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基于神经网络的舆情情感分析研究热点与趋势
———基于 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 的可视化分析

谭坤彦， 杨孔雨

（北京信息科技大学 信息管理学院， 北京 １００１９２）

摘　 要： 本文以中国知网数据库收录的 ８７７ 篇文献和国外 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 核心合集数据库收录的 ４２３ 篇文献作为研究对象，
运用 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 软件构建了研究热点和研究前沿主题的可视化知识图谱，对国内外基于神经网络的网络舆情情感分析研究现

状进行分析，并且对其差异进行对比。 研究发现，国内外对该领域日趋关注但各有侧重，国内作者及机构存在相互合作较少，
学术交流不足，研究主题较集中等问题。 国内研究热点为情感分类、词向量、深度学习等；研究前沿趋势主要为特征融合表示

方法、预训练模型的探索和词嵌入层的设计，为研究发展提供理论导向。
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０　 引　 言

随着人工智能技术的迅速发展和各类社交平台

的出现，互联网用户可以随时随地在网络平台上传

播信息。 大量的信息往往蕴含着用户的情感倾向，
获取这些信息中的情感倾向或观点就是情感分析。
对于决策制定者来说，可以理解民意，掌握舆论，判
断其走向［１］。 早期的情感分析主要基于情感词典

和传统机器学习，随着机器学习技术的飞速进步，深
度学习方法已经成为情感分析的主流。 在 Ｍｉｋｏｌｏｖ
等人（２０１３） ［２］首先提出了 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 工具中的模型

后，文本可以表示为词向量矩阵，为引入各种神经网

络模型打下了基础。 基于神经网络的舆情情感分析

研究具有重要的意义与价值，本文利用知识图谱软

件 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ，运用文献计量法，通过将结果可视化

的方式，从发文量趋势、作者、机构、关键词的多元角

度进行研究，分析国内外结合神经网络技术进行舆

情情感分析的文献发展动态、研究热点、演变过程、
前沿研究方向等，期寄能够给相关领域的研究者带

来一定帮助。

１　 分析方法与数据来源

ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 是基于 Ｊａｖａ 开发的一款信息可视化

软件，由美国 Ｄｒｅｘｅｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 计算机与情报学教授

陈超美研发，基于共引（ ｃｏ－ｃｉｔａｔｉｏｎ）分析理论和寻

径（ＰａｔｈＦｉｎｄｅｒ）网络算法等，对特定领域文献计量，
以探寻出学科领域演化的关键路径及其知识转折

点，并在相关领域中，查究到具有开创性、标志性、关



键性和相互关联的文献，同时研究该领域的演变。
本文以 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 软件为主，Ｅｘｃｅｌ 等工具为辅，

国内中文文献来源于中国知网（ＣＮＫＩ），经过人工进

行剔除和筛选后，得到 ２０１１ ～ ２０２１ 年的 ８７７ 篇样本

相关文献。 国外英文文献来源于 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ
（ＷＯＳ）的核心合集数据库，人工剔除图书阅读笔

记、广告等不相关内容后，导入 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 进行文献

去重，最终得到 ４２３ 篇样本相关英文文献。

２　 基于 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 的文献可视化分析

２．１　 文献计量分析

年度发文量变化趋势图能够反映研究领域的总

体情况，在时间维度上反映每年的不同发文量和活

跃度。 根据检索获得的中英文相关文献绘制发文量

趋势图，各年份不同变化如图 １ 所示。 国内舆情情

感分析结合神经网络技术开始于 ２０１１ 年，此后发文

量逐渐增加，于 ２０２０ 年达到最高峰，２０１１ ～ ２０１５ 年

诞生阶段结束、进入发展阶段，２０１７～２０２０ 年发文量

迅速增长，虽然 ２０２１ 年发表中文文献 １６１ 篇，数值

有所回落，但仍持续受到关注。 结合研究背景来看，
情感分析的概念由 Ｎａｓｕｋａｗａ 等人［３］在 ２００３ 年最先

提出，同年 Ｂｅｎｇｉｏ 等人［４］ 提出了神经网络语言模

型，国外相关文献最早发表于 ２００６ 年，初期发展趋

势和国内基本一致，２０１８ 年结束快速上升期、进入

平缓发展阶段， 同样也于 ２０２１ 年发表 Ｗｅｂ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅ 核心合集 ８１ 篇，较上年发文量最高峰有所

回落，相关理论研究也将更加完善。
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图 １　 发文量随年份变化趋势图

Ｆｉｇ． １　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ ｖｏｌｕｍｅ ｗｉｔｈ ｙｅａｒｓ

２．２　 作者共现分析

通过作者合作共现图谱可以分析该领域各个作

者的重要性、中心性和合作关系。 对 ＣＮＫＩ 中文文献

作者进行分析处理后，得到国内作者共现图谱如图 ２
所示。 图 ２ 中，作者节点数为 ２１４，连线数为 ３０，密度

为０．００１ ３，连线代表有合作关系，线条粗细代表合作

关系的密切程度。 由此可见，各个作者之间的联系和

合作关系极为分散，多处于个人独立研究状态，未能

形成明显的合作网络图谱，发文量最多的作者为张

英、黄道英、范涛、王昊，发表文献数均为 ３ 篇。

图 ２　 国内作者共现图谱（节选）
Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｄｏｍｅｓｔｉｃ ａｕｔｈｏｒｓ （ｅｘｃｅｒｐｔ）

　 　 对 ＷＯＳ 核心合集进行可视化共现图谱分析，时
间为 ２００６ ～ ２０２１ 年，作者节点数为 ２４７，连线数为

１６２，密度为０．００５ ３，部分作者形成了小规模的合作

网络，其中发文量最多的作者是 Ｅｒｉｋ Ｃａｍｂｒｉａ （１０
篇），汇聚成以其为核心的网状合作图谱。 国外作

者共现图谱如图 ３ 所示。 由图 ３ 可见，国外作者的

节点和连线数都比国内多，可知国外发文作者间的

联系与团队合作比国内更加密切，说明国内应该加

强作者间的共同合作关系。

图 ３　 国外作者共现图谱（节选）
Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｆｏｒｅｉｇｎ ａｕｔｈｏｒｓ （ｅｘｃｅｒｐｔ）
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２．３　 机构共现分析

为分析该研究领域中的研究力量分布，对 ＣＮＫＩ
中文文献机构进行处理分析，得到国内合作机构共

现图谱如图 ４ 所示。 网络裁剪方法同作者分析，发

文量前三的机构分别为国家统计局 ８ 篇、南京理工

大学 ７ 篇、南京大学信息管理学院 ６ 篇，机构与机构

间联系较为分散，尚未建立明显合作体系。

图 ４　 国内机构分布共现图谱

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｄｏｍｅｓｔｉｃ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

　 　 对国外发文机构可视化分析发现，发文量前五

的机构分别是新加坡南洋理 工 大 学 （ Ｎａｎｙａｎｇ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）１３ 篇、中国科学院（Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ａｃａｄ Ｓｃｉ ） １０ 篇、 北 京 航 空 航 天 大 学 （ Ｂｅｉｈａｎｇ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）５ 篇、哈尔滨工业大学（Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）５ 篇、清华大学 （ Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ） ５
篇，国外合作机构共现图谱如图 ５ 所示。

图 ５　 国外机构分布共现图谱

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｆｏｒｅｉｇｎ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ
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　 　 从国内外研究机构分析发现，发文量最多的都

是各地高校及学院、科研机构，对神经网络和网络舆

情情感分析做出了主要贡献，但是相互之间的合作

仍然亟待加强。

３　 关键词可视化分析

３．１　 关键词聚类分析

关键词是一篇文献的核心和主题，ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 在

使用关键词共现分析的基础上，使用对数似然比

（Ｌｏｇ－Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ Ｒａｔｉｏ，ＬＬＲ）算法进行聚类，中文文

献共生成 １４ 个聚类，分别对每个类的主题进行归纳

总结，前 ８ 类见表 １；英文文献共生成 ９ 个聚类，总
结主题，选取 ７ 类见表 ２。 国内外共同研究热点有

数据挖掘、深度学习、文本分类、情绪分析等，国外主

要关注情绪倾向分析及预测，国内更关注于舆情文

本分析。 同时，聚类不仅可以集中于验证研究热点，
还能够指出其在各种领域上的具体应用，如表 ２ 中

聚类 ０ 是电影预测领域的应用，聚类 ６ 是电动汽车

评论领域的应用，在研究计算机相关应用热点的时

候，也要重视聚类关键词在非计算机类领域的应用。
表 １　 中文文献聚类表

Ｔａｂ． １　 Ｃｈｉｎｅｓｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔａｂｌｅ

聚类编号 节点数量 年份 聚类关键词 （ＬＬＲ） 主题归纳

０ ３９ ２０１７ 情感分析； 人工智能； 情感特征； 情感分类； 强化学习 人工智能情感分析

１ ３４ ２０１８ 情感分类； 情感分析； 跨领域； 微博评论； 域对抗 跨领域文本情感分析

２ ３３ ２０１７ 微博； 词向量； 胶囊网络； 句法分析； 在线评论 在线评论中文文本分类

３ ３２ ２０１７ 深度学习； ＲＮＮ； 细粒度情感分析； 情感强度； 情感词向量 深度学习情感分析

４ ２７ ２０１８ ＬＳＴＭ； ＣＮＮ；大数据； 可视化；ＧＲＵ 可视化神经网络、大数据

５ ２６ ２０１７ 机器学习； 数据挖掘； 电商评论； 分类算法； 社交媒体 社交媒体评论的数据挖掘和分类

６ ２５ ２０１６ 文本分类； 情感词典； 短文本； 情感倾向； 商品评论 短文本评论的情感分类

７ ２４ ２０１８ 社交网络； 主题模型； 观点挖掘； 意见领袖； 数据分析 主题模型观点挖掘

表 ２　 英文文献聚类表

Ｔａｂ． ２　 Ｅｎｇｌｉｓｈ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔａｂｌｅ

聚类编号 节点数量 年份 聚类关键词 （ＬＬＲ） 主题归纳

０ ２３ ２０１７ ｍｏｖｉｅ ｓａｌｅｓ； ｆｏｒｅｃａｓｔ； ＳＡ； ｓｔｒｅｎｇｔｈ； ＷＯＭ 电影销售领域情感分析与口碑预测

１ ２３ ２０１８ ｗｅｂ； ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ； ｔｅｘｔ
ａｎａｌｙｔｉｃｓ； ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

网络文本情感分析

２ ２０ ２０１８ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ； ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ｄａｔａ；
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ； ｃｌｏｕｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

可视化神经网络与数据挖掘

３ １７ ２０１７ ｓｗｉｖｅｌ；ｍｕｌｔｉｃｒｉｔｅｒｉａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ； ｍｕｌｔｉ－ｐａｒｔｙ ｃｏｎｔｅｘｔ；
ａｎｎｕａｌ ｒｅｐｏｒｔｓ； ｐｏｌｉｔｉｃａｌ ｌｅａｎｉｎｇ

多标准决策、政治倾向分析

４ １７ ２０１８ ＣＮＮ； ＬＳＴＭ；ＮＬＰ； ＲＮＮ； ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 神经网络与自然语言处理

５ １４ ２０１７ ｏｎｌｉｎｅ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｒｅｖｉｅｗｓ； ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；
ｏｐｉｎｉｏｎ ｌｅａｄｅｒ； ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ；ｗｏｒｄｎｅｔ

在线评论文本检索与数据预测

６ １２ ２０１９ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓ； ｒｅｖｉｅｗ ｍｉｎｉｎｇ； ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ； ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ

电动汽车领域社交媒体评论挖掘

８ １０ ２０１７ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ；ＳＶＭ；ｅｌｍ； ｆｅａｔｕｒｅ 多模态情绪分析与极限学习机

　 　 表 １ 中聚类＃３ 深度学习、＃４ 长短期记忆网络

ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）、＃５ 机器学习主要

围绕情感分析的技术展开。
早期的情感分析主要基于情感词典（ ＃６ 号聚

类），其关键是情感权重及情感计算规则。 情感词

典最早由 Ｗｈｉｓｓｅｌｌ 于 １９９８ 年提出［５］，王科等人

（２０１６）将情感词典自动构建方法归纳为三大类［６］：
基于知识库的方法、基于语料库的方法和基于知识

库和语料库相结合的方法。 目前最常用的 ３ 个中文

开源情感词典有 ＨｏｗＮｅｔ、台湾大学的 ＮＴＵＳＤ 和大

连理工大学的词汇本体库，在此基础上，阳爱民等人

６３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



（２０１３）选用若干个情感种子词，通过改进的 ＰＭＩ
（Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）算法计算情感词的情

感权值，从而构建出一种分类性能更加稳定的情感

词典［７］。 陈国兰（２０１６）通过与具体社交网络（ ＃７
号聚类）结合，针对微博（＃２ 号聚类）文本的特点，构
建了一个包括微博网络新词和表情符号的情感词

典，与传统方法相比，判断正、负面情感的准确率更

高［８］。
随着人工智能技术的发展，情感分析逐渐与机

器学习（＃５ 号聚类）相结合。 传统机器学习大多是

有监督学习， 分类器主要有朴素贝叶斯 （ Ｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓ，ＮＢ）和支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）等［９］。

基于情感词典和有监督学习的情感分析人力资

源消耗过多，效率低下。 为了提高文本分类的准确

率，深度学习（＃３ 号聚类）通过构建神经网络模型对

文本进行特征抽取和自动学习优化模型输出［１０］。 ＃
４ 号聚类中包括 “ 卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）”关键词，利用卷积层，ＣＮＮ
可以学习局部特征。 梁斌等人（２０１７）提出一种情

感分类方法，通过结合 ３ 种注意力机制来构造多注

意力卷积神经网络模型，准确表示每一个词在句子

中的重要性［１１］。 ＃３ 号聚类中包括关键词“循环神

经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒ，ＲＮＮ）”，＃４ 号聚类

还包含“ＬＳＴＭ”关键词，ＬＳＴＭ 是一种特殊的 ＲＮＮ。
梁军等人（２０１５）提出了一种利用文本上下文信息、
结构化信息和情感语义信息的模型，来解决情感极

性转移问题［１２］。
　 　 国外的聚类还围绕具体应用领域展开研究，主
要是＃０ 号聚类电影销售和＃６ 号聚类电动汽车，＃０
号聚类主要包括关键词预测、情感分析、口碑。 口碑

是由有经验的消费者创造的有用且可信的信息，也
就是用户生成内容（Ｕｓｅｒ－Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ Ｃｏｎｔｅｎｔ，ＵＧＣ）。
互联网技术的发展使人们能够在网络平台上与他人

分享、交换意见，通过在线渠道实时传播评论信息

等。 电子口碑的早期研究倾向于只使用数量和评

分，而不分析内容的语法，不足以解释在线交流的动

态。 在电子口碑中，情感应该作为一个重要参数，
Ｌｉｕ（２００６） ［５］分析了从雅虎电影的留言板上收集的

４０ 部电影的评论，结果表明电影上映前的电子口碑

对票房收入有显著影响。 Ｄｕａｎ 等人［６］ 研究电影销

售与在线评论和收视率之间关系，结果显示 ２ 个领

域之间存在影响，但高的评价不能确保高的销售额。
Ｒｕｉ 等人（２０１３） ［７］ 分析电影的电子口碑，表明消费

者观看电影的意愿受电子口碑影响很大。
＃６ 号聚类电动汽车包含关键词 ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ（社

交媒体）、ｒｅｖｉｅｗ ｍｉｎｉｎｇ（评论挖掘）和 ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
（深度学习）。 公众对电动汽车的看法和使用电动

汽车的普遍意愿对推广电动汽车起到了重要作用，
ＸＵ 等人（２０１８） ［８］研究并确定了影响电动汽车接受

和拒绝的因素。 消费者对电动汽车技术特征的态度

和对电动汽车效用的看法是影响是否选用电动汽车

重要因素［９］。 消费者情绪和感受也会影响电动汽

车的选择［１０］，了解消费者的情绪有助于改进客户关

系管理（ＣＲＭ），Ｊｅｎａ（２０２０） ［１１］ 通过情感分析，对电

动汽车的情感进行分类。 帮助用户获得对各种产品

功能的高层次的看法概述，并大幅缩短用户阅读和

提取有关产品、服务意见的文本长度。
＃８ 号聚类多模态情绪分析包含的关键词有：支

持向量机、极限学习机、特征。 情感分析中文本、声
音和视觉模式的融合最近引起了越来越多的关注，
多模态情感分析通过分析在线视频中的口语情态、
听觉情态和视觉情态三种模式，扩展了传统的文本

情感分析。 Ｃｈａｔｕｒｖｅｄｉ 等人（２０１７） ［１２］提出了一种基

于贝叶斯网络的 ＥＬＭ （Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ），
克服了传统 ＥＬＭ 不能推广到非线性数据集的缺点。

通过对该领域研究热点的分析，得到关键词聚类

图谱，节点与节点之间的连线颜色越浅代表出现得越

晚。 国内关键词聚类图谱如图 ６ 所示。 图 ６ 中共有

３４７ 个节点，６２２ 条连线，密度为 ０．０１０ ４， Ｑ值为 ０．６３１
５， Ｓ 值为 ０．８７４ ４，国内关键词聚类图谱如图 ７ 所示。
图 ７ 中 共 有 １７３ 个 节 点， ４５４ 条 连 线， 密 度 为

０．０３０ ５， Ｑ 值为 ０．８８６ ６， Ｓ 值为 ０．７５７ ２。 模块值 Ｑ
（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ Ｑ） 用于评价聚类的有效性，平均轮廓值

Ｓ （Ｍｅａｎ Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ）用于衡量聚类的同质性。 当 Ｑ ＞
０．３ 且Ｓ ＞ ０．５ 时认为该聚类模块性显著、合理。

图 ６　 国内关键词聚类图谱

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｏｍｅｓｔｉｃ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍａｐ

７３第 ８ 期 谭坤彦， 等： 基于神经网络的舆情情感分析研究热点与趋势———基于 ＣｉｔｅＳａｐｃｅ 的可视化分析



图 ７　 国外关键词聚类图谱

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｏｒｅｉｇｎ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍａｐ

　 　 中文文献关键词聚类后按词频排序前 １３ 位见

表 ３，高频关键词代表了该领域研究的相关热点，关
键词出现的频率越高，说明领域越热；关键词与其他

关键词之间的联系越多，说明中心度越大［１３］。 中文

关键词聚类词频表见表 ３，通过分析可以看出，国内

词频出现较高的关键词为“情感分析”、“深度学

习”、“情感分类”、“词向量”、“神经网络”和“机器

学习”。
表 ３　 中文关键词词频表

Ｔａｂ． ３　 Ｃｈｉｎｅｓｅ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｔａｂｌｅ

词频 中心性 年份 关键词

４１７ ０．８４ ２０１３ 情感分析

２２７ ０．４２ ２０１４ 深度学习

８５ ０．２２ ２０１２ 情感分类

６９ ０．１３ ２０１４ 词向量

６１ ０．１７ ２０１４ 神经网络

４４ ０．１２ ２０１４ 机器学习

４４ ０．１０ ２０１６ ＬＳＴＭ

３９ ０．０９ ２０１４ 情感词典

３４ ０．１７ ２０１４ 微博

３３ ０．１４ ２０１４ 文本分类

２４ ０．０６ ２０１５ 网络舆情

２１ ０．１３ ２０１５ 社交网络

２１ ０．０４ ２０１８ 特征融合

　 　 英文高频关键词，见表 ４，国外词频出现较高的

关键词为“ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ（分类）”、“ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
（情感分析）”、“ＬＳＴＭ（长短期记忆网络）”、“ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ（神经网络）”、“ ＣＮＮ（卷积神经网络）” 和

“ｍｏｄｅｌ（模型）”。 国内的研究热点和国外也存在差

异，国内更重视舆情中文文本的自然语言处理和中

文文本分类方面，国外更重视神经网络模型的研究

和具体领域的应用。

表 ４　 英文关键词词频表

Ｔａｂ． ４　 Ｅｎｇｌｉｓｈ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｔａｂｌｅ

词频 中心性 年份 关键词

３０ ０．１３ ２０１５ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

２６ ０．１５ ２０１６ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

２２ ０．０７ ２０１８ ＬＳＴＭ

２２ ０．４８ ２０１１ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２０ ０．１０ ２０１６ ＣＮＮ

１９ ０．３６ ２０１４ ｍｏｄｅｌ

９ ０．０８ ２０１８ ｓｙｓｔｅｍ

８ ０．０５ ２０１５ ｒｅｖｉｅｗ

８ ０．０７ ２０１８ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

７ ０．０３ ２０１５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

７ ０．０８ ２０１５ ｉｍｐａｃｔ

６ ０．０３ ２０１８ ｍａｃｈｉｎｅ

６ ０．０５ ２０１８ ｔｗｉｔｔｅｒ

３．２　 关键词时间线图谱分析

在 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 中对数据样本进行分析处理后，得
到国内外时间线图谱如图 ８ 和图 ９ 所示，展现聚类

关键词之间的关系，以及热点关键词随着时间变化

的研究历程和前沿趋势。 每个点对应的是关键词首

次出现的年份，圆圈越大表示词频越大，连线表示 ２
个关键词在同一篇文章中出现。 连线数量多且密

集，说明研究集中程度较好。
　 　 通过对图 ８ 分析可得，国内基于神经网络的舆

情情感分析研究热点从 ２０１１ 年出现，２０１１～２０１２ 年

处于起始状态，研究热点为“语义理解文本倾向”、
“观点挖掘”和“情感分类”。 ２０１３ 年对情感分类进

行进一步探讨，在情感分析的基础上，逐渐传承。
２０１４ 年开始结合机器学习和神经网络，研究热点为

“词向量”、“情感词典”、“文本分类”、“深度学习”
等。 随着深度学习的研究不断发展完善，２０１５ ～
２０１８ 年， ＬＳＴＭ、 门 控 循 环 单 元 （ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）、ＣＮＮ 等神经网络模型逐渐成为了热点

研究对象，社交网络媒体逐渐成为研究舆情分析的

平台。 随着神经网络技术的发展，２０１９ 年又出现了

以“ＢＥＲＴ”（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）、“词嵌入”、“胶囊网络”为首的研究热

点。
　 　 国外虽然节点数量少于国内，但连线比国内更

加密集，联系更加密切，如图 ９ 所示。 研究热点从

２０１０ 年“ＲＦＭ” （Ｒｅｃｅｎｃｙ， Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， Ｍｏｎｅｔａｒｙ）模

型起步，２０１１ 年的 “神经网络” 开始发展，２０１４ ～
２０１５ 年的研究热点为“模型”、“算法”、“词典”、“分

８３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



类”。 ２０１６ 年后在“情感分析”的基础上，出现了更

加细化的多元分类，如“特征”、“ＬＳＴＭ”、“ＣＮＮ”、
“框架”。 “ＢＥＲＴ”热点稍晚于国内一年。

图 ８　 国内关键词时间线图谱

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｏｍｅｓｔｉｃ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｔｉｍｅｌｉｎｅ ｍａｐ

图 ９　 国外关键词时间线图谱

Ｆｉｇ． ９　 Ｆｏｒｅｉｇｎ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｔｉｍｅｌｉｎｅ ｍａｐ
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３．３　 关键词突现分析

通过 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 的 Ｂｕｒｓｔｎｅｓｓ（突现）功能进行突

现词分析，突现词代表了不同时期开始的研究热点，
得到领域关键词的起始爆发时间、结束时间和强度

等，选择前 １３ 个关键词展示如图 １０、图 １１ 所示。
图 １０、图 １１ 中，Ｙｅａｒ 代表原文发表年份，Ｂｅｇｉｎ 代表

Ｂｕｒｓｔ 的开始年份，Ｅｎｄ 代表结束年份，Ｓｔｒｅｎｇｔｈ 代表

突现强度，用来表示该领域在某些年份的文献中突

现词的剧烈程度。 由图 １０ 可见，在国内，“机器学

习”、“文本挖掘”和“中文微博”突现词出现在 ２０１６
年，“深度学习”、“ＬＳＴＭ”、“记忆网络”、“细粒度”、
“词嵌入” 出现在 ２０１７ ～ ２０１９ 年， “深度学习” 和

“ＬＳＴＭ”在这 ３ 年中的强度值最大，机器学习的持续

发展为舆情情感分析奠定了基础，情感分析进一步

与神经网络技术结合。 随着深度学习研究的日趋深

入与发展，２０２０ ～ ２０２１ 年出现的关键词 “特征融

合”、“ＢＥＲＴ”、“舆情分析”、“销量预测”，可见研究

人员已经将深度学习运用于舆情情感分析中，并且

使用神经网络模型对销量进行预测。 国内外既有联

系，又有区别。 由图 １１ 可知，在国外，早期突现词主

要由 ２０１３ 开始突现的“支持向量机”、２０１６ 开始突

现的“卷积神经网络”和“情感分析”组成，随着人工

智能的发展，在 ２０１８ 年又出现了“主观性”、“社交

媒体”和 ２０１９ 年出现的“网络”、“模型集成”等新突

现词，其中突现强度最高的是卷积神经网络。
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图 １０　 国内突现强度前 １３ 的突现词
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图 １１　 国外突现强度前 １３ 的突现词

Ｆｉｇ． １１　 Ｆｏｒｅｉｇｎ ｔｏｐ １３ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｓｔｒｏｎｇｅｓｔ Ｃｉｔａｔｉｏｎ Ｂｕｒｓｔｓ

　 　 对突现词进行研究分析，总结现阶段国内结合神

经网络的舆情情感分析技术研究的前沿方向主要有：
（１）实现预训练模型的突破，如 ＢＥＲＴ、ＡＬＢＥＲＴ

（Ａ Ｌｉｔｅ ＢＥＲＴ）、 ＸＬＮＥＴ、 ＥＬＭｏ （ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｒｏｍ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ）等模型。 目前在舆情情感分析领

域有许多经典的深度学习模型，Ｄｅｖｌｉｎ 等人［１４］ 提出

的 ＢＥＲＴ 模型，能够根据指定目标，捕捉到文本中相

对应的情感信息，更加具有灵活性。 ＢＥＲＴ 模型可

以动态获取各种语境下的词语表达向量，通过上下

文信息充分解决词语多义性问题。 由图 ６ 看出

ＢＥＲＴ 的强度值位于所有年份中第二名，处于发展

状态中。 史振杰等人（２０２０） ［１５］ 提出了一种结合卷

积神经网络的 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 模型，该网络模型在用

ＢＥＲＴ 表示词向量语义信息的基础上，使用 ＣＮＮ 提

取文本特征，实现了对文本信息语义的深层理解。
由于 ＢＥＲＴ 模型参数量较大、复杂度高等问题，Ｌａｎ
等人 （ ２０１９） ［１６］ 对 ＢＥＲＴ 模型进行改进，提出了

ＡＬＢＥＲＴ 模型。 房京珂（２０２１） ［１７］ 将 ＡＬＢＥＲＴ 模型
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与 ２ 种双向递归神经网络结构结合，全面提取模型

中的语义信息，使其更加适合舆情情感分析。 梁淑

蓉（２０２１） ［１８］提出一种融合情感词典的 ＸＬＮｅｔ 预训

练模型和一种基于 ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络层的 ＸＬＮｅｔ
预训练模型，前一种模型可以根据不同的上下文语

言环境计算词向量，精准提高了情感倾向，解决情感

词典构建数量和收录新词工作量的问题，后一种模

型在一定程度上解决了中文文本的语义问题。 李铮

等人（２０２１） ［１９］ 提出一种基于 ＥＬＭｏ 和双向自注意

力网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｓｅｌｆ － Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ， Ｂｉ－
ＳＡＮ）的中文文本情感分析模型，利用 ＥＬＭｏ 模型抽

取词向量，更好地表示了中文文本的一词多义性，提
高了情感分类的准确性。 未来，还能够通过增加计

算机基础硬件算力，更广泛地使用其他模型，后续对

最新模型的研究将会逐渐成为热点。
（２）特征融合表示方法的探索。 多特征融合向

量可以从短文本中充分学习词性特征信息和位置特

征信息。 韩普（２０２１）等人［２０］ 将词性特征向量和位

置特征向量进行融合，一方面可以充分地学习特征

间的语义关系，另一方面也可以有效地利用词性信

息和位置信息，提升情感分析模型的效果。 郭可心

等人（２０２１） ［２１］从多个不同角度挖掘图文之间的情

感共现，增强了神经网络模型捕捉情感语义的能力。
祁瑞华等人（２０２０） ［２２］ 融合 ＢＥＲＴ 词向量和跨领域

词向量生成跨领域统一特征空间，提高了情感分类

的准确率。 目前，在图文融合方面还存在许多问题，
如数据集规模较小、情感数据集的建立困难、不同模

型特征获取不一致、媒体数据类型单调、模型实验效

果一般、准确率低、未考虑更多信息［２３］。 在今后的

研究中，进行情感分析的同时融入图文关系分析，是
一个重要的研究方向。

（３）词嵌入层的设计。 词嵌入已经成为各任务

模型在预处理阶段的事实标准。 目前，词嵌入方法

是利用较长的上下文，通过神经网络模型来解决自

然语言问题［２４］。 韩旭丽等人（２０１９） ［２５］提出了一种

词嵌入辅助机制的注意力神经网络模型，该模型在

原本词嵌入层的基础上加入辅助层，用来提取词向

量的特征表示，降低了模型训练的复杂性和训练时

间。 赵亚欧等人（２０２０） ［２６］ 提出一种基于语言模型

的词嵌入的情感分析模型，将获取的词语向量作为

网络输入，融合了词语本身的语义特征及其所在的

上下文语义，可以很好地表示一词多义性。 目前，基
于大规模语料的预训练模型是最热门的研究方向，
新型词嵌入越来越通用，语义功能越来越强大。

４　 结束语

本文通过 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ、Ｅｘｃｅｌ 等软件，以中国知网

和 ＷｏＳ 核心合集文献为研究对象，采用文献计量和

可视化知识图谱的方法，对神经网络的网络舆情情

感分析进行了研究。 通过发文量趋势分析、作者共

现分析、研究机构共现分析、关键词聚类分析、关键

词时间线图谱分析和关键词突现分析，研究了该领

域的热点主题和前沿趋势。 得出如下结论：
（１）从基于神经网络的舆情情感分析领域的发

文量年度趋势来看，国内发表第一篇相关文献的起

始时间比国外晚，虽然增长速度快，但却存在着一些

问题，比如作者及机构间相互合作较少、学术交流不

足，以及研究主题较集中，缺少领军人物等问题，国
内研究成果主要由世界各地的大学和科研机构推

广，应该加强作者或机构间的合作与沟通，共同发

展。
（２）通过研究热点和研究前沿对比分析，国内

外共同研究热点主题为“情感分类”、“ＬＳＴＭ”、“深
度学习”、“神经网络”等，但国内外侧重点存在着差

异，国内文献更重视文本的语义表达和文本情感分

类方面，国外则更重视情感分析模型的应用及预测，
更加具有实用性。

（３）国内研究前沿趋势主要为网络舆情情感分

析的特征融合表示方法、预训练模型的探索和词嵌

入层的设计。
本文分析对比了国内外神经网络和舆情情感分

析研究的演变脉络，对进一步研究国内外概况，预测

未来发展趋势具有现实意义。 由于 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 软件

的限制，并未收集所有英文期刊等文献，也未获取重

要会议记录等数据，本文内容不能完整描述该领域

的研究现状。 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 软件中具有更多功能可以

分析 ＷｏＳ 核心合集中的文献，本文也并未全部运

用，在后续的工作中拟做更进一步的研究完善。
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