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摘  要 

随着社交媒体服务的发展，许多用户开始通过新闻，博客，微博等来表达自

己的意见和情感倾向。通过计算机自动分析这些自然语言文本中包含的情感信息

的方法称为公众情感分析。公众情感分析的目标数据主要是包含读者投票信息的

在线新闻文本，以及包含投票信息的社交网络文本(例如：tweet，微博，facebook，

微信朋友圈等)。对于在线新闻的情感分析，在之前的工作中，每一篇训练文档

的权重都是相同的，也就是说，只有文档的语义特征能够影响到分类决策，但有

的文档对于人来说都是很难辨别的，计算机就更加难以辨别，所以这类文档对于

训练分类器是没有意义的，即，这是一篇噪声文档。 

为了降低噪声文档的影响，我们充分利用了“情感投票分布”这一文档的外

部特征，提出了基于“情感集中度”和“情感熵”的读者视角的加权模型(RPWM)

以及加权多标签情感分类模型(WMCM)，其中“情感集中度”用来衡量一篇文档

在训练时的重要性而“情感熵”则是从统计的角度计算了文档在多个情感类上的

困惑度。同时，我们使用“主题”信息来识别同一个词中可能包含的不同情感。

对于社交媒体文本，由于无法引入投票信息来过滤掉噪声文档，我们提出了一种

浅层的卷积神经网络 BtCNN 来更好地学习文档特征。BtCNN 以短语层级的词向

量作为输入，避免了一词多义和同义词引起的歧义，同时相邻词组成的短语又间

接引入了句子结构信息。另外，因为 BtCNN 的结构简单，所以也在一定程度上

降低了参数过拟合的可能性。实验结果表明，我们提出的 WMCM，RPWM 模型，

BtCNN 模型在在线新闻文本数据集和社交网络文本数据集上分别取得了很好的

效果，验证了模型的有效性。 

关键词：情感分析；公众情感检测；情感集中度；多标签分类；卷积神经网络  
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Abstract 

With the extensive growth of social media services, many users express their 

feelings and opinions through news articles, blogs and tweets/microblogs. Method 

using computer to automatically analyze emotional information contained in the text 

is called social emotion analysis. It mainly focuses on mining valuable information 

from online news articles and texts in the social network. As with the analysis of 

online news documents, previous works treat training document equally, that is, only 

the semantic features of document will affect the classification decision, however, it’s 

hard for people to discriminate some documents, let alone the computer itself. So, 

these documents are useless when training an emotional classifier. 

Based on this viewpoint, we propose RPWM and WMCM, which make full use of 

external features. RPWM, which is based on “emotional entropy”, computes the 

perplexity of document by leveraging the statistical information and WMCM induces 

concept “emotional concentration” to measure the importance of document. For social 

media text, we try to improve the classification performance by learning good features 

over documents since no external features is available. We propose BtCNN, a variant 

of convolutional neural network to detect the feature in the document. The input of 

BtCNN is distributed word vectors, which maps word to low dimentional vector space. 

Besides, phrases composed by two neighboring words introduce the order information 

indirectly. BtCNN does not have deep and complexed architectures, which prevents 

network from over-fitting effectively. The experiment results proves the effectiveness 

of the proposed models RPWM, WMCM and BtCNN. 

Keywords: Sentiment Analysis, Social Emotion Classification, Emotional 

Concentration, Multi-label Classification
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第 1 章  引言 

1.1 选题背景与意义 

随着 Web 2.0 技术的蓬勃发展，互联网上产生了大量的用户参与的，对于诸

如人物，事件，产品等有价值的评论信息，这些以文本形式存在的信息表达了在

线用户的各种情感色彩以及意见倾向[1]。然而，海量数据的累积逐渐提高了人

工处理这些评论信息地成本，人们开始迫切需要计算机来辅助处理大规模的包含

情感信息的数据，情感分析技术在这样的背景下应运而生。情感分析，又称意见

挖掘，是一门研究在线用户的情感倾向， 意见以及对事物的看法的学科[2]。早

期的情感分析[3]主要使用有监督的学习方法来区分用户评论的好坏。实验结果

表明算法并不会优于传统的文本分类算法，同时在情感预测上效果不是很好。为

了提升情感分析系统的性能，许多监督，非监督以及半监督相结合的方法[4]被

提出来进行跨领域的情感分类。我们这篇文章的关注点在于公众情感分类，即分

析舆论走势以及社交媒体上的用户情感变化。公众情感分类的目标数据包括在线

新闻文本和社交网络上产生的用户文本。 

挖掘在线新闻的情感信息起源于 SemEval-2007 的第 14 个任务“affective text 

analysis”[5]。这个任务要求参赛者利用几个预定义的情感标签(“高兴”，“难过”，

“感动”等)对新闻标题进行自动标注。比赛中涌现了很多优秀的系统，作为其

中性能最优的系统，SWAT[6]采用了有监督的方法从训练集中学得了“词－情感”

的映射关系，然后将词和情感之间的关系作为分类预测的重要特征去判断测试集

中新闻标题的情感信息。鲍胜华等人在 2009 年和 2012 年分别提出了

Emotion-term(ET)[7]模型和 Emotion-topic(ETM)[8]模型。其中，ET 对词和情感的

关系进行了建模。SWAT 和 ET 都是从词层空间去推断文本的情感信息，并在当

时都取得了不错的效果，但由于相同的词在不同的语境下表示的含义不同，从而

导致词中包含的主观信息和情感倾向性存在差异[9]。基于自然语言歧义性的考

虑，ETM 模型在词层与情感层中增加了一层“主题层”。“主题”层的每一个单

元都是一个主题，模型中的主题信息通过 LDA[10]来学到，然后这些主题信息用
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来区别相同词语中所表达的不同语义。受 ETM 模型的启发，最近涌现了一些主

题相关的情感分类模型[11][12]，这些模型都是尝试将文本映射到主题特征空间，

然后再计算与情感信息的关联度。这些模型都一定程度上弥补了一词多义和同义

词带来的性能下降，但是它们没有能够区分训练文档之间的区别。有些训练文档

对于人来说都是很难判断其中的情感的，这些文档对于机器来说就是没有训练价

值的，训练时将他们与其他文档视为相同，会无形中引入噪声。结果表明，没有

区分训练样本重要性的基准算法的性能波动很大，尤其是在样本数很少或是文本

特征有限时[13]。 

基于最近的工作的缺点，我们提出了两个“训练样本权重不一致”的模型：

读者视角的加权情感分类模型(RPWM)和多标签加权情感分类模型(WMCM)，这

两个模型都对训练文档进行了加权，同时使用了主题提取的方法来减少语言歧义

引起的分类性能下降。 

分析社交网络上用户的情感信息是公众情感分类的又一个重要的方向。

Agarwal 等人[46]利用多种 twitter 相关的特征来对用户的 tweet 进行情感极性分

析。Jiang 等人[47]则是基于图的优化算法来分析 tweet 对于包含在其中的实体所

表现出的倾向性。Tang[50]等人通过构造 twitter 相关的情感词典来提升情感分类

的性能。近年来，随着计算能力的提高以及理论研究的突破，基于深度学习的模

型开始应用到社交网络相关的情感分类中。Dong[48]等人使用句法解析器将句子

转换为树状结构，然后使用递归神经网络来对从短语的层面对文档进行情感分

析。Tang[49]等人基于神经语言模型学习 twitter 相关的词向量，学习到的词向量

之后作为特征被输入到有监督分类器中。此外，在他们 15 年的工作[51]中，长

短期记忆模型(LSTM)被用来进行基于实体的 twitter 情感分类。工作[47][48][51]

主要是分析带标注实体的 tweet 文本的情感信息，而[49][50]是通过大规模外部语

料来增加情感分类相关的特征。在这篇论文中，我们基于 Kim 等人的工作[52]

提出了一种浅层的卷积神经网络(BtCNN)用于情感分析，与之前的工作不同的

是，BtCNN 将句子中相邻的两个词视为短语，增强相邻词在上下文中的语义联

系，也就是说，模型既不需要句法解析来引入句子结构信息，也不用从外部提取

其他特征，而是直接通过输入预训练的词向量来计算短语向量，然后在短语的基

础上通过卷积来对文档进行建模。 
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1.2 本文的研究内容与主要工作 

我们在这篇文章中的主要工作如下： 

 对于包含情感投票的在线新闻文本，我们提出了“情感熵”和“情感

集中度”两个概念来估计每个训练文本的权重。同时引入主题层，在

主题特征的基础上辨别同一个词中可能包含的多种主观性情感。 

 对于不包含情感投票的社交媒体文本，我们提出了一种浅层神经网络

BtCNN 来对文本进行建模，同时使用预训练的词向量来避免自然语

言的歧义。 

 对照实验中，我们实现了一些基于主题与基于单词的情感分类模型，

同时在在线新闻数据集上对 RPWM 和 WMCM 模型进行评测，在社

交网络本文数据集上对 BtCNN 进行评测，最后的实验结果验证了我

们提出的这 3 种模型的有效性 

1.3 本文的论文结构与章节安排 

本文共分为 7 章，章节内容安排如下：在第 2 章，我们介绍了情感分析与多

标签分类最近的研究进展与相关工作；接着，在第三章与第四章，我们会分别阐

述我们提出的 RPWM，WMCM 模型和 BtCNN 模型。由于在新闻文本与社交网

络文本数据集上使用的基准方法与对照方法有所不同，所以我们分两章来介绍实

验。第 5 章介绍 RPWM 与 WMCM 模型在新闻文本数据集上与其他基准方法的

对照，第 6 章我们用 BtCNN 与一些经典的算法进行对比。最后，我们在第 7 章

总结了提出的算法，并展望了未来的工作。  
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第 2 章  相关工作 

这一节中，我们首先介绍了情感分类的最新的研究进展；然后我们列举了一

些跟研究相关的实际应用；最后，我们阐述了多标签分类的研究进展。 

2.1 情感分类 

在最近的一段时间里，情感分类的研究主要集中在产品或者电影评论的分类

[14][15]。Das 和 Chen[16]于 2007 年在工作[17]生成的特定领域的情感词典的基

础上，构建了一个跨领域的词典。然而，这个词典在情感分类上的性能严重地依

赖于选取的关键词。例如：在股票市场中，句子“It is not a bear market”的情感

极性是正向的，但是由于“not”的存在，基于上面所说的词典的方法往往会认

为这句话含有消极的情绪，从而会在一定程度上降低系统的性能。传统的分类方

法，例如：朴素贝叶斯，支持向量机和最大熵，被用来提高工作[3]中的效果，

但是在文本分类上的效果并不理想。另一方面，研究人员开始将用户的客观信息

加入到文本主观情感分析中。Li 等人[18]将文本与“用户-词”关系结合起来进

行“主题”建模。Tan[19]和 Hu[20]等人则是引入 twitter 用户之间的关系，对 tweets

进行情感分析。 

对于在线新闻文本的情感分析研究起源于 2007 年 SemEval 语义评测竞赛的

第 14 个任务[5]“affective text analysis”。任务的评测数据集由一些手工标注过的

新闻标题构成，这些标题来自与 Google News 或者 CNN。任务的目的是构造一

个分类系统，从读者的角度来挖掘文本中含有的情感信息。基于这个数据集进行

评测的工作涌现了很多。较早期的工作主要通过分析词的极性来对整个文本的情

感倾向性进行预测。SWAT[6]主要基于 unigram 模型，系统在计算词的情感极性

时，是通过计算每一个包含它的新闻标题在相应情感类上的倾向程度的平均值得

到的。Emotion-term(ET)模型[7]则可以视为朴素贝叶斯的变种，系统首先根据训

练集得到的情感投票频率计数来随机采样一种情感 e，然后再根据情感-词的分布

对词进行采样，最后采用朴素贝叶斯方法计算后验概率 ( | )P e d 。总的来说，这

些基于词层空间的方法因为没有解决自然语言歧义的问题，所以在实际的应用中

不是太广泛。 
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最近，一些情感主题模型[8]和多标签主题模型[11][12]被提出并应用到情感

分类的任务中。这些方法都是通过引入一个隐层(主题层)来对一个单词可能有多

种情感极性的情况进行建模。然而，由于训练样本中可能存在噪声，这些主题模

型的性能会出现明显的波动[13]。 

另一方面，社交媒体文本的情感分类研究主要分为实体相关与非实体相关的

研究。实体相关的情感分类方法需要手动标注或者使用命名实体识别工具来找出

文本中的实体，然后分析整个文本对于实体的情感倾向性[47]。这类文本的内容

一般是社交网络上的用户对于某一个事物看法或间接。随着近年来 twitter，

facebook，新浪微博等社交网络平台的兴起，越来越多的研究人员开始在社交媒

体文本上进行实体相关的情感分类研究。Jiang[47]等人在 2011 年的工作中，通

过 3 步来对文本进行情感分析。首先判断文本对于目标实体的是否包含主观情

感，然后对于包含用户情绪的文本再进行情感倾向性分类，最后引入外部的推文

拓展较短的用户文本并通过图优化算法进行情感分类。Dong 等人[48]提出了一

种递归神经网络的变种 AdaCNN。这个网络在二叉句法树的结构上，递归地对输

入的词向量进行线性相加，构造短语层级的向量，并用生成的短语向量来表征整

篇文档。同时，他们还引入了词性标注，目标实体与上下文的依赖关系等特征来

提升分类性能。Vo[53]等人使用预训练词向量和情感词典来从目标实体的上下文

以及整篇 tweet 中抽取丰富的特征，然后通过神经池化函数(neural pooling 

function)对抽取的特征进行过滤。过滤之后的特征被输入到分类器中进行情感检

测。Tang[52]等人在没有外部解析工具以及语料库的情况下，使用长短期记忆模

型(LSTM)对目标实体上下文进行语义建模。非实体相关的情感分类研究主要是

对文本本身进行倾向性判断。这个方向的工作是对社交网络文本的整体情感倾向

性进行分析。Tang[54]等人的系统使用束搜索(beam search)对推文进行切割，切

割的结果经过情感排序之后被用来进行情感预测。工作[55]提出了一种卷积神经

网络的变种 CharSCNN。CharSCNN 使用了两个卷积神经网络架构来对词和句子

进行建模。本文中提出的 3 个模型 WMCM，RPWM 以及 BtCNN 都是对文本的

整体倾向性进行分析，而不是对文本中具体的某一个实体或概念进行分析。 
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2.2 特定领域的应用 

上述与情感和情绪相关的技术已经被应用到了多个领域当中。Li 等人[21]

搭建了一套股票价格预测的系统，这个系统整合了 6 种情感模型，通过这 6 种不

同的模型，系统可以自动分析市场行情并预测股票价格。他们的后续工作[22]中

还验证了将情感分析技术引入到摘要模型中可以进一步提高系统预测股市行情

的能力。 

随着网络媒体服务的发展，许多方法开始侧重于社交网络平台的情感分析

[23]。Rill等人[24]将2013年德国议会选举前后在 twitter上出现的近400万条 tweet

作为训练语料设计了一个检测突发性政治主题的系统。这个系统不仅能够比

Google Trends 更早地预测政治事件走向，而且能够在 tweet 出现之后立即抽取相

应地主题。此外，Bell 等人[25]提出了一种通过分析人使用微博的记录来实现人

与计算机的自动交互的方法。他们从社交网络的丰富文本和用户关系中提取了大

量重要的特征，极大地提升了人机对话系统的性能。 

2.3 多标签分类 

从多类别样本中学习有价值的信息是近年来机器学习的又一个热点话题。

Ghamrawi 和 McCallum[26]发现条件随机场多分类模型能够通过检测多个类的共

现模式(co-occurrence pattern)挖掘多个类标的之间的依赖关系。为了解决多标签

分类问题中模型输出标签数目不可控的问题，Zhang 等人[27]在传统 KNN 方法

的基础上提出了 ML-KNN 方法。Vens 等人[28]在他们的文章中讨论了多种决策

树生成的方法，这些方法旨在解决层次多标签分类的问题。同时，他们也通过实

验进一步探索了这个方法在基因工程中的应用。为了提高网页分类与网页标签推

荐等于网页相关的任务的性能，Tang 等人[29]开发了一个名为 MetaLabeler 的系

统，这个系统能够自动为输入网页贴上一系列相关的标签，避免了大量的人为参

与和交叉验证。 

在最近的进展中， Read 等人的工作 [30] 表明基于二元关系 (binary 

relevance-based)的方法在不依靠大规模数据集的情况下能够取得不错的预测性

能。Dembczynsky 等人[31]以两种标签依赖关系为例详细介绍了发现这种依赖关
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系的方法。Montanes 等人[32]提出了另一种称为依存二元关系学习的对标签的依

赖关系进行建模的方法。Hong 等人[33]通过将多标签分类模型集成到分类器链

簇上，开发了一个基于多个专业架构的多标签分类框架。更多关于多标签分类的

研究进展可以在工作[34]和[35]中找到。 
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第 3 章  在线新闻文本的情感分类模型 

在这个章节中，我们会介绍这篇文章提出的前两个用于在线新闻文本情感分

类的模型，即，读者视角加权情感分类模型(RPWM)和多标签加权情感分类模型

(WMCM)。我们首先列举出了模型中的常用记号。然后，我们详细阐述了估计训

练样本权重以及将词与文档关联起来的方法。最后，我们介绍了对在线新闻文本

中包含的情感进行预测的过程。 

3.1 通用框架 

我们提出 RPWM 模型和 WMCM 模型是为了解决训练语料中可能存在噪声

文档的问题，同时模型也能够辨别同一个词所表达的不同含义。系统框图以及整

体流程见图 3-1。 

首先，在抽取主题的模块，我们使用了非监督的主题模型来对整个语料进行

分析。 

然后，我们根据训练数据里的情感投票分布来估计训练文档的权重或贡献

度。这个过程主要在计算情感集中度/情感熵和文档加权两个模块中进行。 

第三，通过抽取的主题信息来计算测试集文档中的词语训练样本(文档)在语

义层面上的相关度；接着，使用贝叶斯推断预测整篇测试文档的情感极性。最后，

我们使用了 F1 指标来评测系统性能。 

 

图 3-1 在线新闻文本情感分析系统框架 
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3.2 符号定义 

为了能够更方面的介绍我们所提出的模型，我们首先在这里定义文章中频繁

用到的记号： 

在线新闻文档集 D 中包含了|D|篇新闻，这些新闻一共包含了 W 个不同的词

(英文单词或中文单词)。用户在浏览新闻文档之后，可以根据自身感受对 E 个不

同的情感标签进行投票。假设预定义的情感标签有：joy, anger, fear, sad 和

surprise(在这个例子中，E=5)，在阅读新闻 d 之后，有 1 个用户投给了 joy, 2 个

用户投给了 anger，3 用户投给了 fear，4 个用户投给了 surprise，同时没有用户

投票给 sad, 那么 d 的情感投票分布可以表示为{1, 2, 3, 0, 4}。 

在我们提出的两个模型中，我们使用了 K 个主题来对整个新闻语料的语义

进行建模。参数 d 和 w 分别代表文档 d 与单词 w 的主题分布，超参数 是这两

个与主题相关的分布的狄利克雷先验参数，直观上可以认为是在训练之前，每个

主题中已有的文档数目或是单词的实例个数。 

在主题提取的过程中，我们除了使用 LDA[10]，还使用了 Cheng 等人在 2014

年提出的 Biterem Topic Model（BTM）[36]来学习文档和词的主题表达。BTM 通

过捕捉双词(同一个滑窗中的任意两个词)在整个语料库中的共现关系来解决短

文本上下文信息不足的问题。我们将滑窗的大小记为，整个语料库中存在的双

词个数为 B。B 会随着的增长而增长。给定一篇文档 1 2 3{ , , }d w w w ，如果 2  ，

那么 d 中包含的双词有 1 2{ , }w w 和 2 3{ , }w w ，而当取 3 时，将会生成 1 2{ , }w w ，

2 3{ , }w w 和 1 3{ , }w w 这 3 个双词。表格 3-1 中列出了第 3 章中的常用记号。 

表 3-1  第 3 章常用记号 

符号 符号定义 

D 训练文档集 

K 主题个数 

E 情感标签的个数 

W 语料库词汇表大小 

d  文档 d 的主题分布 
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w  单词 w 的主题分布 

  
d 和 w 的狄利克雷先验因子 

B 文档集生成的双词的个数 

  BTM 模型滑窗的大小 

eD  情感类 e 中包含的训练文档集 

 

3.3 文档权重的估计方法 

在以往的倾向性分类任务中，规定每篇文档只能传达出一种情感(即：正面

或负面)。而新闻门户网站所提供的情感类往往不是互斥的，也就是说，同一篇

新闻可以让用户产生多种情感。假设有两篇文章
1d 和

2d 的情感投票总数相同，

他们的投票序列分别是：{10,0,0,0,0}和{3,2,2,2,1} (E = 5)。我们首先将这些投票

数分布归一化，这样就得到两个标准的概率分布 ( | )P e d ： {1,0,0,0,0} 和

{0.3,0.2,0.2,0.2,0.1}。如果根据多数服从少数的原则，那么
1d 和

2d 会被归为同一

个类，但是很显然，对于第一个类来说， 1d 是更重要的，因为 1d 在情感上的歧

义程度基本没有(其他类的投票都为 0)而 2d 还有可能传达第二个类，第三个类的

情感信息，所以在学习分类器的过程中， 2d 可能就会引入噪声。基于这样的想

法，我们提出了两个概念来表征训练文档的重要性。第一个是 RPWM 中的“情

感熵”(emotional entropy)。第二个是 WMCM 中的“情感集中度”(emotional 

concentration)。 

“情感熵”这一概念源自数学中的“熵”。后者用来描述一个离散型随机变

量的混乱程度[37]，变量的概率分布越均匀，熵值越大，随机变量越混乱。对于

每一篇文档的情感投票，我们同样可以将他视为一个取值为 1e 到 Ee 的离散型随机

变量，如果情感投票分布的熵值越大，代表每一个情感类上的投票越平均，对于

机器来说，就越不容易识别这篇文档真正的情感；相反的，如果情感投票分布的
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熵值越接近于 0，则说明情感投票只集中在少数几个甚至 1 个类上，在这几个类

上的情感特征会更突出，也就是说，这篇文档是训练分类器的高质量样本。基于

这样的想法，我们在 RPWM 模型中加入“情感熵”来衡量训练文档的重要性，

公式如下： 

 

 ( ) 1RPWM dP d Entropy   (0.1) 

 
1

( | )*log ( ( | ))
E

d i E ii
Entropy P e d P e d


   (0.2) 

   

其中， dEntropy 表示文章 d 的情感熵， ( | )iP e d 表示在给定文档 d 的情况，情感

投票出现在类 ie 中的概率。另外，我们将对数的底数设置为 E，保证了情感熵的

值在 0 到 1 之间， ( )RPWMP d 表征的是文档 d 在训练分类器时的重要性。 

 “情感集中度”则是根据情感投票的统计信息来计算一篇文档的重要程度。我

们先对一篇文档的情感投票数进行升序排序，即令 1 2... Ev v v  ， v 为这些投票

数的算数平均值。与熵类似，当 1 2 ... Ev v v v    ，文档的情感集中度取到最小

值，即代表文档的“情感困惑度”最高，而当 1 2 1... 0, *E Ev v v v E v     时，

“情感集中度”取到最高值，因为此时文档 d 只会引起一种读者情感。为了计算

一般化的“情感集中度”的值，我们参考了 [38]中计算累计百分比 F 和 Q 的公

式。在我们提出的加权多标签分类模型(WMCM)中，F 跟 Q 的定义如下： 

 

 ( 1,..., )i

i
F i E

E
   (0.3) 

 1
( 1,..., )

*

i

jj

i

v
Q i E

E v


 


 (0.4) 

计算完 F 跟 Q 值之后，我们用他们来估计每一个情感类 e 中文档的“情感集中

度”，公式如下： 

 

1

1

1

( )
( | )

E

i ii

E

ii i

F Q
P d e

F














 (0.4) 

我们提出的情感集中度有以下几个性质： 
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a. 当 ( 1,..., )i iF Q i E  时， ( | )P d e =0，文档 d 在类 e 上的情感集中度为

最小值，此时文档中含有的噪声最大。 

b. 当 0( 1,..., 1)iQ i E   并且
E EF Q 时， ( | )P d e =1，文档 d 在类 e 上的

情感集中度达到最大值，情感特征突出，对于训练分类器而言是最好

的样本。 

在上文中也说过，“情感熵”主要作用于离散型随机变量，而“情感集中度”能

够同时应用在连续型和有序的离散型随机变量上。因此，“情感集中度”这项指

标能够用来在情感排序问题[39]中衡量文档的重要性。“情感集中度”越高，表

示文档在训练过程中的重要性越大，当所有用户都把投票投给同一个情感类时，

“情感集中度”达到最大值，文档在所属情感类中的重要程度也达到最高。 

3.4 语义层面的词/文档关联 

这一小节的目的在于估计训练文档 d 与测试集文档中的词 w 的联合概率。最

直接的方法就是基于单词层面的共现关系来计算这个概率值，但由于同一个词的

不同实例可能发达不同的情感(即：情感歧义性)，我们选择加入主题层，从语义

的层面去分析词和文档之间的关系。 

工作[40][41]将 LDA[10], PLSA[42]等主题模型应用到情感分析中，以此来降

低单词歧义性对系统性能的影响。在 LDA 模型中，文档中的每个词将会以以下

的方式来生成： 

 从狄利克雷分布 ( )Dir  中随机采样一个文档-主题分布 d  

 对于文档 d 中的每一个词 w： 

o 从多项分布 ( )dMultinomial  中随机采样一个主题 z 

o 从多项式分布 ( )zMultinomial  随机采样一个单词 w,w 即为生成

的单词 

Gibbs Sampling 等[43]统计方法被用来学习有意义的主题。我们在读者视角

的加权模型(RPWM)中使用了 LDA[10]来学习主题。RPWM 中估计文档-主题分

布的方法如下： 
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( )
( )

*

z
z d

d

d

n

n K










 (0.5) 

d 为文档 d 的主题分布，
dn 是文档 d 中的单词的数目， ( )z

dn 代表文旦 d 中被分派

给主题 z 的单词实例的个数，平滑参数α目的是为了避免 0 概率的出现 

因为 LDA 的主题学习过程中比较依赖于上下文，而短文本又有明显的上下

文信息缺乏的特点，所以我们在多标签加权分类模型中使用了另一种主题模型

Biterm Topic Model(BTM)[36]来学习主题信息。BTM 通过引入“双词”自动增加

文本的上下文信息，在滑窗内的任意两个词都可以组成一个“双词”，即，这两

个词是有语义关联的。在迭代过程中，BTM 是针对双词进行主题指派，因此

WMCM 模型中的文档-主题分布的估计方法与 RPWM 中略有不同： 

 

( )
( )

*

z
z d

d

d

n

B K










 (0.6) 

 其中， dB 为文档 d 所生成的双词的个数， ( )z

dn 代表文档 d 所生成的双词中被

分派到主题 z 的双词的数目。 

主题信息提取完成之后，我们进行词语和文档的关系分析。给定一篇文档 d

中包含有 100 个单词，某一个单词 w 在整个语料库中的实例有 100 个，一共有 4

个主题来对整个文档集进行建模。假设 d 中被分派到主题 1,2,3,4 下的单词个数

分别为 10,20,30,40；w 的实例中被分派到主题 1,2,3,4 下的个数也为 10,20,30,40。

通过统计信息，我们可以知道文档 d 主要表达的是主题 4 的含义；而 w 在主题 4

中出现得最频繁。如果我们将主题 4 实例化为“machine learning”，那么根据刚才

的统计信息可以推出：文档 d 的主要内容是跟“machine learning”相关的，而单词

w 在大部分情况下(40%)也是与“machine learning”有关，这说明，单词 w 与文档

d 在主题空间中的距离是很接近的。基于这个想法，我们分两步来估计单词 w 和

文档 d 之间的关系。 

首先，我们先估计一个单词的不同实例在各个主题上的分布： 

 

( )
( )

( ')

' 1
( )

z
z w

w K z

wz

n

n











 (0.7) 

其中 ( )z

wn 表示单词 w 被分派到主题 z 中的实例个数。平滑参数 可以避免 0



公众情感分类研究：传统模型与神经网络模型  第 3 章 在线新闻文本的情感分类模型 

14 

概率的出现。需要注意的是，在我们的 WMCM 模型中，虽然主题分派是针对双

词来进行的，但为双词分派主题之后，单个词的主题分派也就完成了，所以公式

(3.7)对于 WMCM 模型中的 BTM 来说同样适用。 

然后，我们在主题空间下(维度为 K)，以余弦相似度来衡量单词 w 与文档 d

之间的相关度，即，单词 w 与文档 d 的联合概率: 

 
*

( , )
| | * | |

d w

d w

P d w
 

 
  (0.8) 

 

3.5 情感预测 

给定一篇测试文档 d̂ ，他被分类为某种情感的概率为： 

 垐( | ) ( )* ( | )P e d P e P d e  (0.9) 

( )P e 为情感类 e 出现的概率，根据最大似然估计可以得到： 

  

 
| |

( )
| | *

eD
P e

D E









 (0.10) 

eD 为情感类 e 中包含的训练文档的集合，D为所有训练文档的集合，平滑参

数  的作用是避免 0 概率值的出现。 

然后，我们基于条件独立性假设计算先验概率 ˆ( | )P d e ，即： 

 ˆ
ˆ( | ) ( | )

w d
P d e P w e


  (0.11) 

在模型 RPWM 和 WMCM 中， ( | )P w e 直观上表示 w 与情感类 e 的相关程度，

这个值与 w 与 e 的中文档 d 的相关程度有关。在之前的方法中，w 与 e 的相关程

度可以通过 w 与 e 中的所有文档相关程度的和的平均值来计算，因为训练文档可

能存在噪声，所以我在这里引入 3.3 节中估计的训练文档权重。对于 RPWM 模

型而言： 

 ( | ) ( )* ( | ) ( )* ( , )
e

RPWM RPWMd e d D
P w e P d P w d P d P w d

 
    (0.11) 
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由于“文档集中度”是基于某一个类 e 的，所以 WMCM 模型中计算 ( | )P w e

的公式如下： 

 

( | ) ( | )* ( | )

( | )* ( , )

e

e

d D

d D

P w e P d e P w d

P d e P w d












 (0.11) 

 

其中，测试集中的词 w 与训练文档 d 的联合概率 ( , )P w d 可以通过公式(3.8)

来求得。 

RPWM 模型和 WMCM 模型通过对训练文档进行加权，有效地减小了噪声文

档对于系统性能的影响，进一步提升了分类器的分类准确率。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



公众情感分类研究：传统模型与神经网络模型  第 4 章 社交网络文本的情感分析模型 

16 

第 4 章 社交网络文本的情感分类模型 

在这一节中，我们会介绍本文中提出的第 3 个模型—BtCNN。本章第一部分

会列出 BtCNN 中用到的记号，然后在第二部分，我们重点阐述网络结构以及如

何利用 BtCNN 来更好地学习文本特征，最后一个部分，我们会介绍如何训练

BtCNN 以及如何用 BtCNN 来预测文本的情感。 

4.1 符号定义 

为了方便介绍我们的模型，我们在这里定义本章中的常用记号。 

在训练与测试的过程中，我们将文档集 D划分为 trainD ， valD 以及 testD ，分别

代表训练集，验证集与测试集。给定一篇文档 d 以及它的单词列表 1 2{ , ,..., }nw w w ，

为了增强相邻词在上下文的联系，我们将相邻词组成短语来表示一篇文档，这样

可以得到对应的词语列表 dP ，即 1 2 2 3 1{( , ),( , ),..., ( , )}d n nP w w w w w w ，因此，文档

d 的长度 | |d dN P 。假设输入的词向量维度为 K，输入的单词 ( 1,..., )iw i n 对应的

词向量为 ( 1,..., )ix i n ，我们对每个短语包含词的词向量进行线性相加，得到表

示短语的向量 ip ，记两个词向量对应的系数为 1 2,a a 。通过相邻词构成短语之后，

我们可以得到得到 dN 个短语及其向量表示，这些向量构成输入文档的矩阵表示

*dN K

matd R ，滤波器 f 在文档矩阵 matd 上进行卷积操作，滤波器高度为 fheight ，

宽度为 fwidth 。这里，我们借鉴了 Kim[52]等人提出的 CNN 网络中的结构，将

滤波器宽度 fwidth 设置为为文档矩阵的宽度(或短语向量的维度 K)，即认为每一

个词向量都是最小的信息单元，不可能从词向量的部分元素中获取更细粒度的特

征。卷积之后添加偏置向量b ，然后再输入非线性层，非线性层的激活函数记为

h,常见的 h 有 tanh，relu 和 sigmoid。非线性层的输出就是滤波器 f 在文档矩阵中
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提取的特征向量，记为
fo 。在网络中可能会有多个滤波器，记滤波器的数目为

fN 。由于每篇文档的长度不同，卷积之后得到的特征向量
fo 的长度也不同。所

以
fo 还需要输入池化层(pooling layer)，多个滤波器产生的

fo 通过池化层，输出

的结果拼接在一起就构成了文档的特征向量
fd 。表格 4-1 中列出了第 4 章中的常

用符号。 

表格 4-1 第 4 章常用记号 

符号 符号定义 

E  情感类别个数 

D  文档集 

trainD  训练文档集 

valD  验证文档集 

testD  测试文档集 

d  文档d  

matd  文档d 的矩阵表示 

dP  文档d 短语列表 

dN  单词d 中包含的短语个数 

1 2,a a  词向量线性叠加系数 

K  词向量维度 

f  卷积滤波器 

fheight , fwidth  滤波器 f 的高度与宽度 

b  偏置向量 

h  非线性激活函数 

fo  卷积特征向量 

fN  滤波器数目 
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fd  文档特征向量 

 

4.2 网络结构与文档特征学习 

这一小节，我们将会介绍我们提出的 BtCNN 的网络结构以及如果利用这个

网络结构去学习文本的特征向量。 

在卷积之前，我们要对词向量进行处理，如 4.1 节中所说，我们将文档d 中

相邻的两个词的词向量进行线性叠加，构成短语(phrase)的向量表示形式： 

 1* * ( 1,..., 1)i i ip a x b x i n     (4.1) 

其中
ix 是文档 d 中的第 i 个词向量，

ip 表示文档 d 中的第 i 个短语的向量表

示。这样做的好处是：增强相邻词之间的语义联系，同时在没有使用外部工具的

情况下引入句子顺序信息。把这两个词组合起来获取更多的局部特征，虽然卷积

滤波器也有提取上下文特征的性质，但是相邻的两个词更有可能产生语义上的联

系，所以 BtCNN 的输入不是词向量，而是词向量线性组合之后得到的短语向量。

鉴于 Kim[52]等人的工作在文本分类上取得的良好效果，我们模仿了他们的网络

设计方法，也就是将滤波器 f 的宽度 fwidth 设置为输入的词向量的维度K 。这样

的设置方法与卷积神经网络在图像分类中的设置略有不同，因为图像矩阵中，每

一行是若干个可分的像素点，单个像素携带有图像特征，而文档矩阵中，每一行

代表一个词(或短语)，是不可再分的特征单元，所以捕捉词(短语)向量的局部特

征是没有意义的，这是我们采用这样的设置方法的出发点。经过设置之后，BtCNN

对文档 d 的矩阵表示 matd 进行一维卷积，并通过激活函数来向滤波器提取的特征

中引入非线性因素： 

 ( ( : 1) )i mat hc h f d i i f b    
 (4.2) 

其中， ( : 1)mat hd i i f  表示文档矩阵 matd 的第 i 行到第 1hi f  行。b 为偏置向量，

ic 表示滤波器 f 从文档矩阵中提取的第 i 个特征值。Kim[52]等人在他们的卷积神

经网络中选择 ReLU[56]作为非线性函数，将小于 0 的特征值全部截断为 0，它的

函数形式如下： 
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 Re

, 0
( )

0, 0
LU

x x
h x

x


 


 (4.3) 

 

这样做可以有效地降低网络前向传播时的计算复杂度，同时提高模型的泛化

能力[57]。但是，将特征值设为 0 也阻碍梯度的反向传播。所以，我们在 BtCNN

中采用了随机弱化的 ReLU(Randomized Leaky Rectified Linear Unit)。一方面，弱

化的 ReLU 不会产生 0，也就不会增加优化目标函数的难度，另外，引入的随机

性可以降低过拟合的可能性。RReLU 的函数表示如下： 

 Re

, if 0
( )

,  otherwise
R LU

x x
h x

kx


 


 (4.4) 

 ( , ),  and , [0,1)k Uniform l u l u l u    (4.5) 

k 的取值服从均匀分布 ( , )Uniform l u 。卷积的结果加入非线性元素就得到了滤波

器从当前文本中提取的特征向量 fc ，它的维度为 1d fN height  。可以看到，向

量的长度会随着文档长度(短语个数)的变化而变化，为了使网络能够处理变长的

句子，我们采用了 Collobert 等人[58]提出的最大值池化(one-max-pooling)，也就

是取特征向量 fc 中的最大值来作为滤波器从文本中提取的最终特征： 

 1 2 1max{ , ,..., }
d ff pool N heightc c c c    (4.6) 

f poolc  为池化层的输出，是一个标量。我们将 fN 个滤波器对应的特征拼接起来，

得到文档的向量表示 fd 。 fd 被输入到 softmax 层中，进行多标签情感分类。

Softmax 层与输出层之间是全连接的，仍然存在不少的参数(连接两个层的边的权

重)，在训练数据有限的情况下容易过拟合，所以我们采用了 Srivastava[59]等人

提出的节点失效(Dropout)的方法，在池化层与 softmax 层之间加入了失效层

(Dropout Layer)。这个方法是通过在前向传播时随机将节点权重暂时性的设置为

0 来实现网络的正则化。Dropout 层对特征向量的操作如下： 

 f drop fd d r    (4.7) 

 ( ), ( 1,2,..., 1)i d fr binomial p i N height     (4.8) 
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f dropd 
为 Dropout 层输出的文档向量， r 是长度与

fd 相同的 0-1 向量，他的每一

个元素都是从二项分布 ( )binomial p 中生成， p 表示单次伯努利试验的成功概率

(即，取值为 1 的概率)。随机让节点失效，连接他的边(参数)也随之暂时消失，

从而降低了训练时参数过拟合的风险。需要注意的是，节点失效只是暂时性的，

下一轮前向传播时，节点的权重有可能恢复，同时，我们只在训练 BtCNN 时加

入 Dropout Layer，测试时，顶层文本特征不会发生改变。BtCNN 的网络架构如

图 4-1。为了更形象的介绍我们的 BtCNN，我们在图 4-2 中画出了文本特征的提

取以及类标的预测过程。 

 

图 4-1 BtCNN 网络架构 

图 4-2 BtCNN 系统流程(假设输入文档中的单词数 dN 为 5，词向量的长度K 为 5，使用 3 个

滤波器进行卷积( 3fN  )，滤波器的高度 fheight 均为 2，预定义的情感类别个数为 4) 
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4.3 网络训练与情感预测 

在训练的过程中，对于输入的文档 d ，softmax layer 会输出文档被分到各个

类的概率，即 ( | )( 1,..., )iP e d i E ，我们采用交叉熵来作为 BtCNN 网络优化的目

标函数。计算公式如下： 

 
1

1
( ) * ( | )

| | train

E
i

d id D
itrain

J t p e d
D






     (4.9) 

出于简洁的目的，我们将训练过程中的参数统一表示为 ， ( )J  为 BtCNN 网络

的训练损失函数。 E

dt R 是一个独热(one-hot)向量，1 的位置就是文档d 对应的

真实类标。 ( | )ip e d 是通过 BtCNN 网络计算出的值，表示文档d 被分类为第 i 个

类的概率。训练网络的目标就是要寻找合适的参数 使得目标函数 ( )J  的值最

小。优化过程中，我们将训练文档集平均分成若干个文档子集，然后依次在每一

个文档子集上计算损失函数的值，通过梯度下降更新参数 。这些文档子集被称

为 mini-batch。为了使得更新后的参数 更接近最优解，我们对参数的每一个维

度使用不同的学习速率 (learning rate) ，论文中使用的方法是 nesterov 

momentum[60][61]。momentum 的优点在于：如果某一个维度的参数一直朝同一

个方向变化，那么就增大这个维度的动态学习速率；反之，则减小学习速率；这

个方法能够加快梯度下降的速度，当参数在最优点两侧变化时，相应的动态学习

速率会减少，从而使得 更加靠近最优解。第 t 次迭代的参数更新过程如下： 

 1 1* * ( )t t tmu J          (4.10) 

 1t t t     (4.11) 

其中常数 为学习速率，mu 也是常数，它的大小控制参数变化值增加的快慢， t

为第 t 次迭代的参数更新值(在正常的梯度下降中， 1* ( )t tJ       ，如果 1t 

与梯度的负方向一致，那么参数的变化值就会加快，反之，则会减少)，Bengio

等人[61]为了进一步加快模型收敛的速度，先超前估计了参数经过本次迭代之后

出现在损失平面上的位置，然后根据参数在这个超前位置处的梯度，更新当前的
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参数值，所以公式(4.10)就变成了： 

 1 1 1* * ( * )t t t tmu J mu              (4.12) 

公式(4.12)(4.11)就构成了我们的BtCNN网络中使用的nesterov momentum优化方

法。另外，在测试的过程中，卷积层的非线性激活函数对于负特征值的处理与公

式(4.4)有所不同。 

 
, if 0

( )  
0.5,

test test

rrelu test

x x
h x

otherwise


 


 (4.13) 

同样与训练网络时不同的是，失效层(Dropout layer)不会作用在测试集文本的特

征上，失效层的作用是避免参数过拟合而不是学习更有用的特征，所以失效层对

于测试集来说没有意义。至此，我们的 BtCNN 网络介绍完毕。
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第 5 章  在线新闻文本数据集实验 

在这一节中，我们会详细介绍实验中所用的在线新闻文本数据集，实验参数

设定以及与基准算法的对比过程。 

5.1 数据集 

为了验证我们提出的 RPWM 和 WMCM 模型的有效性和普适性，我们使用

了以下两个数据集： 

1) SemEval. 这是 SemEval-2007 竞赛的官方数据集，其中包含了 1250 条新

闻标题，这些新闻标题来自于 Google News，CNN 以及其他门户网站。

任务中预定义了 6 种情感标签(“anger”，“disgust”，“fear”，“joy”,“sad”,

“surprise”)，每篇文档在 6 种情感上的投票都经过人为的处理。在去掉

了 4 篇投票数为 0 的标题之后，我们使用其中的前 246 篇文本作为训练

集，后 1000 篇文档作为测试集。 

2) SinaNews. 这是一个包含了 4570 篇新闻的文档集。新闻来源于新浪新闻

[11]。这个数据集中的预定义情感标签有 8 个(“感动”，“同情”，“无聊”，

“愤怒”，“开心”，“难过”，“惊讶”和“温暖”)，每篇文本在各个情感

标签上的投票均来自于新闻读者。经过预处理之后，整个文档集中包含

1975153 个词和 325434 个用户情感投票。为了避免新闻背景的相似性对

实验结果的干扰，我们使用 1 月至 2 月的新闻作为训练集(共计 2342 篇)，

3 月到 4 月的新闻作为测试集(共计 2228 篇)。 

关于数据集的更多统计信息已经列举在表格(5-1)中。 
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表格 5-1 数据集的统计信息 

数据集 情感标签 文档数目 投票数目 

SemEval 

anger 87 12042 

disgust 42 7634 

fear 194 20306 

joy 441 23613 

sad 265 24039 

surprise 217 21495 

SinaNews 

感动 749 41798 

同情 225 23230 

无聊 273 21995 

愤怒 2048 138167 

高兴 715 43712 

难过 355 37162 

惊喜 167 11386 

温馨 38 7986 

 

5.2 实验设计 

这个部分中，我们实现了一些的基准算法，来与我们提出了 RPWM 和

WMCM 模型进行对比： 

1) SWAT：SemEval-07 task 14[5]中性能最优秀的系统之一。它使用了 unigram

的语言模型来标注标题中含有情感色彩的部分，同时也计算了每一个词

在各个情感类别上的得分[5][6]。 

2) Emotion Term Method(ET)：ET 直接对词和情感标签之间的关系进行建模

[7]。ET 在朴素贝叶斯条件独立性假设的基础上，认为文档中的词是从

情感标签中经过两步采样之后生成。ET 与朴素贝叶斯的区别在于，ET

在计算先验概率 ( )P e 和 ( | )P w e 时，考虑了情感投票的信息。 
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3) Emotion Topic Model(ETM)：ETM 在 ET 的基础上，引入了一层主题层，

通过 LDA 学习主题分布，将词与情感标签关联起来[8]。ETM 的参数遵

循论文[8]中的原始设定。 

4) Multi-lable supervised topic model(MSTM) and Sentiemt latent topic 

model(SLTM)[12]：MSTM 和 SLTM 都是包含了两重生成过程的模型。

MSTM 首先从语料中学习主题分布，然后通过学到的主题分布去对情感

标签进行抽样；SLTM 则相反，它从情感投票分布中学习主题分布，然

后在生成语料中的所有词。 

表格(5-2)中列出了与主题模型相关的参数。需要注意的是，RPWM 模型和

WMCM 模型中的主题参数(即 LDA 和 BTM 的主题参数)设定略有不同，它们在

SemEval 和 SinaNews 上也不同。Gibbs Sampling 的迭代次数被设置为 1000。另

外，我们将所有实验中的平滑参数  固定为 0.01，因为实验表明，  的取值对

于结果并不会造成很大的影响。在 WMCM 中，还需要设定滑窗的大小，不

同数据集文档的平均长度不同，相应的值也不一样。ETM,MSTM,SLTM 等基

准算法的设定都与原始论文中的设定相同。 

 

表格 5-2 模型参数设定 

模型 参数 SemEval SinaNews 

RPWM(LDA) 

  0.05 50/K 

  0.01 0.01 

WMCM(BTM) 

  50/K 50/K 

  0.01 0.01 

  2 15 

 

与之前提到的一样，新闻文本情感分析的目的在于通过预测未知文本的情感

(即： ˆ( | )P e d )来挖掘在线用户的情感偏好。 ˆ( | )P e d 的值越大，说明文档越有可

能对用户产生相应的情感，引起读者共鸣。为了验证模型的有效性，我们预测了

这个条件分布，并与真实的情感投票分布进行比较。更详细地说，我们将条件概
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率最大的情感标签作为输出标签，而通过真实的用户投票分布，我们可以确定文

档最有可能表达的几种情感标签。如果系统输出标签在这几种情感标签中，那么

就认为这次预测是正确的，否则，就是错误的。在文章中，我们用 ˆ@
Pr

d n
ed 来表

示系统对于单个测试文档 d̂ 的预测情况： 

 
ˆ@

ˆ@

1,
Pr

0,

p d n

d n

e Top
ed

otherwise


 


 (5.1) 

其中， pe 是系统输出的预测标签， ˆ@d n
Top 是根据真实情感投票分布选出的得分

最高的标签集合，n 为集合中标签的数目。在评价整体预测的性能时，我们使用

微平均的 F1 指标。F1 指标中，准确率跟召回率所占权重相同，微平均则是计算

整体 F1 指标时，不考虑类的边界，只考虑样本是否预测正确[44]，根据表格(5-1)

中的统计信息可以知道，数据集中的每个类别在数目上是不平衡的，所以在这里

使用宏平均的 F1 指标并不能客观地描述分类器的性能。F1 指标值的计算基于

ˆ@
Pr

d n
ed 。另外，我们将 n 的值设为 0，意味着只有当预测的标签正好就是真实

投票分布中得分最高的标签时，预测才是正确的。具体计算公式如下： 

 

 
ˆˆ @1

Pr
1

| |

test dd D

micro

test

ed
F

D





 (4.2) 

1microF 的值越大，代表系统的性能的分类预测性能就越好。 

5.3 与基准算法进行对比 

除了词层空间的模型 SWAT 和 ET，我们还跟 ETM, MSTM, SLTM 等引入了

主题层的模型进行对比。因为在学习主题分布的过程中，主题的数目也是一个重

要的影响因素，所以，我们依照[7][8]工作中的做法，保持其他参数不变的情况

下，将主题数由 2 变化到 30，同时观察系统的预测性能。实验结果表明，我们

提出的 RPWM 模型在平均指标上取得了最好的效果，而 WMCM 模型的预测性

能最稳定，同时在 F1 值上与 RPWM 模型的相应值十分接近。图(5-1)显示了基

准算法与我们提出的 RPWM 和 WMCM 模型在不同主题数下的性能变化。 
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图 5-1 RPWM 和 WMCM 模型在不同主题数下的性能变化 

WMCM 模型在 SemEval 数据集上的平均预测准确率相较于 SWAT, ET, 

ETM，MSTM 和 SLTM 而言提高了 11.14%， 12.57%，26.91%，67.13%， 57.93%，

在 SinaNews 数据集上则是分别提升了 12.05%，32.21%， 7.24%， 13.85%， 

14.61%。SWAT 系统在这两个数据集上的 F1 指标值分别为 31.40%和 50.63%，

ET 的则是 31.00%和 42.91%。RPWM 模型在平均预测准确率上取得了最高值，

它在 SemEval上的F1 指标值为 36.47%，在 SinaNews上的F1指标值则是 56.12%。

从图(4-1)中还可以观察到，RPWM 模型的稳定性不如 WMCM 模型，也就是说，

WMCM 模型的性能受主题数变化的影响更小。 

为了验证 WMCM 模型的稳定性，我们对它和 RPWM 以及其他的基准算法

进行 2 组统计实验。第一组实验是基于方差来评价算法的稳定性；第二组实验则

是基于均值。统计显著的阈值我们设定为 0.05。 

首先，我们进行 F-test，我们对方差进行分析，以此来评估同方差性的假设。

由于 SWAT 和 ET 没有引入主题模型，所以他们的性能不会随主题数目的变化而

变化。因此，F-test 中没有包含这两个基准算法。表格(5-3)列出了 WMCM 模型

与 RPWM 以及其他基准算法在 F-test 上的 p 值。结果表明他们在方差上的差异

是统计显著的(所有的 p 值都小于 0.05)，也就是说，在主题数不同的情况下，

WMCM 模型的平均预测性能比 RPWM 以及其他基准算法都要稳定。 

表格 5-3 WMCM 模型与其他模型在 F-test 上的 p 值 

Models SemEval SinaNews 

RPWM 0.0105 0.0023 

SLTM 8.4E-11 5.2E-7 
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MSTM 0.0001 3.0E-8 

ETM 3.2E-5 0.0000 

接着，我们将对 WMCM 模型和其他的模型进行 t-test，t-test 可以对平均性

能的差值进行评估。表格(5-4)列出了每组试验的 p 值。结果显示 WMCM 模型的

预测性能是远远超过 SLTM, MSTM, SWAT, ETM 和 ET 的， 因为相对应的 t-test

的 p 值都小于 0.05(平均性能差距是统计显著的)。即使相比于平均性能最好的模

型，WMCM 模型在 SemEval 上的预测准确率也是能够十分接近 RPWM 的(p 值

大于 0.05，统计不显著)。此外，WMCM 模型在 SinaNews 数据集上的性能是优

于 RPWM 模型的 

表格 5-4 WMCM 模型与其他模型在 t-test 上的 p 值 

Models SemEval SinaNews 

RPWM 0.0928 0.0363 

SLTM 2.3E-17 2.7E-19 

MSTM 1.8E-43 7.5E-17 

ETM 8.0E-19 0.0080 

ET 1.7E-18 2.8E-37 

SWAT 2.9E-17 2.1E-27 
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第 6 章 社交网络文本情感分类实验 

在这一章，我们会介绍社交网络文本数据集以及 BtCNN 模型在不同数据集

上的性能优势，同时我们也会分析模型性能好与不好的原因 

6.1 数据集 

在社交网络文本情感分类部分，我们使用了以下两个数据集： 

(1) tweet: tweet 数据集包含了 4242 个来自 twitter 文本。每一篇文本分别对应

一个正向情感的得分以及负面情感的得分。为了方便分类，我们在预处理

时通过正负面的情感得分来为文本设置类标。在这个数据集中，我们定义

了 3 种类标：positive，negative 和 neutral。当文档的正向情感得分大于负

面情感得分时，我们认为这是这篇 tweet 是 positive 的；当正负面得分相同

时，我们认为文档的情感为 neural，如果以上两种条件都不满足，那么文

本传递的情感信息是负面的，即 negative。通过预处理之后，我们得到 1340

篇 positive 文档，949 篇 negative 文档以及 1953 篇 neutral 文档，数据集中

句子的最大长度为 34，平均长度为 16.8，一共出现了 15704 个不同的词。

在实验中，为了训练一个拟合样本点能力较好的神经网络，我们选择每个

类中的前 60%的样本作为训练集，后 20%的样本作为测试集，其余的作为

验证集。 

(2) isear: isear 数据集是 ISEAR(International Survey on Emotion Antecedents 

and Reactions)项目中构造的用于情感分类的数据集。数据集中包含了

7588 个句子，全部是通过问卷的形式来生成的，参与问卷的一共有 1096

个来自不同背景的人，他们对问卷中的内容进行理解，然后根据自己的

感受选择相应的情感标签，组织方提供的情感标签有 7 类：anger, disgust, 

fear, joy, sadness, shame 和 guilt。经过处理以及滤除特殊符号后，数据集

中最长的句子长度为 59，平均长度为 21.6。与 tweet 数据集中类似，我

们从每个类的样本中选择前 60%作为训练集，后 20%作为测试集，其余
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作为网络训练时的验证集。 

我们将相邻的两个词作为短语是合理，那不相邻的两个词有没有可能组成短

语呢？为了验证我们的猜想，我们放松了构造短语的条件，我们设定窗口大

小win ，在当前的词窗口范围内的词，都是可能与之构成短语的词。BtCNN

网络中的短语就是窗口大小win 取 2 时，从文档中生成的短语。当win 的大小

为 0 或 1 时，抽取的短语就是文本中的单词。数据集的详细统计信息见表格

6-1。需要注意的是，当win 取 0 或 1 时，最大长度，平均长度与词汇表大小

均是基于文档中的单词来计算，其他情况下则是基于文档中包含的短语来计

算这些值。由于使用了词向量(https://code.google.com/archive/p/word2vec/)，所

以，词向量数表示能够在预训练的词向量中找到对应项的单词数。 

 

表格 6-1 社交网络文本数据集统计信息 

数据集 窗口大小 单词数 词向量数 词汇表大小 最大长度 平均长度 文档数目 训练 测试 

isear 

- 

8980 8118 

8980 59 21.57 

7588 4550 1523 

2 55506 58 20.57 

3 113099 115 40.14 

4 165299 171 58.71 

5 210810 229 76.30 

tweet 

- 

15704 8906 

- 34 16.86 

4242 2544 851 

2 47346 33 15.86 

3 92457 65 30.71 

4 133177 96 44.58 

5 169383 126 57.55 

 

6.2 实验设计 

在这个部分，我们实现了一些基于传统机器学习与神经网络的基准算法，算

法描述如下： 

(1) SVM-words: 通过 unigram 语言模型提取文本中的特征，然后将特征输入

到线性 SVM 分类器中进行情感预测。 

(2) SVM-phrase: 同 1 类似，不同之处在于模型基于短语(即，相邻的两个词)

https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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来提取文本特征 

(3) SVM-word2vec：使用 Mikolov 等人训练的词向量[63]来表示文章中的每

一个词，然后将文档中包含的所有词的词向量相加，再取平均值就构成

了文档的特征向量。文档特征向量会被输入到线性 SVM 分类器中进行分

类。注，对于在预训练词向量中无法找到对应项的词，我们随意初始化

一个相同维度的向量作为他的特征表达。 

(4) SVM-phrase2vec：与 BtCNN 构造短语的方式相同，我们将相邻的两个词

构成短语，而短语在向量空间中的表示通过将两个词的词向量作线性相

加得到。之后文档特征向量被输入到线性 SVM 中进行情感分类。

(1)(2)(3)(4)所使用的线性 SVM 的相关参数见表格 6-2。 

(5) CNN1：Kim[52]等人在 2014 年提出的一个卷积神经网络架构，网络包含

一个卷积层，一个池化层以及一个全连接层，卷积层采用多个高度不同

的滤波器来提取不同粒度的特征。网络训练过程中，他们采用了不需要

设置学习速率的 adadelta[62]来寻找最优的参数。这个网络是目前文本分

类领域性能最好的几个工作之一。 

(6) CNN2：与(5)中使用的网络相同，只是输入换成 phrase vectors。  

(7) Fully-Connected-NN1：我们自己实现的一个全连接神经网络。整个网络

一共包含 3 层：输入层，隐藏层以及 softmax 层。网络的输入为预训练的

词向量，优化目标函数主要基于随机梯度下降的方法 

(8) Fully-Connected-NN2：基本设置与(5)中相同，不过输入变为短语向量。

短语向量通过(3)中提到的线性相加的方法计算。 

表格 6-2 svm 参数 

核函数 损失函数 训练方式 惩罚项 松弛变量系数 

线性核 Hinge loss One-vs-one L2 norm 1.0 

 

 另外，为了更好的进行对照试验，我们将神经网络中用到的相关参数也列举

在了表格 6-3 中 

表格 6-3 神经网络相关参数 
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模型 激活函

数 

滤波器宽

度 

滤波器个

数 

学习速

率 

Batch_size 失效概

率 

隐藏层节

点数 

最大迭代

次数 

1 2( , )a a  

CNN ReLU 3,4,5 3 - 75 0.5 - 50 - 

FC-NN Tanh - 3 0.01 75 - 300 50 - 

BtCNN RReLU 3,4,5 3 0.1 75 0.5 - 50 (1, 1) 

 

注：神经网络的输入均为 Mikolv[63]等人预训练的词向量，向量维度 K 均为 300。 

为了方便起见，构造短语向量时的叠加系数被设置为(1,1)，即两个词向量的和即

为对应的短语向量。 

6.3 与基准算法对比 

在 6.1 已经介绍过，训练数据集中每个类的样本数比较平均，所以我们在评

测系统性能时，使用了微平均(micro-avg)这一衡量标准。实验结果显示，我们提

出的 BtCNN 模型在两个数据上均取得了最好的性能。对照试验结果如表格 6-4。 

表格 6-4 对照试验性能比较 

数据集 模型 micro-avg 

isear 

SVM-words 53.3% 

SVM-phrase 44.78% 

SVM-word2vec 53.11% 

SVM-phrase2vec 51.54% 

CNN1 61.49% 

CNN2 61.78% 

Fully-Connected-NN1 50.04% 

Fully-Connected-NN2 48.72% 

BtCNN 62.04% 

tweet 

SVM-words 58.87% 

SVM-phrase 49.11% 

SVM-word2vec 58.63% 

SVM-phrase2vec 57.11% 

CNN1 60.51% 
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CNN2 61.10% 

Fully-Connected-NN1 52.07% 

Fully-Connected-NN2 50.02% 

BtCNN 62.16% 

从表格中可以看出，我们的 BtCNN 都表现出了最好的性能，根据表格 6-1

中的统计信息，我们也可以了解到 BtCNN 所耗费的资源相对于另外两种神经网

络模型来说是最少的(模型文本长度最短)。为了合理地解释性能的提升，我们从

以下几个方面来进行分析： 

a. 是否包含神经网络？从表格 6-4 的结果中，我们可以看到，BtCNN 与 CNN

相对于 svm 的方法都有明显的提升，但是全连接的神经网络性能却很糟

糕，所以神经网络的结构并不是性能提升的一个关键因素。 

b. 是否使用预训练的词向量？预训练的词向量能够将单个词映射到低维度

的向量空间，可以在一定程度上解决一词多义和同义词的问题。但是 svm

方法的实验结果，使用词做特征并不会比使用词向量做特征的系统性能

差。 

c. 是否使用卷积滤波器？卷积滤波器将滤波器宽度之内的词进行卷积，然

后加入非线性元素，这一方法能够有效地学习文本的上下文特征。实验

结果也表明，使用了卷积滤波器的 CNN 与 BtCNN 在性能上都有很大的

优势。 

d. 是否使用 phrase vector？在试验中，我们发现了一个有趣的现象。对比

CNN1 与 CNN2，我们发现使用 phrase vector 作为输入的 CNN2 性能有了

微小的提升，而比较 SVM-word2vec 和 SVM-phrase2vec 的时候，出现了

相反的结果，使用了 phrase vector 的后者反而出现了性能下降，经过分析

之后，我们得出的结论是，卷积滤波器造成了这个现象的产生。对于基

于 SVM 的方法，上下文的信息并没有关联在一起，构造短语之后，文本

中的特征反而减少了，使得性能有所下降；而对于使用了卷积的 CNN，

因为卷积操作将上下文联系在一起了，反而学到了更多深层的语义特征，

所以准确率有了一定的提高 
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综上所述，我们的 BtCNN 对于分类准确率的提高来自于：(1)使用了卷积滤波器；

(2)将输入变成了 phrase vector，使得一些深层的特征能够在卷积过程中被挖掘出

来；(3)简单的网络结构，避免的参数超调；(4)使用了 nesterov momentum，使得

迭代停止时的参数更接近最优解。



公众情感分类研究：传统模型与神经网络模型                     第 7 章 总结与展望 

35 

第 7 章  总结与展望 

情感分析对于在线服务提供商来说是非常有用的。分析用户的情感能够帮助

理解用户的偏好，对事物的看法以及情感倾向程度，从而使得服务商能够推送更

相关的产品，提供更个性化的服务。多标签分类是一种将文档与情感关联起来的

基本方法。然而，传统的算法[45]大多都是将每一个训练样本的权重视为相同，

因此，这些模型在训练的过程中很有可能会引入噪声。不同于这些方法，我们在

进行在线新闻的情感分析时提出的 RPWM 和 WMCM 模型加入了对训练样本质

量的估计，从数据集的统计信息科学的对每一篇训练文档进行加权。 

对于没有情感投票的文本，我们提出了 BtCNN 模型来更好地学习文本特征，

简单的结构不仅避免了参数过拟合，也降低了训练时间；卷积滤波器的使用有效

的提取了上下文的特征。 

在未来，我们将会沿着以下的方向继续我们的工作： 

1) 我们会继续分析超参数对于主题提取过程的影响，同时去探索一些有效

的方法以实现自动设置超参数。 

2) 这篇文章中，我们在统计信息的基础上，通过“情感熵”和“情感集中

度”来估计了文档的权重，这些权重可以通过其他有监督的方法来学到，

我们会继续实验以找到可行的方法。 

3) 我们会进一步优化卷积神经网络，目前最大的问题仍然是参数过多，同

一组参数的泛化能力不强，对于不同的数据集不能产生很好的性能，下

一步的目的是降低网络对于超参数的依赖。 

4) 除了优化模型本身，我们还计划将他们应用到其他领域中，例如：股票

预测，电影或者音乐推荐等。 
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