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　　摘　要：　现有微博文本情感分析方法多面向单一语种语料，如：中文语料．但是，中英文搭配使用的表达习惯已
逐渐成为个体意见表达的重要形式．本文提出一种基于双语词典的多类情感分析方法，通过构建双语多类情感词典对
微博文本进行多分类语义倾向性分析，以便更准确有效捕捉群体意见，及时发现社会舆论倾向．通过与多数投票算法、
支持向量机算法、基于余弦距离的Ｋ近邻分类算法相比，本文提出的基于双语词典的多类情感分析模型具有良好的
分类效果，其在分类准确率、Ｆ１值等方面都有明显提高．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｂｉｌｉｎｇｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ；ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ（ＳｅｍｉＧＭＭ）；Ｋｕｌｌ
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１　引言
　　随着社交媒体平台的兴起和广泛使用，针对社交
网络数据的自然语言处理已成为当前研究热点并囊括

多种前沿课题．
目前，一些情感分析方面的工作主要针对单一语

种文本情感倾向进行统计分析，但中英文搭配使用或

纯英文书写已逐渐成为个体情感表达的重要形式．在
本文中我们通过利用大量语料、已有知识库、词汇相似

性计算模型构建英汉双语情感词词典，进而对微博文

本进行向量化处理．本文利用半监督高斯混合模型分
类算法（ＳｅｍｉＧＭＭ，ＳｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅ

Ｍｏｄｅｌ）和基于对称相对熵的 Ｋ近邻算法（ＫＮＮＫＬ，Ｋ
ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓｙｍｍｅｔｒｉｃＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）
对微博文本进行情感分类．实验证实，半监督高斯混合
模型分类算法鲁棒性强，并且分类准确率不受训练集

文本规模大小的影响，而基于对称相对熵的 Ｋ近邻算
法（ＫＮＮＫＬ）在训练数据充分的情况下，可以取得更高
的分类准确率．

２　相关工作
　　目前国内外对于文本情感倾向性判定主要有基于
语料库和基于词典两种方法．总体来看，使用情感词典
及与其相关联信息对文本进行情感判别效果更加精
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准［１］．针对微博上大量中英双语混合文本的出现，我们通
过构建双语情感词典以提高情感倾向分析的准确性．

在文献［２，３］中，作者提出跨语言混合模型，利用
平行语料库提高词典覆盖率，通过最大化生成语料库

的似然值对未标注词语进行情感极性标注，进而扩展

词典．但是，利用平行语料库的方式进行文本情感分类
对平行语料库质量、规模要求很高．微博文本内容简
短、词汇复杂多变不利于平行语料库的构建．因此，本
文首先对大规模语料进行统计分析，预先对具有代表

性的词汇进行人工标注选为种子词汇，再利用已有情

感词汇知识库、语义相似度计算模型或层次结构模型

等方法对双语情感词典进行扩充．在构建词典的过程
中我们利用新浪微博消息文本、中英文种子词集结合

双语料相似度计算模型构建情感词典．
在文献［４］中作者指出采用机器学习方法比简单

统计褒义和贬义情感词汇个数具有更好的分类效果，

并提出将情感词典同监督学习算法相结合以实现更高

的文本分类精度．在文献［５］中，作者提出一种反应公
众对社会事件关注的五分类模型（社会关爱、高兴、悲

伤、愤怒、恐惧）．本文结合上述文本情感类别，提出基
于半监督高斯混合模型等一系列动态学习算法对中文

及中英双语微博文本进行情感倾向性分类．

３　文本情感分类系统
　　本章将从情感词典的构建、文本情感倾向性分类、
文本的向量表示以及文本情感分类算法设计四个方面

的研究工作进行介绍．文本情感分类系统的整体框架
如图１所示：
３１　情感词典

中英文搭配使用已成为个体表达的流行趋为进一

步说明加入英文情感词典的必要性，我们在图２中展

示微博用户发布的两则博文，图中可以看出，具有双语

表述习惯的用户在谈及某一话题时，惯用英语情感词

汇进行情感表达．

为建立双语情感词典，首先我们从新浪微博中收

集大量具有情感倾向的语料，并从语料集中提取出具

有情感倾向的高频词汇．之后，应用已有知识库（Ｈｏｗ
Ｎｅｔ［６］、ＷｏｒｄＮｅｔ［７］、ＮＴＵＳＤ［８］）对情感词典进行扩展．在
已有知识库中（ＨｏｗＮｅｔ［６］、ＷｏｒｄＮｅｔ［７］）每个词汇ｖｂ（ｂ∈
Ｚ＋）可以通过多个概念 Ｓｂａ（ａ∈Ｚ

＋）进行描述，每个概

念又是以义原为基础通过知识库表述语言进行定义，

且每个概念Ｓｂａ含有多个义原 ｐａｔ（ｔ∈Ｚ
＋）对其进行解

释．对于中文词汇间的语义相似性，本文采用 ＨｏｗＮｅｔ
词汇相似度计算方法［９］，其定义如式（１）、式（２）所示：

ｓｉｍ（ｖ１，ｖ２）＝ ｍａｘ
ａ１＝１…ｎ，ａ２＝１…ｍ

ｓｉｍ（Ｓ１ａ１，Ｓ２ａ２） （１）

ｓｉｍ（Ｓ１ａ１，Ｓ２ａ２）＝
１
ｔ１ｔ２∑

ｔ１

ｌ１＝１
∑
ｔ２

ｌ２＝１

１
２ｔ１－ｌ１＋１

ｓｉｍ（ｐａ１ｌ１，ｐａ２ｌ２） （２）

其中，ｔ１，ｔ２分别表示 Ｓ１ａ１，Ｓ２ａ２两个概念含有的义原数
目，并选取两个词之间的最大概念描述相似度作为两

个词的相似度．
而对于英文词汇间的语义相似性，我们利用 Ｗｏｒｄ

Ｎｅｔ中的 Ｌｅｓｋ方法对词汇之间的关联度进行度量．在
Ｗｏｒｄｎｅｔ中的每一个概念（ｗｏｒｄｓｅｎｓｅ）都是通过一个短
注释进行定义的．Ｌｅｓｋ方法通过寻找和计算两个概念
的注释的交叉部分进而计算两词汇之间的相似度 ｓｉｍ
（ｖ１，ｖ２）．本文采用ＮＬＴＫ中给出的Ｌａｎｃａｓｔｅｒ和ＷｏｒｄＮｅｔ
Ｌｅｍｍａｔｉｚｅｒ两种方式对英文词汇进行词形变化和词干

提取．除传统情感词外，我们还在情感词典中
引入了网络语言和表情符号．综上所述，本文
所构建的中文情感词汇共计７５９０个，英文情
感词汇共计４２１个，网络词汇６１３个，常用表
情符号１０１个．
３２　文本的向量表示

根据构建的情感词典我们从中选取部分

词汇进行人工标注作为 ５类情感的种子词
汇．种子词集 Ａ

－ｓｅｅｄｓｅｔ＝｛ＰＣ，ＰＪ，ＰＢ，ＰＡ，ＰＦ｝，
其中 ＰＣ，ＰＪ，ＰＢ，ＰＡ，ＰＦ分别代表各类情感
（社会关爱、高兴、悲伤、愤怒、恐惧）的子集．
其中“社会关爱”类别的引入旨在更准确有

效的捕捉、辨别群体意见［５］，而对于不在种子

集合中的情感词，我们则利用式（３）中所给
定义将其分类．

９６０２
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Ψ（ｖ）＝

ａｒｇｍａｘ
｛ＰＣ，ＰＪ，ＰＢ，ＰＡ，ＰＦ｝

（
１
Ｋ１∑

Ｋ１

ｋ１＝１
ｓｉｍ（ｖ，ＰＣ－ｋ１），

１
Ｋ２∑

Ｋ２

ｋ２＝１
ｓｉｍ（ｖ，ＰＪ－ｋ２），

１
Ｋ３∑

Ｋ３

ｋ３＝１
ｓｉｍ（ｖ，ＰＢ－ｋ３），

１
Ｋ４∑

Ｋ４

ｋ４＝１
ｓｉｍ（ｖ，ＰＡ－ｋ４），

１
Ｋ５∑

Ｋ５

ｋ５＝１
ｓｉｍ（ｖ，ＰＦ－ｋ５）） （３）

其中Ｋ１，Ｋ２，Ｋ３，Ｋ４，Ｋ５为各类情感子集中种子词汇的数
目．Ψ（ｖ）表示非种子词汇所属情感类别，取决于与各类
情感子集平均相似度的最大值．而对于微博消息中常出
现的网络词汇则采用多人人工标注的方式对其进行分

类．最终建立的中英双语五类情感词典涵盖“社会关爱”
类词汇９７１个、“高兴”类词汇２７３１个、“悲伤”类词汇
２２８９个、“愤怒”类词汇１４５８个、“恐惧”类词汇１２７６个．

本文采用ＩＣＴＣＬＡＳ分词系统 （ｈｔｔｐ：／／ｉｃｔｃｌａｓ．ｎｌｐｉｒ．
ｏｒｇ／）对中文文本进行词汇识别，而对于英文文本则根据
空格进行词汇识别．对一条微博消息文本进行分此后，对
其进行去停用词处理，如：“的”、“ａ”、“ｔｈｅ”等．

对微博消息文本进行上述处理之后便可依照多分

类情感词典对其进行文本向量化表示．设 Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，
…，ｄｎ｝是所有微博消息文本的集合，其中 ｄｉ是本文集
合中第ｉ条文本的向量表示．则对于任一条微博文本ｄｉ
＝［ωｉＣ，ωｉＪ，ωｉＢ，ωｉＡ，ωｉＦ］

Ｔ其中ωｉＣ，ωｉＪ，ωｉＢ，ωｉＡ，ωｉＦ表示
微博消息文本中包含各类情感词的个数，因此每条微

博消息均以５维向量表示．
３３　算法设计

本节将详细介绍本文提出的两种文本情感多分类

模型———半监督高斯混合模型分类算法（ＳｅｍｉＧＭＭ）
和基于对称相对熵的Ｋ近邻算法（ＫＮＮＫＬ）．
３３１　半监督高斯混合模型（ＳｅｍｉＧＭＭ）情感分类算法

高斯混合模型学习，即是对各个高斯模型加概率

密度的估计和权重（πｋ）进行最大似然估计的过程．本
文采用半监督高斯混合模型对文本进行分类，首先通

过已标记微博消息文本学习高斯混合模型，然后以该

模型参数和已标记样本的概率分布作为高斯混合模型

的参数初值对已有模型进行迭代学习．
半监督高斯混合模型是一个自训练算法，在每一

次迭代训练的过程中，已标注样本集合（Ｌ）通过不断在
未标注样本集合（Ｕ）中选择表现良好的样本加入，更新
标注样本集．根据新的标注集合不断对混合高斯模型
进行学习，直至算法收敛或未标注集合为空．半监督高
斯混合模型情感分类算法伪代码如算法１所示：

算法１　半监督高斯混合模型情感分类算法

输入：小规模已标注微博文本集合，高斯混合模型

输出：Θ（ｑ）

１．　　ｑ←０
２．　　Θ（０）←ａｒｇｍａｘ

θ
Ｐ（θ｜Ｌ）

３．　　ｗｈｉｌｅ　Ｕ！＝ＮＵＬＬｏｒ‖Ｑ（θ（ｑ＋１），θ（ｑ））－Ｑ（θ（ｑ），θ（ｑ））‖＞ε
４．　　Ｅ－ｓｔｅｐ：

５．　　ｄｏ γｊｋ←
αｋφ（ｕｊ｜θｋ）

∑
Ｋ

ｋ＝１
αｋφ（ｕｊ｜θｋ）

６． （ｊ，ｋ）←ａｒｇｍａｘ
（ｊ，ｋ）
｛γｊｋ｜ｕｊ｝

７． Ｌ←Ｌ∪ｕｊ
８． Ｕ←Ｕ－ｕｊ
９．　　Ｍ－ｓｔｅｐ：

１０． Θ（ｑ）←ａｒｇｍａｘ
θ
Ｐ（θ｜Γ（ｑ），Ｌ）

１１． ｑ←ｑ＋１

其中Ｌ是已标注微博文本集合，Ｕ是未标注微博文
本集合，Ｋ表示类别个数．φ（ｕ｜θ）是高斯概率密度函
数，θ＝（μｋ，σ

２
ｋ）．

３３２　基于对称相对熵的Ｋ近邻情感分类算法
Ｋ近邻分类算法（ＫＮＮ，ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）［１０］是

指一个样本所属类别取决于特征空间中最邻近的样本

中大多数所属类别．在本文中我们采用相对熵对文本
情感相似性进行度量．相对熵是对相同事件空间里的
两个概率分布（Ｐ和 Ｑ的）的非对称性度量，记为 ＤＫＬ
（Ｐ‖Ｑ）．因此对３３节中提出的文本向量表示进行归
一化，如式（４）所示，归一化后的文本向量记为Ｔｉ，其中
Ｗ为文本包含各类情感词的个数总和．
Ｔｉ＝〈ωｉＣ／Ｗ，ωｉＪ／Ｗ，ωｉＢ／Ｗ，ωｉＡ／Ｗ，ωｉＦ／Ｗ〉 （４）

微博消息文本 Ｔｉ与 Ｔｊ之间的距离定义如式（５）
所示：

ＤＫＬ（Ｔｉ‖Ｔｊ）＝∑
ｋ
ｔｉｋｌｏｇ２

ｔｉｋ
ｔｊｋ

（５）

由于传统相对熵具有非对称性，因此在度量概率

分布Ｐ和Ｑ的差别时，Ｐ表示数据的真实分布，Ｑ表示
Ｐ的近似分布．因此，在计算文本之间的距离时，Ｔｉ为
已标记文本的归一化向量表示，Ｔｊ则为未标记文本的
归一化向量表示．ｔｉｋ但是这种非对称性计算形式忽略了
Ｐ对于Ｑ的近似分布．为了改进传统相对熵计算的非
对称性，本文采用的相对熵计算公式［１１］定义如式（６）
所示：

１
ＤＫＬ（Ｔｉ‖Ｔｊ）

＝ １

∑
ｋ
ｔｉｋｌｏｇ２

ｔｉｋ
ｔｊｋ

＋ １

∑
ｋ
ｔｊｋｌｏｇ２

ｔｊｋ
ｔｉｋ

（６）

４　实验结果及相关分析

４１　多种文本情感分类算法比较
本实验根据３１节中构建的中文情感词典，选取多

种机器学习分类算法进行比较．使用新浪微博提供的
ＡＰＩ抓取７１７０条中文微博文本信息作为实验数据．并

０７０２
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邀请２５位研究自然语言方向的学生依照５类情感对文
本进行人工类别标注，进而使得文本的情感类别取决

于多数人选取的情感类别．语料在各情感类别中的分
布情况如表１所示：

表１　微博文本在５类情感类别中的分布

社会关爱 高兴 悲伤 愤怒 恐惧

文本数量 １３００ ２１００ １３４０ １３１０ １１２０

所占比例 １８．１％ ２９．３％ １８．７％ １８．３％ １５．６％

　　针对上述微博文本我们采用多种分类模型对文本
进行情感分类，实验详细设计与结果分析如下所述．

我们从中选取３１７０条微博作为测试集，其中表达
社会关爱的微博文本 ５００条，表达高兴的微博文本
１３００条，表达悲伤的微博文本５４０条，表达愤怒的微博
文本５１０条，表达恐惧的微博文本３２０条．训练集则从
余下４０００条中选取１０００至４０００条微博不等．

（１）我们首先对基于非对称相对熵的 Ｋ近邻分类
算法，如式（５）所示和基于对称相对熵的Ｋ近邻分类算
法，如式（６）所示进行比较，实验结果如表２所示．

结果表明，尽管基于对称相对熵的 Ｋ近邻分类算
法依照本文所示训练文本优势并不明显，但考虑到基

于对称相对熵的Ｋ近邻分类算法可消除不同训练集导
致的算法准确率差异，进而提高分类算法的高鲁棒性．
因此，在之后的多种机器学习分类算法的比较中，我们

仅选用基于对称相对熵的Ｋ近邻分类算法参与比较．
表２　基于不同距离度量算法的Ｋ近邻分类算法

在不同训练集规模下的准确率比较

训练集文本数量
非对称相对熵

距离度量算法

对称相对熵

距离度量算法

１０００ ７６．１％ ７６．２％

１５００ ７９．３％ ７９．３％

２０００ ８０．８％ ８０．９％

２５００ ８１．５％ ８１．８％

３０００ ８２．７％ ８３．２％

３５００ ８４．０％ ８４．３％

４０００ ８４．７％ ８５．１％

　　（２）多模型分类结果的比较
我们选用多数投票算法（ＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｅ）、支持向量

机算法（ＳＶＭ）、基于余弦距离的 Ｋ近邻分类算法
（ＫＮＮＣｏｓｉｎｅ）同本文中提出的半监督高斯混合模型分
类算法（ＳｅｍｉＧＭＭ）和基于对称相对熵的 Ｋ近邻算法
（ＫＮＮＫＬ）进行比较．比较结果如图３所示：

从图３可以看出当训练集文本规模为４０００条时，
ＫＮＮＫＬ准确率最高达到８５１％．当选用相同最近邻数
时，采用对称相对熵进行文本距离度量比采用余弦距

离进行文本距离度量分类效果更好．但随着训练集文
本数目下降到１０００条，采用 ＫＮＮＫＬ的准确率下降了

８９％，而ＳｅｍｉＧＭＭ仅下降了２９％．这也进一步证实
了 ＳｅｍｉＧＭＭ更加适合在训练集规模较小时使用，而
ＫＮＮ这种全监督学习算法容易被选取邻居数目左右，
影响分类效果．

表３　在不同训练集规模下，基于ＳｅｍｉＧＭＭ
和ＫＭＭＫＬ的文本分类准确率

分类算法 训练集文本数量 社会关爱 高兴 悲伤 愤怒 恐惧

ＫＮＮＫＬ
４０００ ９０．６％ ８２．１％８０．７％８３．３％９８．８％

１０００ ７４．８％ ７６．５％６９．６％７６．３％８８．１％

ＳｅｍｉＧＭＭ
４０００ ６２．３％ ８１．１％７７．４％８１．８％９９．１％

１０００ ８５．８％ ７８．１％７４．４％８０．６％９１．６％

表４　在不同训练集规模下，基于ＳｅｍｉＧＭＭ
和ＫＭＭＫＬ的文本分类Ｆ１值

训练集文本数量 分类算法 社会关爱 高兴 悲伤 愤怒 恐惧

４０００
ＳｅｍｉＧＭＭ ６９．１％ ８７．２％７８．０％８９．７％９３．１％

ＫＮＮＫＬ ７３．０％ ８８．６％８１．０％９０．３％９６．６％

１０００
ＳｅｍｉＧＭＭ ６５．９％ ８５．１％７３．８％８９．０％８８．９％

ＫＮＮＫＬ ６３．８％ ８２．１％６８．９％８５．３％８９．８％

　　在不同文本训练集规模下，ＳｅｍｉＧＭＭ和 ＫＮＮＫＬ
的Ｆ１值如表４所示，这也进一步证实了 ＳｅｍｉＧＭＭ在
小规模训练集下的分类优势．
４２　双语微博文本情感分类实验

类似的，我们使用新浪提供的 ＡＰＩ抓取７０００条双
语微博文本信息．并邀请２５位研究自然语言方向的学
生依照５类情感对文本进行人工类别标注，情感类别
语料在各情感类别中的分布情况如表５所示：

表５　微博文本在５类情感类别中的分布

社会关爱 高兴 悲伤 愤怒 恐惧

文本数量 １２００ １７５０ １４６０ １３００ １２９０

所占比例 １７．１％ ２５．０％ ２０．９％ １８．６％ １８．４％

　　针对上述双语微博文本我们采用多种分类模型对
文本进行情感分类，实验详细设计与结果分析如下

１７０２
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所述．
（１）多模型分类结果比较
我们从中选取３０００条微博作为测试集，其中表达

社会关爱的微博文本４００条，表达高兴的微博文本９５０
条，表达悲伤的微博文本６６０条，表达愤怒的微博文本
５００条，表达恐惧的微博文本４９０条．训练集则从余下
４０００条中选取１０００至４０００条微博不等．

我们选用仅使用中文情感词典作感词识别的半监

督高斯混合模型分类算法（ＳｅｍｉＧＭＭ（Ｃｈ．））和基于对
称相对熵的 Ｋ近邻算法（ＫＮＮＫＬ（Ｃｈ．））同使用中英
文情感词典相结合进行情感词识别的多数投票算法

（ＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｅ（Ｃｈ．＋Ｅｎｇ．））、ＳＶＭ（Ｃｈ．＋Ｅｎｇ．）算法、
基于余弦距离的 Ｋ近邻分类算法（ＫＮＮＣｏｓｉｎｅ（Ｃｈ．＋
Ｅｎｇ．））以及本文提出的半监督高斯混合模型分类算法
（ＳｅｍｉＧＭＭ（Ｃｈ．＋Ｅｎｇ．））和基于对称相对熵的 Ｋ近
邻算法（ＫＮＮＫＬ（Ｃｈ．＋Ｅｎｇ．））进行比较．比较结果如
图４所示：

如图４所示，利用中英文情感词典相结合进行情
感词识别的文本情感分类算法准确率明显高于单一利

用中文情感词典进行情感词识别的文本情感分类算

法，进一步证实了我们建立的双语情感词词典的有效

性．当训练集微博文本下降到 １０００条时，ＳｅｍｉＧＭＭ
（Ｃｈ．＋Ｅｎｇ．）的分类准确率最高达到了６８３％．

表６　不同训练集规模下，基于ＳｅｍｉＧＭＭ
和ＫＭＭＫＬ的文本分类准确率

分类算法 训练集文本数量 社会关爱 高兴 悲伤 愤怒 恐惧

ＫＮＮＫＬ
４０００ ６６．７％ ８４．７％６８．２％８１．２％８１．１％

１０００ ５３．２％ ７７．８％５８．２％７１．４％６７．５％

ＳｅｍｉＧＭＭ
４０００ ６２．３％ ８２．９％６５．２％７８．８％７６．５％

１０００ ５４．６％ ７８．８％５９．４％７２．９％６８．８％

　　表 ６和表 ７给出了当文本训练集规模不同时，

ＳｅｍｉＧＭＭ和ＫＮＮＫＬ针对文本进行５类情感识别的
准确率．在文本训练集规模下降到１０００时，ＳｅｍｉＧＭＭ
的Ｆ１值大于ＫＮＮＫＬ的Ｆ１值，这也进一步证实了文本
中出现不同语种的文字不会对 ＳｅｍｉＧＭＭ的稳定性造
成影响，并且在小规模训练集下 ＳｅｍｉＧＭＭ更具分类
优势．

表７　不同训练集规模下，基于ＳｅｍｉＧＭＭ
和ＫＭＭＫＬ的文本分类Ｆ１值

训练集文本数量 分类算法 社会关爱 高兴 悲伤 愤怒 恐惧

４０００
ＳｅｍｉＧＭＭ ６４．６％ ８４．７％６８．３％７５．７％６７．９％

ＫＮＮＫＬ ６９．２％ ８６．３％７１．３％７８．４％７２．１％

１０００
ＳｅｍｉＧＭＭ ５６．９％ ８０．５％６３．０％６７．８％６１．１％

ＫＮＮＫＬ ５５．６％ ７９．７％６１．７％６６．４％５９．７％

　　（２）平行语料ｖｓ．双语情感词典
我们利用平行语料库方式对文本进行预处理———

通过调用百度翻译ＡＰＩ将双语微博文本信息全部翻译
为中文单一语料文本．针对于上述构建完成的平行语
料文本集，我们选用中文情感词典作情感词识别的半

监督高斯混合模型分类算法（ＳｅｍｉＧＭＭ（Ｃｈ．））和基于
对称相对熵的 Ｋ近邻算法（ＫＮＮＫＬ（Ｃｈ．））对文本就
行情感分类．并与本文提出的基于双语情感词词典的
半监督高斯混合模型分类算法（ＳｅｍｉＧＭＭ（Ｃｈ．＋
Ｅｎｇ．））和基于对称相对熵的 Ｋ近邻算法（ＫＮＮＫＬ
（Ｃｈ．＋Ｅｎｇ．））进行比较．

如图５所示，在选用相同分类模型的前提下，利用
中英文情感词典相结合进行情感词识别的文本情感分

类算法准确率明显高于利用平行语料库方式进行文本

预处理的文本情感分类算法．由于情感词汇语义复杂，

上述实验也印证了多类别情感词典的构建不适宜采用

平行语料库的方式，证实了我们构建的双语情感词词

典对于多类情感识别的有效性．
（３）微博文本英文字符所占比重对情感分类的

影响

２７０２
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我们通过实验分析了微博文本中英文字符所占比

重（新浪微博中每两个英文字符算为一字）对本文提出

的情感分类算法的影响．我们从７０００条双语微博文本
信息中随机选取其中３０００条双语微博文本作为训练
集．测试集则从余下４０００条中选取，其中英文字符所占
比重小于３０％的文本共计１１０５条（２７６２％），英文字
符所占比重介于 ３０％至 ７０％的文本共计 ２１７０条
（５４２５％），英文字符所占比重大于 ７０％的文本共计
７２５条（１８１３％）．实验结果如表８所示：

表８　不同英文字符占比测试集下的文本分类准确率比较

分类算法 英文字符占比 分类准确率

ＫＮＮＫＬ

＜３０％ ７４７％

３０％～７０％ ７２．９％

＞７０％ ７３．２％

ＳｅｍｉＧＭＭ

＜３０％ ７３．６％

３０％～７０％ ７２．４％

＞７０％ ７３．１％

　　结果表明，本文提出的情感分类算法的高准确率
不受文本英文字符比重的影响．这也进一步证明了我
们建立的双语情感词词典的有效性以及分类模型的强

鲁棒性．

５　结论
　　中英文搭配使用的表达习惯已成为社交网络个
体、群体意见表达的重要形式．本文使用新浪微博消息
文本和已有知识库构建了双语情感词典．为进一步加
强面向语义分类器的性能，本文提出了半监督高斯混

合模型和基于相对熵的Ｋ近邻算法对文本进行情感分
类．实验结果表明，本文提出的基于双语情感词典的情
感分类方法的准确率和综合评价指标（Ｆ１值）均高于
传统的分类方法．特别是半监督高斯混合模型分类算
法在小规模训练集下的分类效果明显优于其他方法．
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