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摘　要　　微博情感分析是对微博文本情感极性的判断并实现微博消息分类，可以对网络舆情进行及时有效的
决策。做好微博情感分析的关键点是在原有的基础上更加准确地分析出每条微博文本的情感极性，因此以此为

目标对微博进行情感分析。对情感词典进行改进与扩充，主要包括构造程度副词、否定词词典、微博领域词典等

相关词典。同时将文本之间的语义规则集考虑到情感分析中，主要涵盖了句间分析规则和句型分析规则。多部

情感词典和规则集相结合的方式实现了对微博的情感分析。实验结果证明了该方法对微博情感分析有一定的

作用。
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０　引　言

微博是近些年来一个新生的适用于大众的社交媒

体平台，随着移动互联网的普及，大众对微博的使用率

越来越高，微博也得以快速发展。广大的用户群体都

可以通过微博来发表自己对当前的一些热点话题的看

法，所以他们每天都在提供海量且丰富的观点文本数

据，而这些数据中包含着很多情感信息。如何充分挖

掘情感信息并进行分析就是情感分析。情感分析在当

今的研究很广泛，提取情感信息对社会发展起到一定

的作用，而微博除了作为一个社交媒体平台之外，还具

有其他特性，因此对微博的情感分析研究至关重要。

目前国内外都在对微博进行研究，但中文微博和

英文微博的研究进展差距很大，英文微博的研究成熟

度高于中文微博，而且中文微博与英文微博的特性几

乎不同，因此如何能利用中文微博情感信息来进行研

究分析是我们现在要做的工作。本文利用多部情感词
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典和中文语义规则集相结合的方式判断中文微博的情

感极性。

１　相关工作

文献［１］中指出情感即文本作者的意见和观点，
因此对情感的分析也可以理解为对意见的挖掘，文本

意见挖掘属于数据挖掘的子类，主要是利用现有的计

算机技术挖掘出蕴含在文本间的观点、情绪等元素。

在当今可以通过构造相应的情感词典和利用机器学习

算法来对微博文本进行情感分析、极性分类。构造情

感词典来对微博进行情感分析出现比较早，而且它对

微博文本这种细粒度的情感分析效果极佳。文献［２］
就是在基础情感词典的基础上，构造了两种计算词汇

语义的情感权值方法。文献［３］也在基础情感词典的
基础上，构造了一种分类器，可以对文本语义之间的歧

义进行消除，从而提高情感分析准确率。

基于机器学习的方法来进行情感分析，主要是通

过选取一些特征来标注训练集和测试集，接着利用朴

素贝叶斯、支持向量机等分类器进行情感分类。文献

［５］利用支持向量机或朴素贝叶斯与支持向量机相结
合的方法对微博进行情感分析。文献［７］首先构造微
博语料库，再用朴素贝叶斯算法进行分类。

总之，微博情感分析常用的两种方法都有一定的

作用，但谁也不能做到更高的准确率，只能在这个基础

上不断地加以改进方法提高准确性。基于情感词典的

方法擅长处理细粒度的文本情感分析，因此本文主要

也是利用情感词典，在此基础上加以改进，并结合文本

之间的语义规则集来对微博进行情感分析，最后通过

各个部分的情感权值加权求和得到微博的情感极性。

微博的整体情感分析流程图如图１所示。

图１　微博整体情感分析流程

２　情感词典的构建

目前国外的情感词典《ＧｅｎｅｒａｌＩｎｑｕｉｒｅｒ》完善度很
高，但在国内还没有一部这样比较完善的词典，所以对

微博来说，有一部完善的情感词典是很有必要的。现

在国内使用常见的代表性情感词典有知网 ＨｏｗＮｅｔ情
感词典，台湾大学的正、负面情感词典和大连理工大学

中文情感词典库等等。所以本文在此基础词典的基础

上进行整合和优化，构建一个扩展的多部情感词典，同

时还需要单独构建一个微博特定领域的情感词典来一

起组成微博情感词典，从而进行微博情感分析。

２．１　微博文本的预处理
微博文本具有元素多样性、随意性、口语化等特

点，所以需要进行预处理。预处理步骤如下：

１）将网页中的链接、图片、视频、动画删除；将
“＠＋用户名”删除；将“＃话题＃”删除。这些内容虽对
微博情感分析有一定作用，但是影响不大，可以

删除。

２）将文本中的繁体字、英文等其他语言都翻译成
中文，这是为了后续工作的方便，可使用特定的工具来

进行翻译。

３）保留微博文本中的表情符号。因为表情是情
感状态的外在表现，与情感有关，可以参与情感权值

计算。

４）分词，本文使用中科院ＩＣＴＣＬＡＳ软件进行分词
与词性标注。

５）删除停用词，比如助词“的”，代词“她”、“他”
等之类的词。

在预处理完成之后，微博文本就是词语连接成串

的形式，比如“我国运动员武大靖在短道速滑男子５００
米决赛中夺冠。”就会变为｛我国，运动员，武，大靖，

在，短道速滑，男子，５００，米，决赛，中，夺冠 ｝。

２．２　构建多部情感词典
目前中文情感词典还没有完整成熟的情感词典，

所以除了构造基础情感词典外，还有否定词词典和双

重否定词词典、程度副词词典、关系连词词典、表情符

号词典。

２．２．１　基础情感词典
基础情感词典是取自大连理工大学的中文情感词

典库。这个词典库将情感词分成了五个强度和三类

词。本文用数字１表示正面词，数字２表示反面词，０
表示中性词且它的权值为０。示例如表１所示。
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表１　基础情感词典示例

情感词 词性种类 权值 极性

绝望 形容词 ９ ２

瑞雪 名词 ５ １

开心 形容词 ５ １

数落 动词 ０ ０

２．２．２　否定词词典和双重否定词词典
否定词词典包括否定副词和反问词这两部分。文

献［１０］中指出否定副词和反问词修饰情感词时，都会
改变词的情感极性，但反问词语气更强，而双重否定不

会改变词的情感极性，但是语气会更加强烈。通过人

工筛选共获取２５个否定词，示例如表２所示。

表２　否定词词典和双重否定词词典示例

词语类型 词语 权值

否定词 不、没、无、否、…… －１

反问词 难道、难不成、岂、…… －２

双重否定词 不是不、绝非不、…… １

２．２．３　程度副词词典
程度副词词典来自于知网词典库。将这些词一共

分为６个等级。等级分别是超、最、很、较、稍、欠。分
别对这６个等级给予一定的权值，对所修饰的情感词
的情感强度扩大一定的倍数。示例如表３所示。

表３　程度副词词典示例

等级 副词 权重倍数 个数

超 超、过度、忒、…… ３ ３０

最 百分百、极度、过于、…… ２．５ ６９

很 何等、不过、太、…… ２ ４２

较 那么、大不了、更、…… １．５ ３７

稍 稍微、略微、稍稍、…… １ ２９

欠 不那么、弱、不甚、…… ０．５ １２

２．２．４　关系连词词典
关系连词主要有转折、让步、递进、因果、假设等关

系，它们在句子与句子之间的连接起到作用。本文收

集整理常用的一些词构建了一个关系连词词典，并赋

予一定的权值，示例如表４所示。

表４　关系连词词典示例

词性 词语 权值 个数

转折 但是、然而、而、…… ０．５ １０

让步 虽然、尽管、即使、…… １．５ １０

递进 甚至、并且、况且、…… ２ ９

因果 因此、所以、以便、…… １．５ １４

假设 如果、倘若、若、…… １ １２

２．２．５　表情符号词典
微博表情在微博文本中具有很强的情感倾向性，

可以通过它去判断微博情感极性有一定的作用。本文

通过微博抓取了一些频率使用比较高的部分表情构造

表情词典，共计２１７个表情。示例如表５所示。

表５　表情符号词典示例

表情符号 权值 个数

…… ２ ３３

…… １ ４２

…… ０ ７７

…… －１ ３３

…… －２ ３２

２．３　微博领域情感词典的构建
由于基础的情感词典还不完整，对情感词的概括

是有限的，所以还需要针对微博上一些特有的情感新

词进行识别，从而对这些新词集合构建一个词典。首

先要基于统计信息来识别新词，然后在新词中进行情

感识别。

２．３．１　基于统计信息的新词识别
文献［６］中给出三个定义，分别称作字串频数、内

部耦合度、邻字集信息熵，一个字串能否成词与这三个

定义有关。微博文本是由一连串词语组成的文本，首

先我们用一个长字串来表示微博文本，同时将一个新

词的成词长度设定为一个值，本文设定为７。同时再
考虑上面三个定义，它们每个都要设定一个参数阈值，

如果有任何一个条件不满足，即超过阈值范围，则这个

字串不是一个词。最后剩下的能构成的词语集合中，

仍需要比对情感词典中的词语，若该词在已有的词典

中找不到，即成为新词。

２．３．２　新词情感分析与ＰＭＩ算法改进
通过以上方法能识别并挖掘出新词，但是对这些

词的情感极性还需要继续识别，从而构建出一个微博

特定领域的情感词典。首先根据以上方法识别出新

词，按照词频进行统计并排序，按照从上到下的方式

来筛选，筛选出情感极性较强而且词频比较高的词

语作为种子词。然后对这些词的情感极性作出判

断，紧接着利用 ＰＭＩ算法计算其他未知词与它们之
间的语义相似度，最后计算未知新词的情感极性，方

法如下：

点互信息主要是可以计算词与词之间的相似度。
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两个词ｗ１和ｗ２之间的相似度计算公式为：

ＰＭＩ（ｗ１，ｗ２）＝ｌｏｇ２
ｐ（ｗ１，ｗ２）

ｐ（ｗ１）×ｐ（ｗ２）
（１）

式中：Ｐ（ｗ１，ｗ２）表示ｗ１、ｗ２共同出现的概率，ｐ（ｗ１）、
ｐ（ｗ２）分别表示ｗ１、ｗ２单独出现的概率。

ｗ１表示未知词，ｗ２表示种子词，若式（１）的计算
结果较大即相似度高，则可知两个词情感极性相同，否

则就不同。但仅仅计算一对词的语义相似度在微博情

感分析中不具有说服力，所以本文在考虑这个的基础

上，在词阈的范围内选取了３０对正负面情感极性的种
子词，同时考虑到使用频率高的表情元素，选取了５对
正负面情感极性表情符号作为种子词，一起构成正面

的情感词集合ＷＰ和负面情感词集合ＷＮ，用来考察多
词之间的语义相似度。同时对 ＰＭＩ公式进行改进，得
出新词ｗ的情感极性判断的新公式：

Ｓｅｎ＿ＰＭＩ（ｗ）＝∑
ｗｐ∈ＷＰ

ＰＭＩ（ｗ，ｗｐ）－∑
ｗｎ∈ＷＮ

ＰＭＩ（ｗ，ｗｎ）（２）

式（２）的值如果大于０，则新词ｗ的情感极性为正
面；等于０，新词 ｗ的情感极性为中性；小于０，新词 ｗ
的情感极性为负面。

最后一起构建成微博特定领域的情感词典，本文

识别并挖掘出２０１８年微博新词共计１６４个，将这些词
分为４个级别，并赋予一定权值，示例如表６所示。

表６　微博新词词典示例

微博新词 权值 个数

真香、ｓｋｒ、锦鲤、…… ２ １８

官宣、佛系、确认过眼神、…… １ ４０

安排、凉凉、大猪蹄子、…… －１ ６５

坑爹、尼玛、中年油腻男、…… －２ ４１

３　微博文本规则集的情感分析

微博文本也是普通文本，都是由汉字等其他元素

构成的表达文本，而文本之间肯定存在着一些语法关

系和语义规则，它们对文本的情感分析也有一定作用。

３．１　句间分析规则
一条微博文本可以通过标点符号划分成若干个复

句，一条复句可以分成若干个分句，句间分析规则就是

考虑分句与分句之间的关系，而句间关系主要有三类：

转折、递进、假设。这里用Ｓ表示整个复句，Ｓｉ表示复
句的各个分句。定义集合 ｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｉ｝为复句的分
句集合，Ｒｉ表示句间规则对分句Ｓｉ的情感权值。

３．１．１　转折关系规则
转折关系中，基本都会实现前后的情感翻转作用，

转折之前的分句情感会变弱，而主要突出后面分句的

情感，后面分句与前面分句的情感极性相反。规则定

义如下：

１）若复句 Ｓ中只有单一的转折后接词出现（如
“但”，“可是”，“却”等）在分句Ｓｉ中，则Ｓｉ之前的分句
权值Ｒｉ都设为０，Ｓｉ之后的分句权值Ｒｉ都设为１。
２）若复句 Ｓ中只有单一的转折前接词出现（如

“虽然”，“如”，“尽管”等）在分句Ｓｉ中，则Ｓｉ之前的分
句权值Ｒｉ都设为１，Ｓｉ之后的分句权值Ｒｉ都设为０。
３）若复句Ｓ中出现成对的转折连接词（如“虽然

…但是…”等），且转折后接词出现在分句 Ｓｉ中，则 Ｓｉ
之前的分句权值Ｒｉ都设为０，Ｓｉ之后的分句权值都Ｒｉ
设为１。
３．１．２　递进关系规则

递进关系，顾名思义，在这个关系规则中，复句的

每个分句根据从前到后的顺序逐渐增强情感。规则定

义如下：

若复句Ｓ中出现递进关系的连接词（如“更”，“更
加”，“更重要的是”等），则分句的权值为：

Ｒｉ＝１　Ｒｉ＋１＝１．５　…　Ｒｊ＝１＋０．５×（ｊ－ｉ）
３．１．３　假设关系规则

假设关系建立在现实情况中的一种设想，它表达

的情感主要在假设复句的前半分句，而对后半分句的

情感相对弱化一些。比如：如果Ａ，那么 Ｂ。则句子强
调的是内容Ａ。
１）若复句Ｓ中未出现否定的假设连接词，但是出

现假设关系的后接词（如“那么”），且假设后接词出现

在分句Ｓｉ中，则Ｓｉ之前的分句权值Ｒｉ都设为１，Ｓｉ之
后的分句权值Ｒｉ都设为０．５。
２）若复句Ｓ中出现否定的假设连接词，而且假设

后接词（如“那么”）出现在分句Ｓｉ中，则Ｓｉ之前的分句
权值Ｒｉ都设为－１，Ｓｉ之后的分句权值Ｒｉ都设为－０．５。

上面描述的这三种句间关系都能影响到整个微博

文本的情感极性，所以情感分析中要考虑到它们。至

于其他的句间关系如因果、并列等，对情感分析的影响

可以忽略不计。

３．２　句型分析规则
上一节所说的是复句的分句之间的关系，这一节

说明的是复句的句型对整个文本的情感极性的影响。

本文主要讨论陈述句、疑问句、反问句和感叹句这四类

常见句型。它们常以“？”、“！”、“。”等标点符号结尾。

一个文本用Ｄ来表示，则文本分割成各个分句即复句，
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用集合定义为 ｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｉ，…，Ｄｎ｝。复句用 Ｄｉ来
表示，定义Ｔｉ为句型规则对复句Ｄｉ的情感权值。具体
的规则定义如下：

１）如果微博文本中有复句Ｄｉ以感叹号“！”结尾，
则表示此复句为感叹句，它的权值Ｔｉ设为１．５。
２）如果微博文本中有复句 Ｄｉ以反问号“？”结尾

且结尾处有反问标志词或者没有以反问号“？”结尾但

有反问标志词，则表示此复句为反问句，它的权值 Ｔｉ
设为－１。
３）如果微博文本中有复句 Ｄｉ以反问号“？”结尾

且结尾处无反问标志词，则表示此复句为疑问句，它的

权值Ｔｉ设为０。
４）如果微博文本中有复句 Ｄｉ以句号“。”等其他

标点符号结尾，则表示此复句为陈述句，它的权值 Ｔｉ
设为１。

４　微博综合情感计算

本文基于多部情感词典和规则集的微博情感分

析，对微博从词到句进行整体综合情感计算。用 Ｄ表
示整个文本，文本中各个复句用Ｄｉ表示；Ｓ对应一个复
句Ｓｉ表示复句中的各个分句；Ｅ表示情感权值，Ｒｉ表
示分句的句间关系规则情感权值，Ｔｉ表示复句的句型
关系规则情感权值，ｓｅｎｉ表示词典匹配得到的权值。
１）词语情感值Ｅ（Ｗｉ）计算公式为：

Ｅ（Ｗｉ）＝Ｎ×Ａ×ｓｅｎｉ （３）
式中：Ｎ表示情感词前对应的否定词或者双重否定词，
Ａ表示情感词前对应的程度副词，ｓｅｎｉ表示情感词与
词典匹配得到的权值，Ｗｉ表示情感词语。

词语的情感权值计算不仅与它自身的权值有关，

还与在其前面修饰的程度副词、否定词有关，所以在情

感权值计算时要将它们考虑进去。

２）分句情感值Ｅ（Ｓｉ）计算公式为：

Ｅ（Ｓｉ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｅ（Ｗｉ）×Ｒｉ （４）

３）复句情感值Ｅ（Ｄｉ）计算公式为：

Ｅ（Ｄｉ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｅ（Ｓｉ）×Ｔｉ （５）

４）文本情感值Ｅ的计算公式为：

Ｅ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｅ（Ｄｉ） （６）

５）表情情感值Ｅｍ计算公式为：

Ｅｍ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｓｅｎｉ （７）

６）微博情感值Ｅｌａｓｔ计算公式为：

Ｅｌａｓｔ＝ｍ×Ｅ＋ｎ×Ｅｍ （８）
式（８）表示微博的最终情感值计算，ｍ和 ｎ表示

文本情感值和表情情感值在微博情感权值计算中所占

分量的大小，本文根据文献［９］中分析分别设置为０．６
和０．４，计算得出 Ｅｌａｓｔ的大小。如果 Ｅｌａｓｔ大于０，则表
示此微博的情感倾向为正面的，如果 Ｅｌａｓｔ小于０，则表
示此微博的情感倾向为负面的，如果 Ｅｌａｓｔ等于０，则表
示此微博情感为中性的。

５　微博情感分析实验

５．１　实验方法
首先通过爬虫工具爬取了微博上两个相关的微博

话题，然后对这些数据进行情感分析，具体的实验步骤

如下：

１）获取实验数据。利用爬虫软件爬取微博上比
较两个热门话题“＃短视频整顿＃”和“＃《我不是药神》
爆红引社会热议＃”的文本数据。
２）情感极性的人工标注。获取数据的情感极性

没有进行标注，采用人工方法对这两个话题进行标注。

人工标注主要是通过统计抽取随机选择三名实验同学

对这两个话题进行主观判断，标注情感极性，最后统计

结果。

３）预处理。根据上述对应的方法构建六部情感
词典。

４）话题情感分析。分别在一部基础情感词典、六
部情感词典和基于六部情感词典与规则集的基础之上

对这两个话题进行三组实验，得出微博的情感分析

结果。

５．２　实验数据
本文通过爬虫软件爬取到关于两个微博话题的数

据集，接着利用人工标注的方法，将这些文本进行情感

极性标注，给出每条微博的情感权值并进行分类。共

筛选出话题“＃短视频整顿＃”共计２５７２０条，其中正面
数据１８６３４条，负面数据１３８５条，中性数据５７０１条；
话题“＃《我不是药神》爆红引社会热议＃”共计１７６９５
条，其中正面数据１０６７２条，负面数据２８５６条，中性
数据４１６７条。判断标准是：微博情感权值大于０为
正面，小于０为负面，等于０为中性。从筛选结果可知
正面微博数据所占比例较大，负面微博数据和中性微

博数据所占比例较小，且数据较少。

５．３　实验性能评估指标
本实验根据本文提出的微博情感分析方法对每一
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条微博文本进行情感分析，然后将在此方法下自动分

析得出的结果与我们人工分类得出的结果进行比对，

看情感分析的效果如何。采用以下三个指标进行分

析，分别是正确率Ｐ、召回率 Ｒ和综合度量 Ｆ指标值，
具体公式如下：

Ｐ＝判断正确的该类别微博数
判断为该类别的微博数

（９）

Ｒ＝判断正确的该类别微博数
应判断为该类别的数目

（１０）

Ｆ＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ （１１）

５．４　实验分析与结果
为了验证本文提出的方法具有更好的作用，还另

外做了只基于一部情感词典和只基于六部情感词典的

实验。将本文提出的方法实验结果与这两种方法得出

的实验结果进行对比，利用性能评估指标对结果进行

分析。

对两个话题分别做如下三组实验：

第一组实验：分别对话题“＃短视频整顿＃”和“＃
《我不是药神》爆红引社会热议＃”采用基于一部基础
情感词典的微博情感分析，并进行微博分类。

第二组实验：分别对话题“＃短视频整顿＃”和“＃
《我不是药神》爆红引社会热议＃”采用基于六部基础
情感词典的微博情感分析，并进行微博分类。

第三组实验：分别对话题“＃短视频整顿＃”和“＃
《我不是药神》爆红引社会热议＃”采用基于六部基础
情感词典和规则集的微博情感分析，并进行微博

分类。

实验结果如表７和表８所示。

表７　＃短视频整顿＃实验结果

实验方法 类别 Ｐ Ｒ Ｆ

一部基础

情感词典

正面 ０．６４８ ０．６４３ ０．６４５

负面 ０．６２５ ０．５９８ ０．６１１

中性 ０．６０７ ０．６６７ ０．６３６

平均 ０．６２７ ０．６３６ ０．６３１

六部情

感词典

正面 ０．７８２ ０．７７８ ０．７８０

负面 ０．７５４ ０．７０３ ０．７２８

中性 ０．７３６ ０．７９５ ０．７６４

平均 ０．７５７ ０．７５９ ０．７５７

六部情感

词典＋
规则集

正面 ０．８４９ ０．８４３ ０．８４６

负面 ０．８１８ ０．７８５ ０．８０１

中性 ０．７９７ ０．８５３ ０．８２４

平均 ０．８２１ ０．８２７ ０．８３４

表８　＃《我不是药神》爆红引社会热议＃实验结果

实验方法 类别 Ｐ Ｒ Ｆ

一部基础

情感词典

正面 ０．６５７ ０．６５１ ０．６５４

负面 ０．５８６ ０．５４５ ０．５６５

中性 ０．５４６ ０．５９４ ０．５６９

平均 ０．５９６ ０．５９７ ０．５９６

六部情

感词典

正面 ０．７４５ ０．７３６ ０．７４１

负面 ０．６７１ ０．６１９ ０．６４５

中性 ０．６３９ ０．７１５ ０．６７５

平均 ０．６８５ ０．６９０ ０．６８７

六部情感

词典＋
规则集

正面 ０．８０６ ０．７８５ ０．７９５

负面 ０．７３３ ０．６５３ ０．６９１

中性 ０．７０１ ０．７５６ ０．７２７

平均 ０．７４７ ０．７３１ ０．７３８

通过表 ７和表 ８的数据，对实验结果进行如下
分析：

１）实验结果表明本文提出的方法提高了微博的
情感分析的正确率。若只单纯靠一部基础情感词典，

那么正确率是较低的，因为微博的特殊的文本包含了

很多普通文本不具有的特性，所以要在原来的基础上

扩建多部情感词典，提高词典的覆盖面，同时将文本语

义规则集考虑进去，更有利于微博的情感分析。

２）通过两个话题的实验结果可以看出，话题“＃短
视频整顿＃”的正确率高于话题“＃《我不是药神》爆红
引发社会热议＃”的正确率。这是因为前者所获取的
正面数据居多，而且对后者话题中一些判断失误的微

博文本进行分析发现这是一部关于电影反讽刺的话

题，有网友发表微博就使用了一些反讽刺的表达。比

如“电影中的药商真的好棒啊，竟然可以把药卖给病

人，真的是好样的！”，这其中“好棒”“好样”都是正面

情感词，但实际上是起到讽刺作用，是负面的微博，因

此在后续对微博的情感分析中还可以继续对语义规则

进行完善分析。

３）通过表格中数据发现正确率和 Ｆ值都是正面
微博偏高，通过微博分析得知是由于正面、负面、中性

数据分布不平衡造成的，因为这两个微博都是社会热

点话题，众多网友持支持态度。

４）通过对比 Ｆ值可以发现在引入六部情感词典
之后，Ｆ值相对于一部情感词典下有很大提高，这是因
为在六部情感词典下，匹配微博文本的面更广，尤其加

入了微博特定领域的情感词典，而且在加入规则集以

后，Ｆ值又有了一定的提升。虽然Ｆ值总体上提高了，
但还可以继续提高，因为实验预处理过程中有个分词
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过程，还有语义规则的分析过程，这两个过程的优劣程

度都会影响最后结果。当然还有一些其他因素，比如

一词多义现象等。

实验表明，本文提出的方法利用多部情感词典，并

考虑文本语义规则集，对微博的情感分析效果有明显

的提升，且在三个指标下，都验证了此方法对微博情感

分析有效果。

６　结　语

基于词典的情感分析是已有的研究方法，本文在

基于词典的基础上，构建了除基础情感词典之外的其

他五部词典，这些词典范围更广，其中微博特定领域的

情感词典构造至关重要，未来还需要继续不断完善这

部词典。最后在六部词典的基础上，考虑文本之间的

语义规则，因此提出一种基于多部情感词典和规则集

的中文微博情感分析方法，通过实验验证了此方法具

有很好的作用。

微博的情感分析研究还有很多可以改进之处，比

如要考虑微博的点赞数、转发数和阅读数等。我们将

继续改进方法，力争使中文微博情感分析更上一个

台阶。
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