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Abstract:  This paper surveys the state of the art of sentiment analysis. First, three important tasks of sentiment 
analysis are summarized and analyzed in detail, including sentiment extraction, sentiment classification, sentiment 
retrieval and summarization. Then, the evaluation and corpus for sentiment analysis are introduced. Finally, the 
applications of sentiment analysis are concluded. This paper aims to take a deep insight into the mainstream 
methods and recent progress in this field, making detailed comparison and analysis. 
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摘  要: 对文本情感分析的研究现状与进展进行了总结.首先将文本情感分析归纳为 3 项主要任务,即情感信

息抽取、情感信息分类以及情感信息的检索与归纳,并对它们进行了细致的介绍和分析;进而介绍了文本情感分

析的国内外评测和资源建设情况;最后介绍了文本情感分析的应用.重在对文本情感分析研究的主流方法和前

沿进展进行概括、比较和分析. 
关键词: 文本情感分析;情感信息抽取;情感信息分类;情感信息的检索与归纳;评测;资源建设 
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随着Web2.0的蓬勃发展,互联网逐渐倡导“以用户为中心,用户参与”的开放式构架理念.互联网用户由单纯

的“读”网页,开始向“写”网页、“共同建设”互联网发展,并由被动地接收互联网信息向主动创造互联网信息迈进.
因此,互联网(如博客和论坛)上产生了大量的用户参与的、对于诸如人物、事件、产品等有价值的评论信息.
这些评论信息表达了人们的各种情感色彩和情感倾向性,如喜、怒、哀、乐和批评、赞扬等.基于此,潜在的用

户就可以通过浏览这些主观色彩的评论来了解大众舆论对于某一事件或产品的看法.由于越来越多的用户乐

于在互联网上分享自己的观点或体验,这类评论信息迅速膨胀,仅靠人工的方法难以应对网上海量信息的收集

和处理,因此迫切需要计算机帮助用户快速获取和整理这些相关评价信息.情感分析(sentiment analysis)技术应
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运而生(本文中提及的情感分析,都是指文本情感分析). 
文本情感分析又称意见挖掘,简单而言,是对带有情感色彩的主观性文本进行分析、处理、归纳和推理的

过程.最初的情感分析源自前人对带有情感色彩的词语的分析[1],如,“美好”是带有褒义色彩的词语,而“丑陋”是
带有贬义色彩的词语.随着互联网上大量的带有情感色彩的主观性文本的出现,研究者们逐渐从简单的情感词

语的分析研究过渡到更为复杂的情感句研究以及情感篇章的研究.基于此,按照处理文本的粒度不同,情感分析

可分为词语级、短语级、句子级、篇章级以及多篇章级等几个研究层次[2].按照处理文本的类别不同,可分为基

于新闻评论的情感分析和基于产品评论的情感分析.其中,前者处理的文本主要是新闻评论,如情感句“他坚定

地认为台湾是中国不可分割的一部分”,表明了观点持有者“他”对于事件“台湾归属问题”的立场;后者处理的主

要是网络在线的产品评论文本,如“Polo 的外观很时尚”,表明了对评价对象“Polo 的外观”的评价“时尚”是褒义

的.由于基于产品评论的情感分析可以帮助用户了解某一产品在大众心目中的口碑,因此受到很多消费者和商

业网站的青睐.而基于新闻评论的情感分析多用于舆情监控和信息预测中,是国内外评测中重要的评测任务. 
情感分析涉及多项非常有挑战性的研究任务.本文综合已有的研究成果,将情感分析归纳为 3 项层层递进

的研究任务,即情感信息的抽取、情感信息的分类以及情感信息的检索与归纳,如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Research framework of sentiment analysis 
图 1  情感分析的研究框架 

情感信息抽取是情感分析的最底层的任务,它旨在抽取情感评论文本中有意义的信息单元.其目的在于将

无结构化的情感文本转化为计算机容易识别和处理的结构化文本,继而供情感分析上层的研究和应用服务.如
将情感句“我觉得 Canon 的相片质量不错”转化为如图 1 所示的结构化文本形式.情感信息分类则利用底层情感

信息抽取的结果将情感文本单元分为若干类别,供用户查看,如分为褒、贬两类或者其他更细致的情感类别(如
喜、怒、哀、乐等).按照不同的分类目的,可分为主客观分析和褒贬分析;按照不同的分类粒度,可分为词语级、

短语级、篇章级等多种情感分类任务.这些分类任务在情感分析初期吸引了大量的研究者.最高层的情感信息

的检索与归纳可以看作与用户直接交互的接口,着重强调检索和归纳两项应用.该层次的研究主要在前两项任

务即情感信息抽取和分类的结果的基础上进行进一步的加工处理. 
情感分析是一个新兴的研究课题,具有很大的研究价值和应用价值[3−5].鉴于此,该研究课题受到国内外越

来越多的研究机构的重视.本文在接下来的部分首先分别详细阐述情感分析的 3 个主要研究任务,重点针对各

任务的主流方法和前沿进展进行对比分析;接着介绍国内外主流的评测会议以及现有的资源建设情况;然后介

绍情感分析的几个重要应用点;最后,展望情感分析技术的发展趋势. 

1   情感信息抽取 

情感信息抽取旨在抽取情感文本中有价值的情感信息,它可以看作情感分析的基础任务.一直以来,学术界

对它兴趣不减.纵观目前的研究现状,有价值的情感信息单元主要有评价词语(如优秀、好用)、评价对象(如 GPS、
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屏幕分辨率)、观点持有者(如国家政府、台湾当局)等.在对大量的情感文本进行分析之后,不少研究者发现,某
些组合搭配对于情感分析的上层任务如情感信息分类以及情感信息的检索与归纳有更直接的帮助,如评价搭

配(评价对象和评价词语的搭配,如屏幕分辨率-高)、评价短语(程度副词及其修饰的评价词语的搭配,如不怎么-
好)等.下面本文将一一介绍目前情感信息抽取的具体任务及其主要实现技术. 

1.1   评价词语的抽取和判别 

评价词语又称极性词、情感词,特指带有情感倾向性的词语.显然,评价词语在情感文本中处于举足轻重的

地位,评价词语的识别和极性判断在情感分析领域创建伊始就引起了人们极大的兴致.基于前人大量的研究工

作,评价词语的抽取和判别往往是一个一体化的工作,主要分为基于语料库和基于词典两种方法[6]. 
基于语料库的评价词语抽取和判别主要是利用大语料库的统计特性,观察一些现象来挖掘语料库中的评

价词语并判断极性.早期的一些学者发现,由连词(如 and 或 but)连接的两个形容词的极性往往存在一定的关联

性,如 and 连接的形容词(如 lovely and beautiful)极性相同,然而 but 连接的形容词(如 lovely but unnatural)极性相

反.基于这种现象,Hatzivassiloglou 和 McKeown[1]从大语料库华尔街日报(Wall Street Journal)中发掘出大量的形

容词性的评价词语.Wiebe 等人[7]沿袭了较为相似的工作,他们使用了一种相似度分布的词聚类方法在大语料

库上完成了形容词性的评价词语的获取.然而,以上的两种方法仅将评价词语的词性局限于形容词词性,却忽略

了其他词性的评价词语.为了避免评价词语词性的限制,Riloff 等人[8]手工制定一些模板并选取种子评价词语,
使用迭代的方法获取了名词词性的评价词语 .随后 ,Turney 和 Littman[9]提出了点互信息 (point mutual 
information)的方法判别某个词语是否是评价词语.这种方法适用于各种词性的评价词语的识别,但是较为依赖

种子褒/贬词语集合.鉴于此,基于语料库的方法最大的优点在于简单易行,缺点则在于可利用的评论语料库有

限,同时评价词语在大语料库中的分布等现象并不容易归纳. 
基于词典的评价词语抽取及判别方法主要是使用词典中的词语之间的词义联系来挖掘评价词语.这里的

词典一般是指使用 WordNet 或 HowNet 等.很自然地,有学者想到利用词典将手工采集的种子评价词语进行扩

展来获取大量的评价词语[10−12].这种方法简单易行,但是较依赖于种子评价词语的个数和质量,并且容易由于一

些词语的多义性而引入噪声.为了避免词语的多义性,一部分学者使用词典中词语的注释信息来完成评价词语

的识别与极性判断[13−16].此外,一些学者[17]沿用了 Turney等人的点互信息的方法[9],通过计算 WordNet中的所有

形容词与种子褒义词代表 good 和贬义词 bad 之间的关联度值来识别出评价词语.然而,并非所有语种的情感资

源都像英文一样丰富,对于某些词典资源非常稀缺的语种,有学者将词典资源丰富的语种的情感词典翻译到资

源较少的语种中[18],如将英文的情感词典翻译成中文,供中文情感分析应用.但是实验显示,不少评价词语在经

过翻译之后极性发生了改变.这也印证了 Wiebe 在文献[19]中所指出的“词语的词义和其极性有一定的关系,但
是相同的词义并不一定有相同的极性”.鉴于此,基于词典的方法的优点在于获取的评价词语的规模非常可观,
但是由于很多词存在一词多义现象,构建的情感词典往往含有较多的歧义词,如词语“好”在大多数情况下表现

为“优秀”的意思,但在某些情况下扮演修饰成分(如“他跑得好快啊!”). 
此外,还有一部分学者采用基于图的方法来识别评价词语的极性[6,20].具体来说,该方法将要分类的词语作

为图上的点,利用词语之间的联系形成边来构建图,继而采用各种基于图的迭代算法(propagation algorithm)来
完成词语的分类.如,有学者考察图中两个词语的注释信息而构建图[20],继而使用 Spin模型对图中的点迭代地进

行概率计算,得出每个词语的极性.还有一些学者尝试使用多种图模型[6],如最小切分模型(mincuts)、随机最小切

分模型(randomized mincuts)、标签迭代模型(label propagation)等完成评价词语的褒贬分类.实验证实了基于图

的方法的有效性.基于图的方法是一种新颖的方法,它可以灵活地将词语间的各种联系作为特征融入图中,继而

进行迭代计算.然而,寻找更为有效的词语间特征以及如何选取图算法是值得深入研究的问题. 

1.2   评价对象的抽取 

评价对象是指某段评论中所讨论的主题,具体表现为评论文本中评价词语所修饰的对象,如新闻评论中的

某个事件/话题或者产品评论中某种产品的属性(如“屏幕”)等.现有的研究大部分集中于产品领域的评价对象
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的抽取,他们大多将评价对象限定在名词或名词短语(候选评价对象)的范畴内,进而对它们进行进一步的识别. 
一部分学者使用基于规则/模板的方法抽取评价对象.规则的制定通常要基于一系列的语言分析与预处理

过程,如词性标注、命名实体识别、句法分析等.相应地,制定的规则也包括词序列规则、词性规则以及句法规

则等形式.Yi[21]使用 3 条限制等级逐渐递进的词性规则从候选评价对象中抽取出真正的评价对象.还有的学 
者[22,23]使用关联规则挖掘的方法或是基于句法分析的结果[24]找出频繁出现的候选评价对象,继而使用两种剪

枝方法去除错误样例.然而,这些方法仅能找出频繁的评价对象.为了发掘出非频繁的评价对象,有学者尝试使

用含有评价词语和评价对象槽(slot)的词序列模板[22].此类方法最主要的优点在于针对性强,可以直接针对待解

决的问题或特定的语言现象制定规则/模板;而其缺点则在于规则/模板的可扩展性差,人工编写的工作量大,成
本较高. 

有学者[25]从另一个角度诠释了评价对象的抽取.他们将评价对象看作产品属性的一种表现形式(如对数码

相机领域而言,“相机的大小”是数码相机的一个属性,而“相机滑盖”是数码相机的一个组成部分),继而考察候选

评价对象与领域指示词(如“整体-部分”关系指示词“scanner has”)之间的关联度来获取真正的评价对象.实验结

果表明,这种方法取得了较好的实验效果,超过了基于规则/模板的方法,但难点在于领域指示词的获取. 
近年来,随着话题模型(topic model)[26,27]的逐渐兴起,很多学者将其应用到情感分析领域.由于评价对象是

蕴涵于情感文本中的某些话题,因此可以使用话题模型来评价对象的识别.有学者[28]采用多粒度的话题模型挖

掘产品领域情感文本中的评价对象,并将相似的评价对象进行聚类.这种方法理论上能够提高评价对象抽取的

召回率.但遗憾的是,还没有实验将这种方法与上述传统的基于名词短语的方法进行对比. 
此外,还有一部分学者从事新闻评论文本中的话题评价对象的抽取[29,30].如,对于情感句“所有人都认为政

府应该加强改善医疗卫生条件”,抽取话题评价对象“政府应该加强改善医疗卫生条件”. 

1.3   观点持有者抽取 

观点持有者的抽取在基于新闻评论的情感分析中显得尤为重要,它是观点/评论的隶属者,如新闻评论句

“我国政府坚定不移的认为台湾是中国领土不可分割的一部分”中的“我国政府”.很自然地,人们会想到评论中

的观点持有者一般是由命名实体(如人名或机构名)组成,因此可以借助于命名实体识别技术来获取观点持有 
者[31].此外,还有学者曾尝试借助语义角色标注来完成观点持有者的抽取[29].但是这些方法较为依赖自然语言

处理的基础技术,有较低的语言覆盖现象和较差的领域适应性. 
还有人将观点持有者的抽取定义为分类任务,这种方法的关键在于分类器和特征的选取.如 Choi 将其看作

一个序列标注问题[32],并使用 CRF(conditional random field)模型融合各种特征来完成观点持有者的抽取.相似

地,Kim[11]将所有名词短语都视为候选观点持有者,使用 ME(maximum entropy)模型来进行计算. 
以上的方法将观点持有者的抽取当作一个独立的任务.通过观察许多研究者发现,观点持有者一般是与观

点同时出现的,所以可以将观点和观点持有者的识别作为一个任务同时解决.Bethard[33]在抽取出情感句中的观

点单元(多是由一些短语组成)之后,分析句中观点和动词的句法关系,即可同步获取观点持有者. 
由于产品评论中一般默认观点持有者是用户本身,因此鲜有研究者在产品评论领域研究这一任务. 

1.4   组合评价单元的抽取 

评价词语在情感分析中的作用是不言而喻的.然而在某些情况下,单独的评价词语存在一定的歧义性,如评

价词语“高”在以下 3 个句子中的使用: 
• Sen 1:凯越的油耗真高. 
• Sen 2:捷达的性价比相当高. 
• Sen 3:这辆车有 1 米多高. 

Sen 1 和 Sen 2 是情感句,但是评价词语“高”在修饰不同的评价对象时表现出不同的极性.如,“高”在 Sen 1
中表示贬义,而在 Sen 2 中则表示褒义.此外,评价词语往往也会出现在非情感句中,如 Sen 3.因此,仅考虑单独的

评价词语在情感分析中的应用是远远不够的.研究者们发现,有些包含评价词语的“组合评价单元”(如组合“油
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耗-高”、“相当-高”)对于处理情感分析的上层任务更有帮助.下面将具体来介绍各种形式的组合评价单元. 
1.4.1   主观表达式的抽取 

主观表达式(subjective clues)是指表示情感文本单元主观性的词语或词组.第 1.1 节的评价词语是主观表达

式的一部分.此外,某些词语的组合(如 village idiot 或 get out of here)也能很明显地标识文本的主观性,虽然它们

中的任何一个词语单独可能都并非评价词语.如何获取这些有意义的词组是主观表达式抽取的重点. 
Wiebe 和 Wilson 是这项任务的引领者[34].近几年来,他们挖掘大量的主观表达式形成主观表达式库,并基于

此完成文本的主客观分类和褒贬分类.具体来说,他们首先从语料中抽取出所有的 n 元词语/词组(1≤n≤4)作为

候选主观表达式;继而通过对比训练语料中的标准的主观表达式,为每个候选主观表达式计算出可能成为主观

表达式的概率;最后通过对概率值的分析,获得这些主观表达式.Wiebe 和 Wilson[35]在随后的工作中又引入了

“主观表达式密度”协助判断主观表达式.2004 年,Wiebe 和 Wilson 将他们前期的工作进行了总结[36],从不同的语

料中扩充了大量的主观表达式,主要包括手工收集的一部分主观表达式以及自动从标注/未标注语料中学习而

来的一部分主观表达式.此外,他们首次利用句法分析的结果发掘了句法主观表达式[37].随后,Wiebe和Wilson采
用多种特征及机器学习方法对他们获取的大量的主观表达式的情感程度(strong 或 weak)进行了识别. 
1.4.2   评价短语的抽取 

评价短语表现为一组连续出现的词组,但不同于主观表达式,该词组往往是由程度副词和评价词语组合而

成,如“very good”等.因此,这种组合评价单元不仅顾及了主观表达式的情感极性,还考察了其修饰成分.这些修

饰成分或加强或减弱或置反了主观表达式的情感极性,使得评价短语成为一种情感色彩丰富的组合评价单元. 
有学者采用基于一些情感词典的方法识别这种评价短语.如 Whitelaw[38]结合 WordNet 使用半自动的方法

构建了形容词性的评价词词典以及修饰词词典.对于一个含有评价词语的情感文本,该方法首先查看评价词前

面的词语,如果属于修饰词词典,获取这个词组作为评价短语.根据两个词典中的属性值计算出情感极性.这种

方法由于基于较为细致的词典,因此准确率较高,然而,由于词典中词语有限而限制了召回率.还有学者使用依

存句法结构(如 ADV,ATT 以及 DE 结构),在句法树上获取评价短语[23].这种方法巧妙地利用了评价短语中所含

词语之间的句法修饰关系,但是较为依赖句法分析的结果. 
评价短语考察的是连续出现的词组,然而有些表示修饰关系的词语并非总是和评价词语连续出现.如在情

感句“[I did [not]− have any [doubt]− about it.]+”中,修饰词 not 和评价词 doubt 并非连续出现,但它们共同决定了

情感句的最终极性.Moilanen 等人[39]和 Choi 等人[40]将其定义为“组合语义单元(compositional semantics)”,具体

表现为一组非连续的词语,通过相互作用来表达出某种情感极性.组合语义单元可以看作一种更为复杂的评价

短语,大多使用人工总结或半自动生成的模板来识别. 
1.4.3   评价搭配的抽取 

评价搭配是指评价词语及其所修饰的评价对象二者的搭配,表现为二元对〈评价对象,评价词语〉,如情感句

“凯越的油耗很高”中的“油耗-高”.前面所介绍的“主观表达式”和“评价短语”主要是考察含有情感极性的一些

词和短语,然而情感句中出现的某些“主观表达式”和“评价短语”并非真正地表现出情感极性.如情感句 s1“车跑

得好快啊”中的词语“好”并不存在情感极性,需要过滤掉.此外,还有一些“主观表达式”和“评价短语”存在一定的

歧义,其极性需要根据上下文而确定.“评价搭配”则可以很好地解决上述两点问题. 
针对评价搭配的抽取任务,大部分学者采用了基于模板的获取方法.Kobayashi 等人[41]考察评价对象和评

价词语之间的修饰关系,并用 8 个共现模板来描述.然而,由于模板过于简单且修饰关系仅仅停留在词表面,该方

法产生了大量的噪声.为了深入挖掘评价对象和评价词语之间的修饰关系,一部分学者尝试使用句法关系模板. 
Bloom 等人[42]利用 Stanford Parser 手工构建了 31 条句法规则.此外,Popescu 等人[25]利用 MINIPAR Parser 手工

构建了 10条依存句法抽取模板来获取评价搭配.姚天昉等人[43]基于依存句法分析总结出“上行路径”和“下行路

径”的匹配规则;后续总结出 SBV(subjective-verb)极性传递规则,用于评价搭配的识别.可以看出,他们的工作融

入了更多对评价对象和评价词语之间深层关系的挖掘.然而,由于匹配规则或模板的制定存在过多的人工参与,
覆盖率较低.因此在未来的工作中,我们应该侧重于研究自动生成评价对象和评价词语之间的匹配规则的策略. 
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2   情感信息分类 

情感信息的分类任务可大致分为两种:一种是主、客观信息的二元分类;另一种是主观信息的情感分类,包
括最常见的褒贬二元分类以及更细致的多元分类[44]. 

2.1   主客观信息分类 

在对情感文本进行情感分析时,往往由于情感文本中夹杂着少量的客观信息而影响了情感分析的质量[45],
因此将情感文本中的主观信息和客观信息进行分离变得非常必要.由于情感文本单元表现格式比较自由,且区

分主、客观文本单元的特征并不明显,在很多情况下,情感文本的主客观识别比主观文本的情感分类更有难度. 
一部分学者通过考察文本内部是否含有情感知识(具体表现为第 1 节情感信息抽取的结果)来完成主客观

信息分类[10,46].然而我们发现,许多客观句中也可能会包含评价词语,如客观句“这位英雄名叫张三丰”同样含有

评价词语“英雄”.为了在更大程度上消除歧义性,很多学者挖掘并使用情感文本中的组合评价单元,如第 1.4 节

中提到的“主观表达式”、“评价短语”和“评价搭配”等组合信息.此外,还有学者[8]构建情感模板识别情感文本的

主客观性(如贬义模板“〈x〉 drives 〈y〉 up the wall”).以上这些基于情感知识的主客观分类方法的工作重心在于情

感文本中情感知识的挖掘以及各种情感知识融合的方法研究. 
还有一部分学者将情感文本单元的主客观分类定义为一种二元分类任务,即对任意给定的情感文本单元,

由分类器协助判断其主客观性.这种方法的关键在于分类器和分类特征的选取.具体来说,Hatzivassiloglou[47]使

用了词语作为特征,并采用了 NB(Naïve Bayes)分类器完成篇章级情感文本的主客观分类.Yao[48]着重从一些特

殊的特征角度考察了主客观文本,如标点符号角度、人称代词角度、数字角度等.Pang[49]则采用基于图的分类

算法完成句子级的主客观分类.基于特征分类的方法目前还是主客观信息分类的主流方法.这种方法定义明确,
其根本问题在于特征的选取.因此,尝试使用更深层、更复杂的分类特征也许是这类方法的突破方向之所在. 

2.2   主观信息情感分类 

主观信息情感任务按不同的文本粒度可分为词语级、短语级、句子级和篇章级等.其中,第 1 节已经对词

语级和短语级的情感分类方法进行了总结,因此本节将着重介绍句子级和篇章级的主观信息情感分类方法. 
一般而言,研究者将主观本文的极性分为褒义和贬义两类(thumbs up? thumbs down?).纵观目前的研究工

作,与主客观信息分类类似,可分为两种研究思路:基于情感知识的方法以及基于特征分类的方法.相似地,前者

主要是依靠一些已有的情感词典或领域词典以及主观文本中带有情感极性的组合评价单元进行计算,来获取

主观文本的极性.后者主要是使用机器学习的方法,选取大量有意义的特征来完成分类任务.这两种研究思路有

很多代表性的研究工作.文献[10,47,50,51]首先分析句子/篇章中的评价词语或组合评价单元的极性,然后进行

极性加权求和.这种方法的重点一般都放在评价词语或组合评价单元的抽取和极性判断方法的研究上.在基于

特征分类的方法中,Pang[52]首次将机器学习的方法应用于篇章级的情感分类任务中.他们尝试使用了 n-gram 词

语特征和词性特征,并对比了 NB,ME 和 SVM(support vector machine)这 3 种分类模型,发现 unigram 特征效果最

好.然而,Cui[53]通过实验证明,当训练语料较少时,unigram 的效果较优;但随着训练语料的增多,n-gram (n>3)发
挥了越来越重要的作用.Kim[54]除了考察传统的 n-gram 模型之外,还引入了位置特征和评价词特征来完成句子

级的褒贬分类.Zhao[55]则将句子级情感分类任务提炼为一个三层分类任务,利用各层之间类别标签的相互作用,
并考虑上下句之间情感的互相影响,使用 CRF 模型将这些特征进行融合.类似于主客观信息分类任务,基于特征

的方法的研究重点在于有效特征的发现以及特征选择和特征融合等问题的研究. 
除了对主观文本信息的褒贬二元分类之外,还有一些研究工作进行更细致的情感分类任务.Pang[56]将褒贬

等级分为 3 类,并使用了 one-vs-all 多元分类算法和回归分类算法完成情感分类.Goldberg[57]则使用了一种基于

图的半指导的分类算法,完成评论的褒贬包括 4 个等级的分类. 

2.3   观点分类与挖掘 

情感分类还可以体现在对某些事件的观点分类上.Lin 等人[58]主要使用 3 种分类模型识别有关“巴以冲突”
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主题的评论文本所表达的观点,即是“支持巴方”还是“支持以方”.而 Kim 等人[59]主要对美国大选时涌现出来的

大量评论文章进行分类汇总,从而推断大部分选民是支持“共和党”还是“民主党”.该文献同样也是使用分类器

和分类特征相结合的算法,其中对分类特征进行了泛化,取得了较好的效果.和主观信息情感分类不同的是,“观
点分类与挖掘”任务除了需要使用情感知识之外,还需要发掘一部分与“观点”相关的知识. 

3   情感信息的检索与归纳 

情感分析是一项以应用为导向的研究课题,然而,情感信息抽取和分类后呈现的结果并不是用户所能直接

使用的.经过大量的调研我们发现,情感分析技术与用户的交互主要集中于情感信息检索和情感信息归纳两项

任务上.其中,情感信息检索旨在为用户检索出主题相关,且包含情感信息的文档;情感信息归纳则针对大量主

题相关的情感文档,自动分析和归纳整理出情感分析结果提供给用户参考,以节省用户翻阅相关文档的时间.因
此,情感信息归纳可以看作是情感信息检索结果的一个深入加工. 

3.1   情感信息检索 

传统的搜索技术往往仅关注于检索事实性的相关文档,然而随着人们参与互联网建设的增多,尤其是博

客、论坛的蓬勃发展,情感相关的文档逐渐成为用户检索需求的一部分.因此,很多研究机构和组织结合传统的

搜索技术,掀起了情感信息检索(也称观点检索)研究的热潮. 
情感信息检索任务最早出现在 Hurst 和 Nigam 的工作中 [60].2006 年 ,TREC(Text Retrieval Evaluation 

Conference)首次引入了博客检索任务(Blog track)[61],更多的研究者致力于该任务的研究.情感信息检索要求检

索回的文档同时满足两项准则:(1) 主题相关;(2) 具有情感倾向性.一般而言,该任务主要包含 3 个步骤: 
① 结合传统的信息检索模型进行主题相关的文档检索.即给定某一主题,检索出所有与其相关的文档.在

这一步骤中,研究者一般使用传统的检索模型以及一些较为成熟的查询扩展技术[62].也有研究者在查询扩展中

融入了情感知识[63],以提高检索的性能. 
② 相关文档的主客观识别.即针对某一主题的所有相关文档,判别它们的主客观性,并获取带有情感的主

观性文档.在这一步骤中,研究者们一般借鉴情感信息抽取和情感信息分类的技术,如第 1 节和第 2 节所述. 
③ 主题相关的情感(主观性)文档排序.此时的排序策略需要同时兼顾文档的情感打分以及相关性打分,不

少学者对该步骤进行了深入的研究.一种最直接的方式是使用线性加权函数来融合两部分的打分[62].这种方法

首先将两部分的打分剥离开来,分别进行打分的设计和计算,继而对这两个分数进行加权求和.然而,该方法缺

乏理论基础和细致的分析.清华大学的张敏提出了一种新颖的基于概率生成模型的情感文档排序方法[64].该模

型从生成文档的角度考察文档的情感打分和相关性打分,取得了不错的效果. 
通过以上 3 个步骤的分析我们发现,情感信息检索融合了传统的信息检索技术和新型的情感分析技术.其

中,如何使二者进行更好的融合是研究者近期和未来所需关注的重点. 

3.2   情感信息归纳 

就目前的研究现状而言,情感信息的归纳往往以情感文摘的形式存在.传统的基于事实性新闻语料的文摘

旨在提取重要的事实性信息,并去除冗余信息.相比而言,情感文摘的处理对象为某一产品或某一事件的大量用

户评论,因此这种文摘融入了更多的情感信息.它主要侧重于提取具有明显情感倾向性的主观信息,是对某一产

品或某一事件的评论信息的归纳和汇总.针对产品类评论信息,情感文摘共有两种呈现方式:一种是基于产品属

性的情感文摘,另一种是基于情感标签的情感文摘. 
3.2.1   基于产品属性的情感文摘 

到目前为止,大部分研究者致力于基于产品属性的情感文摘的研究[25,50,65,66],其中的产品属性特指在产品

评论中的评价对象,如“相片质量”等.如图 2 所示,这种文摘按照产品的属性进行分门别类的整理,一般都标引出

表示“支持”和“反对”该产品属性的具体句子供用户参考,以适应不同用户个性化的需求.纵览目前学者们的研

究工作,标准的基于产品属性的情感文摘共包含 3 个重要的步骤: 
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(1) 识别出评论信息(句子或篇章)中的产品属性,即评价对象的识别.如前面所述,很多学者从事这一任务

的研究,并取得了不错的效果[21−25].但需要关注的是,许多研究工作忽视了产品属性的别称现象,如“胶卷”和“胶
片”.如果能将其进行别名消解,则能更好地将产品的情感文摘进行归纳. 

(2) 抽取出描述产品属性的情感句,即针对产品的每一种属性,收集与其相关的所有的情感句[46−49].这是因

为含有产品属性的句子不一定是情感句,如句子“这个相机不需要用胶片.”就不含有任何情感倾向性.这个步骤

类似于句子级的主客观识别任务,然而也有很多学者省略了这一步骤,直接进行步骤(3). 
(3) 针对产品属性的每一个情感句,判断其情感倾向性.这个步骤类似于句子级的情感信息分类任务[50−55].

基于此,针对产品的每一项属性列出用户的各种情感信息(如表示褒义和贬义的句子)形成情感文摘供用户参

考,如图 2 所示.还有一些情感文摘将一些统计信息也罗列出来,方便用户对多种产品进行对比.如有的情感文摘

将用户针对某一项属性的“支持”和“反对”情感句的个数列举出来[65];此外,还有情感文摘为每种产品计算出推

荐等级[67]等. 
通过以上 3 个步骤的分析我们发现,基于产品属性的情感文摘技术是情感信息抽取和情感信息分类技术

的融合.因此,只有情感分析各项基础技术(如上面 3 个步骤)指标的提高,才能增强这类情感文摘的质量. 

佳能400D

焦距

机身重量

反对支持

佳能400D焦距很难进行调整佳能400D焦距不错

... ...

佳能的机身重量还不错 佳能的机身重量太重了

... ...
 

Fig.2  Sentiment summarization based on product features 
图 2  基于产品属性的情感文摘 

3.2.2   基于情感标签的情感文摘 
由于基于产品属性的情感文摘较为依赖情感分析的底层技术,而且用户若想了解某一产品属性的具体情

况仍需阅读大量标有“褒/贬”等情感类别的情感句,为了更便捷地为用户提供参考意见,基于情感标签的情感文

摘应运而生,如图 3 所示.出现这类情感文摘的灵感来自于某些用户自由建设的在线评论网站,如国外著名的网

站 epinions(http://www.epinions.com/).用户在这类网站上发表对某一产品的看法时,要求填写对自己观点的简

要概括,一般用若干个词语或短语的标签形式表现,如 small size(pros),short battery life(cons)等.这些标签能够很

好地概括评论的主要内容,并以简短精悍的方式吸引了大量的用户群,可以看作是一种新形式的基于情感标签

的文摘.然而,这类在线评论网站比较少,因此大多数的在线网络评论并没有人工标注的标签.此外,依赖用户提

供标签也存在一些问题:一来用户写评论时非常随意,很有可能概括不全自己的评论;二来用户书写的评论用词

较为丰富,不方便计算机自动对比两个相似产品.如在评价一个餐馆的饭菜时,有人使用 good diet,而有的人则使

用 healthy 这个标签.因此,近年来(2008 年至今),不少学者[68,69]开始研究为网络评论自动生成标签,方便用户快

速阅读评论以及对比产品. 
Titov[68]的工作主要是为一组相关产品评论集的产品属性打标签.具体来说,该方法将产品属性当作文档集

中潜在的话题(topic),继而使用一个改进的结合产品文档和属性等级的话题模型(topic model)[26,27]对产品的属

性进行潜在的标签词语生成.如对于“宾馆”评论的属性“房间(rooms)”,该方法可以自动发掘出相关文档集中的

相关词语,如 small,clean 等.然而,该方法是建立在已知产品属性的基础上的,也就是说,已知这组产品相关的文

档集中所有的产品属性(如 room,service,location 等),继而为每种产品属性找出潜在的情感标签.然而在现实的

评论语料中 ,一般不会事先预知产品的属性以及属性等级 ,因此需要自动地发掘产品属性及其情感标签 . 
Branavan[69]较为巧妙地解决了这个问题,他将标签定义为“评价搭配”的形式(如 small size,long battery life 等),
并为单篇的网络产品评论打上合适的标签.具体地,该方法首先在一些带有标签的网站(如 epinion)上获取某一

产品的大量的人工标注的标签(如 small size 等)作为这一产品的标签库;接着,使用相似度聚类的方法对这标签
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库进行聚类,每一类被视为一个潜在的话题(即产品属性),并且每一类话题包含若干个相似的情感标签(如 small 
size 和 smart size);继而,使用话题模型分析一篇评论中潜在话题的分布情况(用概率值表示);最终通过对概率值

的分析获取最显著的几个潜在话题,并取其代表性情感标签作为这篇评论的标签.该种方法主要针对单篇网络

评论(单文档)进行分析,优点在于标签更加清晰,有完整的意义;此外,由于同一类产品共享一个标签库,方便产品

之间的对比.当然,该方法还可以推广到多文档情感文摘中. 

Tag: 焦距很一般, 机身重量还可以, 成像非常赞, ...   

Review: 
昨天刚刚买了佳能400D.赶紧上来跟大家说一说.昨天拍

了一天照,感觉这个相机成像非常好,像传说中的一样J但
是焦距不容易控制,不是很满意.但是机身重量还好,不是

很重,起码我用起来还是不错的...
 

Fig.3  Sentiment summarization based on sentiment tag 
图 3  基于情感标签的情感文摘 

3.2.3   基于新闻评论的文摘 
还有部分学者从事基于新闻评论领域的情感文摘研究.该种文摘和普通的新闻文摘比较类似,除了抽取重

要的、信息含量大的核心句子之外,还要重视该句子中的情感信息.有学者[70]提出,这种情感文摘的核心句需要

包含两方面的词语:概念词(concept words)和情感词(sentiment words).因此,他们将新闻评论信息中的词语进行

了细致的分析,通过分析每个词与话题的联系找出概念词,并通过拆分字的方法找出情感词,进而挑选出核心情

感句形成情感文摘.由于基于新闻评论的文摘应用面并不是很广,而且与普通的新闻文摘较为相似,所以目前从

事这方面研究的学者并不多. 

4   情感分析的评测与资源建设 

4.1   情感分析的评测 

随着互联网的发展和带有情感色彩的主观性文本的增多,情感分析得到了越来越多的学者和研究机构的

关注.近年来,为了推动情感分析技术的发展,国内外的很多研究机构纷纷组织了一些公共评测,为情感分析的

方法研究提供统一的平台. 
情感分析首先引起了国际文本检索会议 TREC 的关注,并从 2006 年开始每年都有情感分析相关的评测任

务出现.由于 TREC 长年专注于检索方面任务的评测,因此 TREC 首次关注的情感分析任务是博客检索任务.对
于给定的查询(话题),该任务要求在博客数据集上(近 30GB,320 万篇,2006 年规模)检索带有观点的文档,并且这

些文档必须含有主观性信息,而不能是纯客观的叙述[71].除了观点检索任务之外,还有一个篇章情感分类的子任

务,即为检索返回的文档进行情感分类,分为褒义、贬义和混合(positive,negative,mixed)3 类.Blog Track 任务发

展到 TREC2009,有更多的情感分析的元素加入.如:判断返回的文档是主观评论还是客观事实、是深入的剖析

还是浅显的总结;判断返回文档的博主是男士还是女士,以及是否是专家;判断返回的文档是个人博文还是公司

博文等非常有意思的情感分析任务. 
NTCIR(NII test collection for IR systems)的情感分析评测(multilingual opinion analysis task,简称 MOAT)同

样出现在 2006 年,每年举行一次,并拥有中、英、日 3 种语言的标准语料库.不同于 TREC 所关注的观点检索, 
NTCIR 评测的主要任务是从新闻报道中提取主观性信息.给定各个语种的句子,要求参加评测的系统判断句子

是否与篇章的主题相关,并从句子中提取出观点持有者、评价词极性、评价对象等信息.分析 NTCIR 观点分析

的路线可以看出,其目标是进行多语种、多信息源、多粒度、深层次的主观性信息提取[2].MOAT 任务发展到

NTCIR-8,也融入了一些新的内容,如情感问答任务.给定某一情感问题,如“猪流感有哪些负面影响?”,从相关文

本中找出正确的情感评价;又如,跨语言情感分析,即给定一个英文的查询,从 4 种不同语言的文档池中返回相关
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文档. 
在国内,尤其是针对汉语的情感分析问题的研究才刚刚开始.COAE(Chinese opinion analysis evaluation)始

办于 2008 年,是国内第一个情感分析方面的评测.它致力于推动中文情感分析理论和技术的研究和应用,同时

建立中文情感分析研究的基础数据集.COAE 共设置 6 个任务[72],可分为 3 个方面:一是中文评价词语的识别和

分析,侧重于词语级的倾向性评测;二是中文文本倾向性相关要素的抽取,主要是抽取句子中的评价对象,侧重

于有关倾向性的相关信息的抽取;三是中文文本倾向性的判别,侧重于篇章级的倾向性评测.COAE 是首个提供

产品类评价语料的评测,为中文情感分析的发展提供了很好的施展平台. 

4.2   情感分析的资源建设 

4.2.1   情感分析的语料 
除了第 4.1 节中 3 个国际/国内评测所提供的语料以外,不少研究单位和个人也提供了一定规模的语料: 
(1) 康奈尔(Cornell)大学提供的影评数据集(http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/):由

电影评论组成,其中持肯定和否定态度的各 1 000 篇;另外,还有标注了褒贬极性的句子各 5 331 句,标注了主客

观标签的句子各 5 000 句.目前,影评库被广泛应用于各种粒度如词语、句子和篇章级的情感分析研究中. 
(2) 伊利诺伊大学芝加哥分校(University of Illinois at Chicago,简称 UIC)的 Hu 和 Liu 提供的产品领域的评

论语料:主要包括从亚马逊和 Cnet 下载的 5 种电子产品的网络评论(包括两个品牌的数码相机、手机、MP3 和

DVD 播放器).其中,他们将这些语料按句子为单元详细标注了评价对象、情感句的极性及强度等信息.因此,该
语料适合于评价对象抽取和句子级主客观识别,以及情感分类方法的研究.此外,Liu 还贡献了比较句研究[73]方

面的语料. 
(3) Wiebe 等人所开发的 MPQA(multiple-perspective QA)库:包含 535 篇不同视角的新闻评论,是一个进行

了深度标注的语料库.其中,标注者为每个子句手工标注出一些情感信息,如观点持有者、评价对象、主观表达

式以及其极性与强度.文献[74]描述了整个的标注流程.MPQA 语料适合于新闻评论领域任务的研究. 
(4) 麻省理工学院(Massachusetts Institute of Technology,简称 MIT)的 Barzilay 等人构建的多角度餐馆评论

语料:共 4 488 篇,每篇语料分别按照 5 个角度(饭菜、环境、服务、价钱、整体体验)分别标注上 1~5 个等级.
这组语料为单文档的基于产品属性的情感文摘提供了研究平台. 

(5) 中国科学院计算技术研究所的谭松波博士提供的较大规模的中文酒店评论语料:约有 10 000 篇,并标

注了褒贬类别,可以为中文的篇章级的情感分类提供一定的平台. 
4.2.2   情感分析的词典资源 

情感分析发展到现在,有不少前人总结出来的情感资源,大多数表现为评价词词典资源: 
(1) GI(general inquirer)评价词词典(英文,http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/).该词典收集了 1 914 个褒义

词和 2 293 个贬义词,并为每个词语按照极性、强度、词性等打上不同的标签,便于情感分析任务中的灵活应用. 
(2) NTU 评价词词典(繁体中文).该词典由台湾大学收集,含有 2 812 个褒义词与 8 276 个贬义词[75]. 
(3) 主观词词典(英文,http://www.cs.pitt.edu/mpqa/).该词典的主观词语来自OpinionFinder系统.该词典含有

8 221 个主观词,并为每个词语标注了词性、词性还原以及情感极性. 
(4) HowNet 评价词词典(简体中文、英文,http://www.keenage.com/html/e_index.html).该词典包含 9 193 个

中文评价词语/短语,9 142 个英文评价词语/短语,并被分为褒贬两类.其中,该词典提供了评价短语,为情感分析

提供了更丰富的情感资源. 

5   情感分析的应用 

随着互联网上评论文本的爆炸式增长,迫切需要计算机帮助用户加工整理这些情感信息,这使得情感分析

研究具有重要的应用.下面,本文就情感分析的应用现状以及应用前景进行概括介绍. 
• 用户评论分析与决策 
这是目前情感分析技术使用最频繁的一个应用点.人们在购买某一产品之前,往往倾向于网上查询该产品
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的相关评论,并通过与其他产品的对比来作最终的决策.由于用户没有足够的时间和精力浏览全部的评论信息,
导致最终的决策带有风险性.情感分析技术则可以很好地解决这一难题.该技术首先自动获取大量的相关评论

信息,进而挖掘出主要的产品属性(如油耗)和评价词语(如高),最终通过统计归纳推理,给用户提供该产品各个

属性的评价意见,方便用户作最终的决策. 
目前,国内外有很多研究机构根据现实生活中的具体需求研发出各个领域的情感分析系统,帮助用户对海

量信息进行分析和决策.例如,Liu 等人研发的 OpinionObserver 系统可以处理网上在线顾客产品评价[4],采用可

视化方式对若干种产品评价对象的综合质量进行比较;Wilson 等人研发的 OpinionFinder 系统可以自动识别主

观性句子以及抽取句子中情感信息[76];上海交通大学则开发了一个用于汉语汽车论坛的情感分析系统,挖掘并

概括人们对各种汽车品牌的评论和意见[43]. 
• 舆情监控 
互联网具有开放性、虚拟性、隐蔽性、发散性、渗透性和随意性等特点,有越来越多的网民乐意通过这种

渠道来表达观点,逐渐成为舆情话题产生和传播的主要场所.网络信息和社会信息的交融对社会的直接影响越

来越大,甚至关系到国家信息安全和长治久安.因此,社会管理者应及时对这些舆论进行反馈.然而,由于互联网

上的信息量十分庞大,仅靠人工的方法难以应对网上海量信息的收集和处理,因此需要依靠情感分析技术自动

地对舆情信息进行监控.虽然目前这一应用点的研究成果还不是很多,但不影响其成为一个有价值的应用点. 
• 信息预测 
随着互联网的蓬勃发展,网络信息对人们生活的影响已经越来越不容忽视.某一个新事件的发生或者网络

上对某个事件的热议都在很大程度上左右着人们的思维和行动.如在金融市场上,网络上对某支股票的热议都

在很大程度上左右着金融实践者们的行为,同时进一步影响着股市变化的趋势;又如,国外总统或议员大选的时

候,很多参选者希望通过汇总选民的网络言论来预测自己是否能够获选.因此,信息预测变得非常必要.情感分

析技术可以帮助用户通过对互联网上的新闻、帖子等信息源进行分析,预测某一事件的未来状况. 
Devitt等人[77]通过对金融评论文本的情感极性识别,对未来的金融走势作出预测.Lin等人[58]则构造了一个

“巴以战争”评论分析系统,来区分某一评论是“支持巴方”还是“支持以方”.此外,Kim[59]通过分析大量美国大选

时的网络新闻评论来预测美国大选的结果. 
除了上面介绍的 3 个主要的应用领域以外,情感分析在其他一些自然语言处理领域也扮演着重要的角色.

例如,在信息抽取领域,抽取对象一般是反映客观事实的文本,情感分析技术可用于将文本中的主观句和客观句

进行分离,提高信息抽取的准确率[45].情感分析技术还可以用于问答系统中,当用户所问问题是情感相关的问题

时,该技术可以帮助问答系统提供更真实的答案[78].此外,情感分析技术还可以用于情感文摘的生成,进而达到

汇总归纳的目的[25,50,65,66].情感分析技术的快速发展在很大程度上源于人们改进人机交互现状的愿望.该技术

在以上众多研究领域的应用使其成为一个非常重要的研究方向. 

6   结束语 

本文在充分调研和深入分析的基础上对情感分析的研究进展进行了综述,其中重点介绍了情感分析研究

中的几个关键问题,包括情感信息的抽取、情感信息的分类、情感信息的检索与归纳以及情感分析的评测与资

源建设等.情感分析是一个新兴的研究方向,在自然语言处理领域对其进行广泛研究却只有 10 年左右的时间,
所以情感分析研究中尚有许多值得深入探索的问题.在本文的最后,我们基于大量的调研和近几年来的研究经

验提出一些值得进一步挖掘的研究点,希望对本领域的其他研究者有所启发: 
问题 1:如前所述,情感信息抽取的研究属于情感分析的基础,有众多的基础研究任务.然而,虽然人们已经投

入了很大的精力,但总的来看,还有许多工作需要进一步细致化.如在评价词语的抽取与判别任务中,大量的研

究者局限于词本身来识别词的主客观性以及褒贬性,而忽视了词语所在语境的影响(如第 1.4 节中 Sen 1,Sen 2, 
Sen 3 中的“高”).因此,在接下来的工作里,迫切需要我们把情感信息抽取的各项任务做细、做深.此外,组合评价

单元作为一种情感信息完整丰富的情感单元,也非常值得深入且重点加以研究. 
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问题 2:目前来看,情感信息分类的大部分工作都集中在句子级和篇章级的褒贬分类任务中.然而与普通的

分类任务不同,更有意义的情感分类任务是针对评价对象的情感分类.即在一个情感句或情感篇章中,挖掘出某

一具体的评价对象所对应的情感类别,具体表现为 COAE 评测的任务 3.这是因为用户关注的是大众对某一评

价对象的情感倾向性,而不是对某一句子或篇章的情感倾向性.然而,这方面的研究工作还比较少且并不深入.
此外,情感句的主客观分类也非常具有研究价值,为情感信息分类起到了过滤不相关(客观)信息的作用.目前主

要使用基于特征分类的方法,然而由于主客观句的特征并不明确而导致效果并不理想.因此,如何找到一种有效

的方法进行主客观句的分类是一个亟待解决的问题. 
问题 3:基于情感标签的情感文摘是一种简洁而有效的评论归纳方式,也引起了国外一些学者的关注.但总

的来看,由于研究得比较粗糙,准确率并不是很高,无法真正达到实用.因此在未来的工作中,需要我们进一步将

工作细化,如确定情感标签的形式、研究抽取情感标签的方法以及研究挖掘或生成评论的情感标签的模型等,
都是值得深入研究的问题. 

问题 4:情感分析领域在国外已经有了十几年的发展史,积累了一些情感资源和研究成果,然而国内的研究

却刚刚起步.由于语言的差异性,一些国外的研究技术和情感资源无法直接移植到中文处理中.因此,对于我们

这些中文处理领域的研究者来讲,如何结合中文处理的特点,将一些成熟的技术和资源应用到中文情感分析领

域,是一个值得我们积极探索的任务. 

致谢  在此,我们向对本文的研究工作提供帮助的老师和同学表示感谢. 
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