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　　摘　要：　情感极性分析是文本挖掘中一种非常重要的技术．然而在不同领域中，很多情感极性分类系统存在分
类精度低和缺少大量标注数据的缺陷．针对这些问题，提出了一种基于情感标签的极性分类方法．首先通过所有文本
建立ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ模型，抽取出文本的情感标签；然后利用情感标签将文本划分为两个子文本，并通过 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ
算法对子文本进行分类；最后合并两个子文本的分类结果，并确定文本的情感极性．实验结果表明该方法具有较高的
分类精度，而且不需要大量的分类样本．
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１　引言
　　近些年来，文本情感极性分析受到越来越多的关
注［１～５］，这是因为许多用户在互联网上分享自己的观点

或体验来表达自己的各种情感色彩和情感极性，如喜、

怒，哀、乐和批评、褒扬等［６］．此外，生产厂商可以根据大
众的口碑有针对性地提高产品的服务质量，赢得更多

的经济效益．
目前，由于文本中含有复杂情感表达和大量的情

感歧义，导致分类的准确率很低．例如，“交通方便服务
周到，很不错的酒店．唯一不满的是价格没有竞争力，比
汉庭还贵．而且没有早餐送，比较遗憾．”作者首先给予
了正面评价，之后又提出了不足之处．而评论的情感极
性是正面的，正是由于情感词“方便”、“周到”和“不

错”的重要性远远要高于其他情感词．并且“方便”与
“周到”、“不错”之间存在着潜在的联系．这是因为在对
酒店正面评价时，自然而然地，文本中还有一些其他对

酒店正面评价的情感词．因此，文本的情感极性分类是
一项非常复杂的任务［７］，如何从文本中抽取出关键的

情感词，将对文本的情感极性分析具有极其重要的

作用．
针对上述问题，本文研究通过情感标签对文本进

行情感极性分析．所谓情感标签，是指文本中那些关键
的情感词．在情感标签抽取时，考虑了情感词的３个特
征，分别是情感词的关键度、情感词间的相关度和情感

词的位置特征．关键度是用来衡量该词在文本中的重
要程度，相关度是衡量其他词对该词的影响程度，位置

特征是该词所属句子在文本中的具体位置．
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本文首先抽取情感标签，然后通过情感标签将文

本划分为包含情感标签的文本和不包含情感标签的文

本．然后对两个子文本进行 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ学习，并进行极
性分类．最后合并两个子文本的分类结果，进而得到文
本的整体极性分类．

２　相关工作
　　文本情感极性分类的方法很多，按照语言学的粒
度，大致可以分为词语级［２］、短语级［８］、句子级［９～１１］和

篇章级［１］根据学习方法的不同，文本的情感极性分类

大致可以分为三种，即无监督学习、半监督学习和有监

督学习．由于本文的方法属于半监督学习，因此本节着
重研究三种学习方法的情感极性分类．

在无监督学习中，Ｔｕｒｎｅｙ［２］使用了词对进行情感极
性分类．该方法首先对文本中的词进行词性标注；然后
通过一些预定义的规则抽取一些词对搭配，使用点互

信息（ＰＭＩ）的方法进行词对的情感极性数值计算；最后
对文档中的所有词对的情感极性数值综合计算，根据

计算结果判断整个文档的情感极性．冯时等人［４］提出

了一种基于依存句法分析技术的情感极性分类：首先

使用句法分析工具分析文本；然后抽取预定义的依存

关系对，通过语法距离计算修饰词对情感词的修饰强

度；最后通过修饰强度和情感词的初始分值计算文本

的情感极性分值，根据结果的正负号判断该文本所属

的类别．Ｚａｇｉｂａｌｏｖ等人［１２］提出了一种基于种子词的情

感极性分类技术，并将其用于情感极性分类系统中．
在半监督学习中，Ｄａｓｇｕｐｔａ等人［１３］引入了谱分析

技术，用于发现无歧义的评论，然后在这些评论的基础

上，通过主动学习、直推式学习和集成学习相结合的方

法对评论进行情感极性分析．Ｇｏｌｄｂｅｒｇ等人［１４］使用了

基于图的半指导分类算法，对用户评论进行褒贬分类．
此外，Ｗａｎ等人［１５］提出了基于 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ的方法，并通
过有标注的英语语料和无标注的中文语料训练学习，

从而得到中文情感极性分类器．ＬｉＴａｏ等人［１６］提出了

基于词语的先验知识和矩阵分解的方法来解决情感极

性分类问题．ＯＵＹＡＮＧ等人［１７］同时考虑篇章级和词语

级两个粒度上的情感／主题分布，并提出多粒度的主题
情感混合模型，通过实验证明该算法分类效果优于主

题情感混合模型的分类效果．
在有监督学习中，ＰａｎｇＢ等人［１］将文本的情感极

性分类看作为二值分类问题，即只有正面的和负面的，

并使用了机器学习的方法对电影评论进行了情感极性

分析，发现使用 ｕｎｉｇｒａｍ特征的方法分析的效果最好．
然而，Ｃｕｉ等人［９］通过实验证明，ｕｎｉｇｒａｍ特征适用于训
练语料比较少的情况下，随着训练语料的增多，ｎｇｒａｍ
特征分析的效果更优．Ｋｉｍ等人［１０］除了考虑 ｎｇｒａｍ模

型之外，还引入了位置特征来对句子进行情感极性分

类．Ｚｈａｏ等人［１１］将句子情感极性分类划分为三层分类，

并使用 ＣＲＦ模型对其分类结果进行融合．Ｍｅｌｖｉｌｌｅ等
人［１８］将词典知识应用于博客的情感极性分类．Ｌｉ等
人［１９］从主客观的角度先对文本进行分类，然后分别训

练分类器，最后对分类器的结果进行融合，也取得了一

定的效果．此外，卜湛等［２０］人提出了一种高效的情感计

算框架去获得短文本的情感倾向，并且将情感计算和

博弈论相结合提出情感演化预测模型算法，进而对交

互行为进行预测，并验证了情感计算框架的有效性和

情感演化预测算法的准确性．
在无监督的情感分类中，对其分类的结果需要进

行大量的分析和后处理，才能得到可靠的分类结果．
在有监督的情感分类中，人为主观因素较强，并且训

练样本的选取和评估需要较多的人力和时间．因此，
结合无监督学习和有监督学习的优缺点，本文在情感

极性分析时采取了半监督的学习方法．此外，为了区
分那些情感复杂的文本，本文通过情感标签将其划分

为两个子文本，然后对子文本进行情感分类，最后对

两个子文本的分类进行融合，进而得到文本的情感极

性分类．

３　基于情感标签的Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ分类
　　为了划分复杂情感的文本，本文提出了一种基于
情感标签的Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ分类方法．该分类方法分为抽取
情感标签和极性分类两个过程．在抽取标签过程中，首
先通过大量文本，建立情感主题模型（ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌ），然后根据 ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ模型，计算文档 ｄ中
的情感词的关键度、相关度和情感词的位置权重，最后

通过情感词的三个特征的权重，计算情感词的总权重．
对文档ｄ中的所有情感词按总权重进行降序排序，选择
出靠前的若干情感词作为文档ｄ的情感标签．由于情感
标签是反映文档的具体情感的重要标志，因此这些标

签所在的那些句子也显得尤为重要．于是本文在情感
分类过程中，首先根据文档 ｄ是否含有情感标签，将其
划分为两个子文本 ｄ１和 ｄ２，再对两个子文本 ｄ１和 ｄ２
进行Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ分类学习，并对学习的结果进行融合，
最后由融合的结果来确定文档ｄ的情感类别．
３．１　ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ模型的建立

文本中情感极性往往通过文本中的情感词来判

断，而情感词大部分是一些词性为形容词、动词或修饰

副词等这些词性的词语．于是本文在所有文档上训练
ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ模型，并且在训练过程中只使用了形容
词、副词和动词等不同词性的词语，没有考虑文本中其

他词性的词语．
ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ模型以 ＬＤＡ模型［８，２１，２２］为基础，通
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过概率模型来抽取文本中的情感标签．虽然 Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
Ｔｏｐｉｃ模型与 ＬＤＡ模型有些类似，但 ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ模
型主要是针对情感词的模型．如图１所示，在模型中引
入了情感词检查过程，通过此过程可以过滤非情感词，

从而仅根据情感词建立文档情感主题分布θ和情感主
题词语分布φ．

在图１中，ｗ表示一个情感词语；γ用来检查词语ｗ
是否为情感词，其取值为１或０，如果值为１，则表示词
语ｗ是情感词，否则不是情感词，并过滤掉词语ｗ；ｚｗ表
示词语ｗ的情感主题；α和 β是模型的先验分布参数，
由于没有理由假设某个情感主题的强度有高或低，因

此在该模型中所有隐含的情感主题都是平等的，于是

本文中的α的所有分量值取值相同，同时β的所有分量
值取值也相同．对于语料库中的每篇文档，Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
Ｔｏｐｉｃ模型的具体生成过程如下：

（１）对于每篇文档，从情感主题分布中抽取一个
主题；

（２）从上述被抽取到的主题所对应的词语分布中
抽取一个词语；

（３）检验抽取到的词语是否为情感词；
（４）重复上述过程直至遍历文档中的所有情感词．

３．２　情感标签的抽取
情感标签是文本中那些具有较高权重的形容词、

副词或动词等．在计算情感词语的权重时，综合考虑了
情感词的三个特征值，即关键度、相关度和位置权重．
３．２．１　情感词的关键度计算

情感词的关键度是体现情感词在文本的重要程度，关

键度越大，说明该词越重要，反之亦然．关键度可以通过很
多方法来计算，比如词频、概率等等．本文采用了概率的方
法，即词语ｗ在文本ｄ中出现的概率，其计算公式如下：

Ｃ（ｗ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｐ（ｗ｜ｚｋ）ｐ（ｚｋ｜ｄ） （１）

其中Ｋ为情感主题的数目，ｐ（ｗ｜ｚｋ）为情感词 ｗ在情感
主题ｚｋ下的概率，ｐ（ｚｋ｜ｄ）为文本ｄ在情感主题 ｚｋ的概
率，ｐ（ｗ｜ｚｋ）和ｐ（ｚｋ｜ｄ）的概率分别通过文档情感主题
概率分布θ和情感主题词语概率分布φ来获得．
３．２．２　情感词的相关度计算

在实际评论中，用户对评价对象的不同维度或属

性之间的观点评价明显存在一定的潜在关联性．例如，
如果用户认为酒店的服务很差，则会很自然而然地对

酒店的其他方面提供贬义性的评价．此时抽取的情感
标签之间就存在一种潜在关联性．于是本节将深入讨
论如何有效地考虑情感词之间的关联信息来改善情感

词在文本中的权重．
为了解决这个问题，本文提出了基于情感主题的

协同过滤方法，其主要基本思想是在情感主题上挖掘

不同词语之间的相关性，即通过皮尔逊相关系数 ＰＣＣ
的方法．由于不同词语在情感主题上的分布不同，于是
两个情感词间的相关度可以通过所有情感主题上的皮

尔逊相关系数来计算．其计算公式如下：

ＰＣＣ（ｗｉ，ｗｊ）＝
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｐ（ｗｉ｜ｚｋ）－ｐ

′（ｗｉ[ ]） ｐ（ｗｊ｜ｚｋ）－ｐ
′（ｗｊ[ ]）

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｐ（ｗｉ｜ｚｋ）－ｐ

′（ｗｉ[ ]）槡
２ ∑

Ｋ

ｋ＝１
ｐ（ｗｊ｜ｚｋ）－ｐ

′（ｗｊ[ ]）槡
２

（２）

其中ｐ′（ｗｊ）表示词语 ｗｉ在所有情感主题上的平均
分布．

由于在对某一事物进行正面（或负面）评价时，自

然而然地，其周围可能还有其他正面情感词对该事物

进行正面（或负面）评价，所以情感词的相关性是其他

情感词（与其具有相同极性的词语）对该词的影响程

度．本文中采用了加权平均的方法来计算情感词的相
关度，其计算公式如下：

　Ｒ（ｗ）＝
∑
Ｖ

ｙ＝１∧ｗ≠ｗｙ
ｐ（ｗｙ｜ｄ）× ＰＣＣ（ｗ，ｗｙ[ ]）

∑
Ｖ

ｙ＝１∧ｗ≠ｗｙ
ＰＣＣ（ｗ，ｗｙ）

（３）

其中ｐ（ｗｙ｜ｄ）表示词语 ｗｙ在文本中的出现的概率，Ｖ

表示文本中与词语ｗ极性相同的数目．
３．２．３　情感词的位置权重计算

在整篇文档中，文本的开头和结尾通常是总结性

的关键句子，对于整篇文档特别重要，而文本中的中间

句子往往是细节信息，其重要性要低于文本的开头或

结尾的句子．因此开头和结尾句子中的情感词更重要，
而中间句子中的情感词的重要性较低．于是本文采用
了以下方法来计算情感词的位置权重．

Ｌ（ｗ）＝ａ×ｐｏｓ（ｗ）２＋ｂ×ｐｏｓ（ｗ）＋ｃ （４）
并且

－ｂ２ａ＝
ｎ
２；ａ＞０；ｂ＜０；ｃ＝１－ａ－ｂ；

４ａｃ－ｂ２

４ａ ＝０．００１．

其中ｎ为文档中的句子数目，ｐｏｓ（ｗ）表示词语 ｗ所在
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句子的位置，它是一个整数．实际上，Ｌ（ｗ）是一条开口
向上的抛物线，横坐标表示情感词所在句子的位置，取

值在１到ｎ之间，纵坐标表示情感词的位置权重．此外，
只要设置的ａ、ｂ和ｃ满足上述条件，那么计算的位置权
重不仅位于（０，１］区间内，而且文本中正中间句子的情
感词的位置权重也是最低的（默认最低值为０．００１），开
头和结尾句子中的情感词的权重较高．
３．２．４　情感标签的抽取

在抽取情感标签时，本文着重考虑了情感词的３
个特征因素，通过这３个因素来计算情感词的综合权
重，然后选择权重较高的情感词作为文本的情感标

签．由于关键度、相关度和位置权重是从情感词的 ３
个维度来量化情感词的，属于不同的特征空间，因此

本文没有直接采用算术平均的方法计算情感词的总

权重，而是采用了调和平均的方法来计算情感词的总

权重，即

ｗｅｉｇｈｔ（ｗ）＝ ３·Ｃ（ｗ）Ｒ（ｗ）Ｌ（ｗ）
Ｃ（ｗ）Ｒ（ｗ）＋Ｃ（ｗ）Ｌ（ｗ）＋Ｒ（ｗ）Ｌ（ｗ）

（５）
其中Ｃ（ｗ）为情感标签的关键度，Ｒ（ｗ）为情感标签的
相关性权重，Ｌ（ｗ）为情感标签的位置权重．由于概率的
性质，可知Ｃ（ｗ）的值域范围为［０，１］；在计算位置权重
时，如果ａ、ｂ和ｃ三个参数满足设置的条件，那么Ｌ（ｗ）
取值在（０，１］区间内；由于相关系数的值域范围为［０，
１］，很容易证明Ｒ（ｗ）的值域范围也为［０，１］．

最后，根据总权重的大小，对所有情感词进行降序

排列，选择出比较靠前的情感词作为文本的情感标签．
３．３　基于情感标签的Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ学习算法

Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法最早是由 Ｂｌｕｍ和 Ｍｉｔｃｈｅｌｌ提出
的［２３］，最初的 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法只是对抓取的网页进行
分类，并没有对文本的极性进行分析．于是采用了 Ｃｏ
ｔｒａｉｎｉｎｇ算法的思路，并通过情感标签将训练文本集划
分为两个子文本集：即包含标签的文本集合和不包含

标签的文本集合．然后训练两个基础分类器，用包含标
签的文本集训练得到分类器ｆ１，用不包含标签的文本集
训练得到分类器ｆ２．在这两个分类器中进行测试时，不
仅要输出文本的类别，还要输出所属每个类别的概率，

最后对分类的结果融合．融合的方法很多，本文采用了
以下方法对分类结果进行融合，即

ｉ＝ａｒｇｍａｘｐ１（ｃｉ｜ｄ）ｐ２（ｃｉ｜ｄ） （６）
其中ｐ１（ｃｉ｜ｄ）表示在分类器 ｆ１中，文本 ｄ为类别 ｃｉ的
概率，ｐ２（ｃｉ｜ｄ）表示在分类器ｆ２中，文本ｄ为类别 ｃｉ的
概率．

基于情感标签的极性分类算法（ＰｏｌａｒｉｔｙＣｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｏｆｔｈｅＴａｇｓｂａｓｅｄｏｎＣｒｉｔｉｃａｌｉｔｙ，ＬｏｃａｔｉｏｎａｎｄＲｅｌｅ
ｖａｎｃｅ，ＰＣＴＣＬＲ），如算法１所示．

算法１

输入：包含情感标签的文本集合Ｓ１，不含情感标签的文本集合 Ｓ２，有
标注的文本集合Ｌ，无标注的文本集合 Ｕ，ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ模型，标签
个数ｋ，参数ｍ和ｎ
输出：文本集合Ｕ中每个文本的情感类别
步骤：

１．ＷｈｉｌｅＵ不为空
２．ｆｏｒｄ∈Ｕｄｏ
３．抽取文档ｄ中的所有情感词，并放入集合Ｗ中
４．ｆｏｒｗ∈Ｗｄｏ

计算总权重ｗｅｉｇｈｔ（ｗ）
５．ｅｎｄｆｏｒ
６．对ｄ中所有情感词按照总权重进行降序排列，并选择前ｋ个词作为
文本的情感标签

７．通过文本情感标签，将文本ｄ划分为 ｄ１和 ｄ２两个子文本，分别加
入Ｓ１和Ｓ２
８．通过文本集合Ｓ１学习分类器ｆ１，通过文本集合Ｓ２学习ｆ２
９．通过分类器ｆ１和子文本 ｄ１得到文本 ｄ的正、负面概率，通过分类
器ｆ２和ｄ２得到ｄ的正、负面概率
１０．通过式（６）合并两个分类器的结果，得到文本ｄ的类别
１１．ｅｎｄｆｏｒ
１２．从Ｕ的最可信的文本中选择ｍ个正面和ｎ个负面的文本添加到Ｌ
中，然后将其对应的子文本分别添加到 Ｓ１和 Ｓ２中，并将选择的文本
从Ｕ删除
１３．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

４　实验方法与分析

４．１　实验设置
为了验证新方法的有效性，我们采用了中科院计

算所谭松波博士精心整理的一个较大规模的酒店（ｈｏ
ｔｅｌ）评论语料．语料规模为６０００篇，正面为３０００篇，负
面为３０００篇．另外，还从数据堂网站上下载了 ｍｏｎｉｔｏｒ
（６８３篇），ｄｉｇｉｔａｌ（１７０５篇），ｎｅｔｗｏｒｋ（３５０篇）和 ｍｏｂｉｌｅ
（２３１７篇）等领域的语料．

在实验中，本文的超参数设置参考了文献［２４］中
的方法，超参数的设置为α＝１，β＝０．０１，情感主题个数
Ｔ＝１０．此外，为了验证新方法的有效性，本文使用了
ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ和 ＴｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅＳＶＭ（ＴＳＶＭ）方法进行实
验，并与ＰＣＴＣＬＲ方法进行了对比．
４．２　实验流程

本文的总体实验流程如下：

（１）对要分析的评论进行预处理操作．在该过程
中，使用了中科院的分词系统 ＩＣＴＣＬＡＳ２０１３对评论进
行分词．

（２）根据预处理的评论，训练 ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ模
型，估计模型参数θ和φ．

（３）通过 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ学习算法对未标注文本进行
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分类．
４．３　实验结果与分析

为了研究新方法的有效性，本文在不同的语料下

进行了不同情况下的实验．
４．３．１　极性分析效果对比

为验证新方法在不同领域中的有效性，采用了 ５
个领域中的语料作为数据集实验，并与其他两种方法

进行了对比．实验结果如表１所示．
表１　不同方法之间情感极性分析结果对比

Ｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ ＴＳＶＭ ＰＣＴＣＬＲ

ｍｏｎｉｔｏｒ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．７１７ ０．７７８ ０．７９３

ｒｅｃａｌｌ ０．７０１ ０．７６３ ０．７８２

Ｆｍｅａｓｕｒｅ ０．７０９ ０．７７０ ０．７８７

ｄｉｇｉｔａｌ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．７４７ ０．８０１ ０．８１５

ｒｅｃａｌｌ ０．７２８ ０．７９３ ０．８０１

Ｆｍｅａｓｕｒｅ ０．７３８ ０．７９７ ０．８０８

ｎｅｔｗｏｒｋ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．７３５ ０．７９９ ０．８０３

ｒｅｃａｌｌ ０．７１５ ０．７８４ ０．７９１

Ｆｍｅａｓｕｒｅ ０．７２５ ０．７９１ ０．７９７

ｍｏｂｉｌｅ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．７７１ ０．８１０ ０．８２７

ｒｅｃａｌｌ ０．７２６ ０．７８５ ０．７９９

Ｆｍｅａｓｕｒｅ ０．７４８ ０．７９７ ０．８１３

ｈｏｔｅｌ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．７３４ ０．７９８ ０．８１８

ｒｅｃａｌｌ ０．７２１ ０．７７９ ０．８０２

Ｆｍｅａｓｕｒｅ ０．７２７ ０．７８８ ０．８１０

　　从表１可以看出，在三种方法中，ＴＳＶＭ方法在准
确率上比 ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ方法平均提高了４％ ～６％，而
ＰＣＴＣＬＲ方法比ＴＳＶＭ方法平均提高了将近３％；在召
回率上，ＴＳＶＭ方法比 ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ方法也提高了将近
５％，而 ＰＣＴＣＬＲ方法又提高了将近 ３％．显然，Ｓｅｌｆ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ方法分析的效果是最差的，这是由于 Ｓｅｌｆ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ方法在进行分类时，使用了朴素贝叶斯分类
器，而ＴＳＶＭ方法主要是使用了ＳＶＭ方法对其进行分
类，并且在一般情况下，ＳＶＭ方法比朴素贝叶斯分类方
法都具有较好的性能，因此，ＴＳＶＭ方法的性能比 Ｓｅｌｆ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ方法的性能较好．与上述两种方法相比，ＰＣＴ
ＣＬＲ方法考虑了文本中的复杂情感的表达，因此，ＰＣＴ
ＣＬＲ方法的性能优于ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ和ＴＳＶＭ的性能．
４．３．２　参数的影响

在ＰＣＴＣＬＲ算法中，设置了三个参数 ｋ、ｍ和 ｎ，三
个参数的选择也会影响最终的极性分类效果．为了验
证参数对分类的效果，本文选择了 ｄｉｇｉｔａｌ、ｍｏｂｉｌｅ和 ｈｏ
ｔｅｌ三个领域中的语料，并采用了不同的参数 ｋ、ｍ和 ｎ，
进行了１０折交叉验证，具体实验结果如表２所示．

表２　不同参数的实验结果对比

选择的参数 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆｍｅａｓｕｒｅ
ｋ＝２，ｍ＝２，ｎ＝４ ０．７８３ ０．７６８ ０．７７５
ｋ＝２，ｍ＝４，ｎ＝２ ０．７９７ ０．７８８ ０．７９２
ｋ＝２，ｍ＝４，ｎ＝４ ０．８０４ ０．７８６ ０．７９５
ｋ＝４，ｍ＝２，ｎ＝４ ０．７８８ ０．７７９ ０．７８３
ｋ＝４，ｍ＝４，ｎ＝２ ０．８ ０．７９１ ０．７９５
ｋ＝４，ｍ＝４，ｎ＝４ ０．８２ ０．８０１ ０．８１
ｋ＝１０，ｍ＝２，ｎ＝４ ０．７７６ ０．７６６ ０．７７１
ｋ＝１０，ｍ＝４，ｎ＝２ ０．７８７ ０．７８ ０．７８３
ｋ＝１０，ｍ＝４，ｎ＝４ ０．７９６ ０．７７９ ０．７８７

　　从表２中可以看出，当ｍ和ｎ的确定时，ｋ为４时的
极性分类效果是最佳的，其次是ｋ为２，分类结果最差的
是ｋ为１０．并且 ｋ＝４时的准确率比 ｋ＝１０时提高了
２４％（从０．７９６提高到０．８２）．这是因为标签的数目越
多，越不容易区分复杂的情感表达，因此会导致极性分类

的效果会很差．当ｋ的个数较少时，对于那些语言较长，
情感较复杂的文本，划分后的某个子文本可能还会存在

较复杂的情感，仍会减弱系统分类的性能．因此对文本进
行划分时，选择合适的ｋ，对极性分类是至关重要的．

另外，参数ｋ确定后，ｍ＝４和 ｎ＝４时的分类效果
最佳的，其次是在ｍ＝４和 ｎ＝２，分析结果最差的是 ｍ
＝２和ｎ＝４．这是因为有很多文本较倾向于正面，将正
面的文本分类到负面的文本集合后，也会影响分类效

果．于是，在每次迭代中，适当选择合适的 ｍ和 ｎ也会
影响系统分类的整体性能．
４．３．３　情感词三个特征的影响

不同的情感标签都会影响极性分类的性能，而标

签的选择需要根据情感词的三个特征来确定．为验证
情感标签的三个特征是否影响极性分类，本文采用了

ｄｉｇｉｔａｌ、ｍｏｂｉｌｅ和 ｈｏｔｅｌ三个领域中的语料，分别进行
ＰＣＴＣＬ（ＰｏｌａｒｉｔｙＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＴａｇｓｂａｓｅｄｏｎＣｒｉｔｉ
ｃａｌｉｔｙａｎｄＬｏｃａｔｉｏｎ）、ＰＣＴＣＲ（ＰｏｌａｒｉｔｙＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ＴａｇｓｂａｓｅｄｏｎＣｒｉｔｉｃａｌｉｔｙａｎｄＲｅｌｅｖａｎｃｅ）和ＰＣＴＬＲ（Ｐｏｌａｒ
ｉｔｙＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＴａｇｓｂａｓｅｄｏｎＬｏｃａｔｉｏｎａｎｄＲｅｌｅ
ｖａｎｃｅ）三种方法的实验，具体实验结果如图２所示．

无论是ｍｏｂｉｌｅ数据集，还是ｄｉｇｉｔａｌ和ｈｏｔｅｌ数据集，
ＰＣＴＣＬＲ方法比ＰＣＴＣＬ方法在各性能方面平均提高了
１％ ～２％．这是因为在抽取标签时，只考虑了关键度
和位置权重两个因素．显然，情感词之间的相关度具有
一定的影响作用；与其类似，ＰＣＴＣＬＲ方法比 ＰＣＴＣＲ方
法、ＰＣＴＬＲ方法在准确率、召回率和 Ｆｍｅａｓｕｒｅ上仍具
有较好的分类效果，这是因为 ＰＣＴＣＲ只考虑了关键度
和相关度这两个因素，并没有考虑情感词在文本中的

位置关系．而ＰＣＴＬＲ方法只考虑了位置权重和相关度，
并没有考虑情感词在文本中的关键度．由此可知，在抽
取标签时，情感词的关键度、相关度和位置关系三个因
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素的影响是不容忽视的．

５　总结与展望
　　本文提出了一种基于情感标签的情感极性分类方
法，并建立了 ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ模型，用于抽取文本的情
感标签，并通过情感标签对文本进行极性分析．本文将
该方法用于不同领域的文本情感分类中，分类的效果

都得到了显著提升．
虽然文本的情感极性分类取得了一定的效果，但

还有许多工作要做．例如，情感词在语境中的影响．一
些情感词具有两面性，在不同的语境中表现出不同的

情感极性，这就需要把情感词的极性分析的任务做细

做深．此外，文本情感极性分类的大部分工作都集中在
篇章级的褒贬分类，然而更有意义的情感分类是针对

评价对象的情感分类，即在情感篇章中挖掘出某评价

对象的情感极性．
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