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摘　要:情感文本分类(简称情感分类)是一种面向主观信息分类的文本分类任务。目前 ,由于其广泛的应用前景 ,

该任务在自然语言处理研究领域中得到了普遍关注 ,相继出现多种用于情感文本分类的有监督的分类方法。该文

具体研究四种不同的分类方法在中文情感分类上的应用 , 并且采用一种基于 S tacking 的组合分类方法 , 用以组合

不同的分类方法。实验结果表明 ,该组合方法在所有领域都能够获得比最好基分类方法更好的分类效果。从而克

服了分类方法领域依赖的困境(不同领域需要选择不同基分类方法才能获得更好的分类结果)。
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Abstract:Sentiment-based te xt catego rization (for sho rt , sentiment classification) is a task of classifying tex t

acco rding to the subjective information in the text.Nowadays , it has been clo sely studied in the research field o f

natura l language processing(NLP)due to its wide rea l applications.As a re sult , many supe rvised machine learning

classification approaches have been applied to this ta sk.I n this paper , we resea rch on four classification appro aches

and propose a new combina tion method based on stacking to combine these four approaches.Experimenta l results

show tha t our combination method achiev es better perfo rmances than the best sing le one.The refore , this

combina tion method can avoid selecting a suitable classification appro ach acco rding to differ ent domains.
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1　引言

目前 ,人们越来越习惯于在网络上表达自己的

观点和情感。网络上出现了大量的带有情感信息的

文本 ,这些情感文本以商品评论 、论坛评论 、博客等

形式存在 。面对这些越来越多表达情感信息的文

本 ,传统的基于主题的文本分类系统已经不能满足

人们的需求 ,迫切需要对这些情感文本进行研究和

分析 。情感文本分类即是在这种氛围下产生的一种

特殊的文本分类任务 ,该任务按照表达的情感倾向

性对文本进行分类
[ 1]
。例如 ,判断文本对某个事物

的评论是“好”还是“坏” 。该任务的研究历史虽然不

长 ,但是已经成为自然语言处理方向里面的一个研

究热点 。尤其是近几年在自然语言处理相关国际顶

级会议上(AC L 、EM NLP 、SIG IR 、WWW 等)涌现出

了大量的文章。目前 ,该方向的研究主要不仅仅是

在英文方面 ,中文情感文本分类的研究也得到了迅

速的发展 ,例如 ,文献[ 2-4] 。

针对情感分类任务 ,目前主流的方法是基于机

器学习的分类方法 ,该方法利用统计机器学习分类

方法学习标注样本 ,然后用学习好的分类器测试非

标注样本。这种方法在性能上比其他的基于规则的

方法有着明显的优势
[ 1]
。不过 ,机器学习方法中存
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在多种不同的分类方法 ,选择合适的分类方法便成

为情感分类研究中的一个重点问题。文献[ 4] 首先

采用机器学习方法进行英文文本(电影评论)的情感

分类研究 ,文中给出三种不同的分类方法 ,分别为朴

素贝叶斯(N aive Bayes , NB), 最大熵(M aximum

Entropy , M E)和支持向量机 (Support Vector

Machine s , SVM)。他们的研究结果发现大部分的

情况下 SVM 取得的分类效果最好。后续的许多研

究工作都是基于 SVM 的分类方法进行展开的 ,例

如 ,文献[ 5-6] 。对于中文文本的情感分类研究 ,文

献[ 8]采用 K-近邻(KNN),感知器 Winnow , NB 和

SVM 四种分类方法对来自不同领域的评论文本进

行分类 ,实验结果发现 SVM 在所有领域都取得了

最好的分类效果 。文献[ 9]也有类似的结论 ,不过实

验结果中 SVM 的分类效果没有非常大的优势 ,而

且在利用不同的特征时 ,SVM 的效果有时候会差于

其他分类方法。然而 ,文献[ 10] 给出了的结论与上

面的文章不是很一致 , 该文发现如果利用二元

(Big ram)词特征或者单字特征的时候 , NB 的分类

效果是最好的。因此 ,我们可以认为 SV M 分类是

情感文本分类任务中表现比较好的分类方法 ,但是

该方法不可能在所有领域所有特征集合下取得最好

的分类效果。

本文将采用四种不同的分类方法 ,即朴素贝叶

斯 ,最大熵 ,支持向量机和随机梯度下降线性分类方

法对中文情感文本分类进行研究。本文的重点不是

比较这四种方法的分类表现。我们相信不同的领域

或者不同的特征可能需要不一样的分类方法才能取

得最好的分类效果。因此 ,我们的目标是应用组合

分类方法组合这四种方法 ,考察组合后的方法能否

获得比最好分类方法更好的分类效果。

本文的其余部分如下安排:第 2节详细介绍各

种分类方法在情感分类上面的应用;第 3节给出基

于 Stacking 的组合分类器方法;第 4节是实验结果

和分析;最后一节是本文的结论和将来的一些工作 。

2　统计情感文本分类方法

2.1　朴素贝叶斯(Naive Bayes , NB)

　　该方法的基本思想是利用特征项和分类的联合

概率来估计给定文档的分类概率[ 11] 。朴素贝叶斯

假设文本是基于词的 Unigram 模型 ,即文本中词的

出现依赖于文本类别 ,但不依赖于其他词及文本的

长度 ,也就是说 ,词与词之间是独立的 。文档一般采

用 DF 向量表示法 ,即文档向量的分量为一个布尔

值:0表示相应的单词在该文档中未出现 , 1表示出

现 。则文档 d 属于类 c 文档的概率为:

P(c|d)=
P(c)∏

t ∈V
P(d(t)|c)

∑
c

P(c)∏
t ∈V

P(d(t)|c)
(1)

　　其中 ,

P(d(t)|c)=
1 +N(d(t)|c)

2 +|dc|
(2)

　　其中 , P(d(t) c)是对在 c类文档中特征 t 出现

的条件概率的拉普拉斯估计 , N(d(t) c)是 c类文

档中特征 t 出现的文档数 ,  dc 为 c类文档所包含

的文档的数目 。对于情感文本分类 , c ∈{-1 , 1},

分别表示负面(贬)或者正面(褒)。

2.2　最大熵(Maximum Entropy ,ME)

最大熵分类方法是基于最大熵信息理论 ,其基

本思想是为所有已知的因素建立模型 ,而把所有未

知的因素排除在外 。也就是说 ,要找到一种概率分

布 ,满足所有已知的事实 ,但是让未知的因素最随机

化 。相对于朴素贝叶斯方法 ,该方法最大的特点就

是不需要满足特征与特征之间的条件独立。因此 ,

该方法适合融合各种不一样的特征 ,而无需考虑它

们之间的影响。

在最大熵模型下 ,预测条件概率 P(c d)的公式

如下:

P(c|d)= 1
Z(d)

exp (∑
i

λi , cF i , c(d , c))(3)

　　其中 ,Z(d)是归一化因子 。F i , c是特征函数 ,定

义为:

F i , c(d , c′)=
1 , n i(d)>0　and 　c′=c

0 o therw ise

(4)

　　在做情感分类的时候 ,我们用的特征主要是词

特征是否出现在某个文档里并属于某个类别。

2.3　支持向量机(Support Vector Machines , SVM)

该方法主要是用于解决二元分类模式识别问

题 ,它的基本思想是在向量空间中找到一个决策平

面(Decision surface),这个平面能“最好”地分割两

个分类中的数据点[ 12] 。支持向量机的核心思想就

是要在训练集中找到具有最大类间界限的决策平面。

支持向量机方法中一个有趣的特性是决策平面
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只是那些刚好和决策平面距离为 1/ ‖ w ‖的数据点

来决定 ,称为支持向量 ,删除其他数据点是不会影响

算法结果的(即产生的决策函数不变),这点是它与

其他分类方法的不同之处之一 ,令它可以一定程度

上面避免“维数灾难” 。因此 ,该方法比较适合那些

高维向量空间的分类问题 。这一点正好满足情感文

本分类的需求。长期以来 ,该分类方法在情感文本

分类任务中扮演着非常重要的角色
[ 5-7]
。

2.4　随机梯度下降(Stochastic Gradient Descent ,

SGD)

　　随机梯度下降是一种线性分类方法[ 13] , 即

f(d)=w T
d 。其中 d 是文档的向量表示。该分类

方法的训练目标就是求得最佳的参数 w 如下:

w =arg min
w ∑

X ,Y
L(w T

d , c)+λ
2
‖w‖ 2

2 (5)

　　其中 , ‖w ‖ 2
2 =w T

w , λ是一个非负的正规化

因子 。如果λ=0 , 表明该问题是非正规问题。

顾名思义 ,随机梯度下降分类方法是利用随机

梯度下降解决公式(5)中表达的优化问题 ,从而得到

SGD的在线更新策略如下[ 13] :

w t =w t-1 -ηtS -1(λw t-1 +L′1(w T
t-1d t , ct), d t)

(6)

　　其中 L′1(p , y)= 
 p

L(p , y), (d t , ct)表示样本

在第 t步的分类结果 ct 。矩阵 S 可以认为是一个先

决调节器(Pre-condit ioner)。简单起见 , 该矩阵设

置为一个常数矩阵。ηt >0 是学习速率调节参数 。

该分类算法的流程如下[ 13] :

　　初始化　w 0

for t=1 , 2 , ...

　　从样本集合里面随机抽取样本(d t , ct);

　　更新w t-1如下:

w t = w t-1 -ηtS -1(λw t-1+L′1(w Tt-1 d t , ct), d t);
end

该分类方法适用于高维大规模的分类问题
[ 13]
。

文献[ 14]将该算法应用于英文的情感文本分类任务

中 ,取得了同 SVM 类似的分类效果。

3　组合分类方法

组合分类方法是融合多个分类器的结果从而得

到一个新的融合结果 ,这个融合结果将取代各个基

分类器的结果作为最终的分类决定[ 15] 。组合分类

器方法是模式识别以及机器学习理论研究领域里面

的一个重要的研究方向 。

3.1　产生基分类器

构建一个多分类器系统 ,首先需要产生多个基

分类器用以组合。产生基分类器的方式大致有三

种 。第一种方式是通过训练不同的语料库产生不同

的分类器;第二种方式是通过训练不同的特征集产

生多个基于不同特征集的分类器。例如:在生物认

证问题中 ,作为认证的特征可以是人脸 、声音 、虹膜

等 。这些特征中的任一特征都可以训练单个分类

器 ,这样 ,一个生物认证系统可能包括多种生物特征

的分类器。第三种方式是通过不同的学习方法获得

不一样的分类器。很多分类方法是基于不同的机理

的 ,如 K-近邻(KNN)方法是基于记忆的方法 ,支持

向量机方法(SVM)是基于结构风险最小理论的方

法等等 。因此 ,不同的分类方法实现的分类器实现

分类的效果往往是不一样的 。一种可行的方式就是

将多个分类方法实现的分类器组合起来。

3.2　融合算法

获得了基分类器的分类结果后 ,组合分类器方

法需要特别的融合方法去融合这些结果。融合方法

本身就是“多分类系统”研究领域的一个基本问题之

一[ 1 5] 。融合方法可以分为两种 ,固定的融合方法

(Fixed Rules)和可训练的融合方法(T rained

Rules)。前者的优势在于它们不需要额外的训练语

料进行训练 。这种方法简单 ,易实现 ,如简单的投票

规则(Vo ting Rule)和乘法规则
[ 15]
。可训练的融合

方法的优势在于在足够的训练语料下 ,它们能够获

得更好的分类效果 。

假设有 R 个参加组合的分类器 f k(k =1 , …,

R),这些分类器给样本 x 的分类结果为 L k(Lk =

c1 , …, cm)。另外 ,他们提供出了属于每个类别的概

率信息:Pk = [ p(c1 dk), …, p(cm dk)] t , 其中

p(ci dk)表示样本 dk 属于类别 ci 的概率。如果样

本 dk 属于类别 cj ,在不同的融合算法中需要满足不

一样的条件 。下面是一种常见的固定融合算法:

乘法规则的条件[ 15] :

乘法规则:

assign　y ※cj

j = arg m ax
i

p(ci)∏
R

k =1

p(ci |dk)
(7)

　　目前比较主流的一种可训练的融合方法叫做元

学习的方法(Meta-learning)。元学习的融合方法是
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指 ,将基分类器输出的分类结果作为中间特征[ 16]

(又叫元特征),即:

Pmeta =[ P1 ,P2 , …, Pk , … , Pm] (8)

　　然后把这些特征向量作为输入再一次学习一个

分类器 ,该第二层的分类器叫元分类器 。

3.3　基于 Stacking的组合分类器方法

基于 Stacking 的组合分类器方法是目前比较

主流的组合分类器方法[ 17] 。该方法产生基分类器

的方式即是上面提到的第三种方式 。利用上面提到

的四种分类方法 ,即 NB ,M E , SVM 和 SGD ,训练得

到四个基分类器。然后 ,使用的融合算法是可训练

的元学习方法。特殊的是中间样本(元学习样本)是

通过 对训练 样本的 N-fo ld 交 叉验 证(Cro ss

validation)获得的 。另外 ,针对元分类器的分类方

法也可以有很多种选择 ,在后面的实验中 ,我们分别

选取 SVM 和 M E做相关实验 。基于 Stacking 的组

合分类器方法的系统框架结构如图 1所示。

图 1　基于 stacking 的组合分类器系统的框架结构

具体来说 ,假设 x′表示开发集中某一个样本的

文本向量 ,其中开发集是指 N-fo ld交叉验证过程中

被当作测试集(包括 1fold样本)的那部分样本 。第

l个基分类器(由其他 N -1 个 fo ld的样本训练得

到)f l 在该样本上面的分类结果 P(x′l)为属于两个

类别{c1 , c2}的后验概率 ,即 ,

 P(x′l)=<p(c1|x′l), p l(c2|x′l)> (9)

　　所有基分类器的分类结果组合构成元分类器的

输入向量 x
meta
∈R

2×l

x
meta
=< P(x′1), P(x′2), …, P(x′l)>(10)

　　交叉验证使得获得的元学习向量数目同整个训

练样本里面的样本数目是一样的。由于元分类器的

向量维度非常小(为 2×l),该分类器的训练和测试

速度非常快 。因此 ,元学习过程对系统的时间复杂

度影响不大 。

4　实验设计及分析

本实验中 ,我们使用了谭松波博士收集的一个

的中文情感文本分类语料库① ,该语料库的来源是

旅馆预订领域 ,我们选取了 2 000 个样本。为了确

保实验分析更加可靠 ,我们在卓越网站②上面另外

收集了来自三个领域的中文评论语料 。这三个领域

分别是书籍﹑ DVD和运动产品 。实验中的情感文

本分类的任务是将评论分为正面和负面 ,每个领域

大概有 1 600 个样本 。实验过程中 ,我们选择 80%

的样本作为训练样本 ,剩余的 20%样本作为测试样

本 。上面提到的四种分类方法中 ,SVM 是使用标准

工具 lig ht-SVM ③ , NB 和 M E 使用的是 M ALLE T

机器学习工具包④。在使用这些工具的时候 ,所有

的参数都设置为它们的默认值 ,例如 SVM 使用的

是线性核函数 。SGD方法是由我们自主实现的(参

考文献[ 13])。在实现过程中 ,我们采用的学习速率

为 ηt =0.002 ,损失函数 L(x , y)为 H uber 损失函

数[ 1 8] 。在实现基于 Stacking 的组合分类方法时 ,我

们在训练样本中进行了 5-fold交叉验证来得到元学

习样本 。然后分别使用 SVM 和 M E 作为元分类器

的分类算法 。为了便于比较 ,我们同样给出了一种

固定方式的融合算法—乘法规则的融合结果。

我们采取了分类正确率来评价分类的效果 ,其

定义如下:

Acc =
number of correctly classi f ied samp les

total number of all samples

(11)

　　在进行分类之前 ,首先我们采用中国科学院计

算技术研究所的分词软件 ICTC LAS 对中文文本进

行分词操作 。给定分好词的文本后 ,我们分别选取

词的 Unig ram 和 Unig ram+Big ram 作为特征 ,用以

获得文本向量的表示。

表 1和表 2给出了四个基于不同分类算法的基

分类器在四个领域里面的分类结果。表 1和表 2的

结果分别是利用词的 Unig ram 和 Unigram+Bigram
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表 1　基分类器在各个领域上面的分类结果

(利用词的 Unigram特征)

领域 SGD M E NB SVM

书籍 0.769 0.785 0.785 0.762

DVD 0.752 0.759 0.740 0.765

运动 0.858 0.849 0.858 0.861

旅馆 0.860 0.850 0.853 0.855

表 2　基分类器在各个领域上面的分类结果

(利用词的 Unigram+Bigram特征)

领域 SGD M E NB SVM

书籍 0.775 0.794 0.801 0.798

DVD 0.762 0.768 0.774 0.737

运动 0.870 0.864 0.876 0.867

旅馆 0.875 0.882 0.891 0.878

作为特征得到的 。从表 1 的结果可以看出 ,在使用

Unigram 的时候 ,没有一种分类算法是有绝对优势

的。SVM 的表现相对来说比较好 ,它在两个领域中

取得了最好的分类效果 。然而 ,从表 2的结果可以

看出 ,NB分类方法取得了一致最好的效果 。这一

点同文献[ 10]的结论一致。比较表 1 和表 2 的结

果 ,我们可以发现 ,引入词的 Bigram 对分类的性能

提高有明显的帮助。总体来说 ,该实验结果同我们

表 3　不同融合算法在各个领域里面的表现

(利用词的 Unigram特征)

领域
基分类器

最好结果
乘法规则

S tacking

(S VM)

S tacking

(M E)

书籍 0.785 0.788 0.811 0.808

DVD 0.765 0.778 0.781 0.778

运动 0.861 0.870 0.868 0.877

旅馆 0.860 0.880 0.873 0.878

表 4　不同融合算法的识别结果比较

(利用词的 Unigram+Bigram特征)

领域
基分类器

最好结果
乘法规则

S tacking

(S VM)

S tacking

(M E)

书籍 0.801 0.805 0.798 0.811

DVD 0.774 0.768 0.784 0.787

运动 0.876 0.874 0.880 0.886

旅馆 0.891 0.894 0.900 0.900

的观点一致 ,就是说不同的领域 ,不同的特征集合需

要的最优分类算法往往也不一样 。

表 3和表 4给出了组合分类方法在四个领域里

面的分类结果。表 1和表 2的结果分别是利用词的

Unig ram 和 Unigram +Bigram 作为特征得到的。

为了便于比较 Stacking 组合方法和其他方法 ,我们

还给出了基分类器中获得的最好分类结果和乘法规

则融合算法的结果。从表 3 和表 4 的结果可以看

出 ,乘法融合算法基本能够保证组合后的结果接近

或者超过最好基分类器的结果(在 DVD 领域使用

Unig ram +Big ram 特征时有 0.6%的性能损失)。

然而 ,基于 Stacking 的组合方法能够很好地提高分

类效果 ,比最好的基分类器的性能都有所提高。这

一点对实际应用非常重要 ,因为我们可以不必去面

对每个领域选择合适的分类算法 ,而是利用组合的

方法去组合不同的分类方法 。这样组合的结果还可

以超过最好的基分类器的结果 。一般情况下 , M E

分类方法作为元学习的时候 ,组合分类的结果表现

比较稳定。

组合分类方法比最佳分类方法结果平均提高了

一个百分点左右 ,虽然这样的提高并不算非常显著 ,

但是在实际应用中 ,几乎不可能有一种分类方法能

够在不同的领域或者不同的特征集上都能取得最佳

的效果(例如表 1中显示 ,M E 方法在书籍领域取得

最佳效果而在旅馆领域 , SGD 方法表现最好)。更

重要的是 ,最差的分类方法比组合分类方法相差的

正确率都超过了两个百分点 ,尤其在书籍领域 ,组合

分类方法(0.811)比最差的分类方法(0.775)提高了

3.6%。因此 ,我们认为 ,为了保证系统分类效果达

到最佳表现 ,组合分类方法是值得使用的 。但是由

于组合系统需要进行多个分类器的分类 ,系统在于

测试阶段的时间复杂度要比使用单一分类方法要

高 。不过这种时间复杂度方面的提高是相对于分类

器数目线性变化的 ,在实际应用中是可以接受的 。

5　结论

在情感文本分类任务中 ,选择合适的分类方法

直接影响系统的分类性能。为了避免不同的领域选

择不同合适的分类方法 , 本文提出利用基于

Stacking 的组合分类方法组合四种不同性质的分类

方法 ,分别为 NB﹑ M E ﹑ SVM 和 SGD。在实验

中 ,我们利用四个不同领域的中文情感文本分类语

料测试了该组合分类方法。实验结果表明该方法能
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够获得比固定融合算法(乘法规则)更好的分类结

果 ,而且能够获得比基分类器最好结果更佳的分类

效果 。

在下一步的研究工作中 ,我们将参考这些研究

比较成熟的结果 ,利用情感文本更丰富的特征信息

产生多样的分类器及如何实现动态的分类器选择方

法等问题 。例如 ,不同词性的特征对于整篇文章的

情感分类的贡献不一样 ,我们可以组合不同词性特

征产生的分类器 ,考察组合后的分类效果。另外 ,我

们将 重点分析情感 (Sentiment)文本中感 情

(Emo tion)表达的份额 ,并利用已有的感情分类语

料构建一个独立于领域的情感分类器 ,用以融合到

我们的系统中。
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