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基于多特征融合的评论文本个性化情感分类新方法 
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１中央财经大学信息学院　北京１０００８１
２天津财经大学统计学院　天津３００２２２
　(ywwang１５＠１２６．com)

　
摘　要　现有的情感分类研究未能充分考虑用户个人历史评论中蕴含的个性特征对情感分类结果的影响,且未能综合考虑用

户社会关系、个人属性、历史评论与当前评论等诸多因素的共同作用.为此,提出一种基于多特征融合的评论文本个性化情感

分类新方法.首先,利用大量无标注的用户历史评论挖掘用户个性表达,结合用户历史评论和用户属性信息提取得到用户特征

向量;然后,利用node２vec算法在获得图节点表示方面的优势对用户社会关系网络进行学习以得到用户的社会关系向量,并利

用预训练的 word２vec模型获得用户当前评论向量;最后,将用户特征向量、社会关系向量和有标注的当前评论向量输入全连接

神经网络中进行训练以得到最终的分类模型.在从中文股吧爬取的真实数据集上的实验结果表明,与支持向量机、朴素贝叶

斯、TextCNN、Bert等典型方法相比,所提方法能够有效提高情感分类的准确率和 F１值,验证了其在改善情感分类表现方面的

有效性.
关键词:情感分类;股票评论;社会关系;历史评论;全连接神经网络

中图法分类号　TP３９１
　

MultiＧfeatureFusionBasedNewPersonalizedSentimentClassificationMethodfor
CommentTexts
WANGYouwei１,LIUAo１andFENGLizhou２

１SchoolofInformation,CentralUniversityofFinanceandEconomics,Beijing１０００８１,China

２SchoolofScienceandEngineering,TianjinUniversityofFinanceandEconomics,Tianjin３００２２２,China

　
Abstract　Existingresearchonsentimentclassificationfailstofullyconsidertheinfluenceofpersonalitycharacteristicscontained
inuser’spersonalhistoricalcommentsontheresultsofsentimentclassification,andfailstocomprehensivelyconsiderthecomＧ
binedeffectsofmanyfactorssuchasuser’ssocialrelations,personalattributes,historicalcommentsandcurrentcomments．To
thisend,anewpersonalizedmethodforsentimentclassificationofcommenttextsbasedonmultiＧfeaturefusionisproposed．First,

theuser’spersonalityexpressionsisminedbyusingagreatnumberofunlabeleduser’shistoricalcomments,andtheuser’sfeaＧ
turevectorisextractedbycombininguser’shistoricalcommentsandattributeinformation．Then,theadvantagesofthenode２vec
algorithminobtainingthenoderepresentationofthegraphareusedtolearnusers’socialrelationshipnetworks,soastoobtain
theusers’socialrelationshipvectors,andthepreＧtrainedword２vecmodelisusedtoobtaintheuser’scurrentcommentvector．FiＧ
nally,theuser’sfeaturevector,socialrelationshipvectorandlabeledcurrentcommentvectorareenteredintothefullyconnected
classifierfortrainingtoobtainthefinalclassificationmodel．ExperimentalresultsontherealdatasetcrawledfromtheChinese
stockpageshowthatcomparedwithtypicalmethodssuchassupportvectormachine,naiveBayes,TextCNN,Bert,theproposed
methodcaneffectivelyimprovetheaccuracyandF１valueofsentimentclassification,whichverifiesitseffectivenessinimproving
sentimentclassificationperformance．
Keywords　Sentimentclassification,Stockcomments,Socialrelations,Historicalcomments,Fullconnectneuralnetwork
　
　　随着信息化的发展,越来越多的投资者在论坛网站上通

过发表评论来表达自己的观点.股吧中投资者的自身情感和

观点极易受到其他投资者的影响,从而改变其投资交易行为.
通过对股票评论的情感分析,可以帮助投资者更好地了解股

票市场变化,给投资者提出相应的投资建议,减少投资风险.

并且,还可以一定程度上预测股票的短线走势和市场波动,帮
助企业提前做好应对措施以化解风险.因此,基于评论文本

的情感分类在股票市场分析中具有重要的研究意义.
目前情感分类方法可分为基于情感词典的分类方法、基

于机器学习的分类方法和基于深度学习的分类方法.基于
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情感词典的分类方法需要构建包含各种情绪词汇的情感词

典,每个词汇有相应的数值化情感倾向,评论文本通过词汇匹

配得到情感类别.Maqsood等[１]利用情感词典 SentiWordＧ
Net对从tweet的英文股票评论中提取出的５０００个词汇进行

情感标注,以此得到英文股票评论的情感词典.Chen等[２]采

用改进模拟退火算法对情感词典的词语分值进行优化,通过

解决优化问题来提升情感词典性能,但仍存在词典情感判断

不准确、词典构建复杂的问题.随着机器学习和深度学习的

发展,相 关 的 技 术 也 被 运 用 到 股 票 评 论 的 情 感 分 类 中.

Alkubaisi等[３]利用混合朴素贝叶斯的方法对股票评论进行

情感分类,在tweet的股票评论数据集上达到９０．３８％的准确

率.Liu等[４]提出了基于Bert预训练模型的FinBert,模型通

过大规模英文金融语料训练得到,解决了金融领域无预训练

模型的问题.Cheng等[５]提出了基于注意力机制的多通道

CNN和BiGRU的情感分类模型,模型将 CNN 和 BiGRU 模

型并行并结合注意力机制,以同时提取句子连续词的局部信

息以及长文本的上下文信息,提高了模型文本特征的提取能

力.但是,以上方法仅将现有机器学习或深度学习方法应用

于金融及其他领域的文本,未能准确挖掘用户个性特征和社

会关系对文本情感分析的影响.为此,Hu等[６]利用情感一

致性和情绪感染的社会学理论,提出了 SANT 方法(SocioＧ
logicalApproachtohandlingNoisyandshortTexts),将用户

间的社会关系融入对多噪音和短文本的情感分类中,实验研

究证明了融入社会关系对情感分类的可行性和有效性.Liu
等[７]通过用户话题情感的一致性和社交关系的认可度(点赞

和转发)来建立微博文本之间的情感关系,构建了半监督的情

感分类模型,使模型减少了对训练数据集的依赖.Yang等[８]

利用用户与用户、用户与博文之间的关系构建图,并利用

LINE算法得到含有社交关系信息的节点向量,通过含有注

意力机制的神经网络将节点向量和评论向量融合,取得了较

好的实验结果.
研究发现,目前的情感分类方法仍面临以下问题:(１)忽

略了用户历史评论中蕴含的个性特征对情感分类结果的影

响,未充分利用大量无标注历史评论数据对用户个性化情感

特征进行建模.(２)缺乏综合考虑用户属性特征、用户历史评

论特征、用户社交关系特征和当前评论文本内容特征的情感

分类模型,限制了评论文本情感分类的准确性.为此,本文提

出一种基于多特征融合的评论文本个性化情感分类新方法.

主要贡献包括:(１)利用用户大量无标注的历史评论提取用户

个性特征,结合用户属性特征构建用户特征向量.同时,利用

node２vec算法能够灵活调整随机游走走向的优势,生成具有

网络全局信息和局部信息的用户社会关系向量.(２)综合利

用用户属性特征、用户历史评论特征、用户社交关系特征和当

前评论文本内容特征,在保证模型分类结果个性化的同时考

虑用户之间的相互影响,提高情感分类的准确性.

１　问题描述

定义１(用户当前评论)　当前进行情感分类的用户评论

文本,表示为UC
ij(１≤i≤N),代表用户i第j条当前评论.

定义２(用户评论集)　用户一段时间内在平台上发表

的所有 评 论,定 义 为 UP ＝ {UP
i }(１≤i≤N),其 中 UP

i ＝
{UP

ij}(１≤j≤Ci,Ci为用户i具有的评论数),UP
ij表 示 第i

个用户的第j条评论.
定义３(社会关系)　用户间社会关系表示为G＝(V,A),

其中V＝{vi}(１≤i≤N,|V|＝N)为用户集合,A∈RN × N 为

用户的邻接矩阵,能够表达有向图G 的结构信息,Aij的定义

如式(１)所示:

Aij＝
１, 用户节点vi 关注用户节点vj

０, 其他{ (１)

定义４(用户属性特征)　用户i的属性特征为Fi,其中,

Fi＝{funij}(１≤j≤n,n为用户属性个数),funij表示用户i
的第j个属性值,通常指用户的粉丝数、关注人数、影响力值

等信息.

在此基础上,本文综合多种特征的影响,将情感分类函数

定义为F(hij,Ω).若F(hij,Ω)＝１,则UC
ij 的情感类别为积

极,否则,其情感类别为消极.其中,hij为UC
ij对应的多特征融

合后的向量,Ω为模型所需参数.为便于理解,本文相关符号

定义如表１所列.

表１　本文主要符号及含义

Table１　Mainsymbolsandtheirmeanings

符号 含义

UP
i＝{UP

ij} 第i个用户的所有评论

UP＝{UP
i} 用户评论数据集

wordijk 将UP
ij分词、去停用词等操作后的第k个词

hW
ijk∈Rm wordijk对应的词向量

hS
ij∈Rm UP

ij的句向量

hL
i ∈Rm 用户i的历史评论向量

hF
i ∈Rm＋n 用户i的特征向量

Fi 用户i的属性集

hA
i ∈Rn 用户i的属性向量

UC
ij 用户i的第j条当前评论

hC
ij∈Rm 用户当前评论UC

ij的句向量

V G 的节点集合

A G 的邻接矩阵

G＝(V,A) 用户间的社会关系网络

hR
i ∈Rm＋n 用户i的关系向量

N 用户总数

M 用户社会关系网络的边数

m 词向量的维数

n 属性向量的维数

２　基于多特征融合的评论文本个性化情感分类新

方法

　　本文方法主要分为４个步骤,具体过程如图１所示.

图１　本文方法整体框架

Fig．１　Overallframeworkoftheproposedmethod

２２１０００２１７Ｇ２
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(１)用户特征向量生成,从用户评论集中抽取用户历史评

论特征,结合用户属性特征形成用户特征向量;
(２)用户社会关系向量生成,利用node２vec算法对用户

社会关系进行学习得到用户节点的社会关系向量;
(３)用户当前评论向量生成,利用预训练的 word２vec模

型提取当前评论文本语义以得到当前评论向量;
(４)多特征融合,将用户特征向量、社会关系向量、当前评

论文本向量拼接得到融合后的向量,输入到全连接分类器中

以得到情感分类结果.

２．１　用户特征向量生成

Jiang等[９]采用分层的多头注意力机制,从多个角度挖掘

用户和产品信息,使模型能更全面地获取用户和产品特征对

情感分类的影响.Wang等[１０]根据评论与用户、产品信息之

间的关联性建图,利用基于图卷积神经网络的模型学习用户

和产品信息对评论的影响,从而提升情感分类性能.但上述

模型仅利用用户带标注的当前评论来提取文本特征,未充分

利用用户大量的无标注历史评论中蕴含的用户个性信息.因

此,本文为每个用户构建个性化用户特征向量,其包含历史评

论中蕴含的个性信息和粉丝数、访问量、影响力等属性信息,
以此融合了用户的用词习惯、性格特点、态度偏好、影响力及

活跃程度等个性化因素.具体过程如下.

２．１．１　用户历史评论向量生成

以用户i(１≤i≤N)为例,其用户历史评论向量的生成过

程如图２所示.

图２　用户历史评论向量生成

Fig．２　Generationofuser’shistoricalcommentvector

图２中,Ci为用户i具有的评论数,UP
ij表示第i个用户的

第j条评论,wordijk表示将UP
ij分词、去停用词等操作后的第

k个词,t为该评论含有的词数,hW
ijk 表示wordijk 对应的词向

量,hS
ij表示评论UP

ij 的句向量,hL
i 表示用户i的历史评论向

量,hA
i 表示用户i的属性向量,hF

i 表示用户i的特征向量.
“＋”表示向量的拼接操作.

为获得用户i的第j个评论UP
ij的句向量hS

ij,将UP
ij所有

词对应的词向量乘上该词相应的tfＧidf值,以体现句子中每

个词的重要程度,如式(２)所示.

hS
ij＝

∑
t

k＝１
hW

ijk∗exp(Tk)

t
(２)

其中,exp()表示以e为底的指数函数,Tk为词wordijk的tfＧidf
值,计算方法如式(３)－式(５)所示:

Tk＝tfk×idf (３)

tfk＝nk

t
(４)

idf＝lg nP

nPk＋１
(５)

其中,tfk为词wordijk 的词频,idf 为逆向文件频率.nk为词

wordijk在本评论中出现的次数,np 为所有评论的个数,npk 为

包含词wordijk的评论数.可见,Tk越大,说明wordijk越重要,

对评论句向量hS
ij的影响越大.

进一步地,按照式(６)计算得到用户i的历史评论向量hL
i

(１≤i≤N,hL
i ∈Rm,m 为词向量维数).

hL
i ＝mean(hS

ij) (６)
其中,mean()为向量按列求平均函数.

２．１．２　用户属性向量生成

首先,按照定义４提取Fi对应的属性值,以此得到一个n
维向量Vi＝[vij](０≤j＜n).在此基础上,为避免不同维度

跨度大小的影响,对该向量每维数据进行 MaxＧMin归一化操

作,以得到用户i的属性向量hA
i ＝[hA

ij](０≤j＜n),具体如

式(７)所示.

hA
ij＝vij－vmin

ij

vmax
ij －vmin

ij
(７)

其中,vij表示单个原始数据,hA
ij为数据归一化后的值,vmin

ij 为

样本数据的最小值,vmax
ij 为样本数据的最大值.在此基础上,

按照式(８)获得用户i的特征向量hF
i .

hF
i ＝hL

i ‖hA
i (８)

其中,‖ 表示向量拼接操作,hF
i ∈Rm＋n为用户i的特征向量.

２．２　用户社会关系向量生成

Hu等[６]将用户间的社会关系信息融入对多噪音和短文

本的情感分类中,并通过实验验证了融入社会关系对情感分

类的可行性和有效性.Zou等[１１]不仅考虑用户间的直接关

系,还利用拉普拉斯矩阵将用户隐含关系和话题间的相关性

结合起 来,使 模 型 具 有 更 好 的 情 感 分 类 性 能.本 文 利 用

node２vec算法[１２]对用户社会关系网络结构进行学习,通过控

制节点序列产生过程中的游走趋向将更大范围的网络结构信

息体现到节点向量中.假设U１－U６ 为股吧平台的实际用

户,并且这些用户间的社会关系如图３所示,则由定义３知,

U１－U６ 对应的用户邻接矩阵如图４所示.

图３　用户社会关系示意图

Fig．３　Schematicdiagramofusers’socialrelationships

图４　用户邻接矩阵示意图

Fig．４　Schematicdiagramofusers’adjacencymatrix

图３中,单向箭头和双向箭头分别表示用户间的单向关

注和双向关注关系.图４中,颜色填充表示对应用户间存在

２２１０００２１７Ｇ３
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关注 关 系.针 对 用 户 社 会 关 系 G＝ (V,A),本 文 使 用

node２vec算法得到一系列节点序列,并通过SkipＧgram 模型

训练获得用户社会关系向量集 HR ＝{hR
i }(１≤i≤N,hR

i ∈
Rm＋n).训练过程对应的目标函数如式(９)所示.

L＝１
N ∑

N

t＝１
　 ∑

－c≤j≤c,j≠０
logp(wt＋j|wt) (９)

其中,N 为用户数量,c为窗口大小,wt为第t个用户节点.

p(wt＋j|wt)的计算方法如式(１０)所示:

p(wt＋j|wt)＝
uT

wt＋jvwt

∑
|V|

i＝１
exp(uT

wivwt
)

(１０)

其中,uw与vw分别为节点w 是背景节点和中心节点的向量

表达.

２．３　基于多特征融合的情感分类

本文对用 户 评 论 数 据 集 进 行 筛 选,选 取 字 长 不 超 过

４００的用户评论进行标注,形成带有标注的用户当前评论

数据UC
ij(１≤i≤N),对应的标签为y

∧
ij(y

∧
ij∈{０,１}).进一

步地,对当前评论进行分词、去停用词等操作,并利用预训

练的skipＧgram 模型将各词语转换为词向量,再对词向量

对应按列取平均,将用户当前评论UC
ij转化为相应的句向

量hC
ij∈Rm.
在此基础上,本文对当前评论向量、用户特征向量和社会

关系向量进行拼接,以此获得当前评论文本的最终向量表达,
如式(１１)所示.

hij＝[hC
ij‖hF

i ‖hR
i ] (１１)

其中,hij∈R３m＋２n.进一步地,将hij输入到全连接层和softＧ
max层中,以获得当前评论所对应的情感类别,如式(１２)、
式(１３)所示.

α＝WT
khij＋bk (１２)

pij＝softmax(α)＝ exp(α)

∑
２

i＝１
exp(α)

(１３)

其中,pij∈R２为当前评论UC
ij 的情感类别的概率分布结果,

α∈R２为全连接层的输出结果,W１ ∈Rd１×(３m＋２n),Wc ∈Rdc×dc－１,

bk∈Rdk,２≤c≤３,k为全连接层数,１≤k≤３,da表示全连接层

第a层的维度.
本文使用交叉熵函数作为模型分类损失函数,为避免过

拟合,在 损 失 函 数 中 加 入 了 L２ 正 则 化 惩 罚 项,如 式 (１４)
所示.

Lloss＝－∑
N

i＝１
　∑

Ri

j＝１
y
∧
ijlnyij＋λ‖θ‖２ (１４)

其中,Lloss为损失函数值,y
∧
ij为UC

ij的真实情感标签,yij为预测

情感标签,θ为模型全部参数,λ为 L２正则化的惩罚系数,λ
越大,惩罚力度越大.

在此基础上,给出本文执行过程如算法１所示.
算法１　基于多特征融合的评论文本个性化情感分类新方法

输入:用户评论集 UP＝{UP
i}(１≤i≤N),属性集F＝{Fi}(１≤i≤N),

用户的当前评论数据集 UC＝{UC
i}＝{{UC

ij}}(１≤i≤N,１≤j≤

Ri,Ri为用户i具有的当前评论数),与 UC
ij对应的标签集 y

∧
ij∈

{０,１},用户社会关系 G＝(V,A),用户i的待分类当前评论 UC
ix

输出:UC
ix的预测情感类别标签yix

１．按照２．１节的步骤对 UP和F进行处理,得到用户的特征向量集 HF＝

{h)F
i}(１≤i≤N).

２．利用node２vec算法处理用户社会关系图 G＝(V,A),得到用户的

社会关系向量集:HR＝{hR
i}(１≤i≤N).

３．fori＝１∶１∶N

４．利用２．３节的方法对用户i的当前评论数据集 UC
i 进行处理,可得

到用户i的当前评论向量集 HC
i＝{hC

ij}(１≤j≤Ri).

５．利用式(１１)将用户特征向量、关系向量、当前评论向量拼接融合,得

到hij.

６．endfor

７．如式(１５)所示,将hij输入全连接层并训练即可得到本文的情感分

类模型FC_model.

　FC_model＝FC_train(H,Y
∧
,Ω) (１５)

其中,FC_train为全连接层训练函数,H＝{hij}(１≤i≤N,１≤j≤Ri),

Y
∧
＝{y

∧
ij},Ω为训练所需的参数,FC_model为最终得到的训练模型.

８．预测 UC
ix的情感类别时,先对 UC

ix进行步骤４、步骤５的处理以得到

多特征融合后的向量hix.在此基础上,将hix输入FC_predict模型

中即可输出 UC
ix对应的情感类别yix,如式(１６)所示:

　yix←FC_predict(FC_model,hix,Ω) (１６)

其中,FC_predict为情感类别预测函数.〗

这里进一步对本文算法的时间复杂度进行分析:生成用

户特征向量和当前评论向量的时间复杂度均为 O(N)(N 为

用户总数);对于用户关系向量的生成所使用的node２vec算

法,其随机游走部分的时间复杂度为 O(N)＋O(M)(M 为用

户关注网络的边数),节点向量生成部分的时间复杂度为

O(NlgN);全连接分类器的时间复杂度为 O(３m＋２n).可

见,本文算法的整体时间复杂度为 O(M＋NlgN).

３　实验结果与分析

３．１　数据集

本文针对东方财富网股吧平台的用户,使用八爪鱼专业

版软件爬取其在２０２１年１１月之前发布的评论(最大不超过

６０条).每个用户选取最多２０个关注者,最终得到了用户评

论数据集,数据集中共含有４３７个用户,１７３９１条评论,４７９条

关注边数.对每个用户爬取包括粉丝数、吧龄、访问量、关注

的人数、影响力值等属性信息.在所有的用户评论中,选取标

题和正文总字数不超过４００的评论进行积极性和消极性标

注,以此得到５７９３条标注数据.

为了进一步提升数据集标注的质量,鉴于置信学习[１３]可

直接估计噪声标签与真实标签联合分布的优势,本文使用基

于置信学习的cleanlab方法对数据进行除噪操作,得到本文

的用户当前评论数据集(包含有３３２１条评论,２８８个用户,其
中积极评论数共２４１４条).此外,本文使用准确率(Acc)、F１

值和精确率(Pre)[１４]来衡量模型整体分类的性能.实验训练

集、验证集和测试集的划分比例为８∶１∶１,每次实验的结果由

１０次随机实验的平均值得到.

３．２　对比方法及参数设置

选取以下几种基线方法进行对比.(１)传统机器学习方

法:支持向量机(SupportVectorMachines,SVM)[１５]、随机森

林(Random Forest,RF)[１６]、朴 素 贝 叶 斯 (NativeBayesian,

NB)和逻辑回归(LogisticsRegression,LR)[１７].(２)深度学习

分类 方 法:全 连 接 神 经 网 络 (FullConnection,FC)、BiＧ
LSTM[１８]、TextCNN[１９]、TextRCNN[２０]、Bert[２１]、MCＧCNNＧ
AttBiGRU[５]、BiGRUＧCNN[２２]、AttＧCNNＧBiGRU[２３].若无特

殊说明,所有深度学习方法默认迭代轮次epochs＝１００,批大

２２１０００２１７Ｇ４
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小batch_size＝６４,学习率learning_rate＝０．０００１,优化器为

Adam,词向量通过skipＧgram模型获得,词嵌入维度m＝１００,
句子最大长度max_len＝１００,属性向量维数n＝５.

上述方法涉及的其他参数如表２所列.

表２　不同方法的主要参数设置

Table２　Mainparametersettingsofdifferentmethods
方法 实验设定

SVM 惩罚系数penalty_factor＝４．０
LR 正则化系数c＝１．６
RF 决策树数目n_estimators＝２００
NB 平滑因子alpha＝０．８

BiＧLSTM 层数num_layers＝２,学习率learning_rate＝０．００００５
TextCNN 卷积核尺寸kernel_sizes分别为３,４,５,卷积核数量num_kernel＝１００
TextRCNN lstm层数num_lstm＝１

Bert 利用bertＧbaseＧchinese模型得到预训练词向量,迭代轮次epochs＝２０
MCＧCNNＧAttBiGRU 学习率learning_rate＝０．００００３,迭代轮次epochs＝５０,词向量维数word２vec_size＝３００

BiGRUＧCNN 学习率learning_rate＝０．００００３
AttＧCNNＧBiGRU 词向量维数word２vec_size＝２００
Ouralgorithm 全连接网络参数parameters为d１＝２５６,d２＝１２８,d３＝２

３．３　基于历史评论的用户个性特征有效性验证

为了验证基于历史评论的用户个性特征对提升情感分类

性能的有效性,以SVM,RF,LR,FC为分类器,通过改变以上

分类器输入的特征向量以获得不同的情感分类方法,具体如下:

(１)UC_UR:输入的特征向量为用户当前评论向量拼接

node２vec算法所得的用户社会关系向量.

(２)UC_UR_UA:输入的特征向量为用户当前评论向量

拼接用户社会关系向量、用户属性向量.

(３)UC_UR_UAH:输入的特征向量为用户当前评论向

量拼接用户社会关系向量、基于历史评论和属性的用户特征

向量.

图５给出了以上各分类器在不同输入特征下的情感分类

结果.由图可知,UC_UR_UAH 的表现均优于 UC_UR_UA.

当使用SVM,RF,LR,FC作为分类器时,UC_UR_UAH相对于

UC_UR_UA 在 Accuracy值 上 分 别 提 高 了０．９６％,０．４８％,

０．６０％,０．５４％,在 F１ 值 上 分 别 提 高 了０．５６％,０．０４％,

０．３３％,０．３０％,验证了从用户历史评论中提取个性特征信息

并将其融入评论文本内容对情感分类性能的提升作用.

(a)Accuracy值

(b)F１值

图５　基于历史评论的用户个性特征有效性验证

Fig．５　Validityverificationofuserpersonalitycharacteristicsbased

onhistoricalreviews

进一步发现,UC_UR_UAH 的分类性能相比 UC_UR有

显著提升.当使用SVM,RF,LR,FC作为分类器时,UC_UR_

UAH 相对于 UC_UR在 Accuracy值上分别提高了１．３８％,

０．６０％,０．６９％,１．０２％,在 F１ 值 上 分 别 提 高 了 ０．８０％,

０．０７％,０．４０％,０．６０％,说明融合基于用户历史评论和属性

的用户特征向量对提升评论文本的情感分类性能的有效性.

３．４　基于node２vec的用户社会关系特征有效性验证

为了验证基于node２vec的用户社会关系特征的有效性,

仍以SVM,RF,LR,FC作为分类器,通过改变以上各分类器

输入的特征向量获得不同的情感分类方法,具体如下:

(１)UC_UAH:输入的特征向量为用户当前评论向量拼

接基于历史评论和属性的用户特征向量.

(２)UC_DUR_UAH:输入的特征向量为用户当前评论向

量拼接 DeepWalk算法[２４]所得的用户社会关系向量、基于历

史评论和属性的用户特征向量.

图６中给出了以上各分类器在不同输入特征下的情感分

类结果.

(a)Accuracy值

(b)F１值

图６　基于node２vec的用户社会关系特征有效性验证

Fig．６　Validityverificationofusersocialrelationshipfeaturesbased

onnode２vecalgorithm

由图６可知,UC_UR_UAH 表现均优于 UC_UAH.当
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使用SVM,RF,LR,FC作为分类器时,UC_UR_UAH 相较于

UC_UAH 在 Accuracy值 上 分 别 提 高 了 ０．１８％,０．０６％,

０．２４％,０．１２％,在 F１ 值 上 分 别 提 高 了 ０．１２％,０．０２％,

０．１５％,０．０１％,说明融合用户社会关系特征对情感分类性能

具有较好的提升效果,同时也验证了在社交网络中用户情绪

和行为易受到有关注关系的用户的影响.

进一步发现,除 RF外,UC_UR_UAH 的表现均优于

UC_DUR_UAH.当 使 用 SVM,LR,FC 作 为 分 类 器 时,

UC_UR_UAH 相 较 于 UC_DUR_UAH 在 Accuracy值 上

分别提高了０．２４％,０．０９％,０．２１％,在 F１值上分别提高

了０．１６％,０．０７％,０．１４％.这说明相比 DeepWalk算法,

使用node２vec算法得到的用户社会关系向量对提升情感

分类的性能更加有效,说明了使用node２vec算法可以得到

更加符合用户社会关注网络结构、更具代表性的节点向量

表达.

３．５　消融实验

为验证本文方法中不同特征向量对评论情感分类表现的

影响,在图５、图６基础上,以全连接网络为分类器,通过进一

步改变输入的特征向量获得不同的情感分类方法.

(１)UC:输入的特征向量为用户当前评论向量.
(２)UC_UA:输入的特征向量为用户当前评论向量拼接

用户属性向量.
(３)UC_UH:输入的特征向量为用户当前评论向量拼接

用户历史评论向量.
(４)UC_UR_UH:输入的特征向量为用户当前评论向量

拼接用户社会关系向量、用户历史评论向量.

表３、表４分别列出了不同方法对应的 Accuracy值和F１

值,由表知,在当前评论向量的基础上,单独添加用户社会关

系向量、用户属性向量、用户历史评论向量均可以使 AccuraＧ

cy值和F１值得到提升.相比只以当前评论向量为特征的分

类方法,单独添加用户历史评论向量对提升情感分类性能更

加有效,其在 Accuracy和 F１值上分别提升了０．６％,０．３％.

进一步发现,UC_UR_UA,UC_UR_UH,UC_UR_UAH 在

Accuracy和F１值上均比在当前评论向量上加入相应单个特

征的分类方法有所提升,验证了综合用户社会关系向量、用户

属性向量及用户历史评论向量对情感分类性能的提升作用.

由于本文综合了用户社会关系向量、基于历史评论和属性的

用户特征向量与当前评论向量,因此获得了最好的情感分类

效果,比只考虑当前评论向量的分类方法(UC)在 Accuracy
和F１值上分别提升了１．２％与０．６％,可见,基于多特征融合

的个性化情感分类方法能有效融合不同个性特征的影响,提

高评论文本情感分类的准确性.

表３　不同方法对应的 Accuracy值

Table３　Accuracyvaluesofdifferentmethods

方法 Acc
UC ０．８３５

UC_UR ０．８３７
UC_UA ０．８３８
UC_UH ０．８４２

UC_UR_UA ０．８４２
UC_UR_UH ０．８４５
UC_ UAH ０．８４６

UC_UR_UAH ０．８４７

表４　不同方法对应的F１值

Table４　F１valuesofdifferentmethods

方法 F１

UC ０．８９１
UC_UR ０．８９１
UC_UA ０．８９２
UC_UH ０．８９４

UC_UR_UA ０．８９５
UC_UR_UH ０．８９６
UC_ UAH ０．８９７

UC_UR_UAH ０．８９７

３．６　综合比较

表５和表６分别列出了本文方法与传统机器学习方法在

Accuracy值、F１值和Pre值上的对比结果.

表５　与传统机器学习方法的 Accuracy、F１值、Pre值比较

Table５　Comparisonofaccuracy,F１valuesandPrevalues

oftraditionalmachinelearning

分类方法 Acc F１ Pre
SVM ０．８１８ ０．８８１ ０．８３８
RF ０．７９１ ０．８７０ ０．７９１
LR ０．８１９ ０．８８２ ０．８４０
NB ０．７６３ ０．８３６ ０．８４３

Ouralgorithm ０．８４７ ０．８９８ ０．８９８

表６　与典型深度学习方法的 Accuracy、F１值、Pre值比较

Table６　Comparisonofaccuracy,F１valuesandPrevalues

oftypicaldeeplearning

分类方法 Acc F１ Pre

MCＧCNNＧAttBiGRU[５] ０．８１０ ０．８７６ ０．８３４

TextRCNN[２０] ０．８２３ ０．８７９ ０．８６６

Bert[２１] ０．８２４ ０．８８２ ０．８５３

BiＧLSTM[１８] ０．８２７ ０．８８３ ０．８５７

AttＧCNNＧBiGRU[２３] ０．８２９ ０．８８５ ０．８５９

BiGRUＧCNN[２２] ０．８３５ ０．８９０ ０．８６２
FC ０．８３５ ０．８９１ ０．８６４

TextCNN[１９] ０．８４０ ０．８９４ ０．８５９
Ouralgorithm ０．８４７ ０．８９８ ０．８９８

由表５可知,本文方法的表现均优于传统机器学习方法

(SVM,RF,LR和 NB),比传统方法中表现最好的SVM 方法

在 Accuracy值、F１值和Pre值上分别提升了２．９％,１．７％和

６．０％.这是因为传统分类器仅将用户当前评论句向量作为

特征,而忽略了用户的特征和社会关系信息,同时此类方法依

赖输入的特征质量,影响了其分类性能.由表６可知,TextCＧ
NN模型在本文数据集上的表现优于其他算法,本文方法相

比 TextCNN 在 Accuracy值、F１ 值和 Pre值上分别提升了

０．７％,０．４％和３．９％,说明了在用户当前评论文本特征的基

础上综合考虑用户历史语言、属性和社交关系对提升情感分

类性能的有效性.结合表５可知,表６中基于深度学习的情

感分类方法表现虽普遍优于表５中的传统机器学习方法,但
相较于本文方法而言仍具有一定劣势,这说明深度学习方法

虽然能通过较强的特征学习能力改善模型分类表现,但是因

其忽略了用户的个性特征以及社交关系信息,其在情感分类

方面的表现受到限制.

结束语　本文提出了一种基于多特征融合的评论文本个

性化情感分类的新方法,主要贡献包括:(１)充分利用用户大

量无标注历史评论中蕴含的用户个性信息,为每个用户构建

包含用户 个 性 特 征 和 属 性 特 征 的 用 户 特 征 向 量,并 利 用

２２１０００２１７Ｇ６
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表达的准确性.(２)综合用户属性特征、用户历史评论特征、
用户社交关系特征和当前评论文本内容特征,提出基于多特

征融合的情感分类方法,在保证个性化的同时考虑用户之间

的相互影响.在从股吧爬取的真实数据集上的实验结果表

明,与典型传统分类方法和深度学习方法相比,基于多特征融

合的情感分类方法能有效提高情感分类表现.未来考虑将该

方法与推荐系统相结合,通过获取投资者评论的情感倾向为

投资者提出投资建议,以减少投资风险.
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