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摘　要　　随着Ｗｅｂ２．０时代的兴起，与微博相关的研究得到学术界和工业界的广泛关注。选取微博文本中的动词和形容词作为
特征；提出基于层次结构的特征降维方法；采用设计的基于表情符号的方法计算特征极性值；在此基础上，提出基于特征极性值的位

置权重计算方法，借助ＳＶＭ作为机器学习模型将微博文本分为正面、负面和中性三类。实验结果表明，提出的方法能够比较有效地
对中文微博文本进行情感分类。
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０　引　言

微博是一种新的信息发布及社交网络平台。自问世以来，

迅速吸引了大众的眼光，得以蓬勃发展。据 ＣＮＮＩＣ统计显示，
截止２０１１年１２月底，我国微博用户数达到２．５亿，较上一年底
增长了２９６．０％，网民使用率为４８．７％［１］。微博消息量大、更新

速度快，吸引了大批学者对其进行研究，针对微博的自然语言处

理研究已成为一个新的研究热点及前沿性课题，微博情感分析

就是其中的一个热点课题。微博情感分析是将微博文本按其主

观倾向性将其分为正向、负向和中性三类。

目前，在情感分析方面，主要使用的技术分为两大类：一

类是采用情感词典的方法［２］，借助情感词典统计待分析文本

中正向情感词和负向情感词的数目，根据他们的差值分析文

本的情感极性；另一类是采用机器学习的方法［３］，标注训练语

料和测试语料，使用支持向量机、最大熵、ＫＮＮ等分类器进行
情感分类。Ｗａｎｇ［４］等人构建一个 Ｔｗｉｔｔｅｒ情感分析系统，能够
实时地对有关总统选举的评论信息进行情感倾向性分析。

Ａｇａｒｗａｌ［５］等人以词语的极性及其词性为特征，借助树内核模
型对微博文本进行情感分类研究，并取得了一定的成果。

Ｊｉａｎｇ［６］等人采用主题相关和无关的方式对微博文本进行情感

极性分类，分为正向情感和负向情感。中文微博与英文微博

有较大的区别，中文微博文本的主题较为发散，内容更加丰富

繁杂，行文习惯与英文微博也有明显的不同，导致上述方法不

能很好地应用于中文微博文本的情感分类研究。刘志明等

人［７］使用三种机器学习算法、三种特征选择方法以及三种特

征权重计算方法对微博进行了情感分类方面的研究，但该方

法没有考虑中文微博文本的行文特点，忽略了微博中的表情

符号对整条微博文本情感极性的影响。谢丽星［８］等人提出了

基于层次结构的多策略中文微博情感分析方法，与基于表情

符号的规则方法相比，分类效果有了一定的提高，但该方法忽

略了微博文本中特征的极性信息。基于情感词典的方法无法

解决未登录词问题。中文微博文本内容较短、主题发散、未登

录词多、用语不规范等特点，导致目前针对中文微博文本的情

感分类效果不理想。

鉴于基于词典和基于机器学习的方法各自存在的不足，针

对中文微博内容较短、口语化严重、主题分散等特点，提出了基

于词典和机器学习相结合的方法，用于中文微博方面的情感分
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析研究。

１　极性词典的构建

基于词典的情感分析方法，需要一个标有极性的情感词典。

在中文情感分析方面，目前国内还没有一部像英文《ＧｅｎｅｒａｌＩｎ
ｑｕｉｒｅｒ》［９］比较完善的情感词典；另外，情感词的极性往往受到其
前面的极性副词的影响，同时表情符号对于整条微博文本的极

性具有重要影响，因而还需要一部极性副词词典和表情符号

词典。

１．１　情感词典的构建
借助已有的资源尝试建立一个相对比较完善的中文情感词

典。已有资源主要包括：《学生褒贬义词典》中的正负情感词，

《知网》提供的正负情感词以及搜狗实验室提供的互联网词库

ＳｏｇｏｕＷ。
对《知网》提供的情感词进行人工筛选，并进行词性标注，

得到一部词典，简称“知网词典”，用ＨＮｅｔＤ表示。同样对《学生
褒贬义词典》中的词语进行人工筛选，得到学生词典，用ＳｔｕＤ表
示。对ＨＮｅｔＤ和ＳｔｕＤ进行合并去重操作，得到候选情感词典，
用ＣａｎＤ表示，则可以用如下公式表示：

ＣａｎＤ＝ＨＮｅｔＤ∪ＳｔｕＤ
借助ＳｏｇｏｕＷ对ＣａｎＤ做进一步的筛选和完善操作，最终得

到本文需要的情感词典（用 ＭＤ表示）。为了直观，将极性值限
定在［－１，１］之间，本文规定，正向情感词与负向情感词的极性

值分别为０．８和－０．８。ＭＤ中的词条是
由情感词（用 ｍｐｗ表示）、词性（用 ｍｐｏｓ
表示）和极性值（用ｍｐｏｌ表示）构成的三
元组，ＭＤ＝｛＜ｍｐｗ１，ｍｐｏｓ１，ｍｐｏｌ１＞，＜

ｍｐｗ２，ｍｐｏｓ２，ｍｐｏｌ２ ＞，…，＜ｍｐｗｎ１，

ｍｐｏｓｎ１，ｍｐｏｌｎ１＞｝。构建的部分情感词典

如表１所示。

表１　情感词典 　

ｍｐｗ ｍｐｏｓ ｍｐｏｌ

爱戴 ｖ ０．８

爱国 ｖ ０．８

暧昧 ａ －０．８

安详 ａ ０．８

… … …

１．２　极性副词词典的构建
定义１　修饰情感词的副词称为极性副词。在进行极性分

析时，情感词的极性强度通常受到其前面的极性副词的影响较

大，极性副词包括极性否定副词和极性程度副词。

在文献［１０］中对否定副词范围界定的基础上，加入了若干否

定副词，最终选取“不、甭、别、不必”等３６个否定副词构建极性
否定副词词典，并规定极性值为 －０．８。采用蔺璜［１１］对程度副

词范围的界定构建极性程度副词词典，

用ＰＥｎＤ表示，根据程度的强弱将极性
值依次标为 ０．９、０．７、０．５和 －０．５。
ＰＥｎＤ中的词条是由程度副词（用ｅａ表
示）和极性值（用ｐｏｌ表示）构成的二元
组，则 ＰＥｎＤ＝｛＜ｅａ１，ｐｏｌ１＞，＜ｅａ２，ｐｏｌ２
＞，…，＜ｅａｎ２，ｐｏｌｎ２＞｝。构建的部分副

词词典如表２所示。

表２　程度副词词典　

ｅａ ｐｏｌ

最为 ０．９

更加 ０．７

比较 ０．５

稍为 －０．５

… …

１．３　表情符号词典的构建
微博文本，尤其是评论性微博与普通文本相比，除了具有内

容短、未登录词多、口语化严重等特点外，还通常含有较为丰富

的表情符号。微博文本中的表情符号能够较为简洁、直观地表

达人们情感，对于反映作者的情感或立场具有十分重要的作用。

因而本文借助新浪微博中的表情符号构建表情符号词典，并根

据表情符号表达的情感倾向性将其分为正向和负向两类。

２　词典与机器学习相结合的微博文本情感分析

　　针对微博文本内容较短、未登录词较多、口语化严重等特
点，提出了基于词典与机器学习相结合的方法，用于中文微博文

本的情感倾向性分析研究。采用向量空间模型表示微博文本，

以动词、形容作为特征，根据提出的基于层次结构的特征降维方

法对特征空间进行降维，借助构建的词典计算特征的极性值，根

据提出的基于表情符号的方法计算特征极性值，采用设计的基

于特征极性值方法计算位置权重，借助ＳＶＭ机器学习模型将中
文微博文本分为正向、负向和中性三类。

２．１　基于层次结构的特征降维方法
通过对微博文本的分析发现，文本中的动词和形容词往往

是能够反映文本情感倾向性的情感词，因而选取动词和形容词

作为特征。特征空间包含了微博文本集合中所有的动词和形容

词，当训练文本集较大时，将导致特征空间的维数非常高。同

时，中文微博文本通常仅含有十几个词甚至几个词或表情符号，

导致特征向量中绝大多数维上的值为零，造成特征空间严重的

数据稀疏性。因而必须对特征空间进行降维。

目前，特征降维有特征选择和特征抽取两种方法。由于特

征抽取，存储和计算量大，不适合对文本的处理。χ２统计法在
特征选择方面具有良好的性能，经过 χ２统计法的特征降维后，
特征空间的高维性与数据稀疏性依然比较严重，需要对特征空

间做进一步的降维处理。层次聚类算法［１２］在词语聚类方面具

有良好的效果。据此，提出融合χ２统计法与层次聚类算法的层
次结构的特征降维方法。采用χ２统计法进行特征选择，初步降
低特征空间的维数，借助层次聚类算法对特征空间进行降维，进

一步降低特征空间的维数，最终达到特征降维的目的。

设类簇 ｉ用 ｃｉ表示，类簇间的平均相似度用 ｓｉｍ（ｃｉ，ｃｊ）表
示，ｓｉｍ（ｃｉ，ｃｊ）计算方法如下：

ｓｉｍ（ｃｉ，ｃｊ）＝
∑
ｗ１∈ｃｉ
∑
ｗ２∈ｃｊ

ｓｉｍ（ｗ１，ｗ２）

｜ｃｉ｜×｜ｃｊ｜
（１）

其中，ｗ１与ｗ２分别是类簇ｃｉ与ｃｊ中的特征项，ｓｉｍ（ｗ１，ｗ２）为ｗ１
与ｗ２的语义相似度

［１３］，｜ｃｉ｜为类簇ｉ中特征项的个数。
设向量空间用ＦＳ表示，为了提高对 ＦＳ的聚类效果，提出

ＦＳ中特征项的褒贬义性将 ＦＳ分为褒义、贬义与中性三个子空
间，分别用 ＰｏｓＦｓ、ＮｅｇＦＳ和 ＮｅｕＦＳ表示。然后分别对 ＰｏｓＦｓ、
ＮｅｇＦＳ和ＮｅｕＦＳ三个子空间进行聚类操作。最终，将三个子空
间的聚类结果合并在一起，可以用如下公式表示：

Ｃｌｕｓｔｅｒ（ＦＳ）＝Ｍｅｒｇｅ（Ｃｌｕｓｔｅｒ（ＰｏｓＦＳ）
Ｃｌｕｓｔｅｒ（ＮｅｇＦＳ），Ｃｌｕｓｔｅｒ（ＮｅｕＦＳ））

（２）

其中，Ｃｌｕｓｔｅｒ（Ｘ）是对向量空间 Ｘ进行聚类操作，Ｍｅｒｇｅ（ｘ，ｙ，ｚ）
是对ｘ、ｙ和ｚ进行合并操作。
２．２　基于表情符号的特征极性值计算

定义２　出现在情感词典中的特征称为极性特征。
定义３　不在情感词典中的特征称为中性特征。
定义４　极性特征的极性值为由情感词及其修饰副词构成

的极性短语的极性值。极性特征的极性值的绝对值越大，其情

感极性越强，反之越弱。参考文献［１４］给出了关于极性短语的
极性值计算方法，计算方法如表３所示。
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表３　极性短语的极性值计算

极性短语 强度计算公式 例句 强度

Ｓ＝ＰＷ Ｅ（ＰＷ） 她长得好看 ０．８０

Ｓ＝ＮＡ＋ＰＷ Ｅ（ＰＷ）Ｅ（ＮＡ） 她长得不好看 －０．６４

Ｓ＝ＮＡ１＋ＮＡ２＋ＰＷ Ｅ（ＰＷ）Ｅ（ＮＡ２）Ｅ（ＮＡ１） 她长得不是不好看 ０．５１２

Ｓ＝ＤＡ＋ＰＷ

若ＰＷ是正面：
Ｅ（ＰＷ）＋（１－Ｅ（ＰＷ））Ｌ（ＤＡ）

若ＰＷ是负面：
Ｅ（ＰＷ）＋（－１－Ｅ（ＰＷ））Ｌ（ＤＡ）

她长得很好看她长得很丑
０．９４
－０．９４

Ｓ＝ＤＡ２＋ＤＡ１＋ＰＷ Ｅ（ＰＷ）＋（１－Ｅ（ＰＷ））Ｌ（ＤＡ１）＋［１－Ｅ（ＰＷ）－（１－Ｅ（ＰＷ））Ｌ（ＤＡ１）］Ｌ（ＤＡ２） 她长得十分很好看 ０．９８２

Ｓ＝ＮＡ＋ＤＡ＋ＰＷ Ｅ（ＰＷ）＋（１－Ｅ（ＰＷ））（Ｌ（ＤＡ）－０．２） 她长得不很好看 ０．９０

Ｓ＝ＤＡ＋ＮＡ＋ＰＷ Ｅ（ＰＷ）Ｅ（ＮＡ）＋（－１－Ｅ（ＰＷ）Ｅ（ＮＡ））Ｌ（ＤＡ） 她长得很不好看 －０．８９２

　　一个极性特征在一个文本中可能出现若干次，每次出现时，
其前面的极性副词及极性副词之间的顺序都不尽相同，导致每

次计算得到的极性值都有所不同。由此，本文取每次计算得到

的极性值的算术平均值作为该极性特征的最终极性值。则极性

特征ｔｉ的极性值计算公式如下：

Ｅ（ｔｉ）＝
∑
ｔｆｉｊ

ｋ＝１
Ｅ（ｔｉｋ）

ｔｆｉｊ
（３）

其中，Ｅ（ｔｉｋ）表示第ｋ次出现在文本中特征项ｔｉ的极性值。
评论性微博文本中的表情符号对于反映作者的情感或立场

具有十分重要的作用，能够增强整条文本的情感极性。本文假

设命题“如果微博文本中正向表情符号的数目大于负向表情符

号的数目，则微博文本中的正向极性特征的极性值得到增强，反

之，负向极性特征的极性值得到增强”成立。设特征 ｔｉ得到增
强后的极性值用ＩＥ（ｔｉ）表示，则本文设计的基于表情符号的极
性特征的极性值计算方法如下：

ＩＥ（ｔｉ）＝
［１＋（ｐＮ－ｎＮ）］×Ｅ（ｔｉ）　ｉｆｐＮ－ｎＮ≥０　Ｅ（ｔｉ）≥０

［１－（ｐＮ－ｎＮ）］×Ｅ（ｔｉ） ｉｆｐＮ－ｎＮ＜０　Ｅ（ｔｉ）{ ＜０
（４）

其中，ｐＮ为微博文本中正向表情符号的数目，ｎＮ为负向表情符
号的数目。

通常来讲，中性特征的极性值应该为零，但为了和出现次数

为零的特征项区分开来，本文规定中性特征的极性值是个非常

小的常数，公式如下：

ＩＥ（ｔｉ）＝γ （５）
其中，γ为０到０．１之间的一个常数。

２．３　基于特征极性值的位置权重计算
特征权重用于衡量某个特征项在文档表示中的重要程度或

者区分能力的强弱。目前最常用的是 ＴＦＩＤＦ方法，ＴＦＩＤＦ的
计算公式如下：

ｗｉｊ＝ｔｆｉｊ×ｌｏｇ
Ｎ
ｎｉ

（６）

其中，ｔｆｉｊ表示特征项ｔｉ在微博文本ｗｂｊ中出现的次数，ｎｉ表示含
有特征项ｔｉ的文档数，Ｎ为全部微博文本的数量，上面的公式进
行归一化后变为：

ｗｉｊ＝
ｔｆｉｊ×ｌｏｇ

Ｎ
ｎｉ

∑
ｔｉ∈ｗｂｊ

ｔｆｉｊ×ｌｏｇ
Ｎ
ｎ( )
ｉ槡
２

（７）

通过对中文评论性微博文本的分析发现，文本中的首句、中

间部分以及尾句的极性对整条微博文本极性的贡献不尽相同，

微博文本中的首句、尾句对整条微博文本极性的贡献相对较大。

而式（７）忽略了这些信息，这也是造成微博文本情感分类效果
不佳的重要原因之一。

据此，引入位置系数，对式（７）进行改进。将微博文本（用
ｗｂｊ表示）分为首句（用ｐｓ表示）、中间部分（用 ｐｍ表示）以及尾
句（用ｐｅ表示）三部分，则ｗｂｊ＝（ｐｓ，ｐｍ，ｐｅ）。在计算特征权重
时，每部分赋予一定的权值 ｐｗｒ，用于体现该部分的特征对 ｗｂｊ
的贡献程度，称ｐｗｒ为ｗｂｊ的 ｐｒ部分的位置系数。位置系数满
足如下约束：

∑
ｒ∈｛ｓ，ｍ，ｅ｝

ｐｗｒ＝１ （８）

其中，０＜ｐｗｒ＜１。则特征项ｔｉ在ｗｂｊ中出现的频次ｔｆｉｊ可以用如
下方法计算：

ｔｆｉｊ＝ ∑
ｒ∈｛ｓ，ｍ，ｅ｝

ｐｗｒ×ｔｆｉｒ （９）

其中，ｔｆｉｒ为特征项ｔｉ在ｗｂｊ的ｐｒ部分中出现的次数。则引入位
置系数的ＴＦＩＤＦ的计算公式变为：

ｗｉｊ＝
∑

ｒ∈｛ｓ，ｍ，ｅ｝
ｐｗｒ×ｔｆｉｒ×ｌｏｇ

Ｎ
ｎｉ

∑
ｔｉ∈Ｄｊ
∑

ｒ∈｛ｓ，ｍ，ｅ｝
ｐｗｒ×ｔｆｉｒ×ｌｏｇ

Ｎ
ｎ( )
ｉ槡
２

（１０）

式（１０）采用简单的词频统计来计算特征项的权重，而忽略
了特征项本身的极性，然而特征项本身的极性通常反映了作者

的观点，对判定文本的性质有十分重要的作用。因而，本文将特

征项的极性值作为权重计算的一部分，在式（１０）的基础上做进
一步的改进。

由此，本文设计的基于特征极性值的位置权重计算方法如

下：

ｗｉｊ＝
∑

ｒ∈｛ｓ，ｍ，ｅ｝
ｐｗｒ×ｔｆｉｒ×ＩＥ（ｔｉ）×ｌｏｇ

Ｎ
ｎｉ

∑
ｔｉ∈Ｄｊ
∑

ｒ∈｛ｓ，ｍ，ｅ｝
ｐｗｒ×ｔｆｉｒ×ｌｏｇ

Ｎ
ｎ( )
ｉ槡
２

（１１）

２．４　情感分类算法
本文将微博文本分为正向、负向和中性三类，因而微博情感

分析可以转化为文本分类问题。支持向量机 ＳＶＭ是近几年发
展起来的新型分类方法，主要用于解决文本分类问题。ＳＶＭ模
型的基本思想：将输入空间转换到一个高维空间，使非线性样本

变得线性可分，最终求取最优分类面，防止对训练数据的过拟

合。ＳＶＭ方法具有结构风险最小化的归纳原则，同时可以控制
整个样本集的期望风险。因此它解决了其他机器学习方法对训

练数据产生过适应的缺点，而且引入核函数的概念，根据前文所



　
１８０　　 　　　 计算机应用与软件 ２０１４年

提出的特征选择算法，获取合适的特征，可以很好地解决训练文

本特征空间的高维性和数据稀疏性问题，在短文本分类方面相

比其它机器学习模型具有一定优势。因而，本文借助ＳＶＭ作为
微博情感分类算法。

３　实验结果及分析

３．１　实验数据
利用新浪微博 ＡＰＩ抓取了两个领域的微博评论：名人新闻

领域—关于“刘翔退赛”微博评论；产品领域—关于“ｉｐｈｏｎｅ４ｓ”
的微博评论。经过去重后每个领域各选取了２０００条微博评论
作为语料。人工对这些语料进行了标注，其中名人新闻领域中

正向情感微博数为６８６条、负向情感微博数为１０３６条、中性情
感微博数为２７８条；产品领域中正向情感微博数为９５４条、负向
情感微博数为６７９条、中性情感微博数为３６７条。语料的统计
结果如表４所示：

表４　语料的统计结果

主题
训练语料

正 中 负 总数

测试语料

正 中 负 总数
总数

刘翔退赛 ４８６ １７８ ６３６ １３００ ４００ １００ ２００ ７００ ２０００

ｉｐｈｏｎｅ４ｓ ５５４ ２６７ ４７９ １３００ ３５０ １００ ２５０ ７００ ２０００

分词之前，先对微博语料做了一下预处理。预处理包括：剔

除重复的微博，删掉微博中“【”与“】”、“＃”与“＃”符号之间的内
容（包括符号本身）；除去“回复＠：”和“＠”部分
内容；除去“（”和“）”之间的内容，除去 ＵＲＬ链接和英文单词。
分词以后，进行停用词过滤，排除干扰特征。

３．２　实验结果
本文以正确率、召回率、Ｆ值和宏平均值作为评价指标。设

ｍｒｉｇｈｔｉ是正确的分到类别 ｃｉ中的微博文本的数量，ｍｗｒｏｎｇｉ是其他

类的微博文本被错误的分到类别 ｃｉ中的微博文本的数量，ｍａｌｌｉ
是类别ｃｉ中实际含有的微博文本的数量。

则类别ｃｉ的正确率为：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ＝
ｍｒｉｇｈｔｉ

ｍｒｉｇｈｔｉ＋ｍｗｒｏｎｇｉ
×１００％ （１２）

类别ｃｉ的召回率为：

ｒｅｃａｌｌｉ＝
ｍｒｉｇｈｔｉ
ｍａｌｌｉ

×１００％ （１３）

类别ｃｉ的Ｆ值为：

Ｆｉ＝
２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ×ｒｅｃａｌｌｉ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ＋ｒｅｃａｌｌｉ

（１４）

分类的平均准确率可以由如下方法计算：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ｐｒｅｃｉｓｏｎｉ

ｍ （１５）

分类的平均召回率可以由如下方法计算：

ｒｅｃａｌｌ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ｒｅｃａｌｌｉ

ｍ （１６）

宏平均值公式为：

ＭａｃｒｏＦ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
Ｆｉ

ｍ （１７）

为了验证本文方法的有效性，设计了三组实验，分别利用文

献［１５］中基于ＳＶＭ的方法、文献［１６］中基于情感词典的方法
和本文提出的方法对中文微博文本进行情感分类研究。

其中，本文方法中位置权重不同部分的系数分别为 ０．３、
０．２、０．５，实验结果如表５－表７所示。

表５　对比实验结果－正确率

刘翔退赛

ＳＶＭ 情感词典 本文方法

ｉｐｈｏｎｅ４ｓ

ＳＶＭ 情感词典 本文方法

正向

情感微博
７１．２８％ ６７．６５％ ７３．７６％ ７０．０９％ ６４．１０％ ７３．４５％

中性

情感微博
５４．７４％ ５２．６９％ ５９．３８％ ５６．８４％ ４７．５２％ ５９．１４％

负向

情感微博
７８．７８％ ７４．６９％ ８３．３３％ ６５．３５％ ５７．６６％ ６９．９６％

平均

正确率
６８．２７％ ６５．０１％ ７２．１６％ ６４．０９％ ５６．４３％ ６７．５２％

表６　对比实验结果召回率

刘翔退赛

ＳＶＭ 情感词典 本文方法

ｉｐｈｏｎｅ４ｓ

ＳＶＭ 情感词典 本文方法

正向

情感微博
６９．５％ ６９％ ７４．５％ ７０．２９％ ６４．２９％ ７４．２９％

中性

情感微博
５２％ ４９％ ５７％ ５４％ ４８％ ５５％

负向

情感微博
８０．７５％ ７５．２５％ ８３．７５％ ６６．４％ ５７．２％ ７０．８％

平均

召回率
６７．４１％ ６４．４２％ ７１．７５％ ６３．５６％ ５６．５％ ６６．７％

表７　对比实验结果Ｆ值

刘翔退赛

ＳＶＭ 情感词典 本文方法

ｉｐｈｏｎｅ４ｓ

ＳＶＭ 情感词典 本文方法

正向

情感微博
７０．３８％ ６８．３２％ ７４．１３％ ７０．１９％ ６４．１９％ ７３．８７％

中性

情感微博
５３．３３％ ５０．７８％ ５８．１７％ ５５．３８％ ４７．７６％ ５６．９９％

负向

情感微博
７９．７５％ ７４．９７％ ８３．５４％ ６５．８７％ ５７．４３％ ７０．３８％

ＭａｃｒｏＦ ６７．８２％ ６４．６９％ ７１．９５％ ６３．８１％ ５６．４６％ ６７．０８％

３．３　结果分析
从表５、表６、表７可以看出，本文方法的正确率、召回率、Ｆ

值、ＭａｃｒｏＦ值都明显高于另外两种方法；此外，基于情感词典分
类效果明显低于另外两种方法。原因有以下几点：

（１）与文献［１５］中的基于ＳＶＭ的方法相比，本文采用基于
层次结构的特征降维方法，有效地降低了特征空间的维数，减少

了特征空间的高维性与稀疏性对分类精度的影响。

（２）针对中文微博文本的特点，提出了基于表情符号的特
征极性计算方法，使得权重计算在中文微博情感分类方面与文

献［１５］中的方法相比，更加合理。
（３）与文献［１５］中的基于ＳＶＭ的方法相比，引入了位置权

重，将中文微博文本分为首句、中间部分和尾句三部分，且尾句

对微博文本极性的贡献相对较大，一定程度上迎合了汉语的行

文习惯（与英文微博不同）。

（４）与文献［１５］中的基于ＳＶＭ的方法相比，在计算特征的
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权重时，本文将特征的极性值作为权重计算的一部分，使得计算

的权重在情感分类方面更加合理。

（５）与基于情感词典的方法相比，本文方法解决了未登录
词的问题。

（６）中文微博文本内容较短、口语化严重、用语不规范、网
络新词较多以及主题分散等特点严重影响基于情感词典方法的

分类效果。

另外，从表中还可以看出，中性微博文本分类的正确率明显

低于另外两类的正确率，表明分类的正确率与训练语料的规模

成正相关。

从上表可以发现，“刘翔退赛”的分类效果优于“ｉｐｈｏｎｅ４ｓ”
的分类效果，且在“ｉｐｈｏｎｅ４ｓ”的评论当中，基于情感词典的分类
效果下降的最为明显，正确率下降了８．５８个百分点。经过分
析，原因有以下几点：

（１）在对“刘翔退赛”新闻时间的评论中，使用的表达方式
较为单一，结构相对简单，未登录词相对少一些。

（２）在对“ｉｐｈｏｎｅ４ｓ”的评论中，涉及到的专业术语较多，而
未登录词较多，句子结构相对复杂。

（３）在对“ｉｐｈｏｎｅ４ｓ”的评论中，有些情感词的极性与情感
词典中的极性不一致。例如“虽然非常智能，但玩时间长了手

机就会变得很热…”中的“热”字，在情感词典中为正向情感词，

而在该条微博中的极性表现为“负向”。

此外，从表 ７可以发现，对“ｉｐｈｏｎｅ４ｓ”评论的分类效果与
“刘翔退赛”相比，文献［１５］中基于 ＳＶＭ的宏平均值下降了
４．０１个百分点，基于词典的方法下降了８．２３个百分点，本文方
法下降了４．８７个百分点。表明本文方法对不同领域的中文微
博评论情感分类效果的稳定性弱于基于 ＳＶＭ方法，但相差不
大，明显优于基于情感词典的方法。

４　结　语

本文提出了基于词典与机器学习相结合的方法解决中文微

博情感分类问题。提出了基于层次结构的降维方法，针对微博

文本的特点，设计了基于表情符号的特征极性值计算方法，在此

基础上，设计基于特征极性值的位置权重计算方法，借助 ＳＶＭ
作为机器学习模型将微博文本分为正面、负面和中性三类。当

然本文还存在较大的提升空间。例如网络中的一些新词，如

“给力”、“坑爹”、“鸭梨”等，现有的分词系统是无法识别的，而

它们对中文微博情感分类有比较大的影响，因而需要采用新的

方法来匹配识别他们。
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