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摘要  随着我国信息化程度的不断提高，各种网络平台上的信息爆炸式增长，信息系统的应用能够有效分

析舆论趋势，能够有效的保障网络内容安全，如果能从这些大量的信息中挖掘出具有价值的规律或关系，

就能够为推荐系统提供可靠依据.基于此，本文使用了线性回归器来分辨不同评论的态度，并通过 SGD 来减

小损失函数.同时，为了对没有标签的数据进行分析，代码也对 k-means 聚类进行了实现. 
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Text Sentiment Analysis 

Lin Ying-ting 

 

Abstract With the continuous improvement of the degree of informatization in our country, the explosive growth of 

information on various network platforms, the application of information systems can effectively analyze the trend 

of public opinion and effectively ensure the security of network content. The law or relationship of value can provide 

a reliable basis for the recommendation system. Based on this, this paper uses a linear regression to distinguish the 

attitudes of different reviews, and uses SGD to reduce the loss function. At the same time, in order to analyze the data 

without labels , the code also implements k-means clustering. 
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1 引言 

实现斯坦福 CS221 的作业中 Sentiment 

Analysis 的代码部分. 

1.1 背景 

情感是一种心理状态，通常会导致人们

的行为方式和计算理性相冲突，是人类等高

等生物区分于计算机的显著属性，人类的大

脑具有意识的维度，著名的情感学家

Scherer将情感定义为组成过程，Scherer指

出，情绪在适应生物体生命中频繁发生和典

型模式的重大事件方面发挥着重要作用，情

绪范围很难界定，而愤怒、喜悦、恐惧、悲

伤等功利主义情绪相对频繁出现.情感在人

工智能领域有着重要的研究价值.情感分析，

又称情感计算、意见挖掘，最早起源于

Picard提出的“情感计算”概念，Picard指

出，情绪在人类的思维、推断和决策中发挥

着重要作用，情感计算机可以通过识别人类

情感来提高决策能力. 

在该论文中，我们将构建一个线性分类

器，该分类器获取电影评论信息后，猜测它

们是“正面”还是“负面”.该分类器的优化

方法主要是随机梯度下降，减少该分类器的

训练时间. 

但是由于数据采集后对大量数据进行

标注需要消耗大量人力。所以为了处理无标

签的数据，实现了多维向量的K-means聚类. 

为了更好地理解SGD和K-means聚类，代

码部分没有使用numpy，sklearn等常用机器

学习相关的包. 

2 方法 

2.1 数据处理及特征提取 

本文的数据处理及特征提取的方式主

要包含两种。 

一种是处理用空格隔开单词的语言（如：

英文）时，直接得到不同单词出现的次数，

并基于此得到对应的特征向量，在函数

extractWordFeatures 中实现，效果如图 1

所示： 

图 1 



 
 
 
 
                                    

一种是处理没用空格隔开单词的语言

时，无法直接得到不同单词出现的次数，

而在该实验使用了一种较为简单方法，就

是直接以几个字母在一起之后的集合，做

为一个单词。然后，用不同单词的数量做

为该评论的特征，使用函数

extractCharacterFeatUres 实现，其中具

体是使用几个字母做为一个单词，需要通

过不断地实验，通过最后的实验效果之后

确定.如图 2所示： 

图 2 

 

2.2 模型建立 

2.2.1 K-means聚类 

K-means 算法是以距离为数据对象间

相似性度量的标准，即数据对象间的距离越

小，相似性越高，越有可能在同一个类内.对

于任意给定的含有 n 个数据对象的非空数

据集，K-means 算法需要人为先制定初始聚

类中心的数目即 k 的值，根据 k 值个数确

定初始聚类中心的个数，即从待运算的数据

集中随机选取相应个数的点，然后利用距离

公式计算数据对象与初始聚类中心之间的

最短距离，按照就近原则，将数据对象分配

到距离最短的聚类中心所在的类中，最后对

聚类中心点的位置不断修正.因为聚类算法

的函数是收敛函数，算法每次迭代后都会参

照给定的聚类目标函数或聚类效果评价准

则，对目标函数值的数值进行递减运算. 

对于任意给定样本𝐷 = {𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 … , 𝑥𝑚} ，

经过 K-means 算法得到的聚类的类为𝐶 =

{𝐶1, 𝐶2, 𝐶3 … , 𝐶𝑘}，采用欧式距离作为衡量

指标时，得到的平方误差为 

𝐸 =  ∑ ∑ ||𝑥 − 𝛾𝑖||2

𝑥∈𝐶𝑖

𝑘

𝑖=1
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其中𝛾𝑖是 𝐶𝑖的均值向量，有时也称为质心。

E 的值越小越说明类中数据对象相似度越

高，我们的目标是取 E 的最小值，即误差

平方和最小。对𝛾𝑖求导，当𝐶𝑖 = 𝑘时，𝛾𝑖为 E 

函数在𝛾𝑖的最优解，且 E 值最小。对 x 而

言，求导后，当𝑥 = 𝛾𝑖时，E 最小。每次迭

代 E 函数的值都会降低，最终趋向于收敛。 

欧式距离公式为： 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑒𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) =  (∑ |𝑥𝑖 − 𝑥𝑗|2

𝑛

𝑢=1

)
1
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2.2.2 线性分类器 

多元线性回归所考虑的零假设是所有

变量都是不相关的，所以在训练时，可以应

用 PCA（Peres-Neto等，2005），提取特征减

小不同变量间的相关性。在该实验中使用一

组特征向量和表达情感之间的关系由一次

线性方程组表示。一般方程如下： 

�̂� = 𝑃0 + 𝑃1𝑋1 + ⋯ + 𝑃𝑛𝑋𝑛 

可以使用最小二乘的方法或者梯度下

降法最小化损失函数，在该实验中使用的方

法是利用随机梯度下降法，降低损失函数.

其中多元线性回归的损失函数为： 

𝑙𝑜𝑠𝑠 =
1

2𝑚
∑(𝑦𝑖 − ∑ 𝑤𝑗𝑥𝑗

(𝑖)
)

𝑗

2
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2.2.3 SGD 

随机梯度下降 1847 年提出。每次选择

一个 mini-batch，而不是全部样本，使用梯

度下降来更新模型参数.参数更新方法如下： 

𝑾 ← 𝑾 − 𝜇
𝜕𝑙𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑾
 

它和使用全部的样本来更新模型参数

相比能够增加模型的训练速度，但仍然有自

适应学习率、容易卡在梯度较小点等问题。 

3 结果与分析 

在完成代码编写后，使用 python 
grader.py 来检验代码的正确性，在提供的

检测案例中，basic和 hidden 两个部分。一

部分用来验证逻辑的正确性，一部分来验证

代码的鲁棒性。最终，利用提供的验证程序

得到代码部分的得分。 

 其中，由于在编写 SGD部分代码时，是

每一轮都遍历每一个例子，每单个例子输入

都会改变权重，所以在其中一个简单案例中，

第一轮就使训练集和测试集的误差都为 0，

不符合第一轮迭代不能误差都为 0 的要求，



 
 
 
 

                           

所以被扣除 1分. 
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