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基于上下文重构的短文本情感极性判别研究
杨 震 1 赖英旭 1 段立娟 1 李玉鑑 1

摘 要 文本对象所固有的多义性, 面对短文本特征稀疏和上下文缺失的情况, 现有处理方法无法明辨语义, 形成了底层特征

和高层表达之间巨大的语义鸿沟. 本文尝试借由时间、空间、联系等要素挖掘文本间隐含的关联关系, 重构文本上下文范畴,

提升情感极性分类性能. 具体做法对应一个两阶段处理过程: 1) 基于短文本的内在联系将其初步重组成上下文 (领域); 2) 将

待处理短文本归入适合的上下文 (领域) 进行深入处理. 首先给出了基于 Naive Bayes 分类器的短文本情感极性分类基本框

架, 揭示出上下文 (领域) 范畴差异对分类性能的影响. 接下来讨论了基于领域归属划分的文本情感极性分类增强方法, 并将领

域的概念扩展为上下文关系, 提出了基于特殊上下文关系的文本情感极性判别方法. 同时为了解决由于信息缺失所造成的上

下文重组困难, 给出基于遗传算法的任意上下文重组方案. 理论分析表明, 满足限制条件的前提下, 基于上下文重构的情感极

性判别方法能够同时降低抽样误差 (Sample error) 和近似误差 (Approximation error). 真实数据集上的实验结果也验证了理

论分析的结论.
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Abstract Synonymy and polysemy present a challenge to effective natural language processing, especially in the situ-

ations of context absence and sparse feature in short texts, widened semantic gap between low-level text features repre-

sentation and high-level interpretation. In this work, short texts were reorganized into special context, i.e., the implied

internal relationship such as time and space, and a novel two-step scheme for semantic orientation detection based on

the special context was proposed. In the first step, the short texts were reorganized into special contexts by the implied

internal relationship. In the second step, the unknown short text was categorized into a special context and labeled a

polarity tag using the inner semantic orientation classifier. We firstly discussed the effect of special context after a senti-

ment classification framework based on naive Bayes classifier was presented. Then an enhancement classification method

was given using field concept, which was expanded to special context. Finally, a special context reorganizing method

was proposed based on genetic algorithm. Theoretical analysis shows the proposed methods can reduce the sample error

and approximation error under some constraints. The experimental results in real corpora show the effectiveness of the

proposed method.
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近代对情感计算的系统研究始于 Picard 教授
的专著 Affective Computing [1], 书中指出情感计算
是关于情感、情感产生以及影响情感方面的计算.
情感计算相关研究从出现伊始就受到广大研究者的

关注, 在诸如自动情绪检测与分析、人机接口与脑
机接口方面取得了丰硕的成果. 同时由 Picard 教
授主编的情感计算 IEEE 汇刊也于 2010 年正式创
刊, 标志着情感计算相关研究已经迈入了一个新的
阶段. 具体到文本内容处理领域, 主要面对的情感
计算问题是情感识别问题, 即着眼于分析确定一个
说话人或者作者对于某些特定主题的态度. 情感识
别问题可以看成话题检测与追踪 (Topic detection
and tracking, TDT) 问题的一个自然延伸[2], 在实
现话题或事件的检测与追踪后, 人们自然希望能够
更进一步, 对话题和事件所表达的情感进行分析和
识别. 通常文本情感识别包含三个子问题: 1) 极性
分类 (Polarity classification)[3−4]; 2) 主客观分类
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(Subjective/Objective classification)[3]; 3) 情感强
度分类 (Rating inference)[5].
在文本情感识别问题中, 文本的极性分类问题

是其中较为重要的一个部分. 即通过分析作者的情
绪状态, 或者有意向受众传递的情感讯息, 从而判别
文本内容是正面的肯定赞赏还是负面的否定批判[6].
特别是对于舆情分析问题来说, 话题情感极性的准
确判断将有助于弄清大众对话题的倾向性 (赞成或
是反对), 从而更深层次的把握舆论走向, 因而具有
特别重要的意义, 成为本文重要的研究目标.

文本的情感极性判断也可以看成是一类特殊的

文本分类问题, 通过将不同情感倾向的文本视为不
同的类别, 利用类别间的差异性建立分类器以区分
不同的文本情感极性. 目前, 对于普通网络文本的
情感极性识别, 研究者基于概率模型和知识本体 (如
WordNet, HowNet) 等方法[7−9], 已经取得了较为
理想的效果. 但是对于短文本情感极性识别, 却因
为短文本自身的特性 (稀疏性、实时性、不规范性
等)[10], 为其分析处理带来了巨大难题. 随着短信、
在线社区、微博客的兴起, 网络短文本已初具规模,
其发展趋势已不可逆转. 特别是针对以即时消息、
在线聊天记录、BBS 标题、手机短消息、微博交互、
博客评论、新闻评论等为代表的短文本信息, 由于手
持输入设备和移动交流方式的限定, 不可能进行长
篇累牍的交流. 相较于普通网络文本, 其长度通常要
小得多 (1∼ 100 词量级). 目前短文本情感计算相关
研究相对滞后, 得到了研究者的广泛关注.
基于文本是 “Bag of words” 的假设, 文本分类

通常用其所包含的词作为特征. 将语料库中包含
的所有词进行选择构成属性特征, 每一篇文本根据
相应属性特征是否出现, 进行特征向量表示. 一般
来说特征属性规模庞大 (10 000∼ 100 000 词量级),
而单一文本长度有限, 不管使用什么特征表示模型,
包括向量空间模型 (Vector space model, VSM)、
统计模型和基于句法分析的模型, 单一文本特征相
对于特征属性总体来说数量都较少, 因此不可避免
出现特征稀疏问题. 对于长度小得多的短文本, 其
特征更为稀疏, 使短文本处理在文本表达这一环节
就遇到了严重的困难. 以本文处理的情感极性分类
短文本材料为例, 分析可知其特征属性多达 29 550
词, 而平均文本长度为 70.4114 词, 文本稀疏度达
0.16573%, 即每个文本向量中, 只有极少数的维数
上是有取值的. 极度稀疏的表达, 给短文本的处理
带来了极大的困难. 针对这样的问题, 研究者进行了
多方面的尝试. 由于短文本的处理困难一方面可以
说是由于特征属性规模庞大造成的, 另外一方面也
可认为是由于单一文本自身特征太少造成的. 因此,
研究者从这两方面尝试着手解决问题. 一方面, 研究

者通过特征降维避免稀疏性难题. 对高维数据进行
有效降维得到了研究者长期以来的关注, 主成分分
析 (Principal component analysis, PCA) 方法、潜
在语义索引 (Latent semantic indexing, LSI) 及其
改进—基于聚类的潜在语义索引 (Clustered LSI,
CLSI) 方法[11]、基于聚类重心数据降维 (Centroid
method, CM) 的方法[12] 在文本分类领域得到了成

功的应用. Xu 等[13] 提出了利用改进的潜在语义分

析方法 dual-PLSA 解决手机短信分类问题. Mørch
等[14] 等在香港英语外语教学中使用 LSI 方法分析
学生提交的英文小作文和范文之间的差异. 但这些
降维的方法或者需要计算大矩阵的特征值和特征向

量, 或者需要对数据进行频繁的聚类迭代分析, 其计
算复杂度和计算时间都比较大. 另外一方面, 研究者
希望通过属性联想或组合扩充短文本特征. Wang
等[15] 利用WR-kmeans 聚类方法综合相关手机短
消息解决相似短文本发现问题. Adams 等[16] 利用

WordNet 解决即时聊天信息话题检测与抽取问题.
Fan 等[17] 提出一种特征扩展和控制模型, 能有效
提高短文本的分类精度. 闫瑞等[18] 通过构造出一种

树状组合分类器对短文本进行动态组合分类, 在一
定程度上缓解了短文本特征稀疏和样本高度不均衡

对分类性能的影响. 但目前属性扩充的方法需要大
量人工参与和依赖于计算复杂性非常高的语义计算

(如基于知识本体WordNet、HowNet等的语义相似
度计算), 限制了方法的使用范围. O′Shea 等[19] 就

是依靠人工打分的方式对大约 65 个句子的相似度
进行评分. 当然也可同时进行属性约简和特征扩充.
杨锋等[20] 基于 SCP-X 模型, 利用复杂网络理论对
特征属性进行约简和对文本特征进行扩充, 解决在
线评论情绪倾向性分类问题.
短文本之所以难于处理, 追本溯源是因为文本

对象特征 (即语言) 本身所固有的多义性, 即存在一
词多义 (Polysemy) 和一义多词 (Synonymy) 的特
点, 面对短文本特征的稀疏性和上下文缺失的情况,
造成语义难以明辨, 理解偏差无法消解, 最终形成短
文本底层特征和高层语义之间巨大的语义鸿沟. 为
了破解这样的难题, 本文试图利用短文本内在的关
联关系, 重构文本上下文范畴, 从而克服短文本过于
短小的先天缺憾, 提升情感极性分类的性能. 由于这
样的上下文关系并非自然上下文关系, 我们将其称
为特殊上下文关系. 通过引入特殊上下文的方式进
行短文本情感极性判别的研究, 目前未见相关研究
报道. 具体做法对应一个两阶段处理过程: 1) 基于
短文本的内在联系将其初步重组成上下文 (领域);
2) 将待处理短文本归入适合的上下文 (领域) 进行
深入处理. 对于训练过程: 首先, 将短文本按上下文
关系进行重组, 并训练上下文分类器; 其次, 对同一
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上下文内短文本, 按照其情感极性的不同, 训练相应
的域内情感分类判别器. 对于分类过程: 首先, 将待
测短文本归类于适合的上下文范畴; 其次, 用相应的
域内情感分类器进行分类判别, 输出判决结果. 由于
待处理的短文本缺乏明显的自然组织, 因此如何发
现文本间隐含的关联关系将其重新组合, 即基于时
间、空间等因素的特殊上下文觉察技术成为提升情

感极性分类性能的关键. 同时文中还给出了用遗传
算法组织任意特殊上下文的方法. 理论分析表明, 满
足一定条件的前提下, 基于特殊上下文的分类方法
能够同时降低抽样误差 (Sample error) 和近似误差
(Approximation error). 真实数据集上的实验结果
也印证了理论分析的结果.
本文的其余部分安排如下: 第 1 节给出了基于

Naive Bayes 分类器的短文本情感极性分类的基本
框架; 第 2 节讨论了基于领域归属划分的文本情感
极性分类增强方法; 第 3 节进一步探讨了基于上下
文关系自动发现的短文本情感极性分类增强方法;
第 4 节给出了论文的总结和未来工作的展望.

1 文本情感极性分类基本框架

毫无疑问, 文本情感极性分类可以看成是一种
特殊的文本分类问题, 以判别文本自然语言文字中
表达的观点是正面的肯定赞赏, 还是负面的否定批
判. 基于这样的思路, 本文采用朴素贝叶斯分类器作
为短文本情感极性分类的基本框架.
假设短文本由属性值 {wi}m

i=1 描述, 目标属性
集合 C = {c1, c2}, 其中 c1 表示赞成 (Positive), c2

表示反对 (Negative). 对于待分类短文本的分类决
策为

HNB = arg max
c∈C

P (c)
n∏

i=1

P (wi|c) (1)

其中, P (wi|c) 的计算采用Multinomial 模型. 通过
正确估计 P (c) 和 P (wi|c) 值, 就对待分类短文本的
情感极性进行判别.

为了评估基本框架对于短文本情感极性分类的

性能, 首先对其进行基线测试. 测试所用情感分析
语料集为未去重的平衡语料集 ChnSentiCorp (可在
以下网址获得: http://www.searchforum.org.cn/
tansongbo/corpus-senti.htm), 包含酒店、电脑与书
籍三个领域的相关评价, 其具体的组成如表 1 所示.
每种类型的语料来源单一, 但不同类型间的来源差
异性较大. 通过对数据集的详细分析可知, 在文本
清洗、分词和预处理之后, 得到的文本有效属性为
29 550 个, 单一文本平均由 76.3525 个词组成. 在去
除无效字符后, 平均文本长度为 70.4114 个词. 由于
文本中所包含的词有重复, 最后用于计算的特征平
均稀疏度为 0.16573%, 属于特征严重稀疏的情况,

是典型的短文本范式.

表 1 实验用情感分析语料

Table 1 Short text corpora

正面语料 (篇) 负面语料 (篇) 单篇平均词长 数据来源

书籍评价 2 000 2 000 90.6423 当当图书网

酒店评价 2 000 2 000 95.2885 携程旅行网

电脑评价 2 000 2 000 43.1268 京东网上商城

表 2 给出了基于 Naive Bayes 分类器的短文本
情感极性分类测试结果. 评测了使用书籍评价、酒店
评价、电脑评价以及全部语料为训练语料, 分别分类
其他类别语料时取得的性能. 实验所用评价指标包
括每类的精度 (P)、召回率 (R)、准确率 (Auc) 和平
均准确率. 实验采用 10 次 10 倍交叉验证 (10-fold
cross validation), 即将数据集分成十份, 轮流将其
中 9 份做训练 1 份做测试, 10 次的结果的均值作为
对算法精度的估计. 同时交叉实验随机重复 10 次,
取其平均值和方差作为最后结果 (即每个实验指标
为 100 次实验平均结果).

如表 2 所示, 基线系统处理同源短文本语料的
性能尚可, 但对于处理不同领域的其他文本, 其分类
能力较弱. 即当训练领域和测试领域不同时, 情感分
类器的性能劣化. 有些研究者将这样的性能下降归
结为训练 (源) 领域 (Old domain) 和测试 (目标) 领
域 (New domain) 的样本分布有着较大差异, 使得
仅用源领域语料训练的分类器无法对目标领域的样

本进行良好区分. 为此采用情感语料移植的方法, 充
分利用目标领域的语料参与训练, 综合得到一个能
够良好反映源领域和目标领域特性的分类器[21]. 但
我们从表 2 中还发现一个有趣的结果, 虽然只用一
个领域的语料做训练, 在其他语料上取得的平均分
类性能不高, 但对于同源语料的分类性能却很理想,
甚至优于使用所有语料进行训练分类的结果. 这提
示我们, 除了费心进行领域融合之外, 还可以先确定
测试语料所属领域, 然后再在该领域中进一步精细
处理, 判别情感极性. 从这个角度看, 问题的关键可
以转化为如何为待测语料选择一个适合的领域.

2 基于领域归属划分的短文本情感极性分类

增强方法

基于第 1 节的结论, 我们希望先确定短文本所
归属的领域, 再在领域内进行情感分类. 从而避免进
行复杂的领域融合和迁移操作, 降低分类难度, 提升
判别性能. 本节探讨了一种基于领域归属划分的文
本情感极性分类增强方法, 理论分析表明, 满足一定
条件的前提下, 基于领域归属划分的文本情感极性
分类方法能够同时降低抽样误差和近似误差.
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表 2 Naive Bayes 分类器在 ChnSentiCorp 数据集上的分类准确率

Table 2 Performance of naive Bayes classifer in ChnSentiCorp corpora

测试集 书籍评价 酒店评价 电脑评价

负面评价 正面评价 AUC 负面评价 正面评价 AUC 负面评价 正面评价 AUC 平均 AUC

训练集 P R P R P R P R P R P R

0.8093 0.9421 0.9312 0.7782 0.8600 0.5225 0.9828 0.8564 0.1020 0.5424 0.5142 0.9753 0.7601 0.0785 0.5269 0.6431

书籍评价 ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
0.0009 0.0003 0.0004 0.0010 0.0003 0.0007 0.0001 0.0060 0.0007 0.0006 0.0006 0.0001 0.0078 0.0005 0.0005 0.0004

0.6211 0.6376 0.6279 0.6104 0.6240 0.9243 0.7820 0.8109 0.9359 0.8589 0.7962 0.4453 0.6152 0.8864 0.6657 0.7162

酒店评价 ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
0.0010 0.0018 0.0011 0.0018 0.0005 0.0005 0.0009 0.0008 0.0004 0.0003 0.0017 0.0016 0.0008 0.0005 0.0006 0.0004

0.5587 0.6450 0.5803 0.4905 0.5676 0.7194 0.8711 0.8366 0.6600 0.7656 0.8950 0.9150 0.9130 0.8925 0.9038 0.7457

电脑评价 ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
0.0011 0.0014 0.0013 0.0015 0.0006 0.0009 0.0006 0.0010 0.0014 0.0005 0.0004 0.0004 0.0004 0.0005 0.0002 0.0004

0.9569 0.6474 0.7336 0.9707 0.8090 0.7601 0.9615 0.9474 0.6967 0.8290 0.8529 0.8795 0.8755 0.8483 0.8638 0.8339

全部语料 ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
0.0003 0.0012 0.0007 0.0001 0.0004 0.0009 0.0002 0.0003 0.0012 0.0004 0.0006 0.0005 0.0006 0.0006 0.0003 0.0004

2.1 基于领域归属划分的性能增强方法

基于领域归属划分的文本情感极性分类方法如

图 1 所示. 建模成一个两阶段处理过程:
第一阶段 (域间归属分类过程): 确定待处理短

文本所属的领域;
第二阶段 (域内情感判别过程): 用相应领域的

分类器对待处理短文本进行情感判别.

图 1 基于领域归属划分的短文本情感极性分类方法示意图

Fig. 1 Short text sentiment classification based on

context reconstruction using field information

具体来说, 对于训练过程: 首先, 将原始文本信
息按照领域关系重组, 并训练领域分类器; 其次, 对
同一领域内的短文本, 按照其情感极性的不同, 训练

相应的域内情感判别器. 对于分类过程: 首先, 将待
测短文本归类于适合的领域; 其次, 用相应的域内情
感判别器进行分类判别, 输出判决结果. 基于领域归
属划分的文本情感极性分类方法体现了 “区域自治”
的原则, 期望将待处理短文本交由最熟悉其特性的
领域进行处理. 从而避免进行复杂的领域融合和迁
移操作, 降低分类难度, 提升判别性能. 算法细节可
见算法 1.

算法 1.基于领域归属划分的短文本情感极性分
类算法

步骤 1.对于待处理短文本集 N , 按照其领域划
分成m 个簇 C1, C2, · · · , Cm;
步骤 2. 为这 m 个簇基于多分类思想, 训练域

间分类器 O;
步骤 3. 根据 C1, C2, · · · , Cm 域内样本情感极

性分布, 建立相应的域内分类器 θi, i = 1, 2, · · · ,m;
步骤 4.对于待处理短文本, 首先由域间分类器

O 判断其领域归属, 然后再用相应的域内情感极性
分类器 θi 进行判别, 输出判别结果.

2.2 误差分析与性能估计

基于领域归属划分的文本情感极性分类算法简

单易操作, 我们只是模糊的期待由于待处理样本是
交由最熟悉其特性的领域处理, 因而能够取得良好
的性能. 本节将具体分析算法的误差, 并对其性能进
行估计.
为了揭示影响分类器性能的因素, 众多研究者

对各种可能导致分类错误的原因进行了研究. 发现
可以根据误差产生的不同原因, 将其分成不同的部
分. 研究者们从不同的角度入手, 得到不同的误差分
解式, 包括将分类器错误分解为偏差 (Bias) 和变化
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(Variance)项,或者偏差和传播 (Spread)项,或者抽
样误差和近似误差组合. 1995 年, Kong 等[22] 针对

0/1 损失函数给出偏差 –变化 (Bias-variance) 分解
式. 1996 年, Breiman[23] 提出了针对 0/1 损失函数
的分类器平均错误率的分解式. 同年, Tibshirani[24]

给出了 Breiman 分解式的一个补充, 并探讨了基于
Aggregation effect 的分解. Kohavi 等[25] 提出了

Bias-variance 分解, 但是其分解对于 Bayes 分类器
时, Bias 不为 0. 随着研究的深入, 人们发现偏差的
产生并不总是坏事, 我们还可以根据误差的不同成
因, 采取不同的处理策略. Friedman[26] 对于二分类

问题, 其类分布为 Gaussian 分布情况做出了研究,
他指出在某些情况下Variance的增加会降低集成错
误. Domingos[27] 使用最优估计的概念给出了针对

0/1 损失函数和平方损失函数的统一 Bias-variance
分解. Zhou 等[28] 将误差归因于学习能力、样本抽

样、数据噪声, 并提出了一种基于 C4.5 的神经网络
集成方法. Cuker 等[29] 在给出学习过程的一般理论

的同时, 将期望误差分解为抽样误差和近似误差组
合. 基于这些理论成果和分析框架[22−29], 本节对基
于领域归属划分的文本情感极性分类算法性能进行

分析.
假设数据 X 是欧氏空间中的紧子集或流形, Y

= R 为数据 X 的期望 (真实) 取值, ρ 是定义在 Z

= X × Y 上的 Borel 概率测度, F 为预测函数族空
间, f ∈ F 表示 X → Y 的映射. 在本文中, X 表示
短文本空间, Y 为情感类别空间, F 是分类算子族.
接下来定义损失函数、误差函数.
定义 1. 损失函数 L(a, b) 用于度量由于 a, b 之

间的差异而产生的损失, 典型的损失函数有:
1) 二次损失函数 (Squared loss)

L(a, b) = (a− b)2 (2)

2) 0-1 损失函数 (Zero-one loss)

L(a, b) = 1− δ(a− b) =

{
0, a = b

1, 其他
(3)

分别对应于所谓回归估计和分类判别问题.
定义 2. 对于任意 x ∈ X, 其期望 (真实) 值为

y ∈ Y , 预测映射 f : X → Y . 那么映射 f 的误差函
数定义为

ερ(f) =
∫

z

L(f(x), y)dρ (4)

给定 fF ∈ F 表示函数族 F 中最小化误差函数
ερ(f) 的最佳映射.
定义 3. 给定真实数据 Z 的一个抽样 z ⊂ Z, z

= {(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xn, yn)}, 那么映射 f 的

经验误差函数定义为

εz(f) =
1
n

n∑
i=1

L(f(xi), yi) (5)

给定 fz ∈ F 表示函数族 F 中最小化误差函数
εz(f) 的最佳映射.
定义 4. 实际的学习过程是一个经验风险最小

过程: 基于有限抽样 z, 寻找预测函数族 F 中的最
佳映射 fz ∈ F , 能够最小化经验损失 (误差) 函数
εz(f), 即

min
f∈F

1
n

n∑
i=1

L(f(xi), yi) (6)

一个好的学习算法应该能够保证 fz 在最小化

经验损失 εz(f) 的同时, 也能最小化期望损失 ερ(f).
根据 Cuker 等[29] 的学习理论, 可以将 fz 的期望误

差分解为抽样误差和近似误差:

ερ(fz) =

Sample error︷ ︸︸ ︷
[ερ(fz)− ερ(fF )]+

Approximation error︷ ︸︸ ︷
ερ(fF ) (7)

其中, 抽样误差反映了抽样数据 z 的规模和噪声影
响, 而近似误差反映了系统的学习能力, 仅仅依赖于
预测函数空间 F 的选择, 独立于抽样 z. 简单来说,
固定预测函数族空间 F, 增大抽样样本容量, 能够使
得 fz 收敛于 fF , 从而减少抽样误差. 固定抽样样本
容量, 增大预测函数族空间 F, 能够减小近似误差但
增大抽样误差. 因此, 许多研究者将学习过程看作是
一个所谓 Bias-variance 折衷, 其中 Bias 指近似误
差, Variance 指抽样误差[30], 提出了诸如结构风险
最小化原理[31] 及正则化学习理论[32] 等学习框架.

定义 5. 假设 X 表示短文本数据空间, Y 为情
感类别空间, ρ 是定义在 Z = X × Y 上的联合概率

分布函数, 给定真实数据 Z 的一个抽样 z ⊂ Z, z =
{(x1, y1), (x2, y2), · · ·, (xn, yn)}. G, F 为预测函数
族空间. 对于一般的学习方法, 基于经验风险最小化
原则从 F 中选择最佳映射 f0

z 能够最好地进行短文

本情感分类, 其期望误差表示为 ερ(f0
z ). 对于基于领

域归属划分的文本情感极性分类方法, 第 1 阶段域
间归属分类过程, 基于数据 z 的领域归属选择预测
函数 gI

z ∈ G 能够最好地将不同领域间数据分割开

来, 其期望误差表示为 ερ(gI
z); 第二阶段域内情感判

别过程, 基于归属于领域中的数据 z′ ⊂ z 选择域内

情感判别函数 f II
z′ ∈ F 能够将域内不同情感极性数

据分割开来, 其期望误差表示为 ερ(f II
z′ ).

定理 1. 给定数据抽样 z ⊂ Z, 0 < ∆ ¿ 1, 当

ερ(gI
z) ≤

ερ(f0
z )− ερ(f II

z′ ) + ∆
1− ερ(f II

z′ )
(8)
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基于领域归属划分的文本情感极性分类方法总能比

一般学习方法取得更好的性能.
证明. 对于一般的学习方法, 基于经验风险最

小化原则, 从预测函数族 F 中选择最佳映射 f0
z 能

够最好地进行短文本情感分类, 其期望误差表示为
ερ(f0

z ), 那么算法的正确率可以表示为

P0 = 1− ερ(f0
z ) (9)

对于采用基于领域归属划分的文本情感极性分

类, 基于经验风险最小化原则, 从预测函数族 G 中
选择最佳映射 gI

z 能够最好地将领域分割开来, 其期
望误差表示为 ερ(gI

z); 从预测函数族 F 中选择最佳
映射 f II

z′ 能够最好地进行短文本情感分类, 其期望
误差表示为 ερ(f II

z′ ). 那么算法的正确率表示为

P1 = [1− ερ(gI
z)][1− ερ(f II

z′ )] + ∆ (10)

[1 − ερ(gI
z)][1 − ερ(f II

z′ )] 表示将待处理短文本归入
正确领域, 并进行正确判别的概率. ∆ (0 < ∆ ¿ 1)
表示虽然没有将待处理短文本归入正确的领域, 却
仍然正确判别的概率. 这样的可能性虽然较小, 但还
存在, 所有用一个大于 0 远小于 1 的数 ∆ 表示. 当
P1 > P0 时, 基于领域归属划分的文本情感极性分
类方法总能比一般学习方法取得更好的性能, 即:

1− ερ(f0
z ) ≤ [1− ερ(gl

z)][1− ερ(f II
z′ )] + ∆ (11)

等价于满足条件:

ερ(gI
z) ≤

ερ(f0
z )− ερ(f II

z′ ) + ∆
1− ερ(f II

z′ )
(12)

式 (12) 说明, 第一阶段领域分类错误率满足
一定条件的情况下, 改进算法性能总是优于一般
算法. ¤
接下来分析式 (12) 条件是否容易达到. 根据定

义 4 中的 Bias-variance 分解, ερ(f0
z ) 和 ερ(f II

z′ ) 可
以分解为

ερ(f0
z ) =

Sample error︷ ︸︸ ︷[
ερ(f0

z )− ερ(fF )
]
+

Approximation error︷ ︸︸ ︷
ερ(fF )

(13)

ερ(f II
z′ ) =

Sample error︷ ︸︸ ︷[
ερ(f II

z′ )− ερ(f II
F )

]
+

Approximation error︷ ︸︸ ︷
ερ(f II

F )
(14)

首先, 近似误差反映了系统的学习能力, 依赖所
处理的问题与预测函数空间的选择, 独立于抽样 z.
比较一般学习算法和基于领域的改进算法, 在进行
情感极性判别的时候, 虽然选择相同的预测函数空
间 F, 但处理问题的复杂度却不相同. 一般学习算法

需要处理所有抽样数据, 其分布可能是病态或扭曲
的. 然而改进算法只需要处理同一领域内的数据, 因
为同一领域中的数据具有一定的相似性, 分布具有
一致性, 因而处理难度远低于全部数据. 即 ερ(f II

F )
¿ ερ(fF ).
其次, 抽样误差反映学习算法受抽样数据的大

小和噪声的影响. 对比一般算法和基于领域的改
进算法, 一般算法使用全部数据 z 进行分类, 改进
算法使用分配到领域内数据 z′ ⊂ z 进行分类. 虽
然改进算法可用样本数减少, 从全部数据变成领
域内数据, 但这部分数据性质单一, 相当于去除了
大量噪声, 同时由于域内分类难度下降, 可能仅需
要少量样本也能取得与原先相同的性能. 因此可得
[ερ(f II

z′ )− ερ(f II
F )] ≤ [ερ(f0

z )− ερ(fF )].
综上可得, ερ(f II

z′ ) ≤ ερ(f0
z ) ≤ 1, 加之 0 < ∆

¿ 1, 那么选择适合的领域划分方法, 式 (12) 总是
很容易满足. 当然随着 ερ(f II

z′ ) 的下降, ερ(gI
z) 就越

需要趋近于 0, 式 (12) 的成立条件就越苛刻.
基于领域归属划分的文本情感极性分类方法虽

然简单直观, 却能够同时降低抽样误差和近似误差,
突破所谓的 Bias-variance 折衷, 同时给以后的学习
算法设计探索了一条可能的新途径.

3 基于上下文关系自动发现的短文本情感极

性分类增强方法

前面提出了基于领域归属划分的文本情感极性

分类方法, 但领域是一个强概念, 比如本文所处理
的短文本对象, 根据其来源不同, 分别归属于书籍评
价、酒店评价、电脑评价三个领域. 但领域的概念并
不是天然存在的, 和数据特性密切相关, 这就极大的
限制了其应用范围. 本节中将领域的概念推广至上
下文范畴, 利用短文本内在的关联关系, 重构文本上
下文范畴, 从而克服短文本过于短小的先天缺憾, 提
升情感极性分类的性能. 当然, 领域可以看成是一种
特殊的上下文关系.

3.1 基于特殊上下文关系的话题簇情感极性判别

文本对象特征本身所固有的多义性, 面对短文
本特征的稀疏性和上下文缺失的情况, 造成语义难
以明辨, 理解偏差无法消解, 最终形成短文本底层特
征和高层语义之间巨大的语义鸿沟. 而且由于短文
本篇幅有限, 且意义零散, 无法形成统一的观点. 如
果能够利用短文本内在的关联关系, 将其连同上下
文重组为较长的文本, 形成一定的话题簇, 可以在
一定程度上克服短文本过于短小的先天缺憾, 提升
情感极性分类的性能. 由于这样的上下文关系并非
自然上下文关系, 我们将其称为特殊上下文关系. 但
是由于待处理的短文本缺乏明显的自然组织, 因此
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如何发现文本间隐含的特殊关联关系将其重新组合,
成为一个现实的难题.
可以考虑利用短文本时间、空间等因素将分散

的短文本聚合在一起. 时间关联性反映了话题的出
现、流行、凋亡过程的内在规律, 例如可以利用短文
本时间关联性对商品在线评价进行挖掘, 以判断消
费者对商品评价随时间的变化规律. 而空间关联性
反映了话题的局部性、地域性的内在规律. 例如通过
空间关联性可以挖掘区域性热点和突发事件. 除此
之外, 还可以考虑利用发起者关联性、会话关联性、
主题关联性、热点关联性[10] 对短文本进行重组.
基于特殊上下文关系的文本情感极性分类方法

如图 2 所示, 也是一个两阶段处理过程:
1) 上下文归属分类过程: 确定待处理短文本所

处的上下文;
2) 上下文本情感判别过程: 用相应上下文的分

类器对待处理短文进行分类.

图 2 基于特殊上下文的短文本情感极性分类方法示意图

Fig. 2 Short text sentiment classification based on

context reconstruction using special context

具体来说, 对于训练过程: 首先, 将原始文本信
息按照文本间隐含的特殊关联关系将其重新组合,
并训练上下文分类器; 其次, 对同一上下文的短文
本, 按照其情感极性的不同, 训练相应的情感分类判
别器. 对于分类过程: 首先, 将待测短文本归类于适
合的上下文范畴; 其次, 用相应的上下文情感分类器
进行分类判别, 输出判决结果.

3.2 误差分析与性能估计

同基于领域归属划分的文本情感极性分类方法

一样, 在满足一定条件的前提下, 基于特殊上下文关

系的分类方法能够同时降低抽样误差和近似误差.
定义 6. 假设 X 表示短文本数据空间, Y 为情

感类别空间, ρ 是定义在 Z = X × Y 上的联合概率

分布函数, 给定真实数据 Z 的一个抽样 z ⊂ Z, z =
{(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xn, yn)}. H, F 为预测函数
族空间. 对于一般的学习方法, 基于经验风险最小化
原则从 F 中选择最佳映射 f0

z 能够最好地进行短文

本情感分类, 其期望误差表示为 ερ(f0
z ). 对于基于特

殊上下文关系的文本情感极性分类方法, 第一阶段,
即上下文归属分类过程, 基于数据 z 的上下文归属
选择预测函数 hI

z ∈ H 能够最好地将不同上下文数

据分割开来, 其期望误差表示为 ερ(hI
z); 第二阶段,

即上下文范畴内情感判别过程, 基于归属于上下文
的数据 z′ ⊂ z 选择域内情感判别函数 f II

z′ ∈ F 能够

将域内不同情感极性数据分割开来, 其期望误差表
示为 ερ(f II

z′ ).
定理 2. 给定数据抽样 z ⊂ Z, 0 < ∆ ¿ 1, 当

ερ(hI
z) ≤

ερ(f0
z )− ερ(f II

z′ ) + ∆
1− ερ(f II

z′ )
(15)

基于特殊上下文关系的文本情感极性分类方法总能

比一般学习方法取得更好的性能.
证明. 证明方法与定理 1 的证明类似, 此处从

略. ¤
3.3 基于遗传算法的上下文关系发现方法

相较于领域概念, 上下文范畴更为隐式和灵活.
但令人遗憾的是, 目前缺乏相关的标准短文本语料
集, 现有的语料库普遍缺少重组上下文的必要信息,
诸如信息的采集时间、地点、来源等关键信息, 导致
特殊上下文的重组异常困难. 从式 (8) 和 (15) 可知,
只有第一阶段的分类足够准确, 基于特殊上下文关
系的两阶段分类方法才能确定良好的性能.

在上一节中, 领域的内在关联性保证了不同领
域间良好可区分性, 从而保证第一阶段的域间分类
足够准确. 这同时给我们一个重组上下文的重要思
路提示, 即上下文范畴应该是具有较强的可分性.

因此, 本节中提出基于遗传算法的上下文关系
重组方法: 通过随机分配的方式将文本组织成上下
文关系, 评估不同上下文范畴间的可区分性计算适
应度函数, 优胜劣汰迭代寻优, 最终得到理想的上下
文关系.

基于遗传算法的上下文关系发现方法的细节如

算法 2 所示.
算法 2.基于遗传算法的上下文关系发现方法

1 初始化算法参数, 包括种群规模 (popsize), 选择

概率 (Ps), 交叉概率 (Pc), 变异概率 (Pm), 上下

文重组数目 (k);
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2 P old ← 根据事先确定的种群规模 (popsize) 和

上下文重组数目 (k), 根据字符串编码方式, 初始

化种群 P old;

3 For i = 1 : popsize

4 根据评估不同上下文范畴间的可区分性计算适

应度函数, 为 P old 种群中每个个体计算适应度

函数值;

5 End for;

6 Do //遗传算法进化迭代

7 P new ← Φ //初始化下一代种群;

8 For i = 1 : popsize ∗ Ps //根据选择概率按比

例从 P old 中产生成新种群

9 Ic ← 根据交叉概率 (Pc) 采用基因座单点

交叉的方式进行交叉产生新个体;

10 Im ← 根据变异概率 (Pm) 采用随机变异的

方式变异 Ic 产生新个体;

11 P new ← P new ⋃
Im;

12 End for;

13 P new ← P new ⋃
P old;

14 P old ← P new 中适应度最大的 popsize 个体

组成下一个种群;

15 Until 算法终止条件满足.

接下来还需选择确定编码方式, 遗传算子和适
应度函数.

1) 编码方式. 个体采用字符串编码方式. 假设
共有 10 个短文本, T1, · · · ,T10, 将其重组为 3 个不
同的上下文簇, 那么若由字符串编码的染色体为 (2,
2, 3, 3, 3, 3, 1, 1, 1, 2), 则它表示第 1, 2, 10 篇短
文本形成一个特殊上下文, 第 3, 4, 5, 6 篇短文本同
属一个特殊上下文关系, 第 7, 8, 9 篇短文本同属一
个特殊上下文关系.

2) 初始种群. 采用完全随机生成的方式生成初
始种群.

3) 选择算子. 采用轮盘赌的方式根据个体适应
度函数值进行选择, 同时执行精英保留策略.

4) 交叉算子. 采用基因座单点交叉方式进行交
叉.

5) 变异算子. 采用随机变异的方式. 以给定的
变异概率, 对染色体的各个基因座实施随机变异.

6) 适应度函数. 从式 (15) 可以看出, 只有第一
阶段的分类足够准确, 基于特殊上下文关系的两阶
段分类方法才能确定良好的性能. 当然随着 ερ(f II

z′ )
性能的下降, ερ(hI

z) 就越需要趋近于 0, 式 (15) 的成
立条件就越苛刻. 那就将上下文关系的可分性作为
适应度函数. 假设共有 N 篇短文本, 形成 M 个上

下文簇. 那么为这 M 个上下文簇基于 OVO (One-
versus-one) 策略利用Naive Bayes 分类器训练多类
分类器. 将封闭测试的平均准确率作为适应度函数
值, 这样一来, 适应度函数值大小就反映了不同上下
文簇间的可分性.

3.4 样本不均衡分布下类条件概率加权调整

对于上下文范畴内的情感判别使用的是如式

(1) 所示的朴素贝叶斯决策, 其对数形式可重写为

HNB = [log P (c1)− log P (c2)] +[∑
k

log P (wk|c1)−
∑

k

log P (wk|c2)

]

(16)

通常由于样本特征较多且分布均衡, 我们通
常忽略式 (16) 中的类条件概率部分 [log P{c1} −
log P{c2}]. 但是针对上下文内情感极性判别问题,
由于上下文关系可以任意重组, 造成正负样本分布
不均衡. 加之短文本篇幅较小, 特征较少, 因此概率
分布扭曲, 必须考虑类条件概率的影响.

我们将式 (16) 进一步重写为

HNB = λ(a, b) +
[ ∑

k

log P (wk|c1)−
∑

k

log P (wk|c2)
]

(17)

λ(a, b) = max
(

a

b
,
b

a

)
×

[
log

(
a

a + b

)
−

log
(

b

a + b

) ]
× e| log(

a
a+b)−log( b

a+b)|

(18)

其中, a, b 分别是不同情感极性样本的数量, λ(a, b)
体现了对样本分布不均衡的补偿.
如式 (18) 所示, 当样本均衡时, λ 趋近为 0, 当

样本分别越不均衡, 取值越大, 补偿越明显. 这样一
来, 在确定上下文关系以后, 就可以根据图 2 所示的
两阶段处理过程, 进行短文本情感极性判别, 这部分
工作和第 2 节工作类似, 就不再赘述.

4 实验分析

文中所有实验均采用表 1 所示语料集. 实验所
用评价指标包括每类的精度 (P)、召回率 (R)、准确
率 (Auc) 和平均准确率. 采用 10 次 10 倍交叉验证
(10-fold cross validation), 使用了 TMG 工具箱[33]

进行了基本数据采集和清洗, SVM 算法使用的是

libsvm 工具包[34].
首先评测基于领域归属划分的文本情感极性分

类方法性能. 将第 1 阶段域间归属分类过程看成是
多类分类问题, 实验比较了三种不同多分类策略; 第
二阶段域内情感判别过程, 为了方便比较采用同基
本框架一致的 Naive Bayes 分类器.
实验结果如表 3 所示, VSM + NB, NB + NB,
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表 3 基于领域归属划分的短文本情感极性分类方法性能

Table 3 Short text sentiment classification performance based on context reconstruction using field information

性能 书籍评价 酒店评价 电脑评价

负面评价 正面评价 AUC 负面评价 正面评价 AUC 负面评价 正面面评价 AUC 平均 AUC

方法 P R P R P R P R P R P R

VSM 0.7902 0.8947 0.8784 0.7624 0.8287 0.8447 0.8084 0.8162 0.8511 0.8298 0.8062 0.9194 0.9061 0.7792 0.8493 0.8359

+ ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
NB 0.0006 0.0004 0.0005 0.0007 0.0003 0.0006 0.0007 0.0007 0.0007 0.0004 0.0007 0.0004 0.0006 0.0008 0.0003 0.0003

NB 0.8129 0.9412 0.9302 0.7830 0.8623 0.9227 0.7832 0.8115 0.9340 0.8586 0.8945 0.9168 0.9148 0.8926 0.9047 0.8752

+ ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
NB 0.0005 0.0003 0.0003 0.0007 0.0003 0.0006 0.0007 0.0005 0.0005 0.0003 0.0005 0.0005 0.0005 0.0004 0.0003 0.0003

SVM 0.8129 0.9412 0.9302 0.7830 0.8623 0.9227 0.7832 0.8115 0.9340 0.8586 0.8945 0.9168 0.9148 0.8926 0.9047 0.8752

+ ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
NB 0.0005 0.0003 0.0003 0.0007 0.0003 0.0006 0.0007 0.0005 0.0005 0.0003 0.0005 0.0005 0.0005 0.0004 0.0003 0.0003

PCA 0.8878 0.9241 0.9208 0.8834 0.9036 0.8210 0.8034 0.8077 0.8245 0.8141 0.7798 0.6262 0.6877 0.8235 0.7246 0.8141

+ ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
KNN 0.0004 0.0005 0.0006 0.0003 0.0002 0.0007 0.0007 0.0006 0.0008 0.0004 0.0013 0.0012 0.0010 0.0008 0.0005 0.0057

CLSI 0.8764 0.9233 0.9191 0.8698 0.8965 0.8178 0.8173 0.8174 0.8180 0.8177 0.7667 0.6332 0.6875 0.8074 0.7203 0.8115

+ ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
KNN 0.0005 0.0005 0.0006 0.0005 0.0002 0.0008 0.0006 0.0005 0.0007 0.0004 0.0010 0.0009 0.0009 0.0007 0.0005 0.0056

CM 0.8828 0.9283 0.9244 0.8771 0.9025 0.8176 0.8166 0.8166 0.8172 0.8169 0.7587 0.6371 0.6875 0.7978 0.7174 0.8123

+ ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
KNN 0.0006 0.0006 0.0006 0.0005 0.0003 0.0007 0.0007 0.0008 0.0008 0.0003 0.0012 0.0012 0.0008 0.0007 0.0005 0.0061

SVM + NB 分别表示: 第一阶段采用基于 VSM 中
心向量夹角余弦距离分类, 基于 Naive Bayes 分类
器 OVO 集成分类, 基于 SVM 分类器 OVO 集成
分类方法; 第二阶段采用 Naive Bayes 分类器进行
域内情感判别所得到的性能指标. VSM 中心向量夹
角余弦距离分类方法是将短文本利用向量空间模型

(VSM) 表示成短文本空间中的向量, 然后计算每一
领域的中心向量; 那么对于待分类短文本, 通过比
较其和各领域中心向量的夹角余弦距离, 将其归为
最相似的一类. 基于 Naive Bayes 分类器 OVO 集
成分类是采用经典的 OVO 策略[35] 进行多分类处

理, 具体做法即为任意两类样本之间训练一个Naive
Bayes 分类器, 通过对未知样本进行投票的方式, 确
定该未知样本的类别. Naive Bayes 分类中, 首先将
中文文本分词, 去除无意义字符 (过长和过短), 将得
到的词均作为特征, 不特别区分情感词. 这些词的概
率依据其属于不同领域和不同极性用相应的语料进

行计算. 例如有 S1, S2 两个领域, “+” 和 “ −” 两
种极性, 对 “中国” 一词来说, 依据训练语料分别计
算 P (中国 |S1,+), P (中国 |S1,−), P (中国 |S2,+)
和 P (中国 |S2,−) 的概率, 然后利用多项式模型进
行平滑, 最后利用 Naive Bayes 规则进行决策. 基
于 SVM 分类器 OVO 集成分类方法也是为任意两
类样本之间训练一个 SVM 分类器, 通过对未知样
本进行投票的方式, 确定该未知样本的类别. 为了
降低运算复杂度, 实验中采用的是线性核 SVM. 由
于文本分类对象通常是高维属性、稀疏特征, 因此

对高维特征进行降维处理也是常用的处理手段. 同
时文本分类规模庞大, 对处理速度要求高, 一些没
有复杂训练过程的分类方法受到广泛的青睐, 例如
Naive Bayes 和 KNN 等. 因此实验还比较了基于
主成分分析 (PCA) 方法、基于聚类的潜在语义索
引 (CLSI) 方法、基于聚类重心数据降维 (CM) 的
方法降维, 并利用 K 最近邻 (K-nearest neighbor,
KNN) 分类器进行直接一层分类的方法性能.

从表 3 的实验结果可以得到以下结论:
1) 基于领域归属划分的三种方法的平均准确性

均优于使用全部语料进行分类的情况, 性能分别提
升了 0.2398%, 4.9526%, 4.9526%. 基于 VSM 的

方法性能提升较为不明显, 可能和处理简单有关, 实
验中使用的是基于简单词频 (Term frequency, TF)
的 VSM 模型, 没有进行特征选择和降维去噪.

2) NB + NB 和 SVM + NB 取得一样好的性
能, 可能是因为为短文本的领域来源差异性较大, 具
有较好的可分性. 因此两种方法都能将不同领域良
好区隔开来, 而域内分类算法又是同一种算法, 所
以两种算法能够取得一样好的性能. 但是需要注意
的是, 使用 OVO 策略进行多分类, 对于 k 个类别
需要训练 k ∗ (k − 1)/2 个分类器. 显然训练 Naive
Bayes 分类器的代价远低于建立 SVM 分类器的代

价. 这也是后续在上下文实验中选用 Naive Bayes
分类器进行 OVO 集成的重要原因. 最引人注目的
是, NB + NB 和 SVM + NB 方法在单个领域的分
类精度逼近甚至超过使用同源语料进行分类的结果.
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这充分体现了两阶段处理方法的优越性.
3) 目前流行的基于降维数据利用 KNN 分类的

三种方法性能相似, 均劣于基于领域归属划分的方
法. 且分类结果显示出较大的分类倾向性: 在书籍
评价类中的性能较高, 而在电脑评价类中的性能较
低. 表 3 中的 PCA 的降维数为 400, CLSI 方法维
数为 300, CM 方法维数为 200, KNN 分类中近邻
数选择为 2. 选择依据是通过比较不同降维维度的
分类准确率得到的.

4) 我们比较了 CLSI + KNN, CM + KNN,
PCA + KNN 方法在降维到不同维度 (10∼ 1 000)
时不同分类方法的分类准确率. KNN 分类方法近邻
数选择为 2. 实验取 10 折平均, 结果如图 3 所示, 图
中曲线中心点代表均值, 上下位横线代表取值波动
范围. 三种方法得到相似的分类性能, 当降维数目大
于 100 后, 分类性能稳定, 但随着降维数目的增加,
呈现逐渐下降的趋势. PCA, CLSI, CM 方法在分

别降维到 400, 300, 200 维时, 取得了最好的分类性
能. 这也是我们在表 3 中参数选择的依据.

图 3 降维到不同维度 (10∼ 1 000) 时不同分类方法的分类

准确率比较示意图

Fig. 3 Performance comparison of different classification

methods in 10∼ 1 000 dimensions

接下来评测基于上下文关系的文本情感极性分

类方法性能. 第一阶段即不同上下文间分类问题看
成是多类分类问题, 首先基于遗传算法重组上下文
关系, 然后基于 Naive Bayes 分类器 OVO 集成分
类, 实验比较了不同上下文聚类数目的性能; 第二阶
段即上下文内情感判别过程, 为了方便比较采用同
基本框架一致的 Naive Bayes 分类器. 但是由于第
一阶段所处理对象的规模庞大, 共有 12 000 篇文本,
如果重组为 k 个上下文簇, 算法需要在 k12 000 规模

的解空间中迭代寻优. 考虑到现有的计算能力, 兼顾
性能和效率, 实验中不得不做出一些折衷. 我们先将
12 000 篇文本用 K-means 方法聚为 30 个类, 在对
这 30 个类进行重组. 这样解空间的规模简化为 k30,
这大大简化了我们的工作. 遗传算法其他参数设置
如下: 种群数量为 100; 进化代数为 10; 编码长度为
30; 选择算子为轮盘赌算子, 概率为 0.9; 交叉算子为
单点交叉, 概率为 0.9; 变异概率为 0.1; 将上下文关
系的可分性作为适应度函数: 即用划分得到的不同
上下文当作不同的类别训练相应的多类分类器 (基
于 OVO 策略的 Naive Bayes 分类器), 将封闭测试
的平均准确率作为适应度函数值. 这样一来, 适应度
函数值的大小就反映了不同上下文簇间的可分性.
实验结果如表 4 所示, k = 3, 4, 5 表示利用遗传

算法将上下文划分 3, 4, 5 个不同的簇. 由于文本分
类问题规模庞大, 随着聚类数目的增加, 算法复杂度
急剧上升, 因此只比较了三个不同聚类数目. 从实验
结果可以得到以下结论:

1) 三种 k 取值下的平均准确性均优于使用全
部语料进行分类的情况, 性能分别提升了 4.8687%,
3.3817%, 2.3504 %. 由于利用遗传算法迭代寻优是
以平均准确率为适应度函数, 因此只考虑了平均准
确率的提高, 如果对某些类别有特殊要求, 可对其加
权, 简单改进适应度函数即可实现.

2) 随着 k取值的增加, 算法性能逐渐下降,且性

表 4 基于特殊上下文关系的文本情感极性分类方法性能

Table 4 Short text sentiment classification based on context reconstruction using special context

性能 书籍评价 酒店评价 电脑评价

负面评价 正面评价 AUC 负面评价 正面评价 AUC 负面评价 正面评价 AUC 平均 AUC

方法 P R P R P R P R P R P R

特殊 0.8604 0.8911 0.8900 0.8502 0.8709 0.9082 0.8269 0.8422 0.9150 0.8711 0.8973 0.8676 0.8755 0.8955 0.8816 0.8745

上下文 ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
k =3 0.0020 0.0025 0.0016 0.0038 0.0004 0.0009 0.0017 0.0012 0.0012 0.0004 0.0025 0.0035 0.0021 0.0056 0.0011 0.0006

特殊 0.8383 0.8711 0.8706 0.8236 0.8467 0.9024 0.8108 0.8311 0.9107 0.8612 0.9024 0.8526 0.8641 0.9046 0.8784 0.8621

上下文 ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
k =4 0.0044 0.0056 0.0030 0.0077 0.0012 0.0012 0.0039 0.0019 0.0017 0.0008 0.0015 0.0051 0.0032 0.0028 0.0009 0.0012

特殊 0.8363 0.8629 0.8664 0.8207 0.8419 0.8944 0.7746 0.8040 0.9075 0.8412 0.8946 0.8620 0.8704 0.8934 0.8776 0.8535

上下文 ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ± ±
k =5 0.0039 0.0106 0.0040 0.0089 0.0018 0.0017 0.0045 0.0022 0.0018 0.0012 0.0025 0.0039 0.0024 0.0053 0.0010 0.0016
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能波动加剧. 一方面是因为数据来源于三个明显不
同的类别, 因此将其划分为三个不同的上下文范畴
是符合其自然属性的; 另外一方面, 随着 k 取值的
增加, 其优化难度也在增加. 但实验中对于不同的 k
取值采用了相同的遗传参数, 包括相同的种群数目、
进化代数等等. 因此在一定程度上制约了其收敛程
度, 然而出于性能和效率的综合考虑, 这样的损失是
可接受的.

3) 基于上下文关系的情感判别方法性能稍逊于
基于领域归属划分的情感判别方法. 这一方面可能
是因为领域的概念较强且结构清晰, 而上下文的概
念更为隐式和内在; 另外一方面也可能是因为基于
遗传算法进行上下文重组的时候, 虽然希望是任意
上下文重组, 但出于性能和效率的综合考虑, 进行了
一定程度的折中所致. 但是考虑到领域的概念并不
是天然存在的, 而上下文关系可以根据我们的需求
任意重组, 因此有更广泛的应用前景.

4) 我们分析了基于遗传算法所发现的上下文之
间的关系和领域之间的关系. 假设对短文本语料, 按
照其领域划分成 m 个簇 C1, C2, · · · , Cm. 通过遗传
算法重组为 n 个簇 S1, S2, · · · , Sn. 那么上下文和领
域间的相似度定义为

S smility =
1
n

n∑
i=1

max
j=1,··· ,m

(
Si

⋂
Cj

|Cj| ) (19)

其中, Si

⋂
Cj 表示上下文 Si 和领域 Cj 共同的样本

数, |Cj| 表示领域 Cj 的样本数.
图 4 分别给出了使用遗传算法重组上下文, 聚

类数目为 3∼ 11 时, 每代进化种群最优个体的相似
度值变化规律. 为了细化比较, 我们的领域划分采用
两种方式: 单一领域方式是将短文本领域按电脑评
价、酒店评价、书籍评价进行领域划分: 单一情感方
式是将短文本按电脑评价 (正面)、电脑评价 (负面)、
酒店评价 (正面)、酒店评价 (负面)、书籍评价 (正
面)、书籍评价 (负面) 进行领域划分.
图中曲线中心点代表均值, 上下位横线代表取

值波动范围. 从中可知, 当上下文重组数目等于 3,
上下文关系和领域相似度最大, 接近于文本的自然
划分. 随着上下文重组数目的增加, 相似性逐渐降
低. 从图中还可以看出, 比较单一领域和单一情感相
似度, 单一情感相似度重要略高于单一领域相似度.
这说明现重组的上下文中以单一情感文本的为主.
这也反映了上下文范畴内文本极性分布严重不均衡,
因此基于类条件概率的加权调整是有必要进行的.

5 结论与展望

面对短文本处理难题, 本文试图利用短文本内

图 4 不同上下文聚类簇数目和领域相似度关系图

Fig. 4 Similarity between fields and clustering

generated by GAs

在的关联关系, 重构文本上下文范畴, 从而克服短文
本过于短小的先天缺憾, 提升情感极性分类的性能.
理论分析表明, 满足一定条件的前提下, 基于特殊上
下文的分类方法能够同时降低抽样误差和近似误差.
真实数据集上的实验结果也印证了理论分析的结果.

研究初步理清了特殊上下文作用的机制, 但随
着研究的深入进行, 一些新的问题摆到了我们的面
前, 其潜在的影响仍需评估, 接下来的工作将围绕以
下几点展开:

1) 本文基于遗传算法进行上下文发现, 期望依
据给定的适应度函数进行任意上下文关系组合. 但
在实验中发现, 由于所处理对象的规模庞大, 对于 k
个上下文簇, 算法需要在 k12 000 规模的解空间中迭

代寻优. 考虑到现有的计算能力, 兼顾性能和效率,
实验中不得不做出一些折中. 但我们仍然希望能找
到更好的方法处理这样的问题, 这也是下一步需要
解决的问题之一.

2) 本文以提升分类精度的为目的重组上下文,
但是短文本信息处理并不只是分类一个目的. 上下
文范畴是按照文本的内在关联关系重组, 组织隐含
高层语义, 是一种有意义的团簇, 能够帮助我们更深
入的理解文本意义. 但如何发现和利用这样的隐含
意义, 是一个值得研究的方向.

3) 实验中也发现, 短文本预处理部分, 包括分
词算法的性能以及特征选择的方法, 对算法的性能
有一定的影响, 会造成算法性能的波动. 但这些因素
并不影响问题的实质, 只会造成细微的差别.

4) 值得注意的是, 本文所提出的两阶段分类策
略, 虽然简单却探索了一条设计学习算法的思路. 对
于任意学习算法, 都可以利用两阶段学习策略, 首先
确定领域, 再进行域内处理, 从而提升算法性能. 算
法同时降低抽样误差和近似误差. 当然前提是第一
阶段的分类要足够准确.
除此之外, 由于待处理的短文本缺乏明显的自
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然组织, 因此如何发现文本间隐含的关联关系将其
重新组合, 即基于时间、空间等因素的特殊上下文觉
察技术成为提升情感极性分类性能的关键. 下一步
我们将研究如何依据短文本间真正的内蕴关系, 重
建上下文关系, 但这部分工作受制于语料库的建设.
因此着手建立标准短文本内容信息数据资源库, 并
进行精细整理和标注, 是今后工作开展的重要前提.
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