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摘#要" 研究中文微博文本的情感分类问题$介绍一种基于类序列规则的微博情感分类方法# 通过情感词典和机

器学习的方法获得微博文本中每个句子的 " 个潜在的情感标签$将每条微博文本看作是一个数据序列$从数据集

中挖掘出类序列规则$从挖掘出的规则中提取出的有效特征并结合文本其他特征来训练分类器# 在 &TC-会议提

供的微博数据集上的实验结果表明该方法的有效性#
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!)概述

情感分析和观点挖掘是自然语言处理领域中最

活跃的研究内容之一
'%(

# 近年来$已有大量的研究

集中在对社会媒体的情感分析和观点挖掘上# 由于

社会媒体网站所产生文本的固有特点$如长度限制

和非正式的表达$对其进行情感分析也是一项极具

挑战的任务
'"(

# 目前的研究主要集中在基于词典和

基于机器学习的方法
''(

# 基于词典方法的结果依赖

于情感词典的质量$而机器学习的方法如 @!G和朴

素贝叶斯$其结果依赖于提取的特征$应用最广泛的

是基于 ! 元文法和基于词典的特征#

为了更好地利用文本的顺序和话语结构信息来

进行微博文本的情感分类$本文提出利用类序列规

则为有监督的情感分类提取新的有效的特征#

&)相关工作

早在 "$$$ 年$情感分析已经成为自然语言处理

领域中最活跃的研究领域之一# 之前的研究主要集

中在评论%论坛讨论和博客#

情感分类的目的是将一篇文档分成 ' 个极性

类$即/积极的0%/消极的0 或/中性的0# 文献'!(

首先应用机器学习技术来决定一个评论是积极的还

是消极的# 除了仅仅将一个文本简单地分为积极的

和消极的$一些研究已经可以识别文本的情绪了$如

生气%高兴等&文献'((在博客文本中$利用 @!G训
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练出一个 %'" 种心情的情感分类器&文献 ' & ( 用

@!G和 &A1基于机器学习的技术研究了 :+2 博客

语料库的情感分类#

随着社会媒体的发展$已有大量的研究着手于

P60**+,和中文微博的情感分析问题# 文献'+(利用

P60**+,的哈希标签和笑容符作为情感标签来获得数

据&D3,2",?3和文献',(利用带噪音标签的 ' 种资源

作为训练数据$然后用 @!G训练出一个分类器&文

献')(利用情绪词和表情图片 " 种情绪知识对大规

模微博非标注语料进行筛选并自动标注$用自动标

注好的语料作为训练集构建微博情感文本分类器$

对微博文本进行情感极性自动分类&文献'%$(用基

于转发%评论和共享关系特征的输入的中文微博集

合构建一个图$来决定每条微博文本的情感&文

献'%%(用一元文法和二元文法的混合模型来训练分

类器$对 P6++*进行情感分析&文献'%"(基于人工标

注的数据训练出一个语言模型$然后在一个不同的

角度用噪音情感符数据做平滑#

本文研究中文微博文本的情感分类问题$提出

利用机器学习方法中的类序列规则在文档级上进行

情感分类#

$)微博文本实例

在本文关注于中文微博!如新浪微博"的情感分

类上$意在将每条中文微博进行多类别分类 !/生

气0%/困扰0%/恐惧0%/高兴0%/喜欢0%/悲伤0%/惊

讶0和/无情感0"# 本文任务的重点是文档级的情

感分析$这比句子级更具挑战性# 已有的基于词典

和基于机器学习的方法总是将一条微博文本看作是

一个词袋或一个句袋$这就并没有考虑到一条微博

中文本的顺序和话语结构$导致不能得到很满意的

情感分析结果# 一条中文微博一般包含若干个句

子$最多可能有 %!$ 个汉字$且一条微博文本的情感

分类一般是由文本中句子的情感分类序列和句子间

的话语关系来决定# 表 % 给出一个微博文本的例

子$包含 ' 个句子和它们的情感标签# 句子 % 的情

感标签是无情感$句子 " 的情感标签是悲伤$句子 '

的情感标签是高兴$最后 " 个句子由一个转折连词

/但是0相连接# 基于情感序列和连词序列$可以将

整篇微博文本的情感标签看作为/高兴0#

表 !)包含 $ 个句子的微博文本实例

句子## 情感

%$今天考试成绩出来了# 无情感

"$分数考的不高'流泪( > 悲伤

'$但是进步很大'嘻嘻( # 高兴

##本文的方法至少有 " 个优点)

!%"本文的方法考虑到了一条微博文本中句子

的顺序和句子间的话语关系#

!""尽管方法依赖于句子级的情感分类结果$但

是由单个方法引起的错误影响较小$因为本文用" 种

不同的方法来获得每个句子的情感标签$并且充分

利用到这 " 个情感标签#

%)基本方法

本节将介绍基本的基于词典和基于学习的方法

来做文档级和句子级的情感分类# 一方面$这 " 种方

法将作为整个微博文本情感分类的基准# 另一方面$

本文将用这 " 种方法来获得一条微博文本中每个句

子的情感标签$然后利用这个句子级的情感标签#

%P!)基于词典的方法

基于词典的方法依赖于情感词典的质量# 在本

文的实验中$从 ! 个方面的资源中构建了一个中文情

感词典)!%"在本文研究中$采用了大连理工大学的情

感领域本体$包括 + 个情感类别# 实验中去除掉一些

对语料库不适合的情感词# !""将 &TC-"$%! 提供的

发现新词任务的答案加入构建的情感词典中# !'"收

集到一些对情感分类有用的常见的俚语# !!"从新浪

微博中搜集到一些表情符号来扩充情感词典# 表 "

显示了本文构建词典中每个情感类别词的总数#

表 &)实验中每个情感类别词的数量

情感类别 数量

生气 ()%

困扰 ) &"%

恐惧 % "+,

高兴 " )+&

喜欢 %$ "'+

悲伤 " ''+

惊讶 "%,

##本文使用汉语分词系统 %SFHA来进行对微博的

分词$基于已经构建好的情感词典$统计每个情感类

别的词在一个文本中出现的数量$该文本的情感标签

仅仅取决于文本中出现情感类别词最多的那一类#

如果一个文本不包含情感词$将被标注为/无情感0#

上述过程同样可以应用在一个句子上来得到一

个句子级的情感标签#

%P&)基于 7_D 的方法

在之前的研究中$由于 @!G在情感分类方面显

示出了它的优越性$本文采用 @!G作为基于学习方

法的学习模型# 本文主要采用台湾大学的 S02?L'

工具包来进行多情感分类# 对于文档级和句子级的

情感分类$在实验中使用以下基于文本的特征#

!%"情感词特征# 将文本或句子中出现某个情

感类别的词数量作为特征# 比如$在一个文本中仅

(,%
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有 ' 个/高兴0类别的词和 % 个 /困扰0类别的词出

现$其相关的特征值就是)$ !生气"$% !困扰"$$ !恐

惧"$'!高兴"$$!喜欢"$$!悲伤"$$!惊讶"#

!""标点符号特征# 一些标点符号序列可以反

映特定的情感类别$本文收集了一些像这样的标点

符号序列作为特征# 比如$/8880可能反映的是/生

气0情感&/>>>0可能反映的是/惊讶0情感#

!'"句子构成特征# 加入了微博消息的句子构

成特征$包括首句的情感极性%尾句的情感极性%各

类情感!+ 类"的句子数#

K)本文方法

本文提出方法开始是利用句子级的类序列规则

来做情感或情绪的分类任务# !%"分别用基于词典

和基于 @!G的方法来获得一条微博文本中每个句

子的 " 个情感标签# !""将微博文本转化为包含句

子级情感标签和连词的序列# !'"从这些序列中挖

掘出类序列规则# !!"从类序列规则中提取出特征$

然后用它们对整个文本采用基于 @!G的情感分类#

在此方法中$类序列规则表现了句子顺序和句子间

的话语关系的信息$而这些信息对情感分类是一种

隐藏的%有用的模式#

本文首先描述类序列规则和类序列规则挖掘算

法$然后介绍本文方法#

KP!)类序列规则挖掘

由文献'"(中的描述$可令 (01#

%

$#

"

$,$#

!

2是

一组项$一个序列是项集的一个有序表$一个项集是

非空的一组项# 假设一个句子由 /"

%

$"

"

$,$"

#

$,$

"

K

2来表示$"

#

是一个项集$也被称作为 ;的一个元

素$且 "

#

由12

%

$2

"

$,$2

$

$,$2

3

2表示$2

$

)

(是一个

项$一个项在一个句子的一个元素中只能出现一次$

但是在不同元素中可以出现多次# 一个序列 ;

%

0"

%

"

"

,"

K

是另一个序列 ;

"

0/

%

/

"

,/

,

的子序列$如

果存在整数 %

$

$

%

/$

"

/, /$

K*%

/$

K

$

,$这样 "

%

)

/

$%

$"

"

)

/

$"

$,$"

K

)

/

$K

$也可以说 ;

"

包含 ;

%

#

现有例子有 (01%$"$'$!$($&$+2$序列 /1"2

1!$(2 2包含于 /1&2 1"$+2 1!$($&2 2$因为 1"2

,

1"$+2$1!$(2

,

1!$($&2&但是 /1'$,2 2并不包

含于 /1'21,2 2$反之亦然#

用于挖掘的输入的序列数据 >是成对出现的$>

01!;

%

$?

%

"$!;

"

$?

"

"$,$!;

!

$?

!

"2$;

#

是一个序列且 ?

#

)

0是一个类标签$0是所有类的一个集合# 在本文

中$001生气$困扰$恐惧$高兴$喜欢$悲伤$惊讶$无

情感2# 一个类序列规则是这样的一个隐含式)

=

+

?$=是一个序列$且 ?

)

0

定义的支持度与置信度如下)

定义 !#如果 =是 ;

#

的一个子序列且 ?

#

0?$

!;

#

$?

#

"就满足这个类序列规则$规则的支持度是所

有 >中实例满足这个规则的部分#

定义 &#如果 =是 ;

#

的一个子序列$一个数据

实例!;

#

$?

#

"要覆盖类序列规则$规则的置信度是既

要覆盖这个规则又要满足这个规则的实例所占的

比例#

表 ' 给出一个 ( 个序列和 " 个类别 <

%

和 <

"

的

序列数据库实例$用 "$!的最小支持度和 !$!的最

小置信度$发现的一个类序列规则如下)

/1%2$1'2$1+$,2 2

+

<

%

'支持度 0"O($置信

度 0"O'(

数据序列 % 和数据序列 " 满足这个规则$数据

序列 %$"$( 覆盖了这个规则#

表 $)一个挖掘类规则序列数据库实例

序列 序列规则 类别

% /1%2 $1'2 $1(2 $1+$,$)2 2

<

%

" /1%2 $1'2 $1&2 $1+$,2 2

<

%

' /1%$&2 $1)2 2

<

"

! /1'$(2 $1&2 2

<

"

( /1%2 $1'2 $1!2 $1+$,2 2

<

"

##给定一个已标注的序列数据集 >%最小支持度

和最小置信度的阈值$利用类序列规则挖掘算法就

可以挖掘出满足最小支持度和最小置信度条件的规

则# 由于篇幅的关系$算法的具体细节在此就省

略了#

KP&)微博文本中挖掘的类序列规则

将每篇微博文本转化为一个序列$包括训练数

据集和测试数据集# 本文整个微博项 (包含了所有

的情感标签和连词$微博中的每个句子表示为 % 个

项集!包含 % 个或 " 个情感标签"$每个连词也表示

为一个项集# 这样一条微博就被表示成为一个项集

的序列#

上文介绍了如何用基于词典的方法和基于学习

的方法来获取每个句子的 " 个情感标签# 每个句子

由 " 个情感标签的优势在于$可以用 " 个情感标签

进行序列模式特征匹配提高性能#

比如表 % 中的例子$这条微博包含了 ' 个句子#

首先$用基于词典的方法来分别获得句子的情感如

/无情感5悲伤5高兴0&然后用基于 @!G的方法来获

得情感如/悲伤5悲伤5高兴0$注意第 ' 句的开始有个

转折连词/但是0&最后$将这条微博表示成如下序列)

/1无情感$悲伤2$1悲伤2$1但是2$1高兴2 2

这里要在序列中加入连词的原因是连词总是能

反映出句子间的话语之间的联系!比如承接关系%转

折关系%因果关系等"$而且句子间的话语之间的联

系对整篇微博的情感会有非常大的影响# 本文总是

在句子的开头找到连词$一个连词能表示句子前后

&,%
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之间的联系&这样将连词加入到序列中就显得很有

用# 本文共收集并使用 !& 个连词$如表 ! 所示#

表 %)连词表

关系 连词

并列关系 和$跟$与$既$同$及

承接关系
则$乃$就$便$于是$然后$说到$此外$像$如$一

般$比方$接着

转折关系
却$虽然$但是$尽管$然而$而$偏偏$只是$不过$

至于$致$不料$岂知

因果关系 原来$因为$由于$以便$因此$所以$是故$以致

递进关系 不但$不仅$而且$何况$并$且

##构建微博文本中的序列数据库的具体步骤

如下)

!%"对于测试集微博中的每个句子$同时利用基

于词典和基于 @!G的方法来判别句子的情感# 如

果 " 种方法得到的情感相同$句子就得到一个情感

标签&相反$句子将得到 " 个情感标签# 对于训练集

微博中的每个句子$直接使用人工标注的句子的情

感标签# 这里应注意在训练集中$手工标注每个句

子可能有一个最初的情感和第二情感$但是本文使

用最初的情感作为句子的情感标签#

!""结合每个句子的情感标签和句首的连词来

将一篇微博文本转化为一个序列#

!'"在训练集中$每条微博的情感标签联系一个

相关序列作为一个类#

比如$如果知道表 % 中整篇微博的情感标签是

/高兴0$就可以得到如下的数据实例)

! /1无情感$悲伤2 1悲伤2 1但是2 1高兴2$高

兴 2"

基于这个从训练集中构建的数据实例$就可以

用类序列规则挖掘算法来挖掘出满足最小支持度和

最小置信度的类序列规则$这些规则表示了不同情

感类别的特定模式#

这里应该注意有些连词和情感出现的比较频

繁$还有一些出现的比较罕见$这样仅仅通过一个最

小支持度来控制类序列规则的生成过程是不够的#

因为为了挖掘出包含罕见的连词和情感的模式$就

需要使最小支持度的值非常小$这会使得频繁出现

的连词和情感生成大量的多余的模式而导致过拟

合$所以本文采用多最小支持度的策略
'%(

# 在这个

策略中$一个规则的最小支持度取决于规则中的训

练集项的最小频率和参数
/

的乘积# 这样最小支持

度会随着数据中项的实际频率而改变$频繁项规则

的最小支持度会很高$而罕见项规则的最小支持度

会很小#

KP$)微博文本的情感分类

从训练集中挖掘出一些类序列规则之后$用在

每个规则 =

+

?中的序列模式 =作为一个特征# 如

果一条微博对应的模式!序列"包含 =$其相应的文

本特征值置为 %$反之置为 $# 此外$还用到情感词

特征%标点符号特征和句子结构特征# 最后用台湾

大学的 S02?L'工具包来进行模型训练和测试# 整

体流程如下)

输入#微博文本集 >

输出#每条微博 "

#

分类结果

!%">01"

%

$"

"

$,$"

!

2#

!""获取每条微博 "

#

中情感词特征 47!B#JL,#

01!L,

%

$!L,

"

$,$!L,

+

2#

!'"统计每条微博中出现的特殊标点符号特征#

!!"依次获取首句的情感极性!10,?*@+.F#""%尾

句的情感极性 !S3?*@+.F#""%+ 种类别情感句子数

!_

%

$_

"

$_

'

$_

!

$_

(

$_

&

$_

+

"#

!("利用挖掘算法$获取类规则序列特征 =

+

?$

=是一个序列$且 ?

)

0#

!&"根据上述提取的特征$训练 S02@!G 分类

器$得到每条微博的情感类别 <#

()实验结果与分析

(P!)数据集

本文采用的数据集是 &TC-!中文倾向性分析

评测""$%! 会议上提供的微博数据$&TC-由中国中

文信息学会信息检索专业委员会从 "$$, 年开始举

办# 每届评测国内外大约有 "$ 多家科研单位参加#

评测任务主要包含面向新闻的情感关键句抽取与判

定%微博倾向性分析和微博观点句要素抽取等# 采

用了其中的部分数据$训练数据包含 ! $$$ 条微博和

%! ("& 个句子$每个文本被标注有一个最初的情感

标签$每个句子标注有一个最初的情感标签和可能

的第 " 个情感标签# 测试集包含 ( $$$ 条微博和

%& +,( 个句子$每条微博最初的情感类型均已被标

注$所有的这些微博文本均来自新浪微博# 表 ( 展

示了文档级每个情感类别的数量分布#

表 K)训练和测试数据集的每个情感类别的数量分布

情感类别 训练数据集 测试数据集

生气 "'( "%,

困扰 !"( !&+

恐惧 !) (%

高兴 '+% ((,

喜欢 ()+ ++)

悲伤 ',, '+"

惊讶 %%" %&,

无情感 % ,'" " !'+

总计 ! $$$ ( $$$

##分词工具是中科院的 %SFHA汉语分词系统$分

类工具为台湾大学的 SHD@!G工具包# 本文的实验

+,%



####### 计#算#机#工#程 "$%& 年 " 月 %( 日

环境为 >F-#0*++%$$ F&$ :0.E"6?+$ H.*+#&",+

0( &($ - '$"$ =><$! =D内存#

(P&)评价指标

准确率%召回率和 1值一般都用作为评价指标$

当处理多类别问题时$采用宏平均和微平均作为评

价标准# 宏平均和微平均的准确率%召回率和 1值

计算公式如下)

宏准确率

#

%

+

!

$

.

数据集中正确分类的微博数量!情感 #$"

数据集中已分类的微博数量!情感 #$"

宏召回率

#

%

+

!

$

.

数据集中正确分类的微博数量!情感 #$"

人工标注的微博数量!情感 #$"

宏%值 #

" &宏准确率 &宏召回率

宏准确率 '宏召回率

微准确率

#

!

$

数据集中正确分类的微博数量!情感 #$"

!

$

数据集中已分类的微博数量!情感 #$"

微召回率

#

!

$

数据集中正确分类的微博数量!情感 #$"

!

$

人工标注的微博数量!情感 #$"

微;值 #

" &微准确率 &微召回率

微准确率 '微召回率

其中$#表示 + 种情感类别中的一种$包含生气%困

扰%恐惧%高兴%喜欢%悲伤和惊讶$这里没有考虑无

情感的这种情况来作对比#

(P$)对比方法

本文的方法!仅有类序列规则")采用基于 @!G

的方法来进行微博的分类$特征只用到提取的类序

列规则#

本文的方法!类序列规则 1情感词特征")采用

基于 @!G的方法来进行微博的分类$特征用到提取

的类序列规则和情感词特征#

本文的方法!类序列规则 1情感词特征 1标点

符号特征")采用基于 @!G的方法来进行微博的分

类$特征用到提取的类序列规则%情感词特征和标点

符号特征#

本文的方法!类序列规则 1情感词特征 1标点

符号特征 1句子结构特征")采用基于 @!G的方法

来进行微博的分类$特征用到提取的类序列规则%情

感词特征%标点符号特征和句子结构特征#

基于表情符号的方法)对微博文本中找出所有

类别的情感符号$数量最多的那类表情符即为整个

微博的情感#

基于词典与规则结合的方法)随机抽取若干个

情感词组合识别并分析$得到几种以情感词为中心

的%与情感表达有关的组合模式$每个模式按特定公

式计算情感#

基于@!G传统的方法!传统的极性特征")采用

机器学习的方法$训练分类器$特征即链接%情感词

典%情感短语和表情符#

在本文实验中$参数的值是根据在训练数据上

的五折交叉验证过程来设定的# 参数最小置信度为

$$$%$

/

0$$$($@!G训练选择多项式核函数#

(P%)对比结果

表 & 展示了本文方法与其他方法对比情况#

表 ()实验对比结果

方法
宏平均 微平均

准确率 召回率 1值 准确率 召回率 1值

表情符号 $$"%' & $$"!, $ $$"") ( $$%'( & $$"+! ) $$%,% &

情感词典与规则结合 $$'$' & $$'!% ( $$'"% ! $$"%& ) $$"(+ , $$"'( &

传统 @!G方法 $$'&+ % $$'", ) $$'!& ) $$!"( " $$!$, ( $$!%& +

本文的方法!仅类序列规则" $$!$& ! $$!"& + $$!%& ' $$')" ! $$!,, " $$!'( %

本文的方法!类序列规则 1情感词特征" $$!$, ( $$!'% & $$!%) + $$')' ' $$!)+ " $$!') "

本文的方法!类序列规则 1情感词特征 1标点符号特征" $$!%" % $$!!( ) $$!", ' $$')( & $$!,) & $$!'+ &

本文的方法!类序列规则 1情感词特征 1标点符号特征 1句子结构特征" $$!%) ! $$!)' & $$!)% ) $$!+" , $$!(( ( $$!&! $

##本文方法在宏 1值和微 1值上都超过了其他

方法$而且在同时有类序列规则%情感词特征%标点

符号特征和句子结构特征作为特征训练时取得的

效果最好$结果显示出了基于类序列规则特征的有

效性# 比较使用其他特征和仅仅使用类序列规则

特征$前者有一个更好的增长效果$表明了文本中

其他相关的特征的有效性$且句子结构特征对分类

结果影响最大# 本文方法比传统的基于 @!G的方

法效果好$是因为传统的方法中特征未考虑到文本

的顺序和句子间的话语联系# 基于词典与规则相

结合的方法效果不理想的原因是其过度依赖于构

建的词典#

,,%



第 !" 卷#第 " 期 郑#诚$沈#磊$代#宁)基于类序列规则的中文微博情感分类 ##

图 % 展示了各个方法在 + 种情感类别上的1值$

可以看到本文方法在/生气0%/困扰0%/恐惧0%/喜

欢0和/悲伤0上要明显优于其他方法#

图 !)不同方法在 L 种情感类别上的 O值

(PK)参数研究

为研究最小置信度阈值如何影响情感分类的效

果$本文用不同的最小置信度进行了实验# 图 " 展

示了本文方法的性能变化#

图 &)最小置信度的阈值

##在图 " 中$最小置信度从 $$$$( 3$$$( 之间变

化$可以看到微 1值在很大的范围中都很稳定$而宏

1值随着最小置信度值越大下降很明显$这是由于

挖掘出来的类序列规则越来越少的缘故# 总之$置

信度的值对这种方法的影响不是特别大#

研究多类最小支持度参数
/

影响情感分类的结

果$本文做了不同值
/

下的实验#

/

值也是从 $$$$(

3$$( 之间变化$可以看到随着
/

值的变化$宏 1值

和微 1值变化都很稳定$如图 ' 所示#

图 $)多类别最小支持度参数

L)结束语

本文研究了微博文本中情感分类的问题$并提

出一个基于类序列规则的方法$利用机器学习方法

中的类序列规则在文档级上进行情感分类$&TC-

数据集上的实验结果表明本文方法具有有效性和鲁

棒性# 在下一步的工作中$将考虑到一些句子的依

存关系和规则相结合$更充分地利用语篇信息和社

交网络信息提高分类的效果#
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KP$)检测正确率对比实验

选择 ' 组 WQQ&KF数据集中 % $$$ 条数据记

录$实验环境和 ($" 节相同$DF神经网络%遗传算法

优化的 DF神经网络 !DF5=C"%人工蜂群算法优化

的 DF神经网络 !DF5CD&"检测正确率对比如表 !

所示#

表 %)$ 组数据检测正确率对比
!

网络模型 第 % 组数据 第 " 组数据 第 ' 组数据

DF +$$( &)$! ++$'

DF5=C )!$% ,!$$ )($%

DF5CD& ),$$ )+$& )+$!

##从表 ! 中可以看出$人工蜂群优化的 DF神经

网络在入侵检测中具有更高的正确率# 因为 DF神

经网络在满足一定误差要求时就会停止$有可能这

个误差不是全局最小$而人工蜂群优化的 DF神经

网络是在最大迭代次数内找到更低的误差去代替

有可能已经满足要求的误差$所以后者会有更高的

正确率#

()结束语

本文用人工蜂群算法优化 DF神经网络中的

权值和阈值$避免 DF神经网络陷入局部最优$加

快了收敛速度# 这种集成方法充分利用神经网络

学习能力强的优势$同时也利用了人工蜂群算法

全局寻优的特点# 通过在入侵检测中的应用表明

了该优化算法的有效性# 今后的工作中会使用更

多的数据集进行评估$找出该优化算法在不同数

据集中的应用优势$并研究此方法在入侵检测分

类中的应用#
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