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摘　要　近年来,随着网络用户量的不断增加,用户评论数量也呈爆炸式增长,伴随而来的是大量可用于参考和深度挖掘的信

息,文本情感分类应运而生.分类模型的预测精度和执行速度是衡量模型优劣的关键.使用传统的SVM 进行文本情感分类,

算法简单,易于实现,但其模型参数决定了分类准确率.针对这种情况,文中将改进粒子群优化算法与SVM 分类方法相结合,

采用了改进粒子群算法优化的SVM 方法对影视剧评论的情感进行了研究分析.首先,通过网络爬虫获取豆瓣电影评论数据,

将数据预处理后利用加权 word２vec向量化文本信息,将其作为支持向量机可识别的输入;然后,使用自适应惯性递减策略并引

入交叉算子来改进粒子群算法,并对SVM 模型的损失函数、惩罚参数及核函数的参数进行优化;最后,实现文本的情感分类.

在同一数据集上的实验结果表明,所提方法有效规避了传统的情感词典方法受词语顺序和不同语境影响的缺陷及使用卷积出

现梯度消失或弥散的问题,同时也克服了粒子群算法易陷入局部最优的不足.相较于其他方法,所提分类模型的执行速度更

快,有效地提高了分类准确率.
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Abstract　Inrecentyears,withtheincreasingnumberofnetworkusers,thenumberofusercommentshasalsoincreasedexploＧ
sively,accompaniedbyalargenumberofinformationthatcanbeusedforreferenceanddeepexcavation．TextsentimentclassifiＧ
cationarisesatthishistoricmoment,thepredictionaccuracyandtheexecutionspeedofclassificationmodelarethekeystomeaＧ
surethequalityofthemodel．TraditionalalgorithmbyusingSVMfortextsentimentclassificationissimpleandeasytoimpleＧ
ment,anditsmodelparametersdeterminetheclassificationaccuracy．Inthiscase,thispapercombinedtheimprovedparticle
swarmoptimizationalgorithmwiththeSVMclassificationmethod,usedtheSVM methodoptimizedbyimprovedparticleswarm
optimizationtoanalyzetheemotionofthemovieandTVdramareview．Firstly,DoubanmoviereviewdataareobtainedbyinterＧ
netcrawler．Thenthetextinformationisvectorizedbyweightedword２vecafterpreＧprocessing,whichbecomestherecognizable
inputofsupportvectormachine．Adaptiveinertiadecreasingstrategyandcrossoveroperatorareusedtoimproveparticleswarm
optimizationalgorithm．Thelossfunction,penaltyparameterandkernelparameterofSVM modelareoptimizedbyimproved
PSO．Finally,thetextisclassifiedbythismodel．Experimentalresultsonthesamedatashowthatthismethodeffectivelyavoids
theshortcomingsoftraditionalaffectivedictionarymethodaffectedbywordorderanddifferentcontexts,andsolvestheproblem
ofgradientdisappearanceordispersioncausedbyconvolution．ItalsoovercomesthepossibilitythatPSOitselfiseasilytrappedin
localoptimum．Comparedwithothermethods,theproposedclassificationmodelperformsfasterandimprovesclassificationaccuＧ
racyeffectively．
Keywords　Sentimentanalysis,Internetworm,SVMclassification,Inertiadiminishing,Particleswarmoptimization

　

　　自然处理[１](NaturalLanguageProcessing,NLP),指以 计算机为工具,对人类独有的自然语言进行多种加工和处理



的技术,是人工智能领域和计算机科学领域的一项重要内容.

情感分析是自然语言处理的方向之一,也被称为情感提取或

意见挖掘,是文本挖掘领域的研究热点[２].文本的信息挖掘

可以运用于用户反馈的评论信息、智能分析后的广告推荐、政

府部门的舆情检测以及不文明不真实信息的处理等多个

方面.

Dave等[３]设计了最早的情感分析工具.Go等[４]借助

Hashtag设计的训练集数据,在以主题为基础的聚类上了多

个分类.Joshi等[５]设计了一套感情分析体系,依托微博的某

类特点,如表情符,把微博评论分为正负两类情感.Gamon
等[６]利用聚类的功能获得用户观点,分析了对于汽车的情感

评价倾向和强度.Li等[７]使用SVM、贝叶斯分类及n元语言

方法,利用特征选择和提取完成了情感分析.李勇敢等[８]构

建了无监督主题情感模型以实现情感分类.Jasson等[９]将

CNN应用于文本,借助文本数据的一维结构(即词序)进行了

准确预测.YoomKim使用卷积实现了英文文本句子级别的

分类模型.Xue等[１０]提出了基于卷积神经网络和门控机制

的分类模型.Parupalli等[１１]构建了一个有系统注释的语库,

支持使用词语级注释来增强情感分析任务.Angelidis等[１２]

提出了基于注意力的正负文本片段极性评分方法.Gui等[１３]

在情感分类的基础上,提出通过对上下文信息进行进一步建

模,来抽取文本情感原因.Yuan等[１４]运用全局解码器前馈网

络实现对多语言文本的识别,为复杂文本分析奠定了基础.

Bordoloi等[１５]设计了一种有效的情感分析模型,该模型基于

图的关键词抽取方法对电子商务站点收集的手机评论进行高

级分析.目 前,卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN)在自然语言处理领域得到了广泛应用,但卷积

神经网络包含多个卷积层和池化层,需要更多的参数,且参数

优化调整代价较大.同时,卷积神经网络存在梯度消失或梯

度爆炸问题,限制了文本分类的准确率.

利用支持向量机进行正负情感分类有较好的执行效率,

但支持向量机模型的参数是决定预测精度的关键因素.为

此,研究者引入粒子群算法对参数进行优化,以期获得较高的

准确 率.粒 子 群 优 化 算 法 (ParticleSwarm Optimization,

PSO)是智能优化算法中的重要 分 支[１６],是 Kennedy[１７]和

Eberhart于１９９５年首先提出的.标准PSO算法在解决多种

非线性优化问题上具有良好的性能,其借助个体最优和群体

最优来控制整个迭代过程,收敛速度快,执行效率高.但是在

迭代后期,种群中粒子个体的多样性较小,如果全局最优和局

部最优的位置与粒子的位置在一定的迭代次数后相等,则算

法可能陷入局部最优,致使全局性能较差.为提高粒子群算

法的性能,１９８８年Shi等[１８]引入的惯性权重对 PSO 性能的

改进起到了关键性作用.本文结合自适应惯性递减策略及交

叉算子改善了粒子群算法的寻优质量,并借助改进的算法优

化SVM 模型的参数,进一步提高了预测精度.与其他情感

分析模型相比,本文模型训练速度更快且具有良好的预测

精度.

１　文本获取及预处理

在分类前,需要进行数据获取和预处理.

１．１　评论数据获取

数据的获取可以分为 URL队列获得、相关网页解析、数

据爬取、数据清洗及数据存储５个部分.

首先,从豆瓣影评中爬取影评数据.豆瓣影评是五星评

价机制,一星到五星分别是:很差、较差、还行、推荐、力荐;本

实验将一星、二星评论作为负向评论,四星、五星评论作为正

向评论.然后,基于Scrapy框架实现数据抓取,生成相应的

正负情感评论csv文件.最后,通过进一步筛选,获得正向评

论２１０００条,负向评论９０００条,取其中的２/３作为训练数据,

１/３作为测试数据.实验数据分布如表１所列.

表１　实验语料的数据分布

Table１　Datadistributionofexperimentaldata

评论数量 正面评价 负面评价

训练数据 ２００００ １４０００ ６０００
测试数据 １００００ ７０００ ３０００

为获取足够规模的数据集,爬取过程中要实现模拟登录,

突破网页对爬虫的限制.同时,某条评论可能在当前页面显

示不完整,需要跳转到相应页面以获取全部评论.Scrapy有

默认去重机制,会判定第二次是重复爬取,因而需要解决

URL重复问题.

１．２　文字预处理

文字预处理即对原始数据进行进一步处理,使数据成为

下一步可以操作的对象.文字预处理分为文字去重、去噪、分

词及去停用词４个部分.
(１)文字去重.预处理的文本中存在重复的文字,造成存

储冗余,同时也增加了计算量,因此需要遍历去重.

(２)文字去噪.文本中出现一些干扰性文字或乱码,需要

进行去噪,以降低计算复杂度,提高分析准确率.

(３)分词.将文本中的词语分割,结合词典赋予它们相应

的词性.英文中每个单词都用空格隔开,处理起来比较容易,

而中文分词对词典的全面准确性要求较高,因此本文采用

python语言环境下的jieba分词.

(４)去停用词.停用词指文章中存在的语气助词、副词、

介词、连词等,对实验结果没有帮助的词都可以归纳到停用词

表中并去除.

预处理后的实验效果如表２所列.

表２　文字处理效果

Table２　Wordprocessingeffect

数据处理 执行过程 执行结果

未处理原文 不处理
【水军勿进】这部剧不仅好

看,演员也都演技很好

分词处理 仅中文分词

【/w 水军/n勿/d进/v】/
w 这部/r剧/n不/d仅/d
好看/a,/w 演 员/n 也/d
都/d演技/n很/d好/a

去词性标注、
去停用词、去噪

利用正则化,使分词后输出的

语句不带词性标注,加载停用

词表和噪声词表去重去噪

【水军 勿 进】这部 剧 仅

好看 演员 演技

１．３　词向量化

文本是非结构化或半结构化的数据,SVM 分类器不能对

其进行识别,因此需要将文本转化为向量形式,以便进一步的

分析和处理.词向量化即将词语表示成向量形式,同时需要
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保证处理的向量在语义相似度和相对相似度方面的相关性.

词向量化能把词或短语映射为实数向量,把较高维度的向量

空间特征降低到相对较低的维度空间.将词转化为实数性向

量的模型有很多,如隐含狄利克雷分布(LatentDirichletAlＧ

location,LDA)、隐 含 语 义 分 析 (LatentSemanticAnalysis,

LSA).但以上模型的计算量会随着数据总量的增加而急剧

增大,而 word２vec较好地解决了这个问题,提高了效率.

word２vec是 Google于２０１３年开源的一个深度学习的多

层神经网络结构,经过训练能够把对文本内容的处理简化成

K维向量运算.其主体结构由输入层、多个隐藏层和输出层

３部分构成.它将全部的特征词经过匹配转化为向量值,从

而给予 文 本 数 据 更 深 层 的 特 征 表 示.基 于 此,本 文 使 用

word２ve实现词语向量化.假设预处理后的文本评论由 N
个词 语 组 成,表 示 为 dN ＝ ‹w１,w２,􀆺,wN ›.首 先 使 用

word２vec中默认的Skip_gram 模型来训练搜狗新闻语料库;

接着使用训练后的模型来计算dN 中每个词汇的word２vec向

量,同时考虑到 word２vec只解决了词间的语义关系,忽略了

词语的重要程度,依据影评数据训练 TFIDF模型,获得影评

中每个词语的 TFIDF权重,将其乘以相应的 word２vec向量;

最后获得支持向量机可识别的输入,每条影评的最终向量

为D.

D＝(∑
N

i＝１
word２vec(wi)×tfidfwi

)/N (１)

２　SVM 分类

支持向量机能够构建一个超平面,使得正负两极在决策

面之间的距离最大.其主要思想如图１所示.

图１　SVM 分类模型

Fig．１　SVMclassificationmodel

图１中,四角星和圆形分别代表两类样本,SVM 使得这

两类样本的直线距离最大.假设有 X１＝{xi,i∈I１},X２＝
{xi,i∈I２}两个训练集,X１ 中标签是＋１,X２ 中标签是－１.

m＝|I１|,k＝|I２|,l＝m＋k,X＝X１∪X２ (２)

当X１ 和X２ 线性可分时,SVM 通过构建一个线性分类

超平面无差错地将这两类样本点分开,分类的超平面是:

H:‹ω􀅰χ›＝λ,X２＝{xi,i∈I２} (３)

SVM 是在线性可分的情况下提出最优平面分类,要求模

型既能无差错区分数据,还能使得分类空隙达到最大.线性

判别函数在多维空间一般表示为:

g(x)＝wx＋b (４)

分类面的方程为:wx＋b＝０,归一化处理判别函数,使得

这两类样点本到最优平面的距离大于等于１.

yi(w􀅰xi＋b)≥１,i＝１,２,３,􀆺,n (５)

此时离分类面最近的样本满足|g(x)|＝１,使得式(５)成

立的样 本 即 为 支 持 向 量.分 类 间 隔 的 大 小 是 ２/‖w‖,

‖w‖２/２最小即等价于间隔最大,满足ϕ(w)＝‖w‖２/２,

同时满足式(５)的分类面即为最优分类面.但样本存在不能

线性可分的情况,即 SVM 算法无法运行出可解的方案.对

此,引入松弛变量的集合ξ＝(ξ１,ξ２,􀆺,ξn):

ξ∗
i ＝

０, |f(x)－yi|＜ε

|f(x)－yi|－ε, |f(x)－yi|＞ε{ (６)

损失函数ε、惩罚参数C和松弛变量ξ的引入,可将非线

性问题转化为线性问题,实现样本分离的同时使错误率最小,

具体公式为:

min
ω,b,ξ

　Φ＝１
２ωT􀅰ω＋C∑

n

i＝１
(ξi＋ξ∗

i ) (７)

s．t．(w􀅰xi＋b)－yi≤ε＋ξi

yi－(w􀅰xi＋b)≤ε＋ξ∗
i

求解该问题的对偶问题,得到拉格朗日因子ai 和a∗
i ,回

归方程的系数为:

w＝∑
l

i＝１
(ai－a∗

i )xi (８)

使用核技巧,引用高斯径向基函数:

k(xi,x)＝N(xi－x;０,σ２I) (９)

其中,N(x;μ,∑)是标准正态分布.将点积替换为核估计,判

别函数的表达式为:

f(x)＝∑
l

i＝１
(ai－a∗

i )K(xi,x)＋b (１０)

损失函数ε、惩罚参数C以及核函数的参数σ决定支持向

量机的性能.损失函数ε是估计函数在误差上的期望,在一

定程度上影响支持向量的个数;惩罚参数C 过小会导致欠学

习,过大会导致过学习;σ是核函数的参数,反映了训练集的

特性,决定了解的复杂程度.因此选择好的参数对分类效率

和准确率的影响较大,本文使用改进粒子群算法实现了参数

优化.

３　改进粒子群算法PSOＧWＧGA

PSO算法源于对鸟类觅食行为的研究[１９],此算法首先随

机初始化一群粒子,每个粒子都是优化问题的一个可行解,并

且根据目标函数确定适应值.粒子朝着当前最优粒子的方向

运动,经逐代搜索获得最优解,每一代种群中都会有两个极

值,一个是粒子本身找到的最优解pbest,一个是全种群找到的

最优解gbest,每个粒子根据这两个极值不断更新,产生新一代

群体.

找到这两个极值后,粒子依据下式更新自己的速度和

位置:

v′id＝ωVid＋c１rand()(Pid－Xid)＋c２rand()(Pgd－Xid)id
(１１)

X′id＝Xid＋V′id (１２)

其中,Vid表示第i个粒子在第d 维上的速度;ω为惯性权重,

是非负数;c１ 和c２ 是非负常数.研究表明,加速度系数应该

满足c１＋c２＜４(１＋w)[２０].Martniez等[２１]提出c１＝c２ 能使

３３２王立志,等:采用改进粒子群优化的SVM 方法实现中文文本情感分类



二阶稳定域最大化,此外加速度系数相等能给所有最优值(全

局和局部)赋予相同权重,以避免算法在开始阶段就陷入局部

最优.Pid和Pgd 是相应维度的个体最优值和全局最优值.

rand()生成(０,１)之间的随机数.

３．１　惯性权重的改进

惯性权重的调整主要分为４类:常数[２２]、随机数[２３]、时变

及自适应惯性权重.初始化阶段,步长较大,需要较大的惯性

权重ω;中后期要求具有较强的局部开发能力,需要较小的ω.

为了提高寻优效率,避免陷入局部最优,本文建构了一种惯性

递减策略,在迭代过程中逐步减小了ω的值,并引入了有 K
个元素的向量h(K 是常数),得到如下算法:

h(k)＝max
１≤j≤D

{std(Pgd(t)－Xid(t))},１≤k≤K

ω(t)＝ωstart－ωend
h(k)

max１≤k≤K{h(k)}

(１３)

其中,k是当前迭代次数t关于K 的模;ω(t),ωstart和ωend分别

为当前、起始和终止惯性权重.当粒子的最佳位置相互靠近

时,ω(t)就增加反向趋势,防止过早收敛,这样粒子就会进行

更多的探索.每迭代 K 次,权重会逐渐减小,从而增强了粒

子的局部寻优能力,最终有效地提高了寻优能力.

３．２　引入交叉算子

为解决算法迭代后期陷入局部最优的可能,引入交叉算

子来加强粒子之间的信息交换.搜索过程由个体最优、群体

最优以及个体的遗传操作共同控制,以弥补后期容易陷入局

部最优的缺陷,从而使算法跳出局部最优,获得全局最优解.

３．３　仿真实验及分析

为测 试 PSOＧWＧGA 算 法 的 效 果,选 用 CEC２０１４ 中 的

Sphere,Schewefel,Rastrigin,Rosenbrock４个基准函数来评

价算法的性能,并将所提方法与以下改进方法进行比较:

１)标准PSO;２)APSO,其中ω＝ １
１＋１．５exp(－２．６f)∈[０．４,

０．５],f是利用粒子间距离计算的进化因子;３)AIWPSO,其

中ω＝S(t)/N∈[０,１],N 是种群大小,S(t)是种群在t时间

最好的位置.

依据经验,ω 取值范围为[０．４,０．９][２４],本文取ωstart＝

０．９,ωend＝０．４,c１＝c２＝１．５,群体规模大小为３０,最大迭代次

数为１０００,K值为１００,粒子维度为３０.为评估算法的结果,

将计算函数值的最大次数设置为FES
[３５]:

FES＝N×T＝N×１００００×D
N

(１４)

各算法的运行结果如表３所列.

表３　各算法的运行结果(D＝３０)

Table３　Runningresultsofeachalgorithm(D＝３０)

f 指标 PSO AIWPSO APSO WＧGＧPSO

f１
Mean １．３×１０－１ ８．７×１０－２ ２．４×１０－２ １．８×１０－２

SD ９．１×１０－２ １．７×１０－３ ３．２×１０－３ １．５×１０－３

f２
Mean ９．４×１０－２ ３．７×１０－２ ２．８×１０－２ ２．３×１０－２

SD ６．３×１０－２ ４．７×１０－３ ４．４×１０－３ １．４×１０－３

f３
Mean ７．５ ３．８ ６．７×１０－１ ２．４×１０－１

SD ４．７×１０－１ １．５×１０－１ ４．３×１０－２ ７．８×１０－２

f４
Mean ７．３ ６．８ ４．４ ３．１
SD ４．９×１０－１ ３．４×１０－１ ２．３×１０－１ ６．５×１０－２

　　 表 ３ 中,f１,f２,f３,f４ 分 别 是 测 试 函 数 Sphere,

Schewefel,Rastrigin及 Rosenbrock.Mean和SD分别表示运

行函数后获得的平均值和标准差.通过表３以及图２－图５
可以发现,上述测试函数中,改进算法都能快速收敛到最优

值,具有更优异的性能.

图２　单峰函数Sphere的测试结果

Fig．２　TestresultsforsinglepeakfunctionSphere

图３　单峰函数Schewefel的测试结果

Fig．３　TestresultsforsinglepeakfunctionSchewefel

图４　多峰函数 Rastrigin的测试结果

Fig．４　TestresultsformultimodalfunctionRastrigin

图５　多峰函数 Rosenbrock测试结果

Fig．５　TestresultsformultimodalfunctionRosenbrock

４　改进粒子群算法下的SVM 分类

本文结合了粒子群算法全局寻优和SVM 快速分类的特

点,提出改进粒子群算法优化的 SVM 模型,以实现情感分

类.具体的实现步骤如下.

(１)从网页中爬取评论信息,对文本进行预处理;

(２)将评论数据分成３个部分:训练集、验证集、测试集,
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并进行正负标签设置;

(３)使用 word２vec中默认的Skip_gram 模型训练搜狗新

闻语料库,再 使 用 训 练 后 的 模 型 计 算 评 论 中 每 个 词 汇 的

word２vec向量wi;

(４)依据本实验的影评数据训练 TFIDF模型,获得影评

中每个词语的 TFIDF权重tfidfwi
;

(５)通过式(１)获得每条影评的词向量,将其作为支持向

量机的输入;

(６)初始化支持向量机的损失函数ε、惩罚参数C 及核函

数的参数σ,将向量(ε,c,σ)视为粒子,根据经验定义c１＝c２＝

２,利用式(１０)和式(１２)生成r１,r２,ω;

(７)定义适应度函数:

Ffitness＝１
m ∑

m

i＝１
(fi－yi)２ (１５)

其中,fi 是预测值,yi为实际值,m 为样本个数;

(８)依据适应度函数计算每个粒子的适应值,如果当前适

应值小于之前的适应值,则替换原来的pbest,否则保持不变;

(９)取最小的pbest与gbest比较,若pbest小于gbest,则用pbest

取代gbest,否则保留gbest;

(１０)引用 GA 算法的 OX交叉算子产出新的粒子,计算

适应值,重复步骤(８)和步骤(９),更新gbest和gbest;

(１１)判断是否达到最大迭代次数,若达到则继续下一步,

否则迭代次数加１,跳转到步骤(６);

(１２)依 据 优 化 后 的 参 数 构 建 SVM 模 型,对 加 权

word２vec处理后的特征向量进行分类,输出分类结果.

５　实验及结果分析

情感预测的效果有４个标准:准确率、精确率、召回率.

预测结果可以分为４类:１)TP,将正向预测为正向的数量;

２)FN,将正向预测为负向的数量;３)FP,将负向预测为正向的

数量;４)TN,将负向预测为负向的数量.

正类准确率为P_pos＝TP/(TP＋FP);正类召回率为

R_pos＝TP/(TP＋FN);正类F１ 值为:

F１＝
２×P_pos×R_pos
P_pos＋R_pos

(１６)

实验以准确率和F１ 值作为模型评价标准.选用正向评

论７０００条,负向评论３０００条,绘制roc曲线,将曲线下的面

积即 AUC(AreaUnderCurve)作为衡量SVM 分类效果的标

准.图６给出了改进粒子群优化的SVM 分类的 AUC值.

图６　改进粒子群优化的SVM 分类的 AUC值

Fig．６　AUCvalueofSVMclassificationimprovedbyparticleswarm

optimization

最后,比较不同模型下的分类效果,结果如表４所列.实

验证明,本文提出的方法有更高的预测准确率和相对较高的

运行效率.

表４　不同模型下的分类效果

Table４　Classificationeffectunderdifferentmodels

模型 T/s Auc/％ F１/％
情感词典 ５４２ ８１．１５ ８０．１３
SVM ２２５ ８４．６４ ８４．７５

SVM＋PSO ２６７ ９２．８１ ９２．６６
CNN ３４２ ９３．８４ ９３．８７

SVM＋PSOＧWＧGA ２８３ ９４．９２ ９４．８２

结束语　本文利用改进的粒子群算法优化SVM 模型参

数进行中文文本情感分类.在SVM 模型中使用核技巧学习

非线性模型,降低了损耗.实验表明,该方法弥补了传统情感

词典方法受词语顺序以及不同语境的影响的不足,也解决了

粒子群算法易陷入局部最优的问题;同时避免了使用卷积出

现梯度消失或弥散的问题,减小了参数优化调整的代价,有更

高的运行效率和准确率,能很好地进行文本情感的预测.后

续将进一步改进算法以提高预测精度,同时本文的实验数据

都是从网上爬取的,因此增加数据规模,验证所提模型在大规

模数据下的分类效果很有必要.本模型对于二值分类问题有

较好的效果,因此我们将考虑推广模型以解决更复杂的分类

问题.
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