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基于加权集成的序贯三支决策情感分类
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摘 要：为了提高情感分类的性能，本文提出了一种基于加权集成的序贯三支决策情感分类模型。该模型首先对

评论数据集的边界域使用不同的分类器获取各自的预测概率，再根据历史分类性能对不同分类器的预测概率进行

加权集成，然后根据阈值和代价损失分别进行三支决策，将评论划分为正类、负类和边界域。对于边界域进行序贯

的集成概率预测，并根据概率和阈值进一步划分为新的正类、负类和边界域。直至最细粒度上的边界域，最终通过

集成二支决策得到最终的分类结果。研究结果表明，该模型在中文计算机评论、酒店评论和服装评论数据集上性

能优于现有方法，其中在酒店评论数据集上分类准确率达到 86.75%，相比于基于硬投票集成的序贯三支决策情感

分类提高了3.6%。
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Abstract: To improve the performance of sentiment classification, this paper proposes a sentiment classification model based on 

weighted ensemble sequential three-way decision. The model firstly uses different classifiers to obtain their respective prediction 

probabilities for the boundary domain of the review dataset. Then, based on historical classification performance, the prediction prob‐

abilities of different classifiers are weighted and integrated. According to the threshold and cost loss, three-way decisions are made 

to classify the reviews into positive, negative, and boundary domains. The boundary domain is sequentially subjected to integrated 

probability prediction and further classified into new positive, negative, and boundary domains according to the probabilities and 

thresholds. Until the finest granularity of the boundary domain is reached, a final classification result is obtained through integrated 

two-way decision. The research results show that this model outperforms existing methods on Chinese computer reviews, hotel re‐

views and clothing reviews datasets. Among them, the classification accuracy on the hotel review data set reached 86.75%, which 

was improved by 3.6% compared with the sequential three-branch decision emotion classification based on hard voting integration.
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0 引言 

随着互联网的迅速发展普及，我们的生活

已经离不开网络。评论作为一种新型文本语

言，如产品评论、电影评论和书籍评论等，已经

深入影响着我们的日常生活。消费者常常会受

到这些评论的影响，正面的评论可能会增强他

们的购买意愿，而负面的评论则可能会导致他

们取消购买计划。对于商家来说，好的评论可

以加强他们的信心，而不好的评论则可能促使

他们改进服务质量。因此，对大量评论数据进

行快速、高效且准确的分类处理已成为自然语

言处理领域的研究热点。情感分析［1］也被称为

观点挖掘，旨在分析和挖掘隐藏在文本数据中

的情感极性。情感分类作为情感分析的关键组

成部分，旨在将文本数据划分为不同的情感类

别，通常包括正面和负面情感。其目标是通过

计算机自动识别和理解评论文本中包含的情感

极性，以便从大规模文本数据中提取有用信

息。常见的情感分类方法主要有基于情感词

典［2］、基于特征提取的机器学习方法［3-5］和深度

学习方法［6-8］。单一的使用情感词典无法涵盖

所有情感表达方式和领域，因为它只包含有限

的情感词汇，会导致无法准确捕捉所有情感；

而单一使用机器学习的方法通常需要大量的标

签数据来训练模型，成本较高；深度学习在情

感分类方面取得了较大进展，但是存在数据需

求量大且对硬件要求高的缺点。这些问题揭示

了当前情感分类领域中的科学挑战，亟需新的

方法来提升分类效果和降低成本。

在此背景下，引入三支决策［9］模型，其是在

二支决策（接受与拒绝）的基础上进行的改进，

引入了第三种决策选项，即延迟决策，更符合

人类的认知过程，因为在某些情况下，决策者

可能无法立即做出确定的决策，而需要进一步

获取信息或者延迟做出决策。这样应用包括医

疗诊断［10］、人脸识别［11］、隐私保护［12］等。序贯

三支决策就是将三支决策作为由粗粒度到细粒

度的一个动态决策过程。Zhou 等［13］将动态词

典 结 合 到 了 三 支 决 策 中 来 进 行 情 感 分 析 。

Zhang 等［14］使用 N-gram 模型构建了一个多粒

度空间，以此来进行序贯三支决策情感分类。

Yang 等［15］从时间和空间的角度出发，提出了基

于时空多粒度的序贯三支决策情感分析模型。

Wang 等［16］引入集成学习的硬投票方法结合到

序贯三支决策模型进行情感分类。Chen 等［17］

从特征提取方面出发，提出了用于情感分析的

分类特征表示三支决策模型。Su 等［18］为了更

好处理复杂环境下不确定的数据，提出了基于

知识融合的序贯三支决策模型社交媒体情感

分析。

然而，如何提升模型的分类性能和泛化能

力 仍 然 是 一 个 挑 战 。 所 以 这 里 引 入 加 权 集

成［19］的概念，加权集成的原理在于对多个独立

分类器的历史性能赋予不同权重，通过综合各

个分类器的预测结果来增强最终的分类效果。

这种方法已在许多领域取得成功，尤其是在文

本分类和情感分析中，研究表明加权集成能够

显著提高模型的准确性和鲁棒性。加权集成的

优点包括：首先，它能有效整合不同模型的优

势，减轻单一模型的不足；其次，通过加权方

式，能够针对不同任务动态调整模型组合，提

高适应性。然而，加权集成也存在一定的缺

点，如模型选择和权重分配的复杂性，这可能

导致实施上的挑战。

本文在序贯三支决策的基础上，结合加权

集成和 N-gram 语言模型，构建了一个多粒度的

加权集成序贯三支决策情感分类研究模型，该

模型将多个独立分类器的效果根据它们的历史

分类性能赋予不同的权重，然后对多个分类器

的结果进行加权集成，从而得到最终的分类结

果。通过在中文计算机、酒店和服装评论数据

集上应用加权集成多种独立分类器的效果来提

高模型的分类性能。最后的结果表明，通过加

权集成后的序贯三支决策模型能够显著提高情

感分类的性能，并增强模型的泛化能力。

1 基本原理 

1.1　粗糙集　

由 Pawlak［20］在 1982 年提出，是一种处理不

精确、不确定与不完全数据的新的数学方法。

在粗糙集理论中特征选择的研究对象主要以符

号型数值的数据为主，可以表示为一个四元组

S = (U，A，V，f )，其中 U 为非空有限对象集合，

即为论域，A 为非空有限特征集合，Va ∈ A，Va
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表示特征 a 的值域。 f：为 U × A → V 是一个信

息函数，∀x ∈ U，a ∈ A，定义 f ( x，a ) 表示 x 在特

征 a 上 的 取 值 ，则 有 f ( x，a ) ∈ Va。 若 有 A =
C ∪ D，且 C ∩ D = ∅，其中 C 为条件属性集合，

D 为决策属性集合，此信息系统又被称为决策

系统。其等价关系的定义如下所示，

EA ={( x，y )∈ U × U |∀a ∈ A ⊆ C ⊂ At }。（1）
其中 (U，EA ) 是非空有限特征集合上的近似空

间，U/EA 是对 U 的划分，x 的等价类如下所示，

[ x ]EA
=[ x ]A =[ x ]={ y ∈ U | ( x，y ) }∈ EA。（2）

状态集为 Ω = ( X，X C )，分别表示该评论属

于积极评论还是消极评论，其中属于 X 的条件

概率使用公式（3）计算。

p ( )|X [ X ] = || X ∩[ x ]
|| [ x ]

。 （3）

不属于 X 的条件概率为 1 - p ( )X| [ x ] 。动

作集为 A = { aP，aB，aN }，三种动作依次对应接

受 ，延 迟 决 策 和 拒 绝 。 损 失 函 数 表 如 表 1
所示。

基于上面的损失函数表可以给出阈值的计

算公式如下。

α = ( λPN - λBN )
( λPN - λBN )+( λBP - λPP )， （4）

β = ( λBN - λNN )
( λBN - λNN )+( λNP - λBP )， （5）

γ = ( λPN - λNN )
( λPN - λNN )+( λNP - λPP )。 （6）

其中的 α 表示最小接受阈值，β 表示最小拒绝阈

值，P、B 和 N 代表接受、延迟分类、和拒绝的三

种决策规则。 λPP 表示文本被正确划分为正类

的成本，λNN 表示文本被正确划分为负类的成

本，λBP 表示文本被划分为边界类但实际为正类

的成本，λBN 表示文本被划分为边界类但实际为

负类的成本，λPN 表示文本被划分为正类但实际

为负类的成本，λNP 表示文本被划分为负类但实

际为正类的成本。

1.2　序贯三支决策　

三支决策理论是 Yao［9］提出的一种相比于

二元思维更符合人类日常思维的一种决策模

式，如果无法根据现有的信息和提示来进行决

策，则进入延迟决策，提取更多的信息后再来

进行决策，三支决策规则旨在为概率粗糙集的

三个邻域提供明确的语义解释，并在不确定或

信息不完整的情况下提供一种决策方法。这三

个邻域分别对应概率粗糙集的构建，包括接

受、拒绝和不承诺规则。在实际应用中，通过

调整不同的阈值，可以产生不同的决策结果，

因此选择适当的阈值至关重要。通过引入贝叶

斯决策过程到概率粗糙集模型中，根据不同的

决策成本选择使总体风险最小化的决策代价作

为损失函数。从三支决策方法提出以来，已经

有许多的专家学者根据不同的需求改进提出了

新的三支决策。例如，Chen 等［21］将三支决策和

多属性决策相结合提出了 3WD-gmcr 模型，用

于处理冲突分析问题，Qian 等［22］引入多层次决

策表，构建了三支决策的分层决策模型，Wang
等［23］将犹豫模糊信息与三支决策方法相结合，

在排序和分类方面表现出良好的性能，Qian
等［24］对多粒度三支决策的现状进行了研究。

然而，现有的三支决策方法未考虑在决策

过程中获取和使用信息的成本。在实际问题

中，获得解决问题的有效信息往往是一个逐步

迭代的过程，初始获得的信息可能不足以直接

支持做出三支决策。基于这一考虑，提出了序

贯三支决策方法，将三支决策作为序贯决策的

一个中间过程，以最小化信息成本的方式获得

更好的决策效果。序贯三支决策的核心思想是

按照从粗到细的顺序，在每一粒度中，当现有

信息不足以支持接受或拒绝决策时，选择延迟

决策，等待下一粒度补充信息后再进行三支决

策判断。对于常见的二支决策问题，该过程会

在合适的粒度下根据信息量增加和决策成本的

考虑获得二支决策结果。

三支决策理论是传统二支决策理论的扩

展。在解决实际问题时，二支决策适用于信息

充足或信息获取成本较低的情况，但实际上获

得的初始信息往往不足以直接支持决策者做出

适当的决策，对于文本情感分类也是这样。其

表1　三支决策损失函数

Table 1　Loss functions of three-way decisions

决策规划

P

B

N

X

λPP

λBP

λNP

XC

λPN

λBN

λNN

68



帅常朗等：基于加权集成的序贯三支决策情感分类

中的阈值设置为 0 < βi ≤ αi < 1，阈值也会随粒

度的变化而变化，粗粒度具有更大的 α 和更小的

β，细粒度则相反。假设 i = 1，2，3，⋯，i 为粒度层

次，则阈值具有以下规律：0 < β1 ≤ β2 ≤ β3 ≤ ⋯
≤ βi < αi ≤ ⋯ ≤ α3 ≤ α2 ≤ α1 < 1。

序贯三支决策的模型图如图 1 所示。

图 1 展示了序贯三支决策的具体实现步

骤：先将论域（数据集）划分为 POS1（正域）、

BND1（边界域）和 NEG1（负域），按照从粗粒度

1- 细粒度 i 的顺序依次对得到的 BND（边界

域）进行三个域的划分，直至最细粒度上划分

为两个域。

1.3　集成学习　

集成学习利用多个基本模型的集体智慧，

通过整合各个模型的预测结果，从而产生比单

个模型更为准确和稳健的预测。这种方法能够

弥补单个模型的局限性，并在面对复杂数据或

任务时提供更可靠的解决方案。集成学习的核

心思想是通过结合多个模型的优势以及合理的

整合策略，使得集成模型具有更好的泛化能力

和预测性能，从而在实际应用中取得更好的效

果。根据其实现方式和策略的不同可以分为

Bagging［25］ ，Boosting［26］ ，Stacking［27］ 和 Vot⁃
ing［28］。将集成学习融入其他领域来提高性能

已经成为一个趋势［29-30］，Huang 等［30］将反向传

播神经网络（Back Propagation Neural Network， 
BPNN）模型与集成三支决策相结合，提高了其

预测性能；Jiang 等［31］将集成三支聚类和阴影集

相结合提出了 S-M3WCE 模型，对比其他集成

聚类算法获得了更高的性能；Qian 等［32］使用四

种具有不同决策标准的三支决策模型通过集成

算法处理分类问题，相比于其他传统三支决策

模 型 可 以 获 得 更 高 的 分 类 精 度 和 更 低 的 延

迟率。

2 基于加权集成学习的序贯三支决策文本

情感分类 

2.1　粒化文本　

文本粒化是将文本数据划分成更小的片段

或单位的过程［33］。在文本情感分类中，通常将

粒度层次分为词语、句子、段落和篇章级。研

究者往往专注于某一特定粒度层次，但文本情

感分析存在较多模糊性。仅在粗粒度进行特征

提取与分类虽能节省成本，但可能忽略关键情

感信息，导致分类性能下降；而在细粒度上进

行特征提取与分类则可提高分类准确率，但成

本较高，效率低下。因此，本文提出根据每条

评论中情感信息含量作为粒度划分的依据，逐

渐由粗到细划分粒度层次，以求解这一问题。

图1　序贯三支决策模型图

Fig. 1　Diagram of sequential three-way decisions model
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2.2　加权集成下的序贯三支决策文本情感分类　

首先在较粗粒度进行三支决策，将划入到

边界域的部分根据下一粒度层次中的情感信息

特征继续进行三支决策，最后获得分类结果。

为了增强模型的泛化能力和分类性能，在上面

的基础上引入了集成学习，它是将多个弱分类

器通过策略进行融合依次变成一个强分类器获

得更好的分类结果。具体的思路是：从粗到细

的多个粒度下，分别先使用不同的分类器独立

地对评论对象进行概率预测，再对得到的不同

概率根据经验和历史分类性能进行权重分配和

加权集成，再将得到的加权集成概率根据三支

决策的损失和阈值设置得到正、负和边界三个

域，再序贯执行上面的步骤，直到最细粒度，再

对最细粒度的边界域进行二支决策，将每个粒

度层次得到的正样本和负样本相加得到最终的

分类结果。如图 2 所示。

详细的描述如算法 1 所示。

算法 1 基于加权集成的序贯三支决策情

感分类方法

输入：中文评论数据集 X = { x1，x2，…，xn }，
不同粒度的阈值对 ( αi，βi，γi )，加权集成分类器

集合 { mod el1，mod el2，…，modelk }，以及每个分类

器的权重 { λ1，λ2，…，λk }。
输出：决策结果，即 POS 和 NEG
1. initializeU1 = U，Un = ∅，i = 1，POS =

∅，NEG = ∅，BND = ∅
2. for i=1，2，…，n-1 do
3. prob_x = 0；
4. for each classifier model_j in ensemble clas⁃

sifiers do
5. prob_x+=λj*model_j.predict_proba（xi）［1］；
6. end for
7. POS i = { x ∈ Ui|prob_x ≥ αi }
8. BND i = { x ∈ Ui|βi < prob_x < αi }
9. NEG i = { x ∈ Ui|prob_x ≤ βi }
10. POS = POS ∪ POS i

11. NEG = NEG ∪ NEG i

12. Ui + 1 = BND i

13. i = i + 1
14. end for
15. if Un ≠ ∅ then
16. prob_x = 0
17. for each classifier model_j in ensemble 

classifiers do
18. prob_x+=λj*model_j.predict_proba（xi）［1］
19. end for
20. POSn = { x ∈ Un| prob_x ≥ γn }
21. NEGn = { x ∈ Un|prob_x < γn }
22. POS = POS ∪ POSn

23. NEG = NEG ∪ NEGn

24. end if。

图2　基于加权集成的序贯三支决策情感分类模型

Fig. 2　A sequential three-way decisions sentiment classification model based on weighted ensemble
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算法 1 首先使用多个分类器模型分别对文

本进行概率预测再根据设置的权重 λ 进行加权

概率的集成，最后将得到的概率与设置的两个

阈值 α 和 β 进行比较，通过三支决策划分为正、

负和边界域，再对边界域通过不同分类器的重

新概率预测，进行序贯的集成概率计算，最后

对最细粒度的边界域使用集成概率进行二支决

策得到正域和负域，再将上面步骤得到的正域

和负域相加即为最终的分类结果。包含两个嵌

套的循环，外层遍历数据集中的每条文本，内

层循环遍历每个分类器，上面文本数量为 n，分
类器数量为 k，得出时间复杂度为 O ( n ⋅ k )。这

意味着算法的执行时间会随着文本数量和分类

器数量的增加而线性增长，展现了算法在处理

大规模数据集和复杂分类任务时的效率。算法

1 能够在提高分类精度的同时，有效处理分类

不确定性，为文本情感分类问题提供了高效且

准确的解决方案。

3 实验结果与分析 

3.1　实验数据集　

为了验证本文所提出的方法有效性和优越

性，采用中文计算机评论、酒店评论和服装评

论三个数据集作为本文的实验数据集，其中中

文计算机评论数据集中有 4 000 条评论，正负评

论各 2 000 条；酒店评论数据集总共有 6 000 条

评论，正负评论各占 3 000 条，从中随机选取正

负评论各 2 000 条；服装评论数据集共有 10 000
条，正负评论各 5 000 条，从中随机选取正负评

论各 2 000 条。数据集信息如表 2 所示。

3.1.1　预处理　

文本预处理是自然语言中处理的重要步

骤，一般分为文本清洗、分词、移除停用词和词

形还原等，因为英文文本具有文本空格隔断的

特征，所以英文评论数据集不用进行分词，而

对于中文评论数据集来说需要先进行分词，再

进行文本清洗和移除停用词的操作，表 3 是预

处理后的部分评论文本。

3.1.2　文本特征提取　

N-gram 模型是一种用于建模序列数据的

统计语言模型，在自然语言处理任务中具有广

泛的应用，如语言建模、文本生成和文本分类。

该模型基于马尔可夫假设，即当前词的出现只

与前面 N - 1 个词有关。具体而言，N-gram 模
型通过统计文本中连续 N 个词（或字符）的出

现频率和分布情况，从而推断出文本的语言规

律和结构特征。借助 N-gram 模型，能够计算

在给定前 N - 1 个词的情况下，下一个词（或字

符）出现的概率，从而实现对文本的自 动建模

和预测。具体的概率预测公式（7）所示：

P ( ϖi|ϖ1，ϖ2，⋯，ϖi - 1 )=
P ( ϖi |ϖi - N + 1，ϖi - N + 2，⋯，ϖi - 1 )。 （7）

一般分为 unigram、bigram 和 trigram，相对应

的分别为一元模型、二元模型和三元模型。其

中 unigram 只考虑单个词语的出现频率和分布

情况，不考虑词语之间的顺序关系；bigram 是指

在 N-gram 模型中考虑两个连续词语的组合，每

个词语的出现概率与其前一个词语的出现有

关，即用前一个词语来预测下一个词语的出现

概率；trigram 中每个词语的出现概率与其前面

两个词语的出现有关，用前两个词语组合来预

测下一个词语的出现概率。

这里构造特征的原则是第一粒度使用 uni⁃
gram 筛选名词，第二粒度为 bigram 筛选形容

词+名词，在第三粒度考虑到数据规模避免数

据稀疏性和计算复杂度的问题，所以不使用 tri⁃
gram，而是使用 unigram+bigram 来筛选副词+
形容词+名词作为特征。这种按照情感信息量

表2　数据集构成

Table 2　Composition of dataset

类别

正样本

负样本

总评论数

计算机评论

2 000
2 000
4 000

酒店评论

2 000
2 000
4 000

服装评论

2 000
2 000
4 000

表3　预处理评论文本

Table 3　Pre-processed comment text

编号

1
2

原文本

服务很差！！！服务员的态度很不好！环境也一般

环境非常好，服务非常好，交通不方便，价格有点贵

预处理后文本

服务 很差 服务员 态度 很 不好 环境 也 一般

环境 非常 好 服务 非常 好 交通 不 方便 价格 有点 贵

Sentiment
Negative
Positive
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不同的划分具有层层递进更加准确高效地捕捉

其中的情感信息，比如：不错的服务，在第一个

粒度层次“服务”无法分辨情感倾向，放在边界

域进行第二粒度“错 服务”，更偏向消极类情

感，初定为消极类，第三粒度“不 错 服务”显然

为积极类，这里可以得到积极类的倾向大于消

极类的倾向，也就推翻了前面的初定义为消极

类。这样层层递进的特征构造方法能够更好地

反映文本中的情感信息，提高情感分类的准确

性和效率。具体的如表 4 所示。

3.2　评价指标　

为了衡量本文方法的性能，使用了 Accuracy
（A）、Pr ecision（P）、Re call（R）和 F1 四种常见的

性能指标。根据分类结果的混淆矩阵来进行计

算，其中 TP 表示真正例数量（分类器将正例正

确分类为正例的数量），TN 表示真负例数量（分

类器将负例正确分类为负例的数量），FP 表示

假正例数量（分类器将负例错误分类为正例的

数量），FN 表示假负例数量（分类器将正例错误

分类为负例的数量）。具体的计算公式如下：

A = TP + TN
TP + FN + FP + TN

， （8）

P = TP
TP + FP

， （9）

R = TP
TP + FN

， （10）

F1 = 2 × P × R
P + R

。 （11）

3.3　实验设置　

3.3.1　损失及阈值设置　

这里设置每个粒度下的损失，一般来说是

根据自己的经验和实际情况来进行综合设置。

损失其实就是对于分类错误的代价，因为本文

研究的是情感分类，最终的结果应该为积极类

和消极类两类，所以就是将积极类和消极类分

为正、负和不确定域所付出的代价，根据常识

及原则来看，从粗粒度到细粒度，错误分类的

代价也在提高，这里设置为从粗粒度开始，每

个粒度损失依次增加；而将积极类分到负域和

不确定域的代价应该比将消极类分到正域和不

确定域的代价更高，正确分类的损失都设置为

0。考虑到分类代价的问题，所以这里只选择

三个粒度进行三支决策。这样的设置不仅能够

考虑情感信息的重要性，还能合理地控制决策

的成本，从而实现更加有效的情感分类。根据

上面阈值的计算公式和给出的定义以及综合考

虑分类效果，将计算机评论的第一粒度层次的

阈值对设置为 α1 = 0.74，β1 = 0.30；酒店评论的

阈值对设置为 α1 = 0.73，β1 = 0.27；服装评论的

阈值对设置为 α1 = 0.71，β1 = 0.32。
3.3.2　加权集成权重设置　

设置逻辑回归（Logistic Regression，LR）、朴

素 贝 叶 斯（Naive Bayes，NB）和 支 持 向 量 机

（Support Vector Machine，SVM）三个基分类器

的权重比在 0—10 以内，三者之和为 10。在第

一粒度下通过遍历权重输出错误分类的数量确

定最佳权重比。根据遍历结果可知在计算机评

论数据集中 LR∶NB=6∶4 时错误样本数量最

少，设置为最佳权重比。而在酒店评论数据集中

得出的最佳权重组合为 SVM∶LR∶NB=7∶2∶1。
在服装评论数据集中最佳权重组合为 SVM∶

LR∶NB=5∶3∶2。
3.4　实验结果及分析　

为了验证阈值设置的合理性和有效性，这

里遍历阈值对不同组合第一粒度下对于酒店评

论、计算机评论和服装评论数据集的分类准确

率形成的散点，其中阈值 α，阈值 β 和准确率

（Accuracy）为坐标。注：准确率的取值范围为 0
到 1，0 表示 0% 而 1 表示 100%。例如，准确率

为 0.85 时，表示模型的正确率为 85%。在后续

的分析和图表中，将始终以 0 到 1 之间的小数

形式表示准确率、查准率、查全率和 F1 值。

从图 3 可以看出，在计算机评论数据集中，

当第一粒度的阈值对为 α1 = 0.74，β1 = 0.30 时能

获得更高的准确率，在酒店评论数据集中当第

一粒度的阈值对为 α1 = 0.73，β1 = 0.27 能获得更

好的实验结果，而在服装评论数据集中当第一

粒度阈值对为 α1 = 0.71，β1 = 0.32 能获得更高的

准确率，证明了三个阈值对选取的有效性。

表4　特征选取

Table 4　Characteristic selection

粒度层次

1
2
3

待选特征

酒店

好酒店

最好酒店

地毯

脏地毯

太脏地毯

服务

好服务

不好服务

交通

方便交通

很方便交通
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为验证本文提出的粒度构建方法的有效性，

以酒店评论数据集为例，使用 NB 进行分析，计

算三个粒度下的分类准确率，如图 4 所示。

从图 4 中可以看出使用 unigram 提取名词作

为特征时，准确率较低，使用 bigram 提取形容

词+名词作为特征时提升了 1 个百分点，使用

unigram+bigram 提取副词+形容词+名词作为

特征时，有大幅提升，这是因为形容词和副词

往往包含大量的情感信息，这个结果也验证了

多粒度构造的有效性。

本文以 LR、NB 和 SVM 这三个二支决策方

法作为基分类器，以文献［14］中的基于 N-gram
语言模型的多粒度序贯三支情感分类模型（N-

gram-based Multi-granularity Sequential Three-

way Sentiment Classification，NSTWSC）和 文 献

［16］中的结合集成学习方法的序贯三支情感

分 类 模 型（Ensemble Learning for Sequential 
Three-way Sentiment Classification，ESTWSC）的

对比基准，首先用三种三支决策方法在两个数

据集上对比三个二支决策方法的效果，再使用

本文提出的基于加权集成的序贯三支决策情感

分 类 模 型（Weighted Ensemble-based Sequential 
Three-way Decision Sentiment Classification，

WETWSC）对比 NSTWSC 和 ESTWSC 的结果。

分别在中文酒店评论、计算机评论和服装评论

数据集上进行实验，来验证本文提出的基于加

权集成的序贯三支决策的情感分类模型 WET⁃
WSC 的有效性。

通过分析表 5 中的查准率 P，可以发现在三

种二元分类方法中，针对中文计算机评论数据

集，负样本方面，LR 表现最为出色，而 SVM 在

正样本上表现最佳。相反，在中文酒店评论数

据集中，NB 在负样本上表现最佳，而 LR 则在

正样本方面表现优异。这表明了每种二元分类

方法各有其优劣之处，呈现出一定的平衡性。

对于三种三支决策分类方法，结果显示在三个

数据集的正、负样本上，均优于二元分类方法

的查全率效果。这表明相较于二元分类方法，

三 元 分 类 方 法 在 情 感 分 类 中 的 查 准 率 更 为

有效。

进一步对比三种三元分类方法在三个数据

集上的表现，可以发现在计算机评论数据集

中，本文提出的 WETWSC 方法在负样本上表

图3　第一粒度下不同阈值组合的准确率

Fig. 3　Accuracy of the combination without thresholds at the 

first granularity

图4　朴素贝叶斯在三个粒度特征下对酒店评论数据集的

分类准确率

Fig. 4　Classification accuracy of naive bayes on the hotel 

review dataset with three granularity features 表5　查准率P的对比结果

Table 5　Comparing results of Precision (P)

方法

LR

SVM

NB

NSTWSC

ESTWSC

WETWSC

类别

Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive

计算机评论

0.863
0.890
0.859
0.910
0.755
0.830
0.888
0.904
0.910
0.931

0.918

0.898

酒店评论

0.863
0.867
0.811
0.835
0.881
0.817
0.855
0.889

0.839
0.822
0.887

0.878

服装评论

0.829
0.858
0.823
0.824
0.825
0.814
0.852
0.914
0.947

0.922
0.921
0.929
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现最佳，相较于 NSTWSC 和 ESWWSC 分别提

升了 3 个百分点和 0.8 个百分点。而在正样本

方面，ESTWSC 表现最佳。而在酒店评论数据

集上，NSTWSC 方法在正样本方面表现最佳，

而在负样本方面，WETWSC 方法表现最优。在

服装评论中，ESTWSC 在正样本上表现最佳，

本文提出的 WETWSC 在负样本最佳，但是 ES⁃
TWSC 存在正、负样本查准率相差较大的缺

陷。综合来看，在三个数据集上的查准率上，

本文的 WETWSC 均取得了不错的结果。

通过分析表 6 查全率 R 的对比结果，我们

可以得出以下结论：

针对计算机评论数据集的负样本方面，

SVM 方法的查全率最高，达到了 0.916。而在

正样本方面，ESTWSC 方法的表现最佳。对于

酒店评论数据集的负样本方面，NSTWSC 方法

的查全率最高，达到了 0.903，略高于本文的

WETWSC。而在正样本方面，NB 方法的表现

最佳，但是同样存在正负样本上表现差异较大

不平衡的结果。而在服装评论数据集上，EST⁃
WSC 在正样本上表现最佳，本文的 WETWSC
在负样本上表现最佳。

总体来说，ESTWSC 和 WETWSC 两种方

法在计算机评论和服装评论数据集的查全率上

均取得了较好结果，而由于酒店数据集中评论

的特点导致查全率一般。

通过对表 7 中的 F1 值对比结果的深入分

析，我们可以得出如下结论：在计算机评论和

服装评论数据集上 ESTWSC 表现较好，但是除

计算机评论的正样本的 F1 值领先本文方法较

大之外，其他样本上都相差不大，相比于其他

的方法，两种集成方法均展现了卓越的性能，

F1 值处于领先地位。而在酒店评论上，本文的

WETWSC 在 F1 值上大幅领先，其中在负样本

上相比于 NSTWSC 和 ESTWSC 分别提高了 2
个百分点和 5 个百分点。

最后在两个数据集上对两种不同的三支决

策方法和二支分类效果最好的 SVM 准确率进

行比较，如图 5 所示。

从图 5 中可以看出在计算机数据集上，本

文提出的 WETWSC 相比于 NSTWSC 和 SVM
的准确率分别提高了 1.2 个百分点和 2.5 个百分

点，稍高于 ESTWSC。在酒店数据集上，WET⁃

表6　查全率R的对比结果

Table 6　Comparing results of recall (R)

方法

LR

SVM

NB

NSTWSC

ESTWSC

WETWSC

类别

Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive

计算机评论

0.911
0.861
0.916

0.850
0.852
0.724
0.906
0.886
0.914
0.926

0.907
0.910

酒店评论

0.884
0.844
0.863
0.775
0.825
0.876

0.903

0.834
0.841
0.820
0.901
0.831

服装评论

0.844
0.844
0.799
0.846
0.783
0.851
0.881
0.886
0.910
0.954

0.921

0.928

图5　SVM、NSTWSC、ESTWSC和WETWSC在中文计算

机、酒店和服装评论数据集上的分类准确率比较

Fig. 5　Comparison of classification accuracy of SVM, NST‐

WSC, ESTWSC, and WETWSC on chinese computer, hotel, 

and clothing review datasets

表7　F1值的对比结果

Table 7　Comparing results of F1 values

方法

LR

SVM

NB

NSTWSC

ESTWSC

WETWSC

类别

Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive
Negative
Positive

计算机评论

0.877
0.875
0.887
0.879
0.801
0.774
0.897
0.895
0.912

0.928

0.910
0.904

酒店评论

0.874
0.855

0.836
0.804
0.852
0.846
0.875
0.851
0.840
0.821
0.894

0.854

服装评论

0.836
0.851
0.811
0.835
0.803
0.832
0.866
0.900
0.928

0.937

0.921
0.928
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WSC 相比于 ESTWSC、NSTWSC 和 SVM 的准

确率分别提高了 3.6 个百分点、0.3 个百分点和

4.6 个百分点。而在服装评论数据集上，本文的

WETWSC 高于 SVM 和 NSTWSC，但是略低于

ESTWSC。值得注意的是上面的方法在酒店评

论数据集上的表现均不如在服装评论和计算机

评论数据集上的表现，这是由于酒店评论中往

往存在观点表述不清，难以判断情感倾向的评

论，加大了情感分类难度。

综合来说，本文提出的 WETWSC 方法在计

算机、酒店和服装评论数据集的性能表现优

异，其能够更加准确地识别负样本和正样本，

为情感分类任务提供了更为可靠的解决方案。

4 结论与展望 

在已有的三支决策与情感分类结合的研究

基础上，本文引入了加权集成学习，提出了一

种基于加权集成的序贯三支决策情感分类模

型。该模型利用 N-gram 构建了一个多粒度结

构，在每个粒度层次上采用加权集成的方法对

预测概率进行加权，旨在提高模型的泛化性能

和分类准确度。实验结果表明将加权集成学习

融入三支决策模型中能够显著提高情感分类的

性能。相对于传统的简单三支决策方法硬投票

集成的序贯三支决策方法，本文提出的加权集

成方法具有更高的性能指标和更强的鲁棒性。

然而，本文中使用的权重是基于历史分类

性能和经验设定的，可能存在一定的局限性。

未来的研究方向包括优化权重的确定方式以及

深入探索更有效的特征提取方法。这些工作将

进一步提升模型的性能，并丰富情感分类领域

的研究内容。
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