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摘　要　随着移动互联技术的不断发展,社交媒体成为了公众分享观点和抒发情感的主要平台,在重大社会事件下对社交媒体

文本进行情感分析能够有效监控舆情.针对现有中文社交媒体情感分析算法的准确性能和运行效率较低的问题,提出了一种

基于Spark分布式系统的集成情感大数据分析方法(SparkFeatureWeightedStacking,SＧFWS).该方法首先基于Jieba库预分

词和PMI关联度完成新词发现;然后考虑词语重要度混合提取文本特征,并使用 Lasso进行特征选择;最后改进传统Stacking
框架忽略特征重要度的缺点,使用初级学习器的准确率信息对类概率特征进行加权处理并构造多项式特征,进而训练次级学习

器.分别在单机模式和Spark平台下引入多种算法进行对比实验,实验结果证明所提SＧFWS方法的准确性能和耗时性能具备

一定优势,并且分布式系统能够大幅提高算法的运行效率,同时随着集群工作节点的增加,算法耗时逐渐降低.
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Abstract　WiththedevelopmentofmobileInternettechnology,socialmediahasbecomethemainapproachforthepublictoshare

viewsandexpresstheiremotions．Sentimentanalysisforsocialmediatextsinmajorsocialeventscaneffectivelymonitorpublic

opinion．InordertosolvetheproblemoflowaccuracyandefficiencyofexistingChinesesocialmediasentimentanalysisalgoＧ

rithms,anensemblesentimentanalysisbigdatamethod(SＧFWS)basedonSparkdistributedsystemisproposed．Firstly,thenew

wordsarefoundbycalculatingthePMIassociationdegreeafterpreＧsegmentationbyJiebalibrary．Then,thetextfeaturesareexＧ

tractedbyconsideringtheimportanceofwordsandfeatureselectionisrealizedbyLasso．Finally,inordertoimprovethetradiＧ

tionalStackingframeworkneglectingthefeatureimportance,theaccuracyinformationoftheprimarylearnersisusedtoweight

theprobabilisticfeatures,andthepolynomialfeaturesareconstructedtotrainthesecondarylearner．Avarietyofalgorithmsare

introducedinthestandＧalonemodeandtheSparkplatformreceptivelytocarryoutcomparativeexperiments．Resultsshowthat

theSＧFWSmethodproposedinthispaperhascertainadvantagesinaccuracyandtimeconsumption;distributedsystemcangreatＧ

lyimprovetheoperatingefficiencyofthealgorithms,andwiththeincreaseofworkingnodes,thetimeconsumptionofthealgoＧ

rithmsgraduallydecreases．
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１　引言

随着中文社交媒体的发展,重大事件和社会争议的发生

能够迅速产生海量的文本数据,学术界和工业界对舆情事件

情感分析[１]的重视程度越来越高.情感分析是通过运用自然

语言处理、机器学习等相关技术研究文本中蕴含的主观情绪

的新兴课题[２Ｇ４].在中文社交媒体领域,文本存在语法结构不

完整、网络新词过多等特点,这些特点不利于算法准确地完成

文本分类任务,并且面对海量数据,算法运行效率低下,这为

舆情监管带来了极大挑战.



首先,集成学习算法能够很好地解决文本分类任务中准

确率低的问题.Wang等[３]集成朴素贝叶斯和支持向量机等

６种分类模型,对 Twitter航空服务数据集进行情感分类,结

果具有较高的准确度.Alrehili等[５]利用nＧgram 模型提取英

文文本特征,结合集成学习进行文本分类,实验结果表明集成

模型效果优于简单模型.集成算法虽准确且性能优越,但复

杂度高,运行耗时长.而以 Hadoop和Spark[６]为代表的分布

式系统能够帮助集成算法高效地处理大规模数据,国内外学

者对此进行了大量研究.Elzayady等[７]利用 Spark框架对

Twitter文本数据进行情感分类,验证了分布式系统提升算法

速度的有效性.Yang等[８]提出了基于Spark平台的集成学

习并行化算法,通过对不同数量级的文本进行实验,证明了该

算法能够线性缩短文本分类时间,且可扩展性良好.Wang
等[９]提出了一种以Spark平台为基础,结合多种算法的集成

算法来进行英文评论数据的情感分析,通过实验证明了该算

法的耗时性能和准确性能良好.上述研究都对算法做出了一

定的改进,但中文社交媒体文本区别于其他普通文本,其特殊

性大大提高了算法的分类难度,需要在保证算法运行效率的

同时兼顾准确性能.

针对以上问题,本文基于Spark分布式系统提出了一种

应用于舆情情感分析的集成方法,并将其命名为SＧFWS.基

于３个中文社交媒体文本数据集展开实验,结果表明SＧFWS
方法具备优秀的准确性能和较短的耗时,并且Spark系统大

幅度提高了算法的运行效率.

２　相关技术

２．１　Spark分布式运算平台

UCBerkeley于２００９年研发了一种基于内存运算的大数

据计算平台———Spark[１０Ｇ１１].Spark由 Scala编程实现,同时

支持Python和Java编程语言等通过 API接入完成开发任

务.其继承了 MapReduce容错性高和伸缩性强的优点,同时

弥补了 MapReduce必须严格执行先映射(Map)后规约(ReＧ

duce)的缺陷,不再采用 HDFS迭代运算,而是通过有向无环

图(DirectedAcyclicGraph,DAG)算子传递中间结果到下一

阶段任务.

Spark以弹性分布式数据集(RDD)[１２]为工作核心,通过

DAG图和Stage作业划分完成组织、运算和调度等一系列计

算任务,效率相比 MapReduce有显著提升,其高效实现了大

数据下的舆情情感分析、智能数据治理.

２．２　文本特征提取

２．１．１　点互信息算法

点互信息算法(PointwiseMutualInformation,PMI)[１３]

是一种常用的相关性度量算法,应用于文本领域,其通过计算

两个给定词组的PMI值来衡量它们之间的关联程度,若PMI
值越大,则表明这两个词组之间的相关性越强,具体计算式

如下:

PMI(w１,w２)＝log２
P(w１,w２)

P(w１)P(w２)( ) (１)

其中,P(w１)和P(w２)分别代表词组w１ 和w２ 在语料库中出

现的概率,P(w１,w２)则是词组 w１ 和 w２ 在语料库中邻接出

现的概率.基于大数定律,保证样本量较大时,能够将概率

P(x)替换为频率F(x),进而式(１)可以改写为:

PMI(w１,w２)＝log２
F(w１,w２)N
F(w１)F(w２)( ) (２)

２．２．２　TFＧIDF算法

TFＧIDF算法[１４]是一种统计方法,其通过计算某特定词

语在相应语料库中的词频 TF和逆文本频率IDF的乘积来评

估该词语的分类能力.某词语的 TFＧIDF值越大,代表其越

重要,分类能力越强,具体计算式如下:

tfi,j×idfi＝
ni,j

∑
k
nk,j

×log |D|
|{j:ti∈dj}|＋１

(３)

其中,分子ni,j是词ni 在该语料库dj 中出现的次数总和,分

母∑
k
nk,j是该语料库dj 中所有的k个词出现的次数总和,|D|

是该预料库中的文件总数,|{j:ti∈dj}|表示包含词语ti 的

文件数目.

２．２．３　Word２vec算法

Word２vec算法[１５]本质上是一种简单双层神经网络,主

要包括SkipＧgram模型和 CBOW 模型.SkipＧgram 的算法流

程是在神经网络中输入一个特定词的 OneＧHotEncoder词向

量,通过训练最终输出该特定词所对应的上下文词的词向量,

模型本质的数学表达式如下:

P(w(t－k),w(t－k＋１),􀆺,w(t＋k－１),w(t＋k)|w(t)) (４)

其中,w(t)为文本中第t个词,k为词语w(t)上下文词语总数

的一半.而CBOW 模型的主要思想则相反:输入某特定词所

对应上下文词的 OneＧHotEncoder词向量,通过训练得到该

特定词的词向量,模型的本质数学表达式为:

P(w(t)|w(t－k),w(t－k＋１),􀆺,w(t＋k－１),w(t＋k)) (５)

２．３　集成学习

２．３．１　Bagging

Bagging是一种并行式集成方法,基于每个重采样子样

本训练出若干个基学习器,利用各基学习器的独立性,对它们

的预测结果求平均能够降低估计的方差.随机森林[１６]是

Bagging的代表,在分类任务中建立若干决策树为基学习器,

将每一个决策树的结果通过投票法集成起来得到最终结果.

随机森林在建立基学习器阶段增加了随机选择样本集和随机

选择属性集两个要素,使得估计偏差得以降低.其简单的数

学表达式如下:

F(x)＝１
M ∑

M

m＝１
fm(x) (６)

２．３．２　Boosting

Boosting是一种串行式集成方法,利用基学习器之间的

强依赖性不断调整样本分布,通过加权结合降低估计的偏差.

梯度提升树(GBDT)[１７]是 Boosting的一种,以决策树为

基函数,以加法模型为结合策略,使用梯度下降法优化目标函

数.构建 M 个决策树,经过多次迭代将其最终组合为一个强

分类器.每一次迭代都在上一次迭代中决策树残差减少的梯

度方向上建立新的组合模型.
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极端提升树(XGBoost)[１８]改进了 GBDT,其使用牛顿法

将目标函数展开到二阶优化,利用正则化项和特征采样技术

降低模型复杂度并防止过拟合,累加 M 个决策树的预测结果

作为最终的预测.同时,XGBoost的 Block结构能够实现特

征排序,确定最佳分裂点的工作并行化,提高了模型的训练

效率.

２．３．３　Stacking

Stacking[１９]是一种分层的集成框架.首先在第一层使用

训练集训练出若干个初级学习器,然后将初级学习器的学习

结果作为次级学习器的输入数据集进行训练,得到最终的结

果.为了防止过拟合,Stacking通过k折交叉验证的方法,利

用没有参与训练初级学习器的样本生成次级学习器的训练数

据集.

３　SＧFWS

本文提出的情感分析方法SＧFWS的主要工作分为新词

发现、混合特征提取和改进 Stacking集成模型构建３部分.

具体结构如图１所示.

图１　SＧFWS的结构

Fig．１　StructureofSＧFWS

３．１　新词发现

鉴于中文社交媒体的特殊性,在不同时段和不同舆情事

件下往往会衍生出许多新潮的、不规范的词语,这些词语对句

意和情感表达非常重要,但难以被正确捕捉并划分.针对此

问题,SＧFWS首先使用Jieba库的精确模式对文本进行预分

词,保证各词组被细粒度地划分开;然后使用 PMI算法遍历

计算每个词组与其邻接词组的关联程度,当某两个词组di 和

dj 的PMI(di,dj)大于设定阈值Thre时,则将它们合并得到

一个候选新词[di＋dj].值得注意的是,当某词组组合高频

出现或阈值Thre设定过低时,可能会导致很多词组被无效合

并.如“今天/去/药店”被合并为“今天去药店”,这个候选新

词对文本分类并没有帮助作用,反而可能会损失时间或地点

信息,因此需要对候选新词集做进一步的筛选.

遍历候选新词集,对于由多个词合并得到的候选新词

[d１,d２,􀆺,dn](n≥３),遵循以下拆分规则:

(１)若PMI(di－１,di)＝PMI(di,di＋１),保留原候选新词

组合;

(２)若PMI(di－１,di)＜PMI(di,di＋１),按di 左右进行拆

分,保留[di,di＋１],移除[di－１,di];

(３)若PMI(di－１,di)＞PMI(di,di＋１),按di 左右进行拆

分,保留[di－１,di],移除[di,di＋１].

完成预分词和新词发现后,将百度、哈尔滨工业大学以及

四川大学机器智能实验室停用词表合并导入 Python中完成

停用词过滤.

３．２　混合特征提取

每个词语的分类能力不同,给定文本中任一词语di,用

其词长信息WL(di)、词跨度因子WS(di)及其 TFＧIDF值衡

量其重要度权重.其中,词长信息公式的表示如下:

WL(di)＝length(di) (７)

用Last(di)和First(di)表示di 在文本中最后一次和首

次出现的位置,用All表示文本中最后一个词的位置,词跨度

因子公式表示如下:

WS(di)＝Last(di)－First(di)
All

(８)

进而,词语di 的重要度权重计算公式为:

MixWeight(di)＝log(a×WL(di)＋b×WS(di)＋c×

TFIDF(di)) (９)

随后应用 Word２vec的SkipＧgram模型训练文本向量,将

词重要 度 权 重 与 其 Word２vec词 向 量 相 乘 得 到 加 权 词 向

量[２０].最后累加文本中每个词的加权词向量并求均值得到

文本向量 TextVector,计算公式如下:

TextVector＝
∑
n

i
w２v(di)×MixWeight(di)

n
(１０)
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通过多组预训练实验,最终确定参数a为１．２,b为１．０,c
为１．５,从而式(１０)可表示为:

TextVector＝∑
n

i
w２v(di)×log(１．２×WL(di)＋１．０×

WS(di)＋１．５×TFIDF(di))/n (１１)

得到初始文本向量后,为了避免过拟合和特征冗余,使用

Lasso算法对其进行降维,Lasso损失函数如下:

L(β)＝‖y－XTβ‖２
２－λ‖β‖１ (１２)

在Spark系统下,可以使用交替方向乘子法(Alternating

DirectionMethodofMultipliers,ADMM)实现 Lasso求解的

分布式计算,目标增广拉格朗日函数为:

L(β,z,v)＝‖y－XTβ‖２
２＋λ‖z‖１＋ρ

２‖β－z＋v‖２
２

(１３)

迭代求解结果如下:

βt＋１＝(２XTX＋ρIp)－１(２XTy＋ρ(zt－vt))

zt＋１＝sign(βt＋１＋vt)βt＋１＋vt－λ
ρ( )

vt＋１＝vt＋βt＋１－zt＋１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１４)

３．３　改进Stacking集成模型构建

虽然Stacking的性能优越,但仍有改进之处.其中,初级

学习器的预测结果是作为输入直接影响次级学习器的:初级

学习器的正确预测显然能够帮助次级学习器进行决策;而错

误预测则将错误信息传递给次级学习器,从而降低其泛化能

力.如果次级学习器在训练时能够考虑初级学习器各自的学

习情况,则会重点关注泛化性能强的初级学习器所对应的输

入信息,将有效提高预测准确率.针对以上分析,本文改进了

Stacking:首先使用类概率特征替代类别特征,然后根据各初

级学习器的准确率信息对类概率特征进行加权处理,进而构

造多项式特征以增强特征表达,最后再将特征输入到次级学

习器中完成训练.具体计算方式如下.

首先,计算各初级学习器的分类准确率:

Accuracyi＝
∑
N

i＝１
I(y

∧
i＝yi)

N
(１５)

其中,y
∧
i 为初级学习器对样本i 的预测标签,yi 则为真实

标签.

其次,对Accuracyi 进行标准化操作,从而满足概率密度

分布,得到学习器Ti 的权重Weighti:

Weighti＝ Accuracyi

∑
m

k＝１
Accuracyk

(１６)

然后,对初级学习器Ti 的类概率预测结果Ti(xj)进行

加权处理,得到Ti(xj)′:

Ti(xj)′＝Ti(xj)×Weighti (１７)

最后,基于加权后的类概率特征[T１(xj)′,T２(xj)′,􀆺,

Tk(xj)′]构造多项式特征,使其特征表达能力得到增强.

对于初级学习器Ti,若分类准确率Accuracyi 越高,则权

重Weighti 越高,加权后的预测结果能够为次级学习器提供

更多的正确信息,而学习情况较差的初级学习器的影响将被

削弱.

遵循“好而不同”的集成原则,选择优秀且异质的随机森

林 RF、梯度上升树 GBDT、XGBoost作为初级学习器,降低模

型的方差和偏差.同时,为了增加分类器多样性,在Stacking
的初级学习器组中引入基于距离计算的 KNN以及基于超平

面划分的SVM 模型.选定可解释性强的逻辑回归 LR模型

作为次级学习器,规避过拟合风险.改进Stacking算法的伪

代码如算法１所示.

算法１　改进Stacking算法的伪代码

输入:Train_dataD＝{xi,yi}
m
i＝１

输出:Meta_classifierLR

１．SetBase_classifier

　T１＝RF,T２＝GBDT,T３＝XGBoost,T４＝KNN,T５＝SVM

２．Step１:LearntheBase_classifiers//第一层

３．Fork＝１to５do

４．　LearnTkbasedonD

５．　CalculateAccuracykandweightkofTk

６．Step２:ConstructNewDatasetofPredictions

７．Fori＝１tomdo　//重要度加权

８．　DT＝{xi′,yi},wherexi′＝

T１(xi)∗weight１

T２(xi)∗weight２

􀆺􀆺

T５(xi)∗weight５

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

９．ConstructPolynomialFeaturesDT′BasedonDT

１０．Step３:LearntheMeta_classifier//第二层

１１．LearnLRbasedonDT′

１２．ReturnLR

４　实验及结果分析

４．１　数据采集

本文通过Python自定义爬虫抓取新浪微博平台上“人民

日报”账号在新冠肺炎疫情防控期间发布的疫情相关微博下

其他用户发表的热门评论,共计２０６８５条,时间为２０２０年１
月２３日至３月２３日共计两个月,并对这些评论进行人工情

感标记,其 中 积 极 情 绪 评 论 有１０１８３条,消 极 情 绪 评 论 有

１０５０２条(记为数据集I).同时,均衡采样 Datafountain平台

发布的疫情网民情绪识别博文３００００条(记为数据集II)以及

«战狼II»上映相关舆情影评６００００条(记为数据集III)进行

验证.

４．２　实验环境

使用Python语言和Spark分布式系统进行实验,相关环

境配置和软件版本如表１所列.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

名称 版本号或配置信息

Python ３．８０
Java １．８．０
Scala ２．１２．１０
Spark ３．０．１
Hadoop ３．３．０
操作系统 Windows１０

集群节点数 １个主节点,３个从节点

节点配置 ８GB内存,四核处理器
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４．３　模型评估指标

准确性能够很直观地反映一个分类模型的优劣,分类任

务中常用的模型评价指标有正确率(Accuracy)、查准率(PreＧ
cision,P)、召回率(Recall,R)等.本文综合考虑查准率P 和

召回率R,使用F１Ｇscore来评价各分类模型的准确性能,计算

式为:

P＝ TP
TP＋FP

(１８)

R＝ TP
TP＋FN

(１９)

F１Ｇscore＝２×P×R
P＋R

(２０)

其中,TP 为将正类预测为正类的样本数,FN 为将负类预测

为负类的样本数,FP 为将负类预测为正类的样本数.

由于时间资源有限,算法的运行速度也十分重要.本文

在单机模式和分布式下的实验均以秒为单位来记录算法的运

行耗时.

４．４　准确性能实验

针对实验数据集I、数据集II、数据集III,应用SＧFWS方

法完成特征提取和模型建立,并与 TFＧIDF和 Word２vec等４
种特征提取方法进行对比.图２给出了５种特征提取方法在

３个数据集下的 F１Ｇscore.由图２可以看出,SＧFWS在３个

数据集下的 F１Ｇscore分别达到了０．８９３,０．８０７和０．８６５,均
为最高值.这表明混合特征提取模式挖掘出了更多的文本信

息,更加适用于中文社交媒体领域.

图２　各特征提取法的F１Ｇscore

Fig．２　F１Ｇscoreofeachfeatureextractionalgorithm

进而将 SＧFWS方法构建的改进 Stacking模型与 StacＧ
king,StackingC[２１],Torikca[２２],StackingＧPMLR[２３],StackingＧ
MLLR[２４]等先进集成模型进行对比.图３－图５给出了各模

型在３个数据集上的 F１Ｇscore.由图可知,StackingC模型的

准确性能最差,而SＧFWS在３个数据集的F１Ｇscore分别达到

了０．８９３,０．８０７和０．８６５,均高于其他模型,准确性能最佳.

其中,相比传统Stacking模型,本文提出的SＧFWS模型的F１Ｇ
score平均提高了０．０２２１.

图３　数据集I下各模型的F１Ｇscore

Fig．３　F１ＧscoreofeachmodelondatasetI

图４　数据集II下各模型的F１Ｇscore

Fig．４　F１ＧscoreofeachmodelondatasetII

图５　数据集III下各模型的F１Ｇscore

Fig．５　F１ＧscoreofeachmodelondatasetIII

４．５　分布式加速实验

分别在单机模式和Spark下完成以上集成模型的训练和

预测,研究分布式系统加速算法的优越性,运行耗时情况如

表２－表４所列.

表２　数据集I下各分类器的运行耗时情况

Table２　RunningtimeofeachclassifierondatasetI
(单位:s)

分类器
单机模式

数据处理 算法分类

Spark单节点

数据处理 算法分类

Spark两节点

数据处理 算法分类

Stacking １７３．９７ ５８．５９ ２２６．１８ ７９．２０ １１８．５０ ３６．４３
StackingC ９３．３２ ３２．６１ １２１．３４ ４４．１２ ６３．６６ ２０．３２
Torikca ３０７．２１ １００．０３ ３９９．４７ １３５．１４ ２０９．１０ ６２．１２
SＧPMLR １３２．７８ ４５．５７ １７２．７１ ６１．６２ ９０．４９ ２８．３５
SＧMLLR ２０９．０３ ６８．１２ ２７１．８４ ９１．８６ １４２．３４ ４２．３３
SＧFWS １８１．３２ ６３．８３ ２３５．８２ ８６．２７ １２３．５０ ３９．６７

表３　数据集II下各分类器的运行耗时情况

Table３　RunningtimeofeachclassifierondatasetII
(单位:s)

分类器
单机模式

数据处理 算法分类

Spark单节点

数据处理 算法分类

Spark两节点

数据处理 算法分类

Stacking ２６３．９３ ８８．７６ ３４３．３１ １１９．９３ １７９．６７ ５５．１３
StackingC １４２．７５ ４９．１７ １８５．７８ ６６．４８ ９７．２７ ３０．５９
Torikca ４６５．１１ １５２．８２ ６０４．８４ ２０６．４１ ３１６．４７ ９４．８５
SＧPMLR ２０１．９７ ６９．４０ ２６２．７６ ９３．７９ １３７．５４ ４３．１３
SＧMLLR ３１７．００ １０４．２０ ４１２．３０ １４０．７７ ２１５．７６ ６４．７０
SＧFWS ２７４．４５ ９６．４２ ３５６．８９ １３０．２７ １８６．８３ ５９．９８

表４　数据集III下各分类器的运行耗时情况

Table４　RunningtimeofeachclassifierondatasetIII
(单位:s)

分类器
单机模式

数据处理 算法分类

Spark单节点

数据处理 算法分类

Spark两节点

数据处理 算法分类

Stacking ５２９．４１ １７９．９３ ６８８．４３ ２４３．１１ ３６０．２３ １１１．６６
StackingC ２８８．２３ １０１．３５ ３７４．９０ １３６．９２ １９６．２０ ６２．９４
Torikca ９３５．５３ ３０６．６７ １２１６．３９ ４１４．１４ ６３６．３６ １９０．２４
SＧPMLR ４０８．０３ １４１．６２ ５３０．６４ １９１．２９ ２７７．６９ ８７．９０
SＧMLLR ６３７．１６ ２１１．１３ ８２８．５１ ２８５．１３ ４３３．４７ １３０．９７
SＧFWS ５６２．５２ １９４．４９ ７３１．４８ ２６２．６６ ３８２．７１ １２０．６８
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　　观察表２－表４,通过纵向对比可以发现:模型的运行耗

时随集成复杂度的提高而增长,其中 Torikca模型层数最多,

相应耗时也最长.由于SＧFWS需要对次级学习器的输入特

征进行加权和多项式构造,因此相比传统Stacking耗时有所

增长,但平均仅增长５．７６２％,增幅并不明显,仍具备良好的

耗时性能.

通过横向对比可以发现,因为Spark本身的资源调度需

要时间,所以当Spark集群只有一个工作节点时,其运行效率

甚至低于单机模式;当Spark集群增加为两个工作节点后,算

法的数据处理和预测分类速度都得到了提高,此时总运行效

率平均提升了３３．３７％.

继续增加Spark集群工作节点,查看SＧFWS在不同工作

节点数下的耗时情况,如图６所示.由图６可以看出,SＧFWS
运行耗时随集群工作节点数的增加而减少,但曲线斜率呈减

小趋势,即运行耗时减幅逐渐放缓.当有４个工作节点时,总

运行效率平均提升能够达到６３．６２％.

图６　不同节点数下运行耗时情况

Fig．６　Runningtimeofdifferentnodes

综上,SＧFWS仍保持了较短的耗时,且 Spark分布式系

统能够显著提高算法的运行速度.

结束语　本文基于Spark分布式平台,使用SＧFWS方法

实现了对舆情事件下中文社交媒体文本的情感大数据分析.

从实验结果来看,应用SＧFWS方法提取的文本特征信息更充

分,构建的改进Stacking集成模型的分类能力更强,适用于中

文社交媒体文本分类.并且Spark分布式系统能够大幅提高

算法的运行效率,同时在模型的调参工作中发挥着巨大的提

速作用.但本文方法仍有改进空间,如集成更加准确和高效

的模型等,在今后的工作中将进行更深入的研究.

参 考 文 献

[１] PANGB,LEEL．Opinionminingandsentimentanalysis[J]．

Foundations& TrendsinInformationRetrieval,２００８,２(１/２):

１Ｇ１３５．

[２] PANGB,LEEL,VAITHYANATHANS．Thumbsup? SentiＧ

mentclassificationusingmachinelearningtechniques[C]∥ProＧ

ceedingsof２００２EmpiricalMethodsinNaturalLanguageProＧ

cessing．２００２:７９Ｇ８６．

[３] WANGT,LIM．ResearchonCommentTextMiningBasedon

LDA ModelandSemanticNetwork[J]．JournalofChongqing

TechnologyandBusinessUniversity(NaturalScienceEdition),

２０１９,３６(４):９Ｇ１６．

[４] YUN W,GAOQ．AnEnsembleSentimentClassificationSystem

ofTwitterDataforAirlineServicesAnalysis[C]∥IEEEInterＧ

nationalConferenceon Data Mining Workshop．IEEE,２０１５:

１３１８Ｇ１３２５．
[５] ALREHILIA,ALBALAWIK．Sentimentanalysisofcustomer

reviewsusingensemblemethod[C]∥ProcofInternationalConＧ

ferenceonComputerandInformationSciences．Piscataway,NJ:

IEEEpress,２０１９:１Ｇ６．

[６] ZHANGY,ZHOU Y,LU H,etal．TrafficNetworkFlowPreＧ

dictionUsingParallelTrainingforDeepConvolutionalNeural

NetworksonSparkCloud[J]．IEEETransactionsonIndustrial

Informatics,２０２０(９９):１Ｇ１．
[７] ELZAYADY H,BADRAN K M,SALAMA G I．Sentiment

AnalysisonTwitterDatausingApacheSparkFramework[C]∥

２０１８１３thInternationalConferenceonComputerEngineering

andSystems(ICCES)．２０１８:１７１Ｇ１７６．
[８] YANG L Y,WANG Y Z．ApplicationofSparkinSentiment

AnalysisofEnsembleLearningText[J]．ComputerApplications

andSoftware,２０２０,３７(６):１３０Ｇ１３４．
[９] WANG W H,JINLJ．SentimentAnalysisEnsembleAlgorithm

BasedonSpark[J]．JournalofZhejiangUniversityofTechnoloＧ

gy,２０２０,４８(４):４０５Ｇ４１０,４３４．
[１０]GRBICD,HAFFERTYFW,HAFFERTYPK．MedicalSchool

MissionStatementsasReflectionsofInstitutionalIdentityand

EducationalPurpose:A NetworkTextAnalysis[J]．Academic

Medicine:JournaloftheAssociationofAmericanMedicalColleＧ

ges,２０１３,８８(６):８５２Ｇ８６０．
[１１]ZHU A Q,LIS,TANGXD．ParallelFP_growthAssociation

RulesMiningMethodonSparkPlatform[J]．ComputerScience,

２０２０,４７(１２):１３９Ｇ１４３．
[１２]ZAHARIA M,CHOWDHURY M,DAST,etal．ResilientdisＧ

tributeddatasets:A faultＧtolerantabstractionforinＧmemory

clustercomputing[C]∥UsenixConferenceonNetworkedSysＧ

temsDesign&Implementation．２０１２:１５Ｇ２８．
[１３]PECINAP,SCHLESINGERP．Combiningassociationmeasures

forcollocationextraction [C]∥ProceedingsoftheCOLING/

ACL２００６MainConferencePosterSessions．Stroudsburg:ACL,

２００６:６５１Ｇ６５８．

[１４]HEJF,ZHAOH,HEX M．SuspiciousPersonTextRepresenＧ

tationMethodBasedonImprovedTFＧIDF[J]．ComputerEngiＧ

neeringandDesign,２０２１,４２(２):３９６Ｇ４０１．

[１５]ZHANGD W,XU H,SUZC,etal．ChinesecommentssentiＧ

mentclassificationbasedonword２vecandSVMperf[J]．Expert

SystemswithApplications,２０１５,４２(４):１８５７Ｇ１８６３．

[１６]BREIMAN L．Random Forests [J]．Machine Learning,２００１,

４５(１):５Ｇ３２．
[１７]FRIEDMANJH．GreedyFunctionApproximation:AGradient

BoostingMachine[J]．AnnalsofStatistics,２００１,２９(５):１１８９Ｇ

１２３２．
[１８]CHENT,GUESTRINC．XGBoost:ascalabletreeboostingsysＧ

tem[J]．InternationalConferenceonKnowledgeDiscoveryand

DataMining,２０１６,１(１):７８５Ｇ７９４．
[１９]DŽEROSKIS,ŽENKOB．Iscombiningclassifierswithstacking

３２１戴宏亮,等:基于Spark的舆情情感大数据分析集成方法



betterthanselectingthebestone? [J]．MachineLearning,

２００４,５４(３):２５５Ｇ２７３．
[２０]CHUTZ,CHENGL,WONGHS．CorpusＧbasedtopicdiffusion

forshorttextclustering[J]．Neurocomputing,２０１８,２７５:２４４４Ｇ

２４５８．
[２１]ASHRAF M,ZAMAN M,AHMED M．UsingEnsembleStacＧ

kingCMethodandBaseClassifierstoAmelioratePredictionAcＧ

curacyofPedagogicalData[J]．Procedia ComputerScience,

２０１８,１３２:１０２１Ｇ１０４０．
[２２]MENAHEM E,ROKACH L,ELOVICI Y．Troika－An imＧ

provedstackingschemaforclassificationtasks[J]．Information

Sciences,２００９,１７９(２４):４０９７Ｇ４１２２．
[２３]DAIH,WU W K,LIJC,etal．IncorporatingFeatureSelection

intheImprovedStackingAlgorithmforOnlineLearningAnalyＧ

sisandPrediction[J]．EngineeringLetters,２０２０,２８(４):１０１１．
[２４]JIANG M,LIU J,ZHANG L,et al．An improved stacking

frameworkforstockindexpredictionbyleveragingtreeＧbased
ensemblemodelsanddeeplearningalgorithms[J]．PhysicaA:

StatisticalMechanicsanditsApplications,２０２０,５４１:１２２２７２．

DAIHongＧliang,bornin１９７８,Ph．D,

professor,postdoctoralsupervisor,isa
memberofChinaComputerFederation．
HismainresearchinterestsincludemaＧ
chinelearningandbigdataanalysis．

DAIHongＧming,bornin１９７８,Ph．D,asＧ
sociateprofessor,isamemberofChina
Computer Federation．His main reＧ
searchinterestsinclude machinelearＧ
ningandbigdataanalysis,andsoftware
engineering．

４２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．９,Sep．２０２１


