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面向数字人文的古诗文本情感术语抽取与应用
研究

∗

张　 卫　 王　 昊　 邓三鸿　 张宝隆

摘　 要　 在跨学科知识范式下,数字人文的研究范畴随着自身学科体系的拓展而不断泛化,采取关键语义技术解

析文化对象中的人文内涵与情感知识对于重拾学科“人文性”与“计算性”特质具有重要意义。 本文以古诗文本

为例,面向汉语诗文及其鉴赏实现大规模人文情感术语的自动化抽取与分析。 首先在无标注集环境下提出一种

基于“冷启动”的字序列自动标引方法来获取学习语料,随后在字向量(Char2Vec)指导下将汉字特征(部首、拼音

等)和 BERT 语言学模型分别引入机器学习与深度学习模型,并从知识发现的角度定义新术语识别规则。 研究发

现,将现代鉴赏融入古诗原文显著优化了情感知识的广度与深度,领域术语能够被有效标引。 训练的 BERT-BiL-

STM-CRFs 深度学习模型的效果明显优于 CRFs 机器学习,最佳 F1 与 F1_distinct 可分别达到 95. 63%和 85. 43%;

同时汉字特征的引入也有效提升了传统 CRFs 效果,以领域特征和基于“竖心旁”“心字底”部首约束特征为最优。

相较于机器学习抽取出的长篇幅新术语,深度学习能够拓展出更多寄托情感知识的新意象词。 源于诗文与鉴赏

的情感术语为文学信息资源的情感分析与知识服务提供了参考(人文性),基于汉字语言特征的抽取方案为中文

领域自然语言处理技术的深化提供了启迪(计算性)。 图 11。 表 6。 参考文献 30。

关键词　 数字人文　 古诗　 情感术语抽取　 汉字语言特征　 Char2Vec　 BERT

分类号　 G254

Sentiment
 

Term
 

Extraction
 

and
 

Application
 

of
 

Chinese
 

Ancient
 

Poetry
 

Text
 

for
 

Digital
 

Humanities

ZHANG
 

Wei,WANG
 

Hao,DENG
 

Sanhong
 

&
 

ZHANG
 

Baolong

ABSTRACT
In

 

recent
 

years the
 

application
 

of
 

digital
 

technologies
 

such
 

as
 

digital
 

library information
 

visualization 
multimedia

 

publishing and
 

geographic
 

information
 

system
 

in
 

the
 

field
 

of
 

humanities
 

has
 

made
 

the
 

scope
 

of
 

digital
 

humanities
 

more
 

extensive.
 

It
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

regain
 

the
 

􀆵humanity 
 

and
 

􀆵computability 
 

characteristics
 

of
 

discipline
 

by
 

taking
 

key
 

technology
 

to
 

parse
 

sentiment
 

knowledge
 

in
 

humanistic
 

objects.
 

113

∗ 本文系国家自然科学基金面上项目“关联数据驱动下我国非遗文本的语义解析与人文计算研究” (编号:
72074108)和中央高校基本科研业务费项目“面向人文计算的方志文本的语义分析和知识图谱研究” (编号:
010814370113)的研究成果之一。 (This

 

article
 

is
 

an
 

outcome
 

of
 

the
 

project
 

“Research
 

on
 

Semantic
 

Parsing
 

and
 

Hu-
manities

 

Computing
 

of
 

Chinese
 

Intangible
 

Cultural
 

Heritage
 

Text
 

Driven
 

by
 

Linked
 

Data” (No. 72074108)
 

supported
 

by
 

National
 

Natural
 

Science
 

Foundation
 

of
 

China
 

and
 

the
 

project
 

“The
 

Semantic
 

Analysis
 

and
 

Knowledge
 

Graph
 

Research
 

of
 

Local
 

Chronicle
 

Text
 

Oriented
 

to
 

Humanistic
 

Computing”
 

(No. 010814370113)
 

supported
 

by
 

the
 

Fundamental
 

Research
 

Funds
 

for
 

the
 

Central
 

Universities. )
通信作者:王昊,Email:ywhaowang@ nju. edu. cn,ORCID:0000- 0002- 0131- 0823(Correspondence

 

should
 

be
 

addressed
 

to
 

WANG
 

Hao,Email:ywhaowang@ nju. edu. cn,ORCID:0000-0002-0131-0823)



Journal
 

of
 

Library
 

Science
 

in
 

China

总第四十七卷　 第二五四期　 Vol. 47. No. 254

Ancient
 

poetry
 

contains
 

the
 

sentiment
 

knowledge
 

about
 

the
 

political
 

background historical
 

events folk
 

customs and
 

other
 

things and
 

occupies
 

an
 

extremely
 

important
 

literary
 

position.
 

At
 

present existing
 

studies
 

mainly
 

automatically
 

classified
 

the
 

sentiment
 

trend
 

of
 

ancient
 

poetry while
 

the
 

mining
 

of
 

fine-grained
 

sentiment
 

knowledge
 

is
 

still
 

insufficient.
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

a
 

more
 

accurate
 

sentiment
 

analysis
 

of
 

ancient
 

poetry this
 

paper
 

focuses
 

on
 

the
 

sentiment
 

term
 

automatic
 

extraction
 

in
 

the
 

domain
 

text
 

and
 

its
 

application.
Firstly this

 

paper
 

introduces
 

the
 

modern
 

appreciation
 

to
 

extend
 

the
 

sentiment
 

knowledge
 

and
 

human
 

connotations
 

in
 

the
 

target
 

ancient
 

poetry
 

for
 

the
 

first
 

time
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

limited
 

term
 

number 
coarse

 

sentiment
 

granularity
 

and
 

insufficient
 

learning
 

of
 

text
 

feature
 

caused
 

by
 

the
 

condensed
 

language
 

characteristic
 

of
 

ancient
 

poetry 
 

secondly a
 

􀆵cold
 

start 
 

automatic
 

citation
 

method
 

for
 

character
 

sequences
 

is
 

proposed
 

to
 

obtain
 

learning
 

corpus 
 

thirdly based
 

on
 

a
 

character
 

vector
 

mapping
 

 Char2Vec  
 

of
 

the
 

BERT
 

model we
 

focus
 

on
 

exploring
 

the
 

extraction
 

effect
 

of
 

sentiment
 

terms
 

under
 

the
 

introduction
 

of
 

Chinese
 

character
 

linguistics
 

feature
 

on
 

the
 

benchmark
 

of
 

CRFs
 

model and
 

compare
 

it
 

with
 

the
 

BERT -
BiLSTM- CRFs

 

model and
 

then
 

we
 

define
 

a
 

new
 

term
 

recognition
 

rule
 

from
 

the
 

view
 

of
 

knowledge
 

discovery 
 

finally based
 

on
 

the
 

term
 

set
 

of
 

humanistic
 

sentiment
 

in
 

the
 

field
 

of
 

ancient
 

poetry this
 

paper
 

explores
 

the
 

digital
 

application
 

of
 

term
 

retrieval granularity
 

mining
 

and
 

poet
 

portrait.
 

It
 

was
 

found
 

that 
1 The

 

integration
 

of
 

modern
 

appreciation
 

into
 

ancient
 

poetry
 

significantly
 

optimizes
 

the
 

breadth
 

and
 

depth
 

of
 

sentiment
 

knowledge and
 

the
 

domain
 

terms
 

were
 

effectively
 

labeled
 

by
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

2 
 

The
 

trained
 

BERT - BiLSTM - CRFs
 

model
 

outperformed
 

the
 

CRFs
 

model and
 

the
 

best
 

F1
 

and
 

F1 _
distinct

 

can
 

reach
 

95. 63%
 

and
 

85. 43%.
 

At
 

the
 

same
 

time the
 

introduction
 

of
 

Chinese
 

character
 

features
 

also
 

improves
 

the
 

effect
 

of
 

traditional
 

CRFs among
 

which
 

the
 

field
 

feature
 

and
 

the
 

constraint
 

radical
 

feature
 

 􀆵shuxinpang 
 

and
 

􀆵xinzidi  
 

are
 

optimal.
 

3  
 

Compared
 

with
 

the
 

long
 

new
 

terms
 

extracted
 

by
 

machine
 

learning deep
 

learning
 

expands
 

more
 

new
 

imagery
 

words
 

that
 

deliver
 

sentiment.
 

The
 

latter
 

integrates
 

with
 

domain
 

terms
 

to
 

form
 

14
 

599
 

distinctive
 

terms
 

and
 

lays
 

the
 

foundation
 

for
 

the
 

construction
 

of
 

sentiment
 

dictionary
 

and
 

sentiment
 

analysis
 

in
 

the
 

field
 

of
 

ancient
 

poetry.
The

 

contribution
 

of
 

this
 

paper
 

lies
 

in
 

two
 

aspects.
 

The
 

sentiment
 

term
 

derived
 

from
 

poetry
 

and
 

appreciation
 

provides
 

a
 

reference
 

for
 

sentiment
 

analysis
 

and
 

knowledge
 

service
 

of
 

literary
 

information
 

resources
 

 humanity  
and

 

the
 

extraction
 

scheme
 

based
 

on
 

the
 

linguistic
 

knowledge
 

provides
 

inspiration
 

for
 

the
 

deepening
 

of
 

natural
 

language
 

processing
 

technology
 

in
 

the
 

Chinese
 

domain
 

 computability .
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0　 引言

数字人文(也称“人文计算”),是由人文知

识、计算机基础设施、数据挖掘技术等多方理论

与实践融合发展形成的跨学科研究领域[1] 。 近

年来,多维数字化技术在人文领域的应用大大

拓展了数字人文的知识体系[2] ,然而宽泛的研

究范畴稍许模糊了其学科特点[3] ———“人文性”
与“计算性”,前者强调文化资源中所传承的人

文情感与思维内涵,后者倡导通过数据的深度

计算来挖掘人文素材中隐含的核心知识。 由于

文本是人文知识的根本载体,故而以语义解析

技术为驱动、以人文情感为对象的文本知识挖
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掘愈发重要。
在我国的文化遗产中,古诗囊括了古人对

政治背景、历史事件、民俗风情等事物的认知,
涵盖了丰富的情感知识,占据着极为重要的文

学地位。 目前,领域文本的情感内涵尚未得到

有效发掘和利用,如何从语义关联视角对多源

异构的人文情感信息进行知识组织更是重中之

重。 对此,有学者试图对古诗的情感极性进行

自动分类[4] ,但篇章级的极性分析对细粒度情

感知识的挖掘尚显不足。 目前我国古诗领域尚

无完善的情感词典,而且现有中文情感词典构

建技术难以保障情感术语的完整性与准确

性[5] 。 为了实现更精准的古诗情感分析,需要

先实现领域文本中情感术语的自动化抽取及其

性能优化,其中所涉情感术语是指古诗领域中

具有人文内涵的情感词语,包括汉语单字、词语

与短语。 存在的关键问题包括:①古诗文本多

为基于单汉字行文的古汉语原文,高度凝练的

文体限制了术语的抽取规模、情感粒度以及文

本特征的学习效果,因此有必要对古诗文本的

内容进行扩展;②大规模术语抽取目前主要采

取机器学习技术,但古诗领域标注语料的匮乏

使得学习任务难以启动;③BERT 的兴起使得以

CRFs 为代表的传统机器学习算法受到挑战,但
其字向量映射( Char2Vec)启迪后者引入汉字结

构与内容上的语言特征来优化情感术语的抽取

效果。
本研究基于古诗文本内的核心情感内涵

(人文性),采用信息抽取中的关键语义技术(计

算性),一方面引入现代鉴赏的方法,将古诗的

鉴赏文本融入其所评鉴的诗文中,通过鉴赏文

本扩展古诗原文中的情感知识,形成本文研究

范畴内的古诗文本;另一方面,提出一种冷环境

下(无学习语料)的字序列自动标注方法以获取

学习语料。 在此基础上,将古诗领域的语言学

知识融入 CRFs 机器学习模型,重点探索汉字语

言特征对情感术语抽取的有效性,并与 BERT-
BiLSTM-CRFs 深度学习模型进行实验对比,最
终归纳出最优模型以实现古诗文本中大规模情

感术语的自动化抽取及应用。

1　 相关研究成果

1. 1　 古诗的知识组织和人文内涵解析

古诗文本是我国诗词文脉传承的重要载

体,蕴含着丰富的人文知识。 目前对古诗文本

的知识组织多集中于自动化分类,其维度包括

诗文风格[6] 、诗文题材[7] 以及诗文韵律[8] 等。
但是,这些研究大多从诗文外部结构的角度出

发,而古诗内涵的挖掘与情感分析则更能体现

人文性。 对此,吴斌等基于迁移学习模型将诗

文判定为正、中、负三种情感极性[9] ;为了提升

情感分类的精度,Tang 等提出了一种基于卷积

神经网络和门控循环单元的唐诗情感分析方

案,采取多通道处理模型来提取语义特征,并通

过与主流深度学习模型的对比验证了研究方案

的有效性[10] 。 然而上述研究均属于篇章级别的

情感极性分析,难以洞悉诗文中细粒度的人文

知识。 相较之下,情感术语能更为精细地解析

古诗的人文内涵,但要先解决因古诗凝练性所

引发的术语规模受限、情感粒度较粗以及文本

特征学习不充分等问题。 而诗文鉴赏[11] 是一种

对古诗内涵进行分析的现代文学文本,能够显

著地拓展领域术语的数量并细化情感知识粒

度。 基于上述考虑,本文采取现代鉴赏的方法,
将古诗的鉴赏文本融入相对应的诗文中,致力

于古诗文本中词语粒度的人文内涵解析。

1. 2　 领域情感词典的构建方法

情感词典是一种词语粒度的知识组织与情

感分析工具[12] 。 目前,我国古诗领域情感词典

的空白使得自动构建工作势在必行,核心构建

方法包括: ①语义知识库,即在通用情感词典

(如 HowNet)的基础上通过词语关系(同反义、
上下位)的挖掘来构建情感词典[13] ,此方法虽

快捷实用,却存在领域适用性差的问题;②领域

语料库,旨在从领域文本中自动抽取出情感词

汇,主要包括连接关系法[14] 、统计量(点间互信
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息、卡方统计量等) [15] 以及表示学习法 ( 如

Word2Vec) [16] 。 其中,连接关系法所诉诸的语

言规则容易使情感词汇的覆盖面受到限制[17] ;
统计量则难以避免对低频术语识别的固有缺

陷[18] ;表示学习法通过词向量计算术语间的相

似度来确定情感词,但中文分词过程往往会将

领域未登录词错误切分[19] 。 综合来看,现有技

术在面向具有显著领域特性的古诗文本时,很
难实现较为完整、准确的情感术语抽取效果,这
将大大制约情感词典的质量以及后续情感分析

的精度。 为此,本文重点探讨古诗文本中情感

术语抽取方法的有效性及其优化方案。

1. 3　 情感术语抽取的方法与技术

目前,有关情感术语抽取有效性的研究多

与观点挖掘[20] 、属性抽取[21] 、情感标签抽取[22]

等细粒度情感分析任务相结合。 其中,具有指

导意义的是郁圣卫等[23] 利用序列标注模型抽取

观点对象与情感术语等要素,并通过扩展文本

特征取得了良好的识别效果。 不过,该研究更

侧重于观点对象的挖掘,对情感术语的探索尚

不深入。 因此,采取有监督学习模型来抽取古

诗领域的情感术语,能够通过模型对过往数据

的经验学习实现序列的自动标注,在克服语言

规则限制的同时,亦能弥补统计量无法识别低

频术语的缺陷。
CRFs 是目前实现序列标注任务最为经典的

算法[24] ,不足之处在于古诗领域目前尚缺乏成熟

的学习语料。 此外,如何有效地提取领域文本特

征是模型优化的关键问题。 近年来,BERT[25] 的

兴起使传统的机器学习算法受到了挑战,其双向

语言编码、遮罩及注意力机制可获得更高质量的

语义向量[26] ,且适用于主流的深度学习模型(如

BiLSTM-CRFs) [27] ,已在多个领域的实体识别中

取得优异表现。 此外,由于 BERT 在中文领域的

标注单元为汉字[28] ,能够避免中文分词技术所引

发的术语碎片化问题,可保障识别术语的完整

性。 更为重要的是,字标注模型可通过字向量映

射(Char2Vec)充分发挥领域文本中汉字的语言

学知识,这为传统的机器学习提供了一种基于汉

字特征的模型优化思路。
综上,本文将构建基于字标注的机器学习

和深度学习模型来实现古诗及其鉴赏文本中情

感术语的抽取与应用,并在 CRFs 算法基础上重

点探索汉字语言特征对情感术语抽取的影响效

果,为领域情感词典的构建与术语级的古诗情

感解析打下基础。

2　 数据及方法

2. 1　 研究框架

本研究基于字标注模型提出了一种“冷启

动”式学习语料自动获取方法,旨在解决古诗语

料中情感术语的标注问题,在此基础上将汉字

语言知识分别融入机器和深度学习算法,以实

现古诗文本中情感术语的自动化抽取及应用,
如图 1 所示。

由图 1 可知,研究框架主要包括三个模块。
①冷启动。 首先搜集并整理多源情感词汇列

表,融合形成更具知识扩展性的领域情感词集;
随后将现代鉴赏文本(以下简称“鉴赏”)融入对

应的古诗原文(以下简称“诗文”)中,形成古诗

文本语料,并利用词集对其进行术语匹配以将

其切分为 0—1 文本片段;通过字标注模型将文

本映射为字—角色空间以探析汉字特征;最后

划分标注语料以启动后续学习任务。 ②机器学

习和深度学习模型。 就机器学习来说,本文将

汉字语言特征引入特征空间训练 CRFs 算法,以
期在字特征基准上实现模型改进;就深度学习

而言,旨在融入 BERT 语言知识对神经网络进行

优化,包括 Char2Vec 映射领域汉字深层特征、
BiLSTM 上下文信息编码与网络参数训练、CRFs
解码约束标签顺序等过程。 最后,利用模型预

测测试集获得标注序列。 ③数字人文应用。 将

预测序列映射至角色—字空间,抽取出领域术

语和新术语,融合为古诗领域人文情感术语集,
进而探索情感术语集在术语检索、粒度挖掘以

及诗人画像等多维角度的数字化应用。
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图 1　 古诗文本情感术语抽取与应用研究框架

2. 2　 数据来源与预处理

本文的古诗文本语料主要由诗文及其鉴赏

组成。 在我国诗文化中,唐代诗歌对于后世的

政治、民情、风俗、文化有着重要的影响[29] 。 本

文以《唐诗鉴赏辞典》为素材进行分析,该书是

一本包括古诗原文和现代鉴赏解析的文学研究

成果,能够较为全面、准确地映射诗文中隐含的

情感知识。 该书的数字文本来自“文学 100”网

站①,如图 2 所示。
通过数据清洗并对文本进行结构化组织,

共得到有效诗文 1
 

374 篇,选择“篇名” “诗文”
“鉴赏” 三个层次的字段作为语料。 进一步以

“。”“?”“!”“;”为断句标准切割,得到 51
 

545 个

段落,并将段落初始类别设为“0”,形成待(未)
标注语料,本文称之为冷语料。 此外,由于本文

语料中诗文的篇幅相对较小,为验证其有效性,
笔者特从外部开放资源“ GitHub”网站②引入本

文诗歌以外的唐诗语料,构建基于诗文的新训

练集,使新训练集的文本规模与本文训练集规

模一致,进而对比出不同训练集上的模型在术

语抽取表现中的差异。

2. 3　 基于冷启动的古诗情感学习语料自动生成

冷启动是指在无或少学习语料的情况下,
通过相关域知识对冷语料进行自动标注来生成

学习语料,进而实现目标域模型训练的方法。
在本文中,冷启动的核心机理是通过情感词集

匹配冷语料中的术语,在借助字标注模型映射

文本片段为字序列的同时标注角色,以实现学

习语料的自动生成。
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图 2　 古诗文本语料与情感知识术语(部分)

(1)情感词集,用于领域文本中术语的匹配

及其角色的自动化标注,主要源于通用情感词

典及领域专有情感词汇。 其中,中文领域通用

的情感词典包括知网 HowNet 情感词典、清华大

学李军情感词典、大连理工大学情感词汇本体

库、台湾大学情感词典等[30] ;领域专有情感词汇

囊括古诗中的常见情感词汇与鉴赏中的评价词

汇,由笔者从 Web 资源中搜索获得。 将二者相

融合后去除重复的词语,最后形成具有知识扩

展性与延伸性的古诗领域情感词集。
(2)字标注模型。 定义字标注模型为特征

映射的考虑有三:其一,中文以字作为最小知识

单元,相比于词,采取字标注能够挖掘更细粒度

的语义特征;其二,由于汉语文本的连续性特

点,采用词角色标注需要先对领域文本进行分

词,然而现有中文分词技术尚不成熟,尤其在面

向古汉语文本时,极易引发文本序列错误切割、
长术语碎片化(如“岂不 / 惮 / 艰险”)等问题;其
三, BERT 是 一 种 字 嵌 入 的 语 言 模 型, 其

Char2Vec 映射也为 CRFs 模型中汉字特征的引

入提供了思路。 为此笔者采取字角色标注

{OSBME} 映射文本序列空间,如 { 心 / O 期 / S
仙 / O 诀 / O 意 / B 无 / M 穷 / E},旨在通过词首、词
中、词尾、词外等外部特征序化术语的汉字组成

结构。
(3)基于冷启动的字序列自动标注,通过自

动化标注逻辑将非结构化文本解析为字序列与

角色序列,包括术语匹配与序列映射两个方面。
前者主要以情感词集与冷语料文本为实验输

入,在遍历词集中情感词汇、文本内段落及其初

始类别(全 0)的基础上,通过文本段落内情感词

汇的索引实现术语匹配,并将成功匹配到词汇

的文本类别标记为 1,进而输出文本片段及其类

别;后者以文本片段及其类别为实验输入,通过

文本片段中单字区间的截取实现字序列映射,
进而输出字序列与角色序列,最终在冷环境下

自动获取古诗领域中具备情感标注集的学习

语料。

2. 4　 Char2Vec 驱动下汉字语言特征的引入与

CRFs 模型构建

初始条件下学习语料包含字序列( C)与标

注角色序列(R),而 BERT 语言学模型正是依凭

Char2Vec 的单字向量解析充分挖掘中文语言知

识。 受此启发,以 CRFs 为代表的传统机器学习

是否基于汉字结构和汉语知识扩展语义特征空

间以提升模型表现效果,还有待深入探索。 对

此,笔者重点发掘了汉字的核心语言特征,如图

3 所示。
由图 3 可知,笔者在语言学视角下为汉字定

义了部首特征、拼音特征、情感特征、领域特征

等八种汉字属性作为扩展以优化模型学习,其
特征标记、取值如表 1 所示。

118



张　 卫　 王　 昊　 邓三鸿　 张宝隆:面向数字人文的古诗文本情感术语抽取与应用研究
ZHANG

 

Wei,WANG
 

Hao,DENG
 

Sanhong
 

&
 

ZHANG
 

Baolong:
 

Sentiment
 

Term
 

Extraction
 

and
Application

 

of
 

Chinese
 

Ancient
 

Poetry
 

Text
 

for
 

Digital
 

Humanities

2021 年 7 月　 July,2021

4  A � � � � � � ( �

zong heng ji bu jiu kang kai zhi you cun

�"(�

�+�(�

��(� N�(� GO(�

���

�3(�

�N(�

图 3　 古诗文本汉字语言特征解析

(1)汉字特征扩展。 ①部首是汉语字典中

汉字字形和意义分类的依据,相对于汉字,部首

是一种更细粒度的中文语义表征方式;②拼音

是汉字的发音组件,其中读音也具备较强情感

色彩;③情感特征是汉字的情感倾向,可以以本

文构建的情感词集为知识元,区分出常用情感

字级别,作为汉字情感倾向的判断依据;④字素

特征是指汉字在特定语境中的词性倾向;⑤领

域特征是指领域语料中常用汉字的类别区分;
⑥常用字特征是指汉语通用常用字类别区分;
⑦姓氏特征用来判断汉字与姓氏字的关联;
⑧分类特征是汉语造字的抽象依据。 笔者在本

文语料基础上引入上述汉字的特征作为实验对

比,探讨汉字语言特征扩展的鲁棒性。 需要说

明的是,特征 B / P / M / U / N / T 均通过外部字典匹

配获得,而 E / F 则依靠字频统计与后续实验调

参选优获得。
(2)特征空间约束。 将所有汉字特征加入

初始观察序列便形成基于字序列的基准模型,
在机器学习过程中存在横向与纵向两个方面的

约束。 在表 1 的特征空间样例中,前者(横向虚

线)指字长窗口,常见三字与五字两种方案;后
者(纵向虚线)旨在对观察序列特征组合进行约

束。 对此笔者在单特征基础上采取正向叠加的

方式获取多特征序列,将超过基准模型结果的

单特征记为正向特征,并对所获正向特征集合

进行组合再训练,如组合测试结果超过正向特

征,则继续扩展组合特征维度,如此多层次递
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进。 横向与纵向序列是基于上下文信息与语言

特征约束模型的训练结果,而模型的具体成效

则有待后续实验论证。

2. 5　 基于机器学习和深度学习模型的情感术

语抽取算法

在 BERT 模型的 Char2Vec 指导下,本文构

建融入汉字语言特征的 CRFs 机器学习模型和

BERT-BiLSTM-CRFs 深度学习模型,其核心算

法如下。
(1) CRFs 算法。 对于输入的字序列,输出

角色序列与序列分数;然后,将所有序列路径归

一化得到角色序列的概率分布,并使用序列级

似然函数求解其最大后验概率,进而提升标签

预测的准确性;最终,以解码阶段预测总得分最

高的序列作为最优输出序列。
(2)BERT-BiLSTM-CRFs 算法,将 BERT 语

言学模型嵌入 BiLSTM-CRFs 深度学习模型,实
现深层特征的自动提取。 其中,BERT 以汉字、
句子和位置作为文本嵌入,通过 Char2Vec 驱动

神经网络更好地捕获汉字语义特征;BiLSTM 层

用于对 BERT 层输入的字向量进行双向编码,以
表征上下文相关的语义信息;CRFs 层能够对神

经网络所训练的语义向量进行解码以输出概率

最大的标签序列,最终获得字—角色空间以抽

取情感术语。

2. 6　 情感术语抽取评价指标与新术语鉴定

规则

(1)情感术语抽取的评价指标,主要包括召

回率( R )、精确率( P )和调和平均值 (Fmeasure )。

原始术语计算方式为: R = TP
TP + FN

, P =

TP
TP + FP

, Fmeasure = n2 + 1( ) RP
R +n2P

, FN、TP、FP 分

别代表未识别、正确识别与错误识别的术语数,
本研究认为 R 与 P 同等重要,故设 n 为 1。 然

而,由于原始术语中的重复项会使得识别率虚

高,又额外引入区分性( distinct)术语指标,即非

重复性术语,用于考察模型对不同术语的辨别

能力,可通过对原始术语去重后获得,再计算各

评价标准。
(2)新术语识别规则。 区别于利用词集进行

术语匹配,采用机器学习模型能够进一步抽取出

领域新术语,为情感知识的发现奠定基础。 笔者

通过预实验对标注和预测序列展开相对性观察,
发现:①标注序列“悼 / O / 伤 / O” 的预测序列为

{B / E},可定义为新发现的情感术语;②标注序列

“凄 / S / 戚 / O”的预测序列为{B / E},可定义为增

量新术语;③标注序列“深 / B / 情 / E / 厚 / S / 志 / O”
的情感单元包括“深情”“厚”,而预测序列为{B /
M / M / E},可融合为复合型术语“深情厚志”。 因

此,本文归纳出新术语识别的规律:对于预测序

列抽取的术语,若标注序列首字角色为 B / S / O,
尾字角色为 E / S / O,并且标注序列不等同于预测

序列,则将其作为领域新术语候选。

3　 实验结果与分析

本文以古诗领域构建的情感词集为术语集

(40
 

173 个)、以诗文与鉴赏相融合(诗文 ∶ 鉴赏

= 1 ∶ 14)的古诗文本为语料,由于本文抽取的术

语旨在应用于已有古诗的情感分析,故在主体实

验中不再引入外部诗文语料。 采取冷启动的方

法匹配情感术语共 298
 

400 个,将学习语料按照

4 ∶ 1 的比例分配形成训练集和测试集,运用 Py-
thon

 

3. 7 工具、CRFsuite 模块、TensorFlow1. 15 框

架分别构建机器学习与深度学习模型,以实现古

诗领域大规模人文情感术语的自动化抽取。

3. 1　 基于汉字特征扩展的人文情感术语抽取

结果

(1)单特征扩展。 首先基于三字与五字长

窗口进行预实验,前者 P、R、F1 分别为 95. 98%、
95. 02%、 95. 50%, 均 高 于 后 者 的 95. 21%、
94. 01%、94. 60%,说明更大字长会引入一定噪

音特征,故选取三字编码,并根据表 1 中的汉字

特征训练 CRFs 算法,如图 4 所示。
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　 　 　 (a)原始术语抽取结果计算　 (b)区分性术语抽取结果计算

图 4　 基于单特征扩展的情感术语抽取结果计算

　 　 在图 4 中,C 与 B / P / M / E / F / U / N / T 中任一

特征的集合代表了以字序列为基准的单特征扩

展的实验方案。 ① baseline ( C) 的原始术语 F1
值高达 95. 50%,已达到十分不错的水准,不过

区分性术语的 F1 值仅有 83. 66%,说明重复性

术语优化了模型表现效果。 ②从 P 值来看,两
种评价标准下特征集合的准确率大多低于 base-
line。 ③从 R 值来看,领域( F)、情感( E)、常用

字(U)以及姓氏( N)特征能够较为明显地提升

原始术语召回率;在区分性术语识别中,所有特

征均能有效提升模型的召回效果,此时效果最

好的为拼音(P)与部首(B)特征。 ④从 F1 值来

看,F / E 的扩展在不同指标下均优于 baseline。
综上,特征扩展使模型捕获了丰富的汉字特征,
有效提升了术语的识别效果。 其中,F / E 对重复

性术语识别的稳定性更好,P / B 对区分性术语

识别的增量性更强。 此外,结合②、 ③可以发

现,F1 的表现取决于 R 和 P 的变化幅度,这说

明当引入外部特征时,P 值的降低往往能够带来

R 值的提高,在本实验中也反映出 F 和 E 鲁棒

性的特征。
(2)约束特征扩展。 考虑到③中所述 B 与

P 特征在召回上的优异表现,故对其进行进一步

探索。 细究发现,导致 F1 劣于 baseline 的主要

原因是错误术语大量增多,这是由于候选新术

语在实验中往往被直接计入错误识别之列,极
大地弱化了模型表现效果。 此外笔者推断,由

于二者的特征取值由字符串组成,而过多变量

容易降低模型的准确性,故需要对特征取值进

行合理的统计约束。 又因为④中已证实特征 F
和 E 的有效性,故本文基于 F / E 对 B 与 P 建立

约束,统计古诗语料以及情感词集中常用的拼

音与部首,构建新特征进行训练测试,结果如图

5 所示。
由图 5 可知,对 B / P 建立汉字的领域和情

感约束后,模型表现效果均上升到与 baseline 相

当的水平。 就 P 而言,经过实验调参对比后,将
领域汉字拼音中频率前 25 名作为领域常用拼音

(F_P),情感汉字中频率前 60 名作为情感常用

拼音( E_P),模型 F1 值均超过 baseline,这验证

了拼音特征的正向作用;另外,统计领域文本及

情感词集中的汉字部首,在参数调整后将领域

部首前 115 名作为领域常用部首(F_B),情感部

首前 20 名作为情感常用部首( E_B),得到的最

优 F1 值依旧略逊于 baseline。 对此笔者分析术

语抽取数目以探究其缘由,如表 2 所示。
由表 2 可知,利用 F / E 对 P / B 特征约束后

的模型在术语抽取的召回上产生了较为明显的

提升效果。 ①两种评估指标下,F_B 和 E_B 正

确识别与新识别数总体上优于 F_P 及 E_P,表
明部首特征能够更好地召回情感术语并发掘新

术语。 ②E_B 在原术语召回和新术语识别上均

优于 F_B,说明情感部首的约束更为有效,故笔

者观察了 E_B 集合内的二十个汉字部首,并启发
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图 5　 基于约束特征扩展的情感术语抽取结果计算

表 2　 基于约束特征扩展的情感术语数目抽取结果

约束

特征扩展

原始评估标准 区分性评估标准

原有术语 识别术语 正确识别 新识别数 原有术语 识别术语 正确识别 新识别数

C 63
 

151 62
 

519 60
 

005 796 7
 

045 6
 

409 5
 

628 647

F_P 63
 

151 62
 

618 60
 

057 865 7
 

045 6
 

560 5
 

682 742

E_P 63
 

151 62
 

592 60
 

051 893 7
 

045 6
 

584 5
 

698 747

F_B 63
 

151 62
 

601 60
 

039 894 7
 

045 6
 

598 5
 

702 752

E_B 63
 

151 62
 

632 60
 

057 912 7
 

045 6
 

608 5
 

706 761

性地以其中{“忄”,“心”} 为约束特征展开实

验,F1 值高达 95. 54%,跃升至整体实验第二,仅
次于领域特征;F1_distinct 也达到 83. 69%,显著

高于 baseline、B、F_B 和 E_B,验证了部首特征的

有效性。 在此基础上,笔者以{“忄”,“心”} 为

基准,将另外 18 个部首分别加入集合进行增量

实验,结果如图 6 所示。
图 6 为以“忄” “心”为基准部首集合的计

算结果,“ +部首”为其增量扩展的实验结果,图
中 F1 值以顺时针方向倒序排列。 经过分析可

知:①所有部首特征的增量扩展均可使 R 与 R_
distinct 优于 baseline;②从 F1 来看,增量部首的

作用排序前五为:“一” > “ 大” > “ 目” > “ 宀” >
“讠” ,其中优于 baseline 的部首特征为 “ 一”

“大” “ 目” ; ③ F1 _ distinct 前五位为: “ 目” >
“人” >“宀” >“氵” >“大” ,其中部首“目” 优于

baseline;④综合来看,使用{ “忄” ,“心” } 为部

首集合进行情感抽取实验的整体表现依旧保

持最好。
(3)多特征扩展。 对实验结果优于 baseline

的单特征采取正向叠加的方式获取多特征序

列,包括 E / F / P / B。 其中,拼音特征选择约束特

征中表现更优的 E _ P,部首特征则以 {“忄”,
“心”}为集合约束特征。 基于上述特征形成六

组多特征方案进行实验,结果显示无一超过

baseline。 对此笔者推断,多特征的引入并不一

定利于模型的优化,需由具体领域语料特征

而定。
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　 　 (a)原始术语抽取结果计算　 　 　 　 　 　 　 (b)区分性术语抽取结果计算

图 6　 基于{“忄”,“心”}基准扩展的情感术语抽取结果计算

3. 2　 基于迁移学习的人文情感术语抽取结果

汉字特征扩展的提升效果相对于 baseline
较为有限。 对此本文进一步搭建 BERT - BiL-
STM-CRFs 深度学习模型。 考虑到 BERT 模型

的可迁移特性,为防止训练轮数不足或过量所

引发的模型欠拟合或过拟合,笔者将单个周期

模型训练次数设置为 10,通过多周期训练方式

对模型进行多重迁移并计算每次迁移的识别效

果,进而归纳出领域最优模型,具体超参数配置

如表 3 所示。

表 3　 BERT-BiLSTM-CRFs 模型训练的超参数配置

超参数名称 超参数取值 超参数名称 超参数取值

batch_size 64 dropout_rate 0. 5

max_seq_length 128 lstm_size 128

learning_rate 2. 00E-05 num_train_epochs 10

(1)基于 BERT 模型的 Char2Vec 训练。 首

先对学习语料进一步分割,从训练集中抽取出

整体语料的 1%作为验证集。 接着,采用谷歌提

供的预训练模型作为初始迁移模型。 最后,通
过本文语料的字嵌入以及预训练模型的微调实

现 Char2Vec,结果如表 4 所示。

表 4　 基于 BERT 的古诗文本语料字嵌入(示例)

tokens 纵 横 计 不 就 , 慷 慨 志 犹 存 …

input_ids 101 5
 

288 3
 

566 6
 

369 679 2
 

218 117 2
 

724 2
 

717 2
 

562 4
 

310 …

input_mask 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 …

segment_ids 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 …

label_ids 8 7 2 4 7 2 4 7 2 4 4 …

(2)情感术语抽取结果计算。 以机器学习

最优模型 CF 为 baseline,训练 BERT -BiLSTM -
CRFs 深度学习模型,并利用每次迁移训练的分

类器进行测试,结果如图 7 所示。
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　 　 　 　 (a)原始术语抽取结果计算　 (b)区分性术语抽取结果计算

图 7　 基于 BERT-BiLSTM-CRFs 的情感术语抽取结果计算

由图 7 可知:①从整体上看,随着迁移次数

的增加,模型在情感术语抽取中的表现愈发优

秀,在不同标准下均超过了 baseline 的效果。
②对原始术语抽取结果分析可知:就 P 值而言,
baseline 始终保持最高;就 R 值而言,从 TL1 之

后便一直高于 baseline;就 F1 值而言,模型从

TL4 开始超越 baseline,随后一直稳定在较高水

平(95. 63%)。 自此,深度学习模型对原始术语

抽取的水准已明显优于机器学习模型。 ③对区

分性术语抽取结果分析可知:就 P 值而言,其最

高值仅为 82. 06%,远逊色于 CF(86. 92%);就 R
值而言,模型的 TL1 结果大大优于 CF,达到

88. 35%,同比上升 7. 36%,刷新了本文实验中的

所有记录;就 F1 值而言,在 P 值与 R 值抵消下

模型仍然在 TL1 处超越 CF,并稳步提升至 TL6
(85. 43%)。 ④TL5 在不同标准下的 F1 值均达

到了峰值,而 TL6 结果相较 TL5 稍逊,这说明模

型有过拟合趋势,因此 TL5 即为最优模型。
(3)不同古诗文本语料术语抽取差异性分

析。 本文对最优模型 TL5 的测试结果进行拆

分,从中分别抽取出诗文和鉴赏序列后计算各

类指标;此外,为了验证本文语料的有效性,笔
者在外部 17

 

365 首诗文所构建的新训练集上重

新训练深度学习模型,并在拆分的诗文序列上

进行测试,通过二十轮迭代达到最优抽取结果,
如表 5 所示。

表 5　 不同古诗文本语料的情感术语抽取结果计算

训练集 测试集
原始评估标准 区分性评估标准

P(%) R(%) F1(%) 新识别数 P(%) R(%) F1(%) 新识别数

诗文+鉴赏 诗文+鉴赏 95. 92 95. 35 95. 63 941 81. 94% 89. 23% 85. 43% 836

诗文+鉴赏 鉴赏 95. 85 95. 26 95. 56 888 82. 32% 89. 34% 85. 68% 805

诗文+鉴赏 诗文 96. 69 96. 25 96. 46 53 90. 74% 92. 61% 91. 66% 38

外部诗文 诗文 98. 47 98. 14 98. 31 27 95. 81% 94. 18% 94. 99% 25

　 　 由表 5 可知:①诗文和鉴赏文本中原始术

语的测试效果相近,均保持良好的识别效率;而
对于区分性术语而言,诗文的效果则要明显优

于鉴 赏, 差 距 主 要 体 现 在 准 确 率 上 ( 相 差

8. 42%),这说明诗文语料的凝练特性对于区分

性术语更具优势。 ②相比本文语料,外部诗文

的模型训练达到了更优精度,可见更精准的语

料环境更契合诗文中情感术语的抽取;不足之

处在于新术语识别效果稍逊,这说明鉴赏中更

丰富的文本特征更利于情感知识发现。 此外,
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经笔者统计,综合训练集中的区分性术语数量

(12
 

151)是外部诗文训练集(6
 

259)的两倍,故
前者更有助于模型充分学习特征。 综上所述,
采取“诗文+鉴赏”的古诗文本语料能够保证较

高水准的情感术语抽取效果,鉴赏文本的引入

不仅可以有效优化情感术语的数量与粒度,更
有益于情感新词的知识发现。

3. 3　 古诗文本的新情感术语发现

机器学习技术在术语抽取中的更深层价值

在于未登录词汇的知识发现。 笔者基于本文对

新术语鉴别的规则,分别利用最优机器学习

(CF)与深度学习( TL5)模型抽取新情感术语,
分别获得 1

 

057 和 1
 

531 个候选新词。 其中,机
器学习识别的新词最大长度为 8,深度学习为 4。
另外,后者识别的两字新词数量(1

 

101)是前者

(481)的两倍有余,识别的四字新词数量(339)
也大幅领先前者(190)。 根据上述情况,笔者率

先统计出机器学习抽取的长篇幅新词,随后从

深度学习识别的新词集合中抽取出前者不包含

的高频术语,并在此基础上对术语的来源文本

进行区分,如表 6 所示。

表 6　 古诗文本新情感术语候选(部分)

基于机器学习的长篇幅新术语 基于深度学习的拓展性新术语

候选新词(诗文) 词长 候选新词(鉴赏) 词长 候选新词(诗文) 词频 候选新词(鉴赏) 词频

有才过屈宋 5 王孙公子肆无忌惮 8 彩凤 2 沦谪 11

可笑不自量 5 不甘于无所作为 7 肺腑无言 1 秀艳 7

挺立不动膝 5 惶惶若丧家无主 7 东风日暖 1 离席 5

自献自为酬 5 花心如痴如醉 6 千里山河 1 末世 5

艰极泰循 4 依依惜别之情 6 薄俗 1 欢情 3

举目凄凉 4 风格清新俊逸 6 浮世 1 轻扬 3

恨不胜 3 不期然而然的 6 多雨 1 亡灵 3

自作为 3 变得模糊不清 6 惜金 1 春光易逝 2

惊满座 3 决胜千里之外 6 春泉 1 慷慨不平 2

神通力 3 明珠交相辉耀 6 娉娉 1 忍辱饮恨 2

辛苦力 3 放荡无不拘的 6 濡染 1 名盛一时 2

奔亡 2 寄情山水自然 6 惨澹 1 征人思妇 2

忍耻 2 美人迟暮之恨 6 愬武 1 有志难伸 2

惜惧 2 文采风流而生 6 私债 1 阶下囚 2

冤谪 2 鸣声有如不如 6 角逐 1 被贬 2

抚膺 2 痛感无能为力 6 霸图 1 唐军 2

威怒 2 活生生感染力 6 丧逝 1 宦官 2

恳苦 2 年华迟暮之悲 6 兵荒 1 哀怆 2

　 　 由表 6 可知,机器学习与深度学习模型所

抽取的领域新词总体上具备较好的情感倾向。
其中,前者能够在诗文中识别包含情感内涵的

诗句,术语凝练性更强;同时亦可在鉴赏中抽
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取出长篇幅术语,保证对领域知识鉴别的连贯

性并细化术语的情感粒度。 后者则在前者的

基础上拓展了许多寄托人文内涵的新意象词,
如“彩凤”多象征对美好事物的向往,“千里山

河”多抒发对江山的感叹,“春泉” 多透露对生

机的赞美,“唐军” 多表达对气势的歌颂,“ 宦

官”多抨击奸臣的摄政弄权,这说明深度学习

模型对汉语文本中深层情感知识的识别更具

智能性。

4　 面向数字人文的古诗情感术语应用与
分析

古诗领域情感术语的数字化应用,旨在通

过术语关联实现人文信息资源的情感分析与知

识服务。 笔者采用最佳模型 TL5 抽取整体语料

库中的情感术语,考虑到本文规则对新术语的

约束,故不再检验其正确性,而是将其直接与领

域术语合并,去重后共获得 14
 

599 个区分性术

语,以形成词语粒度级的人文情感知识。 基于

此,下文从术语检索、粒度挖掘以及画像构建三

个方面展开应用与分析。

4. 1　 人文情感术语检索

人文情感术语检索旨在基于用户需求从情

感知识库中查询术语的关联知识。 笔者将情感

术语与诗文间索引值进行自动匹配,可获得

216
 

522 条诗歌与词汇间的二元关系,进而开展

术语检索。 其中,检索模式主要包括“以诗查

词”(见图 8)与“以词查诗”(见图 9)两种。

图 8　 基于“以诗查词”的人文情感术语检索(示例)

　 　 在图 8 中,笔者通过 OWL 本体语言存储

诗—词关系,并利用 protégé 展示词汇数量最多

的十篇诗歌,中间层为诗文,最外层为诗文中抽

取的情感术语,共存在 6
 

386 条关联。 对此以诗

名为基点便可查询出目标诗歌的情感术语,如
使用“长恨歌” 为检索词,能够查询出“绝色”
“宠爱” “荒废” “祸国殃民” “愤慨” “受害者”
“惋惜”“哀叹”等情感词,这一方面揭露了唐玄

宗的重色贪欢与杨贵妃的恃宠而骄,另一方面

也提炼出诗人对最终悲剧的同情与哀叹。

在图 9 中,笔者进一步基于整体古诗情感知

识库探索了“以词查诗”的术语检索模式。 如以

“颠沛流离”为检索词,能够查询出《野老》 《别

薛华》《与东吴生相遇》 《茅屋为秋风所破歌》等

十五首诗文,这些诗歌大多折射出诗人饱尝颠

沛流离之苦、渴望栖身之所以求安宁的思想感

情;以“触景伤情”为检索词,能够查询出《夕阳

楼》《哀江头》《与诸子登岘山》 《秋兴八首选四》
等十首古诗文,这些诗歌大多融情于景,以各类

意象为载体寄托诗人的悲伤之情。 进一步,使用
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图 9　 基于“以词查诗”的人文情感术语检索(示例)

双术语“颠沛流离”与“触景伤情”进行缩检,能
够精炼出融合二者情感的诗篇《兼示符离及下

邽弟妹》 和《南征》。 其中,前者旨在通过“雁

行”描绘诗人与失散兄弟如离群的孤雁那样孤

苦无依、颠沛流离,触发对亲人的思念之情;后
者描绘诗人面对眼前美景叹息自身光景无多、
前途渺茫,表达长年颠沛流离、远适南国的羁旅

悲愁。

4. 2　 人文情感粒度挖掘

人文情感粒度挖掘是指从不同层次文本中

解析多粒度的情感内涵。 古诗情感知识粒度表

现为“诗题” >“诗文” >“鉴赏”并逐层细化,笔者

以诗文《述怀》为例抽取出三种文本中的情感术

语。 随后,以此三种文本为元数据标签、以情感

元为属性、以情感术语为属性值绘制知识图谱,
如图 10 所示。

图 10“以小见大”地展示了诗文《述怀》 中

情感知识元的细化轨迹。 ①诗题中的情感知识

元为术语单字“怀”,说明该诗旨在陈述诗人的

胸襟与抱负。 ②诗文中的情感知识元大致可分

为三类:其一为“纵横”“慷慨”,表现了诗人以天

下为己任的博大胸怀; 其二为 “ 艰险” “ 寒”

“啼”,阐述了任务的艰难以及征程环境的恶劣;
其三为“重”“意气”,反映了诗人重视信义,纵使

前路坎坷也绝不负使命。 ③鉴赏内的情感知识

元是对上述三种情感和思想的映射与细化。 就

志向而言,“从军” “济世” “安邦定国” “建功立

业”等术语揭示出诗人怀揣弃文从武、为国效

力、成就一番丰功伟绩的抱负;就环境而言,术
语“荒凉” “崎岖不平” “巍峨” “哀鸣”突出了征

途的艰险,“凶” “急迫”反映了任务的凶险与紧

急,二者反映了在恶劣环境下诗人内心的此起

彼伏;就信义而言,术语“义无反顾” “ 不畏艰

险” “百折不挠” “季布一诺” 表明诗人在艰难

险阻面前依旧恪守信义,表达出不负使命的

决心。
基于上述分析,实际应用中便可对鉴赏、诗

文、诗题内多层次情感术语进行自底向上的解

析。 其中,鉴赏中的细粒度情感术语用以辅助

诗文中情感词汇的判读,诗文内中等粒度术语

支撑诗题内粗粒度情感术语的泛化。 如《述怀》
中的“怀”字,在经过粒度映射后可归纳为诗人

矢志报国、不畏艰险、慷慨重义的胸襟抱负,如
此可为古诗领域的人文研究提供有效的知识

服务。
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图 10　 基于“以小见大”的人文情感粒度挖掘(以古诗《述怀》为例)

4. 3　 诗人情感画像探析

情感画像旨在通过诗文情感术语的整合、
统计与分析,归纳出诗人的文风或流派。 本文

选取唐朝具有代表性四位诗人李白、孟浩然、杜
甫、李商隐,整合各自诗文中抽取的情感术语,

通过词频统计和词云绘制得到四位诗人的情感

画像,如图 11 所示。
由图 11 可知,画像中的高频情感术语直观

地揭露了诗人的情感倾向。 ①李白诗文中共抽

取出 27
 

090 个情感术语,高频术语主要包括“自

图 11　 唐朝代表性诗人的情感画像
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然”(108)、“友人” ( 37)、“权贵” ( 37)、“思妇”
(37)、“理想”(37)、“苦闷” (37)、“黑暗” (37)、
“送别”(36)等,折射其情感色彩多集中于对亲

友的思念以及对统治集团荒淫腐败的批判。
②孟浩然诗文中共抽取出 4

 

775 个情感术语,高
频情感词为“自然” (36)、“景物” (17)、“朋友”
(12)、“隐居” ( 11)、“垂钓” ( 9)、“平淡” ( 9)、
“隐逸” (9)、“名山” (8)等,多反映诗人钟情于

山水且不媚世俗、修道归隐的高洁之风。 ③杜

甫诗文中共抽取出 32
 

483 个情感术语,其中高

频情感术语主要为“自然” (102)、“人民” (68)、
“战乱” ( 43)、“遭遇” ( 35)、“凄凉” ( 31)、“沉

郁”(25)、“思念” (25)、“多病” (23)等,说明其

诗多涉笔社会动荡、政治黑暗、人民疾苦,承载

了忧国忧民的现实主义色彩。 ④李商隐的诗文

中共抽取出 17
 

684 个情感术语,高频情感词汇

为“身世”(54)、“爱情” (52)、“自然” (48)、“相

思”(31)、“遭遇” ( 23)、“痛苦” ( 23)、“寂寞”
(21)、“凄凉” (21)等,表明其诗文主要聚焦于

男女爱情相思,多表达诗人形单影只的寂寞和

对妻子的深切思念之情。 ⑤四位诗人的高频情

感术语中均出现了“自然”一词,体现出汉语古

诗文善于融情于景的显著特征。

5　 结语

本文立足于数字人文的“人文性”与“计算

性”特质,针对古诗及鉴赏文本缺少学习语料的

现状,提出一种基于“冷启动”的字序列自动标

注方法,将汉字语言知识引入机器学习和深度

学习模型中,实现了大规模情感术语的自动抽

取与人文应用。 研究发现,机器学习中领域、情
感、部首和拼音等汉字特征的引入有效提升了

模型效果,以领域特征和基于“竖心旁” “心字

底”的部首约束特征最优,而深度学习的表现则

更为出色,以区分性术语的召回效果最为明显。
此外,相较于机器学习抽取出的长篇幅新术语,
深度学习拓展出更多寄托情感知识的新意象

词,与领域术语融合后形成 14
 

599 个区分性术

语,为古诗领域情感词典的构建与情感分析奠

定了基础。
本研究还存在可深化之处。 其一,自动标

注语料采用的情感词集是一种有限规模的知识

库,难以避免标注不准确、不充分等问题,后续

将引入增量迭代和远程知识库检验进行优化;
其二,本文对部首特征的扩展仅为初步探索,未
来将尝试对部首进行知识组织,基于不同的部

首语义内涵来验证其在特征扩展上的有效性;
其三,情感术语含有多种类别,如 “ 喜” “ 怒”
“哀”“思”“赞”“讽”“惊”等,且在古诗领域会更

为丰富,而本文主要关注在“冷环境”下对古诗

文本整体情感术语抽取从 0 至 1 的突破,并未细

分情感类别,后续研究将聚焦于情感术语的自

动化分类,致力于古诗领域情感词典的构建及

其情感分析应用。
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