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摘　要: 针对新浪微博评论信息准确分类问题, 本文基于遗传算法 (genetic algorithm, GA)、粒子群算法 (particle
swarm optimization, PSO)和支持向量机 (support vector machine, SVM)算法, 提出一种改进 GA-IPSO-BSVM (genetic
algorithm-improved particle swarm optimization-balanced support vector machine)的分类模型, 以实现提升新浪微博评

论信息分类的准确性和收敛性. 首先, 为了有效提升算法的收敛速度, 并高效节省计算资源, 该模型在迭代前期引入

GA的淘汰机制, 删除大量低速粒子. 其次, 在迭代中期, 为了避免算法陷入局部最优解, 改进 PSO中粒子关系的拓扑结

构, 采用 K均值聚类 (K-means)算法对粒子群进行聚类分区, 将各粒子群体在所属社区中进行粒子群迭代, 选出各个区

域中优秀粒子. 再次, 在迭代后期, 将所有区域优秀粒子组合成优秀粒子群体, 并将该群体进行迭代, 得出全局最优解.
从次, 结合 GA和 IPSO对 BSVM进行超参数优化, 提升分类准确率. 最后, 利用所提出的 GA-IPSO-BSVM模型对于

新浪微博评论信息进行分类预测验证. 经实验结果表明, 该分类模型应用于新浪微博信息分类的准确度优于其他基准

模型.
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Abstract: To accurately classify Sina microblog comment information, this study proposes an improved genetic
algorithm-improved particle swarm optimization-balanced support vector machine (GA-IPSO-BSVM) classification
model to enhance the accuracy and convergence of classifying Sina microblog comment information. Firstly, to
effectively improve the algorithm convergence speed and efficiently save computational resources, this model introduces
the elimination mechanism of the GA in the early iteration to remove a large number of low-speed particles. Secondly, to
avoid the algorithm being trapped in local optima and improve the topology of particle relations in PSO, this study utilizes
a K-means clustering algorithm to perform cluster partition of particle swarms in the middle of the iteration. The particle
swarms are iterated in the communities and excellent particles are selected in each community. Thirdly, all excellent
particles in the communities are combined into an excellent particle swarm that is iterated to derive the global optimal
solution in the late iteration. Fourthly, the hyperparameter optimization of BSVM is performed by combining GA with
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IPSO to enhance classification accuracy. Finally, the proposed GA-IPSO-BSVM model is used for verifying the
classification and prediction of Sina microblog comment information. The experimental results demonstrate the
superiority of the proposed classification model over other benchmark models applied to Sina microblog comment
information classification in terms of accuracy improvement.
Key words: Sina microblog; information classification; support vector machine (SVM); particle swarm optimization
(PSO); genetic algorithm (GA)

 
 

随着大数据时代的到来, 移动互联网已融入到人

们日常生活的各方面之中[1]. 截至 2020 年 12 月, 我国

网民规模为 9.89 亿 ,  互联网普及率高达 70.4%, 较
2020 年 3 月提升 5.9 个百分点, 其中农村网民规模为

3.09亿, 较 2020年 3月增长 5 471万; 农村地区互联网

普及率为 55.9%, 较 2020 年 3 月提升 9.7 个百分点[2].
新浪微博 (以下简称“微博”)作为一个流量较大的网络

社交平台, 具有传播速度快, 范围广, 监管不严等特征,
使微博称为各类谣言的温床. 《2021 年 2 月微博辟谣

月度工作报告》统计微博辟谣数据显示, 2021年 2月,
微博站方共有效处理不实信息 5 331条, 当月发布微博

辟谣信息 51 条. 微博辟谣及话题阅读于 2 月 1 日至

2月 28日, 话题阅读量增长 0.6亿, 总阅读数 93.9亿[3].
高便利性及样本数量大导致舆情传播的预防难度很大.
此类信息造成了严重的社会负面影响, 带来了极大的

社会危害. 因此, 微博信息的分类及不良信息的快速定

位和处理是社会关注的焦点问题之一. 

1   相关工作

当前针对微博信息分类及不良信息的快速定位和

处理问题, 存在一系列文献分析算法来处理高维微博

信息数据[4–6], 如支持向量机 (support vector machine,
SVM)[7], 朴素贝叶斯 (naive Bayesian)[8]. 其中, SVM作

为一种高效的二分类模型, 由于其具有较好地解决少

量样本的精准分类问题, 被广泛应用于处理各种分类

问题. 蔡坤烨等[9] 建立了基于 SVM 的多参数预测模

型, 验证了该模型的有效性. Zhu等[10] 提出了利用 SVM
预测模型进行在线诊断, 并验证了该方法的有效性.

而 SVM的性能受其关键参数的影响较大, 需进行

参数寻优. Jiao 等[11] 提出利用改进的狼群算法优化

SVM 预测模型参数. 黄斌[12] 将改进后的 GM(1, 1) 和

SVM 进行最优化权重组合, 通过案例验证了该模型的

有效性. Yang 等[13] 提出了一种利用蚁群算法 (ant colony

optimization, ACO) 来优化 SVM 分类模型, 验证了该

模型的有效性. 然而, 这些寻优算法在处理高维微博信

息数据仍存在一定的局限性, 如: GWO 全局开发能力

弱, 探索空间易重复, 浪费计算资源; ACO收敛速度慢,

易陷入局部最优. 且上述基于 SVM的分类方法均建立

在完善的网络数据条件下, 而真实的网络数据爬取当

中, 可能存在样本数量不平均的现象, 会导致 SVM 出

现较大的分类误差问题. 因此, 本文提出非线性多分类

均衡支持向量机 (balanced SVM, BSVM) 以减小样本

量不平衡引起的误差, 再采用遗传-改进粒子群优化算法

(genetic algorithm-improved particle swarm optimization,

GA-IPSO) 优化 BSVM 的参数, 对微博评论数据进行

分类, 以获得更好的分类效果. 

2   问题描述

由于现实网络中评论信息对时效性要求较高, 则
快速准确的分类算法对于微博舆情的控制具有重要意

义. 此类算法可考虑两方面内容:
(1) 小样本及时处理;
(2) 分类算法快速收敛.
在舆情传播的前期收集样本数据时, 由于评论信

息相对较少, 可能出现样本类数量相对不足且不均衡

的情况. 针对该种情况下微博评论信息的及时分类问

题, 本文提出 BSVM 以尽可能降低由于样本量不均衡

而引起的误差, 从而提升分类准确率. 此外, SVM的分

类效果受其参数的影响较大, 本文通过 GA-IPSO算法

来优化 BSVM 的关键参数, 提出 GA-IPSO-BSVM 的

微博评论分类模型, 其具体流程如图 1所示. 

3   改进粒子群优化算法 (GA-IPSO)
粒子群算法 (particle swarm optimization, PSO)

由 Kennedy 和 Eberhar 于 1995 年提出, 是一种基于群

体智能进化优化算法[14]. 该算法通过分析模拟鸟群, 昆
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虫, 鱼群等动物种群的觅食习惯, 考虑将每个动物个体

看成所求寻优问题的一个解 (即: 相当于问题中的粒

子), 每个粒子具有速度和位置两个属性值, 通过种群

个体间的合作, 种群之间的信息共享来寻找所求问题

的最优解, 用于求解优化问题. 其表达式为式 (1)和式 (2):

Vk+1 = ωVk
id + c1r1

k(Pbestk
id −Xk

id)+ c2r2
k(Gbestk

id −Xk
id)
(1)

Xk+1
id = Xk

id +Vk+1
id (2)

Xi = (Xi1,Xi2, · · · ,Xid)T

Vi = (Vi1,Vi2, · · · ,Vid)T Vk
id Xk

id

Pbestk
id Gbestk

id

ω

c1 c2 r1
k r2

k

其中, 粒子位置信息为 , 速度信息

为 ,   和 分别为粒子 i 在第

k 次迭代中第 d 维的速度和位置 ;   和

为粒子 i 在第 k 次迭代中第 d 维的个体历史最优位置

和种群历史最优位置;  为调节粒子移动速度的惯性权

重因子;  和 为非负的加速度因子;  和 为 (0, 1)

的随机数.
 

开始

评论信息收集

均衡支持向量机
(BSVM)

情感识别

改进的算法
GA-IPSO

结束

 
图 1    GA-IPSO-BSVM的微博评论分类模型

 

由于 PSO 算法在收敛过程中存在大量聚集的低

速粒子, 这些粒子既不加速算法的收敛也无法探索新

区域, 导致粒子陷入局部最优的概率较高, 且在迭代过

程中仍消耗了大量资源, 降低了算法的收敛速度. 此外,
PSO 是一种易陷入局部最优的算法模型, 导致算法无

法实现全局最优.
基于上述两个问题为克服微博评论信息快速分类,

本文提出了两种改进方法:
1) 引入粒子淘汰机制. 在训练的迭代初期, 出现收

敛趋势时, 存在大量的低速且远离最优解的粒子, 而这

些粒子的探索范围常远离最优解范围, 迭代其所需大

量的计算量且收益率低, 于是在迭代前期采用 GA 算

法, 通过粒子淘汰机制, 在迭代前期定期将适应度最差

且速度最慢的粒子淘汰删除, 节约系统资源并极大加

速收敛速度.
2) 改变粒子的拓扑结构. 当 GA迭代次数 D 为:

D = Tmax

⌈
1

1+ e−n −0.4
⌉

(3)

Tmax其中,  为粒子迭代次数上限, n 为所求粒子维度数.
定义在第 D 次迭代时结束 GA 算法的迭代, 将所有的

粒子进行 K-means聚类, 设置类别数量为 2n.
当粒子完成聚类后按照聚类结果进行 PSO 算法,

每个粒子在当前社区进行寻优, 最终各区域最优粒子

组成为优秀群体的初始粒子种群开始 PSO 算法, 该算

法的优势为: 即使存在社区的粒子陷入局部最优, 其他

社区的粒子仍然能够在解空间内继续寻找最优解, 较
好地保证了解的全局最优性.

在引入上述两种改进机制后, 本文提出粒子群算

法的改进 GA-IPSO算法. 首先该算法在粒子迭代的迭

代前期使用 GA 算法, 在粒子迭代过程中删除掉适应

度相对较差或边缘的惰性粒子, 其次在迭代中期进行

K 均值聚类算法对于剩余粒子进行粒子分区, 在每个

社区中进行粒子群算法直到粒子收敛. 最后在迭代后

期将所有社区中最优粒子组合成一个新的优秀粒子群

体进行最终迭代, 获取最优解.
GA-IPSO算法步骤可以描述为:
(1) 初始化解空间中所有的初始粒子种群.
(2) 将粒子种群进行 GA 算法进化, 在该进化过程

中, 分别记录不同迭代次数下不同粒子不同位置的适

应度, 并将适应度进行排序.
(3) 按照粒子淘汰机制所设定的淘汰比例将适应

度最低的批次粒子定义为惰性粒子.
(4) 删除惰性粒子, 并将剩下粒子种群定义为活跃

粒子种群.
(5) 将活跃粒子种群进行 K-均值聚类, 种群依照聚

类结果进行社区划分, 定义为: 活跃 A社区, 活跃 B社

区, …, 活跃 N 社区.
(6) 每个粒子在其所在社区中进行 PSO 算法的迭

代, 直到算法收敛或达到最大迭代次数, 再定义各自社

区中所有粒子位置中适应度最高的位置为优秀粒子,
并记录为: A 社区优秀粒子, B 社区优秀粒子, C 社区

优秀粒子, …, N 社区优秀粒子.
(7) 将所有的优秀粒子组成为粒子群体, 定义为优

秀群体, 优秀群体进行 PSO 算法迭代, 直至算法收敛

或达到最大迭代次数, 从而得到最优解. 
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4   非线性多分类均衡支持向量机 (BSVM)的
建立 

4.1   SVM 简介

SVM 算法是 Vapnik 于 1995 年提出的一种基于

统计学习理论的机器学习方法[15]. 其结构简单, 训练

时间少, 具有良好的泛化能力, 所需的训练样本少, 精
度也较高, SVM分类的基本思想可表述为: 给定两类

样本点, 寻找最优线性超平面使两类样本点分离, 且
最大化超平面和距离分类平面最近的样本点之间的

距离.
在线性可分条件下, SVM可表述为:
对于给定数据集:

{xi,yi}, i = 1,2, · · · ,N,yi ∈ {−1,1}, xi ∈ Rn (4)

分类超平面的函数为:
w× x+b = 0 (5)

归一化处理之后, 满足:

ξi > 0, i = 1,2,3, · · · ,N (6)

其中, x 是输入向量; w 是权重向量; b 是分类阈值. 整
理后可将求取该超平面的问题转化为求解问题:

yi(w× xi+b = 0) = 1, i = 1,2,3, · · · ,N (7)

L =min
1
2
|w|2 (8)

ξi ⩾ 0

ξi = 0 f (x) = sgn(
N∑

i=1

αi× yiK(xi · x)+b)

对于线性不可分条件下, 引入惩罚因子 C 和松弛

变量 , C 为惩罚系数, 主要用于平衡支持向量的复

杂度和误分类率两者的关系. 其中, C 太大会引起过拟

合, C 太小会导致模型的泛化能力差. 若所有样本都被

准确分类,  , 反之,  .

此外, 对于上述凸优化问题的求解, 引入拉格朗日乘子

法转化为求其对偶问题, 最终优化分类函数为:

f (x) = sgn

 N∑
i=1

α∗i yi(φ(xi) ·ϕ(x)+b*
 (9)

将高维空间中的点积运算替换成核函数:

K(xi · x) = ϕ(xi) ·ϕ(x) (10)

则最优分类函数可表示为:

f (x) = sgn

 N∑
i=1

α∗i yiK(xi · x)+b*
 (11)

在 SVM中, 核函数的引入解决了因数据维度过高

且线性不可分导致计算能力不足的缺陷. 一般核函数

的选择对于问题的求解极为重要, 常见的核函数有线

性核 (linear), 多项式核 (poly), 双曲正切核 (Sigmoid),
高斯径向基核 (rbf)等.

线性核函数和多项式核函数在非线性数据上的性

能不稳定: 若数据相对线性可分, 则性能效果较好; 若
如环状非线性数据一样完全不可分, 则性能效果较差.
在线性数据集上, 即使存在有扰动项干扰, 线性核函数

和多项式核函数的分类效果仍较好, 可知多项式核函

数在线性数据集上功能更强. 双曲正切核在非线性数

据上强于两个线性核函数, 但效果不如高斯径向基核

函数, 在线性核函数上表现较差, 对扰动项的抵抗较

弱[16], 高斯径向基核函数在全部数据集上的表现都较

优, 对扰动项的抵抗力也较强[17]. 综上分析, 本文对于

位置分布未知的数据分类任务, 选择高斯径向基核函

数作为 SVM模型中的核函数.
SVM 多分类方法主要包括 2 种: 一种是直接求解

法, 但该方法的时间复杂度高, 实现起来较为困难, 且
存在大量数据待处理的情况下计算性能不足的问题;
另一种是将多分类问题转化成多个二分类问题. 本文

选择第 2种方法, 常见的转化方式有一对一 OAO (one
against one)[18], 多对多, 有向环形图和二叉树等方法.
在上述二分转化方法中, 由于所需构造的二叉树数量

不同, 二叉树结构的多分类方法训练的二分类器的数

量也不尽相同, 本文采用偏二叉树的结构实现多层分

类, 先将所有样本分为第一类和其他类, 再在剩下类别

中重复此操作直到所有类别都单独分为一个叶子节点,
最终完成多层分类. 

4.2   建立非线性多分类均衡支持向量机 (BSVM)
SVM作为一种常用的变形预测模型[19], 在处理高

维数据, 非线性问题上具有良好的鲁棒性和泛化能力.
由于微博数据存在获取容易和样本数量不均衡的特性,
本文提出非线性多分类均衡支持向量机 BSVM 以降

低微博样本量不平衡引起的误差问题.
min

12 ||ω||2+C
N∑

i=1

θyiξi


s.t.
{

yi(ω ·ϕ(xi)+b) ⩾ 1− ξi
ξi ⩾ 0

(12)

θyi θyi
yi

yi

θyi

其中,  为均衡因子,  值的增加表示类别 所占权重

增大, 则 中的样本被错误分类的概率就会降低. 因此,
对于样本数量相对较少的类, BSVM 能增大其相应的

均衡因子 , 有效地降低样本数不平衡引起的误差. 
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5   建立优化目标函数 GA-IPSO-BSVM
为克服 SVM算法超参数选择速度慢, 易陷入局部

最优问题, 本文结合 PSO 的快速收敛性和 SVM 多维

出来高可靠性的特点, 提出改进的 GA-IPSO 算法对

BSVM 模型进行超参数寻优, 以实现微博信息的快速

准确分类.

当前研究多集中于针对 PSO 算法中惯性权重的

动态改变[20], 但每一次惯性权重的计算需都花费一定

的系统资源. 因此, 本文提出基于引入 GA和新拓扑结

构的 PSO 以获得更好的参数寻优效果, 又提出非线性

多分类均衡支持向量机 BSVM 以减少样本量不平衡

引起的误差. 具体实施流程如图 2所示.
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正面评论

样本数量多的类

对应权重减少

传统支持向量
机 SVM 均衡因子

分类效果
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图 2    GA-IPSO-BSVM具体实施流程图
  

6   GA-IPSO-BSVM算法对比验证

f6 f7

设置解决 n 维问题时在迭代次数 D 时聚类, K-均
值聚类类别数量为 Z=4. 将 GA-IPSO-BSVM算法与传

统 PSO 算法进行对比, 验证粒子淘汰机制和聚类分区

机制引入的有效性, 使用函数为 Shaffer函数的 和 :
f6(x1, x2) = 0.5+

sin2
√

x2
1 + x2

2 −0.5[
1.0+0.01(x2

1 + x2
2)
]2

x1 > −100, x2 < 100

(13)

 f7 =
(
x2

1 + x2
2

)0.25
[
sin2
(
50
(
x2

1 + x2
2

)0.1)
+1.0

]
x1 > −100, x2 < 100

(14)

f (0,0) = 0其中 ,  函数只有唯一极值点 ,  优化前后的

PSO 算法均设置为最大迭代次数 100, 初始粒子数

100, 且将两次实验中初始粒子群标准化, 得到如图 3
和图 4结果.

从图 3 可看出, 两种算法在第 20 次迭代时均找

到了同一适应度的位置 , 适应度为 0.018, 然而 GA-
IPSO-BSVM 算法在第 45 次粒子收敛时不再陷入局

部最优, 找到了适应度更好的位置, 适应度为 0.007,
而未改进的 PSO 算法直到达到最大迭代次数仍陷入

局部最优.
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图 3    f6 函数寻优效果对比

 

从图 4可看出, 两种算法在第 83次迭代时都找到

了同一适应度的位置, 适应度为 0.01. 然而 GA-IPSO-
BSVM算法在第 15次迭代之后, 在任何一个相同的迭
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代次数下都能找到比原算法适应度更高的位置, 说明

GA-IPSO-BSVM算法收敛速度更快.
综合上述结果看出, GA-IPSO-BSVM 算法能够有

效地加快粒子收敛速度, 且避免陷入局部最优, 更易找

到全局最优点.
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图 4    f7 函数寻优效果对比

  

7   微博评论信息分类的实验设计和结果分析 

7.1   数据来源

由于微博评论信息具有复杂性, 用户的年纪跨度

和信息渠道的不同, 用户发博的随机性, 单用户多次发

表评论的不确定性等多个特征, 导致数据可能产生噪

声干扰, 本文每隔一小时对于 10个不同的评论区间进

行信息采集, 再经过数据清洗和特征筛选后得到离散

型 7维数据和 3个二值数据. 其中, 离散型 7维数据能

够较为完整地反映出当前微博评论信息的相关信息,
其包括: 评论时间, 昨天发博数, 阅读数, 阅读人数, 互
动数, 关注数, 粉丝数; 二值数据记录用户类别, 主要包

括用户性别, 用户是否加 V, 用户是否认证. 再通过所

提出的 GA-IPSO-SVM算法可预测一个 3种分类的输

出结果, 包括: “正面结果”“负面结果”“中立结果”. 最
后, 本文基于这 3种分类输出结果得到分类准确率. 

7.2   分类效果

本文将 16 000条数据按照 4:1的比例分为训练集

和测试集, 检验模型识别的准确率. 表 1列出不同评论

的分类正确率, 样本数量.
SVM 的核函数采用 RBF 核函数. IPSO 优化参数

均设置为 :  粒子初始种群数量 100,  最大迭代次数

1 000, 惯性因子 w 设置为 0.8, 学习因子 c1, c2 分别设

置为 0.5 和 0.7. GA 优化参数设置为交叉概率为 0.9,
变异概率为 1E–7.
 

表 1     不同评论样本数据及其分类正确率
 

参数 正面评论 负面评论 中立评论

分类正确率 (%) 90.16 87.28 83.07
样本数量 6 803 5 323 2 874

 

7.3   多种算法效果对比

用 GA-IPSO-SVM算法与 BPNN算法[21], CNN算

法[22], SAFsat-LSSVM 算法[23] 对相同微博评论信息进

行实验对比, 如图 5所示.
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图 5    多种算法对于微博评论信息分类的效果对比

 

由图 5结果可看出, 在分类准确率方面, 本文使用

的 GA-IPSO-SVM 更高; 在收敛速度方面 GA-IPSO-
SVM 迭代次数上更少, 所使用的的模型能找出全局最

优的 SVM 超参数, 较好地克服了 PSO 易陷入局部最

优解的缺陷, 在微博评论信息的分类任务上可以进行

快速有效的处理.
并进行不同模型在不同时间段的造成误差的均方

根误差 (root mean squared error, RMSE)和平均绝对相

对误差 (mean absolute percentage error, MAPE)进行比

较, RMSE 和 MAPE 计算公式分别为:

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (15)

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣∣×100% (16)

yi ŷi其中,  为真实值,  为预测值.
表 2 为基于 BPNN, CNN, SAFast-SVM 和 GA-

IPSO-BSVM对于微博评论数据分类的效果对比, 从中

可以看出在 RMSE 误差衡量标准当中, GA-IPSO-SVM
的误差显著低于 BPNN的 18.63和 CNN的 15.769, 略
低于 SAFast-LSSVM的 8.674, 是 RMSE 标准下精度最

高的算法. 且在 MAPE 误差衡量标准中, GA-IPSO-SVM
的误差显著低于 BPNN 的 0.385 和 CNN 的 0.294, 低
于 SAFast-LSSVM的 0.187, 是 MAPE 标准下精度最高

的算法. 实验证明相对于传统算法, GA-IPSO-SVM 在

寻优精度上有更好的表现. 

8   结束语

针对微博评论信息的分类任务, 利用相关数据, 本
文提出了采用多分类偏二叉树结构的 GA-IPSO-SVM
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对信息进行分类的方法, 模型通过粒子淘汰机制的引

入节约了迭代大量无用粒子的时间, 使粒子的收敛速

度更快, 能在一定程度上完成快速寻优, 基于聚类算法

的粒子分区机制引入使粒子不再局部最优的能力更强.
最终在多个公开数据集及微博信息分类上进行相较传

统算法的对比验证, 本文提出的算法具有更高的分类

精度和有效性.
 

表 2     各种分类算法的误差值
 

算法 RMSE MAPE
BPNN 18.63 0.385
CNN 15.769 0.294

SAFast-LSSVM 8.674 0.187
GA-IPSO-SVM 5.762 0.124
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