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摘　要　方面级情感分析（ＡｓｐｅｃｔＢａｓｅｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）旨在识别文本中用户对于特定对象所表达的观点信

息，是情感计算领域的前沿课题，近年来受到学术界和工业界的广泛关注．方面级情感分析涉及到方面词、观点词、

方面类别和情感极性等多种要素，并相应地构成了多种目标任务．随着自然语言处理技术的高速发展，研究者们针

对方面级情感分析提出了众多解决方案，在性能表现上取得了一定进展．然而，受限于方面级情感分析高昂的标注

代价，现有研究大多局限于特定的语言和领域，训练样本不足导致的低资源场景阻碍了相关方法的进一步拓展与

应用．本文首先从方面级情感分析相关定义出发，对其所涉及的各种要素及任务进行了阐述，并介绍了常用数据集

及评价指标；其次，针对方面级情感分析包含的基本任务和扩展任务，详细深入地综述和分析了相关模型的发展历

程；再次，对于低资源场景下的方面级情感分析任务，从模型和数据两个层面对现有改进策略进行了归纳和对比；

最后，对低资源方面级情感分析的未来研究趋势进行了展望和总结．
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１　引　 言

互联网时代的来临，使得用户在网络上的活动

方式发生了重大变化，由被动接收信息逐渐转变为

主动获取并产生内容．同时，移动终端和社交媒体的

高速发展也进一步加剧了网络对人们日常生活的渗

透．根据数据显示，国内社交平台微博和知乎的月活

跃用户数量分别超过５．７３亿和１．０１亿，而购物平台

淘宝和拼多多的月活跃用户数则分别超过８．７４亿和

８．２４亿．用户现在已经逐渐适应通过在线撰写发帖

和评论的方式，表达自己对特定对象的观点和看法．

这种趋势导致互联网上累积了大量包含主观态度的

文本数据．

情感分析（ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）是一项旨在通

过分析自然语言文本，了解人们对某一对象表达的

情感、态度、观点、评价或情绪的任务．它是自然语言

处理领域中的一个关键问题，已有大量的研究投入．

由于对情感和观点的理解是分析人类行为的必要途

径，情感分析在各种场景下都有着重要应用．首先，

对于管理机构，舆情监控、热点追踪和快速定位等均

是情感分析的重要应用．运用自动化的情感分析工

具，相比以往的人工采访和调查问卷等手段更有效，

可以提升工作效率，实现决策科学化、治理精准化和

服务高效化．其次，对于企业商户，通过收集大量真

实且有针对性的情感数据，企业主体可以有效预测

行业的发展趋势，制定良好的战略并采取积极的应

对措施，进而提高产品质量、改进营销策略并增强个

性化推荐．再次，对于个体用户，人们现在已经习惯

于向不同平台的各种用户群体寻求帮助，而不仅仅

局限于现实中的家人和朋友．情感分析技术能为个

人用户提供详细的参考信息，辅助其决策过程并建

立相应社交网络，极大地提高了可用信息量．

情感分析可根据目标粒度的范围分为文档级、

语句级和方面级三类任务．在该领域的早期研究中，

文档级和语句级是主要任务，旨在判断每个文档或

句子的整体情感倾向．作为常规的文本分类任务，上

述任务相对简单，相关方法已经取得了优异的性

能［１］．然而，文档级和语句级任务因缺乏对目标对象

的建模，不能对文本进行深入挖掘，导致分析结果的

信息量受限．在２０世纪初，Ｈｕ等学者
［２］提出了同

时提取商品特征和相关情感信息的想法，这为更细

粒度的情感分析任务开创了新的方向．随后，多项后

续研究［３５］陆续提出方面级情感分析（ＡｓｐｅｃｔＢａｓｅｄ

ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）概念，在领域内引发关注．在

２０１４至２０１６年期间，国际语义评测大赛ＳｅｍＥｖａｌ
［６８］

亦连续三年设置了方面级情感分析赛道，有力地推

动了该领域研究的发展．

目前的大部分研究采用有监督学习的方式来完

成方面级情感分析任务．一般而言，有监督学习需要

大量标注语料来训练模型，以获得较好的性能表

现［９］．然而，由于数据标注的人工代价高昂，在真实应

用中往往只能获得有限的标注样本，造成相关模型的

性能表现受限．以上这种标注样本数量不足的学习场

景被称为低资源场景（ＬｏｗＲｅｓｏｕｒｃｅＳｃｅｎａｒｉｏ）
［１０］．

低资源场景包括语言、领域和任务等多种不同

的资源条件．从语言角度看，受到经济和政治等多重

因素的影响，全球现存的７０００种语言只有大约十种

拥有充足的标注资源，因此小语种自然语言处理普

遍存在低资源场景．从领域角度看，标注样本的数量

在热门和冷门领域之间存在巨大差异．关注度低、标

注样本少的冷门领域在学术研究和工业落地中都面

临低资源场景．从任务角度看，复杂任务因标注难度

高，相较简单任务而言标注样本数量少．例如，粗粒

度的文本分类任务拥有数十万计的训练数据，而细

粒度的方面级情感分析等任务则通常仅有数千条训

练数据，这使得多数复杂任务也面临低资源场景．因

此，低资源问题在多个方面阻碍了自然语言处理模

型的泛化与应用，Ｒｕｄｅｒ等学者将其称为领域内现

存的四大问题之一①．关注细粒度的词级（ｔｏｋｅｎ

ｌｅｖｅｌ）特征是方面级情感分析任务的关键之处，但是

词级标注过程需要花费大量的人力成本，因此常用

的方面级情感分析数据集如ＳｅｍＥｖａｌ２０１４Ｔａｓｋ４

等，仅包含约三千条乃至更少的训练样本．在面对多
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种不同要素和交互关系时，标注样本数量的不足使

得模型难以获得充分的训练，使得相关方法在低资

源学习场景下的性能表现不佳．因此，开展面向低资

源场景的方面级情感分析研究，提高模型在资源受限

条件下的性能表现，促进相关方法在更多语言、领域

和任务中的推广，具有重要的理论价值和实际意义．

２　问题定义、数据集和评价指标

２１　问题定义

方面级情感分析的目的是对文本中用户表达的

主观信息进行总结，以深入理解其中的情感语义．该

任务主要涉及文本中的四种要素，具体如图１中的

样例所示．

图１　对主观文本进行方面级情感分析的示例

（１）方面词（ＡｓｐｅｃｔＴｅｒｍ）．一般来说，用户在

文本中表达情感时，会指明具体对象．这些对象可以

是单个词，也可以是由多个词组成的连续片段．在上

述例子中，餐馆（犪１）和寿司（犪２）就是两个方面词．

（２）观点词（ＯｐｉｎｉｏｎＴｅｒｍ）．用户会在文本中

以主观描述的形式表达对目标对象的看法．在上述

例子中，拥挤（狅１）和美味（狅２）就是两个观点词．

（３）方面类别（ＡｓｐｅｃｔＣａｔｅｇｏｒｙ）．用户对所评

价对象进行的语义类别划分，通常归属于领域相关

的预定义有限概念集合．例如，在上述例子中，方面

词餐馆（犪１）和方面类别环境（犮１）相对应，而寿司

（犪２）则与食物（犮２）相对应．

（４）情感极性（ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＰｏｌａｒｉｔｙ）．用户对目

标对象的情感信息可以被归类为预定义的且与领域

无关的有限极性集合，包括积极、中立、消极和矛盾．

在上面的例子中，方面词餐馆（犪１）和寿司（犪２）分别

与观点词拥挤（狅１）和美味（狅２）相关联，呈现出消极

（狊１）和积极（狊２）的情感极性．

方面级情感分析中的两个首要独立任务①是方

面词抽取和方面情感分类．它们由 Ｈｕ等学者
［２］最

先在细粒度情感分析领域中提出，且是早期相关研

究中唯二的子任务［３］．这两个任务的目的是挖掘文

本中用户描述的对象和用户对该对象的看法．一旦

这两个问题得到解决，文本所包含的最重要的主观

信息就已被呈现出来．它们还可配对形成一个组合

任务，即方面情感对抽取②，旨在通过一步式的方

法直接从文本中抽取方面词并判断其情感极性．以

上三个任务可被认为是方面级情感分析的基本任

务．除此之外，由于方面级情感分析还涉及观点词和

方面类别这两种要素，还形成了其它的独立任务，如

观点词抽取［１１］、方面观点抽取［１２］、类别识别［１３］和类

别情感分类［１４］等，并可相应配对成方面观点对抽

取［１５］和类别情感对抽取
［１６］等组合任务．由于这些

额外的任务扩展了领域研究范围，因此可被认为是方

面级情感分析的扩展任务．随着研究的不断深入，更

多的扩展任务逐渐被提出，例如三元组抽取［１７２３］、四

元组抽取［２４２５］等．此处以图１中文本为例，对方面

级情感分析所涉及的任务进行详细定义，并在图２

中展示了各任务的具体构成和相互关联．

（１）方面词抽取（ＡｓｐｅｃｔＴｅｒｍＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）．该

任务以文本为输入，旨在提取涉及的方面词（如餐

馆、寿司）．方面词抽取的目标显式出现在文本中，其

属于抽取任务．方面级情感分析以方面词为基本对

象，因此方面词抽取是核心上游任务．

（２）方面情感分类（ＡｓｐｅｃｔＬｅｖｅｌＳｅｎｔｉｍｅｎｔＣｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）．该任务通过输入文本和某一给定方面词

（如餐馆），判断方面词所对应的情感极性（如消极）．

方面情感分类的结果通常属于特定的预定义集合，

包括积极、中立、消极和矛盾，其属于分类任务．因为

方面词需要被提前给定，所以方面情感分类是方面

词抽取的下游任务．

（３）方面情感对抽取（ＡｓｐｅｃｔＳｅｎｔｉｍｅｎｔＰａｉｒ

Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）．方面词抽取和方面情感分类的组合任

务．该任务以文本为输入，目标是同时抽取方面词并

判断每个方面词的情感极性（餐馆消极和寿司积

极），包含了抽取和分类两类任务形式．这是一个端

到端的组合任务，一步式地归纳了文本对所有方面

词的情感极性，是方面级情感分析的最简可行形式

（ＭｉｎｉｍｕｍＶｉａｂｌｅＦｏｒｍａｔ）．

（４）观点词抽取（ＯｐｉｎｉｏｎＴｅｒｍＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）．该

任务以文本为输入，目标是抽取所提及的所有观点

词（如拥挤、美味）．观点词抽取的结果是文本中所出

现的词，其属于抽取任务．

７４４１７期 陈　壮等：低资源方面级情感分析研究综述

①

②

独立任务定义为输出只包含一种要素的任务，如方面词抽
取的输出只包含方面词要素．组合任务定义为输出包含多

种要素的任务，如方面情感对抽取任务的输出同时包含方
面词和情感极性两种要素．
该任务在文献中也常被称为端到端方面级情感分析（Ｅｎｄｔｏ
ＥｎｄＡｓｐｅｃｔＢａｓｅｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，Ｅ２ＥＡＢＳＡ）或统一方
面级情感分析（ＵｎｉｆｉｅｄＡｓｐｅｃｔＢａｓｅｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）．
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图２　方面级情感分析中的任务一览

（５）方面观点抽取（ＡｓｐｅｃｔＯｒｉｅｎｔｅｄＯｐｉｎｉｏｎ

Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）．该任务以文本和某一给定方面词为输

入，目标是提取方面词所对应的观点词（如拥挤）．观

点词显式出现在输入文本中，对其的提取属于抽取

任务．由于该任务需要给定方面词，因此属于方面词

抽取的下游任务．

（６）类别识别（ＡｓｐｅｃｔＣａｔｅｇｏｒｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）．该

任务以文本为输入，目标是识别所有方面类别（如环

境、食物）．方面类别的分类结果一般属于特定的预

定义集合，其属于分类任务．

（７）类别情感分类（ＡｓｐｅｃｔＣａｔｅｇｏｒｙＳｅｎｔｉｍｅｎｔ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）．该任务以文本某一给定的方面类别

为输入，目标是判断方面类别的情感极性．方面情感

分类的结果通常也属于特定的预定义集合，即积极、

中立、消极和矛盾，其属于分类任务．由于此处的方

面类别需要事先给定，类别情感分类是类别识别的

下游任务．

（８）方面观点对抽取（ＡｓｐｅｃｔＯｐｉｎｉｏｎＰａｉｒＥｘｔｒａｃ

ｔｉｏｎ）．该任务以文本为输入，目标是识别出输入文本

中所有的方面观点对（如餐馆拥挤）．由于方面词

与观点词都是输入文本中所出现的词，其属于抽取

任务．方面观点对抽取，一次性抽取出了所有的方

面词以及对应的观点词，为后续研究更细致的任务

（如三元组抽取、四元组抽取）奠定了基础．

（９）类别情感对抽取（ＣａｔｅｇｏｒｙＳｅｎｔｉｍｅｎｔＰａｉｒ

Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）．该任务以文本为输入，目标是识别出

输入文本中所有的方面类别以及对应的情感极性

（如环境消极）．由于方面类别与情感极性都归属于

预定义的集合，该任务本质上仍可划分为分类任务，

但需要额外对分类结果进行配对抽取．

（１０）方面观点情感三元组抽取（ＡｓｐｅｃｔＯｐｉｎｉｏｎ

ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｒｉｐｌｅｔＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）．该任务以文本为输入，

目标是识别出所有的（方面词，观点词，情感极性）三

元组（如餐馆拥挤消极）．该任务不仅要求抽取出

方面观点对，还要求判断其情感极性，包含了抽取

和分类两种任务形式．

（１１）方面类别情感三元组抽取（ＡｓｐｅｃｔＣａｔｅ

ｇｏｒｙＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｒｉｐｌｅｔＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）．该任务以文本

为输入，目标是识别出所有的（方面词方面类别情

感极性）三元组（如餐馆环境消极）．该任务同样包

含了抽取与分类两种任务形式．

（１２）方面观点类别情感四元组抽取（Ａｓｐｅｃｔ

ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＱｕａｄＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）．该任务以文本为输

入，目标是输出方面级情感分析中所有的情感要素

（如餐馆拥挤环境消极）．该任务是目前方面级情

感分析中最为完备的任务，需要关注所有要素，包含

了抽取与分类两种任务形式．

２２　数据集

现有的方面级情感分析数据集涉及多种领域和

语言．除了一般的基于评论文本的数据集，还有基于

对话、问答等形式的数据集．近年来，用于多模态场

景和用于鲁棒性测试场景的数据集也陆续出现．表１

中汇总了常用数据集的语言、领域、样本数量和链

接，并按照标签信息不同划分为六大类，即“Ａ，Ｓ”、

“Ａ，Ｃ，Ｓ”、“Ｃ，Ｓ”、“Ａ，Ｏ”、“Ａ，Ｏ，Ｓ”和“Ａ，Ｏ，Ｃ，Ｓ”，

以便参考查阅．其中，Ａ、Ｏ、Ｃ、Ｓ分别代表方面级情

感分析中的方面词、观点词、方面类别和情感极性．

由标签信息可见，在方面级情感分析中，方面词和情
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表１　方面级情感分析常用数据集

数据集 语言 领域 样本数量 标签 链接

Ｄｅｖｉｃｅ［２］ Ｅｎｇｌｉｓｈ ＤｉｇｉｔａｌＤｅｖｉｃｅ ３．８ｋ Ａ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｈｓｑｍｌｚｎｏ１／ＴｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅＥ２ＥＡＢＳＡ

ＴａｒｇｅｔｅｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｓｙｓｔｅｍ
［２６］

Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ Ｔｗｉｔｔｅｒ
３．２ｋ

６．６ｋ
Ａ，Ｓ

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍｍｉｔｃｈｅｌｌ．ｃｏｍ／ｃｏｄｅ／ＭｉｔｃｈｅｌｌＥｔＡｌ１３Ｏｐｅｎ

Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ．ｔｇｚ

Ｔｗｉｔｔｅｒ２０１４［２７］ Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｔｗｉｔｔｅｒ ６．９ｋ Ａ，Ｓ

ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｃｓ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｆｏｒｍｓ／ｄ／ｅ／１ＦＡＩｐＱＬＳｄ６Ｈｈ

ＥｉｔｐｚｖｖｐｄｒＢ６３ＪｂｘｆＹＷｏｈｎＯＺＲＣＵｂ０ｉｂＫｊｐＯ２１Ｑ＿ｔＩＱ／

ｖｉｅｗｆｏｒｍ

ＢａｂｙＣａｒｅ
［２８］ Ｃｈｉｎｅｓｅ ＢａｂｙＣａｒｅ ３６．７ｋ Ａ，Ｓ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍａｒｃｐｏｉｎｔ．ｃｏｍ／ｊｕｎｙａｎｇ．ｈｔｍｌ

ＡＳＣＱＡ［２９］ Ｃｈｉｎｅｓｅ

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ

Ｂｅａｕｔｙ

Ｂａｇｓ

２．４ｋ Ａ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｊｊｗａｎｇｎｌｐ／ＡＳＣＱＡ

ＭｕｌｔｉＭｏｄａｌＡＢＳＡ［３０］ Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｔｗｉｔｔｅｒ １１．３ｋ Ａ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｊｅｆｆｅｒｙＹｕ／ＴｏｍＢＥＲＴ

ＡＲＴＳ［３１］ Ｅｎｇｌｉｓｈ
Ｌａｐｔｏｐｓ

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ

１．８ｋ

３．５ｋ
Ａ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｚｈｉｊｉｎｇｊｉｎ／ＡＲＴＳ＿ＴｅｓｔＳｅｔ

Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅｓ［３２］ Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅｓ ５８．５ｋ Ａ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｄｍｈｙｕｎ／ａｌｓａｄａｔａ

ＳｅｍＥｖａｌ２０１４［６］ Ｅｎｇｌｉｓｈ
Ｌａｐｔｏｐｓ

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ

３．８ｋ

３．８ｋ

Ａ，Ｓ

Ａ，Ｃ，Ｓ
ｈｔｔｐｓ：／／ａｌｔ．ｑｃｒｉ．ｏｒｇ／ｓｅｍｅｖａｌ２０１４／ｔａｓｋ４／

ＳｅｍＥｖａｌ２０１５［７］ Ｅｎｇｌｉｓｈ
Ｌａｐｔｏｐｓ

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ

２．５ｋ

２．０ｋ

Ｃ，Ｓ

Ａ，Ｃ，Ｓ
ｈｔｔｐｓ：／／ａｌｔ．ｑｃｒｉ．ｏｒｇ／ｓｅｍｅｖａｌ２０１５／ｔａｓｋ１２／

ＳｅｍＥｖａｌ２０１６［８］ Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ
Ｌａｐｔｏｐｓ

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ

３．３ｋ

２．６ｋ

Ｃ，Ｓ

Ａ，Ｃ，Ｓ
ｈｔｔｐｓ：／／ａｌｔ．ｑｃｒｉ．ｏｒｇ／ｓｅｍｅｖａｌ２０１６／ｔａｓｋ５／

ＴｄＰａｒｓｅ［３３］ Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｔｗｉｔｔｅｒ １２．５ｋ Ａ，Ｃ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｂｗａｎｇ４８２／ｔｄｐａｒｓｅ

ＭＡＭＳ［３４］ Ｅｎｇｌｉｓｈ

Ｔｗｉｔｔｅｒ

Ｌａｐｔｏｐｓ

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ

６．９ｋ

３．０ｋ

４．８ｋ

Ａ，Ｓ

Ａ，Ｓ

Ａ，Ｃ，Ｓ

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｓｉａｔｎｌｐ／ＭＡＭＳｆｏｒＡＢＳＡ

ＳｅｍＥｖａｌ２０１７［３５］ Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ Ｔｗｉｔｔｅｒ ５０ｋ Ｃ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ａｌｔ．ｑｃｒｉ．ｏｒｇ／ｓｅｍｅｖａｌ２０１７／ｔａｓｋ４／

ＡＳＡＰ［３６］ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ ４６．７ｋ Ｃ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＭｅｉｔｕａｎＤｉａｎｐｉｎｇ／ａｓａｐ

ＴＯＷＥ［１２］ Ｅｎｇｌｉｓｈ
Ｌａｐｔｏｐｓ

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ

１．４ｋ

４．６ｋ
Ａ，Ｏ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＮＪＵＮＬＰ／ＴＯＷＥ

ＡＳＴＥＤａｔａＶ１／２［２２，３７］ Ｅｎｇｌｉｓｈ
Ｌａｐｔｏｐｓ

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ

１．４ｋ

４．５ｋ
Ａ，Ｏ，Ｓ

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｘｕｕｕｌｕｕｕ／ＰｏｓｉｔｉｏｎＡｗａｒｅＴａｇｇｉｎｇ

ｆｏｒＡＳＴＥ

ＭＰＱＡ［３８］ Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｎｅｗｓ ９．４ｋ Ａ，Ｏ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｍｐｑａ．ｃｓ．ｐｉｔｔ．ｅｄｕ／

ＪＤＰＡ［３９］ Ｅｎｇｌｉｓｈ
Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅｓ

ＤｉｇｉｔａｌＣａｍｅｒａｓ
０．５ｋ Ａ，Ｏ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｖｅｒｂｓ．ｃｏｌｏｒａｄｏ．ｅｄｕ／ｊｄｐａｃｏｒｐｕｓ／

Ｓｅｒｖｉｃｅ［４０］ Ｅｎｇｌｉｓｈ ＯｎｌｉｎｅＳｅｒｖｉｃｅ ２．２ｋ Ａ，Ｏ，Ｓ
ｈｔｔｐｓ：／／ｔｕｄａｔａｌｉｂ．ｕｌｂ．ｔｕｄａｒｍｓｔａｄｔ．ｄｅ／ｈａｎｄｌｅ／ｔｕｄａｔａｌｉｂ／

２４４８

ＣＡＳＡ［４１］ Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＤａｉｌｙＤｉａｌｏｇ

Ｎｅｗｓ

３．０ｋ

０．２ｋ
Ａ，Ｏ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｆｒｅｅｓｕｎｓｈｉｎｅ０３１６／ｌａｂｃｏｎｖａｓａ

ＡＣＯＳ［２４］ Ｅｎｇｌｉｓｈ
Ｌａｐｔｏｐｓ

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ

４．０ｋ

２．２ｋ
Ａ，Ｏ，Ｃ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＮＵＳＴＭ／ＡＣＯＳ

ＡＢＳＡＱＵＡＤ［２５］ Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ ３．７ｋ Ａ，Ｏ，Ｃ，Ｓ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＩｓａｋＺｈａｎｇ／ＡＢＳＡＱＵＡＤ

感极性所受的关注程度最高，而观点词和方面类别

常作为辅助要素出现，以进一步扩展任务范围．这一

特点在随后的文献综述章节也将体现．数据集内容

详述如下：

（１）ＤｉｇｉｔａｌＤｅｖｉｃｅ
［２］为数码设备领域数据集．该

数据集收集自Ａｍａｚｏｎ网站，包括对于两种数码相

机、一种ＤＶＤ播放器、一种 ＭＰ３播放器以及一种

手机等五种电子产品的评论文本．该数据集对评论

文本中出现的方面词及其极性进行了标注．

（２）ＴａｒｇｅｔｅｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＳｙｓｔｅｍ
［２６］收集自Ｔｗｉｔｔｅｒ，

其中包括大约３２８８条英语推文及６６５８条西班牙语

推文．该数据集以推文中的人物、组织、地点、时间等

１０种类型的实体为目标，对实体本身、实体类别及

其情感极性进行了标注．

（３）Ｔｗｉｔｔｅｒ２０１４
［２７］收集自Ｔｗｉｔｔｅｒ社交网站，

其中包含了用户对于名人、产品、公司等的评论．该

数据集对评论文本中的方面词以及其情感极性进行

了标注．

（４）ＢａｂｙＣａｒｅ
［２８］为婴儿护理领域中文数据集．

该数据集收集自ｂａｂｙｔｒｅｅ网站，其中包括关于尿

布、奶粉等话题的经验分享帖子．在该数据集中，实

体包括品类名（尿布、奶粉等）、品牌名以及产品名，

方面包括防漏能力、价格等．ＢａｂｙＣａｒｅ数据集对用

户关于实体各个方面的情感极性进行了标注．
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（５）ＡＳＣＱＡ
［２９］是基于问答的方面级情感分析

数据集．该数据集从淘宝平台的“问大家”功能中收

集得到，所涉及的领域为电子设备等．该数据集对问

题回答对中的方面词、方面类别以及细粒度情感极

性进行了标注．

（６）ＭｕｌｔｉＭｏｄａｌＡＢＳＡ
［３０］由收集自Ｔｗｉｔｔｅｒ社

交网站的多模态数据组成．在该数据集中，每条数据

由推文和其对应的图像所构成．ＭｕｌｔｉＭｏｄａｌＡＢＳＡ

对推文中的方面词以及方面词对应的情感极性进行

了标注．

（７）ＡＲＴＳ
［３１］以 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４为基础，利用

ＳｅｍＥｖａｌ２０１４的测试集，对目标方面词所在句子进

行了目标方面词情感极性反转、非目标方面词情感

极性反转、添加更多不同极性的方面词等扰动操作，

并将所得到的新样本用于测试方面级情感分析模型

的鲁棒性．

（８）Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅｓ
［３２］为汽车领域数据集．该数据

集收集自美国和韩国的汽车社区网站，以１２家最

大的汽车厂商所出品的畅销车型作为方面词，对相

应的情感极性进行了标注．Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅｓ中包括英

语和韩语２个数据集，相比于其它方面级情感分析

数据集，它们的规模较大，训练集的样本都超过了

２００００条．

（９）ＳｅｍＥｖａｌ２０１４
［６］包括餐馆领域的Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ

数据集、电脑领域的Ｌａｐｔｏｐ数据集．Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ数

据集对评论中的方面词、方面情感极性以及方面类

别进行了标注．Ｌａｐｔｏｐ数据集与Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ数据集

类似，但不含方面类别的标注．

（１０）ＳｅｍＥｖａｌ２０１５
［７］是 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ 的延

续．相比ＳｅｍＥｖａｌ２０１４，ＳｅｍＥｖａｌ２０１５中的每条数

据均为完整的评论，可能由多个句子组成，有着更加

完整的上下文．同时，ＳｅｍＥｖａｌ提供了一个新的领

域，即 Ｈｏｔｅｌ数据集作为测试集，因此可被用于进行

跨领域的 ＡＢＳＡ研究．ＳｅｍＥｖａｌ２０１５对方面词、方

面类别、情感极性进行了标注．

（１１）ＳｅｍＥｖａｌ２０１６
［８］是 ＳｅｍＥｖａｌ２０１５ 的延

续．该数据集中提供了３９个子数据集，其中１９个用

于训练，２０个用于测试．涉及电子、旅馆、餐馆等７

种领域，以及英语、阿拉伯语、汉语等８种语言，可用

于跨领域、跨语言研究．标注内容同ＳｅｍＥｖａｌ２０１５．

（１２）ＴｄＰａｒｓｅ
［３３］收集自 Ｔｗｉｔｔｅｒ社交网站，由

关于英国大选的推文组成．该数据集中平均每条推

文包括３．０９个标注实体，且有４９．７％的推文中含

２～３种不同的情感极性．ＴｄＰａｒｓｅ对句子中的实体

（方面词）及其情感极性进行了标注．

（１３）ＭＡＭＳ
［３４］为餐馆领域数据集，分为ＭＡＭＳ

ＡＴＳＡ以及 ＭＡＭＳＡＣＳＡ两个版本，分别用于方

面情感分类和类别情感分类任务．该数据集具有鲜

明特点，其中每条评论文本中至少包含两个具有不

同情感极性的方面词或方面类别，因此可认为是一

个具有挑战性的困难样本集合．

（１４）ＳｅｍＥｖａｌ２０１７
［３５］收集自 Ｔｗｉｔｔｅｒ社交网

站，包括英语和阿拉伯语两种语言的数据样本．该数

据集对推文中的人物、事件、产品等进行了情感极性

标注．

（１５）ＡＳＡＰ
［３６］为餐馆领域的中文数据集．该数

据集针对餐馆评论标注了用户的整体评分（０～５），

同时包含对于餐馆的地理位置、服务、价格等１８个

预定义方面类别的打分．ＡＳＡＰ数据集的规模较大，

训练集数据达到了３６８５０条．

（１６）ＴＯＷＥ
［１２］以ＳｅｍＥｖａｌ２０１４、ＳｅｍＥｖａｌ２０１５、

ＳｅｍＥｖａｌ２０１６为基础，标注了这些数据集中的方面

词、观点词以及它们的配对关系．

（１７）ＡＳＴＥＤａｔａＶ１
［２２］数据集以ＳｅｍＥｖａｌ２０１４、

ＳｅｍＥｖａｌ２０１５、ＳｅｍＥｖａｌ２０１６数据集为基础，标注

了方面词、观点词、情感极性三元组．Ｘｕ等学者
［３７］

发现，ＡＳＴＥＤａｔａＶ１中对同一观点词对应多个方

面词的情况标注不完全，因此补充了相应三元组的

标注，形成了ＡＳＴＥＤａｔａＶ２版本．

（１８）ＭＰＱＡ
［３８］为新闻领域数据集，数据来自各

种新闻文章．ＭＰＱＡ数据集对于新闻中的文本片段

进行了标注，并提供了新闻对于该文本片段的情感

极性、情感强度，以及情感相关的对象（如作者、新闻

中所提到的人名等）．

（１９）ＪＤＰＡ
［３９］由汽车领域的博客组成．该数据

集以汽车领域的具体对象（如车座、车门等）和抽象

对象（如操作、动力等）为实体，标注了这些实体对应

的情感表达和情感极性．本数据集还对观点持有者，

以及实体不同提及之间的共指关系进行了标注．

（２０）ＯｎｌｉｎｅＳｅｒｖｉｃｅ
［４０］为在线评论领域数据集．

该数据集由收集自 ＲａｔｅＩｔＡｌｌ和ｅＯｐｉｎｉｏｎ网站的

评论文本所组成，其中包括对于ＰａｙＰａｌ、ｅＧｒｏｕｐｓ、

ｅＴｒａｄｅ、ｅＣｉｒｃｌｅｓ等在线服务的评价．ＯｎｌｉｎｅＳｅｒｖｉｃｅ

数据集对于评论中出现的方面词、观点词、情感持有

者、情感极性以及情感强度等进行了详细标注．

（２１）ＣＡＳＡ
［４１］是一个中文数据集，针对对话场景

下的方面级情感分析任务．该数据集包括来自日常闲

聊数据集ＤｕＣｏｎｖ和新闻讨论数据集ＮｅｗｓＤｉａｌｏｇｕｅ

中的数据，涵盖的话题包括电影、电视剧、名人、新闻

等．其中，ＮｅｗｓＤｉａｌｏｇｕｅ的数据仅用于测试模型在
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跨领域情景下的鲁棒性．该数据集对方面词、观点词

以及情感极性进行了标注，相比一般的数据集，本数

据集中的方面词和观点词可能不在同一句话中，而

是分散在对话的各个部分．

（２２）ＡＣＯＳ
［２４］包含餐馆和电脑两个领域的数

据集．餐馆领域数据集以ＳｅｍＥｖａｌ２０１６为基础进行

了拓展，电脑领域数据集由作者自行从 Ａｍａｚｏｎ网

站收集所得到．ＡＣＯＳ数据集对于评论中的方面词、

方面类别、观点词、情感极性四元组进行了标注，其

中，方面词和观点词可能缺省．

（２３）ＡＢＳＡＱＵＡＤ
［２５］也是四元组数据集，标注

内容同 ＡＣＯＳ．该数据集以ＳｅｍＥｖａｌ２０１５、ＳｅｍＥ

ｖａｌ２０１６为基础进行了四元组的标注．

２３　评价指标

２．３．１　分类评价指标

对于方面情感分类、类别识别等分类型任务，常

用的分类评价指标为准确率（犃犮犮狌狉犪犮狔）和 犉１

Ｓｃｏｒｅ．准确率（犃犮犮狌狉犪犮狔）主要用于衡量模型的分类

总体性能，其值等于预测正确样本数占所有样本数

量的比值：

准确率（犃犮犮狌狉犪犮狔）＝
预测正确样本数

样本总数
（１）

犉１Ｓｃｏｒｅ则关注模型对于不同类别样本的分类性能．

为了计算某一类别的犉１Ｓｃｏｒｅ值，先需要统计模型

分类结果中的犜犘（真正例）、犜犖（真负例）、犉犘（假正

例）、犉犖（假负例）数量，再计算精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）和

召回率（犚犲犮犪犾犾）：

精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（２）

召回率（犚犲犮犪犾犾）＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（３）

据此，犉１Ｓｃｏｒｅ可计算为

犉１Ｓｃｏｒｅ＝
２×犘狉犲犮犻狊犻狅狀×犚犲犮犪犾犾

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾
（４）

此外，分类任务常涉及到多个不同类别，因而

还涉及 Ｍｉｃｒｏ犉１和 Ｍａｃｒｏ犉１的指标评价．计算

Ｍｉｃｒｏ犉１时，不区分类别地统计 犜犘、犜犖、犉犘、

犉犖，合并计算精确率和召回率后，计算得到犉１

Ｓｃｏｒｅ．此时，样本数越多的类别，在 Ｍｉｃｒｏ犉１计算

过程中的重要性就越高．而计算 Ｍａｃｒｏ犉１时，则是

预先计算出每一类别的犉１Ｓｃｏｒｅ，再求所有类别

犉１Ｓｃｏｒｅ的算数平均值．此时，所有类别无论样本

数多少，对于计算 Ｍａｃｒｏ犉１是同等重要的．在实际

应用中，常采用 Ｍａｃｒｏ犉１进行评价，以免忽略样本

数较少的“中立”情感极性．

２．３．２　抽取评价指标

对于方面词抽取和观点词抽取等抽取型任务，

常用的评价指标也为精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、召回率

（犚犲犮犪犾犾）和犉１Ｓｃｏｒｅ，但计算方式稍有不同．具体

地，观察抽取结果时，仅有抽取出的片段与标签片段

完全匹配时，才认为是抽取正确．此时，精确率和召

回率计算方式如下：

精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）＝
正确预测的实体数

预测的实体总数
（５）

召回率（犚犲犮犪犾犾）＝
正确预测的实体数

标注的实体总数
（６）

此处实体指代方面词、观点词等任务目标词，犉１

Ｓｃｏｒｅ计算方式则与分类任务相同．由于抽取时通

常不考虑方面词、观点词归属的高层类别，因而此处

计算的犉１Ｓｃｏｒｅ可认为是 Ｍｉｃｒｏ犉１指标．

需要注意的是，对于方面情感对抽取、三元组

抽取等组合任务，通常也采用 Ｍｉｃｒｏ犉１进行评价．

此时，仅需将抽取正确的标准做细微调整即可，即当

且仅当抽取出的多元组中的每一个要素都与目标多

元组完全匹配，才可视为抽取正确．

３　方面级情感分析方法

本节介绍针对方面级情感分析中基本任务和扩

展任务的常用方法，并进行深入对比分析．

３１　［基本任务］方面词抽取

方面词抽取的核心目标是通过单词特征判断该

单词是否是用户评价的对象．基于不同的学习方式，

可将现有研究分为三种类型，即基于无监督学习的

方法，基于有监督浅层模型的方法，和基于有监督深

层模型的方法．

３．１．１　基于无监督学习的方法

图３　基于规则的方面词抽取

如图３所示，传统的方面词和观点词的抽取工

作通常依赖于无监督的手工规则和统计信息．基于

规则的方法其主要思路是设计方面词和观点词之间
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的依赖关系规则，并将这些规则与文本进行匹配以

完成抽取．

Ｈｕ等学者
［２］使用关联挖掘算法从名词或名词

组中提取方面词，对于罕见的方面词，会同时借助观

点词的邻居来进行补充．Ｑｉｕ等学者
［４２］提出双向传

播（ＤｏｕｂｌｅＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＤＰ）算法，借助情感词典和

依赖路径，制定出一系列与方面词和观点词相关的

手工规则，并以自举的方式扩充方面词和观点词集

合．与此不同，赵妍妍等学者
［４３］自动挖掘大规模语

料中潜在的方面词和观点词依赖路径规则，并通过

计算测试样本和规则样本的编辑距离进行匹配抽

取．Ｌｉｕ等学者
［４４］应用了词级翻译模型，实现了方面

词和观点词的对齐，并在共现关系的帮助下实现抽

取性能的提高．Ｇｉｎｄｌ等学者
［４５］使用词性模板匹配

方面词，并利用跨句情感传播以增大方面词和观点

词的相互作用范围．在对潜在的方面词和观点词进

行聚类之后，Ｚｈａｏ等学者
［４６］还进行了不同高层次

类别之间的关联信息挖掘．Ｌｉｕ等学者
［４７］为了在不

同方面词之间建立更准确的关联，提出了一种基于

语义相似性和方面词关联挖掘的方法，进一步增强

了双向传播算法．Ｇｕｎｅｓ等学者
［４８］提出通过词性标

注和互信息对方面词进行聚类、分段和层次模型归

纳．江腾蛟等学者
［４９］为了进行金融领域的方面词和

观点词抽取，以样本的词性标注、依存句法分析和语

义角色标注结果为基础，完成了一系列手工规则的

制定．Ｓｈａｆｉｅ等学者
［５０］通过实验，对比了在抽取方

面词和观点词的过程中，不同类型的依赖关系和词

性信息规则的作用．

如图４所示，基于统计信息的方法为了从文本

中挖掘潜在的方面类别，并进一步挖掘与每个类别

高度相关的潜在方面词，通常会设计和改进各类主

题模型．现有工作主要沿着两种研究思路改进主题

模型，以便使其更好地应用于方面词抽取任务．第一

种思路是将与方面词相关的先验知识补充到主题模

型中．例如，Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ等学者
［５１］通过使用少量人

工挑选的种子方面词，来提升传统主题模型在方面

词抽取上的性能．为了补充领域相关的知识，Ｃｈｅｎ

等学者［５２５３］将来自多个领域的大规模数据作为先验

知识源，从中自动学习先验知识，并构建了领域相关

的 ｍｕｓｔｌｉｎｋ集合和ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ集合．彭云等学

者［５４］从句法分析、词义理解和语境相关等角度，进

一步补充了上述 ｍｕｓｔｌｉｎｋ和ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ集合，实

现了弱监督的ＬＤＡ．第二种思路旨在提升主题模型

的学习能力．Ｈｅ等学者
［５５］提出 ＡＴＡＥ（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ＢａｓｅｄＡｓｐｅｃｔＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）模型，借助词向量和注意

力机制来实现基于神经网络的主题模型，效果显著

超越了传统ＬＤＡ模型．Ｌｉａｏ等学者
［５６］提出使用注

意力模型以及变分自编码器（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏ

Ｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）模型，分别建模局部上下文和全局

上下文，进一步改进了基于神经网络的主题建模．

图４　基于统计的方面词抽取

从以上描述中可以看出，基于手工规则的方法

主要依赖词性信息和依存关系，通过构建方面词和

上下文词之间的关联规则来帮助实现抽取任务；而

基于统计信息的方法则一般借助主题模型挖掘不同

潜在主题下的典型方面词．虽然基于手工规则和统

计信息的方法不需要人工标注，但规则集合难以制

定完备，统计规则难以适应所有场景，因而性能受到

限制．近年来领域内的研究重心逐渐转向设计更有

效的有监督学习方法．

３．１．２　基于有监督浅层模型的方法

早期针对方面词抽取的有监督方法通常使用手

工构建的特征表示单词，再以此为基础训练浅层的

有监督学习模型，如图５所示．

图５　基于有监督浅层模型的方面词抽取

Ｊｉｎ等学者
［５７］使用了三种特征，分别是词性

（ＰａｒｔｏｆＳｐｅｅｃｈ，ＰＯＳ）、单词从属类别和单词上下

文来表示单词．接着，他们采用自举（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ）

增强方法训练隐马尔可夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ

Ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）用于标注单词序列．Ｍｉｔｃｈｅｌｌ等学

者［２６］同时使用表层特征和语义特征来表示单词．其

中，表层特征包括单词位置、是否大写、单词长度、评

论长度等，语义特征包括是否为俚语、是否为常用动

词词尾、是否为普通名词词尾等．获取特征后，训练

条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）进行

标注．ＮＩＬＣ＿ＵＳＰ
［５８］、ＮＲＣＣａｎａｄａ

［５９］、ＤＬＩＲＥＣ
［６０］
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和ＥＣＮＵ
［６１］这些在ＳｅｍＥｖａｌ２０１４竞赛榜单上排名

前列的模型，均使用ＣＲＦ进行序列标注，许多手工

构建的特征，如单词、词性、词组、实体类别、语义角

色、知识库内类别、依赖路径、词形态等等都可用于

表示单词．Ｌｉｕ等学者
［６２］提出基于训练数据选择高

质量的依赖路径规则的方法，从而实现了自适应的

方面词和观点词抽取．Ｓｈｕ等学者
［６３］提出将依赖

路径抽象为依赖模式，并将其作为单词特征，在此基

础上利用终身学习增强的ＣＲＦ来提升模型的标注

性能．

在词表示学习算法 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ
［６４］的启发下，一

些工作借助无监督学习算法将以往的具体特征抽象

为向量表示，进一步提升了方面词抽取的性能．Ｙｉｎ

等学者［６５］首先使用无监督算法学习词向量和依赖

路径向量，再利用条件随机场进行标注．实验结果表

明，基于这两类向量特征的效果可与传统的基于复

杂手工设计特征的方法效果相当．

早期研究广泛采用基于特征工程的方法，利用

词性信息、单词长度、单词位置等多种特征对单词进

行表示，再结合机器学习模型进行方面词抽取．由于

通常需要专家知识进行特征的选取和构建，该类方

法引入了额外的人力资源代价．

３．１．３　基于有监督深层模型的方法

随着深度学习的发展，将词向量和神经网络相

结合，实现一种深层有监督学习模型用于序列标注，

逐渐成为方面词抽取的主流方法．深度学习采用端

到端的学习方式，可以自动地学习和构建单词特征，

大幅降低了模型设计和应用的开销，如图６所示．具

体而言，用于方面词抽取的神经网络模型可分为四

种：循环神经网络、递归神经网络、卷积神经网络和

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构．

图６　基于有监督深层模型的方面词抽取

由于循环神经网络可以建模单词上下文依赖，

因此在方面词抽取领域应用最为广泛．Ｌｉｕ等学

者［６６］提出了第一个将循环神经网络与词向量结合

用于方面词抽取的工作，并尝试了Ｅｌｍａｎｔｙｐｅ、Ｊｏｒ

ｄａｎｔｙｐｅ和ＬＳＴＭｔｙｐｅ三种不同的网络架构，在正

反双向的循环建模机制的基础上，融合了词性、组块

信息等语言学特征．与以往基于 ＣＲＦ模型相比，

ＬＳＴＭＲＮＮ结构的标注效果显著更优．后续针对

循环神经网络又有一系列的改进．Ｗａｎｇ等学者
［６７］

结合了循环神经网络与转移机制，通过转移动作和

状态来进行方面词的预测．Ｍａ等学者
［６８］利用循环

神经网络构建了序列到序列模型，能够直接生成标

注序列．Ｗｅｉ等学者
［６９］使用了ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ的组

合模型，并利用指针网络修正序列标注过程中的微

小边界误差．Ｙａｎｇ等学者
［７０］为ＬＳＴＭ 增加了成分

晶格编码机制，显式考虑了词组信息，这种方法能够

更好地处理包含多个单词的方面词的情况．

递归神经网络具有建模层次信息的能力，与依

存句法分析的结果相结合可以实现依赖路径上的特

征传播．Ｗａｎｇ等学者
［７１］通过Ｓｔａｎｆｏｒｄ依赖解析工

具解析评论，并根据单词间的依赖关系，在依赖路径

上进行词之间的特征传播．Ｌｕｏ等学者
［７２］进一步将

上述单向传播的过程改进为双向传播，更好地建模

了单词特征．

卷积神经网络更适合提取局部特征，因此广泛

用于建模Ｎｇｒａｍ特征，利用单词在固定大小内的

上下文信息对单词进行判断．Ｘｕ等学者
［７３］结合通

用词向量和领域词向量，提出了一种用于方面词抽

取的双重词嵌入卷积神经网络．领域词向量的加入

进一步提升了模型效果，以并行方式运行的卷积网

络同时有着高效的优势．Ｓｈｕ等学者
［７４］在卷积网络

中加入了额外的控制模块，以异步学习的方式加入

噪声，以提升卷积网络的鲁棒性，避免过拟合有限的

训练数据，从而达到更优的抽取效果．

随着预训练微调模式的流行，越来越多基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构实现大规模预训练模型的工作开

始出现．Ｘｕ等学者
［７５］首先从在线评论平台Ｙｅｌｐ和

Ａｍａｚｏｎ收集了大量的领域内数据，再以ＢＥＲＴ模

型为基础，在这些数据上进行后训练，将领域知识蕴

含于ＢＥＲＴ中．最后，基于ＢＥＲＴ输出的高层语义

特征进行序列标注，在方面词抽取任务上达到了目

前最优的效果．

３２　［基本任务］方面情感分类

方面情感分类的目的是识别与方面词相关的上

下文，以判断其情感极性．现有的方面情感分类方法

可以分为三类，分别是基于注意力机制的方法、基于

依存句法分析的方法和基于预训练模型的方法，这些

方法根据识别关键上下文的策略不同而区分开来．

３．２．１　基于注意力机制的方法

注意力机制是目前最为普遍的提取关键上下文

的方法，已被广泛用于方面情感分类．其核心原理是

为上下文中的每个单词赋予不同的权重，从而增强相

关词的影响，并减弱无关词的干扰，如图７所示．注意

力权重是数据驱动的，由神经网络自主计算确定．
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图７　基于注意力机制的方面情感分类

当前有多种与注意力机制结合的神经网络架构．

Ｔａｎｇ等学者
［７６］提出 ＭｅｍＮｅｔ（ＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ）

模型，结合了注意力机制与记忆网络，在堆叠计算

注意力的同时，会对查询记忆单元也进行不断更

新．Ｗａｎｇ等学者
［７７］提出ＡＴＡＥＬＳＴＭ（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄＬＳＴＭ ｗｉｔｈＡｓｐｅｃｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）模型，结合

了注意力机制与循环神经网络，以达到保留与方面

词相关的上下文特征的目的．Ｆａｎ等学者
［７８］结合了

注意力机制与卷积神经网络，并计算了 Ｎｇｒａｍ特

征的注意力权重．Ｌｉ等学者
［７９］提出 ＴＮｅｔ（Ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）模型，将注意力机制与残差网

络相结合，进而实现了针对深层语义的特征变换．

Ｚｈａｏ等学者
［８０］提出ＳＤＧＣＮ（ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＤｅｐｅｎｄｅｎ

ｃｉｅｓｗｉｔｈＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）模型，将

注意力机制与图神经网络结合，通过图神经网络显

式建模多个方面词情感极性之间的依赖关系．

注意力机制中的权重分数可以使用多种不同的

计算方式．Ｔａｙ等学者
［８１］提出ＤｙＭｅｍＮＮ（Ｄｙａｄｉｃ

ＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ）模型，通过张量模块计算注意力

权重．Ｃｈｅｎ等学者
［８２］提出ＲＡＭ（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＡｔｔｅｎ

ｔｉｏｎｏｎＭｅｍｏｒｙ）模型，先计算多层的注意力权重，

再使用 ＧＲＵ建模多层注意力之间的关系．Ｔａｙ等

学者［８３］提出全息模块以计算注意力权重，该模块基

于快速傅里叶变换实现．Ｗａｎｇ等学者
［８４］引入了非

线性打分函数到多层注意力计算的过程中．Ｇｕ等学

者［８５］显式建模方面词的位置信息，提出在注意力计

算过程中结合绝对位置向量．Ｈｕ等学者
［８６］为了使

得每个方面词关注的上下文尽量稀疏，提出为注意

力机制增加正则化约束，使得不同方面词关注的上

下文趋于正交．杜成玉等学者
［８７］提出在计算注意力

权重的过程中，螺旋式地交替更新方面词和上下文

的表示．

注意力机制可以融合不同粒度的信息．Ｍａ等

学者［８８］提出ＩＡＮ（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）

模型，在针对上下文使用注意力机制的基础上，同时

对方面词也应用注意力机制．梁斌等学者
［８９］考虑到

卷积神经网络缺乏对全局信息建模，进而提出多重

注意力机制以改善这一问题．Ｆａｎ等学者
［９０］提出

ＭＧＡＮ（ＭｕｌｔｉＧｒａｉｎｅｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）模型即

多粒度注意力网络，结合粗粒度和细粒度注意力来

捕捉方面词和上下文的交互信息．Ｍａｊｕｍｄｅｒ等学

者［９１］在多层注意力机制的基础上考虑单条评论文

本中不同方面词之间的关系．为了帮助建模方面词

与上下文之间的交互关系，Ｚｈｕ等学者
［９２］引入了隐

式的方面类别单元．Ｈｕａｎｇ等学者
［９３］提出 ＡＯＡ

（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｏｖｅｒＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）模型，旨在基于细粒度

注意力同时建模方面词与上下文的双向交互关系．

Ｗａｎｇ等学者
［９４］提出一个多层次注意力网络以建模

单词级和句子级的注意力权重．曾锋等学者
［９５］提出

在引入多种额外语义特征的同时，将单词级注意力

和句子级注意力上下堆叠．Ｚｈａｎｇ等学者
［９６］提出

ＫＧＣａｐｓＡＮ（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｕｉｄｅｄＣａｐｓｕｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋ）模型，在胶囊注意力网络的计算中引入句

法和Ｎｇｒａｍ特征作为指导．

除此之外，门控机制也可以看作是一种未经过

归一化处理的注意力机制的实现方式，也可以用于

自适应地缩放上下文特征．Ｚｈａｎｇ等学者
［９７］在循环

神经网络ＲＮＮ的基础上加入门控机制，以汇聚方

面词的左右上下文特征．Ｘｕｅ等学者
［９８］提出ＧＣＡＥ

（ＧａｔｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＡｓｐｅｃｔＥｍ

ｂｅｄｄｉｎｇ）模型，该模型基于卷积神经网络与门控机

制实现，可以高效理解给定方面词的情感信息．

Ｈｕａｎｇ等学者
［９９］利用参数化的过滤器与门控来将

方面词信息融入到卷积神经网络中．冯超等学

者［１００］为了让方面词和上下文之间的交互建模更加

深入，同时利用了门控机制与层次注意力机制．宋威

等学者［１０１］则基于门控机制实现两步式的蒸馏，旨

在过滤出与方面词相关联的上下文．

３．２．２　基于依存句法分析的方法

在神经网络模型中融合先验的文本语法结构，

可为方面情感分类任务提供方面词与上下文之间的

关联信息，有助于提升性能．在实现上，先行使用依

存句法分析工具（如ＳｔａｎｆｏｒｄＣｏｒｅＮＬＰ和Ｓｐａｃｙ工

具包）获取依存句法信息，再将其注入模型的计算过

程，可以帮助模型更加高效准确地判别与方面词相

关的关键上下文，如图８所示．

图８　基于依存句法的方面情感分类
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Ｄｏｎｇ等学者
［２７］采用自适应的递归神经网络

ＲＮＮ，将上下文中关联方面词的情感特征和句法

特征传播到方面词的表示中以帮助情感分类．Ｈｅ

等学者［１０２］通过注意力机制，参考句法依赖路径距

离来融合上下文单词与方面词．Ｓｕｎ等学者
［１０３］提出

ＣＤＴ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｖｅｒＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＴｒｅｅ）模型，基

于图卷积神经网络在依赖树上建模句子的语法特

征．Ｙａｎｇ等学者
［１０４］利用依赖解析的结果与预定义

规则以计算注意力权重．Ｐｈａｎ等学者
［１０５］将依赖解

析之后的词性信息与依赖关系信息融入到了单词向

量中，并在注意力机制中融合了句法成分之间的关

联．Ｚｈｅｎｇ等学者
［１０６］在依赖路径上引入了随机游走

算法，强化了上下文中的关联单词特征．Ｗａｎｇ等学

者［１０７］提 出 ＲＧＡＴ（ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＧｒａｐｈ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋ）模型，将传统的依赖分析树转化为了一个

方面词主导的依赖树结构，并使用关系图注意力网

络来编码新的依赖树结构．王光等学者
［１０８］深度融

合了基于依存句法树的图卷积网络和基于上下文的

记忆网络．

３．２．３　基于预训练语言模型的方法

伴随着预训练微调模式的流行，利用大规模预

训练语言模型中隐含的语义知识进行方面情感分类

已经成为主流，如图９所示．在预训练语言模型中，

注意力机制被广泛应用．然而，预训练过程中所学习

的外部知识是实现优良性能的基础和前提，因此这

里需要对其进行单独讨论．

图９　基于预训练语言模型的方面情感分类

Ｘｕ等学者
［７５］提出ＢＥＲＴＰＴ模型，利用掩码

还原任务，在大规模的领域内语料上对ＢＥＲＴ进行

后训练．然后，使用经过后训练的ＢＥＲＴ模型在方

面级数据集上进行微调．相较于基于词向量的模型，

该方法的效果提升显著．Ｒｉｅｔｚｅｌｅｒ等学者
［１０９］提出

ＢＥＲＴＡＤＡ模型，该模型结合了自监督的语言模型

微调和有监督的任务微调．Ｘｕ等学者
［１１０］在前人的

基础上进行了一系列实验，探究了ＢＥＲＴＰＴ模型

在进行方面情感分类时内部注意力权重的分布情

况．为了更有效地捕捉单词间的关系，Ｄａｉ等学

者［１１１］利用预训练语言模型诱导出的树结构代替使

用传统工具所解析的依存句法树．为了让模型更加

深入地分辨隐式情感信息，Ｌｉ等学者
［１１２］提出一种

结合对比学习的有监督预训练方法，以对齐隐式情

感与显式情感．Ｓｅｏｈ等学者
［１１３］将方面情感分类形

式化为自然语言推理任务，以结合Ｐｒｏｍｐｔ来诱导

预训练语言模型蕴含的内部知识．Ｙａｎｇ等学者
［１１４］

提出ＬＳＡ（ＬｏｃａｌＳｅｎｔｉｍｅｎｔＡｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ）模型，在

结合局部情感聚合机制的同时，使用模式驱动的情

感依赖代替传统的句法依赖，在方面情感分类上取

得了较好的性能．预训练微调方式的广泛应用，显

著提升了方面情感分类的性能，目前已成为通用训

练方法．

上述提到的方法主要是基于注意力机制、依存

句法分析和预训练语言模型三类．此外，方面情感分

类任务还可以基于分段建模［１１５１１８］、概率图模

型［１１９］、胶囊网络［１２０１２１］和逻辑规则［１２２］等方法实现．

本文在此不再详细介绍，具体信息可参考相关论文．

３３　［基本任务］方面情感对抽取

方面情感对抽取任务旨在同时抽取出评论文

本中所有的方面词及其相对应的情感极性，是方面

词抽取任务与方面情感分类任务的组合．

一个最简单的想法就是将前面两节所介绍的方

面词抽取方法与方面情感分类方法进行组合，即先

进行方面词抽取，再对所预测的方面词进行方面情

感分类，如图１０所示，这便是流水线模型
［１２３］．但是，

这类模型存在两个严峻的问题，一是无法建模方面

词抽取与方面情感分类这两个任务之间的交互关

系，而该关系可以有效提升方面情感对抽取的整体

性能，二是存在级联错误传播问题，即方面词抽取任

务的误差会直接导致下游的方面情感分类任务的性

能下降．因此，在一般情况下，流水线模型对于方面

情感对的抽取能力相对受限．

图１０　基于流水线模型的方面情感对抽取

为了应对这一挑战，当前领域内通常使用端到

端的学习方式来同时建模方面词抽取和方面情感分

类两个任务．针对不同的任务结合方式，现有的方

面情感对抽取方法可以分为三类：基于统一标签的

方法、基于联合学习的方法和基于文本生成的方法．

３．３．１　基于统一标签的方法

现有的方法通常采用序列标注的方式来解决方

面词抽取问题，常见的标注方案有ＢＩＯ标注．同时，

方面情感分类的标签大多只分为四类，分别为积极、
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中立、消极和矛盾．因此，一种最直接的方式就是融

合两类标签，即在ＢＩＯ标注的基础上加入对情感极

性的标注．如图１１所示，“Ｂ＋积极”代表该单词为

方面词的第一个单词，并且其情感极性为积极．

图１１　基于统一标签的方面情感对抽取

Ｚｈａｎｇ等学者
［１２４］首次在方面级情感分析任务

中引入统一标签，并设计了一个前馈神经网络来预

测统一标签．Ｌｉ等学者
［１２５］使用了层次化的预测方

案，第一层用于预测方面词的边界，即ＢＩＯ边界，第

二层用于预测最后的统一标签，其使用的模型基于

ＬＳＴＭ实现．在此基础上，Ｐｅｎｇ等学者
［２２］额外引入

了方面词与观点词的配对．Ｃｈｅｎ等学者
［１２６］关注到

图卷积过程中左侧、自身、右侧的不同影响，因此利

用不同的转换矩阵先进行特征传播，最后预测统一

标签．

使用统一标签来同时处理方面词抽取和方面情

感分类两个子任务，是最直接的方面情感对抽取方

法．但该方法会导致两个子任务共享大部分可学习

特征，缺乏对于私有特征的建模，这可能会造成潜在

的干扰，并阻碍模型建模子任务之间的交互关系．

３．３．２　基于联合学习的方法

联合学习是一种实用的建模方法，其思路是在

一个模型内部分别建模方面词抽取和方面情感分类

任务，再将两个任务的结果融合后作为输出，从而实

现方面情感对抽取的目标，其过程如图１２所示．

图１２　基于联合学习的方面情感对抽取

Ｗａｎｇ等学者
［１２７］提出了一种使用注意力机制

学习方面词和情感极性之间关系表示的方法．该方

法联合训练两个子任务，实现了方面词和情感极性

之间的关联性建模．Ｌｕｏ等学者
［１２８］先利用残差门控

单元来建模方面和情感，再使用交叉共享单元在两

个任务之间传递信息，实现了任务之间的信息共享．

为了进行领域知识迁移，Ｈｅ等学者
［１２９］提出ＩＭＮ

（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＭｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ）模型，其

核心在于利用文档级领域分类任务来辅助方面词抽

取，并利用文档级情感分类任务辅助方面情感分类．

Ｃｈｅｎ等学者
［１３０］考虑到现有方法没有充分建模方面

词抽取、观点词抽取与方面情感分类之间的关系，提

出了ＲＡＣＬ（ＲｅｌａｔｉｏｎＡｗａｒｅＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ）

模型，其使用多层堆叠结构完成对关系的深层传播．

Ｗａｎｇ等学者
［１３１］提出ＬＣＭ（ＬａｂｅｌＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎＭｏｄｅｌ）

模型，通过建模方面情感分类任务和方面词抽取

之间的交互关系以完成标签校正．Ｌｉｕ等学者
［１３２］提

出一种动态异质图模型来完成方面词抽取任务与方

面情感分类任务之间的交互，其核心做法在于将评

论中单词和情感标签同时放入图内，在训练中完成

特征传播与更新．Ｍａｏ等学者
［１３３］提出 ＤｕａｌＭＲＣ

（ＤｕａｌＭａｃｈｉｎｅＲｅａｄｉｎｇＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ）模型，以多

轮问答的形式来建模方面情感对抽取，分别询问所

有出现的方面词以及其所对应的情感极性．

相较于统一标签的学习方式，联合学习同时建

模两个子任务，更加符合该任务的需求．在该方案

中，子任务可以建模私有特征，这为建模任务之间的

交互关联打下了基础，因而取得了较为优异的性能．

３．３．３　基于文本生成的方法

伴随生成式预训练模型（如Ｔ５
［１３４］和ＢＡＲＴ

［１３５］）

的不断进步，将抽取任务转化为文本生成已成为一

种切实可行的方式，其可以充分利用预训练模型

的知识．研究人员也开始将方面情感对抽取任务

看作文本生成任务来解决，图１３是一个基本的解

决流程．

图１３　基于文本生成的方面情感对抽取

Ｙａｎ等学者
［１３６］将指针网络的思想结合进生成

式模型ＢＡＲＴ，利用指针生成的方式统一了方面级

情感分析的不同子任务．在此基础上，Ｌｉ等学者
［１３７］

提出了ＳｅｎｔｉＰｒｏｍｐｔ，其核心在于额外加入了一个

自监督的关系判别任务以提示方面词与观点词．为

了考虑标签词的语义知识而非将其转化为特定的标

签索引，Ｚｈａｎｇ等学者
［１３８］提出了两种不同的文本生

成模版，一是在原有的输入文本上插入标签词序列

（ＧＡＳＡｎｎｏｔａｔｉｏｎ），二是构建仅包含标签词的序列

（ＧＡＳＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ），通过这两种预定义模版可将抽

取任务转化为文本生成任务，并以此训练生成式模

型Ｔ５．进一步，Ｚｈａｎｇ等学者
［２５］提出Ｐａｒａｐｈｒａｓｅ模

型，设计了一个更加贴合自然语言的文本生成模版，

将方面情感分析任务转化为语义复述任务，同样采
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用Ｔ５模型进行训练．

虽然基于文本生成的方法在严格意义上仍属于

联合学习的范畴，但其与传统联合学习方法所使用

的序列标注形式在任务定义上存在明显区别．该方

法使用自然语言的形式作为预训练模型的学习目

标，其中目标文本要以特定的格式囊括方面词和情

感极性等要素，从而利用这些要素的语义信息辅助

模型理解．不同于传统方法，文本生成消除了预训练

和微调阶段的任务形式差异，从而更加有效地挖掘

了预训练模型所蕴含的知识，统一了方面级情感分

析的众多子任务，成为了近期热门的研究方向．

３４　［扩展任务］观点词抽取

观点词抽取任务的目标是抽取出输入文本中所

有的观点词，是一种较为简单的扩展任务．在方面级

情感分析中，观点词一般依存于方面词，是用户对于

方面词的主观描述．大多数的研究不局限于完成单

一的观点词抽取任务，而是将对方面词和观点词两

者的抽取合并处理．注意，这类研究与方面观点对

抽取任务不同，不需要抽取出方面词与观点词之间

的配对关系．

观点词抽取任务大多采用序列标注模型，即采

用一套标签集合来标注文本中的每一个单词［６６］．序

列标注模型中最常使用的是ＢＩＯ标注方案，其中Ｂ

表示目标的第一个单词，Ｉ表示目标中除第一个单

词以外的其他单词，Ｏ表示非目标单词．近年来，针

对该任务的模型主要从学习方面词与观点词之间的

交互关系出发，以同时提升对两者的抽取效果．

Ｗａｎｇ等学者
［７１］利用基于句法依存树的递归神经网

络来学习单词的高维特征表示，再利用条件随机场

进行标签分类．Ｗａｎｇ等学者
［１５］提出耦合的多层注

意力机制用于学习方面词与观点词之间的交互关

系．Ｙｕ等学者
［１３９］提出一种多任务学习框架来捕捉

方面词与观点词之间的交互关系，使其适用于数据

稀疏的场景．

３５　［扩展任务］方面观点抽取

方面观点抽取任务的目标是在给定输入文本与

某一个方面词的情况下，抽取出与方面词所对应的

所有观点词．

Ｆａｎ等学者
［１２］首次提出了方面观点抽取任务，

称作ＴａｒｇｅｔｏｒｉｅｎｔｅｄＯｐｉｎｉｏｎＷｏｒｄｓＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，并

设计了一个序列标注模型来解决该任务．受限于方

面观点抽取任务的数据稀缺，Ｗｕ等学者
［１４０］提出了

一种隐式观点知识迁移网络，将观点知识从丰富的

评论情感分类数据集中迁移到低资源的方面观点抽

取任务．Ｖｅｙｓｅｈ等学者
［１４１］提出利用单词之间的依

存关系来优化单词的表示，以提高模型在方面观点

抽取任务上的性能．Ｍｅｎｓａｈ等学者
［１４２］测试了若干

个常用的文本编码器，并考虑了位置信息与词性信

息．结果显示，ＢｉＬＳＴＭ 可以有效地利用位置信息，

在此基础上再加入图卷积网络融合语法信息只能获

得较小的收益．Ｌｉ等学者
［１４３］发现已有方面观点抽

取模型所用的数据集中，每一个方面词都至少对应

一个观点词，而在真实的场景中，方面词不一定有所

对应的观点词．因此作者相应扩充了数据集，并对现

有方法进行了重新训练，发现模型的性能得到了进

一步增强．

３６　［扩展任务］类别识别

类别识别的目标是给定文本作为输入，输出所

有的方面类别，其中方面类别来自于预定义的集合．

Ｚｈｏｕ等学者
［１４４］提出了一种半监督的词向量学

习算法来捕获单词之间的语义关系，并且在训练分

类器之前，利用两种不同的神经网络生成了更深层

更多元的特征以增强类别识别．Ｔｕｌｋｅｎｓ等学者
［１３］

提出一种无监督学习的方法用于类别识别，只需要

领域内词向量及词性标注即可完成．Ｓｈｉ等学者
［１４５］

提出一种自监督的对比学习框架用于无监督的类别

识别任务．Ｌｉｕ等学者
［１６］将类别识别任务转换为文

本生成任务，例如将方面类别犳狅狅犱填入模板“犜犺犲

犳狅狅犱犮犪狋犲犵狅狉狔犻狊犱犻狊犮狌狊狊犲犱”作为备选文本计算得

分，再选择得分高的类别作为输出．

３７　［扩展任务］类别情感分类

类别情感分类任务是给定文本和某一方面类别

作为输入，对方面类别的情感极性进行分类．

Ｒｕｄｅｒ等学者
［１４６］通过一个多层次的双向长短

期记忆网络来建模评论文间的内部依赖关系．Ｓｕｎ

等学者［１４７］对于每一个方面类别构造了一个辅助句

子，将该任务转换成了句子对配对问题．Ｚｈｕ等学

者［１４］考虑方面类别与评论文本之间的交互关系，并

设计一种双路记忆网络将方面感知学习和情感分析

框架结合起来．Ｌｉｕ等学者
［１６］将该任务转换为文本

生成任务，例如，将方面类别犳狅狅犱加入模板“犜犺犲

狊犲狀狋犻犿犲狀狋狆狅犾犪狉犻狋狔狅犳犳狅狅犱犻狊狆狅狊犻狋犻狏犲”之后，交由

模型计算可能性得分．

３８　［扩展任务］方面观点对抽取

方面观点对抽取任务的目标是抽取出输入文

本中所有的方面观点对．相较于独立的方面词抽取

和观点词抽取，该任务要求在抽取方面词与观点词

的同时，预测它们之间的配对关系．
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Ｃｈｅｎ等学者
［１４８］提出了一个同步双通道循环神

经网络模型，利用双通道结构同时抽取目标实体（方

面词与观点词）及其相互关系，再利用一个同步单元

让两个通道内的信息产生交互．Ｚｈａｏ等学者
［１４９］提

出了一种基于片段的多任务学习框架，其主要思想

是利用一个片段枚举器来枚举文本中可能为方面词

或者观点词的片段，每一个片段的表示会参与计算

实体分数与关系分数以用于预测．Ｇａｏ等学者
［１５０］提

出了一个问题驱动的片段标注框架，首先利用片段

标注模型抽取出所有的方面词，再对于每一个方面

词生成一个问题，形如“犠犺犪狋犱狅狔狅狌狋犺犻狀犽犪犫狅狌狋

狋犺犲〈犪狊狆犲犮狋〉？”，以抽取对应观点词．Ｗｕ等学者
［１５１］引

入了丰富句法知识来增加方面观点对的抽取效果．

除此以外，生成模型也可以应用于该任务［１３６１３８］．

３９　［扩展任务］类别情感对抽取

类别情感对抽取任务的目标是识别输入文本

中所包含的方面类别并判断其情感极性．

针对该任务最为直觉的做法就是流水线模型，

将其拆解为类别识别与类别情感分类两个任务，但

是这样容易导致错误的累积传播．Ｓｃｈｍｉｔｔ等学

者［１５２］在一个统一的框架中联合训练两个任务．Ｃａｉ

等学者［１５３］发现先前的模型难以学习方面类别之间

以及方面类别与情感极性之间的关系，因此提出一

种多层次图神经网络，同时识别出文本中的所有方

面类别以及相对应的情感极性．

３１０　［扩展任务］方面观点情感三元组抽取

方面观点情感三元组抽取任务的目标在于一

步抽取出所有的（方面词，观点词，情感极性）三元

组，相较于方面情感对抽取，该任务在其基础上进

一步抽取出了观点词，可以清晰地表明为什么方面

词会表现出其对应的情感极性．

Ｐｅｎｇ等学者
［２２］首次提出了方面观点情感三

元组抽取任务，并利用一个两阶段的序列标注模型

来流水线式地抽取三元组．第一阶段首先抽取出所

有的方面情感对与观点词，第二阶段配对方面词与

观点词．为了避免流水线模型产生的错误传播，Ｘｕ

等学者［３７］提出了位置感知的标注框架，可以一次性

预测完整的三元组．Ｗｕ等学者
［２０］提出了基于表格

标注的三元组抽取模型．Ｃｈｅｎ等学者
［１５４１５５］进一步

考虑单词之间的语言学特征，利用结合了语法知识

的图卷积模块捕捉词语之间的联系，以进行方面观

点情感三元组抽取．Ｚｈａｎｇ等学者
［２３］提出了一个多

任务学习框架，对方面词抽取与观点词抽取进行联

合学习．Ｍａｏ等学者
［１３３］将三元组抽取任务转换为

阅读理解任务，首先在输入文本前面拼接上询问方

面词的问题，以抽取出所有的方面词，再根据每一个

方面词来设计问题以抽取出其对应的所有观点词，

并判断方面词所属的情感极性．Ｃｈｅｎ等学者
［１７］提

出了双向阅读理解模型，对方面词和观点词进行交

互抽取．Ｘｕ等学者
［２１］考虑了方面词与观点词整个

片段的语义信息，提出了基于片段交互的三元组抽

取模型．

随着生成模型在信息抽取领域的快速应用，

Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ等学者
［１９］提出一个基于指针网络的序

列生成模型来解码三元组．Ｙａｎ等学者
［１３６］将三元

组抽取转换为序列索引生成任务，即生成每个要素

的起止位置．Ｌｉ等学者
［１３７］在此基础上，对于预训练

语言模型的编码器加入了提示信息，以更好地诱导

模型生成．Ｚｈａｎｇ等学者
［１３８］同样将三元组抽取转换

为文本生成任务，并提出了两种生成模板，注释样式

与抽取样式．Ｚｈａｎｇ等学者
［２５］设计了一个包含语义

的自然语言模板来帮助模型更好理解不同要素之间

的关系．Ｆｅｉ等学者
［１５６］将三元组抽取任务视为无序

的三元组集合预测任务，提出一种非自回归的生成

模型来生成所有的三元组．Ｊｉａｎ等学者
［１８］使用强化

学习来进行三元组抽取．

３１１　［扩展任务］方面类别情感三元组抽取

方面类别情感三元组抽取任务旨在抽取出所

有的（方面词，方面类别，情感极性）三元组．

Ｗｕ等学者
［１５７］利用图卷积网络捕捉三种要素

之间的内部依赖关系．Ｚｈａｎｇ等学者
［１４１］将该任务转

换为文本生成任务，设计了两套模板来将三元组映

射为文本输出．Ｚｈａｎｇ等学者
［２５］将三元组集合映射

为语义通顺的自然语言表达后再进行生成．

３１２　［扩展任务］方面观点类别情感四元组抽取

方面观点类别情感四元组抽取任务的目标在

于一步抽取出方面级情感分析中所有的要素，包括

方面词、观点词、方面类别和情感极性，是目前最为

完备但也最困难的方面级情感分析任务．由于尚处

于起步阶段，相关工作仍然较少．

Ｃａｉ等学者
［２４］首次提出了方面观点类别情感

四元组抽取任务，发布了两个四元组抽取数据集，并

设计了流水线模型完成该任务．Ｚｈａｎｇ等学者
［２５］将

四元组抽取任务转换为句子复述任务，以便于模型

更好地理解不同要素之间的语义信息．

表２汇总整理了本节所涉及的所有相关文献，

以便参考查阅．
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表２　方面级情感分析中基本任务和扩展任务的相关工作

定位 序号 名称 输入 输出 类型

基本任务

１

方面词抽取

［２，４２５６］

［２６，５７６３，６５］

［６６７５］

文本 犪１，犪２ 抽取

２

方面情感分类

［７６１０１］

［２７，１０２１０８］

［７５，１０９１１４］

文本＋犪１

文本＋犪２

狊１

狊２

分类

３

方面情感对抽取

［２２，１２４１２６］

［１２７１３３］

［２５，１３６１３８］

文本
（犪１，狊１），

（犪２，狊２）　
抽取＋分类

扩展任务

４
观点词抽取

［１５，６６，７１，１３９］
文本 狅１，狅２ 抽取

５
方面观点抽取

［１２，１４０１４３］

文本＋犪１

文本＋犪２

狅１

狅２
抽取

６
类别识别

［１３，１６，１４４，１４５］
文本 犮１，犮２ 分类

７
类别情感分类

［１４，１６，１４６，１４７］

文本＋犮１

文本＋犮２

狊１

狊２
分类

８
方面观点对抽取

［１３６１３８，１４８１５１］
文本

（犪１，狅１），

（犪２，狅２）
抽取

９
类别情感对抽取

［１５２，１５３］
文本

（犮１，狊１），

（犮２，狊２）
分类＋配对

１０
方面观点情感三元组抽取

［１７２３，２５，３７，１３３，１３６１３８，１５４１５６］
文本

（犪１，狅１，狊１），

（犪２，狅２，狊２）
抽取＋分类

１１
方面类别情感三元组抽取

［２５，１４１，１５７］
文本

（犪１，犮１，狊１），

（犪２，犮２，狊２）
抽取＋分类

１２
方面观点类别情感四元组抽取

［２４，２５］
文本

（犪１，狅１，犮１，狊１），

（犪２，狅２，犮２，狊２）
抽取＋分类

４　面向低资源场景的改进策略

本节首先分析方面级情感分析在低资源场景下

面临的挑战，随后介绍面向低资源场景方面级情感

分析的两类改进策略，最后进行小结．

４１　低资源场景下的问题与挑战

在自然语言处理领域，文本数据对整体类别和

情感的粗粒度标注多，对方面、观点、目标情感的细

粒度标注少，导致方面级情感分析数据集的语种、领

域和规模均受限．本文着重分析低资源场景下的样本

匮乏对于方面级情感分析模型带来的问题与挑战．

在模型层面，低资源限制了方面级情感分析的

特征质量和学习过程．一方面，对于方面词抽取、观

点词抽取等抽取型子任务而言，模型需要对目标词

提取高质量的特征以完成判断．在低资源下，样本不

足直接导致大部分目标词均为长尾词，即在训练集

中出现的频次极低．受此影响，即使模型的特征抽取

模块设计得再为精细，也难以获得长尾词的有效特

征．最终，模型能成功抽取的目标词仅占词表的极小

部分，难以应用至现实场景．例如，在餐馆领域中，现

有模型对有限的高频方面词（如“寿司”）识别成功率

很高，而对大量的低频方面词（如“贝尔普里”）识别

成功率则很低．另一方面，对于方面情感分类、类别

情感分类等分类型子任务而言，模型需要仔细分析

上下文与目标词之间的依赖关系，以理清用户的情

感倾向．在低资源下，样本不足直接限制了模型所能

学习到的情感知识总量，使其无法理解复杂语境中

的语义信息．例如，电脑领域评论中常见的观点词

“很快”，在修饰方面词“硬盘”时体现积极情感，表达

运行高效；而在修饰方面词“电池”时则可能体现消

极情感，表达电量续航较差．在样本不足时，模型则

难以理解此类依赖关系，容易做出错误判断．除了上

述对于特定子任务的负面影响，低资源场景还进一

步削弱了模型对于任务的理解程度，降低了其从样

本中学习子任务间关联的能力．因此，在低资源场景

下，如何提升模型的学习能力，是现存挑战之一．

在数据层面而言，低资源导致的样本匮乏问题
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促使研究者们思考如何获得更多的方面级标注数

据．对于粗粒度的文档级／语句级任务而言，已有众

多工作基于数据增强和领域适应等手段扩充训练数

据．然而，对于方面级情感分析而言，标注信息往往

与文本中的特定词绑定，使得随机删除、随机替换、

领域对抗等经典方法难以发挥作用，所产生的合成

样本质量无法达到预期．因此，在低资源场景下，如

何生成或迁移高质量的方面级标注样本，是现存挑

战之一．

４２　模型层面的改进策略

从模型的角度看，监督学习可以在有适当标注

数据的训练下，实现比无监督学习更好的性能．但

是，由于方面级情感分析数据的标注成本高，导致了

低资源的数据环境，使得监督学习模型的能力受到

极大限制．为了克服该问题，现有研究试图从不同的

角度改善模型在有限样本下的学习过程，已有方法

主要包括基于交互建模的方法和基于知识注入的方

法两个类别．

４．２．１　基于交互建模的方法

方面级情感分析任务涉及多种要素之间的交互

关系，例如观点词和方面词之间的直接修饰关系．多

项现有研究利用这些子任务之间的交互关系，使得

某些子任务的特征成为其它子任务的辅助判据，以

提升方面级情感分析模型在低资源场景下的性能表

现．这些方法旨在通过利用不同子任务之间的关联

性，提高模型对于数据的利用效率，从而提高模型的

泛化性和准确性．

在先前的研究中，Ｌｉ等学者
［１５８１５９］、程梦等学

者［１６０］和 Ｗａｎｇ等学者
［１５］使用远程监督或人工标注

的观点词，在模型训练过程中构建观点词与方面词

之间的关联，以缓解有限样本所导致的方面词特征

学习困难的问题．Ｈｅ等学者
［１６１］和Ｌｕｏ等学者

［１２８］

则在多任务学习框架下，显式地考察了方面情感分

类和方面词抽取任务之间的关联，并采用额外的观

点词辅助情感极性的判别．这些研究使用基于交互

建模的方法来实现子任务之间的相互辅助，能够有

效提高各子任务和整体任务的性能．

４．２．２　基于知识注入的方法

在低资源场景下，由于只有少量标注样本可用

于训练，因此方面级情感分析模型的学习能力受到

了限制．为了克服这一问题，现有研究提出了多种基

于知识注入的改进方法，旨在为方面级情感分析模

型提供更多的情感知识和语义模式，以弥补训练数

据的不足．

第一种方法是利用大规模的领域相关粗粒度文

档级语料库中的相关知识，以帮助细粒度的方面级

任务．例如，为了增强方面词的特征表示，Ｘｕ等学

者［７３］在模型中引入了在领域内语料上预训练的词

向量．为了促进模型对情感语义的判断，Ｈｅ等学

者［１２９］采用文档级数据预训练ＬＳＴＭ 模型，然后将

文档级和方面级数据一起输入，进行多任务联合学

习．为了将预训练的文档情感分类模型应用于方面

情感分类，Ａｎｇｅｌｉｄｉｓ等学者
［１６２］提出了多示例学习

方法，并利用手工方面词种子实现了弱监督的方面

词抽取．为了提高对上下文的理解，Ｃｈｅｎ等学者
［１２０］

利用文档级数据中的情感语义知识，通过方面路由

和动态路由的设计，构建出一种迁移胶囊网络．此

外，Ｃｈｅｎ等学者
［１６３］还使用领域相关的语言模型生

成软模板信息，以增强模型对于长尾词的理解．为了

提取关键上下文信息，Ｚｈａｏ等学者
［１６４］采用文档级

数据训练注意力模型参数，然后使用固定的文档级

注意力结果来指导方面级模型．

第二种方法是利用专门构建或者已有的情感知

识图谱，为模型增加情感维度的表示．例如，Ｍａ等

学者［１６５］将ＳｅｎｔｉＮｅｔ中的情感知识与ＬＳＴＭ 模型

相结合，以此来提高模型在低资源场景下理解情感

上下文的能力．Ｚｈａｏ等学者
［１６６］通过人工构建的领

域内情感知识图谱，有效加强了ＢＥＲＴ对情感信息

的理解能力．

第三种方法是以预训练语言模型作为基础模

型，充分利用其在自监督学习过程中所捕获的丰富

语义信息．例如，Ｍａｏ等学者
［１３３］和Ｃｈｅｎ等学者

［１７］

将方面级情感分析任务转换为问答（ＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎ

ｓｗｅｒｉｎｇ，ＱＡ）形式，这有助于利用预训练语言模型

ＢＥＲＴ所学习的语义知识在低资源场景下进行任务

处理．为了利用强大的序列到序列（ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＳｅ

ｑｕｅｎｃｅ，Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）语言模型（如ＢＡＲＴ和 Ｔ５）中的

丰富语义信息，Ｙａｎ等学者
［１３６］和Ｚｈａｎｇ等学者

［１３８］

将方面级情感分析任务转化为文本生成（ＴｅｘｔＧｅｎ

ｅｒａｔｉｏｎ）任务．为了在低资源场景下更加有效地引导

预训练语言模型进行生成，Ｌｉ等学者
［１３７］和Ｚｈａｎｇ

等学者［２５］分别在预训练语言模型的编码端和解码

端加入适当的提示（Ｐｒｏｍｐｔ）信息．

总体而言，外部知识注入是一种提升低资源场

景下方面级情感分析性能的有效手段．

４３　数据层面的改进策略

从数据的角度看，生成或迁移标注信息，是缓解

低资源场景下标注样本不足问题的一种可行解决方
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案，现有的相关工作主要可分为数据增强和领域适

应两个类别．

４．３．１　基于数据增强的方法

数据增强能够有效提升数据总量及多样性，Ｌｉ

等学者［１６７］总结了自然语言处理任务领域常用的数

据增强方法．与文本分类等粗粒度的任务不同，细粒

度的方面级情感分析需要进行细粒度的数据增强，

不能通过排序／增加／删除单词等简单的方法来实

现．为了解决这个问题，针对细粒度任务的数据增强

方法主要通过以下三种方式来实现．

第一种方法是增加额外约束来改进粗粒度的数

据增强方法，以达到生成符合要求的细粒度伪样本

的目的．Ｄａｉ等学者
［１６８］提出了多种词级扰动方法，

如标签单词替换、同义词替换、提及替换和段内乱序

等，以生成用于序列标注的细粒度伪样本．Ｃｈｅｎ等

学者［１６９］则使用依赖路径和词性标签来约束样本生

成过程，以提高伪样本的质量．

第二种方法是利用模型为未标注数据添加伪标

签，以直接扩充数据量．例如 Ｗａｎｇ等学者
［１７０］结合

课程学习和自监督学习方法，为大规模未标注样本

添加伪标签后，作为额外样本进行训练．

第三种方法是利用预训练语言模型来引导生成

符合语义和标注要求的伪样本．例如 Ｄｉｎｇ等学

者［１７１］将已有的样本标签插入到原始的单词序列

中，形成组合序列对语言模型进行训练．接着，固定

语言模型并对其进行采样，进一步生成新的组合序

列，并最终将其还原为单词序列及其所对应的标签

序列．Ｌｉ等学者
［１７２］使用 ＭＡＳＳ这一预训练模型进

行受控的序列数据增强，在保持方面词不变的条件

下替换上下文，以生成伪样本．Ｈｓｕ等学者
［１７３］首先

通过选择性扰动掩码来对文本进行处理，然后用预

训练语言模型进行恢复，以生成语义相似且方面词

和情感极性不变的伪样本．

上述基于额外约束和伪标签的方法成本较低，

但是生成的伪样本质量较差．基于语言模型生成的

伪样本质量较高，但会引入较高的计算代价．因此，

针对方面级情感分析的数据增强方法还需要进一步

探索效率和性能的平衡．

４．３．２　基于领域适应的方法

不同领域内的方面级情感分析任务的标注数据

量不同，但是直接跨领域应用标注样本难以达到可

用的性能，其原因在于源领域和目标领域存在知识

差异．Ｒａｍｐｏｎｉ等学者
［１７４］总结了自然语言处理领

域中常用的领域适应方法．因为方面级情感分析任

务的关注点是方面词和对应的情感信息，而大部分

方面词是领域特定的，所以常用的只迁移领域通用

枢纽词的领域适应方法难以适用于方面级情感分析

任务．为了解决这个问题，现有针对细粒度任务的领

域适应方法主要采用三种方式实现．

第一种方法是利用领域通用的特征来迁移领域

特有的方面词及其情感信息．例如，Ｊａｋｏｂ等学

者［１７５］使用词性和依赖路径等不受领域影响的特

征，训练了跨领域的条件随机场来标注方面词．Ｌｉ

等学者［１７６］预先确定一些高置信度的主题词和情

感，并使用关系自适应的自举方法在目标域内探测

观点词和方面词．Ｗａｎｇ等学者
［１７７１７８］充分利用了依

存句法在不同领域之间的相似性，并在依赖路径上

采用递归神经网络传播特征，训练具备跨领域能力

的序列标注器．Ｗａｎｇ等学者
［１７９］通过学习领域固定

的摘要向量，在不同领域的数据上探测观点词和方

面词．Ｐｅｒｅｇ等学者
［１８０］将基于句法的跨领域注意力

加入到预训练语言模型中，有效提升ＢＥＲＴ跨领域

特征建模的能力．赵光耀等学者
［１８１］将样本的特征

空间划分为领域特有和领域共有两个子空间，并协

同训练两个子空间分类器用于跨领域方面情感分

类．Ｙａｎｇ等学者
［１８２］在情感向量中添加显式的领域

信息，促使方面情感分类器有效适应多个不同领域．

Ｃｈｅｎ等学者
［１８３］基于语法角色实现了能够辅助方面

词迁移的语义桥和语法桥．Ｃｈｅｎ等学者
［１８４］利用多

种领域通用信息检索可迁移原型，为领域特定词补

充可迁移特征，以在不同领域间有效迁移其标注

信息．

第二种方法是通过为源域词设置不同的自适应

权重，以动态地提高或降低它们的影响．例如，Ｌｉ等

学者［１８５］使用对抗学习来自适应地降低领域特有词

的特征权重，并提高领域通用词的特征权重，以减小

目标域和源域之间的差异．Ｇｏｎｇ等学者
［１８６］提出了

一种特征级适应的方法，在学习过程中倾向于提取

领域不变的特征，并且还同时采用了样本级适应的

方法，以提高领域不变样本（单词）的权重．Ｃｈｅｎ等

学者［１８７］设计了一种互信息最大化组件，能够有效

提升现有领域适应方法的性能．

第三种方法是为目标域的无标注样本打上伪标

签，再将其加入对模型的训练过程中．例如，Ｄｉｎｇ等

学者［１８８］使用规则在目标域和源域同时创建伪样

本，然后使用这些伪样本共同训练ＬＳＴＭ 序列标

注器，从而减少领域差异．Ｚｈｏｕ等学者
［１８９］则使用

基于滑动窗口的平均教师方法，为目标域无标注
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数据打上高置信度的标签，以辅助训练并降低领域

差异．

４４　低资源下改进策略小结

为了解决低资源场景对方面级情感分析带来的

问题与挑战，研究者们从模型和数据两个层面，提出

了众多的改进策略．在模型层面，现有方法主要基于

交互建模和知识注入，改进方面级情感分析的特征

质量和学习过程，其目标在于减轻低资源下样本不

足对于模型的负面影响．在数据层面，现有方法主要

基于数据增强和领域适应，扩充有限的方面级标注

样本，其目标在于增广更多的高质量训练数据．总体

而言，两类改进策略的动机互补，可相互促进，实现

在更充足的标注样本上训练更可靠鲁棒的机器学习

模型，从而共同提高方面级情感分析在低资源场景

下的性能表现．表３中汇总整理了本节所涉及的相

关文献，以便参考查阅．

表３　低资源场景方面级情感分析的改进策略

定位 方法 思路 文献

模型

层面

交互建模

利用子任务间存在的交互关系，使某一子任务的特征成为其他子

任务的辅助判据，从而提升方面级情感分析模型在低资源场景下

的整体性能表现．

［１５，１２８，１５８１６１］

知识注入
在低资源场景下为方面级情感分析模型补充更多的情感知识和

语义模式，缓解训练样本不足对于模型学习能力的限制．

［１７，２５，７３，１２０，１２９，１３３，１３６１３８，１６２

１６６］

数据

层面

数据增强
基于细粒度的数据增强，生成额外的方面级标注样本，补充至训

练集中，缓解样本匮乏问题．
［１６８１７３］

领域适应
基于细粒度的领域适应，从标注丰富的源域迁移方面级标注信息

至标注匮乏的目标域，降低对于目标域训练数据的需求．
［１７５１８９］

５　未来展望

本文综述了方面级情感分析的常用方法，以及

现有面向低资源场景的改进策略．实际上，细粒度情

感分析仍存在众多待深入研究的任务和场景，值得

进一步探索．以下从多个角度对未来工作进行展望．

第一，如何令方面级情感分析适用于复杂语义

结构．当前的方面级情感分析方法主要针对较短的

陈述型文本，其语义结构相对简单．然而在实际应用

中，存在各种语义结构复杂的场景．例如在社交媒体

和购物平台中，用户会基于问答对话相互交流，情感

信息在对话者之间流动［４１，１９０１９２］．又如在新闻网站和

评测文章中，对特定对象的描述通常是篇章级文本，

其中包含对各个方面的详细评价［１９３２０１］．针对复杂

语义结构，方面级情感分析模型理应动态地捕捉情

感的发展和转变，并在较大范围的语境中有效提取

关键信息．因此，一种潜在的方向是研究复杂场景下

的方面级情感分析方法，实现更准确全面的信息

获取．

第二，如何使方面级情感分析与大规模语言模

型深度结合．现有研究从模型和数据层面提出了一

系列改进策略，但模型在低资源场景下的性能仍难

以接近充分监督学习的水平．随着大规模预训练模

型的飞速发展，众多研究已证明大模型中蕴含着大

量的世界常识和语义知识，在ＦｅｗＳｈｏｔ乃至Ｚｅｒｏ

Ｓｈｏｔ场景下均能发挥优良性能
［２０２２０４］．将方面级情

感分析与大规模预训练模型深度结合，一方面可以

借助大模型的强大能力，减少对于标注数据的过度

依赖；另一方面可以引导大模型的知识外放，快速经

济地合成更多高质量训练样本［２０５２０６］．通过对模型

和数据的双重增强，有望大幅提升低资源场景下的

方面级情感分析性能．因此，一种潜在的方向是研究

提示学习等技术，令大模型充分赋能方面级情感分

析任务．

第三，如何从多种模态中获取多源信息辅助方

面级情感分析．在众多应用平台中，用户发言不仅包

含文本，还对应着图像、视频、语音等多种模态．近期

有研究针对多模态下的方面级情感分析进行了探

索［２０７］，发现同时建模文本和图像能得到显著的性

能提升．显然，不同模态之间可能存在一定的交互关

系，例如文本中的情感信息可能与图像中的表情等

视觉特征相呼应．通过对模态内和模态间信息进行

建模，可以更好地挖掘不同模态之间的关联，从而降

低模型对于标注样本数量的要求，提升低资源方面

级情感分析的性能．因此，一种潜在的方向是考虑多

种模态的方面级数据，并设计有效的跨模态特征交

互方法．

第四，如何在方面级情感分析过程中引入因果

推断．现有的方面级情感分析方法绝大多数基于机

器学习或深度学习实现，其本质是试图寻找输入特

征和输出结果之间的相关性，但相关性并不是可靠

的判断依据．因此，现有方法大多面临可解释性差、

鲁棒性弱等致命缺陷，尚不足以支撑其在医疗、司
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法、金融等高决策风险领域的可靠应用．反事实思维

是人类思考的主要方式和因果推理的基石．正如图

灵奖得主ＪｕｄｅａＰｅａｒ所指出，机器学习理论存在局

限，其突破口在于因果革命，这同样也适用于方面级

情感分析．因此，一种潜在的方向是从因果分析的角

度出发，通过反事实样本增强和决策路径构建，提升

方面级情感分析模型的鲁棒性和可解释性．

６　总　结

方面级情感分析是一种细粒度的自然语言处理

任务，旨在总结文本中用户对于特定方面的情感极

性．本文从方面级情感分析的概念定义着手，介绍了

所涉及的四种基本要素和十二种子任务，并收集了

领域内常用数据集及其详细信息．在此基础上，针对

不同子任务，调研综述了大量相关文献，并进行了比

较分析．随后，阐述了低资源场景对方面级情感分析

带来的问题和挑战，并归纳了模型和数据两个层面

的低资源改进策略．最后，对方面级情感分析做出了

四点展望，指出了未来的研究方向．

参 考 文 献

［１］ ＫｉｍＹ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｎｔｅｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｄｏｈａ，Ｑａｔａｒ，

２０１４：１７４６１７５１

［２］ ＨｕＭ，ＬｉｕＢ．Ｍｉｎｉｎｇａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇｃｕｓｔｏｍｅｒｒｅｖｉｅｗｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，

２００４：１６８１７７

［３］ ＴｈｅｔＴＴ，ＮａＪＣ，ＫｈｏｏＣＳＧ．Ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｍｏｖｉｅｒｅｖｉｅｗｓｏｎｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｂｏａｒｄｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０１０，３６（６）：８２３８４８

［４］ ＦａｎｇＪ，ＰｒｉｃｅＢ，ＰｒｉｃｅＬ．Ｐｒｕｎｉｎｇｎｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｔｅｘｔ

ｔｈｒｏｕｇｈｎｏｎｅｘｐｅｒｔａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉ

ｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎｔｈｅ

Ｐｅｏｐｌｅ’ｓ Ｗｅｂ Ｍｅｅｔｓ ＮＬＰ：Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｌｙ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ＳｅｍａｎｔｉｃＲｅｓｏｕｒｃｅｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１０：３７４５

［５］ ＢｒｏｄｙＳ，Ｅｌｈａｄａｄ Ｎ．Ａｎ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｆｏｒｏｎｌｉｎｅｒｅｖｉｅｗｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１０Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｆ Ｈｕｍａｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ：Ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ

ＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｌｏｓ

Ａｎｇｅｌｅｓ，ＵＳＡ，２０１０：８０４８１２

［６］ ＰｏｎｔｉｋｉＭ，ＧａｌａｎｉｓＤ，ＰａｖｌｏｐｏｕｌｏｓＪ，ｅｔａｌ．ＳｅｍＥｖａｌ２０１４

Ｔａｓｋ４：Ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｄｕｂｌｉｎ，

Ｉｒｅｌａｎｄ，２０１４：２７３５

［７］ ＰｏｎｔｉｋｉＭ，ＧａｌａｎｉｓＤ，ＰａｐａｇｅｏｒｇｉｏｕＨ，ｅｔａｌ．ＳｅｍＥｖａｌ２０１５

Ｔａｓｋ１２：Ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ．

Ｄｅｎｖｅｒ，ＵＳＡ，２０１５：４８６４９５

［８］ ＰｏｎｔｉｋｉＭ，ＧａｌａｎｉｓＤ，ＰａｐａｇｅｏｒｇｉｏｕＨ，ｅｔａｌ．ＳｅｍＥｖａｌ２０１６

Ｔａｓｋ５：Ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｓａｎ

Ｄｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１６：１９３０

［９］ ＺｈａｎｇＷ，ＬｉＸ，ＤｅｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ：Ｔａｓｋｓ，ｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｂｓ／２２０３．０１０５４，２０２２

［１０］ ＨｅｄｄｅｒｉｃｈＭＡ，ＬａｎｇｅＬ，ＡｄｅｌＨ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｒｅｃｅｎｔ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎｌｏｗｒｅｓｏｕｒｃｅ

ｓｃｅｎａｒｉｏｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈ

Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｏｎｌｉｎｅ，２０２１：

２５４５２５６８

［１１］ ＢｒｏＪ，Ｅｈｒｉｇ Ｈ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｄｏｍａｉｎａｎｄ

ａｓｐｅｃｔｓｐｅｃｉｆｉｃｓｅｎｔｉｍｅｎｔｌｅｘｉｃｏｎｓｆｏｒｃｕｓｔｏｍｅｒｒｅｖｉｅｗｍｉｎｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，

ＵＳＡ，２０１３：１０７７１０８６

［１２］ ＦａｎＺ，ＷｕＺ，ＤａｉＸＹ，ｅｔａｌ．Ｔａｒｇｅｔｏｒｉｅｎｔｅｄｏｐｉｎｉｏｎｗｏｒｄｓ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔａｒｇｅｔｆｕｓｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌａｂｅｌｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎ

ＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：

ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１９：

２５０９２５１８

［１３］ ＴｕｌｋｅｎｓＳ，Ｖａｎ Ｃｒａｎｅｎｂｕｒｇｈ Ａ．Ｅｍｂａｒｒａｓｓｉｎｇｌｙｓｉｍｐｌｅ

ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５８ｔｈＡｎｎｕａｌ

ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，

２０２０：３１８２３１８７

［１４］ ＺｈｕＰ，ＣｈｅｎＺ，ＺｈｅｎｇＨ，ＱｉａｎＴ．Ａｓｐｅｃｔａｗａｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒａｓｐｅｃｔｃａｔｅｇｏｒｙｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍＤａｔａ，２０１９，１３（６）：５５：１５５：２１

［１５］ ＷａｎｇＷ，ＰａｎＳＪ，ＤａｈｌｍｅｉｅｒＤ，ＸｉａｏＸ．Ｃｏｕｐｌｅｄｍｕｌｔｉ

ｌａｙｅｒａｔｔｅｎｔｉｏｎｓｆｏｒｃｏｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆａｓｐｅｃｔａｎｄｏｐｉｎｉｏｎｔｅｒｍｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１７：３３１６３３２２

［１６］ ＬｉｕＪ，ＴｅｎｇＺ，ＣｕｉＬ，ｅｔａｌ．Ｓｏｌｖｉｎｇａｓｐｅｃｔｃａｔｅｇｏｒｙｓｅｎｔｉ

ｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｓａｔｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｔａｓｋ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｂｓ／

２１１０．０７３１０，２０２１

［１７］ ＣｈｅｎＳ，ＷａｎｇＹ，ＬｉｕＪ，ＷａｎｇＹ．Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｍａｃｈｉｎｅ

ｒｅａｄｉｎｇｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎｆｏｒａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔｔｒｉｐｌｅｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ．２０２１：１２６６６１２６７４

［１８］ ＪｉａｎＳＹＢ，ＮａｙａｋＴ，ＭａｊｕｍｄｅｒＮ，ＰｏｒｉａＳ．Ａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｔｒｉｐｌｅｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｑｕｅｅｎｓｌａｎｄ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０２１：

３６０３３６０７

３６４１７期 陈　壮等：低资源方面级情感分析研究综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［１９］ ＭｕｋｈｅｒｊｅｅＲ，Ｎａｙａｋ Ｔ，Ｂｕｔａｌａ Ｙ，ｅｔａｌ．ＰＡＳＴＥ：Ａ

ｔａｇｇｉｎｇｆｒｅｅｄｅｃｏｄｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｕｓｉｎｇｐｏｉｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ

ａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔｔｒｉｐｌｅｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＰｕｎｔａＣａｎａ，ＤｏｍｉｎｉｃａｎＲｅｐｕｂｌｉｃ，２０２１：９２７９９２９１

［２０］ ＷｕＺ，ＹｉｎｇＣ，ＺｈａｏＦ，ｅｔａｌ．Ｇｒｉｄｔａｇｇｉｎｇｓｃｈｅｍｅｆｏｒｅｎｄ

ｔｏｅｎｄｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｏｐｉｎｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０２０ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｏｎｌｉｎｅ，２０２０：２５７６２５８５

［２１］ ＸｕＬ，ＣｈｉａＹＫ，ＢｉｎｇＬ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｐａｎｌｅｖｅｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｆｏｒ

ａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔｔｒｉｐｌｅｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５９ｔｈ

Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．２０２１：４７５５４７６６

［２２］ ＰｅｎｇＨ，ＸｕＬ，ＢｉｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｉｎｇｗｈａｔ，ｈｏｗａｎｄ

ｗｈｙ：Ａｎｅａｒｃｏｍｐｌｅｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３４ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉ

ｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０２０：８６００８６０７

［２３］ ＺｈａｎｇＣ，ＬｉＱ，ＳｏｎｇＤ，ＷａｎｇＢ．Ａ ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｏｐｉｎｉｏｎｔｒｉｐｌｅｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０２０ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０：８１９８２８

［２４］ ＣａｉＨ，Ｘｉａ Ｒ，ＹｕＪ．Ａｓｐｅｃｔｃａｔｅｇｏｒｙｏｐｉｎｉｏｎｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｑｕａｄｒｕｐｌｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｍｐｌｉｃｉｔａｓｐｅｃｔｓａｎｄｏｐｉｎｉｏｎｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５９ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．２０２１：３４０３５０

［２５］ ＺｈａｎｇＷ，ＤｅｎｇＹ，ＬｉＸ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔｑｕａｄ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｓｐａｒａｐｈｒａｓｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＰｕｎｔａＣａｎａ，ＤｏｍｉｎｉｃａｎＲｅｐｕｂｌｉｃ，２０２１：９２０９

９２１９

［２６］ ＭｉｔｃｈｅｌｌＭ，ＡｇｕｉｌａｒＪ，ＷｉｌｓｏｎＴ，ＤｕｒｍｅＢＶ．Ｏｐｅｎｄｏｍａｉｎ

ｔａｒｇｅｔｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｅａｔｔｌｅ，

ＵＳＡ，２０１３：１６４３１６５４

［２７］ ＤｏｎｇＬ，ＷｅｉＦ，ＴａｎＣ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｆｏｒｔａｒｇｅｔｄｅｐｅｎｄｅｎｔｔｗｉｔｔｅｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５２ｎｄＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ，ＵＳＡ，２０１４：４９５４

［２８］ ＹａｎｇＪ，ＹａｎｇＲ，ＷａｎｇＣ，ＸｉｅＪ．Ｍｕｌｔｉｅｎｔｉｔｙａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｗｉｔｈｃｏｎｔｅｘｔ，ｅｎｔｉｔｙａｎｄａｓｐｅｃｔｍｅｍｏｒｙ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８：６０２９６０３６

［２９］ ＷｕＨ，ＬｉｕＭ，ＷａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇａｓｐｅｃｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｍｕｌｔｉａｔｔｅｎｔｉｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ２４ｔｈＣｈｉｎａＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｇｕｉｌｉｎ，

Ｃｈｉｎａ，２０１８：７８８９

［３０］ ＹｕＪ，ＪｉａｎｇＪ．Ａｄａｐｔｉｎｇｂｅｒｔｆｏｒｔａｒｇｅｔｏｒｉｅｎｔｅｄｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｍａｃａｏ，Ｃｈｉｎａ，

２０１９：５４０８５４１４

［３１］ ＸｉｎｇＸ，ＪｉｎＺ，ＪｉｎＤ，ｅｔａｌ．Ｔａｓｔｙｂｕｒｇｅｒｓ，ｓｏｇｇｙｆｒｉｅｓ：

Ｐｒｏｂｉｎｇａｓｐｅｃｔｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｉｎａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎ

ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０：３５９４３６０５

［３２］ ＨｙｕｎＤ，ＣｈｏＪ，Ｙｕ Ｈ．ＢｕｉｌｄｉｎｇｌａｒｇｅｓｃａｌｅＥｎｇｌｉｓｈａｎｄ

Ｋｏｒｅａｎｄａｔａｓｅｔｓｆｏｒａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｉｎａｕｔｏ

ｍｏｔｉｖｅ ｄｏｍａｉｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，

２０２０：９６１９６６

［３３］ ＷａｎｇＢ，Ｌｉａｋａｔａ Ｍ，Ｚｕｂｉａｇａ Ａ，ＰｒｏｃｔｅｒＲ．ＴＤＰａｒｓｅ：

ＭｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｓｐｅｃｉｆｉｃｓｅｎｔｉｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｎＴｔｗｉｔｔｅｒ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆ

ｔｈｅ ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｖａｌｅｎｃｉａ，

Ｓｐａｉｎ，２０１７：４８３４９３

［３４］ ＪｉａｎｇＱ，ＣｈｅｎＬ，ＸｕＲ，ｅｔａｌ．Ａｃｈａｌｌｅｎｇｅｄａｔａｓｅｔａｎｄｅｆｆｅｃ

ｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：

６２７９６２８４

［３５］ ＲｏｓｅｎｔｈａｌＳ，ＦａｒｒａＮ，ＮａｋｏｖＰ．ＳｅｍＥｖａｌ２０１７Ｔａｓｋ４：

Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｉｎ Ｔｔｗｉｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，

Ｃａｎａｄａ，２０１７：５０２５１８

［３６］ ＢｕＪ，ＲｅｎＬ，ＺｈｅｎｇＳ，ｅｔａｌ．ＡＳＡＰ：ＡＣｈｉｎｅｓｅｒｅｖｉｅｗｄａｔａ

ｓｅｔｔｏｗａｒｄｓａｓｐｅｃｔｃａｔｅｇｏｒｙｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｒａｔｉｎｇ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈ

Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０２１：２０６９

２０７９

［３７］ ＸｕＬ，ＬｉＨ，Ｌｕ Ｗ，ＢｉｎｇＬ．Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｗａｒｅｔａｇｇｉｎｇｆｏｒ

ａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔｔｒｉｐｌｅｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０：２３３９２３４９

［３８］ ＷｉｅｂｅＪ，ＷｉｌｓｏｎＴ，ＣａｒｄｉｅＣ．Ａｎｎｏｔａｔｉｎｇｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓｏｆ

ｏｐｉｎｉｏｎｓａｎｄｅｍｏｔｉｏｎｓｉｎｌａｎｇｕａｇｅ．ＬａｎｇｕａｇｅＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄ

Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，２００５，３９（２３）：１６５２１０

［３９］ ＫｅｓｓｌｅｒＪＳ，Ｅｃｋｅｒｔ Ｍ，ＣｌａｒｋＬ，Ｎｉｃｏｌｏｖ Ｎ．Ｔｈｅ２０１０

ＩＣＷＳＭＪＤＰＡｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｏｒｐｕｓｆｏｒｔｈｅａｕｔｏｍｏｔｉｖｅｄｏｍａｉｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａＤａｔａＷｏｒｋｓｈｏｐＣｈａｌｌｅｎｇｅ．Ｗａｓｈ

ｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１０

［４０］ ＴｏｐｒａｋＣ，ＪａｋｏｂＮ，ＧｕｒｅｖｙｃｈＩ．Ｓｅｎｔｅｎｃｅａｎｄｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

ｌｅｖｅｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎｏｆｏｐｉｎｉｏｎｓｉｎｕｓｅｒｇｅｎｅｒａｔｅｄｄｉｓｃｏｕｒｓｅ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４８ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｆｏｒ ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｕｐｐｓａｌａ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１０：

５７５５８４

［４１］ ＳｏｎｇＬ，ＸｉｎＣ，ＬａｉＳ，ｅｔａｌ．ＣＡＳＡ：Ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌａｓｐｅｃｔ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｄｉａｌｏｇｕｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２２，７３：５１１５３３

［４２］ ＱｉｕＧ，ＬｉｕＢ，ＢｕＪ，ＣｈｅｎＣ．Ｏｐｉｎｉｏｎｗｏｒｄｅｘｐａｎｓｉｏｎａｎｄ

ｔａｒｇｅｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｄｏｕｂｌｅｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ．Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１１，３７（１）：９２７

４６４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［４３］ Ｚｈａｏ ＹａｎＹａｎ，Ｑｉｎ Ｂｉｎｇ，Ｃｈｅ ＷａｎＸｉａｎｇ，Ｌｉｕ Ｔｉｎｇ．

Ａｐｐｒａｉｓａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｙｎｔａｃｔｉｃｐａｔｈ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１１，２２（５）：８８７８９８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（赵妍妍，秦兵，车万翔，刘挺．基于句法路径的情感评价单

元识别．软件学报，２０１１，２２（５）：８８７８９８）

［４４］ ＬｉｕＫ，ＸｕＬ，ＺｈａｏＪ．Ｏｐｉｎｉｏｎｔａｒｇｅｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｗｏｒｄ

ｂａｓｅｄｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ２０１２ Ｊｏｉｎｔ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＬｅａｒｎｉｎｇ．

ＪｅｊｕＩｓｌａｎｄ，Ｋｏｒｅａ，２０１２：１３４６１３５６

［４５］ ＧｉｎｄｌＳ，ＷｅｉｃｈｓｅｌｂｒａｕｎＡ，ＳｃｈａｒｌＡ．Ｒｕｌｅｂａｓｅｄｏｐｉｎｉｏｎ

ｔａｒｇｅｔａｎｄａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｔｏａｃｑｕｉｒｅａｆｆｅｃｔｉｖｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＲｉｏＤｅＪａｎｅｉｒｏ，Ｂｒａｚｉｌ，２０１３：５５７５６４

［４６］ ＺｈａｏＬ，ＨｕａｎｇＭ，ＳｕｎＪ，ｅｔａｌ．Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂｙ

ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇａｓｐｅｃｔｏｐｉｎｉｏｎａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１５：

３４３３５２

［４７］ ＬｉｕＱ，ＬｉｕＢ，ＺｈａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｏｐｉｎｉｏｎａｓｐｅｃｔ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｎｄａｓｐｅｃｔａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ．Ｐｈｏｅｎｉｘ，ＵＳＡ，２０１６：２９８６２９９２

［４８］ ＧｕｎｅｓＯ，ＦｕｒｃｈｅＴ，ＯｒｓｉＧ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕ

ｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｏｓａｋａ，Ｊａｐａｎ，２０１６：２３２１２３３２

［４９］ Ｊｉａｎｇ ＴｅｎｇＪｉａｏ， Ｗａｎ ＣｈａｎｇＸｕａｎ，Ｌｉｕ ＤｅＸｉ，ｅｔａｌ．

Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｔａｒｇｅｔｏｐｉｎｉｏｎｐａｉｒｓｂａｓｅｄｏｎｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓ．

ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１７，４０（３）：６１７６３３（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（江腾蛟，万常选，刘德喜等．基于语义分析的评价对象情

感词对抽取．计算机学报，２０１７，４０（３）：６１７６３３）

［５０］ ＳｈａｆｉｅＡＳ，ＳｈａｒｅｆＮＭ，ＭｕｒａｄＭＡＡ，ＡｚｍａｎＡ．Ａｓｐｅｃｔ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈｐｏｓｔａｇｐａｔｔｅｒｎｏｆｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ

ｒｅｌａｔｉｏｎｉｎａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０１８４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ

ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＬｅＭéｒｉｄｉｅｎＫｏｔａＫｉｎａｂａｌｕ，

Ｍａｌａｙｓｉａ，２０１８：１６

［５１］ ＭｕｋｈｅｒｊｅｅＡ，ＬｉｕＢ．Ａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｓｅｍｉｓｕｐｅｒ

ｖｉｓｅｄｍｏｄｅｌｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５０ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆ

ｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＪｅｊｕＩｓｌａｎｄ，

Ｋｏｒｅａ，２０１２：３３９３４８

［５２］ ＣｈｅｎＺ，ＭｕｋｈｅｒｊｅｅＡ，ＬｉｕＢ．Ａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｉｔｈａｕｔｏ

ｍａｔｅｄｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５２ｎｄＡｎ

ｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．

Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ，ＵＳＡ，２０１４：３４７３５８

［５３］ ＣｈｅｎＺ，ＭｕｋｈｅｒｊｅｅＡ，ＬｉｕＢ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｄｏｍａｉｎ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｉｎａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０１３：１６５５１６６７

［５４］ ＰｅｎｇＹｕｎ，ＷａｎＣｈａｎｇＸｕａｎ，ＪｉａｎｇＴｅｎｇＪｉａｏ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ

ｐｒｏｄｕｃｔａｓｐｅｃｔｓａｎｄｕｓｅｒｏｐｉｎｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｎ

ｓｔｒａｉｎｅｄＬＤＡ ｍｏｄｅｌ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１７，２８（３）：

６７６６９３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（彭云，万常选，江腾蛟等．基于语义约束ＬＤＡ的商品特征

和情感词提取．软件学报，２０１７，２８（３）：６７６６９３）

［５５］ ＨｅＲ，ＬｅｅＷＳ，ＮｇＨ Ｔ，ＤａｈｌｍｅｉｅｒＤ．Ａｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｎｅｕｒａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ５５ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１７：３８８３９７

［５６］ ＬｉａｏＭ，ＬｉＪ，ＺｈａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｃｏｕｐｌｉｎｇｇｌｏｂａｌａｎｄｌｏｃａｌ

ｃｏｎｔｅｘｔｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎ

ｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：

４５７８４５８８

［５７］ ＪｉｎＷ，ＨｏＨＨ，ＳｒｉｈａｒｉＲＫ．Ａｎｏｖｅｌｌｅｘｉｃａｌｉｚｅｄｈｍｍｂａｓｅｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｗｅｂｏｐｉｎｉｏｎｍｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２６ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．

Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２００９：４６５４７２

［５８］ ＦｉｌｈｏＰＢ，ＰａｒｄｏＴ．ＮＩＬＣ＿ＵＳＰ：Ａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ｓｅｍａｎｔｉｃｌａｂｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋ

ｓｈｏｐｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２０１４：４３３

４３６

［５９］ ＫｉｒｉｔｃｈｅｎｋｏＳ，ＺｈｕＸ，ＣｈｅｒｒｙＣ，ＭｏｈａｍｍａｄＳＭ．ＮＲＣ

Ｃａｎａｄａ２０１４：Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｓｐｅｃｔｓａｎｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔｉｎｃｕｓｔｏｍｅｒ

ｒｅｖｉｅｗｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ

ＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２０１４：４３７４４２

［６０］ ＴｏｈＺ，ＷａｎｇＷ．ＤＬＩＲＥＣ：Ａｓｐｅｃｔｔｅｒｍｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｔｅｒｍ

ｐｏｌａｒｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，

２０１４：２３５２４０

［６１］ ＺｈａｎｇＦ，ＺｈａｎｇＺ，ＬａｎＭ．ＥＣＮＵ：Ａｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ａｎｄｍｕｌｔｉｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｐｏｌａｒｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２０１４：

２５２２５８

［６２］ ＬｉｕＱ，ＧａｏＺ，ＬｉｕＢ，ＺｈａｎｇＹ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｒｕｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒ

ａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｉｎｏｐｉｎｉｏｎｍｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

ＢｕｅｎｏｓＡｉｒｅｓ，Ａｒｇｅｎｔｉｎａ，２０１５：１２９１１２９７

［６３］ ＳｈｕＬ，ＸｕＨ，ＬｉｕＢ．ＬｉｆｅｌｏｎｇｌｅａｒｎｉｎｇＣＲＦｆｏｒｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５５ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇ

ｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，

Ｃａｎａｄａ，２０１７：１４８１５４

［６４］ ＭｉｋｏｌｏｖＴ，ＣｈｅｎＫ，ＣｏｒｒａｄｏＧ，ＤｅａｎＪ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｏｆｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．

Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅ，ＵＳＡ，２０１３

［６５］ Ｙｉｎ Ｙ，ＷｅｉＦ，ＤｏｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｗｏｒｄａｎｄ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｔｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｏｒａｓｐｅｃｔｔｅｒｍ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１６：２９７９２９８５

［６６］ ＬｉｕＰ，ＪｏｔｙＳＲ，ＭｅｎｇＨ Ｍ．Ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｏｐｉｎｉｏｎｍｉｎｉｎｇ

ｗｉｔｈｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｌｉｓｂｏｎ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２０１５：１４３３１４４３

５６４１７期 陈　壮等：低资源方面级情感分析研究综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［６７］ Ｗａｎｇ Ｗ，ＰａｎＳＪ．Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：４４７５４４８１

［６８］ ＭａＤ，ＬｉＳ，ＷｕＦ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｔｏｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎａｓｐｅｃｔｔｅｒｍｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５７ｔｈ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．

Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１９：３５３８３５４７

［６９］ ＷｅｉＺ，ＨｏｎｇＹ，ＺｏｕＢ，ｅｔａｌ．Ｄｏｎ’ｔｅｃｌｉｐｓｅｙｏｕｒａｒｔｓｄｕｅｔｏ

ｓｍａｌｌｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｉｅｓ：Ｂｏｕｎｄａｒｙｒｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｗｉｔｈａｐｏｉｎｔｅｒ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ５８ｔｈ

Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２０：３６７８３６８４

［７０］ ＹａｎｇＹ，ＬｉＫ，ＱｕａｎＸ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｔｉｔｕｅｎｃｙｌａｔｔｉｃｅｅｎｃｏｄｉｎｇ

ｆｏｒａｓｐｅｃｔｔｅｒｍｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，

Ｓｐａｉｎ，２０２０：８４４８５５

［７１］ ＷａｎｇＷ，ＰａｎＳＪ，ＤａｈｌｍｅｉｅｒＤ，ＸｉａｏＸ．Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓｆｏｒａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎ

ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１６：６１６６２６

［７２］ ＬｕｏＨ，ＬｉＴ，ＬｉｕＢ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇａｓｐｅｃｔｔｅｒｍｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｔｒｅｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ／ＡＣＭ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１９，２７（７）：１２０１１２１２

［７３］ ＸｕＨ，ＬｉｕＢ，ＳｈｕＬ，ＹｕＰＳ．ＤｏｕｂｌｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓａｎｄＣＮＮ

ｂａｓｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｌａｂｅｌｉｎｇｆｏｒａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ５６ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１８：５９２５９８

［７４］ ＳｈｕＬ，ＸｕＨ，ＬｉｕＢ．ＣｏｎｔｒｏｌｌｅｄＣＮＮｂａｓｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｌａｂｅ

ｌｉｎｇｆｏｒａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｂｓ／１９０５．０６４０７，

２０１９

［７５］ ＸｕＨ，ＬｉｕＢ，ＳｈｕＬ，ＹｕＰＳ．ＢＥＲＴｐｏｓｔｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒ

ｒｅｖｉｅｗｒｅａｄｉｎｇｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎａｎｄａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈ

Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，

ＵＳＡ，２０１９：２３２４２３３５

［７６］ ＴａｎｇＤ，ＱｉｎＢ，ＬｉｕＴ．Ａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｄｅｅｐｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｕｓｔｉｎ，

ＵＳＡ，２０１６：２１４２２４

［７７］ ＷａｎｇＹ，ＨｕａｎｇＭ，ＺｈｕＸ，ＺｈａｏＬ．ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＬＳＴＭ

ｆｏｒａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０１６ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１６：６０６６１５

［７８］ ＦａｎＣ，ＧａｏＱ，ＤｕＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄ ｍｅｍｏｒｙ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ４１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ

＆ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．ＡｎｎＡｒｂｏｒ，ＵＳＡ，

２０１８：１１６１１１６４

［７９］ ＬｉＸ，ＢｉｎｇＬ，ＬａｍＷ，ＳｈｉＢ．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ

ｔａｒｇｅｔｏｒｉｅｎｔｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

５６ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１８：９４６９５６

［８０］ ＺｈａｏＰ，ＨｏｕＬ，ＷｕＯ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｓｅｎｔｉｍｅｎｔｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ

ｗｉｔｈｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２０，１９３：１０５４４３

［８１］ ＴａｙＹ，ＴｕａｎＬＡ，ＨｕｉＳＣ．Ｄｙａｄｉｃｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ

ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＡＣＭ

ｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．

Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０１７：１０７１１６

［８２］ ＣｈｅｎＰ，ＳｕｎＺ，ＢｉｎｇＬ，ＹａｎｇＷ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔ

ｗｏｒｋｏｎｍｅｍｏｒｙｆｏｒａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１７ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｃｏｐｅｎｈａｇｅｎ，Ｄｅｎｍａｒｋ，２０１７：４５２

４６１

［８３］ ＴａｙＹ，ＴｕａｎＬＡ，ＨｕｉＳＣ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏａｔｔｅｎｄｖｉａｗｏｒｄａｓ

ｐｅｃｔａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅｆｕｓｉｏｎｆｏｒａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８：５９５６５９６３

［８４］ ＷａｎｇＳ，ＭａｚｕｍｄｅｒＳ，ＬｉｕＢ，ｅｔａｌ．Ｔａｒｇｅｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｍｅｍｏｒｙ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ５６ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

ａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１８：９５７９６７

［８５］ ＧｕＳ，ＺｈａｎｇＬ，ＨｏｕＹ，ＳｏｎｇＹ．Ａｐｏｓｉｔｉｏｎａｗａｒｅｂｉｄｉｒｅｃ

ｔｉｏｎａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕ

ｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＳａｎｔａＦｅ，ＵＳＡ，２０１８：７７４７８４

［８６］ ＨｕＭ，ＺｈａｏＳ，ＺｈａｎｇＬ，ｅｔａｌ．ＣＡＮ：Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｕｌｔｉａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎ

ｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：

４６００４６０９

［８７］ ＤｕＣｈｅｎｇＹｕ，ＬｉｕＰｅｎｇＹｕａｎ．Ｈｅｌｉｃａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，３４（９）：７０７７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（杜成玉，刘鹏远．基于螺旋注意力网络的方面级别情感分

析模型．中文信息学报，２０２０，３４（９）：７０７７）

［８８］ ＭａＤ，ＬｉＳ，ＺｈａｎｇＸ，ＷａｎｇＨ．Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１７：４０６８４０７４

［８９］ ＬｉａｎｇＢｉｎ，ＬｉｕＱｕａｎ，ＸｕＪｉｎ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉａｔｔｅｎｔｉｏｎＣＮＮ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１７，５４（８）：１７２４１７３５（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（梁斌，刘全，徐进等．基于多注意力卷积神经网络的特定目

标情感分析．计算机研究与发展，２０１７，５４（８）：１７２４１７３５）

［９０］ ＦａｎＦ，ＦｅｎｇＹ，ＺｈａｏＤ．Ｍｕｌｔｉｇｒａｉｎｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ

ａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１８：３４３３３４４２

６６４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［９１］ ＭａｊｕｍｄｅｒＮ，ＰｏｒｉａＳ，ＧｅｌｂｕｋｈＡＦ，ｅｔａｌ．ＩＡＲＭ：Ｉｎｔｅｒ

ａｓｐｅｃｔｒｅｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎａｓｐｅｃｔ

ｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１８：３４０２３４１１

［９２］ ＺｈｕＰ，ＱｉａｎＴ．Ｅｎｈａｎｃｅｄａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈａｕｘｉｌｉａｒｙｍｅｍｏｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＳａｎｔａＦｅ，

ＵＳＡ，２０１８：１０７７１０８７

［９３］ ＨｕａｎｇＢ，ＯｕＹ，ＣａｒｌｅｙＫＭ．Ａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｖｅｒａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｏｃｉａｌ，Ｃｕｌｔｕｒａｌ，ａｎｄＢｅｈａｖｉｏｒａｌＭｏｄｅｌｉｎｇ

１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１８，

１０８９９：１９７２０６

［９４］ ＷａｎｇＪ，ＬｉＪ，ＬｉＳ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｂｏｔｈｗｏｒｄｌｅｖｅｌａｎｄｃｌａｕｓｅｌｅｖｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：４４３９

４４４５

［９５］ ＺｅｎｇＦｅｎｇ，ＺｅｎｇＢｉＱｉｎｇ，ＨａｎＸｕＬｉ，ｅｔａｌ．Ｄｏｕｂｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，３３（６）：１０８１１５

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（曾锋，曾碧卿，韩旭丽等．基于双层注意力循环神经网络

的方面级情感分析．中文信息学报，２０１９，３３（６）：１０８

１１５）

［９６］ ＺｈａｎｇＢ，ＬｉＸ，ＸｕＸ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｕｉｄｅｄｃａｐｓｕｌｅ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．

ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＬａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，２８：２５３８２５５１

［９７］ ＺｈａｎｇＭ，ＺｈａｎｇＹ，ＶｏＤＴ．Ｇａｔｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ

ｔａｒｇｅｔｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡＡＡＩ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｐｈｏｅｎｉｘ，ＵＳＡ，２０１６：

３０８７３０９３

［９８］ ＸｕｅＷ，ＬｉＴ．Ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｗｉｔｈｇａｔｅｄ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５６ｔｈ Ａｎｎｕａｌ

ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．

Ａｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１８：２５１４２５２３

［９９］ ＨｕａｎｇＢ，ＣａｒｌｅｙＫ Ｍ．Ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１８ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１８：１０９１１０９６

［１００］ ＦｅｎｇＣｈａｏ，ＬｉＨａｉＨｕｉ，ＺｈａｏＨｏｎｇＹａ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄｇａｔｅ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ ＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０２０，３５（１０）：１２８１３６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（冯超，黎海辉，赵洪雅等．基于层次注意力机制和门机制

的属性级别情感分析．中文信息学报，２０２０，３５（１０）：１２８

１３６）

［１０１］ ＳｏｎｇＷｅｉ，ＷｅｎＺｉＪｉａｎ．Ｆｅａｔｕｒｅｄｕａｌｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２１，３５（７）：１２６１３３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（宋威，温子健．基于特征双重蒸馏网络的方面级情感分

析．中文信息学报，２０２１，３５（７）：１２６１３３）

［１０２］ ＨｅＲ，ＬｅｅＷＳ，ＮｇＨＴ，ＤａｈｌｍｅｉｅｒＤ．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＳａｎｔａＦｅ，ＵＳＡ，２０１８：１１２１１１３１

［１０３］ ＳｕｎＫ，ＺｈａｎｇＲ，ＭｅｎｓａｈＳ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓｖｉａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｖｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｔｒｅｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：

５６７８５６８７

［１０４］ ＹａｎｇＹ，ＱｉａｎＴ，ＣｈｅｎＺ．Ａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｒｕｌｅｓａｎｄｄｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１９：６４３６５５

［１０５］ ＰｈａｎＭＨ，ＯｇｕｎｂｏｎａＰＯ．Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔａｎｄｓｙｎｔａｃｔｉｃａｌ

ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ５８ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２０：３２１１３２２０
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔ ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１７：３４３６３４４２

［１８９］ ＺｈｏｕＹ，ＺｈｕＦ，ＳｏｎｇＰ，ｅｔａｌ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｈｙｂｒｉｄｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｆｏｒｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈ ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．２０２１：１４６３０１４６３７

［１９０］ ＷａｎｇＪ，ＳｕｎＣ，ＬｉＳ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｔｏｗａｒｄｓｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５７ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆ

ｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，

Ｉｔａｌｙ，２０１９：３５４８３５５７

［１９１］ ＺｅｎｇＪ，Ｌｉｕ Ｔ，Ｊｉａ Ｗ，ＺｈｏｕＪ．Ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｑｕｅｓｔｉｏｎ

ａｎｓｗｅｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｇｒａｐｈ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２１，４５７：２１４２２４

［１９２］ ＺｈａｎｇＷ，ＤｅｎｇＹ，ＬｉＸ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓｉｎｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｆｏｒｕｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０２１ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＰｕｎｔａＣａｎａ，ＤｏｍｉｎｉｃａｎＲｅｐｕｂｌｉｃ，２０２１：４５８２

４５９１

［１９３］ ＯｕＧ，ＣｈｅｎＷ，ＬｉｕＰ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔｓｐｅｃｉｆｉｃｐｏｌａｒｉｔｙａｗａｒｅ

ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｏｎｌｉｎｅｒｅｖｉｅｗｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｅｂ

ＡｇｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔ１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

（Ｗａｉｍ２０１３）．Ｂｅｉｄａｉｈｅ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：２８９３００

［１９４］ ＹａｎｇＭ，ＱｕＱ，ＳｈｅｎＹ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔａｎｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｗａｒｅ

ａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅｒｅｖｉｅｗｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．

ＳａｎｔａＦｅ，ＵＳＡ，２０１８：１１１０１１２０

［１９５］ ＰｅｃａｒＳ．Ｔｏｗａｒｄｓ ｏｐｉｎｉｏｎ ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆｃｕｓｔｏｍｅｒ

ｒｅｖｉｅｗｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＣＬ２０１８ＳｔｕｄｅｎｔＲｅｓｅａｒｃｈＷｏｒｋ

ｓｈｏｐ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１８：１８

［１９６］ ＫｕｎｎｅｍａｎＦ，ＷｕｂｂｅｎＳ，ＶａｎｄｅｎＢｏｓｃｈＡ，ＫｒａｈｍｅｒＥ．

Ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｓａｎｄｃｏｎｓｉｎｕｎｓｔｒｕｃ

ｔｕｒｅｄｐｒｏｄｕｃｔｒｅｖｉｅｗｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＳａｎｔａＦｅ，ＵＳＡ，

２０１８：２２１９２２２９

［１９７］ ＬｉＨ，ＹｕａｎＰ，ＸｕＳ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔａｗａｒｅ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｃｈｉｎｅｓｅｅｃｏｍｍｅｒｃｅｐｒｏｄｕｃｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３４ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０２０：８１８８８１９５

［１９８］ ＬｉａｎｇＪ，ＢａｏＪ，ＷａｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＣＵＳＴＯＭ：Ａｓｐｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄ

ｐｒｏｄｕｃｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｅｃｏｍｍｅｒｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＣｈｉｎｅｓｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ１０ｔｈ

ＣＣＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｑｉｎｇｄａｏ，Ｃｈｉｎａ，２０２１：１２４

１３６

［１９９］ ＡｍｐｌａｙｏＲＫ，ＡｎｇｅｌｉｄｉｓＳ，ＬａｐａｔａＭ．Ａｓｐｅｃｔｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｌｅ

ｏｐｉｎｉｏｎｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

ＰｕｎｔａＣａｎａ，ＤｏｍｉｎｉｃａｎＲｅｐｕｂｌｉｃ，２０２１：６５７８６５９３

［２００］ ＷａｎｇＫ，ＷａｎＸ．ＴｒａｎｓＳｕｍ：Ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇａｓｐｅｃｔａｎｄｓｅｎｔｉ

ｍｅｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｏｒｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｏｐｉｎｉｏｎｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５９ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２１：

７２９７４２

［２０１］ ＫｅＷ，ＧａｏＪ，ＳｈｅｎＨ，ＣｈｅｎｇＸ．ＣｏｎｓｉｓｔＳｕｍ：Ｕｎｓｕｐｅｒ

ｖｉｓｅｄｏｐｉｎｉｏｎｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｏｆａｓｐｅｃｔ，

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈ ＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．

Ｔｅｍｐｅ，ＵＳＡ，２０２２：４６７４７５

［２０２］ ＬｉＸ Ｌ，ＬｉａｎｇＰ．Ｐｒｅｆｉｘｔｕｎｉｎｇ：Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ｐｒｏｍｐｔｓｆｏｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５９ｔｈ Ａｎｎｕａｌ

ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ

ａｎｄｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｎａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．２０２１：４５８２４５９７

［２０３］ ＬｉｕＸ，ＪｉＫ，ＦｕＹ，ｅｔａｌ．ＰＴｕｎｉｎｇｖ２：Ｐｒｏｍｐｔｔｕｎｉｎｇｃａｎ

ｂｅｃｏｍｐａｒａｂｌｅｔｏｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｕｎｉｖｅｒｓａｌｌｙａｃｒｏｓｓｓｃａｌｅｓａｎｄ

ｔａｓｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｂｓ／２１１０．０７６０２，２０２１

［２０４］ ＬｉｕＸ，ＺｈｅｎｇＹ，ＤｕＺ，ｅｔａｌ．ＧＰＴｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｓ，ｔｏｏ．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｂｓ／２１０３．１０３８５，２０２１

［２０５］ ＹｏｏＫＭ，ＰａｒｋＤ，ＫａｎｇＪ，ｅｔａｌ．ＧＰＴ３Ｍｉｘ：Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ

ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓ

ｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＰｕｎｔａＣａｎａ，Ｄｏｍｉｎｉｃａｎ

Ｒｅｐｕｂｌｉｃ，２０２１：２２２５２２３９

［２０６］ ＭｅｈｒｉＳ，ＡｌｔｕｎＹ，ＥｓｋｅｎａｚｉＭ．ＬＡＤ：Ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓａｓ

ｄａｔａｆｏｒｚｅｒｏｓｈｏｔｄｉａｌｏｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＡｎｎｕａｌ

ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＳｐｅｃｉａｌＩｎｔｅｒｅｓｔＧｒｏｕｐｏｎＤｉｓｃｏｕｒｓｅａｎｄ

Ｄｉａｌｏｇｕｅ．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，ＵＫ，２０２２：５９５６０４

［２０７］ ＪｕＸ，ＺｈａｎｇＤ，ＸｉａｏＲ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｍｕｌｔｉｍｏｄａｌａｓｐｅｃｔｓｅｎ

ｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｗｉｔｈａｕｘｉｌｉａｒｙｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓ

ｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＰｕｎｔａＣａｎａ，Ｄｏｍｉｎｉｃａｎ

Ｒｅｐｕｂｌｉｃ，２０２１：４３９５４４０５

１７４１７期 陈　壮等：低资源方面级情感分析研究综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犆犎犈犖犣犺狌犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｏｓｔｄｏｃ

ｔｏｒａｌｒｅｓｅａｒｃｈｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ａｎｄｓｅｎ

ｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．

犙犐犃犖犜犻犲犢狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ

ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ

ｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ．

犔犐犠犪狀犔犻，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．

犣犎犃犖犌犜犻狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
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