
微博多领域情感分析系统研究与实现

张  超，汪龙庆
（东华大学计算机科学与技术学院,上海 201620）

摘  要：微博每天产生的大数据成为市场调研、产品宣传、舆情监控等实际应用高度关注的目标。目前微博要素

级的情感分析缺乏领域针对性，人工处理工作量大。本文提出了基于领域自动分拣的情感要素分析模型，通过实验获

取有价值的博文特征表示，训练评价对象抽取模型和情感倾向性判别模型。本文实现的MSAS(Microblog Sentiment 

Analysis System)系统能够自动地完成微博数据预处理、情感要素分析和统计分析功能，为相关的应用提供有价值的分

析工具。
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Abstract:Big data generated on Micro-blog has caught the attention of various aspects of practical application,such 
as market survey,product promotion,public opinion monitoring,etc.The current sentiment analysis method is severely 
lacking in pertinence to specific domains,and the pre-processing work is labor intensive.The paper proposes a feature-level 
sentiment analysis model based on automated domain data filtering,and conducts experiments to achieve the valuable feature 
presentation of micro-blog articles and train the opinion target extraction model and the sentimental classification model.
The MSAS(Micro-blog Sentiment Analysis System)constructed in this study can automatically implement the pre-processing 
of micro-blog raw data,the analysis of sentimental factors and the statistics and analysis function,offering valuable analysis 
tools for relevant application.
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1   引言(Introduction)
微博(Microblog)是当今人们分享与传播信息的重要平

台，每天产生的数据仅文本信息就达到上百GB，通过对博

文大数据展开情感倾向性分析，可以实现微博营销、品牌宣

传、客户关系管理、舆情监控等有价值的应用[1]。微博上每个

博主随时随地发布自己的所见所思，内容无限制，其涉及评

论对象十分广泛且多变，因此针对微博的情感分析系统需要

实现要素级的意见挖掘，即从博主发表的意见中准确地抽取

出所针对的评论对象以及对应的情感倾向性。

目前研究主要针对专业网站的评论数据展开分析[2-4]，取

得了较好的结果。不同于专业网站的用户评论，微博数据具

有数据量大、话题分散、垃圾信息多等特点，很难直接将要

素级情感分析的方法用于大规模的日常微博数据进行分析应

用，研究[5]更多针对博文的情感极性的判别，而不考虑评价对

象的识别；也有研究[6]使用经过人工预处理的数据集设计微博

评论目标的分析模型和算法。

本文面向微博日常发布的文本大数据，研究如何快速地

从中获取用户关注目标及情感倾向性。舆情监控、微博营销

等应用都需要获取不同领域的分析结果，本文基于此提出基

于领域数据进行模型训练，应用于多领域数据判别的微博情

感分析模式，设计实现了一套完整的系统MSAS(Microblog 

Sentiment Analysis System)，可以自动从海量博文中过滤出

兴趣领域的文本，应用跨领域的分析模型获得大众感兴趣的

评价对象，进行相关的情感倾向性统计分析。系统利用专

业网站产生的领域相关评论数据作为样本，自动产生领域

高频词集，用于领域微博过滤和观点句识别，大量减少了

人工预处理工作。不仅可直接用于面向领域的微博用户情

感监测，也可通过集成为微博营销等应用提供有价值的数

据来源。

2  基于机器学习的情感要素分析 (Analys is  of
     emotional factors based on machine learning)

情感要素分析包括对文本中情感对象的抽取以及相应的
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情感倾向性判别。本文首先提取博文的有效特征，基于CRFs

抽取情感要素，针对获得的情感评价对象再建立特征集，训

练分类器进行情感倾向性判别。多个领域之间有许多共通的

特性，选择适当的特征，能够帮助我们更好的实现多领域之

间的应用，下面介绍MSAS系统所提取的博文特征，以及对应

的情感对象抽取和极性判别的建模方法。

2.1   特征提取

(1)Window特征

一段文本中有时会存在多个“评论对象”，情感倾向性

也不尽相同，如果每次选取的都是“评论对象”所在的整条

语句，那么同一语句中不同的“评论对象”生成的特征集将

基本相同，显然无法区分出不同的情感极性。因此需要通过

Window的设置，将用于情感倾向性判别的特征限定在一定的

词序范围内。

例如情感要素为词，当Window设置为4的时候，所处的

语境就变成了。如果前面或后面的词长度不足则仅考虑到句

子句首或末尾。如果没有情感目标，则整句都当作情感目标

处理，即不再考虑window特征。

(2)Emoticons特征

微博中人们常用符号来表示自己的情感和对一个问题的

态度，不同的符号通常对应不同的情感倾向性，表征这些表

情符号能够在一定程度上帮助系统预测情感目标的极性。表1

是部分常见的表情符号与情感的映射关系。

表1 微博表情符号

Tab.1 Micro-blog expression symbol

表情符号 表情含义

n_n SMILEYEMOT

T[_]T CRYEMOT

:-O+ SHOCKEMOT

:-X+ MUTEEMOT

ò_ó ANGRYEMOT

o3o KISSEMOT

U_U SADEMOT

MSAST系统对分词的结果进行识别，如果当前词是表

情符号，则将表情符号转化为该表情符号对应的表情含义，

如果不是表情符号，则转化为“NULL”，表情含义作为

Emoticons特征对应的值，该特征能够很好的提高情感极性判

别的准确性。

(3)Word2vec特征

word2vec[7]将文本中的词转换成向量表示，以反映文本

语法规则和语义特性。通过向量空间上的相似度，表示文本

语义上的相似度。为了获得更好的领域迁移效果，本文将包

含不同领域的微博数据一起作为word2vec的输入进行向量

化，然后将得到的向量采用K－means进行聚类，最终这些博

文中的词被分成100个类别，得到了词和类别的映射关系，词

映射得到的类别作为一个特征进行建模。

(4)其他特征及汇总

表2列出了在MSAS系统中用于情感分析的所有博文特

征，以及在文中的标识。

表2 特征标识符及其含义

Tab.2 Feature and its implication

标识符 特征 特征含义

F1 Ngram N元词组

F2 RST 依赖关系

F3 Window 窗口

F4 Emoticons 表情符号

F5 Pos-tag 词性标注

F6 SentenceLength 语句长度

F7 NER 命名实体

F8 Word2Vec Word2Vec聚类

F9 Clark Clark聚簇

2.2   基于CRFSuite的情感要素抽取模型

条件随机场(CRFs)模型是由Lafferty[8]在2001年提出的一

种典型的判别式模型。它在观测序列的基础上对目标序列进

行建模，重点解决序列化标注的问题。条件随机场模型既具

有判别式模型的优点，又像产生式模型那样考虑了上下文标

记间的转移概率，以序列化形式进行全局参数优化和解码，

解决了其他判别式模型(如最大熵马尔科夫模型)难以避免的标

记偏置问题。

本文采用CRFSuite[9]来建立情感抽取模型。该实现不关

心标签和属性的命名方式，也不关心其含义，只是将它们视

为单纯的字符串。CRFSuite学习特征和特征值之间的关联权

重(要素权重)。MSAS系统给出每条博文分词结果的特征值

集合，其中，这里的是上文列表2给出的特征，是人工标注

得到的当前分词是否是情感要素，此时的还不能直接拿来进

CRFsuite训练，还得将特征和特征值进行关联，最终我们的

输入是，输出即为情感要素抽取模型。

例2：博文“这种耳机是有线的，可能是目前earpods的

改进版。”它的特征集合如表3所示。该微博中的评价对象是

“耳机”，将它的词语、词性、命名实体、分类、根节点、

句法等特征和对应的标签关联后，形成了“N word[-2]=是

word[-1]=目前word[0]=earpods……”训练样本序列，其中

“N”代表我们模型的分类果，“word[-2]”表示特征名称，

“是”代表该特征对应的值，输入CRFsuite中进行训练生成

相应的评价对象抽取模型。
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表3 特征抽取示例

Tab.3 Feature extraction example

词语 词性 命名实体 分类 根节点 句法 情感目标

耳机 名词 否 76 否 主语 是

2.3   基于SVM的情感极性判别模型

SVM是Cortes和Vapnik[10]1995年首先提出的，它在解决

小样本非线性及高维模式识别中表现出许多特有的优势，其

分类的查全率和查准率几乎超过了现有的所有方法，具有很

好的泛化能力及其他机器学习方法不可比拟的优势。

情感极性判别其实是一个多分类的问题，MSAST系统通

过SVM来构建情感极性的分类器。SVM的输入是一系列具有

相同维度的向量，对与MTSAT系统而言，得到整个微博语料

的特征集合，并将所有情感要素对应特征集合的值进行向量化

即可，，其中是表2中的特征对应的值，是人工标注得到的该

评价对象的情感极性，SVM训练输出是情感极性判别模型。

3   MSAST训练系统(MSAST system)
微博的数据限制用户发布的文不得超过140个中文字符，

通常包含多个句子，且每个句子涉及多个和可能表达不同

的情感可能不同，评论相对自由，与基于商品评论有较大区

别。本文经过研究和大量数据实验发现，使用NLPCC提供

的已标注的三个领域数据集(共658条数据)进行抽取模型的训

练，应用于微博数据情感分析时，由于数据量较小，且语言

风格与微博数据不同，导致情感要素抽取和情感倾向性分析

效果都不佳，在不同领域之间应用时，效果特别差。因此本

文考虑直接采用微博数据进行模型的训练。

MSAST系统(如图1所示)主要包括数据预处理模块、人工

标注模块、模型训练模块这三个模块。大致分为几个步骤：

(1)对微博数据中的垃圾数据进行过滤，并建立索引，通

过筛选和分类得到相关领域的微博原数据。

(2)对筛选得到原数据进行人工标注，标注每条微博的评

价对象及其对应的情感倾向。

(3)用标注好的微博数据来训练抽取模型和极性判别模

型。

图1 MSAST系统流程图

       Fig.1 MSAST system flow chart

3.1   数据预处理模块

由于微博的数据量很大，内容涉及面广，垃圾数据相对

较多。如果从微博中自动过滤出与用户兴趣领域相关的评论

数据是系统重点解决的问题。MSAST利用专业领域网站评论

针对性强的特点，从这些网站中获取数据作为带有领域标记

的数据。利用词的IF-IDF特征筛选出领域高频词并自动训练

出相应的领域分类器。

(1)去除转发消息和极短的句子，由于转发的内容是别人

的博文，不代表博主本身的意见。另一方面大部分是转发为

广告，如“关注常州网微信，转发此微博即有机会获得五星

级酒店双人自助餐券、viva西班牙餐厅50元现金券！”因此对

情感分析的意义不大。

(2)lucene是一个全文检索引擎的架构[11]，提供了完整的查

询引擎和索引引擎，部分文本分析引擎。系统对清洗后的微

博数据使用ansj分词工具进行中文分词在建立lucene索引，索

引的域包括微博ID、用户ID、微博内容，其中微博ID和用户

ID不进行分词。

(3)本文选取了三个领域酒店、手机、电脑微博数据作为

标注训练集。为了获取领域高频相关词，自动爬取了携程的

酒店评论数据和京东的手机和电脑评论数据，基于词的TF-

IDF特征筛选兴趣领域的种子词集。

将酒店、手机、电脑、其他类数据(任选6万条微博数据)

作为输入，本文使用fudannlp提供的文本分类工具，通过选

取经过互信息刷选的BI-Gram和Tri-Gram作为特征，领域名

称作为分类结果获得领域分类模型。

(4)利用兴趣领域的种子词对步骤2中得到的微博数据集

的lucene索引进行筛选，得到三个领域每个领域各1.5万条数

据，再将这些数据用步骤3建立好的分类模型进行检验，如果

得到的分类结果和之前获取来源对应的分类不一致，则舍弃

该数据，筛选得到的数据作为下一个模块的输入。

3.2   人工标注模块

人工标注模块就是通过人工的方式来判别一条微博数据

的情感目标和该情感目标的极性。该模块能够方便的选择情

感目标和极性，并将人工标注的结果写入文件。

人工标注模块的实现如图2所示，将领域微博集作为输

入，标注系统自动断句，然后对每一句进行中文分词，用户

使用图2所示界面，选择评价目标和对应的极性。如果没有评

价目标，记为“NULL”，如果评价目标由多个词组成，标记

目标开始词、中间词和结束词。MSAST训练系统仅包含3种

极性正(positive)、负(negtive)、中立(netural)。
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图2 标注训练系统

         Fig.2 Label training system

3.3   模型训练模块

利用人工标注模块人工标注出来的微博数据作为训练

集，评价目标抽取我们用的是CRFSuite训练模型，主要参考

了NLANGP[12]系统构建特征集，而极性判别阶段是SVM训

练模型。系统实现的重点是进行特征的提取和构造特征集合

fSet，如算法1所示。

算法1:特征选取算法

输入:courps//已经进行过分词、词性标注等处理的微博

语料

fQueue//特征处理队列

window//窗口大小

输出:fSet//特征集合

BEGIN

01  FOR each opinion∈courps.getOpinionsDO

02    courp=courps.getCourp(opinion.id)

03   IF  (opinion.hasTarget) THEN//观点中含有情

感目标

04start＝opinion.from//起始位置

05   end＝opinion.to//结束位置

06IF  (window>0 && end>0) THEN 

07from=start window

08IF  (from<0) THEN

09from=0

10             END IF

11	          to=end+window

12        IF  (to>courp.length-1) THEN

13     to=courp.length-1

14       	  END IF

15      courp=courp.sublist(courp，start，end)//获

取在窗口中的语料

16END IF 

17   WHILE(!fQueue.isEmpty())

18 fProcess=fQueue.deQueue()//获取特征处器

19        features=fProcess(courp)

20 fSet.add(features)//加入特征集合

21         END WHILE

22    END FOR

23   RETURNfSet

END

上述算法中01—02步通过情感要素ID选取对应的语料；

03—16步首先判断是否存在评价对象，然后判定评价对象窗口

起始和结束位置，提取在窗口中的语料相关特征，如果没有评

价对象则窗口为整个句子；17—23步遍历特征处理器队列，对

语料进行处理，将得到的特征依次加入到特征集合中。

3.4   MSAST系统性能分析

(1)实验数据

本实验首先爬取了携程的酒店评论数据和京东的手机和

电脑评论数据各2万条，并任意选取6万条微博数据作为其他

领域数据，用FudanNLP[13]训练得到领域过滤器。

本实验获取了新浪微博某一天的评论数据约30.1GB，去

除转发消息和极短的句子后剩下15.7GB的数据，对这15.7GB

的数据建立索引，使用手机、电脑、酒店的种子词集进行

筛选，然后使用领域分类器分类后，自动获得手机数据9754

条，电脑数据10730条，酒店数据6020条。本实验对三个领域

任意选取2000条进行人工标注，最终得到的训练数据集分布

如表4所示。

表4 训练数据集分布

Tab.4 Training data

领域 positive negtive netural total

手机 689 551 760 2000

电脑 624 423 953 2000

酒店 462 365 1173 2000

(2)评价指标

评价微博情感分析系统的指标主要有准确率、召回率和F

值。准确率计算公式为：

                              (1)

其中，M指的是极性判断正确的微博数据条目数，N则表示总

共的微博数据集的条目数。准确率越高则表示系统进行极性

判别时越准确。

召回率计算公式为： 

                                 (2)

其中，R表示所有带有极性的情感目标的数量，表示了系统能

够发现情感极性的能力。
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然而在大多数情况下，情感分析系统的准确率越高，系

统的召回率却很低，类似的召回率越高，准确率也必定会有

所降低，于是为了综合考虑准确率和召回率，引入F值公式：

      (3)

(3)结果分析

本实验用已经标注好的手机领域的数据集作为训练集，

使用交叉验证法对情感要素抽取模型进行了评估，得到了如

表5所示的数据表，本实验将仅使用Tri-gram特征作为实验

的基准线，得到的58.8%的准确率，增加词性特征(Pos)后准

确率提高到了62.1％，不断增加word2vec、Dependency、

Lexicons、PoS特征后，准确率提升到了69.7%。

表5 不同特征组合对情感要素抽取准确率的影响

Tab.5 The influence of different feature combinations on

      the extraction accuracy of affective factors

特征 Precision

Baseline (3gram) 58.8 

3gram+Pos 62.1 

3gram+Lexicons 64.9 

3gram+word2vec+Dependency+Lexicons+PoS 69.7

为了说明不同特征对跨领域情感极性分析效果的影响，

本实验使用已经标注好的手机领域的数据集作为训练集，通

过在系统中不断增加新特征，使用MSAST系统来训练不同的

情感极性判别模型，分别用如表4所示的手机、电脑、酒店三

个领域已经标注的数据集进行测试，得到表6的实验结果。

表6特征选取对跨领域情感分析的影响

Tab.6 The influence of feature selection on cross domain 

       affective analysis

特征
训练集: 手机

测试集: 手机

训练集：手机

测试集：电脑

训练集：手机

测试集：酒店

Precis

ion
Recall

F-

value

Precis

ion
Recall

F-

value

Precis

ion
Recall

F-

value

ngram 0.517 0.552 0.533 0.502 0.411 0.452 0.489 0.406 0.444

+sentence

Length
0.524 0.559 0.526 0.513 0.457 0.483 0.487 0.431 0.457

+pos-tag 0.552 0.579 0.565 0.516 0.501 0.508 0.491 0.447 0.468

+word2

vec
0.551 0.582 0.566 0.525 0.529 0.526 0.493 0.449 0.470

+Emoticons 0.582 0.594 0.588 0.531 0.537 0.534 0.515 0.502 0.508

+RSV 0.612 0.603 0.607 0.540 0.551 0.545 0.519 0.517 0.518

+Window 0.659 0.624 0.641 0.537 0.572 0.554 0.521 0.518 0.524

通过表6可以看出，当增加Emoticons、RSV、Window

特征后，准确率、召回率和F值都有了明显的提升。增加新特

征对当前领域的情感极性判别影响比较明显，因为选取的特

征越多，特征的差异也会随之增加。但的F值并不是很高，因

为微博数据本身比较自由和散乱的，导致召回率很难提升。

图3 跨领域间情感分析对比实验

Fig.3 Comparative analysis of cross domain 

            affective analysis

图3中给出的是3个领域之间，相互作为训练集和测试集

得到的F值，图3中可以看到，由于手机和电脑领域的相关度

比较大，两两之间的测试结果要比差异性较大的领域酒店效

果好，也说明了相似领域之间的特征分布比较近似。

4   MSASA分析应用系统(MSASA system)
MSASA应用系统是应用MSAST训练系统得到的情感要

素抽取模型和情感极性判别模型，自动从微博中筛选出用户

感兴趣的领域微博数据，进行情感要素分析，通过进一步的

挖掘，即可了解这些领域中人们感兴趣的话题及其分布，了

解人们对这些话题的态度。MSASA应用系统主要包括数据预

处理模块，情感要素抽取模块，情感极性判别模块，统计分

析模块。图4给出了MSASA系统的详细的框架设计。

图4 MSASA系统框架

       Fig.4 MSASA system flow chart

MSASA系统的实验大致分为几个步骤：

(1)对已经建好索引的15.7GB的数据，通过电脑领域的种

子词集选取了20万的初始微博数据集。获得高度相关的5万条

该领域的微博评论集。这里选择采用了手机领域训练出来的

情感目标抽取模型和情感极性判别模型。

(2)经过情感要素抽取，这5万条数据共抽取到2069个情

感目标，经过统计得到513个不同的评价对象，去除其中出现

频率小于5的评价对象，得到了33个常见评价对象，剩余的被

归为其他，其关注程度如图5所示。可以看出屏幕、版本、电

池、密码、摄像头被提及的比较多，当然也发现有一些与电

脑领域无关的情感对象，比如“眼睛”和“洗澡”。
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图5 电脑微博数据热门评价目标分布

Fig.5 Micro-blog computer field popular evaluation

        target distribution

 (3)经过情感极性判别和统计，得到了这513个评价对象

的情感极性分布(如图5所示，篇幅所限，仅列出部分数据)。

图6清晰地反应了用户对于电脑一些评价对象的态度，可以帮

助决策人掌握用户的需求和心理。

图6给出了评价人数较多的前17个评价对象的情感极性统

计，尽管大家的观点存在差异，但在大数据分析的基础上，

可以看到如“耳机”反对的人明显比支持的多，说明需要提

升耳机的质量，如“屏幕”支持的人就比较多，说明目前大

家对市场上的电脑屏幕满意度还不错。

图6 电脑微博数据情感极性统计(部分)

Fig.6 Computer micro-blog field sentiment polarity

         statistics (part)

5   结论(Conclusion)
本文提出了多领域微博要素级情感分析系统解决方案，

并用实验证明了该方案的可行性。通过对系统性能的评估，

分析了博文特征对情感要素分析的影响，通过具体的应用实验

给出了完整的情感分析应用实例，展示了系统的应用价值。未

来将考虑使用领域语义模型进一步归并评价目标，降低领域之

间的迁移损失，使分析结果更便于第三方系统应用。
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