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　　　表情符向量化算法

吴晨茜，陈锻生

（华侨大学 计算机科学与技术学院，厦门３６１０２１）

摘要：　为了更加客观准确地判断微博的情感倾向，提出表情符向量化算法．首先，该算法将初始化表情符向

量从随机产生改进为包含表情符语义信息的向量；然后，用随机产生的负向样本提高泛化能力．通过定性和定

量分析可知：该算法能够保留表情符的语义信息；相对于忽略表情符的纯文本情感分析，在微博文本中融入表

情符信息的微博情感分析能够提高微博情感分类的精度．
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微博自２００７年进入中国以来，在短时间内迅速崛起，用户数量激增．庞大的用户群产生的微博信息

中含有大量的带有情感色彩的主观性文本．早期，文本情感分析的方法是基于情感词典的方法，如 Ｈｕ

等［１］借助ｗｏｒｄＮｅｔ词汇语义网构造情感词典；另一种文本情感分析的方法是基于机器学习的方法，如

Ｐａｎｇ等
［２］使用传统机器学习方法提取文本特征，并对文本进行情感分类．深度学习在特征的抽取和模

型的建立上更具有优势，文献［３５］提出基于卷积神经网络的文本情感分析模型．表情符的快速发展引

起学者们对自然语言处理的关注．林振扬
［６］对表情符号所代表的文化涵义进行研究．张艳晖

［７］提出融合

表情符号和微博新词的文本情感分析算法．Ｄａｖｉｄｏｖ等
［８］充分利用 Ｔｗｉｔｔｅｒ中的标签和表情符，利用

ＫＮＮ分类器设计一个情感分类框架．随着对微博情感分析研究的深入，专家们对表情符越来越重视．

谭文芳［９］阐述了表情符号的形成过程和在网络中的影响力等．Ｗａｎｇ等
［１０］通过聚类的方式得出表情符

的含义和表情符的使用场景．Ｙａｎｇ等
［１１］通过分析词与表情符之间的关系，构建一个表情符情感词典．

Ｊｉａｎｇ等
［１２］抽取表情符的特征向量，构建一个表情符空间以判断其情感极性．张仰森等

［１３］结合情感词
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和表情符的特点，提出级联式的情感分类器模型．刘宝芹等
［１４］基于表情符号建立六维情绪向量，并应用

于微博情感分类．目前，针对表情符的研究主要存在以下两个问题：１）针对表情符对微博情感分析的作

用及表情符本身的研究还不够深入；２）表情符包含的丰富语义信息还没有被充分利用．为解决上述两

个问题，本文提出表情符向量化算法．

１　表情符向量化

１．１　表情符号的选择和分类

微博中最受欢迎的表情符当属ｅｍｏｊｉ表情符，如图１所示．目前，ｅｍｏｊｉ表情符已经普遍应用于各大

社交网络当中，其中一部分表情符具有明确的情感倾向，如 具有积极情感倾向，而 具有消极情感倾

向．为保证实验结果，需要先对表情符进行选择和分类．１）收集大量的微博数据，统计每个表情符被使

用的频次，将表情符按照频次的高低进行排序．２）选择前２００个频次高的表情符，组织５名研究人员对

这２００个表情符进行情感分类．分类类别为积极、消极和中性．３）选择３名及３名以上研究人员标记相

同的积极和消极表情符作为文中的研究对象．５名研究人员对部分表情符反应的分类情况，如图２所

示．根据分类情况，选择使用频次高且具有明显倾向的５３个表情符进行研究，如表１所示．表１中：积极

表情符有２８个；消极表情符有２３个．

图１　微博中广泛使用的表情符　　　　　　　　　　　　　 　图２　表情符的分类情况　　

Ｆｉｇ．１　Ｅｍｏｔｉｃｏｎｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ　　　 　　　 　　　　Ｆｉｇ．２　Ｃｌａｓｓｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｅｍｏｔｉｏｎ　　　

表１　表情符及其情感倾向

Ｔａｂ．１　Ｅｍｏｔｉｃｏｎａｎｄｉｔｓｓｅｎｔｉｍｅｎｔｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ

情感倾向 表情符

积极

消极

１．２　词向量训练

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ（ｈｔｔｐｓ：∥ｃｏｄｅ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｐ／ｗｏｒｄ２ｖｅｃ／）是Ｇｏｏｇｌｅ在２０１３年开源的一款将文本中的

字词转化为计算机可以理解的数据形式的工具．它从未标记的训练集中无监督地学习词语间隐藏的信

息，得到的词向量能够保留词语间句法和语义关系．

表情符向量化算法需借助ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具，而采用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具则需要优质的语料库．维基百科语

料库具有质量高、覆盖广等特点，已经在数据挖掘、自然语言处理等领域中发挥重要作用．因此，选择维

基百科的中文语料库进行词向量的训练，训练结束后可得到词向量．词向量训练的流程图，如图３所示．

图３　词向量训练流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒ

１．３　样本集构造

目前，针对表情符的研究还比较少，并没有一个合适的数据集能够将表情符转化为向量形式．因此，
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文中借鉴Ｅｉｓｎｅｒ等
［１５］的方法，根据表情符向量化算法的实际需要，构造一个表情符样本集．样本由表情

符图片、表情符名称和表情符描述性语句３部分组成．表情符图片指的是文中选择的使用率较高，且具

有明确情感极性的５３个表情符，如 ．

表情符名称是样本的第２个组成元素．通过查看微博源代码的方式可以发现，微博上的表情符都是

以［ＸＸ］的文本格式存在，［ＸＸ］中的内容不仅是对表情符含义的简单描述，而且是唯一的．因此，文中将

［ＸＸ］中的内容作为表情符的名称；如 是以［酷］的形式存在， 这个表情符号的名称为“酷”．

ｆｕｌｌｅｍｏｊｉｌｉｓｔ（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｕｎｉｃｏｄｅ．ｏｒｇ／ｅｍｏｊｉ／ｃｈａｒｔｓ／ｆｕｌｌ?ｅｍｏｊｉ?ｌｉｓｔ．ｈｔｍｌ）是一个表情符列表，

其中详细记录了每个ｅｍｏｊｉ表情符的编码和英文描述性短语等内容．将英文描述性短语翻译成中文就

构成样本中的第３个组成部分，即描述性语句．通过这种方法构建样本集中的正向样本，如｛ ，酷，戴着

墨镜的笑脸｝．

为保证实验结果的准确性，提高泛化能力，还需构建负向样本．负向样本与正向样本的不同之处在

于其描述性语句是通过随机产生的．具体来说，随机产生４～６个中文词汇，将这些随机产生的中文词汇

按顺序串联形成的短句作为与表情符号不相符的描述性语句，虽然此短句在语义和语法上不成立，但这

并不影响构造负向样本的初衷．如随机产生的４个词汇分别为“研究”、“前”、“大学”和“主要”，将这４个

词汇依次连接形成“研究前大学主要”作为与表情符不相符的描述性语句，所以此时的负向样本为｛ ，

酷，研究前大学主要｝．部分表情符样本，如表２所示．

表２　部分表情符样本

Ｔａｂ．２　Ｓａｍｐｌｅｓｅｔｏｆｅｍｏｔｉｃｏｎ

表情符 正向样本（表情符，名称，相符的描述语句） 负向样本（表情符，名称，不符的描述语句）

１．４　表情符向量化算法步骤

提出的表情符向量化算法有以下４个具体步骤．

１）初始化表情符向量狓犻．每个样本中包含表情符的名称，将表情符名称所对应的词向量狑ｎａｍｅ作为

表情符向量的初始向量，如果表情符名称是未登录词，则随机初始化表情符向量．即表情符向量狓犻＝

狑ｎａｍｅ．表情符名称是对表情符含义的简单描述．因此，初始的表情符向量已经包含一部分表情符的语义

信息，这将更有利于表情符向量的形成．

２）构造描述向量狏犼．狑１，狑２，…，狑犖 是一组词向量序列，分别对应样本中描述性语句中的词序列．将

这些词向量相加作为表情符的描述向量，即描述向量狏犼＝∑
犖

犽＝１

狑犽．描述向量实际上是描述性语句中各个

词语对应词向量的和，它综合了描述性语句中所有词语的句法和语义信息．

３）建立数学模型．表情符向量狓犻与描述向量狏犼的点积可以表示这两个向量之间的相似性．用ｓｉｇ

ｍｏｉｄ函数对表情符向量狓犻与描述向量狏犼的相似概率建模，即

犘（狔）＝犺（狓
Ｔ
犻狏犼）

狔（１－犺（狓
Ｔ
犻狏犼））

１－狔，　　犺（狓）＝
１

１＋ｅ
－狓． （１）

　　４）计算表情符向量狓犻．数据集犇＝｛（狏犼，狔犻，犼）｜狏犼∈犚狀，狔犻，犼∈｛０，１｝｝由每个描述性向量狏犼组成，当描

述性语句犼与表情符犻相符合时，狔犻，犼值为１；否则，为０．对数据集犇 中的描述向量狏犼 计算式（１）的对数

损失函数，其对数损失函数为

犔（犻，犼，狔犻，犼）＝－ｌｎ犘（狔）＝－ｌｎ∏
犻，犼

犺（狓Ｔ犻狏犼）
狔犻，犼（１－ｈ（狓

Ｔ
犻狏犼））

１－狔犻，犼 ＝

　　　　　　－∑
ｉ，ｊ

狔犻，犼ｌｎ犺（狓
Ｔ
犻狏犼）－∑

犻，犼

（１－狔犻，犼）ｌｎ（１－犺（狓
Ｔ
犻狏犼））． （２）

　　使用梯度下降算法，寻找最佳的狓犻，从而得到表情符向量．文中得到的表情符向量是一个３００维向
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量，样本集中的每一个表情符有一个对应的表情符向量，３个表情符的表情符向量为

２　实验结果与分析

２．１　定性分析

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ能够将词汇映射成高维向量空间中的一个点，表情符向量化算法借助ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具，能

够将表情符映射到相同的向量空间中，且该向量空间中两个点的距离可以衡量两个元素之间的相似性．

其中，点犡（狓１，狓２，…，狓狀）和点犢（狔１，狔２，…，狔狀）之间的距离公式为

犾＝ （狓１－狔１）
２
＋（狓２－狔２）

２
＋…＋（狓狀－狔狀）槡

２．

　　文中将词向量和通过表情符向量化算法得到的表情符向量映射到同一个向量空间中，并计算每个

元素之间的距离，通过观察与表情符最相近的表情符和词汇定性分析表情符向量化算法的正确性和可

行性．以４个目标表情符作为案例，在向量空间中，分析与目标表情符距离最近的５个表情符和５个词

汇，如表３所示．

表３　向量空间中与目标表情符距离最近的表情符和词汇

Ｔａｂ．３　Ｎｅａｒｅｓｔｅｍｏｔｉｃｏｎｓａｎｄｖｏｃａｂｕｌａｒｙｉｎｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｆｒｏｍｔａｒｇｅｔｅｍｏｔｉｃｏｎｓ

目标表情符 表情符 词汇

　　

　　

　　

　　

　　由表３可知：与目标表情符距离最近的５个表情符都与目标表情符有着相同的情感极性，而且它们

的语义信息也很类似．以目标表情符 为例，该表情符最突出的是“吐舌头”这一动作，且面部表情较为

俏皮，而与该表情符距离最近的５个表情符中有３个表情符含有“舌头”这一元素，一个表情符含有俏皮

的意味．由此可以推断，相似的表情符在表情符向量空间中距离较近，而且表情符向量保留表情符原本

的语义信息．

由表３还可知：与表情符最相似的词汇并不是描述表情符号的词汇，而是与表情符号表达相同或相

似语义的词汇．表情符向量化算法虽然从表情符号的描述性语句入手，但是取得的向量化表示与描述性

词汇相关性低，这从侧面反映该算法的合理性和可行性．

２．２　定量分析

２．２．１　基于卷积神经网络的分类模型　卷积神经网络中发挥重要作用的是卷积层和池化层．卷积层能

够提取出输入数据中大量的局部特征和语义组合．池化层是在卷积层的基础上，对局部特征和语义组合

进行选择，过滤掉一些不重要的局部特征和可置信低的语义组合．多个卷积层和池化层的交替叠加，可

以将文本数据中高度抽象的特征提取出来，提高情感分类的精度．

基于卷积神经网络分类模型的示意图，如图４所示．图４中：犱为维度．该分类模型的输入是一个句

子矩阵，句子矩阵由句子中所有词对应的词向量依次连接形成的．卷积层中使用窗口长度犺不同的卷积

过滤器作用于输入矩阵中所有长度为犺的相邻词向量上，以提取输入层的局部特征．池化层对提取出的

局部特征进行筛选，将池化层的输出用全连接的方式连接到最后一层的输出结点上，利用ｓｏｆｔｍａｘ分类

器进行微博情感分类．
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图４　基于卷积神经网络分类模型

Ｆｉｇ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

２．２．２　实验数据和模式　实验在Ｌｉｎｕｘ１２．０４环境下进行，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＱｕａｄｒｏＰ４０００，内存为

３２ＧＤＤＲ４，使用Ｐｙｔｈｏｎ２．７和Ｔｈｅａｎｏ０．９框架．以ＮＬＰＣＣ２０１４任务１提供的语料作为实验数据．该

语料将微博分为生气、厌恶、害怕、高兴、喜欢、伤心和惊喜７类．文中将高兴、喜欢和惊喜划分为积极类

别；将生气、厌恶、害怕和伤心划分为消极类别．将积极类别和消极类别进行二元情感分类，使用基于卷

积神经网络的句子分类模型，通过以下３种不同的模式进行对比实验．

１）模式１：ｗｏｒｄ２ｖｅｃ＋ＣＮＮ．仅考虑微博语料中的微博文本，剔除表情符号，将实验数据中包含的

所有词对应的词向量作为基于ＣＮＮ句子分类模型的输入，进行微博情感分类实验．

２）模式２：ｅｍｏｊｉ２ｗｏｒｄ＋ｗｏｒｄ２ｖｅｃ＋ＣＮＮ．在微博环境中，表情符号是以［ＸＸ］的文本形式存在的．

因此，先将实验数据中的所有表情符号转化为对应的文本，形成一个纯文本的实验数据；再在纯文本实

验数据的基础上训练出词向量，并将词向量作为基于卷积神经网络的句子分类模型的输入．

３）模式３：ｅｍｏｊｉ２ｖｅｃ＋ｗｏｒｄ２ｖｅｃ＋ＣＮＮ．将表情符向量和词向量连接起来构成句子矩阵，并作为基

于卷积神经网络的句子模型的输入进行情感分类．

采用上述３个模型在两个语料上进行实验分析，语料１是ＮＬＰＣＣ２０１４已标注的共４５４２３条微博

（包含２９０６条带表情符的微博），其中，积极数据和消极数据分别占全体数据的５２．５％和４７．５％．语料

２是ＮＬＰＣＣ２０１４中已标注且带有表情符的２９０６条微博，其中，积极数据和消极数据分别占全体数据

的６１．２％和３８．８％．

２．２．３　实验结果与分析　实验以正确率（η）、召回率（）、犉值和准确率（ψ）作为实验的评价指标，具体

的实验结果，如表４所示．

表４　３种模式的评价指标

Ｔａｂ．４　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓ

模式 类别
语料１

η／％ ／％ 犉／％ ψ／％

语料２

η／％ ／％ 犉／％ ψ／％

模式１
积极

消极

７３．４

７０．３

７９．１

８１．７

７６．１

７５．６

８０．４

８０．４

７８．３

７５．４

７２．７

７４．３

７５．４

８４．７

７３．１

７３．１

模式２
积极

消极

７４．１

７２．５

８０．５

７７．４

７７．２

７４．９

８１．７

８１．７

７４．１

７６．０

７１．３

７３．３

７２．２

７４．６

７０．３

７０．３

模式３
积极

消极

７６．９

７７．２

８３．４

８２．０

８０．０

８３．５

８３．５

８３．５

８０．７

７６．２

７７．８

７５．９

７９．２

７６．１

７８．４

７８．４

　　由表４可知：在语料１，２中，模式３的正确率、召回率和准确率都高于模式１．这说明将表情符转化

为向量并且将其作为特征引入后，情感分类器的性能得到一定程度的提高．

由表４还可知：通过对比模式１，２的实验结果，在语料２中，将表情符号转化为文字后，其准确率略

微降低，其主要原因是由表情符转化而来的文字并不能完全替代表情符在微博中包含的语义信息；而在

语料１中，其准确率却略有提升，可能的原因是语料１中包含文字较多，微博整体的情感倾向对表情符

的依赖性并不强．因此，从实验结果的不确定性可以看出，单纯的将表情符转化为文字的做法并不适用

于微博情感分类领域．通过对比模式１，３的实验结果，融合表情符特征的基于卷积神经网络分类模型能

够提高微博情感分类的准确率．因此，相对于忽略表情符的纯文本情感分析，在微博文本中融入表情符
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向量的微博情感分析，在一定程度上能够提高微博情感分类的精度，说明表情符向量化算法在判断微博

情感倾向中可发挥重大作用．

３　结束语

由于表情符不仅自身具有情感倾向，而且对微博的整体情感倾向也有影响，因此，提出表情符向量

化算法，通过提取表情符的特征，将表情符号转化为向量形式，让表情符与词汇一样能够在情感分析领

域中灵活应用．通过定性分析可知，表情符向量化算法保留了表情符的语义信息．通过定量分析可知，表

情符向量能够提高情感分类器的性能．
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