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摘  要：针对DataFountain平台举办竞赛所提供的剧本角色情感数据集，采用中文分词、去停用词和绘制词云图

等工具对数据进行预处理，利用词频-逆向文档频率(TF-IDF)算法提取文本特征，分别建立了基于支持向量机和朴素贝

叶斯算法的机器学习分类识别模型。将建立的新模型应用于剧本角色情感的识别和分析研究，结果表明，朴素贝叶斯分类

模型的识别效果要优于支持向量机分类模型；并且，当拉普拉斯平滑系数 2.0=α 时，朴素贝叶斯算法的分类准确率接近

于80%。
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Abstract: Based on the emotion datasets of the script characters provided by the DataFountain platform competition, 
this paper proposes to preprocess the data by using tools such as Chinese word segmentation, removing stop words and 
drawing word clouds, and text features are extracted by using the Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) 
algorithm. Then, machine learning classification and recognition models based on Support Vector Machin (SVM) and Naive 
Bayes algorithm are established respectively. The two proposed models are applied to the recognition and analysis of script 
character emotion. The results show that the recognition effect of Naive Bayesian classification model is better than that of 

SVM classification model. In addition, when the Laplacian smoothing coefficient 2.0=α , the classification accuracy of 
Naive Bayes algorithm is close to 80%.
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1   引言(Introduction)
对于影视制片人来说，剧本的好坏直接决定其商业价值

和社会意义，因此，对剧本文本分析成为不可或缺的环节，

其中剧本角色的情感识别是剧本分析中一个非常重要的任

务。剧本角色情感识别是将剧本中涉及角色的对白和动作描

述识别为某一种具体的情感倾向，属于情感分析[1]中句子级别

的范畴，输入为剧本中的角色对白或动作描述的句子，输出

其对应的情感倾向。

基于机器学习的情感分析是一种有监督的学习方法，属

于文本机器学习[2]的范畴，目前常见的基于机器学习情感分析

的算法有支持向量机(SVM)[3]、朴素贝叶斯[4]和逻辑回归[5]等，

研究人员也开展了与此相关的大量研究工作[6]。本文将对非结

构化的剧本数据使用情感分析技术进行处理，从而减少人工

处理数据的工作量，利用机器学习算法快速挖掘非结构化数

据中的价值，依据情感预测的结果为剧本分析提供有价值的

参考，对影视作品的发展具有一定的指导意义。

2  剧本角色情感识别(Emotion recognition of 
screenplay characters)

2.1   数据集介绍

本文研究所需数据来源于DataFountain平台举办的剧
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本角色情感识别竞赛所提供的数据集，该数据集的主要数据

来源于一部电影剧本，通过人工的情感标注，同时对数据进

行相应的处理，使之划分为三种情感(1：正向情感；0：中

性；-1：负向情感)。该数据集共有36,612 条数据样本，而

中性数据对于本文模型的研究用处不大，也易产生分歧，所

以剔除中性数据，只保留正、负向情感，共10,143 条数据样

本，部分数据内容如表1所示。

表1 数据集

Tab.1 Datasets

编号 内容 角色 情感值

1171_0001_A_7 c1开心地点了点头 c1 1

1171_0001_A_10
c1再次微笑着点头，然后举手敬礼，但是手

的形状却是弯的
c1 1

1171_0001_A_11
o2笑了笑：军礼不是这么敬的。五指并拢，

大臂带动小臂，举到齐眉
o2 1

1171_0002_A_21 c1四处张望，显然对这一切充满了好奇和胆怯 c1 -1

1171_0003_A_26
女演员跳舞的时候，分h3一直在旁边批评

着，排练的时候，o2领着c1走了进来
h3 -1

2.2   数据预处理

因为中文语篇中词语不存在空隙，所以必须采用分词的

方法进行识别，而在分词过程中，某些对分类不起作用的信

息也要去掉，即删除停用词，最后将那些能传达重要信息的

关键词从文本中抽取出来，并将文本表示为这些关键词的集

合。数据预处理包括数据清洗、文本分词、删除停用词等。

2.2.1   文本分词

由于中文文本与英文不同，中文文本分词是预处理中不

可缺少的关键步骤，因此在分类过程中使用词语表示文本时

必须先进行分词处理。目前的分词技术已经逐步完善，其中

jieba分词具有准确率高、性能优越及可扩展性等特点，是一

款当下流行的中文分词技术。

jieba分词可以分为三种类型：精确模式、全模式和搜

索引擎模式。其中，精确模式实现了对被分词文本的准确分

割，并且不存在冗余词，本文将运用jieba分词工具中的精确

模式进行分词操作，分词效果如表2所示。

表2 文本分词效果

Tab.2 The effect of text segmentation

分词前 分词后

c1开心地点了点头 c1/开心/地点/了/点头

c1再次微笑着点头，然后举手敬礼，

但是手的形状却是弯的

c1/再次/微笑/着/点头/，/然后/举

手敬礼/，/但是/手/的/形状/却是/

弯/的

o2笑了笑：军礼不是这么敬的。五指

并拢，大臂带动小臂，举到齐眉

o2/笑了笑/：/军礼/不是/这么/敬/

的/。/五指/并拢/，/大臂/带动/小

臂/，/举到/齐眉

c1四处张望，显然对这一切充满了好

奇和胆怯

c1/四处张望/，/显然/对/这/一切/

充满/了/好奇/和/胆怯

女演员跳舞的时候，分h3一直在旁边

批评着，排练的时候，o2领着c1走了

进来

女演员/跳舞/的/时候/，/分/h3/一

直/在/旁边/批评/着/，/排练/的/时

候/，/o2/领着/c1/走/了/进来

2.2.2   去停用词

对于文本分类而言，有些词语在文本中出现的次数并不

能反映该词语在文本中的重要性。比如“一二三四”“你我

他”“这个”“的”，这些没有特殊语义并且出现频繁的词

语，即停用词。本文主要研究中文文本所体现的情感，这些

停用词在很大程度上会对该研究产生影响，因此应该将这些

停用词从文本中清除掉，避免它们对后续分类产生干扰。去

停用词效果如表3所示。

表3 去停用词效果

Tab.3 The effect of removing stop word

去停用词前 去停用词后

c1/开心/地点/了/点头 开心/地点/点头

c1/再次/微笑/着/点头/，/然后/举手敬

礼/，/但是/手/的/形状/却是/弯/的

微笑/点头/举手敬礼/手/形状/

却是/弯

o2/笑了笑/：/军礼/不是/这么/敬/的/。

/五指/并拢/，/大臂/带动/小臂/，/举到

/齐眉

笑了笑/军礼/敬/五指/并拢/大

臂/带动/小臂/举到/齐眉

c1/四处张望/，/显然/对/这/一切/充满/

了/好奇/和/胆怯
四处张望/充满/好奇/胆怯

女演员/跳舞/的/时候/，/分/h3/一直/在

/旁边/批评/着/，/排练/的/时候/，

/o2/领着/c1/走/了/进来

女演员/跳舞/分/旁边/批评/排

练/领着/走

通过对本文的数据集内容进行相应的预处理之后，可以

绘制正、负向情感关键词词云图，如图1和图2所示。

图1 正向情感数据集词云图

Fig.1 Word cloud of positive sentiment datasets

图2 负向情感数据集词云图

Fig.2 Word cloud of negative sentiment datasets

从图1和图2两个词云图中可以看出，“看着”“坐
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在”“我要”“画外音”“爸爸”等词语在两种情感中都是高

频词，对本文的研究会产生相应的影响。因此，在停用词表中

需添加这些词语，可以减少误差，提升模型预测的准确率。

2.3   特征抽取

经过分词和过滤掉停用词之后的文本数据集要进行特征

抽取，即向量化之后输入分类模型中进行运算。TF-IDF算

法是常用的文本向量化算法，它由词频(TF)和逆向文档频率

(IDF)两个部分组成，即 。TF-IDF的主

要思想是当一个词语在一篇文章中出现的概率很高，而其他

文章出现的概率很小，证明该词语有很好的区分效果，可以

被用来进行分类[7]。

TF是指某个特定词语在文档中出现的次数，即

                                  
(1)

其中， 是词语 i 在文档 j 中出现的次数， 表示文档 j 中
所有词语的出现次数之和。

IDF是指衡量一个词的一般重要性的尺度。一个特定词语

的IDF，可以用文档的总数量除以含有该词的文档数量，然后

将其商取以10为底的对数，即

                             
(2)

其中， D 为一个语料库中的文档总数量， }:{ ji dtj ∈ 表示包

含词语 it 的文档数目。如果在语料库中没有这个词语，就会

导致分母为零，所以通常情况下使用 }:{1 ji dtj ∈+ 。

2.4   模型建立

本文将使用Sklearn库(python中的机器学习库)中的支持

向量机和朴素贝叶斯两种分类算法构建分类模型。因此，在

完成数据预处理和特征工程相关工作后，接下来需对数据集

进行划分、交叉检验、模型训练及分类预测等相关操作。

2.4.1   划分数据集

机器学习的分类方法需要大量的数据用于训练，特别

是对神经网络的训练。在进行机器学习时，数据集被分为两

类，一类是训练集，另一类是测试集。本次实验选取80%的数

据作为训练集，20%的数据作为测试集。有时为了保证模型的

精度，往往需要先进行k 折交叉验证。k 折交叉验证实质上是

把一个数据集分成k 份，每次选k-1 份为训练集，剩余的1 份

作为验证集，然后取k 个模型的平均测试结果作为最终的模型

效果。本文将以10 折交叉验证为基础，尝试探索两种分类模

型的有效性。

2.4.2   交叉验证及结果

通过对朴素贝叶斯(Naive Bayes)和支持向量机(SVM)两

种机器学习模型进行10 折交叉验证，并将10 次的交叉验证的

准确率作为最终的结果。两种分类模型10 次运行对应的准确

率如表4所示，根据表4的结果绘制如图3所示的箱型图。

表4 两种分类模型准确率

Tab.4 Accuracy of two classification models

次数 SVM Naive Bayes

1 0.7064 0.6985

2 0.7064 0.7015

3 0.7251 0.6847

4 0.6874 0.6736

5 0.6903 0.6903

6 0.6667 0.6637

7 0.7012 0.6736

8 0.6321 0.6430

9 0.6302 0.6716

10 0.6677 0.6479

平均值 0.6814 0.6748

图3 分类模型准确率箱型图

Fig.3 The accuracy box chart of classification models

从图3中可以看出，两种模型相比，线性支持向量机的

平均准确率要比朴素贝叶斯的准确率略高，但准确率较为分

散，即存在不稳定性。因此，本文通过设置超参数的不同取

值，进一步研究朴素贝叶斯算法的综合性能。

2.5   模型评估

本文利用混淆矩阵对朴素贝叶斯分类算法的性能进行评

估，其中包括准确率、精确率、召回率、F1值和AUC指标[8-9]。

根据朴素贝叶斯的拉普拉斯平滑法[10]选取不同的拉普拉斯平

滑系数α ，对朴素贝叶斯分类模型进行实验，得到实验结果

如表5所示。从表5可以看出，最佳的拉普拉斯平滑系数介于

0.1—0.5。通过调整超参数，可以使算法的性能变得更好。

表5 不同α 值评价指标结果对比表

Tab.5 Comparison of evaluation index results for

       different α  

α 准确率 精确率 召回率 F1值 AUC指标

0.05 0.764 0.79 0.86 0.82 0.729

0.1 0.769 0.79 0.87 0.83 0.733

0.2 0.775 0.79 0.88 0.83 0.736

0.5 0.757 0.75 0.92 0.83 0.698

1 0.78 0.73 0.95 0.83 0.674
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通过前面模型分析及超参数的对比实验，运用朴素贝叶

斯算法以及设置超参数拉普拉斯平滑系数 2.0=α 进行学习，

分别采用训练集和测试集进行预测[11]，得到如图4和图5所示的

两种情况预测结果。

图4 测试集混淆矩阵

Fig.4 Confusion matrix of test datasets

图5 训练集混淆矩阵

Fig.5 Confusion matrix of training datasets

从图4和图5两个混淆矩阵得出，朴素贝叶斯算法对测试

集样本的预测结果准确度接近于80%，训练集样本的预测结果

高达93%。

3   结论(Conclusion)
本文主要建立了基于支持向量机和朴素贝叶斯算法的两

种情感分类与识别模型，对剧本中每句对白和动作描述中涉

及的每个角色从多个维度进行分析并识别出情感。

首先，根据剧本角色情感文本的特点，对所获取的数据

文本进行预处理，包括文本分词、去停用词、绘制词云图、

特征抽取等，建立了基于支持向量机和朴素贝叶斯算法的两

种情感分类与识别模型。其次，利用10 折交叉验证得出两

种模型的预测准确率，分析了两种机器学习情感识别模型的

预测效果，并通过不断调整模型中超参数的取值对模型进行

优化。最后，根据研究结果得出朴素贝叶斯识别模型在剧本

角色情感识别方面的效果要优于支持向量机的识别模型，并

且，当超参数拉普拉斯平滑系数 2.0=α 时，朴素贝叶斯识别

模型的预测准确率接近于80%。

本研究的不足之处是尽管模型的训练有较好的拟合效

果，但由于数据存在样本不均衡的现象，正向情感数据在总

样本数据中所占的比重偏低，存在一定的过拟合现象。因

此，在后续的研究中，应该增大正向情感的样本数据量，从

而对本文的研究做进一步的改进和优化，使得预测结果更加

准确、更具有可解释性。
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