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摘要"传统基于语义词典和基于机器学习的中文情感分析方法!其情感分析结果受人的主观因素影

响较大!在一定程度上依赖于人工建立的词典!词典的可扩展性不强
(

本文对于不被包括在知网情

感词典中但又含有一定情感倾向的词语!使用点互信息
Z[S

算法)设置参数阈值等方法!进行自动

识别)提取和分类!从而达到扩充词典的目的
(

在此基础上!建立商品评论的特征向量模型!提出情

感分类算法
WHM

!通过网格聚类算法建立分类模型!在网格聚类过程中引入动态衰减因子!周期性

地移除稀疏网格!减少计算量
(

实验结果表明!相比
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$等分类算法!

WHM

算法具有更高的准确率和领域适应性
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!

引言

情感分析又称意见挖掘!指对含有一定观点)喜

好)情感等主观性的文本进行分析与挖掘!从而获取

有用的知识和信息'

#

(

(

它能够对说话者的隐含态度)

情绪信息以及意见进行判断或者评估
(

情感分析代

替人工从大量评论信息中获取有用的褒贬倾向信

息!为用户节省了大量时间
(

同时!情感分析在互联

网舆情监控)个性化推荐)企业营销)用户导购)异常

或突发事件检测等领域具有广泛的应用'

*

(

(

目前中文情感分析方法主要分为基于语义词典

的方法和基于机器学习的方法'

/

(

(

在基于语义词典

的方法中!评论信息的情感表达与评论领域息息相

关!在不同领域!其情感表达的方式各不相同!甚至

截然相反
(

有的评论语句需要依据更多的上下文关

系才能够了解整个句子或者段落的情感倾向
(

基于

机器学习的方法需要做大量繁琐的人工标注工作!

同时分类算法效果与数据集的领域有关!同一分类

算法在不同领域的数据集上产生的分类效果不同
(

中文情感分析的本质是利用分类方法将文本的

情感分为褒义和贬义两类!或者分为褒义)贬义和中

性三类
(

分类是一种监督学习!事先知道有哪些类

别!对于未分类的数据!根据分类模型!将它们划分

到相应的类别
(

与分类相比!聚类是一种无监督学

习!事先并不知道有哪些类别!通过聚类算法将数据

划分为性质相同或相近的子集!即类
(

在同一类别

中!个体之间的距离较小!而不同类别的个体之间的

距离较大
(

网格算法是一种聚类算法!该方法首先将

数据空间划分为有限个单元的网格结构!所有处理

都以单元为单位
(

网格数量独立于数据对象的数量!

与目标数据集中记录的个数无关!同时对数据的输

入顺序不敏感!处理速度独立于数据集的大小!只与

数据空间划分的单元个数有关!可伸缩性强)处理速

度快
(

情感分析研究开始于
#331

年'

!

(

(

基于语义词典

的情感分析方法利用已标注情感倾向的词典来判断

语义相同或相似词语的情感倾向
(

在这类研究中

J=B@>

;

等'

.

( 提 出 点 互 信 息 #

L

&8@- 6=-=7'

8@<&B67-8&@

!

Z[S

$算法!通过计算词语分别与

,

>Y,>''>@-

-和,

L

&&B

-之间的相互信息来判断该词语

是否是极性词语
(

在后期研究中有不少针对
Z[S

算

法的改进
(

朱嫣岚等'

"

(提出了基准词表构建方法!选

取词频最高的前
!$

对褒贬基准词建立词典
(

杨昱籨

等'

1

(针对朱嫣岚论文中褒贬词语倾向性计算正确率

不平衡问题!对点互信息算法公式进行了改进!加入

&

!

-

调节参数!平衡褒义词和贬义词判断的差异!并

更改褒贬基准词构建方法!在保留原有词典的前
/$

对褒贬基准词情况下!将语料中词频最高的前
#$

对

褒贬词加入词典中!实验结果显示准确率达到

32(3!d(

基于机器学习的方法可以跨领域应用而且稳定

性较好!对于数据量较小)标注完整的数据集具有较

好的效果
(

这类研究中主要有朴素贝叶斯方法

#

)7-8V> I7

;

>9

!

)I

$)最 大 熵 方 法 #

67Y86=6

>@-B&

L;

!

[5

$和 支 持 向 量 机 #

9=

LL

&B-V>,-&B

67,U8@>9

!

W%[

$等方法
(

徐军等'

2

(分别利用朴素贝

叶斯方法和最大熵方法进行新闻分类研究!将新闻

文本分为正面情感类和负面情感类!并采用词频和

二值作为特征项权重!实验结果显示准确率可达

3$d

以上
(

李寿山等'

3

(综合使用朴素贝叶斯方法)最

大熵方法)支持向量机方法以及随机梯度下降现行

分类方法进行文本情感分类!结果显示组合后的分

类结果优于单个方法的分类结果
(

王磊等'

#$

(在隐含

狄利克雷模型基础上提出一个基于主题的情感向量

空间模型!将文本的潜在主题特征融入情感模型中!

结合情感词典!利用多标签分类算法!对文本中句子

的情感极性进行分析与研究
(Z7@

A

等在文献'

##0

#*

(中采用不同的特征选择方法!综合使用朴素贝叶

斯)最大熵)支持向量机等方法对评论进行分类!实

验取得较好效果
(

本文针对传统情感分析方法的局限性!建立了

一个情感词语自动提取分类模型!对知网情感词典

以外含有一定情感倾向的词语自动识别)提取和分

类!实现情感词典的自动扩充
(

同时!建立评论语句

的特征向量模型!提出评论语句特征提取方法
(

在网

格聚类理论基础上提出情感分类算法
WHM

#

9>@-86>@-,'7998<8,7-8&@T79>?&@

A

B8?,'=9->B8@

A

$!

通过网络聚类建立分类模型
(

在网格聚类过程中引

入动态衰减因子!周期性地移除稀疏网格!减少计算

量!从而最终提高了分类的准确率
(

8

!

词典自动扩充

随着网络信息交互平台的不断发展!网络中汉

语词语的更新速度越来越快!大量的新词不断地涌

现出来!如,给力-),神马-),高富帅-),白富美-等
(

对于基于语义词典的情感分析方法!由于网络词语

.12

第
#$

期 基于网格聚类的情感分析研究



的随意性!词典的更新跟不上网络词语改变的节奏!

使得词典中缺少大量网络情感词语
(

为了解决以上问题!本文在基于语句语法分析

和词性标注的方法基础上实现了知网情感词典以外

含有一定情感倾向词语的自动识别)提取和分类!使

得不管网络词语如何快速变化!都能够保证情感词

典的实时更新
(

#

)

$情感词语提取

首先通过
ShG@7'

;

C>B*$#*

中文分词工具包对

评论语句进行分词!同时使用隐马尔科夫模型进行

词性标注
(

然后!从评论语句中提取出知网情感词典

以外可能含有一定情感倾向的且词性已经标注的词

语!如形容词)状态词)语气词)形名词)叹词等
(

#

#

$情感倾向判别模型

为进一步确定提取出的词语是否含有情感以及

褒贬倾向信息!使用点互信息
Z[S

算法!确定词语

的情感倾向
(

Z[S

#

:&B?

#

!

:&B?

*

$

b

'&

A

*

Z

#

:&B?

#

!

:&B?

*

$

Z

#

:&B?

#

$

Z

#

:&B?

*

# $

$

#

#

$

式中!

Z

#

:&B?

#

$和
Z

#

:&B?

*

$分别表示词
:&B?

#

和词

:&B?

*

在语料库中独立出现的概率!

Z

#

:&B?

#

!

:&B?

*

$表示词
:&B?

#

和词
:&B?

*

在语料库中同时出

现的概率
(

所得到的值
Z[S

#

:&B?

#

!

:&B?

*

$代表词

:&B?

#

和词
:&B?

*

之间的相似程度!

'

Z[S

#

:&B?

#

!

:&B?

*

$

'

越小!代表词
:&B?

#

和词
:&B?

*

之间的相似

程度越大
(

假设共有
(

对基准词!褒义基准词集
X&B?9>-

A

b

3

H

#

!

H

*

!

H

/

!2!

H

(

4!贬义基准词集
X&B?9>-

@

b

3

F

#

!

F

*

!

F

/

!2!

F

(

4!则对于待求词
X

!基于点互信息

Z[S

算法的语义倾向
W+

1

Z[S

#

X

$为

W+

1

Z[S

#

X

$

J

*

(

-

J

#

Z[S

#

X

!

H

-

$

M

*

(

-

J

#

Z[S

#

X

!

F

-

$

#

*

$

!!

若
W+

1

Z[S

#

X

$

"

$

!则表示待求词
X

为褒义

词%若
W+

1

Z[S

#

X

$

$

$

!则表示待求词
X

为贬

义词
(

对于
#

个不含有情感倾向的词语
X

%来说!可

能存在这样的现象"

W+

1

Z[S

#

X

%

$

b$

或者

'

W+

1

Z[S

#

X

%

$

'$'

!其中
'

是一个可调节参数且

'"

$(

对于第
#

种情况!直接可以认为词语
X

%不含

有情感倾向%对于第
*

种情况!

W+

1

Z[S

#

X

%

$

,

$

!

且
W+

1

Z[S

#

X

%

$

(

#

j

'

!

'

$!则需要确定参数
'

的

大小!才能认定词语
X

%是否含有情感倾向
(

将能够确定具有情感倾向的词语分别存入褒)

贬词典中!没有情感倾向的词语则存入到另一个词

典中!以防再次提取出相同的词语!从而节省自动提

取的时间
(

9

!

特征向量模型

本文是针对网络商品评论的研究
(

为了表示每

条评论的特征!创建
#

个
1

维特征向量
"

"

"J

#

C

!

C

E

!

1

!

1

E

!

?

!

/

!

F

$ #

/

$

式中!

C

表示褒义词数%

C

E

表示褒义极性强度%

1

表

示贬义词数%

1

E

表示贬义极性强度%

?

表示评论时

间%

/

表示评论地点%

F

表示虚假度
A

#

)

$褒义词数和贬义词数

褒义词数和贬义词数分别表示评论语句中褒义

词和贬义词的用词量!一定程度上反映出评论者的

情绪!同时也反映出评论语句的褒贬特征
(

因此!在

特征向量中加入了褒义词数和贬义词数因子
(

#

#

$褒义极性强度和贬义极性强度

褒义极性强度和贬义极性强度分别表示评论语

句中褒义词语和贬义词语的情感强度
(

褒义词语的

情感极性值为正!贬义词语的情感极性值为负!极性

值的绝对值越大!则情感强度越强
(

它们反映出整条

评论语句的情感强度大小!是辅助评论语句情感倾

向判断不可缺少的特征
(

#

"

$评论时间

M&'?>B

等'

#/

(考察了来自
2!

个国家的
*!$

万个

J:8-->B

用户!分析每人的
!$$

多个帖子!并分析他

们使用的词语!积极的如
7:>9&6>

!消极的如
7@@&

;

等
(

如图
#

中所示!不同文化背景的人都有相似的日

常情绪节律
(

以西海岸#

X>9-H&79-

$数据线为例!早

晨起来#

$.

"

$$

$!人们的情绪慢慢高涨!在
3

点时达

到最高峰!然后情绪渐渐消沉!晚上睡觉前#

#1

"

$$

$

又高涨一直到达凌晨#

$#

"

$$

$

(

因此!时间对人的情

图
8

!

情绪随时间变化'

8:

(

@&

(

A8

!

P**0)/"'

(

$,*E$+.&C$

'

8:

(
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感是有影响的
A

#

9

$评论地点与虚假度

考虑到评论者的情绪往往会受到环境的影响!

所以!在特征向量中加入了评论地点因子
(

此外!在

商品评论中也掺杂了不少虚假评论!这些评论可能

会影响情感倾向判定的结果
(

:

!

基于网格聚类的分类模型

:A8

!

网格聚类理论

*$$1

年
HU>@

'

#!

(提出一种基于网格的增量式数

据流聚类
F09-B>76

算法!把整个数据空间划分为边

长为
Q>@

的立体子空间
(

算法设定
#

个密度阈值!

根据网格单元密度的稀疏程度将网格单元分为稠

密)稀疏以及过渡
/

种形式
(

以稠密网格单元为中

心!形成聚类
(

定义
:g8

!

假设输入数据的维度为
4

!那么整个

数据空间定义为

2

J

2

#

X

2

*

X

2

X

2

4

#

!

$

式中!

2

-

表示第
-

维空间!

-b#

!

*

!2!

4A2

-

又可以

按长度
Q>@

等量划分为
#-

个部分!于是"

2

-

J

2

-

!

#

-

2

-

!

*

-

000

-

2

-

!

#

-

#

.

$

!!

因此!数据空间
2

被划分为
S

个密度网格
A

S

J

.

4

-

J

#

#-

#

"

$

!!

于是!

#

个密度网格
7

可以表示为
2

#

!

E

#

i2

*

!

E

*

i

2

i2

4

!

E

4

!

E-

b#

!2!

#-

!记为

7

J

#

E#

!

E*

!2!

E4

$ #

1

$

!!

对于
#

个新到达的数据记录
?b

#

?

#

!

?

*

!2!

?

4

$!映射到数据空间的网格为
7

#

?

$!且

7

#

?

$

J

#

E#

!

E*

!2!

E4

$ #

2

$

式中!

E-

b?

-

&

Q>@A

定义
:g9

!

在每个网格中均使用
#

个特征向量

#

Z&98-8&@

!

!

!

Q7T>'

$记录该网格的信息!

Z&98-8&@

表

示网格在数据空间中的位置即
7

#

?

$!

!

表示网格的

密度!

Q7T>'

表示网格的类标识
(

假设网格的划分长度为
Q>@

!数据记录
?

映射

到网格
7

中!那么网格
7

的特征向量初始化方

法为"

S@8-87'

1

A

8B?

#

A

$3

!!

Z&98-8&@bY

&

Q>@

%

!!

Fb#

%

!!

Q7T>'b)4QQ

%

4

定义
:g:

!

对于网格
7

!当
#

个在
&

时刻新到达

的数据记录落入到该网格时!其密度更新方式为

!

#

7

!

&

$

J

!

#

7

!

&

M

#

$

K

#

#

3

$

!!

定义
:g;

!

对于每个网格
7

#

?

$!它的密度每隔

#

个单位时间窗口衰减
#

次!也就是说!每处理完
9

个数据!所有网格的密度都减少
$

!衰减方式为

!

J

!

M$

#

#$

$

!!

定义
:g<

!

假设
#

个单位时间窗口#时间窗口

大小为
9

$!数据分别落入到
(

个网格中!那么网格

的平均密度为

!

J

9

&

(

#

##

$

!!

定义
:g=

!

假设
#

个网格
7

在
&

时刻接收到
#

个新的数据记录!如果有

!

#

7

!

&

$

/

(

!

J

!'

#

#*

$

那么网格
7

是
#

个稠密网格!在此刻形成
#

个新微

簇
A

式中!

("

#A

如果有

!

#

7

!

&

$

#

)

!

J

!6

#

#/

$

那么网格
7

是
#

个稀疏网格
A

式中!

$

$

)

$

#A

对于
#

个网格
7

!如果有

)

!

$

!

#

7

!

&

$

$

(

!

#

#!

$

那么网格
7

是
#

个过渡网格
A

定义
:g>

!

对于两个稠密网格
7

#

?

$

b

#

?

#

!

?

*

!

2!

?

4

$和
7

#

/

$

b

#

/#

!

/*

!2!

/4

$!如果存在
>

!

#

#

>

#

4

!使得"

'

?

-

b

/-

!

-b#

!2!

>j#

!

>E#

!2!

4

('

?

>

j

/>

'

b#

则表示
7

#

?

$和
7

#

/

$在第
>

维是相互连通的近邻网

格!记为
7

#

?

$

%

7

#

/

$

A

这样!

#

个稠密网格代表
#

个

微簇!所有近邻微簇组成
#

个聚簇
A

:A9

!

BGW

算法

本文在网格聚类理论基础上提出情感分类算法

WHMA

这里先描述算法的基本思想
A

对于网格密度衰减!关键问题之一是确定衰减

因子
$

的大小
A

$

不能设置得太大也不能太小
A

如果

$

太大!网格密度衰减会很快!网格就不能很好地形

成簇%如果
$

太小!会导致历史数据积累!占用大量

网格!增加空间复杂度
A

$

的设置无论太大还是太小

都会影响聚类
A

$

值的设置方法为!

#

个稀疏网格只要其密度增

长速度大于衰减速度!那么它就有机会成为
#

个稠

密网格!并且所需的单位时间和平均每个稠密网格

形成的单位时间是差不多的
A
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设平均每个稠密网格形成的时间为
&

!当前数

据空间中稠密网格的数量为
9

7

!已经运行了
9

&

个

单位时间!那么有
&b9

&

&

9

7

#若
9

7

b$

!

&b$

$!一

般认为
&

/

#A

于是有

!6

K$

&

#

!'

#

#.

$

式中!

!6b

)

!

!

!'b

(

!

!

!

为网格的平均密度
A

所

以得到

$

#

#

(M

)

$

!

&

&

#

#"

$

(

!

)

为阈值参数!

$

的变化实际只与
&

有关
A

衰减因

子
$

控制着稠密网格的形成速度!当稠密网格形成

得太快时!

&

减少!

$

随之增大!抑制网格的形成%当

网格形成太慢时!

&

增大!

$

随之变小!使新的稠密网

格出现
A

另外!网格平均密度
!

是某个单位时间窗

口网格的平均密度!它是不断变化的!能够通过上一

次的平均密度去指导下一次聚类
A

理想中的数据集大部分数据都会映射到少量网

格上面!绝大多数的网格都不会接受到任何数据!因

此可以给非空网格动态分配内存!而不需要浪费大

量的内存保存全部的网格
(

然而!现实中的数据集不

可能完美!会导致许多网格中含有孤立点!非空网格

数量不断增加!并且这些网格中包含的数据量长期

不增加而无法形成簇!甚至
#

个孤立数据点就占据

#

个网格
(

若数据记录是无限的!孤立点经过长期积

累必然占据大量网格!占用愈来愈多的内存资源!同

时降低算法的计算效率
(

所以!在网格密度周期性衰

减前!会删除密度小于
!6

的稀疏网格
(

WHM

算法"

#(ZB&,>?=B>

*(

初始化一个特征向量为#

Z&98-8&@

!

F

!

Q7T>'

$的网格链表

A

B8?

1

'89-

!初始化网格划分长度
Q>@

%

/(XU8'>

#有数据到达$

!(

!

]&B

#对于每
)

个数据$

.(

!!

读取数据记录
Yb

#

Y

#

!

Y

*

!2!

Y

?

$%

"(

!!

将
Y

映射到相应密度网格
A

中%

1(

!!

S<

#网格
A

不在
A

B8?

1

'89-

中$

2(

!!!

将网格
A

插入到
A

B8?

1

'89-

当中!初始化
A

的特征

向量%

3(

!!

5'9>

#$(

!!!

更新网格
A

的密度
F

#

A

$!

F

#

A

$

Eb#

%

##(

!!!

S<

#网格
A

是稠密网格
ee

A

未分类$

#*(

!!!!

使用邻接网格判别方法!分配类标

!!!!!!

S?>@-8<

;

#

A

$3

!!!!!!!

]&B

#对
A

B8?

1

'89-

中的每个网格
U

$3

!!!!!!!!

S<

#

A%

UeeQ7T>'

#

A

$

bb)4QQ

$

!!!!!!!!!

则
A

为旧类别!

Q7T>'

#

A

$

bQ7T>'

#

U

$%

!!!!!!!!

S<

#

A%

UeeQ7T>'

#

A

$7

b)4QQ

$

!!!!!!!!!

Q7T>'

#

U

$

bQ7T>'

#

A

$%4

!!!!!!!

S<

#

Q7T>'

#

A

$

bb)4QQ

$

!!!!!!!!A

为新类别!

Q7T>'

#

A

$

b@>:H'=9->B

1

SF

%

!!!!!!

4

#/(

!

5@?]&B

#!(

!

]&B

#对
A

B8?

1

'89-

中的每个网格
A

B8?

$

#.(

!!

S<

#网格
A

B8?

是稀疏网格$

#"(

!!!

将
A

B8?

从
A

B8?

1

'89-

中删除%

!!!!

#1(

!!

5'9>

#2(

!!!

动态衰减过渡网格
A

B8?

的密度
F

#

A

B8?

$%

#3(

!

5@?]&B

*$(5@?XU8'>

*#(]&B

#对网格中的每个聚簇
,

$

!!

S<

#

H&=@-

#褒$

"

H&=@-

#贬$$

!!!

Q7T>'

#

,

$

b

褒%

!!

5'9>

!!!

Q7T>'

#

,

$

b

贬%

!

5@?]&B

**(5@?ZB&,>?=B>

;

!

实验结果与分析

;A8

!

实验数据

#

)

$实验基础语料

'

基础情感词典为知网情感词典'

#.

(

!褒义词

!.""

个)贬义词
!/1$

个
(

(

情感词极性表为清华大学于
*$#*

年公布的

词表'

#"

(

!其中包含
*/!#3

个汉语情感词的情感极性

值
(

0

词性标注语料库使用
#332

年
#

月份5人民

日报6语料'

#1

(

!共计
*$$

万字!

!"

个标记集
(

6

实验语料使用真实网络衣服购买评论!

*

万

条褒义评论和
*

万条贬义评论作为训练集!

#

万条

褒义评论和
#

万条贬义评论作为测试集
(

7

新增否定词表!用来进行逻辑判断
(

当出现

否定词后!将与之最近的情感词的情感倾向反转!若

为褒义则反转为贬义!若为贬义则反转为褒义
(

否定

词表如表
#

所示
(

表
8

!

否定词表

T"#A8

!

J+&E".&E$-*+0%&,.

不 不要 不让 没 没有 木有

没什么 不怎么 不是 还没 还未 没啥

极不 不能 买不到 无 几乎没有

212

中国科学技术大学学报 第
!"

卷



#

#

$

Z[S

算法种子词集

词典扩充过程中!计算语义倾向度必须选择
#

组褒贬基准词对!分析待测词语与这组基准词的语

义关系紧密程度!计算语义倾向值!并以此来判断待

测词语的情感倾向
(

因此!所选的基准词必须是具有

代表性的含有强烈褒贬倾向的词语
(

基于以上原因!

建立
Z[S

算法种子词集
X&B?9>-

A

和
X&B?9>-

@

!

X&B?9>-

A

是由词性标注语料库中词频最高的前
/$

个褒义词和待评语料中词频最高的前
#$

个褒义词

组成
(X&B?9>-

@

是由词性标注语料库中词频最高的

前
/$

个贬义词和待评语料中词频最高的前
#$

个贬

义词组成
(

种子词集如表
*

所示
(

表
9

!

种子词集

T"#A9

!

B$$0-*+0,$.

!!!

褒义种子词

健康 超级 英雄 稳定 最好 高手 漂亮 开通 优质 不错

安全 保险 精选 优秀 最佳 文明 完美 真实 欢乐 出色

良 卫生 快乐 高级 幸福 积极 简单 先进 美好 成熟

很好 舒服 满意 喜欢 合适 好看 好评 合身 值得 舒适

!!!

贬义种子词

伤心 事故 麻烦 色情 落后 自负 野蛮 无情 虚假 劣质

黑客 非法 不良 暴力 漏洞 不安 陷阱 失误 残酷 愚人

莠 失败 病人 黄色 有害 魔鬼 不当 淫秽 变态 恶劣

差 垃圾 不好 一般 不值 掉色 太大 骗子 失望 色差

;A9

!

评论语句特征提取方法

#

)

$褒义词数和贬义词数

褒义词数和贬义词数特征提取使用基于语义词

典的中文情感分析方法!分别提取出评论语句中的

褒义词个数和贬义词个数!以作为该条评论语句的

两维特征
(

#

#

$褒义极性强度和贬义极性强度

在情感词极性词表的基础上!分别提取出评论

语句中褒义词和贬义词的最大褒义极性值和最小贬

义极性值!以此作为该条评论语句的褒义极性强度

和贬义极性强度特征
(

#

"

$评论时间

根据
M&'?>B

的研究结果!以西海岸#

X>9-

H&79-

$的日常情绪变化趋势为参考依据!将商品评

论发表时间分为两类"

$/

"

$$

%

$"

"

$$

和
##

"

$$

%

#3

"

$$

%

$"

"

$$

%

##

"

$$

和
#3

"

$$

%

$/

"

$$(

处在该两类时段的

评论时间分别标记为
#

和
*

!前者表示评论者含有

的贬义情绪大于褒义情绪!后者表示评论者含有的

褒义情绪大于贬义情绪
(

#

9

$评论地点与虚假度

本文在评论语句特征向量中提出包含评论地点

和虚假度两维特征!但在实验中未提取!因此!将每

条评论的评论地点和虚假度特征均设置为
#(

;A:

!

情感词语自动提取分类

在情感倾向判别模型中!为了确定参数
'

的大

小!现对
/

万条贬义评论进行如下实验"

已知经过词性标注后!提取出来的词语中含有

褒义词
3"

个)贬义词
.""

个)非情感词
233"

个
(

然

后通过设定不同参数
'

的大小!重复实验!分别得到

表
:

!

不同参数
'

下的结果

T"#A:

!

Y$,1%.,#",$0*'0&DD$+$'.E"%1$,*D

'

'

!

褒义词识别
!!

贬义词识别
!!

非情感词识别
!

G : Y G : Y G : Y

# !("3d .*($2d 2("$d "(33d "2(3$d #*("2d 3!("2d /#(""d !1(!.d

* .(/"d .#($!d 3(1$d 1($*d ""(3"d #*(1#d 3!(!#d /.(#!d .#(**d

/ "(*!d !1(3*d ##($!d 1(#*d "!(/#d #*(2*d 3!(/$d /3(3*d ."($3d

! 1(*!d !/(1.d #*(!/d 1(*3d "$($1d #/($$d 3!(#1d !"(#3d "#(32d

. 1(32d /3(.2d #/(*3d 1(".d .!(.3d #/(!*d 3!(#3d ./(2!d "2(.#d

" 2(1/d /!(/2d #/(3*d 2($*d .#(*!d #/(22d 3!(#2d .3(/*d 1*(13d

1 3("/d /*(*3d #!(2/d 2(*"d !"("!d #!($!d 3!(#$d "!(*/d 1"(/.d

2 #$(2*d /$(*#d #.(3/d 2(11d !!(/.d #!("!d 3!(#/d "2(/#d 13(#1d

3 #*(1*d /$(*#d #1(3$d 3(*.d !*(*/d #.(#1d 3!(*#d 1#("3d 2#(!*d

87 8;A?Kc 9KA8>c 8KA>9c KA<:c :KA99c 8<A:;c K;A8=c >;A>;c ?:A:;c

## #"($$d *.($$d #3(.#d 3(/!d /!(*2d #!("2d 3/(3"d 11("#d 2.($#d

#* #"(.!d **(3*d #3(*#d 3(##d /$(/3d #!($*d 3/(2#d 13("!d 2"(#!d
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表
;

!

不同新增词语个数下的特征提取时间

T"#A;

!

@$".1+$$̀.+").&*'.&C$#",$0*'0&DD$+$'.'1C#$+,*D'$--*+0,

贬义训练数据
$ $(.

万
#

万
#(.

万
*

万
*(.

万
/

万

新增褒义词数
$ *2 "1 2. 2. 3# 3"

新增贬义词数
$ *!$ /2/ !!$ !2* .#3 .""

新增非情感词数
$ **/1 !*1$ .2*" "31/ 2$2# 233"

/

万条褒义评论语句特征提取时间&
69 21"11.# .1$2##$ !$*".$! /"/2"*. /*/3.#3 *31*1." *2/2.1$

准确率
G

)召回率
:

和
Y

值!结果如表
/

所示!其中!

Gb

正确识别词语个数&识别词语总数!

:b

正确识别词语个数&存在词语总数!

Yb*

%

G

%

:

&#

GE:

$

A

从表
/

可以看出!当
'

b#$

时!褒义词识别和贬

义词识别均达到最大的
]

值
(

本次提出的情感词语

自动提取分类模型是一个循环渐进的过程
(

在初次

识别时!会有大量的非情感词语对实验结果造成干

扰!导致表
/

的准确率)召回率和
Y

值均很低
(

但是

此后的识别是以之前的识别结果为基础!所以在时

间消耗方面!是一个越来越好的过程
(

为了验证该结

论!设计如下实验"

将不同数量级的贬义评论语句作为训练数据!

分别得到新增的褒义词语)贬义词语和非情感词语

个数!然后使用
/

万条褒义评论语句作为测试数据!

其特征提取时间如表
!

所示
(

从表
!

可以看出!将贬义训练数据中得到的新

增褒义词)新增贬义词和新增非情感词作为
/

个词

典均加入到
/

万条褒义评论语句的测试中!得到其

进行特征提取的时间
(

随着训练数据的增加!新增的

褒义词)贬义词和非情感词个数也随之增加!但
/

万

条褒义评论语句的特征提取时间随之减少
(

因此!该

实验很好地验证了本文所提出的情感词语自动提取

分类模型是一个越来越优化的过程!能够缩减后续

评论语句特征提取时间!提高效率
(

;A;

!

BGW

算法动态衰减因子

衰减因子主要控制着稠密网格的形成速度
(

WHM

算法使用动态衰减因子对网格密度进行衰减
(

将动态衰减因子与静态衰减因子)无衰减因子等衰

减方法进行比较!以网格聚类中形成的聚簇数作为

衡量不同种类衰减因子好坏的标准
(

使用不同数量级的褒义评论语句和贬义评论语

句特征作为测试数据!更改
WHM

算法中的衰减因子

性质!得到其聚簇数分别如图
*

和图
/

所示
(

从图
*

和图
/

可以看出!使用动态衰减因子形

成的聚簇数均小于使用静态衰减因子和无衰减因子

图
9

!

褒义评论语句聚簇数

@&

(

A9

!

G%1,.$+$0'1C#$+,*D)*CC$'0".*+

6

)*CC$'.,.".$C$'.,

图
:

!

贬义评论语句聚簇数

@&

(

A:

!

G%1,.$+$0'1C#$+,*D0$+*

(

".*+

6

)*CC$'.,.".$C$'.,

形成的聚簇数
(

说明动态衰减因子很好地控制了聚

簇的形成速度!使聚类更加集中!而使用其他的衰减

因子的聚类结果比较稀疏松散
(

使用动态衰减因子!

聚簇节点保存的个数比使用其他的衰减因子聚簇节

点保存的个数少!降低了内存的占用
(

;A<

!

评论语句特征对比实验

为了研究褒义词数)褒义极性强度)贬义词数)

贬义极性强度)评论时间等
.

维特征在实验中的影

响!去除其中的一个或多个特征!使用
WHM

算法进

行准确率判断!实验结果如表
.

所示
(

从表
.

可以看出!测试语料缺少
#

维或多维特

征的准确率均低于具有
.

维特征时的准确率!并且

维数越多!

WHM

算法的准确率越高
(

该实验充分说

$22
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明了本文提出的评论语句特征向量模型的有效性!

在多个特征维度的基础上能够提高
WHM

算法的准

确率
(

表
<

!

特征对比实验结果

T"#A<

!

Y$,1%.,*DD$".1+$)*'.+",.$̀

3

$+&C$'.

第
#

维 第
*

维 第
/

维 第
!

维 第
.

维 准确率

0 0 0 0 0

3!(/!d

0 0 0 0

3/(/3d

0 0 0

3*(2#d

0 0 0

22(*.d

0 0

.#(3#d

;A=

!

情感分类实验

为了验证
WHM

算法的性能!将
*

万条褒义评论

和
*

万条贬义评论作为训练数据!导入网格进行聚

类!再将
#

万条褒义评论和
#

万条贬义评论作为测

试数据!导入网格进行分类
(

同时选取
)78V>I7

;

>9

!

W[+

#

9>

^

=>@-87'68@867'&

L

-868C7-8&@

$!

P!2

和

\7@?&6]&B>9-

等机器学习算法与其进行准确率比

较!结果如表
"

所示
(

其中!对
)78V>I7

;

>9

!

W[+

!

P!2

和
\7@?&6]&B>9-

的实验均使用
:>D7

数据挖

掘平台进行
(

表
=

!

不同算法的准确率#

8

$

T"#A=

!

4))1+")

6

*D0&DD$+$'."%

(

*+&./C,

#

8

$

算法 准确率

WHM 3!(/!$d

)78V>I7

;

>9 3$(3#.d

W[+ 3#(/*.d

P!2 3#($#$d

\7@?&6]&B>9- 3#(.#.d

从表
"

可以看出!

WHM

算法的准确率明显超过

)78V>I7

;

>9

!

W[+

!

P!2

和
\7@?&6]&B>9-

的准确

率!均高出
/

个百分点左右
(WHM

算法能够获得更

高准确率的原因是"

'

在现有情感词典的基础上实

现了词典的自动扩充!提取评论语句的褒义强度和

贬义强度特征更加准确!更能体现出评论语句的真

实特征%

(

WHM

算法使用网格聚类方法!将数据空

间划分为有限个网格单元!研究网格单元中的数据

对象!使特征相同或相似的数据落入同一细分的网

格!并且依靠邻接网格来形成聚簇!识别任意形状的

聚簇!比传统的聚类方法好
(

为了进一步研究
WHM

算法在其他领域的作用!

现选用
#

个包含
*$$$

条褒义评论和
*$$$

条贬义

评论的计算机语料#缺少评论时间特征$!将其中

#.$$

条褒义评论和
#.$$

条贬义评论作为训练集!

余下的
.$$

条褒义评论和
.$$

条贬义评论作为测试

集
(

对比实验结果如表
1

所示
(

表
>

!

不同算法的准确率#

9

$

T"#A>

!

4))1+")

6

*D0&DD$+$'."%

(

*+&./C,

#

9

$

算法 准确率

WHM 3/(/d

)78V>I7

;

>9 12(2d

W[+ 2#(.d

P!2 1.(*d

\7@?&6]&B>9- 1"(/d

从表
"

和表
1

可以看出!更改测试语料后!

WHM

算法依然具有较高的准确率
(

测试语料的变动使

)78V>I7

;

>9

!

W[+

!

P!2

!

\7@?&6]&B>9-!

类分类算

法的准确率变动较大
(

说明
WHM

算法相比
)78V>

I7

;

>9

!

W[+

!

P!2

!

\7@?&6]&B>9-

算法具有更好的

领域适应性
(

<

!

结论

对商品评论信息进行褒贬分类能够为商家和消

费者提供决策支持
(

本文针对传统中文情感分析方

法结果依赖人工建立的词典)词典可扩展性不强等

局限性!对不被包括在知网情感词典中但又含有一

定情感倾向的词语!使用点互信息
Z[S

算法)设置

参数阈值等方法!进行自动识别)提取和分类!从而

达到了扩充词典的目的
(

同时!提出了构建商品评论

的
1

维特征向量模型!包括褒义词数)褒义极性强

度)贬义词数)贬义极性强度)评论时间)评论地点和

虚假度
(

并在网格聚类理论的基础上提出了情感分

类算法
WHM

!通过网络聚类建立分类模型!在网格

聚类过程中引入动态衰减因子!周期性地移除稀疏网

格!从而减少内存占用量和计算量
(

实验结果表明!

WHM

算法具有更高的分类准确率和领域适应性
(

尽管本文对不被包括在知网情感词典中但又含

有一定情感倾向的词语!设置了参数阈值来进行自

动识别)提取和分类!但还是提取出了大量的非情感

词语!这个过程无疑增加了系统的计算量和运行时

间
(

同时!在评论信息特征向量构建过程中没有充分

利用评论地点和虚假度两维特征
(

本次实验过程中使

用的语料只分为褒义和贬义两类!并未考虑中性评论

在
WHM

算法中的影响
(

实验过程除了从词语级别进

行情感分析研究外!也未从句子及篇章整体角度进行

情感分析探讨
(

这些内容将在下一步工作中研究
(
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