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基于主题与三支决策的文本情感分析 
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摘 要 近年来，情感计算已经成为 自然语言处理与人工智能领域的一个研究热点，而文本情感分析是情感计算的一 

个重要组成部分。提出了一个基于主题特征与三支决策理论相融合的多标记情感分类方法。首先采用基于主题的情 

感识别模型判断句子的多标记情感类别，在此基础上结合三支决策理论，最终实现对文本篇章的多标记情感分类。实 

验结果表明，该方法在文本篇章的多标记情感类别识别上取得了令人满意的结果。 
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Abstract Affective computing has received much attention and has been a hot research in the field of naturaIlanguage 

processing and artificial intelligence in recent years．Emotion analysis of text is one of important parts in affeetive tom— 

puting．A novel method was proposed to analyze the multi—label emotion classification of the text based on topics fea— 

tures and three-way decisions．The multi-lahel emotions of sentence are judged by using the topic emotion model，and 

then the multi-label emotions of text are recognized，combining the theory of three-way decision．Experiment results 

show that the method is reasonable and  effective in recognizing the classifications of text emotion． 
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1 引言 

互联网技术日新月异，正迅速改变人们日常交流与沟通 

的方式。个人博客、微博、产品点评及时事评论等在线信息的 

不断涌现 ，使得互联网上产生了许许多多带有个人主观情感 

的互联网在线信息。这些在线信息大都以文本形式出现，包 

含用户个人的观点、态度、立场和情绪，反映了人们的喜、怒、 

哀、乐等情感特征及情感变化。因此，文本不再仅仅局限于描 

述客观事实，而更侧重于表达个人观点与情感 ，促进文本情感 

分析技术的不断发展，使之成为人工智能与 自然语言处理领 

域的一个研究热点。 

文本情感分析是通过挖掘与分析文本中的观点、看法、情 

绪及好恶等主观信息 ，对文本中词、句和篇章的情感色彩做出 

判断。文本情感分析是情感计算领域的一个重要组成部分， 

并对自然语言处理提出了新的挑战。针对文本情感分析对象 

的不同，文本情感分析可以分为词与短语的情感分析、句的情 

感分析和篇章的情感分析 3个从低到高的不同研究层次_1]。 

在这个层次结构中，词的情感分析是基础，为句与篇章的情感 

分析提供依据。本文就是在分析与研究词的情感信息的基础 

上，推断句的情感类别，并最终判断篇章整体的情感类别。 

篇章的情感分析是情感计算中较高级别的表现形式，主 

要研究方法有两类：监督学习与非监督学习。非监督学习方 

法是利用文本中词或短语的情感信息来判断整个文本篇章的 

情感类别。Turkey~。]介绍了基于语义倾向的非监督学习方 

法，即根据词语褒贬含义的倾向信息对评论性文章进行情感 

分类。监督学习方法采用机器学习方法，采用文本分类的思 

想将篇章归入不同的情感类别 中。Pang~。]等人首次将机器 

学习的方法应用于文本篇章情感分类任务中，并对比了 NB、 

ME和 SVM 3种分类模型。国内，徐琳宏[4 等人提出一种结 

合语义特征和机器学习的汉语文本极性 自动识别机制。徐 

军_5]等人利用朴素贝叶斯和最大熵方法来研究新闻与评论语 

料的情感分类 ，通过一系列的实验总结各种方法的优劣。王 

素格[63则应用粗糙集理论中的数据表示模型，提出了带情感 

倾向强度的文本向量表示模型，构造了赋权粗糙隶属函数，并 

将其用于文本的情感类别分类。 

本文的研究重点是文本篇章的情感多标记分类问题 ，通 
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过对词的情感特征与主题特征的分析，获得文本中句的情感 

类别 ，再进一步融合三支决策理论，从而最终获得文本篇章的 

多标记情感类别。实验结果表明，基于主题特征与三支决策 

的文本情感多标记分类方法取得了令人满意的效果 。 

本文第2节简要介绍了相关工作，包括 LDA模型、三支 

决策理论、RenCECps中文情感语料库；第 3节详细阐述了 

本文提出的基于主题特征与三支决策理论的文本情感多标记 

分类方法 ；第 4节描述了实验过程并对结果进行分析；最后对 

全文的工作进行了总结 。 

2 相关工作 

2．1 LDA模型 

2003午，Blei等人提出LDA模型口]。LDA模型是一个 

“词一主题一文本”的层次贝叶斯式模型，在文档与词之间引入 

主题特征 ，模型中的参数被看作随机变量，而且参数数量不会 

随文档数量的增加而增加，因此被广泛应用于大规模语料处 

理中。 

在 LDA模型中，语料库中的每一篇文档都可表示为若干 

主题变量所构成的一个概率分布，同时每个主题变量又是若 

干词或短语所构成的一个概率分布。最初的 LDA模型针对 

文档的主题概率分布引入一个超参数并使其服从 Dirichlet 

分布 ，随后 Griffiths等人针对主题的词的概率分布又引入一 

个超参数 ，使其服从 Dirichlet分布，从而得到一个完整的产生 

式模型，如图 1所示。 

图 1 LDA图模型 

2．2 三支决策理论 

本文采用三支决策粗糙集模型[8 来识别文本篇章的多标 

记情感类别。与其他已存在的各类分类模型相 比，三支决策 

粗糙集模型不只是简单地增加一个判断类别，将两类分类问 

题转化为三类分类问题，而是在经典粗糙集理论的基础上，引 

入一对闭值，将一个集合划分为 3个两两互不相交的区域，从 

而引入了第三个选择项 ，即延迟决策，避免了直接决策带来的 

风险。 

在三支决策粗糙集中，依据最小代价做出不同的决策，通 

过计算对象分类类别的概率与阈值，将对象划分到该类别相 

应的正区域、负区域和边界域中，分别对应于决策中的接受决 

策、拒绝决策和延迟决策。延迟决策对象是位于边界域中的 

对象，需要进一步地收集信息加以分析，然后根据新的分析结 

果与实际情况再做出相应决策，即接受还是拒绝。三支决策 

理论可以有效地处理和分类数据，减少错误决策，从而提高分 

类的准确率。同时，三支决策理论可以很好地模拟人类解决 

实际决策问题时的思维模式，可以广泛应用于现实生活的各 

个领域。 

2．3 中文情感语料库 

本文实验对象采用Ren_CECps中文情感语料库[9]，该语 

料库以中文博客网站爬取 的中文博客文章作为初始文本语 

料，经过处理和标注后 ，共包含了 1487篇中文博客文章，共计 
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11255个段落，35096个句子，878164个词语。 

在 Ren_ CECps中文情感语料库中，所有文本中与情感表 

达相关联的语言信息均为人工标记，整个文本标注共分为 3 

个层次：篇章级、句子级和词语级。词语级的情感标注是整个 

中文情感语料标注的基础，其标注对象有：词与短语的情感类 

别及情感强度、词性标注等。句子级的情感标注对象有：句的 

情感类别及强度、情感主体及情感对象、修辞手法等。篇章级 

的标注对象有：篇章主题词、篇章中心段落、篇章情感类别及 

其强度等。 

目前，各国学者对于情感类别的划分有着不同认识，还没 

有形成统一的标准，或者只是简单地将情感划分为褒义与贬 

义，同时中文与其他语言的情感标注存在较大差别。在Ren—  

CECps中文情感语料库中，标注者将所有情感分为 8类最基 

本的情感类别 ，分别是：惊讶(surprise)、悲伤(sorrow)、喜爱 

(1ove)、高兴(joy)、憎恨(hate)、期待(expect)、焦虑(anxiety)、 

生气(anger)。篇章、句子与词语的情感类别及强度都被表示 

为一个 8维情感向量 ，表示形式如下： 

；一(81，e2， ，e4，P5， 6， 7，g。) (1) 

其中，e 的取值范围为0．1到1．0，表示 8类情感类别中一个 

基本情感类别的情感强度。本文中，如果 的值大于 0，则认 

为该篇文档具有第 i个基本情感。 

3 基于主题特征与三支决策理论的文本情感分析 

方法 

作者认为文本篇章的情感由文本 中所含句子的情感决 

定，而每个句子的情感可以由句子中所含词或短语的情感决 

定。因此 ，本文的核心思想是基于词的情感信息与主题特征 

来判断句子的情感类别 ，在获取句子情感类别的基础上，利用 

三支决策分类器进一步识别文本篇章的多标记情感类别。 

3．1 融合主题特征的文本句情感分析 

3．1．1 多标记情感主题模型框架 

通过对Ren_CECps中文情感语料库的深入研究，发现文 

本中旬子的情感类别与词的主题特征之间有着密不可分的联 

系。因此利用这 种联系，提出一个多标 记情感主题 模型 

(MLETM)E” 来识别句子的情感类别 ，该模型如图 2所示。 
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图2 多标记情感主题模型(MLETM) 

在图2中，结点代表随机变量 ，如词结点 ；有向边描述 

结点之间的条件依赖关系，如有向边 一硼。整个图模型中包 

含3类变量：分类变量、比例变量和观察变量。E、 和倒代表 

结点，属于分类变量。为了识别文本中旬子的K类情感类 

别，作者定义了 K个二元随机变量E 来表征文本 d中句子 

s是否具有第k类情感。 作为文本 d中句子 S的第 i个 

词，它服从一个 一叫的随机分布，同时也受到主题 和情感 

E的影响。 、 和 是 比例变量 ，分别表示为 E、 和 W 的先 

验概率。 是一个．厂维向量，每个 ％表示文本 d中第 个主 

题的先验概率。 是一个K维向量，描述不同情感类别的先 



验概率 。p是一个K×J×N维向量，描述基于主题特征与情 

感特征的词的先验概率。 、 和y是 3个从训练集中获取的 

观察变量。 

3．1．2 多标记情感主题模型概率假设 

根据多标记情感主题模型的定义 ，模型中的有向边描述 

了随机变量之间的条件依赖关系，依据这些条件依赖关系，作 

者给出了概率假设。 

对于文本中的每个句子，作者定义有 K 个情感分类器 

Em，并假设每一个 相互独立，它与主题 钰一起影响词 W 

的概率分布。假设词 W服从随机变量 的分类分布，同时条 

件依赖于情感 E和主题z，公式表示如下 ： 

Wdsi l E ， ～categorical(畦艇 ) (2) 
Wdsi l E ， ～categorical( 。 ) (3) 

假设主题 是条件依赖变量0的一个分类分布，公式如 

下 ： 

Zd／~Categorical( ) (4) 

由于 K个情感分类器E擞是相互独立的，因此假设 E 

是服从参数 田的一个 Bernoulli分布 ，公式如下： 

E ～Bernoulli(竹̂ ) (5) 

针对随机变量 ，定义 和 ‰分别描述词是否具有某 

个情感，它们都是服从参数 口的 Dirichlet分布 ，公式如下 ： 

f~ Dirichlet( ) (6) 

稿 ~Dirichlet( ) (7) 

K维随机变量 刁是二类情感分类器 Em的先验概率，假 

设 '7服从参数y的Bernoulli分布的共轭分布——Beta分布， 

公式如下： 

~ Beta(以， ) (8) 

3．1．3 多标记情感主题模型推导 

依据图模型理论中许多潜在随机变量用来描述需要预测 

的潜在特征，根据概率分布假设观察变量 ，可以推导出这些潜 

在变量的值。在多标记情感主题模型中，需要预测每个句子 

的K个E越值，它描述文本d中句子S具有情感k的概率，同 

时条件依赖于其他变量 ，推导公式如下： 

( 1 w， ，E X exp( 

㈣  

户( 1w， ， X exp( 藐 

一  ㈣  

策分类器的输人数据。每个文本都可以用一个 8维向量表 

示 ，向量的长度就是情感的类别 ，每一维的值为对应情感在文 

本中的标记。 

根据三支决策理论的决策规则l_8]和事先设定的阈值 a和 

口，判断给定的测试文本 是否拥有情感k的决策过程如下 ： 

(1)如果P(k l[ ])≥a，则文本 拥有情感忌； 

(2)如果P(k l[ ])≤ ，则文本z不拥有情感k； 

(3)如果fl~P(k l[z])<a，则表示该文本z可能拥有情 

感 k，也可能不拥有情感 尼，需要进一步处理。 

对于文本无法确定是否拥有情感 k，设定一个阈值 0，并 

进行如下处理： 

(1)如果文本 X的情感等价类的个数多于等于0，则判断 

文本 X拥有情感k； 

(2)如果文本 z的情感等价类的个数少于0，则判断文本 

z不拥有情感 k。 

3．3 基于主题与三支决策相融合的文本情感分析框架 

本文中，文本篇章的多标记情感分析框架如图 3所示 ，左 

侧是训练过程，右侧是测试过程，并将主题特征和三支决策理 

论应用于篇章的多标记情感分类中。文本篇章的情感类别判 

断流程共分 5步，具体描述如下： 

步骤 1 从 Ren_CECps中文情感语料库中抽取出 1000 

篇文档作为实验数据，从而构成训练语料与测试语料； 

步骤 2 分别对训练语料与测试语料进行预处理 ，去除 

少量不含有任何情感类别的句子，并根据停用词表去除所有 

句子中的停用词； 

步骤3 针对训练数据集，通过训练分别获取多标记情 

感主题模型(MLETM)和三支决策分类器所需要的所有参 

数； 

步骤4 针对测试数据集，利用多标记情感主题模型生 

成文本中句子的情感类别； 

步骤 5 再利用三支决策分类器对文本篇章的多标记情 

感类别进行判别，并评价实验分类结果。 

图3 文本篇章的多标记情感分析框架 

一

主题 描述文本 中第 个词的主题概率分布'公式如 4 实验与分析 

卜： 

地 1w,z-~,Em,fl，y)。C × 

州
II 甓 ~ ⋯ 

3．2 基于三支决策理论的文本篇章情感分类 

对文本中所有句子的情感进行多标记分类后，文本中的 

每一个句子都被赋予了一定的情感标记。在每个文本中，每 

个句子的情感都表示为一个 8维情感向量，从而可以统计文 

本中每类情感出现的次数，这个值作为文本篇章情感三支决 

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 

1000篇博客文章，共 21225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类别的句子 ；2)去除所 

有句子中的停用词。将预处理后的 1000篇中文博客文章平 

均分为 1O份，采用 1O折交叉验证。 

4．2 实验评价标准 

本文实验的目的是实现对文本篇章的情感类别进行多标 

签分类，采用基于标签的评价方法来评价实验结果 n 。对 
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于某个单个标签 k，采用公式 M(tpk，tn ，fP*，fn̂)来评价的 

分类效果 ，tpk表示正确识别拥有情感标签 k的文本篇数，￡ 

表示正确识别不拥有情感标签 k的文本篇数，fpk表示错误 

识别拥有情感标签k的文本篇数， 表示错误识别不拥有 

情感标签k的文本篇数。多标签分类的宏平均和微平均公式 

如下： 

1 lKl 

M加 一 互M(tp,， ，tnk， ) (12) 
l 

j l l I I l l 

= M( ，暑 ，， ，∑ ) ( 
．

3 实验结果与L
~

分

tP

析

k 13)

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。首先利用多标 

记情感主题模型(MLETM)来识别文本 中旬子的情感，再进 
一 步利用三支决策分类器对文本篇章的情感进行分类。三支 

决策分类器中参数设置如下 ： 一0．6， 一0．3， 一12，以上参 

数均为从训练数据集中获得的实验经验值。 

对比朴素贝叶斯方法、单一主题方法和主题与三支决策 

融合方法，在测试数据上进行文本篇章的情感类别多标签分 

类实验。表 1给出 3类方法的宏平均值与微平均值。 

表 1 3类不同方法的多标签分类结果的宏平均值与微平均值 

表 1的实验结果充分显示出基于主题与三支决策相融合 

方法在文本篇章的多标记情感识别中的优势。 

针对基于主题与三支决策相融合的方法，8类基本情感 

类别单标签情感极性判断的正确率如图 4所示。 
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图 4 8类基本情感类别单标签情感极性判断正确率 

图 4反映出高兴情感的类别判断的正确率最低，是因为 

在语料库中很多文本在拥有其他高强度情感的同时，都或多 

或少地拥有一些高兴情感，从而导致在这些文本中识别高兴 

情感比较困难。憎恨情感的类别判断中的正确率也较低，是 

因为语料库中收集的拥有憎恨情感的文本的数据较少 ，从而 

导致对模型训练不够充分，影响了这类文本数据在情感类别 

判断中的正确率，今后将进一步完善 Ren_CECps中文情感语 

料库。 

结束语 本文对文本篇章的多标记情感分类问题进行了 

深入研究，提出由词到句再到篇的多标记情感类别识别路线， 

并采用主题特征与三支决策相融合的情感分类方法。以 Ren 

—

CECps中文情感语料库为实验对象 ，依据改进的 LDA模型 
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初步判断句的情感类别，利用篇章中所含句子的情感特征，并 

结合三支决策理论，实现对语料库中文本篇章所具有的惊讶、 

悲伤、喜爱、高兴、憎恨、期待、焦虑、生气 8类情感类别的多标 

记分类，实验取得了令人满意的结果。 

本文只是利用主题特征与三支决策理论来研究文本篇章 

的多标记情感分类，目前的研究还有许多待提高和改进之处。 

如何更好地识别词和句的情感类别 ，分析篇章中的情感主题 

与情感对象等问题，也是今后进一步研究的方向。 
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