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摘　要　　微博客是近年来自然语言处理领域研究的热点。主要针对中文微博客中的情感分类展开研究。结合网络新词和基础情
感词，同时考虑了情感词的极性情感强弱，构建四个词典，分别是基础情感词典、表情符号词典、否定词词典和双重否定词词典；在情

感词典的基础上，融合汉语语言学特征和微博情感表达特征，提出一种新的基于极性词典的情感分类方法。实验准确率达到８２．
２％。实验结果表明，提出的方法可以对中文微博进行较好的情感分类，有一定的应用价值。
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０　引　言

互联网的兴起，特别是Ｗｅｂ２．０时代的到来，使网民不再只
是互联网的“消费者”，也成为了互联网的“生产者”。随着Ｗｅｂ
应用的增多，用户产生内容也呈爆炸式的增长，人们越来越多的

在论坛、ＢＢＳ、博客和微博等应用上表达自己的情感。其中，微
博作为新生代应用的佼佼者，在近几年来取得了巨大的发展。

微博客，是一种通过关注机制分享简短实时信息的广播式

的社交网络平台。用户注册微博服务后，可以关注自己感兴趣

的人而不需对方的权限验证，同时，用户也可以实时地更新自己

的状态或发表自己的观点。由于便捷性和草根性，微博的用户

遍布世界各地和各个阶层 ，通过微博平台，用户可以对某种商

品、某个电影或电视剧、某个热点事件等进行评论，发表自己的

看法。其中关于商品的评论分析，对于生产厂商和观望该商品

的潜在用户具有重要的参考价值；关于电影或者电视剧的评论

分析，对于制片商和观众有重要的实际价值；关于某个热点事件

的评论分析，对于国家对舆论的监督也具有重大的意义。因此，

针对微博评论分析的研究，尤其是微博评论的情感分类研究，是

当前研究的一个热点。

文本的情感分类，就是按照文本表达的情感倾向性进行分

类［１］。当前文本情感分类的研究主要将微博情感分为两类（正

向情感类、负向情感类）和三类（正向情感类、负向情感类、中性

情感类）［２］。微博的情感分类属于文本情感分类的一个分支，

本文主要针对微博的情感分类进行研究，将微博情感分为三类。

１　相关研究

目前，国内外已经有很多关于文本情感分类的研究。总的

来说，情感分类方法可以分为基于机器学习的方法和基于情感

词典或者知识系统的方法。其中，基于机器学习的方法主要有

朴素贝叶斯方法、最大熵方法和支持向量机方法等［３－７］。文献

［３］针对新闻文本的分类进行研究，分别利用朴素贝叶斯方法
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和最大熵方法将新闻文本分为正面情感类和负面情感类，并采

用词频和二值作为特征项权重，最终取得了较好的分类效果，最

高分类准确率达到９０％以上。文献［４］认为不同的领域或者不
同的特征需要不一样的分类方法才能取得最好的分类效果，组

合朴素贝叶斯、最大熵、支持向量机和随机梯度下降现行分类方

法进行文本情感分类，结果证明组合后的分类结果优于单个分

类的最优结果。基于情感词典或知识系统的方法利用已有的语

义词典或知识系统建立初始词典，采用一定的方法来扩展

词典［８－１０］。

关于微博的情感分类研究，由于Ｔｗｉｔｔｅｒ的用户量大并且知
名度高，目前国外学者主要对 Ｔｗｉｔｔｅｒ进行微博情感分类研
究［１１－１６］。而在国内，微博情感分析研究还处于起步阶段，主要

研究的对象是新浪、腾讯和网易微博等［５，７，９］。

文献［１１］基于四个基础词典开发了一个 Ｔｗｉｔｔｅｒ情感分类
系统，使用四个词典分别对微博进行情感值计算，最后使用四个

结果的加权值作为该条微博的情感分析结果。文献［１３］利用３
个Ｔｗｉｔｔｅｒ的情感分析网站Ｔｗｅｎｄｚ、ＴｗｉｔｔｅｒＳｅｎｔｉｍｅｎｔ和ＴｗｅｅｔＦｅｅｌ
中已分好类的数据作为数据源，利用分类偏见信息和噪声标记

进行建模，并且结合微博的抽象特征进行情感分类，结果相对于

传统的结果有一定程度的提高。文献［５］提出了一种基于
ＳＶＭ的层次结构的多策略方法，即“一步三分类”方法，对微博
不进行分句处理，直接选取微博中的极性特征进行ＳＶＭ模型训
练，然后基于模型训练的结果进行情感分类，由于微博的内容简

短性和网络用语的不规范性，使得文中的方法对于微博的情感

分析识别率较低。文献［９］提出了一种基于情感词典和规则的
方法，构建了情感词权重词典（ＷＤ）、否定词词典（ＮＷＤ）、程度
副词词典（ＤＷＤ）和感叹词词典（ＩＷＤ），分别给词典中的词分配
一个权重，然后基于每条微博的情感权重值进行情感分类，文中

虽然考虑了否定词的作用，但是并没有考虑否定词出现的特征，

并且文中并没有考虑双重否定在中文情感表达中的作用。

针对微博的内容简短性和语句表达的不规范性，本文提出

了一种基于极性词典的中文微博客情感分类方法，首先构建基

础情感词典、表情符号词典、否定词典和双重否定词典，然后基

于微博的特性进行基础情感词典扩展，最后使用基于极性词典

的情感分类算法对微博进行情感分类。

２　情感极性词典构建

极性词典是文本情感分析和倾向性分析的基础。传统的文

本主要通过情感词来表达情感倾向性，和传统的文本不同，微博

中还包含着大量的口语化用词和表情符号。因此，本文构建了

一组比较全面、高效的情感极性词典，包括基础情感字典和表情

符号字典，每个词典中的词按正负极性强度分为四类。分别为

弱正向情感 ＥｍｏｔｉｏｎＡ、强正向情感 ＥｍｏｔｉｏｎＢ、弱负向情感 Ｅｍｏ
ｔｉｏｎＣ和强负向情感ＥｍｏｔｉｏｎＤ。同时，考虑到否定词和双重否定
词在中文情感表达中的作用，本文还建立了否定词典和双重否

定词典。

２．１　基础情感词典构建
网络情感表达涉及到各个领域的内容，每个领域的一些特

征有所不同，因此有些词在不同领域表达的情感也不同，如“这

个喇叭的声音很大”和“这个冰箱的声音很大”，前者所表述的

意思是喇叭性能的优点，即发出的声音大，而后者想要表述的是

冰箱的缺点，即噪音大。总的来说，大部分的极性词没有领域差

异，构建一个跨领域的基础情感词典是非常重要的。

构建的基础词典主要利用了《知网》［１７］提供的情感词集。

由于微博内容比较短，因此微博中情感词的出现频次相对较少，

同时缺乏上下文的相关信息，导致情感分析时对于情感词的极

性比较敏感。本文只选用了其中的部分中文正向情感词和中文

负向情感词，建立了基础情感词典（ＢＬ），并把正向情感词分为
ＥｍｏｔｉｏｎＡ和ＥｍｏｔｉｏｎＢ；把负向情感词分为ＥｍｏｔｉｏｎＣ和ＥｍｏｔｉｏｎＤ。

２．２　基础情感词典扩展
《知网》中的情感词典对于传统的情感词分析比较实用，但

是由于微博中的用语不规范以及大量网络用词的出现，基于传

统的情感词的微博情感分析往往不能取得较好的效果。由此，

本文对２．１节构造的基础情感词典进行扩展。
为了能够比较完善地扩展基础情感词典并考虑网络用语和

相关领域词，本文从当前比较流行的四大中文微博服务网站新

浪、腾讯、网易和搜狐微博中随机抽取约１０００００条微博，然后
人工从中抽取当前常用的并且含有情感极性的网络词，如“腹

黑”、“尼玛”、“伤不起”、“稀饭”等等；同时，抽取出常用的含有

情感极性的领域用词，如篮球领域中的“抱大腿”、“抱团”、“伪

球迷”，影视领域中的“狗血”、“烂片”、“泡沫剧”等。

通过人工标注并多次校对，将情感词极性分别分为强性情

感和弱性情感，加入到基础情感词典中。经统计，词典一共包含

２１９９个情感词，其中弱正向情感词３４２个，强正向情感词３４５
个，弱负向情感词８４８个，强负向情感词６６４个。基础情感词典
各情感词集的总数分布如表１所示。

表１　基础情感词典分布

｛ＥｍｏｔｉｏｎＡ｝ ｛ＥｍｏｔｉｏｎＢ｝ ｛ＥｍｏｔｉｏｎＣ｝ ｛ＥｍｏｔｉｏｎＤ｝ 总计

３４２ ３４５ ８４８ ６６４ ２１９９

其中，｛ＥｍｏｔｉｏｎＡ｝表示弱正向情感词集，｛ＥｍｏｔｉｏｎＢ｝表示强正向
情感词集，｛ＥｍｏｔｉｏｎＣ｝表示弱负向情感词集，｛ＥｍｏｔｉｏｎＤ｝表示强
负向情感词集。

２．３　表情符号词典
表情是一种比语言更直观的个人情感表达方式，微博服务

提供的表情符号具有一目了然的特点，微博用户可以直接使用

表情符号来表达自己的喜悦、悲伤、愤怒和失望等情感。包含表

情符号是微博内容的一大特征，因此建立表情符号词典是很有

意义的（虽然在一些情况下，例如讽刺的句子中，基于表情符号

的情感分析会失效，但是在大多数情况下，还是有效的）。本文

分析了新浪微博中表情符号的极性，筛选明确表达个人情感的

表情符号，构建了微博表情符号词典（ＥＬ）。新浪微博表情用文

本表示为“［…．］”的形式，如 的文本表示为“［偷笑］”。新浪

微博表情符号词典的组成如表２所示。

表２　微博表情符号词典

表情符号词典

正向情感

词典

｛ＥｍｏｔｉｏｎＡ｝

｛ＥｍｏｔｉｏｎＢ｝

［ｄｉｎ脸红］、［ｈｏｌｄ住］、［不好意思］、［爱心
传递］…

［ｄｉｎ兴奋］、［ｄｉｎ鬼脸］、［ｃａｉ晃头］、［ｃａｉ
开心］…

负向情感

词典

｛ＥｍｏｔｉｏｎＣ｝

｛ＥｍｏｔｉｏｎＤ｝

［伤心］、［感冒］、［生病］、［失望］、［ｃａｉ插
眼］、［ｂｅｄ凌乱］…

［抓狂］、［鄙视］、［怒骂］、［怒］、［吐］、［杀

死你］…
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　　其中，｛ＥｍｏｔｉｏｎＡ｝的个数为１０，｛ＥｍｏｔｉｏｎＢ｝的个数为 ４３，
｛ＥｍｏｔｉｏｎＣ｝的个数为３３，｛ＥｍｏｔｉｏｎＤ｝的个数为６。

２．４　否定词典和双重否定词典
使用否定词和双重否定词是汉语语言的特色，微博内容中

的用语也不例外。否定词使得词的情感极性发生改变，双重否

定词不改变情感极性，但情感语气有加强的作用。否定词典

（ＮＬ）和双重否定词典（ＤＮＬ）如表３所示。

表３　否定词典和双重否定词典

否定词典 和 双重否定词典

否定词典

不可以、怎么不、几乎不、从来不、从不、不用、不曾、不

必、不会、很少、极少、没有、不是、难以、放下、终止、停

止、放弃、反对、不、甭、勿、别、未、反、没、否

双重否定词典
绝非不、并非不、不是不、不能不、不会不、不可不、不

要不、不得不、没有不、无不、不无

３　基于极性词典的微博情感分类

定义１
ＷＥｍｏｔｉｏｎＡ＝１　ＷＥｍｏｔｉｏｎＢ＝２　ＷＥｍｏｔｉｏｎＣ＝－１　ＷＥｍｏｔｉｏｎＤ＝－２

其中 ＷＥｍｏｔｉｏｎＡ、ＷＥｍｏｔｉｏｎＢ、ＷＥｍｏｔｉｏｎＣ和 ＷＥｍｏｔｉｏｎＤ分别表示 ＥｍｏｔｉｏｎＡ、
ＥｍｏｔｉｏｎＢ、ＥｍｏｔｉｏｎＣ和 ＥｍｏｔｉｏｎＤ中单个情感词的权重为 １、２、
－１和－２。
在第２节中构建的词典的基础上，本文融合汉语语言学特

征和微博情感表达特征，将否定词和双重否定词引入到微博情

感词权重计算中；同时，考虑到对于含有多个分句的微博，提出

了一种新的基于极性词典的中文微博情感分类方法。

３．１　否定和双重权重计算
定义２　
情感词块：对于微博中的情感词Ｅｍｏｔｉｏｎｉ，将Ｅｍｏｔｉｏｎｉ及其左

邻近三窗口组成的单元称为一个情感词块，记为Ｂｌｏｃｋ＿Ｅｍｏｔｉｏｎｉ。
使用否定和双重否定是常见的汉语语言学现象，其中在一

个情感词之前使用否定表明了对当前词义的否定，而双重否定

表示肯定，并且有加强语气的作用。否定词和双重否定词对微

博的情感极性有很大的作用，因此，本文提出了一种基于否定词

和双重否定词的情感词块（Ｂｌｏｃｋ＿Ｅｍｏｔｉｏｎ）权重计算方法为：

Ｗ（Ｂｌｏｃｋ＿Ｅｍｏｔｉｏｎｉ）＝
ｆ（Ｅｍｏｔｉｏｎｉ）　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ１

ｆ′（Ｅｍｏｔｉｏｎｉ）ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ２

ＷＥｍｏｔｉｏｎｉ
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１）

ｆ（Ｅｍｏｔｉｏｎｉ）＝
ＷＥｍｏｔｉｏｎｉ×λ１ Ｅｍｏｔｉｏｎｉ∈｛ＥｍｏｔｉｏｎＡ｝∪｛ＥｍｏｔｉｏｎＣ｝

ＷＥｍｏｔｉｏｎｉ×λ２ Ｅｍｏｔｉｏｎｉ∈｛ＥｍｏｔｉｏｎＢ｝∪｛ＥｍｏｔｉｏｎＤ
{ ｝

（２）

ｆ′（Ｅｍｏｔｉｏｎｉ）＝ＷＥｍｏｔｉｏｎｉ×（－１） （３）
其中，Ｗ（Ｂｌｏｃｋ＿Ｅｍｏｔｉｏｎｉ）表示情感词块 Ｂｌｏｃｋ＿Ｅｍｏｔｉｏｎｉ在微博
中的情感权重值；ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ１表示微博中的情感词块 Ｂｌｏｃｋ＿Ｅｍｏ
ｔｉｏｎｉ中包含双重否定词典中的任意一个词；ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ２表示微博
中的情感词块 Ｂｌｏｃｋ＿Ｅｍｏｔｉｏｎｉ中包含否定词典中的任意一个
词；ＷＥｍｏｔｉｏｎｉ的值如定义１所示；λ１和 λ２为双重否定词对不同极
性强度情感词的影响因子。

３．２　微博分句权重计算
当前微博情感分析主要有分句的方法和不分句的方法［５］，

本文采用分句的方法对微博进行情感权重计算。对于微博中的

每一个分句Ｓｉ，Ｓｉ的情感权重等于分句中所有的情感词块权重
和表情符号权重的总和。微博分句权重计算方法为：

ＷＳｉ＝Ｗｅｘｐｒｅｓｓｉｎ＋Ｗｂａｓｉｃ （４）

Ｗｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ＷＥｍｏｔｉｏｎｉ （５）

Ｗｂａｓｉｃ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｗ（Ｂｌｏｃｋ＿Ｅｍｏｔｉｏｎｉ） （６）

其中，Ｗｅｘｐｒｅｓｓｉｎ表示当前句子的所有表情符号的权重之和，ｎ表示
句子中包含表情符号的个数，因为表情符号很少涉及否定和双

重否定的语法特征，所以只将表情符号权重相加。Ｗｂａｓｉｃ表示当
前句子的基础极性词典的权重之和，ｍ表示句子中包含的基础
情感词的个数，基础词情感的权重在微博分句中涉及到否定词

和双重否定词的作用，使用式（１）计算其权值。
感叹句有加强该语句的情感语气的作用，本文认为，微博中

的一个句子，如果以感叹号结尾，则该句子的情感值 ＷＳｉ加倍，
即ＷＳｉ＝ＷＳｉ×２。因此，分句的最终情感权值计算为：

ＷＳｉ＝
２×ＷＳｉ　Ｓｉｃｏｎｔｉｏｎｓ“！”

ＷＳｉ
{ 　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（７）

３．３　微博权重计算
在一段传统的文本段落中，一般首先在首句点名主旨，然后

中间部分陈述和主题相关的部分内容，最后结尾作总结，即所谓

的“首尾呼应”。微博和传统文本有很大的不同，在相对较长的

微博中（含两个以上的分句），“主题漂移”现象比较严重，多个

主题的评论存在于一条微博中，一般最后的一句和作者所要表

达的情感相关。

例如微博“雷霆不争气，终究还是太嫩了，每每到关键时刻

处理球的时候就显得很幼稚，三个少爷都是。杜兰特缺少主宰

比赛的霸气，不然的话他不会让韦少这么独，哈登到了总决赛怎

么‘格登’一声说不见就不见了呢？难道天意让詹姆斯夺冠。

好吧，祝贺他，虽然他不是那么让人喜欢！”。

这条微博一共包含四句话，第一句和第二句都属于批评的

评论，属于负向情感句，第三句是中性的评价，第四句是属于正

向情感句，并且第四句和主题“詹姆斯夺冠”相关。

文献［９］经过统计，结果表明在５０％以上的微博中，最后一
个分句（尾句）的情感极性能代表整条微博的情感极性。从“最

后一句情感表达最接近作者的思想”这一个角度出发，本文认

为一条微博的最后一句最能体现该条微博的情感。因此，提出

了一种基于尾句优先的微博情感权重计算算法：

Ｗｔｗｅｅｔ＝
ＷＳｎ　　 ＷＳｎ ＞０

∑
ｎ－１

ｉ＝１
ＷＳｉ

{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（８）

其中ｎ表示微博中的分句数，当微博最后分句Ｓｎ的情感权值不
为０时，将最后一句的情感权值作为微博 ｔｗｅｅｔ的情感权值；否
则，微博的情感权值等于前ｎ－１句分句权值之和。

Ｗｔｗｅｅｔ越大，表明情感越强烈，反之越弱。微博的情感极
性计算为：

Ｅｔｗｅｅｔ＝
＋１　Ｗｔｗｅｅｔ＞０

０ Ｗｔｗｅｅｔ＝０

－１ Ｗｔｗｅｅｔ＜
{

０

（９）

其中，“＋１”表示当前微博是正向情感，“０”表示当前微博是中
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性情感，“－１”表示当前微博是负向情感。

４　实验结果及分析

４．１　实验设置
本文使用爬虫工具抓取了新浪微博中三大类共六个话题相

关的数据，分别是节日类：“端午节”、“中元节（鬼节）”；名人事

件类：“詹姆斯夺冠”、“俞灏明复出”；影视剧类：“天涯明月

刀”、“轩辕剑”。各话题中消息的情感分布情况如表４所示。

表４　话题消息的情感分布

话题 正向情感条数 负向情感条数 中性情感条数 总条数

端午节 ４１８ ３３３ ２４９ １０００

中元节 ２４６ ３７７ ３７７ １０００

詹姆斯夺冠 ７１８ １６９ １１３ １０００

俞灏明复出 ５９７ ２８０ １２３ １０００

天涯明月刀 ３９６ ４６２ １４２ １０００

轩辕剑 ３８２ ３１０ ３０８ １０００

总计 ２７５７ １９３１ １３１２ ６０００

同时，３．１节中的双重否定的两个影响因子λ１和 λ２分别设
置为２和１．５。

４．２　实验对比及分析
４．２．１　与传统的基于字典的方法比较
文献［９］使用基于极性词典的方法对中文微博进行情感分

析，仅考虑了否定词在情感分类中的作用，并没有考虑双重否定

词的作用；同时，文中发现了中文微博中不同位置的分句对微博

情感表达的作用，使用简单的线性加权计算微博的情感值。本

文分别使用未考虑双重否定词（ＥＡＢＬＤＮ）和未考虑分句位置
的基于情感词典分析方法（ＥＡＢＬＳＰ）作对比实验与文中提出的
基于极性词典的中文微博客情感分析方法（ＥＡＢＬ）作对比，评
测指标使用准确率。实验结果如表５所示。

表５　三种方法实验结果对比

方法 清明节 中元节
詹姆斯

夺冠

俞灏明

复出

天涯

明月刀
轩辕剑 总计

ＥＡＢＬＤＮ７９．１％ ７６．３％ ７７．６％ ７６．７％ ８１．８％ ７７．２％ ７８．１６％

ＥＡＢＬＳＰ８０．８％ ７５．５％ ７９．７％ ７５．２％ ８１．１％ ７６．４％ ７８．１６％

ＥＡＢＬ ８１．１％ ７６．５％ ７９．１％ ７８．４％ ８２．２％ ７７％ ７９．０５％

由表５中可知，相比于未考虑双重否定词和未考虑分句位
置的基于情感词典分析方法，本文提出的方法在六个话题下，情

感分类的准确率都有所提升。结果证明考虑微博情感表达中双

重否定词和分句的不同位置的权重，能够提高微博情感分类的

准确率。

４．２．２　与支持向量机和集中特征选取的方法比较
文献［４，５，７］通过实验证明支持向量机（ＳＶＭ）方法相对其

他机器学习模型，能够获得较好的情感识别准确率。因此，本文

使用ＳＶＭ方法和文中提出的基于极性词典的中文微博客情感
分析方法（ＥＡＢＬ）作对比，评测方法选用十折交叉验证法，评测
指标使用的是准确率。

选用四个特征作为 ＳＶＭ的分类特征，特征描述如表 ６
所示。

表６　基于ＳＶＭ的特征描述

特征号 特征类型 特征内容

１ 不分句的情感极性 正向情感词数、负向情感词数

２ 不分句的情感极性 正、负向情感词数，否定、双重否定词数

３ 尾句的情感极性 尾句正向情感词数、负向情感词数

４ 尾句的情感极性 尾句正、负向情感词数，否定、双重否定词数

　注：表６中的正向情感词数和负向情感词数分别包含正向表情符号
数和负向表情符号数。

基于特征１、２、３和４的 ＳＶＭ分类方法分别称为 ＳＶＭ＿１、
ＳＶＭ＿２、ＳＶＭ＿３和ＳＶＭ＿４。本文的方法和四种基于ＳＶＭ的方法
在六个话题下的情感分类实验结果如表７所示。

由表７可知，本文中提出的方法在准确率上都优于其他的
方法，在六个话题下微博情感分类的最高准确率为８２．２％，平
均准确率为７９．０５％。其中，尤其在节日类话题和影视剧话题
类下，本文的方法有明显的优势；在名人事件（“詹姆斯夺冠”和

“天涯明月刀”）中，ＥＡＢＬ方法准确率也略高于其他四种方法。

表７　五种方法的实验结果对比

话题 ＳＶＭ＿１ ＳＶＭ＿２ ＳＶＭ＿３ ＳＶＭ＿４ ＥＡＢＬ

清明节 ５９．４％ ６１．４％ ５５．１％ ５６．１％ ８１．１％

中元节 ５３．８％ ５７．３％ ５０．０％ ５２．９％ ７６．５％

詹姆斯夺冠 ７６．０％ ７５．１％ ７４．４％ ７３．６％ ７９．１％

俞灏明复出 ７５．４％ ７４．８％ ７３．５％ ７１．０％ ７８．４％

天涯明月刀 ６９．７％ ７１．２％ ６６．８％ ６８．０％ ８２．２％

轩辕剑 ５３．２％ ５９．２％ ５０．７％ ５２．５％ ７７％

总计 ６４．６％ ６６．５％ ６１．７５％ ６２．３５％ ７９．０５％

４．３　错误分析
由于汉语用语比较灵活，因此基于词典的情感分析方法不

可能解决所有的问题，下面是本文方法的常见错误及分析。

（１）反讽语气的语句
如微博“韵达快递真是太极品了，端午节前一天我的快递

就到南宁了，结果端午节放假不送，我忍了。第二天莫名其妙又

没送，今天我打电话去问，他说今天一定送到，结果下午还没

到，我又电话他，他说，下雨不送，最后要我自己去他们站点领！！

太极品了”。显然，本条微博是采用一种讽刺的方法来表达对

快递公司的不满，这是一个纯粹的负向情感评论。然而，根据微

博中出现的情感词“极品”，本文将其分为正向情感类，这是由

讽刺语气导致的错误。

（２）领域情感词
如微博“为了庆祝热火夺冠，中午做了一大碗螃蟹，看来我

果然是一个不折不扣的‘詹黑’”。在体育领域，尤其是篮球领

域中，“!

”与“密”相反，前者是指专门攻击某个球星
的球迷，而后者表示是某个球星的支持者（“粉丝”）。由于情感

词典中只有“庆祝”这个情感性，并没有“詹黑”，所以这条微博

被分为正向情感类。事实上，它应该被分为负向情感类。

（３）网络新词
本文中的词典虽然考虑了部分网络新词，但是也不可能包

含所有的网络新词。如“＃天涯明月刀＃昨天的剧情甚是虐身虐
心啊，期待今晚，小红啊，你肿么办啊，块好吧”，根据情感词“期

待”，本文将其分为正向情感类；然而考虑到网络新词“虐身”和

“虐心”，微博应该被分为负向情感类。

（下转第１２６页）
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ＺｉｇＢｅｅ无线定位网络，利用收集到的 ＲＳＳＩ信号，分别进行传统
质心算法、加权质心算法和修正加权质心算法的 Ｍａｔｌａｂ仿真。
仿真结果显示加权质心算法较大程度地提高了定位精度，与传

统的质心算法相比精度提高了０．６８米，与加权质心算法相比提
高了０．５２米，定位精度为３．５米左右。且不需要改进硬件设
备，满足无线传感器网络网络定位的基本要求，可以实现区域定

位，有一定的实用价值。
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（上接第３７页）
　　（４）陈述事实

有些微博本身是对事实的陈述，即属于中性情感，如“詹姆

斯夺冠主要靠这套阵容，热火其实是惧怕有强力内线的球队，或

者是内线防守强的球队，而雷霆内线防守的整体性太差，帕金斯

太慢，１８卡防守太注重盖帽。”。因为微博中出现“惧怕”这个负
向情感词，所以被错误地分为负向情感类。

（５）无情感词
有些微博中虽然没有出现情感词，但是从一些事件的描述

中可以区分它的情感极性。如“詹姆斯夺冠我再也不相信爱情

了，我要绝食三天了…”。由于该条微博中并没有出现情感词

典中的情感词，因此被归为中性情感类。然而，从“不相信爱

情”和“绝食三天”可以分析出，这应该分为负向情感类。

５　结　语

本文通过分析中文微博客中情感的表达特点，构建了四个

词典，分别是基础情感词典、表情符号词典、否定词典和双重否

定词典；同时，考虑到否定词和双重否定词在情感表达中的作

用，将否定词和双重否定词引入到情感分析权重计算中。实验

证明，本文的方法在中文微博客情感分析上取得了比较好的效

果。和基于机器学习的方法ＳＶＭ方法相对比，本文提出的方法
能获得更高的准确率。然而根据分类错误分析，本文还有许多

可以改进的地方。

第一，研究情感词典的自动扩建方法，能够自动识别网络新

词和领域相关情感词汇，并加入到情感词典中，更好地弥补手工

情感词表中领域情感词和网络新词覆盖的不足。

第二，融合社交网络中微博用户“关注”和“被关注”关系或

者微博消息的转发和回复关系特征，构建图模型，对本文规则进

行扩展。

总之，中文微博的情感分析是一个比较热的研究领域，还有

很多方法需要进行深入的研究。
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