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摘  要 

壮语作为我国使用人口最多的少数民族语言，在自然语言处理领域长期处于低资源状态，情感词典等细

粒度语义资源至今缺失。文章梳理情感词典构建方法的演进脉络，重点考察大语言模型时代涌现的三种

新兴技术路径——人机协同主动学习、少样本上下文学习和参数高效微调，并结合壮语的资源现状逐一

分析各路径的方法学要求与落地条件。研究表明，预训练语料覆盖薄弱、双语资源结构有限和专业人才

稀缺三方面因素相互交织，使壮语情感词典建设难以依靠单一技术路径解决，需要根据资源条件灵活组

合传统方法与新兴方法。 
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Abstract 
Zhuang, the most widely spoken ethnic minority language in China, has long remained a low-re-
source language in natural language processing, with sentiment lexicons and other fine-grained se-
mantic resources still absent. This paper traces the methodological evolution of sentiment lexicon 
construction and focuses on three emerging technical pathways enabled by large language models: 
human-in-the-loop active learning, few-shot in-context learning, and parameter-efficient fine-tuning. 
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Each pathway is examined in light of the current resource conditions of Zhuang. The analysis reveals 
that three intertwined challenges, namely insufficient pretraining coverage, the limited structure 
of bilingual resources, and the scarcity of specialized expertise, prevent any single technical path-
way from independently meeting the demands of Zhuang sentiment lexicon construction. A flexible 
combination of traditional methods and emerging approaches, calibrated to actual resource condi-
tions, is therefore necessary. Among the three new pathways, few-shot in-context learning offers 
the strongest fit for current Zhuang research, owing to its lower technical threshold and reduced 
reliance on pretraining coverage. 

 
Keywords 
Zhuang Language, Sentiment Lexicon, Large Language Models, Low-Resource Languages,  
Cross-Lingual Mapping 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

情感分析作为自然语言处理(Natural Language Processing, NLP)的核心任务之一，已在社交媒体监测、

商业智能、舆情研判等领域得到广泛应用。情感词典作为情感分析的基础资源，系统记录词汇的情感极

性与强度等属性，通过词典匹配实现文本情感倾向的计算[1]。过去二十年间，研究者为英语等高资源语

言构建了丰富的情感词典资源，推动了情感分析技术的快速发展。然而，全球约 7000 种语言中，仅少数

高资源语言拥有充足的 NLP 资源，超过 90%的语言在数据集和工具建设方面严重滞后[2]。低资源语言

(low-resource languages)通常被定义为因任务特定标注数据或辅助资源稀缺而难以有效应用计算技术的语

言，其范围从拥有一定规模文本但缺乏标注的少数民族语言，到仅有数千条句子的濒危语言不等[3]。资

源分布的不均衡不仅制约了这些语言情感分析技术的发展，也使其使用者在数字社会中面临信息获取与

表达的双重障碍。 
壮语是我国使用人口最多的少数民族语言，使用者超过 2000 万，主要分布在广西、云南、广东等地。

作为壮侗语族的代表性语言，壮语承载着壮族独特的文化认知与情感表达方式，但在 NLP 领域却长期处

于典型的低资源状态。情感词典等细粒度语义资源至今缺失，直接制约了壮语在情感分析、智能检索、

机器翻译等下游任务中的发展。近年来，大语言模型(Large Language Models, LLMs)的快速发展为低资源

语言情感词典建设带来了新的方法学契机[4]。本文以壮语为考察对象，梳理情感词典构建方法的演进脉

络，重点考察大语言模型时代涌现的新兴技术路径，结合壮语的资源现状分析各路径的可行性，以期为

壮语情感词典建设的方法选择提供参考。 

2. 情感词典构建方法概述 

情感词典的构建方法依据策略差异可归纳为四类：专家编纂与人工标注、语料驱动的统计诱导、基

于词汇知识库的扩展，以及跨语言迁移与投射。专家编纂是最早出现也最为直观的构建方式，研究者通

过人工甄选词汇并标注情感倾向，形成高一致性的情感词表，General Inquirer 与 MPQA 等英语情感词典

正是经由这一路径建成[5]。该方式的优势在于标注质量稳定、可控，劣势则在于人力成本高昂，规模扩

展受限。语料驱动的统计方法则借助大规模文本，通过词共现、模式挖掘或分布式度量自动诱导情感词

汇，规模扩展能力较强，但前提是目标语言具备规模足够的文本语料[6]。对于壮语这类文本资源稀缺的
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语言而言，语料统计路径短期内难以独立支撑情感词典建设。 
基于词汇知识库的扩展方法利用已有的语义资源，通过同义词集关系将词汇的语义结构映射为情感

结构，SentiWordNet 是这一路径最具代表性的资源。跨语言迁移与投射方法则借助翻译、并行语料或双

语词典，将高资源语言的情感词典迁移到低资源语言，显著降低了从零构建的成本[7]。在四类方法中，

前两类对壮语的适用性较弱，后两类相对具备可操作空间——壮语已有《壮汉英词典》等多语词典资源

积累，为基于知识库的情感映射和跨语言迁移提供了基础接口。 

3. SentiWordNet 跨语言映射路径与壮语的契合点 

SentiWordNet 依托 WordNet 词汇数据库构建，为每个同义词集标注客观性、正面性和负面性三个 0
至 1 区间的分数，三者之和为 1 [8]。这一基于同义词集的情感标注体系为低资源语言通过英语中介实现

情感迁移提供了可能。Das 和 Bandyopadhyay 最早将 SentiWordNet 迁移至孟加拉语和印地语，采用字典

翻译与同义词集映射相结合的混合策略[9]；Dehkharghani 等[10]将这一思路应用于土耳其语情感词典

SentiTurkNet 的构建[10]；Shelke 等则探索了印地语–马拉地语词网映射的情感极性转移路径[11]。东南

亚及东亚区域的低资源语言情感资源建设同样引发了学界关注。越南语方面，Nguyen 等构建了包含情感

标注的学生反馈语料库 UIT-VSFC，这是越南语情感分析领域较早的系统性数据工作[12]；印度尼西亚语

方面，Koto 等推出的 IndoLEM 基准数据集对印尼语 NLP 的多项基础任务进行了系统评测，呈现了该语

言在词汇语义标注上的整体资源现状[13]。这些工作不仅验证了 SentiWordNet 跨语言迁移的可行性，也

为后续低资源语言情感词典建设提供了可复用的方法论框架。 
对壮语而言，SentiWordNet 路径的契合点主要体现在两个层面。一是资源接口的现成性：《壮汉英

词典》作为壮语研究的基础多语词典，为壮语词汇与英文同义词集之间建立了天然的映射通道，避开了

对成熟壮语 WordNet 的依赖。二是标注粒度的稳健性：SentiWordNet 的三分类极性体系粒度较粗，在跨

语言映射中受文化差异的影响小于细粒度的情感强度标注。这两个特点共同决定了 SentiWordNet 路径在

壮语情境下的方法学吸引力。然而，跨语言迁移方法也存在难以回避的局限——文化特异性词汇难以精

确映射，语境依赖的极性转换难以处理，迁移结果的质量高度依赖双语词典本身的编纂深度。 

4. 大语言模型时代的新兴技术路径 

4.1. 大语言模型的技术基础与方法学优势 

Transformer架构的提出开启了预训练语言模型时代[14]，BERT、GPT等通用模型以及XLM、mBERT、
mT5 等多语言模型通过在超大规模语料上预训练，习得了跨语言的语义与语法知识。相比传统方法，大

语言模型在低资源语言情感词典建设中表现出几方面新特性。其一是语义理解能力的跨越，模型能够通

过注意力机制捕捉上下文关联，处理一定程度的文化特异性表达，不再依赖逐词的字面映射。其二是对

标注数据依赖度的下降，少样本学习与零样本推理使资源极度匮乏的语言也能借助提示完成任务。其三

是任务适配的灵活性，同一基座模型可经由提示工程或轻量微调快速服务于不同的下游任务。这些特性

恰好回应了壮语等低资源语言的资源约束条件，为壮语情感词典构建提供了过去不具备的方法学选项。 
在上述三条路径之外，还有两个技术方向值得纳入视野：无监督跨语言表示学习与持续预训练(continual 

pre-training)。前者以 XLM-R 为代表，通过对百余种语言的无标注文本进行联合预训练，在不依赖对齐语

料的条件下实现了跨语言语义空间的隐式对齐，为低资源语言借力高资源语言的表示知识提供了可行路

径[15]。后者的思路则是在已有多语言模型的基础上，利用目标语言的少量文本继续训练，使模型对该语

言的词汇和语义形成更稳定的表征，同时保留原有的跨语言迁移能力。Gururangan 等的研究表明，用规

模有限的领域语料对预训练模型进行持续自适应训练，即便数据量不大，也能为下游任务带来明显的性
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能改善[16]。就壮语而言，现有的壮文政府文件、学术论著及双语平行语料虽然规模有限，却可以作为持

续预训练的语料来源，用于在 XLM-R 等通用多语言模型基础上训练一个对壮语语义更为敏感的适配版

本。如此，后续的少样本学习或微调便有了更好的模型起点，从而形成“语言适应–知识注入–任务适

配”的递进逻辑。当然，持续预训练的实际收益在壮语上究竟有多大，还需要实证研究的进一步检验。 

4.2. 人机协同的主动学习 

人机协同主动学习将大语言模型嵌入标注循环，由模型完成初步自动标注，系统再通过不确定性采

样策略筛选信息量最大的样本交由人工复核，形成机器与人工相互补充的反馈回路。Kholodna 等将 GPT-
4 集成至主动学习循环，在多种非洲语言上验证了该模式的有效性，研究表明大语言模型的引入可显著

降低标注的人工工作量，同时维持接近全量标注的性能水平[17]。这一模式适合具备一定标注预算和专业

人力但希望降低成本的语言场景，能够在标注质量与建设成本之间取得平衡。 
对壮语而言，主动学习路径的潜在价值在于可借助大语言模型分担初步标注的工作量，使有限的

壮语专业人力集中处理需要语言学判断的疑难词汇。但这一路径在壮语上的应用面临一个前提性难题：

主动学习的有效性依赖大语言模型对目标语言的基础理解能力，而主流大模型对壮语的预训练覆盖严

重不足，初步标注质量可能难以达到可用水平。要使主动学习在壮语场景下有效运行，需要先通过提

示工程或预备性的语言注入手段，提升大模型对壮语词汇语义的基础处理能力，否则反馈回路本身将

失去意义。 

4.3. 少样本上下文学习 

少样本上下文学习(In-Context Learning, ICL)通过在提示中提供若干标注示例，引导大语言模型完成

未见过的任务，整个过程无需更新模型参数。Cahyawijaya 等系统考察了少样本 ICL 在多种低资源语言上

的表现，发现精心设计的示例对齐策略显著优于简单的标签匹配[18]。Li 等进一步指出，对于资源极其匮

乏的语言，零样本或少样本 ICL 配合合适的上下文对齐甚至能够取得超过传统参数微调的效果，证明了

上下文学习在极低资源情境下的独特优势[19]。 
ICL 路径在壮语上的可行性已经获得直接证据。Zhang 等针对完全未被大语言模型支持的壮语提出

了 DiPMT++框架，该研究仅使用壮汉词典和少量平行语料，通过动态检索示例为模型提供语法和词汇信

息，无需参数更新即在壮语翻译任务上取得显著提升[20]。这一研究表明即便壮语在大模型预训练阶段几

乎缺席，通过设计的示例提示，模型仍能完成壮语相关的语义任务。这一结论对壮语情感词典构建具有

直接的启示价值：借助壮语多语词典中既有的语义对应关系构建高质量的示例对，能够在不依赖大规模

标注数据的前提下引导大模型完成情感标注任务。少样本 ICL 的另一优势是技术门槛和计算资源需求相

对较低，这对研究力量薄弱的壮语 NLP 研究而言尤其友好。综合来看，少样本上下文学习是当前壮语情

感词典构建中最具落地条件的大模型路径。 

4.4. 参数高效微调 

参数高效微调(Parameter-Efficient Fine-Tuning, PEFT)的核心思路是冻结大模型的主体参数，仅训练少

量额外参数实现语言适配，在定制性与资源效率之间取得平衡。LoRA(Low-Rank Adaptation)是其中最具

代表性的技术。余杰等以蒙古语为例，结合多语言编码、投影层映射与 LoRA 微调，在输入输出对齐和

句子级语义增强方面取得了实质性进展，展示了本土语料融合对提升语言特异性语义捕捉的作用[21]。然

而，参数高效微调在壮语情感词典建设中的应用条件相对苛刻。该路径的前提是具备一定规模的壮语标

注语料，而壮语当前的标注资源规模远未达到这一门槛，短期内独立实施难度较大。 
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5. 壮语情感词典建设的方法论思考 

5.1. 三方面挑战的相互交织 

预训练语料覆盖不足是壮语情感词典建设面临的首要挑战。主流大语言模型的训练语料以英语和其

他高资源语言为主，壮语所占比重极低，甚至几近于无。这一现状使得通用大模型在面对壮语任务时，

往往缺乏基本的语义理解能力，需要借助额外的提示设计加以弥补。换言之，大模型路径在壮语上的应

用并非“开箱即用”，而是需要先解决模型对壮语的“陌生感”问题。 
第二个挑战在于双语资源结构的有限性。《壮汉英词典》为壮语和英语之间的跨语言映射提供了基

础接口，但任何一部双语词典在收词范围和释义深度上都有边界。壮族文化中的一些特有情感表达、地

方性的语义色彩，往往难以在英文中找到精确对应的词汇。这类文化特异性词汇正是情感词典建设中最

关键、最敏感的部分，恰恰也是跨语言映射最容易失真的部分。 
第三个挑战来自壮语 NLP 专业人才的稀缺。国内从事壮语计算语言学研究的团队主要集中在广西区

内少数高校，整体规模有限，持续性投入也不足。无论选择哪一条技术路径，标注规范的制定、疑难词

汇的判断、文化特异性表达的处理，都离不开既精通壮语又熟悉计算语言学的复合型人才。在某种意义

上，人才匮乏比技术路径的选择更具决定性，它直接决定了壮语情感词典建设能走多远、走多稳。 

5.2. 技术路径的适配性比较与组合策略 

回到本文所讨论的几条技术路径，可以看到它们在壮语情境下的适配度并不一致。专家编纂在标注

质量上无可替代，但壮语专业研究力量薄弱，难以支撑大规模的人工建设。语料统计依赖大规模文本，

而壮文语料的稀缺直接堵住了这条路。SentiWordNet 跨语言映射借助《壮汉英词典》的现成接口，可操

作性相对较强，适合作为壮语情感词典的起步框架。在大语言模型一侧，参数高效微调对标注数据的规

模要求较高，短期内难以独立支撑壮语建设；主动学习的有效运行又依赖大模型对壮语具备基本的理解

能力，而这一前提目前并不成立。相比之下，少样本上下文学习对预训练覆盖的依赖较小，技术门槛和

算力需求也较低，是当前最贴近壮语实际的大模型路径。 
由此可见，壮语情感词典建设不宜寄望于某一种方法的单兵突进，而应让不同方法各司其职、相互

补足。一种较为务实的组合思路是先以 SentiWordNet 跨语言映射搭建起基础框架，再借助少样本上下文

学习对基础框架进行扩展与精修，最后通过人机协同的方式对文化特异性词汇和争议性词条进行复核。

这样的组合在起步阶段成本较低，在扩展阶段能借力大模型的语义理解能力，在质量把关阶段又保留了

人工的判断空间。等壮语标注资源积累到一定规模之后，参数高效微调便可顺势接入，沿着已有的资源

基础构建更具壮语适配性的情感标注模型，使整个建设过程形成由浅入深的递进结构。为使上述组合策

略具备实际的可操作性，有必要对各阶段的技术流程加以细化。 
具体而言，第一步是以 SentiWordNet 跨语言映射搭建种子词典。从《壮汉英词典》中提取情感相关

词条，借助汉英对应关系建立壮语词汇到英文 WordNet 同义词集的映射链，再通过 SentiWordNet 查询各

同义词集的正面性、负面性和客观性得分。对情感极性较为明确的词条(如正面或负面得分超过一定阈值)
直接纳入初始框架，歧义词条和低置信度词条则暂时标注待复核，不急于入典。这一步的主要价值在于

低成本地建立词典雏形，提供后续工作的操作基础。 
第二步是以少样本 ICL 对种子词典进行扩展和精修。从已有的高置信度词条中抽取典型示例，构造

包含壮语词汇、汉语释义和情感极性标注的提示模板，用于引导大语言模型对第一步遗留的低置信度词

条及文化特异性词汇进行再标注。壮汉双语对照可以作为辅助信号：由于现有大模型对汉语语义的掌握

远优于壮语，借助汉语释义传递语义信息，能在一定程度上弥补模型对壮语直接理解能力的不足。每轮
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标注完成后，置信度较高的词条可补充进入词典，仍有争议的词条继续挂起，待人工介入处理。 
第三步是人机协同复核，重点处理文化负载词、方言差异词和语境极性依赖词这三类机器标注最容

易出错的词汇。建议采用双人独立标注加裁决的方式，以 Cohen’s Kappa 等一致性指标作为质量把关依

据。人工复核的成果不应止步于修正个别词条，还应及时反馈至示例库——经专家审定的高质量标注对

可以用于优化后续 ICL 的示例选取，使每轮人工投入都能转化为提示质量的持续改善。待词典规模积累

到一定量级，参数高效微调便具备了启动条件，可以在已有资源基础上训练更贴合壮语语义特点的情感

标注模型，整个流程由此形成由浅入深的递进结构。 

6. 结语 

本文梳理了情感词典构建方法的演进脉络，重点考察了大语言模型时代的三种新兴技术路径，并结

合壮语的资源现状分析了各路径的方法学要求与适配条件。需要进一步思考的是，壮语的“低资源”并

非天然属性，而是长期以来研究投入和学术关注分配不均的结果。在大语言模型出现之前，低资源语言

NLP 长期被困在“先有资源–再做研究”的循环中，资源匮乏制约研究开展，研究薄弱又反过来加剧资

源匮乏。大语言模型的出现首次为打破这一循环提供了可能，少样本上下文学习、人机协同标注等新路

径不再以大规模标注数据为前提，使壮语这类资源极度匮乏的语言也能在 NLP 研究中获得一席之地。从

这个意义上说，壮语情感词典建设不仅是一项具体的资源工程，更是低资源语言借助大模型时代技术红

利走出资源困境的一次方法学探索。 
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