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摘　要　情绪句分类是情绪分析研究领域的核心问题之一,旨在解决情绪句类别的自动判断问题.传统基于情绪认知模型

(OCC模型)的情绪句分类方法大多依赖词典和规则,在文本信息缺失的情况下分类精度不高.文中提出基于 OCC模型和贝

叶斯网络的情绪句分类方法,通过分析 OCC模型的情绪生成规则,提取情绪评估变量并结合情绪句中含有的表情符号特征构

建情绪分类贝叶斯网络;通过概率推理,可以实现句子级文本的情绪分类,并减小句中信息缺失所带来的影响.与 NLPCC２０１４
中文微博情绪分析评测的子任务情绪句分类评测结果的对比表明,所提方法具有有效性.
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Abstract　Emotionalsentenceclassificationisoneofthecoreproblemsinthefieldofemotionalanalysis．Itaimstosolvethe

problemofautomaticjudgmentofemotionalsentencecategories．Traditionalemotionalsentenceclassificationmethodsbasedon
OCCsentimentrecognitionmodelsmostlyrelyondictionariesandrules．Intheabsenceoftextualinformation,theclassification
accuracyisrelativelylower．ThispaperproposedanemotionalsentenceclassificationmethodbasedonOCCmodelandBayesian
network．ByanalyzingtheemotiongenerationrulesofOCCmodel,itextractsemotionalassessmentvariablesandcombinesthe
emotionfeaturescontainedintheemotionsentencetoconstructaBayesiannetworkofemotionclassification．ThroughprobabilisＧ
ticreasoning,itispossibletoidentifyavarietyofemotioncategoriesthatthetextmaywanttoexpressandreducetheimpactof
missingtextinformation．ComparedwiththeNLPCC２０１４ChineseWeiboemotionanalysisevaluationsubＧtaskemotionalsentence
classificationevaluationresults,theresultsshowthattheproposedmethodiseffective．
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１　引言

文本情绪分析[１]是自然语言处理领域的一个热门研究方

向,其主要任务是自动识别用户在文本中所表达的情绪类别.

情绪[２]是多种感觉、思想和行为综合产生的心理和生理状态,

泛指喜欢、厌恶、愤怒、惊讶、伤心等.如今,互联网已成为人

们获取信息、反馈信息的平台,针对热点话题,人们可发表自

己的观点,随意评论商品的好坏.情绪分类是情绪分析领域

一直被关注的热点问题,具有很大的研究价值和应用价值,从
这些海量数据中捕获有效信息、了解用户情感,将有助于政府

部门的舆情监控以及企业和个体的管理与决策.快节奏的生

活培养了大众碎片化阅读的习惯,且发表的网络言论通常较

短.例如,微博的长度大多不超过１４０字;其评论则更为精

简,一般表现为简单句、语气词、网络用语等.现有的情绪分

类方法按文本规模可分为篇章级、句子级、词语级.从简短的

句子、随意组合的网络用语中正确识别文本所表达的情绪,实
现句子级文本的情绪分类,是情绪分析的一项基础任务.

传统的情感分析[３]主要是指识别用户的情感倾向,即正

向、负向或者中性;情绪分析则是细粒度的情感分析任务,可
以识别多种情感.情绪分析的研究方法有基于词典和规则的

方法、基于机器学习的方法、基于情绪认知 OCC模型[４]或者

情感和适应性模型EAM(EmotionandAdaptionModel)[５]的

方法等.Wen等[６]提出了一种基于类序列规则的情绪分类

方法,该方法将文本看作一个文本序列,通过挖掘文本的类序

列规则以及规则特性实现文本情绪分类.ABDULＧMAGＧ
EED等[７]构建了大规模的细粒度英文情绪数据集,并且使用



深度学习模型识别２４种细粒度的情绪类型.对于类似“哈哈

哈,小明今天受到惩罚了.”这种因主体不同而有情绪转折的

文本,现有基于规则和机器学习的情绪分析方法通常无法正

确将其归类.对“小明”而言,表达的情绪应为伤心、难过;很
容易因“惩罚”一词将此句情绪归为难过;但文本的主体应为

作者本人,其带有强烈的开心、兴奋的情绪.基于认知模型的

文本情绪分析方法可识别文本中描述的事件与行为的相关主

体,通过认知模型情绪生成规则中的一系列诱发条件确定最

终的情绪类别.基于 OCC模型进行情绪分析的已有方法通

常使用词典、知识库来识别情绪诱发条件,通过定义相应的情

绪分类规则识别情绪,但由于网络言论具有随意性,常常存在

句子信息缺失或句中关系复杂的情况,这样会导致因情绪诱

发条件缺失或无法有效、合理地被识别而无法准确辨别文本

情绪的问题.
为了解决上述问题,本文基于 OCC模型提出了一种新的

句子级文本情绪分类方法.该方法选取一组情绪评估变量作

为节点,并结合句中所含有的表情特征,使用 MCMC(Markov
ChainMonteCarlo)[８]算法、期望最大化(Expectation MaxiＧ
mization,EM)[９]算法分别进行结构学习、参数学习,构建情绪

分类贝叶斯网络.对提取的情绪评估变量提出了一种基于语

义关系的赋值方法,通过对文本进行语义分析,梳理句中包含

的事件关系来确定事件优先级,并依此对各部分的情绪表达

赋予不同的权重.通过贝叶斯网络进行概率推理,可以解决

在句子级文本情绪分类中情绪评估变量不完整的问题,同时

得到每种情绪发生的概率,不同于一般基于认知模型的情绪

分类方法.传统的情绪分析方法一般只能识别一种情绪,但
人们通过文本表述的情绪有时不是单一的.贝叶斯网络基于

概率推理的这种特性正适应于文本情绪分析,依据所得概率

可识别人们想要表达的多种情绪类别.

２　相关工作

文本情绪分析是自然语言处理领域在近年的一个热门研

究方向,句子级文本的情绪分类任务被众多研究学者所关

注[１０Ｇ１２].Zhao[１３]通过构建大规模的情绪词典,制定情感短语

模板及其计算规则,以识别句子的细粒度情感类别.Wang
等[１４]提出了一种基于标签排序的情绪分类方法,其通过计算

句子各情感标签的排序值来实现分类,在 NLPCC２１０４微博

文本情绪分析评测中取得了最优成绩.Santos等[１５]提出了

一种新的卷积神经网络情绪分类方法,该方法使用字符、词、
句子级的特征对短文本进行情绪分析,在两个不同领域的语

料集中均取得了不错的效果.Wang等[１６]使用skipＧgram 语

言模型来学习分布式词表达作为卷积神经网络的输入特征,
在没有任何人工标注特征的环境中解决多标签情绪分类问

题.不同于上述情绪分类方法,本文选用基于情绪认知模型

和贝叶斯网络相结合的方法来实现句子级文本的情绪分类.
认知评估理论是认知心理学研究中应用广泛且较为成熟

的情绪分析理论[１７].１９８８年,Ortony等[４]提出了一种情绪

认知结构模型(OCC模型).Steunebrink等[１８]针对 OCC模

型中一些冗余、有歧义的地方进行改进,建立了新的模型图和

规则.Udochukwu等[１９]基于 OCC情感认知模型,去除冗余

的规则,识别与事件和智能体有关的情绪,制定了１６种情绪

推理规则,最终合并为５类情绪,实现了英文文本的情绪分

析.Pang[２０]分析了传统情绪分析方法存在的不足,构建了一

种基于 OCC情绪认知模型的文本情绪分析方法,同时考虑了

性格对情绪的影响.Huangfu等[２１]采用统计方法自动构建

情感维度词典,结合 OCC模型中的情绪类型与情绪维度值的

对应关系来实现情绪分类.上述方法大都是对 OCC模型中

的情绪识别规则做简单改进,并将其直接应用于情绪分析任

务.本文则从 OCC模型的情绪产生规则中提取相应的情绪

评估变量用于构建情绪分类贝叶斯网络,实现句子级文本的

情绪分类任务.Gao等[２２]在 OCC模型的基础上,通过构建

２２种情绪类型的词典以及制定细粒度的情感规则,来实现基

于贝叶斯概率的情绪因果构成 比 计 算.Werhli[２３]直 接 以

OCC模型图来构建贝叶斯网络的拓扑结构,以基于BDI体系

结构的认知环境模型为基础,选择标准数据库中多代理模型

的示例,对每个代理创建网络,给定先验概率后进行模拟实

验.该方法测试了情绪在３个假设情况下的引入,并比较了

这些情绪影响代理行为的方式.本文使用贝叶斯网络,通过

结构学习、参数学习刻画情绪评估变量、文本表情特征、情绪类

别之间的依赖关系,通过概率推理实现文本情绪类别的分类.

３　基础理论

３．１　情绪认知评估理论

OCC模型将情绪看作对事件的结果、智能体的行为和对

象属性的认知评价.该模型通过一系列情绪诱发条件定义了

２２种情绪产生规则,如文献[１８]中的表１所列.从表中的规

则可以看出,OCC模型将２２种情绪分为４类,分别为基于事

件结果的情绪、基于智能体行为的情绪、基于事物属性的情绪

以及４种事件与智能体的混合情绪.如图１所示,“不被公司

需要会被解雇”是一件令人不愉快的事情,“担心”说明事情如

果发生会不开心,“将”“被解雇”说明事情结果与自身相关.
依照 OCC模型中情绪Fear的生成规则(规则１),将识别出这

句话带有害怕、担忧的情感.
规则１　IF (displeasedabout)theprospectofanundeＧ

sirableeventTHENFear．

图１　情绪生成规则示例图

Fig．１　Generationofemotiontypesexample

３．２　相关概念

定义１(文本结构)　文本结构定义为S＝{w１,w２,,

wN},wi 表示一条文本中的第i个词语对象.词语对象wi＝
‹cont,pos,ne,arg,rel,par,semRel,semPar›,其中,cont表示

词语内容,pos代表词性,ne为命名实体信息,arg＝‹type,

beg,end›表示序号从beg至end 构成的词组的语义角色类别

为type,rel表示依存句法关系,par为关系指向的父节点词

序号,semRel表示语义依存关系,semPar为关系指向的父节

点词序号.
定义２(事件关系集)　根据哈尔滨工业大学语言云平台

中的语义依存关系,将事件关系集eveRel定义为如表１所列

的１９ 种 事 件 关 系 的 集 合,即eveRel＝ {eCoo,eSelt,eEqu,

３２２徐源音,等:基于 OCC模型和贝叶斯网络的情绪句分类方法



ePrec,eRect,eSucc,eProg,eAdvt,eResu,eSum,ePref,eInf,

eConc,eSupp,eCond,eCau,eMetd,ePurp,eAban}.

表１　LTP语义依存关系的事件关系标注集

Table１　Tagsetofeventrelations

类型 标签 例子

并列关系 eCoo 和

选择关系 eSelt 是还是
等同关系 eEqu 他们→三个人

先行关系 ePrec 首先、先
顺承关系 eSucc 随后、然后

递进关系 eProg 况且、并且

转折关系 eAdvt 却、然而

原因关系 eCau 因为、既然

结果关系 eResu 因此、以致

推论关系 eInf 才、则
条件关系 eCond 只要、除非

假设关系 eSupp 如果、要是

让步关系 eConc 纵使、哪怕

手段关系 eMetd
目的关系 ePurp 为了、以便

割舍关系 eAban 与其、也不

选取关系 ePref 不如、宁愿

总括关系 eSum 总而言之

分叙关系 eRect 例如、比方说

定义３(谓词集)　 给予一条文 本 d,其 结 构 为 S.若

wi．rel＝HED,则核心谓词为wi．cont,并将其存入谓词集V.
对于所有词语对象W,如果w．semRel∈eveRel且w．semRel∈

V,则V←w．cont.最终得到的V 即为谓词集.
定义４(事件优先级)　给定谓词集V,得到三元组‹wi．

cont,wi．semRel,wwi．semPar．cont›,其表示wi．cont与wwi．semPar．
cont之间的事件关系为wi．semRel.根据事件关系的不同倾

向性,计算得到谓词对应的权值μw．cont,μw．cont越大则事件的优

先级越高.
定义５(情绪评估变量)　从情绪认知评估 OCC模型的

情绪产生规则中提取一组用以描述事件状态及主体对不同情

境的反应的评价标准,将其定义为情绪评估变量.
定义６(情绪分类贝叶斯网)　情绪分类贝叶斯网ECBN＝

‹G,Θ›,其中G＝‹X,R›表示一个有向无环图,X 为情绪评估

变量EV、特征节点E和情绪类别ET的集合,R表示结点之间

的依赖关系;Θ表示所有条件概率分布的参数集合.p(xi＝
kr|π(xi)＝j)表示结点父集π(xi)属性值组合为j时,结点xi

取第r个属性值的条件概率,联合条件概率为p(x１,x２,,

xN)＝∏
N

i
p(xi|π(xi)).

４　基于OCC模型的情绪评估变量提取与赋值

４．１　情绪评估变量提取

图２为 OCC模型的情绪结构图[１８],它将２２种情绪分为

４类,并描述了每种情绪的诱发条件.

图２　OCC模型结构图

Fig．２　EmotionalrulesofOCCmodel

　　本文方法为句子级情绪分类方法,而现有网络文本具有

随性、简洁的特点,往往无法精确地将此类情绪句划分为２２

种情绪中的一种.因此,在情绪句情绪类别的选择上,本文去

除 OCC模型的４种混合情绪,将余下的１８种情绪归为６种

４２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０２０



基础情 绪,分 别 为like,happiness,fear,anger,disgust,sadＧ
ness,情绪对应如表２所列,并在此基础上添加常见情绪surＧ
prise,共计７类.

表２　情绪类别对应表

Table２　Emotioncategorymappingtable

情绪类别 对应情绪

like love,admiration,pride
happiness joy,happyＧfor,hope,satisfaction

fear fear,fearＧconfirmation
disgust hate,gloating
sadness pity,disappointment,distress,shame
anger resentment,reproach

OCC模型从心理学角度出发定义了一系列的情绪诱发

条件,如图２中加∗处所示.liking和disliking表示作者对对

象属性的态度;pleased和 displeased、approving和 disapproＧ

ving分别表示作者对事件结果、智能体行为的态度;focusing
on表示事件或行为的相关主体是自己还是其他人;desirable,

undesirable描述事件与他人相 关 时 事 件 的 属 性;prospects

relevant指事件未来发展的影响性,表示时间状态为将来;

confirmed,disconfirmed指事件是否确定.不同的情绪诱发

条件组合对应不同的情绪类别,如“明天要下雨,可能不能去

春游了.”表示作者不满于一件令自己期待的事情可能不会发

生而产生情绪disappointment.

基于上述分析,提取构建 ECBN 所用的情绪评估变量.

１)作者对事物属性的态度(au_obj):like,dislike;２)作者对事

件的态度(au_eve):pleasure,displeasure;３)事件的相关主体

(rel):self,other;４)事 件 的 状 态 (time):confirmed,unconＧ

firmed;５)事件属性(rel_eve):desirable,undesirable.为使贝

叶斯网络结构能够精简且有效地表达情绪评估变量与情绪类

别之间的依赖关系,确定网络节点即情绪评估变量时应尽量

减少冗余.由于本文选择了７种情绪对文本进行分类,简化

了情绪类别,因此在分析情绪的诱发条件时不再细分,将事件

和智能体的行为统称为事件.

网络文本的随意性较强,含有较多“一流的!”“哈哈”这

种由词或词组构成的独立句子,简称其为独词句.对于独词

句而言,通常直接表达情感,不包含对对象、事件的描述,因此

添加一个变量words用于区分是否为独词句,以更好地提取

句子的情绪评估信息.对于添加的情绪类别surprise,OCC
模型中没有明确对应的情绪诱发条件,对此本文添加情绪评

估变量sur_mood用以表示文本中关于情绪surprise的描述

信息.

至此,本文共提取了７个情绪评估变量,如表３所列.

表３　情绪评估变量表

Table３　Tableofemotionalassessmentvariables

情绪评估变量 属性值

words 是否为独词句

rel self(１),other(２)

au_obj like(１),dislike(２),none(３)

au_eve pleasure(１),displeasure(２)

sta_eve desirable(１),undesirable(２)

time confirmed(１),unconfirmed(２)

sur_mood low(１),high(２),none(３)

　　根据情绪评估变量与情绪类别间的依赖关系,可构建贝

叶斯网络以实现情绪分类.用一个简单的实例来说明,上述

例句“明天要下雨,可能不能去春游了.”对应图３中的分析,

“春游”对应图中变量sta_eve的值为desirable,而“不能去春

游”对应变量au_eve的值为displeasure,事件的相关主语为

self,事件的时态为将来,此时句子表达伤心的情绪,即上述变

量与sadness之间具有一定的依赖关系,可通过已知信息 T
计算情绪sadness的条件概率P(sadness|T)来判别句子是否

表达该情绪.

图３　贝叶斯网络结构示例图

Fig．３　Bayesiannetworkstructureexamplediagram

４．２　情绪评估变量赋值

４．２．１　选用情感词典与构建常识知识库

目前常用的中文情感词典有４种,分别为 HowNet情感

极性词典、大连理工大学情感词汇本体库、清华大学极性词

典、台湾大学情感词典.归纳整理得到基础情感极性词典

pos和neg.从大连理工大学情感词汇本体库中抽取类别为

“惊”的词语构建情绪词典surprise,用以辅助识别情绪surＧ

prise.

HowNet知识库[２４]包含Entity,Attribute,Event等１１种

概念类,本文提取 Entity类作为基础object词典.参照文献

[２５]中常识知识库的构建方法,通过分析 HowNet知识库的

概念结构,完善对应常识词典,使用哈工大构建的同义词词

林[２６]构建其他常识词典.词典描述如表４所列.

表４　常识词典的具体描述

Table４　Descriptionofcommonsensedictionaries

类型 描述 常例

object 客观事物 肖邦、木块、月季等

other 其他人称 你、她、公众等

ptime 已确定 早已、曾经、昔日等

ftime 未发生 今后、来年、可能等

４．２．２　面向情绪评估变量的句法语义分析

为了挖掘文本中的事件关系、语义信息等内容,本文首先

使用哈尔滨工业大学的语言云平台(LTP)对文本进行预处

理,再从情绪评估变量的角度分析文本的语义关系.

(１)事件的相关主体识别

通过语义角色标注,可识别句中谓词的论元,如施事、受

事、时间等.A０通常表示动作的施事;A１通常表示动作的影

响;A２－A５依照谓词分别对应不同的含义,此处不做过多分

析.若谓词为形容词,A０通常为形容词描述的对象,如“你今

天真漂亮”,“漂亮”为对象“你”的评价词;若谓词为动词,则

A０为动作的主体,A１为动作影响的对象或结果,如“我被小

明教会了游泳”,发出动作“教”的对象为“小明”,动作影响的

对象为“我”.由此,总结得出情绪评估变量rel的赋值规则.

规则２　Ifmatch(w,other)‖(w．pos＝＝‘nh’)Then

rel＝２Elserel＝１
如果句中谓语含有语义角色 A０,则 w 表示 A０指代的

５２２徐源音,等:基于 OCC模型和贝叶斯网络的情绪句分类方法



词,否则w 为该句主语.

(２)计算事件优先级

对于简单句中情绪评估变量的赋值,可通过依存句法分

析句子的结构,理清对象、主体以及事件的关系.然而,对于

句子结构复杂的文本,仅依靠依存句法分析的标注关系无法

识别子句中的事件逻辑关系.本文借助语义依存关系中的递

进、转折、假设等１９类事件关系(见表１),分析事件间的情绪

诱发关系,确定事件的优先级.

根据子句间的关系,复句[２７]可分为联合复句和偏正复句

两类.从语义角度分析,联合复句通常表示子句间的并列、选

择、递进等关系,各子句间不分主次;偏正复句一般通过关联

词表达子句间的因果、假设、转折等关系,子句间有主从之分,

通常正句是全句的语义中心.按照上述分析,将表１中所列

的事件关系分为３类:即事件关系不分主次,事件关系指向节

点为中心事件,事件关系的父节点为中心事件.

１)子句间的事件关系不分主次

当事 件 关 系 属 于equSem＝ {eCoo,eSelt,eEqu,ePrec,

eRect,eSucc,eProg}时,关系所对应的两个事件是平等关系.

如eCoo表示并列,常见形式为“事件 A和事件B”,如“吃饭和

跳舞”中“吃饭”和“跳舞”没有主次之分;也可标注对象之间的

关系,如“张森和我一起去吃饭”中“张森”和“我”被标注为

eCoo.为了分析复句中的中心事件,本文在这里主要考虑事

件之间的关系,忽略包含的对象关系,后文不再重复声明.

２)事件关系指向节点为中心事件

当事 件 关 系 属 于 childSem ＝ {eAdvt,eResu,eSum,

ePref,eInf}时,关系指向的事件为文本表达的主要意思.例

如,eResu表示结果关系,常见形式为“因为(由于),所以

(于是)”,如“因为今天预报有雨,所以妈妈才不让我出去打

篮球.”标注的事件关系为“有→让(eResu)”,则这句话表达的

中心是妈妈不让作者出去打篮球,“预报有雨”是在描述结果

发生的原因.

３)事件关系的父节点为中心事件

当事件关系属于parSem＝{eConc,eSupp,eCond,eCau,

eMetd,ePurp}时,关系的父节点所描述的事件为文本表达的

主要意思.例如,eSupp表示假设关系,常见形式为“如果(要

是、假如)就”,如“如果你感觉好点了,那就不用输液了.”

LTP标注结果为“感觉←输液(eSupp)”.前者是一种假设条

件,正句则表示在这种假设成立的条件下产生的结果为“不用

输液”.选择事件关系的父节点“输液”所在的子句作为中心.

根据上述分析,现使用式(１)计算谓词权重,以此表示事

件优先级‹V,μV›.

μvi ＝num(vi．semRel∈{equSem,parSem})＋α[num(par
(vi)．semRel∈parSem)＋num(vi．semRel∈childＧ
Sem)]＋num (par(vi )．semRel∈ {childSem,

equSem}) (１)

其中,α表示对中心事件的加权,本文设为２;num(T)指满足

条件T 的数目;par(vi)表示vi 的父节点.

４．２．３　情绪评估变量赋值算法

分析句子级文本并对情绪评估变量赋值时,通常要考虑

文本是否为独词句.对于没有完整主谓宾关系的独词句,默

认选择相关主体为自己,对象属性的描述为空,而对其他情绪

评估变量则通过逐词匹配相应词典进行赋值;对于简单句和

复句,则根据事件优先级对每个子事件的分析结果进行加权

处理,从而得到最终的变量属性值.情绪评估变量赋值的具

体过程如算法１所示.

算法１　情绪评估变量赋值算法

输入:情感词典、常识词典、结构为S的文本 D
输出:情绪评估变量

１．ifD为独词句

２．　words＝rel＝１

３．　au_obj＝３

４．　forwiinS

５．　　通过匹配词典pos,neg,ptime,ftime,surprise为变量au_eve,

sta_eve,time,sur_mood赋值

６．　end

７．else

８．　words＝２

９．　 按规则２对事件相关主体rel赋值

１０．　通过匹配词典surprise为变量sur_mood赋值

１１．　对满足条件 wi．semRel∈{mTime,dTime,Time,mMod}的词

wi．cont匹配词典ptime和ftime,并计数为P和F

１２．　　time＝T(F－P)

１３．　　根据式(１)计算得到‹V,μV›

１４．　　if主语∈object

１５．　　　forviinV:

１６．　　　　计算情感值obposvi
,obnegvi

１７．　　　end

１８．　　　au_obj＝T(∑
V
μvi

(obposvi－obnegvi
))

１９．　　end

２０．　　forviinV:

２１．　　　按规则２对子事件vi的相关主体relvi赋值

２２．　　　ifrelvi＝＝２

２３．　　　　计算情感值othposvi
,othnegvi

２４．　　　else

２５．　　　　计算情感值selposvi
,selnegvi

２６．　　　end

２７．　　end

２８．　　sta_eve＝T(∑
V
μvi

(othposvi－othnegvi
))

au_eve＝T(∑
V
μvi

(selposvi－selnegvi
))

２９．end

３０．输出情绪评估变量EV

对于函数T(value),若value为正则输出为１,若value
为负则输出为２,若value为０则输出为３(若sta_eve和au_

eve为０则输出为null).

５　基于OCC模型和贝叶斯网络的情绪句分类方法

　　上节已从 OCC 模型中提取了７个情绪评估变量作为

ECBN的情绪评估节点.由于网络文本的句子结构较为随

意,表情符号较多,本节将提取基于表情符号的文本特征来完

善网络节点,并基于 MCMC算法逐级学习节点间的依赖关

系,依照所提融合策略构建完整的网络拓扑结构.为减小文

本信息缺失所带来的影响,本文使用 EM 算法对 ECBN 进行

６２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０２０



参数学习,得到完整的ECBN实现句子级文本的情绪分类.

５．１　文本特征变量的提取与赋值

为了提高文本情绪分类的精度,依据网络文本多包含表

情且随意性较强的特点,本文从文本中提取表情特征E 作为

ECBN的特征节点.文本特征变量赋值算法的具体实现如算

法２所示.

算法２　文本特征变量赋值算法

输入:文本 D,权重φ
输出:exp_var,Ej(j＝１,２,,７)

１．ejc＝True

２．if文本 D不包含表情符号

３．　exp_var＝Ej＝１(j＝１,２,,７)

４．else

５．　exp_var＝１

６．　　for每个表情emokinD:

７．　　　if∑
７

j＝１
Nemo(nkj≠０)≤２

８．　　　　ejc＝Flase

９．　　　　Ej(nkj≠０)＝２,Ej(nkj＝０)＝１

１０．　　end

１１．　end

１２．　ifejc

１３．　 　对∑
i
Nemo(nkj≠０)＋nkj×φ按倒序排序,取前两位对应情

绪类别的表情特征E并将其赋值为２,其他为１

１４．　 end

１５．end

１６．输出exp_var,Ej,(j＝１,２,,７)

其中,nkj表示表情emok 所在的文本属于情感j的数目,

权值φ设为１/max(nkj),Nemo(nkj≠０)表示符合条件nkj≠０
的次数.算法的时间复杂度取决于句子中表情符号的个数,

表示为 O(k).

５．２　构建ECBN
情绪分类贝叶斯网络 ECBN 由文本情绪类别与选取的

情绪评估变量和特征节点组成.以情绪surprise为例,exp_

var表示文本是否包含表情符号,与其他表情特征节点间具

有依赖关系;E７ 表示文本所含表情符号是否对应情绪surＧ

prise,如果是则可能诱发相应情绪;当words表示独词句时,

节点rel和au_obj的属性值取默认值,sur_mood表示文本惊

讶情绪的强弱与其他基于 OCC模型提取的情绪评估变量一

并影响情绪的产生.在上述有依赖关系的节点间建立有向

弧,得到情绪surprise的贝叶斯网络结构图.逐个分析７类

情绪,构建完整的情绪分类贝叶斯网络结构示意图,如图５
所示.

图４　单个情绪的贝叶斯网络结构图

Fig．４　Bayesiannetworkstructureforsingleemotion

图５　ECBN拓扑结构图

Fig．５　ECBNnetworkstructure

依照上 述 分 析,学 习 节 点 间 的 依 赖 关 系 是 合 理 构 建

ECBN拓扑结构的关键步骤.本文基于 MCMC算法学习网

络节点之间的依赖关系,构建 ECBN 的网络结构.MetropoＧ

lisＧHastings(MH)算法[８]是 MCMC算法的一种形式,Giudici
等[２８]将其应用于贝叶斯网络结构的学习.为了避免训练中

情绪类别之间出现过强的依赖关系,本文选择逐类学习每种

情绪的贝叶斯网络结构.用Gemo 表示单类情绪的网络结构

(emo表示情绪类别),Y 为完整的样本集,Gi＋１由Gi 在不产生

有向环的条件下进行一次边操作(增加、删除、改变方向)所

得.使用 MH算法构造一个马尔可夫链,其平稳分布为P(G|

Y),则从Gi 到Gi＋１的接受概率为:

A(Gi,Gi＋１)＝min{１,P(Gi＋１|Y)
P(Gi|Y)} (２)

其中:

P(Gi＋１|Y)
P(Gi|Y)＝P(Gi＋１)P(Y|Gi＋１)

P(G)P(Y|Gi) ＝P(Y|Gi＋１)
P(Y|Gi) (３)

迭代数次后,根据所得的一组贝叶斯网络结构,按式(４)

取G为最终的网络结构.

G＝argmax
Gi

　sum(Gi),i＝１,２,３,,n (４)

为增强情绪评估节点与情绪类别之间的依赖关系,并削

弱评估节点之间的关联,本文针对上述学习过程得到的７种

情绪的网络结构Gemo提出了一种融合策略,即选择与情绪类

别节点直接相连的有向边,distance(∗,ET)为１;统计不含情

绪类别节点间的依赖强度(有向边频数),若其小于均值则删

除;最终根据所得有向边构建完整的情绪分类贝叶斯网络结

构ECBN.基于 MH 算法和融合策略构建 ECBN 网络结构

的具体描述过程如算法３所示.

算法３　ECBN结构学习算法

输入:依情绪类别分割后的变量集 X,完整样本集 Y,初始值 m和n
输出:情绪贝叶斯网络结构ECBN

１．foreachemotion

２．　初始化网络结构 G０

３．　fori＝０ton

４．　　在不产生有向环的条件下,对 Gi进行一次边操作,得到候选结

构 G′

５．　　在[０,１]区间中依照均匀分布采样得到u~U[０,１]

６．　　　A(Gi,G′)＝L(G′,a)L(G′,a)
L(Gi,b)L(Gi,b)

７．　　　ifu≤A(Gi,G′)

８．　　　　Gi＋１＝G′

９．　　　else

１０．　　　 Gi＋１＝Gi

７２２徐源音,等:基于 OCC模型和贝叶斯网络的情绪句分类方法



１１．　　 end

１２．end

１３．Gemo＝argmax
Gi

　sum(Gi),i＝１,２,,n－m

１４．end

１５．selectdirＧedge(distance(∗,ET)＝１)

１６．ifsum(dirＧedge‹(E,EV),(E,EV)›)≥４

１７．　 selectdirＧedge

１８．end

１９．ECBN＝‹E,EV,ET,dirＧedge›

２０．returnECBN

算法３中,L(Gi,a)＝∏
Qa

b

Γ(N′ab)
Γ(Nab＋N′ab)∏

Ra

c＝１

Γ(Nabc＋N′abc)
Γ(N′abc) 表

示Gi 关于节点xa 的边际似然,用Πa＝b表示在数据集中xa

的父节点的第b个实例,c表示节点xa 的属性值,Nabc表示满

足xa＝c且Πa＝b的数目,Nab＝ ∑
c
Nab,N′abc表示 Dirichlet分

布的超参数(设为１).算法３中,对图进行一次边操作的时

间复杂度为 O(N２),则算法总的时间复杂度为 O(nN２).

本文将EM 算法用于ECBN 的参数学习,将训练样本集

H 分割为完整样本集Y 和含有变量缺失值的样本集D.每

个节点的条件概率初始值由完整样本集Y 计算得出,使用

EM 算法对含有变量缺失值的样本集D 进行参数学习的具体

过程如算法４所示.

算法４　ECBN参数学习算法

输入:ECBN 网络结构,完整样本 Y,有未知变量的样本集 D,收敛

阈值δ

输出:条件概率表CPT

１．for每个变量xiinV:

２．　for每个父节点π(xi):

３．　　forjinπ(xi)属性值:

４．　　　forkrink:

５．　　　　初始化t＝０

６．　　　　对于 H 中完整的数据集 Y,计算θt
ijkr

,并将其作为初始值

７．　　　　对于缺失数据集 D,计算:

８．　　　　mt
ijkr

＝ ∑
N

g＝１
P(xi＝kr,π(xi)＝j|Dg,θ

t
ijkr

)

９．　　　　　θt＋１
ijkr

＝
mt

ijkr

∑
Mi

r＝１
mt

ijkr

１０．　　　 while(|θt＋１
ijkr

－θt
ijkr

|＞δ){

１１．　　　　 t＝t＋１

θt＋１
ijkr

＝argmax
θ

　Q(θijkr
,θt

ijkr
)＝

mt
ijkr

∑
Mi

r＝１
mt

ijkr

}

１２．　　　将参数θt＋１
ijkr

放入条件概率表CPT

１３．输出条件概率表CPT

１)http://tcci．ccf．org．cn/conference/２０１４/dldoc/evatask１．pdf
２)http://tcci．ccf．org．cn/conference/２０１４/index．html

算法４中,t为迭代次数;θ为 ECBN 中节点的条件概率,

表示为θijkr ＝P(xi＝kr,π(xi)＝j);Dg 表示第g个样本实例,

共有 N 个;V 表示所有的变量(节点){x１,x２,,x２２},kr 表

示xi 的第r个取值,共有 Mi 个;π(xi)表示xi 的父集.

５．３　情绪分类

５．２节已完成 ECBN 的网络结构构建和参数学习工作,

得到了完整的情绪分类贝叶斯网络.使用 ECBN 进行分类

的核心就是在给定T,即已知情绪评估变量和特征变量对应

属性值的情况下,计算情绪类别emok 的条件概率P(emok|

T).联合树算法[２９]是一种被广泛应用的贝叶斯网络精确推

理算法.应用联合树算法计算每类情绪的条件概率,根据所

得概率和规则３对文本表达的情绪进行归类.

规则３　IfP(emok|T)＞λThenTemo＝emok.其中,k＝

１,２,,７分别表示７种情绪类别;λ代表情绪的产生阈值.

６　实验与分析

６．１　数据集与评价指标

为了保证实验结果的可靠性,本文选用 NLPCC２０１４中

文微博情绪分析评测数据集作为实验数据,该数据集包含

１４０００条训练数据和４００００条测试数据.除去个别无法使用

LTP在线语义分析的情绪句,训练数据含有１５６９０条情绪

句,测试数据含有３８２２条情绪句,每句话表达了１~２两类情

绪,每类情绪的分布情况如表５所列.

表５　实验数据情绪分布

Table５　Experimentaldatasentimentdistribution

like happiness anger sadness disgust surprise fear
训练

数据
４６３２ ３０６３ ２１５４ ２６２８ ３６２７ ９０６ ３３６

测试

数据
１７０５ ７０７ ２８９ ３２６ ７３５ ２８２ ７１

本文选用与评测任务相同的评价标准１),以多标签分类

的平均精度为评价指标:

AveragePrecision＝

１
n ∑

n

i＝１
　 １
|Yi|　∑

|Yi|

k＝１

|(emok∈Yi|rank(xi,emok)≤rank(xi,y))|
rank(xi,emok)

(５)

其中,|Yi|表示情绪句xi 的情绪个数,rank(xi,y)表示情绪

句xi 中情感y 的位置.评测结果报告中根据计分规则的不

同,又将平均精度分为严格标准和宽松标准２).

６．２　结构学习

使用LTP对评测训练数据集中包含的情绪句进行句法

语义分析,再通过算法１和算法２得到变量赋值后的结果,即

为ECBN的训练数据.１５６９０条情绪句共有１３４０１条完整数

据,将其按情绪类别分割后输入算法３逐次进行单类情绪的

贝叶斯网络结构学习,然后经步骤１５、步骤１６得到完整的

ECBN,如图６所示,其中参数m 和n 分别设为１１０和２２００.

选取实验中间结果即个别情绪的网络结构简要阐述算法中的

边操作环节.图７、图８分别为情绪happiness和disgust网络

结构的实验结果图(图中只绘制了与情绪相关的节点).按算

法３中的步骤１５选择distance(∗,ET)＝１的有向边,按步

骤１６对图中的其他有向边进行删减,其中dirＧedge‹au_eve,

sta_eve›在７类情绪网络结构图中出现的频次小于均值,因此
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删除该边而保留其他满足条件的有向边.图６中基于 OCC
模型提取的情绪评估变量与情绪类别之间的依赖关系,与前

文分析得到的网络结构图５大致相同;不同之处在于,图５中

的文本表情特征只与对应的情绪类别相关,而实验表明表情特

征sadness(E６)与情绪happiness之间、表情特征happiness(E２)
与情绪disgust之间有较强依赖关系,即文本表情特征不只与

对应的情绪类别相关,与其对应的相反情绪也有较强的相

关性.

图６　结构学习实验结果图(ECBN)

Fig．６　Structurelearningexperimentalresultsfigure(ECBN)

图７　情绪happiness的贝叶斯网络结构图

Fig．７　Bayesiannetworkstructureofemotionalhappiness

图８　情绪disgust的贝叶斯网络结构图

Fig．８　Bayesiannetworkstructureofemotionaldisgust

为了验证所得网络结构的合理性,本文选用图５所示的

结构、图６所示的结构以及图６中去除有向边E２→like和

E４→like的网络结构,分 别 构 建 情 绪 分 类 贝 叶 斯 网 络

ECBN５,ECBN６以及ECBN６′,参数学习算法均选用算法４,

使用联合树算法进行概率推理,首要情绪取概率最大的情绪

类别,次要情绪的判别阈值初步设为０．６,实验结果如图９
所示.

图９　不同网络结构的分类结果对比

Fig．９　Comparisonofclassificationresultsofdifferentnetwork

structures

由图９可知,实验调整后的网络结构ECBN６较文中分析

所得结构ECBN５,在严格与宽松标准下的平均精度均有大幅

提升.另外,本文使用网络结构 ECBN６′取得的实验结果,在
严格与 宽 松 标 准 下 的 平 均 精 度 均 高 于 ECBN５,略 低 于

ECBN６,说明情绪类别与其他情绪的表情特征之间的依赖关

系有助于提升分类精度,即实验所得网络结构具有合理性.

６．３　参数学习

根据算法４,用含有缺失值的训练数据对贝叶斯网络进

行参数学习,阈值δ设为０．００１,最大迭代次数为１０.将缺失

值用固定值填充,使用贝叶斯估计算法对贝叶斯网络进行参

数学习.使用测试数据对两者得到的贝叶斯网络模型分别进

行实验,主要情绪取概率最大的情绪类别,次要情绪判别阈值

设为０．６,结果如图１０所示.EV(EM)较 EV,以及 ECBN(EM)

较ECBN,在宽松标准和严格标准的平均精度上均有所提高

(EV为去除文本表情特征节点的网络结构).提升幅度较小

是由于训练集中含有缺失值的数据仅有两千多条,所占比例

相对较低.

图１０　不同参数学习方法的分类结果对比图

Fig．１０　Classificationresultsofdifferentparameterlearningmethods

６．４　情绪判别阈值的选择

实验中,通过设置情绪判别阈值来得到文本的情感类别,

对最终计算得到的每个情绪类别的概率进行排序,第一位为

首要情绪,第二位若高于阈值则记为次要情绪,否则为无.平

均精度随阈值变化的情况如图１１所示.

图１１　平均精度随情绪判别阈值的变化趋势

Fig．１１　Trendofaverageaccuracywithemotionaljudgment

threshold

从图１１中可以看出,严格标准的平均精度基本稳定,不
随阈值的变化而变化.宽松标准下的平均精度随阈值变化的

浮动较大,在阈值为０,即选取所有第二位的情绪时,平均精

度最大,为０．７５２７.此时,虽能匹配较多的正确情绪,但也会

带来一些损失,将错误的情绪归给文本.随着阈值逐渐增大,

宽松标准的平均精度逐渐变小并趋于稳定.通过分析实验结

果可知,平均精度在０．２~０．４之间波动较大的原因为不能较

好地识别表意相近的情绪,且主次区分不明显.例如,较多句

子的情绪为“happiness,none”或“like,none”,而本文得到的结
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果为“like,happiness”或“happiness,like”.通过上述分析,本

文取宽松标准平均精度的平均值所对应的阈值０．４作为情绪

判别阈值.

６．５　对比实验

本文共设计了两个对比实验来验证情绪分类贝叶斯网络

的有效性.实验１:情绪评估变量与文本表情特征相结合对

实验结果的影响.实验２:与 NLPCC２０１４微博情绪分析评

测子任务２的开放测试做对比,验证本文方法的有效性.实

验结果如图１２所示.

图１２　实验对比结果

Fig．１２　Experimentalcomparisonresults

EV为仅使用从 OCC模型中提取的情绪评估变量构建

的情绪分 类 贝 叶 斯 网 络,其 在 宽 松 标 准 下 的 平 均 精 度 为

０．５３７７,高于 NLP中位成绩,接近 NLP最好成绩;而在严格

标准下,其效果低于 NLP中位成绩.为此,本文结合文本表

情特征构建 ECBN 分类模型.ECBN 相比 EV,在宽松标准

下的平均精度提高了５．６％,在严格标准下的平均精度提高

了４．６％;ECBN(EM)相比 EV(EM),在宽松标准下的平均精度

提高了５．５％,在严格标准下的平均精度提高了４．４％.实验

结果表明,准确地把握网络文本的特点,提取有效的文本特

征,能提高情绪句分类的精度.

本文使用与评测封闭测试要求相同的情感词典;数据预

处理的工具为哈尔滨工业大学的云平台,与评测封闭测试要

求使用的数据预处理工具Stanfordparse不同,因此只能与评

测开放测试结果做对比.图１２中显示的是 NLP评测开放测

试的最好成绩[１４]和中位成绩.对比实验结果,对宽松标准的

平均精度而言,本文方法所得结果为０．６０９６,高于 NLP最好

成绩,说明ECBN所识别的情绪能尽可能覆盖句子表达的多

种情绪,具有优越性.对于严格标准,本文模型所得平均精度

为０．５０８５,高于 NLP中位成绩,低于 NLP最好成绩,这是由

于ECBN对相近情绪的区分度较低,这与上文情绪判别阈值

选择的分析一致.综上分析,本文方法在情绪句的情绪类别

分类中具有一定的优越性,但对句子情绪的主次之分以及相

近情绪的区分还有待提高.

结束语　 本文分析了文本情绪分类的研究现状以及

OCC模型在情绪分析中的应用,提出了一种基于 OCC模型

和贝叶斯网络的句子级文本情绪分类方法.从 OCC情绪认

知模型中提取合理的情绪评估变量,结合文本表情特征使用

结构学习、参数学习算法学习情绪分类贝叶斯网络 ECBN,实

现文本情绪分类.实验结果表明该方法具有有效性.

OCC模型在文本情绪分析上的研究还存在很多问题需

要进一步探讨.从文中的实验结果可以看出,本文在主要情

绪和次要情绪的分辨中尚有不足.后续将进一步改进情绪评

估变量的赋值算法,改善 ECBN 的网络结构,提高情绪分类

结果的精度,并考虑在段落级文本的情绪识别与分类中开展

进一步的工作.
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