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文本细粒度情绪识别方法与应用综述

王希雅 张　宁 程　馨
青岛大学商学院　山东 青岛２６６０００
　(wxymm９７＠１６３．com)

　
摘　要　互联网中海量文本包含的情绪信息,表达着公众观点与态度,如何识别与利用情绪资源已成为各领域的研究焦点.通

过梳理细粒度情绪识别相关理论与文献,从分类方法与应用场景两方面进行总结归纳,讨论情绪识别技术面临的挑战及实践缺

口.通过分析发现,细粒度情绪识别主要有基于情绪词典、统计机器学习与神经网络学习的方法,且多应用于商务分析与舆情

管理中.针对未来研究趋势,首先可对网络情绪词实时更新、领域词典构建及语义分析等技术展开研究;其次,如何提升训练数

据分类自动化、打造半监督学习模型亟待深入探讨;此外,商务分析与舆情管理的研究,可开展对方面提取与情绪识别融合的探

索.文中对情绪识别技术与应用的总结评述,有望为后续研究提供参考.
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ReviewonMethodsandApplicationsofTextFineＧgrainedEmotionRecognition
WANGXiya,ZHANGNingandCHENGXin
SchoolofBusiness,QingdaoUniversity,Qingdao,Shandong２６６０００,China

　
Abstract　EmotionalinformationcontainedinmassivetextsontheInternetexpressespublicviewsandattitudes．Howtoidentify
andutilizeemotionalresourceshasbecomethefocusofresearchinvariousfields．Bycombingtherelevanttheoriesandliterature
onfineＧgrainedemotionrecognition,thispapersummarizestheclassificationmethodsandapplicationscenarios,anddiscussesthe
technicalchallengesandpracticalgaps．Throughanalysis,itisfoundthatfineＧgrainedemotionrecognitionmethodsmainlyinclude
emotionlexicon,traditionalmachinelearningandneuralnetworklearning,whicharemostlyusedinbusinessanalysisandpublic
opinionmanagement．Inviewofthefutureresearchtrend,firstly,therealＧtimeupdatingofonlineemotionwords,domainlexicon
constructionandsemanticanalysistechnologycanbestudied．Secondly,howtoimprovetheautomaticclassificationoftrainingdaＧ
taandbuildasemiＧsupervisedlearningmodelneedtobefurtherdiscussed．Inaddition,theresearchofbusinessanalysisandpubＧ
licopinionmanagementcanexploretheintegrationofaspectextractionandemotionrecognition．ThispapersummarizesandcomＧ
mentsonemotionrecognitiontechnologyanditsapplication,whichcanprovideareferenceforthesubsequentresearch．
Keywords　FineＧgrainedemotionrecognition,Emotionclassification,Emotionlexicon,Machinelearning,Neuralnetworklearning
　

１　引言

在各类网络平台中,用户生成内容包含的情绪信息已成

为重要资源.消费者反馈中的情绪能够帮助企业了解客户对

产品服务的态度,为营销研究与实践提供传统市场外的重要

信息[１];在突发事件舆情爆发后,预测社交媒体中公众情绪的

演化,对政府研判传播行为、实现及时响应至关重要[２].如何

对文本进行情绪信息挖掘成为情绪应用的关键环节.以往研

究注重情感分析(SentimentAnalysis),即划分情绪积极与消

极倾向[３].然而由复杂认知产生的情绪难以仅用正负极性简

单表达,因此更为细粒度的情绪识别研究受到高度关注.
细粒度情绪识别(FineＧgrainedEmotionRecognition)任务旨

在检测文本中准确的感受类型,如愤怒、悲伤、厌恶、喜悦等[４].
不同于情绪极性二分类问题,细粒度情绪识别处理文本多分

类问题,类别更精细,因此技术要求更高;且新兴网络词语、反
讽语义的出现加大了细粒度类别划分难度[５].为保证高精度

分类结果并将分类方法有效推广至实践,学者们根据细粒度情

绪词语、文本句法语义等特点,对情绪词典、传统机器学习及神

经网络学习的分类方法进行优化、改进[６Ｇ７],并在商业与公共管

理领域取得了显著实践成果[２,８].尽管诸多学者致力于探究细

粒度情绪识别技术与应用,但目前仍缺乏对研究成果的梳理.
本文关注自然语言处理领域,从情绪词典与机器学习的

方法出发,总结目前细粒度情绪识别技术的研究现状;从企业

商务分析与政府舆情管理角度,归纳细粒度情绪识别方法的

应用场景.最后分析情绪分类任务面临的技术挑战与应用缺

口,指出未来的研究方向与发展趋势.

２　情绪识别理论基础

在细粒度情绪识别方法与技术的研究中,首先需回答情

绪是什么的问题.心理学领域中主流的情绪理论定义了情绪

的含义及分类,被广泛应用于自然语言处理的情绪识别任务

中[９].最常用的理论为 Ekman６种基本情绪.基本情绪指
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与生俱来的不学而能的一种情绪能力,包括愤怒、厌恶、恐惧、
悲伤、快乐与惊讶[１０].在情绪维度理论的推动下,Plutchik等

将信任与期待附加到Ekman理论之上,将情绪分为不同的相

反状态(高兴Ｇ悲伤、信任Ｇ厌恶、期待Ｇ惊讶、愤怒Ｇ恐惧)并安排

在４个双极轴的维度模型中[１１],因其对正向情绪更全面的划

分而得到诸多学者的青睐.在中文情境下,以 Xu等综合国

内外现有理论模型,将情绪分为愤怒、厌恶、恐惧、悲伤、快乐、
喜爱与惊讶７类[１２],该模型在中文情绪分类任务中得到广泛

应用[１３Ｇ１４].各理论模型比较如图１所示.

图１　３种常用情绪理论图示

Fig．１　Diagramofthreecommontheoriesofemotion

３　情绪识别方法

３．１　基于词典的方法

作为一种无监督分类方法,词典法利用特定情绪词典,自
动搜寻文本中赋有情绪类型的关键词[１５].该方法所依赖的

情绪词典的构建分为两类:由种子词典派生与基于语料库构

建新词典[１６].前者的扩充需基于通用情绪词典,细粒度情绪

识别任务要求词典类别更完整、词语划分更精细,因此本文整

理了发展成熟且应用广泛的中英文情绪词典.英文词典发展

较早,常用的包括 WordnetAffect[１７],NRC[１８],LIWC[１９];中
文主流情绪感词典包括中文情感词汇本体库(DUTIR)[１２]、

SCＧLIWC[２０],各情绪词典概况如表１所列.通用词典覆盖度

较低,为提升情绪识别准确性,Wang等[２１]利用图节点传播方

式,结合 Wordnet扩充 NRC种子词典;而后基于神将网络将

情绪类型、极性与强度信息分配给新词,实现词典的二次扩

充.Zhang等[６]基于中文情感词汇本体库,利用 Word２Vec、
余弦词向量相似度计算和 SOＧPMI算法扩充突发事件情绪

词典.

表１　中英文情绪词典概述

Table１　OverviewofChineseＧEnglishemotionlexicons

词典类型 词典名称 词典介绍 词语数量 情绪类别

英文情绪

词典

WordnetAffect
Wordnet词 典 的 情 绪 子

集词典
４７８７

愤怒、悲 伤、恐 惧、厌 恶、高 兴、
惊讶

NRC
提供词语在８种类别的

二进制评分(１为属于,０
为不属于)

１４１８２
愤怒、悲伤、恐惧、厌恶、高兴、惊
讶、期待、信任

LIWC
提供文本中的不同类别

情感词总频率
４５００ 愤怒、悲伤、焦虑、消极、积极

中文情绪

词典

中文情感词汇

本体库 DLUTEO
提供词语情绪类别与情

感强度等信息
２７４６６

愤怒、悲伤、恐惧、厌恶、高兴、惊
讶、喜爱

SCＧLIWC LIWC简体中文版 ９７２１ 愤怒、悲伤、焦虑、消极、积极

　　根据特定领域语料库构建新情绪词典,也是学者为提升

词典分类效果的研究重点.Mohammad等[２２]从带标签的

Tweet语料库中,使用nＧgram 特征构建社交媒体领域词语Ｇ
情绪关联词典,其中包括Ekman６种类别以及词语与情绪间

的关联程度.除文本词语外,表情符号也在社交网络的情绪

表达中发挥着重要作用,Godard等[２３]基 于 含 表 情 符 号 的

Tweet语料库,构建Plutchik８种情绪的 Emoji词典,并表明

与 NRC词典结合使用的可行性与高效性.

利用情绪词典对句子或文档进行分类的方法为规则

法[２４],其中最常用的是计算某情绪类别的词语出现的频率或

程度总值[２５].然而同一词语在不同语境下的情绪含义存在

差异,因此词语与上下文关联的语义信息不可忽视.Dun
等[１４]结合程度副词词典与否定词典,赋予６种句法结构不同

的权重,以提升句子级情绪识别的准确性.Saif等[２６]提出

SentiCircles方法,在考虑 Tweet不同语境中单词的共线模式

下,捕捉文本语义以更新情绪词典内容.

３．２　基于机器学习的方法

３．２．１　统计机器学习

为解决复杂语义的细粒度情绪识别问题,统计机器学习

方法应运而生.该方法提取训练数据中的情绪特征后生成分

类器,并在验证数据集中测试分类器性能,预测新文本的情绪

类别[２７].在多项分类任务中主流算法包括支持向量机(SupＧ

portVectorMachine,SVM)、逻辑回归(LogisticRegression,

LR)、朴素贝叶斯(NaiveBayes,NB)、J４８与随机森林(RanＧ
domForest,RF)等.

不同分类算法的分类性能在学界得到广泛探讨,Asghar
等在数据集ISEAR上将情绪划分为５类,发现 LR 与 SVM
在召回率与F值上优于其他分类器[２８].PlazaＧdelＧArco等比

较了多种分类算法,得到LR与SVM 在细粒度情绪识别任务

中表现最优的结果[２９].Jena[３０]在以学生群体为主的 Tweet
及Facebook数据集上,利用 NB与SVM 识别文本８类情绪,

模型结果有较高的准确率与召回率.Chatzakou等[３１]在数据

集SemEval上发现,相较于单独使用,J４８与 RF的混合方法

在召回率上有较大提高,且二者与其他分类器结合能够更大

程度地提高Ekman６种情绪识别的精度.Kolog等在lifestoＧ
ry数据集上比较SVM 与J４８分类器,发现SVM 更适用于学

生群体的８类情绪分类任务[３２].机器学习算法比较如表２
所列.

在机器学习中,文本内各类标记(如词语、标点及表情符

号等)的堆叠会增加分类复杂度.在细粒度情绪识别任务中,

较多的目标类别对特征精度的要求更为严格,因此诸多学者

致力于探究情绪特征提取技术的有用性.传统语义特征包括

TFＧIDF、unigram(单个词语)与 NＧgram(词语顺序)、情绪词

集、标点符号等[１５].其中 TFＧIDF简单快速,但缺乏对语境语

义的考虑.而Li等[３３]使用基于上下文连贯性PMI方法构建

术语矩阵,控制特征集的大小并解决 TFＧIDF 的矩阵稀疏
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问题.学者发现在使用 NＧgram 提取特征时,１~３长度的 N
特征能够降低语义信息噪度,且 unigram 及多个 NＧgram 的

组合分类结果更优[３４].

表２　基于统计机器学习的情绪分类算法比较

Table２　Comparisonofemotionclassificationalgorithmsbased

onstatisticalmachinelearning
作者 最优算法 数据源 情绪类别

Asghar等[２８] SVM,LR
ISEAR
数据集

悲 伤、恐 惧、内 疚、羞 愧、
高兴

PlazaＧdelＧ
Arco等[２９] SVM,LR AIT数据集 愤怒、悲伤、恐惧、高兴

Jena[３０] SVM,NB
Tweet,

Facebook
焦虑、沮丧、失望、迷惑、忙

碌、开心、喜爱、兴奋

Chatzakou等[３１] RF,J４８
SemEval
数据集

愤怒、悲伤、恐惧、厌恶、高

兴、惊讶

Kolog等[３２] SVM,J４８
lifestory
数据集

愤怒、悲伤、恐惧、厌恶、高

兴、惊讶、期待、信任

此外,情绪词语为细粒度情绪分类任务中至关重要的

特征,现有研究多针对 WordNet,Emolex等英文词集[２２,３１],
而特定语言的词集能够提升不同语种的特征识别效果,如

PlazaＧdelＧArco等[２９]将西班牙词语集作为情绪特征,改善多

数基线数据,提升西班牙文本情绪识别系统性能.随着社交

媒体的发展,微博、Tweet中的表情符号也成为优化情绪分类

算法不可缺少的特征[３５].

３．２．２　神经网络学习

尽管统计机器学习在细粒度情绪识别任务中取得了理想

的成果,但其依赖人工特征提取,操作繁冗,成本较高[３６].随

着人工智能的发展,具有强大映射能力的神经网络优势逐渐

显现.为更好地剖析文本深度语义与句式结构,含有多个隐

藏层的深度神经网络成为当今研究的主流.在情绪分类任务

中,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)、长
短期记忆网络(LongShortTerm Memory,LSTM)及门控循

环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)等模型得到广泛应用.

部分基于深度神经网络的情绪分类模型的结果如表３所列.

表３　基于神经网络学习的情绪分类模型对比

Table３　Comparisonofemotionclassificationmodelsbasedonneuralnetworklearning
作者 模型 算法特点 数据源 情绪类别

Zhang等[１３] CNN
Word２wec训练词向量,卷积层与池

化层进行特征提取,softmax函数输

出情绪类别概率分布

新浪微博话题榜原创

微博及评论

愤怒、悲伤、恐惧、厌恶、
高兴、惊讶、喜爱

Lai等[４１] BiＧLSTM
BiＧLSTM 提取 单 词 特 征,依 赖 分 析

的 GCN加强语义结构特征提取
NLPCC２０１３数据集

愤怒、悲伤、恐惧、厌恶、
高兴、惊讶、喜爱

Shrivastava等[４４] ATT＋CNN
CNN提取基本上下文特征,全连接

层后的 ATT 捕捉影响力更高的语

义特征

电视节目记录数据集
愤怒、悲伤、恐惧、厌恶、
高兴、惊讶

Liu等[４５] ATT＋GRU
ATT与 GRU算法结合构建表情分

布模型
NLPCC２０１３&
NLPCC２０１４数据集

愤怒、悲伤、恐惧、厌恶、
高兴、惊讶

Zhao等[４７] CNN＋DCNN＋
CRNN＋LSTM

构建带有焦点损失函数的情绪多分

类复合模型,降低类别注释数量不均

引起的误差

中国维基 & 新浪微博
愤怒、悲伤、恐惧、厌恶、
高兴、惊讶、喜爱

Akhtar等[４８] CNN＋LSTM＋
GRU

构建多任务学习复合框架,利用各特

征表示的丰富性实现情绪识别及情

绪强度计算

第８届主观性计算方

法研讨会数据集
愤怒、悲伤、恐惧、高兴

Wang等[４９] CNN
skipＧgram训练词语的分布式表示,
CNN训练k个分类器以获得k 个情

绪标签

微博情绪分析数据集
愤怒、悲伤、恐惧、厌恶、
高兴、惊讶、喜爱

He等[５０] ATT＋LSTM
基于 LSTM 与 ATT,利用联合二元

学习损失捕获标签间关系
RenＧCECps数据集

愤怒、悲伤、恐惧、厌恶、
高兴、惊讶、期待、信任

　　CNN模型由 Kim[３７]首次引入自然语言分类任务中,通
过词嵌入预处理语句后,构建包括输入层、卷积层、池化层、全
连接层与输出层的分类模型.由于 CNN 模型的训练次数仅

取决于卷积核的大小,无须设置神经元数量[３８],因此 CNN模

型以更少的参数及更快的训练速度,在情绪识别任务中得到

学者 青 睐.Zhang 等[１３]利 用 word２vec训 练 词 向 量,构 建

CNN模型识别微博语料库的７种情绪,结果表明此方法的分

类效果优于传统机器学习,且模型训练次数的适当增加能有

效控制误差率.
针对大体例文本的分类任务,RNN模型的递归结构更优

越.但简单的 RNN模型极易引发权重指数消失与梯度爆炸

等问题[３９],其变体LSTM 与 GRU应运而生.LSTM 利用３种

阀门有效解决由过度依赖历史数据而导致的数据冗余难

题[４０],但传统 LSTM 忽 略 文 本 整 体 的 句 法 信 息,因 此 Lai
等[４１]在采用BiＧLSTM 提取词语初步特征的基础上,使用依

赖解析树与图卷积网络(GCN),充分捕捉微博语料中的各类

语法结构,提升中文７种情绪的识别性能.相比于 LSTM,

GRU仅存在复位与更新两个阀门,结构更简单、训练效率更

高[４２].为加快特征提取速度,Lei等[４３]在耦合词嵌入模型基

础上,使用情感、否定与程度词典构建 GRU 模型,提升了神

经网络学习文本全面句式结构与情绪特征的精度.
相比传统机器学习,以上几种模型均有更高的表达和泛

化能力.为了提高分类效率,学者们将注意力模型引入深度

学习中.Shrivastava等[４４]将注意力模型置于CNN全连接层

与输出层间,捕捉上下文特征中影响力更大的语义特征;同时

以顺序方式传递训练数据,以更快的训练与分类速度将文本

划分为Ekman６类情绪.除词语特征外,Liu等[４５]将社交媒

体语句中的表情符号纳入特征提取任务,结合 GRU 模型与

注意力机制从单词方面补捕获情绪特征,构建表情分布模型

以提升情绪向量精度.
每类深度学习方法各有千秋,而复合模型能够融合各类

神经网络的优势,优化特征提取过程,因此成为学者们的研究

焦点.Wang等[４６]使 用 区 域 CNN 提 取 单 句 特 征 后,利 用

LSTM 进行跨区域顺序集成,以捕获文本 整 体 情 绪 向 量.
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Zhao等[４７]结合 CNN,DCNN,CRNN 与 LSTM 等网络模型,
得到带有焦点损失函数的情绪多分类复合模型,成功减小了

多分类任务中类别数量不均引起的误差.Akhtar等[４８]提出

带有CNN,LSTM 与GRU的多任务学习框架,利用不同特征

表示的丰富性实现情绪识别及情绪强度计算任务.
目前的分类结果多以单标签为主,而在社交媒体中,一条

信息可能存在多种不同情绪,因此攻克多标签情绪识别技术

壁垒能够挖掘语义全面情绪.Wang等[４９]利用skipＧgram 语

言模型训练词语的分布式表示,使用CNN训练k个分类器以

获得k个情绪标签.He等[５０]基于 LSTM 模型与注意力机

制,利用联合二元学习损失捕获标签间关系,构建JBNN模型

实现多标签情绪识别.

４　情绪识别方法应用

细粒度情绪识别是情感分析的延伸,不仅能表明公众积

极或消极的反应,更能深刻挖掘确切感受与强度[５１].情绪识

别技术在企业商务分析及政府舆情管理中得到广泛应用.具

体应用场景如图２所示.

图２　细粒度情绪识别技术应用场景

Fig．２　FineＧgrainedapplicationscenariosofemotionrecognition

４．１　企业商务分析

消费者倾向于相信有产品服务经验的用户对公司的意

见,且易被意见中的情绪感染[５２].因此,大多研究聚焦于如

何利用细粒度情绪识别技术帮助企业或组织探索用户体验,
制定营销策略、维护品牌形象.其中一些学者通过情绪分析

预测消费者偏好,例如 Shi等[５３]使用 NRC词典从文本中获

取用户情绪,构建面向客户的个性化推荐系统,提升企业营销

竞争力.另外,部分学者为提升营销水平,使用情绪评估消费

者态度、预测消费者行为.Filieri等[５４]结合深度学习 XLＧ
Net,探索客户对酒店服务机器人的不同情绪感受并研判顾客

满意度,从而优化客房、礼宾等服务策略,提升客户入住体验.

Bi等[８]构建基于注意力机制的 CNNＧLSTM 复合模型,帮助

企业在新商业环境下预测消费者反应,制定以“喜爱”为重点

的营销策略.除此之外,广告在营销中起到塑造企业形象的

重要作用,Zhang等[５５]利用机器学习方法预测公众对旅游广

告的情绪反应及购买倾向.
细粒度情绪识别是意见挖掘技术的拓展,为企业预测股

市倾向及股价变化提供更精细的考量指标.有学者指出,股
市中卖出者的销售偏好受到实际情绪(如兴奋与失望)与预期

情绪(如期待与害怕)的影响,而投资者的情绪也会随其对股

票的看法而转变[５６].海量文本中何种情绪与股价存在直接

关系成为吸引研究者的热点问题.Zhang等[５７]通过融合情

绪值,构建LSTM 分类器,识别股民７类情绪.他们发现情

绪加权值与股票收益显著相关,且“喜欢”与“厌恶”分别对股

价产生正向与负向影响.除股民的作用,企业推文中的情绪

也会左右财务绩效.Dhar等[５８]使用 VADER 词典对企业

Tweet进行情 绪 分 类;回 归 结 果 显 示,企 业 推 文 中 包 含 的

“开心”“悲伤”与“恐惧”都会极大地积极影响股票价格.

４．２　政府舆情管理

网络舆情的发生伴随着公众广泛讨论与强烈表达,其中

包含复杂多变的情绪,增加了政府管理难度.一方面,公众间

信息的交互极易放大恐惧、焦虑、愤怒等负面情绪,加剧社会

恐慌或引发次生舆情;另一方面,源于认知的各类情绪会影响

公众线上线下行为活动,成为维持网络健康痛点[５９].由此可

见,情绪识别在网络舆情管理中扮演着重要角色,其中的主流

研究之一是情绪演化模式分析与预测.Li等[６０]利用中文情

感词汇本体数据库识别微博中的６种情绪,结合 TFＧIDF、协
方差模型与过度模型捕捉COVIDＧ１９期间公众情绪动态变化

与潜在联系,帮助政府挖掘情绪演变的根本原因,针对性地为

公众提供心理疏导.Yang等[６１]利用 CNN 提取雅安地震相

关细粒度情绪,结合地理信息评估监舆情期间受影响人群的

心理状态,适时发布救援信息,优化应急决策.

除此之外,了解情绪如何影响公众行为对应急人员实时

决策至关重要.Li等[２]利用 LIWC词典识别山竹台风相关

微博中的３种负面情绪,发现拥有大量粉丝的用户所发帖子

的转发量与焦虑负相关,因而建议利用意见领袖发表积极意

见以缓和公众消极情绪.Bhatia等[６２]使用 NRC词典发现,

在死亡数量较多的情况下,唤醒度较高的喜悦、恐惧及愤怒情

绪与 公众“精神麻木”状态存在必然联系,这可为政府应对有

生命损失的突发事件舆情提供理论支撑.

５　情绪识别的挑战与趋势

基于神经网络学习的细粒度情绪识别技术是当今学术界

研究的 重 点 与 热 点.在 情 绪 极 性 二 分 类 任 务 的 基 础 上,

CNN、LSTM、GRU及注意力机制等模型经过优化、复合,高
精度应用于细粒度情绪识别中.同时,情绪词典因无监督过

程高效的运算速度、友好的使用条件,也活跃于分类技术发展

的探讨中.情绪识别技术在解决各类现实问题中得到实践.
然而每种方法仍存在亟待解决的问题与应用缺口,通过总结

分析,未来的发展趋势如图３所示.

图３　细粒度情绪识别技术与应用研究趋势

Fig．３　FineＧgrainedresearchtrendsofemotionrecognitiontechnology
andapplication

５．１　现存问题与挑战

首先,网络用语更新速度快,且“yyds”“栓 Q”“醉了”等大

多数词语、俚语都包含强烈情绪,现有研究仅将现有网络词语

纳入情绪词典中,如何及时添加网络新词成为现有情绪词典

分类方法的巨大挑战[５].针对情绪种子词典覆盖度低的问

题,多数 学 者 聚 焦 于 在 特 定 领 域 扩 充 已 有 词 典 或 构 建 新

词典[６,２２].但此方法多基于特定语料库收集种子情绪词,指

向性明确但可移植性不高,在融合交叉领域使用分类效果
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不佳.情绪词典以单词为着眼点划分语句情绪类别,虽有学

者根据词语所在短句句型结构优化词典使用规则,但反讽句、

长句等句式无法仅用词典精准分类,词典与语义的结合研究

仍较为薄弱[５,６３].

其次,目前统计机器学习与神经网络学习多为监督式过

程,需要大量情绪语料以训练分类器,而现存数据集多以英文

提供(如 ISEAR,TEC,CBET 等),中 文 语 料 资 源 相 对 匮

乏[１５].学者们多从社交平台获取包含情绪的数据,但不同平

台及领域的语言表达存在差异,从而影响情绪分类效果.因

此缺乏覆盖面广且情绪种类齐全的语料库是基于机器学习方

法面临的首要问题.同时由于细粒度情绪待划分类别多,为

保证分类器学习的全面性,通常需标注数以万计的训练语料,

人工与时间成本较高[７];且因缺乏统一情绪分类规则与标准,

标注过程中的主观因素不可避免[５,６４].

此外,针对市场营销,目前的研究多聚焦于对用户生成内

容进行句子级别的意见挖掘,利用情绪识别了解消费者对产

品或服务整体的意见与态度[６５].而用户生成内容中的有用

信息是多元的,评论对象的不同属性与特征可能表达不同情

绪与观点[６６].例如“我很喜欢新款手机的屏幕,但电池续航

能力太差希望改进”中的喜爱与伤心情绪,表达了用户对屏

幕的支持与对电池的不满.但由于分类技术复杂性与隐式对

象识别难度,属性提取与情绪识别的融合在商务分析中存在

应用缺口.在网络舆情领域,分析突发事件不同主题下的细

粒度情绪,能够更精准地预测公众传播行为,有效针对热点主

题进行公告回应.但以往的实践中多采用情绪极性[６７],而主

题与情绪的识别与演化分析在政府应急管理中鲜有应用.

５．２　未来研究趋势

首先,基于情绪词典的情绪识别技术的未来趋势有如下

几点:１)词典与情绪网络用语实时跟踪与捕捉技术相结合,打

造更适用于社交媒体的时序分类方法;２)聚焦多领域情绪词

典的扩展与构造,增强词典的覆盖面及可移植能力;３)融合情

绪词典与机器学习方法,利用词典计算文本情绪强度的同时,

增强对复杂句式的处理能力,提升情绪分类精度.

其次,基于机器学习的情绪识别技术的未来趋势有如下

几点:１)规定统一注释原则,构建细粒度情绪的多领域通用语

料库,增强各分类方法可靠性.２)融合标签学习与机器学习,

利用半监督式算法克服情绪语料库不足与人工标注成本高的

障碍.例如,有学者使用基于数据相关性的伪标签学习模型,

预测训练数据情绪类别,有效提升神经网络学习模型分类能

力[６４].３)基于心理学模型形成情绪分类规则库,替代手动注

释工作.例如 Wu等[７]根据 OCC模型创建文本训练集,通过

情感认知评估方法提升情绪标注的准确性与自动化.

对于情绪识别的实践方向,一方面企业可将属性提取与

情绪识别融合方法应用于商务分析中,针对产品与服务的不

同特征评价制定营销策略,扬长避短;另一方面,在舆情监管

中使用主题挖掘与情绪识别技术,政府能够精准捕捉舆情痛

点,提升应急统筹能力.

结束语　细粒度情绪识别技术在自然语言处理领域得到

广泛重视,本文对基于词典、传统机器学习与神经网络学习的

情绪分类方法及应用进行系统回顾,发现在多领域词典构建、

网络情绪新词实时更新、词典与深度学习方法融合方面仍有

提升空间.深度学习作为目前情绪分类方法研究热点,未来

研究可聚焦于构建多领域通用语料库与打造半监督分类模

型,以提升学习效率,增强分类精度;在应用方面,企业可采用

属性提取与情绪识别融合技术帮助制定营销策略,政府使用

主题挖掘与情绪识别技术提升舆情应急能力.
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