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基于随机网络的在线评论情绪倾向性分类

杨 锋 1, 2, 3 彭勤科 1, 2, 3 徐 涛 1, 2, 3

摘 要 提出了一种基于随机网络的在线评论情绪倾向性分类模型 SCP-X (Shortest covering path-X). 首先引入了一种增

量式创建词语顺序共现随机网络的方法, 并基于此随机网络以及情绪词表, 提出了一种基于评论序列最短覆盖路径 (Shortest

covering path, SCP) 的情绪倾向性分类方法. 该方法具有以下两个优点: 1) 能够对相对短小、随意性较强、完整性较差的

评论文本展开词语联想, 从而对完整性较差的评论数据进行属性值扩展; 2) 能够对评论文本的冗余属性进行约简, 约简后数

据的属性规模为一般 VSM 模型的 10% 左右. 本文最后设计了一组实验, 对以下算法进行了对比测试: TC, SVM, SCP-TC,

SCP-SVM, SCP-HMM, SCP-Bayes. 结果表明本文提出的 SCP-X 方法对在线评论文本的倾向性分类效果更佳.
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Sentiment Classification for Online Comments Based on Random Network Theory
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Abstract We propose a new method of sentiment classification named SCP-X (shortest covering path-X) for online

comment based on the random network theory. A new approach which is proved to be effective by experiments is presented

to create the word co-occurrenced network incrementally. With the network, the sequences of online comments, which are

shorter, more optional and more fragmentary, are extended by shortest covering path (SCP) proposed in this paper. Using

this algorithm, the amount of attributes is reduced to about 10% compared to VSM. Finally, experiments are designed to

compare the results of the algorithms such as TC, SVM, SCP-TC, SCP-SVM, SCP-HMM, and SCP-Bayes. The results

indicate that SCP-X is remarkably effective to classify online comments by sentiment orientation.
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近年来, 随着经济全球化和信息技术的飞速发
展, 突发公共事件发生的频率、产生的影响和造成的
财产损失逐渐增大, 突发公共事件的应急管理已经
引起国内外政府和学术界的高度重视. 在线评论起
源于某个公共事件或热点话题, 特点是反应快、内容
短小精悍、口语化且有独特的非正规词语, 虽然有
时在表达意见、想法与感受时比较激烈和主观, 但
是能反映评论者对突发公共事件的直接反应和心理

感受[1], 所以对其进行研究是突发公共事件信息获
取及分析的重要方面. 国际上把 Blog、论坛和网络
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新闻在线评论等相关的文本称为新型文本[2−3] —通
常都是以短文本的形式出现的, 对新型文本的分析
与处理正在成为当前研究的一个热点. 由于在突发
公共事件的应急管理中, 情绪是分析民众应急反应
的重要观察点, 其不仅能反映民众对风险的认知, 而
且会影响民众的行为, 所以利用网络上的在线评论
研究网民情绪的途径已经开启了突发公共事件信息

分析的一个新方向. 在实际中, 人们的情绪是可以相
互影响的, 在危急时刻这种情绪的传播特征更加显
著[4]. 情绪影响和传播现象具体反映在网络在线评
论中, 表现为一个表达某种情绪的评论会影响后续
评论的情绪表达, 多个评论形成聚合效应, 对网民的
情绪起到加强或缓解作用. 因此, 对评论文本的情绪
倾向性研究作为突发公共事件应急管理研究的基础,
显得至关重要.

对短文本的倾向性研究, 比较成功的主要集中
在产品评论[5−6] 和影评[7] 中, 对新闻评论情绪倾向
性研究的效果还不够好[8−11]. 心理学研究发现, 词
汇和人类情感之间的关系是可度量的, 独立的词汇
或短语的语义倾向对于传达人类情感是重要的[12].
有研究表明, 词汇和短语的语义倾向主要有两个现
象: 1) 相同倾向的情感术语经常同时出现[6]; 2) 相
反倾向的情感术语一般不同时出现[13]. 由于这两个
现象的存在, 可以仅使用少量的种子词汇, 从一个大
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型的语料库中, 通过迭代的方法扩充情感倾向词
集[13−14]; WordNet 中词汇之间的距离可以揭示情
感倾向的关系[15]; 同义词和反义词集也可以用来预
测情感倾向[16]. 然而, 当考虑到 “不”、“很”、“有点”
这样本身没有情感倾向性, 但可以传递相反极性的
情感倾向性或者改变情绪倾向强度的词语, 就需要
同时关注陈述中多个元素之间的相互作用. 关于这
方面的研究主要集中到两种方法上: 一种方法采用
了手工构造语言模式或者赋予陈述极性的限制[17]

或者专注于上下文各元素之间的相互作用[18], 这些
方法中用到的语言模式和限制都需要大量人工信息

的干预; 另一种方法采用了机器学习的方法, 采用多
种方法提取情绪特征去训练情感统计模型[19].
有研究表明, 英文[20] 和中文[21] 的普通文本建

立的词语共现网络都满足小世界特性, 并在此网
络的基础上进行了文本分割和主题抽取方面的研

究[21]. 文献 [22] 提出了一种基于词语依赖图最短路
径的关系抽取方法, 并将此关系用于构建分类器的
核函数. 但是, 将随机网络理论应用到短文本的情绪
倾向性分类的研究中, 目前未见相关研究报道, 本文
将致力于这方面的研究.

本文主要研究新闻在线评论短文本的属性约简

和扩展方法, 以及情绪倾向性分类方法. 首先基于
随机网络理论, 采用词语顺序共现图的方式对整个
评论序列建立随机网络模型, 并分析了该网络的小
世界特性. 然后利用网络对评论数据进行属性的约
简和扩展, 使得评论数据具有足够且有效的语言特
征, 能够更加精准地表示评论者的意见和语义倾向.
并在此基础上, 对在线评论序列进行情绪倾向性分
类研究, 提出了一种将网络最短覆盖路径 (Shortest
covering path, SCP)算法和机器学习算法相结合的
评论情绪倾向性分类模型 SCP-X (Shortest cover-
ing path-X). 该模型考虑了评论数据相对短小、随
意性比较强、完整性比较差的特点, 使用 SCP 评论
序列的属性进行约简和扩展, 然后用机器学习算法
进行情绪倾向性分类. 最后, 在实验中将属性处理前
后数据的测试结果进行了比较与分析.

1 基于词语顺序共现的在线评论随机网络模

型

为了便于对短文本进行研究, 挖掘短文本词语
之间的内在规律, 本文提出了一种新的建立词语顺
序共现随机网络模型的方法.

1.1 建模方法

文献 [21] 中的方法是根据词语之间的普通共现
关系建立随机网络模型, 这种普通的共现关系只能
度量词语对在同一句子中共同出现的频数, 忽略了

词语共现的顺序和距离; 而词语共现的顺序一般来
说体现着语义方面的信息, 比如同位、修饰等, 词语
的共现距离与词语的语义关系也有很大的关联. 本
文是根据词语的紧密顺序共现关系建立模型, 即共
现区域的窗口长度WL 较小 (一般取 2), 而且考虑
到词汇共现时的次序关系.

为了描述在线评论随机网络模型的建立方法,
下面是一组需要用到的数学定义:∑

: 汉语词汇集, 本文使用的词汇集为去除停
用词、无意义实词后的汉语词汇集;

w: 词, 显然 w ∈ ∑
;

S: 句子, 句子由多个词按一定的顺序组成, 即
S = w1 → w2 → · · · ;

R: 评论, 评论由多个句子按一定的顺序组成,
即 R = S1 → S2 → · · · ;

G = (W,E, NW , NE, DE): 在线评论序列网络
模型;

N : G 的节点个数;
M : G 的边的个数;
W = {wi|i ∈ [1, N ]}: G 的节点集合;
E = {(wi, wj) |wi, wj ∈ W , 且 wi 和 wi 之间

存在顺序共线关系 }: G 的边集合, 其中 (wi, wj) 表
示从节点 wi 指向节点 wj 的有向边;

NW = {nwi
|wi ∈ W}: G 中节点的权重;

NE =
{
nwi,wj

| (wi, wj) ∈ E
}
: G 中边的权重,

nwi,wj
表示节点 wi 与 wj 之间边的权重;

DE =
{
dwi,wj

| (wi, wj) ∈ E
}
: G 中边的长度,

dwi,wj
表示节点 wi 与 wj 的距离, 文中为了方便将

相似权图转换为相异权图,近似地取 dwi,wj
为 nwi,wj

的倒数.
下面给出在线评论序列网络模型 G 的建立方

法:
1) 对每一条评论 R 进行分句, 得到一组有序的

句子 S1 → S2 → · · · .
2) 对每一个句子 S 进行分词, 并去除停用词和

无意义的实词, 得到一组有序的词 w1 → w2 → · · · .
3) 对每一个句子 S, 采用WL (一般取 2) 位滑

动窗从句子中抽取出词汇对 〈wi, wj〉. 若 wi /∈ W ,
则向W 中添加一个新节点 wi, 并为 wi 的权重 nwi

设初始值为 1; 否则 nwi
加 1. 对 wj 的操作与 wi

类似. 若 (wi, wj) /∈ E, 则向 E 中添加一条新边

(wi, wj), 并为 (wi, wj) 的权重 nwi,wj
设初始值为 1;

否则 nwi,wj
加 1.

4) 所有评论处理完成后, 网络模型 G 就建立完

成了, 可以将节点权重 nwi
< nthr (nthr 是一参数)

的节点 wi 及相邻的边删除, 从而降低网络模型的复
杂性, 及去除掉一些很少出现的词汇所产生的噪声.

5) 对每一条边 (wi, wj) 计算 Jaccard 系数
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Jwi,wj
, 如果 Jwi,wj

< Jthr (Jthr 是一参数), 则将
边 (wi, wj) 删除, 从而进一步降低网络模型的复杂
性. Jaccard 系数的计算公式为

Jwi,wj
=

nwi,wj

nwi
+ nwj

− nwi,wj

6) 保留网络的最大弱联通子图, 删除其余节点
和边 (为了满足节点的可达性, 方便计算最短路径).

7) 为了使用 FLOYD 算法计算最短路径, 需要
将相似权网络转化为相异权网络, 即计算 dwi,wj

=
1/nwi,wj

.
由建网过程可以看出, 本文所提方法可以增量

式地添加评论数据. 随着评论数据的增加, 可以逐步
建立更加符合该评论序列统计特性的网络模型. 图
1 是本文实验中用到的《马英九当选台湾地区领导
人》在线评论序列构建的网络模型. 其中调整模型
参数 nthr 和 Jthr, 使得节点个数在 30 左右, 边数在
50 左右.
从图 1 中, 可以看出评论序列中大量出现的语

句模式在网络中联系将比较紧密. 如: 热烈→ 祝贺
→ 马英九 (→同志/先生)→ 当选; 实现 (→祖国/中
国)→ 和平统一→ 大业; 等等. 对于网络新闻评论
数据这种语法性较差、表述较随意的语言, 可以用图
1 所示的共现图来推理、完善数据, 分析数据的某些
特性. 下面正是基于本节提出的词语共现图, 进行在
线评论情绪倾向性分类算法研究.

图 1 在线评论序列网络模型示意图

Fig. 1 An example of word co-occurrenced network

1.2 小世界网络特性分析

复杂网络中的两个主要模型是Watts 与 Stro-
gatz 提出的小世界网络模型[23] 和 Barabasi 与 Al-
bert 提出的无标度网络模型[24]. 相对于规则网络和
经典随机网络, 小世界网络和无标度网络具有以下
两个显著特性: 小的平均路径长度、大的聚集系数.
文章 [20−21] 分别验证了英文和中文普通文本的小
世界特性. 为了分析本文方法所构建网络模型的小
世界特性, 需要先给出两个网络特性参数的定义:

定义 1 (平均路径长度 L). 网络G 的平均路径

长度 (也称特征路径长度), 描述了网络中节点间的
分离程度, 如式 (1):

L =
1
N

N∑
i=1

1
N

N∑
j=1

dmin(wi, wj) (1)

其中, N 表示节点的数目; dmin(wi, wj) 表示两连通
节点 wi 和 wj 之间的最短路径距离.
定义 2 (聚集系数 C). 聚集系数衡量了网络 G

中近邻节点间的联系紧密程度, 如式 (2):

C =
1
N

N∑
i=1

N∑
j=1

ξi,j

[
∑

k∈Γi;k>j

ξj,k

]

C2
|Γi|

(2)

其中, N 表示节点的数目; ξi,j 表示节点 wi、wj 之

间是否存在边, 若存在边则 ξi,j = 1, 否则 ξi,j = 0;
Γi = {j|ξi,j = 1}表示节点wi 的邻接节点集合; |Γi|
表示集合 Γi 的元素个数.
记 k̄ = M/N , 表示网络节点的平均连结数; Lr

= ln (N) / ln
(
k̄
)
表示随机网络的特征路径长度;

Cr = k̄/N 表示随机网路的聚集系数; µ = (C/L)/
(Cr/Lr) 表示小世界网络的衡量指标. 如果同时满
足: C << Cr、L ≈ Lr、µ << 1, 则该网络是小世
界网络[20−21].
表 1 和表 2 分别是利用本文网络和文献 [20] 网

络对于两组数据的测试结果. 结果表明对于短文本
序列, 本文构建网络的小世界特性更加显著. 词语顺
序共现关系更加符合语法习惯, 经常使用的短语通
常都是顺序共现的, 因此, 词语顺序共现网络在结构
上比词语简单共现关系更加规则, 正如图 1 中所示,
评论中经常出现的短语模式, 在词语顺序共现网络
上就会处于比较重要的位置, 具体表现就是 (词语共
现边权重比较大, 距离比较近). 在一个新闻主题的
系列评论文本中, 常用的短语模式少而集中, 因此,
通过词语共现网络就可以得到这些处于关键位置的

短语模式, 与这些短语模式关系比较紧密的词语往
往体现了群体对新闻的观点. 因此本文后续将应用
该词语顺序共现网络进行评论情绪的倾向性分类研

究.

2 在线评论情绪倾向性分类

根据短文本的特性—词语数量相对较少、随意
性比较强、完整性比较差, 一般的基于情感词汇计数
的 TC (Term count) 算法或者基于向量空间模型的
支持向量机 (Support vector machine, SVM) 算法
在进行短文本分析时显得力不从心, 因为属性值过
少使得TC算法的效果变差,而在向量空间模型中如
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表 1 词语序列共线网络小世界特性验证结果 (本文方法)

Table 1 The empirical results about small-world property of order word co-occurrence network using

the proposed method

Jthr nthr k N M L Lr C Cr µ

奥运火炬传递相关新闻评论 0.01 10 5.52 897 4 191 3.35 3.92 0.22 0.0062 40.02

5 · 12 地震相关新闻评论 0.01 10 5.68 914 4 280 3.36 3.92 0.23 0.0062 43.27

表 2 词语普通共现网络小世界特性验证结果 (文献 [20] 方法)

Table 2 The empirical results about small-world property of word co-occurrence network using the method in [20]

Jthr nthr k N M L Lr C Cr µ

奥运火炬传递相关新闻评论 − − 6.43 674 4 460 3.92 3.14 0.33 0.019 14.25

5 · 12 地震相关新闻评论 − − 7.26 664 4 820 3.59 2.93 0.29 0.022 10.73

果用情绪词作为属性, 则向量维数会很多, 而且会非
常稀疏. 本文提出的网络模型体现出了在线评论文
本中的词语顺序共现关系的统计特性, 因此, 对于一
条特定的评论数据, 可以根据网络的统计特性来推
理、扩展或者约简它的属性. 基于这种思想, 本节提
出了一种属性约减和扩展算法 —最短覆盖路径法
(Shortest covering path, SCP). SCP 算法结合 TC
或者机器学习算法就可以提高普通的情绪倾向性分

类算法对评论情绪倾向性分类的准确率.

2.1 情绪词表

本文的情绪特征词以知网 (HowNet)[25] 的《情
感分析用词语集》中的 “负面评价词语 (中文)” 和
“负面情感词语 (中文)” 作为消极情绪种子词 (4 370
个), 将 “正面评价词语 (中文)” 和 “正面情感词语
(中文)”作为积极情绪种子词 (4 567个),根据《同义
词林》[26], 在第五级上扩充, 最后去掉交叉词汇, 共
得到 8 354 个积极词汇和 6 358 个消极词汇, 以此作
为算法的情绪特征词集: PSD (Positive sentiment
dictionary, 正面情感词集)、NSD (Negative senti-
ment dictionary 负面情感词集). 并用同样的办法,
扩展得到否定词集: PD (Privative dictionary).

2.2 基于评论最短覆盖路径的情绪倾向性分类方法

由于短文本本身的特性: 词语数量相对较少、随
意性比较强、完整性比较差, 一般的基于倾向性词汇
计数的 TC 算法[6] 或者基于向量空间模型的 SVM
算法[27] 在进行短文本分析时显得力不从心, 因为属
性值过少使得 TC 算法的效果变差, 而在向量空间
模型中如果用情绪词作为属性 (8 353 积极词汇 +
6358 消极词汇 = 14 711 个), 则向量维数会很多而
且会非常稀疏. 从对图 1、表 1 和表 2 的分析中可以
看出, 该网络模型体现出了在线评论文本中的词语
顺序共现关系的统计特性, 因此, 对于一条特定的评

论数据, 可以根据网络的统计特性来推理、扩展或者
约简它的属性. 用网络中节点代表的词语作为属性,
属性规模可以约简为 N 个, 文中一般调整参数使得
N 介于 600 至 1 500, 那么属性规模将会约简为 5%
到 11%. 基于这种思想, 本文提出了一种无监督的
情绪倾向性的分类方法—最短覆盖路径法.
定义 3 (最短覆盖路径 S′). 网络 G 中, 顺序覆

盖评论语句 S 中所有词语的路径中最短的路径. 如
式 (3):

S′ =
n−1∑
i=1

Pmin (wi, wi+1) (3)

其中, Pmin (wi, wi+1) 是从 wi 到 wj 的最短路径. 记
S′ = w′

1 → w′
2 → · · · → w′

n′−1 → w′
n′ .

定义 4 (最短覆盖路径长度 dmin (S)). 网络 G

中, 顺序覆盖评论语句 S 中所有词语的路径中最短

的路径的长度, 即 S′ 的长度. 计算公式如下:

dmin (S) = dmin (S′)

dmin (S) =
n−1∑
i=1

dmin (wi, wi+1)

dmin (S′) =
n′−1∑
i=1

dw′i,w
′
i+1

其中, dmin (wi, wi+1)是路径Pmin (wi, wi+1)的长度.
根据上述定义, 下面将最短覆盖路径算法和 TC

算法结合起来, 给出 (SCP-TC) 情绪倾向性分类算
法的步骤:

1) 对每一个句子 S 分词, 保留网络G 中存在的

词, 得到一个有序的词序列, 记为:

S = w1 → w2 → · · · → wn−1 → wn

2) 求解 S 的最短覆盖路径: S′ = w′
1 → w′

2 →
· · · → w′

n′−1 → w′
n′ ;
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3) 结合情绪词表 PSD, NSD, PD, 对 S′ 进
行以下处理 (该步骤其实是 TC 算法):

a)定义变量 CPSD、CNSD, 分别记录情绪词的个
数, 初始值是 0;

b) 对于 S′ 中的每个词 w′
i: 如果 w′

i ∈ PSD,
则 CPSD = CPSD + 1; 如果 w′

i ∈ NSD, 则 CNSD =
CNSD + 1; 如果 w′

i ∈ PD, 则下一个情绪词将取相反
的极性.

c)计算情绪倾向性因子 (Sentiment orientation
factor, SOF):

SOF (S′) ={
(1−λ)CPSD−λCNSD

(1−λ)CPSD+λCNSD
, (1− λ)CPSD + λCNSD 6= 0

0, (1− λ)CPSD + λCNSD = 0

其中, 0 < λ < 1 表示负面倾向性权重 (取 0.6). 显
然有: SOF (S′) ∈ [−1,+1]. 句子 S 的情绪倾向性

为式 (4):

SOF (S) =





1, SOF (S′) > δ

0, −δ ≤ SOF (S′) ≤ δ

−1, SOF (S′) < −δ

(4)

其中, 0 < δ << 1 表示倾向性阈值.
评论文本比较短小, 且有很多数据格式不标准、

语义信息不全、修辞手法特殊, 简单的分类算法不能
取得好的结果. 本文提出的词语顺序共现网络具有
小世界特性, 从某种意义上说是一个语义网络, 网络
的边表示的是词对之间的有向共现关系, 代表了特
定的修辞格式. 基于 SCP 的属性值扩展算法修复了
词语之间某些特定的修辞格式, 尽可能使得一个评
论句子的局部语义特性更加明显. 当然这种属性值
扩展的方法可能导致样本差异减小或者分类器泛化

性能的下降, 但是由于直接应用评论文本分类算法
准确率并不高, 因此引入 SCP 后带来的负面影响不
会很大. 后续实验结果也表明本文的分析是正确的.

2.3 基于 SCP-HMM的情绪倾向性分类方法

HMM 在自然语言处理和模式识别等相关领

域的研究中都有着出色的表现, 而且对于不定长
样本序列可以进行训练, 鉴于评论序列的特点,
使用 HMM 对评论情绪倾向性进行学习, 以提高
SCP-TC 的预测准确率. 将此算法称为 SCP-HMM
(Shortest covering path – hidden Markov model).

SCP-HMM 的训练方法如下:
1) 使用 SCP 算法对样本进行第一次情绪倾向

性分类, 计算评论序列的情绪倾向性因子 (SOF ).
2) 对于所有的样本: 如果 SOF (S′) > SOFthr

则将 S 加入正例样本集 PS; 如果 SOF (S′) <

−SOFthr则将S 加入反例样本集NS. 其中SOFthr

是表示样本的情绪倾向性显著性阈值的参数, 且
SOFthr ∈ (0, 1).

3) 用 PS 和 NS 作为训练集训练 HMM 分类

模型. SCP-HMM 的预测方法如下:
a) 对于一条评论句子 S, 用 SCP 算法计算最短

覆盖路径 S′, 计算情绪倾向性因子 SOF (S′).
b) 如果 |SOF (S′)| < δ (0 < δ << 1), 表示 S

情绪倾向性比较难以判断, 用 HMM 分类模型预测

S′ 的情绪倾向性; 否则用式 (4) 预测情绪倾向性.

2.4 评论的情绪倾向性

前面所叙述的研究都是句子级别的, 本节将介
绍基于句子级别的情绪倾向性来计算评论 R = (S|
S ∈ R) 的情绪倾向性. 基于评论中句子的情绪倾向
性因子与情绪倾向性预测结果, 本文采用下面的公
式计算评论的情绪倾向性因子为式 (5):

SOF (R) =
1

NR

NR∑
i=1

|SOF (Si)|SO (Si) (5)

同样, SOF (R) ∈ [−1,+1]. 评论 R 的情绪倾向性

计算式为式 (6).

SO (R) =





1, SOF (R) > δ

0, −δ ≤ SOF (R) ≤ δ

−1, SOF (R) < −δ

(6)

3 实验及结果分析

本节利用实验检验了本文所提出算法的有效性.

3.1 数据集与实验安排

本文选取 2008 年影响较大的新闻事件: 雪灾、
奥运火炬传递、5 · 12 地震事件、拉萨 3 · 14 事件等
4 个事件的相关评论作为数据集来测试本文的算法.
每个事件, 选取其中的 6 000 条评论进行研究, 对评
论进行分句, 删除不含情绪词的句子, 手工标定句子
的情绪倾向性, 以此作为测试数据集. 然后对本文提
出的 SCP-HMM 算法进行测试, 并与传统的情绪倾
向性分类算法 (基于 TC、基于 SVM 的算法) 进行
比较, 同时也测试了 SCP-Bayes, SCP-SVM的分类
效果. 实验采用十倍交叉验证, 取分类算法性能指标
的平均值作为测试结果.

3.2 实验结果与结果分析

实验结果如表 3 所示, 由于篇幅的限制, 文中只
给出了火炬传递和地震两个数据集的测试结果, 其
他几个数据集也得到了相似的结果. 对网络参数的
解释和建网参数的确定方法见表 3 的注释.
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3.2.1 算法执行速度

TC 和 Bayes 算法具有最快的速度; 而 SVM
和 HMM 算法的建模过程比较慢, 且所有的 SCP-X
算法都需要建立网络和处理属性的时间; 在预测速
度上, SVM 相对较慢, 而 HMM 和 TC 则比较快.
SCP-X 算法比 X 算法执行时间少的原因主要是文
中应用了 SCP 算法对数据属性进行了约减, 数据
维数得到了极大的减少. 其中 SCP-HMM 比 HMM
执行时间长是因为 HMM 的参数选择不同对算法复
杂度影响比较大.

3.2.2 算法效果比较

SCP-X 算法均比单纯的 X 算法的效果好, 准确
率平均提高了约 8 个百分点, 这也证明了文中的共
现网络的建立方法、基于共现网络的 SCP 样本扩
展方法和 SCP-X 分类算法的思想是可行的和有效
的. 主要是因为使用 SCP 算法对属性缺失严重的
数据进行了属性值扩展, 使得这些评论文本的情绪
倾向性变得比较显著, 分类准确率随之提高. 实验
结果表明: 对于网络新闻评论, SCP-X 情绪倾向性
分类算法是可行的和有效的. SVM 效果好于 TC,
SCP-SVM 的效果好于 SCP-TC, 而 SCP-HMM 的
效果与 SCP-SVM 相当.

3.2.3 算法消耗资源

SVM 算法是基于 VSM 模型的, 对于在线评论
这种短文本数据来说, 样本向量会非常稀疏, 计算时
会耗费大量的内存空间; 而 HMM 模型可以对变长

的原始样本进行学习, 不用将数据表示成 VSM 模

型, 对评论序列这种比较短而属性非常多的数据比
较合适, 计算时不会因为样本的稀疏性问题而耗费
额外的内存空间.
3.2.4 存在的问题

分类结果比较偏置, 比如: 大部分算法积极倾向
性样本的召回率都比消极倾向性样本的召回率高很

多, 相应的大部分算法的积极倾向性样本的精度都
比消极倾向性样本的精度低很多. 这是由于分类结
果中有大量的消极倾向性样本被错误的判断为积极

倾向性样本. 导致这种结果有多种原因: 样本不对
称、算法参数问题、算法设计问题、自然语言特有的

性质. 当新闻评论中频繁使用句式: 反问、反语等
时, 评论者大多具有消极情绪倾向. 因此需要重点研
究如何采取措施有效的提高消极样本的分类效果.
由于小世界网络有着短路径和高聚集度的特性,

并且结合该网络的语义特性, 一个评论句子的网络
最短覆盖路径 (SCP), 将具有修辞关系且具有高聚
集度的词语对用最短路径联系起来,将网络的统计特

表 3 在线评论情绪倾向性分类实验结果

Table 3 The classification results about sentiment orientation of internet comments

算法 建模时间 预测时间 准确率 积极情绪 积极情绪 消极情绪 消极情绪

(s) (s) (%) 召回率 (%) 准确率 (%) 召回率 (%) 准确率 (%)

TC 0 0.01 57.20 63.80 56.36 50.60 58.29

奥运 SVM 1292.17 341.94 79.05 61.20 93.42 95.92 72.33

火炬 HMM 6272.63 10.77 79.21 77.99 81.75 81.72 77.96

传递 SCP-TC 31.33 0.01 85.95 86.44 86.81 85.38 85.24

相关 SCP-SVM 294.39 142.72 91.79 98.19 87.99 84.32 97.55

评论 SCP-HMM 7605.45 15.20 86.10 93.14 80.23 77.87 92.12

SCP-Bayes 4.93 0.79 87.00 88.93 87.21 84.72 86.81

TC 0 0.01 63.53 65.51 63.02 61.57 64.09

5.12 SVM 1262.23 364.13 69.14 83.75 69.20 49.28 69.02

地震 HMM 6 234.11 11.57 64.08 73.75 66.37 51.45 60.16

相关 SCP-TC 68.34 0.01 80.34 77.65 84.56 84.61 77.82

新闻 SCP-SVM 292.56 91.42 87.40 94.88 84.66 77.64 92.08

评论 SCP-HMM 7825.30 12.22 82.52 94.83 76.09 70.20 93.14

SCP-Bayes 2.28 0.43 84.07 89.53 83.46 76.88 85.01

注: 指定参数: WL = 2, SOFthr = 0.5, δ = 0.05, λ = 0.6

调节网络参数 Jthr 和 nthr, 使得: N ∈ (600, 1 500), k̄ ≈ 6
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性应用到对语言信息缺失严重的句子进行属性值得

到扩展, 使得扩展后的句子能够更加准确地表示评
论者的意见, 比如只有一个词的评论句子 “祝贺! ”,
扩展后为 “热烈祝贺马英九! ”, 增加了带有积极倾向
的程度副词 “热烈” 和评论对象 “马英九”, 句子的
情绪倾向性就更加明显了. 本文第 2.2 节分析指出
SCP 扩展会存在负面效应, 由于评论文本的短文本
特点, 并且应用简单分类算法处理这种属性稀疏的
短文本文分类问题效果不佳, 因此 SCP 算法的负面
效应在实验结果中并没有体现出来. 总体来说, SCP
属性处理算法对评论文本的情绪倾向性分类是有很

大帮助的.

4 结论

实验结果表明, 本文提出的基于词语顺序共
现随机网络模型的在线评论情绪倾向性分类算法

SCP-X, 对短文本的属性处理和情绪倾向性分类具
有比较好的效果. SCP 算法可以扩展属性值, 在一
定程度上解决了短文本数据的属性完整性较差、随

意性较强的问题; 可以约简属性, 极大地减少向量
空间模型中向量的维数 (减少至约 10%), 从而降低
向量的稀疏程度. 由于共现网络的建立是一个增量
式的过程, 因此本算法可以改造成增量式学习算法,
能够随着训练数据的增加逐渐提高预测准确率. 由
于 SCP 仅对样本进行属性的处理, 因此算法中的
X 可以替换为除 HMM 外的其他机器学习算法, 如:
Bayes, SVM 等. 另外, SCP-X 算法中网络 G 的建

立、SCP 算法和机器学习算法 X 都可以进一步优
化, 以改善算法预测效果, 因此后续研究可以围绕这
些方面展开. 本文的研究作为新闻评论短文本情绪
分析研究的基础, 将为进一步研究开发突发公共事
件应急管理决策分析系统提供支持.
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