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［摘要］ 在 Twitter 情感分类研究中，经常会采用将推文中的单词匹配情感词典中的同义词条查找相应情感值

的方法 . 但推文书写比较随意，包含许多俚语、缩写和特殊符号，导致许多词汇与情感词典中的词条无法匹配，

匹配率不高直接影响推文的情感分类性能 . 针对 Twitter 的语言特征，提出了一套 Twitter 推文与情感词典 Senti⁃
WordNet 的匹配算法 . 该算法首先通过对推文内容进行数据清洗、替代处理、词性标注和词形还原等预处理，增

加了命名实体识别、对 hashtags 内容的断词处理、基于 Word Clusters 的否定句处理和词组匹配等方法 . 实验结

果表明，采用此方法的匹配率可达 90%以上 .
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Abstract：In the research of the Twitter sentiment classification，a method is widely used to obtain sentiment values by
mapping tweets’words with the synonym terms in the sentiment lexicon. However，tweets are usually written informally，
which contain slangs，abbreviations and special symbols，many words in the tweets cannot be found in the terms of senti⁃
ment lexicon. Lower matching rate directly impacts the performance of sentiment classification. Based on the features of
Twitter，a set of matching algorithm between tweets and sentiment lexicon SentiWordNet is proposed in the article. In
this method，tweets are processed by data cleaning，alternative processing，POS tagging and word lemmatizing，along
with some algorithms such as named entity recognition，hashtags word segmentation，negated context recognition with
Word Clusters and phrase matching. Experimental results show that the matching rate reaches over 90%.
Key words：tweets，sentiment classification，SentiWordNet，matching algorithm

对社交媒体开展数据分析，是大数据分析和自然语言处理中的一个热门研究方向 . 作为被公众广泛

接受的社交媒体平台，Twitter 因其基于文本的特点和内容中包含较多的情感因素，成为社交媒体情感分

析研究的主要对象 . 情感分析可以归类于人工智能中的分类问题，技术关键在特征抽取与分类模型选

择 . 特征方面，研究者一开始将某类词性或某些词性的组合作为特征向量，如 Hu 和 Liu［1］提出了将形容词

作为情感特征，Wiebe 等［2］将形容词、情态动词、副词的组合作为特征向量，而后 Dave 等［3］加入了 n-gram
语言模型 . 另一方面，也有研究从构建情感词典获取情感值来进行情感分类，Turney［4］最先尝试采用基于

词典的无监督学习方法，Yu 等［5］提出以句中每个情感词的平均值作为句子情感值，Esuli等［6］用情感词典

中的注释信息来作极性判断 . 模型方面，Pang 等［7］最早将机器学习中的朴素贝叶斯、最大熵、支持向量机
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等多种分类方法引入情感分类任务中，Mei 等［8］融合主题模型和情感模型来研究情感分类，近年来本文作

者［9-11］将半监督学习作为研究情感分类的方向 . 在深度学习的情感分类研究中，Socher 等［12］提出了用递归

张量神经网络处理情感分析的语义合成 . 国内有一些研究团队投入了 Twitter 情感分析的研究，其实验系

统在 SemEval（国际语义评测大赛）中获得不错成绩，如华东师大的 ECNUCS［13］、哈工大的 Coooolll［14］等 .
在研究 Twitter 情感分析中，本文作者比较了基于词频特征向量与基于情感值特征向量的情感分类方

法，实验表明后者的性能更优异［15］. 获取 Twitter 的情感特征向量的方法是到情感词典中去匹配相同单词/
词性的词条，查询到推文相关单词的情感值 . 问题在于：一方面 Twitter 上使用语言非正式，口语化现象非

常突出，与正式的文本有很大不同；另一方面，在 Twitter 推文与情感词典之间，存在单词词形、词性、词组

及命名实体等的诸多不同，这些不同导致词汇匹配率降低，匹配不到的单词就没有相应的情感值，许多有

情感色彩的单词或词组就会被误处理为中性词，加上推文中的否定上下文对情感值的极性变化，这些都

导致情感分类的结果不很理想 .
针对上述 Twitter 推文与情感词典之间的匹配问题，本文提出了一套匹配算法 . 首先预处理推文数

据，对推文中的网址（URLs）、@（at_mentions）、RT（retweet）进行数据清洗，对表情符号（emoticons）、缩写

（abbreviations）、俚语（slangs）进行替代处理，对英文单词的多种形态、含有重复字母的单词（elongated
word）作词形还原；围绕情感词典 SentiWordNet 的特点，设计出包括命名实体处理、对#（hashtags）内容作

断词处理、找到 SentiWordNet 相应的词组以及否定词句（negation）处理等匹配算法 .
1 SentiWordNet的组成

目前比较流行的英文情感词典主要有 GI（General Inquirer）（http：//www.wjh.harvard.edu/~inquirer/）、

LIWC（Linguistic Inquiry and Word Count）（http：//www.liwc.net）、MPQA（http：//mpqa.cs.pitt.edu）、Opinion
Lexicon［16］和 SentiWordNet（http：//sentiwordnet.isti.cnr.it）等 .

本文使用的情感词典 SentiWordNet 由意大利信息科学研究所（ISTI）研制［17］. SentiWordNet 基于

WordNet，功能是给不同词性下的每个同义词条赋予不同的情感值，其 3.0.0 版包含了 117 659 条记录，每

条记录由 POS（词性）、ID（词条编号）、PosScore（正向情感值）、NegScore（负向情感值）、SynsetTerms（同义词

词条名）和 Gloss（注释）6 项组成 . SentiWordNet 将词性分为 4 类，即名词（n）、形容词（a）、动词（v）和副词（r），
根据统计，这 4 类词性在 SentiWordNet 中分别有 82 115、18 156、13 767、3 621 条记录 . PosScore、NegScore
的值均在［0，1］之间，同义词条可以同时具有 PosScore、NegScore 值 . 在 SynsetTerms 中，可以有多个同义

词，每个单词由“单词名#n”表示，其中 n 表示一词多义的个数，同一单词的每个不同词性、词义可对应不

同的情感值，在 SentiWordNet 中，最多的单词“break”有多达 65 条记录 . SentiWordNet 共涵盖了 155 084
个英文单词或词组的 206 941 个同义词项，平均每个单词或词组对应有 1.33 条记录 .

同时，组成同义词名的可以是一个单词，也可能是一个词组，在 SentiWordNet 中，仅包含一个单词（一

字词）的共有 85 567 个，而包含有两词或两词以上的词组共有 69 517 个，表 1 描述了具体的分布 .
表1 SentiWordNet中的单词与词组分布

Table 1 Distribution of words and phrases in senti wordnet

词组类别

一字词

二字词

三字词

四字词

五字词

六字词

七字词

八字词

九字词

合计

名词数

55 387
51 687
8 574
1 530
312
82
24
24
11

117 631

形容词数

18 093
3 039
262
52
3
0
2
0
0

21 451

动词数

8 433
2 674
306
89
14
5
1
0
0

11 522

副词数

3 654
447
285
80
12
2
0
0
0

4 480

总数

85 567
57 847
9 427
1 751
341
89
27
24
11

155 084
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2 Twitter语言特征及预处理

Twitter 上每个推文（tweet）不超过 140 个字，可以是几个句子，或一个句子、一个短语 . 以下是两个实

际的推文例子：

例 1 Netflix？？RT @Pink_Dagger：I’m watching the ORIGINAL X-Men cartoons I used to watch on Sat⁃
urday Mornings….#throwback #iamhappyagain

例 1 推文共有 17 个单词，包含 Twitter 一些共有的语言特征，有 RT（retweet）、at_mentions（例如

@Pink_Dagger）、hashtags（例如#throwback、#iamhappyagain）. 推文中还出现了部分常见的英文语言特征，如

缩写（I’m）、专有名词（电影名 X-Men、日期名 Saturday）、动词时态（am watching）. 而关键情感词 happy 隐

于 hashtags（#iamhappyagain）中 .
例 2 Are you waiting for Nokia N9 getting released in US… well，that may not happen. http：//www.wizard⁃

journal.com/tech-news/nokia-n9-meego-smartphone-release-date.html∶（
例 2 共有 15 个单词 . 除了例 1 中的一些特征外，还包含有 URLs（例如 http：//www.wizardjoumal.

com/…）、表情符号“∶（”、否定词“not”、情感词“well”及一般疑问句式等 .
综合起来，推文中包含有 RT、@、#、URL、表情符号等 Twitter 特有的元素，也大量使用像 lol（laughing

out loud）、fmi（for my information）这些约定俗成的俚语和像 u’r（you’re）这样的缩写，单词拼写错误频频，

也有用重复字母的单词（如：I looove it）随意书写的情形 .
针对推文中的上述特点，首先需要将 Twitter 进行数据预处理 . 通常预处理主要分为以下几步：数据

清洗、替代处理、词性标注及词形还原等 .
2.1 数据清洗

数据清洗的工作是要删除推文中的 URLS 地址、@内容和 RT 标签，并对推文小写化 . 从情感分析的

角度观察，推文中的 URLS、@内容和 RT 标签不涉及影响推文情感分类的相应内容，可以从推文中清除

掉 . 而 hashtags 涵盖的话题信息中，可能包含一些情感词，如例 1 中 hashtags 中有情感词“happy”，因此需

要将 hashtags 保留下来 .
2.2 替代处理

替代处理是对表情符号、俚语和缩写词用其他单词替代 . 推文中有大量的表情符号，无法从 Senti⁃
WordNet 中直接匹配到，可将其按正向或负向情感的表情符号加以区分，如∶）或 J表示正向，∶（或 L表示

负向，分别用单词 happy 或 sad 替代；俚语和缩写词甚至错写的单词在 SentiWordNet 中也匹配不到，要用

完整的单词或词组作替代处理，如用“I will”替代“I’ll”，用“Tomorrow”来替代“2moro”、用“oh my God”替代

“omg”.
2.3 词性标注

在 SentiWordNet 词典中的单词或词组对应不同的词性有不同的情感值，因此在与 SentiWordNet 词典

匹配前，需要对推文中的每个单词进行词性标注 . Python 的 NLTK 提供了基于宾大树库（Penn Treebank）
词性标注符号的词性标注器 pos_tag，可完成大部分的词性标注 . 在完成词性标注后还需要将对应的词性

转换成 SentiWordNet 词典的名形动副 4 种词性符号，如将 NN、NNS、NNP、NNPS 转为 n（名词），将 JJ、JJR、

JJS 转为 a（形容词），而将不在名形动副之列的，标注为 o（other），作为其他词性 .
用 pos_tag 进行词性标注，也有一些差错，譬如动名词在句中不同位置出现时，可以是动词进行时态

或名词，在 NLTK 中经常混淆 . 一个策略是用情感词典来增加词性标注的鲁棒性：对用 NLTK 的词性标注

器标注可能错误的单词，将其放入 SentiWordNet 中进行匹配尝试，如果词典中有这个词条，就默认是正确

的，否则选择别的词性加以尝试 . 此方法对于提高匹配率效果很好 .
2.4 词形还原

将英文单词中的多种形态、含有重复字母的单词（elongated word）还原成单词原形 . 动词的过去式、过

去分词、进行时/动名词、第三人称单数形式，名词的复数形式，形容词的比较级、最高级形式等等，都是单

词的变形 .
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为了能让推文中的单词尽可能准确地匹配到 SentiWordNet 词典中的词条，而词典中的同义词条均

是单词或词组，因此应采用词性还原而不是提取词干，其结果必须是一个完整的单词，而不是词的一部

分，这是首先要注意的，因此 NLTK 提供的一些 stem 工具（包括 SnowballStemmer、PorterStemmer、Lancast⁃
erStemmer、RegexpStemmer 等）都不能使用 . 这里使用的是 NLTK 中基于 WordNet 的词性还原工具 Word⁃
NetLemmatizer. 例如，单词“files”经过 WordNetLemmatizer 后还原成“file”.

需要注意的是，WordNetLemmatizer 默认的是名词类型，当其他词性的单词使用这个工具还原时，必

须指定这个单词的词性 .
此外，并非所有的单词都需要还原单词原形 . 以“interest”为例，在 SentiWordNet 中既有“interest”词性

为动词，又有其动词过去式与动名词形态“interested”和“interesting”词性均为形容词，若一味将后者还原成

“interest”，则在 SentiWordNet 中就会误匹配为动词词性的词条 . 例如，“an interesting show”中“interesting”
是形容词，保留这个形态即可；“be interesting”是现在进行时态，这个“interesting”应该作词形还原，还原为

动词“interest”. 由此可见，是否需要词形还原，需视单词的词性而定：若词性为 JJ（形容词），则不还原；词性

为 VBG（动词、动名词、动词进行时）或 VBD（动词过去式）或 VBN（动词过去分词），则需要词形还原 .
同时，在 Twitter 中有许多书写含有重复字母的单词，也可看成是单词的一种变形 . 重复字母的形式

有两类，如“looove”中单个字母的重复和“hahahaha”中多个字母的重复 . 可以采用正则表达式匹配的方

式，例如正则表达式为“（\w*）（\w）\2（\w*）”，可以匹配到字符串中有一个重复字母的情形，“（\w*）（\w{2}）\2
（\w*）”匹配有两个字母被重复（如“haha”）的情形，依次类推，迭代去掉重复，直至最后的单词包含在

WordNet 中 . 用这种算法，不仅可以将 looove 还原为 love，hahahaha 还原为 ha，还可保留 goose、retweet 这
样的单词 . 但像“lololol”这样的字符串，因为最终“lol”不在 WordNet 中，就只能保留原样 .
3 匹配算法

匹配算法包括命名实体处理、断词处理、NEG 标注、词组匹配等，其基本流程如图 1 所示 .
3.1 命名实体处理

在 Twitter 中，人们习惯用多个连续的首字母大写的单词来

表示一个命名实体 .
例 3 Me and @hayleyrose booked in to see A Good Day To Die

Hard on February 14 2013（Valentine’s Day）.
此例中，“A Good Day To Die Hard”表示电影名（中文名“虎

胆龙威”），“Valentine’s Day”是情人节，均属于一个整体（命名实

体），而非各自独立的单词 . 从情感分析来看，“A Good Day To
Die Hard”是个客观词，而不是因为有“good”存在就是个正向情

感词 .
NLTK 提供了一种基于 CONLL- 2000 Chunk 语料库的

ne_chunk（）方法来识别命名实体，它可以在上例的推文中找出

Valentine 这个命名实体，但不能将“A Good Day To Die Hard”标
注为一个命名实体 .

由此需要标注出更宽泛的命名实体，在本文的系统中采用了

一种基于英文命名实体书写规则的识别方法 . 根据英文命名实

体书写规则，一般实词（名词、动词、代词、形容词、副词）首字母大

写，虚词（介词、冠词、连词）小写，这些小写的单词包括冠词（a、
an、the）、介词（in、on、to、of、by、as、for）和连词（and、but、with、not）等
常用词，超过 5 个字母的虚词必须大写 . 因此，判定命名实体的策略是，首先判断推文中是否存在（1）两个或

两个以上的连续单词，其首字母均为大写（不包含句首的单词）；或者（2）在两个首字母大写的单词之间出现

的均是字母长度小于 5 的英文虚词 . 若满足上述条件，则认定为命名实体，用“_”将其连接在一起 .

图1 匹配算法的基本流程

Fig.1 Basic flowchart of matching algorithm
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一般地，这样处理得到的命名实体，在 SentiWordNet 中不存在，因此后续一律作为客观词 .
3.2 断词处理

hashtags 中的内容，如例 1 中的#iamhappyagain，英文单词之间没有空格划分，需要对其作断词处理 .
在断词处理算法中，使用了“双向最大匹配法”，通过与单词词频词典进行比对，并用“最大频率法”来评价

两者匹配结果，最终获得分词 . 上例中，按照双向最大匹配法，去除“#”后分别得到的断词结果是“i am
happy again”、“ia mh app ya gain”，通过找到 max_frequency 的相应句子，最后选定前者为断词结果 . 这种

断词方法准确率比较高 .
3.3 NEG标注

NEG 标注，即对推文中的否定句进行标注 . 根据 Pang 定义［7］，一个否定上下文（negated context）为从

否定词开始到标点符号结束的一段文字 .
在处理否定句式时，由于推文中的缩写、误

写等导致否定词形态繁多，本文采用 CMU 提供

的 Twitter 词聚类（Twitter Word Clusters）［18］资源

来枚举否定词 . 这个资源通过无监督 Brown 聚类

技术［19］从 56 345 753 个推文中提取出 1 000 个单

词聚类 . 表 2 列出了 Twitter Word Clusters 中与

否定词相关的 5 个聚类及单词样例 .
算法实现中，判断推文中的每个单词是否包

含在上述聚类中，或者本身就是诸如 no，not，never，seldom，hardly，few，little，barely，scarcely，nothing，none，
rarely，no one，nobody，neither，nor，without 等否定词，或以“n’t”结尾，若是，则将从这个单词的后一个单词

到标点符号前的一个单词，标注为否定上下文，其中的每个单词后面标“_NEG”，留待作情感极性与情感

值计算处理 .
3.4 词组匹配

词组匹配，就是从推文中找到与 SentiWordNet 相应的词组，用“_”连接单词 . SentiWordNet 中除了大

量的单个字词外，还有大量的二字词和多字词，若在推文中有相应的这种词，则将这个词组作为一个整

体，而不是分割成单个词去匹配 .
例 4 Today for the first time I noticed how gorgeous it is when the sun comes up over the Washington Mon⁃

ument.
在这个推文中有两个词组：“for the first time”和“Washington Monument”，出现在 SentiWordNet 中，其

中“for the first time”为副词，PosScore=0、NegScore=0；“Washington Monument”为名词，PosScore=0.125、Neg⁃
Score=0.125.

词组的匹配算法：用 tweet 中的每个可能的词组与 SentiWordNet 中的词条匹配，设匹配词组的最大词

数为 m 个，以一个 tweet 的平均词数为 t 个，则每个 tweet 的计算复杂度为：

(m- 1)× (t - m + 1)+ (m- 1)× (m- 2)
2 . （1）

依据式（1），在例 4 中，设 m=4，tweet 的词数 t 为 20 个，则每个 tweet 仅需要 57 次匹配 .
4 实验

4.1 实验方法

实验采用 SemEval2013 的数据集［20］，其中用 Twitter API 收集到 TrainingB_output 推文共 5 357 条 .
采用两种方法进行比较：一般方法，指只对每一个推文进行常规的数据清洗和词性标注；另一种方法

即采用本文的匹配算法，除数据清洗、词性标注、词形还原外，还进行替代处理、否定词处理、命名实体处

理、断词处理、词组匹配等 .
4.2 实验结果分析

表 3 所示为以上两种方案经词性标注获得的词汇个数的统计表 .

表2 Twitter Word Clusters中与否定词相关的聚类

Table 2 Word Clusters Associated with negative words in twitter

聚类编号

00111100
00111110
001111010
0011110110
0011110111

个数

53
76
28
29
58

单词样例

don’t dont dnt don’t dun idont don’t …
can’t cant couldn’t cannot couldnt …
doesn't doesnt doesn’t dosent dosnt …
didn’t didnt didn’t dint ddnt didn …

won’t wouldn’t wont shouldn’t …
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从表 3 可以发现，采用本文的匹配算法后，推文数据集中总的单词数缩减了 1576（116 578-115 002）
个，原因是命名实体处理、词组匹配处理将单一的单词进行了合并，而替代处理、断词处理等又增加了部

分单词，合并的数量多于增加的数量，总体上有所减少；同时，名形动副这些词性的单词数量反而增加了

1 423（65 955-64 532）个，主要是原本被标注为其他词性的部分单词或词组被成功匹配，找到了相应的情

感值 .
表3 两种方案下的词汇数量统计

Table 3 Number of word in two schemes

处理方法

一般方法

匹配算法

单词总数

116 578
115 002

名词数

37 857
37 706

形容词数

6 663
6 633

动词数

15 754
16 989

副词数

4 258
4 627

名形动副总数

64 532
65 955

以表 3 中采用本文匹配算法获得的推文中的名形动副 4 种词性的单词或词组总数 65 955 个为基准，

表 4 给出了两种不同方法与 SentiWordNet 词典中的词条相匹配结果 .
从表 4 可以看出，采用本文的一系列匹配算法后，推文中单词与词典中词条的匹配率提高了 20.8%；

在匹配到的单词数中，有 5%左右是词典中的词组词条 . 匹配率得以提高的原因，主要是通过对 hashtags
的内容断词处理、词形还原、词组匹配以及对 NLTK 的词性标注作柔性处理后，推文中更多的单词、词组

与情感词典中的词条相一致 .
此外，像命名实体的处理，将一些专用名词合并在一起，虽然在词典中也无法匹配，但却屏蔽了这些

命名实体中有些单词可能的情感因素，客观上也提升了情感分类的准确度 .
表4 匹配结果

Table 4 Results about match rate

处理

方法

一般方法

匹配算法

需匹配单词/
词性个数

65 955
65 955

SentiWordNet 匹配到单词/词性

单词个数

45 980
59 702

匹配率

69.7%
90.5%

其中：匹配到词组/词性

词组个数

0
2961

占比

0%
5.0%

表 5 是与渥太华大学的 uOttawa 系统［21］的结果进行的比较，这些准确率数据是针对 SemEval2013 任

务 B，基于词袋（BOW）与 SentiWordNet（SWM）词典匹配方法，分别使用 SVM（支持向量机）和 MNB（多项

式朴素贝叶斯）模型，对训练集数据进行 10 折交叉

验证后得到的，而本文系统增加了匹配算法（match⁃
ing algorithm，MA）的环节 .

从表 5 的结果可以看出，在本文系统中，采用 ti-
idf 的词袋方法和采用词袋+SentiWordNet 的方法的

结果略低于 uOttawa 的相关结果，而增加了 Twitter
与 SentiWordNet 匹配算法后，结果高于后者 . uOtta⁃
wa 系统采用了扩展特征后表现较好 . 同时，在本文

系统中，增加这一匹配算法后，在 SVM、MNB 模型中，准确率分别提高了 3.44%、2.17%，可以看出匹配算法

对于基于 SentiWordNet 方法的情感分析是有效果的 .
4.3 问题分析

虽然本文采用的针对情感词典 SentiWordNet 匹配的推文数据预处理方法明显优于一般的推文预处

理方法，但在实验过程中通过分析发现仍然存在以下问题：

（1）新词、俚语、表情符号等的处理：由于 Twitter 的书写随意性，无论是表情符号还是缩写、俚语、误

写，都有许多新词、新的形态被不断创造出来，难于枚举 . 此外，对新词、俚语、缩写、表情符号等有时也会

出现分割错误 .
（2）否定句判断：推文中除了有单一的否定词出现，可以定义否定词与标点符号之间为否定上下文之

外，实际上还有另外一些否定形态 . 一种表现在句子结构上，例如，有的没有否定词但有否定含义（如

表5 情感分析的准确率结果

Table 5 Accuracy results of sentiment analysis

系统

uOttawa

our system

方法

BOW（tf-idf）
BOW+SWM
BOW（tf-idf）
BOW+SWM

BOW+MA+SWM

SVM
58.75%
69.43%
58.12%
68.80%
72.24%

MNB
59.56%
63.30%
58.74%
62.96%
65.13%
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“too…to…”句式），有的虽有否定词但没有否定含义（如“not only…but also…”句式），有的有多个否定词但

不属于双重否定的情形（如“neither… nor…”），还有没有否定词但确是否定的隐式否定句 .
5 结语

本文研究了基于情感特征向量的 Twitter 情感分类中推文与情感词典 SentiWordNet 之间的匹配问

题 . 针对这些问题，提出了一套 Twitter 推文与情感词典 SentiWordNet 之间的匹配算法，改进了推文内容

预处理策略（数据清洗、替代处理、词性标注和词形还原等），增加了针对 SentiWordNet 词条特点的匹配算

法（命名实体识别、hashtags 内容断词处理、基于 Word Clusters 的否定句处理和词组匹配等），极大提高了

推文与情感词典的匹配度，在本文的实验中采用此套方法的匹配率可达 90.5%. 作为情感分类研究的基

础，开展这样的工作还是非常有价值的 .
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虚拟现实、计算机视觉等诸多领域，基于特征点的图像拼接技术具有广泛的应用前景 .
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