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摘　 要： 本文通过进行大量预处理工作， 将经过词袋模型和 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 两种不同向量化方法处理后的文本数据分别输入到

ＳＶＭ 和 ＬＳＴＭ 模型中， 训练出可以识别文本情感倾向的模型。 进而对新产生的评论进行分类。 根据实际数据量的倾斜状况，
基于传统机器学习算法支持向量机 （ＳＶＭ）， 本文提出双层支持向量机， 采用 ２ 种不同的方法分别训练模型并预测。 最后再

使用深度学习算法长短时记忆模型 （ＬＳＴＭ） 再次训练并预测， 并对这 ３ 种方法做出比较和总结。 结果显示， 双层 ＳＶＭ 比单

层 ＳＶＭ 的准确度提高了 ８ 个百分点； 而 ＬＳＴＭ 比单层 ＳＶＭ 低了 ２ 个百分点， 比双层 ＳＶＭ 低了接近 １０ 个百分点。
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０　 引　 言

根据 ２０２０ 年 ９ 月第 ４７ 次的《中国互联网络发

展状况统计报告》 ［１］显示，截至 ２０２０ 年 ６ 月，国内网

民规模达 ９．４０ 亿，相较于上半年增长了 ３ ６２５ 万，普
及率达 ６７．０％，较 ２０２０ 年上半年提升 ２．５ 个百分点。
互联网时代，人们普遍喜欢通过社交网络分享自己

的生活和表达自己的观点，比如在朋友圈中表达日

常生活中的快乐或者忧郁等情绪；在某个新闻 Ａｐｐ
上发表自己对某件事情的看法；在购物网站上发表

对某物品的使用感受。 因此，在互联网中每天都会

产生大量的用户评论，并且储存在互联网数据库中。
如果能够充分地利用并挖掘这些信息，必然可以实

现多种有效目的。 但是，如果仅通过人工来对这些

数据进行浏览和分析，则无疑会耗费大量人力资源，
并且不能保证结果的准确性和可用性。 这时就可以

利用计算机强大的计算能力来帮助人们快速并准确

地从这些海量主观性文本中分析出有用的信息，这
就是文本的情感分析技术。

本文主要研究的是网购商品评论的情感分析技

术，即从用户评论中通过文本挖掘技术提取信息。
如果用户可以快速方便地从海量的主观文本中找寻

到自己所需要的信息来指导自己的消费，那么对于

用户的购物体验将会得到提升。

１　 相关研究综述

１．１　 国内外研究现状

情感分析最早由 Ｎａｓｕｋａｗａ 等人［２］ 提出。 而文



本的情感分析也叫文本意见挖掘或文本观点挖掘。
更严格来说，两者的侧重点并不相同，文本意见挖掘

根据给定的一段话中的文字或符号来判断这段话是

趋向正面、还是负面。 而文本观点挖掘更加偏重于

理解这段文本真正的内在含义。
１．２　 情感分析研究现状

本文最终定为文本意见挖掘，即判断目标文本

表达了哪种情绪，分析后将情绪分为褒义、贬义两

类；此外，一些比较复杂的分析则可以根据人的一般

情绪来做区分，但从本质上来说都属于文本分类的

任务。 根据训练方式的不同，文本分类又可以分为

有监督学习和无监督学习，对此拟做阐释分述如下。
（１）无监督学习。 最大的特点在于不需要具有

标签的数据集。 所以，无监督学习可以减少大量繁

琐的标注工作。 Ｔｕｒｎｅｙ［３］根据文本中的形容词或副

词短语的平均语义倾向，对来自 ４ 个不同领域的文

本进行聚类。 陶娅芝［４］ 使用基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 的无监

督方法对某个品牌手机的评论进行分类，避免大量

的标注工作。
（２）有监督学习。 需要大量已经标注好的数

据，并且需要建立数学模型在这些标注好的数据中

自动学习出数据的内在规律，从而根据这些内在规

律完成情感分析任务。 Ｐａｎｇ 等人［５］将朴素贝叶斯、
最大熵分类和支持向量机用于电影评论的情感分

类。
有监督学习往往需要用到已有标注好的语料进

行训练，但是标注数据的获取却是一个较为繁琐的

过程。 而社交媒体网站就是一个天然的标注语料

库，社交网络上的语料往往带有强烈的感情倾向，
Ｂｅｒｍｉｎｇｈａｍ 等人［６］ 通过监测分析社交网络上公众

对选举候选人的评论来预测政治选举的最终结果。
韩萍等人［７］使用一种基于自注意力机制的模型 Ｅ－
ＤｉＳＡＮ 来对社交网络评论文本的情感进行分类。 但

是，社交网站上通常没有用户的打分，只是一些带有

感情色彩的主观性文本。 而在这些文本中一般都夹

杂着表达用户心情的特殊表情符号。 崔安颀［８］ 把

特殊情感符号加入情感候选词库，作为其中一类情

绪来进行情感分析。 当然，如果采用这样的标注方

法往往会伴随着许多噪声， Ｇｏ 等人［９］ 及 Ｐａｋ 等

人［１０］在远程监督的模型框架下，通过多重数据预处

理，达到了去除噪声的效果。 王义真等人［１１］ 利用 ｎ
－ｇｒａｍ 的特性、词聚类的特征、词性标注的特征及否

定的特征等构建出基于 ＳＶＭ 的高维度混合特征算

法模型，将其运用到短文本情感分类后，准确率得到

了较大的提升。 此外，还有许多应用于情感分析的

方法，如 ＳＶＭ［１２］、依存句法［１３］、卷积神经网络［１４］、
情感词典［１５］等。

２　 数据预处理

从目标网站中爬取到的数据并不能直接放入模

型中，需要对数据进行清洗与预处理。 过程包括获

取目标网站 ＵＲＬ、获取对应 Ｊａｓｏｎ 页面、编写正则表

达式、编写网络爬虫、循环爬取评论数据等。 并将爬

取得到的数据转化为可以输入模型的数据，具体步

骤可分述如下。
步骤 １　 替换和去除特殊符号。 如果某个特殊

符号与文本内容无关，则将其剔除；若其与文本内容

有一定的关联，则选择一个通用词进行代替，比如遇

到“６６６”、“６”、“耐斯”等词汇则使用“好”字将其代

替。
步骤 ２　 繁转简。 针对每个用户的输入法和地

区的不同，某些评论可能会出现繁体字。
步骤 ３　 长句截断。 由于传统支持向量机无法

对超长句进行分析，这里将长句截断成短句。
步骤 ４　 中文分词。 对上一个步骤截取的短句

进行分词，并创建自定义词典。 进行多次分词并筛

选错误词汇加入自定义词表，最终得出一组比较完

整的中文词。
步骤 ５　 将步骤 ４ 得到的词汇进行筛选，剔除

出现次数不超过 ５ 次的词汇，保留剩余词汇作为词

袋。 词袋中根据每个词出现的次数将词按高到低进

行，从 １ 开始给每个词做上数字标记。
步骤 ６　 创建评论向量 ｎｕｍｐｙ 矩阵，将步骤 ４

得到的每条评论的词条与词袋中的词进行匹配，如
果能匹配到，则用词袋词汇对应的数字编号来替代。
最终得到一条条数字串评论向量，将所有的数字串

评论向量进行拼接，限定长度，不足长度补 ０，求得

一个数字串评论向量组成的 ｎｕｍｐｙ 矩阵。

３　 建立分析模型与训练

３．１　 支持向量机

支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是

Ｃｏｒｔｅｓ 等人［１６］在 ２０ 世纪提出的用于解决分类问题

的一种算法。 ＳＶＭ 的应用非常广泛，并已在多个领

域取得研究成果。 石强强等人［１７］ 通过增加情感词

典的种类、提高系统对网络新兴词汇和特殊表情符

号的识别，使用支持向量机模型对某些酒店的网站

评论进行情感分类。 郝晓燕等人［１８］ 分别使用支持

５４第 ３ 期 孙红， 等： 基于双层树状支持向量机的观点挖掘与倾向分析



向量机算法、ＫＮＮ 算法和最大熵模型进行了基于特

征词布尔值的中文文本分类实验。
一个普通的 ＳＶＭ 就是一条普通直线，这条直线

用来完美划分线性可分问题的 ２ 个类别，如图 １ 所

示。
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图 １　 支持向量机

Ｆｉｇ． １　 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ

　 　 这里，首先定义直线 ｙ（ｘ） ＝ ｗＴｘ ＋ ｂ，则任意点

ｘ０ 到该直线的距离如式（１） 所示：
１

‖ｗ‖
（ｗＴ ｘ０ ＋ ｂ）， （１）

　 　 然后，对式（１）进行归一化运算，使得训练集

（ｘｉ，ｙｉ），ｉ ＝ １，…，ｎ，ｘ ∈ Ｒｍ 满足式（２）：
ｙｉ ｗＴ ｘｉ ＋ ｂ( ) － １ ≥ ０，　 ｉ ＝ １，…，ｎ． （２）

　 　 这 时 候， 分 界 线 到 两 边 两 类 的 距 离 等 于

２ ／ ｗ２ ， 而最终的目标是，让分界线到两边的距离

最大化，这就相当于最小化 ｗ２ ，如此就得到最优

分类面。 对于 Ｎ 个训练点的信息（ｘｉ，ｙｉ），也可以写

成如下数学形式：

ａｒｇ ｍａｘ １
ｗ{ ｍｉｎ

ｎ
ｙｉ ｗＴ ｘｉ ＋ ｂ( )[ ] ， （３）

　 　 虽然目标函数可以表达得很清楚，但实际上很

难计算。 通过引入利用拉格朗日乘子法，便可以通

过一系列数学运算得到最终的目标函数，其计算公

式为：
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Ｌ ａ( ) ＝∑
Ｎ
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ａｎ ａｍ ｙｍ ｙｎ ｘＴ

ｎ ｘｍ，

（４）
约束条件为式（５），即：

ａｎ ≥ ０，∀ｎ，∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ａｎ ｙｎ ． （５）

　 　 通过引入核技巧将低维数据映射到高维空间可

以提升模型的效果。 类似于这种将某个特征空间的

向量映射到另一个特征空间的函数就称为核函

数［１６］，由于在 ＳＶＭ 优化中，所有的运算表达都是内

积，所以，这里可以把内积运算过程替换成核函数，
从而不必做优化运算。
３．２　 双层树状 ＳＶＭ

对单层普通的支持向量机，结果显示分类效果

并不明显。 对数据进行分析得出，原因是数据倾斜

非常严重，爬取的数据包含的正、负、中性评论分布

严重不均匀。 正向评论数量为 １２ ０００ 条，中性评论

数量为 ２ ０００ 条，负向评论数量为 ６ ０００ 条。
为了能够有效缓解数据倾斜所带来的问题，本

文提出双层支持向量机的方法，原理如图 ２ 所示。

正向

中性负向

负向、中性

全部评论

图 ２　 双层树状 ＳＶＭ 原理图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｏｕｂｌｅ－ｌａｙｅｒ ｔｒｅｅ ＳＶＭ

　 　 图 ２ 中，首先将中性和负向评论作为一类，与正

向评论进行划分。 再对中性和负向评论进行划分。
这样在理论上就将数据倾斜带来的误差降低到最

小。
先将中性和负向评论的标签置为 ０，与正向评

论的标签 １ 相区分。 处理好的数据作为总的数据输

入，步骤同单层支持向量机，引入 ＫＦｏｌｄ 划分数据，
训练模型，验证模型。

４　 结果对比与分析

设置好超参数后，使用之前分批处理过的京东

商城和淘宝网的评论语料文本分别进行训练和测

试，得到数据见表 １。
表 １　 实验结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

方法 准确率 召回率 Ｆ１ 值

ＳＶＭ ８１．３０ ８０．５３ ８１．９８

Ｔｒｅｅ－ＳＶＭ ８９．７８ ９０．２０ ８９．９０

ＬＳＴＭ ７９．４６ ８０．２０ ７８．６３

　 　 由表 １ 的结果可以看出：双层 Ｔｒｅｅ－ＳＶＭ 表现

效果最好，目前热门的循环神经网络的表现要逊色
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于普通 ＳＶＭ。 究其原因，分析后可知：
首先，普通 ＳＶＭ 在分类性能上已经相对比较成

熟，对于这些特征明显，特征数量众多的文本，则能

做出很好的区分。
其次，双层 Ｔｒｅｅ－ＳＶＭ 是专门针对这个实验数

据集的特征（三分类数据分布不均，正向评论数量

远远大于负向和中性评论的数量）而产生的。 所

以，能在普通 ＳＶＭ 的基础上，更好地切合这个数据

集，从而表现出更佳的性能。

５　 结束语

本文首先分析了 Ｗｅｂ ２．０ 时代的到来对当今社

会产生的冲击，以及网络数据的发展态势。 然后，提
出核心技术：情感分析技术。 简单介绍了部分经典

以及当下流行的几种情感分析的算法模型。 进而，
分析数据获取的方式，提出网络爬虫的概念，介绍几

种不同的网络爬虫框架，并分析爬取过程中可能出

现的问题以及解决方法；根据实际情况编写 ２ 套分

别适用京东和天猫的网络爬虫，循环爬取网站评论

数据，进行分批式存储。 在此基础上，分析爬取的数

据，总结规律，根据实际数据情况，提出方法：普通支

持向量机、双层树状支持向量机（Ｔｒｅｅ－ＳＶＭ）和长短

时记忆模型（ＬＳＴＭ）。 最后清洗数据，主要包括中

文分词、去停用词、文本向量化等，将数据输入进算

法模型进行训练并验证。 通过多次训练和验证，双
层树状 ＳＶＭ 在准确率上表现为 ８９． ７８％，与普通

ＳＶＭ 相比高出 ８ 个百分点；而 ＬＳＴＭ 的准确率仅为

７９．４６％，但这并不能表示 ＬＳＴＭ 在性能上就不如传

统机器学习方法，分析原因可能是数据量的不足，造
成神经网络未能有效训练。

关于分词方面，本文使用结巴分词默认的通用

词典，而对于一些手机评论中特有的词语，比如“吃
鸡”、“打王者”、“王者荣耀”等则需要自行手动添加

进去，由于研究时间有限，难免会有遗漏，而结巴分

词的新词识别功能也只对 ２ 个字的词语有效果。 需

要构建出一个针对电子产品的用户字典，更加准确

地分词。 再比如一些网络上最近才出现的新兴词

汇：“马甲”、“水友”、“水军”、“带躺”、“躺赢”等等，
这些词往往具有很强的情感倾向，在今后的分析中

可以做更进一步改进。
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