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Abstract：W ith the development of microblog．it is more convenient to comment on the Web．Up to now,there are very few studies on 

the sentiment classification for Chinese microblog，therefore this Paper uses three machine 1earning algolthms，three kinds of feature se． 

1ection methods and three feature weight methods to study the sentiment classification for Chinese microblog．The experimental results 

indicate that the performance of SVM iS best in three machine learning algorithms．IG iS the beaer feature selection method compared 

to the other methods．and TF．IDF is best fit for the sentiment classification in Chinese microblog．Combining the three factors the con． 

clusion Can be drawn that the performance of combination of SVM ．IG and TF．IDF iS best．For the movie domain it iS found that the 

sentiment classifieation depends on the review style． 
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摘 要：使用三种机器学习算法、三种特征选取算法以及三种特征项权重计算方法对微博进行了情感分类的实证研究。实验结 

果表明，针对不同的特征权重计算方法，支持向量机(SVM)和贝叶斯分类算法(Nm've Bayes)各有优势，信息增益(IG)特征选取 

方法相比于其他的方法效果明显要好。综合考虑三种因素，采用SVM和IG，以及TF．IDF(Term Frequency．Inverse Document 

Frequency)作为特征项权重，三者结合对微博的情感分类效果最好。针对电影领域，比较了微博评论和普通评论之间分类模型的 

通用性，实验结果表明情感分类性能依赖于评论的风格。 
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l 引言 

互联网的兴起，特别是近几年随着Web2．0应用的增多，网 

民对各种产品以及热点事件的评论变得更加方便。针对产品 

的评论，不管对商家还是买家都是十分有价值的；对于热点事 

件的评论，对于政府了解网民对特定事件的观点也是十分重 

要的。情感分类作为一项新兴技术已经在这些领域得到了大 

量的研究n。 。情感分类技术就是将人们的情感分为正面情感 

和负面情感，当前研究使用的主要方法分为两种：基于机器学 

习的方法 ， 和基于语义的方法 。基于机器学习的方法将情 

感分析问题看作是一个分类问题，标注好的训练集通过机器 

学习算法训练得到分类模型，用于以后的情感分类。基于语 

义的方法将表示情感的词语分为正面情感词语和负面情感词 

语，构造一个情感词典，然后通过计算一个句子中的正负情感 

词语的相对数量决定句子的情感倾向。当前很多研究结果表 

明 。 ，基于机器学习的方法性能表现比基于语义的方法好。 

微博作为近几年发展起来的一种应用，正在受到研究者 

的关注。微博相比于传统的评论有五种特有的性质： 

(1)长度：微博的长度限制在140个字符，相比于传统的评 

论，长度相差很大，根据收集到的语料统计，平均长度为40个 

字符；正是因为长度有限制，所以微博中网民的观点更容易理解。 

(2)数据易获取性：数据获取相对更加容易，当前大部分 

微博都提供API，可以很方便地获取大量的数据。 

(3)特有的语言风格：微博信息的来源是多样的，网民可 

以通过手机、客户端、插件多种形式发布信息，所以相比于传 

统的博客以及产品评论来说，微博的语言更多地会出现一些 

新兴的词语，或者是错误的拼写。 

(4)信息多样性：微博中的信息来自不同领域，网民可以 

针对产品发表评论，也可以针对当前热点事件发表评论，所以 

从微博中可以获取不同领域的信息。当前大部分微博都提供 

关键词搜索功能，可以根据相关领域关键词搜索相关的信息。 

(5)实时性：发布微博的渠道多种多样，网民随时随地都 

可以将自己的观点发布到微博，所以微博的实时性相比于传 

统的评论更加及时，这对于那些对时间要求更高的应用无疑 

是一个更加合适的信息来源。 

从上面分析的特点来看，将微博作为评论来源进行情感 

分类的研究是十分有意义的。目前，国内外相关的研究相对 

较少，国外一些学者对twitter进行了情感分类的相关研究 ； 

针对中文微博的研究当前十分缺乏，文献[8】针对微博提出了 
一 种基于语义的方法，通过定义态度词典、权重词典、否定词 

典、程度词典以及连接词词典来计算每条微博的情感指数，他 
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们使用的数据来自中文微博饭否。然而当前没有发现使用机 

器学习方法进行微博情感分类的相关研究。为了填补这个空 

白，本文使用三种机器学习方法、三种特征选取算法以及三种 

特征项权重计算方法对中文微博进行了实证研究，并且比较 

了微博和普通评论之间分类模型的通用性。 

2 相关知识介绍 

2．1 机器学习方法 

2．1．1 支持向量机分类方法 

支持向量机分类方法(sⅥ s)是基于结构风险最小化原 

理的一种新颖的机器学习算法一 ，是一种具有很好泛化能力的 

预测工具，已经被广泛应用于文本分类以及人脸识别等领 

域。在文本分类领域，SVM被证明是非常高效的，与传统的方 

法相比SVM鲁棒性更好 。 

在样本可分情况下的支持向量机称为线性支持向量机， 

由于大部分文本数据是线性可分的，所以本文只考虑缵I生支 

持向量机。本文使用LIBLINEAR用于分类模型的训练及测 

试，LIBLINEAR是Rong．En Fan ”提出的用于大规模线性文 

本分类的一种SVMs算法，对于高维稀疏数据集特别有效。 

2．1．2 贝叶斯分类算法 

贝叶斯文本分类算法(Naive Bayes)是经常被使用的一种 

文本分类方法，NaWe Bayes利用贝叶斯定理来预测一个未知 

类别的样本的可能属性，选择其可能性最大的类别作为样本 

的类别。模型虽然简单，但是在文本分类领域应用非常广泛n 。 

针对文本分类存在两种不同的贝叶斯模型：多项式模型(mu1． 

tinomial mode1)和多变量贝努利模型(multi．variate bernoulli 

mode1)。 

当前有大量的学者使用多项式模型进行文本分类的研 

究[2,13-14]，所以本文也选取多项式贝叶斯分类算法进行实验。 

多项式贝叶斯分类模型通过公式(1)计算给定类C 词 

出现的概率 ： 

∑ 
p(W ： l__ (1) 

∑∑ 
= If=I 

其中，，z 表示文档i中词t出现的次数， 表示类别C，的训练 

集的大小， 表示词典大小。 

后验概率通过公式(2)计算： 

(2) 

使用n元语言模型进行文本分类是自然语言处理中的一 

个新的模型n ，与传统的向量空间模型不同，n元语言模型把 

文档看作是词的序列，这样词的出现与否可以看成是一种语 

言结合模式，使用这些结合模式可以用来对文档进行分类。 

对于一个字符串 =C1C ⋯Cn_le ， 元语言模型假设认为 

第n个字符出现的概率只与前n一1个字符有关，即 

p(c Is q．一 ) p Ic,c2⋯c ) (3) 

2．2 特征选取方法介绍 

2．2．1 信息增益 

信息增益(IG)方法是文本分类中经常使用的一种特征选 

取方法n ，对于特征t，通过测量加入特征t相对于去掉特征f对 

分类性能的影响来衡量特征t的分类能力。信息增益公式如下： 
CI C【 

(f)=一∑JP(c )lg P(c )+P(f)∑P(c It)P(cf Lt)+ 
i= l i=1 

Pq)∑P(cfIt-)lgP(c It-) (4) 

其中，P(c，)表示类别C 的概率；P(t)表示特征t出现的概率； 

尸 表示特征f不出现的概率。 

2．2．2 CHI统计 

CHI统计的方法通过测量特征与类别之间的依赖性来进 

行特征的选取，CHI值越大意味着特征与类别之间的依赖性更 

强，相反CHI值越小意味特征与类别之间相对独立。CHI值的 

计算公式如下： 

、 Ⅳ( 1Ⅳ00一|vl0Ⅳ01) CHI(t 
，Ci) 辆  ’ 

CHI(t)=max (CHI(t，Ci)) (6) 

其中，Ⅳ表示训练集中文档总数；M。表示特征t与类别。同时出 

现的次数；M。表示包含特征f并且类别不是c『的文档数；No 表 

示类别为c 但不包含特征t的文档数；Ⅳ0。表示类别不是C 并且 

不包含特征，的文档数。 

2．2．3 文档频率 

文档频率(DF)是一种最简单的特征选择方法，通过设置 

文档频率阈值来进行特征的选取。文档频率是指包含某个特 

征的文档数量，文档频率特征选取方法认为，文档频率太低或 

者太高的特征对文本的分类作用都不大，因此可以删去这些 

特征。虽然简单，但是DF方法在中文分类以及英文分类中都 

有较好的性能[1 -18]。 

3 数据集的收集 

3．1 微博数据集(datasetA) 

因为国内现在没有通用的微博数据集，所以通过爬虫程 

序从新浪微博上抓取了部分数据，新浪微博按照主题对微博 

进行了分类，为了避免实验结果过于依赖特定领域，抓取的数 

据来自四个主题：甲流疫苗、王家岭矿难、电影评论以及春游 

活动。首先小组三个成员分别对语料进行情感倾向标注，然 

后从三个标注中选取最多的情感倾向赋予每条评论，最后共得 

到2 134条评论，其中包括正面评论1 002条，负面评价1 132条。 

3．2 微博影评与普通影评数据集(datasetB) 

为了测试微博与传统评论之间的情感分类模型通用性， 

从新浪微博和豆瓣分别采集了电影领域的评论集。新浪微博 

的电影评论共4 000条，其中正面评论2 000条，负面评论2 000 

条，标注的方式与数据集datasetA相同；豆瓣评论共 1 000条， 

因为豆瓣评论有1～5星的评级，将4星和5星评级的评论标注 

为正面评论，将 1星和2星评级的评论标注为负面评论，其他 

有没有评级的评论过滤掉，共得到正面评论和负面评论分别 

为500条。 

通过对收集到的影评进行统计，微博评论平均长度为40 

个字符，普通影评平均长度为1 155个字符。 

4 实验 

4．1 实验设计 

实验中首先采用ICTCLASI 对每条评论进行中文分词 
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根据实验的需要选取某种特征项权重计算方法构建向量空间 

模型，然后采用相应的特征选择方法进行特征的选择，最后使 

用三种机器学习算法训练分类模型。 

用WEKA实验环境(http：／／www．CS．waikato．ac．nz／ml／weka／) 

进行SVM、NaYve Bayes算法实验，使用Lingpipe(http：／／alias—i． 

com／lingpipe／index．htm1)进行n元语言模型的实验。 

实验使用10折交叉验证方法，选取F-SCORE作为性能评 

测指标，公式(7)为F-SCORE的公式。 

F- 丝丝 堕 (7) 
(Recall Precision) ⋯  

其中，Recall表示算法召回率，Precision表示算法准确率。 

4．2 实验结果及分析 

4．2．1 不同特征项权重表示的性能比较 

本实验比较下列三种特征项权重计算方法： 

(1)布尔型特征权重(Presence)：如果特征出现：芷文档中， 

权重为1，否则权重为0。 

(2)词频型特征权重(TF)：将特征出现在文档中的次数作 

为该特征的权重。 

(3)TF-IDF(Term Frequency—Inverse Document Frequency) 

特征权重：修正词频型特征权重，将包含此特征的文档数作为 
一 个考虑因素，认为包含特征的文档数越多，特征的区分能力 

越差，使用如下的公式计算： 

o， )= ， )×lg( ) (8) 

其中，Ⅳ表示总的训练文档集中文档数量，n，表示包含词t的 

文档数量。 
， 当前大多数研究都是直接采用某种特定的特征表示方 

法 · ，文献[1]对英文情感分析中Presence和TF进行了比较， 

结果表明Presence表现更好。文献[20]对中文新闻的情感分 

析比较了Presence和 TF的性能，结果表明Presence性能更 

好。而对于微博领域，这方面的比较研究还是空白的，所以本 

文设计实验来比较三种不同权重计算方法的性能。 

实验中特征选取算法选用信息增益算法，分类算法采用 

SVM和NaiVe Bayes算法，图1、图2是采用三种权重计算方法 

的性能比较。 
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图1 三种权重在SVM中的性能比较图 
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图2 三种权重在Nal've Bayes中的性能比较图 

从图1可以看出，三种权重对于不同的机器学习方法各有 

优势。从图1可以看出，当采用SVM分类算法时，TF IDF的 

性能是最好的，而Presence和TF的性能比较接近。从图2可 

以看出，当采用Naive Bayes算法时，Prensence的性能是最好 

的，TF的性能也比较接近Presence，但是TF IDF的性能表现不 

好，特别是特征数量取3 000-4 000时性能出现明显的下降。 

将分类算法和权重表示综合考虑，可以发现当权重采用 

TF—IDF时，SVM在特征数为2 000的时候性能达到最优， 

F-SCORE值为87．07；当权重采用Presence时，BAYES在特征 

数为3 000的时候性能达到最优，F-SCORE值为87．07。所以 

针对IG特征选取方法而言，选取SVM结合TF—IDF权重表示 

的组合性能最佳。 

4．2．2 不同特征选取方法的比较 

实验采用SVM作为分类算法，采用TF—IDF权重计算方 

法，比较不同特征选取方法的性能。实验结果如图3。 
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图3 特征选取方法的比较图 

从图3可以看出IG相比于CHI统计、DF优势十分明显， 

当特征数选择在2 000时，IG性能就得到了最优，准确率高达 

87．07，而CHI统计、DF两种特征选取方法性能差别不大，但是 

CHI统计表现不稳定。当特征数选取在2 500以上时，三种方 

法的性能基本稳定。 

4．2．3 三种机器学习算法的比较 

实验的目的是比较三种机器学习算法的性能，由于在实 

验 1中发现SVM、NaYve Bayes的性能是依赖于不同的权重计 

算方法的，所以实验中，考虑三种不同的权重计算方法来进行 

比较。n元语言模型不存在权重计算问题，实验中依次设置n 

从2到8，取其中最优的值作为结果。实验结果如表1。 

表1 三种机器学习算法性能比较表 

由表 1可知，相比于SVM和Naive Bayes算法，n元模型性 

能最差。而 SVM和NaiVe Bayes方法的性能是依赖于不同权 

重计算方法的，当采用TF—IDF时，SVM性能更好，而采用Pres． 

ence时 ，Na'lve Bayes性能更好。 

从前面的实验可得到，权重计算方法采用TF—IDF，分类算 

法使用SVM，特征选取算法使用IG的组合表现是最好的。后 

面的实验如无特殊说明，都采用这种组合。 

4．2．4 微博与普通评论之间的比较 

文献[2]通过实验证明情感分类器严重依赖于不同的领域 

或者主题。由于微博和普通评论有很多不同的特点，同一领 

域两种不同风格的评论分类器能否通用值得去研究。 

实验的目的是通过对两种不同风格的影评进行情感分类 

的比较研究，分析同一领域评论的情感分类器是否依赖于评 

论的风格。 
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将datasetB中微博评论集分为训练集和测试集，训练集 

3 000条，测试集 1 000条；同样将豆瓣评论集也分为训练集和 

测试集，训练集700条，测试集300条。然后分别对两个训练 

集进行训练，得到相应的分类模型，然后分别用两个测试集进 

行测试。得到的分类性能比较如表2。 

表2 微博与普通评论模型通用性比较表 

从表2可以发现，相比于同一种类型的评论分类性能来 

说，不同评论建立的模型之间的通用性表现并不好。这很可 

能是因为两种评论所表达情感的方式不同造成的，微博更倾 

向于直接表达情感，句子中更多地包含了情感词语，而普通的 

评论情感词语掺杂在一些事实语句中。 

5 结语 

针对微博进行了情感分析的研究，通过实验发现3种机器 

学习的方法对于微博的情感分析都是有效的，其中采用 

TF．IDF权重计算方法，分类算法采用SVM，通过IG进行特征 

的选取得到的分类效果是最佳的。进而针对电影评论研究了 

微博和普通评论之间情感分类模型的通用性，实验数据说明 

两种不同风格的评论在通用性方面相对比较差，建立对不同 

风格的评论通用的情感分类算法也是一个需要研究的问题。 

本文只是对机器学习算法在微博的情感分析领域进行了初步 

的研究，一些更深入的研究还需要进一步进行，比如基于机器 

学习的算法和基于语义的算法之间性能的比较，以及针对某 

些具体领域微博情感分析的应用是否有效。未来的工作是具 

体到生物医药领域，通过微博研究大众对突发事件所表达的 

情感演化问题。 
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