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摘 要:近年来,以微博为代表的社交媒体在情感分析中备受关注。然而,绝大多数现有的主题情感模型并没有

充分考虑到用户性格特征,导致情感分析结果难尽人意。故该文在现有的JST模型基础上进行改进,提出一种

基于时间的性格建模方法,将用户性格特征纳入主题情感模型中;鉴于微博数据包含大量的表情符号之类的特

有信息,为了充分利用表情符号来提升微博情感识别性能,该文将情感符号融入JST模型中,进而提出了一种改

进的主题情感联合模型 UC-JST(JointSentiment/TopicModelBasedonUserCharacter)。通过在真实的新浪微博

数据集上进行实验,结果表明 UC-JST情感分类效果优于JST、TUS-LDA、JUST、TSMMF四种典型的无监督情

感分类方法。
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0 引言

第44次《中国互联网络发展状况统计报告》数
据显示,截至2019年6月,中国互联网用户规模达

到8.54亿,互联网普及率为61.2%。越来越多的用

户习惯在微博平台上表达自己对某个事件的看法,
而在信息迅猛扩散的时代,这些微博信息已成为挖

掘人们观点与情感的重要资源,为用户满意度调查、
舆情监测、社会学研究等应用提供有效的数据支

持[1],因而对微博进行情感分析具有十分重要的现

实意义。
微博情感分析的巨大价值促进了各种各样微博

情感分析方法的产生,包括有监督的情感分类方法

和无监督的情感分类方法。有监督的情感分类方法

主要是基于传统的机器学习算法,该类算法需要标

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



7期 李玉强等:基于性格情绪特征的改进主题情感模型

注大量训练样本,而现实中已标注样本通常较少,使
得有监督的情感分类方法需要付出很高的标注代

价。而无监督情感分类方法克服了上述缺点,不需

要标记任何样本,节省了高额的人工成本,当前基于

主题模型的方法已经成为最广泛使用的无监督情感

分类方法。
主题 情 感 联 合 模 型 JST(JointSentiment/

TopicModel)[2]是一种能够有效捕捉文档中隐含主

题和情感的无监督学习方法,其同时考虑了单词的

主题和情感,在LDA(LatentDirichletAllocation)
模型基础上加入了情感层,可以对文档中不同主题

与情感中的单词分布进行分析,取得了较好的情感

分析效果。然而微博文本中富含大量的表情符号,
有时一个表情符号可以完全改变文本的情感类别,
若在进行微博情感分析时,将表情符号视为噪声数

据而抛弃,很可能导致微博情感极性的误判。而

JST模型只考虑文本中单词出现的情况,忽视了表

情符号,导致JST模型在微博情感分析方面取得的

效果并不突出。另外,人工心理学相关研究成果也

表明,不同性格的人对同样的事物产生的情感反应

是不同的。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的情感与态度,而性格悲观者

则相反[3]。由此可见,性格情绪特征对微博情感分

类也能产生不小的影响,通过对性格的建模,可以对

情感分析的效果产生一定的促进作用。
针对以上问题,本文提出将微博文本中的表情

符号和用户性格情绪特征与JST模型相结合,弥补

JST模型中微博特征缺失的问题,从而建立起了

UC-JST模型。

1 相关工作

基于 主 题 模 型 的 方 法 主 要 分 为 以 下 两 类:

PLSA(ProbabilityLatentSemanticAnalysis)和

LDA(LatentDirichletAllocation)[4]。PLSA 引入

潜在的主题层,将文档和词语都看作是随机变量,解
决了LSA模型中一词多义的问题,但是会出现过拟

合现象。LDA在PLSA模型的基础上,为每一个主

题增加了一个狄利克雷的先验分布,较好地解决了

PLSA模型的过拟合问题,也逐渐成为主题模型中

情感分析的主流方法。不少学者在LDA模型基础

上进行了一定的改进:蔡永明等[5]在传统LDA模

型的基础上构建词汇社交网络,同时在吉布斯采

样过程中增加隐含位置聚类模型的社区发现算

法,使得该模型在短文本主题分析中取得了较好

的效果。Nguyen等人[6]在维基百科语料库上通过

Word2Vec[7]训练出词向量,以改进LDA主题模型

中的主题—词语映射,通过外部语料信息进一步丰

富单词上下文语义,提高了模型的主题挖掘能力,但
是这种词嵌入主题模型在大型语料库上训练速度

太慢。
由于LDA 模型在各个领域得到了广泛的应

用,于是有学者尝试利用主题模型辅助情感分析,构
造主题情感的混合模型。Lin等人[2]提出一种基于

LDA模型的JST模型,真正实现将情感与主题联合

建模,该模型加入情感层,形成一个包含词、主题、情
感和文档的四层贝叶斯概率模型。JST模型不仅可

以产出高质量的情感相关的主题,而且在文档的情

感分类的任务上也具有较好的表现。而后,他们结

合情 感 词 典 MPQA(Multi-PerspectiveQuestion
Answering)作为先验信息纳入JST模型中,并提出

了Reverse-JST模型[8]。在 Reverse-JST中,情感

与文档主题相关联,这意味着Reverse-JST考虑对

主题级别的情感建模。虽然Reverse-JST较JST有

一定的优化,但是当情感先验信息被编码时,其在文

本情 感 分 析 上 的 表 现 始 终 比 JST 的 表 现 差。

Dermouche等人[9]提出了“自底向上”的JTS模型,
这一点与Reverse-JST类似。JTS模型无须后处理

过程来匹配来自不同情感极性的主题,同时能够动

态地修改先验参数,避免了使用固定先验参数而出

现性能下降的缺陷。黄俊衡等人[10]提出一种新的

情感主题混合模型,即时间用户情感模型(Time-
User Sentiment Latent Dirichlet Allocation,

TUS-LDA)。其本质可以看作是将同一时间下或

同一用户发出的帖子聚合成一个伪的长文档,丰富

上下文信息,避免了短文本数据稀疏的问题,从而可

以学习到高质量的情感相关的主题。虽然 TUS-
LDA模型结合时间信息和用户信息来进行建模,但
是该模型需要分别增加同一时间段以及同一用户下

的主题分布,且在模型中引入了过多的参数加大了

模型的复杂度。黄发良等人[11]将用户性格特征和

情感表情符号与JST模型相结合建立了 TSMMF
(TopicSentimentModelBasedon Multi-feature
Fusion),利用正负情感微博比例来量化微博用户性

格情绪特征。这种性格情绪参数的建模方式具有良

好的扩展性,但是比较抽象简单,可以纳入更多的因

子来全面刻画用户性格情绪特性。许银洁等人[12]

将用户统计特征和行为事件特征加入JST模型中,
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提出了JUST(Joint-UserSentiment/Topic)模型,
在 汽 车 评 论 数 据 集 上 进 行 了 实 验,效 果 优 于

TSMMF模型。但是该模型只是将汽车评论数据集

中的用户年龄和性别等人口统计特征量化为用户特

征,且并没有在真实的微博数据集下对比情感分类

的效果,因而该模型在微博情感分析领域的有效性

还有待考证。
综上所述,主题情感模型虽然在情感分析领域

得到了一定的应用,但是仍存在不足。本文提出一

种基于时间的用户性格情绪特征建模方法,将用户

性格情绪特征纳入主题情感模型中,同时在模型中

融入了表情符号元素,进而建立起了UC-JST模型。

2 UC-JST主题情感模型

UC-JST主题情感模型是在JST模型中融入了

用户性格情绪特征及表情符号信息,通过新增用户

性格情绪参数在模型迭代推导过程中对微博消息的

情感进行调整,引入表情符号信息以更准确地捕捉

微博信息的隐含情感,从而加强主题情感模型对微

博情感的挖掘质量。
为此,首先我们需要对用户性格情绪特征建模,

然后将建模好的性格情绪特征参数加入模型的迭代

过程中。

2.1 性格情绪特征建模

对性格进行建模的方式并不多,其中大多数都

是基于心理学来实现的。现有的性格模型都是多维

的,例如,著名的三因素模型、七因素模型、BigFive
模型[13]、“性格—心情—情感”模型[14],以及基于性

格、情感空间的 HMM 多层次情感计算模型[15]等,
都从心理学的角度对性格进行了量化研究,但是这

些模型都是基于小规模的用户数据调查进行的分

析,基于类似微博文本这种大规模数据的研究成果

很少。对个体而言,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,
并且“情感一致性”理论[16]表明:考察某条微博的情

感时,其相邻时间内的微博也具有一定的参考价值,
但是目前的这些模型却忽略了时间这个因素。

对性格的各项基本特征进行分析后,鉴于本文

讨论的是微博文本的情感分析方法,对性格进行全

方位建模是不切实际的,受文献[17]的启发,选取性

格各项特征中的情绪特征来基于时间进行建模。

在主题情感模型中,本文对性格情绪参数定义

如下:对于微博博主u 发表的所有微博,对于情感

极性s来说,性格情绪参数λu,s,定义如式(1)所示。

λu,s =
∑

mi∈Cu,s

(time-|tm0 -tmi|)

∑
mi∈Cu

(time-|tm0 -tmi|)
(1)

  其中,Cu 表示在时间阈值time内该用户发表

的全部微博集合,Cu,s表示Cu 中具有情感标签s的

微博集合,m0 表示当前待考察的微博,mi 表示Cu

中除m0 以外的任意一条微博,tm0表示微博m0 所

发表的时间,tmi表示微博mi 的发表时间。λu,s的定

义遵循规则“考量微博m0 时,以m0 为时间轴中心,
微博mi 的权值随着距离m0 发表时间间隔变大呈

现梯度递减”,模型中不仅考虑了发表时间这个因

素,且区分了发表时间远近对微博情感的影响程度。
本文将构建好的性格情绪参数λ加入到模型迭

代过程中。由于在模型参数推理时,微博主题情感

相关分布是动态变化的,因此性格情绪参数λ 是自

适应调节的。

2.2 表情符号

微博短文本受到字数限制,有时并不能完整表

达用户的情感和态度,而表情符号不但自身具有情

感倾向,也能影响微博整体的情感倾向性。除此之

外,表情符号在不同的使用情况下有不同的引申义,
能够传达出丰富的语义信息,这是文字表达所不能

企及的。近年来也有不少学者开始研究如何充分利

用表情符号来提升微博情感识别性能,吴晨茜等

人[18]提出了一种融合表情符号和情感词的自动标

注方法来减轻人工标注的工作量,同时将表情符号

向量化,并训练情感分类器进行微博情感分析,提高

了情感分类的准确率。何炎祥等人[19]将基于表情

符号的情感空间映射与深度学习模型 MCNN 结

合,有效增强了 MCNN 捕捉情感语义的能力,在

NLPCC的微博情感分类数据集上取得了非常好的

分类效果。
受上述研究启发,为了更加客观、准确地判断微

博的情感倾向,本文在JST模型基础上引入了表情

符号变量,使得微博消息组成元素在单词w 基础上

增加了表情符号e。

2.3 模型描述

通过在JST模型中引入用户性格情绪特征和表

情符号,本文提出了一个改进的主题模型 UC-JST。
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UC-JST的概率图模型如图1所示,相关符号及说

明如表1所示。

图1 UC-JST模型

表1 UC-JST模型符号含义

符号 含义 符号 含义

M 微博消息集的微博数 α
Dirichlet分布θ的先

验参数

V
微 博 消 息 集 的 词 典

大小 β
Dirichle分布φ 的先

验参数

E
微博消息集的情感标

签库大小 η
Dirichlet分布π的先

验参数

T
微博消息集隐含的主

题数 ξ
Dirichlet分布ε的先

验参数

S 微博情感类别数 λ
Dirichlet分布π的性

格参数

U
微博消息集的用户总

计数

π 微博-情感分布 s 情感

θ 微博、情感—主题分布 t 主题

φ 情感、主题—词分布 w 单词

ε
情 感、主 题—情 感 符

号分布
e 情感符号

  UC-JST模型的基本思想如下:假设微博消息

集中有M 条微博,表示为C={m1,m2,…,mM};微
博mi 是由Vi 个单词和Ei 个表情符号组成的序

列,记为:mi={w1,w2,…,wVi;e1,e2,…,eEi}。
微博语料库中去重后的词汇表中的词汇数量为V,
则微博中每个词对应V 中的一个索引项;微博消息

集中隐含的主题个数为T,情感类别个数为S,情感

标签个数为E,微博用户总数为U。在 UC-JST模

型中,情感分布π 通过η 为超参数的Dirichlet先验

分布产生;同理,θ、φ、ε分别服从Dirichlet分布dir
(α)、dir(β)、dir(ξ)。在 UC-JST 模型中,相比于

JST模型主要进行了两个方面的改进:①引入表情

符号e以更准确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。

UC-JST模型定义的微博生成过程是概率抽样

的过程,其形式化定义如下:

• 对于每篇微博m,生成微博的情感分布πm~
dir(β)。对于每种情感标签s,生成微博的

情感-主题分布θm,s~dir(α)。

• 对于每个主题情感对(t,s),生成主题情感

对的单词分布φt,s~dir(β)。生成主题情感

对的情感符号分布εt,s~dir(ξ)。

• 对微博中的每个词语w,选择一个情感标签

s~multionmial(πm),然后选择一个主题t
~multionmial(θm,s),最后通过wt,s~mul-
tionmial(φt,s)获取词语;而对微博中的每个

情感 符 号e,最 后 通 过et,s~multionmial
(εt,s)获取表情符号。其中,multionmial()
表示多项式分布。

2.4 UC-JST模型推导

UC-JST模型推断的关键问题在于求解每一篇

微博m 的情感分布πm、每一篇微博m 下的每一个

情感标签s的主题分布θm,s,以及每一个情感标签

和主题标签下的词语分布φt,s或者情感符号分布

εt,s。本文采用吉布斯采样法[20]来估计 UC-JST模

型参数,吉布斯采样是一种快 速 高 效 的 MCMC
(MarkovChainMonteCarlo)采样方法,可以通过

不断地迭代采样对概率模型的参数进行推导。为了

估计以上四个分布,根据吉布斯采样的方法,需要先

对条件概率分布进行估计,如式(2)所示。

P(ti=t,si=s|t-i,s-i,w,e,α,β,η,ξ,λ)
(2)

  其中,ti 表示微博m 中第i个位置上的元素(词
语或者表情符号)的主题,t-i表示微博m 中除了第

i个位置上的元素以外的其他元素的主题;si 表示

微博m 中第i个位置上的元素的情感极性,s-i表示

微博m 中除了第i个位置上的元素以外的其他元素

的情感极性。
要估计上述条件概率公式,必须先计算联合概

率公式P(w,e,t,s),根据条件概率公式基本定理

可知:

P(w,e,t,s)=P(w|t,s)P(e|t,s)P(t|s)P(s)
(3)

  要想求解P(w|t,s),P(e|t,s),P(t|s),P(s)各
个因子的值,必须通过对φ 分布、ε分布、θ分布和π
分布分别进行积分运算。具体如式(4)~式(7)所示。
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P(w|t,s)=∫P(w|t,s,φ)P(φ|β)dφ

=
Γ(Vβ)
Γ(β)V

æ

è
ç

ö

ø
÷

S×T

∏
S

s=1
∏
T

t=1

∏
V

w=1
Γ(Nw,t,s +β)

Γ(Nt,s +Vβ)
(4)

  式(4)中,Nw,t,s表示词语w 在情感标签s和主

题标签t下出现的次数,Nt,s表示所有词语在情感标

签s和主题标签t下出现的总数,Γ()表示伽马函数。

P(e|t,s)=∫P(e|t,s,ε)P(ε|ξ)dε

=
Γ(Eξ)
Γ(ξ)E

æ

è
ç

ö

ø
÷

S×T

∏
S

s=1
∏
T

t=1

∏
E

e=1
Γ(Me,t,s +ξ)

Γ(Mt,s +Eξ)
(5)

  式(5)中,Me,t,s表示表情符号e 在情感标签s
和主题标签t下出现的次数,Mt,s表示所有表情符

号在情感标签s和主题标签t下出现的总数。

P(t|s)=∫P(t|s,θ)P(θ|α)dθ

=
Γ(Tα)
Γ(α)T

æ

è
ç

ö

ø
÷

S×M

∏
M

m=1
∏
S

s=1

∏
T

t=1
Γ(Nm,t,s +α)

Γ(Nm,s +Tα)
(6)

  式(6)中,Nm,t,s表示微博消息m 中的当前元素

同时出现在情感标签s 和主题标签t 下的次数,

Nm,s表示微博消息m 中的所有元素出现在情感标

签s下的次数。

P(s)=∫P(s|π)P(π|η)dπ

=
Γ(S(η+λ))
[Γ(η+λ)]S

æ

è
ç

ö

ø
÷

M

∏
M

m=1

∏
S

s=1
Γ(Nm,s +η+λs)

Γ(Nm +S(η+λs))

(7)

  式(7)中,Nm 表示微博消息m 中元素(词语或

者表情符号)的总个数。λs 表示用户的性格情绪参

数,通过嵌入在微博的情感分布中,会在吉布斯采样

过程中对微博消息的情感进行调整。
根据式(4)~式(7),可以计算联合概率P(w,

e,t,s),从而进一步得到吉布斯采样所需的条件概

率,如式(8)所示。

 P(ti=t,si=s|t-i,s-i,w,e,α,β,η,ξ,λ)

∝
(Nm,t,s)-i+α
(Nm,s)-i+Tα×

(Nw,t,s)-i+β
(Nt,s)-i+Vβ

×
(Me,t,s)-i+ξ
(Mt,s)-i+Eξ

×
(Nm,s)-i+η+λs

(Nm)-i+S(η+λs)
(8)

  式(8)中,“-i”表示排除当前位置的元素,例
如,(Nm,t,s)-i表示在微博m 中,除了第i个位置上

的元素,其他元素在情感标签s和主题标签t下出

现的次数。其他次数项同理解释。
通过式(8)计算出微博中每一个词语或者情

感符号在不同的主题和情感下的概率分布,并采

样出情感和主题标签。经过迭代多次后,分布达

到细致平稳,即收敛状态,根据采样的样本,可以

估计出模型的参数。这些参数通过狄利克雷分布

的期望值得到,其中词语的分布、情感符号的分

布、微博的主题分布和微博的情感分布分别如式

(9)~式(12)所示。

φ=
Nw,t,s +β
Nt,s +Vβ

(9)

ε=
Me,t,s +ξ
Mt,s +Eξ

(10)

θ=
Nm,t,s +α
Nm,s +Tα

(11)

π=
Nm,s +η+λs

Nm +S(η+λs)
(12)

  利用微博的情感分布π,可以得到微博在情感

标签s下的概率,从而获取微博的情感极性。

2.5 UC-JST模型先验

主题情感模型中,通常会引入先验知识来给模

型进行初始化,先验知识利用得好,会大大提升模型

的效率。本文在 UC-JST模型中引入两种先验知

识,即词语情感先验和表情符号先验。这里需要说

明的是,词语情感先验和表情符号先验是为了给主

题情感模型更好的初始化,有效提高无监督学习算

法的性能,其不同于监督学习中的标注数据,因此需

要区分开。
(1)词语情感先验

微博是一个跨领域社交平台,其中的文本涉及

到的领域知识非常广泛,因此不能选取单一的情感

词典来给词语赋值。本文选取应用较为广泛的三个

情感词典“大连理工大学中文情感词汇本体库”“台
湾大学中文情感极性词典(NTUSD)”“知网情感词

典(HOWNET)”,根据以上三个情感词典对微博中

的词语赋予情感极性。
(2)表情符号先验

UC-JST模型中需要使用到微博表情符号,目
前(2019年)网页版微博支持的默认表情符号有84
个,手机版微博支持的默认表情符号有160个,其中
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只有少数表情符号经常被使用。考虑到表情符号种

类增加的同时会带来模型的算法时间复杂度的增

加,数量级为O(M×(V+E)),结合表情符号的使

用情况,本文选取28个常用表情符号,构成表情符

号库。这28个表情符具有很强的代表性,在我们所

有的表情符号总计数中占95%以上。由于受篇幅

影响,这里只分别列举三组积极和消极的表情符号,
如表2所示。

表2 微博表情符号库

符号 文字表示 符号 文字表示

[可爱] [抓狂]

[鼓掌] [失望]

[哈哈] [怒骂]

… …

3 实验与分析

3.1 数据集

  目前虽然有许多学者对中文微博情感分析这项

工作进行研究,但是针对基于主题模型的中文微博

情感分类的研究却非常少,本文需要用到微博文本

的发表时间、用户id、表情符号等信息,现有的数据

集不满足要求,因此从新浪微博网站上按照用户活

跃度爬 取 活 跃 度 较 高 的 用 户(在 一 个 采 集 周 期

(10d)内所发微博数目大于3的用户)微博数据,筛
选后进行实验数据集构造。根据不同的采集时间,
本文构 造 了 三 个 数 据 集:时 间 段(2018/10/1~
2018/10/10)内的数据集1、时 间 段(2019/1/1~
2019/1/10)内的数据集2以及时间段(2019/6/16~
2019/6/25)内的数据集3,如表3所示。

表3 实验数据集

数据集 训练集(积极/消极) 测试集(积极/消极)

数据集1 6500条/6325条 4450条/4200条

数据集2 6300条/6210条 4320条/4100条

数据集3 6610条/6550条 4640条/4450条

  微博用户可自由发表自己的观点和见解,其表达

基本不受限制,语法格式有时并不符合正常的规范。
鉴于此,本文需要对爬取的微博数据做以下预处理操

作:①去除文本中的英文和数字;②分词时保留表情

符号;③过滤停用词。最终每一条微博数据包含以

下基本信息:微博正文、发表时间、用户id。若微博

中存在表情符号,那么还应包含表情符号。
由于爬取的微博数据没有已知的情感极性,所

以本文通过人工标注的方式对数据集进行情感标

注。在情感标注过程中,3位情感标注者分别对数

据集进行独立标注,最终使用Kappa一致性检验对

标注结果进行了检验,检验结果表明一致性达到了

90%以上。对于标注结果不统一的数据,使用投票

法进行判断。

3.2 评价指标

在文本情感分类领域,评价二分类模型性能的

常用指标为准确率Precision(P)、召回率Recall(R)
以及F1 值。P 指关注类的正确分类文本数占测试

集中分到该类的文本数量的比例,R 指模型对关注

类的正确分类的文本数占测试集该类实际文本数的

比例。而F1 值是一个综合度量指标,是准确率和

召回率的调和平均值,F1 值越高,模型的分类效果

越好。本文最终选取F1 值来评价主题情感模型进

行微博情感分类的效果。

3.3 实验过程

3.3.1 先验参数设置

  UC-JST模型中的先验参数参考JST模型[2]的

做法来设置,对称超参数的设定为α=50/主题数,

β=0.01;不对称超参数的设定中,对于积极情感,

η=0.01,对于消极情感,η=5。另外,先验参数ξ按

照TSMMF模型[11]的做法设置,ξ=0.01。对比模

型中的超参数以其作者所提供的为准。设置参数α
时,主题数目直接影响到α的初始值,为此本文每组

实验将在不同的主题数目下进行迭代,并取在最优

主题数目下获取的结果。

3.3.2 对比实验及结果分析

为了定量地分析UC-JST模型在微博情感分类

任务中的性能,本节首先分析引入性格情绪参数对

情感分类的影响,然后再探讨表情符号的占比对情

感分类的影响,最后再选取四个典型的基于JST模

型改进的无监督情感分类算法JST、TUS-LDA、

JUST、TSMMF与UC-JST模型进行对比实验。
(1)性格情绪参数对情感分类的影响

用户性格情绪参数的引入,是 UC-JST模型相

对于JST模型来说非常重要的改进,本组实验去除

了微博中的所有表情符号,考察性格情绪参数对情
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感分类的影响,具体分为两个方面:①不同的时间

阈值对情感分类的影响,这里的时间阈值指的是2.1
节中的时间阈值time;②性格情绪参数的引入对情

感分类的影响。

① 针对不同的时间阈值对情感分类的影响,设
置了12个时间阈值,最小的为6h,最大的为72h,在
最优主题数目条件下,分别在三组数据集上各进行

10轮实验,得出结果如图2所示。

图2 不同时间阈值对情感分类的影响

从图2中可以看出,随着时间阈值从6h至36h
逐渐增大,F1 值逐渐增大,但是当时间阈值大于

36h后,F1 值又呈现下降趋势。分析可知,当时间

阈值较小时,阈值内的微博数目较少,对待考量的微

博的情感影响较小,因此情感分类效果一般;当时间

阈值太大时,阈值内的微博数目虽然足够多,但是这

些微博与待考量微博的情感联系不够紧密,会造成

反向的情感误差,因此恰当的时间阈值是模型中非

常重要的参数。根据实验结果,本文选取36h作为

UC-JST模型的时间阈值。

② 针对性格情绪参数的引入,分别设置了“未
引入性格情绪参数”和“引入性格情绪参数”两组实

验,结合上文的实验结果,选取36h作为本实验的时

间阈值,在最优主题数目条件下,在数据集1上进行

10轮实验,得到的实验结果如图3所示。

图3 数据集1上用户性格情绪参数对情感分类的影响

由图中可以看出,两组对比实验中,引入用户性

格情绪参数的F1 值明显高于未引入用户性格情绪

参数的F1 值,情感分类的效果有所提升。经过计

算,未引入性格情绪参数的平均F1 值约为0.62,引
入性格情绪参数的平均F1 值约为0.67,足以说明

性格情绪参数的引入对中文微博情感分类有一定的

帮助作用,验证了引入用户性格情绪特征的有效性。
(2)表情符号对情感分类的影响

表情符号也是UC-JST模型中重要的微博特征

之一,本组实验考察微博中表情符号对情感分类结

果的影响。由于微博文本中有的包含表情符号,有
的不包含,因此本实验考察语料库中包含表情符号

的微博占所有微博的条数比重对情感分类的影响。
实验结果如图4所示。

图4 数据集1上表情符号对情感分类的影响

从图4中可以看出,极端情况下,当语料库中

的微博全部不包含表情符号时,F1 值约为0.67,
情感分类效果较差;随着带表情符号的微博占比

增加,情感分类的效果也越来越好,二者基本成正

比关系;当所有微博都包含表情符号时,F1 值约

达到了0.75,这在无监督学习的情感分类方法中,
是比较出色的效果。综合实验结果说明,表情符

号的引入对情感分析结果有着良好的促进作用,
究其原因,表情符号在模型先验中就赋予了特定

的情感极性,而不是随机值,对于模型的训练过程

有着较为明显的帮助作用。
(3)情感分类结果对比分析

通过以上几组实验,将 UC-JST模型中的重要

参数确定下来后,本文选取JST、TUS-LDA、JUST、

TSMMF这四个具有代表性的无监督情感学习模

型与UC-JST模型进行对比,在最优主题数目及时

间阈值为36h的前提下,分别在三组不同的数据

集上各进行了10组实验,实验结果如表4~表6
所示。
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表4 数据集1上情感分类结果对比分析

组号 JST TUS-LDA JUST TSMMF UC-JST

1 0.617 0.658 0.701 0.709 0.754

2 0.618 0.653 0.709 0.704 0.752

3 0.609 0.668 0.702 0.711 0.751

4 0.605 0.641 0.697 0.708 0.744

5 0.608 0.665 0.699 0.718 0.753

6 0.621 0.655 0.704 0.715 0.750

7 0.619 0.642 0.693 0.712 0.745

8 0.605 0.669 0.704 0.699 0.758

9 0.607 0.657 0.710 0.703 0.749

10 0.612 0.663 0.698 0.704 0.752

Avg(F1)0.612 0.657 0.702 0.708 0.751

表5 数据集2上情感分类结果对比分析

组号 JST TUS-LDA JUST TSMMF UC-JST

1 0.603 0.654 0.681 0.703 0.749

2 0.594 0.652 0.683 0.695 0.743

3 0.598 0.656 0.678 0.702 0.739

4 0.601 0.642 0.677 0.698 0.756

5 0.602 0.645 0.691 0.707 0.741

6 0.606 0.647 0.688 0.699 0.744

7 0.608 0.643 0.692 0.691 0.738

8 0.604 0.651 0.682 0.693 0.747

9 0.595 0.669 0.689 0.694 0.754

10 0.597 0.658 0.696 0.701 0.745

Avg(F1)0.601 0.652 0.686 0.698 0.746

表6 数据集3上 情感分类结果对比分析

组号 JST TUS-LDA JUST TSMMF UC-JST

1 0.606 0.658 0.681 0.682 0.740

2 0.602 0.661 0.685 0.685 0.736

3 0.601 0.663 0.691 0.694 0.741

4 0.612 0.672 0.671 0.677 0.739

5 0.599 0.667 0.674 0.692 0.743

6 0.597 0.671 0.682 0.678 0.738

7 0.613 0.666 0.681 0.683 0.727

8 0.605 0.678 0.686 0.688 0.734

9 0.596 0.675 0.689 0.696 0.742

10 0.607 0.667 0.684 0.684 0.733

Avg(F1)0.604 0.668 0.682 0.686 0.737

  经过在三组数据集上的实验对比可知,UC-JST
模型在数据集1、数据集2、数据集3上的平均F1 值

分别达到了0.751、0.746和0.737,造成这种细微差

距的原因在于每个数据集中的表情符号占比不同。
通过进一步对比发现,无论是平均F1 值还是最大

F1 值,UC-JST模型均较其他四个模型有明显的优

势,而且较TSMMF模型的平均F1 值提升了接近

0.05。这说明表情符号和用户性格情绪参数的引入

对于情感分类有着非常重要的作用,体现了基于时

间的性格情绪建模方式的可靠性,也验证了UC-JST
模型在情感分类领域的可行性和有效性。

4 结论

本文主要针对JST模型在中文微博情感分类

领域建模时微博特征缺失的问题,在该模型中引入

了表情符号和用户性格情绪特征,并提出了一种基

于时间的用户性格情绪特征建模方法,进而提出了

UC-JST模型。然后通过实验确定了 UC-JST模型

的时间阈值这个重要参数,定量、定性地分析了引入

的特征对微博情感分类效果的影响,最后通过对比

实验验证了该模型的可行性及有效性。
虽然UC-JST模型作为无监督学习方法在中文

微博情感分类任务上表现不错,但是仍然存在着一

些不足,本文的情感极性只包含积极和消极两种,在

UC-JST模型基础上进行中文微博的细粒度情感分

类将会是下一步的工作。
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