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摘　要　情感分析是自然语言处理领域的重要分支之一.随着时代的发展,为了能从文本数据中提取出更多的情感信息,方面

级情感分析在情感分析中的关注度越来越高.首先介绍方面级情感分析的背景知识、相关概念,并从方面抽取和方面情感分类

两个子任务角度进行阐述.在方面抽取方面,介绍了基于相似度算法、主题模型和序列标注的相关方法.在方面情感分类方

面,介绍了基于情感词典与规则、机器学习和深度学习的相关方法,并整理了方面级情感分析中常用的中英文数据集和情感字

典,最后对方面级情感分析目前面临的挑战和未来的发展方向做出总结和展望.
关键词:情感分析;方面抽取;方面情感分类;情感词典;深度学习
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Abstract　Sentimentanalysisisoneoftheimportantbranchesofnaturallanguageprocessing．Withthedevelopmentofthetimes,

inordertoextractmoresentimentinformationfromtext,aspectＧlevelsentimentanalysisispayingmoreandmoreattentionin
sentimentanalysis．Firstly,thispaperintroducesthebackgroundknowledgeandrelatedconceptsofaspectＧlevelsentimentanalyＧ
sis,andexplainsitfromtheperspectiveoftwosubtasksofaspectextractionandaspectsentimentclassification．Intermsofaspect
extraction,relatedmethodsbasedonsimilarityalgorithms,topicmodelsandsequencelabelingareintroduced．Intermsofaspect
sentimentclassification,relatedmethodsbasedonsentimentlexiconandrules,machinelearninganddeeplearningareintroduced,

andtheChineseandEnglishdatasetsandsentimentlexiconcommonlyusedinaspectＧlevelsentimentanalysisaresortedout．FiＧ
nally,makingasummaryandoutlookforthecurrentchallengesandfuturedevelopmentdirectionsofaspectＧlevelsentimentanalysis．
Keywords　Sentimentanalysis,Aspectextraction,Aspectsentimentclassification,Sentimentlexicon,Deeplearning
　

１　前言

随着科技的发展,互联网与每个人日常生活紧密相连,互
联网用户在互联网上每日创造、分享、交流观点/意见和情

感[１],其中包含着大量发布者对某个商品、服务、事件、政策等

的情感和态度,了解和分析这些文本中的情感信息对产品优

化、决策支持等有巨大帮助.例如,通过对用户评论的分析,
电商领域商家可以了解用户对商品及服务的态度,从而针对

特定方面进行改进,公共服务部门可以对政策、事件进行跟踪

分析和调整.然而,面对如此庞大纷乱的文本数据,人力分析

和处理将面临巨大成本和时间挑战,而计算机在处理非结构

化文本数据上仍具有大量挑战[２Ｇ３],因此通过计算机进行文本

情感自动分析具有重要的研究意义和应用价值[４].
文本情感分析是对用户在互联网上表达的文本信息中的

情感进行识别和分析的研究[５Ｇ６],是自然语言处理任务中的一

个重要子任务.根据文本粒度研究的不同,情感分析可以分

为篇章级、句子级和方面级[７].早期情感分析研究中,篇章级

情感分析和句子级情感分析是研究重点,两者都是对给定文

本判断情感极性,唯一的不同点在于文本的长短.但随着时

代的发展,研究者发现粗粒度的情感分析无法处理多方面多

情感文本.例如,对图１中句子做情感分析,会发现文本中的

“菜”和“价格”包含两种相反的情感,因此研究者开始进行更

细粒度的情感分析,并在２０１０年确定了方面级情感分析的最

终概念[８].

２　方面级情感分析任务

作为情感分析领域的一项基本任务[９],方面级情感分析

包括抽取方面和识别方面情感极性两个流程.一般情况下,
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情感极性分为正面、负面和中性３种.如图１所示,首先抽取

两个方面词“菜”和“价格”,然后分别判断两个方面的情感极

性.方面级情感分析的传统方法是基于情感词典[１０Ｇ１１]和规

则构建情感分类器,另外,机器学习中的支持向量机(Support
VectorMachine,SVM)也常被用于构建情感分类器[１２].随

着深度学习的不断发展,近年来,神经网络模型也被普遍应用

到方面级情感分析任务中[１３].

图１　一个方面级情感分析的实例

Fig．１　ExampleofaspectＧbasedsentimentanalysis

本文第３节描述方面级情感分析的相关方法研究,包括

方面抽取和方面级情感分类两部分;第４节介绍方面级情感

分析常用数据集、情感字典和依存句法分析工具;第５节描述

目前存在的挑战和未来的研究方向;最后总结全文并展望

未来.

３　方面级情感分析的相关方法

方面级情感分析的子任务包括方面抽取和方面情感分

类、观点词抽取、方面词Ｇ观点词成对抽取、面向方面种类的情

感分类、情感三元组抽取、情感四元组抽取等.本文重点介绍

方面抽取和方面情感分类.在以前的研究中,这两个子任务

通常分开处理,如 He等[１４Ｇ１５]提出的基于非监督神经网络注

意力的方面抽取模型和基于文档知识的情感分类模型.近年

来的研究[１６Ｇ１７]表明,通过将两个子任务表述为具有统一标记

方案的单个序列标记任务的方式构建的端到端模型也可以实

现很好的效果.本节分为３个部分,３．１节介绍方面抽取的

相关方法,３．２节介绍方面情感分类的相关方法,３．３节介绍

多任务联合优化的相关方法.前２节的研究基于单个任务角

度阐述,第３．３节的研究注重多个任务的联合优化.

３．１　方面抽取

Hu等[１８]为了从评论中快速挖掘客户关心的商品方面,
设计了基于规则的方面挖掘算法.首先对文本进行词性标

注,通过关联挖掘的方法从文本中提取出最常出现的名词或

者名词性短语.然后使用紧凑度修剪和冗余修剪剔除不属于

商品方面的名词和名词性短语完成方面抽取.

Tian等[１９]使用基于逐点互信息(PMI)[２０]的挖掘方法抽

取方面Ｇ情感对.首先准备少量的情感种子词以及每个种子

词的情感极性,并且根据语料库构建一组候选词对,其中每个

词对包含一个种子词和一个候选情感词.然后利用 PMI算

法计算候选情感词与所有正负种子词的PMI分数,得到其最

终情感极性.最后选取与候选情感词最近的名词作为方面Ｇ
情感对.PMI算法如下:

PMI(w,s)＝log p(w,s)
p(w)p(s) (１)

其中,w 表示候选词,s表示种子词,p(􀅰)表示由计数估计的

概率.
最后,通过计算该词与所有正种子和所有负种子的 PMI

分数得到其极性.

WP(w)＝ ∑
WP(s)＝＋

PMI(w,s)－ ∑
WP(s)＝－

PMI(w,s) (２)

其中,“＋”代表正面情感,“－”代表负面情感.如果 WP(w)
大于０;候选词情感极性为正;反之,候选词情感极性为负.

Brody等[２１]引入了一个局部主题模型,它在句子级别工

作并使用少量主题自动推断方面.Chen等[２２]为了解决无监

督的主题模型通常会产生不连贯方面的问题,提出基于情感

知识的模型,并结合用户提供的先验知识指导建模,克服了两

个关键挑战:１)从不同领域的评论中学习高质量的知识;以及

２)使模型具有容错能力,以处理可能错误的知识.

Phan等[２３]认为以前的方面级情感分析工作没有充分利

用句法信息的重要性,因此方面抽取模型无法确定多词方面

的边界.他们将方面抽取建模成序列标注任务,采用 BIO序

列标注法提取方面词.模型的输入包括通过Bert或 RoBerta
训练的词向量、词性向量和语法依赖向量,其中语法依赖向量

由依存句法分析获得.在构建上下文关系时,他们折叠介词

关系,使句法关系更加简洁;然后分别对词性向量和语法依赖

向量进行自注意力处理,并拼接３个向量得到融合特征的隐

藏向量;最后通过softmax函数为每个词生成概率.

３．２　方面情感分类

方面情感分类的主要目标是对文本中的方面进行情感分

类.常见的建模方法包括基于词典和规则、基于机器学习和

基于深度学习.为了实现更高效率和质量,主流的研究方向

是实现不同建模方法的融合,如融合情感词典与神经网络模

型进行情感分类.

３．２．１　基于情感词典和规则的方法

Ding等[２４]提出基于情感词典的情感分析方法,他们统计

每个评论句子中靠近产品特征的正面和负面观点词的数量.
如果正面评价词多于负面评价词,则对该特征的最终评价为

正面,否则为负面.在此基础上,解决了没有考虑观点词与上

下文关系的问题以及句子中存在多个相互冲突的观点词的问

题.

Nguyen等[２５]意识到方面词和观点词对情感分析的重要

性,他们应用基于构成树和依赖树的两个树核组合的新树核

进行方面Ｇ观点关系提取,通过自动识别方面Ｇ观点关系的算

法进一步优化了基于情感词典的方面情感分类.

Lipenkova等[２６]认为语言知识构建的规则对方面情感分

类有很大帮助,他们将规则融入到基于概率模型和情感词典

的中文方面情感分类中,构建的新模型拥有良好的效果.

３．２．２　基于机器学习的方法

机器学习在很久以前就被应用到方面级情感分类方法

中,其主要思想是利用机器学习的模型将方面级情感分类任

务构建成一个分类任务.

Kiritchenko等[２７]将情感分类任务建模成多分类任务,他
们训练了一个线性 SVM 分类器.首先利用工具对句子进行

标记和解析,以获得词性标签和类型依赖解析树.然后为

SVM 分类器构建词性特征、词典特征、nＧgram 特征和依赖特

征,取得了很好的性能.

Rao等[２８]提出了基于图的半监督学习方法.他们定义

了一个图,其节点由情感分类任务相关的单词或短语组成,边
则编码了一些相似性的概念.然后制定规则,先标记一些节

点种子示例,再根据这些种子导出其他节点的标签.

Vo等[２９]提出了具有自动特征提取的情感分类方法.他

们首先将句子分为目标、左上下文和右上下文３部分,然后
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使用词嵌入和神经池函数对上下文和目标之间的交互进行建

模.此外,他们还探索了一系列能提取丰富特征的神经池

函数.

Huang等[３０]提出了联合方面情感主题嵌 入 的 JASen
(JointAspectSentiment)模型.首先通过在域内语料库上训

练主题嵌入和词嵌入,并建模用户给定关键字在所有联合主

题上的联合分布,为共享嵌入空间中的每个方面情感对学习

一个联合主题表示.然后为其他还没标记的评论导出基于嵌

入的预测.为了解决次序问题,他们还将知识从基于嵌入的

预测提取到卷积神经网络进行训练.

３．２．３　基于深度学习的方法

目前深度学习方法已经被广泛应用到情感分析领域中,
其主要思想是构建一个神经网络模型实现对文本特定方面的

情感分类.

Liao等[３１]提出 RACSA(RoBertabasedAspectＧcategory
SentimentAnalysis)模型,通过 RoBerta提取文本和方面标记

特征,并通过文档注意力、１DＧCNN 和交叉注意力整合特征,
最后将所有特征合并进行方面情感分类.在构建损失函数

时,为了解决不同情感极性的样本数量不平衡的问题,引入对

数均衡因子保证模型的效果.

Dai等[３２]提出了一个共享编码器和解码器的模型.为了

区分不同的方面类别,对类别名称进行编码,然后拼接文本和

所有的类别名称作为 Bert[３３]预训练模型的输入,并设计了３
种用于情感分析的解码器.最后通过实验证明共享解码器可

以在增量任务中实现良好的效果.

Tang等[３４]发现注意力机制在方面级情感分析领域的应

用缺陷,即过度关注高频词,对低频词缺少关注.他们提出了

一种新的增量监督注意力机制(PSSAttention),然后用其代

替 MN(MemoryNetwork)[３５Ｇ３６]和TNet(TransformationNetＧ
works)[３７]模 型 上 原 有 的 注 意 力 机 制,取 得 了 良 好 的 实 验

效果.
以上的模型都集中在利用神经网络的表达能力进行方面

级情感分类任务,忽略了如依存句法关系等重要信息.依存

句法分析可以通过构建依赖树的方式缩短方面词和观点词的

距离,以帮助模型获取更多、更准确的语义信息.

Sun等[３８]采用双向长短期记忆网络提取文本序列的词

特征,利用图卷积神经网络提取文本的区域依存特征,最后选

取方面词做平均池化操作,得到最终向量,进行情感分类.随

着图和注意力机制的不断使用,Velikovi等[３９]提出的图注意

力模型实现了图和注意力机制的融合.虽然依存句法分析对

方面级情感分析有很大帮助,但其构建的依赖树与方面词的

关联性不大,构建基于特定方面的依赖树是研究者关注的

重点.

Wang等[３９]通过依存句法分析将句子构建成依赖树,然
后将其转变成基于特定方面的树.首先将方面词设置为依赖

树的根节点,对于和方面节点有直接关系的节点,保持原有关

系不变.对于其余节点,先删除其关系边,然后构建其与方面

词的边,边关系设置为n:con,n的取值是根节点到该节点的

距离.构 建 基 于 方 面 的 依 赖 树 后,用 关 系 图 注 意 力 网 络

(RGAT)模型编码新的依赖树.

Tian等[４１]提出了 TＧGCN模型,他们认为依赖类型对方

面情感分类很重要,并以此对图卷积过程做了两点改进.首

先,他们将依赖类型转换为向量,并且与词向量拼接进行

图卷积操作.其次,他们提出句子中词和词关系的重要性是

不一样的,需要给每条边设置权重来表示重要性.在获取最

终用于情感分类的隐藏向量时,他们使用每层 GCN 输出的

方面词向量进行加权求和得到的向量,以获取更多特征信息.

Phan等[２３]认为方面情感分类器无法解释方面术语和上

下文词之间的句法相关性.为了解决这个问题,他们采用

CDW/CDM(ContextDynamic Weighting/ContextDynamic
Mask)降低非关键词对方面的影响.首先计算每个词对应方

面的SRD(根据依赖树计算的两个词之间的最短距离)值,然
后 根 据 CDW/CDM 计 算 权 重 矩 阵,控 制 各 个 词 对

方面的影响.
虽然深度学习在方面级情感分析领域取得了巨大成功,

但学者发现数据驱动型的模型面临解释性差、需要大量训练

数据等问题.因此很多先验知识被引用到方面级情感分析领

域中.Bao等[４２]提出了将情感词典和神经网络结合的方式,
他们在 ATＧLSTM(AttentionＧbasedLSTM)模型[４３]的基础上

提出了 ATLX模型.首先利用４个情感词典为每个词生成

一个１×４的情感词典词向量,然后用矩阵运算的方式实现与

神经网络中词向量的对齐,再通过 ATＧLSTM 中的注意力权

重与情感词典词向量的运算得到适用于特定方面类别的向

量,最后通过全连接层实现情感词典知识与神经网络的结合.
为了保证注意力权重的有效性,他们还在损失函数中加入正

则化项防止注意力的过拟合.

３．３　多任务联合优化

除了上述对方面级情感分析任务模型本身的优化,很多

研究者也开始考虑通过引入其他相关任务与方面情感分类任

务进行联合优化,以实现更好的实验效果.目前常用的联合

优化方法有两种,分别是管道和联合模型.在管道模型中,两
个任务各自拥有的模型被分别训练并组合为管道;联合模型

共享一个骨干网络,最终分支到两个兄弟输出层,两个任务联

合训练损失L＋J 用于优化整个模型.

He等[４４]提出了端到端的交互式多任务学习网络IMN
(InteractiveMultiＧTaskLearningNetwork).IMN 借鉴了前

人的思想,将方面级情感分析建模成一个序列标注问题,实现

对方面抽取和方面情感分类的联合优化.方面抽取标注出方

面词和观点词,方面情感分类在方面词上标注出情感极性.
通过方面抽取生成的词概率参与方面情感分类的注意力计算

的方式实现两个任务的关联;为了解决方面级情感分析数据

量少的问题,IMN除这两个任务外,还构建了文档情感分析

和文档领域识别任务;除此以外,IMN 还引入了一种新颖的

消息传递机制,所有任务拥有共享的潜在表示,任务执行后会

将其有用的信息与共享的潜在表示结合形成新的共享的潜在

表示,并提供给所有任务进行后续处理.

Hu等[４５]也将两个子任务构建成一个端到端的模型.对

于原始的序列标注任务,他们认为两个点题:１)当使用 BIO
标签进行方面抽取时,由于标签的组合性,模型必须考虑巨大

的搜索空间,因此效率较低;２)在对方面词进行情感极性标注

时,无法保证多词方面的情感一致性.于是提出基于跨度边

界的方面抽取方式和汇总跨度表示对它们的极性进行分类.

Wu等[４６]构建了一个方面抽取和方面情感分类的联合模

型(MEJD),它由输入层、Bert编码层、双向长短期记忆层、

GACN层和输出层组成.两个子任务共享除了输出层以外

的其他模块,其中方面抽取被建模成序列标注任务,方面情感
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分析被建模成分类任务.另外,他们还通过将方面词作为根

节点以及重新定义边类型重新构建了图神经网络.

Li等[４７]认为方面类别的情感是指示方面类别的词的情

感的聚合.基于此,他们构建了一个多任务联合优化模型

ACＧMIMLLN.在第一个任务中,需要找出指定方面的关键

词并生成对应的注意力权重矩阵.第二个任务首先为每个单

词生成情感分数,然后结合情感分数和注意力权重矩阵,最后

进行方面情感分类.

Chen等[４８]认为方面抽取、观点抽取和方面情感分类３
个子任务之间各有关系,他提出了关系感知协作学习模型

(RACL),并为 ３ 个 子 任 务 定 义 了 ４ 种 关 系.具 体 来 说,

RACL是一个多层多任务模型,每层分为３个部分:第一部分

是由全连接层组成的共享块;第二部分是独享块,基础结构由

CNN构成;第三部分是通过建立子任务之间的信息流通机

制,来传递获取这些交互关系生成标签序列,其中信息流通是

利用矩阵运算实现的.最后,将每层的标签序列进行平均池

化,从而得到结果.

Bu等[４９]认为方面级情感分析和星级评估有高度关联关

系,前者是一个细粒度的情感分析,后者是一个粗粒度的情感

分析.他们构建了一个带方面情感标签和星级评估标签的餐

厅领域的中文数据集,并设计了联合优化模型.模型分为两

部分,第一部分是由 Bert构成的共享块.第二部分是独享

块,方面情感分类任务由动态聚合每个方面类别的相关标记

嵌入的注意力池层和为每个方面类别分类的分类层组成,星
级评估任务由全连接层组成.方面情感分类的模型比较如

表１所列.

表１　方面情感分类模型比较

Table１　Aspectsentimentclassificationmodelcomparison

模型名称 模型结构 作者贡献 主要实验结果 任务

PSSAttention

一种自监督注意力学习算法,每次迭代,
从每个实例中提取注意力最大的词作为

监督信息.如果预测正确,则该注意力予

以保留;如果预测错误,则降低该注意力,
并且屏蔽所有的注意力重新进行注意力

计算,得到更多的注意力信息

提出了一种新的增量方法自动提取

方面级情感分类模型的注意力监督

信息,该方法解决了当前注意力机制

对高频词过度关注而对低频词缺少

关注的问题

数据集:LAPTOP/REST/TWITTER
评价指标:
F１ＧLＧMN/TNet:６５．２４/７３．８４
accＧLＧMN/TNet:７０．５３/７７．６２
F１ＧRＧMN/TNet:６９．１５/７２．９
accＧRＧMN/TNet:７８．７５/８１．５３
F１ＧTＧMN/TNet:６７．８８/７７．７２
accＧTＧMN/TNet:６９．６４/７８．６１

方面 术 语 情 感

分析

TＧGCN

输入是方面词加句子的拼接,首先使用

Bert生成词向量,然后使用多层 GCN 进

行编码,最后提取每层 GCN 输出的方面

词向量,并采用加权求和的方式获取最终

的隐藏向量并判断情感极性

１．提出依赖类型对方面情感分析的

重要性

２．提出句子中词和词的关系重要性

是不一样的,因此给每条边加权重表

示重要性

数 据 集:LAP１４/REST１４ /REST１５/
REST１６/TWITTER/MAMS
评价指标:
Acc/F１ＧL１４:８１．９７/７８．７１
Acc/F１ＧR１４:８７．４１/８２．２３
Acc/F１ＧR１５:８６/７２．８１
Acc/F１ＧR１６:９２．９７/８０．０７
Acc/F１ＧT:７８．０３/７７．３１
Acc/F１ＧM:８３．６８/８３．０７

方面 术 语 情 感

分析

IMN

是一个端到端模型,采用 CNN 提取语义

信息.将４个相关任务联合优化,方面抽

取和方面情感分类任务用序列标注联合

在一起,并且每个任务优化完会通过信息

传递影响别的任务

建立了端到端的模型,针对方面级情

感分析数据量小的问题,使用４个相

关任务学习更多信息,并建立信息传

递机制促进模型训练

数据集:REST１４/LAP１４/REST１５
评价指标

Acc/F１ＧsＧREST１４:８３．８９/７５．６６
F１ＧIＧREST１４:６９．５４
Acc/F１ＧsＧLAP１４:７５．３６/７２．０２
F１ＧIＧLAP１４:５８．３７
Acc/F１ＧsＧREST１５:８５．６４/７１．７６
F１ＧIＧREST１５:５９．１８

方面 术 语 抽 取

和方 面 术 语 情

感分 类 联 合 训

练任务

MEJD
模型 由 输 入 层、Bert编 码 器、BiＧLSTM、
GACN层和输出层组成,其中 GACN 是

作者自设规则构建的句子Ｇ方面依赖树

提出了多元素联合检测的新型端到

端神经网络模型,可以从句子中提取

(目标、方面、情感)三元组,并且改进

了 GACN中的关系边

数据集:REST１５/REST１６
评价指标(专门针对提取目标、方面、情
感三元组):
F１ＧREST１５:５７．７６
F１ＧREST１６:６７．６６

方面 术 语 抽 取

和方 面 术 语 情

感分 类 联 合 训

练任务

RACL

RACL由多个层组成,每一层包含３个模

块:AE,OE和SC.这些模块接收输入句

子的共享表示,然后对其面向任务的特征

进行编码.之后,通过交换信息线索来传

播关系,以进行协作学习

为情感分析的３个子任务定义了４
种特定关系,然后将３个任务整合到

一个模型中,通过多任务训练达到优

化的效果

数据集:REST１４/LAP１４/REST１５
评价指标:
F１ＧREST１４ＧAE/OE/SC:
８６．３８/８７．１８/８１．６１
F１ＧLAP１４ＧAE/OE/SC:
８１．７９/７９．７２/７３．９１
F１ＧREST１５ＧAE/OE/SC:
７３．９９/７６/７４．９１

方面术语抽取、
意见 词 抽 取 和

方面 术 语 情 感

分类 联 合 训 练

任务

１)https://alt．qcri．org/semeval２０１４

４　常用数据资源和工具

４．１　常用语料库

在方面级情感分析研究中,语料库对情感分析实验的效

果起到至关重要的效果,国内外科学家针对不同的任务、不同

的领域和不同语言构建了很多优秀的语料库,本节主要介绍

常用的语料库.

SemEvalＧ２０１４Task４数据集１)[５０]:SemEvalＧ２０１４Task４

是２０１４年构建的关于方面级情感分析任务的数据集,也是目

前应用最广泛的情感分析数据集之一.其包含电子产品和餐

厅两个领域,电子产品领域包含３０４５条训练数据和８００条测

试数据,餐厅领域包含３０４１条训练数据和８００条测试数据,
每条数据的标签包含方面词及其情感极性.Wang等[４３]将方

面级情感分析建模成序列标注任务,因此他们在数据集的基

础上为每条数据的每个方面标注观点词,改进的数据集在很

多多任务联合优化任务中被使用.
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Twitter数据集１)[５１]:该数据集由 Li等构建,首先使用一

些关键字查询 TwitterAPI,然后对这些目标的情感极性进行

标记.训练数据包含６２４８条数据,测试数据包含６９２条数据.

１)http://goo．gl/５Enpu７
２)https://github．com/siatＧnlp/MAMSＧforＧABSA
３)http://annotateＧneighborhood．com/download/download．html
４)https://github．com/MeituanＧDianping/asap
５)http://static．bosonnlp．com/dev/resource

６)http://mpqa．cs．pitt．edu/
７)http://nlp．csai．tsinghua．edu．cn/site２/index．php/１３Ｇsms
８)http://academiasinicanlplab．github．io/
９)https://stanfordnlp．github．io/CoreNLP/index．html

MAMS数据集２)[５２]:该数据集由Jiang等构建,由 ATSA
的１３８５４条数据和 ACSA的８８７９条数据组成,并且 MAMS
中的所有句子都包含具有不同情感极性的多个方面.

AIChallenger２０１８细粒度情感分析数据集:数据来自餐

厅领域,包含１０５０００条训练数据、７５００条测试数据和７５００
条验证数据.

SentiHood数据集３)[５３]:该数据集由 Saeidi等构建,数据

来源于自雅虎问答平台,主要针对的是与伦敦市街区相关的

问题.SentiHood除了标注方面和方面情感极性以外,还会

标注方面所在目标位置.SentiHood包含５２１５条数据,其中

３８６２条数据包含单个位置,１３５３条句子包含多个(两个)
位置.

ASAP数据集４)[４９]:一个面向方面类别情感分析和星级

预测的大规模中文评论数据集,包括多达 ４６７３０ 条来自 １８
个预定义方面类别的真实餐厅评论.

４．２　情感词典

情感词典是传统情感分析方法中的重要工具,随着深度

学习的发展,情感词典作为先验知识嵌入到神经网络已经成

为未来的研究主流方向之一.本节主要介绍常用的情感

词典.

BosonNLP情感词库５):来源于社交媒体文本,适用于处

理社交媒体的情感分析,包含十万多条数据.

MPQAsubjectivitylexicon６):包含２７１８条积极词汇、４
９１３条消极词汇和５７０中性词汇.

SentiWordNet是常用的情感词典之一,其中每一行显示一

个同义词集,使用时只需传入单词和词性即可获得情感得分.

SenticNet是概念级别的情感词典,包括４０００００个自然

语言概念的语义、情感和极性.其中,极性是－１和＋１之间

的浮点数.
知网情感词典(HowNet):知网情感词典主要分为中文

和英文两部分,共包含３７３０条中文正面评价词语、３１１６条中

文负面评价词语、８３６条中文正面情感词语、１２５４条中文负面

情感词语;３５９４条英文正面评价词语、３５６３条英文正面评价词

语、７６９条英文正面情感词语和１０１１条英文负面情感词语.
清华大学李军中文褒贬义词典７):共包含５５６７条中文积

极词汇和４４６９条中文消极词汇.
台湾大学 NTUSD中文情感极性字典８):共包含２８１０条

中文积极词汇和８２７６条中文消极词汇,同时支持简体中文和

繁体中文.

４．３　依存句法分析工具

为了进一步增强方面级情感分析中上下文信息的编码,
依存句法分析具有重要的作用.本节主要介绍常用的依存句

法分析工具.

Biaffine解析器是 Dozat和 Manning提出的最先进的依

赖解析器[５４],包含一个用于对输入句子进行编码的多层双向

长短期记忆层,以及个用于计算所有词对概率的双仿射变换

层.最后通过最大生成树(MST)算法搜索得分最高且结构

良好的树.

CoreNLP９)是斯坦福提供的一组用Java编写的自然语言

分析工具.它集成了包括依存句法分析在内的很多非常实用

的功能,目前也为中文提供了支持.

５　面临的挑战和未来研究方向

５．１　面临的挑战

(１)数据结构多样化.目前情感分析处理的文本数据多

为互联网上的用户评论,因为评论的随意性,经常会出现不符

合语法和错别字的情况,并且很多评论会掺杂表情、符号、缩
写或隐性情感.处理非结构化数据是一个难点.

(２)模型的泛化性.模型的泛化性是指利用某个类别数

据训练出的模型在另一个类别数据上展示的效果.泛化性好

的模型可以降低研发成本.但无论是领域泛化,比如餐厅领

域到电子产品领域,还是语种泛化,如英文到中文,都非常困

难.因此,如何构建一个泛化性更好的情感分析模型是研究

人员面临的一个重大挑战.

５．２　未来研究方向

(１)先验知识与深度学习的融合.基于深度学习的方法

在情感分析领域已经被证明非常有效.但深度学习由于具有

需要大量标注数据训练以及解释性不强的缺点,已经不满足

研究的需要,先验知识的加入可以很好地弥补这两个弊端.
因此实现先验知识和深度学习的融合是研究人员的一个重要

研究方向.
(２)多模态数据情感分析.多模态数据是指数据来源是

多模态的,其可以是文本数据、图像数据或音频数据.随着时

代的发展,对多模态数据情感分析的需求越来越大.比如需

要判断视频中某个人在某个时刻的情感状态,他的话语、音调

和表情都要被考虑.因此将多模态数据嵌入到深度学习模型

是一个重要的研究方向.
结束语　作为自然语言处理领域的重要分支,情感分析

已经取得了巨大的成功,很多模型在通用数据集上都取得了

很好的效果,但是目前也存在很多亟待解决的问题.横向来

看,外部知识和深度模型的融合以及对多模态数据的处理都

是未来需要研究的重点;纵向来看,将基于特定数据集的模型

转换为实际应用的软件系统也是未来的研究重点.总之,虽
然目前研究已经取得了一定的成果,但是想要攻克情感分析

科研道路上的难关还需要研究人员不懈的努力.
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[３９]VELIČKOVIC＇P,CUCURULLG,CASANOVAA,etal．Graph

attentionnetworks[J]．arXiv:１７１０．１０９０３,２０１７．
[４０]WANGK,SHEN W,YANGY,etal．RelationalGraphAttenＧ

tionNetworkforAspectＧbasedSentimentAnalysis[C]∥ProＧ

ceedingsofthe５８th Annual Meetingofthe Associationfor

ComputationalLinguistics．２０２０:３２２９Ｇ３２３８．
[４１]TIANY,CHENG,SONGY．AspectＧbasedSentimentAnalysis

withTypeＧawareGraphConvolutionalNetworksandLayerEnＧ

semble[C]∥Proceedingsofthe２０２１ConferenceoftheNorth

AmericanChapteroftheAssociationforComputationalLinguisＧ

tics:HumanLanguageTechnologies．２０２１:２９１０Ｇ２９２２．
[４２]BAOL,LAMBERTP,BADIA T．AttentionandlexiconreguＧ

larizedLSTMforaspectＧbasedsentimentanalysis[C]∥ProceeＧ

dingsofthe５７thAnnualMeetingoftheAssociationforCompuＧ

tationalLinguistics:Student Research Workshop．２０１９:２５３Ｇ

２５９．
[４３]WANG Y,HUANG M,ZHU X,etal．AttentionＧbasedLSTM

foraspectＧlevelsentimentclassification[C]∥Proceedingsofthe

２０１６Conferenceon Empirical Methodsin NaturalLanguage

Processing．２０１６:６０６Ｇ６１５．
[４４]HE R,LEE W S,NG H T,etal．AnInteractive MultiＧTask

LearningNetworkforEndＧtoＧEndAspectＧBasedSentimentAＧ

nalysis[C]∥Proceedingsofthe５７thAnnualMeetingoftheAsＧ

sociationforComputationalLinguistics．２０１９:５０４Ｇ５１５．
[４５]HU M,PENGY,HUANGZ,etal．OpenＧDomainTargetedSenＧ

timentAnalysisviaSpanＧBased Extractionand Classification
[C]∥Proceedingsofthe５７thAnnualMeetingoftheAssociaＧ

tionforComputationalLinguistics．２０１９:５３７Ｇ５４６．
[４６]WUC,XIONG Q,YIH,etal．MultipleＧelementjointdetection

forAspectＧBasedSentimentAnalysis[J]．KnowledgeＧBasedSysＧ

tems,２０２１,２２３:１０７０７３．
[４７]LI Y,YIN C,ZHONG S,et al．MultiＧInstance MultiＧLabel

Learning Networksfor AspectＧCategory Sentiment Analysis
[C]∥Proceedingsofthe２０２０ConferenceonEmpiricalMethods

inNaturalLanguageProcessing(EMNLP)．２０２０:３５５０Ｇ３５６０．
[４８]CHEN Z,QIAN T．RelationＧawarecollaborativelearningfor

unifiedaspectＧbasedsentimentanalysis[C]∥Proceedingsofthe

５８thAnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinＧ

guistics．２０２０:３６８５Ｇ３６９４．
[４９]BUJ,RENL,ZHENGS,etal．ASAP:AChineseReviewDataＧ

setTowardsAspectCategorySentimentAnalysisandRating
Prediction[C]∥Proceedingsofthe２０２１ Conferenceofthe

NorthAmericanChapteroftheAssociationforComputational

Linguistics:HumanLanguageTechnologies．２０２１:２０６９Ｇ２０７９．
[５０]PONTIKIM,GALANISD,PAPAGEORGIOU H,etal．SemeＧ

valＧ２０１５task１２:Aspectbasedsentimentanalysis[C]∥ProＧ

ceedingsofthe９thInternationalWorkshoponSemanticEvaluaＧ

tion(SemEval２０１５)．２０１５:４８６Ｇ４９５．
[５１]DONGL,WEIF,TANC,etal．AdaptiverecursiveneuralnetＧ

workfortargetＧdependenttwittersentimentclassification[C]∥

Proceedingsofthe５２ndAnnualMeetingoftheAssociationfor

ComputationalLinguistics(volume２:Shortpapers)．２０１４:

４９Ｇ５４．
[５２]JIANGQ,CHENL,XUR,etal．AchallengedatasetandeffecＧ

tivemodelsforaspectＧbasedsentimentanalysis[C]∥ProceedＧ

ingsofthe２０１９ConferenceonEmpiricalMethodsinNatural

LanguageProcessingandthe９thInternationalJointConference

on Natural Language Processing(EMNLPＧIJCNLP)．２０１９:

６２８０Ｇ６２８５．
[５３]SAEIDI M,BOUCHARD G,LIAKATAM,et al．SentiHood:

TargetedAspectBasedSentimentAnalysisDatasetforUrban

Neighbourhoods[C]∥ProceedingsofCOLING２０１６,the２６th

InternationalConferenceonComputationalLinguistics:TechniＧ

calPapers．２０１６:１５４６Ｇ１５５６．
[５４]DOZAT T,MANNINGCD．Deepbiaffineattentionforneural

dependencyparsing[J]．arXiv:１６１１．０１７３４,２０１６．

LIYang,bornin１９９４,postgraduate．

His mainresearchinterestisnatural

languageprocessing．

WANGShi,bornin１９８１,Ph．D,associＧ

ateresearcher,isa memberofChina

Computer Federation．His main reＧ

searchinterestsinclude naturallanＧ

guageprocessingsemanticanalysisand

knowledgegraph．

２２０４０００７７Ｇ７

李　阳,等:方面级情感分析综述


