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基于多样化特征的中文微博情感分类方法研究 
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摘 要：随着 web 2．0时代的兴起，微博作为一个新的信息分享平台已经成为人们生活中一个重要的信息来源和 

传播 渠道 。近年来针对微博的情感分类 问题研究也越 来越 多地 引起 人们 的关 注。该 文深入分析 了传统 的情感 文 

本分类和微博情感分类在特征表示和特征筛选上存在的差异，针对 目前微博情感分类在特征选择和使用上存在的 

缺陷．，提出了三种简单但十分有效的特征选取和加入方法，包括词汇化主题特征、情感词 内容特征和概率化的情感 

词倾向性特征。实验结果表明，通过使用该文提出的特征选择和特征加入方法，微博情感分类准确率由传统方法 

的 73．17 提高到 了84．17 ，显著改善了微博情感分析的性能。 
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Sentiment Analysis of Chinese M icro Blog Based on Rich-features 

ZHANG Zhilin，ZONG Chengqing 

(National Lab of Pattern Recognition，Institute of Automation，CAS，Bering 100190，China) 

Abstract：Micro blog，a new information-sharing platform，is now playing an important role in people’S daily live 

with the rise of W eb 2．0．And micro blog sentiment analysis research also attracts more attention in recent years． 

This paper provides an in-depth analysis on the difference of feature representation and feature selection between the 

traditional sentiment classification and micro blog sentiment analysis．To avoid the drawbacks of feature selection of 

existing methods，we propose three simple but effective approaches for feature representation and selection，inclu— 

ding the lexicalization hashtag feature，the sentiment word feature，and the probabitistic sentiment lexicon feature． 

Experimental results show that our proposed methods significantly boost the micro hlog sentiment classification ae— 

curacy from 73．17％ tO 84．17 ，outperforming the state-of-the—art method significantly． 

Key words：Chinese micro blog；sentiment analysis；machine learning；feature selection 

1 引言 

微博是微博客(Micro Blog)的简称，是一种基 

于用户关系的信息分享 、传播和获取的平台，用户可 

以通过 WEB、WAP以及 各种 客户 端组 建个人 社 

区，以 140字左右的短文本更新信息，并实现及时分 

享①。 目前微博已经从各个方 面渗透到了人们的 日 

常生活和工作 当中。以国内新浪微博 为例，截止到 

2012年 12月 31日，用户数 目已经超过 了 5亿人 。 

微博的快速发展引发 了研究人员对于微博处理 

的兴趣。其中针对微博的情感分析研究是目前微博 
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研究中最热，关注度最高的研究领域之一。情感分 

类是情感分析研究 中的基本任务 ，该任务 旨在对文 

本按照情感极性进行褒贬分类。与普通文本相比， 

微博 由于其本身所具有的特点 ，如句子短 ，用词 口语 

化 ，网络词汇较多等 ，使得对微博进行情感分类研究 

更具挑战性 。 

目前，微博情感分类的方法主要有基于规则的 

方法口。 和机器学习方法l_4 ]两类。规则方法中主要 

采用了表情符号和情感词作为规则的统计特征。机 

器学习方法都是将情感分类作为一个普通的分类问 

① http：／／baike．baidu．corn／view／1567099．htm 
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题来对待 。微博情感分类 的机器学习方法开始主要 

沿用 了文本分类 的方法 ，一般采用一元语言模型和 

二元语言模型等特征。之后，结合微博本身的特点， 

开始 陆续 提 出 了一些 新 的解 决 方 法 ，例 如 ，利 用 

Twitter的标签 (hashtag)和笑脸符 号 (smileys)等 

进行情感分类 。目前 ，基于机器学习方法 的情感分 

类基本流程都是对预处理后的微博数据进行特征的 

获取和加工 。这些特征主要包括 ：主题词、链接、标 

点符号是否存在，正负极性表情符号的个数和正负 

极性情感词的个数等作为特征进行分类器的训 练， 

取得了一定 的成效 。传统的方法要么只侧重于直接 

从训练语料中提取特征 ，要么只依赖于情感词典 ，而 

大量的工作表明，情感词典和从训练语料中抽取的 

特征对情感分类都非常重要。考虑到两者在某种程 

度上互为补充、互相关联 ，我们相信 ，如果 能够很好 

地将两者结合起来，发挥各 自所长，必将对情感分类 

有很大的帮助。 

正是基于这种动机 ，我们研究了情感词典与从 

训练语料 中抽取 的知识 的结合方式 。其基本 思路 

是 ：1)对于有关 主题 的特征 ，我们不仅考虑主题是 

否 出现 ，而且考 虑主题词 的特定 内容 ；2)对 于情感 

词 ，不仅分析情感词加入的方法 ，而且研究情感词加 

入 的数量对于整体分类效果的影响 ；3)考虑到通用 

的情感词典首先不能及时覆盖和添加 日新月异的网 

络用语 ，同时针对微博数据也没有权重 区分 ，我们提 

取了微博用语来丰富拓宽通用情感词典，并使用微 

博数据对该词典进行倾向性概率打分，将概率打分 

作为特征取代原始的布尔特征，从而更加真实地反 

映微博情感倾向。 

针对上述分析 ，本 文经过词汇化主题特征的选 

取 、情感词特征的加 入和概率化情感词倾 向性特征 

的加入 ，逐渐丰富特征 ，既结合 了外部词典 资源 ，又 

充分利用了微博数据本身，使得中文微博情感分析 

的准确率从 73．17 9／6上升到了 84．17 。 

本文其余部分的结构组织如下：第二节介绍相 

关的工作 ；第三节阐述了本文特征设计的主要 内容 ； 

第四节给出了实验结果以及分析；第五节主要阐述 

本文的结论 ，并展望下一步的工作 。 

2 相关工作 

这一部分我们分别按照传统情感分类和微博情 

感分类 的相关工作进行陈述。 

传统情感文本分类研究主要有两类 ：一类是基 

于词典 的方法 ，另一类是基于统计机器学习的方法 。 

基于词 典的方法代表工作有 Lu_7 和 Turneyl8 等。 

LuE 等使用 通用情感词典 ，比如 WordNet中的同 

义词 、反义词信息 以及一些语法规则 ，来判断微博的 

情感极 性。它 的缺 陷 在 于 过 于 依 赖 外 部 词 典 。 

Turney_8 利用 PMI—IR方法计算出现在文本中符合 

规则 的短语的情感倾 向，通过这些情感倾 向的平均 

值来判断文本极性 。基于词典 的方法过于依赖相关 

的知识库(词典 、规则库等)支撑 ，这些知识库一般是 

由语言专家总结 出来的，但是，这些规则难以描述不 

确定性事件，且规则与规则之 间的相容性难 以得 到 

有效的控制。 

基于统计机器学习的方法 ，代表工作有 Pangl9 

和 Mullen[1 等 。Pangl9 将统计机器学 习方法引入 

到电影评论的褒贬分类任务中。文章中使用了包括 

一 元词 、二元词、词性标注等若干特征 ，选用 了朴素 

贝叶斯 、最大熵 、支持 向量机训练模型。实验结果表 

明，支持 向量机的效 果最理想 ，且选用一元词特征 ， 

特征值采用 布尔值 时取得 了最好 的准确率。Pang 

的分析是在英文语料 中进行的，对于 中文是否仍然 

有效还有待考证 。除此之外 ，Pang的特征是对训练 

语料进行统计得到的，没有使用外部词典，对于训练 

语料的依赖性太强，所以泛化能力相对较差。Mul— 

lenl】 等使用 SVM 分类器，将不 同来源的各个 特征 

信息进行综合，提升了分类效果。 

对于微博情感分析，英文的微博情感分析相对 

中文微博情感分析来说效果较好。Go等 首次提 

出对微博文本进行情感分析的思想 。文章中将表情 

符号加入到了选取 的特征 中，取 得了很好 的效 果。 

Pak和 Paroubek等口。 利用表情符号组织标注 了一 

个 Twitter微博文本情感极性数据集，并且使用 N 

元词汇(N—grams)作为特征进行分类，没有使用任 

何情感词典，与 Pang_3 的工作类似，过于依赖训练 

语料，泛化能力较差。除此之外，Davidov等l_l 使用 

了Tweets中的标签(hashtag)和笑脸符号(smi— 

leys)作为特征，训练出了一个有监督的类似 K近邻 

(KNN)的分类器 ，用于对 Tweets进行情感 分类 。 

针对 中文微博的研究仍处于起步阶段 ，已采用的方 

法包括基于表情符号 的规则方法、基 于情感词典的 

规则方法 以及 机器学 习的方法 。在 这些方 法 

中，对于微博情感分类的特征选取比较单一l6]，主要 

还是借助于外部资源对微博表情符号 、情感词的统 

计信息上 ，或者是直接沿用传统 的情感分析的方法 ， 

采用 N—grams作 为特征 ，忽略 了情 感词典 的作 用， 
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缺乏对于两者结合的探讨和研究。比较有代表性的 

文章是 ，谢丽星的基于层次结构的多策略 中文微博 

情感分析和特征提取[1 ，文章中采用 了基于层次结 

构的多策略分析框架，并且引入了一些新的特征，实 

验证明了基于 SVM的一步三分类来解决情感分类 

取得了比较好的结果 。 

3 特征分析 

像处理其他分类问题一样，情感分类的两项关 

键任务是设计有效的分类器和选取有效的特征。对 

于分类器设计而言，很多分类器模型已较为成熟，那 

么，特征的选择与使用方式无疑成 了被重点关注的 

焦点问题。为此 ，本文也是将重点放在特征的获取 、 

选择和组合方法研究上。分类器使用基于支持向量 

机(SVM)的分类模型。 

首先我们给出目前研究工作中常用的效果不错 

的特征作为我们不同特征组合实验对比的基本特 

征 。通过对已有工作 的总结，我们 引入 以下六大类 

特征 ，细化 为 14个 小类特 征作 为基本特 征，记 作 

BaseSet(表 1)。 

表 1 基本特征(BaseSet) 

类型 特征 
编号 类型 特征内容 描述 标号 

1 主题 1 是否含有 hashtag 以“#”包围的部分替换为hashtag 

2 链接 2 是否含有 Hrl 以“http：／／”开头的链 接 

3 是否含有问号 句子中含有? 
3 标点符号 

4 是否含有感叹号 句子 中含有 1 

5 正向表情符号个数 正向表情符号：34个 
4 表情符号 

6 负向表情符号个数 负向表情符号：3O个 

7 正 向情感词个数 正 向情感词 ：lO 353个 
5 情感词典 

8 负 向情感词个数 负 向情感词 ：14 980个 

9 副词(AD)个数 

1O 感 叹词 (U)个数 

11 普通名词 (NN)个数 采用 中科 院 自动化 所 UrheenO 工 具进 
6 词性 

12 代词 (PN)个数 行分词和词性标注 

13 表语形容词 (VA)个数 

14 其他动词(VV)个数 

由表 l所示 ，我们可以更加清晰地了解到 ，在已 

有的工作中，主要是将主题、链接以及标点符号是否 

出现作为特征 ，缺乏对主题特征的进一步挖掘。另 

外，对于情感词典 ，也仅仅利用正负向情感词的个数 

作为特征 ，而没有涉及情感词本身的内容 ，且缺少不 

同情感词对于分类影响程度不 同的区分性 ，这无疑 

会大大影响情感分类 的性能。 

所以，我们有必要从微博的特点出发，逐步引入 

词汇化主题特征 、情感词特征 以及概率化情感词倾 

向性特征作为基础特征的扩展，以提高分类精度。 

① http：／／www．openpr．org．cn／ 

3．1 词汇化主题特征 

通过对微博数据的观察，我们发现很多的微博 

都含有主题词，例如，“#天主教 #那些假借信仰而 

误导世人者必下地狱 ⋯⋯”，其 中由“#”包围的“天 

主教”就是主题词。对于某一主题下的微博 ，情感极 

性往往会有一定的倾向性。例如，在谈到“富二代” 

和“官二代”的主题中，负向情感极性就比较多。但 

是，在谈及一个产品的时候，正负极性的比例会和产 

品本身有很大 的关系。因此，微博的主题词 内容能 

够给情感分类带来一定的先验知识。 
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基于以上分析，我们在已有的方法仅考虑一条 

微博是否有主题 的基础上 ，更进一步探讨 了主题 内 

容对 于情感分 类 的影 响。我们将 Hashtag的内容 

作为特征加入到了分类中。例如 ，“奖状植入广告 # 

满天飞的广告 ，就不能留点净土 !”中，我们将“奖状 

植入广告”作为一个词汇化 主题特征直接加入到分 

类 中。特征权重 ，采用 o／1二值化权重 ，出现为 1， 

不 出现为 0。 

由于某些微博的主题词出现的概率非常小，对 

分类提供的帮助不大，所以，我们只选取那些出现频 

次大于某一 阈值的主题词作为特征，特征描述见 

表 2。 

表 2 分类特征一主题 词内容特征 

类型编号 类型 特征标号 特征内容 描述 

主 题 词 微博训练集中出现 
1 主题 15 内容 频率较多的主题词 

3．2 情感词特征 

如表 1所示 ，在 BaseSet中对 于情感 词特征只 

是简单统计 了正向情感词数和负向情感词数 。这样 

处理只用到了情感词语极性对于句子分类 的部分信 

息 ，而没有考虑到情感词语本 身对 于微博情感 的贡 

献。有很多的情感词，可以直接表征句子的情感极 

性 ，例如 ，在训练数据 中，凡是 出现“坑 爹”这个负 向 

情感词 的句子均为负极性。回顾前人的工作 ，对于 

“坑爹”这个词只是作 为负极性词 ，仅仅增加 了负 向 

情感词的个数，这样势必导致它的作用很容易被其 

他情感词的正负极特征所湮没，因此，我们将情感词 

本身作为一元 词汇 (unigram)特征 ，加强 了情 感词 

本身在分类器 中的作用 。 

其 次，如果将情感词典中的情感词全部作 为情 

感词特征的话 ，会造成特征空间膨胀并加重数据稀 

疏，分类结果会很差。所以，引入多少情感词也是一 

个值得我们思考和研究 的问题 。 

为了找到合适的情感词特征空间，我们采用 了 

两种方法对情感词进行筛选。 

方法 1 直接按照情感词典中的词语在训练集 

合中出现的频次进行排序，选取其中的前 N个进行 

了测验。特征的描述如表 3所示。 

对 于情感词的特征权重我们采用的仍然是二值 

化方法，出现为 1，不 出现则为 0。 

方法2 在第 1种方法中，情感词的频次并不 

能够严格地说 明情感词的重要程度 。所以，为了解 

表 3 分 类特 征一情感词特征 1 

类型编号 类 型 特征标号 特征 内容 描述 

情感 训 练 集 中 出 通过计算频 次选 

5 16 现 的 频 次 较 取训练集 中出现 词典 

高的情 感词 较多的情感词 

决这个问题，我们采用了 CHI_1 ̈ 的打分方法，而 

不是简单地通过频次进行排序。 

。统计量(cHI)是特征项 t 和类别C，之间的相 

关联程度，并假设 t 和C，之间符合具有一阶自由度 

的；(‘分布。特征对于某类 的 统计值越 高，它与 

该类之间的相关性就越大，携带的类别信息就越多。 

公式(1)给出了 的计算方法 。 

。(￡ 
，CJ)一 

N × (A × D — C × B) ， 、 

(A + C)× (B + D)× (A + B)× (C+ D) 

其中，N 表示训练语料中文档的总数；A表示 

属于C，类且包含 t 的文档的频数；B表示不属于C， 

类但包含t 的文档的频数；C表示属于 C，类但不包 

含 t 的文档的频数 ；D是既不属于 C 类也不包 含 t 

的文档 的频数 。 

对于多类问题 ，基于 统计量的特征提取方法 

采用下面的方法提取，分别计算 t 对于每个类别的 

CHI值，然后，在整个训练语料上计算。如式 (2) 

所示 。 

ZMAX(ti)一 max{ (￡ ，Cj)} (2) 

其中，M 表示的是类别的总数 。 

通过打分以后，我们仍然对于词语作为特征的 

数量进行 了分析。特征描述见表 4。 

表 4 分类特征一情感词特征 2 

类型编号 类型 特征标号 特征内容 描述 

训 练 集 中 出 
现 的 CHI打 通 过 计 算 CHI 

5 情感 词 17 选取训练集 中出 分 较 高 的情 

感词 现较高 的情感词 

3．3 概率化的情感词倾向性特征 

在前面的特征 中，对于情感词我们通过查 阅情 

感词典进行了频次计数 。但是 ，这样 的做法忽略 了 

情感词本身的倾向性概率问题。对于不同的情感词 

来说 ，所带有 的情感倾 向性概率是不一样的。例如 ， 

在微博中表达负面情绪时，“坑爹”要比“猥琐”的倾 
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向性要深的多。因此 ，我们认为有必要 引入概率化 

的情感词倾向性特征。 

现在已开始有研究人员关注到带情感倾向性概 

率的情感词典 的重要性 ，并根据 自己的理解和定义 

对传统的情感词典添加情感倾向性信息。但是，他 

们往往直接将这些情感词典搬来使用，这样就会有 

很大的问题。第一，面对新的微博领域，微博构词灵 

活，新词出现的频率较高，情感词典本身不能覆盖微 

博中的情感词。第二，微博情感词的倾向性分布与 

情感词典的分布未必一致 ，如果强制把情感词典 的 

倾向性强加于微博分类未必起到很好的作用 。 

为了克服上面 的问题 ，我们做 了如下 的处理 ： 

对于情感词典，尽可能地从各个领域收集情感词，也 

从微博中加入微博常用语 ，扩大覆盖范围。之后，为 

了适应微博情感词用语环境，我们在标注数据中对 

微博情感词典 的倾向性概率进行打分。打分的准则 

如式(3)所示 。 

Score(word )一 —Co u
—

n ts
—

／(
—

zo or d
—

1) (3) 

Um Lw ora J 

其 中，i∈ {los，neg)，pos和 neg分别表示正 

面和负面两个极性 。 

Counts (word )表示 某一极性 的词语 在 已标 

注情感极性的样本中对应的极性出现的次数。具体 

情况是 ，如果 word 是一个正极性的情感词 ，我们在 

正极性的样本 中统计其出现的次数 ；如果是负极性 

情感词 ，则在负极性的样本中进行统计。 

Sum(word )表示该词语在整个语料 中出现的 

次数。 

利用上述方法，我们构建了一个适应微博分类 

的带有倾 向性概率 的情感词典 。利用这个情感 词 

典 ，我们对原来的简单采用频次叠加 的方法替换为 

进行概率叠加的方法，从而反应整条句子的情感程 

度 。特征的描述如表 5所示 。 

表 5 分类特征一情 感词典特 征 

类型编号 类型 特征标号 特征内容 描述 

情感 情感词的 微博中出现情感词 ， 

5 18 倾 向性概 按照 情感 词 语 进 行 

词典 的正负极性 的各 自 率叠加 

叠加 

4 实验结果及分析 

4．1 实验 设置 

实验使用的语料来 自两个方面，一个是第一届 

自然语言处理与中文计算会议(NLP&CC)评测中 

的微博语料①。另一部分使用由新浪 API抓取的电 

影、名人和热点事件的微博。我们一共标注了客观 

句以及正、负极性的微博各 1 200句。最后，从这三 

个类别中各随机抽取 1 000旬作为训练集，200句作 

为测试集 ，进行实验。 

情感词典一部分来 自 HowNetE” 的情感 词词 

典，一部分来自NTUSD情感词集合，另一部分来源 

于我们自己人工标注的网络常用语。最后，情感词 

典包含正向情感词10 350个 ，负向情感词14 980个 。 

除此之外，我们还从新浪 API获取了官方 的表 

情符号，并且选取了常用的64个表情符号，其中，包 

括 34个正向表情符和 30个负向表情符号，组成正 

负极性表情符号词典 。 

在对微博处理的过程中，我们还用到了否定词 

列表 ，否定 词列 表包括 15个词 ，包 括 ：“不”，“不 

是”，“不然”，“不行”，“不要”，“没”，“没有”，“无”， 

“否”，“非”，“不够”，“不可”，“未”，“绝非”，“并非”。 

处理否定词的算法比较简单 ，对于每一个情感词 ，我 

们对其开了一个长度为 4的前驱 窗 口，判断该情感 

词语的前面 4个词内，出现的否定词的个数 ，如果出 

现的是偶数次，则情感词的极性不改变，如果是奇 

数，则翻转情感词的极性。另外，为了避免微博分类 

中停用词带来的影响，我们收集了一个停用词表，包 

含 5O个 停 用词 和 无用 符号 。例 如 ，“的”，“了”， 

“在”，“有”，“和”，“就”等。 

整个实验采用 的分类器是 libsvm[】。 ，该分类 

器的设置都使用默认参数设置。 

4．2 数据预处理 

在执行分类之前我们对数据进行了预处理。预 

处理的主要工作包括以下几个方面。 

1)数 据 中所 有 的半 角符号 和全 角符 号 的统 

一 化； 

2)所有主题词用“Hashtag”标签进行替换 ； 

3)所有@信息用“AT”标签进行替换； 

4)所有链接用“URL”标签进行替换 ； 

5)所有数字用 “NUM”进行替换 。 

经过上述处理之后 ，对于微博 内容进行分词处 

① http：／／tcci．ccf．org．cn／c0nference／2012／pages／page04 

evares．html 

国 httpt www．csie ntu．edu．tw／~cjlin／libsvm／ 
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理 ，我们使用 UrheenE 。 进行分词 和词性标注①。为 

了减少分词错误，我们人工筛选了 152个微博常用 

语组成 了一个微博词典 以辅助分词 。 

4．3 实验结果 

根据上述分析 ，我们对本文提 出的新的特征加 

入和使用方法进行了一系列的实验验证 。 

在实验结果中，我们对三个类别的每个类别计 

算了其准确率、召回率和 F1值得分，并计算整体的 

正确率 。 

4．3．1 基础特征分类性能 

使用 BaseSet作为特征集合的实验结果见表 6。 

表 6 基准系统的分类效果 

类别 准确率／％ 召 回率／ F1值／ 正确率 ／ 

负极 性 60．58 83．OO 70．03 NA 

正极性 75．8O 72．00 73．85 NA 

中性 94．85 64．5O 76．78 NA 

总体 NA NA NA 73．17 

从该组实验 结果 ，我们可 以看 出 ，对 于客观句 

(中性句)的识别准确率很高，达到了 94．85 ，但是 

召回率却偏低 。这个现象产生的原因可能是由于我 

们的情感词典规模较大 ，覆盖面较广 ，而客观句 中也 

出现 了这些情 感词。但 是 ，BaseSet中对 于情感词 

典只是简单地对频次进行叠加，使得出现在客观句 

中的情感词与出现在主观句中的情感词统一对待， 

将客观句误判为主观句。同时 ，由于被判为客观句 

的句子，含有极少 的情感词，所 以，基本上全部属于 

客观句，因此，准确率非常高。同时对负极性句子判 

断的准确率偏低。这个现象在很多的微博情感分类 

中经常见到。因为在微博中人们习惯于采用“否定 

+褒义词”的说法 ，去表达贬义的概念 ，但是 ，却很少 

用“否定+贬义”的说法来表达褒义的概念。例如， 

“这样 的做法不是很好 ，以后有待改善 !”，在这句话 

中，作者就使用了“否定+褒义”的做法来表达贬义 

的概念。而微博贬义的识别也是一个难点，在文章 

中我们只是简单地使用前 驱窗 口(大小为 4)来识别 

贬义，这样就造成 了很多贬义句的识别错误 。而误 

把非贬义的表达按照模板强行规约到贬义中，例如， 

“这有什么不好的”，句子本意是正极性的句子，但 

是 ，我们却 由于找到“好”，以及否定词“不”而误判成 

了负极性 。中文中否定形式非常多样化 ，这可能是 

造成否定类别准确率较低的原 因。 

4．3．2 加入词汇化主题特征分类性能 

在“BaseSet+特征 15词汇化主题特征”的实验 

中，我们选取了出现频 次大于 4的主题作为特征加 

入进来 ，结果如表 7所示。 

表 7 主题词加入的结果 

类别 准确率／ 召 回率／ F1值／ 正确率／ 

负极性 67．54 77．00 71．96 NA 

正极性 81．82 85．5O 83．62 NA 

中性 88．34 72．00 79．34 NA 

总体 NA NA NA 78．17 

从表 7的结果中可以看出，加入词汇化主题特征 

以后 ，引人了对于同一类 主题的先验概率 ，三个类别 

的 F值都有了明显的提升，总体的准确率也有了显著 

的提高，提高了五个百分点。分析其原因，是 因为加 

入了词汇化主题特征之后 ，对于特定主题引入了先验 

概率 ，将之前这一主题下误判的句子进行了纠正。 

整体来看 ，实验结果说 明词汇化 主题特征在微 

博分类中有着非常重要的作用。 

4．3．3 加人情感词特征分类性能 

· 根据情感词频次选词 

为了比较情感词特征的作用 ，我们对 3．2节中 

提到的方法进行对比。方法 1通过频次选取情感词 

的方法 ，我们分别选取 了 25、50、75、100、150、200个 

情感词作为特征加入到基本的特征集合中进行实验 

比较，使用的特征集合为 BaseSet+特征 15+特征 

16。实验结果如表 8所示 。 

表8 方法 1情感词选择结果比较 

数目 类别 准确率／ 召回率／ F1值／ 正确率／％ 

负极性 67．54 77．OO 71．96 

O 正极性 8l_82 85．5O 83．62 78．17 

中性 88．34 72．OO 79．34 

负极性 68．67 8O．OO 73．9O 

25 正极性 83．5O 86．OO 84．73 79．5O 

中性 9O．O6 72．5O 80．33 

负极性 69．13 79．5O 73．95 

50 正极性 82．13 85．OO 83．54 79．5O 

中性 9O．8O 74．OO 81．54 

① http：／／www．openpr．org．c．／ 
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续表 

数目 类别 准确率／％ 召回率／ F1值／ 正确率／ 

负极性 69．16 78．5O 73．53 

75 正极性 81．52 86．OO 83．70 79．33 

中性 90．75 73．5O 81．22 

负极性 69．7O 8O．5O 74．71 

1OO 正极性 82．52 85．oo 83．74 79．83 

中性 9O．8O 74．oo 81．54 

负极性 7o．63 81．OO 75．46 

15O 正极性 83．66 84．50 84．08 8O．33 

中性 9O．42 75．55 82．32 

负极性 69．40 8O．5O 74．54 

200 正极性 83．5O 83．5O 83．5O 79．67 

中性 89．30 75．OO 81．53 

从上面可以看出加入情感词本身作为特征，比 

直接叠加而忽略词语本身作用的特征更有效。基本 

上所有类别的准确率和召回率都有所提升。这一结 

果验证了我们之前曾经说过的，很多情感词能够直 

接说明句子的极性，如“坑爹”，“伤不起”等词 ，这些 

情感词作为特征的有效性非常明显。 

在实验 中，加入 15O个词语作为特征 的性能最 

好，准确率达到了 8O．33 ，在基线系统上提高了 

2．16个百分点。但是从表 8中，我们 也注意到，准 

确率的提高并非与加入的词的数量成正比。以下我 

们对加入词语之后，各个类别的准确率变化情况做 

简要分析。如图 1所示。 

95．00％ 

90．OO％ 

85．OO％ 

80．O0％ 

75．0O％ 

70．OO％ 

65．0O％ 

0 25 50 75 100 l50 200 

图 1 方 法 1情感词趋 势分 析 

— ·一 负极性 

+ 正极性 
—  中性 

总体 

从图 1可以看出，除了正极性类别之外，其他的 

准确率出现先上升后下降的波动。在刚开始增加情 

感词时，分类器从中学习到了知识，准确率提升比较 

明显。当达到一定程度之后 ，继续增加情感词的话， 

会使得空间维度变大，数据稀疏，从而造成了准确率 

下降 。 

结果表明，加入情感词对于分类效果的提升有 

很大帮助 ，但是 ，盲 目地加入情感词特征 ，反而会使 

效果下降。所以，情感词特征并不是越多越好 。而 

是需要寻找一个 比较合适的值。 

从结果中我们可以看出，情感词特征的最大值 

大概在 15O到 200之间。 

· 根据 CHI方法选情感词 

我们按照 3．4中的方法 2，利用 CHI进行词语 

的选取。同样也选取了 25、5O、75、100、150、200个 

词语作为特征进行分类比较。结果如表 9所示。 

表 9 方法 2情感词选择结果比较 

数目 类别 准确率／ 召回率／％ F1值／％ 正确率／ 

负极 性 67．54 77．OO 71．96 

O 正极性 81．82 85．50 83．62 78．17 

中性 88．34 72．O0 79．34 

负极性 74．66 82．50 78．38 

25 正极性 84．39 86．50 85．43 82．33 

中性 89．66 78．O0 83．42 

负极性 75．23 80．5o 77．78 

50 正极性 85．99 89．O0 87．47 82．83 

中性 88．27 79．OO 83．38 

负极性 74．31 81．O0 77．51 

75 正极性 85．92 88．5O 87．19 82．67 

中性 89．2O 78．5O 83．51 

负极性 75．23 82．O0 78．47 

10O 正极性 86．70 88．O0 87．34 83．33 

中性 89．38 8O．OO 84．43 

负极性 72．52 80．50 76．3O 

15O 正极 性 85．51 88．5O 86．98 81_83 

中性 89．47 76．50 82．48 

负极性 75．61 77．5O 76．54 

2OO 正极性 84．88 87．O0 85．93 82．5O 

中性 87．37 83．O0 85．13 

从上面可以看出利用方法 2加入的词语在相同 

数量上 ，都要 比之方 法 1加入 的情感 词特征有效。 

CHI更加合理地区分 了情感词对于分类的重要性 。 

对于负极性类别，在加入情感词时变化比较明显。 

究其原 因，可能是使用频次选取情感词 的方法只是 
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简单地计算该情感词整体的频次，而忽略 了情感 词 

对于不同类别 的贡献 度。CHI方法 能够 比较合 理 

地估计词语对于不同类别的贡献度。这样能够区分 

出经常出现在负极性类别中的“否定+褒义”的表达 

方式中的情感词 ，在一定程度上增加 了对于这种表 

达方式的识别度。从整体来看，方法 2提高了五个 

百分点，在方法 1的基 础上又提 高了三个百分 点。 

这说明采用不 同的方法来对情感词进行情感程度 的 

区分是很重要的。 

以下我们对加入词语之后各个类别的准确率变 

化情况以及与方法 1的 比较进行分析(图 2)。 

—

◆一负极性 

— ●一正极性 

— 嘹一中性 

_*_总体l 

—  一

总体1 

O 25 50 75 l00 150 200 

图 2 方法 2情感词变化趋势 

从图 2可 以看出，与方法 1的变化趋势基本相 

同，所有类别在加入特征之后准确率都 有很 大的提 

升，但仍然有不同之处。首先，达到最高值之后两种 

方法都开始趋于平稳，而方法 1之后下降比较慢，方 

法 2却下降较快 。从方法 2的走向趋势我们可 以看 

出 ，情感词特征 的最 大值大概在 100到 150之 间。 

达到最大值的速度最多只需要 100个词。所以，方 

法 2比方法 1在达到最好效果的速度上有优势 ，而 

且只需要较 少的词就可 以达到 比方法 1更好 的结 

果 。但是 ，相对而言在维数增加时下降 的趋势也 比 

较明显 。在方法 2中后续加入的情感词对于分类的 

作用并不明显，反而由于特征维数的增加带来了过 

多的噪声，使得方法 2的下降趋势更加明显。 

为了验证方法 2在情感词维数增加时准确率 的 

变化趋势 ，我们做了进一步实验 。 

从 图 3可以看 出，在利用 CHI增加特征维数 的 

过程中，准确率开始提升 ，达到一个峰值后准确率在 

波动中逐步下降。这一结果再次验证了并不是维数 

越高越好的结论。 

4．3．4 加人概率化情感词倾向性特征的分类性能 

本实验以情感词特征 中方法 2达到最好结果的 

特征为基础 ，分析加上词典打分之后的情况 ，结果如 

表 lO所示。 

，-、 

V  一一 

g 景 8 昌 8 
一  N  n  In r、 。。 一  

一 总体准确率 

图 3 方法 2情感词数量 变化 形势图 

表 10 词典打分后 的结果 

类别 准确率／ 召回率／ F1值／％ 正确率／％ 

负极性 76．23 81．OO 78．54 NA 

正极性 87．70 88．45 88．07 NA 

中性 90．38 80．OO 84．87 NA 

总体 NA NA NA 84．17 

可以从结果中看 出，加入词典打分之后 正极性 

和客观的分类效果有了明显的提高。总体的准确率 

也上升了 0．84个百分点 。分析词典的打分对 于客 

观分类有提升的原因，可能是由于之前我们简单地 

对情感词进行累加频次 ，没有考虑各个情感词的倾 

向性概率对于整体句子情感分值的影响。使得本来 

非主观性的句子被误分为主观句。加入倾向性概率 

以后，有效地表达了句子中整体的情感极性。 

总体来看 ，加 人情感词的倾 向性概率 之后整体 

分类效果有了比较 明显的提 高，这验证 了概率化情 

感词倾向性特征的有效性。 

4．3．5 整体对比分类性能 

最后我们将每一类特征中最好的结果放到一起 

进行比较 ，实验结果如图 4所示。 

从 图 4中可以直观地看出，在特征加入的过程 

中整体准确率在稳步上升。 
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图 4 整体对比分类性能图 
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为了进一步验证我们方法 的有效性 ，我们将本 

文提出的多样化特征分类方法与谢立星提出的一步 

三分类的方法进行 比较 ，实验结果如表 1-1所示 。 

表 ll 两种方法的对 比 

方法 正确率／ 

多样化特征 分类 方法 84．17 

一

步三分类 方法 79．53 

通过对 比可以看 出，我们 的方法比之谢丽星的 

方法提高了 4．64个百分点，由此 ，更进一步说明了 

我们方法的有效性。 

5 结论及下一步工作 

本文在充分研究微博情感分类 的基础上 ，结合 

传统方法，主要做出了以下贡献：1)对于有关主题 

特征 ，不仅考虑主题是否出现 ，而且考虑了主题词的 

特定内容 ；2)对于情感词 ，不仅深入地分析和探讨 了 

情感词的加入方法 ，而且详细研究 了情感词加入的 

数量对于整体分类的效果影响；3)考虑到通用的情 

感词典首先不能及时覆盖和添加 日新月异的网络用 

语 ，同时针对微博数据也没有权重区分，我们提取了 

微博用语来丰富和拓宽通用情感词典，并使用微博 

数据对该词典倾 向性概率进行打分 ，将概率打分作 

为特征取代原始的布尔特征，从而更加真实地反应 

微博情感倾向。实验表明，这种方法使得微博情感 

分类准确率达到了 84．17 。 

在下一步工作中，我们将研究对表述方式基本 

相似的主题进行聚类 的方法，以减少领域不同带来 

的问题 ，并缓解数据稀疏问题 。同时 ，探究情感词加 

入数目的规律，进一步提升待分类问题的分类效果。 

另外，针对中文否定形式 的表达多样性 ，我们将提出 

中文微博否定形式 的解决办法。 
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