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融合情绪知识的案件微博评论情绪分类
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（昆明理工大学信息工程与自动化学院　昆明　６５０５００）
（昆明理工大学云南省人工智能实验室　昆明　６５０５００）

摘　要　案件微博评论的情绪分类是一个特定领域的情感多分类任务，旨在快速有效地识别海量评论中的情绪，
有助于相关部门及时评估舆情风险和制定相关政策．由于传统方法难以有效利用评论中常用的情绪词和表情符号
等情绪知识，本文提出一种融合情绪知识的案件微博评论情绪分类方法．首先，整合现有的情感计算资源构建了一
个包含案件微博情绪词典、表情符号、网络用语、否定词及程度副词等的情绪知识库．其次，考虑情绪知识库和词性
的作用定义了１５种情绪知识，通过提出的连续向量表示方法构建评论的情绪知识表示．然后将评论的语义表示和
情绪知识表示分别输入一个语义初始化滤波器的卷积神经网络（ＩＮＩＴＣＮＮ）和一个结合注意力机制的全连接网络
中，得到深层的语义特征向量和情绪知识表示的注意力特征向量．最后，将两个特征向量进行拼接以融合语义特征
和情绪知识特征，训练一个情绪分类模型，称为ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ（ＥｍｏｔｉｏｎａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｎｈａｎｃｅｄＩＮＩＴＣＮＮ）．在案
件微博评论数据集上的实验表明，相比ＩＮＩＴＣＮＮ，ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ的犕犪犮狉狅＿犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犕犪犮狉狅＿犚犲犮犪犾犾和犕犪犮狉狅＿犉１
指标分别提升了１．８７％、１．９５％和１．８８％．ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ在ＮＬＰＣＣ中文微博情绪分析评测数据集上的性能则超
过了目前已知文献中的最好结果．实验证明，该方法能有效地融入外部情绪知识，且相对传统方法在情绪分类任务
上具有明显的优势．
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ＮＬＰＣＣＣｈｉｎｅｓｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｅｍｏｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｈｅｃａｓｅｒｅｌａｔｅｄ
ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｃｏｍｍｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓｈｏｗｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｔｏＩＮＩＴＣＮＮ，ｔｈｅ犕犪犮狉狅＿犘狉犲犮犻狊犻狅狀，犕犪犮狉狅＿犚犲犮犪犾犾，
ａｎｄ犕犪犮狉狅＿犉１ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆＥＫＩＮＩＴＣＮＮｈａｖｅｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ１．８７％，１．９５％，ａｎｄ１．８８％，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＴｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＥＫＩＮＩＴＣＮＮｏｎＮＬＰＣＣＣｈｉｎｅｓｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｅｍｏｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｅｘｃｅｅｄｓｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｈｅｋｎｏｗｎｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｅｘｔｅｒｎａｌｅｍｏｔｉｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ａｎｄｈａｓｏｂｖｉｏｕｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｉｎ
ｅｍｏｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｓｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃａｓｅｒｅｌａｔｅｄｍｉｃｒｏｂｌｏｇｃｏｍｍｅｎｔｓ；ｅｍｏｔｉｏｎａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｅｍｏｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１　引　言
微博作为社交媒体平台的代表，以其开放性、实

时性、便捷性的特点使得用户可以随时随地发表自
己的观点，表达自己的情感［１］．案件微博舆情是一种

与案件相关的互联网舆情，具有传播速度快、关注度
高、敏感度高等特点．案件微博评论的情绪分类可以
看作是特定领域的情感多分类任务，旨在快速有效
地识别海量评论中的各种情绪，及时了解和掌握案
件微博舆情，以便相关部门迅速做出决策．

微博情感分析通常分为３个任务：观点句识别、
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情感分类和情感要素抽取［２］．情绪分类是情感分类任
务的一个子任务，要求识别文本中细粒度的情感，例
如：乐（ｈａｐｐｉｎｅｓｓ）、好（ｌｉｋｅ）、怒（ａｎｇｅｒ）、哀（ｓａｄｎｅｓｓ）、
惧（ｆｅａｒ）、恶（ｄｉｓｇｕｓｔ）和惊（ｓｕｒｐｒｉｓｅ）．这与一般的情
感分类任务将文本情感分为正负极性或者主客观有
很大差别，难度也更大．微博文本的情绪分类通常采
用以下方法：基于情绪词典的方法、基于传统机器学
习的方法和基于深度学习的方法．基于情绪词典的
方法主要通过情绪词典对文本中的情绪词进行一定
的组合计算，实现文本的情绪分类［３４］．这种方法对
情绪词典的依赖大，且互联网中表达情绪的新词层
出不穷，实时地完善情绪词典又不现实．基于传统机
器学习的情绪分类常用有监督学习的方法，需要依
赖于大量的标注数据和复杂的特征工程．现有的情
绪分类研究大多是基于深度学习的方法．虽然基于
深度学习的方法在一定程度上有效地避免了基于情
绪词典和基于传统机器学习的方法存在的不足，但
是大多数深度学习的方法只是将文本作为一个整体
进行编码，缺乏对现有情感计算资源的有效利用，也
不能很好地体现表情符号和网络用语等对情绪分类
的作用．

微博文本具有以下特点：口语化、富含表情符号
和网络用语、常用否定规则和程度副词规则等．相比
一般微博文本，案件微博文本还具有领域特性，涵盖
许多领域情绪新词．因此，针对案件微博评论情绪分
类任务本身，本文还重点关注了领域情绪新词带来
的影响．这些特点给案件微博评论的情绪分类带来
很大的挑战．例如，针对“西安奔驰女车主维权案”的
评论句：“奔驰吃相难看［吐］”和“企业为所欲为要么
官商勾结要么背后有黑恶势力”，其中的表情符号
“［吐］”和“吃相难看”、“官商勾结”等领域情绪新词
都直接表达了对奔驰公司的厌恶情绪．如果挖掘了
这类情绪词并加入词典的厌恶情绪类别中，就可以
用来辅助识别这类评论句的正确情绪类别．又如
“你积极维权，不丢人”和“小姐姐加油啊，哭腔听得
我难受，太委屈了”，这两条评论中的“不丢人”以及
“太委屈”分别使用了否定规则和程度副词规则，对
句子的情绪分别起到反转和加强的作用．

综上，在案件微博评论中常用表情符号、领域情
绪新词、否定规则以及程度副词规则等情绪知识，传
统的情绪分类方法难以有效利用这些情绪知识．因
此，提出一种融合情绪知识的案件微博评论情绪分

类方法，主要贡献总结如下：
（１）通过整合现有的情感计算资源，对微博常

用的表情符号和网络用语进行收集和分类，构建了
一个微博情绪知识库；

（２）提出了一种基于连续向量的情绪知识表示
方法，表示每个词包含的情绪知识，使文本在输入时
就携带外部的情绪知识；

（３）提出了一种融合情绪知识的案件微博评论
情绪分类方法，该方法通过一个语义初始化滤波器
的卷积神经网络和一个结合注意力机制的全连接网
络对评论的语义特征和情绪知识特征进行融合，实
现了情绪分类；

（４）实验结果表明，该方法能改善案件微博评
论情绪分类任务的效果，在多个分类实验中取得最
好的结果．

２　相关工作
微博情感分类研究一直以来都是国内外的研

究热点．传统的情感分类方法通常将微博情感分
为正向或负向［５６］，或者识别细粒度的情感，例如：
乐（ｈａｐｐｉｎｅｓｓ）、好（ｌｉｋｅ）、怒（ａｎｇｅｒ）、哀（ｓａｄｎｅｓｓ）、
惧（ｆｅａｒ）、恶（ｄｉｓｇｕｓｔ）和惊（ｓｕｒｐｒｉｓｅ）［７８］．这种细粒
度的情感分类通常也称为情绪分类．

传统的情绪分类方法常用基于词典和规则的方
法，以及基于机器学习的方法．张晶等人［９］利用情绪
词、情绪短语、特殊的情绪表达形式以及结合标点符
号和表情符号在情绪分类中的作用构建了情绪词典
和情绪规则库，通过对情绪词典和情绪规则的匹配
和计算，实现对微博的情绪分类．蒋盛益等人［１０］利
用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型［１１１２］对微博语料以增量式学习的
方法扩展了人工构建的基准情绪词典，然后结合
ＨｏｗＮｅｔ词典匹配和人工筛选生成最终的情绪词
典，最后分别采用基于情绪词典和基于ＳＶＭ的方
法实现了微博的情绪分类．张仰森等人［１３］基于情感
词典和新浪表情符号词典，并结合朴素贝叶斯分类
器，提出了一种级联式的微博情绪分类模型，在
ＮＬＰＣＣ２０１４中文微博情绪分析评测数据集上证明
了所提方法的有效性．虽然这些研究都取得了不错
的效果，但是由于传统的方法过于依赖人工构建的
词典、规则以及复杂的特征工程，距离实际应用还存
在很大的差距．
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　　近年来，越来越多的学者开始使用深度学习的
方法进行微博的情绪分类研究．Ｊｉａｎｇ等人［１４］提出
的ＥＳＭ（ＥｍｏｔｉｃｏｎＳｐａｃｅＭｏｄｅｌ），首先用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
模型预训练中文微博语料的词向量，再利用表情符
号的词向量构建表情符号空间，并利用此空间完成
所有词向量的重映射，之后使用ＳＶＭ完成分类，在
ＮＬＰＣＣ微博情绪分析评测数据集上取得了当时的
最好结果．何炎祥等人［１５］为常用的表情符号构建情
感空间的特征表示矩阵，通过表情符号的特征表示
矩阵与词向量矩阵的乘积运算完成词义到情感空间
的映射，使用多通道卷积神经网络模型［１６］进行微博
的情绪分类，效果上实现了对文献［１４］的超越．张仰
森等人［１７］提出的ＤＡＭ（ＤｏｕｂｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｅｌ），
先利用双向长短时记忆网络和全连接网络，分别对微
博文本和文本中包含的情感符号进行编码；接着采用
注意力模型分别构建微博文本和情感符号的语义表
示，并将两者的语义表示进行融合以提高微博情绪分
类的效果；该方法在ＮＬＰＣＣ２０１３和ＮＬＰＣＣ２０１４中
文微博情绪分析评测数据集上，均取得目前已知的
最好结果．除了上述情绪分类方法，一般的情感分类
方法也适用于情绪分类中．关鹏飞等人［１８］提出一种
注意力增强的双向ＬＳＴＭ模型，分别使用双向
ＬＳＴＭ和注意力机制学习文本的语义信息以及每
个词对句子情感倾向的权重分布，最后通过并行融
合的方式提升微博情感分类的效果．

文献［１４１５］仅仅考虑了表情符号对于微博情
绪分类的作用，忽略了词语本身的词性及情绪词等
情绪知识的作用；文献［１７］虽然考虑了对现有情绪
知识的利用，通过提取文本中的情感符号以及结合
注意力机制来加强微博文本的情感语义，但是该方
法在表示情感符号时只是简单地将其映射为词向
量，这种词向量表示方式本身并不携带情感信息；文
献［１８］通过注意力机制衡量每个词对文本情感倾向
的重要程度，却完全忽略表情符号、否定词等外部知
识的作用．文献［１７１８］的方法虽有不足，但是都证
明了注意力机制可以有效地关注表达情感或情绪的
重要片段．

综上，大多数基于深度学习的情绪分类方法都
缺乏对情绪知识的有效利用．因此，本文提出一种融
合情绪知识的案件微博评论情绪分类方法．首先，提
出一种连续向量表示方法构建评论的情绪知识表

示，该方法可以有效地表示每个词所包含的情绪知
识，使文本在输入时就携带外部的情绪知识；然后通
过卷积神经网络和结合注意力机制的全连接网络将
评论的语义表示和情绪知识表示进行融合，提取深
层的语义合成特征用于最终的情绪分类．实验证明，
该方法能有效地融入外部情绪知识，且相对传统方
法在情绪分类任务上具有明显的优势．

３　融合情绪知识的案件微博评论情绪
分类

３１　微博情绪知识库
本文整理了现有的情感计算资源，收集了微博

常用的表情符号和网络用语并分类，采用人工整理
与自动扩充相结合的方法构建了一个微博情绪知识
库，如表１所示．

表１　微博情绪知识库
情绪知识 数量／个 举例
ＤＵＴＳＤ ２７４６６ 高兴、愤怒、厌恶

案件微博情绪词典 ３０８３６ 为民服务、拍桌子、滥用职权
表情符号 ２２６ ［哈哈］、［怒］、［吐］
网络用语 ２１０ 稀饭、ＴＭＤ、坑爹
否定词 ７１ 非、不是、绝不
程度副词 ２１９ 很、非常、十分

表１中，ＤＵＴＳＤ表示大连理工大学的情感词
汇本体［１９］；案件微博情绪词典以ＤＵＴＳＤ基础，沿
用其７大类情绪进行扩充得到，具体构建流程见
３．２节；表情符号和网络用语从新浪微博开放平台
上获得，从中筛选保留了使用频率较高的、带情绪
色彩的部分，按照ＤＵＴＳＤ的７大类情绪进行标注
分类得到；否定词通过互联网收集现有资源得到；
程度副词以ＨｏｗＮｅｔ中的程度副词为基础进行
构建．
３２　案件微博情绪词典的构建

由于ＤＵＴＳＤ无法涵盖案件微博评论语料中
可能出现的所有领域情绪新词，且这些情绪新词对
于案件微博评论的情绪分类十分重要．因此，基于
ＳＯＰＭＩ算法和ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量余弦相似度计算
方法，从案件微博评论语料库中挖掘领域情绪新词
对ＤＵＴＳＤ进行扩充，构建了案件微博情绪词典，构
建流程如图１所示．
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图１　案件微博情绪词典构建流程

３．２．１　基础情绪词典的准备
考虑到表情符号和网络用语对于情绪表达的重

要作用，对微博常用的带情绪色彩的表情符号和网络
用语进行收集整理，按照乐（ｈａｐｐｉｎｅｓｓ）、好（ｌｉｋｅ）、怒
（ａｎｇｅｒ）、哀（ｓａｄｎｅｓｓ）、惧（ｆｅａｒ）、恶（ｄｉｓｇｕｓｔ）和惊
（ｓｕｒｐｒｉｓｅ）７类情绪进行分类，加入ＤＵＴＳＤ中作为
基础情绪词典．
３．２．２　种子情绪词集的获取

首先对案件微博评论语料进行去重、删除“／／”、
“＠”和ＵＲＬ等数据预处理操作；然后使用ｊｉｅｂａ分
词工具的添加用户词典功能，以基础情绪词典作为
用户词典对评论语料进行分词和词性标注，得到语
料库词表．这样做的好处在于：一是可以确保在语料
库中出现的种子情绪词可以被独立切分；二是可以
确保表情符例如“［哈哈］”的特殊格式存在，并将表
情符号的词性标记为“ｅｍｏｊｉ”．这样不仅可以防止分
词器将表情符号划分为几个不同的单元，也便于表
情符号的识别，对微博的情绪分类有重要的影响．最
后将基础情绪词典在语料库词表中出现的所有词作
为种子情绪词，构成种子情绪词集．
３．２．３　微博领域情绪新词的识别与扩充

文献［２０］指出：情感词不仅是指形容词带有感情
色彩，还包含有动词、名词、副词等词性，另外，情感词
还会与领域有着极强的相关性．因此，考虑词性以及
领域相关性会对情感词典的构建有很大的帮助．此
外，因为基础情绪词典无法涵盖语料库中所有可能
出现的情绪词，所以基于构建的案件微博评论语料
库，将Ｔｕｒｎｅｙ等人［２１］提出的ＳＯＰＭＩ算法改进为
一种７类别的ＳＯＰＭＩ算法，用于自动挖掘语料库
的候选情绪词．具体实现方法为：通过筛选出语料库
词表中词性为：形容词、动词、名词、副词以及表情符

号词性“ｅｍｏｊｉ”的所有词，然后计算每个词与种子情
绪词集中各个情绪类别所有情绪词相应的ＳＯＰＭＩ
值，保留ＳＯＰＭＩ值大于零的词作为对应类别的候
选情绪词．词的ＳＯＰＭＩ值越大，表示该词与当前
情绪类别越相关．具体计算公式如式（１）和（２）所示．
犘犕犐（狑狅狉犱１，狑狅狉犱２）＝ｌｏｇ２狆（狑狅狉犱１＆狑狅狉犱２）狆（狑狅狉犱１）狆（狑狅狉犱２）（１）

犛犗犘犕犐（狑狅狉犱１）＝∑狑狅狉犱２∈犛ｓｏｍｅｋｉｎｄ
犘犕犐（狑狅狉犱１，狑狅狉犱２）－

∑狑狅狉犱２∈犛ｏｔｈｅｒｓ
犘犕犐（狑狅狉犱１，狑狅狉犱２）（２）

式（１）和（２）中，狑狅狉犱１表示在语料库中出现的词，
狑狅狉犱２表示种子情绪词；狆（狑狅狉犱１＆狑狅狉犱２）表示
狑狅狉犱１与狑狅狉犱２在语料库中共同出现的概率，狆（狑狅狉犱１）
表示狑狅狉犱１在语料库中出现的概率，狆（狑狅狉犱２）表
示狑狅狉犱２在语料库中出现的概率；犛ｓｏｍｅｋｉｎｄ表示某一
情绪类别种子情绪词集合，犛ｏｔｈｅｒｓ表示其它６类种子
情绪词集合．

通过上述ＳＯＰＭＩ算法就能得到７个情绪类别
对应的候选情绪词．由于ＳＯＰＭＩ算法是基于词共
现概率来挖掘候选情绪词的，导致部分高频非情绪词
也被挖掘出来．为了过滤候选词中的高频非情绪词，
采用基于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的词向量相似度计算方法［１０，２２］

来计算候选词与种子情绪词的相似度，保留高质量
候选词作为最终的领域情绪新词．具体实施时，采用
ｐｙｔｈｏｎ第三方模块ｇｅｎｓｉｍ①中的ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量
余弦相似度计算函数，计算每个类别的候选情绪词
与其对应类别的种子情绪词的平均相似度，保留平
均相似度大于０．５的候选词作为其对应类别的领域
情绪新词．计算公式如下：

８６５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

①ｈｔｔｐｓ：／／ｒａｄｉｍｒｅｈｕｒｅｋ．ｃｏｍ／ｇｅｎｓｉｍ／ａｐｉｒｅｆ．ｈｔｍｌ

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



ｃｏｓ（狏犻，狏犼）＝狏犻·狏犼
狏犻·狏犼 （３）

犪狏犲狉＿ｃｏｓ犻＝　∑
犼＝狀

犻，犼＝１

狏犻·狏犼
狏犻·狏（ ）

犼
狀，犻＝１，２，…，犿（４）

式（３）和（４）中，狏犻表示候选词的词向量，犿表示当前
类别候选词总数；狏犼表示种子情绪词的词向量，狀表
示当前类别种子情绪词总数．

通过上述方法就可以得到一个扩展情绪词典，
然后通过人工筛选高质量的扩展情绪词加入种子情
绪词集，进行增量式的迭代进而挖掘更多领域情绪
新词．最后，在算法挖掘不到情绪新词时停止迭代，
得到最终的扩展情绪词典．本文选择将扩展情绪词
典中表情符号和网络用语单独筛选出来，方便后续
的实验分析．筛选完后，将扩展情绪词典和ＤＵＴＳＤ
整合成一个相对完善的情绪词典，称为案件微博情
绪词典．扩展前后的词典对比如表２所示．

表２　扩展前后的词典对比
词典名称 数量／个 举例

ＤＵＴＳＤ（扩展前） ２７４６６ 惊吓、没皮没脸、狼狈为奸
案件微博情绪词典

（扩展后） ３０８３６ 吓成、吃相难看、官商勾结

３３　犈犓犐犖犐犜犆犖犖模型
为了同时表示文本自身的语义特征和情绪知

识特征，引入情绪知识库为词语定义了词性和情
绪标签等１５种情绪知识，提出一种基于连续向量
的情绪知识表示方法．然后，将案件微博评论的语
义表示和情绪知识表示分别输入一个滤波器语义初
始化的卷积网络和一个结合注意力机制的全连接网
络，提取深层的语义特征和情绪知识特征，帮助模型
更好地学习文本的情绪．由此，构建了一个融合情绪
知识的神经网络模型ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ，模型结构如
图２所示．

图２　ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ模型结构

３．３．１　语义表示和情绪知识表示层
ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ模型的输入分为案件微博评论

的语义表示和情绪知识表示．案件微博评论的语义
表示是一个对评论句进行分词，再通过加载预训
练词向量词表犠犖×犱对每个词进行查询并分配词向
量的过程．其中，犖表示词表的词汇数，犱表示词向
量维度．假设一个包含狀个词的评论文本序列犜＝
｛狑１，狑２，…，狑狀｝，对于犜中的每个词狑犻都能通过词
表犠犖×犱查询到一个词向量狏犻，用运算符进行向量
方向的拼接操作，则序列犜的语义表示矩阵犕犜为

犕犜＝狏１狏２…狏狀 （５）
案件微博评论的情绪知识表示是一个基于连续

向量表示方法构建情绪知识表示矩阵的过程．首先，

根据微博情绪知识库，为每个词定义了词性及情绪
标签等１５种情绪知识，见表３；然后，给定包含狀个
词的评论句犜＝｛狑１，狑２，…，狑狀｝，对于每个词狑犻，
犻＝１，２，…，狀，按照表３的１５种情绪知识顺序依次
进行如下操作：若狑犻包含第一种知识，则为其随机
初始化一个犿维的非零连续向量，否则为其初始化
一个犿维的全零向量，本文取犿＝１０．以此类推，每
个狑犻都将得到１５个犿维向量，将这１５个向量拼接
成一个（１５×犿）维的向量犲犻，称为情绪知识向量．遍
历完犜中的所有词后将得到的狀个情绪知识向量
按行拼接，得到一个狀×（１５×犿）维的情绪知识表示
矩阵犕犈：

犕犈＝犲１犲２…犲狀 （６）
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表３　词语可能包含的情绪知识

情绪知识
是否为：ｈａｐｐｉｎｅｓｓ标签、ｌｉｋｅ标签、ａｎｇｅｒ标签、ｓａｄｎｅｓｓ
标签、ｆｅａｒ标签、ｄｉｓｇｕｓｔ标签、ｓｕｒｐｒｉｓｅ标签、否定词、
程度副词、名词、动词、形容词、副词、网络用语、表情
符号

犿维向量连续向量（是）／全零向量（否）

３．３．２　语义和情绪知识特征提取层
ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ模型的特征提取层分为语义特

征提取层和情绪知识特征提取层．语义特征提取层
由一个犖ｇｒａｍ卷积层和池化层组成．微博文本中
存在许多完整的狀ｇｒａｍ知识可作为情绪分类的重
要依据，采用了一种卷积滤波器语义初始化技术［２３］：
首先使用一种新颖的朴素贝叶斯加权技术从语料
中挑出一系列狀ｇｒａｍ特征；接着采用犓Ｍｅａｎｓ聚
类对这些狀ｇｒａｍ特征的嵌入向量进行聚类，得到
ｔｏｐ犽个聚类中心；最后，在模型的卷积层中将它们
的聚类中心向量输入滤波器的第一个狀位置．举个
示例：如果狀＝２（本文取值），滤波器窗口大小为３，
那么就在滤波器的第１、２行放入一个２ｇｒａｍ聚类
中心向量，第３行则采用随机初始化的策略．与传统
的卷积神经网络不同，采用这样的策略能使模型在
训练一开始就集中学习重要的狀ｇｒａｍ特征．

假设卷积滤波器犠犳∈犚犽×犱，犽为滤波器窗口大
小，犱表示词向量维度．对于输入的从犻行到犻＋犽－１
行的局部特征矩阵犡犻：犻＋犽－１，卷积滤波器所提取的特
征图的第犻个特征值表示为

狕犻＝犳（犠犳犡犻：犻＋犽－１＋犫） （７）
其中，犳（·）表示非线性激活函数，可以是ｔａｎｈ或
狉犲犾狌等．表示卷积运算符，犫表示偏置值．

对于文本块序列犡＝｛犡１：犽，犡２：犽＋１，…，犡狀－犽＋１：狀｝，
经过一个卷积层就能得到其局部特征图犣：

犣＝［狕１，狕２，…，狕狀－犽＋１］ （８）
随后，将经卷积层得到的特征图犣输入到池

化层，采用的是ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ池化，得到局部最优特
征狕^：

狕^＝ｍａｘ｛犣｝ （９）
此外，卷积层采取了犼种不同窗口大小的卷积

滤波器，每种窗口大小的滤波器各犿个，以此来提
取更丰富的语义特征．因此，经过卷积层和池化层后
得到的局部最优特征向量表示为
犞＝［狕^１，犽１，…，狕^犿，犽１，…，狕^１，犽犼，…，狕^犺，犽犼，…］（１０）

其中，狕^犺，犽犼表示窗口大小为犽的第犼种类型滤波器
提取的第犺个局部最优特征．

模型的情绪知识特征提取层由一个全连接层和
注意力层组成．由于每个词映射得到的情绪知识向

量之间并不存在较强的语义依赖关系，因此采用全
连接网络对情绪知识表示矩阵进行非线性变换，进
行最初的编码，编码后的情绪知识表示的维度保持
不变．并且，每个情绪知识向量对于文本情绪表达的
重要程度各不相同，所以进一步将经全连接层编码
后的情绪知识表示输入注意力层中，得到情绪知识
表示的注意力特征向量．注意力层采用Ｌｕｏｎｇ等
人［２４］提出的全局注意力机制．注意力层对输入的每
个状态犺狋进行加权求和，从而得到情绪知识表示的
注意力特征向量狏ａｔｔ：

狏ａｔｔ＝∑
犜

狋＝１
α狋犺狋 （１１）

其中，犜表示输入状态的数目，α狋表示输入状态犺狋的
注意力权重，通过如下公式计算：

α狋＝ｅｘｐ（犲Ｔ狋犈）

∑
犜

犻＝１
ｅｘｐ（犲Ｔ犻犈）

（１２）

犲狋＝ｔａｎｈ（犠犺狋＋犫） （１３）
式（１２）和（１３）中，犠与犫分别为注意力层的权重和
偏置，犈表示随机初始化的上下文特征向量．三个参
数都参与模型的训练，通过不断学习得到．犲狋表示计
算注意力权重时的中间状态，犲Ｔ狋是其转置．通过上述
注意力层，衡量每个词映射得到的情绪知识向量的
重要程度，最终为每个评论构建一个（１５×犿）维的
情绪知识注意力特征向量．
３．３．３　语义合成层和全连接层

案件微博评论的语义表示矩阵和情绪知识表示
矩阵输入特征提取层后，分别得到语义特征向量
犞ｓｅｍａｎｔｉｃ和情绪知识注意力特征向量犞ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．将两个
特征向量直接进行拼接，得到文本的语义合成向量犞^：

犞^＝犞ｓｅｍａｎｔｉｃ犞ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ （１４）
然后，语义合成向量犞^经全连接层进行变换后

得到案件微博评论的情绪得分向量狊．全连接层的
隐藏单元个数等于分类类别数．
３．３．４　Ｓｏｆｔｍａｘ层（情绪得分计算层）

最后，将案件微博评论的情绪得分向量狊输入
到Ｓｏｆｔｍａｘ层，使其转化为一个条件概率分布：

犘犻（狊）＝ｅｘｐ（狊犻）

∑
犆

犼＝１
ｅｘｐ（狊犼）

，犻＝１，２，…，犆 （１５）

其中，犆表示情绪标签的数目．采用交叉熵损失函数
来衡量情绪标签的预测概率分布与真实概率分布之
间的差距，并通过反向传播算法来训练和更新模型
的参数．损失函数表示为
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犾狅狊狊＝－∑狓∈犜∑
犆

犻＝１
犘狋犻（狓）ｌｏｇ２（犘狆犻（狓））（１６）

其中，犜为训练集，狓为训练集中的每一个样本，犘狋犻（狓）
表示样本狓的情绪标签的真实概率分布，犘狆犻（狓）表
示样本狓的情绪标签的预测概率分布．

４　实验与分析
４１　实验数据集

为了验证情绪知识融合方法在公共数据集上的
有效性，在ＮＬＰＣＣ２０１３和ＮＬＰＣＣ２０１４中文微博
情绪分析评测数据集上设置了多组对比实验．为了
体现情绪知识融合方法在案件微博评论情绪分类任
务上的优势，在构建的案件微博评论数据集①上设
置了多组对比实验．

ＮＬＰＣＣ２０１３和ＮＬＰＣＣ２０１４中文微博情绪分
析评测数据集来自新浪微博，每个数据集分为训练
集和测试集，分别记为２０１３＿ｔｒａｉｎ②、２０１３＿ｔｅｓｔ③、
２０１４＿ｔｒａｉｎ④和２０１４＿ｔｅｓｔ⑤．每条微博分为有无情绪
两大类，无情绪的标注为ｎｏｎｅ，有情绪的按照
ＤＵＴＳＤ的乐（ｈａｐｐｉｎｅｓｓ）、好（ｌｉｋｅ）、怒（ａｎｇｅｒ）、哀
（ｓａｄｎｅｓｓ）、惧（ｆｅａｒ）、恶（ｄｉｓｇｕｓｔ）和惊（ｓｕｒｐｒｉｓｅ）
７大类情绪标注，与本文的标注体系一致．其中，在
ＮＬＰＣＣ２０１４数据集的训练集中，ｈａｐｐｉｎｅｓｓ和ｓａｄｎｅｓｓ
类各有一条微博内容为空，选择将其删除．评测数据
集可用于有无情绪的主客观分类和有情绪的情绪分
类．本文研究的是情绪分类任务，最终未用到ｎｏｎｅ
标签数据，两个数据集的具体分布如表４所示．

　表４　犖犔犘犆犆２０１３和犖犔犘犆犆２０１４评测数据集（单位：条）
情绪标签 ２０１３＿ｔｒａｉｎ２０１３＿ｔｅｓｔ２０１４＿ｔｒａｉｎ２０１４＿ｔｅｓｔ
ｎｏｎｅ １８２８ ４８７３ ６５９１ ３６０３

ｈａｐｐｉｎｅｓｓ ３７０ １１１６ １４５９ ４４１
ｌｉｋｅ ５９５ １５５８ ２２０４ １０４２
ａｎｇｅｒ ２３５ ４３６ ６６９ １２８
ｓａｄｎｅｓｓ ３８５ ７４４ １１７３ １８９
ｆｅａｒ ４９ １０２ １４８ ４６
ｄｉｓｇｕｓｔ ４２５ ９３５ １３９２ ３８９
ｓｕｒｐｒｉｓｅ １１３ ２３６ ３６２ １６２
总数 ４０００ １００００ １３９９８ ６０００

通过新浪微博平台采集了近年来备受关注的
７个案件微博的评论数据，构建了案件微博评论
数据集．其中，涞源反杀案共１０８１２条；江歌案共
１３６２４条；赵宇见义勇为案共１７４９１条；章莹颖遇害
案共１７８７５条；重庆公交车坠江案共３３７７４条；河
南玛莎拉蒂肇事逃逸案共３７１６２条；以及西安奔驰

女车主维权案共５８６２６条，总共１８９３６４条．从中随
机采样了３００００条评论，沿用ＤＵＴＳＤ的７类情绪
标签进行人工标注，标注工作由两个人完成．最后，
保留标注一致的、包含情绪的１１５９３条评论作为案
件微博评论实验数据集，按照近似８∶１∶１的比例将
实验数据集分为训练集、验证集和测试集，数据集分
布如表５所示．

表５　案件微博评论实验数据集（单位：条）
情绪标签 训练集 验证集 测试集
ｈａｐｐｉｎｅｓｓ １３７１ １５２ １２９
ｌｉｋｅ １３４８ １７４ １５２
ａｎｇｅｒ １３４８ １５２ １５２
ｓａｄｎｅｓｓ １３５５ １６２ １４５
ｆｅａｒ １３６７ １６９ １３３
ｄｉｓｇｕｓｔ １３４２ １４４ １５８
ｓｕｒｐｒｉｓｅ １３３８ １４０ １６２
总数 ９４６９ １０９３ １０３１

４２　预训练词向量的使用
本文分别在计算候选词与种子情绪词的余弦相

似度和为实验中的所有神经网络模型构建输入的词
嵌入时，使用文献［２５］公开的预训练词向量⑥，为每
个词分配一个相应的词向量．该词向量使用ＮＬＰＩＲ
Ｌａｂ公开的大规模微博语料库进行预训练，预训练
模型采用的是ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⑦开源工具中的Ｓｋｉｐｇｒａｍ
模型，词向量维度为３００维，词表大小为１９５１９７．此
外，在神经网络模型的训练过程中，使预训练词向量
不断学习更新．
４３　实验对比模型

ＭＮＢ模型（ＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＮａｖｅＢａｙｅｓ）［２６］．在
许情感多分类任务中都取得优秀的结果，模型沿用
文献［１５］的文本特征选取方法．
ＳＶＭ模型（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ）．被广泛

用于情感分类任务中并取得最好的结果，例如文献
［２７］和文献［２８］．用于ＳＶＭ模型的文本特征提取
和表示方法与文献［１５］一致．
ＢＬＳＴＭ模型（ＢｉｄｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ

Ｍｅｍｏｒｙ）［２９］．该模型通过双向的ＬＳＴＭ对文本表
示进行编码，得到上下文相关的文本特征用于情感
分类．模型的参数设置与文献［１７］保持一致．

ＡｔｔＢＬＳＴＭ模型（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＢａｓｅｄＢｉｄｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）［３０］．在ＢＬＳＴＭ模型的
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ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｇｕｏｈｕｏｊｉａｎ／ｄａｔａｓｅｔ／ａｒｃｈｉｖｅ／ｍａｓｔｅｒ．ｚｉｐ
ｈｔｔｐ：／／ｔｃｃｉ．ｃｃｆ．ｏｒｇ．ｃｎ／ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ／２０１３／ｄｌｄｏｃ／ｅｖｓａｍ０２．ｚｉｐ
ｈｔｔｐ：／／ｔｃｃｉ．ｃｃｆ．ｏｒｇ．ｃｎ／ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ／２０１３／ｄｌｄｏｃ／ｅｖａｎｓ０２．ｚｉｐ
ｈｔｔｐ：／／ｔｃｃｉ．ｃｃｆ．ｏｒｇ．ｃｎ／ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ／２０１４／ｄｌｄｏｃ／ｅｖｔｅｓｔｄａｔａ１．ｚｉｐ
ｈｔｔｐ：／／ｔｃｃｉ．ｃｃｆ．ｏｒｇ．ｃｎ／ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ／２０１４／ｄｌｄｏｃ／ｅｖａｎｓ０１．ｚｉｐ
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ／ＣｈｉｎｅｓｅＷｏｒｄＶｅｃｔｏｒｓ
ｈｔｔｐｓ：／／ｃｏｄｅ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｐ／ｗｏｒｄ２ｖｅｃ／
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基础上引入注意力机制，文本词嵌入经ＢＬＳＴＭ编
码后输入到注意力层中，学习一个包含注意力信息
的上下文向量，使得模型能够学到更重要的语义信
息．模型参数与文献［３０］保持一致．

ＣａｐｓｕｌｅＢ模型（ＣＮＮＢａｓｅｄＣａｐｓｕｌｅ）［３１］．该模
型基于Ｓａｂｏｕｒ等人提出的胶囊网络［３２］进行改进得
到，在情感分类、新闻分类等多个文本分类任务中取
得最好的结果．模型沿用文献［３１］的参数设置．

ＨＡＮ模型（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ）［３３］．
一个基于双向ＧＲＵ的层次注意力模型．模型通过
词级的双向ＧＲＵ编码后输入词级注意力层，得到
文本的句子级语义表示；再将其输入一个句子级的
双向ＧＲＵ层和注意力层，得到整个文本的语义表
示用于分类．该模型能有效关注文本中重要的词和
句子，在包括情感分类在内的多个文本分类任务中
取得最好的结果．模型的参数设置与文献［３３］保持
一致．

ＣＮＮ模型（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［１６］．
Ｋｉｍ提出的卷积神经网络，通过将文本的语义表示
输入卷积神经网络中，提取深层的语义特征实现文
本的情感分类．该模型有多种变体，实验采用的是
ＣＮＮｎｏｎｓｔａｔｉｃ，表示使用预训练词向量并在训练
过程中动态更新词向量．
ＩＮＩＴＣＮＮ模型（ＣＮＮｗｉｔｈＩｎｉｔｉａｌｉｚｉｎｇＣｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＦｉｌｔｅｒｓ）［２３］．该模型基于上述的ＣＮＮ模型，通
过犓Ｍｅａｎｓ算法对一系列重要的狀ｇｒａｍ嵌入向量
进行聚类，然后用得到的聚类中心来初始化卷积滤
波器，实现微博文本的情感分类．因为ＩＮＩＴＣＮＮ
具有性能优秀、可并行处理和模型复杂度低的优点，
所以将其选做基础模型进行改进．
４４　模型参数设置

对于机器学习模型，ＭＮＢ模型的平滑因子
ａｌｐｈａ设置为１．０；ＳＶＭ模型的正则化常数Ｃ设置
为１．０，核函数选择线性核函数ｌｉｎｅａｒ．对于神经网
络模型，除了在４．３节所列模型中提及了采用相关
文献的参数设置外，ＣＮＮｎｏｎｓｔａｔｉｃ、ＩＮＩＴＣＮＮ以
及ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ的可调参数设置如表６所示．

表６　可调参数设置
可调参数 值
优化器 Ａｄａｍ
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ６４
ｄｒｏｐｏｕｔ ０．５

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０．００１
卷积滤波器窗口大小犽 ２，３，４，５

每种窗口大小的滤波器个数犿 １００
注意力层隐藏单元个数 １５０

４５　评价指标
本文使用ＮＬＰＣＣ２０１３中文微博情绪分析评测①

中的：精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、召回率（犚犲犮犪犾犾）、犉１值
（犉１）、宏平均精确率（犕犪犮狉狅＿犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、宏平均召
回率（犕犪犮狉狅＿犚犲犮犪犾犾）、宏平均犉１值（犕犪犮狉狅＿犉１）以
及微平均犉１值（犕犻犮狉狅＿犉１）作为评价指标．
４６　实验结果分析
４．６．１　ＮＬＰＣＣ中文微博情绪分析评测

为了验证本文的情绪知识融合方法在公共数据
集上的有效性，在ＮＬＰＣＣ微博情绪分析评测数据集
上进行了对比实验，结果见表７和表８．表中，ＥＥＳＭ、
ＢＬＳＴＭ、ＭＣＮＮ、ＥＭＣＮＮ以及ＤＡＭ的实验结果
摘自文献［１５］和文献［１７］．ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ（ｂａｓｅ）表
示利用微博情绪知识库中的ＤＵＴＳＤ、否定词、程度
副词、网络用语和表情符号来融入情绪知识．因为
ＮＬＰＣＣ评测数据集不具有案件微博领域特性，所
以在公共数据集上未使用案件微博情绪词典，而是
使用ＤＵＴＳＤ．

文献［１４］提出的表情符号空间模型（ＥＳＭ）通
过两种不同的求和策略得到两个版本，ＥＥＳＭ是其
中表现更好的版本，在ＮＬＰＣＣ情绪分析评测数据
集上取得当时最好的结果．ＢＬＳＴＭ［２９］通过双向的
ＬＳＴＭ提取上下文相关的文本特征用于情感分类，
是情感分类常用模型之一．ＭＣＮＮ是文献［１５］中
ＥＭＣＮＮ模型的基础模型，是经典的卷积神经网络
模型．ＥＭＣＮＮ［１５］为常用的表情符号构建情感空间
的特征表示矩阵，并完成词义到情感空间的映射，然
后通过ＭＣＮＮ模型训练一个分类器，性能超越了
ＥＳＭ．ＤＡＭ由文献［１７］提出，在基于注意力机制的
ＢＬＳＴＭ模型的基础上增加了一个通道，将文本的
情感符号集合的语义表示输入全连接层和注意力层
获取附加的语义特征，增强文本的情感语义；该模型
在ＮＬＰＣＣ２０１３和ＮＬＰＣＣ２０１４情绪分析评测数据
集上均取得当前已知的最好结果．

表７　犖犔犘犆犆２０１３评测数据集实验结果
Ｍｏｄｅｌｓ 犕犪犮狉狅＿犉１／％ 犕犻犮狉狅＿犉１／％
ＥＥＳＭ ３５．００ ４３．９０
ＢＬＳＴＭ ３１．５１ ４０．７８
ＭＣＮＮ ３４．６２ ４３．６５
ＥＭＣＮＮ ３５．１７ ４４．２２
ＤＡＭ ３６．５６ ４５．４８

ＩＮＩＴＣＮＮ ３３．３２ ４５．８０
ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ（ｂａｓｅ） ４０．９６ ５１．８８
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表８　犖犔犘犆犆２０１４评测数据集实验结果
Ｍｏｄｅｌｓ 犕犪犮狉狅＿犉１／％ 犕犻犮狉狅＿犉１／％
ＥＥＳＭ ３７．８６ ４４．２５
ＢＬＳＴＭ ３３．８５ ４４．５６
ＭＣＮＮ ３８．２９ ４５．３４
ＥＭＣＮＮ ３９．４０ ４７．２３
ＤＡＭ ４１．４２ ４９．４４

ＩＮＩＴＣＮＮ ３９．３９ ５４．１１
ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ（ｂａｓｅ） ５１．０２ ６３．６６

从表７和表８可以看出，ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ（ｂａｓｅ）
在两个评测数据集上的性能均超过了所有对比模型．
相比目前已知的最好模型ＤＡＭ，在ＮＬＰＣＣ２０１３
评测数据集上，ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ（ｂａｓｅ）的犕犪犮狉狅＿犉１
和犕犻犮狉狅＿犉１分别提升了４．４０％和６．４０％；在
ＮＬＰＣＣ２０１４数据集上，犕犪犮狉狅＿犉１和犕犻犮狉狅＿犉１分
别提升了９．６０％和１４．２２％．实验结果表明融合外

部情绪知识的方法在ＮＬＰＣＣ评测任务中具有明显
的优势，证明了情绪知识融合方法的有效性．同时，
ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ（ｂａｓｅ）在２０１４年数据集上的性能提
升要好于２０１３年的，这是因为２０１４年数据集的训
练集更大使得模型训练更充分．这与文献［１７］的结
论是一致的．此外，由于ＮＬＰＣＣ评测数据集属于类
别不平衡数据集，导致所有模型表现都较差．但是，
ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ（ｂａｓｅ）相比其它模型的表现已经取
得了较大的改善．
４．６．２　案件微博评论情绪分类任务

为了证明本文融合情绪知识的方法在案件微博
评论情绪分类任务上具有优势，将ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ
模型与现有８个基准模型进行了实验对比，实验结
果如表９所示．

表９　案件微博评论情绪分类实验结果
Ｍｏｄｅｌｓ 犕犪犮狉狅＿犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％ 犕犪犮狉狅＿犚犲犮犪犾犾／％ 犕犪犮狉狅＿犉１／％ 犕犻犮狉狅＿犉１／％
ＭＮＢ ７５．８８ ７５．８０ ７５．５０ ７５．４６
ＳＶＭ ８５．５４ ８５．１５ ８５．１９ ８４．７７
ＢＬＳＴＭ ８８．６５ ８８．２４ ８８．２９ ８８．０７
ＡｔｔＢＬＳＴＭ ８９．６１ ８９．６０ ８９．４９ ８９．３３
ＣａｐｓｕｌｅＢ ８８．９４ ８８．６１ ８８．７０ ８８．３８
ＨＡＮ ９０．８４ ９０．８８ ９０．８２ ９０．６９

ＣＮＮｎｏｎｓｔａｔｉｃ ８８．２３ ８８．２８ ８８．２４ ８８．０７
ＩＮＩＴＣＮＮ ９０．００ ８９．９５ ８９．９３ ８９．８２
ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ ９１．８７ ９１．９０ ９１．８１ ９１．７６

分析表９可知，本文模型ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ的四
项指标均超过所有基准模型．从表中可以看出，传
统的ＭＮＢ模型和ＳＶＭ模型都取得了不错的效
果，但是与各深度学习模型相比还存在一定的差
距．其中，与机器学习常用的ＳＶＭ分类器相比，
ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ的犕犪犮狉狅＿犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犕犪犮狉狅＿犚犲犮犪犾犾、
犕犪犮狉狅＿犉１和犕犻犮狉狅＿犉１分别提升了６．３３％，６．７５％、
６．６２％和６．９９％；与情感分类常用的ＣＮＮｎｏｎｓｔａｔｉｃ
模型相比，ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ的犕犪犮狉狅＿犘狉犲犮犻狊犻狅狀、
犕犪犮狉狅＿犚犲犮犪犾犾、犕犪犮狉狅＿犉１和犕犻犮狉狅＿犉１分别提升了
３．６４％，３．６２％、３．５７％和３．６９％；与情感分类任务
中表现优秀的ＡｔｔＢＬＳＴＭ相比，分别提升了２．２６％，
２．３０％、２．３２％和２．４３％．

此外，还与在多个情感分类任务中取得最好结果
的模型进行了对比．与ＣａｐｓｕｌｅＢ相比，ＥＫＩＮＩＴ
ＣＮＮ的犕犪犮狉狅＿犉１和犕犻犮狉狅＿犉１分别提升了３．１１％、
３．３８％；与ＨＡＮ相比，分别提升了０．９９％和１．０７％．
实验结果表明，本文融合情绪知识的方法在案件微
博情绪分类任务中具有明显的优势．

另外，ＩＮＩＴＣＮＮ是在ＣＮＮｎｏｎｓｔａｔｉｃ的基础
上使用了卷积滤波器语义初始化技术．对比ＣＮＮ

ｎｏｎｓｔａｔｉｃ，可以看出ＩＮＩＴＣＮＮ的犕犪犮狉狅＿犉１和
犕犻犮狉狅＿犉１分别提升了１．６９％和１．７５％．这表明本
文使用的卷积滤波器语义初始化技术可以显著提升
传统卷积神经网络的效果．
４．６．３　各个情绪类别的分类性能分析

为了证明本文方法能有效改善模型对单个情绪
类别的分类性能，将ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ与基础模型
ＩＮＩＴＣＮＮ进行了实验对比，使用犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾
和犉１三个评价指标，结果见图３～图５．

图３　各个情绪类别的精确率对比结果
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图４　各个情绪类别的召回率对比结果

图５　各个情绪类别的犉１值对比结果
分析图３～图５可知，本文模型ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ

除了ｆｅａｒ类的犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犉１指标以及ｌｉｋｅ类的
犚犲犮犪犾犾指标比ＩＮＩＴＣＮＮ的低之外，其它类别的三
项指标都超过ＩＮＩＴＣＮＮ．

通过分析，我们发现ｆｅａｒ类的测试数据有１３３
条，其中被ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ正确预测的有１２１条．而
其它类别的数据被ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ错误地预测成
ｆｅａｒ类的数据有８条．进一步分析发现这８条数据
基本上存在两种情绪，但是在标注过程中只标注其
中一种情绪，而ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ把它们错误地预测
为另外一种情绪．例如，“听到最后全车人的尖叫都
觉得太恐怖了．［悲伤］［悲伤］［悲伤］［悲伤］［悲伤］”
这一评论被人工标注为ｓａｄｎｅｓｓ类，由于ＥＫＩＮＩＴ
ＣＮＮ更关注评论中“尖叫”和“太恐怖”所表达的情
绪，因此将其错误地预测为ｆｅａｒ类．ｌｉｋｅ类的犚犲犮犪犾犾
指标降低的原因则是ｌｉｋｅ类测试数据中有些具有多
种情绪的评论被ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ误分类为其它情
绪．例如，评论“我爱自己的国家，但是对人很失望，
就这样”，被标注为ｌｉｋｅ类，ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ将其误
分类成ｓａｄｎｅｓｓ类．总结来说，测试集中具有多种情
绪的评论有时对ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ模型的学习机制不

利．这是导致ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ在这两个类别的指标
比ＩＮＩＴＣＮＮ更低的主要原因．

此外，相比ＩＮＩＴＣＮＮ，ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ在识别
ｄｉｓｇｕｓｔ类的性能提升最明显．这是由于案件微博评
论中表达ｄｉｓｇｕｓｔ情绪的评论特征更加鲜明．例如，
我们发现测试集中“恶心”、“厌恶”和“［吐］”等词或
表情符号的使用更频繁，这对ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ中额
外融入情绪知识的模块更有利，因此它能更好地识
别ｄｉｓｇｕｓｔ类．总之，实验结果表明ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ
的总体性能优于ＩＮＩＴＣＮＮ，证明了本文方法能有
效改善模型在单个情绪类别的分类性能．
４．６．４　情绪知识融合模块的有效性分析

为了证明本文提出的情绪知识融合模块（见图２）
与各基准模型相结合的有效性，设置了多组对比实
验．首先分析了在基础模型ＩＮＩＴＣＮＮ上增加情绪
知识融合模块的有效性，对比模型和结果见图６．其
中，ＩＮＩＴＣＮＮ为本文的基础模型，未融入任何情绪
知识；ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ（ｂａｓｅ）表示利用微博情绪知识
库中的ＤＵＴＳＤ、否定词、程度副词、网络用语和表
情符号来融入情绪知识；ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ表示利用
微博情绪知识库中的案件微博情绪词典、否定词、程
度副词、网络用语和表情符号来融入情绪知识．

图６　ＩＮＩＴＣＮＮ结合情绪知识融合模块的有效性验证

分析图６可知，相比ＩＮＩＴＣＮＮ模型，ＥＫＩＮＩＴ
ＣＮＮ（ｂａｓｅ）的宏平均犉１和微平均犉１分别提升了
１．３８％和１．４５％；ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ的宏平均犉１和
微平均犉１分别提升了１．８８％和１．９４％．这表明，
ＩＮＩＴＣＮＮ与情绪知识融合模块结合，可以显著
提升模型的性能．而相比ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ（ｂａｓｅ），
ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ的宏平均犉１和微平均犉１分别提升
了０．５０％和０．４９％，大约占总提升（ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ
相比ＩＮＩＴＣＮＮ的提升）的２７％和２５％．这表明，
在ＤＵＴＳＤ基础上扩充的案件微博情绪词典包含更
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丰富的领域情绪新词，对于案件微博评论的情绪分
类任务具有显著的作用，进一步的实例分析结果也
证明了这一结论．例如，评论“为了钱官商勾结．苦的
是老百姓”和“供不应求的行业都吃相难看［ｄｏｇｅ］”
中的“官商勾结”及“吃相难看”是案件微博情绪词
典中扩充的领域情绪新词．模型预测这两条评论时，
利用案件微博情绪词典的ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ将它们
正确地预测为ｄｉｓｇｕｓｔ类情绪，而利用ＤＵＴＳＤ的

ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ（ｂａｓｅ）都预测错误．
本文还将情绪知识融合模块分别与性能较优的

ＡｔｔＢＬＳＴＭ、ＣａｐｓｕｌｅＢ和ＨＡＮ模型结合，新模型
记为：ＡｔｔＢＬＳＴＭ＋ＥＫ（Ｅｍｏｔｉｏｎａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）、
ＣａｐｓｕｌｅＢ＋ＥＫ和ＨＡＮ＋ＥＫ．然后将这三个模型
与ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ进行实验对比，以此说明本文将
ＩＮＩＴＣＮＮ模型作为基础模型与情绪知识融合模块
结合的优势，实验结果见表１０．

表１０　情绪知识融合模块的有效性验证结果
Ｍｏｄｅｌｓ 犕犪犮狉狅＿犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％ 犕犪犮狉狅＿犚犲犮犪犾犾／％ 犕犪犮狉狅＿犉１／％ 犕犻犮狉狅＿犉１／％

ＡｔｔＢＬＳＴＭ ８９．６１ ８９．６０ ８９．４９ ８９．３３
ＡｔｔＢＬＳＴＭ＋ＥＫ ９１．４５ ９１．５２ ９１．４４ ９１．３１
ＣａｐｓｕｌｅＢ ８８．９４ ８８．６１ ８８．７０ ８８．３８

ＣａｐｓｕｌｅＢ＋ＥＫ ８８．８９ ８９．１２ ８８．９０ ８８．７７
ＨＡＮ ９０．８４ ９０．８８ ９０．８２ ９０．６９

ＨＡＮ＋ＥＫ ９１．１４ ９１．３６ ９１．１４ ９１．０８
ＩＮＩＴＣＮＮ ９０．００ ８９．９５ ８９．９３ ８９．８２
ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ ９１．８７ ９１．９０ ９１．８１ ９１．７６

分析表１０可知，将本文的情绪知识融合模块
与ＡｔｔＢＬＳＴＭ、ＣａｐｓｕｌｅＢ和ＨＡＮ等模型相结
合，能有效地改善模型的性能；其中，ＡｔｔＢＬＳＴＭ＋
ＥＫ模型的性能提升最明显，犕犪犮狉狅＿犘狉犲犮犻狊犻狅狀、
犕犪犮狉狅＿犚犲犮犪犾犾、犕犪犮狉狅＿犉１和犕犻犮狉狅＿犉１分别提升了
１．８４％、１．９２％、１．９５％和１．９８％．另外，由于ＨＡＮ
的分层注意力结构，本身已经有效地关注了文本中
表达情绪的重要片段，导致ＨＡＮ在结合情绪知识
融合模块时性能提升不那么明显．

从表中还可以看出，在基础模型ＩＮＩＴＣＮＮ
上增加情绪知识融合模块，得到的本文模型ＥＫ
ＩＮＩＴＣＮＮ，取得了最好的性能．相比性能第二的
ＡｔｔＢＬＳＴＭ＋ＥＫ，ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ的犕犪犮狉狅＿犉１和
犕犻犮狉狅＿犉１分别高了０．３７％和０．４５％．实验结果表
明，结合本文的情绪知识融合模块能有效地改善基
准模型的性能，且在ＩＮＩＴＣＮＮ模型上进行结合的
效果最好．
４．６．５　各项情绪知识的性能分析

为了考察各项情绪知识对案件微博评论情绪
分类性能的影响，将不同的情绪知识组合应用于
ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ，设置了６组对比模型．各模型记为：
Ｍｏｄｅｌ＿１（案件微博情绪词典）、Ｍｏｄｅｌ＿２（表情符号）、
Ｍｏｄｅｌ＿３（网络用语）、Ｍｏｄｅｌ＿４（表情符号＋网络用
语）、Ｍｏｄｅｌ＿５（案件微博情绪词典＋表情符号＋网
络用语）以及Ｍｏｄｅｌ＿６（案件微博情绪词典＋否定词
＋程度副词）．因为否定词和程度副词只有与情绪词
搭配才起作用，所以未单独应用于ＥＫＩＮＩＴＣＮＮ．
６组对比模型与ＩＮＩＴＣＮＮ的实验结果如图７所示．

图７　各项情绪知识性能对比

从图７可看出，相比基础模型ＩＮＩＴＣＮＮ，使用
各项情绪知识的模型性能均有提升．其中，单独使用
某项情绪知识时，Ｍｏｄｅｌ＿１（案件微博情绪词典）和
Ｍｏｄｅｌ＿２（表情符号）的性能提升比较明显；Ｍｏｄｅｌ＿３
（网络用语）的性能提升较小．组合使用时，Ｍｏｄｅｌ＿５
（案件微博情绪词典＋表情符号＋网络用语）的性
能最优；而Ｍｏｄｅｌ＿６（案件微博情绪词典＋否定词＋
程度副词）相比Ｍｏｄｅｌ＿１（案件微博情绪词典）的
性能也有提升，这表明否定词和程度副词对情绪
表达也是起作用的．同时，否定词和程度副词对性
能的作用不明显的原因主要是数据集中使用否定
词和程度词的评论相对较少．实验结果表明，本文
构建的微博情绪知识库可以有效地与深度学习模
型搭配使用，且融合情绪知识的方法还避免了传
统深度学习模型缺乏利用现有情感计算资源的
现象．
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５　总结与展望
针对案件微博评论，本文提出一种融合情绪知

识的情绪分类方法．该方法通过构建一个微博情绪
知识库，并使用一种新颖的情绪知识表示方法将情
绪知识融入神经网络模型中，提升了模型对文本情
绪的识别能力．实验结果表明，采用本文的情绪知识
融合方法，对于案件微博评论的情绪分类具有十分
有效的指导作用，且该方法在公共数据集上也取得
了当前已知的最好结果．当前，针对微博文本的多标
签情绪分类任务是研究的热点和难点，在下一步的
工作中，我们将针对案件微博评论的多标签情绪分
类问题开展研究．
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ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５６ｔｈ
ＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ
（ＡＣＬ２０１８）．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１８：１３８１４３

［２６］ＢｅｒｍｉｎｇｈａｍＡ，ＳｍｅａｔｏｎＡＦ．Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｓｅｎｔｉｍｅｎｔｉｎ
ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ：Ｉｓｂｒｅｖｉｔｙａｎａｄｖａｎｔａｇｅ？／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１９ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＣＩＫＭ２０１０）．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，

２０１０：１８３３１８３６
［２７］ＰａｎｇＢ，ＬｅｅＬ，ＶａｉｔｈｙａｎａｔｈａｎＳ．Ｔｈｕｍｂｓｕｐ？Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２００２ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｏｎＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ２００２）．Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ，ＵＳＡ，
２００２：７９８６

［２８］ＧｏＡ，ＢｈａｙａｎｉＲ，ＨｕａｎｇＬ．Ｔｗｉｔｔｅｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｄｉｓｔａｎｔｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ．Ｓｔａｎｆｏｒｄ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２００９

［２９］ＧｒａｖｅｓＡ，ＪａｉｔｌｙＮ，ＭｏｈａｍｅｄＡＲ．Ｈｙｂｒｉｄｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥ
ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｅｅｃｈＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐ
（ＡＳＲＵ２０１３）．Ｏｌｏｍｏｕｃ，ＣｚｅｃｈＲｅｐｕｂｌｉｃ，２０１３：２７３２７８

［３０］ＺｈｏｕＰ，ＳｈｉＷ，ＴｉａｎＪ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５４ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（ＡＣＬ２０１６）．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，
２０１６：２０７２１２

［３１］ＺｈａｏＷ，ＹｅＪ，ＹａｎｇＭ，ｅｔａｌ．Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇｃａｐｓｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃｒｏｕｔｉｎｇｆｏｒｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２０１８ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ２０１８）．Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，
２０１８：３１１０３１１９

［３２］ＳａｂｏｕｒＳ，ＦｒｏｓｓｔＮ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ．Ｄｙｎａｍｉｃｒｏｕｔｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎ
ｃａｐｓｕｌｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ３０（ＮＩＰＳ２０１７）．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，
２０１７：３８５９３８６９

［３３］ＹａｎｇＺ，ＹａｎｇＤ，ＤｙｅｒＣ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｄｏｃｕｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１５ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆ
ｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：Ｈｕｍａｎ
ＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ（ＮＡＡＣＬＨＬＴ２０１６）．ＳａｎＤｉｅｇｏ，
ＵＳＡ，２０１６：１４８０１４８９

犌犝犗犡犻犪狀犠犲犻，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ．

犔犃犐犎狌犪，Ｍ．Ｓ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犢犝犣犺犲狀犵犜犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．

犌犃犗犛犺犲狀犵犡犻犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒ
ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．

犡犐犃犖犌犢犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇａｎｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｓｉｎｃｅｔｈｅａｐｐｅａｒａｎｃｅｏｆｍｉｃｒｏｂｌｏｇ，ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｍｉｃｒｏｂｌｏｇａｔｈｏｍｅａｎｄａｂｒｏａｄｈａｓｎｅｖｅｒｓｔｏｐｐｅｄ．
Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓａｓｕｂｔａｓｋｏｆｔｅｘｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ．Ｉｔｉｓｕｓｕａｌｌｙｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅａｎｄｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｐｏｌａｒｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄｅｍｏｔｉｏｎ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｔｈｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｗｉｔｈＴｗｉｔｔｅｒａｓｔｈｅｍａｉｎｂｏｄｙｈａｓｍａｄｅｖｅｒｙ
ｐｒｏｍｉｓｉｎｇｐｒｏｇｒｅｓｓａｎｄｒｅｓｕｌｔｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｍｏｓｔｄｏｍｅｓｔｉｃ
ａｎｄｆｏｒｅｉｇｎｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｏｎｍｉｃｒｏｂｌｏｇ
ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｏｎｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅａｎｄｏｂｊｅｃｔｉｖｅａｎｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔｐｏｌａｒｉｔｙ

７７５３期 郭贤伟等：融合情绪知识的案件微博评论情绪分类
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ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ａｓｆａｒａｓｗｅｋｎｏｗ，ｔｈｅｒｅｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｌｉｔｔｌｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｅｍｏｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎｅｓｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇａｔ
ｈｏｍｅａｎｄａｂｒｏａｄ，ａｎｄｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｅｍｏｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎｅｓｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｕｓｕａｌｌｙｔａｒｇｅｔｓｍｉｃｒｏｂｌｏｇ
ｉｎｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｆｉｅｌｄ．Ｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｅｓａｒｅｕｓｕａｌｌｙｂａｓｅｄｏｎ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓａｎｄｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｐｒｅｄｅｃｅｓｓｏｒｓｈａｖｅａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄａｌｏｔｏｆｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ａｎｄｓｏｍｅｓｔｕｄｉｅｓｈａｖｅｍｉｎｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓｓｕｃｈａｓｅｍｏｔｉｃｏｎｓａｎｄｉｎｔｅｒｎｅｔｂｕｚｚｗｏｒｄｓｆｏｒ
ｅｍｏｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｉｃｒｏｂｌｏｇ．Ｔｈｅｙａｒｅｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｃａｌｌｅｄｅｍｏｔｉｏｎａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅ
ａｃｈｉｅｖｅｄｇｏｏｄｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅｙｒｅｌｙｔｏｏｍｕｃｈｏｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｆｅａｔｕｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ａｎｄ
ｔｈｅｒｅｉｓｓｔｉｌｌａｌａｒｇｅｇａｐｆｒｏｍｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅ
ｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ，
ａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｅｍｏｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｅｍｅｒｇｅｄ．Ｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｂｅｎｅｆｉｔｆｒｏｍｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｈａｔｃａｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｌｅａｒｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆｔｅｘｔ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｎｏｔｅｆｆｅｃ
ｔｉｖｅｌｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｔｈｅｅｍｏｔｉｏｎａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｉｎ
ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ，ａｎｄｔｈｅｅｍｏｔｉｏｎａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｈａｓｂｅｅｎｐｒｏｖｅｎｔｏ
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