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Abstract　Emotioncauseextraction(ECE)isanewresearchdirectionofaffectivecomputing．Asa
kindoffineＧgrainedsentimentanalysis,itspurposeistofindoutthepartofthegivendocumenttext
thattriggerstheemotion,whichisalsocalledtracingtothesourceofanemotion．ECEhasahigh
academicresearchvalueandawiderangeofapplicationscenariosinreality,becauseofitsinvolvement
inthefieldsoflinguistics,psychologyandotherrelateddomains．Recognizingtheemotioncauseina
documentismoreusefulthanjustonlyidentifyingtheemotion．Forexample,itcanhelppeople
understandthesourceofstressandbettercontroltheiremotions．Althoughmostoftheresearchin
affectivecomputingfocusesonemotionrecognition,emotionpredictionandemotionalinformation
extraction,manyscholarshaveturnedtoanalyzethecausesbehindemotions,andhaveproducedrich
resultsinrecentyears．WemakeacomprehensivereviewandanalysisofautomaticECEfromtextsin
multipleperspectives,startingfromtheproblemdefinitionandtheclassificationofECE．Thenwe
reviewthe main methodsforECEespeciallybasedondeeplearning．Afterthat,thebenchmark
datasetsandtheevaluationmetricsforECEtaskaredetailedsummarized．Finally,wediscussthe
deficiencyoftheexistingworksonECEandforecastthefuturechallenges．
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摘　要　情感原因提取是情感计算领域研究的一个新方向,是一种细粒度的情感分析,其目的是要找出

给定文档中触发情感的那部分文本,是对情感的一种追根溯源．情感原因提取涉及到语言学、心理学等

相关的领域知识,具有较高的学术研究价值和广泛的应用场景．尽管情感计算的相关研究大多集中在情

感识别、情感预测、情感信息抽取等方面,但近些年不少学者已开始深入到情感背后的原因分析与提取

上,并产生了较为丰富的成果．从问题定义、任务类别、研究方法、主流数据集、评测指标等多个角度对基

于文本的情感原因自动提取的研究成果进行全面回顾和分析,重点对情感原因提取的方法特别是基于

深度学习的方法进行了梳理,最后总结了现有情感原因提取工作的不足及其未来所面临的挑战．

关键词　情感分析;情感原因提取;情感原因对;机器学习;深度学习

中图法分类号　TP３９１

　① 数据来源自CCIR２０２０疫情期间网民情绪识别数据集

　② 数据来源自谭松波等的酒店评论语料ChnSentiCorp

　③ 数据来源自中科院心理研究所微博自杀意念数据集

　　随着 WEB２．０时代的到来,通过在线社交媒体

来搜集用户观点变得越来越普遍,推特、脸书、微博

等平台已成为与读者分享想法和观点的有效渠道．
这些信息获取的便利性大大吸引了那些观点挖掘

者,并被用于商务、社会、教育和娱乐等特定目的．在
此背景下,情感分析作为自然语言处理中的一个研

究领域越来越受到学术界和工业界的关注[１],该领

域中的情感分类、情感检测、情感预测等也成为近年

来研究的热点．
然而对文本进行情感分类、检测或预测只是一

种浅层的分析,对政策制定者、社会管理或服务者、
商业组织或企业来说,他们有时更关心主观文本所

表达的某种情感背后更深层次的原因．下面通过３个

示例分别从社会治理、餐饮住宿、心理健康这３个领

域来说明情感原因提取任务的应用场景及其意义．
示例１．“突然被告知公司裁员了􀆺􀆺很不幸我

中招了虽然没了工作但是有几万块的赔偿拿􀆺􀆺也

不知道是开心还是不开心􀆺􀆺本命年果然有些不顺

􀆺􀆺希望疫情快快过去让我这个失业人士找到个满

意的工作遇到可爱的同事暖心的领导求求惹?① ”

示例１中的“不幸”“不顺”等词表达的是负面的

情感,对文本进行更深入的挖掘,可以得出该负面情

感的原因是“公司裁员了”,也就是说,对于该民众来

讲失业是他最担心最害怕的事情．对此,政府可以从

如何复工复产、扩大就业等角度入手来缓解民众的

情绪．

新冠疫情给社会带来了巨大的冲击,很多人会

通过网络来发表自己的感受,从这些在线社交文本

中可以了解到民众的真实情感以及其产生的原因．
情感原因提取(emotioncauseextraction,ECE)可
以为相关部门进行灾后民众心理健康辅导以及灾后

重建政策的制定提供辅助．同理,在网络舆情方面,
如果能迅速提取人们情感变化的原因,则可以在第

一时间针对性地进行疏导,减少负面影响．此外,传
统的舆情监控一般只在事件已经发生或者已造成不

良影响后才可能监控到,但文本情感原因研究则可

以基于对历史事件的分析,对其中触发民众异常情

感的原因进行归纳推导,从而提前判断有可能产生

异常的舆论事件．
示例２．“房间的隔音太差! 我定的房朝内街,对

讲机声和空调声极大! 建议加装双层玻璃窗!② ．”

示例２中,传统的情感分析可以识别出文档中

表达的负面情感,通过方面级情感分析可进一步知

道用户不满的对象是酒店的设施,但这还是不够的,
如果能再进一步分析出是因为“隔音太差”和“对讲

机声和空调声极大”造成对设施的不满,那么酒店的

管理人员就能更清楚地知道为什么顾客不喜欢他们

的酒店,而不是简单的喜好分类,从而有明确的改进

方向．
示例３．“为什么我的父母都不理解我,看到我

手腕上的伤只会骂我打我,让我更绝望,我也好想

死,但哪一次是成功的呢?③ ”
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示例３中,文本反映出用户存在心理问题,有自

杀的倾向,如果能把用户为什么有这种负面情绪或

者说为什么想自杀的原因“父母都不理解我”提取出

来,在进行心理辅导时就更有针对性．
民众的心理健康问题也日益突出,很多患者由

于某些主观原因并不愿意通过传统途径来获取帮

助,他们反而愿意通过在线社交媒体来寻求支持．因
此,在通过帖子发现心理健康异常或情绪异常的用

户后,提取帖子中反映出的“情感原因”,可以提高疏

导的针对性,改善心理辅导效果．
以上示例显示,情感原因的自动提取具有广泛

的应用场景．同时,情感原因的自动提取需要能够对

文本语义和情感表达有更深刻的理解,需要探索更

有效的自然语言处理技术,甚至需要利用心理和认

知领域的知识,因此具有较高的学术研究价值．
近年来已有不少学者关注情感原因提取这一重

要方向．目前从事情感原因提取研究的团队主要集

中在国内[２Ｇ３２],其中Lee等人[２]在２００９年开始从事

情感原因提取的相关研究,Xu等人[１４]做了大量基

础性工作并发布了目前唯一公开的中文情感原因数

据集,Xia等人[２５]于２０１９年提出情感原因对提取任

务,为情感原因提取研究打开了一个新的方向．近３
年,该领域的研究更是处于一个明显的上升势头．

虽然在情感原因提取这一领域目前产生了不少

很好的成果,但并没有相关的综述报道,因此,本文

对基于文本的情感原因自动提取的相关成果进行全

面回顾和分析,梳理情感原因自动提取的主要方法

和模型,廓清该领域的发展状况与趋势,展望未来发

展方向,旨在为情感分析工作的深入研究提供参考．

１　问题定义与分类

情感原因简单理解就是导致或诱发某种情感产

生的直接或间接原因,而文本情感原因提取则是从

蕴含情感的文本中提取出描述情感产生原因的事

件、子句、短语或词．不同学者从不同的学科和角度

出发,对情感原因的理解也不尽相同．考虑到一些文

献中将“情感”和“情绪”视为２种完全不同的概念,
本文中所指的“情感”是更为广义的概念,它既包括

普通的正向、负向和中性的情感含义,也包括高兴、
生气、害怕等具体层面的情绪含义．

Lee等人[２]于２００９年开始开展文本情感原因

提取的研究．他们基于心理学领域关于情感的理论

研究成果[３３],将情感原因看成是一种明确表达的、

引发相应情感出现的对象或事件,通过识别“原因事

件”来完成情感原因的提取．这里的“原因事件”可以

是实际的情感触发事件,也可以是对情感触发事件

的一种感知．在该任务中原因事件是以短语级的粒

度进行表示的．
由于触发情感的原因事件可能是名词短语、动

词短语,也可能是由若干个短语组成的短句,这其中

涉及许多复杂的语言学知识,造成传统的短语级情

感原因提取任务复杂度大、提取准确率不高．因此,

２０１６年 Gui等人[１５]提出了子句级情感原因提取任

务,即从给定的包含情感的文档中提取出触发该情

感的原因,并以子句的粒度进行提取．
由于需要事先对情感子句中的情感关键词及其

情感类别进行标注,这限制了其在现实场景中的应

用．２０１９年,Xia等人[２５]又在此基础上提出了“情感

原因对”提取任务,该任务将情感子句和情感原因子

句进行组合形成“情感原因对”,提取任务的目标是

成对地提取文档中潜在的情感子句和相应的情感原

因子句,其优势在于提取原因子句时不需要提前知

道情感子句的具体位置和情感类别．
情感原因提取任务和情感原因对提取任务的形

式化定义如下:
给定一篇包含情感关键词和情感原因的文档

d,将该文档按子句的粒度进行划分d＝{c１,c２,􀆺,

cn},n 为文档中子句的数量．每个子句ci 包含若干

个单词,即ci＝{w１,w２,􀆺,wk},k 为子句中单词

的数量,其中包含了情感关键词E 的子句称为情感

子句记为cemo,包含情感原因的子句称为情感原因

子句记为ccau．
子句级情感原因提取的目的是提取出文档中所

有能够触发情感关键词E 的原因子句ccau,即由E→
ccau．值得注意的是,某个情感可能由多个原因触发,
因此,情感原因子句ccau的数量可能不止一个．

相对于这种子句级的粗粒度情感原因提取,细
粒度情感原因提取则是以词或者短语块的粒度来对

情感原因的边界进行限定,即在情感原因子句ccau

中提取出子字符串Wcau＝{wi,wi＋１,􀆺,wj},０≤
i≤j≤k．

对于“情感原因对”提取任务,其输入为文档d
中的所有子句,输出则是以 Pair对的形式进行组

织,即给出二元组的集合 P ＝ {(cemo,ccau)１,􀆺,
(cemo,ccau)i,􀆺,(cemo,ccau)m},任务的目标是提取出

文档中所有的情感原因对(cemo,ccau)i,其中ccau子句

是cemo子句所对应的原因(注:同一个情感可能由
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不同的原因触发,同一个原因也可能触发不同的情

感)．该任务与传统情感原因提取任务的最大区别在

于其并不需要事先对情感子句cemo进行标注,也就

是任务本身并不依赖于是否给定情感关键词E．
下面给出２个任务的１个实例:
给定文档d＝“昨天上午,一名警察带着丢失的

钱拜访了那个老人,并告诉他小偷已经抓住了．老人

十分高兴,并把钱存进了银行．”,将其划分为５个

子句．
c１＝“昨天上午”;

c２＝“一名警察带着丢失的钱拜访了那个老人”;

c３＝“并告诉他小偷已经抓住了”;

c４＝“老人十分高兴”;

c５＝“并把钱存进了银行”．
子句级情感原因提取任务是在给定子句c４ 中

表达的情感关键词“高兴”的基础上提取出触发“高
兴”这一情感的原因是子句c２ 和c３,即“高兴”→c２,
“高兴”→c３．而对于短语级的情感原因提取则需要

输出:“高兴”→“警察带着丢失的钱”,“高兴”→“小
偷已经抓住了”．情感原因对提取任务则无需对情感

关键词进行标注,直接输出文档中的情感和对应原

因的子句对,即(c４,c２)和(c４,c３)．
相对于传统的情感分析研究任务,情感原因提

取的研究仍处于起步阶段,该领域公开发表的研究

文献相对较少,本综述选取了近１０年公开发表的情

感原因研究文献作为研究对象,从提取粒度、研究方

法、研究对象等多个角度对情感原因的研究工作进

行分类归纳和总结,其统计结果如表１所示:

Table１　StatisticalDataoftheLiteratureClassification
forEmotionCauseExtraction

表１　情感原因提取研究的文献分类统计表

分类依据 类别 代表文献

原因粒度
短语级 文献[２Ｇ７,９,１２Ｇ１３,１５Ｇ１６,２２,２６,３０Ｇ３２,３４Ｇ４３]

子句级 文献[８,１０Ｇ１１,１４,１７Ｇ２１,２３Ｇ２５,２７Ｇ２９,４４Ｇ７５]

研究对象

短文本 文献[９Ｇ１０,１２Ｇ１３,２２,３０Ｇ３２,３４,３７,４０,５５]

长文本
文献[２Ｇ８,１１,１４Ｇ２１,２３Ｇ２９,３５Ｇ３６,３８Ｇ３９,

４１Ｇ５４,５６Ｇ７５]

研究方法

基于规则 文献[２Ｇ３,５Ｇ６,１２Ｇ１３,３０Ｇ３１,３４Ｇ３６,４４]

基于统计
文献[４,７,１２Ｇ１６,１８Ｇ１９,２６,３２,３７Ｇ３８,

４１Ｇ４３,４５,５４]

基于
深度学习

文献[８Ｇ１１,１７,２０Ｇ２９,３９Ｇ４０,４６Ｇ５３,５５Ｇ７５]

语种

中文 文献[２Ｇ３４,３７,４５Ｇ５１,５３Ｇ６０,６２Ｇ７５]

英文 文献[３５,３８Ｇ４３,５２,６１]

其他语言 文献[３６,４４]

　　情感原因提取任务从原因粒度来看主要有短语

级和子句级两大类,近几年的研究大都是以子句为

粒度,将情感原因的提取作为分类问题来进行处理．
从研究对象来看主要分为微博类的短文本和新闻类

的长文本两大类,现有的公开语料为基于新浪新闻

的长文本．从研究方法来看,主要有基于规则、基于

统计和基于深度学习这三大类,其中近几年的研究

大都是以深度学习模型为基础．在语料的语言类型

上,虽然曾有不同的学者从中文、英文、日文、意大利

文这４种语言上开展研究,但目前研究最多的还是

中文语料．

２　情感原因提取的主要方法

２．１　基于规则的方法

基于规则的情感原因提取方法主要是通过分析

语料库,找出与文本情感原因相关的语言学线索并

构建相关规则,之后利用规则提取导致情感变化的

原因．
Lee等人[２Ｇ５]首先针对“高兴”和“惊讶”这２种

最基本的情感设计了若干语言学规则,对其进行情

感原因的提取和分析．他们从情感认知理论出发,认
为情感原因主要有动词类原因和名词类原因２种,
设计了一套标注模式对包含文本情感原因的语料库

进行标注,该标注模式对样本的情感类别列表、包含

情感关键词的焦点句、焦点句中情感词的类别、焦点

句的前一子句和后一子句等几个方面进行了标注．
然后,利用使役动词、感官动词、连词、介词以及其他

线索词提取出如表２所示的６组文本情感原因语

言 学线索词．他们随后又基于表２中定义的线索词

Table２　LinguisticCueWordsforEmotionCauseEvents[４]

表２　情感原因事件语言学线索词[４]

类号 类别 线索词

Ⅰ 介词 为,为了,对,对于,以

Ⅱ 连词 因,因为,由于,于是,所以,因而,可是

Ⅲ 使役动词 让,令,使

Ⅳ 报导动词
想到,想起,一想,想来;说到,说起,一说,讲
到,讲起,一讲,谈到,谈起,一谈,提到,提起,
一提

Ⅴ 认知标志

听,听到,听说;
看,看到,看见,见到,见,眼看,瞧见;
知道,得知,得悉,获知,获悉,发现,发觉;
有;

Ⅵ 其他 的是,的说,于,能
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生成了如表３所示的１４条语言学规则．最后,根据这

些规则开发了一套基于规则的情感原因提取系统．

Table３　LinguisticRulesforEmotionCauseExtraction１[４]

表３　情感原因提取语言学规则集１[４]

编号 规则

１
C(B∕F)＋Ⅲ(F)＋K(F):C＝F∕B中Ⅲ组之前最近的名词∕
动词

２
Ⅳ∕Ⅴ∕Ⅰ∕Ⅱ(B∕F)＋C(B∕F)＋K(F):C＝F中 K 之前最近
的名词∕动词

３
Ⅰ∕Ⅱ∕Ⅳ∕Ⅴ(B)＋C(B)＋K(F):C＝B中Ⅰ∕Ⅱ∕Ⅳ∕Ⅴ组之
后最近的名词∕动词

４
K(F)＋Ⅴ∕Ⅵ(F)＋C(F∕A):C＝F∕A 中Ⅴ∕Ⅵ组之后最近
的名词∕动词

５ K(F)＋Ⅱ(A)＋C(A):C＝A中Ⅱ之后最近的名词∕动词

６
Ⅲ(F)＋K(F)＋C(F∕A):C＝F或 A 中 K 之后最近的名
词∕动词

７ 越C越 K(F):C＝F中２个“越”之间的动词

８ K(F)＋C(F):C＝F中 K之后最近的名词∕动词

９ Ⅴ(F)＋K(F):C＝F中的动词体

１０
K(F)＋的(F)＋C(F):C＝F中“的”之后最近的名词∕动词

＋“的”＋名词

１１ C(F)＋K(F):C＝F中 K之前最近的名词∕动词

１２ K(B)＋Ⅳ(B)＋C(F):C＝F中Ⅳ组之后最近的名词∕动词

１３ Ⅳ(B)＋C(B)＋K(F):C＝B中Ⅳ组之后最近的名词∕动词

１４ C(B)＋K(F):C＝B中 K之前最近的名词∕动词

　注:C为情感原因,K为情感关键词,B为位于焦点句之前的子句,

F为焦点句(包含情感关键词的子句),A为位于焦点句之后的

子句,Ⅰ∕Ⅱ∕Ⅲ∕Ⅳ∕Ⅴ∕Ⅵ为对应于线索词的组号．

以上规则的构建主要是基于语言学线索词、情
感关键词、情感原因以及三者相对位置的组合．以规

则１“C(B∕F)＋Ⅲ(F)＋K(F):C＝F∕B中Ⅲ组之前

最近的名词∕动词”为例,该规则表明原因位于第Ⅲ
组线索词(使役动词:让,令,使)的前面,因此为了提

取原因C,就要在包含情感动词的焦点句F或者F
之前的子句B中,找到第Ⅲ组线索词之前并且离之

最近的名词或动词,并将包含该名词或动词的子句

提取为原因子句．如对于文本“伊拉克细菌武器的曝

光,使联合国大为震惊”可以提取成满足规则１的形

式,即“[C伊拉克细菌武器的曝光],[Ⅲ使]联合国

大为[K震惊]”,其中“使”为线索词,“震惊”为情感

关键词,“伊拉克细菌武器的曝光”为原因子句．在

Lee等人[３Ｇ５]研究的基础上,Gui等人[１２]又针对微博

短文本的特点,增加了如表４所示的４条匹配规则．
Li等人[３４]于２０１３年构建了一个中文微博情感

语料库,基于触发情感原因的事件是情感的重要组

成部分这一理论,提出一种利用情感原因作为特征

之一来进行情感分类的方法,其情感原因事件的提

取仍采用基于规则的方法．Neviarouskaya等人[３５]

则根据 Ortony等人[７６]于１９８８年提出的２２类情感

认知模型 OCC构建了一个情感标注语料库,并通

过依存句法分析、语义分析提取出了８种类型的情

感原因提取规则．Gao等人[３０Ｇ３１]也是基于 OCC模型

设计了一个层次结构的情感原因分类体系模型

ECOCC(emotioncauseOCC),随后利用情感触发

条件机制从事件结果、主体行为和实体对象这３类

评价对象出发,将与模型框架中的情感规则相匹配

的文本成份分为了６类,并分别设计了对应的评价

成分和评价标准,其中在规则产生上引入了基础情

感产生规则、复合情感产生规则以及延伸情感产生

规则,最后通过建立子事件集的模型,从外部事件和

内部事件２个角度来实现对情感原因的提取．

Table４　LinguisticRulesforEmotionCauseExtraction２[１２]

表４　情感原因提取语言学规则集２[１２]

编号 规则

１
动宾式(C,E),E为动词:C＝包含原因候选词和情感词且
二者之间是动宾关系的句子

２ E＋“的”＋C(F):C＝包含“的”和原因候选词的焦点句

３ C(包含“的”)＋E:C＝包含“的”和原因候选词的焦点句

４
C(B∕F)＋E:E＝微博中特殊的情感表达,C＝包含特殊情
感表达词和原因候选词的句子或包含原因候选词的焦点
句之前的句子

　注:C为情感原因,E为情感关键词,F为包含情感词的焦点句,

B为F左边的子句．

除了手工设计规则外,也有一些学者尝试借助

一些外部知识来进行规则的自动构建．Russo等人[４４]

借助情感原因知识库,利用相关语言模式之间的相

互作用关系,提出了一种自动提取意大利报纸文章

中可能引起情感或情感状态变化原因的方法．该方法

主要采用了最大期望算法(expectationmaximization,

EM)聚类模型和分类器的数据挖掘技术,自动归纳

事件原因短语表达的规则．Yada等人[３６]则采用了自

举(bootstrapping)方法来自动获取情感原因的提取

规则．该方法认为当某一情感的原因事件出现在另

一个具有相同情感的句子中时,２个句子中位于情

感原因和情感词之间的线索短语应该具备相同的连

接功能．例如“过生日令我十分开心”和“过生日让我

十分开心”这２句话具备相同的情感“开心”和原因

事件“过生日”,那么它们之间的线索短语“令”和“让”
就应该具备相同的功能．因此,他们先通过人工给定

的线索短语来收集情感原因;然后,从包含与先前收

集的情感原因相似的情感短语中获得新的连接线索
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短语,通过迭代不断地提取出新的线索短语．
２．２　基于统计的机器学习方法

传统基于统计的机器学习方法主要通过设计情

感原因特征,然后将情感原因提取问题看作是一个

文本分类或序列标注问题,进行有监督的文本情感

原因提取．此类方法一般先假定触发情感的原因是

一个或者一系列的事件,情感原因就在情感词附近．
因此,先找出一段话中有意义的实词,然后确定分类

的特征,比如事件特征、语言学特征、距离特征、词法

特征等,最后利用这些特征完成情感原因的分类或

序列标注．已有文献中,用于情感原因提取的特征大

致可分为６类．
１)事件特征

Talmy[７７]从认知学角度出发,认为情感常常是

由１个或多个事件触发产生的．Balahur等人[７８]也

将情感的产生看成是动态的过程,这一动态过程主

要是由一系列引发情感的事件所触发,他们通过构

建“情感 事件”常识库来建立情感与其引发事件之

间的关系,并在此基础上进行情感分类．因此,早期

基于规则和基于统计机器学习的情感原因提取研究

大都是将情感原因当成是一种特殊事件来进行提

取,如 Lee等人[３,５]是从规则中提取事件,Chen等

人[４]则是用机器学习的方法来提取事件特征．
Gui等人[１４Ｇ１５]使用遵循万维网联盟(WorldWide

WebConsortium,W３C)标准的情感标记语言方

案,建立了新浪新闻情感原因标注数据集,并提出了

一种事件驱动的情感原因提取方法,该方法通过对

包含情感的文本上下文进行句法分析来提取事件．
同时他们对情感原因事件进行了正式定义,并通过

七元组的方式来进行事件结构的表示．事件七元组

的形式化定义为

e＝(AttO１
,O１,Adv,P,Cpl,AttO２

,O２)．(１)
该定义基于中文是一种典型的主谓宾(SVO)

结构,七元组中的AttO１
和AttO２

分别表示主语对象

O１ 和宾语对象O２ 的属性;P 是谓语,表示一种动

作或者行为;Adv 是用于修饰谓语P 的状语;Cpl
则是谓语P 的补语．由于一个事件中不一定会包含

所有的７个元素,因此元组中某些元素的值可以为

空．在通过依存句法对句子进行解析后,使用事件树

进行表达和存储,最后再利用基于卷积核(树核)的
支持向量机(supportvectormachine,SVM)算法进

行情感原因事件的提取．同时,考虑到实际处理的需

要,文献[１４Ｇ１５]的作者还设计了不同形式的核函数

来进行分类．

王九硕[３２]也从事件角度出发提出了一种用于

中文微博文本的情感原因提取方法．该方法抽取博

文中包含的子事件并标记,然后通过情感原因成分

比例来挖掘情感与原因成分之间的对应关系,并以

此提取出博文中包含的情感原因成分,找出与情感

对应的原因事件．
２)语言学特征

Chen等人[４]在前期研究的基础上,提出一种多

标签分类方法来提取情感原因,该方法不仅可以检

测多个原因子句的问题,还可以捕获远距离的信息．
他们将语言学线索词和语言学规则作为特征,同时

考虑到手工设计特征的复杂性以及覆盖率低的问

题,他们还设计了泛化性更好的特征来提取局部功

能词结构、长距离连词结构以及中文所特有的一些

泛化动词和认知动词结构,这些泛化特征的设计可

以有效地保证特征的完备性．
Gui等人[１２]构建了一个包含１３３３条语料的微

博情感原因标注文本,并从中构造了２５条情感原因

匹配规则,随后从规则、距离、词性等角度进行特征的

设计,最后采用SVM 算法和条件随机场(conditional
randomfield,CRF)算法进行情感原因分类和序列

标注．其中,规则特征的使用方法是将规则转换为二

元逻辑特征,即如果某子句符合某条规则,那么其对

应的特征就是１,否则为０．除了基本的规则特征,情
感原因出现的位置和其上下文之间也存在着一定的

语言学规则．
Gao等人[３０Ｇ３１]以２２种细粒度的情感类型为基

础,设计相关的提取规则,构建情感词汇,用于分析

不同的情感原因触发不同情感的比例情况,在此基

础上设计了多种语言学相关特征,用于中文微博的

情感原因提取．这些特征包括各种表情符、程度副词

(如“极其”“很”“欠”“较”“稍”等)、否定词、标点符号

(如“!!!!”等)、连词(如“但是”)等．袁丽[１３]也是在

构建微博文本情感原因数据集的基础上,利用统计

模型提取了微博文本的情感原因提取规则,并结合

句子距离、词语距离、候选词词性、表情符号、情感关

键词及其词性等特征进行文本情感原因的提取．王
赵煜[１６]则基于中国知网情感词典(HowNet)和同义

词词林的常识库扩展方法构造了一个认知常识库,
并结合语言学特点,将常识库中的知识作为特征,用
于情感原因的提取．

３)距离特征

距离特征主要包括子句间的距离特征和词语间

的距离特征,其中子句间的距离特征是指情感原因
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子句和情感表达子句之间的相对距离,词语间的距

离特征则是指情感原因子句中触发情感的词语和情

感表达子句中情感关键词之间的相对距离．
针对子句的距离特征,文献[１２]对中文微博情

感原因数据集的分析表明,有近６０％的情感原因和

情感表达是在同一子句,有近３０％的情感原因子句

是在情感表达子句的前一子句或后一子句,在这

３０％的情感原因子句中有近８０％是位于情感表达

子句的前一子句．文献[１５]对新浪新闻情感原因数

据集的分析表明,有２３．６％的情感原因和情感表达

位于同一子句,有５４．４５％的情感原因子句位于情感

表达子句的前一子句,因此可将子句的距离特征设

置为－２,－１,０,１,２等,其中－２或－１分别表示位

于情感表达子句前面的第２句或前一句,０表示和

情感表达子句位于同一子句,即该子句就是情感表

达子句,以此类推．
词语间的距离特征则是考虑到词语上下文的语

境以及语用的特点,距离情感表达关键词越近的实

词,其成为触发情感产生的关键词的可能性就越大．
因此,可以将某实词的距离特征值设置为“１”或

“－１”表示它位于情感表达关键词右边或左边且是

距离其最近的第１个实词．
基于以上２种距离特征,文献[１３]利用线性链

条件随机场的特征,将文本情感原因提取问题看作

是一个序列标注问题,在语言学特征和微博语义特

征的基础上,添加词语距离特征和子句距离特征,提
高标注的准确性．

４)词法特征

考虑到情感原因通常包括名词性原因和动词性

原因,因而词语的词法特征,如词性(partＧofＧspeech,

POS)等,也作为一种特征被用于情感原因提取任

务．词法特征可分为情感原因候选词词法特征和情

感关键词词法特征．其中,情感原因候选词词法特征

主要考虑该词的词性是否是名词、动词、代词、限定

词等,它主要用于对候选的情感原因子句中的词语

进行判别;而情感关键词的词法特征则是指情感关

键词的词性,主要有动词、名词、形容词、语气词等．
情感关键词的词性和情感原因之间存在着一定的关

联,例如文献[１３]发现,名词性的情感原因其情感关

键词一般为动词或形容词．除了基本的词性特征外,
李逸薇等人[７]也将子句中名词个数、动词个数作为

特征．
５)上下文特征

文本中的子句以及词语并不是独立的,子句之

间和词语之间都存在着上下文的语义关联以及一些

常识性关联．文献[７]设计了上一子句中的动词、名
词、标签以及下一子句中的动词、名词这５个特征作

为上下文特征,用于情感原因的提取．
６)主题特征

情感的产生和文本的主题存在较大的相关性,
相同或相似的主题会触发相同或相似的情感．因此

在利用主题模型方面,Song等人[３７]提出了一个概

念层面的情感原因模型CECM(conceptＧlevelemotion
causemodel),用来发现微博用户在特定热点事件

中多样化情感的原因．CECM 使用改进的二元词主

题监督模型来检测某事件相关的推文中的情感主

题,然后使用 PageRank来检测有意义的多词表达

作为情感原因．同时,该模型还能够检测出情感表情

符和情感之间的关系．文献[１３]也利用了主题模型

来提取情感认知知识和情感的语义知识．
除以上６类特征外,Ho等人[３８]结合心理学相

关知识,提出了一种利用高阶隐马尔可夫(hidden
Markovmodel,HMM)模型来模拟心理状态序列

引发情感的过程,其核心思想在于:先将输入文本转

换为导致心理状态的一系列事件,然后使用 HMM
对导致情感变化的状态序列进行建模．在构造 HMM
状态和将输入文本与这些状态的匹配过程中,将向

量空间模型(vectorspacemodel,VSM)和潜在语

义分析(latentsemanticanalysis,LSA)作为语义相

似度比较机制,该机制可以检测出一些通用术语所

表达的情感,并最终在数据集上取得了较好的效果．
该方法既考虑了作为情感唤起过程的情感心理特

征,又考虑了作为输入文本语法关系的语言信息．
与传统的机器学习方法不同,Xu等人[４５]从信

息检索的角度出发,基于文档排序的思想,提出了一

种基于学习排序的方法来提取情感原因．该方法以

文档中被触发的情感词作为查询,以情感段落中的

各候选子句作为候选文档,设计了一套原因导向的

子句级排序方法,用于对候选子句进行排序．该方法

的重点在于将候选子句表示为包含情感独立特征和

情感依赖特征的特征向量,学习有效的子句排序模

型．其中情感独立的特征(子句长度、POS、线索词

等)用于捕捉候选原因子句触发情感的可能性;而情

感依赖特征(相对位置、词向量相似度、主题相似度)
则用于捕捉候选原因子句与情感词之间的相关性．
在排序方法上,文献[４５]的作者分别从pointwise,

pairwise,listwise这３个级别出发,采用了多种经典

的信息检索排序算法来进行学习排序．
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２．３　基于深度学习的方法

随着深度学习在自然语言处理领域中的广泛应

用,基于神经网络的方法从２０１７年开始被应用于文

本情感原因提取．其一般过程为:首先将词映射到向

量空间中;其次通过神经网络模型来对文本特征进

行自动提取;最后使用softmax函数将结果映射到

概率空间来完成情感原因的提取．
从深度学习技术发展的脉络来看,神经网络模型

经历了卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,
CNN)、循环神经网络(recurrentneuralnetwork,
RNN)、长短时记忆网络(longshortＧterm memory,
LSTM)、门控循环网络(gaterecurrentunit,GRU)、
Transformer、图卷积神经网络(graphconvolutional
neuralnetwork,GCN)等基础模型的演变,现有的

基于深度学习的情感原因提取模型也是在这些模型

的基础上,通过组合、变形、融合注意力机制等方式

来构造更为复杂的模型,提升提取效果．由于大多数

模型都涉及好几项技术的交叉,特别是注意力机制

基本在每个模型上都有一定程度的应用,因此本节

对用于情感原因提取任务的深度学习模型进行介绍

时行文的组织为:首先介绍采用基础神经网络的几

种典型模型,随后介绍涉及多种基础模型的混合模

型,最后分析在神经网络模型的基础上借助特定技

术(如多任务、知识蒸馏等)来融入外部信息进行辅

助的几个代表性模型．本节的总体组织结构如图１
所示．
２．３．１　基础神经网络结合注意力机制模型

１)CNN
Gui等人[１７]受问答领域的启发,将情感关键词

作为查询词,将其上下文作为查询文本,通过问答的

方式来判断当前子句是否为情感原因．他们基于该

思想设计了名为 ConvMSＧMemnet(convolutional
multipleＧslotmemorynetwork)的模型,该模型利

用CNN的卷积机制,并通过多槽记忆网络来实现

对远距离上下文信息的建模,达到同时提取词级序

列特征和词汇特征的目的．为了验证网络深度的作

用,他们分别设计了单层的网络模型,如图２所示,
以及多层的网络模型．傅科达[４６]也在句子级别上分

别设计了基于端到端、基于词向量、基于注意力机制、
基于关键词 值网络等多种记忆网络模型来提取情

感原因．
Chen等人[１０]针对中文微博中的情感原因提取

问题,提出了一种分层卷积神经网络模型来提取微

博中的事件特征,该模型设计了子句级编码器和子

推文级编码器来分别处理特征稀疏问题和事件信息

Fig．１　Emotioncauseextractionbasedon
deeplearning

图１　基于深度学习的情感原因提取技术

Fig．２　ACNNandmemorynetworkbasedmodel
forECE[１７]

图２　基于CNN和记忆网络的情感原因提取模型[１７]

不足问题．首先,底层的子句级编码器结合多个神经

网络提取每个子句的局部特征;然后,上层的子推文

级编码器将这些局部特征作为一个序列,通过卷积
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神经网络为每个子句提取序列特征．此外,考虑到

由于小规模实验数据中的特征稀疏问题,其子句级

编码器还提取了２种相互补充的局部特征,即基于

卷积神经网络的显著特征和基于注意力网络的加权

特征．
Diao等人[４７]也提出了一种基于注意力的上下

文卷积网络模型 EACN(enhancedＧrepresentation
attentionconvolutionalＧcontextnetwork),该模型

采用了一种新的处理机制,即在情感词信息背后引

入分层上下文,并将这种上下文作为输入,通过卷积

运算提取情感原因,充分捕捉子句之间的层次语义

关系,从而构建复杂句子结构中情感词及其情感成

因之间的关系,以便更好地理解情感词及其上下文

语境．
慕永利等人[４８Ｇ４９]则是从解决数据集不平衡性的

角度出发,提出了一种基于集成 CNN 的情感原因

提取方法．该方法充分利用了CNN中的卷积和池化

等相关技术来对句子的语义信息进行融合．此外,考
虑到情感原因数据集中非原因子句和原因子句的不

平衡性,他们将非原因子句集合分解为多个子集并

与原因子句集组合构成多个较平衡的数据集,然后

分别通过一个单独的 CNN 模型进行训练,最后将

它们进行集成并用于最终的提取．
郑胜协[５０]设计了名为CAES(compareaggregate

modelwithembeddingselector)的网络模型,该模

型在CNN的基础上,结合互注意力机制和自注意

力机制,并利用 KＧmax方式对注意力权重进行剪

枝．其中互注意力机制用于捕获情感词和子句的关

系,自注意力机制用于捕获每个子句自身内部词语

的重要性,而剪枝则可以去除不相关的文本片段在

注意力归一化时造成的噪音．此外,他还把情感原因

发现问题当成一个排序问题,利用pairwiseＧrank方式

进行建模．
２)LSTM
为了进一步挖掘子句间的因果关系,Ding等

人[２６]创新性地提出,除了文本本身的内容外,子句

的相对位置信息和全局标签信息对于情感原因的提

取也至关重要．其中相对位置信息主要是表示候选

子句和情感句之间的相对距离,而全局标签则是为

了表示除当前子句外的其他所有子句的当前预测结

果．为了整合这些信息,他们提出基于双向长短时记

忆(bidirectionallongshortterm memory,BiLSTM)
的PAEＧDGL(relativepositionaugmentedembedding
learningＧreorderedpredictionwithdynamicglobal
labels)模型,如图３所示,以统一的端到端的方式来

编码这３个要素(文本内容、相对位置和全局标签),
模型中采用了一种相对位置增广的嵌入学习算法,
将任务从一个独立的预测问题转化为一个包含动态

全局标签信息的重排序预测问题．该方法最大的创

新在于在预测过程中能够随着已有子句的预测结果

动态调整当前子句的预测结果,也就是说如果前一

个子句被预测出有较高的概率为原因子句,则其后

的子句被预测为原因子句的概率则自动降低,反之

亦然．

注:P 代表相对位置,V 代表位置向量,r代表子句的向量表示,DGL 代表动态全局标签向量．
Fig．３　 ArelativepositionandgloballabelbasedmodelforECE[２６]

图３　基于相对位置和全局标签的情感原因提取模型[２６]

　　夏林旭等人[５１]同样采用注意力机制和BiLSTM
神经网络模型来进行情感原因的提取,但他们采用

字符向量来表示文本的语义信息,并且在提取文本

特征时还结合了人工提取的子句特征．
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与现有大多数研究仅针对单用户的单条微博内

容进行情感原因提取不同的是,Cheng等人[８]于

２０１７年提出了一种基于多用户结构(某一微博下多

个用户的交互,其中最原始发布的微博称为原推文,
其回复称为子推文)的中文微博情感原因提取方法．
为此,他们首先专门设计了一种情感原因标注方案,
用来处理在多用户结构中某个用户的情感原因可能

来自于其他用户这一复杂情况,并基于该标注方案

构建情感原因标注语料库;然后,通过对该语料库的

分析,提出了基于子推文和基于原推文的２种情感

原因提取任务;最后基于LSTM 模型来实现情感原

因的提取．

注:M 为FSSＧGCN模块的堆叠个数,L 为每个FSSＧGCN模块中 GCN的层数．

Fig．５　AGCNbasedmodelwithfusionofsemanticsandstructuralconstrictforECE[５２]

图５　融合语义和结构约束的图卷积网络情感原因提取模型[５２]

３)GRU
Fan等人[２１]通过对语篇的上下文信息进行建

模,并引入外部情感知识库来进一步辅助情感原因

的发现,在此基础上提出了一种正则化的层次神经

网络(regularizedhierarchicalneuralnetwork,RHNN)
模型,如图４所示．

该模型通过 GRU并结合层次化注意力网络来

对词级和子句级的语篇结构信息进行建模,并最终

为子句表征生成有用信息．考虑到情感原因子句中

存在一些蕴含情感极性的关键词,及情感原因子句

和情感子句中情感词的相对位置关系,他们还设计

了基于情感字典和相对位置的正则化机制来对训练

模型中损失函数进行约束．

Fig．４　AknowledgeregularizationbasedmodelforECE[２１]

图４　基于知识正则化的情感原因提取模型[２１]

４)GCN
随着图卷积神经网络技术的发展,该技术也被

广泛应用于链接预测、事件检测以及推荐系统等领

域,许多自然语言处理(naturallanguageprocessing,

NLP)任务中的问题也通过图卷积神经网络得到了

成功解决．现有的情感原因提取方法大多通过注意

力机制或联合学习来获取语义信息,其子句编码器

大都是以 LSTM 或 GRU 为基础序列模型．这类模

型难以刻画子句之间的长距离或全局依赖,从而忽

略子句间的深层依赖关系．因此,Hu等人[５２]提出了
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一种基于子句依存关系的融合语义和结构约束的图

卷积 网 络 结 构 (graphconvolutionalstructurewith
fusionofsemanticsandstructuralconstrict,FSSＧ
GCN)模型,如图５所示,该模型通过将 GCN 基础

模型和基于注意力引导的图卷积神经网络(attention
guidedgraphconvolutionalnetwork,AGGCN)作

为子句级编码器,利用子句之间的依赖关系来加深对

文本语义的理解．模型还通过不断向网络中注入结构

约束,将焦点从全局结构缩小到局部结构,使得该模

型能够选择性地注意到有助于情感原因分析的相关

子句．
２．３．２　基础神经网络混合模型

１)CNN＋LSTM
Li等人[５３Ｇ５４]认为,前期的研究方法忽略了可能

为情感原因提供线索的上下文,然而上下文中的子

句在激发某种特定情感方面发挥着不同的作用．借
助于注意力机制的特点,他们提出基于情感上下文

感知的共注意力机制神经网络(coＧattentionneural
network,CANN)模型．该方法首先通过BiLSTM 模

型对原因候选子句和情感子句进行编码,然后送入

CNN的卷积层进行情感原因提取．此后,他们又提

出基于多注意力机制的神经网络(multiＧattentionＧ
basedneuralnetwork,MANN)模型,如图６所示．
该模型通过BiLSTM 整合词语的上下文信息,并利

用多注意力机制捕获情感子句和候选子句之间的相

互影响,生成情感子句和候选原因子句的向量表示．
其中的多注意力机制主要分为情感词引导的注意力

和候选子句引导的注意力．

Fig．６　A multiＧattentionＧbasedmodelforECE[５４]

图６　基于多注意力机制的情感原因提取模型[５４]

　　２)CNN＋GRU
在利用基本的深度学习模型配合注意力机制的

基础上,也有一些学者从情感分析问题本身出发,从
文本粒度的角度开展研究．在文本分析粒度方面,
Yu等人[５５]基于层次化网络的多级别子句选择框架

来提取情感原因,框架由低到高依次由词级、短语级

和子句级３个网络构成,如图７所示．具体地,通过

基于内容和位置注意力矩阵的单词级网络建模单词

级信息,通过CNN建模短语级信息,通过双向门循环

单元(bidirectionalgatedrecurrentunit,BiＧGRU)建模

子句级信息．这种多级别的建模方式的优点在于综

合考虑了文档特征的多个因素,如词的位置、不同的

语义级别(单词和短语)、子句的交互等．
Diao等人[５６]将情感原因提取作为一个机器

阅读理解 问 题,设 计 了 一 个 名 为 MBiAS(multiＧ
granularitybidirectionalattentionstream)的多粒

度双向注意力流网络模型,模型中的双向注意流层

能够捕获情感查询感知上下文表示中的深层次交

互,从而学习和理解其中的语义关联．模型在字符级、
词级、类别级、句子级和位置级等多个层面对上下文
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Fig．７　A multiplelevelhierarchicalnetworkＧbasedmodelforECE[５５]

图７　基于多级别层次网络的情感原因提取模型[５５]

段落和查询进行建模,随后基于双向注意流机制,从
查询 上下文和上下文 查询２个方向获取情感查询

感知的上下文表示．
３)RNN＋Transformer
２０１８年以来,基于自注意力机制的 Transformer

模型在深度学习领域大放异彩．Xia等人[２７]在前期

研究的基础上利用 Transformer模型设计了名为

RTHN(RNNＧtransformerhierarchicalnetwork)的
联合情感原因提取框架,同步地对多个子句进行编

码和分类．该框架由一个基于RNN的低层词级编码

器和一个基于 Transformer的高层子句级编码器组

成,前者用于在每个子句中编码多个单词,后者用于

学习文档中多个子句之间的相关性．此外,该模型还

将相对位置信息和全局预测信息编码到转换器中,
以便更好地捕获子句之间的因果关系．

４)BiLSTM＋CRF
在用传统的CRF进行情感原因提取时,由于特

征的提取效果与词之间的距离有很大关系,而原因

子句和情感关键词之间经常相隔较长的距离,这就

限制了CRF的抽取效果．而传统的 LSTM 模型虽

然有强大的序列建模能力,能够处理较长的文本数

据,但对输出标签的约束能力较弱,无法很好地反映

当前时间步的标签是否受其他时刻标签的影响．因
此,张晨等人[５７]从序列标注的角度出发,将条件随

机场与神经网络相结合,提出了一种基于 BiLSTM
＋CRF的情感原因提取和表情符情感识别的联合

模型．模型将情感原因提取以及情感识别形式化为

统一的序列标注问题,充分利用了情感与其原因之

间的全局关联性．

２．３．３　外部信息辅助模型

１)任务辅助———多任务联合学习模型

随着多任务学习技术在深度学习中的广泛应用,
有一些学者从多任务学习的角度对情感原因提取开

展研究．Chen等人[９]提出了一种基于神经网络的情

感分类和情感原因提取的联合方法,如图８所示,针
对情感分类和情感原因提取需要不同类型的特征

(分别基于情感和事件),提出了一种联合编码器,使
用统一的框架来提取２个子任务的特征,并用多任

务模型同时学习２个分类器．此外,由于实验数据存

在特征稀疏问题,注意力网络无法有效提取到能够

表达事件的特征,因此在进行联合编码时只用LSTM
提取事件特征,而增加注意力机制以提取情感特征．
该方法本质上是一种多任务学习,它试图借助情感

分析的２个子任务之间的内在关联来提升效果．
　　Hu等人[５８]认为每一个子句都可以从情感和原

因２个角度来理解,并以此提出了一种情感原因联

合检测(emotioncausejointdetectoin,ECJD)模

型,将情感识别和原因提取作为２个子任务,与情感

原因联合提取这一主任务统一到同一个框架中,以
同步和联合的方式来增强子任务之间的交互．他们

将问题形式化为一个四分类问题(普通子句、情感子

句、原因子句、既是情感也是原因子句)．子句的特征

表示从情感和原因的双重视角来评估,即从情感的

角度关注子句对情感的贡献,同时也从原因的角度

关注子句对原因的贡献．余传明等人[５９]也提出了一

个基于LSTM 和多任务的情感原因提取模型,该模

型利用词性标注这一辅助任务来帮助情感原因提取

主任务．
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注:haux 代表辅助向量表示,hmain代表主向量表示,prev代表前一子句,fol代表后一子句,cur代表当前子句,

emokw 代表情感关键词,context代表上下文,cause代表原因,class代表情感类别(首字母不论大小写)．

Fig．８　A multiＧtaskmodelforECE[９]

图８　多任务情感原因提取模型[９]

２)规则辅助———基于知识蒸馏的模型

深度神经网络的训练往往依赖于大量高质量

的标注数据,但缺乏对人工构造的语言表达规则的

有效利用,同时也存在解释性和可控性不强等问题．
恰当地利用规则或学习规则可以提高模型的可解释

性,减少训练样本的数量．

Fig．９　AruledistillationbasedmodelforECE[２２]

图９　基于规则蒸馏的情感原因提取模型[２２]

巫继鹏等人[２２]将情感原因发现的语言学规则

通过知识蒸馏技术引入到模型训练中,从而实现传

统基于规则的方法和深度学习方法的有机融合．他
们提出了一种结合规则蒸馏的情感原因发现模型

RDＧHAN,该模型由四大组件构成:教师编码器ET、

学生编码器ES、分类器 H、辨别器D,如图９所示．
其中教师编码器和学生编码器均为结合位置信息和

残差结构并基于 BiＧGRU 的层次注意力网络．这一

层次网络结构用于捕获词级和子句级的序列特征,
而注意力机制用于捕获子句与情感表达之间的潜层

语义表示．
模型中教师编码器是一种融入了语言学规则的

复杂编码器,为了有效利用语言学规则并将其嵌入

到深度神经网络中,文献[２２]的作者将原始的输入

文本根据情感词、原因线索词、情感持有者以及情感

原因这４种角色进行了标注和编码,并通过规则约束
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训练得到教师编码器．而学生编码器的输入不需要

包括额外的规则信息,但通过知识蒸馏的方式它可

以从教师编码器中隐式地学习到规则的相关信息．
分类器的作用是判断某子句是否为原因子句,

辨别器的作用则是用于判断输出到底是来自教师编

码器还是学生编码器．模型首先对教师编码器和分

类器进行训练,训练的输入既包括文本语义的编码

信息也包括规则角色的编码信息;接着固定分类器

来对学生编码器进行训练,此时的输入就只包括文

本语义的编码信息;最后再通过基于对抗学习的知

识蒸馏技术来交替训练辨别器和学生编码器,其目

的在于让学生编码器的输出能够尽量接近教师编码

器的输出．
３)知识辅助———融合外部知识的模型

考虑已有的情感原因提取模型性能均受到情感

层面的语义信息融合不足以及语料库规模有限的影

响,也有一些学者尝试将外部知识引入到模型中．
Hu等人[６０]提出了一种融合外部情感知识的情感原

因识别(externalsentimentknowledgeforemotion
causedetection,ExSentiＧECD)模型,该模型采用了

一种情感特定的嵌入方法,将情感文本中包含的外

部情感知识编码成词向量,以此来提高词向量中对

于情感知识的表示能力．他们首先将多个公开的语

料库合并成一个新的包含情感极性的语料库,然后

采用BERT模型对其进行预训练,以此来赋予模型

更高的融合文本情感信息的能力．
Diao等人[４７]也从增强情感语义表示这一角度

出发,提出了一种利用情感词及其同义词的语义增

强表示方法．该方法对普通词向量、情感词向量以及

基于同义词词林的情感词同义词向量这３种向量进

行融合,获得增强的向量表示,随后将其添加到基于

注意机制的词级和子句级向量表示中,捕获其中与

情感相关的重要信息．
２．４　各类方法的特点分析

基于规则文本情感原因提取中,规则的构建过

程相当于情感的语义理解过程,所以规则清晰易懂,
并且准确率比较高,计算复杂度也相对较低．但是基

于规则的方法局限性也是明显的．首先,规则通常依

赖于语言学线索词,但在情感文本语料库中,含有语

言学线索词的情感句子比例较低,制定的规则并不

能完全覆盖所有的语言现象,造成覆盖度低、泛化能

力差的问题．其次,同一个子句可能同时匹配多个规

则,容易造成规则冲突．再者,基于规则的方法通常

无法应对包含多个原因子句的情况．最后,不同领域

语料的语言结构有一定的区别,针对特定领域的文

本制定的规则并不能很好地适用于其他领域．
基于统计机器学习的方法主要依赖于特征工

程．对于情感原因提取任务来说,除了考虑传统的语

法、语义、词性、上下文等特征外,相对位置、情感、语
言学等特征也起到十分关键的作用．该类方法的优

点在于通过概率来描述模型的不确定性,从而进行

不确定性推理,具有较强的泛化能力,它们能够根据

特征工程最大限度地从原始数据中提取特征,供算

法和模型使用,并且在数据的驱动下不断地进行参

数优化．然而,特征工程是一件十分繁琐的任务,需
要有较强的业务背景和很高的人力成本．另外,情感

和情感原因之间存在不同程度的因果语义关联,如
何设计和提取有效特征来反映这种深层次的因果语

义关系,仍然面临许多挑战．
基于深度学习的方法优势在于:它抛开或简化

了繁琐的特征工程设计,能够自动从数据中学习到

有效的特征表示．在情感原因提取任务中,通常的做

法是在充分理解语义的基础上,采用深度神经网络

模型并结合注意力来捕获原因子句和情感子句之间

的关联．由于多任务学习可以通过多个相关任务之

间的联合训练来捕获任务间的一些内在关联,因此

结合多任务机制也是当前许多主流模型所采用的一

种解决方案．同时,由于文本情感原因提取涉及较为

复杂的语言学和情感认知领域的知识,因此目前取

得较好效果的模型则是通过知识蒸馏或者知识正则

化的方式来利用这些知识．然而,深度神经网络模型

本质上是一种数据驱动的模型,对样本的数量和标

注质量有较高的要求,在情感原因提取任务上,数据

资源的缺乏在一定程度上限制了该类模型的效果和

应用场景．
总的来说,情感原因提取方法是随着机器学习

技术的发展而不断更新,在其发展的早期一般是以

基于规则的方法为主,随后是基于统计的机器学习

方法,而近几年则是以深度学习方法为主流．但由于

情感原因提取与传统情感分析相比是一种更深层次

的文本挖掘任务,因此与传统的文本分类相比,如果

仅仅用时下主流的深度模型进行文本分类难以取得

理想的效果,所以现有的一些效果较好的模型均是

将深度学习技术与传统方法相结合,通过引入外部

知识来提升效果,例如融入规则知识或引入额外设

计的特征等．
除模型本身的特点外,语种也是影响模型选择

的重要因素．这主要是由于不同语种本身的语言特
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点以及数据资源的情况引起的．
首先,不同语种在语素识别、词性标注、词义消

歧、词汇粒度抽取、句法结构分析、指代消解等方面

均存在差异,这些差异会影响情感原因提取方法的

选择和提取效果．

Fig．１０　A multitaskbasedmodelforemotioncasuepairextraction[２５]

图１０　基于多任务的情感原因对提取模型[２５]

以一词多义现象的影响为例,文献[２１]用同样

的模型分别在英文和中文数据集上开展了实验,实
验结果表明SVM 和 Word２vec方法在中文数据集

上性能相差不大,但在英文数据集中SVM 方法比

Word２vec方法的F１值高了１１个点,一个主要原

因就是一词多义限制了 Word２vec的效果．而文献

[２１]的作者提出的深度神经网络模型在中文数据集

上的F１值达到了７９．１４％;而在英文数据集上却只

有５９．７５％．此外,Oberländer等人[６１]对比了序列标

注方法和基于子句的分类方法在英文情感原因数

据集上的效果,实验结果表明目前在中文数据集上

广泛采用的子句级粒度的分类方法并不适合于英文

语料．
其次,许多方法和模型中都会利用如情感词典、

预训练语言模型等外部资源来丰富语义的表示,但
不同语种可利用的外部资源在种类、质量上存在差

别,这也会影响模型的选择和最终的效果,使得一些

小语种上的情感原因提取研究聚焦在知识库或者数

据集的构建上．例如文献[４４]通过众包方式来获取

意大利文的语料,并构建相应的情感常识库来辅助

情感原因的提取,文献[３６]则是通过自举的方式对

日文的情感原因标注集进行自动扩充．最后,标注数

据的缺乏限制了在某些语种上研究方法的选择．现
有的深度学习技术通常是需要有大量的标注数据,
如果数据量太少,基于规则或者统计的方法或许也

是不错的选择．

３　情感原因对提取

传统的情感原因提取任务需要对情感句先进行

标注,这大大限制了其应用场景．Xia等人[２５]在前期

研究的基础上,提出了情感和情感原因联合提取任

务,即情感原因对提取(emotioncausepairextraction,

ECPE)．文献[２５]的作者提出了一种“２阶段”的方

法进行情感原因对的联合提取:阶段１:独立的情感

子句提取和原因子句提取;阶段２:情感原因的配对

和过滤．阶段１中主要设计了２种多任务网络模型

来进行子句的提取,一种为独立的多任务学习模型,
另一种为交互的多任务学习模型(如图１０所示),其
中后者是对前者的一个增强版本,它能够捕获情感

和原因之间的内在关系．阶段２则是通过笛卡儿积

来对阶段１提取出的情感子句和原因子句配对,再
通过因果分析对配对结果进行过滤．
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以图１０(a)的InterＧEC模型为例,模型底层首先

以分词后的子句ci 作为输入,通过BiLSTM 及注意

力机制获得每个子句的向量表示si;然后将si 进行

复制,一份作为情感子句提取的输入,另一份则与情

感子句提取任务的输出Yemo
i 进行拼接,并作为情感

原因提取的输入;最后再通过BiLSTM 获得情感原

因提取的输出Ycau
i ．将情感提取任务的输出与子句的

表示进行拼接体现了多任务学习中的信息共享,同
时也在某种程度上将情感和情感原因之间关联融入

到模型之中．图１０(b)的InterＧCE模型结构本质上

和图１０(a)的InterＧEC是对称的,InterＧEC是利用

情感提取来改进原因的提取效果,而InterＧCE则是

利用原因的提取来改进情感提取的效果．该模型的

最大特点在于利用了多任务联合学习的优点来进行

原因对的联合提取．
Shan等人[６２]认为图１０的InterＧEC模型并没

有充分考虑情感子句和原因子句的相关性,并且对

于上下文的利用也十分有限,因此他们在该模型基

础上提出了一种基于 Transformer的组件来对子句

进行编码．该组件通过自注意力机制将更远距离的

上下文信息编码进子句的向量表示,从而优化不同

任务间的交互．
Yu等人[６３]则认为“２阶段”方法中情感子句提

取任务与原因子句提取任务之间仅仅通过单向关联

并不能充分利用二者之间的相关性,而且第１阶段

的误差将会直接降低第２阶段的性能．针对这２个

不足,他们提出了一个相互辅助的多任务模型,通过

添加２个与原任务相同的辅助任务来促进情感子句

和原因子句的提取．该模型将２个辅助任务产生的

预测结果作为彼此主要任务的额外特征,从而建立

情感与原因提取的双向关联．其次,为了减少误差传

播对第２阶段的影响,Yu等人还针对这种“任务对”
形式的模型通过“自蒸馏”的知识蒸馏技术进行训

练,进一步提升第１阶段任务提取的准确率．
虽然文献[６２Ｇ６３]提出的方法在一定程度上提

高了情感原因对提取任务的效果,但这种“２阶段”
的Pipeline方法不可避免地存在误差传递的问题．
为了从根本上解决该问题,近２年有越来越多的学

者尝试通过构建“端到端”(endＧtoＧend)的统一模型

来一次性地完成情感原因对的提取．由于情感原因

对的提取涉及到情感子句的提取、原因子句的提取

这２个基本任务,因此这些端到端的模型基本上还

是基于多任务学习的思想而设计的,模型间的区别

主要体现在情感原因子句对的构建方式及处理上．

相对于情感原因提取任务,情感原因对提取任

务中,情感子句与原因子句的配对是关键．传统的“２
阶段”方法是通过先筛选出可能的情感子句集合和

原因子句集合,然后再将２个集合以笛卡儿积的方

式来构造候选的子句对．该方法存在的问题主要是

计算代价较大,同时由于情感子句或原因子句在阶

段１未被正确提取导致子句对缺失．因此,很多学者

尝试了不同的子句对构建方式．
１)基于关系分类的子句配对

Wu等人[６４]专门设计了一个“子句对关系分类”
子任务来处理子句的配对问题,并将该任务与情感

识别和原因提取任务一起进行多任务联合学习．在
该模型中子句对关系的识别并不依赖于情感识别或

者原因提取的结果．在进行子句对关系分类这一任

务时,如果将所有的子句都进行两两配对,那么真正

具有因果关系的子句对样本将极其不平衡．因此,在
训练阶段对于子句的选取是以数据集中的真实标签

为依据,只有子句对􀎮c１,c２􀎯中的c１ 为包含情感子

句,或者c２ 为原因子句,该子句对才会被用作训练

样本．
２)基于矩阵变换的子句配对

Ding等人[２８]提出了 ECPEＧ２D(emotioncause
pairextractiontwodimensional)模型,该模型先视

文档中所有子句既是情感子句也是原因子句,在此

基础上两两配对,构造一个２维方阵进行子句对的

表示．由于方阵中真正有因果交互的子句对只占很

小的一部分,基于 Transformer设计了基于窗口大

小限制、基于行列十字交叉等变换方法对２维方阵

中的子句交互进行建模,再通过一个标准的二分类

预测来完成情感原因对的提取．
文献[２８]的方法虽然在一定程度上减少了子句

对匹配时的计算复杂度,但在对筛选出的子句对进

行预测时本质上还是只依赖于当前的子句对,而借

助于双仿射矩阵及其计分函数则可以从全局的角度

计算每一候选子句对中是否为因果关系的可能性．
因此通过双仿射机制来处理子句对这种以“对”形式

存在的目标时就有其一定的优势．Tang等人[６５]构

建了一个基于多注意力和双仿射机制的多任务模型

LAEＧMANN(latentvariableenhanced multiＧlevel
attentionalneuralnetwork)．该模型首先利用自注

意力机制和互注意力机制来识别情感词和情感子句

的关系,以及情感子句和原因子句间的关系;随后,
通过构建一个双仿射矩阵来表示所有的候选子句
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对;最后基于自注意力和互注意力的结果,通过多级

注意力模块计算每一个子句对的特征表示,用于最

终的预测．Song等人[６６]则将情感原因对的提取看成

是从情感子句到原因子句的有向链接学习过程,并
为此设计了一个端到端情感原因对提取模型(end
toendemotioncausepairextraction,E２EECPE)．
在进行关系预测时,由于传统的方法是针对无向的

情形而设计的,因此,文献[６６]的作者通过双仿射注

意力机制来为每一个节点生成“指向该节点”和“从
该节点发出”２种独立的表示,最后通过双仿射变换

来构建一个非对称且方向依赖的子句对表示矩阵．
３)基于解析式转移系统的子句配对

Fan等人[２３]提出 TransECPE(transitionＧbased
emotioncausepairextraction)模型,将情感原因对

抽取任务转换成一个通过动作序列来构造有向图的

过程,图中边的方向和标签表明子句之间的触发关

系,有向图的构建依赖于一种新型的基于转移系统

的解析器．该文定义了包含６个动作以及对应状态

转换的动作集,然后利用栈、缓冲器来进行动作的选

择和归约,其目标是寻找一个最优的动作序列．此
外,针对某个子句可能既是情感子句也是原因子句

的情形,该文还专门设计了一个二分类器进行判断,
并定义了特定的动作来对其进行处理．此外,由于该

模型是以从左到右的顺序来处理输入序列,从而减

少了需要解析的潜在配对数量,从时间效率上来讲

是一种线性的时间复杂度,大大低于将所有子句以

笛卡儿积形式来处理时的情形．
４)基于局部邻域搜索的子句配对

当人类在处理情感原因对提取任务时,情感子

句和原因子句的提取及匹配是同时进行的,这一过

程主要是通过局部搜索来完成,即当一个子句被标

记为情感子句时,人们就会自然而然地在它的局部

上下文中去寻找它对应的原因子句．局部搜索的好

处在于可以避免一些在局部范围外的错误配对．此
外,人们不仅会判断局部范围内的这一子句是否是

原因子句,还会判断它是否与情感子句相匹配,这就

可以避免在局部上下文范围内的错误匹配．通过对

现有主流情感原因数据集的分析表明,情感原因子

句大都位于情感子句的附近．
Cheng等人[６７]提出了一种对称式局部搜索网

络(symmetriclocalsearchnetwork,SLSN)模型,
通过局部搜索同时进行情感原因子句检测和匹配．
该模型由对称的情感子网络和原因子网络构成,每

一个子网络由子句表示学习器和局部对搜索器

(localpairsearch,LPS)组成,其中局部对搜索器是

一种专门设计的跨子网组件,它能够对局部搜索的

上下文范围进行限制．在局部搜索过程中,LPS首先

判断目标子句是否为情感子句;然后再判断本地上

下文窗口内的每个子句是否是相应的原因;最后,模
型为文档中的每个子句输出“对标签”(目标子句是

否为情感∕原因子句,其本地上下文窗口中的子句是

否为对应的原因∕情感子句),再基于该标签来提取

最终的情感原因对．
Ding等人[２９]提出了一种基于多标签联合学习

的情感原因对提取模型(emotioncausepairextraction
basedon multiＧlabellearning,ECPEＧMLL)．该方

法先假设文档中的所有子句都是情感子句,并以每

个情感子句为支点引入一个面向情感的滑动窗口;
然后在每个滑动窗口内使用一个多标签学习框架提

取一个或多个可以与当前情感子句配对的原因子

句,其中滑动窗口的设置本质上也是一种基于局部

搜索的策略．
此外,也有不少研究利用图神经网络模型的特

性来处理子句间的局部搜索问题．Wei等人[６８]提出

RANKCP(rankclausepair)模型,将情感原因对的

提取看成是一种排序问题,他们将文档看成是全连

接的子句图,利用图注意力网络模型来学习子句的

表示,模型利用多个图注意层来加强对子句间相互

作用的建模,并通过自适应地融合其他子句的信息

来生成每个子句的表示,随后采用基于核的子句相

对位置嵌入方案来进一步增强子句对的表示．在生

成候选子句对时,文献[６８]也采用添加约束的方式,
将子句对中２子句的相对位置限制在一定的范围

内,最终通过对候选子句对的预测分数进行排序来

实现情感原因对的提取．Fan等人[６９]也是根据情感

和原因之间的位置相关性,设计了一个范围控制器

来缩小情感原因对的预测分布和真实分布之间的差

异,进而将情感原因对的预测限制在一个高概率区

域内．
Chen等人[１１]则考虑了另一种形式的局部邻域

搜索问题,他们在对情感 原因的共现属性分析的基

础上指出,在一个局部邻域中,如果一个候选对被检

测为情感 原因对,其他候选对通常是非情感 原因

对．因此,在建模上下文信息时,这种“对级别”的依

赖关系也应该考虑进去．这里的“局部邻域”是指一

个候选子句对的集合,这些子句对中情感候选子句
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都是相同的,而原因候选子句彼此间的距离是比较

近的．通过构造对图(pairgraph)和对图卷积网络

(PairGCN)来建模局部邻域候选对之间的依赖关

系,图中的节点是候选的情感原因对,而节点间边则

设计了３种类型的依存关系,即自循环边、原因候选

子句间距离为１的边、原因候选子句间距离为２的

边,每一种依赖关系都有其各自的传播上下文信息

的方式．
５)基于序列标注的子句配对

与大部分研究将情感原因对提取任务当成是子

句级的二分类问题不同,Chen等人[７０]和 Yuan等

人[２４]将情感原因对提取任务转换成子句级的序列

标注问题,并分别设计了不同的标注模式来对文档

中的所有子句进行整体标注．其中文献[７０]设计了

因果标签集和情感标签集来对文档中的每一子句进

行标注．因果标签集为四分类(O 表示非情感原因

句,E表示情感句,C表示原因句,B表示既是情感

句也是原因句),情感标签集为传统的７类情感标签

(O表示不含情感,H 表示高兴,Sa表示伤心,A 表

示生气,D表示厌恶,Su表示惊讶,F表示害怕),这
种标注方式更易于区分不同情感类型的情感原因

对．例如标签(BＧA)表示该子句既是情感子句也是原

因子句,同时该子句对应的情感为生气．在此基础上

设计了一个端到端的统一序列标注模型来进行情感

原因对的提取,该模型包含１个卷积神经网络、２个

BiLSTM 网络和１个CRF,卷积神经网络用于编码

邻域信息,２个BiLSTM 网络分别用于预测因果标

签和情感标签,CRF用于实现子句级的序列标注．
文献[２４]则将子句之间关系直接以距离的方

式编码到标签中．每一个子句的标签由类型标签

和距离标签组成,类型标签只分为２种:“C”表示

原因子句和“O”表示非原因子句;距离标签集为

{－(n－１),􀆺,－１,０,１,􀆺;n－１,⊥},距离标签的

值代表了该子句与对应情感句之间的相对距离．例
如,标签(C,２)表示该子句为原因子句,而情感子句位

于其右边第２个子句．如果当前子句为非原因子句,
那么距离标签就为特殊符号“⊥”．基于该标注模式,
先通过BERT来对子句进行编码,再通过BiLSTM
来进一步对子句级的上下文进行建模,最后通过

softmax对每一子句进行标签预测．该模型的优点在

于它采用的是一种端到端的模式来自左向右地处理

输入文本,其时间复杂度总是线性的,从而大大提高

了模型的训练和推理速度．实验表明,该模型比当时

的SOTA 模型(文献[６５]中提出的 LAEＧMANN)在
训练阶段快了３６％、在推理阶段快了４４％,并且F１
值也高了２．２６个百分点．

４　其他情感原因相关研究

针对文本的情感原因研究除了第２节和第３节

介绍的主流研究任务外,近２年也有一些学者从语

义角色、条件因果、文本对话、社会情感、提取粒度、
子句级序列标注等角度开展相关研究,为情感原因

的研究提供了新的视角．
１)语义角色．Oberländer等人[３９]从语义角色的

角度出发,分析了情感体验者、情感原因、情感目标

这３种不同的情感语义角色是如何使得机器学习能

够进行情感推理的．他们在５个数据集上进行情感

分类的训练,训练时至少标注了其中的一种语义角

色,同时以一种可控的方式来隐藏其他角色,以验证

不同角色的作用．实验结果表明情感原因和情感目

标携带了许多情感信息,而情感体验者则是一个干

扰因子．同时发现,如果将情感角色的位置信息提供

给模型会有更好的分类效果．
２)条件因果．Chen等人[７１]认为有些情感子句

和原因子句之间的因果关系只有在特定语境条件下

才会成立,因此他们定义了一个新任务,用于判断给

定的文本对(情感子句,原因子句)在不同的上下文

语境中是否存在有效的因果关系．同时,针对该新任

务,在情感原因对数据集基础上通过人工标注和负

采样的方式构建了新的数据集．
３)文本对话．现有的情感原因研究大多以新闻

或微博类文本为研究对象,而Poria等人[４０]构建了

一个名为 RECCON(recognizingemotioncausein
conversations)的数据集,用于提取对话中的情感原

因．该文作者定义了原因块提取和情感原因推理２
个子任务,并设计了相关的模型和评价指标来开展实

验．该文作者还分析了文本块的数量、情感动力学、常
识、复杂的共指关系等给情感推理带来的挑战．

４)社会情感．Xiao等人[７２]提出了社会情感原

因提取(socialemotioncauseextraction,SECE)任
务．社会情感是指读者在阅读某些文本类的文档时

产生的情感,该任务考察的是读者层面的情感而非

作者层面的情感．该文作者提出了一种词汇增强的

记忆网络模型来应对这一新的任务,模型主要通过

构建的情感诱发词典和情感记忆的动态机制来实现

情感原因的提取,该机制可以在每个子句中迭代地
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学习特定的情感相关信息,并在训练过程中动态

更新．
５)Span块提取．Li等人[７３]认为现有的情感原

因研究大多局限于子句层面的二分类,但并非子句

中的所有词都能表达有用的情感原因信息,因此他

们提出了更细粒度的情感原因块(span)提取任务,
并结合情感感知注意力、上下文感知注意力和位置

感知注意力等机制,构造了原因块提取和原因块分

类两大模块来进行情感原因的提取．
６)子句级序列标注．Xiao等人[７４]认为现有的

研究大都只针对子句的情感依赖性语言表征进行了

建模,而忽略了包括因果指示符在内的子句的情感

独立性特征．因此,该文作者提出一种上下文多视图

注意力网络(contextＧawaremultiＧview,COMV)用
于情感原因提取,并将任务转换成子句级的序列标

注问题,即将文档中的所有子句视为一个整体,共同

预测这些子句的标签．模型主要通过注意力机制来

分别学习以情感导向为视角的情感依赖特征表示和

以子句导向为视角的情感独立特征表示．Liang等

人[７５]同样将情感原因提取看成是子句级的序列标

注问题,提出一种基于注意力的 BiLSTMＧCRF 模

型．模型首先通过BiLSTM 来分别捕获上下文信息

以及情感表达和候选子句的潜在语义关系;随后设

计２种注意力机制来分别编码情感表达与候选子

句、相对位置和候选子句之间的相互影响;最后,将
获得的子句表示送入条件随机场进行子句标注．

５　情感原因数据集

５．１　中文数据集

由于情感原因数据集在标注过程中需要耗费大

量的人力,因此公开的数据集并不多．Lee等人[５]于

２０１０年构造了第１个用于情感原因分析的中文数

据集,该数据集中包含了６０５８个句子条目,这些条

目是基于高兴、伤心、恐惧、生气、吃惊这五大类情绪

而提取的,其中７２％的条目中有表达明确的情感,在
这些表达情感的条目中８０％都包含了情感原因．

Gui等人[１５]在２０１６年发布了一个基于新浪新

闻的情感原因数据集,这个数据集包括２１０５篇文

档,共１１７９９个子句,２１６７个情感原因子句,其中,
包含一个原因子句的文档２０４６篇,包含２个原因子

句的文档５６篇,包含３个原因子句的文档３篇．该
数据集是目前唯一被公开发布的中文情感原因数据

集,近年来的许多研究工作都基于这个数据集进行．

该数据 集 遵 循 W３C 的 情 感 标 记 语 言 (emotion
markuplanguage)格式进行标注,主要标签及含义

如表５所示:

Table５　LabelInterpretationforEmotionCauseCorpus
表５　情感原因语料中标签及含义说明表

标签名 含义

emotionid 样本的编号

categoryname 情绪类别,如高兴、伤心、害怕、生气、吃惊等

value 情绪类别的编号

clauseid 子句的编号

cause 子句是否为原因子句,是则值为 Y,否则为 N

keywords 子句是否为情感子句,是则值为 Y,否则为 N

text 子句的文本内容

causeid 原因子句的编号

type 原因的类别,是动词类则为v,名词类则为n

begin 原因字符串在原因子句中的开始位置

length 原因字符串的长度

keyＧwordsＧbegin 情感关键词在情感子句中的开始位置

keywordsＧlength 情感关键词的长度

emotionml 一个样本标注的结束标记

以文本“劝说过程中,消防官兵了解到,该女子

是由于对方拖欠工程款,家中又急需用钱,生活压力

大,无奈才选择跳楼轻生．”标注示例如下:
􀎮emotionid＝“４”􀎯

　􀎮categoryname＝“sadness”value＝“４”∕􀎯

　􀎮clauseid＝“１”cause＝“N”keywords＝
“N”􀎯

　　􀎮text􀎯

　　　劝说过程中,

　　􀎮∕text􀎯

　􀎮∕clause􀎯

　􀎮clauseid＝“２”cause＝“N”keywords＝
“N”􀎯

　　􀎮text􀎯

　　　消防官兵了解到,

　　􀎮∕text􀎯

　􀎮∕clause􀎯

　􀎮clauseid＝“３”cause＝“Y”keywords＝
“N”􀎯

　　􀎮text􀎯

　　　该女子是由于对方拖欠工程款,

　　􀎮∕text􀎯

　　􀎮causeid＝“１”type＝“v”begin＝“６”

length＝“７”􀎯
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　　　对方拖欠工程款

　　􀎮∕cause􀎯

　􀎮∕clause􀎯

　􀎮clauseid＝“４”cause＝“Y”keywords＝
“N”􀎯

　　􀎮text􀎯

　　　家中急需用钱,

　　􀎮∕text􀎯

　　􀎮causeid＝“２”type＝“v”begin＝“０”

length＝“７”􀎯

　　　家中又急需用钱

　　􀎮∕cause􀎯

　􀎮∕clause􀎯

　􀎮clauseid＝“５”cause＝“Y”keywords＝
“N”􀎯

　　􀎮text􀎯

　　　生活压力大,

　　􀎮∕text􀎯

　　􀎮causeid＝“３”type＝“n”begin＝“０”

length＝“５”􀎯

　　　生活压力大

　　􀎮∕cause􀎯

　􀎮∕clause􀎯

　􀎮clauseid＝“６”cause＝“N”keywords＝
“Y”􀎯

　　􀎮text􀎯

　　　无奈才选择跳楼轻生

　　􀎮∕text􀎯

　　􀎮keywordskeyＧwordsＧbegin＝“０”

keywordsＧlength＝“２”􀎯

　　　无奈

　　􀎮∕keywords􀎯

　􀎮∕clause􀎯
􀎮∕emotion􀎯
􀎮∕emotionml􀎯
对该数据集的其他统计信息如表６、表７所示,

其中表６表示情感类型的分布情况,表７表示情感

原因子句和情感子句的相对位置关系．
此外,针对“情感原因对提取”这一新任务,Xia

等人[２５]对上述数据集进行了整合,并形成了适合于

该新任务的情感原因对数据集．Chen等人[７１]从为原

因子句构造不同上下文语境的角度出发,在情感原

因对数据集基础上通过人工标注和负采样的方式构

建了条件因果情感原因数据集．

Table６　DistributionofEmotions
表６　情感类型的分布情况

情感类型 数量 占总数的百分比∕％

高兴 ５４４ ２５．８３

伤心 ５６７ ２６．９４

害怕 ３７９ １８．００

生气 ３０２ １４．３５

厌恶 ２２５ １０．６９

吃惊 ８８ ４．１８

Table７　RelativePositionofEmotionCauseClauseand

EmotionClause
表７　情感原因子句和情感子句的相对位置情况

位置 数量 占总数的百分比∕％

前３个子句 ３７ １．７１

前２个子句 １６７ ７．７１

前１个子句 １１８０ ５４．４５

在同一个子句 ５１１ ２３．５８

后１个子句 １６２ ７．４７

后２个子句 ４８ ２．２２

后３个子句 １１ ０．５１

其他位置 ４２ １．９４

５．２　英文数据集

虽然在情感计算领域有许多对情感类别进行标

注的英文数据集,但专门针对情感原因任务而设计的

英文数据集并不多．Gao等人[７９]在２０１７年 NTCIR１３
会议上专门为情感原因提取子任务发布的数据集包

括中文数据集和英文数据集,其中中文数据集即为

５．１节中提到的新浪新闻数据集,英文数据集的语

料则取材自英文小说．该英文数据集包括２１５６篇文

档的１６２５９条子句,其中原因子句２４２１条,包含

１个、２个和３个原因子句的文档分别为１９４９篇、

１６４篇和３２篇,其标注方法与表５一致．
Ghazi等人[４１]利用FrameNet的情感导向框架自

动建立一个包含情感和情感原因标注的英文数据集,
其中包括８２０条包含情感原因的情感句子和１５９４
条未包含情感原因的情感句子．该数据集的标注相

对比较简单,每个句子的开头标注具体的情感类别,
如果句子中包含有情感原因,则用􀎮cause􀎯􀎮\cause􀎯
的形式标注对应的文本块,示例如下．

１)含情感原因句的标注示例

􀎮happy􀎯

　Thesedaysheisquitehappy􀎮cause􀎯

travellingbytrolley􀎮\cause􀎯．
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􀎮\happy􀎯

２)不含情感原因句的标注示例

􀎮anger􀎯

　Bernicewassoangryshecouldhardlyspeak．
􀎮\anger􀎯
考虑到传统的情感分析任务仅仅检测文本中所

表达的情感,这其实是一种简化,会导致对分析结果

的一种过度概括的解释,因为它并没有考虑到谁经

历了一种情感以及为什么有这种情感．在心理学看

来,情感在角色和他们所参与的事件之间的互动中

起着至关重要的作用,因此针对没有专门的语料库

来捕捉这种互动的情况．Kim 等人[４２]于２０１８年提

供了一个来自于 Gutenber项目的基于关系情感标

注(relationalemotionannotation,REMAN)的公

共可用语料库．该语料库是针对小说文本中情感和

实体之间的关系进行语义角色标注,由１７２０条句

子三元组构成,其中１１１５条是包含情感的．三元组

的中间元素为包含情感的句子,第１个元素为该情

感句的上一句,第３个元素为该情感句的下一句．数
据集只对三元组中的中间句子进行标注,其前后句

子只是用于辅助标注者更好地理解情感句的上下文．
标注者从情感的具体类别、情感体验者(experiencer)、
情感目标(target)以及情感原因(cause)等方面进行

标注,如图１１所示．其中对情感原因的标注主要是

将句子中的情感触发短语、实体∕事件标注出来．
REMAN语料中的标签及含义如表８所示．

注:character为角色,event为事件,fear为情感标签,target为目标对象,cause为原因,experiencer为情感体验者．

Fig．１１　AnannotationexampleforREMAN
图１１　REMAN标注示例

Table８　LabelInterpretationforREMAN
表８　REMAN语料中标签及含义说明表

标签名 含义

span 一个文本块(可能是情感类型、角色或事件)

annotatorId 标注者的编号

cbegin 文件块的开始位置

cend 文本块的结束位置

modifier 表示情感的修饰级别的强弱

type
文本块的类型(如某种具体情感、角色、

事件等)

relation
表示某种关系(如体验者关系,目标关系,

原因关系等)

relation_id 关系编号

left 关系左边的实体的文本块起始位置

right 关系右边的实体的文本块结束位置

source_annotation_id 关系源标注编号

target_annotation_id 关系目标标注编号

type 关系的具体类型(如体验者、原因、目标)

　　图１１所示文本“Wesaw Martincominglimping
towardsusandwereafraidthathehadhurthis
foot．”中涉及情感原因相关的部分标注示例如下:

􀎮spans􀎯

　􀎮spanannotation_id＝“１０００１”annotatorId＝

“A”cbegin＝ “４８”cend＝ “５４”type＝
“fear”􀎯afraid􀎮∕span􀎯

　􀎮spanannotation_id＝“１０００２”annotatorId＝
“A”cbegin＝ “７”cend ＝ “３９”type＝
“event”􀎯 Martincominglimpingtowards
us􀎮∕span􀎯

　􀎮spanannotation_id＝“１０００３”annotatorId＝
“A”cbegin＝ “５５”cend＝ “８０”type＝
“event”􀎯thathehadhurthisfoot􀎮∕span􀎯

􀎮∕spans􀎯
􀎮relations􀎯

　􀎮relationannotatorId ＝ “A”left＝ “７”

relation_id＝“２０００１”right＝“５４”source_

annotation_id＝“１０００１”target_annotation_

id ＝ “１０００２”type ＝ “cause”􀎯 Martin
cominglimpingtowardsus[EVENT]􀆺

afraid[FEAR]􀎮∕relation􀎯

　 􀎮relationannotatorId ＝ “A”left＝ “４８”

relation_id＝“２０００２”right＝“８０”source_

annotation_id＝“１０００１”target_annotation_

id＝“１０００３”type＝“cause”􀎯afraid[FEAR]
􀆺thathehadhurthisfoot [EVENT]

７８４２邱祥庆等:文本情感原因自动提取综述



􀎮∕relation􀎯
􀎮∕relations􀎯
(注:为了便于读者理解,此处对各ID编号进行

了简化,在涉及字符相对位置时未加入前一子句的

长度,只涉及在当前句子中的相对位置．)
其中涉及到的情感类型有“fear”、事件有“Martin

cominglimpingtowardsus”和“thathehadhurthis
foot”,２个事件均被标注为情感“fear”的原因．此外,
由于该语料库是面向情感分析的整个体系进行的标

注,并非只针对情感原因这一个任务,因而目前并未

见有基于该语料库开展情感原因提取研究的文献．
Bostan等人[８０]于２０２０年发布了一个包含５０００

条新闻标题的“GoodNewsEveryone”情感角色英文

数据集,该数据集对每个新闻标题中的情感体验者、
线索词、情感目标和情感原因等与情感有关的语义

角色进行了标注．这是目前为止与情感原因有关的

最大规模的英文数据集．由于其语料来源是新闻标

题,因此每条文本的长度并不大,平均只有１３个单词．
此外,Balahur等人[４３]构建了一个EmotiNet知

识库,用于表示和存储对现实生活环境的情感反应,
为情感原因的研究提供了很好的语义资源．该知识

库主要基于ISEAR(internationalsurveyonemotion
antecedentsandreactions)语料库中一系列关于情

感状况的自我报告,通过对示例样本进行聚类,并使

用语义角色提取三元组信息．
５．３　其他语种数据集

除了英文数据集外,文献[４４]针对意大利语料

开展情感原因提取的研究．该文作者首先在基于众

包的方式获取的新闻语料关键词上进行情感状态和

情感原因事件提取;随后构建了包含３２５２５个单词

的情感上下文语料库,并分别对情感关键词、情感原

因短语、情感原因词元进行了标注,其对应的标签分

别为􀎮emotionWord􀎯􀎮causePhrase􀎯􀎮causeEmotion􀎯．
语料中共包含３５６个情感词、１０４个情感原因短语、

８４个情感原因词元．
文献[３６]则采用了自举的技术对日文语料进行

情感原因数据集的构建．其语料主要来自报刊文章、
门户网站的新闻、问答网站的帖子．每种语料均采样

了约１０００００条包含情感词的句子,然后在此基础

上,以少量人工标注的情感原因线索短语为种子,采
用自举技术通过迭代方式不断提取新的线索短语,
并最终达到样本增广效果．

６　情感原因提取的评测

６．１　评测指标

情感原因提取任务的评测指标最早是由Lee等

人[３]提 出 的,评 估 的 主 要 指 标 为 传 统 的 准 确 率

(precision,P)、召回率(recall,R)和F１值,计算公

式分别为:

P＝
∑

Si∈GF
∑

emj∈Si

Score(SCListj,GCListj)

∑
Si∈SF

∑
emj∈Si

１
,(２)

R＝
∑

Si∈GF
∑

emj∈Si

Score(SCListj,GCListj)

∑
Si∈GF

∑
emj∈Si

１
, (３)

F１＝
２×P×R
P＋R

, (４)

其中,GF 表示人工标注的原因数据集,SF 表示系

统提取出来的原因数据集,Si 表示某个句子,emj

表示情感关键词或情感子句,GCListj 和SCListj

分别是对应于emj 的人工标注情感原因列表和系

统提取出来的情感原因列表．Score是记分函数,用
于对系统结果和人工结果进行对比．由于一种情感

可能由多个原因触发,记分函数计算的是２个原因

文本列表GCListj 和SCListj 中原因子句之间的重

叠程度,即原因子句之间的字符串匹配程度．考虑到

原因提取的复杂性,文献[３]中使用了２种匹配方

案:方案１中,只要系统结果和人工结果中的２个原

因存在交集,这２个原因子句就算匹配成功;方案２
则更为严格,它考虑了系统结果和人工结果中原因

子句之间重叠文本的长度．
以上评测指标是针对提取粒度为词的情况,近

年来的情感原因提取任务大都是以子句为提取粒

度,此时评测指标中对于准确率和召回率的计算则

依据文献[１５]简化为:

P＝
∑

correct_causes
１

∑
proposed_causes

１
, (５)

R＝
∑

correct_causes
１

∑
annotated_causes

１
, (６)

其中,correct_causes是系统提取正确的原因子句,

proposed_causes 则是系统提取出来的原因子句,

annotated_causes表示人工标注的原因子句．
针对“情感原因对”提取这一新任务,其测评
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对象由单个原因子句扩充成了情感及情感原因组合

而成的一对子句．句子中有n 个原因子句,该任务需

要提取出n 个子句对．目前,该任务上的评测是以子

句对为粒度的,只有子句对提取正确才算是匹配成

功,并没有对子句对中单独的某一项的提取结果进

行评测．因此其评测指标与子句级情感原因提取的

评测指标是一样的,即在形式与式(５)、式(６)一致,
只是将公式中相关参数的下标由correct_causes,

proposed_causes,annotated _causes 分 别 替 换 成

correct_pairs,proposed_pairs,annotated_pairs,
分别表示系统提取正确的情感原因对、系统提取出

来的情感原因对和人工标注的情感原因对．
６．２　评测结果分析

表９给出了在同一数据集(Gui等人[１５]在２０１６
年发布的情感原因数据集)上不同的情感原因提取

方法的实验结果．表９显示,在情感原因提取任务

上,基于深度学习模型的各项指标总体上均高于传

统的基于规则和基于统计机器学习的方法．

Table９　ComparisonofPerformancewithExistingModelsforECE
表９　情感原因提取各模型性能对比

模型名称 文献 P∕％ R∕％ F１∕％ 主要方法

RB [４,１４] ６７．４７ ４２．８７ ５２．４３ 规则

CB [１４,４４] ２６．７２ ７１．３０ ３８．８７ 知识库

RB＋CB [１４] ５４．３５ ５３．０７ ５３．７０ 规则＋知识库

RB＋CB＋ML [４,１４] ５９．２１ ５３．０７ ５５．９７ 规则＋知识库＋机器学习

Knew∗M [１５] ６６．７３ ６８．４１ ６７．５６ SVM

B∗multi [１８] ７５．６３ ７３．５２ ７４．５６ SVM＋装袋

ConvMSＧMement [１７] ７０．７６ ６８．３８ ６９．５５ 卷积多槽记忆网络

LambdaMART [４５] ７７．２０ ７４．９９ ７６．０８ 学习排序算法

CANN [５３] ７７．２１ ６８．９１ ７２．５６ CNN＋注意力

HCS [５５] ７３．８８ ７１．５４ ７２．６９ CNN＋注意力

MANN [５４] ７８．４３ ７５．８７ ７７．０６ CNN＋注意力

RTHN [２７] ７６．９７ ７６．６２ ７６．７７ RNN＋Transformer

PAEＧDGL [２６] ７６．１９ ６９．０８ ７２．４２ BiLSTM＋注意力

RDＧHAN [２２] ７７．０６ ７２．０３ ７４．４６ 规则知识蒸馏

RHNN [２１] ８１．１２ ７７．２５ ７９．１４ 注意力＋正则化

ExSentiＧECD [６０] ８７．６９ ７０．６２ ７８．２３ 外部知识

MBiAS [５６] ７３．６ ７２．５９ ７３．０９ 双向注意力流

Span２Clause [７３] ７６．２５ ７９．７３ ７７．９５ 多任务

EACN [４７] ７２．１５ ７３．７６ ７２．９４ 外部知识＋注意力

FSSＧGCN [５２] ７８．６１ ７５．７２ ７７．１４ GCN

COMV [７４] ７８．２３ ７６．３２ ７７．２１ BiLSTM＋注意力

∗ECPE [２５] ７０．４１ ６０．８３ ６５．０７ 多任务

∗ECPEＧ２D [２８] ７３．３６ ６９．３４ ７１．２３ ２D建模＋Bert

∗TransECPE [２３] ７５．６２ ６４．７１ ６９．７４ 转移系统＋Bert

∗RANKCP [６８] ６９．２７ ６７．４３ ６８．２４ 图注意力＋Bert

∗PairGCNＧBERT [１１] ７９．０７ ６９．２８ ７３．７５ 局部搜索＋GCN
注:标“∗”的模型是情感原因对提取模型在情感原因提取这一任务上的表现,和其他情感原因提取模型相比,该任务采用

的数据集并未对情感子句中的具体情感进行标注,因而任务的难度更高．

　　基于规则的方法由于规则设计的复杂性及覆盖

率低的影响,其效果并不理想,即使融入了知识库以

及传统的机器学习方法,其最好的F１效果也未达

到６０％;基于统计机器学习的方法中目前效果最好

的模型主要采用了SVM 算法,这其中核函数的设

计是影响效果的关键．

虽然总体上看基于深度学习的方法性能最优,
但情感原因提取任务并非普通的文本分类任务,
如果仅仅依靠时下主流的基础深度学习模型,则优

势并不明显．例如文献[１８]采用传统的SVM 算法并

结合装袋(bagging)的分类器技术同样能取得与一

些主流深度学习模型相当的效果．从各模型的实验
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效果看,大部分的深度学习模型在实验效果中差距

并不大,如文献[２６,５３,５５]等,其F１值均在７２％左

右,而文献[２２]由于在深度学习模型中融合了传统

的规则知识,因此在F１值上有近２个百分点的提

升．目前情感原因提取任务取得SOTA 效果的是文

献[２１]提出的模型,其F１值达到了７９．１４％．该模

型最大的特点在于其引入了情感词典知识以及子句

的相对位置这２项外部知识来对深度学习模型的损

失函数进行约束．这表明,要将深度学习模型与传统

的方法相结合才能在情感原因提取问题上取得较好

的提升．
由表９可以看出,目前情感原因提取任务的最

好模型在F１值上仍然没有能够超过８０％．这说明,
现在的研究方法在对性能的提升上已经遇到了瓶颈,
未来必须要有更具创新的思路才可能有新的突破．

表１０是“情感原因对”提取任务上不同模型的

实验结果,使用的数据集依然是 Gui等人[１５]发布的

数据集,只是按情感原因对抽取任务进行了重新整理．

Table１０　ComparisonofPerformancewithExistingModels
forECPE
表１０　情感原因对提取各模型性能对比

模型名称 文献 P∕％ R∕％ F１∕％ 子句对的构建方式

ECPEＧInterＧEC [２５] ６７．２１ ５７．０５ ６１．２８ ２阶段笛卡儿积

InterＧECNC [６２] ６６．０１ ５７．３４ ６１．３８ ２阶段笛卡儿积

MAMＧSD [６３] ６９．６３ ５７．９９ ６３．２０ ２阶段笛卡儿积

TransECPE [２３] ７３．７４ ６３．０７ ６７．９９ 解析式转移系统

ECPEＧ２D [２８] ７２．９２ ６５．４４ ６８．８９ 矩阵变换

MTNECP [６４] ６９．４４ ６０．１７ ６４．４０ 矩阵变换

LAEＧMANN [６５] ７１．１ ６０．７ ６５．５ 矩阵变换

E２EECPE [６６] ６４．９１ ６１．９５ ６３．１５ 矩阵变换

SLSNＧU [６７] ６８．３６ ６２．９１ ６５．４５ 局部搜索

ECPEＧMLLＧISML [２９] ７０．９ ６４．４１ ６７．４０ 局部搜索

RANKCP [６８] ６９．１０ ６２．５４ ６５．６２ 局部搜索

RHNSC [６９] ６９．５６ ５８．７１ ６３．５７ 局部搜索

PairGCNＧBERT [１１] ７６．９２ ６７．９１ ７２．０２ 局部搜索

IEＧCNN＋CRF [７０] ７１．４９ ６２．７９ ６６．８６ 序列标注

ECPEＧSL [２４] ７２．４３ ６３．６６ ６７．７６ 序列标注

虽然情感原因对提取任务是２０１９年提出,但近

２年来已涌现出１０余个针对该任务的模型．表１０中

除了前３个模型是采用“２阶段”的训练方式外,其
余模型均为统一的端到端的训练方式．从模型效果

来看后者明显高于前者,这也再次体现了端到端训

练方法的优点．这些端到端的模型大部分都采用了

多任务联合学习的思想,模型间的主要区别在于子

句对的构建及处理方式上．
从表１０可以看出,虽然各模型在最终的实验效

果上各有千秋,但局部搜索的方式总体上还是优于其

他方式,这主要是由于实验数据集中原因子句和情感

子句间的相对位置存在很明显的特点,即大部分原

因子句都离情感子句比较近,而局部搜索的配对方

式能更好地建模这２种子句间的这种特殊位置关系．
文献[１１]利用图卷积神经网络来建模子句对之

间的关联,并取得了该任务上的SOTA 效果,这也进

一步反映出图神经网络在建模邻域关系中的优势．此
外,文献[２４,７０]中基于序列标注的模型也体现出了

一定的竞争力,这主要是由于文档中各子句之间的

标签本身存在一种相互制约的关系,传统的子句级

二分类方法大多是对每一个子句进行独立的预测,
而序列标注是从整体上对所有子句进行标注,因而

能够更好地捕获这种子句标签之间的依赖关系．
当然,从表１０的模型效果也可以看出,情感原

因对提取任务目前的SOTA效果仅为７２％左右,与
传统的情感原因提取任务上近８０％的SOTA 效果

相比仍存在不小差距,这主要是由于前者在提取时

没有给定明确的情感子句信息．尽管情感原因对提

取任务的应用场景更广泛,但其提取的难度高于情

感原因提取,存在更大的挑战．

７　展　　望

文本情感原因提取是情感计算的一个新兴方

向,得益于近年来自然语言处理和深度学习技术的

飞速发展,该领域也越来越受到学者的关注,并产生

了较为丰富的成果,特别是近２年在如ACL等自然

语言处理国际顶会上均有不少关于情感原因提取的

文章．
早期学者提出的基于规则的方法充分利用了语

言学机制,规则清晰易懂,准确率较高,同时也为后

期基于统计的机器学习方法和基于深度学习的方法

提供了很好的理论基础．此后学者利用特征工程从

统计机器学习的角度出发,设计了大量有效的情感

原因提取特征,提高了该任务的准确率和覆盖率．然
而,基于规则的方法和基于统计的方法均需要消耗

大量的人力成本,较难适应新的领域或不同的数据．
深度学习技术在文本情感分析问题上获得了成

功应用,启发研究者通过构造端到端的深度神经网

络模型来解决情感原因提取问题,像注意力机制、
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多任务联合学习、知识蒸馏等技术均在该领域得到

了有效的应用,这些深度学习技术的应用在很大程

度上降低了传统方法所带来的人力消耗,促进了情

感原因提取技术的发展．然而,从文献中的实验结果

看,情感原因提取的研究仍然还有提升空间,一些最

新的深度学习成果仍未能广泛地应用于该领域．情
感原因提取工作所面临的挑战主要体现在７个方面:

１)情感原因语料库较少,涵盖领域不够丰富

近年来使用较多的情感原因数据集只有文献

[１５]中发布的中文数据集,但该数据集中标注语料

仍相对较少,只有２０００余条,若采用一些复杂的深

度网络,算法较容易产生过拟合,并且由于样本的不

均衡或者样本数太少,导致个别情感原因无法被很好

地学习和表达,影响提取的准确率．此外,该数据集

中的样本都是新闻类的长文本,其文本特点并不适

用于时下流行的在线社交短文本类的情感原因提取

工作,也较难迁移到其他语种上．
情感原因本质上是触发情感的某种事件或者场

景,而这些事件或场景的种类是五花八门的,在生活

中各个领域发生的事件都有可能触发人的某类情

感,例如娱乐事件、体育事件、社会事件、政治事件

等．此外,某类事物本身也可能触发人的情感,就像

平时我们说的“触景生情”一样．而现有数据集中采

集的数据只是来自于社会新闻领域,在没有足够丰

富的语料的情况下,仅仅依靠现有数据来训练是很

难达到理想效果的,哪怕在当前数据集中表现良好,
也难以泛化到其他领域．标注语料无论在种类还是

数量上的匮乏都在很大程度上给方法设计带来很大

的限制．
因此,情感原因标注数据集的扩展和新建仍然

是未来开展情感原因提取任务中一项十分重要的基

础工作．
２)情感语义特征的挖掘仍不够充分

从文献看,通过深度学习的方法自动抽取文本

的特征已成为主流,其中词向量的表示和预训练语

言模型便是深度学习在自然语言处理中的一大研究

成果．词向量是词的一种分布式表示,向量间的相对

相似度和语义相似度是相关的．然而,传统的词向量

是根据上下文词语学习获得的,只包含语义和语法

信息,而词语的情感信息对于情感分析任务至关重

要,现有大多数词向量学习方法忽略了词语的情感

信息,不能很好地解决情感分类以及情感原因提取

等任务．
同样地,目前一些主流的预训练语言模型在获

得句子的向量表示时并不能很好地反映出该句子中

所蕴含的情感倾向．并且,对于情感原因子句来说,
它虽然本身并不包含情感词,但该子句能够触发人

类情感,因此,理想的预训练模型应该将这种虽非情

感表达但又能触发某种情感的子句进行学习并表示

出来,例如从“他中彩票了”这一句子中学习出其包

含的触发正向情感的语义,从“他参加比赛输了”学
习出其包含的触发负向情感的语义．

除此之外,不同领域的情感及情感原因表达也

存在差异,因此如何将特定领域中文本的情感信息

融入到词向量和句子向量中,从而提供更深层的语

义表征,这值得进一步探索．
３)情感和原因的内在因果分析不够深入

对现有情感原因语料库的统计发现,每篇文档

大都包含多个子句,但情感原因子句则相对较少,通
常只有一句,这要求模型能够很好地建模情感和情

感原因之间的内在关系．虽然现有的基于深度学习

的方法在提取深层语义特征方面有一定的优势,但
情感与情感原因之间的因果关联和普通事件及其原

因之间的因果关联存在一定差别,它和情感本身有

很大的关系．现有的一些情感原因提取模型经常错

误地把普通事件的原因识别成情感的原因,或者根

本就无法找出情感原因,这其中除了训练数据不充

分外,还有一大原因就在于对情感及其原因之间的

因果分析还不够深入,二者之间的关联还无法准确

提取．
普通的因果关系可以通过一些显式的因果连词

来发现,例如“因为”“所以”“由于”等,但情感和情感

原因之间有时候并不存在这种显式的因果连接．人
类在判断触发情感的事件时经常依据的是一种常识

信息．就像打比赛输了就会不开心,赢了就会高兴,
被人打了就会伤心,这些都是很自然的一种情感常

识．除此之外,对于情感原因提取、情感分类、情感角

色提取等目的不同但存在相关性的任务,它们彼此

之间能否通过构建多任务模型来挖掘内在的情感因

果关联,这些都有待学者进一步的研究．
４)隐式情感语境下情感原因提取有待研究

目前的情感原因提取研究中,其数据集中每个

样本都是包含情感子句的,各类模型都有借助情感

子句特别是情感子句中的情感词来辅助情感原因子

句的提取．然而,情感原因提取的另一挑战在于很多

语句中可能并没有用明显的情感词来表达情感,此
时传统的借助情感词来提取情感原因的方法就行不

通了．例如“这家店的装修风格让人有一种活在诗里
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的感觉．”,这其中“让人有一种活在诗里的感觉”表
达的其实是一种褒义的情感,而造成这种情感的原

因就是“装修风格”,很明显这种表达缺少显式情感

词作为情感引导,且表达更为含蓄和隐晦．如何有效

地挖掘隐式情感和情感原因之间的关联,进而把情

感原因“装修风格”提取出来,这一任务难度显然更

具挑战性．
虽然已有的情感原因对抽取方法不需要对情感

子句中的情感进行显式标注,但该数据集中的情感

子句里面还是包含了显式的情感关键词,因此已有

的方法能否很好地应对这种无显式情感关键词的情

形还有待进一步验证．虽然可以将现有的隐式情感

分析手段结合到情感原因提取的任务上,以流水线

的方式先进行隐式情感的提取,然后再以提取出的

情感为基础进行情感原因的提取,但这种２步式的

方式会带来误差的传递以及较大的计算代价．
此外,现有的隐式情感分析研究一般是指用户

在文本中有表达出情感只是未使用明显的情感词,
但情感原因并非是用户针对某件事物所表达的观

点,而是它可能就是事物本身,也就是说情感原因子

句很可能只是一种对客观发生的事件的一种描述,
它本身是不带有任何主观色彩的．例如“我走在路上

滑了一跤”这句话本身并不包含任何主观情绪在里

面,但是我们通过常识可以判断“滑了一跤”这种事

件会触发人的某种不愉快的情感．这也就是上文提

到的对文本情感语义的深层次挖掘问题．如何更有

效地处理该问题也是未来很有挑战性的一项工作．
５)自然语言处理技术的发展对情感原因研究

带来的机遇

现有的情感原因模型在技术方面主要以CNN,

LSTM,GRU,Transformer等深度学习模型为基

础,同时配合注意力机制、知识蒸馏技术等．近几年

自然语言处理技术的飞速发展也给情感原因的研究

带来了许多新的机遇,像图神经网络、知识图谱、对
抗学习、少样本学习等新技术在自然语言处理方面

的广泛应用都为情感原因的研究提供了新的解决思

路．首先,情感原因的提取是需要借助外部领域知识

的,例如情感方面的常识以及语言学的知识．而知识

图谱能够将网络上的信息和数据资源关联为语义知

识,使得网络的智能化水平更高,更加接近于人类的

认知思维．如果在现有的通用预训练语言模型基础

上再融合常识及领域知识图谱,则可以更有效地对

文本语义进行表示．
其次,情感和情感原因之间本质上是一种特殊

的因果关系,现有的模型也是期望挖掘出子句和子

句间的这种因果关联．从传统的基于规则的方法可

知,文档语篇信息的句法结构和语篇关系在情感原

因提取中是十分重要的．通过图的方式对关系进行

挖掘和建模是一种朴素的想法,因此时下较为流行

的图神经网络也是一种很值得尝试的方案,例如通

过将子句建模成节点,然后构建图神经网络来识别

节点间的关系．
最后,针对现有情感原因标注数据太少的问题,

也可以尝试利用少样本学习、数据增强或者伪标签

技术等方式来解决．
６)情感原因提取任务的新挑战

随着情感分析研究的不断深入,也会对情感原

因的研究提出新的需求,例如由现有子句级的“粗粒

度”分析转向“短语级”或者“文本块”级的“细粒度”
分析．同时,情感原因研究也只是情感分析的一部

分,从情感认知的角度来看,一个完整的情感表达是

涉及情感、情感主体、情感目标、情感原因、情感结果

等多种语义角色的,因此,未来对情感中各种语义角

色的研究也会给情感原因及情感分析的研究带来新

的机遇和挑战．
此外,现有的情感原因提取都是针对个体的,但

对决策者来说,群体的情感及其原因才更具参考价

值,因此群体情感原因提取也是未来情感原因研究

的一个新方向．
７)情感原因提取的应用

情感原因提取作为一种更深层次的情感挖掘,
不仅能够丰富情感计算领域的研究成果,为情感分

析提供新的研究方向,而且也能为人工智能和自然

语言处理的一些分支提供有益帮助．例如,在商品推

荐领域,如果在进行商品推荐算法设计时,能准确地

定位用户对某商品喜恶的具体原因,就能更有针对

性结合这些原因来进行商品的推荐．在人机对话领

域,现有的一些人机对话技术能够识别出用户在对

话过程中的情感变化,并通过该情感来引导文本的

生成,如果能够进一步提取出用户表现该情感的原

因,就能在生成回复时结合具体的原因事件提供更

具方向性的文本回复．
最后,心理学、语言认知学、社会学领域的研究

成果能够为情感原因研究提供更为丰富的理论基

础,而情感原因的研究也可以反过来促进这些领域

的研究和发展．例如,利用模型自动提取大规模文本

中的情感原因,为探索心理学、语言认知学和社会学

规律提供大规模样本．
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