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摘 要 近年来，针对互联网在线信息的情感分析 已经成为 自然语言处理领域的一个研究热点。提出一个基于主题 

的情感向量空间模型，它将文本的潜在主题特征融入情感模型中，结合情感词典，利用多标签分类算法，对文本中句的 

情感极性进行分析与研究。实验结果表明，基于主题的情感向量空间模型在句的情感极性判断上取得 了令人满意的效 

果。 
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Abstract The emotion analysis on internet online information has received much attention from natural language pro— 

cessing field in recent years．A novel emotion vector space model based on topics for text sentences was proposed．The 

new model including the latent topics features，emotion dictionary and multi-label classification algorithm was applied to 

analyze the polarity of sentences．Experiment result shows that the model is reasonable and effective in recognizing the 

polarity of sentences． 
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1 引言 

随着互联网的迅猛发展，“用户参与，用户体验”的思维理 

念不断深入人心，越来越多的普通用户乐于在互联网上抒发 

个人情感，评论产品性能，讨论时事政策，由此产生了大量带 

有个人主观情感特征的在线信息，如个人博客、产品评论、新 

闻评论等。这些信息都不同程度地反映了人们的各种喜好和 

情感倾 向，如喜、怒、哀、乐等等。通过对在线信息的情感分 

析，可以很好地认识个体的情感状态，了解用户对产品的喜爱 

程度，但这一切仅仅依靠人工处理已经无法胜任，这就促进了 

情感分析技术的发展，使之成为自然语言处理领域的一个研 

究热点。 

文本情感是情感分析领域的一个重要组成部分 ，依据其 

分析粒度 的不同，可以分为相互 依赖、相互支撑 的 3个层 

次[1]：词的情感分析、句的情感分析和篇章的情感分析。词的 

情感分析研究主要集中于如何识别情感词及情感词的极性， 

篇章的情感分析主要研究如何利用各种不同技术来识别篇章 

中的情感要素并判断篇章的情感极性。在3个层次之中，句 

的情感分析具有承上启下的作用，既依赖于词的情感特征分 

析，又能够获取更丰富的情感要素，为篇章的情感分析提供支 

持。 

句的情感分析研究主要集中在对句子中的各种主观性信 

息的识别，判断句子的情感极性以及从句中提取出与情感极 

性分析相关联的各类要素，包括评价拥有者、评价对象、情感 

强度等。纵观以前的研究工作，对句的情感极性判断存在两 

种研究思路：基于情感知识的方法和基于特征分类 的方法。 

基于情感知识的方法主要依靠已有的情感词典及带有情感标 

记的评价短语进行情感分析。该方法首先识别句中的评价词 

语或评价短语的情感极性，然后进行极性加权求和，从而识别 

出句子的情感极性。该方法的研究重点一般放在评价词语或 

评价短语的抽取和极性判断上。Hu和 LiuE 】利用 WordNet 

的同义词与反义词关系，识别情感词语的情感极性，并根据句 

中情感极性占优势的情感词对句的情感极性进行判断。基于 

特征分类的方法主要是采用机器学习的方法，利用语料库，选 

取大量有意义的特征来完成句的情感极性分类任务。Dave 

等l3 利用机器学习的方法，对句的情感极性识别进行了研究。 
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他们首先收集了1000多篇已经标注情感极性的评论文章，统 

计词语的n-gram组合在文档中的出现频率，并以出现频率的 

比例为基础对这些特征的情感极性进行评分，再以这些特征 

及其评分值来判断新句子的情感极性。 

本文将句的情感极性分析作为研究重点，将潜在主题特 

征引入句的情感极性判断中，提出一个基于主题的文本句情 

感向量空间模型来对文本中句的情感极性进行多标签分类。 

实验结果表明，该模型取得了令人满意的效果。 

本文第 2节简要介绍了预备知识 ，包括 Ren CECps中文 

情感语料库、LDA模型；第 3节详细阐述了本文提出的基于 

主题的文本句情感向量空间模型；第 4节描述了实验过程及 

其结果分析；最后对全文的工作进行了总结。 

2 预备知识 

2．1 中文情感语料库 

本文采用Ren CECps中文情感语料库_7 作为实验对象， 

该语料库从中文网站爬取中文博客文章作为初始文本语料， 

共包含了 1487篇中文博客文章，共计 11255个段落、35096 

个句子、878164个词语。 

在Ren_CECps中文情感语料库中，人工标示出所有文本 

中与情感表达相关联的语言信息，整个文本标注共分为 3个 

层次：文本层、段落层、句子层。句子层的情感标注是整个中 

文情感语料标注的基础，其标注对象有：情感词与情感短语及 

其情感类别与强度标注、情感主及情感对象标注、修辞手法标 

注、句的情感类别及其强度标注等。句子层的上一层为段落 

层，段落层的标注对象有：段落主题词标注、段落中心句标注、 

段落情感类别及其强度标注。Ren—CECps中文情感语料库 

的最高层面为文本层，文本层的标注对象与段落层基本一致。 

目前，对于情感类别的划分还没有统一的标准，各国学者 

对此有着不同的认识，或只是简单地将情感划分为褒义与贬 

义。在 Ren_CECps中文情感语料库中，将所有情感分为 8类 

最基本的情感类别，这 8类基本情感类别分别是：惊讶(sur— 

prise)、悲伤(sorrow)、喜爱(1ove)、高兴(joy)、憎恨(hate)、期 

待(expect)、焦虑(anxiety)、生气(anger)。文本、段落与句子 

的情感类别及强度都被标注为一个 8维情感向量，表示形式 

如下： 

；一( 1，P2， ，P4， 5， ， 7，P ) (1) 

其中， 被标注为 8类情感类别中的一个基本情感类别的情 

感强度，其取值范围为 0．1到 1．0。 

2．2 隐含狄列克雷模型 

LDA模型嘲 由 Blei等人在 2003年提出，它是一个“文 

本一主题一词”的三层贝叶斯产生式模型，其特点是参数空间的 

规模与语料库大小无关 ，适合于处理大规模语料库 。 

在 LDA模型中，语料库中的每一篇文档可表示为一些主 

题所构成的一个概率分布，而每个主题则又是若干个词所构 

成的一个概率分布。最初的LDA模型只针对各文档的主题 

概率分布引入一个超参数使其服从 Dirichlet分布，随后Orif 

fiths等针对各 主题 的词分布也引入 一个超参数使其服从 

Dirichlet分布，从而得到一个完整的生成模型。对于语料库 

中的每篇文档，LI)A模型的文档生成过程如下： 

1．对每一篇文档，从主题分布中抽取一个主题； 

2．从被抽取到的主题对应的单词分布中抽取一个单词； 

3．重复上述步骤直至遍历文档中的每一个单词。 

其生成过程的图模型如图 1所示。 

图 1 I．DA的图模型表示 

3 基于主题的情感向量空间模型 

3．1 情感词典 

目前，有一些情感词典被开发出来用于情感分析，如英文 

情感词典 WordNet-Affect和 SentiWordNet，及 HowNet所提 

供的VSA中英情感分析词汇。但至今为止，在中文情感分析 

领域仍缺少带有情感类别与情感强度的中文情感词典。本文 

中，情感分析研究完全基于Ren_CECps中文情感语料库。为 

了更好地完成情感分析研究，我们从该语料库中提取出所有 

带有情感极性的情感词及情感短语，构成一个全新的中文情 

感词典，并将它应用于情感分析实验中。 

Ren
_ CECps中文情感语料库中，句子中的每一个情感词 

及情感短语都被标注为(惊讶，悲伤，喜爱，高兴，憎恨，期待， 

焦虑 ，生气)8个基本情感类别中的若干个，并标注了相应的 

情感强度 ，表示为如式(1)所示的一个情感向量 。例如：情感 

词“无私”被标注为(O．0，0．0，0．7，0．0，0．0，0．5，0．0，0．O)，表 

达喜爱与期待，其情感强度分别为 0．7与0．5。情感词“战 

争”被标注为(0．0，0．5，0．0，0．0，0．5，0．0，0．0，0．O)，表达悲 

伤与憎恨 ，其情感强度分别为 0．5与 0．5。 

在 Ren_CECps中文情感语料库中，不同文章或不同句子 

中的相同情感词及情感短语具有不 同的情感强度。从 Ren— 

CECps中文情感语料库中提取所有的情感词及情感短语后， 

针对相同情感词及情感短语，计算它的相应情感类别的平均 

情感强度，并将这个平均值作为该情感词及情感短语的情感 

强度保存在情感词典中。 

3．2 情感向量空间模型 

根据“词袋”假设 ，将文本中的句子视为情感词及情感短 

语的组合，利用句中所包含的情感词及情感短语进行统计 ，可 

以识别句的情感极性。句的向量空间模型可以表示为：S一 

{Wl，w 一， }， 为句中情感词及情感短语数 目，Wi为第 i 

个情感词或情感短语。对于 wi，赋给其一个情感向量 一 

( ， ， ，e ， ， ， ， )，该句的情感向量空间模型可以进 

一 步表示为如下形式 ： 
—

' ÷  ÷ ÷  

S一{wl，毗 ，⋯，wn，el，P2，⋯， } (2) 

3．3 基于主题的情感向量空间模型 

针对一个文本中的所有句子，仅利用式(2)所示的情感向 

量空间模型来识别句子的情感极性，会割裂文中句子之间的 

相互关联，忽略了句子之间的上下文依赖关系。假设句子与 

文本描述的主题保持一致，那么句子与文本之间关于相同主 

题的情感描述也保持一致，则句子的情感极性应该 由更能反 

映句子与文本主题特征的情感词或情感短语来决定。 

本文将潜在主题特征融入句的情感向量空间模型，针对 

文档 D引入LDA模型，得到 T个隐含主题T一{t ，t2，⋯，tT} 

以及主题一词的概率分布 ，利用“文本 主题一词”之间的概率分 
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布来解决文本中旬子之间的上下文依赖问题。作者提出一个 

基于主题的情感向量空间模型，从 T个隐含主题中找出概率 

权重最大的主题t ，将句的情感向量空间模型进一步扩展， 

公式如下： 

S一{ ， ，⋯，Wn，e1，e2，⋯，e ，‰1，‰2，⋯， } (3) 

啦 表示第i个情感词或情感短语， 表示为第i个情感词或 

情感短语的情感向量，‰表示基于主题t 第i个情感词的主 

题一词的概率分布。 

为了更加清晰地描述句子所具有的情感特征，对式(3)做 

进一步变换，得到基于主题的情感向量空间模型，其表示形式 

如下： 

季一(∑(1+‰ ) ，∑(1+‰ ) ，⋯，∑(1+ ) ， 
； 1 1 l= 1 

∑(1+‰ )西) (4) 
{ 1 

∑(1+‰ ) 表示句中所有情感词或情感短语的第 个情感 

的情感强度加权求和，从而通过式(4)可以得到句子所具有的 

情感及情感强度 。 

·3．4 句的情感极性判断基本框架 

本文中，句的情感极性判断基本框架如图2所示，左侧是 

训练过程，右侧是测试过程，并将情感词典和 LDA模型应用 

其中。句子的情感极性判断流程共分6步，具体描述如下： 

步骤 1 从 Ren_CECps中文情感语料库中随机抽取出 

实验数据，从而构成训练语料与测试语料； 

步骤 2 利用实验语料，构造情感词典； 

步骤 3 分别对训练语料与测试语料进行预处理，去除 

少量不含有情感极性的句子及句子中的非情感词与非情感短 

语，仅保留句中情感词与情感短语； 

步骤4 将情感词典与 LDA模型分别作用于训练数据 

与测试数据，构成基于主题的情感向量空间模型； 

步骤5 对训练数据进行多标签分类训练，生成多标签 

分类模型； 

步骤6 将生成的多标签分类模型用于测试数据，并评 

价实验分类结果。 

实验语料 

， —．．．———————‘—一  

预处理 f I 情感词典 

训练数据 

多标签分类模型训练 

LDA模型 

测试语料 

二[  
预处理 

测试数据 

测试多标签分类模型 

图2 句的情感极性判断框架 

4 实验与分析 

评价训练结果 

4．1 实验数据 

在实验中，从 Ren—CECps中文情感语料库随机选取了 

500篇博客文章，共 12043个句子。对数据集进行预处理： 

1)去除文本中少量的不含有任何情感极性的句子；2)去除句 

子中所有非情感词与非情感短语，仅保留情感词与情感短语。 

将预处理后的500篇博客文章平均分为1O份，采用1O折交 

叉验证。 
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4．2 实验设置 

本实验目标是对文本中句的情感极性进行多标签分类。 

BR(Binary Relevance)方法是多标签分类算法的一个典型代 

表。BR算法适用于标签数量 q较小的情况，而本文采用的 

Ren CECps中文情感语料库中情感类别标签只有 8类，故采 

用 BR算法作为多标签分类算法，并采用Naive Bayes算法作 

为BR算法中的基本分类算法。 

对实验结果的评价，本文采用基于标签 的评价方法_1 。 

对于某个单个标签，采用公式M(tpa，tna， ，／ )来评价单 

个标签 的分类效果，tpa表示正确的 positives标签分类个 

数， 表示正确的negatives标签分类个数，-厂 表示错误的 

positives标签分类个数， 表示错误 的 negatives标签分类 

个数。多标签分类的宏平均和微平均公式如下： 

1 lL J 

‰  一 M(tpa， ，tna， ) (5) 
lL I^ l 

lf．J l I， lL1 

一 M(∑f ， ，∑ ，∑ ) (6) 

．

3 实验结果与分析,
~SpA tna

4 

本文实验的情感类别为(惊讶，悲伤，喜爱，高兴，憎恨，期 

待，焦虑，生气)8类，不考虑中性情感的句子。利用 LDA模 

型来发现主题特征，参数设置如下： 一0．5， 一0．1，L一8，主 

题数T一3，以上参数均为实验经验值。 

针对基于主题的情感向量空间模型，8类基本情感类别 

单标签情感极性判断的正确率如图3所示。 

图3 8类基本情感类别单标签情感极性判断正确率 

图 3反映出惊讶与焦虑两类基本情感类别极性判断的正 

确率较低，这是由于 Ren—CECps中文情感语料库中表达惊 

讶、焦虑两类基本情感类别的数据较少，对模型训练不够充 

分，从而影响了这两类数据在情感极性判断的正确率 ，今后需 

进一步充实、完善Ren_CECps中文情感语料库。 

对比无主题特征的情感向量空间模型与基于主题的情感 

向量空间模型，在测试数据上进行文本句的情感极性多标签 

分类测试，表 1分别给出两类模型的宏平均值与微平均值。 

表 1 两类模型多标签分类结果的宏平均值与微平均值 

表 1显示出基于主题的文本句情感向量空间模型在句的 

情感极性判断上的优势。 

结束语 本文重点对文本中旬的情感极性问题进行了研 

究，提出了基于主题的情感向量空间模型。以 Ren_CECps中 

文情感语料库为实验对象，利用抽取出的情感词典和LDA模 

型，解决了文本中旬与句之间的上下文依赖问题，对语料库中 

文本句所具有的惊讶、悲伤、喜爱、高兴、憎恨、期待、焦虑、生 



气 8类情感类别进行多标签分类，取得了令人满意的结果。 

文本只是利用主题特征来研究文本句的情感极性分类，目 

前的研究还有许多提高和改进的余地，如何以词和句的情感分 

析为基础研究篇章的情感问题也是今后进一步研究的方向。 
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义运行剖面也没有简单的或可重复的方法。现在要具体给出 

样本空间(n， P)及其上的随机变量 分布的构造理论，还 

要构造 的子 代数 ，从而研究E( I )的条件分布，是有 

点困难的。但是，如果认真总结和思考数十年软件测试的经 

验(比如还可参看文献[9—15])，要在上面框架里做出一点成 

绩还是有希望的，例如我们就是在文献[17]的基础上，利用随 

机理论提出了随机软件错误定位方法，该方法的优势通过一 

些实例已经得到了验证，这也说明了我们提出的理论框架是 

有应用价值的。这正是我们今后研究的动力。 

我们知道，在自然工程领域，只要有应用数学方法的都尽 

量运用，以保证工程质量。唯独软件工程，它属于社会一技术 

系统，再加上有时时间限制比质量限制更关乎在软件市场上 

的竞争力，所以软件工程界普遍认为使用数学论证方法不合 

算，即使Java语言提供了一些验证语句手段，它们在运行时 

往往也是“屏蔽”的(不过它们也确实起到了一定的验证作 

用)。因此我们强调开展软件测试关于审查和形式证明的研 

究，使其定位在形式系统不确定性和程序语言弱点上，这不仅 

方向明确而且更有实际可行性。 

另外，概率论也很难“完整”地运用到软件测试中。即使 

统计测试也大都是关于软件可靠性方面的测试，它是基于统 

计学里的可靠性理论基础的。究其原因，软件测试里基于样 

本空间上的理论描述与基于经典概率论样本空间上的描述多 

少在细节上有微妙差别。为了突出差别，我们提出了样本空 

间的超滤模型和保测映射两种有别于经典的理论模型，希望 

它们更能满足软件测试随机理论的需要。对于完全的经典模 

型，我们也强调了条件期望理论，目前在证明等价划分的合理 

性上至少也看出该理论的作用。 
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