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摘　要：情绪分类是情绪分析研究中的一个基本任务，旨在对文本表达的情绪进行分类。目前，该任务是自然语言

处理研究中的一个热点问题。已有的研究一般借助于情绪关键词（例如，“高兴”，“伤心”）来进行情绪分类。然而，

在实际中，存在大量的没有情绪关键词但表达情绪 的 文 本，我 们 称 这 类 情 绪 表 达 为 隐 含 情 绪 表 达。该 文 关 注 隐 含

情绪分类方法研究，提出了基于情绪关联事件的隐含情 绪 分 类 方 法，我 们 认 为 情 绪 的 关 联 事 件 可 以 用 于 对 情 绪 类

别进行分类。具体实现中，我们首先采用情绪关键词 获 得 句 子 群；然 后，去 除 情 绪 关 键 词，将 上 下 文 作 为 关 联 事 件

表达文本；最后，利用上下文进行情绪分类。实验结果 表 明，以 上 下 文 进 行 的 情 绪 分 类 结 果 达 到 了 一 定 的 性 能，远

远好于随机分类结果。这一结果为进一步隐含情绪分类提供了良好的基础。
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１　前言

随着 Ｗｅｂ　２．０技术的高速发展，互联网已经变

成社会各种信息的重要载体，渐渐成为人们生活中

不可或缺的重要信息来源。特别是近年来，随着博

客、电子商务、社交网站以及微博的兴起，互联网给

广大用户提供了丰富的发表自己观点的平台。为了

处理和分析这些海量的网络文本信息，情绪分析正

渐渐发展成为自然语言处理中一项越来越受关注的
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研究课题。文本情绪分析旨在对文本表达的情绪信

息进行自动分析。此处，情绪具体是指人内在的心

理反应与感受，例如，喜、怒、哀、乐等感觉。研究文

本的情绪信息有助于帮助了解和分析人们自身的情

绪状态。同时，文本的情绪分析还有助于帮助分析

人们对事或物的态度（观点、看法），因为人的态度往

往与人的情绪紧密联系，也就是说可以从人的情绪

观察到人对事或物的观点倾向。
情绪分类是情绪分析研究中的一个基本任务，

旨在对文本表达的情绪进行分类。一种最直接的情

绪分类方法可以利用文本包含的情绪关键词进行类

别判断。例如，一般包括“兴高采烈”这个情绪关键

词的文本将被分为“高兴”这个类别。我们称这种可

以通过情绪关键词直接表达的情绪称为显性情绪表

达。然而，存在大量文本，文本内容不包括情绪关键

词，但是文本明显表达某种情绪。我们称这种没有

情绪关键词但是同样表达情绪的方式叫做隐性情绪

表达。
本文主要针对隐含情绪分类。在该任 务 中，文

本不含情绪词，这给分类带来了一定的难度，具有挑

战性。例如，例１为一般的情绪分类，句中含有明显

的情绪词“高兴”，而例２为本文研究的情况，即句中

不含情绪词，但却是含有“喜”这一情绪的。
例１．我 很 高兴 能 有人 分享 我的 心情，能

与 我 产生 共鸣 。
例２．我 要 变成 大 羊 了 。小 山羊 不 管 看

见 谁，都 说：你们 看，我 长大 了 。
在语言学研究方面，大多数关于情绪语言学的

模型都将情绪的相关事件（例如，原因事件）作为一

个重要的组成部分［１－２］。情绪和事件是紧密相连的，
事件可能会引发某种情绪，情绪也可能导致某个事

件的发生，这些事件都是情绪相关事件，和情绪有着

引发和被引发的关系。从这点可以看出，这些事件

是隐含着某些情绪的。因此，利用情绪的关联事件

来识别文本 的 隐 含 情 绪 表 达 是 一 种 值 得 探 讨 的 方

法。例如，例３中虽然没有情绪关键词，但是我们可

以通过文本中发生的事件“鲁班的父亲就骂她”判断

出来，这一段话中表达的是“怒”情绪。
例３．过些时候，鲁班的妻子怀孕了，肚子一天

比一天大。鲁班的父亲就骂她说：我儿子在凉州做

事，离家那么远，很久没有回来过，你竟然怀孕了，真
是可耻！鲁班的妻子受了冤枉，很不甘心，就把鲁班

每晚乘木鸢回来的情形告诉他父亲。
本文考察利用情绪的关联事件文本帮助识别情

绪分类，并考察能够帮助到什么程度。具体实现中，
我们在语料中抽取出含有情绪关键词的文本，然后

将情绪关键词剔除，仅仅使用上下文（我们假设同情

绪关联的事件都出现在上下文文本中）进行情绪分

类。同以往情绪分类不一样的是，本文考察的情绪

分类主要利用关联事件的文本描述，并不包括直接

描述情绪的情绪关键词。该研究对于隐性情绪分类

有着重要的研究意义，给隐性情绪分类提供充分的

语料支持。
本文结构组织如下：第２节介绍情绪分类的相

关研究工作；第３节提出隐含情绪分类的研究方法；
第４节给出实验结果及分析；第５节给出结论。

２　相关工作

随着网络上具有主观性评价的文本不断增多，
文本情绪分析渐渐成为自然语言处理领域中的一个

研究热点，而且先前的研究可以大致分为粗粒度和

细粒度两种情绪分类。
粗粒度的情绪分类，也称为情感分类，仅仅考虑

两种情绪类别，即“喜 欢”或“讨 厌”和“积 极”或“消

极”。Ｐａｎｇ等 首 次 将 机 器 学 习 方 法（贝 叶 斯、最 大

熵、支持向量机）用于情感分析，使用关键词作为特

征来识别电影评论中的积极和消极情感［３］。Ｃｕｉ等

对在线 产 品 评 论 进 行 了 情 感 分 类 的 实 验［４］。Ｄａｓ－
ｇｕｐｔａ和Ｎｇ研究了一种半 监 督 方 法 进 行 自 动 情 绪

分类［５］。Ｌｉ等 将 主 观 的 和 客 观 的 观 点 应 用 到 监 督

和半监督 的 情 绪 分 类 中［６］。Ｌｉ等 应 用 半 监 督 的 学

习方法对不平衡的数据进行情感分类［７－８］。Ｎｅｖｉａｒ－
ｏｕｓｋａｙａ研究了文本通信中的情感识别和分析［９］。

相比之下，细粒度情绪分类致力于多情绪类别

的文本分类，例如，高兴、生气、悲伤等。此类任务中

的一个主要的相关研究是关于情绪资源的创建，例

如情绪词典的创建。Ｘｕ等应用一种基于图的算法

和多类 资 源 来 创 建 中 文 情 绪 词 典［１０］。Ｖｏｌｋｏｖａ等

介绍了一个用于探索语言色彩、观念和情绪关联的

词典［１１］。而且，大部分的相关研究都集中使用监督

学习方法。Ａｌｍ等 使 用 机 器 学 习 的 方 法 实 现 了 基

于文本 的 情 绪 预 测［１２］。Ａｍａｎ和Ｓｚｐａｋｏｗｉｃｚ通 过

一种基于知 识 的 方 法 实 现 句 子 级 的 细 粒 度 情 绪 识

别［１３］。Ｃｈｅｎ等通过分析语言架构实现情绪引发事

件的检测［１４］。在没有人工干预的情况下，Ｐｕｒｖｅｒ和

Ｂａｔｔｅｒｓｂｙ通过使用自动标注的数据训练全监督 分

类器，来实现多类情绪预测 工 作［１５］。Ｌｉｎ等 首 先 描

１９
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述了新闻文本中读者的情绪分类任务，然后应用一

些标准的机器学习方法训练了一个识别读者情绪的

分类器［１６］。在 后 期 的 研 究 中，通 过 探 索 更 多 的 特

征，其获得了相对更好的分类结果［１７］。

与上述研究不同的是，我们的研究致力于探索

基于情绪相关事件内容的隐含情绪分类方法研究。

３　隐含情绪分类方法研究

３．１　语料介绍及处理

　　本文使用的语料是中文情绪事件语料库。该语

料是从Ｓｉｎｉｃａ语料库中使用一系列情绪关键词匹配

得到的５　６２９条语料，每条语料包含三个句子，即情

绪关键词所在的句子，以及前一句和后一句。该语

料中的情绪关键词主要表达五种情绪：喜、怒、哀、
惊、恐。然后根据表１中情绪关键词所属的类别，对
语料进行归类，例如，“高兴”属于喜，“伤心”属于哀

等。表１中的情绪关键词为我们自己收集标注。
由于含有两种以上情绪的语料很少，因此，我们

确保每条语料只含有一种情绪。然后，根据情绪关

键词的归类，对语料进行处理，分成五大类。考虑到

该任务是研究隐含情绪分类，故将语料中含有的相

关情绪词删除，使语料中不含相应情绪所对应的情

绪关键词。例如，对于例４，我们首先删除句子中的

情绪关键词“得意”，然后把其他文本作为分类这种

情绪的上下文信息。

例４．没多久，爸爸妈妈回来了，看满屋子都是

泡泡，笑呵呵的称赞我真能干！我听了很得意，被称

赞的滋味舒服极了！

表１　各类情绪所包含的情绪关键词

喜 怒 哀 惊 恐

情绪关键词

兴奋

高兴

欢欣

快活

开心

如意

喜悦

…

愤怒

厌倦

暴怒

痛恨

憎恶

讨厌

生气

…

伤感

惆怅

悲愁

伤心

哀痛

凄凉

悲哀

…

愕然

惊讶

奇怪

震惊

诧异

吃惊

惊异

…

惶恐

心慌

揪心

焦急

烦躁

发愁

担忧

…

３．２　语料分析

为了保证该研究的可靠性，我们从上述处理过

后的语料中，每类语料抽取出２００条，共１　０００条进

行标注，分别由标注者 Ａ１和 Ａ２同时进行标注，分

别标注其含有哪种情绪。表２分别给出了标注者和

自动分类情绪（单个情绪和所有情绪）的一致性，以

及Ａ１和Ａ２两个标注者的标注结果的一致性，其中

一致性的测量是通过ｋａｐｐａ（ｋ）值来计算的。

表２　标注者和情绪标注的一致性分析结果

喜 怒 哀 惊 恐 所有情绪 Ａ　１＆Ａ２

ｋ值 ０．７３５　０．６７５　０．７２０　０．７４５　０．６９５　 ０．７１４　 ０．７３４

　　从表中可以看出，各类情绪的标注一致性都挺

高的，而且两个标注者的标注一致性也很高。此结

果说明隐含情绪确实存在，而且可以从相关事件中

识别出 隐 含 的 情 绪。不 过，从 数 据 中 看 出“怒”和

“恐”两种情绪的一致性与其他情绪相比稍微低了。

这是因为在“怒”类情绪中，当出现“怀疑”等这些情

绪关键词时，与上下文所表达的情绪有所不同，如例

５所示，上下文不含有情绪；在“恐”类情绪中，当 出

现“担心”等这些情绪关键词时，与上下文所表达的

情绪可能不同，如例６所示，上下文并没有表达出情

绪“恐”。而且，对于同一上下文信息，不同的标注者

可能会产生不同的情绪，如根据例７中的上下文信

息，标注者Ａ１所产生的情绪为“恐”，标注者 Ａ２所

产生的情绪为“哀”。

例５．如果 科学 少不了 信念 的 成分，那么 科

学 是 不 是 就是 另外 一 种 宗教 呢 ？宗教 必须

建立 在 信仰 之上，信仰 要求 信徒 全心全意 的 接

受，不 应该 有 任何 （怀疑）。信仰 的 巩固 不 是

依靠 证据，至少 不 是 科学 所 理解 的 证据，也许

是 传统 、权威 、启示 带来 的 保障 。
例６．他们 又 到 一 个 平凡 的 家庭 中，这 家

的 长辈 形容 月亮 是 光明 而 皎洁 的 星球，小孩

都 喜欢 赏月 、看 星星，月亮 也 渐渐 了 解 自 己

的 重要性 。月亮 觉得，不管 科学家 是 以 什么 眼

光 欣赏 自己，至少 还 有 人 喜欢 他，所以 用不着

（担心）。此时，太阳 公公 出来 接班 了，月亮 、星

星 两 兄弟 也 高兴 的 回家 了 。
例７．∥ 回来 啦 ﹖ ∥ 妈，害 您 （担心），真

是 对不起 。∥ 傻 孩子，吃饭 了 没有 啊 ﹖

３．３　分类方法简介

在本小节中，我们简述在后续实验中所使用的

相关机器学习方法，即最大熵（ＭＥ）分类方法。

最大熵分类方法是基于最大熵信息理论，其基
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本思想是为所有已知的因素建立模型，而把所有未

知的因素排除在外。也就是说，要找到一种概率分

布，满足所有已知的事实，但是让未知的因素最随机

化［１１］。在最大熵模 型 下，预 测 条 件 概 率Ｐ（ｃ｜ｄ）的

公式如式（１）所示。

Ｐ（ｃ｜ｄ）＝ １
Ｚ（ｄ）ｅｘｐ∑ｉλｉ，ｃＦｉ，ｃ（ｄ，ｃ（ ）） （１）

其中Ｚ（ｄ）是 归 一 化 因 子。Ｆｉ，ｃ是 特 征 函 数，定 义

为式（２）。

Ｆｉ，ｃ（ｄ，ｃ′）＝
１， ｎｉ（ｄ）＞０ａｎｄ　ｃ′＝ｃ
０，｛ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）

４　实验设计与分析

４．１　实验设置

　　实验使用的语料是根据情绪关键词分类的，一

共有五类：喜，怒，哀，惊，恐。但考虑到该任务是研

究隐含情绪分类，故将语料中含有的相关情绪词删

除后作为最终使用的语料。
为了便于处理文档中的信息，首要的任务就是

对文本进行科学的抽象，建立数学模型，将文档表示

成计算机能 够 处 理 的 形 式，用 以 描 述 和 代 替 文 本。
文本表示首先要确定的问题是如何表示文本的基本

单位，即文本的特征或特征项。对于特征，我们提取

了词、词＋词两种特征，由于语料中已经实现了文本

分词，我们可以方便地提取出这两种特征，并统计出

词频。在此基础上，我们分别构建了两种空间向量

模型 对 文 本 进 行 情 绪 识 别。例 如，“我 要 变 成 大

羊 了 。小 山羊 不 管 看见 谁，都 说：你们 看，我

长大 了 。”
此例句 含 有 隐 含 情 绪“喜”，提 取 的 词 特 征 有：

我、要、变成、大、羊、了、。、小、山 羊、不、管、看 见…；
词＋词特征为在词特征的基础上添加以下特征：我

＿要、要＿变成、变成＿大、大＿羊、羊＿了、了＿。、。＿小、
小＿山羊、山羊＿不、不＿管、管＿看见…。

实验中我们 使 用 了 基 于 Ｍａｌｌｅｔ工 具 包 的 最 大

熵分类方法。针对衡量识别的性能，本文采用召回

率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒｅｃ．），精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐｒｅ．），Ｆ－值（Ｆ－
ｓｃｏｒｅ，Ｆ＿ｓ．）和准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａｃｃ．）作为分类效

果的衡 量 标 准，计 算 公 式 如 式（３）、式（４）、式（５）、
式（６）所示。

Ｒｅｃ．＝ Ａ
Ａ＋Ｃ

（３）

Ｐｒｅ．＝ Ａ
Ａ＋Ｂ

（４）

Ｆ＿ｓ．＝２×Ｐｒｅ．×Ｒｅｃ．Ｐｒｅ．＋Ｒｅｃ．
（５）

Ａｃｃ．＝ Ａ＋Ｄ
Ａ＋Ｂ＋Ｃ＋Ｄ

（６）

　　其中，Ａ表示正确地分配到该类别的文本数；Ｂ
表示不正确地分配到该类别的文本数；Ｃ表 示 被 该

类别不正确拒绝的文本数；Ｄ 表示正确地分配到其

他类别的文本数。为了便于理解，我们在表３中给

出了Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ之间的关系。

表３　Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ关系表

文本为此类 文本为非此类

实验判定为此类　 Ａ　 Ｂ

实验判定为非此类 Ｃ　 Ｄ

４．２　实验结果分析

４．２．１　情绪分类结果

本实验中，我们从语料中分别选取各类情绪样

本１　０００条作为 训 练 数 据，各 类 分 别 选 取２００条 语

料作为测试数据，然后我们对这一测试数据进行不

同的处理，即分别用自动标注和人工标注两种方式

得到两种语料进行实验。通过基于词（Ｕｎｉｇｒａｍ）的

特征，采用最大熵分类方法进行情绪识别。
图１是本文上下文方法在自动标注测试语料上

面对于各个类别的分类结果。从图中可以看出“怒”
和“哀”的精确率相对比较低，特别是“怒”类，只达到

了０．２７８，说明这两类相对不容易被识别。
图２是本文上下文方法在人工标注测试语料上

面对于各个类别的分类结果。从图中可以看出“怒”
和“哀”的 精 确 率 相 对 较 低，其 中，“怒”类 仅 达 到 了

０．２６０　２，比其 他 类 别 低 了 很 多。对 比 图１的 结 果，
可以看出，我们的方法在人工标注语料上面的结果

要明显优于在自动标注语料上面的结果。这个主要

是由于自动标注的语料里面存在很多噪声，即很多

类别标签并不是上下文表达的实际情绪。
除了 词 的 Ｕｎｉｇｒａｍ，我 们 还 选 取 了 结 合 词 的

Ｂｉｇｒａｍ进行实验，相 关 结 果 显 示 在 图３中（注：图

中仅 给 出 Ｆ－ｓｃｏｒｅ）。从 图 中 可 以 看 出，基 于 词 的

Ｂｉｇｒａｍ特征得 到 的 实 验 结 果 比 基 于 词 的 Ｕｎｉｇｒａｍ
特征的结果要好，平均提高２个点左右。

４．２．２　训练样本规模对分类结果的影响

接下来，我们使用自动标注和人工标注的测试

语料分别进行实验。为了说明训练语料的数量对实

验结果的影响，我们分别取训练语料各类样本数为

３９
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２００，４００，６００，８００，１　０００。实 验 中 我 们 使 用 基 于 词

的Ｕｎｉｇｒａｍ＋Ｂｉｇｒａｍ特征来进行实验，实验结果使

用准确率（Ａｃｃ．）作为衡量标准。
图４给出使用不同训练样本规模的情绪分类结

果。从图中 可 以 看 出 随 着 训 练 数 据 在 一 定 范 围 内

（小于６００）样 本 量 的 增 加，分 类 结 果 呈 上 升 趋 势。
但是，当数据规模达到一定程度后，结果就不会再提

高了。从自动标注的样本和人工标注的样本的分类

结果可以看出，人工标注语料的结果会更好，但是没

有提高很多，大致达到３个点左右。总体而言，使用

本文提出的上下文隐含情绪分类方法获得的分类性

能达到了４０％左 右，远 远 好 于 随 机 结 果（２０％），说

明了本文方法的有效性。

５　总结与展望

本文针对隐含情绪分类提出了一种基于情绪相

关事件上下文的情绪分类方法。具体来说，是将包

含情绪相关 的 事 件 上 下 文 作 为 情 绪 分 类 的 主 要 依

据。实验结果表明，本文提出的上下文情绪分类方

法能够很好的捕捉隐含情绪。准确率分类性能达到

了４０％左右，远远好于随机的分类结果。此外，我们

４９
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图４　使用不同训练样本规模的情绪分类结果

利用这种方法获得的语料可以为隐含情绪提供资源

基础。
目前关于隐含情绪分类的研究才刚刚起步。在

下一步研究工作中，我们将人工标注词语的隐含情

绪表达，例如，“阳光”这个词的隐含情绪可能是“高

兴”，标注隐含情绪的词典资源，用于帮助文本的隐

含情绪分类。
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