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摘 要： 传统的情感分析研究大多立足于解决主观性文本的情感分类问题，面向复杂交互式文本的情感演化分

析却力所不逮．本文以天涯论坛短文本中文在线评论为研究对象，首先提出一种高效的情感计算框架捕捉在线评论所
蕴含的情感倾向；然后将情感计算和博弈论相结合提出情感演化预测算法，以混合纳什均衡策略作为交互行为的预测

结果；最后在大规模评论数据集上，验证了情感计算框架的有效性和情感演化预测算法的准确性．
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１ 引言

社会网络的迅速发展使得越来越多的人习惯借助

微博和论坛等平台发表在线评论参与话题讨论．情感分
析［１］作为机器学习和计算机语言学的重要分支，包含情

感计算和情感演化分析．情感计算的任务是识别主观性
文本的情感极性，并对极性强度进行判定．情感演化是
分析复杂交互式文本的情感随时间的演化规律．在线评
论的情感分析对网络舆情监控、口碑营销和信息预测等

诸多应用都起着基础性支撑作用，已成为社会网络分析

领域的热点议题之一．
国内外学者已经在情感计算上做了大量研究工作，

取得了很多丰硕的成果．根据文本处理粒度的不同，情

感计算可以分为词语级、语句级和篇章级三个研究层

次．词语级［２，３］情感计算是文本情感计算的基础，包括
基于语料库和基于词典两种方法．连词连接的两个形容
词的情感倾向往往存在一定的关联性，Ｈａｔｚｉｖａｓｓｉｌｏｇｌｏｕ
等根据这一现象从大语料库中发掘出大量的形容词性

的评价词语［２］．Ｔｕｒｎｅｙ等更进一步提出了互信息的方法
判别某个词语是否是评价词语［３］．该方法适用于各种词
性的评价词语的识别，但是较为依赖种子褒／贬词语集
合．语句级［４］和篇章级［５］情感计算侧重于从整体上判断
语句或篇章的情感倾向，其主要包括基于情感知识的方

法以及基于特征分类的方法．
已有的情感计算研究在文本情感分类上获得较好

的效果．面向复杂交互式文本（如论坛评论）的情感演化
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分析却力所不逮．尽管Ｇａｌｉｋ等提出的基于ａｇｅｎｔ的模型
可模拟在线交互的情感轨迹［６］；Ｌｉ等提出的基于影响
力分析的混合动力系统可对在线情感进行实时监

测［７］．但这些工作仅仅监测了在线评论的情感在一段
时间的分布，没有分析情感变化的内在原因，不能对未

来的交互行为进行有效预测．
社会网络中交互用户间支持与反对的行为，可以

视为彼此间的情感博弈［８］．一方面用户可以发表积极
评论提升自身的受欢迎度；另一方面用户也可以发表

消极评论发泄心中的不满．由于用户间态度是相互影
响的，表现为用户 ｉ收到用户ｊ支持或反对的回复时，
自身满意度会随之上下波动，该用户往往在追求自身

满意度最大化的基础上，根据双方历史情感交互行为

做出最合理的决策，回馈用户 ｊ一条支持或消极的评
论．因此，本文将情感计算和博弈论相结合提出情感演
化预测算法，以混合纳什均衡策略作为交互行为的预

测结果．该模型可根据两个用户历史交互情感预测双
方在未来交互过程中相互之间所持的情感态度．

２ 评论情感计算

用户在社会网络上发布的帖子和评论都蕴含着自

己的各种情感．简化起见，本文考虑用户之间的两种典
型情感：支持和反对．情感演化分析试图基于用户间历
史交互评论，预测两个用户在未来交互过程中相互之

间所表现出的情感态度．因此，准确捕捉历史评论所蕴
含的情感成为本文研究的起点．社会网络数据量庞大，
人工难以完成对评论的情感标注，因此需要利用情感

计算技术自动识别评论情感．研究表明［１１］，短文本情感
主要由一些无二义性的特征词汇来表达．因此，本节首
先学习评论集合中高频词汇的情感值，再融合词的极

性计算出整条评论的情感倾向．
国内社会网络中的评论文本大多由中文词汇构

成，同时包含少量英文单词和必要的标点符号．给定包
含 ｍ条评论的文本集合Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｍ｝，利用分词
工具 ＩＣＴＣＬＡＳ对 Ｃ中所评论文本分词，得到词汇集
合．由于词汇数量极大，学习所有词汇的情感极性代价
过高．考虑到大部分词汇与情感表达无关、且出现频率
极低．因此，我们根据 ＩＣＴＣＬＡＳ所标注的词性，选择包
括形容词、副词、名词和动词等词性的 Ｔｏｐｎ个高频词
形成特征词汇集，在后续实验中，ｎ设为５３３时，就能有
效实现评论情感的计算．

设 Ｆ（ｎ）＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝为特征词汇集合，为了计算
Ｆ（ｎ）中所有特征词汇的情感，首先按照特征词汇出现频
率由高到低的次序，人工将高频词汇标注为支持和否

定两种极性，前者表示积极肯定的情感，后者则表示消

极否定的情感．最终获得由无二义性的４５个正面词汇

和４５个负面词汇组成正／负范例集，分别记为 ＦＰ和
ＦＮ．对于任意未在 ＦＰ和 ＦＮ中出现的词汇 ｆｌ，情感极性
Ｓ（ｆｌ）计算公式为：

Ｓ（ｆｌ）＝∑ｆｉ∈ＩＰ
ＭＩ（ｆｌ，ｆｉ）－∑ｆｉ∈ＩＮ

ＭＩ（ｆｌ，ｆｉ）（１）

ＭＩ（ｆｌ，ｆｉ）表示两个词汇之间的互信息：
ＭＩ（ｆｉ，ｆｊ）＝ｌｏｇ２σ（｛ｆｉ，ｆｊ｝）／σ（｛ｆｉ｝）·σ（｛ｆｊ｝） （２）
样本评论集中每一条评论可以表示为特征词汇的

集合，其满足 ｃｉ∈Ｆ（ｎ），１≤ｉ≤ｍ．σ（Ｘ）表示特征词汇集
Ｘ的支持度，即评论集中包含特征集 Ｘ的评论所占比．
上述ＭＩ（ｆｉ，ｆｊ）的取值范围在 －∞和 ＋∞之间，为了避
免σ（｛ｆｉ，ｆｊ｝）的取值为０，我们采用拉普拉斯校准，即在
σ（｛ｆｉ，ｆｊ｝）取值基础上加０．０１．

式（１）表示词汇 ｆｌ与正范例集中特征词汇的关联度
之和高于ｆｌ与负范例集中特征词汇的关联度之和，ｆｌ表
达支持的情感，反之亦然．理论上，Ｓ（ｆｌ）的取值介于 －
∞和＋∞之间，值越大，则 ｆｌ越积极．为了消除不同词汇
情感值数量级的差异，我们采用 ＭａｘＭｉｎ对 Ｓ（ｆｌ）进行
规格化，如式（３）所示：

Ｓ′（ｆｌ）＝
０．５·Ｓ（ｆｌ）／Ｓｍａｘ＋０．５ Ｓ（ｆｌ）０

０．５·Ｓ（ｆｌ）－Ｓｍｉｎ／－Ｓｍａｘ Ｓ（ｆｌ）
{ ＜０

（３）

其中，Ｓｍｉｎ和 Ｓｍａｘ分别为 Ｓ（ｆｌ）的最小值和最大值．规格
化之后，当 ｆｌ表示支持时（即 Ｓ（ｆｌ）＞０），Ｓ′（ｆｌ）∈［０．５，
１］；反之，Ｓ′（ｆｌ）∈［０，０．５）．本文将情感值规格化为０到
１，是基于以下两个角度考量的：（１）情感计算是数据驱
动的，表现为最终计算得到的情感词汇极性的数量级

存在较大差异，因此本文采用 ＭａｘＭｉｎ对 Ｓ（ｆｌ）进行规
格化．（２）从概率的角度解释用户的交互行为，规格化
的情感值表示用户 ｉ给用户ｊ积极评论的概率，且与情
感演化预测中用户的策略选择概率相统一（见３３节）．
在这种概率框架下，如果用户 ｉ对用户ｊ积极评论的概
率为０５，表示用户 ｉ对用户ｊ的态度偏向中立．因此，
本文区分情感正负的临界值为０５．

令 ｃＴｉｊｋ为用户 ｉ对ｊ在主题Ｔ下的第ｋ次评论文本，
ｋ＝１表示时间最早的一次评论，ｃＴｉｊｋ的情感值 ＥＴｉｊｋ定义
为：

ＥＴｉｊｋ＝∑ｆｌ∈ｃ
Ｔ
ｉｊｋ
Ｓ′（ｆｌ）／ｃ

Ｔ
ｉｊｋ （４）

｜ｃＴｉｊｋ｜表示 ｃＴｉｊｋ中特征词的个数．ＥＴｉｊｋ取值范围是［０，１］，取
值越大表示评论的态度越积极；反之，则越消极．

３ 基于博弈模型的情感演化预测

３．１ 博弈模型

给定用户 ｉ和ｊ，已知他们在主题 Ｔ下的相互评论
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集合，利用第２节提出的情感计算方法，我们可以获得
两者在主题 Ｔ下历史交互评论情感．情感演化分析试
图根据两者历史评论情感预测在未来相互之间所持有

的情感态度，即：已知 ＥＴｉｊｌ和 ＥＴｊｉｌ（１≤ｌ≤ｋ－１），预测 ＥＴｉｊｋ
和 ＥＴｊｉｋ，如图１所示．

个体为什么选择使用在线社会网络？这是社会心

理学研究者在考察在线社会网络用户个体行为时首先

面对的问题．已有的研究主要集中在以下两个动机：
（１）信息沟通［９］，包括获取与发布信息和沟通等；（２）情
感满足［１０］，包括获得支持和宣泄情感等．本文从个体情
感满足角度研究交互双方的情感演化问题．在情感交
互过程中，个体获得“主观满意度”有两种策略选择：一

是发表支持的帖子，以获得交互对方的支持；二是发表

反对的帖子，以充分发泄自己的不满情绪．从博弈模型
应该具备参与人、策略组合、博弈所得三个要素的评判

标准来看，图１中的用户交互关系显然符合这三个评判
标准：用户 ｉ和ｊ构成博弈模型的两个参与人，交互双
方围绕“主观满意度”可以做出不同的策略选择，且这

些策略的不同组合会产生不同的博弈所得（详见图２），
因此，本文采用博弈模型对用户之间的情感交互建模，

进而利用博弈模型中的优化策略实现情感演化趋势的

预测．用户 ｉ和ｊ之间的博弈过程可以建模为一个二元
组：

Ｇｉｊ：＝［Ａｉｊ：＝｛Ａ＋ｉ，Ａ－ｉ，Ａ＋ｉ，Ａ－ｉ｝，Ｕｉｊ：＝｛Ｕｉ，Ｕｊ｝］
（５）

其中，Ａｉｊ是用户ｉ和ｊ的策略集合：Ａｉ＋和 Ａｉ－分别表示
用户 ｉ做出给ｊ回复支持和反对评论的决策，Ｕｉｊ是两个
用户效用函数的集合，用来衡量其选择不同策略的满

意度．

用户 ｉ和ｊ之间所持的情感极性（支持或反对）将
形成４种策略组（见图２），博弈模型试图寻求双方满意
度最大化的策略组合．不失一般性，从用户 ｉ角度出发，
针对用户 ｊ可能采取的策略，用户 ｉ希望选择一条占优

策略以获得最大满意度．针对这一问题，首先定义衡量
用户满意度的效用函数，在此基础上提出用户选择占

优策略的３条规则．
３．２ 效用函数定义

效用指用户与他人交互过程中获得的主观满意

度，是交互双方彼此历史评论情感值的函数．不失一般
性，我们考虑用户 ｉ的效用函数定义：ＵＴｉｋ（Ａｉ＋，·）表示
用户 ｉ基于话题Ｔ的第ｋ次交互时发给用户ｊ一条支持
评论所得的主观满意度，此时，用户 ｉ的效用主要取决
于用户ｊ回复的情感值：若用户 ｊ给予ｉ支持的回复，那
么用户 ｉ会很满意，获得极高的效用；如果用户 ｊ给予ｉ
反对的回复，那么 ｉ会很失望，获得极低的效用．由此，
ＵＴｉｋ（Ａｉ＋，·）的定义如下：

ＵＴｉｋ（Ａ＋ｉ，Ａ＋ｊ）＝∑
ｋ－１

ｌ＝１
ｗｌＥＴｊｉｌ＋ξ，

ＵＴｉｋ（Ａ＋ｉ，Ａ－ｊ）＝∑
ｋ－１

ｌ＝１
ｗｌＥＴｊｉｌ－ξ

（６）

式（６）中，ξ为惩罚因子，表示用户 ｉ收到用户ｊ支持／反
对评论时主观满意度的变化；ｗｌ是第ｌ（１≤ｌ≤ｋ－１）条
评论 情 感 值 的 权 重，在 本 文 中，设 ｗｌ ＝

２－（ｋ－ｌ）／∑ｌ
２－（ｋ－ｌ），表示距离当前越近的历史评论情

感对用户效用的影响越大．
当用户 ｉ发给用户ｊ一条反对评论时，ｉ的效用主

要取决于用户ｉ发出的情感值：如果用户 ｉ对ｊ抨击的
很尖锐，他／她会很满意；相反，如果批评的很一般，那
么其效用值会比较低．这样，用户 ｉ基于话题Ｔ的第ｋ
次交互时发给用户 ｊ一条消极评论所得的效用值，
ＵＴｉｋ（Ａｉ－，·），定义如下：

ＵＴｉｋ（Ａ－ｉ，Ａ＋ｊ）＝∑
ｋ－１

ｌ＝１
ｗｌ（１－ＥＴｉｊｌ）－ξ，

ＵＴｉｋ（Ａ－ｉ，Ａ＋ｊ）＝ｗｌ（１－ＥＴｉｊｌ）＋ξ （７）
其中惩罚因子ξ的表征意义同式（６）中相同．对用户 ｊ
的相关定义类似，在此不再累述．本文假设，当用户 ｉ和
ｊ在交互过程中，双方对彼此的效用函数值是充分了解
的．
３．３ 情感演化预测

基于效用函数定义，我们可以借助博弈模型预测

用户 ｉ和ｊ基于话题Ｔ在第ｋ次交互时的相互态度．从
用户 ｉ的角度，分析其可能对 ｊ采取的策略：要么发一
条支持评论，要么发一条反对评论．由效用函数的定义
可知，用户 ｉ的主观满意度不仅仅取决于自己的决策，
还受用户 ｊ决策的影响．接下来，我们介绍用户 ｉ选择
占优策略的三条规则．

规则１ 如果用户 ｉ存在主导策略［６］，即：

Ａｉ∈｛Ａ＋ｉ，Ａ－ｉ｝，ＵＴｉｋ（Ａｉ，Ａ±ｊ）≥ＵＴｉｋ（Ａ±ｉ，Ａ±ｊ） （８）
在未来交互过程中，用户 ｉ一定会采取该主导策略
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Ａｉ．
令 ｐＴｉｊｋ为的第ｋ次互动时用户ｉ采取策略Ａｉ＋的概

率为 ｐｉ，１－ｐＴｉｊｋ为此时用户ｉ采取策略Ａｉ－的概率．用户
ｉ满足规则１时 ｐＴｉｊｋ的可定义如式（９）所示，ｐＴｉｊｋ＝１表示
用户 ｉ的主导策略为Ａｉ＋，反之，ｐＴｉｊｋ＝０说明用户 ｉ的主
导策略为 Ａｉ－．

ｐＴｉｊｋ＝ｆ（Ａｉ）＝
１， Ａｉ＝Ａ＋ｉ
０， Ａｉ＝Ａ－

{
ｉ

（９）

规则２ 如果用户 ｉ不存在主导策略，而用户 ｊ存
在主导策略，即：

Ａｉ∈｛Ａ＋ｉ，Ａ－ｉ｝，ＵＴｉｋ（Ａｉ，Ａ±ｊ）ＵＴｉｋ（Ａ±ｉ，Ａ±ｊ）

Ａｊ∈｛Ａ＋ｊ，Ａ－ｊ｝，ＵＴｉｋ（Ａ±ｉ，Ａｊ）ＵＴｊｋ（Ａ±ｉ，Ａ±ｊ）
（１０）

用户 ｉ会选择面对ｊ主导策略Ａｊ的最优响应［６］，即：
ＵＴｉｋ（Ａｉ，Ａｊ）ＵＴｉｋ（Ａ±ｉ，Ａｊ） （１１）

从概率角度看，与规则１相同，ｐＴｉｊｋ仍取１或０．
规则３ 如果用户 ｉ和ｊ都不存在主导策略，即：
Ａｉ∈｛Ａ＋ｉ，Ａ－ｉ｝，ＵＴｉｋ（Ａｉ，Ａ±ｊ）ＵＴｉｋ（Ａ±ｉ，Ａ±ｊ）

Ａｊ∈｛Ａ＋ｊ，Ａ－ｊ｝，ＵＴｉｋ（Ａ±ｉ，Ａｊ）ＵＴｊｋ（Ａ±ｉ，Ａ±ｊ）
（１２）

此时用户 ｊ采取Ａｊ＋和 Ａｊ－的期望回报分别为：
ＥＴｊｋ（·，Ａ＋ｊ）＝ｐＴｉｊｋＵＴｊｋ（Ａ＋ｉ，Ａ＋ｊ）＋（１－ｐＴｉｊｋ）ＵＴｊｋ（Ａ－ｉ，Ａ＋ｊ）

ＥＴｊｋ（·，Ａ－ｊ）＝ｐＴｉｊｋＵＴｊｋ（Ａ＋ｉ，Ａ－ｊ）＋（１－ｐＴｉｊｋ）ＵＴｊｋ（Ａ－ｉ，Ａ－ｊ）
（１３）

基于混合纳什均衡理论［６］，当用户 ｊ积极评论的期
望回报同消极评论的期望回报一致时，即 ＥＴｊｋ（·，Ａ＋ｊ）和
ＥＴｊｋ（·，Ａ－ｊ）相等时，求解得到的 ｐｉ是用户ｉ的占优策略：

ＰＴｉｊｋ＝
ＵＴｊｋ（Ａ－ｉ，Ａ－ｊ）－ＵＴｊｋ（Ａ－ｉ，Ａ＋ｊ）

ＵＴｊｋ（Ａ－ｉ，Ａ－ｊ）＋ＵＴｊｋ（Ａ＋ｉ，Ａ＋ｊ）－ＵＴｊｋ（Ａ－ｊ，Ａ＋ｊ）－ＵＴｊｋ（Ａ＋ｉ，Ａ－ｊ）
（１４）

上述规则给出了约束条件由强到弱的３种情况，综
合这３种情况，得到计算任意用户的策略选择概率计算
过程．

给定包含 ｍ条评论的文本集合 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，
ｃｍ｝，预测任意两个交互用户基于话题 Ｔ的情感．首先
需要根据式（４）计算这 ｍ条评论文本的情感值；然后基
于交互双方在话题 Ｔ下的历史评论情感计算其效用函
数集合；最后根据三种情境选择相应规则计算用户占

优策略的选择概率．上述过程的时间复杂度主要来自
于评论文本的情感值计算．设 ｎ为特征词个数，情感演
化预测算法基于整个数据集的时间复杂度为 Ｏ（ｍｎ），
保证了预测算法的时间是可以接受的．

４ 实验分析

本文以天涯论坛国际观察板块的在线评论为数据

来源，首先设计了一种高效的网页分析工具来实时抽

取板块内帖子页面所包含的“主题评论用户”信息．由
于天涯论坛中的评论存在上下文引用现象，我们在抽

取过程中删除相应引用文本，将剩余信息抽象为两张

关系表：（１）主题表，用于存储主题信息；（２）评论表，用
于存储评论信息．在２０１０年１月到２０１３年１２月时间段
内，我们共抽取到 １３３６０５个主题、５１７４７９９条评论和
３７６７９６个注册用户．
４．１ 评论情感计算有效性

利用 ＩＣＴＣＬＡＳ对评论样本分词，得到１５２４９０６个不
同词汇．为了降低情感计算的复杂性，选择 Ｔｏｐｎ个高
频词形成特征词汇集Ｆ（ｎ），定义 Ｆ（ｎ）的累积分布函数
ｃｄｆ（ｎ）：

ｃｄｆ（ｎ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｆ（ｎ，ｉ）／ｍ，

ｆ（ｎ，ｉ）＝
１， ｆｌ∈ Ｆ（ｎ），ｆｌ∈ ｃｉ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１５）

ｃｄｆ（ｎ）表示包含 Ｆ（ｎ）中至少一个词汇的评论占评
论集的比率．图３给出了 ｃｄｆ（ｎ）随参数 ｎ的变化曲线，
观察可知，随着 ｎ的增大，ｃｄｆ（ｎ）快速向１００％收敛，说
明少量的特征词汇可以较完整的描述评论样本．实验
设 ｎ＝５３３，此时，ｃｄｆ（５３３）＝０．９５，表示数据集中有约
９５％的评论样本可以由这５３３个特征表示，剩余５％的
评论样本被视为离群点．

根据第２节提出的方法，学习获得５３３个特征词汇
的情感值．图４展示了规格化之后的特征词汇情感值分
布，可见大部分词汇呈现出清晰的极性，少部分词汇表

现为中性（０．５左右），最终获得 ２７０个积极词汇和 ２６３
个消极词汇．

获得特征词汇情感值后，根据式（４）可以计算所有
评论的情感值，由于评论数量巨大，难以逐一手工标注

其真实情感值．为了验证评论情感分类的准确性，我们
采用一种间接的评价方法［１１］：首先，对评论按照其情感
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值降序排列，选取序列中前 ｘ％和后ｘ％评论分别标记
为正／负样本构建测试集；然后利用不同分类算法在测
试集上进行１０折交叉验证，计算出分类评估指标．如果
不同分类算法都在测试集评论上表现出优良的性能，

则间接验证了本文提出的评论情感计算方法的有效

性，即能够准确地标注评论情感．
表１ 样本分类结果

ｘ％
ＳＶＭ Ｊ４８ ＮａｖｅＢａｙｅｓ

Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１

５％ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００

１０％ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ ０．９８ ０．９７ ０．９６

１５％ ０．９８ ０．９７ ０．９７ ０．９９ ０．９９ ０．９９ ０．９５ ０．９４ ０．９４

表１给出了 ｘ分别为５、１０和１５时由３种分类算
法，支持向量机（ＳＶＭ）、决策树（Ｊ４８）、朴素贝叶斯（Ｎａｖｅ
Ｂａｙｅｓ）的１０折交叉验证结果．其中，Ｐ为准确率，Ｒ为
召回率，Ｆ１为Ｆｍｅａｓｕｒｅ指标．实验中，样本的初始标签
是根据情感值给定的．当 ｘ＝５时，分类结果接近完美，
各个指标达到了１００％；当 ｘ＝１５时，正／负样本的特征
表示趋近，分类准确率有所下降．上述实验间接验证了
情感计算的有效性．
４．２ 情感演化预测算法准确性

我们随机地选择讨论深度 ｄ＞１０的１０００个用户对
建立相应的测试集验证情感演化预测算法的准确性．
基于用户 ｉ和ｊ，在主题 Ｔ下交互的测试集构建如下：首
先计算他们第 ｋ（２≤ｋ≤ｄ）次交互的效用值（ＵＴｉｋ（Ａｉ±，
·）和 ＵＴｊｋ（·，Ａｊ±））；然后根据实际情感值（ＥＴｉｊｋ和ＥＴｊｉｋ）将
双方在第 ｋ次交互的评论标记为正／负样本构建测试
集．实验中，共标记生成了５９６２２个测试样本，平均每个
测试集包含５９．６个样本．最后，利用算法１在每个测试
集上进行验证，计算出分类评估 Ｆ１指标．图 ５给出了
算法１在每个测试集上预测结果（实验中，惩罚因子ξ
设置为０１）．其中 ｘ坐标和ｙ坐标分别表示用户ｉ和ｊ
的标识符，每个数据点表示算法１在相应测试集上的分
类预测结果．算法在测试集上的平均 Ｆ１指标达到

８０４％，说明其预测用户情感演化的总体表现良好．

我们进一步研究预测算法对数据集中一个特定讨

论实例的预测性能．我们选择两个用户在某个话题下
的７４条评论．根据双方历史交互行为，预测他们距离当
前最近的７２次交互的情感态度．实验结果如图６所示，
在该讨论实例上预测的准确率 Ｐ＝８４７％、召回率 Ｒ＝
６９２％、Ｆ１值为７６２％．从图 ６还可以观察到，在双方
交互过程的前期，预测精度不高，这是由预测可参考的

历史评论情感信息不足造成的；随着双方历史交互信

息的不断累积，效用函数的计算更加合理，预测精度会

有所提高．

５ 总结

本文研究社会网络中在线评论的情感计算和情感

演化问题．首先提出了情感计算框架，需要极少量的人
工标注，就可准确地计算评论的情感倾向．然后将情感
计算和博弈论相结合提出情感演化预测算法，以混合

纳什均衡策略作为预测结果．在大规模评论数据集上，
验证了情感计算框架的有效性和情感演化预测算法的

准确性．实验表明，我们的情感计算框架可以准确的计
算在线评论的情感强度．
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