
ju社交媒体情感分析



社交媒体
社交媒体是人们用来创作、分享、交流意见、观点及经验

的网络平台。社交媒体已经涉及到现代人生活的方方面面，

成为信息传播和维系社会关系的重要渠道。而文本是社交

媒体交流的主要载体。
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社交媒体中的情感
社交媒体上存在大量包含用户情感的文本



社交媒体中的情感分析
情感分析是一种重要的信息组织方式，研究的目标是自动挖掘

和分析文本中的立场、观点、看法、情绪和喜恶等主观信息。

其一般的研究框架包含情感抽取、分类、检索与归纳等任务
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情感分析具有巨大的应用价值

当前，随着微信、微博、论坛和社交网络等应用的兴起，

社交网络上汇聚着海量的信息。情感分析在社会管理、商

业决策、信息预测等各个反面有着广泛而重要的应用价值

社会管理

通过情感分析进行舆情态势感知：

• 发现民众意见倾向，客观反映舆情

状态

• 发现非理性情绪的“群体极化现象”



情感分析具有广泛的应用场景

商业决策

通过情感分析处理评论信息：

• 商家改进产品

• 消费者确定购买意向

信息预测

通过情感分析：

• 商业预测，Twitter可以一定程度上预测

3-4天的股市变化

• 选情预测，制定宣传策略



情感分析研究历史

2002年-2008年
基于词典的规则方法

2008年~2011年
基于统计的学习方法

2011年~
基于深度学习的方法

规则驱动

数据驱动



基于词典的规则方法

• 早期的情感分析工作主要围绕主客观判定和情感极性判定两

方面展开

• 2003年有学者阐述了一种情绪分析方法，用于从文档中提取

与特定主体的正面或负面相关的情绪，该方法通过使用语法分

析器和情感词典进行语义分析



基于统计机器学习的方法
机器学习方法主要是采用有监督的学习方式，在有标注的训练语

料上训练一个情感分类器，然后用于未标注数据的情感极性预测
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• One-hot vector
• N-grams
• Lexicons
• Patterns
• …

缺点：

• 过于依赖标注数据

• 人工提取特征



基于深度学习的方法
基于深度学习的方法文本特征是自动提取的，通过神经网络学习文本

中所蕴含的语义信息，达到情感分析的目的
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• 利用大量无标注数据进行预训练，减少对标注数据的需求

• 解决传统方法的稀疏性问题

• 自动学习特征表示，更灵活



社交媒体情感分析面临的挑战
• 数据稀疏问题

– 社交媒体文本数据特征稀疏

– 社交媒体中新词层出不穷

– 社交文本存在很多噪音

样本 输入 输出

原始样本 never	coming	here	again	found	hair	in	

my	to	go	food.

Negative

噪音样本 enver coming	here	again	found	hair	in	

my	to	go	food.

Positive



社交媒体情感分析面临的挑战
• 隐式情感推断困难问题

– 社交媒体中文本情感表达方式复杂，多数没有显式情感词

– 社交媒体上存在很多讽刺与挖苦的语言现象，这种隐式情感（言外

之意）的推断会比显式情感分析（文字表面含义）更加困难



社交媒体情感分析面临的挑战
• 社交媒体数据规模大、数据跨模态问题

互联网上每天都在生成大量的情感文本和音视频，对海量数据进行挖掘需

要解决数据特征规模大、特征复杂度高、数据时效性高、数据跨模态、模型

训练频繁等问题。



社交媒体情感分析关键技术

情感特征表示

情感分类

情感词向量构建

句子级情感分类

篇章级情感分类

属性级情感分类

深层情感分析

情绪分类

反讽识别

个性化情感分析

跨模态情感分析

情感应用
带情感文本生成

预训练语言模型

带情感的谣言检测



一、情感词向量构建



研究动机
传统词向量学习方法建立基于目标词上下文的窗口语言模型。

这样的词向量包含了词的语义和语法信息，但也会将具有相

似上下文但是情感极性相反的词映射到相近的向量空间，导

致很难直接用于情感分析

I feel good for it.
I feel bad for it.



情感词向量学习方法
• 模型包括两个组件

Ø 语义组件：通过无监督的方式学习词的语法和语义信息

Ø 情感组件：通过有监督的方式，结合有偏的弃词机制，学习全局
的文档情感语义表示

• 整个框架通过目标词的上下文和全局的文档情感倾向性，
共同预测目标词，从而学习到具有情感属性的词向量

负向 Negative

正向 Positive

语义组件 情感组件

1tw - 1tw + 2tw +

tw

2w xw nw

Corruption

文档表示

ĀĀ



情感词向量学习模型
• 预测模型：预测模型将全局文档的情感极性分布问题看作是分类问题，

通过有监督学习对全局文本表示进行情感二分类

• 排序模型：排序模型的基本思想是使情感极性一致的文档尽可能相近，

不一致的文档尽可能远

预测模型 排序模型



采样弃词机制

ü 在构造文档表示时，可以根据词频
信息有偏的丢弃一些词高频词，从
而使得模型偏好于情感词比例高的
词频范围

ü 可以加速模型的训练，减小模型复
杂度情感词在不同词频范围所占的⽐例

IMDB（上）Twitter（下）

对语料中的情感词进行统计分析
，发现大多数情况下，情感词的
词频要低于普通词的词频



二、情感分类



情感分类任务定义

情感分类：输入句子/篇章，输出句子/篇章的褒贬极性

情绪分类：输入句子/篇章，输出句子/篇章的情绪类别（喜怒哀乐悲恐）



句子级情感分类

• 句子级情感分析是指对单句的情感

极性进行分析判断的任务

• 基于深度神经网络的方法主要是对

句子所包含的语义信息进行表示，进

而对其情感极性进行判别

• 常用的方法有基于CNN、RNN、

Recursive-NN的方法以及最新的

Transformer等



篇章级情感分类
• 篇章级情感分析是指对整篇文档

的全局情感极性进行分析判断

• 基本思想是对词->句子->篇章逐

层进行语义编码表示，得到篇章

的向量表示

• 让机器像人一样对篇章进行阅读：

从简单的字词组成句子，句子组

成篇章，最后形成思想，这就是

自然语言处理中的层级

（Hierarchical）概念



属性级情感分类

• 属性级情感分析（Aspect-Level）是指对所描述事物的属性情感极性

进行判断
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• 基本思想是对属性词和其上

下文进行表示，并建立它们之

间的关系，进而判断情感极性

• 基于联合注意力机制的属性

级情感分析模型，对上下文和

属性词分别用Tree-LSTM和Bi-

LSTM，进行语义推断



情绪分类-细粒度的情感分析

情绪轮理论
Ø 基本情绪：8 种不可以再分解的情绪

Ø 情绪强度：根据强弱分为3个等级

Ø 复合情绪：由基本情绪叠加得来

复合情绪扩展

复合情绪 基本情绪成分

乐观 期待+快乐

希望 期待+信任

焦虑 期待+恐惧

爱 快乐+信任

内疚 快乐+恐惧

惊喜 快乐+惊讶

顺从 信任+恐惧

好奇 信任+惊讶

多愁善感 信任+悲伤

警惕 恐惧+惊讶

绝望 恐惧+悲伤

羞耻 恐惧+厌恶

相对复合情绪 基本情绪成分

失望 惊讶+悲伤

难以接受 惊讶+厌恶

愤慨 惊讶+生气

懊悔 悲伤+厌恶

妒忌 悲伤+生气

悲观 悲伤+期待

轻蔑 厌恶+生气

愤世嫉俗 厌恶+期待

病态 厌恶+快乐

有攻击性 生气+期待

骄傲 生气+快乐

占主导的 生气+信任

心理学家Turner的扩展复合情绪定义



情绪分析存在的挑战
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两个观察：
Ø 数量不平衡：各个情绪类的准确率分布与样本数量大致相同

Ø 语义不平衡：用户会用相同的词或者类似的句式表达不同的情绪

EACWT数据集中的特征不平衡

EACWT数据集中的数量不平衡

情绪 EACWT中的语料

厌恶 这两天心里特闷的慌。讨厌这种
感觉。(which translates to: “These 
two days I feel so boring, that feel is 
so annoying.”

生气 真是够讨厌扫兴的！(which 
translates to: “It's so annoying and 
disappointing.”



情绪分析模型
实现框架：
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1、词向量修正算法修正原始词向量，并使用CNN、Bi-LSTM学习
词级情绪特征

2、利用情绪语料对Bert进行精调，用于学习句子级情绪特征

3、修正损失函数用于改善稀有类的分类效果



三、深层情感分析



什么是反讽识别

• 社交媒体中存在着大量的反讽表达，用来表达和字面意思相
反的观点或情感。因此，反讽识别对于社交媒体情感分析具
有重要意义。



反讽识别模型
• 提出一个模型来捕捉句子片段间的不一致性和冲突来识别

讽刺，并在模型中加入动态选择机制去选择那些对于识别反

讽起关键作用的片段来捕捉句子中的冲突



个性化情感分析
• 在情感分析中加入个性化元素（人物画像、语言、文化）

• 在情感分析中考虑社交关系、群体特性



多模态情感分析
单模态上的信息往往不全面或者带有歧义，多模态数据可以对

单模态数据形成多视角补充。



多模态情感分析

后融合中融合前融合

对分类结果进
行融合

对提取到的特征
进行融合

在特征提取时进
行融合

输入 特征 分类 结果



四、情感分析应用



文本生成
• 文本生成是希望计算机能够像人类一样会表达，能够撰写出高质

量的自然文本

• 情感文本生成是希望机器能够生成具有情感的流畅文本

文本/数据/
图像 文本

注意力机制

拷贝机制

Encoder Decoder

• 基于神经网络的生成模型

• 编码器-解码器

• 注意力机制

• 拷贝机制



带情感文本生成
• 情感风格迁移

• 情绪对话生成

• 情感类别向量

• 显式情感词



基于情感分析的谣言检测
网络社交媒体中充满了谣言。而评论反映了用户所表达的情感立

场。这些立场信息的表达有助于判别和辨识原始内容。例如，谣

言微博与真实的新闻微博相比，在转发和评论内容中表现出更多

的质疑。



利用情感分析的谣言检测方法
• 以微博原文、评论原文和评论立场作为模型的三个不同视角，利

用多个视角共同判断原文是否为谣言。
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研究趋势
• 跨领域和跨语言情感分析
无论是跨领域还是跨语言情感分析，都能更好利用特定语言或特定领域目前最好的

模型和资源，实现情感分析在其他语言或其他领域上的迁移与适应

• 基于多媒体融合的情感分析
结合文字、图片、语音等信息的情感分析研究将具有更好的应用前景

• 结合心理学理论的细粒度情绪分析
情感分析大多集中于正、负二分类的粗粒度分析，结合心理学理论的细粒度情绪分

析将能更好地满足实际需求

• 基于社交网络的情感分析
结合社交关系的情感分析技术可以更好的利用群体传播影响来进行个体的情感判定

• 面向个性化的情感分析
情感是一种高度主观的用户行为特征，为不同用户构建情感画像，可实现用户情感

信息的精准化分析
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