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摘　要： 基于朴素贝叶斯理论提出了一种新的中文文本情感分类方法。 这种方法利用情感词典对文本进行处
理和表示，基于朴素贝叶斯理论构建文本情感分类器，并以互联网上宾馆中文评论作为分类研究的对象。 实验
表明，使用提出的方法构成的分类器具有分类速度快、分类准确度高、鲁棒性强等特点，并且适合于大量中文文
本情感分类应用系统。
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　　 人们对事物的情感都是有两面性的，如正面与反面、褒义
与贬义等。 一般认为，文本的情感倾向分类是一个两分类问
题，就是把文本分成正面和负面两类。 中文文本情感分类研究
是国内近年来的研究热门，大多数研究是利用机器学习方法构
建分类器，采用不同的特征权值公式、特征选择方法对采集来
的语料进行分类实验，并比较不同方法的优缺点和分类性能。
文献［１］比较了不同的特征选择和使用多种机器学习构建分
类器；文献［２］利用多种特征选择方法和权重计算方法、五种
停用词表以及用 ＳＶＭ构建分类器对汽车语料的文本情感类别
进行了研究。

互联网作为一个巨大的语料库，是中文情感分类应用的实
验场，但面对海量的中文文本信息，如何能快速有效地进行情
感分类，挖掘互联网信息，增强用户体验等，值得深入研究。 本
文介绍了使用情感词典作为分类特征，利用朴素贝叶斯方法构
建分类器，对大量中文宾馆评论进行情感分类研究。 实验结果
表明，由这种方法构建的分类器具有分类速度快、分类准确度
高、鲁棒性强等特点，并且可以快速地进行大量的中文文本情

感分类。 本文提出的中文情感分类器的构建过程主要包括中
文文本处理及表示、特征选择、分类器训练和分类器评测等。

1　中文情感文本处理及表示
情感文本处理和表示是分类器构建的一个重要过程，包括

对文本进行的中文分词、特征选择、特征权值计算及文本向量
表示等工作。 无论是训练语料还是测试语料，都需要先进行文
本处理才能输入分类器进行分类。
本文提出使用情感词典对文本进行表示，这个过程可以在

中文分词阶段就能完成，不需要单独的特征选择步骤，处理流
程如图 １所示。

1畅1　中文分词
中文不像英文那样每个词汇之间有空格分开，需先进行分

词才能进一步处理。 本文采用了最大匹配算法对中文文本进
行分词，该方法属于基于字符串匹配的分词方法，需要分词词
典支持。 分词词典本文采用了国家语言文字工作委员会发布
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的枟现代汉语常用词表（草案）枠 （ＬＣＷＣＣ）［３］ ，该词典搜集了
现在日常生活中使用频率较高的 ５６ ００８ 个词汇，基本能够满
足分词的需要。

在特征选择方法上，本文采用了情感词典作为特征选择
的依据，所以在分词时，实际是使用了 ＬＣＷＣＣ 和情感词典的
并集作为了分词词典。 其中最大匹配的步长设置为 ４个汉字，
只对中文内容进行分词处理。

1畅2　情感词典
在人工对文本的情感倾向进行标注时，文本中往往少数带

有情感倾向的词汇起决定性的作用，如褒义词和贬义词。 中文
情感词汇非常复杂，情感词汇的词性很多，主要为形容词、名
词、副词等，但仅仅考虑词性选择情感词并不科学，如“垃圾”
“棒槌”都带有负面情感，但大量的名词并不带情感色彩，如果
选用势必会降低分类的性能。

情感词是最好的表示文本情感的特征。 文献［４］基于多
种词典资源构建情感词表，使用加权线性组合方法对句子情感
进行分类，实验表明情感词表有助于提升情感分类的效果。 本
文是在朴素贝叶斯分类器中应用情感词典进行情感特征选择，
这种方法构建的分类器可以快速稳定地工作，并且分类结果也
较传统的特征选择方法好。

本文使用了文献［５］中的基础情感词（ＢＳＬ）作为本文选用
的情感词典，该词典拥有 ５ ２８１个情感词汇。 其中褒义词２ ８０７
个，贬义词 ２ ４７４ 个。 这个词典是在 ＨｏｗＮｅｔ 情感词语集的基
础上，利用其提供的义原计算两个词的相似度，根据词与正向
和负向种子词的平均相似度的差，来判定词的情感倾向得到的
一个情感词典。

1畅3　特征选择
特征选择是选择文本中能显著表示文本类别的词汇，去掉

无用的词汇。 因为分词后得到的是一个稀疏矩阵，也是为了便
于计算，一般都要降低矩阵的维度。 如果使用情感词典作为特
征选择的依据，而情感词典词汇数量不是很多，就不需要进一
步降维，所以也可以视做使用情感词典是一种降维的方法。 在
本文中使用了 ＣＨＩ统计方法选择特征和使用情感词典作为特
征进行了实验比较，使用情感词典比使用 ＣＨＩ 统计方法作为
特征选择进行情感分类效果有所提升。

ＣＨＩ统计方法是一种应用比较广泛而且性能不错的特征
选择方法，使用 ｃｈｉ唱ｍａｘ作为特征选择在文本分类方面表现比
较好［６］ 。 采用 ＣＨＩ统计作为特征选择方法，每个特征词 w对
于类别 c的 x２ 值计算方法如式（１）。

x２ （w，c） ＝ N（AD －CB） ２

（A ＋C）（B ＋D）（A ＋B）（C ＋D） （１）

其中：A是特征词 w和类别 c共同出现的次数，B是 w出现但 c
不出现的次数，C是 c出现但 w不出现的次数，D 是 w 和 c 都
不出现的次数，N是文本总数。 采用式（２）作为特征选择的依
据，即选用 ｃｈｉ唱ｍａｘ值最大的若干个词作为特征词。

ｃｈｉ唱ｍａｘ∶x２ｍａｘ（w） ＝ｍａｘci∈C｛ x２ （w，ci）｝ （２）

1畅4　特征权值计算
特征权值是指特征词在文本中的权重，也可称为词的向

量，是分类器分类的重要依据。 本文使用词频、布尔型（Ｂｏｏｌ）
两种权值进行情感分类对比。 一般在分词处理完成后就可以
计算特征权值，然后特征选择后输入分类器。 然而使用情感词
典作为特征选择，因为分词中就可以完成特征选择，所以特征
权值计算在特征选择之后进行。
词频和 Ｂｏｏｌ型权值是比较简单的特征权重表示方法，适

合用于朴素贝叶斯分类器，Ｂｏｏｌ型权值计算方法如式（３）。

Ｂｏｏｌ∶ １　ｆｒｅｑ（wi，dj） ＞０

０　ｆｒｅｑ（wi，dj） ＝０
（３）

其中：ｆｒｅｑ（wi，dj）是词 wi 出现在文本 dj 中的频次，即为词频。

1畅5　情感文本集向量矩阵
文本 d可以表示成若干词的集合 d ＝｛w１ ，w２，⋯，wn｝，词

的特征权值为向量，则文本集 D可视做文本为行、词汇为列的
矩阵。 因为每篇文本词汇量不多，是一个稀疏的矩阵，为了节
省存储空间，在实际存储时采用 ｗｏｒｄ唱ｉｎｄｅｘ：ｗｅｉｇｈｔ 的格式存
储。 其中：ｗｏｒｄ唱ｉｎｄｅｘ为词的索引值，测试语料矩阵中的词索
引必须与训练语料中的相互对应；ｗｅｉｇｈｔ 为词在文本中的权
值，每两个不同词的向量之间用空格隔开。 一个文本一行，就
形成了一个矩阵文本。

2　文本情感分类器构建
情感文本集经过处理后得到的向量矩阵，就可以作为情感

分类器训练和评测的数据，本文采用了朴素贝叶斯方法来构建
情感分类器［７］ 。 朴素贝叶斯是一种基于概率的学习算法，它
基于假设的先验概率，给定假设下观察不同特征的概率。 对于
文本 d＝｛w１ ，w２ ，⋯，wn｝的情感倾向属于 C＝｛cP，cN｝，在特征
相互独立的情况下，考虑特征词的权值，其分类算法如式（４）。

cNB ＝ａｒｇｍａｘ
cj∈C

P（ cj）∏
n

i＝１
P（wi，cj） wt（wi） （４）

其中：P（cj）是类别 cj 的先验概率；P（wi，cj）是特征词 wi 在类

别 cj 中的后验概率；wt（wi）是测试语料中词 wi 的权值，当采用
ｂｏｏｌ型权值时，wt（wi） ＝１。 对于先验概率 P（ cj），可以视每类
是相同的，也可以预先估计，本文采用的是根据已正确标注的
训练语料预先估计，计算方式如式（５）。

P（ cj） ＝
ｄｏｃ（ cj）

∑ cj∈Cｄｏｃ（ cj） （５）

其中：ｄｏｃ（cj）是属于类别 cj 的文本数。
对于后验概率 P（wi，cj），即特征词 wi 出现在类别 cj 中的

概率，一般是从训练语料中通过计算进行估计。 本文采用词
wi 在属于类别 cj 的文本中的权值之和除以类别 cj 的文本中所
有词的权值之和。 为避免 P（wi，cj）等于 ０，可采用 Ｌａｐｌａｃｅ 转
换，由此后验概率计算方法如式（６）。 其中 ｗｅｉｇｈｔ（wi，cj）是词
wi 在属于类别 cj 的文本中的权值之和。

P（wi，cj） ＝
ｗｅｉｇｈｔ（wi，cj） ＋δ

∑
n

i＝１
ｗｅｉｇｈｔ（wi，cj） ＋δ｜V｜

（V ＝∑ cj∈C∑
n

i＝１
ｗｅｉｇｈｔ（wi，cj），δ ＝

１
｜V｜） （６）

采用 Ｌａｐｌａｃｅ转换，一般情况常数 V取所有词的权值总和，
δ取 １。 当 δ＝１时存在一些问题，增大了训练语料中未出现的
特征词的存在概率，并且缩小了出现词的概率。 为了解决这个
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问题，本文取 δ ＝１／｜V｜，等效于当特征词不存在时，后验概率
为一个极小的存在概率。 当特征词存在时，也不影响原有的
概率。

朴素贝叶斯分类器又被称为最优分类器，其分类算法实现
比较简单，分类效率也比较高，在文本分类方面表现比较好。
在利用朴素贝叶斯分类器进行文本分类时，需要先进行训练，
估计类别的先验概率和特征的后验概率，再进行分类。

3　分类实验及结果分析
根据第 １、２章介绍的文本处理和分类器构建方法，对采集

来的宾馆评论语料进行了文本情感分类实验。 本章主要是对
使用 ＣＨＩ统计和情感词典两种不同的特征选择方法，以及词
频和 Ｂｏｏｌ 两种权值进行对比实验研究，结果显示使用情感词
典优于使用 ＣＨＩ统计进行特征选择。

3畅1　中文情感语料采集及处理介绍
笔者通过自己开发的网页自动采集程序，从携程网（ｗｗｗ．

ｃｔｒｉｐ．ｃｏｍ）下载了 ２００８—２００９ 年北京（ＢＪ）、上海（ＳＨ）、广州
（ＧＺ）三个城市的宾馆评论，作为本文进行研究所需的语料库。
在该语料库中的每条评论，用户都从房间卫生、酒店服务、周边
环境和设施设备四个方面进行了给分，并有综合得分，分值为
１ ～５分。 将综合得分大于等于 ３ 分的评论标注为正向评论，
小于 ３ 分的评论标注为负向评论。 虽然该语料库的质量和标
注不规范，但也没有对其进行专业的整理，笔者认为该语料库
符合当前互联网的实际情况，对研究互联网中文网页情感分类
具有较好的意义。 语料库组成结构如表 １所示。

表 １　测试语料库组成结构

语料 数量 正面 负面 中文特征词 中文情感词

ＢＪ ４３ ００６ [３９ ２１１ 趑３ ７９５ {１９ ０８４ &２ ２０９ �
ＳＨ ５５ ７８６ [５０ ６４２ 趑５ １４４ {１９ ０２８ &２ ２３２ �
ＧＺ １６ ８５２ [１５ １０８ 趑１ ７４４ {１３ ５００ &１ ６４２ �

　　 本文从三个语料库并集中选择了综合得分为 １ 分的评论
１ ０００篇和为 ５分的评论 １０ ０００ 篇作为训练语料，按照正面和
负面文档的比例，共组成了三种训练语料库。 其中 Ｔ１ 为平衡
语料、Ｔ５中正面与负面的文本数量为 ５∶１，Ｔ１０ 中正面与负面
的文本比例与测试语料基本相等，正面与负面的文本数量为
１０∶１，其组成结构如表 ２所示。

表 ２　训练语料库组成结构

语料 数量 正面 负面 中文特征词 中文情感词

Ｔ１ 厖２ ０００ I１ ０００ 忖１ ０００ {７ ７７６  １ ０６２ �
Ｔ５ 厖６ ０００ I５ ０００ 忖１ ０００ {１０ ５９７ &１ ３５２ �
Ｔ１０ １１ ０００ [１０ ０００ 趑１ ０００ {１２ ６７９ &１ ５６０ �

3畅2　评价指标
本文对分类器的性能进行评测时，采用了微平均（F１ ）作

为评价分类结果的指标，需先计算查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率
（ｒｅｃａｌｌ），计算方法如式（７） ～（９）。

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
∑ cj∈C ｔｒｕｅ（ cj）
∑ cj∈Cｄｏｃ（ cj） （７）

ｒｅｃａｌｌ ＝ ∑ cj∈C ｔｒｕｅ（ cj）
∑ cj∈C ｒｅｓｐｏｎｓｅ（ cj） （８）

F１ ＝２ ×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ×ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ｒｅｃａｌｌ ×１００％ （９）

式（７）（８）中的 ｔｒｕｅ（cj）是分类为 cj 并且正确的文本数，式
（８）中的 ｒｅｓｐｏｎｓｅ（cj）是分类为 cj 的文本数。 对于正向和负向

综合概率相等或者没有特征的文本，将其作为没有情感倾向的
客观描述，不作分类。 如果出现无法分类的文本，文本集的查
全率、查准率和微平均不相等。

3畅3　分类实验及分析
实验 １　使用 ＣＨＩ统计方法选择特征（维度设置为 ２ ０００）

和情感词典选择特征，采用词频和 Ｂｏｏｌ 型权值，分别使用 Ｔ１、
Ｔ５、Ｔ１０语料进行训练，对 ＢＪ、ＳＨ、ＧＺ语料库进行了分类测试，
实验结果如表 ３和 ４所示。

表 ３　使用 ＣＨＩ统计方法的分类实验结果 （F１ ：１００％）

语料
Ｔ１ 儍

词频 Ｂｏｏｌ
Ｔ５ ^

词频 Ｂｏｏｌ
Ｔ１０ I

词频 Ｂｏｏｌ
ＢＪ ７５ 邋．３６ ７４ D．６２ ８３ ⅱ．５０ ８３  ．５６ ８５ _．５４ ８５ 揪．８４

ＳＨ ７５ 邋．６９ ７５ D．１３ ８３ ⅱ．０５ ８３  ．３３ ８４ _．８９ ８５ 揪．４８

ＧＺ ７３ 邋．０４ ７２ D．７２ ８１ ⅱ．５２ ８１  ．８７ ８３ _．４４ ８４ 揪．２０

表 ４　使用情感词典的分类实验结果（F１ ：１００％）

语料
Ｔ１ 儍

词频 Ｂｏｏｌ
Ｔ５ ^

词频 Ｂｏｏｌ
Ｔ１０ I

词频 Ｂｏｏｌ
ＢＪ ７７ 邋．０７ ７５ D．９２ ８６ ⅱ．７６ ８６  ．７９ ８８ _．７０ ８８ 揪．８９

ＳＨ ７７ 邋．０３ ７５ D．９７ ８５ ⅱ．９９ ８５  ．９５ ８７ _．８０ ８７ 揪．９７

ＧＺ ７５ 邋．２３ ７３ D．９０ ８４ ⅱ．５０ ８４  ．６３ ８６ _．３８ ８６ 揪．４４

　　 对实验结果进行比较可以看出，只选用情感词作为特征
选择，在所有语料上的分类结果微平均都得到了提升，这说明
将情感词典作为特征选择，可以提高文本情感分类的效果。 使
用情感词典还有几个优点：使用情感词典不用考虑训练和测试
语料之间特征词索引对照的问题，直接使用情感词典中词的索
引，不需要对语料进行重新处理，节省了大量的文本处理时间；
使用降维方法，选择维度多少才是最佳的结果是个难题，实际
应用中不可能多次进行试验分析，而使用情感词典不用考虑这
个问题。

3畅4　对大量中文文本进行情感分类应用的讨论
互联网上有海量的信息，并且每天都在不断增加，如对产

品的评论，人们在使用后才可能发表到网上。 所以说互联网上
的评论有两个特点，一是海量的，二是不断增多的。 如果想在
互联网上运用情感分类，就需要一个快速稳定，并且可以持续
运行的分类器。
使用朴素贝叶斯分类器，可以将类别的先验概率和特征的

后验概率存储起来，以此可以多次分类，但是如果想对先验和
后验概率进行修正，就必须重新计算。 从式（５）（６）中可以看
出，只要统计 ｄｏｃ（cj）和 ｗｅｉｇｈｔ（wi，cj）就可以计算出先验和后
验概率，如果改为直接存储 ｄｏｃ（cj）和 ｗｅｉｇｈｔ（wi，cj）的值，就可
以实现随时对先验和后验概率进行修正。 并且选用情感词典
作为特征，固定的特征可以使分类器的训练和测试能够持续进
行，而不用担心特征对应的问题。 这样来，当一个或一组文本
处理完成后，就可以把新增的文本数和特征权值累加到存储结
果中，从而达到修正先验和后验概率的目的。
实验 ２　先取小部分语料（Ｔ１）进行训练，构建一个基础的

概率模型，然后将语料库（ＢＪ）定量 ２ ０００条不断输入到分类器
测试，每次输入先对已经输入的所有语料进行测试，得到测试
的评价指标，之后使用最新一组的输入语料修正概率模型。 本
文分别采用了两种方式修正，一种是使用语料的标注类别，一
种是根据最大期望算法（ＥＭ）的思想［８］ ，模拟对语料标注不明
情况下的情感分类，是利用分类的结果作为修正概率模型。 实
验结果如图 ２所示。 （下转第 ３７４３ 页）
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加少量节点的情况下就可以获得比较大的性能提升，而节点数
大于 ６个以后所获得的性能提升没有第 ４、５个节点显著，但仍
可以设想如果在更大数据量情况下，越多节点应该会获得更好
的效率。

天文星表数据一般只需要匹配一次就可以作为结果一直

使用，所以可以认为数据库建立索引时间和匹配时间的和需要
一起与 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ进行比较。 可以看到，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ有非常大
的优势，但是在非大规模两个星表匹配查询中，如单个点的匹
配查询，建立了索引的 ＤＢＭＳ的性能较好。

4　结束语
本文将 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ引入天文星表交叉认证领域中，给出

了详细的算法设计与实现，介绍了利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架实现
并行星表交叉认证。 与传统的 ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ 相比，使用 ＭａｐＲｅ唱
ｄｕｃｅ无须建立索引，不仅可以获得更好的性能，而且支持使用
者自由地调节误差半径等匹配参数；此外 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 可以在
分布式计算环境中使用，从而有效地支持批量查询。

在今后工作中，将测试更大的数据集，并对星表交叉认证
算法进行优化，扩展其功能，以实现更快速、准确的匹配。 此
外，随着 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和并行数据库技术的不断发展，两者正在
呈现融合的趋势。 类 ＳＱＬ的 ＨＢａｓｅ、Ｐｉｇ、Ｈｉｖｅ等 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ新
项目在不断涌现。 传统的 ＤＢＭＳ也在尝试利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 来
解决一些如建立 Ｒ唱ｔｒｅｅ等问题。 未来的工作中也将尝试混合
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ与并行数据库两种架构来实现星表交叉认证。
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从结果可以看出，使用正确的标注修正概率模型，正向和
总体的微平均值是上升的，但对于负向是处于下降的，这是因为
测试语料不对称造成的。 采用 ＥＭ算法的效果不够好，这是因
为分类结果的错误影响了概率模型的修正。 如果能构建一个较
好的概率模型，以及合理的概率修正机制，使用情感词典和朴素
贝叶斯方法可以持续对大量的文本进行快速的情感分类。

4　结束语
通过一系列的实验可以看出，在使用朴素贝叶斯方法进行

中文文本情感分类时，其特征选择和构建概率模型是比较重要
的。 实验表明，特征选择用情感词典效果比较好，但目前中文
方面还没有一个比较权威的基础情感词典，并且在不同领域，
情感词汇又有区别，所以建立一个全面的中文基础情感词典以

及建立不同领域的辅助情感词典是很有必要的。 在情感词典
的基础上，构建不同领域的朴素贝叶斯概率模型，不断进行修
正，可以实现对互联网上大规模网页情感分类、舆论观点分析
等工作。 但是如何在人工标注较少的情况下，构建较好的概率
模型还值得深入研究。
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