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摘　要　　为了能够快速有效地将中文商品评论识别为好评或差评，提出一种算法。针对不同类别的商品，预先根据其评论语料构
建领域情感词典，评论文本与情感词典集匹配提取情感特征，构建情感特征向量空间模型 ＳＦＶＳＭ（ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＦｅａｔｕｒｅＶｅｃｔｏｒＳｐａｃｅ
Ｍｏｄｅｌ），解决传统的特征向量空间模型维数较高及特征选择误差问题。然后基于该模型结合改进的多项式朴素贝叶斯方法对评论
进行情感倾向分类。实验结果表明，相比分别基于原始特征和基于χ２特征选取的朴素贝叶斯分类算法，该算法分类精度较高且分
类速度快。

关键词　　中文商品评论　情感倾向　情感词典　情感特征向量空间模型　朴素贝叶斯分类

中图分类号　ＴＰ３９１　　　　文献标识码　Ａ　　　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００３８６ｘ．２０１６．０８．０７１

ＣＬＡＳＳＩＦＩＣＡＴＩＯＮＡＬＧＯＲＩＴＨＭ ＦＯＲＣＨＩＮＥＳＥＰＲＯＤＵＣＴＲＥＶＩＥＷＳＴＥＮＤＥＮＣＹＢＡＳＥＤ
ＯＮＳＥＮＴＩＭＥＮＴＦＥＡＴＵＲＥＳＶＥＣＴＯＲＳＰＡＣＥＭＯＤＥＬ

ＤｏｎｇＸｉａｎｇｈｅ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃｓａｎｄＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＴｉａｎｊｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＥｄｕｃａｔｉｏｎ，Ｔｉａｎｊｉｎ３００２２２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ　　ＴｏｃｌａｓｓｉｆｙｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅｐｒｏｄｕｃｔｒｅｖｉｅｗｓａｓｐｏｓｉｔｉｖｅｏｒｎｅｇａｔｉｖｅｑｕｉｃｋｌｙａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｔｂｕｉｌｄｓｔｈｅ
ｄｏｍａｉｎｓｅｎｔｉｍｅｎｔｌｅｘｉｃｏｎｉｎａｄｖａｎｃｅａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｒｅｖｉｅｗｃｏｒｐｕｓｉｎｒｅｇａｒｄｔｏｔｈｅｐｒｏｄｕｃｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ，ａｎｄｅｘｔｒａｃｔｓｔｈｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓｂｙｍａｔｃｈｉｎｇｔｈｅｒｅｖｉｅｗｓｔｅｘｔｗｉｔｈｓｅｎｔｉｍｅｎｔｌｅｘｉｃｏｎｓｅｔ．Ｔｈｅｎｉｔｂｕｉｌｄｓｔｈｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ（ＳＦＶＳＭ）ｔｏｓｏｌｖｅ
ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｉｎｈｉｇｈｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙａｎｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ．Ａｆｔｅｒｗａｒｄｓ，ｂａｓｅｄｏｎＳＦＶＳＭａｎｄｉｎ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌｎａｉｖｅＢａｙｅｓｍｅｔｈｏｄ，ｉｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｓｔｈｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔｔｅｎｄｅｎｃｙｏｆｒｅｖｉｅｗｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ
ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｈｉｇｈｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｐｅｅｄｔｈａｎｔｈｅｎａｉｖｅＢａｙｅｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｐｒｉｍｉｔｉｖｅｖｅｃｔｏｒ
ｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｏｒχ２ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　　Ｃｈｉｎｅｓｅｐｒｏｄｕｃｔｒｅｖｉｅｗｓ　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｔｅｎｄｅｎｃｙ　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｌｅｘｉｃｏｎ　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ　Ｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

０　引　言

国内多数电子商务销售平台的用户可以对商品及服务发表

评价。商品评论信息对商家及购物者都很重要，会影响潜在消

费者的购买。通过对商品评论文本的采集分析可以得知用户对

商品的褒贬程度，有助于商家改进生产及销售策略。随着电商

平台用户和商品的不断增长，针对各种商品的评论文本信息数

量激增，要求能够根据评论情感倾向及时、准确地自动进行分

类，统计好评和差评程度是电商平台需要考虑解决的问题。情

感分析语义计算可用于分析商品评论文本的褒贬性。该方法基

于情感词典匹配，适用的语料范围较广，无论是手机、电脑这些

商品，还是书评、影评都有相应语料。但是词典匹配需要深入到

词语、句子、语法这些层面，分类结果会由于语义表达的丰富性

而出现较大误差［１］。监督机器学习方法也可用于商品评论文

本情感分析。朴素贝叶斯分类算法是常用的统计学习分类方

法，需要人工标注训练文本，将训练文本分句分词，如果直接将

分词作为原始特征进行分类学习，会大幅度增加分类器的训练

时间，而且由于分类效果依赖于训练文本和测试文本之间的相

关性，会引入噪声特征，影响分类性能［２］。文献［３，４］研究比较
了中文文本分类中文档频率、χ２（ＣｈｉＳｑｕａｒｅ，ＣＨＩ）统计等特征
选取方法对分类效果的影响。由于针对选定的训练文本进行训

练，可能会筛选掉包含着重要判断信息的情感特征词，或保留一

些无法体现情感倾向的特征词，而且待测文本需参与较复杂的

特征选择运算，不利于大规模在线评论统计分类。

本文提出语义分析和监督分类相结合的方法，为不同类别

商品根据评论语料构建领域情感词典。将评论文本与情感词典

集匹配提取情感特征，构建低维数的情感特征向量空间模型

ＳＦＶＳＭ，结合改进的多项式朴素贝叶斯分类算法构建分类器。
采集国内某电商平台的三份商品评论文本集作为分析样本，分

别与基于原始特征、χ２特征选择向量空间模型的朴素贝叶斯分
类算法进行了实验对比。
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１　相关知识

语义分析算法在分析商品评论文本情感倾向时，首先需读

取某条评论文本并进行分句；然后查找分句的情感词并赋予相

应分值，查找程度词、否定词和感叹号并赋予相应权重，统计该

分句的好评分值ｐ１和差评分值ｎ１，统计所有分句的好评分值和
差评分值；最后计算得到该条评论的好评均值 ｐｍ和方差 ｐｖ，以
及差评均值 ｎｍ和方差 ｎｖ，从而可以得到该条评论的褒贬程
度［５］。评论文本分词后需要和情感词典比对确定情感倾向，情

感词典包括基础情感词典、拓展情感词典。基础情感词典包括

了一些被广泛认同的如“好”、“差”等这些情感词，通常把知网

提供的正面／负面评价词语、正面／负面情感词语和台湾大学简
体中文情感极性词典的 ｐｏｓｉｔｉｖｅ／ｎｅｇａｔｉｖｅ词典消重之后组合在
一起，构成基础积极／消极情感词典，同时需要对知网提供的程
度级别词语进行权值的设置。将基础情感词典通过同义词词典

找到情感词的同义词，这样就拓展了基础情感词典，称为拓展情

感词典［６］。

机器学习方法分类商品评论文本情感时，需先选出一部分

表达积极情感的文本和一部分表达消极情感的文本，用概率统

计方法进行训练，获得一个情感分类器。通过情感分类器对所

有文本进行积极和消极的二分分类［７］，最终的分类可以为评论

文本给出好评／１或差评／０这样的类别，也可以给出好评或差评
的概率值。文本分类最常用的文本特征表示模型是向量空间模

型ＶＳＭ，向量空间模型假设文本中词条对文本类别所起的作用
是相互独立的，把文本看作一系列无序词条的集合［８］。如果分

类算法直接将训练文本分词作为特征，则特征项空间维数太大，

会产生稀疏问题和增加计算复杂度；如果仅限于对分类的训练

文本进行特征选择，将可能会保留一些无情感倾向的无用特征

或剔除一些在特定领域有情感倾向的有用特征。本文考虑构建

不同类型商品的领域情感词典，结合基础和拓展情感词典，分析

提取商品评论文本中的立场、情绪等情感特征，构建相应的情感

特征向量空间模型，降低特征向量空间维数，以达到改善分类精

度和提高分类速度的目的。

２　基于情感特征向量空间模型的中文商品评
论情感倾向分类算法

２．１　情感特征向量空间模型
在特定的领域，有些并非基础的情感词也有情感倾向，比如

“此款手机很耐摔，还防水，挺好！”耐摔、防水是在手机商品这

个领域有积极情绪的词。为确保文本情感特征提取的全面准

确，需要针对不同类别的商品构建领域情感词典。采用基于领

域语料的逐点互信息ＰＭＩ（ＰｏｉｎｔｗｉｓｅＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）［９］计算
法构建领域情感词典，在相应的语料库中循环统计特征词、特征

词与积极基础情感词和特征词与消极基础情感词分别出现的数

量。利用这些数据计算积极互信息和消极互信息，求两个互信

息之差，差为正则积极、为负则消极。重复计算不同词的互信息

之差，最后选分值高的特征词组成领域情感词，计算方法如下：

ＳＯＰＭＩ（ｗｏｒｄ）＝ ∑
ｐｗｏｒｄ∈Ｐｗｏｒｄｓ

ＰＭＩ（ｗｏｒｄ，ｐｗｏｒｄ）－

　 ∑
ｎｗｏｒｄ∈Ｎｗｏｒｄｓ

ＰＭＩ（ｗｏｒｄ，ｎｗｏｒｄ） （１）

其中ｗｏｒｄ表示被测词，ＳＯＰＭＩ（ｗｏｒｄ）表示积极互信息和消极
互信息之差，Ｐｗｏｒｄｓ和Ｎｗｏｒｄｓ分别表示基础情感词典中的积极
和消极基准词，ＰＭＩ计算如下式：

ＰＭＩ（ｗ１，ｗ２）＝ｌｏｇ２
ｐ（ｗ１，ｗ２）
ｐ（ｗ１）ｐ（ｗ２）

（２）

其中ｐ（ｗ１，ｗ２）表示被测词ｗ１与基础情感词 ｗ２同时出现的概
率，ｐ（ｗｉ）表示ｗｉ出现的概率。设 Ｎ为语料库所有文本数，ｄｆ
（ｗｉ）为词ｗｉ在语料库出现的文本频率，ｐ（ｗｉ）计算如下：

ｐ（ｗｉ）＝
ｄｆ（ｗｉ）
Ｎ （３）

为不同类型商品构建的领域情感词典会有所不同。如通过

对手机评论语料库的统计分析，能够获取“流畅、轻薄、模糊”等

情感词，而服装类商品则有“合身、得体、褶皱”等情感词。类别

不同而具有相似属性的商品，如手机、笔记本电脑等ＩＴ商品，分
别为它们构建的领域情感词典会出现部分相同的情感词。

基础情感词典、拓展情感词典与领域情感词典组合而成的

情感词典（Ｌ）用三元组描述［１０］：

Ｌ＝｛Ｃ，Ｎ，Ｍ｝
Ｃ＝｛ｃｉ｝　ｉ＝１，２，…，Ｉ

Ｎ＝｛ｎｊ｝　ｊ＝１，２，…，Ｊ

Ｍ ＝｛ｍｋ｝　ｋ＝１，２，…，Ｋ

（４）

其中Ｃ代表情感关键词集，Ｎ代表否定词集，Ｍ代表修饰词集，
这些词汇均可从词典中自动获取。给定一条评论文本Ｒ，分词表
示为：

Ｒ＝｛Ｒｌ｝　ｌ＝１，２，…，Ｌ （５）
借助情感词典从Ｒ中提取特征词，得到情感特征词集合：

Ｗ ＝｛ｗｖ｝＝｛ｃｉ，ｖ，ｎｊ，ｖ，ｍｋ，ｖ｝
ｃｉ，ｖ∈Ｒ∩Ｃ　ｎｊ，ｖ∈Ｒ∩Ｎ　ｍｋ，ｖ∈Ｒ∩Ｍ （６）

每条评论文本被提取的所有情感特征构成一个特征向量，

所有评论文本中的全部情感特征构成空间向量模型ＳＦＶＳＭ，其
每一维对应一个情感特征，定义如下：

ＶｉＳ ＝（ｆ
ｉ
１（Ｗ），ｆ

ｉ
２（Ｗ），…，ｆ

ｉ
Ｔ（Ｗ）） （７）

其中ＶｉＳ表示第ｉ条评论文本所对应的情感特征向量，ｆ
ｉ
ｊ表示第ｊ

个情感特征。ＳＦＶＳＭ模型主要考虑情感词特征表示，避免噪
声干扰，维数较低，以便解决数据稀疏问题。

若为某类商品评论构建的原始特征向量空间维数记为

ＤＶ，构建的情感特征向量空间 ＳＦＶＳＭ维数记为 ＤＳ，则通过
（ＤＶＤＳ）／ＤＶ×１００％可以计算得到降维程度。

２．２　改进的多项式模型朴素贝叶斯分类算法
需利用分类算法基于 ＳＦＶＳＭ模型训练出分类规则，然后

根据分类规则判定未知文本的类别。朴素贝叶斯分类是一种常

用的文本分类方法，将表示成为向量的待分类文本 Ｄｉ（ｘ１，ｘ２，
…，ｘｎ）归到类别集合Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ｝中的某一类。其中
Ｄｉ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）为待分类文本Ｄｉ的特征向量，Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，
…，Ｃｍ｝为给定的文本类别集合，即求解向量Ｄｉ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）
属于给定类别Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ的概率值（ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ），其中ｐｊ
为Ｄｉ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）属于Ｃｊ的概率，则ｍａｘ（ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ）所对
应的类别就是文本Ｄｉ所属的类别。假设Ｄｉ为一任意文本，文本
Ｄｉ属于Ｃｊ的概率为：

Ｐ（Ｃｊ｜Ｄｉ）＝
Ｐ（Ｃｊ）Ｐ（Ｄｉ｜Ｃｊ）

Ｐ（Ｄｉ）
＝
Ｐ（Ｃｊ）Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｜Ｃｊ）

Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）
（８）

其中Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）对应所有类值是相同的，所以只需估算
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Ｐ（Ｃｊ）Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｜Ｃｊ），式（８）可转化为如下公式：
ｃ（Ｄｉ）＝ａｒｇｍａｘｃｊ∈Ｃ

Ｐ（Ｃｊ）Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｜Ｃｊ） （９）

朴素贝叶斯分类假设在给定的文本类别下，文本特征项是

相互独立的，则有：

Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｜Ｃｊ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（ｘｉ｜Ｃｊ） （１０）

式（９）可简化为：

ｃ（Ｄｉ）＝ａｒｇｍａｘｃｊ∈Ｃ
Ｐ（Ｃｊ）∏

ｎ

ｉ＝１
Ｐ（ｘｉ｜Ｃｊ） （１１）

根据Ｐ（Ｄｉ｜Ｃｊ）计算方式的不同，朴素贝叶斯分类主要有
多变量伯努利模型 ＭＢＭ（ＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＢｅｒｎｏｕｌｌｉＭｏｄｅｌ）、多项式
模型ＭＭ（ＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＭｏｄｅｌ）等模型［１１］。由于多项式模型考虑

了特征项在文本中出现的次数，该信息决定一个文本的类别时

具有重要的价值，所以本文采用了多项式模式朴素贝叶斯分类

方法。文本属于类Ｃｊ时特征词ｘｉ出现一次的概率为Ｐ（ｘｉ｜Ｃｊ），
出现ｎｋ次的概率为Ｐ（ｘｉ｜Ｃｊ）

ｎｋ，假定共有ｎ个词，则ｎ＝ｎ１＋
ｎ２＋… ＋ｎｋ，则有：

Ｐ（Ｄｉ｜Ｃｊ）＝∏
ｎ

ｉ＝１

Ｐ（ｘｉ｜Ｃｊ）
ｎｋ

ｎｋ！
（１２）

Ｐ（ｘｉ｜Ｃｊ）采用词频估算：

Ｐ（ｘｉ｜Ｃｊ）＝
∑
｜Ｄ｜

ｋ＝１
Ｎ（ｘｉ，Ｄｋ）

∑
｜Ｖ｜

ｉ＝１
∑
｜Ｄ｜

ｋ＝１
Ｎ（ｘｉ，Ｄｋ）

（１３）

其中∑
｜Ｄ｜

ｋ＝１
Ｎ（ｘｉ，Ｄｋ）表示特征项ｘｉ在类Ｃｊ的各文本中出现的次

数之和，∑
｜Ｖ｜

ｉ＝１
∑
｜Ｄ｜

ｋ＝１
Ｎ（ｘｉ，Ｄｋ）为类Ｃｊ中所有特征项的总次数。

为了避免数据稀疏引起的零概率问题，一般会引入 ｌａｐｌａｃｅ
平滑因子［１２］，如下式：

Ｐ（ｘｉ｜Ｃｊ）＝
∑
｜Ｄ｜

ｋ＝１
Ｎ（ｘｉ，Ｄｋ）＋１

∑
｜Ｖ｜

ｉ＝１
∑
｜Ｄ｜

ｋ＝１
Ｎ（ｘｉ，Ｄｋ）＋｜Ｖ｜

（１４）

式中Ｖ是训练样本的特征词表。如果训练集中某类别包含的特
征词量较大，而其他类别包含的特征词量相对少，利用式（１４）
计算可能会造成较大的估计偏差。提出采用修正的平滑因子λ，
λ取特征项ｘｉ在所有类中出现的概率，即λ＝Ｐ（ｘｉ｜Ｃ），式（１４）
调整为下式：

Ｐ（ｘｉ｜Ｃｊ）＝
∑
｜Ｄ｜

ｋ＝１
Ｎ（ｘｉ，Ｄｋ）＋λ

∑
｜Ｖ｜

ｉ＝１
∑
｜Ｄ｜

ｋ＝１
Ｎ（ｘｉ，Ｄｋ）＋λ｜Ｖ｜

（１５）

先验概率Ｐ（Ｃｊ）计算如下：

Ｐ（Ｃｊ）＝
类Ｃｊ中特征项总数
训练文本的特征项总数

（１６）

对于给定的待测文本Ｄｉ，通过式（１１）、式（１５）和式（１６）表
示的模型计算后验概率分布，将后验概率最大的类作为Ｄｉ的类
输出。

２．３　算法描述
提出的中文商品评论文本情感倾向分类算法主要步骤描述

如下：

（１）针对要处理的某类商品，利用２．１节式（１）－式（３）基

于相应评论语料库构建领域情感词典；

（２）将该类中文商品评论集预处理，人工标注文本所属类
别，标注每条评论属于好评或差评；

（３）采用交叉验证方法，将标注文本分为训练文本和测试
文本；

（４）将训练文本分句、分词，去除停用词和高频词，构成初
始文本向量；

（５）将初始文本向量与基础情感词典、拓展情感词典和领
域情感词典，提取情感词特征，根据２．１节式（４）－式（７）构建
ＳＦＶＳＭ；

（６）基于ＳＦＶＳＭ和式（１５）计算每个情感特征项对类别进
行划分的条件概率，记录结果；

（７）根据式（１６）计算好评和差评两个类别在训练文本集
中出现的频率，记录结果；

（８）输入测试文本，依据（４）、（５）步生成测试文本情感特
征向量；

（９）利用式（７）计算测试文本情感特征向量分别属于两个
类的概率，将测试文本分配到概率最大的类别中，记录分配

结果；

（１０）针对所有测试文本，重复（８）、（９）步，统计所有测试
文本分配结果和实际标注的类别一致次数，计算分类准确率；

（１１）重复（３）－（１０）步，多次迭代计算分类平均准确率；
（１２）输入待分类评论文本，依据（４）、（５）步生成待分类评

论文本情感特征向量；

（１３）利用式（７）计算待分类评论文本情感特征向量分别
属于两个类的概率，将待分类评论文本分配到概率最大的类别

中，输出结果，算法结束。

算法步骤中（４）－（７）步生成分类器，（８）－（１１）步测试分
类准确率，（１２）、（１３）步完成待分类评论文本的分类。

３　实　验

实验比较三种算法对中文商品评论文本情感倾向的分类效

果。算法一是文中提出的基于情感特征向量空间模型的改进多

项式模型朴素贝叶斯分类算法。算法二是基于原始特征向量空

间模型的多项式模型朴素贝叶斯分类算法，该算法直接将评论

文本分词作为特征项。算法三是基于 χ２特征选择向量空间模
型的多项式模型朴素贝叶斯分类算法［１３］。χ２统计方法假设词
条和文本类别之间符合具有一阶自由度的χ２分布，通过衡量词
条与文本类别之间的相关程度选择特征以降低特征空间的

维数。

３．１　实验数据与评价指标
实验数据采集自国内某电商平台指定型号的数码相机、手

机、笔记本的用户评论，其中数码相机评论７０６７条，手机评论
１１１２５条，笔记本评论２３３７９条。鉴于评论分类是二分类问
题，将三份评论进行剔除保留处理，人工分类标注，得到数码相

机评论好评和差评均为２４０９条，手机评论好评和差评均为４７４２
条，笔记本评论好评和差评均为８６５３条。

算法一使用的基础情感词典由知网提供的情感词语和台湾

大学简体中文情感极性词典消重组合在一起，拓展情感词典采
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用哈工大信息检索研究中心同义词词林扩展版。从 ｈｔｔｐ：／／
ｗｗｗ．ｄａｔａｔａｎｇ．ｃｏｍ下载关于数码相机、手机、笔记本相应的评论
语料库。根据２．１节提出的方法分别构建数码相机、手机、笔记
本对应的领域情感词典，其中数码相机领域情感词典中有５０２
个褒义词、１７０个贬义词，手机领域情感词典中有 ８１０个褒义
词、３５２个贬义词，笔记本领域情感词典中有８３８个褒义词、３６８
个贬义词。

查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）和微平均（Ｆ１）作为评价
分类效果的指标［１４］。查准率是指算法正确分类到某个类别的

评论文本数与算法分类到该类别的评论文本数的比率；召回率

是算法正确分类到某个类别的评论文本数与人工分类到该类别

的评论文本数的比率；Ｆ１微平均值综合考虑了查准率和召回率
两个指标，计算公式如下：

Ｆ１＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ ×１００％ （１７）

３．２　实验结果与分析
程序用Ｊａｖａ语言实现，采用１０折交叉验证法进行训练和

测试，每次分配训练文本和测试文本后，交给三种算法运算处

理，记录训练时间和测试时间，计算评价指标值，并重复１０次取
平均值。程序在 Ｉｎｔｅｌｐｅｎｔｉｕｍ４３．２ＧＨｚ的 ＣＰＵ，内存４ＧＢ的
ＰＣ机，Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统上运行测试。

实验中统计对比得到，针对数码相机评论，相比于算法二为

其构建的原始特征向量空间，算法一为其构建的情感特征向量

空间维数下降了 ５３．４％。而手机评论特征空间维数下降了
５１．７％，笔记本评论特征空间维数下降了５２．３％。三种算法的
分类效果如图１所示。

图１　三种算法分类效果

从实验结果可以看出，算法一的分类精度高于算法二和算

法三。当对笔记本评论分类时算法二分类效果最差，说明特征

向量维数过高造成噪声数据过多，影响了分类精度。当对数码

相机评论分类时，由于训练文本较少，算法三保留了过多的低频

词，这些低频词并非情感特征，大都是噪音词，不应作为特征，相

比于算法二，分类效果提升并不明显。由于实验目的是识别评

论属于好评或差评，应主要考虑文本情感特征，而中文商品评论

文本的情感特征比较丰富，情感词与评价对象之间的对应关系

比较清晰。算法一能够较准确地提取情感特征，空间维数相比

算法二和算法三都低，而且在计算条件概率时采用了修正的平

滑因子，计算准确率较高。当对笔记本评论分类时精度有所下

降，但不是特别明显，说明算法分类性能比较稳定。

鉴于算法需实际运用于电商平台在线评论分类系统，３种
算法的训练文本训练时间和测试文本分类时间需要测试，时间

开销如表１所示。

表１　三种算法时间开销

类别

算法一 算法二 算法三

训练时

间／ｓ
测试时

间／ｓ
训练时

间／ｓ
测试时

间／ｓ
训练时

间／ｓ
测试时

间／ｓ

数码相机 １１７ ５ ２４７ ３４ １９１ ２２

手机 １３８ １１ ２８４ ５３ ２０６ ２６

笔记本 １７４ １５ ３５９ ９７ ２３５ ３９

算法二将所有分词作为特征项，随着评论文本的增加，词汇

增多，特征向量维数远高于算法一和算法三，增加了分类计算复

杂度，计算耗时最长。算法三根据χ２分布提取特征的计算复杂
度为Ｏ（ｎ２），同一类别生成的特征向量维数仍比算法一要高。算
法一分词匹配提取情感特征的计算复杂度为Ｏ（ｍ×ｎ），生成的
ＳＦＶＳＭ维数均低于算法二和算法三，训练时间开销较小，测试
文本分类时间短，满足在线评论分类要求。

３．３　存在的问题
针对不同类别商品的中文评论文本，提出的算法在情感倾

向分类之前，需要完成相关预备工作，即收集整理不同类别商品

评论语料库，并通过语义分析方法构建领域情感词典。整理并

定期更新完善各类别语料库，是算法能够有效运行的前提条件，

并且对在线商品评论情感倾向分类时，需要将情感词典集作为

模块集成到分类程序中，同时需要经常更新领域情感词典。

４　结　语

基于ＳＦＶＳＭ模型结合改进的多项式朴素贝叶斯算法，能
够快速有效地将中文商品评论文本分类为好评或差评，分类得

到的结果可以为推荐系统提供帮助。差评度较高的商品将不会

被推荐给用户，也可以为在线广告投放系统提供帮助，好评程度

较高的商品相关广告可以被投放。针对差评度较高的商品，需

要深入分析挖掘差评评论文本，提取意见较大的商品属性或服

务项目，这样有助于生产企业改进商品和销售企业改进服务，这

也是进一步的研究方向。
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第二部分：协作形成模型的实验分析。分析和计算不同联

盟结构中的供应商收入，并最终确定稳定的联盟结构。

４．２．１　资源分配与收益管理模型的实验分析
根据不同的带宽资源分配情况，图２显示应用了 ＬＰ、ＳＰ模

型的供应商合作前后的收入对比，主要是由于供应商间的协作，

提高了收入５％以上，原因是供应商可以彼此有效利用对方的
可用资源，从而提高了资源利用率。如图２所示，当供应商２的
带宽增加，不仅是提供商１将受益于访问提供商２的额外带宽，
相互地，提供商２也可以利用提供者１的计算资源。另一方面，
如果没有合作，这样的资源共享将是不可能的。因此，当供应

商２可用带宽的增加时供应商１的收入不受影响；同时，供应商
２由于计算资源的大量使用，收入增长很快。

根据不同的服务器资源分配情况，图３显示应用了 ＬＰ、ＳＰ
模型的供应商合作前后的收入对比。在图３中，没有合作时，随
着可用服务器数量的增加，提供商１的收入保持不变，而供应商
２的收入增加；参加合作后，供应商１和供应商２收入都增加，
同样的原因，供应商２收入的增加源于利用提供商１的空闲服
务器资源，供应商１收入的增加源于分享资源池中的收入。

图４是视频应用服务基于 ＳＰ模型的资源分配过程的处罚
实例。当因不能及时响应所支持应用程序实例而罚金增加时，

供应商的收入减少，因为他们必须在没有可用资源的完整数据

时做出决定。然而，供应商们相互协作后的收入要高于没有合

作时的收入。

４．２．２　协作形成过程的实验分析
协作形成模型可以应用于稳定联盟的形成。表１显示了不

同联盟结构中，ＬＰ和ＳＰ模型资源配置下每个提供商的夏普利
值（收入），从而可观察到稳定的联盟结构即纳什均衡 ４。实验
仿真了三个供应商合作形成的过程，稳定的联盟结构即纳什均

衡４，只有供应商２和供应商３合作。供应商３实现收入最高
时，４ 稳定，而提供商２没有更好的增加其收入的选择。然而，
稳定的联盟结构可能不同于所有提供商收入总和最大的最优联

盟结构。例如，使用ＬＰ模型资源分配，稳定的联盟结构是４，而
最优联盟结构是５。表１表明５比４ 能得到更高的总收入。然
而，供应商３关心的是自己的收入，他不希望加入供应商１的联
盟。具体来说，供应商３在联盟结构５中的收入低于４。因此，
４ 是唯一稳定的联盟结构。

表１　不同联盟结构中服务商的收入情况

夏普利值

ＬＰ模型 ＳＰ模型

联盟结构
服务

商１
服务

商２
服务

商３
服务

商１
服务

商２
服务

商３

Ф１＝｛｛１Ｎ｝，

｛２Ｎ｝，｛３Ｎ｝｝
２９３．３３３ ２６５ ３２５．７１４２９５．８８３２６８．７０４３２６．５１４

Ф２＝｛｛１Ｎ，

２Ｎ｝，｛３Ｎ｝｝
３０１．６６６２７３．３３３３２５．７１４３０７．９３８２８０．７５９３２６．５１４

Ф３＝｛｛１Ｎ，

３Ｎ｝，｛２Ｎ｝｝
２９７．１４３ ２６５ ３２９．５２４３０７．０７８２６８．７０４３３７．７０９

Ф４ ＝｛｛２Ｎ，

３Ｎ｝，｛１Ｎ｝｝
２９３．３３３２７５．４７６３３６．１９２９５．８８３２８７．３６４３４５．１７４

Ф５＝｛｛１Ｎ，

２Ｎ，３Ｎ｝｝
２９８．４９１２７６．８２５３３３．０１５３０６．５３５２８６．８２１３４３．７７１

５　结　语

在移动云计算环境中，运行程序服务的手机、平板等移动设

备和服务器之间的通信需要无线带宽和服务器端的计算资源，

而提供资源的服务提供商资源有限，必须相互协作以达到收益

最大。经过实验仿真表明，本文提出的移动云计算环境下的服

务提供商协作资源管理模型，应用于程序服务运行资源分配、收

益划分、协作形成环节可使服务商形成稳定的合作联盟并有效

提高收入。
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