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摘 要：为挖掘用户对互联网产品的使用评价，从用户角度提高产品体验，建立一个基于最大熵的情感模型，对微博、贴 

吧的中文短文本评论数据进行情感分析。针对中文短文本评论数据的稀疏性，以分类准确率为目标，综合考虑F1值，运 

用有限拟牛顿平滑算法 (L厂BFGs)对情感分析模型进行平滑优化；针对有效数据特征维度低的特点，引入 3类话题模型 

(TopicMode1)辅助模型分类；针对小样本产品的冷启动问题，提 出情感话题加权模型，实现中文短文本的情感分析，在 

时效性和冷启动两个方面验证了模型的鲁棒性。通过在以产品名为关键字划分的评论数据集上进行的对比实验，结果验证 

了该模型的有效性。 

关键词 ：情感分析；最大熵；短文本；话题模型；冷启动 

中图法分类号：TP301．6 文献标识号：A 文章编号：1000—7024(2017)01—0138-06 

doi：10．16208／j．issnl000—7024．2017．01．026 

Chinese short text sentiment analysis based on maximum entropy 
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Abstract：To improve the user experience and provide assistant decision for product improvement by mining useful information 

from comment data published by users on the net，an emotion analysis model based on maximum entropy was established．In 

view of the sparse data of Chinese short text obtained from the internet using the crawler，taking classification accuracy as the 

goal while taking F1 measure into consideration，the model was optimized using limited-memory Quasi-Newton (L-BFGS) 

algorithm aiming at improving the over-fitting phenomenon during model training caused by the sparse matrix．Considering the 

characteristics that effect feature in each feature vector iS feW，a three-dimensional topic model was introduced as important tom— 

plement of the model to assist sentiment analysis．To reduce the impact of cold start on small sample data set，a weighting model 

of feature vectors composed of emotional words in comments and topics generated by topic model was proposed，and its validity 

and robustness were verified through contrast experiments．The emotion analysis model was verified to be solid through experi～ 

ments based on comment data divided by the names of products． 
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0 引 言 

目前微博、贴吧和各大手机软件应用商店已经成为人 

们发表对互联网和智能终端应用评论的重要途径，这些信 

息源含有大量用户对产品质量、使用感受和售后服务的评 

价、观点和情感。通过挖掘分析这些情感信息，有利于发 

现产品和竞品的特点，优势和劣势，有助于辅助产品改进 

决策，改善用户体验。 

比较公认的文本情感分析研究工作开始于Pang等对英 

文文本进行情感分类的研究r1 ]，英文文本分类和情感分析 

也取得了很多可观的成果，但是将英文情感分析的成果应 

用到具体的中文文本情感分类领域，存在局限性_3]。 

目前，中文文本情感分析的方法仍大多借助于英文情 

感分析的理论和研究结果。短文本情感分析和文本分类具 

收稿日期 ：2015—11—24；修订日期：2016—01—29 

基金项目：广西可信软件重点实验室研究课题基金项目 (kx201106) 

作者简介：黄文明 (1963一)，男，广西桂林人，教授，研究方向为网格计算、图形图像处理、软件工程；孙艳秋 (1989一)，女，吉林长春人， 

硕士，研究方向为机器学习、情感分析、软件测试。E-mail：sophie—as@163．eom 



第38卷 第1期 黄文明，孙艳秋：基于最大熵的中文短文本情感分析 ·139· 

有相同点，文本分类的理论方法可以运用到短文本情感分 

析中，但同时由于短文本情感分析问题和文本分类 问题的 

不同点，也决定不能将文本分类的方法直接移植到情感分 

析上。例如 “我今天很难过”，在广泛情感分析 中的情感 

极性为负向，而 “今天天气真好，我很开心”的情感极性 

则为相对的正向，而在对互联网产品的评论数据的情感分 

析问题中，以上两 个评论 均被认 为是 情感 中性或无 关 

评论 。 

本文主要研究来源于微博、贴吧、应用商店的针对特 

定互联网产品的评论数据的情感分析问题。中文评论数据 

的情感分析存在以下问题：目前 尚未有一个通用的情感词 

库和网络用语词库[ ；评论数据短小，可用的有效词汇特 

征数少_5 ；数据稀疏 ，会导致模型性能变差；部分新产品 

数据样本量较少，训练出的模型表现差，无法满足要求。 

针对以上问题，做了以下工作 ：在情感词方面，以广泛情 

感分析的词库为基础进行了扩充；针对评论数据文本短小、 

情感信息集中的特点，引入了3类话题模型，将话题结果 

作为模型的辅助特征；针对数据稀疏问题，运用 L|BFGS 

平滑算法对模型进行优化；针对小样本数据和冷启动问题， 

提出情感话题加权模型，进行情感分析。最后 ，通过支持 

向量机和最大熵两种方法进行对比，验证了模型的有效性， 

利用时间推移数据验证了模型的鲁棒性。 

1 相关工作 

1．1 支持向量机 

统计学习理论的实际风险包括经验风险和置信范围两 

部分，注重训练样本的经验风险误差，而没有注重最小置 

信区间值，并不具有很理想的泛化能力。支持向量机 

(support vector machine，SVM)不同于传统的统计学习理 

论 ，它的分类准则是结构风险最小化 ，在满足训练误差约 

束的前提下将置信范围最小化作为优化的目标。SVM是二 

分类分类器，在二分类问题 中具有明显 的优势，在处理具 

有小样本、非线性等特点的问题中具有特有的优势，并具 

有非常优秀的推广能力 ]。 

SVM算法是一个二分类分类器，在二分类问题中的线 

性判别函数的一般表达式为 

g( )一 跚 + b (1) 

方程g(z)一。定义的是一个分类超平面 H，超平面 

H两侧分别为具有不同类别标签的两类样本，超平面 H 将 

其分隔开来。设有 N个样本 (z ， )， (zz，Y2)，⋯， 

(z ，yn)，其中32 ER ，Y ∈ {+1，一1}。则有分类规则 

叫 +b≥ 0，yl一+ 1 

叫 ．72+ b< 0，yi一一 1 (2) 

由于映射到高维空间后训练样本可分，改写全向量的 

模，分类规则可写作 

叫 ,22+6≥ ，yi一+ 1 

z+b<一 ，yi：一 1 

归一化处理后 

W z+6≥ 1，Y ：-51 

叫 z-5b<～1， 一一 1 

本文的短文本情感分析是一个三分类问题， 

两个 SVM二分类模型，如图 1所示。 

图 1 支持向量机三分类情感分析流程 

(3) 

(4) 

因此构建 

1．2 最大熵 

熵最开始是热力学领域 的名词，后被推广到计算科学 

领域，其表达式为_8] 

AS=旦T (5) 

熵用来度量随机变量的不确定性，随着随机变量的不 

确定性增大，熵值增大；反之当随机变量的不确定性减小， 

熵值减小，当随机变量为定值时，其熵为 o。最大熵在满足 

已有事实 (知识)的基础上，对未知事物的特征独立性不 

做任何假设[9]。 

最大熵方法在根本上是一个条件约束问题，最大熵的 

含义则是在所有满足约束条件的模型中选择熵最大的模型。 

如果一个随机变量 z的可能取值为 ： {z ，gC ，⋯， 

)，其概率分布为P( ：z )一A，其中i取值 [1， ]， 

随机变量 的熵定义为 

H(-z)一一 log(pk) 

最大熵原理则是在满足所有约束的情况下 ， 

变量的分布，使熵最大。 

最大熵模型的一般表达式 

m axH(Y]X)一 如 ， )log 
y p∈P ．_j 声0 f zJ 

1．3 话题模型 

(6) 

求取随机 

(7) 

人类的语言，可以表达文档或者语句中未显式出现的 

涵义，随着 自然语言处理学科的发展 ，出现了可以识别潜 

藏在大规模文档集或语料库中的主题信息__】 “]的隐含狄利 

克雷分布模型 (1atent dirichlet allocation，LDA)，它是一 

种非监督学习技术。LDA模型以文本独立性和单词独立性 

两个假设为基础，它假设文档由一组词构成，词之间没有 

语法结构的限制和先后顺序，独立可交换，因此每一篇文 

档可以被看作是一个由词组成的向量，这样文档就可以转 

换为数字向量，大大简化了建模的复杂性。LDA生成过程 

暑 蘑 
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如下：①文档一主题层级：对于每一篇文档 ，认为是其含有 

一 组主题，在这些主题所构成的分布中随机抽取其中一个 

主题；②主题一词层级：对于 1中得到的主题 ，认为其是由 

一 组词的分布构成的，从其所对应的词所构成的概率分布 

中抽取出一个单词；③重复①、②中的抽取动作直到文档 

中的每一个单词都被遍历。本文对每一条评论生成 3类话 

题，分别为情感正向、负向和情感无关话题，3类话题概 

率和为 1。在每一类话题模型结果 中，根据各个话题的概 

率，选择其中概率最大的一个或多个话题 ，归一化处理后 

作为模型训练的补充特征 (feature)。 

2 本文工作 

利用网络爬虫工具，以产品名为关键词从微博、贴吧 

得到的中文评论数据集，含有以下特点：①含有大量主题 

不相关数据和无情感类型数据，分类模型需要能够 自动将 

这一类数据标注为不相关数据。②含有错别字、缩写词、 

网络用语、颜文字、表情符号，针对这一特点，建立了同 

义词词库、网络用语词库 ，和表情符号情感极性字典。③ 

文本长度较短，情感较集中，分类模型需要能够充分利用 

每一个词语特征。④对于不同产品，相 同的词汇，可能具 

有不同的情感极性，针对此问题，分别建立了情感词库和 

公用的情感词库。 

2．1 预处理 

(1)情感词典构建 

中文情感分析中，尚未有完整词典能涵盖所有 中文 

情感词 ，并且本文研究的针对特定产品的情感分析与广 

泛情感分析相比具有特殊性 ，不能直接借用广泛情感分 

析的词典。因此，构建一个尽可能丰富的情感词典是本 

文一项基础并且非常重要的工作。台湾大学 自然语言处 

理实验室发布的情感词库和哈尔滨工业大学发布的停用 

词库是 目前使用较为广泛的基础词库 ，本文 以上述词库 

和数据堂网络用语词典为基础，加入微博表情符号库和 

颜文字表情符号库 ，见表 1。针对不同产品的评论数据 

集的特点 ，对基础词库进行删减和补充，形成新的扩充 

词库 ，示例见表 2，同时考虑到相同的词汇 ，在 不同产 

品线分类中可能具有不同的含义，为每个 以产 品名划分 

的数据集，分别建立情感词库。对于描述产品功能性的 

词汇 ，建立同义 词词典 ，见表 3。基 于新扩 充的词 库， 

对评论数据进行分词 。 

(2)数据清洗 

本文采用有标注的数据集进行训练，数据的质量会严 

重影响模型的训练和分类精度，因此首先对数据集中数据 

相同标签 (1abe1)不同的数据进行重新标注，使相同的数 

据标签统一。对数据中的中英文标点符号进行统一。每一 

条评论数据，对其分词后所包含的词汇，用其在同义词词 

典中对应的同义词进行替换。 

表 1 表情符号库、颜文字词库 

情感极性 示例表情 

情感极性 示例扩充词 

原词 替换后 

不可以设置 

无法设置 

设置不起 

设置不了 

设置不了 

设置不了 

2．2 特征选择 

特征选择是指在特征候选集合中，选择一个能表达这 

个随机过程的统计特征的特征集合子集。常用的中文文本 

分类特征选择方法有文档频率 (DF)、信息增益 (IG)、互 

信息 (MI)、期望交叉熵 (KL距离)等口 。 

本文所用短文本来源于用户对特定产品的评论数据， 

字数大多在 140字以内，数据去停用词后的词汇量在 1到 

3O之间。特征选择会滤掉部分特征，这种方法可能存在的 

问题是，会忽略掉一些有用的信息。由于关键词个数较少， 

为了避免特征选择可能过滤掉任何有用信息 ，本文在利用 

重新修正的停用词库去停用词之后，采用全量关键词作为 

特征。同时，加入评论数据中的产品词个数，竞品词个数， 

关键词个数，情感词个数和3类话题模型作为分类的特征。 

2．3 平滑优化 

中文短文本评论数据转化而来的特征向量具有稀疏性， 

在对于本质上是一种指数形式的最大似然模型的最大熵来 

说，当特征向量稀疏时，模型性质会变差，因此需要对其进 

行平滑优化，以减少或克服训练过程过适应的影响，而在可 

选择的多种平滑方法中，高斯先验分布的表现较为出色。 

最大熵模型上的高斯先验分布表达式为 

)一丽1 exp(～篆) (8) 
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式中： 是高斯变量。式 (8)对模型施加了一个平滑约束 

后可以放宽最大熵模型的约束，从而希望改善模型训练过 

适应 (over-fitting)的问题。 

2．4 情感话题加权模型 

对于通过产品划分的数据集，分别以最大熵算法为基 

础训练产生了各自的情感分类模型。但是对于部分新接入 

的产品线或小样本产品，可用建模的数据量只有几百条， 

所训练产生的模型表现差，模型预测准确率极低。考虑到 

不同产品线的评论数据具有相同的数据源、数据格式和表 

达方式 ，通过计算小样本产品和模型表现优秀的产品之间 

由情感词和话题构成的特征向量的相似度，选择表现优秀 

的分类模型的加权结果作为预测结果，来对小样本数据进 

行情感分析，以希望解决小样本产品分类效果差的问题。 

现有M个表现优秀的分类模型，待预测数据集具有N 

个变量 (通常 N~50O)，则变量 的预测流程为： 

(1)从 M个模型中随机抽取 N个由情感词和话题组成 

的特征向量，构成矩阵A ，Az，⋯，AM，与待预测数据 

集的特 征 向量 构成 的矩 阵 B对 应，计 算 矩 阵乘 积 和 
M  

A ，本文将此矩阵和称为数据相似度。则待预测模型 
暑 

与 M个模型的相似度可记为 a 。 

(2)对 M 个模型，模型 M 的预测结果记为 P 。根据 
m  

数据相似度加权公式，可得加权结果 ：a P 。 

(3)加权结果为正，则判定预测结果为+1，反之加权 

结果为负，判定预测结果为 一1。对于 M 个预测结果中出 

现多个分类结果具有相同概率且在所有预测结果中概率最 

大的情况，本着准确率最大为准则，将其分类结果置为0。 

3 实验验证与分析 

利用爬虫工具 ，以产品名为关键词在微博和贴吧上爬 

取数据，采用 K折交叉验证 (K一10)的方式，在其中 3 

组数据上进行对比实验，以证明平滑后的最大熵模型有效。 

对另外两组小样本数据，分别通过 3个其它产品表现 良好 

的模型进行预测，并将预测结果与加权模型结果进行对比， 

以证明加权模型的对抗冷启动问题的能力。两组实验均通 

过准确率、召回率和F1值 3个测试指标进行考量。 

3．1 数据分析 

由于本文研究问题与传统的情感分析具有一定差异性， 

对数据的处理也有所不同，以下对数据进行简要分析展示。 

示例： 

原始数据 ：更新后总是出现闪退问题，希望解决一下 

这个问题 ! 

分词结果： ‘更新 后 ‘总是’出现 ‘闪退’问题， 

‘希望’解决一下这个 ‘问题’! 

分析： 

1 Z 3 4 5 6 7 8 9 10 1l 12 13 

‘更新’后 ‘总是 ’出现 ‘闪退 ’问题， ‘希望 ’解决 
‘

一 下 这个 ‘问题’! 

该条数据中共有单词 13个。其中单词 3、8、9在情感 

分析中的分别为停用词、正向极性、无极性词，在本文问 

题中，均为情感极性为一1的情感词。单词 7、11为停用 

词。单词 13为叹号，本文问题中作为特殊符号被认为是情 

感特征之一。 

3．2 模型有效性 

(1)改进模型的有效性 

3组数据，分别采用 SVM算法、最大熵算法和改进后 

的最大熵算法进行模型训练和评测。实验结果见表 4～ 

表 6。 

表 4 算法在产品 A上的预测结果 

表 5 算法在产品 B上的预测结果 

表 6 算法在产品C上的预测结果 

产品A数据集，正向评论数据 16 439条，中性评论数 

据 36 449条，负向评论数据 28 858条，样本较均衡。产品 

B数据集，正向评论数据 17 842条，中性评论数据 44 961 

条，负向评论数据 12 263条，样本较均衡。产品 c数据 

集 ，正向评论数据 681条，中性评论数据 22 999条，负向 

评论数据 1296条。中性评论数据超过正向数据和负向数据 

和的十倍 ，训练和测试样本严重不平衡 ，因此导致最大熵 

模型分类结果整体偏低。尽管如此，从表4～表 6中数据仍 

可以看出，在 3个产品线中，扩充词库后的分类效果均优 

于扩充词库前。产品A、B中，加入了3类话题模型的最大 

熵模型在准确率、召回率和 F值上均比最大熵、支持向量 

机算法表现优秀。在产品C中，加入了 3类话题模型的最 
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大熵算法在准确率上低于支持向量机 (17 )，但是在召回 

率和F值均大幅优于支持向量机 (分别为28％和27 )。 

(2)情感话题模型有效性 

对于两组小样本数据，分别采用其自身数据训练的模 

型，其它产品线中准确率最高的模型和情感话题模型进行 

预测 ，对比结果见表 7、表 8。 

表 7 数据集 A的预测结果 

加权模型主要用于在新产品接人情感分析时，可用数 

据少的情况。在这种情况下 ，相比于召回率，准确率具有 

更高的优先级。因此在处理模型加权结果时，当出现对数 

据的情感预测出现多种分类概率相当的情况时，策略性的 

将数据归为情感 0分类。可以预见，在这种策略干预下， 

召回率不会有大幅提高，甚至会有相当程度的下降。而表 

4、表5的两组数据也验证了这一点。表 4中 3个模型加权 

准确率较 3个模型准确率均值 (43．3 )提高了 10 ，召 

回率与召回率均值 (48．5 )相当。表 5中，模型加权准 

确率较准确率均值 (49．3 )上升了5％，召回率与召回率 

均值 (48．3 )相当。 

3．3 模型鲁棒性 

(1)训练数据的时效性 

分别用 2014—11—01到 2015—06—01之间以月为单位的数据 

作为训练数据集 ，以2015—07—06至 2015—07—19时间跨度两周 

的数据作为测试数据，对模型进行评测，验证结果见表 9。 

表 9 训练数据时效性验证结果 

时间 准确率／ 召回率／ 

88．24 

92．82 

93．O6 

94．30 

96．50 

94．49 

93．42 

94．80 

16．32 

16．11 

15．36 

69．73 

58．15 

77．27 

79．50 

85．48 

从表9可以看出：①准确率基本保持不变，都在可以 

接受的范围内。②召回率随测试数据和训练数据在时间上 

相隔越远而越低。③2015—04—01之后的模型都是可以接受 

的，可以认为该模型的保质期有3个月。 

(2)模型随时间衰减 

用 2014—07—01至 2015—02—01作为训练数据训 练模型 ， 

2015-02—01之后的数据按周切割作为测试数据，验证结果 

如图 2所示。 

l 

0．9 

0．8 

O 7 

0 6 

0．5 

⋯ ⋯ ⋯ 准确率 — — 召回率 

图 2 时效性验证 结果 

从图2中可以看出，准确率基本不会随着时间的推移 

而改变。召回率会随着时间的推移，慢慢降低。因此可以 

认为模型再学习的时间长度在较大程度上取决于对召回率 

的要求。 

(3)冷启动 

使用 2015—07—06至2015—07—19之问时长两周的数据作 

为测试数据，从 2015—05—01起，分别选取 1天～30天的数 

据作为训练数据 (该产品线数据增长级数为 l千条／天)， 

来考验情感分析模型在冷启动产品上的表现。结果见表1o。 

表 l0 冷启动验证结果 

准确率 召回率 F1值 

0．906 

0．903 

0．928 

0．944 

0．936 

0．943 

0．926 

0．927 

O．914 

0．736 

0．868 

0．872 

0．872 

0．852 

0．847 

0．879 

0．876 

0．885 

0．620 

0．835 

0．822 

O．73O 

0．782 

0．768 

0．837 

0．830 

0．830 

从表lO可以看出：准确率和召回率均会随着数据量的 

增大而提升，而此产品线中，2日的数据量基本可以完成 

要求 。 

4 结束语 

在情感分析中，相同词汇在不 同产品中，可以表达不 

同或者完全相反的情感。同时，文本短小，情感集中，不 

同的句子可以表达相同或类似的情感类型。本文针对以上 

邝 

H H 0 O O O O O 2 2 2 2 2 2 
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两个问题进行分析和研究，对不同产品分别构建了情感词 

库，同时基于虽大熵，增加 3类话题模型。首先该方法适 

用于二分类 、三分类问题。其次，该方法具有鲁棒性，可 

以应对冷启动和时间衰减。最后，通过相关实验，结果表 

明了该方法的有效性、鲁棒性，并且具有一定的对抗时间 

衰减和冷启动的能力。 
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