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基于改进互信息的微博新情感词提取

柳文婷
(安徽理工大学 计算机科学与工程学院,安徽 淮南232001)

摘要:针对微博新词的情感倾向分析问题,提出了一种改进互信息的微博新情感词提取方法.首先,对预处理

后的微博数据进行N 元切分,以此得到候选字串;然后,通过计算多字互信息(multiwordmutualinformation,

MMI)和左右侧邻接熵对候选字串进行扩展和过滤得到候选新词,再将候选新词与相应词典进行对比得到新

词;最后,通过词间情感相似度(sentimentsimilaritybetweenthewords,SW)计算出新词的情感倾向值,从而

得到新情感词.实验结果显示,该方法对新词情感倾向识别的准确率、召回率和F1值比文献[4]方法分别提高

了13.14%、5.81%和8.59%,因此该方法具有很好的应用价值.
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Abstract:Aimingattheproblemofsentimenttendencyanalysisofnewwordsinmicro-blog,amethodof
extractingnewsentimentwordsbasedonimprovedmutualinformationwasproposed.Firstly,N-gramseg-
mentationmethodareperformedinthepreprocessedmicro-blogdatatoobtaincandidatestring.Then,the
candidatewordstringwasexpandedandfilteredbycalculatingthemultiwordmutualinformation(MMI)and
theleftandrightadjacencyentropytoobtainthecandidatenewwords.Andthecandidatenewwordswere
screenedtoobtainnewwordsbycomparingthecorrespondingdictionaries.Finally,thesentimenttendency
valueofthenewwordwascalculatedbysentimentsimilaritybetweenthewords(SW),andthenewsentiment
wordwasobtained.Theexperimentalresultsshowthattheprecisionrate,recallrateandF1valueofthe
methodformicro-blognewsentimentwordrecognitionare13.14%,5.81%and8.59%higherthanthosein
theliterature[4].Therefore,themethodhasgoodapplicationvalue.
Keywords:micro-blog;newsentimentwords;N-gramsegmentation;multiwordmutualinformation;senti-
mentsimilaritybetweenthewords

0 引言

微博新情感词的提取一般分为新词提取和新词情感识别[1].目前,新词提取方法主要分为基于规则

的方法和基于统计的方法.基于规则的方法提取新词[2]主要是根据构词学原理或词性信息来匹配新词,

但由于该方法需要人工标注信息,所以需要耗费大量的人力物力.基于统计的方法提取新词[3]是使用统
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计学方法来建造模型并判断字串是否为新词,该方法适用于大规模的语料库.也有学者将上述两种方法

结合起来提取新词,这种方法虽然效果较为稳定,但在实际应用中很难获得高质量的标记语料[4].
近年来,在微博情感倾向的相关研究中,大多数学者都是通过对微博中的词汇和句子进行情感判断

来分析微博的情感倾向[5-7],而对微博新情感词的相关研究较少.对微博的情感分析目前可分为基于词

典的方法、基于机器学习的方法和基于词典与机器学习相结合的方法.基于词典的方法[8]主要是通过构

造情感词典和制定一系列的规则来计算新词的情感值,该方法虽然判断新词情感的准确率较高,但召回

率偏低,且构建不同领域情感词典的成本较高.基于机器学习的方法[9]是将文本的情感分析作为分类问

题进行分析,分类算法主要有深度学习的方法和支持向量的方法.前者计算量大,但准确率较高;后者准

确率相对较高,但不适用于大规模数据.基于词典与机器学习相结合的方法[10]是将词典融合到机器学

习的模型中进行文本情感分析,该方法虽然可提高机器学习性能,但却需要人工收集情感词,因此使得

情感词库的覆盖面较低.基于上述研究,本文结合新词构词特点,提出一种基于互信息和构造情感词库

的微博新情感词提取方法,并通过实验验证该方法的可行性.

1 微博新情感词提取流程

微博作为一种服务类的社交网站,它具有公开性、及时性以及多样性.绝大多数用户都能随时随地

以文字、图片或视频来表达自己的所思所想,但由于微博用户的教育背景、生活习惯、语言表达等的不

同,因此使得微博数据较为混乱,其中最常见的问题有:①重复性.微博上内容重复的网页较多,且其真

实性有待确认.②随意性.微博用词(包括文本、图片等)缺少规范,随意性很大.③领域广.微博文本涉及

的领域广,仅使用某一领域的提取方法会极大地影响新词的提取准确率.④人造词多.用户使用的一些

新词或是来自某地方言或是自创,不存在于字典中,因此难以判断其情感倾向.为解决以上问题,并达到

快速、准确地提取新情感词,本文提出一种基于多字互信息和词间情感相似度的微博新情感词提取方

法.该方法主要分为两个阶段:新词提取和新词情感倾向分析.

1)新词提取阶段.该阶段的主要工作是对预处理的数据进行N 元切分,以此得到候选字串;然后再

根据多字互信息和左右侧邻接熵计算候选字串的内部统计量和外部统计量的值,以此得到候选新词集;

最后将得到的候选新词集与词典进行对比,删除词典中已有的词后即得到新词集.

2)新词情感倾向分析阶段.该阶段主要是根据新词之间的情感倾向影响来改进情感倾向点互信息

公式,以此得到词间情感相似度的计算公式;根据该公式计算新词的情感倾向值,并依据该值判断新词

的情感倾向,删除中性新词后剩下的即为新情感词.
新情感词的提取过程如图1所示.

图1 微博新情感词的提取过程
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2 微博新词的提取

2.1 微博数据的预处理

由于微博具有用户背景不同、包含领域广、文本书写不规范、字数有限等特点,因此通过爬取方法所

获得的微博数据中存在大量的噪声.为此,本文对微博数据进行预处理,预处理后文本的处理时间和数

据的存储空间可得到有效提高.预处理的主要方法是删除和替换.

1)删除.删除微博数据中的链接、重复的标点符号以及“#***#”、“@+用户名”等微博程序自带

的固定字串.

2)替换.用ICTCLAS词法分析系统切分微博文本中的词句,将切分后得到的标点符号和停用词用

空格代替,并将繁体字换成简体字.

2.2 微博新词的提取方法

1)N 元切分方法.一般的分词系统都是根据已有的字典对句子进行切分,这种切分方法可能会造

成错误切分或遗漏新词.例如“王经/理/了/理/袖口”,分词系统有可能会将这个句子划分成“王/经

理/了/理/袖口”,遗漏掉“王经”这个新词.所以,本文采用N 元切分方法来切分文本.N 元切分方法

的基本思想是对文本进行逐一扫描、N 字切分,切分后的每N 个单字构成一个字串.因目前二元和三元

切分技术较为成熟,且新词一般由2~4个字组成[11],所以本文中的N 取2和3.

2)多字互信息.互信息是表示两个字之间的依赖程度,传统的互信息的表达式为

 MI(x,y)=log P(xy)
P(x)P(y)

. (1)

其中:P(xy)表示x和y 在语料库中共同出现的频次与语料库中总词数的比;P(x)和P(y)分别表示

x和y 单独出现在语料库中的频次与语料库中总词数的比.
由公式(1)可以看出,传统的互信息只考虑了候选词被划分成两部分的构成模式,即该方法只可对

2字词进行划分,而无法对多字词进行划分.因此,本文对传统互信息进行改进,即考虑多字候选词(字

数超过2的候选词)的构成模式.3字词的所有构成模式如图2所示.根据图2可类推4字词的构成模

式(7种),且所有构成模式包含的元素为9种.

图2 3字词的构成模式

为了扩大新词识别的范围和提高新词识别的准确率,本文对多字互信息进行如下定义:

定义1 多字互信息(multiwordmutualinformation,MMI)是在多种构成模式下衡量多字词的内

部凝聚度,其计算公式为

 MMI(a1,a2,…,an)=log P(a1,a2,…,an)

T ∏
T

j=1
Pj(a1,a2,…,an)

. (2)
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其中:n为字串a1,a2,…,an 的总字数;T 为字串a1,a2,…,an 在多种构成模式下的元素种类个数,T=

∑
n-1

i=1

(n-i+1);P(a1,a2,…,an)=F(a1,a2,…,an)
N

,N为语料库中微博的总条数,F(a1,a2,…,an)表示

字串a1,a2,…,an 在语料库中出现的频次;Pj(a1,a2,…,an)=Fj(a1,a2,…,an)
N

,Fj(a1,a2,…,an)表示

所有构成模式中的第j种元素在语料库中出现的频次.

3)左右侧邻接熵.左右侧邻接熵能够反映字符串邻接元素的不确定性,熵值越大邻接元素的不确

定性越大,即该字符串成为词的可能性也越大.左侧邻接熵和右侧邻接熵的计算公式[12]分别为:

 El=-∑
Vl

i=1

ni

nlog
niæ

è
ç

ö

ø
÷

n
, (3)

 Er=-∑
Vr

j=1

mj

mlog
mjæ

è
ç

ö

ø
÷

m . (4)

其中:Vl 和 Vr 分别为左右侧邻接字种类的数量;n和m 分别为左右侧邻接字的总个数;ni 和mj 分

别为左右侧某一种邻接字的个数.

2.3 微博新词的提取算法

本文提出的微博新词提取算法(算法1)如下:

输入:微博文本集合T,字频阈值θ1,多字互信息阈值θ2,左右侧邻接熵阈值θ3 和θ4,词典D
输出:微博新词集合E
step1 对微博文本集合T 进行预处理.

step2 对step1中得到的内容进行N 元切分得到二元字串和三元字串,并统计每个字串的频率,

删除频率小于θ1 的字串后得到候选字串.

step3 计算step2中候选字串的多字互信息MMI(a1,a2,…,an),删除多字互信息小于θ2 的字串.

step4 计算step3中剩余候选字串中二元字串的左右侧邻接熵{El,Er}.若El≥θ3,且Er≥θ4,则
将该字串添加到新词集合E 中.

step5 计算step3中剩余候选字串中三元字串的左侧邻接熵El.若El≥θ3,字串的左边界确定,

执行step6;否则,字串向左扩展一个字后,执行step6.

step6 计算step5中得到的字串的左侧邻接熵{El,Er}.若El≥θ3,且Er≥θ4,则将该字串添加

到新词集合E 中.

step7 对比新词集合E 和词典D,删除共有的词后即得到最终的新词集合.
从上述的算法中可以看出:算法首先对微博文本进行扫描,以此判断并建立候选字串集,此时的时

间复杂度为O(n),n为候选字串的个数.然后再对候选字串集进行多字互信息过滤,此时的时间复杂度

为O(n).候选字串为二元字串的有k个,三元字串的有(n-k)个.通常情况下,三元字串运用左右侧邻

接熵进行扩展的次数极少超过2次,因此扩展的时间复杂度可记为O(n).

3 新词情感倾向分析

3.1 构建微博基础情感词库

在微博中,表情符号和情感词都是用户情感的直接表达,因此本文使用基于词典的方法分析新词情

感倾向.本文将知网情感词典与台湾大学简体中文情感极性词典合并、去重后的情感词集作为基础情感

词典,然后选取倾向性明显的(出现频次在前36个)的褒贬义表情符号作为微博表情符号词表,如表1
所示.最后将基础情感词典与微博表情符号词表去重、合并得到微博基础情感词库.
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表1 微博褒贬义表情符号

褒义(18个) 贬义(18个)

[可爱][威武][鼓掌][嘻嘻][哈哈][爱你]

[亲亲][抱抱][加油][赞啊][给力][笑哈哈]

[好爱哦][太开心][酷][心][耶][good]

[哼][怒][酸][泪][挖鼻][悲伤]

[晕][衰][吐][白眼][鄙视][怒骂]

[伤心][弱][吃惊][可怜][抓狂][生病]

3.2 新词情感倾向识别

一般情况下,微博中出现的新词是用户情绪的一种宣泄或表达,而情感词是用户情感的直接体现.
因用户发表的微博内容中出现的新词和情感词的情感倾向大多是类似的,所以可以从用户使用的情感

鲜明的情感词来分析新词的情感倾向.由于传统的情感倾向点互信息只考虑了微博情感词库中已经存

在的情感词,未考虑新词的情感对与其共同出现的其他新词情感的影响,因此需对传统的情感倾向点互

信息进行改进.本文通过分析新词之间的情感倾向影响,对情感倾向点互信息进行改进,即通过分析词

间相似度来分析新词之间的情感倾向影响.词间情感相似度的相关定义和公式如下:

定义2 词间情感相似度(sentimentsimilaritybetweenthewords,SW)是衡量同一个文本中某个

新词和情感词对同一条微博中的其他新词的情感倾向的影响程度,其计算公式为:

 SWj=α(PA_PMIj-NA_PMIj). (5)

其中:PA_PMIj= 1
C+ ∑

C+

i=1
log P X,C+( )i

P(X)P C+( )i
,P X,C+( )i 表示新词X 和第i个正向情感词C+

i 出现在同

一条微博文本中的概率,P(X)表示新词X 单独出现的概率,P C+( )i 表示第i个正向情感词C+
i 单独出

现的概率,C+ 表示正向情感词的个数;NA_PMIj = 1
C- ∑

C-

i=1
log P X,C-( )i

P(X)P C-( )i
,P X,C-( )i 表示新

词X 和第i个负向情感词C-
i 出现在同一条微博文本中的概率,P C-( )i 表示第i个负向情感词C-

i 单独出

现的概率,C- 表示负向情感词的个数;α表示语料中正负面情感倾向强度比,α=
∑
j
PA_PMIj

∑
j
NA_PMIj

,

∑
j
PA_PMIj 表示所有新词与正向情感词的平均点互信息之和,∑

j
NA_PMIj 表示所有新词与负向情

感词的平均点互信息之和.
由以上可知,由算法1得到的微博新词只有经过词间情感相似度的判断才能确定某个新词是否是

具有情感的新词.微博新情感词提取算法(算法2)如下:

输入:微博新词集合E,微博基础情感词库C,词间情感相似度阈值θ5 和θ6
输出:微博新情感词集合S
step1 结合微博基础情感词库,计算新词集合中每个词的词间情感相似度SW;

step2 如果SW <θ5 或SW >θ6,则判定该词为微博新情感词.
从算法2中可看出,只需对微博新词集合进行1次扫描即可完成所有新词的情感倾向分析,其时间

复杂度为O(m),新词个数为m.

4 实验

4.1 实验数据

1)新情感词提取.爬取2018年11月—2019年3月3个不同热门话题(“军训式应援”“杨超越登上

《人物》杂志”“翟天临学术造假”)的40000条微博,用于微博新情感词提取.

2)停用词库.对哈工大停用词词库、四川大学机器学习智能实验室停用词库、百度停用词表进行整
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理、去重后得到本文的停用词库共计1598个停用词,(不包括英文词和中文标点符号),用于微博数据

预处理阶段.

3)词典.将知网文本词库与同义词词林相结合后得到的词语集合即为本文中使用的词典,用于候选

新词筛选.
4)微博基础情感词库.将知网情感词典、台湾大学简体中文情感极性词典以及本文列出的微博褒贬

义表情符号(表1)进行合并、去重,所得的情感词集即为本文的基础情感词典,用于新词情感倾向识别

阶段.

4.2 实验评估指标

采用准确率P(precision)、召回率R(recall)、综合指标F(F-score)来评价算法的准确性,各指标的

计算公式为:

 P=TP/TP+( )FP ×100%, (6)

 R=TP/TP+( )FN ×100%, (7)

 F=2PR/P+( )R ×100%. (8)

其中:TP 表示将待测的词语预测为新(情感)词,实际也为新(情感)词的数量;FP 表示将待测的词语

预测为新(情感)词,实际为非新(情感)词的数量;FN 表示将待测的词语预测为非新(情感)词,实际为

新(情感)词的数量.

4.3 实验分析

为了验证本文算法的有效性,进行两方面实验:一是微博新词提取算法(算法1)的有效性验证,二
是微博新情感词提取算法(算法2)的有效性验证.由于各个话题讨论的内容不同,所以本文将他们分开

讨论.话题1(“军训式应援”)是针对国内某个明星而提出的,由于该明星形象良好,因此微博中出现的

都是情感偏正向的词.话题2(“杨超越登上《人物》杂志”)是刚出道的明星(杨超越)登上《人物》杂志而

出现的各种不同评价.话题3(“翟天临学术造假”)由于是因翟天临学术造假而引起的话题,所以该话题

中的词大部分都是情感负向的词.算法1在3个话题中得到的部分高频新情感词如表2所示.

表2 高频新词识别结果示例

话题 二元词 三元词 四元词

话题1 开挂、C位、牛逼 吊炸天、眼镜杀 C位出道、前方高能

话题2 冲鸭、杠精、控评 键盘侠、走花路 炒鸡厉害、喜大普奔

话题3 学霸、脱粉、实锤 零容忍、演技派 顶级流量、压力山大

总数 932 353 132

表3为本文算法1、传统的N 元方法和文献[3]算法的新词提取结果.由表3可知,本文算法1比传

统的N 元方法的准确率、召回率和F1 值分别提高了25.86%、31.52%和30.60%,比文献[3]算法的准

确率、召回率和F1 值分别提高了10.16%、11.47%和11.03%.算法1的提取效果优于传统的N 元方法

和文献[3]算法的主要原因是:传统的N 元方法对多字词的识别率较低,而且也未考虑新词内部统计量

和外部统计量对新词识别的影响;文献[3]的算法过度依赖于分词系统,使一些词被错分.

        表3 不同方法的新词提取结果      %

   方法 P R F1

 传统的 N 元方法 24.65 12.03 16.17

 文献[3]算法 40.35 32.08 35.74

 本文算法1 50.51 43.55 46.77
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表4是通过本文算法2得到的微博新情感词示例,表5是算法2和文献[4]算法的新情感词提取结

果.从表5可以看出,算法2比文献[4]算法的准确率、召回率和F1值分别提高了13.14%、5.81%和

8.59%.其主要原因是文献[4]的算法只考虑了内部统计量和外部统计量对新情感词提取的影响,并没

有考虑新词的语义信息,进而导致提取结果中有很多新词不是情感词;而算法2在统计量的基础上加入

了词在情感词典中的语义信息,进而使得新情感词的提取准确率有所提高.

表4 微博新情感词示例

正向 负向

给力、牛逼、开挂、比心、冲鸭、吊炸天、    
演技派、走花路、C位出道、家里有矿、宝藏少女

杠精、尼玛、学渣、辣鸡、凉凉、伤不起、
键盘侠、辣眼睛、天凉王破、一脸懵逼

        表5 2种算法的新情感词提取结果      %

  方法 P R F1
文献[4]算法 47.10 36.54 41.15
本文算法2 60.24 42.35 49.74

5 结论

本文基于新词构词模式多样的特点,提出了一种基于多字互信息和词间情感相似度的微博新情感

词提取方法.实验结果表明,本文方法的微博新词提取的准确率(50.51%)、召回率(43.55%)和F1 值

(46.77%)均优于传统的N 元方法和文献[3]的方法,新词情感倾向识别的准确率、召回率和F1值比文

献[4]方法分别提高了13.14%、5.81%和8.59%,因此本文算法具有很好的应用价值.在今后的研究中,

我们将通过完善微博情感词库以及使用融合机器学习的方法来进一步提高新词情感倾向识别的准确率

和召回率.
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