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情感不确定词句的分类方法比较研究 
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摘 要 语义不确定的词和句子在中文情感分析中有着重要意义。语义不确定的词一般是一个语义十分丰富的词， 

在表达中隐含着某种倾向性的评价；而语义不确定的句子一般表现为褒贬情感词相 "-3，极性倾向不明显。以不确定词 

“好”为例对不确定句子进行特征设计，然后通过 4种监督学习的分类方法对比实验说明支持向量机在处理不确定词 

和不确定句子的情感分析上有较好的效果。 
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Abstract It is significant to analyze emotional uncertain words and sentences in Chinese text sentiment analysis．Emo— 

tional uncertain words are generally words with rich meaning，which implies some evaluation in the expression．Emo— 

tional uncertain sentences usually have the same size of positive words and negative words，so the emotion is not ob- 

vious．In this paper，using uncertain word“好”as an example，we designed features for the uncertain sentences．Then 

using four different classification algorithms of supervised learning to do experiments，we got the conclusion：SVM can 

better deal with the emotional uncertain words and sentences． 
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1 引言 

文本的情感分析，又叫做意见挖掘，是对有情感色彩的主 

观性文本进行分析、处理和推理而获得作者的观点、情感的过 

程口]。随着网络社交的发展，文本的用语逐渐口语化，出现了 
一 些新的词句搭配或者一些词句有了新的含义，这都为文本 

情感分析注入了新的活力，同时也带来了挑战。文本情感分 

析已广泛应用于博客声誉评价及垃圾博客过滤、社会舆情分 

析、产品评价与推荐和影视评价等多个方面，并有不错的成 

果 。 

文本情感分析的历史并不长，但 目前 ，文本情感分析研究 

已成为国内外研究的热点问题l_3．4_，国内外学者在情感分析 

方面，从文本的体裁上看，不仅有针对传统文本的，还有对一 

些新兴文本(例如微博 、Twitter等)的相关多方面的研究；从 

处理情感数据的粒度上看，有属性级、词语级、文档级以及对 

于多文档的情感分析等[2 ；从分类方法上看，有基于机器学习 

的方法，还有基于相似度以及基于图模型的方法等[2 ；从中英 

文的文本分析对比上，两者之间存在一定的不同，英文词句的 

意思相对比较稳定，而中文字词有时有多种词性且含义广泛 ， 

因而中英文文本在处理上也有一定差异。现阶段，研究解决 

中文文本中词句不确定性的方法还较少。 

本文主要通过对比实验说明了 SVM 能有效并且较稳定 

识别不确定情感字词和句子的情感倾向。本文第 2节详细描 

述了本文涉及到的 4种相关算法；第 3节以不确定词“好”为 

例，设计不确定词的特征，设定训练标记的确定；第 4节设计 

不确定句子的特征；第 5节通过对比实验 ，给出了实验的结果 

对比；最后总结了全文的工作。 

2 相关算法 

2．1 SVM 

支持向量机是一种很经典的分类模型，由Cortes和Vap— 

nik在 1995年提出，理论完备，效果较好[5]，是一种监督式学 

习方法。它将向量映射到一个更高维的空间，在这个空间里 

建立一个最大间隔超平面，建有两个互相平行的超平面在分 

开数据的超平面两边，建立合适方向的分隔超平面使两个与 

之平行的超平面间的距离最大化_6]，SVM的特点是能够同时 
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最小化经验误差和最大化几何边缘区E 。 

2．2 Naive Bayes 

朴素贝叶斯源于古典数学理论 ，有比较稳定的分类效率， 

是一种比较广泛的分类模型[8]。贝叶斯分类是以概率推理为 

基础的，即在各种条件的存在不确定，而仅知道其出现的概率 

的情况下 ，完成推理和决策任务E 。朴素贝叶斯分类器是以 

给定 目标值时属性之间相互条件独立为前提条件的，它根据 

精确的自然概率模型 ，在有监督学习的样本集 中能获得较好 

的分类效果E 。而在文本识别中，当属性之间的相关性较大 

时，朴素贝叶斯的效果会有所降低 。 

2．3 RBFNetwork 

径向基函数神经网络，是一种高效的前馈式神经网络 ，与 

其他前向网络相比，它具有最佳逼近性能和全局最优的特性 ， 

可以处理系统内较难分析的规律，具有 良好的泛化能力、训练 

简洁、学习收敛速度快，并且结构简单_1 。RBF网络采用的 

是局部逼近网络，输入空间的某个局部区域只会有少数几个 

连接权值影响输出，因此相比每次输入网络上的每个权值都 

要调整的全局逼近网络 ，RBF会收敛得比较快[1 。 

2．4 Random Forest 

随机森林是一个树型分类器的集合，它输出的类别由个 

别树输出类别的众数进行确定，针对分类来说，森林的输出由 

简单多数投票法得到。每棵树的分类强度越大，则其分类效 

果越好，若树之间的相关度越大，则其分类效果越差E ]。随 

机森林能高效处理样本较大的数据 ，对于不平衡的分类资料 

集 ，它可以平衡误差，并且学习速度很快l_1 。 

3 字词不确定性研究 

3．1 从语言学角度看待不确定词 

下面以“好”字为例进行说明。 

3．1．1 “好”的释 义 

“好”的本义见《说 文解字 ·女部》的“好，美也。从 女 

子。”，指女子貌美。从“女子貌美”不断引申演化，本文共整理 

出 16个释义，如表 1所列 ，其 中的示例来 自《现代汉语词典 

(第 5版)》[14,15]。 

表 1 “好”的释义 

从表 1可以看出，“好”是一个语义十分复杂的词，它所表 

达的意思有时比一个句子更丰富。同时发现，“好”蕴含的感 

情色彩已不仅仅局限于褒义，而是褒义和中性大量并存，甚至 

有时会变成贬义。正是这一点给情感分析带来了一定的难 

度，非常容易出现中性被误判为褒义的情况。 

3．1．2 “好”字相关语句存在的问题 

分词及词性标注工具采用了ICTCLAS、HIT LTP和Fu— 

danNLP。 

例 1 “请大家 1O月份前捂好 自己的钱袋” 

ICTCLAS结 果 (A)：请／v 大 家／r 1O月份／t 前／f 

捂／v好／a 自己／r 的／u 钱袋／n 

HIT LTP结果(B)：请／v 大家／r 1O月份／t前／d捂／v 

好／a 自己／r 的／u 钱袋／n 

FudanNLP结果 (C)：请／动词 大家／人称代词 1O月份／ 

时间短语前／方位词捂好／动词自己／人称代词的／结构助词钱／ 

名词袋／语气词 

从上面 3个结果来看，A和 B均认为“好”为形容词，C认 

为“捂好”是个动词，形容词“好”在情感分析时常作为一个褒 

义词，因而A和B均会将“好”作为褒义情感，只有C不会将 

“好”判定为褒义。 

例 2 “重启下就好了” 

ICTCLAS结果(A)：重启／n 下／f就／d 好／a 了／y 

HIT LTP结果(B)：重启下／n 就／d 好／a 了／u 

FudanNLP结果(C)：重启／动词下／方位词就／副词好／形 

谓词了／时态词 

上面 3个结果都认为“好”是形容词，导致这个句子被错 

误判断为褒义。 

根据句法的分析能解决一些字词不确定性的问题，但是 

还是具有局限性，一旦句法的分析失当就会造成倾向性判定 

错误，并且需要付出人力和时间，因而可以选择使用上述一种 

工具，然后通过其他方法(后续使用的 SVM 方法)去除字词 

的不确定性来确定是否表达情感。 

3．2 不确定词的特征抽取 

将第 5节中的实验所用的 3个数据集整合成一个训练语 

料，根据一些句法分析，以及“好”字的一些规则特性，设计了 

用于 SVM分类的可以用于其他不确定词的以下几种特征， 

如表 2一表 5所列。 

表 2 一阶基本特征 
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表 3 一阶附加特征 

表4 “好”字附加特征的值域 

附加特征 值域 

LUW VLUW一{‘得’，‘的’，‘了’，‘着’} 

RUW VRuw={‘得’，‘的’，‘地’} 

RYW VRYW一{ 阿’， 巴’，‘啦’，‘呀’，‘了’) 

LDW VLDW一{‘最 ’，’还’) 

LVW VLVW一{要’，’够’，‘超’} 

表 5 二阶基本特征 

3．3 训练集标记的确定 

首先基于词语的倾向与句子基本保持一致的假设，并联 

合如表 5所列的规则计算训练集标记的值，其中一1代表贬 

义倾向，0代表中性 ，1代表褒义倾向，算法如下。 

算法 1 训练集标记属性 Label的值 

输入：语义不确定性词语 word和句子集合 Sentences 

输出：word的倾向类别 

(1)对句子集合 Sentences中的每个句子 sentence进行分词和词性标 

注； 

(2)利用标点符号将句子 sentence划分为子句集合 Subs； 

(3)找出子句集合 Subs中含有word的子句 sub； 

(4)计算该 sub里其他情感词的极性总和，考虑相应的否定句； 

(5)对比sub中其他情感词的极性总和和对应总句 sentence的极性； 

(6)根据表 6得出 word的训练集标记属性 Label的值。 

3．4 用 4种方法分析对不确定词的情感识别 

根据 3．2节和 3．3节表 2一表 5形成一个不确定词 word 

的特征矩阵，加上用表 6形成的训练标记，并用第 2节相关算 

法中所介绍的 4种方法进行十折交叉验证对比。 

表 6 语义不确定词训练集标记判定表 

他 

s ent en

所

ce 
wora的极性 情感词极性和 的极性 ⋯⋯  ⋯  

一

1 

O 

1 

O 

1 

1 

4 句子不确定性研究 

长句子中经常包含多个情感词，情感词褒贬不一 ，并且情 

感强度不分伯仲，很可能会造成误判，因此，对句子的情感不 

确定性做了如表 7所列的特征抽取。 

表 7 句子基本特征 

表 7中 5个特征分别为： 

(1)正面得分，即是对句子中正向情感词的统计，并对每 

个正面情感词对应汉语词汇情感特征的定量评价表进行得分 

合计得到正面得分情况； 

(2)负面得分，计算同正面得分，对每个负面情感词进行 

得分合计得到负面得分情况； 

(3)独立否定次数，是指否定词并非是用于否定情感词的 

否定，如：我觉得我并不想买这款汽车，这句例子中的不想便 

是一个独立否定； 

(4)连续标点，即是指连续 3个以上的同样标点是否出现 

的情况，出现则为 1，未出现则为 0； 

(5)语气词个数，即“啊”“哼”“嗯”等语气词个数的统计。 

根据表7的特征和句子已有的标注，用第2节相关算法 

中所介绍的 4种方法进行十折交叉验证对比。 

5 实验结果与分析 

5．1 实验样本选取 

实验数据来源于 3个部分，分别是 ： 

(1)COAE2012[ ]任务 1的数据集 ，其中分别标注了来源 

于电子和汽车两个领域的 1200条句子 ； 

(2)SEMEVAL2O1O[ ]任务 18的数据集，主要是含有情 

感歧义形容词的句子，总计 2917条； 

(3)中科院谭松波提供的情感语料中正负类各 2000篇的 

书籍和电脑评论语料。 

5．2 实验设置 

4种分类算法的参数设置如下： 

SVM”：一S 0一D 3一G 0．0一R 0．0一N 0．5一M 40．0一C 1．0 

一 E 0．0010一P 0．1一seed 1 

Naive Bayes：默认参数 

RBF Network ：一B 2一S 1一R 1．0 E-8一M 一1一W  0．1 

RF ：一T 10一K 0一S 1 

4种方法的评价指标为：精确率 P(Precision)、召回率 R 

(Recal1)和 F值(F-measure)，其定义如下： 

’SVM参数：一S：SVM设置类型，一D：核函数中的degree设置，一G：核函数中的gamma函数设置，一R：核函数中的coefO设置，一N：设置 v-SVC， 
一 M：设置 cache内存大小，一c：设置 C-SVC，e—SVR和 v-SVR的参数(损失函数)，一E：设置允许的终止判据，一P：设置 e—SVR中损失函数 P的 

值 ，一seed：用于初始化随机数的生成。 

’RBF参数：一B：聚成的类数，一S：随机种子数，一R：岭值，一M：最大迭代数 一w：最低标准差偏值。 

RF参数：一T：生成的数的个数，一K：随机选择使用属性的数量，一S：随机种子数。 
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