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基于评价对象类别的跨领域情感分类方法研究 
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摘 要 情感分类任务具有领域相关性 ，即使用某一个领域的标注样本训练出的分类模型在对其他领域样本进行分 

类时性能表现往往会非常差。情感分类的跨领域学习旨在减少跨领域的性能损失。提出一种基于评价对象类别的跨 

领域学习方法。首先，将评价对象分为 4大类：整体、硬件 、软件和服务；然后，人工标注源领域中属于以上 4类评价对 

象的句子，并构建评价对象类别分类器；最后，将不同的评价对象类别当作不同的视 图，进而使 用协 同学习(Co—trai- 

ning)进行跨领域情感分类。实验结果表明，提出的方法有效地改进了跨领域学习性能。 
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Abstract The task of sentiment classification is domain-specific，i．e．，a classifier learning from the annotated data from 

a domain often performs dramatically badly on the data from a different domain．W e presented a novel approach for 

cross-domain sentiment classification． Specifically，we first generalized four general categories of the opinion targets：o— 

verall，software，hardware，and service and classified all sentences into these categories．Then，some sentences with the 

category information were annotated in the source domain and a classifier for opinion target categorization was developed 

with the annotated data to classify all the sentences in both the source and target domain．Third，the four categories of 

opinion targets were considered as four different views which are employed in a standard co-training algorithm to per— 

forrn cross-domain sentiment classification．Experimenta1 results across several domains of Chinese reviews demonstrate 

the effectiveness of the proposed approach． 
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1 引言 

随着互联网的快速发展 ，网络评论 已经成为人们网络生 

活的重要组成部分，针对这些海量的评论数据，如何从中挖掘 

出用户的情感倾向等有价值的信息成为研究人员关注的课 

题。情感分类是挖掘这些重要信息的一个基本方法，即将待 

分析文本按照感情色彩(褒义或者贬义等)进行自动分类。目 

前广泛应用的情感分类方法是基于监督学习的方法，该方法 

以已标注的语料为基础 ，训练出一个分类器模型，然后对测试 

集进行测试。然而 ，这种方法仅适用于在单一领域的情感分 

类 ，即在一个领域中训练出的模型往往不能在另外一个领域 

有很好的表现。由于对现实中的每个领域都进行标注是一件 

代价非常昂贵的事情，因此，很多的研究者开始对跨领域的情 

感分类进行研究[1 ]。 

情感分类是一个领域相关问题。通常来讲，源领域的标 

注样本很难很好地直接应用到目标领域，造成领域间差异的 
一 个很重要的原因在于每个领域的评价对象存在很大差异 

(例如，酒店领域的评价对象一般为设施、环境、服务、价格等； 

笔记本领域的评价对象一般为硬盘、显示器、操作系统等)。 

虽然不同的领域存在不同的评价对象，但是每个评价对象总 

能归属于某几个特定的类别(例如，硬件 ，软件等)。因此 ，我 

们可以通过基于评价类别的平滑策略为不同领域但属于同一 

类别的评价对象构建联系，从而达到领域适应的目的。例如， 

在各个领域中，不管是酒店的服务人员，还是产品领域的客 

服、物流等都属于服务这一类别。我们可以使用同一类别的 

评论信息来获得高精度的跨领域分类信息，帮助整体提高跨 

领域的分类性能。 

具体来讲，本文基于上面的思想提出了一种新的跨领域 
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学习方法。首先，将评价对象划分为 4个大类，即：整体、硬 

件、软件、服务；在源领域 中人工标注评价对象类别的观点句 

并构建评价对象类别分类器对目标领域的所有句子进行评价 

对象类别分类；最后，将评价对象类别当作不同的视图，使用 

协同训练(Co-training)的方法进行跨领域情感分类学习。与 

以往跨领域情感分类不同的是，文中提出的方法是第一个从 

评价对象的角度来解决跨领域情感分类。 

本文第 2节主要介绍跨领域情感分类及评价对象抽取方 

法的相关工作 ；第 3节主要介绍评价对象类别的语料标注 ；第 

4节介绍所提方法在跨领域情感分类中的应用；第 5节主要 

介绍和分析实验结果；最后进行总结。 

2 相关工作 

2．1 跨领域情感分类相关研究 

由于在不同的领域中，表达情感的方式往往差异很大，因 

此情感分类问题是一个领域非常相关的问题，即在一个领域 

中训练出来的分类器往往不适合直接应用于另外一个领域。 

除此之外 ，因为分类模型的训练需要大量的标注数据，而标注 

数据足非常耗时耗力的，所以很多研究者开始转向跨领域情 

感分析的研究。Aue等[1 在 4个不同的数据集上进行了多领 

域对一个领域的跨领域情感分析，文中提出了 4种多领域情 

感分类算法，并对 4种算法在不同领域之间的分类效果上作 

了比较和分析。Wu等l2]将文本的情感倾向性与图排序算法 

结合起来，在图排序算法基础上，利用训练样本的准确标签与 

测试样本的伪标签来迭代进行倾向性分析。Blitzer等 基于 

互信 息进 行 枢轴 选 择对 SCL(Structural C0rrespondence 

Learning)进行改进，并探讨了不同领域的相识度来选择合适 

的训练语料。Pan等【 】提出了特征对齐算法 sFA(Spectral 

Feature Alignment)，即用领域无关的浏作为桥接，将不同领 

域的领域相关的词对齐到统一的集簇，从而找到不同领域特 

征之间的映射关系。Li等[5]提出使用组合分类器的方法，即 

通过多个分类器的融合来实现多领域的情感分类。 

2．2 评价对象标注与应用相关研究 

评价对象抽取的任务是给定一个句子，从中抽取出其中 

的评价对象，其是细粒度的情感分析任务l6]。如 Hu等_7]设 

计了一个用来挖掘产品评价对象并对用户评论进行总结的系 

统 ，文中主要采用了关联挖掘的方法从用户评论中找到被评 

论的产品特征，并对其倾向性进行判断，最后给出一个基于特 

征的总结。Zhuang等【 ]在 IMDb的电影评论语料的基础上， 

抓取了20个不同的电影，每个电影 100条评论，以句子为标 

注单位，对含有评价对象一观点对的句子进行标注，并提出了 

用依存语法图抽取评价对象一观点词的方法。在 Zhuang的基 

础上，Jakob等lg]在 DSRC语料上(其中包括 services和 uni— 

versities两个领域共 234和 256篇评论)进行了句子级以及 

表达级别标注，在此标注语料基础上，提出了基于 CRF模型 

的抽取评价对象方法，并且分别应用于单领域与跨领域中。 

3 评价对象类别的定义与检测 

3．1 4类评价对象的定义 

在用户的评论中存在很多的评价对象，并且各个领域中 

的评价对象是不尽相同的，所以将某一特定的评价对象作为 

多领域中通用的评价对象是不可能的。为了解决过细粒度化 
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带来的问题 ，提出了将评价对象划分为某几个大类。图 1为 

将评价对象分为几个类别的框架图，即，首先将评价对象分为 

整体和非整体两大类。整体描述的是针对某一产品的总体评 

价；而与之相对应的非整体则描述的是产品的某些属性、组成 

部分或者一些其他的间接评价对象。然后，产品的属性和组 

成部分又分为软件与硬件两大类；产品相关的评价对象又分 

为与产品的附属服务和其他。总之，将评价对象分为 以下 4 

大类：整体 、软件、硬件和服务 。除了以上定义的几类评价对 

象，把不属于以上任意类别的一类统一定义为其他类。 

图 1 评价对象分类层次图 

1．整体(Overal1) 

这类评价对象一般足指对产品等的总体评价，不会细化 

到哪一属性或者组成部分。例如： 

E1：总体感觉还不错。 

E2：总之令我很失望。 

E3：整体满意。 

在评价这类评价对象时，一般有常见的特征。往往出现 
一 些指示词如“总体”、“总之”、“整体”等表示总结的指示词。 

2．硬件(Hardware) 

这类评价对象一般指比较具体的产品的属性或者某一组 

成部分，硬件与软件的不同主要表现在硬件具有具体的形状 

等特征，是能够看得见、摸得着的实体。例如： 

E4：设施太陈旧。 

E5：USB接口太少。 

E6：就发现键盘已经坏了。 

在评价这类评价对象时，常常使用一些描述实体属性的 

形容词，例如“太少”、“太大”等，同时行为描述也是评价这类 

评价对象的一种特殊方式，例如，E6中的“坏了”。 

3．软件(Software) 

这类评价对象一般指产品比较抽象的某一属性或者部 

分。跟硬件对比，它不具有具体的大小、形状等，是客观存在 

但看不见、摸不着的实体。 

E7：价格特贵。 

E8：性价比高。 

E9：自带系统太臭了。 

在评价这一类评价对象时，常常使用一些描述抽象性的 

形容词，例如“高”、“贵”等。评价的对象往往也是比较抽象的 

物体，例如“价格”、“性价比”等。 

4．服务(Service) 

这类评价对象的划分标准 ：是否与人打交道，主要是指消 

费者在购买产品等时所得到的包括客服、物流等服务。例如： 

El0：前台服务很周到。 

Ell：服务态度差。 

El2：客服挺耐心。 



 

在评价这一类评价对象时，总会使用关于“服务”这一独 

特评价对象的评价词，例如“周到”、“耐心”。 

文中分别对酒店和笔记本两个领域的语料进行标注，标 

注规模为正、负各 300篇评论。并对这两个领域中的各个评 

价对象类别的分布作了统计，如表 1所列。 

表 1 各类评价对象统计结果表 

墼堡 塾 墨查 苎 
酒店 630 1166 983 644 3311 

笔记本 193 1196 541 154 1588 

3．2 评价对象类别的检测 

3．2．1 面向评价对象类别的多类分类方法 

根据 3．1节的定义，将评价对象分为了4大类，所以对评 

价对象的检测就要用到多分类器。一般情况下，各个分类器 

如支持向量机、最大熵最开始都是被设计用来解决二分类问 

题的。目前，解决多分类问题主要有两种方法：第一种方法是 

将多分类器看作二分类的组合，将多分类的问题转化为多个 

二分类问题；第二种方法则是通过修改目标函数，从根本上解 

决多分类问题 。对于后者代价过高，只适合小规模问题，所以 

大多数采用第一类方法。 

3．2．2 基于欠采样的样本不平衡分类方法 

在经过对标注语料后的统计显示，各个类别的样本分布 

比较不平衡。因为不进行处理直接应用到分类器，会影响分 

类器的分类精度，所 以对不平衡现象进行处理非常有必要。 

本文采用欠采样方法处理类别中的样本不平衡问题。 

欠采样方法的思想是减少多数类的样本，从而降低多数 

类的特征对分类器的影响。将多数类的样本减少到与少数类 

的样本一致。 

3．2．3 评价对象类别 自动分类算法流程 

评价对象检测算法流程图如图2所示。 

待检测的文档 

预处理 (分句、分词等) 

构造多分类器 

欠采样方法处理不平衡问题 

将所有句寻分为五大类(包含其他类) 

将各个类别分别存储为文档 

图 2 评价对象检测算法流程图 

4 基于评价对象类别的跨领域情感分类 

跨领域情感分类主要是应用源领域中的训练数据训练一 

个分类器模型，通过逐步加入目标领域的样本来实现不同领 

域间的情感分类 ，然而通过什么样的标准加入怎样 的样本是 

研究的关键。本章主要提出了将评价对象分为 4大类，并将 

每类作为一个视图，然后采用协同训练的方法在每个视图中 

加入置信度比较高的样本，通过这种方法来进行跨领域的情 

感分类。图3详细说明了基于评价对象分类的跨领域情感分 

类的流程。 

输入 ： 

源领域：标注的数据集 L，包括属于整体类别的句子 sI，。一l1’属于 

硬件类别的句子 s h ，属于软件类别的句子 s1， ftwam，属于服务 

类别的句子 S1，一． 。 

目标领域：未标注的数据集 U，包括属于整体类别的句子 Su。 ra]l， 

属于硬件类别的句子 sU_}l丑rd～ ，属于软件类别的句子 S【『_ f ，属于 

服务类别的句子Su-⋯ 。 

输出： 

更新的标注数据集 L。 

流程： 

循环迭代 N次直到 U一0。 

(1)使用 overaII~,]ll练第一个分类器 fJ。 

(2)使用分类器 f1标注未标注 U中的 Su。retail。 

(3)分别在正、负文本中选择 n1个置信度高的样本 A 。 

(4)使用 sI，hrd 训练第二个分类器 f，。 

(5)使用分类器 fz标注未标注集 u中的sU_ dwa~e。 

(6)分别在正、负文本中选择 n 个置信度高的样本 A2。 

(7)使用 S1，吣f～ 训练第三个分类器 f 。 

(8)使用分类器 标注未标注集 u中的s【J_ ftware。 

(9)分别在正、负文本中选择 D。个置信度高的样本 A 。 

(1O)使用 St- 训练第三个分类器 f1。 

(11)使用分类器 fj标注未标注集 u中的 Su-⋯ 。 

(12)分别在正、负文本中选择 n 个置信度高的样本 。 

(13)将 A1 UA2 UA3 U 加入到标注数据集 L。 

(14)更新 S【，。vera11、SI，h~dwa 、SI，sofrwa 和 sI， c 。 

图 3 基于评价对象类别的跨领域情感分类的流程图 

5 实验结果分析 

本节首先介绍了人工标注评价对象类别的一致性分析， 

然后说明了评价对象类别探测的实验结果，最后介绍了基于 

提出的在评价对象类别基础上进行跨领域情感分类的性能以 

及与其他跨领域情感分类方法性能的比较。 

5．1 实验设置 

在中文 4个领域：酒店(Hote1)、笔记本(Notebook)、家具 

(Furniture)、数码相机(Digital camera)进行相应的实验。将 

酒店和笔记本领域分别作为源领域，其他的两个领域作为目 

标领域。实验中采用的数据规模为：源领域正、负各 1000篇 

作为初始训练集，目标领域正、负各 800篇作为未标注样本， 

目标领域的正、负各 200篇作为测试集。 

在实验中采用最大熵分类器，使用 Mallet(http：／／mal 

let．CS．UlTIass．edu／)I具包，所有参数全部都采用默认值。在 

进行分类之前，首先采用中国科学院计算技术研究所的分词 

软件 ICTCLAS(http：／／ictclas．org／)对中文文本进行分词操 

作。给定分好词的文本后，选取词的一元特征，用以获得文本 

向量的表示 1̈ 。 

5．2 评价对象类别标注一致性分析 

我们人工标注来 自酒店和笔记本两个领域正、负各 300 

篇评论中的所有句子，将每一个句子标注为以下 4种评价对 

象类型：整体、硬件、软件和服务。在标注过程中，为了评价标 

注体系的有效性，抽取来自酒店领域的8O篇评论让两名标注 

者对其进行标注并使用 Cohen’S kappa(k)Il1]进行一致性分 

析。表2给出了各个评价对象类别的句子数目及标注评价对 

象类别的一致性结果。从一致性结果可以看出，提出的评价 

对象分类体系比较合理，能够达到一定的一致程度。 
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表 2 人工标注各评价对象一致性分析表 

5．3 评价对象类别分类结果分析 

如表 1所列，各个评价对象类别里的样本数量是不平衡 

的，例如，在酒店领域，属于服务类别的句子有 644句，而属于 

软件类别的句子有 1166句，差不多是服务领域的两倍，如果 

对这种不平衡现象 处理就会严重影响到分类器的分类精 

度。所以本文主要使用欠采样(Under-sampling)的方法处理 

此不平衡问题 。表 3分别给出不使用任何处理不平衡方法 

(Full—Training)和采用欠采样方法 (Under-sampling)进行分 

类的结果。 

表 3 采用欠采样方法处理不平衡的评价对象分类性能表 

表 3中，第 2行、第 3行表示训练集和测试集都来 自同一 

领域的实验结果 ，第 4行、第 5行表示训练集和测试集来 自 

同的领域的实验结果。可以看出，一方面，训练集和测试集来 

自同一领域的实验结果明显好于跨领域的实验结果 ；另一方 

面，如果将不平衡的各类别数据直接训练分类器效果是比较 

差的(Full—Training)，而使用欠采样方法后，分类的性能得到 

改善。因此在评价对象对类别分类中，采用的是欠采样方法。 

表4给出了使用欠采样后，每个类别的分类详细结果。 

从表 4可以看出，总体上，酒店领域的准确率、召回率和 F值 

都要高于笔记本领域，究其原因可能是相对于酒店领域，笔记 

本领域的每个句子都比较短 ，特征空间不如酒店领域的充实， 

导致分类结果不如酒店领域。 

表 4 使用欠采样后的各类评价对象分类结果表 

Hote1 

R 

0．81 

0．59 

0．67 

0．74 

0．60 

P 

0．69 

0．67 

0．69 

0．80 

O．56 

F 

0．75 

0．63 

0．68 

0．77 

O．58 

P 

0．57 

0．63 

0．63 

0．75 

O．4l 

R F 

0．59 

0．63 

0．61 

0．63 

0．39 

0．68 

0．63 

0．60 

0．55 

O．38 

在各个评价对象类别识别中，“服务”类别的准确率 、召回 

率和 F值均都较高，该类别的信息比较容易识别。 

5．4 基于评价对象类别的跨领域情感分类结果分析 

本小节主要介绍了使用 4种方法进行跨领域情感分类的 

实验结果。 

基准系统 (Baseline)：直接利用源领域的语料训练分类 

器，不加入任何gl标领域的样本，然后将目标领域的样本作为 

测试集进行测试。 

自学习方法(Self-training)：在基准系统的基础上 ，通过 

自学习方法，每次加入置信度较高的目标领域的样本，此方法 

只有一个视图，不能充分利用评论lI】所表现出的各个侧面的 

信息。 

随机子空间的协同学习(Co-training with Random Fea 
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ture Subspaces，CRFS)：将所有的特征随机分为 4个子空间， 

将每个子空间作为一个视图，分别训练分类器 ，通过协同学习 

的方法加入目标领域中置信度较高的样本。Ganchev等l1 

的实验结果表明：在情感分类任务中，基于随机子空间的协同 

学习方法往往优于 SCL方法。因此，我们将这种方法作为 目 

前跨领域情感分类的最好的方法之一进行比较。 

基于评价对象类别的协同学习(Cc~training with opinion 

target categories，COTC)：将评论中的评价对象分为整体、硬 

件、软件和服务这 4大类，并将每一类别作为一个视图，利用 

协同训练的方法将每一类别中置信度高的目标领域的样本加 

入训练集 ，通过迭代得到最佳性能。 

下面通过图 4 图 11，给出了 4种跨领域情感分类方法 

的性能比较。 

图4 酒店一>箱包领域各种跨领 图5 酒店一>家具领域各种跨 

域方法性能比较 领域方法性能比较 

图 6 酒店一>数码相机领域各种 图7 酒店一>笔记本领域各种 

跨领域方法性能比较 跨领域方法性能比较 

图8 笔记本一>箱包领域各种跨 图9 笔记本 >家具领域各种 

领域方法性能比较 跨领域方法性能比较 

图 1O 笔记本一>数码相机领域 图 11 笔记本一>酒店领域各 

各种跨领域方法性能比较 种跨领域方法性能比较 

通过图 4一图 ll可以看出，在源领域是酒店，目标领域 

分别是箱包、家具、数码相机和笔记本这一组实验中，除了目 

标领域是数码相机这一组实验以外，其他组中的基于评价对 

象类别的方法明显好于随机子空间和自学习方法。例如，在 
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目标领域是箱包时，本文的方法比自学习方法平均提高2．34 

个百分点 ，比随机子空间协同学习方法提高 1．12个百分点， 

比基准系统高 4．4个百分点。总体来看，在 8组实验中，我们 

的方法表现出了较好的性能，同时验证了从一个新的角度 评 

价对象类别来进行跨领域情感分析是有效的。 

为了进一步体现本文方法的优势，还将我们的方法同跨 

领域情感分类中比较流行的 SCLT~ 方法进行 lr比较研究。值 

得一提的是，SCL在很大程度上依赖于枢轴的选择，合适的枢 

轴才能取得最佳效果。因此，通过不断地调整参数，使得SCL 

方法取得最佳性能。表 5给出了本文提出的方法与SCL方 

法的性能对比结果。 

表 5 各种跨领域情感分类方法比较 

根据表5可以看出，在源领域是酒店，目标领域是其他领 

域时，基于评价对象类别的方法平均比SCL方法高出4．12 

个百分点，在源领域是笔记本，目标领域是其他领域时，比 

SCL方法高出 1．68个百分点。此实验结果再次验证了基于 

评价对象类别进行跨领域研究的有效性。 

结束语 本文主要研究了从评价对象类别的角度进行跨 

领域情感分类。首先人工标注了各种评价对象类别，包括整 

体、硬件、软件和服务类别。然后，在源领域利用以上4类评 

价对象构建分类器，通过将不同评价对象类别当作不同的视 

图加入目标领域的样本来实现跨领域情感分类。实验结果表 

明，提出的基于评价对象类别的方法对跨领域情感分类的性 
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能有显著提高。 
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