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考虑情感强度的加权社会网络偏好信息识别研究

来能烨
（上海工程技术大学 管理学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为了准确的识别网络文本中用户的情感偏好信息，提出了一种考虑情感强度的加权社会网络偏好信息识别算法。 首

先提取出文本特征项的独立信息，使用词典与互信息相结合的分词方法对文本做分词处理。 分析实际文本中副词可以表达

出的情感强度，将不同情感强度的副词赋予不同权重值，通过将句子本身定义的权重值与句中副词权值相乘来获得文本总情

感强度。 对提取出的特征项做向量转化处理，通过 ＧＭＭ 算法进行情感偏好状态测定，完成识别全过程。 仿真分析实验表明，
本文算法可行性较强，识别效果较优。
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０　 引　 言

通常情况下，大多数网民会在各种社交网络上

表达出对社会热点事件的不同看法。 因此，如何有

效识别其态度、行为和情感偏好程度成为被广泛关

注的研究热点。 情感偏好是情感强度的另一种表达

形式，在根本上决定着人的思想、行为和生理活动，
制约着情感的动力特性。

基于此，诸多学者及专业人士从各方面对该问

题进行了研究并提出各自观点。 Ｐａｂｌｏ Ｃ 等人［１］ 指

出，社交网络领域的主要研究方向之一，是寻找和分

析用户之间可能存在的联系。 这些发展允许用户在

其联系人网络上进行扩展，而不必在全部用户中进

行搜索；Çａｖｄａｒ， Ａ Ｂ 等［２］ 研究挖掘社交和交互数

据，将这些信息与当前的数据分析模型结合起来，得
出其结合程度是有限的的结论。 可使用客户的社交

网络信息来增强这个基本模型，以包含客户所做的

间接贡献；Ｄａｎｉｅｌａ Ｆ Ｅ 等［３］描述了如何将 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上
的性别识别作为一种智能的商业工具，来确定用户

之间的隐私问题，并最终为更有可能积极响应目标

广告的客户提供更个性化的服务；Ｒａｎ Ｘ［４］ 研究网

络传播效应，也被称为同伴效应或社会影响过程，并
提出了几种替代估计方法，当存在共同决定影响和

选择的未观察特征时，这些方法有可能正确识别传

染效应。 采用蒙特卡罗模拟结果，设计了一种网络

空间调整估计器；杜永萍等人［５］ 提出了一种 ＣＮＮ－
ＬＳＴＭ 模型下短文本情感分类方法，该方法以卷积

神经网络模型为基础，构建大小不同的卷积窗口，对
文本的谱义特征进行提取，采用长短时记忆模型，预
测文本的情感倾向。 通过在不同文本中进行验证，
证明方法有效提高了网络文本情感识别的召回率，
但是其准确率相对较低。 穆永利等人［６］ 提出了一

种基于 Ｅ－ＣＮＮ 的情绪原因识别方法。 该方法首先

对本文进行卷积、池化等操作来融合句子中的语义

信息，通过 ＣＮＮ 集成降低数据不平衡性对识别效果

的影响，解决了传统识别方法规则制定繁琐、需要对

文本进行空间降维等问题。 该方法可以从所有信息



中有效识别全局信息，但是没有给出一个能够判断

句子中真正情感的子句的合理度量，使得最终识别

结果不够准确。
为提高情感偏好识别的准确率和识别效率，本

文提出了一种考虑情感强度的加权社会网络偏好信

息识别算法。 该算法的优越之处在于将网络文本语

句中不同程度的副词赋予不同的权重值，通过本身

定义的权重值与句中的副词权值相乘来获得文本的

总体情感强度。 通过 ＧＭＭ 算法进行情感偏好状态

测定，完成识别全过程，总体识别效果更好，具有较

好的应用价值。
１　 文本挖掘

文本挖掘以语言学、统计梳理分析等作为主要

理论依据，在信息检索技术的基础上，从网络繁杂的

用户信息中，将能够表现出各类特征的独立信息提

取出来。 在文本挖掘过程中，文本分词是很重要的

一部分，其关键部分在于歧义切分。 在英文文本中，
因其单词之间有空格能够被视为分隔符，所以歧义

切分过程较为方便，但是中文文本中每句话的字词

都是相互联系的，没有明显的分隔标记，相对英文文

本来说，中文文本的歧义切分较为复杂。
为了使分词具有较好效率的同时也能充分保证

分词的准确性，使用词典与互信息相结合的分词方

法，对文本进行分词处理。 将 ＭＩ（ｘ，ｙ） 定义为词 ｘ
和词 ｙ 的互信息，则有：

ＭＩ（ｘ，ｙ） ＝ ｌｏｇ Ｐ（ｘ，ｙ）
Ｐ（ｘ）Ｐ（ｙ）

， Ｐ（ｘ，ｙ） ＝ ｃ（ｘ，ｙ）

∑
ｘ＇，ｙ＇

ｃ（ｘ＇，ｙ＇）
． （１）

式中，当 ＭＩ（ｘ，ｙ） ≥ ０ 时，表明二者经常同时出现，
同时证明两个词的关联性很强；当ＭＩ（ｘ，ｙ） ≈０，则

代表 ｘ 和 ｙ 同时出现的次数极少，从而证明二者的

关联性较弱；当 ＭＩ（ｘ，ｙ） ≤ ０ 时，则表明 ｘ 和 ｙ 不会

同时出现，二者之间没有关联性，为互补分布。
通过对词语互信息的计算，原词典中信息就会

随之丰富，从而获得词与词之间的互信息矩阵为：
１ ＭＩ（Ａ，Ｂ） ＭＩ（Ａ，Ｃ） …

ＭＩ（Ａ，Ｂ） １ ＭＩ（Ｂ，Ｃ） …
ＭＩ（Ａ，Ｃ） ＭＩ（Ｂ，Ｃ） １ …

… … … …

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（２）

　 　 在进行文本分词时，为丰富词典信息，使用双向

匹配分词法对网络文本语句进行切分处理。 在处理

过程中，当正向和逆向切分的最终呈现效果不同时，
通过互信息选出最适合整体的分词结果，同时计算

切分后词语的整体平均互信息以减少词语个数对切

分结果的影响。 其计算方法如式（３）：

Ｅ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＞ １
（Ｗｉ，Ｗ ｊ）

ｎ！
． （３）

式中， ｎ 表示被切分词语数量，Ｗｉ 表示第 ｉ 个切分词语。
由于中文文本中的语言表达形式较为复杂，直

接挖掘分析切分后的语句尤为困难。 因此需要将分

词处理的文本整合成更适合定量研究的文本情感形

式。 首先，提取各网络文本内的情感特征项，然后对

提取后的情感特征项做文本系统结构化，并将其作

为中间状态依次对文本信息进行描述。 在文本系统

中，文本之间是相互不发生联系的，因此从数据整体

来看文件之间数据是没有结构关系的，而结构化就

是将程序中逐渐积累出的内容和数据进行归纳整

理，使程序数据条理化，更易于后期的处理。
文本通常能够通过词语来表达特征，如关键词、

主题词、短语等。 一般情况下，文本特征大致可以划

分为语义特征和描述特征两类，通过处理特征项就

可以实现文本分析。 提取语义特征中的评价对象主

要过程如下：
（１）采用中分词方法对文本进行分词处理。
（２）对切分后的名词进行比对，得到评价对象。
（３）选出文本中含有评价对象的句子。
（４）将修饰评价对象的词语进行筛选，将其视

为情感词，并且将修饰情感词的副词定义为修饰词。
（５）记录情感词及修饰词的相对位置。

２　 情感强度模型

２．１　 基于情感强度的词表构建

在文本中，句中的一些副词往往可以表达出这

个句子的情感强度，不同程度的副词赋予不同的权

重值。 整个句子的最终情感权值，可以通过自身定

义的权值与句中的副词权值相乘而获得。
本文选择 ２１９ 个程度副词，根据其强度分为 ５

个等级 （Ｗ１，Ｗ２，Ｗ３，Ｗ４，Ｗ５）， 分别赋予不同的权重

值见表 １，构建的文本情感见表 ２。
表 １　 程度副词权重

Ｔａｂ． １　 Ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｄｅｇｒｅｅ ａｄｖｅｒｂｓ

程度副词 程度级别 权重值

超级，特别，十分，极其，更加，绝对，无与

伦比等
极其 １．２５

多，实在，尤为，很是，较为，愈加等 较 １．０

略，稍微，有点，或多或少，略微等 稍 ０．７５

不，弱，不怎么，微，不甚，不大等 欠 ０．５
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表 ２　 情感词表

Ｔａｂ． ２　 Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｗｏｒｄ ｔａｂｌｅ

大类 小类 权重值

乐 快乐、高兴等 １．５

好 相信、尊敬等 １．２５

恶 嫉妒、怀疑等 １．０

哀 悲伤、失望等 ０．７５

２．２　 文本情感计算规则

将文 本 Ｄ 分 解 成 句 子 Ｓ 的 集 合， 则 Ｄ ＝
Ｓ１，Ｓ２，···，Ｓｎ{ } ，每个句子的情感权值（Ｓｉ） 为：

Ｆ（Ｓｉ） ＝ ∑Ｓｗｉ
． （４）

　 　 则整篇文本的情感权值为：

Ｆ（Ｓ） ＝ ∑Ｆ（Ｓｉ） ． （５）

　 　 式中， Ｓｗｉ
表示每个句子中副词的权重值；如果

Ｆ（Ｓ） ＞ ０， 则可以判定该文本为正向情感；如果

Ｆ（Ｓ） ＜ ０， 则可以判定该文本为负向情感；如果

Ｆ（Ｓ） ＝ ０， 则可以判定该文本为中性情感。
计算情感词 Ｗ 的值 Ｓｗｉ

如下式：
Ｓｗｉ

＝ Ｐｗｉ
－ Ｎｗｉ

． （６）
　 　 其中， Ｐｗｉ

和 Ｎｗｉ
的计算过程可用下式表示：

Ｐｗｉ
＝

ｆｐｗｉ

（ ｆｐｗｉ
＋ ｆｎｗｉ

）
∗

Ｎｐ

（Ｎｐ ＋ Ｎｎ）
，

Ｎｗｉ
＝

ｆｎｗｉ

（ ｆｐｗｉ
＋ ｆｎｗｉ

）
∗

Ｎｐ

（Ｎｐ ＋ Ｎｎ）
．

（７）

式中， Ｎｐ 表示正向词的数目， Ｎｎ 表示负向的词汇数

目。
考虑到文本中句型对情感强度判定的影响，根

据不同句型归纳出句子的情感值如下：
疑问句： Ｆ ＇（Ｓｉ） ＝ Ｆ（Ｓｉ） × （ － ０．２） ＋ （ － ０．５）
反问句： Ｆ ＇（Ｓｉ） ＝ Ｆ（Ｓｉ） × （ － ０．６） ＋ （ － ０．５）
感叹句： Ｆ ＇（Ｓｉ） ＝ Ｆ（Ｓｉ） × （１．５）
假设句： Ｆ ＇（Ｓｉ） ＝ Ｆ（Ｓｉ） × （ － ０．２）
通过句子的情感值可以获得文本的情感权重值为［７］：

Ｆ ＇（Ｓ） ＝ ∑Ｆ ＇（Ｓｉ） ． （８）

　 　 当 Ｆ ＇（Ｓ） ＞ ０ 时，则表示为正向情感［８－９］，
Ｆ ＇（Ｓ） ＜ ０ 时，则可以定义为负向情感， Ｆ＇（Ｓ） ＝ ０
时，则文本可以定义为中性情感。

再次加入程度副词进行计算如下：
Ｓｗｉ

＝ （Ｐｗｉ
－ Ｎｗｉ

）∗（１ ± σ）∗Ｎｅ ． （９）
式中， Ｎｅ 为否定系数，∗为调节过程。

若感情词与否定词相邻，则可以判断该文本为

负偏好情感，因此将其否定系数 Ｎｅ 设置为－１。 σ 表

示调节系数，如果筛选出的情感词与程度副词“非
常”、“极其”等相邻时，则可以判定其为正偏好情

感，其表达式如下：
Ｓｗｉ

＝ （Ｐｗｉ
－ Ｎｗｉ

）∗（１ ＋ σ）∗Ｎｅ ． （１０）
　 　 如果情感词与“一般”、“还可以”等程度副词相

邻时［１０］，则可以将该文本定义为中偏好情感。 则其

情感得分如下式：
Ｓｗｉ

＝ （Ｐｗｉ
－ Ｎｗｉ

）∗（１ － σ）∗Ｎｅ ． （１１）
３　 加权网络信息偏好识别算法

通过计算用户对目标个体的情感偏好指数，可
以了解用户对任意事物的选择倾向，并能反映出相

对于他人的不同价值取向，即价值取向表现的优劣

程度足以直接反映出个人的情绪偏好。
语篇情感偏好识别主要是通过语篇中句子的情

感权重来判断。 考虑情感强度的社会网络偏好信息

加权识别，是在文本挖掘和情感强度模型建立的基

础上，通过 ＧＭＭ 算法进行特征提取和向量转换，确
定情感偏好状态，完成识别过程。 具体流程如图 １
所示。

情感偏好值

分类器

GMM模型

向量转化情感词提取

拆分、去除停用词

文本

图 １　 识别流程

Ｆｉｇ． １　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 为了更有效的识别文本情感偏好，需对文本进行

预处理。 文本处理包括：命名实体及过滤停用词等。
本文在Ｗｉｎｄｏｗｓ 操作系统下，获取相关文本数据，并对

文本中表情符号、网址等无意义的文本进行清理。
采用 ＧＭＭ 算法识别情感词。 其具体数学表达

形式如下：

Ｐ（ｘｔ λ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ａｉｐｉ（ｘ；μｉ，∑ ｉ） ． （１２）

式中， ｘｔ 为第 ｔ 个高斯分布的 Ｄ 维随机向量［１１］， ａｉ

代表第 ｉ 个单高斯分布的权重值，且定义 ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ ＝ １

ｐｉ（ｘｉ）（ ｉ，…，ｍ） 为高斯分布函数，则：
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ｐｉ（ｘｉ； μｉ， ∑ ｉ
） ＝ １

（２π） Ｄ／ ２ ｜ ∑ ｉ
｜ １ ／ ２

×

　 　 　 ｅｘｐ｛ － １
２
（ｘｔ － μｉ） Ｔ∑ －１

（ｘｔ － μｉ）｝ （１３）

式中，∑ ｉ
表示协方差矩阵， μｉ 表示均值矢量。 协

方差矩阵可以用满矩阵，也可以使用简化后的对角

矩阵。 高斯分布密度如下式：

λ ｉ ＝ ａｉ，μｉ，∑ ｉ
{ } ，ｉ ＝ １，…，ｍ． （１４）

式中，为了能够得到最佳的样本分布概率，采用 ＥＭ
算法来估计 ＧＭＭ 模型的参数［１２］。

设待测样本为 ｙ， 将分类器给出的似然度标记

为 Ｐ（ｙ λｋ）， 其中， ｋ 代表各情感强度，则各情感强

度权值如下：

Ｉｎ ＝
∑
１≤ｉ≤４

Ｉｎ（Ｐ（ｙ λｋ）） ＩｎＰ（ｙ λｋ）

∑
４

Ｉｎ（Ｐ（ｙ λｋ））
． （１５）

　 　 似然度直接决定分类器的置信度，更直接的表

现是似然度的分散程度。 置信度越高，则判定结果

越准确。 完成识别全过程步骤如下：
（１）将文本输入分类器，做词法和语法分析，获

得更易识别的文本结构。
（２）对获得的结构化文本进一步分析，将其与

相应的情感规则进行匹配。 结合情感强度模型，做
情感划分，得到情感值。

（３）输出情感值。 将判断用户偏好的情感值反

馈给机器。
（４）抽取反馈中有价值的信息，更新词典。

４　 仿真实验

为了验证考虑情感强度的网络评论情感偏好识

别方法的有效性，本文使用了八爪鱼采集器，爬取了

新浪微博上关于“新冠肺炎疫情”爆发期间的热门

评论，共计２ ９４３条作为数据来源进行对比实验。
实验所用情感词主要来源于《知网》的情感分

析用语词集，并且加入了一些最新出现的网络情感

用词，对词语进行去重处理后，获得的主要情感词。
为验证本文算法的准确性，将文献［４－６］中提出的

方法与本文算法进行比较。 利用各算法的准确率 Ｐｒｅ、
召回率 Ｒｅｃ 和 Ｆ 值作为评判项。 Ｐｒｅ 其表达式为：

Ｐｒｅ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

． （１６）

　 　 Ｒｅｃ 能够衡量系统查全率，其表达式为：

Ｒｅｃ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

． （１７）

　 　 在识别过程中，往往不能够使准确度和召回率

同时具有较好的表现，因此常使用 Ｆ 值 来对识别的

整体效果做评估。 Ｆ 值 的常用表达式如下：

Ｆ 值 ＝ ２ × Ｐｒｅ × Ｒｅｃ
Ｐｒｅ ＋ Ｒｅｃ

． （１８）

　 　 其中，各参数含义见表 ３。
表 ３　 分类评价标准参数含义表

Ｔａｂ． ３　 Ｍｅａｎｉｎｇｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ

分类为 Ｔ 类 分类为非 Ｔ 类

实际为 Ｔ 类 ＴＰ ＦＰ

实际为非 Ｔ 类 ＦＮ ＴＮ

　 　 各算法的各项指标值如下图 ２ 所示。
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图 ２　 不同方法的准确率对比图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 由图 ２ 可见，在 ７ 次迭代下，本文方法对网络偏

好数据的分析与识别准确率较高，说明在进行语篇

情感偏好识别时，对语篇中句子的情感权重判断效

果较好。 在文本挖掘和情感强度模型建立的基础

上，考虑情感强度的社会网络偏好信息加权识别方

法实际应用效果较强。
应用情感分析用语词集，在系统查全率即召回

率方面进行对比结果如图 ３ 所示。
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图 ３　 不同方法的系统数据召回率对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃａｌｌ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ
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　 　 由图 ３ 可知，在进行系统召回率测试时，本文方

法的召回效果对比结果鲁棒性较强，说明本文方法

对文本中表情符号、网址等无意义的文本进行清理

后，实际有用的数据能够被系统查全即有效召回。
将以上两次实验数据进行二次拟合，使用 Ｆ 值

进行整体效果评估。 评估结果如图 ４ 所示。

本文算法

文献[4]

文献[5]

文献[6]

1.0

0.5

0
1 2 3
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F
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图 ４　 不同方法的 Ｆ 值对比结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 从图 ４ 中可以看出，在情感识别的过程中，文献

［４］算法整体效果最差，本文算法要优于其它文献

方法。 最终获得的召回率、准确率和 Ｆ 值 的数值都

高于前两者。 因此，证明本文算法是可行的，并且识

别效果更优。
５　 结束语

用户对网络使用体验感要求增高，情感强度能

够有效获取用户对某种属性喜爱程度。 本文提出的

考虑情感强度的加权社会网络偏好信息识别算法，
经对比试验得出如下结论：

　 　 （１）通过将其本身定义的权重值与句中的副词

权值相乘来获得文本的总体情感强度，优化语句情

感权重，实现语句的整体阈值。
（２）在排除无意义文本信息后，对文本进行特

征提取及向量转化，通过 ＧＭＭ 算法进行情感偏好

状态测定，总体识别效果更好。
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