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摘　要　随着社交网络的逐渐成熟，各类语种的文本出现在社交网络上。而这些非规范的短文本蕴藏着人们对事物

的褒贬、需求等意见，是国家政府和企业了解公众舆论的重要参考信息，具有重大的研究价值和应用价值。首先，对目

前互联网短文本情感分析领域常用的神经网络、跨语言和应用语言学知识等研究方法进行归纳和总结；其次，对当前

短文本情感分析研究的热点领域———社交媒体和资源稀缺语言的情感分析进行现状分析；最后，对短文本情感分析研

究的趋势进行总结，分析存在的问题，并对未来进行展望。
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１　引言

近年来，不断发展与壮大的互联网不仅丰富和方便了人

们日常生活的方方面面，也给人们的言论自由提供了平台。

人们在网络上通常以文本形式表达自己的观点，进而产生了

关于各种事物的海量评论文本。随着社交网络的逐渐成熟和

移动终端技术的迅猛发展，微博、微信等新型社交媒体和信息

交流平台使得人们能够更加方便地点评热点事件和表达自己

的情感。这些短文本蕴藏着人们对事物的褒贬、需求等意见，

是国家政府了解公众舆论的重要参考信息。互联网各类平台

上网民发布的信息中包含着不同趋向的情感特征，深度挖掘

这些特征对于舆情监控、市场营销都有着重要意义。为此，自

动地从用户产生的海量短文本中挖掘出用户的情感信息，使

政府和企业能够做出正确的决策行为，成为了一个迫切的需

求。情感分析就是在这样的大背景下应运而生的。

初期的研究工作主要是在英文语境下进行；随着互联网

国界的不断扩张以及各种语言信息化的迅速发展，不同国家

和地区的语言文字逐渐出现在了互联网上。规范文本的情感

分析在国内外已经发展得比较成熟，但对社交媒体领域和资

源稀缺语言的情感分析研究在最近几年才开始。

本文首先对短文本情感分析的研究现状进行了综述，分

别对利用神经网络、跨语言方法和应用语言学知识进行情感

分析的研究方法进行了归纳和总结；其次，对当前短文本情感

分析研究的热点领域———社交媒体和资源稀缺语言的情感分

析研究进行了现状分析；最后，对短文本情感分析的研究现状

进行了总结，提出存在的问题，并对未来进行了展望。

２　情感分析

理解情感是人工智能一直以来的目标之一。情感分类作

为对情感理解的一个小步骤，其目的是将情感分类为积极／消

极情感或者更为细腻的情感类别。为了理解情感，研究者提

出了很多方法：基于情感词典分类［１］，早期的基于机器学习的

方法［２］，以及最近的神经网络模型，如卷积神经网络［３］、递归

自编码网络［４］、长短期记忆神经网络［５］。尽管这些神经网络



模型取得了巨大的成功，但已有研究中还存在一些缺陷。

１）递归自编码网络和基于句法树的长短期记忆神经网络［６］等

树结构模型依赖解析树结构和昂贵的短语级别标注，当仅用

句子级标注训练时，这些模型的性能会大幅下降。２）序列模

型，如ＣＮＮ和ＲＮＮ，不容易产生竞争的结果［６］。３）语言学方

面的知识还未完全应用在神经网络里。

２．１　神经网络情感分析

近年来，有许多神经网络被用于情感分类。最前沿的模

型可能是递归自编码神经网络，它从句子的子短语递归建立

一个句子表示。这样的递归模型通常依赖于输入文本的树结

构，为了产生竞争的结果，通常需要在每个子短语上做标注。

序列模型不依赖于特殊的树结构，比如ＣＮＮ是另一个广泛

应用于情感分类的模型。由于ＬＳＴＭ 模型具有较强的上下

文建模能力，它也经常被用于学习句子级别的表示中。

２．２　在情感分类上应用语言学知识

语言学知识和情感资源对情感分类非常有用，比如情感

词典、否定词和强度词。情感词典，如 Ｈｕ　ａｎｄ　Ｌｉｕ情感词

典［３０］和 ＭＰＱＡ情感词典，被广泛用在情感分类上。否定词

在改变语篇情感中起着关键作用，一些早期的否定模型旨在

反转修改后文本的情感值的符号［７］。Ｚｈｕ等［８］将否定词作为

特征加入到神经网络中。Ｋｉｒｉｔｃｈｅｎｋｏ等［９］将否定词和其他

语言学知识融入到了ＳＶＭ分类器中。强度词能改变一个词

的程度，比如情感强度。一个短语的情感强度表示相关情感

的强度，这对于细粒度情感分类非常重要。Ｔａｂｏａｄａ等［１０］直

接改变修饰词的极性，或通过一个固定的价值改变情感强度。

Ｗｅｉ［１１］通过使用一个线性回归模型为内容词预测情感强度

值。Ｍａｌａｎｄｒａｋｉｓ等［１２］通过引入一个核函数并结合语义信息

来预测情感得分。Ｑｉａｎ等［１３］为了开发简单的序列模型，也试

图充分利用语言资源，以利于情感分类，作者试图开发不依赖

于句法分析树和短语级别标注的一个简单模型，且为了获得

好的性能，简单的模型可以受益于语言资源；该作者将情感词

典、否定词和表示程度的词等语言学资源以约束条件的形式

融入到现有的句子级别的ＬＳＴＭ分类模型中，取得了不错的

性能效果。

２．３　跨语言情感分析

目前，最先进的情感分类方法大多是基于监督学习算法，

需要大量手动标记的数据。然而，在不同的语言里，标记的资

源通常是不平衡的。跨语言情感分类通过将一个资源丰富的

语言的情感资源适应到资源贫乏的语言中来处理这个问题。

利用一种语言（语言 Ａ，例如英文或中文）中的情感资源
（词典或标注语料）对其他语言（语言Ｂ，例如藏文）中的文本

进行情感分类，可被看作是一种特殊的跨领域情感分类。现

有的跨语言情感分析研究的主要思想是：首先，为了克服语言

障碍，建立源语言和目标语言之间的关系；然后，开发一个适

当的知识迁移方法，监督和半监督学习的方法都利用源语言

标注数据为目标语言训练一个情感分类模型。

这里有两种供跨语言情感分析选择的传统解决方案：

１）结合多分类器的集成学习［１４］，这是集成学习解决方案的先

驱，通过从不同的训练数据集学习多个分类器；２）迁移学习，

为从一种语言知识适应到另一种语言而发展的策略。目前，

大多数研究都探索迁移学习，专注于知识的适应。比如，Ｗａｎ
等［１５］应用一个监督的协同训练框架反复地适应从两种语言

学习到的知识。所有这些方法都依赖于机器翻译来建立语言

连接。

同时，未标注的并行数据也拉近了两种语言之间的差距。

为了用ＥＭ算法解决特征覆盖问题，文献［１６］利用未标注的

并行数据学习未登录情感词。同样，文献［１７］为了缓解数据

稀疏性问题，使用未标注的并行数据进行特征聚类。他们也

利用未标注并行数据来减少由于机器翻译、知识迁移产生的

噪音和不正确的情感标记带来的负面影响。然而，并行数据

也是一个稀缺资源。

一些现有的基于跨语言情感分析方法的迁移学习试图通

过检查标签一致性来解决由错误标记引起的噪声知识问题。

例如，为了过滤掉中文里不自信的标签，文献［１８］提出了一种

监督学习方法，通过对英文中人工标注的标记和翻译的中文

中被分类器预测的标记来检查标记的一致性。文献［１９］的工

作虽然考虑了两种语言之间的知识迁移，但利用的是相同的

思路。现有的大多数迁移学习方法由于迁移知识的错误，其

性能并没有达到一个较好的水平。相反，为了滤除由错误的

翻译导致情感变化的噪声知识，文献［２０］提出了融入迁移知

识的验证模型，针对知识迁移的不可靠性提出一种半监督学

习模型ＣｒｅｄＢｏｏｓｔ，在该模型中加入了知识验证和适应性识别

过程，进一步保证了迁移知识可信性和适应性。该方法在

ＮＬＰＣＣ２０１３英－中跨语言情感分类数据上获得了最高性能。

近年来，文献［２１－２２］提出用表示学习方法来解决跨语言

分类的问题。这些方法的目的是为不同的语言学习统一特征

表示。随着深度学习的兴起，共享深层表示（或嵌入）被应用

在跨语言情感分析研究中［２３］。通常，利用平行语料库中的成

对句子来学习跨语言的词向量，从而消除了对机器翻译系统

的依赖［２４］。双语词向量将训练数据和测试数据映射到一个

统一的空间中。文献［２５］将双语词向量运用于英文－中文跨

语言情感分析中。上述工作在双语词向量学习过程中都使用

了句子对齐。然而在情感分类过程中，只有在源语言的表示

被用于训练，而在目标语言的表示被用于测试，忽略了源语言

和目标语言之间的语义信息的相互作用。但是，高质量的双

语词向量依赖大型任务相关的平行语料库，这并不总是容易

获得的。同时，在双语词向量学习过程中虽然获取了跨语言

的语义相似性，但忽略了文本的情感信息。即，由于缺乏明确

的情感信息，从未标注的平行语料库学习到的双语词向量不

是足够有效的。双语词向量学习算法专注捕获跨语言语法和

语义的相似性，忽略了情感信息。到目前为止，许多针对情感

分类问题的词向量学习算法被提出，这些算法将情感信息融

入到词向量中。文献［２６］提出了一种概率模型，其结合无监

督和监督的技术来学习词向量，捕捉语义信息以及情感信息。

文献［２７］将情感标签引入到神经网络语言模型中，提高了词

向量的情感表达能力。文献［２８］首次提出了双语情感词向量

模型，其对原始训练数据和相应的翻译进行线性映射，而不是

采用深度学习技术。文献［２２］重点聚焦用深度学习技术学习

双语情感词向量Ｂ－ＳＷＥ。针对跨语言情感分析，文献［２９］提

出了一种以降噪自动编码器为基础的方法来学习双语词向

量，将文本的情感极性融入到双语词向量中。文献［２９］不同

于采用并行语料来学习双语词向量，该技术仅仅使用训练数

据和对应的翻译来学习双语情感词向量。更重要的是，在跨

语言情感分析里，为了增强性能，将情感信息集成到了双语词
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向量中。提出了一种同时为源语言和目标语言学习文本向量

表示学习的方法，建设了一个直接学习文档来表示的双语文

档表示学习模型ＢｉＤＲＬ，语义和情感的相关性被用来映射双

语文本到相同的向量空间中，该方法在一个多语言多领域的

亚马逊评论数据集上的跨语言情感分析实验性能良好。文献
［３０］还提出了一个基于注意力机制的双语表示学习模型，用

于在源语言和目标语言中学习文档的分布式语义。在每种语

言中，使用了长短期记忆神经网络来对文档进行建模，同时，

还为双向长短期记忆神经网络提出了一种层次化注意力机

制。句子级别的注意力模型学习一个文档中哪个句子在确定

整体情感方面更为重要，而这个词级别的注意力模型学习在每

一个句子中哪个词具有决定性的作用。这个模型在一个基准

数据集上的英－中跨语言情感分析任务上取得了较好的结果。

３　社交媒体文本的情感分析

推特包含在不同话题方面的各种评论文本，对于情感分

析，这些表达不同观点的文本是一个丰富的资源。由于社交

媒体和在推特中使用的是非正式语言，对社交媒体和推特进

行情感分析是一项具有挑战性的任务。社交媒体上的语言含

有俚语，拼写不规范，且词汇随着时间进化，因此为标准语言

建设的资源不能很好地应用于社交媒体文本的分析中。随着

社会媒体网站的激增，挖掘社会媒体文本的需求应运而生。

因此，通过从社交媒体文本中抽取情感词典为社交媒体进行

情感分析的很多解决方案被提出［３１］。

近年来，推特的情感极性受到了极大的关注。大部分研

究工作将推特的情感分类看成是文本分类的一个特例。特别

地，文献［３２］在ＳｅｍＥｖａｌ　２０１３推特情感分类任务上建立了最

好的系统，使用了不同的情感词典和各种人工特征。文献
［３１］提出情感特定的词向量，它能提供比目前使用不同词表

示的最好系统更好的性能。然而，目前针对推特情感分类的

词向量模型有两个缺点：１）每个词产生一个词向量，不管这个

情感词是否是多义；２）大部分方法在词向量空间里忽视了推

特的主题信息，而这个信息决定了多义词在具体上下文中的

特定含义。

目前，推特情感分析研究采用的方法聚焦在特征工程上。

一个情感分类器的性能很大程度上依赖于特征表示的选择。

为了获得更好的性能，很多不同的特征学习方法被相继

提出［３３－３５］。

最近的研究为情感分类探索学习低维、稠密和实数值的

词向量。文献［２６］提出了一个概率文档模型。文献［３１］设计

了３种神经网络模型，以从含有积极和消极表情符号的推特

中学习词向量。这些方法与线性或神经网络分类器结合时，

显示出了可喜的结果。对于推特情感分类，目前存在的大部

分模型针对每个词用一个单独的分布式表示，而在情感分类

问题中，因为词经常是多义，每个词在不同话题下可以含有不

同的情感极性。

４　资源稀缺语言的社交媒体文本情感分析

目前，大部分情感分析研究的主要语种对象是英语，对资

源稀缺语言的情感分析研究得较少，特别是在社会媒体文本

上的研究更少。本文将国外阿拉伯语和国内藏语作为代表，

分析了资源稀缺语言的情感分析研究现状。

４．１　阿拉伯语推特情感分析
文献［２６］建设了一个阿拉伯语的社会媒体情感数据集，

它包括约１００００条推特数据，这些数据被分类为客观、主观积
极、主观消极、主观混合；通过对数据集进行标准划分，进行了
四分类的情感分析实验。文献［３７］试图在阿拉伯语的推特情
感分析方面弥合差距，而阿拉伯语推特缺乏非正式语言领域
的情感词典。他们从大型的推特数据集中抽取产生了两个情
感词典，并且仅用简单的基于词典的评价方法就在情感分类
任务中取得了较好的性能。文献［３８］描述了一个不依靠任何
人工资源、自动学习情感词典的有效神经网络方法。该方法

利用了推特中的表情符号，使用了词与表情符号之间的

ＰＭＩ，定义了词的情感属性，通过使用这些来预测推特情感标
签，从而学习到了更好的情感词汇。该方法在英语和阿拉伯
语上取得了较好的性能。

４．２　藏文微博文本的情感分析
文献［３９］对藏文文本进行情感分类，他们从藏文网站、博

客、论坛中挑选感情色彩明显的文章，通过藏语三级切分体系
对藏文文本进行分词和词性标注，并借助手工建立的藏文情

感分析用词表，与已有的特征选择方法相结合，提取了情感特
征，用相似度分类算法进行藏文文本的情感分类。文献［４０］

通过借鉴中文微博情感分析中较为常用的基于统计的方法和
基于词典的方法来对藏文微博进行情感分析，并通过实验的
方式发现基于藏文词典的藏文微博情感分析的准确率明显高
于基于ＴＦ－ＩＤＦ的藏文微博情感分析的准确率。文献［４１］结
合藏文句法结构和语义特征向量构建语义特征空间，提出了
一种基于语义空间的藏文微博情感分类方法。该方法使用句
法树构造情感语义空间，并在多维特征空间中进行聚类，从而

得到语义簇，并通过计算语义簇的 ＴＦ－ＩＤＦ值实现藏文微博
的情感分类。

结束语　本文对情感分析的几种研究方法和目前的研究
热点领域进行了研究现状的综述。综合以上分析可知，目前
大部分的研究方法已从原来的传统机器学习的方法转移到利
用神经网络的方法，也开始重视结合语言学的知识，同时，在
构建社交媒体文本情感词典上，目前已从人工构建方式转移
到自动构建。然而，目前对社交媒体上资源稀缺语言的情感
分析工作才刚起步。

由于社交媒体短文本与普通文本有很多不同，如未登录

词多、文法不规范、数据稀疏和多语言文本混合等问题，目前
很多研究中未提及对社交媒体短文本进行规范化等预处理，

而短文本情感分析之前的预处理方法对情感分析有着很大的
影响，例如，对社交媒体文本的新词识别。对数据集预处理方
法的不同，会导致各类研究的性能结果无法直接比较。

虽然利用神经网络进行情感分析有着较明显的性能优
势，但对于资源稀缺的语言，利用深度学习进行情感分析，需
要大量数据和可利用的资源，然而目前资源稀缺语言的网络
资源十分有限，特别是有标注的资源。为此，利用跨语言的方

法对资源稀缺语言进行情感迁移学习已成为一种可行的解决
方法。同时，若能进一步结合资源稀缺语种的语言学知识，如
情感词典、否定词、词性等，将能提升情感分析的性能，更有利
于细粒度的情感分析研究。对于资源稀缺语言而言，目前开
展研究的最大障碍是缺乏权威的数据集和情感资源。为此，

为资源稀缺语言构建一个权威的数据集和情感资源，将能大
力推动情感分析的研究。

８４ 计 算 机 科 学 　２０１８年
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Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，Ｃｈｉｎａ，２００８：５５３－５６１．
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ａｎｄ　ｔｈｅ　４ｔｈ　ＩＪＣＮＬＰ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＡＦＮＬＰ．Ｓｕｎｔｅｃ，Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２００９：

２３５－２４３．
［１６］ＭＥＮＧ　Ｘ　Ｆ，ＷＥＩ　Ｆ　Ｒ，ＬＩＵ　Ｘ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｒｏｓｓ－Ｌｉｎｇｕａｌ　Ｍｉｘｔｕｒｅ

Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５０ｔｈ

Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓ－

ｔｉｃｓ．Ｊｅｊｕ，Ｒｅｐｕｂｌｉｃ　ｏｆ　Ｋｏｒｅａ，２０１２：５７２－５８１．

［１７］ＰＯＰＡＴ　Ｋ，ＢＡＬＡＭＵＲＡＬＩ　Ａ　Ｒ，ＢＨＡＴＴＡＣＨＡＲＹＹＡ　Ｐ，

ｅｔ　ａｌ．Ｔｈｅｈａｖｅｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｈａｖｅ－ｎｏｔｓ：Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ　ｕｎｌａｂｅｌｌｅｄ　ｃｏｒｐｏ－

ｒａｆｏｒ　ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇ

ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｏｆｉａ，Ｂｕｌｇａ－

ｒｉａ，２０１３：４１２－４２２．
［１８］ＸＵ　Ｒ　Ｆ，ＸＵ　Ｊ，ＷＡＮＧ　Ｘ　Ｌ．Ｉｎｓｔａｎｃｅ　Ｌｅｖｅｌ　Ｔｒａｎｓｆｅｒ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒ　Ｃｒｏｓｓ　ＬｉｎｇｕａｌＯｐｉｎｉｏｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２ｎｄ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ　ｔｏ　Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙａｎｄ　Ｓｅｎ－

ｔｉｍｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ（ＡＣＬ－ＨＬＴ　２０１１）．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，Ｏｒｅｇｏｎ，ＵＳＡ，

２０１１：１８２－１８８．
［１９］ＧＵＩ　Ｌ，ＸＵ　Ｒ　Ｆ，ＬＵ　Ｑ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌ　ＯｐｉｎｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ　ｖｉａ

Ｎｅｇａｔｉｖｅ　Ｔｒａｎｓｆｅｒ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５２ｎｄ　Ａｎ－

ｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ
（Ｓｈｏｒｔ　Ｐａｐｅｒｓ）．２０１４：８６０－８６５．

［２０］ＣＨＥＮ　Ｑ，ＬＩ　Ｗ，ＬＥＩ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔｏ　Ａｄａｐｔ　Ｃｒｅｄｉｂｌｅ

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｉｎ　Ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌ　ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ－

ｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５３ｒｄ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕ－

ｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　７ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｉｎｔ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１５：４１９－４２９．
［２１］ＸＩＡＯ　Ｍ，ＧＵＯ　Ｙ　Ｈ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｏｒ

ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌ　ｔｅｘｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＥＭＮＬＰ

２０１３．２０１３：１４６５－１４７５．
［２２］ＺＨＯＵ　Ｈ，ＣＨＥＮ　Ｌ，ＳＨＩ　Ｆ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂｉｌｉｎｇｕａｌ　ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｗｏｒｄ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ　ｆｏｒ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　５２ｒｄ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ．２０１５：４３０－４４０．
［２３］ＣＨＡＮＤＡＲ　Ａ　Ｐ　Ｓ，ＫＨＡＰＲＡ　Ｍ　Ｍ，ＲＡＶＩＮＤＲＡＮ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．

Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｄｅｅｐ　ＬｅａｒｎｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐ　ａｔ

ＮＩＰＳ　２０１３．２０１３．
［２４］ＳＡＲＡＴＨ　ＣＨＡＮＤＡＲ　Ａ　Ｐ，ＬＡＵＬＹ　Ｓ，ＬＡＲＯＣＨＥＬＬＥ　Ｈ，

ｅｔ　ａｌ．Ａｎ　ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ　ａｐｐｒｏａｃｈｔｏ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂｉｌｉｎｇｕａｌ　ｗｏｒｄ　ｒｅｐｒｅ－

ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．２０１４：１８５３－１８６１．
［２５］ＺＨＯＵ　Ｇ　Ｙ，ＨＥ　Ｔ　Ｔ，ＺＨＡＯ　Ｊ．Ｂｒｉｄｇｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｇａｐ：

Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　Ｓｅｍａｎｔｉｃｓ　ｆｏｒ　Ｃｒｏｓｓ－Ｌｉｎｇｕａｌ　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎ－

ｇａｎｄ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　Ｖｅｒｌａｇ，２０１４：１３８－１４９．
［２６］ＭＡＡＳ　Ａ　Ｌ，ＤＡＬＹ　Ｒ　Ｅ，ＰＨＡＭ　Ｐ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｗｏｒｄ　Ｖｅｃ－

ｔｏｒｓ　ｆｏｒ　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　４９ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ

Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．２０１１：

１４２－１５０．
［２７］ＷＡＮＧ　Ｙ，ＬＩ　ＺＨ，ＬＩＵ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｗｏｒｄ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｆｏｒ　Ｓｅｎｔｉ－

ｍｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　Ｐｒｏｄｕｃｔ　Ｒｅｖｉｅｗｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　Ｎａｔｕｒａｌ

Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ａｎｄ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　Ｖｅｒｌａｇ，

２０１４：１６８－１８０．

［２８］ＴＡＮＧ　Ｘ　Ｗ，ＷＡＮ　Ｘ　Ｊ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ　Ｍｏｄｅｌ

ｆｏｒ　Ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

２０１４ＩＥＥＥ／ＷＩＣ／ＡＣＭ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｉｎｔ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ　ｏｎ　Ｗｅｂ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＷＩ）ａｎｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ａｇｅｎｔ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ（ＩＡＴ）．

ＩＥＥＥ，２０１４：１３４－１４１．

［２９］ＺＨＯＵ　Ｘ　Ｊ，ＷＡＮ　Ｘ　Ｊ，ＸＩＡＯ　Ｊ　Ｇ．Ｃｒｏｓｓ－Ｌｉｎｇｕａｌ　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ　ＤｏｃｕｍｅｎｔＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５４ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａ－

ｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１６：１４０３－

１４１２．

　　　 （下转第６８页）

９４第６Ａ期 拥　措，等：短文本情感分析的研究现状



Ｍｏｒｇａｎ　Ｋａｕｆｆｍａｎ　Ｐｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，１９９３：４１６－４２３．
［５］ ＳＲＩＮＩＶＡＳ　Ｎ，ＤＥＢ　Ｋ．Ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｎｏｎ－

ｄｏｍｉｎａｔｅｄ　ｓｏｒｔｉｎｇ　ｉｎ　ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　Ｃｏｍ－

ｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９４，２（３）：２２１－２４８．
［６］ ＨＯＲＮ　Ｊ，ＮＡＦＰＬＩＯＴＩＳ　Ｎ，ＧＯＬＤＢＥＲＧ　Ｄ　Ｅ．Ａ　ｎｉｃｈｅｄ　Ｐａｒｅｔｏ

ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥１ｓｔ

ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｇｒｅｓｓ　ｏｎ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，

１９９４：８２－８７．
［７］ ＺＩＴＺＬＥＲ　Ｅ，ＬＡＵＭＡＮＮＳ　Ｍ，ＴＨＩＥＬＥ　Ｌ．ＳＰＥＡ２：Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ

ｔｈｅ　ｓｔｒｅｎｇｔｈ　Ｐａｒｅｔｏ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］∥Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　Ｄｅｓｉｇｎ，Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｃｏｎｔｒｏｌ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ｔｏ　Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　Ｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ－Ｖｅｒｌａｇ，２００２：９５－１００．
［８］ ＫＮＯＷＬＥＳ　Ｊ　Ｄ，ＣＯＲＮＥ　Ｄ　Ｗ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｎｇ　ｔｈｅ　ｎｏｎ－ｄｏｍｉｎａ－

ｔｅｄ　ｆｒｏｎｔ　ｕｓｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｐａｒｅｔｏ　ａｒｃｈｉｖｅｄ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］．Ｅｖｏｌｕ－

ｔｉｏｎａｒｙ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０００，８（２）：１４９－１７２．
［９］ ＣＯＲＮＥ　Ｄ　Ｗ，ＪＥＲＡＭ　Ｎ　Ｒ，ＫＮＯＷＬＥＳ　Ｊ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．ＰＥＳＡ－ＩＩ：

Ｒｅｇｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａ－

ｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｎｄ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ　Ｃｏｎｆ．（ＧＥＣ－

ＣＯ　２００１）．Ｓａｎ　Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ：Ｍｏｒｇａｎ　Ｋａｕｆｍａｎｎ　Ｐｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，２００１：

２８３－２９０．
［１０］ＥＲＩＣＫＳＯＮ　Ｍ，ＭＡＹＥＲ　Ａ，ＨＯＲＮ　Ｊ．Ｔｈｅ　ｎｉｃｈｅｄ　Ｐａｒｅｔｏ　ｇｅｎｅ－
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