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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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Abstract：This paper provided a new classification approach of Chinese texts based on naive Bayesian．The approach reached 

its goal by applying semantic lexicon on text processing and expressing，constructing sentiment classifier based on naive Bayes— 

ian and experimental data obtained from hotel’S Chinese reviews through Internet service．Backed with the experimental data， 

this approach demonstrates its efficiency，accuracy and robustness，which makes it applicable as well in sentiment classifica— 

tion for plenty of Chinese texts． 
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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。 

1．1 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《现代汉语常用词表(草案)》(Lcwcc) ，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。 

图1 文本处理的流程 

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。 

1．2 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。 

1．3 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．max作为特征选择在文本分类方面表现比 

较好 J。采用 CHI统计作为特征选择方法，每个特征词 对 

于类别c的 值计算方法如式(1)。 

， ， 、 Ⅳ(AD—CB) ⋯  

‘( ， ) 万 丽  ‘ J 

其中：A是特征词 'tO和类别C共同出现的次数 ， 是 出现但 C 

不出现的次数 ，C是 c出现但 不出现的次数，D是 和 c都 

不出现的次数，Ⅳ是文本总数。采用式 (2)作为特征选择的依 

据 ，即选用 chi—max值最大的若干个词作为特征词。 

chi—max： 2
m ax( )=max ． c{ (埘，c )} (2) 

1．4 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(Boo1) 

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：』 ‘ 。 (3) { ‘ f3) 
to freq(W ，d，)=0 

其中：freq( ，d )是词 出现在文本 d，中的频次，即为词频。 

1．5 情感文本集向量矩阵 

文本 d可以表示成若干词的集合 d={ ， ：，⋯，W }，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—index：weight的格式存 

储。其中：word．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 。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={ ， ，⋯， }的情感倾向属于 C={c ，c }，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=a唱 Ⅸ P(c，) P(伽 ，c，) ‘ ’) (4) 

其中：P(c )是类别cj的先验概率；P( 。，c )是特征词 在类 

别 c 中的后验概率；加 ( )是测试语料中词 的权值，当采用 

bool型权值时，wt( )：1。对于先验概率 P(c，)，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)。 

doc r c 1 

P( ) ‘ ) 

其中：doe(Cj)是属于类别c 的文本数。 

对于后验概率 P(W ，c )，即特征词 出现在类别 c 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 

W 在属于类别 c，的文本中的权值之和除以类别c 的文本中所 

有词的权值之和。为避免 P( ，c )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( ，c )是词 

在属于类别c，的文本中的权值之和。 

P( 。，)：_  生  、 

三weight( ，c J)+6l l 

n 1 

(v ∑。 ~1weight(wi，cJ)，6 ) (6) 

采用Laplace转换，一般情况常数 取所有词的权值总和， 

6取 1。当6：1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 6=1／l I，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。 

3．1 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． 

etrip．eom)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 

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 

3．2 评价指标 

本文对分类器的性能进行评测时，采用了微平均(F )作 

为评价分类结果的指标，需先计算查准率(precision)和召回率 

(recal1)，计算方法如式(7)一(9)。 

ion= ㈩ j J 

⋯ I 

Y ,~／~c true (ej ) 
(8) 

Fl= ×100％ (9) 
loreelslon + reeall 

式(7)(8)中的tme(~)是分类为q并且正确的文本数 ，式 

(8)中的 response(c )是分类为 c 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。 

3．3 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 (F ：100％) 

表4 使用情感词典的分类实验结果(F。：100％) 

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。 

3．4 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(c，)和 weight( ，c，)就可以计算出先验和后 

验概率，如果改为直接存储doc(c，)和weight( ，c，)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 ，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) 



 


