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摘要  在模糊集合论框架下探索基于词语情感隶属度的情感极性分类特征表示方法。以 TF-IDF 为权重分别

构建情感特征词语的正向、负向极性隶属度, 并以隶属度对数比作为分类特征值构建基于支持向量机的情感

极性分类系统。在产品评论、NLPCC2014 情感分类评测数据和 IMDB 英文影评等数据上的实验结果表明, 

基于情感隶属度特征的系统优于基于布尔、频度和词向量等特征表示的系统, 验证了所提出的基于情感隶属

度特征表示的有效性。 
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Abstract  A lexical sentiment membership based feature representation was presented for Chinese polarity 

classification under the framework of fuzzy set theory. TF-IDF weighted words are used to construct the 

corresponding positive and negative polarity membership for each feature word, and the log-ratio of each 

membership is computed. A support vector machines based polarity classifier is built with the membership log-

ratios as its features. Furthermore, the classifier is evaluated over different datasets, including a corpus of reviews 

on automobile products, the NLPCC2014 data for sentiment classification evaluation and the IMDB film 

comments. The experimental results show that the proposed sentiment membership feature representation 

outperforms the state of the art feature representations such as the Boolean features, the frequent-based features and 

the word embeddings based features. 
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随着 Web 2.0 的兴起和社会媒体的迅速发展, 

情感分析(亦称意见挖掘)已成为自然语言处理研究

的一个热点, 并在近年得到快速发展, 各种情感分

析系统层出不穷。由于机器学习方法性能的不断提

升 , 使得情感分类能够得到效果较好的基线系统 , 

机器学习框架能够从选取的特征中学习不同类别的

指向信息, 其参数、特征集和权重的确定对分类性

能起决定性作用。因此, 本文将特征的选择和表示

作为重点探索的内容。随着基于神经网络的语言模

型的发展, 基于词袋(bag-of-words)的模型逐渐受到

排斥, 神经网络模型不再只是对词语的罗列而更多

地考察了词序关系, 在大规模的无监督训练下往往

能得到更多的语义信息, 因此在抽取、语音识别、

翻译、校对等工作中发挥了优势。同时, 很多情感

分析工作已将词语、段落的向量表示作为特征权重

应用于分类框架[1–4], 但通过对比发现, 这类方法在
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情感分类问题的解决上依然有很大的改进空间。虽

然 N-grams 语言模型考虑了词语的窗口内上下文 , 

但很少有数据能够满足多窗口的上下文短语概率计

算, N-grams 存在数据稀疏和高维度的限制, 对于词

语间的语义距离的衡量依然模糊。与 N-grams 相对

的递归神经网络(recurrent neural networks, RNNs)语

言模型 [2], 其内部结构能够更好地进行平滑预测 , 

从而放宽了上下文的窗口限制, 在很多应用中优于

传统的 N-grams。因此, 我们利用 RNNs 作为本文

的一组基线方法。然而, 在新方法不断涌现的今天, 

词袋模型仍然存在优势, 某些语料数据在传统的朴

素贝叶斯(Naïve Bayes, NB)、支持向量机(Support 

Vector Machine, SVM)分类框架下, 结合优化的特

征、权重集, 依然能够获得更好的分类结果[5]。 

本文从优化特征及权重的角度出发, 在已经取

得很好效果的 NB-SVM 基础上, 进一步探索更佳

的 SVM 应用方法。我们针对产品评论语料, 应用

递归神经网络语言模型 [2](recurrent neural network 

based language model, RNNLM), 通过贝叶斯法则

判定正负极性, 应用 Paragraph Embedding生成的句

子向量作为特征 , 通过 SVM 分类器判定极性 [3]。

应用 NB-SVM[5]结合 N-grams 特征判定极性作为本

文的基线方法。受到情感表达外沿模糊性的启发 , 

我们尝试用模糊集合理论挖掘词语的正负情感间的

细微差别, 结合模糊推理的词汇模糊集合的情感隶

属度确定方法, 将正负情感极性隶属度有效融合作

为特征表示方法, 提出基于词语情感隶属度特征的

分类框架, 并完成与上述各种分类方法的比对, 实

验结果说明了本文提出的分类方法对于情感极性分

类的有效性。 

1  相关研究 

情感分析问题通常分为两大解决线路, 分别是

基于词典的情感分类方法 [6–7]和基于语料库的情感

分类方法[5,8–9]。由于通用词典对于各类型、领域的

文本覆盖度不足, 基于词典的方法的效用逐渐弱化, 

而基于对语料库中信息进行统计的机器学习方法越

来越受到重视。Yang 等 [9]将句子级情感分类看做 

序列标注问题, 将有情感标签的句子作为输入, 通

过 条 件 随 机 场 和 后 序 正 规 化 (posterior regul-

arization)来学习参数, 利用上下文短句的语境和评

价对象, 对不含有情感词语的短句进行情感倾向预

测, 对各类特征进行整合, 包括词典模板、转折连

接、意见共指等。随着情感分析研究的不断深入以

及基于语言模型的新型语义表示方法 [2,10]的出现 , 

各种基于神经网络模型的向量表示方法 [10–13]也应

用到情感分析领域。由于这些基于神经网络的语言

模型能够在无监督的条件下挖掘一定的语义信息 , 

这些向量表示的获取也成为当前的研究热点。Le

等 [3]通过词语的向量表达预测上下文的词向量, 将

句子向量看做一个特殊的主题词向量, 应用随机梯

度下降训练词语语义向量表示, 用这些词向量进一

步推断句子向量, 将得到的向量表示作为支持向量

机分类器的特征完成句子情感分类。Bespalov 等[13]

通过浅层语义分析得到词的向量表示, 进一步将文

本表示为 N-grams 特征向量对应的线性权重向量用

于情感分析。Tang 等[14]在大规模微博语料库中, 以

微博表情符号作为弱情感标签, 通过 3 种神经网络

模型有监督的训练, 得到面向情感语义的词向量表

示 , 将词向量表示作为特征放入 SVM 分类器中 , 

得到不错的效果。Wang 等 [5]分别对朴素贝叶斯和

SVM 这两种常用的分类模型的适用情况进行分析, 

提出应用朴素贝叶斯对数频次比作为 SVM 特征权

重的分类模型, 通过实验证明这种简单的模型对于

情感分类任务十分有效。本文在 Wang 等[5]工作的

基础上, 以相关理论为依据, 进一步对特征权重优

化, 以得到更佳的分类性能。 

2  情感分类方法 
2.1  情感词语模糊集合 

正向词语模糊集合: 设论域 X 为所有词语的集

合, 则论域 X 上的正向情感词语模糊集合 POS 是

X 到[0,1]的一个映射 μPOS: X→[0, 1]。对于 x∈X, 

μPOS 称为正向词语模糊集合 POS 的隶属度函数 , 

μPOS(x)称为 x 属于词语模糊集合 POS 的隶属度。 

负向词语模糊集合: 设论域 X 为所有词语的集

合, 则论域 X 上的负向情感词语模糊集合 NEG 是

X 到[0, 1]的一个映射 μNEG: X→[0, 1]。对于 x∈X, 

μNEG 称为负向词语模糊集合 NEG 的隶属度函数 , 

μNEG(x)称为 x 属于词语模糊集合 NEG 的隶属度。 

由上述定义可知, 这些隶属度函数的确定是模

糊集合理论能否有效投入应用的关键。 

2.2  情感分类的 TF-IDF 
2.2.1  情感词语频率 TF 

定 义 f 
(i)∈R|V|

 是 训 练 样 例 i 的 特 征 的 频 数 ,    

即 f 
(i)代表特征 Vj 在样例 i 中出现的次数。对于所
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有的训练样例 , 可以定义正负两类特征频数向量

如:  

 ( )

( )
POS : 1

TF i
i

i y
f


  , (1) 

 ( )

( )
NEG : 1

TF i
i

i y
f


  。 (2) 

其中 α 是为了数据平滑设置的参数。 

根 据 上 面 得 到 特 征 频 数 向 量 , 对 TFPOS 和

TFNEG 分别除以其自身向量的频数总和进行归一化

处理, 进一步计算其对数比, 如式(3)所示: 

 POS POS 1

NEG NGE 1

TF TF
log

TF TF
r

 
   

 
。 (3) 

2.2.2  情感词语的逆文档频率 IDF 
NB-SVM 是将文档词频信息的归一化对数比

作为特征权重, 其形式如式(3)所示。受到基于模糊

推理的词语隶属度构建方法[15]的启发, 我们通过分

析认为, 在归一化频数的基础上, 融合特征对应各

个类别的逆文档频率(IDF)信息, 能够使特征具有更

好的类别指向性, 从而削弱在各类极性的情感句中

大量出现的无关特征对分类性能的影响, 可以作为

词语的模糊情感极性隶属度的一种表示方法。因

此 , 为 词 语 计 算 对 应 的 正 负 两 类 的 IDFPOS 和

IDFNEG, 如式(4)和(5)所示: 

 pos neg
POS

pos

IDF log
Count

i
i

s s 
   

 
, (4) 

 pos neg
NEG

neg

IDF log
Count

i
i

s s 
   

 
, (5) 

其中, Counti
pos 表示含有特征 i 且极性为正向的样例

的数量 , 反之为负向 , 计算时同样使用加 1 平滑。

Spos 和 Sneg 分别表示训练数据中正向极性样例和负

向极性样例的数量。 

2.3  词语情感隶属度 
常见的隶属度函数确定方法包括模糊统计法、

例证法、专家经验法等。为了避免在选择时受到主

观因素的过多影响, 本文采用模糊统计法计算每个

词语的正、负情感隶属度。模糊统计法是通过 n 次

重复独立统计实验来确定某个特征词对正、负情感

词语模糊集合的隶属度, 其形式上与概率统计法比

较类似, 但二者分别属于不同的数学模型。 

我们以TF-IDF 表示法为原型, 通过对频数向量

的归一化, 平衡词频对极性类别的影响。归一化向

量对应的与相同极性的 IDF 的积做为每个特征对

于正负情感极性的最终隶属度, 正负情感隶属度计

算如式(6)和(7)所示: 

 POS POS POS POS1
(TF TF )IDFM  , (6) 

 NEG NEG NEG NEG1
(TF TF )IDFM  。 (7) 

2.4  词语情感隶属度特征表示 
2.3 节定义了基于 TF-IDF 的词语情感隶属度  

函数, 能够给每个特征确定它隶属于两个情感极性

模糊集合的程度。为了量化正负情感隶属度大小对

特征的情感指向的作用, 我们将两类隶属度函数值

进行融合, 把正负情感隶属度的对数比作为特征权

重值, 特征 i 的权重计算方法如式(8)所示: 

 POS POS POS1

NEG NEG NEG1

(TF TF )IDF
log

(TF TF )IDF

i i

i i ir
 

   
 

。 (8) 

2.5  支持向量机 SVM 
支持向量机的基本原理是通过对有类标记的训

练数据构造相应的模型, 继而应用模型通过测试数

据中的属性特征来预测其对应的类标记。训练数据

形式是成对的样例和标签 (xi, yi), i=1, … r, 其中

xi∈Rn, y∈{-1, +1}。为了解决某些样本点线性不

可 分 , 引 入 松 弛 变 量 ξi ≥ 0, 改 变 约 束 条 件 为

yi(w · xi+b)≥1-ξi, 目标函数由原来的
21

2
w 变为 

 T
,

1

1
min ( ; )

2

l

i iw i
C x y



 w w w , (9) 

其中, C > 0 是惩罚系数, 它决定了对于误分类的惩

罚的大小 , 一般根据实际问题确定。由于 Linear①

是应对大规模训练任务的快捷有效的 SVM 分类器, 

且 Linear 能够支持 L2-regularized 逻辑回归(LR)和

L2-loss, L1-loss 线性支持向量机, 因此选择 Linear

作为本文的 SVM 工具, 可选训练参数 s 为 0, 即应

用 L2 正 规 化 逻 辑 回 归 , 对 应 的 式 (9) 中 =
T

log(1 e )i iy x w 。 

3  实验结果与分析 

为了对上述方法进行全面的验证, 分别对汽车

领域产品评论、NLPCC 2014评测②的数据和英文影

 

①  http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear 

②  http://tcci.ccf.org.cn/conference/2014/pages/page04_eva.html 
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表 1  语料统计信息 
Table 1  Basic statistics of the experiment data 

项目 
汽车评论 NLPCC2014 IMDB 

正向 负向 正向 负向 正向 负向

训练 1103 1103 5000 5000 12500 12500

测试 1194 1110 1250 1250 12500 12500

评 IMDB①数据进行情感极性分类。下面给出相应

的实验设置、结果及其分析。  

3.1  实验设置 
如表 1 所示, 我们给出三类实验数据的统计信

息 , 语料分别是从汽车之家②爬取的汽车领域的多

品牌网络用户评价、NLPCC2014 评测中的情感分

类任务数据(多领域产品评论)和 IMDB (大规模英文

公开影评)。其中 IMDB 数据共有影评 10 万句, 使

用方法与 Le 等[3]相同, 包含有标注的 25000 条训

练语句、25000 条测试语句, 其余 5 万句是无标注

的语句, 仅在无监督地训练词向量时使用, 标注的

语句分为正向极性、负向极性两类标签。实验的评

测指标为准确率(accuracy, Acc)、精确率(Precision, 

P)、召回率(Recall, R)和 F-测度(F)。 

为了进一步验证基于情感隶属度的特征表示的

有效性, 本文还考虑用以下 4 种方法作为实验的基

线方法。 

1) RNNLM + NaïveBayes: Mikolov 等[2]提出的

基于递归神经网络的语言模型(RNNLM), 在语音识

别实验的结果中验证了 RNNLM 明显优于 N-gram 

语言模型。此处 RNNLM 基于简单的 Elman 神经

网络[16], 它是一个包含输入层、隐藏状态层和输出

层的神经网络, 能够允许应用更大窗口的上下文来

完成对序列中其他词的预测, 在训练时能做到更好

的数据平滑。但在实际训练中, 上下文的窗口大小

还会受梯度下降效率的限制。本文利用 RNN 语言

模型, 借助贝叶斯法则计算每个测试样例属于正负

极性类别的概率, 从而完成分类。本文 RNNLM 相

关实验应用 RNNLM Toolkit③完成, 具体训练参数

设定为 –hidden(50),  –direct–order(3), –direct(200), 

–class(100), –debug(2), –bptt(4), –bptt–block(10)。 

2) Paragraph Vector + SVM: Le 等[3]提出的无 

监督的对句子、段落或文本预测得到定长的向量表

示, 可以作为特征用于有监督的分类框架。具体地, 

将句子向量看做一个特殊的主题词向量, 应用随机

梯度下降训练词语语义向量表示, 再用这些词向量

进一步推断句子向量表示, 将得到的向量表示作为

支持向量机分类器的特征完成句子情感分类。其

中 , 句 子 向 量 合 成 的 相 关 实 验 借 助 word2vec ④ 完

成。在训练句子向量阶段, 我们选择的语言模型为

Skip-Gram, 向量维度设定了不同的大小(100, 200 

和 300), 训练的窗口大小设定为 10, 同时使用 HS

和 NEG 方法, 其他参数为默认值。 

3) Bool + SVM: 最传统的布尔权重支持向量机

应用, 同样作为本文的基线系统实验, 分别考察不

同特征集结合布尔权重的分类效果。 

4) NB-SVM: 由 Wang 等[5]提出的线性分类器, 

是由归一化特征频数的对数比作为特征权重的、基

于支持向量机的分类框架。 

为了全面对比特征与特征权重的结合对分类效

果的影响, 选择在相关研究中常用且有效的类别指

向信息[3,5]作为本文的特征集: 1) 基于 N-grams 的特

征集 , 包含一元语法词组 (uni-gram)、二元语法词

组(bigram)和三元语法词组(trigram); 2) 基于词性信

息的特征集, 包括名词、动词、形容词、代词、数

词、量词等实词。由于否定副词和一些程度副词也

是对情感表达有指向作用的词汇, 本文将副词特征

也加入实词特征中。 

3.2  实验结果与分析 
3.2.1  汽车评论语料情感极性分类结果 

针对汽车产品评论设置的实验及其结果如表 2

所示, 在 Paragraph Vector 相关实验中, 鉴于对生

成的语义向量表示准确性的考虑, 在无监督的向量

训练阶段, 我们在训练语料中加入 26729 句爬取得

到的网络汽车评论作为背景语料, 帮助得到更为有

效的 embedding 向量表示。在生成句子向量表示

时, 分别考察了不同维度大小对结果的影响, 表 2

第一列括号内的数字表示生成的向量的维数。本文

提出的将词语情感隶属度对数比作为特征权重的方

法, 在实验结果中以 Fuzzy + SVM 作为标记。 
 

① http://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/ 

② http://www.autohome.com.cn/ 

③ http://www.fit.vutbr.cz/~imikolov/rnnlm/ 

④ https://code.google.com/p/word2vec/ 



宋佳颖等   基于词语情感隶属度特征的情感极性分类    

 

175 

表 2  汽车评论情感极性分类结果 
                Table 2  Results of polarity classification over car reviews                         % 

方法 Acc Ppos Rpos Fpos Pneg Rneg Fneg 

RNNLM + Naïve Bayes 73.52 77.55 68.84 72.94 70.10 78.56 74.09 

Bool + SVM (uni-gram) 79.30 81.70 77.39 79.48 76.98 81.35 79.11 

Bool + SVM (bigram) 79.30 82.38 76.38 79.27 76.44 82.43 79.32 

Bool + SVM (trigram) 78.99 82.16 75.96 78.94 76.08 82.25 79.05 

Paragraph Vector+SVM (100) 79.21 83.32 74.87 78.87 75.63 83.87 79.54 

Paragraph Vector+SVM (200) 79.34 83.12 75.46 79.10 75.98 83.51 79.57 

Paragraph Vector+SVM (300) 79.81 82.99 76.80 79.77 76.90 83.06 79.86 

NB-SVM (unigram) 80.77 84.11 77.55 80.70 77.72 84.23 80.85 

NB-SVM (bigram) 81.51 85.56 77.38 81.27 77.94 85.95 81.75 

NB-SVM (trigram) 81.29 86.23 76.05 80.82 77.14 86.94 81.75 

Fuzzy + SVM (实词) 81.25 83.13 80.07 81.57 79.38 82.52 80.92 

Fuzzy + SVM (unigram) 81.12 83.97 78.56 81.18 78.43 83.87 81.06 

Fuzzy + SVM (bigram) 81.46 85.35 77.55 81.26 78.01 85.68 81.67 

Fuzzy + SVM (trigram) 81.68 86.62 76.47 81.23 77.52 87.30 82.12 

说明: 粗体数字表示该指标下的最好结果。下同。 

从表 2 可以看出, 在特征选择方面, 通常三元

语法特征优于二元语法特征, 二元语法特征优于一

元语法特征, 但在 SVM 结合布尔权重和应用 NB-

SVM 时却不符合我们的理论推断。分析其原因为

语料规模较小, 数据稀疏造成结果的不稳定性; 另

外, 简单的布尔权重使得大部分三元特征的权重为

1, 无法很好地衡量这些多词组特征的情感指向比

重。在句子向量(Paragraph vector)和情感隶属度对

数比特征的 SVM (Fuzzy + SVM)实验结果中, 特征

不同时呈现的分类性能都符合常规的理论推断, 在

一定程度说明三元语法特征较二元、一元特征具有

更好的限定性 , 能够更准确地获取句中的词序关

系。同时, 从准确率方面来看, 虽然实词特征较一

元的词语特征更为有效, 但依然不如二元、三元短

语特征, 说明高阶的短语特征使组合的词语具有更

准确的限定性, 更全面涵盖句子情感信息。在分类

效果方面, 可以看出原有方法中的 NB-SVM 具有

较好的分类性能, 随着特征的优化, 能够得到更佳

的结果, 同时其结果优于基于 RNN 语言模型和句

子向量合成的方法, 说明虽然语义向量信息的获取

能够促进抽取、相似度衡量等工作的发展, 但如何

从语义信息中有针对性的挖掘情感信息, 仍有待研

究。本文提出的 fuzzy+SVM 在同等特征集作用时, 

取得优于 NB-SVM 的分类效果, 进一步说明在确

定特征权重时, 在特征频数归一化的基础上, 融合

IDF 信息后, 去除了在正负极性中都大量出现的特

征对隶属度的影响, 使得到的特征情感隶属度能更

全面描述各个特征对于类别的指向作用。 

3.2.2  NLPCC2014 评测数据情感极性分类结果 
为了进一步验证方法的性能, 使用NLPCC 评测

的公开数据进行实验, 本轮实验主要考察性能较好

且比较接近的三类基于支持向量机的方法。由于数

据规模的限制会在很大程度上影响无监督训练的过

程, 本轮实验没有采用训练句子向量作为特征, 表

3 列出同样使用 NLPCC 数据的 Wang 等[17]的结果

用于比对。 

从表 3 可以看出: 1) 同类方法不同特征相对比, 

呈现出三元语法特征优于二元语法特征, 而二元语

法特征也好于一元语法特征的现象, 这完全符合高

阶语法模型能够更准确地限定上下文的特点, 同时

反映出语料规模较小(如汽车评论)时, 对理论的验

证可能存在偏差, 容易对研究方法的走向形成错误

指引; 2) 在 NLPCC 数据集上的实验结果表明, 基于

情感隶属度对数比特征的系统在所有评测指标中均

取得最好性能。表 3 中, Wang 等[17]采用的是通过

深度学习得到的词语向量特征表示结合逻辑回归分

类器的方法。NLPCC2014 评测数据集上的对比实

验结果表明了本文提出的基于隶属度的特征表示方 
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表 3  NLPCC2014 评测数据集上的情感分类结果 
Table 3  Results of polarity classification over NLPCC2014                        % 

方法 Acc Ppos Rpos Fpos Pneg Rneg Fneg 

Bool + SVM (uni-gram) 75.44 75.00 76.32 75.65 75.90 74.56 75.22 

Bool + SVM (bigram) 77.16 76.75 77.92 77.33 77.58 76.40 76.99 

Bool + SVM (trigram) 77.72 77.39 78.32 77.85 78.06 77.12 77.59 

NB-SVM (bigram) 78.08 77.86 78.48 78.17 78.31 77.68 77.99 

NB-SVM (trigram) 78.92 78.76 79.20 78.98 79.08 78.64 78.86 

Wang 等[17] — 78.00 74.80 76.40 75.80 78.90 77.30 

Fuzzy + SVM (实词) 76.32 75.99 76.96 76.47 76.66 75.68 76.17 

Fuzzy + SVM (bigram) 78.32 78.05 78.80 78.42 78.59 77.84 78.22 

Fuzzy + SVM (trigram) 79.36 79.22 79.60 79.41 79.50 79.12 79.31 

 

表 4  IMDB 数据集上的情感分类结果 
                           Table 4  Results of polarity classification over the IMDB dataset                   % 

方法 Acc Ppos Rpos Fpos Pneg Rneg Fneg 

RNNLM + Naïve Bayes 86.28 86.29 86.28 86.29 86.27 86.28 86.27 

Paragraph Vector+SVM (300) 89.31 89.30 89.31 89.31 89.31 89.30 89.31 

Bool + SVM (trigram) 90.17 89.60 90.89 90.24 90.76 89.46 90.10 

NB-SVM (trigram) 91.87 90.97 92.98 91.97 92.82 90.77 91.78 

Fuzzy + SVM (trigram) 91.93 90.96 93.10 92.02 92.94 90.75 91.83 

 

 
法的有效性。 

3.2.3   IMDB 情感极性分类结果 
除中文产品评论和 NLPCC2014 评测数据集以

外, 我们还选择了常用于情感分类任务的英文语料

IMDB 数据, 并且应用各类方法的最好参数进行情

感分类, 包含代表性最强的 trigram 特征以及语义表

示效果最好的 300 维向量特征。在完成句子向量特

征的实验 Paragraph Vector 时, 我们在无监督训练

阶段没有借助其他数据, 而是使用完整的 IMDB 数

据(共 100000 句)训练得到对应的句子向量。实验结

果如表 4 所示。 

从表 4 可以看出, 在 IMDB 数据集上的实验结

果中, 本文方法得到的综合准确率和 F 值都表现出

最大优势, 精确率和召回率均处于较好位置, 说明

本文确定的情感隶属度是对词语极性和强度的有效

度量。Wang 等[5]针对 IMDB 数据得到 91.22%的准

确率, 相比之下, 本文提出的基于词语情感隶属度

的特征值表示方法更具有实际意义。由于本文方法

完全是基于语料库的统计方法, 不对语言种类、领

域做任何限定, 上述结果中的英文数据实验就形成

了本文方法有效性的完整印证。 

4  结论与展望 

根据情感极性分类研究现状, 在现有方法的基

础上, 本文以 TF-IDF 为原型, 融合模糊推理的隶属

度确定方法, 进一步为词语设定了情感极性隶属度, 

从而得到基于词语情感隶属度的特征值表示方法。

分别对汽车领域评论、NLPCC 评测数据和 IMDB

数据集进行实验, 结果显示, 通过优化特征和权重, 

在传统的机器学习分类框架下依然能够取得很好的

分类性能。 

虽然本文实验取得了预期结果, 证明了融合的

情感隶属度特征值对于情感分类问题的有效性, 但

没能在整体框架下实现全面创新, 仅取得小幅度的

提高。后续工作应该全面深化对问题的研究, 扩大

数据规模, 并挖掘更有效的有指向性的特征。 
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