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摘要 本文提出一种融合最大熵模型和支持向量机两者预测结果用于识别主观句和褒贬极性分类问题的方法。构建了一个

包含基础情感词和网络流行语的情感词典，使用 k-means和无向图对训练和测试语料进行了优化。针对微博文本的特点提取

了微博文本特有的特征向量。在对句子分类之前，将观点句切分成短句并基于规则提取特征，应用最大熵模型和支持向量机

共同预测短句的极性，最后根据短句的极性预测长句的极性。在 2012年 CCF中文微博情感分析评测的情感倾向性识别任务

中微平均的 F 值为 0.741，在 34 个参赛队伍中名列第四位。结果表明分类器融合对褒贬极性判别有效且可以适应文本中噪

声。
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Abstract A Subjectivity extraction and polarity classification method is presented based on the fusion of maximum entropy

classifier and support vector machine classifier in this paper. A sentiment lexicon containing basic sentiment words and network

catchwords is constructed, and k-means and undirected graph are employed to optimize the training and testing set. Feature vector

are extracted considering the specification of micro blog text. Opinion sentences are split up into short sentences in which sentiment

features were extracted by rules, then the polarity of short sentences was predicted by maximum entropy model in combination with

support vector machine classifier, finally polarities of opinion sentences are predicted according to polarities of short sentences. The

micro F-score of this method is 0.741, ranking at the 4th among 34 participants in the polarity detection task of sentiment analysis

evaluation of Chinese micro blog, 2012 CCF, which shows that classifier fusion is effective for polarity classification and adapt to

text noise.
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微博情感倾向性分析研究在监控公众舆论对某个人、产品和事件的观点动向等方面获得了广泛的应

用。根据维基百科关于新浪微博的最新统计数据显示，新浪微博的注册用户已经超过了 3亿，用户每日的

发博量超过一亿条。由于微博的开放和即时传播特性使得信息可以在极短时间内大范围的传播，然而作为

一种新兴媒体，急需一种情感倾向性监控系统使得微博能够处于舆论安全体系的正确引导和监督，否则很

可能会对社会造成负面影响。另一方面，面对微博用户发布的海量信息，企业可以不断的挖掘这些数据迅

速理清用户对某些产品的反馈，寻找新的商机、开发新的产品。

可以使用有监督、无监督和半监督三种方法从事句级情感分析研究。Davidiv[1]等人借鉴 K-最邻近法

（k-Nearest Neighbors，kNN)的思想设计了一种有监督分类器，利用 hashtag和表情符号将 tweet划分为多

种情感类型。Hassan[2]等人使用监督型马尔科夫模型，利用词性信息和依存关系来确定发布在 Usenet上的

消息极性。Barbosa and Feng[3]从三个不同的 Twitter情感分析网站上获取训练数据，然后使用这些数据训练

标准的 SVM分类器，实验结果表明 SVM分类器的精度可以达到 81.3%。Turney[4]提出一种无监督的方法

用于产品和电影评论的积极和消极分类。A. Meena等[5]重点考虑了连词对句子情感极性分析的影响，结合

短语和连词分析句子情感极性。但系统依赖人工构建情感词典，并且需要人工构建连词规则，不具有领域
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适应能力。王根和赵军[6]提出情感句分级模型，将句子的主客观分类、褒贬分类以及褒贬强度分类统一处

理。上一级的情感分析结果作为下一级情感分析的输入，逐层细化情感分析，但会出现错误从高层向底层

传递现象。Socher 等[7]提出基于递归自动编码的半监督情感句分析模型。将句子中词递归的两两合并构建

短语树，提取短语节点特征预测句子情感极性。Tan 等[8]认为社会关系信息可以提高情感分析精度。假设

存在关系的用户可能有相似的观点，提出基于半监督学习和用户关系信息的情感分析模型。Li [9]等针对语

料不平衡问题，提出通用的半监督情感分类模型

目前，中文微博情感分析面临的困难主要有以下几点：（1）缺乏中文微博语料。虽然国外对英文微博

的研究比较深入，但语料一般都局限于 Twitter等英文数据，；（2）中英文微博信息量不同。以 Twitter为例，

他只允许用户输入 140个英文字符，这通常是一句话的长度，而中文微博却可以输入 140个中文和符号。

由于中英文语言信息量的不同，使得中文微博可以表达更加丰富的信息，从而导致情感倾向性的识别更加

复杂；（3）微博文本中包含大量俚语和网络用语。与通用语料的情感倾向性分析相比，中文微博的文本内

容更加简洁，语言结构不是十分严谨（比如省略句子的主谓宾等），其中充斥着大量的口语和网络流行语。

因此，微博情感倾向判别的精度低，单纯依靠情感词典利用模式匹配的方式不能适应微博文本的多样性。

本文提出一种融合最大熵模型和支持向量机两者预测结果用于识别主观句和褒贬极性分类问题的方

法：首先构建了一个高质量的情感词典，其中包含大量的基础情感词和网络流行词以及各个情感词所对应

的情感极性。预测模型主要采用分类器融合的方法预测句子的主客观和褒贬倾向性，在情感极性的识别中

获得了较高的准确率。对微博句子的情感倾向性研究借鉴了 Su[10]等人的思想，采用最大熵模型和 SVM相

结合的方式预测句子的极性，将句子拆分为短句并使用一些规则提取特征，然后利用模型预测短句极性，

最后用短句极性预测长句极性。

本文第一部分描述了如何构建基础情感词典和网络流行语情感词典；第二部分采用分类的思想完成句

子极性的预测；第三部分以中文微博情感分析评测的数据为基础分析了本文所使用的方法和实验结果；最

后分析了本文所使用方法的不足和今后的研究方向。

1 情感词典的构建和语料的优化

1.1 情感词典的构建
本文使用以下资源构建初始情感词典：（1）由哈尔滨工业大学语言技术研究中心网络智能研究室 WI

提供的中文倾向词典和WI情感词典，其中包含细粒度标注的情感词 1428个；（2）由知网提供的 HowNet

评价词典和 HowNet情感词典，其中含有正面情感词 836个，负面情感词 1254个，正面评价词 3730个，

负面评价词 3116个；（3）由台湾大学提供的台湾大学情感词典，其中褒义词 2，812个，贬义词 8,276个；

（4）由清华大学共享的中文褒贬义词典，其中包含 5567个褒义词，4468个贬义词[11]；

为适应互联网用语的多样性，我们又构建了一个常用的网络流行语情感词典。本文从互联网中整理了

大量的网络用语，使用从腾讯微博开放平台获取的 40 万条微博语料统计这些网络流行词的词频，选择前

15%的词纳入网络情感词典。实验表明，抽取观点词总数量的 15%作为种子词时，情感倾向性判别的准确

性最高 [12]。

在完成初始情感词典的构建后，人工过滤掉其中的非情感词并纠正一些极性标注错误的情感词。本文

使用了部分情感词构建了一个训练词集，利用 HowNet扩展同义词和反义词并获取情感词的特征，然后使

用这些特征训练最大熵模型[13]。对于从微博语料中挖掘出的候选情感词，人工标注出其情感倾向性作为种

子情感词，同样使用 HowNet扩展种子情感词生成情感词特征，最后利用最大熵模型预测扩充的情感词情

感极性并人工筛选出那些极性不稳定的情感词。情感词典的构建流程如图 1所示。

图 1 基础情感词典构建流程图

Fig.1 The flow chart of building sentiment lexicon



将基础情感词典和网络流行词典合并为一个文本文件，作为用户自定义词库加入到 ICTCLAS[14]中。

本文给每个情感词都添加一个形容词或副词的标签，这样重新对训练语料和测试语料进行分词，可以大大

提高分词的精准度。另外，由于微博数据中包含很多近期新出现的名词，使得通用分词器不能很好地识别

出这些词。为此，本文单独整理了一些近年来新出现的专有名词，比如艺人名字、电视节目名和公司名字

等。同样地，给这些专有名词加上名词标签便于分词器更好的识别这些词。

1.2 训练语料的优化

为了使本文所设计的分类器能够适应微博数据，本文从腾讯微博开放平台获取 15个话题：包含经济、

教育和政治等领域的近 5000条微博数据。然后采用人工标注的形式对每条微博数据的情感倾向进行标注。

另外一个语料来源是 Ren_CECps 中文情感语料库，其数据来源主要为互联网各大中文博客中的文

章 [15]。该语料共包含了 1,487篇中文博客文章，共计 11,255个段落，35,096个句子，878,164个词语。

由于课题组自己标注的语料是按照话题类选取的，而微博中很多话题都可能会出现观点一边倒的情况

（即对于某个话题，可能绝大多数的人都倾向于褒义或者贬义），造成了训练语料的不平衡。为了弥补语

料不均衡这种现象，本文采用 K-means聚类的方式将训练语料划分为不同的组，从而得到一组平衡语料。

另外，由于 Ren_CECps 中文情感语料库中有很多句子是利用段落的整体情感极性与段落中句子情感极性

相同的假设获取到的，因此会存在很多噪声并影响分类器性能。为了尽可能的去除这下噪声，本文使用一

种无向图，每个句子都用一个顶点来表示，点与点之间的边表示句子间的关系。当两个句子间存在一个相

同的特征时就表示它们之间存在一条边。本文选取的一些特征包括：句子中情感词的数量、特殊句式如反

问句和疑问句、微博表情等。使用这种方法可以去除孤立噪声数据、提升训练语料的质量。

1.3 训练和测试语料的预处理

对于从腾讯微博开放平台获取的训练语料，在将他们转换为供分类器使用的提取特征向量之前，需要

进行一系列的预处理。表 1结合一条具体的微博消息，列举了本文所使用的主要预处理步骤。

#法语学习#@阿广 : 法语太难学了，学法语的人你伤不起啊，有木有！！！此处省略三千字
http://url.cn/9CBmeb

表 1 微博文本预处理主要步骤

Table 1 The main process of preprocessing step for micro blog text

序号 预处理 举例说明

1
表情符号过滤

#法语学习#@阿广: <ANGRY>法语太难学了，学法
语的人你伤不起啊，有木有！！！此处省略三千字
http://url.cn/9CBmeb

2
URL过滤

#法语学习#@阿广: <ANGRY>法语太难学了，学法语的

人你伤不起啊，有木有！！！此处省略三千字<URL>

3
标点符号过滤

#法语学习#@阿广: <ANGRY>法语太难学了，学法语的

人你伤不起啊，有木有<EXL>此处省略三千字<URL>

4
“#话题#”的过滤

<topic>@阿广: <ANGRY>法语太难学了，学法语的人你

伤不起啊，有木有<EXL>此处省略三千字<URL>

5
“@昵称”的过滤

<topic><@><ANGRY>法语太难学了，学法语的人你伤不

起啊，有木有<EXL>此处省略三千字<URL>

6
停用词过滤

<topic><@><ANGRY>法语太难学，学法语 伤不起，有

木有<EXL>此处省略 字<URL>

2 微博文本倾向性识别

2.1 特征选择

在使用分类器对文本分类前，需要考虑如何表示微博文本信息。本文在特征提取方面，不但抽取了传

统信息获取方法中普通文本的特征，还针对微博自身的特点提取了相应的特征。由于微博是一非常种特殊



的媒体，微博中的每句话通常都比较短、相对于新闻中的文本它的结构不是很严谨、甚至有很多省略的现

象出现，因此非常有必要寻找出其他的文本特征来辅助微博消息的极性判别。如表 2所示，本文主要使用

词和词序列，情感词强度累加值，句子间的相互关系，句型特征，微博表情符号，口语和网络流行词等特

征构成识别观点句的特征向量。表 3在这些特征的基础上又添加了连词、相邻句子的主客观和情感极性构

成了观点句情感倾向性判别的特征集。

表 2 观点句识别特征集

Table 2 Feature set for opinion sentences

特征编号 特征描述 例子

1 情感词和词序列 否定词，如“不”

2 情感词强度累加值 喜，怒，哀，惧的强度值

4 特殊句式 疑问句，反问句

5 微博表情符号

6 含有名实体或代词 它，他，她

7 口语和网络流行词 给力，伤不起，

8 重复出现的标点符号 ！！！，？？？

表 3 观点句情感倾向性判别增补特征集

Table 3 Additional feature set for polarity classification of opinion sentences

特征编号 特征描述 例子

1 相邻句子的相互关系 前后句子的主客观性和情感极性

2 情感词附近的连词和转折词 和，但是，却

2.2 褒贬极性分类

本文使用最大熵模型（Maximum Entropy, ME）和支持向量机（Support Vector Machine, SVM）作为基

本的褒贬极性分类器。

熵在信息论中是指信息的不确定性，如果将最大熵应用于文本分类中，实际上就是模型将会保留所有

的已知条件，最大限度的将文本预测的风险降低。本文使用 SCGIS算法训练最大熵模型，在文本褒贬极性

的识别中取得了很好的效果。

SVM采用直线模型将数据分类，并且只有处于分界线附近的支撑向量才会对最后的分类结果有贡献，

因此特别适合于处理高维向量分类问题，比如说文本分类。通常来说，一个样本点距离分离超平面的远近

可以表示分类的置信度。为了防止方差大的随机变量主导分类过程，将每个元素都被缩放到[-1, 1]内。SVM

的输出结果 di是表示与分离超平面之间距离的有向距离向量（正向表示主观句，负方向表示客观），当样

本点被分离超平面正确分类时 di就是该样本点到超平面的距离，反之则为负值。本文使用公式(1)将其转换

为非负值，其中 Psubj(s)表示句子 s属于主观句类别的概率，则 Pobj(s)=1-Psubj(s)表示句子 s属于客观句的概

率。

1 1

( ) (1 ) / 2 1 1

0 1

i

subj i i

i

d

P s d d

d


     
  

(1)

通过下一节 SVM和ME的对比实验可以看出，相对于 SVM来讲，ME分类器召回率较高，分类精度

表现一般；而 SVM 则具有较高的分类精度，可是召回率相对较低。为此，本文提出一种融合这两种分类

器的思想，通过计算两种分类器对同一个句子 s的情感倾向概率和来预测句子真正的极性。当两个分类器

对句子 s 的褒义倾向概率和大于贬义倾向概率和时，表示句子 s 为褒义，否则为贬义。联合使用 SVM 和

ME识别句子情感倾向性的主要流程如图 2所示。



图 2 句子情感倾向性识别流程图

Fig.2 The flow chart of polarity classification for opinion sentences

2.3 主客观句分类

虽然可以使用基本的褒贬极性分类器直接对测试文本的褒贬情感倾向分类，但是如果能预先将客观句

过滤掉之后再进行褒贬分类则可以大大提高分类的准确率。本文重新使用主客观句训练语料训练褒贬极性

分类器，从而使褒贬分类器也可以作为基本的主客观分类器。图 3显示了识别主观句的具体流程。通过主

客观分类器的处理后可以得到一组新的数据集，该集合中只含有主观句。接下来使用上一节设计的褒贬倾

向性分类器，以主观句集合为输入数据，识别这些句子的情感倾向性。

图 3 使用主客观分类器辅助句子褒贬倾向性的识别

Fig.3 Subjectivity classifier assists with polarity detection

2.4 自我训练的学习方法

自我训练算法是一种半监督学习方法，它利用模型对未标注数据的极性进行预测，将“最确定”（置

信度较高）的分类结果加入训练集重新训练模型，从而可以从未标注数据中获取训练语料、扩展语料规模。

本文在主观句识别和褒贬句倾向性识别中都使用了自我训练的思想，在模型的迭代过程中不断的将入置信

度较高的分类结果添加到训练集中，这样分类模型的精度会有所提高。

3 实验结果与分析

训练语料 为了训练主客观分类器，本文从腾讯微博开放平台抓取 30, 000条微博信息，选择文本内容

的长度大于 10的句子并人工标注了主观句 2500句、客观句 1000句。为了平衡语料，采用 K-means聚类

的思想从 Ren_CECps 中文情感语料库中抽取客观句 1500 条，从而得到 5000 条主客观平衡语料。采用同

样的方法获取 4000条褒贬平衡语料。

测试数据集 测试数据采用2012年CCF自然语言处理与中文计算会议提供的中文微博情感分析评测数

据集，其中共有 3416个句子，主观句 2207个，正面倾向的句子 407个，负面倾向的句子 1766个，混合

倾向的句子 44个。



观点句抽取和情感倾向性识别结果如表 4和表 5所示。

表 4观点句识别结果

Table 4 Results of subjectivity extraction

结果编号

微平均 宏平均

正确率 召回率 F 值 正确率 召回率 F 值

SVM&ME 0.738 0.726 0.732 0.743 0.717 0.726

平均值 0.727 0.615 0.647 0.727 0.607 0.634

最高值 0.835 0.959 0.784 0.836 0.96 0.783

表 5 观点句情感倾向性识别结果

Table 5 Results of polarity classification for subjectivity

结果编号
微平均 宏平均

正确率 召回率 F 值 正确率 召回率 F 值

SVM&ME 0.881 0.640 0.741 0.878 0.632 0.733

ME 0.863 0.626 0.726 0.860 0.619 0.718

平均值 0.704 0.460 0.546 0.702 0.454 0.536

最高值 0.902 0.850 0.850 0.899 0.854 0.854

从表 5的数据可以看出，虽然在识别主观句时的准确率只有 73.8%，低于最高值 83.5%近 10个百分比，

但是在观点句的倾向性判别中准确率达到了 88.1%。可见本文所使用的分类器融合方法非常适用于观点句

情感极性判别，如果能引入其它方法将观点句识别的精度和召回率提高，一定会提高情感倾向性判别的总

体性能。另外，从表 4和表 5中 F值的微小变化可以分析出本文所采用的方法鲁棒性好，对文本中的噪声

有较好的适应性。

4 结论与展望

本文融合了最大熵模型（ME）和支持向量机（SVM）两者预测结果用于处理句子主客观和褒贬极性

分类问题。使用这种方法在任务 1和任务 2中取得了较好的预测效果，尤其是任务 2在主观句识别率较低

的情况下仍然获得了 88.1%的正确率。在微博情感倾向性分析中，将观点句切分成短句并提取短句的特征，

然后联合使用 ME和 SVM 来预测短句的褒贬极性，用短句情感极性预测长句的情感极性。通过比对主客

观分类器识别出的主观句和褒贬极性分类的结果，发现使用主客观分类器可以提高褒贬分类的整体性能。

下一步工作主要从以下几方面入手：（1）继续丰富情感词典和提高微博标注语料的规模；（2）重新筛选一

些更加适合描述微博文本的句子特征；（3）采用适当的方法优化分类器的预测结果。
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