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摘　要　微博情感分析是社会媒体挖掘中的重要任务之一，在恐怖组织识别、个性化推荐、舆情分析等方面具有重
要的理论和应用价值．但与传统文本数据不同，微博消息短小而凌乱，包含着大量诸如微博表情符号之类的特有信
息，同时微博情感是与其讨论主题是密切相关的．多数现有的微博情感分析方法都没有将微博主题与微博情感进
行协同分析，或者在微博主题情感分析过程中没有考虑将用户关系、用户性格情绪等特征数据，从而导致微博情
感分析与主题检测的效果难尽人意．为此，提出了一个基于多特征融合的微博主题情感挖掘模型ＴＳＭＭＦ（Ｔｏｐｉｃ
ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＭｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎ），该模型将情感表情符号与微博用户性格情绪特征纳入到图模型
ＬＤＡ中实现微博主题与情感的同步推导．实验结果表明，与当前用于短文本情感主题挖掘的最优模型（ＪＳＴ，ＳＬＤＡ
与ＤＰＬＤＡ）相比较，ＴＳＭＭＦ具有更优的微博主题情感检测性能．
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１　引　言
以自由开放共享为核心精神的Ｗｅｂ２．０使得

用户成为互联网的主角，诸如社交网站、微博和ＢＢＳ
论坛之类的平台为网民发表意见和交流情感提供了
经济便捷的渠道．一般来说，用户在微博平台上发表
的言论比较简短却又包含着丰富的个人情感与主观
倾向性，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主题与情感有助于各级
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［１］、
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［２］、个体网民可以敏捷获取目标信
息［３］，等等．

文本情感分析的巨大价值诱导出各式各样的微
博情感分析方法，然而，这些方法都不同程度地存在
着其自身不足，比如，基于词典等方法受制于词典覆
盖率的问题；像ｗｏｒｄ２ｖｅｃ这种表示学习方法，虽然
可以依赖海量的数据学习出新的表征模型，但这些
模型无法体现个性化；有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［４］、ＳＬＤＡ［５］和ＤＰＬＤＡ［６］等为代表的无监督情
感分类方法近年来备受青睐，此类方法能有效地避
免传统无监督情感分类方法具有的情感词典依赖性
缺点，能达到较好的情感识别效果．然而，现有的无
监督情感分析方法都不同程度地忽略了几个基本事
实：（１）微博消息的情感极性是与微博主题密切相
关的，很少存在游离于主题之外的情感，脱离主题的

情感挖掘效果难尽人意（值得说明是，“情感极性”在
此实际上是一个与主题密切相关的变量，而不是具
体指某种确定的情感极性．这个变量可以取值为积
极（赞成、同情）或消极（反对、厌恶），例如，在微博话
题“厦门公交车纵火案”中，随着网民对主题事件的
了解深入，网民在发表关于该事件的微博中表现出
来的情感极性会发生改变，由愤怒到同情）；（２）微
博具有篇幅短小、不规范与多模态等特性，许多在传
统文本挖掘被视为噪声的数据在微博消息中却显得
格外重要，例如ＡＣＳＩＩ艺术化的表情符号；（３）微博
用户群的性格存在差异性，而不同性格微博用户的
思想感情表达方式不同，含蓄委婉抑或坦率直接．这
些基本事实的忽略导致此类无监督方法的情感分析
与主题检测效果难尽人意．下面以微博评论为例加
以说明．

一个因新种一批小菜苗而迫切希望天下雨的微
博用户在不同时间点发布的两条微博消息犿１与犿２
如下：
犿１：“ｓｕｎｎｙｄａｙ！”—２０１４／０４／０３
犿２：“ｓｕｎｎｙｄａｙａｇａｉｎ！ ”—２０１４／０４／０４
在对犿１与犿２进行情感分析时，现有的无监督

情感分类方法会很大可能将犿１与犿２都归类为积极
（ｐｏｓｉｔｉｖｅ）型情感，由于这些传统分析方法仅根据文
本信息进行微博情感极性分类，而犿１与犿２都含有
积极情感词ｓｕｎｎｙ．然而，如果将表情符号加以考
虑，可以发现从犿２中传递出来的微博用户情感更可
能是消极（ｎｅｇａｔｉｖｅ）型情感，由于该微博用户在犿２
中连续使用两个表示伤心的表情符号．另外，由于
犿１与犿２是同一个微博用户在相距较短的两个时间
点上发布的消息，根据情感心理学研究的结果“用户
在相邻时间内表达的情感具有一致性”［７］，可以推知
犿１的情感极性也很大可能是消极型．

从此例可以看出，在进行微博情感分析时若将
表情符号视为噪声数据而抛弃，这会使得微博情感
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极性误判的产生成为可能．
另外，社会心理学中的积极心理研究表明［８９］：

性格乐观者往往会通过不同方式与不同媒介来表达
自己积极情感与态度，而性格悲观者则相反．

基于此，本文提出了一个基于多特征融合的微
博主题情感挖掘模型ＴＳＭＭＦ（ＴｏｐｉｃＳｅｎｔｉｍｅｎｔ
ＭｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎ），该模型以主
题模型ＬＤＡ为基本框架，将表情符与微博用户性
格情绪特征因素引入微博消息的情感推理中，利用
概率图模型理论与ＭＣＭＣ（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ）采样技术对模型参数进行推导与估计，最后
实现微博消息集隐含主题与情感的同步检测．实验
表明，与当前用于短文本（主要是指字符数少于１４０
的诸如新浪微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ等社会媒体）情感主题挖
掘的最优模型（ＪＳＴ，ＳＬＤＡ与ＤＰＬＤＡ）相比较，
ＴＳＭＭＦ具有更优的微博主题情感检测性能．值得
指出的是，虽然ＴＳＭＭＦ是基于微博主题情感分析
应用场景而提出的，但由于诸如微信、ＱＱ、人人网、
论坛、Ｆａｃｅｂｏｏｋ、ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ等等之类社交网络媒
体都有着用户交互信息相对较短、表情符备受欢迎
与用户情感倾向流露等特征，将ＴＳＭＭＦ扩展到其
他各种社交网络媒体并非难事，因而其有着广阔的
应用前景．

本文第２节对微博主题情感挖掘的相关工作进
行简介；第３节给出ＴＳＭＭＦ模型的详细描述、推
理过程及算法分析；第４节给出真实微博数据的测
试与比较结果；第５节对全文进行总结．

２　相关工作
２１　文本情感分析

文本情感分析，其实质是对带有情感色彩的主
观性文本进行分析、处理、归纳和推理的过程，目前
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［１０１３］，涌现出的具体
算法不胜枚举，其中以有监督情感分类方法与无监
督情感分类方法最为引人注目．

有监督情感分类的基本思想是通过对具有情感
极性标记的训练样本模型学习并以此训练好的模型
对未见文本进行情感分类．该类方法主要涉及训练
集获取、文本向量化、分类器训练与分类器检测等步
骤．具有里程碑意义的是２００２年Ｐａｎｇ等人［１４］应用
３个代表性分类器（支持向量机ＳＶＭ、朴素贝叶斯
ＮＢ与最大熵ＭＥ）对文本情感分类任务进行实验研

究，得出机器学习的文本情感分类性能远高于随机
猜选，可达到大致８０％的准确率．文本向量化过程
涉及的特征工程在情感分类任务中起着至关重要
的作用，因而，很多研究者围绕着文本情感表示模
型展开研究．Ｍｕｌｌｅｎ等人［１５］提出基于ＷｏｒｄＮｅｔ特
征项的Ｏｓｇｏｏｄ情感特征权重值计算机制．Ｎｇ等
人［１６］设计出基于狀ｇｒａｍ的５类特征项用于文本情
感识别．Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［１７］提出在使用单个单词特征
的基础上，通过语境情感值转换器构造双词词组形
式的上下文敏感的特征项．Ｘｉａ等人［１８］提出一种词
语关系特征与单个单词特征相结合的文本情感特征
模型．Ｌｉ等人［１９］提出“短语句子”的混合表示模型，
在短语粒度上运用ＬｅｆｔＭｉｄｄｌｅＲｉｇｈｔ模板与条件
随机场ＣＲＦ来提取情感词．近来基于深度学习的文
本情感表示备受关注．Ｂｅｓｐａｌｏｖ等人［２０］提出一种基
于单词、短语与文档等多级嵌入的短文本情感表示
方法，然后利用深度神经网络学习情感的分布式表
示向量．Ｔａｎｇ等人［２１］提出面向情感的单词嵌入方
法ＳＳＷＥ（ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＳｐｅｃｉｆｉｃＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）进
行微博情感分析．文献［２２２４］提出利用深度学习模
型ＣＮＮ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）充分挖掘
单词、短语与句子信息以提升微博情感分析效果．文
献［２５２６］报告了深度学习模型ＤＢＮ（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）在微博情感分析中的成功应用．

尽管各种基于不同情感表示模型的有监督情感
分类方法取得长足的进步，但绝大多数情感表示模
型是针对长文本的，很难直接应用于微博情感分析
任务．

虽然有监督情感分类器能取得较高的分类准确
率，但其训练过程需要大量带情感标签的训练数据，
人工标记的高昂代价与机器标记的低劣质量使得有
监督情感分类方法的实际应用大打折扣．因而，无需
标签数据的无监督情感分类策略因势而动．基于主
题模型的情感分类方法是使用最为广泛的无监督情
感分类方法，其代表性算法有：Ｍｅｉ等人［２７］提出一
个主题情感模型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［２８２９］应用ＭＧＬＤＡ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［３０］提出
一种基于用户反馈的谱聚类技术进行网络文本的无
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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［４］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，形成一个包含词、主题、情感和文档的四层贝
叶斯概率模型．后一类方法中的代表性算法有：Ｈｕ
等人［３１］提出一种基于ＷｏｒｄＮｅｔ的情感词典构建
法，首先人工选出情感极性已知的情感词作为种子
词，然后迭代进行同义或反义搜索不断将扩展情感
词典．Ａｎｄｒｅｅｖｓｋａｉａ等人［３２］以不同的种子词集在
ＷｏｒｄＮｅｔ同义关系图中进行ｂｏｏｔｓｔｒａｐ，然后通过运
用模糊理论对各个词在所有ｂｏｏｔｓｔｒａｐ结果中表现
为积极或消极情感的频数进行规范化得到词的情感
值．欧阳继红等人［３３］提出两个多粒度主题情感混合
模型：文档级ＭＧＲＪＳＴ与局部ＭＧＪＳＴ．Ｒａｏ等
人［３４］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［３５］

提出一个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（ＳｕｐｖｉｓｅｄＵｓｅｒＩｔｅｍ
ｂａｓｅｄＴｏｐｉｃ）．Ｙａｎｇ等人［３６］提出一个用户感知的主
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．Ｌｉｕ等人［３７］提出一种主
题自适应的半监督微博情感分析模型ＴＡＳＣ（Ｔｏｐｉｃ
ＡｄａｐｔｉｖｅＳｅｎｔｉｍｅｎｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）．Ｔａｎ等人［３８］提
出ＦＢＬＤＡ与ＲＣＢＬＤＡ模型对公众微博情感的
演化进行解释．黄发良等人［３９］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（ＴｏｐｉｃＳｅｎｔｉｍｅｎｔＣｏｍｂｉｎｉｎｇＭｏｄｅｌ）．这些
微博文本信息情感主题模型都是以微博文本信息为
依据对单条微博的主题与情感极性进行分析，虽然
一定程度上克服了有监督学习所面临的训练数据难
以获取的问题，但由于其对情感表情符与微博用户
特征的忽视，导致模型的微博情感分析性能欠佳．

与上述主题情感模型不同，ＴＳＭＭＦ不仅能实
现微博情感与主题的协同分析，同时由于微博情感
符与微博用户性格情绪特征的加入使得微博情感分
析体现出个性化特点．

微博包含着传统文本中所没有的表情符等特有
数据，受此启发，近几年越来越多的研究人员在研究
如何充分利用表情符来提升微博情感识别性能的方
面做了不少尝试性工作．Ｇｏ等人［４０］提出一种遥远
监督（ｄｉｓｔａｎｔｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ）的方法，通过噪声标签（情
感符号与）的Ｔｗｉｔｔｅｒ查询结果集来构造情感
分类器的训练集．Ｄａｖｉｄｏｖ等人［４１］提出基于ｈａｓｈｔａｇ

或ｓｍｉｌｅｙ的训练集半自动构造方法．Ｐａｋ等人［４２］根
据微博表情符自动构造３类微博数据集：ｐｏｓｉｔｉｖｅ（含
ｈａｐｐｙ情感符），ｎｅｇａｔｉｖｅ（含ｓａｄ情感符），ｎｅｕｔｒａｌ
（主流报刊杂志的微博）．Ｋｏｕｌｏｕｍｐｉｓ等人［４３］运用
Ｔｗｉｔｔｅｒｈａｓｈｔａｇ构建训练数据集，将ＰＯＳ标签特征
与词的字典情感值相结合来训练ＰＮＮ三分类器．
Ｌｉｕ等人［４４］提出一个用于微博情感分析的语言模型
ＥＳＬＡＭ，该模型的设计者首先利用人工标注数据
集训练生成一个语言模型，然后再运用微博表情符
对此模型进行平滑，以实现基于训练数据的人工标
识法与基于噪声数据的自动标识法无缝结合．Ｊｉａｎｇ
等人［４５］提出表情符空间模型ＥＳＭ，在该模型中
微博情感分类任务可分解为两个子任务：首先是将
微博映射到ＥＳＭ中，然后根据ＥＳＭ中的距离测度
来训练微博情感分类器．Ｚｈａｏ等人［４６］开发基于表
情符的中文微博情感分析系统ＭｏｏｄＬｅｎｓ，根据
微博所包含的表情符将微博分类为愤怒（ａｎｇｒｙ）、厌
恶（ｄｉｓｇｕｓｔｉｎｇ）、高兴（ｊｏｙ）与悲伤（ｓａｄ）．Ｚｈａｎｇ等
人［４７］构建一个以表情符为节点集、表情符对之间的
互信息关联度为边权重的加权网络，然后根据此网
络对微博进行情感分析．

上述研究［４０４７］表明，充分挖掘表情符号价值能
有效提升微博情感分析性能，受此启发，ＴＳＭＭＦ继
续推进这条研究思路，然而，与上述工作不同的是，
ＴＳＭＭＦ是一种基于概率图模型的无监督情感分析
方法，而上述工作都是基于有监督学习思想进行的，
比如文献［４０４３］都是为了降低有监督学习所必需
的训练集的人工标记成本，而文献［４５，４７］是基于表
情符空间的有监督情感分析方法．
２２　情感表达理论

正如达尔文所说“面部与身体的富于表达力的
动作有助于发挥语言的力量”的那样，人类在面对面
的交流中常常会借助和利用自己的面部表情、手势
动作、身体姿态的变化来简便直观地表达和传递思
想感情，然而，微博空间的虚拟性使得功能强大的肢
体语言失去了其赖以生存的物理基础．为了弥补肢
体语言的缺失，以新浪微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ等为代表的国
内外微博平台（新浪微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ）都推出其自身特
有的表情符号系统．借此表情符号，微博用户可以迅
速直观地表达自己的观点与情感，例如，新浪的开心
，愤怒与伤心．另有来自社会神经系统科学的

研究表明［４８］，在面对表情符号时，人类大脑不是将
其简单地处理为一个标点符号而是将其视为真实物
理行为进行响应．
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人工心理学研究表明，个体的遗传基因及生长
环境的不同使得每个个体都具有不同性格，人类个
体的情感反应成因于外部输入的奖惩信号超过某一
阈值．具有不同性格的不同个体对相同输入信号的
情感反应并不是完全相同的，而是在一个可接受的
范围内变化的，各不相同．对个体而言，其性格影响
着他的积极与消极情绪的变化范围和变化率，也就
是说，一个时间步长内，情感变化多快以及变化到何
种程度，是性格的函数．相关学者在基于性格的情感
建模研究中做了不少成功的尝试．Ｋｓｈｉｒｓａｇａｒ等
人［４９］提出一个“性格心情情感”多层情感模型用于
模拟生成人的面部表情．Ｙａｎｇ等人［５０］构建一个基
于情绪心理学的情感、心情和性格相结合的情感模
型以人工合成表情．李海芳等人［５１］设计出基于性
格、心情和情感多层模型的情感预测系统，提出了一
种适应不同性格特征的ＨＭＭ情感模型．类似地
有，微博用户的性格特征与其在社交媒体上情感表
述方式与主题偏好有着很大相关性［５２５３］．

３　主题情感挖掘模型
在这一部分我们首先对与ＴＳＭＭＦ模型密切

相关的两个模型（主题模型ＬＤＡ与主题情感模型
ＪＳＴ）进行简介，然后对ＴＳＭＭＦ模型进行详细描
述，讨论ＴＳＭＭＦ模型的相关参数推理机制与模型
参数先验值的确定，在此基础上提出一种ＴＳＭＭＦ
模型的微博主题情感挖掘算法．模型相关符号及说
明如表１所示．

表１　符号说明
类型 符号 备注

随机变量

犿 微博消息
狌 微博用户
狋 主题
狊 情感极性
狑 词语
犲 表情标签

分布及相
关参数

α Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布犃（犿，狊，狋）的先验参数
β Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布犅（狊，狋，狑）的先验参数
η Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布犎（犿，狊）的先验参数
ζ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布犣（狊，狋，犲）的先验参数
λ 分布犎（犿，狊）的性格参数

算法预
定参数

犜 微博集隐含的主题数
犛 微博情感类别数

犘犚犗犅 词语与表情标签的比例

微博消息
集统计量

犠 微博消息集的词典大小
犈 微博消息集的情感标签库大小
犕 微博消息集的微博数
犞 微博消息集的词语总计数
犘 微博消息集的情感标签总计数
犝 微博消息集的博主总计数

３１　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（图１（ａ）），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．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．

图１　３个图模型

为了使得能够同时对主题与情感进行挖掘，Ｌｉｎ
等人提出ＪＳＴ模型对ＬＤＡ进行嵌入情感层的改
造，模型的图表示可参见图１（ｂ）．在ＪＳＴ中，情感标
签与文档（产品短评）关联，主题标签与情感标签关
联，在此基础上，词语同时与主题和情感标签关联．
与ＬＤＡ相比较，ＪＳＴ是一个可以同时进行文本情感
与情感分析的４层图模型．

考虑到微博消息的固有特质与微博博主的社会
性，类似ＪＳＴ对ＬＤＡ的改造方式，本文提出基于社
会学理论与人工心理学的微博主题情感挖掘模型
ＴＳＭＭＦ（图１（ｃ））．对比图１中的３个图模型可以
发现，在ＴＳＭＭＦ中，除了嵌入情感层之外，还进行
两个方面的改造：（１）引入表情符号变量犲以更准确
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地捕捉微博消息的隐含情感；（２）新增性格情绪参
数λ以在模型迭代推导微博主题情感的过程中对微
博消息的情感进行调整．与图１（ｃ）相对应的ＴＳＭＭＦ
微博消息的生成过程可简述如下：

对于微博消息集犆＝｛犿１，犿２，…，犿犕｝，其中犕
为集合的基数，与微博消息集犆对应的词典的大
小为犠，微博犿犻是由犠犻个单词与犈犻表情符号组成
的序列，即犿犻＝｛狑１，狑２，…，狑犠犻；犲１，犲２，…，犲犈犻｝．
ＴＳＭＭＦ产生微博消息集犆的过程可简单归结为
如下两个步骤：（１）初始化ＴＳＭＭＦ模型的先验分
布参数Θ＝α，β，η，｛ ｝! 并以此参数进一步生成分布
犃，犅，犎和犣，其中α、β、η与ζ分别服从狄利克雷分
布Ｄｉｒ（α）、Ｄｉｒ（β）、Ｄｉｒ（η）与Ｄｉｒ（ζ），α是指具有情感
极性狊的主题狋在微博犿中出现的先验次数，β是指
单词狑在具有情感极性狊的主题狋中出现的先验次
数，η是指情感极性狊在微博犿中出现的先验次数，ζ
是指情感标签犲在具有情感极性狊的主题狋中出现的
先验次数；（２）概率生成微博消息集犆的单词与情感
标签，此生成过程可简单描述如下：首先利用微博
情感分布犎（犿，·）生成微博消息犿的情感极性狊，
其中狊服从犕狌犾（犎（犿，·））分布；接着根据产生的情
感极性狊，应用（微博，情感）主题分布犃（犿，狊，·）生
成具有情感极性狊的微博消息犿的主题狋，狋服从
犕狌犾（犃（犿，狊，·））分布；最后根据前面生成的微博消
息犿的情感狊与主题狋产生犿中的单词狑或者表
情符犲，具体地，若随机数ｒａｎｄ大于给定的情感标签
单词比例犘犚犗犅则微博消息犿的当前位置为单词
狑，否则为表情符犲．ＴＳＭＭＦ微博消息生成过程可
形式化为算法１，为了方便理解，我们给出与其对应
的流程图（图２）．

图２　微博消息生成过程流程图

算法１．　微博消息生成过程．
／／第１部分负责生成分布犅，其伪代码为：
１．ｆｏｒｅａｃｈ狊∈｛１，２，…，犛｝
２．ｆｏｒｅａｃｈ狋∈｛１，２，…，犜｝
３． ｆｏｒｅａｃｈ狑∈｛１，２，…，犠｝
４． ｃｈｏｏｓｅ犅狊，狋，狑～Ｄｉｒ（β）

／／第２部分负责生成分布犣，其伪代码为：
５．ｆｏｒｅａｃｈ狊∈｛１，２，…，犛｝
６．ｆｏｒｅａｃｈ狋∈｛１，２，…，犜｝
７． ｆｏｒｅａｃｈ犲∈｛１，２，…，犈｝
８． ｃｈｏｏｓｅ犣狊，狋，犲～Ｄｉｒ（ζ）
／／第３部分负责生成分布犃与犎，其伪代码为：
９．ｆｏｒｅａｃｈｍｉｃｒｏｂｌｏｇ犿∈｛１，２，…，犕｝
１０．ｆｏｒｅａｃｈ狊∈｛１，２，…，犛｝
１１．ｃｈｏｏｓｅ犎犿，狊～Ｄｉｒ（η）
１２．ｆｏｒｅａｃｈ狋∈｛１，２，…，犜｝
１３． ｃｈｏｏｓｅ犃犿，狊，狋～Ｄｉｒ（α）
／／第４部分根据分布犃，犅，犎和犣生成词语与情感符
号，其伪代码为：

１４．ｆｏｒｅａｃｈｗｏｒｄ狑ｏｒｅｍｏｔｉｃｏｎ犲ｉｎｄｏｃｕｍｅｎｔ犿
１５．ｃｈｏｏｓｅ狊～犕狌犾（犎犿）
１６．ｃｈｏｏｓｅ狋～犕狌犾（犃犿狊）
１７．ｉｆ狉犪狀犱＞犘犚犗犅ｔｈｅｎｃｈｏｏｓｅ狑～犕狌犾（犅狊狋）ｅｌｓｅ

ｃｈｏｏｓｅ犲～犕狌犾（犣狊狋）
由ＴＳＭＭＦ的图模型与产生式过程可以看出，

ＴＳＭＭＦ具有如下特征：（１）主题表示上，ＴＳＭＭＦ
利用单词与表情符号等不同特征来建模微博主题，
而ＪＳＴ将微博文本视为微博主题的唯一基础数据；
（２）情感捕捉上，ＴＳＭＭＦ不仅通过单词与表情符
号等不同特征来挖掘微博情感，还通过性格情绪参
数来建模博主性格情绪对其微博情感的调节与影
响；（３）从主题情感空间容量上看，ＴＳＭＭＦ中空间
容量要远大于ＪＳＴ的空间容量，即犞＋犘＞犞，这意
味着ＴＳＭＭＦ具有比ＪＳＴ更强大的微博主题情感
表示能力；（４）模型扩展性，尽管当前ＴＳＭＭＦ仅考
虑了微博中的词语与表情符号，但其实很多其他含
有主题与情感含义的微博特征可以很容易加入到
ＴＳＭＭＦ，因而，ＴＳＭＭＦ具有良好的可扩展性．
３２　性格情绪建模

从心理学上讲，性格是指表现在人对现实的态
度和相应的行为方式中的比较稳定的、具有核心意
义的个性心理特征，主要体现在对自己、对别人、对
事物的态度和所采取的言行上，它是一种与社会相
关最密切的人格特征．尽管心理学研究者提出诸多
模型（三因素模型、七因素模型、ＢｉｇＦｉｖｅ模型等）对
性格进行量化研究，但他们多数都是采用基于小规
模调查数据的统计分析策略．而以诸如微博之类的
海量社交媒体数据为数据源的研究成果少见报道．

用户群在微博上的言行表现是一种复杂系统行
为，用户可以采用不同模态形式的媒介（文本、图像、
音频与视频等）、不同种类的语言（姿态语言、文字语
言等）与不同交互行为（点赞、收藏、评论等）来表现
自己对事物的态度与情感．
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作为人的个性心理特征，性格有着多种不同方
面的特征，勇敢或怯懦的意志特征，乐观或悲观的情
绪特征、思维敏捷或思维迟缓的理智特征．对性格进
行基于所有特征的全方位建模是不现实的，受社会
科学研究［８９］的启发，我们选取情绪特征对性格建
模．在ＴＳＭＭＦ模型中，我们将用户性格情绪特征
简单表征如下：对微博博主狌而言，其性格情绪参数
λ是在其发布的主观性微博消息中具有情感狊的微
博消息的比例，可形式化为式（１）

λ狊＝犝犛［狌］［狊］
∑狊∈犛犛犲狋犝犛［狌］［狊］

（１）

其中：犝犛是微博博主与情感类型之间的关联矩阵，
犝犛［狌］［狊］是指微博博主狌发布的具有情感狊的微博
消息数．本文假设一条微博消息的情感极性是“非消
极即积极”的，也就是说，犛犛犲狋＝｛犘犗犛，犖犈犌｝．

由于在模型参数推理过程（３．３节中的吉布斯
迭代采样过程）中，微博主题情感相关分布犃、犅、犎
与犣是动态变化的，因而，性格参数λ是依据关联矩
阵犝犛来自适应调节的．

虽然ＴＳＭＭＦ模型仅用正负情感微博比例来
量化微博用户性格情绪特性，但该模型具有很好的
扩展性，可以比较容易实现用户发布频率、发布微博
总数量等更多因子的纳入以更加全面刻画用户性格
情绪特性．无疑，更多因子的纳入会大大增加模型的
复杂度，因而，如何选择合适的因子以使模型复杂度
与情感识别性能达成最优平衡是我们下一步要开展
的工作．
３３　模型推理

由ＴＳＭＭＦ微博消息的生成过程可知，分布
犃、犅、犎与犣是模型推理的核心．通过对这些分布的
估计，可以容易推导出每条微博消息的主题与情感
极性信息．为了获得这些分布，我们需要对如下后验
分布进行估计：

狆（狋犻＝狋，狊犻＝狊｜狋－犻，狊－犻，狑，犲，α，β，η，ζ）（２）
其中：狋－犻与狊－犻分别是指除了微博犿中第犻个位置
上的元素（词语或表情符号）以外的其他元素（词语
或表情符号）的主题向量与情感极性向量．

当前已经提出很多估值概率图模型参数的
方法（变分法（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）［５４］，期望传播
法（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）［５５］与吉布斯（Ｇｉｂｂｓ
Ｓａｍｐｌｉｎｇ）［５６］）．吉布斯采样是一种快速高效的ＭＣＭＣ
（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）采样方法，它可以通
过迭代的采样方式对复杂的概率分布实现推导．考
虑到吉布斯采样的简单高效，ＴＳＭＭＦ模型参数的
估值采用吉布斯采样方法．

要估计后验分布（式（２））就必须计算词语狑、表
情符犲、主题狋与情感狊的联合分布犘（狑，犲，狋，狊），根
据图１（ｃ）与概率图模型理论可知：
犘（狑，犲，狋，狊）＝犘（狑，犲｜狋，狊）犘（狋，狊）

＝犘（狑｜狋，狊）犘（犲，｜狋，狊）犘（狋｜狊）犘（狊）（３）
下面通过欧拉展开方法对联合分布犘（狑，犲，狋，狊）

的各个因子分别进行求解，也即是通过对分布犅、分布
犣、分布犃与分布犎进行积分实现因子犘（狑｜狋，狊）、
犘（犲｜狋，狊）、犘（狋｜狊）与犘（狊）的推导，具体见式（４）、
式（５）、式（６）与式（７）．
犘（狑｜狋，狊）＝

　　Γ（犞β）
［Γ（β）］（ ）犠犛×犜

×∏
犛

狊＝１∏
犜

狋＝１

∏
犠

狑＝１
Γ（狀狊，狋，狑＋β）
Γ（狀狊，狋＋犠β）

（４）
其中：狀狊，狋，狑表示单词狑同时属于主题狋和情感极性
狊的频数，狀狊，狋表示所有同时属于主题狋和情感极性狊
的单词总的频数，Γ（）表示伽马函数．
犘（犲｜狊，狋）＝

　　Γ（犈ζ）
［Γ（ζ）］（ ）犈犛×犜

×∏
犛

狊＝１∏
犜

狋＝１

∏
犈

犲＝１
Γ（狆狊，狋，犲＋ζ）
Γ（狆狊，狋＋犈ζ）

（５）
其中：狆狊，狋，犲表示表情符犲同时属于主题狋和情感极
性狊的频数；狆狊，狋表示所有同时属于主题狋和情感极
性狊的表情符总频数．
犘（狋｜狊）＝

　　Γ（犜α）
［Γ（α）］（ ）犜犕×犛

×∏
犕

犿＝１∏
犛

狊＝１

∏
犜

狋＝１
Γ（狀犿，狊，狋＋α）
Γ（狀犿，狊＋犜α）（６）

其中：狀犿，狊，狋表示微博消息犿中的元素（词语或表情
符号）同时属于主题狋和情感极性狊的频数；狀犿，狊表
示所有同时属于主题狋和情感极性狊的微博消息犿
中的元素（词语或表情符号）总频数．

犘（狊）＝Γ（犛（η＋λ））［Γ（η＋λ）］（ ）犛犇
×∏

犕

犿＝１

∏
犛

狊＝１
Γ（狀犿，狊＋η＋λ）

Γ（狀犿＋犛（η＋λ））
（７）

其中：狀犿，狊表示在微博犿中情感极性狊出现的频数；
狀犿表示微博犿中情感极性标签的总频数，即微博犿
的元素总数．

根据上述联合概率可进一步得到微博主题情感
的后验分布如下：
狆（狋犻＝狋，狊犻＝狊｜狋－犻，狊－犻，狑，犲）∝

　　　｛狀
狋犿，狊｝－犻＋α

｛狀犿，狊｝－犻＋犜α×
｛狀狑狊，狋｝－犻＋β
｛狀狊，狋｝－犻＋犠β×

　　　｛狆犲狊，狋｝－犻＋ζ
｛狆狊，狋｝－犻＋犈ζ×

｛狀狊犿｝－犻＋η狊＋λ狊
｛狀犿｝－犻＋∑

犛

狊＝１
（η狊＋λ狊）

（８）
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　狆（狋犻＝狋，狊犻＝狊｜狋狑－犻，狊狑－犻，狑）∝
　　　　｛狀

狋犿，狊｝－犻＋α
｛狀犿，狊｝－犻＋犜α×

｛狀狑狊，狋｝－犻＋β
｛狀狊，狋｝－犻＋犠β×

　　　　
｛狀狊犿｝－犻＋η狊＋λ狊

｛狀犿｝－犻＋∑
犛

狊＝１
（η狊＋λ狊）

（９）

　狆（狋犻＝狋，狊犻＝狊｜狋犲－犻，狊犲－犻，犲）∝
　　　　｛狀

狋犿，狊｝－犻＋α
｛狀犿，狊｝－犻＋犜α×

｛狆犲狊，狋｝－犻＋ζ
｛狆狊，狋｝－犻＋犈ζ×

　　　　
｛狀狊犿｝－犻＋η狊＋λ狊

｛狀犿｝－犻＋∑
犛

狊＝１
（η狊＋λ狊）

（１０）

其中：狋狑－犻与狊狑－犻分别表示除了微博犿中的第犻个位
置的词语外，其他所有词语的主题向量与情感向量；
狋犲－犻与狊犲－犻分别表示除了微博犿中的第犻个位置的表
情符外，其他所有表情符的主题向量与情感向量；
｛狀狋犿，狊｝－犻表示在微博犿中，除微博犿中第犻个位置
上的特征外，具有主题狋和情感极性狊的特征总计
数；｛狀犿，狊｝－犻表示在微博犿中，除微博犿中第犻个位
置上的特征外，具有情感极性狊的特征总计数；
｛狀狑狊，狋｝－犻表示在微博集合犆中，除微博犿中第犻个位
置上的元素外，单词狑同时属于主题狋和情感极性
狊的频数；｛狀狊，狋｝－犻表示在微博集合犆中，除微博犿
中第犻个位置上的元素外，所有其他具有主题狋和
情感极性狊的词语总计数；｛狆犲狊，狋｝－犻表示在微博集合
犆中，除微博犿中第犻个位置上的元素外，表情符犲
同时属于主题狋和情感极性狊的频数；｛狆狊，狋｝－犻表示
在微博集合犆中，除微博犿中第犻个位置上的元素
外，所有其他具有主题狋和情感极性狊的表情符总
计数；｛狀狊犿｝－犻均表示在微博犿中，除微博犿中第犻
个位置上的特征外，具有情感极性狊的特征总计数；
｛狀犿｝－犻表示在微博犿中，除微博犿中第犻个位置上
的特征外，所有其他特征的总计数．

根据上述后验分布，可以借助吉布斯采样技术
从Ｍａｒｋｏｖ链中获得采样样本，从而实现主题情感
分布犃，犅，犎与犣的近似．

犃狋犿，狊＝狀
狋犿，狊＋α

狀犿，狊＋犜α （１１）

犅狑狊，狋＝狀狑狊，狋＋β
狀狊，狋＋犠β

（１２）

犣犲狊，狋＝狆犲狊，狋＋ζ
狆狊，狋＋犈ζ

（１３）

犎狊犿＝狀狊犿＋η狊＋λ狊
狀犿＋∑

犛

狊＝１
（η狊＋λ狊）

（１４）

３４　模型先验
研究表明［４０］，合理地利用先验知识可以有效提

高无监督学习算法的性能．为了提升ＴＳＭＭＦ的微
博主题情感学习能力，本文从词语情感先验、表情符
情感先验与主题先验这３个方面来充分利用数据中
蕴含的先验知识．

（１）词语情感先验．微博是一个论题开放的交
流平台，从而微博数据集具有极强的主题跨域性，单
一情感词典往往存在覆盖率问题，这是由于现有很
多情感词典都是根据语料库来产生的，而语料库涵
盖主题范围总是有限的．另外，微博交互是网络文化
的一种重要表现形式，微博消息中往往会出现一些
新情感词．因此，我们选择３个广为使用的情感词典
（ＮＴＵＳＤ、ＳｅｎｔｉＷｏｒｄＮｅｔ与ＨｏｗＮｅｔ）进行组合，在
组合过程中以ＨｏｗＮｅｔ为基准．词语情感先验赋值
的具体操作为：对于微博消息集合的词典中的每个
词语狑，若狑出现在新构建的情感词典中则赋以对
应的情感值，否则赋以随机的情感值．

（２）表情符情感先验．由于表情符能在微博交
互的过程中起到很好的传情达意作用，不同微博系
统设计各自独立的表情符号系统．尽管这些表情符
号系统所包含的符号种类繁多，但只有少部分符号
为绝大多数微博用户在使用．在此，我们从中选择出
２０个表情符号，分别构造积极情感表情符号集合
犘犗犛犈＝｛：），；），：），：Ｐ，＝），：］，（：，；），ＸＤ，
Ｄ：，＝Ｄ，＝］｝与消极情感表情符号集合犖犈犌犈＝
｛：／，：ｏ，：（，：（，＝／，＝（，：｜｜，：（｝．要指出的
是，虽然我们只选择这２０种表情符，但这２０种表情
符具有很强的代表性，例如，在我们的实验数据集
中，这２０种表情符的数量在所有表情符总计数中占
９５％以上．当然，从理论上讲，那些低频度微博表情
符的抛弃有浪费之嫌，但是表情符种类的增加同
样也会带来模型的时间复杂度，由于算法时间复
杂度是一个与表情符种类数密切相关的数量级
犗（犕×（犞＋犘））．

（３）主题先验．在微博系统中，微博消息的主题
表达有显式与非显式之分．显式主题是指微博发布
者通过井号（＃）标签对来明确一条微博的所属主
题．类似Ｈｕ等人［５７］提出的基于社交关系的微博情
感分析方法，我们将此思想应用于微博主题先验初
始化．

值得说明的是，情感词语与表情符号情感极
性、主题属性等先验知识的应用仅仅是为了给生
成模型ＴＳＭＭＦ以更好的初始化，这与需要大量带
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情感极性标签的训练数据的有监督微博情感学习算
法是不同的，当然，若从先验知识应用的角度上看，
ＴＳＭＭＦ模型可视为一个弱监督模型．

综合上述，我们设计了一个模型先验初始化算
法ＰＫＩｎｉｔｉａｌｉｚｅｒ（ＰｒｉｏｒＫｎｏｗｌｅｄｇｅＩｎｉｔｉａｌｉｚｅｒ）．算法
ＰＫＩｎｉｔｉａｌｉｚｅｒ主要可分为两大部分：第１部分（步骤１
与步骤２）负责对微博词语与表情符赋予初始情感
值；第２部分（步骤３～步骤７）主要负责基于微博用
户关系的微博主题词集构造．

算法２．　ＰＫＩｎｉｔｉａｌｉｚｅｒ．
输入：微博数据集犆＝｛犿１，犿２，…，犿犕｝
输出：被赋予情感先验值的情感词语与表情符、提取的

微博主题词集
ＢＥＧＩＮ
１．利用情感词典对微博词语赋予初始情感值；
２．根据表情符集对表情符赋予初始情感值；
３．根据发布者身份将微博消息集合划分为｛犕１，犕２，…，
犕狌，…，犕犝｝，其中犕狌＝｛犈犕狌，犐犕狌｝，犕狌表示用户
狌发布的微博消息，犈犕狌表示用户狌发布的具有显
式主题的微博消息，犐犕狌表示用户狌发布的具有隐
式主题的微博消息；

４．对于具有显式主题的微博犈犕狌，从井号标签对
“＃……＃”中随机提取词语作为微博主题；

５．重复如下操作对犐犕狌中的消息进行主题初始化：从
犈犕狌选择消息犿１初始化犐犕狌中的消息犿的主题，消
息犿１必须满足条件：犿１的发布时间与犿的发布时
间的距离犱犻狊狋最小且犱犻狊狋要小于指定的时间阈值；

６．从所有用户中选择１０个与用户狌在指定时间窗口
内具有最高交互频数的用户，然后将这１０个用户
的微博消息对用户狌的消息犿进行主题初始化，上
述操作若成功则转至步骤５初始化犐犕狌中的下一条
消息的主题；

７．随机初始化消息犿的主题，并转至步骤５初始化
犐犕狌中的下一条消息的主题

ＥＮＤ
３５　算法描述与分析

为了更好理解ＴＳＭＭＦ模型的微博主题情感分
析过程，本节将此过程形式化为算法ＴＳＭＭＦ＿Ｍｉｎｅｒ．
该算法步骤可划分为４个部分：（１）第１部分（步骤１）
负责微博数据的预处理，主要包括微博特征（词语和
表情符）的提取（中文分词、英文ｓｔｅｍｍｉｎｇ、表情符
提取）、利用先验知识对微博特征项的情感与主题进
行初始赋值等；（２）第２部分（步骤２）完成模型超参
数的初始化，为叙述方便，令与词语狑相关的变量
集犞犠＝｛狀狊，狋，狑，狀犿，狊，狋，狀狊，狋，狀犿，狊，狀犿，犝犛｝，与表情符号
犲相关的变量集犞犈＝｛狆狊，狋，犲，狆狊，狋，狀犿，狊，狋，狀犿，狊，狀犿，
犝犛｝；（３）第３部分（步骤３～步骤６）主要通过Ｇｉｂｂｓ

采样技术实现ＴＳＭＭＦ模型参数的估值；（４）第４
部分（步骤７）根据微博情感分布犎与微博主题情感
分布犃进行微博消息的主题情感判别，具体为：对
于消息犿，若犎犘狅狊犿＞犎犖犲犵犿则该消息的情感极性为
犘狅狊，否则为犖犲犵．

算法３．　ＴＳＭＭＦ＿Ｍｉｎｅｒ．
输入：微博数据集犆＝｛犿１，犿２，…，犿犕｝
输出：微博数据集犆中的每条消息犿犻情感极性
ＢＥＧＩＮ
１．微博数据预处理并调用ＰＫＩｎｉｔｉａｌｉｚｅｒ初始化微博特
征（词语和表情符）的情感与主题；

２．初始化超参数（α，β，η与ζ），分布（犃，犅，犣与犎）和矩
阵犝犛；

３．对微博数据集犆中的每个特征（词语狑和表情符犲）
执行如下操作：分别从变量集犞犠与犞犠中排除具
有情感狊与主题狋的词语狑与表情符犲，并根据
式（９）与式（１０）分别为狑和犲构造新的情感主题对
（狊ｎｅｗ，狋ｎｅｗ），并运用情感标签狊ｎｅｗ与主题标签狋ｎｅｗ更
新变量集犞犠与犞犈，最后根据式（８）更新λ；

４．迭代次数加１；
５．每１００次迭代运用新采样结果对分布犃、犅、犎与犣
更新１次；

６．重复步骤３至步骤５直到指定迭代次数；
７．主题情感判别：对于消息犿，若犎犘狅狊犿＞犎犖犲犵犿则该消
息为积极情感，否则为消极情感．

ＥＮＤ
由于犅是一个犛×犜×犠的矩阵，生成犅需要循

环犛×犜×犠次，所以产生犅的时间复杂度是犗（犛×
犜×犠），由于犣是一个犛×犜×犈的矩阵，生成犣需
要循环犛×犜×犈次，所以产生犣的时间复杂度是
犗（犛×犜×犈），由于犎是一个犕×犛的矩阵，所以产
生犎的时间复杂度是犗（犕×犛），由于犃是一个
犕×犛×犜的矩阵，所以产生犃的时间复杂度是
犗（犕×犛×犜）．对于产生语料库犆中每个单词的过
程，重复这个过程犕×（犞＋犘）次，所以这个过程的
时间复杂度是犗（犕×（犞＋犘））．由于犗（犕×犛）＜
犗（犕×犛×犜）＜犗（犛×犜×犈）＜犗（犛×犜×犠）＜
犗（犕×（犞＋犘）），所以算法的时间复杂度为犗（犕×
（犞＋犘））．

４　实验与分析
为了定量地分析ＴＳＭＭＦ模型的性能，我们用

３个不同的真实微博数据集进行实验，分别从情感
分类准确率、主题提取、主题数对准确率的影响、表
情符号对准确率的影响、博主性格情绪参数对准确
率的影响以及用户活跃度对情感分类正确率的影响
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等多方面进行分析．实验环境为：ＣＰＵ为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７２６００，内存８ＧＢ，ＯＳ为Ｗｉｎｄｏｗｓ７．
４１　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．因此，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）．对于
采集到的微博数据，我们进行如下预处理：标识低
活跃度的微博用户（在一个采集周期（１０天）内所发
微博数小于３条的用户）与广告推广用户，并将这些
用户及其微博消息删除．预处理后的微博数据集
（ＦｉｒｓｔＴｅｎ、ＭｉｄＴｅｎ与ＬａｓｔＴｅｎ）分别是微博用户
在持续时间段（２０１１／１２／１～２０１１／１２／１０、２０１２／１／１～
２０１２／１／１０与２０１２／２／１～２０１２／２／１０）发表的微博（这
３个数据集又统称为Ｄａｔａｏｌｄ），并通过人工方式对
３个数据集中的微博消息进行情感标记．考虑到前
面使用的实验微博数相对久远，可能难以捕捉到微
博发展现状的特性，我们另外采集并构造新近时间
（２０１６／３／１０～２０１６／３／１９）内的数据集Ｄａｔａｎｅｗ，并
进行类似处理．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２．对于情感标注不一致的微博，我们
根据ｈｉｇｈｖｏｔｉｎｇ的投票原则来确定其情感极性归
属．从表２可以看出，与数据集ＦｉｒｓｔＴｅｎ和ＬａｓｔＴｅｎ
相比较，ＭｉｄＴｅｎ的情感人工标注结果一致性较低，
这说明ＭｉｄＴｅｎ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．在表３
中，＃犘狅狊与＃犖犲犵分别是指积极情感与消极情感
消息数，犈犕是指含有表情符号的消息数，犈犕犘是
指含有表情符号的积极情感消息数，犃犞犔是指消息
平均长度，犝是微博用户数，犈是指表情符号数，犕
是指微博消息数．从表２可以看出，Ｄａｔａｎｅｗ的标
注一致性高于其他３个数据集，类似地从表３可知，
Ｄａｔａｎｅｗ的表情符比例与积极情感比例也要高于
其他３个数据集．

表２　微博情感标注一致性检测
数据集 标注者对（１２）标注者对（１３）标注者对（２３）
ＦｉｒｓｔＴｅｎ ０．８２９ ０．８３１ ０．８２８
ＭｉｄＴｅｎ ０．７８３ ０．８０２ ０．７９４
ＬａｓｔＴｅｎ ０．８２８ ０．８１５ ０．８３６
Ｄａｔａｎｅｗ ０．８３５ ０．８４７ ０．８４２

表３　实验数据及其统计特征
数据集犝 犈 犕 ＃犘狅狊＃犖犲犵犈犕犈犕犘犃犞犔
ＦｉｒｓｔＴｅｎ１２１２４３１２３６４７０５３５３１１６２６４２７４９４２．７６
ＭｉｄＴｅｎ９８２４９１０９７２５１５８５８１４４３７６２５３３４４．２９
ＬａｓｔＴｅｎ１２８２２９１１８７５６９８３４８９２５４２１２６４５４１．１２
Ｄａｔａｎｅｗ１４６３８７１２２０８８１３６４０７２８２９５６１９２５６．６８

４２　情感分类正确率分析
为了评价ＴＳＭＭＦ的微博情感识别能力，考虑

到ＴＳＭＭＦ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［４］，ＳＬＤＡ［５］
和ＤＰＬＤＡ［６］）、半监督情感学习模型ＳＳＡＳＴ［５７］和
基于ＳＶＭ的有监督情感学习模型在３个数据集
（ＦｉｒｓｔＴｅｎ，ＭｉｄＴｅｎ与ＬａｓｔＴｅｎ）进行微博情感分
类正确率ＡＣＣ比较．要加以说明的是，该实验中
ＳＶＭ算法具体为基于分词特征（１ｇｒａｍ＋２ｇｒａｍ）
的ｌｉｂＳＶＭ．通过独立同分布的随机抽样，对数据集
（ＦｉｒｓｔＴｅｎ，ＭｉｄＴｅｎ与ＬａｓｔＴｅｎ）分别构造８组实
验数据集．值得指出的是，ＳＶＭ是采用１０ｆｏｌｄ方式
进行训练的，因而在每一次实验中其训练集是从各
组数据中随机抽取的．实验结果分别见表４～表７，
表中的Ａｖｇ表示各组数据分类正确率的平均值
（Ａｖｅｒａｇｅ）．由上述表可以看出：（１）ＴＳＭＭＦ在数
据集ＦｉｒｓｔＴｅｎ，ＭｉｄＴｅｎ与ＬａｓｔＴｅｎ上的情感
分类表现分别为最好（７０．７５％）、最差（６６．８１％）与
次差（６９．１５％）．结合表３的统计结果（ＦｉｒｓｔＴｅｎ，
ＭｉｄＴｅｎ与ＬａｓｔＴｅｎ的表情符比率分别是５０．６６％，
３９．８８％和４５．６５％），不难发现，数据集所含表情符
的比例对ＴＳＭＭＦ的情感分类正确率有着重要影
响；（２）对比４个表的列（ＴＳＭＭＦ，ＪＳＴ，ＳＬＤＡ和
ＤＰＬＤＡ），尤其是Ａｖｇ行，可以发现ＴＳＭＭＦ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，ＳＬＤＡ和ＤＰＬＤＡ，这说明表情符数
据的利用与用户性格情绪特征的引入能有效提升
微博情感分析的有效性；（３）与半监督情感学习模
型ＳＳＡＳＴ相比较，ＴＳＭＭＦ在数据集ＦｉｒｓｔＴｅｎ，
ＭｉｄＴｅｎ与ＬａｓｔＴｅｎ上的情感识别率稍逊一筹，而
在Ｄａｔａｎｅｗ上ＴＳＭＭＦ的情感分类正确率要略
高；（４）检测４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［１４］的实验结论相吻合，尽管与
ＳＶＭ相比较，ＴＳＭＭＦ的情感分类能力存在着差
距，但考虑到有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，尤其是在表情符比例较高
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的数据集中；（５）比较表７与其他表（表４～表６）可
以发现，相对于Ｄａｔａｏｌｄ，ＴＳＭＭＦ在Ｄａｔａｎｅｗ上
的情感分类正确率有较大幅度的提高，与ＳＶＭ的
表现几乎相当，而其他４种算法在Ｄａｔａｏｌｄ与Ｄａｔａ
ｎｅｗ上的情感分类正确率基本一致并没有出现较大
起伏．结合表３，对此刻做出如下解释：Ｄａｔａｎｅｗ中
更多的表情符信息给ＴＳＭＭＦ提供了展示其优势
的机会．

表４　数据集犉犻狉狊狋犜犲狀上的情感分类正确率比较
组号ＳＶＭＳＳＡＳＴＪＳＴ ＳＬＤＡＤＰＬＤＡＴＳＭＭＦ
１ ７２．０５７０．３４５８．５２５６．２９５８．１７７０．６２
２ ７１．８４７１．５７５９．５４５２．９９６１．３８７１．７３
３ ７２．８９７１．２８５８．４１５８．９２５５．４２６９．９２
４ ７６．８３７４．４１５４．２７５９．３８５７．８７７４．３３
５ ７２．０１７０．１５５３．７７５５．７０５５．５４６７．６７
６ ７３．９３７１．３３５８．１４６２．１１５４．３７７２．４９
７ ７０．８５６８．５２５９．３４５８．９３５６．３５６８．３０
８ ７１．５６７２．０９６２．４３５４．５３５７．３７７２．９０
Ａｖｇ７２７４７１２１５８０５５７３７５７０６７０７５

表５　数据集犕犻犱犜犲狀上的情感分类正确率比较
组号ＳＶＭＳＳＡＳＴＪＳＴ ＳＬＤＡＤＰＬＤＡＴＳＭＭＦ
１ ７１．２３７０．０７６０．５１５８．９４５８．５５６６．９０
２ ７５．４０７４．７２５９．３０６１．８３５６．４７６５．３１
３ ７５．４０７４．２９６２．７０５９．１３５８．３０７２．３７
４ ７６．８４７１．１６６４．６１６０．２６５８．１９６３．４１
５ ７５．９２６９．９５６１．６７６４．２４５６．３１６６．４５
６ ７６．６６７０．２３６３．８０６０．０４５８．８７６８．７３
７ ７１．７８６８．９８５４．０１６７．３２６０．４４６６．０５
８ ７０．４２６６．６６５９．８１６４．６９５６．８５６５．２１
Ａｖｇ７４２１７０７５６００８６２０６５７９９６６８１

表６　数据集犔犪狊狋犜犲狀上的情感分类正确率比较
组号ＳＶＭＳＳＡＳＴＪＳＴ ＳＬＤＡＤＰＬＤＡＴＳＭＭＦ
１ ７２．２６７１．９５５７．２５６０．７０５４．７２７２．１５
２ ７０．８０６８．８２５５．９２５９．８６５６．９２６５．６７
３ ７２．４１６９．０６５９．０８５５．８４５８．７４６７．７６
４ ７１．５６７１．２４５８．２７５０．４５５２．１７７１．６０
５ ７２．８９７１．８６５３．８７６０．２９５５．５６７１．２３
６ ６９．３９６８．５９６０．４０５３．８６５８．４７６７．９１
７ ７１．０３７０．５５５５．５７５２．９９５７．５７６７．９３
８ ７０．５９６９．１１５８．３５５４．０５５８．８１６８．９１
Ａｖｇ７１３７７０１４５７３４５６０１５６６２６９１５

表７　数据集犇犪狋犪狀犲狑上的情感分类正确率比较
组号ＳＶＭＳＳＡＳＴＪＳＴ ＳＬＤＡＤＰＬＤＡＴＳＭＭＦ
１ ７２．８３７３．３１５７．８３５８．７６５２．５８７４．３９
２ ７４．６５７２．５８５９．５４５９．８３５６．０７７２．８６
３ ７２．０２７１．４６５９．２６６１．０２５８．１７７１．３３
４ ７６．１９７５．５１６２．３１５９．１２６１．２２７５．４５
５ ７２．７７７２．８９５９．９２５６．３９５４．２１７３．２１
６ ７７．９６７４．２２６３．３７６１．９６５１．８４７４．１４
７ ７１．８３７０．６５５９．４８５４．８５５９．７２７２．２３
８ ７４．５５７２．９３６２．６５５９．１３５７．０３７０．５５
Ａｖｇ７４１０７２９４６０５５５８８９５６３６７３０２

４３　主题提取
ＴＳＭＭＦ的一个重要目标就是从微博数据集

中提取话题．与ＬＤＡ不同，ＴＳＭＭＦ在进行话题提
取时需要考虑话题的情感极性．因此，本节从积极与
消极两个情感面对抽取的话题展开分析，实验结果
见表８．由该表可以看出，来自３个数据集中隐含话
题紧凑且具有较好解释性．例如，在积极情感话题方
面，从隐含在数据集ＦｉｒｓｔＴｅｎ中的主题词“中国，
一个，问题，两，国家”可以看出，微博用户在讨论“一
国两制”的话题，由隐含在数据集ＭｉｄＴｅｎ中的主
题词“幸福，继续，朋友，准备，漂亮”可推知微博用户
正在讨论诸如婚礼等庆典活动，而从数据集Ｌａｓｔ
Ｔｅｎ中的主题“人生，电影，警察”可知微博用户可能
谈论成龙主演的电影《警察故事》，这些微博用户在
对待“一国两制”制度，庆典活动与《警察故事》都表
现出支持、欢喜与喜爱等积极情感态度．类似地，在
消极情感话题方面，数据集ＦｉｒｓｔＴｅｎ中的主题词
“北京，上海，工作”反映北京、上海等一线城市工作
压力带来的不满等消极情绪，在数据集ＭｉｄＴｅｎ中
的主题词“分享，图片，骗子”中微博用户表现出对网
络欺诈等行为的痛恨，而数据集ＬａｓｔＴｅｎ中的主题
词“饿，腐败，报道”体现网络民众对政府官员腐败的
深恶痛绝．从上面分析可知，与传统话题提取模型
ＬＤＡ相比较，ＴＳＭＭＦ可以在微博消息集话题提取
的同时进行话题情感倾向分析．

表８　犜犛犕犕犉提取的主题示样
数据集 积极情感 消极情感

ＦｉｒｓｔＴｅｎ
人，事，请，懂，钱，世界，
年，版，需要，中国，一个，
时，手机，问题，两，演唱
会，全，月，国家

新，北京，哥，活动，工作，
上海，互联网，国，人员，
一直，小，线，称，报，投
资，提供，间，话，刚刚，鞋

ＭｉｄＴｅｎ
里，后，请，走，技术，岁，
男人，却，挺，继续，幸福，
酷，水，朋友，准备，漂亮，
一下，错，元，句

分享，转，图片，说，话，只，
博文，加油，送，地球，够，
加入，骗子，顺便，西班牙，
老婆，篇，一个，儿子，掉

ＬａｓｔＴｅｎ
支持，最，女人，男人，美国，
书，问题，搞，买，滴，爆，感
谢，送，错，哈哈哈，电影，
道，人生，警察，阿根廷

猫，强，公司，今晚，只，
杯，买，换，难，饿，想，电
锯，日，先，衣服，非，腐
败，理由，报道，黄晓明

另外，表８中出现了一些单字词，如“先、只、里”
等，这些单字词的出现一方面冲淡了主题的集中度，
另一方面也损伤了微博情感极性的直观性．那么能
否直接采用预处理策略将这些单字词过滤掉？深入
分析表８可以发现，表８中的单字词大致可分为
３类：其一是情感倾向性与主题指示性都很弱的单
字词，如“先、够、里、称”；其二是情感倾向性很弱但
具有一定主题指示性的单字词，如“钱、书、报、买”；
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其三是主题指示性很弱但具有较强情感倾向性的单
字词类是“饿、挺、难”等．由此可见，直接过滤策略难
以奏效的：由于能够有效帮助微博主题情感分析的
第２类与第３类单字词会被误删．为了探索研究思
路，我们利用简单的微博数据集全文检索方法对部
分单字词进行统计分析，发现很多单字词都有其自
身的出现模式：如单字词“挺”出现在“挺＋人称代
词”（如“挺你”）和“挺住”中的频率高达８０％，单字
词“懂”出现“你懂的”、“你们懂的”与“大家懂的”之
类的“人称名称＋懂的”模式中的概率也达到８２％．
从这些现象可以看出，第２类与第３类单字词的产
生很大可能是由于产生于传统长文本的语料库的现
有通用中文分词算法难以适应包含大量网络流行语
的形式不规范的微博用语，因此，我们将在未来的工
作中对微博分词展开研究，吸收采纳更好的微博分
词算法来对微博消息进行预处理．当然，除了分词算
法的研究外，还可研究单字词同义扩展策略以增加
情感主题词的直观性，如将“挺你”中的“挺”同义扩
展为“支持”，这也是一条值得尝试的思路．

为了更好地分析ＴＳＭＭＦ的主题提取性能，我
们进一步引入犓犔散度对ＴＳＭＭＦ与ＬＤＡ进行实
验比较分析（图３）．

犓犔＝１犽∑犘，犙∈犇犜∑狑∈犠犘（狑）ｌｏｇ犘
（狑）
犙（狑）（１５）

其中：犽为指定主题数；犇犜为算法从数据集中提取
的主题集合；犘（狑）与犙（狑）指不同主题中单词狑的
出现概率．犓犔值越大表示所提取主题之间的相似
度越低．

图３　提取主题的质量比较

从图３中可以看出，与ＬＤＡ相比较，ＴＳＭＭＦ
提取的主题集合具有更高犓犔值，这说明由ＴＳＭＭＦ
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，
ＴＳＭＭＦ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ＴＳＭＭＦ的主题提取过程得
到解释，即ＴＳＭＭＦ的主题提取与微博情感识别是
协同进行的．

４４　主题数对情感分类正确率的影响
由于ＴＳＭＭＦ可以同步进行微博消息集的主

题检测与情感分析，因而有必要对情感分类与话题
检测是如何相互作用进行探究．本节对主题数对情

图４　主题数对情感分类正确率的影响

感分类准确率的影响展开实验分析，实验结果见
图４．由图４可知，主题数在不同数据上对ＴＳＭＭＦ
的情感分类能力的影响不同．具体来说，ＴＳＭＭＦ在
如下情形下获得最高的情感分类正确率：主题数为
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３０（ＦｉｒｓｔＴｅｎ）、主题数为２０（ＳｅｃｏｎｄＴｅｎ）与主题数
为３０（ＬａｓｔＴｅｎ）．由此可见，不适当的主题粒度（主
题数）会降低微博情感分类正确率．这可以从两个方
面进行解释：一方面过低的主题数会使得ＴＳＭＭＦ
弱化为完全忽略情感与主题相关性的ＬＤＡ，从而情
感分类正确率下降；另一方面过高的主题数使得一
些广泛关注的完整主题碎片化从而出现噪声主题，
这也会降低模型的情感分析能力．

与无监督情感分析模型（ＪＳＴ，ＳＬＤＡ和ＤＰＬＤＡ）
相比较，除了在少数情形下（主题数为１０和８０时
的ＬａｓｔＴｅｎ），无论在单一主题还是在多主题数下，
ＴＳＭＭＦ都体现出不同程度的优势．从这些观测可
知，就微博主题情感同步建模性能而言，ＴＳＭＭＦ
要远优于其他典型无监督主题情感分析模型．
４５　表情符号比例对情感分类正确率的影响

在４．２节的实验结果中，我们观察到表情符号
的利用会有效提升ＴＳＭＭＦ的主题情感建模能力，
那么其二者之间的量化关联关系是怎样的呢？为了
测度表情符号的利用程度，我们提出表情符号比例
指标（在一个实验微博消息集中，含有表情符号的消
息所占比例），实验结果见图５．观察图５可知，在所
有的实验数据集中，微博情感分类正确率在表情符
号比例为０时最低，而在１００％时最高．从情感分类
正确率的变化趋势来看，尽管在不同数据集中，情感
分类正确率随表情符号比例增加而提高的程度不
同，但从整体上看，而ＴＳＭＭＦ的情感分类正确率
与数据集表情符号比例是呈线性正相关的．

图５　表情符比例对情感分类正确率的影响

４６　性格情绪特征对情感分类准确率的影响
ＴＳＭＭＦ模型的一个重要特点就是在微博消

息情感推理过程中加入了博主性格情绪特征因素．
因此，在本小节中，我们尝试分析博主性格情绪特征

因素对情感分类准确率的影响．
考虑到性格情绪特征参数λ是一个与微博情感

分布在ＴＳＭＭＦ学习过程中协同更新的动态变量，
而情感分类准确率是情感分析结果的度量指标，这
二者并直接构成一一对应关系，因而，给出微博用户
情绪特征参数值与微博情感分类准确率的依赖关系
是非常困难的，当然也可以研究λ矩阵的演化特性
与微博情感分类准确率之间的关系，以寻求更新λ
矩阵的更优方法．我打算将这一部分研究做为未来
的兴趣点．

在此，我们没有直接度量微博用户性格参数值
与微博情感分类准确率的依赖关系，而是通过定义
性格情绪特征使用率犘犝犚来量化分析析博主性格
情绪特征因素对情感分类准确率的影响．

犘犝犚＝犝犘／犝 （１６）
其中：犝犘是指在情感分析过程需要进行性格情绪
特征建模的用户数；犝为微博消息集的博主总计数．

实验结果见图６．从图６可以看出，尽管在不同
数据集中，性格情绪特征的利用度对情感分类准确
率的提升存在着差异，ＴＳＭＭＦ的情感分类正确率
在总体上是与犘犝犚呈线性正相关的，即随着犘犝犚
的增加，ＴＳＭＭＦ的情感分类正确率会得到有效提
升，尤其是对比犘犝犚＝０与犘犝犚＝１００％两种极端
情形，可以发现，性格情绪特征信息的利用使情感分
类准确率提高３～４个百分点．由此可见，引入博主
性格情绪特征因素对提升模型的微博情感分析能力
有着积极意义．

图６　用户性格值对情感分类正确率的影响

４７　用户活跃度对情感分类准确率的影响
在前面的实验分析中，我们采用的微博数据集

是源自活跃度相对较低的微博用户．用户活跃度在
通信网络、社交网络等不同形式的网络中都得到不
同程度的研究，李全刚等人［５９］根据模型的复杂度和
准确度将全体用户划分成犓个活跃度等级．刘晶等
人［６０］等建立微博用户活跃度模型实现用户的活跃

４８８ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年



与非活跃的二分类．本文中的用户活跃度是从用户
单位时间参与微博活动行为的频率，这与从微博粉
丝数角度定义的用户活跃度是有区别的，那么对于
高活跃度用户的微博数据，ＴＳＭＭＦ的性能表现又
如何呢？为此，我们根据用户发微博的日频率犳将
３个数据集（ＦｉｒｓｔＴｅｎ、ＭｉｄＴｅｎ与ＬａｓｔＴｅｎ）中的
用户分为３类：日频率（犳３）的用户为低活跃度用
户，日频率（４＜犳６）的用户为中等活跃度用户，其
他为高活跃度用户．然后由此形成９个微博数据集
（具有不同等级活跃度的用户所发微博）．表９是
ＴＳＭＭＦ在９个不同数据集的情感分类实验结果．
从整体上观察表９的“分类准确率”列，可以得知，在
绝大多数情况下，对于同一时间周期内的不同微博
数据集，ＴＳＭＭＦ在用户活跃度越高的数据集上
所获得情感分类准确率越低，如在数据集ＦｉｒｓｔＴｅｎ
上，随着用户活跃度沿着高中低逐步减弱，ＴＳＭＭＦ
的情感分类准确率由７０．７５到７２．３４再到７４．５７逐
步提高；在数据集ＬａｓｔＴｅｎ上，随着用户活跃度沿
着高中低逐步减弱，ＴＳＭＭＦ的情感分类准确率
由６９．１５到７３．３９再到７４．１２逐步提高，当然，也有
少数例外：ＴＳＭＭＦ在中等活跃度数据集ＭｉｄＴｅｎ１
的情感分类正确率要比高活跃度数据集ＭｉｄＴｅｎ２
更优．为什么会出现这种情况？通过进一步分析微
博数据，我们发现：低活跃度用户参与讨论的事件往
往是社会影响力大的事件，其可能是天怒人怨的官
员腐败事件，也可能是深得人心的社会正能量事件，
而且与中高等活跃度用户相比较，这些低活跃度
用户的微博用语更加情绪化，这意味着低活跃度用
户的微博具有更强的情感倾向性，而这恰好与
ＴＳＭＭＦ在低活跃度用户微博数据集上的情感分类
正确率相对更高是相吻合的，由于在情感倾向性更
强的低活跃度用户微博数据集中微博极性（消极与
积极）分界更加清晰．

表９　用户活跃度对情感分类正确率的影响
数据集 用户活跃度 用户数 犘犖 分类正确率

ＦｉｒｓｔＴｅｎ１ 高 １２１ ０．５２ ７０．７５
ＦｉｒｓｔＴｅｎ２ 中 ４５７ ０．４６ ７２．３４
ＦｉｒｓｔＴｅｎ３ 低 ８３２ ０．３９ ７４．５７
ＭｉｄＴｅｎ１ 高 ９８ ０．５７ ６６．８１
ＭｉｄＴｅｎ２ 中 ４９４ ０．５２ ６５．２８
ＭｉｄＴｅｎ３ 低 ９０５ ０．４８ ６９．０６
ＬａｓｔＴｅｎ１ 高 １２８ ０．５３ ６９．１５
ＬａｓｔＴｅｎ２ 中 ５１３ ０．４９ ７３．３９
ＬａｓｔＴｅｎ３ 低 ９８７ ０．４１ ７４．１２

另外，我们还对９个不同数据集的用户数与微
博情感极性比（犘犖＝消极情感微博数／积极情感微
博数）进行描述性统计，由统计量“用户数”可以看
出，在３个不同采集周期的数据中，随着用户活跃度
的降低，用户数目不断增加，这一现象是与微博复杂
系统中的节点度幂律分布特性相吻合的．还可由统
计量犘犖看出，随着活跃度的增加，负面情绪出现
的概率明显增大，相应地，正面情绪出现的概率明显
减小．

５　结束语
随着微博服务的普及，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有效辅助用户
个体、企业组织与政府机构等的决策．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
的基于多特征融合的主题情感分析模型ＴＳＭＭＦ．
实验表明，ＴＳＭＭＦ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，ＳＬＤＡ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．另外，利用统计分析语料解释
本文假设的合理性并结合微博的中性或客观的内容
分析进一步提高情感识别正确率也是一个重要的后
续工作．
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（刘龙飞，杨亮，张绍武等．基于卷积神经网络的微博情感倾
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２０１４：９２８９３５

［２６］ＺｈｏｕＳ，ＣｈｅｎＱ，ＷａｎｇＸ．Ａｃｔｉｖｅｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｈｙｂｒｉｄｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰｌｏｓＯｎｅ，２０１４，
９（９）：ｅ１０７１２２ｅ１０７１２２

［２７］ＭｅｉＱＺ，ＬｉｎｇＸ，ＷｏｎｄｒａＭ，ｅｔａｌ．Ｔｏｐｉｃｓｅｎｔｉｍｅｎｔｍｉｘｔｕｒｅ：
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２００８：３０８３１６
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［３２］ＡｎｄｒｅｅｖｓｋａｉａＡ，ＢｅｒｇｌｅｒＳ．ＭｉｎｉｎｇＷｏｒｄＮｅｔｆｏｒａｆｕｚｚｙ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ：ＳｅｎｔｉｍｅｎｔｔａｇｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍＷｏｒｄＮｅｔｇｌｏｓｓｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｈａｐｔｅｒ
ｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｔｒｅｎｔｏ，
Ｉｔａｌｙ，２００６：２０９２１６

［３３］ＯｕｙａｎｇＪｉＨｏｎｇ，ＬｉｕＹａｎＨｕｉ，ＬｉＸｉＭｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉ
ｇｒａｉｎｓｅｎｔｉｍｅｎｔ／ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＬＤＡ．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２０１５，４３（９）：１８７５１８８０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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