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摘　要：针对单目标函数支持向量机在情感分析中应用的不足，采取两种双目标函数支持向量机ＮＰＳＶＭ和

ＴＷＳＶＭ进行情感分类应用研究．实验表明双目标函数支持向量机在应用于情感分析中，其精度和稳定性具有明

显优势．
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１　引言

随着互联网和ｗｅｂ２．０的蓬勃发展，情感分析

技术在用户评论分析和决策、舆情监控、信息预测等

领域有很大的应用．

情感信息分类是情感分析技术研究主要任务之

一，即对主观信息的褒贬二元数据进行分类．目前基

于监督学习的情感分析是基于机器学习研究情感的

热点．文献［２］中首次基于文本的Ｎ元语法和词类

等特征分别使用朴素贝叶斯、最大熵和支持向量机

对文本进行情感正向和负向的倾向性分类．目前，

基于监督学习的情感分析仍然是主流［３，６］．但是，单

一的目标函数旨在构造数据的决策面，却没有很好

地拟合数据，并且运行速度慢，适用数据小．

双目标函数的支持向量机是目前支持向量机领

域研究的热点．该方法的目标函数有两个，目的是产

生两个分割超平面，其优势是能更多地考虑数据的

特征，便于并行计算，使得分类结果更准确，运行速

度更快，对数据的适用范围更广．本文将两种一般代

表性的双目标函数的支持向量机应用到情感分析

中．这两种方法分别是Ｒ．Ｋ．Ｊａｙａｄｅｖａ
［４］提出的孪生

支持向量机（ＴＷＳＶＭ）和Ｔｉａｎ
［５］等人提出的非平

行支持向量机（ＮＰＳＶＭ）．实验中，将经典的支持向

量机ｌｉｂＳＶＭ、ＳＭＯ与本文应用方法进行比较．双目

标函数支持向量机具有精度高，运行稳定等优势．

２　支持向量机

支持向量机是Ｖａｐｎｉｋ在１９９６年针对线性不

可分的两类问题的最优分类形式，而提出来的分类

器，目标是为了找到一个最优分割超平面．即通过
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构造分类超平面使两类无错误地分开，并使两类的

分类间隙最大．

对于给定训练数据集合犜＝｛（狓犻，狔犻）狘犻＝１，

…，犾｝，其中狓犻∈犚狀，狔犻∈犢＝｛＋１，－１｝，犻＝１，…，
犾．线性ＳＶＭ解决以下原ＱＰＰ：

ｍｉｎ
狑，犫，ξ

１
２
‖狑‖

２
２＋犆∑

犾

犻＝１
ξ犻，

ｓ．ｔ．狔犻（（狑·狓犻）＋犫）≥１－ξ犻，ξ犻≥０，犻＝１，２，…，犾

（１）

式中，犆是惩罚参数，ξ犻是收缩变量．式（１）的对偶形

式由式（３）表示：

ｍａｘ
α ∑

犾

犼＝１

α犼－
１
２∑

犾

犻＝１
∑
犾

犼＝１

狔犻狔犼（狓犻·狓犼）α犻α犼

ｓ．ｔ．∑
犾

犻＝１

狔犻α犻＝０，０≤α犻≤犆，犻＝１，…，犾

（２）

式中，α∈犚犾是Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ因子．根据优化问题（３）
的解α，可求得最优分类超平面的参数狑和犫：

狑＝∑
犾

犻＝１

α犻狔犻狓犻，犫＝
１
犖狊狏
（狔犼－∑

犖狊狏

犻＝１

α犻狔犻（狓犻·

狓犼））， （３）

式中，犖狊狏代表支持向量个数．最终的判定函数为

犳（狓）＝ｓｇｎ（（狑·狓）＋犫） （４）

ＬｉｂＳＶＭ和ＳＭＯ是目前解决ＳＶＭ的有效算

法．ＬｉｂＳＶＭ 是台湾大学林智仁等开发设计的一种

简单快速、有效且易于使用的ＳＶＭ的模式识别和

回归的软件包．其涉及参数调节较少，并提供了交互

检验的功能．ＳＭＯ是支持向量机的一种快速有效的

算法．它把大的凸规划问题转化为一个个小的凸规

划问题，且能训练较大的数据集．本文对ＳＶＭ的实

现主要采用这两种方法．

３　双目标函数支持向量机

单目标函数支持向量机用于情感分析时存在以

下的问题：单一的目标函数旨在构造数据的决策面，

没有很好地拟合不同情感类别数据的分布．双目标

函数支持向量机在可以有效逼近数据分布的同时，

实现数据的最优分类．

３．１　ＴＷＳＶＭ

孪生支持向量机（ＴＷＳＶＭ）是Ｒ．Ｋ．Ｊａｙａｄｅ

ｖａ，于２００７年在支持向量机的基础收提出来的，其

目标是对二元分类找到两个超平面，每个超平面是

接近其中一类并尽可能远离另外一类．

考虑给定的训练集的二分类问题：

犜＝｛（狓１，＋１），…，（狓狆，＋１），（狓狆＋１，－１），…，

（狓狆＋狇，－１）｝ （５）

找到两个超平面（狑＋·狓）＋犫＋＝０和（狑－·狓）＋犫－＝

０，这两个超平面可以被以下两个ＱＰＰｓ解决：

ｍｉｎ
狑＋
，犫＋，ξ－
∑
狆

犻＝１

（（狑＋·狓犻）＋犫＋）
２
＋犱１∑

狆＋狇

犼＝狆＋１
ξ犼

ｓ．ｔ．（狑＋·狓犻）＋犫＋≤－１＋ξ犼

ξ犼≥０，犼＝狆＋１，…，狆＋狇

（６）

ｍｉｎ
狑＋
，犫＋，ξ＋
∑
狆＋狇

犻＝狆＋１

（（狑－·狓犻）＋犫－）
２
＋犱２∑

狆

犼＝１
ξ犼

ｓ．ｔ．（狑－·狓犼）＋犫－≤１－ξ犼

ξ犼≥０，犼＝１，…，狆

（７）

式中，犱犻 ≥０，犻＝１，２是惩罚参数．首先利用

Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ方程及利用满足的ＫＫＴ条件，得到式

（６）和式（７）表示的对偶问题

ｍａｘ
α
犲犜－α－

１
２
α
犜犌（犎犜犎）－１犌犜α

ｓ．ｔ．０≤α≤犱１犲－

（８）

ｍａｘ
β
犲犜＋β－

１
２β

犜犘（犙犜犙）－１犘犜β

ｓ．ｔ．≤β≤犱２犲＋

（９）

其中，

犌＝［犅犲－］，犎＝［犃犲－］，犘＝［犃犲＋］，犙＝［犅犲－］，

犲＋＝（１，…，１）
犜
∈犚

狆，犲－＝（１，…，１）
犜
∈犚

狇，

犃＝（狓１，…，狓狆）
犜
∈犚

狆×狀，犅＝（狓狆＋１，…，狓狆＋狇）
犜
∈犚

狇×狀

．

通过上述的计算可以求出式（６）和式（７）的解（狑＋，

犫＋）和（狑－，犫－）．对于一个新的数据狓∈犚狀，由式
（１０）判别其情感类别．

Ｃｌａｓｓ＝ａｒｇｍｉｎ
犽＝－，＋

（狑犽·狓）＋犫犽 （１０）

式中，· 是点狓到超平面（狑犽·狓）＋犫犽＝０，犽＝－，

＋的垂直距离．

ＴＷＳＶＭ提高了支持向量机的准确度，同时提

高了支持向量机的运行速度［４］，但ＴＷＳＶＭ运算过

程中需要计算矩阵的逆，其对于大规模数据处理依

然很困难．

３．２　ＮＰＳＶＭ

非平行支持向量机（ＴＷＳＶＭ）是基于支持向量

机和孪生支持向量机提出的，主要目标也是找到两

个超平面拟合各类别数据，但由于其形式和标准的

支持向量机十分相似，因此可以用解标准的支持向

量机的技术求解非平行支持向量机．

对于两类数据（如（５））找到两个非平行的超平

８２１



　第１期 刘春雨，等：双目标函数支持向量机在情感分析中的应用

面 （狑＋·狓）＋犫＋＝０和（狑－·狓）＋犫－＝０．这两个超

平面能被以下两个凸ＱＰＰｓ解决：

ｍｉｎ
狑＋
，犫＋，η


＋
，ξ－

１
２
（‖狑＋‖

２）＋犆１∑
狆

犻＝１

（η犻＋η

犻 ）＋犆２∑

狆＋狇

犼＝狆＋１
ξ犼，

ｓ．ｔ． （狑＋·狓犻）＋犫＋≤ε＋η犻，犻＝１，…，狆，

－（狑＋·狓犻）－犫＋≤ε＋η

犻 ，犻＝１，…，狆，

（狑＋·狓犼）＋犫＋≤－１＋ξ犼，犼＝狆＋１，…，狆＋狇，

η犻，η

犻 ≥０，犻＝１，…，狆，

ξ犼≥０，犼＝狆＋１，…，狆＋狇，

（１１）

ｍｉｎ
狑＋
，犫＋，η


＋
，ξ－

１
２
（‖狑－‖

２）＋犆３∑
狆＋狇

犻＝狆＋１

（η犻＋η

犻 ）＋犆４∑

狆

犼＝１
ξ犼，

ｓ．ｔ． （狑－·狓犻）＋犫－≤ε＋η犻，犻＝狆＋１，…，狆＋狇，

－（狑－·狓犻）－犫－≤ε＋η

犻 ，犻＝狆＋１，…，狆＋狇，

（狑－·狓犼）＋犫－≥－１＋ξ犼，犼＝１，…，狆，

η犻，η

犻 ≥０，犻＝狆＋１，…，狆＋狇，

ξ犼≥０，犼＝１，…，狆

（１２）

式中，犆犻≥０，犻＝１，…，４是惩罚参数．首先利用

Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ方程及利用满足的ＫＫＴ条件，得到式

（６）和式（７）表示的对偶问题：

ｍｉｎ
α

＋
，β－

１
２
（α＋－α＋）

犜犃犃犜（α＋－α＋）－

（α＋－α＋）
犜犃犅犜β－＋

１
２β

犜
＿犅犅Ｔβ＿＋

ε犲
犜
＋ （α犻 ＋α犻）－犲

犜
－β－，

ｓ．ｔ．犲Ｔ＋ （α＋－α＋）＋犲
Ｔ
＿β－＝０

０≤α＋，α＋ ≤犆１犲＋，０≤β－ ≤犆２犲－．

（１３）

ｍｉｎ
α

－
，β＋

１
２
（α－－α－）

犜犅犅犜（α－－α－）＋

（α－－α－）
犜犅犃犜β＋＋

１
２β

犜
＋犃犃

Ｔ
β＋＋

ε犲
犜
＋ （α＋α）－犲

犜
＋β＋，

ｓ．ｔ．犲Ｔ－ （α－－α－）＋犲
Ｔ
＋β＋＝０

０≤α－，α－ ≤犆３犲－，０≤β＋ ≤犆４犲＋．

（１４）

其中

α＋＝（α
犜
＋，α

犜
＋）＝（α１，…，α狆，α


１，…，α狆）

犜，

α－＝（α
犜
－，α

犜
－）＝（α狆，…，α狆＋狇，α


狆，…，α


狆＋狇）

犜，

β＋＝（β１，…，β狆），β－＝（β狆＋１，…，β狆＋狇）．

通过上述的计算可以求出式（６）和式（７）的解

（狑＋，犫＋）和（狑－，犫－）．一个新的数据狓∈犚狀是通过
式（１０）来判断其为正向或负向．

Ｃｌａｓｓ＝ａｒｇｍｉｎ
犽＝－，＋

（狑犽·狓）＋犫犽 ．

非平行支持向量机在计算，要比孪生支持向量

机上要容易很多，因此运行速度比后者更快，也容易

实现．由于这两种支持向量机的主函数是成对出现

的，我们称之为双目标函数的支持向量机．

４　实验分析

本文主要采用的数据库是情感分析中常用的标

准数据库．第一个数据集是因特尔电影数据库（Ｉｎ

ｔｅｒｎｅｔＭｏｖｉｅＤａｔａｂａｓｅ（ＩＭＤＢ）．第二数据集是

ｐａｎｇ（２００２）的标准数据库．这两个数据集的特点如

表１所示．在具体的实验中为了取得较好地精度执

行效率，对数据进行预处理，选取文档频率大于２并

且文档集频率大于１０的情感词作为特征，采用ＴＦ

ＩＤＦ进行文本表示．实验将每个数据集随机平分成

训练集合测试集．

表１　数据集的特点

数据集 样本大小 正向样本 负向样本 特征数

Ｐａｎｇ２００２

ＩＭＤＢ

２０００

４０００

１０００

２０００

１０００

２０００

８６１４

５７０６

　　实验将支持向量机（ｌｉｂＳＶＭ和ＳＭＯ）与双目

标函数支持向量机（ＮＰＳＶＭ和ＴＷＳＶＭ）在上述两

个标准数据集上进行对比验证．本实验发现在该数

据库上用线性核函数比用径向基核函数效果好．

所以实验方法均采用线性核函数．ＮＰＳＶＭ，

ＴＷＳＶＭ中的参数犆犻，犻＝１，…，４是从２－５到２５范

围内自动搜所为最优参数的．最优的参数ε是在［０，

０．５］内以步长０．０５取得的．对于ｌｉｂＳＶＭ和ＳＭＯ

是采用了 ＷＥＫＡ开源工具实现的．实验结果如表

２、表３所示．为了进一步说明算法的稳定性和准确

度，我们在ＩＭＤＢ数据集上对占不同百分比的训练

集进行测试，其实验结果如图１所示．
表２　在标准数据集Ｐａｎｇ２００２实验结果 ％

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ｌｉｂＳＶＭ ７９．８

ＳＭＯ ８１．３

ＴＷＳＶＭ ８２．５

ＮＰＳＶＭ ８２．８
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表３　在标准数据集ＩＭＤＢ实验结果 ％

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ｌｉｂＳＶＭ ８８．３

ＳＭＯ ８６．１

ＴＷＳＶＭ ９０．６

ＮＰＳＶＭ ８９．５

图１　在标准数据集ＩＭＤＢ上平均结果

　　分析以上结果：从表２和表３可以看出双目标

函数支持向量机在这两个数据库上运行分类精确度

较ＳＶＭ分类器要高１％～４％．从图１可明显地看

出ＮＰＳＶＭ和ＲＷＳＶＭ的稳定性与准确度都要比

ｌｉｂＳＶＭ和ＳＭＯ分类器要好．

５　结束语

本文将双目标函数的支持向量机ＮＰＳＶＭ和

ＴＷＳＶＭ应用到情感分析中，并取得较好地结果．

通过实验本文还发现双目标函数支持向量机尤其是

ＮＰＳＶＭ在运行速度上比支持向量机速度要快，并

且具备精度高，适用的范围广的特点．在情感分析中

双目标函数支持向量机作为分类器较一般支持向量

机拥有更强的泛化性能．

参考文献：

［１］　黄萱菁，张奇，吴苑斌．文本情感倾向分析［Ｊ］．中文信

息学报，２０１１，２５（６）：１１８１２６．

［２］　ＰａｎｇＢ，ＬｅｅＬ，ＶａｉｔｈｙａｎａｔｈＳ．Ｔｈｕｍｂｓｕｐｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．

ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＥＭＬＰ２００２，１０（７）：７９８６．

［３］　Ｖ．Ｎ．Ｖａｐｎｉｋ，Ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅ

ｏｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９９，１０（１）：

９８８９９９．

［４］　ＡｙａｄｅｖａＲＫ，ＫｈｅｍｃｈａｎｄａｎｉＲ，ＣｈａｎｄｒａＳ．Ｔｗｉｎｓｕｐ

ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒｐａｔｔｅｒｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌＭａｃｈＩｎｔｅｌｌ，２０１１，２９（５）：９０５９１０．

［５］　ＹｉｎｇｊｉｅＴｉａｎ，ＸｕｃｈａｎＪｕ，ＺｈｉｑｕａｎＱｉ．Ｎｏｎｐａｒａｌｌｅｌ

ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｆｏｒｐａｔｔｅｒｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１４，４４（７）：１０６７１０７６．

［６］　ＴａｏＬｉ，ＴｉＺｈａｎｇ，ＶｉｋａｓＳｉｎｄｈｗａｎｉ．Ａｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ

ｍａｔｒｉｘｔｒｉｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｌｅｘｉｃａｌｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｃ］∥ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅ４７ｔｈＡｎｎｕａｌＵｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅ

ＡＣＬａｎｄｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｅｓｓｉｎｇｏｆｔｈｅＡＦＮＬＰ．ｓｔｒｏｕｄｓ

ｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００９：２４４２５２．

［７］　ＡｈｍｅｄＡｂｂａｓｉ，ＨｓｉｎｃｈｕｎＣｈｅｎ，ＡｒａｂＳａｌｅｍ．Ｓｅｎｔｉ

ｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｌａｎｇｕａｇｅｓ：ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｆｏｒｏｐｉｎｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＷｅｂｆｏｒｕｍｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｆａｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｔｏｉｓ

Ｈｏｍｅｐａｇｅａｒｃｈｉｖｅ，２００８，２６（３）：１１２．

作者简介：

刘春雨　女，（１９８８），硕士．研究方向为应用数学．

Ｅｍａｉｌ：１２７８６７８８３９＠ｑｑ．ｃｏｍ

郭满才　男，（１９６３），教授．研究方向为应用统计．

朱　倩　女，（１９９３），硕士．研究方向为自然语言．

周晓飞　女，（１９７８），研究员．研究方向为机器学习．

０３１


