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基于 RS—SVM 的网络商品评论情感分析研究 
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摘 要 网络商品评论情感分析对网络购物用户的决策有着重要的帮助，因此，分类准确性的提高一直是网络商品评 

论情感分析研究关注的重点问题之一。近些年，集成学习理论是提高分类精度的一种有效途径，并已有研究将 Bag— 

ging、Boosting引入网络商品评论的情感分析领域，但对于Random Subspace集成学习方法关注相对较 少。为此，本 

研究根据网络商品评论情感分析问题的高维度数据特征，提出一个新的网络商品评论情感分析方法 RS-SVM。该方 

法以集成学习中的 Random Subspace为基础，选取 目前在情感分析领域广泛应用的 SVM 作为基学习器，通过集成 

Random Subspace较强的学习能力，进一步提高网络用户评论情感分析的准确程度。最后，在网络商品评论情感分析 

经典数据库 Movie Reviews上进行了实验，结果袁明RS-SVM取得了比其它分类器都好的实验结果。 
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Study of Sentiment Analysis of Product Reviews in Internet Based on RS-SVM  
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Abstract As product reviews in the internet are helpful for the decision of online shopping，and the classification accu— 

racy of sentiment analysis is one of important problems．Recently，ensemble learning has been proved to be an effective 

method of enhancing the classification accuracy．Bagging and Boosting have been applied into the sentiment analysis， 

while Random Subspace is paid less attention to．In this paper，an new method，RS-SVM ，was proposed for sentiment a— 

nalysis based on the characteristic of high dimension of product review's dataset．RSxSVM uses the state-obthe-art SVM 

as base 1earner and Random Subspace as ensemble method in order to enhance the accuracy of sentiment analysis．Last— 

ly experiments based on movie reviewff dataset were conducted to verify the effectiveness of RS-S Experimental re— 

suits reveal that RS-SVM gets the best classification results compared with other methods． 

Keywords Sentiment analysis，Production review，Ensemble learning，Random subspace，SVM 

1 引言 

2012年全球互联网数据显示 ，截至到 2012年 12月，全 

球网站数量总数达到6．34亿，全球网民的人数达到了24亿。 

互联 网的普及也带动了电子商务这一网络活动的发展，并且 

随着近些年 Web2．0的飞速发展 ，用户不仅仅可以浏览电子 

商务网站的内容，也可以方便地将 自己对商品的评论发表在 

互联网上。网络商品评论是指由买家发布的、对产品的性能 

和使用情况的描述性说明，包含了个人情感和购物体验，具有 

观点鲜明、表达自由等特点l】]。与线下购物不同，网络购物不 

能检查商品的质量和品质，因此，对于网络购物而言，网络商 

品评论就非常重要，这些评论可以帮助顾客进一步了解商品， 

帮助他们做出正确的决策l1， 。 

当前，随着电子商务的不断普及，网络商品评论的数目也 

在急剧增长，如何借助技术手段从网络商品评论中获取用户 

最感兴趣的信息已成为企业界和学术界关注的热点问题，这 

其中的一个 研究方 向是对 网络商 品评论 的情感 分析研 

究[1’ 。对网络商品评论的情感分析是指通过分析和挖掘网 

络用户评论的文本中的立场、观点、情绪等主观信息，对网络 

用户评论的情感倾 向做出判断。目前，对于网络商品评论情 

感分析的主要方法有基于情感知识的方法和基于数据挖掘的 

方法ll ]。其中基于情感知识的方法主要依靠一些已有的情 

感词典和语言知识，比如 SentiWordNet、General Inquire、POS 

tragger等，来对文本的情感倾向进行分类。这种方法主要以 

自然语言处理为基础 ，但由于目前自然语言理解领域还存在 
一 些关键技术需要突破并且基于情感知识的情感分析需要事 

先构建情感知识库，因此限制了基于情感知识方法的进一步 

发展。因此，本研究中主要关注基于数据挖掘的情感分析方 
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法。基于数据挖掘的网络商品评论情感分析方法不需要事先 

构建情感知识库，而主要依靠数据挖掘的分类方法来对文本 

中的情感进行分析，主要使用的分类方法有朴素贝叶斯(Na— 

ive Bayes，NB)、支持向量机(Support Vector Machine，SVM) 

等[ ， 。 

对于网络商品评论情感分析，已有研究表明在众多数据 

挖掘分类方法中，SVM 取得了目前较好的分析结果。但对于 

网络商品评论的情感分析问题来讲，分类准确性的提高是该 

类研究关注的重点问题之一。近些年，在数据挖掘领域，集成 

学习理论是提高分类精度的一种有效途径 ，已在许多领域显 

示出其优于单个分类器的良好性能，已成为近年来数据挖掘 

领域一个重要的研究方向_4'引。并已有研究将 Bagging、Boos— 

ting引入 网络商 品评论 的情感 分析领域，但对 于 Random 

Subspace集成学习方法关注相对较少。为此，本研究根据网 

络商品评论情感分析问题的高维度数据特征，提出一个新的 

网络商品评论情感分析方法 RS-SVM。该方法以集成学习中 

的 Random Subspace为基础，选取目前在情感分析领域广泛 

应用的SVM作为基学习器，通过集成 Random Subspace较 

强的学习能力，进一步提高网络用户评论情感分析的准确程 

度。最后，通过在情感分析领域的经典数据集 Movie Reviews 

上的实验表明，RS-SVM取得了比其它分类器都好的实验结 

果 ，并且采用 RBF核函数的 RS-SVM 取得 『最好 的实验结 

果 。 

2 基于 RS-SVlVI的网络商品评论情感分析模型 

2．1 SVM 

SVM是 2O世纪 9O年代 Vapnik等根据统计学习理论中 

结构风险最小化提出的一种机器学习方法，自提出就得到了 

广泛的重视与发展l_6]。SVM算法的基本思想是 ：通过训练给 

定的训练集得到一个超平面，该超平面使得不同类别的样本 

之间与最大的分类相间隔。其中线性可分的支持向量原理如 

图 1所示。 

／ 

／  

0 

Support Vectors 

图 l 线性可分的支持向量机 

对于一个给定学习问题的训练集：(麓，Y )， 一1，2，⋯， ， 

z∈ ，yE{+1，一1}，求解最优分类平面问题可以转换为一 

个有约束的二次线性规划问题 ： 
1 

min÷ _l训ll。S．T． (叫·criq-6)≥1， 一1，2，⋯，” (1) 

根据优化理论可得最终的决策函数为： 
n  

-厂(_z)一sgn(∑n Y z · +6 ) (2) 

SVM真正有价值的应用是在解决非线性可分的问题上 ， 

Vapnik等人将核空间的理论成功引入到非线性可分问题上， 

将低维输入空间的数据通过非线性映射函数 映射到高位空 

间，从而把分类问题转化为线性可分问题。由于寻优函数和 

分类函数都只是涉及训练样本之间的内积运算，因此高维特 

征空间只需要进行内积的运算 ，而这种内积运算又可以通过 

原输入空间中对核函数K( ，xi)一j5(五)·声(而)的计算实 

现。最终得到的决策函数为： 
n  

厂( )一sgn(∑“ Y K(丑，∞)+6 ) (3) 

要构造出一个具有良好性能的SVM，核函数的选择很关 

键，关于核函数的选择包括两部分：一是核函数类型的选择； 

二足确定核函数类型后相关参数的选择。满足 Mercer条件 

的对称函数都可以作为核函数，目前，常用的核函数有以下几 

种[。]： 

(1)线性核函数(Liner)：K(x ， )一z · ； 

(2)多项式核函数(Polynomia1)：K(丑，xi)一[(五 ·五)+ 

1]d； 

(3)径向基核函数(RBF)：K(嚣，墨)=exp(--yll 一墨ll )。 

2．2 基于 RS-SVlVl的情感分析模型 

集成学习是近年来机器学习领域的研究热点之一，它针 

对同一问题使用多个学习器进行学习，并使用某种规则把各 

个学习结果进行整合，从而获得 比单个学习器更好的学习效 

果的一种机器学习方法，其中集成学习中的每一学习器也被 

称为基学 习器。较早开展集成学习研究 的是 Dasarathy和 

SheelaE ，之后 Hansen和 Salamon通过研究发现，通过训练 

多个神经网络并将其结果按照一定的规则进行组合，就能显 

著提高整个学习系统的泛化能力[ 。与此同时，Schapire通 

过构造性方法证明了可以将弱学习算法提升成为强学习算 

法l9]，而这个过程就是集成学习算法 Boosting的雏形，并且 

正是由于这个定理，以及在以上早期研究的带动下，关于集成 

学习的研究迅速开展起来，理论和应用成果不断涌现，使其成 

为近十年来机器学习领域最主要的研究方向之一E4,5]。 

相对于单个学习器，集成学习方法具有更强的泛化能力， 

可以更好地解决非均衡数据分类问题。构造集成学习的方法 

有很多，主要 分为基 于数据划分 的方法 (Data Partitioning 

Methods)和基 于 特征 划分 的方法 (Attribute Partitioning 

Methods)。其中基于数据划分的方法通过处理训练样本产 

生多个样本集，分类器运行多次，每次使用一个样本集。基于 

数据划分的方法主要有 Bagging和 Boosting等[9。 。基于特 

征划分的方法把输入特征划分成子集，用作不同分类器的输 

入向量，每次使用一个特征子集。基于特征划分的方法主要 

有 Random Subspace等[1 ，相对于基于数据划分方法，由于 

Random Subspace主要通过随机抽取特征子集来构建基学习 

器，因此其也更适合于高维度问题。 

目前已有大量研究将 Bagging和 Boosting应用到情感分 

析领域，并取得比较好的结果。但对于基于特征划分的方法 

Random Subspace关注得比较少。对于网络商品评论情感分 

析问题而言，Random Subspace方法相对于 Bagging和 Boos— 

ting更适合。主要原因在于网络商品评论情感分析问题的一 

个重要特征：和文本分类问题一样，网络商品评论情感分析问 

题的分类特征往往成千上万，并且存在一定的噪声。高维度 

和噪声问题一直是困扰分类器的两个问题，相对于基于数据 

划分的方法 ，Random Subspace更能通过将分类特征划分为 

不同子集的方式来减轻高纬度和噪声问题。 

Random Subspace是在高维度下，提高单个学习器效能 

及稳定性的重要方法，借由组合多个不同特征的单个学习器 

来增加分类信息的互补性，再透过组合的策略，能有效提高分 
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类精度。Random Subspace在人脸识别、图像检索等高纬度 

问题上已经有 了成功的应用 ，但 目前在情感分析领域受关注 

的还比较少，为此，本研究提出基于RS-SVM的网络商品评 

论情感分析，即通过集成 SVM 和 Random Subspace的优势 

对网络商品评论进行情感分析。首先，对网络商品评论经过 

分词、去停用词、词干提取等操作后得到原始语料集：(z ， 

y )，( z，y2)，⋯，(z ， )，其中 Xi为分类特征，M 为分类标 

签；然后，将原始语料集分为训练集 D ={( ，Y )，(x2， 

Y2)，⋯，( ， ))和测试集 DTest一{( l，Y1)，(z2，Y2)，⋯， 

(毛 ，Yn)}，让 RS-SVM在训练集上学习得到 H( )，然后再在 

测试集对得到的H(z)进行测试。其中RS-SVM算法的学习 

过程如图 2所示。 

Input：Data setD i 一{(xl，Y1)，(x2，yz)，⋯ ，(xm，ym))； 

Base learning algorithm SVM ； 

Number of random subspace rate k： 

Number of learning rounds T 

Process： 

For t一 1，2，⋯ ，T： 

D n— RS(DrⅫn，k)； Random generate a subspaee sample 

from D] n 

hT—SVM( n)；％ Train a base learner ht from the subspace 

sample 

end 

T 

Output：H(x)=argmaxyEyE 1(y—ht(x))； the value of 1(a)is 
t— l 

】if djstrue and 0 otherwise 

图 2 RS~SVM算法 

集中的比例相同，在每次实验中用其中9个数据集组成训练 

集，用剩下的 1个数据集作为测试集 ，轮转一遍进行 1O次试 

验，因此下文的实验结果均为 1O倍交叉验证的平均值。整体 

实验流程如图3所示。 

@ @ ⑩ ⑧  
@ @ ⑧ ⑦ ⑧  

r ? 一  0考 
3 实验设计 4 结果分析 

为了验证 RS-SVM在网络商品评论情感分析中的有效 

性，本文选取经典的语料库 MovieReviews作为实验原始语 

料。该语料库包括 1000个正面评论和 1000个负面评论，分 

别存储在 POS和 NEG两个文件夹下。 

实验的评价指标采用El前文本情感分类领域常用的评价 

指标：分类精度(Classification Accuracy)，定义如下： 
T1n  I 1 、 T 

cz口 sificati0nACCUrac 一丽 I YT I I'~干丽  (4) 

本研究采用 的实验环境——计算机 CPU：Intel Core 2 

Duo，内存 2GB，操作系统 Microsoft Windows XP，软件 wE— 

KA3．7．0。首先，采用向量空间表示模型表示商品评论，使用 

WEKA自带的 StringToWordVector函数 ，剔除停用词，并将 

原始的文本语料转化为 WEKA所识别的 ARFF文件格式 ， 

最终获得 1165个分类特征。然后在实验中选取了 目前在情 

感分析领域常用的分类器 ME、DT、NB、SVM 作为基础分类 

器，分别选取 WEKA下的 Logistic模块(WEKA下的 multi— 

nomial logistic regression实现)、J48模块(WEKA下的 C4．5 

实现)、NavieBayes模块和 SM0模块来具体实现 ME、DT、 

NB、SVM算法，选取 Bagging模块、ADBoostM1模块和 Ran— 

domSubSpace模块来具体实现 Bagging、Boosting和 Random 

Subspace算法，模型中各算法参数无特殊说明，均取默认值。 

为了提高实验结果的可信性和有效性，实验过程使用 10 

倍交叉验证法，即将初始样本集划分为 1o个近似相等的数据 

集，每个数据集中属于各分类的样本所占的比例与初始样本 
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图3 整体实验流程 

根据上节实验设计，得到表 1所列的实验结果，Max，SD， 

Mean分别表示实验结果的最大值、方差和均值。 

表 1 不同方法在 Movie Reviews数据集上的分类精度 

4．1 实验结果整体分析 

如表 1所列，比较的 9种方法中：(1)RS-SVM 取得了较 

好的分类结果 ，其 中采用 RBF作为核函数的 RS-SVM 取得 

了最好的分类结果，分类精度达到 83．85 ，其余两个 RS- 

SVM的分类精度也分别达到 82．54 (Liner Kerne1)和 83． 

38 (Ploy Kerne1)。(2)Bagging SVM和 Boosting SVM也都 

取得了比SVM要好的分类精度，这个结果也说 明了集成学 

习在情感分析中的有效性。进一步，Boosting SVM 的结果相 

对较差，并且通过后面的显著性统计检验(表 2)可以看出， 

Boosting SVM 和 SVM 的结果在统计上不存在差异，主要原 

因在于相对 Bagging和 Random Subspace，Boosting更容易受 

到噪声的干扰，并且情感分析的数据还存在高维度特性。(3) 

对于4个单个学习器，NB取得最好的分类精度 80．32 ，这 



也和已有研究结论相一致，主要原因在于 NB在文本分类 中 

具有较好的分类效果，情感分析从本质上说也属于文本分类， 

因此 NB取得了比较好的分类结果。 

4．2 显著性检验 

通过上述分析我们看到 RS-SVM 在网络商品评论情感 

分析中应用的有效性。为 了确保以上分析不是偶然得到的， 

我们使用配对 t检验对上述结果进行统计检验，表2为统计 

检验结果，其中RS-SVM(L)、RS-SVM(P)、RS-SVM(R)分别 

表示采用线性核函数、多项式核函数和径向基核函数的 RS- 

SVM 。 

表 2 显著性统计检验结果 

Notes：*P-values significant at alpha=0．05；**P-values significant at alpha=0．Ol 

通过表 2的显著性统计检验结果可以看出，除了相对于 

R SVM(P)以外 ，RS-SVM(R)在置信度 99 以上得到了较 

好的分类结果 ，并且，R SVM(P)和 R SVM(L)相对于其它 

方法，也都得到统计意义上较好的分类结果。 

4．3参数分析 

进一步，RS-SVM 的一个重要参 数就是 Random Sub— 

space Rate，该参数表示在构造子学习器时，随机挑选分类特 

征的比率，其取值直接对 RS-SVM的分类精度产生影响，下 

面我们就对该参数的取值进行分析，分别取 0．1、0．2、0．3、 

0．4、0．5、0．6、0．7、0．8、0．9，得到图 4所示的结果。 

图 4 分类精度提高结果分析 

如图 4所示，RS～SVM(L)、RS-SVM(P)、RS-SVM(R)分 

别在 0．5，0．6，0．7处取得 了最好 的分类 精度 82．23 ， 

83．38 和 83．85 ，并且在 0．1处，都取得了比SVM 还要差 

的分类结果 ，当 Random Subspace Rate大于等于 0．2后，都 

取得 了比 SVM 要好 的分类结果 ，此结果说 明 RS-SVM 的 

Random Subspace Rate参数取值范围比较广。具体而言，针 

对不同的核函数，RS-SVM 的分类行为不太相同，相对于采用 

线性核函数的RS-SVM，采用多项式核函数和径向基核函数 

的RS-SVM结果稳定性较好，因此在实际应用中我们推荐采 

用多项式核函数和径向基核函数的 R SVM。 

结束语 随着 Web2．0的不断普及，人们可以更加容易 

地在互联网上发表自己的意见，这也促成了社交媒体的出现， 

给相对较难把握商品质量的网络购物带来了便利，用户可以 

通过浏览其他用户对此商品的评价，来辅助自己进行决策。 

但当前对于商品的评论信息也迅速增长，如何有效地获 

取并使用这些评论正成为当今电子商务企业以及终端客户日 

益关注的问题。为此，网络商品评论情感分析技术应运而生， 

人工智能掘领域大量学者提出了大量模型和方法来解决以上 

问题。本研究根据网络商品评论情感分析问题的高维度数据 

特征，提出一个新的网络商品评论情感分析方法 RS-SVM，实 

验表明 RS-SVM取得了比其它分类器都好 的实验结果。在 

进一步的研究中，一方面，需要在更广泛的数据集上验证本研 

究的结论，另一方面，也需要对 RS-SVM 做更深入 的研究。 

由于目前 Random Subspace仅仅采用了随机抽取分类特征的 

方法 ，如何构造更为有效的分类特征抽取方法是未来的一个 

重要研究方向。 
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