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摘 要：微博情感分析对于商业事务和政治选举等应用非常重要。传统的做法主要基于浅层机器学习模型，对人

工提取的特征有较大的依赖，而微博情感特征往往难以提取。深度学习可以自动学习层次化的特征，并被用于解

决情感分析问题。随着新的深度学习技术的提出，A．4f1发现只要提供足够多的监督数据，就能训练出好的深度模

型。然而，在微博情感分析中，通常监督数据都非常少。微博中广泛存在着弱监督数据。该文提出基于弱监督数

据的“预训练一微调整”训练框架(distant pretrain—finetune)，使用弱监督数据对深度模型进行预训练，然后使用监

督数据进行微调整。这种做法的好处是可以利用弱监督数据学习到一个初始的模型，然后利用监督数据来进一步

改善模型并克服弱监督数据存在的一些问题。我们在新浪微博数据上进行的实验表明，这种做法可以在监督数据

较少的情况下使用深度学习，并取得比浅层模型更好的效果。
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Abstract：Sentiment analysis(SA)is important in many applications such as commercial business and political elec—

tion．The state-of-the-art methods of SA are based on shallow machine 1earning models．These methods are heavily

dependent on feature engineering，however，the features for Weibo SA are difficult to be extracted manually．Deep

learning(DL)can learn hierarchical representations from raw data automatically and has been applied for SA．Re—

cently proposed DL techniques shown that one can train deep models successfully given enough supervised data．

However，in Weibo SA，supervised data are usually tOO scarce．It is easy to obtain large scale distant supervision

data in Weibo．In this paper，we proposed tO pre-train deep models by distant supervision and used supervised data

to fine-tune the deep models．This approach could take the advantages of distant supervision to learn good initial

models while using supervised data to improve the models and to correct the errors brought by distant supervision．

Experimental results on Sina Weibo dataset show that we can train deep models with small scale supervised data and

obtain better results than shallow models．

Key words：sentiment analysis；deep learning；distant supervision；pretrain—finetune

1 引言

随着互联网的发展，人们越来越多的在网上表

达自己对于各种商品或者政治人物的评价与看法，

因此情感分析在商业事务及政治选举等应用中起到

越来越重要的作用。目前情感分析领域效果最好的

方法是监督学习和半监督学习Eli，常用的模型包括
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支持向量机(SVM)、逻辑回归等。然而，这些模型

通常都是浅层模型，浅层模型依赖于人工提取的特

征，而且不能高效的表达数据中较为复杂的模式比J。

人类表达情感的方式是复杂的，常常包含否定、双重

否定及其他的语言模式，此外在微博中人们的语言

表达也非常的不规范，因此微博情感特征往往很难

人工提取。相对于浅层模型，深度学习可以自动从

原始数据中学习层次化的特征，能够更高效的表达

数据中包含的复杂模式。因此，深度学习方法在情

感分析领域的应用得到了广泛关注L3瑁j。

深度模型通常很难训练。Hinton等人L70提出

贪婪的逐层无监督预训练(greedy layer—wise unsu—

pervised pre—train)的方式，利用无监督数据对深度

模型进行初始化，从而降低了深度模型的训练难度。

近年来，随着新的深度学习技术的不断提出，比如

rectifier激活函数及dropout训练方式等，人们发现

只要监督数据足够多，就能训练出一个好的深度模

型。然而，在微博情感分析领域，获取大规模跨领域

的监督数据通常非常困难。因此，如何在少量监督

数据情况下有效发挥深度模型的优势完成情感分析

任务仍然是一个研究难题。

互联网上广泛存在着弱监督数据(distant SU—

pervision)，比如，网络用户在发布文字的同时可能

配上相应的表情符号或者打分信息。基于这些表情

符号和用户打分，我们可以大概判断用户发布的文

字中所包含的情感倾向性。因此，弱监督数据是很

容易获得的，数据规模也比较大。它们可以作为监

督数据的一种有效的补充。当然，弱监督数据也存

在一些问题，首先，弱监督数据中容易包含噪声，其

次，很多场景中的弱监督数据大部分是不区分领域

的，所以缺少领域特定的信息。因此，直接使用弱监

督数据训练得到的效果在具体领域的应用上效果也

不够好。

为了结合弱监督数据规模大和监督数据精度高

的优点来训练深度模型，本文提出了基于弱监督数

据的“预训练一微调整”训练框架(distant pretrain—

finetune，distant—PT—FT)，首先使用弱监督数据对

深度模型进行预训练，得到一个初始的深度模型，然

后使用特定领域的少量监督数据对深度模型进行微

调整。这种方法是Hinton等人提出的预训练思

想[73和弱监督数据的结合，好处是既在深度模型的

训练过程中有效利用了弱监督信息，又在对深度模

型进行微调整的过程利用监督数据进一步改善模

型，对弱监督数据中包含的噪声进行更正的同时也

引人了领域特定的信息。本文基于大规模的微博数

据进行了实验，并在人工标注的数据集上进行评价。

我们发现，由于引入了大规模的弱监督信息，模型效

果相对于只使用监督数据取得了非常大的提升，本

文提出的训练方式比简单的混合这两种监督信息进

行训练的方式能进一步发挥深度模型的优势，从而

取得了更好的效果。

本文的组织如下：第二节介绍常用的深度学习

模型以及训练方法；第三节主要介绍我们提出的

Distant—PT—FT框架；在第四节中，我们基于新浪微

博数据进行了相关实验并对结果进行分析；第五节

介绍情感分析与深度学习的相关工作；最后，对本文

进行总结。

2深度神经网络与训练方法

深度学习是近年来兴起的机器学习技术，并在

很多领域取得突破。常用的深度模型包括深度神经

网络(DNN)、卷积神经网络(CNN)和堆叠自编码器

(stacked auto—encoder)等。本章主要介绍和本文最

相关的深度学习技术。

2．1深度神经网络

深度神经网络(DNN)是最常用的深度模型之

一。DNN是一个层次化结构，一个K层的DNN包

括输入层(H，)、隐藏层(H：～肝。)及输出层(HK)。

DNN的输入层接收一个固定维度的向量工∈R”“。

并输出到下一层，其中，规H。表示第是层的节点数。

隐藏层的输入是上一层的输出，其对输入进行一个

线性变换然后再执行逐元素的(element—wise)非线

性函数，也就是激活函数，得到该层的输出h。，传统

的激活函数包括双曲正切(tanh)等，如式(1)所示。

h女一tanh(W^hH+b女) (1)

其中，w。∈酞”一。“～。和b。∈R”^×1是第尼层的参

数。输出层是softmax层，输出每个类别的概率，即

式(2)：

hK—softmax(WKh K_1+bK) (2)

DNN通常使用随机梯度下降(SGD)结合后向

传播(BP)的方式进行训练。

在情感分析等常见文本分类任务中，每篇文档

可以先通过向量空间模型表达为一个固定维度的向

量，然后输入到DNN中，所以DNN输入层的节点

数就是所使用的词表的长度，DNN的输出层上的每

个节点对应一个类别，在本文中我们将微博情感分
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析任务定义为一个二分类问题，所以输出层的维度

是2。在本文的工作中，DNN是我们使用的基本深

度模型。然而，本文提出的框架并不局限于此模型。

2．2贪婪的逐层无监督预训练

包括DNN在内的很多深度模型的训练难度很

高，一方面，训练过程求解的是一个非凸的优化问

题，容易陷入局部最优解；另一方面，深度模型通常

表达能力很强，很容易过拟合。Hinton等人[73提出

贪婪的逐层无监督预训练的算法，首先利用浅层的

无监督的受限玻尔兹曼机(RBM)从输入层到输出

层逐层对深度模型的参数进行预训练，从而将深度

模型的参数初始化到一个合适的地方，然后再使用

传统的监督训练方法对模型参数进行进一步的优

化，也就是微调整。分析表明，利用无监督的数据对

深度模型的训练起到了很好的正则作用[8]。这种方

法降低了深度学习模型的训练难度，使得深度模型

取得更好的效果，在早期的深度学习中起到了重要

的作用。

2．3 rectifier和dropout

近年来，新的深度学习技术被不断提出，Glorot

等人[93提出使用rectifier函数作为激活函数，recti—

tier的函数形式是．厂(z)一max(o，z)。rectifier相

对于tanh、logistic等传统激活函数，在优化上更有

优势，它能使SGD过程中参数的梯度更好的后向传

播。此外，Hinton等人口叩还提出了dropout的训

练方式，在训练中随机对网络节点进行丢弃(drop)，

这种方式可以有效的减轻神经网络的过拟合。

人们发现，只要监督数据足够多，直接使用rec—

tifier结合dropout就能训练出好的深度模型，而不

需要进行无监督预训练过程[9]。然而，在情感分析

中，监督数据通常较为稀缺，但是大规模弱监督数据

则容易获得。弱监督数据和监督数据有着同样的格

式，可以使用同样的训练方法(rectifier和dropout)

进行深度神经网络的训练，但是，弱监督数据并不能

直接替代监督数据。因此，本文将预训练的思想和

弱监督数据结合起来，提出了基于弱监督数据的“预

训练一微调整”框架。

3基于弱监督数据的“预训练一微调整”

训练框架

在微博情感分析的场景中，监督数据通常比较

稀缺。一方面，精确的人工标注的监督数据往往获

取代价较大；另一方面，情感分析还面临一个领域适

应问题，主要是因为情感的表达在不同的领域有不

同的模式，不同领域之间情感词的使用可能有很大

的不同，而且同一个情感词在不同领域可能表达完

全相反的情感，这要求我们针对不同的领域标注不

同的数据。这些因素都给大规模获取监督数据带来

很大的困难。为了解决这个问题，很多工作提出使

用弱监督数据[11‘16]。

弱监督数据是指数据的监督信息并不是由严格

的人工标注得到的，而是通过一些其他的相关信息

推断出来的。比如，在微博客网站中，网站提供表情

符号的功能，用户发布文字消息的时候常常伴随着

一个表达内心情绪的表情符号，通过表情符号我们

可以推断文字所表达的情感极性；在商品评论网站

中，用户评论信息也常常伴随着商品评分，根据评分

也可以推断用户评论的情感极性。这种数据在互联

网上大量存在，获取难度比人工标注的数据低很多，

因此可以轻易地获得大规模的弱监督数据。于是，

我们可以考虑使用大规模的弱监督数据来训练深度

模型。

然而，弱监督数据也存在一些问题。首先，这些

数据包含大量的噪声，这些噪声会对模型的训练带

来很大的负面影响；其次，这些数据通常比较杂乱，

没有针对特定的情感领域，所以也没有体现领域特

定的信息。因此，单独使用弱监督数据进行模型训

练并不能取得足够好的效果。

为了有效的利用大量的弱监督数据及每个领域

中少量的监督数据进行深度模型的训练，本文借鉴

了第三节中介绍的预训练策略，提出了基于弱监督

数据的“预训练一微调整”训练框架(distant PT—

FT)。之前的预训练方法是基于无监督数据的，只

能利用数据本身的一些结构信息。distant PT—FT

使用弱监督数据来进行预训练：首先基于弱监督数

据训练得到初始的深度模型，然后在此模型的基础

上再使用每个领域特定的监督数据进行微调整。弱

监督数据和监督数据有着同样的格式，可以采用和

监督数据一样的训练方法。因此，distant PT—FT框

架的实现就是先使用弱监督数据对模型训练到一定

程度后，再采用监督数据继续进行训练，具体算法见

算法1。此外，由于弱监督数据量非常大，因此不需

要再进行无监督数据的预训练。

算法1 distant PT—FT

输入：弱监督数据Da，监督数据D。。
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输出：模型参数0。

1．随机初始化参数口刊，使用D。训练得到吼。

2．使用吼作为参数初始化及参数先验，使用

D。训练得到0。

3．返回臼。

此外，为了更好的利用预训练得到的初始模型，

我们也提出了另一种模型参数正则化的方式。正则

化是机器学习中用于控制模型过拟合的方法，从概

率的角度，正则化可以认为是一种对于模型参数的

先验知识。通常使用的正则包括L2正则(也称为

权重衰减，weight decay)。L2正则意味着人们对模

型参数的先验知识是模型参数服从高斯分布。通常

我们认为该高斯分布的均值是0，方差是通过超参

数来手工调整的。参数的优化目标为式(3)。

argmin口loss(口)+A 0 01 i (3)

其中，0为模型参数。在distant PT—FT框架

中，我们提出以预训练阶段得到的模型参数作为微

调整阶段模型参数的高斯先验的均值，也就是期望

约束微调整阶段的参数不要偏离预训练阶段得到的

参数太远。实验中，我们把两种L2正则方式结合

使用，也就是优化目标为式(4)。

argmin口loss(臼)+A 0011；+A川0一Oa忙 (4)

其中，0a为弱监督数据预训练得到的模型初始

参数。

4 实验

本节先介绍我们使用的微博数据集，然后介绍

DNN的参数设置及不同的基准方法。在第一个实

验中我们将对比各种模型和训练方式的效果，最后

展示了数据规模对结果的影响。

4．1 数据集

我们从新浪微博中收集了从2013—05一01到

2013—06—30两个月的消息数据，共2亿条消息。为

了获取弱监督信息，我们使用新浪微博提供的表情

符号。新浪微博提供了几十种不同的表情符号，表

达人类各种各样的情绪。这里我们把情感分析定义

为一个二分类问题，也就是给定一条微博判断其情

感是正倾向还是负倾向。因此我们手工提取了20

个具有较明确的正、负情感倾向的表情符号，见表

1。我们从所有消息中随机选取了160万条(正、负

各80万条)包含正、负倾向表情符号的消息作为我

们的弱监督数据集。

表l收集弱监督数据时使用的表情符号

哈哈、偷笑、嘻嘻、鼓掌、good、爱你、心、给力、赞、
正倾向

威武、呵呵、太开心

泪、汗、抓狂、挖鼻屎、怒、衰、蜡烛、可怜、委屈、
负倾向

生病

为了评价实验结果，我们手工标注了5 000条

微博，主要包括“三星”、“翡翠”和“保险”三个领域。

每一条消息由三个标注者进行标注并最终投票决

定。然而，某些领域存在正、负类别严重不平衡的问

题。最终，我们使用“三星”这个领域来进行评价，这

个领域共包含了1 700条正、负类别平衡的标注数

据。我们把标注数据随机划分成800条、400条和

500条，分别作为训练集、验证集和测试集。

我们首先使用ICTCI。AS①对以上所有的消息

进行了分词。然后采用和文献[33类似的方式，根据

单词的文档频率(document frequency)选取在整个

数据集中出现最频繁的5 000个单词作为词表，将

文档表示为一个5 000维的二值向量，如果单词在

文档中出现，则该单词对应的维度的值为1，否则

为0。

4．2参数设置

我们使用的网络结构为[5 000，200，200，

200，2]，也就是输入层有5 000个节点，三个隐层各

有200个节点，输出层有两个节点。这是一种常用

的网络结构，由于更大的隐层节点数会给计算量带

来很大的增加，而在初始实验中，我们发现隐层节点

数设置到200以后，模型的效果并没有明显的改善，

因此我们并没有使用更大的网络。

我们使用SGD结合BP的方式来对网络进行

训练，每批数据的大小(batch size)设置为10，输入

层不采用d-upout，所有隐层的dropout概率设置为

0．5。学习速率是根据验证集的效果动态调整的，在

预训练阶段每训练10 000批数据或者在微调整阶

段每训练完一遍所有监督数据之后，如果验证集效

果变差，则对学习速率进行衰减(乘以0．8)。在预

训练阶段结束后，我们根据验证集上的最好效果，选

择相应的模型再继续进行微调整阶段的训练。我们

对模型参数同时采用了前述的两种L2正则方式。

这些超参数都是根据验证集进行调节的，预训练阶

段和微调整阶段使用的是不同的超参数。

万方数据
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4．3基准方法

为了验证distant PT—FT的效果，我们选择了

一些基准方法进行对比。从模型的角度，我们选择

线性SVM和LR作为基准模型，这些都是情感分类

中常用的模型，我们使用了LIBLINEAR①的模型

实现。从训练方式的角度，我们对比了以下四种训

练方式。

(1)label：只使用监督数据进行训练。

(2)distant：只使用弱监督数据进行训练。

(3)label+distant：把弱监督数据和监督数据

直接合并作为训练数据，由于弱监督数据和监督数

据的规模差别太大，我们按一定倍数复制监督数据，

复制的倍数也是作为超参数进行人工调整的。

(4)distant PT—FT：本文提出的基于弱监督数

94 1

93叫

92 1

9l 1

醉90 1
落

翅89 J

88 1

87 I

86．1

85_

84一

蠢LR

●SVM

I)NN

据的“预训练一微调整”训练框架。

以上前三种训练方式都分别针对所有模型进行

训练，最后一种方式用于训练DNN。我们使用分类

准确率作为评价指标，即式(5)。准确率一堑黼粼铲㈤
4．4实验结果分析

不同模型及训练方式的情感分类准确率如图1

所示。我们发现单独使用弱监督数据直接训练得到

的模型已经取得了和小规模监督数据相近的准确

率，这说明在缺少监督数据的情况下，弱监督数据的

确是一个有效的替代。然而，从另外一个角度来看，

虽然使用了大量的弱监督数据，模型效果依然只相

当于少量的监督数据的，这也说明弱监督数据存在

很大的噪声，其质量比起监督数据还有较大的差距。

abel distant label+distant

图1 不同模型及训练方式的情感分类准确率

在只使用监督数据的时候，LR、SVM和DNN

的效果差别不大，而DNN的表达能力强很多，因此

在小规模数据情况下，DNN的优势并没有得到充分

发挥。然而，在只使用弱监督数据的情况下，尽管数

据规模很大，DNN的效果提升依然不明显，我们认

为这是由弱监督数据和目标领域数据之间存在的差

异，以及弱监督数据中存在的噪声导致的，深层模型由

于具有较强的拟合能力，反而可能过分拟合了弱监督

数据中存在的噪声，而简单的模型抗噪声能力更强。

尽管弱监督数据和监督数据单独训练的结果都

不是太好，但是如果我们把两者合并起来训练，不管

是浅层模型还是深度学习模型效果都能有很大的提

升，所以，弱监督数据和监督数据各有利弊，两者可

以有效的相互辅助。

在使用了本文提出的distant PT—FT训练框架

之后，DNN的效果进一步得到提升并更加显著的超

过了浅层模型。这说明在微调整的过程中，监督数

据对深度模型的训练起到了很大的作用，能够帮助

克服深度模型对噪声等其他因素的过拟合，从而提

升了深度模型的效果。这种方式和直接把弱监督数

据及监督数据混合到一起之后进行训练的方式

相比，尽管利用了同样的信息，但是效果却有很大不

同，因此，distant PT—FT框架可以更好的利用这两

种数据。

①http：／／www．csie．ntu．edu．tw／～cjlin／liblinear／
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总的来说，distant PT—FT训练框架对深度模型

有很大的效果提升，而且在大规模数据的情况下，深

度模型的效果明显优于浅层模型。

4．5数据规模对结果的影响

本节中，我们分析数据的不同规模对最终结果

的影响。我们先使用所有的弱监督数据，观察不同

监督数据规模的影响，然后，我们使用所有的监督数

95

90

85

槲

羹80
75

70

65

50 200

监督数据大小

(a)

据，观察不同弱监督数据规模的影响，实验结果见

图2。

在图2(a)中，不管在有没有弱监督数据的情况

下，监督数据量的增加都能稳定的提升最终效果，这

说明为了得到较高的准确率，监督数据的作用是弱

监督数据无法替代的。在监督数据较少的情况下，

弱监督数据的作用是很大的，利用了弱监督信息的

模型效果明显高于仅使用监督数据的模型。

94

92

90

斛

羹88
86

84

82

图2数据规模对结果的影响

在图2(b)中，我们发现在仅仅使用弱监督数据

的情况下，随着数据规模的增长，DNN的表现并不

是非常稳定。然而，在结合了监督数据之后，DNN

的最终效果随着弱监督数据规模的增长而稳定增

长，这也说明监督数据的引入可以有效的克服弱监

督数据可能引入的噪声等问题，从而能够更好的利

用大规模的弱监督数据。

5相关工作

为了解决情感分析中获取监督数据困难的问题，

Go等人Llu首先提出使用推特上的弱监督数据来训

练情感分析模型，发现弱监督数据是情感分析模型很

好的训练数据源。紧接着又涌现出一批基于弱监督

数据的情感分析工作[12’15]，这些工作都是直接利用弱

监督数据作为训练数据，文献[16]指出弱监督数据存

在大量噪声的问题，并尝试结合使用弱监督数据与监

督数据，他们使用监督数据训练一个用于情感分析的

语言模型，然后使用弱监督数据对语言模型进行平滑。

近年来，深度学习越来越多的被应用于文本表

达学习Ll 7‘1 8]及情感分析13“6’9‘19]。文献[3]采用了堆

叠自编码器作为特征提取器并在无监督的数据上进

行训练，基于抽取到的特征利用SVM进行分类，实

0．1M 0．4M 1．6M

弱监督数据大小

(b)

验发现深度模型抽取到的特征具有更好的跨领域

性。文献[4]使用DBN结合主动学习的策略进行

情感分类。文献[9]首次将rectifier节点的神经网

络用于情感分析，并取得很好的效果。这几个工作

仍然是基于无监督的数据进行特征提取或者预训

练。文献[6，19]中尝试利用弱监督数据进行深度模

型的训练，文献[6]利用弱监督信息指导DBN进行

文档表达学习，学习得到的表达可以作为特征用于

情感分类。文献[19]利用弱监督信息指导单词表达

的学习，让学到的单词表达可以包含情感信息。

6总结和未来工作

深度模型越来越广泛的被用于包括图像和语音

识别在内的很多应用中，并取得当前最好效果。训

练深度模型在情感分析领域面临的问题是很难得到

大规模的监督数据。为解决该问题，本文提出了基

于弱监督数据的“预训练一微调整”训练框架，首先使

用弱监督数据预训练深度模型，然后再使用监督数

据对其进行微调整。基于大规模微博数据的实验表

明，使用本文提出的训练方式，能够更好的结合弱

监督和监督这两种数据的优势，使深度模型取得比

浅层模型更好的效果。
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目前，DNN这种通用的深度模型在情感分析上

的效果并没有很大的突破，其中一个重要的原因是

这些深度模型并没有针对单词序列进行建模，模型

的输入都是基于词袋模型假设的。下一步，我们考

虑将本文提出的训练框架应用在其他建模了单词序

列的深度模型中。
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