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基于情感轮和情感词典的文本情感分布标记增强方法
曾雪强　华　鑫　刘平生　左家莉　王明文

（江西师范大学计算机信息工程学院　南昌　３３００２２）

摘　要　情感分布学习是一种近年提出的用于处理存在情绪模糊性的多情绪分析模型，其核心思路是通过情感分
布记录示例在各个情绪上的表达程度．不同于传统的单标记或多标记学习，情感分布学习可以定量地对多个情绪
同时建模．目前，情感分布学习面临的一个重要困难是缺乏已标注情感分布的文本数据集．为了利用大量已有的单
标记情感数据集，情感分布标记增强方法可以将示例的情绪标签增强为情感分布．基于文本中的情感词蕴含着大
量情感信息的特点，本文在引入普鲁契克情感轮心理学模型的基础上，提出基于情感轮和情感词典的情感分布标
记增强方法（ＥｍｏｔｉｏｎＷｈｅｅｌａｎｄＬｅｘｉｃｏｎｂａｓｅｄｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＬａｂｅｌＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＥＷＬＬＥ）．ＥＷＬＬＥ方法基
于情绪的心理学距离为句子的真实情绪标签和情感词的情绪标签分别生成离散高斯分布，然后通过分布的叠加将
两种信息综合为统一的情感分布．在７个常用的中英文文本情感数据集上的对比实验表明，ＥＷＬＬＥ方法在情绪识
别任务上的性能优于已有的情感分布标记增强方法．
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１　引　言
在机器学习领域中，情感分析是一个应用场景

非常广泛的重要研究课题［１］，在智能人机交互［２］、客
户售后服务［３］、用户产品推荐［４］和在线商品评论分
析［５］等新兴的人工智能应用中具有良好的运用前
景．作为情感分析的子任务，文本情绪识别的任务目
标是识别出文本中包含的作者的情绪状态．近几十
年来，学者们在文本情绪识别领域做出了大量卓有
成效的研究工作［１，６］．

文本表达的情感通常是由多种基本情绪（如愤
怒、悲伤、恐惧和高兴等）构成的混合表达，各个相关
的基本情绪在总的情感表达中都具有一定的贡
献［７］．传统的文本情绪识别模型经常采用的单标记
学习（ｓｉｎｇｌｅｌａｂｅｌｌｅａｒｎｉｎｇ），假定每个句子只有一
个关联的情绪标签［８］．为了解决一个句子同时包含
多种情绪的建模任务，基于多标记学习（ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）的情绪识别模型为每个句子关联多个情绪
标签［９］．但对于情绪标签具有模糊性的多情绪分析
任务，多标记学习的建模能力具有明显的不足．在多
情绪分析任务中，多标记学习模型可以识别目标句
子中包含哪几种情绪，但无法定量地回答各个相关
情绪的表达程度分别具体是多少［１０］．

为了解决这一问题，借鉴标记分布学习（Ｌａｂｅｌ
ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＬＤＬ）［１１］的研究思路，Ｚｈｏｕ
等人于２０１５年针对人脸情绪识别任务提出情感分
布学习（ＥｍｏｔｉｏｎＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＥＤＬ）［７］．
随后，ＥＤＬ被应用于文本情绪识别［１２］．ＥＤＬ为每个
示例（人脸或句子）关联一个情感分布向量，情感分
布的各分量是给定示例在对应情绪上的表达程度
（分布中各分量的分值和为１）．ＥＤＬ可以定量地处
理一个句子同时具有多种情绪的情况，在解决具有
情绪标签模糊性的任务时具有明显的优势［７］．近年
来，学者们提出了多个有效的ＥＤＬ研究工作．例如，
Ｚｈｏｕ等人提出一种考虑情绪间约束关系的ＥＤＬ模
型［１２］；Ｊｉａ等人提出一种考虑情绪标记局部相关性

的ＥＤＬ方法［１３］；Ｚｈａｏ等人提出一种针对小样本基
于元学习的ＥＤＬ模型［１４］；Ｈｅ等人提出将图卷积神
经网络应用于ＥＤＬ，并在模型中考虑情绪间的相关
性［１５］；Ｘｉｏｎｇ等人提出考虑情感极性和情绪标签稀
疏性的基于卷积神经网络的ＥＤＬ方法［１６］；Ｘｕ等人
提出一种通过图卷积神经网络和对抗学习策略在特
征和标签级别上应用情感标签的分布信息的ＥＤＬ
方法［１７］．这些ＥＤＬ研究工作，表现出了优于传统情
绪识别模型的性能．

已有的ＥＤＬ研究工作大部分关注于提出新的
预测模型，以提高情绪识别的准确率．但在预测模型
的构建之外，ＥＤＬ研究工作面临的一个重要困难是
缺乏已标注情感分布的文本情感数据集．我们认为
出现这个困难主要有两个原因：首先，ＥＤＬ被提出
的时间还较短，目前专门为ＥＤＬ任务采集的数据集
仍然不足；其次，为样本标注情感分布（对所有情绪
标签定量打分）的人工成本明显大于传统的情绪
标注（标注若干个相关的情绪标签）．已有的多情绪
定量打分的数据集，可以通过简单的标记归一化转
换为ＥＤＬ数据集，但这样的文本情感数据集只有
ＳｅｍＥｖａｌ［１８］等少数几个．如果要在ＥＤＬ中利用大量
已有的单标记情感数据集，我们需要进行情感分布
标记增强（ｌａｂｅｌｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）．与ＬＤＬ中的情况类
似［１９］，ＥＤＬ中标记增强的任务目标是将示例标注的
情绪标签增强为情感分布．

目前学者们已提出的有效的情感分布标记增强
方法只有两种［２０２１］，且均存在一定的不足．Ｙａｎｇ等人
于２０１７年提出基于Ｍｉｋｅｌｓ情感轮［２２］的情感分布标
记增强方法（Ｍｉｋｅｌｓ’ｅｍｏｔｉｏｎＷｈｅｅｌｂａｓｅｄｅｍｏｔｉｏｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＬａｂｅｌＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＭＷＬＥ）［２０］．基于
将先验知识引入机器学习模型的研究思路，ＭＷＬＥ
方法利用Ｍｉｋｅｌｓ情感轮模型将情绪标签转换为情
感分布．但是，ＭＷＬＥ是针对人脸情绪识别提出的
方法，没有考虑在文本分析中非常重要的情感词
（ａｆｆｅｃｔｉｖｅｗｏｒｄｓ）信息．情感词是带有不同强度情感
倾向性的词语［２３］，一般已基于语言学知识进行了标
注．情感词包含大量的情感信息，对文本的情绪识别

１８０１６期 曾雪强等：基于情感轮和情感词典的文本情感分布标记增强方法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



非常有效［２３］．Ｚｈａｎｇ等人于２０１８年提出一种基于
情感词典的情感分布标记增强方法（Ｌｅｘｉｃｏｎｂａｓｅｄ
ｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＬａｂｅｌＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＬＬＥ）［２１］．
ＬＬＥ方法在示例的情绪标签的基础上，引入情感词
信息生成情感分布．实验结果表明ＬＬＥ方法的性能
优于ＭＷＬＥ方法［２１］，但ＬＬＥ方法的缺点是未考虑
情绪间普遍存在的心理学相关性．

针对上述问题，本研究采用普鲁契克情感轮
（Ｐｌｕｔｃｈｉｋ’ｓｗｈｅｅｌｏｆｅｍｏｔｉｏｎｓ）［２４］计算情绪间的心
理学距离，提出基于情感轮和情感词典的情感分布
标记增强方法（ＥｍｏｔｉｏｎＷｈｅｅｌａｎｄＬｅｘｉｃｏｎｂａｓｅｄ
ｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＬａｂｅｌＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＥＷＬＬＥ）．
普鲁契克情感轮是罗伯特·普鲁契克于１９８０年提
出的一种经典的描述人类情绪之间关系的心理学模
型［２４］．ＥＷＬＬＥ方法基于普鲁契克情感轮为句子情
绪标签和情感词的情绪标签分别生成离散高斯分
布，然后通过分布的叠加将它们综合成统一的情感
分布．不同于已有的ＥＤＬ标记增强方法，ＥＷＬＬＥ
方法在传统的有监督信息（句子的情绪标签）之外，
同时考虑了情绪的心理学知识和情感词的语言学信
息．在７个中英文文本情感数据集上的对比实验结
果表明，ＥＷＬＬＥ方法在情绪识别任务中的性能优
于已有的情感分布标记增强方法．本文的主要贡献
包括以下两点：

（１）首次同时将心理学和语言学两种先验知识
引入情感分布标记增强，提出一种基于情感轮和情
感词典的ＥＷＬＬＥ方法．ＥＷＬＬＥ方法将单标记文
本情感数据集中的情绪标签增强为情感分布，可以
有效地缓解ＥＤＬ任务面临的标注情感分布的数据
集不足的问题．

（２）在４个英文文本情感数据集和３个中文文
本情感数据集上，将本文提出的ＥＷＬＬＥ方法与其
他情感分布标记增强方法进行充分的对比实验．实
验结果表明ＥＷＬＬＥ方法在情绪识别任务中的性
能优于已有的情感分布标记增强方法．

本文第２节介绍情感分布学习和基于情感词典
的情感分布标记增强方法；第３节详细描述基于情
感轮和情感词典的情感分布标记增强方法；实验设
置、实验结果与分析在第４节中说明；最后第５节总
结全文，并对未来工作进行展望．

２　相关工作
２１　情感分布学习和情感分布标记增强

与人脸表情经常呈现复杂情感类似，文本句子

所表达的情感一般是由多种基本情绪构成的混合表
达，每个相关的基本情绪都在总的情感表达中扮演
一定的角色，所有表达程度不同的基本情绪共同构
成情感分布（ｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）［７］．如图１所示，
ＳｅｍＥｖａｌ文本情感数据集［１８］对采集的句子在６种
基本情绪上的表达程度给出了具体评分．例如，悲伤
（Ｓａｄｎｅｓｓ）是句子（ａ）的主要情绪，表达程度３９．４％；
同时，次要情绪恐惧（Ｆｅａｒ）和愤怒（Ａｎｇｅｒ）的表达
程度也比较高，分别为３０．９％和１６％．所有的主要
情绪和次要情绪共同构成了句子（ａ）的情感表达．句
子（ｂ）的多情绪标注情况与句子（ａ）类似．

图１　ＳｅｍＥｖａｌ数据集的两个例句及其在
６种基本情绪上的表达程度

传统的单标记文本情绪识别任务中，每个句子
狊犻有一个对应的情绪标签狔犻，狔犻∈｛１，２，…，犆｝，其中
犆是所有可能的情绪数量．情感分布学习（Ｅｍｏｔｉｏｎ
ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＥＤＬ）［７］的建模目标是学习
到一个函数将句子狊犻映射为情感分布犱犻＝｛犱犼犻｝犆犼＝１，
其中犱犼犻表示句子狊犻的在第犼种情绪上的表达程度，
犱犼犻∈［０，１］且∑犼犱犼犻＝１．与概率分布中假定只有一个
标签是正确的条件不同，情感分布允许一个示例同时
具有多个情绪标签．任意表达程度大于零的情绪对于
示例来说都是有效的标签，只是其重要程度不同．

情感分布学习可以较好地解决具有情绪模糊性
的多情绪识别问题［７］，近年来学者们提出了多个有
效的ＥＤＬ模型［１３１６，２１］．但是在实际应用中，ＥＤＬ面
临着情感分布的人工标注成本高、训练数据难以获
得的问题［２０２１］．已有的情感数据集中，只有少量已进
行多情绪定量打分的数据集（如ＳｅｍＥｖａｌ［１８］）能通
过简单的标记归一化得到ＥＤＬ需要的情感分布．为
了利用大量已有的单标记情感数据集，我们需要进
行情感分布标记增强（ｌａｂｅｌｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）．

在ＥＤＬ中，标记增强的目标是将示例的情绪标
签增强为情感分布，即将训练数据集中句子狊犻的情
绪标签狔犻扩展为情感分布犱犻＝｛犱犼犻｝犆犼＝１．示例的原始
情绪标签在生成的情感分布中被称为真实情绪标
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签，其表达程度一般是情感分布中的最高值．如果假
设存在一个初始的情感分布，其中真实标签的得分
是１，其他标签的得分是０；那么，标记增强可以看作
是一种对初始情感分布进行各标签间分值调整的方
法．大部分现有标记增强方法的基本思路是，适当降
低真实标签的得分并同时提升某些其他标签的表达
程度．不同的标记增强方法的主要区别是标签间的
分值调整策略不同［１９］．
２２　基于情感词典的情感分布标记增强

与一般的ＥＤＬ任务不同，基于文本的ＥＤＬ任
务在示例标注的监督信息之外，还可以利用句子文
本中包含的情感词信息．情感词是带有不同强度情
感倾向性的词语，通常是基于语言学知识关联到某
些情绪标签［２３］．一个句子中可以含有若干个情感
词，一个情感词可以对应多个情绪标签．已有研究工
作表明情感词包含大量的情绪信息，对句子的情绪
识别非常有效［２３］．学者们已经提出了多种基于情感
词典的情绪识别方法，基本思路是先在句子文本中
提取出情感词，再利用情感词的情绪标签对句子的
情绪进行预测．例如，Ａｇｒａｗａｌ等人使用构造的情感
词典对情绪句和非情绪句进行分类［２５］，Ｗａｎｇ等人
提出一种基于情感词典的多约束情绪分类模型［２６］，
Ｌｉｕ等人提出了基于分类思想的微博新情感词抽取
方法［２７］．以上基于情感词典的研究工作都取得了不
错的效果．

根据文本分析任务的特点，在基于文本的情感分
布标记增强模型中引入情感词信息是一种可行的做
法．基于此研究思路，Ｚｈａｎｇ等人于２０１８年提出一
种基于情感词典的情感分布标记增强方法（Ｌｅｘｉｃｏｎ
ｂａｓｅｄｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＬａｂｅｌＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，
ＬＬＥ）［２１］．如图２所示，例句的原始情绪标签是愤怒，
ＬＬＥ方法将愤怒作为主要情绪在生成的情感分布
中赋予最高的得分．同时，ＬＬＥ方法通过提取句子
文本中的情感词的情绪标签，在情感分布中增加了
厌恶、悲伤和恐惧三个次要情绪，它们在情感分布中
的得分较低．

图２　基于情感词典的情感分布标记增强方法

给定句子狊犻和真实情绪标签狔犻，ＬＬＥ方法的具
体做法是，首先基于情感词典提取出句子狊犻中的所

有情感词并得到对应的情绪标签集合犇．然后分为
两种情况：如果句子狊犻中没有情感词，情感分布就直
接采用ｏｎｅｈｏｔ向量表示标签狔犻；否则，ＬＬＥ方法
先在情感分布中赋予真实情绪标签狔犻某个分值（例
如０．８），再将剩余分数（分值总和为１）分配给其他
有情感词的情绪标签［２１］．

对于第犼种情绪，当犼＝狔犻时，按式（１）计算真实
情绪标签的分值：

犱犼＝狔犻犻 ＝ε，犇／狔犻≠
１，｛ 其他 （１）

当犼≠狔犻时，按式（２）计算第犼种情绪标签的分值：

犱犼≠狔犻犻 ＝（１－ε）｜狔犼｜犇／狔犻，犇／狔犻≠
０，
烅
烄

烆 其他
（２）

式中，狔犼表示句子中第犼种情绪的情感词数量，ε
是真实情绪标签分值的权重参数．在计算完所有情
绪标签的分值后，通过归一化保证∑犼犱犼犻＝１．

ＬＬＥ标记增强方法在句子的真实情绪标签之
外，引入情感词信息生成情感分布．相对于只考虑句
子情绪标签的标记增强方法［２０］，ＬＬＥ方法生成的情
感分布具有更好的性能［２１］．但是，简单的基于情感
词典的方法，并未考虑人类情绪的心理学先验知识，
即没有利用情绪间存在的高度相关性．
２３　基于多任务卷积神经网络的情感分布学习

情感分布学习通过为每个示例关联一个情感分
布，对具有不同表达强度的多个情绪同时进行建模，
可以较好地处理具有情绪模糊性的多情绪识别任
务［７，１２］．在近年来提出的多个有效的ＥＤＬ模型中，
Ｚｈａｎｇ等人于２０１８年提出的多任务卷积神经网络
（ＭｕｌｔｉＴａｓｋＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＭＴＣＮＮ）
模型［２１］是其中性能较好的一种．与传统的卷积神经
网络不同，ＭＴＣＮＮ模型将情感分布预测和情绪标
签分类两个学习任务整合在一起，同时进行端到端
的优化训练，在实验中表现出了不错的效果．

给定训练数据集犛＝｛（狊犻，犱犻）｝犖犻＝１，其中犖是样
本数量，犆是情绪数量，犱犻＝｛犱１犻，犱２犻，…，犱犆犻｝是句子
狊犻对应的情感分布，犱犻中表达程度最高的情绪是句子
狊犻的真实情绪标签．ＭＴＣＮＮ模型的两个任务目标
是在预测情感分布犱犻的同时，对句子的真实情绪标
签进行分类．

ＭＴＣＮＮ模型采用４层神经网络结构，包括输
入层、卷积层、最大池化层和损失层．下面分别加以
介绍．
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输入层．模型的输入文本是一个由犕个单词
构成的句子狊＝〈狑１，狑２，…，狑犕〉，其中狑犻是第犻个
单词，犻∈｛１，２，…，犕｝．ＭＴＣＮＮ模型采用较为常用
的ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词嵌入模型［２８］将单词狑犻表示为κ维的
词嵌入向量狓犻∈!

κ．然后，一个句子的所有词向量
被连接起来，得到一个κ×犕的词嵌入向量矩阵作
为模型的输入：

狓＝［狓１，狓２，…，狓犕］ （３）
其中，如果句子的长度小于犕，词嵌入向量矩阵的
最后部分填充０．

卷积层．在词嵌入向量矩阵上，采用高度为犺
的滑动窗口滤波器ω∈!

犺×κ进行卷积操作，产生新
特征．例如，将滤波器ω应用于单词窗口狓狆：狆＋犺－１可
以生成特征狏狆：

狏狆＝犳（ω·狓狆：狆＋犺－１＋犫） （４）
其中，犳（·）是激活函数（如ｓｉｇｍｏｉｄ或Ｒｅｌｕ函数），
犫∈!是偏置值，狓狆：狆＋犺－１是由犺个单词狓狆，狓狆＋１，…，
狓狆＋犺－１构成的单词窗口．那么，将滤波器ω应用于
输入句子的所有可能的单词窗口狓１：犺，狓２：犺＋１，…，
狓犕－犺＋１：犕，可以得到特征集合狏：

狏＝［狏１，狏２，…，狏犕－犺＋１］ （５）
最大池化层．在特征集合狏上应用标准的ｍａｘ

ｏｖｅｒｔｉｍｅ池化操作［２９］，用于获取其中最重要的特征：
狏^＝ｍａｘ（狏） （６）

其中，狏^可以认为是输入样本使用某个滤波器在最
大池化操作后的输出特征．

损失层．通过一个包括犆个神经元的全连接
层，ＭＴＣＮＮ模型最后会输出一个在所有情绪标签
上的概率分布．基于这个概率分布，ＭＴＣＮＮ模型
的目标函数是情绪分类损失犈ｃｌｓ和情感分布预测损
失犈ｅｄｌ的加权和．

犈＝（１－λ）犈ｃｌｓ（狊，狔）＋λ犈ｅｄｌ（狊，犱） （７）
其中，犈ｃｌｓ代表情绪分类效果的交叉熵损失，犈ｅｄｌ是度
量情感分布预测性能的ＫＬ损失，λ是控制两种损
失的相对权重的参数，原文中λ＝０．７［２１］．

ＭＴＣＮＮ模型采用基于交叉熵的犈ｃｌｓ（狊，狔）度
量情绪分类任务的损失，具体计算公式如下：

　犈ｃｌｓ（狊，狔）＝－１
熿
燀犖∑犻∑犼１（狔犻＝犼）ｌｎ

犲犪（犻）犼
∑狋犲犪

（犻）
燄
燅狋
（８）

其中，狔犻是句子狊犻的真实情绪标签，１（δ）是指标函
数，当δ为真时１（δ）＝１，否则为０．｛犪（犻）犼｜犼＝１，２，…，
犆｝是句子狊犻在最后的全连接层的各个单元的激活

值．犈ｃｌｓ（狊，狔）是所有训练句子的真实情绪标签的对
数似然之和．

对于情感分布预测任务，ＭＴＣＮＮ模型使用
ＫＬ损失（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｌｏｓｓ）度量预测分布和真
实分布之间的距离，具体计算公式如下：

犈ｅｄｌ（狊，犱）＝－１
熿
燀犖∑犻∑犼犱

犼
狊犻ｌｎ犲

犪（犻）犼

∑狋犲犪
（犻）
燄
燅狋

（９）

其中，犱犼狊犻是句子狊犻的每个标签的损失的和．
ＭＴＣＮＮ模型采用随机梯度下降（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）算法进行模型的优化训练．
当预测任务是情绪分类时，ＭＴＣＮＮ模型将最后的
全连接层输出的情感分布中表达程度最高的情绪作
为预测的句子真实情绪．

３　基于情感轮和情感词典的情感分布
标记增强

３１　普鲁契克情感轮
人类的情感是一个复杂的现象，情绪之间具有明

显的相关性．某些情绪经常会同时出现，即表现出很
高的正相关性；而另外一些情绪则相反．罗伯特·普鲁
契克于１９８０年提出的情感轮理论，是一种从心理学
角度描述人类情绪间相互关系的经典模型［２４］．普鲁
契克情感轮（Ｐｌｕｔｃｈｉｋ’ｓｗｈｅｅｌｏｆｅｍｏｔｉｏｎｓ）包含愤
怒（Ａｎｇｅｒ）、厌恶（Ｄｉｓｇｕｓｔ）、悲伤（Ｓａｄｎｅｓｓ）、惊讶
（Ｓｕｒｐｒｉｓｅ）、恐惧（Ｆｅａｒ）、信任（Ｔｒｕｓｔ）、高兴（Ｊｏｙ）和
期待（Ｅｘｐｅｃｔ）８种基本情绪．如图３所示，这８种情
绪在情感轮中分为４组对立的情绪，对角位置的情
绪表现出对立性（负相关性），位置相邻的情绪具有
相似性（正相关性）．

图３　普鲁契克情感轮

依据普鲁契克情感轮中相邻的情绪具有相似性
的特点，我们定义两种情绪间的距离为其对应的
在情感轮中的间隔角度．间隔角度越小的情绪距离
越近，情绪每间隔４５°距离定义为１．例如，高兴与信
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任是两个相邻情绪，间隔４５°，对应的距离为１；高兴
和悲伤是对立情绪，间隔１８０°，对应的距离为４．根
据这一距离定义方式，任意两种不同情绪之间的距
离是一个１到４之间的整数，同一种情绪之间的距
离是０．

在ＥＤＬ研究领域，已有一些有效的工作将情感
轮作为先验知识使用［１２，２０，２２］．Ｚｈｏｕ等人在基于最大
熵的ＥＤＬ模型的优化目标中引入基于普鲁契克情感
轮的情绪关系约束条件，取得了不错的效果［１２］．Ｈｅ
和Ｊｉｎ提出一种基于图卷积神经网络和Ｍｉｋｅｌｓ情
感轮［２２］（一种包含８种情绪的心理学模型，与普鲁
契克情感轮的主要区别是考虑的具体情绪不同）的
ＥＤＬ方法［１５］．

在情感分布标记增强方面，Ｙａｎｇ等人于２０１７年
提出基于Ｍｉｋｅｌｓ情感轮的情感分布标记增强方法
（Ｍｉｋｅｌｓ’ｅｍｏｔｉｏｎＷｈｅｅｌｂａｓｅｄｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ＬａｂｅｌＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＭＷＬＥ）［２０］．ＭＷＬＥ方法基于
Ｍｉｋｅｌｓ情感轮计算情绪之间的距离，再采用高斯分
布将情绪标签变换为情感分布．但是，由于没有利用
句子文本中的情感词信息，ＭＷＬＥ方法的性能劣于
ＬＬＥ方法［２１］．到目前为止，还没有研究者提出同时
考虑情感心理学先验知识与情感词语言学信息的情
感分布标记增强工作．
３２　基于普鲁契克情感轮和情感词典的情感分布

标记增强方法
情感分布标记增强的任务目标是，将句子狊犻的

真实情绪标签狔犻扩展为情感分布向量犱犻＝｛犱犼犻｝犆犼＝１．
在情绪标签狔犻之外，句子文本中包含的情感词也是
非常重要的信息［２３］．本研究通过引入普鲁契克情感
轮中的心理学知识和情感词包含的语言学信息，提
出基于情感轮和情感词典的情感分布标记增强方法
（ＥｍｏｔｉｏｎＷｈｅｅｌａｎｄＬｅｘｉｃｏｎｂａｓｅｄｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉ
ｂｕｔｉｏｎＬａｂｅｌＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＥＷＬＬＥ）．ＥＷＬＬＥ方
法基于普鲁契克情感轮上的间隔角度定义情绪间的
心理学距离，并基于此距离为真实情绪标签和情感
词的情绪标签分别生成离散高斯分布，最后将两种
标签的分布叠加为统一的情感分布．不同于已有的
标记增强方法，ＥＷＬＬＥ方法综合考虑了情绪的心
理学和语言学知识，生成的情感分布包含更多的信
息量．
ＥＷＬＬＥ方法通过查找情感词典提取出给定句

子狊犻中的所有情感词，并得到对应的情感词集合
狑犻＝｛狑犻，犽｝狀犻犽＝１，其中狀犻是狊犻中情感词的数量．同时，

每个情感词狑犻，犽有若干个关联的情绪标签｛狆狋犻，犽｝犿犽狋＝１，
其中犿犽是狑犻，犽的情绪标签数量．一个句子的文本中
可以包含一个或多个情感词，也可能没有情感词；每
个情感词至少关联一个情绪标签．

给定某个情绪标签α，α∈｛１，２，…，犆｝，我们认
为应该按照以下两个准则生成其对应的情感分布：
（１）情绪标签α的得分应该是情感分布中的最大值，
以确保真实情绪在分布中的主导地位；（２）其他情
绪的得分应随着离α的心理学距离的增大而减小，
以使得和真实情绪越相似的情绪在分布中的得分越
高．因为所有的基本情绪在情感轮上构成环状关系，
生成的情感分布应该是一个以真实情绪标签α为中
心并左右对称递减的分布．

基于上述两个准则，ＥＷＬＬＥ方法假设从情绪
标签生成的情感分布服从正态分布，并采用离散高
斯分布将情绪标签α扩展为分布犳α＝｛犳犪α｝犆犪＝１．具体
而言，以真实情绪标签α为中心的离散高斯分布犳α
的计算公式如下：

犳犪α＝１
σ２槡π犣ｅｘｐ－

｜犪－α｜２
２σ（ ）２ （１０）

犣＝１
σ２槡π∑犪ｅｘｐ－

｜犪－α｜２
２σ（ ）２ （１１）

式中，σ是离散高斯分布的标准差，犣是归一化因
子，使得∑犪犳犪α＝１，｜犪－α｜是情绪犪与真实情绪α之
间的情感轮距离，采用３．１节介绍的基于普鲁契克
情感轮的方式计算．标准差σ越大，情绪高斯分布越
平坦，考虑的情绪范围越大；反之，考虑的情绪范围
越小．本文实验中离散高斯分布的标准差σ设为１．

基于式（１０），ＥＷＬＬＥ方法为句子狊犻的真实情
绪标签狔犻生成高斯分布犳狔犻，并为每个情感词的情绪
标签狆狋犻，犽生成高斯分布犳狆狋犻，犽．在此基础上，ＥＷＬＬＥ
方法采用式（１２）将代表两种信息的离散高斯分布
犳狔犻和犳狆狋犻，犽叠加，得到综合的情感分布犱犻．

犱犻＝１－λ

∑
狀犻

犽＝１
犿犽
·∑

狀犻

犽＝１∑
犿犽

狋＝１
犳狆狋犻，犽＋λ·犳狔犻 （１２）

式中，狀犻是句子狊犻的情感词数量，犿犽是句子狊犻的第犽
个情感词狑犻，犽的情绪标签数量，犳狆狋犻，犽是情感词狑犻，犽的
第狋个情绪标签狆狋犻，犽的高斯分布，犳狔犻是句子情绪标
签狔犻的高斯分布，句子情绪标签狔犻的权重系数λ用
于控制分布犳狔犻在情感分布犱犻中的比例．ＥＷＬＬＥ算
法的具体步骤如算法１所示．
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算法１．　ＥＷＬＬＥ算法．
输入：ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｎｔｅｎｃｅ狊犻ａｎｄｉｔｓｅｍｏｔｉｏｎｌａｂｅｌ狔犻，

ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒλ，ｅｍｏｔｉｏｎｌｅｘｉｃｏｎ犔
输出：ｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ犱犻ｏｆ狊犻
１．Ｅｘｔｒａｃｔａｌｌａｆｆｅｃｔｉｖｅｗｏｒｄｓ｛狑犻，犽｝狀犻犽＝１ｆｒｏｍ狊犻ｂｙ
ｌｏｏｋｉｎｇｕｐ犔；

２．ＦＯＲＥＡＣＨ狑犻，犽ＤＯ
３．　Ｏｂｔａｉｎａｌｌｅｍｏｔｉｏｎｌａｂｅｌｓ｛狆狋犻，犽｝犿犽狋＝１ｏｆ狑犻，犽ｂｙ

ｌｏｏｋｉｎｇｕｐ犔；
４．　ＧｅｎｅｒａｔｅｄｉｓｃｒｅｔｅＧｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ犳狆狋犻，犽ｆｏｒ

ｅａｃｈ狆狋犻，犽ｂｙＥｑｕａｔｉｏｎ（１０）；
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．ＧｅｎｅｒａｔｅｄｉｓｃｒｅｔｅＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ犳狔犻ｆｏｒ狔犻ｂｙ
Ｅｑｕａｔｉｏｎ（１０）；

７．犱犻＝１－λ

∑
狀犻

犽＝１
犿犽
·∑

狀犻

犽＝１∑
犿犽

狋＝１
犳狆狋犻，犽＋λ·犳狔犻

句子情绪标签权重系数λ的取值范围是［０，１］．
当λ＝１时，代表ＥＷＬＬＥ方法生成的情感分布只考
虑句子的真实情绪标签，没有利用句子文本中的情
感词信息；与之相反，当λ＝０时，表示ＥＷＬＬＥ方法
只基于情感词和情感词典生成情感分布，而没有考
虑句子的情绪标签．本研究将在实验部分进一步讨
论参数λ的取值对ＥＷＬＬＥ方法性能的影响．

４　实验结果与分析
４１　实验设置

本文实验采用文本情绪识别任务中常用的４个单
标记英文集（ＴＥＣ、ＦａｉｒｙＴａｌｅｓ、ＣＢＥＴ和ＩＳＥＡＲ）和
３个单标记中文数据集（ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３、ＮＬＰ＆ＣＣ
２０１４和ＷＥＣ）作为实验数据集．ＴＥＣ数据集［３０］包含
２１０５１条推文和６种情绪标签（愤怒、厌恶、悲伤、惊

讶、恐惧和高兴）．ＦａｉｒｙＴａｌｅｓ数据集［３１］包括从儿童
故事中摘取的１２０４条英文句子，每条句子标注５种
情绪（愤怒、悲伤、惊讶、恐惧和高兴）中的１种．
ＣＢＥＴ数据集［３２］采集了包含９种情绪共７６８６０条
推文（每种情绪采集８５４０条推文）．因有些情绪没有
出现在普鲁契克情感轮中，我们选用了其中６种情
绪（愤怒、厌恶、悲伤、惊讶、恐惧和高兴）共５１２４０条
推文．ＩＳＥＡＲ数据集［３３］包含７种情绪和７６６６条句
子，句子的内容是描述不同人在产生某种情绪时的
外部环境或个人经历．本文选用ＩＳＥＡＲ数据集中的
５种情绪（愤怒、厌恶、悲伤、恐惧和高兴）共５４３１条
句子进行实验．中文数据集ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３和
ＮＬＰ＆ＣＣ２０１４［３４］是自然语言处理与中文计算会议
（ＣＣＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＆
ＣｈｉｎｅｓｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＮＬＰ＆ＣＣ）于２０１３年和２０１４
年发布的情感评测任务的公开数据集，两个数据集
均包含７种情绪，即喜爱、愤怒、厌恶、悲伤、惊讶、恐
惧和高兴．因喜爱不在普鲁契克情感轮中，本文实验
没有将其纳入．ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３和ＮＬＰ＆ＣＣ２０１４
数据集分别包含从新浪微博采集的３２１８５条句子
（１０５５２条情绪句和２１６３３条无情绪句）和４５４２１条
句子（１５６９０条情绪句和２９７３１条无情绪句）．本文
从ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３和ＮＬＰ＆ＣＣ２０１４数据集分别选
用了７５８１和１１４３１条情绪句．ＷＥＣ（ＷｅｉｂｏＥｍｏｔｉｏｎ
Ｃｏｒｐｕｓ）数据集［３５］是香港理工大学于２０１６年构建
的微博情感语料库，包含７种情绪（喜爱、愤怒、厌
恶、悲伤、惊讶、恐惧和高兴）．本文选用ＷＥＣ数据
集中的６种情绪共３５１２１条句子进行实验．我们在
表１中列出了所有中英文实验数据集的详细信息，
包括各个情绪的句子数量、全部句子数量和平均每
个句子的单词数量．

表１　中英文实验数据集
数据集 愤怒句子数 厌恶句子数 悲伤句子数 惊讶句子数 恐惧句子数 高兴句子数 全部句子数平均单词数／句
ＴＥＣ １５５５ ７６１ ３８３０ ３８４９ ２８１６ ８２４０ ２１０５１ １５．３

ＦａｉｒｙＴａｌｅｓ ２１６ －　 ２６４ １１４ １６６ ４４４ １２０４ ２４．０
ＣＢＥＴ ８５４０ ８５４０ ８５４０ ８５４０ ８５４０ ８５４０ ５１２４０ １５．０
ＩＳＥＡＲ １０８７ １０８１ １０８３ － １０９０ １０９０ ５４３１ ２１．７

ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３ １１４６ ２０７５ １５６２ ４７２ １８６ ２１４０ ７５８１ ２２．９
ＮＬＰ＆ＣＣ２０１４ １８９９ ３１３０ ２４７８ ８２０ ２９９ ２８０５ １１４３１ ２３．３

ＷＥＣ ４５６２ ４８７６ １４０５２ １０１１ ６６１ ９９５９ ３５１２１ ３９．７

英文数据集的文本预处理步骤如下．首先，去除
标点符号等特殊字符，仅保留英文字母和数字．然
后，将所有英文字母转为小写，并对单词做词干化处
理．最后，采用开源的预训练ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词嵌入模

型［２８］将单词表示为３００维的向量．ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型在
ＧｏｏｇｌｅＮｅｗｓ数据集的大约１０００亿个词上训练得
到，词典包含大约３００万个词．对于中文文本的预处
理，我们首先去除标点符号等特殊字符，仅保留中文
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和数字．然后，采用Ｊｉｅｂａ分词工具①进行中文分词．
最后，采用中文预训练词向量模型ＣｈｉｎｅｓｅＷｏｒｄ
Ｖｅｃｔｏｒｓ［３６］将单词表示为３００维的向量．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＷｏｒｄＶｅｃｔｏｒｓ模型包括８５万个词，通过在百度百科
等中文语料库上的大约１亿３６００万个词上训练得
到．对于词嵌入模型的未登录词，采用均匀分布
犝［－１．０，１．０］对其随机初始化．单词的词嵌入向量在神
经网络的训练过程中保持固定．作为神经网络预测
模型的输入，每个句子均通过预处理转换为一个
３００维的词嵌入矩阵．句子的最大的单词数设为每
个数据集中最长句子的单词数．

实验用的英文情感词典由ＮＲＣ［３７］和Ｅｍｏｓｅｎ
ｔｉｃｎｅｔ［３８］合并而成．ＮＲＣ情感词典包含１４１８２个情
感词和１０种情绪标签．Ｅｍｏｓｅｎｔｉｃｎｅｔ词典包含
１３１８９个情感词和６种情绪标签．情感词典中的每
个情感词标记有１个或多个情绪标签．情感词典合
并时，我们保留了情绪标签交集的６种情绪（分别是
愤怒、厌恶、悲伤、惊讶、恐惧和高兴），并将没有标注
这６种情绪的情感词删除．对于两个词典共有的情
感词，其对应的情绪标签取为原有标签的并集．最
终，我们得到１５６０３个英文情感词，每个情感词平
均标注１．３１个情绪标签．中文情感词典采用大连理
工大学情感词汇文本库［３９］，该词典含２７４６６个情感
词和７种情绪标签．本文保留了愤怒、厌恶、悲伤、惊
讶、恐惧和高兴６种情绪，删除没有这６种情绪的情
感词，最终保留１６３５８个中文情感词，每个情感词
标注１个情绪标签．

实验设置采用标准的分层十折交叉验证
（ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）．具体的实验步
骤是将数据集在保持类别比例的条件下平均分成十
份，每一份用作测试集一次，对应的剩余数据合并作
为训练集使用；如此重复十次．交叉验证中的每一折
都是一次单独的ＥＤＬ情绪识别任务，其中每一折实
验均随机划出训练集的十分之一作为验证集．为了
使实验结果具有可比性，参与对比的模型采用一致
的数据划分．十次交叉验证的评价指标的平均得分，
用于评价情绪识别模型的最终性能．

情绪识别的评价指标采用４种自然语言处理领
域的常用指标，分别是精确率（狆狉犲犮犻狊犻狅狀）、召回率
（狉犲犮犪犾犾）、犉１分数（犉１ｓｃｏｒｅ）和准确率（犪犮犮狌狉犪犮狔）．
４种评价指标的计算公式如下：

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犘
犜犘＋犉犘 （１３）

狉犲犮犪犾犾＝犜犘
犜犘＋犉犖 （１４）

犉１＝２×狆狉犲犮犻狊犻狅狀×狉犲犮犪犾犾狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋狉犲犮犪犾犾 （１５）

犪犮犮狌狉犪犮狔＝犜犘＋犜犖犃 （１６）
其中，犜犘表示实际标签为真且预测为真的样例数，
犉犘表示实际标签为假但预测为真的样例数，犉犖表
示实际标签为真但预测为假的样例数，犜犖表示实
际标签为假且为假的样例数，犃表示所有样例的总
数．我们对每个情绪标签分别计算以上４种评价指
标的得分，然后取各指标在所有情绪标签上的平均
值作为最分．

ＥＤＬ情绪识别模型，采用被证明具有较好性能
的多任务卷积神经网络（ＭＴＣＮＮ）模型［２１］．在单标
记数据集上，标记增强方法生成的情感分布作为训练
样本的监督信息，与对应的词嵌入矩阵共同用于神经
网络的训练．ＭＴＣＮＮ模型预测的情感分布中得分
最高的情绪作为情绪识别的预测结果．ＭＴＣＮＮ模
型的参数与原文［２１］一致，具体设置包括：采用３种
窗口大小（３、４和５）的过滤器，每种过滤器各１００
个，ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｅ设为０．５，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ的取值为５０，
损失函数优化采用ＳＧＤ算法，迭代次数和学习率分
别设置为２００和０．０２．

实验在１台联想ＰＣ上运行，主要硬件配置为
Ｉｎｔｅｌ酷睿ｉ７６７００３．４ＧＨｚ４核ＣＰＵ和３２ＧＢ内
存．实验程序采用Ｐｙｔｈｏｎ语言编码实现，代码中使
用了开源的Ｐｙｔｈｏｎ机器学习库Ｐｙｔｏｒｃｈ１．３．１．

为了考察本文提出的ＥＷＬＬＥ标记增强方法
的性能，我们进行了三组对比实验，分别是４种标记
增强方法在中英文实验数据集上的情绪识别性能对
比实验，句子情绪标签权重系数λ对ＥＷＬＬＥ方法
性能的影响分析实验和４种标记增强方法为１０条
具体的中英文例句生成情感分布的比较实验．
４２　多种情感分标记增强方法的情绪识别性能对比

为了验证ＥＷＬＬＥ方法的有效性，我们对以下
４种情感分布标记增强方法在中英文文本数据集上
进行了对比实验．

（１）Ｏｎｅｈｏｔ．对单标记情绪标签直接编码的方
法．将句子的情绪标签编码为Ｏｎｅｈｏｔ向量，向量
长度为所有可能的情绪标签数量．在Ｏｎｅｈｏｔ向量
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中，真实情绪对应的分量的值为１，其他分量取值０．
（２）ＭＷＬＥ．基于Ｍｉｋｅｌｓ情感轮的标记增强方

法．Ｙａｎｇ等人提出的ＭＷＬＥ情感分布标记增强方
法［２０］，基于Ｍｉｋｅｌｓ情感轮度量情绪间的心理学距
离，再采用高斯分布将句子的情绪标签变换为情感
分布．ＭＷＬＥ方法使用情感心理学先验知识对情绪
标签进行变换，但没有利用句子文本中的情感词信
息．Ｙａｎｇ等人提出的ＭＷＬＥ方法有两个版本，本
文选用了其中性能较好的ＩｍｐｌｉｃａｔｉｏｎＣｏｎｓｔｒａｉｎｔ
版本．另外，由于Ｍｉｋｅｌｓ情感轮包含的８种情绪与
实验数据集标注的情绪差异较大，本文采用普鲁契
克情感轮计算ＭＷＬＥ方法中情绪间的心理学距
离．ＭＷＬＥ方法中的参数ε取值０，高斯分布标准差
设为１．

（３）ＬＬＥ．基于情感词典的标记增强方法．
Ｚｈａｎｇ等人提出的ＬＬＥ标记增强方法［２１］，同时考
虑了句子情绪标签和情感词包含的情绪信息．ＬＬＥ
方法的主要流程是：在生成的情感分布中先赋予句
子情绪标签一定的得分，再对所有其他情绪标签的
情感词进行计数并据此进行剩余得分的分配．ＬＬＥ
可以自动抽取文本中的情感词的语言学知识，但其
缺点是没有利用情感词的心理学先验知识．ＬＬＥ方
法的参数设置与原文一致．

（４）ＥＷＬＬＥ．本文提出的基于普鲁契克情感轮
和情感词典的标记增强方法．ＥＷＬＬＥ方法在引入
情感心理学先验知识的基础上，从句子的真实情绪
标签和情感词的情绪信息生成情感分布．句子情绪
标签权重系数λ在英文和中文数据集上分别设置为
０．８和０．３．

参与对比的４种情感分布标记增强方法在中英
文数据集上的详细实验结果在表２中给出．表２记
录了采用ＭＴＣＮＮ作为预测模型，４种标记增强方
法在十折交叉验证实验设置下的情绪识别的精确率
（犘狉犲（％））、召回率（犚犲犮（％））、犉１分数（犉１（％））和
准确率（犃犮犮（％））．各个数据集上的最好实验结果
在表２中用粗体标出．

从表２的结果可以看出，本文提出的ＥＷＬＬＥ
方法在所有７个数据集上取得了比其它标记增强方
法总体上更好的结果．以ＩＳＥＡＲ英文数据集上的
准确率为例，ＥＷＬＬＥ方法的准确率比ＬＬＥ方法高
出２．５７％，比ＭＷＬＥ方法高出３．７８％，比Ｏｎｅｈｏｔ
方法高５．２５％．以ＷＥＣ中文数据集上的准确率为
例，ＥＷＬＬＥ方法的准确率比ＬＬＥ方法高出２．５３％，

表２　基于犕犜犆犖犖预测模型的４种情感分布标记增强方法的
情绪识别的精确率、召回率、犉１分数和准确率

数据集 标记增强
方法 犘狉犲／％犚犲犮／％犉１／％犃犮犮／％

ＴＥＣ
Ｏｎｅｈｏｔ
ＭＷＬＥ
ＬＬＥ
ＥＷＬＬＥ

５２．３２
５５．１９
５５．５６
５７３３

４１．９６
４２．０３
４２．８９
４３０８

４３．７７
４４．１６
４５．８５
４７７７

５６．７４
５７．８９
５９．２３
６０７６

ＦａｉｒｙＴａｌｅｓ
Ｏｎｅｈｏｔ
ＭＷＬＥ
ＬＬＥ
ＥＷＬＬＥ

７２．５３
７３．２５
７５．４５
７７９８

６２．０１
６３．５１
６４２７
６３．５６

６５．１９
６５．５４
６６．３３
６７７２

６９．１６
７０．８３
７１．５１
７３３３

ＣＢＥＴ
Ｏｎｅｈｏｔ
ＭＷＬＥ
ＬＬＥ
ＥＷＬＬＥ

６１．３３
６２．５６
６３．１７
６３７２

５６．７７
５８．７１
５８．６９
５９４４

５７．９８
５８．１９
５８．２８
５９０６

５６．７４
５８．８０
５９．７１
６０３８

ＩＳＥＡＲ
Ｏｎｅｈｏｔ
ＭＷＬＥ
ＬＬＥ
ＥＷＬＬＥ

６６．７８
６８．３２
７０．２１
７２８９

６５．２１
６６．５９
６７．８６
６９０３

６４．４９
６５．８４
６７．７８
６８１７

６５．４６
６６．９３
６８．１４
７０７１

ＮＬＰ＆ＣＣ
２０１３

Ｏｎｅｈｏｔ
ＭＷＬＥ
ＬＬＥ
ＥＷＬＬＥ

４９．１３
５９．４１
５８．３１
５９８０

４１．９２
４６６８
４６．３６
４６．５９

４２．５９
４８．２８
４８．１６
４９０９

５８．０７
６０．５０
６１．１４
６２５１

ＮＬＰ＆ＣＣ
２０１４

Ｏｎｅｈｏｔ
ＭＷＬＥ
ＬＬＥ
ＥＷＬＬＥ

５３．６０
５３．１２
６１．４５
６１８８

４３．２１
４８６１
４８．２８
４７．４０

４４．２３
５０．５２
５０．６０
５１０５

５８．１９
６０．０３
６１．６１
６２７６

ＷＥＣ
Ｏｎｅｈｏｔ
ＭＷＬＥ
ＬＬＥ
ＥＷＬＬＥ

６１．２８
５８．３９
５５．４１
６２４５

３９．２４
４２．３７
４２．８７
４８４１

４２．１７
４８．１３
４７．１６
５２２０

６０．５５
６１．２１
６１．７１
６４２４

比ＭＷＬＥ方法高出３．０３％，比Ｏｎｅｈｏｔ方法高
３．６９％．相对于３种对比模型，除了在ＦａｉｒｙＴａｌｅｓ、
ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３和ＮＬＰ＆ＣＣ２０１４数据集上的召回
率指标外，ＥＷＬＬＥ方法在所有７个数据集上的
４个性能指标上均有不同程度的提升．这一实验结
果说明，在使用句子情绪标签和情感词信息生成情
感分布之外，引入情感的心理学先验知识有益于显
著提高情绪识别性能．

另外，与Ｚｈａｎｇ等人的实验结果一致［２１］，ＬＬＥ
方法的性能优于没有利用情感词信息的ＭＷＬＥ方
法．这说明在情绪识别任务中，句子文本中的情感词
信息具有很高的情绪信息量．从具体的句子文本中
挖掘出的情感词信息的情绪区分度大于从通用的情
感心理学模型获得的先验知识．最后不出意外，由于
情感心理学知识和情感词的情绪信息都没有被使
用，对句子情绪标签直接编码的Ｏｎｅｈｏｔ方法在实
验中表现出了最差的性能．
４３　句子情绪标签的权重系数λ对犈犠犔犔犈方法

性能的影响
句子情绪标签的权重系数λ是ＥＷＬＬＥ方法的

一个重要参数，用于控制在生成的情感分布中句子
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情绪标签相对于情感词的情绪信息的重要程度．当
参数λ＝０时，ＥＷＬＬＥ方法只包含情感词信息而不
纳入句子情绪标签；而当λ＝１时，ＥＷＬＬＥ方法生
成的情感分布只包含句子情绪标签信息．为了分析
系数λ对ＥＷＬＬＥ方法性能的影响，我们将λ的取
值从０变化到１（每隔０．１取值一次），记录对应的
ＭＴＣＮＮ模型的情绪识别准确率．在４个英文数据
集和３个中文数据集上具体的实验结果分别如图４
和图５所示．

图４　基于ＭＴＣＮＮ预测模型，标签权重系数λ变化情况下
ＥＷＬＬＥ方法在４个英文数据集上的情绪识别准确率

图５　基于ＭＴＣＮＮ预测模型，权重系数λ变化情况下ＥＷＬＬＥ
方法在３个中文数据集上的情绪识别准确率
从图４可以看出，４个英文数据集表现出了相

似的准确率变化趋势．虽然不同数据集上的情绪识
别准确率绝对得分有较大的差异，但都是当λ＝０．８
时准确率达到最优．λ取值在０到０．７之间时，情绪
识别的准确率逐步上升；说明此时增加句子情绪标
签的权重是有益的．当λ＝０．８时，情感词和句子情

绪标签的信息量达到平衡，情绪识别准确率获得最
优值．当λ大于０．８时，准确率随着λ增大而快速下
降；表明当情感词信息不足时标记增强方法的性能
会显著降低，句子文本中的情感词信息对情绪识别
非常重要．

在中文数据集上，除了参数λ的最优阈值与英
文数据集不同，图５中的３条准确率曲线表现出了
相似的变化趋势．当λ取值在０到０．３之间时，情绪
识别的准确率逐步上升，并当λ＝０．３时达到最优
值．当λ取值在０．３到０．５之间时，识别准确率快速
下降；说明此时增加句子情绪标签的权重显著不利
于模型性能的提升．当λ取值大于０．５时，３个数据
集的情绪识别准确率曲线都在较低的水平波动．也
就是说，当句子情感标签的权重大于情感词信息的
权重时，ＥＷＬＬＥ方法在３个中文数据集上都表现
较差．我们认为这可能是因为中文数据集上的句子
情绪标签的标注质量较差，单标记情绪标签不能很
好地描述中文句子中蕴含的情感．

另外从图４和图５可以发现，所有７个实验数
据集上的最优情绪识别准确率（λ＝０．８或λ＝０．３）
都显著高于当λ＝０（只考虑情感词信息）或λ＝１（只
考虑句子的情绪标签）时的情况．这说明，为了提升
对文本的情绪预测准确率，ＥＤＬ标记增强方法在生
成情感分布的过程中同时考虑句子级和单词级的情
感词的情绪标签信息是有必要的．
４４　多种标记增强方法为中英文例句生成的情感

分布对比
为了详细比较４种情感分布标记增强方法生成

的情感分布的具体区别，我们从中英文实验数据集
中选出１０条有代表性的例句进行情感分布的对比
实验．选出的例句分别用Ｏｎｅｈｏｔ、ＭＷＬＥ、ＬＬＥ和
ＥＷＬＬＥ标记增强方法生成情感分布，具体的对比
结果如表３所示．表３的左侧列出中英文例句的原
始文本及其情绪标签和所有情感词及其情绪标签，
４种标记增强方法为该例句生成的情感分布在表３
的右侧给出．例句中的情感词用粗体标出，情感分布
中的真实情绪标签用蓝色标出．

如表３所示，Ｏｎｅｈｏｔ方法生成的情感分布是
单标记标签的简单转换，只包含句子情绪标签的信
息．根据４．２节的实验结果，Ｏｎｅｈｏｔ生成的情感分
布在情绪识别任务中表现出了较差的性能．
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表３　４种情感分布标记分布方法对中英文例句生成的情感分布对比（句子文本中的情感词用粗体标出，情感分布中的
真实情绪标签用蓝色标出，情绪标签１：愤怒、２：厌恶、３：悲伤、４：惊讶、５：恐惧、６：高兴）

序号 句子文本
及其标签

情感词
及其标签

生成的情感分布
Ｏｎｅｈｏｔ ＭＷＬＥ ＬＬＥ ＥＷＬＬＥ

１
Ｉ犼狌狊狋
犪犫狊狅犾狌狋犲犾狔
犾狅狊狋ｍｙ犿犻狀犱．
标签：１

ｊｕｓｔ：６
ａｂｓｏｌｕｔｅｌｙ：６
ｌｏｓｔ：３
ｍｉｎｄ：６

２

犘犲狅狆犾犲ａｒｅ
ｍｏｒｅｌｉｋｅｌｙｔｏ
犱犻犲ｉｎ犺狅狊狆犻狋犪犾
ａｔ狋犺犲狑犲犲犽犲狀犱．
标签：５

ｐｅｏｐｌｅ：６
ｄｉｅ：３，５
ｈｏｓｐｉｔａｌ：３，５
ｔｈｅ：６
ｗｅｅｋｅｎｄ：６

３

Ｉ’ｍ
犲狓犺犪狌狊狋犲犱犫狌狋
ｃａｎ’ｔｓｌｅｅｐ，
Ｉ犼狌狊狋狑犪狀狋
ｍｙ狀犪狆．
标签：３

ｅｘｈａｕｓｔｅｄ：３
ｂｕｔ：６
ｊｕｓｔ：６
ｗａｎｔ：６
ｎａｐ：６

４
Ｐａｃｋｉｎｇｔｏ
犾犲犪狏犲
ｔｏｍｏｒｒｏｗ．
标签：３

ｌｅａｖｅ：３，４

５

４ｏｆ６
ｓｐｅｅｄｗａｙｓｉｎ
Ｍｉｄｌａｎｄｄｏｎ’ｔ
犺犪狏犲ｐｉｚｚａ．
标签：１

ｈａｖｅ：６

６

Ａｒａｂｉｃ
ｃｏｕｒｓｅｗｏｒｋ
犱犲犪犱犾犻狀犲
ｅｘｔｅｎｄｅｄｂｙ
ａｗｅｅｋ．
标签：４

ｄｅａｄｌｉｎｅ：５

７
我总让那些
爱我的人生
气，对不起
标签：３

生气：２
对不起：３

８

没人会干涉
你的选择，但
活得坦然
点不好吗？
标签：２

干涉：２
坦然：６

９

Ｉｄｏｎ’ｔｗａｎｔ
ｔｏｗａｌｋ２ｋｍ
ｅｖｅｒｙｄａｙ
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｉｎ
ｔｈｅｗｉｎｔｅｒ
标签：１

ｗａｎｔ：６，
ｅｖｅｒｙｄａｙ：３，４
ｔｈｅ：６
ｗｉｎｔｅｒ：６

１０

你总问我为
什么不高兴，
是的就是这
句弄得我更
不高兴
标签：２

高兴：６
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ＭＷＬＥ方法生成的情感分布在句子的真实情
绪之外，添加了多个与真实情绪心理学距离较近的
次要情绪．在情感分布中，最主要的句子真实情绪的
分值最高，其他次要情绪的分值随着其与真实情绪
的距离递减．通过引入基于情感轮的心理学知识，
ＭＷＬＥ可以补充原始单标记情绪标签的信息量的
不足．但是，通用的心理学模型缺乏针对性，ＭＷＬＥ
难以考虑各个句子的具体情况．例如，ＭＷＬＥ为例
句４生成的情感分布中两个与真实情绪悲伤最近的
次要情绪厌恶和惊讶的分值相同；但是通过人工分
析句子文本，惊讶的表达程度应该大于厌恶．另外，
ＭＷＬＥ不能处理句子中包含与真实情绪距离较远
的次要情绪的情况．例如，例句３的真实情绪是悲
伤，但也包含与悲伤对立的次要情绪高兴；此时，
ＭＷＬＥ为例句３生成的情感分布中基本不包含高
兴情绪．中文数据集也存在类似的情况，例如，
ＭＷＬＥ不能为例句８引入与真实情绪距离较远的
次要情绪高兴．

ＬＬＥ方法通过提取句子文本中的情感词，在以
真实情绪标签为主要情绪的情感分布中增加情感词
对应的情绪标签．从句子文本中自动提取的基于情
感词的语言学信息，是句子情绪标签很好的补充．但
是ＬＬＥ不能考虑与句子真实情绪心理上相近的次
要情绪．例如，例句１的真实情绪是愤怒，ＬＬＥ为其
补充了次要情绪高兴和悲伤，但是没有引入与愤怒
相近的次要情绪厌恶．从４．２节的实验结果看，ＬＬＥ
基于给定句子文本提取的个性化的情感词信息比
ＭＷＬＥ采用的基于通用心理学模型的先验知识对
情绪识别任务更为有效．

另外从表３可以看出，与ＭＷＬＥ中次要情绪
的分值总和一般是０．５左右不同，ＬＬＥ中次要情绪
的分值和只有０．２左右．这是因为ＬＬＥ方法通过句
子真实情绪权重参数ε（原文中ε＝０．８［２１］），控制次
要情绪的分值总和．我们认为ＬＬＥ赋予次要情绪较
低分值的主要原因，是通过情感词自动抽取的情绪
标签有时会存在明显的偏差．例如，例句５的真实情
绪是愤怒，ＬＬＥ通过情感词ｈａｖｅ引入了次要情绪
高兴；但是通过对句子文本的人工分析，该句不应该
包含高兴情绪．与ＬＬＥ方法不同，ＭＷＬＥ方法通过
心理学模型引入的次要情绪虽然也可能存在偏差，
但其与真实情绪的心理学距离较近．人们对句子文
本表达的情绪的解读存在一定的模糊性，引入与真
实情绪心理学距离较近的次要情绪较为符合人们的
实际感受．

本文提出的ＥＷＬＬＥ方法同时考虑了基于情
感轮的心理学知识和通过情感词抽取的语言学信
息，生成的情感分布更为合理．例如，英文例句１的
真实情绪是愤怒，ＥＷＬＬＥ既为其引入了心理学距
离较近的次要情绪厌恶、悲伤和高兴，同时基于抽取
的情感词信息调高了次要情绪高兴的分值．中文例
句７的情况与例句１类似，ＥＷＬＬＥ在句子真实情
绪悲伤之外适当引入了厌恶、惊讶和愤怒等次要情
绪．总体而言，ＥＷＬＬＥ生成的情感分布具有比
ＭＷＬＥ和ＬＬＥ更好的合理性，本文４．２节的实验
结果也说明ＥＷＬＬＥ方法在情绪识别实验中具有
更优的性能．

但是，ＥＷＬＬＥ方法也存在一定的局限性，无法
在生成的情感分布中考虑否定词问题．例如，例句９
的真实情绪标签是愤怒，由情感词引入的次要情绪
包括高兴、悲伤和惊讶，其中高兴的分值最高．但是
由于例句９中存在否定词ｄｏｎ’ｔ，我们实际上应该将
情感词包含的高兴情绪，转换为与之相反的愤怒情绪
后再引入．因为ＥＷＬＬＥ不能识别否定词ｄｏｎ’ｔ，也
就不可能基于否定词对情感词的情绪进行反向变
换．与例句９类似，ＥＷＬＬＥ在中文例句１０上也不
能识别带有否定词的高兴情绪．由于ＥＷＬＬＥ在中
文数据集上赋予情感词信息的权重较高，例句１０的
情感分布中高兴情绪的分值比真实情绪厌恶更高，
即由否定词带来的错误情绪问题更为明显．

目前，学者们已提出的几种情感分布标记增强
方法均不能正确识别否定词或处理否定情绪．在下
一步的研究中，我们将尝试在标记增强方法中增加
否定词的识别功能，在引入情感轮和情感词的情绪
信息时解决由否定词带来的否定情绪问题．

５　结束语
作为一种新兴的解决情绪模糊性的多情绪分

析模型，情感分布学习面临着标注情感分布的训
练数据集严重不足的问题．情感分布标记增强是
解决这个问题的一种有效方法，但现有的标记增强
方法的性能仍有待提高．本文提出了一种基于情感
轮和情感词典的情感分布标记增强方法（Ｅｍｏｔｉｏｎ
ＷｈｅｅｌａｎｄＬｅｘｉｃｏｎｂａｓｅｄｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＬａｂｅｌ
Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＥＷＬＬＥ），用于将单标记文本情感数
据集中的情绪标签增强为情感分布．ＥＷＬＬＥ方法
基于普鲁契克情感轮心理学模型为句子的真实情绪
标签和情感词的情绪标签分别生成离散高斯分布，
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然后将两种高斯分布叠加为统一的情感分布．不同
于已有的标记增强模型，ＥＷＬＬＥ方法综合考虑了
情感心理学知识和情感词的语言学信息．实验结果
表明，ＥＷＬＬＥ方法在情绪识别任务上的性能优于
已有的情感分布标记增强方法．

在下一步的工作中，我们将考虑在情感分布标
记增强方法中引入其他的情感先验知识，并尝试多
种不同的情感建模方式以更有效地利用先验知识．
另外，在标记增强方法中识别否定词并合理引入相
应的否定情绪，也是我们在未来工作中需要研究的
问题．
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ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
５６ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１８：１３８１４３

［３７］ＭｏｈａｍｍａｄＳＭ，ＴｕｒｎｅｙＰＤ．ＮＲＣｅｍｏｔｉｏｎｌｅｘｉｃｏｎ．Ｎａｔｉｏｎａｌ
ＲｅｓｅａｒｃｈＣｏｕｎｃｉｌＣａｎａｄａ，Ｏｔｔａｗａ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ：２００９
９４，２０１３

［３８］ＰｏｒｉａＳ，ＧｅｌｂｕｋｈＡ，ＣａｍｂｒｉａＥ，ｅｔａｌ．ＥｍｏＳｅｎｔｉｃＳｐａｃｅ：Ａ
ｎｏｖｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒａｆｆｅｃｔｉｖｅｃｏｍｍｏｎｓｅｎｓｅｒｅａｓｏｎｉｎｇ．
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，６９（１）：１０８１２３

［３９］ＸｕＬｉｎＨｏｎｇ，ＬｉｎＨｏｎｇＦｅｉ，ＰａｎＹｕ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ
ｔｈｅａｆｆｅｃｔｉｖｅｌｅｘｉｃｏｎｏｎｔｏｌｏｇｙ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＣｈｉｎａＳｏｃｉｅｔｙ
ｆｏｒＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄＴｅｃｈｎｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２００８，２７（２）：１８０
１８５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（徐琳宏，林鸿飞，潘宇等．情感词汇本体的构造．情报学
报，２００８，２７（２）：１８０１８５）

犣犈犖犌犡狌犲犙犻犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｌａｂｅｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ，
ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．

犎犝犃犡犻狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｅｍｏｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ．

犔犐犝犘犻狀犵犛犺犲狀犵，Ｂ．Ｅ．ＨｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓＣｈｉｎｅｓｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犣犝犗犑犻犪犔犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇ．

犠犃犖犌犕犻狀犵犠犲狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＥｍｏｔｉｏｎＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ（ＥＤＬ）ｉｓａｒｅｃｅｎｔｌｙ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｕｌｔｉｅｍｏｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｔａｓｋ，ｗｈｉｃｈａｉｍｓｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
ａｎｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｏｒａｓｅｎｔｅｎｃｅｒａｔｈｅｒｔｈａｎａｓｉｎｇｌｅ
ｌａｂｅｌ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｅｍｏｔｉｏｎｌａｂｅｌｓａｒｅｃｒｉｓｐｉｎｍｏｓｔｅｘｉｓｔｉｎｇ

３９０１６期 曾雪强等：基于情感轮和情感词典的文本情感分布标记增强方法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ｅｍｏｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓ．Ｌａｂｅｌｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｉｍｓｔｏｃｏｎｖｅｒｔ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｅｍｏｔｉｏｎｌａｂｅｌｓｉｎｔｏｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌＥｍｏｔｉｏｎＷｈｅｅｌａｎｄ
ＬｅｘｉｃｏｎｂａｓｅｄｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＬａｂｅｌＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
（ＥＷＬＬＥ）ｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｃａｌｃｕｌａｔｅｓｔｈｅｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ
ｄｉｓｔａｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｅｍｏｔｉｏｎｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅＰｌｕｔｃｈｉｋ’ｓ
ｅｍｏｔｉｏｎｗｈｅｅｌａｎｄｕｔｉｌｉｚｅｓｔｈｅｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆ
ａｆｆｅｃｔｉｖｅｗｏｒｄｓｆｒｏｍｓｏｍｅｃｌａｓｓｉｃａｌｌｅｘｉｃｏｎｓ．ＴｈｅＰｌｕｔｃｈｉｋ’ｓ
ｗｈｅｅｌｏｆｅｍｏｔｉｏｎｓｉｓａｗｅｌｌｋｎｏｗｎｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌｍｏｄｅｌ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＲｏｂｅｒｔＰｌｕｔｃｈｉｃｋｉｎ１９８０ｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅｈｕｍａｎ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ．ＥＷＬＬＥｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅＰｌｕｔｃｈｉｋ’ｓ
ｗｈｅｅｌｏｆｅｍｏｔｉｏｎｓｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｅｍｏｔｉｏｎｓｔｈｒｏｕｇｈＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｆｏｒａｇｉｖｅｎｓｅｎｔｅｎｃｅ，
ｂａｓｅｄｏｎｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔａｎｃｅｓ，ＥＷＬＬＥｇｅｎｅｒａｔｅｓ
ｄｉｓｃｒｅｔｅＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｅｎｔｅｎｃｅｅｍｏｔｉｏｎｌａｂｅｌ
ａｎｄｔｈｅａｆｆｅｃｔｉｖｅｗｏｒｄｓ’ｅｍｏｔｉｏｎｌａｂｅｌｓ，ａｎｄｔｈｅｎｓｕｐｅｒｐｏｓｅｓ
ｔｈｅｍｉｎｔｏａｕｎｉｆｉｅｄｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍ

ｅｘｉｓｔｉｎｇＥＤＬｌａｂｅｌｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ，ＥＷＬＬＥｔａｋｅｓｉｎｔｏ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｔｈｅｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌａｎｄｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅｄｕｒｉｎｇｔｈｅｌａｂｅｌｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｅｘｔｅｍｏｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔＥＷＬＬＥｐｅｒｆｏｒｍｓｆａｖｏｒａｂｌｙａｇａｉｎｓｔｔｈｅ
ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｔｅｘｔｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｏｕｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｂｅｌｏｎｇｓｔｏｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１８６６０１８），ｗｈｏｓｅｎａｍｅｉｓ
“ＴｅｘｔＭｉｎｉｎｇＭｅｔｈｏｄｆｏｒＤｉｆａｎｇｚｈｉＣｏｍｂｉｎｇＥｘｔｅｒｎａｌ
Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ”．Ｔｅｘｔｅｍｏｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｉｓｏｎｅｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｃｏｎｔｅｎｔｓ
ｏｆｔｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄ
ｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
（Ｎｏｓ．６１８６６０１７，６１８７６０７４，６１９６６０１９），ｔｈｅＳｕｐｐｏｒｔ
ＰｒｏｇｒａｍｆｏｒＯｕｔｓｔａｎｄｉｎｇＹｏｕｔｈＴａｌｅｎｔｓｉｎＪｉａｎｇｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅ
（Ｎｏ．２０１７１ＢＣＢ２３０１３）ａｎｄｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ
ＪｉａｎｇｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅ（Ｎｏ．２０１９２ＢＡＢ２０７０２７）．
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