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摘要:隐喻的普遍性以及在情感表达中的重要作用决定了情感隐喻计算在自然语言处理以

及人工智能研究中的重要地位.人工智能不仅要让计算机具有超越人类感知计算的能力,而
且要让计算机与人进行情感的交流,而情感隐喻在情感交流中发挥着重要的作用.首先对情

感隐喻计算研究的历史加以回顾,阐述各个发展阶段的主要特点和主要成果;然后从情感隐

喻的理论基础出发,对情感隐喻资源建设、情感隐喻识别与理解相关研究进行深入的分析和

总结,并探讨情感隐喻计算的应用途径,最后提出面临的挑战和对未来的展望.
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0 引 言

人工智能是一门致力于赋予计算机拥有人类

智慧的学科,旨在让计算机既具有超越人类的感

知计算能力,同时又能够具有较好的情感交流能

力.为了让计算机理解人类的情感,需要深入了解

和挖掘人类自身的情感特征,而情感隐喻是人类

情感表达的重要方式.在此背景下,情感隐喻计算

的研究具有重要的理论和应用价值.
随着互联网的蓬勃发展,特别是微博、论坛、

社交网站等网络媒介的迅速崛起,公众广泛参与

到社会事件、政治活动、产品服务等方面的评论

中,由此产生了海量具有丰富情感倾向的评价性

信息.这些信息往往含有大量的隐喻,人们迫切希

望计算机能够快速地分析和处理这些文本评论所

传递的情感,从而满足产品销售、舆情监控以及信

息预测等方面的需求.
隐喻不仅在语言交流中占有重要地位,也是人

们理解抽象概念的主要方式,人们常常使用隐喻对

难以描述的未知概念进行认知与表达[1].例如,在
隐喻句“时间是金钱”中,通过“金钱”这个熟悉而具

体的源域概念实现了对“时间”这个抽象目标域概

念的表述.基于生理体验的人类情感也是一种抽

象、难以描述的概念,通常需要用隐喻来表达[2].
一般来说,隐喻有两种情感表达方式[3]:一是

用隐喻直接描写情感,指用隐喻描写情感状态和

行为.例如使用隐喻句“Hewasboilinginside”
“他的肺要气炸了”来表达“生气”的情感;“I'm
feelingdown”“她整日以泪洗面”来表示“伤心”;
“Shebeamedwithpleasure”“小明顿时心花怒

放”来表达“高兴”.二是通过隐喻构建情感,即用

隐喻观察、传递、构建情感.例如“整条马路都瘫痪

了”“会议引发了一场暴风雨”“Lisaisapeach”.
这些隐喻虽然不是对情感的直接描述,但是却传

递出了“焦虑”“厌恶”“喜爱”等情感.情感隐喻是

用以描述或构建情感的隐喻[2],它们比“生气”“伤
心”“高兴”等对情感的直接表达更加生动、形象,
是情感概念建立与表达的主要方式.

日常交流中每3个句 子 就 会 出 现 一 句 隐

喻[4],隐喻的普遍性以及在情感表达中的重要地

位决定了情感隐喻计算研究的重要性.然而情感

隐喻属于思维领域[5],认知的特性决定了其计算

模型和方法需要模拟人类智能,对诸如“Howcan
Ikillaprocess”“她是只母老虎”这样具有非字面

义(non-literalmeaning)的语言进行分析和解释.
因此,情感隐喻计算是自然语言处理及人工智能

研究面临的一项棘手任务和严峻挑战,是情感计

算向纵深发展的关键问题之一.
情感隐喻的研究开始于Lakoff等的《我们赖

以生存的隐喻》[1],距今已经有30多年的历史,期
间涌现了大批学者和研究成果.尤其最近十余年,



随着互联网技术迅猛发展和人工智能的迫切需

求,隐喻及情感计算研究有了很大的进展.学者们

重视隐喻在思维和语言中的核心地位,提出了大

量隐喻计算模型以及隐喻的情感分析方法.由此,
情感隐喻计算开始了全新的探索并取得了很多有

价值的成果,但同时也面临着巨大的困难和挑战.
基于上述分析,可以认为对于情感隐喻的计

算应以认知语言学为理论指导,以情感词汇本体、
情感常识库、情感隐喻知识库等为基础,以机器学

习、自然语言处理、文本挖掘等方法为技术支撑,
实现由定性到定量的情感隐喻分析与计算,从而

辅助相关隐喻研究者开展相应的工作,提高隐喻

识别和理解的效率与精度.
本文首先对情感隐喻计算的发展历程加以梳

理,然后从相关情感隐喻理论基础出发,从资源建

设、隐喻的识别与理解、情感隐喻识别与理解三个

方面总结和分析情感隐喻计算的研究进展,并探

讨情感隐喻计算研究的应用,最后提出面临的挑

战和对未来的展望.

1 历史回顾

1.1 初始阶段
这个阶段从两千多年前的亚里士多德时期一

直到20世纪的七八十年代,以隐喻的语言学研究

为主要成果,构建了隐喻本质和工作机制等主要

理论框架.早在两千多年前的亚里士多德时期,隐
喻被看作是用一种事物替代另一种事物的修辞现

象,这种修辞观在隐喻研究中占据了长期的统治

地位.直到20世纪七八十年代,以Lakoff为代表

的学者们从认知语言学角度对隐喻进行了研究,
指出人类思维的概念体系是通过以人体体验为基

础的隐喻建立起来的,把隐喻看作是对抽象、复杂

的情感进行概念化的重要手段.其中以Lakoff的

《我们赖以生存的隐喻》以及Ricoeur[6]、Ortony[7]

等学者的论著为主要代表.对情感隐喻进行深入

研究并做出突出贡献的是语言学家Kövecses,他
以Lakoff的概念隐喻理论为框架,发展和完善了

情感隐喻相关的理论和研究方法[8].Lakoff建立

在认知基础上的隐喻理论几乎渗透到了隐喻研究

的每个学科和领域,成为当代隐喻研究最重要的

理论依据.
1.2 形成阶段

从20世纪的80年代到21世纪初,隐喻的跨

学科研究越来越广泛和深入,尤其是自然语言处

理的不断成熟,隐喻自动处理研究正式开始并形

成了基本的计算思路和框架.这个时期出现了许

多隐喻自动处理和情感分析的技术和方法,其中

以基于知识和基于统计为两种主要方法,并且开

展了通用的语义知识库以及专门的隐喻知识库语

料资源建设研究.例如 WordNet[9]是通用知识库

的代表,组织了词汇语义信息及其相互关系;专门

的 隐 喻 知 识 库 包 括 Master Metaphor List
(MML)[10]等.

“情感计算”是由美国麻省理工学院的Picard
在1997年提出的研究领域[11],当初主要关注图

像识别领域的人脸表情识别.后来随着互联网的

迅速发展,逐步扩展到文本情感计算,主要通过文

本包含的情感语义因素进行情感分析,而对于隐

喻的情感计算研究还没有开展.语料资源建设也

以手工构建为主,规模较小,缺乏隐喻知识自动获

取及推理等功能.
1.3 发展阶段

进入21世纪以来,随着自然语言处理、人工

智能技术的突飞猛进以及情感计算研究的深入,
基于隐喻语料库的统计研究方法相对于手工构建

规则的方法表现出越来越强劲的优势和发展势

头,学者们提出了基于统计技术的隐喻计算模型

和方 法[12-14],隐 喻 的 情 感 计 算 研 究 也 逐 步 展

开[15].具体地说,词汇语义及词汇获取技术的提

高使准确获取语料库中的词汇、领域、关系等信息

变为可能,再加上机器学习性能的改善,大规模情

感隐喻自动处理具有了新的方法和途径.
与传统的基于手工构建知识的方法相比,基

于统计的方法更加高效、准确、稳定,还可以处理

大规模数据,情感隐喻语料资源的规模进一步扩

大.隐喻计算和情感计算研究虽然都取得了进展,
但是两者结合的情感隐喻计算研究缺乏,情感隐

喻计算研究仍处在初步探索阶段[16-19]:大部分隐

喻识别与理解研究仍局限于某一领域或者特定类

型的语篇;面向隐喻的情感计算多数停留在对情

感隐喻褒贬的分析上而缺少喜怒哀乐等多类别情

感的研究;情感隐喻的语料资源建设数量不足,尤
其在隐喻的情感标注等方面缺乏系统、深入研究.

在这个阶段,情感隐喻计算得到了一些会议、
期刊和组织机构的关注.国际著名的计算语言学

会议ACL从2012年起主办了关于自然语言处理

技术下隐喻计算模型专题研讨会,至今举办三届,
收录了关于隐喻语料标注、隐喻情感计算模型以

及隐喻情感特征提取等研究成果.一些自然语言

处理的著名国际会议EMNLP、LREC以及人工

智能领域的 AAAI、ACII、HCI等最近几年都出

现了隐喻及情感计算相关主题研讨会.国内外许

多大学和研究机构也广泛开展了情感计算研究,
例如欧洲的日内瓦大学、伯明翰大学、约克大学、
飞利浦公司;美国的卡内基梅隆大学、麻省理工学

院、IBM公司;日本的东京大学、早稻田大学、索
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尼公司;国内的北京大学、厦门大学、浙江大学、哈
尔滨工业大学等.另外,值得注意的是近几年的公

共评测,推动了情感隐喻计算方法的进步.ACL
在2015年组织的语义评测中首次加入了Twitter
中比喻性语言的情感分析任务;著名的国际文本

检索会议(TREC)以及亚洲语言信息检索评测会

议(NTCIR)每年都有情感分析相关任务;国内第

一个中文情感分析评测COAE开始于2008年,
极大地促进了中文情感分析的发展.

2 理论基础

2.1 概念隐喻理论
概念隐喻理论认为隐喻是用已知概念理解未

知概念的认知过程,其工作机制是从源域到未知

概念目标域的映射[1].人类在认知过程中会遇到

许多难以描述的复杂概念,这时就会通过隐喻的

方式用其他已知概念去理解和构建复杂的未知概

念.例如在隐喻“效率是生命”中,就是利用“生命”
去解释“效率”这个概念,“生命”的属性诸如“珍
贵”通过映射的方式延伸到了“效率”的概念上.隐
喻映射的基本表达式是“XisY”,其中X代表未

知概念,Y代表已知概念.“XisY”,即用Y来构

建概念X的时候,是把Y的概念结构映射到了X
上.事实上,X映射的只是 Y的部分而非全部属

性,至于映射与 Y的哪部分属性相关由经验知

识、文化、语境等因素决定.Lakoff等[20]把隐喻源

域到目标域概念结构的映射分为源域结构的位

置、源域的关系、源域的属性和源域的知识.例如,
在“LIFEISAJOURNEY”这个概念隐喻中包含

了如图1所示的映射.

LIFEISAJOURNEY
JOURNEY(Source)
Traveler
Pointofdeparture
Initialcondition
Baggage
Obstacles
Distance
Distancecovered
Destination
Termination

 
LIFE(Target)
Person
Birth
Personalendowments
Personalproblems
Externalproblems
Duration
Accomplishments
Lifepurpose
Death

图1 概念隐喻映射LIFEISAJOURNEY
Fig.1 MappingofconceptualmetaphorLIFEIS

AJOURNEY

2.2 情感隐喻理论
情感建立在人类体验的基础上,是认知过程

中重要的组成部分[2].然而情感抽象且丰富,诸如

喜、怒、哀、乐等情感很难表达与描述.在这种情况

下,人们常常把情感隐喻化,使用隐喻描述与表达

抽象的情感.例如“怒发冲冠”“跑断腿”“眉开眼

笑”“I'msixfeetofftheground”等.因此,以人类

经验为前提的情感隐喻是将抽象、模糊情感概念

化的主要方式.情感隐喻主要分为两类:一类是情

感的隐喻构建,即用隐喻观察、传递、构建情感,隐
喻并不是对某种情感的直接描述,例如“这是部让

我这辈子都不想再进电影院的电影”;另一类是情

感的隐喻表达,即用隐喻描写情感状态和情感行

为,例如“Shegotredwithanger”.
人类具有很多共同的生理机制和心理体验,

因此以人体体验为基础的情感隐喻在不同语言中

具有相似的概念映射系统[5].例如英语和汉语都

存在以“体温下降”作为“恐惧”情感的隐喻,因此

出现了“她的话使他不寒而栗”“他吓得手脚冰凉”
“Thestorychillsmyblood”等隐喻表达.研究显

示,人类语言分享着很多基本相同的情感概念隐

喻[2].语言学家Kövecses[21]在对多种语言大量分

析的基础上对情感隐喻共性以及跨语言与文化的

多样性进行了广泛深入研究,依据心理状态概括

总结了体温变化、皮肤颜色(状态)变化、身体动作

等七大类基本情感概念隐喻.

3 资源建设

3.1 MasterMetaphorList(MML)
MasterMetaphorList[10]是一个以情感和心

理为主要方面的隐喻数据库,包括203个隐喻映

射以及对应的隐喻实例.数据库中的映射以本体

的方式组织(例如,隐喻“Angerishotfluidina
container”是更加普遍的隐喻“Angerisheat”的

特殊示例),从出版文献、在线论坛以及学生作文

中收集隐喻实例,手工编辑而成.
数据库包括心理事件(mentalevents)、情感

(emotions)、事件结构(eventstructure)和其他

(others)4个隐喻范畴.在此范畴下根据隐喻的目

标域划分为69个词条以及词条下的203个隐喻

类别及映射.在情感(emotions)隐喻范畴中,共有

愤怒(anger)、爱(love)等6个词条.词条下的隐喻

类别又包括源域、目标域、例句和注释,个别类别

中还有特殊情况下的子类别(specialsub-case).
例 如, 在 词 条 “EMOTION” 下 的

“EMOTIONAL STABILITY IS CONTACT
WITHTHEGROUND”类别示例如图2所示.

该示 例 由 6 个 部 分 组 成.首 先 是 词 条

“EMOTION”下 的 隐 喻 类 别 “EMOTIONAL
STABILITY IS CONTACT WITH THE
GROUND”,然后列出了8个例句以及此类隐喻

的 源 域 (Source domain)和 目 标 域 (Target
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domain).注释对此类隐喻的来源和相关类别进

行了解释说明,最后还列出参考书目.

EMOTION
EMOTIONAL STABILITY IS CONTACT WITH THE
GROUND

Shehasherfeetontheground
Don'tletyourselfgetdislodged/disconnected
Hefeltuprooted
She'sdrifting
I'mupintheair
He'streadingwater
I'vejusthadtherugpulledoutfromunderme
She'sflipped

Sourcedomain:contactground
Targetdomain:emotionstability

Note:

Inherits STATES ARE LOCATIONS,
coherent with GOOD IS UP,EMOTIONAL
STABILITYISBALANCE,andEMOTIONAL
STABILITYISMAINTAININGPOSITION
Bibliography:J.Long(185,'89),AlanSchwartz

图2 词条示例

Fig.2 Demooflexicalitem

MasterMetaphorList(MML)以概念隐喻

理论为指导,对隐喻进行了较为清晰、系统的分类

与解释,是较容易理解的概念隐喻资源.因此,大
量隐喻计算研究以 MML为基础展开,同时很多

隐喻数据资源在建设中都借鉴了 MML的理论和

方法,其中包括 MetaBank、Metalude、Hamburg
MetaphorDatabase等许多有影响力的隐喻数据

库.但是 MML中对映射的理论框架并不明晰,并
且根据专家的直觉建立隐喻概念,缺少充足的词

汇证据证明其重要性,这导致了诸如情感概念化

等结论令人质疑.另外,MML情感隐喻的目标域

概念中只包含了生气、爱、希望等最基本类别,划
分层级过于粗略;虽然源域概念相对较多(34
个),但是也没有更细层级的划分.
3.2 Metalude

Metalude[22]是一个包括9000多个词条的英

语隐喻在线交互语料库.与 MML相同,Metalude
也是以概念隐喻理论为基础,根据源域和目标域

来排列和组织语料库中的隐喻.其语料主要来源

于 The Oxford English Dictionary、Collins
COBUILD English Dictionary、 Cambridge
InternationalDictionaryofEnglish等英语词典.
Metalude最大的特点是其收集的隐喻都是已经

固定的/词汇化的隐喻,这点与MML凭借知觉的

隐喻研究完全不同.Metalude根据词汇学理论对

“词汇化隐喻”制定了严格的识别标准:所收录词

汇必须在当代英语词典中有隐喻义项出现,收录

的隐喻基本类别出现在词典中的词汇数目不能少

于6个,并且这些词汇在CobuildBank英语数据

库中出现的频率至少要达到200次.
Metalude把隐喻目标域分为6个基本类,源

域分为4个基本类,此外目标域和源域还包括不

同层级的子类别.
目标域6个基本类:(1)价值、数量、质量

(values,quantities&qualities);(2)情感、经验、
关 系 (emotions,experience & relationship);
(3)思维、言语(thinking&speaking);(4)活动、
运动(activity& movement);(5)人类、人类感

知、社会(human,senses&society);(6)事物、物
质(things&substances).

源域4个基本类:(1)事物和物质(things&
substances),包括物体、植物、物质、金钱、液体、
食物等;(2)人 体、动 物 和 感 觉(humanbody,
animal&senses);(3)活动和运动(activity&
movement);(4)位置和空间(place&space).例
如,“情感是空间”就是源域与目标域基本类别构

成的概念隐喻,此概念下又包括源域为“上下”的

4类情感隐喻“情感是高”“高兴是高”“伤心是

低”“平静是平衡”以及相应的例句.如图3所示

(坐标的列是目标域基本类,坐标的行是源域基本

类).每个隐喻类别下又包含若干词条,词条由字

面义、隐喻义、词性、实例等信息组成.

图3 Metalude的源域和目标域的基本类

Fig.3 Therootanalogyofsourceandtarget
domaininMetalude

Metalude从概念和词汇两个层次标注了语

料,对隐喻的源域和目标域进行了较为细致的划

分,并且词条的字面意义和隐喻意义都有中文标

注,非常有利于中英隐喻对比研究以及面向中国

学生的英语教学.但是,构建初期在词汇数据收集

的时候,对于隐喻类别项的选择过分依赖认知科

学理论而忽视了隐喻的语义网络,因此 Metalude
中隐喻类别的选择和划分还不够系统.并且由于

该语料库的构建目的之一是帮助英语学习者的词
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汇学习,所以规定每个基本类别所辖的词条不超

过50个,这样就不得不减少一些类别中具有价值

的词条.在这种情况下,各类别下词条的数量设置

也不够完善.
3.3 HamburgMetaphorDatabase(HMD)

HamburgMetaphorDatabase[23]是一个包含

了1656个隐喻实例的法、德双语隐喻知识库.语
料主要来源于一些特定领域的报纸等媒体资源,
从概念和词汇两个方面进行语料标注.其中的概

念隐喻标注部分以 MasterMetaphorList为基础

并加以扩充,使用 WordNet数据库作为词汇标注

的资源.HMD建设项目从2002年开始,初期160
多条实例由汉堡大学的硕士研究生手工编辑,按
照概念隐喻的基本框架对法语和德语隐喻源域和

目标域进行了对应的翻译和标注.
起初的目标并不是为了自然语言处理提供数

据资源,而是用于社会语言学的研究.后来 HMD
在隐喻实例概念标注的基础上增加了词汇标注,
并开发了自动标注技术,获取1000多条新增隐

喻实例,并逐渐发展为主要服务于隐喻计算的语

料资源.
HMD的标注结构如图4所示.从图中可以

看出,HMD标注了隐喻实例的来源信息,包括语

料库中书籍、刊物的作者、标题、卷号、页数、出版

日和文件名,文章来源信息的作者、标题、年份、地
址、出版者等信息.给隐喻实行编号,并标注语言

类型、实例、隐喻词、隐喻意义、字面意义、源域和

目标域.其中源域和目标域的标注使用了两套标

签,一套是根据 MML的概念隐喻建立的英语标

签,另一套是对应的德语或者法语标签.

CORPUS
+title
+author_last
+author_first
+publication_title
+volume
+page
+date
+file_name

 

→

THESIS
+id
+author_last
+author_first
+title
+year
+address
+publisher

 

→

METAPHOR
+id
+lang
+example
+lexeme
+synset_met
+synset_lit
+source_MML
+target_MML
+source_alt
+target_alt

图4 HMD标注结构

Fig.4 HMDlabelstructure

HMD使用德语和法语语料建设资源,是隐

喻资源建设跨语言研究的代表.但是由于文化等

原因,概念隐喻在不同语言中存在着不对应的问

题.例如,HMD构建中发现,德语的概念域标签

有时会比英语的 MasterMetaphorList更加具

体,甚至有时候在德语语料库中发现的隐喻概念

在 MML中根本不存在.尤其对于表述社会团体

的概念较为常见,例如,德语的概念隐喻“政党是

家庭”在英语的 MML数据库中并不存在.
3.4 VUAmsterdam MetaphorCorpus

作 为 BNC Baby 语 料 库 的 子 库,VU
Amsterdam MetaphorCorpus[24] 是目前规模最

大的手工标注隐喻语料库.它在2010年10月完

成语料标注,包括新闻文本、学术文本、小说和会

话4种体裁,规模达到200000个英语单词.VU
AmsterdamMetaphorCorpus从语言方面对隐喻

词汇进行了标注,并没有涉及隐喻概念标注.按照

隐喻标记词(例如like、as等)的有无对语料库中

的隐喻进行分类和组织,并把“拟人”单独列为一

项隐喻类别.
PragglejazGroup在标注中设计了一套隐喻

识 别 程 序 MIPVU (MetaphorIdentification
ProcedureVU),依据严格的词汇界定及词义的

字典释义对隐喻进行字面义与隐喻义的划分并进

行系统识别.这是在他们以前的 MIP识别程序基

础上的改进和补充,利用Fleiss'Kappa统计分析

方法得出其标注一致性达到了0.85.
VUAmsterdamMetaphorCorpus已经广泛

应用到隐喻计算的研究中,并对俄语等其他语言

的隐喻语料库标注起到了指导作用.其中的隐喻

识别程序 MIPVU降低了隐喻识别中的主观性,
也得到了广泛的应用.但是研究仍然停留在语言

层面上,并没有对隐喻在概念层面上的识别给予

关注.
3.5 SentiWordNet

SentiWordNet[25]是一个面向情感分类和观

点挖掘应用的开源词汇资源.从SentiWordNet
1.0到升级版的SentiWordNet3.0,目前全世界

已有超过300个研究组织得到授权,在各种情感

研 究 课 题 中 使 用.SentiWordNet 是 在

SentiWordNet同义词集自动标注的基础上建立

起来的.每个同义词集都包含褒、贬、中性3个级

别及每个级别下的得分pos(s)、neg(s)和obj(s).
每个得分在[0,1.0].具有多种语义的词语可能具

有不同的级别和得分,其得分总和为1.例如在形

容词“estimable”语 义 为“maybecomputedor
estimated”的同义词集中的情感标注为中性得分

1.0,贬 0,褒 0;然 而 在 语 义 为“deservingof
respectorhighregard”的同义词集中为褒0.75,
贬0,中性0.25.

该词典为情感分析提供了重要的资源,但是

情感分类仍简单划分为褒、贬、中性,缺少更细致

的情感划分.
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3.6 中文情感语义资源建设
中文的情感语义资源随着中文信息处理技术

和情感分析技术的发展,也获得较为长足的发展,
从无到有,主要体现在北京大学的“汉语概念词典

CCD[26]”,Dong等的“知网 Hownet[27]”,台湾大

学的“情感极性词典NTUSD”[28],大连理工大学

的“情感词汇本体[29]”“情感语料库[30]”“情感常识

知识库[31]”等一系列情感语义资源,初步解决了情

感分类的语义基础,但是对于隐喻的情感分析所需

要的知识体系更为复杂和精细,构建的成本更大,
牵涉到认知科学、语言学和计算机科学,造成目前

的汉语情感隐喻的知识库和评测语料极度缺乏.

4 情感隐喻识别与理解

情感隐喻识别与理解是情感隐喻计算的主要

部分,重点研究作者如何通过隐喻把文本话题的

情感传递给读者,是一种更具挑战性的情感计算

研究.与字面语言相比,隐喻是典型的非字面表

达,常常通过隐晦、间接的语言表达情感.例如在

句子“你就是个备胎”中,并没有情感词汇出现,
“备胎”的字面义也没有情感因素,但是其隐喻义

“排在第二的情人”却能传递出说话者不满、生气

的负面情感.如果再去考虑隐喻出现的语境或者

作者对于目标域概念的态度,情感隐喻计算将更

具挑战性.
目前情感隐喻识别和理解处在刚刚起步阶

段,对词汇特征关注较多,以识别和理解本体、喻
体语义的矛盾冲突为总体思路,包括基于语义知

识和基于机器学习两种主要方法.基于语义知识

方法的基本思路是把情感隐喻知识和规则形式化

为语义分析器,可以对输入情感隐喻进行分析和

理解.基于机器学习的基本思路是从大规模语料

资源中“学习”领域知识,从而进行情感隐喻识别

或实现以源域与目标域间相似度计算为基础的情

感隐喻理解.早期研究中基于语义的方法较多,近
10年来随着机器学习的飞速发展,基于机器学

习的方法在情感隐喻计算中得到了较快的发展.
下面对主要工作加以简单回顾.
4.1 基于语义知识的方法

Fass[32]是最早对隐喻文本识别技术进行研

究的学者之一,在 Wilks[33]有关语义选择优先中

断工作的基础上,手工构建语义选择限制知识,判
断字面意思和语境意思是否存在语义上的冲突,
从而完成隐喻识别.例如,在句子“Mycardrinks
gasoline”中,动词“drink”的主语应该是具有生

命的语义类,而“mycar”是没有生命的,句子主语

和谓语产生了语义冲突,据此识别为隐喻.Fass
开发了一个met* 系统,能够对字面义、隐喻、转

喻和异常进行区分.该系统首先根据是否违反语

义选择限制判断是字面义还是非字面义,在非字

面义的情况下,继续使用手工构建的语义限制(例
如containerforcontent),检验是否是转喻或者

具有转喻关系.如果系统不能识别出转喻,就继续

在知识库中寻找隐喻或者隐喻关系.例如,句子

“Mycardrinksgasoline”的框架结构可以表示为

(car,drink,gasoline),因为car并不具有animal
语义下位关系,所以不能满足优先语义的框架

(animal,drink,liquid).另外,系统在非转喻和

隐喻的情况下,会给出语义异常类的辨别结果.
Fass的方法依靠手工构建的语义选择限制知识,
其规模有限.

在最近的研究中,Wilks等[34]改进了Fass的

方法,从词典VerbNet和 WordNet中获取语义优

选知识,自动识别那些已经固定的、词汇化的隐

喻.这种方法假设一个单词在 WordNet中的首要

(最主要)词义并不是它在所在句子的语境词义,
但是有一个 WordNet中的次要词义满足该词的

语境,那么这个词就是隐喻用法,WordNet中的

次要 词 义 就 是 它 的 隐 喻 义.例 如 在 句 子“She
marriedabrick”中,“brick”的 首 要 词 义 是“a
physicalobject”,而“marry”的语义优先选择应该

是“people”,但 是“brick”的 第 二 个 词 义 是“a
reliableperson”,满足优选语义,判定为隐喻,“a
reliableperson”为隐喻义.Wilks等使用语义分

类器识别词典注释中动词的名词主题和它们的语

义角色,从而提取出 WordNet中上位词,并把它

们定义为语义优选.与手工构建语义知识相比,这
种方法自动获得语义优选限制,但是这种依靠词

典中词义注释顺序的方法有时候并不准确.例如,
有些词在 WordNet中的首要词义就是隐喻的词

义,而第二词义才是字面意思,此外 Wilks等对自

己工作的评价是没有对隐喻和转喻进行区分.
Strzalkowski等[35] 从词汇和语义特征两个

方面对情感隐喻进行了研究.隐喻映射被划分为

概念和关系两种主要表达方式.概念包括源域概

念和目标域概念,关系是指从源域中“借用”到目

标 域 的 概 念. 例 如, 在 隐 喻 “Government
regulationsarecrushingsmallbusinesses”中,句
子主 语“governmentregulations”和 谓 语 动 词

“crush”产生了语义冲突,crush是从源域概念(例
如physicalburden)中借用的动词应用到目标域

概念中,这种隐喻映射表达被称为“关系”表达

式.据此,Strzalkowski等把目标域和源域(概念

或者关系)的隐喻表达分别根据情感词典划分出

情感,再通过社会语言学理论基础上建立的模型

AffectCalculus识别整个隐喻句子的情感极性.
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实验 表 明 这 种 方 法 对 于 本 体 的 情 感 为 中 性

(neutral)的情感隐喻识别具有较高的准确率,但
对情感词典依赖性较大,并且是对隐喻内部的情

感识别,对于语境等因素没有考虑.
4.2 基于机器学习的方法

Zhang等[36]对几种特别类型隐喻表达的情

感进行研究,包括:实体隐喻(即概念隐喻“情感是

实体”下的隐喻表达,例如“Angerranthrough
me”“Feardragsmedown”);食物隐喻(即概念隐

喻“情感是食物”下的隐喻表达,例如“Xisa
pizza”);动物隐喻(即概念隐喻“情感是动物”下

的隐喻表达,例如“Lisaisapig”);愤怒隐喻(即
概念隐喻“愤怒是容器里液体中的热”下的隐喻

表达,例如“Sheexplodedcompletely”);尺寸隐喻

(即隐喻中传递情感的尺寸的形容词,例如“Shut
yourbigfatmouth”).其基本思路是在句法和语

义分析基础上,使用包括决策树、朴素贝叶斯、支
持向量机的机器学习方法,并根据 WordNet和

WordNet-affect词典中的领域知识辨别语义和情

感等信息.以“实体隐喻”为例,对于句子“Anger
runsthroughme”,Rasp句法识别工具首先识别

出句 子 的 结 构 “nnl(asingularcommonnoun
subject:anger)+vvz(present-tenselexicalverb
phrase:runs)+ppiol(object:me)”,并把主语名

词“anger”送到语义词典中,然后句子的语义和句

法结构就被标记出来“e3-(semantictag:anger)+
vvza(runs)+ppiol(me)”.标注的句子作为分类

器(决策树、朴素贝叶斯、支持向量机)的训练集,
用于识别此类型的隐喻表达.然后识别出的隐喻

表达通过WordNet-affect的情感领域标签进行情

感处理.例如,当分类器识别出输入句子“Panicis
draggingmedown”为实体隐喻类型后,再使用

WordNet-affect辨别其主语“panic”的情感为“害
怕”“负面情感”,即panic:fear(negativeemotion).
Zhang等尝试了对多种类型的情感隐喻进行研

究,但其概念隐喻并没有考虑文化差异性,其研究

对英语之外其他语言并不具有普遍适用性.
Kozareva[37]开展了多语言隐喻情感极性和

效价识别研究.从政治演讲、政治相关网站和在线

报纸等资源中收集数据,建立了英语、西班牙语、
俄语和波斯语4种语言的数据集.其中以句子级

别的隐喻句为主,也包括一些短语.一般情况下,
其语境定为隐喻句前后的一个句子(最多3个句

子).采用人工的方式对隐喻句的情感极性和效价

进行标注,其中情感极性分为“正”(positive)、
“负”(negative)两种,效价级别从-3到+3.并
且标注者还要提供语境、本体、喻体、比喻部分的

信息.然后利用机器学习的方法,把情感极性任务

作为分类问题处理.同时参考心理学家关于语境特

征和触发词表的研究建立特征集,从隐喻本身、语境

和源域、目标域等几方面研究其对于情感的影响.但
是其研究仅限于政治管理领域,应用范围较小,情
感种类也仅限于褒贬而没有涉及多种类情感.

近年来,深度学习研究方法在许多研究领域

取得了不错的效果,其中词嵌入[38]是一种将词表

示为连续词向量的技术,其已被广泛用于多个自

然语言处理的任务中.然而,词嵌入技术也存在一

些弊端,即所得到的词向量的质量依赖于训练的

语料,且不能有效地利用结构化数据,缺少语义信

息等.最近一些研究表明[39],将语义信息等结构

化数据加入词向量训练过程中,可以得到更为高

质量的词向量.基于丰富的隐喻语料库资源,可将

结构化的隐喻语料知识融入词向量训练过程,使
得词向量可以学习到相关隐喻信息,即获取一些

概念层面的词义信息.在“学习”了结构化的隐喻

语料知识后,根据该词向量间的相似度进行重排

序,可以在一定程度上帮助研究者解决隐喻识别

和隐喻理解的问题.
此外,语言通常被认为具有明显的树结构,也

就是说,在进行语法或语义组合时,通常不是按照

词的顺序进行组合,而是先组合语法或语义关系

比较近的词或短语.基于以上的语言学理论,在引

入深度学习技术处理自然语言问题时,可利用语

言的树结构来构建深度神经网络结构,即递归神

经网络[40].在隐喻识别方面,很多研究人员采用

基于语法搭配的方法进行隐喻识别.而隐喻识别

在一定程度上可被看作是语义关系分类任务,用
以识别两个距离较远的实体之间的语义关系,它
们中间的词往往对序列模型构成干扰,通过结合

语句的句法分析树型结构,则有助于排除这些干

扰,再结合以句法树结构构造的递归神经网络等

相关深度学习模型,可对隐喻较为有效地识别.

5 情感隐喻计算应用

网络评论的急速增加迫切需要利用计算机自

动分析处理这些情感信息,这使得情感计算研究

得到了广泛的关注和应用.目前的应用领域主要

包括智能机器人、用户评论分析、信息预测、舆情

监控、问答系统、机器翻译等.但是情感隐喻的应

用研究还处于起步阶段,所以下面以机器翻译、问
答系统、评论分析为例,对情感隐喻计算的应用前

景进行简要论述.
5.1 机器翻译

情感隐喻的识别是机器翻译最棘手的问题之

一,目前句子层面的机器翻译主要采用直译的方

法,其结果和人工翻译具有很大差距.在机器翻译
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中融入情感隐喻计算可以很大程度上提升翻译的

性能,具体来说,就是在翻译的过程中搭建一个隐

喻识别引擎,以情感词汇本体和隐喻本体为基础,
以机器学习技术和模式识别方法为手段,将包含

隐喻的句子作为输入,对源语言与目标语言的隐

喻关系进行匹配和识别,输出隐喻的本体和喻体

等信息,从而进一步提升机器翻译的精确性,弥补

隐喻内容因直译而带来的歧义,辅助并提升机器

翻译的整体性能.
例如“她是父母的掌上明珠”这个隐喻句的

百度翻译结果是“Sheisapearlinthepalmof
parents”.由此可以看出,直译的翻译方式不能翻

译出像“Sheistheappleofherparents'eye”这样

地道的译句.其根源在于计算机对复杂语言知识

和规律认识有限.在这种情况下,情感隐喻语料资

源可以让计算机获得人类具有的“知识”,采用以

语义为核心的翻译方法,实现从源语到译语语义

层面的转换,使机器翻译更加接近人类对语言的

理解,从而提高翻译性能.例如,情感隐喻语料资

源可以帮助机器翻译实现以下功能:通过英汉喻

底建立关联,获取知识库中已有且标注的同喻底

隐喻;对输入的隐喻句子进行成分分析,运用实体

识别与抽取算法抽取句中对应的本体与喻体信

息,并计算该信息与知识库中情感隐喻的语义相

似度;根据相似性结果排序,推荐相似性较高的

K 个翻译结果作为候选结果;引入 Frequently
AskedQuestions(FAQ)机制,即常见的问题项目

与对应问题的解答,记录用户的采纳结果,重复利

用,实现高质量的情感隐喻的机器翻译.因此,情
感隐喻计算研究,尤其是情感隐喻识别在机器翻

译中具有广阔的应用前景.
5.2 聊天机器人

聊天机器人是一个用来模拟人类对话或者聊

天的程序,作为问答系统的延伸和扩展,聊天机器

人不仅需要对用户所提出的问题进行回答,同时要

充分地把握用户在聊天中的情感趋势,给出符合用

户情感状态的答案,并能够适当对后续聊天中的情

感走向进行引导.因此,情感隐喻计算对聊天机器

人性能的提升至关重要.例如,聊天机器人需要根

据对话内容,理解用户在聊天中所提到的双关语,
并根据其隐含的意思给出符合用户心理的回答.

聊天机器人的隐喻理解同样也需要搭建一个

情感隐喻识别引擎,该引擎将用户聊天内容作为

输入,以情感隐喻的喻底作为输出,充分领会本次

会话的上下文信息,同时借助情感隐喻语义资源

和各种领域知识,给出相应的回答内容.通过情感

隐喻识别引擎聊天机器人能够更深层次地把握用

户所关心的话题和情感的变化,从而展开更为人

性化的对话.
5.3 评论分析

对于产品或者服务的用户评论分析是情感计

算中的应用热点.分析和挖掘用户评论中所蕴含

的情感需要借助情感常识库和情感隐喻本体等资

源.首先,需要基于这些资源对用户评论中的情感

隐喻词汇进行抽取;然后,根据词汇所具有的情感

来判别句子整体所具有的情感倾向性,特别是与

隐喻相关的情感;最后,从整体上挖掘出用户的情

感状态,并根据用户现有状态调整产品和服务的

供应,提升用户的满意度.
国内外很多产品评论的海量信息中会有大量

情感隐喻存在,例如评论电影时人们会说“真是个

鬼才导演!”“国产片的顶配”;对一款旅行社旅游产

品可能评论“太腐败了! ”.但是目前对于用户评论

情感分析基本方法是在自动获取评论的基础上,挖
掘出产品主要评价词和属性信息,然后分析处理.
据此国内外研发了很多评论情感分析系统:例如对

产品网络评价信息进行情感分析,并提供个性推

荐[41];对在线购物产品评价意见进行分析和可视

化展示[42],根据在线评论的情感分析结果进行广

告推荐等[43].由于情感隐喻计算研究刚刚起步,在
以上过程中很少有研究关注其中的情感隐喻.这导

致了情感计算中因为忽略大量存在的非字面语

言———情感隐喻而出现精度问题.因此,情感隐喻计

算有助于对网络评论中情感的理解,可以进一步提

高人机交互的性能,为用户和制造商提供决策参考.

6 结 语

本文从情感隐喻计算研究历程回顾开始,从
情感隐喻资源建设、情感隐喻识别与理解相关研

究及应用几个方面论述了情感隐喻计算的研究进

展,最后提出以下几点面临的问题和挑战.
(1)情感隐喻分类问题.目前情感隐喻计算中

对于情感类别基本上是“褒、贬”的二情感分类,而
很少有“喜、怒、哀、乐”等多情感分类研究.然而现

实文本中存在着丰富情感,因此要求计算机能够

理解甚至生成人类的各种情感.但是由于多类别

情感语料的缺乏,多类别情感隐喻计算成为了一

项困难的任务和有待解决的问题.
(2)资源建设问题.情感隐喻的认知性决定了

它对知识具有很强的依赖性.因此情感语料库、情
感词汇本体等资源建设对于情感隐喻计算非常重

要.但是目前专门用于情感隐喻计算的资源建设

极度缺乏,现有的隐喻资源主要针对普遍出现的

概念隐喻,较少考虑到隐喻的情感计算问题.面向

情感隐喻计算的资源建设也需要结合语言学研究

成果,开展情感隐喻的概念层面和语言层面的研
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究.目前面临着情感隐喻的特征形式、情感语义标

注体系、人工标注的主观性和个体差异等诸多具

有挑战性的问题.
(3)文化差异问题.情感隐喻在不同语言和文

化中存在显著的差异.语言学家对于情感隐喻在不

同文化中的形成机制以及相似性和差异性做了大

量研究,但目前这些研究成果并没有广泛应用于情

感隐喻计算研究中.因此,利用语言学与心理学研究

成果,充分考虑情感隐喻在不同文化中的差异性,建
立具有适用性的计算模型将是一个新的课题.

(4)研究方法问题.目前情感隐喻研究仍较为

依赖语义关系,基于机器学习的方法主要通过在

海量语料中“学习”得到相应的模式或规则,对情

感隐喻进行识别,但是缺乏对隐喻的“理解”,缺乏

先验知识引导,识别的精度不理想.随着深度学习

的兴起,通过深度学习技术对语料中的情感隐喻

知识进行“提炼”,可以更好地辅助计算机理解情

感隐喻,以指导计算机更为准确地识别情感隐喻,
实现情感隐喻的可计算化.
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Computationalprocessingofaffectivemetaphorsanditsapplications
LIN Hong-fei*, ZHANG Dong-yu, YANG Liang, ZHENG Pu-qi

(SchoolofComputerScienceandTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Thecomputationalprocessingofaffectivemetaphorsplaysanimportantroleinnatural
languageprocessingandartificialintelligenceduetotheuniversalityofmetaphorsandtheirimportant
roleintheexpressionofemotions.Artificialintelligencetechnologiesenablecomputers,notonlyto
gobeyondthecomputingpowerofhumanbeings,butalsotopromoteaffectiveinteractionwith
humanbeings.Furthermore,affectivemetaphorsplayasignificantroleintheprocessofaffective
interaction.Firstly,thehistoryofaffectivemetaphorresearchisreviewedbyintroducingthemain
characteristicsandresearchfindingsofeachstageofthefield'sdevelopment.Therelatedtheoriesand
researchonthecorpusresourcesofaffectivemetaphorsandontheirrecognitionandinterpretationare
alsoanalyzedandsummarized.Finally,theapplicationsofcomputationalprocessingofaffective
metaphorsarediscussedanditsfutureopportunitiesandchallengesareanalyzed.
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