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要!大多数研究者对微博倾向性分析过多关注的是情感词!形容词和否定词"忽略了关联词对其情

感倾向的影响#为了提高微博情感倾向性分析的准确率"提出了融合关联词的微博倾向性分析方法"考

虑微博文本中形容词!程度副词以及关联词之间的组合关系#本文充分考虑了关联词的结构特点并在

已有词典的基础上构建专门用于微博倾向性分析的微博词典!否定词词典和关联词词典"同时考虑到网

络新词对微博倾向性的影响"还构建了一个全新的网络新词词典#借助支持向量机$
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%将微博文本分为负向!正向和中性
)

类"通过结合情感词典和
"BT

的方法提高微博文本倾

向性分析的准确率#通过对
+,9".F%$&

数据实验可以表明"本文方法对微博倾向性分析取得了较好

的效果#
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自从进入
V@JFC%

时代以来!社交媒体不断涌现!微博的出现更是加快了实时消息的传递!也极大

丰富了人们的日常生活'微博简短(无特定格式(便于发布以及实时交互的特点迎合了当代人们的生活

节奏'越来越多的用户喜欢在微博平台分享信息(评论话题以及交流观点和情感等'通过对这些简短

的微博信息进行挖掘和分析从而得到微博的情感倾向!它可以广泛用于社会舆情分析(微博营销(影视

评论和产品在线跟踪与质量评价等领域'截至
F%$&

年
$F

月!新浪官方发布消息称!新浪微博用户数已

经突破
)C(

亿!如此庞大的用户群产生了海量的微博信息!这些海量的微博信息中隐藏着巨大的(可供

挖掘的有用信息%所以越来越多的研究者开始对微博的情感倾向性进行探究'微博的情感倾向性分析

是指通过挖掘和分析微博文本中的立场(观点(看法和情绪等主观信息!对文本的情感倾向做出正面或

者负面的类别判断'目前!国内外研究者已经在文本倾向性分析领域进行了大量的深入研究!并且取得

了很多辉煌成果'对文本的倾向性研究主要有以下两种方法"基于特征分类的方法和基于情感知识的

方法'基于特征分类的方法主要使用机器学习的方式!把文本情感倾向分析问题转化为传统的分类问

题来解决!抽取文本中的特征来做训练!使其训练出一个模型!然后使用这个模型对需要判别情感极性

的微博文本进行预判'基于情感知识的方法主要通过建立情感词典或领域情感词库的方式!通过比较

文本中的正负情感词个数来判别该文本的情感极性'对文本情感的倾向性研究起源于
F%

世纪
(%

年

代!最初!文献)

$

*在各种文本数据的基础上构建了语义词典!为以后的基于词典的情感倾向分析提供了

便利'文献)

F

*在不同的文本数据集上同时考虑形容词和连词之间的约束规则!从而对英文文本进行情

感倾向性分析'近年来!文献)

)

*在汽车评论的语料集上通过提取主要特征的方法!实现了对评论文本

从特征级别的倾向性分析'文献)

&

*基于主题目标先对
N[<88@3

语料进行分类!再对已分类的文本进行

倾向性分析!该方法取得了不错的分析效果'相应地!文献)

S

*针对中文微博提出了一种基于主题相关

性分类的微博话题立场预判方法!该方法也取得了不错的预判结果'文献)

D

*利用已经构建好的情感词

库中的词作为种子词!来确定与种子词有一定句法关系的词语的情感极性!然后对文本中所有句子加权

求和!从而得到整个文本的情感倾向'这种基于情感知识方法判别文本极性的重点就在于情感词库的

构建(情感词组合以及情感极性求和'文献)

*

*首次使用了基于特征分类$机器学习&的方法实现对文本

的情感极性分析!使用的是
#'

A

35M

词语特征与词性特征!同时对比了支持向量机$

"2

GG

138E@:813M5

'

:L<4@

!

"BT

&(朴素贝叶斯$

#58<E@ 5̂

K

@=<54

!

#̂

&和最大熵$

T5P<M2M@483

GK

!

T.

&这
)

类常用分类模型!

最后通过实验发现!

X4<

A

35M

取得了较好的分类效果'文献)

R

*提出了基于转折句式的文本情感倾向性

分析!通过列举各种否定词和关联词重数来分析其对文本极性的影响!实验结果显示该方法对正面极性

的准确率达到了
*(CDa

!对负面极性文本的预判准确率最高为
R$CFa

'

微博作为一个新兴的社交工具!不仅对人们的日常生活有重大影响!而且对商业甚至政府决策也有

不可低估的作用!因此吸引了越来越多的学者对其进行研究'文献)

('$$

*分别采用机器学习和情感词

典的方法对
N[<88@3

文本极性进行分析'由于对中文微博研究起步较晚!所以相关文献也相对较少!文

献)

$F

*通过共用
&

个特征!采用
"BT

的方法对新浪微博数据进行实验研究!该实验结果显示!使用主题

无关特征获得的最高准确率为
DDC&D*a

!考虑主题相关这一特征获得的准确率为
D*CFR)a

'在微博倾

向性分析中!基于情感知识的方法主要是通过建立情感词典或领域情感词库的方式!通过比较文本中的

正负情感词个数来判别该文本的情感极性'对于微博中没有感情词的文本!可以粗略地认为其倾向性

为中性!例如!+明天会下雨,!这个句子没出现任何能表示情感的词语!所以认为其倾向性为中性'对于

文本中有感情词的文本!通过计算感情词极性的加权和来判断文本的倾向性!微博文本情感倾向性判别

方式为

$FF$!
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情感
!

正情感词数
"

正表情数
"

负情感词数
"

负表情数 正向

正情感词数
"

正表情数
!

负情感词数
"

负表情数 中性

正情感词数
"

正表情数
#

负情感词数
"

$

%

&

'

(

)

负表情数 负向

!!

文献)

$)

*又考虑了否定词对情感词极性的影响!例如词语+喜欢,本来的情感极性为正极性!但是如

果和否定词+不,连用就会组合成+不喜欢,!极性转变为负极性!若与两个否定词连用组合成+不是不喜

欢,!那么情感极性不变'通过实验可以看出!考虑否定词这一特征对微博倾向性分析具有重大意义'

本文也考虑否定词这一重要因素!并且构建专用于微博情感分析的否定词词典!并且对词典中的所有词

赋值为
H$

'让否定词权值和感情词的权值相乘!这样所得到的乘积就为组合词的极性'判断规则也可

以是"统计一句话中的否定词个数!若个数为偶数则该句的倾向性不变%若否定词的个数为奇数!那么语

句的倾向性发生逆转!可以表达为

!=b@E@3=@

!

832@

!

#aF

-

!

%

756=@

!

#aF

!!

. /

%

$

$

&

式中"

#

为每个句子中的否定词个数'文献)

$&

*考虑了程度副词对微博文本的倾向性影响!提出了程度

副词的
&

个量级"极量(高量(中量和低量!其对应的权重值依次递减!考虑程度副词这一因素也提高了

微博情感的分类精度'综合分析现有的研究成果!发现大多数研究者并没有考虑关联词对微博倾向性

分析的重大影响'本文在前人的研究基础上主要做了以下
&

方面工作"$

$

&探测网络新词并将其添加到

网络新词词典中'$

F

&考虑否定词和副词对文本极性的影响'$

)

&考虑关联词对微博倾向性的影响'

$

&

&结合支持向量机模型对微博倾向性进行分析'实验表明本文方法取得了不错的结果'本文的主要

工作是检测微博文本的正负极性问题!可将其简化为经典的二分类问题处理!文献)

$S

*指出支持向量机

是解决二分类问题的首选方法!所以本文最后结合支持向量机模型对微博倾向性进行分析!实验表明本

方法取得了较好的结果'

>

!

基于关联词的微博倾向性分析方法

>C>

!

微博新词发现

!!

随着
!48@34@8

的快速发展!网络新词也如雨后春笋般衍生出来!这些网络新词和传统的词语有着很大

区别!这些词往往不规则但又具有强烈的感情色彩!比如"+宝马女(毛线(颜值高(稀饭$喜欢&00,'微博

无固定书写格式!人们更喜欢口语化的表达!大量的网络新词充斥其间!这些网络新词往往带有浓厚的感

情色彩!因此发现这些新词对微博倾向性分析至关重要'本文借助
W1[#@8

基础情感词典!通过人工剔除

那些不常用和情感倾向不明确的情感词!最终得到
D$F&

个常用情感词作为基础情感词库!其中包含
)F$(

个褒义词和
F(%S

个贬义词'在此基础上!本文采用分词和逐点互信息$

"@M548<:13<@4858<14

'

G

1<48[<=@M2

'

8256<4713M58<14

!

",'?T!

&来计算微博新词的极性'首先!计算两个词语的点互信值为

?T!
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F

&

式中"

(

$

$

%

'$

%Q$

&为两个词语
$

%

和
$

%Q$

共同出现的概率%而
(

$

$

%

&与
(

$

$

%Q$

&则为这两个词语单独

出现的概率'两个词语在数据集的某个小范围内的贡献频率越大!则表明这两个词的关联程度越高!反

之!关联度越小'其中!

&

$

$

%

&

c

)*

$

$

%

&

+

!

)

*

$

$

%

&为文档集中的词
$

%

出现的频数!

+

为总文档数'同

理!

&

$

$

%Q$

&

c

)*

$

$

%Q$

&

+

!

)

*

$

$

%Q$

&为文档集中词
$

%Q$

出现的频数!

+

为文档总数'同理!
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'$

%Q$

&

c

)*

$

$

%

'$

%Q$

&

+

!

)

*

$

$

%

'$

%Q$

&为词
$

%

和
$

%Q$

同时在文档集中的出现次数!

+

仍为文

档集中的文档总数%则式$

F

&可以表示为

FFF$

数据采集与处理
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*
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!!

网络新词倾向性判别步骤如下"

$

$

&对微博语料进行预处理'本文采用中科院的
!+N+Z9"

分词工具对微博文本进行分词!过滤掉

其中的停用词和构词能力较差的词语!生成网络新词候选集!记为
+-c 5)

$

!

5)

F

!0!

5)

. /

#

'

$

F

&进行二元语法模型的统计'统计的对象为
+-

集合中两两之间的词!统计的元素为
$

%

!这样就

可以得到二元词集合'

$

)

&将步骤$

F

&中所得的二元词集合与知网
W1[#@8

中的词进行比对!从二元词集中删除那些已经

包含在
W1[#@8

中的词项'

$

&

&使用
",'?T!

算法计算
$

的情感极性'其基本思想是"首先从
W1[#@8

词典中选择一组常用

褒义词
(

;

和贬义词
+

;

作为基准词!用词语
$

%

与
(

;%

的点互信息减去
$

%

和
+

;%

的点互信息!根据计

算的差值正负来判断词语
$

%

的情感极性!判断公式为

",'?T!

$

$

%

&

!

*

#

%

!

$

?T!

$

$

%

!

(

;

%

&

"

*

#

%

!

$

?T!

$

$

%

!

+

;

%

& $

&

&

",'?T!

$

$

&

"

%

将
$

添加到正面词库中

!

%

将
$

从候选词集中删除

#

%

将
$

$

%

&

添加到负面词库中

$

S

&

!!

通过
",'?T!

算法!可以获得网络流行度较高的新词情感倾向!根据互信息值分别分类到正面词典

和负面词典中!其算法流程如下"设
+-c 5)

$

!

5)

F

!0!

5)

. /

#

为网络新词候选集!正向情感词典
c

G

1=+166

!负向情感词典
c4@

A

+166

!设定正向种子词
c?1="@

A

!负向种子词
c#@

A

"@

A

'

算法
>

!

构建网络新词词典

输入"网络新词候选集
+-

输出"

G

1=+166

和
4@

A

+166

"@8

G

1=+166c

.

+

/%

4@

A

+166c

.

+

/%

!

c

.

$

!

F

!

)

!0!

%

/%

G

1=+166

,G

1=+166

-

.

?1="@

A

/%

4@

A

+166

,

4@

A

+166

-

.

#@

A

"@

A

/%

$

$

&

!

O,b566%

.

!

>1

$

F

&

!!

!O:>

%

/G

1=+1669#-:>

%

/

4@

A

+166NW.#

$

)

&

!!!

",'?T!c?T!

$

$

%

!

?1="@

A

&

'?T!

$

$

%

!

#@

A

"@

A

&%

0

计算一个候选词语的极性差值'

$

&

&

!!!

!O",'?T!

"

%NW.#

$

S

&

!!!!G

1=+166

,G

1=+166

-

:>

. /

%

0

若极性
"

%

!把这个词语添加到正极性词典'

$

D

&

!!!

.Z".!O",'?T!

#

%NW.#

$

*

&

!!!!!

4@

A

+166

,

4@

A

"@

A-

:>

. /

%

0

若极性
#

%

!把这个候选词添加到负极性词典'

$

R

&

!!!

.Z".

$

(

&

!!!!!

+-

,

+-H$

%

0

若候选词没有感情极性!则从候选词集合将其删除'

$

$%

&

!!!!!

!

c

!

H%

0

候选词集合元素依次缩小'

$

$$

&

!!!!!

.#-!O

$

$F

&

!!!!

.#-.Z".!O

$

$)

&

!!

.#-!O

$

$&

&

.#-O,b

>C?

!

关联词简介

把两个或两个以上在意义上有密切联系的句子组合在一起的词语统称为关联词语!在汉语中主要

)FF$!

赵
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包含转折(假设(并列(递进(选择(因果(承接和条件的
R

类关联词!其中!转折(递进和并列关联词对微

博倾向分析的影响更突出!暂且只考虑这
)

类词!如表
$

所示'

表
>

!

关联词简介表

@/6A>

!

B$%,30'%,$'0/*'(=%$(9

类型 常用词 示例

并列关系
既00!又00%那么00!那么

一方面00!另一方面00

她既美丽又漂亮

递进关系
不仅00!而且00

不但00!还00

他不仅成绩好而且人缘更好

转折关系
虽然00!但是00

本该00!却00

他本该是冠军的!却失误了

微博文本倾向性分析算法流程如下"微博情感词典
cT<:-<:8<1453

K

!

W1[#@8

词典
cW1[-<:

'

8<1453

K

!否定词典
c#@

A

-<:8<1453

K

!副词词典
c9>

I

-<:8<1453

K

!关联词典
c+14-<:8<1453

K

!网络新词词

典
c#@8-<:8<1453

K

!表情词典
c.M1-<:8<1453

K

!词语的倾向权值
cV,

!文本倾向权值
c",

'

算法
?

!

T<:31J61

A

,3<@4858<149456

K

=<=

输入"

9 T<:31J61

A

N@P8

输出"

T<:31J61

A

,3<@4858<14

T<:-<:8<1453

K,

W1[-<:8<1453

K-

#@8-<:8<1453

K-

.-<:8<1453

K

=83

,

.

T<:31J61

A

N@P8

/%

$

$

&

!

VL<6@

$

=83C3@5>

$&&

$

F

&

!

O13566%

.

=83CZ@4

A

8L-,

$

)

&

!!

!O

$

=83C[13>=

%

/

T<:-<:8<1453

K

&

NW.#

$

&

&

!!!!

",

,

%

%

.̀ !N

%##不含感情词!算法结束

$

S

&

!!

.Z".

"

$

D

&

!!

!O

$

=83C[13>=

%

.

#@

A

-<:8<1453

K

&

NW.#

$

*

&

!!!

!O

$

:1248aFcc%

&

NW.#

$

R

&

!!!!

V,

%

,

V,

%

%##偶重否定!极性不变

$

(

&

!!!

.Z".V,

%

,

HV,

%

#奇重否定!极性转变

$

$%

&

!!!!

!O

$

=83C[13>=

%

.

9>

I

-<:8<1453

K

&

NW.#

$

$$

&

!!!!

V,

%

,

V,

%

dV5>

<

%##副词改变原词极性强度

$

$F

&

!!!!

.Z".V,

%

,

V,

%

$

$)

&

!!!!!

!O

$

=83C[13>=

%

.

+14-<:8<1453

K

&

NW.#

$

$&

&

!!!!!

"V!N+W

$

:L53+144@8<E@=N

KG

@

&

$

$S

&

!!!!!

+9".e+113><458<E@e

"##并列关系!极性不变

$

$D

&

!!!!!!!

V,

%

,

V,

%

b̂.9Y

%

$

$*

&

!!!!!

+9".e?31

A

3@==<E@e

"##递进关系!极性增强

$

$R

&

!!!!!!

V,

%

,

V,

%

d$CS

%

b̂.9Y

%

$

$(

&

!!!!!

+9".e9>E@3=58<E@e

"##转折关系!极性逆转

$

F%

&

!!!!!!

V,

%

,

HV,

%

%

b̂.9Y

%

$

F$

&

!!!!!

-.O9XZN

"

.̀ !N"V!N+W

%

&FF$

数据采集与处理
,-./#01-

*

203045

6

.%7%3%-#0#)(/-5877%#

9

B16C)$

"

#1CD

"

F%$D



$

FF

&

!!!!!

.Z".V,

%

,

V,

%

%

$

F)

&

!!!!

.#-.Z".

$

F&

&

!!!

",c

*

+

%

!

$

V,

%

##计算整个文本极性!

+c=83CZ@4

A

8L

$

FS

&

!!

.#-O,b

$

FD

&

!

.#-VW!Z.

?

!

评价与分析

?C>

!

数据集和评价方法

表
?

!

测试数据分布表

@/6A?

!

@'9*C/*/D'*

数据类型 条数

数据总数
R*D*

正向情感
$F*)

中性情感
DFR&

负向情感
$F$%

!!

本文采用
+,9".F%$&

任务
&

中的
$%%%%

条微博文本

作为实验数据!有
D

名研究生对其情感倾向作出人工标注!最

后汇总到一起!对倾向性标注不一致的文本采取多人讨论的

形式进行再次标注!仍有异议的文本舍弃不用!最后得到

R*D*

条具有明显感情倾向的标注数据!标注数据的分布情况

如表
F

所示'

本文借用
+,9".F%$&

提供的评价方式!以准确率$

?3@

'

:<=<14

&(召回率$

b@:566

&和
=

$

值作为评价标准!则

?3@:<=<14

!

判断正确的类别数目

判断为该类别的数目
$

D

&

b@:566

!

判断正确的类别数目

应该判断为该类别的数目
$

*

&

=

$

!

F?3@:<=<14

d

b@:566

?3@:<=<14

Q

b@:566

$

R

&

?C?

!

实验结果与分析

本文采用对比实验的方法!由于测试样本有限!采用五折交叉验证的方式分别与比较成熟的基于

W1[#@8

)

$*

*方法(基于支持向量机的方法)

$R

*和基于转折句式的分析方法)

R

*作比较!从而分析本文在考虑

关联词规则的前提下再使用
"BT

的优势和不足%

)

种评价方式的效果对比见图
$

#

)

'从
)

幅对比图中

可以看出!与已有的文本情感倾向性分析方法相比!本文融合关联词典的倾向性分析方法取得了较好的

效果'基于
W1[#@8

的微博倾向性分析方法取得的效果不是特别理想!造成这种结果的影响主要有!首

先该方法太多依赖微博语料中的情感词!通过统计文本中正负极性的情感词个数来分析文本倾向!没有

考虑微博文本中的网络新词'如+谁规定白富美必须要嫁给高富帅!这是什么毛线道理啊,!网络热词

+白富美+和,高富帅+代表的是形象和家庭都很优越的年轻男女!但是我们使用中科院的
!+N+Z9"

分

词工具对这条文本进行切词会发现!+白富美,被切成了+白富,+美要,!而+高富帅,则被分成了+高富,和

+帅,!对原来词语的意向表达发生了严重偏离!并且+毛线,这个词语在网络上的意思蕴含着一种鄙视的

情感'如果不能及时地发现这些网络新词!就会对这些词语造成语义的偏离!从而导致分析结果不够精

确'其次!基于
W1[#@8

的微博倾向分析方法!没有考虑形容词(程度副词对微博倾向的影响!而这两类

词语对微博倾向情感强度的影响至关重要!如果不慎重考虑也会降低分析结果的准确度'基于
"BT

的

倾向性分析方法相比于
W1[#@8

方法!在准确率和召回率上都有较大的提高!但是这种方法高度依赖训练

集的质量%如果标注的训练集质量太差!使用该方法训练出来的分类模型质量也很差'尽管
"BT

是一种

非常理想的分类方法!但是由于中文微博表达方式多种多样!句子结构随意!如果不考虑句子的结构和关

联关系!那么就不能很好地考虑句子的语法成分和上下文信息!从而导致分析结果存在一些误差'

SFF$!
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!

图
$

!

&

种算法的准确率比较图
!!!

图
F

!

&

种算法的召回率对比图
!!!

图
)

!

&

种算法的
=

$

值对比图

O<

A

C$

!

9::235:

K

:1M

G

53<=14:L538

!!!

O<

A

CF

!

b@:566:1M

G

53<=14:L538

!!

O<

A

C)

!

=

$

'M@5=23@:1M

G

53<=14:L538

!!

文献)

*

*提出了基于转折句式的文本情感倾向性分析方法!该方法比前两种分析方法取得了更好的

分析结果!专门针对转折句式的特殊结构提出了一种启发式规则!因此能够有效地分析含有转折句式的

微博文本!但是其召回率比前两种方法有所下降!可能因为并不是所有的微博文本中都含有大量的转折

句式'从图
$

可以看出!本文方法比基于转折句式的分析方法)

*

*准确率略高!主要因为本文采用了

+,9".F%$&

任务
&

的数据集!该数据集是句子级别而非篇章级别!着重考虑了带有转折句式的句子!

本文的方法主要从关联词出发!由于考虑的粒度相对较小!所以本文方法在该数据集上表现出了更高的

准确率'本文方法在
W1[#@8

情感词典的基础上!充分考虑关联词对文本倾向性的影响!构建了基于关

联词的学习规则!并将该学习规则与
"BT

方法相结合对微博进行倾向性分析%通过实验对比!证明了

微博新词和关联词提高了倾向性分析的准确率'从图
F

可以看出!本文方法的召回率与其他方法相比

并没有明显优势!产生这种结果的原因可能是因为实验数据中!并没有广泛存在关联词!所以提出的基

于关联词的方法对这样的数据集表现出了较低的召回率'

E

!

结束语

微博在当今社交媒体中扮演了越来越重要的角色!对其进行倾向性分析对政府(电商和个性化推荐

等领域具有重要意义'本文虽然在前人研究的基础上将关联词考虑进去!对微博的倾向性分析取得了

良好的结果!但是也存在以下
)

个难题"$

$

&由于并不是所有的文本句子都包含关联词!所以该方法的召

回率会有所下降'$

F

&由于汉语博大精深!语法结构复杂!单单考虑关联词还不够精确'$

)

&没有考虑程

度副词和形容词的词序对感情强度的影响!如+不特别漂亮,和+特别不漂亮,就是因为词序不同而表达

了不同的情感倾向'下一步的工作应该考虑以上
)

点不足!再结合机器学习(语义规则等方法!集成众

多方法的优点!还要从中选择最具代表性的特征对其进行分析!从而提高倾向性的准确率'
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