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一种基于 ＯＣＣ 模型的文本情感挖掘方法
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摘　 要：观点挖掘（或情感分析）作为面向网络社会媒体分析挖掘领域的一个核心研究课题，具有重要的研究意义和

应用价值。 针对传统观点挖掘方法存在的不足和局限性，本文设计并实现了一种基于 ＯＣＣ 情感模型的观点挖掘方

法。 该方法首先采用统计方法，利用 ＷｏｒｄＮｅｔ 词典、句法依存关系及少量标注数据，自动构建情感维度词典；其次，对
所构建的情感维度词典进行求精，通过语义、情感倾向的不一致性处理和非情感词的过滤，得到高质量的情感维度

词典；最后，基于所得到的情感维度词典，结合 ＯＣＣ 模型中情感维度值与情感类型的对应关系，生成 ６ 种主要的情感

类型。 实验方法表明，此方法在使用灵活性、可解释性和有效性上具有明显的优势。
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　 　 近年来，社会媒体迅猛发展并快速渗透到了社

会、经济、政治、文化等各方面，互联网用户产生的

内容中包含大量关于用户意见、态度、情绪等有价

值的信息，而且其数量随时间累积呈指数级增长。
这些信息主要是用户的主观性观点，与客观的事实

有很大的不同。 这些包含用户观点的海量数据蕴

含着巨大的实际应用价值，亟需自动化的计算分析

与处理技术，这种现象促进了观点挖掘与情感分析

这一新兴研究领域的蓬勃发展。 目前，观点挖掘



（或情感分析） ［１－２］已成为社会媒体分析挖掘领域的

一个核心研究课题，其研究成果已应用于用户观点

发现、产品评论分析及社会舆情监控等领域，并在

推动社会和谐发展、改善人们生活方面发挥重要

作用［３］。
互联网中的文本数据大致可以分为两类：一类

用来陈述客观性的事实，另一类用来表达主观性的

观点。 相对于客观性的事实数据，主观性的观点数

据由于其内在的复杂性，在研究方法和技术上与前

者区别较大。 目前观点挖掘分为两类工作：识别观

点的正负极性和文本中的情感类型。 文本中的情

感类型比正负极性包含更为丰富的信息，因而挖掘

文本中的情感类型更具有挑战性，但往往需要大量

的手工标注数据，并且所获得的情感类型常常缺乏

可解释性。
挖掘观点正负极性的方法主要有文档级观点

挖掘［３－４］、语句级观点挖掘［５－８］、基于情感对象特征

的观点挖掘［９－１０］等。 Ｔｕｒｎｅｙ［４］提出了一种利用非监

督学习方法计算词之间的互信息（ＰＭＩ）来判断整个

文档的正负极性。 Ｐａｎｇ 等［３］ 提出采用多种机器学

习方法分类每篇电影评论的正负极性。 Ｗｉｅｂｅ 等［８］

通过大量数据集学习线索和特征，区分主观观点和

客观事实，并在语句级判断观点的正负极性。 Ｚｈａｎｇ
等［１１］提出利用词之间的依赖关系分析中文语句的

正负倾向性。 Ｈｕ 等［９］ 利用频繁挖掘算法获得情感

对象特征，再利用语义词典确定情感词的正负极

性，从而输出针对每个情感对象特征的相关正负

评论。
挖掘文本中情感类型的方法主要包括基于统

计的方法［１２］、机器学习方法［１３－１６］、基于情感结构 ／
模型的方法［１６－１７］ 等。 基于机器学习的情感类型挖

掘工 作 主 要 采 用 分 类 学 习 算 法［１３－１４，１６，１８－１９］。
Ｍｏｓｔａｆａ［１７］提出了一种基于情感模型的方法，该方法

利用大量的手工标注数据，并基于主要的情感变量

计算语句中几乎所有词的情感变量值，进而计算得

到整个语句的情感类型。 但是，这种方法不但需要

大量人力，费时费力，而且不加区分地计算句子中

出现的词，导致该方法的效率和性能较低。
综上，观点倾向性的传统挖掘方法主要关注观

点的正负极性而忽略了其丰富的情感类型；已有的

情感类型挖掘尽管能够输出丰富的情感类型，但是

需要大量的标注数据支持。 此外，以往工作几乎都

未考虑情感认知理论模型在观点挖掘和情感分析

中的重要作用。 因此，为了更好地实现从网上文本

数据中挖掘出丰富的情感类型，文中提出一种基于

ＯＣＣ 情感模型的观点挖掘方法。

１　 情感的认知结构模型 ＯＣＣ
认知评估理论［２０－２３］ 是认知心理学研究中最为

成熟和影响最广的情感理论。 认知评估理论认为

评估过程是个体评价其与所处环境间的关系，包括

目前的条件、导致当前状态的事件和对未来的预

期。 评估理论认为评估本身尽管不是一个慎思的

过程，但其确实由认知的过程提供信息，尤其是那

些参与理解和与环境交互的过程。 评估将这些异

类过程的特征映射到一个共同的中介术语集（即维

度变量）。 这些维度变量作为个体与环境之间关系

的中介描述，在刺激源和反应之间进行协调。 维度

变量刻画了对个体而言事件的重要特征。
认知评估理论中的不同情感模型采用了不同

的情感维度变量，但它们所使用的情感维度变量间

有很大的相似性，其中文献［２３］工作中的分类最

全，包括相关性（ｒｅｌｅｖａｎｃｅ）、合意性（ｄｅｓｉｒａｂｉｌｉｔｙ）、行
动 性 （ ａｃｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ ）、 责 备 ／褒 奖 （ ｐｒａｉｓｅ ／ ｂｌａｍｅ⁃
ｗｏｒｔｈｉｎｅｓｓ ）、 可 能 性 （ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ）、 意 外 性

（ｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄｎｅｓｓ）、自我投入（ ｅｇｏ － ｉｎｖｏｌｖｅｍｅｎｔ）、可
控 性 （ ｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｉｌｉｔｙ ）、 权 力 （ ｐｏｗｅｒ ）、 适 应 性

（ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ）。
不同的情感维度变量及其取值产生不同的情

感类型。 比如，在一个具体的经济环境下，“赔钱”
是个不合人意的事件，并导致负性情感评估。 在此

情形下，其他变量的不同取值可引发不同的情感评

估。 诸如，如果可能性是不确定的，引发 “恐惧”
（ｆｅａｒ）情感，否则引发“悲伤” （ｄｉｓｔｒｅｓｓ）情感。 自我

的行动带来应受到责备的行为后果引发 “羞耻”
（ｓｈａｍｅ），如果事件是不合己意的，则带来“悔恨”
（ｒｅｍｏｒｓｅ）。 如果不合己意的事件带来的后果是他

人应受到 责 备 的 行 为 引 发 的， 则 导 致 “ 生 气 ”
（ａｎｇｅｒ）情感。

ＯＣＣ 情感模型［２１］ 是认知心理学中经典的情感

认知结构模型，也是在计算领域近年来采用最多的

心理学情感模型，在情感的计算建模中有着非常广

泛的应用。
ＯＣＣ 情感模型的整个层次结构主要包括 ３ 个

部分：与事件结果相关的情感，与智能体行为相关

的情感和与对象属性相关的情感。 这 ３ 个部分也可

以结合起来组合成更为复杂的情感类型。 该模型

共描述了 ２２ 种不同情感类型的认知结构。 ＯＣＣ 模

型中每个情感类型的出现都由一定的条件触发，这
些条件通过不同的情感维度值表达。 其中，“合意
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性 （ ｄｅｓｉｒａｂｉｌｉｔｙ ）” “ 褒 贬 性 （ ｐｒａｉｓｅ⁃ ／ ｂｌａｍｅ⁃
ｗｏｒｔｈｉｎｅｓｓ）”和“可能性（ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）”是该模型中 ３
个最为重要的情感维度变量。 “合意性”与主体的

目标相关联，“褒贬性”与行为是否符合社会道德标

准相关联，而“可能性”则表示对事件发生的期望。
在情感认知结构理论中，每个情感维度变量有

不同的取值。 “合意性（ｄｅｓｉｒａｂｉｌｉｔｙ）”维度的取值包

括 “ 合 意 的 （ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ ）” 和 “ 不 合 意 的

（ｕｎｄｅｓｉｒａｂｌｅ）”。 当某些事件的发生有利于最终目

标的实现时，这种情况对于主体而言是合意的；反
之则是不合意的。 类似地，“褒贬性（ｐｒａｉｓｅ⁃ ／ ｂｌａｍｅ⁃
ｗｏｒｔｈｉｎｅｓｓ）” 维 度 的 取 值 有 “ 值 得 称 赞 的

（ｐｒａｉｓｅｗｏｒｔｈｙ）” 和 “应受责备的 （ ｂｌａｍｅｗｏｒｔｈｙ）”。
“可能性（ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）”维度有“可能的（ ｌｉｋｅｌｙ）”和

“确定的（ ｃｅｒｔａｉｎ）”这两个取值。 情感维度变量的

不同取值及其组合可以生成不同的情感类型。 例

如，如果“合意的”事件的可能性是“确定的”，引发

“高兴（ ｊｏｙ）”情感；否则引发“希望（ｈｏｐｅ）”。 如果

个体“值得表扬的（ｐｒａｉｓｅｗｏｒｔｈｙ）”行为带来合乎自

己心意的行为后果，则导致“骄傲（ｐｒｉｄｅ）”情感的产

生。 表 １ 给出了 ３ 个情感维度变量与情感类型之间

的对应关系。
表 １　 ３ 个情感维度变量及其对应的情感类型

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｔｈｒｅｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ

合意性 褒贬性 可能性 情感类型

合意的 — 确定的 高兴

不合意的 — 确定的 悲伤

合意的 — 可能的 希望

不合意的 — 可能的 恐惧

合意的 值得称赞的 确定的 骄傲

不合意的 应受责备的 确定的 羞耻

　 　 表 １ 左边 ３ 列是情感维度取值列表，右边一列

是在特定的情感维度取值下所产生的情感类型。
本文的研究思路基于经典的 ＯＣＣ 情感模型，选取其

最主要的 ３ 个情感维度，以挖掘文中包含的这 ３ 类

维度变量的情感。
词为重点，通过建立相应的情感维度词典，自

动推演出 ６ 种主要的情感类型：高兴（ ｊｏｙ）、悲伤

（ｄｉｓｔｒｅｓｓ）、希望（ｈｏｐｅ）、恐惧（ ｆｅａｒ）、骄傲（ｐｒｉｄｅ）和
羞耻（ｓｈａｍｅ）。

２　 基于 ＯＣＣ 模型的情感挖掘方法

结合前面介绍的 ＯＣＣ 情感认知结构模型，建立

自动识别文本中情感类型的方法。 基于 ＯＣＣ 模型

的情感类型挖掘问题可以分解成两个子问题：１）自
动构建高质量的情感维度词典，即建立包括具体的

词和抽象的情感维度值之间的映射关系；２）基于

ＯＣＣ 模型，以规则的形式建立情感维度值与情感类

型间的对应关系。 构建情感维度词典则是建立文

本情感类型识别系统的关键。 情感维度词典涵盖

了比通常仅包含正负极性的情感词库更丰富的信

息，所以在构建情感维度词典时，综合考虑了依存

句法关系、语义关系和统计信息。 由于构建后的情

感维度词典存在语义、情感倾向的不一致性等问

题，因此还需要对情感维度词典进一步求精，过滤

掉低质量的候选词。
图 １ 是基于 ＯＣＣ 情感模型的观点挖掘方法的

数据流图，主要由情感维度词典的构建、求精和情

感类型的生成 ３ 个模块组成。 该方法基于海量开源

文本输入，以句子为单位输出情感类型及其关联的

情感对象。 其中，情感维度词典的构建模块利用通

用语义词典和句法依存关系建立关于各情感维度

值的词典，情感维度词典的求精模块包括语义、正
负情感倾向的不一致性处理和非情感词的过滤。
针对前 ２ 个模块，文中还提出了融合 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ
的构建与求精同步的改进算法。 情感类型的生成

模块基于前 ２ 个模块得到情感维度词典，利用经典

的 ＯＣＣ 情感模型，获得情感类型。 最后，得到情感

类型与情感对象相结合的输出结果，以满足用户

需求。

图 １　 基于 ＯＣＣ 模型的本文情感挖掘方法

Ｆｉｇ．１　 ＯＣＣ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｍｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒｏｍ ｔｅｘｔｓ

２．１　 情感维度词典的构建与求精

情感维度词典是基于 ＷｏｒｄＮｅｔ 词典和句法依存

关系，采用统计的方法自动构建的。 ＷｏｒｄＮｅｔ 词典

可以提供词的语义解释和词之间的关系，有同义

词、反义词、还原词、派生词等。 句法依存关系是

指，通过句法分析树中得到的词之间存在的联系，
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可以提示词之间潜在的关系。
为自动构建情感维度词典，首先手工挑选少量

高质量的情感维度值种子词（不超过 １０ 个）和 ４ 个

依存关系模板。 其中，关于每个情感维度值的种子

词包含词的原型和词性信息。 加入词性信息是因

为相同的词在词性不同的时候含义大不相同，例
如：ｓｅｎｔｅｎｃｅ 做动词时， 意思为 “判刑”， 维度是

Ｂｌａｍｅｗｏｒｔｈｙ；但是做名词时，意思为“句子”，可以认

为不是情感词。 ４ 个依存关系包括 ｃｏｎｊ＿ａｎｄ、ｃｏｎｊ＿
ｏｒ、ｐｒｅｐ＿ｉｎ 和 ｐａｒａｔａｘｉｓ。 其含义分别是词之间的并

列 ａｎｄ 关系、词之间的并列 ｏｒ 关系、词之间的介词

ｉｎ 关系和 ２ 个词在分句中所处的并列关系。 然而，
仅仅依靠依存关系可能会有一些问题。 比如，简单

的并列关系“ｗｏｎｄｅｒｆｕｌ ａｎｄ ｅｘｃｉｔｉｎｇ”中 ｗｏｎｄｅｒｆｕｌ 和
ｅｘｃｉｔｉｎｇ 是同义词关系；而在另一个短语“ｙｏｕｎｇ ａｎｄ
ｏｌｄ”中，ｙｏｕｎｇ 和 ｏｌｄ 有着强烈的反义词关系而不是

同义词关系。 由此可见，尽管模板 ｃｏｎｊ＿ａｎｄ 可以提

示词之间存在语义关系，但是这种语义关系到底是

一致还是恰好相反需要借助词典来进一步判断。
因此，基于词典的方法不但用来寻找候选的情感维

度词，而且用来判断候选情感维度词的情感维度值

的合理性。
在第一轮循环开始，对于每种情感维度值挑选

少量高质量的种子词，作为初始的情感维度词典输

入。 情感维度词典包括 ＤＩＣＤ （合意的）、 ＤＩＣＵ （不
合意的）、 ＤＩＣＰ （值得称赞的）、 ＤＩＣＢ （应受责备

的）。 挑选情感维度种子词有多种策略，可以通过

手工查看数据集凭经验进行挑选或者通过计算词

出现的频率挑选出频率高并且包含情感维度值的

词作为种子词。
２．１．１　 构建过程

在每一轮循环中，用 ＷｏｒｄＮｅｔ 和手工挑选的模

板不断地抽取不同维度值下的情感词。 在每一轮

循环后，利用一个基于共现思想的评分函数来评估

抽取的情感维度词。 情感维度词典的构建过程

如下。
１）针对情感维度词典中每个新加入的情感维

度词，基于 ＷｏｒｄＮｅｔ 词典，找出其同义词和反义词，
并将其同义词和反义词分别放入相应的情感维度

词典候选集中。
２）利用前面提到的 ４ 个句法依存关系从输入

的海量文本中找出与所述相应的情感维度词典中

已有的情感维度词具有依存关系的新情感维度词，
放入相应的情感维度词典候选集中。

３）利用（１）式所示的评分函数对相应的情感维

度词典候选集进行评价与过滤，选取其中评分大于

阈值的候选集中的情感词，放入相应的情感维度词

典中：

ｆ（ｖ ∈ ＤＩＣｋ） ＝
∑
ｕ∈ＤＩＣｋ

ｃ（ｖ，ｕ）

∑
ｕ
ｃ（ｖ，ｕ）

＋
ＤＩＣｋ ∑

ｕ∉ＤＩＣ
ｃ（ｖ，ｕ）

ＤＩＣ ∑
ｕ
ｃ（ｖ，ｕ）

（１）
　 　 ４）不断重复步骤 ２） ～３），直到不再有新的情感

维度词加入；
５）利用 ＷｏｒｄＮｅｔ 中的派生以及还原关系扩充

情感维度词典。
构建情感维度词典过程中的输入是海量的文

本和关于某个情感维度值的种子词，输出是针对这

个情感维度值建立起来的情感维度词典。 这里涉

及 ３ 个维度，６ 个维度值，情感维度值可以是“合意

的” “不合意的” “值得称赞的” “应受责备的” “可
能的”和“确定的”，分别简写为“Ｄ” “Ｕ” “Ｐ” “Ｂ”
“Ｌ” “Ｃ”。 其中 Ｌ、Ｃ 情感维度词典的构建仅仅依赖

ＷｏｒｄＮｅｔ 中词之间的语义关系，并且 Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ 维度

的默认值为 Ｃ。
循环初始时挑选的高质量情感维度种子词为

１）和 ２）提供一个良好的基础。 １）和 ２）的目的是分

别基于词典和基于依存关系获得候选的情感维度

词。 ３）通过计算一个评分函数保证进入情感维度

词典的词的质量。 最后，在情感维度词典中的词基

于 ＷｏｒｄＮｅｔ 中的同义、反义、还原和派生关系进行扩

充。 比如，如果“ｈａｒｍ”是在情感维度词典中维度值

为“ｂｌａｍｅｗｏｒｔｈｙ”的词，扩充它的派生词“ｈａｒｍｆｕｌ”到
情感 维 度 词 典 中， 同 时 它 的 情 感 维 度 值 也 为

“ｂｌａｍｅｗｏｒｔｈｙ”。
评分函数 ｆ（ｖ ∈ ＤＩＣｋ） 主要是基于共现的思

想，如果待评价的情感词与某一已知情感维度值的

情感词共同出现的次数越多，则该情感词的维度值

就更有可能成为该情感维度值。 在每一轮循环中，
评分函数利用 ＷｏｒｄＮｅｔ 词典和句法依存关系得到候

选集，通过设定共现次数的阈值 θ１，过滤掉低质量

的候选情感维度词。 这里 ｖ 是当前待评价的候选情

感词， ｕ 是已知情感维度值为 ｋ 的情感维度词典中

的词， ｋ 的取值可以是“Ｄ” “Ｕ” “Ｐ” “Ｂ”。 ＤＩＣｋ 是

当前生成的维度值为 ｋ 的情感维度词典， ＤＩＣｋ 表

示情感维度词典元素个数。 ＤＩＣ 是当前所有情感维

度词典的并集，其元素个数为 ＤＩＣ 。 函数 ｃ（ｖ，ｕ）
表示词 ｖ 和词 ｕ 在同一语句中共现的次数。 评分函

数中词 ｖ 是否属于某类情感维度词典的计算既考虑

了 ｖ 与该类情感维度词共现的次数（作为后验），也
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考虑到该类情感维度词典在当前所有情感维度词

典中所占的词的比例（作为先验）。
２．１．２　 求精过程

构建完成后的情感维度词典往往存在不一致

性或者噪声，包括语义不一致性、情感倾向不一致

性，以及非情感词等。 因此利用情感维度词的同义

词集合和反义词集合检查情感维度词的正负倾向，
从而过滤掉质量低的情感维度词，完成情感维度词

典的求精过程。
语义不一致性是指同一个词在同一情感维度

上具有相互矛盾的取值，比如在“褒贬性”维度上同

时具有“Ｐ”和“Ｂ”这两个维度值或者在“合意性”维
度上同时具有“Ｄ”和“Ｕ”这两个维度值；情感倾向

不一致性是指一个词同时具有正负情感倾向相互

冲突的情感维度值。 情感词的极性可以是正向或

负向。 根据含义可知，“Ｐ”和“Ｄ”表示对情感对象

的正面态度或评价，故极性为正；“Ｂ”和“Ｕ”表示对

情感对象的负面态度或评价，故极性为负。 若检测

到语义或情感倾向不一致的词，对该情感词的求精

方法根据通用语义词典中的同义和反义关系共同

确定其情感倾向。 当前待求精的情感维度词的计

算公式如式（２）：

ｓｃｏｒｅ ＝
ｎＳｙｎ＋ － ｎＳｙｎ－

２·ｎＳｙｎ

－
ｎＡｎｔ＋ － ｎＡｎｔ－

２·ｎＡｎｔ
（２）

式中： ｎＳｙｎ 、 ｎＡｎｔ 分别是当前待求精的情感词的同义

词和反义词的总数， ｎＳｙｎ＋ 、 ｎＳｙｎ－ 分别是该词的极性

为正和为负的同义词个数， ｎＳｙｎ－、ｎＡｎｔ－ 分别是该词

的极性为正和为负的反义词个数。 同时，为了保证

同义词和反义词集合的均衡性，将其归一化后相

加。 如果计算得到的 ｓｃｏｒｅ 值小于某一阈值 θ２， 则

过滤掉该情感词。 由于以往相关工作中已建立了

多个关于情感词的正负极性词典，这里 ｎＳｙｎ、ｎＡｎｔ 的

正负极性可通过参照这些情感极性词典来确定。
非情感词包括无实际意义的词，如具体数字、

代词等，也包括中性的名词和动词。 过滤的方法包

括直接列出这些明显的不应该加入的词加以过滤，
或者计算情感倾向，将某一阈值范围内的词剔除。

除了以本身建造的情感维度词典作为极性词

典，还采用一个公开的极性词表［９］。 选择这两个极

性词典的原因是它们的优势可以互补。 构建的情

感维度词典能够覆盖到较大集合的情感维度词，词
性词表尽管质量高，但是包含词的数量非常有限，
并且只有词的极性信息。 所以，两者结合后彼此扬

长避短。 同时可以通过 （ ３） 式进一步提高词的

质量。

ｓｃｏｒｅ ＝ α·ｓｃｏｒｅｐｏｌａｒｉｔｙ１ ＋ （１ － α）·ｓｃｏｒｅｐｏｌａｒｉｔｙ２（３）
（０ ≤ α ≤ １）

式中 ｓｃｏｒｅｐｏｌａｒｉｔｙ１ 和 ｓｃｏｒｅｐｏｌａｒｉｔｙ ２ 虽然基于相同的（２）
式，但是分别利用了上面提到的不同的极性词典计

算而得的。 通过设定 ｓｃｏｒｅ 的阈值，以避免加入质量

过低的词。
２．２　 情感类型的生成

完成构建和求精情感维度词典后，便可以利用

ＯＣＣ 情感模型生成情感类型。 情感类型的生成基

于情感认知结构模型，根据该模型中每种情感类型

与情感维度及其取值的对应关系，自动生成 ６ 种主

要的情感类型。 具体地说，“合意性”维度值为“合
意的”并且“可能性”维度值为“确定的”时对应的情

感类型为“高兴”；“合意性”维度值为“不合意的”
且“可能性”维度值为“确定的”对应的情感类型为

“悲伤”；“合意性”维度值为“合意的”且“可能性”
维度值为“可能的”对应的情感类型为“希望”；“合
意性”维度值为“不合意的”且“可能性”维度值为

“可能的”对应的情感类型为“恐惧”；“合意性”维

度值为“合意的”，“褒贬性”维度值为 “值得称赞

的”且“可能性”维度值为“确定的”对应的情感类型

为“骄傲”；“合意性”维度值为“不合意的”， “褒贬

性”维度值为“应受责备的” 且“可能性”维度值为

“确定的”对应的情感类型为“羞耻”。 工作实现的

６ 种情感类型生成规则如下。
规则 １　 如果“合意性”维度值＝“合意的”并且

“可能性”维度值 ＝ “确定的”对应的情感类型 ＝ “高
兴”。

规则 ２　 如果“合意性”维度值 ＝ “不合意的”
并且“可能性”维度值＝“确定的”对应的情感类型＝
“悲伤”。

规则 ３　 如果“合意性”维度值＝“不合意”并且

“可能性”维度值＝“可能的” 对应的情感类型＝ “希
望”。

规则 ４　 如果 “合意性”维度值 ＝ “不合意的”
并且“可能性”维度值＝“可能的”对应的情感类型＝
“恐惧”。

规则 ５　 如果“合意性”维度值＝“合意的”并且

“褒贬性”维度值 ＝ “值得称赞的” 对应的情感类

型＝“骄傲”。
规则 ６　 如果“合意性”维度值＝“不合意的”并

且“褒贬性”维度值 ＝ “应受责备的” 对应的情感类

型＝“羞耻”。
根据前述的情感类型的生成过程，下面给出一

个具体示例。

·９４６·第 ５ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 皇甫璐雯，等：一种基于 ＯＣＣ 模型的文本情感挖掘方法



图 ２ 是对句子“ＵＳ’ ｓ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａｉｄ ｉｓ ａ ｓｔｅｐ ｉｎ
ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ．”的情感类型挖掘过程。 查看情感

维度词典，可得到这句话中包含 ２ 个情感维度词，分
别是“ ｉｓ”和“ ｒｉｇｈｔ”。 其中，“ ｉｓ”的情感维度“可能

性”取值为“确定的”，“ｒｉｇｈｔ”的情感维度 “合意性”
取值为“合意的”，情感维度“褒贬性”的取值为“值
得称赞的”。 再根据情感类型生成规则 １ 和规则 ５
得到两种情感，分别为“ Ｊｏｙ （高兴）” 和“ Ｐｒｉｄｅ （骄

傲）”。

图 ２　 情感类型生成示例图

Ｆｉｇ．２　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ｅｘａｍｐｌｅ

由此可见，通过求精后的情感维度词典和 ＯＣＣ
模型，最后生成多种情感类型是切实可行的。 与这

些情感类型相关联的情感对象则通过由文献［９］提
出的频繁情感对象识别算法进行挖掘。 下面是一

些输出结果的示例：
Ｎｏｒｔｈ Ｋｏｒｅａ ｉｓ ｉｎ ａ ｂａｄ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ．
＝ ＞（Ｎｏｒｔｈ Ｋｏｒｅａ ，｛Ｄｉｓｔｒｅｓｓ｝）；
Ｉｔ ｗａｓ ｖｅｒｙ ｗｉｓｅ ｆｏｒ ｕｓ ｔｏ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅ ａｎｄ ｔｏ

ｐｒｏｍｉｓｅ ｆｏｏｄ ａｉｄ．
＝ ＞（ｆｏｏｄ ａｉｄ，｛Ｊｏｙ， Ｈｏｐｅ， Ｐｒｉｄｅ｝）．
Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｉｓ ｄｅａｌ ｉｓ ｂｒｉｌｌｉａｎｔ．
＝ ＞（ ｄｅａｌ，｛Ｊｏｙ， Ｐｒｉｄｅ｝）．

２．３　 实验结果与分析

为实际验证提出的基于 ＯＣＣ 情感模型的挖掘

方法，文中基于网上新闻评论数据，设计实验方法，
对所建立的情感维度词典进行有效性验证。
２．３．１　 数据获取

从纽约时报抓取了 ２００２ 年 １ 月 １ 日～２０１２ 年 １
月 １ 日这 １０ 年间的 １６ ３９８ 个新闻评论数据作为实

验数据，然后利用斯坦福的句法分析器将句子的成

分都提取出来，并且手工定义高质量的情感维度种

子词，覆盖情感维度值包括 “ Ｄ” “ Ｕ” “ Ｐ” “ Ｂ”
“Ｌ”。 全部种子词如表 ２（括号外为情感维度词，括
号内为情感维度词的词性）所示。

表 ２　 情感维度种子词

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｓｅｅｄ ｗｏｒｄｓ

Ｄ Ｕ Ｐ Ｂ Ｌ

ｇｏｏｄ
（ＪＪ）

ｐｒｏｂｌｅｍ
（ＮＮ）

ａｉｄ
（ＮＮ）

ａｂｕｓｅ
（ＮＮ）

ｌｉｋｅｌｙ
（ＪＪ）

ｇｒｅａｔ
（ＪＪ）

ｂａｄ
（ＪＪ）

ｒｅｓｐｅｃｔ
（ＮＮ）

ａｂｕｓｅ
（ＶＢ）

ｐｏｓｓｉｂｌｅ
（ＪＪ）

ｌｏｖｅ
（ＶＢ）

ｈａｒｄ
（ＪＪ）

ｗｏｒｔｈ
（ＪＪ）

ｆａｕｌｔ
（ＮＮ）

ｈｏｐｅｆｕｌ
（ＪＪ）

ｔｒｕｅ（ＪＪ）
ｌａｚｙ
（ＪＪ）

ｐｒｏｕｄ
（ＪＪ）

ｗａｓｔｅ
（ＮＮ）

ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ
（ＪＪ）

ｈｅａｌｔｈｙ
（ＪＪ）

ｓａｄ
（ＪＪ）

ｈｏｎｅｓｔ
（ＪＪ）

ｕｎｆａｉｒ
（ＪＪ）

ａｎｔｉｃｉｐａｔｅ
（ＶＢ）

ｌｉｂｅｒａｌ
（ＪＪ）

ｔｅｒｒｉｂｌｅ
（ＪＪ）

ｍｅｒｉｔ
（ＮＮ）

ｈａｔｅ
（ＶＢ）

ｐｒｅｄｉｃｔ
（ＶＢ）

ｅａｓｙ
（ＪＪ）

ｓｔｕｐｉｄ
（ＪＪ）

ｌｅｇａｌ
（ＪＪ）

ｌｉｅ
（ＮＮ）

ｓｕｒｍｉｓｅ
（ＶＢ）

ｓｕｃｃｅｓｓ
（ＮＮ）

ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ
（ＪＪ）

ｒｅｐｕｔａｔｉｏｎ
（ＮＮ）

ｃｈｅａｔｉｎｇ
（ＮＮ）

ｔｅｎｄ
（ＶＢ）

ａｍａｚｉｎｇ
（ＪＪ）

ｎｅｇａｔｉｖｅ
（ＪＪ）

ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
（ＪＪ）

ｃｒｉｍｅ
（ＮＮ）

ａｓｐｉｒｅ
（ＶＢ）

ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ
（ＪＪ）

ｔｒｏｕｂｌｅ
（ＮＮ）

ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ
（ＪＪ）

ｐｌａｇｉａｒｙｚｅ
（ＶＢ）

ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
（ＪＪ）

　 　 基于情感维度种子词，利用 ＷｏｒｄＮｅｔ 词典和句

法依存关系得到情感维度词的候选集合，并基于共

现思想进行过滤，进而获得高质量的情感维度词，
建立相应的情感维度词典。 对情感维度词典的求

精过程完成语义、情感倾向的不一致处理和非情感

词的过滤。 由于维度 Ｌ 主要通过同义词和反义词获

得，文中仅验证情感维度词典 ＤＵＰＢ 的性能。 词典

ＤＵＰＢ 在求精前和求精后所包含词的数目如表 ３
所示。

表 ３　 求精前后情感维度词典

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｍｏｔｉｏｎ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ

阶段 Ｄ Ｕ Ｐ Ｂ

求精前（含重复） ２０ ３３１ ６ ２１９ １０ ９０３ ４ １０８

求精后（α＝ ０．３，β＝ ０．６５） １ ３０７ １ ４６７ ７９４ ８９５

２．３．２　 实验设计

为了保证标注数据的客观性，请两个标注者分

别独立标注了 ２３７ 个测试数据。 若标注者认为一句

话中某个单词包含某种情感维度值，就将其连同维

度值一起标注出来。 为了检查两个标注者的一致

程度，采用式（４）计算其 Ｋａｐｐａ 值：
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Ｋａｐｐａ ＝ Ｐｒ（ａ） － Ｐｒ（ｅ）
１ － Ｐｒ（ｅ）

（４）

其中，Ｐｒ（ａ）表示实际标注时的一致程度，Ｐｒ（ ｅ）表
示随机情况下期望的一致程度。 实验中两个标注

者的 Ｋａｐｐａ 值为 ０．６１３（Ｋａｐｐａ 值大于 ０．６ 表明一致

程度较好）。
基于标注数据，利用精度、召回率和 Ｆ 值这 ３

个指标对情感维度词典 ＤＵＰＢ 进行定量评价。 Ｆ 值

的计算公式为

Ｆ－ ｖａｌｕｅ ＝ ２·ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ ｒｅｃａｌｌ

（５）

式中：Ｆ－ ｖａｌｕｅ 表示 Ｆ 值，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示精度，ｒｅｃａｌｌ
表示召回率。
２．３．３　 实验结果

平均精度、召回率和 Ｆ 值的实验结果如表 ４
所示。

表 ４　 实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

情感维度 标注者 １ 标注者 ２ 平均值

精度 ０．５９６ ０．６４７ ０．６２２

召回率 ０．３９３ ０．４０８ ０．４００

Ｆ 值 ０．４７０ ０．４９５ ０．４８２

　 　 由表 ４ 可知，平均精度、召回率和 Ｆ 值分别为

０．６２２、０． ４００ 和 ０． ４８２。 可以看到，情感维度词典

ＤＵＰＢ 的平均精度较好但召回率还比较低，导致召

回率较低的一个原因是情感维度词典中的情感维

度词的数量有限，对于验证集中的情感维度词覆盖

程度不足，因此召回率不高。
２．３．４　 结果分析及改进

上面介绍的基于 ＯＣＣ 模型的情感挖掘方法仍

存在一些可改进之处，如：将情感维度词典的构建

和求精分开进行，使用预先定义的固定模板，以及

不加区分地对待词之间的共现情形等。 特别是，考
虑到情感维度词和模板之间的相互关联，可以通过

两者之间的互学习促进情感挖掘的性能。
针对以上不足，文中考虑了融合 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ

的改进方法。 该方法将情感维度词典的构建和求

精在同一个循环中完成。 算法的主要思想是利用

情感维度词与模板进行互学习，并且对两者分别进

行评分。 基于情感维度词在模板前后的维度值，对
模板进行评分，将一致性 ／不一致性用模板的可区

分性指标进行刻画。 这里的可区分情况有两种：一
种是模板前后的词维度恰好一致，另一种是模板前

后的词维度恰好相反。 如果一个模板在这两种情

况中的一种占大多数，则该模板的质量较好。 基于

模板，对情感维度词进行评分，将情感维度词属于

某个情感维度值的概率用可靠性进行刻画。 此外，
用相关性刻画某一模板与情感维度词共现的程度，
用倾向性刻画某一情感词的极性值。

３　 结束语

本文提出了一种基于认知心理学领域发展成

熟的情感认知结构模型 ＯＣＣ，设计并实现了一种基

于 ＯＣＣ 情感模型的观点挖掘方法，并采用网上新闻

评论数据，采用实验方法初步验证了文中方法的有

效性。 与相关工作比较，该方法所需要的人力少，
且在使用灵活性和有效性上具有明显的优势。 同

时，本文基于经典的情感认知结构模型，不但给文

本情感分析这一研究问题赋予了更深层次的认知

结构关联，而且为情感类型的输出维度提供了一个

建立在认知心理学模型基础上的更加精细的解释。
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