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ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ａｌｓｏ ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄ ａｓ Ｏｉｎｉｏｎ Ｍｉｎｉｎｇ （ＯＭ）， ｕｎｄｅｒｔａｋｅｓ ａ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ， ｅｍｏｔｉｏｎｓ， ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｃｏｎｄｕｃｔ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｔｏｗａｒｄ ｅｎｔｉｔｉｅｓ，
ｅｎｃｏｍｐａｓｓｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｔｓ， ｓｅｒｖｉｃｅｓ， ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ， ａｎｄ ｅｖｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ａｄｖｅｎｔ ｏｆ ｗｅｂ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｔｏｏｌｓ ｅｍｐｏｗｅｒｓ ｕｓｅｒｓ ｔｏ
ｌｉｂｅｒａｌｌｙ ａｒｔｉｃｕｌａｔｅ ｔｈｅｉｒ ｏｐｉｎｉｏｎｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｅｄ ｏｎｌｉｎｅ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ， ｃｕｌｍｉｎａｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｃｏｒｐｕｓ ｏｆ
ｉｎｖａｌｕａｂｌｅ ｙｅｔ ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｅｘｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｃｒｕｔｉｎｉｚｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｈａｒｎｅｓｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｄａｔａ， ｄｅｌｖｉｎｇ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒｅｆｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｍｅｔａｍｏｒｐｈｏｓｉｎｇ ｉｔ ｆｏｒ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｌｉｋｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｓｐｅｃｔ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｅ ｃｒｕｘ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ｃｅｎｔｅｒｓ ｏｎ ａ ｔｈｏｒｏｕｇｈ ｓｃｒｕｔｉｎｙ ｏｆ ｆｏｕｒ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｉｓ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｃｅｎｄｓ ｉｎｔｏ ｐｒａｇｍａｔｉｃ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ， ａｎｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ａｈｅａｄ，
ｃｕｌｍｉｎａｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｎｕａｎｃｅｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｐａｎｏｒａｍａ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｒａｍｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ； ＯＭ； ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ＣＬＣ ｎｕｍｂｅｒ： ＴＰ３９１　 　 　 Ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｏｄｅ： Ａ　 　 　 　 　 Ａｒｔｉｃｌｅ ＩＤ： １００５⁃９１１３（２０２４）００⁃００００⁃１２

０　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｃａｄｅｓ， ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｈａｓ ｕｎｄｅｒｇｏｎｅ ａ
ｐｒｏｆｏｕｎｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｒｅａｌｍ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｉｓ ｓｈｉｆｔ ｉｓ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ａ ｓｗｉｆｔ ａｎｄ ｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄ ｓｕｒｇｅ ｉｎ
ｔｈｅ ａｄｏｐｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｗｉｔｈ ａ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｎｕａｎｃｅｓ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ． Ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ｉｎｔｅｒｃｈａｎｇｅａｂｌｙ ａｓ Ｏｐｉｎｉｏｎ
Ｍｉｎｉｎｇ （ ＯＭ ）， ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｅｍｂａｒｋｓ ｏｎ ａ
ｍｕｌｔｉｆａｃｅｔｅｄ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ
ｈｕｍａｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ． Ｉｔｓ ｆａｃｅｔｓ ｒａｎｇｅ ｆｒｏｍ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ， ｏｐｉｎｉｏｎ
ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ ｓｐａｍ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ａｔ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ
ｌｉｅｓ ｔｈｅ ｑｕｅｓｔ ｔｏ ｄｅｃｉｐｈｅｒ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｄ ｔｈｅ
ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ， ｅｍｏｔｉｏｎｓ，
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｔｏｗａｒｄｓ ａ ｍｙｒｉａｄ
ｏｆ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｓｐａｎｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ｔｏ

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｅｖｅｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｐｅｒｖａｓｉｖｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｏｍａｉｎｓ．

Ｔｈｅ ｃａｔａｌｙｓｔ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐａｒａｄｉｇｍ ｓｈｉｆｔ ｃａｎ ｂｅ ｔｒａｃｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｗｅｂ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｔｏｏｌｓ，
ｅｍｐｏｗｅｒｉｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｔｏ ｅｎｇａｇｅ ｉｎ ｕｎｂｒｉｄｌｅｄ ａｎｄ
ｕｎｆｉｌｔｅｒｅｄ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ａ ｍｕｌｔｉｔｕｄｅ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ
ｐｌａｔｆｏｒｍｓ． Ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｉｓ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄ ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ ｄａｔａ， ｒｉｃｈ
ｉｎ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｙｅｔ ｏｆｔｅｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｉｔｓ ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ａｎｄ ｃｈａｏｔｉｃ ｎａｔｕｒｅ． Ｔｈｉｓ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｃｏｒｐｕｓ ｏｆ ｕｓｅｒ －
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｎｔ， ａｒｔｉｃｕｌａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｏｆ ｈｕｍａｎ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ， ｈｏｌｄｓ ｉｍｍｅｎｓｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ
ｕｎｌｏｃｋｉｎｇ ｐｒｏｆｏｕｎｄ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｓｃｉｏｕｓｎｅｓｓ ｏｆ ｓｏｃｉｅｔｉｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｊｏｕｒｎｅｙ ｆｒｏｍ
ｒａｗ， ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄａｔａ ｔｏ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｓ ｎｏｔ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｔｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｅｍｂａｒｋｓ ｏｎ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ
ｈａｒｎｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｒｅａｌｍ ｏｆ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ． Ａｔ ｉｔｓ ｃｏｒｅ ｉｓ ｔｈｅ
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ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｖｏｔａｌ ｒｏｌｅ ｐｌａｙｅｄ ｂｙ ｄａｔａ
ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｏｔｉｃ ｓｙｍｐｈｏｎｙ
ｏｆ ｈｕｍａｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎｔｏ ａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ａｎｄ ａｎａｌｙｔｉｃａｌｌｙ
ｔｒａｃｔａｂｌｅ ｆｏｒｍ． Ｔｈｉｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ
ｔｈｅ ｃｌｅａｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｏｆ ｒａｗ ｄａｔａ， ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ
ｇａｔｅｗａｙ ｔｏ ａ ｍｙｒｉａｄ ｏｆ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｆｏｃｕｓ ｅｘｔｅｎｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐｉｖｏｔａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｓｐｅｃｔ－ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ
ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｅａ ｏｆ ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ｏｐｉｎｉｏｎｓ．

Ｉｎｔｅｇｒａｌ ｔｏ ｔｈｉｓ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｓｃｒｕｔｉｎｙ ｏｆ ｆｏｕｒ
ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｅａｃｈ ｓｔｒａｔｅｇｉｃａｌｌｙ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｕａｌ ｐｕｒｐｏｓｅｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
Ｒｅｆｓ． ［ １ － ５］ ． Ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｕｎｄｅｒｐｉｎｎｉｎｇｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ， ｓｅｒｖｅ ａｓ ｔｈｅ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｓ ｄｒｉｖｉｎｇ
ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｔｉｏｎａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｖａｓｔ
ｅｘｐａｎｓｅ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ － ｌａｄｅｎ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｎａｒｒａｔｉｖｅ
ｕｎｆｏｌｄｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ｔｒａｎｓｃｅｎｄｉｎｇ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｒｅａｌｍｓ ａｎｄ ｄｅｌｖｉｎｇ ｉｎｔｏ ｉｔｓ
ｔａｎｇｉｂｌｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｄｉｖｅｒｓｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ ａｎｄ ｓｏｃｉｅｔａｌ
ｄｏｍａｉｎｓ．

Ｙｅｔ， ｉｎ ｔｈｅ ｐｕｒｓｕｉｔ ｏｆ ｈａｒｎｅｓｓｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ⁃ｌａｄｅｎ
ｄａｔａ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｕｒｐｏｓｅｓ，
ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｅｍｅｒｇｅ． Ｔｈｅ ｉｄｉｏｓｙｎｃｒａｓｉｅｓ ｏｆ
ｈｕｍａｎ ｌａｎｇｕａｇｅ， ｌａｄｅｎ ｗｉｔｈ ｓａｒｃａｓｍ， ｉｒｏｎｙ， ａｎｄ
ｃｏｎｔｅｘｔ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ， ｐｏｓｅ ｆｏｒｍｉｄａｂｌｅ ｈｕｒｄｌｅｓ
ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ． Ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ， ｄｅｍａｎｄｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｎｄ
ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｏｆ
ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄｏｍａｉｎｓ． Ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｅｌｏｗ．

１） Ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｇｒａｓｐ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｆｏｒｃｅｓ ｓｈａｐｉｎｇ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ；

２）Ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｉｔｓ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｉｍｐａｃｔ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｏｍａｉｎｓ
ｂｅｙｏｎｄ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ；

３） Ａｄｄｒｅｓｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ ｒａｗ ｄａｔａ，
ｅｍｐｈａｓｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｅ － ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ａｓｐｅｃｔ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ；

４ ） Ｓｃｒｕｔｉｎｉｚｅ ｆｏｕｒ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｓｔｒａｔｅｇｉｃａｌｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ａｃｔｉｎｇ ａｓ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｓ ｆｏｒ
ａｃｔｉｏｎａｂｌｅ ｒｅｓｕｌｔｓ．

１　 Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗ

　 　 Ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｏｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｍｉｒｒｏｒｓ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｔｈ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ． Ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ
Ｏｐｉｎｉｏｎ Ｍｉｎｉｎｇ （ ＯＭ ）， ａｎｄ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｈａｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａ ｒｉｃｈ ｂｏｄｙ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｐａｎｎｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ， ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ， ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ
ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗ ａｉｍｓ ｔｏ ｏｆｆｅｒ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｂｙ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｋｅｙ ｔｈｅｍｅｓ， ｓｅｍｉｎａｌ
ｓｔｕｄｉｅｓ， ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｒｅｎｄｓ． Ａｔ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｈｕｍａｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，
ｃｏｎｖｅｙｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ， ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｖａｌｕａｂｌｅ
ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｏｐｉｎｉｏｎｓ， ｅｍｏｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ａｔｔｉｔｕｄｅｓ ｔｏｗａｒｄ
ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｓ， ｓｅｒｖｉｃｅｓ， ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ， ａｎｄ
ｅｖｅｎｔｓ． Ａｓ ａｓｓｅｒｔｅｄ ｂｙ Ｒｅｆ． ［ ６ ］ ｉｎ ｔｈｅｉｒ
ｇｒｏｕｎｄｂｒｅａｋｉｎｇ ｗｏｒｋ， ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｖｏｌｖｅｓ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ａ ｐｉｅｃｅ ｏｆ ｔｅｘｔ，
ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｉｎｔｏ ｐｏｌａｒｉｔｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ｎｅｇａｔｉｖｅ，
ｏｒ ｎｅｕｔｒａｌ． Ｔｈｉｓ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎａｌ ｗｏｒｋ ｌａｉｄ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｓ ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｎ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ａｎｄ
ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｔｈｅ ｗｅａｌｔｈ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｎ
ｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ．

Ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｃｅｎｔｒａｌ ｆｏｃｕｓ ｏｆ ｒｅｃｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｅｎｄｅａｖｏｒｓ． Ｒｅｆ． ［７］ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｐａｖｉｎｇ ｔｈｅ ｗａｙ ｆｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ
ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ａｎａｌｙｚｅ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ｔｅｘｔ． Ｔｈｉｓ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｈａｓ ｌｅｄ ｔｏ
ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｓｔｕｄｉｅｓ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｆｒｏｍ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ
ｍｏｒｅ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．
Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｗｏｒｋｓ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ
ｔｏｐｉｃｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ， ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ａｎｄ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，
ｓｈｏｗｃａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ
ｄｏｍａｉｎｓ． Ｋｈｏｄａｖｅｒｄｉａｎ ｅｔ ａｌ．［ ８ ］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｅｎｅｒｇｙ－
ａｗａｒｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＣＮＮ） ａｎｄ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ （ＧＲＵ） ｆｏｒ ｖｉｒｔｕａｌ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｍａｃｈｉｎｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｉｍｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｓ ａ ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒ． Ｓａｄｒ ｅｔ ａｌ．［ ９ ］

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ＡＣＮＮ⁃ＴＬ， ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＣＮＮ ） ｃｏｕｐｌｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｉｍｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｍｏｈａｄｅｓ Ｄｅｉｌａｍｉ ｅｔ
ａｌ．［１ ０ ］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ
ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ｔｒａｉｔｓ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ． Ｋａｌａｓｈａｍｉ ｅｔ ａｌ．［１１］ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎ ＥＥＧ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｉｍｅｄ
ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ
ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ａｕｇｍｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ． Ｓａｄｒ ｅｔ ａｌ．［１ ２ ］

ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｏｐｉｃ － ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓ ｏｆ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｔｅｒｍｓ．
Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｔｅｒｍｓ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ．

Ａｈｍｅｄ ｅｔ ａｌ．［１ ３ ］ ｅｘｐｌｏｒｅｓ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｎｅｘｔ－ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ． Ｉｔ ｌｉｋｅｌｙ ｄｉｓｃｕｓｓｅｓ ｔｈｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｒｅａｌ － ｔｉｍｅ
ｄａｔａ ｏｖｅｒ ｍｏｄｅｒｎ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｔｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｈｏｗ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃａｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂｙ ｅｎａｂｌｉｎｇ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｔａｓｋｓ． Ｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｃａｎ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｌａｒｇｅ ｖｏｌｕｍｅｓ ｏｆ ｄａｔａ ｉｎ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ， ｌｅａｄｉｎｇ
ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ａｎｄ ｕｓｅｒ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ．
Ｍｉａｏ ｅｔ ａｌ．［１ ４ ］ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ Ｃｈｉｎｅｓｅ
ｎｅｗｓ ｔｅｘｔ． Ｉｔ ｌｉｋｅｌｙ ｄｉｓｃｕｓｓｅｓ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅ ｎｅｗｓ ａｒｔｉｃｌｅｓ
ｗｒｉｔｔｅｎ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ． Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｖａｌｕａｂｌｅ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｂｙ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｏｆ ｔｅｘｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｌａｎｇｕａｇｅ． Ｂｙ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｉｍｓ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｎｅｗｓ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ⁃ｓｐｅａｋｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎｓ．
Ｍａｎｚｏｏｒ ｅｔ ａｌ．［１ ５ ］ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｆａｋｅ ｎｅｗｓ．
Ｉｔ ｌｉｋｅｌｙ ｅｘａｍｉｎｅｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｎｄ ｃｏｍｂａｔ
ｍｉｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｅｓ
ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｉｎ ｆａｋｅ ｎｅｗｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｂｙ ｃｒｉｔｉｃａｌｌｙ ａｎａｌｙｚｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｈｅｌｐｓ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｎｄ
ｐｒａｃｔｉｔｉｏｎｅｒｓ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ａｎｄ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｍｏｒｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃｏｍｂａｔ ｔｈｅ ｓｐｒｅａｄ ｏｆ ｆａｋｅ ｎｅｗｓ．
Ｓｈａｈ ｅｔ ａｌ．［１ ６ ］ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｎｅｗｓ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ ｕｓｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｉｔ ｌｉｋｅｌｙ ｅｘｐｌｏｒｅｓ ｈｏｗ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｎｅｗｓ ａｒｔｉｃｌｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｌｅｖｅｒａｇｅｄ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｏｆｆｅｒｓ
ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｎｅｗｓ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｉｎ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ ｂｅｈａｖｉｏｒ． Ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｉｍｓ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ａｎｔｉｃｉｐａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ
ｎｅｗｓ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ， ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ａｉｄｉｎｇ
ｉｎｖｅｓｔｏｒｓ ｉｎ ｍａｋｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ．

Ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ａｐｐａｒｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ
ｐｌａｔｆｏｒｍｓ， ｗｈｅｒｅ ｕｓｅｒｓ ｅｘｐｒｅｓｓ ｏｐｉｎｉｏｎｓ ａｎｄ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｄｉｖｅｒｓｅ ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ． Ｔｗｉｔｔｅｒ， ｉｎ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ， ｈａｓ ｅｍｅｒｇｅｄ ａｓ ａ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｓｏｕｒｃｅ ｆｏｒ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｃｏｎｃｉｓｅ ａｎｄ
ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ ｎａｔｕｒｅ． Ｒｅｆ． ［ １７ ］ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ
ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ， ｅｍｐｈａｓｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｐｏｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｃｏｎｔｅｎｔ．
Ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｉｓ ｄｏｍａｉｎ ｅｘｐｌｏｒｅｓ ｔｈｅ ｕｎｉｑｕｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｌａｎｇｕａｇｅ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｈａｓｈｔａｇｓ， ｍｅｎｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎｓ， ｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ
ｂｏｔｈ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ．

Ａｓｐｅｃｔ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ
ｎｕａｎｃｅｄ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ａｓｐｅｃｔｓ ｏｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａ ｐｒｏｄｕｃｔ， ｓｅｒｖｉｃｅ， ｏｒ ｔｏｐｉｃ．
Ｒｅｆ． ［ １８］ ｄｅｌｖｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｏｆ ａｓｐｅｃｔ⁃
ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｅｍｐｈａｓｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｄｉｓｃｅｒｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ａｔ ａ ｍｏｒｅ
ｇｒａｎｕｌａｒ ｌｅｖｅｌ． Ｔｈｉｓ ｓｕｂｆｉｅｌｄ ｈａｓ ｇａｉｎｅｄ ｐｒｏｍｉｎｅｎｃｅ
ｆｏｒ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｕｓｅｒ
ｏｐｉｎｉｏｎｓ， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｏｒ ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ ａｎｄ
ｐｏｌｉｃｙｍａｋｅｒｓ ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｈｅｉｒ ｏｆｆｅｒｉｎｇｓ．
Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｅｘｔｅｎｄｓ

ｂｅｙｏｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔ ｒｅｖｉｅｗｓ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｔｏ ｄｏｍａｉｎｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｆｉｎａｎｃｅ， ｐｏｌｉｔｉｃｓ， ａｎｄ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ． Ｉｎ ｆｉｎａｎｃｉａｌ
ｍａｒｋｅｔｓ， ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｎｅｗｓ ａｒｔｉｃｌｅｓ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ
ｍｅｄｉａ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ
ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ． Ｒｅｆ． ［ １９ ］ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａ ｓｔｕｄｙ ｏｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｕｓｉｎｇ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｎｅｗｓ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ
ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｄｏｍａｉｎｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｌｉｔｉｃａｌ ａｒｅｎａ， ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｇａｕｇｅ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ，
ｐｒｅｄｉｃｔ ｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｕｔｃｏｍｅｓ， ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅ ｐｏｌｉｔｉｃａｌ
ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ． Ｒｅｆ． ［ ２０］ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ
ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ｕｓｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｉｓｓｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｅｘｔ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ
ｅｖｅｎｔｓ ｏｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ． Ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ｓｅｃｔｏｒ
ｈａｓ ａｌｓｏ ｗｉｔｎｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｐａｔｉｅｎｔ ｏｐｉｎｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｏｎｌｉｎｅ ｆｏｒｕｍｓ ａｎｄ
ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ｓｅｒｖｉｃｅｓ．
Ｒｅｆ． ［２１］ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｐａｔｉｅｎｔ ｏｐｉｎｉｏｎｓ， ｒｅｖｅａｌｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｃａｒｅ ａｎｄ
ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ．

Ｄｅｓｐｉｔｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ，
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｐｅｒｓｉｓｔ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕａｎｃｅｓ
ｏｆ ｈｕｍａｎ ｌａｎｇｕａｇｅ． Ｓａｒｃａｓｍ， ｉｒｏｎｙ， ａｎｄ ｃｕｌｔｕｒａｌ
ｃｏｎｔｅｘｔ ｐｏｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ． Ｒｅｃｅｎｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ． Ｅｔｈｉｃａｌ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｈａｖｅ ａｌｓｏ ｇａｒｎｅｒｅｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｂｉａｓｅｓ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｏｃｉｅｔａｌ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍｓ ｒａｉｓｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ ａｂｏｕｔ
ｆａｉｒｎｅｓｓ ａｎｄ ａｃｃｏｕｎｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｉｎ Ｒｅｆ． ［２２］
ｅｍｐｈａｓｉｚｅｄ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｅｔｈｉｃａｌ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ａｎｄ
ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔ ｐｒａｃｔｉｃｅｓ ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

Ｏｖｅｒａｌｌ， ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｏｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｆｉｅｌｄ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ
ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｌａｎｄｓｃａｐｅ． Ｆｒｏｍ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ
ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｉｃｓ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ
ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｉｎｄｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄｏｍａｉｎｓ． Ｔｈｅ
ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ａｓｐｅｃｔ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｐｏｓｅｄ ｂｙ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｌａｎｇｕａｇｅ， ａｎｄ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｏｍａｉｎｓ
ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅ ｔｈｅ ｂｒｅａｄｔｈ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ．
Ａｓ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｄｖａｎｃｅｓ， ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｌｌ ｌｉｋｅｌｙ
ｐｌａｙ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｐｉｖｏｔａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｖａｌｕａｂｌｅ
ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｖａｓｔ ｓｅａ ｏｆ ｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ， ｗｉｔｈ
ｏｎｇｏｉｎｇ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｅｔｈｉｃａｌ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ
ｓｏｃｉｅｔａｌ ｉｍｐａｃｔ． Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｋｅｙ
ａｓｐｅｃｔｓ ｏｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｋｅｙ ａｓｐｅｃｔｓ ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈｉｎ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ

Ｔｈｅｍｅ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ

Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ｏｆ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＮＬＰ
Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｈｕｍａｎ ｏｐｉｎｉｏｎｓ ａｎｄ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｅｘｔ

Ｈａｎｄｌｉｎｇ ａｍｂｉｇｕｉｔｙ， ｃｏｎｔｅｘｔ， ａｎｄ
ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ

Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｗｉｔｈ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｉｎ ｔｅｘｔ

Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ
Ｓｔｒｅａｍ ｍｉｎｉｎｇ， ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ
ａｎａｌｙｔｉｃｓ

Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ
Ｔｗｉｔｔｅｒ ｄａｔａ

Ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ
ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｃｏｎｔｅｎｔ

Ａｓｐｅｃｔ－ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
Ａｓｐｅｃｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａ
ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｒ ｓｅｒｖｉｃｅ

Ｇｒａｎｕｌａｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ， ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ

Ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ
ｕｓｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｎｅｗｓ
ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ

Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｍｏｄｅｌｓ，
ｍａｒｋｅｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ

Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ
Ｔｅｘｔ ａｎａｌｙｔｉｃｓ， ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｐａｔｉｅｎｔ
ｆｅｅｄｂａｃｋ ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｐａｔｉｅｎｔ ｏｐｉｎｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｐａｔｉｅｎｔ ｃａｒｅ， ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ ｓｅｅｋｓ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈｉｎ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｍｕｌｔｉｆａｃｅｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｔｈｉｓ ｉｎｖｏｌｖｅｓ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ａｄｅｐｔｌｙ ｍａｎａｇｅ ａｍｂｉｇｕｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｘｔ，
ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｄｅｖｉｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｔａｉｌｏｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｃｏｎｔｅｎｔ，
ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ａｓｐｅｃｔ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ａ
ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ Ｒｅｆ． ［２３］ ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓａｌ ａｄｖｏｃａｔｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｅ ｃｒｅａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｅｘｔ⁃
ａｗａｒｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｏｌｉｔｉｃａｌ ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅｅｄｂａｃｋ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ｓｅｒｖｉｃｅｓ． Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｌｉｋｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｕｎｄｅｒｔａｋｅｎ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｎａｖｉｇａｔｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｎｕａｎｃｅｓ．
Ｅｔｈｉｃａｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｒｉｇｏｒｏｕｓｌｙ ａｄｄｒｅｓｓｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔ ｐｒａｃｔｉｃｅｓ ａｎｄ
ｅｔｈｉｃａｌ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ． Ｔｈｅ ａｎｔｉｃｉｐａｔｅｄ ｏｕｔｃｏｍｅｓ
ｅｎｃｏｍｐａｓｓ ｈｅｉｇｈｔｅｎｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ａｎｄ
ｆａｉｒｎｅｓｓ ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｔｏ ｍｏｒｅ ｉｍｐａｃｔｆｕｌ ａｎｄ ｅｔｈｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ａｃｒｏｓｓ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄｏｍａｉｎｓ．

２　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｗｏｒｋ

　 　 Ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｔａｉｌｏｒｅｄ ｆｏｒ
ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｄａｔａ， ｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＮＬＰ ） ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｔｈｅ
ａｄｖａｎｃｅｄ ＮＬＰ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ａｄｏｐｔｓ
ａ ｍｕｌｔｉｆａｃｅｔｅｄ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｉｍｅｄ ａｔ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕａｎｃｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｅｖａｌｅｎｔ ｉｎ
ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ． Ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｌｅｘｉｃｏｎｓ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｌｅｘｉｃｏｎｓ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｃｕｒａｔｅｄ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗｏｒｄｓ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ，
ｓｅｒｖｉｎｇ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｒｎｅｒｓｔｏｎｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ． Ａｄａｐｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｅ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ
ｌａｎｇｕａｇｅ， ｔｈｅｓｅ ｌｅｘｉｃｏｎｓ ｅｎａｂｌｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｏｎｖｅｙｅｄ ｂｙ ｗｏｒｄｓ
ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｃｏｎｔｅｘｔｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｐｏｓｔｓ，
ｃｏｍｍｅｎｔｓ， ａｎｄ ｍｅｓｓａｇｅｓ．

Ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ
ｄｅｃｉｐｈｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｍｅａｎｉｎｇｓ ｏｆ ｗｏｒｄｓ ａｎｄ
ｐｈｒａｓｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｂｒｏａｄｅｒ ｔｅｘｔ． Ｂｙ ｓｃｒｕｔｉｎｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｗｏｒｄｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ
ｃｏｎｔｅｘｔ， ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｉｄｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｎａｖｉｇａｔｉｎｇ

ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｕｓｅｒ⁃ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ
ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ａｂｏｕｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ．
Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ， ｗｈｅｒｅ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｕｓａｇｅ ｃａｎ ｂｅ ａｍｂｉｇｕｏｕｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｘｔ⁃
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ， ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｌａｙｓ ａ ｐｉｖｏｔａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ
ａｕｇｍｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ． Ｂｙ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｗｅ
ａｉｍ ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｂｉａｓｅｓ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｕｔｃｏｍｅｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｗｅ ｅｍｐｌｏｙ ａｄｖａｎｃｅｄ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ
ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ． Ｂｙ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｉｍｓ ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ
ｂｉａｓｅｓ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｕｔｃｏｍｅｓ．
２．１　 Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ ｆｏｌｌｏｗｓ ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｔｏ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｔｈｅｓｅ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ：

１） Ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ： Ｇａｔｈｅｒｉｎｇ ｄｉｖｅｒｓｅ ｔｅｘｔ ｄａｔａ
ｆｒｏｍ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ， ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｒｅｖｉｅｗｓ， ａｎｄ
ｎｅｗｓ ａｒｔｉｃｌｅｓ；

２） Ｔｅｘｔ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ： Ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｔｏｋｅｎｉｚａｔｉｏｎ，
ｌｅｍｍａｔｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｓｔｏｐｗｏｒｄ ｒｅｍｏｖａｌ ｔｏ ｐｒｅｐａｒｅ ｔｈｅ
ｔｅｘｔ ｄａｔａ ｆｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ；

３） Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ： Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｏ ｔｒａｉｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；

４） Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ： Ｄｅｐｌｏｙｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ｅｎａｂｌｉｎｇ
ｕｓｅｒｓ ｔｏ ｉｎｐｕｔ ｔｅｘｔ ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｅ ｐｒｏｍｐｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ．

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ ｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｓｕｒｇｅ
ｉｎ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｗｉｔｈｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ａｓ ｏｕｔｌｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｂｓｔｒａｃｔ． Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｆａｃｅｔｅｄ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，
ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ， ｏｐｉｎｉｏｎ ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ，
ａｎｄ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｓ ａ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｈｕｍａｎ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ， ｅｍｏｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｔｏｗａｒｄｓ
ｄｉｖｅｒｓｅ ｅｎｔｉｔｉｅｓ， ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｒｇｅ ｉｎ
ｕｓｅｒ⁃ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｄａｔａ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｄ ｂｙ ｗｅｂ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ｔｏｏｌｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｅｖｅｒ⁃ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅａｌｍ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ，
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｄｅｃｉｐｈｅｒｉｎｇ ｕｓｅｒ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ａｃｒｏｓｓ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｉｓ
ｃｒｕｃｉａｌ， ａｎｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｔａｎｄｓ ａｓ ａ ｌｉｎｃｈｐｉｎ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐｕｒｓｕｉｔ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ ｓｅｅｋｓ ｔｏ ｒｅｆｉｎｅ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ
ｃｏｎｔｅｘｔｓ ｂｙ ｈａｒｎｅｓｓｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＮＬＰ ） ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ ＲＮＮ ） ． Ｄｅｐａｒｔｉｎｇ ｆｒｏｍ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ， ｔｈｉｓ ｅｎｄｅａｖｏｒ ａｉｍｓ ｔｏ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｃｕｔｔｉｎｇ⁃ｅｄｇｅ ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｆｉｎｅｌｙ ｔｕｎｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｅｖａｌｅｎｔ ｉｎ
ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｓ ｔｏ
ｈｅｉｇｈｔｅｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｖｉａ ｔｈｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ＮＬＰ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＲＮＮ． Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｏｆｔｅｎ ｇｒａｐｐｌｅ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｕｂｔｌｅｔｉｅｓ ｏｆ ｌａｎｇｕａｇｅ ｎｕａｎｃｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｆａｓｔ⁃
ｐａｃｅｄ， ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ， ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｆｏｕｎｄ ｉｎ
ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ Ｒｅｆｓ． ［ ２４ － ２６ ］ ． Ｂｙ ｅｍｂｒａｃｉｎｇ
ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄ ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｎｄｅａｖｏｒｓ
ｔｏ ｓｕｒｍｏｕｎｔ ｔｈｅｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ｆｏｓｔｅｒｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ
ｎｕａｎｃｅｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｕｓｅｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ
ｌｉｋｅ Ｔｗｉｔｔｅｒ， Ｆａｃｅｂｏｏｋ， ａｎｄ Ｉｎｓｔａｇｒａｍ．

Ｔｏ ａｔｔａｉｎ ｔｈｉｓ ｇｏａｌ， ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｅｎｔａｉｌｓ ｔｈｅ
ｓｔｒａｔｅｇｉｃ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｌｅｘｉｃｏｎｓ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｔａｉｌｏｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｕｎｉｑｕｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｌａｎｇｕａｇｅ． Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｌｅｘｉｃｏｎｓ， ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｃｕｒａｔｅｄ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗｏｒｄｓ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｂｙ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ， ｓｅｒｖｅ ａｓ ｔｈｅ
ｂｅｄｒｏｃｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ．
Ａｄａｐｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｌｅｘｉｃｏｎｓ ｆｏｒ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ
ｅｍｐｏｗｅｒｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｇｒａｓｐ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｎｕａｎｃｅｓ ｐｅｒｖａｓｉｖｅ ｉｎ ｕｓｅｒ⁃ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｃｒｏｓｓ
ｐｌａｔｆｏｒｍｓ． Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ， ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｄｉｓｃｅｒｎｉｎｇ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｍｅａｎｉｎｇｓ， ｅｎｒｉｃｈｅｓ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｂｒｏａｄｅｒ
ｃｏｎｔｅｘｔ ｉｎ ｔｈｅ ｅｖｅｒ⁃ｃｈａｎｇｉｎｇ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ
ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ， ｗｉｔｈ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ＲＮＮ．

Ｔｈｅ ｒａｔｉｏｎａｌｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｄｖａｎｃｅｄ ＮＬＰ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＲＮＮ， ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｐｏｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ
ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ． Ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ
ａｍｂｉｇｕｉｔｙ ａｎｄ ｒａｐｉｄ ｓｈｉｆｔｓ ｉｎ ｕｓｅｒ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｅ ａ ｍｏｄｅｌ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ａｄｅｐｔｌｙ ｎａｖｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｉｓ
ｕｎｉｑｕｅ ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ ｌａｎｄｓｃａｐｅ． Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆｔｅｎ ｆａｌｔｅｒ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ
ｏｆ ｌａｎｇｕａｇｅ ｎｕａｎｃｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｃｏｎｔｅｘｔｓ，
ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｉｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｌｅｘｉｃｏｎｓ ｔａｉｌｏｒｅｄ ｆｏｒ ｓｏｃｉａｌ
ｍｅｄｉａ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ａｉｍｓ ｔｏ ｆｕｒｎｉｓｈ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａ
ｍｏｒｅ ｎｕａｎｃｅｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｔｅｘｔｓ，

ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ａ ｒｅｆｉｎｅｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｓｈｉｆｔｓ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｏｍａｉｎ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｓｅｍａｎｔｉｃ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＲＮＮ， ｅｍｐｏｗｅｒｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｔｒａｖｅｒｓｅ ｔｈｅ ａｍｂｉｇｕｉｔｙ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ
ｓｈａｐｉｎｇ ｗｏｒｄ ｍｅａｎｉｎｇｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｒａｐｉｄｌｙ ｃｈａｎｇｉｎｇ
ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ．

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ ｈｏｌｄｓ ｐｒｏｆｏｕｎｄ
ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ． １． Ａｓ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｒｅｍａｉｎ ｍａｊｏｒ ｈｕｂｓ
ｆｏｒ ｕｓｅｒ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ， ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｔａｉｌｏｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｂｅｃｏｍｅｓ ｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ
ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ， ｓｌａｎｇ，
ａｃｒｏｎｙｍｓ， ａｎｄ ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｕｎｉｑｕｅ ｔｏ ｓｏｃｉａｌ
ｍｅｄｉａ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＮＮ， ｅｎｓｕｒｅｓ ａ ｍｏｒｅ
ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｎｕａｎｃｅｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｓｅｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ．
Ｔｈｉｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ ｓｅｅｋｉｎｇ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ
ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｆｅｅｄｂａｃｋ ａｎｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｓｏｃｉａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ
ｂｕｔ ａｌｓｏ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ａ ｄｅｅｐｅｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ
ｔｒｅｎｄｓ， ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎｓ， ａｎｄ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ．

Ｆｉｇ．１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ

２．２　 Ｄａｔａ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ
　 　 Ａｔ ｔｈｅ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ
ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｒｎｅｒｓｔｏｎｅ， ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｇａｔｈｅｒｉｎｇ ｔｅｘｔ
ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｄｉｖｅｒｓｅ ｓｏｕｒｃｅｓ ｔｏ ｌａｙ ｔｈｅ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｄｒａｗｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｃｒｅａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｖａｒｉｅｄ ｄａｔａｓｅｔ．

１） Ｔｗｉｔｔｅｒ ＡＰＩ： Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｔｈｅ Ｔｗｉｔｔｅｒ ＡＰＩ，
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｔｗｅｅｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｔｗｉｔｔｅｒ ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｒｅ
ｇａｔｈｅｒｅｄ． Ｔｈｉｓ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｏｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｖａｌｕａｂｌｅ
ｓｏｕｒｃｅ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎｓ， ｔｒｅｎｄｓ， ａｎｄ
ｒｅａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ．

２） Ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｒｅｖｉｅｗｓ： Ｏｐｉｎｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｅｖｉｅｗｓ ｆｒｏｍ
ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｐｒｏｄｕｃｔｓ， ｓｅｒｖｉｃｅｓ， ｏｒ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ．
Ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｒｅｖｉｅｗｓ ａｌｌｏｗｓ ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ ｔｏ
ａｓｓｅｓｓ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｒｅａｓ ｆｏｒ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ．

３） Ｎｅｗｓ ａｒｔｉｃｌｅｓ： Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ｎｅｗｓ
ａｒｔｉｃｌｅｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｂｒｏａｄｅｒ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｎ ｐｕｂｌｉｃ
ｏｐｉｎｉｏｎｓ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔ ｅｖｅｎｔｓ， ｉｓｓｕｅｓ， ｏｒ ｔｒｅｎｄｓ．
Ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｗｓ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｏｍａｉｎｓ．
２．３　 Ｔｅｘｔ Ｐｒｅ⁃Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｅｘｔ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ａ
ｓｅｔ ｏｆ ｉｎｄｉｓｐｅｎｓａｂｌｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｒａｗ ｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｆｏｒｍａｔ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｏｋｅｎｉｚａｔｉｏｎ， ａ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎａｌ
ｓｔｅｐ， ｅｎｔａｉｌｓ ｔｈｅ ｂｒｅａｋｄｏｗｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｉｎｔｏ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｔｏｋｅｎｓ， ｗｈｅｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓ ｏｒ ｐｈｒａｓｅｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓ
ｄｉｓｓｅｃｔｉｏｎ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔ，
ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｎｕａｎｃｅｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｔ ｔｈｅ
ｗｏｒｄ ｌｅｖｅｌ． Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ， ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｆ ｓｔｏｐｗｏｒｄ
ｒｅｍｏｖａｌ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｃｏｍｍｏｎ ｗｏｒｄｓ，
ｋｎｏｗｎ ａｓ ｓｔｏｐｗｏｒｄｓ， ｄｅｖｏｉｄ ｏｆ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｍｅａｎｉｎｇ．
Ｔｈｉｓ ｓｔｒａｔｅｇｉｃ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｉｍｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｎｏｉｓｅ
ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ， ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｗｏｒｄｓ
ｔｈａｔ ｗｉｅｌｄ ｍｏｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｗｅｉｇｈｔ ｉｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｒｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ．

Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅｍｍａｔｉｚａｔｉｏｎ
ａｓｓｕｍｅｓ ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅｘｔ． Ｔｈｉｓ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｗｏｒｄｓ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｂａｓｅ ｏｒ ｒｏｏｔ
ｆｏｒｍ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｂｙ
ｔｒｅａｔｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｍｓ ｏｆ ａ ｗｏｒｄ ａｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｅｎｔｉｔｙ，
ｌｅｍｍａｔｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ａｍａｌｇａｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｓ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄｗｏｒｋ ｆｏｒ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ， ａｕｇｍｅｎｔｉｎｇ ｉｔｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ
ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ．
２．４　 Ｍｏｄｅｌ Ｔｒａｉｎｉｎｇ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ
ｆｏｒ ｃｒａｆｔｉｎｇ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｉｓ
ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｕｎｄｅｒｔａｋｉｎｇ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ ｓｅｖｅｒａｌ ｉｎｔｅｇｒａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｈａｓｅ ｃｅｎｔｅｒｓ ａｒｏｕｎｄ
ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｐｅｒｔｉｎｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ
ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｔｅｘｔ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ ｉｓ ｐｉｖｏｔａｌ， ｅｌｅｖａｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｎｕａｎｃｅｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ．
Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｔｅｗｏｒｔｈｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ａｃｑｕｉｒｅｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｔｈａｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｐｒｅｃｉｓｅ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｅｓｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｆｏｒｍｉｎｇ
ｔｈｅ ｂｅｄｒｏｃｋ ｆｏｒ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ， ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｄａｔａ ｔｈａｔ ｉｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｏｐｔｉｍａｌｌｙ ａｌｉｇｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｅｘｔ．

Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｔｏ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒｇｏｅｓ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｉｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｅｍｐｏｗｅｒｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ
ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ． Ｔｈｒｏｕｇｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｆｉｎｅｓ ｉｔｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ，
ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ ｉｔｓ ｐｒｏｆｉｃｉｅｎｃｙ ｔｏ ｍａｋｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｌｙ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｇｕａｒａｎｔｅｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｉｔ
ｔｏ ａｄａｐｔ ｔｏ ｔｈｅ ｅｖｅｒ⁃ｃｈａｎｇｉｎｇ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｎｕａｎｃｅｓ．

Ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
（ＲＮＮ） ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ
ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｉｎ ｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ，
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｌａｎｇｕａｇｅ．
ＲＮＮｓ， ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｒｅｔａｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔｅｐｓ， ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｌａｎｇｕａｇｅ， ｓｕｃｈ ａｓ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｎｄ
ｔｏｎｅ． Ｔｈｉｓ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｏｒ ｓｏｃｉａｌ
ｍｅｄｉａ ｄａｔａ， ｗｈｅｒｅ ｕｓｅｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｏｆｔｅｎ ｉｎｖｏｌｖｅ ａ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｍｅｓｓａｇｅｓ． Ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＲＮＮ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｂｅｃｏｍｅｓ ｍｏｒｅ ａｄｅｐｔ ａｔ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕａｎｃｅｄ
ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｌａｎｇｕａｇｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ．

Ｔｈｅ ｃｕｌｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍａｔｅｒｉａｌｉｚｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｐｈａｓｅ ｉｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ
ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ａｄｅｐｔｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｓ ｔｅｘｔ ｉｎｐｕｔｓ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ，
ｆｕｒｎｉｓｈｉｎｇ ｐｒｏｍｐｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ ｉｎｖａｌｕａｂｌｅ ｆｏｒ ｕｓｅｒｓ ｓｅｅｋｉｎｇ ｉｍｍｅｄｉａｔｅ
ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｏｎｖｅｙｅｄ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｅｘｔｕａｌ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｏｕｒｃｅｓ， ｅｎｃｏｍｐａｓｓｉｎｇ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｐｏｓｔｓ， ｃｕｓｔｏｍｅｒ
ｆｅｅｄｂａｃｋ， ｏｒ ｎｅｗｓ ａｒｔｉｃｌｅｓ． Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｒａｆｔｅｄ
ｔｏ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｓｅａｍｌｅｓｓ ｕｓｅｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ， ｅｍｐｈａｓｉｚｉｎｇ
ａｃｃｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｕｓｅｒ⁃ｆｒｉｅｎｄｌｉｎｅｓｓ． Ｔｈｅ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｅｍｅｒｇｅｓ ａｓ ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｎｄ ｕｓｅｒ⁃ｆｒｉｅｎｄｌｙ ｔｏｏｌ，
ｅｍｐｏｗｅｒｉｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ ｔｏ ｅｆｆｏｒｔｌｅｓｓｌｙ
ｃｏｎｄｕｃｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｍａｋｅ ｉｎｆｏｒｍｅｄ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｎａｌｙｓｅｓ．
２．５　 Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ， ｔｈｅ ｐｉｖｏｔａｌ ｓｔａｇｅ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｓｓｕｍｅｓ ｕｔｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ，
ｐｒｏｆｏｕｎｄｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ ｏｆ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ． Ｔｈｉｓ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｅｎｔａｉｌｓ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｉｃａｌ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｒｔｉｎｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ
ｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ， ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｉｎｇ ａ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｓｔｒｉｄｅ ｔｏｗａｒｄ
ｃｒａｆｔｉｎｇ ａ ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ
ｐｒｉｍａｒｙ ｇｏａｌ ｉｓ ｔｏ ｄｉｓｃｅｒｎ ｓａｌｉｅｎｔ ａｓｐｅｃｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｔｅｘｔｕａｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｔｈａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｍａｎｉｆｅｓｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ．

Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｔｅｐ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｔｈｅ
ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ
ｅｌｅｍｅｎｔｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｗｏｒｄｓ ｏｒ ｐｈｒａｓｅｓ， ｅｎｃａｐｓｕｌａｔｉｎｇ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｕｂｔｌｅｔｉｅｓ ｏｆ ｌａｎｇｕａｇｅ ａｎｄ ａｌｉｇｎｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ． Ｂｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｑｕｉｒｅｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ． Ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｌｉｅｓ ｉｎ ｎａｖｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ
ｌａｎｇｕａｇｅ， ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｌｉｋｅ ｃｏｎｔｅｘｔ， ｔｏｎｅ， ａｎｄ
ｓｙｎｔａｘ ｔｏ ｄｉｓｔｉｌｌ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ．

Ｔｈｅｓｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｅｒｖｅ ａｓ ｔｈｅ ｒａｗ ｍａｔｅｒｉａｌ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｌａｙｉｎｇ
ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄｗｏｒｋ ｕｐｏｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ⁃ｒｉｃｈ ｄａｔａ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｉｔ ｔｏ
ｄｉｓｃｅｒｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ ｏｆ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ． Ｔｈｅ ｓｙｎｅｒｇｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｉｖｏｔａｌ， ａｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｅｆｆｉｃａｃｙ ｈｉｎｇｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｔ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ．

Ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐａｒａｔｕｓ， ｕｎｄｅｒｇｏｅｓ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｉｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｅｘｐｏｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄａｔａｓｅｔ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｉｔ ｔｏ ｌｅａｒｎ ａｎｄ
ｉｎｔｅｒｎａｌｉｚｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｒｏｕｇｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｆｉｎｅｓ ｉｔｓ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ， ａｄａｐｔｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｂｔｌｅｔｉｅｓ ｏｆ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｆｏｒｍｓ ｏｆ ｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ．
Ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｅｖｏｌｖｅｓ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ， ｂｅｃｏｍｉｎｇ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ
ａｄｅｐｔ ａｔ ｄｉｓｃｅｒｎｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｎｕａｎｃｅｓ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｅｖｅｒ⁃ｃｈａｎｇｉｎｇ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ ｌａｎｇｕａｇｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ．

Ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｌｉｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｍｏｄｅｌ， ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｔｒａｉｎｅｄ
ｔｏ ａｎｔｉｃｉｐａｔｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｐｕｔ
ｔｅｘｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｕｎｄｅｒｇｏｅｓ ｔｈｏｒｏｕｇｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｅｘｐｏｓｉｎｇ ｉｔｓｅｌｆ ｔｏ ａ
ｄｉｖｅｒｓｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｄａｔａ ｔｏ ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｄｉｓｃｅｒｎ
ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｌｉｚｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｉｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｐｒｏｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ｍａｋｉｎｇ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｏｖｅｌ，
ｕｎｓｅｅｎ ｄａｔａ．

Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｉｖｏｔａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｅｆｆｉｃａｃｙ． Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｐｅｒｃｅｐｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｅｒｖｅ ａｓ ｔｈｅ
ｂｅｄｒｏｃｋ ｕｐｏｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｆｉｎｅｓ ｉｔｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｌｅａｒｎｓ ｔｏ ｃｏｒｒｅｌａｔｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｉｔｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ｆｉｎｅ⁃
ｔｕｎｅｄ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｍｏｄｅｌ， ａｔｔｕｎｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｎｕａｎｃｅｓ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ｖａｒｉｅｄ ｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ，
ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ａｄａｐｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｅｖｅｒ－ｃｈａｎｇｉｎｇ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ． Ｉｔｓ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ
ｅｍｐｏｗｅｒ ｕｓｅｒｓ ｔｏ ｉｎｐｕｔ ｔｅｘｔ ａｎｄ ｐｒｏｍｐｔｌｙ ｒｅｃｅｉｖｅ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ， ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ ｉｔ ａ ｖａｌｕａｂｌｅ ｔｏｏｌ ｆｏｒ
ｔｈｏｓｅ ｓｅｅｋｉｎｇ ｉｍｍｅｄｉａｔｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｃｒｏｓｓ
ｄｉｖｅｒｓｅ ｔｅｘｔｕａｌ ｓｏｕｒｃｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｐｏｓｔｓ，
ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｆｅｅｄｂａｃｋ， ｏｒ ｎｅｗｓ ａｒｔｉｃｌｅｓ． Ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｏ ｒｅａｌ⁃
ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｓ ｉｔｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ，
ｅｌｅｖａｔｉｎｇ ｉｔ ｆｒｏｍ ａ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｌ ｅｎｔｉｔｙ ｔｏ ａ ｐｏｔｅｎｔ
ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｕｎｒａｖｅｌｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｅｘｐａｎｓｉｖｅ ｔａｐｅｓｔｒｙ ｏｆ ｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ．

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ａｎ ａｄｖａｎｃｅｄ Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＮＬＰ ） ａｐｐｒｏａｃｈ ｔａｉｌｏｒｅｄ
ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ． Ｔｈｅ
ａｄｖａｎｃｅｄ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＮＬＰ ）
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ａｄｏｐｔｓ ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｆｏｒ
ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｔｗｏ ｋｅｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ： ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｌｅｘｉｃｏｎｓ ａｎｄ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ， ａｉｍｅｄ ａｔ ｅｎｒｉｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｇｒａｓｐ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｐｒｅｖａｌｅｎｔ ｉｎ
ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ．

Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｌｅｘｉｃｏｎｓ： Ｔｈｅｓｅ ｌｅｘｉｃｏｎｓ ｃｏｎｓｉｓｔ ｏｆ
ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｃｕｒａｔｅｄ ｗｏｒｄ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ． Ｓｅｒｖｉｎｇ ａｓ
ｔｈｅ ｃｏｒｎｅｒｓｔｏｎｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅｙ
ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ａ ｄｅｅｐｅｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ． Ｉｎ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ， ｗｈｅｒｅ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｕｓａｇｅ ｖａｒｉｅｓ ｗｉｄｅｌｙ， ｔｈｅｓｅ ｌｅｘｉｃｏｎｓ ａｒｅ ａｄａｐｔｅｄ ｔｏ
ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｓｕｂｔｌｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｎｕａｎｃｅｓ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎ ｕｓｅｒ⁃
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｎｔ． Ｔｈｉｓ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｅｍｐｏｗｅｒｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｅｃｉｐｈｅｒ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｏｎｖｅｙｅｄ
ｂｙ ｗｏｒｄｓ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｌｉｋｅ ｐｏｓｔｓ，
ｃｏｍｍｅｎｔｓ， ａｎｄ ｍｅｓｓａｇｅｓ．

Ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ： Ｔｈｉｓ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｄｅｃｉｐｈｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｍｅａｎｉｎｇｓ ｏｆ
ｗｏｒｄｓ ａｎｄ ｐｈｒａｓｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｂｒｏａｄｅｒ ｔｅｘｔｕａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ．
Ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｌａｙｓ ａ ｐｉｖｏｔａｌ
ｒｏｌｅ ｉｎ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ ｏｆ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｂｙ ｔａｋｉｎｇ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｗｏｒｄｓ ａｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ． Ｂｙ ｅｘａｍｉｎｉｎｇ
ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｗｏｒｄｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ
ｃｏｎｔｅｘｔ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｄｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｎｄｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｍｏｒｅ ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ． Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌｍ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ
ｍｅｄｉａ， ｗｈｅｒｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｕｓａｇｅ ｃａｎ ｂｅ ａｍｂｉｇｕｏｕｓ ａｎｄ
ｃｏｎｔｅｘｔ⁃ｄｒｉｖｅｎ， ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｉｄｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ
ｎａｖｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｕｓｅｒ －ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｉｎｓｉｇｈｔｆｕｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ． Ｂｙ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｌｅｘｉｃｏｎｓ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｍｏｒｅ
ｒｏｂｕｓｔ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ
ｌａｎｇｕａｇｅ． Ｔｈｉｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ
ｉｎ ｄｉｖｅｒｓｅ ｔｅｘｔｕａｌ ｓｏｕｒｃｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ
ｐｏｓｔｓ， ｃｏｍｍｅｎｔｓ， ｒｅｖｉｅｗｓ， ａｎｄ ｎｅｗｓ ａｒｔｉｃｌｅｓ．

Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， Ｒ， ａ
ｖｅｒｓａｔｉｌｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ， ｐｌａｙｅｄ ａ
ｃｅｎｔｒａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ａｎｄ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ．
Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ Ｒ， ｗｅ
ｓｅａｍｌｅｓｓｌｙ ｉｍｐｏｒｔｅｄ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓ
ｓｏｕｒｃｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ， ｃｕｓｔｏｍｅｒ
ｒｅｖｉｅｗｓ， ａｎｄ ｎｅｗｓ ａｒｔｉｃｌｅｓ， ｔｈａｎｋｓ ｔｏ ｉｔｓ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｉｎ
ｈａｎｄｌｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｉｌｅ ｆｏｒｍａｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＣＳＶ， Ｅｘｃｅｌ，
ａｎｄ ｔｅｘｔ ｆｉｌｅｓ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， Ｒ􀆳ｓ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｓｕｉｔｅ ｏｆ ｔｅｘｔ
ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐａｃｋａｇｅｓ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｄ ｔｈｅ

ｃｌｅａｎｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｘｔ ｄａｔａ ｂｙ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ
ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｌｉｋｅ ｔｏｋｅｎｉｚａｔｉｏｎ， ｓｔｏｐｗｏｒｄ
ｒｅｍｏｖａｌ， ａｎｄ ｌｅｍｍａｔｉｚａｔｉｏｎ． Ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
Ｒ ｏｆｆｅｒｅｄ ａｎ ａｒｒａｙ ｏｆ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｐａｃｋａｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｉｄｙｔｅｘｔ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｕｓ ｔｏ ｓｃｏｒｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ
ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｅｘｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｅｘｉｃｏｎｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， Ｒ􀆳ｓ ｒｏｂｕｓｔ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｐａｃｋａｇｅｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｃａｒｅｔ ａｎｄ ｍｌｒ， ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｌｉｋｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｒｅｃａｌｌ， Ｆ１ ｓｃｏｒｅ，
ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｆｉｎａｌｌｙ， Ｒ􀆳ｓ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｐａｃｋａｇｅｓ ｌｉｋｅ ｇｇｐｌｏｔ２ ａｎｄ ｐｌｏｔｌｙ ａｌｌｏｗｅｄ ｕｓ ｔｏ
ｃｒｅａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｇｒａｐｈｉｃｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｏｒ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ． Ｔａｂｌｅ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｗｉｔｈ ａｄｖａｎｃｅｄ
ＮＬＰ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

Ｍｏｄｅｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ
ｍｏｄｅｌ

０．７５ ０．８０ ０．７７ ０．７８

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＮＬＰ ｍｏｄｅｌ

０．８６ ０．８８ ０．８７ ０．８９

　 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｎｒｉｃｈｅｄ ｗｉｔｈ
ａｄｖａｎｃｅｄ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＮＬＰ ）
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ．
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ， ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｆｒｏｍ ０． ７５ ｔｏ ０． ８６ ｉｎ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｃｅｄ ＮＬＰ ｍｏｄｅｌ， ｓｉｇｎｉｆｙｉｎｇ ａ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆａｌｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ｒｅｃａｌｌ， ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ， ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｒｏｍ
０．８０ ｔｏ ０．８８， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ａ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅｓ．
Ｔｈｅ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ， ａ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｂａｌａｎｃｅｓ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ
ｒｅｃａｌｌ， ｓｈｏｗｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｆｒｏｍ ０．７７ ｔｏ ０． ８７，
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｏｄｅｌ． Ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｎｅｓｓｅｄ ａ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｒｉｓｅ，
ｆｒｏｍ ０． ７８ ｔｏ ０． ８９， ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓ． Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ＮＬＰ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ
ｒｅｆｉｎｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ａ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ
ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｆｒｏｍ
ｄｉｖｅｒｓｅ ｔｅｘｔｕａｌ ｓｏｕｒｃｅｓ．

Ｉｎ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｏｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ，
ｗｅ ｒｉｇｏｒｏｕｓｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ

·９·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ
ｄｙｎａｍｉｃｓ． Ｔｈｉｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔｏｏｋ ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ａ
ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｆｌｕｉｄ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ．

Ｔａｂｌｅ ３ ａｎｄ Ｆｉｇ． ２ ｓｈｏｗｃａｓｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｒｉｖｅｄ

ｆｒｏｍ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ Ｔｗｉｔｔｅｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ
ａｄａｐｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｃｒａｆｔｅｄ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ
ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｄｙｎａｍｉｃｓ． Ｔｈｅ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ ｓｐａｎｓ ａｃｒｏｓｓ
ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ—Ｍｏｒｎｉｎｇ， Ａｆｔｅｒｎｏｏｎ， ａｎｄ
Ｅｖｅｎｉｎｇ—ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｅｖｏｌｖｉｎｇ
ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ

Ｔｉｍｅ
ｐｅｒｉｏｄ

Ｔｏｔａｌ
ｔｗｅｅｔｓ

Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｔｗｅｅｔｓ

Ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｔｗｅｅｔｓ

Ｎｅｕｔｒａｌ
ｔｗｅｅｔｓ

Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
（％）

Ｎｅｇａｔｉｖｅ
（％）

Ｎｅｕｔｒａｌ
（％）

Ｍｏｒｎｉｎｇ ２００ ７０ ３０ １００ ３５ １５ ５０

Ａｆｔｅｒｎｏｏｎ １８０ ７２ ２７ ８１ ４０ １５ ４５

Ｅｖｅｎｉｎｇ ２００ ６０ ５０ ９０ ３０ ２５ ４５

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｗｉｔｔｅｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｒｎｉｎｇ， ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａ
ｐｒｅｖａｌｅｎｔ ｎｅｕｔｒａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ （ ５０％）， ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ ｔｈａｔ
ｕｓｅｒｓ ｅｘｐｒｅｓｓ ａ ｂａｌａｎｃｅｄ ｏｒ ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ． Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｔｗｅｅｔｓ ｍａｋｅ ｕｐ ３５％，
ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ａ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｏｐｔｉｍｉｓｔｉｃ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ， ｗｈｉｌｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｔｗｅｅｔｓ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ １５％， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ａ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗｅｒ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｎｅｇａｔｉｖｉｔｙ． Ｔｈｅ ａｆｔｅｒｎｏｏｎ
ｗｉｔｎｅｓｓｅｓ ａ ｓｈｉｆｔ ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ， ｗｉｔｈ ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｔｗｅｅｔｓ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｏ ４０％， ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ
ｏｐｔｉｍｉｓｔｉｃ ｔｏｎｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｉｓ ｐｅｒｉｏｄ． Ｎｅｇａｔｉｖｅ ｔｗｅｅｔｓ
ｒｅｍａｉｎ ａｔ １５％， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ａ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｌｅｖｅｌ ｏｆ
ｎｅｇａｔｉｖｉｔｙ． Ｎｅｕｔｒａｌ ｔｗｅｅｔｓ ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ４５％， ｓｉｇｎｉｆｙｉｎｇ
ａ ｂａｌａｎｃｅｄ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｒｎｉｎｇ． Ｔｈｅ
ｅｖｅｎｉｎｇ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｗｉｔｈ ａ ｄｅｃｒｅａｓｅ
ｉｎ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ （ ３０％） ａｎｄ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ （ ２５％） ． Ｎｅｕｔｒａｌ ｔｗｅｅｔｓ ｒｅｍａｉｎ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｔ ４５％． Ｔｈｉｓ ｓｈｉｆｔ ｃｏｕｌｄ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｖａｒｉｅｄ ｕｓｅｒ

ｍｏｏｄｓ ｏｒ ｔｏｐｉｃｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｖｅｎｉｎｇ．

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ ａｉｍｓ ｔｏ
ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｙ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（ ＮＬＰ ） ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ，
ａｄａｐｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ， ａｎｄ ａｓｐｅｃｔ⁃ｂａｓｅｄ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ， ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｃｌｕｄｉｎｇ
ａｄｖａｎｃｅｄ ＮＬＰ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｒｅｖｅａｌｅｄ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｒｅｃａｌｌ， Ｆ１ ｓｃｏｒｅ， ａｎｄ
ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｅｓｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｅｍｐｈａｓｉｚｅ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ ＮＬＰ ｍｅｔｈｏｄｓ，
ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ａ ｍｏｒｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ａｎｄ ｄｅｐｅｎｄａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｆｒｏｍ ａ ｄｉｖｅｒｓｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｅｘｔｕａｌ
ｓｏｕｒｃｅｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ Ｔｗｉｔｔｅｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔａｉｌｏｒｅｄ ｆｏｒ
ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ， ｏｆｆｅｒｅｄ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ． Ｔｈｅ ｎｕａｎｃｅｄ ｓｈｉｆｔｓ ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｄｕｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｍｏｒｎｉｎｇ， ａｆｔｅｒｎｏｏｎ， ａｎｄ ｅｖｅｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｄ ｔｈｅ
ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｅｎｒｉｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｅｓ
ｗｉｔｈ ｃｏｎｔｅｘｔ⁃ａｗａｒｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ． Ｔｈｅｓｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ａｆｆｉｒｍ
ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ ｉｎ ｅｌｅｖａｔｉｎｇ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｄｙｎａｍｉｃｓ． Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｐｉｖｏｔａｌ
ｒｏｌｅ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｄｉｎｇ ｕｓｅｒ
ｏｐｉｎｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｒｅｎｄｓ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ
ｔｏ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ． Ｆｕｔｕｒｅ ｅｎｄｅａｖｏｒｓ ｃｏｕｌｄ ｄｅｌｖｅ ｉｎｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｄｏｍａｉｎ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｆｉｎｅ－ｇｒａｉｎｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｎａｌｙｓｉｓ， ｂｉａｓ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｏ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｅｎｈａｎｃｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｖｅｒ⁃ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ ｔｅｘｔｕａｌ
ｄａｔａ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ａｌｓａｅｅｄｉ Ａ， Ｋｈａｎ Ｍ Ｚ． Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｏｆ Ｔｗｉｔｔｅｒ ｄａｔａ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１９， １０
（２）：３６１－３７４． ＤＯＩ：１０．１４５６９ ／ ＩＪＡＣＳＡ．２０１９．０１００２４８．

［２］Ｓｉｌｇｅ Ｊ， Ｒｏｂｉｎｓｏｎ Ｄ． Ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｒ： Ａ ｔｉｄｙ ａｐｐｒｏａｃｈ．
Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２２， ２８（１）： １３７ － １３９．
ＤＯＩ： １０．１０１７ ／ Ｓ１３５１３２４９２００００６４９．

［３］ Ｈｕ Ｘ， Ｔａｎｇ Ｊ， Ｇａｏ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：
ＡＣＭ， ２０１３． ６０７－６１８． ＤＯＩ：１０．１１４５ ／ ２４８８３８８．２４８８４４２．

［４］ Ｅｌａｎｇｏｖａｎ Ｄ， Ｓｕｂｅｄｈａ Ｖ． Ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｆｉｒｅｆｌｙ ｗｉｔｈ ｌｅｖｙ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｖｅｎｔｉｖｅ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
（ ＩＣＩＣＴ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２０． ３７６ － ３８０． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＩＣＩＣＴ４８０４３．２０２０．９１１２４２５．

［５］Ａｚｚｏｕｚａ Ｎ， Ａｋｌｉ⁃Ａｓｔｏｕａｔｉ Ｋ， Ｏｕｓｓａｌａｈ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅａｌ⁃
ｔｉｍｅ Ｔｗｉｔｔｅｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｗｅｂ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｓｅｍａｎｔｉｃｓ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：
ＡＣＭ， ２０１７． Ａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ：１５． ＤＯＩ：１０． １１４５ ／ ３１０２２５４．
３１０２２８２．

［６］Ｏｒｔｅｇａ Ｒ， Ｆｏｎｓｅｃａ Ａ， Ｍｏｎｔｏｙｏ Ａ． ＳＳＡ⁃ＵＯ： Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
Ｔｗｉｔｔｅｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｓｅｃｏｎｄ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｌｅｘｉｃａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｅｍａｎｔｉｃｓ （ ＳＥＭ） ． Ａｔｌａｎｔａ：
ＡＣＬ Ａｎｔｈｏｌｏｇｙ． ２０１３， ２：５０１－５０７．

［７］Ｐａｌｔｏｇｌｏｕ Ｇ， Ｔｈｅｌｗａｌｌ Ｍ． Ｔｗｉｔｔｅｒ， ＭｙＳｐａｃｅ， Ｄｉｇｇ：
Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ． ＡＣＭ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
（ＴＩＳＴ）， ２０１２， ３ （ ４）： １ － １９． ＤＯＩ： １０． １１４５ ／ ２３３７５４２．
２３３７５５１．

［８］Ｋｈｏｄａｖｅｒｄｉａｎ Ｚ， Ｓａｄｒ Ｈ， Ｅｄａｌａｔｐａｎａｈ Ｓ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ
ｅｎｅｒｇｙ ａｗａｒｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
ＣＮＮ ａｎｄ ＧＲＵ ｆｏｒ ｖｉｒｔｕａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｍｕｌｔｉｍｅｄ
Ｔｏｏｌｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３， ８３：２５７６９－２５７９６． ＤＯＩ：１０．１００７ ／
ｓ１１０４２－０２３－１６４８８－２．

［９］Ｓａｄｒ Ｈ， Ｎａｚａｒｉ Ｓｏｌｅｉｍａｎｄａｒａｂｉ Ｍ． ＡＣＮＮ－ＴＬ： ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃
ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２２， ７８：１０１４９－１０１７５． ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ｓ１１２２７－０２１－０４２０８－２．

［１０］Ｄｅｉｌａｍｉ Ｆ， Ｓａｄｒ Ｈ， Ｔａｒｋｈａｎ Ｍ． Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ
ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｎｅｕｒａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｌｅｔｔｅｒ， ２０２２， ５４： ３８１１ － ３８２８． ＤＯＩ： １０． １００７ ／

ｓ１１０６３－０２２－１０７８７－９．
［１１］ Ｋａｌａｓｈａｍｉ Ｍ Ｐ， Ｐｅｄｒａｍ Ｍ Ｍ， Ｓａｄｒ Ｈ． ＥＥＧ ｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｃｏｍｐｕｔ Ｉｎｔｅｌｌ Ｎｅｕｒｏｓｃｉ， ２０２２，Ａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ： ７０２８５１７．
ＤＯＩ：１０．１１５５ ／ ２０２２ ／ ７０２８５１７．

［１２］ Ｓａｄｒ Ｈ， Ｎａｚａｒｉ Ｍ， Ｐｅｄｒａｍ Ｍ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｏｐｉｃ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓ ｏｆ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｔｅｒｍｓ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｗｅｂ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１９， ２（２）： ２３－３５． ＤＯＩ：１０．２２１３３ ／ ｉｊｗｒ．
２０２０．２２５８６６．１０５６．

［１３］Ａｈｍｅｄ Ｊ， Ａｈｍｅｄ Ｍ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｖｅｒ ｎｅｘｔ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ． Ｍｉｃｒｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ ａｎｄ
Ｍｉｃｒｏｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２３， ９８： １０４７９５． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｍｉｃｐｒｏ．２０２３．１０４７９５．

［１４］Ｍｉａｏ Ｆ， Ｚｈａｎｇ Ｐ， Ｊｉｎ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｃｈｉｎｅｓｅ ｎｅｗｓ ｔｅｘｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． ２０１８
１０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｈｕｍａｎ⁃
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ （ ＩＨＭＳＣ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ， ２０１８． ４８－５１． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＨＭＳＣ．２０１８．１０１１７．

［１５］Ｍａｎｚｏｏｒ Ｓ Ｉ， Ｓｉｎｇｌａ Ｊ． Ｆａｋｅ ｎｅｗｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ： Ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ． ２０１９ ３ｒｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ （ ＩＣＯＥＩ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１９． ２３０－２３４．
ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＯＥＩ．２０１９．８８６２７７０．

［１６］Ｓｈａｈ Ｄ， Ｉｓａｈ Ｈ， Ｚｕｌｋｅｒｎｉｎｅ Ｆ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ
ｎｅｗｓ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ． ２０１８ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｇ Ｄａｔａ （ Ｂｉｇ Ｄａｔａ ） ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１８． ４７０５ － ４７０８． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＢｉｇＤａｔａ．２０１８．８６２１８８４．

［１７］Ｓｈｅｌｋｅ Ｐ Ｐ， Ｋｏｒｄｅ Ａ Ｎ． Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ
ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ⁃Ａ ｓｔｕｄｙ． ２０２０ Ｆｏｕｒｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２０． １７６ － １７９． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＩＣＣＭＣ４８０９２．２０２０．ＩＣＣＭＣ－０００３５．

［１８］Ｋｈａｎ Ａ Ｂ Ｆ， Ｋａｍａｌａｋａｎｎａｎ Ｋ， Ａｈｍｅｄ Ｎ Ｓ Ｓ．
Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ． ＳＮ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２３，４： ４８４． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ４２９７９－０２３－０１９８１
－０．

［１９］Ｋｕｎｄｉ Ｆ Ｍ， Ｋｈａｎ Ａ， Ａｈｍａｄ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅｘｉｃｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｃｉａｌ ｗｅｂ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｓｉｃ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１４，４（６）：２３８－２４８．

［２０］Ａｓｇｈａｒ Ｍ Ｚ， Ｋｈａｎ Ａ， Ａｈｍａｄ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅｘｉｃｏｎ⁃ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ ｒｕｌｅ⁃ｂａｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ． ＰｌｏＳ Ｏｎｅ， ２０１７，１２（２）：ｅ０１７１６４９．
ＤＯＩ： １０．１３７１ ／ ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｏｎｅ．０１７１６４９．

［２１］ Ｆｉｌｈｏ Ｐ Ｂ， Ｐａｒｄｏ Ｔ． ＮＩＬＣ＿ＵＳＰ： Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ ｍｅｓｓａｇｅｓ． Ｓｅｃｏｎｄ Ｊｏｉｎｔ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅｘｉｃａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｅｍａｎｔｉｃｓ
（ ＳＥＭ ）， Ｖｏｌｕｍｅ ２： Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｖｅｎｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ． Ａｔｌａｎｔａ：
ＡＣＬ Ａｎｔｈｏｌｏｇｙ． ２０１３，２： ５６８－５７２．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

［２２］Ｇｈｉａｓｓｉ Ｍ， Ｓｋｉｎｎｅｒ Ｊ， Ｚｉｍｂｒａ Ｄ． Ｔｗｉｔｔｅｒ ｂｒａｎｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ： Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ ｎ⁃ｇｒａｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ｄｙｎａｍｉｃ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１３，４０（１６）：６２６６－６２８２． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．
ｅｓｗａ．２０１３．０５．０５７．

［２３］Ｋｈａｎ Ｆ Ｈ， Ｂａｓｈｉｒ Ｓ， Ｑａｍａｒ Ｕ． ＴＯＭ： Ｔｗｉｔｔｅｒ ｏｐｉｎｉｏｎ
ｍｉｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ ｈｙｂｒｉｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ．
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１４，５７：２４５ － ２５７． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｄｓｓ．２０１３．０９．００４．

［２４］Ｚａｉｎｕｄｄｉｎ Ｎ， Ｓｅｌａｍａｔ Ａ， Ｉｂｒａｈｉｍ Ｒ． Ｈｙｂｒｉｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ ａｓｐｅｃｔ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ．

Ａｐｐｌｉｅｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１７， ４８： １２１８ － １２３２． ＤＯＩ： １０．
１００７ ／ ｓ１０４８９－０１７－１０９８－６．

［２５］Ａｓｇｈａｒ Ｍ Ｚ， Ｋｕｎｄｉ Ｆ Ｍ， Ａｈｍａｄ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｔ⁃ＳＡＦ：
Ｔｗｉｔｔｅｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ ａ ｈｙｂｒｉｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７， ３５ （ １ ）：
ｅ１２２３３． ＤＯＩ：１０．１１１１ ／ ｅｘｓｙ．１２２３３．

［２６］ Ｋｕｎｄｉ Ｆ Ｍ， Ａｈｍａｄ Ｓ， Ｋｈａｎ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｃｏｒｉｎｇ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｓｌａｎｇｓ ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ
ＳｅｎｔｉＷｏｒｄＮｅｔ． Ｌｉｆｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ，２０１４，１１（９）： ６６－７２．
ＤＯＩ：１０．６０８４ ／ Ｍ９．ＦＩＧＳＨＡＲＥ．１６０９６２１．Ｖ１．
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