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基于社交网络大数据的
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摘要
近年来，新浪微博、推特等社交网络平台逐渐成为反映社会舆情的主要载体之一，为网民发表观点和表达

情绪提供了便利。基于社交网络大数据的舆情监控已经成为新的研究热点，利用各国的社交网络大数据进

行民众情感监测，有助于直接掌握国际关系中的民众情感倾向，对我国外交、对外贸易等方面都有很重要的

作用。基于此，提出了一种面向中日语料的民众情感监测系统，该系统能够同时分析新浪微博和推特等社交

平台的中日文语料数据中包含的情感倾向，并以可视化的形式展现给用户。情感分析算法方面，在BERT模

型基础上结合自扩展的中日文情感词典，提出了一个新的情感分析模型——EmoBERT。实验结果表明，相

比于原始BERT模型，EmoBERT模型在中文情感分类任务和日文情感分类任务上都取得了很好的表现。其

中中文模型EmoBERT-C将中文BERT模型准确率从89.68%提升至92.15%，日文模型EmoBERT-J将日文

BERT模型准确率从74.73%提升至78.26%。
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Research on emotion monitoring of public 
based on social network big data

Abstract
In recent years, social networking platforms such as Sina Weibo and Twitter have gradually become one 

of the main carriers for reflecting social public opinion, providing a convenient platform for netizens 

to express their opinions and emotions. Public opinion monitoring based on social network big data 

has become a new research hotspot.  People’s emotions monitoring using social network big data in 

various countries is helpful to directly grasp people’s emotional tendencies in international relations, 
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and has a great impact on the diplomacy, foreign trade, and other aspects. Based on this, a public sentiment 

monitoring system for Chinese and Japanese data was proposed,  which could analyze the emotional 

tendencies contained in Chinese and Japanese data on social platforms such as Sina Weibo and Twitter 

simultaneously, and displayed them to users in a visual form. In the aspect of sentiment analysis algorithm, 

based on the BERT model and combined with the self-expanding Chinese and Japanese sentiment lexicon, 

a new sentiment analysis model, EmoBERT, was proposed. The experimental results show that, compared 

with  the  or iginal  BERT model ,  the  EmoBERT has  achieved good resul ts  on both Chinese  sent iment 

classification tasks and Japanese sentiment classification tasks. Among them, EmoBERT-C increases the 

accuracy of Chinese BERT from 89.68% to 92.15%, and EmoBERT-J increases the accuracy of Japanese BERT 

model from 74.73% to 78.26%.

Key words
sentiment analysis, public opinion monitoring, sentiment lexicon, Chinese-Japanese relation, Weibo, Twitter

0  引言

互联网的飞速发展改变了人们传统的

交流习惯，人们对网络的利用率越来越高。

互联网上相继出现了社区、论坛、微博等形

式的社交网络平台，用户在网上通过这些

平台表达自己对某一事件的看法和态度，

这些信息包含了大量的社会热点及情感倾

向[1]。因此，在大数据技术支撑下，挖掘社

交网络中用户的观点、态度和情感，并服务

于社会，是一个很有意义的工作。

目前，多数研究主要对主流社交网络

平台的热门数 据进行 情感分析与监测。

Zhao J C等人[2]构建了一个面向中文微博

的情感分析系统，对异常或突发事件进行

监测。Wang H等人[3]利用推特（Twitter）

数据构建了一个针对2012年美国大选结

果的实时预测系统，通过统计美国民众对

4位候选人的情感倾向来预测大选结果。

Williams J等人[4]提出了一种预测算法，针

对Twitter上发生的某一事件，预测其发生

时间。

然而目前的大多数研究仅仅是对微博、

Twitter等某单一平台进行舆情数据的情感

分析，并且多数是针对中文语料和英文语料

的分析，国内使用日文语料进行情感分析的

研究极少。与此同时，针对海量的数据，利

用人工浏览、打标签的方式来获取用户情

感是一件极其复杂且困难的事情。

因此，本文提出一种面向中日语料的

民 众 情感 监测系统，该 系统能 够同时分

析微博和Twitter等社交平台的中日文舆

情数 据中包含的情感 倾向。当某一 焦点

事件发生时，自动进行中日两国民众的情

感对比，供相关舆情部门监测。情感分析

算法方面，本文在BERT（bidirectional 

e n c o d e r  r e p r e s e n t a t i o n s  f r o m 

transformers）模型（以下简称BERT）的

基础上提出了一个新的情感分析模型——

EmoBERT，利用自扩展的情感词典改进了

BERT的预训练任务，并提出了情感词增

强的注意力机制，弥补了BERT在预训练

阶段情感特征提取不充分的缺陷。实验证

明，相比于BERT，EmoBERT在中文和日

文情感分类任务上都取得了更好的效果。

此 外，为了 更 好 地 对 算 法 结果 进 行

存储和展示，本文采用Flask框架搭建网

站，设计并实现了一个自动化情感监测系

统，使用ECharts库实现情感分析结果的

可视 化 展 示，可 交 互的 动态曲线可以让
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用户实时监测到中日民众 对某一事 件的

情感 态度 变化。针对情感 突 变 点和情感

差值较大的区间，通过词频-逆向文件频

率（term frequency-inverse document 

frequency，TF-IDF）算法自动生成该区

间的关键词，同时给出热度排名前5的博

文。经验证，生成的关键词和给出的博文可

以很好地对应情感突变点处发生的事件。

1  相关工作

舆情监测系统是一个网络应用系统，

用于监测由热门事件或突发事件引发的有

影响力且倾向性强的观点和言论[5]。同时，

情感分析技术也被广泛应用于舆情监测的

研究，成为当前舆情监测研究中的主流方

法之一。进入21世纪后，情感分析在自然语

言处理的各个领域都被广泛研究，如数据

挖掘、文本挖掘、舆情监测和信息检索等。

情感分析最早是在2003年由Yi J等人[6]提

出的，对文本中包含的情感进行计算，进而

分析用户的情感倾向和观点。

对文本数据进行情感分析的方法主要

有3种，分别是基于情感词典的情感分析方

法、基于机器学习的情感分析方法以及基

于深度学习的情感分析方法。3种情感分析

方法优点与不足见表1。

1.1  基于情感词典的情感分析方法

基于情感词典的情感分析方法是在标

注极性或极性分数单词的基础上，比对情

感文本中包含的极性情感词，然后采用简单

统计的方法或权值算法进行情感分类。此

方法不需要训练数据，因此被广泛地应用于

传统的文本情感分析。20世纪90年代末期，

国内外开始了有关文本情感分析的研究。

Riloff E M等人[7]基于语料数据构建了语义词

典。熊德兰等人[8]基于知网（HowNet）常识知

识库研究了句子的褒贬性。潘明慧等人[9]提

出了基于词典的方法识别微博表达的6种

情绪。

1.2  基于机器学习的情感分析方法

基于机器学习的情感分析方法也被广

泛应用于情感分析领域。该方法首先建立

一个训练集，并根据用户情感标记数据；

然后从训练 集中 提 取特 征，构建分 类 模

型，进而预测没有标签的数据；最后通过

分类器对未标记的数据进行情感倾向判

定。在国外，Pang B等人[10]使用了3种机器

学习的方法进行对比试验，分别是朴素贝

叶斯、最大熵和支持向量机，对电影评论

进行了情感极性分类，将情感极性分为积

极和消极，并比较3种方法的实验结果，

其中支持向量机方法的分类效 果 最好。

国 内 也 有 很 多 学 者 比 较 不 同 的 分 类 算

法，杨艳霞 [11]使用两种 机 器 学习方 法对

微 博 数 据 集 进行了情感 分析，分 别是贝

叶斯 和支 持向量机，同时比较了两 种 方

法在 分 类 性 能 上 的 优劣，其中贝叶斯方

法的准确率更高。

表 1　情感分析方法优点与不足

方法 优点 不足

基于情感词典的情感分析方法 不需要人工标注，可以用简单的统计方法进行
情感分类

分类的结果依赖词典的质量和规模

基于机器学习的情感分析方法 适用于较小的数据集，泛化能力强 需要投入大量的人工成本标注数据集

基于深度学习的情感分析方法 学习能力强，覆盖范围广，适应力强，可移植
性好

计算量大，硬件成本较高，模型设计复杂
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1.3  基于深度学习的情感分析方法

2011年，Collobert R等人[12]在解决

词性标注等问题时最早 将深度学习应用

到了自然语言处理领域。深度学习最大的

特点是可以自动学习批量数据，从而挖掘

数 据中的潜在特 征，并通 过 注 意力机制

实现对目标内容的增强关注，在训练过程

中进行参数的调整[13]。Schuller B等人[14]

引入了一种基于长短期记忆（long short-

term memory，LSTM）循环神经网络语

言模型的新方法，不需要进行任何特殊的

预处理或特征选择。宋婷等人[15]为了提取

方面级的情感，提出了分层的LSTM模型。

徐志栋等人[16]提出一种基于胶囊网络的方

面级情感分类模型——SCACaps，解决了

方面级情感分析中多重情感造成的特征

重叠问题。张宝华等人[17]提出了一种多输

入模型，该模型结合了多通道卷积神经网

络（multi-channel convolutional neural 

network，MCNN）、LSTM和全连接神经

网络。而深度学习中的迁移学习（transfer 

learning）也常常被应用于舆情分析领域，

如以美团外卖的评论数据为原始数据集，

抽取其特征，建立美团外卖评论的情感分

析模型，再将其应用到相应的目标域（如

电影评论的情感分析），以此实现模型的

大规模迁移。基于此，迁移学习逐渐成为

舆情分析领域的研究热点。Radford A等

人[18]提出了名为OpenAI GPT的预训练模

型，该模型可以经过少量的微调后用于各

种下游任务。近年来，BERT作为一个强

大的预训练模型，首先在大规模的语料库

上进行预训练，获取通用的语言模型，然

后 进行 一系列的微调以吸收下游具 体任

务的相关知识[19-20]。但是在情感分类任务

上，BERT还有一定的提升空间，这是因为

BERT在预训练阶段并没有考虑任何情感

信息。为了解决这个问题，本文将融合情

感词典和BERT，将情感特征引入预训练

过程。

2  数据来源与数据预处理

2.1  数据来源

利用Python语言进行编程，使用微博

应用程序接口（application programming 

interface，API）、日本Twitter API、网络

爬虫等技术完成舆情数据的获取。

（1）中文舆情数据

在中国，新浪微博（以下简称微博）具

有用户多、消息数量大、更新快等特点，成

为人们获取信息、发表舆论的主要平台之

一，越来越多的民众习惯在微博这一社交

网络平台上交流观点、分享信息。这些信

息包含了大量的社会热点及情感，能很好

地反映民众对话题的关注和态度。本研究

以“日本”为关键词，通过网络爬虫技术，

爬取了2013—2021年的舆情数据。数据来

自科技、体育、娱乐、经济、疫情5个类别，

数据主要包括微博标题、统一资源定位符

（uniform resource locator，URL）、时

间、内容、点赞数、评论数及转发数等。

（2）日文舆情数据

在国外，Twitter无疑是拥有巨大访问

量的社交网络平台之一。在日本，Twitter

作为互联网Web2.0时代的最新应用，逐渐

影响和改变世界的交流和沟通方式。因此，

Twitter数据十分适合进行国外舆情分析。

本研究以“中国”为关键词，通过网络爬虫

技术，同样爬取了2013—2021年的舆情数

据。数据来自科技、体育、娱乐、经济、疫情

5个类别，数据主要包括推文标题、URL、

时间、内容、点赞数、评论数及转发数等。
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2.2  数据预处理

微博和Twitter数据文本含有很多标

签、注释等特殊符号，使用Python自然语

言处 理工具包NLTK和正则表 达 式等工

具对 数 据 进行清洗。由于 情感 分析的质

量依 赖情感词典，因此 必 须对 清洗 后的

数据做分词处理，同时移除停用词。本文

以jieba为中文分词工具，以MeCab为日

文分 词工具。主要 处 理 过程 包括中文分

词、日文分词、提取词元（token）、词根化

（stemming）、移除停用词等。

其中微博的中文数据集采用“百度停

用词表”进行过滤。由于现有的日文停用词

表中停用词较少且不够全面，因此，笔者在

现有的停用词表基础上扩充了新的日文停

用词表，并将其用于Twitter日文数据集。

3  基于自扩展情感词典的情感分析
模型

微博和Twitter中的文本具有领域广、

更新速度快等特点，而通用情感词典存在

领域差异、知识覆盖率较低、情感词权值

过于固定等问题，因此，本文利用自扩展的

中日文情感词典提出一种情感极性量化算

法来计算文本的情感强度值，通过计算情

感词权值来量化该文本的情感强度。具体

方案如下。

首先，在通用情感词典的基础上，构

建 适合本 研究领域的中日文情感词典，

并对预处理后的数据进行情感倾向性分

析；然后，分别构建中文和日文的程度词

表和否定 词表，之 后对特 殊标点符 号 进

行量化加权；最后，考虑点赞数，对情感

分 值 进行加权计 算，得到最 终的情感分

值，并进行情感分类。情感分析框架如图1

所示。

3.1  情感词典构建

情感倾向是用户对某一事物主观的内

心喜恶及主观评价的一种倾向。不同的情

感词或情感语气可以表达不同程度的情感

倾向。通常给每个情感词赋予不同的权值。

例如，“楽しい”和“嬉しい”，都表达开心，

图 1　情感分析框架
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但是在表达情感程度上，“嬉しい”要比“楽

しい”更强烈。中文的“讨厌”与“厌恶”都

表达消极情感，但是“厌恶”的情感程度会

更强烈。因此，情感词典能否覆盖全面在一

定程度上影响着情感分类结果，情感词典

的构建是情感分析研究的基础，本文尽可

能构建一个足够大、覆盖面足够广的情感词

典，并将其应用于中日舆情研究领域。本文

构建情感词典组成如图2所示

● 基础情感词典。基础情感词典总结

并整理当前已有的情感词典资源。对于中

文情感词典，本文将HowNet情感词典作

为中文基础情感词典，其组成见表2。对于

日文情感词典，本文集成了多个开源的日

文情感词典用于Twitter数据集。

● 网络情感词典。随着互联网的高速

发展，网络用语应运而生。网络用语的形

式 和传 统词语有 着 很 大区别，它们 往往

具 有强烈的感情色 彩。这些 词语 是不包

含在 基 础情感 词典当中的，但在判 别情

感倾向中起着重要的作用。

● 领域情感词典。从微博和Twitter

获取的中日舆情数 据集中选取 适合本研

究领域、情感鲜明的词，并将其作为基准

词，通过基于扩展的情感倾向点间互信息

（semantic orientation pointwise mutual 

information，SO-PMI）算法计算候选词

与基准词的相似度，以此判断候选词的情

感倾向，将领域情感词自动加入基础情感

词典，构建适用于中日舆情领域的中日文

情感词典。

情感词典中积极词语分 值为1，消极

词语分值为-1。假设一个句子中包含pos_

num个积极词语和neg_num个消极词语，

那么该句子的情感 分 值score计 算过 程

如下：

     
pos_score pos_num=

       （1）

     
neg_score neg_num=

       （2）

 
score pos_score neg_score= +

   （3）

3.2  程度词表构建

笔者发现，在网民发布的微博和推文

中，情感词语前大有含副词修饰，如在“非

常喜欢”“很喜欢”中，“非常”修饰“喜

欢”，“很”也修饰“喜欢”，但是，“非常”

所表达的情感强度显然要多于“很”。为了

更加准确地计算文本的情感倾向，本文构

建了中文程度词表，将程度副词分为5个等

级（极强级、中强级、中级、中弱级、微弱

级），并将程度副词的强度取值范围限定

在[0,3]。人工标注这些程度副词语气的强

弱，并用一个二元组level(adv, intensity)

来表示，其中adv表示词语名称，intensity

表示该词的语气强度，一个副词的语气强

度取值范围为[0,3]，越接近0说明该词表

达的情感强度越弱，越接近3说明该词表

达的情感强度越强烈。例如，“出头”的强

度设置为0.5，“更”的强度设置为2，“极

表 2　基础情感词典组成

类别 个数/个

积极评价词语 3 730

消极评价词语 3 116

积极情感词语 837

消极情感词语 1 255

图 2　情感词典组成
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其”的强度设置为3。同样，本文也构建了

日文程度词表，并人工对这些程度词的语

气强度进行了标注，与中文的构建方法相

同，此处不再赘述。

如果一个积极词语前后出现程度词，

那么：

        （4）

如果一个消极词语前后出现程度词，

那么：

    neg_score neg_score inte= ×       （5）

其中，inte为程度词的强度值。

3.3  否定词表构建

在微博和Twitter文本中，否定词也是

经常出现的。例如“不公平”“拒绝接受”，

其中“不”用来否定“公平”，“拒绝”用来

否定“接受”。为了使文本情感倾向性的计

算更加准确，本文分别构建了中文否定词

表和日文否定词表。对于否定词表，不需要

对其进行标注，用一个列表list来表示，当

一个积极词语前出现一个否定词，则该词

语的情感分值变为原来的相反数。如果是

双重否定，则该词语的情感分值不变。消

极词语同理。

     
pos_score 1 pos_score= − ×

     （6）

    （7）

3.4  感叹句

除此之外，本文认为带有“！”的感叹

句往往比陈述句的语气更强烈。因此，本

文定义了感叹句的加权计算式：

            score score 1.2 n= × ×  （8）

如 果 一 句 话是 感 叹句，那 么 对 该 句

的情感分值进行加权，其中n为感叹号的

数量。

3.5  点赞数

对于微博和Twitter这类热门的社交

网络平台，笔者认为，一篇微博或推文的

点赞数能很好地说明其他网民对该观点

的支持度，即点赞数越多的文本，应该被

赋予更高的权重。因此，本文将点赞数映

射到[0,1]，对句子的情感分数进行加权计

算，以得到更准确的分析结果。

3.6  TF-IDF关键词抽取

TF-IDF算法是一种常被用来计算一

个字或词语对于一篇文档的重要程度的统

计方法。如果某个词语在一篇文章中频繁

地出现，但在其他文章中很少出现，那么

就认为该词或者短语对于该文章具有一定

的代表性，适合用来分类。计算式如下：

（9）

 （10）

            TF IDF TF IDF− = ×  （11）

假设一篇微博共有100个词语，其中

“会议”出现了5次，那么“会议”一词在

该微博中的词频TF就是5/100=0.05。

而 计 算 逆 文 档 频 率 I D F 的 方 法 是 测 定

有多 少 篇 微 博 出 现 过“会 议”一 词，加

1后 除 数 据 集中的 总微 博 数，最 后求 对

数 。因 此，如 果“会议”一词在1 0 0 条 微

博中出现 过，而文件总数是1 000 000份

的 话 ，那 么 ，其 逆 文 档 频 率 I D F 就 是

，约等于4，最后的TF-IDF

值 约为0 . 2 。
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一般来说，一篇文章中某个字或词语

的TF-IDF值越大，这个字或词语对于这

篇文章越重要，因此通过计算文章中每个

字或词语的TF-IDF值，按大小排序，排在

最前面的几个字或词语，就是可以代表该

文章的关键词。

基于前面的情感 分析方 法可以得 到

每个主题的情感变化情况。接下来，通过

TF-IDF算法自动生成各个时间区间内词

频排名前10的关键词，关键词可以体现出

情感变化的原因及引发情感突变的事件。

4  结合中日文情感词典的情感分析
模型EmoBERT

本文以BERT预训练模型为基础，利用

自采集的中日舆情数据集，提出一种结合中

日文情感词典的情感分析模型EmoBERT。

4.1  BERT及其缺陷分析

BERT是一种基于双向Transformer

的 大 规 模 预 训 练 语 言 模 型，其 利 用 了

Transformer的编码层，并在此基础上加

入掩码机制，能够自动进行预测训练。“双

向”是指它在处理一个词时，可以考虑到

该词前后的单词的信息，进而得到上下文

的语义。本质上是在大规模数据集的基础

上，使用自监督学习方法对单词学习进行

模型训练[21]。

BERT结构如图3所示，可大致分为输

入层、Transformer层以及输出层。其中Ei

表示BERT输入的编码向量，Ti表示BERT

输出的编码向量，Trm表示Tranformer的编

码器结构。

BERT输入层的编码向量包含3种嵌

入特征，分别是词嵌入、段嵌入和位置嵌

入，如图4所示。为了使BERT适应下游的

任务，在输入时，为每个句子附加[CLS]和

[SEP]，这是两个特殊符号：[CLS]用于下

游的分类任务，最终输出时可以用来表示

整个 句子；[SEP]用来分割两个 句子，如

[CLS]+句子A+[SEP]+句子B+[SEP]。

● 词嵌入。词嵌入从词汇表学习得到

每个特定词的嵌入特征，词嵌入层会将其

转换成768维的向量，如图4所示的句子会

被转换成一个(10, 768)的矩阵。

● 段嵌入。段嵌入被用来区别两种句

子，EA表示第一句话，EB表示第二句话。文本

中的多个句子被拼接在一起后送入BERT，

BERT通过段嵌入区分每个句子。

● 位置嵌入。位置嵌入指将单词的位

置信息编码成特征向量的形式，将单词位

置关系引入BERT，BERT通过学习得到位

置向量，实际上，位置嵌入是一个大小为

(512,768)的查找表，其中第i行是指一个句

子中第i个位置上的单词的向量。

将3种嵌入向量简单相加，得到模型的

输入向量，同时传递给BERT的编码层作

为输入表示。TE为词嵌入向量，SE为段嵌

入向量，PE为位置嵌入向量。

  （12）

然而，尽管输入层中嵌入了词向量、段图 3　BERT 结构
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向量和位置向量，能够获取一定的句法和

语法信息，可以在Transformer层进行掩

码预测，但是在面对情感分类任务时，由于

缺乏情感特征，预测效果并不如其他的分

类任务。这使在情感分析任务上的预测效

果还有待优化和提升，尤其是在一些情感

词显著的样本中，情感词的特征无法被充

分提取，因而无法发挥价值。

表3展示了BERT对某两个样本预测

时的结果，其中第一个文本中出现了“繁

杂混乱”，第二个文本中出现了“危害”，

这两个 词都是具 有明显情感倾向的情感

词，但 BERT 在 预 测时反 而 给出了相反

的结果，这说明BERT的多 头自注 意 力

（multi-head attention）机制并没有给

予情感词更多的关注，导致包含一个乃至

多个 情感词的文 本无法利用其 具备 情感

标签的优势。这使情感任务的预测准确率

并不理想。

事实上，当下游任务为情感任务时，在

预训练阶段模型的注意力机制应该把更多

的注意力放在情感词上，使模型可以更好

地提取整个文本的情感特征。因此，本文

提出一种情感词增强的注意力算法。

4.2  情感词增强的注意力机制

Tr a n s f o r m e r层 利 用 了自注 意 力

（self-attention）机制来帮助理解上下文

语义。实际上，自注意力机制是一种分配

机制，由于文本中的每个词都与句子中的

其他词进行联系，因此，注意力机制会根

据对象的重要程度以及与句子中其他词的

关联性，重新分配权重。

基 于自注 意 力的 这一 性 质，本 文 利

用自扩展的中日文情感 词典改 进了注 意

力的 计 算规 则，提 出了一 种更注 重 情感

词增强的 注 意力算法，以突出对象的情

感特征。

Transformer的编码器结构如图5所

示，Transformer由两个子层组成，分别是

多头自注意力机制和前馈神经网络，每个

子层后连接了一个规范化层及残差单元对

输出进行控制，使向量的标准差和均值均

为一个固定的数值。输入层的数据和多头

自注意力层输出的结果进行残差相加后进

行标准化，经过反馈层之后，再进行上述

环节，最后输出结果。其中，多头自注意力

机制是Transformer层的核心，输入层的

3个箭头分别对应多头自注意力的3个输入

表 3　部分预测结果

文本 结果

移动电源已经成为使用智能手机用户常用的配件，
但是繁杂混乱的产品却让用户不知如何选择

积极

抽烟的危害性众所周知，但仍无法做到有效的制止 积极

图 4　BERT 输入层编码向量
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向量，分别是Q、K、V，这3个向量是由输入

层的词嵌入X 和一个矩阵相乘得到的，注

意力的计算式如下：

（13）

其中，dk表示K的维度。

根据式（13）可以看出，一个词的注意

力在一定程度上会受到Q、K、V这3个向量

大小的影响。而Q、K、V 的值是通过原始

的词嵌入得到的，它相当于底层的特征信

息。因此，在情感分类任务中，为了情感词

能得到更大的关注，本文提出一种情感词

增强的注意力算法，希望通过以下两个方

面增强情感词的注意力。

（1）增强情感词的词嵌入X，进而增大

Q、K、V的值，增强该词的注意力，从而提

升预测的准确率。将在第3节构建的目标

领域的情感词典作为输入层的情感嵌入向

量S'E，向模型中加入 外部情感信息，将

4种嵌入特征相加后，得到模型的输入向量

如下：

（14）

（2）将情感词典中情感词的分值赋给

模型作为额外的权重。一般来说，情感词

表达的强度越强烈，越能代表其所在句子

和文本的情感倾向，越应该得到更大的注

意力权 重。例如，对于“这家餐厅的服务

太差劲了，菜再好吃我也不来了”这一样

本，由于“差劲”的情感强度较强，因此很

大概率是整个文本的情感倾向，应该给予

更多的关注。而情感强度相对平和的情感

词，虽然本身具备情感倾向，但是相比于

情感强度大的词，上下文转折的可能性会

更大。例如，对于“这家餐厅的服务不怎么

样，考虑到菜品做得太美味了，下次还来”

这一样本，应该把注意力更多放在“美味”

上，而非“不怎么样”上。因此，本文重新

定义了针对情感任务的自注意力算法，计

算式如下：

 

（15）

其中，λ为对情感词的分值归一化处理后的

(0,1]之间的数值，给BERT的注意力机制

量化加权。

4.3  结合情感词典的预训练模型

本文利用自扩展的情感词典提出了一

个新的情感分析模型——EmoBERT，模

型由3个部分构成，如图6所示。

由于本文改进了注意力机制，因此，在

BERT基础上，进行了进一步的预训练，预

训练任务如下。

（1）输入层。输入层中每个词额外加

入了情感向量，如图7中情感嵌入所示，情

感向量与其他3个嵌入向量相加，组成了具

备情感特征的词嵌入。

（2）Transformer层。在这一层，根据

本文提出的情感词增强的注意力机制，可以

图 5　Transformer 编码器结构
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求出每个子空间的注意力分值，进而计算

出多个子空间的输出结果，计算式如下：

（16）

（17）

其中，b表示误差项。

（3）输出 层。输 入 层 的 词 嵌 入 X 和

Transformer层输出的结果残差相加，再

进行标准化，经过反馈层之后，重复上述

过程，最后输出结果。子层最后得到的输出

结果如式（18）所示：

    （18）

由于BERT是在 通 用数 据 集 上训练

的，在本特定领域的任务上，原始BERT无

法完全抽取出词元的内在含义。因此，需要

用本领域语料对其进行微调。此外，在微

调前使用目标领域数据集的数据对模型进

一步预训练，相当于在预训练阶段实现将

模型从通用领域向特定领域提前迁移，然

后再执行目标领域的任务[22]，如图8所示。

5  实验结果

为了验证本文提出的EmoBERT模型

在情感分类任务上的表现，基于自采集的

微博和Twitter数据集进行试验。

5.1  数据集

本 文 将 自 采 集 的 微 博 数 据 集 和

Twitter数据集作为中日舆情研究的数据

图 7　EmoBERT 输入特征向量

图 6　EmoBERT 模型结构

2022054-11



BIG DATA RESEARCH   大数据116

集，类别包含娱乐、体育、经济、科技和疫

情，具体见表4。

由于自采集的微博数据集和Twitter

数据集数据量庞大，并且不包含情感类别

标签，因此分别从每个类别提取1 000条

数据，并人工标注其情感极性。在加载好

实验所需要的数据集之后，分别按照8:2

的比例划分这两个数据集的训练集和测试

集。表5展示了各个数据集的训练集和测

试集包含的情感极性信息。

5.2  超参数设置

预训练阶段，批量大小（batch size）

设 置为256，学习率（learning rate）为

5×10-5，持续训练1 000 000步。模型中所有

丢失率（dropout）都为0.1，参数Adam β1和

Adam β2的值分别为0.9和0.999，L2权重衰减

为0.01。

在微调过程中，对批量大小、学习率和

训练周期数量等进行一定调整。其中批量

大小的值是每次迭代（epoch）训练的句子

数。如果设置过小，会使训练时间延长；如

果设置过大，损失函数曲线比较平坦时，将

无法得到最优模型。不同的下游任务对应

不同的最佳超参数值，为了让模型得到最佳

分类效果，本文经多组实验验证最优的参

数值，具体见表6。

5.3  实验结果及模型对比

为了评 估 本 文 提出的EmoBERT 模

型在情感 二分 类 任 务上的分 类 效 果，针

对 自 采 集 的 中日 文 舆 情 数 据 集 分 别 进

行了实 验，同时与 BE RT及领 域 迁 移后

的EmoBERT进行对比，实 验 过 程中的

准 确 率 变 化 如图 9 和图10 所 示。其 中，

EmoBERT-C是中文模型，EmoBERT-J是

日文模型，BERT*为在目标领域数据集上

预训练之后的模型。

从 图 9 和图10 中可以清 晰 地 看出 准

确 率 的对比情况，与原 始BERT 相比，

EmoBERT-C和EmoBERT-J都有一定的

提升。其中EmoBERT-C相比于原始BERT

模型，准确率从89.68%提升到92.15%。

EmoBERT-J相比于原始BERT模型，准确

率从74.73%提升到78.26%。

此外，针对中日文舆情数据集中的积极

文本和消极文本也分别进行了实验，同时与

BERT进行了对比，实验结果见表7。从表7中可

以看出，本文提出的EmoBERT模型在积极文

本和消极文本中分类的效果均优于BERT，进

一步验证了模型的有效性。表7中BERT-C表

示中文模型，BERT-J表示日文模型。

5.4  中日舆情分析——新冠肺炎疫情

新冠肺炎疫情（以下简称疫情）带来

的影响是多元复杂的。病毒的攻击具有无

差别性、跨国性和极大的不确定性，疫情

给全球的经济和金融市场造成了剧烈的冲

击，并且在很大程度上催化了国际关系的

演变。因此，利用该数据集分析相关的中日

舆情是很有意义的。

在实验中，本文以“新冠肺炎”为关键

表 4　数据集

类别 微博/条 Twitter/条

娱乐 40 768 8 603

体育 19 843 8 788

经济 16 808 6 266

科技 35 538 8 746

疫情 7 520 3 198

图 8　模型流程
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词，采集了2020年1月至2020年9月的舆情

数据。使用本文提出的模型对数据进行情

感分析，结果如图11和图12所示。图11中

横坐标为时间，左侧纵坐标为发文量，右

侧纵坐标为情感分值。从图11和图12中可

以看到，两国民众的情感态度普遍是积极

的。其中2月和3月两平台发文量非常大，

两平台对应时间的关键词见表8和表9。通

过分析可知，2月和3月是春节期间，人口

流动量巨大 且 新冠疫苗还未研制成功，

正是 疫 情的暴发 期，也是民众 讨论 最多

的时期。

6  系统构建及数据可视化

整体分析中日民众情感检测系统需求，

将该系统功能分成三大模块，分别为：用户

交互模块、情感分析模块以及可视化模块。

6.1  用户交互模块

（1）实时采集数据并分析

在系统功能界面提供用户输入数据采

集条件的接口，为了实时监测社交平台的

数据，本系统服务端连接微博和Twitter

等社交平台的API，以响应用户输入的关

键词、详细程度、起始时间、结束时间等条

件，从平台实时采集数据信息，并以数据流

的方式将信息传输到服务器端，解析获得

合法可分析的数据集。

（2）接收用户上传的数据并分析

为了满足相关研究领域的专业用户，本

系统支持用户自行上传数据集。考虑服务

端情感分析算法的计算方式，数据集应包

含每条社交平台微博/推文的具体内容、

点赞数（喜欢数）以及发布时间，所上传的

数据集最终以表单形式将数据集传给服务

器端。

表 6　最优参数值

参数名 值

batch size 64

learning rate 5×10-5

epoch 3

表 5　数据集情感极性信息

数据集 类别 积极/条 消极/条 合计/条

微博 训练集 1 894 2 106 4 000

测试集 473 527 1 000

Twitter 训练集 1 768 2 232 4 000

测试集 442 558 1 000

图 9　EmoBERT-C 及原始模型准确率

图 10　EmoBERT-J 及原始模型准确率

2022054-13
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6.2  情感分析模块

服务器端作为自然语言处理的主要执

行端，以Python为主要语言，通过封装好

的情感分析算法，依赖系统预先保存的中

日文情感词典、程度词表、否定词表等情

表 7　针对积极文本和消极文本对比实验结果

模型 情感态度 准确率 F1值

BERT-C 积极 89.81% 83.26%

消极 89.55% 82.83%

EmoBERT-C 积极 91.83% 83.15%

消极 92.47% 84.02%

BERT-J 积极 75.92% 70.34%

消极 77.04% 71.28%

EmoBERT-J 积极 77.92% 71.53%

消极 78.60% 72.96%

图 11　中日民众情感变化

2022054-14

感资源，分析用户提交或实时采集的数据

集，本系统所使用算法将从3个方面进行情

感分析。第一，根据用户指定的关键词和数

据集计算中日民众的情感分值随时间的变

化情况，并实现实时监测；第二，对于每个情

感突变点都能分析提取该时间区间热度排

名前10的微博和推文，方便分析中日民众情

感分歧较大的起因事件；第三，根据算法分

析结果，给出中日民众对于该主题的情感极

性分布情况。三者最终通过Jinja2模板引擎

中的模版函数动态渲染前端HTML模版文

件中的JavaScript脚本变量，再通过JSON解

析生成可用于展示的格式，最终传递到展示

界面，动态生成用户需要的分析结果。

6.3  可视化模块

本系统前端展示界面基于CSS、HTML、

JavaScript脚本完成开发。展示模块包括3个



119STUDY   研究

部分，均使用可交互的动态曲线，其中第一

部分是微博和Twitter单独的可交互数据展

示，包括以日/月为单位的情感分值随时间变

化曲线图，以日/月为单位的情感极性随时间

变化曲线图，热度前100文章情感散点图，内

容来源年份分布扇形图以及词云。第二部分

是微博和Twitter的情感随时间变化对比图，

每一数值点还支持点击查看影响该点的热

度排名前5的微博和推文。第三部分是根据

用户输入对微博某一特定关键词进行实时

检测，显示实时变化的情感分值随时间变化

曲线图。

6.4  系统架构

系统主体基于Web的C/S架构设计，以

Flask为开发框架，其负责将HTML文件、

JavaScript脚本与后端Python代码进行连接，

同时Jinja2模板引擎和Werkaeug WSGI套件

负责前后端的数据传递。本系统从规模上来

说较为轻量，同时Flask框架高度的灵活性也

降低了后续系统功能拓展和维护的成本。

客户端基于Web技术设计，一方面负

责处理业务逻辑，另一方面负责返回响应

内容。业务逻辑方面，支持用户在页面中输

入主题关键词、详细程度、起始时间、结束

时间等条件实时采集数据集，或接收用户

自行上传的本地数据集文件，将主题关键

词字符串或合法数据集文件通过表单传递

给服务器端进行解析处理。返回响应内容

方面，在展示结果页面通过Jinja2模板引

擎渲染模版，与服务端进行数据传递，接收

服务器端传来的计算结果，客户端展示结果

页面使用可视化工具包Chart.js，生成可交

互式情感分值随时间变化曲线图和情感极性

分布图等，并将分析的结果展示给用户。

服务器端以Flask框架为主体进行开

表 9　Twitter“新冠肺炎”关键词

时间 关键词

2020年2月 新型，ウイルス，コロナ，感染，肺炎，拡大，武漢，
死者，対策，対応

2020年3月 コロナ，新型，ウイルス，感染，イタリア，武漢，拡
大，肺炎，死者

表 8　微博“新冠肺炎”关键词

时间 关键词

2020年2月 肺炎，新冠，疫情，防控，患者，确诊，工作，病例，
医院，武汉，感染，新型，隔离，冠状病毒

2020年3月 肺炎，新冠，疫情，确诊，病例，防控，视频，患者，
美国，累计，隔离，医院，新增，感染

图 12　中日民众情感极性分布

2022054-15
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发，通过不同URL来区分响应前端视图函

数的不同表单请求，完成业务逻辑的具体

功能实现。本系统主要包含3个不同URL

绑定的功能函数。monitor( )负责调用社

交平台API，即时采集流式数据，并保存

到服务端。等待系统进行进一步分析处理。

uplouder()负责将用户本地数据集上传到服

务器端。此外为了防止数据集包含内容缺失

或不兼容本算法的运算所需条件，在用户上

传数据集后，首先进行合法性检测，要求数

据集具有完整性，这保证了系统的稳定性。

analyse()负责调用本地情感词典、程度词

表，并通过本地情感分析算法计算分析已

经上传到服务器端的数据，计算结果通过

Jinja2模版引擎渲染动态前端系统客户端的

HTML模板文件中的内嵌JavaScript变量，

进一步进行JSON解析，并使用eval()进行合

法性检测。同时系统使用Flask-Caching扩

展的缓存技术提高程序运行速度。

6.5  可视化实现

为了更清晰地展示系统的有效性，本

文基于自采集的2018年以“RNG”为主题

的中日文数据集对系统的功能进行演示。

RNG是当下深受国内外游戏爱好者喜爱的

电竞战队。传入数据集后，后台算法开始

分析，并将结果反馈给前端可视化界面，

图13和图14分别为微博和Twitter单一平台

对RNG主题的分析结果，包括情感极性分

布、年份分布、热度情况分布、词云、每日情

感变化图、每月情感变化图、每日发文量变

化图以及每月发文量变化图等，图上的点均

可以点击，用于和用户交互，可以展示当前

点的详细信息，如情感分值、积极人数、中

立人数、消极人数等。

从 图 1 3 可 以 看 出 ，中 国 民 众 对 于

“RNG”战队的讨论度很高，数据量达到了

38 272条。通过分析情感变化曲线可以看

出，共有5个情感波动较为明显的时间段。

在4月28日、5月20日、8月29日以及9月14日

这4日前后，中国民众对该主题的情感非常

积极，同时通过柱形图也可以看出对应时间

的发文量很高，通过点击曲线上对应的点

可以看到当天的热门微博。

从图14可以看出，日本民众对“RNG”

主题的讨论较少，一年中共爬取到7 437条

相关数据。同时，通过分析情感变化曲线

可以看出，日本民众对该主题的态度普遍

比较积极且比较平稳。图15展示了微博和

Twitter两平台中日双语料的对比分析结

果，针对中日民众情感分歧较大的点，同样

可以通过点击对应的点查看当日两平台关

于该主题热度最高的博文，便于用户进一

步了解情感分歧的原因事件。

此外，本系统还提供话题情感的实时监测

功能，针对用户输入的关键词进行实时监测、

实时分析，并实时呈现给用户，如图16所示。

7  结束语

微博、Twitter等社交网络平台的流行

使其中蕴含了丰富的情感信息，通过对这些

平台上用户发布的内容进行情感分析，可以

挖掘其中的社会价值。本文采用了基于自扩

展的情感词典结合改进的BERT预训练模型

进行了实验，建立的系统可以同时分析中日

舆情数据，并自动生成中日民众情感态度对

比和情感极性分布，针对情感突变点也能通

过分析热点博文和推文来有效地分析出相

应的事件，并将分析结果以可视化的形式展

现给用户。因此，本文系统是合理的、有效

的，且弥补了目前单一平台、单一语料舆情监

测的缺陷。未来工作将从以下方面进行。

● 社交网络平台用户的情绪比较丰富，

应从多个方面分析情感词，不能局限于积

极和消极的二分类，应进一步延伸对情感

2022054-16
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情绪的等级判断。

● 舆情监测系统也不应只局限于中文和日

文两种语料，未来应支持更多种语料。

● 只对文本进行了情感分析，但现实世

界中除文本外，图片、视频、语音等信息也

会包含强烈的情感倾向，系统应实现多模

态的情感分析。
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