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摘　要　如何对评论数据进行正确的情感分类是情感分析中的重要研究内容.从粒计算和认知学角度,提出了一种

基于序贯三支决策的多粒度中文评论情感分类方法.首先,基于评论数据集的特点,根据评论中情感信息量的多少,

提出一种由粗到细的多粒度情感信息表示方法;然后,结合序贯三支决策的思想在不同粒度依据情感信息进行逐步计

算,对边界域评论序贯地进行三支决策;最后,根据不同粒度的决策阈值和成本对评论做出最终的情感分类.对比实

验结果表明,该方法在３个经典评论数据集上获得了更好的结果,具有更高的分类正确率和更强的鲁棒性.
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MultiＧgranularitySentimentClassificationMethodBasedonSequentialThreeＧwayDecisions
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Abstract　Howtoclassifythereviewdatacorrectlyisimportantresearchcontentinsentimentanalysis．FromtheperＧ

spectiveofgranularcomputingandcognitivescience,thispaperproposedamultiＧgranularitysentimentclassification

methodforChinesereviewsbasedonsequentialthreeＧwaydecisions．Firstly,basedonthecharacteristicsofreviewdata,

acoarseＧtoＧfinemultiＧgranularitysentimentinformationrepresentationmethodisputforwardaccordingtotheamounts

ofsentimentinformationexistinginthereview．Then,bycombiningtheprincipleofsequentialthreeＧwaydecisions,the

calculationisgraduallyexecutedindifferentsentimentinformationgranularityandthesequencedthreeＧwaydecisionis

carriedoutfortheboundaryreviews．Lastly,accordingtothedecisionthresholdsandcostsindifferentgranularities,the

finalsentimentclassificationisprovidedforthereviewdata．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethod

achievesbetterperformance,andperformeshigherclassificationaccuracyandstrongerrobustnessonthreeclassicdataＧ

sets．
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１　引言

随着互联网和社交网络的快速发展,各种评论已经成为

一种新型的文本,大量地出现在人们的日常生活中.常见的

评论主要有产品评论、新闻评论和社交评论等.好的产品评

论可以吸引更多的用户,促进产品的销售;消极的评论能够为

产品供应商和卖家提供有效的改进建议,促其产品改良以增

加市场的竞争力.如何对大量评论数据进行快速、高效和低

成本的情感分析,已经成为当下自然语言处理中的热点之一.

情感分析[１],也称作意见挖掘或评论挖掘,是分析人们对

产品、服务及其属性等的情感、评价和态度的研究.情感分析

经过多年的研究与发展,其内容主要包括主客观识别、情感分

类和情感极性强度判别.情感分类作为情感分析中的重要组

成部分,具有重要的研究价值.文献[２Ｇ４]对情感分析的相关

研究工作进行了综述和分析.常见的情感分类方法主要有基

于情感词典与规则的方法[５]和基于特征的机器学习方法[６Ｇ８].

基于情感词典和规则的方法主要依赖于情感词典的构建和规

则的选取,就不同领域的评论数据而言,种子情感词典的分类

效果不佳,领域情感词典的迁移能力弱;而传统的机器学习方

法主要通过提取数据的特征来训练模型以获得输出,不同的

特征提取方式对分类结果有很大的影响.

三支决策[９](ThreeＧwayDecisions)是由 Yao提出的一种

符合人类认知的决策模式,其主要思想是在决策过程中,如果

人们因为现有信息不精确或者不完整而无法做出接受或拒绝

的决定,则采用第三种方式延迟决策.在现有研究成果中,将

三支决策思想应用于情感分类任务中获得了较好的实验效



果.文献[１０Ｇ１１]将三支决策的决策规则应用于情感词典分

类中;文献[１２]提出了一种将主题特征与三支决策理论相融

合的多标记情感分类方法;文献[１３]在多个文本粒度中研究

了上下文有关、主题依赖和情绪分类的相关问题.以上相关

研究是在单一粒度利用有限的信息或者尽量完整的情感信息

进行情感极性类的三支决策,虽然取得了较好的实验结果,但

是也存在一些问题:利用有限信息或者在单一粒度并不能够

获得准确的分类结果;应用完整情感信息进行情感分类的成

本较高.

字词是评论情感表达的最基本形式之一,也是机器学习

方法选取特征的基本形式之一,但是仅考虑情感词难免会丢

失掉评论中可能包含情感的重要信息,从而影响最终的情感

分类结果.基于此,本文根据评论中表达情感信息量的多少,

提出一种由粗到细的多粒度情感信息表示方法.对于评论数

据激增的现状,如果能够在较粗粒度下进行正确的情感分类,

将极大降低分类成本,提高分类效率;同时,随着粒度细化,所

表达的情感的信息量逐渐增加,将为情感分类提供更多的依

据,分类准确性也将进一步增加.因此,多粒度情感信息表示

方法对于高效的情感分类将是一种有益的选择方案.受到序

贯三支决策[１４](SequentialThreeＧwayDecisions)思想的启发,

本文从粒计算和认知学角度出发,将序贯三支决策的思想与

多粒度文本情感信息表示方法相结合,提出了一种基于序贯

三支决策的多粒度中文评论情感分类方法,该方法将多粒度

的情感信息作为序贯三支决策的序贯粒,在每一粒度分别进

行三支决策,最后根据序贯三支决策不同粒度下阈值的设置

原则和决策成本实现评论最终的情感分类.实验结果表明,

基于序贯三支决策的多粒度中文评论情感分类方法相比情感

词典、贝叶斯和SVM 情感分类方法具有更高的分类正确率

和更强的鲁棒性.

本文第２节简要介绍了相关理论,包括粗糙集理论、序贯

三支决策和粒计算;第３节详细阐述了文中提出的基于序贯

三支决策的多粒度中文评论情感分类方法;第４节介绍了实

验数据集和评价指标,并在３个数据集中对实验结果进行了

分析与对比;最后总结全文并就下一步工作进行了展望.

２　序贯三支决策与粒计算

三支决策的思想被广泛应用于日常生活中,人们对于有

充足证据证明接受或拒绝的事物能即刻做出接受或拒绝的判

断,而对于不能立即做出决策的事物往往采取延迟决策.三

支决策也是一种符合人类认知的决策模式,在医疗诊断、论文

审查和管理科学等多个学科及研究领域中有十分广泛的应

用.三支决策在认知计算时代将会扮演一个重要的角色,并
产生深远的影响[１５].

２．１　粗糙集理论

Pawlak[１６]提出的经典粗糙集模型是一种处理不确定性

问题的方法,自２０世纪８０年代以来,在理论和应用中取得了

很多研究成果.粗糙集和概率粗糙集[１７]的相关定义的具体

描述如下.

定义１　假设信息表 M＝(U,At,Va,Ia)是一个四元组,

其中,有穷非空集合U 是对象的论域,At 是所有属性的有穷

非空集合,Va 是属性a∈At 取值的非空集合,Ia:U→Va 是从

U 到Va 的映射函数.对于∀X⊆U,X 的下近似apr(X)和上

近似apr(X)将论域划分为正域POS(X)、边界域BND(X)和

负域 NEG(X)３个互斥的部分,其定义分别如式(１)－式(３)

所示:

POS(X)＝apr(X) (１)

BND(x)＝apr(X)－apr(X) (２)

NEG(X)＝U－apr(X) (３)

定义２[１８]　在信息表中,(α,β)Ｇ上近似和下近似将论域

划分为(α,β)Ｇ正域POS(α,β)、(α,β)Ｇ边界域BND(α,β)和(α,

β)Ｇ负域NEG(α,β)３个 部 分,其 定 义 分 别 如 式 (４)－ 式 (６)

所示:

POS(α,β)(X)＝{x∈U|Pr(X|[x])≥α} (４)

BND(α,β)(X)＝{x∈U|β＜Pr(X|[x])＜α} (５)

NEG(α,β)(X)＝{x∈U|Pr(X|[x])≤β} (６)

其中,Pr(X|[x])是分类的条件概率,[x]是包含 x 的等

价类.

２．２　序贯三支决策

三支决策规则[１９]是为了给概率粗糙集的３个域提供一

种合理的语义解释而提出的一种在不确定或不完整信息条件

下的决策方式.对应于粗糙集的３个域构造的三支决策规则

分别为接受、拒绝和不承诺规则.在实际问题中,选择不同的

阈值会产生不同的决策结果,因此如何选择合理的阈值成为

解决问题的关键.为此,Yao等将贝叶斯决策过程引入概率

粗糙集模型中,根据不同的决策成本选择总体风险最小的决

策代价作为损失函数,但是三支决策没有考虑缺乏决策过程

中获取和使用信息的代价.在现实问题中,获取解决问题的

有效信息往往是一个递进过程,一般所获得的初始信息并不

能支持其直接进行三支决策.基于此,Yao等提出了序贯三

支决策方法[１４],将三支决策作为序贯三支决策的一个中间过

程,旨在获取信息成本最小化的同时取得更好的决策效果.

序贯三支决策的思想[２０]是,按从粗粒度到细粒度的顺

序,在每一粒度中,当现有信息不足以支持做出接受或者拒绝

的决策时,选择延迟决策,等下一粒度补充信息之后再进行三

支决策判断.而对于常见的二支决策问题,这一过程随着信

息量的增加和决策成本的考虑,在合适的粒度获得二支决策

的结果.三支决策理论是传统二支决策理论的拓展[９].二支

决策和三支决策在解决实际问题时各有优缺点,二支决策适

用于信息充足或者获取的信息代价较小的情况,但现实中可

获取的初始信息往往不能支持决策者即刻做出合适的决策,

对于情感分类问题尤其如此.

对评论情感分类问题而言,其最终结果是二支的,即需要

指出一条评论属于“积极类”还是“消极类”.由于情感的表达

具有模糊性、不确定性,因此如果直接强行进行二支决策并不

能够获得好的分类效果.同样地,在单一粒度下所能获取的

信息是有限的,无法直接得到准确的分类结果.三支决策为

我们提供了一种折中的解决思路,可将不能完全确定情感类

别的评论划分到边界域中.序贯三支决策针对边界域数据的

决策设计了一种逐步计算的方式,在每一步增加与决策相关
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的重要信息,即将单一粒度转换为更细粒度继续决策,直至做

出最终决策,如果信息获取成本太大,则直接以二支决策得出

结果,而这样的实现效果通常优于一般方法,且整体分类代价

更低.

２．３　粒计算

粒计算(GranularComputing)是当前计算智能研究领域

中模拟人类思维和解决复杂问题的新方法[２１].粒化和粒的

计算是粒计算中的两个基本问题,其中粒化是基于有用信息

将问题空间中的实例聚集成不同的粒,粒的计算是对具有某

些概念粒的表示、特征化和描述解释.序贯三支决策采用了

粒计算中逐步计算的实现方式[１４],因此构建合适的序贯信息

粒对决策的正确性有很大的影响.粒计算作为信息处理的典

型方法,能够很好地解决这个问题.

３　基于序贯三支决策的多粒度中文评论情感分类

方法

３．１　多粒度情感信息表示方法

文本情感分类中的粒度划分一般包括词语级、句子级和

篇章级,相关研究主要是在某一粒度进行特征的提取与选择,

取得了较多的研究成果.但仅在某一较粗粒度,即所含情感

信息较少的粒度下进行特征选择,并不能完全提取情感信息,

使得分类正确率不高;而仅在最细粒度对所有特征进行选择,

共同判定情感,则将导致效率低下.考虑到粒计算中“逐步计

算”的思想,以评论中情感信息量的多少,由粗粒度到细粒度

对评论数据集进行多个粒度的划分.

定义３　假设对于任意评论对象x∈U,不同粒度的情感

信息由不同的属性表达,情感属性子集At＝{A１,A２,􀆺,An}

是不同粒度下情感信息的具体描述,则评论对象x在不同情

感信息粒度(SentimentInformationGranularity)的属性简记

为SIGrAi
(x).由粗粒度到细粒度的情感属性的序列表达如

式(７)所示:

SIGrA１
(x)⊂SIGrA２

(x)⊂􀆺⊂SIGrAn
(x)⊂At (７)

对于只有“积极类”和“消极类”的情感分类问题,评论对

象在不同的情感信息粒度下,正域、边界域和负域之间存在如

式(８)－式(１０)的关系:

POSSIGrA１
(X)⊆POSSIGrA２

(X)⊆􀆺⊆POSSIGrAn
(X) (８)

BNDSIGrAn
(X)⊆BNDSIGrAn－１

(X)⊆􀆺⊆BNDSIGrA１
(X)

(９)

NEGSIGrA１
(X)⊆NEGSIGrA２

(X)⊆􀆺⊆NEGSIGrAn
(X)(１０)

３．２　基于序贯三支决策的多粒度中文评论情感分类方法

基于序贯三支决策的多粒度中文评论情感分类方法的流

程如下:

１)对评论数据集进行预处理;

２)首先结合评论数据的特点,根据评论中情感信息量的

多少,对数据集进行由粗到细的粒度划分,获得由粗到细多个

粒度的序贯情感表示;

３)在较粗粒度下进行三支决策情感极性分类;

４)对于较粗粒度进行三支决策之后划入边界域的评价对

象,选择更细粒度的情感信息,继续进行三支决策,最后根据

决策阈值获得情感分类结果.

具体流程如图１所示.

图１　基于序贯三支决策的多粒度中文评论情感分类流程图

Fig．１　FlowchartofmultiＧgranularitysentimentclassification

methodforChinesereviewsbasedonsequentialthreeＧwaydecisions

３．２．１　预处理

预处理部分主要是对评论数据集进行分词和停用词去除

操作.本文主要应用jieba分词工具,其支持用户自定义词

典,进行分词时能够获得较好的效果.

３．２．２　基于序贯三支决策的多粒度中文评论情感分类方法

在文本情感分类任务中,最常见的方法是基于某一粗粒

度或者细粒度进行情感特征的提取,然后采用情感词典、规则

或机器学习方法进行情感分类.这种方法太过简单,在粗粒

度下进行情感分类时不能获得较好的分类效果,而在细粒度

下进行较全的情感特征的提取之后,将会增加分类的成本.
为了尽量节约分类成本,获得更好的情感分类效果,本文将序

贯三支决策思想和多粒度情感信息表示方法相结合,提出了

基于序贯三支决策的多粒度中文评论情感分类方法,即以多

粒度的情感信息作为序贯三支决策的序贯粒,在考虑每一粒

度决策阈值和成本的同时逐步计算获得最终的分类结果.

NＧgram语言模型是一种统计自然语言模型,常见的有

unigram,bigram,trigram等模型.NＧgram 模型根据前 N－１
个词来预测第 N 个词,当前词wi 的概率只取决于前面i－１
个词,如式(１１)所示:

P(wi|w１,w２,􀆺,wi－１)＝P(wi|wi－N＋１,wi－N＋２,􀆺,

wi－１) (１１)

情感信息的表达可以是多个粒度的,最简单的有词语粒

度、短语粒度、句子粒度和评论粒度的划分.文本评论的情感

表达由字、词和词组短语具体体现,每一粒度所表达的情感信

息不尽相同.

NＧgram语言模型构成了一种多粒度情感信息的序贯表

达.首先,以unigram作为最粗粒度的特征项进行三支决策,

将情感信息不足以支持分类的评论归入到边界域.然后,以

bigram作为更细粒度的特征项对这些边界域的评论进行三

支决策,进一步将仍然不能分类的评论继续归入到边界域,以
此方式构建序贯情感信息粒,逐步完成三支决策.在整个分

类过程中,同时考虑决策成本和特征项选择的代价,以此为依

据选择合适的粒度进行二支决策,最终获得评论情感分类的

结果.
通过以上总结,本文将序贯三支决策的思想和多粒度情
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感信息表达方式相结合,提出了基于序贯三支决策的多粒度

中文评论情感分类算法,详细描述如算法１所示.

算法１　基于序贯三支决策的多粒度中文评论情感分类方法

(MultiGrＧS３DSC)
输入:中文评论数据集 X＝{x１,x２,􀆺,xn},多粒度情感信息的属性

SIGrAi
(x),不同粒度的阈值对{(αi,βi,γi)}

输出:决策结果,即POS和 NEG

１．初始化 U１＝U,Un＝Ø,i＝１,POS＝Ø,NEG＝Ø,BND＝Ø

２．fori＝１,２,􀆺,n－１do//三支决策过程

３．　　//对于∀x∈X,计算其在第i粒度的条件概率:

　　　　P(X|[xi])＝P(X)P
([xi]|X)
P([xi])

４．　　POSSIGrAi
＝{x∈Ui|P(X|[xi])≥αi}

５．　　BNDSIGrAi
＝{x∈Ui|βi＜P(X|[xi])＜αi}

６．　　NEGSIGrAi
＝{x∈Ui|P(X|[xi])≤βi}

７．　　POS＝POS∪POSSIGrAi
//划入正域的评论

８．　　NEG＝NEG∪NEGSIGrAi
//划入负域的评论

９．　　Ui＋１＝BNDSIGrAi
//划入边界域的评论

１０． i＝i＋１

１１．endfor

１２．ifUn≠Øthen//最细粒度二支决策过程

１３． POSSIGrAn
＝{x∈Un|P(X|[xi])≥γn}

１４． NEGSIGrAn
＝{x∈Un|P(X|[xi])＜γn}

１５． POS＝POS∪POSSIGrAn

１６． NEG＝NEG∪NEGSIGrAn

１７．endif

３．２．３　序贯三支决策的阈值计算和设置原则

三支决策粗糙集模型利用２个状态集和３个行动集来描

述决策过程.对于二支情感分类问题,状态集Ω＝{X,XC}分
别表示某一评论对象属于“积极类”和“消极类”,行动集A＝
{aP,aB,aN}分别表示对某一评论对象采取接受、延迟和拒绝

行动,即分别将某一对象划入正域 POS(X)、边界域 BND
(X)和负域 NEG(X)中.由于评论对象x在不同状态下采取

不同的行动会产生不同的损失,λPP ,λBP 和λNP 分别表示对象

x 属于X 时采取aP,aB 和aN ３种行动时的损失函数;λPN ,

λBN 和λNN 分别表示对象x 属于XC 时采取aP,aB 和aN ３种

行动时的损失函数.

根据贝叶斯决策准则,需要选择期望损失最小的行动集

作为最佳行动方案.根据采取aP,aB,aN ３种行动时的期望

损失可得到定义２中３个域的划分,其中:

α＝
(λPN －λBN )

(λPN －λBN )＋(λBP －λPP) (１２)

β＝
(λBN －λNN )

(λBN －λNN )＋(λNP －λBP) (１３)

γ＝
(λPN －λNN )

(λPN －λNN )＋(λNP －λPP) (１４)

三支决策是一种符合人类认知的决策模式,在具体的决

策过程中对不同的域采取不同的策略.文献[１４]指出了序贯

三支决策在计算过程中的一条基本法则,即只有在必须或者

有益于决策的情况下才进行更细粒度的决策.这为不同粒度

下三支决策阈值的设置提供了依据,即粗粒度选择更大的接

受阈值和更小的拒绝阈值.i＝１,２,􀆺,n表示由粗粒度到细

粒度的序列,则不同粒度的阈值的具体描述如式(１５)所示:

０≤βi＜αi≤１,１≤i≤n,β１≤β２≤􀆺≤βi＜αi≤􀆺≤α２≤α１

(１５)

在三支决策粗糙集模型中引入了损失函数的概念,依据

贝叶斯风险最小决策理论,可以计算出每一粒度的决策阈值,

损失函数通常是根据具体情况依据经验给定的.本文算法

(MultiGrＧS３DSC)依据序贯三支决策阈值的设置原则,初始

化最粗粒度采取不同决策时的损失,同时考虑到随着粒度的

细化需要获取的信息的成本也在增加,更细粒度即使做出正

确的决策,也给予一定的损失.由于三支决策解决的是二分

类问题,因此在逐步计算的过程中,给两个类别正确划分到正

域、边界域和负域的对象以同样的惩罚方式,对从粗粒度到细

粒度的正域、边界域和负域的损失函数设置了一种与粒度相

关的线性递增函数.即随着粒度的细化,正域、边界域和负域

的损失分别在第１粒度的基础上增加(n－１),２(n－１)和

３(n－１),其中n＞１表示当前粒度,以此作为序贯三支决策中

每一粒度的阈值.本文实验是在３个情感信息粒度下进行

的,在不同粒度采取不同决策的一组损失函数的详细信息如

表１所列,其中μ是单位损失.

表１　不同粒度采取不同决策时的损失

Table１　Lossesofdifferentgranularitiesemployingdifferentdecisions

粒度
损失

λPP λBP λNP λPN λBN λNN

第１粒度 ０ ２μ １１μ ９μ ３μ ０
第２粒度 １μ ４μ １４μ １２μ ５μ １μ
第３粒度 ２μ ６μ １７μ １５μ ７μ ２μ

由式(１２)－式(１４)以及表１中的损失可以计算出每一粒

度的决策阈值对{αi,βi,γi},第１粒度的阈值对α１＝０．７５,

β１＝０．２５,这符合序贯三支决策阈值的设置原则.

利用贝叶斯理论,评论对象x 属于“积极类”X 和属于

“消极类”XC 的条件概率分别如式(１６)和式(１７)所示:

P(X|[x])＝P(X)P([x]|X)
P([x]) (１６)

P(XC|[x])＝１－P(X|[x]) (１７)

其中,P([x])可由全概率公式得到,如式(１８)所示:

P([x])＝P(X)P([x]|X)＋P(XC)P([x]|XC) (１８)

４　实验与分析

４．１　实验数据集和评估方法

为验证本文所提方法的性能,将电脑评论(Notebook)、书
评(Book)和酒店评论(Hotel)作为３个实验数据集,每个数据

集中正、负类各２０００条.

对于只有积极和消极两个类别的情感分类问题,根据其

真实类别与预测类别的组合结果,形成如表２所列的分类结

果混淆矩阵.其中TP,FP,TN,FN 分别表示真正例、假正

例、真反例和假反例对应的样本数.查准率P、查全率R、F１
值和正确率Acc的定义分别如式(１９)－式(２２)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(１９)

R＝ TP
TP＋FN

(２０)

F１＝２PR
P＋R

(２１)
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Acc＝ TP＋TN
TP＋FN＋FP＋TN

(２２)

表２　分类结果的混淆矩阵

Table２　Confusionmatrixofclassificationresults

真实情况
预测结果

Positive Negative
Positive TP(TruePositive) FN(FalseNegative)

Negative FP(FalsePositive) TN(TrueNegative)

４．２　多粒度特征提取与降维

NＧgram语言模型在英文处理时以单词作为特征,若直接

以unigram,bigram等方式提取中文评论特征并不能获得较

好的实验效果.例如:“这台笔记本的性价比高”根据 uniＧ

gram提取的候选特征为“‘这’‘台’‘笔’‘记’‘本’‘的’‘性’
‘价’‘比’‘高’”;根据bigram 提取的候选特征为“‘这台’‘台
笔’‘笔记’‘记本’‘本的’‘的性’‘性价’‘价比’‘比高’”.从

unigram和bigram提取的候选特征中可以看出,并没有多少

直接能够表达评论情感的候选特征,且这与一般的先对中文

进行分词处理的方式有所不同.

由于中文评论中情感的表达大多是针对产品的某一特性

利用情感词和短语来进行表达的,因此本文在实验中以分词

后的词语作为基本的特征单元,同时,依据３．１节提出的多粒

度情感信息表示方法,构建了３个粒度的中文评论情感候选

特征,即一元词、双词词组以及一元词和双词组合作为序贯三

支决策的３个粒度来提取评论中的情感信息,以此构建中文

评论的序贯特征.例如:首先对“这台笔记本的性价比高”进
行中文分词,可得“‘这台’‘笔记本’‘的’‘性价比’‘高’”,则该

例的３个粒度的候选特征的表示形式如表３所列.其中,第

１粒度是例子所有的一元词候选特征,在第１粒度能够提取

到直接表达情感的情感词;第２粒度是例子所有双词词组形

式的候选特征,在第２粒度能够提取到评论中表达情感的情

感短语;第３粒度是所有一元词和双词组合的候选特征.

表３　评论的多粒度候选特征表示

Table３　MultiＧgranularitycandidatefeaturerepresentationofreviews

粒度序列 提取的候选特征

第１粒度 ‘这台’ ‘笔记本’ ‘的’ ‘性价比’ ‘高’
第２粒度 ‘这台 笔记本’‘笔记本 的’‘的 性价比’‘性价比 高’

第３粒度
‘这台’ ‘笔记本’ ‘的’ ‘性价比’

‘这台 笔记本’‘笔记本 的’‘的 性价比’‘性价比 高’
‘高’
　

由于随粒度的增加评论的特征数量也在增加,且分词后

的评论中有一些像‘的’这样的无用特征词,因此为了加快计

算速度以及提高分类准确率,文中在去除停用词之后采用χ２

统计量CHI(ChiＧsquareStatistic)衡量特征项和类别之间的

关联程度,寻找情感信息量丰富的特征来减少特征的数量.

例如候选特征表中“性价比 高”可以为判定为“积极类”的评

论提供更多的情感决策依据.本文在实验中使用文本分类中

常用的词频 TF权重算法计算各特征词的权重值.

由图２可以看出,对于中文评论数据集,相对于直接以

unigram,bigram和unigram＋bigram 作为３个粒度特征,分
词后以词语、双词词组和两者组合分别作为３个粒度特征的

方式能够得到更好的实验效果,这表明文中提出的多粒度情

感信息表示方法是有效的.

图２　贝叶斯分类器下 NＧgram模型和多粒度情感信息

表示方法的性能比较

Fig．２　PerformancecomparisonofNＧgrammodelandmultiＧgranularity
sentimentinformationrepresentationmethodunderBayesianclassifier

４．３　实验结果的对比与分析

４．３．１　实验阈值的确定

序贯三支决策的阈值设置的原则是随着粒度的细化,选
择更小的接受阈值和更大的拒绝阈值.本文基于３．２．３节中

关于阈值的设置原则,选择不同的初始损失函数分别计算３
个粒度的阈值对.图３是以第１粒度不同阈值对α,β为坐标

轴时对实验最终分类正确率散点的拟合曲线.

图３　第１粒度在不同阈值对下的正确率对比

Fig．３　Comparisonofprecisionoffirstgranularityunder

differentthresholds

由图３可知,在电脑评论和酒店评论两个数据集中,当第

１粒度的两个阈值α,β分别为０．７５和０．２５时能够获得更高

的分类正确率;在书评数据集中当第１粒度的阈值对α,β分

别为０．８和０．２１时能取得最好的实验结果.
图４和图５分别是以第１粒度不同阈值对α,β为坐标轴

时,对“积极类”数据集的查准率和查全率的实验结果的散点

拟合曲线.由图４和图５可知,当实验获得较高的查准率时,

查全率往往偏低,这是由于查准率和查全率是一对矛盾的度

量,当查准率较高时查全率较低,当查全率较高时查准率较低.

图４　第１粒度在不同阈值对下“积极类”的查准率对比

Fig．４　Comparisonofprecisionofpositiveclassforfirstgranularity
underdifferentthresholds
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图５　第１粒度在不同阈值对下“积极类”的查全率对比

Fig．５　Comparisonofrecallofpositiveclassforfirstgranularity

underdifferentthresholds

通过上述多组实验可以发现,本文中关于序贯三支决策

损失函数的设置是合理的.

４．３．２　不同方法实验结果的对比与分析

本文选取已有情感分类算法,包括基于情感词典与规则

(Lexicon)的方法[５]、SVM[６]和贝叶斯[８]情感分类方法进行实

验对比,同一数据集的不同方法的正确率比较结果如表４
所列.

表４　正确率Acc的对比结果

Table４　ComparisonresultsofAcc

方法 电脑评论 书评 酒店评论

Lexicon ０．７３８ ０．７２８ ０．７６２

NB ０．７８８ ０．８１６ ０．７８８

SVM ０．８８３ ０．８６６ ０．８４７
本文方法 ０．８９６ ０．９３０ ０．８９７

由表４可知,相比于SVM 情感分类方法,在电脑评论、

书评和酒店评论３个数据集中,本文方法的正确率分别提高

了１．３％,６．３７％和５％,这说明本文方法具有更高的正确率

且更有效,将多粒度情感信息表示方法与序贯三支决策思想

相结合能对中文评论实现很好的情感分类.

由表５和表６可以看出,在书评和酒店评论数据集中,与

其他几种情感分类方法相比,本文方法在查准率和查全率两

个分类标准上都获得了较高值.在电脑评论数据集中,相比

SVM 情感分类方法,本文方法的“积极类”的查准率和“消极

类”的查全率并不都是最高的,但总体来讲,本文方法相比其

他几种情感分类方法还是获得了更高的查准率和查全率.且

由表７可知,本文方法相对于其他经典的情感分类方法在“正

类”和“负类”评论中均具有更高的F１值.

表５　查准率P 的对比结果

Table５　ComparisonresultsofP

方法 电脑评论 书评 酒店评论

Lexicon
Positive ０．７０６６ ０．６６８８ ０．７２２７

Negative ０．７８０７ ０．７８７９ ０．８１７５

NB
Positive ０．８３０３ ０．７９３５ ０．７８６９

Negative ０．７５５３ ０．８４２８ ０．７８９２

SVM
Positive ０．９１０１ ０．８８０５ ０．８３４３

Negative ０．８５９３ ０．８５３０ ０．８６０７

本文方法
Positive ０．９０４１ ０．９１５１ ０．９０２６

Negative ０．８８８２ ０．９４６１ ０．８９１５

表６　查全率R的对比结果

Table６　ComparisonresultsofR

方法 电脑评论 书评 酒店评论

Lexicon
Positive ０．８１４ ０．８３２ ０．８４９５
Negative ０．６６２ ０．６２４ ０．６７４

NB
Positive ０．７２４ ０．８５５ ０．７９
Negative ０．８５２ ０．７７７５ ０．７８６

SVM
Positive ０．８５ ０．８４７５ ０．８６８
Negative ０．９１６ ０．８８５ ０．８２８

本文方法
Positive ０．８８６ ０．９４８ ０．８９
Negative ０．９０６ ０．９１２ ０．９０４

由表４－表７可知,本文提出的多粒度情感信息表示方

法与序贯三支决策思想相结合能够获得更高的分类正确率和

F１值,且能够保证较高的查准率和查全率,这说明本文方法

对于中文评论情感分类问题而言是可行且有效的.

表７　F１值的对比结果

Table７　ComparisonresultsofF１

方法 电脑评论 书评 酒店评论

Lexicon
Positive ０．７５６５ ０．７４１５ ０．７８１
Negative ０．７１６５ ０．６９６４ ０．７３８８

NB
Positive ０．７７３５ ０．８２３１ ０．７８８４
Negative ０．８００７ ０．８０８８ ０．７８７６

SVM
Positive ０．８７９ ０．８６３７ ０．８５０８
Negative ０．８８６７ ０．８６８７ ０．８４４

本文方法
Positive ０．８９５ ０．９３１３ ０．８９６３
Negative ０．８９７ ０．９２８７ ０．８９７７

４．３．３　跨领域情感分类正确率对比与分析

为了验证模型的鲁棒性,对本文方法进行了跨领域情感

分类的实验验证,当第１粒度的阈值对α,β分别为０．８和

０．２１时取得了最好的实验结果,不同分类方法的分类正确率

对比如 表 ８ 所 列,其 中 B→H 表 示 源 领 域 数 据 是 书 评

(Book),目标领域数据是酒店评论(Hotel),其他表示以此类

推,其中,对比实验结果来自文献[２２]和文献[２３].

表８　不同分类方法跨领域情感分类正确率Acc的对比结果

Table８　ComparisonofAccofdifferentclassificationmethods

forinterdisciplinarysentiment

领域 SVM 文献[２２] 文献[２３] 本文方法

B→H ０．５４８８ ０．７９０ ０．８５９８ ０．８６１３

B→N ０．５６２５ ０．７７６ ０．８０９８ ０．８４４８

H→B ０．６００ ０．６８３ ０．８０９５ ０．８１７８

H→N ０．７２２５ ０．７８４ ０．８４８８ ０．８５４８

N→B ０．５４８８ ０．６５０ ０．７４１８ ０．７４６５

N→H ０．７２５０ ０．７９１ ０．８６４３ ０．８５２０

由表８可知,对于跨领域的情感分类问题,与文献[２２]中

提出的两阶段的分类框架和文献[２３]中提取情感关键句的方

法相比,除了电脑评论作为源域、酒店评论作为目标域这一组

实验的分类正确率稍低于文献[２３]的结果外,在其他５个跨

领域实验中本文方法均获得了更好的分类正确率.特别是当

源域为书评、目标域为电脑评论时本文方法的分类正确率比

文献[２３]提高了３．５％,这说明本文中的多粒度情感分类方

法优于提取情感关键句方法.该组实验也再次验证了基于序

贯三支决策的多粒度情感分类方法对中文评论数据集进行跨
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领域情感分类的有效性,也证明了本文方法对于中文评论情

感分类具有更强的鲁棒性.

结束语　本文从认知学的角度出发,结合粒计算思想,对

评论中的情感信息进行了多粒度的划分,并将序贯三支决策

的思想应用于文本情感分类任务中.通过分析评论中情感信

息粒之间的序贯性,构建了一种基于序贯三支决策的多粒度

情感分类方法.实验结果表明,所提出的情感分类方法具有

更强的鲁棒性,在３个数据集中获得了较高分类正确率和F１
值的同时也保证了更高的查准率、查全率,且在跨领域情感分

类中也获得了更高的分类正确率.本文只是初步探索了序贯

三支决策思想在情感分类问题中的应用,下一步工作将基于

本文提出的多粒度情感信息表示方法,构建其他形式更加一

般的序贯情感信息粒,对情感极性强度进行判别.
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