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摘　要　为了有效实现评论文本的情感倾向性预测,在深度森林模型的基础上提出一种基于强化表征学习的深度森

林算法BFDF(BoostingFeatureofDeepForest)来对文本进行情感分类.首先,提取二元特征与情感语义概率特征;

其次,对二元特征中的评价对象做聚类处理以及特征融合;然后,改进深度森林级联层的表征学习能力,避免特征信息

逐渐削减;最后,将 AdaBoost方法融入到 深 度 森 林,使 深 度 森 林 注 意 到 不 同 特 征 的 重 要 性,进 而 得 到 改 进 的 模 型

BFDF.在酒店评论语料集上进行了实验验证,实验结果证明了该方法的有效性.
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Abstract　Toeffectivelyrealizethesentimentorientationpredictionofthereviewtext,basedonthedeepforestmodel,

adeepforestalgorithmBFDF(BoostingFeatureofDeepForest)wasproposedtoclassifythetext．Firstly,thebinary
featuresandemotionalsemanticprobabilityfeaturesareextracted．Secondly,theevaluationobjectsinthebinaryfeatures

areclusteredandmadefeaturesfusion．Then,thedeepforestcascadecharacterizationlearningabilityisimprovedto

avoidthegradualreductionoffeatureinformation．Finally,theAdaBoostmethodisintegratedintothedeepforest,so

thatthedeepforestnoticestheimportanceofdifferentfeatures,andtheimprovedmodelBFDFisobtained．TheexperiＧ

mentalresultsonthehotelcommentarycorpusdemonstratetheeffectivenessoftheproposedmethod．
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１　引言

随着计算机和互联网技术的迅猛发展,人们越来越倾向

于利用网络来获取信息并发布信息[１].其中最为显著的是电

子商务,它的迅猛发展给人们带来了极大便利,电商的出现使

人们足不出户就可以买到自己心仪的商品.然而网络存在双

面性,虽然电商为人们节省了时间,但是在面对网络中丰富多

样的商品时,消费者如何做出正确的选择也成为一大难题.

针对这一现象,越来越多的研究者倾向于对消费者评论

进行情感分析,即将评论分为正负两类[２],这不仅可以为商家

提供有效的反馈信息,也可以为广大群众提供有价值的参考

信息.

用户评论的情感分析是对非结构化的评论语句进行分析

以识别用户的情感状态的过程[３].由于商品评论句式结构的

特殊性,一条评论中包含了对产品多方面属性的评论,其中有

好评也有差评,因此识别评价对象成为对产品评论进行情感

分析的过程中的重要步骤.Jo 等[４]从此角度出发,提出了

ASUM 模型,该模型可以针对产品的不同属性,分析其评价

词的情感倾向.

实现文本情感分析不仅需要提取合适的文本特征,选择

分类器也至关重要.本文采用Zhou等[５]提出的深度森林DF
(DeepForest)为原型,并在此基础上做出改进,将改进的分类

器作为本文的分类器.DF模型使用级联结构让深度森林做

表征学习,当输入高维数据时,可以通过多粒度扫描结构使表

征学习能力有所提升,进而可使 DF注意到上下文或结构.

文献[５]已经通过实验证明了 DF模型的有效性.

综合以上研究,本文首先提取文本的二元特征,即评价对

象Ｇ评价词极性特征对;再根据评价对象的 TFＧIDF值对评价

对象做聚类处理,以确定二元特征的最终维度k;而后融合二

元特征与情感语义概率特征作为文本的最终特征.为了避免

随着级联层深度的加深,特征所携带的信息流逐渐削弱,本文

改进了级联层的表征学习结构;并且为了使模型注意到文本



特征的重要性,本文将 AdaBoost方法融入到改进之后的模型

中,得到最终的深度森林模型BFDF,从而实现评论文本的情

感倾向预测.

２　相关工作

情感分析作为自然语言处理的一个子任务,已经深受广

大研究人员的青睐.其中,细粒度的情感挖掘是近年来研究

的热门领域.Zhao等[６]通过统计评价对象与情感词的共现,

以及二者间的依赖模式,构建了一种情绪图模型,以实现对评

价对象和情感词的提取.Liu等[７]提出用异构图构建语义关

系和情感关系,然后用联合排序算法估算每个候选词的置信

度,从而实现对评价对象和情感词的提取.以此作为出发点,

本文提出提取文本的二元特征,即将评价对象Ｇ评价词极性对

作为文本特征.

GU等[８]以SBV 极性传递法为核心,引入 ATT 定中关

系等算法来实现对评价对象的提取.Kamal等[９]结合文本的

语言和语义分析,提出了一种基于规则的系统,以实现对评价

对象和情感词对的提取.王素格等[１０]利用依存分析,构建了

含有特征和观点词语的组块规则,以实现对特征Ｇ观点对的提

取.Saru等[１１]采用基于图的协同排序算法提取目标词与观

点词.但是文献[８]只考虑了主谓关系,因此存在局限性.文

献[９Ｇ１１]对隐式及缺省评价对象的提取不够完善.因此,本

文在预处理阶段实现句子结构的统一化,通过规则成对提取

评价对象Ｇ评价词极性对,此过程也包括对隐式及缺省评价对

象的处理.此外,本文对二元特征还进行了聚类处理,以确定

其最终维度.

冯时等[１２]提出了一种基于依存句法分析技术的算法

SOAD,来对博文搜索结果进行情感倾向性分析.Xiao等[１３]

将情感词典与依存分析相结合,首先改进了情绪词典,然后基

于语法分析计算情感词在语句中的情感权重,实现了情感句

的判别.考虑到二元特征缺乏对文本的语义信息的提取,本

文结合句法分析提取文本的情感语义概率特征,并将其与二

元特征进行融合作为最终特征.

Lev等[１４]在 DeepForest模型的基础上提出了 Siamese

DeepForest(SDF)模型,实现了相似度度量学习.朱晓妤

等[１５]将深度森林模型运用到火焰检测,改进了多粒度扫描结

构并提取出了抽象特征,再使用深度森林模型进行火焰检测.

王海洋[１６]对 DeepFroest模型进行了改进,并将改进后的模

型用于文本分类,实现了很好的分类效果.Lev等[１７]通过给

决策树分配权重,改进了原始的距离度量算法.杨峰等[１８]将

RPN网络与深度森林模型相结合,有效地实现了船舰探测.

考虑到深度森林模型的简单、高效性,本文采用深度森林模型

为原型,将 AdaBoost集成方法应用于深度森林的每一层,增

强其对特征的识别能力,并且改进了级联层的表征学习能力,

以更好地实现评论文本的情感倾向性判别.

３　理论基础

３．１　相关定义

定义１(二元特征)　S＝{O,p}＝{‹o１,p１›,‹o２,p２›,􀆺,

‹on,pn›}是该文本的二元特征表示.其中,oi 表示提取的文

本的评价对象,pi 表示修饰评价对象的评价词极性,pi＝
{－１,１}.

本文在提取完二元特征之后,会依据评价对象的 TFＧIDF
值对评价对象做kＧmeans聚类处理,以确定二元特征的最终

维度k.之后,继续提取文本的情感语义概率特征并将其与

二元特征进行融合.

定义２(情感语义概率特征)　W＝‹P,N,F,G›表示情感

语义概率特征集合.其中,P 为正向情感词概率特征,N 为负

向情感词概率特征,F为非情感词否定概率特征,G 为负面情

感概率特征.

３．２　深度森林

由文献[５]可知,深度森林可以理解为基于树的集成方

法,主要包括两种结构:多粒度扫描与级联森林,其定义如下.

定义３(多粒度扫描)　W＝‹XN ,v,b,l›,其中,X 为原始

输入特征,N 为其维度,v为扫描窗口维度,b为扫描步长,l
为扫描窗口数量.则经过扫描之后的特征数r变为r＝(N－

v)/s＋１.

这里的多粒度扫描类似于CNN的多粒度卷积核,v可以

取不同值,以实现真正意义上的多粒度采样,从而获得更多的

特征子样本.

定义４(级联森林)　CF＝{z,F,t,c}表示级联森林.其

中,z＝{１,２,􀆺,Z}代表级联森林的级数,每一级包含m 个森

林F,m＝{１,２,􀆺,Mz}.而F是分别由t棵决策树组成的随

机森林和完全随机森林,t＝ {１,２,􀆺,Tm,z},c＝{１,２,􀆺,C}

代表样本的类别标签.

在训练阶段,级联森林的每一级会生成对样本x的类分

布向量,如式(１)所示:

P(t,m)(x)＝(p(t,m)
１ (x),p(t,m)

２ (x),􀆺,p(t,m)
c (x)) (１)

其中,p(t,m)
c 是每棵决策树计算的样本x 属于类别c的概率.

然后每个森林会根据该概率得到自己对样本x 的类分布估

计,表示为:Vm(x)＝(Vm
１ (x),Vm

２ (x),􀆺,Vm
c (x)).根据文献

[５],Vm
c (x)可以写成:

Vm
c (x)＝T－１

m ∑
Tm

t＝１
p(t,m)

c (x) (２)

然后,级联森林将每一级的输出结果与原始特征向量相

结合作 为 下 一 级 森 林 的 输 入,表 示 为:x← (x,V１ (x),

V２(x),􀆺,VC(x)).以此类推,直到准确率不再上升,停止

训练.

４　BFDF的文本情感分类

在文本情感分类任务中,为了得到文本情感分类器,需要

从训练样本中提取出能够描述文本情感差异的特征向量,并

将该特征向量作为BFDF的输入特征,才能最终训练得到文

本情感分类器.在提取特征之前,需要对文本做适当的预

处理.

１)为了实现文本句子结构的统一化,将文本中无法表示

完整语句的标点符号以及文本中出现的空格均用句号替换.

２)使用哈尔滨工业大学开发的语言技术平台 LTP(LanＧ
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guageTechnologyPlatform)对句子进行分词、词性标注、依存

句法分析和语义角色标注等处理.

４．１　提取文本二元特征

二元特征的提取主要包括３个步骤,即抽取评价对象、确

定修饰该评价对象的评价词极性以及特征后处理.

４．１．１　抽取评价词并确定评价词极性

本文是针对产品评论进行的情感分类,在产品评论中,评

价词多以形容词为主,少数情况下会出现名词性的评价词,因

此本文只抽取形容词及名词性评价词.具体分析如下:

１)对文本进行分词等预处理,然后根据情感词典识别句

中的评价词,并标注其情感极性p,p＝{－１,１}.

２)通过分析文本的语义依存关系,判断评价词是否有否

定标记“mNeg”修饰.若有,则改变其极性;否则不变.

４．１．２　抽取评价对象

形容词性评价词在句子中多以谓语角色出现,但是考虑

到消费者描写评论的不规范性,评价词在句中也会充当宾语

的角色.以上两种情况的分析结果如图１所示.

图１　例句的语义依存分析结果

Fig．１　Semanticdependencyanalysisresults

由图１可以分析出,无论评价词充当谓语(VOB)还是宾

语(SBV),其评价对象均可由A０ 表示.规则１如下所示:

规则１　假设w为评价词,则ifw＝谓语or宾语,theno＝

A０.

若评价对象为代词,则需要确定该代词指代的具体对象.

规则２如下所示.

规则２(隐式评价对象处理)　ifA０＝代词,theno＝preＧ

sentenceA０.

若上述规则并未找到评价对象,则可能在预处理阶段已

将评价对象与评价词分割在两个句子中,这时本文从上下文

语义关联的角度考虑,给缺失的评价对象赋值.规则３如下

所示.

规则３(缺失值赋值)　ifo＝Ø,theno＝preＧsentenceA０.

４．１．３　特征后处理

上述过程完成之后,每条文本均会得到形如S＝{‹o１,

p１›,‹o２,p２›,􀆺,‹on,pn›}表示的二元特征集合.但是评论

文本带有强烈的主观意识,这会使得每条文本提取的评价对

象复杂且不尽相同.针对此问题,本节首先根据式(３)计算评

价对象o的TFＧIDF 值:

TFＧIDFo＝ no,c

∑
m

i＝１
nm,c

×log( N
no＋１

) (３)

其中,c表示文档的类别标签,本文中c＝{－１,１};no,c表示在

c类文档中评价对象o出现的次数;nm,c表示在c类文档中所

有的评价对象的数目;N 表示文档总数;no 表示包含评价对

象o的文档数.

然后根据上述结果对评价对象o做kＧmeans聚类处理,

将文本的评价对象集合分成k类,分别代表文本的k个特征,

而每一类的情感极性pc 由该类中包含的特征对‹oi,pi›决
定,如式(４)所示:

pc＝

１, ∑po＞０

０, ∑po＝０

－１, else
{ (４)

分析可知,聚类操作不仅可以降低二元特征的维度,也可

以最终确定每条文本的特征数k.以此作为 BFDF模型的k
个输入特征,即X＝(Ci,p),其中Ci＝{０,１,􀆺,k－１},p＝
{－１,１}.

算法１　提取二元特征 (EFGC)
输入:经过预处理之后的文本t
输出:文本的二元特征

１．forwint

２．　ifw＝形容词或名词

３．　　ifmatch(w,pos)

４．　　　p＝１;

５．　　　if有否定词修饰 w

６．　　　　p＝－１;

７．　　　endif

８．　　elseifmatch(w,neg)

９．　　　p＝－１;

１０．　 endif

１１．　 ifw＝谓语or宾语

１２．　 　o＝A０;

１３．　 elseifA０＝代词orA０＝Ø

１４．　　 o＝preＧsentenceA０;

１５．　 endif

１６．endif

１７．endfor

１８．tfidf＝TFＧIDF(o);

１９．对o作kＧmeans处理,分成k类;

２０．foroint

２１．　 ifCi(o)∈Ci

２２．　　 p(Oi)＝ ∑
m

a＝１
p(oa);

２３．　 　ifp(Oi)＞０

２４．　 　　p(Ci)＝１;

２５．　 　elsep(Ci)＝－１

２６．　 else

２７．　　p(Ci)＝０;

２８．endfor
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算法 中,pos为 正 向 情 感 词 典,neg 为 负 向 情 感 词 典,

match()为匹配函数.第３－１７行提取二元特征;第１８－１９
行根据提取的评价对象的 TFＧIDF 值,实现评价对象聚类;

第２０－２８行根据聚类结果,将每个文本中未涉及的类别的情

感极性赋值为０,对于同一类中含有不同情感极性的评价对

象,利用第２２－２５行确定该类别最终的情感极性.

４．２　提取文本情感语义概率特征

由于文本二元特征没有考虑文本语义信息,因此,本节结

合情感词词典、转折词词典、递进词词典、情感词影响因子词

典与依存句法分析,引入文本情感语义概率特征.每个特征

的获取原理如下所示.

４．２．１　正向情感词概率特征

本文在现有情感词典的基础上构建了正向情感词词典.

对于评论文本Ti,经过预处理之后,首先根据情感词典识别

句中的正向情感词,同时给情感分赋予初始值posSScore０＝

１.然后根据语义依存分析结果,判断该词是否存在否定词以

及程度副词修饰,并根据式(５)改变其情感分值.

posSScore＝∏
m

i＝１
β∏

n

j＝１
(－１)×posSScore０ (５)

其中,β为程度副词的强度值,本文中β＝{１．１,１．２,１．４,１．６,

１．８,２}.根据上述分析,可以得到每条文本含有正向情感词

特征的情感句权重值,如式(６)所示:

PosScore＝１
l ∑

l

i＝１
posSScorei (６)

其中,posSScorei＞０.分析发现,式(６)实现了特征值归一化,

特征值的取值范围为[０,２],因此可以根据式(７)使样本在该

特征下取L个特征值.

L＝(max－min)/b (７)

其中,max和min分别为区间(开区间或闭区间)的最大值和

最小值;b为步长,这里可将步长取０．５.那么样本的正向情

感词特征可以取４个特征值,即p_pos＝ {０．５,１,１．５,２}.

４．２．２　负向情感词概率特征

本文在现有情感词典的基础上构建了负向情感词词典.

对于评论文本Ti,首先进行相同的文本预处理,然后根据情

感词典识 别 句 中 的 否 定 情 感 词,并 赋 予 其 初 始 情 感 分 值

negSScore０＝－１.根据语义依存分析结果,判断该情感词是

否存在程度副词修饰,并根据式(８)更新其情感分值.

negSScore＝∏
m

i＝１
β×negSScore０ (８)

进而可以得到含有负向情感词特征的情感句权重值,如

式(９)所示:

NegScore＝１
m ∑

m

i＝１
negSScorei (９)

分析发现,特征值的取值范围为[－２,－１),因此根据式

(７),将步长取０．２,那么样本的负向情感词特征可以取５个

特征值,即p_neg＝ {－２,－１．８,－１．６,－１．４,－１．２}.

４．２．３　非情感词否定概率特征

给定评论文本Ti,对预处理结果进行分析,若句中不含

情感词,则考虑否定词在判断语句情感倾向时的作用.即如

果语义分析中存在“mNeg”标识,则判定此句为负面情感句,

并赋予情感分值mNegScore＝－１.最后计算该特征的情感

权重,如式(１０)所示:

mNeg_Score＝１
N ∑

n

i＝１
|mNegScorei| (１０)

分析发现,特征值的取值范围为[０,１].因此根据式(７),

将步长取０．１５,那么样本的非情感词否定特征可以取６个特

征值,即p_mNeg＝{０．１５,０．３,０．４５,０．６,０．７５,０．９}.

４．２．４　负面情感概率特征

给定评论文本Ti,对预处理结果进行分析,如果语句中

不包含情感词,也没有否定词,则可以根据转折词特征与递进

词特征来判断语句的情感倾向性.

１)转折词特征

例　宽带要另外收费不爽.不过有数字电视算是弥补一

下了.

根据情感词特征分析出第一句为负面情感句.第二句虽

然不包含情感词,但是不难判断此句为正向情感句.这时可

以结合转折词词典,依据预处理结果,规定如果语句第一个词

(id＝０)是转折词,则赋予与前一句相反的情感分值.

２)递进词特征

例　太旧了.而且酒店内有 KTV.

根据情感词特征分析出第一句为负面情感句,

而第二句虽不包含情感词和否定词,但是不难判断出此

句仍为负面情感句.这时可以结合递进词词典,规定如果语

句第一个词(id＝０)是递进词,则赋予与前一句相同的情感

分值.

给定评论文本Ti,完成句子级的情感分析之后,即可提

取负面情感概率特征,如式(１１)所示:

neg_prob＝
１, negCount/N＞１/３

－１, else{ (１１)

其中,１/３是根据评论文本特性设定的阈值.因此,负面情感

概率特征有两个特征值.

４．３　BFDF的实现

４．３．１　改进级联层的表征学习能力

如３．２节所述,深度森林级联层每一级的输入向量是由

前一级森林输出的类分布向量与初始特征向量拼接而成的,

即P(t,m,z)(x)＝ (P(t,m,z－１)
c (x),Xd),本文中c＝{－１,１}.随

着森林深度的不断加深,特征向量所携带的文本信息不断退

化,从而导致分类结果曲线起伏不稳定.文献[１６]称此问题

为稀疏连通性,并针对该问题提出了解决办法,将深度森林级

联层每一级的输入向量改进为将原始向量与之前每一级森林

的输出进行结合,以防止信息流的削弱,如式(１２)所示:

P(t,m,z)＝(P(t,m,１)
c ,􀆺,P(t,m,z－１)

c ,Xd) (１２)

但是本文考虑到这种改进可能会引发以下问题:随着深

度森林级联层的不断加深,每一级输入的特征向量的维度会

不断增加,从而会不断加大时间复杂度.因此,本文在此基础

上继续做出改进,将深度森林级联层每一级的输入向量改进

为将原始向量与之前每一级森林输出的类分布向量的平均值

进行结合,如式(１３)所示:

P(t,m,z)＝ (１
z－１∑

z－１

z＝１
P(t,m,z)

c ,Xd) (１３)
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可以分析出,这样改进之后,每一级输入的特征向量不仅

考虑了原始特征向量的影响,也考虑了此前每一级森林的分

类结果的影响.因此这种改进方式不仅可以保留文本特征信

息,也可以解决文本特征的维度不断扩大的问题.改进之后

的结构如图２所示.

图２　改进之后的深度森林模型

Fig．２　Improveddeepforestmodel

如图２所示,在改进后的深度森林中,级联层每一层的输

入向量不再是将原始向量与每一级森林的输出向量进行简单

结合,而是将原始向量与之前每一级森林输出结果的平均值

进行结合.例如第Z 层的输入向量P(t,m,z)可以简单地表示

为P(t,m,z)＝(Ave(P(t,m,１),􀆺,P(t,m,z－１)),Xd).

４．３．２　融入 AdaBoost
完成特征提取以后,每个文本包含 N 个特征,N＝k＋４,

这 N 个特征可以表示为:X＝{‹Ci,p›,P,F,G,N},i＝{０,

１,􀆺,k－１}.由于原始的深度森林模型没有考虑到不同的特

征对分类结果的贡献不一,因此本文提出将 AdaBoost方法融

入到深度森林的每一层,通过给特征赋予初始权值 wi＝１/

N,让 模 型 在 训 练 过 程 中 根 据 每 一 层 的 分 类 结 果P(t,m,z)

(Xw),减小对分类效果影响大的特征的权值,而增加对分类

结果影响小的特征的权值,使得在接下来的训练过程中,模型

更加注重这些特征,从而学习到分类性能更好的深度森林.

融入 AdaBoost方法后的深度森林算法如算法２所示.

算法２　特征强化的深度森林算法(BFDF)
输入:原始数据集 XR,类别标签y＝{－１,１}

输出:最终分类结果

１．文本预处理

２．提取二元特征

３．kＧmeans(TFＧIDF(o))

４．Xd＝ EFGC(t)＝{(C０,p),(C１,p),􀆺,(Ck－１,p)}

５．提取情感语义概率特征

６．特征融合:Xd← (Xd,P,N,F,G)

７．设置级联层的随机森林数 m

８．设置随机森林中的决策树数n

９．初始化每个特征的权重 wi＝１/N,N＝k＋４

１０．forz＝１toZ

１１．　使用带有初始权值的 Xd 训练级联森林:

１２．　　hz＝DF(Xd,y,wi)

１３．　计算每一级森林的加权类分布向量:

１４．　　P(t,m,z)(Xw)＝(p(t,m,z)
c (Xw)),c＝{－１,１}

１５．　计算分类误差率:

１６．　　ez＝P(DFz(Xi≠yi))＝∑
N

i＝１
wiI(DFz(Xi≠yi))

１７．　计算分类器 DF(X)的系数:

１８．　　αz＝ １
２log

１－ez

ez

１９．　更新特征向量:

２０．　　Xz＝ (Xd,１
Z－１∑

z－１

z＝１
P(t,m,z)

c ),c＝{－１,１}

２１．　更新特征权值:

２２．　　wz＋１,i＝
wz,iexp(－αzyiDFz(X))

∑
N

i＝１
wz,iexp(－αzyiDFz(X))

２３．endfor

２４．final_pred＝argmaxp(t,m,Z)
c (Xw),c＝{－１,１}

算法第３行计算评价对象的TFＧIDF 值,然后根据这个

结果对评价对象进行聚类处理,获得 N＝k＋４个文本特征.

为了让模型识别出每个特征的不同的重要性,第１０－２４行在

深度森林模型中引入了 AdaBoost集成方法.在开始训练前,

先初始化特征的权重值(第９行),然后根据深度森林每一级

的分类误差率(第１５行),实现特征的权值更新(第２２行).

在此过程中,还实现了对深度森林表征学习能力的改进(第

２０行).

５　实验结果与分析

５．１　数据集

为了论证BFDF算法在文本特征提取以及文本情感分类

方面的优势,本文选用谭松波收集整理的一个中文酒店评论

语料集.该语料是从携程网爬取并经过整理而成的.该语料

集包含评论文本１００００篇,其标签是二分类(positive/negaＧ

tive),其中正面评论文本７０００条,负面评论文本３０００条,去

除不能进行在线分析的文本,评论文本分别还有６９４２条和

２９６３条,总计９９０５条.实验过程中,采用分割函数(分割参

数选取为０．２)将数据集的８０％用于模型训练,剩余２０％用

于测试.为防止过拟合,实验采用５折交叉验证.

５．２　深度森林的参数选择

本实验首先考虑到本文提取的文本特征并不表示空间或

者序列关系,因此不采用多粒度扫描窗口.本节采用的数据

集为总的语料集,即９９０５条文本.

１)每个级联层随机森林的大小

级联森林的每一层是由若干个随机森林以及完全随机森

林组成的,两种随机森林的大小会对预测结果产生直接影响,

因此,为随机森林选择合适的值是关键所在,实验结果如图３
所示.

图３　评价指标与随机森林数关系图

Fig．３　Relationshipbetweenevaluationindexandrandom

forestquantity

由图３得知,当随机森林数 m＝３时,准确率最高达到
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９４．５３％,此 时 召 回 率 为 ９３．０２％,FＧScore 值 最 高 达 到

９３．７７％.在m 取其他值的情况下,所得效果均有降低.因

此,本实验对该参数的选择为m＝３.

２)每个随机森林包含的决策树大小

由于级联森林最后的预测结果依赖于每棵决策树的预测

结果,即对于给定的未知标签样本,其最终所属情感类别是由

投票机制决定的.因此,为决策树选择合适的值是关键所在,

实验结果如图４所示.

图４　评价指标与决策树数的关系

Fig．４　Relationshipbetweenevaluationindexandnumber

ofdecisiontrees

由图４得知,当每个随机森林中决策树的数量n为４０
时,准 确 率 最 高 达 到 ９４．０９％.当n＝６０ 时,准 确 率 达 到

９３．２３％,召回率达到９４．４２％,FＧScore值最高达到９３．８２％.

因此,本实验中n设置为６０.

５．３　聚类算法中k值的选择

在对二元特征进行后处理的过程中,本文会对提取的评

价对象求TFＧIDF 值,而后据此对评价对象做kＧmeans聚类

处理,将其分为k类,并与该类对应的情感极性一起,作为深

度森林的k个输入特征.由于聚类算法中k值的选择决定了

文本的二元特征数,进而会影响实验结果,因此需要找到一个

合适的k值使结果达到最优.本文在负向语料集和正向语料

集上均进行了实验,结果如图５、图６所示.其中,负面评论

文本有２９６３条,正面评论文本有６９４２条.

图５　在负向语料集上准确率随k值变化的趋势图

Fig．５　Trendofaccuracywithkonnegativecorpusset

图６　在正向语料集上准确率随k值变化的趋势图

Fig．６　Trendofaccuracywithkonpositivecorpussets

由图５可以得知,当k＝４０时,准确率达到９３．４５％,召回

率达到９４．７４％,FＧScore值最高达到９４．０９％.因此,确定负

向语料集中k的取值为４０.

由图６得知,当k＝３５时,准确率达到９４．３１％,召回率达

到９４．０９％,FＧScore值最高达到９４．２％.因此,确定正向语

料集中k的取值为３５.

５．４　模型对比实验

本节将本文提出的文本情感分类算法BFDF与原始模型

Deep Forest、SVM[１９]、PCNN ＋ Dropout[２０]、LSTMＧCSPＧ

WE[２１]、WLDA[２２]以及王娜娜提出的方法[２３],在此数据集上

进行实验并对比结果,以式(１４)－式(１６)所示的准确率(PreＧ

cision)、召回率(Recall)和FＧScore作为评价标准.

Precision＝Nr

Nc
(１４)

Recall＝Nr

N
(１５)

FＧScore＝Precision×Recall×２
Precision＋Recall

(１６)

其中,Nr 是正确分类的样本数,Nc 是已经分类的样本数,N
是样本总数.实验的对比结果如表１所列.

表１　模型BFDF与模型 DF的对比结果

Table１　ComparedresultsbetweenBFDFmodelandDFmodel
(单位:％)

模型 DF(正) BFDF(正) DF(负) BFDF(负)
准确率 ９１．８１ ９４．３１ ９０．９５ ９３．４５
召回率 ９０．９５ ９４．０９ ９２．２４ ９４．７４
FＧScore ９１．３８ ９４．２０ ９１．９５ ９４．０９

表１中,在完成文本特征提取后,将特征分别输入到原始

模型 DeepForest与本文的模型 BFDF中,结果显示,BFDF
的实验效果均高于原始模型,这说明本文对深度森林级联层

改进后将 AdaBoost集成方法融入到深度森林中是有效的.

文献[１９]以构建的酒店领域情感词典为基础进行特征选

择,并结合支持向量机SVM 进行文本情感分类.表２中,对

比文献[１９]可知,本文的不足在于所用的情感词典是在原有

情感词典的基础上进行扩充,但是该词典并不完全是针对酒

店领域构建的,因此对情感词的识别不比文献[１９]完善,从而

给文本特征的提取造成了影响.

表２　模型BFDF与模型SVM 的对比结果

Table２　ComparedresultsbetweenBFDFmodeland

SVM model
(单位:％)

模型 正向(准确率) 负向(准确率)

SVM ８６．７３ ８５．４５
BFDF ９４．３１ ９３．４５

表３和表４的对比文献中均采用了神经网络模型.表３
中文献[２０]改进了传统 CNN 在卷积层的操作,将分段池化

策略与 Dropout算法相结合来实现情感分类.表４中文献

[２１]提出在C&W 模型的基础上融入情感信息和词性信息来

训练词向量,并使用LSTM 模型实现情感分类.不过本文提

到,相比于深度森林,神经网络模型的复杂度更高,训练参数
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更多,而且由实验结果对比可知,本文方法对深度森林进行改

进后更具有效性.

表３　模型BFDF与模型PCNN＋Dropout的对比结果

Table３　ComparedresultsbetweenBFDFmodeland

PCNN＋Dropoutmodel
(单位:％)

模型 准确率

PCNN＋Dropout ９１．００
BFDF ９３．２３

表４　模型BFDF与模型LSTMＧCSPＧWE的对比结果

Table４　ComparedresultsbetweenBFDFmodeland

LSTMＧCSPＧWEmodel
(单位:％)

模型
LSTMＧCSPＧWE

(正) BFDF(正)
LSTMＧCSPＧWE

(负) BFDF(负)
准确率 ８６．４１ ９４．３１ ８５．７６ ９３．４５
召回率 ８５．３３ ９４．０９ ８６．３３ ９４．７４
FＧScore ８５．８７ ９４．２０ ８６．０４ ９４．０９

表５中文献[２２]通过计算词汇与情感种子词的距离给词

汇赋予不同的权重,然后利用关键词判断情感倾向,该算法属

于无监督类型.而本文为了突出文本特征的重要性,利用

AdaBoost方法给特征赋予初始权重,并且在训练过程中根据

每一层的分类结果调整特征权值,提高了模型的分类准确率.

表５　模型BFDF与模型 WLDA的对比结果

Table５　ComparedresultsbetweenBFDFmodelandWLDAmodel
(单位:％)

模型 正向(准确率) 负向(准确率)

WLDA ８６．８０ ９２．６０
BFDF ９４．３１ ９３．４５

表６中文献[２３]以情感词典为基础,对传统的评价词Ｇ评

价对象抽取方法做出改进,并根据对二者不同搭配组合的定

义来实现文本情感分类.对比文献[２３],本文提取的特征是

评价对象Ｇ评价词极性特征对,在提取规则上实现了对缺省值

以及隐式评价对象的提取,此外还提取了情感语义概率特征

作为文本的最终特征.之后的工作将继续对特征提取进行改

进,以更好地实现分类.

表６　模型BFDF与其他模型的对比结果

Table６　ComparedresultsbetweenBFDFmodelandanothermodel
(单位:％)

模型 文献[２１](正) BFDF(正) 文献[２１](负) BFDF(负)
准确率 ８４．９２ ９４．３１ ６７．４３ ９３．４５
召回率 ７８．８３ ９４．０９ ６１．５４ ９４．７４
FＧScore ８１．７６ ９４．２０ ６４．６５ ９４．０９

结束语　为了实现评论文本的情感倾向性预测,本文首

先提取文本二元特征和情感语义概率特征,然后将二者融合

作为文本的最终特征.为了避免信息的削减与特征维度的增

加,本文改进了深度森林模型的表征学习能力,将级联层每一

级的输入向量改进为将原始向量与之前每一级输出类分布向

量的平均值进行结合.为了强化特征,使深度森林每一级都

注意到特征的重要性,本文将 AdaBoost集成方法应用于深度

森林模型,从而更好地提升分类性能.

虽然本文方法取得了一定的成果,但还存在不足之处.

首先在特征提取阶段,由于本文所用情感词典并不是针对酒

店领域构建的情感词典,因此会导致情感词识别误差较大;其

次,在使用聚类算法对评价对象进行处理时,由于提取出的评

价对象并不都是酒店的特征属性,其中会掺杂一些无效数据,

因此会对聚类结果产生影响;最后,在对模型的改进方面还需

进一步优化.因此,下一步的工作将针对这几方面展开,并有

望将深度森林模型与网络模型相结合,以更好地学习文本的

特征表示.
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