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摘　要: 揭示情绪之间的关系是认知心理学的一项重要基础研究. 从自然语言处理的角度来说, 探讨情绪之间的关

系的关键在于得到合适的情绪类别的嵌入式表示. 最近, 在情感空间中获得一个可以表征情绪关系的类别表示已

经引起了一些关注. 然而, 现有的情绪类别嵌入方法存在以下几个缺点. 比如固定维度, 情绪类别表示的维度依赖

于所选定的数据集. 为了取得一个更好的情绪类别表示, 引入监督对比学习的表示方法. 在之前的监督对比学习方

法中, 样本之间的相似性取决于样本所标注的标签的相似性. 为了更好地反映出不同情绪类别之间的复杂关系, 进

一步提出部分相似的监督对比学习表示方法, 认为不同情绪类别 (比如情绪 anger 和 annoyance) 的样本之间也可

能是部分相似的. 最后, 组织一系列实验来验证所提方法以及其他 5个基准方法在表述情绪类别之间关系的能力.

实验结果表明, 所提方法取得了理想的情绪类别表示结果.
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Abstract:  Revealing  the  complex  relations  among  emotions  is  an  important  fundamental  study  in  cognitive  psychology.  From  the

perspective  of  natural  language  processing,  the  key  to  exploring  the  relations  among  emotions  lies  in  the  embedded  representation  of

emotional  categories.  Recently,  there  has  been  some  interest  in  obtaining  a  category  representation  in  the  emotion  space  that  can

characterize  emotion  relations.  However,  the  existing  methods  for  emotion  category  representations  have  several  drawbacks.  For  example,

fixed  dimensionality,  the  dimensionality  of  the  emotion  category  representation,  depends  on  the  selected  dataset.  In  order  to  obtain  better

representations  for  the  emotion  categories,  this  study  introduces  a  supervised  contrastive  learning  representation  method.  In  the  previous

supervised  contrastive  learning,  the  similarity  between  samples  depends  on  the  similarity  of  the  annotated  labels  of  the  samples.  In  order  to

better  reflect  the  complex  relations  among  different  emotion  categories,  the  study  further  proposes  a  partially  similar  supervised  contrastive

learning  representation  method,  which  suggests  that  samples  of  different  emotion  categories  (e.g.,  anger  and  annoyance)  may  also  be

partially  similar  to  each  other.  Finally,  the  study  organizes  a  series  of  experiments  to  verify  the  ability  of  the  proposed  method  and  the

other  five  benchmark  methods  in  representing  the  relationship  between  emotion  categories.  The  experimental  results  show  that  the

proposed method achieves satisfactory results for the emotion category representations.
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情感分析是自然语言处理领域的一项重要研究课题. 情绪分类任务作为其中最基础的研究问题 [1], 自提出以

来就得到了广泛的应用和发展. 基于不同的研究场景, 研究人员提出了很多更加契合环境的情感分析任务. Lee等
人 [2]提出了情绪原因抽取任务, 旨在从文本中抽取出给定情绪对应的原因. 他们基于语言学规则开发出了一个基

于规则的情绪原因检测系统, 并提出了一个两阶段的评价体系. 为了更加贴合实际应用场景, Xia等人 [3]提出了情

绪原因对抽取任务, 旨在从文本中同时抽取出潜在的所有情绪及其对应的原因. Mohammad等人 [4]提出了情绪强

度检测任务, 旨在预测文本中给定情绪的强度值. 他们同时构建了 4类情绪的强度数据集. 为了获取文本中更细粒

度的情绪, Jiang等人 [5]提出了目标依赖的推特情感分类任务.
为了在目标任务上取得更好的效果, 研究人员提出了大量的数据集 [6−8]及具有针对性的模型 [9−11]. 然而, 上述

所讨论的情感分析任务, 数据集和模型都将不同的情绪看作是独立的维度, 并用元向量来表示这些情绪. 这种表示

方法认为不同情绪类别之间是彼此正交的. 实际上, 不同情绪类别之间的边界并不清晰, 正交的表示方法与情绪类

别之间错综复杂的关系并不吻合.
值得说明的是, 情绪类别表示在多个领域都有着重要的应用. 得到一个合理的情绪类别表示对于多个领域的

后续研究也有着积极的意义. 比如在语言学领域, 很多人类语言都有着类似于“开心”和“悲伤”等描述情感的词汇.
Jackson等人 [12]从语言学的角度探讨了不同语言下情感词汇以及情绪结构的差异和原因. 而一个合适的情绪类别

表示可以实现从自然语言处理的角度定量地去分析情绪结构的跨语言差异. 再比如在文本分类领域, 探讨类别之

间的关系可以有效改善模型的过自信等缺陷 [13,14], 而学习一个合适的类别表示可以更好地去探讨类别之间的

关系.
为了得到情绪空间下各情绪类别的分布式表示, Wang等人 [15]提出了一种基于软标签的学习方法. 他们将训

练好的神经网络模型输出的软标签看作是输入样本在情绪空间中的分布式表示. 并进一步基于聚类的思想求解出

情绪类别的表示. 然而, 这种表示方法仍然存在着一些问题. (1)维度受限: 模型输出的软标签的维度和类别数的维

度是一致的. 而类别数的维度又取决于特定的数据集. (2)各向异性 [16]: 对于模型输出的软标签, 每个维度上的值介

于 0–1. 这意味着该方法得到的类别表示的覆盖范围为空间中的超立方体.
为了解决上述问题, 得到一个维度可以预定义且在空间中分布是各向同性的表示, 我们在本文中引入了对比

表示学习的方法. 特别地, 考虑到情绪类别之间关系特殊性, 即不同情绪之间并非是完全独立的, 我们针对性地提

出部分相似的监督对比学习方法. 在相似与不相似关系之外, 我们认为不同类别样本之间的关系也可能是部分相

似的. 图 1显示了自监督对比学习, 二元相似的监督对比学习和我们的方法之间的关系. 红线表示样本之间的关系

是相似的, 绿线表示不相似关系, 黄线表示部分相似关系, 黄色的深度表示相似关系的大小. 对于自监督对比学习,
源于相同样本的两个增强样本是相似的, 源于不同样本的增强样本是不相似的. 对于二元相似的监督对比学习, 标
注为相同类别的样本之间是相似的, 而标注为不同类别的样本之间是不相似的. 对于部分相似的监督对比学习, 标
注为相同类别的样本之间是相似的, 标注为不同类别的样本是部分相似的.
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(a) 自监督对比学习 (b) 二元相似的监督对比学习 (c) 部分相似的监督对比学习

图 1　对比学习中样本相似关系示意图
 

本文第 1节介绍情绪表示理论模型, 情绪嵌入模型和对比学习的研究内容和发展现状. 第 2节具体介绍我们

的方法: 包括方法的出发点, 损失函数的构建, 表示模型的选取和最终情绪类别表示的计算方法. 第 3节介绍我们

的方法在 GoEmotions数据集上的实验结果. 最后总结全文. 

2  软件学报  ****年第**卷第*期



1   相关工作
 

1.1   情绪表示理论模型

情绪表示理论模型主要可以划分为情绪类别模型和情绪维度模型两大类. Ekman 基本情绪理论 [17]是目前应

用最广泛的情绪类别表示模型. 该文将人类情绪状态划分为 6个独立地情绪类别 (anger, disgust, fear, joy, sadness
和 surprise). Plutchik圆盘模型 [18]是另外一个重要的基础情绪理论模型. Plutchik将人类情绪划分为圆盘上的八组.
每组由初级, 次级和第 3 级情绪组成. 通过分析自我报告的情绪体验的种类, Cowen 等人 [19,20]将人类情感划分为

27 个细粒度的情绪类别. 他们证明了所有的情感从根本上来说都是相同的, 并形成了统一的连续统一体. 另外一

类维度模型是用预先定义的若干个属性 (通常是 2–4个)来定量表示人类的情感状态. VAD模型 [21−23]是使用最为

广泛的维度模型. 在 VAD模型中, 人类情绪状态被 3个维度定量的描述: valence (正面-负面), arousal (冷静-激动)
和 dominance (可控-服从). 然而, 维度模型的属性难以定义, 且由于其属性值的连续性而难以标注. 因此, 类别模型

在情感分析的下游任务中得到了更加广泛的引用. 

1.2   情绪嵌入模型

“情绪嵌入”并不是一个新鲜的词汇, 在不同的工作中可能有着不同的含义. 为了增强词嵌入中的情感信息,
Xu等人 [24]在不同情感相关任务地模型之间共享嵌入层来学习情绪的向量化表示. 同样地, Wang等人 [25]提出了一

种基于向量情感值的相似度得重排序方法, 并称之为“情绪嵌入”. 然而上述两种方法都是在词向量空间中从不同

角度尝试给予词汇表示更多的情感信息, 以适应于不同的下游任务. 在多模态领域, Han等人 [26]聚焦于学习一个共

享的嵌入空间, 以更好地融合不同模态下的信息. 在多语言领域, Buechel等人 [27]提出了一个多语言共享的情绪识

别模型, 将不同语言的情绪数据集融合到一个空间中进行表征. 然而上述两种方法都是从不同角度去融合不同领

域的信息 (模态或者语言)到同一个特征表示空间中去. Wang等人 [16]提出了一种学习情绪类别表示的方法, 并将

情绪类别看作是情绪空间中文本情绪状态的聚类中心, 进而将情绪空间中情绪类别和文本情绪状态视为情绪嵌入. 

1.3   对比学习

近年来, 基于深度学习模型的自监督表示方法在自然语言处理领域 [28,29]和计算机视觉领域 [30,31]都得到了广泛

的应用. 其中, 自监督对比学习自提出以来得到了巨大的发展, 并在多个领域取得了先进的效果 [32]. 自监督对比学

习方法通常学习一个判别模型来判断不同样本对表示之间的相似性. 自监督对比学习通常使用一个正样本对和多

个负样本对来构建损失函数, 其中正样本对可以是来自不同样本 [33,34], 也可以是基于数据增强的同一样本的不同

形式 [35]. 在自然语言处理领域, Gao等人 [36]提出了一个简单高效的框架以学习句子的嵌入表示. 对于同一个句子,
他们对句子的嵌入表示做随即丢弃, 并参照 Chen等人 [35]的思想构建了无监督条件的正负样本对.

当数据集提供了额外的标签时, 这些标签也可以被整合进既有的对比框架中去. Khosla等人 [37]提出了监督对

比学习. 他们将对比学习的框架从自监督表示扩展到监督表示, 进而可以充分利用数据集中的标签信息. 在他们的

工作中, 属于同一类别的样本对应的嵌入空间中的点将被拉近. 反之, 属于不同类别的样本在嵌入空间中将被拉地

更远. Gunel等人 [38]将监督对比学习引入预训练模型领域, 通过修改训练的目标损失函数使得预训练模型在小样

本领域取得了更好的效果. 

2   本文方法

在本文中, 我们提出了部分相似的对比学习方法. 下面我们对本文方法进行详细地介绍. 

2.1   部分相似

在之前的对比学习方法中, 两个样本只被区分为相似或者不相似. 但是在很多场景下, 相似或者不相似的二元

描述不足以表达样本之间的相似关系. 比如在情绪关系中, 两个样本所蕴含的情绪之间的关系可能是多样的. 如
表 1所示, 第 1对示例的两个样本都被标注为开心类别, 因而认为这两个样本所蕴含的情绪是相似的. 对于第 2对
示例, 一个样本被标注为开心类别而另一个样本被标注为悲伤类别. 开心和悲伤是两个截然不同的情绪, 一般认为

王祥宇 等: 基于监督对比学习的文本情绪类别表示 3



这两个情绪是两个独立的维度. 因而认为这两个样本所蕴含的情绪是不相似的. 对于第 3对示例, 尽管两个样本被

标注为不同的类别 (开心和支持), 但是这两个类别都是正面情绪, 他们之间的相似性应该介于第 1 对示例和第 2
对示例. 在本文中, 我们对部分相似概念做进一步简化处理. 当且仅当两个样本的标签同来自于正面情绪 (或者同

来自负面情绪, 中性情绪)时, 我们认为这两个样本所蕴含的情绪是部分相似的.
 

表 1    相似关系示例

样例1 (文本|标签) 样例2 (文本|标签) 样例1与样例2的相似关系

好的天气真让人心情愉悦!|开心 努力工作的感觉可真好.|开心 相似

好的天气真让人心情愉悦!|开心 哎, 我点的外卖又丢了.|悲伤 不相似

好的天气真让人心情愉悦!|开心 我相信皇马会赢下这场比赛的!|支持 部分相似
  

2.2   损失函数

B = {xk,yk}k=1,2,...,N

I = {x′k,y′k}k=1,2,...,2N x′2k−1 x′2k xk

我们在本节中详细地讨论从自监督领域到监督领域的对比损失. 我们用   表示批数据中的 N
个随机采样的样本.    是对应的 2N 条数据, 其中,    和   是从初始样例   中生成的两条增强样例.

B y I y′ I

x′2k−1 x′2k

在自监督对比学习中, 数据集中的标签是缺失的 (比如   中的   以及   中的   ). 在增强的批数据   中, 对于样例

 来说, 唯一的正例来自于同一个原始样本生成的样例   . 自监督对比学习的损失函数可以写成如下形式:

Lself =
∑
i∈I
Lself

i = −
∑
i∈I

log
exp

(
fi ·

fp(i)

T

)
∑

k∈I\{i}
exp

(
fi ·

fk

T

) (1)

fi i T T

p (i) i 2N −1

其中,    表示第   个样例的特征表示; 点·表示两个矢量之间的点积; 参数   表示温度, 更大的   值使得概率分布更

加均匀.    表示批数据中第   个样本对应的唯一的正例, 其余的   个样本则是负例.
在监督数据集中, 为了更好地使用数据集中标签的信息, 两个被标注为相同类别的样本被认为是正样本对, 来

自于不同标签的两个样本则被认为是负样本. 因此, 在监督对比学习中, 对于批数据中的一个样本, 可能存在多个

正例. 监督对比学习的损失函数可以写成如下形式:

Lsup =
∑
i∈I
Lsup

i = −
∑
i∈I

∑
p∈P(i)

1
|P (i)| log

exp
(
fi ·

fp

T

)
∑

k∈I\{i}
exp

(
fi ·

fk

T

) (2)

P (i) i其中,    表示批数据中第   个样例对应的正例的集和.
特别地, 如果不对原始的数据集中的样本进行数据增强, 而是直接采用原始的数据集. 那么不使用数据增强的

监督对比学习函数可以写成如下形式:

Lsup =
∑
i∈B

Lsup
i = −

∑
i∈B

∑
p∈P(i)

1
|P (i)| log

exp
(
fi ·

fp

T

)
∑

k∈B\{i}
exp

(
fi ·

fk

T

) (3)

λ(i, j) i j

在上述的损失函数中, 相似的样本对的权重被设置为 1, 而不相似的样本对的权重被设置为 0. 然而情绪类别

之间的关系是错综复杂的. 不同类别的情绪之间也可能有着一定的相似性. 为了让损失函数更加贴近标签之间的

相关性, 我们提出部分相似的概念. 我们使用   来表示第   个样例和第   个样例之间的相似性.

Lour =
∑
i∈B

Lour
i = −

∑
i∈B

∑
p∈B{i}

λ (i, p)∑
j∈B{i}
λ (i, j)

log
exp

(
fi ·

fp

T

)
∑

k∈B\{i}
exp

(
fi ·

fk

T

) (4)
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然而, 准确地得到任意两个样本之间的相似性是困难的. 在本文中, 我们认为标注为相同的标签的两个样本是

相似的, 同标注为正面情绪 (或负面情绪)的两个样本是部分相似的, 标注为正面情绪的样本和标注为负面情绪的

样本是不相似的. 即:

λ =


1, if similar

0, if dissimilar

t, if partly similar

(5)

t在本文中, 我们设置   为 0.1. 即给同为正面情绪 (或负面情绪) 的样本之间一个较小的相似性. 更一般性地根

据不同的类别先验地设置不同的相似性值, 我们留待未来工作完成.
在既往的二元相似关系的监督对比学习中, 不同情绪类别之间只能是相似或者不相似的关系. 而在本文中, 对

于标注为相同标签的两个样本, 我们认为它们是相似的. 对于标注同为正面情绪 (或者负面情绪)但不同类别的样

本, 我们认为它们是部分相似的. 比起基于交叉熵或者基于二元监督对比学习的损失函数, 本文事实上在损失函数

构建中像模型引入了更多的信息. 

2.3   特征表示模型

fb×D

fb×D

本文采用的特征表示模型如图 2 所示. D 表示模型输出的特征维度数, 在本文中等于 64. 最后一步采用的正

则化是 L2正则化. 输入一批数据到模型中去, 模型会输出对应的特征表示   . 我们对模型输出的每个特征都进

行了 L2正则化. 因此,    每一行的 L2范数都是 1.
  

Instance 1
BERT ReLU Linear Norm

Instance 2

Instance b

b×768 b×768 b×D b×D

…

图 2　本文方法选用的特征表示模型
  

2.4   计算情绪类别的嵌入表示

Nt

D D fNt×D Nt

在模型训练完毕以后, 我们将测试集所有数据输入到模型中去并得到对应的输出. 我们假定测试集有   条数

据,    为每条数据对应的特征维度. 对于 BERT-base模型,    等于 768. 我们使用   来表示   条数据对应的模型

输出. 在本文中, 我们将模型输出的特征表示看作是对应样例在情绪空间中的表示.
LNt×C C LNt×C

C i (0,1,0,0,1) Li LN×C i

(0,0.5,0,0,0.5) EC×D

我们进一步定义   为测试数据集对应的标签结果. 其中   是数据集中标注的情绪类别的数量.    中的

每一行之和为 1. 比如, 对于   等于 5的数据集, 第   条样本的标注类别为   , 那么    (也就是   的第   行)
就是   . 为了得到情绪类别的嵌入表示, 我们首先计算表示矩阵   .

EC×D = LT
Nt×C fNt×D (6)

EC×D = [e1;e2; . . . ;eC] EC×D

EC×D

其中,    . 由于不同情绪类别对应标注样本的数量并不相同,    中标注数据更多的类别对应的

行的向量长度也会更大. 因此, 我们需要对   的每一行做归一化处理.

ei =
ei

∥ ei ∥2
, i = 1,2, . . . ,C (7)

ei i其中,    就是我们最终得到的每   个情绪类别对应的嵌入表示. 

3   实验分析
 

3.1   数据集

本实验基于 GoEmotions数据集 [39]进行验证. 我们选取 GoEmotions计算出对应的情绪类别的分布式表示, 并
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进一步验证这些类别表示的内在质量. 该数据集包含两个版本: 初始版本和精选版本. 其中初始版本为标注者初始

的标注结果, 未进行交叉验证, 数据量较大但含有较多的噪声. 精选版本为经过后续处理的标注数据, 经过交叉验

证, 质量较高. 本文选取的是精选版本. GoEmotions包含 27类情绪类别. 该数据集作者将 27类情绪划分为正面情

绪, 负面情绪和中性情绪. 详细的情绪类别及划分结果参见表 2.
 

表 2    27类情绪类别及其划分结果

情绪类别 划分结果

正面情绪
admiration (钦佩), amusement (娱乐), approval (赞成), caring (关心), desire (渴望), excitement (兴奋), gratitude (感谢),
joy (快乐), love (爱), optimism (乐观), pride (骄傲), relief (宽慰)

负面情绪
anger (生气), annoyance (恼怒), disappointment (失望), disapproval (反对), disgust (厌恶), embarrassment (尴尬), fear
(害怕), grief (悲伤), nervousness (紧张), remorse (悔恨), sadness (难过)

中性情绪 confusion (困惑), curiosity (好奇), realization (明白), surprise (惊讶)
  

3.2   基准方法

在本实验中, 我们选取了 5个不同的基准模型进行比较, 以全面评估本文所提方法的性能. 上述 5种方法及我

们方法的说明及比较详见表 3. 表 3 总结了各方法在得到情绪类别表示时是否使用了数据集的文本及标签, 以及

是否需要对模型进行额外的训练. 基准模型的详细信息如下.
 

表 3    本文所用方法的说明及比较

方法 说明 使用数据集文本 使用数据集标签 训练模型

GloVe 词向量 否 否 否

EWE 引入情绪信息的词向量 否 否 否

GloVe_ave 基于词向量的句子向量 是 是 否

BERT_cls 基于BERT的句子向量 是 是 是

DREC 基于软标签的类别表示 是 是 是

ours 基于监督学习的类别表示 是 是 是
 

GloVe: GloVe是由 Pennington等人 [40]提出来的全局词向量. 对于此方法, 我们直接使用情绪词汇对应的训练

好的词向量作为此次实验的情绪表示. 比如, 对于情绪 joy, 我们直接使用 joy对应的词向量作为 joy的类别表示.
EWE: EWE是由 Agrawal等人 [41]提出来的蕴含了情绪信息的情绪增强词向量. 同 GloVe一样, 我们使用情绪

词汇对应的 EWE向量作为该词汇对应的情绪类别表示.
GloVe_ave: 在本方法中, 我们基于本文所采用 GoEmotions数据集并结合 GloVe来构造情绪类别表示. 对于

数据集中的每条样本, 我们用该条样本的所有文本的平均词向量作为该样本所标注类别的一次采样. 对于某个情

绪类别, 我们将该数据集下标注为该情绪类别所有的样本的平均词向量加权求和得到该类别的表示. 特别地, 本方

法只使用数据集的文本及其标注结果, 而不需要去额外训练任何模型.
BERT_cls[28]: 在本方法中, 我们使用 BERT-base模型在 GoEmotions数据集上进行微调. 对于数据集中测试集

的每条样本, 我们将微调后的 BERT-base模型输出的 [CLS]对应的向量作为该样本的表示, 并基于这些样本表示

来进一步计算情绪类别表示. 本方法不仅使用了数据集的文本和标注结果, 同时也对模型进行了微调.
DREC[15]: 本方法采用训练好的分类模型输出的软标签作为样本在情绪空间中的表示, 并基于数据集中的样

本表示来进一步计算出情绪类别的表示. 本文选用 BERT-base模型作为基准分类模型. 同 BERT_cls方法一样, 我
们采用测试集的样本计算最终的类别表示. 

3.3   参数设置

本文使用 BERT-base模型作为特征抽取模型. 初始学习率设置为 2E–5, 批数据大小为 128. 

3.4   Valence 维度

对于维度模型, 研究人员认为 valence (情绪的正负面程度)是人类情感的最重要的维度 [21−23]. 因此, 一个好的
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表示应该可以较好地体现出情感的正面-负面维度.
为了定量衡量不同方法得到的情绪类别表示与 valence维度的一致性. 我们引入类内相似度和类间相似度两

个概念. 前者衡量同一类别下两个情绪类别 (比如两个正面情绪) 的相似性. 后者衡量不同类别下两个情绪类别

(比如一个正面情绪和一个负面情绪)的相似性. 他们的计算公式如下:

ssim =
1

Nsim

∑
c∈{pos,neg,neu}

∑
i< j

sim
(
ec

i ,e
c
j

)
(8)

sdis =
1

Ndis

∑
c1∈{pos,neg,neu}
c2∈{pos,neg,neu}
c1,c2

∑
i, j

sim
(
ec1

i ,e
c2
j

)
(9)

我们选择余弦相似度作为两个向量之间相似度的度量. 我们进一步定义本实验下得分如下:

scorevalence = 1− sdis

ssim
(10)

该得分分布在 0–1 之间, 且正面情绪类别表示和负面情绪表示区分度越高, 得分越高. 我们按照公式 (10) 计
算不同方法的 valence维度的一致性得分. 结果参见表 4.
 

表 4    不同方法与 valence维度的一致性

方法 GloVe EWE GloVe_ave BERT_cls DREC ours (t=0) ours
得分 0.285 0.246 0.420 0.519 0.558 0.552 0.637

 

如表 4 结果所述, 可以发现, 对数据集的使用越多, 得到的情绪类别表示越能反应情绪的正负面维度. 对于

GloVe和 EWE, 这两个方法直接使用的初始词向量, 对应的一致性得分均不高于 0.3. 而剩下 4个方法都使用了数

据集中的文本, 对应的一致性得分均显著高于 GloVe和 EWE. 对于 GloVe_ave, 该方法仅使用上下文平均词向量

作为样本的情绪表示, 对应的一致性得分也小于微调后的预训练语言模型输出的 [CLS]对应的表示方法. 更进一

步地, 基于软标签的 DREC的一致性得分也比 768维向量的 BERT_cls更好. 最后, 本文所提出方法最能有效的体

现出情绪类别的正负面维度.
特别地, 为了分析部分相似在实验中的作用. 在本实验中, 我们额外分析了 t 取值为 0 时, 即二元相似的监督

对比学习的结果. 从表 4 中可以看到, 当不采用部分相似时, 得到的类别表示对正负面情绪的区分程度甚至比不

上 DREC方法, 和 BERT_cls方法类似. 而加上了部分相似得到的类别表示, 在 valence维度取得了最好的结果, 这
也说明本文方法确实学习到了不同类别情绪之间部分相似的关系.

为了更好地展现情绪类别表示在空间中的分布情况. 我们使用奇异值分解将高维的情绪类别表示降至两维.
如上所述, 情绪的正负面是情绪类别最重要的维度, 而奇异值分解则提取了情绪类别表示特征值绝对值最大的两

个维度. 因此, 一个良好的情绪类别表示在图 3中的正面, 负面和中性情绪应该有着较好的区分度.
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图 3　不同方法下情绪类别表示的可视化结果
 

如图 3所示, 红色圆形, 黑色三角形和灰色正方形分别对应正面, 负面和中性情绪. 其中对于 GloVe, EWE和

GloVe_ave这 3个方法, 正负面情绪区分度在不断增大, 但是正面情绪和负面情绪之间均未有明显的线性边界. 而
对于 BERT_ave, DREC和本文方法, 正面情绪和负面情绪之间都有着一定的间隔, 并且中性情绪刚好位于正面情

绪和负面情绪之间. 图 3的结果也与表 4结果相互呼应. 

3.5   映射实验

Demszky等人 [39]曾将 27类情绪映射到 Ekman提出的基本情绪 [17]. 在本实验中, 我们将基于情绪类别表示之

间的相似性来重构出这种映射关系, 并将结果与人类结果进行比较. 本文将 6 类基本情绪看作是源情绪, 剩下的

21类情绪看作是目标情绪. 对于 21类情绪中的每个情绪, 计算 6类情绪中与其相似性最高的情绪作为映射结果.
具体的计算公式如下:

e = arg max
et

sim (es,et) (11)

es et其中,    是源情绪,    是目标情绪, 本文选取余弦相似度作为相似函数.
实验结果如表 5所示. 我们将人类结果作为标准结果, 各方法与人类分类不一致的情绪已被红色斜体标注.

如表 5所示, 未使用数据集信息的 GloVe和 EWE仅正确匹配了 3和 7个情绪类别. 基础词向量表示的结果远低

于其他方法, 这与上面的实验是一致的. GloVe_ave 正确匹配了 14 个情绪, 这说明基于数据集的平均词向量可

以在一定程度上捕捉到数据集所标注情绪类别之间的关系. 尽管 BERT_cls在一致性得分上高于 GloVe_ave, 但
是在映射实验上却和 GloVe_ave一致, 并低于 DREC和本文所提方法. DREC正确匹配了 18个情绪 (85.7%), 而
本文所提方法更是正确匹配了 19个情绪 (90.5%), 仅分类错误了 caring和 embarrassment. 下面我们来分析这两

个情绪.

8  软件学报  ****年第**卷第*期



表 5    各方法在映射实验上的结果

情绪 人类结果 GloVe EWE GloVe_ave BERT_cls DREC ours
admiration joy disgust anger disgust joy joy joy
amusement joy anger disgust anger joy joy joy
annoyance anger anger anger anger anger anger anger
approval joy fear fear surprise joy joy joy
caring joy anger anger joy fear sadness sadness

confusion surprise anger anger surprise surprise surprise surprise
curiosity surprise fear surprise surprise surprise surprise surprise
desire joy fear joy joy disgust joy joy

disappointment sadness fear anger disgust disgust sadness sadness
disapproval anger disgust disgust anger disgust disgust anger

embarrassment sadness disgust fear sadness disgust disgust disgust
excitement joy anger joy joy joy joy joy
gratitude joy joy joy joy joy joy joy
grief sadness anger sadness anger anger sadness sadness
love joy joy surprise joy joy joy joy

nervousness fear anger sadness sadness fear fear fear
optimism joy anger anger joy disgust joy joy
pride joy anger anger joy joy joy joy

realization surprise sadness joy surprise surprise surprise surprise
relief joy anger anger fear joy joy joy
remorse sadness disgust sadness sadness sadness sadness sadness
得分 － 3 7 14 14 18 19

 

对于 embarrassment, 本文方法认为 embarrassment 和 disgust 的相似性更为接近. 而 Demszky 等人 [39]认为

embarrassment 和 sadness 相似性更高. 实际上, Scherer[42]曾从心理学角度探讨过这些情绪之间的关系, 他发现

embarrassment和 disgust和 sadness同时都有着较高的相似度. 从这个角度来说, 将 embarrassment划分为 sadness
未必完全正确, 而划分为 disgust未必完全错误.

对于 caring, 本文方法认为 caring应该归类为 sadness, 而 Demszky等人 [39]认为应该归类为 joy. 看上去完全相

反的结论是由 caring情绪的特殊性引起的. 一方面, caring情绪的内核是正面的, 表达的是对人或事物的一种关心

及担忧. 而另一方面, caring情绪的产生往往是起源于负面事件的发生 (或者可能发生)[43]. 对于模型, 往往更关注

文本本身所伴随的负面事件, 而 Demszky等人 [39]更关注于情绪自身的内核意义. 模型和人类关注的视角不同, 最
终的分类结果自然也不尽相同. 比如对于样例“突然下雨了, 好担心他出门会被淋湿了”, 该样本表达的是说话的关

心的情绪, 但是文本中反映的却是“淋湿”这么一个负面的伴随事件. 

3.6   实验总结

在实验环节, 我们设计了两个实验来衡量不同情绪类别表示方法的内在质量. 在第 3.3节 (valence维度)的实

验中, 我们关注所得的情绪类别表示能否在粗粒度上较好地体现出情绪类别的正负面属性.3.3 节 (valence 维度)
的实验结果表明, 本文所提方法能最好体现出情绪中最重要的正负面维度. 在第 3.4节 (映射实验)中, 我们关注情

绪类别表示能否在细粒度上较好地体现出不同情绪类别之间的相似程度. 第 3.4 节 (映射实验) 的实验结果表明,
本文所提方法能够最好地将 21类情绪映射到 6类基本情绪中去, 且映射结果与人类分类结果比肩.

同时本文所提方法得到的情绪类别表示也不再等价于类别数量, 而是可以人为预定义维度, 解决了维度受限

的问题. 此外, 新的情绪类别表示也不再局限于各向异性的超立方体中, 而是分布在各向同性的超球面上. 

4   结束语

本文针对情绪类别在情绪空间中的分布式表示的问题, 引入了监督对比学习的表示方法. 为了生成的表示能
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够更好地反映出不同情绪类别之间的复杂关系, 我们进一步提出部分相似的监督对比学习方法. 部分相似方法的

提出, 丰富了既有监督对比学习中不同样本之间的相似性关系, 将样本之间的相似性关系从相似或不相似的二元

离散相似关系拓展至 0–1分布的连续相似关系. 实验部分, 我们将本文方法和 5个其他基准方法进行比较. 实验结

果表明, 本文方法不管是在 valence维度的一致性还是情绪类别之间的相似性, 均较其他方法取得了提升. 特别地,
本文方法所得到的情绪类别表示的维度不受限于特定数据集下的类别维度. 并且每个维度下的特征值也不再强制

介于 0–1之间, 即每个情绪类别表示不再受限于超立方体中.
在下一步的工作中, 一方面, 我们将进一步研究如何更好地融合既有知识 (比如心理学领域的研究), 以先验的

构造出不同情绪类别之间更加细致的相似关系, 并进一步生成更加全面更加符合人类情感状态的情绪类别表示.
另一方面, 现有方法仍然基于特定的数据集, 得到的情绪类别表示也局限于数据集中的标注类别, 未来我们将探索

如何融合广泛的现有数据集来得到更为全面的情绪类别表示结果.
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