
　　收稿日期：２０１２０７１２；修回日期：２０１２０８１５　　基金项目：国家社会科学基金资助项目（１１ＣＹＹ０３１）；国家自然科学基金资助项目（６１１７０１８０）
作者简介：张莉（１９７６），女，江苏宜兴人，讲师，博士，主要研究方向为数据挖掘、情感分析（ｚｈｌ＠ｎｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ）．

跨领域中文评论的情感分类研究

张　莉
（南京大学 计算机科学与技术系 国家重点实验室，南京 ２１０００８）

摘　要：主要对跨领域中文评论句中的各个评价对象所对应的观点表达的情感倾向进行研究。在结合单一领
域特别是产品领域中情感分类的常用算法以及结合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进行情感分类，探讨了跨领域中文评论在算法上与单一

领域的异同，同时对两种方法进行了比较。实验结果表明，提出的方法具有较大的实用价值。
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　引言

随着互联网技术的快速发展，人们逐渐趋向通过网络获取

所需的信息，同时用户在网络上发表自己的观点也成为了一种

趋势，如对于某一新闻事件的看法或对某一电子产品的评价。

网络上大量的信息能够给人们的学习和生活带来很多的便利

和娱乐，但有些虚假的信息和言论也会引起大众的恐慌，造成

恶劣的社会影响。因此，快速、准确和全面地从大量的网络评

论中自动获取有用的信息十分必要和迫切，它对社会的发展和

稳定都起着重要的作用。但是要通过浏览或搜索引擎的方式

从网络上海量的信息中获知对某一对象的全面评价则十分困

难，而情感分析（也称为情感分类）正是利用计算机自动识别

主观文本中的情感倾向（ｐｏｌａｒｉｔｙ，也称为极性或倾向性，如褒义
和贬义）的一项技术。例如，从评论文本中自动抽取出“对于

某一酒店推荐的人数和不推荐的人数各占的比例”，这种技术

可以让用户从繁重的搜索和总结工作中解放出来。

从１９９７年Ｈａｔｚｉｖａｓｓｉｌｏｇｌｏｕ等人［１］利用连词来确定所连接

的形容词的倾向性后，情感分析就成为了一个研究热点，随后

出现了大量相关的研究方法和研究成果。目前常用的情感倾

向判断方法有基于确定极性的种子词／词典资源、基于模板和
规则以及基于有监督机器学习这几种。Ｔｕｒｎｅｙ［２］在２００１年提
出了ＰＭＩＩＲ算法，该算法基于对象间的共现现象，随后 Ｔｕｒ
ｎｅｙ［３］又将ＰＭＩＩＲ算法用于网络评论是推荐或不推荐的分类
研究中，选择ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ和ｐｏｏｒ分别作为褒义和贬义的种子词，

假定与ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ经常共现的词具有褒义极性，与 ｐｏｏｒ经常共
现的词具有贬义极性。Ｈｕ等人［４］利用ＷｏｒｄＮｅｔ中的同义词和
反义词预测词的极性。朱嫣岚等人［５］在２００６年首次提出了基
于知网计算词汇的语义倾向的基于语义相似度和基于语义相

关场两种方法，前者主要利用了刘群等人［６］提出的语义相似

度公式，实验表明此方法在汉语常用词中的计算效果较好。孟

凡博等人［７］设计了一个基于关键词模板的文本褒贬倾向判定

系统，该系统定义了关键词类别，建立了关键词库和模板库，设

计了模板匹配算法及文本褒贬倾向值计算算法。Ｐａｎｇ等人［８］

在２００２年首次使用标准的有监督机器学习方法进行文本的情
感分类，比较了朴素贝叶斯（ｎａｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）、最大熵模型
（ｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙｍｏｄｅｌ，ＭＥＭ）和支持向量机（ＳＶＭ）这三种方
法在文本语义倾向分类上的效果。唐慧丰等人［９］在２００７年也
利用有监督机器学习方法对中文文本的情感分类进行了对比

研究。近年来也出现了其他特殊但效果佳的方法，如 Ｈａｓｓａｎ
等人［１０］借助ＷｏｒｄＮｅｔ构建了一个词／词性对的同义连接图，利
用马尔可夫随机游走模型在连接图上确定词的极性。总的来

说，利用种子词或词典的无监督方法实验简单，对种子词和词

典的要求较高，在丰富的语料库和精确度高的词典资源基础上

能取得较好的效果；基于词典或其他语料库的统计学模型一般

能获得更为理想的实验效果；基于模板的方法人工干预较多，

移植性不够好；而利用机器学习算法进行训练学习从而获得新

对象的倾向性是目前常用的方法。有研究表明，这类算法的情

感分类效果要优于手工分类方式。
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目前对于文档的情感倾向分析已经能获得令人满意的效

果，而对于单一领域特别是产品领域对象的情感倾向也常常能

获得较好的实验结果。而对于跨领域数据，与产品领域的观点

表达常常是一个词或一个短语不同，其观点表达往往较为复

杂，常常为一个或多个句子，所以目前的分类结果尚不令人满

意。例如对于以下产品领域和非产品领域的两条例句：

例句１　尼康Ｄ７０００性能很强大，高感很适用，手感较差，
套头配置令人失望。

例句２　Ｌｉｎｕｘ主要由学术界和爱好者们发展起来，并一
贯遵循开放、共享的原则，因此非常适合于教育。

例句１中产品属性的观点表达（ｏｐｉｎｉｏｎｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ）为“很
适用”“较差”和“令人失望”，这种词或短语常常用于产品领域

中对象属性的评价，而例句２的观点表达为“一贯遵循开放、
共享的原则”和“非常适合于教育”，这种以句子形式对对象进

行评价的方式常常出现在非产品领域如新闻和博客等领域。

因此，必须要寻找适合于跨领域中文评论特征的情感分类

方法。

本文考虑用两种方法对跨领域中文评论进行情感分类：

ａ）直接利用情感词典并结合同义词词林，同时考虑转折词和
否定词等指引词对于极性的影响；ｂ）利用有监督机器学习方
法进行情感分类，探讨跨领域中文评论在文本表示、文本特征

压缩和分类模型等方面与单一领域特别是产品领域的异同。

"

　跨领域评价对象的情感倾向判断

利用如ＷｏｒｄＮｅｔ和ＨｏｗＮｅｔ等词典资源中的已知语义倾向
情感词对评价对象的情感倾向进行判断实现方法简单，在单一

领域（特别是产品领域）能获得较好的效果，而利用如 ＳＶＭ等
机器学习模型在单一领域进行情感倾向判断也能获得相当的

效果。在这两种方法的基础上针对跨领域评价对象即观点表

达的特殊性进行算法改进，并将分类结果与单一领域的分类效

果进行比较，同时对这两种方法的实验效果进行分析比较。

"


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　基于词典资源

基于词典资源判断评价对象的情感倾向较为简单方便，可

以直接利用褒贬义词典，也可以利用褒贬种子词基于通用词典

进行进一步学习，从而确定词的情感倾向。本文以原始句子为

基础（观点表达部分已标出），基于情感词典，结合《同义词词

林》扩展版［１１］，同时考虑转折词和否定词对于情感倾向的影

响。具体流程如图１、２所示。其中图１为主要算法流程及否
定值的计算算法，图２为备选部分 ＳＰ计算极性 Ｐ和类型 ｔ的
情感倾向算法。以几个不同形式的例句为例说明算法的执行

情况：

ａ）对例句“８月１６日，蓝天白云下的奥运村显得格外美
丽”，人工标注的观点表达为“格外美丽”。句子中不包含转折

词，根据算法寻找观点表达，句子中只有一个观点表达“格外美

丽”，根据情感词典确定“美丽”的情感倾向为褒义（值为１）；另
外句子中不包含否定词，所以最后确定句子的情感倾向为褒义。

ｂ）对于例句“［陈春晓］，本禹是个很实在的小伙子，我们
有过几次通电话，感觉很自然，很真诚”，人工标注的观点表达

为“是个很实在的小伙子”和“感觉很自然，很真诚”。句子中

不包含转折词，根据算法寻找观点表达，句子中有两个观点表

达，分别按照两种计算方式即计算所有的观点表达的极性和只

计算第一个观点表达的极性。根据情感词典，第一个观点表达

中“实在”的情感倾向为褒义，第二个观点表达中“自然”和“真

诚”的情感倾向都为褒义，将值相加得到２，所以第一种方法的
初步计算结果为２，第二种方法的初步计算结果为１。另外句
子中不包含否定词，所以最后两种方法均确定句子的情感倾向

为褒义。

ｃ）对于例句“老师讲得很好，课程也设计得很周密，但他
觉得这堂课很失败”，人工标注的观点表达为“很失败”。由于

句子中包含转折词“但”，且其后包含观点表达“很失败”，根据

算法，基于情感词典判断此观点表达的极性为贬义。另外句子

中不包含否定词，所以最后确定句子的情感倾向为贬义。

ｄ）对于例句“小王这个人平时的性格比较狗熊”，人工标
注的观点表达为“狗熊”，根据算法需要确定观点表达“狗熊”

的极性，情感词典中未包含此词，此时寻找《同义词词林》扩展

版可发现与“狗熊”同义的词有“懦夫”和“胆小鬼”等。将这

些词在情感词典中进行搜索确定极性，如果这些同义词仍然未

出现在情感词典中，则将此观点表达的极性预设为贬义（根据

评论文本中褒贬义观点表达的比例确定，可调整）。因为此句

子中不包含否定词，所以最后确定句子的情感倾向为贬义。

ｅ）对于例句“绿巨人是全片最不成功之处”，人工标注的
观点表达为“是全片最不成功之处”。根据算法由情感词典确

定“成功”的极性为褒义，再由于句子中包含否定词“不”，因此
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极性要相反，所以最后确定句子的情感倾向为贬义。

以上以五个简单的例句说明了算法的基本执行情况。实

际处理中，由于一个评价对象往往包含多个观点表达，所以句

子的褒贬义值的绝对值常常大于１，将句子的褒贬义值大于等
于１的标为褒义，否则标为贬义。

"


&

　基于有监督机器学习方法

Ｐａｎｇ等人［８］使用标准的有监督机器学习模型 ＮＢ、ＭＥＭ
和ＳＶＭ进行英文文本的情感分类并进行比较，实验取得了较
好的分类效果，表明机器学习模型是情感分类的一种较为理想

的方法；唐慧丰等人［９］也基于不同的特征表示、特征选择和分

类方法对中文文本的情感分类进行了对比实验。

１）特征表示　在向量空间模型中，字、词或字的 ＮＧｒａｍ
等都可以作为文本特征，对于自动形成单词的英文文本来说常

常利用单词或基于单词的 ＮＧｒａｍ文本特征，而对于中文文本
来说，用字作为文本特征在一定程度上忽略了字与字之间的联

系，用字的ＮＧｒａｍ作为文本特征则较为粗糙，对于目前分词
精度已能达到可接受程度的条件来说，直接用词作为文本特征

要相对优于用字的ＮＧｒａｍ。本文采用词作为向量空间模型的
文本特征，考虑到数据稀疏问题，可选择部分词性的词作为文

本特征。唐慧丰等人选取了名词、动词、形容词和副词这四种

词性进行了实验，实验结果表明这四种词性的合集已经能够近

似地反映整个文档的情感特征，不过在不同的领域其稳定性还

稍差。考虑到中文文本和跨领域文本的特征，将这四种词性进

行扩充，基于“８６３”词性标注集增加名词修饰词、习语和缩略
语这三种词性。本文将采用所有词、四种词性、补充词性这三

种特征表示方式进行对比。ＴＦＩＤＦ是常用的权重计算函数，
其主要思想是如果每个特征在一文本中出现的频率 ＴＦ高且
在其他文本中很少出现的话，则认为此特征具有很好的类别区

分能力，而因为本文研究的是跨领域中文评论的观点表达的情

感倾向，观点表达中的词频大多数为０或１，因此从理论上来
说，布尔函数也会是较合适的权重计算函数。所以本文将采用

布尔函数和ＴＦＩＤＦ函数作为权重函数进行比较。
２）特征选择　在文本特征选择方法中，由于观点表达大

多长度较短，且为多个领域，所以大多数词的词频较低，利用

ＤＦ进行特征选择要想获得较好的效果则需要设定较低的阈值
从而起不到降维的作用。ＣＨＩ与互信息类似，但是相比互信息
来说功能强，因为它同时考虑了特征存在与不存在时的情况，

而ＩＧ常常能获得最佳的效果。因此本文选择 ＩＧ和 ＣＨＩ这两
种文本特征选择方法进行对比实验。

３）分类模型　本文将利用ＮＢ和ＳＶＭ这两种典型的机器
学习分类模型对跨领域中文评论的情感倾向分类进行比较

研究。
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　实验与分析

&
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　数据集和词典

基于词典资源和基于有监督机器学习方法这两个实验虽

然都主要考察观点表达的情感倾向，但因为算法的不同，所以

数据形式有所不同，其中前者利用了句子的ＷＰＣＤＥＫＳＯ形式，
即利用句子中的词、词性、主张词、程度词、情感词、候选评价对

象、原始句法和观点表达标注这七个语言特征的形式，后者则

直接使用句子的观点表达。

１）基于词典资源算法的数据集和词典
（１）数据集　实验采用 ＣＯＡＥ２００９（第二届中文倾向性分

析评测）［１２］任务４的标注数据集，它共包含四千多条句子，涉
及体育、电影和手机等多个领域，标注的答案格式为“观点句

　评论对象　倾向性”，由三名标注者对数据集进行观点表达
的标注，取其共同部分，并由其中一人进行检查得到最终答案，

最后获得共同标注部分１９６５条评论句，标注方法仍然使用
ＩＯＢ２形式，在标注时借助于最初标注的评价对象，并且在标注
时采用相同的原则。第４章中的１９６５条跨领域句子的ＷＰＣ
ＤＥＫＳＯ形式，例如例句“８月１６日，蓝天白云下的奥运村显得
格外美丽”的ＷＰＣＤＥＫＳＯ形式如图３所示，其中最后一列为观
点表达标注列，观点表达为“格外美丽”。数据集共包含１９９０
个观点表达，其中为褒义的有１２９９个，贬义的有６９１个。数
据集除评论句外，还有一个对应每个句子中不同评论对象极性

的文本文件，极性分为褒义和贬义两类，褒义用“＋１”表示，贬
义用“－１”表示。

（２）情感词典　本实验采用知网情感词典，它包含了多个
词典文本，本文所使用的褒贬义情感词典文本为中文正面评价

词语和中文负面评价词语文本，前者包含３７３０个词语，如“安
乐”和“百折不回”等，后者包含３１１６个词语，如“肮脏”和“抱
残守缺”等。

（３）《同义词词林》扩展版　包含同义词词条１７８１７条，词
语７７３４３个，其形式如下：

Ａａ０１Ｃ０１＝众人 人人 人们

Ａａ０１Ｃ０２＝人丛 人群 人海 人流 人潮

Ａａ０１Ｃ０３＝大家 大伙儿 大家伙儿 大伙 一班人 众家 各户

“＝”后的词语即为同义词

２）基于有监督机器学习方法的数据集
将观点表达已进行人工标注的１９６５条跨领域句子中的

多个评价对象的观点表达进行拆分，保证每一条只含一个评价

对象的观点表达，并将同一评价对象的多个观点表达合并为一

个观点表达处理。每个评价对象的观点表达的情感倾向分为

褒义和贬义两类，褒义用“ｐｏｓ”表示，贬义用“ｎｅｇ”表示。例如
观点表达“非常的理想化，非常的童话，特别的感动”，其情感

倾向为“ｐｏｓ”，观点表达“仁而不明，昧于识人，不辨忠奸、优
劣”，其情感倾向为“ｎｅｇ”。
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　基于词典资源的实验结果与分析

实验利用知网中文褒贬义评价词语词典、哈尔滨工业大学

《同义词词林》扩展版以及转折词和否定词等对观点表达进行

情感分类。

１）基于知网情感词典　表１所示为所有观点表达以及褒
贬义分开的观点表达的分类精度，其中数据第一行为按照所有

的观点表达进行情感计算的实验结果，数据第二行为选取第一

个观点表达进行情感计算的实验结果。

表１　基于情感词典资源的分类精度 ／％

观点表达 所有 褒义 贬义

所有 ７３．０７ ８９．３０ ４２．４０
第一个 ７３．２７ ８６．９１ ４７．６１

　　实验结果发现有１／３的句子利用了《同义词词林》，分析发
现，由于本文的数据为跨领域网络评论文本，所以句子的领域集

中度较低，且句子中观点表达所用的词说法和形式变化大，导致

有较多的观点表达中的词并未在情感词典中直接出现，而其同
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义词出现在了情感词典中，说明利用《同义词词林》结合情感词

典判断句子的情感倾向是有效的。从表１可以看到，褒义观点
表达的分类精度很高，而贬义观点表达的分类精度很低，导致所

有观点表达的情感分类效果不是很好，除贬义词词典中词条不

甚完备的原因以外，经分析有如下几个主要原因：

ａ）情感词典中有部分词的极性确定有问题。例如对于句
子“（拉巴特讯）摩洛哥电子环保专家穆罕默德·布达哈姆在

《多媒体》杂志撰文指出，电子垃圾正在成为现代社会的灾祸，

而美国则是电子垃圾的‘最大制造国’”，其人工标注的观点表

达为“则是电子垃圾的‘最大制造国’”，情感倾向为贬义。按

所有观点表达计算的算法执行情况如下所示：

■处理第４２行
＝＝将检查的区块：［［３０，４０］］
＝＝处理区块 ［３０，４０］
－－［＋］是
＝＝区块［３０，４０］发现褒义词或者贬义词，结果为１
＝＝统计结果为１

算法处理时，寻找观点表达中第一个出现在情感词典中的

词，此处“是”出现在褒义词典中，并且句子中不包含否定词，

所以最后该句子中评价对象“美国”的情感倾向为褒义。但事

实上“是”这个词一般不能作为情感词，否则将出现判断错误。

ｂ）部分否定词未被检出。例如对于句子“Ｔ６０的后壳设计
不够合理”，其人工标注的观点表达为“不够合理”，情感倾向

为贬义。按所有观点表达计算的算法执行情况如下所示：

■ 处理第９０９行
＝＝将检查的区块：［［１，６］］
＝＝处理区块 ［１，６］
－－［＋］合理
＝＝区块［１，６］发现褒义词或者贬义词，结果为１
＝＝统计结果为１

算法处理时在褒义情感词典中找到词语“合理”是褒义

词，但未找到否定词“不够”，所以最后判断句子的极性为褒

义。由于本文算法中选取的均为常见的否定词，如“不”“没

有”和“非”等，所以导致若干否定句没有被判断出来；另外实

际上人们在日常会话中更习惯于否定词搭配褒义词的说话方

式，这样就导致了否定句的分类精度偏低。

ｃ）褒义优先原则问题。例如对于句子“西门子在阿根廷
涉嫌行贿近亿美元遭调查”，其人工标注的观点表达为“涉嫌

行贿”，情感倾向为贬义。按所有观点表达计算的算法执行情

况如下所示：

■ 处理第４９４行
＝＝将检查的区块：［［４，５］］
＝＝处理区块 ［４，５］
－－★ 字符串［涉嫌 ］在同义词表中，但任一同义词均不能命中

褒义词表或者贬义词表

－－★ 字符串［行贿 ］在同义词表中，但任一同义词均不能命中
褒义词表或者贬义词表

＝＝所有区块都不含有褒义或者贬义词
＝＝结果强制为１
＝＝统计结果为１

观点表达中的“涉嫌”和“行贿”在情感词典中均未找到，

另外这两个词在《同义词词林》扩展版中的同义词也未出现在

情感词典中，所以最后结果强制为１（褒义），这样同样会导致贬
义倾向句子的分类精度较低。而对于句子“为了节省计算机资

源，有的用户根本没有打开杀毒软件的邮件监控，这些不好的使

用习惯对用户的安全造成了很大威胁”，其人工标注的观点表达

为“不好的”和“对用户的安全造成了很大威胁”，情感倾向为贬

义。按所有观点表达计算的算法执行情况如下所示：

■ 处理第６１３０行
＝＝将检查的区块：［［１７，１８］，［２１，２９］］
＝＝处理区块 ［１７，１８］
－－－－词林命中贬义词表，［不好 ］匹配到同义词［坏 ］
＝＝区块［１７，１８］发现褒义词或者贬义词，结果为 －１
＝＝处理区块 ［２１，２９］
－－［＋］对
＝＝区块［２１，２９］发现褒义词或者贬义词，结果为 １
＝＝统计结果为０

“不好的”中的“不好”在情感词典中未找到，利用《同义词

词林》扩展找到“不好”的同义词“坏”，“坏”在贬义词情感词

典中找到，所以“不好的”的情感倾向被标为 －１；观点表达“对
用户的安全造成了很大威胁”，词“对”首先在褒义情感词词典

中被找到，同时此观点表达本身和窗口５之内无否定词，所以
其标注结果为１。综合的统计结果为０，根据算法将０标为１
（褒义）。第二个观点表达在情感词典中匹配了词“对”，可以

看到“对”在此处并非为评价词，且因为没有对观点表达中各

词的情感强弱作判断，所以没法确定每个词的重要程度，这样

导致了第二个观点表达被误判为褒义，最终导致整个句子的情

感统计结果为０，最后被错误标注为褒义，同样导致了贬义倾
向句子的低情感分类精度。而只利用第一个出现的观点表达

计算整个句子的情感倾向与利用所有观点表达进行句子情感

倾向的计算实验结果相差无几，说明了转折词后或不含转折词

的句子通常只包含一种情感。

从实验结果分析可以看到，利用情感词典资源和同义词计

算情感倾向时，情感词典的准确度非常重要。为了说明问题，

本文对知网的情感词典进行简单的修正。

２）基于修正的知网情感词典　为了验证情感词典对于情
感分类的作用，本文对知网词典作了简单的修改，根据实验结

果看到，由于知网情感词典中若干常用词含有多个含义，并不

能被明确归类为褒义或贬义。例如单个字的词“是”“长”

“高”和“苦”等，非单个字的词如“根本”“经常性”“物理”和

“名义上”等，简单起见，本文将如上所述类似的明显不能确定

情感倾向的词进行删除，删除后的实验结果如表２所示。
表２　删除后的实验结果 ／％

观点表达 所有 褒义 贬义

所有 ７４．６２ ８９．０７ ４７．４７
第一个 ７４．３７ ８６．４５ ５１．６６

　　从表２看到，仅仅对知网情感词典进行简单删除，不管是
利用所有观点表达还是第一个出现的观点表达，判断句子中评

价对象的情感倾向的分类精度均有所提高，表明情感词典对于

情感分类有重要的作用。
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　基于有监督机器学习方法的实验结果与分析

实验主要对跨领域评论文本的观点表达的特征表示、权重

函数、特征选择和分类方法这几个方面进行比较研究。

１）基于所有词和部分词性词的特征表示结果与分析
首先将观点表达利用 ＬＴＰ２．０进行分词。三种不同的文

本特征为：

ａ）所有词。所有词作为文本特征，不需要考虑词性。
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ｂ）四种词性。按照“８６３”词性标注集，四种词性（名词、动
词、形容词和副词）中名词的标注形式包括ｎ、ｎｄ、ｎｈ、ｎｉ、ｎｌ、ｎｓ、
ｎｔ、ｎｚ和ｒ，动词的标注形式为 ｖ，形容词的标注形式为 ａ，副词
的标注形式为ｄ。

ｃ）补充词性。名词修饰词的标注形式为 ｂ，习语的标注形
式为ｉ，缩略语的标注形式为ｊ。

权重利用布尔函数和 ＴＦＩＤＦ函数分别计算，分类算法为
ＳＶＭ，使用台湾大学林智仁教授开发的ＬＩＢＳＶＭ，核函数使用线
性核函数（Ｌｉｎｅａｒ），相应参数均使用默认形式。与Ｐａｎｇ等人［８］

一样，本文也采用３折交叉验证的方式，分类精度如表３所示。
表３　不同特征表示的分类结果 ／％

函数 所有词 四种词性 扩充词性

布尔 ７５．５８ ７４．３２ ７５．３８
ＴＦＩＤＦ ７５．６８ ７５．１３ ７５．９３

　　由表３可以看到：
ａ）与单一产品领域一样，选择部分词性作为特征表示进

行训练和学习的效果与选择所有词的效果相当，所以跨领域数

据可以与单一领域一样只选择部分能表示文本情感特征的词

作为文本特征，起到降维的作用。

ｂ）对四种词性进行扩充后分类精度均有所提高，且其能
获得与所有词作为文本特征相当的效果，表明新扩充的三种词

性能够帮助表示文本的情感特征。为了进一步实验部分词性

词与所有词的效果，以下实验的特征表示使用所有词和扩充词

性这两种形式。

ｃ）从实验结果来看，两种权重计算函数 ＴＦＩＤＦ和布尔函
数效果相差不大，表明在跨领域数据的情感分类中利用布尔函

数计算文本特征的权重是可行的。而ＴＦＩＤＦ函数的效果略好
于布尔函数，所以以下实验中的权重计算均使用ＴＦＩＤＦ函数。
２）基于所有词和扩充词性的特征选择结果与分析
利用ＣＨＩ和ＩＧ进行特征选择，其中 ＩＧ选择５００和２０００

两种不同的特征数目，实验结果如表４所示。
表４　不同特征选择的分类结果 ／％

分类 ＣＨＩ（５００） ＣＨＩ（２０００） ＩＧ（５００） ＩＧ（２０００）
所有词 ７０．７０ ７３．１７ ７０．７０ ７３．１７
扩充词性 ７０．４０ ７４．０７ ７０．４０ ７３．９７

　　从表４可以看到，ＣＨＩ和ＩＧ的效果非常接近，且扩充词性
数据利用ＣＨＩ选择特征数目是２０００时效果略好于ＩＧ，这与以
往大多实验表明的ＩＧ的效果最佳有所不同。产生这种现象的
主要原因是因为本文的实验数据为跨领域观点表达，特征词的

频率很低，所有ＣＨＩ这种对低频词偏袒（一个特征词条在文档
中出现一次和多次同样对待）的特征选择方法反而更为合适，

而ＩＧ也考虑了低频词对于分类的影响，因而也能取得相当的
效果。从表４显示的所有词和扩充词性的实验效果来看，可以
进一步证明部分典型的词性在情感上的确能代表整个文本集。

另外本文发现如唐慧丰等人［９］提出的单一领域的分类精

度随特征的增加而增大，但特征数达到一定值时分类精度达到

最佳这样的现象同样出现在跨领域数据中，如图４所示即为所
有词利用ＣＨＩ特征选择方法在选择某几个不同的特征数目时
分类精度的变化情况。

如图４所示，所有词利用 ＣＨＩ选择特征数目越多其分类
精度在总的趋势上越高，但在特征数目到达某一个值附近（图

中特征数目为４１５０个）时分类精度到达最高，说明跨领域数
据与单一领域一样，并非特征数量越多越好，当其达到一定值

时分类精度将趋于平稳，而如果特征数目大于该值时分类精度

反而会有所下降。

３）基于ＳＶＭ和ＮＢ的分类结果与分析
利用扩充词性词作为特征表示方法，ＣＨＩ（选择５０％的特

征数目）作为特征选择方法，分别使用 ＳＶＭ和 ＮＢ这两种机器
学习模型进行情感分类，其中 ＳＶＭ仍然使用 ＬＩＢＳＶＭ，核函数
选用线性核，ＮＢ使用Ｗｅｋａ中的 ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ分类器，两者均使
用默认参数并采用３折交叉验证方式。ＳＶＭ和 ＮＢ两种算法
的分类精度结果分别为７４．０７％和５１．３１％，ＳＶＭ的分类精度
比ＮＢ高出２２７６％。可见，不管是在混合领域还是在单一领
域，ＳＶＭ算法均具有较大的分类优势。
４）基于ＳＶＭ的不同核函数及其参数分类结果与分析
ＳＶＭ常用的核函数有四类，包括线性核函数、多项式核函

数、径向基核函数和Ｓ形核函数，不同的情况下核函数的性能
不一。在核函数类型确定后则需要确定其参数，参数的选择非

常重要，如果选择得过大或过小有可能出现“过拟合”或只能

分出一类等问题。各类核函数具有的参数个数不一，惩罚系数

Ｃ是各类核函数都有的参数，Ｃ越高表示越重视离群点。寻找
最优参数可采用网格验证和交叉搜索等方法。本文旨在比较

各类核函数对于跨领域数据的影响，所以只在其他参数合理的

前提下考察各类核函数在不同的惩罚系数 Ｃ下的分类精度并
进行比较。比较结果如表５所示，用１０折交叉验证方式。

表５　不同惩罚系数的各类核函数分类结果 ／％

函数 Ｃ＝１ Ｃ＝１０ Ｃ＝５０ Ｃ＝１００ Ｃ＝５００ Ｃ＝１０００
Ｌｉｎｅａｒ ７５．９３ ７５．０３ ７２．８６ ７０．９６ ７０．１０ ６５．８０
Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ６５．２８ ６５．２８ ６５．２８ ６５．２８ ６５．２８ ６５．２８
ＲＢＦ ６５．２８ ６５．２８ ６５．２８ ６５．２８ ７０．５０ ７５．７８
Ｓｉｇｍｏｉｄ ６５．２８ ６５．２８ ６５．２８ ６５．２８ ６７．２４ ７０．５５

　　从表５的分类结果来看，线性核函数在惩罚系数较小的情
况下表现较好，而径向基核函数在惩罚系数较高时表现最佳，

这与林智仁教授等人认为的对于核函数及其参数的认识即线

性核函数和径向基核函数在文本分类上的性能较好是一致的，

也表明了跨领域数据在核函数以及参数的选择上与单一领域

类似。另外值得一提的是，表５中出现的分类精度６５２８％为
只判断出正类（褒义）的结果，可见惩罚系数在分类性能上具

有重要的作用。

&


,

　两种方法比较
利用情感词典和同义词词林并借助于转折词和否定词的方

法与利用机器学习模型ＳＶＭ方法确定句子中评价对象的情感
倾向的方法实验效果差别不大。前一种方法经典易实现，如果

有准确度高的情感词典和否定词词典，则其能获得较高的分类

精度；后一种方法不需要构建情感、否定词以及其他如《同义词

词林》这样的词典，人工参与少，只要有足够的语料库和寻找到

最优的ＳＶＭ参数同样，可以获得较高的分类精度。
另外从实验结果也可以看到，本文所用实验数据其评价对

象的情感倾向的分类精度不高，这主要是因为所用的数据是跨
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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。
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（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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