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一种基于特征选择的主观性文本分析方法
① 

田卫新 1，郑 胜 2 
1(三峡大学 计算机与信息学院，宜昌 443002) 
2(三峡大学 理学院，宜昌 443002) 

摘 要：提出了一种主观性文本分析方法。方法采用多种不同策略表示文本，使用特征选择算法消除不相关特

征及冗余特征后，训练 SVM 对文本按主观性和客观性进行分类。采用的特征选择算法以 Simba 为基础，通过实

验对其迭代和相似度计算方法进行了改进，克服了在实际应用中出现的不稳定性问题。分别在中英文语料上进

行了实验，结果表明该方法在实验语料上的性能优于已有方法。 
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Approach to Analyzing Subjective Text Based on Feature Selection Algorithm 
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Abstract: This paper proposed a method to analyzing subjective text. The method uses various strategies to stand for 
text with feature vectors, and uses SVM to classify text according to the property of subjectivity and objectivity after 
eliminating the rundant and irrelevant features using feature selection algorithm. The feature selection algorithm in the 
paper bases on SIMBA. We improve the original SIMBA on the way of iteration and the measure of similarity through 
experiment, and overcome the instability when putting into application. In the experiment done on English and Chinese 
corpus respectively, the accuracy overperforms that by SVM algorithm alone and the F-MEASURE is better than that by 
the baseline method on same corpus. 
Key words: opinion mining; sentiment analysis; subjectivity analysis; feature selection 
 
 
1 引言 

随着互联网应用技术的不断发展，各类信息以前

所未有的速度在互联网上积累和传播，极大地促进了

社会的发展，同时给信息处理能力提出了新的挑战。

主观性文本信息是其中的一类重要信息，广泛出现在

博客、社区以及电子商务等网站上，表达作者的观点、

偏好、倾向等具有较强感情色彩的主观意愿，在产品

使用反馈、民意调查、消费心理等方面具有很大的应

用价值。在这种背景下，意见挖掘和情感分析（Opinion 
Mining and Sentiment Analysis）等技术以处理主观性文

本，实现文本中各种对象的提取、倾向性分析等的自

动处理功能，成为当前国内外的研究热点之一。 
主观性分析技术旨在将主观性文本和客观性文本 

 

① 收稿时间:2010-12-13;收到修改稿时间:2011-03-03 

分离开来，根据分析的粒度可以分为篇章、段落以及

句子等级别。将主观性文本抽取出来有助于提高人工

分析的效率，同时也有利于提高自动分析的准确率。 
影响文本主观性和客观性的因素比较复杂。首先，判

断标准不统一，在文本中，主观性内容和客观性内容

往往同时出现，或者混合在一起很难分开，使得判断

标准带有主观性；其次，主观性和客观性是语义层概

念，为了准确区分，应该先分析句子语义，然后在语

义分析的基础上再做主客观判断。由于一则语义分析

技术尚不成熟，二则主客观分析和语义分析技术的应

用背景不同，因此目前只能以词法、句法、语法或浅

层语义等层面的特征来反映其语义上的区别；最后，

文本的主客观属性具有局部性，意见或情感是和对象 
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密切联系的，文本中的意见或情感的关联对象经常发

生改变，因此需要预先确定范围并在限定的范围内进

行分析。 
本文采用基于数据驱动的方法。首先，尽可能多

地收集影响文本主客观性质的因素，并以向量方式构

造成特征；然后使用特征选择算法消除特征中的冗余

或不相关特征；最后使用得到的特征训练 SVM 分类器

并对文本按照主客观属性进行分类。在英汉语料上的

实验表明该方法是有效的。 
本文后面部分内容安排如下：第 2 节介绍和本文

相关的研究工作；第 3 节提出主观性分析问题的数据

驱动的解决方法及采用特征；第 4 节介绍特征选择算

法及其改进；第 5 节介绍实验过程及结果分析；第 6
节为结论及后续研究展望。 

 
2 相关研究 

主观性文本分析在上世纪九十年代后期开始随着

Internet 的普及逐渐受到了研究者的重视。目前在国际

上知名的文本和自然语言处理方面的会议均设置了主

观性文本分析的议题和评测：如针对英语文本分析的

有 TREC、EMNLP 等；针对亚洲语言和中文文本方面

的有日本国家科技信息中心（NACSIS）举办的 NTCIR
和中国中文信息学会信息检索专业委员会举办的

COAE 等。当前对主客观分析技术的研究可以粗略地

分为二个方面，一是从语言学角度出发，对主观性和

客观性的区别进行深层地定义；二是以具体应用为背

景，在分类方法上开展研究。前一方向的研究又可分

为概念、线索和模型等三个内容。在概念方面，提出

私人状态和其它一些可用于情感计算方面的基本概念
[1]；在线索方面，建立了形容词和主客观属性之间的

正相关关系;研究了具有语义或分级形容词的词法语

义特性对主客观分析的影响[2,3]。另外一些研究使用信

息抽取模板表示主观表达式，使用经过标注的句子训

练抽取模板学习算法，然后通过算法得到模板[4]；使

用语言信息量大的名词表示主观性文本[5]。在模型方

面，文献[1]提出了标注方法根据句子中形容词的出现

情况决定其主客观性；文献[6]提出了在文本中根据其

它特征出现的密度区分主观性的方法。在后一方面，根

据不同的分析级别采用了不同的方法。在文档级别中，

文献[7]利用 Naive Bayes 等分类器，文献[8]利用数据自

身的属性或人工标注的方法获得训练数据后进行分析；

句子级别的主客观分析是其中实用性最大的。除了采用

上面文档级别分析方法以外，其它方法如使用 WordNet、
采用模糊集以及其它新型的分类器等被采用。如文献[9]
使用 Mini-Cut 分类器利用成对交互信息分类数据；Kim
等首先收集一些情感词和非情感词的集合作为主观性线

索，然后定义二种模型组合判断句子的主客观性。文献

[10]在分类前使用模糊集表示属性。通常在表达观点、

倾向时，都需要使用主观词，所以主观词通常作为主客

观性判断的线索。主观词一般是形容词，也有一些副词

或表达感情色彩的名词或短语。获取主观词的方法概括

起来有使用手工标注、使用词典或使用自举学习方法。 
本文的工作与文献[1]较为接近，区别在于本文中

在训练和使用分类器前采用了改进的特征选择算法消

除评价向量中存在的冗余和不相关特征。 
 

3 方法和特征 
用数据驱动方法解文本主客观性分析问题，首先

准备与待处理文本集合独立同分布的训练数据集，然

后设计特征表示策略对待处理文本集合和训练数据集

进行向量化，选择分类算法在训练数据向量集上学习

一个分类器，分类待处理文本向量集。最后由向量集

的类别标识得到待处理文本的主客观性类别。该问题

的形式化表述如下： 
设 1 2{ , , ... }u nS s s s= 为待分析的句子集合，目标集

合 { 1,1}Y = − 表示句子所属类别，为客观性或主观性。

lS 为主观性文档集合，与 uS 独立且具有相同分布函

数，已知 { , },1i iTr s y i m= < > ≤ ≤ ， i ls S∈ 。 
求 : uz S Y→ 。 

  为了求 Z，定义文档特征集 1 2{ , ... }lF f f f= ，设 H
为 由 F 张 成 的 l 维 特 征 向 量 空 间 ，

: , :u lg S S H v H Y+ → → 分别为 ( )u lS S S+ 到 H ，H
到Y 的映射。 
  则 ( )uz v g S= • 。 

在求解特征向量集合到目标集合之间的映射时，

可转换为求解如下的最优化问题： 
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  求解得到最优解
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选择
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则决策函数为： 
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使用 SVM 算法求解，根据文本分类问题的研究经

验，在算法中选择线性核函数。 
从句子到特征集之间的映射，可以选择字序列、

词序列、语言模型等多种特征表示方案，各种表示方

案性能对领域和文本特点较为敏感。在假定没有任何

领域相关和文本类型的信息，我们采用了尽量多的特

征表示策略，在后面这些特征将会被综合起来，下面

是采用的特征。 
词。词是文本分析中常采用的特征。在英文文本

中获取词很容易；在中文文本中，首先对文本进行分

词，然后再统计其中的词。我们采用词现和词频二种

特征。 
短语。短语是由二个或以上词组成的固定搭配。

短语中的词可能相邻也有可能被文本中的其它词分

开。由于短语特征的稀疏性，采用其出现与否作为特

征。获取短语特征的方法是预先定义短语表，根据短

语表来判断短语在句子中出现的情况。 
句法。句法是指语态、句型、时态等语法层面的

语言特征。我们利用句子的形态和特定词的位置来定

义句法特征。 
情感词。情感词是判断句子主客观性的重要特征，

我们通过查询预先定义情感词典来确定句子包含情感词

的情况。应用中忽略了情感词的级别，并且所有的情感

词被看成同一个词，采用情感词出现的频率作为特征。 
 

4 特征选择算法 
特征选择是指从给定的特征集中抽选一个小的子

集，使得该子集能完整表达特征全集的对数据类别的

预测特性。由于文本处理领域数据集的维数通常很高，

造成了数据稀疏和运算量大等问题，因此采用特征选

择算法对数据进行处理通常是十分必要的。 
特征选择算法大致可分为包装模型和过滤模型二

种。包装模型和分类器结合起来，直接优化分类器的

性能，在算法的每一轮估算抽选的子集对分类器的预

测效果；过滤模型采用预处理方式，定义特定的评价

函数，通过搜索特征全集中的子集使得评价函数达到

最大值。 
在单纯使用的 SVM 算法时，通常做法是对文本数

据建立特征向量表示，训练和分类时，不同类型特征

分量所起的作用是相同的。这样避免了对语言经验知

识的依赖，但增加了冗余或不相关特征，加大了算法

的计算量，同时降低了算法的准确率。为了过滤特征

向量中冗余特征和不相关特征，我们通过对 Simba 算

法进行改进后用于对特征向量进行选择，去掉其中的

冗余和不相关特征。 
Simba 是一种基于边界度量的过滤型特征选择算

法，在以往实验中表现出较好的性能[11]。原始的 Simba
算法在用于文本倾向性分析时存在两个问题：一是原

始的 Simba 算法采用固定的迭代次数，需要根据以往

经验进行选择，在应用时通常很难选择合适的迭代次

数。迭代次数直接影响最终输出的特征权值向量 w，

迭代次数太小，则 w 取不到极值点；迭代次数过大，

则算法的效率会降低。二是对于实例的选择，原始的

Simba 算法采用随机选择的方法，不能避免选择的实

例之间相似度高的问题，当选择的实例之间的相似度

高则特征权值向量 w 会陷入局部极值点，使得最终选

择的特征向量不能很好的表示目标文本。 
针对上面的两个问题，以下对 Simba 算法作如下

改进：一是使用本轮输出的 w 和上轮输出 w 之间的差

值控制迭代次数，当两者差值小于某一固定值时，终

止迭代过程；二是在随机选择实例以后，通过判断该

实例和已有实例之间的相似度，排除相似度过高的实

例，从而避免输出陷入局部极值的 w。改进后的 Simba
算法在算法 1 中列出。 

方法首先按照特征集的维数定义每一维的权值向

量，并将其初始化为单位向量，表示各维具有相同的

重要性。定义基于边界的度量函数，对训练集中的实

例计算该函数值，用来对w进行迭代，当该函数达到

最大时的权值向量每一维的值即反映了对应特征的重

要性，按照阈值即可选取所求的特征子集。 
边界度量选择。在机器学习算法中，边界对算法

的设计和评价有重要意义，一个好的学习算法必须保

证分类的结果中不同类别之间的边界距离最大。本文

采用的特征选择算法也将边界距离作为判断标准。边

界度量有二种方式，一种是样本边界，通过由分类器

划分的样本在空间上的距离计算；另一种是假设边界，
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通过实例与其最近的不同类别的实例之间距离计算。

算法采用第二种方法，计算公式为： 

( )1 ( ) ( )
2

w
P w w

x nearmiss x x nearhit xθ = − − −  

其中
2 2
i iw i

z w z= ∑           (3) 

度量函数。通过对训练集中每一个样例求其假设

边界，并将这些值累加，得到一个特征权值向量的度

量值，具体算式为： 

\( ) ( )w
s x

x S
e w xθ

∈

=∑          (4) 

计算过程。由于 ( )e w 是平滑的，通过计算梯度迭

代来使 ( )e w 最大化。计算公式为： 

( ) ( )2 2

( ) ( )( ( ))

( ) ( )1
2 ( ) ( )

i
x Si i

i i i i
i

w w

e w e we w
w w

x nearmiss x x nearhit x
w

x nearmiss x x nearhit x

∈

∂ ∂
∇ = =

∂ ∂

⎛ ⎞− −
= −⎜ ⎟

⎜ ⎟− −⎝ ⎠

∑
(5) 

每一轮计算 ( ( ))ie w∇ ，归一化并更新w ，直到梯

度值满足指定阈值为止。 
I-Simba 算法 
1.初始化 l 维行向量 (1,1, ...1),w w= Δ = ，初始化

文档集合 selS Empty= 0 
2. while max >   3, 4i doεΔ  
3. 从Tr 中随机选择文档 
4. ( )If , 0  5, 6, 7sel iSim S s then<  
5. { }sel sel iS S s= ∪   
6.寻找 ( )ig s 与Tr 中剩余文档特征向量 ( )ig Tr s−

的同类最近邻 ( )ig s 与异类最近邻 nearmiss( ( )ig s )。 
7.  1   for i to l do=  

    w w= + Δ  *△按照公式（5）计算 
8． 2

ww
w

∞

←  
 
其中 ( , )sel iSim S s 比较 is 和 selS 中的每一个文档 s ，

当全部相似度低于特定阈值值则返回-1，否则返回 1。两
篇文档之间的相似度按照文档中字的出现与否定义向量

空间模型后，通过计算向量之间的内积得到，通过预先

对若干篇已知相似度的文档进行比较实验后确定阈值。 
 

5 实验结果 
我们在TREC数据集和MP3评价语料上对本文提

出的方法分别进行测试。TREC 数据集是一种用于评

价意见识别任务的英文语料，该任务给定一个 TREC
主题和一个按照对该主题相关性排好序的文档集，查

找所有的具有观点的句子。数据集中共有 22 个主题包

含 21115 个句子。我们首先通过词线索选择和主题相

关的句子， MP3 评价语料是我们在产品评价检索任

务中收集的，该语料包含针对蓝魔、纽曼、OPPO 以

及 IPOD 等四种不同品牌的 MP3 的介绍、评论文章

1426 篇。我们从该语料中选择 400 篇文档，共 5638
个句子，按照 TREC 数据集的方法手工标注了每个句

子的主客观属性。最后我们将二种语料中的句子分别

划为 2 组和 4 轮用于训练和测试。 
特征选择。在 Matlab 上实现了改进的特征选择算

法，得到针对原始特征集的权值向量。特征选取的阈

值设定为 0.01。从原始的特征向量中滤除权值小于

0.01 的特征后得到新的评价表示向量，并以此作为训

练和分类的依据。 
  训练和测试。使用 SVMLight 来完成 SVM 训练和

测试过程。将特征向量按照规定格式的数据文件整理

后，生成模型文件，然后由模型文件和测试数据生成

最终的类别预测文件。 
实验结果及分析。我们在二个数据集上分别进行

了二类实验测试本文方法。一类实验是在数据集上使

用 I-SIMBA方法与不使用特征选择选择算法得到的准

确率进行比较，不使用特征选择算法时，单独用词、

短语、句法以及情感词作为特征，使用 SVM 进行分类，

结 果 分 别 记 为 （ W-SVM, P-SVM, SYN-SVM, 
SEN-SVM），表 1 列出了在二种数据集上 I-SIMBA 方

法与不使用特征选择方法得到准确率的对比；第二类

是在相同数据集上，将 I-SIMBA 方法同基准方法得到

的 F-Measure 值进行比较，采用的基准方法是由 Kim
提出的[12]。表 2 列出了在不同数据集上二种方法得到

的结果。表格中的数据是 4 轮结果的平均值 
表 1 不同数据集上方法的准确率对比 

SCHEMA TREC-ACCURACY MP3VAL-ACCURACY

W-SVM 0.7824 0.7954 

P-SVM 0.7511 0.7424 

SYN-SVM 0.7213 0.7141 

SENT-SVM 0.7983 0.8013 

ISIMBA-SVM 0.8137 0.8321 
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表 2 不同数据集上的 F-MEASURE 值对比 

METHOD TREC F-MEASURE MP3VAL F-MEASURE 

I-SIMBA 0.532 0.561 

BASELINE 0.514 0.502 

从表 1 可以看出，五组方案的准确率均超过随机

选择的结果，且在应用了特征选择的算法后的结果均

优于相同数据下单独使用 SVM 算法。其中基于词序列

的特征和基于情感词特征的准确率比短语和语法特征

表示的高，而应用特征选择后的方法得到的准确率要

高于同类数据的其他特征表示方案。表 2 显示了

I-SIMBA方法分别在TREC数据集和MP3VAL数据集

上与基准方法得到结果的比较情况，在二种数据集上，

ISIMBA 方法的 F-MEASURE 值均高于基准方法。反

映了通过对候选特征进行筛选，以及对多种特征综合

后，更能准确的表示类别信息。表 1，表 2 中 I-SIMBA
方法在汉语语料上的结果好于在英文语料中得到的结

果，基准方法和使用其它特征表示的方法在语言上的

差异不明显。除了偶然因素外，语言的结构特征上的

区别可能是原因之一。 
 

6 结论及展望 
主观性文本包含大量表明观点、态度、评价等信

息，在经济、社会领域具有较大意义。然而和基于事

实的文本不同，主观性文本中评价对象、观点通常和

字词之间没有明确的对应关系，增加了分析难度。本

文采用数据驱动的方法，在以 SVM 作为基本分类器的

基础上，使用改进的 Simba 特征选择算法应用于文本

主观性分析中消除冗余和不相关特征，在与单独特征

表示的方法以及基准方法的比较实验中，取得了较好

的结果。在后续的研究中，将进一步分析算法选择出

来的特征同情感词之间的匹配情况，采用自学习算法

或附加启发式信息提高方法的准确率。 
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