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摘要 
 

隨著文字為主的溝通平台，例如：部落

格、微博、推特等的快速發展，網路使用

者對購買產品或服務的評價可急速在網路

空間擴散，並直接影響其他顧客的購買意

願及品牌印象，特別是負面評價。因此如

何偵測出使用者的語意已成為新興的研究

議題。語意分類主要是區分文字評論成正

向或負向的意見，並提供企業產品改善依

據或對顧客抱怨之因應態度。近來，機器

學習方法結合特徵選取、及特徵權重的方

法已被證實可以有效處理語意分類的問

題。然而，在相關研究中，並未提及特徵

權重、特徵選取、及機器學習方法最佳組

合為何。因此，本研究主要目的在找出機

器學習方法、特徵選取方法與特徵權重的

最佳組合，以提升文字語意的分類績效。 
關鍵詞：特徵選取、特徵權重、語意分類、

文字探勘 
 
1. 前言 

隨著網際網路的普遍，愈來愈多人使用

基於文本(text)的溝通工具，例如：部落格

(Blogs)、推特(Twitter)等，以表達他們對於

一個產品或服務的意見和評論。這些網路

評論會對消費者的購買行為產生影響。根

據電子商務服務公司Channel Advisor在
2010年針對消費者購物習慣的調查報告中

指出，有92%的消費者表示當他們考慮購

買一個產品時，會先上網閱讀關於此產品

的評論，其中又有46%的人表示產品評論

的內容會對他們的購買行為產生影響，而

有43%的人則會由於負面的產品評論因而

放棄購買此產品。由此可知，負面的評論

有可能會降低消費者的購買意願，更會對

企業造成巨大的損失。 

此外，隨著網路評論數量的增加，人們

愈來愈難去得知關於一個產品主要的意見

(Zhang et al., 2008)，加上網路評論常常是

非結構化的、主觀的，難以在短時間內理

解(Chaovalit and Zhou, 2005)。因此，如何

從大量的網路評論中有效地辨識顧客所表

達的語意，變成一項新興的研究議題。 
語意分類(Sentiment Classification)技術

是一個新近發展的網站探勘技術，可以進

行語意或意見上的分析(Liu et al., 2005)。語

意分類主要是區分文字評論成正向或負向

的意見(Ye et al., 2009)，並提供企業產品改

善依據或對顧客抱怨之因應態度。近來，

機器學習方法已經被證實可以有效地處理

語意分類的問題(Pang et al., 2002; Tan and 
Zhang, 2008; Zhang et al., 2008; O’Keefe 
and Koprinska, 2008; Ye et al., 2009; Bai, 
2010)。但是網路評論的數量每天都在增

加，文本資料的特徵維度也不斷在提高，

也使得機器學習方法的效能下降。因此，

如何有效地選取有用的特徵，降低特徵空

間的維度以改善分類的效能變得相當重

要。已經有許多研究使用特徵選取方法進

行網路評論的語意分類，例如：Ye et al. 
(2009)使用Information gain(IG)做為特徵選

取進行旅遊評論的語意分類、O’Keefe 和 
Koprinska(2009)使用類別比例差異方法

(Categorical Proportional Difference, CPD)
進行電影評論的語意分類，實驗結果皆顯

示特徵選取方法的導入可以改善語意分類

的效能。此外，當使用機器學習方法訓練

分類模型時，每一份文件會以特徵向量的

形式被表示(Zhang et al., 2008)，也就是計

算特徵權重。在語意分類的相關研究中已

經有許多的特徵權重方法被使用，例如：

Term frequency (TF) (Pang et al., 2002; Na 
et al., 2005) 、 Term frequency-inverse 
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document frequency (TF-IDF) (Tan and 
Zhang, 2008; Zhang et al., 2008)、Term 
presence (TP) (Bai, 2010; Abbasi et al., 
2007)。 

然而，在相關研究中，並未提及特徵權

重、特徵選取、及機器學習方法最佳組合

為何。因此，本研究主要目的在找出機器

學習方法、徵選取方法與特徵權重的最佳

組合，以提升文字語意的分類績效。本研

究會以一個實際的產品評論網站的資料來

評估與驗證所有方法的有效性，並做出相

關建議。 
 
2. 文獻探討 
2.1 語意分類 

語意分類已經被廣泛地應用在許多領

域，例如：產品的比較、產品評論的彙整

和意見的探勘(Tan et al., 2009)。企業可以

藉由語意分類的結果去得知一個產品被接

受的程度，以進一步改善產品的品質

(Prabowo and Thelwall, 2009)。商業部落格

可以藉由語意分類所提供的資訊，去妥善

回應讀者的訊息(Lee et al., 2002)。顧客可

以藉由語意分類的結果，去獲得關於一個

產品主要的意見，以決定是否要購買此產

品(Zhang et al., 2008)。此外，已經有許多

研究進行了文本資料的語意分類，而這些

研究所使用的方法主要可以分成兩類(Tan 
and Zhang, 2008)。第一類是機器學習方法

(Machine Learning)，主要是基於文本的語

意資料中各種不同文字出現的頻率(即詞

彙文件矩陣)，去訓練一個語意分類器，再

以此分類器來辨識文字語意。第二類是語

意導向方法(Semantic Orientation)，其主要

作法是先建立正向與負向的詞彙集，然後

分別計算某一文件與正向或負向詞彙集的

關係分數，以判斷該文件之語意導向。 
文獻上指出機器學習方法的分類效能

通常較佳，但是需要花時間訓練分類模

型，並且需要額外的類別資訊才能進行。

而語意導向方法雖然能夠快速地解決語意

分類的問題，但是其分類準確率通常較低

(Chaovalit and Zhou, 2005)。因為機器學習

方法有較佳的績效，因此本研究僅以機器

學習方法做為研究標的。 
 

2.2 特徵選取方法 
特徵選取是指從文件中選取能夠表現

該文件的特徵(Wang et al., 2010)。藉由特徵

選取可以降低特徵空間的維度、減少計算

時間與成本，並且移除可能的雜訊和改善

分類的效能(Chen et al., 2009; Li et al., 2007; 
Polat and Gunes, 2009; Karabatak and Ince, 
2009)。 

在語意分類的相關研究中許多特徵選

取方法已經被使用。如表 1 所示，大致上

可以分為三類，分別是(1)基於文件中詞語

出現頻率的方法、(2)基於統計理論的方

法、與(3)基於 Part of speech(POS)標籤的方

法。基於文件中詞語頻率的方法是計算方

式較為簡單的方法，而特徵頻率(Feature 
frequency, FF)是普遍被使用的特徵選取方

法，其優點是容易計算(Tang and Zhang, 
2008)。但是與基於統計理論的方法相比，

FF 的分類效能通常較差(Tan and Zhang, 
2008)。此外，也有學者針對基於文件中詞

語頻率的方法進行改善，例如：Simeon 和 
Hilderman(2008)提出類別差異(Categorical 
Proportion Difference, CPD)方法，使用詞語

的文件頻率來進行計算。雖然基於統計理

論的方法較能有效地選取特徵，有較佳的

分類效能，但是需要花費較多的計算成本

(O’Keefe & Koprinska, 2009)，其中 IG 是普

遍被使用的方法。另外，Tan和Zhang (2008)
使用 IG 進行網路產品評論的語意分類，實

驗結果顯示其分類效能較優於卡方分配

(Chi square, CHI) 與 互 斥 資 訊 (Mutual 
Information, MI)。而基於 POS 標籤的方法

根據 Li et al.(2007)、Na et al.(2005)和 Pang 
et al.(2002)之研究，皆證實無法有效地改善

語意分類的效能。在本研究中，我們使用

特徵頻率(FF)、類別比例差異(CPD)、IG 做

為特徵選取方法，進行網路評論的語意分

類，以下將分別介紹三種方法： 
(1) 特徵頻率(FF) 

特徵頻率是指一個特徵在所有文件出

現的頻率，是一種普遍使用在文本分類

的特徵選取方法 (Li et al., 2007; Na et 
al., 2005; Pang et al., 2002; Tan and 



Zhang, 2008)。一個特徵的特徵頻率可

以透過下列公式(1)來表示： 
 

∑=
n

j jtfFF )(  (1)

其中(tf)j 表示此特徵在第 j 份文件出現

的頻率，n 表示所有文件的總數。 
(2) 類別比例差異(CPD) 

CPD 方 法 是 由 Simeon 和

Hilderman(2008)所提出的一個特徵選

取方法，應用於多類別的文本分類。

O’Keefe 和 Koprinska(2009)將此方法應

用於兩類別的語意分類之研究。此方法

主要是分別計算一個特徵的正向文件

頻率 (Positive DF) 與負向文件頻率

(Negative DF)，然後再計算一個特徵在

兩個類別之間分佈比例的差異。一個特

徵的 CPD 值可以透過公式(2)來表示： 
 

DF Negative  DF Positive
DF Negative-DF PositiveCPD

+
= (2)

由公式(2)可以得知 CPD 值會介於 0 到

1 之間，如過一個特徵僅出現在單一類

別(正向文件或是負向文件)，可以得到

CPD 值等於 1，這對於分類而言是有用

的特徵；相反地，如果一個特徵出現在

兩個類別的文件頻率相同，則可以得到

CPD 值等於 0，這表示該特徵對於分類

無法提供有用的資訊。 
(3) Information gain(IG) 

主要是藉由熵(Entropy)的概念，量測一

個特徵有出現在一份文件中，或是沒有

出現在一份文件中時所獲得的資訊量

去預測類別 (Tan and Zhang, 2008; 
Simeon and Hilderman, 2008)，其計算方

式如下： 
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其中 P(ci)表示類別 ci出現的機率，P(t)
表示文字 t 出現的機率，P( t )表示文字

t 沒有出現的機率。 
 

2.3 特徵權重方法 
在資訊檢索(Information retrieval)的領

域，特徵權重主要被用來表示一個特徵在

檢索過程中的有用性(Aizawa, 2003)。當進

行文本資料的分類時，每一份文件會以特

徵向量的形式被表示(Zhang et al., 2008)，
也就是建構詞彙文件矩陣(Term-Document 
Matrix, TDM)。在詞彙文件矩陣中，每一個

特徵向量代表一個詞語在一份文件中的權

重。在文本分類的相關研究中已經有許多

特徵權重方法被使用，例如： 
(1) Term Frequency (TF) 

TF 是使用一個詞語在一份文件中出現

的次數來表示權重，它主要是衡量一個

詞語對於一份文件的重要性，又可以稱

為「局部詞彙權重(Local Term Weight)」
(Tian and Tong, 2010)。 

(2) Inverse Document Frequency (IDF) 
IDF 是藉由一個詞語的文件頻率之倒數

來計算權重，它主要是衡量一個詞語在

所有文件出現的普遍程度，又可以稱為

「整體詞彙權重(Global Term Weight)」
(Tian & Tong, 2010)。一個詞語 t 的 IDF
權重可以透過下列公式(4)來表示： 
 

tm
NlogIDF =  (4)

在公式(4)中，N 表示所有文件的總數，

mt表示包含特徵 t 的文件總數。 
(3) Term Frequency - Inverse Document 

Frequency (TF-IDF) 
TF-IDF 是結合 TF 權重與 IDF 權重，是

一個普遍使用在資訊檢索領域的權重

方法(Aizawa, 2003; Singhal, 2001; Tian 
and Tong, 2010)。TF-IDF 可以透過下列

公式(5)來計算： 
 

IDFTFIDFTF ×=−  (5) 

 
 
 



(4) Term presence (TP) 
TP 是以一個詞語是否出現於一份文件

中來表示權重，如果有出現就以 1 表

示，沒有出現就以 0 表示。Pang et al. 
(2002) 首先將 TP 權重使用於兩類別的

語意分類之研究，並且與 TF 權重進行

比較。其實驗結果顯示，使用 TP 權重

進行語意分類之效能較優於 TF 權重。 
 

為了探討特徵權重方法對於語意分類

效能的影響，本研究分別使用 TF、IDF、
TF-IDF、TP 等方法來計算特徵權重，進行

網路評論的語意分類。 
 

表 1 特徵選取方法分類 

分類 方法 

特徵頻率(Na et al., 2005; Pang 
et al., 2002) 基於文件中詞語

頻率的方法 類別比例差異 (O’Keefe and 
Koprinska, 2009) 
卡 方 分 配 (Tian and Tong, 
2010; Zhang et al., 2007) 
Information gain (Abbasi et al., 
2008; Bai, 2010; Ye et al., 
2009; Zhang et al., 2011) 

基於統計理論的

方法 

Mutual information (Tan and 
Zhang, 2008) 

基 於 Part of 
speech(POS)標籤

的方法 

POS (Li et al., 2007; Mullen 
and Collier, 2004) 

 
2.4 機器學習方法 

已經有許多研究使用機器學習方法來

處理語意分類的問題，詳如表 2。其中支撐

向量機(Support Vector Machines, SVM)普
遍有較佳的分類效能。此外，Khan et al. 
(2009)之研究隨機選取了 336 篇使用機器

學習方法之相關文獻進行統計，其結果如

圖 1，其顯示 SVM 在近年來逐漸成為普遍

使用的機器學習方法。因此，本研究主要

使用 SVM 做為機器學習方法，進行網路評

論的語意分類。 
SVM 是由 Vapnik (1995) 根據統計學

習理論中結構風險最小化(structural risk 
minimization)原則所提出的機器學習方

法。SVM 可以用來處理兩類別或是多類別

資料分類的問題。在語意分類的相關研究

中，SVM 主要用來處理兩類別分類的問

題，藉由尋求一個超平面(hyperplane)有最

大的邊界(Margin)來區分兩類別的資料(可
參考圖 2)。 

 
表 2 機器學習方法分類效能比較 

作者 實驗資料
機器學習 

方法 
分類結果

(準確率)
SVM 82.90% 
Naive Bayes 78.70% Pang et al. 

(2002) 電影評論 
Maximum 
Entropy 77.70% 

SVM 90.43% 
Naive Bayes 88.82% 
KNN 87.30% 
Centroid 86.81% 

Tang and 
Zhang 
(2008) 

教育、電

影、房屋評

論 
Winnow 89.96% 
SVM 80.26% 
Naive Bayes 79.08% Zhang et 

al. (2008) 

書籍、音

樂、電影、

電 子 商

務、數位產

品評論 
Decision 
tree 70.52% 

SVM 87.15% O’Keefe 
and 
Koprinska 
(2008) 

電影評論 
Naive Bayes 81.50% 

SVM 86.06% 
Naive Bayes 80.71% Ye et al. 

(2009) 旅遊評論 
N-gram 
model 84.05% 

SVM 84.07% 
Naive Bayes 73.10% 
Voted perc. 72.30% Bai (2010) 電影評論 
Maximum 
Entropy 79.43% 

 

 
圖 1 文獻使用機器學習方法之統計(Khan et al., 

2009) 

 



 
圖 2 SVM 區分超平面示意圖(資料來源：修改自

Unler et al., 2010) 

3. 研究方法 
此章節將說明本研究方法之流程，可以

分為四個步驟： 
步驟一： 資料前處理 

在 蒐 集 實 驗 文 集 之 後 我 們 以

unigram 做為一個特徵的基本單位，接

著 使 用 一 個 stop words 列 表

(http://snowball.tartarus.org/algorithms/e
nglish/stop.txt)去刪除文章中的冗詞、贅

字，然後建立一個以 unigram 為單位的

特徵集合。另外，我們也將此只做資料

前處理的特徵集合，使用四種特徵權重

方法計算權重後進行分類，並將此分類

結果做為基準，探討特徵選取方法的導

入與結合各種不同特徵權重方法之後

對於分類效能的影響。此外，本研究使

用五折交叉驗證(five cross-validation)
去建立訓練資料集合與測試資料集合。 

步驟二： 特徵選取 
我們分別使用特徵頻率、類別比例

差異、Information gain 等方法去計算每

一個特徵的重要度，然後根據重要度將

特徵進行排序。此外，為了在相同的特

徵維度下進行比較，我們使用預先定義

的幾個特徵維度來選取特徵 (例如：

1000、700、400…等)。以下將以一個

簡單的例子來說明： 
表 3 中有三個特徵，我們將分別使

用三種特徵選取方法計算其重要度，而

預先定義的維度為 2。 
(1) FF 方法 

以特徵頻率來計算重要度，重要度

排序：特徵 B > 特徵 C > 特徵 A。 
選取的特徵：特徵 B、特徵 C。 
 

(2) CPD 方法 
特徵 A：(3-1)/(3+1)=0.5 
特徵 B：(3-2)/(3+2)=0.2 
特徵 C：(4-0)/(4+0)=1 
重要度排序： 
特徵 C > 特徵 A > 特徵 B。 
選取的特徵：特徵 C、特徵 A。 

(3) IG 方法 
特徵 A： 
-(-1)+(-0.311)+(-0.5)=0.189 
特徵 B： 
-(-1)+(-0.442)+(-0.529)=0.029 
特徵 C： 
-(-1)+(0)+(-0.39)=0.61 
重要度排序： 
特徵 C > 特徵 A > 特徵 B。 
選取的特徵：特徵 C、特徵 A。 
 

表 3 特徵選取說明例 

特徵 特徵

頻率 
正向文

件頻率 
負向文

件頻率 
特徵 A 6 3 1 
特徵 B 15 3 2 
特徵 C 8 0 4 

文件總數：10 
正向文件總數：5 
負向文件總數：5 
 

步驟三： 計算特徵權重 
將所選取出來的特徵分別使用四種

特徵權重方法(TF、IDF、TF-IDF、TP)
計算特徵權重，建立詞彙文件矩陣。以

下將以一個簡單的例子來說明： 
 

表 4 詞彙文件矩陣說明例 

 特徵 A 特徵 B 特徵 C 類別

文件 1 0 4 0 1 
文件 2 2 2 0 1 
文件 3 1 0 0 1 
文件 4 1 0 0 1 
文件 5 0 2 0 1 
文件 6 0 0 2 -1 
文件 7 2 4 3 -1 
文件 8 0 3 2 -1 
文件 9 0 0 1 -1 
文件 10 0 0 0 -1 

 



上表 4 為表 3 中的三個特徵使用 TF
方法計算特徵權重所建立之詞彙文件

矩陣。橫軸代表特徵，縱軸代表每一份

文件，最後一欄為文件所對應之類別。

在矩陣中的每一個數值，則代表每一個

特徵在每一份文件中的權重。同理，我

們可以分別用 TP、TF-IDF 與 IDF 權重

來分別構建不同之詞彙文件矩陣。 
步驟四： 機器學習訓練 

將訓練資料集合輸入 SVM 分類器

訓練分類模型，然後將測試資料集合輸

入所建立的分類模型去測試分類效能。 
 

4. 實驗結果 
4.1 實驗資料與工具 

本研究以網路評論作為研究案例，從

Review Centre網站下載MP3相關的產品評

論做為實驗資料，基本資料如表 5 所示。

在 Review Centre 網站中以 5 個星等將評論

做評比，我們將 4 或 5 個星等的評論視為

正向的評論，1 或 2 個星等的評論視為負向

的評論，3 個星等的評論則視為中立的評論

而不採用。本研究總共下載了 MP3 產品評

論 400 筆，包含了正向評論 200 筆與負向

評論 200 筆。另外，我們使用 Chang 和 Lin 
(2001)所開發的 LIBSVM 做為 SVM 分類

器，核心函數為預設的 Radial Basis 
Function (RBF)函數。 

 
表 5 實驗資料 

實驗資料 資料

數量 
特徵

數量
資料來源 

MP3 產品

評論 400 1382 http://www.reviewcent
re.com/ 

 
4.2 實驗結果 

首先，原始資料僅進行前處理，未使用

任何特徵選取方法，然後使用四種特徵權

重方法進行實驗，以做為比較基礎，其結

果如表 6 所示。從表 6 可以得知，當未使

用特徵選取方法進行分類時，使用 TP 權重

在 SVM 分類器中有較佳的分類績效表現。 
接下來我們導入三種特徵選取方法

(FF、CPD、IG)，探討 SVM 分類器分別在

TP、TF、IDF、TF-IDF 四種特徵權重下的

表現。其結果分別羅列於圖 3 至圖 6。 
在以 TP 及 TF 為特徵權重下，我們可

以發現到，CPD 特徵選取法在使用較高的

特徵維度有較佳的分類結果，但是隨著特

徵維度的遞減，其分類效能則明顯地下

降。但 IG 方法和 FF 方法之分類效能則是

較不受到維度遞減的影響呈現就穩定的變

動。其中 IG 方法又明顯優於 FF 方法。尤

其是隨著特徵維度的減少，IG 方法普遍有

較佳的分類結果。 
當以 TF-IDF 及 IDF 為權重表示法時，

IG 法則展現了過人的績效；在維度從 1382
縮減至 1000 及 700 時，CPD 還能與其維持

不遠的績效。然而，當維度再往下縮減時，

IG 則明顯優於 CPD 與 FF。 
此外，在表 7 中，我們亦列出了三種

特徵選取方法之最佳分類結果。從此表

中，我們發現到 FF 方法使用 TP 權重時有

最佳的分類效能，CPD 方法則是使用

TF-IDF 權重時有最佳的分類效能，而 IG
方法使用 IDF 權重時有最佳的分類效能，

並且優於其他兩種方法。 
 
表 6 資料未使用特徵選取方法之分類結果 

權重

實驗 TP TF IDF TF-IDF

Fold-1(%) 83.75 80.00 78.75 81.25 
Fold-2(%) 97.50 92.50 93.75 93.75 
Fold-3(%) 80.00 80.00 80.00 78.75 
Fold-4(%) 82.50 81.25 87.50 83.75 
Fold-5(%) 76.25 76.25 73.75 70.00 

Mean 84.00 82.00 82.75 81.50 
SD 8.07 6.16 7.88 8.59 

 

 
圖 3 TP 權重之分類結果 

 



 
圖 4 TF 權重之分類結果 

 

 
圖 5 IDF 權重之分類結果 

 

 
圖 6 TF-IDF 權重之分類結果 

 
表 7 三種特徵選取方法之最佳分類結果 

權重 
方法 TP TF IDF TF-IDF

FF 86.50 82.25 83.50 81.75 
CPD 90.50 89.00 89.50 90.75 
IG 89.50 87.00 91.25 90.50 

 

5. 結論與未來研究方向 

本研究使用三種特徵選取方法與四種

特徵權重方法，並結合 SVM 分類器進行

MP3 產品評論的語意分類。從實驗結果可

以做出幾點結論。首先，CPD 方法在使用

較高的維度進行分類時有較佳的分類效

能，但是其分類效能容易受到維度遞減的

影響而明顯下降。其次，FF 方法和 IG 方

法之分類效能較不受到維度遞減的影響。

最後，當 FF 方法使用 TP 權重時有最佳的

分類效能，而 CPD 方法使用 TF-IDF 權重

時有最佳的分類效能。IG 方法則是使用

IDF 權重時有最佳的分類效能，並且當使

用較少的維度進行分類時，也有最佳的分

類準確率。 
由於網路評論的數量每天都不斷在增

加，因此未來可以嘗試增加實驗文集的數

量，或是對不同類型的語意資料進行分

析，或許可以得到更穩健的結論。此外，

影音等其他多媒體資料亦越來越普遍，後

續的研究可以針對其他類型的評論進行實

驗。 
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