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摘  要: 微博情感分析是社交媒体挖掘中的重要任务之一,在个性化推荐、舆情分析等方面具有重要的理论和应

用价值.挖掘性能良好且可同步进行文档主题分析与情感分析的主题情感模型,近年来在以微博为代表的社交媒体

情感分析中备受关注.然而,绝大多数现有主题情感模型都只简单地假设不同微博的情感极性是互相独立的,这与微

博生态的现实状况不相一致,从而导致这些模型无法对用户的真实情感进行有效建模.基于此,综合考虑了微博用户

相互关联的事实,提出了基于 LDA 和微博用户关系的主题情感模型 SRTSM(social relation topic sentiment model).
该模型在LDA中加入情感层与微博用户关系参数,利用微博用户关系与微博主题学习微博的情感极性.针对新浪微

博真实数据集上的大量实验结果表明:与代表性算法 JST,Sentiment-LDA 及 DPLDA 相比较,SRTSM 模型能够对用

户真实情感与讨论主题进行更加有效的分析建模. 
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Abstract:  Sentiment analysis in micro-blogging is an important task in mining social media, and has important theoretical and 
application value in personalized recommendation and public opinion analysis. Topic sentiment models have attracted much attention due 
to their good performance and ability of synchronized topic and the sentiment analysis in micro-blogs. However, most existing models 
simply assume that topic sentiment distributions of different micro-blogs are independent, which is contrary to the realistic status in 
micro-blogging and thus further leads to unsatisfactory modeling of micro-blogger’s true sentiment. To address the issues, a probabilistic 
model, SRTSM (social relation topic sentiment model) is proposed. The new model introduces sentiment and micro-blogger social relation 
into LDA inference framework and achieves synchronized detection of sentiment and topic in micro-blogging. Extensive experiments on 
Sina Weibo show that SRTSM outperforms state-of-the-art unsupervised approaches including JST, SLDA and DPLDA significantly in 
terms of sentiment classification accuracy. 
Key words:  sentiment analysis; microblog sentiment analysis; topic sentiment model; social relation; social media processing 

微博是 Web 2.0 时代兴起的一种集成化、开放化的互联网社交服务,它让用户能够向公众发布简短的文本

消息.由于其简便的特点,日益受到互联网用户的青睐.目前,新浪微博用户规模已经超过 3 亿,每天都有大量的

微博消息发布.在这些海量的微博消息中,有许多包含个人情感的资源,例如,不同读者对于同一条新闻事件持

有不同的看法,不同用户对于某款手机有着其个性化的用户体验,不同影视爱好者对于同一部电影会留下不同

的观影评论,等等.研究如何高效挖掘隐藏于这些鱼目混杂的微博消息中的观点与情感,即文本情感挖掘,有助

于各级政府机构、企业组织与理性个体的管理决策.例如,政府机构可以对网络舆论进行实时监测与导向,网上

商家能够根据用户反馈意见及时调整生产服务实现利润最大化,个体网民可以敏捷获取目标信息,等等. 
以微博情感分析为代表的网络短文本情感挖掘正在吸引着来自人工智能、数据挖掘、自然语言处理等不

同领域研究者的广泛关注[1−5],涌现出的各种算法大致可归纳为 3 类:有监督的情感挖掘、无监督的情感挖掘与

半监督的情感挖掘.有(半)监督的情感挖掘方法不同程度地利用训练语料来训练生成文本情感分类器,一般具

有较高的分类准确率,但获取训练样本的昂贵代价极大地限制此类方法的应用性.因此 ,以 JST[6],Sentiment- 
LDA[7]与 ASUM[8]等为代表的无监督情感分类方法近年来备受青睐,此类方法有效地避免了传统无监督情感分

类方法具有的情感词典依赖性缺点,能够达到较好的情感识别效果.然而,现有的这些 LDA 情感主题模型也许

还不能完全捕获网络短评用户的真实情感,下面以例 1 说明. 
例 1:作为 NBA 球星库里的粉丝,用户 A 与用户 B 在微博上是相互关注的,二者针对 NBA 球星各自发了一

条微博. 
• 用户 A:“库里的三分球真是太准了,库里太厉害了,很崇拜他!” 
• 用户 B:“库里太变态了,简直不是人!” 
从用户A的微博可以看出:其对库里表达的是钦佩之情,情感是积极的,且现有的LDA主题情感模型可以正

确地分析出该微博的情感极性,由于其包含“厉害”“崇拜”等积极情感词;而对于用户 B 发表的微博,现有 LDA 主

题情感模型往往将其归属到消极情感类中,由于该微博包括“变态”“不是人”等贬义词.然而,联系到 A 与 B 互相

关注的事实,这在一定程度上可以表明他们的兴趣爱好相似.用户 A 的微博总体情感极性为积极,那在判断用户

B 所发微博的时候,应该认为用户 B 的微博为积极情感极性的概率更大,但是现有 LDA 主题情感模型假设不同

微博的情感极性是互相独立的,从而无法准确识别用户 B 所发微博的情感极性.事实上,社会心理学研究早在 20
多年前就已经得出人们在社会交互的过程中表现出情绪感染特性[32],亦即,朋友间交互表现出的情感比非朋友

间交互表现出的情感更可能相似.近期社会媒体分析领域[24]发现,情绪感染特性也存在于网民的微博交互过 
程中. 

从上面的分析可以看出:虽然以 JST,Sentiment-LDA 与 DPLDA 为代表的 LDA 情感主题模型可以获取单条

微博的主题与情感极性,但这些模型都假设不同微博的情感极性与主题偏好是相互独立的,这一方面极大地损

害模型的识别性能,另一方面,该假设是与微博生态的现实状况不相一致的,由于微博用户之间通过“粉”“评论”
与“转发”等行为可以建立起不同程度的关联. 

针对以上不足 ,本文提出了基于 LDA 和微博用户关系的用户关系主题情感模型 SRTSM(social- 
relation-based topic sentiment model),该模型在 LDA 中加入情感层与微博用户关系参数,当判断用户 A 的微博
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时,将参考与用户 A 相互关注的其他用户所发微博的总体情感极性,适当修改积极或消极情感极性先验参数.该
模型与现有微博情感分析方法的主要区别是:SRTSM 考虑了微博用户关系对微博情感分析准确率的影响,在建

模微博单词生成过程时加入用户关系参数,用以更好地刻画微博间的主题情感关系. 
本文的贡献如下: 
1) 综合考虑了微博用户相互关联的事实,基于 LDA 模型提出了适合于微博主题情感分析的新模型

SRTSM; 
2) 利用吉布斯采样对 SRTSM 模型进行求解,实现情感与主题挖掘; 
3) 在真实的微博数据集上对模型进行实验,表明 SRTSM 模型能够较好地对微博进行情感与主题挖掘. 
本文第 1 节简要介绍相关工作.第 2 节将提出我们的模型.第 3 节将对我们的模型与其他模型进行实验,对

它们的性能进行比较与分析.第 4 节将对本文进行总结. 

1   相关工作 

1.1   基于LDA的无监督情感挖掘 

基于主题模型的无监督情感挖掘主要是通过应用主题建模技术对主观性文本进行学习来实现隐含情感知

识的发现,作为完全生成模型的 LDA(latent dirichlet allocation)[9]主题模型,由于其具有良好的数学基础和灵活

拓展性而被广为使用. 
Mei 等人[10]提出了主题情感模型 TSM 进行主题及其相关情感的演化分析.TSM 一方面存在着类似 pLSI

所有的学习过度问题,另一方面需要相关后处理操作才能完成文档情感的预测.Titov 等人[11]应用 MG-LDA 提

取评论对象中的各个被评价,然后提出 MAS 模型对情感进行总结,MAS 模型要求评论对象的每个方面至少在

部分评论中被评价过,然而,这对真实评论文本数据集来说是不实际的.Dasgupta 等人[12]提出一种基于用户反馈

的谱聚类技术进行网络文本的无监督情感分类,聚类分析过程涉及数据特征都是具有情感倾向的主题,然而在

该分析过程中,需要人为指定最重要的特征维.Lin 等人[6]提出一种基于 LDA 模型的 JST 模型,该模型将文本情

感标签加入 LDA,形成了包含词、主题、情感和文档的 4 层贝叶斯概率模型.电影评论数据集上的实验表明, JST
模型的分类效果要优于 Pang 等人的有监督分类,但由于该模型是基于 BOW(bag of words)模型的文本特征之间

相互独立的假设而没有考虑词的语境,会导致 not good movie 被分为积极情感与 not bad movie 被分为消极情感

的错误.观测到 JST 模型中的 Gibbs 采样推理过程中出现大量“1”的现象,He[13]对 LDA 模型的目标函数进行修

改,即:在建立情感先验分布时,应用广义期望标准来表达情感词的情感期望.Jo 等人[8]提出与 JST 类似的情感分

类主题模型 ASUM,将 JST 中的主题替换为方面(aspect).为了克服 JST 的不足,Li 等人[7]提出与 JST 类似的 4 层

贝叶斯概率模型 Dependency-Sentiment-LDA,引入一个转移变量来刻画单词之间的情感关联性. Brody 等人[14]

对主题词进行了情感识别,然而没有建立文档或句子的情感模型.基于产品评分是与产品某个方面质量的优劣

相互依赖的,Moghadda 等人[15]提出 ILDA 模型,通过增加相关参数来改进 LDA,依据产品的文本评论同时实现

产品属性方面的提取与评分.孙艳等人[16]提出一种主题情感混合模型 UTSU,通过对每个句子与词分别进行采

样情感标签与主题标签来得到各个主题的主题情感词 ,进而实现文本的情感分类 .Samaneh 等人 [ 17 ]提出

D-PLDA 模型,假设文本为 bag-of-phrases 模型,基于 bag-of-phrases 对文本提取主题词与情感词. Mukherjee 等 
人[18]提出 SAS 模型,假设我们已有待建模语料的种子词集,然后利用这些种子词集对 aspect 词语进行簇分析,
进而得到文本的 aspect 词语与情感词语.欧阳继红等人[19]提出两个多粒度主题情感混合模型:文档级 MGR-JST
与局部 MG-JST.Rao 等人[20]提出有监督的多标签主题模型 MSTM 和隐含情感主题模型 SLTM 对社交情绪分

类.Li 等人[21]提出了基于文本主题与用户-商品潜在因子的有监督情感分析模型 SUIT.Yang 等人[22]提出了用户

感知的主题情感模型 USTM,该模型把评论者的人口统计学信息纳入到主题建模过程中.黄发良等人[33]提出一

种新的基于 LDA 和互联网短评行为理论的主题情感混合模型 TSCM. 
与 JST 等上述模型相同,本文提出的 SRTSM 对每个词进行情感与主题采样.不同的是:SRTSM 在基于采样

的情感推理过程会根据微博用户的关系分布对微博的情感极性进行调整,而上述模型却将微博用户关系直接
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忽略. 

1.2   基于微博行为分析的情感识别 

在微博社交平台上,微博用户之间通过关注、粉丝、互相关注等行为实现信息分享与传播,目前已有不少

学者尝试利用微博用户关系对微博情感分析展开研究.Zhou 等人[23]提出:一个社区不仅由社区中活跃度较高的

人组成 ,而且由这些活跃度较高的人所讨论的话题组成 .基于此 ,提出 COCOMP(collaborator community 
profiling)模型来挖掘社区中参与度较高的人与这些人讨论的热门话题.COCOMP 通过如下方法产生文本集:首
先产生文本 d 的社区 Cd,然后对于每个人 p,决定 p 是否属于社区 Cd,最后生成文本 d 的单词.通过真实 Twitter
数据集证明该模型可以挖掘不同社区中活跃度较高的人与社区中的热门话题.Hu 等人[24]提出一种社会学方法

来分析 Twitter 的情感极性,该方法将情感一致性与情感传染理论融入有监督学习,并且利用稀疏学习来处理微

博中的噪声.通过两个真实 Twitter 数据集上的实验证明,该方法具有较好的微博情感分析性能.West 等人[25]利

用微博用户交互文本的情感值构造正负值加权的用户关系网络,进而预测用户彼此间的看法与观点.Wu 等 
人[26]提出结构化微博情感分类框架 SMSC,根据两种不同社交关系(不同微博用户间的链接与同一用户不同微

博消息间的链接)将情感分类问题转化为图优化问题,从而实现微博情感分类.Tan 等人[27]将微博用户的关注、

粉丝与“@”关系加入到一个半监督学习框架中,提出新的模型来提高微博情感分析准确率.该模型假设有着某

种关联的用户有较大可能拥有相同的性格,相比只用词作为特征训练的 SVM 分类器,该模型具有更高的微博情

感分析准确率.Lu 等人[28]使用微博关系构造了基于图的半监督学习分类器 SSA-ST 来分析微博情感,该方法综

合微博用户关系与微博文本相似性来建立微博关系.Speriosu 等人[29]把微博粉丝融入微博情感分析,利用标签

传播算法将最大熵分类器从噪声数据里训练的标签、词典里单词类型知识与微博粉丝图结合,用来分析微博情

感.为了克服微博文本较短且难以对意见进行分析的不足,Fu 等人[30]分别构建了用户关注图与用户粉丝图,并
将其融入贝叶斯与 SVM 分类器,以此提高贝叶斯与 SVM 分类器对微博情感分析的准确率. 

上述模型虽然都使用微博用户关系对微博进行分析处理,但是这些模型都存在着一些缺陷:(1) 虽然文献

[23]对微博用户与单词的生成过程进行建模,但是只能发现社区中活跃度较高的人与社区的热门话题,无法对

话题进行情感分析;(2) 虽然文献[24−30]利用微博用户关系提高了微博情感分析准确率,但是这些模型都是基

于有(半)监督学习的,没有基于无监督 LDA 模型来构建微博单词的生成过程. 

2   基于社交关系的微博主题情感模型 

2.1   模型描述 

LDA 模型是 Blei 等人于 2003 年提出的“文档-主题-单词”三层贝叶斯模型(如图 1 所示,该图中的符号说明

见表 1),通过运用概率推导方法来寻找数据集的语义结构,从而得到文本的主题. 

     
(a) LDA                            (b) SRTSM 

Fig.1  Graphical models LDA and SRTSM 
图 1  图模型 LDA 与 SRTSM 
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Table 1  Symbols and notations 
表 1  相关符号 

符号 说明 符号 说明 
α 微博-主题分布的 Dir 参数 η (微博,主题)-情感分布的 Dir 参数 
β (主题,情感)-词语分布的 Dir 参数 λ 用户关系参数 
Α 微博-主题分布 Β (主题,情感)-词语分布 
H (微博,主题)-情感分布 G 用户关系分布 
t 主题 w 词语 
l 情感 M 微博数 

W 微博中词语数 L 情感数 
T 主题数 V 微博词库的词语数 

该模型是建立在如下假设之上的:文档是由不同主题组成的,而一个主题是单词集合的概率分布.在此假设

下,文档单词的产生步骤可以分为两个阶段:首先,从文档-主题分布中选择一个主题;然后,根据随机选择的主题

从主题-单词分布中选择一个单词. 
牢固的数学基础与良好的扩展性,使得完全生成模型 LDA 在文本主题挖掘研究中广为使用,但情感层的缺

失使得 LDA 无法完成文档情感的分析.基于此,我们对 LDA 进行改造,通过在 LDA 中嵌入情感层,并在情感层

中添加用户关系分布 G 和用户关系参数λ.在 SRTSM 中,情感标签不仅与文档、主题相关联,而且还与微博用户

社交关系分布相关联. 
对于微博集 C={d1,d2,…,dM},其中,M 为微博集的微博数,与微博集 C 对应的词典大小为 V,微博 dm 由 Wm 个

单词组成,即,dm={w1,w2,…,wWm}.SRTSM 产生微博集 C 的过程可简单归结为如下两个步骤. 
1) 初始化 SRTSM 模型的分布Θ={A,B,H}.具体地,A,B 与 H 分别服从狄利克雷分布 Dir(α),Dir(β)与

Dir(η),其中,β是指单词在微博集 C 中出现的先验次数,η是指情感标签 l 在微博 dm 中出现的先验次

数,α是指主题 t 在微博 dm 中出现的先验次数; 
2) 生成微博集 C 中的单词,此生成过程可简单描述如下:首先,从微博-主题分布 A 中选出一个主题 t,t 服

从 Mul(A)分布(Mul(*)表示多项分布);接着,根据产生的主题 t,从(微博,主题)-情感分布 H 中选出一个

情感标签 l,l 服从 Mul(H)分布并且受λ的影响,λ受用户关系分布 G 影响,G 为已知的微博用户关系矩

阵.假设当前微博作者为用户 X,若用户 X 与 Y 互相关注,则 GX,Y=1,否则 GX,Y=0,当 GX,Y 为 1 时,计算用

户 Y 的情感极性值,通过所有与用户 X 互相关注的用户的情感极性值确定用户关系参数λ;最后,根据

选出的主题 t 和情感并且 l,从(主题,情感)-词语分布 B 中选择一个单词 w,w 服从 Mul(B)分布.该生成

过程的形式化描述见算法 1. 
算法 1. SRTSM 词生成过程. 
1:    for each t∈{1,2,…,T} 
2:      for each l∈{1,2,…,L} 
3:    for each v∈{1,2,…,V} 
4:      choose Bt,l,v~Dir(β) 
5:  for each document dm 
6:    choose Am,t~Dir(α) 
7:    for each t∈{1,2,…,T} 
8:      choose Hm,t,l~Dir(η) 
9:  for each document dm 
10:   for each word in dm 
11:     choose t~Mul(Am) 
12:     choose l~Mul(Hm,t) 
13:     choose w~Mul(Bt,l) 
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2.2   模型推导 

SRTSM 模型的推导采用吉布斯采样 (Gibbs sampling)的方法 ,吉布斯采样是一种快速高效的 MCMC 
(Markov chain Monte Carlo)采样方法,它是通过迭代的采样方式对复杂的概率分布进行推导.为了得到参数分

布 A,B 与 H,我们需要计算联合分布 p(ti=t,li=l|t−i,l−i,w),其中,t−i 与 l−i 分别是指除微博 dm 中第 i 个词以外的其他

词的主题与情感标签.联合分布可以拆分为如下项: 
 P(w,t,l)=P(w|t,l)P(l|t)P(t) (1) 

通过对公式(1)进行展开可得: 
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其中,nt,l,w 表示单词 w 同时属于主题 t、情感标签 l 的频数,nt,l 表示所有同时属于主题 t、情感标签 l 的单词总频

数.Γ(*)表示伽马函数. 
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其中,nm,t,l 表示微博 dm 的中情感标签为 l 的词语属于主题 t 的频数,nm,t 表示微博 dm 中属于的主题 t 的词语总频

数.λ为用户关系参数,λ由与当前微博作者相互关注用户的情感极性决定,每个微博用户的λ取值不同. 
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其中,nm,t 表示微博 dm 中主题 t 出现的频数,nm 表示微博 dm 总单词数. 
有了公式(2)~公式(4)后,就可以计算吉布斯采样的联合概率. 
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其中, ,{ } i
w
t ln − 表示除了当前单词,所有微博中单词 w 同时属于主题 t 和情感标签 l 的频数;{nt,l}−i 表示除了当前单

词,所有微博中属于主题 t 和情感标签 l 的单词总频数; ,{ } i
l
m tn − 表示微博 dm 中,除了当前单词,情感标签 l 属于主

题 t 的频数;{nm,t}−i 表示微博 dm 中,除了当前单词,属于主题 t 的情感标签总频数; { } i
t
mn − 表示除了当前单词,微博 

dm 中主题 t 的频数;{nm}−i 表示除了当前单词,微博 dm 的单词总数. 
进一步利用最大似然估计方法对参数Π={A,B,H}进行估计,其可形式化为公式(6)~公式(8). 
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其中, ,
w
t lB 表示所有微博中词语w同时属于主题 t和情感标签 l的概率, t

mA 表示微博 dm中,主题 t出现的概率, ,
l
m tH  

表示微博 dm 中情感标签 l 属于主题 t 的概率. 

2.3   情感挖掘 

在推导出 SRTSM 模型求解需要用到的公式后,我们就可以通过 SRTSM 模型来判断文档的情感极性.为方
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便叙述,构造临时参数向量 TmpVec=(nm,t,l,nm,t,nm,nt,l,w,nt,l). 
对于微博集 C={d1,d2,…,d|C|}, 
• 首先,对每条微博 d={w1,w2,…,wn}中的每个单词 w 随机分配情感极性 l 与主题 t,并且更新向量 TmpVec,

直到微博集 C 中每个微博 d 的所有单词都已被分配情感极性 l 与主题 t; 
• 然后,循环执行如下过程 MAX 次(MAX 是指定的循环控制参数):对每篇微博 d 中的每个单词 w,计算

p(zi=z,li=l|z−i,l−i,w),并且更新向量 TmpVec,若当前迭代次数大于某一个指定值 X(本文取 X=1000),则每 Y
次(Y=10)更新分布 A,B 与 H; 

• 最后根据 ,
l
m tH 计算微博的情感极性,若微博属于积极情感的概率大于微博属于消极情感的概率(即

0 1
, ,m t m tH H> ,其中,0 为积极情感,1 为消极情感),则判定该微博的情感极性为积极;反之,则判定该微博 

的情感极性为消极. 
我们将基于 SRTSM 模型的过程形式化为算法 SRTSM_Miner. 
算法 2. SRTSM_Miner. 
输入:微博集 C,G,α,β,η,L,T; 
输出:微博情感极性. 
1:  初始化分布 A,B 和 H,并对微博集 C 中的词语进行话题与情感随机初始化 
2:  Count=1; 
3:  while Count<=MAX 
4:    for each dm∈C do 
5:      for each word w in dm do 
6:        从 TmpVec 中除去当前词语 w 所属的情感标签与主题; 
7:        利用公式(4)重新给 w赋一个情感标签和主题,情感标签受到用户关系参数λ的影响,通过用户关 

系分布 G 查找与当前微博作者相互关注的用户并以此更新λ; 
8:        更新变量 TmpVec; 
9:      end for 
10:   end for 
11:   若 Count>1000,每 10 次循环根据公式(6)~公式(8)用 TmpVec 更新分布 A,B,H; 
12:   Count=Count+1; 
13:  end while 
14:  for each dm∈C do 
15:   if 0 1

, ,m t m tH H>  then dm.l=0 else dm.l=1; 

16:  end for 

3   实验与分析 

为了定量地分析和比较不同模型的性能,我们在 3 个不同的真实微博数据集进行实验,然后分别从情感分

类准确率、用户关系对准确率的影响、主题提取与时间效率 4 个方面进行分析和比较.实验环境为:CPU 为 Intel 
Core i7-2600M@3.4GHz,内存 8G,OS 为 Windows 7. 

3.1   数据集 

由于微博主题情感分析研究目前还处于萌芽状态,再加上诸如新浪、Twitter 之类的微博平台处于隐私安全

需要对其提供的微博服务加以各种不同限制条件,从而导致在科研上很少有用于实验比较的标准数据集.虽然

有少部分公开的文本情感分析实验数据集,诸如电子商务评论数据(电影评论、Amazon 商品评论)与社交媒体

数据(Sentiment140),但这些数据仅包含文本数据而缺乏用户之间的链接关系数据,从而无法满足本实验的要
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求.基于此,我们通过调用新浪微博 API 接口编写网络爬虫来构造实验数据集(见表 2). 

Table 2  Experimental data sets 
表 2  实验数据集 

数据集 用户数 文档数 正向情感 负向情感

Data1 121 10 000 5 000 5 000 
Data2 98 10 000 5 000 5 000 
Data3 128 10 000 5 000 5 000 

对于采集到的微博数据,我们通过聘请第三方人员对数据集的情感极性进行人工标注.在微博情感人工标

注的过程中,我们请 3个微博情感标注者对采集微博数据进行情感极性标注,并对标注结果的一致性进行Kappa
检验,检测结果见表 3. 

Table 3  Consistency examination of labeling microblog sentiment polarity 
表 3  微博情感标注一致性检测 

数据集 标注者对(1-2) 标注者对(1-3) 标注者对(2-3) 
Data1 0.783 0.755 0.777 
Data2 0.785 0.817 0.796 
Data3 0.754 0.749 0.761 

对于情感标注不一致的微博,我们根据 high-voting 的投票原则来确定其情感极性归属. 
从表 3 可以看出:与数据集 Data1 和 Data2 相比较,Data3 的情感人工标注结果一致性较低,这说明 Data3 中

的微博情感模糊性相对较强,可能会给微博情感自动分析提出更大的挑战.经过分词与去停用词等相关预处理

的文本数据见表 4. 

Table 4  Comparison of data sets 
表 4  数据集预处理前后对比 

数据集 单词表个数(处理前) 单词表个数(处理后) 文本平均长度(处理前) 文本平均长度(处理后) 
Data1 24 088 20 777 73.46 42.76 
Data2 24 801 21 381 80.20 44.29 
Data3 23 962 20 593 75.38 41.12 

 

3.2   情感分类准确率 

为了评价 SRTSM 的微博情感识别能力,考虑到 SRTSM 模型学习的无监督性,我们将其与当前最具代表性

的无监督情感学习模型(JST[6],Sentiment-LDA[7]和 DPLDA[8])、半监督情感模型 SSA-ST[28]、基于分词特征

(1-gram+2-gram)的有监督算法 libSVM 进行微博情感分类正确率 ACC 的比较.通过独立同分布的随机抽样,对
数据集(Data1,Data2 与 Data3)分别构造 8 组实验数据集.实验结果分别见表 5~表 7. 

 Table 5  Sentiment classification accuracy in Data1  (%) 
 表 5  Data1 情感分类准确率 (%) 

 libSVM SSA-ST JST Sentiment-LDA DPLDA SRTSM 
1 71.66 69.23 62.62 59.92 60.71 66.26 
2 70.29 68.72 63.34 60.99 61.83 67.73 
3 69.54 64.34 61.41 58.28 55.24 64.95 
4 68.84 65.58 62.27 59.83 57.78 69.33 
5 72.38 68.83 60.67 58.70 55.45 64.76 
6 71.66 66.65 63.41 62.11 58.73 65.49 
7 71.71 67.74 64.43 61.39 56.53 66.30 
8 70.42 65.27 65.34 60.35 59.73 68.90 

Average 70.81 67.05 62.94 60.20 58.25 66.72 
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 Table 6  Sentiment classification accuracy in Data2  (%) 
 表 6  Data2 情感分类准确率  (%) 

 libSVM SSA-ST JST Sentiment-LDA DPLDA SRTSM 
1 71.25 67.22 63.15 61.49 61.55 66.09 
2 73.51 65.45 62.03 61.83 59.74 65.13 
3 70.62 67.73 65.07 62.31 61.03 66.41 
4 71.47 70.08 69.61 64.62 61.91 71.73 
5 69.93 70.25 66.67 65.42 59.13 69.54 
6 72.16 71.16 68.08 63.4 61.78 70.73 
7 73.09 69.25 64.1 68.23 63.44 69.5 
8 71.24 68.87 67.18 64.96 59.58 68.12 

Average 71.66 68.75 65.74 64.03 61.02 68.41 

 Table 7  Sentiment classification accuracy in Data3  (%) 
 表 7  Data3 情感分类准确率  (%) 

 libSVM SSA-ST JST Sentiment-LDA DPLDA SRTSM 
1 70.71 67.87 60.52 63.7 57.72 67.51 
2 69.41 62.58 58.29 62.86 59.29 63.67 
3 68.87 66.03 62.08 58.84 61.47 65.64 
4 69.25 65.19 61.72 53.45 55.71 64.6 
5 67.38 67.54 56.78 63.94 58.65 66.32 
6 69.16 64.88 63.4 56.68 61.74 65.19 
7 65.55 64.25 58.75 55.99 60.75 63.39 
8 66.69 65.21 58.35 57.5 61.81 64.91 

Average 68.38 65.44 59.99 59.12 59.64 65.15 

由上述各表可以看出 :(1) SRTSM 的微博情感分类正确率远高于其他 3 种非监督情感分类算法

JST,Sentiment- LDA 和 DPLDA,尽管其在不同数据集上有不同的性能表现(在数据集 Data2、Data1 与 Data3 上

的情感分类表现分别为最好(68.41%)、最差(66.72%)与次差(65.15%));(2) 与 SSA-ST 相比较,SRTSM 的微博情

感分类正确率略低,但这劣势非常微弱;(3) 检测 3 个表中的最大 ACC 可以发现,所有最大的 ACC 都出现在

SVM 中,这说明 SVM 具有比其他非监督情感分类算法高的情感识别能力,而这正好与 Pang 等人[31]的实验结论

相吻合.尽管与 SVM 相比较,SRTSM 的情感分类能力存在着差距,但考虑到获取带标签微博情感训练数据的高

昂代价,其差距还是可以接受的.值得指出的是,与半监督情感分析方法 SSA-ST 和有监督情感分析方法 SVM 相

比较,SRTSM 的情感分类正确率略低一些,但是 SRTSM 无需消耗任何带情感标签的微博消息数据,这可以为算

法应用节约巨大的成本,而这些代价成本是 SSA-ST 与 SVM 无法回避的. 
为进一步分析 SRTSM 的微博情感识别能力,我们利用 4 个不同指标(正例召回率 Recall、正例命中率 PV+、

反例召回率 Specificity 与反例命中率 PV−)对 SRTSM 在 3 个数据集上的平均表现进行评价,实验结果见表 8. 

Table 8  Sentiment detection performance of SRTSM in experimental data sets 
表 8  SRTSM 的情感检测性能表现 

Dataset Recall (%) PV+ (%) Specificity (%) PV− (%) 
Data1 82.95 39.38 59.01 68.71 
Data2 80.81 45.11 63.40 66.66 
Data3 82.62 53.70 68.33 71.88 

正例召回率 Recall、正例命中率 PV+、反例召回率 Specificity 与反例命中率 PV−可分别形式化为公式(9)~
公式(12). 
 Recall=正确分类的正例数/实际正例总数 (9) 
 PV+=正确分类的正例数/预测正例总数 (10) 
 Specificity=正确分类的负例个数/实际负例总数 (11) 
 PV−=正确分类的负例数/预测负例总数 (12) 

从表 8 可以发现一些有趣的现象:SRTSM 在 3 个实验数据集上的正例召回率 Recall 均高于其对应的反例

召回率 Specificity,而正例命中率 PV+都高于反例命中率 PV−,虽然高出的程度在不同数据集上存在着差异.对
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此可以做出这样的解释:由于微博社交媒体中,正面的消息更易于在朋友间传播,特别是在舆情监控的环境中,
朋友之间在做出转发、评论或发布负面消息的决策时是非常谨慎的;微博用户在对一些诸如天怒人怨的事件往

往表现非常强烈的消极情感倾向,进而使得消极情感消息更易于识别,即有 SRTSM 命中率更高. 

3.3   用户关系对准确率的影响 

为了评价用户关系对情感识别准确率的影响程度,我们首先对 3 个数据集的微博用户集分别构造有向关

注网络,即形成 3 个表示关注关系的布尔矩阵 Mat1121×121,Mat298×98 与 Mat3128×128;然后,根据给定关系比例(0, 
10%,20%,30%,40%,50%,60%,70%,80%,90%,100%)随机选取用户关系,形成具有不同用户关系比例的微博数据

集,实验结果如图 2 所示. 

 

Fig.2  Impact of micro-blogger relationship ratio on accuracy 
图 2  微博用户关系比例对准确率的影响 

从图 2 可以看出:虽然随着互相关注用户比例的增加,微博情感分析准确率有提升也有降低,但是总体趋势

是提升的.从 Data1 的曲线可以看出:除了在用户比例 50%~60%和 70%~80%处准确率呈下降趋势外,随着比例

的提高,微博情感分析准确率呈上升趋势,在 40%~50%处提升最大,并且在 50%处达到准确率最大值.对于 Data2
来说,微博集在 10%~20%处出现了降低趋势,其余都是呈上升趋势,在 50%~60%处上升最多,在 90%处达到最大

值.类似地,微博集 Data3 在用户比例为 20%~30%,50%~60%和 80%~90%处准确率呈降低趋势,其余准确率都呈

上升趋势,在 10%~20%与 40%~50%处准确率提高较大,在 80%处达到最大值. 
从上述分析可以得出:微博用户关系对准确率的影响较大,当互相关注的用户比例较大时,微博情感分析准

确率较高,所以微博用户关系有助于提高微博情感分析的准确率. 

3.4   主题提取 

本实验用 SRTSM 分别对 Data1,Data2 与 Data3 进行主题提取,并且列出积极情感与消极情感出现概率最高

的 15 个主题词,结果见表 9. 

Table 9  Topic words of data sets 
表 9  数据集主题词 

 积极情感主题词 消极情感主题词 

Data1 留言、泡面、链接、宝宝、喜欢、抽奖、好看、 
手机、颜色、安利、外套、可爱、分享、好玩、什么 

天气、可能、转发、最近、孩子、苦恼、数据、 
一起、反转、包括、接受、温度、烦躁、衣服、不会 

Data2 今天、谢谢、猎人、有趣、湖南卫视、期待、节目、 
游戏、支持、可以、加油、主意、电视剧、搞笑、微访谈

付费、音乐、表情、帮扩、难过、记得、时候、 
麻烦、希望、可以、不爽、看到、体谅、事情、流行 

Data3 直播、恭喜、想念、控制、生日、谢谢、礼物、 
聚会、平台、快乐、唱歌、喜欢、女神、特别、漂亮 

面包、猫打架、头发、需要、害怕、没有、知道、 
放空、难受、好像、燃烧、拒绝、肚子、听说、行动 
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Data1 的积极情感主题词中包含“喜欢”“好看”“可爱”“好玩”等积极情感极性较强的词语,从“泡面”“抽奖” 
“手机”等可以看出:这可能是一个讨论抽奖的话题,用户应该是抽中了手机、泡面等奖品,因此表示自己喜悦的

心情.Data1 的消极情感主题词中出现的“苦恼”“烦躁”等词较明显地展示了用户消极的情感,“天气”“孩子”等词

表达了用户对天气不好而造成孩子生病的抱怨. 
从 Data2 的积极情感主题词可以看出:“谢谢”“有趣”“支持”等词具有较强的积极情感色彩,“湖南卫视”“节

目”“游戏”等词可能说明用户们正在谈论湖南卫视的一档节目 ,对该节目某个环节的游戏或其他表示了支

持,“电视剧”“搞笑”等词表示用户可能正在讨论一部搞笑的电视剧.而 Data2 消极情感主题词中的“难过”“麻
烦”、“不爽”具有较强的消极情感色彩,其中,“付费”“音乐”“流行”等词也许是在谈论某些流行歌曲需要付费,用
户对此表达了自己的不满. 

Data3 积极情感主题词中出现了“恭喜”“谢谢”“快乐”“喜欢”“漂亮”,这些词具有较强的积极情感极性,“生
日”“礼物”“聚会”“唱歌”等向我们展示了一幅庆祝生日的场景,表示用户们可能在谈论一场生日会或者是帮某

人过生日.Data3 消极情感主题词中“害怕”“难受”具有较强消极情感极性,从“好像”“燃烧”“肚子”中可以看出,该
主题应该是对于肚子疼或其他类似主题的探讨.而这样的主题通常是消极情感的. 

从上述分析可以得出:SRTSM 模型可以较好地提取出微博的主题词,让我们大致了解微博的主题,为微博

主题分析提供很好的帮助. 
为了更好地分析 SRTSM 的主题提取性能,我们进一步引入 KL 散度对 SRTSM 与 LDA 进行实验比较分析

(如图 2 所示). 

 
,

1 ( )( ) log
( )P Q DT w W

P wKL P w
k Q w∈ ∈

= ∑ ∑  (13) 

其中,k 为指定主题数,DT 为算法从数据集中提取的主题集合,P(w)与 Q(w)指不同主题中单词 w 的出现概率.KL
值越大,表示所提取主题之间的相似度越低. 

从图 3 中可以看出:与 LDA 相比较,SRTSM 提取的主题集合具有更高 KL 值.这说明由 SRTSM 从同一个数

据集中提取的不同主题具有更大的区分度,从而能更好地为微博话题发现服务.当然,SRTSM 在不同数据集上

表现出的这种优势存在着差异,这种优势可以从 SRTSM 的主题提取过程得到解释,即:SRTSM 的主题提取与微

博情感识别是协同进行的. 

 
Fig.3  Quality comparison of topics extracted by LDA and SRTSM 

图 3  提取主题的 LDA 和 SRTSM 质量比较 

3.5   时间效率分析 

为了评价 SRTSM 模型的时间性能,我们进一步将 SRTSM 与上述 3 个无监督情感分析算法(JST,SLDA 和

DPLDA)进行比较分析,实验结果如图 4 所示. 
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Fig.4  Time performance analysis of SRTSM 
图 4  SRTSM 的时间性能分析 

从图 4 可以看出:在 3 个数据集上,SRTSM 的耗时均高于其他 3 种算法.结合 SRTSM 的算法流程可以不难

解释这种统计现象:由于我们在比较相关算法时都是以迭代次数作为算法循环终止条件,且 4 种算法的迭代次

数相等(均为 1 000),从而算法耗时总量可以归结到算法每一次迭代的耗时;而与 JST,SLDA 和 DPLDA 比较,在
对微博情感推理过程中,SRTSM 不仅考虑微博文本信息,而且还将微博用户间的链接关系纳入其内,这必然会

导致其时间代价的增加.进一步比较 SRTSM 在 3 个不同数据集的时间性能表现可以发现,SRTSM 的耗时从

Data2 到 Data1 再到 Data3 是逐步减少的.而这恰好与表 2 中的微博用户数是相一致的,从而进一步验证了上面

的解释.鉴于当前 SRTSM的时间性能表现欠佳,我们将改进情感推理机制以提高计算效率作为未来的研究工作

之一. 

4   结束语 

随着微博服务的广泛普及,人们可以在微博平台上针对现实各种事件进行所见分享与所感交流,挖掘隐藏

在海量微博消息中的主题情感能够有效辅助用户个体、企业组织与政府机构等的决策行为.针对传统无监督的

主题情感分析模型的不足,本文提出了一个新的基于微博用户社交关系的主题情感分析模型 SRTSM.实验结果

表明:SRTSM 不仅能实现微博消息的主题情感同步检测与分析,而且具有比现有典型无监督主题情感模型(JST, 
Sentiment-LDA 和 DPLDA)更优的情感分类能力. 

将来的工作将在以下几个方面进行:首先,我们将微博用户的档案属性信息纳入微博消息情感极性与主题

推理以提升情感分类的准确率;其次,微博消息具有实时特征,我们将对微博消息的情感主题动态演化模式进行

分析;最后,改进 SRTSM 的推理机制以提升算法时间效率. 
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