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基于多情绪源关联模型的中文微博情感分析
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摘　 要：社交媒体信息的爆炸式增长，使得依据其对公众舆论情感的分析受到越来越多的关注。 与传统文本不同，
新浪微博中存在包括情感词、表情、图片和视频等特征在内的多情绪源，本文针对中文社交短文本情感分析中情感

词典时效性问题和多情绪源间的关联性问题，提出了一种多情绪源关联模型。 该模型考虑微博中的情感词和表情

特征及其之间的关联关系，在经典的词典规则投票方法基础上，引入多情绪源以及关联概率，通过概率建模的方式

对情感词和表情两类情绪源建立关联模型，实现对微博情感的判别。 实验表明，在 ６ １７１ 条微博数据集中，多情绪源

关联模型分类准确率达到了 ８５．３％，强于包含情感词和表情的传统投票模型（８３．４％）以及包含同类多特征的 ＳＶＭ
方法（８２．９％）。
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　 　 时下，社交媒体正成为人们生活中不可或缺的

一部分，通过微博、微信等工具，人们可以随意发表

对电影、商品的喜恶，对社会事件的个人观点，甚至

对国家政策的看法。 如何从包含这些信息的大规模



数据中获取诸如情感倾向在内的潜在信息，对于产

品导向、广告精确投放、国家舆情控制等领域都具有

重要意义，社交信息的数据挖掘与分析正成为研究

者们关注的热门课题。
对英文社交媒体（如 Ｔｗｅｅｔ）的情感分析已经有

很多进展，分析的方法主要分为有监督方法［１－ ５ ］ 和

基于词典或逐点互信息（ＰＭＩ） ［ ７ ］ 的无监督方法。
而类似针对中文社交媒体的情感分析工作则仍处于

起步阶段，所使用的方法大都源于英文情感分析方

法，但由于社交媒体表现形式的多样化和中文网络

语境多变性等原因，传统分类方法仍存在很大改进

空间，本文针对目前存在的两个问题进行建模：
１）情感词典时效性差，中文新词的出现更为频

繁，基于统计的方法在短周期内难以判断其情感；
２）传统方法未考虑多情绪源之间的关联。
这里的多情绪源是指微博中可能出现的能够体

现其情感的多种异构特征，如情感词、表情符号、图
片和视频等。 并且这些情绪源之间存在以下在情感

分析上可以进行互补利用的关联关系：
１）不同情绪源表达的情感强度可能不同，强情

绪源可以对弱情绪源进行极性加强；
２）同一情绪下不同情绪源之间存在较强的关联

性，例如在“哈哈”表情下出现正情感词的概率较大。
根据以上分析，我们提出了一种多情绪源关联

模型，该模型对微博中的情感词和表情符号两种情

绪源及其之间的关联进行建模。 我们的实验结果显

示，该模型在微博数据上优于经典分类算法，并且该

模型具有拓展性，可以继续加入诸如图片和视频在

内的其他情绪源。

１　 情感分析相关工作

文本情感分析近几年逐渐成为热门研究课题，
其内容主要包括情感极性分析和主客观分析等，本
文主要关注情感极性分析。 目前情感极性分析的方

法主要分为两类：有监督的分类器学习方法和无监

督的基于情感词典或者 ＰＭＩ 的方法。
１．１　 有监督方法

有监督方法大多通过机器学习技术从文本中选

取合适的特征构建分类器，包括朴素贝叶斯、最大熵

和支持向量机等，进而对不同情感进行分类。
分类器选择上，Ｐａｎｇ 等［１］用以上 ３ 种分类器将

影评分为正、负两类极性，引入了一元语法特征、二
元语法特征、词性特征和词位置特征等 ８ 种组合特

征，最终使用基于出现与否的一元语法特征 ＳＶＭ 分

类器效果最好，在其语料集中达到 ８３％的准确率。

特征选择上，Ｄ．Ｋｕｓｈａｌ 等［２］对语法规则、ｎ⁃ｇｒａｍ
特征进行了分析；Ｈａｔｚｉｖａｓｓｉｌｏｇｌｏｕ 等［３］ 使用了情感

词作为特征，对句子级别的情感倾向进行了分析；Ｊ．
Ｃ．Ｎａ 等［４］对指定词语和否定短语特征进行了分析。

这类机器学习方法，例如多特征 ＳＶＭ 情感分类

方法，并未考虑到不同特征之间的关联关系。
１．２　 无监督方法

无监督方法利用文本中带有情感的词汇的情感倾

向，综合考虑文本的语法规则、句法构成等要素对文本

进行情感极性的判别，通常采用投票的方法。 在该类

方法中，主要依靠文本分析，并未关注社交媒体信息中

情绪源多并且不同情绪源之间存在关联性的特点。
基于情感词方法的基础是判断词的情感，对词

汇的情感判断方法包括：基于情感词典、基于监督学

习［５］和基于种子词［ ７－９ ］的方法等。
常用的中文情感词典有知网情感分析用词语

集、台湾大学中文情感极性词典（ＮＴＵＳＤ）和大连理

工大学中文情感词汇本体库等。 基于情感词典的方

法主要缺陷在于覆盖面窄、无法包含网络新词。
Ｗｉｌｓｏｎ 等［５］提出了一种二步分类的有监督方

法判断短语的极性：１）判断将短语分类为有极性和

中性；２）将第 １ 步中得出的有极性短语进一步划分

为 ４ 类极性，每一步使用不同的特征进行分类，分类

器相同（ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＨＭ［ ６ ］ ）。 最终在其数

据集上准确率达到 ７５．９％。
Ｔｕｒｎｅｙ［７ ］提出了一种判断单词情感的方法，通

过在大规模语料集中分别计算目标单词与正负极性

种子词（正种子词：ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ；负种子词：ｐｏｏｌ）的逐点

互信息，将两个结果进行对比得出目标单词的情感，
最终在其数据集中达到 ８２．８％的准确率，缺点是需

要大规模语料集，运算量大。
此外，Ｘｉａ Ｈ．等［９］ 研究了英文社交媒体中出现

的情感标记信号在无监督情感分析中的应用，取得

了良好的效果。
１．３　 中文微博情感极性分析研究现状

中文微博情感极性分析主要方法来源于上文提

及的英文文本情感分析相关方法［ １０ ］。
目前，由中国中文信息学会（ＣＩＰＳ）主办的中文倾

向性分析评测（Ｔｈｅ Ｆｉｆｔｈ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｏｐｉｎｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｅｖａｌ⁃
ｕａｔｉｏｎ， ＣＯＡＥ）聚集了该领域大量研究成果。 ＣＯＡＥ 评

测由 ２００８ 年开始每年举办一次，发布中文倾向性分析

的相关任务，包括情感识别、新词发现、观点句提取和

评价对象识别等。 表 １ 给出了 ＣＯＡＥ２０１３ ｈｔｔｐ：／ ／
ｃｃｉｒ２０１３．ｓｘｕ．ｅｄｕ．ｃｎ ／ ＣＯＡＥ．ａｓｐｘ 任务 １（基于否定句的

句子级倾向性分析）的最佳评测结果。
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表 １　 ＣＯＡＥ２０１３ 任务 １ 最佳评测宏平均结果

Ｔａｂｌｅ １　 ＣＯＡＥ２０１３ Ｔａｓｋ１ ｂｅｓｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

参数 褒义 中性 贬义

准确率 ０．７４１ ０．４４５ ０．８３６

召回率 ０．６１９ ０．７２５ ０．４６４

Ｆ１ ０．６７４ ０．５５１ ０．５９７

精度 ０．６１５

　 　 最佳结果［ １ １ ］ 使用了集成学习的方法，通过多

次欠采样训练 ＮＢ、ＭＥ、ＳＶＭ 基分类器，通过 ｐｒｏｄｕｃｔ
ｒｕｌｅ 融合多个基分类器。 该方法针对标注数据集较

少的情况，提高了分类器的鲁棒性和泛化能力。
在中文微博情感分析的多种方法中，ＳＶＭ 方法

虽然引入了不同特征，但是认为特征之间相互独立；
基于规则投票的方法主要依赖情感词典和语法规

则，也有引入表情符号等情绪源的方法，但未考虑不

同情绪源之间的关联。
此外，谢丽星等［１ ２ ］ 提出了基于层次结构的

ＳＶＭ 分类方法，选取主题相关特征构建分类器对微

博情感进行三分类。 通过分句考虑了 ３ 类极性的句

子数目以及首尾句情感极性，并且依据主题选取了

多种特征训练分类器，在其数据集上达到 ６７．２８３％
的准确率。 但通过对我们的 ６１７１ 条微博进行分析

发现，句子数目大于 ２ 的微博仅占 １２％，因此分句对

情感分析效果不大。 此外由于本文针对没有主题标

签的微博，因此最终在实验中选择文献［１２ ］ 中与主

题无关的不分句最佳特征 ＳＶＭ 以及无关联多情绪

源模型作为对比方法。

２　 算法实现

多情绪源关联模型受基于词典投票的情感分析

方法启发，对包括情感词在内的多情绪源及其间的

关联进行建模（本文只考虑情感词和表情两种情绪

源）。 因此本章从基于词典投票的分类模型，到加

入表情特征进行改进，近而引入后验概率联合建模

３ 个过程来介绍模型的产生原理，最后介绍多情绪

源关联模型的构建方法（算法将微博分为负面、中
性和正面 ３ 种情感）。
２．１　 原理框图

图 １ ～ ３ 分别展示了 ３ 种情感分类模型的组成

原理，可以看出相比其他两类模型只考虑单一或者

相互独立的情绪源特征，本文提出的多情绪源关联

模型综合考虑了不同情绪源及其之间的关联进行建

模，并且在第 ２．４ 节的实验中证明了这种关联对于

情感分析的作用。

图 １　 情感词投票模型

Ｆｉｇ．１　 Ｗｏｒｄ ｖｏｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

图 ２　 无关联模型

Ｆｉｇ．２　 Ｕｎｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ

图 ３　 多情绪源关联模型

Ｆｉｇ．３　 Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２．２　 基于词典投票的情感分类模型

本节介绍了传统方法中基于情感词典投票的情

感分类模型，并对其进行了概率转换，再依据否定词

和感叹句对情感词极性进行了修正。
２．２．１　 情感词典概率模型

基于情感词典的分析方法将情感词典中标注为

正负极性的情感词作为特征，先对文本进行分词（本
文中涉及的分词工具使用了中科院计算所开发的 ＩＣ⁃
ＴＣＬＡＳ５０ 分词系统 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｉｃｔｃｌａｓ．ｏｒｇ ／ ），将正负

情感词在文本中出现次数的差值作为文本正负情感

判断的依据。 根据式（１）进行极性投票判断。

文本极性 ＝
正，正情感词数 － 负情感词数 ＞ ０
中，正情感词数 － 负情感词数 ＝ ０
负，正情感词数 － 负情感词数 ＜ ０

ì

î

í

ïï

ïï

（１）
　 　 如果将以上判断方法用概率模型进行表示，可
以得到式（２）。

微博极性 ＝

正，Ｐｗ ｐ( ) － Ｐｗ ｎ( ) ＞ ０

中，Ｐｗ ｐ( ) － Ｐｗ ｎ( ) ＝ ０

负，Ｐｗ ｐ( ) － Ｐｗ ｎ( ) ＜ ０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

式中： Ｐｗ ｐ( ) ＝ 正情感词数
总情感词数

，Ｐｗ ｎ( ) ＝ 负情感词数
总情感词数

。

２．２．２　 否定词和感叹句分析

针对中文微博里存在否定词、感叹句等语法结
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构的特点，本文对情感词的极性权值进行了修正。
与文献［１２］中类似，模型对否定词的出现进行

了处理，自定义了 ２４ 个常用否定词，如表 ２ 所示，将
以否定词为中心，大小为 ３ 窗口的中出现的情感词

极性反转。
表 ２　 自定义否定词表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｕｓｔｏｍ ｐｒｉｖａｔｉｖｅ ｗｏｒｄｓ ｌｉｓｔ

自定义否定词

不、不会、不可能、不是、不应该、并非、并不、
不、不会、没、无、非、莫、勿、未、否、别、无、不曾、

未必、没有、不要、难以、未曾、毫无、毫不

　 　 感叹句通常起到的是加强语义的作用，而对于

语句的情感影响也会起到类似的加强效果。 我们认

为出现感叹句的句子中，情感词表达效果翻倍，因此

使用了最为直接的处理方法，将感叹句中的情感词

个数在原基础上乘以 ２。
２．３　 无关联的情感词和表情模型

很多情况下，单独使用情感词难以判断微博所

表达的极性，因此可以通过引入其他情绪源来综合

判断极性，我们考虑了表情符号作为联合特征，因为

表情和情感词在微博情感分析中具有如下优势互补

的特性。
１）微博中情感词分布广泛，一条微博中往往包

含多个情感词。 但仅利用情感词进行情感判别的缺

点在于情感词典时效性差：情感新词出现较频繁，但
刚出现时数量少，使用基于统计的新词极性判别方法

在新词出现初始周期内难以对新词进行识别和判断。
２）微博上表情符号的使用相对固定，但利用表

情进行情感判别的缺点在于一条微博中表情个数不

多，同时并非所有微博都包含表情。
此外，经过试验表明，微博表情特征的以下特点

也能够提升情感分类效果：
１）微博表情对情感的表达比文本更为直接和

显著；例如微博“终于通关了 ”，文本中并未出现

情感词，仅通过词典将其判断为中性情感，加入表情

特征后判断为正面情感。
２）微博表情可能直接作为句子成分出现在句

子当中。 例如“今天下雨了，不过 ”，这条微

博将表情符号“太开心”作为句子成分加入转折句

当中，最终表示了正极性情感。
因此我们对情感词和表情符号联合建模，以综合

利用二者在微博情感判断中的互补优势，和表情特征

的自身判别优点，具体模型如式（３） ～（５）所示：

Ｓ０
ｐ ＝ ａｒｇｍａｘωｗ，ωｆ

（ωｗ Ｐｗ ｐ( ) ＋ ωｆ Ｐｆ ｐ( ) ） （３）
Ｓ０
ｎ ＝ ａｒｇｍａｘωｗ，ωｆ

（ωｗ Ｐｗ ｎ( ) ＋ ωｆ Ｐ ｆ ｎ( ) ） （４）

微博极性 ＝

正，Ｓ０
ｐ － Ｓ０

ｎ ＞ ０

中，Ｓ０
ｐ － Ｓ０

ｎ ＝ ０

负，Ｓ０
ｐ － Ｓ０

ｎ ＜ ０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（５）

式中： Ｐ ｆ ｐ( ) ＝ 正表情数
总表情数

，Ｐ ｆ ｎ( ) ＝ 负表情数
总表情数

， ωｗ 和

ωｆ 为情感词和表情的权重系数，本文通过遍历系数

空间选取准确率最高的系数值。
２．４　 多情绪源关联模型

２．３ 节模型认为情感词与表情之间是相互独立

的，没有考虑情感词和表情之间的关联关系，以及这

种关系对情感极性判断的影响，因此这里引入了后

验概率对其进行修正。
表 ３ 给出了一个例子，在该例中，虽然出现的情

感词都为正极性，但表情符号却只有负面表情，通过

２．３ 模型进行判断，将这条微博错分成负极性。
表 ３　 无转折词的转折句实例

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎａｌ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｒａｎｓｉ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｗｏｒｄｓ

类型 实例

正面

情感微博

天兔遇上给力的海航，
终于跟坐快艇似的回到广州。 杭州

之行说起来还算圆满吧，多年

未见的大学死党、越来越漂亮的

老妹鱼头阿奋来平，还有闺蜜

菁菁茜女人想念大家了。 表情：“泪”
正情感词 给力；圆满；漂亮

负表情符号 泪

　 　 通过 ２．３ 中的方法，对这条微博的情感极性判

断为负，但实际极性为正面情感。 我们引入了概率

模型 Ｐ ｗ，ｆ ｜ ｐ( ) ，Ｐ ｗ，ｆ ｜ ｎ( ) 来增强类似的情感极

性判断，构建了关联模型（６） ～ （８）：

Ｓｐ ＝ ａｒｇｍａｘωｗ，ωｆ

ωｗ Ｐｗ ｐ( ) ＋ ωｆ Ｐ ｆ ｐ( ) ＋ Ｐ ｐ ｜ ｗ，ｆ( )

ｎｏｒｍａｌ
（６）

Ｓｎ ＝ ａｒｇｍａｘωｗ，ωｆ

ωｗ Ｐｗ ｎ( ) ＋ ωｆ Ｐ ｆ ｎ( ) ＋ Ｐ ｎ ｜ ｗ，ｆ( )

ｎｏｒｍａｌ
（７）

微博极性 ＝

正，Ｓｐ － Ｓｎ ＞ ０

中，Ｓｐ － Ｓｎ ＝ ０

负，Ｓｐ － Ｓｎ ＜ ０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（８）
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式中： ｎｏｒｍａｌ 为归一化因子。
ｎｏｒｍａｌ ＝ ω[ ｗ Ｐｗ ｐ( ) ＋ ωｆ Ｐ ｆ ｐ( ) ＋ Ｐ ｐ ｜ ｗ，ｆ( ) ］ ＋

ωｗ Ｐｗ ｎ( ) ＋ ωｆ Ｐ ｆ ｎ( ) ＋ Ｐ ｎ ｜ ｗ，ｆ( )[ ]

Ｐ ｐ ｜ ｗ，ｆ( ) 和 Ｐ ｎ ｜ ｗ，ｆ( ) 计算如下（ 默认 Ｐ ｐ( ) ＝
Ｐ ｎ( ) ＝ ０．５）：

Ｐ ｐ ｜ ｗ，ｆ( ) ＝ Ｐ ｗ，ｆ ｜ ｐ( ) Ｐ（ｐ）
Ｐ（ｗ，ｆ）

≅ Ｐ ｗ，ｆ ｜ ｐ( ) Ｐ（ｐ） ＝

Ｐ ｗ，ｆ，ｐ( ) Ｐ ｐ( )

Ｐ ｐ( )
＝ Ｐ ｗ ｜ ｆ，ｐ( ) Ｐ ｆ ｜ ｐ( ) Ｐ（ｐ） ≅

０．５∏
ａ

ｉ ＝ １
∏

ｂ

ｊ ＝ １
Ｐ ｗ ｉ ｜ ｆ ｊ，ｐ( ) ∏

ｂ

ｊ ＝ １
Ｐ ｆ ｊ ｜ ｐ( ) （９）

类似地

Ｐ ｎ ｜ ｗ，ｆ( ) ＝ Ｐ ｗ，ｆ ｜ ｎ( ) Ｐ（ｎ）
Ｐ（ｗ，ｆ）

≅

Ｐ ｗ，ｆ ｜ ｎ( ) Ｐ（ｎ） ＝ Ｐ ｗ，ｆ，ｎ( ) Ｐ ｎ( )

Ｐ ｎ( )
＝

Ｐ ｗ ｜ ｆ，ｎ( ) Ｐ ｆ ｜ ｎ( ) Ｐ（ｎ） ≅

０．５∏
ａ

ｉ ＝ １
∏

ｂ

ｊ ＝ １
Ｐ ｗ ｉ ｜ ｆ ｊ，ｎ( ) ∏

ｂ

ｊ ＝ １
Ｐ ｆ ｊ ｜ ｎ( ) （１０）

式中： ａ 和 ｂ 分别表示一条微博中情感词和表情符号

的 个 数。 而 Ｐ ｗ ｉ ｜ ｆ ｊ，ｐ( ) 、Ｐ ｆ ｊ ｜ ｐ( ) 、Ｐ ｗ ｉ ｜ ｆ ｊ，ｎ( ) 、
Ｐ ｆ ｊ ｜ ｎ( ) 是对数据集进行统计后得出的结果。 该

模型认为词与词（表情与表情）之间相互独立；但是

词与表情、词与微博极性、表情与微博极性之间存在

关联，用情感词与表情之间的关联得出的结果来改

善原始结果。
此外，为了消除 Ｐ ｐ ｜ ｗ，ｆ( ) 与 Ｐ ｎ ｜ ｗ，ｆ( ) 中多

小数相乘使值过小的问题，实际计算时，取

Ｐ ｐ ｜ ｗ，ｆ( ) ＝ Ｐ ｐ ｜ ｗ，ｆ( )

Ｐ ｐ ｜ ｗ，ｆ( ) ＋ Ｐ ｎ ｜ ｗ，ｆ( )

Ｐ ｎ ｜ ｗ，ｆ( ) ＝ Ｐ ｎ ｜ ｗ，ｆ( )

Ｐ ｐ ｜ ｗ，ｆ( ) ＋ Ｐ ｎ ｜ ｗ，ｆ( )

　 　 在表 ３ 所示的示例中，使用 ２．３ 节中的方法进

行极性判断，结果如下：

Ｓ０
ｐ ＝ ωｗ Ｐｗ ｐ( ) ＋ ωｆ Ｐ ｆ ｐ( ) ＝ １．０ × ３

３
＋ ０ ＝ １．０

Ｓ０
ｎ ＝ ωｗ Ｐｗ ｎ( ) ＋ ωｆ Ｐ ｆ ｎ( ) ＝ ０ ＋ １．５ × １

１
＝ １．５

　 　 因此，Ｓ０
ｐ － Ｓ０

ｎ ＜ ０，３．３判断为负极性 ，而在关联

模型中： Ｐ ｐ ｜ ｗ，ｆ( ) ＝ １，Ｐ ｎ ｜ ｗ，ｆ( ) ＝ ０， Ｓｐ － Ｓｎ ＝ ０

Ｓｐ ＝
ωｗ Ｐｗ ｐ( ) ＋ ωｆ Ｐ ｆ ｐ( ) ＋ Ｐ ｗ，ｆ ｜ ｐ( )

ｎｏｒｍａｌ
＝

１ ＋ ０ ＋ １
１ ＋ ０ ＋ １( ) ＋ （０ ＋ １．５ ＋ ０）

＝ ０．５７

Ｓｎ ＝
ωｗ Ｐｗ ｎ( ) ＋ ωｆ Ｐｆ ｎ( ) ＋ Ｐ ｗ，ｆ ｜ ｎ( )

ｎｏｒｍａｌ
＝

０ ＋ １．５ ＋ ０
１ ＋ ０ ＋ １( ) ＋ （０ ＋ １．５ ＋ ０）

＝ ０．４３

Ｓｐ － Ｓｎ ＝ ０．１４ ＞ ０，最终结果为正性（本数据集下，取
ωｗ ＝ １， ωｆ ＝ １．５）。 分类正确的原因是通过“泪”与
上述情感词之间的关联性，考虑了“泪”与上述情感

词出现情况下，分类为正极性的概率。
多情绪源关联模型不限于情感词和表情符号两

个情绪源，可以通过加入更多的情绪源，例如图片、
视频等，来拓展关联模型。

３　 实验结果与分析

３．１　 实验数据及验证方法

上文中提及的 ＣＯＡＥ 评测给出了公共数据集，
但由于其数据集中所包含的有表情微博数量十分稀

少，不适合测试本方法，因此本文通过新浪微博 ＡＰＩ
爬取微博信息，并对爬取的 ６ １７１ 条微博进行了人

工标注，经过统计，微博数据来自社会、电影、电视

剧、美食、娱乐八卦、科技等多个领域。
所选择数据集中正极性微博所占比例偏大，中

极性比例偏小，并且含有表情的微博较多（主要分

布于电影、电视剧、娱乐八卦和美食等领域），但用

于比较的各个分类方法所用数据集相同，不会对结

果比较造成影响。
我们所使用的情感词典为大连理工大学中文情

感词汇本体库 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｉｒ． ｄｌｕｔ． ｅｄｕ． ｃｎ ／ ＥｍｏｔｉｏｎＯｎｔｏｌｏ⁃
ｇｙＤｏｗｎｌｏａｄ．ａｓｐｘ？ 以及自定义的少量新词（如坑爹、
给力等），一共 ２７ ４８８ 个（正极性词 １３ ５５６ 个，负极

性词 １３ ９３２ 个）。 在分词时，使用 ＩＣＴＣＬＡＳ５０ 自定

义词典接口，调用了情感词典和否定词典。
模型中，使用表情符号和情感词进行了联合建

模，表情符号选择微博常用表情中默认的 ５０ 个表情

符号，如 （正性）和 （负性）。 如表 ４。
表 ４　 实验数据极性分布

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄａｔａｓｅｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｐｏｌａｒｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

极性 微博数目 比例 ／ ％

正极性 ４ １９６ ６７．９

中性 ６２１ １０．０

负极性 １ ３５４ ２１．９

含表情微博 ５ １８２ ８４

３．２　 对比实验说明

对比实验 １ 采用文献［１２ ］中一步三分类最佳特
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征组合（去除了情感短语和中文是否出现这两个特

征），此外因为本文数据集中的微博包含的多句子

情况少，因而不考虑分句的情况进行第 ２ 次分类；同
时本文的情感极性分析针对无主题标签的微博，因
此不考虑主题特征。 在文献［１２］所做的实验中，ｕｒｌ
特征与主客观分类对最终效果有负面影响，因此也

不将这两个因素考虑在内。 此外，选用的情感词典

和表情符号、标点符号也与之不同。 最终使用的特

征表示如表 ５ 所示，用词袋模型（ＢＯＷ）表示。 其中

否定词采用与 ３．２．２ 中相同处理方法。 对比实验二

采用 ３．３ 节中方法。 实验采用五折交叉验证。
表 ５　 对比实验特征表示

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ

序号 类型 特征描述 维度 备注

１ 表情

正、负向表情

符号个数

（５０ 个表情）
２

微博常用

表情中的

默认表情

２ 情感词

正、负向情感

词个数

（２ ４６１ 个情感词）
２

使用大连

理工大学

词典

３ 形容词 形容词个数 １

４ 动词 动词个数 １

５ 感叹号 是否出现！ 或！ １

６ 问号 是否出现？ 或？ １

３．３　 实验结果及分析

分类器说明：
１）关联模型：多情绪源关联模型（情感词、表情

关联建模）；
２）ＮＢ：朴素贝叶斯模型，所使用的特征与对比

实验一的 ＳＶＭ 方法相同，使用 ＢＯＷ 表示特征；
３）传统词典：传统的基于情感词典以及规则进

行投票的方法（２．２ 中的方法）；
４）词典＋表情：传统基于情感词典及规则进行

投票的方法，辅以表情特征（２．３ 中的方法）。
５）ＳＶＭ：文献［１２ ］中一步三分类方法。
从表 ６ 的实验结果可以看出，本文提出的多情

绪源关联模型分类效果最佳，达到 ８５．３％，比传统基

于情感词加表情投票的方法高出了 １．９％，比同类多

特征 ＳＶＭ 高出了 ２．４％。 说明了对情绪源进行关联

性建模，能够有效提高情感分类效果，表明不同情绪

源之间的关联关系与情感极性也是相关的。 缺点在

于对情绪源单一的微博（例如无表情的微博）则主

要依赖于传统情感词典分类方法。
表 ６　 总体结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法
正极性

Ｐ Ｒ

中极性

Ｐ Ｒ

负极性

Ｐ Ｒ
准确率

关联

模型
０．９０６ ０．９４５ ０．５０６ ０．３９５ ０．８０６ ０．７７９ ０．８５３

ＮＢ ０．９４５ ０．７５３ ０．２７０ ０．７４７ ０．６５７ ０．５３７ ０．７０５

传统

词典
０．８３３ ０．６１７ ０．１６２ ０．６１７ ０．６０８ ０．３１２ ０．５５０

词典＋
表情

０．８９４ ０．９２５ ０．５０７ ０．３６９ ０．７５０ ０．７６３ ０．８３４

ＳＶＭ ０．８７０ ０．９４５ ０．５３８ ０．３３０ ０．７６９ ０．７０２ ０．８２９

注：Ｐ、Ｒ 分别表示准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）。

３．４ 　 错误分析

本节中对混合概率模型的错误分类样本进行了

分析，研究了造成分类错误的原因，如表 ７ 所示。
表 ７　 错误类别及相关示例

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ

序号 错误类别描述 示例

１
情感词未包

含在词典中

各种消失。 信号标识消失

时间消失电池电量各种消

失苹果系统 ｉｏｓ７ 真心是坑爹啊。

２
无表情符号

特征

有时候突然不能输入

中文，关机重启后正常。
已发生两次。

３
负面表情或情感词

表达正面或中性情感

略凶残的相机效果，
自恋狂可以点赞。

４
反问句式加

强了负面情感
坑不坑！

５ 反讽句式

３ 天内出现 ４ 次

这种情况，还能不能一

起愉快地玩耍了？

６ 转折句式
其实我还是挺喜欢 ｉｏｓ７

的如果他不卡的话

７
正面表情

表达中性

同志们不好意思，我刚才

发错了，那个是草稿箱里

的表情：“嘻嘻”“哈哈”

　 　 实验结果表明，在缺乏表情符号特征的微博中

分类效果较差，主要原因还是由于当没有表情特征

时，分类器只依赖于情感词以及简单规则进行分类。
此外，对转折句、反讽句等句式的判断存在不足，原
因是微博中很多反讽句式的出现往往是伴随着网络
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新词出现的，并且没有明显的句式标识词（例如，
“这小偷真是太机智了”），使得对反讽句和转折句

的判断比较困难。
４．４　 对比分析

通过在同一数据集上对不同模型的实验表明，
多情绪源关联模型能够很好地解决基于情感词判别

方法时效性差的问题，并且在分类时综合考虑了不

同情绪源之间的关联性，提高了分类效果。 相对于

对比实验 ２ 的普通情感词和表情建模的方法，多情

绪源关联模型通过引入后验概率，利用情感词与表

情符号之间的关联性，加强情感判断性能。 另外，使
用对比实验 １ 中的 ＳＶＭ 分类器时，虽然加入了包括

表情、否定词在内的多特征，但认为不同特征之间相

互独立。 多情绪源关联模型所能解决的一些错分类

问题如表 ８ 所示。
表 ８　 关联模型分类正确样本

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｘａｍｐｌｅｓ

序号
错误类别

描述
示例

关联

模型

ＳＶＭ
模型

３．３
模型

１
情感词与表情

间的关联关系

主导分类结果

趴在墙上

不能更萌

表情：“可怜”
正确 错误 错误

２
微博包含

否定词

这啥，太不稳

定了，又抽风

般地自己好了

正确 正确 正确

３ ＳＶＭ 误判

祈福。 我叫不

生气！！ 表情：“蜡
烛”“生病”“抓狂”

正确 错误 正确

４　 结论及展望

新浪微博作为时下最为流行的社交网站之一，
不仅是民众钟爱的社交工具，更是研究者挖掘数据

的天堂，其商业价值和学术价值都不断升温。 本文

对微博数据挖掘领域的情感分析进行了研究，提出

多情绪源关联模型，针对传统基于词典的方法重新

进行了关联性建模，使得分类准确率相比传统模型

（３．３ 节模型）提高了 １．９％；相比多特征 ＳＶＭ 提高了

２．４％。 但该方法仍是较为简单的情感分析方法，就
方法本身而言，也存在很大的提升空间，可以对以下

几个方面进行改进：
１）拓展模型，引入更多情绪源，包括图片和视

频等，使模型更适合于微博语境。
２）在概率模型中引入更加复杂的语法规则分

析，例如祈使句式、多重否定、反讽句等；
３）挖掘微博用户之间的社交网络关系对情感

分析的影响，通过有关联用户来参与判断情感。
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