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摘　要: 社交网络情感数据最为显著的特征是其动态性. 针对群体文本情感漂移分析任务, 提出一种高斯混合多层

自编码器 (GHVAE)用于情感漂移检测. GHVAE将高斯混合分布作为潜在分布的假设先验, 对应潜在分布的多中

心性质从而提高模型性能. 此外, 还对原始 HVAE模型内建的漂移度量算法进行改进, 改善了高漂移值之间过于接

近导致分类性能下降的问题. 采用多项对照实验和消融实验用于验证 GHVAE 的性能, 实验结果显示新模型的创

新点为其漂移检测表现带来了提升.
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Abstract:    The  most  significant  feature  of  social  network  sentiment  data  is  its  dynamic  nature.  Tackling  public  sentiment  drift  analysis,
this  study  proposes  a  Gaussian  mixture  based  hierarchical  variational  auto-encoder  (GHVAE)  model  for  detecting  sentiment  drifts.
Specifically,  the  GHVAE  applies  Gaussian  mixture  distribution  as  the  prior  assumption  of  latent  distribution,  which  corresponds  to  the
multi-center  of  the  latent  distribution  property  to  improve  model  performances.  Moreover,  the  built-in  drift  measurement  algorithm  in  the
original  HVAE  model  is  revised  to  enlarge  the  distances  among  big  drift  scores  and  improve  the  classification  performance.  Several
contrast  and  ablation  experiments  are  implemented  to  validate  the  performance  of  the  GHVAE.  The  results  indicate  the  novelties  of  the
GHVAE bring improvement in sentiment drift detection.
Key words:  sentiment drift; hierarchical variational auto-encoder (HVAE); sentiment meta-distribution; drift measure; Gaussian mixture

随着互联网Web 2.0的深入发展, 社交网络用户在网上表达他们对不同事件的看法变得轻松而又频繁, 由此

产生了海量的群体文本情感数据亟待合适工具进行处理. 群体情感的一个重要特征是其动态性, 即群体情感分布

随着时间推移不断变化. 例如, 公众对灾难救援行动的情感是动态变化的, 当出现“救援难度增大”“遇难者人数增
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加”等消息时正面情感比率会下降, 而当得知“多方救援物资供应充足”“被困人员安然无恙”等消息时则会上升. 检
测群体情感漂移对社会各界 (如政府机构、公司、新闻机构, 甚至个人)均具有重要实用价值, 根据检测结论相关

方可以采取积极行动, 例如: 公众的情感漂移可能会影响股市 [1] , 投资者可以利用这些关键漂移信息来决定或调整

投资策略; 或者, 如果一家企业能够快速捕捉用户对其产品的情感漂移, 便可以实现及时改进产品设计或调整销售

策略; 此外, 各国政府也希望监测公众对他们制定的政策是否发生情感上的漂移.
通常群体情感信息隐藏在时间顺序的文档中, 如推文、微博、论坛和新闻网站的评论等. 这些有序数据需要

根据它们到达的具体时间段 (例如, 按照天、小时或分钟等)被分成互不重叠的集合, 其中每个时间段内包含多个

文档. 通过比较不同时间段之间的情感差异实现自动检测群体情感漂移. 群体情感漂移检测任务的核心问题是如

何提高检测的准确性, 又可以具体分为两个方面的挑战, 即如何设计更适合的漂移检测模型以及与其配合的漂移

度量.
近年来, 针对群体文本情感漂移检测, Zhang等人 [2]提出了 HVAE模型. 它将原有的 VAE模型扩展为一个由

输入层、潜在分布层和元分布层组成的 3 层结构, 分别对应于文档级、时段级和历史窗口这 3 种数据粒度.
HVAE模型假设潜在分布及其元分布均为高斯分布. 由于历史窗口保存的时段数量有限, 难以满足中心极限定理

的成立条件, 所以使用单一中心的高斯分布相比多中心的高斯混合分布缺少对历史信息更精准的拟合能力. 此外,
HVAE模型采用的漂移度量算法 ADD2具有高灵敏度, 当情感频繁波动即各时段的度量值在高区间 (接近 1)时过

于相近, 从而模糊了漂移判断边界而导致性能下降, 因此需要增加高区间度量值的区分度.
针对上述两个方面的挑战, 本文提出了一种用于情感漂移检测的基于高斯混合的分层变分自动编码器 (GHVAE)

模型, 具体贡献总结如下.
(1) 提出了 GHVAE模型, 该模型包含 3层结构, 并且在顶层使用高斯混合作为元分布, 有助于提高模型在时

段窗口较小时的性能.
(2) 本文提出的 GHVAE模型使用指数变换改进了 ADD2算法 [2], 提出 Ex_ADD度量算法以解决漂移边界模

糊问题.
(3) 采用多种实验以验证新的 GHVAE模型在不同数据集 (包括人工数据和真实数据)中的有效性. 此外, 增加

两个案例研究用于定性评估. 实验结果证明了 GHVAE 模型的各项创新确实提高了群体情感漂移检测性能.
本文第 1节介绍情感漂移检测的相关工作. 第 2节中详细介绍本文提出的 GHVAE模型. 第 3节介绍一系列

实验设计和实现方案. 第 4节展示所有实验结果并对其进行分析. 最后在第 5节对全文工作进行总结以及对未来

改进方向的展望. 

1   相关工作

一个完整的情感漂移检测过程由 3个关键子任务组成, 即情感建模、漂移检测和漂移自适应. 情感建模的主

要目的是从给定的输入序列文档中提取情感分布信息. 漂移检测专注于计算历史数据和新数据之间的分布差异,
然后将其用于判断漂移是否发生. 最后, 当漂移发生时, 漂移自适应将根据新数据更新模型. 

1.1   情感建模

情感建模的主要目的在于提取或者表现文本情感信息. 已有情感建模工作常见于文档级别的情感极性分类任

务 [3], 即自动检测给定文档的情感极性. 早期工作多采用基于统计的方法, 首先计算情感词及其上下文的统计信息,
然后决定该文档是属于正类 (positive) 还是负类 (negative). 此外, 也有一些工作建立模型将情感信息用于对话场

景 [4]以及摘要生成 [5]任务中.
除基于统计方法外, 还有一些工作采用概率图方法提取情感信息. 例如, Xiong等人 [6]通过增加一个表示情感

的潜在变量来扩展 LDA, 并提出了用于产品评论的词对 (word-pair)情感-主题 (sentiment-topic)模型. Catal等人 [7]

提出了一种情感分类的集成方法, 该方法集成了多个分类器, 包括朴素贝叶斯、SVM和 Bagging等. 近年来, 深度

学习由于其显著的拟合能力在该研究领域变得愈加流行. Yang等人 [8]实现了一种具有注意力机制的神经网络, 用
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于提取方面级情感分类的跨域信息. Chen等人 [9]提出了一种深度学习框架, 该框架利用递归图卷积网络来识别情

感极性. 赵传君等人 [10]对跨语言情感分类方法进行了阶段性总结.
深度学习类的模型通常属于“黑盒模型”缺少可解释性, 且训练成本往往比较高. 对此, 人们提出了 VAE类型

的模型, 它将神经网络与概率图相结合, 从而产生相对轻量级和可解释性较好的模型. 原始 VAE是由 Kingma等
人 [11]提出的一种无监督模型, 它首先应用编码模块 (Encoder)学习潜在变量, 然后使用解码模块 (Decoder)拟合输

入数据分布. 已经有很多工作提出了多种 VAE 类型的模型用于应对各种情感分析任务, 例如, 分类 [12−14], 对话生

成 [15−17], 自动意见摘要 [18,19]等. VAE类型的模型一般被认为具有更好的泛化性能, 因为它可以避免训练数据的过

度拟合 [20]. 目前标准 VAE 模型已扩展到两层结构模型 [21−24], 这些模型两层潜在参数之间采用“一对一”形式的配

对. 在群体情感漂移分析任务中, 由于存在“文档-时段-历史窗口” 3层结构, 其潜在参数更像“多对一”模式 (如多个

情感文档对应于一个时间段), 因此已有的模型不太适合本文的任务.
本文提出的情感建模与上述已有工作不同, 在本文工作中增加了由多个文档组成的时间段层以及多个时间段

组成的窗口层, 形成“金字塔型”的“多对一”层次结构. 新模型不会聚焦于研究文档级别的情感分类, 而是学习情感

分布信息, 即属于同一时间段/窗口的多个文档的正负极性的统计参数. 

1.2   漂移检测

漂移检测任务需要先计算新数据和历史数据之间的差异 (包括分布差异 [25]), 然后将其量化作为指标用于判断

变化是否足够显著以宣布漂移已经发生. 漂移检测方法可以分为以下 3类: 1) 序列分析 (SA), 主要出现在一些早

期的研究工作中 [26,27], 该类方法预先设置了一个固定阈值, 当新到达的数据和历史数据之间的差异度大于阈值时

触发漂移警报, 虽然 SA 方法简单有效但必须设置合理的固定阈值, 这一点限制了它的应用范围; 2) 统计过程控

制 (SPC), 通过积累漂移指示的统计信息 (如均值和标准差等)建立检测机制. 在此之后有很多研究工作 [28−30]采用

了 SPC检测机制, 与 SA相比, SPC通常更加灵活; 3) 双窗口比较 (CTW)模型, 它分配一个固定大小的窗口来保存

历史信息, 而另一个窗口则在新到达的数据上滑动, 通过比较两个窗口之间的数据分布来判断漂移是否发生, 例
如 Bifet等人 [31]提出了 ADWIN方法, 该方法利用 Hoeffding边界来确定漂移位置; 在 Yu等人 [32]的工作中, 构建了

一个用于检测数据漂移的两层结构模型, 其第 1层是 CTW方法, 此外还有 Nguyen等人 [33]将 ADWIN与变分推断

相结合, 实现了一种新的在线分类系统. 

1.3   漂移自适应

漂移自适应机制在漂移发生时用新数据更新模型, 通常包含“盲目 (Blind)”和“通知 (Informed)”两种策略. 为了

实现自适应, 许多方法采用了“盲目策略”, 即一旦新数据到达不进行漂移检测直接更新模型. 由于需要不断更新模

型, 因而这种策略只适用于简单、轻量级、更新成本不高的模型. 例如, Krawczyk 等人 [34]根据数据的到达顺序对

所有数据进行加权, 并强化那些新到达的数据权重, 这些处理后数据都被组装在一起进行模型训练. Krawczyk与
他人的另一项研究工作 [35]提出了一种能够处理漂移引起的突然变化的更新机制, 在其他方法 [36−38]中也提出了一

些类似的方法. 第 2种自适应策略是“通知策略”, 它通常包含一个触发器并根据漂移检测结果决定是否触发重新

训练或更新模型操作 [39−41]. Iosifidis等人 [42]将这种通知策略应用于流情感分类. 

2   群体情感漂移检测模型

本文提出用于检测群体情感漂移的模型是基于高斯混合的分层变分自动编码器 (GHVAE), 主要由 3部分组

成: GHVAE模型、漂移检测模块、漂移自适应机制. 具体而言, GHVAE模型从历史数据中学习情感分布, 采用拟

合历史数据的方法进行验证, 然后重新到数据中学习新的情感分布. 在漂移检测模块, 定量计算历史情感分布和新

情感分布之间的分布差异, 并在差异程度过大时认定发生情感漂移. 最后, 漂移自适应机制使用新到数据更新历史

数据分布. 

2.1   GHVAE 模型

关于情感漂移, 要得到更稳定和合理的检测结果, 其关键条件是将检测粒度设置在多文档级别, 因为个人情感
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是不稳定的, 更容易受到偶然和不可追踪的因素的影响, 例如最近的经历、个人情绪等. 这种不稳定性导致单一用

户、单文档级别的情感不适合指导漂移检测分析. 相反, 由于随机影响因素被中和, 基于多文档进行漂移检测能够

揭示群体在特定时间段内潜在的相对稳定的态度.

s z′

z

本文根据情感数据的时间戳对其进行分割并建立如图 1所示的多层结构. 在这种结构中, 一组情感数据属于

一个时间段, 几个时间段组成一个窗口, 其中时序情感文档 (表示为   )根据它们所在时间段被分割成块 (表示为   ),
 表示几个时间段的集合用于表示一段时间窗口内的历史数据.
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图 1　依据时间将时序情感文档组织为层次结构
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相应地, GHVAE采用 3级层次结构来对应序列情感文档的多层潜在参数. 图 2展示了 GHVAE模型的结构,
其中 3层分别对应于不同粒度的信息. 所有输入的群体情感都保存于最底层, 所有时段的潜在分布位于中间层并

用   表示,    个历史时段的情感保存于长度为   滑动窗口   , 这些历史情感的元分布位于顶层并用   表示. 从下到

上的 3层分别命名为文档层、时段层和窗口层. 具体而言, 窗口中第 i 个时间段的情感表示为   , 而   是新到

达的文档的集合. 模型中的所有标注都列在表 1中.
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图 2　GHVAE模型结构
 
 
 

表 1　本文标注
 

表示符号 含义

s、S、S new
s S S new表示文本情感文档, 其上标表示该文档到达时段序号,    代表窗口内的文档集合,    是新时

段内的文档集合

Li i表示序号为   的时段内的文档数量

z′ z、  分别表示对应时段和窗口的隐藏变量

W n z长度为   的窗口, 保存着一些时段组的文档 (对应于   )
θ φ、  分别表示解码器和编码器的参数

(µ′ϕi
,σ′ϕi

)、(Mϕ,Σϕ,πϕ) i W两组参数分别表示由编码器生成的隐藏分布和元分布参数, 它们分别来自于   号时段和窗口 

(µ′θi ,σ
′
θi

)、(µθ,σθ) i W两组参数分别表示由解码器生成的隐藏分布和元分布参数, 它们分别来自于   号时段和窗口 

ε ε′、  z z′分别针对   和   使用的随机采样噪声

α λ、  漂移检测的调整参数
 

z′ z′ ∼ z′ | S
新模型包含两个过程分别由两个对应组件实现, 即编码器 (Encoder) 和解码器 (Decoder). 在编码过程中, 首先

由模型文档层接收一个时段的情感文档. 然后, 时段级的潜在分布信息被编码为表示向量   , 且   如公式 (1)
和公式 (2) 所示. 潜在分布的所有参数都是根据它们对应的输入情感生成的. 选择高斯作为潜在分布是因为输入

数据的独立性假设符合中心极限定理. 
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(µ′ϕi
,σ′ϕi

) = Encoderϕ(s(i)
1;Li

) (1)
 

z′i | s(i)
1:Li
∼ N(µ′ϕi

,σ′2ϕi
) (2)

z z ∼ z | z′1:n

z′1:n

z | z′1:n

ϕ πϕ = {π1,π2, . . . ,πn}
f (·)

最后, 窗口层提取窗口中所有时段对应分布的潜在元分布, 用   表示, 即   . 窗口级的编码过程详见公

式 (3) 和公式 (4). 根据时段潜在分布表示   计算元分布的参数. GHVAE 和原始 HVAE 之间最大的不同在于元

分布的设计, 本文采用高斯混合作为   分布. 由于窗口的长度相对较小, 其元分布更可能是多峰值形式而不是

如同单个高斯分布一样只有一个中心, 因此采用高斯混合分布更适合作为窗口级情感分布. 所有潜在分布都由参

数为   的编码器生成, 新模型使用神经网络作为编码器. 此外, 元分布的参数   是一个长度 n 的归

一化向量, 并从时段的集合中通过公式 (5)计算而来, 其中函数   是MLP. 

(Mϕ,Σϕ) = Encoderϕ(z′1:n) (3)
 

z | z′1:n ∼ MN(Mϕ,Σϕ,πϕ) (4)
 

πϕ = Softmax( f (z′1:n)) (5)

θ

另一方面, 解码器模块使用编码器学习而来的隐藏分布拟合输入数据再进行拟合效果评估. 通常而言, 学到更

好的潜在分布和元分布应该有助于更好地拟合输入数据, 即通过随机梯度下降训练缩小先验分布和后验分布之间

的差距. 在解码器模块中, 如公式 (6)–公式 (8) 所示, 输入情感和时段的条件分布是高斯分布, 解码器分别根据其对

应的时段和窗口来评估其参数. 本文采用神经网络作为解码器, 其中   表示网络的参数. 

(µθ,σθ) = Decoderθ(z) (6)
 

z′i | z ∼ N(µθ,σ2
θ) (7)

 

(µ′θi ,σ
′
θi
) = Decoderθ(z′i) (8)

 

s(i)
j | z′i ∼ N(µ′θi ,σ

′2
θi

) (9)

综合编码和解码模块, 模型的训练目标是最大限度地提高输入情感的对数似然, 以获得更好的隐藏分布参数,
如公式 (10)所示: 

log pθ(S ) = log
(

pθ(S ,z′1:n,z)
pθ(z′1:n,z | S )

)
(10)

S =
{
s(1)

1:L1
, s(2)

1:L2
, . . . , s(n)

1:Ln

}
log pθ(S ) pθ(z′1:n,z | S )   是窗口中的历史数据,    是拟合输入的对数似然. 由于   是不可解的,

所以使用变分推断来解决这一问题, 从而将对数似然公式 (10)的右部分改为公式 (11)后经整理得到公式 (12). 

log
(

pθ(S ,z′1:n,z)
pθ(z′1:n,z | S )

)
= Eqϕ(z′1:n ,z|S )

[
log

(
pθ(S ,z′1:n,z)qϕ(z′1:n,z | S )
qϕ(z′1:n,z | S )pθ(z′1:n,z | S )

)]
(11)

 

Eqϕ(z′1:n ,z|S )

[
log

(
pθ(S | z′1:n)pθ(z′1:n | z)pθ(z)

qϕ(z′1:n,z | S )

)]
+DKL

[
qϕ(z′1:n,z | S )||pθ(z′1:n,z | S )

]
(12)

qϕ(z′1:n,z | S ) pθ(z′1:n | z)公式 (12)中的第 2项是   和   之间的 Kullback-Leibler (KL)散度. 由于 KL散度非负, GHVAE
模型的目标函数被转换为证据下界 (evidence lower bound, ELBO)形式: 

log p(S ) ⩾ Eqϕ(z′1:n ,z|S )


Decode︷                                             ︸︸                                             ︷

log p(z)+ log pθ(z′1:n | z)+ log pθ(S | z′1:n)
− logqϕ(z | z′1:n)− logqϕ(z′1:n | S )︸                                  ︷︷                                  ︸

Encode

 (13)

 

2.2   分布差异度量

z′ | S z′ | z
S new z′new µnew σnew

µ σ N(µnew,σ
2
new) N(µ,σ2)

漂移度量算法是一种探测历史数据和新到达数据之间差异的策略. 经过训练的 GHVAE模型能够揭示历史数

据分布信息, 这些信息被分配于目标函数的不同部分. 本文选择两个子模块, 即   和   用于计算漂移度量. 首
先, 根据公式 (1)提取新到达时段   中的数据及其潜在分布参数   , 命名为   和   . 然后计算历史窗口下

的条件分布参数,    和   , 这两个参数是通过公式 (6) 产生而来. 分布   和   之间的量化差异, 即
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p p为漂移指标用   表示,    值越大说明漂移越显著.
前面提到的 HVAE模型使用 ADD算法 (累积分布差), 该算法用到了两种分布的均值和变量. ADD中的漂移

度量为公式 (14), 用图 3表示两个分布之间的 ADD差异. 

p′ =
1
2

∫ ∣∣∣N(x;µnew,σ
2
new)−N(x;µθ,σ2

θ)
∣∣∣dx (14)

  
0.4
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0.2
P
ro
b
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il
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y

0.1

0
−8 −6 −4

x1

x2

z′|z
z′new|Snew
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图 3　两个分布之间 ADD差异
 

x1 x2

x1 = x2 x1 ⩽ x2

[0,1]

公式 (15) 的积分不可解因而无法直接计算, 解决这个问题的方法是分段. 首先, 根据求解方程找到两条分布

曲线的交点. 由于两个分布的联立方程是二次方程所以最多有两个交点, 分别命名为   和    (当只有一个交点时,
 , 并在元素上令   ). 交点将曲线分割成 3段 (或者 2段), 对其累积概率密度差进行求和, 然后归一化到

 , 如公式 (15). 

p′ =
∣∣∣∣∣∫ x1

−∞

[
N(x;µnew,σ

2
new)−N(x;µθ,σ2

θ)
]
dx

∣∣∣∣∣− ∣∣∣∣∣∫ x2

−∞

[
N(x;µnew,σ

2
new)−N(x;µθ,σ2

θ)
]
dx

∣∣∣∣∣ (15)

p′ p = p′

p′

p

p′ p = p′2

p

尽管 ADD 指标   反映了两种分布之间的差异, 但不建议作为最终指标应用于漂移检测 (即令   ). 根据

一些实验结果显示, 当一段时期输入的情感波动频繁时 (即舆论分化严重时期), 该段时期内的所有 ADD 得分 

会非常趋近于 1. 因此各时刻漂移指标   过于相似, 类 (漂移与否)边界的差距过小, 导致漂移检测性能下降. 为了

缓解这一问题, HVAE 模型将 ADD 指标   的平方作为最终差异指标 (即   ), 扩大了接近 1 的 ADD 分数之

间的差距, 并将其命名为“ADD2”. 为了进一步改进漂移度量, 在得到两个情感分布之间的 ADD分数后, 本文采用

指数函数来改进原始的漂移测量算法命名为“Ex_ADD”, 具体如公式 (16)所示. 公式 (16)中的   是通过 Ex_ ADD
测量的最终漂移分数. 

p = exp
[
λ(p′−1)

]
(16)

p′ p

p′ λ

λ λ

λ

p p

λ

后文图 4展示了 ADD和 Ex_ADD的直观对比, 其中曲线表示与 ADD分数 (   )相对应的最终漂移分数 (   )
所有漂移指标都限制在 [0, 1]中. 当   接近 1时,    大于 2的 Ex_ ADD曲线的斜率明显大于 ADD2, 从而扩大了

高区间分数之间的差距, 使类边界 (漂移与否)更容易区分. 此外, 参数   能够调整放大的效果,    越大, 分数接近 1
的曲线斜率越来越大, 因而效果越显著. 这种调整的作用效果不是一直有效的, 因为随着   的增长, 低分区的斜率

将如图 4所示变小因而低分   之间的差异也将缩小. 此外, 当 λ 提高到一定程度后, 高分区   将足以区分彼此, 再
继续增加   值类边界也不会变化因而不会再影响检测结果. 

2.3   漂移自适应

当发生突发事件或公众舆论开始改变时, 顺序到达的文本情感可能会显著波动, 在这种情况下, 当前模型不再

适合新的数据. 因此, 当漂移累积达到一定水平时, 应该对模型进行重新训练. 本文的漂移自适应策略基于“通知”
方法, 即当满足条件时激活触发器, 模型开始更新. 新模型采用基于 SPC[43]的漂移检测方法, 漂移自适应采用一种

基于比较窗口 (CTW)的记忆策略, 该策略决定哪些数据可以处理, 哪些数据可以放弃.
n Wk k漂移自适应策略设置一个   大小的滑动窗口   , 用于保存历史信息, 其下标   表示与最近一次漂移发生的时
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p

p̄k = mean({p(k)
1 , p

(k)
2 , . . . , p

(k)
n }) σk =

√
p̄k(1− p̄k)/k p

k pi

间段间隔. 根据 Ex_ADD 度量算法, 计算在窗口中每个时间段的所有情感漂移度量   . 是否应该用窗口中的数据

更新模型可以被视为一次伯努利实验, 其参数为   和偏差   .   参数是

由公式 (17)得来的漂移度,    表示它们来自哪个窗口. 当新的周期   到达时, 窗口移动同时计算新的参数. 漂移自

适应在算法 1中有详细说明.
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图 4　ADD与 Ex_ADD对比
 

算法 1. GHVAE漂移自适应.

pi pmin σmin输入: 窗口和新时段之间的漂移度   ; 适应参数   ,    ;
输出: 发生情感漂移的时段序列.

p̄k = mean(Wk)   ;

σk =
√

p̄k(1− p̄k)/k   ;

p̄k +σk > pmin+ασminIF     THEN
Wk = {pi, pi+1, . . . , pi+n}　   ;

Wk　使用   中的时段数据重新训练模型;
k = 1　Set    ;

ELSE
k+ = 1　   ;
p̄k +σk < pmin+σminIF     THEN
pmin = p̄k　   ;
σmin = σk　   ;

 

3   实验设计

为了验证情感漂移分析模型的有效性, 本文使用各种数据和指标进行有针对性的实验. 具体来说, 本文采用两

个人工数据集来展示在多种分布和漂移模式场景中的模型性能. 平衡标注的“真实世界 (real-world)”语料库被用于

测试实际场景下模型漂移检测的准确性. 此外, 还设置了两个案例研究用于定性评估. 本节分 3个部分详细介绍了

模型验证实验的设计: 数据集、对照模型、实验设置. 

3.1   数据集

本文使用了 3类数据集: 人工数据集、推特情感 140语料库 (缩写为 S140)和两个特定事件相关的数据集. 人
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工数据集是按照文献 [44]的方式生成的数据集, 即 GAUSS和 CIRCLES. 剩余两类数据集都来自推特, 其中 S140
由非特定事件的推文组成, 另一类数据集的推文内容分别关于一场成功的救援行动和一部知名电视剧. 所有数据

集的详细信息如下.

(µ+ = (1,1),σ+ = (1,1)) (µ− = (3,3),σ− = (4,4))

GAUSS: 突发 (abrupt)漂移模式, 带有噪声的数据. 正类和负类数据从两个高斯分布中采样而来, 其参数分别

为   和   . 每个正 (或负) 数据块由 10 个时间段 (Period) 组成, 每个时间

段包含 50 个二维向量. 来自两个类别的数据块彼此交替, 最终构成一个包含 50 个块 (Block) 的数据集. 如图 5
所示.
 
 

Block1

Period1 Period10 Period11 Period20 Period21

Block2 ···

·········

Block50

图 5　GAUSS数据集的结构
 

x ∈ [0,1.2] y ∈ [0,1]

CIRCLES: 渐变 (gradual)漂移模式, 无噪声数据. CIRCLES数据生成方法遵循已有论文 [44], 它从均匀分布中

采样, 其参数为   和   . 数据有 4个类别, 它们的类边界均为圆形, 具体见表 2.
 
 

表 2　CIRCLES数据集 4种类边界描述
 

圆心 (0.2, 0.5) (0.4, 0.5) (0.6, 0.5) (0.8, 0.5)
半径 0.15 0.2 0.25 0.3

 

来自 4 个类别的数据相互交替以形成数据块, 其中每个类别有 10 个时间段, 每个时间段由 100 个向量构成.
CIRCLES数据集共包含 40个块. 如图 6所示.
 
 

Block1 Block2 Block3 Block4 Block40

Period1 Period10 Period11 Period20 Period21 Period30 Period31 Period40 Period41

···

···············

图 6　CIRCLES数据集的结构
 

人工数据涵盖了突变和渐变两种漂移模式, 此外还包含了正态和均匀两种数据分布以及有噪声和无噪声两种

情况. 处理人工数据可以揭示模型在不同场景下的性能. 除了理想场景外, 本文还使用如下实际数据进行验证.
Sentiment 140 (http://help.sentiment140.com/). 带标签的真实世界数据, 简称 S140. 该数据来自 Twitter Sentiment,

其中包含从 2009-04-06 到 2009-06-25 发布的 1 600 000 条推文. 语料库具有平衡的情感类别, 类别标签被转化为

one-hot向量作为情感表示. 语料库按小时划分时段, 共有 593个时段.
ThaiCaveRescue (https://github.com/AlexisZWY/ThaiCaveResuce). 案例研究数据. 对 2018-06-27至 2018-07-16

期间发布的有关“泰国美人洞救援”相关的推文按照日期进行了爬取, 这些推文包含“#ThaiCaveRescue”“#caverescue
thailand”“#ThaiCave”和“#Thamluang”标签. 限制每个日期爬取的推文数量不超过 1 000条, 最后总共得到 14 348条
推文. 所有推文的情感极性由多项式朴素贝叶斯分类器 (MNB) 标记, 分类器采用 S140 语料库进行训练. 最终

ThaiCaveRescue数据集包含 20个时段.
GoTh8 (https://kaggle.com/monogenea/game-of-thrones-twitter). 语料库从与电视剧相关的推文中提取而来, 即

《权力的游戏》第 8季 (GoTh8). 经过预处理后, 共有 755 759条推文, 发布时间为 2019-04-07至 2019-05-28, 按日

期分为 52个时段. 采用与 ThaiCaveRescue相同的分类器标记文档的情感极性. 
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3.2   对照模型

将已有 state-of-the-art模型和本文模型进行对照实验, 这些基准模型在表 3中进行介绍.
  

表 3　基准模型
 

模型 描述

HVAE[2]
基于层次结构的VAE模型采用新的漂移度量检测群体情感漂移

VIGO[33]
使用变分编码器学习潜在参数并配合一个内置方法实现漂移检测

IEWMA[30] 改进了具有异方差的传统EWMA方法 (exponentially weighted moving average)[29]

IAMNB[42]
该模型通过监视分类器性能变化实现检测情感流数据漂移

 

GHVAE包含两个组件: 编码器和解码器, 它们在模型中扮演不同角色. 为了揭示每个组件对模型性能的影响,
本文设计了 GHAVE模型的几种变体: No_D不包含解码器模块, 而 No_E不包含编码器模块, Plain只有一层结构

以及一个隐藏分布. 消融模型具体内容见表 4.
  

表 4　消融模型
 

模型 描述

No_D pθ(S | z′) pθ(z′ | z) z′new | S new z | z′1:n无解码器, 即   和   两部分被删去. 在编码过程之后, 使用ADD计算   和   之间的漂移度

No_E qϕ(z′ | S ) qϕ(z | z′1:n)无编码器, 即   和   不经过MLP计算而是直接分别采用输入和隐藏变量的后验

Plain z z z | S 1:n z′new | S new只有一层元分布   的结构. 使用窗口中的所有数据生成   后验分布, 即   , 并将其与新时段的隐藏分布   进行

对比用于计算漂移度
  

3.3   实验设置

漂移检测的目的是标记时序数据中发生漂移的时段, 其最终结果是一条带有标记的序列. 因此漂移检测可以

被视为一种序列分段 (segmentation)任务, 且每个分段内部的数据应当是彼此相似的. 假设分段结果越好, 说明来

自相同分段数据的同质性就越高. 由此, 在每个分段内用一部分数据训练分类器并预测段内剩余数据, 如果分类器

全局准确性高说明序列分段结果较好, 即漂移检测结果较好. 基于该假设本文设计了带标签数据的实验.

α

GHVAE的实验设置参考了已有方法 [42], 选择累积多项式朴素贝叶斯 (AMNB)作为情感分类器, 然后根据先

验评估 (prequential evaluation)的原则以“重建 (rebuild)”方式进行漂移自适应 [45]: 如果新时段到达后没有发生漂移,
则预测新时段内的文档标签, 然后将其附加到训练集并重新训练分类器; 否则, 将放弃当前累积的训练集, 并使用

新窗口数据作为新的训练集重新训练分类器. 在所有实验中, 算法 1 的调整参数   为 1. 最后, 将全局准确度用于

评估分类任务的结果. 上述实验设置被应用于 CIRCLES和 S140数据集的分类实验中.
GAUSS数据集具有特殊性. 从不同分布 (类别)中采样的数值可能相似, 甚至可能相同, 使得类别边界非常模

糊, 以至于诸如准确率等常规分类任务评估指标不可行. 为了量化模型实验表现, 本文选择曲线下面积 (AUC)作
为度量用于消融实验 (同应用于 CIRCLES数据集).

α

λ

一般来讲, 当窗口尺寸较小时会增加时间成本但可能减少漏报增加错报, 当窗口较大时则会相反. 综合考虑各

种实验数据的分段数量以及小规模预实验结果, 将人工数据、S140和定性评估的窗口长度分别设置为 5、20、2
(定性实验数据量较少). 由于输入的情感数据维度数量很小, 神经网络隐层维度设置不需要设置很高, 同时为了控

制时间成本保证处理速度将神经网络中隐藏层的维度设置为 100, 在重新参数化中每个潜在参数的样本量为 100.
GAUSS的调整参数   为 2, 因为 GAUSS数据集的漂移很容易被检测到, 而在训练其他数据集时设置为 1. 经过预

实验, 当   为 4时, 可以获得最佳结果. 使用随机梯度下降方法 (SGD)更新所有参数, 并根据小规模预训练的经验

将训练迭代数设置为 50. 

4   实验结果与分析

本文使用多个数据集并实现基线模型来验证新模型的优势, 本节分别对新模型和对照模型在各数据集上的实
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验结果进行介绍并分析. 实验结果证明新模型结合新情感漂移度量算法可以得到更好的情感漂移检测表现. 

4.1   人工数据实验表现

基于人工数据的实验有助于揭示理想场景下的模型性能, 理想场景具有有限的噪声, 涵盖了各种漂移模式和

数据分布. 具体而言, GAUSS数据集具有有限的噪声, 存在突然式漂移, 并从高斯分布中采样, 而 CIRCLES是无噪

声的逐渐漂移, 并从均匀分布中采样. 因此, 涵盖足够消融情况的两个人工数据集的性能表明了 GHVAE 的有效

性. 实验结果在表 5和表 6中介绍.

正如结果所示, 所有模型使用 GAUSS数据相比使用 CIRCLES数据表现明显更好, 因为编码过程和人工数据

的采样是互逆的操作, 同时也意味着如果 GAUSS 上的实验结果突出, 表明模型有能力更准确地从输入中提取信

息. 此外, GHVAE不仅在 GAUSS上的漂移检测表现突出, 在 CIRCLES上也取得了最好结果 (如表 5和表 6中加

粗显示), 这证明新模型能够拟合输入并同时表现出良好的鲁棒性.

z | z′ z′ | S
在所有模型中, No_E表现最差, 说明编码过程在模型中发挥着更加关键的作用. 在 No_E中用于比较的分布 (即
 和   ) 彼此之间有很大不同. 显著的差异使得漂移测度过大且不稳定, 从而导致模型有效性降低. 相反, Plain

方法将一个窗口中的所有数据混合在一起, 并计算总体分布的参数. 因此, Plain的性能比 No_E模型好得多, 因为生

成的窗口分布与其中的时间段分布相对接近 (相比 No_E). 在所有度量之间的比较中, 本文提出的 Ex_ADD取得了更

高的准确度, 说明指数放大机制是有效的. 根据结果, GHVAE+Ex_ADD在 CIRCLES和 GAUSS数据集上都实现了

相对更好的表现. 特别是在 CIRCLES的实验中, 新模型取得了更高的 AUC证明了 GHVAE的有效性.
前面提到的其他 3个对照模型没有被应用于 AUC测试, 因为这些模型与评估指标 AUC不兼容. 为了将这些

模型加入对比, 对 CIRCLES数据额外进行分类实验, 因为 CIRCLES 是带标记的语料库. 表 7展示了所有模型的

分类性能, 其中 GHVAE+Ex_ADD 的分类准确度最高. 模型 IAMNB[42]不支持数值型数据所以不参与对照实验.
VIGO[33]和 IEWMA[30]模型的度量算法采用内建式度量算法, 不支持 ADD类方法, 所以表 7中记录的是这两种模

型原始方法的实验结果. GHVAE 的准确度高于 HVAE 模型, 表明 Ex_ADD 有助于提高漂移检测准度. 此外,
GHVAE和消融模型之间的对比结果体现了结构完整性的重要性, 即编码器和解码器的合作是 GHVAE的关键.
  

表 7　各模型在 CIRCLES数据上准确度性能
 

模型
漂移度量

ADD ADD2 Ex_ADD
GHVAE 0.317 0.358 0.367
HVAE 0.315 0.350 0.357

VIGO[33] 0.245
IEWMA[30] 0.251

Ablations
Plain 0.265 0.310 0.323
No_D 0.262 0.270 0.285
No_E 0.207 0.235 0.251

  

4.2   S140 数据实验表现

与人工数据不同, S140语料库中的文档是来自真实用户发布的推文. 此外, 语料库中每个文档都有情感极性

 

表 5　各模型在 GAUSS数据集上的 AUC表现
 

模型
漂移度量

ADD ADD2 Ex_ADD
GHVAE 0.992 0.989 0.994
HVAE 0.989 0.993 0.992

Ablations
Plain 0.992 0.990 0.990
No_D 0.748 0.754 0.797
No_E 0.984 0.981 0.988

 

表 6　各模型在 CIRCLES数据集上的 AUC表现
 

模型
漂移度量

ADD ADD2 Ex_ADD
GHVAE 0.639 0.658 0.662
HVAE 0.615 0.656 0.660

Ablations
Plain 0.591 0.652 0.657
No_D 0.513 0.503 0.504
No_E 0.608 0.651 0.656
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标记, 因此方便对新模型和对照模型进行定量评估.
所有模型和度量的分类性能如表 8所示. 此外, 添加了一个增量训练分类器, 以验证在没有漂移检测的情况下

分类的表现 (即表 8中“No drift detection”). 根据结果, GHVAE+Ex_ADD 获得了更好的分类准确性, 比在 DS1[42]和
其他对比模型中使用同一语料库的最佳结果高出约 10%. 此外, 有漂移检测的模型的性能优于无漂移检测的模型,
这也说明实验的分段假设是有效的.

λ > 4

为了揭示调整参数 λ 的影响, 实验记录了不同 λ 取值下的分类准确度. 在图 7中, 当 λ = 4时达到最高精度, 小
于 4时显示出显著的性能退化, 一定程度下增加高区间度量值区分度有助于更好地检测漂移. λ > 4时结果彼此相

似, 因为此时再扩大类 (是否漂移)的差距不再有助于提高性能. 此外, 由于低区间的漂移分数越来越彼此接近, 使
得   时反而出现精度下降的情况. 

4.3   案例研究: ThaiCaveRescue

在青少年足球队被困洞穴的新闻事件中, 公众情感随着救援行动的推进而剧烈波动. 当救援行动有了重大收

获时, 公众情感会高涨, 相反, 当收到坏消息时, 正面情感比例会急剧下降. 因此, 使用救援关键事件和检测到的漂

移点之间的相关性对新模型进行定性评估.
在前期, 即 2018 年 6 月 30 日之前, 群体情感仍处于负面 (正面比率保持在 50% 以下), 因为随着男孩们被困

在洞穴中的时间不断增长而救援仍然没有令人鼓舞的进展. 随着公众关注度大幅提高, 许多相关人员来到了现场,
如国际救援队、物资支持和媒体等. 2018 年 7 月 1 日, 救援人员发现了 3 号区域并将其作为潜水员的行动基地.
第 2 天, 两名英国潜水员发现了被困男孩, 他们状态都很好. 这一令人兴奋的消息将公众的积极情感提升到了顶

峰, 但一个艰巨的挑战出现了, 即如何安全地救出男孩们? 在接下来的几天里, 几项先前拟议的计划但都被否决了,
在此期间正面情感率有所回落. 正如在 2018年 7月 6日出现的低谷一样, 最低沉的公众情感是由一名泰国海豹突

击救援人员的死亡新闻引发的. 公众期待已久的好消息出现在 2018年 7月 8日, 救援队成功救出了 4名男孩, 这
将情感曲线提升到了一个积极的水平. 直到 2018年 7月 10日, 当最后 4个男孩和他们的教练安全脱困时, 情感曲

线达到了最高点. 关键事件描述 (根据“Tham Luang 洞穴救援”维基百科页面 (https://wikipedia.org/wiki/Tham_
Luangcave_rescue))和检测到的漂移时间段的关键词 (基于 TF-IDF评分)记录在后文表 9中. 

4.4   案例研究: GoTh8

作为一部非常受欢迎的电视剧, 《权力的游戏》有大量的观众, 自然观众们对它的观点数据是海量的. 图 8展
示的是第 8 季的播出过程中公众的情感随着最新情节的播出而不断变化, 其中横坐标表示播出的剧集编号

(1–6集), 纵坐标表示烂番茄用户对每一集的所有评价中正面评价的比例. 与 ThaiCaveRescue案例类似, 本文通过

验证检测到的漂移与播出时间之间的相关性定性分析漂移检测结果的合理性.

 

表 8　各模型在 S140数据集上的准确度性能
 

模型
漂移度量

ADD ADD2 Ex_ADD
GHVAE 0.827 0.831 0.842
HVAE 0.827 0.833 0.838

VIGO[33] 0.793
IEWMA[30] 0.789
IAMNB[42] 0.745

Ablations
Plain 0.798 0.769 0.795
No_D 0.801 0.800 0.804
No_E 0.826 0.829 0.840

No drift detection 0.742

 

0.90

0.85

0.80

A
cc
u
ra
cy

0.75

0.70
2 3 4

λ
5 6 7

图 7    λ 的取值对准确度的影响
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模型检测出的漂移时段和新剧集的播出日期之间的同步性通过表 10表示, 其中还记录了每集的正面评价比

例以及漂移日期相对播出日期的远近关系. 通过结果表格可以发现一种模式, 即公众对电视剧的积极情感在新一

集播出后会显著下降. 根据表 10, 检测到的 4 个漂移点被证明是播出日期的第 2 天, 由于每一集都会在晚上 8 点

左右首播 10点左右结束, 这个延迟是可以接受的. 此外, 新模型检测到了两个漂移点出现在播出当天而不在普遍

出现漂移的第 2天, 这表明这两个日期群体情感的变化比其他漂移点更快速更显著, 其中一集是剧情转折点而另

外一集是整个剧的大结局. 总而言之, 检测到的漂移日期和播出日期之间的相关性表明, 新模型能够有效发现群体

情感的变化. 

5   结论与展望

作为一项具有挑战性的任务, 群体情感漂移检测需要情感建模和漂移处理. 为了应对这一交叉任务, 本文提出

了基于高斯混合的分层变分自编码器 (GHVAE)模型, 该模型使用了 Ex_ADD漂移测量算法. 在 GHVAE部分, 通
过时段层学习输入情感的潜在分布, 并应用高斯混合来提取顺序到达的数据之间的元分布. 在使用 GHVAE学习

历史输入信息后, 使用 Ex_ADD来测量过去和新情感之间的差异. 为了验证模型的有效性, 本文进行了大量的实

验 .  使用人工和带标签的推特数据进行定量评估 ,  并使用两个案例研究进行定性评估 .  所有实验结果表明 ,
GHVAE的性能优于对照和消融模型.

在未来的工作中, 该模型可以进一步扩展. 尽管本文中的模型在工程上有一些优势, 但是因为它与情感表示之

间缺少非常强的联系, 所以我们仍然希望有新的方法在文本情感表示和漂移分析之间建立更紧密的联系. 这项工

作中处理的信息是情感表示, 今后可以用其他类型的信息来代替, 例如主题、上下文等.
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