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　　　结合情感词典的主动贝叶斯

文本情感分类方法

张敏，陈锻生

（华侨大学 计算机科学与技术学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　提出一种改进的结合情感词典的主动贝叶斯情感分类方法（ＳＬＡＢ）．为了证明提出方法的有效性，选

用康奈尔影评数据集和互联网电影资料库（ＩＭＤＢ）数据集作为实验数据，并与基于不确定性采样策略的主动

学习方法进行比较．结果表明：文中提出的方法在较少的标注训练集下，能够取得更高的分类准确率，一定程

度上解决了基于不确定性采样策略的主动学习方法中的误差累积问题．
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为了高效地获得人们对诸如人物、事件、影视剧、产品等有价值的评论信息，文本情感分类应运而

生［１］．目前，国内外情感分类主流的方法是监督学习方法
［２?３］，但其不足之处在于需要大量的标注样本对

分类器进行迭代训练，否则，根据概率近似正确（ＰＡＣ）学习理论，算法的泛化能力无法有效提高
［４］．获取

大量的标注样本需要较多的人力、物力，因此，主动学习作为一种能够运用小规模样本数据集获得较理

想的分类性能的方法，已成为研究的热点［５?１０］．主动学习算法的采样策略是算法成功的关键所在．基于

不确定性采样策略是目前适用性最广且较为成熟的采样策略［１１?１２］．学习此类训练样本有助于在少量标

注训练集条件下快速地提高分类器的分类性能．然而，由于此类训练样本大多不具有类别代表信息，如

果不断添加难以判断类别的此类样本进行分类器训练，可能造成分类器分类误差的不断累积，影响分类
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器性能的提升．因此，有人提出在选择信息量丰富的样本的同时，选择具有类别代表信息的样本方法，并

取得了较好的实验结果［１３?１５］．本文提出一种结合情感词典的主动贝叶斯情感分类方法（ＳＬＡＢ）．

１　分类器设计方法

１．１　基于不确定性采样策略的主动学习

对于二分类问题而言，不确定性采样策略认为，未标注样本经过分类器判别为不确定性最大的样本

往往处于两类样本的分类界面．因此，反复学习不确定性最大的样本有助于分类器找到样本分界面．同

时，根据泛函原理可知，对于线性可分问题，分类间隔中的样本对分类器的影响较大．因此，每次选择不

确定性较大的样本更新训练集，候选样本集（未加入分类器学习的所有剩余训练样本）中剩下的样本对

分类器的影响逐步减弱，这使利用少量高质量的训练样本达到预期分类准确率成为可能．

所选的分类器模型不同，衡量样本不确定性的度量方式也有所不同．Ｌｅｗｉｓ等
［１２］提出一种最基本

的适用于概率模型的不确定性度量方式．朴素贝叶斯分类器算法由于实现简单、分类效率较高、具有增

量学习的特性等优点，大大减少了主动学习中因多次采样和反复训练分类器所需的计算量［１６?１８］，其在文

本分类方面也有较好的表现．因此，采用朴素贝叶斯分类器对样本进行分类，而衡量样本不确定性的表

达式将使用样本类别的后验概率进行估计，即狆（犮犻｜狓）∝狆（狓｜犮犻）狆（犮犻），ＵＮＣＥ（狓）＝ ｍｉｎ
犻∈｛ｐｏｓ，ｎｅｇ｝

狆（犮犻｜狓）．其

中：狓为预测样本；犮犻为类别；ＵＮＣＥ为样本的不确定性大小．

１．２　结合情感词典的主动文本情感分类算法

不确定性采样策略是选择当前分类器最不能确定类别的样本，这体现其对含有特殊信息样本的及

早重视，但这些特殊信息无法很好地代表一类样本的特性．同时，不确定性采样策略也存在面临选择野

点的风险，从而分类器从中学习错误的、导致分类器准确率下降的知识，且随着分类器的反复学习，分类

器的误差也将逐渐增大．为了有效地抑制分类器误差的传播，文中提出一种改进的基于不确定性采样策

略的主动学习方法ＳＬＡＢ，如下所示．

算法１　结合情感词典的主动贝叶斯文本情感分类算法ＳＬＡＢ

　　输入：标注样本集犔，未标注样本犝，情感词典Ｌｅｘｉｃｏｎ

　　输出：新的标注样本集犔，贝叶斯分类器犉

　　程序：循环犖 次

　　１）从犔中学习贝叶斯分类器犉；

　　２）使用犉对未标注样本集犝 中每一个样本进行分类，获得犝 中每一个样本类后，验概率；

　　３）选择犝 中类后，将验概率最接近０．５的狀个样本，提交给专家进行标注，加入犔′中；

　　４）运用Ｌｅｘｉｃｏｎ计算情感分数，选择犔′中情感分数最大的犿（犿≤狀）个样本加入犔，未选中的样本

重新放回犝 中．

在不确定性采样策略的基础上，使用情感词典，统计样本中情感特征词个数，文中定义其为样本的

情感分数．选择情感分数较大的样本进行人工标注．然后，加入训练集中，重新学习分类器．其中，样本的

情感分数越大，表示样本具有更多的情感代表性信息，一定程度上能够代表一类样本的特性．从人工标

注样本情感极性的角度也不难发现，样本中带有更多的情感词语更易于判断样本情感极性．因此，采样

策略在选择最不确定的样本的同时，也选择情感分数较大的样本，能够弥补不确定性采样策略的不足．

情感词典是对词典中具有感情色彩的词语按照极性、强度、词性等打上不同的标签（积极、消极、中

性等），以便在情感分类任务中灵活应用．国内外主要的情感词典有 ＧＩ评价词典、ＮＴＵ 评价词典、

ＨｏｗＮｅｔ评价词典及知网提供的评价词典．文中采用知网提供的英文情感分析用词语集．其中，正面情

感、负面情感、正面评价、负面评价、程度级别及主张词共８９４５个．

２　实验与分析

２．１　数据集及预处理

Ｐａｎｇ等
［１９］整理的康奈尔影评数据集，以及 Ｍａａｓ等

［２０］整理的互联网电影资料库（ＩＭＤＢ）影评数据
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集是情感分析中具有一定代表性的平衡语料库．其中，康奈尔影评数据集中拥有标注的褒贬极性句子各

５３３１句，而ＩＭＤＢ则包含训练集及测试集各２５０００例．不失一般性，从中随机选择部分语料作为实验

数据，实验在Ｐｙｔｈｏｎ环境下，使用ＴｆｉｄｆＶｅｃｔｏｒｉｚｅｒ提取文档特征，文档的特征向量由词袋模型表示，长

度预设为１００．其中，词项权重使用词频?逆向文档频率（ＴＦ?ＩＤＦ）方法计算．这些实验数据及算法代码将

随同文中发布，以便参考交流．

２．２　评价指标

准确率（ηＡ）是文本情感分类中的常用评价指标，反映了分类器对整体样本的判定能力．以ηＡ 作为

评价指标，ηＡ＝狀／犖．式中：狀为分类正确的测试样本数；犖 为总测试样本数．

２．３　实验结果

实验数据选用部分康奈尔影评数据集和部分ＩＭＤＢ影评数据集，分类算法采用Ｓｋｌｅａｒｎ计算库里

的朴素贝叶斯分类器，主动学习算法采用ｐｙＡＬ库实现，实验参数均为默认值，ＳＬＡＢ算法中每次采样

样本数犿设为５，其他参数和主动学习算法相同．康奈尔影评数据集与ＩＭＤＢ影评数据集实验比较结

果，如表１所示．表１中：ＳＬＡＢ表示结合情感词典的主动贝叶斯方法；ＵＮＣＥ表示基于不确定的主动贝

叶斯方法；ＲＡＮＤ表示基本的贝叶斯分类方法；采样数犿 表示经采样策略或随机选择样本更新训练集

的标注样本个数；ＩＮＣＲ表示ＳＬＡＢ方法相对于ＵＮＣＥ方法分类器准确率提高的程度．

表１　实验结果比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

犿
康奈尔影评数据集

ＲＡＮＤ ＵＮＣＥ ＳＬＡＢ ＩＮＣＲ

ＩＭＤＢ影评数据集

ＲＡＮＤ ＵＮＣＥ ＳＬＡＢ ＩＮＣＲ

１０ ５２．５０ ５２．５０ ６１．５７ ９．０７ ５６．５４ ５６．５４ ５１．４３ －５．１１

５０ ５６．９８ ５９．４３ ６０．３５ ０．９２ ６０．８８ ５９．７４ ６２．８４ ３．１０

１００ ６４．４２ ６２．７９ ６７．１８ ４．３８ ６０．２６ ６３．１４ ６４．８３ １．６９

１５０ ６６．８７ ６５．６５ ７０．４４ ４．７９ ５９．７４ ６４．３１ ６５．８１ １．５０

２００ ６７．１８ ６９．１１ ７２．９９ ３．８７ ５９．４８ ６４．８２ ６６．６７ １．８５

２５０ ６９．７２ ７１．４６ ７４．８２ ３．３６ ６０．０７ ６５．７６ ６７．１３ １．３７

３００ ７１．６６ ７４．２１ ７５．６４ １．４３ ６０．８１ ６６．２０ ６７．０３ ０．８２

３５０ ７３．１９ ７４．６２ ７５．６４ １．０２ ６２．３２ ６６．４９ ６６．９９ ０．５０

４００ ７４．０１ ７５．６４ ７７．６８ ２．０４ ６２．２０ ６６．８８ ６７．５６ ０．６８

４５０ ７４．４１ ７６．２５ ７８．９０ ２．６５ ６２．３３ ６７．３３ ６７．９０ ０．５７

５００ ７５．７４ ７６．６６ ７８．８０ ２．１４ ６２．４０ ６７．７３ ６８．１７ ０．４３

２．４　实验结果分析

由实验结果可知：分类器的准确率在应用主动学习贝叶斯方法方法（ＳＬＡＢ，ＵＮＣＥ）的情况下比传

统的朴素贝叶斯方法（ＲＡＮＤ）有明显地提高，同时，ＳＬＡＢ又一定程度上优于 ＵＮＣＥ．ＳＬＡＢ表现最好

的原因在于，它主动选择了最有利于分类器提高性能的样本作为训练样本，多次循环训练分类器使其分

类准确率不断提高，进而在较小的标注代价下获得分类器的强泛化能力．ＳＬＡＢ相对于 ＵＮＣＥ的准确

率提高程度不是很明显的一个可能原因是情感词典的构成．

目前，可用的情感词典中收录的多为常规情感词，且并不针对某一特定领域．众所周知，不同领域会

含有特殊的情感表达词．因此，影评数据集如果能够应用本领域的情感词典应该更能体现ＳＬＡＢ方法

的优势．

分类器的准确率并不是随着训练样本的数目增加而单调递增，而可能呈现局部最优．这是由于当采

样策略选择“不好”的样本加入训练集时，分类器可能学习到不可靠的知识，不可靠的分类器反过来也将

影响下一步的采样策略选择样本，如此循环最终导致样本分类表现不好．因此，作为分类器的初始化训

练样本，初始种子样本的采样策略是否需要特殊处理也是一个值得研究的问题．

值得注意的是，文中提出的方法适用于平衡语料，而当语料的正负样本数不相同时，则会影响机器

学习中分类模型的建立，进而影响主动学习结果．为了减小非平衡语料对主动学习结果的影响，有学者

认为此时标注少类样本更有意义，并提出以样本的确定性作为选择少类样本的衡量指标．
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３　结束语

提出一种结合情感词典的主动贝叶斯文本情感分类方法．实验结果表明：在较少的等量标注训练集

下，提出的方法相较于基于不确定采样策略的主动学习方法可取得更高的分类准确率．不断地选择“好

的”样本有助于提高主动学习的分类器性能；反之，当分类器选择“坏的”样本则可能导致分类器误差的

不断累积，采样策略中初始种子样本的选择影响后续样本的选择，也最终会影响分类器的性能．因此，今

后的研究重点在基于主动学习的文本情感分类中如何选择“好的”初始种子样本．
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