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Abstract Sentiment classification for text is an important aspect of opinion mining． This paper 

proposes a semi supervised sentiment classification method based on sentiment feature clustering．The 

method only requires a small number of labeled training data instances．Firstly，the method extracts 

common text feat ures and sentiment features． Common text features can be used to train the first 

sentiment classifier． Then the spectral clustering—based algorithm is employed to map sentiment 

features into extended features． The extended features and common text features are combined 

together to form the second sentiment classifier． The two classifiers select instances from t he 

unlabeled dataset into the training dataset to train the final sentiment classifier．Experimental results 

show that the proposed method can reach higher sentiment classification accuracy than both the self—— 

learning SVM—based method and the co—training SVM —based method． 

Key words semi—supervised learning；sentiment feature clustering；sentiment classification；opinion 

mining；W eb mining；data mining 

摘 要 情感分类是观点挖掘的一个重要 的方面．提 出了一种基于情感特征聚类的半监督式情感分类方 

法，该方法只需要对少量训练数据 实例进行情感类别标 注．首先从消费者评论 中提取普通分类特征和情 

感特征 ，普通分类特征可以用来训练一个情感分类器．然后使用 spectral聚类算法把 这些情感特征映射 

成扩展特征．普通分类特征和扩展特征一起通过训练得到另一个情感分类器．2个分类器再从 未标签数 

据集 中选择 实例放入到训练集合 中，并通过训练得到最终的情感分类器．实验结果表 明，在 同样的数据 

集上该方法的情感分类准确度比基于 self—learning SVM 的方法和基于 CO training SVM 的方法的情感 

分类准确度要 高． 

关键词 半监督式学习；情感特征聚类；情感分类 ；观点挖掘 ；Web挖掘；数据挖掘 
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用户在 weU上发表的产品评论一般是有情感 

色彩的，这些评论可能带有褒义的情感倾向，也可能 

带有贬义的情感倾 向．情感分类在互联网推荐系统 、 
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产品竞争情报系统和商务智能系统中有着非常重要 

的应用．如何 自动分类消费者评论 的情感倾 向已经 

成为观点挖掘领域的重要研究内容． 



李素科 等 ：基于情感特 征聚类的半监督情感分类 

研究者常用机器学习的方法来对消费者评论进 

行情感分类．机器学 习的方法大体上分为监督式机 

器学习方法 、半监督式机器学 习方法和非监督式机 

器学习方法．Pang等人_l 是最早使用监督式机器学 

习方法支持 向量机 (support vector machine，SVM) 

来对电影评论进行情感分类．Pang对 比了朴素贝叶 

斯 (naive Bayes，NB)、最 大 熵分 类 法 (maximum 

entropy classification，MEC)和 SVM 三种 机器学 

习方法在情感分类 中的性能l1]．也有一些研究者关 

注非监 督方 式 的方法．例 如 Turney使 用 PMI—IR 

(pointwise mutual information and information 

retrieva1)方法进行消费者评论 的情感分类 ]．读者 

可以在文献I-3]找到更多关于情感分类的方法的概 

述．也有研究使用模糊逻辑进行情感分类 ]，还有使 

用图进行情感分类的等等 ]．基于监督式学习的情 

感分类方法需要标注的训练数据 ，这种标注工作或 

许需要大量的人工劳动．而半监督式的情感分类方 

法仅仅需要少量标注的训练数据集 ，因此大部分时 

间可以减少人工标注量．最新 的情感分类研究成果 

也有使用半监督学习方式进行情感分类 的，例如文 

献[6]和文献Er]等． 

本文提出一种基于特征聚类的半监督式情感分 

类方法．这种方法根据情感特征的共 现关 系构建共 

现矩阵 ，然后利用 spectral聚类方 法生成分类用的 

扩展特征 ，结合原有训练域 内的分类 特征来训练新 

的情感分类器；原有训练域的分类特 征形成另一个 

分类器 ；2个分类器共同完成最后的情感分类工作． 

本文提出的方法基于一个基本 的假设 ：具有相似情 

感倾向的情感词有较高的概率出现在同样情感倾向 

的消费者评论 中；那么这些 “相似”的情感特征就可 

以通过其 出现在评论中的共现关系进行聚类． 

实验结果表 明，本文提出的基于情感特征聚类 

的情感分类方法性 能 比基于 self—learning SVM 的 

方法和基于 CO training SVM 的情感分类方法的性 

能要好． 

本文工作是作者已经发表的会议论文[8 的深化 

和扩展 ，但是文献E8]给 出的实验相对薄弱，并没有 

与重要 的基 于 CO—training SVM 的半监督方法进 行 

对 比实验 ，本 文在文献[8]的基 础上加人 了与基 于 

CO—training SVM 方法的对 比实验． 

1 基于情感特征聚类的半监督情感分类 

传统机器学习的情感分类方法需要人工标注{J 

练数据 ，也许需要大量的人力和时间．而基于半监督 

式的机器学习的情感分类方法只需要人工标注少量 

的训练数据，然后利用 大量 的没有标注情感类别 的 

数据来训练学习器 ，从 而分类未知情感类别 的消费 

者评论．因为半监督的学 习方法 的训练数据集 只有 

少量 的训练数据 ，因此可能出现这样的情况：在测试 

数据集中的特征并没有 出现在训练数据集 中，这样 

会导致分类的结果并不一定理想．也就是说 ，这种特 

征分布的稀疏性会影 响情感分类的准确度．但如能 

利用未标注情感类别数据 中的情感特征 ，把情感特 

征进行聚类 ，可获得的聚类的个数是有限的．那么 ， 

这时把情感特征是否出现在某个聚类中这个二值数 

值表示为一个特征扩展到原有的训练特征集合 中， 

可以缓解特征稀疏的问题． 

本文基于特征聚类的半监督情感分类方法是根 

据一个观察：具有相同情感倾 向的词汇或短语更容 

易出现在同样的产 品评论 中．例如 ，一般情况下“非 

常好”和“完美”出现在同样的具有褒义情感倾向的 

评论 中的概率要大于“非常差”和“完美”共同出现在 
一 个评论中的概率．根据这样 的观察 ，本文认为如果 

能对这些具有共现关系的情感特征进行聚类将有助 

于对产 品评论的分类． 

为了便于对本 问题提出的方法的进一步说明， 

本文先给出 2个定义． 

定义 1．情感特征．情感特征指的是具有情感类 

别表征 的特征． 

定义 2．名词单元．名词单元是在子句中包括最 

大数量连续名词 的序列． 
一 般情况下 ，形容词 和动词是有情 感色彩 的， 

例如 ，中文 的“好”、“酷”和“喜欢”等 词，英 文 中的 

“lovely”，“friendly”和“love”等词 ，这些形容词和动 

词就是情感特征．还有一些情感特征是 出现在否定 

上下文中的，也就是有一些否定指示词与这些形 容 

词和动词共 同构成 情感 特征．例如 ，“not good”中 

的“good”表示褒义情感特征，而“not”是否定指示 

词．本文把带有否定指示词的形容词和动词也当 

成一个情感特征．在本文 中，抽取词性标注(part—of— 

speech，POS)标签是 JJ，JJR，JJS，VB，VBN，VBG， 

VBZ，VBP的形容词 和动词 ，且这些词在上下文 窗 

口[一3，3]之内有标签为 NN或者 NNS的词，那么 

这些形容词和动词为情感特征．一个词 的上下文窗 

口[一3，3]表示在一个子句中的这个词的左右各 3 

个单词覆盖的范围．与此 同时，如果在情感的上下文 

窗口[一3，O]内有否定指示符，那么否定指示符和这 
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个情感词共同构成情感特征．这些否定指示词包括 
“

not”，“no”，“donot”，“don’t”，‘‘didn’t”，“didnt”， 

“ w asn’t"， “ w asnt"
， “isn’t"，“isnt’’“weren’t”， 

“
w erent”

， “doesn’t’’“doesnt”，“hardly，，，“never"， 

“

neither”和“nor”等． 

本文中规定 ：2个情感特征共现表示 这 2个情 

感特征的上下文窗 口有同样 的名词单元 出现 ，否则 

不能称为共现．例如，2个情感特征虽然 出现在同样 

的一个消费者评论 中，但是 由于这 2个情感特征 的 

上下文窗 口并没有 同样的名词单元 ，那么这 2个情 

感特征的共现频率就是 0．同样 ，共现频率指的是在 

整个训练及未标签数据集上 的共现频率 ，而不是说 

仅仅在某一个消费者评论 中出现的频率．图 1说明 

了本文算法的基本思想和步骤．在图 1中，首先该算 

法先标注少量的褒义和贬义的消 费者评论 ，根据这 

些评论 得到一 般 的分类训 练特 征 (本文 中用 的是 

uni—gram)，再用这些特征使 用 SVM 训练得 到情感 

分类器 ． 

Fig． 1 A framework of semi—supervised sentiment 

classification based on sentiment{eature clustering． 

图 1 基于情感 特征聚类的半监督情感分类方法框架 

从 已经标注情感类别 的评论和未标注情感类别 

的评论中抽取情感特征，这些特征使用 Spectral聚 

类算法进行特征映射得到新的特征，把这些新的特 

征与原来的训练特征 (uni—gram)进行特征融合 ，用 

融合后特征 使用 SVM 进行 训练得 到情感 分类 器 

．  

． 最后 ，由分类器 厂 和分类器 从未标签情感类 

别的数据集合中选择 _厂1和 _， 的分类结果一致的未 

标签评论到训练集合 中，用这个新的训练集合得到 

最终的分类器 ／ ．这时 ，就可以使用情感分类 器 _， ． 

来分类新评论的情感类别． 

本文的方法实际上利用 2个分类 器 ，、 和 ，’ ， 

假设分类器 厂。的分类准确度为 P，，。的分类准确度 

为 q，那么对于这 2个分类器而言 ，把 1个消费者评 

论 ，一都分类正确的概率为 z 一Pq．2个分类器把 1 

个消费者评论 ，一都 分类错误 的概率是 托 一(1一P) 

(1一q)．在本文的方法 中实际_卜需要 的是分类器 ，、 

和分类器 ，、 分类结果一致的结果．就某一个消费者 

评论 ，如果 2个分类器的分类结果是一样的，那么要 

么 2个分类器都分类为正确的情感类别 ，要么 2个 

分类器都分类为错误的情感类别．冈此 ，由 2个分类 

器分类结果 一致 的概 率是 A— Pq+ (1一P)(1一 

q)一1一 一q+2pq．同样，分类器 ， 把评论分类正 

确 ，而分类 器 厂 把结 果 分类 错误 的概 率 是 一 

p(1一q)．分类器 _厂 把评论分类正确 ，而分类器 ／ 

把结果分类错误的概率是 Y ===(1一p)q，因此 ，结果 

分类不一致 的概率是 B—Y +Y：一P(1 q)+(卜一 

P)q： +q一2pq因此，可 以得到 A 与B 的 比值 ： 

z(P，q)一A／B一[1一(P+q～2pq)]／(P+q一2pq)． 

如果可以把分类器 的分类准确度看作连续 的变量 ， 

分类器 ／ 的准确度对应 的变量是 P，分类器 ，。埘 

应的变量是 q．如果 2个分类器的准确度的下限是 “ 

和 b，也就是 ＆<户<1且 6<q<1时 ，p( )一1；其 

他情况下 p( ，．y)一0．假设 P和 q满足均匀分布 ，那 

么，X—Pq的数学期望 E(X)为 

E(x)一f- f q10(P,q)dpdq— l_二 ． 
(1) 

同样得到 y一(1一声)(1--q)的数学期望 E(y)为 

r1 r1 

E(y)一I I(1一p)(1一q 10(P，q)dpdq一 

(1_l_ )一 一6)一 ]．(2) 
L ／- L 厶 

但如果假设分类器 的分类准确度均大于 1[2． 

也就是 当 1／2<p<1且 1／2<q<l时 ，p( ，y)一1； 

其他情况下 pCr，y)一0．那么： 
r1 r1 

E(x)一 I．I p即(P，q)dpdq一9／64． (3) 
言J 

同样，求 y一(1一P)(1一q)的数学期望为 
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E(y)一I } (1一 )(1一q)p(P，q)dpdq一1／64． 

(4) 

这时可以得到 E(X)与 E(y)的比值 T为 

丁 一 (5) E(y) ～ ⋯  

因此 ，如果 2个 分类器 的分 类准 确度都 大于 

0．5，那么这 2个分类器把一个未标注类别的评论都 

分类为正确的概率的数学期望是都分类为错误的数 

学期望的 9倍． 

本文算法是 基于 spectral聚类方 法_g“ 的． 

spectral聚类算法被 广泛应用 在文本聚类 问题 中． 

本 spectral聚类算法有很多变种，但本文使用了相 

对简单 的一种 ，对 spectral聚类方法的描述如算法 l 

所示．在 算法 1中，相似 矩阵 Js在 实数域 i一 中． 

spectral聚类算法需要从相似矩阵中计算 Laplacian 

矩阵 L，并从这个矩阵得到特征 向量 ，然后对这些特 

征列 向量进行 聚类 ，最终得到聚类 的结果．spectral 

算法容易实现且聚类性能较好． 

算法 1．Spectral聚类算法 。 ． 

输人 ：相似矩 阵 s∈i 、最终得到的聚类 个数 

k； 

输出 ：k个类． 

开始 

① 计算对角矩阵 D，其中 D 一 s 
l≤J≤ 

② 计算 Laplacian矩阵L，L—D—s； 

③ 计算 矩阵 L的前 k个 特征 向量 “ ，M ，⋯， 

H ，“ 是列向量 ，这些特征向量形成矩阵 V， 

且 V∈i ，Y 表示矩阵 V的第 i个行向量 ； 

④ 使用 k-means对 (Y ) ： 进行 聚类 ，得 到 k 

个类 C一{ j，c2，⋯，c }； 

⑤ 返回 C； 

结束 

本文的基于特征聚类的半监督学习方式的情感 

分类方法的核心算法如算法 2所示．算法 2涉及到 

的 spectral思想和步骤 已经在 图 1中详 细说 明．在 

算法 2中，共现矩阵 s中的元素s 表示情感特征 i 

和情感特征 共现的次数．如果 一0，那 么表示情 

感特征 i和情感特征 J无共 现．对角矩阵 I)是 由共 

现矩阵s获得．每个训练实例(经过预处理的消费者 

评论)32 都对情感分 类结果 3， ，Y ∈{一1，+1}，其 

中一1表示消极情感类别，+1表示积极情感类别． 

未标签情感类别的实例在数据集合 u中． 

算法 2．基于情感特征聚类的情感分类算法． 

输入 ：训练数据集合 T==={(X ，Y ) }、未标签 

数据集合 一{ ， 2，⋯， )； 

输 出：情感分类器 -厂． 

开始 

① 根据情感特征抽取规则从 T和 U抽取情感 

特征 ；由训 练数据集合 T构建训练情感 特 

征矩阵 M ，M E i ”，m 是训练数据集 的实 

例个数 ， 表示 情感特征的个数 ，在未标 签 

数据集合上构建矩阵 N， ∈i ”， 是未标 

签数据实例的个数 ； 

② 根据情 感特 的共 现频率 构建 共现 矩 阵 s， 

S∈i ；／*如果 2个情感特征共 同出现在 

同样的评论中，且其上下文都有相同的名词 

单元出现 ，称它们是共现的 *／ 

③获得对角矩阵D，D = ∑S 
l≤i ” 

④ 获得 Laplacian矩阵 L，L—D—s； 

⑤ 计算矩阵 L的前k个最大特征值的对应的 

特征向量 ，H。，⋯ ，H ，“ 是列向量 ，这些特 

征 向量形成矩阵 ， E i ； 

⑥ 计算矩阵 B—M ×V，B∈i ，如果 B的元 

素大于 0，那 么把它设置为 1； 

⑦ 计算矩阵 E—N×V，EEi“ ，如果 E的元素 

大于 0，那么把它设置为 1； 

⑧ 根据训练数据集合，使用 SVM分类器训练 

获得情感分类器 f ； 

⑨ 使用 SVM 在 经 过 扩 展 特 征 后 的 数 据集 

{([ ，B ]， ) }上训练获得情感分类器 

／2； 

⑩ 使用分类器 _厂 分类未标注情感类别的数据 

集合 己，，得到分类结果 ， 是向量 ； 

⑥ 使用分类器 分类经过扩展特征后的数据 

集{([ ，E ]，Y ) )，得到分类结果 Y，Y是 

向量 ； 

⑥ F0R i一1 T0 l I DO 

⑩ IF 一一Y THEN 

⑩ T—TU{M )； 

⑩ ENDIF； 

⑩ ENDFOR； 

⑥ 使用 SVM在 T上训练新的情感分类器器 厂； 

⑩ 返回 厂； 

结束 
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2 实验 与评价 

2．1 数据准备 

实验 数 据来 自 Amazon④和 Tripadvisor ．其 

中，手机和笔记本 电脑 的评论来 自 Amazon，关于酒 

店的评论来 自 Tripadvisor．这些消费者评论经过爬 

虫下载后由程序 自动抽取出来 ，然后使用开源软件 

()penNI P④对这些评论进 行句子切 分和生 成 POS 

标签．关于实验数据的统计如表 1所示．每种数据都 

包括 2 000个评论，其 中每种类 型的评论数据集合 

包括 l 000个正面评论和 1 000个反面评论．表 1也 

给出了从每种评论数据集合 中获得的句子的个数． 

表 1 数据 集 

2．2 对比的方法 

2．2．1 基于 self—learning SVM 的方法 

最早使用机器学习方法 SVM 进行情感分类的 

研究_T作是 Pang等人 的研究 ]．本 文把评论分解 

成 uni—gram来充 当 SVM 的训练特征；SVM 的特征 

值就是 这个 uni—gram 在 评论 中 出现 的频 率．self 

learning SVM 是一种 自举 的学 习方式 ，其基本思想 

就是先用少量标注了情感类别 的消费者评论作为学 

习训练数据集 ，用这些训练集学习获得 的分类器来 

分类未标签的消费者评论的情感属性．最后 ，从分类 

器的分类结果中选择最有可能是正确的评论 ，放 人 

到学习训练集中．用获得的新训练数据再次训练情 

感分类器．重复以上步骤 ，直到没有未分类标签可以 

加入到训练数据集 为止．有很多关 于其他 的 SVM 

的主动学 习方法[ 】．但本文 中的基于 self—learning 

SVM 的方法其实是 比较简单的一种 主动学 习的方 

法，因为这里仅仅考虑未标注情感类 别的数据集 中 

的实例距离 SVM 的分类超平面的距离．距离越大， 

越被 认 为 可 能 分 类 是 正 确 的．基 于 self—learning 

SVM 方法 的情感 分类算法如算法 3所示 ，用到 的 

① hup：／www．alllazon．C01]I 

④ http；|／opennlp．apache org| 

SVM 工 具是 TinySVM ． 

算法 3．基于 self—learning SVM 的情感分类． 

输入 ：训练集 L一{f1，f。，⋯ }。L包括积极情 

感评论以及消极情感评论 ；未标注情感类别的数据 

集 U一{Hl，“2，⋯，H }； 

输出 ：情感分类器 C； 

开始 

① d是选择最可能分类结果的个数 ； 

② 使用 SVM 在 L上得到情感分类器 C； 

③ WHII E{有未标签的数据记录) 

④ 使用情感分类器 C分类未标注情感类别 

的数据集合 己，中的记录：得到积极集合 P 

和消极集合 N； 

⑤ 如果 I P f≥d，那么从 P中选择 个最可 

能分类正确的记录放人到 L中，L—LU 

P ；否则把 P 中的全部记录放入到 L中， 

L—LUP： 

⑥ 如果 f N I≥ ，那 么从 N 中选择 d个最可 

能分类正确的记录放入到 L 中，I 一L U 

N ；否则 把 N 中 的全 部 记 录放 人 到 L 

中 ，L—LUN； 

⑦ 使用新的训练集 L训练得到情感分类器 ( 

⑧ ENDWHU E； 

⑨ 返回 C； 

结束 

2．2．2 基于 CO—training SVM 的方法 

co—trainingl_】 是可用来实现半监督文本分类 的 

算 法．CO—training算 法 是 典 型 的 自举 算 法．co 

training算法 与主动学 习算法类 似：首先标 注少量 

训练数据集 ，然后用标 注的训练数据集以及未标注 

的数据集进行学习训练学 习器．目前 已经存在一 

半监督方式 的使用基 于 co—training方法进行情 感 

分类算法 ，这些研究说 明 CO—training框架方法 

在情感分类问题中是有效 的．为了证 明本文方法的 

有效性 ，本 文实现 了基于 CO—trainingl” 的算 法 ，如 

算法 4所示． 

本文实现 的 co—training方法需要 3个分类器． 

首先把文本进行预处理 ，对文本进行分词 ，也就是获 

得所有的 uni grams．去掉其中的长度小于 3的 uni— 

gram 和停止词 ，剩下的 uni—gram在每个文本中}}{现 

的频率作为训练的特征．那么所有 的分词单元得到 

② http：／／www．1 ripadvisor．CO1]] 

④ http {／chasen．org|～taku／software／TinySVM{ 
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的分类器为 -厂 ．为了获得第 2个分类器 _厂2，获得 消 

费者评论 的 POS标签 ，把这些标签 为“JJ”，“JJR”， 

“JJS”，“VB”，“VBN”，“VBG”，“VBZ”，以及 “VBP” 

的词看成是情感词．如果在其左边窗 口范围[一3，01 

之内的否定指示词 ，那么情感词与否定 指示词共 同 

构成一个否定的情 感特征．如果在其左边窗 口内未 

出现否定词，那么这个情感词就单独构成一个情感 

特征．这 些 否 定 词 包 括 ：“not”，“no”，“donot”， 

“don’t”，“didn’t”，“didnt”，“wasn’t”，“wasnt”， 

“isn’t"，“isnt’’“weren’t"，“werent”，“doesn’t’’ 

“doesnt”，“hardly”，“never”，“neither”和“nor”等． 

如果情感单元在所在的评论里面出现，那么特征值 

就是 1，否则特征值 是 0．为 了获得第 3个分 类器 

，首先根据第 2个分类器 获得情感特征的方法 

获得所有 的情感特征 ，然后 由式 (6)从初始训练集 中 

(只从初始训练数据集 中计算)求出这些情感特征 的 

平均评分 ： 

∑ 
一  ， (6) 

这里 厂 
一

是特征 厂 的平均评分 ，R 表示包含特征 厂 

的评论集合 ， 表示包含特征 _厂 的评论 的分数．这 

些评论 的平均分数作为情感特征的值来训练获得分 

类器 ． 

算法 4．基于 co-training SVM 的情感分类算法． 

输入 ：训练集 L一{z ，z ，⋯，Z }，L包括积极情 

感评论以及消极情感评论 ；未标 注情感属性的数据 

集 U一{“l，ll2，⋯ ，H }； 

输 出：情感分类器 C； 

开始 

① WHILE{有未标签的数据记录} 

② 使用标注 了情感类别 的训练集 L训练得 

到分类器 f ； 

③ 根据情感特征得到分类器 f ； 

④ 根据 由式(6)得到的初始训练集情感特征 

评分得到分类器 f3； 

⑤ 使用分类器 分类未标注情感类别的数 

据集 【，，获得情感类别为积极的集合 P 

以及分类情感属性为消极的集合 N (取 

最有可能的前 50个分类结果)； 

⑥ 使用分类器 _厂2分类未标注情感类别的数 

据集 【，，获得情感类别为积极的集合 P 

以及分类情感属性为消极的集合 N (取 

最有可能的前 5O个分类结果)； 

⑦ 使用分类器 _厂3分类未标注情感类别的数 

据集 ，获得情感类别为积极的集合 P 

以及分类情感类别为消极的集合 N (取 

最有可能的前 50个分类结果)； 

⑧ L=LUPs,U Nf U Pf U Nf UP rt U N ； 

⑨ ENDWHILE 

⑩ 返 回 C； 

结束 

2．3 实验结果 

基于 self—learning SVM 的方法使用 的特征是 

去除 了停止词 的 uni—gram．co—training SVM 方法 

和本文提出的方法在前面 已经给出．在每种实验数 

据集上的实验数据都被划分为训 练数据集、未标签 

数据集和测试数据集．首先对每种类 型数据从数据 

集中随机抽样 800个实例作为测试数据集，800个 

测试实例中包括 400个褒义实例和 400个贬义实 

例．实验的每种类 型产 品的训练数据集实例 的个数 

分为 100，200，300和 400四种情况 ，每种划分都是 

平衡数据 集．例 如 ，对 于 手 机 (phone)数 据 集 (有 

2 000个实例)而言，如果训练数据集中的实例个数 

如果是 100，表示有 5O个情感为褒义的实例，还有 

50个情感为贬义的实例；其他 800个随机采样的平 

衡实例集作为测试数据集，剩余 1 100个数据实例 

属于未标签数据集． 

本文 实 验 所 用 到 的 SVM 实 现 是 TinySVM 

(http：／chasen．org／ taku／software／TinySVM／)． 

本文实验 的 3种方法均使用 SVM 分类未标签数据 

集中的实例 ，然后把最有可能被正确分类的实例放 

到训练集 中．选择距离 SVM 超平面最远 的实例 为 

最有可能分类正确 的实例．评价方法为准确度 ，即 

A⋯⋯ 一 瑟 ． 
(7) 

图 2是在手机数据集上得到的实验结果．从 图 

2可以看 出，基于 eo—training SVM 的方法结果要比 

基于 self—learning SVM的方法性能高，但仍然不如 

本文提出的方法． 

本文提出的方法在训练实例个数为 100，200， 

300，400这 4种情况下得到的准确度 明显 比其他 2 

种方法高． 

图 3是在笔记本电脑(1aptop)数据集上得到的 

实验结果．从 图 3可以看 出，基于 co—training SVM 

的方法结果和基 于 self—learning SVM 的方法得到 

的准确度较为接近．当训练实例大于 200时，基于 
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CO—training SVM 方 法 的分 类 准确 度 比基 于 self— 

learning SVM 方法得到的准确度稍微好点 ，但仍然 

不如本文提出的方法．很明显 ，本文提出的方法在笔 

记本电脑数据集上得到的准确度在所有情况下得到 

的准确度明显 比其他 2种方法高． 

Training Instance Number 

一 ◆ 一self—Learning Method ‘’卜 c0·Training M ethod 

—  

Proposed Method 

Fig． 4 Experimental results on the hotel dataset． 

图 4 在 hotel数据集上 的分类结果 

Training Instance Number 

- ◆一self-Learning Method --II--CO—Training Method 3 相关工作比较和讨论 
— 1． Proposed M ethod 

Fig．2 Experimental results on the phone dataset 

图 2 在 phone数据集上 的分类结果 

Training Instance Num ber 

‘ ◆ ’self-Learning Method —} CO—Training Method 

— — Proposed Method 

Fig． 3 Experimental results on the laptop dataset． 

图 3 在 laptop数据集上的分类结果 

图 4是在酒店 (hote1)数据集 上得到的实验结 

果．从图 4可以看m，本文提出的基于情感特征聚类 

方法的准确度在所有情况下得 到的准确度 比基于 

self—learning SVM 方法 和 基 于 CO—training SVM 方 

法在所有实验 情况下 都要 高．当训 练数 据数 量在 

300时，基 于 self—learning SVM 方 法 和 基 于 CO— 

training SVM方法得到的准确度较为接 近．然而总 

体而言 ，基于 co—training SVM 方法要 比基于 self— 

learning SVM 方法要好． 

综上所述 ，本文提 出的半 监督方式情感分类方 

法在同样数据集上分类性能要 比基 于 self—learning 

SVM 的情感分 类方法 和基 于 CO—training SVM 的 

情感分类方法要好． 

在文献[14]中，产品评论的内容被分为 2个视 

图：一个视图是个人视 图(personal view)，这种视网 

是表达 _r发言者对某个 对象 的情感 ；而另外一一个视 

图是非个人视 图(impersonal view)，表达 r对评论 

对象的评价．利用这 2个视图，结合 CO—training的算 

法[ 。 ，获得最终的情感分类器．然而 ，文献[14j的方 

法在进行情感分类之前必须 先构建这 2个视 图，而 

构建这 2个视图前必须确定符合条件的文本或句子 

属于哪个视图．Wanl】 也使用 CO—training的方法实 

现跨语言情感分类问题 ，可见基于 co—training方法 

在最 新 的 情 感 分 类 研 究 中 起 着 重 要 的 作 用． 

Dasgupta和 Ng 使用频蹭技术来挖掘情感 明确 的 

评论，然后结合 主动学 习(active learning)、转换学 

习(transductive learning)和 组 装 学 习 (ensemble 

learning)的方法来分类新 的评论的情 感倾 向．文献 

[17]使用基于二部图的联合文档和单词情感分析方 

法最终完成半监督方式的情感分类 ，但其性 能上并 

不比当时其他半 监督方式 学 习方式 更好．Zhou等 

人【 使用深度主动网络进行半监督方式情感分类， 

也取得了不错的效果 ，但算法复杂度相对较高．综合 

考虑，本文的方法比起其他方法而言较为容易实现 

而且算法复杂度也能接受． 

4 结 论 

本文提出了一种基于情感特征聚类的半监督情 

感分类方法．这种方法只需要使用少量训练数据和 

一 些未标签情感类别的数据．首先从标签情感类别 

＼ 墨；3《 
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的训练数据集合和未标签情感类别的数据实例中提 

取情感特征 ，然后使用 Spectral算法把情感特征映 

射成扩展特征．使用普通的文本特征得到一个分类 

器 ，普通的文本特征和经过扩展 的情感特征合起来 

训练后得到另一个分类器．用这 2个分类器未标签 

情感类别的数据集合进行分类 ，把分类结果一致 的 

数据实例放入到训练集合 中．用新 的数据训练得到 

最终的情感分类器．实验结果表明，在同样数据集上 

本文方法 的情 感 分类 性 能 优 于基 于 self—learning 

SVM 的情感分类 方法及 基于 co—training SVM 的 

情感分类方法． 
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