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摘　要：通过引入社会网络分析方法，建立了综合学习能力、学习状态和协作能力多维指标的学习者特征模型，
应用模糊相似和模糊等价演算，以多层次的模糊动态聚类方法识别候选学习领袖，通过融合多类型学习者实现

学习小组的迭代划分。实验分析表明，该方法可提高虚拟学习社区中学习小组划分结果的准确度，具有良好的

自适应性。
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　引言

在虚拟学习社区中构建合适的学习小组，有利于实现协作

学习、交互学习，对于改善学习过程、提高学习效果具有重要意

义［１］。由教师指派或学习者自行选择组成的学习小组，通常

难以保障建立良好的协作关系［２］。

现有的文献主要从学习伙伴的角度入手开展了一系列研

究。Ｇｒｅｅｒ等人［３］介绍了 Ｈｅｌｐｄｅｓｋ系统中对等计算环境下基
于面向主题的论坛讨论形式发现合适助学者的方法。Ｃｈｅｎ等
人［２］针对基于问题学习（ｐｒｏｂｌｅｍｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ，ＰＢＬ）环境通
过挖掘学习交互社会网络，提出一种推荐准确的学习伙伴的方

法。程向荣等人［４］应用模糊隶属度建模学习者的动态协作信

息，将其作为选择伙伴的主要依据。以上研究的重点是通过考

察学习进度、认知能力和协作能力，为学习者个体寻找与之相

匹配的协作学习对象。然而，学习小组的构建往往比学习伙伴

的寻找更加复杂，其关注的重点是通过协作实现学习者群体在

知识水平、学习积极性、能力水平上的提升［５］。

因此，如何选定一组有效的特征指标，将学习者划分为不

同层次的学习类型，进而组建融合多层次学习者的学习小组，

是当前虚拟学习社区的研究热点。Ｃｈｅｎ等人［６］以社会计量法

（ｓｏｃｉｏｍｅｔｒｙ）衡量学生的社会声望，并对混合学习成绩、社会声
望等约束下的学习小组应用遗传算法进行优化。Ｗａｎｇ等
人［７］在问卷调查基础上依据思维模式对学习者进行分类，并

采用爬山算法和模拟退火算法实现各类别全覆盖条件下的分

组优化。这些方法受学习者主观判断限制，降低了分组结果的

准确度，并且缺乏自适应性。

近年来，相关学者以博客［８］、论坛［９］、ＱＱ群［１０］的社会网

络分析为例，研究了虚拟学习社群中网络学习成效的评价方

法，以及改善学习过程的指导建议。社会计算理论的引入为虚

拟学习社区中学习小组的研究提供了新的思路。基于现有研

究，本文围绕学习能力、学习状态和协作能力建立学习者特征

模型，结合社会网络分析（ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ，ＳＮＡ）方法给
出了学习小组模型，该模型以虚拟学习社区中社会网络结构的

量化分析为依据，探讨了点度中心度、接近中间度和间距中间

度与学习者的学习状态和协作能力的关联与关系，通过融合学

习者的学习能力数据，实现虚拟学习社区中学习者的特征化模

糊聚类，并在其基础上进行学习小组的迭代划分。实验分析表

明，本文方法可显著提高分组的准确性和自适应能力，从而确
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保通过协作学习实现虚拟学习社区中所有学习者在知识水平、

学习积极性和协作能力上的整体提升。

"

　虚拟学习社区中的学习者特征模型

学习者特征是对虚拟学习社区中学习者模型［１１］的关键

描述。特征模型的完整性、准确性直接关系到虚拟学习社区

能否为学习者提供与其相适应的学习策略、内容和资源，以

及能否有效提高协作学习效果等。因此准确定义学习者特

征模型，是建立虚拟学习社区中学习小组的重要前提之一。

通常，现有的学习者特征模型在建模过程中，不仅关注学

习者知识，也会引入非智力因素，如学习风格、自主行为能力、

能力倾向、情感态度的性格表现、情绪性格表现等［１２］。现实的

课程教学实践也是如此，教师将考试成绩与日常教学过程中学

生的出勤、课堂表现，以及学生对教师课程教学的贡献等因素

相结合，对学习者给出综合评价。因此，本文综合考虑智力和

非智力因素，基于社会网络分析方法定义了虚拟学习社区下学

习者的特征模型，该模型包含学习能力、学习状态和协作能力

三维空间，如图１所示。

１）学习能力（ｌｅａｒｎｉｎｇｃａｐａｃｉｔｙ）　反映学习者的学习历史
情况、知识状态、认知能力等智力性因素。本文以优秀度衡量

学习者的学习能力。虚拟学习社区中学习者的相关课程期评

成绩、本课程的起始单元测验成绩等可作为评价参考。

２）学习状态（ｌｅａｒｎｉｎｇｓｔａｔｕｓ）　表征学习者的学习兴趣度、
振奋度等。学习过程中兴趣度、振奋度越高，学习活动越积极，

收到较好效果的可能性越大。本文以活跃度衡量学习者的学

习状态。虚拟学习社区中，依据 ＳＮＡ方法将学习者参加学习
讨论、交流活动的发帖、回帖次数作为评价依据。

３）协作能力（ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ）　反映学习者在协作学习
中体现的合作、沟通、协调能力。协作能力较强的学习者，在团

队中具有更强的凝聚力，是潜在的学习领袖（即学习小组组

长）。本文以学习影响力衡量学习者的协作能力。在虚拟学

习社区中，依据ＳＮＡ方法利用意见领袖评价指标衡量学习者
的学习影响力。

虚拟学习社区中，学习领袖是学习小组中的核心人物，是

协作学习的实际组织和实施者，对于小组学习的成功具有重要

意义。如果基于现有的社会网络分析方法，将意见领袖直接视

为学习领袖，将存在一定缺陷。由于在虚拟学习社区中可能存

在大量灌水数据和低价值数据，会严重影响 ＳＮＡ结果。因此，
本文综合学习者特征模型的三个度量指标，即优秀度、活跃度、

影响力，将它们作为学习领袖的识别标准，从智力和非智力两

个角度入手，以提高识别学习领袖的准确性。

&

　虚拟学习社区中的学习小组模型

现有研究表明，在学习小组中融合不同类型学习者有利于

提高学习者群体的学习效果［７］。依据第１章定义的学习者特

征模型，给出虚拟学习社区中学习小组模型，如图２所示。

该模型涉及学习者、学习者聚类和学习小组三个概念。

１）学习者（ｌｅａｒｎｅｒ）　虚拟学习社区中进行课程学习的人。
本文为学习者特征模型定义了三个度量指标，即优秀度、活跃

度、影响力。

２）学习者聚类（ｌｅａｒｎｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）　通过学习者特征模型
对学习者进行模糊综合评价，并对学习者进行聚类分析。将学

习能力、个性特征和协作能力相似的学习者识别出来，尤其是

那些具有最高模糊综合评价值的学习者（称为候选学习领

袖），为后续分组作准备。

３）学习小组（ｌｅａｒｎｉｎｇｔｅａｍ）　按照一定的分组策略和算
法，从各个聚类中抽取一定比例的学习者，组建学习小组。每

个学习小组中应尽可能多地覆盖不同的学习者聚类，且至少应

该包含一个学习领袖。

+

　学习者特征的社会网络分析

为实现对学习者的聚类分析，先要对学习者特征的度量指

标，即优秀度、活跃度、影响力，进行数据提取。其中，优秀度可

以直接综合虚拟学习社区中的已有数据加权平均后得到，而活

跃度、影响力指标则需应用ＳＮＡ方法获取。

+
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　基于
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的活跃度评价方法

在虚拟学习社区中，如果学习者在论坛和讨论区中发帖、

回帖的次数较多，可认为其兴趣度、振奋度较高，表明其学习状

态是活跃的，在社会网络分析中，可使用点度（ｄｅｇｒｅｅｃｅｎｔｒａｌｉ
ｔｙ）来刻画。一个学习者的点度中心性为点出度和点入度的综
合［１３］。绝对点出度为该学习者发帖的数目，即

ｏｕｔＤｅｇｒｅｅｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｚｉｊ

绝对点入度为该学习者回帖的数目，即

ｉｎＤｅｇｒｅｅｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｚｊｉ

学习者ｉ的点度中心性计算为

Ｃｔ＝∑
ｎ

ｊ＝１
（Ｚｉｊ＋Ｚｊｉ）／∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
Ｚｉｊ

通过对虚拟学习社区中的点出度和点入度分析，可了解学

习者参与交流和互动的程度。若某个学习者的出度较高，则他

可能是积极主动型的学习者、学习气氛的营造者。入度较高的

学习者在学习讨论中备受大家的关注，更有可能得到大家的欢

迎和认可。若有的学习者出度和入度都很高，则他们可能既积

极主动学习，又受到大家的关注，他们对虚拟学习社区的贡献

可能较大；若有的学习者出度高而入度较低，则表明他虽积极

关注其他学习者，但自己却很少被关注；若有的学习者出度较

低但入度很高，则表明他虽很少主动发言，但却能吸引其他学

习者的关注。

由此，第ｉ个学习者的活跃度综合评价值为
Ａｉ＝ｏｕｔＤｅｇｒｅｅｉ×ｗｏ＋ｉｎＤｅｇｒｅｅｉ×ｗｉ （１）

其中：ｗｏ和ｗｉ分别为点出度和点入度的权重，ｗｏ＋ｗｉ＝１，通
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常ｗｏ＞ｗｉ。为便于计算，对活跃度按下式进行归一化操作：

Ａｉ′＝
Ａｉ－Ａｍｉｎ
Ａｍａｘ－Ａｍｉｎ

（２）

+


&

　基于
-.%

的影响力评价方法

运用接近中心度和间距中心度综合评价学习者影响力。

１）接近中心度（ｃｌｏｓｅｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）分析
接近中心度是依据社会网络图中学习者间的紧密性或距

离进行测量得到的中心度，用于度量网络中学习者的重要性。

所测得的距离越短，说明接近中心度越高，与其他行动者越密

切［１４］。一个点的接近中心度是该点与网络中所有其他点的捷

径距离之和［１５］，用公式表示为

Ｃ－１ｃ ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｄ（ｎｉ，ｎｊ）

其相对紧密中心度Ｃｃ′满足：
Ｃｃ′＝（ｎ－１）Ｃｃ （３）

该指标反映了网络中一个行动者在多大程度上不受其他

人影响的程度。社会网络中，一个非核心成员必须通过其他人

才能传播信息，容易受制于其他节点。当他与其他人越接近，

则在传播信息的过程中越不依赖其他人。因此，在虚拟学习社

区中，一个学习者与其他学习者间的距离越短，则接近中心度

越高，在该学习社区中越重要，其影响力越大。

２）间距中心度（ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）分析
间距中心度是指社会网络图中某一节点与其他各节点间

的间隔程度［１５］。如果一个学习者处于许多网络路径上，可认

为其处于重要地位。间距中心度由式（４）计算得到。

ＣＢ＝∑
ｎ

ｊ＜ｋ
ｇｊｋ（ｎｉ）／ｇｊｋ （４）

间距中心度用于刻画一个行动者在多大程度上居于其他

两个行动者之间，反映的是其控制网络中其他行动者的能力。

在虚拟学习社区中，如果一个学习者具有较高的间距中心度，

则可发挥沟通其他学习者的桥梁作用，说明其他学习者间的交

流对该学习者的依赖性较大，该学习者对其他学习者很重要。

如果一个学习者的间距中心度为０，则该学习者不能控制任何
学习者；如果一个学习者的间距中心度为１，则该学习者控制
其他学习者的能力强，影响力大。

３）影响力的综合评价与归一化
将第ｉ个学习者的影响力综合评价值定义为

Ｉｉ＝Ｃｃ′×ｗｃ＋ＣＢ×ｗｂ （５）

其中：ｗｃ和ｗｂ分别为接近中心度和间距中心度的权重，ｗｃ＋
ｗｂ＝１。为便于计算，对影响力进行归一化操作：

Ｉｉ′＝
Ｉｉ－Ｉｍｉｎ
Ｉｍａｘ－Ｉｍｉｎ

（６）

,

　学习者的多维特征聚类

对于学习者优秀度的评价，可参考虚拟学习社区中其他相

关课程的期评成绩。如果是首修课程，则将该课程的首个单元

测验成绩作为评价参考，使用Ｅｉ表示第ｉ个学习者的优秀度。
由此，学习者的多维特征聚类过程如下：

ａ）结合活跃度、影响力指标，构建由 ｎ个学习者组成的学
习者特征矩阵如下：

Ｌ＝

Ｌ０
Ｌ２


Ｌ

















ｎ

＝

Ｌ０１ Ｌ０２ Ｌ０３
Ｌ２１ Ｌ２２ Ｌ２３
  

Ｌｎ１ Ｌｎ２ Ｌｎ

















３

＝

Ｅ０ Ａ０ Ｉ０
Ｅ２ Ａ２ Ｉ２
  

Ｅｎ Ａｎ Ｉ

















ｎ

其中：Ｌ０代表学习领袖期望指标，与该期望值具有较高相似度
的学习者才具备作为学习领袖的基本素质。

ｂ）应用绝对值减数法按式（７）建立模糊相似关系矩阵Ｒ。

ｒｉｊ＝
１　　　　　　　　ｉ＝ｊ

１－ｃ∑
ｍ

ｋ＝１
｜Ｌｉｋ－Ｌｊｋ｜ ｉ≠{ ｊ

（７）

其中：ｃ＝０１，ｍ＝３。
ｃ）因Ｒ可能不满足传递性，并非模糊等价关系，需使用平

方法［１６］对Ｒ进行变换运算，即 ＲＲ→Ｒ２，Ｒ２Ｒ２→Ｒ４，…，直
至ＲｍＲｍ→Ｒ２ｍ＝Ｒｍ。Ｒｍ即为模糊等价矩阵 Ｒ。其中，Ｒ
的自乘采用Ｍ（∧，∨）模型计算。

ｄ）设置不同的λ值，由λ截矩阵［１６］得到模糊动态聚类结

果。设聚类个数为ｎｃ，当 ｎｃ≥３时认为基本可满足聚类需求。
若聚类数过少，将不利于识别不同层次的学习者，此时可降低

期望指标Ｌ０值。Ｌ０所属的聚类被称为候选学习领袖类。考虑
到学习小组的实际协作可行性，每个小组的人数不宜过多或过

少，以３～６人为宜，通常候选学习领袖类中学习者人数约为
ｎ／５人较为合适，通过调节λ值可满足该需求。

/

　学习小组的迭代划分方法

以一个由５名学习者组成的学习小组 Ｔｉ为例，定义该学

习小组特征值为

Ｆｉ＝ｍａｘ（Ｓｉ１，Ｓｉ２，…，Ｓｉｍ）

其中：Ｓｉ１～Ｓｉ５分别代表各个学习者的特征值与学习领袖期望
指标Ｌ０的相似度。具有最大相似度值的学习者作为该组的学
习领袖，即学习小组长。

分组的目标是使每个学习小组的特征值尽可能大，即使得

所有学习小组中的最小特征值最大化，一个有 ｍ个小组的分
组结果ｓｏｌ应满足以下条件：

ｓｏｌ＝ａｒｇｍａｘ（ｍｉｎ（Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｍ）） （８）

为找出合适的小组划分结果 ｓｏｌ，将多维特征聚类得到的
ｎｃ个学习者聚类表示为 Ｃ＝｛ｃ０，ｃ１，ｃ２，…，ｃｎｃ－１｝，ｃｏ为候选学
习领袖类，｜ｃｉ｜表示聚类 ｃｉ中的学习者个数。由此，依据学习
小组模型，本文给出了一种学习小组的迭代划分方法：

ａ）令待生成的学习小组编号ｉ＝１，ｎｕｍ＝｜ｃｏ｜。
ｂ）如果｜ｃｏ｜≠０，从中抽取一个与 Ｌ０具有最大相似度的学

习者ｌｉ，将其作为学习小组Ｔｉ的学习领袖，从ｃｏ中删除学习者
ｌｉ；否则，转步骤ｄ）。

ｃ）按顺序依次检查聚类 ｃ１，ｃ２，…，ｃｎｃ－１，如果某个聚类非
空，则从中抽取一个学习者加入 Ｔｉ，并将其从所属聚类中删
除，令ｉ＝ｉ＋１，继续步骤 ｂ）；如果 ｃ１，ｃ２，…，ｃｎｃ－１均为空，分组
完成。

ｄ）如果ｃ１，ｃ２，…，ｃｎｃ－１中有任一个不为空，则令ｉ复位，ｉ＝
１。

ｅ）依次检查ｃ１，ｃ２，…，ｃｎｃ－１，如果某个聚类非空，则从中抽
取一个学习者加入 Ｔｉ，并将其从所属聚类中删除，令 ｉ＝（ｉ＋
１）％ｎｕｍ，继续步骤 ｅ）；如果 ｃ１，ｃ２，…，ｃｎｃ－１均为空，则分组
完成。

经以上迭代方法得到的分组方案可满足所有学习小组中

最小特征值的最大化要求，该分组方法可有效避免优秀生或落

后生扎堆的情况发生，能够为学习小组整体学习效果的提升奠

定坚实基础。
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0

　实验及分析

基于Ｅｌｅａｒｎｉｎｇ２．０环境，本研究小组建设了经管类信息
系统课程的虚拟学习社区平台［１７］，该社区遵循 ＩＥＥＥ１４８４标
准和 ＳＣＯＲＭ模型，利用国际主流的开源 Ｍｏｏｄｌｅ作为核心框
架，以Ｗｅｂ２０技术为基础，可营造自由、开放、共享、协作的学
习环境，支持教师、学习者间以合作方式展开教学活动。以

《计算机网络》课程为例，本文选取该虚拟学习社区中某班２０
名学习者（用代号１、２、３、…、２０表示）为研究对象，采集２０１１
年９月至１２月间的学习交流数据，导入到 ＵＣＩＮＥＴ工具进行
社会网络分析。ＵＣＩＮＥＴ（ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａａｔＩｒｖｉｎｅＮｅｔ
ｗｏｒｋ）是一种功能强大的社会网络分析软件［１５］。导入ＵＣＩＮＥＴ
后的发帖、回帖交互数据如图３所示。

根据图３，使用ＵＣＩＮＥＴ软件可得该虚拟学习社区的社群
关系图，如图４所示。

由图４可知，该虚拟学习社区的学习者之间交互密切，大
家参与学习讨论的积极性普遍较高，尤其是学习者２、４、５、７、
１６、１９等。

由式（１）计算学习者的活跃度，其中，令 ｗｏ＝０６、ｗｉ＝
０４；由式（５）计算学习者的影响力，其中，令 ｗｃ＝０５、ｗｂ＝
０５。根据学习者的学习成绩计算得到优秀度，从而得到如表
１所示的学习者特征数据。

表１　学习者特征数据

代号 优秀度 活跃度 影响力 代号 优秀度 活跃度 影响力

１ ０．７３ ０．２７７８ ０．０９３９ １１ ０．３７ ０．６１１１ １．００００
２ ０．３１ ０．６１１１ ０．７６８６ １２ ０．７５ ０．２２２３ ０．００００
３ ０．６９ ０．３０５６ １．００００ １３ ０．７８ ０．５８３４ ０．７６６２
４ ０．４３ ０．７７７８ ０．６４６４ １４ ０．３１ ０．６１１１ ０．８１６８
５ ０．４２ ０．６１１２ ０．５３２４ １５ ０．３１ ０．５２７８ ０．６５３８
６ ０．７ ０．３３３４ ０．２５９８ １６ ０．９５ ０．７７７８ ０．７０８１
７ ０．５３ ０．８０５６ １．００００ １７ ０．６ ０．５８３４ １．００００
８ ０．７１ ０．４１６７ ０．１５９８ １８ ０．６９ ０．２５００ ０．５９４１
９ ０．５７ ０．４７２３ ０．５４６０ １９ ０．６８ ０．７２２２ ０．６５３８
１０ ０．６８ ０．６６６７ ０．８１６８ ２０ ０．５３ ０．４４４５ ０．４８８０

　　由表１可知，根据学习交流的讨论参与情况，学习者７积
极参与讨论，发帖和回帖较多，其活跃度值最高。根据传统的

ＳＮＡ方法。一般会得出该学习者学习积极的结论。但经过深
入了解该学习者发帖和回帖情况后发现，该生发帖和回帖所传

递的学习信息非常有限，帖子内容与学习关系并不密切，多为

“水帖”，他的帖子也因此常常引起同学“围观”。实际上，其学

习并不理想，如表１所示。
本文综合三维学习者特征数据对学习者进行聚类，将可消

除灌水影响，识别出真正的学习领袖，提高分组准确度，从而显

著改善分组质量。实验中定义了学习领袖期望指标 Ｌ０ ＝
｛０８０，０７０，０７０｝，由此计算得到模糊等价矩阵 Ｒ如图５所
示。当 λ＝０９７时，可分为 ７类，即 ｃｏ＝｛ｌ１０，ｌ１３，ｌ１６，ｌ１９｝、
ｃ１＝｛ｌ２，ｌ７，ｌ１１，ｌ１４，ｌ１５，ｌ１７｝、ｃ２＝｛ｌ１，ｌ６，ｌ８，ｌ１２｝、ｃ３＝｛ｌ３｝、
ｃ４＝｛ｌ４，ｌ５｝、ｃ５＝｛ｌ９，ｌ２０｝、ｃ６＝｛ｌ１８｝。

因此，根据分组优化算法得到以下四个学习小组：Ｔ１＝
｛ｌ１０，ｌ２，ｌ１５，ｌ８，ｌ５｝、Ｔ２＝｛ｌ１３，ｌ７，ｌ１７，ｌ１２，ｌ９｝、Ｔ３＝｛ｌ１６，ｌ１１，
ｌ１，ｌ３，ｌ２０｝、Ｔ４＝｛ｌ１９，ｌ１４，ｌ６，ｌ４，ｌ１８｝。

由分组结果可知，具有较高优秀度、活跃度和影响力的学

习领袖被均匀地划分配到不同的学习小组中，在实际教学实践

过程中，他们确实能够较好地完成小组内协作学习的各项任

务，对实现小组内所有学习者在知识水平、学习积极性、协作能

力上的整体提升起到了积极作用。以２０１１年和２０１０年同一
课程不同班级的学习者在同一虚拟学习社区环境下的学习效

果进行分析，２０１０年的学习小组划分采取学生自愿组合方式
构建，２０１１年的学习小组划分采用本文方法组建。通过统计
两个班级全班学生的单元测试平均成绩和成绩排名在１０％的
学生的单元测试平均成绩，得到的数据对比如图６所示。由于
自愿组合学习小组可能导致学习尖子或学习困难生过于集中，

不利于提高整体学习效果。而采用本文的分组方法，班级平均

成绩有了明显提升，尤其对于基础较差的学生，在良好的小组

学习氛围促进下，学习兴趣得到增加，学习质量得到改善。

此外，由于聚类和分组依据来源于虚拟学习社区中的论坛

数据，本文方法可较客观地反映学习者的综合情况，避免了在

问卷调查中因主观因素影响造成的偏差。同时，本文的多维特

征聚类方法伸缩性好，可以适应不同规模学习者群体的分组需

求，也可以动态支持如学习者退出或加入新的虚拟学习社区等

意外情况出现时的自动调整。

1

　结束语

学习小组的构建，有利于协作学习、交互学习活动的开展，

构建合适的学习小组，对于提高学习效果具有重要意义。本文

引入社会网络分析方法建立了综合学习能力、（下转第７４１页）
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领域的且为网络评论，观点表达的结构复杂且用词变化大，所

以情感词典的命中率往往不会特别高，导致分类精度也不会特

别高。而唐慧丰等人［９］提出的利用有监督机器学习模型 ＳＶＭ
进行情感分类的方法与本文提出的第二种方法类似，由于其数

据主要为单一产品领域，其分类精度能达到９０％以上；而另一
方面，对于本文所研究的跨领域评论文本在用有监督机器学习

方法进行训练时比单一领域需要更大的语料库，但是由于本文

的训练集较小，也同样导致了分类精度不高。

+

　结束语

本文在对情感分类常用算法进行综述及确定跨领域评论

观点表达的特殊性的基础上提出了基于词典资源和有监督机

器学习这两种方法来对跨领域中文评论句的情感进行分类。

基于词典资源的方法为利用知网评价词词典和《同义词词

林》，并结合转折词和否定词确定观点表达的极性，同时还根

据语料的特征确定了褒义优先的原则，对知网评价词词典进行

了简单的修正并进行了实验以证明情感词典在情感分类中的

重要作用。基于有监督机器学习方法则采用所有词、四种词性

（名词、动词、形容词和副词）和补充词性这三种文本表示方

法，ＴＦＩＤＦ和布尔函数这两种权重计算函数，ＩＧ和 ＣＨＩ这两
种文本特征选择方法以及ＳＶＭ和ＮＢ这两种文本分类模型进
行对比实验。从实验结果可以看到，补充词性的文本表示方法

起到了缩小数据集的作用，并且其性能与采用所有词进行特征

表示相当，同时布尔函数适合作为跨领域评论文本分类的权重

计算函数。在文本特征选择上，ＣＨＩ比 ＩＧ在跨领域数据上相
对更有优势，而ＳＶＭ比 ＮＢ在跨领域评论句观点表达的情感
分类上具有明显的优势。最后对两种方法进行了比较。

参考文献：

［１］ ＨＡＴＺＩＶＡＳＳＩＬＯＧＬＯＵＶ，ＭｃＫＥＯＷＮＫＲ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃ

ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｏｆａｄｊｅｃｔｉｖｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ８ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆＥｕｒｏｐｅａｎ
ＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡＣＬ．１９９７：１７４１８１．

［２］ ＴＵＲＮＥＹＰＤ．ＭｉｎｉｎｇｔｈｅＷｅｂｆｏｒｓｙｎｏｎｙｍｓ：ＰＭＩＩＲｖｅｒｓｕｓＬＳＡｏｎ

ＴＯＥＦＬ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１２ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ．２００１：４９１５０２．

［３］ ＴＵＲＮＥＹＰＤ．Ｔｈｕｍｂｓｕｐｏｒｔｈｕｍｂｓｄｏｗｎ？Ｓｅｍａｎｔｉｃｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎａｐｐｌｉｅｄ

ｔｏｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｅｖｉｅｗｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ４０ｔｈＡｎｎｕａｌ

ＭｅｅｔｉｎｇＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．２００２：４１７４２４．

［４］ ＨＵＭｉｎｇｑｉｎｇ，ＬＩＵＢｉｎｇ．Ｍｉｎｉｎｇａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇｃｕｓｔｏｍｅｒｒｅｖｉｅｗｓ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１０ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．２００４：１６８１７７．

［５］ 朱嫣岚，闵锦，周雅倩，等．基于 ＨｏｗＮｅｔ的词汇语义倾向计算

［Ｊ］．中文信息学报，２００６，２０（１）：１４２０．

［６］ 刘群，李素建．基于《知网》的词汇语义相似度的计算［Ｃ］／／第三

届汉语词汇语义学研讨会．２００２．

［７］ 孟凡博，蔡莲红，陈斌，等．文本褒贬倾向判定系统的研究［Ｊ］．小

型微型计算机系统，２００８，７（７）：１４５８１４６１．

［８］ ＰＡＮＧＢｏ，ＬＥＥＬ，ＶＡＩＴＨＹＡＮＡＴＨＡＮＳ．Ｔｈｕｍｂｓｕｐ？Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｅｈｎｉｑｕｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＡＣＬ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥＭＮＬＰ．２００２：７９８６．

［９］ 唐慧丰，谭松波，程学旗．基于监督学习的中文情感分类技术比较

研究［Ｊ］．中文信息学报，２００７，２１（６）：５５９４．

［１０］ＨＡＳＳＡＮＡ，ＲＡＤＥＶＤ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｅｘｔｐｏｌａｒｉｔｙｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ４８ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡＣＬ．２０１０：３９５４０３．

［１１］《同义词词林》扩展版［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｒｌａｂ．ｏｒｇ／．

［１２］ＣＯＡＥ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｒｃｈｉｎａ．ｏｒｇ．ｃｎ／ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ｈｔｍｌ／．

［１３］ＬＩＢＳＶＭ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／～ｃｊｌｉｎ／ｌｉｂｓｖｍ／．

［１４］ＫＥＥＲＴＨＩＳＳ，ＬＩＮＣＪ．Ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃｂｅｈａｖｉｏｒｓｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅｓｗｉｔｈＧａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００３，１５

（７）：１６６７１６８９．

（上接第７３５页）学习状态和协作能力多维指标的学习者特征模

型，并以优秀度、活跃度和影响力对其进行量化分析，应用模糊

相似关系演算和模糊等价演算，对学习者进行多层次的模糊动

态聚类，识别候选学习领袖，并在其基础上通过融合多类型学

习者，以迭代方式完成学习小组的划分。实验分析表明，本文

方法可显著提高虚拟学习社区中学习小组划分的准确性和自

适应性，有利于所有学习者在知识水平、学习积极性、协作能力

上的整体提升。
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