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文本情感分析综述
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摘 要： 随着在线平台个人意见数量激增，情感分析变得至关重要，其能帮助机构深入了解用户的情感倾向，优化产

品服务，为市场决策提供有力支持，更精准地理解社会舆论动向。综述情感分析领域的最新进展，包括预处理技术、

特征提取方法、分类技术、常用数据集等，探讨该领域的局限性与未来研究方向，以期为相关研究人员与从业人员提

供有价值的资源。
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A Review of Textual Sentiment Analysis
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Abstract： With the surge in personal opinions on online platforms， sentiment analysis has become crucial. It can help institutions gain a deep⁃
er understanding of users' emotional tendencies， optimize product services， provide strong support for market decision-making， and more ac⁃
curately understand social public opinion trends. Summarize the latest developments in the field of sentiment analysis， including preprocessing 
techniques， feature extraction methods， classification techniques， commonly used datasets， etc. Explore the limitations and future research di⁃
rections of this field， in order to provide valuable resources for relevant researchers and practitioners.
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0 引言

随着在线平台中个人公开表达意见与观点数量的激

增，理解这些意见背后的潜在情绪以便作出正确决策变得

越来越重要。通过理解客户意见与态度背后隐藏的情绪

能提高客户满意度，增加品牌声誉，并最终增加收入；通过

了解公众对政党、候选人与政策的看法可进行政治行情分

析；通过分析金融新闻评论与社交媒体帖子可以预测股

价，识别潜在的投资机会。由此可见，情感分析在商业、政

治、科技等领域的重要性、紧迫性日益凸显。

本文对文本情感分析领域的最新进展进行全面回顾，

将研究方法分为传统机器学习、深度学习与集成学习 3

类［1-3］。详细介绍了不同研究中的分类技术、使用的数据

集以及实验结果，同时对当前研究的局限性与该领域未来

的研究方向进行了讨论。

1 文本情感分析任务简介

文本情感分析是自然语言处理的一个子领域，专注于

书面文本表达情感的自动识别。随着社交媒体数量呈指

数级增长，公众意见与情感的可用性增加，情感分析成为

理解各个领域公众情感的关键工具。情感分析框架主要

包括 4 个模块以及一个附加的可选模块。具体如图 1
所示。

数据收集与标准化阶段通过网络爬虫、API（Applica⁃
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tion Programming Interface）调用与数据库查询等技术手段

从各种来源收集文本数据，随后进行标准化处理，确保数

据具有一致的格式与表达方式；在数据预处理阶段，原始

文本数据经过分词、去除停用词、词干提取等操作转化为

计算机可处理的格式，有助于减少噪音、保留关键信息，并

为特征提取与模型训练作好准备；特征提取阶段通过应用

TF-IDF（Term Frequency–Inverse Document Frequency）、词

嵌入与 N-gram 模型等技术，由情感分析模块从预处理后

的文本中提取关键特征或词语，这些特征将用于后续情感

预测或分类任务；情感预测或分类阶段利用机器学习算法

或深度学习模型，由情感分析模块对提取的特征进行预测

或分类，以确定文本中包含的情感信息；整体情感总结阶

段通过统计分析与可视化技术，由情感分析模块对个体情

感分析结果进行综合，提供更全面的用户情感洞察。

2 情感分析数据集

情感分析数据集为情感分析模型的训练与评估提供

了基础。尽管在一些情感分析工作中使用的事自建数据

集，但是目前有几个公开且广泛使用的情感分析数据集，

包括互联网电影数据库（IMDb）、Sentiment140、SemEval-
2017 任 务 4、Twitter US Airline Sentiment 与 OCEMO⁃
TION等。

2.1　IMDb
IMDb 数据集包含 50 000 条电影评论，平均分为两个

部分，每部分包含 25 000 条评论，一半为正面，一半为负

面［4］。数据集包括评论与情感两列，评论融合了故事情节

与个人观点，其语言复杂性增加了情感分析的难度。

2.2　Sentiment140
斯坦福大学收集的 Sentiment140数据集是一份全面的

客户情感数据集，包含 160 万个样本，均分为积极与消极

两个类别［5］。该数据集采集自推特，推文的简洁性与非正

式性可能会对情感分析任务构成挑战。此外，该数据集采

集自现实场景，更贴近在实际应用中可能遇到的数据类

型，为研究人员提供了在实践中评估情感分析模型性能的

机会。

2.3　SemEval-2017任务4
SemEval-2017 任务 4 数据集是一个多语言数据集，包

括英语与阿拉伯语，是一种综合基准数据集，包含 5 个子

任务，涵盖了情感分析的不同方面，如消息极性分类、特定

主题的消息极性分类与 Tweet量化等［6］。每个子任务都有

不同数量的情感极性类别，为在不同场景下评估情感分析

模型提供了全面基准。

2.4　Twitter US Airline Sentiment
Twitter US Airline Sentiment 数据集由众包平台 Crowd⁃

Flower于 2017年收集，提供了关于美国六大航空公司的丰

富客户评论。该数据集中的情绪包括积极、消极与中性 3
类，样本量分别为 2 363、9 178 与 3 099。其主要挑战为类

别不平衡，大多数样本属于负面情绪类，这可能会影响情

感分析模型的准确性。此外，数据集中推文的简洁性与非

正式性对情感分析任务提出了进一步挑战。推文通常以

非正式的风格写成，篇幅简短，可能会导致上下文与重要

的情感表达词被遗漏，这些挑战会使情感分析模型对推文

进行错误分类。

2.5　OCEMOTION
OCEMOTION数据集的设计与组织使其成为理想的情

感分析任务数据源。该数据集涵盖了丰富的情感类别，包

括悲伤、快乐、厌恶、愤怒、喜欢、惊讶与恐惧，为研究者提

供了多维度的情感信息［7］。该数据集要求模型对文本中

的情感进行更为详细、具体和有层次的分析，而不仅仅是

简单的积极或消极分类。

表 1 为情感分析数据集的总结。该表提供了数据集

特征的简明概述，便于研究人员比较不同数据集，并选择

最适合自身需求的数据集。

3 文本情感分析方法

要完成情感分析任务，原始文本数据必须经过数据预

处理、特征提取与分类 3个步骤。情感分析中使用的分类

器可大致分为机器学习、深度学习与集成学习 3类。机器

学习分类器使用数学模型预测情感；深度学习分类器利用

人工神经网络进行情感预测；集成学习方法结合多个分类

器实现情感分析。分类器的选择取决于情感分析任务的

具体要求与用例。以下回顾现有情感分析研究，并重点介

Web

数据收集与标准化

数据库

预处理

特征/关键词提取

情感分析

整体情感总结
 

Fig. 1　Sentiment analysis framework
图1　情感分析框架
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绍每个研究使用的分类算法。

3.1　机器学习方法

机器学习方法首先通过预处理与删除任何无关信息

的方式标准化文本数据；然后应用 TF-IDF、N-grams 等特

征提取技术将文本表示为可输入机器学习分类器的数字

特征。机器学习情感分析方法常用的分类器包括支持向

量机、朴素贝叶斯、逻辑回归与决策树等。其中，支持向量

机通过寻找最优超平面来实现数据点的二分类，这个超平

面被设计为最大化两个类别的支持向量到超平面的距离，

从而提高模型的泛化能力。支持向量机在处理线性可分

问题时表现出色，同时也能通过核函数处理非线性问题；

朴素贝叶斯是基于贝叶斯定理的分类算法，其假设特征之

间相互独立，使得计算条件概率更加简化，特别适用于文

本分类等领域，在处理大规模数据集与高维特征空间时具

有高效性；逻辑回归作为一种二分类算法，通过使用 sig⁃
moid函数将线性组合输入映射到 0~1的范围，从而得到样

本属于正类别的概率，其训练过程基于最大似然估计，适

用于概率估计和二分类问题；决策树是一种基于特征的分

层决策方法，通过在特征空间中构建树状结构逐层作出决

策，最终实现数据分类。其易于理解和解释，在处理非线

性关系时具有良好的性能。图 2 为传统机器学习方法的

情感分析过程。

例如，Athindran等［8］利用朴素贝叶斯分析 Twitter上的

客户评论，预处理步骤包括标记化与词干提取，准确率达

到 77%。Vanaja 等［9］研究比较了两种流行的机器学习算

法——朴素贝叶斯与支持向量机在亚马逊客户评论情感

分析中的性能，首先对文本数据进行预处理以去除停止

词，然后使用先验算法表示。结果表明，朴素贝叶斯算法

的准确率为 90.42%，优于支持向量机算法的 83.42%。

Iqbal等［10］使用朴素贝叶斯、支持向量机与最大熵 3种机器

学习方法进行情感分析，实验在 IMDb与 Sentiment140两个

数据集上进行，结果表明，当最大熵方法结合单图与双图

特征时，在 IMDb 数据集上的准确率达到 88%，在 Senti⁃

ment140数据集上的准确率达到 90%。Rathi等［11］评估了 3
种机器学习算法（决策树、AdaBoost与支持向量机）的情感

分析性能，首先对文本进行预处理，然后使用 TF-IDF特征

表示。结果表明，支持向量机的准确率最高，达到 82%；其

次是决策树，准确率为 81%；AdaBoost 的准确率最低，为

67%。Tariyal等［12］比较了线性判别分析、分类回归树、k近

邻、支持向量机、随机森林与C5.0对包含 1 150条产品评论

推文的自建数据集的情感分析性能，结果表明，分类回归

树的准确率最高，达到 88.99%。Rahat等［13］比较了多项式

朴素贝叶斯与支持向量机对包含 10 000 条 Twitter 数据集

的情感分析性能。结果表明，支持向量机的准确率达到

82.48%，优于多项朴素贝叶斯模型的 76.56%。Makhmudah
等［14］使用支持向量机对印度尼西亚与同性恋相关推文进

行情感分析，取得了 99.5% 的准确率。Wongkar 等［15］对支

持向量机、朴素贝叶斯与 K近邻 3种机器学习方法在 2019
年印度尼西亚总统候选人相关推文上的情感分析结果进

行比较，结果表明，朴素贝叶斯算法的准确率最高，为

75.58%；其次是K近邻算法，准确率为 73.34%；支持向量机

的准确率最低，为 63.99%。Madhuri［16］比较了C4.5、朴素贝

叶斯、支持向量机与随机森林 4种机器学习方法对印度铁

路相关推文数据集的情感分析性能。结果表明，支持向量

机的准确率最高，为 91.5%；其次是随机森林，准确率为

90.5%；C4.5 的准确率为 89.5%，朴素贝叶斯的准确率为

89%。Gupta等［17］采用 sentiment140数据集评估了决策树、

逻辑回归、支持向量机、神经网络算法的情感分析性能，结

果表明，神经网络模型的表现优于其他算法，达到 80% 的

最高准确率。Prabhakar 等［18］通过在 AdaBoost 模型中结合

boosting 与 bagging 方法设计了一种新的情感分析方法，并

在美国航空公司 Twitter 数据集上进行情感分析实验，F-
score 为 68%。Hourrane 等［19］在 IMDb 与 Sentiment140 两个

数据集上应用 ridge 分类方法进行情感分析。结果表明，

ridge 分类器在 IMDb 数据集上的准确率为 90.54%，在 Sen⁃
timent140 数据集上的准确率为 76.84%。Alsalman［20］使用

多项朴素贝叶斯方法对阿拉伯语推文数据集进行情感分

析，在将原始数据表示为TF-IDF特征并使用 5倍交叉验证

进行分类之前，首先使用 4-gram进行标记，然后使用Khoja
词干提取器进行预处理，获得了 87.5%的准确率。Saad［21］

Table 1　Summary of sentiment analysis datasets
表1　情绪分析数据集总结

数据集

IMDb
Sentiment140

SemEval-2017 4A
SemEval-2017 4B
SemEval-2017 4C
SemEval-2017 4D
SemEval-2017 4E

Twitter US Airline Sentiment
OCEMOTION

类别数目

2
2
3
2
5
2
5
3
7

非常积极

-
-
-
-

1 151
-

1 151
-

悲伤（12 475）、快乐（8 894）、厌恶（4 347）、愤怒（4 068）、喜欢（4 042）、惊讶（899）、恐惧（590）

积极

25 000
800 000
22 277
17 414
15 254
17 414
15 254
2 363

中性

-
-

28 528
-

19 187
-

19 187
3 099

消极

25 000
800 000
11 812
7 735
6 943
7 735
6 943
9 178

特别消极

-
-
-
-

476
-

476
-

合计

50 000
1 600 000

62 617
25 149
43 011
25 149
43 011
14 160
35 315

数据收集 预处理 特征提取 机器学习分类器
 

Fig. 2　Sentiment analysis process of traditional machine learning 
methods

图2　传统机器学习方法情感分析过程
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使用支持向量机、逻辑回归、随机森林、XgBoost、朴素贝叶

斯与决策树等 6 种机器学习模型对美国航空公司 Twitter
数据集进行情感分析，结果表明，支持向量机的准确率最

高，为 83.31%；其次是逻辑回归，准确率为 81.81%。Alzy⁃
out等［22］使用支持向量机、k近邻、朴素贝叶斯与决策树对

暴力侵害妇女相关文本进行情感分析，结果表明支持向量

机的准确率最高，达到 78.25%。Gupta 等［23］使用 TextBlob
与 VADER 标记提取印度公民发布的新冠疫情相关推文，

构建了一个包含 7 284 条推文的数据集，测试了 8 种机器

学习分类器的情感分析性能，并对每个变种执行了十折交

叉验证，结果表明具有 unigram特征的 LinearSVC获得了最

高的准确率，为 84.4%。

综上所述，不同机器学习算法具有不同的准确率水

平，范围为 67.0%~99.5%，分类性能较好的算法为最大熵、

朴素贝叶斯与支持向量机。表 2 为以上机器学习方法的

总结。

3.2　深度学习方法

深度学习是目前流行的情感分析方法，是多层神经网

络的应用。神经网络结构如图 3所示，基本构架包括输入

层、隐藏层与输出层。每个神经元在输入层代表了对象的

一个特征。隐藏层可以是一层或多层，其被视为一个黑

盒，不直接与外界通信，既不接收外界信号，也不向外界发

送信号，主要功能是对输入信息进行转换，以生成输出层

可以使用的数据。输出层将隐藏层的处理结果转化为所

需的最终输出。

深度学习情感分析方法首先对文本数据进行预处理；

然后采用预训练的嵌入模型，如GloVe与word2vec，对文本

进行编码；最后将这些嵌入向量输入到深度学习模型中，

用于学习文本表示或执行相应的分类任务。例如，Raza
等［24］利用具有 5 个隐藏层与 ReLU 激活的多层感知器

（Multilayer Perceptron，MLP）对COVID-19相关推文进行情

感分析，准确率最高达到 93.73%。Harjule 等［25］在 Senti⁃
ment140 与 Twitter US Airline Sentiment 两个数据集上比较

了长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）和支

持向量机的情感分析性能。结果表明，LSTM 在 Senti⁃

ment140 数据集上达到了 82% 的最高准确率，而支持向量

机在 Twitter US Airline Sentiment 数据集上实现了 68.9% 的

最高准确率。Hossain等［26］提出一种卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Networks， CNN）与 LSTM结合的情感分析模

型，包括word2vec预训练模型的嵌入层、卷积层、最大池化

层、LSTM 层、dropout 层与分类层，在自建餐厅评论数据集

上取得了 75.01% 的准确率。Tyagi 等［27］将 CNN 与双向长

Table 2　Summary of machine learning approaches
表2　机器学习方法总结

文献

Athindran等［8］

Vanaja等［9］

Iqbal等［10］

Rathi等［11］

Tariyal等［12］

Rahat等［13］

Makhmudah等［14］

Wongkar等［15］

Madhuri［16］

Gupta等［17］

Prabhakar等［18］

Hourrane 等［19］

Alsalman［20］

Saad［21］

Alzyout等［22］

Gupta等［23］

特征提取

A priori算法

Unigram Bigram

TF-IDF

TF-IDF

TF-IDF
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Fig. 3　Neural network structure

图3　神经网络结构
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短期记忆网络（Bidirectional Long Short-Term Memory， BiL⁃
STM）相结合用于 Sentiment140数据集的情感分析，取得了

81.20% 的准确率。Rhanoui 等［28］提出一种结合 CNN 与

BiLSTM 的混合模型，在包含 2 003篇文章的数据集上取得

了 90.66%的准确率。Jang等［29］使用Adam优化器、L2正则

化、dropout、注意力机制对CNN与BiLSTM的混合模型进行

改进，在 IMDb 数据集上的准确率达到 90.26%。Janardha⁃
na 等［30］提出一种由 CNN 与循环神经网络（Recurrent Neu⁃
ral Network， RNN）组成的混合模型，通过去除停止词与标

点符号对文本进行预处理，然后使用 GloVe 预训练模型表

示文本，在电影评论数据集上达到了 84% 的准确率。

Chowdhury等［31］使用 BiLSTM 模型对 Twitter US Airline Sen⁃
timent 数据集进行情感分析，使用 word2vec、GloVe 与情感

特定词嵌入来表示文本，准确率达到 81.20%。Vimali等［32］

采用 BiLSTM 模型分析亚马逊电子商务评论的情感类型，

通过数据标记、去除特殊字符进行数据清洗，然后使用

word2vec 预训练模型生成词嵌入，取得了 90.26% 的准确

率。Anbukkarasi等［33］使用基于字符的深度双向长短期记

忆模型 DBLSTM 分析泰米尔语推文的情感，采用 word2vec
预训练模型表示清洗后的数据作为词嵌入，准确率达到

86.2%。Kumar 等［34］提出情感分析双向长短期记忆模型

SAB-LSTM，该模型由 196个BiLSTM单元、128个嵌入层、4
个密集层与一个带有 softmax激活函数的分类层组成，对由

Twitter、YouTube 与 Facebook 等不同来源收集的 80 689 个

新闻文章样本组成的数据集进行情感分析，取得了比传统

LSTM 模型更好的效果。Hossen 等［35］使用 RNN 对从酒店

预订网站收集的客户评论进行情感分析，采用词源化、词

干化以及标点和停止词去除等方法对数据进行清理，取得

了 86% 的 准 确 率 。 Younas 等［36］比 较 了 多 语 言 BERT
（mBERT）与 XLM-RoBERTa（XLM-R）两种深度学习模型

在多语言社交媒体文本情感分析中的性能，使用的数据集

由 20 375 条英语与罗马乌尔都语推文组成，结果表明，

mBERT 的准确率为 69%，而 XLM-R 的准确率为 71%。

Dhola 等［37］比较了支持向量机、多项朴素贝叶斯、LSTM 与

BERT 对 Sentiment140 数据集的情感分析性能，结果表明，

BERT模型表现最好，准确率达到 85.4%。Tan等［38］设计了

一种融合 RoBERTa与 LSTM 的情感分析方法，将 RoBERTa
的自关注和动态掩蔽能力与LSTM捕获编码文本中远程依

赖关系的能力相结合，在 IMDb、Twitter US Airline Senti⁃
ment与 Sentiment140数据集上分别取得 92.96%、91.37%与

89.70%的准确率。Kokab等［39］提出一种基于BERT的卷积

双向循环神经网络模型 CBRNN，从数据中提取句子级语

义与上下文特征并生成嵌入，然后使用扩展卷积提取局部

和全局上下文语义特征，在 Twitter US Airline Sentiment 数
据集上的准确率为 97%，在自动驾驶汽车评论数据集上的

准确率为 90%，在美国总统选举评论数据集上的准确率为

96%，在 IMDb 数据集上的准确率为 93%。AlBadani 等［40］

提出一种情感转换图卷积网络 ST-GCN，将情感分析建模

为异构图，并使用情感图转换神经网络学习文档与单词嵌

入。该模型学习了节点之间的有用连接，并确定了边缘类

型与复杂关系的软选择，以学习用于情感分类的节点表

示。利用拉普拉斯特征向量融合节点位置信息，使用消息

传递技术学习异构图上的节点表示，并使用 Transformer对
具有适当位置编码的局部子结构进行聚合。该模型在真

实世界的数据集上取得了最先进的结果，在 SST-B数据集

上的准确率达到 95.43%，在 Yelp2014 数据集上的准确率

达到 72.7%，在 IMDb 数据集上的准确率达到 94.94%。Ti⁃
wari等［41］提出KEAHT模型，使用预训练的BERT模型在最

小训练语料库上进行训练，整合了来自LDA主题建模和词

汇化领域本体的显式知识，以解决情感分析中不准确的极

性评分与基于效用的主题建模问题。为进一步提高分类

性能，模型还整合了外部知识来源，包括情感网络图、文本

长度分布、字数统计与高极性推文。在与 COVID-19 疫苗

和印度农民抗议相关的两个基准数据集上对该模型进行

评估，准确率分别达到 91% 和 81.49%。Tesfagergish 等［42］

提出一种两阶段情感检测方法，第一阶段是基于句子转换

器的无监督零概率学习模型，第二阶段使用集成学习方法

在情感标签上训练机器学习分类器，在 SemEval2017 数据

集上达到了 87.3% 的准确率。Maghsoudi等［43］使用预训练

的 Transformer 与 Dempster-Shafer 理论对 300 条带注释的

推文进行情感分析，准确率达到 84%。Kabir 等［44］使用词

袋（BoW）模型、字符 n-gram 与词 n-gram 方法提取文本数

据特征，使用 TF-IDF与计数向量化器对特征进行向量化，

在孟加拉书评数据集 BANGLABOOK 上的加权平均 F1 分

数达到 0.9 331。Jing等［45］提出一种用于情感分析的 light-
transformer 模型，结合词向量表示与位置嵌入提取句子特

征，与 LSTM、CNN 等传统方法相比，该模型的分类准确率

提高了 0.3%~1.0%，同时大大减少了参数数量。Hu 等［46］

设计了一种用于低资源非洲语言情感分析的多语言系统

SACLXLMR，使用了基于词典的多语言 BERT 以及有监督

的对抗性对比学习技术，在 SemEval2023任务 12上的加权

F1 分数达到 71.0%。Karn 等［47］提出一种使用 LSTM 模型

与连续词袋模型的情感分析方法，通过计算输入向量的最

佳词大小提高分类性能，对 Twitter电商评论数据集的情感

分析准确性超过 87%。Lyu 等［48］提出一种文本驱动方法，

使用附加的用户—产品交叉上下文模块来建模用户与产

品之间的关联，在 IMDb、Yelp2013 与 Yelp-2014 英语基准

测试集上的准确率分别为 59.0%、72.1%和 72.6%。Kanwal
等［49］提出一种结合 Stacked Auto-encoder 与 LSTM 的模型，

前者用于提取相关信息特征，后者基于提取的特征进行情

感分析，在 IMDB数据集上取得了 87%的准确率。

表 3为以上深度学习方法的总结。

3.3　集成学习方法

现有研究表明，通过合理集成多个模型，利用不同模
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型的优势可进行更准确的预测。在集成学习方法中，多个

模型在相同数据集上进行训练。在预测阶段，每个模型预

测输入文本的情感类型，通过多数投票或加权投票决定最

终预测结果。图 4为集成学习方法的情感分析过程。

例如，Alrehili 等［50］采用朴素贝叶斯、随机森林、支持

向量机、bagging 与 boosting 5 种模型的集合对亚马逊客户

评论数据集进行情感分析，使用词干提取、案例折叠、停止

词删除等技术对数据集进行预处理。结果表明，使用 Uni⁃

gram 模型的多数投票集合方法达到了 89.4% 的准确率。

Bian 等［51］评估了集成逻辑回归、支持向量机、k 近邻等模

型的情感分析性能，采用 TF-IDF 矢量器进行特征提取。

10 倍交叉验证实验结果表明，集成模型达到了 98.99% 的

准确率。Gifari等［52］评估了集成多项朴素贝叶斯、k近邻、

逻辑回归等机器学习方法的模型对 IMDb数据集的情感分

析性能，首先对数据文本进行标记化、停止词删除与单词

提取等预处理，然后利用 TF-IDF矢量器提取特征，获得了

Table 3　Summary of deep learning approaches
表3　深度学习方法总结

文献

Raza等［24］

Harjule等［25］

Hossain和Bhuiyan（2020）［26］

Tyagi 等［27］

Rhanoui 等［28］

Jang等［29］

Janardhan等［30］

Chowdhury等［31］

Vimali与Murugan［32］

Anbukkarasi等［33］

Kumar与Chinnalagu［34］

Hossen等［35］

Younas等［36］

Dhola与Saradva［37］

Tan等［38］

Kokab等［39］

AlBadani等［40］

Tiwari与Nagpal［41］

Tesfagergish 等［42］

Maghsoudi 等［43］

Kabir等［44］

Jing与Yang（2022）［45］

Hu等［46］

Karn等［47］

Lyu等［48］

Kanwal等［49］

词嵌入

词频向量化器和TF-IDF

word2vec
GloVe

doc2vec
word2vec

GloVe
word2vec、GloVe、情感特定词嵌入

BERT

ST-GCN

BERT
Zero-shot transformer

Transformer
词频向量化器和TF-IDF

Light-Transformer

SAE

分类器

MLP

LSTM

CNN +LSTM
CNN+BiLSTM
CNN+BiLSTM

Attention+CNN +BiLSTM
CNN+RNN

BiLSTM
BiLSTM
DBLSTM

SAB-LSTM

LSTM
GRU

mBERT、
XLM-R
BERT

RoBERTa-LSTM

CBRNN

ST-GCN

KEAHT
Ensemble learning

DST
Bangla-BERT

Light-Transformer
SACLXLMR
LSTM+词袋

文本驱动

LSTM

数据集

COVID-19相关推文

Twitter US Airline Sentiment
Sentiment140
餐厅评论

Sentiment140
新闻文章

IMDb
电影评论

Twitter US Airline Sentiment
自制数据集（来自Amazon）
泰米尔语推文

自制数据集

自制数据集

2018 年巴基斯坦大选相关推文

Sentiment140
IMDb
Twitter US Airline Sentiment
Sentiment140

Twitter US Airline Sentiment
自动驾驶汽车评论

美国总统选举评论

IMDb
SST-B
IMDB
Yelp 2014
COVID-19 疫苗相关推文

印度农民抗议相关推文

SemEval 2017
基于时间间隔分析与失眠相关的推文

BANGLABOOK
NLPCC2014 Task2
SemEval2023
电商评论

IMDb
Yelp2013
Yelp-2014
IMDb

准确率/%
93.73

82

68.9
75.01
81.20
90.66
90.26

84
81.2

90.26
86.2

29 （POS）
50 （NEG）
21 （NEU）

86
84
69
71

85.4
92.96
91.37

89.70
97

90
96
93

95.43
94.94
72.7
91

81.49
87.3
84

93.31（F1-score）
76.40

71（F1-score）
87

59.0
72.1
72.6
87
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89.40%的准确率。Parveen等［53］比较了单独的伯努利朴素

贝叶斯、多项朴素贝叶斯、线性支持向量分类、逻辑回归模

型及其集成模型对电影评论数据集的情感分析性能，结果

表明，采用多数投票方法的集成模型达到了 91%的最高准

确率。Aziz 等［54］提出一种结合随机梯度下降、逻辑回归、

朴素贝叶斯、决策树、随机森林与支持向量机的集成学习

算法，分别使用简单多数投票集成与加权多数投票集成。

结果表明，采用加权多数投票的集成模型在 SemEval-
2017 4A、SemEval-2017 4B 与 SemEval-2017 4C 数据集上

分别达到 72.95%、90.8% 与 68.89% 的准确率。Varshney
等［55］比较了单独的朴素贝叶斯、逻辑回归、随机梯度下降

与使用多数投票的集成模型的情感分析性能，均使用 TF-
IDF 特征提取对数据文本进行矢量化。结果表明，集成模

型在 Sentiment140 数据集上具有 80% 的正面类召回率，优

于其他模型。Athar 等［56］提出一种由逻辑回归、朴素贝叶

斯、随机森林、XGBoost 与多层感知器组成的集成模型，在

IMDb 数据集上取得 89.9% 的准确率。Kamruzzaman 等［57］

比较了 6 种集成模型的情感分析性能，分别为 3 种传统集

成模型：投票集成模型、bagging集成模型、逻辑回归与随机

森林的 boosting 集成模型；3 种神经网络集成模型：7 层

CNN+LSTM+注意力层、7 层 CNN+GRU、7 层 CNN+GRU+
GloVe嵌入。在在线产品评论数据集与孟加拉国达卡餐厅

评论数据集上进行实验，结果表明，7 层 CNN+GRU+GloVe
嵌入模型在在线产品评论数据集上的准确率最高，为

94.19%；7层CNN+LSTM+注意力层模型在孟加拉国达卡餐

厅评论数据集上的准确率最高，为 96.37%。Alwazrah等［58］

评估堆叠门特循环单元（SGRU）、堆叠双向门控循环单元

（SBi-GRU）、来自 Transformer 的阿拉伯双向编码器表示

（AraBERT）以及这些模型的集成对阿拉伯语推文数据集

的情感分析性能，包括，其中 SGRU 与 SBi-GRU 模型使用

预训练的阿拉伯语文本嵌入词 AraVec 来表示文本。结果

表明，集成模型（SGRU+SBi-GRU+AraBERT）的准确率最

高，达到 90.21%。Tan 等［59］评估了 RoBERTa-LSTM、Ro⁃
BERTa-BiLSTM 与 RoBERTa-GRU 的集成模型的情感分析

性能，首先采用RoBERTa模型将文本序列转换为上下文嵌

入，然后通过LSTM、BiLSTM与GRU模型进行编码与分类。

该集成模型在 IMDb、Twitter US Airline Sentiment 与 Senti⁃
ment140 数据集上的准确率分别达到 94.9%、91.77% 与

89.81%。

集成学习是一种很有前途的情感分析方法，利用多个

模型的优势实现更好的性能，准确率为 80%~98.99%。表 4
为以上集成学习方法的总结。

3.4　情感分析方法比较

机器学习、深度学习与集成学习是情感分析领域的 3
种常用方法，具有各自的特点与适用场景。机器学习适用

于小任务，多采用 TF-IDF等基于频率的方法处理文本；深

度学习在大任务上表现优越，但需要更多资源，复杂且难

以解释；集成学习通过结合多个模型提高性能和鲁棒性，

在处理异构数据时效果较好，但增加了计算复杂度和成

本。在实践中，需要综合考虑任务的复杂性、可用的数据

量、计算资源与性能需求选择合适的情感分析方法。综合

比较 3 种方法的优劣势可以更好地指导实际应用中的模

型选择与调优，从而适应不同的情感分析场景。表 5 为 3
种情感分析方法的优缺点总结。

4 研究现存局限性与未来展望

情感分析领域取得了重大进展，但仍然存在以下局限

性：①结构不良与讽刺文本。结构不良的文本具有复杂的

语法、拼写错误与不规范的语言，传统情感分析方法难以

准确解释。讽刺文本往往以言外之意、反语或夸张的形式

表达，需要更深层次的语境理解。传统情感分析模型难以

捕捉其隐含情感，可能会导致情感误判；②粗粒度情感分

析。缺乏细粒度的情感分析限制了对文本情感的深入理

解，通常只能划分为几大类别，如积极、消极与中性，导致

对情感强度变化的不明确捕捉，忽视了同一类别下文本可

能包含的细微差异，限制了对用户真实情感的准确识别。

此外，过于简化的情感分类未考虑多元化的情感种类，忽

略了文本语境对情感表达的影响，可能导致对情感含义的

误判；③缺乏文化意识。情感分析模型在处理不同文化或

地域的文本时可能因未全面考虑特定文化背景而导致情

感判断误差。文化差异会影响情感表达方式，相同表达在

不同文化下可能有不同情感含义。缺乏文化意识的模型

可能在跨文化场景中难以理解与解释；④依赖注释数据。

情感分析模型通常需要大量标注数据来训练与评估，导致

其过度依赖于特定领域或标注者的主观判断，限制了在其

他领域或不同群体中的泛化能力。获取大规模高质量注

释数据耗费大量时间和资源，成为情感分析模型拓展到新

领域或新语言的障碍；⑤词嵌入具有局限性。词嵌入在捕

捉文本中词及其含义之间的复杂关系方面具有局限性，可

数据收集 预处理
特征提取/预训
练嵌入

ML/DL

分类器

ML/DL

分类器

ML/DL

分类器

预测融合

.

.

.

 
Fig. 4　Sentiment analysis process of ensemble learning method

图4　使用集成学习方法的情感分析过程
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能会导致模型不能准确表示文本中表达的情感。

为了应对这些挑战，未来研究可集中在以下几个方

面：①细粒度情感分析。细粒度情感分析旨在更精细地划

分文本情感，考虑情感的强度、种类与更具体的表达，通过

深度学习架构，使模型更准确地理解用户多样化情感表

达、产品评价或社交媒体评论，提高真实世界的应用效果；

②情感量化。情感量化涉及基于主题的极性分布计算，通

过使用主题建模技术识别文本中的底层主题，计算每个主

题的情感分布可以开发更先进的模型，准确捕捉不同主题

之间的情感分布；③处理歧义与讽刺文本。情感分析模型

需具备上下文感知能力，以便更准确地理解歧义性语句，

尤其在处理讽刺文本时能识别表面意思与实际意图的反

差。通过深入挖掘多种语言特征和上下文信息，模型能更

全面地理解复杂语义，适应歧义性与讽刺性文本。此外，

还可使用强化学习技术训练模型处理模棱两可和讽刺文

本，使其能从反馈中学习并调整预测结果；④跨语言情感

分析。当前情感分析模型主要采用英语文本进行训练，但

对跨语言模型的需求日益增长。为此，研究人员可创建多

语言情感分析数据集，并发展新方法捕捉不同语言之间的

语义相似性，探索使用迁移学习技术在大型多语言语料库

上预训练模型，再对特定语言的情感分析任务进行微调。

大语言模型在情感分析领域展现出显著潜力，提供了高效

的语言理解与表示学习工具；⑤社交媒体中的情感分析。

社交媒体平台每天都会产生大量数据，人工处理这些数据

非常困难。研究人员可以探索在社交媒体文本上训练特

定领域嵌入的使用，以提高情感分析模型的准确性。还可

以通过整合上下文信息和利用用户交互开发处理嘈杂或

简短社交媒体文本的模型。

5 结语

文本情感分析作为自然语言处理领域的一个关键分

Table 4　Summary of ensemble learning approaches
表4　集成学习方法总结

文献

Alrehili与Albalawi［50］

Bian等［51］

Gifari与Lhaksmana［52］

Parveen等［53］

Aziz与Dimililer（2020）［54］

Varshney等［55］

Athar等［56］

Kamruzzaman等［57］

Alwazrah与Alhumoud［58］

Tan 等［59］

特征提取

TF-IDF
TF-IDF

TF-IDF

TF-IDF
TF-IDF

GloVe
Attention embedding

AraVec

分类器

NB+SVM+RF+
Bagging+ Boosting
LR + SVM + KNN
MNB + KNN + LR

MNB + BNB + LR +
LSVM + NSVM

NB + LR +
SGD + RF + DT + SVM

LR + NB + SGD
LR + NB + XGBoost +

RF +MLP
7-Layer CNN + GRU +GloVe

7-Layer CNN + LSTM +
Attention Layer

SGRU + SBi-GRU + AraBERT
RoBERTa-LSTM +

RoBERTa-BiLSTM +
RoBERTa-GRU

数据集

自制数据集（来自Amazon）
COVID-19相关推文

IMDb
电影评论

SemEval-2017 4A
SemEval-2017 4B
SemEval-2017 4C

Sentiment140
IMDb

在线产品评论

孟加拉国达卡餐厅评论

阿拉伯语推文

IMDb
Twitter US Airline Sentiment

Sentiment140

准确率/%
89.4

98.99
89.40

91
72.95
90.8

68.89
80

89.9

94.19
96.37
90.21
94.9

91.77

89.81
Table 5　Summary of advantages and disadvantages of sentiment analysis methods

表5　情感分析方法优缺点总结

方法

机器学习

深度学习

集成学习

优点

1.相对简单，易于理解和实现；

2.在小规模情感分析任务中表现通常令人满意；

3.不需要大量数据进行训练

1.能够自动学习高级特征表示，无需手工设计特征；

2.在大规模数据和复杂任务上表现优越；

3.对于处理上下文信息和长距离依赖关系更有效

1.结合多个模型进行预测，提高了整体性能和鲁棒性；

2.在处理不同类型模型时表现良好，适用于异构数据集；

3.对于数据噪声和不确定性有较好的处理能力

缺点

1.在复杂任务或大规模数据集上的性能可能有限；

2.对于非线性关系的建模能力相对较弱

1.对于小规模数据容易过拟合；

2.训练需要更多的计算资源和时间；

3.模型结构复杂，难以解释

1.增加了模型的复杂性和计算成本

2.对于同质数据集和简单任务，可能并不总是能提升性能
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支，不仅深刻影响着信息检索、社交媒体分析、消费者行为

研究等多个领域，而且为人类情感动态的理解提供了强有

力的工具。随着深度学习、机器学习技术的不断进步，以

及大数据资源的日益丰富，文本情感分析技术能够更精

准、高效地识别并解析复杂多样的情感表达。虽然还面临

低资源语言或特定领域数据集稀缺、微妙复杂情感状态难

以区分等挑战，但相信随着持续的技术创新和理论研究，

未来的情感分析模型将更加智能、精准。
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