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摘要  在情感倾向性分析领域, 关于情感的收集、分析和聚合等技术一直是近年来的关注热点。该领域的相关发展带动了各个

子任务及其相关研究的大力发展。本文主要综述了面向情感的信息系统中使用的情感分析相关的需求, 技术, 应用以及评测方

法等。在情报分析方面, 存在许多不同于传统的主题分析的新需求, 这就是对情感分析技术的强烈需求。接着, 介绍了词级、句

子级、段落篇章级等不同层次的情感分析技术。然后, 还综述了采用情感分析技术的各种典型应用。最后, 为了工作开展的便

利, 讨论了情感分析领域的词库资源、样本集资源、评测方法及重要会议等。 
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Abstract  The field of sentiment analysis, in which sentiment is gathered, analyzed, and aggregated from text, has seen a 
lot of attention in the last few years. The corresponding growth of the field has resulted in the emergence of various subar-
eas, each addressing a different level of analysis or research question. This survey covers requirements analysis, techniques, 
applications and evaluations that promise to directly enable sentiment-oriented information systems. In intelligence area, 
there are new challenges raised by sentiment aware applications, as compared to those that are already present in more 
traditional subject-based analysis. Techniques, such as word-level sentiment analysis, sentence-level sentiment analysis, 
paragraph-level sentiment analysis, are introduced in this paper. There also are several typical sentiment aware applications 
being reviewed. To facilitate future work, a discussion of available resources, benchmark datasets, and evaluation cam-
paigns is also provided. 
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1  情报分析需求 

近年来, 恐怖组织将不同空间的恐怖活动发展

为一种超越空间地域限制的新型恐怖主义活动形式

——网络恐怖主义活动。1997 年, 美国加州情报与

安全研究所 Barry Collin 提出了“网络恐怖主义”一

词。2000 年 2 月, 英国在《反恐怖主义法案 2000》

中第一次的明确提出了“网络恐怖主义”的概念。

2001 年“9.11”恐怖袭击事件发生后, 美国国会通过

了《美国爱国者法案》(USA PATRIOT Act), 将“网

络恐怖主义”正式列为新的法律术语[1,2]。 

2001 年“9·11”恐怖事件发生后, 据美国联邦调

查局(FBI)查实, 基地通过电子邮件进行联络, 借助

互联网来组织实施恐怖活动。基地组织还曾使用雅

虎提供的聊天、邮件、群组、论坛等各种功能进行

网上交流。从 2014 年就名噪全球的“伊斯兰国”(The 

Islamic State, IS)组织最为突出的特点是善于利用先

进技术来壮大自己, 其中尤为重视网络技术手段。IS

依托最新的 IT 技术, 把网络作为宣传自身恐怖主义

意识形态的工具。 

近年来, 我国境内的恐怖势力也充分利用网络

手段进行在线交流、网络串联、发展会员等活动。

他们在网络上使用了大量的行话、黑话、暗语(上山, 

下山)、音译术语(伊吉拉特)等非正常的语言现象。
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识别这些语言现象有助于识别涉恐怖信息, 防止这

些信息在网络上扩散, 进而可以有效阻止恐怖组织

的扩张。 

科学技术的发展往往是一柄双刃剑。发展日新

月益的 IT 技术在带给人们便捷生活的同时, 也让恐

怖主义者有了新的发展思路。恐怖组织肆意利用各

种网络手段传播极端思想、组织恐怖活动, 引发各方

关注。为了对抗网络恐怖主义, 学界在情报监测、网

络推演等网络反恐技术方面有了不少积累。查克拉

巴蒂(S.Chakrabarti)等提出了一个聚焦爬虫的超文本

资源发现系统, 可以对预先定义的热点事件相关的

网络信息的快速提取和存储更新[3]。梅塔(Mehta R)[4], 

西尼奥里尼(Signorini A)等[5]利用 Twitter API 获取了

Twitter 中热点事件的实时数据。陈(Hsinchun Chen)

等以开源情报的获取和处理为基础构建“暗网”(Dark 

web)平台, 对恐怖活动进行实时在线监控, 可以实

现站点内容、网络关系和活动水平的可视化。中科

院自动化所的情报与安全信息学研究团队基于

ACP(Artificial societies、Computational experiments、

Parallel execution)方法所构建的“天网工程”, 能在

线实时收集互联网上的信息, 建立针对国际反恐、社

会治安等的门户式平行管理系统, 实时监测和评估

网民群体动态变化, 并对可能发生的社会事件进行

预警[6]。棱镜项目是美国国家安全局(NSA)自 2007 

年起实施的电子监听计划, 通过监听用户的视频、音

频聊天记录、照片、电子邮件、私人文档以及相关

网络信息来预防恐怖活动。2013 年 6 月, 美国国家

安全局局长基思·亚历山大(Keith Alexander)在众议

院特设情报委员会听证会时指出, 通过“棱镜”等监

视项目所获得的情报数据及相应分析, 美国政府至

少防止和挫败了 50 起恐怖袭击事件。FBI 副局长西

恩·乔伊斯(Sean Joyce)也证实这其中包括挫败了纽

约证券交易所的爆炸阴谋、纽约地铁的背包爆炸案、

以及阻止了企图轰炸发表有关先知穆罕默德卡通漫

画的丹麦报纸的阴谋等[7]。 

网络反恐的难度在于从海量的的网络信息(大数

据)中精确(较精确)地识别出真正的涉恐信息。例如, 

同样是讨论“东突”的网络信息(微博、微信、tweet

等), 大部分是持批判观点的信息, 也有一部分是持

支持观点的信息。如果不加区分地根据“东突”或

其相关关键字进行处理, 那么无论是支持还是批判

都将被识别为可疑对象, 这显然不是我们期望的结

果。要区分“批判”和“支持”, 也就是主题情感性

识别, 就需要采用不同于主题分类的研究方法。为了

正确地区分对“涉恐”信息的支持或批判, 识别“涉

恐”信息情感倾向性是核心技术。 

“涉恐”领域的信息识别是文本倾向性技术的最

新应用方向, 出此之外, 文本倾向性分析技术已经

在多个领域得到成功应用并取得了较好的成绩。这

些传统领域包括: 商业情报分析、政府情报分析、网

络舆情分析、群体情感计算等。 

本文接下来的部分将首先把国内外的情感倾向

性技术进行归纳总结, 并给出技术知识图谱。然后, 

总结了采用情感倾向性分析和意见挖掘技术为核心

的典型应用(系统)。接着, 概括了情感倾向性技术的

相关语料库资源, 会议资源等。最后, 在总结部分, 

提出了该技术的潜在的发展方向。 

2  情感倾向性分析技术 

情感分析及意见挖掘涉及的技术领域宽泛, 本

文将沿着分析的粒度从小到大为主线, 详细总结该

领域的核心技术(如图 1 所示)。图 1 主要是给出了情

感倾向性分析的两大类别。整体判断是指直接判断

对象(词、句、段、篇等)整体的褒义或贬义。元素提

取一般是指针对某对象的具体特征(例如, 手机的价

格、待机时间、屏幕等特征)进行详细的判断。 

2.1  情感分析技术特点 
随着互联网技术的发展, 在自然语言处理领域

出现了很多新型的实际应用, 例如, 主客观句的自

动识别(识别一个句子是对事物或现象的客观描述还 

 

图 1  情感分析技术谱系图 
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表 1  传统的主题分类和新应用的区别 

项目 传统分类 新的分类需求 

最终目的 面向主题分类 面向情感、风格、用词等 

分类依据 依据主题词(概念) 依据词法、句法、词性等 

常用特征 名词、动词等特征词 形容词、助词、词性、句模等

特征表示 向量空间模型 
需要更复杂的模型(张量空间

模型、分域的结构表示法) 

分类算法 
Bayes\SVM\KNN 等 

传统分类算法 

基于张量空间模型的分类算

法、结构化模式识别算法等 

 

是表达作者的主观情感)、文章写作风格的自动识别

(判断一段文字采用何种写作风格, 例如, 是否采用

讽刺手法)、文章作者自动判断研究(自动识别一段文

字的作者是谁)、基于文本信息隐藏的自动检查研究

(自动判断一段文字是否隐藏了其他信息)、面向抄袭

判断的译文特征自动识别(判断一段文章是否由其他

语言翻译而来, 而不是母语书写)等。 

传统的面向主题(subject)的分类是指把文档分

到不同主题中, 例如, 按中图法进行分类、按路透社

新闻体系分类等都是主题分类。主题分类算法需要

自动判断一篇文章在描述哪个主题, 而不关心其描

述是支持该主题还是批判该主题。顺理成章, 主题分

类的特征重点考虑刻画主题的内容词, 例如名词、名

词短语等。因此, 在主题分类领域, 一篇文章通常以

无序的内容词(概念)做为特征的向量, 也就是所谓的

词袋(bag of word)及其改进方法。 

面向主题的传统分类技术和新型应用需求在多

个方面有区别。经过总结, 现将这两类应用的区别罗

列如下(表 1 所示)。表中所提及的张量空间模型、分

域的结构表示法、基于张量空间模型的分类算法、

结构化模式识别算法都是较新的研究方法。 

很显然这些新出现的应用需求和传统的面向主

题内容的分类应用有明显的区别。这些新的实际应

用不仅局限于对语义的分析, 而且也需要对文本外

在特征进行详细的分析。 

2.2  情感分析的类别体系 
情感分类可以看作是一种两类或三类分类问题, 

当然, 也有学者给出了更精细的分类。 

三类观点分类可形式化地定义为: 假设预定义

的三类文本集, 类型为 C={C1,C2,C3}, 其中 C1 表示

属于正面评价(持褒扬、支持、积极态度)的文本类型, 

C2 表示中立或者无关主题的文本类型, C3 表示属于

负面评价(持批判、反对、消极态度)的文本类型。而

要进行分类的文本集为 D={d1,d2,…,dn}, 则情感分类

的任务就是给文本集 D 中的文档 di (i=1,2,3,…,n)计

算一个类型标记 C1, C2 或者 C3。 

两类观点分类是对三类分类体系的简化, 也就

是去掉了中立或无关类别。 

在心理学领域, 埃克曼(Ekman)提出了六种不同

的情绪: 害怕、愤怒、悲伤、厌恶、愉快和轻蔑, 他

发现每一种情绪都与相对应的不同的跨文化的表情

相联。但是, 这种划分方法并没有在情感分析领域得

到应用。 

林鸿飞等在 Ekman 的基础上, 把情感的类别体

系进行了更细致的划分, 最终的情感共分为 7 大类

21 小类, 分别为(1)好: 尊敬、赞扬、相信、喜爱、祝

愿; (2)恶: 烦闷、憎恶、贬责、妒忌、怀疑; (3)乐: 快

乐、安心; (4)哀: 悲伤、失望、疚、思; (5)惧: 慌、恐

惧、羞; (6)怒: 愤怒; (7)惊: 惊奇[8,9]。 

就分类体系而言, 几乎所有研究论文和应用都

采用了两类或三类分类体系。两类或三类分类体系

不但样本构造简单, 而且几乎满足现有所有的应用

需求。在人工标注样本时, 标注 7 个类别的样本的难

度非常大。应用领域, 两类或三类分类体系完全能把

“涉恐”信息识别、商业情报分析提升到一个新的高

度。正是基于上述原因, 详细的情感分类体系没有得

到广泛的应用。 

2.3  词级的技术 
词级技术的思路是用词汇(短语)的情感性来量

化表示文本的情感性。这种思路的关键在于计算词

汇(短语)的情感性。 

Hatzivassiloglou 和 McKeown 在 1997 年首先开

始词汇情感性的研究[10]。他们利用词汇之间的连词

训练生成词汇间的同义或反义倾向的连接图, 然后

用聚类的方法将词汇聚成褒义和贬义两类。 

Jaap Kamps 等国外学者提出了基于词库(例如

WordNet)的词汇相似度计算, 通过分析词汇与特定基

准词(如 good 和 bad)的相似度来度量其褒贬程度[11,12]。 

国内方面, 朱嫣岚等学者提出了基于HowNet的

词汇语义倾向计算[13], 徐琳宏等学者也利用知网中

义原标注为良和莠的词作为基准词[14], 利用刘群等

人[15]的义原相似度公式计算语料中的待定词汇与基

准词之间的相似度, 从而得出待定词的褒贬倾向度。

最后将选出的倾向度明显的词作为特征, 用支持向

量机进行分类, 取得一定识别效果。 

除了利用词典计算相似度, Turney则提出了用词

汇互信息来评价相似度[16]。也有学者在词汇情感分

析的基础上, 考虑了简单的句法分析(POS), 从短语

的角度分析情感性[17]。Turney 提出了简单的二词短

语模式匹配分析, 将特定的短语进行模式匹配后进

行短语情感性分析, 取得了不错的效果[16]。 
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词级技术的核心工作是为每个词赋予褒贬值, 

这个褒贬值可以是二值性的, 也可以是连续的。词级

技术的优点是简单易行, 缺点也非常明显: 有些词

在不同语境下的褒贬性完全不同, 不能靠简单的值

来表示。例如, “薪水高”和“税费高”中的“高”

就表达了两种完全相反的情感。 

2.4  句子级技术 
句子级的情感倾向性分析主要有两个步骤: 首

先自动识别句子的主观或客观, 然后, 再判断主观

句的情感倾向性。在识别句子的情感倾向性方面, 也

存在两种思路: 一是基于句子结构、词的极性等基本

信息, 采用累加的方式计算出某个句子的倾向性。二

是基于句子的特征, 采用自动分类的方法判断句子

的情感倾向性。 

2.4.1  主客观句判断 

在文本中, 作者主要通过主观句来表达自己的

情感。主观性是指作者在文本中传达了自己的立场、

态度和感情, 因此主观性判断就是据此来衡量一个

句子偏于主观还是客观。 

识别主客观句的研究思路主要有两种: 语言领

域专家制定模式和模式自动识别抽取。专家定制模

式是指由语言学的专家来制定一些能够区分句子主

客观性的规则, 这种方法优点是不需要大量的训练

集, 但是对于不规范的文本特别是网络上的数据效

果并不理想, 跨领域的合作研究也比较缺乏。模式自

动识别抽取是指通过给定一些已经标注了主客观的

文本训练集, 通过机器学习的方式来抽取其中的主

观模式或者客观模式, 这种方法的优点是可以发掘

一些人工无法识别的隐藏的模式, 并且不需要相关

领域专家的参与, 但是缺点是需要先期准备大量的

训练集以达到比较好的训练结果。 

Hatzivassiloglou与Wiebe在文献[18]中提出了从

语料中学习得到形容词的语义方向, 然后将之运用

于句子的主观性识别。Wiebe 随后又在文献[19]中讨

论了如何选择某些词类(代词、形容词、序数词、情

态动词和副词)和句子位置作为特征来实现对主观句

的识别, 平均准确率达到 72.17%。Riloff 和 Wiebe 在

文献[20]中提出使用 Bootstrapping 算法从主观性文

本中抽取主观性名词, 在单独使用主观性名词作为

特征分类的结果查准率为 77%, 查全率为 64%, 在加

上预先确定的主观线索(包括来自词典和已有的研究

成果)查准率将达到 81%, 查全率达到 77%。Riloff

和 Wiebe 在文献[21]中进一步提出了如何从未经过人

工标注的文本中自动提取主观句的方法, 最终主观

分类器的查准率达到 90.2%, 查全率达到 40.1%。而

国内在这方面也有一些初步的研究, Hu Minqing 和

Liu Bing[22]将形容词作为主客观句的分界线, 当句子

中同时包含形容词和所检测的评价主题时, 即认为

该句为主观句。Hong Yu 等人研究了贝叶斯分类器算

法在区分主客观类型的文本的应用[23]。该文章则以

词汇、二元组、三元组、词性等作为特征, 训练朴素

贝叶斯分类器, 期间为了提高训练集的准确率, 采

用多重贝叶斯分类的方法, 达到较好的效果。 

2.4.2  句子情感倾向识别 

在句子情感分析领域同样存在两种方法, 基于句

子结构分析的方法和基于有监督的机器学习方法。 

基于句子结构和句法分析的方法简便有效, 是

早期经常被采用的方法。Yu 和 Hatzivassiloglou[24]基

于词典的方法, 他们首先计算句子中所有词 LLR 分

数的平均值, 然后通过设定阈值判断句子的情感倾

向性。薛丽敏[25]等人提出了基于句法分析的 5 种结

构用于情感倾向性识别。句法分析方法的优势在于

处理复杂语句时, 能够很好地定位到情感词语以及

其修饰副词与评价对象的关系。宋艳雪等[26]采用语

义分析的方法, 在构建的语境歧义词搭配词典基础

上对句子进行情感倾向性分析。韦向峰等[27]把影响

倾向性分析的词语分为４类: 对象词、褒贬词、逻辑

词和程度词, 建立了语句倾向性分析的二元模型和

三元模型, 在语句语义块分析的基础上实现对语句

和篇章的倾向性获取。 

由于一个句子可能包含多种观点或包含多子句, 

因此, 使用简单的句子分析法困难重重。基于有监督

的机器学习是研究者常用的另外一种方法。Wilson

等人提出了机器学习的自动情感分类问题[28], 把句

子情感倾向性分析转化为了分类问题来处理, 取得

了很好的效果。近年来, 斯坦福大学自然语言处理小

组致力于利用深度学习模型(Deep Learning)构建句

子表示[29,30], 从而便于进行句子级的情感分析。国内

的王根、赵军等人使用 CRF 和冗余标签对句子序列

进行情感倾向性标注[31], 这种方法的缺陷在于实现

需要给予人工标注的语料进行训练, 需要消耗大量

人力。 

另外, 针对特殊的句式也有学者专门开展了研

究。邸鹏[32]等人提出了一种专门对转折句式进行有

效情感分析的方法, 文中详细分析了转折、并列、选

择、因果等 8 种句式及常用的转折词。陈豪[33]在基

于句法分析的商品情感倾向性分析考虑了否定句的

具体影响, 分析了否定句的具体结构。 

句子即不像词那么琐碎, 又不像篇章那样由于

包罗太多的内容而难于把握, 因此, 句子是识别情
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感倾向性的较理想单位。基于句子结构分析的方法

和基于有监督的机器学习方法是识别句子倾向性的

两类常用方法, 它们各有长处。前者需要依赖对语言

本身的理解, 很难跨语种使用; 后者通用性较强, 但

需要给出合格的成熟样本。 

2.5  篇章(段)级技术 
在识别篇章(段)级的情感倾向性时, 国内外学者

采取了各种不同的研究思路和方法, 也取得了较大

的进展。按照研究的层次来分, 这些方法可分为 3 大

类: 基于词汇的情感量化进一步量化文本的情感; 

通过分析句子的语法规则, 从语义的角度量化文本

的情感性; 通过数据挖掘的思路来分析文本的情感

性[34]。 

2.5.1  文本表示模型研究 

原始文本必须转换为计算机能够识别的格式, 

才能进行处理分析, 常见的表示元素为字、词、短语、

N-Gram 等, 并将这些元素构造为特征向量结构, 然

后提交经典的基于机器学习的自动分类方法。下面

主要介绍常用的一些文本表示模型。 

布尔模型(Boolean Model)是基于布尔代数与集

合论的一种常见的数学模型。布尔模型既可以采用 0

或 1 为每个元素赋值, 也可以是介于 0 和 1 之间(包

括 0 与 1)的数值。比如 Lee 提出的 fuzzy set, Wal-

ler-Kraft, P-Norm 与 Infinite-One[35], 以及 Salton 等提

出的 p-norm 模型[36,37]。 

向量空间模型(VSM - Vector Space Model)将文

本表示为一个向量, 其中向量中的每个元素分别表

示一个特征项。在文本分类中, 特征常常由字、词、

短语、N-Gram 等组成。TF*IDF 法是最经典的一种

特征权重计算方法[38]。 

概率模型(Probability Model)是另一个比较成熟的

模型, 它已经在很多系统中应用并且取得了不错的成

果[39]。概率模型有自己的假设前提和比较完整的推理

过程, 用概率的高低来计算文本间的相似度大小[40]。 

语言模型是一种比较新型的模型, 这种模型也

是基于概率和统计的一种数学模型。语言模型的思

路是, 将文本视作由不同字符组成的一个概率分布, 

要判定某一句子、段落或者文章是否符合该类别, 可

以由概率分布来计算得出。也即是说, 特征集合在该

文本中形成了一个概率分布, 这个概率分布就被称

之为一个语言模型。当建立了所有待计算的文本的

语言模型之后, 一种常用于计算距离的方法是计算

Kullback-Leibler 距离, 也被称之 K-L 距离[41]:  

( )
( , ) ( ) log

( )
i

A t
A t

W A B t

P w
KL A B P w

P w

   

在上述各个模型中, 布尔模型由于其简单且易

用的特性较为实用, 因此在商业上比较常用。但是从

学术角度上而言, 向量空间模型以及概率模型因其

形式化备受推崇。语言模型虽然较新且发展时间最

短, 尚待进一步的研究, 但是它能很合理地表现文

本信息, 有比较好的发展前景。四种文本模型的区别

和比较如表 2 所示。 
 

表 2  四种文本表示模型对比表 

模型 布尔模型 概率模型 
向量空间 

模型 
语言模型 

提出时间
20 世纪 

50 年代 

20 世纪 

80 年代 

20 世纪 

60 年代 

20 世纪 

90 年代 

理论基础 集合论 概率论 代数理论 
概率论、 

随机过程 

实现难度 简单 较难 简单 简单 

表示方法 词向量 词向量 词向量 N-Gram 

商用情况 采用 采用 常采用 未采用 

 

对于中文文本而言, 词并不是特征表示的唯一

单位, 在词与词之间本身并没有分割界限, 这也说

明中文文本的特征可以表示成多种粒度。最常见的

中文文本的特征表示粒度包括字、词、词组、概念、

N-Gram 和 N-POS 等几种[42]。由于前几种非常容易

理解, 接下来简单概括一下后两种粒度。 

N-Gram 以连续出现的 N 个单位作为一个特征[43], 

这种表示方法容易在各种领域应用。在文本处理领

域没有字、词和词组的语义上的限制。中文词汇大

多是由两个单字组成, 因此 2-Gram 是一种最常见的

表示方法[44]。 

当处理传统的主题分类问题时, N-Gram 特征表

示法的缺点也很明显: 它会将毫无意义的虚词、无语

义的字的搭配作为特征。这些只是单纯的数据组合, 

并不能着重体现出文本原有的含义, 因此引入了很

多噪声, 且效率会随着 N 的上升快速下降。 

N-POS的概念类似于N-Gram的概念[45], 它是指

连续 N 个相连的词性。N-POS 可以通过分词并标注

词性后得到, 比如句子“今天天气不错。”, 经过分

词后得到“今天/t 天气/n 不错/a 。/wj”。 

1-POS 表示为: (t), (n), (a), (wj) 

2-POS 表示为: (t, n), (n, a), (a, wj) 

3-POS 表示为: (t, n, a), (n, a, wj) 

相比于 N-Gram, N-POS 明显有着更低的特征空

间, 在训练阶段所需要的训练集数量也相应大大减

少, 不过这两种特征表示方法有不同的应用场景。 

N-Gram 主要用于分词及新词识别, N-POS 主要

用于文本主观性判断中。在观点句和非观点句中, 遣
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词造句方式有所不同, 比如(副词,  形容词), (形容

词,  助词)这样的组合在观点句中更多被使用到。 

2.5.2  自动分类研究 

文本自动分类就是将目标空间中未知类别的文

本归于指定的类别空间, 这一过程需要构造一个分类

函数或者分类模型, 这也是文本分类算法的核心[46]。现

在常用的基于向量空间的分类算法有以下几种: 简

单向量距离 (Vector Distance)法 [47]、K 最近邻算

(K-Nearest Neighbor)法[48]、贝叶斯(Bayesian)算法[49]、

决策树(DecisionTree)法、支持向量机(Support Vector 

Machine, SVM)[50]、条件随机场(CRF – Conditional 

Random Field)和一类支持向量机(One-Class SVM)

等。下面将介绍几种新近出现的分类方法:  

一类支持向量机算法[51], 即 one-class SVM。该

算法作为支持向量机的一个重要分支算法, 主要针

对训练样本比例严重失衡的情况下设计的。一类支

持向量机在解决小样本聚类学习、非线性问题、异

常值检测等无指导领域取得了广泛的应用。 

条件随机场(CRF – Conditional Random Field)在

数据分段、序列标注、命名实体识别、中文分词、

短文本分类[52]等自然语言处理任务中都有很好的表

现。CRF 使用条件特征[53], 可以对特征进行全局归

一化。它不是在给定当前状态的条件下定义下一个

状态的分布, 而是在给定需要标记的观察序列的条

件下, 计算整个标记序列的联合概率, 从而避免了

HMM 的对数据进行不必要的独立性假设。 

深度学习(Deep Learning)是机器学习领域的算

法集合, 它使用多层非线性结构对数据进行建模[54]。

深度学习常被当作是实现深度人工智能的一个方法, 许

多公司在解决实际应用问题时经常采用这种方法[55]。

Facebook 最近宣布在加利福尼亚、伦敦和纽约成立

了 AI 实验室。这些实验室的主要目的就是采用深度

学习方法对用户上传的照片进行标注[56]。 

基于高阶张量的分类算法。在数学领域, 张量

(Tensor)是对向量的高阶扩展。张量在数据分析中的

应用也非常广泛, 早期主要用于心理、化学领域的数

据建模。近年来, 在机器学习、数据挖掘等领域的研

究和应用中, 越来越多的大规模数据和高阶数据对

研究者提出了新的挑战, 张量模型逐渐被作为新的

工具引入到图像、视频等领域[57]。例如, 在分析视频

数据时, 二维的图像数据, 再加上时间维度一起组

成了三阶张量[58]。 

采用基于机器学习的方法对实践中的问题进行

分类已经取得了很大成绩, 因此, 不能简单地说那

个分类算法不好, 关键是如何针对实际需求选择特

征, 以及针对实践问题选择合适的算法。单一的分类

器往往不能在有效性和时间空间复杂度间找到一个

好的平衡点, 准确度和高效率兼得的分类器尚待研

究发现。 

2.5.3  基于机器学习的篇章情感分析 

把有监督的机器学习用于篇章情感分析时, 研

究者的工作主要体现在特征选择和分类算法选择两

个方面。 

有部分学者在针对倾向性分析进行特征选择时, 

参考了句法结构信息, 例如, Gamon[59]在 unigram + 

bigram + trigram 项的基础上加入句法结构相关特征

后,  SVM 的分类精度有所提高。Ng 等[60]发现将根

据依存关系抽取的特征加入 bigram + trigram 项不能

明显改善分类效果, 但如果仅有 unigram 项, 使用依

存关系特征有助于提高分类精度, 并认为原因是依

存关系特征与 bigram /trigram 可以获得相近的信息。 

许歆艺等[61]在识别篇章情感时, 提出了“文本纹

理”特征的新概念。其特征主要包括句式、修辞、

词语间依赖关系等在内的文本纹理, 以情感词汇、评

价词汇、语气词以及部分文本纹理为基础特征, 并根

据所识别的文本纹理调整基础特征的权重。在特征

的基础上, 采用了 SVM 作为分类器, 取得了非常好

的效果。 

近年来, 由于深度学习算法和计算框架的崛起, 

该方法也被很多学者引入到了情感倾向性识别领

域。Glorot 等[119]首次将深度学习应用到情感倾向性

识别领域, 该文采用早期的堆叠式 Auto-encoder 自

动获取文本的特征, 在获取特征后采用经典的 SVM

监督学习算法自动识别倾向性类别。Zhou 等提出了

基于动态深度学习方法半监督情感倾向性分类算法, 

该算法主要的目的是解决情感分类领域样本不足的

问题[120]。此外, 针对段文本、Twitter 帖子等特殊对

象, 也有学者采用深度学习算法进行研究并获得了

较好的效果[121- 123]。 

2.6  对象特征项的情感挖掘 
细粒度的对象抽取一般是用在意见挖掘, 特别

是针对商品或服务多个组成特征分别进行分析, 目

的是获取评论者评价对象的所有特征的逐项情感。

很显然, 对同一对象的多个特征, 不一定全持否定

态度, 也不一定全持肯定态度。 

Kim 等[62]认为意见由四个元素组成, 即特征、持

有者、陈述、情感。其中, 意见的持有者针对某主题

发表了具有情感的意见陈述。意见挖掘的工作就是

自动确定这些元素以及它们之间的关系, 其主要子

任务包括:  
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a) 产品特征抽取: 识别特征术语和指派领域相

关的概念。 

b) 识别评论持有者: 确定评论表述的作者。 

c)确定陈述部分: 确定意见表述的范围和过滤

客观性表述。 

d) 情感分析: 在 c)的基础上, 判断其语义倾向。 

对于上述 4 个子任务, 需要分别处理。其中, d)

采用的技术和句子、段落级情感分析是相同的。接

下来, 将总结其他几个部分的研究现状及成果。 

2.6.1   产品特征抽取 

在抽取产品特征时, 研究者分别采用了专家总

结和自动学习抽取两大类思路。 

姚天昉等[63]通过人工定义的汽车本体抽取中文

汽车评论的产品特征。Carenini 等[64]利用领域知识建

立了一个产品特征的层次模型, 然后利用关联规则

挖掘产品特征, 并将挖掘到的产品特征通过相似性

映射到该产品特征层次模型上。 

黄永文[65]则采用了自动抽取的方法。他首先定

义了一些常见的产品特征和观点词, 然后利用这些

产品特征和观点词的语法联系抽取特征和观点的表

达模式, 并采取 Bootstrapping 方法迭代抽取新的产

品特征和观点词以及新的表达模式。Somprasertsri[66]

等标注了评论训练集中的产品特征, 利用句子中词

周围特定窗口中的词、词的词性等语法特征构造了

一个极大熵的分类器, 然后抽取所有的名词和形容

词作为候选产品特征, 并用分类器来判断该候选产

品特征是否是产品特征。 

2.6.2  评论持有者 

由于人名或机构名都是可能的意见持有者, 因

此, 识别评论持有者可采用命名实体方法[62]。当然, 也

能够通过模式识别和机器学习技术解决[67]。文献[68]

把意见持有者与真实世界的实体关联起来, 根据选

择提到相同实体的意见持有者来解决互指问题。 

2.6.3  确定陈述部分 

研究者主要利用产品特征和观点之间的关系来

抽取陈述部分, 也有些是利用人工定义的字典去抽

取陈述部分。 

Popescu 等[69]根据产品特征和观点词往往在句

子中同现的规律, 人工定义了观点词和产品特征以

及相关元素之间的语法规则, 利用已挖掘出的产品

特征结合语法规则抽取观点。Hu 等[70]认为观点主要

由形容词描述并且应该和产品特征邻近, 因此要抽

取产品特征邻近的形容词作为观点。文献[68]采用了

细颗粒度陈述范围确定, 从而可以抽取主题和陈述

之间紧密的关系, 如定义包含形容词或副词的名词

短语作为陈述。 

3  典型应用 

意见挖掘和情感分析技术已经被应用到很多实

践活动中。例如, 针对评论的意见挖掘和情感分析、

商业或政府情报分析以及网络空间的情感计算等。 

3.1  商业情报分析系统 
早期的情感分析技术非常适合用于各种类型的

情报分析应用中。事实上, 商业情报是推动情感分析

和意见挖掘技术进步的主要推动力。常见的做法, 网

络商家会要求他们的客户在线评价所购买的产品。

随着越来越多的人利用网络来表达意见, 一种产品

被评价的数量快速增长。利用情感分析技术, 商家能

从这些评论信息中自动分析出那些是“推荐”或“不

推荐”的评价[71]。 

考虑如下应用场景[72]。某智能手机制造商的手

机销量比预期低很多, 因此, 就会设法知道原因。途

径之一就是通过用户的个人评论信息中挖掘。影响

销售的客观因素可能包括手机太重、带机时间短、

价格太贵等。主观评价包括: “手机设计太俗气了”、

“客服非常差劲”等。 

文献[73]提出一个新的通过消费者评价分析和

比较竞争对手的产品的框架。该文实现了一种称为

意见观察员(Opinion Observer)的原型系统。系统主要

包括两个任务: 一是确定产品特征。基于语言模型, 

把消费者的意见和产品特征对应起来。二是, 针对产

品的每个特征, 确定该特征是正面还是负面的。 

文献[74]根据用户使用产品的时间长短和使用

经验等对不同的评论赋予不同的权值, 针对用户的

查询, 基于用户评论给出了一个产品推荐系统。文献

[75]计算评论中产品特征出现的次数作为权值, 认为

一个评论中某特征出现的次数越多则相应权值越高, 

并在此基础上给出了一个产品推荐系统。 

商业情报分析系统能够通过情感分析与意见挖

掘自动统计汇总网络用户的意见, 形成强有力的反

馈, 为产品的改进提供支持。典型的商业情报系统有

Epinion(www.epinion.com)等。 

3.2  政府情报分析系统 
政府情报分析系统是情感倾向性分析的另一个

典型应用。例如, 可以通过这类系统监控不断上升的

敌意或负面通信[76]。 

文献[77]尝试通过意见挖掘技术, 在美国国会的

辩论文稿中, 自动分析发言者对所提的法律条文是

支持或是反对。文献[78]针对政治讨论信息提出一个

基于统计的情感分析系统, 并通过该系统分析是否
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存在着对主贴的反面评论。 

话题检测与追踪(TDT)是一项面对新闻媒体信

息流进行未知话题识别和已知话题跟踪的技术, 主

要应用于从海量信息中发掘热点敏感问题, 并追踪

其趋势变化 [79]。话题检测和跟踪技术的研究始于

1996 年, James Allan[80]等人通过跟踪信息的时空进

程来从海量信息中检索感兴趣的信息。 

对 TDT 的研究主要分为数据表示模型和话题聚

类两方面 : 数据表示模型方面 , James Allan[80]和

Schultz[81]采用向量空间模型描述特征空间, 根据特

征在文本中的概率分布估计权重, 利用余弦夹角衡

量报道间的相似性。Yang, Steinberger 等人[82-84]使用

命名实体来表示话题和新闻, 对不同的命名实体种

类分配不同的权重, 其权重计算方法各不相同。在话题

聚类方面, 应用最广泛的当属 single-pass 聚类算法[85], 

基于短语的聚类算法主要有文档索引图算法[86, 87]和

后缀树算法[88], 上述算法的共同之处在于匹配任意

两个文档之间的共享短语。 

3.3   群体情绪或情感计算 
在情感分析和意见挖掘技术的支持下, 结合互

联网大数据分析技术能够计算某些群体甚至整个社

会的情绪或情感。经过量化处理后的情绪和情感就

是情绪指数或情感指数。 

在网络空间的社会情感方面, 目前的研究不是

特别多, 见诸于报端的有哈尔滨工业大学的微博情

感指数系统和刘翠娟等提出社会情感可视化计算方

法[89]。该文给出微博文本的情感计算模型, 提出一种

基于依存句法和人工标注相结合的情感分析方法, 

并以三维立体的人脸表情呈现群体情感。 

经济的推动力是巨大的, 因此, 有大量的研究

集中在投资者情绪(investor sentiment)计算方面。投

资情绪是反映投资者心理的重要因素, 它是反映投

资者的投资意愿或预期的市场人气指标, 对证券市

场的运行和发展有很大的影响。文献[90]首先通过知

网文库、微博舆情、百度推荐确定关联性关键词, 在

此基础上, 通过一定的筛选方法获得领先于我国股

市行情的关键词, 最终基于这些领先性关键词数据

构建可量化的投资者情绪指数, 以此建立可跟踪的

投资者情绪的动态监测机制。 

3.4  网络舆情系统 
观点或主张是人们对某一问题所持有的看法,而

舆论,即大众观点, 意味着人群中的全部或绝大部分

人所达成的主张或立场。由于存在众多的因素影响

着大众观点的形成过程, 舆论最终可能会形成, 也

可能无法形成[91]。研究舆论形成过程的目的, 重点是

研究群体中的观点形成过程、观点两极分化或观点

分裂[92]。 

舆情系统是综合监测网络社会观点形成的重要

工具, 它综合运用搜索引擎技术、文本处理技术、知

识管理方法等, 通过对互联网海量信息自动获取、提

取、分类、聚类、主题监测、专题聚焦, 以满足用户

对网络舆情监测和热点事件专题追踪等需求。 

目前, 在我国市场上有较多的舆情系统, 影响

力较大的包括 TRS 舆情系统、百度舆情监控、中科

天玑、军犬舆情系统、上海交大-鹏越惊鸿舆情系统

以及来之国外的 Autonomy 等。为了准确地把握网上

的观点, 这些系统无一例外都采用了情感倾向性分

析或者观点挖掘技术。 

3.5  其他应用 
除了上述几个典型的系统之外, 情感分析及观

点挖掘技术还是以下几种应用的重要模块。它们包

括如下几个典型应用:  

1) 推荐系统 

在推荐系统中, 通过情感倾向性技术可以识别

并过滤掉那些受到大量负面评价的物品, 避免将这

类物品推荐给用户[93,94]。 

2) 信息抽取系统 

在信息抽取系统中, 通过情感倾向性技术可以

帮助避免抽取主观句中的信息, 而主要从客观句中

抽取信息[95]。 

3) 问答系统 

在问答系统中, 用户倾向于得到系统对某个问

题的观点[96]。通过情感倾向性技术可以帮助过滤掉

非观点问题。 

4) 自动摘要系统 

自动摘要系统需要自动综合来自不同数据源的

观点, 并加以综合[97]。通过情感倾向性技术可以帮助

过滤非观点问题。 

5) 学术声誉系统 

学术声誉系统需要明确, 当作者引用某个文献

时的意图。是用来支持某个论点？还是仅仅完善其

文献完整性[98,99]？ 

6) 信息过滤系统 

对于讨论同样的一个主题的文本, 可以选择性地

过滤支持该主题的部分或者反对该主题的部分[100]。

这正是情感倾向性技术的作用所在。 

4  数据资源及评测 

一般来说, 不同实验之间的可比性需要满足如

下几个条件: 1)采用同样的数据集合; 2)用同样的比
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例切分训练数据和测试数据; 3)用同样的评价方法。

由此可见, 公开的测试数据, 测试方法对提高该领

域的研究是至关重要的。 

与自然语言处理、信息检索和数据挖掘领域的

其它任务类似, 基准语料库和公共评测对于推动文

本倾向性分析技术的发展有着至关重要的作用。本

小节将分别介绍一些较有影响力的基准语料库和公

共评测。 

4.1  测试方法 
如果把情感分析看成一个自动分类问题, 则可

以用评价自动分类的方法来评价情感分析的准确

性。文本分类的有效性标准包括查准率(Precision)、

查全率(Recall)和 F 值(F-Measure)三部分。这三个评

价指标都是针对某一类别的分类指标。 

1) 查准率 

查准率 P, 又称准确率, 衡量的是所有被分类器

分为类别 C 的文本中正确文本的比率。公式为:  

%100
的文本数所有被判为类别

的文本数正确判为类别

C

C
P  

2) 查全率 

查全率 R, 又称召回率, 衡量的是所有实际属于

类别 C 的文本被分类器分到该类别中的比率。公式为:  

%100
的文本数所有属于类别

的文本数正确判为类别

C

C
R  

3)  F 值 

查准率和查全率是对分类结果的两个不同的侧

面作出的评价, 在通常情况下, 这两个指标是互补

的, 是两个互相矛盾的衡量指标: 查全率会随着查

准率地升高而降低, 两者不可兼得。所以产生了将这

两者综合考虑的指标: F 值, 公式为:  
2

2

( 1)
( , )

PR
F P R

P R









 

其中  是一个调整参数, 引入  的目的是以不同权

重综合查准率和查全率。通常取 1  。此时 F 值的

公式为:  

1
2

( , )
PR

F P R
P R




 

为了准确地评价某一分类器整体上的有效性, 

需要将各类别的有效性指标综合起来, 可以用分类

精度(Accuracy)来衡量。 

精度计算公式为:  

测试文本总数

分类正确的文本数
Accuracy  

上述的这几个评价指标的值越高, 说明文本分

类系统的有效性越好。 

在情感分析领域, 研究者们基本都采用这几个

指标来评价其算法的有效性。例如, Leshed[101]等就用

准确率和召回率评估其提出的博主情绪识别算法, 

Ye 等[102]也用这两个指标评价论坛帖子的正反识别

算法。除了准确率和召回率指标外, 也有研究者提出

了另外的评价方法, 但这些方法使用的范围非常窄, 

有兴趣的读者可以阅读 Mishne 等[103]提出的关联因

素和相对错误评价方法。 

4.2  数据资源 
国内外研究者们已经针对文本情感倾向分析的

不同任务、不同语种构建了多个公开的语料库。 

4.2.1  情感词资源库 

在词语倾向性分析研究方面, 主要是公布了较

多的用于情感分析的词库。它们包括如下这些。 

Hatzivassiloglou 和 McKeown 与 1997 年发布的

英文 HM 情感词库包含 1336 个形容词(657 褒义, 679

贬义)[104]。 

Stone 等人在 1966 年给出 GI 英文词表是从

General Inquirer Lexicon[105]抽取而来, 它包含 3596

个形容词、副词、名词和动词, 其中, 1614 个褒义词, 

1982 个贬义词。 

在 非 中 文 词 库 方 面 还 有 SentiWordNet[106], 

MPQA[107], LIWC[108]等, 这些词典的特点各不相同, 

为研究文本情感分析问题提供了巨大的帮助。 

在中文词语倾向性方面, 上海交通大学姚天昉

等在 2007 年构建了包含强度信息的汉语情感词词典, 

包含 3120 个褒义情感词和 3485 个贬义情感词[109], 

为中文词语级倾向性分类的研究提供了帮助。 

中文情感词汇本体库是大连理工大学信息检索

研究室在林鸿飞教授的指导下经过全体教研室成员

的努力整理和标注的一个中文本体资源[110]。该资源

从不同角度描述一个中文词汇或者短语, 包括词语

词性种类、情感类别、情感强度及极性等信息。词

汇本体加入情感类别“好”对褒义情感进行了更细

致的划分。最终词汇本体中的情感共分为 7 大类 21

小类。该词汇库含有情感词共计 27466 个, 情感强度

从弱到强分为 1、3、5、7、9 五档分值。  

《知网情感分析词语集》包含了中英文的主张词

语、正面情感词语、正面评价词语、负面情感词语、

负面评价词语、程度级别词语共 12 个词语列表。其

中, 中文的正负面情感词语和正负面评价词语列表, 

共 8936 个词语。中文的程度副词列表, 共 219 个词

语[111]。 

4.2.2  句子级的数据集 

2004 年 Pang 等提供了共计 10000 个句子, 并包
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含倾向性信息的标注语料, 该语料库广泛应用于句

子和篇章级倾向性分析中。 

在中文句子资源方面主要是来源是中文信息学

会主办的评测会议(COAE2008 - 2015)系列会议。以

及上海交通大学信息安全工程学院团队构建的中文

句子主客观句句子库(共 10000 句, 主观和客观句各

5000)[112]。 
4.2.3  篇章级的数据集 

Internet Movie Database(IMDb, http://reviews. 

imdb.com/reviews/) 数据库有 27000个HTML格式的

电影评论。这个库虽然未经过后期加工, 但它有较为

客观的分数可供参考。分数体系有多种, 例如 5 星体

系、字母 A-F 体系的分数、数字 1-10 的分数体系等。 

在 Internet Movie Database 的基础上, 2002 年

Pang 和 Lee 公开了 1000 篇正面和 1000 篇负面影评

成熟数据库(其中, 每类中有 312 位作者的评论, 且

每个作者贡献 20 篇)。 

中国科学院计算技术研究所吴琼等在 2010 年文

章中, 介绍了他们所创建的包含 17122 篇正面和负

面评论文章, 涵盖影视、教育和书籍等在内的９个主

题的语料库[113]。 

谭 松 波 教 授 提 供 的 中 文 情 感 挖 掘 语 料

ChnSentiCorp[114] 是国内非常有影响数据资源。

ChnSentiCorp 的内容主要来源于携程网上的酒店评

论, 原始语料包含正面情感倾向性文本 7000 篇和负

面情感倾向性文本 3000 篇。 

4.2.4  意见挖掘数据集 

针对倾向性信息抽取任务, Hu 等在 2004 年提供

了包含 4个类别共 5种产品的语料库, 该语料库对每

个句子标记了评价对象、倾向性极性及其强度信息。 

MPQA(Multi-Perspective Question Answering )最

初是由 Wiebe 等人在 2002 年构建的带有深度标注的

倾向性分析语料库, 包含 692 篇文档, 其中每句都标

记了评价对象、评价表达式、极性和强度等在内的

信息。在 2008 年, 中国科学院自动化研究所和复旦

大学一起构建了由 478 篇评论构成的包含汽车、数

码相机、笔记本、手机四个领域的语料库, 标注了其

中的评价对象以及作者对该评价对象的倾向性所构

成的倾向性单元[115]。 

4.3  主要会议 
除了各种类型的基准语料库之外, 近年来国内

外也开展了一系列的倾向性相关评测活动, 对推动

这个领域的发展起到了很好的作用。 

在情感分析领域, 为了学术的交流, 近年来也

陆续出台了一些测试项目, 例如, TREC(文本检索会

议)[116], NTCIR(亚洲语言信息检索评测会议)[117], 中

文信息学会主办的评测会议(COAE2013)[118], 中国

计算机学会自然语言处理专委会主办的情感倾向性

评测会议等。TREC 的测试证实观点的检索和常规的

相关性检索相比, 在准确率方面尚有很大的提升空

间。根据国内外相关文献报道的测试数据, 以及中文

信息学会和计算机学会举办的多届中文倾向性分析

评测会议的报告可以看出, 目前的主题观点情感性

(倾向性)分类效果远远不如主题分类, 其准确率一般

维持在 70%到 80%左右, 有些测试指标甚至很低。 

5  展望及结论 

举个简单的例子作为本文总结对象:  

(1)“这瓶洗发水, 适合头发很干的人用” 

(2)“用了这瓶洗发水, 头发变得很干” 

(3)“这瓶洗发水太好了, 我的头发都快被洗光

了” 

前两个句子中的主要成分都差不多, 描述的中

心议题也集中在“洗发水”, “头发”, “很干”三

个主题词上。如果采用传统的特征向量表示方法, 两

个句子的向量几乎没有区别。但是其本质意义却不

同, 第(1)句是褒义(正面), 第(2)句则是贬义(负面)，

第(3)个句子则更难识别, 因为其采用了讽刺的手法, 

表达了贬义。 

由此可知, 尽管在情感分析和意见挖掘领域研

究很多, 但仍有很大的研究空间。本文作者认为可以

在如下方向进行深入研究。 

(1) 研究适合情感分析的特征表示方法 

很显然 , 这种传统的把所有主题词像装袋子

(bag)一样组织在一起的方法, 适合于面向主题分类, 

而不适合于倾向性分析等新的应用领域。新的表示

法要考虑依赖关系、词性组合、句型、句式结构、

句子修辞手法 , 以及词语间的相互联系等的重要

因素。 

(2) 选择适合情感分析的有监督学习算法 

例如, 深度学习算法、基于高阶张量的分类算

法、结构模式识别算法等可能更适合进行情感分析

的类别识别。 

(3) 写作风格和表现手法的识别 

为了解决自然语言处理领域的情感倾向性分析, 

还可能需要识别句子或段落等字面意义背后的隐含

意思。因此需要解决比喻、讽刺等问题。 

 
致  谢  在本文撰写过程中, 参考了大量国内外研

究者的论文、网站等资料, 在此表示诚挚的谢意。文
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本情感倾向性分析和意见挖掘是个极具挑战的领域, 

国内外有很多研究人员参与其中。由于文献的数量

实在太多, 难免会疏漏一些好的研究成果, 如果疏

漏了您的成果, 还请海涵。 
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