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摘要  针对微博等新兴社交媒体的文本倾向性分析已经成为自然语言处理中的一个热点问题。基于依存文法提

出中文 bag-of-opinions 模型表示微博文本，将微博中的句子形式化地表示为情感评价单元的组合，每个情感评

价单元称为一个 opinion，为每个 opinion 计算情感倾向值，通过加权求和得到整个句子的情感倾向值，从而实

现对句子的观点识别和倾向性判断。此外，为每个句子的情感倾向值赋予置信度，根据置信度排序，选择置信

度高的句子作为标注语料，解决微博文本标注语料不足的问题，以便使用半监督或监督学习方法提升分类效果。

在 NLP&CC 2012 微博情感分析评测语料上的实验结果也验证了该方法的有效性。 
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Abstract  With the rapid growth of Weibo, sentiment analysis on it has become a hot topic in Natutral Language 

Processing community. This paper proposes a Chinese bag-of-opinions model to represent Weibo sentences based on 

dependency grammar, in which every sentence is represent as a bag of opinions. We calculate a sentiment polarity 

score for every opinion, and then get a weighted summation sentiment evaluation for each sentence. A confidence 

value of a sentence’s polarity score is also defined. With it, we can extract sentences with high confidence score as 

labeled data which can guide further analysis. Experiments conducted on the evaluation set for Chinese sentiment 

analysis at NLP&CC 2012 validate the effectiveness of our method. 
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微博是一种通过关注机制分享实时信息的广播式社交网络体系[1]。最早出现的微博应用是美国的

Twitter，目前国内新浪、网易、腾讯等互联网公司都提供微博服务。微博具有信息更新速度快，传播迅速，

扩散范围广等特点，这使它容易对一些特定话题，特别是一些社会敏感话题形成强烈的聚焦，及时迅速地

把握普通大众微博的情感信息成为一项有趣而有意义的工作。 
NLP&CC 2012中文微博情感分析评测包括三个子任务：（1）观点句识别，针对每条微博中的各个句子，

判断出该句是观点句还是非观点句（2）情感倾向性判断，判断微博中每条观点句的情感倾向：正面

（Positive），负面（Negative），中性（Neutral）（3）情感要素抽取，找出微博中每条观点句作者的评价对

象，即情感对象[2]。我们的系统参加了前两项任务并提交了结果。 

1 综述 
1.1 语料预处理 

本次评测数据来自腾讯微博。评测数据全集包括20个话题，每个话题采集大约1500条微博，共约30000
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条微博。数据采用 xml 格式，已经预先切分好句子。评测数据中包括大量的 xml 标记等格式化信息和与微

博情感不相关的数据。本系统首先对语料进行了去噪处理，去除评论、转发以及空语句等无关信息。 
1.2 依存文法 

依存文法，是指通过分析语言单位内成分之间的依存关系揭示其句法结构，主张句子中核心动词是支

配其他成分的中心成分，而动词本身却不受其他任何成分的支配，所有受支配成分都以某种依存关系从属

于支配者。本系统使用哈尔滨工业大学信息检索研究中心开发的LTP(Language Technoloagy Platform)[3]对微

博语句进行分词、词性标注、词义消歧以及依存文法分析等。图 1 给出了微博“报道相当不靠谱”的依存

关系树。其中，“靠谱”是根节点，其他节点以某种结构依存于它。ADV表示“状中”结构，副词“相当”

和“不”修饰“靠谱”；SBV表示“主谓”结构，HED表示“靠谱”为句子核心。  

 
图 1  “报道相当不靠谱”的依存关系树 

    Fig.1  dependency tree of “报道相当不靠谱” 

2 中文 bag-of-opnions 模型 
2.1 中文 bag-of-opnions 模型 

本节介绍基于依存文法的中文 bag-of-opinions 模型（CBoO）。基于 CBoO 模型，可以把微博语句表示

成Opinion的组合。定义Opinion为句子中最小的独立情感单元，每个Opinion由一个情感指示词（Indicator）、
一系列修饰语（Modifier，包括否定词）以及它们之间的依存关系（Relationship）组成。 

每个 Opinion 被表示成若干个四元组： 

 ( , , , )Opinion Modifier Indicator Relationship Offset=  (1) 

或  

                1 2( , , , )Opinion Modifier Modifier Relationship Offset=  (2) 

其中，Modifier 为修饰词，Indicator 为情感指示词，Offset 为偏移（用来表示修饰词与情感指示词的距

离），Relationship 为依存关系。 
- Indicator（情感指示词）：句子中能够指示情感倾向的词。情感词典中的形容词、动词和名词可

以作为情感指示词，例如：“美丽”（形容词），“鄙视”（动词），“混蛋”（名词）。 
- Modifier（修饰词）：修饰情感指示词和其他的修饰词，一般是副词。在依存树中，修饰词是情

感指示词或者其他修饰词的子结点。 
- Relationship（依存关系）：表示情感指示词与修饰词或修饰词与修饰词之间的依存关系。例如：

ADV 结构表示副词作状语修饰了情感指示词。 
- Offset（偏移）：表示修饰词与情感指示词的距离，用一个有符号整数来表示。当修饰词出现在

情感指示词的左侧时，offset 为负，否则为正。实际句子中，一个情感指示词可能被多个修饰词

共同修饰，需要考虑修饰词先后顺序，所以考虑修饰词的位置。 
图1给出的句子中，只有一个情感词“靠谱”，“靠谱”是情感指示词。另外三个结点（“相当”、“不”、

“报道”）依存于它，是它的修饰词，“相当”和“不”以ADV关系依存于情感指示词。“报道相当不靠谱”

可以表示成两个四元组：(相当，靠谱，ADV，-2) 和 (不，靠谱，ADV，-1)。其中，第二个元组的-1表示

修饰词“不”在情感指示词的左侧，且距离是1。 
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2.2 情感倾向性计算 
 基于CBoO模型，系统可以计算出每条微博语句的情感倾向值，从而实现对微博语句的观点句识别和

情感倾向分类。 
2.2.1  情感指示词的倾向性值计算 

情感指示词的情感倾向分为三种：正面，负面，中性。为每个情感指示词计算一个倾向值，不同的词

拥有不同程度的情感倾向[4]。例如：“赞”和“不错”虽然都是正面倾向的词，但是他们的情感程度却不相

同，“赞”的情感程度显然要比“不错”的情感程度强。但是由于目前缺乏公认的包含情感倾向程度的情

感词典，系统中未考虑情感词的情感程度，这对最终的结果造成了一定影响。本系统中，正面情感词的倾

向值统一设为+1，负面情感词的倾向值统一设为-1，中性词倾向值设为 0，如公式(3)所示： 

 

1, { }
1, { }

0, { }
indicator

if indicator positive
score if indicator negative

if indicator neutral

+ ∈
= − ∈
 ∈

 (3) 

2.2.2  修饰词的影响因子计算 
系统将修饰词分为三类：强化修饰词（Intensifier），弱化修饰词(Reducer)和否定词(Negation)。强化修

饰词会加强情感指示词或其他修饰词的强度；相反，弱化修饰词会减弱情感指示词或其他修饰词的强度。

如“极其”是一个强化修饰词，“不够”是一个弱化修饰词。系统为每一个强化修饰词分配一个大于 1 的

影响因子，为每一个弱化修饰词分配一个小于 1 的影响因子，如(4)式所示： 

 
1, { }
1, { }modifier

if modifier intensifier
factor

if modifier reducer
> ∈

= < ∈
 (4) 

否定词的处理比较特殊。当它出现在句子中时，情感倾向性取决于否定词和其他修饰词的顺序，不能

简单地将情感倾向性反转。文献[6]，[7]中提到了英语中的这一语言现象，中文中同样存在这一现象，例如：

“不是很漂亮”，如果简单将“很漂亮”的倾向性反转，将得到非常强的负面倾向性，实际上“不是很漂

亮”是情感倾向较弱的正面短语。 
当否定词依存于情感指示词时，其影响因子值为-1；当否定词依存于其他修饰词时，其影响因子取该

修饰词影响因子的倒数。方程(5)表示当否定词出现时，影响因子的计算公式如下： 

 
1, depend

1/ ,negation
modifier

if negation s on an indicator
factor

factor if negation depends on a modifier
−

= 


 (5) 

情感指示词的倾向值通过修饰词的影响因子与情感指示词的情感倾向值相乘得到，如公式（6）所示： 

 *opinion modifier indicatorscore factor score=  (6) 

“不是很漂亮”中，score（漂亮）=+1，factor（很）=1.5，“不是”为否定修饰词，依存树如图 2 所示。 

 
图 2  “不是很漂亮”的依存关系树 

    Fig.2  dependency tree of ”不是很漂亮” 

系统从左向右计算该 Opinion 的整体得分。否定词“不是”依存于强化修饰词“很”，强化因子弱化为

1/1.5，然后与“漂亮”的情感倾向值相乘，得到整体得分 score（“不是很漂亮”）=2/3。 
2.2.3  句子的情感倾向值计算 

当句子中所有 Opinion 的情感倾向值计算完成后，根据它们在依存树中的位置计算整个句子的情感倾
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向值。在依存关系树中，离根节点近的 Opinion 的权重要比离根节点远的 Opinion 的权重大。本系统中，

用情感指示词与根节点的距离表示该 Opinion 离根节点的距离 pos(op)，如（7）所示： 

 ( ) ( , )pos op dis indicator root= 。 (7) 

整个句子的情感倾向值计算公式如(8)所示： 

 1

1

( )
* ( )

( )

N
N

ii
sentence i

i i

pos op
score score op

pos op
=

=

= ∑∑ 。 (8) 

其中， ( )ipos op 为第i个情感指示词与根节点（root）的距离，N为句子中Opinion的数目， ( )iscore op

为第i个情感指示词的情感倾向值。每条微博语句根据计算得到的情感倾向值分为正面，负面和中性。 
2.2.4  置信度计算 

本次评测，我们提交了两组结果。其中，run2 使用了基于置信度的半监督聚类方法，为每个句子的情

感倾向值定义一个介于 0~1 的置信度。该方法基于两个假设（1）具有单一情感倾向的句子得到的情感倾

向值要比具有多种情感倾向的句子的情感倾向值置信度高（2）如果句子有多种情感倾向，正面情感倾向

值和负面情感倾向值相差越大，句子的整体情感倾向值的置信度越高。置信度的计算公式如(9)： 

 1 1

| | , 0
| ( ) | | ( ) |

1, 0

sentence
sentenceN N

i ji j

sentence

score if score
score op score opconfidence

if score

+ −

= =

 ≠ += 
 =

∑ ∑ 。 (9) 

其中，N+为正面情感的个数，N-为负面情感的个数。 

3 实验与结果分析 
3.1 实验准备 

实验数据集为NLP&CC2012中文微博情感倾向性分析评测数据集。本实验采用HowNet中文情感词典[7]

和NTU情感词集[8]作为情感词典，并手工添加部分微博中常见的情感词如：“给力”，“脑残”等。实验中使

用LTP[9]完成对原始语料的分词，词性标注，词义消歧以及依存句法分析等。 
3.2 实验方法 

本实验使用三种方法来对微博语料进行主/客观分类和极性分类。（1）基准实验是基于情感词数目

（Sentimental Word Count, SWC）直接分类的方法。任务 1 中，如果语句中存在情感词，则把语句分类为

主观句，否则分类为客观句。任务 2 中，比较正面情感词和负面情感词的数目，选择数量较多的一方作为

句子的整体情感倾向。（2）基于 CBoO 模型的直接分类。使用计算得到的情感倾向性值对句子的主客观性

和句子的倾向性进行分类，这是一种无监督方法。（3）基于 CBoO 模型的聚类方法（CBoOC）。使用一元

文法、标点、表情符作为上下文特征，使用情感词以及情感词数目作为情感特征，构建句子的特征向量。

在任务 1 中，分别选择主观和客观中置信度高于特定阈值（实验中取 0.7）的若干句子作为初始簇，然后

通过计算未分类向量与已知簇平均向量的欧几里得距离，对未分类的句子进行迭代聚类，直到每个簇中的

句子数量不再变化为止，完成对所有微博句子的主客观分类。任务 2 中，选择三个类别中置信度高于某一

阈值（实验中取 0.7）的若干句子作为初始簇，同样对未分类的句子进行迭代聚类，直到每个簇中的句子

数量不再变化，完成对所有微博句子的极性分类。 
3.3 实验结果 

使用准确率，召回率和F1值作为评测指标。考虑到评测数据中有20个话题，采用微平均（Micro_Average）
和宏平均(Macro_Average)[10]两种方法来评价准确率、召回率和F1值。具体计算方法如下: 

 1

1

( , , )

( , , )

N

j
N

j

correct polarity POS NEG NEU
MicroP

proposed polarity POS NEG NEU
=

=

=
=

=

∑
∑

微平均准确率：  (10) 
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 1

1

( , , )

( , , )

N

j
N

j

correct polarity POS NEG NEU
MicroR

annotated polarity POS NEG NEU
=

=

=
=

=

∑
∑

微平均召回率：  (11) 

 
* *21 MicroP MicroRMicroF

MicroP MicroR
=

+
微平均F1值：  (12) 

 
1

1 N

i
i

MacroP Precision
N =

= ∑宏平均准确率：  (13) 

 
1

1 N

i
i

MacroR Recall
N =

= ∑宏平均召回率：  (14) 

 
* *21 MacroP MacroRMacroF

MacroP MacroR
=

+
宏平均F1值：  (15) 

 
任务1实验结果如表1： 

表 1  句子的观点识别结果 

Table 1  Subjectivity Classification Result 

Method 
Micro_Average Macor_Average 

Precision Recall F1 Precision Recall F1 
SWC 52.0% 48.6% 50.2% 51.3% 47.2% 49.2% 
CBoO 74.0% 55.7% 63.6% 73.3% 54.1% 61.8% 

CBoOC 73.4% 52.8% 61.4% 72.4% 51.4% 59.9% 
任务2实验结果如表2： 

表 2  句子的倾向性判断结果 

Table 1  Polarity Classification Result 

Method 
Micro_Average Macor_Average 

Precision Recall F1 Precision Recall F1 
SWC 46.1% 48.6% 47.3% 45.5% 47.0% 46.2% 
CBoO 72.4% 40.3% 51.8% 70.8% 38.7% 49.6% 

CBoOC 71.8% 37.9% 49.6% 70.3% 36.5% 47.7% 
3.4 讨论 

任务1的评测结果显示，CBoO方法在准确率、召回率和F1值三项指标上都优于SWC方法，特别是准确

率一项，CBoO和CBoOC方法分别提高了22%、21.4%，但是CBoO和CBoOC的召回率分别提高不足10%。

任务2的评测结果也显示准确率提高较大（26.3%、25.7%），但是召回率反而降低。考虑其可能的原因如下：

（1）实验中，情感指示的词性限定为动词、名词和形容词，但其他词性的词也可能作为情感指示词。另

外，中文中存在一词多词性现象，例如：“激动”既可做动词，也可作形容词，如果词性标注模块错误地

标注了词性，将影响依存句法分析的结果，从而对最终结果造成影响;（2）如2.2.1节所述，系统未对不同

情感倾向程度的情感词做区分，统一赋予固定的情感倾向值，导致计算得到整句情感倾向值有一定误差。 
（3）句子特征向量表示只使用了一元文法、表情符、情感词数目等特征，并不能完整地表示文本深层的

一些特征。 

4 总结与展望 

本文介绍了我们参加 NLP&CC 2012 中文微博情感分析评测的具体方法。从评测结果来看，系统在两
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项任务中的准确率较高，但是召回率比较低，同最好的结果相比还有一定的差距。今后还需要在方法上做

进一步改进，提升系统的召回率，进而提高系统的整体性能。 
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