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摘要
情感分析是对信息情感倾向的挖掘，主要用于舆情监测、商品评论分析以及信息检索等方面。随着社交媒

体的快速发展，文本数据量呈现爆炸性增长，文本情感分析成为自然语言处理领域重要的研究热点之一。

与此同时，由于情感数据具有海量、时变、非结构性、强关联性的特点，能够直观高效地呈现情感倾向的可

视分析技术在这个领域得到广泛应用。回顾了近年来的情感可视分析研究，从表现形式——“主题词”“关

联”“演变”“时空分布”4个方面阐述文本情感可视分析方法，并对未来情感分析技术及文本情感可视分析

研究进行展望。
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Abstract
Sentiment analysis is the mining of information sentiment tendency, which is mainly used for public 

opinion monitoring, commodity review analysis, and information retrieval. With the rapid development 
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0  引言

情感是生物对外界价值关系产生的主

观反应，也是生物智能的重要组成部分[1]。

文 本情感分析针对以文 本信息为代表的

模态，通过计算机技术提取其相关情感信

息。随着自然语言处理与数据挖掘等技术

的不断发展，现有技术已能有效获取文本

情感状态信息。

可视分析技术以图表为基础，基于数

据的多角度呈现，展现数据的隐藏信息。

随着InfoVis（information visualization）

与VA（visual analytics）的不断发展，情感

可视分析近年来已成为热门的研究主题，

也被认为是信息可视化与可视分析的一项

重要研究挑战[2-3]。

本 文调研了近年来文 本情感 分析方

法及文本情感可视分析方面的研究工作，

对前沿研究技术与方法进行总结，文本情

感可视分析流程如图1所示。本文对文本

数 据 来源和处 理技 术进行汇 总，根 据研

究方法将文本情感分析分为3类：基于情

感词典的文本情感分析（SD-sentiment 

analysis）、基于机器学习的文本情感分析

（ML-sentiment analysis）以及引入特

殊模型的文本情感分析（SM-sentiment 

analysis）。接着根据呈现形式将文本情

感可视分析分为4类：情感主题词可视分

析、情感关联可视分析、情感演变可视分

析以 及情感时 空分布 可视分析。最 后对

文 本情感分析方法及可视分析方法进行

了展望。相较于Kucher K等人 [3]对情感

可视化的研究综 述，本文 首先 对现 有 文

本情感 分析技 术进行了总 结；其 次 根 据

可视分析呈现形式，按照4个主题进行总

结归类；最 后 结合相关 技 术对各主 题 进

行层次性细化阐述。

1  文本数据来源及处理

文本情感分析数据来源主要包含社交

网络、电商评论、新闻评论、书籍文本等。

数据预处理技术则主要包括对获取数据的

进行清洗与整理，如分词（THULAC[4]）、

去无用词（如虚词、停用词）、统一数据类

别等[5]。

根据分析程度与情感标注数据类别，

情感分类任务被划分为二分类（正面/积极、

负面/消极）、三分类（积极、中性、消极）和多

分类（高兴、激动、悲哀、愤怒等）任务[6]。情

感二分类任务和三分类任务主要对情感极性

分类，多分类任务则通过语言学理论、心理

学理论等对情感进行划分。ISEAC数据集[7]
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of social  media,  the volume of text data has shown explosive growth, and text sentiment analysis has 

become one of the important research hotspots in the field of natural language processing. At the same 

time, due to the characteristics of massive, time-varying, unstructured and strongly correlated sentiment 

data, visual analysis techniques that can present sentiment tendencies intuitively and efficiently are widely 

used in this field. The recent research on visual analysis of sentiment was reviewed, and according to the 

presentation form “topic words”,  “association”, “evolution”, “spatial  and temporal distribution” four 

aspects of text sentiment visual analysis methods were described, and future sentiment analysis techniques 

as well as text sentiment visual analysis research were foreseen.
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包含5种情绪分类（愤怒、厌恶、悲伤、恐

惧和高兴），TEC数据集[8]包含6种情绪分类

（愤怒、厌恶、高兴、恐惧、惊讶和悲伤）。

情感 标 记常 被用于 情感分类的训练

数据中。单标记学习（single learning）

将单个 情感标签关联[9]，如WEC[10]等单

标签数据集应用比较广泛。但语句信息具

有多义性，对于情感标记来说，单标记学

习的准确性较低。基于多标记学习的情绪

识别模型[11]能有效解决语句多义性问题。

但多情绪分析仍存在建模能力较弱[8]、无

法对情绪程度进行定量表示[12]等问题。为

了有效解决多情绪定量表示的问题，Zhou 

D Y等人[13]提出基于情感分布学习（emotion 

distribution learning，EDL）[14]的文本情绪

识别方法。受已有标签情感数据集数量较

少的影响，需对数据进行情感标记增强，

情感词典是进行情感分布标记增强的一

个重要手段，Zhang Y X等人[15]于2018年

提出LLE—— 基于情感词典的情感分布

标记增强技术。曾雪强等人[12]则针对情感

词典缺乏心理学相关性的问题，引入普鲁

契克情感轮心理学模型，提出基于情感轮

及情感词典的情感分布标记增强方法，将

心理学与语言学结合，有效解决了标注数

据不足的问题。

2  文本情感分析

文 本情感 分析主要以文 本 数 据为基

础，实现对情感信息的探索。通过整理近

10年已有的研究（见表1），对比文本情感

分析模型的优缺点，探索不同情感分析模

型的实验评估结果，并根据研究方法将文

本情感分析方法总结为以下3种：基于情感

词典的文本情感分析、基于机器学习的文

本情感分析以及引入特殊模型的文本情感

分析。

2.1  基于情感词典的文本情感分析

情感词典将数字、文本、符号整合起

来，是情感分析系统的知识库[25]。情感词

典的文本情感分析常指通 过情感词典获

取情感 词的情感 值，通 过计 算判定 文 本

的情感倾向[26-27]。基于情感词典的文本情

感分析方法包含4个部分：数据获取、数据

预处理、情感词典的训练、情感分析结果

输出[5]。

根据现有情感词典进行文本分析，往

往因为文 本 数 据灵活性 差、文 本 数 据专

图 1　文本情感可视分析流程
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业性弱等问题影响情感分析的准确度。

Zhang S X等人[16]基于情感词典对微博文

本进行情感分析，为了提高情感分析的准

确性，结合微博文本数据的特点对传统的

情感词典进行扩展，构建了6个情感词典，

包含情感、否定词等方面。在准确率方面，

在 3 类 数 据 集中，本 文 提 出的 方 法在 积

极、中 性、消 极 3 种 情 感 标 签 的 准 确 率

均 优 于其 他 模 型 5 % 以 上，中 性 文 本 数

据 的 准 确 率达 到74 . 8 % 。R i c e  D  R 等

人 [ 17 ]则对专业文 本 数 据 进行探索，从专

业词汇 文 本语料库中创建情感 词典，提

高 情 感 词 典，在 专 业 文本情感分析中的

有效性，相较于现有情感词典专业文本情

感分析准确性可提高10%。由于不同文本

的语言种类不同，对应的情感词典往往也

存在一定差异，小语种文本情感分析研究

也在逐渐发展之中。Al-Thubaity A等人[28]

基于由现代标准阿拉伯语和沙特阿拉伯方

言构成的沙特阿拉伯方言情感词典，分析推

特中与沙特阿拉伯相关的社交媒体数据，

并与现有情感词典ArSenTi进行比较。

基于 情感词典的文 本情感分析 可以

准确反映文本的非结构化特征[5]，可以有

针对性地 对匹配性较高的文 本进行比较

准 确的情感 分析，并且分析 速 度也比 较

快。但该方法也存在一些问题：情感词典

包含的极性词语具有局限性；小语种的情

感词典较少且构建相对困难；对于文本情

感属性上下文关联性判定较弱。

2.2  基于机器学习的文本情感分析

基于机 器 学习的文 本情感分析 通 过

对带标签的数据进行 训练得到情感分析

模型，实现文本数据的情感预测。线性分

类器 模 型、神经网络模 型等机 器 学习模

型常被应用于文本情感分析。Samal B R

等人 [29]对 机器 学习相关算法进行探究，

研 究 其 相关 性 能，根 据 收 集 的 5 种不同

大小的电 影 评论数 据集，对比得 到线 性

支持向量机（support vector machine，

SVM）/支持向量机分类器（support vector 

classification，SVC）情感分类模型性能均

优于其他分类器。Nizam H等人[19]将朴素贝

叶斯、决策树等算法应用于推特数据的情

感分类，并对各模型的情感分析精度进行了

判定与比较，得到序列最小优化（sequental 

minimal optimization，SMO）算法在该数

据集中具有较高的准确率。

随着神经网络模型的发展，将其应用

于情感分析的模型增多。现在比较常用的

有：双向长短期记忆（bi-directional long 

short-term memory，BiLSTM）[20]模型、

双向门控循环单元（bi-directional gated 

recurrent unit，BiGRU）[30]模型等。传统

的将单词作为特征，对文本的充分利用具

有一定的限制性，Li H K等人[20]将词、语

调、字符进行融合，构建WCT-Bi-LSTM

模型，有效提高了情感分类效果，同时也

对特征提取进行了优化。预训练模型通过

构建动态词向量模型有效解决了上下文关

联及一词多义等问题，该模型常与神经网络

模型结合，用于提升情感分析的准确率。

2.3  引入特殊模型的文本情感分析

引入特殊模型的文本情感分析这类方

法建立在机器学习算法的基础上，通过各

类特殊模型在情感分析过程中对相关步骤

的改善，提高情感分析的准确性。

2.3.1  预训练模型

以Word2vec[31]、Glove[32 ]为代表的

静 态 词 向 量 模 型 在 不 同 文 本 中 通 常 以

相同的向量 表 示 相同的 词，静态词向量

模 型 无 法 考 虑 文 本 中 各 词 汇 之 间 的 关

2022050-5
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联 程 度，导 致 文 本 信息丢 失，而 动态 词

向量模 型能 有 效 解 决该类问题。BERT

（bidirectional encoder representation 

from transformers）同样于2018年由谷歌

公司[33]提出，是Transformer模型[34]的衍

生，能获取融合上下文信息的双向语言特

征。谢润忠等人[21]结合BERT预训练模型、

注意力机制以及BiGRU模型，提高了情感

特征的提取能力，提升了情感分类模型的

性能，在不同实验数据集中，准确率均超

过93%。

迁移学习常指将相关领域的知识及信

息迁移至该研究领域进行研究。迁移模型

建立在预训练模型之上，主要针对研究数

据较少的领域。基于迁移学习的文本情感

分析方法也被用于文学手法的检测之中。

Zhang S W等人[22]将该类方法用于推特等

在线文本的反语检测中，将有限的标签数

据与外部情感语料库（如情感词语语料库

和推特情感语料库）进行整合，通过迁移

学习与基于注意力机制的神经网络模型检

测反语。

2.3.2  注意力机制

注意力机制通过对模型中权重的控制

提高情感分析模型的性能。注意力机制也

与神经网络模型进行结合，并通过权重控

制提高情感分析的准确率。Wang Y Q等人[23]

提出ATAE-LSTM，并用于方面级情感分

析，在二分类和三分类任务中准确率均优

于LSTM。

Transformer[34]由谷歌机器翻译团

队于2017年提出，其创新点在于提出多头

注意力（multi-head attention）机制及

Transformer模型，多头注意力机制取代

了递归层，Transformer模型相较于循环

层 与卷 积 层有明显的性 能 提高。为了有

效解决循环神经网络（recurrent neural 

network，RNN）难以并行化的问题，

Song Y W等人[24]将多头自注意力模型应

用于面向目标的情感分析，提出了注意力

编码器网络（attention encoder network, 

AEN），并用于在上下文和目标信息之间

建模。

3  文本情感可视分析

对情感信息进行分析能判定文本的情

感倾向，有效预测社会事件的发展，挖掘文

本信息，实现情感的量化。由于情感信息具

有海量、非结构、时变等特性，同时情感信

息也具有强弱、喜悲之分，为了有效地对情

感信息进行界限的划分，需要对图形进行恰

当的展示。本文汇总了文本情感可视分析

方法，并根据表现形式划分为情感主题词

可视分析、情感关联可视分析、情感演变可

视分析以及情感时空分布可视分析，并对这

4种方法的优缺点进行分类阐述，见表2。

3.1  情感主题词可视分析

文 本情感分析技 术能有 效 挖掘文 本

的情感倾向。以词为主题的情感主题词可

视分析能有效展现文本情感的强弱变化，

将海量的情感信息数据转化为图表进行展

现，常见的可视分析方法包含词云图、星座

图等。

词云[63]又称文字云、标签云，可被用于

展现情感信息中的关键词及其重要程度。

词云具有不同的形态，Wang J等人[35]提出

使用鱼眼词云（fisheye word cloud）和平

行标签云（parallel tag cloud）展现时间

序列中代表情感极性的关键词及对应情感

的变化，顶部为最消极词，底部为最积极

词。为了使词云更准确、直观地表达对应

的情感信息，Naseem U等人[46]等将词云
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的形状设定为对应的笑脸、苦脸等状态。

对于多标签多时变信息的数据，静态词云

显得杂乱无章，社交媒体中的标签数据可

用于衡量人们情绪的变化，但受其来源的

影响，具有海量、异质、时变的特性。基于

此，Chen Y[36]提出了基于节点链接图和词

云图的Tagnet方法，用颜色编码节点并连

线，动态展现标签的情感模式变化。词云虽

简单易懂，但各词之间的关联性并未展现。

STViewer[37]将树状图与词云结合，既突出

情感信息，也展现了词的层次关联性。

星座图被用于展现各个情感网络，使

数据的分类及数据中关键词之间的关联程

度便于理解，如CosMovis[38]使用情感关键

词构建聚类网络，并通过热力图编码其情

感极性。

环形图可通过颜色与面积表示关键词

中不同情感信息的占比，如Zhang W等人[39]

将环形图用于诗词意象的情感分析，并与

节点链接图结合，展现宋词中不同诗词意

象中情感信息的变化。

3.2  情感关联可视分析

情感数据因时间、主题、来源、社交网

络、文本等信息具有关联性，情感关联可视

分析能展现情感关联关系，常见的可视分析

方式包括节点链接图、树图等。

节点链 接图能 有 效 展 示网络 关 系。

节点的颜色常被用于编码情感关系[64-65]，

Vizcarra J等人[65]以颜色编码节点展现情

感倾向，通过节点链接图展现社交平台用

户情 绪状态及社交活 动，如图2所 示。不

同于颜色编码节点表示节点的情感属性，

SentiView[40]用话题椭圆代表评论主题及

情感倾向，用节点代表用户评论，用边代表

评论之间的关系，积极、消极情感属性则

以小椭圆对节点进行覆盖，其余部分则代

表中性情感，椭圆大小由评论数和参与评

论的人数决定。Molla A等人[41]则将情感信

息量化以评分表示，图表中的滑块决定图

表中的情感分数，颜色编码情感倾向，作

表 2　文本情感可视分析方法分类及特点

分类 代表方法 示例论文 优点 局限性

情感主题词可视分析 词云图 [35-37] 直观展现文本关键词及其情
感信息

展示效果较为局限

星座图，环形图 [38-39] 多层次展现文本情感信息 图形相对复杂，较难理解

情感关联可视分析 节点链接图 [39-42] 展现情感的关联性 数 据 关 系 复 杂，易造 成 视 觉
混淆

树图 [37,43-45] 展现情感的层次性组织关系 无法有效展示数据的多属性内容

情感演变可视分析 折线图、散点图、
气泡图、河流图

[46-49] 展现情感信息的时间趋势变
化，突出情感变化特征

对于带时间属性的多变 量关
联情感可视分析具有挑战性

多层圆环图 [50-51] 展现情感信息的周期性趋势
变化，节省空间

数据展示易造成视觉差误解

日历图 [52-53] 直观展示时间变化下不同情
感信息的对比

不适用于数据量较大的数据集

情感时空分布可视分析 分类点地图 [54-57] 情感信息的离散性展现 不适用于数 据量较大的情感
信息的展现

聚类点地图 [58-60] 有效表现数据分布，避免产
生视觉混淆

多属性表达具有挑战性

区域地图 [61-62] 展现各区域的情感属性 不利于数据的离散性展现
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者将代表不同情感的特征词量化，并构建

节点链接图进行可视化展示。节点链接图

可用于展现时空信息的变化，Whisper[42]

将地图与节点链接图结合，用于检测时间

的时空扩散模式，以向日葵隐喻信息传播

路径，颜色编码评论情绪。节点链接图也可

通过边的颜色变化分析情感状态的变化，

Zhang W等人[39]将宋词文本的情感划分为

5个类别，将诗词意象情感与作者进行关

联，通过节点链接图与环形图的结合，分析

每个作者在不同诗词意象下的情感分布变

化及同一诗词意象中作者分布和对应情感

分布。

树图用于展现 数 据之间的层 次 及前

后情感关联关系。STViewer[37 ]将词云与

词集之间的树形结构（word tree）结合，

单词大小表示出现频率，通过连接边的颜

色进行情感倾向的划分。树图可用于展现

舆论的扩散路径，OpinionFlow[43]通过树

图展现舆论扩散情况，并将其与密度图进

行结合用于展现情感倾向。ConVis[44]则将

用户和话题通过边进行链接，并在链接之

中以堆叠条形图展现对话情感状态。树状

地图（tree-maps）由Shneiderman B[45]

提出，以 空间矩阵地图的形式 展现 树状

结构及其层次关系，Pulse[66]将其应用于

汽车评论，不同的汽车品牌下，每个 矩形

展现其关 键词及其对应的用户评论情感

信息。

3.3  情感演变可视分析

情感数据具有伴随时间变化的特征，

情感演变可视分析以时序数据可视分析为

代表，展现情感信息随时间变化情况，揭示

重要的序列模式，突出情感变化特征。

情感 演 变可视分析 常以时间轴为基

础，通过时间轴上不同的图表展现情感信

息的变化，按照可视化通道的变化可将其

分为线性时间可视分析、周期时间可视分

析、日历时间可视分析。

线性时间可视分析以线性时间轴为基

础，横轴展现其时间属性变化，纵轴展现情

感信息及主题信息的变化。折线图[46，67-68]、

散点图[47]通过线条（数值）及散点的变化

展现时间趋势中情绪倾向的转变，但折线

图及散点图展示信息能力较弱，不能展现

相关事件的细节。Lu Y F等人[48]通过气泡
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图中气泡的颜色编码情感得分（sentiment 

score），通过气泡的大小（bubble size）映

射社交评论转发次数。

主题河流图（theme river）[69]是一种

常见的时序可视分析呈现方式，通过河流

的宽度、颜色的差异展现各类主题随时间

变化的发展趋势与关系变化。情感分析中

常用不同颜色编码各类情绪并映射于河流

之中，Brooks M等人[70]通过情绪河流图展

现推特数据，用3种颜色代表3种情绪，展

现不同时间包含不同情绪的推特评论数量

变化。情绪变化常与文本主题进行关联，

Wang X T等人[49]提出IdeaFlow，不同颜

色编码不同时期各话题之间情感信息的变

化，河流的宽度、颜色以及相关标签展示

各主题随时间的变化。OpinionFlow[43]将

流图与桑基图结合，用流的变化展现时间递

增中意见扩散的情况，在每条支流中以密度图

的方式展现用户正/负面的意见情况，每条

支流中以堆叠树图展现不同层次用户感兴

趣的话题情况。StanceVis Prime[71]则以流

图为基础，在每个时间段加入对应的情感

/立场提示标签，并借助交互手段与条形柱

状图结合的方式展现不同情感与立场中社

交媒体文本变化的情况，如图3所示。图3

中：a为堆叠图，表示目标/域组合的文档计

数；b为范围滑块，提供完整加载数据集的

概述；c为时间步长选择的指示器；d为一个

表 示情 绪/立场的主 观性 提 示标 签；e为

文档查询的时间范围选择；f为主观性线索

控制和文档查询按钮；g为情绪数据系列

表示；h为立场数据序列表示；i为面板折

叠按钮。

为了更方便地了解情感趋势的动态变

化，更直观、具体地展现情绪产生因素、

演 变 过程，Cao N等人 [ 72 ]提出一种基于

DNA的隐喻可视化设计，将不同社会群体

情绪演变情况展示为DNA双股螺旋中的

主链，关键词框则类似于碱基位于双螺旋

结构的内侧，用于展现事件相关背景，该

结构能直接展现情绪产生时间、产生原因

以及演变情况。以环形模型[ 73 ]心理学 研

究表示情感具有多维性，单维线性情感可

视分析方法未能对情感进行全面的分析。

Wang F Y等人[50]针对情感的二维性，提

出SentiCompass，将时间轴以环形模型

进行划分，在每个环形模型中，横轴代表

情感状态，纵轴代表情感激活程度，并以

图 3　线性时间可视分析
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折线图展示不同情感状态中的情感激 活

程度。

周期时间可视分析将时间轴以环形呈

现，展现其周期性及多属性在该周期内的

变化趋势。不同于线性时间轴展现环形结

构的方式，径向图环形结构中的横轴代表

时间，展现周期内各类情感趋势的变化。

OpinionSeer[51]将散点图及径向图结合，并

将其应用在情感分析中，以径向图展现周

期内用户数量的变化，并通过散点图展现

不同年龄层次中用户的情感倾向。Watson 

K等人[52]用环形时间轴隐喻电影的时长，

通过各同心圆上不同位置的颜色变化编码

人物在不同场景中的情感状态，以《恋夏

500天》（the 500 Days of Summer）为

例，如图4所示。

日历时间可视分析将时序数据以二维

图表按日历的模型进行展示。日历图能直

观地比较各时间段数据之间的变化情况。

例如像素地图日历[53]将文献指纹[74]与日历

可视化结合。

3.4  情感时空分布可视分析

情感信息往往与地理、时间、文本内

容等各类信息关联，要展现时空特性，情

感分析需感知地理信息、时空信息等，故

文本情感可视分析常与时空分布关联。

情感时空分布可视分析主要以地图可

视化为主要呈现方式。地图可用于展现空

间分布特征[75]，辅以一定的交互技术，地

图可展现信息的地理分布、信息的时空扩

图 4　《恋夏 500 天》周期时间可视分析
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散模式、信息的传播规律。

分布点地图（dot map）指在地图上通过

标记及改变标记视觉变量形成的地图[75]。分

布点地图[54-55]将关联地理信息的情感数据

以点表示，通过颜色编码地图中的点用于

展现情绪倾向，从而观察区域舆论/评论情

感的变化与信息的扩散情况。Hao M C等

人[56]在基于分布点地图的基础上引入关键

词，分布点地图改进使用了像素地图，有效

解决了高密度地区点遮挡的问题。关键术

语地图则将该区域的关键词与情感进行关

联，关键词大小代表该地区的意义值，颜

色则被用来编码情感倾向，通过此地图能

有效分析地图中不同位置的情感变化和代

表性关键词。地图也便于进行多层次信息

展示，Zhang C H等人[57]将地图与社交网络

结合，为了避免地理信息造成节点链接图

的布局混乱，作者将城市作为一个节点，通

过各节点之间的网络表达信息传播关系，

各个城市节点也通过颜色的变化来展现情

感的变化，该图表能有效展现城市之间信

息传播和不同城市的情感变化。

聚类点地图建立在分布点地图之上，

有效解决了数据量较大、信息在分布点地

图难以展现等问题。聚类点地图常用点的

大小展现聚类情况，用点的中心位置表示

地理信息[76]。Murthy J S等人[58]用点定

位 推 文 来源 地区，用点的大小 代表该地

区 对应的 推 文 数 量，用点的颜色代表 情

感 极性，以分析不同地 点中推 文 数 量 和

情感 变化情况。不同于以 原点为聚类中

心，推 特 情感图谱 [ 59 ]在 地图中绘 制堆积

多边 形来 表 示推 文的空间聚类 结果，多

边形不同颜色的边代表不同的情绪分类，

不同时间下多边形的变化代表 情 绪聚类

的迁 移，该图表可被 用于展现 推 文情感

空间聚类情况 和迁 移 变化情况。与平面

图形不同，聚类点地图也常与3D可视化

图表 结合，通 过 多维度的可视化展现情

感信息。Apollo [60]将地图与3D柱状图结

合，多层次分析不同地点下推文情感的分

布和情感分数的变化。

区域地图[ 77 ]则是 对某个区块进行划

分，以该区域的颜色及大小的差异展现情

绪的变化。Yaqub U等人[61]将区域按照行

政区域划分，并结合颜色的变化表示同一

主题在不同区域社交评论中情感信息的差

异。由于情感分析常涉及多个因素，因此

各因素在可视化图表中的呈现将会影响视

图效果。例如，Kuang C等人[62]对颜色编码

情绪进行改进，在地图中，颜色编码代表

各地区微博帖子数量，而各区域内的微博评

论情感倾向则以各区域的纹理进行展现，正

面情绪用圆点进行展示，负面情绪则用横线

进行展示，通过不同类型的情感表示方式

分析不同区域内情感的主题变化情况。

4  结束语

本文 总 结了文 本情感分析的数 据 来

源、预处理、基本分类以及情感标记方法，

归纳了文本情感分析技术，并对近年来文

本情感可视分析方法进行了梳理。面对文

本数据及多模态信息数据的持续衍生，文

本情感可视分析依旧存在诸多的挑战与机

遇，具体如下。

一是可视分析辅助自适应的选择与优

化情感分析模型研究。可视分析方法在机

器学习领域得到广泛的应用，可用于辅助

模型的研究，包括模型的选择与对比、模

型工作过程的展现等，有效提高了数据分

析能力，增强了优化模型的效果。现有情

感分析模型数量众多、结构复杂、参数众

多，难以高效地实现模型的优化、选择以

及理解等。可视分析辅助自适应的选择与

优化情感分析模型将是未来的可视分析研

究趋势之一。

2022050-11



67TOPIC   专题

二是多模态情感可视分析研究。当前

情感可视分析研究主要对文字进行研究，

但文字信息不够充分。随着可用的视频、

图像资源不断增加，未来情感分析研究将

集中于多模态情感分析研究。多模态情感

分析即通过文本、图像、视频、语音等方面

的结合实现情感信息提取，多模态情感可

视分析也是情感可视分析领域的研究热点

之一。如何将文本、语音等多种模态的情感

信息进行融合，基于不同的权重分布有效展

现情感的变化，通过可视分析图表多层次且

更有效地展现多模态情感信息内容以及将

可视分析技术应用于多模态情感分析方法

的研究，需要进一步深入的研究与探索。

三是情感分布的不确定性及可视分析

研究。目前进行情感可视分析研究是面向

极性或者确定个数的情感标签的，但是有

些时候情感并不是非此即彼。随着情感分

析数据内容和来源的多元化，特别是面对

具有多关联关系、海量的文本数据且存在

情感模糊性的情感分析任务解读时，设计

一种有效的情感可视分析方法仍有挑战，

是未来的研究热点。
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