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自动化网络情绪分析综述——概念、技术与误区 

张荣显、陈浩、曹文鸳、赵莹1 

 

摘要：本文利用在线内容分析工具梳理自动化网络情绪分析的概念和技术方法，分析及测评

当前应用最为广泛的两类情绪分析技术：基于词库的词汇匹配技术和基于机器学习技术。研

究发现近五年来关于自动化网络情绪分析的论文呈倍数增长，但在自动化情绪分析技术的应

用中，存在概念和测量、情景及语境和指涉对象三方面的误区，因此，结合案例分析，研究

在技术层面、操作层面及在当前自动化网络舆情分析应用中存在的问题方面提出思考及改善

建议。为自动化网络情绪分析技术和研究的优化提供参考。 
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前言 

随着互联网科技的发展，诸多媒介形式涌现，面对海量的非结构化数据，计算机辅助功

能和智能技术可以帮助高效地获取、挖掘和分析这些海量信息。在巨量的网络文本信息中，

部分含有网民或用户的观点、评价、态度的等可能表达情绪的信息，尤显其重要价值。众多

研究者致力于发展及创新基于计算机技术的自动化情绪分析技术，力图以科技手段，快速获

悉及挖掘深度情绪或情感信息，以达到帮助决策制定、品牌监测等目的。本文提及情绪分析，

意指以文本数据为对象的情绪分析，以视频、音频等数据格式为基础的情绪分析不在本研究

讨论范围之内。 

本研究基于网络情绪分析应用技术的相关知识和研究，从情绪分析的理论和技术层面，

探究自动化网络情绪分析所存在的问题和误区，并针对相关误区提供应对措施建议，以期为

自动化网络情绪分析提供理论和操作层面的参考。 

 

一、 自动化情绪分析的概念 
(一) 情绪分析与情感分析的概念 

当前各学科中使用的情绪分析或情感分析概念多采用心理学科的定义，在传播学和舆论

学领域中，“情绪是个体与环境意义之间关系的反映。”
①
社会情绪或网络情绪分析结果作为

预测趋势的重要指标被广为关注。具体而言，情绪（emotion）在心理学中是一个复杂概念，

学界对其概念与内涵未有共识，传统上主要从情绪结构的分类取向和维度取向方面进一步理

解。分类取向（categorical approach）认为情绪是个体在进化过程中发展出来的对刺激的

适应性反应，包括基本情绪和复合情绪。单一基本情绪都有较为明显的特征，较易测量，例

如，包括快乐（joy）、悲伤（distress）、愤怒（anger）、厌恶（disgust）和惊讶（surprise）

等类别
②
，也有其他研究者提出不同种类和数量的情绪分类体系

③
。复合情绪则是多种基本情

绪混合的产物。情绪维度取向（dimensional approach）认为不同情绪是高度相关的连续体，

是一种较为模糊的状态，较难严格区隔出彼此决对独立的不同种类情绪。 

考虑到进化心理学视角在当代情绪研究中占据越来越主导地位的趋势。我们可以特别

关注一下进化心理学者中相对公认的情绪定义：情绪是被自然选择过程塑造的专门化操作模
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式，以调整有机体生理、心理和行为的参数，增加它对于特定情境中威胁和机遇特征的适应

性反应能力与倾向
④
。 

这一定义解释中存在两个要点。第一个要点是每一种特定情绪对应不同的特定适应问

题。第二个要点是每一种特定情绪都是多要素和历时性展开的，因此情绪更像是过程而非简

单的结果
⑤
。 

在计算机学科领域，情感分析（sentiment analysis）是指运用自然语言处理（natural 

language processing）、统计或机器学习（machine learning）等技术对文本的主观态度、

情绪或观点进行语义定向（semantic orientation）或极性（polarity）分析，也可称为意

见挖掘（opinion mining）
⑥
。因而，情绪分析可视为情感分析中的一部分，它是在笼统的

正负极效价情绪光谱中，继续识别出更加具体的特定情绪类别
⑦
。 

当前的很多研究中经常会将情感分析与情绪分析混为一谈。两者之间的区别在于，情感

分析的指向更像是社会心理学中所指的态度，即包含认知（如赞同或反对）、情绪（感受）、

行动（意向）三部分。情感是一种长期稳定的对某一对象的内在感受和动机特征，是在长期

互动过程中形成的。而情绪是即时性的，主要是生理和动机唤起，带有感知性。因此严格来

说，在一段文本信息中，尤其是网络文本信息，从文本信息发布及表达中所感知的是当时所

呈现出来的情绪，而非情感
④
。 

基于情感分析在社会计算领域中使用的广泛性，很多应用社会科学研究受此影响，提及

本来是属于情绪分析的部分，依然使用情感分析这个概念。区别于心理学中的概念，社会计

算领域中的情感分析实际上更偏向于情绪分析。因而，本文主要聚焦于情绪分析来论述
2
。 

 

(二) 情绪分析的应用及研究概况 

为了解情绪分析相关研究的全貌，本研究以“情绪分析”和“情感分析”为搜索关键

词，在“中国期刊全文数据库”中搜索于 2013年 1月 1日至 2017年 12月 31日期间发表的

学术期刊论文，详细了解当前中文学术领域对于情绪分析的相关研究情况。为保证文献分析

质量，本研究使用博易数据挖掘平台 DiVoMiner®作为分析工具，采用在线内容分析法

（Content Analysis），整理关于情绪分析领域的研究现况。 

内容分析法即是对传播内容进行分析研究的过程，是一种以客观的、系统的、定量的方

式测量变量的研究方法，将文本或其他形式的符号进行编码、分类、语义判断及形成可供统

计分析使用的研究方法
⑧
。本研究采集及处理数据，将相关数据结构化处理后，利用网络挖

掘技术，建构、筛选、清理以形成样本库，设置编码类目，对类目进行操作性定义，最终进

行机器编码，制作供解读的分析结果。本文在正式编码前，抽取部分样本进行信度测试，每

位编码员独立完成信度测试样本的编码，根据霍尔斯蒂指数对 3位编码员两两配对
⑨
，计算

编码员间的信度，经过多次矫正，最终编码员之间信度结果分别为 0.93，效果良好。 

在线内容分析结果显示，2013至 2017五年间，研究范围明确为自动化情绪分析的有 592

篇，占 66.7%。在这 592篇论文中，使用“情绪分析”概念有 40 篇，仅占 6.8%，使用“情

感分析”有 552 篇，占 93.2%。按年统计论文发表数量，呈现逐年阶梯式增长趋势，2013

年仅有 58篇相关论文，至 2017年，已增长至 190篇。可见自动化情绪分析开始出现了研究

升温倾向。 
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在线内容分析结果显示，以“中国期刊全文数据库”对论文所属学科归类为依据，涉及

学科以“计算机软件及计算机应用”为最多，有 59.6% （433 篇），这些论文多以计算机技

术为出发点，探讨情绪分析技术本身，以调整技术细节、提出分析模型等为主要内容，以提

升情绪分析结果准确率为主要研究目的；其次涉及较多学科为互联网（8.1%，59篇）、新闻

与传媒（6.6%，48 篇）等，范围囊括金融、经济、心理学、语言、文化等领域，反应出情

绪分析方法在各领域应用层面的广泛性和实用价值。 

 

 

二、 自动化情绪分析的技术 

目前主流的情绪分析方法主要是基于词库的词汇匹配技术，以及基于机器学习的自动化
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分析的方法。本研究统计，近五年对“情绪分析”及“情感分析”的研究论文成果中，采用

基于词库匹配技术和机器学习技术作为研究方法的论文分别是 42.3%（251篇）和 36.7%（218

篇），比例接近。除分别应用两种技术外，也有一部分研究结合两种技术进行自动化分析，

其比例占到 16.3%（97 篇）。 

 

从时间趋势上来看，以词库匹配方式作为技术方法的论文数量稳定增长，使用机器学习

技术的论文，在 2015 年达到小高峰，次年明显下降，至 2017年再度上升形成高峰。 

 

在线内容分析结果显示，自动化情绪分析的文本数据对象较为多元，但是以短文本数据

类型较多，如微博（34.9%，197篇）和电商平台评论（26.1%，147篇），10.5% （59篇）

的论文未在研究中汇报文本数据类型，仅以理论为主的概念、技术或算法研究。9.0%使用实

验性公开数据集（51篇），其他文本数据类型相对较少。
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下面将针对两种技术进行详细介绍，并以实际案例数据加以测试和计算情绪分析结果，

以观察并检验不同算法的结果。 

 

(一) 基于词库匹配技术的情绪分析 

1. 基于词库匹配技术方法 

基于词库的词汇匹配技术主要通过构建词库，基于已经构建好的情绪词典，将分析文本

中的词语与词库进行比对，统计每个情绪类别的词汇在一个文本中出现的数量，然后根据文

本中出现情绪类别词最多的那一类来决定该文本的情绪标签。 

情绪词库的建立决定基于词库的词汇匹配技术的质量。建立情绪词库的方法可由人为对

其分类，如兼具情绪词库计算机情绪分析程序General Inquirer，词库依据《哈佛词典（第

4版）》（Harvard IV-4 Dictionary）和《拉斯韦尔词典》（Lasswell’s Dictionary）的情

绪词而建立。后来，台湾大学自然语言处理实验室根据General Inquirer的中文翻译和《中

文网络情绪词典》（Chinese network sentiment dictionary, CNSD）的词汇建立了《台湾

大学情感词典》（National Taiwan University Sentiment Dictionary, NTUSDKu）
⑩
。 

此外，哈尔滨工业大学信息检索实验室整合众多词语相关资源，完成了包括汉语大词表

的《哈工大信息检索研究室同义词词林扩展版》，该词典在原《同义词词林》的基础上进行

扩充和筛选后，总词汇量达77,458条。对于查找情感词的同义词或近义词有很重要的语义指

导价值。⑪再者，中科院语言研究所研究编制的《现代汉语词典》收录的字词超过65,000条，

基本反映了目前现代汉语词汇的全貌，对词汇的语义解释具有较强的权威性⑫。大连理工大

学信息检索研究室的情感词汇本体⑬通过人工整理，结合《现代汉语分类词典》⑭、《汉语

褒贬义词语用法词典》⑮、《汉语形容词用法词典》⑯、《中华成语大辞典》⑰、《汉语熟

语词典》⑱、《新世纪汉语新词词典》⑲、WordNet、《知网》等，所含词汇较为全面，均

有标注词语的词性，且含有词语的情感强度和极性信息，可直接应用在文本的情感计算中⑳。 

除人工手段外，学界还通过自动或半自动化的方式建立词库：如WordNet-Affect词库㉑，

基于《心境状态量表》（Profile of Mood States, POMS）㉒，在Wordnet（3版）和《罗热

新千年同义词词典（第一版）》（Roget’s New Millennium Thesaurus）的基础上扩展其

核心词范围，筛选后细化情绪类型，构建了适用网络情绪分析的谷歌心境量表（GPOMS）㉓。 

较早出现的计算机软件程序是基于自然语言处理技术（Nature Language Processing，

NLP）的语言探索与字词计数（Linguistic Inquiry and Word Count, LIWC）㉔。其经学者

wenny
高亮



 

6 

和多项研究的检验，LIWC在词语特征、社会关系、思维风格和个体差异方面具有重要作用，

且能够很好的测量情绪表达㉕。由于具有良好的信效度，LIWC被社会学科研究者广泛应用在

各个方面。 

在不同领域中也逐渐出现了细分的情绪词典，如金融领域的《金融情感词典》（Financial 

Sentiment Dictionary, FSD），用于政治领域的《词汇编码情感词典》（Lexicoder Sentiment 

Dictionary, LSD），信息科学领域大多基于《Hownet 情感词典》（Hownet Sentiment 

Dictionary）构建情绪词库。 

 

2. 基于词库匹配情绪分析测评 

为检验基于词库匹配技术的情绪分析效果，本研究以“港珠澳大桥一地两检”话题为例，

比对自动化情绪分析结果与人工编码结果，测评该方法的分析效果。 

本研究采用博易数据的 DiVoMiner数据挖掘平台为研究工具，该平台可通过定义关键词

进行针对各媒体渠道的网络数据挖掘，建立特定话题的专属总体数据库及科学抽样数据库，

结合在线内容分析系统，可为基于词库和机器学习的自动化情绪分析提供检验平台。它具备

数据清洗流程、信度测试系统、编码准确度和效率监督等质量保证机制㉖。因此本研究运用

该平台进行自动化情绪分析测评及在线内容分析。 

本研究在 2017年 7 月 3日至 2017年 8月 3日期间港澳媒体对于该事件的新闻报道中，

随机抽取 1,068 篇报道作为研究样本，使用基于词库的词汇匹配技术进行自动化情绪分析。

为确保词库质量，采用信效度受到普遍认可的 LIWC 情感词典，并综合台湾大学中文词典、

大连理工学校情感词典、知网情感词典及部分行业领域词语，为进一步提升词库质量，综合

整理各词典标准，由人工介入对词库进行编辑、筛选，最大化地确保词库的质量。 

我们将自动化情绪分析结果对照人工编码结果，在 1,068篇研究样本中，自动化分析的

整体准确率为 0.71。精确率与召回率同样为 0.71。有效程度的平均值为 0.71。
3
 

 

表 1. 港珠澳大桥一地两检话题自动化情绪分析结果与人工编码结果对比情况 

情绪 精确率 召回率 f1-score 

负面 0.72 0.68 0.70 

中立 0.65 0.62 0.63 

正面 0.73 0.81 0.77 

平均 0.71 0.71 0.71 

 

可以看出，自动分析结果的有效程度虽然超过七成，但是，距离实际理想的分析结果还

有一定的距离。尤其是针对中立的判断的有效程度偏低，为 0.63。由是观之，在确保词库

质量的情况下，自动化情绪分析在语义、语境分析方面仍然存在一定的误差和问题。 

 

3. 基于词库匹配技术方法存在的问题 

情绪词库的构建基于各类情绪词典，词典中的词汇相对独立，这就造成了技术方面无法

考量词汇所在语境的问题。网络文本中关于情绪的表达方式多样化，如否定句、递进句、转

折句以及各种修辞方法，对情景及表达方式的考虑缺失使得自动化情绪分析结果出现误差。

例如 LIWC无法区分负面情绪的否定是正面情绪，正面情绪的否定是负面情绪。 

词汇的语义多样化也为自动化分析带来问题，一词多义的词汇在测量过程中，难以准确

测量应归类于哪类或哪些类情绪，以及反义表达等修辞方式。此外，还涉及中性转义的问题，

即不带有任何情感词语的句子或短语，整体表达的却是某种情绪偏向。 

此外，将分析文本导入程序之前，需要将文本中的词语进行分词处理，而分词工具无法

根据词语的含义进行精准的切词处理㉗。这就会出现歧义切分和新词识别方面的难题。网络

                                                             
3
 准确率（accuracy）=所有分类正确的样本数／所有样本 

精确率（precision）=特定类正确的样本数／所有预测为特定类的样本数 

召回率（recall）=特定类分对的样本数／特定类实际的样本数 

有效分析程度（f1-score）=2*精确率*召回率/（精确率+召回率） 
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文本中，大量的歧义表达、口语化和新词新句的涌现，都将影响整个情绪分析结果。而且，

不同的词汇其所指的情绪强度也有所差别，因而，也增加了情绪强度的分析难度。 

以 LIWC软件的应用为例，运用 LIWC软件进行网络情绪分析的研究较为常见，如周莉及

其同事针对 YouTube网站中关于在 2015年 11月 13日法国巴黎发生的一系列恐怖袭击事件

的评论作为研究样本，通过对语料库的准备与清洗、分词、关键词词频分析、情绪词效价分

析、情绪词分类，其中将正面情绪细化至信心、满足、幸福，负面情绪细化至生气、焦虑、

悲伤。选用 LIWC 进行基于词库的词汇匹配技术进行网络情绪的自动化分析。通过随机抽取

10%的样本进行人工编码，并将 LIWC 软件分析结果与人工编码结果进行对比，运用 SPSS 进

行可信度分析，软件 LIWC分析结果与人工编码结果的内部一致性 Cronbach Alpha值为 0.73，

虽然达到了科学研究的可信度，但仍存在一定误差㉘。 

 

(二) 基于机器学习的情绪分析 
1. 基于机器学习技术方法 

机器学习（machine learning）技术通过对数据（或文本）的持续观察而生成概率模型、

“学习”数据的规律，对未知数据结构或模式进行推断和识别㉙。基于机器学习的自动化分

析的方法，根据训练数据并利用支持向量机（supported vector machines, SVM）等技术，

将文本分为正负性㉚，并借助数据或以往的经验，以此优化计算机程序的性能标准，它需要

利用大量的数据进行测试和学习，自动找出运算所需的参数和模式，不适用小文本的应用。 

机器学习的应用主要有两种，一种是无监督的（unsupervised）学习，另一种是有监督

（supervised）的学习㉛。情绪分析主要应用有监督的机器学习，使用外部知识对文本进行

分类的方法。有监督机器学习的应用主要包括分类（classification）和情感分析（sentiment 

analysis）两个方面。基于有监督机器学习的分类方法主要有：朴素贝叶斯、支持向量机和

最大信息熵等㉜。有监督机器学习充分结合了人工与计算机的优势，分类模型可重复使用，

提升研究效率的同时也增强了研究的可复制性。 

有监督的机器学习主要经历以下几个步骤：第一，构建可靠的训练集（training set）。

具体过程包括，需要研究者创建可信的编码方案作为获得可靠训练集的基础，然后对文档进

行抽样。理想情况下，分析样本应为全体样本，然而大数据环境下，数据体量庞大，需要抽

样获得足够数量样本以有效地训练分类器（classifier）㉝；第二，选择可靠的训练集并且

进行人工编码后，需要选择分类学习模型，并使用编码后的训练集对分类模型进行训练，确

定分类算法；第三，对分类结果进行效度检验㉞。 

 

2. 基于机器学习情绪分析测评 

为检验基于机器学习方法的情绪分析效果，本研究以“台湾能源争议”话题为例，采集

2010年 3月至 2017年 3月期间台湾新闻媒体网站、Facebook专页、论坛中，关于台湾能源

议题的文章共 4,908篇，以人工编码方式对“对台湾能源的情绪”做出正负面判断，作为标

准依据。其中，抽取 90%的样本，即是 4,140篇，作为机器学习的训练集，寻找规律，对剩

下的 10%样本，768 篇，执行自动化情绪分析，最终将机器分析结果和人工判断结果比对，

获悉准确程度。 

研究尝试多种机器学习算法，发现运用Naivy Bayes模型、SVM模型和Gradient Boosting 

Decision Tree模型分析结果相对较佳，整体准确率均能达到 84%。 

 

表 2. 台湾能源争议话题机器分析结果与人工判断结果对比情况 

 情绪 精确率 召回率 f1-score 

Naivy Bayes 
正面 0.69 0.13 0.22 

负面 0.85 0.99 0.91 

SVM 
正面 0.62 0.18 0.28 

负面 0.85 0.98 0.91 
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Gradient Boosting 

Decision Tree 

正面 0.88 0.08 0.15 

负面 0.84 1 0.91 

 

然而各模型对正面判断结果明显偏低，Naivy Bayes回归模型下精确率为 0.69，召回率

为 0.13；SVM 模型下精确率为 0.62，召回率为 0.18；Gradient Boosting Decision Tree

模型下精确率为 0.88，召回率为 0.08。可观察到，由于训练集分类样本比例严重失衡，导

致机器学习的自动化分析结果产生较大误差，这是由于训练集的数量和比例严重影响着机器

学习的自动化分析结果的有效程度。 

 

3. 基于机器学习的情绪分析存在的问题 

在机器学习的自动分析过程中，训练集的构建过程是影响情绪分析结果的关键因素。由

于基于机器学习的分类方法易受训练语料影响，且部分算法涉及了复杂的参数设置，不便于

建模㉟。训练数据所需要的时间较长，对所获取知识的理解上不够智能㊱。而且，机器学习

无法很好地处理自然数据（无标签数据），同时不易应用于深层的网络㊲。另外针对复杂情

境或大篇幅文本中所涉及的多个情绪分析结果的指涉对象，也难以做出智能的辨别和区分。 

因此，构建一个可靠的训练集是有监督方法最重要的一环。它包含两个步骤：第一，需

要研究者创建一个系统可信的编码方案。但由于语言的多义模糊性、编码人员的有限注意力

和概念间的细微差别，即使对有经验的编码人员来说，这些问题的存在使得对文档进行可靠

和有效的分类十分困难。 

第二，机器学习中的训练集无法达到完全准确、无偏差水平。从总体数据中随机抽取部

分样本会导致了训练集中的样本是否具有代表性的问题。另外，训练集中的样本数量也影响

着机器学习对情绪分析的分类结果。有研究者使用英语推特（Twitter）数据研究网民舆情

时，发现如果将很短时间段内的推文作为训练集用于对长时段推文的舆情分析时，研究的效

度将受到极大地损害；此外，若训练集中涵盖的某类目下属的文档数量极少时，也会导致分

类器的失灵㊳。 

针对训练集进行人工编码后，选择并应用分类学习模型，使用编码后的训练集对分类器

进行训练。虽然有监督方法已经取得了一定的成果，但其依赖于人工标注语料，代价昂贵㊴。

监督机器学习方法仍旧具备一种黑箱本质（black-box nature），研究者无从理解分类得以

形成的具体机制，例如“训练数据中不可观察的怪异性（oddity）可能导致分类器错误的判

断” ㊵。 

 

三、 网络文本自动化情绪分析的应用误区 
在自动化网络情绪分析中，以上两种技术方法均被广泛应用，其有效程度也得到了不同

程度的认可。然而二者因自身的技术和操作过程，在实际应用中均存在一定的问题，同时这

些误区并非来仅仅自于技术手段本身，而是在结合实际研究目的过程中，其技术分析结果放

在研究场景下存在解读和理解偏差，这些问题即为自动化网络文本情绪分析的应用误区所在。 

综合以上，自动化网络情绪分析的应用误区主要集中于以下三点： 

 

(一) 概念与测量 

情绪分析不等于情感分析，两者在概念的界定上有所区别，因而在测量方法上也不同。

在实际应用中，情绪分析结果在概念上，非等同于支持与否。支持、反对这样的概念在一定

程度上是认知层面，即态度的一部分，而非情绪。因而支持与否与情绪感受并不是一回事。

例如，对一个事件不满意，但是并非等同于对其主体的不支持。比如对于做错事情的明星，

粉丝虽然可能不认同明星的某个行为，对其表达不开心的情绪，但是对该明星还是持支持的

态度。因而，网民所表现出来的情绪差异并非完全对应代表网民的态度差异。 

传统的社会科学研究对于态度的分析主要是以问卷调查方法，针对具体面向的支持度，

直接通过对受访者提问的方式进行点对点问答。而网络文本中，网民的情绪态度混入了事情

或者人物因素，那么在这种非结构化的复杂表达方式和语境中，机器自动判断出来的情绪结

果与实际上的支持或者反对态度就会有偏差。 
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本研究对过往论文的检视结果发现，4.5%（18 篇）论文存在概念或测量方面的误用，

例如，以自动化情绪分析结果作为搭建满意度模型的依据与方法㊶，利用自动化情绪分析方

法解读对产品、服务的评价或购买意愿等㊷，另有 95.5%未有该问题或完全没有提及结果解

读等方面的内容。 

 

 

(二) 情景及语境 

当前的自动化情绪分析，一方面，无法考虑网络表达的情景及语境，另一方面，难以分

析其中的语言使用方法，尤其是在中文表达中，如隐喻、反讽、双重否定等修辞方法㊸，会

增加其识别的难度。例如，在测量网友对于某食品企业的态度评价时，网友留言：“xx公司

真是好会做生意！好食材都往领导家送，给普通百姓吃的不知道是什么东西！”在这条言论

中，网友使用了反讽的表达方式，表达对该公司负面、否定的态度，但是通过自动化情绪分

析，分析结果会判定为正面表达。因此，忽略网络表达的情景及语境，非常容易出现对文本

情绪的误判。 

在前述近五年的相关论文在线内容分析结果中，有 15.5%（62篇）有考虑或提及情景及

语境问题，84.5%（338 篇）没有考虑过该问题。在提及该问题的论文中，有研究提出，语

料中存在诸如否定、转折等情感翻转情况，长文本中句子结构复杂导致情绪分析效能较低，

目前技术上未能较好处理，是未来改善技术和提升测量效果的方向㊹。整体而言，自动化情

绪分析的情景及语境问题尚未有通用而高效的解决方法。 
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(三) 指涉对象 

情绪研究在认知判断方面，尤其是海量文本对信息指涉方面的模糊或翻译指称等，为机

器自动分析增加难度㊺。 

网络大数据中的文本分析通常以字、词、句、段落等为分析单位，在技术上难以区分情

绪态度的指涉对象。网民在表达意见时，很可能会同时谈及多个对象，比如人物、组织机构

和事件，情绪分析的结果无法和文本中的某个对象相匹配，换言之，情绪分析出的对象，是

不明确的，甚至可能是没有指涉对象。那么该情境下，机器自动分析出来的情绪态度结果就

失去了意义。 

在线内容分析结果显示，27.8%（111篇）文献考虑或提及自动化情绪分析的指涉对象，

相关研究多集中于电商平台评论文本类型的研究，因该文本类型属性具有一定特殊性，评论

文本附属在对应的产品或服务条目下，可依据其对应关系确定情绪分析结果的指涉对象㊻。 

 

 

四、 自动化网络情绪分析技术的提升建议 
无论是基于词库的词汇匹配技术还是基于机器学习的分类技术，在整个自动化分析方法

过程中，在某些环节，如构建词库、断词处理、构建训练集等，必要的人工介入可提升情绪

分析结果的有效程度。 
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(一) 提升词库质量 

构建词库时，可根据不同研究议题构建专属词库，综合多种词典，通过人工介入筛选一

些对语料库不适用的情绪词汇。另外，可收集一些对情绪分类有用的常见俚语、标点符号、

表情符号等来扩充情绪词典。 

 

(二) 校对分词 

针对文本进行分词处理的时候，进行人工校对，尽可能减少歧义分词和对新增词语识别

的忽略。 

 

(三) 修订编码方案 

机器学习的自动化情绪分析过程中，为了解决编码人员在构建训练集过程中，因语言的

多义模糊性、编码人员的有限注意力和概念间的细微差别这个缺陷，最佳的措施是不断反复

地完善编码方案，确保修订后的编码方案不再存在歧义问题。 

 

(四) 深度学习 

近来学界倾向以深度学习（自动化执行机器学习的流程）的方式来持续训练，提升精准

度。深度学习（unsupervised feature learning）可无需人为设计特征提取，而是从数据

中学习而来，是多层表征学习（representation learning)方法的非线性组合，从原始数据

开始将每层特征逐层转换为更高层更抽象的表征，从而发现高维数据中错综复杂的结构㊼。

深度学习是在技术层面的提升自动化情绪分析的趋势。 

 

(五) 控制输入项 

情绪分析结果的指涉对象不明确的问题可以从分析单位的精准定位与极小化入手。一般

而言，机器在做自动化情绪分析时，由于非人为判断，因此针对请求模型分析的输入内容，

会全部计算参数，产生结果。例如一大篇文章透过特定关键词搜索而来准备进行计算，可能

仅有特定段落（或是句子）符合研究者所想要分析的主题，就会造成人想看文章的部分内容

（段落或句子），但机器却分析一整篇，再加上文本叙事的复杂程度提高，机器判定越不准

确，造成人机间对文章情绪分析结果判定的偏差。 

因此需要透过输入项的控制，在情绪分析之前，可人工介入，根据文本意义拆分分析单

元，以使得分析单元极小化。通过关键词拆分出重要段落，达成分析单位的精准定位，结合

机器对不同分析单元赋予权重的方式，针对文本内容进行预处理，降低人机间对文章情绪分

析结果判定的偏差。 

 

(六) 考虑文本长度修改情绪分析的判断信心区间 

建议考虑文本复杂程度，来修改情绪分析的判断信心区间。文本的复杂程度或段落及句

子的多寡会影响机器判断的准确度。例如只有一句话，我们很容易去判断情绪，但若是一则

网友评论，则加深判断难度，更遑论一篇新闻报道。 

因此，在面临较复杂的叙事时，可以透过通过判断文本的相对长度，设置信心区间，设

计判断的临界值，以降低机器自动化判断结果的误差（文章越长，除非通篇态度明显，否则

越倾向判断中立），或是辅以一组参数陈述该项判断的信心较低，以降低误判的可能。 

 

(七) 丰富模型输出结果的形式 

透过丰富模型输出结果的形式，使得输出结果包含更加丰富多样化的信息，来降低人机

间对文章情绪分析结果判定的偏差。例如针对叙事较复杂的长文本，即便是人工判断，都很

难给出该篇文章整体是偏向正面、负面，或是中立的问题，因此若能在模型输出中，尽量使

得输出结果信息多样化，避免只给出唯一的单向情绪结果（例如直接判定正面、负面，以及

中立），同时提供该篇叙事较复杂的长文本的各类情绪结果的占比，则能提供针对单一文本

更丰富的自动化情绪分析判断结果，并忠实呈现单篇文本的各项情绪分布。 
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五、 网络文本情绪分析的研究与应用展望 

就自动化情绪分析的理论及应用层面现况，具体而言，理念上，在概念及测量的效度、

场景与语境缺失，以及指涉对象不明等问题上，欠缺明晰的理解，导致应用层面频为出现误

用该技术方法或误读结果。另一个方面，即便在理清概念和正确理解情绪分析的研究目的与

结果解读的前提下，当前网络文本自动化情绪分析的技术层面，尽管对已有多种探讨，然而

在不同维度上的精确度、准确率、召回率等指标并不能达到理想的状态。因此，针对网络自

动化情绪分析实际应用情况，需从技术和人工介入两方面结合，提升自动化情绪分析结果的

有效程度。虽然技术可以针对海量数据进行批量的分析处理，这是人力无法在短时间内实现

的。但机器无法像人脑一样分析问题，因而人工介入可弥补技术上无法实现的缺陷。 

网络文本情绪的分析除了在技术上的机器学习和基于词库的自动化分析方法之外，也可

以考虑尝试其他方法论在情绪分析中的应用。如针对文本进行分析的常用研究方法——内容

分析法，即基于在传播内容的随机抽样中测量某些变量的计数和频率的研究方法㊽。纽曼基

于内容分析的非介入性特点，将内容分析放置在更为广阔的应用场景中，认为“（它）是一

种搜集和分析文本内容的技术”，内容指涉了任意一种可被传播的消息，包括“单词、意义、

描述（pictures）、符号、思想、主题等”，而文本则是一种用于传播的媒介，包括书面的、

视觉上的或是口头表达的㊾。内容分析法在心理学和行为学领域，主要应用于分析个体或特

定群体的心里倾向、特征及其相应的行为取向和特征，以及对某一对象的态度和看法等，比

如消费者心理和行为分析、对政治领袖的拥护度分析等㊿-○51。因而，无论是基于词库匹配技

术还是基于机器学习的分类技术，内容分析系统对于网络文本情绪分析具有实用意义。针对

文本中的情绪进行类目细分，采用编码的方式对情绪分类进行编码，并运用量化分析工具实

现数据的可视化呈现。 

基于内容分析系统，适应网络海量数据的猛增，结合数据挖掘等大数据技术而开发的在

线内容分析法可被广泛应用于网络情绪分析中。在一体化在线内容分析系统中，可并入自动

化情绪分析的算法和模型，一方面，对算法本身进行技术上的不断优化，以实现针对海量网

络文本的实时情绪分析；另一方面，纳入人工分析成分，可基于科学的分析方法框架，为数

万篇人工阅读的中文文章作标记，结合人工阅读并对篇章中与情绪相关的用词、语气以及结

构等进行标记，从而形成大型的语料库。以句子为基本单位，结合整篇文章中单句的情绪分

析结果计算整体结果。如此，结合技术与人工思维方式，提升网络文本的情绪分析准备度和

效率。 
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