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摘要: 以中文情绪语料库( Ren-CECps) 为基础，重点研究了句子级情绪识别方法．比较了不同特征以及不
同机器学习分类方法( NB，SVM，ME) 对情绪识别的影响．此外，针对情绪文本和非情绪文本在语料中的
分布非常不平衡问题，通过集成学习的算法来实现不平衡情绪识别，用以提高情绪识别的整体性能．实验
结果表明: 使用基于样本的集成学习方法能够有效解决不平衡问题，明显提高情绪识别的分类性能．

关键词: 情绪识别; 特征工程; 分类方法; 不平衡分类; 集成学习

中图分类号: TP 391 文献标志码: A

0 引言

随着 Web 2． 0 技术的高速发展，互联网已经成
为社会各种信息的重要载体，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
分析这些海量的评论信息，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研究课题．
情绪是指人内在的心理反应与感受，如喜、怒、哀、乐
等．在人类的活动中，人对事或物的态度( 观点、看
法) 往往与人的情绪紧密相联，也就是说可以从人

的情绪观察到人对事物的观点倾向． 而情绪具有潜
在的领域、主题与时期独立性的特点．借助于这些特
点，可以从情绪的角度去研究文本分类问题．
一般而言，情绪分析有 2 项基本任务: 情绪识别

和情绪分类［1］．前者通过对大粒度文本( 如句子级、
篇章级文本) 进行分析，判断其是否含有情绪; 后者

是在情绪识别的基础上对含有情绪的文本进行分

析，进行文本情绪具体类别的判别，如属于“高兴”
类别还是属于“生气”类别等．
在情绪分析研究中，由于关键词比较少，而且在

一般情况下情绪都是隐藏的，手工操作需要大量的

人力和物力．因此，通常使用机器学习的方法，即通
过对少量的标注样本进行学习得到分类器，从而实

现对大量未标注样本的分类． 然而现有分类器的设
计是基于类分布大致平衡这一假设的，即通常假定

训练数据集中各类所含的样本数大致相当．但是，通
过分析情感识别语料发现，这一假设并不成立．数据
集中某个类别的样本数可能会远远少于其它类别．
例如，在新闻类文本中，不含情绪的文本明显多于含

有情绪的文本，而在微博语料中，含有情绪的文本通

常远远多于不含情绪的文本． 当传统的机器学习方
法用于解决这类不平衡分类问题时，往往会出现分

类器性能的大幅度下降，得到的分类器具有较大的

偏向性，最常见的表现为少量样本类的识别率远远

低于大量样本类［2-4］． 因此，情绪分析中对不平衡数
据集的分类问题的研究需要寻求新的分类方法．
本文重点研究中文情绪的识别方法，并通过样

本的集成学习方法解决不平衡问题，用以提高情绪

识别方法的性能．实验结果表明: 不平衡问题的解决
能够有效提高情绪识别的分类性能．

1 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． B． Pang 等［5］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．
A． Neviarouskaya等［6］研究了文本通信中的情感识



别和分析．先前的研究大多是基于篇章级的情绪分
析，这在很多应用方面存在不足．通过分析句子间的
情绪关联，可以提高基于文本的情绪分析性能． 因
此，基于句子级的情绪分析就显得十分重要． S．
Aman等［7］通过一种基于知识的方法实现句子级的
情绪识别． Quan Changqin等研究了基于情绪词的句
子级情绪分析，使用的语料是中文情绪语料库
( Ren-CECps) ［8］，文中实现了通过使用情绪词对句
子的情绪进行识别，F值达到了 65． 0% ．
本文研究基于句子级的中文情绪识别方法研

究，这是情绪分析的基础性工作．实验中提取了 3 种
特征，通过分别构建空间向量进行情绪识别，来比较

这 3 种特征的性能，还比较了 3 种分类方法的分类
效果．考虑到样本的不平衡对分类结果的影响，采取
基于样本集成学习的策略来解决样本的不平衡问

题，取得的分类效果优于 Quan Changqin等的结果．

2 中文情绪识别方法

2． 1 特征提取

为了便于处理文档中的信息，首先要对文本进

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． 特征项［9］必须具备一定的特
性: ( ⅰ) 特征项能够标识文本内容; ( ⅱ) 特征项分
离要比较容易实现; ( ⅲ) 特征项具有将目标文本与
其他文本相区分的能力．
本文使用的语料是中文情绪语料 ( Ren-

CECps) ．对于特征，提取了词、词 +词性、词 + 词 3
种特征，由于语料中已经实现了文本分词并标注了

词性，可以方便地提取出这 3 种特征，并统计出词
频．在此基础上，分别构建了 3 种空间向量模型对文
本进行情绪识别，例如:

世界 /n 因 / c 你 / r 而 / c 精彩 / a ，/w
中国 /ns 因 / c 你 / r 而 / c 震撼 / v !
此例句是含有情绪的，提取的词特征有: 世界、

因、你、而、精彩、，、中国、震撼; 词 +词性特征是在词
特征的基础上添加以下特征: 世界_n、因_c、你_r、而
_c、精彩_a、，_w、中国_ns、震撼_v; 词 +词特征为在
词特征的基础上添加以下特征: 世界_因、因_你、你_
而、而_精彩、精彩_，、，_中国、中国_因、而_震撼．

2． 2 分类方法简介

在后续实验中所使用的相关机器学习方法，分

别为朴素贝叶斯( NB) 分类方法、最大熵( ME) 分类
方法和支持向量机( SVM) 分类方法．

2． 2． 1 朴素贝叶斯分类方法 朴素贝叶斯是一种
概率统计学方法，其基本思想是: 对于给定的待分类

文档，利用特征项和分类的联合概率来估计文档的

分类概率．该方法有一个假设前提，在给定的文档
中，文档的特征项是相互独立的．朴素贝叶斯方法一
般采用 DF向量表示法表示文档，文档向量的每一
个分量都是一个布尔值，用 1 表示相对应的词在该
文档中出现，0 表示相对应的词未在该文档中出现．
在此方法中，对于一个给定的文档 d，它属于 c 类的
概率为

( )P c d =
( )P c ∏

t∈v
( )( )P d t c

∑
c

( )P c ∏
t∈v

( )( )P d t c ，

其中

( )( )P d t c = 1 + ( )( )N d t c
2 + dc ，

( )P c 为 c类文档的概率， ( )( )P d t c 是对 c类文档中
特征 t出现的条件概率的拉普拉斯估计， ( )( )N d t c
为在 c类文档中 t 出现的文档数，c∈ － 1，{ }1 ，1 表
示情绪文本，－ 1 表示非情绪文本．
2． 2． 2 最大熵分类方法 最大熵分类方法是基于
最大熵信息理论，其基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［10］． 在最大熵模型下，预
测条件概率 ( )P c d 的计算公式为

( )P c d = 1
( )Z d exp ∑

i
λ i，cFi，c d，( )( )c ，

其中 ( )Z d 为归一化因子，Fi，c是特征函数且

Fi，c ( d，c') =
1， ni ( d) ＞ 0 且 c' = c，
0， 其他{ ．

2． 2． 3 支持向量机分类方法 支持向量机［11］是近
些年来在统计学习理论的基础上发展起来的新的模

式识别方法，它在解决小样本、非线性以及高维模式
识别问题中表现出许多特有的优势，并能够推广应

用到函数拟合等其他机器学习问题中． 最初是作为
2 类分类问题提出来的，其基本思想是在向量空间
中找到一个决策平面( Decision surface) ，这个平面
能“最好”地分割 2 个分类中的数据点［12］，分类边界
值是从决策平面分别向 2 个类的点平移，直到遇到
第 1 个数据点． 2 个类的分类边界的距离就是分类
间隔，如图 1 所示
在图 1 中，正方形和圆圈分别代表正负两类样

本，H为分类线，H1，H2 代表两类样本中距离分类线

最近且平行于分类线H的样本，将它们之间的距离成
为分类间隔( Margin) ． 能将两类正确分开且 Margin
最大的分类线为最优分类线．可以看到，当分类间隔
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为 1 /‖w‖时刚好能最好地分割两边的数据点．

图 1 SVM基本原理图

2． 3 基于样本集成学习的不平衡分类方法

由于情绪语料中情绪和非情绪分布不平衡，使

分类器有较大的偏向性．为了充分利用多类样本，使
用一种集成学习的方法［13］解决情绪识别中的不平

衡问题．基于样本的集成学习策略是在多类样本集
合中进行多次欠采样和少类样本构建多个训练集合，

并在每个训练集合上训练一个基分类器，最终融合

每个基分类器的结果，从而达到充分利用多类样本

的效果．
针对不平衡分类问题，对于少类样本集合 SMI和

多类样本集合 SMA，通过随机欠采样在多类样本集

合中选择出一个子集 S'MA，并且 | S'MA | = | SMI | ．多个
多类样本的子集 S'MA1，S'MA2，…，S'MAn独立地从多类

样本集合 SMA中获得，并且保证 | S'MAi | = | SMI | ．通过
对每个多类样本的子集 S'MAi和少类样本集 SMI构建

基分类器 Ci，最终多个基分类器通过集成学习的方

式融合结果． 具体步骤为: ( ⅰ) 通过随机欠采样在
多类样本集合 SMA中选择多个样本子集 S'MAi，而且

| S'MAi | = | SMI | ; ( ⅱ) 基于每个多类样本的子集 S'MAi

和少类样本集 SMI构建基分类器 Ci ; ( ⅲ) 对每个基
分类器 Ci 的分类结果进行融合．整个集成学习的流
程如图 2 所示．

图 2 集成学习的流程图

本文使用 3 种分类方法( 朴素贝叶斯、最大熵
和支持向量机) 分别实现集成学习方法，在对分类

结果的融合中，使用加法规则对各个基分类的结果

进行融合．

3 实验设计与分析

3． 1 实验设置

实验使用的语料是中文情绪语料 ( Ren-

CECps) ．该语料为 Ren-lab 实验室基于一个相对细
粒度标注规则而创建的语料库，以 XML文档形式组
织，包括句子的分词标签和属性标签．语料的标注分
别从 3 个层次标注文本情绪: 文档级、段落级、句子
级．该语料库主要来源于新浪微博、百度微博、腾讯
微博等，包含了 1 487 个博客文章，35 096 个句子．
句子级是情绪标注的基本层次，也是文本情绪分析

的基础．语料中有 8 种基本的情绪: 高兴( Joy) 、喜爱
( Love) 、厌恶( Hate ) 、悲伤( Sorrow ) 、焦虑( Anxie-
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ty) 、惊奇( Surprise) 、生气( Angry) 、期待( Expect) ，
每句均按照句中所表达的情绪对这 8 种基本情绪进
行赋值，值越大表达的情绪越强烈．
在获取情绪和非情绪两类文本时，从文档中提

取出句子级的语料，当 8 种基本情绪的值不均为 0
时，将其视为有情绪; 当 8 种基本情绪的值均为 0
时，将其视为无情绪．
实验中使用了 3 种分类方法: 朴素贝叶斯分类

方法、基于 Mallet工具包的最大熵分类方法和支持
向量机分类方法．针对衡量识别的性能，本文采用准
确率( Acc) 作为分类效果的衡量标准，准确率的计算
公式为

Acc =Number of correctly classified samples
Total number of all samples ．

3． 2 实验结果分析

3． 2． 1 特征及分类方法的比较研究 在本实验中，
从语料中分别选取正负样本 1 000 句、1 500 句、
2 000 句作为训练数据，选取 400 句作为测试数据．
通过基于词( Unigram) 、词 +词性( Unigram_POS) 、
词 +词( Bigram) 3 种特征，分别采用朴素贝叶斯、最
大熵以及支持向量机分类方法进行情绪识别．
图 3 ～图 5 为分别使用贝叶斯、最大熵、支持向

量机分类方法对 3 种特征在不同数量的训练数据中
所得到的分类结果． 从图 3 ～图 5 中可以看出随着
训练数据中正负样本量的增加，分类结果呈上升趋

势，而且基于 3 种特征在最大熵和支持向量机分类
方法中得到的分类结果相差不大，并且这 3 种分类
方法在同一种特征下的分类结果基本相近． 这说明
这 3 种特征的选取对情绪识别的效果影响不明显，
而且 3 种分类方法的分类性能相差不是很大．

图 3 使用 NB分类方法得到的分类结果比较

图 4 使用 ME分类方法得到的分类结果比较

图 5 使用 SVM分类方法得到的分类结果比较

3． 2． 2 利用样本集成学习的方法处理不平衡问
题 为方便起见，下面的实验中只使用词特性． 接
下来在训练数据中采用完全训练方法( FullT) 进行
实验，测试数据保持不变．最后利用集成学习的方法
( Ensemble) 来处理样本，其中不平衡比为训练样本
中含有情绪的句子数量与不含情绪的句子数量之

比．本文使用的语料中不平衡比约为 12 ∶ 1． 训练数
据中不含情绪的句子仍选取 2 000 句，而含有情绪
的样本按照不平衡比在标注样本中选取，测试数据

同上面的实验设置． 在 3． 2． 1 节中特征与分类方法
的比较研究中，为了更清楚地描述实验结果，将针对

使用词特征和在训练数据中正负样本均为 2 000 句
的一组实验称为欠采样方法( UnderS) ．

图 6 为在测试数据中选择不同数量的正负样
本，并通过基于样本的集成学习方法得到不同的分

类结果．从图 6 中数据可以看出，采用完全训练方法
( FullT) ，即当测试数据中正负样本数量不相等时，

得到的分类结果明显下降，而且对朴素贝叶斯分类

方法和支持向量机分类方法的分类性能影响非常明

显，说明这 2 种分类方法对正负样本平衡与否比较
敏感．而最大熵分类方法的分类效果下降幅度比较
小，这可能和分类方法所使用的分类原理不同有关．

从图 6 还可以看出，样本集成学习方法表现明显优
于其他两种方法( FullT 和 UnderS) ，提高幅度都超
过了 5 个百分点．此结果说明基于样本的集成学习
方法能够很好地处理情绪识别任务中的数据不平衡

问题．由于语料标注本身比较困难，同时又有很大的
主观性，因此在对文本的标注过程中会存在不合理

的地方，这些都可能对分类结果造成影响．

图 6 基于样本集成学习的分类效果的比较
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4 总结与展望
本文主要研究中文情绪识别方法，通过对词、

词 +词性、词 +词 3 种特征使用不同的分类方法分
别进行实验，实验结果表明这 3 种特征的选取对情
绪识别的效果影响不是很大．同时，这 3 种分类方法
在同一种特征下都取得了较好的分类结果，它们的

分类效果相差不大． 由于语料中含有情绪的样本数
量远远多于不含情绪的样本数量，无法充分利用多

类的标注样本．因此，本文提出了基于样本的集成学
习方法，充分使用了标注样本，解决了样本的不平衡

问题．实验结果表明该方法能够明显提高情绪识别
的效果．在下一步工作中，将在情绪识别的基础上，
进行情绪分类的相关工作．
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A Study on Chinese Emotion Recognition Method

LIU Huan-huan1，LI Shou-shan1，ZHOU Guo-dong1* ，LI Yi-wei2

( 1． School of Computer Science and Technology，Soochow University，Suzhou Jiangsu 215006，China;
2． Department of Chinese ＆ Bilingual Studies，The Hong Kong Polytechnic University，Hongkong 999077，China)

Abstract: The emotion recognition method at the sentence level is studied with a Chinese emotion corpus ( Ren-
CECps) ． Specifically has been investigated，the impact of different linguistic features as well as different classifica-
tion methods( NB，SVM，ME) on the emotion recognition and classification has been compared． Moreover，they has
proposed an ensemble learning approach to tackle the problem imbalanced data distribution of the emotion and non-
emotion text． Experimental results have shown that the approach effectively enhances the performance of emotion
recognition when the data distribution has been imbalanced．
Key words: emotion recognition; feature engineering; classification method; imbalanced classification; ensemble
learning
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