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摘　要　　 随着微博的风靡，与之相关的研究得到学术界和工商界的广泛关注。针对中文微博情感分析的研究进行综述。将中文
微博文本情感分析分为三类任务：文本预处理、情感信息抽取和情感分类，对各自的研究方法和进展进行总结。其中情感信息抽取

分为情感词、主题和关系的抽取，将微博主观文本情感分类方法归结为基于语义词典的情感计算和基于机器学习的情感分类。此

外，从微博网站数据构成的角度出发，对情感分析做了延伸分析。最后总结微博情感分析的研究现状，并提出今后的研究方向。
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０　引　言

微博，即微博客的简称，是一个基于用户关系的信息分享、

传播以及获取平台，用户可以通过 Ｗｅｂ、ＷＡＰ以及各种客户端
组件，以１４０字左右的文字更新信息，并实现即时分享。微博给
予网络用户更自由、更快捷的方式来沟通信息、表达观点、记录

心情，已经成为国内最为热门的互联网应用之一。以国内的新

浪微博为例，目前其注册用户已突破３亿，用户每日发博量超过
１亿条。

情感分析是指分析说话者在传达信息时所隐含的情绪状

态，对说话者的态度、意见进行判断或者评估。情感分析在微博

海量数据上的应用，将有助于完善互联网的舆情监控系统；丰富

和拓展企业的营销能力；通过波动分析，实现对物理世界异常或

突发事件的检测；此外，还可以应用于心理学、社会学、金融预测

等领域的研究。故对于微博情感分析的研究有着很重要的现实

意义。

目前关于中文微博情感分析方面的研究工作尚处于起步阶

段。国外对于微博的情感分析进行了一些探索，但是具体应用

到中文领域，存在一定局限性，如１４０字的中文所蕴含的信息要
比英文更为丰富；中文微博引入了表情、图片、视频等多媒体表

现形式，而英文微博只是文字的表达，在产品设计上存在不同；

中文与英文的语法规则和语言习惯存在很大的不同，更强调上

下文语境，而英文意义的表达更为直接。所以本文主要就中文

微博的情感分析做相关介绍和分析。

本文综合文本情感分析领域的研究成果以及已有的中文微

博情感分析方法，将中文微博的情感分析归纳为三个部分：文本

预处理、情感信息提取和情感分类，一般将情感信息提取视为情

感分类的基础。文本预处理包括对文本进行分词、词性标注、停

用词成立等，情感信息提取是根据一定的规则抽取微博中带有

倾向性特征的单元要素；情感分类则利用底层情感信息抽取的

结果将情感文本单元分为若干类别，对主观性文本极性以及强

度进行分类。
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１　文本预处理

文本预处理技术包括分词、词性标注、句法分析等自然语言

处理技术，这些技术相对比较成熟，国内也有若干软件及语言开

放平台供研究人员使用。如中国科学院计算技术研究所研制的

基于多层隐马模型的汉语词法分析系统ＩＣＴＣＬＡＳ［２］（Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＣｈｉｎｅｓｅＬｅｘｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓＳｙｓｔｅｍ），系统的功
能有：中文分词、词性标注、命名实体识别和未登录词识别，分词

正确率高达９７．５８％；哈尔滨工业大学社会计算与信息检索研
究中心研制的ＬＴＰ［３］（ＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｌａｔｆｏｒｍ）开源语言技
术平台具有分词、词性标注、命名实体识别、依存句法分析在内

的一整套基于ＸＭＬ的中文语言处理模块。这些成熟技术的应
用为文本情感分析奠定了良好的基础。

根据微博文本的特性，还需要对微博文本中的链接地址、

“＠”字符（用于回应或沟通其他用户）以及“＃”字符（用于话题
的归类）进行过滤工作。

２　微博情感信息抽取

情感信息抽取旨在抽取文本中有价值的情感信息，是根据

预先给定的倾向性单元定义，抽取出文本中其所表达的倾向性

单元的要素［１］。本节结合微博的特点，总结情感词、主题和关

系三类情感信息抽取的研究进展。情感词的抽取和判别是微博

情感分析的基础；主题判断可以定位微博文本的领域，引入更多

的情感判断标准，如专业领域词库；关系抽取可以辅助提炼微博

文本的主体思想。

２．１　情感词抽取和判别
情感词，是指带有情感倾向的词语。微博中情感词的判别

方法可分为利用词典计算相似度方法、基于大规模语料库的统

计方法和表情符号的情感抽取方法（表情符号可以视为情感词

的一种）。

２．１．１　基于情感词典的判别方法
语义知识库即词典的建立，给极性分析工作的开展以极大

支持。利用词典能够直接判断相应词语的极性，同时也可以通

过语义相似度、建立同义词典等方式对于未登录词进行极性的

判断。文献［４］提出基于 ＨｏｗＮｅｔ词汇语义相似度和语义相关
场的情感词极性计算方法，其中基于语义相似度的方法收到了

较理想的效果，词频加权后的判别准确率可达８０％以上。文献
［５］考虑目标词语其同义词的关系，提出了基于同义词的词汇
情感倾向判别方法，取得了不错的效果。文献［６］基于 ＰＭＩ＿ＩＲ
和ＨｏｗＮｅｔ词汇提出了 Ｏｎｔｏｌｏｇｙ模型，将极性词图像化为“地球
仪”，越近两极倾向性越明显，通过计算词汇相似度和相似度最

大词汇在Ｏｎｔｏｌｏｇｙ模型中的映射确定情感词的极性。
基于情感词典的判别难度在于情感词典的构建。中文里有

较多的一词多义现象，且在不同的语境下表达的意义可能相反。

此外，微博作为一款互联网应用，各式各样的网络用语不断涌

现，现缺乏相应的网络语言情感词库。

２．１．２　基于大规模语料库的统计方法
基于统计的方法主要利用在大规模语料中挖掘出的语言学

规则特征，以机器学习模型对词汇的情感极性进行判别。如文

献［７］以情感词间的连接关系（如 ａｎｄ、ｂｕｔ）作为特征来推断情

感词在某领域内的极性，提取了大量含情感特征的形容词。文

献［８］预先挑选若干具有较明确极性信息的形容词构成种子词
集合，通过计算待测词与褒、贬种子极性词（如“好”、“坏”）之

间的点态互信息差值（ＳＯＰＭＩ）来确定待测词汇的极性特征。
文献［９］建立基于二元语法以来关系的情感倾向互信息特征模
型，通过机器学习方法自动判别词语的情感极性。

２．１．３　表情符号的情感抽取
中文微博网站给用户提供了丰富的表情符号，如图１所示。

图１　新浪微博平台提供的表情符号

用户选择的表情符号通常反映了用户的心情，即表情符号

蕴含了情感信息。文献［１０］指出表情符号在微博文本中以“［．

？］］”的正则表达式出现，如 ，对应的文本元素为［哈哈］。

对常用的表情进行统计，按情感分类项进行预先分类，可快

速确定其在倾向性单元内的极性和强度。

２．２　主题抽取
主题又称为评价对象，多数为名词。

常规方法有利用预定义的本体树和层次化学习来分析复杂

情况［１１］。为了实现自动构建层次化结构，可以利用领域特征，

从而免去人工构建本体库的困难［１２］。文献［１３］提出了利用句
法结构相似度以及启发式的方法来查找可能的评价对象的方

法。文献［１４］通过结合《知网》本体库，提出基于语义的微博短
信息主题分类方法。

结合微博的特性，还有以下两种提取主题的方法：微博在产

品设计上通常用“＃”来表示主题，如“＃股市＃”代表这是一条以
股市为主题的微博，故可以借助“＃”定位主题。文献［１５］利用
微博数据富含链接信息的优势，将文档解析成文档链。然后利

用文本表示模型对文档链进行模型表示，根据预先设定的共现

度阈值采用聚类方法抽取出不同主题。

２．３　关系抽取
关系抽取指的是获取句子中评价词和评价对象对应的修饰

关系。比如，“股价炒得好高啊”一句中，评价对象和修饰词间

的关系为“股价—高”。

常用的方法有根据词性建立语言模版。如文献［１６］先寻
找语句中的目标词，通过对文本句法进行分析，得出与目标词有

修饰关系的词，根据７条规则模版对关系进行分类。这些模版
大多只能提取出浅层的情感关系，有许多局限性，精确度不高。

文献［１７］在此基础之上将程度副词加入了特征，一定程度上提
高了精确程度。

此外，也可根据语义结构进行句法分析，找到评价词和对应

的修饰关系。如文献［１８］通过句法路径的生成（如图２所示）
和句法路径的两步泛化之后，建立情感评价单元的句法路径库。
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图２　句法路径示例

３　微博情感分类

文献［１９］指出只有带有主观色彩的文本才会蕴含着作者
的情感。故对微博文本进行情感识别，首先需要从原素材进行

主客观的文本分类预处理。

３．１　主客观文本分类
主观性文本的甄别方法主要是联系语言表达习惯，提取主

观性特征，再应用机器学习算法进行分类。如文献［２０］通过实
验选择了包括人称代词、不规范和含有感情色彩的标点符号及

感叹号等六种稳定特征，采用了１０折交叉验证（ＴｅｎｆｏｌｄｅｒＣｒｏｓｓ
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）方法作为分类算法的测试方法。实验表明，分类算
法的 Ｆ度量最高时可以达到 ９３．８％，平均 Ｆ度量也达到了
８８．４％。此外，文献［２１］提出一种根据连续双词词类组合模式
（２ＰＯＳ），利用ＣＨＩ统计方法提取主观文本词类组合方式，自动
判别句子主客观性程度的方法。实验中，主观文本的分类查准

率和查全率达７６％。
考虑到个体的语言习惯存在规律性，而多用户整体能够丰

富判断特征，文献［２２］提出采用合作在线学习算法来对含有情
感和不含情感的微博（即主客观微博）进行学习分类。一方面

学习单个用户的微博数据，另一方面对多个用户整体的微博数

据进行学习，如图３所示。

图３　合作在线学习方法

３．２　主观微博情感分类
目前针对中文微博的情感分类方法可以分为两类：基于语

义词典的情感计算法和基于机器学习的情感分类法。

３．２．１　基于语义词典的微博情感计算
通过对语义词典进行情感的规则性研究，可以找到情感判

断的一定规律性。如文献［２３］通过定义态度词典、权重词典、
否定词典、程度词典以及感叹词词典来计算每条微博的情感指

数。具体算法如图４所示。

图４　基于语义词典的情感分析算法

基于语义词典的方法主要存在以下两个问题：

（１）尽管考虑到了感叹词对评价词强度的增加，中文否定
词、多重否定对情绪表达的影响，但当一句话中辩证出现正反两

方面阐述、或者句子中重复出现某情绪词的时候，仅靠权重计

算，会产生很大的误差；

（２）所选的情感词往往是情感特征比较显著的词语，在词
典的构建上存在很多歧义的情况，又忽略了许多能代表情感的

词语。

３．２．２　基于机器学习的微博情感分类
机器学习分类方法主要是应用机器学习模型，如支持向量

机、朴素贝叶斯、最大熵等，通过对训练集的特征进行学习，构造

模型，从而应用于对测试集的分类判断。

如文献［２４］使用三种机器学习算法、三种特征选取算法以
及三种特征项权重计算方法对微博进行了情感分类的实证研

究。研究发现，综合考虑三种因素，采用支持向量机（ＳＶＭ）和
信息增益（ＩＧ），以及 ＴＦＩＤＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔ
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）作为特征项权重，三者结合对微博的情感分类效果
最好。

在对机器学习分类效果的优化上，可以考虑将微博分为不

同的类别，根据每种类别的特性采用效果最佳的学习策略。如

文献［１０］在对于ＳＶＭ的训练方法进行探讨时，依据是否对微博
进行分句划分为两大策略，然后再在每类策略下细分，共包括四

种方法。采取第二类分句策略主要是考虑到中文１４０字的微博
可能包含多句子内容，句与句的情感极性可能不同。其策略及

方法如图５所示。

图５　文献［１０］基于ＳＶＭ的情感分析的不同策略及方法

基于机器学习的微博情感分类方法主要有以下关键点：

（１）特征提取的方法。特征的提取方式多样，如文献［２５］
根据表情符号结合词语ＰＭＩ进行微博情绪特征提取；文献［２６］
根据词语的属性和语义类别建立情绪关联规则，用这些关联规

则作为学习模型训练过程中的微博情绪特征。

此外，文献［１０］提出的策略考虑到了中文微博１４０字包含
的句子情感极性并不单一的情况。所以在对微博情感特征提取

的时候，还需要综合考虑上一节所述的关系特点，明确句子主要
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表达的情感色彩，如“虽然……但是……”，其主要情感色彩趋

于“但是”后面的句子。

（２）学习语料库的建设。现有的微博语料库资源如由北京
理工大学网络搜索挖掘与安全实验室［２７］整理的 ＮＬＰＩＲ微博内
容语料库２３万条。语料库可以按照专业领域建设，和微博的主
题结合以进一步提升机器学习判断的正确率。

４　延伸研究

前文主要介绍了基于微博文本内容的情感分析。事实上，

对于微博的情感分析可以通过其产品的其他数据特征做延伸挖

掘。如文献［２８］在研究英文微博 Ｔｗｉｔｔｅｒ时提出了基于图形的
Ｈａｓｈｔａｇ（Ｔｗｉｔｔｅｒ中用以类似“＃ｏｂａｍａ”用以强调或概括主题名的
标签）情感分类，他们发现带有情绪色彩的 ｈａｓｈｔａｇ常伴随客观
主题的ｈａｓｈｔａｇ出现，他们提出的方法可以对微博文本的情感分
析给予补充和强化。

微博上与情感相关的数据还包含关键词发言量（如：统计

微博文本中出现关键词“高兴”的日发言量）、微博的评论数和

转发量（可以反映大众对于某一事件的情绪反应效果，如北京

大学ＰＫＵＶＩＳ微博可视分析工具［２９］可以用视图清晰地呈现出

一个事件中微博转发的过程，迅速地发现事件中的关键人物、关

键微博、重要观点，从而把握微博平台上主要的事件情感倾

向）、“微心情”数据（新浪微博平台中上线不久的应用，用户可

以通过微心情窗口快速记录自己的心情状态，包含开心、得意、

无聊、抓狂等１０个心情类别）、微博投票数据（可以用来样本采
集大众对于某一事件的情感倾向）等。

通过对这些数据的挖掘和提取，不仅可以对微博文本的情

感分析进行改善和提升，并可以从一定程度上代替判断微博文

本情感倾向本身。

５　结　语

微博的情感分析与传统的文本情感分析相比，有其相似性

和特殊性。特殊性主要体现在微博的情感分析并不局限于微博

原文本身，还可以从微博的产品特征出发，对微博的情感进行多

样化的分析。中文微博情感分析作为数据挖掘的一个新的研究

方向还有很多值得深入研究的课题。本文只是基于现有的研究

成果，主要针对微博文本的情绪分析作了相关的介绍。未来对

微博情感分析应该有以下几个方向：

１）微博上存在许多垃圾信息。这些信息的存在无疑会干
扰基于情感分析的相关研究，目前尚且没有成型的过滤技术。

２）在对网络语言的过滤和情感挖掘上较为缺乏，没有相关
的词典或语料库供使用，需要重点开发。

３）微博的情绪较为丰富，不应只局限于正、负两个方面，并
可以进一步延伸对于情绪强弱的判别。

４）基于主题的不同，做特定的情感分析研究，如挖掘和股
市相关的微博判断情感倾向。不同的主题，其语言规则，和词库

判断标准都存在不同，可以对情感分析效果进一步提升。

５）可以将视角拓展到整个微博社区的范畴，分析社区整体
情感走势，如挖掘分析特定的关键词日发言量。
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表３　事件序列数据库表结构

列名 时间戳 事件ＩＤ 事件描述

长度（字节） ４ ４ １００

用ＳＱＬ访问数据库，扫描事件序列时用时间戳索引相应
事件。

实验比较三种算法：（１）ＳＣＤＦＡ，基于 Ａｐｒｉｏｒｉ逐层计算框
架，每一层为候选集中每个情节维护一个 ＳＣＤＦＡ来计算支持
度；（２）ＳＣＴｒｅｅ，基于Ａｐｒｉｏｒｉ逐层计算框架，每一层用ＳＣＴｒｅｅ计
算候选集中所有情节的支持度；（３）ＳＣＴｒｅｅ＋＋，采用 ＳＣＴｒｅｅ主
动扩展技术的挖掘算法。固定ρ＝０．５，比较在最小支持度ｍｉｎ
ｓｕｐｐ取不同值时的运行时间。

首先比较ＳＣＤＦＡ和ＳＣＴｒｅｅ算法的运行时间，如图４所示。

图４　ＳＣＤＦＡ与ＳＣＴｒｅｅ效率比较

可以看出：（１）ＳＣＤＦＡ算法的运行时间比 ＳＣＴｒｅｅ大；（２）
随着ｍｉｎｓｕｐｐ增大，两种算法运行时间均降低。分析原因：随着
ｍｉｎｓｕｐｐ增大，频繁情节减少，裁剪效果增大，因此运行时间减
少；（３）随着 ｍｉｎｓｕｐｐ增大，ＳＣＤＦＡ与 ＳＣＴｒｅｅ差距变小。分析
原因：随着 ｍｉｎｓｕｐｐ增大，频繁情节减少，因此 ＳＣＴｒｅｅ的压缩效
果降低，从而运行时间差距变小。

然后比较ＳＣＴｒｅｅ和ＳＣＴｒｅｅ＋＋算法的运行时间。实验结果
如图５所示。

图５　ＳＣＴｒｅｅ与ＳＣＴｒｅｅ＋＋效率比较
可以看出：（１）ＳＣＴｒｅｅ算法运行时间比 ＳＣＴｒｅｅ＋＋大；（２）

随着ｍｉｎｓｕｐｐ增大，ＳＣＴｒｅｅ＋＋与ＳＣＴｒｅｅ运行时间差距增大。分
析原因：随着ｍｉｎｓｕｐｐ增大，频繁情节减少，因此一次可主动扩
展的层数增多，从而减少ＳＣＴｒｅｅ＋＋的运行时间。表４显示ＳＣ
Ｔｒｅｅ和ＳＣＴｒｅｅ＋＋扫描数据库的次数。

表４　ＳＣＴｒｅｅ和ＳＣＴｒｅｅ＋＋扫描数据库的次数

算法＼ｍｉｎｓｕｐｐ １００ ３００ ５００ ７００ ９００

ＳＣＴｒｅｅ １０ １０ １０ ８ ７

ＳＣＴｒｅｅ＋＋ ９ ９ ７ ５ ４

６　结　语

本文提出了一种互异情节模式挖掘算法，引入带状态计数

的前缀树（ＳＣＴｒｅｅ）结构来生成互异情节模式候选集，进行互异
计数和裁剪。为减少数据库扫描次数和重复支持度计算，提出

ＳＣＴｒｅｅ的主动扩展技术，基于此提出高效情节模式挖掘算法。
实验表明了算法的有效性和高效性。
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