
第１１期
２０１６年１１月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４４　Ｎｏ．１１
Ｎｏｖ．　２０１６

收稿日期：２０１５０２１３；修回日期：２０１５０７０１；责任编辑：蓝红杰
基金项目：国家９７３重点基础研究发展计划（Ｎｏ．２０１３ＣＢ３２９６０６）；国家自然科学基金（Ｎｏ．７１２３１００２，Ｎｏ．６１３７５０５８）

基于迁移学习的唐诗宋词情感分析
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（北京邮电大学智能通信软件与多媒体北京市重点实验室，北京 １００８７６）

　　摘　要：　随着计算社会学的兴起，利用数据挖掘分析社会情感是近期的研究重点．当前的研究主要针对现代文
本，对于古代诗歌这类短文本的情感分析相对较少．本文提出了一个基于短文本特征扩展的迁移学习模型 ＣＡＴＬ
ＰＣＯ，通过分析诗歌情感对当时社会及文化进行进一步了解．该模型首先基于频繁词对对古文特征向量进行扩展，再
通过迁移学习方式，建立三个分类器并投票得出最后的情感分析结果．ＣＡＴＬＰＣＯ模型首先能够解决古文短文本特征
稀疏的问题，在此基础上进一步解决由于现代译文信息匮乏所导致的古代诗歌情感分析困难问题，从而准确的分析古

诗词情感倾向，从计算社会学的角度，增进对中国历史的认识．实验表明，当训练集为中国唐诗时，本文提出方法能够
准确的对唐代诗歌进行情感分类，并能应用于唐代和宋代各个时期情感分析及代表流派分析．
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１　引言
　　计算社会科学是社会学的分支，它利用计算机模
拟、人工智能及复杂的统计方法来构建社会交互的理

论模型．目前利用计算的方法挖掘语言、词语、文字的特
性已成为热门研究主题．以哈佛大学 ＤａｖｉｄＬａｚｅｒ为首

的１５名知名大学教授于２００９年２月在Ｓｃｉｅｎｃｅ（科学）
杂志上发表了题为 ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅ［１］的文
章提出：随着人们能够收集和分析大规模的人类行为

数据并从中发现个人和群体行为的模式，一个新兴的

研究领域“计算社会科学”涌现出来．特别是近年来，随
着ＳＮＳ、微博等社会化媒体的兴起，文字已经成为人们



第　１１　期 吴　斌：基于迁移学习的唐诗宋词情感分析

表达情感的主要方式．因此通过分析文本中包含的情
感，可以对人们的思想状况进行衡量，进而反映社会整

体情感．
中国古代文学作品可以看做用来表达古人某一阶

段思想感情的“微博”．文献［２～４］研究了现代人们习
惯使用的微博、微信等社会化媒体内容．其中，文献［４］
主要研究了国内微博这类短文本的情感倾向．针对古
代篇幅较短文学作品的研究较少，Ｇｏｏｇｌｅ［５］通过研究１８
世纪以来的部分出版书籍，分析了其中关键词随时间

的变化及其反映出的文化的变化走势．古代文学作品
的短文本特性对于其情感分析造成了一定困难．更重
要的是，虽然对于单首古诗人们可以容易理解，但批量

总体性的古诗集的情感理解有必要引入机器智能．
古诗作为一种包含诸多语义且言辞简练的短文

本，其情感分析存在两个挑战．第一，中国古代诗歌本身
字数很少，语言精练，如五言绝句的字数为２０，其情感
特征并不明显，尤其是经过数据预处理之后，得到的特

征向量会更少．第二，古文情感倾向的标注困难，人工标
注的准确率不高．对诗歌的现代译文进行情感倾向标
注较为简单，更符合现代人认知．传统机器学习要求训
练集和测试集符合独立同分布假设，而迁移学习方法

使用其他相近领域的知识弱化了这种假设．正适合处
理古诗词领域数据较少而现代译文领域有大量标注数

据这一情况．
本文提出一个基于短文本特征扩展的迁移学习模

型 ＣＡＴＬＰＣＯ（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ
ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＣｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ）解决中国古代文学作品的情
感分类问题．本文首先通过关联挖掘扩充短文本特征
向量，解决古代诗歌这类短文本特征稀疏问题；然后以

迁移学习为主导思想，将现代译文的知识运用到无译

文的古代诗歌作品中，建立两类古代诗歌的特征向量

矩阵，解决由于现代译文信息匮乏所导致的古代诗歌

情感分析困难问题。

２　相关工作
　　情感分析的目的是对带有主观性情感的文字进行
分析和挖掘，其重点是情感分类．目前的文本情感分析
的方法主要为基于词典匹配的方法［６，７］和基于机器学

习的方法［８］．基于词典匹配的方法的核心是情感词典．
很多研究者已经建立了多种语言、多种情感分类的情

感词典［６］，同时提出了多种利用种子词库扩充情感词

典的方法．例如，文献［７］提出一种依赖扩张模型来得
到情感词典的方法．很多研究人员针对短文本也进行
了大量研究，Ｍｉｈａｌｃｅａ［１２］等提出了基于语料库和知识库
测量短文本片段相似性的方法．Ｐｈａｎ［１４，１５］等提出将传
统知识基于不同的主题转化，用于提升短文本的描述．

文献［１６］进一步探索利用额外的更小的未标记的文本
信息库，利用他们将短文本文件扩充为一个新的替代，

这些更小的信息库不需要和已有的短文本文件符合相

同的分布，长度和结构都不受限制．上述方法对于语料
库和标注较少的古代诗歌也不适用．

迁移学习被提出后受到了广泛关注，其目的是将

从源领域Ｓ中获取的知识应用到另外一个不同却相关
的目标领域 Ｔ中去．领域是由特征空间 Ｘ和特征的边
缘概率分布Ｐ（Ｘ）组成的．源领域和目标领域的特征空
间和特征的边缘概率分布一般不同，或者其中某一项

不一样．迁移学习根据源领域和目标领域是否需要标
注数据以及任务是否相同可以分成三类：归纳迁移学

习、直推式迁移学习和无监督迁移学习［９］．根据采用技
术不同可以把迁移学习分成三类：基于权重的迁移学

习、基于特征选择的迁移学习和基于特征映射的迁移

学习．基于特征映射的迁移学习的核心是特征映射．Ｐａｎ
等［１０］通过最小化隐性语音空间上的最大均值误差来求

解降维后的特征空间，随后用监督学习算法对目标领

域数据进行预测．文献［１１］研究了多个相关聚类任务
的学习问题，建立了一种寻找共享特征子空间的框架．
现有方法都是将源领域和目标领域映射到了新的特征

空间，但在映射时会损失部分信息，对于信息匮乏的情

况并不适用．本文采用将目标特征空间映射到源特征
空间中的方法，以此减少信息损失．

３　ＣＡＴＬＰＣＯ情感分析方法

３１　问题定义
针对古诗词的特征提取，ＣＡＴＬＰＣＯ模型采用传统

ＴＦＩＤＦ方法计算文本特征．给定大量目标领域古诗词
短文本数据Ｔ和源领域Ｓ，通过基于关联分析的迁移学
习方式形成的分类器 Ｆｆｉｎａｌ（．）将 Ｔ中古诗进行情感分
类，得出分类结果．具体过程可以表示成以下形式：

Ｃｌａｓｓｓｉｆｙ（Ｔ）＝Ｆｆｉｎａｌ（Ｔ，Ｓ） （１）
将大量古代诗歌数据作为目标领域数据 Ｔ＝

｛ｔｌ，ｃｌ｝
Ｌ
ｌ＝１，其中ｔｌ∈Ｒ

ＭＴ表示从第ｌ篇古文中提取的特征
向量，Ｃｌ∈Ｒ

Ｃ表示该诗词的对应类别，ＲＣ＝｛正，中，
负｝．Ｔ中共有Ｌ首古诗，其分类未知．与部分诗词相对
应的现代译文作为源领域的数据 Ｓ＝｛ｓｋ，Ｃｋ｝

Ｋ
ｋ＝１，其中

ｓｋ∈Ｒ
ＭＳ表示从第ｋ篇译文中提取的现代文特征向量，Ｃｋ

表示该诗词的对应类别，源领域 Ｓ中共有 Ｋ篇现代译
文，Ｋ远小于Ｌ．Ｓ中译文分类已知，即对应的 Ｋ篇古代
诗歌的分类已知，分别表示为Ｔｌａｂｅｌ＝｛ｔｋ，ｃｋ｝

Ｋ
ｋ＝１和 Ｔｌｅｆｔ＝

｛ｔｌ，ｃｌ｝
Ｌ－Ｋ
ｌ＝１．源领域和目标领域的特征向量分别为ｓ和ｔ，

向量大小分别是ＭＳ和ＭＴ．
３２　情感分类模型ＣＡＴＬＰＣＯ

ＣＡＴＬＰＣＯ模型首先采用基于 ＦＰＧｒｏｗｔｈ的关联分

１８７２
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析方法将古诗本身特征向量 ｔ扩充为 ｔ′，随后采用基于
特征映射的迁移学习方法，提出两种特征映射算法，将

特征从目标特征空间Ｔ映射到源特征空间Ｓ中，并利用
其知识．通过数据 Ｔ和 Ｓ，建立特征共现矩阵 ＣＯ∈

ＲＭＳＭＴ，然后计算出带权重的条件概率矩阵 ＰＣＯ．通过
ＰＣＯ将ｔ′映射到源特征空间Ｓ中．映射后得到的特征分
别定义为是ＳＥＰＣＯ和ＳＰＰＣＯ．借鉴ｂｏｏｓｔ算法的思想，通过
ｔ′、ＳＥＰＣＯ和ＳＰＰＣＯ分别训练Ｆｔ（．）、ＦＳＥ（．）和 ＦＳＰ（．）三个
分类器．通过三个分类器投票表决，得到最终分类器
Ｆｆｉｎａｌ（．）的结果，下面是方法的描述．

算法１　基于迁移学习的中国古代诗歌情感分析方法

输入：Ｔｌａｂｅｌ，Ｓ
输出：Ｆｆｉｎａｌ（．）
１：计算特征共现矩阵ＣＯ
２：将古诗本身特征向量ｔ通过ＦＰＧｒｏｗｔｈ扩充成ｔ′
３：计算带权重的条件概率矩阵ＰＣＯ
４：构建新的特征表达ＳＥＰＣＯ和ＳＰＰＣＯ
５：利用ｔ、ＳＥＰＣＯ和 ＳＰＰＣＯ三种特征训练３个分类器 Ｆｔ（．）、ＦＳＥ（．）和
ＦＳＰ（．）
６：三种分类器投票表决，获得总分类器Ｆｆｉｎａｌ（．）的结果

３３　基于关联分析模型的特征扩充
由于古代诗歌这类短文本的特征向量较少，描述

情感特征较弱，使得在对诗歌进行情感分类的过程中，

其具体情感不能很明显的表示出来．本文采用 ＦＰ
Ｇｒｏｗｔｈ方法来对古文进行特征向量的扩展．ＦＰＧｒｏｗｔｈ
算法核心思想是将数据按照一定规则压缩到频繁模式

树中，然后在树中求解频繁项目集合．它是关联规则经
典算法之一．

以源领域和目标领域中所有古诗为背景，采用 ＦＰ
Ｇｒｏｗｔｈ算法进行关联挖掘．诗集 Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝中，
每篇古诗的词集为 Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝，Ｃ＝｛正，中，负｝
为每首诗所对应的类别．为了避免扩展的特征向量中
出现对古诗情感分类的干扰词，本文对于频繁词对的

关联分析是建立在不同情感分类的古诗的基础上来进

行的．具体步骤如下：
（１）计算频繁词对的全局支持度 Ｓ（Ｐ）：Ｓ（Ｐ）＝

Ｎ（Ｐｗ）
Ｎ（Ｐ），其中Ｎ（Ｐｗ）表示诗集 Ｐ中包含词对 ｗ的诗的

个数，Ｎ（Ｐ）表示诗集中古诗的个数．
（２）计算频繁词对的置信度 Ｃ（Ｗ，Ｐ）：Ｃ（Ｗ，Ｐ）＝

Ｎ（Ｐ（ｗ，ｐ））
Ｎ（Ｐｗ）

，其中Ｎ（Ｐｗ）表示诗集 Ｐ中包含词对 ｗ的诗

的个数，Ｎ（Ｐ（ｗ，ｐ））表示包含词对ｗ且类别为ｃ的诗的个
数．

（３）将古诗ｐ１的特征向量（ｔｐ１，ｔｐ２，…，ｔｐｎ）针对得到
的频繁词对进行特征向量匹配，得到新增特征向量

（ｔ′ｐ１，ｔ′ｐ２，…，ｔ′ｐｎ），将匹配到的特征向量添加到原特征
向量后，形成扩充后的特征向量（ｔｐ１，ｔｐ２，…，ｔｐｎ，ｔ′ｐ１，ｔ′ｐ２，
…，ｔ′ｐｎ）．

通过设定支持度阈 ａ，可以得到全局支持度大于 ａ
的频繁词对；通过设置置信度阈ｂ，可以得到特征词对ｗ
属于类别ｃ的可能性大小．本文采用 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法针
对有相同情感分类的二元词对进行关联挖掘，得到多

个二元频繁词对．之后对古诗进行特征向量扩充，进而
扩展这类短文本的特征向量．
３４　特征共现矩阵

本文采用ＴＦＩＤＦ方法来提取特征，计算ＴＦＩＤＦ时
采用该词在每类诗文中的逆文档频率，得到正、中、负三

类诗文中出现的词的 ＴＦＩＤＦ排序，选取各类排名在前
２０％的词，按排序组成词典．词典中词的出现的次数作
为特征ｓ和ｔ．从古文中提取出的词典ＤＴ共有ＭＴ个词，
即ｔ由ＭＴ个非负整数组成；从现代译文中提取出的词
典ＤＳ共有ＭＳ个词，即ｓ由ＭＳ个非负整数组成．根据ｓ
和ｔ建立共现矩阵 ＣＯ∈ＲＭＳＭＴ来表示古文和现代文的
相关性．ＣＯ以 ＤＳ和 ＤＴ中的词作为矩阵的边，大小为
ＭＳＭＴ，矩阵中的值 ｅｉｊ为目标领域中词 ｔｉ与原领域中
词ｓｊ出现在同一首诗文中的次数．

ｅｉｊ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
δｋ（ｔｉ，ｓｊ） （２）

其中δｋ（ｔｉ，ｓｊ）＝
１， ｔｉ∈ｋ∩ｓｊ∈ｋ
０，{ 否则

，ｅｉｊ为共现矩阵 ＣＯ

中第ｉ行ｊ列的元素的值，ｉ∈［１，ＭＴ］表示 ＤＴ中第 ｉ个
词，ｊ∈［１，ＭＳ］表示 ＤＳ中第 ｊ个词．对于每首诗词 ｋ，如
果其译文特征包括ｓｊ且古文特征包括 ｔｉ，则 δ函数值为
１，否则为０
３５　条件概率矩阵

本文提出的两种映射方法 ＳＥＰＣＯ和 ＳＰＰＣＯ均是以条
件概率矩阵ＰＣＯ为基础．对于共现矩阵 ＣＯ，计算每个
源特征空间中特征出现的条件概率，

Ｐ（ｓｊ ｔｉ）＝
Ｐ（ｔｉ，ｓｊ）
Ｐ（ｔｉ）

＝
Ｃ（ｔｉ，ｓｊ）

∑
ＭＳ

ｊ
Ｃ（ｔｉ，ｓｊ）

＝
ｅｉｊ

∑
ＭＳ

ｊ
ｅｉｊ

（３）

其中Ｃ（ｔｉ，ｓｊ）表示译文特征 ｓｊ和古文特征 ｔｉ共同出现
次数，即ｅｉｊ．由于ｅｉｊ数值较小，本节引进权重 Ｗｉｊ来提高
在两个词典中排名较高的词的共现关系的重要程度．
基于权重的Ｃ（ｔｉ，ｓｊ）如下：

２８７２



第　１１　期 吴　斌：基于迁移学习的唐诗宋词情感分析

ＣＷ（ｔｉ，ｓｊ）＝Ｃ（ｔｉ，ｓｊ）ｗｉｊ

＝Ｃ（ｔｉ，ｓｊ）
１

ｉα
ＭＴ
＋( )１ ｊα

ＭＳ
＋( )１

（４）

其中，ｉ为ＤＴ中的第ｉ个词，ＭＴ为 ＤＴ的总词数，α表示
将ＤＴ中的词分为α个等级，为避免分母为０的情况，在
每个子式中＋１ＣＷ（ｔｉ，ｓｊ）的意义是将词典中的词分为
α个等级，排在前 ＭＴ／α的词的权重为１，接下来 ＭＴ／α
个词的权重为 １／２，直到最后的 ＭＴ／α个词的权重为
１／α．

则Ｐ（ｓｊ｜ｔｉ）转化为ＰＷ（ｓｊ｜ｔｉ），即

ＰＷ（ｓｊ｜ｔｉ）＝
Ｃｗ（ｔｉ，ｓｊ）

∑
ＭＳ

ｊ
Ｃｗ（ｔｉ，ｓｊ）

＝
ｅｉｊｗｉｊ

∑
ＭＳ

ｊ
ｅｉｊｗｉｊ

（５）

由ＰＷ（ｓｊ｜ｔｉ）组成概率矩阵ＰＣＯ∈Ｒ
ＭＴＭＳ，矩阵ＰＣＯ

和矩阵ＣＯ规模一样，均是ＭＳＭＴ，不同的是元素由 ｅｉｊ
变成了ＰＷ（ｓｊ｜ｔｉ）．
３６　构建新的特征表达

对于古诗词来讲，其扩展后的古文特征 ｔ′是可以获
得的，但其现代译文特征 ｓ是不确定的．很多古诗由于
缺少译文而无法获得 ｓ．针对这一情况，本文提出两种
迁移方法：基于期望的条件概率矩阵和基于概率的条

件概率矩阵，以此通过古文特征与之前获得的条件概

率矩阵获得其在现代译文特征空间中的映射．
基于期望的条件概率，通过扩充后的古文特征ｔ′映

射为现代译文特征的期望，即根据扩充后的古文特征ｔ′
来映射ｓ中每个特征的值，这些特征组成 ＳＥＰＣＯ，长度为
ＭＳ，ＳＥＰＣＯ中的值为预测的词频．

ＳＥＰＣＯ ＝Ｅ′（ｓｊ）＝Ｑ′Ｐ′（ｓｊ）＝Ｑ′∑
ＭＴ

ｉ
Ｐ′（ｔｉ）Ｐ′（ｓｊ ｔ′ｉ）

＝∑
ＭＴ

ｉ
Ｃ′（ｔ′ｉ）Ｐ′（ｓｊ ｔ′ｉ）≈∑

ＭＴ

ｉ
Ｃ′（ｔｉ）Ｐ′Ｗ（ｓｊ ｔ′ｉ）

（６）
其中，Ｅ′（ｓｊ）表示新的古诗对应的现代特征中词 ｓｊ的期
望，Ｑ′表示新的古诗特征总和，Ｐ′（ｔｉ）表示新的古诗特
征中词ｔ′ｉ的比例，Ｃ′（ｔ′ｉ）表示新的古诗特征中词 ｔｉ出
现的词频，即 ｔ′中的值．对于等式中的 Ｐ′（ｓｊ ｔ′ｉ），本文
用先前的知识 ＰＷ（ｓｊ｜ｔ′ｉ）来近似．这样就将古文特征空
间中的数据迁移到现代文特征空间中，接下来可以利

用现代译文的知识来分类．
基于概率的条件概率，是通过古文特征ｔ映射为现

代译文特征的概率，即根据古文特征ｔ′来映射ｓｊ中每个
特征可能出现的概率，这些特征组成ＳＰＰＣＯ，长度为ＭＳ，

ＳＰＰＣＯ里的值即为预测的出现可能性，范围是［０，１］．这
里ｔ′的值需要修改为０或１，即词ｔｉ出现为１，否则为０

　　ＳＰＰＣＯ ＝Ｐ′Ｃ（ｓｊ）＝∑
ＭＴ

ｉ
Ｐ′Ｃ（ｔ′ｉ）Ｐ′（ｓｊｔ′ｉ）

≈∑
ＭＴ

ｉ
Ｐ′Ｃ（ｔ′ｉ）Ｐ′Ｗ（ｓｊｔ′ｉ） （７）

其中，Ｐ′Ｃ（ｓｊ）表示新的古诗对应的现代特征中词 ｓｊ出
现的概率，Ｐ′Ｃ（ｔ′ｉ）表示新的古诗特征中词 ｔ′ｉ的出现概
率，即０或１，Ｐ′（ｓｊ｜ｔ′ｉ）由Ｐ′Ｗ（ｓｊ｜ｔ′ｉ）来近似．
３７　分权表决

通过上面的方法一首古诗可以得到 ｔ′、ＳＥＰＣＯ和
ＳＰＰＣＯ三种特征，可以训练出３个分类器 Ｆｔ（．）、ＦＳＥ（．）
和ＦＳＰ（．）．本文采用人工神经网络中的ＲＢＦＮｅｔｗｏｒｋ分
类器．ＲＢＦＮｅｔｗｏｒｋ是一种采用径向基函数（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）的人工神经网络方法．该方法具备较强
的输入和输出映射功能、其学习过程收敛速度快、分类

能力强、网络连接权值与输出呈线性关系等优点，所以

本文采用ＲＢＦＮｅｔｗｏｒｋ作为分类器，其中径向基核函数
φ取高斯函数．分类器基本函数为

Ｆｔ（．）＝∑
ｈ

ｉ＝１
ωｉｊφ（‖ｘｔ－ｃｉ‖） （８）

ＦＳＥ（．）＝∑
ｈ

ｉ＝１
ωｉｊφ（‖ｘＳＥ－ＰＣＯ －ｃｉ‖） （９）

ＦＳＰ（．）＝∑
ｈ

ｉ＝１
ωｉｊφ（‖ｘＳＰ－ＰＣＯ －ｃｉ‖） （１０）

根据三种分类器的投票表决结果来确定该首诗歌

的情感分类，即通过 Ｆｔ（．）、ＦＳＥ（．）和 ＦＳＰ（．）的结果来
确定总分类器Ｆｆｉｎａｌ（．）的结果．表决公式如下，

Ｆｆｉｎａｌ（．）＝

Ｃｋ， Ｆｔ（．）＝ＦＳＥ（．）＝ＦＳＰ（．）＝Ｃｋ
Ｃｋ， 两个Ｆ（．）＝Ｃｋ∩另一个Ｆ（．）≠Ｃｋ
Ｆｔ（．），三个Ｆ（．）

{
均不相等

（１１）
即少数服从多少，如果三个结果都不同，取 Ｆｔ（．）

的结果．

４　诗词情感分析方法实验及分析

４１　数据来源
本节从互联网中的文学网站获取大量唐代诗词数

据，得到数据集．具有来源为八斗文学（ｈｔｔｐ：／／ｐｏｅｍ．
８ｄｏｕ．ｎｅｔ／）和古诗文网（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｕｓｈｉｗｅｎ．ｏｒｇ／），收
集到大量诗词数据，共计 ２５３１９７首，其中唐朝 ４５４９７
首，宋朝２１１７００首．邀请三名研究人员对其中９５０首唐
诗进行了人工标注，将诗词标注为正、中、负三类情感倾

向，标注结果为正面情感３８６首，中性情感２１２首，负面
情感 ３５２首．本实验的硬件环境为：ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍＤｕａｌ
Ｔ３４００２，１６ＧＨｚ，２Ｇ内存．软件环境为：ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ

３８７２
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系统．
４２　情感分类实验

本节将基于迁移学习的情感分类 ＴＬＰＣＯ方法［１３］

与本文提出ＣＡＴＬＰＣＯ方法进行对比实验．实验阶段使
用ｔ、ＳＥＰＣＯ和 ＳＰＰＣＯ三种特征建立 Ｆｔ（．）、ＦＳＥ（．）和 ＦＳＰ
（．）三个基础分类器．以上方法均与本文提出方法 Ｆｆｉｎａｌ
（．）的进行了对比实验．
４２１　古诗特征向量扩展分析

本节实验主要针对古诗这类短文本进行特征向

量扩展，以此弥补其特征向量不足导致的情感分类不

明确的问题，通过基于 ＦＰＧｒｏｗｔｈ关联挖掘得到的频
繁词对，将对古诗原特征向量进行特征向量扩展．经
过多次实验讨论频繁词对支持度和置信度这两个参

数的取值．实验首先设定置信度不同，支持度相同的
参数进行实验，结果表明，支持度相同的情况下，置信

度取不同的值对于实验结果影响很小．随后，实验选
取置信度为７％，选取不同的支持度进行实验，生成不
同的频繁词对，进而生成不同长度的扩展后的古诗

词，并以 Ｆｔ（．）为分类器，分别进行情感分析实验，实
验结果如图１

由图１可知，当支持度 ａ为８％，置信度为７％时，
基于古文特征建立的特征向量的分类效果较为准确，

所以实验选取支持度ａ为８％，置信度为７％．
使用 ＦＰＧｒｏｗｔｈ进行频繁词对匹配后，本文将每一

首古诗分词之后的结果在频繁词对库中进行匹配，从

而得到扩展的古诗词特征向量．举例来说，一首古诗在
没有进行特征向量扩展之前的分词结果如下：红豆 生

南国 春来 发 几 枝 愿 君 多 采撷 此 物 最 相思．扩展
之后的结果如下：红豆 生 南国 春来 发 几 枝 愿 君 多

采撷 此 物 最 相 思 独 春 无 山别 重 如 客 落 知 犹 空

愁 老 未 闻 过 来 更 得 万 一 里 人 不去 为 归 夜 中

长 言 我 入 年 已 岂 生 月 行 欲 有 风 更 上 已 是 飞

还 烟 心声 前 时 何 明 家 雨 见 花 秋，其中，经过频繁

词对匹配之后添加的词中有以下几个词语，如“别”、

“落”、“愁”、“老”等，均能够表达出原来古诗词中的相

思之情，加深了该诗的情感倾向．
４２２　情感分类实验准确率

本节实验结果均为使用不同参数进行２０次１０折
交叉验证方式得出结果的平均值．Ｆ－ｔ代表通过古文
扩展特征进行机器学习的方法，Ｆ－ＳＥ代表基于期望
的迁移学习方式，Ｆ－ＳＰ代表基于概率的迁移学习方
式，Ｆ－ｆｉｎａｌ代表基于特征扩展和迁移学习的分权表决
方法．

由图２可知，当单独使用Ｆ－ｔ、Ｆ－ＳＥ和 Ｆ－ＳＰ这三
种特征进行古诗情感分类时，分类准确率均较高，均在

７０％以上，其中直接使用 ｔ时效果最好，准确率超过
８５％，这也是在表决中三者意见均不一样时以Ｆｔ（．）为主
的原因．本文提出ＣＡＴＬＰＣＯ方法的分权表决方式，将准
确率提升至９４３％，较单纯使用古文特征ｔ进行情感分
类的准确率提高了８％．两种方法比较可知，由于ＣＡＴＬ
ＰＣＯ方法着重关注古诗词的短文本特性，对古诗进行特
征向量扩展后，情感分类的准确率有明显提升，可见本文

提出基于关联分析的迁移学习情感分类方式的有效性．
４２３　条件概率矩阵的权重实验

ＣＡＴＬＰＣＯ方法中条件概率矩阵计算时需要权值
参数α，α决定的权值对于共现矩阵中值的作用起到很
大影响．对于α值的确定，本节采用实验方法来验证，α
取值为［１，４５］，对比其准确率，准确率均为２０次１０折
交叉验证的结果．α＝１表示不带有权重．由图３可知，
对于ＳＥＰＣＯ和ＳＰＰＣＯ方式，α的取值对于准确率的影响不
大，我们对ＳＥＰＣＯ方式选取α＝１，对于ＳＰＰＣＯ选取α＝２５
４２４　ＲＢＦＮｅｔｗｏｒｋ高斯参数

本文提出的ＣＡＴＬＰＣＯ方法，在情感分类过程中使
用ＲＢＦＮｅｔｗｏｒｋ进行情感分类，ＲＢＦ神经网络输出层选
择函数分别为Ｆｔ（．）、ＦＳＥ（．）和 ＦＳＰ（．），径向基核函数
φ取高斯核函数．分类器基本函数为

４８７２
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φ（ｘ，ｃｉ）＝ｅ（
－‖ｘ－ｃｉ‖

２

σ２ｉ ），ｉ＝１，２，…ｎ （１２）
实验中认为其中的高斯参数 σ的取值对实验结果

影响较小，所以设定σ＝ｅ
１
２．

４３　实例研究
本节实验从收集到的２５３１９７首诗歌数据中随机选

取７０８２７首诗词，其中唐朝诗歌 ３５５４３首，宋朝诗歌
３５２８４首．对这些诗词通过本文提出 ＣＡＴＬＰＣＯ方法进
行情感分类．实例研究的目的是利用ＣＡＴＬＰＣＯ模型对
海量古诗词进行情感倾向分类，从而加深对历史的了

解．实验首先使用ＣＡＴＬＰＣＯ模型对大量古诗词进行特
征扩展，增加其特征向量的长度，在此基础上利用迁移

学习的方法，将译文映射到古文当中去，从而更加准确

的判断七万余首古诗词的情感分类．
４３１　唐代诗词总体评价

本节首先利用 ＣＡＴＬＰＣＯ方法从整体上对唐代
３５５４３首诗歌和宋朝３５２８４首诗歌进行情感分类，实验结
果如图４由图４可知，唐朝和宋朝诗人的普遍情感较
高．其中对于唐朝诗歌的情感分类结果与文献［１３］中提
出的ＴＬＰＣＯ方法相比，ＣＡＴＬＰＣＯ方法对于唐朝诗歌的
正向情感预测较高，这是因为该方法针对诗歌这类短文

本的特征向量扩充，解决了古代诗歌特征向量稀疏等问

题，扩充了诗歌的特征向量，加强了诗歌的情感倾向．
４３２　唐代、宋代诗词应用分析

唐朝主要分为四个时期：初唐、盛唐、中唐和晚唐．
宋朝主要分为北宋和南宋．实验在每个时期选取代表
性诗人，以此来代表不同时期的诗歌情感状况．实验中
由于诗词的数量巨大，本节实验对选取的诗歌中具有

代表性诗人作品，结合朝代、流派、地位、处境等因素，分

析情感分类．
唐代各时期诗词情感变化分类结果如图５所示．从

实验数据可以看出唐代各时期诗词的情感走向，正向

诗词比例除晚唐之外均较高，中性诗词所占比例变化

不大，负向诗词所占比例和正向正好相反．总体上看，实
验数据中初唐、盛唐和中唐时期的幸福度总体高于与

晚唐，这与历史状况相符．

图６表示宋代各时期诗词情感变化分析结果．从图
６来看，对于宋朝来说，南宋的正向情感较北宋略高，这
是因为，南宋是中国历史上经济发达、文化繁荣、科技进

步的朝代．两个时期的负向情感基本持平．可见以上两
图中的曲线走向与历史发展一致．

图７表示盛唐两个流派情感对比结果．唐朝的诗派
主要以山水田园诗派和边塞诗派．本实验选取两个诗
派的代表诗人的作品，对两个诗派进行对比分析．从实
验数据结果图７中可以发现，山水田园派诗人的情感较
为正向，负向较低．这是因为山水田园派诗人更多的显
示出宁静闲适的精神状态．而边塞派诗人更多表现征
人离妇的思想感情．

图８表示宋朝三个流派情感对比结果．由图８可
知，实验数据中宋初唐晚派诗人的情感较为正向，负

向较低．昌黎诗派正负情感相差相对较小．实验数据
中荆公诗派在早期以正向情感居多，后期以负向情感

居多．
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５　结束语
　　作为古代微博的一种表现形式，古代诗歌是研究
时代概貌的良好素材．为了分析古代诗词中表达的情
感，本文提出了一种基于短文本特征扩展的迁移学习

情感分析方法 ＣＡＴＬＰＣＯ．首先通过关联分析方法，弥
补了古代诗歌的短文本特性稀疏对于情感分析所造成

的挑战．其次通过迁移学习中特征映射方法，合理地利
用了古文和现代译文的知识，建立三个分类器，通过分

权表决的方法得到最终结果．实验表明，ＣＡＴＬＰＣＯ方
法能够有效的对古代诗歌进行情感的分类及分析，对

古文进行基于关联分析的特征扩展方式较传统机器学

习方法的效果有很大提升，在特征向量扩展后的古文

基础上进行迁移学习的情感分析方法较单纯基于迁移

学习的情感分析方式在对大量数据集进行情感分析的

准确率上有所提升．随后，本文利用提出的情感分析方
法，分析了中国唐诗宋词的种种方面，结合相关文学研

究，证实了分析结果的合理性．因此，本文提出的ＣＡＴＬ
ＰＣＯ方法能够在一定程度上对诗词等历史文献中的情
感进行分析，将情感分析方法适用的范围扩展到了诗

词文献的范围之中，为情感分析领域拓展了新的研究

道路．后续工作可以考虑更多的分析特征如诗人的年
龄、性别、地位等，还可通过构建诗人和诗歌的异质网

络等扩展分析角度和方法．

参考文献

［１］ＤＬａｚｅｒ，ＡＳＰｅｎｔｌａｎｄ，Ｌ．Ａｄａｍｉｃ，ＳＡｒａｌ，ｅｔａｌ．Ｌｉｆｅｉｎｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ：ｔｈｅｃｏｍｉｎｇａｇｅｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｓｏｃｉａｌｓｃｉｅｎｃｅ
［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００９，３２３（５９１５）：７２１．

［２］ＮａｋｏｖＰ，ＫｏｚａｒｅｖａＺ，ＲｉｔｔｅｒＡ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍｅｖａｌ２０１３ｔａｓｋ２：
Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｉｎｔｗｉｔｔｅｒ［Ａ］．ＩｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＳｅｍＥｖａｌ
２０１３）［Ｃ］．Ｄｕｂｌｉｎ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓ
ｔｉｃｓ，２０１３３１２－３２０

［３］ＦｕＸ，ＬｉｕＧ，ＧｕｏＹ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

ｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｒｅｖｉｅｗｓｂａｓｅｄｏｎｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇ
ａｎｄＨｏｗＮｅｔｌｅｘｉｃｏｎ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，
３７：１８６－１９５

［４］刘楠．面向微博短文本的情感分析研究［Ｄ］．武汉大
学，２０１３
ＬＩＵＮａｎ，Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｍｉｃｒｏｂｌｏｇｇｉｎｇｓｈｏｒｔｔｅｘｔｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｄ］．ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｉｓｔｙ，２０１３．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［５］ＭｉｃｈｅｌＪＢ，ＳｈｅｎＹＫ，ＡｉｄｅｎＡＰ，ｅｔａｌ．Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙ
ｓｉｓｏｆｃｕｌｔｕｒｅｕｓｉｎｇｍｉｌｌｉｏｎｓｏｆｄｉｇｉｔｉｚｅｄｂｏｏｋｓ［Ｊ］．Ｓｃｉ
ｅｎｃｅ，２０１１，３３１（６０１４）：１７６－１８２

［６］ＤｏｎｇＺ，ＤｏｎｇＱ．ＨｏｗＮｅｔａｈｙｂｒｉｄｌａｎｇｕａｇｅａｎｄｋｎｏｗｌ
ｅｄｇｅｒｅｓｏｕｒｃｅ［Ａ］．ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２００３８２０－８２４

［７］ＬｉａｎｇＪ，ＴａｎＪ，ＺｈｏｕＸ，ｅｔａｌ．ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＥｘｐａｎｓｉｏｎＭｏｄ
ｅｌｆｏｒＳｅｎｔｉｍｅｎｔＬｅｘｉｃｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ａ］，ＷｅｂＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
（ＷＩ）ａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＡｇｅｎｔＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ（ＩＡＴ），２０１３
ＩＥＥＥ／ＷＩＣ／ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓｏｎ［Ｃ］．
ＩＥＥＥ，２０１３，３：６２－６５

［８］ＬｉｕＢ．Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｏｐｉｎｉｏｎｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｙｎｔｈｅ
ｓｉｓＬｅｃｔｕｒｅｓｏｎＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０１２，５
（１）：１－１６７

［９］张景祥，王士同，邓赵红，等．具有协同约束的共生迁移
学习算法研究［Ｊ］．电子学报，２０１４，４２（３）：５５６－５６０
ＺＨＡＮＧＪｉｎｇｘｉａｎｇ，ＷＡＮＧＳｈｉｔｏｎｇ，ＤＥＮＧＺｈａｏｈｏｎｇ，
ｅｔａｌ．Ｓｙｍｂｉｏｓｉｓｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１４，４２（３）：５５６
－５６０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］ＰａｎＳＪ，ＫｗｏｋＪＴ，ＹａｎｇＱ．Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ［Ａ］，ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｗｅｎｔｙＴｈｉｒｄ
ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．ＡＡＡＩ
Ｐｒｅｓｓ，２００８．６７７－６８２．

［１１］ＧｕＱ，ＺｈｏｕＪ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｓｈａｒｅｄｓｕｂｓｐａｃｅｆｏｒｍｕｌｔｉｔａｓｋ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｄａ
ｔａＭｉｎｉｎｇ，２００９ＩＣＤＭ＇０９ＮｉｎｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２００９．１５９－１６８

［１２］ＲＭｉｈａｌｃｅａ，ＣＣｏｒｌｅｙ，ＣＳｔｒａｐｐａｒａｖａ．Ｃｏｒｐｕｓｂａｓｅｄａｎｄ

６８７２



第　１１　期 吴　斌：基于迁移学习的唐诗宋词情感分析

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｄｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｔｅｘｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
［Ａ］．ＩｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＶｏｌｕｍｅ１［Ｃ］．ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，
２００６７７５－７８０

［１３］ＺｈａｏＨｕｉｄｏｎｇ，ＷｕＢｉｎ．Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎ
ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅａｎｃｉｅｎｔｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ［Ａ］．Ｂｅ
ｈａｖｉｏｒ，ＥｃｏｎｏｍｉｃａｎｄＳｏｃｉａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＢＥＳＣ），２０１４
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２０１４１－７

［１４］ＸｕａｎＨｉｅｕＰｈａｎ，ＣａｍＴｕＮｇｕｙｅｎ，ＤｉｅｕＴｈｕＬｅ，ＬｅＭｉｎｈ
Ｎｇｕｙｅｎ，ＳｕｓｕｍｕＨｏｒｉｇｕｃｈｉ，ＱｕａｎｇＴｈｕｙＨａ．Ａｈｉｄｄｅｎ
ｔｏｐｉｃｂａｓｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｔｏｗａｒｄｂｕｉｌｄｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ
ｓｈｏｒｔｗｅｂｄｏｃｕｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌ
ｅｄｇｅ＆ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，２３（７）：９６１－９７６

［１５］ＸＨＰｈａｎ，ＬＭＮｇｕｙｅｎ，Ｓ．Ｈｏｒｉｇｕｃｈｉ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｃｌａｓｓｉ
ｆｙｓｈｏｒｔａｎｄｓｐａｒｓｅｔｅｘｔ＆ｗｅｂｗｉｔｈｈｉｄｄｅｎｔｏｐｉｃｓｆｒｏｍ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ［Ａ］．ＩｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅ１７ｔｈ
ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ，ＷＷＷ’０８
［Ｃ］．ＡＣＭ，２００８９１－１００

［１６］ＰｅｔｅｒｓｅｎＨ，ＰｏｏｎＪ．Ｅｎｈａｎｃｉｎｇｓｈｏｒｔｔｅｘｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈ
ｓｍａｌｌｅｘｔｅｒｎａｌｒｅｐｏｓｉｔｏｒｉｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮｉｎｔｈ
ＡｕｓｔｒａｌａｓｉａｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，Ｉｎｃ，２０１１７９－９０

作者简介

吴　斌　男，１９６９年生，湖南长沙人，教授、
博士生导师．２００２年中国科学院计算技术研究
所博士毕业．主要从事复杂网络、数据挖掘、海
量数据并行处理、可视分析、电信客户关系管理

等方面的研究工作．
Ｅｍａｉｌ：ｗｕｂｉｎ＠ｂｕｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

吉　佳　女，１９８９年生，辽宁鞍山人，北京
邮电大学硕士研究生．主要研究领域为数据挖
掘与物联网大数据．

孟　琳　女，１９９３年生，山东莱芜人，２０１５
年在北京邮电大学获学士学位，现为北京邮电

大学计算机学院硕士研究生．主要研究领域为
数据挖掘．

７８７２


