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摘 要 在海量数据集上执行情感分类任务时，传统的单机情感分类算法的扩展性成为系统的瓶颈。在云计算平台 

Hadoop上，实现了情感分类任务中特征提取、特征向量加权和情感分类等算法的MapReduce化。在情感语料数据集 

上，对各种子步骤组合下情感分类算法的精度及每种算法的时间开销进行了对比分析。实验结果验证了实现的并行 

化情感分类算法的有效性，同时它为用户选择合适算法实现情感分类任务提供了有价值的参考信息。 
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Abstract The scalability problem becomes a bottleneck for traditiona1 stand-alone sentiment classification algorithms 
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1 引言 

互联网技术的迅速发展使用户可以通过微博、博客、评论 

等方式对一些热点事件、产品信息等进行反馈，表达自己的观 

点。这些反馈信息中隐藏着用户对某些事件或者产品的情感 

倾向，如“赞成”或“反对”等，挖掘反馈信息中隐藏的情感倾向 

能更好地了解用户的消费习惯，分析热点事件的舆情，为商家 

和政府机构提供决策支持。情感分类的研究内容就是分析和 

挖掘用户对商品的评论、热点事件发表的观点以及博客、微博 

等，识别用户的情感倾向以及情感随时间变化的规律。 

目前情感分类技术主要分为：非监督学习、半监督学习和 

监督学习3类。由于很难找到合适的情感词典用于非监督学 

习，而所有的半监督学习方法需要很强的假设性，这些局限性 

限制了非监督学习和半监督学习方法在情感分类任务中的应 

用，使得情感分类任务大量采用监督学习的方法。近年来，研 

究者针对情感分类中的特征提取、特征向量加权和分类等任 

务，提出了一些方法和原型系统。 

2002年，t3o PangL】 等首先利用Naive Bayes、Max Entro— 

Py、SVM等分类技术，在文档级别上对文档进行自动的情感 

分类；2004年，13o Pang_2]等又提出使用图最小割的方法对文 

档的句子进行主观性判断；Dave等[3]首先测试和训练结构化 

的商品评论信息，确定特征词及用来判断评论信息是积极还 

是消极的积分方法，然后使用分类器对来自互联网的商品评 

论进行分类；Mullen等l_4]使用 SVM技术在多种相关的信息 

源上进行情感分析，这些信息源包括短语和形容词的偏好度 

量方式以及文本主题知识；另外，Jun Li等[5]研究了影响情感 

分类算法的性能因素：特征表示、特征加权方式和特征维度。 

实验结果表明，使用 wBB(word-Based Bigram)、CBT(Chi— 

nese Character-Based Trigram)表示特征，利用布尔加权 的方 

式，Naive Bayes(NB)：~ 算法在不同特征维度下取得最好的 

平均性能；由于监督学习方法在情感分类任务上的应用趋于 

成熟，因此近年来的研究工作都聚焦在特征选择方法上[6 ]。 

然而随着移动互联网应用的不断普及，用户发表的微博、 

博客、产品评论和电影评论等信息总量呈指数级增长，达到 

TB(TetaBytes)级甚至PB(PetaBytes)级，而且有不断增长的 

趋势。面对海量数据，传统的单机情感分类算法难以快速地 

完成情感分类的任务，需要研究适合于海量数据的情感分类 

任务的计算模式。云计算的兴起和发展为解决海量数据下的 

情感分类任务提供了新的解决方案。本文的主要工作是基于 

开源的云计算平台一Hadoop，利用 Hadoop平台中MapReduce 
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和 HDFS技术为情感分类任务提供了分布式并行化的处理 

能力和海量数据的存储空间，实现了情感分类任务中的特征 

提取、特征向量加权和分类 3个子任务并行化，加快了各个子 

任务的运行速度。实验结果验证了并行化情感分类算法的有 

效性和扩展性。 

本文第 2节详细描述情感分类任务中特征提取、特征加 

权和分类算法的并行化实现；第 3节在各种并行情感分类子 

任务组合下，分析情感分类任务在真实数据集上的实验结果； 

最后总结全文，并描述进一步的研究工作。 

2 情感分类任务的并行化实现 

基于监督学习的情感分类任务一般有 3个重要的步骤： 

(1)特征提取：从文本中提取用来表征文本的特征词；(2)特征 

向量加权：对特征向量进行量化，计算每一个特征对文档的表 

征度；(3)分类：基于第2步的特征向量，用某种监督机器学习 

方法来二分类文档，把待预测的文档分成正类或负类。 

针对情感分类任务的 3个子任务，本文在 Hadoop平台 

上实现了3种特征提取算法：基于情感词典的特征提取、基于 

Bigram的特征提取和基于Substring的特征提取，两种特征 

向量加权算法：13001特征向量加权算法和TF-IDF算法，最后 

实现了Roechio和 KNN分类算法。下面详细介绍各种算法 

Mapreduce化的实现细节。 

2．1 特征提取算法的并行化 

2．1．1 基于情感词典的特征提取 

基于情感词典的特征提取把情感词典中的词作为特征来 

表征文档。基于情感词典的特征提取算法的 MapReduce化 

过程如下： 

(1)使用分词工具对原始数据集进行分词，得到分词后的 

数据集。 

(2)读人情感词典，将所有情感词保存在 List lexicon中。 

(3)在每个 Map中读人分词后的数据集块，对块中每个 

分词后的文档提取Label和文档 I【)，作为key值，然后判断分 

词后文档的每个词是否在 List lexicon中，如果是，则加入到 

value中，最后发送 key／value对到Reduce函数。 

(4)在Reduce函数中将相同key值的所有 value写入到 

SequenceFile feature中。 

2．1．2 基于 Bigram的特征提权 

Zhongwu Zhai等[g]的实验结果表明基于Bigram的特征 

提取算法是 Ngram特征提取算法中效果最佳的算法。 

Ngram以短句为单位进行特征提取。Ngram特征提取算法 

的伪代码如表 1所列。 

表 1 Ngram特征提取算法 

Input：sC1，⋯，L] 

Output：FEI'．．·，P]，P=L—N+1 

f0ri一1 toL—N+1 do 

R insert(S厂i，|+N一13) 

end for 

returnF 

在 Ngram特征提取算法中，N定义 Ngram的大小，N=2 

时为Bigram特征提取算法。基于Bigram的特征提取算法的 

Ma preduce化过程如下： 

(1)在 Ma p函数中以文档为单位读取文档的 Label和 

I【)，存人key中。 

(2)以常见的标点符号对文档进行分割，得到短句集合。 

(3)对于短句集合中的每个短句，按照表 1中描述的 

Ngram特征提取算法提取短句中的 Bigram特征，存人 value 

中。 

(4)将key／value对发送给Reduce函数。在Reduce函数 

中将相同key值的所有 value写入到SequenceFile feature中。 

2．1．3 基于 Substring的特征提取 

基于Substring的特征提取可以提取文档中的子词组和 

超词组，这对于非主题的文本分类很有意义。基于 Substring 

的特征提取算法的伪代码如表2所列。 

表 2 Substring特征提取算法 

Input：sC1，⋯，L] 

Output：F[1，⋯，P]，P=I (L+1)／2 

forN一 1toL do 

f0ri 1to L—N+1 do 

insert(s[i，i+N一1]) 

end for 

end for 

returnF 

基于 Substring特征提取算法的Mapreduce化过程与基 

于Bigram特征提取算法的Ma preduce化过程类似，只需要在 

第3步按照表2中描述的Substring特征提权算法提取短句 

中的substring特征即可。 

由于Substring特征提取算法产生的特征维度很高，并且 

存在很多冗余和无意义的特征，因此本文在Substring特征提 

取算法的基础上对特征维度进行了约简，筛选掉无意义的特 

征和冗余特征。定义两个参数L和H。L是最低频度，H是 

最高频度，频度低于L的特征去掉，频度高于 H的特征也去 

掉。筛选冗余特征时，如果特征 r是特征，的冗余特征，那么 

必定存在如下性质： 

(1) ，，即 r是 ，的字串； 

(2)" (r)一TF( ， 表示字符串的频度，r和厂总是 

同时出现 ，所以频度一样。 

根据冗余性质，基于Substring特征约简算法的伪代码如 

表 3所列。 

表 3 Substring特征提取上的特征约简算法 

Input：F[1，⋯，P]，L，H 

Output：reduced F 

1．For all features FE1，⋯，P]，compute their frequency T 1，⋯，P] 

2．Forallfeatures F[1。⋯，P]，if(T~i3<L orⅢ |]>H)remove F[i] 

3．forthe remainingfeature 1，⋯，o2，if F[i] F凸]andTF[i]=TF[j] 
remove F[|] 

基于 Substring特征约简算法的 Ma preduce化过程主要 

由两个 Ma pReduce Job组成 ，第一个 MapReduce Job以 Ma— 

preduce化的Substring特征提取算法的输出数据作为输入数 

据，针对每个文档，在 Reduce函数中计算文档中每个特征的 

频次。第二个Ma pReduce Job的Ma p函数以第一个MapRe— 

duee Job的输出数据作为输人数据，根据冗余性质和参数L 

和 H，对特征值进行筛选。 

2．2 特征向量加权算法的并行化 

特征向量加权就是对特征进行数值化，用量化后的特征 

值表征特征与文档的相关程度。本文在 Hadoop平台上实现 

了两种特征向量加权算法：13001算法和TF-IDF算法。 
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2．2．1 130o1算法的并行化 

假设t表示文档d的一个特征，Bool特征加权算法的公 

式如下： 

幻 ： ㈣  

式中，tf(t， )表示文档 t中d的频度。13oo1算法的Mapre— 

duce化伪代码如表 4所列。 

表 4 Bool算法的MapReduee化伪代码 

Map(Text key，Text value)／／key：label@文档 ID，value：特征数据 

HashSet list 

for each index in value 

list．add(index) 

Vector vector=new Vector(dimension)； 

fori一0tO dimension do 

if(1ist contain(i)) 

vector．set(i，1) 

else vector．set(i，0) 

endfor 

write(key，vector) 

其中，dimension表示特征维度的大小。在 Map函数中 

以lable@文档I【)为key，vector为value，将key／value对发送 

给 Reduce函数，Reduce函数仅做 key／value值的存储工作。 

2．2．2 TF-IDF算法的并行化 

TF-IDF是一种用于信息检索与文本挖掘的加权技术。 

对于某文档d中词语t，词频TF的计算公式如下： 

)一 (2) 

式中，n(t， )是词语 t在文档d中出现的次数，分母是文档 d 

中所有词语出现次数的总和。文档中词语 t的IDF(Inverse 

Document Frequency)值由总文档数目除以包含该词语的文 

件数目，再取对数得到。IDF计算公式如下： 

df( 10g( ) (3) 

式中，lDl表示文档总个数，I Df l表示包含词语 t的文档个 

数。词的TF-IDF值的计算公式如下： 

tf-idf(t，d)=tf( ， )* -厂(￡) (4) 

TF-IDF倾向于保留重要的词语和过滤掉常见的词语。 

TF-IDF算法的Ma pReduce化伪代码如表 5所列。 

表5 TF-IDF算法的MapReduee化伪代码 

Jobl 

Ma pper(Text，Text，TextPair，DoubleWritable) 

map(Text key，Text value)／／key：类标@文档 id value：特征索引数据 

HashMap<String，Double)ma p! 

Text-Pairtp! 

for eachindex in value do 

compute count of index in the document!／／count是index在该文档中的 

次数 

map．put(index，count)； 

tp．set(index，key) 

write(tp，count／length)；／／length是文档的长度 

end for 

Reducer(TextPalr，Do ubl Ⅳritable，Text，Text) 

reduce(TextPair key，Iterable(Do ubleWritable)value) 

／／ke~first：indexkey．second：类标@文档id values：与index对应的tf列表 

Do ubledf=Ol 

for eachtfin values do 

ma p．put(key．second，tO； 

df=df+1} 

end for 
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foreach1ableldinmap．key 

double idf=log(NDoe／d0； 

double tfidf=map．get(1ableId)*idfi 

wfite(1ableld，key．first@tfidf)} 

endfor 

Job2 

Ma pper(Text，Text，Text，Text) 

map(Textkey，Textvalue)／／key：类标@文档 id value：index@tfidf 

write(key，value)； 

Reducer(Text，Ten。Te)【t。Vectorwritable) 

reduce(Textkey，Iterable(Text>values)／／key：类标@文档 id value：index@ 

tfidf 

Vector vector=new Vector(dimension)；／／dimension是特征维度 

for each valuein valuesdo 

int index=values，index； 

double tfidf=values，tfidfi 

endfor 

wr ite(key，vector)； 

在上面的算法中，Job1主要针对每个文档中的每个特征 

计算它的 TF-IDF值。Job2主要实现将(3C档 id，特征@ 

tfidf)形式的数据转换为(文档id，vector)的形式。 

2．3 情感分类算法的并行化 

本文实现了基于空间向量模型Rocchio算法L】 和KNN 

算法的 Ma preduce化。 

2．3．1 Rocchio情感分类算法的并行化 

Rocchio算法的基本思想是首先对文档特征向量加权，然 

后为每一类文档cj建立一个原型向量 』。 

南远 一卢南  ㈣ 
式中，a，口为调节因子，用来协调正例和负例的相对影响程 

度，1GI是类别 中文档的个数，ll II是 的欧式长度。根 

据测试文档特征向量i与每个 的余弦相似度判定测试文档 

特征向量t的类别，即： 

÷ ÷ ÷ 

H~IDF( )=argmaxcos(t，Ci) 
0∈c c j6～C ll· 

(6) 

在 Ma pReduce化Rocchio情感分类算法时，考虑算法实 

现的复杂度，本文取 a=1， 一0。Rocchio情感分类算法的 

Ma pReduce化伪代码如表 6所列。 

表 6 Rocchio算法的MapReduee化伪代码 

Job1 Training Model 

Ma pper<Text，VectorWritable，Text，VectorWritable) 

ma p(Text key，VectorWritable value)／／key：类标@文档 id valuet特征加权 

向量 

St~ng label=key．split(”@”)[O]； 

write(1abel，1abel value)； 

Reducer(Text，Vecto itable，Text VectorWritable) 

reduce(Text key，Iterable(VectorWritable)values) 

Vector vector—new Vector(dimension)； 

Int count= O} 

foreach valuein valuesdo 

vector=rector+value； 

count十 十 l 

endfor 

vector=vector／count； 

write(key，vector)} 

Job 2：elassifieation 

Ma pper(Text，VectorWritable，Text，Text) 

Ma trixma trix； 

Stringlabel[2]； 



setup() 

读取模型文件，把模型中的向量存储在matrix中，把key存储在label中； 

map(Textkey，VeetorWritable value)／／待分类数据，key：类标@文档 |d 

value：特征加权向量 

double max=0； 

String predictLabe1) 

for each vector_nmatrix do 

double∞s=c0sine(value，vector)； 

if(max< cos) 

rrla】【一 COSl 

predietLabel=labell-vector~； 

endfor 

write(predictLabel，key)；／／predietLabel：预测类标 

其中Job1用于训练模型，计算类别文档的原型向量； 

Job2计算测试文档的特征向量与每个原型向量的余弦相似 

度，判定测试文档的类标。 

2．3．2 KNN情感分类算法的并行化 

KNN分类算法依据最邻近的K个样本的类别来决定待 

分类样本所属类别。本文采用余弦相似度度量文本特征向量 

之间的距离。KNN情感分类算法的Mapreduee化伪代码如 

表 7所列。 

表 7 KNN算法的Mapreduce化伪代码 

Mapper<Text，VectorWritable，Text，Text> 

Ma trix1Tmtrix) 

Str~[]labe1) 

ma p(Text key，VectorWritable value)／／~l练数据 

存储 key到label中，存储value到 matrix中； 

cleanup() 

计算测试向量与所有的训练数据的余弦相似度，选择前k个相似度最大的 

训练数据和测试向量一起发送 

Reducer(Te xt，Te xt，Text，Text ) 

reduco(Text key，herable(Text)values) 

(1)从 values中提取出距离，选择k个距离最小的训练数据； 

(2)对于k个数据样本，把多数样本所属的类别作为该测试数据的类别f 
write(1abel，key)l 

上述 reduce函数中的 key为测试样本的 key，values为 

map函数发送的k个与测试样本距离最近的样本类标和对应 

的相似度。 

3 实验及其结果分析 

本文在情感语料数据集上进行了实验，数据集为 

ChnSentiCorp-Book-del-4000(书籍领域)和 ChnSentiCorp- 

NB-del一4000(笔记本领域)。对于每个情感语料数据集 ，设置 

训练数据与测试数据集的大小比例为 9：1，使用交叉验证，取 

分类精度的平均值为分类算法最后的精度。 

实验环境具有 6个节点，每个节点的配置为内存 4G，8 

核处理器 Intel(R)CoreTM i7 CPU 860@2．80GHz。每个节点 

上操作系统为 Ubuntu 10．04，Hadoop版本为 0．2O．2。 

对于每个情感语料数据集，在特征向量提取、特征向量加 

权和分类等步骤上分别选择不同的算法进行组合，对分类精 

度和每个算法的时间代价进行了统计。在 KNN分类算法 

中，取K=5。对于基于 Substring特征提取算法，在约简后的 

特征向量上进行特征向量加权和分类。为了使特征词具有区 

分功能以及在同等特征规模上对比分类算法，在实验中设定 

L为 3，H设置为文档总数的一半。在不同情感语料数据集 

上，不同算法组合得到的情感分类精度如表 8、表 9所列。 

表 8 在 ChnSentiCorp-Book-del-4000上的精度 

表 9 在 ChnSentiCorp-NB-del-4000上的精度 

表8、表 9的实验结果表明，尽管基于情感词典的特征提 

取算法很直观，但是取得的精度并不高，这是由于一般情况下 

评论本身就很短，出现情感词的几率相对较小，并且随着新词 

的出现，导致情感词典中的情感词并不全面。Bigram和Sub— 

string特征提取方法整体上优于情感词典特征提取方法，验 

证了其被广泛应用的原因。 

另外，在各种组合下 Rocchio算法都优于KNN算法，显 

示了Rocchio算法分类精度上的优势。对比情感分类任务在 

不同情感语料库上的精度，笔记本语料数据集上的精度高于 

书籍语料库上的精度，这是由于书籍语料库上抽取的特征数 

量高于笔记本语料数据集，因而文档特征词分布稀疏，影响了 

分类精度。 

不同情感语料数据集上每个算法的运行时间(单位：s)如 

表 10、表 11所列。 

表1O 各语料库在各个特征提取算法上的时间代价 

表 11 各语料库在各个特征向量加权算法上的时间代价 

ChnSentiCorp-Book-deb4000 90 107 

ChnSentiCorp-NB-deb4000 80 104 

表 10实验结果显示 Bigram特征提取在时间上是最优 

的，基于情感词典的特征提取次之，Substring特征提取算法 

时间开销最大。表11的实验结果表明，13001特征向量加权算 

法在时间上略优于TF-IDF，但是从情感分类的角度看，如果 

要兼顾精度和时间代价，在选择加权算法时应使用 TF-Ⅱ)F 

加权算法。表 12的实验结果表明，KNN时间开销小于Roe- 
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chio算法，但是分类精度低于Roechio算法。 

表 12 各语料库在各个分类算法上的时间代价 

ChnSentiCorp-Book-del-4000 

ChnSentiCorp-NB-del-4000 

59 

60 

83 

83 

以上的实验结果表明，在选择特征提取、特征向量加权和 

情感分类算法时，需要根据用户的需求和数据集特征来进行 

算法组合，在分类精度和时间代价之间进行权衡。数据量大 

应该选择时间代价小的算法；如果数据量小，就选择精度高的 

算法，因为数据越小，各种算法的时间代价的差异越不明显。 

结束语 云计算这一新型计算模型的兴起，为解决海量 

数据情感分类任务提供了可能性。本文利用 Hadoop的Ma— 

pReduce和 HDFS技术，针对情感分类任务中特征提取、特征 

向量加权和分类等 3个子任务，实现了3个子任务中涉及算 

法的MapReduce化。在情感语料数据集上进行了实验，针对 

每个子任务，选择不同的并行化算法进行组合，对每种组合下 

的情感分类精度及其每种算法的时间开销进行了对比分析， 

验证了本文实现算法的有效性，同时为用户选择不同算法实 

珊隋感分类任务提供了有价值的参考信息。 

在本文工作的基础上，我们下一步将研究云平台下智能 

化的数据挖掘服务技术，根据用户的需求，考虑同类型不同算 

法的各种特征，如性能、精度等，自动化、智能地实现云平台下 

数据挖掘算法的组合，为用户提供智慧数据挖掘服务。 
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