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基于情感分布的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示

曾雪强ꎬ孙雨ꎬ刘烨ꎬ万中英∗ꎬ左家莉ꎬ王明文
(江西师范大学计算机信息工程学院ꎬ 江西 南昌 ３３００２２)

摘要:提出了一种基于情感分布的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示方法(ｅｍｏｊｉ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｍｏｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ＥＤＥＥＲ)ꎮ
ＥＤＥＥＲ 方法采用基于 ＢＥＲＴ 的情绪预测模型软标签ꎬ从真实数据中学习 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ通过情感分布直接建模 ｅｍｏｊｉ 在

各种情绪上的表达程度ꎬ使嵌入式表示中包含 ｅｍｏｊｉ 的多种情感信息ꎮ 在包含 ｅｍｏｊｉ 的中文微博数据集上的多组对比实验表

明ꎬ本文提出的方法可以有效地学习到与细粒度情绪直接关联的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ构建具有较高情绪表达质量的 ｅｍｏｊｉ 表示

空间ꎮ
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ｔｏ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓꎬ ａｎｄ ｂｕｉｌｄ ａｎ ｅｍｏｊｉ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｅｍｏｊｉꎻ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎻ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎻ ｅｍｏｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

０　 引言

情感分析(ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ)又称为意见挖掘ꎬ旨在提取和分析人们对不同实体(如事件、产品和服务)
的意见、评价和情绪等[１]ꎮ ｅｍｏｊｉ 表情符号是一种新兴的视觉情感符号ꎬ具有比普通文字更强的情绪表现

力ꎬ在微博、推特等社交媒体软件上被广泛使用[２￣３]ꎮ
Ｅｍｏｊｉ 是日语单词 “絵 ( ｅ ＝ ｐｉｃｔｕｒｅ) 文 (ｍｏ ＝ ｗｒｉｔｅ) 字 ( ｊｉ ＝ ｃｈａｒａｃｔｅｒ)” 的音译ꎬ２０１０ 年统一码联盟

(Ｕｎｉｃｏｄｅ Ｃｏｎｓｏｒｔｉｕｍ)正式将 ｅｍｏｊｉ 标准化ꎬ为每个 ｅｍｏｊｉ 确定了相应的编码和文本描述ꎮ ｅｍｏｊｉ 首次出现于

１９９９ 年ꎬ最初包含 １７６ 个简单的图形符号①ꎬ目前 ｅｍｏｊｉ 标准已更新至 １５.１ 版②ꎮ 在直白的普通文本之外ꎬ
ｅｍｏｊｉ 能够传递一些复杂或细微的情绪ꎬ对句子表达的实际情感具有重要影响ꎮ 已有研究工作表明ꎬ在模型
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中增加考虑 ｅｍｏｊｉ 信息可以有效提升情感分析模型的性能[４￣５]ꎮ
　 　 在自然语言处理领域ꎬ对各种输入数据进行有效表示是一项传统的重要研究任务ꎬｅｍｏｊｉ 作为一种视觉

符号(特别是一些基于人脸图像的 ｅｍｏｊｉ 符号)经常可以表达多种不同的情绪ꎬ与普通单词相比ꎬｅｍｏｊｉ 包含

更多的情感信息ꎬ相应的 ｅｍｏｊｉ 有效表示更为复杂ꎬ目前构建有效且与情绪关联的 ｅｍｏｊｉ 表示模型已成为情

感分析领域的一个研究热点[６]ꎮ
借鉴普通单词的向量化表示方法ꎬ目前主流的 ｅｍｏｊｉ 表示方法是采用嵌入式表示(ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎ￣

ｔａｔｉｏｎ)模型ꎬ将 ｅｍｏｊｉ 映射到低维的语义空间[７] ꎮ 已有的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示方法主要分为两大类:第一类

方法是基于描述文本的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ例如 Ｅｉｓｎｅｒ 等[６] 利用 ｅｍｏｊｉ 的 Ｕｎｉｃｏｄｅ 官方描述文本构建

Ｅｍｏｊｉ２ｖｅｃꎬ将 ｅｍｏｊｉ 映射为低维的向量表示ꎻＷｉｊｅｒａｔｎｅ 等[８]基于从 ＥｍｏｊｉＮｅｔ 提取的 ｅｍｏｊｉ 语义描述文本ꎬ
训练 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎮ 这类表示方法采用描述文本代表 ｅｍｏｊｉꎬ可以方便地利用丰富的文本预训练词嵌

入资源ꎻ但由于 ｅｍｏｊｉ 的具体含义在不同应用场景和文化背景下具有明显的不同ꎬ所以固定的描述文本一

般难以对 ｅｍｏｊｉ 的含义进行准确表达ꎮ 第二类方法是基于模型训练的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ例如 Ｂａｒｂｉｅｒｉ
等[９]在推特数据集上采用 ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型对 ｅｍｏｊｉ 符号和普通单词进行训练ꎬ得到 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎻＬｉ
等[１０]为了分析不同语言网络社交平台上用户的 ｅｍｏｊｉ 使用习惯差异ꎬ分别在推特和微博 ２ 种语料上训练

ｆａｓｔＴｅｘｔ 模型以获得 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎮ 基于模型训练的表示方法直接从目标任务的真实语料中学习嵌

入式表示ꎬ可以避免描述文本不能准确表达 ｅｍｏｊｉ 具体含义的问题ꎬ但是传统词嵌入模型一般只基于训练

数据中符号的共现规律学习 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ没有考虑 ｅｍｏｊｉ 表达的情感信息ꎬ所以得到的嵌入式语义

空间缺乏与情绪的直接关联ꎮ
在 ｅｍｏｊｉ 的研究工作中ꎬｅｍｏｊｉ 情感词典是另一种可以为 ｅｍｏｊｉ 和情绪建立关联的方法[１１￣１２]ꎮ ｅｍｏｊｉ 情感

词典为每个 ｅｍｏｊｉ 关联一种或多种情绪标签或得分ꎬ用于记录 ｅｍｏｊｉ 的情感极性或细粒度情绪信息[１１]ꎮ 例

如ꎬＮｏｖａｋ 等[１３]根据句子的情感极性为每个 ｅｍｏｊｉ 计算情感极性分数ꎬ构建了一个 ｅｍｏｊｉ 情感极性词典ꎻＬｉ
等[１４]将微博中的 ｅｍｏｊｉ 转换成文本特征并进行情感极性标注ꎬ构建得到微博 ｅｍｏｊｉ 情感极性词典ꎻＳｈｏｅｂ
等[１１]为探索 ｅｍｏｊｉ 与情绪的联系ꎬ对 １５０ 个常用 ｅｍｏｊｉ 与 ８ 种基本情绪的关联程度进行人工打分ꎬ获得 ｅｍｏ￣
ｊｉ 情感词典ꎮ ｅｍｏｊｉ 情感词典存储 ｅｍｏｊｉ 与情绪的直接关联信息ꎬ可以方便地使用在情感分析模型中ꎬ但
ｅｍｏｊｉ 情感词典不是有效的 ｅｍｏｊｉ 表示方法ꎬ我们一般无法在目标任务中对 ｅｍｏｊｉ 与各种情绪的关联程度进

行进一步训练ꎮ
针对上述问题ꎬ本文提出一种基于情感分布的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示方法( ｅｍｏｊｉ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｍｏｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ＥＤＥＥＲ)ꎬ利用基于 ＢＥＲＴ 的情绪预测模型软标签ꎬ在中文微博情感数据集上

学习 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎮ 不同于已有的 ｅｍｏｊｉ 表示方法ꎬＥＤＥＥＲ 方法构建得到与细粒度情绪直接关联的

ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ通过情感分布定量地表示出 ｅｍｏｊｉ 在各种情绪上的表达程度ꎮ 在中文微博数据上的多组

对比实验的结果表明ꎬ相对于其他 ｅｍｏｊｉ 表示方法ꎬＥＤＥＥＲ 方法可以有效地学习到与细粒度情绪直接关联

的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ构建出具有较高情绪表达质量的 ｅｍｏｊｉ 表示空间ꎮ

１　 相关工作

１.１　 Ｅｍｏｊｉ 情感信息

Ｅｍｏｊｉ 是一种具有丰富情感意义的新型视觉语言ꎬ可以表达或增强情绪ꎬ已经成为互联网上进行互动和

情感交流的重要媒介[３]ꎮ ｅｍｏｊｉ 的使用不受单词语法规则的约束ꎬ可以出现在语句中的不同位置ꎬ主要用来

表现作者的主观情感ꎮ 与普通单词相比ꎬｅｍｏｊｉ 一般包含更多和更复杂的情感信息ꎬ在不同的句子中ꎬ同一个

ｅｍｏｊｉ 经常表达出不同的情绪ꎮ 以 Ｗｅｉｂｏ Ｅｍｏｔｉｏｎ Ｃｏｒｐｕｓ (ＷＥＣ)数据集[１５]为例ꎬ含有相同 ｅｍｏｊｉ 的句子的

情绪标注经常是不同的ꎮ 如表 １ 所示ꎬ包含 的例句 １ 和 ２ 的标注情绪分别为乐(高兴)和悲(悲伤)ꎻ含有

的例句 ３ 和 ４ 的情绪标签分别是爱(喜欢)和恶(厌恶)ꎮ 对表 １ 中的例句进行仔细分析可以发现ꎬｅｍｏｊｉ
的含义应该是一种与上下文相关的多种强度不同的情绪混合表达ꎮ 如图 １ 所示: 的主要情绪是乐(高
兴)ꎬ次要情绪为爱(喜欢)ꎬ此外与悲(悲伤)也具有关联ꎻ 的主要情绪为乐(高兴)ꎬ次要情绪为悲(悲伤)ꎬ
此外也可以用于表达爱(喜欢)和恶(厌恶)等情绪ꎮ
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表 １　 ＷＥＣ 微博数据集中的示例
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ＷＥＣ Ｗｅｉｂｏ ｄａｔａｓｅｔ

序号 示例 情绪

１ 感谢一切ꎬ爱你们 乐

２ 满满的正月味道ꎬ让我不禁思念远在故乡的亲人 悲

３ 奋斗的人生才有意义ꎬ充实才叫人生 爱

４ 真不知道要怎么和敷衍对话的人继续聊下去 恶

注: 纵坐标左侧数字表示 ｅｍｏｊｉ 在各情绪上的表达程度ꎬ数值越大表示 ｅｍｏｊｉ 表达此情绪的程度越高ꎮ
横坐标: １.怒ꎻ ２.恶ꎻ ３.惧ꎻ ４.乐ꎻ ５.爱ꎻ ６.悲ꎻ ７.惊ꎮ

图 １　 和 在 ７ 种情绪上的情感分布
Ｆｉｇ.１　 Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｄ ｏｖｅｒ ７ ｅｍｏｔｉｏｎｓ

　 　 已有研究表明ꎬ在基于文本的情感分析模型中增加考虑 ｅｍｏｊｉ 信息可以有效地提升模型性能[１６￣１７]ꎬ例
如ꎬＦｅｌｂｏ 等[１７]将 ｅｍｏｊｉ 作为文本情感的代理ꎬ用于训练基于推文的情绪分类模型ꎬ取得了显著超越基线方

法的情绪预测性能ꎮ
１.２　 Ｅｍｏｊｉ 的嵌入式表示

在自然语言处理领域中ꎬ对输入数据(字母、单词和句子等)进行有效的表示是一个经典的研究方法[６]ꎮ
作为在情感分析模型中考虑 ｅｍｏｊｉ 信息的基础ꎬ构建有效的 ｅｍｏｊｉ 的数值表示是一项重要的研究内容ꎮ 与对

普通文本进行数值表示的做法类似ꎬ嵌入式表示方法是当前 ｅｍｏｊｉ 表示的主流做法ꎬ目前已有的 ｅｍｏｊｉ 嵌入

式表示方法主要分为基于描述文本的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示和基于模型训练的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎮ
基于描述文本的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示的一般做法是先将 ｅｍｏｊｉ 表示为某些文本描述(如微博中 ｅｍｏｊｉ 表

示为“可爱”)ꎬ然后采用某种方法获得描述文本的嵌入式向量ꎬ最后将其直接或经过转换后作为 ｅｍｏｊｉ 的嵌

入式表示ꎮ 例如ꎬＳｉｎｇｈ 等[１８]将 ｅｍｏｊｉ 替换为短文本描述ꎬ再使用描述词在预训练词典中的词嵌入向量作为

ｅｍｏｊｉ 嵌入表示ꎮ 基于描述文本构建 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ可以利用或借鉴基于大规模语料预训练的普通文本

词嵌入资源ꎬ在 ｅｍｏｊｉ 训练数据不足的任务中可以获得较好的性能ꎬ但是ꎬ普通文本一般很难准确地表达基

于图像的 ｅｍｏｊｉ 的视觉语义ꎬ而且同一个 ｅｍｏｊｉ 在不同的应用场景和文化背景下很可能表达不同的具体含义

(如 在现实应用中可用于表达多种含义)ꎮ 基于特定的情感分析任务进行针对性的训练ꎬ是构建鲁棒的

ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示的一个可行思路ꎮ
基于模型训练的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示是将 ｅｍｏｊｉ 作为特殊单词与普通单词一起进行词嵌入模型的训练ꎬ以

获得包括所有 ｅｍｏｊｉ 和普通单词的嵌入式表示ꎮ 例如ꎬＤｉｍｓｏｎ[１９] 在整个 Ｉｎｓｔａｇｒａｍ 语料库上训练 ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ
模型ꎬ生成包含 ｅｍｏｊｉ 的嵌入式向量ꎮ 基于模型训练获得的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示可以直接从目标任务的训练数

据中学习 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ用于表达 ｅｍｏｊｉ 在特定任务中的语义信息ꎬ可以避免描述文本不能准确表示

ｅｍｏｊｉ 语义的问题ꎮ 但是ꎬ传统的词嵌入模型(如 ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ、ｆａｓｔＴｅｘｔ 等)一般只基于单词的共现规律学习嵌

入式语义表示ꎬ没有考虑文本中情感信息ꎬ所以得到的嵌入向量与句子表达出的情绪没有直接关联ꎮ 基于

ｅｍｏｊｉ 可以表达大量情感信息的特点ꎬ构建一种能够直接建模 ｅｍｏｊｉ 在各个细粒度情绪上表达程度的嵌入式

表示ꎬ是一个值得尝试的研究思路ꎮ
１.３　 Ｅｍｏｊｉ 情感词典

Ｅｍｏｊｉ 情感词典是一种保存 ｅｍｏｊｉ 与情绪关联信息的知识库[１３]ꎮ 在 ｅｍｏｊｉ 情感词典中ꎬ每个 ｅｍｏｊｉ 对应
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一种或多种情绪的标签或分数ꎮ 构建 ｅｍｏｊｉ 情感词典的最直接的方式是进行人工标注ꎬ例如 Ｓｈｏｅｂ 等[１１] 对

１５０ 个常用 ｅｍｏｊｉ 与 ８ 种基本情绪的关联程度进行人工打分ꎬ构建 ｅｍｏｊｉ 情感词典ꎮ 另一种获得 ｅｍｏｊｉ 情感

词典的方式是基于已知的句子或情感词的情感信息ꎬ间接地构建 ｅｍｏｊｉ 情感词典ꎬ例如 Ｎｏｖａｋ 等[１３] 基于推

文的句子级情感极性(正面、负面和中性)计算 ｅｍｏｊｉ 的情感极性分数ꎬ形成 ｅｍｏｊｉ 情感极性词典ꎻＫｉｍｕｒａ
等[２０]提取出语句中的情感词ꎬ再基于情感词与 ｅｍｏｊｉ 的共现规律构建 ｅｍｏｊｉ 情感极性词典ꎻＳｈｏｅｂ 等[１１]在包

含 ２ 千万条推文的数据集上学习情感词与 ｅｍｏｊｉ 的共现规律ꎬ再基于情感词的情绪标注信息获得 ｅｍｏｊｉ 与各

个情绪的关联得分ꎮ 基于 ｅｍｏｊｉ 情感词典ꎬ我们可以方便地获得 ｅｍｏｊｉ 与情绪的关联信息ꎬ然而情感词典不是

一种有效的 ｅｍｏｊｉ 表示方式ꎬ我们需要在目标任务上对 ｅｍｏｊｉ 在各个情绪上的表达程度进行定制化的训练ꎮ
１.４　 情感分布学习

情感分布学习(ｅｍｏｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＥＤＬ)是一种新型的情感分析范式[２１]ꎬ通过为每个示例关

联一个情感分布向量[２２]ꎬ定量地记录示例在多种情绪上的表达程度ꎬ可以较好地处理具有情感模糊性的情

绪分析任务ꎮ 情感分布向量中每个数值代表给定示例在对应情绪上的表达程度ꎬ向量维数为情绪的种类数ꎮ
情感分布学习最初由 Ｚｈｏｕ 等[２１]于 ２０１５ 年在针对人脸情绪识别任务时提出ꎬ随后被应用于文本情绪识别等

多种情绪分析任务ꎬ并在处理情感模糊性方面表现出了独特的优势[２３]ꎮ 与人脸表情经常呈现复杂情感类

似ꎬｅｍｏｊｉ 所表达的情感可以认为是由多种强度不同的基本情绪所构成ꎮ 借鉴 ＥＤＬ 的研究思路ꎬ本文利用情

感分布建模 ｅｍｏｊｉ 在各种情绪上的表达程度ꎬ构建 ｅｍｏｊｉ 与情绪直接关联的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎮ
１.５　 软标签

软标签(ｓｏｆｔ ｌａｂｅｌ)是一种将已训练的预测模型多标签输出作为目标变量ꎬ用于训练另一个预测模型的

技术[２４]ꎮ 已有一些研究表明ꎬ用软标签代替真实标签可以显著提高自然语言处理任务的性能[２５]ꎮ 例如ꎬ
Ｚｈａｏ 等[２６]提出了一种基于软标签的鲁棒的机器阅读理解方法ꎻＦｏｒｎａｃｉａｒｉ 等[２７]将软标签作为多任务神经网

络的辅助任务ꎬ用于解决过拟合问题ꎻＦａｙｅｋ 等[２５]采用软标签对情感的主观性进行建模ꎬ并将其应用到情绪

识别任务中ꎻＷａｎｇ 等[２８]利用软标签构建细粒度情绪的分布式表示ꎮ 本文采用基于 ＢＥＲＴ 的情绪分类模型

输出软标签ꎬ在目标任务的训练过程中构建基于情感分布的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎮ 与在输入层的嵌入式表示

方法只能通过反向传播机制进行训练不同ꎬ在预测模型输出层的软标签直接包含了语句中多种情绪的表达

强度信息ꎬ可以用于对 ｅｍｏｊｉ 进行有效表示ꎮ

２　 基于情感分布的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示

２.１　 Ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示

构建有效的 ｅｍｏｊｉ 表示是情感分析模型考虑 ｅｍｏｊｉ 信息的基础[１６]ꎬ但由于 ｅｍｏｊｉ 表达情绪具有多义性ꎬ

因此传统的基于描述词构建的 ｅｍｏｊｉ 表示很难准确表达 ｅｍｏｊｉ 含义ꎮ 例如 ꎬ描述词“奥特曼”较为中性ꎬ难

以直接判断表达的情绪ꎬ但是从包含 的语句“感觉充满了能量 ”中可以推断ꎬ 主要表达积极的情感ꎮ
考虑到含有 ｅｍｏｊｉ 语句的句子级情绪与 ｅｍｏｊｉ 表达的情绪具有显著的关联性ꎬ我们认为可以在建立句子

级情绪预测模型的同时ꎬ挖掘 ｅｍｏｊｉ 表达的情绪信息ꎮ 通过同一个 ｅｍｏｊｉ 在不同句子中表达出的多种情绪信

息ꎬ综合得到 ｅｍｏｊｉ 的情绪表示ꎮ 例如对于 ꎬ在句子“造孽啊! ”中表达悲伤情绪ꎬ而在句子“花了两小

时终于成功了ꎬ感动得痛哭流涕 ”中表达了高兴的积极情感ꎮ 在综合所有包含 语句的情绪信息的基础

上ꎬ可以得到 的情绪表示ꎮ 本文将利用语句的嵌入式表示ꎬ学习有效的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎮ
对于 ｅｍｏｊｉ(ｍ)ꎬ即第 ｍ 个 ｅｍｏｊｉꎬ我们定义 Ｅｍ 为 ｅｍｏｊｉ(ｍ) 的嵌入式表示ꎬｘ 为含有 ｅｍｏｊｉ(ｍ) 的句子样本ꎮ

用 Ｖ(ｘ)和 ｐ(ｘ)分别表示样本 ｘ 的嵌入式表示和概率密度ꎬΩ 为 ｘ 的积分域ꎮ 另外ꎬ使用 Ｌ(ＥｍꎬＶ(ｘ))作为

Ｅｍ 和 Ｖ(ｘ)之间的距离函数ꎮ 为了获得 ｅｍｏｊｉ(ｍ)更好的嵌入式表示ꎬ我们希望在积分域 Ω 上最小化 Ｌ 的期

望值ꎬ因此ꎬ得到的 ｅｍｏｊｉ(ｍ)嵌入式表示的计算公式如下:

Ｅｍ ＝ ａｒｇ ｍｉｎＥ ∫
Ω
Ｌ(ＥꎬＶ(ｘ))ｐ(ｘ)ｄｘꎮ (１)

２.２　 基于情感分布的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示

目前有许多可用的情感分析数据集ꎬ其中含有 ｅｍｏｊｉ 的句子可以视为有效的样本ꎮ 给定情感数据集 Ｄ
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和 ｅｍｏｊｉ(ｍ)ꎬ我们使用数据集中含有 ｅｍｏｊｉ(ｍ)的所有样本ꎬ估计 ｅｍｏｊｉ(ｍ)的嵌入式表示ꎬ因此式(１)改写为

Ｅｍ ＝ ａｒｇ ｍｉｎＥ ∑
ｘ∈Ｔｍ

Ｌ(ＥꎬＶ(ｘ))ꎬ (２)

其中 Ｔｍ 为数据集 Ｄ 中含 ｅｍｏｊｉ(ｍ)的所有样本集合ꎮ
在本文中ꎬ我们采用欧氏距离作为 Ｅ 和 Ｖ(ｘ)之间的距离度量ꎬ则式(２)可简写为

Ｅｍ ＝ ａｒｇ ｍｉｎＥ ∑
ｘ∈Ｔｍ

‖Ｅ－Ｖ(ｘ)‖２
２ꎮ (３)

对公式(３)进行求解得到

Ｅｍ ＝
∑
ｘ∈Ｔｍ

Ｖ(ｘ)

ｓｍ
ꎬ (４)

其中 ｓｍ 为集合 Ｔｍ 的大小ꎮ
从式(４)可以看出ꎬｅｍｏｊｉ(ｍ)的嵌入式表示其实是数据集 Ｄ 中所有包含 ｅｍｏｊｉ(ｍ)的样本的嵌入式表示平

均值ꎮ 以下将讨论如何获得数据集中句子样本的嵌入式表示ꎮ ＢＥＲＴ 作为一种语言表征双向编码模型ꎬ在
许多自然语言处理任务(例如文本情感分类、机器阅读理解等)中表现出较出色的性能[２９]ꎮ 图 ２ 所示为基于

ＢＥＲＴ 的情绪预测模型架构ꎮ ＢＥＲＴ 预训练上下文语言模型主要包括词向量编码层和 １２ 个多头自注意力机

制与位置全连接前馈网络的组合层ꎬ其中词向量编码层由 ３ 个子层组成ꎬ分别为位置嵌入、分段嵌入和标记

嵌入ꎮ 在基础 ＢＥＲＴ 模型上加一个全连接层用于情绪预测任务ꎬ其输出为软标签ꎮ

图 ２　 基于 ＢＥＲＴ 的情绪预测模型示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＢＥＲＴ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 受以往软标签研究工作的启发ꎬ我们直接将情绪预测模型的软标签作为输入样本的嵌入式表示ꎬＥｍ 的

维数等于数据集 Ｄ 中情绪标签的数量ꎮ 最终ꎬ基于情感分布的 ｅｍｏｊｉ(ｍ)的嵌入式表示 Ｅｍ 通过式(５)计算得到:

Ｅｍ ＝
∑
ｘ∈Ｔｍ

Ｖｓｏｆｔ(ｘ)

ｓｍ
ꎮ (５)
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其中 Ｖｓｏｆｔ(ｘ)是基于 ＢＥＲＴ 情绪预测模型输出的样本 ｘ 的软标签ꎬＥｍ 中各元素表示 ｅｍｏｊｉ(ｍ)在各个情绪上的

表达程度ꎬ总和为 １ꎮ ＥＤＥＥＲ 方法的算法伪代码如算法 １ 所示ꎮ
算法 １　 ＥＤＥＥＲ 算法

输入: Ｄ＝{(ｘ(ｎ) ) Ｎ
ｎ＝ １}ꎬ ＥＭＯＪＩ＝{(ｅｍｏｊｉ(ｍ) )Ｍ

ｍ＝ １}
/ /包含 Ｎ 个样本的训练数据集和 Ｍ 个 ｅｍｏｊｉꎮ
输出: Ｅ＝{Ｅ１ꎬＥ２ꎬ􀆺ꎬＥＭ}　 / / ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎮ
１.　 ｆ ← Ｄ　 / /训练基于 ＢＥＲＴ 的情绪预测模型ꎻ
２.　 Ｅ＝{０ꎬ０ꎬ􀆺ꎬ０}ꎻ
３.　 {ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓＭ}←{０ꎬ０ꎬ􀆺ꎬ０}　 / /保存 ｅｍｏｊｉ 的样本数ꎻ
４.　 ｆｏｒ ｎ＝ １ ｔｏ Ｎ ｄｏꎻ
５.　 ＳＬ ← ｆ(ｘ(ｎ) )　 / / ＳＬ 是软标签ꎬ维度为情绪数量ꎻ
６.　 ｆｏｒ ｍ＝ １ ｔｏ Ｍ ｄｏꎻ
７.　 ｉｆ ｅｍｏｊｉ(ｍ) ｉｎ ｘ(ｎ) ｄｏꎻ
８.　 Ｅｍ ← Ｅｍ＋ＳＬꎻ
９.　 ｓｍ ← ｓｍ＋１ꎻ
１０. ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
１１. ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
１２. ｆｏｒ ｍ＝ １ ｔｏ Ｍ ｄｏꎻ
１３. Ｅｍ ← Ｅｍ / ｓｍꎻ
１４. ｅｎｄ ｆｏｒꎮ

３　 实验结果与分析

为了验证 ＥＤＥＥＲ 方法的有效性ꎬ我们在中文微博情感数据集上进行了 ３ 组对比实验:ｅｍｏｊｉ 表示向量

可视化实验ꎬｅｍｏｊｉ 表示的情感极性一致性检测实验和 ｅｍｏｊｉ 表示映射的细粒度情绪的对比实验ꎮ
３.１　 实验数据集

本文采用 ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３[３０]、ＮＬＰ＆ＣＣ２０１４[３０]和 ＷＥＣ[１５] 这 ３ 个中文微博情感数据集作为实验数据集ꎮ
因为单个数据集包含 ｅｍｏｊｉ 的句子相对较少ꎬ所以我们将 ３ 个微博数据集合并构成总的数据集进行实验ꎬ实
验数据集的具体信息如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 实验数据集
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 ｅｍｏｊｉ 数量 含 ｅｍｏｊｉ 的句子数 总句子数

ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３ １１０ １ ５０９ １０ ４８７

ＮＬＰ＆ＣＣ２０１４ ２８ ６３７ ５ ９１８

ＷＥＣ １９１ ８ ９６１ ３９ ６６０

总计 ２６２ １１ １０７ ５６ ０６５

　 　 ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３ 数据集和 ＮＬＰ＆ＣＣ２０１４ 数据集是自然语言处理与中文计算会议(ＣＣＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎａｔ￣
ｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ＮＬＰ＆ＣＣ)于 ２０１３ 年和 ２０１４ 年发布的情感评测任务中文单

标签情感数据集ꎬ２ 个数据集均包含怒(愤怒)、乐(高兴)、惧(恐惧)、惊(惊讶)、悲(悲伤)、恶(厌恶)和爱

(喜欢)７ 种情绪ꎮ ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３ 数据集包含从新浪微博中采集的 １０ ４８７ 条情绪句和 ２１ ６３３ 条无情绪句ꎮ
ＮＬＰ＆ＣＣ２０１４ 数据集是 ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３ 数据集的扩充ꎬ共有 １６ ４０５ 条情绪句和 ２９ ７３１ 条无情绪句ꎬ其中与

ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３ 数据集不重复的情绪句有 ５ ９１８ 条ꎮ ＷＥＣ 数据集是香港理工大学于 ２０１６ 年发布的中文微博

情感语料库ꎬ包含怒(愤怒)、乐(高兴)、惧(恐惧)、惊(惊讶)、悲(悲伤)、恶(厌恶)和爱(喜欢)７ 种情绪共

３９ ６６０ 条语句ꎮ 本文将 ＮＬＰ＆ＣＣ２０１３ 和 ＮＬＰ＆ＣＣ２０１４ 数据集中的情绪句与 ＷＥＣ 数据集合并ꎬ得到总计

５６ ０６５条句子构成实验数据集ꎬ其中含 ｅｍｏｊｉ 的句子 １１ １０７ 条ꎬ不同的 ｅｍｏｊｉ 符号 ２６２ 个ꎮ
在数据预处理部分ꎬ我们去除了句子中的中英文标点符号等特殊字符和所有的英文字母ꎬ仅保留中文和
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数字ꎬ使用 Ｊｉｅｂａ 分词工具进行分词后ꎬ采用中文预训练词向量模型(Ｃｈｉｎｅｓｅ ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒꎬ ＣＷＶ) [３１] 将单词

表示为 ３００ 维词向量ꎮ 句子最大的单词数设为数据集中最长句子的单词数ꎬ不足则补 ０ꎮ

中文微博数据集采用“[描述词]”的形式对 ｅｍｏｊｉ 进行表示ꎬ例如 在数据集中表示为“[哈哈]”ꎬ 表

示为“[抓狂]”ꎮ 对于每个 ｅｍｏｊｉꎬ我们统计出数据集中包含该 ｅｍｏｊｉ 的句子数量ꎬ舍弃句子数量小于 ３０ 的

ｅｍｏｊｉꎬ保留了 ６４ 个使用频率最高的 ｅｍｏｊｉꎮ 对包含 ｅｍｏｊｉ 句子的标注情绪进行统计ꎬ得到最常用的 ６４ 个

ｅｍｏｊｉ 在 ７ 种情绪上的句子标注数量ꎮ 我们将每个 ｅｍｏｊｉ 在数据集中标注最多的句子情绪标签ꎬ标注为该

ｅｍｏｊｉ 的主导情绪ꎮ ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 在 ７ 种情绪上的句子标注信息如表 ３ 所示ꎬ其中每个 ｅｍｏｊｉ 的主导情绪用粗

体标出ꎮ
表 ３　 ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 在 ７ 种情绪上的句子标注数量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｌａｂｅｌｅｄ ｗｉｔｈ ６４ ｅｍｏｊｉ ｏｎ ７ ｅｍｏｔｉｏｎｓ

ｅｍｏｊｉ 描述词
总句
子数

７ 种情绪的句子标注数量

怒 恶 惧 乐 爱 悲 惊
ｅｍｏｊｉ 描述词

总句
子数

７ 种情绪的句子标注数量

怒 恶 惧 乐 爱 悲 惊

泪 １ ７８７ １５３ １８６ ２７ １７１ ６２ １ １６１ ２７
哈哈 ６２９ ８ ４２ ４ ４５７ ６７ ３８ １３
抓狂 ６０６ １５２ １６０ １４ ２５ ２３ ２２４ ８
心 ５３９ ６ ８ ５ ２７３ １６８ ７４ ５
怒 ４５９ ２７３ ８０ ３ ９ ４ ８２ ８

嘻嘻 ４０１ ７ １９ ３ ３０３ ４５ ２２ ２
衰 ３５２ ５３ ８０ １０ １３ ３ １６８ ２５
汗 ３０９ ５３ １０８ ６ ２５ ８ ８０ ２９

拜拜 ２９５ ３０ １５ １ １５ ６ ２２２ ６
悲伤 ２９３ １９ ２１ ６ １７ ５ ２２４ １
偷笑 ２７６ ８ ２８ ２ １７２ ３３ ２６ ７
伤心 ２６７ ２２ ２２ ４ １１ １０ １９６ ２
哼 ２６３ ７４ ８４ ５ １５ ３ ７７ ５

生病 ２５８ ３０ ５３ １１ ８ ６ １４７ ３
呵呵 ２３９ ８ ２０ ２ ８４ ４４ ７８ ３
可怜 ２０８ １８ ２４ ８ ２３ １１ １２１ ３
失望 ２０６ １２ ２７ ８ ６ １１ １３９ ３
害羞 １８７ ７ ２０ １０ ８２ ３７ ２８ ３
蜡烛 １８５ ２０ １２ １ ２０ １６ １１４ ２
可爱 １７９ １ １０ ２ ８２ ４９ ３０ ５
晕 １７７ ２５ ５３ ３ １６ ６ ５９ １５

月亮 １７６ ７ １１ ３ ６２ ４７ ４４ ２
鼓掌 １７４ ２ １３ ０ ９５ ５３ ９ ２
委屈 １６７ １３ １９ ４ ９ ８ １１２ ２

奥特曼 １５８ ９ ２１ １ ４９ ４５ ２８ ５
黑线 １４５ ２９ ５２ １ １０ ３ ３８ １２
兔子 １４１ ６ １１ ０ ８５ １６ ２０ ３
酷 １３０ ２ ２０ ０ ６０ ２９ １４ ５

泪流满面 １２６ １３ １０ ５ １０ ５ ８１ ２
怒骂 １１９ ５１ ２８ ０ ３ ２ ３２ ３
太阳 １１２ ６ ２ ０ ６７ １７ １７ ３
耶 １１０ ２ ２ ３ ６５ ３０ ５ ３

吃惊 １０９ １４ ２２ ３ ９ ２ １７ ４２
鄙视 １０６ ３７ ３８ １ ５ ４ １７ ４
思考 １０５ ８ ３０ ２ ２０ １５ １９ １１
亲亲 １０４ １ ６ ０ ５７ ２７ １２ １
睡觉 １０３ ８ ３４ ３ ２１ ７ ２８ ２
赞 ９８ ４ ２ ０ ２０ ７０ ２ ０

浮云 ９６ ８ １７ ０ ２１ ９ ３９ ２
笑哈哈 ９２ ４ ５ ０ ６２ １１ ８ ２
花心 ８７ ２ ６ ０ ４２ ３０ ２ ５
馋嘴 ８５ ３ １４ ０ ４９ ９ ９ １
威武 ７８ ３ ５ ０ ３４ ２２ ９ ５
微风 ７１ １ ８ １ ３５ １２ １２ ２
围观 ６４ ３ ８ ０ ２８ ９ １４ ２
吐 ６２ １４ ２８ ０ ２ １ １６ １

做鬼脸 ６１ ２ ８ １ ３２ １０ ７ １
熊猫 ６１ ４ ４ １ １２ １４ ２１ ５
蛋糕 ５７ ０ ０ ０ ２８ ２４ ４ １
猪头 ５７ ９ １０ ０ １５ １２ １０ １
崩溃 ５３ １９ １２ １ １ ２ １８ ０
话筒 ５２ ３ ８ ０ ９ １８ １４ ０
愤怒 ５１ ３５ ６ ０ １ １ ７ １
疑问 ５１ ８ １０ ０ ６ ４ ２０ ３
鲜花 ４９ １ ０ ０ ２２ １６ ９ １
闭嘴 ４６ ７ ７ １ ２ ２ ２３ ４
神马 ４４ １０ ９ ０ ８ ５ １１ １
困 ４２ １ ２０ ０ ３ ８ ８ ２
弱 ３８ １６ １０ ０ ０ １ １１ ０

下雨 ３７ ３ ６ １ ４ ４ １８ １
悲催 ３６ ０ ７ １ １ １ ２６ ０
干杯 ３５ １ ０ ０ ２１ ８ ５ ０
抱抱 ３２ １ １ ０ ２５ ５ ０ ０
顶 ３０ ５ ７ ２ ０ ４ １２ ０

　 　 在 ｅｍｏｊｉ 的主导情绪的基础上ꎬ我们对各个 ｅｍｏｊｉ 的情感极性进行标注ꎮ Ｄｅｍｓｚｋｙ 等[３２]将 ２７ 种细粒度

情绪划分为 ３ 种情感极性ꎬ分别为积极、消极和模糊ꎮ 依据此情感极性划分标准ꎬ７ 种情绪的情感极性如表 ４
所示ꎮ 其中ꎬ乐和爱标记为积极的情感极性ꎬ怒、恶、悲和惧确定为消极情感ꎬ惊对应为模糊的情感极性ꎮ 最

常用的 ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 的情感极性标注结果如图 ３ 所示ꎮ
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表 ４　 ７ 种情绪的情感极性及其 ｅｍｏｊｉ 数量
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｐｏｌａｒｉｔｙ ｏｆ ７ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｅｍｏｊｉ ｎｕｍｂｅｒｓ

情绪 情感极性 ｅｍｏｊｉ 数量

乐 积极 ２７
爱 积极 ２
怒 消极 ５
恶 消极 ８
悲 消极 ２１
惧 消极 ０
惊 模糊 １

图 ３　 ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 的情感极性
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｐｏｌａｒｉｔｙ ｏｆ ６４ ｅｍｏｊｉ

　 　 大多数 ｅｍｏｊｉ 带有强烈的情感色彩ꎬ具有较为明确的情感极性ꎮ 例如ꎬ 常用于表示“乐”的积极情绪ꎬ
在句子“好长时间没运动了ꎬ今天打了羽毛球 ”中可以明显看出 表达出开心、幸福等情感ꎻ 和 常表示

“怒”的消极情绪ꎬ从句子“恶心的人ꎬ有多远滚多远ꎮ 影响网络环境”和“话不投机半句多 ”中可以看

出ꎬ 表达出的愤怒程度比 更重ꎮ 在现实使用场景中少部分 ｅｍｏｊｉ 的情绪表达具有显著的模糊性ꎬ使用偏

好受到用户特征的影响很大ꎮ 例如ꎬ很多年轻用户常使用 表达“恶”的消极情绪ꎬ而年长用户一般认为

表示“乐”ꎻ对于表达思考状态的 ꎬ不同用户也经常有不同的理解和使用偏好ꎮ 另外ꎬ非面部 ｅｍｏｊｉ 相比于

面部 ｅｍｏｊｉꎬ表达的情绪和含义具有更加明显的模糊性ꎮ 例如ꎬ 和 等较少使用的非面部 ｅｍｏｊｉ 表达的情

绪ꎬ并不一定符合很多人的想法ꎮ 的标注结果为消极ꎬ但也有部分用户认为 也可用于表示可爱、喜欢等

积极情感ꎬ不同的用户对与非面部 ｅｍｏｊｉ 的理解可能不同ꎮ
３.２　 模型设置

本文采用基于 ＢＥＲＴ[２９]的情绪预测模型软标签进行 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ另外ꎬ输出为软标签的模型都可

以用来学习 ｅｍｏｊｉ 的嵌入式表示ꎮ 为了对比不同的情绪预测软标签模型ꎬ我们在基于 ＢＥＲＴ 的模型之外ꎬ分
别使用基于 ＴｅｘｔＣＮＮ[３３]和基于 ＢｉＬＳＴＭ[３４]的情绪预测模型软标签对 ｅｍｏｊｉ 表示进行学习ꎬ３ 种模型的详细

设置如下ꎮ
(１) ＴｅｘｔＣＮＮ 模型ꎮ 该模型是用于文本分类的卷积神经网络模型ꎬ通过一维卷积来获取句子中的ｎ￣ｇｒａｍ

特征表示ꎮ 模型由一层卷积、一层 ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ 组成ꎬ最后将输出外接 ｓｏｆｔｍａｘ 进行分类ꎮ 本文采用 ３ 种过滤

器ꎬ滑动窗口分别为 ３、４ 和 ５ꎻ损失函数优化采用 ＳＧＤ 算法ꎬ训练轮次为 ５ꎻ批量大小和学习率设置为 ５０ 和 ０.０１ꎮ
(２) ＢｉＬＳＴＭ 模型ꎮ 该模型由前向 ＬＳＴＭ 与后向 ＬＳＴＭ 组合而成ꎬ将同一个序列分别输入向前和向后

的 ２ 个 ＬＳＴＭ 中ꎬ再共同接入到输出层进行预测ꎬ可以同时捕捉正向信息和反向信息ꎬ使得对文本信息的利
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用更全面ꎮ 本文分别设置批量大小和学习率为 ３２ 和 ０.００１ꎬ训练轮次为 ２ꎬ优化器使用 Ａｄａｍꎮ
(３) ＢＥＲＴ 模型ꎮ 该模型是 Ｇｏｏｇｌｅ ＡＩ 研究院于 ２０１８ 年提出的一种预训练语言表征模型ꎬ利用 ｍａｓｋｅｄ

ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ(ＭＬＭ)进行训练并且采用深层的双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器表示ꎬ是一个典型的双向编码模

型ꎮ 本文在 ＢＥＲＴ 模型的顶部添加一个全连接层ꎬ采用 Ａｄａｍｗ 优化器ꎬ设置批量大小和训练轮次为 ３２ 和

２ꎬ学习率为 ０.０００ ０３ꎮ
３.３　 Ｅｍｏｊｉ 表示向量可视化

为了更好地理解 ｅｍｏｊｉ 在空间中的排列情况ꎬ我们利用 ｔ￣ＳＮＥ 算法[３５]将 ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示向量从

高维空间投射到二维进行可视化ꎮ 此外ꎬ本文使用 ３ 种常用的词嵌入模型作为基线模型ꎬ分别是 ＣＷＶ 模

型[３１]、Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｓｋｉｐ￣Ｇｒａｍ(ＤＳＧ)模型[３６]和 ｆａｓｔＴｅｘｔ 模型[３７]ꎮ
(１) ＣＷＶ 模型[３１]:该模型是在一种基于汉语的类比推理任务中提出的中文词嵌入模型ꎬ该模型包括

８５ 万个词ꎬ所有词向量都使用 ｎｇｒａｍ２ｖｅｃ 工具包在不同的表征、上下文特征和语料库上进行训练ꎬ最终得到

３００ 维词向量表示ꎮ
(２) ＤＳＧ 模型[３６]:ＤＳＧ 模型是 Ｔｅｎｃｅｎｔ ＡＩ Ｌａｂ 于 ２０１８ 年发布的中文词嵌入算法ꎬ它通过明确区分单词

的上下文来增强 Ｓｋｉｐ￣Ｇｒａｍ 模型ꎬ并为每个单词引入了一个方向向量ꎮ 其嵌入表示不仅通过其上下文中的

单词共现模式学习ꎬ还通过其上下文单词的方向学习ꎮ 最新版本中包括超过 １ ２００ 万个中文词ꎬ并分别提供

了 １００ 维和 ２００ 维向量表示ꎬ本文中使用最新版中的 ２００ 维词向量来加入比较ꎮ
(３) ｆａｓｔＴｅｘｔ 模型[３７]:ｆａｓｔＴｅｘｔ 是 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 开源的一个文本分类与词向量训练工具ꎬ在文本分类任务中

学习词嵌入表示ꎮ 本文参考 Ｌｉ 等[１０] 的实验设置ꎬ在中文微博情感数据集上训练 ｆａｓｔＴｅｘｔ 模型ꎬ将 ｅｍｏｊｉ 和
单词映射到同一空间以获得 ｅｍｏｊｉ 嵌入向量ꎬ设置 ｅｍｏｊｉ 嵌入向量的维数为 １００ꎮ

采用 ６ 种不同的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示方法对 ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 进行表示ꎬ得到每个 ｅｍｏｊｉ 相应的嵌入式向量ꎬ再
通过 ｔ￣ＳＮＥ 算法[３５]将 ｅｍｏｊｉ 向量降到 ２ 维并进行可视化ꎮ 为了直观地分析各种 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示方法的情

感极性区分能力ꎬ我们在 ｔ￣ＳＮＥ 的 ２ 维空间中使用 ｋＮＮ 算法得到各个 ｅｍｏｊｉ 近邻区域的情感极性ꎬ其中 ｋ ＝
１ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ红色、绿色和蓝色区域分别对应积极、消极和模糊的情感区域ꎮ 图 ４(ａ)和(ｂ)是 ＣＷＶ 模型

和 ＤＳＧ 模型中对应 ｅｍｏｊｉ 描述词嵌入表示的结果ꎬ图 ４(ｃ)为利用 ｆａｓｔＴｅｘｔ 模型得到的 ｅｍｏｊｉ 嵌入表示的结

果ꎬ图 ４(ｄ)—( ｆ)分别显示了基于 ＴｅｘｔＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ 和 ＢＥＲＴ 模型的 ＥＤＥＥＲ 方法生成的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表

示可视化结果ꎮ

图 ４　 不同 ｅｍｏｊｉ 表示方法下 ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 向量的 ｔ￣ＳＮＥ 可视化
Ｆｉｇ.４　 ｔ￣ＳＮＥ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ６４ ｅｍｏｊｉ ｖｅｃｔｏｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｏｊｉ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 如图 ４(ａ)和(ｂ)所示ꎬＣＷＶ 模型和 ＤＳＧ 模型学习到的 ｅｍｏｊｉ 嵌入表示在空间中的排列没有明显规律ꎬ
积极情绪和消极情绪之间没有明确的界限ꎬ利用 ｅｍｏｊｉ 描述词的词向量作为 ｅｍｏｊｉ 嵌入表示没有包含 ｅｍｏｊｉ
情感信息ꎬ不能准确表达 ｅｍｏｊｉ 的情绪ꎮ 在图 ４(ｃ)中ꎬｆａｓｔＴｅｘｔ 模型学习到的 ｅｍｏｊｉ 嵌入表示可以使不同情
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感极性的 ｅｍｏｊｉ 分布在不同区域ꎬ这是因为 ｆａｓｔＴｅｘｔ 是有监督学习模型ꎬ在情感分类任务中可以学习到对应

的情感ꎬ但相似情绪 ｅｍｏｊｉ 之间距离较远ꎬ例如表示消极情绪的 和 ꎬ被多个具有积极情绪的 ｅｍｏｊｉ 分隔ꎬ
同时也表明积极情绪和消极情绪之间的界限并不平滑ꎮ

从图 ４(ｄ)—( ｆ)中可以发现ꎬ使用 ＥＤＥＥＲ 方法学习到的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示可以使情感极性为积极的

ｅｍｏｊｉ 与消极的 ｅｍｏｊｉ 分布在空间的不同区域ꎬ具有明显的界限ꎮ 其中图 ４( ｆ)利用基于 ＢＥＲＴ 的情绪预测模

型的软标签使得相同极性的 ｅｍｏｊｉ 更加聚集ꎬ且不同情感极性 ｅｍｏｊｉ 间的界限较为平滑ꎮ 相似情绪 ｅｍｏｊｉ 之
间距离较近ꎬ例如具有消极情绪的 和 在空间中排列紧密ꎬ但在 ＣＷＶ 模型、ＤＳＧ 模型和 ｆａｓｔＴｅｘｔ 模型的

向量空间中距离较远ꎮ 具有模糊情感极性的 ｅｍｏｊｉ 正好位于积极和消极 ｅｍｏｊｉ 之间ꎬ表明利用本文方法学习

到的 ｅｍｏｊｉ 表示能够更好地描述具有模糊情绪的 ｅｍｏｊｉ 与其他不同情感极性的 ｅｍｏｊｉ 之间的关系ꎮ
总体而言ꎬ使用软标签得到的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示比词嵌入方法更容易使具有相似情感的 ｅｍｏｊｉ 聚集在一

起ꎬ进一步表明使用 ＥＤＥＥＲ 方法学习到的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示包含准确的情感ꎬ并可以描述具有不同极性的

ｅｍｏｊｉ 间的情感关系ꎮ
３.４　 Ｅｍｏｊｉ 表示的情感极性一致性检测

情感极性一致性检测[３８]是一种评估嵌入式表示情绪表达质量的方法ꎬ本实验通过对相似 ｅｍｏｊｉ 嵌入向

量之间的 ｅｍｏｊｉ 情感极性一致性进行检测ꎬ进一步评估不同 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示方法的情绪表达质量ꎮ 根据图

３ 中显示的 ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 的情感极性ꎬ确定不同 ｅｍｏｊｉ 的情感极性是否一致ꎮ
按照 Ｔａｎｇ 等[３８]衡量情感极性一致性的实验设置ꎬ计算每个 ｅｍｏｊｉ 与其最邻近的前 ｋ 个 ｅｍｏｊｉ 之间情感

极性一致的准确率 Ａꎬ

Ａ＝
∑
Ｍ

ｍ＝１
∑

ｋ

ｊ＝１
α(ｅｍｏｊｉ(ｍ)ꎬｅｍｊ)

Ｍ × ｋ
ꎬ (６)

其中:Ｍ 是 ｅｍｏｊｉ 个数ꎻｅｍｏｊｉ(ｍ)为第 ｍ 个 ｅｍｏｊｉꎻｅｍｊ是 ｅｍｏｊｉ 中第 ｊ 个与 ｅｍｏｊｉ(ｍ) 余弦相似度最高的 ｅｍｏｊｉꎻ
α(ｅｍｏｊｉ(ｍ)ꎬｅｍｊ)是一个指示函数ꎬ如果 ｅｍｏｊｉ(ｍ) 和 ｅｍｊ情感极性相同ꎬ则 α ＝ １ꎬ否则 α ＝ ０ꎮ 准确率越高ꎬ嵌入

空间中相近 ｅｍｏｊｉ 的情感一致性越好ꎮ
图 ５ 显示了 ｋ＝{１０ꎬ１５ꎬ２０ꎬ２５ꎬ３０ꎬ３５ꎬ４０}时的不同 ｅｍｏｊｉ 表示方法的结果ꎮ 从图中可以看出ꎬＣＷＶ 模

型、ＤＳＧ 模型和 ｆａｓｔＴｅｘｔ 模型的准确率较低ꎬ当 ｋ＝ １０ 时结果最好ꎬ准确率分别为 ７０.１６％、６３.２８％和 ８８.４４％ꎬ
随着 ｋ 的增大ꎬ准确率降低ꎮ 本文 ＥＤＥＥＲ 方法的准确率普遍较高ꎬ最高为 ９４.２２％ꎬ使用基于 ＢＥＲＴ 的情绪

预测模型的软标签学习的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示向量比使用其他模型的软标签情感一致性准确率更高ꎬ这是因

为 ＢＥＲＴ 提取情感关系的能力更强ꎮ 实验结果进一步证明ꎬ本文提出的 ＥＤＥＥＲ 方法能构建出具有较高情

绪表达质量的 ｅｍｏｊｉ 表示空间ꎬ可以使相近 ｅｍｏｊｉ 之间具有较好的情感一致性ꎮ

图 ５　 不同 ｅｍｏｊｉ 表示方法的情感一致性准确率
Ｆｉｇ.５　 Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｏｊｉ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
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３.５　 Ｅｍｏｊｉ 表示映射的细粒度情绪的对比实验

为了验证 ＥＤＥＥＲ 方法生成的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示向量包含较准确的 ｅｍｏｊｉ 情感信息ꎬ我们将不同方法生成

的 ｅｍｏｊｉ 表示映射的细粒度情绪进行对比ꎮ 将每个 ｅｍｏｊｉ 的嵌入表示分别与 ７ 种情绪类别的嵌入表示进行相

似度计算ꎬ对于利用基于 ＢＥＲＴ 的情绪预测模型的软标签学习到的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ我们将 ７ 种情绪类别

(怒、乐、惧、惊、悲、恶和爱)进行 ｏｎｅ￣ｈｏｔ 表示作为其嵌入表示(例如“怒”的嵌入表示为[１ꎬ ０ꎬ ０ꎬ ０ꎬ ０ꎬ ０ꎬ ０])ꎻ
对于其他 ３ 种词嵌入模型(ＣＷＶ 模型、ＤＳＧ 模型和 ｆａｓｔＴｅｘｔ 模型)ꎬ使用每个模型中 ７ 种情绪类别的词嵌入

向量作为对应的情绪类别嵌入表示ꎮ 与 ｅｍｏｊｉ 相似度最大的情绪类别作为 ｅｍｏｊｉ 表示的映射结果ꎬ主导情绪

标签为正确答案ꎮ ｅｍｏｊｉ 表示映射的细粒度情绪计算公式如下:
ｅｍｏ＝ ａｒｇ ｍａｘ ｓｉｍｅｍｏｃ(ｅｍｏｊｉ(ｍ)ꎬｅｍｏｃ)ꎬ (７)

其中:ｅｍｏｊｉ(ｍ)是第 ｍ 个 ｅｍｏｊｉꎻｅｍｏｃ 为 ７ 种情绪类别的嵌入向量ꎻｅｍｏ 是 ｅｍｏｊｉ(ｍ)的映射结果ꎻｓｉｍ 为相似度

函数ꎬ这里选择余弦相似度ꎮ 表 ５ 所示为不同方法生成的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示在各类情绪上映射正确的准确

率和在总体上映射正确的准确率ꎬ加粗部分为最优结果ꎮ
表 ５　 ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 的情绪映射结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｍｏｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ６４ ｅｍｏｊｉ

模型
准确率 / ％

怒 恶 乐 爱 悲 惊
平均

准确率 / ％

ＣＷＶ ０.００ １.６７ １１.１１ ０.００ ９.５２ ０.００ ９.３８
ＤＳＧ ８０.００ ８.８９ ３７.０４ ５０.００ ４２.８６ １００.００ ４３.７５
ｆａｓｔＴｅｘｔ ６０.００ ６.６７ ３.７０ ０.００ ０.００ １００.００ ７.８１
ＢＥＲＴ￣ＥＤＥＥＲ ８０.００ ８.８９ ９６.３０ ５０.００ ９０.４８ １００.００ ８２.８１

　 　 从表 ５ 的实验结果可以发现ꎬＣＷＶ 模型和 ｆａｓｔＴｅｘｔ 模型的准确率较低ꎬ平均准确率分别仅有 ９.３８％和

７.８１％ꎬｆａｓｔＴｅｘｔ 模型生成的 ｅｍｏｊｉ 嵌入表示可以表示出 ｅｍｏｊｉ 的情感极性ꎬ但不能准确表示出 ｅｍｏｊｉ 的细粒

度情绪ꎮ ＤＳＧ 模型的平均准确率为 ４３.７５％ꎬ该模型使用的中文嵌入语料库具有高覆盖率、高新鲜度和高准

确性的优势[３８]ꎬ训练数据不仅由新闻、维基百科和百度百科组成ꎬ还包括小说等普通文本ꎬ使得 ＤＳＧ 的映射

结果比 ＣＷＶ 模型和 ｆａｓｔＴｅｘｔ 模型更准确ꎮ
ＥＤＥＥＲ 方法的映射结果比词嵌入模型的结果更准确ꎬ使用基于 ＢＥＲＴ 的情绪预测模型的软标签学习的

ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示总体准确率高达 ８２.８１％ꎬ对于各类情绪的映射结果基本上比其他方法更准确ꎬ表明

ＥＤＥＥＲ方法可以获得具有准确情感信息的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示向量ꎮ
另外ꎬ使用 ＥＤＥＥＲ 方法学习到的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示可以与多种情绪相关联ꎮ 图 ６ 所示是利用基于

ＢＥＲＴ 的情绪预测模型的软标签生成的 ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 嵌入表示与 ７ 种情绪之间的关联热图ꎬ颜色深浅代表

ｅｍｏｊｉ 在每种情绪上表达程度的高低ꎮ 从图 ６ 中可以看出ꎬ 、 和 等与“乐”具有很强的联系ꎬ与“悲”等
消极情绪相关值很低ꎮ 和 等与多种消极情绪相关联ꎬ例如“怒”、“悲”和“恶”ꎬ这些 ｅｍｏｊｉ 可以表示多种

消极情绪ꎮ 而一些非面部表情ꎬ例如 和 与多种不同极性的情绪相关ꎬ表明 ｅｍｏｊｉ 本身也具有情绪表达的

模糊性ꎮ 图 ７ 是通过 ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 嵌入向量得到的 ７ 种情绪之间的热力图ꎬ从图中可以很清楚看到ꎬ相同情

感极性之间的情绪类别密切相关ꎬ例如“怒”与“恶”这 ２ 种消极情绪的关联度较高ꎬ积极情绪“乐”与“爱”之
间的关系也很密切ꎮ 使用本文方法学习到的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示可以很好地捕捉不同情绪之间以及 ｅｍｏｊｉ 与
每种情绪之间的关系ꎬ同时可以表示出 ｅｍｏｊｉ 与每种情绪的关联程度ꎮ

注:右侧数值表示每个 ｅｍｏｊｉ 与各类情绪的关联强度ꎬ颜色越深代表关联强度越高ꎮ
图 ６　 ６４ 个 ｅｍｏｊｉ 和 ７ 种情绪之间的关联热图

Ｆｉｇ.６　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ６４ ｅｍｏｊｉ ａｎｄ ７ ｅｍｏｔｉｏｎｓ
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注:右侧数值表示各类情绪与情绪间的关联强度ꎬ颜色越深代表关联强度越高ꎮ
图 ７　 ７ 种情绪之间的关联热图

Ｆｉｇ.７　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ７ ｅｍｏｔｉｏｎｓ

４　 结束语

本文提出了 ＥＤＥＥＲꎬ利用基于 ＢＥＲＴ 的情绪预测模型的软标签从真实数据中学习 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ
通过情感分布直接建模 ｅｍｏｊｉ 在各种情绪上的表达程度ꎮ 在中文微博情感数据集上通过 ３ 组对比实验来验

证 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示的有效性ꎬ实验结果表明ꎬＥＤＥＥＲ 方法生成的 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示可以将 ｅｍｏｊｉ 与情绪建

立直接联系ꎬ并具有显著优于对比方法的情绪表达质量ꎮ
在未来的工作中ꎬ我们将考虑以更加有效的方式利用软标签来生成 ｅｍｏｊｉ 嵌入式表示ꎬ并将其应用到情

绪分析任务中提升模型性能ꎮ
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