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摘　要　近年来,主题情感联合模型成为了无监督学习领域的一项重要研究内容,在文本主题挖掘和情感分析等方面均有实际

应用.然而,在现实场景中,微博因其文字短小、结构不完整等特征,给主题情感联合模型带来了一定的挑战.因此,围绕微博

主题情感模型展开相关的研究与改进工作,目前较为流行的主题情感模型———TSMMF模型(TopicSentimentModelBasedon

MultiＧfeatureFusion)中引入了词向量技术,运用多元高斯分布从词向量空间中快速采样邻近词语,并替换掉原 Dirichlet多项

式分布产生的单词,从而将共现频率低、信息量少的单词转变成突出主题、信息明确的单词,同时使用最近邻搜索算法来进一步

提升模型处理大型微博语料库的运行速度,进而提出了 GWEＧTSMMF模型.对比实验结果表明,GWEＧTSMMF模型的平均

F１值约为０．７１８,相比原模型和现有的主流词嵌入主题情感模型(WSＧTSWE模型和 HSTＧSCW 模型),其微博情感极性的分析

效果均有显著提升.
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Abstract　Inrecentyears,thetopicsentimentmodelasanimportantresearchinthefieldofunsupervisedlearning,hasbeenused

intexttopicminingandsentimentanalysis．However,Weibohasbroughtsomechallengestothetopicsentimentmodelbecauseof

itsshorttextandincompletestructure．Therefore,therelatedresearchandimprovementworkofthispaperwillbecarriedout

aroundthetopicsentimentmodelofWeibo．WeintroducethewordvectortechnologytothepopularmodelＧTSMMF(topicsentiＧ

mentmodelbasedonmultiＧfeaturefusion),usemultivariateGaussiandistributiontosampleneighboringwordsfastfromthe

wordembeddingspace,andreplacethewordsgeneratedbytheDirichletmultinomialdistribution．Thus,thewordswithlow

cooccurrencefrequencyandlessinformationwillbetransformedintowordswithprominenttopicandclearinformation．Atthe

sametime,thenearestneighborsearchalgorithmisusedtofurtherimprovetherunningspeedofthemodelwhenprocessinglargeＧ

scaleWeibocorpus,andthentheGWEＧTSMMFmodelisproposed．TheexperimentalresultsshowthattheaverageF１valueof

GWEＧTSMMFmodelisabout０．７１８．ThesentimentpolarityanalysisisbetterthantheoriginalmodelandtheexistingmainＧ

streamwordembeddingtopicsentimentmodels(WSＧTSWEandHSTＧSCW)．
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１　引言

以微博为代表的新兴社交媒体以其独特的开放性、实时

性、互动性为人们表达意见和交流看法提供了一个良好的媒

介.越来越多的人愿意在社交媒体上表达自己对某些事情的

看法,这些信息已经成为挖掘人们观点和情感的重要资源,在
舆情监控、企业决策、智能推荐等方面有着重要作用.微博情

感分析的巨大价值促进了多种微博情感分析方法的产生,传

统的微博情感分析方法主要包括基于规则和基于机器学习两

类[１Ｇ２].基于规则的方法主要通过人工整理出情感词典和分

类规则来计算文本的情感得分,从而判断文本的情感极性.

这种方法虽然取得了一定成效,但是需要依赖复杂的人工特

征干预,花费了高额的人工成本,增加了任务的复杂度,而且

该方法无法直接迁移到其他领域的任务中,因此具有很大的



局限性.基于机器学习的方法主要由计算机根据某种特定的

算法对文本进行处理后输出情感分类.这类方法不需要依赖

复杂的人工规则,在一定程度上降低了人工成本,但是也需要

对训练文本进行人工标注,且对于特定的领域需要相关的专

业知识,因此也投入了不少的人力物力.另外,微博情感极性

与其讨论的主题是密切相关的,上述的微博情感分析方法始

终没有将微博主题和微博情感进行协同分析,导致脱离主题

的情感挖掘效果不够理想.２００８年,Pang等[３]指出文档中的

主题信息对于情感分类非常重要.随后,情感分类的研究重

心逐渐转向考虑主题的情感生成模型.主题情感联合模型综

合考虑了文本中的情感因素和主题因素,通过使用变量及分

布定义文档的主题信息,并引入情感层来捕捉文档的情感信

息,进而推断出文档的情感极性.之后,许多研究工作围绕着

主题情感联合模型展开并取得了巨大的成就[４Ｇ５].

但是,基于主题情感联合模型的微博情感分析方法仍存

在一定的局限性.一方面,在实际的场景中,能用于解决问题

的数据通常是有限的,其原因在于收集一个庞大的数据集的

代价非常昂贵.而传统的主题情感联合模型仅通过微博中单

词的共现来推断情感和主题分布,当微博的训练语料库规模

很小时,这些主题情感模型不能有效挖掘低频词语的语义关

系,导致推断出的情感Ｇ主题分布不尽如人意.另一方面,主

题情感模型是基于词袋假设的,根据当前文档中的情感Ｇ主

题Ｇ词语分布对下一个单词进行全局预测,但未考虑上下文语

义信息,使主题的语义一致性不够,而微博的情感与主题又是

紧密相关的,这些问题最终都会影响微博情感分析的准确性.

随着词向量技术的兴起,词嵌入模型能够学习基于单词

的局部上下文的词向量,可以从大规模的语料中有效地学习

词语细粒度的语义和句法规则,而主题情感模型利用跨文档

的单词共现来识别与主题相关的单词.因此,考虑到两者的

互补性,本 文 在 目 前 较 为 先 进 的 主 题 情 感 模 型 之 一———

TSMMF模型中引入词向量技术,提出了基于词嵌入的改进

TSMMF模型,并运用多元高斯分布从词向量空间中快速采

样邻近词语,从而将共现频率低、信息量少的单词转变成突出

主题、信息明确的单词.同时,使用最近邻搜索算法来提升词

向量空间中邻近词的搜索速度,提高微博情感分析的准确性,

同时也有助于促进相应研究成果的推广实施.

本文的主要贡献如下:

(１)针对 TSMMF模型只考虑单词共现的情况,不能有

效检测低频词语的语义信息,导致主题的语义一致性不足,进

而影响情感分类的准确性问题.本文引入了词向量空间,将

共现频率低、信息量少的单词转变成突出主题、信息明确的

单词.

(２)为了进一步提升模型的运行速度,本文使用多元高斯

分布来改进词嵌入主题情感模型的方法,并使用最近邻搜索

算法来加快词向量空间中查找邻近单词的速度,进而提出了

GWEＧTSMMF模型.

(３)为验证 GWEＧTSMMF模型的可行性和有效性,本文

在真实 微 博 语 料 库 上 进 行 实 验,实 验 结 果 表 明,GWEＧ

TSMMF模型在微博情感极性分析效果上优于其他词嵌入主

题情感模型.

２　相关工作

随着最近对深度神经网络兴趣的激增,许多研究工作集

中于学习连续空间中的实值单词嵌入,这种技术被称为词嵌

入,它可以捕获单词之间的分布相似性(如词性、语义).当前

最为 流 行 的 词 向 量 技 术 是 Word２Vec,由 Mikolov等[６]于

２０１３年提出,Word２Vec主要分为两种模型:SkipＧgram 和

CBOW(ContinuousBagＧOfＧWords)[７].Zhang等[８]通过检测

不同的词向量模型在不同类型语料文本中的表现能力,验证

了CBOW 模型比 SkipＧgram 模型在百度数据集上训练出来

的词嵌入效果更好.一般来说,获取词向量的方式有两种,一

种是通过对全网超大规模文本库进行训练得到开源的全局词

向量库;另一种是根据自己收集的文本库训练得到一个局部

词向量库[９].本文采用 CBOW 模型训练中文维基百科语料

库,通过引入外部数据的方式来丰富单词的语义.

与主题模型(如LDA模型)相比,词嵌入模型可以有效地

在更大的语料库上进行训练,从而允许在主题模型推理过程

中,使用更多的语义信息来加强主题的语义一致性.主题模

型与词嵌入模型相结合这一领域的研究主要有两个方向:一

种是通过结合主题模型的思想来改进词嵌入模型[１０Ｇ１１],另一

种是通过将词向量技术与先验知识相结合来改进主题模

型[１２Ｇ１４].本文侧重于后者,下文将详细讨论这方面的相关工

作.Nguyen等[１５]将LDA模型与词向量技术相结合,提出了

LFLDA(LatentFeatureLDA)模型,通过在巨大的外部语料

库上训练得到潜在的特征向量,以改进在较小的语料库上学

习主题Ｇ单词映射,在很大程度上提升了主题一致性.但是

LFLDA模型在较大的数据集上运行太慢,因此不适用于大型

语料库上的主题分析.与此同时,Das等[１６]提出了高斯 LDA
模型,该模型将 LDA 模型中的词语生成部分换成了高斯分

布.虽然高斯LDA模型在性能方面有了一定改善,但是其推

理速度仍较慢,难以适用于高维度的词向量.随后,Yang
等[１７]提出了高斯主题模型 GenVector,该模型充分利用了词

向量中包含的语义关联,但是忽视了利用传统共现模式获取

的语义关系,造成主题聚类的效果不佳.针对高斯LDA模型

难以使用高维词向量的缺陷,Stefan等[１８]提出了 WELDA
(WordEmbeddingLDA)模型,该模型通过估计主题在词向

量空间中的分布,并使用吉布斯采样从这个空间交换选定的

主题词来实现与词向量技术的结合,然后使用主成分分析技

术对词向量进行降维,以提高模型的运行速度.实验结果表

明,WELDA模型在主题一致性和解决单词入侵任务方面表

现优异,但是在处理大型数据集时,该模型的性能还有待提

高.随后,Hua等[１９]在 WELDA 模型的基础上提出了 WLＧ

DA(WordembeddingLDA)模型,其中词嵌入模型运行在吉

布斯采样的外层,因此相比 WELDA 模型,WLDA 模型的运

行效率更高.在医院评论数据上的实验结果证明,与同类的

主题模型相比,该模型具有更好的主题一致性.

上述研究从不同角度将词嵌入模型与主题模型相结合,

在一定程度上改善了传统主题模型仅通过单词共现推断主题

分布的问题,并通过训练外部语料库将单词的先验语义信息

合并到主题模型中,增强了主题的一致性.然而,这些模型仅

７５２李玉强,等:基于高斯分布的改进词嵌入主题情感模型



完成了挖掘主题的任务,并未检测情感和主题的关联.截至

目前,将词嵌入与主题情感联合模型结合的相关研究还较少.

Fu等[２０]提出将词嵌入与主题情感联合模型JST 相结合,提

出了 WSＧTSWE 模型(WeaklySupervisedTopicandSentiＧ

mentModelwithWordEmbeddings).该模型可以显著增强

情感Ｇ主题Ｇ单词间的映射关系,并扩展单词的语义和句法信

息.实验结果表明,主题情感模型与单词嵌入的结合改善了

文档Ｇ情感分布,能有效地捕获积极和消极的情感.Xu[２１]提

出了一个新的情感主题模型 HSTＧSCW(A HybridSentiment

andTopicModelwithAuxiliary WordEmbeddingforSentiＧ

mentAnalysis),该模型可以将词向量中词语之间的语义关系

结合到JST模型中,以更好地挖掘文本数据的情感和主题.

然而,无论是 WSＧTSWE模型还是 HSTＧSCW 模型都只是基

于JST模型进行的改进工作,因此可以将其拓展到更好的主

题情感模型上,从而进一步提升情感分类的准确性.另外,本

文的相关研究是基于中文微博情感分析展开的,这些模型在

中文微博数据集上的表现还有待验证,尤其是在处理大型微

博数据集时,对 WSＧTSWE模型和 HSTＧSCW 模型的运行性

能都是一个较大的考验.

综上所述,较多的研究将词向量技术融合到主题模型

LDA以及主题情感模型JST中,提升了主题的挖掘质量.然

而,随着微博用户量的增长,微博平台产生的数据量几乎呈指

数级增长,造成主题情感模型处理大型微博数据集时的运行

时间大幅增长,而词向量的引入会进一步延长模型的运行时

间,严重影响模型的运行性能,降低用户体验.目前,在中文

微博情感分析领域,TSMMF模型作为最近已公开发表的主

题情感建模方法之一,其微博情感极性分类的准确率远高于

JST模型.因此,本文在 TSMMF模型中引入词向量技术,并

运用多元高斯分布从词向量空间中快速采样邻近词语,同时

使用最近邻搜索算法来提升词向量空间中邻近词的搜索速

度,进而提出了 GWEＧTSMMF模型(TopicSentimentModel

basedon MultiＧfeatureFusionwithGaussian WordEmbedＧ

ding).

３　GWEＧTSMMF模型

３．１　设计思路

WSＧTSWE 模型和 HSTＧSCW 模型基于主题情感模型

JST引入了词向量技术,增强了主题的一致性,从而提升了文

本情感分类的准确性,因此词嵌入对主题情感模型来说是一

个非常好的改进思路.鉴于此,本文希望将词嵌入技术与主

题情感模型 TSMMF相结合,并将其运用于大型微博语料

库.但是,主题情感模型在处理大型数据集时的运行时间会

大幅增长,而词向量的引入会进一步延长模型的运行时间.

因此,寻找一种可靠简便的方法从大型词向量空间中快速采

样单词,从而提升模型的运行速度,将是本文要解决的重要问

题之一.本文首先想到了多元高斯分布,多元高斯分布模型

因其广泛的适应性以及分析复杂统计数据的优势,在多元分

析中占有重要地位.假设向量X＝[X１,X２,􀆺,Xn]T 服从均

值为μ∈Rn、协方差矩阵为Σ∈Sn 的多元高斯分布,则概率密

度函数的形式如下.

P(x,μ,Σ)＝ １
[(２π)n/２|Σ|１/２]exp

１
２

(x＋μ)TΣ－１(x－μ)[ ] (１)

多元高斯分布在分析复杂统计数据方面的优势能够为高

效地引入词向量空间提供一定的参考.充分利用词向量空间

的关键步骤是,根据学习的词嵌入概率分布中主题性更相似

的单词来取代原模型中利用情感Ｇ主题Ｇ词语 Dirichlet多项式

分布产生的单词.具体操作遵循以下过程:通常,训练词嵌入

模型,以预测准确位置上的单词,这意味着,想要获取给定单

词的相似单词,词嵌入模型会预测与给定单词处于同一位置

的单词.因此,本文可以利用相似单词在词向量空间中的编

码相近这一规律,通过重新采样词向量空间中与热门情感主

题单词邻近的单词来替换模型中共现频率低且信息量少的单

词.为此,本文需要为每个情感Ｇ主题对学习词向量空间中的

多元高斯分布Ωs,t(也称为嵌入式情感Ｇ主题分布),而该多元

高斯分布Ωs,t是通过情感Ｇ主题Ｇ词语分布φ下的多个热门单

词的向量表示统计得到的:借助情感Ｇ主题Ｇ词语分布φ可以

获取每个情感Ｇ主题对(s,t)中的前 Ntop个热门单词,且每个单

词w 的向量表示为[d１,d２,d３,􀆺,ddim](其中,dim 表示向量

的维数),然后计算出前 Ntop 个热门单词向量的均值μs,t和协

方差Σs,t,进而可以表示出多元高斯分布Ωs,t.这样,就可以

在 GWEＧTSMMF模型的训练迭代期间,选择性地将微博中

的单词替换为嵌入式情感Ｇ主题分布产生的单词.

由上文可知,在通过多元高斯分布Ωs,t采样一个样本后,

需要在词向量空间中寻找与该样本最邻近的词语.如果采用

线性搜索,即对词向量空间内的所有单词进行求值计算,由于

是在吉布斯采样 内 层 进 行 搜 索,时 间 复 杂 度 为 Ο(Niter ∗

M∗V),在处理大型微博语料库时模型的运行速度会变得十

分缓慢,因此,如何快速地从大型词向量空间中搜索出邻近单

词也是本文需要解决的一个关键问题.

KD(KＧDimensional)树算法是一种基于树结构的近邻检

索方法,该算法在低维空间中性能较高,但在高维空间中其性

能会迅速下降[２２].近年来,哈希算法因其在存储空间和计算

时间上的优势得到了广泛应用,如关键点检测[２３]、图像和视

频检索[２４]等.基于哈希的检索方法最早起源于局部敏感哈

希LSH(LocalitySensitiveHashing)算法[２５],LSH 算法基于

空间中的随机超平面,使用 Hash函数对所有向量进行降维,

将相近的对象散列到同一个桶中,能够对高维的文本数据进

行分类或聚类,因此被广泛用于处理海量高维数据中的最近

邻搜索问题.然而,对于维数特别低的空间,LSH 算法的执

行效果不理想[２６].

KD树算法在低维空间中能保证找到最近的邻居,且其

平均检索时间复杂度为 O(logk).但是,对于超过１０维以上

的数据,KD树算法的性能下降为线性搜索,此时可以使用局

部敏感哈希算法LSH 来搜索更高维度空间的近似最近邻居.

本文的研究重点之一是在大型词向量空间中快速搜索邻近单

词,因此 KD树和LSH 算法刚好适用.为了综合评估 KD树

和LSH 算法的性能,本文将在不同的维数下比较两种算法的

搜索时间,以找到适合两种算法的维数空间.
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３．２　GWEＧTSMMF模型描述与推导

为了将词向量技术与主题情感模型 TSMMF结合,并提

升其在大型微博语料库上的运行性能,本文引入了高斯分布,

在此基础上提出了基于高斯分布的改进词嵌入主题情感模型

GWEＧTSMMF,其结构如图１所示.

图１　GWEＧTSMMF概率图模型

Fig．１　GWEＧTSMMFprobabilisticgraphicalmodel

GWEＧTSMMF模型在原 TSMMF模型的基础上引入多

元高斯分布,其目的是从大型词向量空间中快速采样单词,从

而提升模型的运行速度.除此之外,本文还引入了伯努利分

布κ~Ber(ρ)来决定该单词是由 Dirichlet多项式分布产生还

是由词向量空间生成,ρ表示单词由词向量空间产生的概率,

κ的取值为０或１.图１中,该模型与原 TSMMF模型的不同

之处以黑色阴影加粗标明.GWEＧTSMMF模型中涉及到的

符号及含义如表１所列.

表１　GWEＧTSMMF模型的符号及含义

Table１　MeaningsofsymbolsinGWEＧTSMMFModel

符号 含义

M 微博个数

V 语料库词汇数

S 情感标签个数

T 主题标签个数

E 表情符号个数

θ 主题的概率分布

φ 词语的概率分布

π 情感的概率分布

ε 表情符号的概率分布

Ω 多元高斯分布

μ 词向量均值

Σ 词向量协方差

符号 含义

e 表情符号

w 词语

s 情感标签

t 主题标签

λ 性格情绪参数

α 分布θ的先验参数

β 分布φ的先验参数

η 分布π的先验参数

ξ 分布ε的先验参数

ρ
词语由词向量空间

产生的概率

κ 二元指示变量

w∗ 词向量空间采样词语

GWEＧTSMMF模型的生成过程如下:

(１)为每篇微博m 生成情感分布πm ~Dir(η);接着为每

种情感标签s生成情感Ｇ主题分布θm,s~Dir(α).

(２)为每个主题情感对(t,s)分别生成情感Ｇ主题Ｇ词语分

布φt,s~Dir(β)以及情感Ｇ主题Ｇ表情符号分布εt,s~Dir(ξ).

(３)为了生成微博中的每个词语w:

１)根据s~Mul(πm)随机选择一个情感标签;

２)根据t~Mul(θm,s)随机选择一个主题;

３)选择二元指示变量κ~Ber(ρ);

４)如果κ＝１,从 词 向 量 空 间 中 重 新 采 样 单 词 w∗ ~

N(μs,t,∑s,t)来替换单词w;如果κ＝０,则选择单词 w~Mul
(φt,s).

(４)而对于微博中的每个情感符号e,通过et,s~Mul(εt,s)

获取.

本文采用吉布斯采样方法对 GWEＧTSMMF模型进行推

导,需要先对条件概率分布进行估计:

P(ti＝t,si＝s|t－i,s－i,w,e,α,β,η,ξ,λ) (２)

若想估计上述条件概率公式,则需先计算联合概率公式

P(w,e,t,s),根据条件概率公式的基本定理可知:

P(w,e,t,s)＝P(w|t,s)P(e|t,s)P(t|s)P(s) (３)

若想求解P(w|t,s),P(e|t,s),P(t|s),P(s)等因子的值,

则需对φ分布、ε分布、θ分布和π 分布分别进行积分运算,具

体如式(４)－式(７)所示.

P(w|t,s)＝∫P(w|t,s,φ)P(φ|β)dφ

＝ Γ(Vβ)
Γ(β)V( )

S∗T

∏
S

s＝１
　∏

T

t＝１

∏
V

w＝１
Γ(Nw,t,s＋β)

Γ(Nt,s＋Vβ) (４)

其中,Nw,t,s表示词语w 在情感标签s和主题标签t下出现的

次数,Nt,s表示所有词语在情感标签s和主题标签t下出现的

总数,Γ()表示伽马函数.

P(e|t,s)＝∫P(e|t,s,ε)P(ε|ξ)dε

＝ Γ(Eζ)
Γ(ζ)E( )

S∗T

∏
S

s＝１
　∏

T

t＝１

∏
E

e＝１
Γ(Me,t,s＋ξ)

Γ(Mt,s＋Eξ) (５)

其中,Me,t,s表示表情符号e在情感标签s和主题标签t下出

现的次数,Mt,s表示所有表情符号在情感标签s和主题标签t
下出现的总次数.

P(t|s)＝∫P(t|s,θ)P(θ|α)dθ＝ Γ(Tα)
Γ(α)T( )

S∗M

∏
M

m＝１
　∏

S

s＝１

∏
T

t＝１
Γ(Nm,t,s＋α)

Γ(Nm,s＋Tα) (６)

其中,Nm,t,s表示微博消息m 中的当前元素同时出现在情感

标签s和主题标签t下的次数,Nm,s表示微博消息m 中的所

有元素出现在情感标签s下的次数.

P(s)＝∫P(s|π)P(π|η)dπ

＝ Γ(S(η＋λ))
[Γ(η＋λ)]S( )( )

M

∏
M

m＝１
　

∏
S

s＝１
Γ(Nm,s＋η＋λ)

Γ(Nm＋S(η＋λ)) (７)

其中,Nm 表示微博消息m 中元素(词语或者表情符号)的总

数,λ表示用户的性格情绪参数.

根据式(４)－式(７)可以计算联合概率P(w,e,t,s),从而

进一步得到吉布斯采样所需的条件概率公式:

P(ti＝t,si＝s|t－i,s－i,w,e,α,β,η,ξ,λ)∝
(Nm,t,s)－i＋α
(Nm,s)－i＋Tα×

(Nw,t,s)－i＋β
(Nt,s)－i＋Vβ

×
(Me,t,s)－i＋ξ
(Mt,s)－i＋Eξ

×
(Nm,s)－i＋ηs＋λs

(Nm)－i＋∑
S

s＝１
(ηs＋λs)

(８)

获得上述后验分布后,可以计算出各项 Dirichlet先验分

布如式(９)－式(１２)所示.

θ＝Nm,t,s＋α
Nm,s＋Tα

(９)

φ＝
(Nw,t,s)－i＋β
(Nt,s)－i＋Vβ

(１０)
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ε＝Me,t,s＋ξ
Mt,s＋Eξ

(１１)

π＝Nm,s＋ηs＋λs

Nm＋s(η＋λs)
(１２)

此时,通过微博的情感分布π可以得到微博在情感标签s
下的概率,从而获得微博的情感极性.

３．３　GWEＧTSMMF模型的描述

根据３．２节中 GWEＧTSMMF模型的描述和推导过程,

本文给出 GWEＧTSMMF模型进行中文微博情感极性分析的

流程,采样过程使用的是吉布斯采样方法,具体步骤如算法１
所示.
算法１　基于 GWEＧTSMMF模型的微博情感极性分析

输入:中文微博数据集Corpus＝{m１,m２,􀆺,mM},词向量矩阵ω
输出:每条微博 m的情感极性

１．对微博进行预处理,然后提取所有的单词和表情符号

２．初始化先验参数α,β,η,ξ和分布θ,π,φ,ε,二项分布概率ρ值,初始

迭代次数 NinitIter,情感标签数目S,主题标签数目 T,热门词汇数目

Ntop以及词向量的降维数 Npca

３．初始化迭代操作

４．FORn＝１toNinitIter

５．　 FORm＝１toM(微博个数)

６．　　FORv＝１toV(语料库词汇数)

７．根据二元指示变量κ~Ber(ρ),如果κ＝１,则从词向量空间中重新

采样单词w∗~N(μs,t,∑s,t)来替换当前词语w

８．排除具有情感s和主题t的当前词语

９．更新计数变量

１０．根据式(８)为单词计算新的情感标签和主题标签

１１．ENDFOR

１２．ENDFOR

１３．ENDFOR

１４．运用采样结果更新分布θ,π,φ,ε

１５．根据微博情感分布π计算微博情感极性,if(Ppos＞ Pneg),则该篇

微博的情感极性为积极;否则其情感极性为消极

算法１中,字体加粗部分为该算法与原 TSMMF模型的

不同之处.步骤１、步骤２主要是对微博文本进行预处理和

参数的初始化,为了加快模型的学习速率,算法１使用了主成

分分析技术(PCA),因此该算法还需要初始化词向量的降维

数 Npca.步 骤 ３ 为 初 始 化 迭 代 操 作,此 处 参 照 的 是 原

TSMMF模型的迭代过程.通过前面的步骤可以得到每个情

感Ｇ主题对(s,t)下的热门词汇,然后根据热门词汇的向量表示

统计得到多元高斯分布Ωs,t.步骤４－步骤１３通过二项分布

来决定是否使用多元高斯分布Ωs,t,从词向量空间中采样邻

近词语替换当前词语,然后对单词重新采样新的情感标签和

主题标签并进行进一步的推断.最后两步是计算微博的情感

极性.

３．４　GWEＧTSMMF模型的复杂度分析

从算法１中可以看出,GWEＧTSMMF模型的时间复杂度

与迭代次数NinitIter、情感标签数目S、主题标签数目T、热门词

汇数目 Ntop、微博总数 M 以及语料库词汇数目V 相关,其时

间复杂度为 O(NinitIter∗M∗V∗(S∗T＋Ntop)).其空间复

杂度与微博总数 M、情感标签数目S、主题标签数目T、热门

词汇数目Ntop、语料库词汇数目V、词向量维度E以及文档中

所有单词的平均长度C 相关,其空间复杂度为 O(M∗S∗

T＋M∗S＋S∗T∗(V＋Ntop)＋E∗Ntop＋M∗C).

４　实验与分析

４．１　实验数据集

(１)数据集

本文 实 验 所 用 数 据 集 融 合 了 NLP&CC ２０１３ 和

NLP&CC２０１４提供的中文微博情感标注语料集,该数据集将

微博情感分为７类,包括愤怒、厌恶、恐惧、悲伤、高兴、喜好、惊
讶.由于本文研究的是微博情感极性分析,因此将前４种情感

归为负向情感类,将后３种情感归为正向情感类.本文收集到

了１９６６４条标注微博(１００５４条为正向微博,９６１０条为负向微

博),然后从标注微博语料集中选取１５０００条微博作为训练集,
选择４０００条微博作为测试集,最后利用上述数据集在 GWEＧ
TSMMF模型上进行相应的实验,具体实验结果如表２所列.

表２　实验数据集

Table２　Datasetofexperiment
(单位:条)

类别 训练集 测试集

积极微博数目 ７４８９ １９７４
消极微博数目 ７５１１ ２０２６

(２)表情符号库

GWEＧTSMMF模型使用了表情符号作为情感先验知识,

在一定程度上增强了微博的情感极性.本文根据表情符号使

用频率构建了表情符号库,其中积极和消极情感极性的表情

符号各２０个,由于篇幅有限,这里仅给出部分实例,如表３
所列.

表３　微博表情符号库

Table３　EmojilibraryofWeibo

符号 文字表示

[微笑]

[嘻嘻]

[笑哭]

[费解]

[黑线]

[打脸]

符号 文字表示

[怒骂]

[委屈]

[开心]

[可爱]

[舔屏]

[泪]

４．２　评价指标

本文选取F１值来评价主题情感模型进行微博情感分类

的效果,通过测量运行时间(单位为s)来比较不同的 PCA 降

维数下 引 入 KD 树 和 LSH 算 法 的 搜 索 性 能,以 及 GWEＧ
TSMMF模型与对比模型的运行性能,采用 Mimno等[２７]提

出的主题一致性得分来评估主题质量.

４．３　实验设计

本文在中文维基百科语料库上通过 CBOW 模型来训练

得到 词 向 量 空 间,且 词 向 量 初 始 维 度 为 ２００ 维.GWEＧ
TSMMF模型中的先验参数α,β,η和ξ参考 TSMMF模型来

设置,设对称超参数α＝０．１,β＝０．０１,ξ＝０．０１;对于不对称超

参数,若是积极情感,则η＝０．０１,若是消极情感,则η＝５.为

了加快 GWEＧTSMMF模型的运行速度,本文首先划分适合

两种搜索算法的维数空间,以供模型根据PCA降维数来选择

相应的算法;然后探寻 PCA 降维数对情感分类的影响,因此
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需要调整最优 Npca值.由文献[２８]可知,主题数在不同数据

集上对模型的情感分类能力的影响不同,因此本文需要进行

对比实验来获取最优主题数目.由于本文引入了伯努利分布

κ~Ber(ρ)来控制单词的生成方式,因此二项分布概率ρ的值

会对最终的分类结果产生一定的影响.为了评估这种影响,

随后本文将ρ作为重点调整的参数.最后设置对比实验来考

察引入基于高斯分布的词向量空间对模型运行性能及情感分

类准确性的影响.实验中,每组实验进行１０轮,取１０次实验

结果的平均值,以增加实验结果的可靠性.

４．４　实验结果与分析

在实验部分,本文首先验证了 GWEＧTSMMF模型引入

词向量技术的优势;然后通过实验确定了对情感分类结果有

影响的PCA降维数、主题数目、二项分布概率值等因素的最

优值;最后设置对比实验考察引入高斯分布词向量技术对模

型运行性能及情感分类准确性的影响.
(１)GWEＧTSMMF模型主题质量评估

本文引入词向量技术,以充分利用上下文语义信息,改善

主题一致性,进而调整微博Ｇ情感Ｇ主题分布,最终达到提升情

感分类准确性的目的.因此,对主题质量的评估是非常有必

要的,它能更直观地展现词向量技术的引进对主题情感模型

的影响.为了量化主题质量的评估,本文使用主题一致性得

分这一评价指标,然后使用 GWEＧTSMMF模型、TSMMF模

型以及JST模型在数据集上提取情感相关的主题并计算主

题一致性得分.表４列出了各模型在最优主题数目下前 N
(N 分别为５,１０,１５,２０)个单词的平均一致性得分.

表４　模型在最优主题数目下前N 个单词的平均一致性得分

Table４　AveragetopiccoherencescoreofthefirstN wordsofthe

modelundertheoptimalnumberoftopics

N GWEＧTSMMF TSMMF JST
５ －３６．１１ －３９．８２ －４１．４２
１０ －２３８．４５ －２４６．１４ －２５０．２７
１５ －５３２．３４ －５４５．９８ －５５３．３１
２０ －１０１３．７１ －１１２５．２３ －１１２８．１６

从表４中主题一致性得分的结果来看,随着 N 的增大,
各模型的主题一致性得分减小.通过进一步观察可知,GWEＧ
TSMMF模型的一致性得分始终高于 TSMMF模型和JST模

型,说明 GWEＧTSMMF模型相比原模型,能够改善主题一致

性,加强主题质量,这一结论符合引入词嵌入技术的预期.
(２)不同PCA降维数下 KD树和 LSH 算法的搜索性能

比较

为了综合评估 KD树和LSH 算法的性能,需要在不同的

维数 Npca下比较两种算法的搜索时间.因此,本文在２~１０
之间选取９个维度(抛开维度为１的情况),设定主题数目为

２０,ρ值为一个中间值为０．５,然后在不同的维数下模型分别

使用 KD树和LSH 算法迭代至收敛状态,取模型的运行时间

为最终结果,实验结果如图２所示.由图２可知,KD树算法

的运行时间随着维度的增加逐渐延长,验证了 KD树算法面

对高维数据时性能会下降;而LSH 算法的运行时间随着维度

的增加逐渐缩短,说明数据维数越低,LSH 算法的耗时就越

长.通过观察发现,两种算法的交叉点在维度为５和６之间

的位置,因此以 Npca＝５为两种算法的划分区间,当 Npca＜＝
５时,GWEＧTSMMF 模型采用 KD 树算法;当 Npca＞５ 时,

GWEＧTSMMF模型采用LSH 算法.

图２　不同PCA降维数下 KD树和LSH 算法的搜索性能比较

(电子版为彩色)

Fig．２　PerformancecomparisonofKDtreeandLSHforthenearest

neighbourwordsearchbasedonthenumberofPCAＧdimension

(３)PCA降维数及热门词汇数目对情感分类的影响

在计算多元高斯分布之前,本文使用PCA技术将高维的

词向量空间降维到较低的维数.而参数 Ntop和 Npca之间存在

着一定的折衷:一方面,词向量维度越低,用于计算多元高斯

分布的词向量越少,意味着可以充分利用一个主题下最具有

代表性的前 Ntop个热门单词,另一方面,当词向量被投影到较

低的维度时,意味着丢失了词向量空间中的部分语义信息,使
得词向量之间的相似距离变得不太可靠.为了探究 PCA 降

维数及热门词汇数目对情感分类的影响,本文选取２,５,１０,

３０,５０这５个维度,其中维度为２和５时,选用 KD树算法,剩
下的选用LSH 算法.此处暂时设定主题数目为２０,ρ值为一

个中间值０．５,然后在０~４００之间以５０为间隔选择热门词

汇数目 Ntop,每组实验进行１０轮,取１０次实验结果的平均

F１值作为最终的结果,实验结果如图３所示.

图３　PCA降维数和热门词汇数目对情感分类的影响

(电子版为彩色)

Fig．３　Influenceofthenumberoftopwordsandthenumberof

PCAＧdimensiononsentimentanalysis

由图３可知,随着热门词汇数目 Ntop的增加,情感分类效

果几乎不受影响,说明实验的重点在于调整参数而不在于热

门词汇数目.通过进一步观察可知,当PCA降维数 Npca＝５０
时,相比其他几个低维度值取得了最好的情感分类效果,说明

只有选择适当的词向量维数才能充分利用词向量空间中的语

义信息.因此,对于设定的这几个维度值来说,本文选择

Npca＝５０为最优PCA降维数.结合上述可知,当 Npca＝５０
时,GWEＧTSMMF模型采用LSH 算法.

(４)主题数目对情感分类的影响

为了获取最优主题数目,本组实验选取１０,２０,３０,４０,

５０,６０,７０,８０,９０,１００这１０个主题数目,设定 PCA 降维数值

为５０,ρ值为一个中间值０．５,然后在不同的主题数目下模型

迭代至收敛状态,每组实验进行１０轮,取１０次实验结果的平

均F１值作为最终的结果,实验结果如图４所示.
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图４　主题数目对情感分类的影响

Fig．４　Influenceoftopicnumberonsentimentanalysis

由图４可知,当主题数目为２０时,情感分类的效果最佳.

而当主题数目大于２０时,随着主题数目的增加,情感分类的

效果反而逐渐变差.这是因为过多的主题数目容易引入噪声

主题,从而影响情感分类的效果.
(５)二项分布的概率ρ值对情感分类的影响

为了考察二项分布的概率ρ值对情感分类性能的影响,

本文初步在０~１之间以０．１为间隔选取１０个点,然后在最

优主题数目２０以及PCA降维数为５０的条件下,选取不同的

ρ值运行迭代至收敛状态,每组实验进行１０轮,取１０实验结

果的平均F１值作为最终的结果,实验结果如图５所示.

图５　二项分布概率ρ值对情感分类的影响

Fig．５　Influenceofhyperparameterρonsentimentanalysis

由图５可知,随着ρ值从０．１到０．３逐渐增大,F１值也逐

渐变大,当ρ值大于０．３时,F１值呈现下降趋势.通过分析

可知,当ρ值过小时,GWEＧTSMMF模型退化为 TSMMF模

型;而当ρ值过大时,GWEＧTSMMF模型过度依赖词向量空

间来采样单词,而忽视了原有的情感Ｇ主题Ｇ词语 Dirichlet多

项式分布,这在一定程度上拉低了情感分类的准确性.为了

进一步优化ρ值,需要继续在０．３~０．４之间以０．０１为间隔

选取１０个点进行对比,实验结果如图６所示.

图６　优化二项分布概率ρ值

Fig．６　Optimizethishyperparameterρ

由图６可知,当ρ值为０．３５时,情感分类的效果达到最

佳,因此本文选择０．３５为 GWEＧTSMMF模型的最优ρ值.
(６)引入基于高斯分布的词向量空间对模型运行性能的

影响

为了考察基于高斯分布的词向量空间对模型运行性能的

影响,将对比 TSMMF模型、JST 模型、不使用 LSH 算法的

GWEＧTSMMF模型以及使用 LSH 算法的 GWEＧTSMMF模

型的运行时间(单位为s).结合前面的调优结果,各个模型

都在最优主题数目为２０的条件下进行,其中 GWEＧTSMMF
模型中设置ρ最优值为０．３５,PCA降维数为５０,并选用 LSH
算法.所有模型各进行１０轮,１０次实验的结果如图７所示.

图７　不同模型的运行时间比较(电子版为彩色)

Fig．７　Comparisonofruntimeamongdifferentmodels

由图７可知,TSMMF模型和JST模型的平均运行时间

相近且 用 时 最 短,约 为 ３０s,未 使 用 LSH 算 法 的 GWEＧ
TSMMF模型的平均运行时间耗时最长,约为５００s,而使用

了LSH 算法的 GWEＧTSMMF模型的运行时间有了明显的

缩短,约为１５０s.综上所述,本文使用 LSH 算法来加速搜索

词向量空间中邻近单词的思路是合理有效的.纵观使用

LSH 算法的 GWEＧTSMMF模型与 TSMMF模型、JST 模型

可以发现,前者与后两者运行时间的差距在１５０s以内,在一

个可以接受的范围内,这是由于词向量技术的引入势必会增

长模型的运行时间,但是基于高斯分布的词向量空间使得模

型前后的运行时间的差距在一个数量级内,说明本文提出的

模型运行于大型微博数据集上是可行的.本文引入基于高斯

分布的词向量空间的目的是尽可能地提升模型的运行效率,

虽然整体的运行时间仍高于原模型,但是应该考虑其对模型

情感分类准确性的影响.
(７)引入基于高斯分布的词向量空间对情感分类准确性

的影响

为了考察基于高斯分布的词向量空间对情感分类准确性

的影响,对 TSMMF 模 型、JST 模 型、不 使 用 LSH 算 法 的

GWEＧTSMMF模型以及使用 LSH 算法的 GWEＧTSMMF模

型进行对比.结合上文的调优结果,各个模型都在最优主题

数目为２０的条件下进行,其中 GWEＧTSMMF模型中设置ρ
最优值为０．３５,PCA降维数为５０.两组实验各进行１０轮,１０
次实验的结果如图８所示.

图８　不同模型的情感分类效果比较(电子版为彩色)

Fig．８　Comparisonofsentimentclassificationeffectamongdifferent

models
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由图８可知,JST模型的平均F１值最低,约为０．６３,基
于JST模型改进的 TSMMF模型的平均F１值显著提升,达
到了 ０．６７,而 GWEＧTSMMF 模 型 和 使 用 了 LSH 算 法 的

GWEＧTSMMF模型的平均F１值整体一致,达到了０．７２,明
显高于 TSMMF模型的平均F１值,为０．６７,两者的差距接近

１０％.上述结果足以说明,引入基于高斯分布的词向量空间

提升了微博情感极性分析的性能,并进一步验证了 GWEＧ
TSMMF模型在大型微博数据集上的分类效果.

结合实验(６)和实验(７)可知,GWEＧTSMMF模型引入了

基于高斯分布的词向量空间,虽然使模型的运行时间延长,但
在大型微博数据集上该差距在可承受的范围内.更重要的

是,GWEＧTSMMF模型的情感分类准确率相比原 TSMMF模

型显著提升,进一步说明了本文的改进工作是可行且有效的.
(８)GWEＧTSMMF模型与主流词嵌入主题情感模型的对

比实验

为了更好地比较 GWEＧTSMMF模型、WSＧTSWE 模型

和 HSTＧSCW 模型的情感分类效果,同样需要预先进行对比

调优实验,以获取 WSＧTSWE和 HSTＧSCW 模型在所用微博

数据集上的最优主题数目以及相关的实验参数,而 GWEＧ
TSMMF模型的最优主题数目以及其他参数设置可以参照前

文.然后本文分别进行１０组实验并统计１０次实验结果的平

均F１值,实验结果如图９所示.

图９　GWEＧTSMMF模型、WSＧTSWE模型和 HSTＧSCW 模型的

情感分类效果对比

Fig．９　ComparisonofsentimentclassificationeffectGWEＧTSMMF

model,WSＧTSWEmodelandHSTＧSCW model

由图９可知,GWEＧTSMMF模型的平均 F１值高于 WSＧ
TSWE模型和 HSTＧSCW 模型.由于 GWEＧTSMMF模型是

在 TSMMF模型上进行的词嵌入改造,而 TSMMF模型在大

型微博语料库上的情感分类效果优于JST模型,因此本文提

出的 GWEＧTSMMF模型在微博语料库上的情感分类效果优

于目前主流的词嵌入主题情感模型.

结束语　本文在 TSMMF模型中引入词向量技术,以丰

富单词的语义信息,考虑到面临大型微博语料库时模型会出

现运行速度缓慢的问题,提出了基于高斯分布的改进词嵌入

主题情感模型———GWEＧTSMMF模型.然后通过对比实验

调整了 GWEＧTSMMF模型的各项最优参数,并且验证了该

模型相比原模型和主流词嵌入主题情感模型,具有更优的微

博情感极性分析性能.

虽然 GWEＧTSMMF模型表现出了一定的性能提升效

果,但是仍存在一些需要在未来继续深入研究的工作:
(１)本文结合基于高斯分布的词向量空间虽然能够提升

主题情感模型的情感分类准确性,但是运行时间明显高于

原模型,而多余的运行时间开销主要来源于从词向量空间搜

索单词并替换掉原来的单词的过程,因此如何寻找更快速的

搜索算法,尽可能地加快模型的运行速度将是未来的一个研

究重点.
(２)本文模型中结合的词向量技术只针对微博的词语,而

作为微博中的另一种元素———表情符号,由于只利用其情感

先验值来捕获微博的隐含情感,并没有考察其上下文语义关

系.He等[２９]借助词向量表示技术为常用表情符号构建情感

空间的特殊表示矩阵,有效地提升了微博情感分类效果.因

此,将本文模型中出现的表情符号元素进行词向量化也可以

作为未来的一个研究方向.
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