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基于词典的中文微博情绪识别 

牛 耘 潘明慧 魏 欧 蔡昕烨 

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院 南京 210016) 

摘 要 微博等社交媒体已成为表达个人情绪和感受的重要平台。自动分析微博文本表达的情绪对于迅速了解大众 

情绪走向以及调节个人情绪有着重要的意义。文中首次针对 中文微博中的情绪进行 自动分析，识别微博表达的喜、 

哀、怒、惧情绪。提 出以词典为依据的基于规则的方法，通过实验详细分析 了中文情绪词典在社交媒体文本分析中的 

现状，讨论了存在的主要问题。并深入讨论 了微博 中情绪表达的语言特点，为建立高精度的情绪分析 系统提供 了依 

据 。 
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Abstract The proliferation of microblogs has created a digital platform where people are able to express themselves 

through a variety of means．Automatic analysis of the emotional content in microhlogs plays an important role in captu— 

ring popular feelings and adjusting personal mood．In this paper，a lexicon-based approach was proposed to automatically 

determine whether a microblog expresses one of the four basic emotions：joy，sadness，anger，and fear．We performed an 

extensive analysis of current Chinese emotion lexicons to understand their roles in analyzing social media text．The ex— 

perimental results show that 1exicon iS a erucia1 resource in emotion analysis．The results also reveal1imitations of cur— 

rent Chinese emotion lexicon．The characteristics of emotion in microblgs are identified for building advanced emotion a— 

nalysis system． 
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1 引言 

随着互联网的迅速发展 ，微博 、博客、论坛等社交媒体成 

为大众沟通情感和信息的重要途径。其中微博更新快、信息 

量大、传播广、有巨大影响力，吸引了越来越多的用户。通过 

微博即时地抒发 自己对生活的感受 已经成为互联网上的时 

尚。这些微博文本蕴含了巨大的商业价值 ，分析其中蕴含的 

情绪色彩能够帮助预测电影票房、进行舆情监控、了解用户体 

验等。 

本文对微博中所表达的情绪进行 自动分析判别。情绪 

(emotion)是人的各种感觉 、思想和行为的一种综合的心理和 

生理状态 ，是对外界刺激所产生的心理反应，以及附带的生理 

反应 ，如：高兴 、生气、伤心等。情绪分析(emotion analysis)即 

自动判别文本所传达的作者 自身的心情、心理反应和情绪状 

态。由于情绪的复杂性和敏感性，不同的研究对其类别的划 

分也有很大差异。其中Ekman[ 通过研究人的面部表情，提 

出了 6种基本情绪状态：喜(joy)、哀(sadness)、怒(anger)、惧 

(fear)、恶(disgust)、惊(surprise)。其中“喜”表达了积极、正 

面的情绪；“惊”大部分时候表达了惊喜之情 ，然而也有惊慌失 

措的负面情绪。而其余 4种情绪则是消极、负面的。这 6种 

基本情绪分类被 自然语言处理领域的自动情绪识别研究广泛 

采纳l_2 ]。本文也将以这 6类为目标 ，分析微博文本中表达的 

情绪。 

本文研究的情绪分析问题(emotion analysis)不同于传统 

的情感分析问题(sentiment analysis或 opinion analysis)。二 

者虽然都属于情感计算[5](affective computing)，但是存在着 

很大的差异。情感分析是对带有情感色彩的文本进行自动分 

析并预测其情感极性 ，即判断文本表达的意见或态度是正面、 

还是负面的。情感分析领域的研究工作集中于对事物所作评 

论的自动分析，主要的研究对象是产品评论，即自动判别一条 

评论是对产品的肯定或是否定。虽然情绪分析与情感分析都 

有极性(正面、负面)的判断，但情绪和评论无论在内容上还是 
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表达方式上都存在着很大的差异。首先，人们抒发情绪与发 

表评论的表达是不同的。情绪的表达并不总伴随着对事物的 

评论，二者是各自单独出现的。比如，“今天好开心 !”表达了 

作者强烈的高兴的主观情绪 ，但并不针对某个具体的事物。 

同样，“看央视春晚到泪流满面，却孤身漂泊在外，待回国后一 

定要好好陪伴家人。”中表达了作者因思念亲人而悲伤难过的 

心情 ，但并未进行任何评论。类似地，很多对事物的评论并不 

包含作者的情绪。比如，“摩托罗拉 XT 610白色款很有质 

感。”中“质感”是对手机的肯定评价，但这句话并没有反应作 

者的个人情绪。更重要的是 ，即使是由于某事物引发的情绪 ， 

对事物的评论和作者自身的情绪也经常表现出不一致甚至完 

全相反的极性。比如，“演得太好了，我几次泣不成声。”对于 

电影本身给予了积极正面的评价，然而作者的情绪则是悲伤 

的。又如，“电影成功再现了 1942年的饥荒场景，随着情节的 

发展心情越来越沉重。”肯定了影片的拍摄，然而作者的心情 

是悲哀的。另外，从文本特点来看，本文所研究的情绪载体为 

来源广泛、种类繁多、内容琐碎、表达方式极为 口语化的微博 

文本，而产品评论的主题相对比较集中。在研究 目标方面，目 

前情感分析一般把评论分为正面、负面或者中性。而对于复 

杂多变的情绪状态，需要更加细致的分类才能更接近作者的 

真实情绪。 

以微博为典型例子的社交媒体已成为抒发个人情绪的重 

要平台。对微博所表达情绪的自动分析对于迅速掌握大众的 

情绪走向，预测民众需求有着重要的现实意义。情绪分析还 

能够帮助用户分析 自身情绪以及情绪波动变化原因，来调整 

个人状态。自动情绪分析也是号 睛感计算相关的很多应用中 

重要的子任务。这些应用包括 自然语言界面l_6]、电子学习环 

境 ]、安全信息学l8 等。然而 目前尚缺乏针对 中文微博进行 

情绪分析的独立研究。虽然英文微博的情绪研究已取得了一 

定的成果 ，但中、英文微博在分词、网络用语等方面存在的诸 

多差异使得英语情绪分析技术难以直接应用于中文。 

有鉴于此 ，本文针对中文微博进行了专门的情绪研究，分 

析了一条微博是否表达了某种情绪。本文提出基于规则的方 

法，以词典为依据对微博文本表达的情绪种类进行判断，重点 

在于讨论作为情绪分析重要资源的中文情绪词典的现状。基 

于规则的方法的优势在于情绪识别的结果不依赖于标注数据 

的数量。更为有利的是，基于规则的方法对所取得的结果能 

够给予清晰的解释。这对于认识情绪表达的特点 ，进一步建 

立高精度的情绪分析系统是至关重要的。本文设计了粗颗粒 

度和细颗粒度两种不同粒度的情绪识别的实验，从词典的作 

用和微博中情绪表达的语言特点两个方面进行了深入探讨， 

主要贡献在于： 

(1)建立了第一个中文微博的情绪人工标注数据集。 

(2)提出以词典为依据的基于规则的方法，详细分析了中 

文情绪词典在社交媒体文本分析中的现状，讨论了存在的主 

要问题 ，为情绪词典的建设提供了参考。 

(3)深入分析了微博在情绪表达方式上的语言特点，为建 

立高精度的情绪自动分析系统提供了重要依据。 

本文第 2节介绍情绪分析相关工作 ；第 3节提出基于词 

典的中文微博情绪分析的方法；第 4节讨论微博情绪分析数 

据集的建立过程；第 5节详述实验过程及结果分析；最后进行 

总结。 
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2 相关工作 

2．1 英文社交媒体中的情绪分析 

近来，情绪分析问题由于其广泛的应用价值引起越来越 

多的关注。针对英文的情绪分析已取得了一些初步的研究成 

果。计算语言学领域著名的语义评估会议 SemEval在 2007 

年设立了一个评测任务来对新闻标题进行情绪分析，所用的 

数据集包含 1250个句子。为了更好地理解情绪分析问题，该 

任务强调对情绪进行词法语义分析[9]。从方法上看，机器学 

习的算法被用于对情绪进行分类，但其中大部分未考虑分类 

目标的层次性_1““]。而 Ghazi等口]在判断情绪类别时采用了 

分层次的方式，不同的层次上分类的目标不同，上层的分类依 

赖于其下层的分类结果，实验结果表明这种分类策略优于无 

层次结构的分类方式。基于规则的方法是情绪分析研究采用 

的另一种主要策略。Golder和 Macy采用基于词典的方法对 

上百万的不同地域 、不同文化背景的博主发表 的 Twitter微 

博进行了自动情绪分析，清晰地识别出人们情绪随时间呈周 

期性变化的模式[1 。Paltoglou和 Thelwa|lE”]利用基于情绪 

词表的规则方法对 Twitter等微博进行情绪分类以及情绪强 

度的分析。实验 中使用 了 3个社交媒体数据集，一个包含 

472篇来 自社交新闻网站的文章，一个包含 658篇来 自社交 

网站上的博文，另一个包含216篇微博。实验结果表明多数 

情况下这种方法优于监督的机器学习方法 。 

2．2 中文社交媒体中的情绪分析 

目前还没有针对中文社交媒体中的情绪进行的专门研 

究。在对社交媒体的情感分析中，谢丽星等_1 考察了微博中 

的评论是正面或负面的。该文重点研究了基于SVM层次结 

构多策略方法，提取的特征包括主题无关和主题相关的特征。 

杨亮等l1朝则根据微博文本 中情感词数量以及所表达情感的 

变化来发现热点事件。 

如前文所述，情绪在表达方式上以及所属类别上都与评 

论有着很大的不同。事实上，由于情绪和评论表达的差异，已 

经有中文词典明确将情绪词和评论词划分开来。比如被广泛 

使用的中文概念知识库 HowNet(知网)的“情感分析用语集” 

中分别收录了评价词 6846个和表达情绪的词 2090个，这为 

情绪分析提供了重要的词典资源。 

综上所述，目前尚未针对中文微博所表达的情绪进行研 

究，也缺乏对作为情绪分析重要资源的中文情绪词典的现状 

分析 ，而且中、英文微博在分词、网络用语等方面存在的诸多 

差异使得英语情绪分析技术难以直接应用于中文。比如，中 

文自动分词时可能把一个情绪词分散开。例如，偷笑是明显 

的正向情绪 ，但被分成了“偷”和“笑”两个词，对情绪分析造成 

困扰。中文微博中包含大量谐音字(词)，如稀饭／喜欢，果酱／ 

过奖，这给 自动情绪分析带来困难。因此，针对中文微博中表 

达的情绪开展研究有着重要的现实意义。 

3 基于词典的中文微博情绪分析 

本文提出以词典为依据的基于规则的方法来对微博表达 

的情绪进行 自动分析。无论是在英语的情绪分析或是在传统 

评论分析研究中，词典都是非常重要的资源_】 ”]。由于中文 

微博情绪分析尚在起步阶段 ，深入讨论中文情绪词典在社交 

媒体文本分析中的现状对于发展情绪词典，建立高精度的情 



绪分析系统有着重要意义。本文选取了 HowNet和 C_LIWC 

这两个被广泛应用的情感词典，其共同点是二者都明确地将 

表达情绪的词汇独立于其它类别的词汇。本节首先详细分析 

了两个词典的构成，然后给出了利用词典对微博所表达情绪 

进行判断的基于规则的方法。 

3．1 词典介绍 

(1)C_LIWC(Chinese Linguistic Inquiry and W ord Count) 

词典是在 LIWC基础上形成的词典。Pennebaker等人研究 

建立 的 I．IWC软 件 (Linguistic Inquiry and Word Count， 

2007)_1。 用于对文本描述中的单词进行分析。其核心为包含 

约 4500个从社会学、健康学以及心理学方面挖掘的情绪和认 

知的单词的词典。IJWC是英文情绪分析研究应用的重要词 

典[1 。台湾科技大学人文社会学科研究人员根据 中文特 

性将 LIWC词典翻译改编为中文版本(C-LIWC)El7]。其中包 

含语言特性30类(如：副词、介词等)、心理特性 42类(如：正 

向情绪词、负向情绪词等)，共有 72个类别，总计 6862个词。 

其中和情绪相关的类别有 positive emotion、negative emotion、 

anxiousness、anger和 sadness。词典中每个词都有一个或多 

个类别属性，如担忧属于 negative emotion和 anxiousness。 

(2)HowNet(知网)是中科院计算机语言信息 中心创建 

的一个以汉语和英语的词语所代表的概念为描述对象 、以揭 

示概念与概念之间以及概念所具有的属性之间的关系为基础 

内容的常识知识库_1 。HowNet明确将表达情绪的词(分为 

正向情绪词 ，如高兴，和负向情绪词，如害怕、生气)和发表评 

论的词(如短小精悍、坚 固、鄙俗、枯燥)分开”。与 C-LIWC 

不同，HowNet不包含更具体的情绪种类。表 1详细列出了 

两个词典中情绪词的交集和并集包含的单词个数以及单词示 

例。 

表 1 词典正／负向情绪词示例 

如表 1所列，正、负向情绪词并不均衡，在两个词典中正 

向情绪词都少于负向情绪词。仅从词典的收录上看，负向情 

绪比正向情绪的用词更加多样化。还可 以看到，C-LIWC包 

含的词条数少 于 HowNet，其 中正 向情绪词为 HowNet的 

56．9 ，负向情绪词为 HowNet的 55．3 。值得注意的是两 

个词典的重合部分非常少，共有的正向情绪词只占两个词典 

正向情绪词总数的 5．47 ，而共有的负向情绪词 占两个词典 

负向情绪词总数的 7．87 。这表明不同的分析角度、不同的 

评价标准可能得到差异很大的情绪词集合。这从一个侧面体 

现出情绪分析问题的复杂性。 

3．2 基于规则的情绪分析方法 

本文提出基于规则的方法，利用词典进行微博情绪 自动 

分析，目的在于研究中文情绪词典在社交媒体文本分析中的 

现状。为了更直接地反映词典的贡献，我们建立了简单直观 

的规则来对一条微博表达的情绪进行判断。找到微博所包含 

的情绪词，情绪词数量最多的那种情绪为该微博的主要情绪。 

下面给出了规则的详细说明。 

给定一条微博文本 t，假设待判断的情绪种类集合为 E一 

{e 一，e 一， )，其中m为情绪类别的总数 ，那么对 t的情 

绪判断过程如下 ： 

1．使用中文分词系统对 t进行分词处理得到单词序列q。 

2．对 q中的单词与情绪词典中的情绪词进行匹配，对于 

每种情绪类别 e ，统计匹配到的该类的情绪词个数 。 

3．对于每种情绪类别 e ，计算 t所对应的情绪值 ，公式 

如下 ： 

f1， max { }< 
一  

【0， otherwise 

即当一条微博 中包含了多类情绪词时，该微博主要表达的情 

绪为情绪词数量最多的那个类。此时 "Ui的值为 1。 

4．判断 t所对应的情绪类别 ：如果存在 1≤ ≤m，使得 7)i 
一 1，那么 t属于情绪类 e ；否则，t的情绪类别无法判别。 

根据上述过程可以看出，对于微博文本 t，如果情绪词个 

数集合{ ，⋯，7"／ 一，nm}中存在唯一的最大值，那么可以判 

断 t的情绪。否则，{7J ，⋯， ，⋯， )中所有的值均为 0，无 

法判别 t的情绪类别。相应地，如果 t未匹配到词典中任何的 

情绪词，t的情绪也无法判别。对于后一种情况我们说 t未被 

词典覆盖。我们定义词典的覆盖率为被词典所覆盖的微博的 

条数占微博总条数的百分比。 

4 微博情绪分析数据集 

目前对于中文微博的情绪分析还在起步阶段，尚无标注 

了情绪类别的微博数据集发表。为此，我们首先对新浪微博 

进行了人工标注，建立了第一个中文微博情绪标注数据集。 

4．1 数据获取 

我们从新浪微博中选取了4个主题“科比”、“燃油涨价”、 

“我国留学生澳洲遇袭”、“武广高铁”，使用新浪提供的 API 

抓取微博文本。每个主题下载了 400条微博消息，由两名标 

注人员各自独立进行标注。在标注微博文本时删除了广告和 

转发内容相同的文本。每条微博标注为喜、哀、怒、惧 、恶、惊 

和其它共 7类中的一类，被划为其它类的微博文本有以下几 

个特点： 

①微博文本的情绪不属于喜、哀、怒、惧、恶、惊 6类。如， 

不在 自己国家好好呆着 ，出去出事了吧⋯⋯ 

②微博表达的情绪不明显。如，不知说什么才好! 

③微博中多种情绪混杂，并且缺少占主导地位 的情绪。 

如，在高原，缺氧；回平原，醉氧。我的躯体真无聊 !好在 

； ；添 

肩负粉丝 600万的公益活动做完了 

4．2 实验数据集 

我们将两名标注员标注结果一致的微博文本提取出来作 

为实验所依赖的人工标注集，以保证数据的可靠性。将标注 

微博以图 1的方式进行存储 ： 

’HowNet中表达情绪的词被称为正面情感词和负面情感词。为了避免多个概念造成混淆，且便于与 C-LIWC进行比较，本文分别将正面情感 

词和负面情感词称为正向情绪词和负向情绪词。 



 

(weibo id=”393”emotion-type=”Joy：> 

(content)#史诗对决#支持科学，支持湖人，科比勇夺六冠[奥特曼] 

[奥特曼][奥特曼][帅][帅][帅](； 

(／weibo) 

<weibo id=”394”emotion-type~”Joy”) 

(content)姐今天也坐了会儿武广高铁，真滴很快 !打了会儿小嗑睡 

就到鸟![哈哈][兔子](／content) 

(／weibo) 

(weibo id= ’’395”emotion-type= ”Sdd”、 

(content)[可怜]悲剧喽这下，这次不知道损失多少米米(／contnet) 

(／weibo) 

图 1 微博情绪标注数据集 

其中 id是对微博的编号，emotion-type为人工标注的微 

博文本的情绪类别 ，content是微博正文。 

根据标注统计结果，4个主题的微博文本中包含的恶和 

惊的数据非常少(分别为 4条和 31条)，并且在 C-LIWC和 

HowNet中都未包含这两种情绪，因而在下面的实验中只对 

被标注为喜、哀、怒、惧 4种情绪的 807条微博文本进行分析。 

表 2显示了这些微博在 4个主题及 4种情绪类别中的分布。 

表 2 微博在不同主题及不同情绪中的分布 

如表 2所列，一个事件往往存在占主流的情绪。比如，主 

题为“科比”的微博文本 中喜的情绪 占大多数，达到 82．O ； 

主题为“燃油 涨价”的微博文本 中怒 的情 绪 占大 多数 ，为 

71．2 ；主题为“我国留学生澳洲遇袭”的微博文本中则有两 

种主要情绪即怒和惧，分别为 21．2 和 28．4 ；主题为“武广 

高铁”的微博文本中喜的情绪 占大多数，达到 75．2％。识别 

主流情绪有助于迅速 了解大众情绪走向，而分析非主流情绪 

则能够全面掌握事件对不同群体产生的影响。 

5 实验结果与分析 

本文采用基于规则的方法，利用词典进行微博情绪分析。 

为了深入了解词典的作用及其存在的问题，我们进行了粗颗 

粒度和细颗粒度两组实验。粗颗粒度情绪识别将一条微博分 

为正向或负向情绪。在我们的实验数据中，喜类是唯一的一 

种正向情绪 ，而哀、怒、惧都属于负向情绪。细颗粒度分析则 

识别更具体的情绪，判断一条微博表达喜、哀、怒、惧 4种情绪 

中的哪一种。 

由于HowNet只有正向情绪词和负向情绪词两类，并未 

作更细致的类别划分 ，因此只将其用于粗颗粒度分类实验。 

在 C-LIWC中则既包含正向情绪词(positive emotion)、负向 

情绪词(negative emotion)，同时还包含 sadness词、anger词 

和anxiousness词。因而将其用于粗、细颗粒度两组实验中。 

其中，正向情绪词、负向情绪词用于粗颗粒度情绪分类。在细 

颗粒度实验中，sadness词 由于与哀情绪存在直接的对应关 

系，因此用于识别哀。类似地，anger词用于识别怒。词典中 

虽然并没有直接与喜和惧对应的分组，但是 positive emotion 

中包含快乐、高兴、开心、狂喜、呵呵、幸福 、知足等词，因此我 
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们将它用 于识别喜类情绪。类似地，anxiousness中包含不 

安、可怕、怕、风险、冒险、害怕、恐怖、恐惧等词，因此将它用于 

识别惧类情绪。表 3列出了进行粗、细颗粒度情绪判别所利 

用的词典中相应的词分组所包含的词条数。词典中缺乏与 6 

种基本情绪对应的词的分组本身就是目前情绪词典存在的不 

足。由于 positive emotion包含的词并不仅限于表达喜类情 

绪 ，将它们用来识别喜类会带来噪音，然而这是词典中唯一能 

够帮助识别喜类情绪的分组。 

表 3 词典中情绪词分组包含的词条数 

词 的分组 — 

5．1 正／负向情绪判别 

本节的实验采用 3．2节中阐述的基于规则的方法对 4．2 

节中描述的数据集中的每条微博进行分析并判断其表达的是 

正向情绪还是负向情绪。该方法中的步骤 1使用了清华大学 

中文分词系统l_】 ，对情绪的分析分别使用 C-I IWC和 How— 

Net进行判断。由于两个词典的重合率很低(详见表 1)，进而 

将两个词典进行了合并，测试了合并词典对情绪识别的影响， 

结果见表 4。 

表 4 两个词典正、负向情绪判定结果 

总体来说两个词典的覆盖率都不太高。C-I IWC的覆盖 

率为66．7 ，略高于 HowNet。两个词典合并后尽管覆盖率 

得到很大提升，但仍只达到 78．2 ，表明微博中尚存在大量 

的表达情绪的词汇未被收录进来，包括一些常用情绪词如嘻 

嘻等，还有很多网络词汇，比如 v5、哈尼、果酱等。导致覆盖 

率低的原因还包括繁体中文的匹配问题以及英文情绪词的匹 

配问题。有 些微博夹杂 了表达情绪 的英语 单词如 good、 

OMG、C0MEON。因为 C-LIWC和 HowNet只包括中文词， 

在判断隋绪时这些英语单词就未能发挥作用。另外有些微博 

中虽然并不包含情绪词但整体上却表达了某种情绪，比如， 

“让他们看看什么叫做中国功夫!：)”这条微博中没有明确表 

达情绪的单词，因而不会被词典覆盖。 

在情绪判断的准确率(accuracy)方面，可以看到 C-I IWC 

比 HowNet高了约 12个百分点，表明它收录的词与微博文本 

中情绪的表达更吻合。两个词典合并后准确率并没有相应提 

高，而是相比C-I lWC下降了约6个百分点。可见，仅靠合并 

词典并不一定能提高情绪识别的准确率。 

总的说来， I IWC取得了更高的覆盖率和准确率。为 

进一步了解它在情绪判断中的作用，我们计算了 C-LIWC词 

典在正负向情绪分类中的精确率(precision)、召回率(recal1) 

和 F值(F-score)，结果如表 5所列。 



表 5 c-L1wC词典正／负向情绪判定结果 

可以看出，c_I IWC对正向情绪识别的总的结果优于对 

负向情绪的识别，其表现在F值高了约 12个百分点。具体来 

说，C-I IWC对正向情绪识别的召回率较高 ，精确度比较低 ， 

而对负向情绪判断则是精确度较高，召回率比较低。统计表 

明近一半的负向情绪被误判为了正向情绪 ，导致对正向情绪 

的识别取得了较高的召回率。我们对抽取的 120条人工标注 

为负向情绪但被误判的微博进行了详细分析，从词典和微博 

文本两个方面探讨了导致错误的主要因素。 

(1)词典的主要问题 

· 词典收录不全面。在这 120条微博中，50．8 的微博 

包含了至少一个明确表达负向情绪的词且该词未被词典收 

录，比如无良、危险、心惊胆战、唉、泪奔、悲剧。因此在判断情 

绪时这些词未能起到标识负向情绪的作用 。 
· 词典中没有针对情绪给出相应的词性信息。一些情绪 

词只在具有某种词性时才体现出情绪上的倾向性 ，而作为其 

它词性出现时并不具有这种倾 向性。例如，“好”作为形容词 

时通常表达正向情绪，而作为副词时则通常不具有情绪上的 

倾向性。类似地，“希望”作为名词表达正向情绪，而作为动词 

则一般只表示愿望；“安全”作为形容词或副词时表达正向情 

绪 ，而作为名词则通常不具有情绪上的倾向性。在下面的例 

子中，“好”、“希望”和“安全”并不带有情绪色彩 。 

好悲哀。 

阿暴在悉尼，希望只是个别现象，地球太危险了。 

出国在外须小心谨慎注意出行安全，希望此事得到顺利 

解决。 

由于词典中没有与情绪对应 的词性信息 ，因而在与微博 

进行匹配时无法区分上述情况而导致误判。 

(2)微博文本情绪表达的特点 

· 一 条微博虽然主要表达的是某种情绪但也出现了其它 

的情绪。比如， 

感觉还是在 自己的国家 比较安全啊，因为到一个陌生的 

地方去都会遭到别人的歧视 ，中国人在国外受到的特殊待遇 

还少吗?唉 

这条微博表达的主要情绪是对在国外的中国人所受的不 

公正而伤感。在表达这个主题的同时采用了对比方式来叙述 

在国内的安全，因而出现了正向情绪的表达(比较安全)，对识 

别整条微博的情绪造成干扰。 

· 一 些情绪词在某些上下文中并不表现 出情绪倾向，或 

表现出不同于词典标注的情绪倾 向。 

当前新一轮物价开涨，都是油价惹的祸。就纳 闷了?为 

什么一边在极力抑制通货膨胀，可还一边在鼓励牵动全局的 

可恨的燃油涨价呢? 

这条微博表达了强烈的生气、愤怒的情绪，其中出现的鼓 

励在词典中被标注为正向情绪词 ，然而在这里的上下文 中它 

并不表达任何正向的情绪。再比如， 

今天湖人与雷霆的比赛解说员说的是不是有些过分了 

啊，什么科比在场上没有什么用啊，就你有用，你这素质不会 

这样吧，是不是走后门才赶上这份工作的啊⋯你行你上啊 

这条微博中有用在词典中属于正向情绪词，然而被用在 

非常口语化的表达中，与上下文语气一致，表达了生气这种负 

向情绪。在这些情况下仅仅按照词典的标注而忽略了上下文 

信息则容易造成误判。 

· 否定用法导致语义反转。比如，不／太平、不／尊重、绝 

非／好意、从未／开心。这些表达中虽然包含了正向情绪的词， 

如太平、尊重、好意、开心，但由于否定词如不、绝非、从未的出 

现而使得其真正体现的是担心、害怕、生气等负向情绪。由于 

规则中未对否定用法进行处理，导致误判。 

· 在表达负向情绪的反讽语句中一般只出现正向情绪 

词，造成负向情绪被判断为正向情绪。 

应该热情赞美中石油和中石化为推动国家物价攀升所做 

的不懈的努力 ，持之以恒，乐此不疲! 

· 分词错误导致词典匹配失败也会造成误判，比如真心 

痛、真得小心。心痛、小心等提示情绪的重要线索由于分词的 

错误而未发挥作用 。 

从以上的分析可见，提高正向和负向情绪判断的精度应 

综合考虑词典和情绪表达特点两个方面的因素。 

词典方面，大量表达情绪的词尚未被词典收录，因而补充 

情绪词是提高精度的重要方面。其中很多词为口语化的网络 

用语 ，很难从传统的词典中获得。从微博文本中自动获取网 

络情绪词将是扩充情绪词典的重要途径。另外，在建立词典 

时对情绪词标注体现其情绪色彩的具体的词性将有助于准确 

判断文本的情绪倾向。 

从微博文本中情绪的表达方式上看，应充分考虑情绪词 

所处的上下文的影响。首先 ，对整条微博文本进行词性标注 

分析将有助于明确词语在该条具体微博中的含义和作用 ，从 

而更准确地判断它在当前微博中是否带有情绪色彩。制定规 

则时应根据词性来判断微博的情绪倾向。其次，否定用法可 

起到改变情绪倾向的作用，是判断微博情绪的重要线索。由 

于微博极为口语化的表达方式 ，出现了大量新的否定词和否 

定用法。收集各种否定词、否定用法和否定句式将对情绪 自 

动判别发挥重要作用。第三，一些情绪词在某些特定上下文 

中出现时不表现出情绪倾向或呈现与词典中不同的情绪倾向 

(上下文相关情绪词)。通过对微博文本进行句法分析或依赖 

关系分析来找到与这些情绪词相互作用的句子成分，将有助 

于确定具体语境所体现的情绪倾向。 

5．2 四类情绪判别 

本节中将目标情绪细分为 4种，即喜、哀、怒、惧。如前所 

述，C-LIWC词典中的 positive emotion(476个)用来判断喜类 

情绪，sadness(130个)用来判断哀类情绪，anger(129个)用来 

判断怒类情绪，anxiousness(111个)用来判断惧类情绪。在 

HowNet中，正向情绪词和负向情绪词未被具体地划分，故在 

本节实验中未采用。 

利用 C-LIWC词典采用基于规则的方法判断一条微博表 

达的具体情绪，取得了62．0 的覆盖率和63．4 的准确率。 

与正、负两类情绪识别结果类似，基于 C-I IWC词典的规则方 

法的覆盖率不是很高。对于各种情绪识别的精确度、召回率 

和 F值见表 6。 

如表 6所列，喜类取得了最高的F值 ，而其它几类的F值 

都比较低。怒类微博识别 的精确度达到 83．0 ，说明 C-LI一 
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WC词典收录的anger词情绪色彩鲜明且在情绪表达上较少 

歧义，然而由于其召回率低，导致 F值不高。哀类和惧类的 

精确度和召回率都比较低 ，特别是召回率与喜类相比差别非 

常大。 

表 6 GI IWC类情绪识别结果 

表 6中的一个突出的现象是喜类的召回率非常高，而 3 

种负向情绪的召回率都很低。相对而言 3种负向情绪的召回 

率从高到低依次为怒、哀、惧。注意到微博与词典中各类情绪 

词相匹配的个数由高到低分别为：positive emotion词数为 144 

个(占positive emotion词总数的 30．3 )，anger词数为 49个 

(占anger词总数 的 38．OXo)，sadness词数为 32个(占 sad— 

heSS词总数 的 24．6 )，anxiousness词数为 22个 (占 anx- 

iousness词总数的 19．8 )。可见各类情绪与词典匹配词的 

个数减少的趋势与相应类所取得的召回率降低的趋势是一致 

的。这从一个侧面表明微博中表达怒、哀、惧的很多词在词典 

中未收录，这是导致其召回率低的直接原因。 

为了进一步分析导致怒、哀、惧 召回率低的因素 ，我们对 

4类情绪分别统计了平均每条微博匹配到词典中各类情绪词 

的个数，见表 7。可以看 出，每类情绪 的微博匹配 positive 

emotion词的个数都很高。例如，对于喜类，平均每条微博匹 

配 positive emotion词的个数为 1．28，而匹配其它 3类情绪词 

的个数相对较低(O．06)；哀类微博匹配 positive emotion词的 

个数平均达到 0．43个，约为其匹配的 sadness词的2倍；对于 

怒和惧类微博也存在着类似的情况，平均每条怒和惧类微博 

匹配到的positive emotion词的个数也分别高于匹配到 anger 

和 anxiousness词的个数，特别是对于惧类，平均每条微博匹 

配 positive emotion词的个数为 1．O5，而匹配 anxiousness词 

的个数仅为0．16。positive emotion词在各类微博中都出现 

得较频繁是造成怒、哀、惧 3种情绪的微博被误判为喜类的另 

一 主要原因。 

表 7 4类情绪的微博中匹配词典中各类词的均值 

为了寻找能够帮助识别惧、哀、怒 3种情绪 的线索，我们 

对这 3类微博各随机抽取了4O条进行分析，发现每种情绪在 

表达时都有各自突出的特点。这些特点为进一步设计有效的 

分类算法提供了重要的依据。 

(1)否定用法常被用来表达惧情绪。对 4O条惧类微博的 

分析表明，22．5％含有否定用法 ，如下例所示。 

唉!在哪都不太平 !在国外更不安全! 

哎，其实在国内也不一定能保证安全。 

上面句子中太平、安全、保护在词典中属于 positive emo— 

tion，然而由于否定用法如不、不一定的应用，这些微博其实 

表达的是惧的情绪，而非喜的情绪。因而对于惧类情绪的分 

析应充分了解微博情绪中否定用法的表述方式。注意到对 
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positive emotion的否定可能表达不同种负向情绪 ，如惧、哀、 

怒，因而应根据具体的表达方式有针对性地制定规则来提高 

识别的精度。 

(2)表情符常常出现在哀类微博中表达情绪 ，如下例所 

示 。 

艾走了，麦替补了，科比老了，我觉得 自己的青春随他们 

； 

而去了 

燃油涨价了! 

这些微博中没有出现任何明确表示伤心的词语，然而表 

情符的使用强烈地表达了哀的情绪。对 40条哀类微博的分 

析表明，其中 27．5 由表情符表达情绪。因此如何有效地利 

用表情符是情绪判断中的重要问题 。 

(3)怒情绪的表达经常使用反问句式。对 4O条怒类微博 

的分析表明，其中 2O 都包含有反问句式。比如， 

放手燃油涨价，却约谈欲涨价的食用油企业。都是产油 

的，待遇的差别咋就这么大呢? 

宣布燃油涨价，这本无可厚非，成本涨了，销售涨价也是 

合情合理的，但是一个关键的问题是，你既然有宣布燃油涨价 

的权利，那么为啥不宣布全民涨工资? 

因而，除了对情绪表达文本进行句法和词法分析，对于句 

型和句式的定义和描述也是判断情绪类别的重要方面。 

综合以上分析，情绪词典是进行情绪分析的重要资源。 

而 目前的中文情绪词典无论从规模或是针对性方面都存在着 

很大的改进空间，尤其是远远不能满足识别更加细致的情绪 

类别的需要。对于以微博为代表的社交媒体文本，其中大量 

的表达情绪的网络词汇的收录是建设高适应性情绪词典亟待 

解决的问题。同时，不同情绪类别的微博文本在表达方式上 

也呈现出不同的特点，为建立高精度的 自动情绪识别系统提 

供了重要的依据 。 

结束语 以微博为典型例子的社交媒体已成为大众表达 

心情感受的重要渠道。自动分析微博的情绪倾向将有助于预 

测事件走向、大众需求进而作出迅速及时的反应 ，也能够帮助 

微博用户分析自身的情绪变化以调整个人状态。本文建立了 

首个包含喜、哀、怒、惧 4种情绪的人工标注微博数据集 ，选取 

了两个被普遍使用的情绪词典 C-LlWC和 HowNet，采用基 

于词典的规则的方法对两个词典进行了深入的比较分析。对 

实验结果的分析表明了情绪词典的重要性，同时发现目前中 

文情绪词典存在着对网络用词收录严重不足、对细致情绪种 

类针对性不强的问题。另外，从语言描述方面详细讨论 了微 

博不同种情绪各 自的语言表达特点，为建立更有效的情绪 自 

动判定系统提供了重要的依据。后续的工作将以此为基础， 

从 3个方面展开进一步的研究 ：针对基本情绪类别扩充情绪 

词典以更好地服务于社交媒体的自动情绪分析；建立高精度 

的自动情绪分类系统；收集表达6种基本情绪中的惊、恶情绪 

的微博，更全面地进行情绪分析。 
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