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摘要  针对已有的情感分析研究多侧重在情感的倾向性方面, 缺乏对各类情感的详细描述, 不能形象直观地

反映社会群体的情感变化的问题, 提出一种基于依存句法和人工标注相结合的情感分析方法。该方法采用三

维立体的人脸表情进行情感分析, 形象地呈现社会群体的情感变化。对于不同的社会事件, 以可视化方式来

展现不同地区微博群体的情感。实验结果表明, 该模型可以有效地描述人群情感, 研究结果为基于大数据分

析网络舆情提供了一种新思路。 
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Abstract  Existing sentiment analysis focus on the emotional tendency, which are lack of detailed description of 

all kinds of emotions, they can't intuitively reflect the emotional change of social groups. An emotional analysis 

method based on the combination of dependency parsing and artificial tagging was proposed. Facial expression 

animation to present emotions analysis was realized. The microblog crowd’s emotion in different areas for different 

social events was visualized. The experimental results show that the model could closely and effectively simulate 

the crowd emotion, and it could provide a new way of the analysis of network public opinion based on large data. 
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随着移动互联网的发展, 社会媒体成为人们表

达情感的重要载体。微博作为传播较广泛的社会媒

体, 已经成为了解民众情感的重要渠道。面对既庞

大又看似杂乱无章的微博数据, 如何有效地通过已

有数据提取有价值的信息进而分析网络舆情[1], 并

以更加清晰的方式进行呈现, 成为当前倍受关注的

重要领域。 

虽然关于文本的情感倾向性的研究已取得不少

成果, 但是在社会媒体群体情感可视分析方面, 相

关研究很少见。本文首先对基于微博的文本情感分

析和大数据的可视化进行综述。然后给出微博文本

的情感计算模型, 提出一种基于依存句法和人工标

注相结合的情感分析方法, 并以三维立体的人脸表

情呈现群体情感。最后结合微博文本分析实验, 说
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明群体情感分析的思路。本文从社会计算的视角进

行群体情感分析, 针对特定话题, 从微博等社会传

感网络获取所关注的社会信号, 从中提取感兴趣的

社会事件信息。本文研究为深入开展微博群体情感

分析研究提供一种新的视角。 

1  相关研究 

关于微博情感分析的研究已经积累很多工作 : 

基于机器学习的方法把文本情感分析看作分类问

题, 采用朴素贝叶斯、K 最邻近、支持向量机和条

件随机场等算法构造分类器, 通过对训练集的特征

进行学习来构造模型。从监督微博群体情感的视

角, 情感分析的计算效率较高; 采用机器学习的方

法 , 由于需要训练大量的样本 [2], 对技术速度要求

较高。所以采用基于情感词匹配的方法, 并结合句

法分析(syntactic parsing)成为群体情感计算的有效

途径。Caro 等[3]提出一个模型, 通过语义理解来分

析用户的情感, 并借助数据可视化展现情感的正负

强度。Loia 等[4]提出一个提取情感的框架, 采用四

维情感层次 , 利用同义词集合计算情感的相似度 , 

结合模糊集的语义模式, 来计算情感强度, 实验证

明 , 此框架能很好分析文本中情感的极性。Wang

等 [5]提出一个交互的可视化系统, 用于分析互联网

上用户的群体情感, 采用细胞自动机模型比较时变

特性, 可以适用不同的社交平台。关于情感原因的

检测, Lee 等[6]提出一个文本驱动的、以规则为基础

的情感原因的检测方法, 构建了一个情感原因标注

语料库和检测系统, 经验证可以取得显著效果, 有

助 于 分 析 和 语 言 建 模 。 在 情 感 标 注 方 面 , 

Mohammad 等 [7]关注词的情感与词的极性相结合 , 

生成一个大规模词–情感的联合词汇, 并考虑 8 种

基本情绪, 使用自动生成的词选择题来进行情感标

注, 取得较好效果。Francisco 等[8]提出一种自动标

注情感的方法 , 该方法考虑情感类别和情感维度 , 

通过情感本体进行分层分类来描述通用情感和特定

情感, 为情感标注提供一种有效的手段。冯时等 [9]

提出一种基于句法依存分析技术的算法, 考虑情感

关系对中的依存距离, 并通过建立原型系统实现情

感倾向的搜索结果。徐琳宏等 [10]构造情感词汇本

体, 从情感类别、强度和极性三方面来描述词汇。 

可视化是一种大数据分析的重要方法, 它可以

对数据进行推理, 进而展示隐含的数据模式[11]。可

视化数据的基本原理是让数据用某种可视化方式呈

现(如图形、图表、地图等), 使人们能够更加直观

地发现庞大数据内部隐藏的规律 , 进而得出结论 , 

并且能够直接和数据进行交互。Zhang 等 [12]使用

5Ws 数据维度进行大数据分析和可视化, 有效证明

大数据可视化可以揭示数据接收和发送的密度, 从

密度视角分析大数据的特征。Mukhopadhyay 等[13]

将可视化应用于生物医学领域 , 通过多路结构图 , 

从生物文本中提取重要信息, 有助于理解基因和疾

病的关系。可视界面是直观了解海量社会媒体信息

的重要工具。利用可视化工具对微博数据进行可视

分析有助于更好发现微博的数据规律, 具有广阔的

发展前景。微博数据的可视化方面主要有以下几种

方式 : 标签云与  Wordle、图表、网络、地图等。

Zhang 等[14]提出一个电子云模型(ECM)来分析微博

的情感, 将情感映射到电子的稳定性, 通过核密度

和边界绑定来表述情感的空间变化。数据可视化为

微博的深入研究开辟了一条新径, 具有深远的理论

指导意义和社会实践意义。 

综上所述, 关于微博情感分析的可视研究虽然

已取得可观的成果, 但还存在一些问题。1)已有的

研究多侧重在情感倾向性上, 缺乏对各类情感的详

细描述。对于社会事件, 人们更希望了解不同负面

情感的强度, 这方面研究尚不多见。2)在情感分析

中, 已有研究对于情感词强度没有给出具体的量化

方法, 仅用级别代替。3)现有的社会媒体可视研究

大多停留在线条图形, 可视效果欠缺。 

针对以上不足, 本文针对社会事件, 从多情感

视角分析群体情感。在情感词的强度上, 采用模糊

集合理论, 给出情感词的量化描述; 在可视效果上, 

采用人脸表情呈现情感, 实现更加逼真的情感表现

方式。 

2  微博文本的情感计算模型 

微 博 文 本 的 情 感 计 算 模 型 采 用 三 元 组 表 示 : 

EModel=<W, C, E>, 其中 W=<w1, w2, …, wn>为情

感词, n 为情感词个数; C=<c1, c2, ..., c6>为情感词的

类别, 共 6 类; E(0, 1)为情感词的情感强度。微博

文本的情感计算模型如图 1 所示。 

模型的算法步骤如下。 

1) 对于收集的微博文本 , 首先进行句法分析, 

对微博文本进行预处理。 

2) 抽取并统计情感句数目 , 根据句中情感词

的强度, 计算每个情感句的初始值。如句子结尾有 
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图 1  微博文本情感计算技术路线 
Fig. 1  Affective computing technique route of micro blog text 

 
感叹号, 则句子的情感强度按照 1.5 倍计算; 如果

有疑问号, 则句子的情感强度按照 0.8 倍计算。对

于表情符号, 可以采用类似的思路, 并将最终的句

子情感强度进行归一化处理。 

3) 以情感句中的每一情感词为单位 , 抽取关

系对组, 并计算出每个情感词的原始值(ei)。 

4) 对于每个情感词的关系对组(包括转化后的

ADV 依存对), 结合程度副词和否定副词修饰强度

的变化, 构造情感强度的修正公式, 计算其依存修

饰后的情感值。新的公式计算出的情感值仍在 0~1

之间。 

5) 结合情感句分析 , 计算微博文本中的各类

情 感 强 度 值 , 结 果 呈 现 为 二 元 组 : EGroup=<C, 

E>。由于微博文本通常很短小, 所以本文选择强度

最大的情感作为该微博文本的情感类型。最后根据

各条微博文本的情感类型和强度, 采用算数平均来

计算该种类型的群体情感强度。 

2.1  情感词的强度人工标注方法 
情感词典的整理和分类标注 在林鸿飞词典[10]

的基础上, 对微博常用词进行标注, 将 6 种情感类

别(快乐、愤怒、厌恶、惊讶、恐惧和悲伤)映射到

6 种基本表情形态。 

情感模糊性  自然语言所表达的情感强度的变

化是连续的, 并不是离散的几个强度点。人们在划

分情感强度时会觉得界限模糊 , 对于某一类情感 , 

由于情感强度的边界划分并不清晰, 不同的标注者

可能将它划分到不同的级别。例如情感词“提心吊

胆”、“惊弓之鸟”、“人心惶惶”和“触目惊心”, 在进

行情感强度划分时，很难给出不同情感级别的明显

界限。鉴于语言本身具有模糊性，认识情感词语强

度的模糊性, 可以有效地理解情感强度的模糊特征, 

进而提高情感强度分析的准确性。Kazemzadeh 等
[15]从概念上生成两个语言计算模型, 将情感词描述

为间隔模糊集合, 并运用模糊逻辑, 从效价、激活
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图 2  针对“招远凶杀”事件北京地区的情感调查 
Fig. 2  Emotional survey for the “murder in Zhao Yuan” event in Beijing 

 

 

图 3  句法分析依存关系实例 
Fig. 3  Examples of dependency parsing 

和支配 3 个维度描述情感, 分析情感的相似性和包

容性, 最后通过显式的模型描述隐性的情感。 

情感词强度统计  以往的情感分析中, 一般默

认采用情感词典的强度, 但情感词典中的强度一般

采用分级标注, 并没有结合上下文信息。用统计人

工标注的方式, 通过人机界面统计(图 2)。 

结合微博内容, 用户可以对情感词的情感强度

进行级别标注, 针对性更强。本文通过模糊统计实

验计算隶属度。将情感强度分为低、中、高 3 个级

别, 对应的集合为 S, M 和 L。利用人工方式对情感

词强度进行手工标注, 由于不同情感强度之间的界

限模糊不清, 所以分别统计落在不同强度级别的人

数 NS, NM 和 NL。不失一般性, 赋予情感低、中、

高 3 个级别的情感强度值分别为 VS, VM 和 VL, 则情

感词的强度 EW 可以按照式(1)计算:  

 
 

 
S S M M L L

W
S M L

N V + N V + N V
E

N + N + N
 。 (1) 

本文考虑到微博大多具有情感倾向性, 为简便

起见, 采用最大化原则。统计人数最多的级别则为

该情感词的强度, 即情感强度=
n

t *A
max


, 其中

A*为 S, M 和 L 中的一个, t 为属于某一情感级别的

人数, n 为实际参与标注的微博总数目。 

2.2  基于依存句分析的情感词强度修饰的计

算 
句法分析  句法分析指根据给定的语法规则 , 

对句子中的词语语法功能进行分析, 自动识别语句

含有的句法单位以及它们之间的关系。句法分析是

对自然语言进行语义分析的基础, 已成为大多数自

然语言处理应用的关键环节。本文利用基于树库的

统计句法分析, 得到语法树形式的结果, 提取情感

词所在的句子成分, 将其作为统计整个语句的情感

特征的权重赋值标准之一。通过对语法树分析, 提

取具有情感色彩的关系对组, 如图 3 所示。 

依存距离 依存距离指句法分析树中任意两节

点ｗi 和ｗj 遍历先后次序的差值。语法距离即词汇
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图 6  “招远围殴凶杀”事件中的愤怒情感 
Fig. 6  Angry emotion of “Zhaoyuan hit Homicide” incident 

 

 

图 7  “招远围殴凶杀”事件中的悲伤情感 
Fig. 7  Sadness emotion of "Zhaoyuan hit Homicide" incident 

 

图 5  不同事件的情感类型和强度 
Fig.5  Emotion types and intensity of different events 

 
针对“招远围殴凶杀”事件, 我们对比了本文方

法和情感单词匹配方法(在微博文本中搜索情感单

词, 一旦搜索到, 就把该情感词的情感作为该条微

博的情感类型)。由于每条微博文本所包含的情感

类型较为单一, 所以本文方法和情感单词匹配方法

在情感类型判断的准确率和召回率相差不大。在测

试的样本中, 以厌恶情感为例, 本文的方法获得的

准确率和召回率分别为 0.6379 和 0.5441, 而情感词

匹配的方法获得的结果为 0.6121 和 0.5221。 

2) 不同事件的分析。从图 8 可以看出, 同样

是高兴情感 , 不同的事件引起的情感强度却不相

同。各地区的情感图中, “事业单位打破终身制”普

遍比“高考生夺刀救人”的情感强度值高, 可能是由

于前者涉及全社会民众的切身利益, 关注的人更全

面, 从而情感强度更强烈。 






