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基于多特征融合的评论文本情感分析

龚 安,费 凡
(中国石油大学(华东) 计算机与通信工程学院,山东 青岛 266580)

摘 要:评论文本情感分析现已成为自然语言处理的重要研究领域。 针对评论文本语法不规则、特征稀疏的问题,设计了

一种针对评论文本的多特征融合的情感分类算法。 首先提出一种改进的情感规则方法;然后从规则方法中提取出有效信

息,将每一个情感信息量扩展为多维向量,再融合一元词特征、句法特征以及依存词语搭配特征构成向量空间,形成更有

效的融合特征模板;最后利用信息增益理论进行特征选择,作为支持向量机的输入对评论文本进行识别和分类,实现了机

器学习方法与规则方法相融合。 以中文酒店评论数据集作为语料进行实验,结果表明该方法能让机器学习算法更加充分

地利用规则特征,相比单纯地使用规则方法或机器学习方法,能够达到更好的分类性能,进一步提高分类精度。
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Comment Text Sentiment Analysis Based on Multi-feature Fusion

GONG An,FEI Fan
(School of Computer & Communication Engineering,China University of Petroleum,Qingdao 266580,China)

Abstract:The analysis on text emotional inclination has received much attention from natural language processing filed in recent years. In
order to solve the problem of grammatical irregularity and feature sparsity,we design an emotional classification approach based on multi
-feature fusion for text sentiment. At first,an improved method based on emotional rules is proposed. Then the effective information ex-
tracted from the ruled-based method is extended to a multidimensional vector and an effective integration feature set is obtained by adding
various rule-based features to the basic feature set after expanding and converting them. Finally,the information gain theory is used to se-
lect features as the input of SVM. Thus,a method via a combination of rule-based and machine learning method is realized. We use the
Chinese hotel reviews data set as the corpus for the experiment which shows that this method can make machine learning algorithm more
full use of the rule features and it works better than simply using rule-based method or machine learning method.
Key words:text sentiment analysis;multi-feature fusion;machine learning;emotional rules

0 引 言
随着互联网的蓬勃发展,各类网络评论也相应激

增。 大量用户通过新闻网站、购物网站及微博等载体

表达自己对时政、商品、电影及各类社会现象的观点及

看法,这其中隐含着大量的高价值信息,而合理地分析

和利用这些评论文本能够为个人消费决策、商家营销

策略规划、政府舆情检测等方面提供帮助,因此有效地

挖掘评论文本中蕴含的情感具有重要的社会价值与商

业价值[1]。
目前,文本情感分析[2-3]的主流方法一般分为两

种:一种是基于情感词典的规则方法[4-5];另一种是基

于机器学习的方法[6-8]。 基于情感词典的方法主要是

根据情感词典的先验信息进行计算来判断文本所蕴含

的情感,但情感词典的大小是有限的,且因为忽视语义

往往不能得到准确的分类。 机器学习方法是以模式分

类的思想来处理这个问题,通过人工设计特征,将文本

进行特征向量化输入到各种分类器中进行分类。 从整

体来看,机器学习方法的表现好于规则方法。 然而对

于复杂的汉语来说,传统的机器学习的建模方法不能

取得令人满意的结果。 对此,充分利用规则情感分析

的结果,提出了一种机器学习与情感规则相融合的中

文文本情感分析方法。
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文中主要内容如下:
(1)对现有中文情感词典进行了扩充整合,整理

建立了网络情感词典库,形成比较全面的情感词典。
(2)针对评论文本特点,提出一种改进的基于词

典的情感规则分类方法,在处理指代问题和特殊语言

结构时分类结果更加精确。
(3)充分利用情感规则方法分析的结果,将经过

情感语义规则方法中提取出的有效信息与人工设计的

多种特征进行融合映射到 N 维特征空间中,使模型可

以学习到更多的情感知识。
(4)将建立的情感分类算法在酒店评论分析任务

上进行实验验证。

1 机器学习与情感规则融合的文本情感分
析方法
对于 NLP 问题,由于汉语情感分析资源有限,且

因其绝无仅有的复杂度,从而使得识别中文评论的情

感成为一项具有挑战性的任务。 文中提出了一种机器

学习与情感规则相结合的多特征融合的中文文本情感

分析方法,目标是对现有评论文本进行情感分类,从而

发现用户对产品、主题的评价信息。 将情绪结果映射

到极性,并将其分为三类:正向情感、负向情感和中性

情感。
1. 1 情感词典构建

情感词典是构建的带有情感极性色彩标记的一个

集合,是文本情感分析任务中不可或缺的重要组成部

分,通常情况下情感词典越完备,得到的识别结果越精

准。 为了得到更好的识别结果,对目前使用广泛的各

大情感词典(如 HowNet、Ntusd、Tsing 等)进行整合与

扩展,建立了包含基础情感词、表情情感词、程度副词、
否定词及转折连词的综合情感词典。

除此之外,还建立了网络情感词词典。 对于网络

新词的出现,有很多文献研究了基于机器学习的扩充

情感词典的方法,取得了一定的效果[9]。 但是针对现

在各种层出不穷的网络用语,如“惊不惊喜”、“2333”
等词,由于分词及候选词抽选等问题不能用算法得到

很好的处理效果。 故以知乎爬取的网络用语词典为基

础,对其他网络情感词进行了整理和扩充,构建了情感

词数量为 726 的网络情感词典。
1. 2 文本预处理

中文评论文本通常包含了极强的个人风格和个人

感情色彩,表达内容丰富,除了具有不规范性、语法基

本都是偏向生活化和口语化之外,还包含大量不规范

用语、错别字、链接以及表情符号等,所以在进行文本

情感分析任务之前,需要对其进行预处理。
为了提高文本情感分析的效率,首先进行滤除网

址、标签、不规则用语以及去除停用词的处理。 在文本

预处理阶段,分词是非常重要的组成部分之一。 由于

评论文本口语化特点明显,且包含大量网络新词,使用

一般的分词工具效果不是非常理想,所以采用中科院

开发的可加入用户自定义词典的中文分词系统 ICT-
CLAS[10]对评论文本进行分词处理,以达到更好的分

词效果。
1. 3 基于词典的情感规则分类方法

基于情感词典的分类方法是以情感词为中心,根
据情感词典的先验知识来判断文本的情感倾向,最经

典的是对情感词进行累加得到文本的情感倾向值,公
式如下:

S =∑
n

i = 1
Sw i (1)

其中, Sw i 为第 i个情感词的极性; n 为情感词的

总数。
根据式 1 将所有情感词的极性进行叠加,根据最

后得到的数值来判断文本情感倾向值。 但是在文本中

决定情感极性的不仅只是情感词,其他如否定词、程度

副词以及语言结构等都会对情感倾向造成一定影响。
针对经典方法存在的缺陷,提出基于词典的情感

规则分类方法。 由于评论文本一般较短,首先将文本

中每个子句作为一个单元,通过以情感词典为基础设

立的情感规则方法得到的情感计算公式 2 对每个单元

进行情感倾向计算,最后将所有的单元得分值进行叠

加,得到整个评论文本的情感倾向性。

Sunit =∑
n

i = 1
(K* Pw i*Π

m

j = 1
mod j) (2)

其中, n 表示文本中情感词的总数; Pw i 表示第 i
个情感词的极值; m 表示修饰第 i 个情感词的词数;
mod j 表示其对应的修饰词的权值; k 表示强化削弱系

数,是为了避免主语混淆所导致的情感分析偏差。
在文本情感分析任务各种算法中,往往由于缺少

指代判定,所得出的情感极性并不是对主语的判定,结
果存在偏差。

情感规则如表 1 所示。
表 1 情感规则

规则名称 规则内容

否定规则 检测到否定修饰词,对情感极性和强度作反转

表情规则
检测到表情词,匹配表情词典,直接赋予相应得

分

转折连

词规则

前转折词(如“虽然”、“尽管”)予以削弱,后转折

词(如“但是”、“但”)予以加强;对“如果”、“假
如”、“要是”等连词作反转处理

指代规则

对指代进行加强和削弱,对于”这个”、“这些”一
类代词予以加强,对“那个”、“那些”一类代词予

以削弱
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1. 4 机器学习方法

基于机器学习的分类方法是将情感分析看作一个

模式分类问题,建立分类模型来判断情感极性。 首先,
机器学习方法需要对文本进行标注工作,将其作为训

练集,然后提取特征对分类器进行训练,最后对测试语

料进行测试得到分类结果。
文本特征选择是机器学习的关键步骤,决定着情

感分类的精度。 文中选择三大类特征:一元词( uni-
gram)特征、句法特征以及依存词语搭配特征。 其中

句法特征是研究组成部分和排列顺序的特征,考虑到

短语结构可以减少句子歧义,将二元词(bigram)及其

组合词性标注作为其特征添加到特征集中;依存关系

特征是从依存解析树中得到的依存关系标识,它对情

绪类别信息的标注有着重要的作用,可以保存情感词

与情感词直接相关联的信息及其他隐藏信息。
以”华为手机确实不错,我很喜欢!”为例句进行

特征提取。 首先采用中科院 ICTCLAS 分词工具进行

处理,得到的词性标注以及分词结果如下所示:
华为 / nz手机 / n确实 / ad不错 / a / , / wd我 / rr很 / d

喜欢 / vi! ! / wd
其中, / nz 代表专有名词; / n 代表名词; / ad 代表

副形词; / a代表形容词; / wd代表标点符号; / rr代表代

词; / d代表副词; / vi代表动词。
从上述结果中可以得到例句的一元词特征及句法

特征。 然后在分词的基础上,调用斯坦福大学的 Stan-
fordNlp工具包,获得文本的依存关系及其词语搭配特

征。 例句的依存关系及词语搭配表如图 1 所示。

依存关系

assmod(手机-2,华为-1)      punct(不错-4,-5)

nsubj(不错-4,手机-2)      nsubj(喜欢-8,我-6)

advmod(不错-4,确实-3)     advmod(喜欢-8,很-7)

root(ROOT-0,不错-4)      conj(不错-4,喜欢-8)

图 1 例句依存关系及词语搭配

从图中可以发现文本的根节点及其蕴含的 4 种依

存关系:关联修饰(assmod)、名词性主语修饰(nsubj)、
副词修饰(advmod)、并列词连接(conj)。

由上述分析步骤可以得到机器学习方法的 3 种基

本特征模板。 为了避免由于原始特征空间维数较大导

致的分类器效果下降的问题,采用信息增益( IG) [11]的
特征选择方法对原始特征空间进行维数约简以选择相

应的特征,其公式如下所示:

 IG(T) = H(C) - H(C | T)= -∑
n

i = 1
P(C i)log2P(C i) +

P( t)∑
n

i = 1
P(C i | t) log2P(C i | t) +

P( t
-
)∑

n

i = 1
P(C i | t

-
)log2P(C i | t

-
) (3)

其中, P(C i) 表示类别 C i 的概率; P( t) 表示特征

t 出现的概率; P(C i | t) 表示特征 t出现时,类别 C i 出

现的概率; P(C i | t
-
) 表示特征 t 不出现时,类别 C i 出

现的概率。
1. 5 机器学习与情感规则结合的多特征融合方法

机器学习方法和规则方法相融合的算法受到了很

多研究者的关注,如 Qiu等[12]将词典分类结果作为分

类模型的训练语料,形成一个层级迭代的分类框架;
Mohammad 等[13]将情感词累加和和收尾词的极性作

为特征。 受前人的启发,文中提出一种机器学习与情

感规则相结合的多特征融合的分类算法,其流程如图

2 所示。

图 2 情感分类流程

作为机器学习和情感规则融合方法的必要步骤,
在根据改进的情感规则方法计算出情感得分后,对其

有效信息进行提取和扩展,用以与机器学习特征相融

合。 文中提取了情感词得分、正 /负向情感词数量之

比、加强次数与削弱次数之比、褒 /贬情感句数量之比

四种特征,对其归一化处理后扩展到机器学习特征模

板中,训练 SVM分类器,再用测试语料进行测试。 通

过上述流程,实现了机器学习方法与基于词典的情感

规则方法相结合的多特征融合的文本分类方法,将从

规则算法中提取出的多个有效情感信息扩展到向量空

间,使得机器学习算法能更充分地利用规则特征,学习
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到更多的情感知识。

2 实 验
2. 1 实验准备

实验具体的配置如下:处理器为 Intel ( F) Core
(TM) i5-6500 CPU @ 3. 2 GHz;内存 8 GB;编程平台

为 Eclipse;开发语言为 Java;数据库为 SqlSever2008。
实验数据来自(学者谭松波)从携程网上收集整

理的酒店评论语料,随机抽取正向类别和负向类别样

本各 4 000 条。 其中 70%的语料作为训练数据,其余

30%的语料作为测试数据。
为对实验效果进行评价,采用情感分类准确率

(accuracy),即分类正确的样本数占所有样本数的比

例,作为评价指标:
accuracy= num(correct) / num(all) (4)

2. 2 实验结果与分析

当前较为著名的分类器有支持向量机(SVM)、朴
素贝叶斯(NB)、K近邻分类器(KNN)等,文中选择在

文本分类领域中性能较好的 SVM 算法来测试分类效

果[14]。 目前应用最为广泛的 SVM 分类器主要有

LibSVM和 SVMLight两种,采用由台湾大学林智仁教

授开发的 LibSVM[15]进行分类测试,将所获得的文本

特征矩阵转化成 LibSVM 所对应的格式,最终获得情

感分类类别。
表 2 比较了两种基于词典的情感规则方法的效

果,结果表明,经过改进的情感规则方法的准确率得到

了有效提升,但由于设定的情感规则仍较为粗糙,需要

继续改进。
表 2 基于词典的情感规则方法分类性能

情感分类方法 准确率 / %

基于词典情感分类的方法 70. 12

改进的基于词典的情感规则的方法 74. 20

  为了更好地验证情感规则方法与机器学习方法融

合的有效性,将机器学习的基本特征模板作为基准,加
入情感规则方法提取的有效信息特征作对比。 其中,
Ft1是一元词特征,Ft2是依存关系特则,Ft3是句法特

征。 为了避免特征冗余现象造成的向量空间维数过大

对分类器效果的影响,根据信息增益公式计算每个特

征的信息增益分数,选择分数靠前的 1 000、2 000、
4 000项特征构成文本向量。 SVM 的核函数选取径向

核函数。 结果如表 3 和表 4 所示。

表 3 机器学习与情感规则融合的方法

信息增益值 情感规则特征融合 Ft1 Ft1 +Ft2 Ft1 +Ft3 Ft1 +Ft2 +Ft3

Top1000
否 81. 02 81. 98 81. 78 81. 54

是 82. 80 82. 91 82. 81 82. 97

Top2000
否 81. 67 82. 33 82. 08 82. 01

是 82. 96 83. 34 83. 10 83. 66

Top4000
否 81. 50 82. 16 82. 10 81. 95

是 82. 84 83. 24 83. 17 83. 12

表 4 对比实验

情感分析方法 准确率 / %

情感词典方法 70. 12

传统 SVM方法[16] 79. 48

Qiu[12] 81. 99

Mohammad[13] 82. 84

文中 83. 66

  从表 3 可以得知,在不加入从情感规则方法提取

转化的有效特征情况下,最好的分类精度在一元词特

征与依存特征取信息增益值前 2 000 项时达到了最好

的分类效果,识别率为 82. 33% 。 并且一元词特征与

依存特征相结合取得的识别率高于一元词特征与句法

特征相结合取得的识别率,说明在这种短文本的语料

中,依存关系特征带来的性能提升大于句法特征。 在

融合从情感规则方法提取的有效特征后,识别效果均

有较大提升,并且在三种基本特征信息增益分值前

2 000项时与情感规则特征相融合得到了最好的识别

效果,识别率为 83. 66% 。
从表 4 可以得知,文中提出的方法相比单一的情

感词典方法、机器学习方法在识别准确率上有较大提

升,且高于 Qiu[12]、Mohammad[13]提出的机器学习与规

则方法相融合的算法,更加适合中文评论文本情感分

类,证明了该算法的有效性。
从以上结果可知,在文本情感分析任务中,提出的

改进情感规则方法的准确率得到了有效提升,在提取

其有效信息进行多特征融合后达到了最好的分类正

确率。

3 结束语
对基于词典的情感规则方法进行改进,提出一种
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基于多特征融合的文本情感分类算法,将从改进的规

则方法中提取有效信息进行转化扩展,融合基本特征

模板形成了更为有效的特征模板,实现了机器学习方

法与情感规则方法的融合。 通过酒店评论语料测试,
实验结果表明,该方法在文本情感分类任务中取得了

较好的效果。
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