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摘要:针对传统LDA主题模型无法体现词与词之间的顺序及关联性这一不足,提出一种改进的加权 W-LDA
情感分类方法.首先,在该模型的主题采样及其分布期望计算过程中引入平均加权值,以此避免与主题紧密相

关词被高频词所淹没,从而提高主题间的区分度;然后,以提取到的高质量文档 主题分布及主题 词向量为基

础,引入支持向量机算法(SVM),构建一个集有情感词分析与提取、主题分布计算与情感分类功能的文本语

料情感分析方法;最后,利用真实的教学评价数据和公共评论集对本文方法的有效性进行了验证.结果表明,

本文提出的方法在主题区分度、分类准确率以及F1-Measure方面均明显优于SVM 算法和文献[15]中的

算法.
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Abstract:AnimprovedweightedW-LDAemotionalclassificationmethodisproposedtosolvetheproblemthat
thetraditionalLDAtopicmodelcannotreflecttheorderandrelevanceamongwords.Firstly,theaverage
weightedvalueisusedinthethemesamplinganddistributionexpectationcalculationprocessofthemodel,

whichavoidsomeimportantwordsrelatedtothethemeweredrownedbyhigh-frequencywords.Sothese
measurescontributetoimprovethedegreeofdescriminationamongthesubjects.Secondly,basedontheex-
tractedhigh-qualitydocument-subjectdistributionandtheme-wordvector,withthesupportvectormachineal-
gorithm(SVM)involved,aemotionclassificationmethodoncomentarycorpusisproposedinthisarticle.Its
functionsincludetheanalysisandexactionofemotionwords,thetopicdistributioncomputationandemotion
classifiction.Finally,someexperimentsareperfomedontherealteachingevaluationdataandpubliccomment
data.TheexperimentalresultsshowthattheproposedmethodhasmanyadvantagesovertheclassificSVM
andliteratur[15]forthedegreeofdescriminationthetopics,theclassificationaccuracyandF1-Measure.
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0 引言

文本语料情感分析[1]又称意见挖掘,它通过对网上用户的评论进行分析、处理、归纳和推理来识别
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文本中隐含的情感信息,目前已被广泛应用于商品、新闻评论、教学评价等诸多领域[2].文本语料情感分

析通常包括语句分词、特征提取与选择、分类模型、识别结果4个步骤.目前,国内外学者对文本语料情

感分类方法进行了一些研究,并取得了一些成果.例如:在特征集提取方面,HaiZhen等[3]提出了一种

两阶段共现关联规则挖掘方法,该方法采用共生矩阵从观点词挖掘最优关联规则,有效地提高了特征提

取精度;WangWei等[4-5]采用混合关联规则挖掘方法和基于片面意见异步挖掘方法有效地挖掘出隐式

特征集,提高了有效特征选择的正确性.在处理语句分词方面,张庆庆等[6-8]使用情感词典对语料集进行

分词处理,由于充分考虑到了否定词、大小写字母等词性,大幅增强了情感极性值,得到了较好的中文分

词效果.在分类模型构建方面,刘鸿宇等[9-10]将监督学习方法应用于情感分类,通过采用一元特征、二值

特征、形容词打分、位置和特征权重选择等策略,形成了一种集有多种机器算法的情感分类方法,该方法

在评论数据集的情感分类上具有良好的效果.近年来,主题模型越来越受到研究者的重视,其中潜在狄

利克雷分配(LejeuneDirichletallocation,LDA)模型[11]是一个非常经典的主题模型,可用于识别大型

文档集或语料库中的潜在主题信息.2011年,夏火松等[12]将LDA模型应用于动态自动标注,该模型可

引出资源和相关语言聊天的潜在主题,从而可以根据潜在主题对资源进行有效标记.2016年,JINJ
等[13]对LDA模型做了特征提取和情感极性强度的改进,并应用于社交媒体用户推荐,取得了较好的应

用效果.综上,虽然在情感分类方法及其应用方面取得了一些成果,但是仍然存在诸多问题需要解决,例

如词典不够完善、主题区分度不明显等.为了提高LDA的主题分布效果和评论性样本的情感分类质

量,本文提出一种基于LDA和SVM的高精度情感分类方法,并通过实验验证本文方法的有效性.

1 LDA主题模型的构建

1.1 主题模型思想

  LDA主题模型的主要目标就是从一篇文

档或多篇文档计算出其主题 词的概率分布情

况.LDA主题模型是一种典型的词袋模型,也

是一种无监督学习算法[14].本文讨论的LDA
主题模型的符号及相关说明如表1所示.

假如给定一个主题文档集合 M,它含有m
个文档,即M={M1,M2,…,Mm},含有K 个相

互独立的主题,每个主题呈现随机多项式概率

分布特点.每个主题下又存在若干个多项式概

率分布词汇,这里的多项式概率分布均满足

Dirichlet分布.上述文档的表现形式可刻画为

LDA主题模型,它的生成过程如下:

表1 LDA主题模型中的符号及相关说明

符号          解释说明

K 主题数量

m 文档的数量

n 词数量

Mm 第m 个文档

Nm 第m 个文档所包含的词数量

V 所有词总数

α 文档集下Dirichlet先验超参数,是一个K 维向量

β 任一主题下Dirichlet先验超参数,是一个V维向量

Zm,n 第m 个文档的第n个词的主题

φzm,n 主题Zm,n 下的词分布

θm 第m 个文档的主题分布

Wm,n 第m 个文档的第n个词

  1)从Dirichlet分布先验知识α 中取样生成文档Mm 的主题分布θm.

2)从1)中的主题分布θm 中取样生成文档Mm 的第n 个词汇的主题Zm,n.

3)从Dirichlet分布先验知识β中重复取样生成与主题Zm,n 相对应的词汇分布φzm,n.

4)结合主题Zm,n,从词分布φzm,n
中采样生成词汇Wm,n.

5)重复执行以上步骤2)和3),重复执行以上步骤2)、3)、4),直至所有词汇被选择.
上述LDA生成过程的直观表述如图1所示.图1中的矩形表示循环,矩形右下角的数据表示循环次

数,空心圆表示隐蔽变量,带底纹的圆表示可观测的变量,带方向的箭头表示各变量间的依赖关系.
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图1 LDA主题模型的生成过程

假定现有一个文档集合M,α和β分别为文档主题及主题下的词汇下的分布先验参数,ϕ={φZm,n
},

K×V matrix,则与图1相对应的模型中所有参数的联合分布概率计算如式(1)所示:

 P(Wm,Zm,θm,ϕ)=∏
Nm

n=1
P(Wm,n φZm,n

)P(Zm,n θm)P(θm α)P(ϕβ). (1)

1.2 改进的 W-LDA主题模型的推导

本文研究的数据样本主要针对的是高校教学评价数据.文献[12,14-15]的研究结果表明,如果仅使

用传统的LDA模型,高频词会将代表主题的多数词淹没掉,从而使得主题表达能力受到较大影响.为解

决这一问题,有研究者通过停用词或者设置阈值剔除掉高频词,但是这些方法在一些应用领域中由于缺

乏停用词词库或者词库不全,且阈值大小难以把握,因此效果并不理想.在此背景下,本文使用高斯函数

对特征词作加权处理,以此构建一种改进的 W-LDA主题模型.具体的实现方法及过程如下:

首先运用式(2)对文档中的词am 加权:

 am =exp -
(fm -fi)2

2σ
é

ë
êê

ù

û
úú2 , (2)

其中方差σ2=
∑
V

m=1

(fm -fi)2

V-1
,fm 是第m 个词的词频数,fi 是词频数中间的第i个词的词频数.为使数

据集被加权前后其总词数大体一致,在式(2)的基础上作均值化处理,处理公式如式(3)所示.式(3)中

的平均加权值weightm 将被应用于主题及其词语分布期望中的计算.

 weightm = n

∑
V

m=1
fm·a[ ]m

·am. (3)

在LDA主题模型推导中,本文采用Gibbs抽样算法,该算法快速高效,可生成马尔科夫链,继而可

求得一个复杂的多元分布[16].从式(1)和图1可知,主题多项式分布θ由先验参数α生成,Zm,n 主题下的

词语多项式分布ϕ是由β 生成,则式(1)可被转化为如式(4)所示的联合概率分布:

 P(W,Z|α,β)=P(Z|α)P(W|Z,β). (4)

求解式(4)分为两个过程:一是根据先验参数α 采样主题Z 的过程,二是根据主题Z和先验参数β 采样

词语的过程.式(4)中的因子P(Z|α)的计算公式为:

 P(Z|α)=∫P(Z|θ)P(θ|α)dθ=∏
M

m=1

Δ(nm +α)
Δ(α)

,nm = n(ki){ }m
K
k=1. (5)

其中,n(ki)m 代表第k主题在第m 文档中出现的次数.
同理,可得到式(5)中的第2个因子的展开公式:

 P(W|Z,β)=∫P(W|Z,ϕ)P(ϕ|β)dϕ=∏
K

Z=1

Δ(nZ +β)
Δ(β)

,nZ = n(v){ }Z
V
v=1. (6)

其中,n(v)
Z 表示在主题Z 中词语v 出现的次数,K 为模型的乘积.

综合式(5)和式(6),可得到词语和主题的联合分布公式为
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 P(W,Z|α,β)=∏
K

Z=1

Δ(nZ +β)
Δ(β)

·∏
M

m=1

Δ(nm +α)
Δ(α) . (7)

在式(7)基础上,依据变量W 下的隐性主题变量Z的条件分布和狄利克雷分布情况,可求得第m文档的

主题及主题下的词语分布期望为:

 θm,k= n(k)
m +αk

∑
K

k=1
n(k)

m +αk

,φk,v= n(v)
k +βv

∑
V

v=1
n(v)

k +βv

. (8)

根据式(3)平均加权值的计算方法,当把主题分布到第m 文档时,对n(k)
m 变量不是简单地累加1,而是累

加平均加权值.

2 基于评论语料集的情感分析

首先使用 W-LDA主题模型获得评论语料的主题分布及主题下的词语概率分布表,然后再运用

SVM对评论做正负二分类,并对分类结果作出科学评价.基于评论集的情感分类框架如图2所示.

图2 基于评论语料集的情感分类处理框架

2.1 情感词分析

首先利用情感词典对教学评论语料集进行情感分析.众所周知,中文情感词典较少,目前被普遍使

用的有清华大学李军中文褒贬义词典、知网情感词典和台湾大学中文情感极性词典.本文在这3种情感

词典基础上,通过人工处理构建一套适用于教学评价内容的情感词典集,如表2所示.

表2 中文情感词典

 类别 个数  分类依据  部分词语

主张词 97 自我定义、感觉 感觉、发现等

正面情感词 1381 对事物的喜欢 喜欢、真好等

正面评价词 10841 对事物的肯定、支持 不错、认真等

负面情感词 1453 对事物的厌恶、不喜欢 讨厌、难受等

负面评价词 12271 对事物的反对、否定 差、难懂等

程度词 524 形容词或副词的修饰、限定 很、极等

在本文新建的情感词典基础上,以教学评价数据为样本进行实验.实验发现,从教学评论集上抽取

的情感词极性更加明显,非常有利于主题模型的特征表示.表3为测试样本集中的一条教学评价内容的
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情感词抽取结果.
表3 某一教学评价内容的情感词抽取结果

原评价语料
教学手段新颖,引人入胜,深入浅出,肢体语言十分丰富,讲解生动,我真心喜欢,老师讲课
的速度降一点就更好了

情感词抽取结果 新颖 引人 入胜 十分 丰富 生动 真心 喜欢 老 更 好 一点

2.2 SVM 分类模型

CorinnaCortes等提出的支持向量机模型[9]在小样本、非线性和高维模式识别方面优势明显.依据

RBF核函数相对稳定,而多项式核函数稳定性较差这一情况,本文选择RBF核函数来实现支持向量机

模型.该核函数表现形式为

 K(Xi,Xj)=exp(-γ X-Xe
2). (9)

公式(9)是空间中任意点x到中心Xe 的欧氏距离的单调函数,该核函数有两个参数:罚因子C和核参数

γ.C越大,误差容限越高;γ越高,支持向量越少.本文基于SCKIT-学习机器学习工具包,采用网格搜索

法确定C值和γ 值.在情感主题和词语提取的基础上,本文再引入SVM分类模型对评论数据作情感分

类,具体实现过程如下:

图3 基于SVM的评论情感分类流程

1)SVM 的训练过程.选择 RBF核函数把

W-LDA的主题特征分布映射到高维特征空间,

然后在高维特征样本空间找出样本的最优分类

超平面,进而把它们训练为支持向量和VC可信

度,从而得到评论语料的分类判别函数.

2)SVM的分类判断过程.利用RBF核函数

将待分类评论集特征向量映射到高维特征空间,

并把它作为训练阶段得到的分类判别函数的输

入参数,最后由该判别函数输出评论集的情感二

分类结果.
上述实现步骤的直观描述如图3所示.

2.3 W-LDA特征表示与SVM 分类相结合的情感分析实例

首先在 W-LDA模型中设置一定主题数T,把评论文档主题分布范围设置为[2,T],以此获得主题

特征(表示向量),然后使用SVM对主题特征向量集进行分类.实验结果表明,经 W-LDA主题模型处

理后的数据集的情感辨识更加精确,具体结果如表4所示.由此可知,在SVM 算法中融合 W-LDA模

型,其分类质量得到大幅提升,同时也说明使用本文提出的 W-LDA模型提取的特征更加适用于SVM算

法分类.
表4 教学评价数据的情感特征表示

  数据   正向词 程度词 负向词

文本评教1 积极,创造性,激情,感染力 特别 否

文本评教2 好,清晰,负责任 非常,已经 空

文本评教3 高,水平 充分,然后 否,少
文本评教4 激情,严厉,负责 通常 小,不
文本评教5 鼓励,帮助,大爱 屡次 空

文本评教6 责备,爱心,友好 经常,充分 也不

常规的教学评价标准通常有5个,分别是:教学态度、交流互动、专业技能、教学质量和语言表达.利

用本文改进的LDA主题模型对教学评价样本集的特征主题向量的词性进行分析,得到的情感极性分
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布结果如图4所示.由图4可知,学生在教学质量和交流互动两个主题上对教师的评价较高,而在教学

态度、专业技能、语言表达等方面的评价处于中等水平.

图4 部分教学评价内容的情感词极性分析结果

为了进一步验证SVM分类模型的效果,本文使用387条真实教学评价指标得分数据进行验证.对

数据处理后,利用 W-LDA主题模型计算得到该模型的相关参数分别为:α=2,β=0.01,K=25.实验结

果表明,当K=25时,模型的精度最高.
为了验证RBF核函数的SVM分类器效果,本文利用不同的核函数进行了4组实验,结果表明基

于RBF核函数的SVM分类器效果较好(图5).

图5 不同核函数下的SVM分类效果

3 实验及结果分析

本文实验的硬件环境为:英特尔(R)核心(TM)i7-67003.40GHz,8G主存和1TB硬盘的CPU.操

作系统是 Windows10,算法的程序代码编写选用python3开发工具.实验选用的分词工具为Jieba,主

题模型采用文中提出的 W-LDA主题模型算法,分类方法为RBF核函数的SVM支持向量机算法.为检

验本文算法的有效性,本文同经典SVM分类算法及文献[15]中的分类方法进行了对比.采用的算法评

价指标有:准确率(Presicion)、召回率(Recall)和F1-Measure,其计算公式为:Presicion=正确分类的记

录数/分类出的记录总数,Recall=正确分类的记录数/样本中所有已标注的记录数,F1-Measure=
2×Precisin×Recall/(Precision+Recall).语料集取于数据堂数据库,其中包括酒店评论集及电子产

品评论集两类语料.这两类语料的极性分布如表5所示.
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表5 实验语料集的极性分布情况

  语料类别 正向评论数 负向评论数

电子产品评论集  2730   2650
酒店评论集  1080   1100

3.1 情感主题分布实验

实验采用表5所示的通用电子产品评论数据集,使用的情感字典如表2所示.使用5折交叉方法验

证实验结果,先验参数α=50/K,β=0.01,每次训练迭代1000次,实验结果如图6所示.

图6 两种主题模型的实验效果对比

由图6可知,本文提出的 W-LDA主题模型比传统的LDA主题模型在主题分布计算的复杂值和主

题间平均相似度方面有较大优势,这说明 W-LDA主题模型对评论数据集的主题分布预测能力更强,得

到的主题分布质量也更高.

3.2 情感分类实验

在表5所示的实验数据(酒店评论集)中抽取200条隐含10个主题数的评论记录,400条隐含20
个主题数的记录,800条隐含30个主题数的记录,1600条隐含40个主题数的记录.对上述4个不同主

题数的数据样本,分别作4组实验.3种算法的实验结果如表6所示.

表6 情感分类算法实验结果对比

主题数 实验方法 标注记录数 分类结果 正确数 错误数 准确率 召回率 F值

10

文献[15]方法 200 195 183 12 0.94 0.92 0.93
SVM算法 200 182 162 20 0.89 0.81 0.85
本文方法 200 174 173 1 0.99 0.87 0.93

20

文献[15]方法 400 372 331 41 0.89 0.83 0.86
SVM算法 400 384 320 64 0.83 0.80 0.82
本文方法 400 352 331 21 0.94 0.83 0.88

30

文献[15]方法 800 773 676 97 0.87 0.85 0.86
SVM算法 800 720 589 131 0.82 0.74 0.78
本文方法 800 727 661 66 0.91 0.83 0.87

40

文献[15]方法 1600 1461 1255 206 0.86 0.78 0.82
SVM算法 1600 1433 1106 327 0.77 0.69 0.73
本文方法 1600 1381 1235 146 0.89 0.77 0.83

表6结果表明:本文方法的正确率和F1测量值均优于文献[15]中的算法,但本文方法的召回率略

低;同经典SVM算法相比,本文方法在正确率、召回率和F1测量值方面均具有明显优势.
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4 结论

本文研究表明,本文提出的平均加权主题模型(W-LDA模型)能有效提高主题区分度,且其分类结

果的正确率和F1-Measure值均优于传统的SVM 算法和文献[15]中的算法,具有一定的应用价值.在

未来研究中,我们将在数据特征提取阶段充分考虑主题与主题之间的关系,并建立更加完善的情感词

库,以期进一步提升算法的分类质量.

参考文献:
[1] 庄丽榕,叶东毅.基于CSLSTM网络的文本情感分类[J].计算机系统应用,2018,27(2):230-235.
[2] 周红庆,吴扬扬.中文客户评论对象特征的抽取与聚类方法[J].微型机与应用,2014,33(15):69-71.
[3] HaiZhen,ChangKuiyu,KimJ.Implicitfeatureidentificationviaco-occurrenceassociationrulemining[C]//Pro-

ceedingsofthe12thInternationalConferenceonComputationalLinguisticsandIntelligentTextProcessing,2011:

393-404.
[4] WangWei,XuHua,WanWei.Implicitfeatureidentificationviahybridassociationrulemining[J].ExpertSys-

temswithApplications,2013,40(9):3518-3531.
[5] ChinshaTC,JosephS.Asyntacticapproachforaspectbasedopinionmining[C]//2015IEEEInternationalConfer-

enceonSemanticComputing,2015:24-31.
[6] 张庆庆,刘西林.基于深度信念网络的文本情感分类研究[J].西北工业大学学报(社会科学版),2016,36(1):62-66.
[7] TangDY,QinB,LiuT,etal.Documentmodelingwithgatedrecurrentneuralnetworkforsentimentclassifica-

tion[C]//Proceedingsofthe2015ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing.Lisbon,Por-
tugal,2015:1422-1432.

[8] 唐晓波,朱娟,杨丰华.基于情感本体和 KNN算法的在线评论情感分类研究[J].情报理论与实践,2016,39(6):

110-114.
[9] 刘鸿宇,赵妍妍,秦兵,等.评价对象抽取及其倾向性分析[J].中文信息学报,2010,24(1):84-88.
[10] 尹裴,王洪伟.面向产品特征的中文在线评论情感分类:以本体建模为方法[J].系统管理学报,2016,25(1):103-

114.
[11] BleiDM,NgAY,JordanMI.LatentDirichletallocation[J].JournalofMachineLearningResearch,2003,3

(4):993-1022.
[12] 夏火松,刘建,朱慧毅.中文情感分类挖掘预处理关键技术比较研究[J].情报杂志,2011,30(9):160-163.
[13] JinJ,LiuY,JiP,etal.Understandingbigconsumeropiniondataformarket-drivenproductdesign[J].Interna-

tionalJournalofProductionResearch,2016,54(10):3019.
[14] 李实,叶强,李一军,等.中文网络客户评论的产品特征挖掘方法研究[J].管理科学学报,2009,12(2):185-189.
[15] 李杰,李欢.基于深度学习的短文本评论产品特征提取及情感分类研究[J].情报理论与实践,2018,41(2):141-

146.
[16] 杨丰凯,袁海静.稳健学生t回归模型变点估计的Gibbs抽样算法[J].统计与决策,2017,22(16):10-14.
[17] LecunY,BengioY,HingtonG.Deeplearning[J].Nature,2015,521(7553):436-444.

372


