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摘  要 

本文立足于针对文本的情感分析，以Yelp数据集为例进行评估。Yelp评论的评级预测可以通过多种方式

进行，如情绪分析和五星评级分类。在本文中，我们将基于评论文本对餐馆的评级进行预测。在分析了

原始数据分布之后，首先创建了一个平衡的训练子数据集，后分割数据集、提取特征，同时应用朴素贝

叶斯和Logistic回归两种机器学习方法和基于transformer的BERT、DistilBERT和RoBERTa三种深度学

习模型进行评估比较。从训练时间和训练效果两个方面给出结果，为读者提供实际的选择依据。 
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Abstract 
Based on the emotional analysis of the text, this paper takes Yelp data set as an example to eva-
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luate it. The rating prediction of Yelp reviews can be made in many ways, such as sentiment analy-
sis and five-star rating classification. In this paper, we will predict the rating of restaurants based 
on the review text. After analyzing the distribution of the original data, a balanced training sub-data 
set is first created, then the data set is segmented and features are extracted. At the same time, two 
machine learning methods, naive Bayes and Logistic regression, and three deep learning models 
based on transformer, BERT, DistilBERT and RoBERTa, are applied to evaluate and compare. The 
results are given from two aspects: training time and training effect, which provides practical ba-
sis for readers to choose. 
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1. 引言 

情感分析是分析一段文本并确定表达者态度的过程，人们可以根据文本中所呈现的内容来预测情感

倾向，从而做出判断。随着对文本分析的技术方法不断发展，对情感预测的准确率也在不断提高，放在

商业环境中，情感预测被广泛用于评估客户满意度、进行市场调查和监测品牌声誉等领域[1]。如今数字

媒体盛行，对企业在线评论的重要性越发不容忽视，客户可以发布他们对企业的评论，其他潜在客户或

店主也可以查看这些评论。来自顾客的正面反馈可能会提高业绩，而负面的反馈可能会产生相反的后果。

本文旨在一个公开的大型数据集上对现有情感预测方法进行分析比较，验证效果并为企业决策提供依据，

为研究者从训练时间和训练效果两个维度上提供参考。 

2. 研究现状 

作为自然语言处理领域的子研究领域之一，针对文本展开的情感分析进行了大量研究。从方法的演

进上大致经过以下几个阶段：构建情感词典、基于机器学习的方法和基于深度学习的方法[2]。随着研究

的深入，几种深度学习方法进入研究视野，主要分为四类：基于递归神经网络、基于卷积神经网络、基

于记忆网络、基于自我注意机制[3]。近年来，基于 transformer 模型的方法更是进入了研究视野。Yang
等人[4]提出了对评论文本的深度表示，并增加优化了输入文本的部分，以提高整体性能[5]。提出了情感

分类任务的端到端新架构，其灵感来自于最近的多任务联合学习的研究[6]。对分类任务采用了多种特征

生成方法和朴素贝叶斯、逻辑回归、支持向量机(SVM)和高斯判别分析等几种机器学习模型进行评估。

在测试集上，五星分类的最佳准确率为 64% [7]。一些深度学习模型，如神经网络、递归神经网络(RNN)、
长短期记忆(LSTM)和双向编码器表示(BERT)也被应用于[8]。随着在该领域的不断研究，目前主要有以

下几个挑战：1) 长篇文字和短篇文字中的歧义、组合性、长期依赖性和否定识别仍然是自然语言处理和

情感分析中的挑战。2) 跨域任务的性能仍然滞后于在同一领域上训练和测试的效果，需进一步的工作来

生成跨不同领域有更好泛化能力的模型。3) 预训练过的语言模型虽已突破了许多 NLP 任务的边界，但

对于机构、中小企业和独立研究者无法获得大量资源来说是一个障碍，侧面阻止了前沿深度学习研究的

普遍化。 
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3. 数据与预处理 

3.1. 数据集概况 

Yelp 是成立于 2004 年的最大的公司之一，旨在发布关于企业的评论，它提供了一个开放的数据集，

即 Yelp 开放数据集[9]，它包含了大量关于企业的评价数据，是一个适合个人、教育和学术的标准数据集。

在 Yelp 开放数据集的多个任务中，基于他们的评论来预测餐馆的评级是一个基本且重要的任务，这个任

务可以被看作是一个多分类问题，即输入文本数据(评论)，输出预测的类(1~5 颗星)。该数据集包括来自

10 个大都市地区的 209,393 家企业的 8,021,122 条评论，这些数据以 JSON 文件为结构进行存储，包括商

家、评论、用户和照片等字段。本文将只用到商家数据和评论数据。 

3.2. 数据准备 

3.2.1 创建子数据集 
为了获得更准确的评级预测，本文将只使用餐厅类别中的企业数据。从 business.json 中获取了 52,268

个餐厅的商家 ID，从 review.json 中获取了 4,724,471 条评论。部分数据样本如表 1 所示。同时，每个评

级类别的评论数量并不相等，这些数据的分布如图 1 和表 2 所示。可以发现，数据偏向于两个极性，有

67.94%的评论是 4 星和 5 星。这种不平衡的分布在[10]中得到了验证。 
 

Table 1. Example of Yelp Dataset 
表 1. Yelp 数据集示例 

text stars 

If you decide to eat here, just be aware it is... 3 

Family diner. Had the buffet. Eclectic assortm... 3 

Wow! Yummy, different, delicious. Our favo... 5 

Cute interior and owner (?) gave us tour of up... 4 

I am a long term frequent customer of this est... 1 

 

 
Figure 1. Rating Distribution of Yelp Dataset 
图 1. Yelp 数据集评级分布 
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Table 2. Distribution of Yelp Dataset 
表 2. Yelp 数据集分布 

stars 评论数 占比 

5 2079441 44.01% 

4 1130251 23.92% 

3 543108 11.50% 

2 404486 8.56% 

1 567185 12.01% 

 
现为了处理不平衡的原始数据，需重建一个平衡的训练数据集，并以 70:15:15 的比例划分训练集、

验证集和测试集。因此，从一个训练数据集的原始数据中重新采样了 100 万条评论，其中每个类别有 20
万条评论(1~5 颗星)。此外，验证集和测试集均有 20 万条评论，但它们大致遵循原始数据的不平衡分布。 

3.2.2. 向量化 
为了使数据能正确输入模型，首先将文本文档转换为数值数据(矩阵)，以此来构建特征。在[1]中给

出了一些详细的文本预处理管道，本文使用 scikit-learn [11]，具体操作如下： 
1) 用 Count Vectorizer 和整数型 Tf-Idf Vectorizer 进行单词表示； 
2) 使用 unigram 和 bigram； 
3) 去停止词； 
4) 最低文档频率为 5； 
5) 所有单词转换为小写字母； 
Count Vectorizer 可以将文本转换为 token 计数矩阵，而 Tf-Idf Vectorizer 将使用 Tf-Idf 来代替 token

计数。Tf-idf 是术语频率 ( )Tf t,d 和逆文档频率 ( )idf t 的乘积： 

( ) ( ) ( )Tf-idf t,d Tf t,d idf t= ×                                   (1) 

其中 ( )Tf t,d 为文档 d 中术语 t 出现的频率，而 ( )idf t 定义为： 

( ) ( )
idf t log

1 df t
n

=
+

                                      (2) 

其中 n 为本文数据集中的文档总数， ( )df t 为文档集中包含术语 t 的文档数量。对于二进制版本的向量器，

所有非零计数都设置为 1。稀疏矩阵也从这些向量器中输出。 

4. 实验与结果 

4.1. 评估指标 

本文将使用以下四种评估指标： 
1) 准确率。表示预测正向的样本占总样本个数的比例： 

TP TNAccuracy
TP FP FN TN

+
=

+ + +
                                 (3) 

2) 精确率。表示预测为正向的样本在实际也为正向的样本占预测为正向样本的比例： 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                     (4) 
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3) 加权 F1 值。 

( )1
1 ˆ ˆ,

ˆ q q q
q Qqq Q

y F y y
y ∈∈

∑
∑

                                   (5) 

其中 Q 是标签的集合， qy 是带有 q 标签的子集， ˆqy 是预测为 q 的集合，而 

1
2 Precision Recall

Precision Recall
F × ×
=

+
                                   (6) 

4) 混淆矩阵。以矩阵的形式呈现评估效果，记作 C，行代表数据的真实归类标签，列代表数据被预

测的标签， ijC 为实际标签为 i 但被预测为 j 的数量占所有实际标签为 i 的比例。 

4.2. 基于经典机器学习方法 

文献[11]说明更简单的模型，如逻辑回归和支持向量机，比更复杂的模型 LSTM 和 BERT，能更有效

地预测情绪。为验证这一点，本文将经典机器学习方法作为比较基准，选取朴素贝叶斯和 Logistic 回归[12]
这两种方法进行实验。其中朴素贝叶斯模型实现最为方便，运行时间最短，其余模型训练时间记录在表

3。在测试集上的准确性、精确性和加权 f1 值如表 4 所示，混淆矩阵分别如图 2、图 3 所示。可以看到

Logistic 回归以 64.23%的准确率优于朴素贝叶斯。 
 

Table 3. Training time record of each model 
表 3. 各模型训练时间记录表 

模型 运行时间(时：分：秒) 

朴素贝叶斯 0:00:03 

Logistic 回归 0:08:42 

BERT(base, cased) 2:10:37 

BERT(base, large) 4:06:11 

DistilBERT(base, cased) 0:59:52 

RoBERTa(base) 4:47:00 

 
Table 4. Comparison of model effects 
表 4. 模型效果比较 

模型 Accuracy Precision 加权 F1 值 

朴素贝叶斯 62.09% 64.47% 0.6295 

Logistic 回归 64.23% 65.79% 0.6485 

BERT(base, cased) 68.11% 69.28% 0.6943 

BERT(base, large) 69.13% 69.87% 0.6958 

DistilBERT(base, cased) 67.77% 69.43% 0.6901 

RoBERTa(base) 69.75% 70.94% 0.6905 
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Figure 2. Confusion Matrix of Naive Bayes on Test Set 
图 2. 测试集上朴素贝叶斯的混淆矩阵 

 

 
Figure 3. Confusion Matrix of Logistic regression on Test Set 
图 3. 测试集上 Logistic 回归的混淆矩阵 

4.3. 基于先进 transformer 模型 

近年来，基于 transformer 的模型[13]成为重要的情感分析技术，它们在巨大的任务上优于许多其他

最先进的方法。在本文实验的第二大部分，我们在 Yelp 评级预测任务中使用了三个基于 transformer 的模

型，包括：BERT [14]、DistilBERT [15]和 RoBERTa [16]。需要注意，在该部分由于训练资源的限制，我

们将缩小数据集为 10 万条评论，其中每个类别有 2 万条评论(1~5 颗星)，验证集和测试集也均为 2 万条

评论。 
在进行这部分实验之前，需要对评论的 token 数进行统计分析，如图 4 所示，有 70.47%的评论不超

过 128 个标记，92.17%的评论不超过 256 个标记。 
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Figure 4. Token number distribution of comment text 
图 4. 评论文本的 token 数分布 

4.3.1. Deep Bidirectional Transformers (BERT) 
BERT 是一种语言表示模型，对未标记文本的左右上下文进行预先训练，用于语言模型和下一个句

子预测任务。这样一个模型，当在自然语言文本的大型语料库上进行预训练时，仅用一个额外的输出层

进行微调后，可以用于广泛的训练任务。目前有两种 BERT 架构可用：一个较小的 110M 参数的基础 BERT
模型(12 个 transformer 块，768 个隐藏单元，12 个自我注意头)，另一个较大的 340M 参数的 BERT 模型

(24 个 transformer 块，1024 个隐藏单元，16 个自我注意头)。本文将对这两种 BERT 模型均进行实验，训

练结果如表 4 所示，相应的混淆矩阵如图 5 和图 6 所示。在设置方面，最大序列长度为 128，batch size
为 16。 

可以发现，BERT (base, large)要比 BERT (base, cased)准确率高出 1.02%，加权 F1 值提高了 0.0015，
这也是符合预期的，前者比后者具有更多的参数，但运行时间多出了一倍。 

 

 
Figure 5. Confusion Matrix of Cased Base BERT on Test Set 
图 5. 测试集上 Cased Base BERT 的混淆矩阵 
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Figure 6. Confusion Matrix of Cased Large BERT on Test Set 
图 6. 测试集上 Cased Large BERT 的混淆矩阵 

4.3.2. DistilBERT 
DistilBERT 模型是 BERT 模型的提炼，其中保留了 97%的 BERT 语言理解能力，提高了 60%的性能

[17]。在测试集上的结果如表 4 所示，混淆矩阵如图 7 所示。可以发现，与多参数的 BERT 相比，DistilBERT
模型的精度降低了约为 1.36%，但在运行速度上比基础 BERT 模型快了一倍。当计算资源有限时，

DistilBERT 将是一个很有吸引力的选择。 
 

 
Figure 7. Confusion Matrix of DistilBERT on Test Set 
图 7. 测试集上 DistilBERT 的混淆矩阵 

4.3.3. RoBERTa 
RoBERTa [16]改进了预训练程序，并在几个 NLP 任务上取得了先进的结果。本文实验中采用预训练

的 roberta-base 架构进行实验，相关实验结果见表 4，混淆矩阵如图 8 所示。可以发现，该模型是最优的，

与多参数的 BERT 模型相比，两者类似的运行时间的情况下，准确率提高了 0.62%，且有更高的得分。
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这表明 RoBERTa 模型将是不考虑计算资源时更高预测指标的优选。 
 

 
Figure 8. Confusion Matrix of RoBERTa on Test Set 
图 8. 测试集上 RoBERTa 的混淆矩阵 

5. 结论 

在本文中，从 Yelp 大型数据集的评论文本中预测了评分。首先对 Yelp 开放数据集进行详尽的统计

分析，阐述其分布概况，并创新性地建立了一个平衡的训练数据集，以适应之后的训练。其次基于 Tf-idf
向量器进行数值表示，采用了朴素贝叶斯和逻辑回归两种经典机器学习模型进行情感预测，与 BERT、
DistilBERT 和 RoBERTa 三种基于 transformer 的模型比较，经过实验验证，发现以下两点结论：1) 在训

练时间上机器学习方法实现轻松，运行时间短，可以作为基准，而较为先进的三种模型中，DistilBERT
模型训练时间最有优势，在计算资源有限的情况下是一个较佳的选择。2) 在分类效果上，多参数的 BERT
模型比基础 BERT 模型高出 1.02 个百分点，DistilBERT 模型的指标略低，而 RoBERTa 模型达到了 69.75%
的准确率，与该数据集上的最高水平相近。本文对 transformer 预训练模型进行了验证，未来将以此为基

础，进行多模态模型的探索。此外，由于计算资源的限制，本文模型效果尚有提升空间。 
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