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Abstract 
In the Web2.0 era, users are accustomed to freely sharing the feelings and evaluations during the 
experience process, which provides a more convenient and authentic data source for the KANO 
model than the classic method of questionnaire. However, mining the user’s emotional experience 
is a key prerequisite for building a KANO model using user-generated content. Based on the theory 
of emotion wheel, this paper proposes a text emotion intensity distribution prediction model by 
combining word vectors and long-term and short-term memory neural networks, and explores the 
model’s cross-domain capabilities through a universal text representation method, and finally 
provide a satisfactory mining method to predict the users’ emotion intensity distribution. This 
study provides a new emotion-based perspective for measuring the quality of user experience in 
the KANO model, and lays the foundation for constructing the KANO model from user-generated 
text content. 
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摘  要 

Web2.0时代，用户习惯于在线上自由地分享体验过程中的感受和评价，这为KANO模型提供了比调查问

卷更加便捷和真实的数据来源。然而挖掘用户的情绪体验是运用用户生成内容构建KANO模型的关键前

提。本文以情绪轮理论为基础，结合了词向量和长短时记忆神经网络，提出了文本情绪强度分布预测模

型，并且通过通用的文本表示方法，探索模型的跨领域能力，最终为预测用户的情绪强度分布提供一种

满意的挖掘方法。本文研究为KANO模型中衡量用户体验质量提供了新的基于情绪的视角，并且为从用

户生成文本内容中构建KANO模型奠定了基础。 
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1. 引言 

体验经济时代已经来临，产品和服务都是围绕为顾客创造难以忘怀的体验而存在。在激烈的竞争环

境下，企业需要全方位地持续提高顾客的体验质量来保持核心竞争力。KANO 模型是用于产品改进、新

产品设计过程中提高顾客满意度的经典方法。传统的 KANO 模型通过调查问卷收集数据建模，一方面问

卷调查耗时费力，成本较高，另一方面受调查者通过回忆或根据假设情形想象被动地填写问卷，问卷调

查结果不一定可以有效反应顾客真实的体验。 
随着 Web2.0 的发展，用户越来越习惯通过线上的评论表达并分享其独特的消费体验。用户评论中的

情绪内容可以客观地反应用户的真实感受及体验质量[1] [2] [3]。如在对上海迪士尼的评论“检票耗时，

把客人都当贼，进场/玩设施多次验票对照片让人很烦”中，顾客用“很烦”表达了检票环节给他带来的

体验——烦躁的情绪。海量开放的评论内容为 KANO 模型提供了相比调查问卷更加直接、便捷且真实的

数据来源方案，但如何从非结构化的自由文本内容中挖掘顾客的情绪体验，是利用评论构建 KANO 模型

的障碍，解决这一问题是后续基于文本内容的 KANO 模型构建的基础。 
用于 KANO 模型的情绪体验挖掘问题如果仅考虑情绪类别，忽略情绪之间的强度差异，后续 KNAO

模型将难以捕捉到不同产品特征/属性对用户体验影响的区别。比如，用户在使用产品时对特征 A 感受到

有些愤怒，对特征 B 感受到非常愤怒，愤怒的强弱反映了不同水平的体验质量，仅做情绪分类就忽略了

特征 A 和 B 的差异，对 KANO 模型而言，可能导致对特征分类错误。因此更具体来说，上述提取文本

情绪的问题需要挖掘的是评论中的情绪强度预测，进而刻画不同用户体验间微妙的差别，为改进 KANO
模型做准备。 

2. 文本情绪相关研究 

围绕着文本情绪强度预测研究，首先需要了解成熟的情绪理论里，情绪有哪些种类，情绪之间的关

系，接着是情绪强度的预测方法。 
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2.1. 情绪轮理论 

情绪研究起源于心理学，心理学中存在诸多情绪分类方法，情绪轮理论自提出以后被广泛应用，本

文依据的情绪理论是情绪轮理论。Plutchik 基于情绪进化理论提出的情绪轮理论[4]，有效地刻画了情绪

之间的微妙关系，不仅捕捉了情绪的强弱关系，而且蕴含了相邻情绪之间交互可以产生新情绪的理念。

在 Plutchik 情绪轮(见图 1)中，同类情绪有强度上的区别，比如生气、愤怒和暴怒；同时，8 种基本情绪

之间有相近和相反的关系，相邻位置的情绪相近可以产生新的情绪，相对位置的情绪则相反。 
情绪轮理论作为一种经典的情绪分类理论被广泛应用于情感及情绪分析过程[5] [6] [7] [8]中，具体应

用在在线评论、社交媒体、面部表情等研究领域。在在线评论的研究中，情绪轮理论可以作为评论有用

性研究中情感内容的分类依据[9]、顾客评价可视化分析研究中情绪可视化[10] [11]的依据；在面向社交

媒体的研究中，情绪轮理论支撑情绪词语生成[12]、文本分类[13]、情感及情绪分析[5] [6] [8] [14]、热点

事件识别[15]和公司信用评级预测[16]等研究；在图像分类及 3D 建模领域，情绪轮理论用于面部表情识

别和人脸 3D 建模过程[17] [18] [19]。 
 

 
Figure 1. Plutchik emotion wheel 
图 1. Plutchik 情绪轮 

2.2. 情绪分布相关研究 

回顾现有对情绪强度的研究，存在着以人工标注为主的现状。中文领域，Quan 等学者人工对 1300
多篇中文博客进行了文章、段落、句子级别的情绪强度标注[20]，这是作者所知范围内唯一标注了情绪强

度的中文文本数据集。在英文领域，Saif 等利用众包和 BWS (best-worst scaling, BWS)方法对 tweets 进行

了情绪的强度标注[21]，被称为 EmoInt-2017，用做 WASSA-2017 情绪强度任务的官方数据集。人工标注

的方法需要多个具备相关领域知识的标注者共同完成，标注质量受制于标注者的经验判断，而且面临着

标注者意见不一致时需要解决整合的问题。因此，有学者提出了自动化的方法进行文本情绪强度的研究。 
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自动化提取情绪强度的方法一般是应用机器学习的方法，将问题视为为已知文本的情绪类别，预测

其情绪强度的回归问题。基于 Saif 等人构建的 EmoInt-2017 数据集，除了基于人工特征的传统机器学习

方法[21]，有一些学者将深度学习方法用于情绪强度的识别，如卷积神经网络[22]、循环神经网络[23] [24]、
卷积神经网络拼接循环神经网络[25]以及集成学习方法[26]。不过，广范应用的情绪分类理论[4] [27] [28]
对情绪的分类都为 6~8 不等，而基于 EmoInt-2017 数据集的研究只考虑了 4 种情绪(愤怒、恐惧、高兴和

悲伤)，这 4 种情绪仅仅是经典情绪分类中的部分情绪。 
综上所述，当前对情绪分类的研究还存在一些问题：一方面，现有情绪强度研究受限于人工标注的

数据集，人工标注过程耗时长成本高，而且基于领域的数据集迁移性较差；另一方面，考虑到顾客在体

验过程中情绪的丰富多样，比如期待、惊喜等情绪的存在，现有对部分情绪类别强度的研究还不足以完

成对顾客体验情绪的完整刻画。因此，本文采用长短时记忆网络依据情绪轮理论对文本中的情绪强度分

布进行挖掘。 

3. 情绪强度分布模型 

3.1. 问题描述 

为了挖掘顾客在产品特征级别上的情绪体验，本文以句子级别的情绪为研究对象。一句话可能包含

多种不同强度的情绪，比如一句对安徽屯溪老街的评价：“逛了中国很多老街，这个屯溪老街跟很多老

街一样，很商业化，从头到尾走十几分钟，只有明信片店吸引到我，有消费”，句子中包含的情绪有惊

喜和讨厌，讨厌强度相对惊喜更高。因此本文要预测句子级别的情绪强度分布，情绪强度分布不仅包含

了有无情绪的信息，而且包含了情绪的强度大小。 
文本句子的情绪强度分布可以视为一组回归预测问题。首先，根据情绪轮理论情绪的基本类别可以分

为 8 种，分别是生气(anger)、紧张(anxiety)、期待(expect)、讨厌(hate)、喜欢(love)、开心(joy)、悲伤(sorrow)
和惊讶(surprise)。文本的情绪强度分布可以表示为{ }ie ，其中， { }1,2,3,4,5,6,7,8i∈ ， ie 表示第 i 种情绪，

它的取值表示第 i 种情绪的强度。模型的输入是文本的表示，输出即为情绪的强度分布。 

3.2. 模型构建 

考虑到文本情绪分布的不平衡，不同类别的情绪其分布的表达的习惯和方式有所不同，本文针对不

同类别的情绪分别设计了模型用于预测情绪强度，最终将所有模型的结果整合在一起，即得到文本的情

绪强度分布。 
在解决情绪强度预测问题时，首先要解决的问题是文本的表示。传统的文本表示模型，如 TF-IDF

向量空间模型和词袋模型将文本表示为与文本集词典等长的稀疏向量，每一个维度对应一个独特的词语。

这类方法忽视了词语上下文的关系，难以有效表示文本的语义。Google 开源的词向量模型有效解决了上

述问题，自然语言处理研究中越来越普遍地使用词向量作为文本的表示[29] [30] [31]。在词向量模型中，

相似的词语用相近的多维稠密向量表示，且词向量维度固定可以设置，因此本文采用 Word2vec 模型得到

词语的向量表示，然后将文本表示为词语的向量序列，作为情绪强度预测模型的输入。 
其次，根据问题的特点选择模型从文本中挖掘情绪的强度。循环神经网络的结构使其擅长捕捉序列

信息，经常被用于文本等具有序列关系的问题建模中[30] [32] [33] [34] [35]。循环神经网络相比一般的神

经网络结构可以捕捉文本的上下文信息。传统的循环神经网络(RNN)在捕捉序列关系时由于梯度爆炸或

梯度消失问题难以有效进行长时间的记忆，在处理远距离上下文关系时具有很大局限性。长短时记忆网

络(LSTM)是循环神经网络的变体，有效解决了循环神经网络的长距离依赖问题。LSTM 通过输入门、遗

忘门和输出门结构来降低梯度爆炸或消失的风险。综上，采用 LSTM 来预测文本的情绪强度分布是非常
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适合的方法。 
从整体上看，本文通过 LSTM 模型分别预测文本的各类情绪强度，进而得到句子级别文本的情绪强

度分布，模型的流程见图 2： 
 

 
Figure 2. Text emotion intensity distribution prediction model 
图 2. 文本情绪强度分布预测模型 

 

具体来看，每个 LSTM 预测器的网络结构如图 3 所示。在每一个 LSTM 预测器中，句子的输入形式

如下：如果句子长度为 N，句子中的第 n 个词用 nW 表示， d
nW R∈ ，d 为词向量的维度，句子 S 可以表示

为： 
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[ ]1 2 3, , , , N d
NS W W W W R ×= ∈                                 (1) 

对于第 i 个 LSTM 预测器，其中 [ ]1,2,3,4,5,6,7,8i∈ ，如果最后一个 LSTM 层学习得到的句子向量表

示为 Xt，则输入句子的第 i 种情绪的强度值𝑦𝑦𝑖𝑖应表示为： 

i ty WX b= +                                          (2) 

 

 
Figure 3. LSTM predictor network architecture diagram 
图 3. LSTM 预测器网络架构图 

4. 实验过程及结果 

本实验在windows10操作系统下进行，CPU参数：Intel(R)Core(TM)i5-7200U CPU@2.50 GHz 2.71 GHz；
内存为 8.00 GB，采用 python3.6 编程。在搭建神经网络结构时使用了配置 tensorflow 后端的 keras 库。 

4.1. 数据集介绍 

本文采用的数据集为Ren_CECps 1.0 [20]。Ren_CECps 1.0共包含了 1487篇中文博客文章，共计 11255
个段落，35786 个句子，878164 个词语。本文以句子作为粒度，分析文本的情绪强度分布。原始数据集

Ren_CECps 1.0 中存在着情绪分布不平衡的问题，Surprise 和 Anger 强度为 0 的样本占据总体 90%以上，

Expect、Hate 以及 Joy 强度为 0 的样本占比达到了 80%以上，表 1 列出了 Ren_CECps 1.0 的文本情绪强

度分布。 
Ren_CECps 1.0 中情绪分布不平衡，为了提高模型的学习效率，采用每个类别分开训练的方法。每个

情绪类别的数据集构造时，排除了强度为 0 的句子，接下来按照 20%的比例从数据集中随机抽取样本作

为测试集，剩余 80%作为训练集。从训练集的大小来看，Surprise、Anger 和 Hate 这 3 类情绪训练集的样

本数均不足 3000 条，是相对较少的情绪类别，其中 Surprise 类的情绪数目最少，仅有 916 条；Love、Anxiety
和 Sorrow 这 3 类情绪数目超过 6000 条，相对较多，其中 Love 有 9826 条，是数据集中分布最广泛的情

绪。各个情绪类别的训练集及测试集样本具体数量见表 2。 
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Table 1. Ren_CECps 1.0 emotional intensity distribution of text 
表 1. Ren_CECps 1.0 文本情绪强度分布 

 强度为 0 文本数量 强度为 0 文本占比 

Anger 33511 93.64% 

Anxiety 25465 71.16% 

Expect 31031 86.71% 

Hate 32171 89.90% 

Love 23503 65.68% 

Joy 29434 82.25% 

Sorrow 27420 76.62% 

Surprise 34641 96.80% 

 
Table 2. Emotional intensity distribution of training set 
表 2. 训练集文本情绪强度分布 

 训练集样本数 测试集样本数 总计 

Anger 1820 455 2275 

Anxiety 8257 2064 10321 

Expect 3804 951 4755 

Hate 2892 723 3615 

Love 9826 2457 12283 

Joy 5082 1270 6352 

Sorrow 6693 1673 8366 

Surprise 916 229 1145 

4.2. 评价标准 

情绪强度预测模型本质上是一个回归问题，因此采用距离类指标平均绝对误差(mean absolute error, 
mae)，通过计算预测值和人工标注值之间的距离绝对值来评估模型的预测效果。 

距离类指标在反映模型效果上并没有一个绝对的标准，为了更加直观描述模型效果，本文构建了准

确率指标。考虑到在后续应用于 KANO 模型时并不需要非常精确的情绪强度值，本文的计算准确率时将

为百分比误差在 0.3 以内的样本视为预测准确，否则视为预测错误。将准确预测的样本数记为 A，错误预

测的样本数记为 B，准确率的计算公式如下。 

precision 100%A
A B

= ×
+

 

4.3. 实验流程及模型参数 

本文采用的基本模型为 LSTM 模型。基本流程为，数据预处理、模型搭建和模型效果评估。在数据

预处理环节，采用了分词和去停用词处理。分词采用了 python 流行的分词工具结巴分词。去停用词主要

将英文字符、数字等去除。 
本文首先采用了实验数据集自训练词向量。具体来说，采用 gensim 开源框架下的 word2vec 下的

https://doi.org/10.12677/ssem.2020.91008


马彪，李想 

 

 

DOI: 10.12677/ssem.2020.91008 68 服务科学和管理 
 

CBOW 模型，将本文使用的数据集作为词向量训练的语料库进行训练，保存训练好的 300 维词向量用做

后续建模过程中，自训练词向量时具体参数设置见表 3。自训练词向量依赖于数据集，数据集不同训练

出来的词向量也会不同。而基于通用的大型数据集(如中文维基百科)训练出来的词向量一定程度上可以看

作词语的通用表示，降低甚至排除领域的影响。为了进一步探索模型的领域迁移性，本文尝试采用基于

通用语料库训练的词向量进行建模。通用语料库的词向量直接采用 Shen [36]等在 1.3 GB 的中文维基百科

数据集上训练好的词向量，该通用词向量包含共计 2129000 个词语的 300 维向量。 
 

Table 3. Self-training word vector model parameter setting 
表 3. 自训练词向量模型参数设置 

参数 参数值 

size 300 

workers 4 

min_count 3 

window 7 

sample 1e−3 

 
本实验主要的模型参数有损失函数、训练时的数据批量、初始训练轮次、提前停止训练的指标、dropout

的比率。各个情绪类别的 LSTM 预测器，参数基本设置如表 4 所示。 
 

Table 4. LSTM predictor basic parameter setting 
表 4. LSTM 预测器基本参数设置 

参数 参数值 

损失函数 均方误差(mean squared error, mse) 

batch 100 

epoch 50 

提前停止训练的指标 测试集的损失 

dropout 0.5 

输出层 1 

 
神经网络随着训练周期的增大，容易出现过拟合的现象。在训练过程中，根据测试集的损失表现确

定停止训练的周期。图 4 展示了在训练 Love 情绪强度预测模型时，训练集以及测试集上损失和平均绝对

误差的变化趋势。随着训练周期的增加，训练集的损失和平均绝对误差持续下降，但是在测试集上，前

7 个周期损失和平均绝对误差基本上处于下降状态，第 7 周期之后开始回升，说明出现了过拟合现象，

因此第 7 个周期需要提前停止训练。 

4.4. 实验结果 

在 8 类情绪的训练集上，按照设计的实验流程(见 4.3)训练模型，在测试集上根据前面所确定的评价

标准(见 4.2)对模型预测能力进行评估，评估结果如表 5 所示。 
从实验结果来看，模型预测情绪强度的效果整体良好。自训练词向量的平均绝对误差在 0.13 左右，

准确率达到了约 75%，这反映了预测值和人工标注值之间的距离很近，误差较小，总体来看模型有比较

好的预测效果。具体到情绪类别上，根据三个评价标准的表现发现预测效果最优的情绪是 Love 类别，平
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均绝对误差仅为 0.12，准确率达到了 83%，这很可能是因为整个数据集中 Love 类情绪分布最广泛，构造

出来的训练集样本量最大。预测效果比较好的情绪是 Anxiety、Joy、Anger、和 Sorrow，准确率都达到了

73%以上。预测效果相对较差的情绪是 Surprise。Surprise 训练集数目仅有 916 条,是训练集最少的情绪类

别，因此模型效果不理想。 
 

 
Figure 4. Errors and mae changes in training sets and test sets 
图 4. 训练集、测试集的误差及 mae 变化 

 
Table 5. Self-trained word vector and Chinese Wikipedia word vector model experimental results 
表 5. 自训练词向量及向中文维基百科词量模型实验结果 

指标 平均绝对误差 准确率 

模型 自训练词向量 中文维基百科词向量 自训练词向量 中文维基百科词向量 

Anger 0.1232 0.1244 77.36% 80.00% 

Anxiety 0.1182 0.1178 82.41% 81.32% 

Expect 0.1383 0.1337 73.62% 76.04% 

Hate 0.1341 0.1284 69.89% 73.19% 

Love 0.1152 0.1106 83.29% 83.96% 

Joy 0.1235 0.1185 77.58% 80.00% 

Sorrow 0.1233 0.1184 76.04% 80.66% 

Surprise 0.1378 0.1379 61.57% 65.94% 

均值 0.1267 0.1237 75.22% 77.64% 

 
如前所述，基于中文维基百科词向量的模型实验一定程度上排除了领域的影响。从中文维基百科词

向量的实验结果来看，通用的词向量表现相对更好，一定程度上说明模型有着良好的领域适应性，也反

映出情绪的表达可能是领域无关的。基于中文维基百科词向量模型比自训练词向量模型的平均绝对误差

降低了 0.003，提高了约 2.4%，准确率提高了 2.42%。值得注意的是，基于中文百科词向量的模型主要提

升的是 Sorrow，Surprise，Hate，Anger 等自训练词向量模型表现较差的情绪类别，而对自训练词向量模

型表现较好的情绪类别提升较小甚至没有提升。 
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5. 结论与展望 

为了解决 KANO 模型在体验经济时代所面临的挑战，从海量 UGC 中自动挖掘用户的体验和感受，

本文在情绪轮理论的基础上，提出了一种基于词向量和 LSTM 的文本情绪强度预测方法，从误差和准确

率来看，方法对于预测情绪强度的任务表现良好。 
本文从增强模型跨领域预测能力角度出发，进一步研究了两种不同的文本表示方法，基于数据集的

自训练词向量和领域无关的通用词向量，发现在解决本文的问题上，通用词向量效果更优。相比于传统

的机器学习方法需要人工构建特征，本文的方法省去了人工构建特征环节，可以实现对中文文本自动化、

快速地情绪强度抽取，而且在领域扩展上更具灵活性。 
利用词向量结合神经网络学习的方法挖掘顾客体验后反馈的情绪，为进一步衡量顾客体验质量做铺

垫，比传统的调查问卷方法要更加真实、及时、低成本，对于 KANO 模型的进化和革新移除了关键的障

碍，接下来可以研究基于情绪的 KANO 模型构建；另一方面，文本情绪强度预测不仅可以用于 KANO
模型，还可以用于个性化的推荐、垃圾评论识别、舆情监控等诸多方面。未来的研究工作可以从文本表

示方法上入手，进一步提高模型对情绪强度预测的跨领域能力。 
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