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摘 要 文本情感分类是一项重要的自然语言处理任务，具有广泛的应用场景。以往的情感分类方法过于注重分类

准确率，忽略了训练和分类过程的时间代价，而且使用的特征大多为词袋特征，存在维度高、可解释性差的缺点。 针对

这些问题，将粒计算的思想运用于文本数据的三层粒度结构(词句篇章) ，提出一种具有强可解释性的文本情感分类

特征一-SSSCSentence-level Sentiment Strength)特征，SSS 特征每一维度代表文章中每个句子的情感强度值;同时，

在分类过程中，利用三支决策方法将待分类对象划分为 3 个区域，位于正域和负域的对象直接划分至正类和负类中，

使用 SVMCSupport Vector Machine)+SSS特征对位于边界域的对象做进一步分类。实验结果显示，SSS特征由于自

身的低维特性，能够大大降低特征提取和模型训练过程所耗费的时间成本，结合了三支决策方法的 SVM 能够进一步

提高分类准确率，而且三支决策方法可以减少分类过程所耗费的时间。
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Multi-granularity Text Sentiment Classification Model ßased on Three-way Decisions 
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Abstract Text sentiment classification is a very important branch of natural language processing. Researchers focus on 

the accuracy of sentiment classification but ignore the time cost of training and classification. Bag-of-words feature used 

in most methods for text sentiment classification has high dimension and bad interpretability. To solve the above prob 

lems , we pres巳nted a multi-granularity text sentiment classification model based on three-way decisions for document­

level sentiment classification. With the aid of granular computing , we made a structure of text that contains three levels 

of granularity- word, sentence and document , and presented a new kind of feature - sss C sentence-level sent由lent

strength) feature which represents a document, in which the value of each dimension is the sentence-level sentiment 

strength. In classification process , we firstly utilized three-way decisions method to divide the objects into three regions. 

The objects in positive region and negative region are classified into positive class and negativ巳 class ， respectively. We 

employed the state-of-the-art classifier - SVMωclassify the objects in boundary r巳gio凡 Experimental results show 

that combining three-way decisions method and SVM can improve the accuracy of classification. The SSS-feature re 

duces the time-cost of feature extraction and training greatly because of its low dimension. Three-way decisions method 

can reduce the time-cost of classification, and they can e口sure good performance in classification accuracy at the same 
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1 寻|言

文本情感分析(亦称观点挖掘[IJ )是自然语言处理领域的

一个研究热点[24] ，其主要任务是从文本数据中挖掘出人类的

观点和情感。根据文本语言的粒度，可以将文本情感分类问

题分为词、句、篇章 3 个层次回。关于文本情感分类的现有研

究工作主要有两个研究方向[5J : 1)基于词典的方法，主要利用

情感词典来标注文本情感极性或情感强度白，6J ; 2)基于语料

的方法，将文本情感分类问题作为文本分类问题的一种特

例C71 ，并使用机器学习方法从文本中提取出合理的特征来完

成分类问题间。文本情感分类问题除了包含二元分类任务

(积极或消极)外，还包含多元分类任务。

前人的研究重点在于如何提高分类的准确率，然而针对

互联网大规模文本数据的文本情感分类任务不可避免地会面

临算法执行的时间成本问题。 若要在可接受时间内完成大数

据的分类任务，则要求算法模型具有较高的运行效率。以往

提出的情感分类方法所使用的特征大部分为词袋特征，词袋

特征维度高，限制了模型训练和分类的效率;此外，词袋特征

仅考虑文本中出现的词语的统计特性，可解释性较差。针对

上述问题，本文提出一种处理篇章级文本的多粒度情感分类

模型(下文简称为 TWD-SSS) 0 TWD-SSS 结合了基于词典

的方法和基于语料库的方法，从词一句篇章 3 个粒度来处理

文本数据。 TWD 臼S 的主体分为两部分:在词句层次，利用

通用情感词典、领域情感词典以及由词向量训练的多层感知

机分类器发现情感词语，再结合语法知识提取句子情感强度，

为后续构建机器学习方法的 sss特征 (Sentence-level Senti 

ment Strength Feature)做准备;在句篇章层次，引入作者写

作时的情感走向模型，根据文章中每一个句子的情感强度值

计算获得文章的情感强度值，并将其作为后续三支决策的判

定依据。 三支决策方法将待分类的对象划分为 3 个区域，将

位于正域和负域的对象直接划分至正类和负类中，利用 SVM

分类器和 SSS特征对位于边界域的对象进一步分类。经实

验验证，TWD-SSS模型在中英文文本上的表现都优于其他

主流分类模型。

2 相关工作与基础知识

2.1 基于词典的方法

基于词典的方法通常采用已存在的情感词典来完成情感

分类任务。情感词典是一种特殊的词典，其中标注了词语的

情感极性或情感强度。 情感词典又分为通用情感词典和领域

情感词典两种:通用情感词典适用于绝大部分领域的情感分

类任务，其中包括 WordNet 和 HowNet;领域情感词典仅适

用于特定领域的情感分类任务。 Tumef8J 于 2002 年提出一

种具有代表性的基于词典的无监督学习方法，将评论数据进

行二元分类，将一条评论中所有词语的情感倾向的平均值作

为当前评论情感分类的指标。 DingC9J 利用否定词(例如"not"

"never"等)和转折词(例如"but")来提高基于词典方法的准

确率。 Thelwall 等问提出使用情感词典和语法规则来计算

推特(Twitter)的情感强度。同一词语在不同语境中可能具

有不同的情感极性，这是基于词典的方法中错误分类的主要

来源，对此 Heer)圳等口lJ提出了一套数据驱动的方法使情感

词典适应不同的领域，这套方法的核心思想是通过比较正负

类评论中情感词出现的比例和正负类评论自身的比例来判定

该删除哪些情感词或者修改其情感极性。

2.2 基于语料库的方法
Pang等[7J首次使用机器学习方法(包括朴素贝叶斯、最

大摘模型和支持向量机)实现文本情感分类，实验结果表明支

持向量机(SVM)十词袋特征(Bag-of-words) 的效果最优。 在

该工作的基础上，许多研究者将重点放在有效特征的发现和

设汁上。 Katz等[12J提出了一种基于语境的方法ConSent，其

在无噪声和有噪声的文本上均有效。 FranccγSalvador 等问

使用元学习 (meta-learning)将几种主流方法结合，其中包括

词袋模型、n-grams模型和基于词典资源的分类方法，旨在解

决跨领域的文本情感分类问题。 Zhang 等利用粗糙集，从否

定句[14J和强语义模糊性词语阳的角度研究文本情感分类问

题。Das 等口6J提出情感分类模型 DS，将否定词"NOT"附在

句子否定范围之后，例如"The book is not interesting"会被转

换成"The book is interesting-NOT" 0 Li 等[11J 提出将每段文

本分为极性转换(polarity-shifted)和极性非转换(polarity-un­

shifted)两部分，针对两部分分别训练分类器并组合用于情感

分类任务。

2.3 三支决策

三支决策理论是由粗糙集理论发展而来的一种新的决策

思想[闷，近年来已经受到了各领域学者的广泛关注。 相比于

二支决策而言，三支决策的处理方法更合理:当对象提供的信

息不足但以支撑决策时采用延迟决策，以等待更多信息来完

成最终的决策。 因此，兰支决策可以规避分类信息不足但却

盲目决策造成的风险。在决策粗糙集的公式化表达中，X豆U

是全集的子集，状态集合可以表示为 Q={X，X' } ， X 和 X' 分

别表示一个对象属于X 和不属于X。 为了方便，子集和其对

应的状态都用 X表示。 状态 X对应的动作集合表示为八 =

{P ，B ， N} ，其中 P ， B ， N 分别表示判定对象的 3 种动作，即

xε POS(X) ，x仨 BND(X) ，工仨 NEG(X) 。 三支决策的损失

函数由各个状态下的行为风险决定，如表 1 所列，其中 λpp ，

ÀBP 和 À NP分别表示当对象属于子集X 时采取动作 P ，B ，N产

生的损失，À阳 ，λBN 和 ÀNN分别表示当对象不属于子集X 时采

取动作P ，B ，N产生的损失。

表 1 三支决策的损失函数

XCP) X'(N) 
P Àpp ÀPN 

B ÀBP λBN 

N ÀNP λNN 

根据最小风险决策规则叫得:

(P)当 P， (X I [工] ) 二三α 时，工仨POS(X);

(B)当卢<Pr (X I [xJ )<α 时 ，x巨~BND(X);

(N)当 Pr (X I [xJ )~卢时 ，xεNEG(X) 。

一 λPN 一λBN
日 (ÀPN -ÀBN)十 (ÅBP - Àpp ) 

卢 ÀBN λ刚
(ÀBN - ÀNN ) 十 (λ阳 -ÀBP )

其中，o~户〈α~l o
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3 T明1J)-SSS 模型

本文提出的 TWD-SSS模型由两步组成:第一步使用基

于词典的方法获取句子的情感强度，进一步构造岱S特征用

于文档的情感分类;第二步将文档的 SSS特征放入由主支决

策和支持向量机组成的分类器中，完成文档的情感分类任务。

整体框架如图 1 所示。

图 1 TWD-SSS模型的整体框架图

3.1 旬子的情感强度标注

3. 1. 1 情感词语的发现

情感词语的发现包括 3 个部分:

1)使用通用情感词典 HowNetl)发现情感词语;

2)使用领域情感词典(使用 Prop-dep[却]在语料库中训练

得到)发现情感词语;

3)根据现有的情感词典训练一个多层感知机(Multi-layer

perceptron)分类器，对于单纯依赖情感词典没有提取到情感

词的句子，进一步发现其情感词语。

步骤 2)使用 Prop-dep训练得到的领域情感词典在一定

程度上缓解了因情感词典覆盖不足而造成的情感信息缺失问

题，然而在实验过程中发现，仍然有一定比例的句子没有被检

测出任何情感词。为了进一步解决因情感词典覆盖不足造成

的情感缺失问题，将步骤 3)作为补充。步骤 3)中的多层感知

机结构为 3 层，其中输入层为 100 个神经元，隐藏层为 20 个

神经元，输出层(softmax层)为 2 个神经元。利用 word2vec2)

(采用 skíp-gram模型，词向量维度为 100，训练的窗口大小为

5)训练维基百科语料3)得到词向量，查询现有情感词典中情

感词语对应的词向量，用作训练数据的输入值。 对于单纯依

赖情感词典没有提取到情感词语的句子，将其中所有词语对

应的词向量作为测试数据的输入值。假设输出层的 2 个输出

值为 Op 和。"最终的决策规则为 2

(P)当 Op -On注y时，输入词语被判定为正极性情感词 ;

(N)当 On-Op二三y时，输入词语被判定为负极性情感词;

(13)当 y>Op -On>-Y时，输入词语被判定为中性词。

其中 .y设定为 0.2 0

3. 1. 2 句子情感强度的提取

将文档分割成若干句子，每个句子作为一个独立的对象

来提取情感强度。句子情感强度的计算公式如下:

2旧，f!(w(Pos ， i)) - :z:;πeg( '(且!(Ne宜、 i) ) 
5(i) = Tr(----=--------=- >) (1 ) 

NWω 

其中 ， 5(i)表示句子 z 的情感强度值。句子情感强度提取的

步骤如下:1)扫描句子中出现在通用情感词典和领域情感词

典中的情感词，如果通过情感词典没有检测出情感词，则使用

1) http: / /www.keenage.com 

2) http: //word2vec. goog!ecode.com/svn/ trunk 

3) https:/ / dumps. wikimedia. org 

上述多层感知机分类器对句子中的所有词语进行分类，将分

类结果最明确的若干个词作为该句的情感词。式(1) 中的

w(Pos ，。和 w(Neg ， i)分别表示句子 z 通过此步骤检测出的

正极性词语和负极性词语。

2)使用 Stanford Parser 对句子进行句法分析，判断情感

词是否存在否定修饰。式(1)中的 neg(w(Pω/Neg ， i))表示

情感词语经过否定修饰后的情感值，neg(w(Pos , i))的计算方

法如下:

( -1 , w(Pos ， i)存在否定修饰
neg(w(Pos ,i)) = \ ._ _. .. -._. (2) 
~ \1, w(Pos ， i)不存在否定修饰

neg(ω(Neg ， i))的计算方法同理。

3)对经过否定修饰判定的情感词进行计数，并除以当前

句子的总词数，以融入句子的长度信息。式(1)中 NW(i)表

示句子 t 中的总词数。

的考虑句际关系，对于存在转折关系的前后两个句子，弱

化前面句子的情感强度。式(1)中 Tr(5i )表示对存在转折关

系的句子计算情感强度，其计算方法如下:

(ò5i , 5i和 5i+1存在转折关系
Tγ(5;)= \ (3) 

l5 i , 5i和 5i+1不存在转折关系

其中 ，ò为 0~1 的常量。

经过以上 4个步骤得到句子情感强度值 5(i) ，用作后续

SSS特征的生成和兰支决策的划分依据。

3. 1. 3 SSS特征的构造

根据粒计算的思想，构造如图 2 所示的岱S特征结构。

与词袋特征相比，SSS特征由每个句子的情感强度值串联得

出，保留了句子的位置信息;SSS特征维度与文档中句子的数

目相同，远远低于词袋特征维度，在数据量大的情况下可以大

大减少训练和分类的时间成本。

(Docume时〕

空军~二;二 ( ScntcnccN ) 

( Wordl )αordM) 
」一…、

C三E二 ， ζ三E二〉

( SSSF四川c ) 

图 2 SSS特征的结构示意图

3.2 篇章情感分类

根据上述计算得出各个句子的情感强度，进而计算篇章

的情感强度值，由三支决策理论将对象划分为正域、负域、边

界域 3 个部分。 将正域和负域的对象直接对应划分至正类和

负类，对处于边界域的对象， 由 SVM十SSS特征进一步分类 ，

最终将所有对象分类完毕。

3.2.1 篇章情感强度的计算

任何一个作者在撰写主观文本(长文本)时都会有一个情

感基调和情感走向过程，篇章级文本情感分类可以看作是由

情感走向过程求解情感基调的任务，因此对于篇章级文本，以
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句子为最小粒度建立文本情感走向模型来完成情感分类任

务，如图 3 所示。

o 1 2 ::1 4 5 6 7 
Sentence 

图 3 文本情感走向模型示意图

在图 3 中，横坐标表示按文档原有顺序排列的句子;纵坐

标表示当前累计的文档情感强度值;P ，B ， N分别表示三支决

策的正域、边界域和负域。文本情感走向模型基于如下两个

假设:

1)以句子为最小粒度来说，作者撰写主观文本时的情感

值是连续的，整个文档的情感基调是每个句子情感强度的

累积。

2)截止目前，累积的某一情感极性的强度越强，整个文档

的情感极性越难达到其对立面，且情感强度达到某一阔值后

可忽略后续句子，直接做出不可扭转的决策结果。

第一条假设容易理解。对于第三条假设，可以做出如下

比较形象的类比解释:若某一个人做出的令你讨厌的事情越

多，则你会越难喜欢这个人，当令你讨厌的事情多到一定程度

时，你会拒绝与这个人产生任何联系，即不可扭转的决策

结果。

基于以上假设，截止到句子 z 的文档情感强度值DS(i)

的计算公式如下 :

DS(i)=一一-iT一一
" 2: 蚁。l+e 'k~l 

其中，公式的主体为 Sigmoid 函数，μ 为控制 Sigmoid 函数横

向拉伸的参数。

3.2.2 篇章情感的三支划分

假设句子 N为文档的最后一个句子，则 DS(N)被用作

文档的三支决策划分，与阂值 α 和卢进行比较。 为获得三支

决策划分的阔值，根据经验设置对象划分的损失函数，如表 2

所列，根据损失函数计算得出阔值 a 和卢，再根据 2.3 节的决

策规则 P，B ，N，可以将对象划分至正域、边界域和负域中 。

表 2 三支决策损失函数的经验值设定

XCP) X C( N) 
PBN 

0 

4 

"30 

决策方法和 SVM得到最终的分类结果。

4 实验结果与分析

在中文和英文语料库上，比较 SSS特征和基于 ur吨ram、

bigram、情感词典的词袋特征(基于情感词典的词袋特征的每

一维代表情感词典中的一个词，SL政)W)的提取时间，同时比

较上述特征用于 TWD-SSS模型和 SVM， NB, OS[16J , L SS[17J 

模型的分类准确率和分类时间。 中文语料的分词使用中文分

词工具 NLPIRl)来完成。由于特征提取和模型训练的时间成

本与实验环境紧密相关，因此给出实验环境配置:操作系统

Windows10 ，编程语言 Python，内存 4GB 00R3 , CPU双核 2.

4GHz。

4.1 实验数据

为了验证 TWD-SSS模型在中文文本和英文文本上的有

效性，在中文语料库和英文语料库上分别进行了实验。英文

语料库选用康奈尔大学的电影评论 polarity dataset v2. 0 2) , 

其中包括标注好正、负极性的电影评论各 1000 篇 。 中文语料

库选用谭松波在携程(http: //www. ctrip.com)上采集的酒店

评论 ChnSentiCorp-Htl-ba-6003) ，其中包括正、负极性的酒店

评论各 3000 篇。详细信息如表 3 所列 ，其中文档中的句子数

和词数均为平均值。

表 3 语料库信息

语料库 文档数 句子数 词数

电影评论(英文) 1000+ 1000 32 648 
酒店评论(中文) 3000+3000 13 82 

4. 2 不同特征和不同分类方法下的准确率比较

在两个语料库中进行兰折交叉实验对比，各种特征和方

法组合下的准确率如表 4 和表 5 所列，其中部分结果来自文

(的 献[16 ， 21J 。

表 4 不同方法在英文电影评论中的准确率

λ泣11 sss SLBOW umgrams bigrams 

NB 0.786 0. 824 0.787 0. 773 

SVM 0.754 0. 805 0.728 0. 771 

DS N/ A 0. 825 0.819 0. 827 
LSS N/ A 0. 844 0.825 0. 842 

TWD-SSS 0.839 0.879 0.823 。.815

表 5 不同方法在中文酒店评论中的准确率

λ泣lL sss SLBOW umgrams bigrams 

NB 。.788 0. 807 0. 844 0. 869 
SVM 0. 810 0. 791 0.827 0. 862 

DS N/ A 0. 806 0.833 0. 866 
IβS N/ A 0. 813 。.847 0. 872 

I飞可D-SSS 0.871 0.816 0.836 0.869 

经三支决策方法分类后，落入正域和负域的对象分别被 TWD-SSS方法可以看作是三支决策与支持向量机的结

划分至正类和负类，落入边界域的对象需要进一步分类。在 合，比较表 4 和表 5 中 TWD-SSS 和 SVM在各种特征表示下

取得 SSS特征后，将其放入 SVM进行再一次分类，综合三支 的性能可以看出 ，TWD-岱S在各类特征表示中的准确率均优

1) http: //ictclas. nlpir. org 

2) http : //www. 四. cornell. edu/ people/ pabo/ movie-review-data/ 

3) http: //www. searchforum.org.cn/ tansongbo/ corpus 
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于 SVM，证明了三支决策方法应用在情感分类中的有效性。

从表 4 和表 5 中可以看出， SLBOW特征在英文语料库

中的表现要优于在中文语料库中的表现，这是因为相比于英

文评论，中文评论的词语更加复杂，情感词典中词语的覆盖程

度较低，因此 SLBOW特征在中文语料库中的表现稍差，当然

这与情感词典的质量以及文本领域也有关系。此外，岱S特

征应用在除 TWD-SSS 以外的方法中的效果并不好，因为

SSS特征的特点是维度低、可解释性强，而一般的分类模型并

没有利用好岱S特征的可解释性，除去可解释性，维度低就

成为了 SSS特征的劣势，直接将其放入一般的分类模型中也

不能取得像 BOW 这样高维度特征的准确率，而 TWD-SSS

则通过三支决策方法和情感走向模型充分利用了 SSS特征

的可解释性。

4.3 不同特征下的时间开销比较

在 TWD-SSS 模型中， SSS 特征的可解释性得到了充分

利用，特征维度低就成为了 SSS 特征的优势，因为低维度的

特征可以大大减少特征提取、模型训练和分类过程的时间成

本。如表 6 所列，在英文语料中基于 unigram 的 BOW特征维

度是 16165 ，而 SSS特征维度只有 32，特征提取耗费的时间也

大大缩减。 SSS特征的低维特性除了可以减少特征提取的时

间，还可以减少分类过程的时间，如图 4 和图 5 所示。低维度

的 SSS特征可以减少特征提取和模型训练的时间，三支决策

方法可以减少分类过程所需的时间，这是由于在边界域对象

被处理之前，已经有一部分数据被三支决策方法过滤，由于三

支决策方法的损失函数是根据经验值设定的，因此三支决策

过程所耗费的时间与后续的分类过程相比几乎可以忽略。

表 6 英文电影评论语料库中各种特征的维数和提取时间

特征 平均维数 提取时间/s

SSS 32 188. 42 

SI正IOW 10871 284. 43 

umgrams 

bigrams 

16165 

16165 

305. 66 

313. 17 
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图 4 TWD-SSS与 SVM在英文电影评论语料上的分类时间比较

iL lzf 
图 5 TWD-岱S与 SVM在中文酒店评论语料上的分类时间比较

在 TWD-SSS方法中，无论对边界域对象的分类使用哪

种特征，在进行正域、负域和边界域划分时使用的总是 SSS

特征，因此出S特征最适用于 TWD-SSS方法。综合不同分

类器和特征来看，TWD+岱S的组合已经拥有不错的分类准

确率，但并不是最优的(英文电影评论语料库 TO凹，中文酒

店评论语料库 TOP2) ，然而 TWD-SSS 方法的运行效率却远

远超过其他方法，而且考虑到 SSS 特征的低维度特性，它还

拥有很大的改进空间，并且从粒计算的角度来说，SSS 特征具

有很强的可解释性:篇章的分类依赖于句子粒度的数值，句子

粒度情感强度的获取依赖于句子中的词语。词袋特征在处理

篇章级文本情感分类时，跨越了句子这一粒度，这实则抛弃了

许多信息;而 SSS 特征则很好地整理了这些信息，而且考虑

到了句子之间的位置信息。

4.4 参数μ对情感分类性能的影晌

三支决策中文档情感强度值的计算对整个模型有很大影

响，其中参数μ 的设定对三支决策部分的准确率、覆盖率以及

整体准确率的影响如图 6 所示，其中覆盖率表示由三支决策

处理的数据占整个测试数据的比例。从图 6 可以看出，随着

μ 的增大，三支决策的覆盖率逐渐增大，而且 μ趋近于 0 时，

数据极难达到三支决策的阔值判定标准，三支决策覆盖率趋

近于 0;μ趋近于无限大时，数据非常容易落在三支决策的正

域和负域内，三支决策的覆盖率逼近 100% 。 μ 越小，三支决

策的判定越严苛;μ越大，兰支决策的判定越宽松。兰支决策

的准确率趋势与覆盖率相反，当 μ越小时，兰支决策的判定很

严苛，经由三支决策判定的数据量很小，但是判定的准确率很

高;当 μ越来越大时，宽松的标准增大了三支决策的覆盖率，

却降低了三支决策的准确率。从整体准确率来看，μ 取 1 时

整体准确率最高。

100.00% 
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图 6 式(4)中 μ对三支决策'准确率和覆盖率以及整体准确率的影响

4.5 三支决策阐值 α和p 对情感分类性能的影晌

兰支决策中阔值的设定对兰支决策准确率和覆盖率的影

响如图 7 和图 8 所示，与参数 μ 的设定类似，随着阔值 α 和卢

的变化，三支决策准确率和覆盖率的变化呈对称状态，原因与

μ类似，只是阂值的设定更直接地影响了三支决策的判定

标准。
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图 7 三支决策的阔值 α(横坐标)和卢(纵坐标)对三支决策

准确率的影响
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过程的时间成本。 SSS特征的低维特性可以大大减少特征提

取和模型训练的时间，而且 SSS 特征由于维度很低，因此具

有很大的优化空间。本文主要考虑文本情感分类的二元分类

任务，后续工作会考虑构建适用于多分类任务的 TWD-SSS

模型，并将继续完善 SSS特征的构造过程。
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覆盖率的影响

跨领域情感分类效果

为了验证模型的有效性，对 TWD-SSS 方法进行了跨领

域数据集的训练和测试，在电影评论数据集上训练模型 ，在酒

店评论数据集上进行测试(其中在计算句子情感强度的步骤

中使用的领域情感词典依旧是从各自领域训练得来的) ，实验

结果如图 9 所示。
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从图 9 中可以看到，使用其他领域数据集训练模型得出

的准确率稍逊于使用本领域数据集训练模型得出的准确率，

但并不存在效果急剧下降的情况，这说明模型训练没有出现

过拟合的情况。从理论角度解读图 9 中的实验结果:由于三

支决策方法不同于支持向量机等机器学习方法，三支决策不

存在过拟合的问题，因此过拟合的风险仅存在于处理边界域

对象所采用的支持向量机方法中。由于训练支持向量机时所

使用的 SSS特征维度很低，而且兰支决策又处理了一部分测

试数据，因此 TWD-SSS模型不易出现过拟合现象，这也与图

9 所示的实验结果相吻合。另外从图 9 中还可以看出，使用

跨领域数据集训练得到的模型取得准确率峰值点的μ值比使

用本领域数据集训练得到的模型取得准确率峰值点的μ值要

大，结合μ值越大兰支决策覆盖率越大的特性，跨领域训练模

型时，其准确率更加依赖于兰支决策，因为兰支决策在处理不

同领域数据时的表现很稳定(虽然不高) ，这也是三支决策不

同于机器学习方法的一个特点。

结束语 本文提出一种基于三支决策的多粒度文本情感

分类模型，旨在更好地解决篇章级文本情感分类问题。 主要

的创新点为:传统的词袋特征应用在篇章级文本情感分类任

务中，其维度高、可解释性差，而且忽略了文本的位置信息，对

此提出一种基于文本粒度结构的岱S特征;将三支决策方法

和情感走向模型融合起来，结合岱S特征构成 TWD-SSS 模

型来处理情感分类任务。实验结果表明，将三支决策方法和

SVM分类器相结合后在各种特征上的准确率都要优于仅使

用 SVM分类器的准确率，而且三支决策方法可以降低分类

跨领域情感分类效果在不同μ值(横坐标)下的对比图 9
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相关领域知识的依赖，即使在支持度设置得较小时，也不会产

生大量的规则，并且挖掘到的规则的置信度更高。
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