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文本细粒度情感分析研究综述

□谭翠萍∗

　　摘要　采用文献调研方法,从不同粒度层次的情感分析视角,阐述细粒度情感分析对整个情

感分析方法的影响与促进,并对细粒度文本情感分析的最新任务和技术方法进行了归纳总结,最

后对该领域未来研究趋势进行了研判.此文相关研究成果可为后续研究提供借鉴与参考.
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１　引言

情感分析又名意见挖掘[１],主要研究如何从文

本中发现或挖掘人们对于某种事物、产品或服务所

表达出的情感、意见或情绪[２].情感分析结果为主

观态度,一般分为三类:积极的、消极的和中立的.
随着大数据时代的到来,情感分析已经成为一个活

跃的研究领域,目前在产品评论、社交媒体和在线博

客等领域均有一定应用[３].从分析的粒度层次来

看,文本情感分析可分为粗粒度和细粒度层次分析,
粗粒度层次分析有篇章级(文档级)和句子级情感分

析,细粒度层次情感分析则是基于评价对象及其属

性的分析[４].由于实际应用场景中,人们不光要识

别一篇文档或者一个句子中包含的观点,还需要识

别观点或情感所表达或评价的对象,以及针对这些

对象所具体表达的观点倾向[５].在这种情况下,学
者们逐步深入细粒度情感分析领域,研究基于方面、
属性或主题、实体的情感抽取、分类[６－９].

为了深入研究细粒度情感分析方法,归纳现有

成果、存在问题与面临挑战,本文以“细粒度情感分

析”[４,１０]、“方面级情感分析”[４,１０]、“属性级情感分

析”[４]、“实体级情感分析”[４]、“意见挖掘”[１０];“Fine
GrainedSentimentAnalysis”[４,１０]、“AspectLevel
SentimentAnalysis”[４,１０]、“AttributeLevelSentiment
Analysis”[４]、“Entity LevelSentimentAnalysis”[４]、
“OpinionMining”[１０]为关键词在CNKI平台、Webof
Science核心合集检索近十年细粒度情感分析研究

文献,发现２０１７年至今该领域发展较快(见图１),
值得深入研究与总结;其中:WebofScience２０１７—

２０２１年相关文献９３２篇,CNKI２０１７—２０２１年相关

文献１６６篇.笔者结合文献相关度、引用情况、最新

发表情况,对重点文献向前追溯、向后追踪,精读有

代表性研究８７篇,发现随着细粒度情感分析研究的

深化,不同层次粒度的情感分析研究也得到了推动

与发展.

图１　２０１２—２０２１年细粒度情感分析研究文献数量
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　　经研究,笔者发现细粒度情感分析在社交媒体、
在线评论、商业投资等领域有了一定应用[１１].实际

的应用需求不断倒逼领域研究发现新问题,产生新

任务,创造新方法.本文利用 Citespace工具,采用

基于研究主题数量变化的定量分析与基于代表性文

献调研的定性分析相结合的方法,从细粒度情感分

析领域年度研究主题变化(如图２),发现现阶段细

粒度文本情感分析研究的新任务及新技术;同时结

合文献精读,对该领域最新任务、最新技术的研究进

展进行总结.
从最新任务角度,笔者欣喜地发现方面级情感分

析三元组、多粒度情感分析、隐式情感分析、情感依赖关

系抽取等任务不仅引起国外学者们的关注,成为领域

研究热点,同时也取得了一定的实质性进展.尤其是

方面级情感分析三元组任务研究成果,可以一次性给

出方面术语、观点词与情感极性的解决方案,可使细粒

度情感分析向实际应用更进一步.从最新技术角度,
笔者发现机器学习、情感词典、迁移学习为细粒度情感

分析的主要技术,其中图卷积神经网络GCN等深度学

习方法在处理情感依赖关系抽取方面表现优异,而迁

移学习技术在解决跨语言、跨领域的情感分析方面潜

力巨大.具体研究框架如图３所示.

图２　２０１７—２０２１年细粒度情感分析研究文献主题变化图

图３　本文研究框架
６８
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２　相关研究

２．１　篇章级情感分析

篇章级情感分析(DocumentＧLevelSentiment
Analysis,DLSA)是对整个篇章(文档)进行情感极

性分类的任务,一般分为积极或消极[５].这一层次

的分析是假设该文档表达了对单个实体的意见,因
此它不适用于评估或比较多个实体的文档[９].文档

级情感分析一般采用基于监督的情感分类方法,比
如SVM、朴素贝叶斯等机器学习算法;或采用基于

词典的无监督情感分类方法,比如 SentiWordNet
等[１０].虽然文档级情感分析研究早期是特征工程

与机器学习算法在实际中的直接应用,但随着细粒

度情感分析研究的深入,该领域研究也由粗及细,由
细补粗,成为多粒度相互结合的应用场景[１２－１４].郝

飞(HaoF)等从细粒度情感分析中得到启发,尝试

首先了解文档背后潜在的目标意见分布,然后利用

这些细粒度的先验知识进行分类[１２].吴正浩(Wu
ZH)等针对现有的基于方面的情感分类主要是从

短文本(少于１００字)中获取情感极性,几乎没有分

析长文档(超过５００字),提出了面向方面的长文档

分层框架[１３].魏凌伟(WeiLW)等提出了一种层次

交 互 网 络 (HierarchicalInteractions Networks,

HIN),用于探索摘要和文档之间在多粒度上的双向

交互学习,以提高情感分类性能[１４].
从以上篇章级情感分析研究可以看出,随着细

粒度情感分析方法的研究深入,粗粒度情感分析也

得到了改进与提升.

２．２　句子级情感分析

相较于篇章,句子较短,包含的情感信息也更

少,因此句子级情感分析(SentenceＧLevelSentiment
Analysis,SLSA)较篇章级情感分析更难.句子级

情感分析假设一个句子只表达一个观点,即一种情

感[５].无法使 用 刘 冰 (LiuB)的 五 元 组 (ej;ajk;

soijkl;hi;tl)对其定义,因为句子级情感分析不关注

观点评价对象ej、观点持有者hi和观点发布时间tl

等信息的抽取与识别[１５].句子级情感分析与篇章

级情感分析的技术方法相似,但解决的重点问题不

同.(１)该项任务的第一步为主客观分类,即是对含

观点和不含观点的句子进行划分[１６].针对这一问

题,桑吉塔(SangeethaK)等利用双积分条件随机场

(BiＧIntegrated Conditional Random Fields,BiＧ
CRF)来寻找给定句子的目标,取得了很好的效

果[１７].(２)每个句子在一篇文档中,不是单独存在

的,需要理解上下文信息.针对这一问题,亚达夫

(YadavA)等提出了一种基于深度语言无关的多级

注意的卷积双门控网络 (A DeepLanguageＧindeＧ
pendent Multilevel AttentionＧbased ConvＧBiGRU
Network,MACBiGＧNet),通过关注文本的局部特征

以及上下文信息,来捕捉文档中句子情感分类线

索[１８].(３)原有句子级情感分析往往忽略每个句子

对整个文本重要性的差异.针对这一问题,王平

(WangP)等提出一种多头自我注意的句对句注意

网络(ASentenceＧToＧSentenceAttentionNetwork,

S２SAN)[１９],取得较好的效果.
尽管篇章级、句子级情感分析已较为成熟,但它

们都是假定一段文本表达的情感是统一的、一致的,
这在现实中往往不成立,如“这是一个超薄、时尚、好
看的计算机,但是触摸板非常令人沮丧!”在这个描述

中,“计算机”有三个正向观点:“超薄”“时尚”“好看”,
“触摸屏”有一个负向观点:“令人沮丧”;无法简单将

句子归结成统一情感,因此篇章级、句子级情感分析

方法无法满足更细粒度的情感分析需求[４,２０－２１].

２．３　方面级情感分析

细粒度情感分析,主要包括方面级情感分析

(AspectＧLevel Sentiment Analysis,ALSA;或

AspectＧbasedSentimentAnalysis,ABSA),旨在明

确特定方面相关的情感,一般包括三个要素[２２]:方
面术语(AspectTerm )、观点词(OpinionTerm)和
情感极性(SP,SentimentPolarity).如图４所示:

图４　方面级情感分析的三要素关系示例

句子中“meat”“bread”为方面术语,情感极性都

为正向,“delicious”“verygood”为观点词.围绕这

三个要素,共有７项任务[２３],如表１所示.
方面提取(AspectTerm Extraction,ATE):从

句子中 提 取 所 有 方 面 术 语.观 点 提 取 (Opinion
Term Extraction,OTE):从句子中提取所有观点

词.方面级情感分类(AspectＧlevelSentimentClasＧ
sification,ALSC):预测句子中每个给定方面术语的

情感极性.面向方面的观点抽取(AspectＧoriented

７８
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表１　细粒度情感分析的子任务

序号 子任务 输入 输出 任务类型

１ 方面抽取 句子S 方面术语a 抽取

２ 观点抽取 句子S 情感极性s 抽取

３ 方面级情感分类
句子S＋方面a１ 情感极性s１

句子S＋方面a２ 情感极性s２

分类

４ 面向方面的观点抽取
句子S＋方面a１ 观点词o１

句子S＋方面a２ 观点词o２

抽取

５ 方面抽取和情感分类 句子S
(方面a１,情感极性s１)

(方面a２,情感极性s２)
抽取 & 分类

６ 关联对抽取 句子S
(方面a１,观点词o１)

(方面a２,观点词o２)
抽取

７ 三元组抽取 句子S
(方面a１,观点词o１,情感极性s１)

(方面a２,观点词o２,情感极性s２)
抽取 & 分类

OpinionExtraction,AOE):为句子中的每个给定方

面抽 取 成 对 的 观 点 词.方 面 提 取 和 情 感 分 类

(AspectTermExtractionandSentimentClassificaＧ
tion,AESC):同时提取方面术语以及相应的情感极

性.关联对抽取(PairExtraction,Pair):同时抽取

方面术语和相应的观点词.三元组抽取(Aspect
SentimentTripletExtraction,ASTE):同时抽取方

面术语、相应的观点词和情感极性.
其 中,方 面 级 情 感 三 元 组 抽 取 (Aspect

SentimentTripletExtraction,ASTE)是方面级情感

分析领域最新的子任务[２４],在本文第３章会重点阐述.

为清晰反映现阶段细粒度文本情感分析领域的

研究热点,发现领域最新研究任务与研究方法,笔者

将２０２０—２０２１ 年 的 细 粒 度 情 感 分 析 数 据 导 入

Citespace工具,通过 Keyword聚类,对比各个年度

关键词分布,发现方面提取(对应图５中aspectexＧ
tration、aspectlevel、aspectcategory detection、

aspectweight、aspecttermextraction等关键词)、方
面级情感分类(对应图５中emotionrecognition、

featureextraction等关键词)等传统子任务仍为研

究热点,同时也发现了一些新的研究任务与技术方

法(详见第３、４节).

图５　２０２０—２０２１年方面级情感分析的研究热点

８８
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３　细粒度情感分析最新任务及研究进展

细粒度情感分析领域的研究是循序渐进的,新
任务的发展离不开传统子任务的成果积淀.传统子

任务主要解决的是显性方面、观点的提取与情感分

类,并取得了一定成果,如拉马斯瓦米(Ramaswamy
SL)等人在Rest１６测试集上的方面级情感分析F１
值达到９３．７７％[２５].而伴随着细粒度情感分析方法

的深入应用,方面级情感分析研究由单项任务到组

合任务,方面提取研究也从显式走向隐式,相继产生

了一些新的任务.
笔者通过分年度对比细粒度情感分析最新任务

(图４红色框标注部分),结合文献精读,总结出近两年

细粒度文本情感分析的最新任务为方面级情感分析三

元组、多粒度情感分析、隐式情感分析、依赖关系抽取.

３．１　方面级情感三元组抽取

方面 级 情 感 三 元 组 抽 取 (AspectSentiment
TripletExtraction,ASTE)是方面级情感分析领域

最新的子任务[２４],包括方面术语、观点词、情感极

性,即:＜aspect,opinion,sentimentpolarity＞.
以往三元组抽取方法通常单独抽取三个组成部分,
或者首先识别方面和观点术语,再预测情感极性.
自彭海云(PengH Y)等人首次一次性给出方面级

情感分析三元组的解决方案后[２４],该方向就引起一

些研究者的重视[２３－２４,２６－２９],笔者查到近两年三元组

抽取文献虽然只有１４篇,但有１２篇为２０２１年发

表,且该项任务基于基准数据集(１４Lap、１４Rest、

１５Rest、１６Rest)[２３－２４,２６－２９]的 F１ 值提高速度很快

(见表２),说明该子任务值得关注与总结.
表２　ASTE研究对比表

来源 方法 类型 主要特点 数据集 语言 PRE(％) REC(％) F１(％)

ZhangW X
等(２０２１)[２７] GAS模型 文本生成

通过注释样式和提取样式范式

来描述目标句子,使用统一的生

成模型来解决多重４种子任务.

ASTE任务转化为一个代理任

务,实验效果好

１４Lap English － － ６０．７８

１４Rest English － － ７２．１６

１５Rest English － － ６２．１０

１６Rest English － － ７０．１０

XuL等

(２０２１)[２８]

SPANＧASTE
模型

分层/

分阶段

该模型对包含多词目标或观点

的三元组提出了一种双通道跨

度修剪策略,以缓解跨度枚举造

成的高计算成本

１４Lap English ６３．４４ ５５．８４ ５９．３８

１４Rest English ７２．８９ ７０．８９ ７１．８５

１５Rest English ６２．１８ ６４．４５ ６３．２７

１６Rest English ６９．４５ ７１．１７ ７０．２６

ChenSW
等(２０２１)[２９]

MTMRC
模型

机器阅读

理解框架

将方面情感三元组抽取任务转

化为一个多轮机器阅读理解任

务,并提出了双向机器学习框架

１４Lap English ６５．１２ ５４．４１ ５９．２７

１４Rest English ７１．３２ ７０．０９ ７０．６９

１５Rest English ６３．７１ ５８．６３ ６１．０５

１６Rest English ６７．７４ ６８．５６ ６８．１３

JianSYB
等(２０２１)[２６]

ASTEＧRL
模型

分层/

分阶段

采用分层强化学习(RL)框架,

该模型单个、多个、重叠的三元

组抽取任务中,均表现优异

１４Lap English ６４．８ ５４．９９ ５９．５０

１４Rest English ７０．６０ ６８．６５ ６９．６１

１５Rest English ６５．４５ ６０．２９ ６２．７２

１６Rest English ６７．２１ ６９．６９ ６８．４１

YanH 等

(２０２１)[２３]

BARTAB
模型

端到端

实现基于统一任务的端到端的

BART生成目标序列,将７个方

面级情感分析子任务放到统一

框架内处理

１４Lap English ６１．４１ ５６．１９ ５８．６９

１４Rest English ６５．５２ ６４．９９ ６５．２５

１５Rest English ５９．１４ ５９．３８ ５９．２６

１６Rest English ６６．６ ６８．６８ ６７．６２

PengH Y
等(２０１９)[２４]

双层 ASTE
方法

分层/

分阶段

最初提出了一种提取方面级情

感三元组(ASTE)的双层方法,

无需 特 定 领 域 或 三 元 组 训 练

数据

１４Lap English ４０．４０ ４７．２４ ４３．５

１４Rest English ４４．１８ ６２．９９ ５１．８９

１５Rest English ４０．９７ ５４．６８ ４６．７９

１６Rest English ４６．７６ ６２．９７ ５３．６２

９８

文本细粒度情感分析研究综述/谭翠萍

ReviewofFineＧGrainedSentimentAnalysisBasedonText/TanCuiping



2022

年
第4

期

　　现有针对 ASTE任务的解决方法可分为基于

分层、机器阅读理解、文本生成、端到端的三元组抽

取方法.
(１)分层/分阶段的 ASTE方法

彭海云(PengH Y)等人构建了双层 LSTM 神

经结构,用于方面抽取、方面情感分类和观点词抽

取,并使用图卷积网络组件捕获依赖信息,一次性回

答了方面术 语 是 什 么 (What)、其 情 感 极 性 如 何

(How)以及为什么是这样的情感极性(Why)[２４].
该方法第一阶段通过联合标记抽取候选方面术语、
情感极性及观点词.第二阶段将候选方面术语和观

点词结合起来,确定它们之间的成对情感关系.该

方法无需特定领域或三元组的训练数据,通过距离

来获取方面术语与观点词之间的关系,该研究在

１４Rest数据集上 ASTE任务的F１值达到５１．８９,成
为 ASTE领域的重要基线.

经过后面的研究(详见表２),发现该方法存在

一定的不足,主要是方面情感往往由方面上表达的

观点词所决定,这种分阶段的方法打破了三元组结

构中的相互作用.此外,流水线方法通常会遇到错

误传播问题.这在后面的研究中得到了改进,从而

提升了性能.
简(JianSYB)等(２０２１)采用分层强化学习方

法,将 ASTE任务分解为面向方面的情感分类、观
点词抽取、方面术语抽取等３个子任务,并将其分为

两个层级[２６].首先通过高层级的情绪扫描,识别并

标记某个方面数据表达的情感极性;然后在低层级

开展观点词和方面术语抽取,并将抽取结果作为情

绪的参数进行序列标注;从低层级处理完后返回高

层级情感扫描,直至完成.该模型中加入了多轮机

器阅读理解方法,以进一步改进子任务间的交互.
经实 验,ASTE 任 务 在 １４Rest 数 据 集 的 F１ 值

为６９􀆰６１％.
徐璐(XuL)等提出了一种双通道span剪枝策

略,该策略结合了来自方面术语抽取(ATE)和观点

词抽取(OTE)任务的监督[２８].该策略不仅提高了

计算效率,而且能更准确地区分观点和目标范围.
该模型使用 BiLSTM、BERT 编码器在４个基准数

据集上进行了验证,其中１４Rest数据集的 F１值为

７１．８５％.
(２)基于端到端的 ASTE方法

严航(YanH)等将包含方面级情感三元组抽取

等７个子任务目标重新定义为由指针索引和情感类

索引混合的序列,而后将所有子任务转换为统一的

生成公式[２３].在统一公式的基础上,利用BART预

训练模型在端到端框架中求解所有子任务.经实验

证明,该 框 架 性 能 优 异,基 于 １４Rest 数 据 集 的

ASTE任务F１值为６５．２５％.
(３)基于文本生成的 ASTE方法

基于彭海云 (Peng H Y)的研究[２４],张 文 轩

(ZhangW X)等提出基于生成方面的情感分析(the
Generative AspectＧbased Sentiment analysis,

GAS),为此定制了两种范式,即注释样式和提取样

式建模[２７].在注释风格范例中,为了指出方面和观

点术语之间的关系,以[aspect|opinion|sentiment
polarity]的形式将相关的观点修饰符附加到每个方

面术语,以构建目标句子;在提取样式建模中,将所

需的 方 面 (包 括 隐 式 方 面 )三 元 组 (aspect１,

opinion１,sentimentpolarity１);(aspect２,opinion２,

sentimentpolarity２)串联起来作为目标输出.基于

上述 GAS统一框架,张文轩(ZhangW X)等对包含

ASTE在内的４种方面级情感分析任务进行了对比

实验,经 实 验 验 证,该 框 架 在 １４Rest 数 据 集 上

ASTE任务的 F１ 值达到 ７２􀆰１６[２７].该研究是将

ABSA任务转化为文本生成问题的初步尝试.
(４)基于机器阅读理解框架的 ASTE方法

机器阅读理解 MRC方法是基于给定的上下文

来回答特定的问题.基于BERT的 MRC一般会把

问题和上下文进行拼接,送入BERT中得到隐藏层

表示.陈少伟(ChenS W)等将 ASTE任务转化为

多轮机器阅读理解 (MultiＧturn MachineReading
Transform,MTMRC)任务,并提出了一个双向机

器阅读理解框架,设计了三种类型的查询,包括非限

制性抽取查询、限制性抽取查询和情感分类查询,以
建立不同子任务之间的关联[２９].此外,考虑到一个

方面情感三元组可以来自一个方面或一个观点表

达,设计了一个双向机器阅读理解结构.一个方向

依次识别方面、观点和情感极性以获得三元组,而另

一个方向首先识别观点,然后识别方面,最后识别情

感极性.这两个方向相互补充,可以更全面地识别

方面情感三元组.经实验验证,该研究在１４Rest数

据集上 ASTE任务的F１值达到７０􀆰６９.
经过以上研究,相较于最初彭海云(PengH Y)

的研究结果[２４],ASTE任务在４个基准数据集的F１
０９
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值增长超过１０个百分点,总体而言,针对句子中单

个方面的情感分析三元组方面抽取有了很大进步,
但在多重三元组抽取方面仍不够理想,是未来努力

的方向.

３．２　多粒度情感分析

多粒度情感分析(MultiＧgrainedSentimentAＧ

nalysis)是根据表达情感信息量的多少来区分粒度

层次[３０],并对不同粒度层次的内容进行情感分析.
在线评论的细粒度情感分析在许多应用中发挥着越

来越重要的作用,这里的关键技术是如何有效地提

取多粒度方面,识别相关的观点,并对情感极性进行

分类,如图６所示.

图６　多粒度情感分析元素关系示例

　　在这个描述中,需提取多个方面,即一个是一般

方面“computer”和一个特殊方面“touchpad”.其

中有三个具体意见“slim”“fashion”“goodＧlooking”,
以及一个总体意见“frustrating”.最后,对提取的方

面 进 行 分 类 和 汇 总. “computer”上 的 “slim”
“fashion”“goodＧlooking”是积极的观点,而“touch
pad”上的“frustrating”是消极的观点.

由此可见,多粒度情感分析对于分析复杂语境、
明确多重方面的总体观点具有实际的研究意义,具
有代表性的方案有:

在粒度的区分方面,一些研究者通过粗细粒度

分类器或变换器,以获得上下文的短语级表示,取得

了一些进展[３１－３２].唐飞龙(TangFL)等提出了一

种联合的基于方面的情感主题模型(JointAspectＧ
BasedSentimentTopic,JABST),用于识别方面和

观点粒度的方法,该模型对方面、观点、情感极性和

粒度联合建模,以提取多粒度的方面和观点[３３].在

这项工作中,方面和观点粒度分为一般和特定粒度.
一般方面和观点指的是大多数评论中包含的基本观

点或背景词,而特定方面和观点则用于捕捉一些细

粒度的特征,因此特定方面的观点可以在评论中捕捉

到比单粒度情绪分析更准确的信息.最后,对提取的

方面进行分类和汇总.此外,通过监督学习,提出了

基于最大熵的JABST模型(MaxEntＧJABST),以提高

观点和方面提取的准确性和性能.该模型通过对电

子设备和餐厅的评论实验结果表明,所提出的模型

优于基线,可以较好地识别细粒度的方面和观点.
注意力机制被广泛应用于多粒度情感分析领

域[３４－３６].其中,甘陈泉(GanCQ)等提出了一种用

于多实体情绪分析的基于自注意的分层扩张卷积神

经网络(SAＧHDCNN,SelfＧAttentionbasedHierarＧ
chicalDilatedConvolutionalNeuralNetwork),该

网络将任务直接转化为避免分解的序列标记问题,
并适用于并行计算[３５].具体来说,SAＧHDCNN 主

要由编码、特征提取和解码模块组成.编码模块将

输入句子映射到一个包含语义和情感信息的单词嵌

入矩 阵 中.接 下 来,由 特 征 提 取 模 块 分 别 通 过

HDCNN结构和自我注意机制学习编码句子的多尺

度局部特征和词间全局相关性.然后,解码模块输出

标签序列,从而完成对多个目标实体及其对应情感极

性的自动识别.该模型在 Review(F１:６３．３３％)和

Twitter(F１:７３．０４％)多方面数据集上进行了验证,既
不限制目标实体的数量,也不依赖任何特定领域的信

息或优先功能,表明该方法具有很好的适用性.
在提升多粒度预训练任务方面,陈越泽(ChenY

Z)等提出了基于 ALBERT的多粒度注意力表示方

法(MGARＧALBERT),它可以学习句子和多个方面

的相关信息表示,同时将其集成到多粒度的句子建

模过程中,最终得到全面的句子表示;同时在 nＧ
gram 中引入噪声线性余弦衰减方法,以避免预训练

中对方面遮掩的影响,优化预训练任务[３６].该方法

基于Rest１４数据集得到的F１值为７７．６８％.
国内也有一些研究者利用序贯三支决策方法来

构建多层粒结构,从最粗粒度层级到最细粒度层级

进行一系列的多阶段三支决策,在每步决策时对信

息不充分的对象采取延迟决策的策略[３０,３７－３９].三

支情感分类决策分别是正向决策、负向决策和延迟

决策.在每一粒层,当现有信息充分时,可以直接作

出接受或拒绝的判断;而对当前信息不能支持其作

出决策时,可以将对象划分到边界域中,并在更细粒

１９
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层下获取更充分的信息后对其进行划分,依此类推,
直到边界域中的对象被逐渐划分到正域或负域中.
杨新等在原有的基础上,提出了基于时空多粒度的序

贯三支情感分析方法,利用随时间增加的数据和拟合

度较高的特征空间,构造具有时空特性的多层粒结

构,平衡误分类代价和训练代价[３９].
总体而言,多粒度情感分析复杂度较高,目前在

分层或分类决策、注意力机制等方面开展了一些研

究,但其性能、准确度仍有待进一步提高.

３．３　隐式情感分析

隐式情感分析(ImplicitSentimentAnalysis)的

核心任务是对隐式方面的提取.在方面级情感分析

过程中,特征提取是一个关键过程,它可以是隐式

的,也可以是显式的[４０].已有研究多数都是针对显

式方面进行抽取,而较少对隐式方面进行深入研究.
图比沙(TubishatM)等、甘甘沃(GanganwarV)等
对２００５年至２０１８年间的隐式方面情感分析文献进

行调研,发现以往研究主要是基于无监督和半监督

的方法提取句子中的隐性特征[４０－４１].笔者重点对

２０２０年以来的隐式方面抽取进行了研究,发现研究

主要通过词共现、属性聚类、依赖关系分析等方法提

高隐式方面抽取效果(见表３).
表３　隐式方面抽取研究对比表

来源 方法 类型 数据 语言 局限及下一步工作 PRE(％) REC(％) F１(％)

MirJ等

(２０２２)[４２]

一种多层次的电影

隐式方面识别知识

工程方法

依赖关

系分析

电影评论 English

数码 产 品 顾 客

评论数据
English

利用其他任务评估该模型,

并不断改进

８０ ７４ ７６

９３ ９２ ９３

ZhangJ等

(２０２１)[４３]

一种结合词嵌入、共

现信息和依赖性分

析的隐式方面提取

方法

词 共 现

& 依赖

关系分析

携 程 网 ５７７３４
家中 国 酒 店 的

在线评论数据

Chinese

首先,由于缺乏标记良好的

训练语料库,很难直接使用

机器学习方法对在线评论

进行细粒度感知分析.为

了确保识别的准确性,部分

学习数据是手动构建的,需

要手动更正,这无法完全自

动化

未来将半监督学习方法用

于构建更多标注良好的语

料库,以实现更准确的目标

识别和更高效的情感分析

７８ ６８．７ ７３

RanaTA等

(２０２０)[４４]

MLＧKB＋ 模 型,一

种考虑隐式方面线

索的多层识别模型,

主要使用共现、相似

性技术

词共现

SemEval２０１４
数据集

English

数码 产 品 顾 客

评论数据
English

隐式方面线索识别方法还

需要改进;

未来通过对方面与观点之

间的复杂关系识别来提升

性能;同时计划结合序列规

则与语义关系来改进隐式

方面抽取方法

７６ ８８ ８２

７７ ９０ ８３

XuQN等

(２０２０)[４５]

NMFIAD 模 型,一

种基于非负矩阵分

解的隐式方面识别

方法.

属性聚类
SemEval

２０１５数据集
English － ５６．５８ ９８．５５ ７２．２

　　拉纳(RanaTA)等提出了一种使用共现和基

于相似性技术来识别隐含方面的多层次方法[４４].
该模型不仅使用了观点词共现,而且还利用了显式

方面和领域相关的观点词(概念)来正确识别用户意

见的隐含方面.该研究的重点是提取用户意见的隐

式方面线索(ImplicitAspectClues,IACs),并借助

隐式方面线索识别用户意见的真实目标.具体方法

分为两步:第一步是制定句子中隐式方面线索的识

别规则;第二步是将提取出来的线索分配给句子中

的方面.该模型不仅可以提取与意见词相关的隐式

方面线索,还可以将线索分配给未识别出关联的观

点词.该方法基于SemEval２０１４、数码产品用户评

２９
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论数据集进行了实验,结果优于ImportanceScore
(IS)、ContextＧbased(CB)、ContextＧWeight(CW)等

３种隐式方面识别基线方法.许倩楠(XuQN)等提

出了一种基于非负矩阵分解(NMF)的隐式方面识

别方法[４５].该方法基于方面和观点词之间的相互

关系对方面进行聚类,并利用方面集合和观点集合

之间的内在关系来提高聚类性能;同时构造了一个

分类器来识别和预测目标隐含方面.该研究在 CR
和 ABSA１５数据集上得到了验证,F１值为０．７２２,取
得了很好的性能,尤其适合在大型数据集上的隐式

方面识别.
现有的隐式方面识别研究大多是针对特定方面

的产品评论,而忽略了句子的依赖性.针对这一问

题,米尔(MirJ)等提出了一种多层次的电影隐式方

面识别知识工程方法[４２].第一步是使用 BiLSTMＧ
CRF来识别显式方面,而后将识别出的显式方面作

为方面映射算法的输入来推断隐式方面.它可以从

独立句和三种依赖句中识别隐式方面.这项研究基

于５万条大型电影评论数据集进行了实验.结果表

明,隐式方面提取的 F１值为０．７６,优于 NMFIAD
和 MLＧKB＋模型.

为了识别隐藏在在线评论中的评价属性,张晶

(ZhangJ)等提出了一种结合词嵌入、共现信息和依

赖性分析的方法,该方法可以帮助以无监督方式获

取词义信息和依赖关系,并能有效地发现隐藏的属

性[４３].该研究定义了一个情绪三元组(名词、形容词

和副词)来表示在线评论中包含的情绪元素,并使用

依赖关系解析技术来识别情绪元素之间的依赖关系,
有效地提高了评价属性及其情感值的识别性能.该

方法基于携程网在线酒店评论数据进行了验证,F１
值为０．７３.结果表明,这种结合词嵌入、共现信息和

依赖性分析的隐式方面提取方法优于单一方法.

３．４　情感依赖关系抽取

多个方面的情感极性之间的潜在相关性,即为

情感依赖(SentimentDependency),情感依赖问题

是方面级情感分析需要解决的问题[４６－５０].目前主

要是基于句法结构的情感依赖关系抽取.
(１)基于句法结构树的情感依赖建模

虽然情感依赖和句法依赖不是严格等价,但研究

人员试图基于句法依赖树建立情感依赖模型,并取得

了一些进展.孙凯(SunK)等提出了基于独立树的情

感依赖关系抽取模型,并获得了很好的性能[４６].徐宽

弘(XuKH)等和张晨(ZhangC)等,使用带有注意机

制的GCN(GraphConvolutionalNetwork)来学习依赖

树,依赖树可以缩短语法相关单词之间的距离,可以

有效地从图形结构数据中提取信息,以获得预期

效果[４７－４８].
(２)基于情感模式的情感依赖建模

杨航(YangH)等发现大多数情感依赖发生在

相邻的方面之间,并将具有相同情绪的连续方面定

义为情绪簇[４９].基于此,该研究提出了利用情绪模

式(SentimentPatterns)来指导模型的依赖关系学

习.该 情 绪 模 式 包 括 情 绪 集 群 (Sentiment
Cluster)、情绪一致性(SentimentCoherency)两种,
情绪集群是指用户倾向于根据情感极性类别对方面

进行聚类;情绪一致性,是指在启发式思维的情况

下,用户可能会在任何思维暂停时,提出一个与预先

评论的方面具有相同极性的方面.情绪一致性模式

分为全局一致性和局部一致性.
该研究引入局部情绪聚合(LSA)机制,重点学

习情绪聚类中的情绪依赖性;同时提出了聚合窗口

构建的差异权重来衡量情绪依赖的重要性,并在

Lap１４(F１:７８．３５％)、Rest１４(F１:８１􀆰０４％)、Rest１５
(F１:７２􀆰２２％)、Rest１６(F１:７９􀆰５０％)等四个公共数

据集上进行实验,实现了很好的性能.由于没有额

外的依赖矩阵构造和建模,该方法比原有基于依赖

树的模型更有效.

４　细粒度文本情感分析最新技术

基于原有研究成果[４,６,１１,５０－５５],笔者通过分年度

对比细粒度情感分析最新技术情况(见前文图２、图

５),发现目前细粒度文本情感方法仍为基于机器学

习的方法、基于情感词典的方法,其中在机器学习方

法中,深度学习方法被广泛应用.现阶段使用最多

的 技 术 方 法 依 次 为 CNN、DNN、GCN、SVM、

LSTM/BiLSTM、RNN、Ontology、LDA、lexicon
等,如前文图５蓝色框标注部分所示.

细粒度情感分析是一个活跃而蓬勃发展的研究

领域,具有很强的实际应用价值.在该领域,研究人

员不断提出、评估和比较不同的方法,目的是提高细

粒度情感分析的性能,找到可以解决该领域挑战的

方法.本节的目的是对细粒度情感分析的近期常用

方法进行概述.

３９
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４．１　基于机器学习的情感分析方法

深度学习方法优于传统机器学习方法,目前已

被广泛应用于细粒度情感分析领域,主要包括图形

卷积网络 GCN、深度神经网络 DNN、卷积神经网络

CNN、递归神经网络RNN等,相关理论方法已在相

关研究中有所阐述[５１－５２],本节重点总结现阶段细粒

度情感分析领域的深度学习技术特点、基线,具体见

表４.
表４　深度学习方法对比表

序号 名称 特点 在ABSA领域的应用案例 来源作者 数据集 ACC(％) F１(％)

１ GCN 优点:GCN 能够建模拓扑

关系,可以有效地从图形结

构数据中提取信息,以获得

预期效果

不足:准确性受到噪声信息

和依赖树解析性能的限制

提出一种基于Senticnet的图卷积网

络(SenticGCN),通过整合SenticNet
中的情感知识来构建图神经网络,以

增强句子的依赖图

LiangB等

(２０２２)[５６]

Rest１４

Lap１４

Rest１５

Rest１６

８４．０３

７７．９０

８２．８４

９１．９７

７５．３８

７４．７１

６７．３２

７９．５６

提出了一种增强注意力的图卷积网

络(AEGCNＧBERT),用于多头注意

的方面级情感分类(MHA)

XuGT等

(２０２１)[５７]

Rest１４

Lap１４

Rest１５

Rest１６

Twitter

８４．４６

８０．３７

８３．９２

８９．６１

７５．９９

７６．３３

７６．６８

６７．０８

７０．７１

７５．０１
将全局结构信息和局部结构信息引

入方面级实体分类任务中,并提出了

一种新的基于方面的情感分类方法,

即全局和局部依赖引导图卷积网络

(GLＧGCN)

ZhuXF等

(２０２１)[５８]

Rest１４

Lap１４

Rest１５

Rest１６

Twitter

８２．１１

７６．９１

８０．８１

８８．４７

７３．２６

７３．４６

７２．７６

６４．９９

６９．６４

７１．２６

提出了一种新的基于 GCN的异构图

模型

XuK H 等

(２０２０)[４７]

Rest１４

Lap１４

Rest１５

Rest１６

Twitter

８１．６２

７６．６１

７９．０３

８６．６８

７１．９２

７１．９４

７０．５８

５９．２１

７０．０５

７１．７４

２ DNN 优点:模型训练时间少;容

易与 其 他 深 度 学 习 模 型

对比

不足:过度拟合;模型复杂

提出了一个联合框架 SenHint,该框

架将 DNN的输出和语言提示的含义

集成到一个基于马尔可夫逻辑网络

(MLN)的连贯推理模型中

WangYY等

(２０２１)[５９]

Rest１５

Lap１５

Rest１６

Lap１６

８１．６６

８７．９８

８９．６８

８６．１９

７７．９８

８６．４１

８４．１２

８４．６５

使用 BERT 输出作为优化的 DNN
网络的输入,并使用 DNN 网络进行

进一步分类,以获得更好的方面级情

感分类性能

ZhangYX等

(２０２０)[６０]

Rest１４

Lap１４

Twitter

８６．６１

７９．３９

７７．３１

６４．１５

６１．３７

７３．４０

３ CNN 优点:高准确性、快速训练

不足:设计起来较为复杂;

池化层容易丢失位置或顺

序特征

带有注意机制的 RecogNetＧLSTM＋

CNN模型在方面分类和观点分类方

面表现出了优越的性能

RamaswamySL
等(２０２２)[２５]

Rest１４

Lap１４

Rest１５

Rest１６

９２．７６

８９．０６

９１．７０

９４．８１

９３．８２

８７．１８

９２．７４

９３．７７

提出了一种统一位置注意的神经网

络(UPＧCNN),以解决 ACSA中方面

位置的缺失问题

WangW Y
等(２０２１)[６１] Rest１４ ９４．４３ －

４ RNN 优点:容 易 捕 捉 到 顺 序 数

据;高可靠性

不足:要求更长的训练时间;

模型复杂且计算成本高

提出了一个考虑方面位置信息的递

归神经网络(PGＧRNN)模型,该模型

可以动态集成全局和局部信息,用于

基于方面的情感分类

BaiQC等

(２０２２)[６２]

Rest１４

Lap１４

Rest１５

Rest１６

Twitter

８１．７４

７４．９２

８２．５９

９０．２６

７５．１９

７２．１０

６９．６８

６９．９２

６８．１０

７５．４０

４９
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４．２　基于词典的情感分析方法

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[６３].随着网上一些新词汇

的大量出现,基于情感词典的方法在这些新的语料

上表现不佳,甚至出现错误[６４].目前SentiWordNet
在细粒度情感分析领域使用最为广泛[５２],如:伊曼

(AboelelaEM )等将SentiWordnet应用于方面术

语提取,构 建 了 基 于 语 义 关 系 的 方 面 术 语 提 取

(SALOM)模型,该模型在 MＧphone数据集上的F１
值达到９７．７,效果很好[６５].经归纳,笔者认为基于

词典的情感分析研究呈现以下趋势.

(１)情感词典逐渐不再独立使用,而是与深度学

习算法相结合,通过知识增强[６６],提升细粒度情感

分析的性能.如:梁斌(LiangB)等将SenticNet与

GCN相结合,构建图神经网络,以增强句子的依赖

图,取得了很好的效果[５６].詹恩(JainP K)等将

SenticNet纳入 BERTＧDCNN 模型,使其能够实现

概念层面的情感分析[６７].
(２)MPQA、Hownet、NTUSD、情感词汇本体

库等传统情感词典逐渐成为种子词典,成为特定领

域情感词典构建的基础组件[６８－７１].
本节对常用的情感词典进行了梳理,并总结了

相应特点与最新利用情况,具体见表５.

表５　常见的词典

名称 特点 语种
词数/
个/组

在ABSA领域的
应用案例

来源作者 数据集 PRE(％)REC(％)F１(％)

WordNet
[５２,７２－７５]

根据语义和词汇关系
对词汇(如动词、名词)
进行分组.常用于隐
式方面提取与语义消
歧义

多 语 种 (英
语、中 文、西
班牙语,意大
利 语,韩 国
等)

１１７０００

提出弱监督学习
(ATEＧSEM )模
型,该 模 型 利 用

WordNet辅 助 方
面术语提取

TaoJ等
(２０２０)[７５] Rest１４－１６ － － ８５．３２

SentiWord
Net[５２]

将 WordNet含义一致
的词语合并在一起,并
赋予情感极性.它是

ABSA 领域使用最广
泛的词典

英文 １１７０００

提出基于语义关
系的方面术语提
取 (SALOM)模
型,该 模 型 利 用

SentiWordnet 来
扩展方面术语的
同义词、上义词及
下义词关系

AboelelaEM
等(２０２１)[６５]

MＧphone
DＧcamera
Mp３Ｇplayer

９７
９７．５
９０

９８．７
８８
９２

９７．７
９１．３
８８．８

SenticNet
[５２,５６,６７]

SenticNet 提 供 了 语
义、情感、极性关联的
自然语言概念.它与
深度学习技术结合,共
同执行 ABSA任务

英文 ２００００００

提 出 一 种 基 于

SenticNet的图卷
积 网 络 (Sentic
GCN),通过整合

SenticNet中的情
感知识来构建图
神经网络,以增强
句子的依赖图

LiangB等
(２０２２)[５６]

Rest１４
Lap１４
Rest１５
Rest１６

－ －

７５．３８
７４．７１
６７．３２
７９．５６

MPQA[５２]

MPQA是包含主观线
索和上下文语境极性
的列表.常用于领域
或主题情感词典构建

英文 ２０６１１

提出了基于多层
主题监督模型的
情感词典(TaSL),
用于解决很多情
感词汇在不同主
题下情感极性不
同 的 问 题.经 验
证,基于 MPQA的

TaSL 模型在数据
集 SEMEVAL１３
上 的 ACC 值 为

６６．８％

DengD等
(２０１９)[６８] SEMEVAL１３ － － －

５９
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名称 特点 语种
词数/
个/组

在ABSA领域的
应用案例

来源作者 数据集 PRE(％)REC(％)F１(％)

HowNet[７６]

HowNet分 为 中 英
文 各小类词典,包括
正 (负)情 感 词、正
(负)评 价 词、主 张
词以及程度副词共 ６
类.输出正负情感词、
程度副词和主观词汇

中文、英文 ９１９３

提 出 了 BiGRUＧ
Attention与门控
机制相结合的文
本情感分类模型,
并将 HowNet作
为种子情感词典

张瑾等
(２０２１)[６９]

大众点评 用 户
评论以及

AIchallenger
２０１８数据集

７２．１７ ７２．３９ ７２．１８

NTUSD[７６]

只对情感词进行了正
负极性的判断.输出
正负 情 感 词;情 感 短
语;副 词 和 情 感 词 的
组合

中文 １１０８６

提出基于 NTUSD
和 HowNet构 建
情感词典的综合
算法

张志刚
(２０１９)[７０]

新闻评论(１０００
条) ８１．５９ ８０．７７ ８０．３５

情感词汇

本体库[７６]

从不同角度描述一个
词语或短语,包括词语
词性种类、情感类别、
情感强度及极性等信
息.该库将情感词分
为 ７ 大 类,２１ 小 类.
输出正向、负向、中性
情感词

中文 ２７４６６

提 出 一 种 基 于

CRF的细粒度情
感分析方法,并利
用情感词汇本体
库和 HowNet建
立了种子词典,用
于观点提取

王娜娜
(２０１７)[７１]

宾馆领域
评论集

－ － ６９．３３

４．３　迁移学习

迁移学习(TransferLearning,TL)是一种利用

数据、数据分布、模型任务等的相似性,将一个领域

中已经学习到的知识应用到新领域的方法[７７].方

面级情感分析是针对一个评论中涉及多种方面类别

时的情感分析,现有方法通常利用方面级数据集在

神经网络模型上直接进行训练,但已标注的方面级

训练数据规模较小,导致模型不能充分学习而性能

受限[４４].迁移学习非常有用,可用于将获得的情感

分类能力从一个领域转移到另一个领域,快速构建

方面级数据集[７８－７９].孙佳慧等通过目标函数及注

意力融合方法,将文档级情感分析模型中的注意力

权重融合到方面级情感分析模型中,从而使方面级

文本情感分析性能得到提升[７８].
原有迁移学习模型输出层使用的softmax功能

仅支持单标签分类任务,故原有迁移学习模型并不

支持多标签分类[７７－７９];针对这一问题,陶杰(TaoJ)
等设计了一种多标签的语义分析方法,并在 Yelp数

据集上做了验证,效果超过基线[８０].另外在跨语言

学习方面,苯索坦(BensoltaneR)等提出一种面向阿

拉伯语的方面级情感分析迁移学习模型,该模型在

方面术语提取、方面类别检测任务的总体增强率分

别超过基线６％和１９％[８１].

５　总结与展望

近年来细粒度情感分析研究热度很高,对于方

面和观点抽取、情感分类等基础任务已经有了很多

研究与阐述[４,１１,１５,５１－５５],本文重点聚焦该领域的新

近问题,探讨细粒度情感分析的最新任务、关键技术

与发展趋势.
本文基于 Citespace对文本细粒度情感分析领

域文献进行了主题变化研究,研究发现,方面级情感

三元组抽取、多粒度情感分析、隐式情感分析、情感

依赖关系抽取为本领域最新任务,且取得了明显的

研究进展.笔者认为,随着深度学习、迁移学习等技

术在该领域的不断深化,以上任务有望取得更大

进步.
尽管细粒度情感分析领域发展整体走势良好,

但长期以来一直横亘于该领域科学研究与实际应用

之间的难点仍然存在,主要包括讽刺识别、复指与共

指消解、语义消歧、跨语言情感分析等,这些难点不

仅属于文本细粒度情感分析领域,更是自然语言处

理范畴需要解决的难题.
(１)讽刺识别

由于讽刺表达在我们日常生活中被广泛使用,
而讽刺的复杂性和模糊性使得讽刺识别成为一项极

具挑战性的工作[８２].虽然一些研究者已经开展了

这方面的研究[８２－８４],其中:任路(RenL)等采用基于

BERT的方面级情感分析方法提取上下文关系,并
确定其是否具有讽刺性,该模型在 Reddit数据集上

的F１值为７３．４％[８４].但目前讽刺对象的精准识别

仍是难点,因为即便面对同一句话,不同的人对讽刺

６９

文本细粒度情感分析研究综述/谭翠萍

ReviewofFineＧGrainedSentimentAnalysisBasedonText/TanCuiping



2022

年
第4

期

目标的识别也可能会有很大差异[７２].
(２)复指与共指消解

复指与共指都是语言术语之间的相互参照关

系[７３].在情感分析中,尤其是基于方面的分析中,
识别代词在句子中指代的具体内容非常有用,有助

于提取给定实体的所有方面.然而,现有的研究处

理中,代词通常被忽略或删除.虽然已有一些学者

研究了复指与共指算法[８５－８６],但该领域仍需深入研

究与不断改进.
(３)词义消歧

词义消歧是在特定语境下正确识别词义的过

程.不同语境下,单词的含义不同,这对细粒度情感

分析非常重要.一些研究利用 WordNet与深度学

习方法相结合[７２－７３,８７],来进行词义消歧,取得了一

定进展.如:阿布达拉噶(AbdalgaderK)等提出了

一种基于图的语义消歧方法,该方法通过 WordNet
获得所有可用语义信息,以增加图形语义连接性,从
而识别给定上下文中单词的预期含义[７３].与现有

的无监督语义消歧方法相比,取得了优异的性能,在

SemEvalＧ１５基准数据集上的 ACC值达到８３．９％.
(４)跨语言情感分析

在现有细粒度情感分析领域,大多数研究集中

在英语[５６].由于不同语种的句法、语法都有较大差

异,往往在英语基准数据集上验证可行的技术方法,
移植到其他语种数据集上就不能适用.而对于非英

语的情感分析研究而言,最大的问题是缺少足够可

用的语料库,而构建适合不同用途的语料库往往需

要很长时间,且花费大量人力,迁移学习为快速构建

相近领域的语料库提供了一种方法[７８－８１],但从长期

看,构建多语言语料库仍是一件非常基础且非常重

要的工作.
从以上难点来看,笔者认为解决跨语言情感分

析问题虽工程浩大,但从长期来看,已有英语语种的

情感分析经验可以借鉴,迁移学习技术也日渐成熟,
只要研究者们不断付诸努力,仍然有望攻克此难题.
词典的运用可以从一定程度上辅助词义消歧,但要

想完全消除词语歧义是不可能的,未来可结合 GCN
等深度学习技术,提高词义消歧效果.另外,讽刺识

别、复指与共指消解这两个难点需要在自然语言处

理技术整体提高后,才有望解决.
文本细粒度情感分析的发展带动着情感分析领

域的整体发展,随着新技术的不断深化,领域难点将

逐渐转化为新任务,各项任务的解决也推动着领域

的不断应用与发展,未来该领域还将遇到新的机遇

与挑战.
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