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基于集成学习理论的文本情感分类① 
方 丁 1，王 刚 2,3 
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3(过程优化与智能决策教育部重点实验室，合肥 230009) 

摘 要：随着 Web2.0 的迅速发展，越来越多的用户乐于在互联网上分享自己的观点或体验。这类评论信息迅速

膨胀，仅靠人工的方法难以应对网上海量信息的收集和处理，因此基于计算机的文本情感分类技术应运而生，

并且研究的重点之一就是提高分类的精度。由于集成学习理论是提高分类精度的一种有效途径，并且已在许多

领域显示出其优于单个分类器的良好性能，为此，提出基于集成学习理论的文本情感分类方法。实验结果显示

三种常用的集成学习方法 Bagging、Boosting 和 Random Subspace 对基础分类器的分类精度都有提高，并且在不

同的基础分类器条件下，Random Subspace 方法较 Bagging 和 Boosting 方法在统计意义上更优，以上结果进一步

验证了集成学习理论在文本情感分类中应用的有效性。 
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Abstract：With the development of Web 2.0, more and more users are happy to share their opinions and experiences on 

the internet. Subsequently, it is increasingly difficult for people to collect and process the huge information from the 

network. Therefore, text sentiment classification based on the computer is proposed to tackle this problem. And one of 

the most important research directions is to enhance the classification accuracy for text sentiment classification. In 

addition, ensemble learning is an effective approach to enhance the classification accuracy and has shown better 

performance than base classifiers in many fields. Based on these considerations, text sentiment classification based on 

ensemble learning is proposed to enhance the performance of classifiers. Experimental results reveal that three ensemble 

methods, i.e., Bagging, Boosting and Random Subspace, enhance the classification accuracy of different base classifiers. 

Compared with Bagging and Boosting, Random Subspace gets more significant improvement of the classification 

accuracy. All these results demonstrate the effectiveness and feasibility of application of ensemble learning in text 

sentiment classification. 
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1 引言 
随着 Web2.0 的迅速发展，人们越来越习惯于在网

络上表达自己的观点和意见，由普通用户主动发布的 

 

 

文本越来越多，如新闻、博客文章、产品评论、论坛

帖子等。面对这些越来越多表达情感信息的文本，传

统基于主题的文本分类系统已不能满足人们的需求， 
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迫切需要对这些情感本文进行研究和分析[1-3]。文本情

感分类就是对这些信息进行有效的分析和挖掘，识别

出其情感倾向——高兴、悲伤，或得出其观点是“赞

同”还是“反对”。这样就可以更好地理解用户的消费

习惯，分析热点事件的舆情，为企业、政府等机构提

供重要的决策依据[1-3]。 

文本情感分类是指通过挖掘和分析文本中的立场、

观点、情绪等主观信息，对文本的情感倾向作出类别判

断。目前关于文本情感分类主要的方法有(1)使用有监

督的机器学习的方法对文本进行情感分类；(2)使用情

感词提取文本中与情感相关的元素作为情感分类的依

据。从目前最新的研究进展来看，由于自然语言理解领

域还存在一些关键技术尚待研究，方法(2)相比方法(1)，

性能并无明显优势[4]，因此本文关注的是有监督的机器

学习的方法。目前应用于文本情感分类的机器学习方法

主要有支持向量机、朴素贝叶斯、K-近邻、决策树等，

并且研究的重点很大一部分集中在如何提高文本情感

分类的精度上[4-6]。与此同时，集成学习理论是提高分

类精度的一种有效途径，已在许多领域显示出其优于单

个分类器的良好性能[7]。集成学习通过训练多个分类器

并将其结果进行合成，从而显著地提高分类精度，已成

为近年来机器学习领域一个重要的研究方向[7-10]。而将

集成学习理论应用于文本情感分类的研究还比较少，关

于集成学习理论在文本情感分类中应用的有效性还有

待验证。为此本文提出基于集成学习理论的文本情感分

析方法，并通过实验对三种常用集成学习方法 Bagging、

Boosting 和 Random Subspace 在文本情感分类中应用的

有效性进行检验。 

本文其余部分安排如下：第 2 节介绍基于集成学

习理论的文本情感分类方法，第 3 节介绍具体的实验

设计，第 4 节对实验结果进行分析和讨论，最后一节

是本文结论和未来工作的展望。 

 

2 基于集成学习理论的文本情感分类方法 
2.1 文本情感分类的特征表示方法[4,11] 

  使用集成学习理论对文本情感进行分类的第一步

需要把数据集中的文本表示成特征向量，这样才能使

用集成学习理论对文本情感进行分类。目前向量空间

表示模型是文本表示的主要方法，相关研究集中在以

什么语意单元作为特征，以及如何计算特征的权重两

个问题上，通常以特征的出现频率作为基础计算权重，

假定集合 { }mfff ,,, 21 L 是文档 d 中出现的 m 个特征，

令 )(dni 是特征 if 在文档 d 中出现的次数，则文档 d 可

以有一个特征向量来表示： ))(,),(),(( 21 dndndnd mL= 。 

  也有一些文本表示法希望借鉴自然语言处理技

术，考虑被“词袋”忽略的语义单元间的联系，将词

义及短语等复杂的特征应用到分类方法的文本表示

中。不过这些方法在分类效果上还没有明显的优势，

而且往往需要比较复杂的语言预处理，在分类时会影

响分类器的速度[4]。并且考虑到本研究的重点在于探

讨集成学习理论在文本情感分类中应用，为此本研究

中采用上文中提到的向量空间表示模型来表示文本情

感分类的特征。 

2.2 基于集成学习理论的文本情感分类方法 

构造集成学习的方法有很多，主要分为基于数据

划分的方法（Data Partitioning Methods）和基于特征划

分的方法（Attribute Partitioning Methods）[7]。其中基

于数据划分的方法通过处理训练样本产生多个样本

集，分类器运行多次，每次使用一个样本集。基于数

据划分的方法主要有 Bagging 和 Boosting 等[8,9]。基于

特征划分的方法把输入特征划分成子集，用作不同分

类器的输入向量，每次使用一个特征子集。基于特征

划分的方法主要有 Random Subspace 等[10]。下面我们

就对 Bagging、Boosting 和 Random Subspace 做一介绍。 

2.2.1 Bagging 

1996年，Breiman提出了Bagging（Bootstrap Aggre- 

gating）方法[8]。各成员分类器的训练集由从原始训练

集中自助选取的若干样本组成，训练集的规模通常与

原始训练集相当，训练样本允许重复选取。这样原始

训练集中某些样本可能在新的训练集中出现多次，而

另外一些样本可能一次不出现。Bagging 方法通过重新

选取训练集增加了集成的差异度，从而提高了泛化能

力。Bagging 具体流程及算法如图 1 和 2 所示。 

图 1 Bagging 流程图 
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图 2 Bagging 算法 

 

2.2.2 Boosting 

Boosting 方法最早由 Schapire 提出，其思想是对

那些容易被错分的训练样本进行强化学习，首先给每

个训练样本赋予相同的权重，然后使用训练的基分类

器进行测试，对于那些被错判的样本提高其权重，对

于那些正确判决的样本降低其权重。通过这种方法可

以产生一系列分类器，各分类器的训练集决定于在其

之前产生的分类器的性能，被已有分类器错误判断的

样本将以较大的概率出现在新分类器的训练集中，这

样新分类器将能够很好的处理对已有分类器来说很困

难的样本[9]。 

另一方面，虽然 Boosting 方法能够增强集成学习

的泛化能力，但是同时也有可能使集成过于偏向某些

特别困难的样本，因此该方法不太稳定，对噪声数据

较为敏感。Boosting 是一类集成学习算法的总称，它

有许多变种，其中 AdaBoost 是最为流行的方法。

AdaBoost 的流程和算法如图 3 和 4 所示。 

1a

2a

Ta

 

图 3 AdaBoost 流程图 

 

2.2.3 Random Subspace 

Bagging 和 Booting 都属于基于数据划分的方法，

而 Random Subspace 属于基于特征划分的集成学习方

法[10]。与基于数据划分的方法不同，Random Subspace

首先随机选择一定数目的特征得到不同的特征子集，

然后在经过不同特征子集过滤后的数据上训练不同的

分类器，最后再进行集成学习。由于 Random Subspace

需要对分类特征进行划分，因此较适用于特征空间较

大的分类问题，比如文本情感分析。Random Subspace

的流程和算法如图 5 和 6 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4 AdaBoost 算法 

图 5 Random Subspace 流程图 

 
图 6 Random Subspace 算法 
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3 实验设计 
为了验证集成学习理论在文本情感分析领域应用

的有效性，本文选取经典的语料库 Movie Reviews[12]

作为实验原始语料进行实验。该语料库包括 1000 个正

面评论和 1000 个负面评论，分别存储在 POS 和 NEG

两个文件夹下。 

实验的评价指标采用目前文本情感分类领域常用

的评价指标：分类精度（Classification Accuracy）[1, 4-6]，

定义如下： 

TNFNFPTP
TNTP

AccuracytionClassifica
+++

+
=     (1) 

本研究采用的实验环境——计算机 CPU：Intel 

Core 2 Duo，内存 2GB，操作系统 Microsoft Windows 

XP，软件 WEKA3.7.0。首先使用 WEKA 自带的

StringToWordVector 函数，剔除停用词，并将原始的文

本语料转化为 WEKA 所识别的 ARFF 文件格式。然后

在实验中选取了 NB、DT、KNN、SVM 作为基础分类

器，对 Bagging、Boosting 和 Random Subspace 的有效

性进行验证。选取 WEKA 下的 NavieBayes 模块，J48

模块（WEKA 下的 C4.5 实现）、IBk 模块和 SMO 模块

来具体实现 NB、DT、KNN、SVM 算法，选取 Bagging

模块、ADBoostM1 模块和 RandomSubSpace 模块来具

体实现 Bagging、Boosting 和 Random Subspace 算法，

模型中各算法参数无特殊说明均取默认值。 

为了提高实验结果的可信性和有效性，实验过程

使用 10 次 10 倍交叉验证法，即将初始样本集划分为

10 个近似相等的数据集，每个数据集中属于各分类的

样本所占的比例与初始样本集中的比例相同，在每次

实验中用其中 9 个数据集组成训练集，用剩下的 1 个

数据集作为测试集，轮转一遍进行 10 次试验，因此本

文的实验结果为 10 次 10 倍交叉验证的平均值。 

 

4 结果分析 
本研究的主要目的在于验证集成学习理论在文本

情感分析中应用的有效性，根据上节的实验设计，主

要实验结果如表 1 所示。根据表 1 的实验结果，我们

可以看到三种集成学习方法 Bagging、Boosting 和

Random Subspace 在分类精度上较基础分类器都有了

显著提高，这也说明了集成学习理论在文本情感分类

中应用是有效的。并且从分类精度上看基础分类器 DT

和 SVM 的提升效果较 NB 和 KNN 更为明显。 

表 1 不同方法在 Movie Reviews 数据集 

上的分类精度 

 NB DT KNN SVM 

Base Learner 81.16% 65.55% 55.95% 79.21% 

Bagging 81.19% 74.39% 56.39% 81.26% 

Boosting 81.39% 73.35% 56.00% 80.21% 

Random Subspace 81.85% 74.61% 60.79% 82.54% 

进一步为了分析三种集成学习理论在文本情感分

析中应用的不同效果，我们分别计算不同集成学习方

法在不同基础分类器条件下分类精度提高的百分比，

得到图 7。如图 7 所示，在三种集成学习方法中，

Random Subspace方法较Bagging和Boosting方法应用

效果更为明显，主要原因在于文本情感分类本质上也

是属于文本分类的范畴，由于文本分类中存在大量冗

余分类特征[13]，相对于 Bagging 和 Boosting，Random 

Subspace 方法主要在使用基于特征的划分方法，可以

得到多样性更好的基础分类器，所以也可以得到更好

的集成效果。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7 分类精度提高结果分析 

 

通过上述分析我们看到集成学习理论在文本情感

分析中应用的效果，为了确保以上分析不是偶然得到

的，我们使用配对 t 检验对上述结果进行统计检验，

表 2 至 5 为统计检验结果。在使用 DT 和 SVM 作为基

础分类器时，Bagging、Boosting 和 Random Subspace

方法在统计上都较基础分类器有显著性提高；在 KNN

作为基础分类器时，Bagging 和 Random Subspace 方法

在统计上都较基础分类器有显著性提高；在 NB 作为

基础分类器时，Random Subspace 方法在统计上都较基

础分类器有显著性提高。在三种集成学习方法间比较

时，Random Subspace 方法较 Bagging 和 Boosting 方法
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有显著性提高。 

表 2 显著性统计检验结果（NB） 

 NB 
Bagging 

NB 

Boosting 

NB 

Random 

Subspace NB 

NB - 0.403 0.991 4.236** 

Bagging NB  - 1.116 4.368** 

Boosting NB   - 1.732* 

Random 

Subspace NB 
   - 

Notes: *P-values significant at alpha=0.1; **P-values 

significant at alpha=0.01. 

表 3 显著性统计检验结果（DT） 

 DT 
Bagging 

DT 

Boosting 

DT 

Random 

Subspace DT 

DT - 22.048** 21.612** 22.296** 

Bagging DT  - -2.697** 0.650 

Boosting DT   - 3.086** 

Random 

Subspace DT 
   - 

Notes: *P-values significant at alpha=0.1; **P-values 

significant at alpha=0.01. 

表 4 显著性统计检验结果（KNN） 

 KNN 
Bagging 

KNN 

Boosting 

KNN 

Random 

Subspace KNN 

KNN - 3.139** 0.223 11.833** 

Bagging KNN  - -3.139** 10.425** 

Boosting KNN   - 11.833** 

Random 

Subspace KNN 
   - 

Notes: *P-values significant at alpha=0.1; **P-values 

significant at alpha=0.01. 

表 5 显著性统计检验结果（SVM） 

 SVM 
Bagging 

SVM 

Boosting 

SVM 

Random 

Subspace SVM 

SVM - 11.050** 2.367* 13.572** 

Bagging SVM  - -5.647** 5.290** 

Boosting SVM   - 9.490** 

Random 

Subspace SVM 
   - 

Notes: *P-values significant at alpha=0.1; **P-values 

significant at alpha=0.01. 

 

5 结语 
Web2.0 环境下越来越多的用户乐于在互联网上分

享自己的观点或体验，这类评论信息迅速膨胀，仅靠人

工的方法难以应对网上海量信息的收集和处理，因此迫

切需要计算机帮助用户快速整理和分析这些相关评价信

息，文本情感分类技术在这样的背景下应运而生。 

对于基于机器学习的文本情感分类技术，分类的准

确性是评价机器学习方法的一个重要标准，本文提出基

于集成学习理论的文本情感分类方法，并通过标准的文

本情感分类数据集对三种常用的集成学习方法 Bagging、

Boosting 和 Random Subspace 进行了检验。实验结果显

示三种集成学习方法对基础分类器的分类精度都有提

高，并且在不同的基础分类器条件下，Random Subspace

方法较 Bagging 和 Boosting 方法在统计意义上更优。在

进一步的研究中，首先，本文结论仅是建立在 Movie 

Reviews 数据集上的，在未来研究中还需要在其它数据

集以及实践中对本文结论进行验证。其次，要考虑特征

选择技术在文本情感分类中的应用。本文的结论已经显

示基于特征划分的集成学习方法较基于数据划分的方法

要好，在未来的研究中结合特征选择技术的集成学习方

法是文本情感分类技术的一个重要研究方向。 
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从图 1 和图 2 可以看出，按三种不同组卷时间要

求进行组卷，参数 b 对组卷成功率和组卷质量的影响

是比较一致的。b 的变化范围较大从 1.2 递减到 0.4 时，

效果最佳。原因是前期较大的 b 有利于算法跳出局部

最小值，提高算法的搜索能力，后期较小的 b 有利于

算法快速收敛。所以，b 在[1.2，0.4]范围变化内变化

比在[1.0，0.4]及[0.8，0.4]范围内变化有较好的组卷质

量和较高的组卷成功率。 

 

5 结论 
本文基于项目反应理论构建了组卷问题的数学模

型，基于 AMQPSO 设计一种求解组卷问题算法。实验

证明，本文提出算法较基本遗传组卷算法能显著地提

高组卷效率，较好地完成组卷要求。.本文基于 QPSO

改进的自动组卷算法，算法性能还有待于在实际的系

统中进行测试，还需要在实践中不断完善和改进。 
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