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1 引言

近年来，随着各种网络社会媒体的出现，在众多社会

媒体中挖掘用户情感已成为自然语言处理和数据挖掘领
域中的重要内容。 微博因其开放性、及时性、广泛性等特
点，自问世以来，吸引了众多研究人员的关注。针对微博的
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摘 要：情感分类是观点挖掘的热点研究之一，微博文本情感分类具有很高的应用价值。鉴于传统特征选择方

法存在语义缺陷，采用神经网络语言模型，提出了基于概率模型的对词向量进行权重分配的深层特征表示方

法，构建文本语义向量。 将文本深层特征与浅层特征融合，构建融合语义信息的特征向量，弥补传统特征选择

方法语义的缺陷。采用 SVM 层次结构分类模型，实现多种情感分类。实验结果表明，采用特征融合的层次结构

情感分类方法，能有效提高微博情感分类的准确率。
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Abstract: Sentiment classification is an important issue of opinion mining. It has a high application value to classify
sentiment in micro-blogs. As traditional feature selection method has semantic gap, a neural network language model
was used to propose a deep feature representation method based on probability model to distribute weight to the
word vector. Using this method, text semantic vector could be built. In order to avoid the semantic gap, the deep
features and shallow features of text were integrated and feature vector that contained semantic information was
constructed. With SVM hierarchical classification model, a variety of sentiments could be classified. Experimental
results show that the hierarchical sentiment classification method based on feature fusion can improve the accuracy
of sentiment classification in micro-blogs.
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自然语言处理研究已成为当前的热门，其中，情感分析技
术是该领域的重要研究内容。

传统文本情感分类中， 研究的主要内容是特征选择
方法。 传统的特征选择方法选取的特征均为文本浅层特
征 ，没有考虑文本的语义信息 。 2013 年 Google（谷歌 ）推
出了 Word2Vec，该工具是一款开源框架 ，其利用深度学
习思想 ，采用神经网络语言模型 ，通过训练 ，把对文本内
容的处理简化为 K 维向量空间中的向量运算。 Word2Vec
利用词的上下文 ，使语义信息更加丰富 。 本文采用神经
网络语言模型 ， 利用 Word2Vec 工具训练词向量 ， 提出
WWBP 方法 （word vector weighting distribution based on
probabilistic model of deep features representation， 基于概
率模型的词向量权重分配的深层特征表示方法 ）， 该方
法通过概率模型 ，建立文本概率向量 ，采用 softmax 函数
归一化文本概率向量 ， 结合文本词向量矩阵与情感系
数 ，构建文本语义向量 ；将文本深层特征与浅层特征融
合 ，构建融合语义信息的特征向量 ，弥补传统特征选择
方法的语义缺陷。

传统文本情感分类主要是粗粒度的分类，如极性分类
或多种情感分类。 但语料中无情感的文本往往占很大比
例，会降低分类器的精度。在多分类中，情感之间存在一定
的相关性，采用全局分类器难以达到很好的分类效果。 基
于以上问题，提出基于 SVM 的层次结构情感分类模型。

本文采用 WWBP 方法与传统特征选择方法融合的方
法，构建含有语义信息的特征向量，采用层次结构的 SVM
分类器，实现微博情感的多分类。

2 相关工作

基于机器学习的文本情感分析技术在情感分析领域
取得了很大的发展。 Pang[1]首次将机器学习的方法应用于
文本情感分析中，尝试使用 N-gram 词语特征和词性特征，
并对比了朴素贝叶斯、最大熵、SVM 这 3 种分类器，实现对
电影评论的分析， 实验结果表明 SVM 分类器分类效果最
好。 2004 年，Pang[2]将主、客观句的总结引入情感分类中，
通过最小分割法选择文本中的主观句，对选择出的主观句
进行训练和测试，对文本进行情感分类，提高了分类器的
准确度。 Alam 等人 [3]对神话故事进行情感分析，使用情感
词特征、POS 特征、特殊标点符号特征，根据神话故事自身
特点，抽取特定的文本特征，利用 SVM 分类器对文本进行
分类，实现 6 种基本情绪分类 [4]。Ghazi 等人 [5]采用两层的层

次模型，克服了数据集不平衡的状况，结果表明层次结构
分类器模型提高了分类的准确率。之后他们又提出了两层
和三层的层次结构分类模型 [6]。

Huang 等人 [7]提出一种多标签多任务的情感分类模型，
应用在情感分类和话题分类中， 解决了文本多情感问题。
Liu 等人 [8]提出基于多标签的情感分析，首次将多标签的分
类方法应用到微博情感分析中。 Xu 等人 [9]提出一种基于层
次情感分类的中文微博情感分析模型，实现细粒度的微博
情感分类，但只考虑了浅层的文本特征，且情感类型存在
冗余。Cho 等人 [10]构建了一个领域情感词典，通过情感词典
构建特征向量，将情感词作为特征，采用 SVM 分类器进行
情感分类；实验证明，该方法提高了分类的准确率。 Sun 等
人 [11]利用微博中的表情符号 ，采用 SVM 分类器进行情感
分类，实现微博情感分类。 刘翠娟等人 [12]采用基于依存句
法和人工标注相结合的情感分析技术，对新浪微博的话题
数据进行群体情感强度分析，并对微博情感分析进行了可
视化。

Hinton[13]在 1986 年提出概念的分布式表达，开创了词
语分布式表达的先河。 其基本思想是通过大量语料库训
练， 将某种语言中的每个词语映射成一个固定长度的向
量，得到词向量表示方法。 Word2Vec[14,15]由 Google 团队提
出并实现，该工具能够在较短时间内，从大规模语料库中
学习到高质量的词向量。

本文提出基于概率模型的词向量权重分配的深层特
征表示方法（WWBP 方法），将文本浅层特征与深层特征融
合，采用层次结构分类器，实现微博情感分类。

3 情感分类方法设计

本节从传统文本特征、 基于词向量的文本深层特征、
特征融合和分类器构建几个方面进行阐述。基于特征融合
的层次结构情感分类总体框架如图 1 所示，主要有数据采
集、数据预处理、特征选择、深层特征表示、层次结构分类
器构建这几部分。 其中，深层特征表示和层次结构分类器
的构建为主要创新部分。
3.1 传统文本特征

传统的文本情感分析特征主要有以下几种。
（1）词典特征
包括情感词特征、词特征或短语特征。本文利用大连理

工大学的情感词典构建情感词特征， 该情感词典囊括 7类
情感，即乐、好、怒、哀、惧、恶、惊。
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图 1 基于特征融合的层次结构情感分类框架

（2）语言结构特征
包括 N-gram 特征 、词性 （POS）特征 。 N-gram 特征有

unigrams、bigrams、trigrams 特征 ， 本文选取了 unigrams 和
bigrams 特征，词性特征选取了名词、动词、形容词等特征。

（3）微博特征
包括特殊标点符号特征、表情符号特征。 特殊标点符

号 ，如连续出现的 “！”“?”，该特征在情感表达中起强调作
用。 表情符号在微博中直接表达用户情感，是评判微博情
感的重要指标。

本文利用向量空间模型与布尔权重表示法构建基于传
统特征选择方法的文本特征向量。 分别使用 CHI（Chi-square，
卡方统计 ）、IG （information gain， 信息增益 ）、MI （mutual
information，互信息）这几种特征选择方法，实现特征选择。
3.2 基于词向量的文本深层特征

在自然语言处理领域，深度学习的一个重要应用是挖
掘文本特征的分布式表示，深度学习方法将单词用固定长
度的实数向量表示，即词向量，词向量包含了该词在文本
中的语义信息。 传统特征选择方法存在语义缺陷，只考虑
文本的浅层特征，没有表达词之间、句子之间深层的语义
信息。 本文从深度学习文本表示的角度，针对传统文本特
征存在语义缺陷的问题，提出 WWBP 方法。

定义 1 （全局概率模型 ）指每个词或短语在语料库
中的贡献度，频率高的贡献度大，反之贡献度小。采用词或
短语在语料中的概率作为贡献度的评价标准，提出了全局
概率模型，如下：

global(p)= sumw1

sumall

sumw2

sumall
… sumwn

sumall
l l （1）

其中 ，sumwi 表示词 wi 在语料中出现的次数 ，sumall 表

示语料中词的总数，sumwi/sumall 表示词 wi 在语料中出现的

概率，即该词在语料库中的全局概率。 该模型描述了词 wi

在语料中的贡献程度。
本文提出的 WWBP 方法利用全局概率模型， 结合词

向量，构建与词向量维度相同的文本语义向量，其实现流

程如下。
（1）数据预处理
使用新浪微博 API 采集微博数据，对采集的数据进行

预处理，如去除特殊符号、网址、话题符号等。 利用中国科
学院分词系统，对微博数据分词，得到 2 GB 微博数据语料
库。 将该语料库作为训练词向量的语料库。

（2）词向量训练
利用 gensim 库的 Word2Vec 工具，训练微博数据语料

库的词向量，得到每个词的词向量。 本文分别训练了 100、
150、200、250 和 300 维的词向量。

（3）概率语料库构建
通过全局概率模型式（1），计算语料库中词的全局概

率，构建概率语料库。 该概率语料库共 98 724 个词，每一
行由词和其对应的概率组成。

（4）文本概率向量
结合概率语料库与词向量，构建文本概率向量。 文本

概率向量表示文本中词的贡献度分布，其计算式为：

Pj=[p1 p2 … pn] （2）

其中，Pj表示第 j 篇文本的概率向量，pi(i=1,2,…,n)表示
第 j 篇文本中第 i 个词的概率，n 表示第 j 篇文本词的数目。

在概率语料库中词的概率成指数形式，对语料贡献度
不明显。 使用该概率为词向量分配权重，使得词向量每个
维度语义的信息较少，构建的文本语义向量语义信息不明
显。 为了使文本语义向量包含更多的语义信息，采用基于
softmax 函数的概率向量归一化方法， 利用 softmax 函数柔
化文本概率向量，将文本概率向量每个维度的概率值归一
化为 0~1 之间的数值， 使出现在文本中词的概率和为 1。
其计算式为：

（3）

其中，pi(i=1,2,…,n)表示该篇文本中第 i 个词的概率 ，
n表示文本中词的总数。 通过 softmax 函数归一化，得到新
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的文本概率向量为：

Pj ′=[σ(p1) σ(p2) … σ(pn)] （4）
其中 ，Pj ′表示第 j 篇文本归一化的概率向量 ，σ (pi)

(i=1,2,… ,n)表示第 j 篇文本中第 i 个词归一化后的概率 ，

且
n

i = 0
移σ(pi)=1。文本概率向量归一化后，新的文本概率向量数

值间的差距缩小，更能反映每个词对文本的贡献度。
（5）文本词向量矩阵
一条微博由多个词构成，每个词均有唯一的词向量与

之对应。 文本词向量式为：

（5）

其中 ，Mj 表示第 j 篇文本的词向量矩阵 ，vik(i=1,2,… ,
n,k =1,2,… ,K)表示第 i 个词向量第 k 维的语义信息， 表
示第 j 篇文本中第 i 个词的词向量。根据式（4）得到的文本
概率向量，为文本词向量分配权值。 权值分配后的文本词
向量矩阵为：

（6）

其中 ，σ(pi)(i=1,2,… ,n)表示词向量 对应的归一化后
的概率。

（6）情感系数设定
微博中的情感词直接表达微博情感，为了强调情感词

对微博情感的影响，设定情感系数 α，其中，α∈(0,1)。 通常
非情感词在微博中对情感的影响比情感词小，为了强调非
情感词与情感词对文本情感贡献的不同，设定非情感系数
为 β，其中，β∈(0,1)。 对微博中每个词设定情感系数，设定
规则为：

（7）

其中， 表示词 wi 的词向量，emotion 表示情感词典。
令 α+β=1，初始化情感系数 α=0、β=1.0，α 以步长 0.1 的速
度递增 ，由 α+β=1，得到非情感系数 β；根据情感分类结
果不断调整 α、β，直至得到最佳分类效果。采用上述情感
系数分配规则，突出了情感词与非情感词对微博情感贡献
度的不同。

（7）文本语义向量
将文本词向量矩阵中所有词向量对应维度相加，构建

的文本语义向量为：

Dj=
%%n

% % i = 1
移σ(pi)·vi1

%%n

% % i = 1
移σ(pi)·vi2…

%%n

% % i = 1
移σ(pi)·viK∈ ∈ （8）

其中，
%%n

% % i = 1
移σ(pi)·vij(j=1,2,… ,K)表示文本词向量矩阵 Mj

对应列的和，该向量表征了文本的语义信息。
3.3 特征融合

特征选择方法有 CHI、IG、MI 等， 每种特征选择方法
都有其自身的优缺点。 CHI 判定了特征项与类别之间的关
联程度，关联度越大，信息量也越多；但该方法只统计文本
中是否出现词，而不管词出现的次数，因此对低频词有所
偏袒。 IG 是基于信息熵的特征选择方法，文本特征越是有
序，信息熵就越低；反之，一个系统越是混乱，信息熵越高，
信息熵可以更好地区分特征对于类别区分度的贡献。但是
该方法只考察特征对整个系统的贡献，而不能具体到某个
类别中。 MI 作为特征词和类别之间的测度， 互信息量越
大，其特征类别相关度越高，该方法不需要对特征词和类
别之间关系的性质作任何假设，适合于文本分类的特征选
择；但是该方法存在词频缺陷。

由以上可知，CHI、IG、MI 方法仅选取与类别相关的特
征项，没有考虑文本词之间、上下文之间的语义关系，存在
语义缺陷问题。 WWBP 方法结合概率模型与词向量，抽取
文本的语义信息， 构建文本语义向量；CHI、IG、MI 方法选
取与类别相关的特征项，构建文本特征向量；因此本文提
出将语义向量与特征向量融合的方法，构建融合语义信息
的文本特征向量 。 采用的特征融合方式分别为 CHI+
WWBP、IG+WWBP、MI+WWBP。
3.4 层次结构分类模型

传统分类模型实现的是粗粒度的情感分类，没有考虑
文本之间的情感联系。例如：a.今天很开心；b.今天很伤心；
c.今天天气晴朗。 a 是积极的文本，是开心的情感；b 是消
极的文本，是伤心的情感；c 是没有情感的文本。 文本数据
量大时，没有情感的文本会降低传统分类器的精度，且有
情感的文本，由于极性不同，也会降低情感分类的精度。
因此本文构建了一个基于 SVM 的层次结构分类器模型 ，
首次使用层次结构分类模型实现 7 种情感分类，提高了情
感分类的精度。

本文构建了具有 3 个层次结构的情感分类模型。第一
层构建主客观分类器，实现主客观分类，剔除文本中无情
感的文本，减少最终情感分类的误判率。 第二层构建极性
分类器，将第一层分类得到的有情感的文本作为第二层的
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图 2 层次结构情感分类模型

表 1 各情感类型微博数量

情感类型 微博数目/条

无情感 7 490

开心 1 310

喜好 1 879

厌恶 1 239

伤心 1 018

生气 595

吃惊 324

害怕 145

表 2 文本类别归属判别

文本类别
实际属于
ci类的文本数

实际不属于
ci 类的文本数

分类器判别为 ci的文本数 A B

分类器判别不为 ci的文本数 C D

输入数据，实现文本的极性分类。 第三层分别构建消极情
感分类器和积极情感分类器，将第二层分类后极性不同的
文本分别作为第三层的输入数据，得到文本最终的情感类
型。 层次结构情感分类模型如图 2 所示。

4 实验语料与评价指标

4.1 实验语料
本文利用自然语言处理与中文计算会议数据集，将近

几年该会议的数据集进行整合， 得到 14 000 条已经标注
情感类型的微博数据。主要的情感类型有无情感、厌恶、伤
心、生气、吃惊、害怕、喜好、开心。 各情感类型分布见表 1。

对该数据集（data）进行情感层次划分，首先，划分为有
情感类型的文本数据 （subject）和无情感类型的文本数据
（object）。 其次，对有情感数据集进行极性划分，将喜好和
开心划分为积极（positive）情感，其他情感类型，包括厌恶、
伤心、生气、吃惊、害怕划分为消极（negative）情感。

将数据集划分为 10 000 条数据的训练集和 4 000 条
数据的测试集 ， 用来训练全局分类器 ； 将 data、subject、
positive 和 negative 数据集分别划分为训练集和测试集，用
来训练层次结构分类器。
4.2 评价指标

本文采用 P（precision，准确率）、R（recall，召回率 ）、F1

（F1-measure，F1 值）作为评价指标。
文本类别归属判别见表 2。

（1）准确率
分类器判别为 ci 类别的文本数与实际属于 ci 类别的

文本数的比值，其计算式为：

P= A
A+B

（9）

（2）召回率
实际属于 ci 类别的文本数与分类器判别为 ci 类别的

文本数的比值，其计算式为：

P= A
A+C

（10）

准确率和召回率分别反映分类器不同方面的性能 ：
准确率反映分类器的准确性 ， 召回率反映分类器的完
备性 。

（3）F1 值
它综合了准确率和召回率，其计算式为：

F1= 2×P×R
P+R

（11）

5 实验结果及分析

实验采用 LibSVM 工具包和已处理好的实验语料。
5.1 基于 WWBP 方法的实验

为了验证 WWBP 方法的有效性， 做了以下实验。 首
先，研究了不同维度的词向量构建的文本语义向量 ，对有
无情感分类、极性分类和多分类实验结果的影响 ，选择最
佳的维度进行 WWBP 方法与传统方法 CHI、IG、MI 的对比
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图 3 不同维度词向量分类器精度

表 3 基于各特征选择方法的有无情感分类

特征选择方法
有情感 无情感

P R F1 P R F1

CHI 0.746 0.759 0.753 0.709 0.716 0.716

CHI+WWBP 0.777 0.783 0.780 0.754 0.747 0.750

IG 0.744 0.772 0.758 0.732 0.701 0.716

IG+WWBP 0.770 0.785 0.777 0.753 0.736 0.744

MI 0.744 0.754 0.734 0.704 0.661 0.682

MI+WWBP 0.752 0.765 0.759 0.731 0.716 0.723

WWBP 0.762 0.767 0.765 0.750 0.736 0.733

图 4 基于各特征选择方法的有无情感分类器精度

实验，由于 MI 方法存在词频缺陷，根据词频大小对选取的
特征项进行排序，提取词频较大的特征项，计算它的互信
息。 其次，为了得到更好的分类效果，提出了特征融合的
方法 ，将 CHI、IG、MI 方法分别与 WWBP 方法融合 ，构建
包含语义信息的特征向量 ， 即 CHI+WWBP、IG+WWBP、
MI+WWBP，分别实现文本有无情感分类 、极性分类 、多
情感分类。

用 2 GB 的微博语料训练 50、100、150、200、250、300
维词向量，分别用这几种维度的词向量，根据深层文本特
征构建文本语义向量，实现有无情感分类（motion）、极性分
类 （polarity）、多种情感分类 （positive 和 negative），实验结
果如图 3 所示。

实验结果表明，随着词向量维度的增加，分类器精度
不是线性变化，当词向量的维度由 50 维增加为 100 维时，
每个层次的分类精度均有所提高 ；维度继续提升时，精度
没有明显的变化。因此，在接下来的实验中，采用 100 维的
词向量。
5.1.1 有无情感分类

数据集采用 data，分类器采用 SVM，特征选择方法采

用 CHI、IG、MI、WWBP 和特征融合方法。 实验结果见表 3。
实验结果表明， 在有无情感的二分类中，WWBP 方法

的 P、R、F1 值均比传统文本特征选择方法高 1%~5%。 特
征融合方法与传统方法相比 ， 其 P、R、F1 值平均提高了
3%左右。WWBP 方法和特征融合方法与传统方法相比，分
类精度均有提高，如图 4 所示。

5.1.2 极性分类
数据集采用 subject，分类器采用 SVM，特征选择方法采

用 CHI、IG、MI、WWBP和特征融合方法。 实验结果见表 4。
实验结果表明，在极性分类中，WWBP 方法的 P、R、F1

值均高于 MI 方法； 积极文本分类时，WWBP 方法的 R 值
高于其他特征选择方法； 消极文本分类时，WWBP 方法的
P 值高于其他传统特征选择方法，F1 值高于 MI 和 CHI 方
法。 特征融合方法与传统方法相比，其 P、R、F1 值平均提
高了 1%左右。 WWBP 方法得到的分类器精度高于 IG 和
MI 方法，特征融合的方法与传统方法相比，分类器精度均
得到提高，具体如图 5 所示。
5.1.3 多种情感分类

数据集采用 negative，分类器采用 SVM，特征选择方
法采用 CHI、IG、MI、WWBP 和特征融合方法 。 实验结果
见表 5。
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表 4 基于各特征选择方法的极性分类

特征选择方法
积极 消极

P R F1 P R F1

CHI 0.822 0.752 0.786 0.794 0.805 0.799

CHI+WWBP 0.822 0.794 0.808 0.812 0.838 0.825

IG 0.847 0.785 0.815 0.810 0.866 0.837

IG+WWBP 0.848 0.794 0.820 0.817 0.866 0.841

MI 0.806 0.751 0.778 0.780 0.830 0.804

MI+WWBP 0.816 0.776 0.795 0.798 0.834 0.816

WWBP 0.809 0.801 0.805 0.814 0.822 0.818

图 5 基于各特征选择方法的极性分类器精度

表 5 基于各特征选择方法的消极情感多分类

特征选择方法
厌恶 伤心 生气 害怕

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

CHI 0.551 0.771 0.643 0.590 0.722 0.649 0.632 0.326 0.430 0.533 0.133 0.213

CHI+WWBP 0.564 0.739 0.640 0.606 0.765 0.676 0.612 0.353 0.447 0.530 0.150 0.234

IG 0.516 0.788 0.623 0.580 0.742 0.651 0.663 0.236 0.349 1.000 0.033 0.065

IG+WWBP 0.540 0.773 0.636 0.590 0.780 0.676 0.655 0.295 0.406 0.857 0.100 0.179

MI 0.448 0.877 0.593 0.631 0.537 0.580 0.693 0.202 0.312 1.000 0.017 0.033

MI+WWBP 0.515 0.829 0.636 0.623 0.752 0.681 0.703 0.248 0.367 1.000 0.033 0.065

WWBP 0.532 0.752 0.623 0.625 0.750 0.681 0.554 0.260 0.354 0.000 0.000 0.000

图 6 基于各特征选择方法的消极情感分类器精度

实验结果表明，在多情感分类中，WWBP 方法的 F1 值
高于 IG、MI 方法 ； 伤心分类时 ，WWBP 方法分类效果最
优，其 P、R、F1 值均高于传统方法。 特征融合方法与传统
方法相比，其 P、R、F1 值均有所提高。 WWBP 方法得到的
分类器精度高于 IG 和 MI 方法，特征融合法与传统方法相
比，分类器精度均得到提高，具体如图 6 所示。

以上实验得出，WWBP 方法的分类效果优于传统的特
征选择，且将 WWBP 方法与传统方法融合，在有无情感分
类、极性分类和多分类中分类效果均得到一定提高 ，取得
了更好的分类效果。
5.2 基于特征融合的层次结构情感分类实验

由上述实验结果可知，WWBP 方法与传统方法融合实

现的分类效果优于传统方法。为了验证基于特征融合的层
次结构情感分类方法的高效性， 分类器采用全局 SVM 分
类器和基于 SVM 的层次结构分类器， 特征选择方法采用
CHI、IG、MI、WWBP 和特征融合方法， 对微博进行多种情
感分类。 实验结果见表 6、表 7。

由表 6、表 7 可知，采用 SVM 的层次结构分类器，对微
博进行 8 种情感分类 ，与全局分类器相比 ，其 P、R、F1 值
均得到了一定幅度的提高。对无情感的微博分类，其 P、R、
F1 值达到 80%以上。 并且每种特征选择方法，使用层次结
构分类器后，其 P、R、F1 值均得到了提高。 实验结果表明，
采用层次结构分类器模型时，根据每个层次分类任务使用
对应分类器，P、R、F1 值均得到了提高。
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表 6 基于各特征选择方法的全局情感多分类

情感
类型

CHI CHI+WWBP IG

P R F1 P R F1 P R

中性 0.828 0.852 0.84 0.892 0.892 0.892 0.799 0.838

开心 0.541 0.643 0.747 0.865 0.720 0.786 0.864 0.673

喜好 0.947 0.629 0.731 0.883 0.668 0.761 0.916 0.572

厌恶 0.771 0.740 0.755 0.805 0.709 0.754 0.707 0.629

伤心 0.833 0.627 0.716 0.823 0.655 0.73 0.782 0.461

生气 0.928 0.604 0.732 0.823 0.655 0.730 0.884 0.410

吃惊 0.973 0.396 0.563 0.925 0.407 0.565 1.000 0.220

害怕 0.941 0.457 0.615 0.944 0.486 0.642 1.000 0.229

F1

0.818

0.756

0.704

0.666

0.580

0.560

0.360

0.372

IG+WWBP

P R

0.879 0.888

0.875 0.746

0.914 0.619

0.754 0.734

0.794 0.605

0.910 0.544

1.00 0.275

0.929 0.372

F1

0.883

0.806

0.738

0.744

0.687

0.681

0.430

0.531

MI

P R

0.804 0.830

0.836 0.587

0.848 0.563

0.593 0.591

0.782 0.370

0.898 0.356

1.000 0.110

1.000 0.229

F1

0.817

0.690

0.677

0.592

0.502

0.510

0.198

0.372

MI+WWBP

P R F1

0.833 0.84 0.836

0.842 0.693 0.761

0.865 0.614 0.718

0.692 0.629 0.659

0.755 0.599 0.668

0.864 0.470 0.609

1.000 0.198 0.330

1.000 0.257 0.409

情感
类型

CHI CHI+WWBP IG

P R F1 P R F1 P R

中性 0.641 0.905 0.751 0.675 0.906 0.774 0.610 0.948

开心 0.462 0.336 0.389 0.50 0.419 0.456 0.498 0.289

喜好 0.447 0.272 0.337 0.50 0.313 0.379 0.507 0.214

厌恶 0.477 0.209 0.290 0.429 0.214 0.286 0.420 0.097

伤心 0.462 0.154 0.231 0.551 0.270 0.362 0.420 0.066

生气 0.488 0.275 0.352 0.495 0.315 0.385 0.640 0.215

吃惊 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

害怕 0.667 0.057 0.105 1.000 0.057 0.108 0.50 0.029

F1

0.742

0.366

0.301

0.158

0.114

0.322

0.000

0.054

IG+WWBP

P R

0.640 0.922

0.49 0.266

0.496 0.389

0.417 0.157

0.517 0.144

0.557 0.262

0.000 0.000

0.750 0.086

F1

0.755

0.345

0.436

0.228

0.226

0.356

0.000

0.154

MI

P R

0.590 0.955

0.50 0.198

0.457 0.160

0.386 0.071

0.409 0.028

0.611 0.222

0.000 0.000

1.00 0.029

F1

0.729

0.283

0.236

0.121

0.053

0.325

0.000

0.056

MI+WWBP

P R F1

0.630 0.935 0.752

0.460 0.216 0.295

0.523 0.372 0.435

0.431 0.143 0.215

0.513 0.125 0.202

0.535 0.255 0.346

0.000 0.000 0.000

1.000 0.029 0.056

表 7 基于各特征选择方法的层次结构情感多分类

采用特征融合的层次结构分类器分类，与使用传统方
法的层次结构分类器相比，其分类结果的 P、R、F1 值均得
到一定的提高，与使用传统方法的全局分类器相比，其 P、
R、F1 值均提高了 8%~50%。 综合评价各种组合 ， 采用
CHI+WWBP 特征融合的层次结构分类器分类效果最佳。

由以上实验可知，采用层次结构的分类效果优于全局
分类，说明对情感类型采用对应类别的分类器分类 ，能够
提高分类的准确率；采用特征融合方法的分类效果优于单
个特征选择方法分类效果；采用特征融合的层次结构分类
器对文本分类，其分类效果最佳。

6 结束语

文本情感分类在自然语言处理、数据挖掘、社会媒体
中的应用越来越广，传统的文本特征选择方法存在语义缺
陷，选取的特征没有语义信息。 Word2Vec 利用词的上下文
关系，训练出的词向量包含丰富的语义信息。因此，本文提
出 WWBP 方法，构建文本语义向量，该语义向量为文本深
层特征；将深层特征与浅层特征融合，构建融合语义信息
的特征向量，弥补传统方法语义缺陷问题。实验结果表明，

特征融合的方法与传统特征选择方法相比，在有无情感分
类中，准确率、召回率和 F1 值平均提高了 3%左右；在极性
分类中，准确率、召回率和 F1 值平均提高了 1%左右；在多
分类中，准确率、召回率和 F1 值均有所提高。 在多种情感
分类时， 提出基于特征融合的层次结构情感分类方法，采
用 SVM 层次结构情感分类模型，实验结果表明，该方法与
全局分类器相比，其准确率、召回率和 F1 值均提高了 8%
~50%，提高了微博多种情感分类的准确率。

本文采用的分类器均为 SVM 分类器， 未分析不同分
类器分类结果的优劣； 词向量的好坏取决于语料库的大
小。 以后将从分类器选取和语料库扩建两方面着手，优化
实验。
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