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基于逐步优化分类模型的跨领域文本情感分类 
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摘 要 跨领域文本情感分类已成为 自然语言处理领域的一个研究热点。针对传统主动学习不能利用领域间的相关 

信息以及词袋模型不能过滤与情感分类无关的词语，提 出了一种基于逐步优化分类模型的跨领域文本情感分类方法。 

首先选择源领域和 目标领域的公共情感词作为特征，在源领域上训练分类模型，再对 目标领域进行初始类别标注，选 

择高置信度的文本作为分类模型的初始种子样本。为了加快目标领域的分类模型的优化速度，在每次迭代时，选取低 

置信度的文本供专家标注，将标注的结果与高置信度文本共同加入训练集，再根据情感词典、评价词搭配抽取规则以 

及辅助特征词从训练集中动态抽取特征集。实验结果表明，该方法不仅有效地改善 了跨领域情感分类效果，而且在一 

定程度上降低了人工标注样本的代价。 
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Abstract Cross-domain sentiment classification has attracted more attention in natural language processing field．Given 

that tradition active learning can’t make use of the public information between domains and the bag of words model 

can’t filter these words not related with sentiment classification，a method of cross—domain sentiment classification 

based on optimizing classification model progressively was proposed．Firstly，this paper selected the public sentiment 

words as features to train classification model on the labeled source domain．then used the classification model to predict 

the initial category label for target domain and selected the texts with high confidence value as initial seed texts of the 

learning mode1．Secondly，we added the high confidence text and low confidence text to the training set at each iteration． 

Finally，the feature set was extracted to transform feature space based on the sentimental dictionary，evaluation colloea— 

tion rules and  assist feature words．The experimental results indicate that this method can not only improve the accuracy 

of cross domain sentiment classification effectively。but also reduce the manual annotation price to some extent． 

Keywords Sentiment classification，Cross domain，Classification model，Feature extraction，Confidence 

1 引言 

随着 Web2．0的迅速发展，网上出现了大量的多领域评 

论数据。文本情感分类是高效快速地挖掘多领域评论中有价 

值的信息的有效方法之一[1]。文本情感分类_2]即自动评判用 

户所表达的情感极性。当训练数据集和测试数据集属于不同 

领域时，使用单个领域的文本情感分类L3]方法往往不能获得 

理想的分类效果。随着评论文本的不断增加、新兴领域的不 

断出现，需要人工标注的训练集越来越多，这将会导致人工消 

耗巨大，由此跨领域的情感分类问题引起人们越来越多的关 

注。 

主动学习l_4]作为一种有效减少文本标注的学习方法，已 

成为机器学习、数据挖掘等领域的研究热点，并大量应用于信 

息抽取、句法分析、文本分类等领域，本文将动态变换特征空 

间融合到主动学习算法中，用于优化分类模型。陈霄I5]利用 

支持向量机模型将主动学习应用到组织机构名的识别中，并 

取得了一定效果；车万翔等[ ]将主动学习应用到依存句法分 

析中，优先选择句法模型预测不准的实例交由人工标注，提升 
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了中文依存分析性能。Simon Tong等E7]利用支持向量机模 

型将主动学习应用到文本分类上，从整个训练集中挑选一部 

分最具代表性的数据来训练分类器，取得了较好的分类效果。 

李寿山等 。 采用词袋模型对文本进行表示，将主动学习 

应用到跨领域的文本情感分类中，但是该方法采用的词袋模 

型往往加入部分与情感分类无关的特征 ，在一定程度上影响 

了分类模型的分类效果。在文本情感分类 中，具有情感倾 向 

性的词语对于情感分类尤为重要 ，一个领域的倾 向性词语主 

要包括领域相关情感词和领域无关情感词两类，例如：在“书 

籍”领域和“笔记本”领域，都出现 了包含“高兴”、 ’难过”等与 

领域无关的情感特征词，而有些情感词与领域相关，例如：“蓝 

屏”通常只出现在笔记本领域 因此，本文利用源领域与 目标 

领域无关的情感词以及动态挖掘与 目标领域相关的情感词作 

为特征 ，以主动学习思想为基础，提出一种基于模型优化的跨 

领域文本情感分类方法。该方法首先利用互信息绝对差值 

(Absolute Difference of Mutual Information，ADMI)获取与领 

域无关的情感词，获得 目标领域文本的初始类别标签 ，在此基 

础上，再选择 目标领域中置信度较高的文本作为主动学习的 

初始种子样本。为了加快传统主动学习模型在目标领域的优 

化速度并增强模型的泛化能力，在主动学习每次迭代过程中， 

不仅将低置信度的文本交给专家标注，还将高置信度的文本 
一 同加入训练集。根据情感词典 、评价词搭配抽：取规则 以及 

辅助特征词从训练集中动态抽取特征。在中文情感评论语料 

上进行实验，验证了该方法在减少一定人工标注量的情况下 

还可以获得较为理想的跨领域文本情感分类结果。 

2 相关研究 

早期的文本情感分类研究主要集中在单一领域，但是随 

着数据量的快速增长，人们逐渐意识到跨领域研究的重要性。 

当前，国内外对跨领域文本情感分类的研究主要从特征迁移 

和实例分析展开研究。 

2．1 特征迁移的跨领域文本情感分类 

特征迁移的研究思路是搜索源领域和目标领域的公共特 

征，用于构建一个统一的跨领域的特征空间。Blitzer等人Eg] 

提出结构对应学习(Structure Correspondence Learning，SCL) 

方法，该方法利用源领域和目标领域部分枢纽特征，构建枢纽 

特征与非枢纽特征的关联模型，在此基础上 ，构建基于枢纽特 

征和非枢纽特征的特征空间，用于文本的情感分类。刘康等 

人L10_首先基于主题的特征翻译模型，构建源领域和目标领域 

数据的特征空间，然后通过源领域标记数据训练分类器，找出 

目标领域中富含信息量的样本，最后利用这些有用信息训练 

适应 目标领域的分类模型。张玉红等人_1妇提出一种面向跨 

领域情感分类的特征选择方法，利用对数似然比选取在原始 

领域富有判别力的特征，并通过对照两个领域的统计信息，选 

出在 目标领域中影响较大的特征，该方法构建的公共特征空 

间能减少领域间数据分布的差异。魏现辉等人[ ]提出基于 

加权 SimRank的跨领域文本倾向性分析模型 ，该方法利用具 

有领域独立性且带有明显情感极性的枢纽特征作为桥梁，构 

建枢纽特征与非枢纽特征的二部图，通过加权 SimRank算法 

获得潜在的特征空间，用于对文本进行情感倾向性分析。 

2．2 实例迁移的跨领域文本情感分类 

实例迁移从样本层面解决跨领域文本情感分类问题 ，其 

研究思路是以源领域的标记数据为依据，选取 目标领域中对 

分类有价值的实例，用于辅助分类模型的训练。谭松波等 

人l_1。]试图利用旧领域标记样本训练分类器，用于 目标领域未 

标记的样例的分类；然后挑选出高可信度的样本，并用这些样 

本重新训练分类器。Jiang等人l_1 ]为了减小领域数据分布差 

异，首先利用目标领域的信息对源领域数据进行评估 ，剔除源 

领域中的“噪音数据”。在训练分类器时，赋予 目标领域标记 

数据较高的权重 ，赋予源领域标记数据较低的权重，用于预测 

未加标签的数据。Dai等人_15_推广了传统的 AdaBoost算法， 

提出一种具有迁移能力 的 Boosting算法 TrAdaboost，利用 

Boosting的技术过滤掉源数据中那些与目标数据差异最大的 

数据 ，其作用是建立一种 自动调整权重的机制，相似源数据的 

权重在训练过程中将会增加，不相似的源数据的权重将会减 

小。赵传君 等人l_1 ]首先标注少量 的 目标领域文本 ，采 用 

SMOTE和 BootStrapping方法获得一定数量的 目标领域中 

带标签的数据，然后把源领域带标签数据等量分割，将其中的 

每一份与目标领域高置信度数据组合，采用 AdaBoost的方法 

提升训练分类器，最后将每个模块的分类器进行集成，得到最 

终的分类器。Liao等_1 ]提出 Migratory-Logit方法，通过引 

入一个阈值来评估源领域数据样本对 目标分类的贡献程度 ， 

结合主动学习的方法挑选出最优的一部分源数据，对这部分 

数据进行建模 ，得到适用于目标领域数据的分类模型。 

3 初始种子选择方法 

针对跨领域文本情感分类问题 ，为了获得 目标领域分类 

模型的初始种子样本，首先利用互信息绝对差值 (Absolute 

Difference of Mutual Information，ADMI)构建领域公共情感 

词特征集；然后采用委员会投票策略，在源领域包含公共情感 

词的数据集上训练多个源领域分类模型，得到目标领域数据 

初始类别标签；最后从中挑选预测结果一致且置信度高的文 

本作为分类模型的初始种子样本，其具体流程如图 1所示。 

图 1 基于领域公共特征的初始样本选择流程 

图 1中的标记符号说明如下： 

DS ——源领域 i文本数据集； 

DS ——源领域包含领域公共情感词的文本数据集； 

DPSW ——领域公共情感词(Domain Public Sentiment 

Words)，即在源领域 i与 目标领域都出现且带有明显情感倾 

向性的词语； 

— — 源领域 i分类模型； 

D了’。_一 目标领域无类别标签文本数据集； 

Se8 一 主动学习初始种子样本集。 
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图1中的初始样本选择过程由领域公共特征选择过程 

(Absolute Difference of Mutual Information， I)和委员会 

投票机制(Query by Committee，QBC)构成。 

3．1 领域公共特征选择算法 

文本情感分类往往具有领域依赖性，仅通过源领域建立 

特征空间并不能满足目标领域文本情感分类的要求，因此从 

源领域挑选出适合目标领域的特征尤为重要。这些特征词不 

仅需要在源领域和目标领域具有较高的频率，而且需要在源 

领域和目标领域具有相似的分布。为了获取这些领域公共特 

征，构建互信息绝对差值，如式(1)所示。 

ADMI(￡)一JMI(￡，DS)一MI(f，D丁)l (1) 

其中，M丁(f，DS)，MJ(￡，D丁)分别表示特征 t对源领域和目标 

领域的互信息值。ADMf(幻越小，该词的领域独立性越高。 

根据互信息绝对差值，设计领域公共特征选择算法如下。 

输入：源领域数据集 DS={DS1，DS2)，目标领域数据集 DT，情感词典 

SD(Sentiment Dictionary) 

输出：DS相应的领域公共情感词集 DPSW={DPSW1，DPSW2) 

1．初始化 DPSW={DPSW1，DPSWz}；／／集合 DPSW 中存储领域公 

共情感词特征集； 

2．fortinSD 

3． forDS inDS 

4． if tEDSi and tEDT and numDs(t)+numDt(t)>3／／判断情感 

词 t属于源领域和目标领域，并且 t出现的次数大于 3 

5． ADMI(t)：1 MI(t，DS)一MI(t，DT)l／／计算 t的互信息绝 

对差值 

6． 将 t加入 DPSWi 

7． end if 

8． endfor 

9． Sort(DPSW1)；／／对 DPSWi中的情感词按 ADMI(t)值从小到大 

进行排序 

1O．挑选 DPSW~中前 200个领域公共情感词作为 DS最终领域公共 

情感词集； 

ll_endfor 

12．返回DPSW 

3．2 多领域集成的样本选择算法 

不同领域之间的数据分布差异将不同程度地影响跨领域 

文本情感分类的效率，如图1所示，文本通过多领域集成的方 

法解决领域之问的不适应性问题，利用委员会投票机制 QBC 

选择样本，其具体算法如下。 

输入：源领域数据集 DS一 {DS1，DS2)，相应 的领域公共情感词集 

DPSW={DPSW1，DPSWz)，目标领域数据集 DT 

输出：分类模型初始种子样本集 Seed 

1．初始化 Seed=D； 

2．初始化D 一 一{D ，Ⅸ “)；／／DS~ 存储源领域包含领域公共 

特征的训练数据集； 

3．初始化 f一{f1，f2)；／／相应的源领域分类模型 

4．forDsiinDS 

5． 从 DSi中挑选出包含 DPSWi特征项的文本构成 DS 一 ； 

6． 用 D 训练源领域分类模型 fi； 

7． 用 ￡预测 DT的初始类别标签； 

8．endfor 

9．采用委员会投票策略从 DT中挑选 出各 fi预测一致的文本加入 
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Seed，其中置信度取均值； 

10．Sort(Seed)；／／将 Seed中的文本按置信度从大到小进行排序； 

l1．挑选 Seed中前 N个文本作为最终的初始种子样本集并默认其标 

记正确； 

12．返回Seed 

4 特征选择方法 

领域情感词特征对于文本情感分类具有重要的意义，通 

过情感词典可以获得一定规模的领域无关情感词集，但是与 

领域相关的情感词集需要构建情感搭配规则并从语料中挖 

掘。因此，本文将领域相关的情感搭配、领域无关情感词、连 

词、否定词、程度词融合共同构成分类特征。 

情感词典选择大连理工情感词汇本体[1。]中的褒义词和 

贬义词。 

连词特征主要由转折连词和承接连词两部分构成，其中 

表转折的连词有“但是”、“尽管”等，其后面的句子或子甸的情 

感倾向与前面相反；表承接的连词有“并且”、“而且”等，其后 

面句子或子句的情感倾向与前面一致。 

否定词、程度词特征通常和评价词一起使用来表达对其 

他对象的评价。程度词(比如“非常”、“时常”等)有加强语气 

的作用，是对其所表达观点的进一步肯定，但是否定词往往能 

够决定句子的情感倾向程度，比如“酒店价格在当地来讲，不 

算实惠”这句话中否定副词“不算”使得句子的倾向性与极性 

词“实惠”的倾向性完全相反，因此加入了此类词汇作为特征， 

以进一步提高文本情感分类的效果。 

情感搭配采用 4种句法依存关系：主谓关系(SBV)、动宾 

关系(VOB)、状中关系(ADV)、定中关系(ATT)[1 。本文利 

用哈工大的句法依存分析工具对语料进行句法依存分析。 

5 基于逐步优化的分类算法 

在分类模型优化的过程中，本文采用动态变换特征空间 

的方法。该方法利用情感词典、评价词搭配抽取规则以及辅 

助特征词对新加入样本的训练集进行动态特征抽取，挖掘出 

与领域相关的情感词 ，从而对分类模型不断地优化，使其在分 

类性能上得到提升。 

在选择新样本时，采用双重信息样本抽取策略，即挑选低 

置信度样本(支持向量)和高置信度文本作为新样本。由于支 

持向量位于超平面附近 ，分类模型中缺乏该类文本的特征，加 

入该类文本对于分类模型的优化尤为重要，但是该类文本相 

对较少，不能很好地刻画目标领域的数据分布。因此，通过加 

入高置信度样本、充实训练样本、优化特征空间来提高系统的 

泛化能力。基本流程如图 2所示。 

图 2 基于逐步优化的分类算法流程 



 

图 2中的标记符号说明如下： 

D —— 目标领域已标注数据集 ； 

DTU—— 目标领域未标注数据集； 

D —— 目标领域测试数据集； 

M —— 目标领域迭代第 ￡次的分类模型； 
— — 高置信度数据集； 
— — 专家标注后的低置信度数据集； 

￡——迭代次数 。 

根据图 2的算法 流程，基于逐步优化分类模型的算法 

(Active-Semi-Dynamic)描述如下。 

输入：目标领域标记数据集 DTL，目标领域未标记数据集 DT ，目标 

领域测试数据集 DT 

输出：目标领域测试数据集 DTT的分类结果 

1．设定迭代次数为 N； 

2．fort一 1 toN do 

3． 依据情感词典、评价词搭配抽取规则以及辅助特征词对更新后的 

DTL进行特征选择，动态地变换特征空间； 

4． 在 DTL上训练分类模型 M ； 

5． 利用分类模型M 对 DTU进行预测，按置信度从高到低进行排序； 

6． 从排序后的DTu中挑选出Lh和 LI； 

7． DTL=DTL+Lh+Ll；／／双重信息样本抽取策略，将 Lh和 L】添 

加到 DT 

8．endfor 

9．利用分类模型 MN对 DT 进行预测，获取分类结果。 

6 实验数据与预处理 

6．1 实验数据 

本文实验所使用的语料来自于谭松波发布的中文情感语 

料库，该语料库包括 3个领域的中文评论，分别是酒店 (Ho— 

te1)、书籍(Book)和笔记本电脑 (Notebook)，其 中每个领域包 

括正、负评论文本各 2000篇。实验中，选择 3个领域的其中 

2个领域作为源领域 ，另外 1个作为 目标领域。 

6．2 预处理及评价指标 

针对上述实验数据进行预处理 ：使用哈尔滨：[业大学的 

LTP平台对数据集进行分词以及句法分析，为减小噪音，降 

低特征维度 ，本文去除停用词和频率小于 3的特征。 

实验过程中，使用向量空间模型表示每个文本，采用布尔 

值(Boolean value)作为特征权重，布尔值为 1时表明文本包 

含该特征 ，否则反之。 

本文所用到的分类器为台湾大学林智仁等人开发设计的 

lib-SVM。在该分类器的参数设置中，除了将核函数设置为 

线性核函数外 ，其它参数设置为默认值。 

本文以准确率(Accuracy)和人工标注量作为实验结果的 

最终评价指标。为方便下面的讨论，使用符号“X_+Z”表示由 

源领域 X向目标领域 Z的跨领域情感分析，“(X， —Z，’表示 

源领域 X和源领域y联合向目标领域 Z的跨领域情感分析。 

7 实验结果与分析 

7．1 传统的 SVM 监督分类方法 

传统的 SVM 监督分类 方法直接 利用训 练样本 训练 

SvTv1分类模型，然后对 目标领域测试集进行情感分类测试。 

在该实验部分，源领域和目标领域数据属于同一领域时，将该 

领域数据分成 5份，其中 4份作为训练集，1份作为测试集； 

源领域和 目标领域数据属于不同领域时，将源领域全部数据 

作为训练集，目标领域全部数据作为测试集 ，实验结果如表 1 

所列。 

表 1 源领域到目标领域的分类准确率(％) 

由表 1可知：在 Book、Hotel、Notebook 3个评论数据集 

上，当源领域和目标领域属于同一领域时，文本情感分类准确 

率分别是 82．15 ，87．625 ，86．875 ，均达到最高。当源 

领域和目标领域属于不同领域时，情感分类效果明显降低。 

这表明传统的监督分类方法适用于单领域的情感分类问题， 

而不适用于跨领域文本情感分类问题。 

7．2 初始种子选择数量对分类模型优化结果的影响 

本实验在 5O到 190范围内改变参数 K，每次增加 2O，考 

察参数初始种子数量对分类模型优化结果的影响。模型优化 

过程中，当迭代次数超过 20次时，实验结果基本趋于稳定。 

因此，选择迭代 25次时，模型优化结束，结果如图 3所示。 

图 3 不同 K值下分类模型的分类效果 

由图 3可知，不同领域的曲线尽管变化趋势有所差异，但 

是总体上呈现先波浪式再下降的趋势。当参数 K小于 9O 

时，曲线呈波浪形变化，这表明初始种子较少时 ，这部分样本 

不能准确表示该领域的数据分布情况，分类模型不稳定；当参 

数 K超过 110时，曲线总呈现下降趋势，这表明初始种子较 

多时，初始种子类别标签准确率偏低，迭代过程中错误放大， 

导致分类效果不好；当参数 K取 110时，3个领域都取得较好 

的分类效果。因此，本文设定初始种子数量为 110。 

7．3 多领域集成策略对初始种子准确率的影响 

本实验基于领域公共情感词，分别计算(X，y)一Z，X—Z 

以及Y Z初始种子样本的准确率，考察多领域集成对初始 

种子准确率的影响。由图 3可知，参数 K为 110时，模型优 

化结果最好，因此，在初始种子数量取 I10时，将单领域和多 

领域集成得到的初始种子准确率进行对比，实验结果如图 4 

所示 。 

图 4 单领域和多领域集成初始种子准确率 
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从图4可以看出： 

1)在基于领域公共情感词的跨领域情感分类中，除 N— 

H外，两个领域联合得到的种子样本标记准确率明显高于单 

个领域的，平均准确率提高了 7．88个百分点。这表明相比单 

领域，多领域集成的方法减小了领域之间的不适应性，提高了 

分类模型初始种子的准确率。 

2)在 Hotel中，虽然(N，B)一H 初始种子的准确率低于 

N--,-H，但是(N，B)一H初始种子的准确率低于 B-．-~H，这主 

要是由于 Book领域与 Hotel领域的数据分布差异较大，限制 

了多领域集成选择初始种子的准确率，表明跨领域研究中，不 

同领域之间数据分布差异不宜过大，否则影响文本情感分类 

的效果。 

3)3个领域中，多领域集成选择的初始种子准确率都达 

到了81％以上，(H，B)一N甚至达到了 97．27 的准确率，这 

表明基于领域公共情感词选择初始种子的方法是有效的，保 

证了下一步分类模型的分类效果。 

7．4 3种分类模型的跨领域文本情感分类结果比较 

为了验证本文提出的分类模型(Active-Semi-Dynamic)对 

跨领域文本情感分类的有效性，设置了以下 3组对比实验，其 

中，高置信度阈值 一0．995。 

Active-Semi—Dynamic：本文提出的分类模型，即利用第 5 

节的动态变换特征空间。每次迭代样本的选取采用第 5节的 

方法，即选取专家标注的 1O条低置信度样本和高置信度样本 

加入训练数据集。 

Active-Dynamic：特征选取同Active-semi-Dynamic方法。 

样本的选取采用传统的主动学习方法，即每次迭代选取 1O条 

低置信度样本交给专家标注后加入训练数据集。 

Active-BOW：特征选取采用词袋模型表示文本 ，剔除词 

频小于 5的词。每次迭代选取样本与 Active-Semi-Dynamic 

相同。 

上述 3种方法在 Hotel，Book，Notebook 3种领域的评论 

的实验结果如图 5一图 7所示。 

图 5 Notebook领域分类模型优化效果 
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图6 Book领域分类模型优化效果 

图 7 Hotel领域分类模型优化效果 

从图 5一图 7可以看出： 

1)3个领域 中，Active-semi—Dynamic与 Active-Dy namic 

相比，第 25次迭代时，平均精度提高了 2．75个百分点，表明 

将高置信度样本加入训练集使得训练样本和特征信息更加丰 

富，增强了系统的泛化能力 ，有助于分类模型的训练。 

2)3个领域 中，Active-Semi-Dynamic与 Active-B0W 相 

比，第 25次迭代时，平均精度提高了 2．79个百分点，这表明 

相比于词袋模型，将情感词典和句法依存分析相结合抽取情 

感词可以更加准确地刻画文本的情感，融人语义信息来动态 

变换特征空间能够过滤与文本情感分类无关的词语，改善了 

跨领域文本情感分类的效果。 

结束语 本文基于逐步优化分类模型，提出跨领域文本 

情感分类方法，其相比传统的主动学习文本情感分类方法，更 

加充分利用领域间的相关文本信息，减少了很多不必要的冗 

余标注。该方法首先利用多个领域文本的相关性，分类得到 

具有公共信息的训练样本，然后通过加入高置信度文本，加入 

了更多具有领域相关信息的文本，使得特征空间更加全面，从 

而降低了样本标记的工作量；最后融入语义信息来变换特征 

空间，过滤掉与情感分类无关的词语，提高了分类效率。实验 

结果表明本文方法在标注量较少的情况下取得了较好的实验 

效果，从而说明了该算法的有效性。 

分类模型初始种子的选择过程中，本文只用到了两个源 

领域集成来预测目标领域情感分类，在下一步的研究中，可尝 

试使用多个领域集成来预测 目标领域的情感分类。除此之 

外，分类模型优化过程中，最优的分类模型仅仅通过迭代次数 

来决定 ，下一步需要深入探讨阈值的选择方法 ，以寻找最优的 

分类模型。 
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