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基于情绪知识的中文微博情感分类方法 
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摘 要：通过对新浪微博文本进行情感信息方面的分析与研究，提出一种基于情绪知识的非监督情感分类方法。利用情绪词和表情图片 

2种情绪知识对大规模微博非标注语料进行筛选并自动标注，用自动标注好的语料作为训练集构建微博情感文本分类器，对微博文本进行 

情感极性 自动分类。实验结果表明，该方法对微博文本的情感极性分类达到较好的效果。 
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1 概述 

微博是 Web2．0时代兴起的一种集成化、开放化的互联网 

社交服务。它打通了移动通信网和互联网的界限，用户可以 

通过手机、IM 软件和外部 API接口等途径，即时向外发布 

140字以内的文本，越来越受到互联网用户的青睐。统计显 

示，截止到 2011年 5月底，仅在 Twitter网上的微博注册用 

户就已达 3亿。在发展相对较晚的中国，微博也呈爆炸性增 

长，从 2009年 8月新浪微博开始发布到 2011年 4月，仅 

2O个月的时间，新浪微博注册用户便达到 1．42亿，用户每天 

要发布近 5 000万条微博内容。规模庞大的微博文本的自动 

处理给自然语言处理研究提出了新的挑战和机遇。在这些海 

量的文本信息中，有很大一部分是带有情感的文本信息。这 

些情感文本信息是非常宝贵的意见资源，可以利用这些文本 

信息进行情感文本分类研究。 

本文通过对中文微博的研究与分析，提出一种利用情绪 

知识实现微博上非监督的情感文本分类方法，通过情绪知识 

从大规模未标注语料中自动获取伪标注语料，然后利用这些 

伪标注语料作为训练集训练分类器，实现微博文本情感的自 

动分类。根据微博的特点，利用 2种情绪知识(eP情绪词和表 

情图片)自动标注语料。通过该方法可以很容易地获得训练 

集，从而省去了人工标注的过程。 

本文利用情绪词作为情绪知识自动标注语料主要考虑到 

以下 3个原因： 

(1)情绪是人在受到外界事物的影响后发出的，如果在一 

篇微博中同时出现了情绪词和与某一话题相关的评论，那么， 

该评论的情感倾向性应与作者的情绪倾向性保持一致。所以， 

可以通过作者的情绪好坏来判断其发表评论的极性。 

(2)情绪的表达具有一般性，没有领域界限，在任何话题 

中，都可以通过作者情绪来判断评论的极性，而且情绪词都 

是固定的。 

(3)一般来讲，微博评论是作者情绪产生的原因，它不会 

影响作者对评价对象发表评论的极性，这一点和表情图片类 

似，可以将它看成微博评论的极性标识。 

2 相关工作 

2．1 情囊分类方法 

情感分类是按照文本表达的情感倾向性对文本进行分 

类_J J。例如，判断文本对某个事物的评论是 “好”还是 “坏”。 

情感分类的研究历史虽然不长，但是已成为自然语言处理方 

向里面的一个研究热点，近年来文本情感分类技术已比较成 

熟。目前，情感分类的研究方法主要可以分为2种研究思路： 

非监督的分类方法和监督的分类方法。前者主要依靠一些已 

有的情感知识(情感词典或领域词典)以及一些规则获取情感 

文本的极性，例如，文献【2-4]首先分析文本中评价词语的极 

性，然后进行极性加权求和。这种方法的重点一般都放在评 

价词语的抽取和极性判断方法的研究上；后者主要是使用机 
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器学习的方法 ，选取大量有意义的特征来完成分类任务。在 

监督的分类方法中有很多代表性的研究工作，这类方法一般 

都是基于特征的。文献[1]首次将机器学习的方法应用于篇章 

级的情感分类任务中，并指出这种方法比非监督的分类方法 

在分类性能上有明显的优势。文献[5-7]在有效特征的发现以 

及特征选择和特征融合等方面做了相应研究。文献[8]在分类 

器的选择上和分类器融合等方面做了相应研究。近年来 ，中 

文情感文本分类方面的研究也得到了迅速的发展，例如，文 

献【8-10】基于特征的监督分类方法是目前主流的情感分类 

方法。 

2．2 徽博情糠分类方法 

微博是一种新兴的社交网络服务，目前针对微博文本的 

情感分类研究还相对较少。文献f11]提出了利用距离监督的 

方法对 Twitter上的微博进行情感分类，他们的主要贡献在于 

利用了 Twitter上的表情符号作为标签收集英文语料作为训 

练集 ，省去了人工标注语料的过程。文献[12]提出对英文微 

博语料进行收集与自动标注，进行情感分析与意见挖掘的研 

究。文献[13】提出在微博上通过加入评价对象相关的特征来 

提高情感分类的效果。文献[14]利用Twitter上的标签和笑脸 

表情符对 Twitter上的微博语料进行强化学习研究。 

不同于以上文献的工作，本文采用表情图片，并收集使 

用了情绪关键词对微博语料进行收集与自动标注，使得标注 

样本在规模和性能上都有进一步的提升。本文是首次对中文 

微博进行情感分类方法研究。 

3 中文徼博语料收集与标注 

3．1 语料收集 

从新浪微博上收集了 2个话题(电影、手机)的语料。然 

后以情绪词和表情图片作为情绪知识来过滤未标注样本，得 

到只含有情绪词或表情图片的样本，通过情绪词以及表情图 

片所反映的用户情绪(积极与消极)对含有这些信息的文本进 

行 自动标注。 

3．2 语辩自动标拄方祛 

文献[11]通过收集含有表情符号的微博，以这些表情符 

号作为微博情感倾向的标识。这样就省去了人工标注的环节。 

例如，将含有：)、：一)的样本标注为正例样本；将含有：(、：一(的 

样本标注为负例样本。与文献[11]不同的是，本文利用 2种 

情绪知识(表情图片和情绪词)对大规模未标注样本进行自动 

标注，以获取训练样本。 

3．2．1 表情图片自动标注方法 

在中文微博中经常出现一些表情图片，这些表情图片要 

比表情符号反映的情绪更为明确。选取了正面表情与负面表 

情各 8种情绪倾向比较明确的表情图片，如图 1所示。 
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圈1 表情图片 

将微博中含有正面表情图片的文本归为正面评论，含有 

负面表情图片的文本归为负面评论。 

3．2．2 情绪词自动标注方法 

由于仅以表情图片作为情绪知识自动标注的样本数量相 

对较少 ，用来训练一个好的分类器还远远不够。于是，提出 
一

种结合情绪词作为情绪知识对未标注样本进行自动标注的 

方法。 

情绪是相对于人来说的，它所反映的是一个人的心情好 

坏，可以从一个人谈论某个话题时所流露出的情绪，来判断 

其在该话题上的评论是正面的还是负面的，例如，“×××这 

电影看得，太郁闷了，死了半天都没死过去 ，导演差 ，编剧 

烂，从没看过这么差的电影。”在这条微博中，根据 “郁闷” 

这个词将其自动标为负面评论。在该例中，“郁闷”是人的情 

绪，它并不是微博作者对电影的评价，但是，和表情图片类 

似，它可以作为评论的情感倾向标识。 

构建一个情绪词表库，分为正面情绪词表和负面情绪词 

表 ，其中，正面情绪词有 5O个，负面情绪词有 67个。表 1 

给出了部分情绪词。 

表 1 情绪诃 

正面情绪词 负面情绪词 

开心 

快乐 

兴奋 

放松 

感动 

悲催 

痛心 

郁闷 

心寒 

懊悔 

利用情绪词作为情绪知识进行自动标注，共分为以下 

3步来完成： 

(1)将含有情绪词的文本粗分为 2类，含有正负情绪词的 

评论归为正面评论，含有负面情绪词的文本归为负面评论。 

(2)对含有否定词的文本进行处理，收集了17个否定词： 

避免，并不是，不，不会 ，没有，不可能，很难，不太，减 

少，没，不再，没能，一改，怎么能，怎么会，不可以，很少。 

针对第(1)步的粗分结果，将情绪词前面带有否定词的文 

本放入到相反的类别中去，例如，在 “今天去看了X X X， 

X X×果然没有让我失望。”这句话中，“失望”前面有否定 

词 “没有”，那么第(1)步粗分的结果与实际情况相反，所以 

要将情绪词前带有否定形式的文本放入粗分结果相反的类别 

中去。 

(3)针对第(2)步处理结果，将在文本中同时含有2种冲突 

情绪的文本删除。在处理这些有情绪冲突的语料时，并没有 

进一步判断这些语料到底是什么极性，为了保证自动标注语 

料的精确性，直接将有冲突情绪的语料删除，例如，在 “从 

电影开场，紧张的神经就一直没有放松过，团队合作，领导 

力，坚持永不撤退的信念，这道主旋律一直贯穿始终，让人 

感动。x××，值得一看。”这句话中，“放松”是正面情绪 

词，通过第(1)步处理将它归入正面评论类；在第(2)步处理时， 

因为 “放松”前有否定词 “没有”，所以要将它放入负面评论 

类；最后，又在这条论评里面发现了正面情绪词 “感动”，所 

以，在这条评论中情绪有冲突的现象，要将这条语料删除。 

通过以上 3步处理，就能获取比仅用表情图片作为情绪 

知识自动标注语料规模大的标注语料。 

4 实验结果及分析 

4．1 自动标注样本的结果分析 

表 2给出在手机和电影这 2个话题的微博(各 10 000条) 

中，分别以表情图片和情绪词作为情绪知识自动标注语料的 

规模。 
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表2 自动标拄语料敦量 

通过人工校对发现，这些自动标注的语料都达到了很高 

的准确率，表 3给出了自动标注语料的准确率。 

表3 自动标注语料准确率 (％) 

从表 3、表 4可以看出，用表情图片自动标注的语料在 

准确率上要比用情绪词自动标注的语料高，这是因为情绪词 

相对于表情图片来说，反映微博作者的情绪要弱一些，而且 

在用情绪词自动标注语料时，要对含有否定词的语料进行处 

理，会有误差存在。例如，在 “今天看了×××，3D的画面 

很美，音乐也很给力，好久没有这样开心过了!”这句话中， 

“开心”前面有否定词 “没有”，仅根据情绪词自动标注的规 

则就会将它错误标注为负面评论。但是，发现利用情绪词自 

动标注的语料比利用表情图片 自动标注的语料规模上大很 

多，所以这也是结合表情图片和情绪词作为情绪知识来自动 

标注语料的原因。 

4．2 基于自动标注样本的分类器性能分析 

在获得标注样本后，使用机器学习的方法构建分类器， 

分类任务是将评论分为正面和负面。本实验使用了从新浪微 

博上收集并 自动标注的 2个话题(手机和电影)的语料作为训 

练集。从表 3可以看出，自动标注的语料在 2个话题内是不 

平衡的，这里仅简单采用随机抽样的方法使训练集达到平衡 ， 

选取了这 2个话题的训练集样本正负例各 500个(其中，用 

表情图片自动标注的样本 130个，用情绪词自动标注的样本 

370个)。测试集是手工标注的，其中 2个话题中正负例各 

150个。本文采用分类正确率评价分类的效果，其定义如下： 

正确分类文本数
， ， ， 。 ， 

测试集中文本总数 

本实验使用了 3种分类方法作为比较，分别是支持向量 

机(SVM)、朴素贝叶斯(NB)和最大熵(ME)。其中，SVM使用 

的是标准工具 light—SVM，NB和 ME使用的是 Mallet机器学 

习工具包。在使用这些工具的时候，所有参数都设置为它们 

的默认值。 

在分类之前，首先采用中国科学院计算机研究所的分词 

软件 ICTCLAS对 中文文本进行分词操作，然后选取词的 

Unigram和 Bigram作为特征进行实验。 

表 4、表 5分别给出只用表情图片自动标注语料作为训 

练集(正、负例各 130个)和只用情绪词自动标注语料作为训 

练集(正、负例各 370个)在 2个话题上的分类结果。从表 4、 

表 5可以看出，用这 2种情绪知识自动标注的语料作为训练 

集得到的 3种分类器在分类性能上都得到了比较好的效果。 

表4 以表情圈片自动标拄语料作为调镰集的分类正确率 (％) 

裹5 以情绪诃自动标注语料作为调镰集的分类正确率 (％) 

表 6给出了将表情图片自动标注语料和情绪词自动标注 

语料合并作为训练集在 2个话题上的分类结果。与表 4及 

表 5的分类结果进行对比，可以发现将 2组训练集合并时， 

分类效果能够有更进一步的提高，正确率都超过了 80％。从 

表4～表 6可以看出，在这 3种分类方法中，NB在分类性能 

上要略好于其他 2种分类方法。 

表6 以情绪词与表情图片自动标注语料的分类正确奉 (％) 

5 结束语 
面向微博的情感分析研究迫切需要解决的问题就是微博 

文本的情感语料收集和标注问题。本文提出了一种基于情绪 

词和表情图片作为情绪知识的语料自动标注方法，能够在微 

博上获取一定规模的自动标注样本。实验结果表明，本文的 

方法能够收集高精度的自动标注样本，并发现使用这些样本 

训练的分类器能够在微博文本的情感分类中取得非常不错的 

效果 ，正确率超过了80％。 

微博的情感分析研究刚刚起步，还有许多相关的研究需 

要进一步开展。例如，本文仅对话题评论的情感极性分类做 

相关研究，对于主客观分类的研究还有待进一步探讨。下一 

步工作将针对微博的主客观分类展开研究，寻找一种较好的 

方法，自动获得主客观分类研究中所用到的训练语料。 
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的数据应剔除；为消除实验过程中中央偏向性的影响，剔除 

每张图像第 1次注视数据。最后得到 19位有效被试的数据， 

对应每幅测试图像有 19份眼动数据。 

4．2．2 相似度计算 

在计算相似度时，有 2种模式：一种是从细节(像素点) 

的角度考虑，称为点对点相似度，它主要考虑每个点的差异， 

没有整体上的概念；另一种是从整体(区域)的角度考虑，称 

为区域相似度，它考虑了区域信息却忽略了区域的细节。点 

对点相似度与区域相似度从 2个不同的角度反映 2个显著图 

之间的相似度，缺一不可。在计算图像相似度时，先计算出 

2幅图像的颜色直方图，然后综合考虑点对点的相似度和区 

域相似度。通过式(3)计算出点对点区域相似度： 

1Ⅳ 1 — l 
Sim(G， ) =古∑(1一— — ) (3) V l maxtg

~一 Si J 

其中，G、S分别为由眼动数据和底层特征得到的二值图像； 

Ⅳ为图像的像素个数；g 、S 分别是 2幅二值图像第 i个像素 

点对应的像素值。通过式(4)计算出区域相似度： 

Sim(G， ) 。 。。 ．：=1—— 』 ： !—：： = (4) 
、／W‘+h 

其中，( ， )和( ， )为两待评价区域质心坐标；W和 h是 

图像的宽度和高度。通过式(5)整合点对点相似度和区域相似 

度，得到最终相似度，作为评价指标。 

Sim(G，S)：Sim(G， ) x Sim(G， ) I= 

f一1∑(IN．一 二 )IX lⅣ_、
i=1 max(g 一 

f √( 一 ) +( — ) 1 ⋯ 

—] —J 
其中，Sire(G, ∈[0．0，1．0]，其值越接近 1．0说明两者越相似， 

相似度为 1时说明两者完全相同。 

将眼动数据得到的显著图作为比较标准，计算由4个模 

型得到的显著图之间的相似度，表 2的平均相似度结果从另 
一

个角度验证了上文中各种模型适用和不适用情况的分析。 

表2 4个楱垂平均相似度 

5 结束语 
本文选择 4种典型的视觉注意模型，在编程实现各 自显 

著图的基础上，通过大量实验，分析生成显著图时不同的图 

像该选择哪种视觉注意模型。实验结果表明：Itti—Koch模型 

适用于显著物体颜色变化大的图像，或者显著物体细小且与 

背景差别明显的图像；Stentiford模型适用于背景颜色均匀的 

图像；光谱剩余假说适用于显著物体较小或者是人造物体的 

图像；Hu—Rajan—Chia主要适用干细小物体。同时本文设计了 

眼动实验，并以眼动数据得到的显著图作为比较标准，分别 

计算其与 4种模型生成显著图的相似度，进一步验证上述 

4种相关模型的适用性。 
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