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摘　要　　随着在线社交网络的快速发展，微博平台上聚集了大量的包含情感的主观句。微博情感可影响受众的观点形成，作用于
商务智能、政策制定，甚至是股票市场。微博情感分类是指如何从微博中自动抽取出情感极性和不同的情感分类，如喜爱、愤怒、惊

奇等。结合情感词汇本体和同义词词林，从微博中抽取不同类别的特征，运用监督学习方法进行情感分类，在学习过程中优化不同

的模型，并分别进行误差和拟合分析，比较不同模型的性能。分类算法在ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３的评测任务中取得了具有竞争性的结果。
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０　引　言

互联网的快速发展使用户有更多的途径在互联网上表达自

己的观点，观点也成为Ｗｅｂ文本中的一种重要信息。尤其是在
线网络的发展过程中，用户不仅表达自己的观点与情感，同时受

Ｗｅｂ中已存在观点的影响。在过去的十年里，非结构化数据，
尤其是Ｗｅｂ文本的情感分析得到了越来越多的关注［１］。

本文主要针对微博中的文本进行情感分类，使用的语言资

源有情感词汇本体和同义词词林。对于情感的划分，本文采用

了情感词汇本体中的７类情感，分别是：愤怒、厌恶、恐惧、高兴、
喜好、悲伤、惊讶，这是在 Ｅｋｍａｎ的 ６大类情感的基础上划分
的［２］。《同义词词林》是梅家驹［３］等人于１９８３年编纂而成，这
本词典中不仅包括了词语的同义词，也包含了一定数量的同类

词，即广义的相关词。

微博情感分析的相关研究中，Ｔｓｙｔｓａｒａｕ［１］等人比较了过去
十年的情感分析算法并比较了算法性能，将其分为词典、统计、

语义和机器学习四类。其中，词典和机器学习占较大比重，同时

近年来大量的研究转向了微博平台 Ｔｗｉｔｔｅｒ。事实上，在使用机

器学习进行多情感分类时，需要使用基于词典或规则的方法来

获得情绪值。Ｐａｎｇ［４］等提出并评估了三种监督分类方法：朴素
贝叶斯、最大熵和支持向量机（ＳＶＭ），其中 ＳＶＭ取得了最好的
性能。

除了监督学习方法，Ｚｈｏｕ等［５］使用一种新的半监督学习方

法ＡＤＮ来解决标注数据不足的问题，在半监督学习过程中，应
用ＡｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ来选择待标记的数据，文中还提出了一种 Ｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎＡＤＮ方法，根据原始数据中的信息密度来选择需要标
注的数据。除此之外，表情符号还可以用来获得情感标注数据，

Ｐａｋ等［６］使用两类表情符号：快乐和悲伤，来收集微博情感预

料，训练分类器并用以识别正性与负性情感。孙艳等［７］提出了

一种无监督的主题情感混合模型（ＵＴＳＵ模型），对每个句子采
样情感标签，对每个词采样主题标签，无需对样本进行标注，就

可以得到各主题的情感词，从而对文档进行情感分类。
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情感分析的另一个主要问题是文本特征抽取，除了传统的

Ｎｇｒａｍ模型，在文本情感分析的研究中，句法、文体特征和情感
词典等特征都已有广泛的应用。Ｚｈａｉ等［８］研究了中文情感分

类中的特征选择，提出了使用子字符串特征来进行情感分析，并

通过字符串聚合来降低特征维度。此外，还有表情符号和主题

等特征，在 Ｆｕ［９］的 ＭＳＡＣＯＳＲｓ模型中，使用 ＬＤＡ模型获取文
档的全局主题，然后抽取出与情感有关的局部主题来进行情感

分析，以获得评论的情感极性。谢丽星等［１０］在微博情感分析中

也引入了主题相关特征，并识别了微博的主题发散性特征，如微

博中不同句子属于不同主题、微博与其评论的主题不相同等。

在微博的情感特征抽取中，还包含与其平台特性相关联的特征，

如缩略词、表情符号和用户特征等。

在线网络的情感分析中，大部分方法用于分析文本的情感

极性及其强度，准确度较高。主要方法包括 ＳＶＭ、多项式朴素
贝叶斯（ＭＮＢ）、ＰＭＩ。除了情感极性程度的分析，情感分析还包
括多类别情绪分析，与情感极性分析方法类似，其方法包括情绪

规则库、情绪细化和机器学习。张晶等［１１］以情绪因子中的常用

情绪词和情绪短语为基础构建情绪词典，并针对特殊的情绪表

达形式，结合标点符号和表情符号在情绪分析中的功能，建立情

绪规则库。欧阳纯萍等［１２］提出一种基于多策略融合的细粒度

情绪分析方法以细化情感，如高兴、失望等，并结合机器学习进

行情感分析。其中，微博的短文本特性给情感分类带来的巨大

的挑战，使得文本特征无法充分表达微博的情感［１３］。针对微博

的特征，本文使用同义词词林对微博的词项进行转化，并使用情

感词汇本体提取词汇的情感值。在２０１３中文信息处理的会议
中，ＣＣＩＲＣＯＡＥ、ＮＬＰ＆ＣＣ都有情感分析的评测任务，ＮＬＰ＆ＣＣ
的情感分类评测任务中，将微博文本标注为了７类情感来进行
情感分类。

１　监督学习模型

本文使用了前馈神经网络和 ＳＶＭ作为监督学习模型。其
中，单隐层神经网络具有很强的学习能力，能够逼近复杂非线性

函数，同时能够解决传统参数方法无法解决的问题。相对于神

经网络，ＳＶＭ不需进行复杂的模型调整，但求解多类别分类任
务需要训练多个不同的模型。

１．１　前馈神经网络
本文使用的前馈神经网络的基本模型［１４］如图１所示。

图１　２层前馈神经网络

其中，箭头表示信息传递的方向，误差则按其反向传递；ｘ
表示神经网路的输入，包含２１１８个特征和１个误差调整结点
ｘ０，即：ｘ∈ＲＲ

２１１９×１；ｚ表示隐藏结点，其个数为 ｄ＋１，通过交叉验
证进行调整；ｙ∈ＲＲ８×１，包含７类情感和无情感Ｎｏｎｅ；θ表示需要
被优化的参数，其中θ（１）∈ＲＲｄ×ｎ＋１，θ（２）∈ＲＲｋ×ｄ＋１，θ（ｃ）ｉｊ表示第ｃ＋

１层的第ｉ个结点到第ｃ层的第ｊ个结点的连接。
根据图１的学习模型，第ｋ个输出结点ｙｋ的输出如下：

　ｙｋ（ｘ，θ）＝σ（∑ｄ

ｊ＝１
θ（２）ｋｊ ｈ（∑ｎ

ｉ＝１
θ（１）ｊｉ ｘｉ＋θ

（１）
ｊ０ ）＋θ

（２）
ｋ０） （１）

其中，σ（ａ）＝１／（１＋ｅ－ａ），即ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数，ｈ（·）可以选择 ｌｏｇｉｓ
ｔｉｃ函数或ｔａｎｈ函数，本文选择了前者作为隐层结点的转换函
数。关于前馈神经网络的成本函数和误差传递，可以参照文献

［１４］。

１．２　支持向量机
ＳＶＭ模型是最优边界分类器的一种，与前馈神经网络的形

式不同，其目标函数的形式如下：

　ｗ，ｂ＝ａｒｇｍａｘ
ｗ，ｂ

Ｃ
‖ｗ‖

ｍｉｎ
ｎ
［ｔｎ（ｗ

Ｔ（ｘｎ）＋ｂ）］＋
１
２ｗ

Ｔ{ }ｗ （２）

其中，ｗ、ｂ为ＳＶＭ模型的参数，Ｃ为正则化参数，与神经网络中
的λ的倒数１／λ功能相同，ｔｎ∈｛－１，１｝，即第 ｎ条训练数据的
标注值，对于新数据ｘ的预测值形式为参数 ｗ的仿射函数。在
实际应用中，可以采用已有框架进行 ＳＶＭ模型训练，本文采用
Ｌｉｂｓｖｍ［１５］框架，并结合 ｏｎｅｖｓｔｈｅｒｅｓｔ方法进行多类别情感分
类，对情感类逐一建立模型，应用其概率输出计算最终结果。对

于新数据ｘ，根据模型计算 ｙｋ（ｘ），其值相当于神经网络输出层
的输入值，ｘ的最终预测值为：

ｋ＝ａｒｇｍａｘ
ｋ
（ｙｋ（ｘ）） （３）

２　监督学习过程

２．１　微博文本预处理
微博平台提供一种即时消息发布服务，其文本信息一般不

超过１４０字。例如：“人生路上，我们会无数次被自己的决定或
碰到的逆境击倒”。本文首先对其微博文本进行分词和词性标

注，分别使用斯坦福大学的分词和词性标注工具。中文分词基

于条件随机场序列模型，分词准确率约为９５％［１６］。词性标注

使用了条件对数模型，同时结合多种词汇特征和领域词汇的词

性［１７］。词性标注工具可以直接标注中文句子，但不如结合中文

分词使用时的准确度高。

本文使用ｓ表示训练数据集中的一条微博，ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，
ｗｄ］表示对ｓ分词后的词项序列，ｔ＝［ｔ１，ｔ２，…，ｔｄ］表示ｓ的词性
序列，ｄ表示ｓ分词后的词项个数，包括标点和特殊符号。一条
微博的分词结果示例如下：

人生路／ＮＮ 上／ＬＣ，／ＰＵ 我们／ＰＮ 会／ＶＶ 无数／ＣＤ 次／Ｍ
被／ＳＢ自己／ＰＮ的／ＤＥＧ决定／ＮＮ或／ＣＣ碰到／ＶＶ的／ＤＥＣ逆
境／ＮＮ击倒／ＶＶ

本文使用的词性为３４种，比最初的词组结构标注所使用的
标注集多出一个ＵＲＬ标签。词性标注中，更多的标签可以提供
更有效的信息，但会增加标注的错误率。

２．２　特征抽取
微博特征的选择结合了同义词词林［３］和情感词汇本体［２］，

前者对微博词项进行概念化，用于抑制学习算法的过拟合，后者

用于词汇情感值的获取。同义词词林对词汇进行三层编码，示

例如下：

Ａｃ０１＝高个子　矮子　巨人……；Ａｃ０３＝美女　丽人……
其中第１层用大写英文字母表示；第２层用小写英文字母表示；
第３层用二位十进制整数表示。此外，哈工大对同义词词林进



　
２４０　　 　　　 计算机应用与软件 ２０１５年

行了扩展，增加了词群和原子词群两层编码：第４层用大写英文
字母表示；第５层用二位十进制整数表示［１８］。例如：

Ａａ０１Ａ０５＝匹夫　个人；Ａａ０１Ｃ０１＝众人　人人　人们
本文采用三层编码的同义词词林，使用 Ｓｙｎｏ（ｗ）表示词项

ｗ的同义词编码，例如：
Ｓｙｎｏ（巨人）＝Ａｃ０１

情感词汇本体将词汇分为２１个情感小类，如快乐（ＰＡ）、尊
敬（ＰＤ）、愤怒（ＮＡ）。除了情感类，情感词汇本体还包括情感极
性和强度两个维度，此外，有的情感词汇还存在辅助情感分类。

本文不区别对待词汇的主从情绪，将其进行合并，示例如表１
所示。

表１　情感词汇本体示例及表示

编号 词汇 情感分类 强度 极性

ｉ ｓｗ Ｅｍｏｔｉｏｎ（ｓｗ） Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（ｓｗ） Ｐｏｌａｒｉｔｙ（ｓｗ）

１ 脏乱 ＮＮ ７ ２

７ 战祸 ＮＤ ５ ２

７ 战祸 ＮＣ ５ ２

１１ 清莹 ＰＨ ５ １

２１４ 祭拜 ＰＤ ５ ０

　　其中，ｓｗ表示一个情感词汇，Ｅｍｏｔｉｏｎ（ｓｗ）表示词项ｓｗ的情
感类，Ｅｍｏｔｉｏｎ∈｛ＰＡ，ＰＥ，…，ＮＬ，ＰＣ｝；Ｓｔｒｅｎｇｔｈ∈［１，９］，表示情
感强度，其中１表示情感最小，９表示强度最大；Ｐｏｌａｒｉｔｙ∈｛０，１，
２，３｝，分别表示中性、褒义、贬义和兼有褒贬两义。在情感词汇
本体中，词汇数量最多的是褒义词，最少的是双性词，只有

７８个。
本文抽取了５组特征，特征矩阵Ｘ的示例如表２所示。

表２　特征矩阵Ｘ的形式

Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５

ｗ Ｆ１ＰＡ Ｆ１ＰＤ Ｆ２ＲＡＲＥ Ｆ２Ａｃ０２ Ｆ３ＲＡＲＥ Ｆ３Ａｃ０２ Ｆ４ＮＮ Ｆ５１

Ｗ（１） １ ０ ０ ２ １ ０ ２ ２

Ｗ（２） ０ １ １ ０ ０ ０ ４ ５

Ｗ（３） ３ １ ２ ０ １ ０ ５ ３

　　１）特征组Ｆ１表示微博ｗ中不同情感小类的词汇数量，其
运算公式如下：

　Ｆ１（ｗ）ｅｍ ＝∑ｄ

ｉ＝１
Ｉ（Ｅｍｏｔｉｏｎ（ｗｉ）＝ｅｍ）　ｅｍ∈Ｅｍｏｔｉｏｎ （４）

其中ｄ表示微博ｗ的词项数，Ｉ（ｄｉｓ）表示指示函数，当判别式ｄｉｓ
为真时Ｉ（ｄｉｓ）等于１，否则为０。特征组 Ｆ１有２１个特征，对应
情感词汇本体中的２１个小类。
２）特征组Ｆ２表示微博中不同词林的词汇数量：

　Ｆ２（ｗ）ｓｙｎ ＝∑ｎ

ｉ＝１
Ｉ（Ｓｙｎｏ（ｗｉ）＝ｓｙｎ）　ｓｙｎ∈Ｓｙｎｏ （５）

其中Ｓｙｎｏ（ｗ）表示词项ｗ的同义词词林编码。Ｓｙｎｏ表示 Ｆ２所
使用的同义词词林编码集合，是满足以下条件的编码 ｓｙｎ的
集合：

∑ｗ∈ｔｒａｉｎｓｅｔ∑
ｄ

ｉ＝１
（Ｉ（ｗｉ）＝ｓｙｎ）≥α （６）

其中α表示特征选择所使用的阈值，在训练集中出现频率低于
α的同义词词林编码将被ＲＡＲＥ替代，如表２中特征组Ｆ２和Ｆ３
的第一列。α可以有效地抑制训练过程中的过拟合，同时提高

算法效率，其值的设置可以通过交叉验证或人工设置，本文手动

将α设置为５。
３）特征组Ｆ３表示微博中不同词林的情感词汇数量：

Ｆ３（ｓｗ）ｓｙｎ ＝∑ｄ

ｉ＝１
Ｉ（Ｓｙｎｏ（ｓｗｉ）＝ｓｙｎ）＆＆Ｉ（Ｅｍｏｔｉｏｎ（ｓｗｉ）∈Ｅｍｏｔｉｏｎ）

（７）
其中，ｓｗ表示情感词汇，即情感词汇本体中的词汇。Ｆ３也可以
设置特征选择的阈值，与 Ｆ２的方法相同，使用 ＲＡＲＥ代替出现
频率较的情感词的词林编码。本文手动将 Ｆ３的阈值 α设置
为２。
４）特征组Ｆ４表示微博中不同词性的词项数量，使用词性

标注结果的词性集合，例如Ｆ４（ｗ）ＮＮ ＝２表示微博ｗ中有两个普通
名词，Ｆ４（ｗ）ＩＪ ＝１表示ｗ中有１个感叹词。为了使程序的健壮性
更好，我们在Ｆ４中也加入了 ＲＡＲＥ特征，防止由于预处理中的
异常而出现的其他词性。

５）特征组Ｆ５表示微博中不同极性的词项的数量，例如：
Ｆ（ｗ）１ ＝６，表示ｗ中有６个中性词。

特征矩阵Ｘ的５组特征分别包含２１、１３４８、７１０、３５、４个特
征，总特征数为２１１８。

２．３　模型优化
使用监督学习进行情感分类的第一步是对标注集的数据进

行预处理，得到微博的词项序列 Ｗ和词性序列 Ｔ。然后使用上
文的特征提取方法从Ｗ和Ｔ中提取出不同的特征，合并成特征
向量Ｘ。对Ｘ进行归一化，本文以特征组为粒度，对不同特征组
的特征进行了单独归一化处理；然后对 Ｘ进行分割，形成训练
集Ｘｔｒａｉｎ和验证集 Ｘｖａｌ。将标注值转换为向量形式，如 ｔ＝２转换
为ｔ＝［０，１，０，０，０，０，０］。Ｘ和ｔ的形式如下：

Ｘ＝［Ｘ（１），Ｘ（２），…，Ｘ（ｎ）］Ｔ　Ｘ∈ＲＲｎ×ｍ

ｔ＝［ｔ（１），ｔ（２），…，ｔ（ｎ）］Ｔ　ｔ∈ＲＲｎ×Ｋ
（８）

其中ｎ是标注集中微博的数量，ｍ是特征维度，Ｋ是类别数。划
分出训练集后，选择学习模型进行优化。对于前馈神经网络，其

过程如下：

１）选择参数ｄ和ｉｔｅｒ来训练神经网络，根据预测结果设置
模型参数的优化区间，选择最优的参数。除代码中给出的参数，

还包括成本函数中的正则化参数 λ，用于决定误差和参数值在
成本中的权重。本文未通过交叉验证来获得参数 λ，而是手动
将λ设置为１。此外本文选择了较小的参数ｄ和ｉｔｅｒ，因为特征
矩阵Ｘ是稀疏矩阵，同时较少隐层结点能在很大程度上提高学
习效率。此外，标注集的规模有限，较多的隐层结点容易造成训

练过程中出现过拟合。

２）对每一组参数，运行一轮完整的训练和预测，得到这一
组参数对应的交叉验证误差。训练神经网路时，首先随机初始

化参数θ∈［－０．１，０．１］。初始化θ后，选择隐层节点数 ｄ和迭
代次数ｉｔｅｒ来训练模型。训练结束后，根据式（１）得到神经网络
的输出ｙｏｕｔ∈ＲＲ

（０．２×ｍ）×８，然后计算：

ｙｄ，ｉｔｅｒ＝ａｒｇｍａｘｉ∈［１，８］
（ｙ（ｉ）ｏｕｔ） （９）

在交叉验证阶段，预测的准确度可以取正确的预测结果所

占的比例，也可以按情感分类取Ｆβ值。
３）选定参数ｄ和ｉｔｅｒ之后，使用标注集 Ｘ进行神经网络的

训练，得到优化的参数θ（１）和θ（２）。对测试数据进行相同的数据
预处理和特征选择，使用神经网络进行分类，输出模型参数于预

测结果ｙ，算法结束。
根据上述描述，前馈神经网络的模型优化的算法如下：
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Ｉｎｐｕｔｓ：　　ＴｒａｉｎｉｎｇｓｅｔＳ，ｔ
Ｉｎｉｔｉａｌ： Ｒａｎｄｏｍｌｙｉｎｉｔｉａｌθ
Ｄｅｆｉｎｅ： ［Ｘｔｒａｉｎ，Ｘｖａｌ］＝ｆｅａｔｕｒｅ（Ｓ）
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ｆｏｒｄｉｎ｛２５，５０，８０，…｝，ｉｔｅｒｉｎ｛５０，１００，１５０，…｝：
　　　　　　　　Ｆｏｒｉｉｎ［１，ｉｔｅｒ］，ｘｉｎＸｔｒａｉｎ
　　　　　　　　　　θ＝ａｄｊｕｓｔ（ｘ，θ，ｔ，ｄ）
　　　　　　　　　　ｙｄ，ｉｔｅｒ＝ｐｒｅｄｉｃｔ（Ｘｖａｌ，θ）
　　　　　　　　ｅｎｄｆｏｒ

ｅｎｄｆｏｒ
［ｄ，ｉｔｅｒ］＝ａｒｇｍｉｎ

ｄ．ｉｔｅｒ
ｅｒｒｏｒ（ｙｄ，ｉｔｅｒ，ｙｇｏｌｄ）

θ＝ｔｒａｉｎ（Ｘ，θ，ｔ，ｄ，ｉｔｅｒ）
ｙ＝ｐｒｅｄｉｃｔ（Ｘｔｅｓｔ，θ（１），θ（２））

Ｏｕｔｐｕｔ： θ，ｄ，ｙ

其中，Ｓ表示标注的微博语料，Ｘｔｒａｉｎ，Ｘｖａｌ分别表示训练集、交
叉验证集；ｔ∈［１，８］表示人工标注的微博情感，其中１～７表示
７类情感，８表示无情感 Ｎｏｎｅ；ｄ表示隐层结点数，ｉｔｅｒ表示迭代
次数；ａｄｊｕｓｔ表示参数θ的调整过程，即一次误差反向传递过程；
ｔｒａｉｎ表示一次训练过程。

对于ＳＶＭ模型，优化过程比较直观。首先对处理训练数据
的目标值，在训练类别 ｋ的模型时，将目标值 ｔ＝ｋ的数据的目
标值设置为ｔ＝１，其余的设置为ｔ＝－１／（ｋ－１）；然后设置核函
数和概率输出，对每个类别进行模型优化；在新数据的预测过程

中，将新数据输入每个类别的模型中，得到 ｙｋ（ｘ），然后使用式
（３）计算情感类别。

２．４　算法复杂度
在情感分析过程中，中文分词具有较高的空间复杂度，主要

的空间消耗在于中文分词模型和词典的读取。对于分词后的微

博文本，其词性标注复杂度较低，使用动态规划可以将在线性时

间内找到最优词性标注序列［１７］。

神经网络具有很强的学习能力，但结点的增加会使算法的

复杂度快速增加，尤其是隐层结点个数。当神经网络的结点较

少时，会有较快的收敛速度。但是当结点增大到一定规模时，收

敛速度会急剧下降，从而导致一些神经网络算法不可用。如模

型优化的算法所示，迭代次数 ｉｔｅｒ和训练集规模 ｍ会使算法的
复杂度线性增长，隐层结点的增加会使连接数线性增长，并使得

算法的复杂度非线性增长。

ＳＶＭ算法的时间复杂度一般在Ｏ（ｎ２）和 Ｏ（ｎ３）之间，有些
算法的复杂度为Ｏ（ｎ２ｖ），其中ｎ为训练集的规模，ｖ为支持向量
个数。另一方面，ＳＶＭ的复杂度很大程度上依赖核函数的复杂
度。在多类别分类任务中，ＳＶＭ的时间复杂度与类别数目成正
比，如ｏｎｅｖｓｔｈｅｒｅｓｔ方法。

图２对比了不同分析过程的时间消耗，其输入为相同的特
征矩阵，其中，Ｆ［６０］表示隐层节点数为 ６０的 ＦＮＮ模型，
Ｓ［Ｒａｄｉａｌ］表示核函数为径向基函数的 ＳＶＭ模型。由图２可以
看出：文本预处理具有较高的时间消耗；ＦＮＮ的优化时间随隐
层节点数的增加而非线性增长；不同核函数的ＳＶＭ模型优化时

图２　不同模型优化时间比较

间不同。图中 ＦＮＮ迭代了相同的次数，并未收敛到一定的
误差。

３　实　验

本实验所使用的数据来自ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３评测任务：中文微
博情绪识别，是对一条微博的整体情感进行识别。标注集有

４０００条微博，共３７１６９７字。提取出的特征矩阵 Ｘ∈ＲＲ４０００×２１１８，
标注结果矩阵 ｔ∈ＲＲ４０００×１，选择参数 ｄ和 ｉｔｅｒ的不同组合 ｄ∈
｛２５，５０，８０｝，ｉｔｅｒ∈｛１０，２０，…，１５０｝。

本文中交叉验证和测试数据的预测准确度采用宏平均和微

平均Ｆβ值，其中β表示重要性因子，用于调节准确率和召回率
的权重，宏平均给予每个情感分类相同的权重，而微平均给予每

条微博相同的权重［１９］。本文中宏平均的计算公式如下：

Ｐ＝ １Ｋ∑
Ｋ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１

Ｉ（ｔ（ｊ））＆＆Ｉ（ｙ（ｊ） ＝ｊ）
Ｉ（ｙ（ｊ） ＝ｊ）＋ｃ

（１０）

Ｒ＝ １Ｋ∑
Ｋ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１

Ｉ（ｙ（ｊ））＆＆Ｉ（ｔ（ｊ） ＝ｊ）
Ｉ（ｔ（ｊ） ＝ｊ）＋ｃ

（１１）

Ｆβ ＝
（β２＋１）×Ｐ×Ｒ
β２×Ｐ＋Ｒ

（１２）

其中，ｔ是标注值，ｙ是预测值；ｎ是预测数据的大小，Ｋ是类别
数，此处未包含类别Ｎｏｎｅ；ｃ是平滑因子，取较小的正值，用于频
率较小的情感类出现除零异常，如恐惧和惊奇。使用宏平均Ｆ１
值运行交叉验证得到图３所示的学习曲线。

图３　神经网络模型的学习曲线

其中横轴表示迭代次数，纵轴表示宏平均值，ｔ２５、ｖ２５分别
表示隐层结数ｄ＝２５时训练集、交叉验证集的平均值。从图３
可以看出，不同隐层结点的神经网络均出现了不同程度的过拟

合，主要原因在于：１）微博的特征数接近标注集的规模，导致神
经网络快速的拟合训练集。２）本文选取的情感词和词性等特
征不能充分的表现微博的情感，尤其是出现频率较小的情感类。

３）成本函数中的正则化参数 λ偏小，同时，在数据和特征不充
分的情况下，仅调整λ不足以提高交叉验证的Ｆ１值。

在交叉验证中，除了宏平均之外，图４给出了各情感类的
Ｆ１值，其中横轴表示情感类，纵轴表示Ｆ１值。从图中可以看出
训练集的Ｆ１值明显高于交叉验证集，并且交叉验证的 Ｆ１值波
动较大，这是由于部分情感出现频率较低影响了预测的召回率，

从而降低了Ｆ１值。
此外，本文使用的前馈神经网络在微博情感分类的性能上

要优于ＳＶＭ。对比不同类别的准确度可以发现，ＳＶＭ在低频率
情感类的预测中性能较好，拟合程度较之神经网络要低。完成

交叉验证之后，使用全部标注集训练神经网络，测试集的预测结

果如表３所示。
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（ａ）前馈神经网络

（ｂ）ＳＶＭ
图４　各情感类的Ｆ１值

表３　测试集预测结果与对比

评测对象 正确率 召回率 Ｆ１值

主观句判断 ０．７４７９ ０．６３３５ ０．６８６６

宏平均 ０．２６５３ ０．２２０１ ０．２４０６

微平均 ０．３６５５ ０．３０９ ０．３３４９

宏平均ｍａｘ ０．２７０４ ０．３０６４ ０．２８７３

宏平均ａｖｇ ０．２１４５ ０．１９３３ ０．２０３３

微平均ｍａｘ ０．３１３３ ０．３７４６ ０．３４１２

微平均ａｖｇ ０．２４８１ ０．２６８４ ０．２５７９

　　其中，前三行为本文的预测结果，后面为 ＮＬＰ＆ＣＣ评测的
最优结果和平均结果。从表３可以看出，ＦＮＮ预测的结果中，正
确率明显高于召回率；情绪句判断具有一定的误差，这也直接影

响了情绪分类的召回率，因为情绪句已被识别为无情感 Ｎｏｎｅ；
情绪分类的微平均大于宏平均Ｆ１值，这是因为宏平均的计算中
赋予每类情感相同的权值，因此各情感类的Ｆ１值的波动会降低
宏平均Ｆ１值，如图４（ａ）中第３类情感的交叉验证 Ｆ１＝０；另一
方面，Ｆ１值较小的情感类出现频率较低，因此微平均权重较低，
使得情绪分类的微平均Ｆ１增加。

本文在情感分析的过程中，结合同义词词林进行特征抽取，

将词项映射到同义词词林编码，使用词林编码作为特征空间的

维度，提高了优化效率并抑制了拟合现象。同时使用情感词汇

本体提取词汇的情感类和强度，组合成不同特征并分组进行特

征矩阵的归一化处理。在模型优化阶段，借助不同的监督学习

模型进行分类并优化模型参数。对比表３的数据可得，本文的
微平均值取得了较好的预测结果。

４　结　语

本文应用监督学习算法进行微博的情感分类，取得了一定

的效果。但相对于语音，微博文本没有语调和语速等表达情感

的重要特征，同时文本中大量的修辞也给情感分析带来了巨大

的挑战。因此，应用监督学习进行情感分类，还需要大量的标注

集和更深层的情感特征。对于微博的情感分析，其文本的内在

特征也非常重要，此外还有微博用户的特征、微博的主题，都在

不同程度上影响微博文本的情感分类。

从实验结果来看，本文的学习模型存在一定的过拟合现象，

并且微博情感分类的准确度较低。因此，在下一步的研究中除

了情感的语言特征的发现和情感标注，还需要利用半监督学习

方法提取微博文本的情感特征，如微博的主题和语境，以提高情

感分类的准确度。
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