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摘　要　传统的读者情绪分类主要从情感分析的角度出发,着重考量读者评论中体现出来的情感极性.然而现实中,

读者评论的缺失有可能影响情绪分类的有效性和及时性.如何融合包括新闻文本和评论在内的多视角信息,对读者

情绪进行更加准确的研判,成为了一个具有挑战性的问题.针对这一问题,构建了一种融合多视角信息的多标签隐语

义映射模型(MultiＧview MultiＧlabelLatentIndexing,MVＧMLSI),将不同视角下的文本特征映射到低维语义空间,同

时建立特征和标签之间的映射函数,通过最小化重构误差对模型进行求解,并设计了相关算法,从而实现对读者情绪

的有效预测.相比于传统模型,该模型不仅可以充分利用多视角的信息,而且考虑了标签之间的相关性.在新闻文本

数据集上的实验表明,该方法可以获得更高的准确率和稳定性.
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Abstract　Thetraditionalemotionclassificationforreadersmainlyfocusesontheemotionalpolarityembodiedinthe

reader’scomments,whichisfromtheperspectiveofsentimentanalysis．However,thereaders’commentsareoccasioＧ

nallynotcollectedduetosomereasons,whichtendstoreducetheeffectivenessandtimelinessofemotionalclassificaＧ

tion．HowtointegratethemultiＧperspectiveinformation,includingnewstextsandreaders’comments,andtomakea

moreaccuratejudgmentofreader’semotionshasbecomeachallengingproblem．Inthispaper,amultiＧviewmultiＧlabel

latentindexing(MVＧMLSI)modelwasproposed,whichmapsthemultiＧviewtextfeaturesfromdifferentperspectives

tothelowＧdimensionalsemanticspace．Meanwhile,themappingfunctionamongthefeaturesandlabelswasestablished,

andthemodelcouldbesolvedbyminimizingthereconstructionerror．Theoptimizationalgorithmwasalsopresentedin

thispapersoastomaketheeffectivepredictionofreader’semotion．Comparedwiththetraditionalmodel,theproposed

modelcannotonlytakefulladvantageofmultiＧviewinformation,butalsotakeintoaccountthecorrelationamonglaＧ

bels．ExperimentsonthemultiＧviewnewstextdatasetdemonstratethatthemethodcanachievehigheraccuracyandstaＧ

bility．

Keywords　 Emotionclassification,Sentimentanalysis,MultiＧlabellearning,MultiＧview learning,Latentsemantic
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１　引言

随着互联网的快速发展和 Web２．０时代的到来,特别是

近年来新闻、微博、论坛等用户参与性极强的各类应用蓬勃兴

起,用户可以直接表达自己的观点和情感,使得网络中产生了

大量饱含读者情绪的文本信息.通过分析读者阅读时产生的

情绪,可以帮助商家进行个性化推荐,还可以辅助政府、企业

等机构了解社会舆论和民众的诉求,以便及时发现当下社会

热点进而进行舆情监控.此外,随着数据采集技术的快速发

展,情绪语料的获取变得轻而易举,对用户进行情绪分析已经



成为自然语言处理等领域的研究热点[１Ｇ２].

情绪表达形式多样,例如,新闻读者的情绪不仅可以通过

新闻内容来判断,而且可以通过新闻评论来分析,而新闻内容

和新闻评论就构成了对读者情绪分析的两个视角.然而,已

有的大多数工作只利用单个视角信息对读者情绪进行分

类[３],属于单视角学习.在真实数据中,单视角语料往往存在

缺失.例如,对于一篇新闻报道,读者读完后若感觉无聊,则

往往不会提交相应的评论,导致该情绪标签“无聊”没有出现

在评论信息中,只用评论信息作为分类特征会使得分类不够

准确.因此,结合不同的视角信息使其相互补充和融合,显得

尤为重要.

另一方面,人的情绪也是复杂多样的,情绪是人们对社会

上各种现象拥有的不同观点和立场的表达.考虑到每个人的

背景和经历存在差异,对事物也会持有不同的观点,甚至同一

个人对同一件事物也会产生多种复杂的情绪,Ekman[４]将人

的情绪划分为６种基本状态:喜、哀、怒、惧、惊、恶.由于一篇

文档可能使读者产生多种情绪,因此,读者情绪分析还是一个

多标签分类问题[５].

综上所述,读者情绪分类事实上是一个多视角多标签分

类问题.对于这类问题,现有的工作主要面临以下挑战:

１)文本数据的高维度问题.由于文本数据有成千上万个

词汇,不同视角的文本特征维度较高,高维度数据的处理相对

复杂.

２)多标签间的相关性问题.多标签之间往往隐含着标签

之间的特殊相关性,同时也导致了不同标签之间数据的不平

衡性,如某些标签语料充足,某些标签语料则十分少.多标签

特性对传统分类器的依赖性较大.

３)多视角的信息融合问题.多视角信息在一定程度上可

以相互补充,有效的多视角信息融合将会比单视角取得更好

的性能,无效的融合反而会降低学习性能.

针对以上挑战,本文提出了一种基于多视角多标签学习

的情绪分类模型(MultiＧview MultiＧlabelLatentSemanticInＧ

dexing,MVＧMLSI).该模型基于 LSI进行改进,结合标签信

息将不同视角的特征投影在低维隐语义子空间,不仅解决了

特征维度过高的问题,而且考虑了特征与标签之间的映射以

及不同情绪标签之间的相关性.在此基础上训练得到的多标

签分类器,能有效地将不同视角的特征和标签进行有机融合.

结果表明,与已有的相关方法相比,本文提出的方法能够提高

新闻文本的读者情绪分类的准确率.

２　相关工作

与本文方法最为相关的工作有３类:用户情绪分析、多标

签学习和多视角学习.

２．１　用户情绪分析

情绪分析的主要目的是自动识别用户可能产生的情绪类

别.已有的研究成果大致可以分为两大类:基于情绪词典的

方法和基于机器学习的方法.基于情绪词典的方法主要依赖

一些情感词典或者领域词典以及文本中一些带有感情色彩的

组合评价单元来计算情感得分,进而判断情感的极性.例如,

文献[６Ｇ９]通过分析句子/篇章的评价词语或者组合评价短语

的极性进行加权求和.牛耕等人[１０]提出了基于情感词典和

规则的方法对微博文本的情绪进行分析,该文选取了 HowＧ

Net和CＧLIWC两个被广泛应用的情感词典,根据情感词典

查找微博包含的情绪词,情绪词数量最多的则为该微博的主

要情绪.Wang等人[１１]提出了基于机器学习和词典相结合的

方法来构建统一的情绪分类器.基于词典和规则的方法存在

情绪词语义模糊、难以处理客观和隐晦的文本等问题,效果并

不理想.为了解决这类问题,研究者提出使用机器学习的方

法对用户情绪进行分析.例如,Pang等人[１２]首次将机器学

习的方法应用在篇章级情感分类中.他们使用nＧgram 作为

特征,用传统的机器学习模型进行分类与比较,效果明显优于

人工选取情感特征的方法.此外,考虑到情绪和主题的相关

性,叶璐等人[１３]利用主题模型实现了读者情绪的预测,并且

在LDA的基础上采用加权方法进行改进,利用 WLDA 主题

模型实现降维,进而对读者情绪进行预测.还有一些学者使

用 word２vec对各个情绪类别构建有效的语义词簇,采用词簇

与词簇之间的余弦距离对其进行筛选,进而将传统的词向量

转换成语义词簇上的表达,并在此基础上结合使用多标签分

类器 MLKNN进行新闻读者情绪的分类[１４].在情绪标签中,

标签之间常常存在一定的相关性.例如,情绪标签“火大”和
“难过”经常同时出现,标签之间并不是相互独立的.在以往

的情绪分析研究中,很少有研究者考虑标签之间的相关性.

考虑到标签之间的相关性,学者们相继提出了结合标签

相关性的多标签学习方法.例如,XU 等人[１５]将读者情绪预

测看作多标签分类问题,利用 PLDA 将情绪类型词与主题相

结合,将PLDA的结果作为特征进行情绪的预测.Luyckx等

人[１６]设计了一种阈值的方法,为单个实例分配多个标签,利

用SVM 分类器返回概率估计,通过对返回的概率设置阈值

来分配情感标签.刘欢欢等人[１７]则从多视角的角度提出结

合作者情绪和读者情绪来对新闻的读者情绪做粗粒度的预

测,即直接针对新闻文本和相应的评论文本分别构建两个分

类器,最后采用多种基于后验概率的方法进行融合,从而得出

最终的分类结果.但该方法没有考虑到不同视角间以及不同

标签之间的相关性.

２．２　多标签学习

在近十年的研究中,多标签学习得到了全面的发展.这

些研究从算法层面上大致可以分为两类:问题转换法和算

法适应法.问题转换法的主要思想是将多标签问题转换

成单标签问题,并利用已有的单标签算法(如SVM、贝叶斯

分类器、KNN等)来解决.例如,殷会等人[１８]提出了基于LSＧ

SVM 的多标签分类算法,他们将 K 个标签的数据集分解为

K(K－１)/２个两类单标签和两类双标签子集,然后用 LSＧ

SVM 分类器对每个子集进行分类.申超波等人[１９]提出了基

于标签聚类的多标签分类算法,该算法通过改进 KＧMeans聚

类算法来挖掘训练集中重要的标签集合,并将其用于形成新

的训练集,从而进行多标签分类.该类方法常常独立区分各

个标签,无法有效地结合标签之间的相关性.算法适应法则

是通过改进现有的算法来解决多标签的问题,Zhang等[２０]提

出了基于k近邻的多标签(MLKNN)学习算法来处理文本的

标签信息.该方法通过计算k近邻所属的类别来确定自己所
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属的类别,对不同的分类任务都取得了不错的效果.现有的

研究大多致力于利用标签之间的相关性来提高分类器的性

能[２１Ｇ２２],Yu等[２３]考虑到标签之间的相关性,提出了有监督的

LSI特征映射方法来进行多标签分类.该方法将文本特征联

合标签信息映射到低维隐语义子空间,得到了与标签关联的

文本特征,再采用 SVM 分类器分别对每个类别进行分类.

近年来,启发式技术也被用来探索标签的特性,以改进多标签

分类[２４].此外,还有部分学者把多标签学习看成是对训练特

征矩阵、测试特征矩阵和标签矩阵所组成的矩阵进行完善的

过程[２１,２５].尽管很多复杂的方法被相继提出以解决多标签

学习问题,但大多数解决方案主要还是从单一视角出发.

２．３　多视角学习

多视角学习是机器学习领域中的另一个研究热点[２６Ｇ２７].

在传统的机器学习中,大多数研究基于一个视角,但是由于数

据的采集方式和特征提取的多样化,在现实问题中常常存在

多个视角.例如,在网页分类问题中,不仅有网页本身,还有

网页间的链接关系等.单一的视角很难全面地描述事物,需

要综合多种视角来共同完成对事物的描述.多视角学习已有

许多研究成果[２８Ｇ２９],现有的方法主要从特征融合和分类器融

合角度出发,典型的方法有子空间学习法,该方法将多个视角

映射到相同的子空间,将该子空间特征用于分类、聚类等任

务.该子空间的维度低于输入数据的任意视角,因此可以同

时解决维度灾难问题.Xia等人[２９]提出了一种多视角谱嵌套

(MultiＧviewspectralembedding)算法,其利用不同视角间的

互补信息,在不同视角上学习得到一个低维平滑嵌套.还有

一些方法通过对矩阵的分解和重构实现对多个视角的信息融

合[２６,３０],这些方法大多需要预先给定相似矩阵,并且没有考

虑到标签信息.近年来,也有其他一些解决该类问题的相关

技术被相继提出[３１Ｇ３２].

３　模型

３．１　问题定义

综合上述分析,本文把读者情绪分析建模成多视角多标

签分类问题.读者情绪多标签分类不仅存在特征维度过高、

单一视角特征不足的问题,而且还需要考虑标签之间的相关

性.鉴于此,本文提出以下机器学习模型来解决上述问题.

对于给定的具有多视角特征的 N 篇文档集D＝{d１,

d２,􀆺,dN},其相应的情绪标签集为:Y＝{y１
→ ,y２

→ ,􀆺,yN
→ },

yi
→
＝{yi１,yi２,􀆺,yiL},Y∈RN×L.其中,yij＝１表示第i篇文

档中有第j个标签,yij＝－１则表示第i篇文档中没有第j个

标 签. 给 定 特 征 矩 阵 X１, X２, 其 中

X１∈RN×M１ 为视角一的特征,X２∈RN×M２ 为视角二的特征.

为了便于理解,本文在提出多视角多标签分类模型(MVＧ

MLSI)之前,首先介绍LSI模型,然后在此基础上引入有监督

的、适用于多视角数据的多标签分类模型.

３．２　LSI模型

LSI模型[２０]旨在找到一个线性映射x|→v,即输入特征

x在低维隐语义空间上的映射v,使得v保留尽可能多的原始

信息.因此,通过最小化重构误差构建以下模型:

min
A,V

‖X－VA‖２

s．t．VTV＝I
(１)

其中,V∈RN×K,A∈RK×M ,K≤M,V 为X 在低维空间上的映

射,矩阵V 中的列即为矩阵X 中行相对应的隐变量,A 为X
到V 的映射因子,I表示单位矩阵.优化目标函数(１),使VA
近似等于矩阵X,即在投影的空间中保留尽可能多的原始信

息.此处,约束条件VTV＝I保证了隐变量之间的正交性.

通过优化模型(１),即可求得V 的最优解.

３．３　MVＧMLSI
在模型LSI中构建了从 X 到V 的射,该模型是无监督、

单视角学习模型.LSI模型对于读者情绪分类这类具有多标

签以及多视角特性的数据并不适用.LSI模型并没有考虑输

入特征X 和输出标签Y 之间的相关性,以及标签内部之间的

相关性,并且只适用于单视角数据的学习.针对以上不足,本
文提出了有监督的多视角多标签模型,将两个视角特征 X１

和X２ 分别映射到不同的隐语义空间,同时将标签Y 与X１,

X２ 的隐语义投影在同一个空间,进而建立多个视角语义与输

出标签的相关性.最后,通过最小化重构误差求解,定义模型

如下:

min
A,B,C,D,V１,V２

a１ ‖X１ －V１A‖２ ＋a２ ‖X２ －V２B‖２ ＋

‖Y－V１C－V２D‖２ (２)

s．t．
VT

１ ＝I

VT
２V２＝I{

其中,V１∈RN×K１ 为视角一的特征X１ 在隐语义空间Ω１ 的基,

V１∈RN×K２ 为视角二的特征X２ 在隐语义空间Ω２ 上的基.其

中,参数A 和参数B 分别为X１ 到V１、X２ 到V２ 的线性权重,

C和D 为标签Y 投影到V１,V２ 空间的线性权重.参数a１ 和

a２ 是平衡标签预测误差和特征重构误差之间的参数.以上

模型旨在通过优化A,B,C,D,V１,V２,使得目标函数最小.

本文首先给出一个关键定理,该定理是求解模型(２)的基

础,其详细推导过程如下.

对于任意矩阵X,有‖X‖２＝Tr[XXT],因此可以得到:

J(A,B,C,D,V１,V２)

　＝a１‖X１－V１A‖＋a２‖X２－V２B‖＋‖Y－V１C－
V２D‖

　＝a１Tr[(X１－V１A)(X１－V１A)]＋a２Tr[(X２－V２B)
(X２－V２B)]＋Jp(C,D,V１,V２)

定义Jp(C,D,V１,V２)如下:

Jp(C,D,V１,V２)

　＝Tr[(Y－V１C－V２D)(Y－V１C－V２D)T]

　＝Tr[YYT ＋V１CCTVT
１ ＋V２DDTVT

２ ＋２V２CDTVT
２ －

２V１CYT－２V２DYT]

令Jp 对A,B,C,D 求偏导并等于０:

∂J
∂A＝０⇒A＝VT

１X１

∂J
∂B＝０⇒B＝VT

２X２

∂J
∂C＝０⇒２VT

１V１C－２VT
１Y＋２VT

１V２D＝０

∂J
∂D＝０⇒２VT

２V２D－２VT
２Y＋２VT

２V１D＝０
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注:上述公式根据以下矩阵求导公式得到:

∂
∂xTr(AXBXTC)＝ATCTXB＋CAXB

∂
∂xTr(AXB)＝ATBT

因此,推算得到以下公式:

C＋VT
１V２D＝VT

１Y

VT
２V１C＋D＝VT

２Y
即:C＝VT

１Y－VT
２V１D

将C代入到公式中可得:

VT
２V１VT

１Y－VT
２Y＝VT

２V１VT
１V２D－D

(Notes:VT
２V２＝I)

⇒VT
２ (V１VT

１ －I)Y＝VT
２ (V１VT

１ －I)V２D

⇒Y＝V２D
同理可以得到Y＝V１C.即C＝VT

１Y,D＝VT
２Y,用得到

的A,B,C,D 最优解替换式(２)中的参数,可以得到:

J(A,B,C,D,V１,V２)

　＝a１Tr(X１XT
１ )＋a１Tr(X２XT

２ )＋Tr(YYT＋V１VT
１YYT

V２VT
２ ＋ V２VT

２YYT V１VT
１ )－ Tr (VT

１O１V１ )－

Tr(VT
２O２V２)

将Y＝V１C,Y＝V２D 代入V１VT
１YYTV２VT

２ 和V２VT
２YYT

V１VT
１ 中,由于模型有约束条件VT

１V１ ＝I,VT
２V２ ＝I,因此

V１VT
１YYTV２VT

２ ＝YYT,V２VT
２YYT V１VT

１ ＝ YYT,推 出

原式等价于以下形式:

Jopt＝Tr[a１X１XT
１ ＋a２X２XT

２ ]＋３Tr[YYT]－

Tr[VT
１O１V１]－Tr[VT

２O２V２]

定理１　给定O１＝a１X１XT
１ ＋YYT,O２＝a２X２XT

２ ＋YYT,

令λ１
１≥􀆺≥λ１

K１
为O１ 的特征向量v１

１,􀆺,v１
K２

对应的特征值,

λ２
１≥􀆺≥λ２

K２
为O２ 的特征向量v２

１,􀆺,v２
K２

对应的特征值.当

A,B,C,D,V１,V２ 为式(２)的最优解时,有:

１)A＝V１X１,B＝V１X２,C＝VT
１Y,D＝VT

２Y;

２)V１＝[v１
１,􀆺,v１

K１
],V２＝[v２

１,􀆺,v２
K２

];

３)在最优解下,式(２)等价于以下形式:

Tr[a１X１XT
１ ＋a２X２XT

２ ]＋Tr[YYT]－Tr[VT
１O１V１]－

Tr[VT
２O２V１]

其中,x１,x２,Y 为输入数据,因此 Tr[a１X１XT
１ ＋a２X２XT

２ ]＋

Tr[YYT]等于常数.因此式(２)等价于:

max
V１,V２

　Tr[VT
１O１V１]＋Tr[VT

２O２V２] (３)

s．t．
VT

１V１＝I

VT
２V２＝I{

根据定理１可知,原始问题V１,V２ 的求解可以转换成O１

和O２ 的特征向量求解问题.因此,式(２)的求解可以通过求

解O１ 和 O２ 特 征 向 量 得 到,即 转 化 为 求 解 O１v１
i ＝λ１v１

i,

O２v２
j＝λ２v２

j 对应的前K１,K２ 个最大的特征值对应的特征向

量问题.其等价于求解以下模型:

max
v１,v２∈RN

vT
１O１v１＋vT

２O２v２ (４)

s．t．
VT

１V１＝I

VT
２V２＝I{

在模型(２)的基础上,仍需考虑以下两个问题:１)对于缺

少标签信息的文档,无法对其进行情绪预测,因此模型的预测

不能依赖标签信息;２)模型的稳健性,即真实数据常常存在过

拟合问题.

针对以上问题,本文提出以下假设:X１|→V１,X２|→V２

之间存在线性映射关系,表示如下:

V１＝X１W１,V２＝X２W２

即v１
i＝X１w１

i,v２
j ＝X２w２

j,其中i＝１,２,􀆺,K１,j＝１,２,􀆺,

K２.将线性约束条件V１＝X１W１,V２＝X２W２ 代入式(４)中,

将对V１,V２ 的优化问题转换成对特征向量w１,w２ 的优化:

max
w１
i

,w１
j∈RM

(X１w１
i)TO１(X１w１

i)＋(X２w２
j)TO２(X２w２

j) (５)

s．t．
(X１w１

i)TO１(X１w１
i)＝I

(X２w２
j)TO２(X２w２

j)＝I{
进一步地,为了增加模型的稳健性,在模型(５)的基础上

添加正则项‖w１
i‖２,‖w２

j‖２;同时将式(４)中的最大化问题

转换成最小化vT
１O－１

１ v１＋vT
２O－１

２ v２ 的问题,以便优化求解,从

而得到以下模型:

max
w１
i

,w１
j

(X１w１
i)TO１(X１w１

i)＋(X２w２
j)TO２(X２w１

j)＋

γ１‖w１
i‖２＋γ２‖w１

j‖２ (６)

s．t．
(X１w１

i)TO１(X１w１
i)＝I

(X２w２
j)TO２(X２w２

j)＝I{
其中,‖w１

i‖２＝(w１
i)T(w１

i),‖w２
j ‖２＝(w２

j)T(w２
j)为正则

项,γ１,γ２ 为调节参数.以下推导可以证明正则项‖w１
i ‖２,‖

w２
j‖２ 可以减少映射函数的模糊性,提高模型的稳建性.

定理２　假设w１,w２ 为式(６)的特征向量,则 w１,w２ 必

为x１
i,x２

j 的线性加和:

w１＝XT
１β１＝∑

N

i＝１
(β１)ixi,w２＝XT

２β２＝∑
N

i＝１
(β２)ixi,i＝１,􀆺,N

采用拉格朗日乘子法对式(６)求 w１
i,w２

j 的偏导,并令其

等于０,可得到以下等式:

[XT
１O－１

１ X１＋γ１I]w１
i＝λ~１

iXT
１X１w１

i

[XT
２O－１

２ X２＋γ２I]w２
j＝λ~２

jXT
２X２w２

j

通过上式可求解w１
i,w２

j,取最小的K１,K２ 个特征值对应

的特征向量,即为模型的最优解.x和w 的映射函数如下:

Φi(x１)＝w１
ix１,Φj(x２)＝w２

jx２,

i＝１,２,􀆺,K１;j＝１,２,􀆺,K２

考虑到求最小特征值时的不稳健性,令λ１＝
１

λ~１
,λ~２＝

１

λ~２
,

将求前K１,K２ 个最小特征值的问题转换成求最大特征值的

问题,即:

XT
１X１w１

i＝λ１[XT
１O－１

１ X１＋γ１I]w１
i

XT
２X２w２

j＝λ２[XT
２O－１

２ X２＋γ２I]w２
j

整个算法的过程如算法１所示.

算法１　MVＧMLSI算法

输入:X１∈RN×M１ ,X２∈RN×M２ ,γ１,γ２≥０;K１,K２＞０;a１,a２∈R

输出:映射函数 Φi(x１)＝w１
ix１,Φj(x２)＝w２

jx２,i＝１,２,􀆺,k１,j＝１,

２,􀆺,k２

步骤１　O１＝a１X１XT
１＋YYT
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O２＝a２X２XT
２＋YYT

求解特征值:

XT
１X１w

１
i＝λ１[XT

１O－１
１ X１＋γ１I]w１

i

XT
２X２w２

j＝λ２[XT
２O－１

２ X２＋γ２I]w２
j

步骤２　求解w１
i,w２

j,i＝１,􀆺,K１,j＝１,􀆺,K２,λ
１
１≥􀆺≥λ１

K１
,λ２

１≥􀆺≥λ２
K２

由式(２)可知,标签的最优解为Y＝V１C＋V２D,因此采用

Y＝V１C＋V２D 的值作为标签的预测结果,其中Y∈RN×L.

其中yij＞０时表示第i篇文档有第j 个标签,Yij＜０时表示

第i篇文档没有第j个标签.

４　实验

４．１　数据集

实验数据集来自 YahooQimo的新闻语料,共有４９０００
篇包含各种主题的新闻,每篇包括标题、新闻内容、新闻的评

论、投票数及情绪标签所占的比例等数据.由于网络采集数

据的局限性,个人行为数据等用户相关信息的获取相对困难,

采集到的实验数据仅有新闻内容和评论文本两个视角的信

息,因此本文主要基于用户评论内容出发,即从新闻的用户评

论中挖掘、理解用户的情绪,从而对新闻自身的文本信息进行

补充,再结合投票比例对新闻读者情绪进行分类.

本实验数据中存在少量新闻文本没有投票,部分新闻投

票数量较少,考虑到标签的准确性,选用投票数大于１５的数

据进行分析.筛选后,剩余１３２３３篇新闻和相应的评论文本.

文本特征采用 TFＧIDF,并经过卡方特征选择进行初步筛选,

最后保留５５９５个新闻文本特征和６１００个评论文本特征,将

文档Ｇ词矩阵作为输入特征.各个情绪标签的分布如表 １
所列.

表１　单个标签下各个标签的文档数目

Table１　Numberofdocumentsforeachlabelundersinglelabel

标签 标签数量 标签 标签数量

实用 ２３２５ 无聊 １６０２
感人 ３９４ 害怕 ２２１
开心 ５４９５ 难过 ９８４
超扯 ２１９７ 火大 ５９８８

如表１所列,在单个标签情况下,数据的分布很不均匀,

存在不平衡现象.例如,标签“火大”和“开心”的语料较多,而

标签“感人”和“害怕”的语料不足.根据实验所得,将投票比

例阈值设置为２３％,即当标签投票比例为２３％及以上时认为

该文档属于这个标签,并将其标记为１,否则标记为－１.标

签的分布情况如表２所列.

表２　标签数目及比例

Table２　Labelnumberandratio

标签数目 文档数 百分比

１ ７４８７ ０．５７
２ ５２４５ ０．４０
３ ５０１ ０．０３７

从表２可以看出,对于该数据集,情绪标签有两个及两个

以上的占整个数据集的４３％,由此可见,将对用户的情绪分

析看成多标签问题是合理的.

４．２　实验结果

本文实验结果采用多标签分类中常用的评价指标 MacＧ

roＧF１和 MicroＧF１[３３]进行衡量.F１兼顾了 Precision和 ReＧ

call,其中 MacroＧF１为 F１的平均,而 MicroＧF１则为加权平

均.本文同时给出了具体到每个标签的 F１值并进行评价.

实验随机选取数据集的７０％作为训练样本,剩余的３０％作为

测试样本.为了保证实验的公平性和准确性,重复５次实验

再取平均值.

表３　７种方法在最优参数下的实验结果

Tabel３　Experimentalresultsofsevenalgorithmsunder

optimalparameters

模型 MacroＧF１ MicroＧF１
MVＧMLSI ０．５４９８ ０．６３７９
V１ＧMLSI ０．４５０５ ０．５７４５
V２ＧMLSI ０．３４８５ ０．４８２２

V１V２ＧMLSI ０．４６２９ ０．５８７４
LSIＧMLKNN ０．０９３７ ０．３０８０

OriginalＧMLKNN ０．２６４４ ０．４３２０
LDAＧMLKNN ０．０９８０ ０．２７０１
τ％(↑)/％ ８．６９ ５．０５

注:粗体表示所有方法中的最好结果;斜体表示基线方法中的最好结
果;τ％(↑)表示 MVＧMLSI相对于最好的基线算法的绝对提升比例

实验采用了以下几种方法进行对比.

１)OriginalＧMLKNN:直接将视角一的新闻内容 X１ 和视

角二的新闻评论特征X２ 拼接为 X＝[X１,X２]后作为输入特

征,再采用 MLKNN 分类器进行分类.该实验结果为 BaseＧ

line.

２)LSIＧMLKNN:将两个视角的特征拼接为X＝[X１,X２]

后,采用LSI对X 降维,再使用 MLKNN分类器分类.

３)V１ＧMLSI:MLSI是文献[２３]提出的一种多标签分类

方法,单独采用新闻内容特征X１ 并使用 MLSI分类.

４)V２ＧMLSI:只采用新闻评论特征 X２,用 MLSI分类器

分类.

５)V１V２ＧMLSI:将两个视角信息拼接融合为 X＝[X１,

X２],再用 MLSI分类器分类.

６)MVＧMLSI:本文提出的多视角多标签的分类方法.

７)LDAＧMLKNN:将两个视角的特征表示为 X＝[X１,

X２]后,采 用 主 题 模 型 LDA[３４] 提 取 特 征,对 特 征 使 用

MLKNN分类器分类.

表３给出了７种分类方法在最优参数下的 MacroＧF１值

和 MicroＧF１值.下面对结果进行详细分析:１)表３的结果表

明,MVＧMLSI方法在 MacroＧF１指标上比 OriginalＧMLKNN
方法提升了２８．５４％,MicroＧF１也提升了２０．５９％.而 LSIＧ

MLKNN 和LDAＧMLKNN方法的分类效果并不理想.由此

可见,对于新闻读者情绪分类这一问题,倘若脱离分类标签的

指引,即使采用较好的文本特征提取方法并结合较强的多标

签分类器,也难以获得预期的结果.２)对比 MVＧMLSI与单

视角下 MLSI(见参考文献[２３])的分类结果发现,相比于只

用新闻视角的 V１ＧMLSI,MVＧMLSI的 MacroＧF１值增加了

１０％,其 MicroＧF１提高了７％;而相比于只用新闻评论视角信

息的 V２ＧMLSI,MVＧMLSI的 MacroＧF１ 值提升了 ２０％,其

MicroＧF１提升了１５．５７％.由此可见,采用单视角的信息时,
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对新闻读者情绪分类的预测准确度十分有限.３)进一步对

比在标签 指 引 下 获 得 视 角 特 征 并 进 行 特 征 拼 接 的 方 法

V１V２ＧMLSI发 现,MVＧMLSI比 V１V２ＧMLSI在 MacroＧF１
指标上提高了８．６９％,在 MicroＧF１上则提高了５．０５％,提

升效果依然相当可观.以上说明,本文提出的 MVＧMLSI
既能有效融 合 视 角 特 征,又 能 有 效 利 用 多 标 签 的 指 引 信

息,是一种有效的适用于新闻读者情绪分类的多视角多标

签学习算法.

表４　７种方法下每个标签的F１值的对比

Tabel４　F１Ｇscorecomparisonforeachlabelundersevenalgorithms

标签 实用 感动 开心 超扯 无聊 害怕 难过 火大

MVＧMLSI ０．４４９９ ０．５７５８ ０．６９２０ ０．４５９８ ０．４４２０ ０．４４１３ ０．５７４９ ０．７６２０
V１ＧMLSI ０．３９４０ ０．４０２１ ０．６５３７ ０．３３２１ ０．３７１０ ０．２６２０ ０．４４９１ ０．７１９１
V２ＧMLSI ０．３１１２ ０．２５０５ ０．５２２３ ０．３１７９ ０．３０４６ ０．１５２８ ０．３２０１ ０．６０８３

V１V２ＧMLSI ０．３９９２ ０．４０４０ ０．６５２６ ０．３７７３ ０．３９４７ ０．２７４３ ０．４６８２ ０．７３２７
LSIＧMLKNN ０．０５６７ ０．００００ ０．５２７４ ０．００７５ ０．０００７ ０．００００ ０．００００ ０．１５７３

OriginalＧMLKNN ０．１７９５ ０．１１８２ ０．５０９２ ０．１０８８ ０．２５１９ ０．２０９４ ０．１５２５ ０．５８５４
LDAＧMLKNN ０．０２８２ ０．００００ ０．４６８２ ０．０３１３ ０．０５６６ ０．００００ ０．０２３２ ０．１７６６
τ％(↑)/％ ５．０７ １７．１８ ３．８３ ８．２５ ４．７３ １６．７ １０．６７ ２．９３

　　注:粗体表示所有方法中的最好结果;τ％(↑)表示 MVＧMLSI相对于最好的基线算法的绝对提升比例

　　表４列出了具体到每个标签在最优参数时的 F１值.其

中,各个标签的 F１值存在较大差异,这是由数据不平衡所

致.从表４可以看出,MVＧMLSI方法在８个情绪标签上都

有所提升,特别是在语料相对缺乏的“感人”“害怕”等标签.
其效 果 更 优.相 比 于 其 他 方 法,尤 其 相 对 于 OriginalＧ
MLKNN,LSIＧMLKNN 和 LDAＧMLKNN 方法,本文方法有

较大提升,部分标签提升近４６％.通过实验发现,MLKNN
分类器对正样本过少的标签的分类效果较差;而 MVＧMLSI
在正样本语料缺乏的情况下也能取得不错的效果.

４．３　参数分析

为了考查模型中参数对实验的影响,分别给出了 K１,

K２,a１,a２ 以及γ在不同取值下的实验结果.

１)参数 K１,K２.K１,K２ 的取值即视角一和视角二的特

征在低维空间隐语义映射的维度.图１、图２分别为 MacroＧ
F１,MicroＧF１在K１,K２ 取不同值时的变化曲线.如图１所

示,当K１＝２０００,K２＝１５００时,模型的效果最好.

图１　不同K１,K２ 下的 MacroＧF１值

Fig．１　MacroＧF１valueunderdifferentK１andK２

图２　不同K１,K２ 下的 MicroＧF１值

Fig．２　MicroＧF１valueunderdifferentK１andK２

２)参数a１,a２.a１,a２ 是平衡标签预测误差和特征重构

误差之间的参数.图３为本实验数据集a１,a２ 取多组值时的

MacroＧF１的变化曲线,其中a１,a２ 的变化范围为 ０．００１~

１０００.可以看出,当a１,a２ 的取值大于０．０１时,模型性能趋

于稳定.对于不同的数据集,a１,a２ 的取值差异较大.

图３　不同a１,a２ 下的 MicroＧF１值

Fig．３　MicroＧF１valueunderdifferenta１anda２

３)γ为控制内核组合权重和正规化的强度.本实验中

γ取值０．０１.
结束语　本文深入研究读者情绪分类问题,针对真实的

情绪文本复杂多样、具有多视角多标签的特性,在LSI模型的

基础上提出了一种改进的模型———MVＧMLSI.将不同视角

下的文本特征映射到低维语义空间,构建了有监督的多视角

融合的多标签分类模型;同时建立了特征与标签之间的映射

函数,在新闻语料的读者情绪分类中取得了较好的结果.本

文所提出的模型可以较容易地推广到多于两个视角的情况,
在将来的工作中,还可以在特征X 和V 的映射假设中做进一

步改进,即X 与V 的关系将不局限于线性映射.
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