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基于混合高斯分布伪样本生成的情感分析方法
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摘要：针对微博行文自由性大，情感倾向识别困难的问题，提出了一种基于混合高斯分布伪样本生成技术和条件随

机场模型的新方法。该方法首先利用混合高斯分布模型来为训练集中的少数类生成伪样本从而构建一个情感倾

向分布平衡的训练集，然后通过使用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ来扩展微博句子以丰富它的情感信息，从而缓解情感词典不足够大
对情感分类的负面影响；最后将条件随机场模型应用在上面已经平衡和扩展后的训练集上．实验结果表明该方法
比现有方法在数据集情感倾向分布不平衡时能更有效地识别微博的情感倾向．
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ｂａｌａｎｃｅ；Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ

　　微博作为一个新的社交平台，承载了海量的信
息，如何有效分析和挖掘用户微博中的情感是非常

有意义的［１］．与传统的情感分析工作一样，对微博的
情感分析方法可以分为两类．一类是基于情感词典
和规则的方法，这类方法通过计算句子中负面情感

词和正面情感词的个数来识别情感倾向［２６］．另一类
是基于机器学习的方法，它们通过挑选合适的特征

来训练模型［７１１］．
然而，传统方法都没有意识到中文微博数据集

中的情感倾向分布不平衡性对情感分类的影响．人
们在微博中讨论的话题往往带有很强的情感倾向

性，这导致很多话题的情感倾向分布不平衡，例如

“＃９０后暴打老人＃”等话题本身具有明显的贬义情
感，而“＃莫言获诺贝尔奖＃”这个话题具有明显的褒



义情感［１２］．
数据集情感倾向分布的不平衡性恰恰是导致很

多机器学习算法表现不好的重要因素，尤其是在情

感倾向中占少数的类别的识别效果上［２］．此外，微博
的长度比传统文本要短，这使得传统方法很难从其

中抽取出很多有助于情感分类的信息，而且目前还

没有一个足够大的情感词典可以覆盖所有的情感

词．针对以上问题，本文提出了一种基于混合高斯分
布伪样本生成技术和条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎ
ｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）模型的方法 ＧＷＣＲＦ（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘ
ｔｕｒｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＷｏｒｄ２ｖｅｃＣＲＦ）．实验结果表明，在
中文微博情感倾向分析任务上，ＧＷＣＲＦ方法比现有
的方法取得更好的效果．

１　相关工作
这个章节将介绍中文微博情感分析任务的相关

研究成果．Ｂａｒｂｏｓａ［８］的情感分析方法首先是将推特
分为主观句或者客观句，然后判别主观句的情感倾

向是正面或者是负面．Ｄａｖｉｄｏｖ［１３］使用一个 ＫＮＮ相
似的分类器去对推特进行情感倾向分析，该方法将

推特的表情符号和 ｈａｓｈｔａｇｓ主题标签作为特征．
Ｖａｎｚｏ［９］提出应用ＳＶＭｈｍｍ算法在包含上下文信息
（例如微博的主题和对原始微博的回复等）的推特

上．Ｊｉａｎｇ［１４］也提出了一种与文献［８］中的方法不同
的两步的情感分类方法，它考虑了目标依赖特征和

基于图的情感优化．
虽然英文微博的情感分析已经有很多成果，但

是中文微博情感分析还处于起步阶段．中文与英文
不同的是它具有更加复杂的句子类型和语言结构．
这导致了很多英文微博情感分析方法在一定程度上

不适合使用在中文上．
Ｘｉｅ［１］首次尝试对句子级别的中文微博进行情

感分类，比较了三种方法的效果：基于情感词典的方

法、基于表情符合的方法和使用ＳＶＭ算法的分层混
合方法．最后，实验结果显示混合方法达到最好的效
果．该方法首先把一条微博分为几个句子，接着使用
已经训练好的 ＳＶＭ分类器来判别每个句子的情感
倾向．与文献［８］中的方法不同，ＳＶＭ分类器一步就
将句子分为正面、负面或者中性，这样做的效果比两

步的方法更好．但是他们并没有考虑这些句子间的
依赖关系．另外，现有的方法都没有意识到数据集中
的情感倾向分布不平衡性对情感倾向分析的影响，

从而导致分类器偏向于多数类样本，使得少数类样

本识别性能不高．

２　中文微博情感分析方法
２．１　利用混合高斯分布生成伪样本

高斯混合模型是用高斯概率密度函数精确地量

化事物，它是一个将事物分解为若干的基于高斯概

率密度函数形成的模型．
中文微博数据集中情感倾向分布是不规则的，

不能以一种单一的分布函数对软件缺陷分布进行模

拟．传统方法以每个样本为中心独立添加伪样本，这
样不仅不能很好地刻画样本分布，而且容易导致样

本重叠．另外，用基于样本全局的分布的单高斯模型
来生成伪样本会破坏样本原先的分布．基于上面的
分析，本文提出利用混合高斯分布生成伪样本，具体

步骤如下：

（１）对于一个训练集 ｔ１，将它分为多数类 ｍａｊ１
（即数据集中情感倾向占多数的类别）和少数类

ｍｉｎ１（即数据集的情感倾向中占少数类别）．例如，在
不平衡数据集“＃９０后暴打老人＃”中，负面情感的数
据会比正面情感数据的多很多，所以负面情感的数

据就是多数类，正面情感的数据就是少数类．
（２）对于少数类 ｍｉｎ１，使用 ＡｆｆｉｎｉｔｙＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

聚类算法将它聚成 ｍ个子类，假设｛Ｘｉ｝代表 ｍｉｎ１，
那么聚类后的 ｍｉｎ１ 就可以表示为｛Ｘ

１
ｉ，Ｘ

２
ｉ，…，

Ｘｍｉ｝，｛Ｘ
ｊ
ｉ｝代表ｍｉｎ１中第ｊ个子类．

（３）为了构建平衡的数据集，利用混合高斯分
析按比例为ｍｉｎ１中的每个子类随机生成伪样本得
到ｍｉｎ２，使得 ｍｉｎ２的样本数量与 ｍｉｎ１的样本数量
相近．为每个子类进行高斯参数估计，Ｎｊ是指 ｍｉｎ１
中第ｊ个子类｛Ｘｊｉ｝的样本数，具体步骤如下：

① 计算ｍｉｎ１中第ｊ个子类｛Ｘ
ｊ
ｉ｝的均值

μｊ＝１Ｎｊ∑
Ｎｊ

ｉ＝１
Ｘｊｉ； （１）

② 计算子类｛Ｘｊｉ｝的协方差矩阵Ｕ；

③ 根据协方差矩阵 Ｕ和均值 μｊ，为子类｛Ｘｊｉ｝
生成符合高斯分布的伪样本；

④ 将数据集ｍｉｎ２和ｍａｊ１集中在一起得到一个
平衡训练集ｔ２．然后将ｔ２代替ｔ１作为最终的训练集．
２．２　利用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ来扩展微博

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ是Ｇｏｏｇｌｅ在２０１３年中开源的一款将
词表征为实数值向量的高效工具，其利用深度学习

的思想，把对文本内容的处理简化为 Ｋ维向量空间
中的向量运算，而向量空间上的相似度可以用来表

示文本语义上的相似度．
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本文从新浪微博ＡＰＩ收集了大量的微博语料来
训练词向量，对微博进行清洗过滤后，剩下６Ｇ的微
博数据作为训练集．接着使用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ中的 Ｓｋｉｐ
ｇｒａｍ模型来训练词向量，这样就可以通过该词向量
来求微博中每个词的相似词了．

本文扩展微博方法的步骤如下：（１）对于一条
微博ｔ，将它分词之后得到它的词序列，表示为（Ｗ１，
Ｗ２，…，Ｗｎ）．（２）使用已经训练好的词向量来求微
博ｔ中每个词的前 ｋ个相似词，从而达到扩展微博
的目的．扩展后的微博可以表示为（Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｎ，
Ｗ１１，Ｗ１２，…，Ｗ１ｋ，Ｗ２１，Ｗ２２，…，Ｗ２ｋ，…，Ｗｎ１，Ｗｎ２，…，
Ｗｎｋ），其中（Ｗ１１，Ｗ１２，…，Ｗ１ｋ）代表词Ｗ１的前ｋ个相
似词．（３）对于微博中表情符号和标点符号的处理
是将它们直接保留在微博中，所以扩展后的微博会

比原微博含有更多的信息．
２．３　条件随机场模型

ＣＲＦ模型是由Ｌａｆｆｅｒｔｙ在２００１年提出的一种典
型的判别式模型．ＣＲＦ模型不仅拥有判别式模型的
优点，而且拥有产生式模型考虑到上下文标记间的

转移概率，以序列化形式进行全局参数优化和解码

的特点．它还解决了其他判别式模型难以避免的标
记偏置问题．在ＣＲＦｓ模型中，应用最广泛的是Ｌｉｎｅ
ａｒｃｈａｉｎＣＲＦ模型，下面介绍怎样将它应用在中文
微博情感分析问题上．

在图１中，Ｘ是一个观测变量集合，例如一个样
本序列，每个变量Ｘ代表情感分析任务中的一个样
本，Ｙ是要预测的目标变量的集合，例如在情感分析
任务中，Ｙ代表样本的标签，取值范围是｛正面，负
面｝．

图１　线性链条件随机场
Ｆｉｇ．１　ＧｒａｐｈｉｃａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＬｉｎｅａｒＣｈａｉｎＣＲＦ

　　ＣＲＦ模型公式化表示为

ＰＹ( )Ｘ ＝
１
Ｚ( )Ｘ

ｅｘｐ∑Ｔ

ｋ＝１
λｋｆｋ ｙ，( ){ }ｘ （２）

和

Ｚ( )Ｘ ＝∑Ｙ
ｅｘｐ∑Ｔ

ｋ＝１
λｋｆｋ ｙ，( ){ }ｘ ， （３）

这里｛ｆｋ｝是特征集合，包括状态特征和转移特征，
｛λｋ｝是特征权重的集合．｛ｆｋ｝可以表示为

ｆｋ ｙ，( )ｘ＝∑ｎ

ｉ＝１
ｆｋ ｙｉ－１，ｙｉ，ｘ，( )ｉ，ｋ＝１，２…，Ｔ．

（４）
ＬｉｎｅａｒｃｈａｉｎＣＲＦ模型的定义表明，每个特征函

数都可以依赖任何时间点的观测变量．在图１中，Ｘ
＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ）作为一个单独的观测变量节点，
而不是将每个变量 Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ用 ＬＢＦＧＳ拟牛顿
法来估计模型的参数，利用 ＬｏｏｐｙＢＰ（ＬｏｏｐｙＢｅｌｉｅｆ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）［１５］算法来推理测试数据的标签序列．
２．４　中文微博情感分析的流程

中文微博情感分析任务可以视为序列标注任

务，目标是为每个样本打上Ｙ或Ｎ的标签，Ｙ是指正
面情感，Ｎ是指负面情感．
　　图２是 ＧＷＣＲＦ方法的工作流程，具体细节如
下．

图２　中文微博情感分析流程图
Ｆｉｇ．２　ＷｏｒｋｆｌｏｗｏｆＣｈｉｎｅｓｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

　　（１）利用混合高斯分布生成伪样本：为训练集
中的少数类的每一个子类生成高斯随机伪样本．

（２）预处理：本文实验中采用开源的中科院ＩＣ
ＴＣＬＡＳ中文分词器对原始的微博数据集进行分词
和词性标注，同时它允许用户添加自定义的分词词

典．由于微博语料中情感表达的方式十分口语化，因
此本文通过构建自己的分词词典来提高分词效果，

分词词典主要由情感词词典、网络用语词典等构成．
网络用语词典不仅包括网络流行词或短语如：簈丝、

碉堡等，还包括一些表达观点的日常口语词如：傻

逼、屁用等．
（３）利用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ扩展微博：使用 Ｓｋｉｐｇｒａｍ

模型训练的词向量来扩展微博句子．
（４）特征抽取：通过对比多组特征组合的实验

效果，本文最终确定了一组最优特征组合，所采用的
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最优特征组合特征如表１所示．
（５）训练 ＧＷＣＲＦ模型：输入为训练集中的特

征向量，使用ＬＢＦＧＳ算法来估计每个特征的权重．
（６）得到标记序列：输入一个测试集的特征向

量到已经训练好的模型得到标签序列．

表１　最优特征组合的具体情况
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｄｅｔａｉｌｓｏｆｔｈｅｂｅｓｔｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

特征名 特征描述

ｈａｓ＿ｐｏｓｉｔｉｖｅ＿ｅｍｏｔｉｃｏｎｓ 是否含有正面表情符号

ｈａｓ＿ｎｅｇａｔｉｖｅ＿ｅｍｏｔｉｃｏｎｓ 是否含有负面表情符号

ｐｏｓｉｔｉｖｅ＿ｅｍｏｔｉｃｏｎｓ＿ｍｏｒｅ 正面表情符号是否比负面表情

符号多

ｈａｓ＿ｐｏｓｉｔｉｖｅ＿ｂｕｚｚｗｏｒｄｓ 是否含有正面网络流行词

ｈａｓ＿ｎｅｇａｔｉｖｅ＿ｂｕｚｚｗｏｒｄｓ 是否含有负面网络流行词

ｐｏｓｉｔｉｖｅ＿ｂｕｚｚｗｏｒｄｓ＿ｍｏｒｅ 正面网络流行词是否比负面网

络流行词多

ｗｏｒｄ＿ｆｅａｔｕｒｅ 过滤停用词后句子中所剩词的

数量

ｒａｔｅ＿ｏｆ＿ｐｏｓｉｔｉｖｅ＿ｗｏｒｄｓ 正面情感词占句中总词数的比

例

ｈａｓ＿ｈｙｐｅｒｌｉｎｋ 句中是否含有超链接

ｐｏｓｉｔｉｖｅ＿ｗｏｒｄｓ＿ｍｏｒｅ 正面情感词是否比负面情感词

多

ｈａｓ＿ａｄｊ 是否含有形容词

ｈａｓ＿ｓｉｎｇｌｅ＿？／！ 是否含有单个？或！

ｒａｔｅ＿ｏｆ＿ｎｅｇａｔｉｖｅ＿ｗｏｒｄｓ 负面情感词占句中总词数的比

例

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ＿ｐｈｒａｓｅ 是否含有情感短语，例如没文

化、没意思等

ｈａｓ＿ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ＿？／！ 是否 含 有 连 续 的？或！，例

如？？？？、！！！！！等

３　实验结果与分析
３．１　实验设置

本文通过三个实验来验证 ＧＷＣＲＦ方法的有效
性．（１）比较 ＧＣＲＦ方法（即将 ＣＲＦ模型直接应用
在经过混合高斯分布平衡处理过的训练集上）和

ＣＲＦ方法（即将ＣＲＦ模型直接应用在没有经过平衡
处理原始训练集上）和ＳＣＲＦ方法（即对原始训练集
随机增加少数类的样本从而得到平衡的训练集，再

将ＣＲＦ模型应用在平衡后的训练集上）的表现，通
过这个实验可以知道混合高斯分布伪样本生成技术

对情感分析任务的贡献．（２）比较ＧＷＣＲＦ和ＧＣＲＦ
方法的表现，通过这个实验可以看出利用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
扩展微博对于情感分析任务的贡献．（３）比较
ＧＷＣＲＦ、ＳＶＭ和 ＢＰ神经网络方法的表现，通过这

个实验可以看出ＧＷＣＲＦ方法对于情感分析任务的
有效性．

对每个数据集，使用１０折交叉验证评估算法的
性能．为了更直接和更公平地比较本文方法和其他
方法的结果表现，本文使用少数类召回率 ＰＹ（即预
测正确的少数类样本占少数类总样本的比例）、多

数类召回率ＰＮ（即预测正确的多数类样本占多数类

总样本的比例）和Ｇｍｅａｎ＝槡ＰＹ×ＰＮ作为本文的
评价指标．一个好的方法应该在两个类别（这里是
指少数类和多数类）上都有很好的效果，从而会有

更高的Ｇｍｅａｎ．
３．２　实验数据集

本文从新浪微博ＡＰＩ获取大约３万条未标记语
料作为训练 ＧＷＣＲＦ模型的数据．过滤掉一些广告
文本后，得到表２的数据集，这些微博包含了四个热
门主题，都是带有明显情感偏向（负面情感比正面

情感多）的社会事件，例如（＃９０后暴打老人＃、＃食用
油涨价＃等），这些主题的情感倾向都是不平衡的．
本文使用这四个不平衡数据集作为实验数据，分别

用Ｄ１到Ｄ４来表示．从Ｄ１到Ｄ４，数据集的情感倾向
分布不平衡性依次递增．

表２　数据集的详细情况
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｄｅｔａｉｌｓｏｆｄａｔａｓｅｔ

数据集
正面情感

句子数量

负面情感

句子数量

正面情感句子

数量／句子总数
Ｄ１ ３３８ １２１６ ０．２７８
Ｄ２ １３５ ９８３ ０．１３７
Ｄ３ ７２ １３０２ ０．０５５
Ｄ４ ６９ ２５３１ ０．０２７

３．３　实验结果与分析
由表３和表４可知ＧＣＲＦ方法在四个数据集的

实验结果都优于ＣＲＦ方法，在少数类召回率上平均
提升６．８％，在Ｇｍｅａｎ上平均提升５％，这说明利用
混合高斯分布伪样本生成技术平衡训练集后能使情

感识别效果有明显的提升．此外，ＣＲＦ方法对少数类
样本的情感倾向预测性能较低，而它对于多数类样

本预测性能较高，这是数据集情感倾向分布不平衡

导致的．传统方法对正面情感样本和负面情感样本
同等处理，而未考虑在实际数据集中情感倾向分布

不平衡的影响．当训练数据集中情感倾向分布相差
悬殊时，预测结果明显偏向多数类样本，从而导致少

数类样本的预测精度降低．
　　另外，从表４和表５中可以看到 ＧＣＲＦ方法的
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结果比 ＳＣＲＦ方法在 Ｇｍｅａｎ指标上平均提升
３３％，这说明利用混合高斯分布为少数类增加伪样
本是有效的，它能够增加很多有利于分类器判别的

信息．

表３　ＣＲＦ方法的实验结果
Ｔａｂ．３　ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣＲＦａｐｐｒｏａｃｈ

ＰＹ ＰＮ Ｇｍｅａｎ
Ｄ１ ０．１０１ ０．９８６ ０．３１５
Ｄ２ ０．０７６ ０．９８１ ０．２７３
Ｄ３ ０．０００ １．０００ ０．０００
Ｄ４ ０．０００ １．０００ ０．０００

表４　ＧＣＲＦ方法的实验结果
Ｔａｂ．４　ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＧＣＲＦａｐｐｒｏａｃｈ

ＰＹ ＰＮ Ｇｍｅａｎ
Ｄ１ ０．７１４ ０．８６２ ０．７８４
Ｄ２ ０．７２３ ０．８０６ ０．７６４
Ｄ３ ０．７０５ ０．７９８ ０．７５１
Ｄ４ ０．６２２ ０．７６１ ０．６８８

表５　ＳＣＲＦ方法的实验结果
Ｔａｂ．５　ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＣＲＦａｐｐｒｏａｃｈ

ＰＹ ＰＮ Ｇｍｅａｎ
Ｄ１ ０．４１５ ０．５２１ ０．４６５
Ｄ２ ０．４３０ ０．５６２ ０．４９１
Ｄ３ ０．３５７ ０．３３９ ０．３４９
Ｄ４ ０．３２０ ０．３１２ ０．３１５

　　ＳＣＲＦ方法效果不好的原因是随机增加少数类
样本的方式很可能出现样本重叠的情况，从而不能

很好模拟数据集的分布．在表４和表６中，可以看到
在４个数据集上ＧＷＣＲＦ的结果平均比 ＧＣＲＦ提升
了１１％，这证明了利用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ来扩展微博能够
丰富微博句子的情感信息，从而有利于提高情感分

类任务的性能．例如，句子“它的屏幕很细腻”，假如
情感词典中没有“细腻”这个情感词，这时就识别不

出这个句子是正面的．然而，假如利用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ求
得它的相似词是“精致”，并且情感词典中有该词，

这时就可以识别出句子的情感．
从表７中可以看出ＧＷＣＲＦ方法在中文微博情

感分析任务上比ＳＶＭ方法和ＢＰ神经网络方法取得
更好的效果，说明ＣＲＦ模型应用在经过本文混合高
斯分布伪样本生成技术和 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ技术处理后的
数据上时能提高预测性能．因为ＣＲＦ模型不仅能够
处理复杂的特征，而且能够引入句子间的上下文依

赖信息．

表６　ＧＷＣＲＦ方法的实验结果
Ｔａｂ．６　ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＧＷＣＲＦａｐｐｒｏａｃｈ

ＰＹ ＰＮ Ｇｍｅａｎ
Ｄ１ ０．８７４ ０．８９７ ０．８８５
Ｄ２ ０．８２０ ０．９１３ ０．８６７
Ｄ３ ０．８１２ ０．８７２ ０．８４１
Ｄ４ ０．８０３ ０．８５５ ０．８３０

表７　ＳＶＭ、ＢＰ神经网络、ＧＷＣＲＦ方法的实验结果
Ｔａｂ．７　ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＭ，ＢＰａｎｄ

ＧＷＣＲＦａｐｐｒｏａｃｈ

ｄａｔａ
Ｇｍｅａｎ

ＳＶＭ ＢＰ ＧＷＣＲＦ
Ｄ１ ０．４８５ ０．４５１ ０．８８５
Ｄ２ ０．４４３ ０．４３３ ０．８６７
Ｄ３ ０．４１６ ０．４１９ ０．８４１
Ｄ４ ０．３０８ ０．３１１ ０．８３０

　　从表３到表７可知，从Ｄ１到Ｄ４，随着数据集情
感倾向分布不平衡性的增加，各个方法的召回率和

Ｇｍｅａｎ值都会出现不同程度的下降，而本文提出的
ＧＷＣＲＦ方法依然能取得不错的效果，这证明了
ＧＷＣＲＦ方法在情感倾向分布不平衡的中文微博数
据集的情感倾向识别问题上是有效的．

４　结束语
本文提出了一种处理情感倾向分布不平衡的中

文微博数据集的情感倾向识别问题的方法．该方法
包含了混合高斯分布伪样本生成技术和 ＣＲＦ预测
模型．混合高斯分布伪样本生成技术中，通过增加伪
样本的方式增加少数类样本的数量来平衡训练集．
在预测模型中，首先利用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ来扩展微博，然
后将ＣＲＦ模型应用在平衡和扩展后的训练集上．实
验结果证明，ＧＷＣＲＦ方法在中文微博情感分析问
题上能比传统的方法取得更好的效果．
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