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摘　要：为了提高情感特征提取的准确率，为高性能情感分析打下坚实的基础，提出了一种融合粗糙集与信息增益

的情感特征选择方法．该方法借助信息增益判据选出高相关性的特征子集，再通过粗糙集剔除高冗余性的特征，从

而得到最优的特征子集．在多个数据集上的测试表明，该方法可将若干经典方法的准确率提高４～９个百分点，是

一种优秀的特征选择方法，对提升情感分析的整体性能有明显意义．
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１　引言

互联网沉淀的海量用户发言信息，蕴含着丰富

的说话人主观态度和情感．这些情感对商业部门的

产品调查及市场预测、公共管理部门的舆情分析、安

全部门的反恐维稳等方面都有巨大价值．因此，文本

的情感倾向性分析逐渐成为机器学习领域的热门

课题．

情感特征选择是指从文档中选择最能表达说话

人情感的字、词或词组等特征的过程．与文档的主题

挖掘或者话题挖掘不同，情感分析的目标不是分析

文本的客观内容，而是发现文本所体现的说话人的

主观感情．在客观内容分析领域，名词和名词性短语

在特征项中贡献巨大［１］，而在主观感情分析领域，特

征的选择更加复杂．文本的情感特征选择是情感分

析性能的基石［２］，成为情感挖掘领域最活跃的方向

之一．

文献［３］提出了一种基于词法模型的情感特征

选择算法，虽然实验表明该算法有较高的性能，然而

通用性有限．ＬＤＡＳＡ是一种基于隐含狄利克雷分

配（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模型的文本

情感特征提取方法．实现了完全自适应的文本情感

特征提取［４］，但该方法的时间复杂度较高．文献［５］

提出了一种基于特征划分的情感分析方法，该方法
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的重点是对特征的划分，而非降维．文献［６］通过构

建基于期望最大化的特征选择函数过滤大量无关特

征［６］，取得了一定的成果．

２　基于粗糙集的文本分析

２．１　粗糙集定义

粗糙集理论是一种通过删除冗余条件属性来实

现属性约简的数学工具．粗糙集通过一对称作上近

似和下近似的精确概念对来近似模糊概念集［７］．

设问题空间信息系统犝可以被表示为式（１）的

形式：

犝＝（犠，犆，犡，犺） （１）

式中，犠 是目标对象集合，也叫做论域，犆是属性集．

犡的定义满足式（２）．

犡＝犠
α∈犮
犡α （２）

式中，犡ɑ是属性ɑ的范围，犺：犠×犆→犡是为论域

犠 中的每个目标狕分配属性值的信息方程，即通过

函数犺可得到式（３）．

狕∈犠，犮∈犆犺（狕，犮）∈犡犮 （３）

设犣犠 是一组目标，犇犆是一组属性，则关于犣

的属性集犇的下近似犇
－
（犣）和上近似犇

－
（犣）可通过

式（４）、式（５）定义．

犇
－

（犣）＝｛狕狘狕∈犠，［狕］犇 犣｝ （４）

犇
－

（犣）＝｛狕狘狕∈犠，［狕］犇 ∩犣≠Φ｝ （５）

目标集合犣犠 称为概念，高于上近似的区域称

为负域，上下近似之间称为边界，低于下近似的区域

称为正域．

２．２　决策表约简

若属性犆可以被划分为条件属性犈和决策属性

犉，并满足式（６），则信息系统可以被称为决策系统

或决策表．

犈∪犉＝犆

犈∩犉＝Φ
（６）

通常犉中只含有一个决策属性｛犳｝．关于犇的

决策属性犳的正域可通过式（７）计算．

ＰＯＳＤ（犳）＝ 犝
犣∈犠／ＩＮＤ（｛犳｝）

犇
＿
犣 （７）

式中，ＩＮＤ（｛犳｝）是一个不可区分等价关系，其定义

满足式（８）．

ＩＮＤ（犳）＝｛（狓，狔）：狓，狔∈犠，犺（狓，犳）＝犺（狔，犳）｝

（８）

将粗糙集理论应用于知识获取时通常需要学习

样例数据．因此决策表的定义就很重要．与知识表类

似，决策表包含大量的样例数据记录，此外它还包含

知识表所不具有的决策属性．决策属性犳的正域代

表了关于犳的近似质量．当决策时，并非犆中的所有

属性都是必须的，通过学习可以发现哪些属性是重

要的，哪些属性是冗余的．若决策属性集为犉，则正

域的划分可通过式（９）实现．

ＰＯＳ犆（犉）＝ 犝
犣∈犠／犉

犆－Ｚ （９）

属性集犆 和决策集犉 的依赖度可定义如

式（１０）．

δ犆（犉）＝
ＰＯＳ犆（犉）

犠
（１０）

对于任意的狓∈犉，其对于决策属性集犉的重

要性可通过式（１１）定义．

ＰＯＳ犆（犉）＝ 犝
犣∈犠／犉

犆－Ｚ （１１）

通过以上步骤，可以通过属性对决策的重要性

来约简决策表．

２．３　文本特征建模

设给定文档集合为犇＝｛犱１，犱２，…，犱狀｝，其特

征集合为犛＝｛狊１，狊２，…，狊犿｝．在特征空间中文档

被用特征表示为向量，各维度的值为０或者１，１代

表该特征在文档中出现，为０代表不出现．若以文档

集犇作为论域，候选特征集犜作为候选属性集犈，以

文本的情感类别集合犆＝｛犮１，犮２，…，犮犽｝作为决策

属性集犉，则文本情感分类问题的决策表可以构建

如表１所示．

表１　文本情感分类问题的决策表

犇
犜

狋１ 狋２ … 狋犿
犆

犱１ １ １ … ０ 犮１

犱２ ０ １ … ０ 犮２

… … … … … …

犱狀 １ ０ … １ 犮犽

　　在文档集的向量空间中，决策表具有以下三个

重要性质：

（１）候选属性集规模庞大，也就是说文档集的特

征维度是非常高的；

（２）稀疏性，也就是说每个特征在具体某篇文档

（决策表的某一行）中出现的概率很低；

（３）特征不均衡，某个特征在不同文档中出现的

次数差异巨大．

以上三点特性，使直接基于决策表的情感分类

或其他应用很困难，也使得传统的决策表约简方法

效率低下，需要新的降维方式．

７９
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３　基于信息增益的决策表约简

信息增益（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧａｉｎ，ＩＧ）是一种经典

的特征选择方法，它通过衡量包含与不包含某特征

式特征集的信息量变化来选择前犽个特征作为文本

的特征集合．

某个属性是否有用，同时取决于它的相关性和

冗余性．如果能够通过某个特征预测到类别，则认为

它是相关的，否则就是不相关的．如果某个特征和其

他特征相关，则认为它是冗余的．

单纯基于信息增益的特征选择的不足是需要预

先设置阈值，并且当文档集规模庞大时，信息增益选

择出的特征集合也比较庞大．基于特征集的方法可

以排除大量无关属性和噪声特征，从而大大降低特

征集的维度．然而单纯基于粗糙集的方法也有不足．

首先，得到最优消减是一个ＮＰ难题，只能通过一些

启发式的算法近似求解；其次，单纯基于粗糙集的方

法，计算开销往往很大［７］．因此，可以通过结合信息

增益与粗糙集实现一种高降维率、低时间开销的情

感特征选择算法．

混合算法的执行大概分为两步．首先计算每个

特征的信息增益值，并且选择出所有信息增益大于

０的特征项．经过这一步，就可以初步排除粗糙集属

性表中无关或噪声特征，从而大大降低了后续约简

的计算开销．此外，初步排除之后的特征集将交给粗

糙集属性约简算法，通过启发式运算，得到最优的特

征解．

本文提出的基于信息增益和粗糙集的情感特征

选择方法在文中称为ＩＧＲＳＲ（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧａｉｎ

ＲｏｕｇｈＳｅｔＲｅｄｕｃｔｉｏｎ）算法．

４　实验

４．１　实验数据

为了测试本文提出情感特征选择方法的性能，

我们爬取了１万篇ＩＭＤＢ的影评文档、１万篇Ａｍａ

ｚｏｎ的书评文档，并下载了Ｄａｔａｔａｎｇ提供的２万篇

去除隐私信息的带标注微博短文本文档．数据经过

正则表达式过滤排除了ＨＴＭＬ标签等噪声数据作

为实验的训练和测试语料．图１所示为实验语料

示例．

４．２　直接降维效果测试

文档集降维之后的维度，是特征选择算法最直

观的衡量标准．在此测试了本文提出算法和现有的

基于粗糙集的特征选择算法ＲＳＦＤ
［８］、基于信息增

图１　情感分析语料示例

益的算法ＩＧＵＴＳ
［９］以及热门的ＬＤＡＳＡ算法对各

数据集进行情感特征选择之后的特征维度．实验结

果如表２所示．

表２　直接降维效果对比

　　　　数据集

算法

ＩＭＤＢ

影评数据集

Ａｍａｚｏｎ

书评数据集
微博数据集

ＲＳＦＤ ３９７ ２５４ ４８５

ＩＧＵＴＳ ７３８ ５０１ ８８０

ＬＤＡＳＡ ６０１ ５７６ ７１２

ＩＧＲＳＲ ３１４ ２０９ ４４４

　　如表２所示，基于粗糙集的特征选择方法的降

维效率明显高于基于信息增益的特征选择方法，其

降维效率优于基于ＬＤＡ模型的方法．而将信息增

益引入粗糙集理论，可以进一步提高原粗糙集情感

特征选择方法的降维能力，从而使本文提出的ＩＧ

ＲＳＲ算法具有实验对照组中最高的降维效率．

４．３　间接降维效果测试

对于情感分析而言，更大的降维率意味着更低

的计算复杂度．然而这些被选择的特征，是否最能代

表说话人的情感倾向性？这一问题无法通过降维的

结果直接衡量，或者说直接衡量所需的人工开销是

巨大的．在此，可以通过相同情感分类算法基于不同

特征选择方法的分类准确率来判断特征选择是否保

留了对情感分析最有价值的特征．

在此我们选择基于朴素贝叶斯的算法［１０］、基于

支持向量机的算法［１１］以及基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ的算

法［１２］，在经过表１所述各种降维方法进行特征选择

之后的情感分类准确率．实验结果如表３所示．

表３　基于不同降维方法的分类结果对比

　　　　　分类算法

降维算法
ＮＢＴＣ ＢＳＶＭ

ＩＭＣ

ＡｄａＢｏｏｓｔ

ＲＳＦＤ ０．７６９ ０．８４３ ０．８５３

ＩＧＵＴＳ ０．７７２ ０．８３９ ０．８２９

ＬＤＡＳＡ ０．７９４ ０．８２５ ０．８３７

ＩＧＲＳＲ ０．８３２ ０．８９６ ０．９０４

８９
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　　如表３所示，无论是朴素贝叶斯类方法、支持向

量机类算法，还是Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法，以本文提出的ＩＧ

ＲＳＲ作为特征选择工具之后的分类准确率都高于

基于其他降维算法之后的分类准确率．证明了本文

提出的基于粗糙集与信息增益的情感特征选择方法

能够有效选择对情感分类最有价值的特征、排除无

关特征．

５　结束语

情感分析是当前互联网数据挖掘和机器学习等

相关领域的热门问题．在各类情感分析任务中，选择

适当的情感特征、排除无关的非情感特征是关乎应

用成败的基本技术．

现有情感特征选择方法存在降维效率有限或选

择结果不理想等问题．本文将信息增益判据引入粗

糙集理论，提出了一种基于信息增益筛选的粗糙集

属性约简情感特征选择方法．该方法通过粗糙集决

策表对文档集进行建模，并通过信息增益判据进一

步优化决策表属性约简的过程，实现了对情感特征

更精准的选择．实验结果表明，本文具有更高的降维

效率，并且基于本文降维结果的深入分析，具有更高

的精度．

随着移动互联网与智能终端的发展，移动社交

网络应用已渗透到社会各个群体，并且其份额逐渐

压倒传统基于ＰＣ的社交网络．对于移动应用，流量

和时延是两大重要因素．在移动互联网上发表的用

户主观倾向性，为了快速性，包含了大量语音、图像

等元素，为了节约流量和进行快速交流，包含了大量

缩略语和短文本．对于包含多种数据格式的混杂的

短文本的情感分析，特别是这一类文本的快速分析，

对未来这一领域的应用具有重要价值．
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