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摘 要：首先对网络新闻评论数据的特点进行归纳总结，选取不同的特征集、特征维度、权重计算方法和词性等 

因素进行分类测试，并对实验结果进行分析比较。对比结果表明：情感词和论据词语搭配效果优于仅使用情感词作 

为评论特征；另外该类数据中特征维度对分类准确率的影响减小，且 TF—IDF权重计算方法仍优于布 尔型权重；在词性 

选择上，名词和动词词性比形容词和副词取得更好的分类效果。 
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Research of sentiment classification for netnews comments by machine learning 

ZH0U Jie，LIN Chen，LI Bi．cheng 

(Institute ofInformationEngineering,InformationEngineeringUniversity,ZhengzhouHenan 450002，China) 

Abstract：Netncws comments has become an important channel to express pemonal opinions for the common people，and 

sentiment analysis can find out the whole attitude of the common people for the news events．This paper summarized the 

characteristics of netnews comments firstly， and selected different sets of feature， different feature dimensions， different 

feature—weight methods and parts of speech to construct classifiers；then made the comparison and analysis to the experimental 

results．The results of comparison show that the features combining sentiment words and argument words perform well to those 

only employing sentiment words；otherwise，feature dimension has less influence on the accuracy of classification for this kind 

of data，and the feature—weight method of TF—IDF is still better than boolean method．As for part of speech selection，nouns 

and verbs as features obtain better performance than adjectives and adverbs． 
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0 引言 

网络新闻以及时、全面的特点越来越受广大网民关注，人 

们从网络新闻中实时了解社会新闻，并针对新 闻事件发表观 

点性评论。目前，针对产品评论的观点挖掘技术逐步发展 ，该 

技术对给定对象(如产品)的相关信息进行搜索 ，生成属性列 

表(如质量、外观等)，并概括对各属性的观点(好 、中等、坏)。 

在部分文献中，也称观点挖掘为情感分析，文献[1]对两种称 

呼的起源和发展做出考查，认为两个领域已相互融合，可以相 

互替代。考虑到本文讨论的新闻评论数据不具有产品的属性 

列表，这里一致表述为情感分析。 

网络互动能力的迅速增强，促使网络舆情的影响力不容 

忽略。合理地利用评论数据，提取并整合评论者观点 ，就能及 

时掌握广大民众对新闻事件(如新政策、社会热点事件等)的 

总体观点，为管理者提供决策支持。 

网络新闻评论不同于专业评论 ，它更接近于口语化语言， 

形式上与论坛跟帖相似，因此也称为网络新闻跟帖。其特点 

主要包括： 

1)长度很短，特征非常稀疏：一般只有几十个字符，仅包 

含几个词典词语 ； 

2)表达简洁，错误噪声多，用语不规范，较多引入网络用 

语： 

3)指代不明确，发散性思维强。 

本文主要比较和分析了不同特征集、特征维度、权重计算 

方法和词性等因素选择对基于机器学习的情感分类的影响， 

为研究这种口语化的短文本数据提供参考。 

1 相关研究 

目前，情感分析的研究多针对产品评论信息 ，这些评论信 

息的评论对象较为固定，网络中发表有大量相关评论，可以容 

易获取充足数据，并且部分评论已有发表者评定等级，节省大 

量语料标注时间。而汉语方面的研究相对较少，特别是针对 

口语评论的研究。 

1．1 无监督词典建立和情感分析 
一 篇文档表现为一个由文字和标点符号组成的字符串， 

字或字符组成词，词组成短语，然后再形成句子 、段落和篇章。 

因此，对文档进行情感分析往往从判定词语的情感极性开始。 

文献[2]的作者早在 1997年就利用语言学上的连词对 

情感词倾向的约束性 ，由其中一个已知情感倾 向的形容词推 

测另一个形容词的倾向。文献[3]中利用词语与一些具有明 

显语义倾向的种子词之间的关联特性，用统计的方法识别词 

语的倾 向性 ，并分别对 SO—PMI和 S0一LsA两种方法，以及 
“

and”和“near”两种关联程度进行分析，但由于使用了网络搜 

索引擎或大型语料库，实际应用较难实现。另一种思路是利 

用 WordNet中的同义 、反义和上下位等关系计算词语情感极 

性 。文献[5]中发现词语情感倾 向间的一致性随着搜索 

距离的增加而逐渐减弱，为了克服此缺陷，提出一种基于路径 

的分析方法。情感词典的建立往往只是前期工作，最终的目 
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标是实现对评论者情感的判断。实验发现 ，仅利用情感词极 

性加权值判断隋感倾向效果较差，文献 [6]中先使用语法分 

析器对句子进行语法分析，再利用情感词典和情感模式库对 

句子的语义关系进行分析 ，实现对产品评论的观点识别。 

1．2 机器学习方法进行情感分析 

传统的机器学习方法很好地应用于基于主题的文本分 

类，主要依据是文本的主题往往可以由关键的主题词独立确 

定，这点不同于基于情感的文本分类。 

文献[7]最早将机器学习方法用于基于情感的文本分 

类，分别 采用 Na'fve Bayes、最大熵 和支持 向量机 (Support 

Vector Machines，，SVM)分类器以及多种特征选择方法等进 

行测试 ，后期研究 对更多方法进行比较分析，其中： 

1)权重计算方法。不同于基于主题的分类 ，情感分类中 

布尔型权重优于词频权重。 

2)位置信息。如处于文档前端、中间或靠近尾部，常作 

为分类特征 。 

3)词性标注信息。情感分析系统中常引入词性信息，它 

是一种词语含义消歧的方法 。另一方面，形容词常被认为 

对情感具有很强的表征能力。 

此外，还有许多情感特征的选择和处理方面的工作，如句 

法关系约束 、否定词处理 等。 

实际环境中包含大量客观性文本，它们并不包含具体的 

情感倾向信息，并降低情感分析的性能。如句子：⋯ 高尚’一 

词意思是指道德水平高，含赞扬的感情色彩”，词语“高尚”、 

“赞扬”都含有明显的情感色彩 ，常会被误判为积极情感类 

别。相关研究逐渐重视主观性识别，文献[13]中指出，区分 

主客观实例要难于其后的情感倾向分类。由此可以体会出情 

感分类之前进行主观性识别的必要性。 

1．3 汉语情感分析现状 

汉语情感分析研究起步较晚，所做的研究工作相对较少。 

在汉语词汇语义倾 向研究方面，文献 [14]中提出了基于 

HowNet两种词语语义倾向性计算方法：基于语义相似度的方 

法和基于语义相关场的方法。在主观性语言方面，文献 [15] 

中对汉语网络非正规语言(Network Informal Language，NIL)进 

行了研究，利用 BBS文本建立 NIL语料库。文献[16]中采用 

手工分类和自动获取相结合的方法填充词汇本体的框架，完 

成大规模情感词汇本体的构造。 

在中文情感分类上，文献[17]中比较 了常用的机器学习 

和特征选择算法的性能，使用五个主题的网络评论数据，得出 

结论：采用布尔权重、信息增益特征选择方法和 SVM分类器， 

在大训练集和特定特征维度情况下，情感分类效果最优。文 

献[18]中针对口语化的中日论坛发帖进行情感分类，并简单 

分析了这类文档的特点。 

2 分类方法 

文本中包含着人类所使用的自然语言，计算机难以直接 

进行处理，需要先将文本转化成计算机能够处理的表示方式。 

文本特征是指反映文本的元数据，分为描述性特征和语义性 

特征。向量空间模型(Vector Space Model，VSM)是近年来应 

用最多且效果较好的方法之一。在该模型中，文本空间被看 

作由一组正交特征向量所组成的向量空间，每个文本表示成 

特征向量： 

V(d)=(t。， l(d)；⋯；t ，w (d)；⋯；f ， (d)) (1) 

其中：t 为特征项 ， (d)为 t 在文档 d中的权重，n为特征 

总数。 

SVM是一种新型的通用知识发现方法，在分类方面具有 

良好的性能，在本文测试中，SVM 的性能也远远好于 KNN、 

RBF网络等分类方法。假设存在训练样本 {( ，Y )f i=1， 

⋯

，z， ∈R ，Y E{一1，+1}}，且可被一个超平面 (W· )+ 

b=0线性分割。如果训练数据可以无误差地被划分，且与该 

超平面最近的向量之间距离最大，则称这个超平面为最优超 

平面，其中距离超平面最近的向量称为支持向量。 

在线性可分情况下，求解最优超平面可以看成解二次型 

规划问题，即在 Y (W· +b)一1≥0(i=1，2，⋯，z)约束下， 

找到权值 W和偏移 b的最优值，使得权值代价函数最小化： 

min (’．，)= 1 II 1．’II (2) 

线性不可分情况下，先通过非线性变换将输入空间变换 

到一个高维空间，使样本线性可分；再在线性可分的情况下求 

取最优超平面。超平面是对两类的划分 ，对于大于两类的多 

类文本分类 ，就对每个类构造一个超平面，将这一个类与其余 

的类分开。 

3 情感分类的因素比较与分析 

3．1 语料数据 

实验语料是从互联网中采集的新闻评论数据，由于网络 

的开放特性致使评论的发表过程更加随意。使用这类语料之 

前，需要经过数据去重、数据规范化处理和情感标注过程。 

1)数据去重。相同评论者在较短时间间隔内发表的相 

同评论认为是重复评论，这部分评论所含信息量非常小，需要 

在采集以后去除。 

2)数据规范化处理。网络新闻评论的书写格式多样，需 

要进行规范化处理，提高分类的准确性。常见步骤有：简繁转 

换、全角半角转换、字母大小写转换，以及不规范分隔号识别 

去除和特殊符号去除等。 

3)情感语料标注。分别从文档、句子和词语三种粒度对 

评论语料进行标注。先确定整篇文档的情感倾向，再分析各 

个句子，提取句子的评价对象和情感词，针对每个情感词给出 

情感倾向及其强度。 

实验使用“超市禁止免费提供塑料袋”(塑料袋政策)、 

“央视停播 NBA”(停播 NBA)和“刘翔退赛”三个事件的新闻 

评论数据，经相关处理和情感标注后 ，得到数据样本 ，如表 1 

所示。 

表 1 实验数据样本信息 

从评论平均长度可以看出，这种网络新闻评论一般长度 

很短。其中，大部分评论观点明确，表达直截了当(如例 1)。 

另一方面，这种评论的思维具有发散性，常常给出其他对象表 

达自身观点并对观点进行论证，如例2、3中使用“森林”、“垃 

圾袋”说明自己持反对观点及其原因。 

例 1 “坚决支持!” 

例2 “那岂不是要提供纸袋了，又要有多少森林被砍 

了。” 

例 3 “现在不提供了，要去买专门的垃圾袋。这不一样 

吗，并没有减少对塑料袋的使用，没看出怎么环保了?” 



第4期 周杰等：基于机器学习的网络新闻评论情感分类研究 l0l3 

此外 ，口语化的表述和一些不规范的格式如下面例子所 

示，部分会在规范化处理中矫正，但仍给分类准确性造成影 

响。 

例 4 “不播就不播有什么大不了的。电视台有权选择 

放什么节目。全国都不播一定有理由的，电视台是靠广告赚 

钱的。不播他们损失更大，所以坚决支持。” 

例 5 “支 一持 一封 一杀 一NBA 其实本人又是 NBA粉 

丝，但是在 一这 一样 一的 一情 一况 一下 我 一可 一以 一不 一 

看” 

3．2 实验结果和分析 

3．2．1 人工确定特征表示的分类实验。 

文献[7]中对电影评论数据进行测试，人工挑选最能表 

征文本情感的特征词，然后利用这些特征对文本分类，精度仅 

为 6o％左右，差于根据统计方法选取的特征对文本分类所得 

的结果。此外 ，人工挑选的特征词主要是具有情感倾向信息 

的形容词或动词，词语之间具有较强关联性。 

本实验从标注的情感语料中提取所有的情感词和评价对 

象信息，然后从情感词集合中人工挑选最具有情感表征能力 

的词语，形成测试特征集一；从评价对象中挑选能够支持评价 

者观点的论据词语(也可认为成潜情感词)，与已挑选的情感 

词集合并 ，形成测试特征集二。分别使用 50％的语料作为训 

练数据 ，剩余50％作为测试数据，选择 TF—IDF权重计算方法 

和 SVM分类器，得到实验结果如表 2所示。 

表2 人工确定特征表示的分类实验结果比较 

由前两个事件的结果可以看出，情感词独立作为特征时 

分类准确率低于 60％，并且特征覆盖范围具有很大局限性 ， 

其中无特征样本占全部语料的半数，导致分类准确率受到很 

大影响。引起这种大量无特征样本的原因主要包括特征维度 

过低和人工选取的情感词特征之间的强关联性两个方面。当 

加入号隋感词关联性较弱的论据特征时，无特征样本数量急 

剧减少，同时分类准确率上升，说明在网络新闻评论中，除了 

情感词以外，部分论据词语对情感倾 向性同样具有较好表征 

能力，如“塑料袋事件”中的“森林”、“垃圾袋”等，“停播 

NBA”事件中的“奥运”等。 

在“刘翔退赛”事件中，加入论据词语后准确率也有较大 

提升。该事件中部分情感词对情感倾向性分类具有巨大表征 

能力，致使在特征维度非常低时仍有较好分类准确率 ，如“加 

油”一词，删除该词后准确率由77．64％下降到53．89％。 

当去除数据中无特征样本后，对三个事件重新分类，得到 

结果均超过 75％，说明人工挑选的特征也能较好区分情感类 

别。然而，人工挑选时往往选择频繁使用的情感词或论据特 

征，特征覆盖范围有限。 

3．2．2 不同特征维度的分类实验。 

文本主题分类和专业评论情感分类过程中，往往会遇到 

高维特征问题。而网络新闻评论 由于长度限制，致使特征非 

常稀疏，特征的最高维度也远远低于其他数据。本实验选择 

不同的特征维度，使用50％数据进行训练，剩余 50％用于测 

试，选择 TF—IDF权重计算方法和 SVM分类器，得到实验结果 

如表3所示。 

表 3 不同特征维度的分类准确率 

由表 2、3可以看出，采用机器学习方法得到的分类结果 

普遍高于人工选择的特征。与基于主题的分类过程相同，随 

着特征维度的增加分类准确率也逐渐增大，当超过一定值时 

又呈现下降趋势。但不同的是，这种趋势不明显，并且当维度 

降到足够低时，仍然保持较好的准确率。说明网络新闻评论 

中使用词语相对集中，并且这部分词语对情感类别具有 良好 

表征能力，这种现象在“刘翔退赛”事件中表现更加明显。 

当特征维度减少时，评论中的无特征样本数量增加，它们 

主要是单个词或短句构成的评论 ，即使选取最高维度，同样存 

在少量无特征样本。 

3．2．3 不同权重计算方法的分类实验。 

文本主题分类中，TF—IDF权重计算方法性能明显优于布 

尔型权重方法。文献[7，19]中得出结论：不同于主题分类， 

在文本情感分类中，布尔权重能够得到更高的准确度。本实 

验使用 TF—IDF、TF和布尔型权重对网络新闻评论数据进行测 

试，训练和测试语料仍各占一半，得到实验结果如表 4所示。 

表4 不同权重计算方法的分类准确率 

对于新闻等数据的情感分类 ，人们一般认为具有正面或 

负面情感倾向性的词语往往不会重复出现，并且出现一次就 

决定文档的情感倾向，实验结果也显示布尔型权重准确率更 

高 。本实验结果表明，网络新闻评论情感分类中 TF—IDF 

权重计算方法获得较优准确率，但三种权重计算方法之间的 

差距表现不明显，主要原因有两个方面： 

1)由于评论语料的长度很短，同一条评论中具有情感倾 

向性的词语出现的可能性大大降低 ，导致三种方法的权重值 

较接近； 

2)一些出现次数较多的词语(主要是评价对象和论据词 

语)也能对情感倾向性具有较好的表征能力 ，采用 TF．IDF权 

重计算能提高分类准确率。 

3．2．4 不同词性特征的分类实验。 

情感分析系统中常引入词性信息，人们在分析哪类词语 

对文本情感分类更具表征能力的过程中，逐渐提升形容词 

(A)的地位。在汉语中，其他词性的词语同样具有较强的情 

感倾向，如名词(N)、动词(V)、副词(D)等。以下分别选择不 

同词性进行实验，训练和测试语料各占一半，选择 TF—IDF权 
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重计算方法，采用中国科学院分词系统 ICTCLAS30，得到实验 

结果如表 5所示。 

表5 不同词性特征的分类准确率 ％ 

词性 塑料袋政策 停播 NBA 刘翔退赛 词语所占比例 

A，N，V，D 88．19 81．53 86．83 67．77 

A 71．24 60．13 72．26 4．78 

N 84．96 74．39 81．04 2O．63 

V 83．65 76．56 82．63 30．44 

D 78．76 63．O6 72．O6 11．92 

除了以上四种词性词语在评论中占有较大比例以外，还 

有代词和助词比例都接近 10％。从实验结果可以看出，名词 

和动词作为特征的性能明显好于形容词和副词。一方面，因 

为形容词和副词数量太少，导致特征覆盖范围受限，无特征文 

档数量远远多于名词和动词特征；另一方面，网络新闻评论中 

与论据相关的词语词性一般为名词和动词 ，促使这两种词性 

有良好的性能。 

4 结 语 

文中针对网络新闻评论进行情感分析，此类语料最大的 

特点是口语化和短文本。实验中可以发现 ，单纯地使用情感 

词并不能达到最佳的分类性能，评论中较多地运用支撑评价 

者观点的论据词语，加入此类词语作为特征能较好地提升性 

能。另外，由于新闻评论的短文本特性，致使特征稀疏，特征 

的最高维度仅 2000左右，远远低于正规评论语料，评论中部 

分词语对情感类别具有良好表征能力，促使在较低特征维度 

时也能取得较高准确率，同时导致无特征样本数量急剧增加。 

不同于其他实验结果 f J，该评论数据受到论据词语的影响， 

TF IDF权重计算方法仍优于布尔型，词性选择上也偏向于特 

征覆盖范围更广的名词和动词。 

研究151语评论为了解广大民众真实想法提供了途径，本 

文对该类语料进行初步的探讨 ，目的是为后面研究口语化评 

论数据提供参考。从实验数据可以看出，要真正做到实用仍 

有许多工作需要研究： 

1)无关评论的过滤问题，网络新闻评论中存在各种无关 

评论 ，去除该类评论能得到更加可靠的数据来源。 

2)网络中新词汇的出现和评论的不规范致使分词的性 

能远远低于书面语数据，特别是网络中人名、机构名以及对应 

别称的分析需要改善。 

3)语料数据中存在单个词或短句评论，当选择较优特征 

时往往无法达到较广的数据覆盖范围。另外，网络新闻评论 

中存在部分具有很强情感表征能力的特征，需要协调好利用 

这些特征和解决数据稀疏两者之间的问题。 

及时准确地了解广大民众对新闻事件的整体观点，以及 

它随着各种措施制定发生变化的情况 ，将为相关部门提供必 

要的参考。本文对该类语料的特点进行初步讨论 ，后续将针 

对已提出的工作进行研究，建立起一个实用的口语化评论的 

情感分析系统。 
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