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基于语义理解和机器学习的混合的中文文本情感分类算法框架 
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摘 要 快速、准确和全面地从大量互联网文本信息中定位情感倾向是当前大数据技术领域面临的一大挑战。文本 

情感分类方法大致分为基于语义理解和基于有监督的机器学习两类。语义理解处理情感分类的优势在于其对不同领 

域的文本都可以进行情感分类，但容易受到中文存在的不同句式及搭配的影响，分类精度不高。有监督的机器学习虽 

然能够达到比较高的情感分类精度，但在一个领域方面得到较高分类能力的分类器不适应新领域的情感分类。在使 

用信息增益对高维文本做特征降维的基础上，将优化的语义理解和机器学习相结合，设计了一种新的混合语义理解的 

机器学习中文情感分类算法框架。基于该框架的多组对比实验验证 了文本信息在不同领域中高且稳定的分类精度。 
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Abstract In the background of big data，it is a major challenge to distinguish sentiment orientation from a large number 

of Internet text information quickly，accurately and comprehensively．The main sentiment classification methods of text 

information are roughly divided into two categories：one is semantic comprehension and the other is supervised machine 

learning．The advantage of dealing with sentiment classification by using semantic comprehension method is that it can 

classify the text in different fields．However，the performance can be greatly affected by avariety of word collocations 

and sentence patterns．The supervised machine learning method can achieve higher classification accuracy，however，a 

satisfying classification classifier in a field may not be suitable for a new field．This paper proposed a new hybrid algo— 

rithm framework for Chinese sentiment classification combining optimized semantic comprehension and machine lear- 

ning based on the features extracted by inform ation gain．Experimental results on two separate fields show that this 

framework has both high classification accuracy and satisfying portability． 
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1 引言 

伴随着计算机和互联网技术的蓬勃发展，网络已经成为 

人们发布信息和获取信息的重要场所，它使得信息的广泛传 

播不再依赖于传统的广播电视。据 CNNIC近期发布的第 33 

次中国互联网发展状况统计报告显示，截至2013年 12月，中 

国网民规模达 6．18亿，全年新增网民5358万人 ，互联网普及 

率为45．8 _1]。越来越多的人愿意通过互联网渠道来表达 

自己的观点和看法。近几年来，国内外发生的重大事件，几乎 

是第一时间在网络上引发剧烈的反响和激烈的辩论，并且这 

些言论能够起到引导舆论的作用。正因为如此 ，其中一些虚 

假的信息和言论会引起大众的恐慌 ，造成恶劣的社会影响，危 

害人民安全和社会稳定。快速、准确和全面地从 网上海量信 

息中定位情感倾向是当前信息科学与技术领域面临的一大挑 

战。虽然网络信息的形式多种多样 ，但是它们的主要载体是 

文本，因此从网络上及时获取相应的文本信息有着巨大的现 

实意义和研究价值。由于人工进行分析需要消耗大量的人 

力、物力和财力，因此如何采用计算机去自动分析这些文本的 

情感倾向并加以分类就成为当前学术界研究的一个热点。 

文本情感分类的研究在近几年逐步成为学术界的热点课 

题，也取得了相对不错的研究成果。国外对于英文文本的情 

感倾向分类研究 比较多 ，COLING、ACL、AAAI等涉及 自然 

语言处理、人工智能、数据挖掘等领域的国际顶级会议都收录 

了关于文本情感倾向分类的论文[2]。为了推动国内关于文本 
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情感倾向分类研究的发展以及情感语料库的建设 ，中国中文 

信息学会信息检索专业委员会于2008年推出了中文倾向性 

分析评测(Chinese Opinion Analysis Evaluation)c ，该评测不 

仅推动了国内的研究 ，同时还产生了大量的优秀论文。如今， 

该评测已经举办了 5次，很好地推进了国内研究发展的进度。 

中文文本情感倾向分类研究在近几年蓬勃发展，在此基 

础上，基于语义理解的文本倾向分类的优点在于无监督、不需 

要训练语料、可移植性能好，缺点在于精度不高；而有监督的 

机器学习方法的优点在于精度高，但是在分类前需要人工标 

注语料 ，移植性不够好_4]。本文充分发挥两种方法的优势，将 

优化的语义理解方法与机器学习相结合 ，构建一个全新的文 

本情感分类算法框架。该框架首先使用优化语义理解方法标 

注类别隶属信任度高的样本，之后采用这些标注的样本进行 

机器学习，不仅提高了模型的可移植性，而且在训练文本的选 

取方面提供了一定的理论指导，从而代替了盲 目随机选择训 

练样本集。实验表明，与传统方法相比，本方法具有一定的优 

势 。 

2 相关理论研究 

从研究技术的角度上来看 ，目前文本情感倾向分类研究 

大致分为两类 ，即基于语义理解的文本情感分类研究和基于 

机器学习的文本情感分类研究。 

2．1 基于文本情感分类的主要研究方法 

2．1．1 基于语义理解的文本情感分类的研究方法 

基于语义理解的文本情感分类研究方法主要分为两类。 

第一类是基于短语模板，这类方法首先需要从待分类的 

文本中抽取出能体现情感倾向性或者主观色彩的名词短语或 

者形容词短语 ，然后依据一些事先定义好的规则判断这些短 

语是否具有倾向性，并且赋予一定的倾向性程度，最后累加所 

有的倾向性值，得到文本的总体情感倾向性。Hatzivassilo— 

glou和 McKeown等人_5]通过判断连接不同形容词或名词的 

连词的语言学性质来判断所连接 的这些词的倾 向性是否一 

致，然后通过聚类 的方法来获得这些具有倾 向性的词语。 

Recchia G等人_6 使用点互信息(Pointwise Mutual Informa— 

tion)技术来评估词语或者短语与表示褒贬两个极性的基准 

词的相似度 ，通过这个相似度来判断这些词语或者短语是属 

于褒贬哪一类的，从而判断出其倾向性 ，甚至可以通过这个相 

似度来制定出这些词语或者短语的倾向性程度。针对褒贬两 

个极性的基准词，很多学者提出使用本体知识库(比如 Word— 

NetE ]和知网 HowNet[ ])，并从这些语料库中抽取出基准词， 

利用这些语料库中词与词之间的各种依赖关系，更加准确地 

判断待评估的词语与基准词的相似度，最后判断出待估词的 

倾向性以及倾向性程度。Kamps等人l_9 就使用 了WordNet， 

通过 WordNet中的同义词结构来计算待评估 的词语与选定 

的褒贬基准词的近似程度，从而确定待评估词语的倾 向程度。 

朱嫣岚和闵锦_l。]则利用知网 HowNet提供的语义相似度计 

算功能，来计算待评估的词语与选定的褒贬基准词组的相似 

度 ，以确定待评估词语的倾向程度。 

第二类是基于语义模式库。首先由语言专家建立一个倾 

向性语义模式库 ，同时他们会建立一些辅助的情感词典、程度 

词典等相关辅助信息，然后待分析的文本依据语义模式库进 

行模式匹配 ，最后将所有匹配的模式累计，计算该文本的倾向 
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性及强烈程度。Jeonghee Yi等人l_】 ]所采用的方法就是使用 
一 个已经备好的具有倾向性词汇的表格，和一个已经提炼好 

的倾向性的模式库，通过制定的规则对句子和短语进行语义 

分析，进而获取句子和短语的倾向性。刘永丹和曾海泉[ 通 

过语法和语义框架描述评论文本中的语义关系 ，利用已有的 

语义分析技术，判断文本的倾向性。何凤英[1胡则是采用了一 

个倾向性的词典和特制的语义匹配规则来对博客评论文本做 

倾向性分析。 

2．1．2 基于机器学习的文本情感分类研究方法 

基于机器学习的文本情感分类是基于传统的文本分类技 

术，主要思想是先通过专家事先标注一些文本的倾向性，并将 

这些文本作为训练语料 ，通过机器学习的方法按照特殊的倾 

向性要求构造一个分类器 ，最后使用这个分类器对实验语料 

进行分类，识别出该文本的具体分类。13o Pang等人_14_早在 

2002年就分别使用支持向量机(Support Vector Machines)方 

法、最大熵(Maximum Entropy)方法和朴素贝叶斯 (Native 

Bayes)方法对倾向性文本进行了对比实验 ，分析之后，发现支 

持向量机方法的效果是最好的。徐琳宏等人l_】 在实验中选 

取程度比较强烈的具有褒义或者贬义的词作为特征项，构造 

了一个支持向量机的褒义、贬义两类分类器 ，该分类器取得了 

相对可观的分类效果。唐慧丰等人口 根据特征表示、选择等 

文本分类中的关键技术也进行了对 比实验，采用二元特征表 

示方法、支持向量机分类方法和信息增益特征选择方法也取 

得了相对不错的分类效果。 

除此之外，一些用于商业领域的文本情感分类系统也相 

继问世，如商用产品信息反馈系统 Opinion Observer__1 ，它利 

用网上大量的顾客评论，进行了产品的市场反馈分析 ，为消费 

者和生产者提供针对商品各个特性的评价报告。 

2．2 文本情感分类流程 

2．2．1 基于语义理解的文本情感分类流程 

基于语义理解的文本情感分类方法，大致分为以下几个 

步骤。 

步骤 1 构造初始情感词词典。情感词主要来源于知网 

等相关知识库，人工进行初步筛选后构成初始情感词词典。 

步骤 2 情感词权值的确定。词汇不同，其表达的褒贬 

程度也是所有差别的，使用合理的方法如投票、PMI、语义相 

似度等计算情感词权值。 

步骤 3 文本预处理。将待分类的文本进行中文分词以 

及词性标注，之后根据规则筛选出情感词句。 

步骤 4 文本情感分类。根据情感词权值以及情感句句 

法分析最终计算出文本的情感权值，从而判定文本的褒贬类 

别。 

2．2．2 基于机器学习的文本情感分类流程 

基于机器学习的文本情感分类方法通过学习领域专家所 

确定的已分类的文本集合 ，构建出相应的分类器，然后利用学 

习得到的知识规则指导新的测试文本的学习，并将测试的数 

据集划分到对应的类别中。该方法大致分为以下几个步骤 。 

步骤 1 训练集的选择。训练集来源于领域专家确定 的 

已分好类别的文本。 

步骤 2 文本预处理。针对确定类别的语料进行分词、 

去停用词、特征选择与特征提取，构造特征向量。 

步骤 3 训练分类器。对训练集中的每个文本使用某种 



统一的形式进行表示，之后将其作为输入数据使用分类算法 

进行学习，最终得到合适的分类器。 

步骤 4 使用分类器。选择测试集语料，通过文本预处 

理，将测试文本构成的特征向量作为输入数据，测试分类器的 

准确率等相关指标。 

3 混合语义理解的机器学习中文情感分类框架 

利用语义理解进行情感分类，主要依靠对情感词、情感语 

句的句法分析最终得到文本的褒贬分类。该方法最大的优势 

在于对不同领域的文本都可以进行情感分类，移植性比较好； 

但 由于中文表达的复杂多变，不同的修饰、句式都会影响到文 

本的情感表达，因此单纯地使用语义理解来进行情感分类，分 

类精度会受到限制。 

有监督的机器学习，例如 SVM，在情感分类精度上能够 

达到比较高的标准。该方法的不足在于可移植性 比较差，同 

一 个分类器在一个领域方面达到较高的分类能力，当换到一 

个新的领域后 ，其效果会大打折扣。同时 SVM 是被动地随 

机选择训练样本，被动地接受这些样本的信息进行学习，由于 

训练样本都是经过人为标注的，既耗费了人力、物力，又含有 
一 定的主观性，对分类器的精度造成一定的影响。 

针对两种方法的优势，在综合前两类研究方法的基础上 

将优化的语义理解和机器学习相结合，设计一种新的文本情 

感分类模型，如图1所示。其主要思想为： 

第一，在训练样本集已标注的领域，首先使用优化的语义 

理解对训练样本进行分类，然后根据分类后文本情感倾向值 

的不同，筛选出情感程度明显的样本作为机器学习的训练样 

本，即在训练文本上的选取不再是随机进行，而是择优选择； 

第二，在训练样本集类别未知的领域，充分发挥语义理解 

方法良好的移植性能，将训练样本分类后进行标注，之后作为 

机器学习的训练样本，从而使本文设计的情感分类器具有良 

好的可移植性。 

情感分类系统 

● 

多词典融合模块 语义理解选择训练样本模块 机器学习分类器模块 

情感词典 I 文本分词 l 
● 情感句抽取 ● 

I语义相似度 I Jr I 特征选择 I 
●  ̂ l 情感计算 l J＼ ● 

I带权重的情感词典I 1， J． --i／ I 特征集 l 

百  否 冈  文本筛选 
度 定 词 ● I机器学习训练 l 

● 词 词 词 
训练集 机器学习情感分类器 典 典 典 

__一  _ _一  

图 1 文本情感分类算法框架 

(1)多词典融合模块主要功能 

1)情感词典：从知网提供的情感词库中选择词汇并人工 

去除掉不常用的词汇，汇总成初始情感词典。 

2)语义相似度：构建褒贬情感基准词典，在选择过程中遵 

循词频高、情感倾向明显、数量具有一定规模 3个方向，之后 

采用知网语义相似度计算公式计算初始情感词典中情感词的 

权重。 

3)多词典融合：去除情感词典中一些错误的以及情感倾 

向不明显的词汇，之后结合程度词典、否定词典以及连词词 

典，构建成多词典模块。 

(2)语义理解选择训练样本模块主要功能 

1)情感句抽取 ：根据情感句的常用搭配模式 ，结合情感词 

典，从文本中抽取出情感表达语句。 

2)情感计算 ：结合多词典模块，针对词语之 间的旬式搭 

配，使用情感句倾向计算算法进行判别。 

3)文本筛选 ：将训练样本根据情感倾向值大小进行排序， 

之后选取情感倾向值靠前的文本作为机器学习的择优训练样 

本。 

(3)机器学习分类器模块主要功能 

1)文本分词：对语义理解选择出来的训练文本进行分词 

处理，在使用过程 中使用中科 院汉语词法分析系统 (ICT— 

CLAS)进行分词与词语标注，之后去除停用词，形成最初 的 

特征集合。 

2)特征选择：文本分词后，利用特征选择方法在原始特征 

集合中选择出具有代表性的特征词汇构成分类特征子集。 

3)特征权重计算：将特征子集中的每个特征使用 TF-IDF 

(Term Frequency Inverse Document Frequency)方法得到权 

重，之后将每个文本按照特征子集表示为特征向量。 

4)机器学习训练：对输入的数据进行归一化 ，之后进行机 

器学习训练，最终构建成一个情感分类器模型。 

5)情感预测 ：对未知的测试数据样本进行分词处理，使用 

分类特征集合、特征权重计算 ，对测试数据样本进行文本表 

示，之后使用机器学习训练出来的情感分类器模型进行预测， 

得到情感分类结果，之后根据分类的评判标准衡量分类器的 

可行性。 

4 实验分析 

4．1 实验数据集 

为了验证本算法框架在文本情感分类上的有效性，需要 
一 个经过专家标注的文本集合作为基准测试数据集进行测 

试。在中文情感文本语料上，目前国内使用得最多的数据集 

是 C0AE中提供的 40000份文本和由中科院谭松波博士的 

团队近几年收集和整理的语料。本文选取谭松波团队整理的 

关于酒店评论Ll9]的语料来进行实验 。从 4000份标注的酒店 

评论文本中选取300个文本，含 150个褒义文本和 150个贬 

义文本，随机选取 3次构成 3组不同的实验数据集，如表 I所 

列。 

表 1 3组随机实验数据集文本分布 

4．2 文本分类评估标准 

传统意义上一般使用查全率和查准率来度量文本分类的 

质量，其中查全率定义为正确判别为该类的测试样本 占该类 

总测试样本的比例 ，查准率定义为正确判别为该类的测试样 

本占判别为该类测试样本的比例l-2 。然而，同时达到高查准 

率和高查全率是困难的。在综合考虑查准率和查全率的基础 

上提出了一种综合评估标准 ，即 F_测量值。一般的分类器是 

靠这 3个指标来衡量的，它们的公式表述见式(1)一式(3)。 

查准率：P一 ㈩  

查全率：R一 
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F_测量值 ：F一 (3) 

4．3 实验结果与分析 

4．3．1 基于文本情感分类算法框架的多机器学习分类器的 

性能分析 

在实验过程中，分别使用决策树(Decision Tree，DT)、朴 

素贝叶斯(Naive Bayes，NB)、K最近邻 (K—Nearest Neigh— 

bour，KNN)以及支持向量机(Support Vector Machine，SVM) 

4种方法进行对比。首先使用信息增益方法从原始的 4000 

个特征中选取出400个特征，分别计算其TF-IDF值，归一在 

后分别进行训练；然后用测试语料进行验证，实验结果如表2 

所列。 

表 Z 不同的机器学习算法在情感分类中的性能评价 

由表 2可以看出，SVM 和朴素贝叶斯的分类结果较好， 

其中SVM 的查准率、查全率以及 F_测量值都达到了最高，所 

以本文的文本情感分类器最终选择 SVM方法。 

4．3．2 语义理解方法与 SVM 相结合的文本情感分类器性 

能分析 

本实验的主要流程如下 ：通过语义理解对训练样本集中 

的 600篇文本进行文本分类 ，然后选择出情感倾向明显的前 

300篇作为 SVM 的训练文本，之后使用测试语料集中的 3组 

数据验证分类器的性能。在特征选择过程中分别使用文档频 

率(DF)、 ‘统计法、信息增益(IG)和语义理解方法 进行特 

征选择，分别对比每组得到的实验结果。详细结果如表3所 

列。 

表 3 本算法框架与经典方法性能分析比较 

由表 3可以看出，虽然使用了少量的情感表现明显的样 

本对 SVM进行训练 ，但是得到的分类器的分类性能超过了 

全量训练样本训练后得到的结果 。原因在于：在全部的训练 

文本中，可能存在一些分类标注正确但是存在一定噪声的样 

本，这些样本的出现在一定程度上降低 了分类器的准确度。 
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所以在已标注的训练文本集中，使用语义理解方法择优选取 

训练样本不仅能够减少训练的时间，而且对准确率也有一定 

的提高。 

4．3．3 基于语义理解选取训练样本对混合框架情感分类的 

准确率的分析 

本实验的目的是衡量不同训练样本选择方式(随机选取 

样本、传统语义理解以及本文的语义理解选取训练样本)对分 

类准确率的影响。训练样本来自训练语料集中的 600个 (300 

对)文本，训练文本的数 目分别选取 5O对、100对、150对、200 

对，实验结果如图 2所示。 

5O坩 100对 tS0~t 20O对 

训练样本对数 

图2 不同选择训练样本方式的分类性能对比结果 

由图 2可以看出，本算法框架的语义理解择优选择出的 

训练样本在进行 SVM 训练后得到的分类器 的分类性能最 

好。这是因为传统的语义理解由于其准确率的问题，在少量 

的样本选取中比随机的效果好，当样本数 目增多时其效果和 

随机选取的非常接近，而经过优化语义理解方法选择出来的 

样本在数量较少时就可以达到较高的准确率。 

在分类精度优于传统分类器的前提下，构建分类器的时 

间复杂度可以用式(4)来度量： 

O(Mm )+0( ×m)+0( ) (4) 

其中， 代表训练样本的个数，rn代表特征的个数，M 代表信 

息增益选择前的原始特征数， 代表具有典型情感倾向的文 

本数量，通常 711《 ，m％n。O(n×m)代表筛选出具有典型情 

感倾向的文本(对训练文本使用信息增益提取得到的特征匹 

配)所需要的时间复杂度。0(Mm )EZl3代表筛选特征需要的 

计算量。在筛选出的特征数量较少的前提下，本混合框架的 

时间复杂度显然低于经典的SVM时间复杂度O(n )l22]。 

通过 4．3．2和 4．3．3节 的对 比实 验可 以看 出 ，选 择情感 

程度明显的少量训练样本，无论在训练时间还是分类精度方 

面都是有一定意义的。 

4．3．4 混合框架移植 性能分析 

基于 SVM 的文本情感分类方法通常具有较高的精度， 

但前提是每个领域都需要大量带有标签的训练样本，而这往 

往需要大量的收集成本 ，所以 SVM不具有良好的移植性；而 

语义理解方法在情感分类过程中精度不会很高，但是它不需 

要训练集，所以在一个没有训练样本标注的领域，该方法一样 

可以使用。本实验的目的在于验证基于优化的语义理解和 

SVM相结合的方法的可移植性能，语料集选取谭松波团队收 

集的笔记本电脑评论语料ll ，该语料包含 2000篇褒义文本 

以及 2000篇贬义文本。随机选取 1000对褒贬文本作为语料 

进行实验，步骤如下： 

(1)打乱 1000对已标注好的情感语料模拟未知语料，随 

后使用优化的语义理解对这些语料进行情感分类，选取情感 

㈣ 螂{l 蛳瞒{l腓 
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程度靠前的 K对训练样本，然后使用 SVM 进行训练，得到分 

类器 1； 

(2)在未打乱的 1000对训练语料中，随机选取 K对训练 

样本，使用 SVM进行训练，得到分类器2； 

(3)在另外的 1000对语料中随机选取 100对文本(100 

篇褒义文本，100篇贬义文本)作为测试语料，根据不同的 K 

值 ，通过对比 F_测量值来衡量本文方法 的性能 ，实验效果如 

图 3所 示 。 

圆  

lOO _删  _删 4UU 删  洲  ，删  

训练样本对数 

图 3 本文情感分类器的移植性能分析 

由图 3可以看出，本文的方法具有良好的可移植性，在训 

练样本情感类别未标记的情况下，首先使用优化的语义理解 

对语料进行标记 ，之后根据标记的样本训练 SVM，在样本数 

目较少的情况下达到了较高的准确率，最后随着训练样本对 

的增加，准确率降低。原因是基于语义理解的方法精度不高， 

随着样本数 目的增加，在样本的标注上存在误标的可能性越 

来越大，从而降低了分类器的分类性能。而对于普通的SVM 

分类器 ，随着训练样本数 目的增加 ，准确率在逐步上升，因为 

随着样本数 目的增加 ，带有噪声的样本对分类器的影响会越 

来越小。 

结束语 通过实验结果分析可知 ：本文提出的方法在训 

练文本 的选择上有据可循，在使用情感程度明显的文本作为 

训练文本后，在少量训练集的情况下得到的分类器也具有很 

好的分类性能。这是因为，一方面，对传统的语义理解判断文 

本情感分类的方法做了优化，首先在情感词典的构建过程中 

选择了较为合适的褒贬基准词；其次对语义相似度公式进行 

微调，在保持较高准确率的前提下，解决了由褒贬基准词选取 

偏差带来的问题；之后采用情感词语搭配模式结合情感词典 

抽取情感句，并将程度词典、否定词词典、连词词典进行融合 

来判断文本的情感倾向，经过改进的算法的准确率得到了较 

大的提高。另一方面，对传统的信息增益特征选择方法作了 

优化，传统的信息增益是一种全局的特征选择方法，在特征的 

选择过程中偏重低频词的选取，这一定程度上降低了分类的 

准确性 ，经过改进的信息增益方法融人了词频和词语情感度 

的因素，在一定程度上增加了对中高频以及情感明显特征的 

词汇的选择 。 

综上分析，本文方法在训练文本类别已知的情况下 ，利用 

优化语义理解择优选取训练样本集 ，减少了训练时间并过滤 

掉了一些带有噪声的文本，最终得到的分类器具有较高的分 

类性能 ；在未知的领域即训练文本类别未知的情况下，利用优 

化语义理解的良好移植性选取少量的情感程度明显的文本作 

为标注文本，在训练样本数目选取较少的情况下达到了较高 

的准确率。 
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并且，不是所有基因微阵列数据都适用于距离邻域的粗糙集 

模型，有些数据集在相交邻域下的分类效果更加出色。另外， 

如何对每一个基因设定一个合适的阈值 ，以及相容关系粗糙 

集与其它生物知识的结合应用，将是今后的研究重点。 
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