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DUTIR中文微博情感分析评测报告 * 
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摘  要：中文情感分析的发展离不开相关评测的推动作用。中文微博情感分析包括了观点句识别，观点句

的倾向性判断，观点句情感要素抽取三个子任务。本文介绍了大连理工大学信息检索研究室在微博情感分

析评测中的所用的各种方法及资源。评测结果表明了，大连理工大学信息检索实验室的大连理工大学文本

倾向性分析知识库对于中文情感分析工作具所起到的辅助作用，但是在机器学习方法的利用，以及在召回

率方面都还需要进一步的提升。 
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Abstract: Chinese Sentiment Analysis Evaluation is indispensable to the development of Chinese sentiment 
analysis. There are three subtasks in NLP&CC, including opinion sentence detection, opinion sentence 
identification, and comment object extraction. In this paper, the methods and resources of DUTIR at NLP&CC 
are detailed introduced. The evaluation result proved the effectiveness of the sentiment ontology constructed by 
DUTIR. On the other hand, the method innovation still needs to be improved in machine learning and recall. 
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1 引言 
大连理工大学信息检索研究室（DUTIR）参加了中文微博情感分析&词汇语义关系抽

取评测任务中的中文微博情感分析评测部分，其中包括三个子任务。本次评测的对象是面

向中文微博的情感分析核心技术，包括观点句识别、情感倾向性分析和情感要素抽取。本

文介绍了DUTIR在三个子任务中所用方法及评测结果的分析。 

2 观点句识别 

该任务采用规则过滤与机器学习相结合的方法完成。基本流程如图 1 所示。 
首先我们对针对标注样例进行规则总结，将不作为观点句处理的情况直接过滤掉，主

要规则如下： 
（1）只有标点符号的语句； 
（2）只有网址的语句； 
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（3）只含有 tag 的语句； 
（4）含有特殊标点的语句，特殊标点如“【”，“】”，这样的句子有可能是观点句，但

是概率较低，因此直接过滤； 
（5）只含有表情的句子； 
（6）含有“必须”，“希望”，“但愿”等词语的句子。 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 1 观点句识别流程图 

Fig.1 Opinion Sentence detection flow chart 
 

对于规则过滤后剩余的样本，我们通过机器学习的方法实现观点句的识别。具体方法

如下: 
首先在规则过滤之前随机选取 10%的样本进行标注作为训练集。标注完成后，统计标

注为观点句和非观点句的数量 NY、NN。计算样本比例系数 R=NY/NN。由于标注样本是

随机选取，所以可以近似认为总样本中，观点句与非观点句的比例大致也为 R。 
接来下将样本表示成 VSM 形式，词的权重用 TF*IDF 计算。对用训练集，用 Lib-SVM

工具进行模型训练，对测试集（未标注的样本）进行分类。Lib-SVM 是一个已经被广泛认

可的分类工具。在此,我们使用线性核，并将其所有参数都设为缺省值。 
通过标注的训练集可以发现，非观点句的数量大于观点句的数量。因此，作为一个不

平衡的数据集，分类时，不可避免的有一部分观点句被错误的分到非观点句一类中。为此，

我们需要将此部分判断错误的观点句重新修正。具体方法为如下：将分类结果按照被分为

观点句的置信度降序排序。假设测试样本为 n 条，被分为观点句的为 m 条。由于训练集和

测试集数据分布大致一致，我们近似认为测试集中观点句有 n*R 条。因此，可以近似认为
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有 n*R-m 条观点句被错分为非观点句。因此，我们需要将排好序的样本中第 m+1 条到 n*R
条重新修正为观点句。 

通过分析语料可以发现，陈述句形式的观点句比较规整，表达的观点比较明显，所以

采用机器学习的方法效果相对较好。而一些非陈述形式的观点句，比如感叹句、反问句，

表达的观点常常比较隐含。为了减小此部分给整体带来的噪音，我们在提交的第二组结果

中，将陈述句和非陈述句分别分开再分类。实验结果（如表 1 所示）表明，该组结果略逊

于全部样本一起做分类的第一组结果。究其原因，我们认为是非陈述句的表达方式多样，

观点表达不明显，而且非陈述句的训练集较小，所以导致第二组结果相对略差。 

表 1 任务一结果 

Tab.1 The results of task 1  

结果编号 
微平均 宏平均 

准确率（P） 召回率（R） F 值 准确率（P） 召回率（R） F 值 
DUTIR-1 0.825 0.603 0.697 0.828 0.589 0.679 
DUTIR-2 0.822 0.592 0.688 0.824 0.581 0.674 

 
从提交的 52 组结果来看，我们的召回率偏低（29,30/52），比最高值低大约 0.3，而准

确率较高（3,4/52），比最好结果低 0.01，从而使得整体 F 值（23,27/52）比最好结果低大约

0.1。这说明我们返回的观点句个数太少，原因有两个：1）直接匹配观点句的规则过于死

板，2）标注语料时，对于观点句的判断规则过紧，导致观点句的数量比实际要少。 

3 观点句的情感倾向性判断 
该任务是在任务一的基础上完成的。我们采用机器学习的方法进行倾向性判断。通过

分析标注的训练集我们发现，NEG 的比例远远大于 POS 和 OTHER。对于这样不平衡的语

料，分类结果中显然会将部分 POS 和 OTHER 的句子错分为 NEG。类似于任务一，我们根

据分类结果的置信度调整测试集中各极性样本的比例，使之与训练集中的各部分比例一致。 

表 2 任务二结果 

Tab.2 The results of task 2  

结果编号 
微平均 宏平均 

准确率（P） 召回率（R） F 值 准确率（P） 召回率（R） F 值 
DUTIR-1 0.841 0.507 0.633 0.849 0.497 0.62 
DUTIR-2 0.833 0.493 0.619 0.843 0.487 0.611 

 
该任务的提交的两组结果是在任务一两组结果的基础上完成的。从提交的 47 组结果来

看，我们召回率偏低（21,23/47），比最好队伍低大约 0.3，准确率（12,13/47）比最好结果

低约 0.1，整体 F 值（18,21/47）比最好值低约 0.2。造成我们 F 值不理想的主要原因是召回

率欠佳。这是由于任务一召回率欠佳，造成部分观点句未识别出来造成的。 

4 观点句情感要素抽取 
本任务要求找出微博中每条观点句作者的评价对象，即情感要素。同时判断针对情感
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要素的观点极性。评测数据集包含每条微博中的各个句子，参赛队伍需要先进行观点句识

别再进行情感要素抽取。 

4.1  抽取流程 

本任务中，结合大连理工大学 IR 实验室的情感本体库[1]，我们使用条件随机域（Confi- 
dence Random Field，简称 CRF）与语义规则相结合的方法进行抽取。抽取流程如图 2 所示。 
 

语料预处理

训练集标注及
格式化

使用CRF训练模
板

是否具有倾向
性

识别情感左右
窗口中的名词
或名词短语

是否含有情感词

终止 否

是

是

存在名词或名词短语？ 结果集

序列化标注

从微博hashtag中
抽取情感要素

否

否
在邻近句子中检测
名词或名词短语

不存在

存在

是

图 2 观点句识别流程图 
Fig.2 Opinion Sentence detection flow chart 

  
步骤 1：语料预处理。以句子为单位，使用中科院计算所的汉语分词系统 ICTCLAS50

进行分词和词性标注。 
步骤 2：训练集选取。从语料每个文件中随机抽取总句子数的 10%作为训练集，对于

每个句子，人工标注其观点倾向性及所包含的情感要素。 
步骤 3：格式化训练集和测试集，使用 CRF，选取词性和词的情感类别特征加入 CRF

中，构造模板文件，训练模型并进行序列化标注，对情感要素做初步筛选。 
步骤 4：使用规则方法做进一步抽取。在任务 1 的基础上，对于具有情感倾向性的句

子，若其中含有情感词，则以情感为中心，选取一定大小窗口内的名词或名词短语作为候

选情感要素；对于窗口中不含名词或名词短语的句子，则转步骤 5。 
步骤 5：在同一微博中的上一句或下句中寻找距离情感词最近的名词或名词短语作为
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候选情感要素。 
步骤 6：对于任务 1 中含有情感倾向性的句子，若其中不存在名词性短语，则从微博

的 hashtag 中抽取情感要素。 

4.2  CRF 抽取情感要素 

情感要素的抽取可以转换为序列标注的问题，而对于序列标注问题，我们利用条件随

机域（Confidence Random Field，简称 CRF）实现。CRF 是由 Lafferty 等人在 2001 年新提

出的一个分割和标注序列的框架[5]。给定序列 X，标注为序列 Y 的概率公式如下： 
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这里x是观察值序列，y是标记序列，y|s表示子图s中和y相连的顶点fk和gk都是预先设

定的特征。 
本文使用的 CRF 工具为 CRF++-0.54，分别使用了两种方法训练模板，方法一是单独

选取词性作为特征，以基准词前后 4 个词项作为相关词项设计模板，训练模型；方法二是

在词性特征的基础上加入词的情感类别特征，同样以基准词前后 4 个词项作为相关词项设

计模板，训练模型。两组结果表明：只添加词性特征的模型召回率和准确率更高，而后者

则由于情感类别过多以及词在不同语境下的情感变化差异带来了不必要噪音，在降低了准

确率和召回率的同时也降低了算法的效率。所以我们选择前者训练的模板对语料进行序列

化标注，抽取情感要素。 

4.3  结果分析 

从表 1 表 2 可以看到，本文的方法在准确率上获得了不错的效果，但是因为召回率太

低影响了本文方法的 F 值。 
 本文的方法在训练集上测试时，准确率也不高，产生这个问题的原因主要是我们在选

择模型的时候对原始数据处理不够。本文主要采取了词特征作为 CRF 的基本特征。在语料

集比较小的时候，有限的训练集制约了 CRF 的表现。虽然 CRF 在识别短语上有很好的效

果，但在未登录词的标注上，CRF 的作用很有限。在以后的评测中本文会考虑采用把词聚

类或者分类的方法对特征进行进一步改进。 

表 3 任务三结果 a（严格评价指标） 

Tab.3 The results of task 3(a) (Strict) 

结果编号 
微平均 宏平均 

准确率（P） 召回率（R） F 值 准确率（P） 召回率（R） F 值 
DUTIR-1 0.485 0.066 0.116 0.474 0.066 0.113 
DUTIR-2 0.425 0.077 0.131 0.417 0.076 0.126 

Best 0.303 0.275 0.288 0.306 0.263 0.278 
 
 



 6 

表 4 任务三结果 b（宽松评价指标） 

Tab.4 The results of task 3(b) (Loose) 

结果编号 
微平均 宏平均 

准确率（P） 召回率（R） F 值 准确率（P） 召回率（R） F 值 
DUTIR-1 0.636 0.086 0.152 0.643 0.086 0.149 
DUTIR-2 0.569 0.099 0.169 0.572 0.098 0.165 

Best 0.388 0.354 0.371 0.393 0.342 0.359 
 
同时在组委会给出最终答案的时候，我们对本文的标注和答案进行了比对，结果是我

们的训练集在答案上的召回率比较低（因为放出的答案不是全部的，准确率无法测算），这

也是制约本文结果的一个原因。 
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