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摘要：针对影评分类的情感分析这种文本分类问题中朴素贝叶斯分类算法的局限性，根据句

法依存关系在文本中抽取情感特征，将其向量化；利用主成分分析降低自变量的相关性；通

过样本数据训练得到优化的朴素贝叶斯分类器；优化模型对余下的样本数据预测及与朴素贝

叶斯算法进行对比.康奈尔大学网站共享的影视评价数据集研究结果表明：改进的朴素贝叶10 

斯分类算法大大提高了准确率. 
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Abstract: The sentiment analysis of film classification belongs to the problem of text 

classification. In order to solve the limitation of the Naive Bayes classification algorithm, 

according to the syntactic dependency relation, and the emotional features are extracted from the 

text and then to quantify it. Using principal component analysis to reduce the correlation of 

independent variables, and the optimized Bayes classifier is obtained by training the sample data. 25 

The optimal model is used to predict the remaining data and compare with the Naive Bayes 

algorithm. The research results of video evaluation data set shared by Cornell University show that: 

Improved Naive Bayesian classification algorithm greatly improves the accuracy. 

Key words: Naive Bayes；Principal component analysis; The text analysis；Film classification 
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0 引言 

网络技术的发展产生了大量的文本数据，这些文本数据数量巨大导致简单的处理办法无

法直接获得有效的信息.如何快速有效的提取出大数据中具有价值的知识，是人们一直关注

的热点问题.朴素贝叶斯分类算法是以文本分词为目的，以贝叶斯公式为原理的一种数据挖

掘方法.文献[1]扩展了朴素贝叶斯分类器的应用，提高了朴素贝叶斯分类器的分类精度.文献35 

[2]提出一种基于粗糙集的特征加权朴素贝叶斯算法(FWNB).文献[3]提出了一种基于相似度

的实例加权的朴素贝叶斯分类算法和一种基于 C4.5 和 NB 的组合分类算法.文献[4]提出了基

于 M-估计的贝叶斯分类算法(FISC-M)和加权集成的贝叶斯分类算法(WFISC). 

本文对影视评价的文本数据进行数据挖掘.线上影视业的在线评论量超过百万，一部电

影、一家公司，如何更加人性化的改善，影迷评论是重中之重.大数据中，利用朴素贝叶斯40 

分类算法来计算影视的好评率是非常快捷且准确的，但是由于朴素贝叶斯分类算法要求变量

之间相互独立，而实际生活中的数据很难满足这个条件，因此本文利用主成分分析方法降低
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变量之间的相关性，得到优化的朴素贝叶斯文本分类改进算法，以此来提高算法的准确性.

基于 Python 平台，分别用改进的优化模型与朴素贝叶斯分类算法对康奈尔大学网站共享的

影评数据集进行分类预测，以检验算法的准确率. 45 

1 影评分类的朴素贝叶斯文本分类算法 

1.1 朴素贝叶斯文本分类算法 

假设对于某个数据集，随机变量 C 表示样本为 C 类的概率，F1 表示测试样本某特征出

现的概率，套用基本贝叶斯公式 

.                （1-1） 50 

式（1-1）表示对于某个样本，特征 F1 出现时，该样本被分为 C 类的条件概率[5-6]
.测试样本

分类： 

假设有 n 个测试样本，其特征 F1 出现了（F1=1），那么就计算 P(C=0| F1=1)和 P(C=1| F1=1)

的概率值.前者大，则该样本被认为是 0 类；后者大，则分为 1 类. 

对于多个特征而言，贝叶斯公式可以扩展为 55 

         （1-2） 

这就是著名的贝叶斯定理，朴素贝叶斯分类器是一个以贝叶斯定理为基础，广泛应用于

情感分类领域的优美分类器. 

对于扩展后的贝叶斯公式（1-2），分子中存在一大串似然值.当特征很多的时候，这些

似然值的计算不方便.为了简化计算，朴素贝叶斯算法假设：朴素的认为各个特征相互独立[6]
.60 

如此一来，式（1-2）的分子就简化为 

. 

这个假设认为各个特征之间是独立的，看上去确实是个很不科学的假设.因为很多情况

下，各个特征之间是紧密联系的.然而在朴素贝叶斯的大量应用实践表明其工作的相当好. 

其次，由于朴素贝叶斯的工作原理是计算 和 ，并65 

取最大值的那个作为其分类.而二者的分母是一模一样的.因此，又可以省略分母计算，从而

进一步简化计算过程. 

另外，贝叶斯公式推导能够成立有个重要前期，就是各个证据（evidence）不能为 0.也

即对于任意特征 ， 不能为 0.而显示某些特征未出现在测试集中的情况是可以发生的.

因此实现上通常要做一些小的处理，例如把所有计数进行+1，即加法平滑 (additive 70 

smoothing，又叫拉普拉斯平滑(Laplace smothing).而如果通过增加一个大于 0 的可调参数

alpha 进行平滑，就叫 Lidstone 平滑. 

例如，在所有 6 个分为 C=1 的影评样本中，某个特征 F1=1 不存在，则 P(F1=1|C=1) = 0/6，
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P(F1=0|C=1) = 6/6. 

经过加法平滑后，P(F1=1|C=1) = (0+1)/(6+2)=1/8，P(F1=0|C=1) = (6+1)/(6+2)=7/8. 75 

注意分母的+2，这种特殊处理使得 2 个互斥事件的概率和恒为 1. 

当特征很多的时候，大量小数值的小数乘法会有溢出风险.因此，通常的实现都是将其

转换为 

log[P(C) P(F1|C) P(F2|C) P(Fn|C)] = log[P(C)]+log[P(F1|C)] 

+ +log[P(Fn|C)] 80 

将乘法转换为加法，就彻底避免了乘法溢出风险. 

1.2 实例分析 

本文使用的数据集共有 2 个标签，一个为“net”，一个为“pos”，每个目录下面有 5 个文

本文件.目录如表 1. 

表 1 文本样本分布 85 

Tab.1 Text sample distribution 

negetive positive 

sb movie. 

a shit movie. 

waste of time. 

shit. 

waste my money. 

worth it! 

worth my money. 

a nb movie. 

I love this movie! 

nb! 

    （1）文本特征 

从这些英文中抽取情感态度而进行分类，最直观的做法就是抽取单词.通常认为，很多

关键词能够反映说话者的态度.例如上面这个简单的数据集，很容易发现，凡是说了“shit”的，

就一定属于 neg 类. 90 

当然，上面数据集是为了方便描述而简单设计的.现实中一个词经常会有模棱两可的态

度.但是仍然有理由相信，某个单词在 neg 类中出现的越多，那么表示 neg 态度的概率越大. 

同样注意到有些单词对情感分类是毫无意义的.比如上述数据中的“of”，“I”之类的单词.

这类词有个名字，叫“Stop_Word“（停用词）.这类词是可以完全忽略掉不做统计的.显然忽略

掉这些词，词频记录的存储空间能够得到优化，而且构建速度也更快. 95 

把每个单词的词频作为重要的特征也存在一个问题.比如上述数据中的”movie“，在 10

个样本中出现了 5 次，但是出现正反两边次数差不多，没有什么区分度.而”worth“出现了 2

次，但却只出现在 pos 类中，显然更具有强烈的刚晴色彩，即区分度很高. 

因此，需要引入 TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency，词频和逆向文

件频率）对每个单词做进一步考量[7]
. 100 

TF（词频）的计算很简单，就是针对一个文件 t，某个单词 Nt 出现在该文档的频率[8]
.

例如文档“I love this movie”，单词“love”的 TF 为 1/4.如果去掉停用词“I"和”it“，则为 1/2. 

IDF（逆向文件频率）的意义是，对于某个单词 t，凡是出现了该单词的文档数 Dt，占

了全部测试文档 D 的比例，再求自然对数[9]
. 

比如单词“movie“一共出现了 5 次，而文档总数为 12，因此 IDF 为 ln(5/12). 105 

很显然，IDF 是为了凸显那种出现的少，但是占有强烈感情色彩的词语.比如“movie”这

样的词的 IDF=ln(12/5)=0.88，远小于“love”的 IDF=ln(12/1)=2.48. 



 http://www.paper.edu.cn 

- 4 - 

中国科技论文在线 

TF-IDF 就是把二者简单的乘在一起即可.这样，求出每个文档中，每个单词的 TF-IDF，

就是提取得到的文本特征值.在训练和预测的时候为了保证其量化，将 net 设置成 0，pos 设

置成 1. 110 

经过 TF-IDF 对上述 10 个文本文件处理之后，得到如下矩阵，见表 2，其中每一行代表

一个文本本件，每一列代表某个单词在文本文件中的权重. 

表 2 文本样本向量化 

Tab.2 Text sample to quantify 

 love money movie nb sb shit time waste worth n/p 

sb movie 

a shit movie 

waste of time 

shit 

waste my money 

worth it 

worth my money 

a nb movie 

i love this movie 

nb 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0.84 

0 

0 

0 

0 

0 

0.707 

0 

0.707 

0 

0 

0 

0.544 

0.609 

0 

0 

0 

0 

0 

0.544 

0.544 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0.84 

0 

1 

0.839 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0.79 

0 

1 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0.764 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0.645 

0 

0.707 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

1 

0.707 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

1 

1 

1 

1 

1 

    （2）朴素贝叶斯分类结果 115 

利用朴素贝叶斯分类算法对表 2 的矩阵进行训练和预测，总样本的 80%来训练朴素贝

叶斯分类模型，然后利用训练好的模型对剩余 20%进行测试，最后再与真实值进行对比，

得到结果见表 3. 

表 3 小样本预测值与真实值对比 

Tab.3 Small sample comparison between predictive value and true value  120 

 

 

 

 

 125 

根据表 3 计算可以得出，一般的朴素贝叶斯分类算法准确率为：0.50. 

2 影评分类的朴素贝叶斯文本分类算法改进 

在人们提出朴素贝叶斯分类算法的时候，为了便于计算，提出了一个非常大胆的假设：

因变量之间相互独立.然后朴素贝叶斯分类算法成为了文本分类的大热门，因为词语之间的

相关性真的很小. 130 

但是，像下面这种例子： 

“老师，您的学识很渊博，我很敬佩您.” 

可以看出，在“渊博”和“敬佩”之间还是存在着很大的相关性，这就和朴素贝叶斯分类原理的

基本假设起了冲突.因此设想找出一种用来降低变量之间相关性的算法，用其对朴素贝叶斯

算法进行优化，使分类预测的准确率提高.基于这个设想，本文根据主成分分析的特点，利135 

用主成分分析降低变量之间的相关性，再用朴素贝叶斯分类算法进行分类预测. 

准确值 预测值 

1 

1 

0 

1 
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2.1 主成分分析 

    实际问题的样本数据往往包含多个指标变量，这些指标之间常常存在着一定程度的、有

时甚至是相当高的相关性，使观测数据中的信息在一定程度上有所重迭.这种多重相关性的

危害很多，实际问题的系统分析必须消除变量的多重相关性，尽量减少重叠信息的不良作用.140 

主成分分析是克服变量多重相关性的一种基本方法，是消解多维随机变量各个分量间线性相

关性以及变量系统降维的基本方法.主成分分析通过降维技术把多个指标约化为少数几个综

合指标，这些综合指标能够反映原始指标的绝大部分信息，它们通常表示为原始指标的某种

线性组合. 

主成分分析主要步骤如下： 145 

（1）对原始数据进行标准化； 

（2）计算相关系数矩阵； 

（3）计算特征值与特征向量； 

（4）计算主成分贡献率及累计贡献率； 

（5）确定主成分个数； 150 

（6）计算主成分载荷； 

（7）各主成分得分. 

2.2 改进的贝叶斯文本分类算法 

文本特征抽取过程省略，利用 1.2 实例分析中的数据，将文本样本向量化，得到矩阵见

表 2. 155 

对表 2 向量化之后的样本作主成分分析，首先将样本数据进行标准化，然后计算相关系

数矩阵，得到特征值与特征向量.计算过程省略. 

特征值中选取 7 个主成分，总占比为 99%.每个成分的占比见表 4. 

表 4 各个成分的占比 

Tab.4 Proportion of each component 160 

 占比 

V1 

V2 

V3 

V4 

V5 

V6 

V7 

V8 

V9 

0.228 

0.185 

0.152 

0.132 

0.078 

0.075 

0.025 

0.01 

0 

主成分分析后的主成分矩阵见表 5. 

表 5 主成分矩阵 

Tab.5 Principal component matrix 

 Pc1 Pc2 Pc3 Pc4 Pc5 Pc6 Pc7 
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sb movie 

a shit movie 

waste of time 

shit 

waste my money 

worth it 

worth my money 

a nb movie 

i love this movie 

nb 

0.29 

0.48 

-0.3 

0.28 

-0.6 

-0.6 

-0.7 

0.49 

0.29 

0.31 

-0.05 

-0.57 

0 

-0.68 

0.01 

0.01 

0.01 

0.58 

-0.05 

0.73 

0.02 

0.07 

-0.8 

0.04 

-0.5 

0.62 

0.38 

0.06 

0.02 

0.04 

0.61 

-0.13 

-0.02 

-0.51 

-0.03 

0 

-0.01 

-0.1 

0.61 

-0.41 

-0.59 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0.59 

0 

-0.02 

-0.07 

0.49 

0 

-0.47 

0.37 

-0.24 

-0.06 

-0.02 

0 

0.1 

-0.26 

-0.06 

0.21 

0 

-0.02 

-0.04 

-0.23 

0.1 

0.19 

接下来利用朴素贝叶斯分类算法对主成分分析之后样本做分类预测，同样的 80%做训

练样本，来训练朴素贝叶斯分类模型，然后用训练好的模型对剩余的 20%样本进行分类预165 

测，得出混淆矩阵见表 6.由表 6 可以看出，准确率为 100%. 

表 6 小样本预测混淆矩阵 

Tab.6 Small sample prediction confusion matrix  

 
预测值 

0 1 

真实值 
0 1 0 

1 0 1 

3 算法对比 

为对比算法，用大样本进行测试，所用数据为康纳尔大学网站共享影评数据集.将数据170 

集分为两类：positive 和 negetive 类，每一类包括 700 个文件，从中每一类抽取 20 个文件，

每个文件大约 600 个单词.同样，利用其中的 80%作为训练样本，来训练朴素贝叶斯分类模

型，然后用剩余的 20%来进行预测，以得出模型的准确率. 

（1）朴素贝叶斯分类算法 

首先使用 TF-IDF 算法进行分词，把文本信息转化成可以数字矩阵的形式，得到 5 371175 

个情感词，然后使用未优化之前的朴素贝叶斯分类对其进行分类预测，依然用 80%的样本

作为训练样本，来训练朴素贝叶斯分类器，然后用训练好的分类器对剩余的 20%的样本进

行预测，最后与真实值进行对比，经计算可以得出，其准确率为：0.625. 

表 7 大样本预测值与真实值对比 

Tab.7 Large sample comparison between predictive value and true value 180 

预测值 真实值 

1 

0 

0 

1 

0 

0 

0 

0 

1 

0 

0 

1 

0 

1 

1 

1 

（2）改进的朴素贝叶斯分类算法 

接下来对 TF-IDF 处理生成的数字矩阵进行主成分分析，选取 34 个主成分，主成分占

比为 97%，然后再用朴素贝叶斯分类算法对其进行分类预测.同样的 80%的样本作为训练样

本，来训练朴素贝叶斯分类器，然后用训练好的分类器对剩余的 20%的样本进行预测，最
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后与真实值进行对比. 185 

混淆矩阵见表 8. 

表 8 大样本混淆矩阵 

Tab.8 Large sample prediction confusion matrix  

 
预测值 

0 1 

真实值 
0 3 1 

1 0 4 

由表 8 混淆矩阵可以看出，经主成分分析优化之后，改进的朴素贝叶斯分类算法的准确

率为：0.875，比未优化前的朴素贝叶斯分类算法大有提高. 190 

4 结论 

在数据时代发展飞速的今天，数据量的爆炸性增加，使得人类处理起来非常困乏，所以

利用机器学习来处理大规模数据.本文利用主成分分析对朴素贝叶斯分类算法进行优化，得

到改进的贝叶斯分类模型，经由大量的影视评论样本进行验证，改进模型的分类准确率大大

提高.本文思想希望可以对机器学习的发展提供些许助力. 195 
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