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摘　要　面向评论的方面级情感分析(AspectＧBasedSentimentAnalysis,ABSA)是文本分析的关键问题之一.随着社交媒体的

迅猛发展,网络评论的数量呈爆炸式增长,越来越多的人愿意在网络上表达自己的态度和情感,但是网络评论的风格与质量参

差不齐,如何从中准确地提取用户的方面观点倾向成为了一个难点.同时,用户在浏览评论时也更加关注一些细粒度的信息,

对评论进行方面级情感分析能够帮助用户更好地做出决策.文中首先介绍了方面级情感分析的相关概念与问题描述;然后从

方面提取和基于方面的情感分析两个角度介绍了近年来国内外方面级情感分析的研究现状;随后分享了方面级情感分析任务

相关的语料库和情感词典资源;最后分析了方面级情感分析所面临的挑战,以及未来可能的研究方向.
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Abstract　CommentＧorientedaspectＧlevelsentimentanalysisisoneofthekeyissuesintextanalysis．Withtherapiddevelopment

ofsocialmedia,thenumberofonlinecommentshasexploded．Moreandmorepeoplearewillingtoexpresstheirattitudesand

emotionsontheInternet,butthestyleandqualityofonlinecommentsareuneven．Howtoextracttheuser’sperspectiveaccuＧ

ratelyhasbecomeadifficulty．Atthesametime,usersalsopaymoreattentiontosomefineＧgrainedinformationwhenbrowsing
comments,andperformingaspectＧlevelsentimentanalysisoncommentscanhelpusersmakedecisionsbetter．ThispaperfirstinＧ

troducestherelatedconceptsandproblemdescriptionsofaspectＧlevelsentimentanalysis,andthenintroducestheresearchstatus

ofaspectＧlevelsentimentanalysisathomeandabroadinrecentyearsfromaspectsofaspectextractionandaspectＧbasedsentiment

analysis．ThecorpusandsentimentdictionaryresourcesrelatedtotheaspectＧlevelsentimentanalysistaskareshared,andfinally
thechallengesfacedbytheaspectＧlevelsentimentanalysisandthepossiblefutureresearchdirectionsareanalyzed．
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１　引言

随着社 交 媒 体 的 迅 猛 发 展,网 络 购 物 覆 盖 率 已 达 到

６３．８％[１],同时网络评论的数量也呈爆炸式增长,越来越多的

人愿意在网络上表达自己的态度和情感,而非单纯地浏览与

接受.大量的网络评论数据往往伴随着评论者的情感信息,

如“开心”“愤怒”“沮丧”等.调查显示,７５％ 以上的个人消费

者以及９０％以上的企业对在线评论是否对购买决策具有重

要影响持肯定态度[２].文本情感分析(SentimentAnalysis,

SA)指利用自然语言处理和文本挖掘技术对带有情感色彩的

主观性文本进行分析、处理和抽取的过程[３].通过对评论文

本中的情感信息进行分析,可以提取出用户在一段评价文本

中所表达的情感态度.

方面级情感分析是情感分析领域的一项根本任务[４].给

定一段文本和这段文本中的若干个方面,方面级情感分析任

务的目的是推断这段文本中各个方面的情感极性.情感极性

一般分为积极、消极和中性３种.例如,在“这家店太好吃了,

就是服务员态度太过冷淡了”这段评价文本中,对于“口味”方
面的情感极性是积极的,对于“服务”方面的情感极性是消极

的,对于“环境”方面的情感极性是中性的.研究者通常使用

机器学习算法建立有监督的情感分类器,具有代表性的方法

有基于特征的支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)[５]

和神经网络模型[６],其中神经网络模型激发了越来越多研究

者的兴趣.

根据一些现有的模型,方面级情感分析任务可以分为两

个子任务:方面Ｇ类别情感分析(AspectＧCategorySentiment



Analysis,ACSA)和方面Ｇ术语情感分析(AspectＧTermSentiＧ

mentAnalysis,ATSA).ACSA的目标是预测给定方面的情

感极性,其所需要预测情感极性的方面已提前给出.而 ATＧ
SA的目标是确定与文本中出现的目标实体有关的情感极性,

这其中的方面是一个或多个词.

许多现有模型使用 LSTM 层[７]从嵌入向量中提取情感

信息,并应用注意力机制[５]来强制执行模型,以侧重于与给定

方面相关的文本跨度.这类模型包括用于 ACSA 的基于注

意力机制的LSTM(AttentionＧbasedLSTM withAspectEmＧ
bedding,ATAEＧLSTM)[８]、用于 ATSA的目标依赖情感分类

(TargetＧDependentLSTM,TDＧLSTM)[９]、门 控 神 经 网 络

(GatedNeuralNetworks,GNN)[１０]和反复注意记忆网络(ReＧ
currentAttentionModel,RAM)[１１].

２　相关问题描述

２．１　评论特征

评论文本包括了评价者对某种事物或现象所持有的观

点,以及对该观点的阐释.按照评论对象,评论主要可以划分

为４ 类:新 闻 评 论、图 书 评 论、影 视 评 论 及 产 品 与 服 务 评

论[１２].其对应特征如表１所列.

表１　评论的类别及情感[１２]

Table１　Categoriesandemotionsofreviews[１２]

评论类别 评论特征

新闻评论 形式上较为规范,观点倾向明显

图书评论
形式松散,专业性不强,情感倾向不明显,评价对象

相对容易判断

影视评论 类似图书评论,往往有感而发,随意性更强

产品和服务评论 内容简短,评论对象和情感倾向明显

２．２　观点特征

评论文本中的观点由４个元素组成[１３]:方面(aspect)、持
有者(holder)、观点内容(expression)及情感(sentiment).

情感分析指通过自动分析网络评论的文本内容,挖掘评

论用户对这方面的褒贬态度倾向[１４].大部分评论情感分析

集中于评论的情感极性分析[１５].例如,“这家店的牛排比

ABC的垃圾牛排好吃太多了”这段评价,其中情感词为“垃
圾”“好吃”,观点内容则是“比 ABC的牛排好吃”,如果仅提取

情感词,并不能充分反映句子的观点,反而会受到许多无关情

感因素的干扰.

３　方面提取

方面,指一条评论文本中最细粒度的评价对象,即表达观

点的词所指向的最小对象.从方面的表现角度,可以将其分

为显式方面和隐式方面.

３．１　显式方面提取

显式方面提取任务根据学习方式的不同,可以分为有监

督学习方法、无监督学习方法和半监督学习方法.

３．１．１　有监督学习方法

有监督学习方法利用经过标注的样本数据集进行学习,

完成对显式方面的提取.目前应用较为广泛的方法包括朴素

贝叶斯模型(NaiveBayesModel,NBM)、支持向量机、高斯混

合模型(GaussianMixtureModel,GMM)、人工神经网络(ArＧ

tificialNeuralNetwork,ANN)等.

Cruz等[１６]使用分类学的方法,通过已标注的耳机、汽车

和酒店的语料库来训练分类器,然后对提取的方面进行分类,

成功解决了相同的词语在不同领域具有不同含义的问题.

Jiang等[１７]使用广义对象情感树从英文评论中提取方面,模

型通过４个预先定义的树内核来标记评论中的方面,然后基

于内核对两棵树之间的相似度做评估,以找到方面和意见之

间的联系.Liu等[１８]提出了一种图联合排序方法,将意见目

标提取和意见词提取建模为一个在统一模型中的图联合排序

过程,以共同提取意见目标与意见词.

方面提取的过程可以看作一个文本序列标注的问题,因

此可以使用有监督的统计模型对序列标注过程进行训练以提

取方面.常用的统计模型方法有条件随机场模型(Conditional

RandomField,CRF)和 隐 马 尔 可 夫 模 型 (Hidden Markov

Model,HMM).

Jin等[１９]提出了一种编入词汇的 HMM 模型,从产品评

论中提取方面和观点,首先建立由不同的词汇及其对应词性

组成的词集,来对评论文本的方面及观点进行人工标注,然后

将标注后的数据送入 HMM 进行训练,进一步得到包含方面

观点对的句子,考虑否定词在其中的作用,将观点词进行

分类.

Jakob等[２０]将问题定义为序列标注任务,使用有监督学

习的条件随机场方法从评论中提取意见.Chen等[２１]使用

LinearＧchainCRF对汽车评论数据进行方面提取,并在情感

分析过程中构建了双层 CRF模型,取得了优于 LinearＧchain

CRF的效果.Li等[２２]使用基于机器学习框架的 SkipＧchain

CRF和 TreeCRF进行方面提取,首先通过LinearＧchainCRF
识别连接词间的顺序依赖关系,然后通过SkipＧchainCRF查

找方面和意 见,并 提 出 SkipＧchainCRF 和 TreeCRF 的 结

合———SkipＧTreeCRF,以克服词间长距离的依赖性.

同时,被广泛应用于方面提取的还有主题模型.常用的

主题模型包括pLSA[２３]和LDA[２４],其主要思想是在文档与单

词间建立桥梁———“主题”,大多的主题模型为无监督模型.

３．１．２　无监督学习方法

无监督学习方法是利用未标记的样本数据集进行训练.

常用的无监督学习方法包括聚类和关联规则等.

Hu等[２５]认为在多数情况下名词及名词短语即为显式方

面,并对数据进行词性标注,使用以 Apriori为基础的关联规

则提取词频较大的名词及名词短语作为候选,同时对错误的

词语进行剪枝过滤,最终形成方面集合.Li等[２６]根据中文文

本的特征改进上述方法,实现了对中文产品评论的特征挖掘.

Xiao等[２７]通过词频、词性和关联规则等方法,实现了对产品

评论的无监督方面抽取.

Samha等[２８]通过查询 WordNet词典相关领域方面名称

和同义词信息来识别显式方面.这种基于词典的方法朴素、

快捷,但字典涵盖范围有限的问题导致该方法在涉及多领域

或复杂结构文本时表现较差.Zhu等[２９]提出了另一种无监

督的 MAB方法对中文餐饮行业评论的方面进行抽取,该方

法从句子中提取所有用户已经表达观点的方面.
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３．１．３　半监督学习方法

半监督学习方法是结合了有监督学习与无监督学习的一

种方法,侧重于在有监督的分类算法中加入未标记的样本,使

用已标记和未标记的混合样本数据集实现半监督分类.

Lu等[３０]在标准pLSA 基础上,利用一些名词性显式方

面词语作为先验知识来训练半监督pLSA 的模型参数.AnＧ

drzejewski等[３１]提出了基于 LDA 的半监督模型 DFＧLDA.

该模型在LDA模型的基础上为任意两词添加了“mustＧlink”

或“cannotＧlink”关系,分别表示两词倾向于来自同一主题还

是不同主题,并建立狄利克雷森林作为模型的先验知识.

Wang等[３２]提出了两个半监督模型,利用从电商产品描述中

提取出的种子词汇将评论进行预先分类,从而引导模型学习

更多的关键词汇.Peng等[３３]根据中文评论的特征,从句法

分析、词义理解和语境方面入手,提出了 SRCＧLDA 模型,该

模型通过在原有的主题模型中添加语义约束,实现了语义指

导下主题模型的细粒度方面词提取.

３．２　隐式方面提取

Yang等[３４]利用模板获取指示代词和方面名词之间的语

义关系,首先利用维基百科获取大量语意模板并对其进行评

分,然后利用此模板获取指示代词与方面词之间的语意特征.

Lang[３５]等从维基百科与 WordNet上获取背景知识,并将这

些先行语义知识与句子本身含有的特征共同作为指代消解模

型的输入特征.

Hai等[３６]提出了一种基于 ABOOT 模型的方法来提取

隐式方面.该方法首先对已提取到的显式方面进行聚类以构

造方面集合,再利用方面集合与相应观点间的关系建立语义关

系对应集,最后通过语义关系集将新观点定位到对应方面集.

Amplayo等[３７]将产品描述与 ASUM(AspectSentiment

UnificationModel)情感主题模型结合,提出了SAＧASM(SelＧ

leraidedAspectＧbasedSentimentModel)和 SAＧPSM(SellerＧ

aidedProductＧbasedSentimentModel)两种拓展模型,其方面提

取的主体分别分布在评论和产品描述上,取得了较好的效果.

Zeng等[３８]提出了一种基于上下文的隐式方面提取方

法,其根据观点词和方面之间的相似性提取隐含特征.该方

法首先将显式方面与观点词聚类组合在适当的类别中,然后

将文本隐式方面的识别过程视为一个分类问题,通过文本分

类计数来提取隐式方面.

Sun等[３９]通过显式方面与观点词间已有的关系来定位

隐式方面,首先识别方面与观点词之间的关系,然后查找隐式

方面以生成候选集,并通过打分机制来进一步精确筛选出隐

式方面.

Xu等[４０]采用LDA和SVM 来提取隐式方面,首先通过

LDA提取显式方面,将引导建立 LDA 的两个约束性和关联

性先验参数作为特征输入SVM,由SVM 进行隐式方面和显

式方面的分类识别.

Tang等[４１]提出了一种基于特品评论情感分析的方法,

以微博评论为例,证明了该方法能解决隐式方面的提取问题.

该方法首先构建特征本体,使用特征本体对特征进行分类,然

后通过计算观点词与特征的搭配权重来识别隐式方面.

４　方面级情感分析

方面级情感分析是情感分析的一个热门且具有重要应用

价值的领域,侧重于对细粒度情感信息的挖掘.其目标是对于

实体的若干方面,提取出针对每个方面的情感极性.常用的方

法有情感词典和语言规则、机器学习和建模成其他问题等.

４．１　情感词典和语言规则

利用情感词典和语言规则的方式解决方面级情感分析任

务,更接近于传统情感分析方法利用情感词典的解决思路,需

要使用标注好的情感词典或语言规则来判别情感极性.

Ding等[４２]提出了基于词典的方法,能同时针对显式方面

和隐式方面提取出对应的情感极性.Nguyen等[４３]进一步优

化了基于词典的方法,通过树的内核识别方面与观点的联系,

取得了更好的性能.

Lipenkova[４４]提出了预建立的词典和通用语言规则相结合

的方式,其在中文方面级情感分析任务上取得了较好的效果.

４．２　机器学习

机器学习的方法较为广泛地应用于方面级情感分析领

域,其主要思想是将方面级情感分析任务建模成为分类问题.

Vo等[４５]使用多种词向量、池化函数以及情感词典,通过

自动特征抽取的方式提取出对应方面的情感极性.KiritＧ

chenko等[４６]提出了情感词典和SVM 相结合的方式,通过对

方面级的情感极性进行抽取,该方法在SemEval２０１４竞赛方

面级情感分析任务中取得了第一名的成绩.

Tang等[９]基于LSTM 在方面级情感分析任务上的优异

表现,提出了 TDＧLSTM 模型,该模型以目标词为中心将文本

拆分为两部分,并将其分别以正序和倒序输入两个 LSTM
中,较传统LSTM 模型效果更佳;同时提出了 TCＧLSTM 模

型,TCＧLSTM 在 TDＧLSTM 的基础上添加了目标词与上下

文之间的联系,取得了更好的效果.Bao等[４７]在双向 LSTM
模型的基础上,对不同位置的词添加不同的权重,取得了比

LSTM 模型和基于手工特征机器学习算法更好的效果.

Wang等[８]在LSTM 的基础上,提出了基于注意力机制

的LSTM 模型LSTMＧATT,对于不同的方面,该模型能够关

注句子的不同部分,取得了方面级情感分析任务最佳的效果.

Xue等[４８]在注意力机制的基础上,提出了一种新的门控机制

单元 TanhＧReLu,其根据给定的方面选择性地输出对应的情

感特征,效果等同于注意力层,但比注意力层的使用更简单.

Tang等[４９]将深度记忆网络模型用于方面级情感分析任

务,使用多个计算层计算上下文每个单词的重要性和文本表

示,提取出情感分类的特征,该算法的优化体现在对方面的表

示优化上.

除传统的基于非交互式评论的方面级情感分析外,基于

交互式评论的方面级情感分析任务也是近年来的研究热点之

一.不同于传统单一序列结构的非交互式评论,交互式 QA
风格的评论由“问”“答”两个并行单元组成,很难通过其中一

者推断出一个方面的情感极性.

Wang等[５０]提 出 了 面 向 问 题 搜 索 (AspectSentiment

ClassificationtowardsQuestionＧAnswering,ASCＧQA)的方面

级情感分类任务,并构建了一个高质量的注释语料库,提出了
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一种增强双向注意力网络的方法来完成 ASCＧQA 方面级情

感分类任务,取得了较好的效果.

４．３　建模成其他问题

除将方面级情感分析任务建模成分类问题外,研究者们

还在寻求其他解决方案,尝试通过将方面级情感分析任务建

模成其他问题来弥补将任务建模为分类问题的缺陷.常用的

建模方案包括序列标注和阅读理解等.

Wang等[５１]将方面级情感分析任务建模为序列标注问

题,使用递归神经网络和条件随机场相结合的方法来构建算

法模型,同时对观点和方面进行抽取.

Yin等[５２]将方面级情感分析任务建模为阅读理解问题,

使用层次化迭代注意力机制构建方面的表示;同时使用小规

模方面相关的关键词,结合打分机制构建一个伪问答机制,实

现对方面级情感极性的抽取.

在以往方面级情感分析任务中,研究者往往将方面提取

和观点提取两者独立进行,将方面提取任务中提取的方面作

为观点提取任务的输入.近年来,基于任务之间的耦合关系,

研究者们期望联合任务能取得更优的效果,提出了 EndＧtoＧ

EndABSA(E２EＧABSA)任务,使方面提取和情感极性分析同

时进行.该任务往往被建模为序列标注问题进行处理.

Li等[５３]提出了一个堆叠式循环神经网络来解决 E２EＧ

ABSA问题.该模型包含两层堆叠的 RNN,上层 RNN 用于

预测标签序列,以解决E２EＧABSA问题;下层 RNN负责检测

评论目标的边界.

Luo等[５４]提出了一个新的 DOER 框架,该框架以 E２E
的方式实现了方面和情感极性的共同提取,使用两个 RNN
分别处理两个任务,并使用一个crossＧshared 单元使两部分

的隐藏层表示能够互相增强.

５　方面级情感分析数据资源

５．１　语料库

在方面级情感分析研究中,数据资源是至关重要的一个

问题,针对方面级情感分析不同任务、不同语种,国内外研究

者们构建了多个公开的语料库.本节总结了可以用于方面级

情感分析和其他自然语言处理任务的部分中英文数据集以及

相应的下载地址.

１)康奈尔大学影评数据集[１４]:由电影评论构成,电影来

自于互联网电影数据库(InternetMovieDatabase,IMDB),其

中篇章级持肯定和否定的评论各１０００篇,句子级标注褒义、

贬义情感极性的句子各５３３１句,标注主观、客观的句子各

５０００句,不含方面标注.下载地址:http://www．cs．cornell．

edu/people/pabo/movieＧreviewＧdata/.

２)MPQA 语 料 库 (MultipleＧPerspective Question AnＧ

swer,MPQA)[５５]:由５３５篇新闻的句子组成,每个句子标注

了观点持有者、观点对象、主观表达式、情感极性及其强度,可

用于新闻评论领域任务的研究,含有方面标注.下载地址:

http://mpqa．cs．pitt．edu/corpora/mpqa_corpus/.

３)Amazon产品评论消极语料[５６]:包含 Amazon商城中

耳机、键盘、GPS、鼠标和路由器等产品的１至３星评论,含有

方面标注.下载地址:http://arjun３．rcc．uh．edu/dumps/isＧ

sue_sent_labeled_data．zip.

４)细粒度汽车评论标注语料:包含来自汽车论坛的帖子,

标注了用户评论中的评价对象和评价特征,可用于评论单元

抽取、情感计算和口碑分析等任务,含有方面标注.下载地

址:http://www．datatang．com/detail/８６.

５)多角度餐馆评论语料[５７]:由麻省理工学院构建的英文

数据集,共４４４８篇评论,分别从饭菜口味、环境、服务、价钱和

综合体验５个方面进行标注,含有方面标注.下载地址:htＧ

tp://pages．cs．wisc．edu/~bsnyder/data/naacl０７.

６)SEＧABSA１５语料库[５７]:来自SemEval２０１５任务中１２
方面级情感分析任务的数据集,包含笔记本、餐馆和酒店３类

评论语料,含有方面标注.下载地址:http://metashare．ilsp．

gr:８０８０/.

７)Hu等的产品 领 域 评 论 语 料[２５]:包 含 从 Amazon和

Cnet上下载的５种电子产品的网络评论,包括两种数码相

机、手机、MP３和 DVD播放器,以句子为单元标注了评价对

象、情感句的极性以及对应情感极性的强度等信息,可用于细

粒度情感分析任务,含有方面标注.下载地址:http://www．

cs．uic．edu/~liub/FBS/sentimentＧanalys.

８)酒店评论语料:谭松波整理的大规模中文酒店评论语

料,由１００００篇酒店评论组成,含正、负及中性３类情感标注,

不含方面标注.下载地址:http://www．datatang．com/data/

１１９３６.

９)豆 瓣 网 影 评 情 感 测 试 语 料:由 豆 瓣 网 上 电 影 «ICE

AGE３»的１１３２３条评论组成,包含１至５星的打分标注,不含

方面标注.下载地址:http://www．datatang．com/data/１３５３９.

１０)外卖评论情感语料:由某外卖平台的１２０００条评论数

据组成,其中正向评论４０００条,负向评论８０００条,不含方面

标 注. 下 载 地 址:https://github．com/SophonPlus/ChiＧ

neseNlpCorpus/tree/master/datasets/waimai_１０k.

５．２　情感词典

情感词典在情感分析中具有非常重要的作用.本节总结

了目前可用于情感分析的情感词典资源.

１)GI(GeneralInquirer)评价词词典[５８]:包含１９１４个褒

义词和２２９３个贬义词,对每个词按照极性、强度和词性等进

行标注,并列出了不同的义项,以区分不同义项和词性下的褒

贬词性.下载地址:http://www．wjh．harvard．edu/~inquiＧ

rer/.

２)Sentimentlexicon[２５]:Hu等提供的词典,由４７８３个消

极词汇和２００６个积极词汇组成.下载地址:http://www．

cs．uic．edu/~liub/FBS/sentimentＧanalys.

３)MPQA主观性词典[５５]:由８２２２个词语及其主观性、词

性和情感极性组成.下载地址:http://mpqa．cs．pitt．edu/

lexicons/subj_lexicon.

４)SentiWordNet[５９]:每个词语都标注有正、负及中性３
项情感打分,评分总和为１.下载地址:http://sentiwordnet．

isti．cnr．it/.

５)NTUSD 评价词词典[６０]:台湾大学提供的词典,包含

２８１２个褒义词和８２７６个贬义词,支持简体中文和繁体中文两

种版本.下载地址:http://academiasinicanlplab．github．io/.
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６)HowNet[６１]:由知网发布的情感词典,包含９１９３个中

文评价词语和９１４２个英文评价词语,词语分为褒义和贬义两

类.下 载 地 址:http://www．keenage．com/html/e_index．

html.

７)中文情感词汇本体库[６２]:大连理工大学信息检索研究

室整理标注的中文本体资源库,包含２７６６个情感词汇的词性

种类、情感类别、情感强度和情感极性等,分为２１类.下载地

址:http://ir．dlut．edu．cn/EmotionOntologyDownload.

８)LIWC[６３]:提供了带有情感极性标注的英文情感常用

词,现已支持中文.下载地址:http://liwc．wpengine．com.

９)WordNet:该词典将词汇分为５类,具有一定的参考价

值.下载地址:https//wordnet．princeton．edu/download.

６　面临的挑战与未来的研究方向

６．１　面临的挑战

近年来,方面级情感分析任务得到了越来越多研究者的

关注,新的研究成果层出不穷,但在研究和发展的过程中仍面

临着很多问题与挑战,主要体现在以下几点.

１)评测数据集不够丰富与规范.现有的可以用于方面级

情感分析的评测数据集不够丰富,许多论文中的数据集仅能

用于特定的任务而不具有泛用性.同时,相比英文数据集,中

文数据集的数量更少,标注的规范也不统一,对方面级情感分

析任务的精确度有较大的影响[６４].

２)噪音干扰问题.评论数据来源于用户评论,用户在评

论时往往会掺杂无意义的描述、表情符号、错别字等噪音,且

评论风格与质量参差不齐,同时容易滥用指示代词在不同分

句中对同一个方面进行评论,这为数据集的预处理带来了一

定困难.

６．２　未来的研究方向

根据上文对国内外研究现状的分析,本节列出方面级情

感分析在未来的研究方向.

１)复杂评价文本的方面情感分析.网络评价的风格与表

达结构不统一,有些评价文本套用复杂的句式,如反问、反讽

等,如何准确地提取评价者的观点,同时如何处理中文评价文

本中的成语、歇后语和网络用语等的情感标签,是日后的研究

目标之一.

２)模型的泛用性.现阶段构建的方面级情感分析模型往

往是针对某个领域的评价文本进行分析,比如通过餐饮行业

评价文本训练出的模型可能在微博短消息领域、影评领域不

具有泛用性,其方面提取与情感分析精度往往相差较大.

３)问答情感分析方法.相比传统的评论方式,问答型评

论能在很大程度上避免虚假评论,使用户的回答更可信、更具

体[６５].问答型评论的情感倾向受问题和答案共同影响,但两

者并不具有连续性,应同时考虑问题文本和答案文本中的信

息以推断评论的情感极性.

４)多模态情感分析.传统的情感分析任务只使用单一的

文本信息,而多模态情感分析任务使用文本、图像和语音等多

种模态信息,其核心挑战在于如何更好地利用模态内部信息

和模态之间的交互作用信息[６６].

结束语　随着社交媒体的迅猛发展,网络评论逐渐成为

了人们在各个领域表达自己情感和态度的方式.本文首先介

绍了方面级情感分析的相关概念与问题描述;然后从方面提

取和基于方面的情感分析两个维度介绍了近年来国内外在方

面级情感分析方面的研究现状;随后分享了方面级情感分析

任务相关的语料库和情感词典资源;最后介绍了方面级情感

分析所面临的挑战与未来的研究方向.

目前方面级情感分析还处于发展阶段,对于复杂语法、反

讽及套梗等表达方式还无法准确地提取评价文本的方面和情

感信息,这成为了阻碍面向评价的方面级情感分析发展的一

个重要因素.同时,如何在一些较为艰难的领域实现方面级

情感分析,以及如何将分析结果结合到所分析领域的实际应

用中,具有重要的科研实践意义.
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