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摘要  上海交通大学信息内容技术国家工程实验室参加了 2012年CCF自然语言处理中

文微博情感分析测评。在本次微博情感分析测评中，分别采用两种算法，提交了两组结果。

第一种方法是采用条件随机场算法，对微博信息进行情感预测。第二种算法是，利用Standford 
Parser 进行句法分析，然后，根据句子成分之间的修辞关系计算句子的情感。经过主办方的

公开测试，两组算法的结果优异。 
 

1 引言 

情感分析[1-2]，又称为意见挖掘，是指通过自动分析来获得对于某件事物的褒贬意见， 
而随着近几年来微博使用者数量的急剧增加，这种让人方便发表自己态度以及看法的工具在

整个互联网舆情中扮演越来越重要的角色。所以针对微博语料的情感分析变得非常有意义。 

微博是一种限制文本长度的工具，大多数人在微博上发的内容一般都是以短文本的形

式。但是其中也存在比较长，句子结构比较完整的句子。短文本就是内容较短的文本（一般

长度不超过 160 字符），通常以新闻标题、微博、手机短信、电子邮件、购物评价等形式存

在。有效的短文本情感倾向性分析技术可以帮助我们在海量信息中更准确地获取自己感兴趣

的信息。 

文章
[3][4]

提出了引入外部知识（如维基百科、搜索引擎返回的信息等）进行特征扩展的

方法，弥补了短文本特征稀疏的缺点，提高了分类性能。但是这种依赖统计的特征引入方法

容易受到噪声干扰，而且增加了算法的复杂度，不符合短文本处理快速高效的要求。文献
[5]

提出了采用CRFs对非常短的文本(10个字符以内的文本）进行字标注的方法进行分类，具有

很好的分类效果，但不适用于一般的短文本。 

本文针对这次测评发布语料的特殊性，采用两种方法对测评的微博语料进行测评标注，

针对微博中短文本居多，并且字符数较少、特征稀疏等特点，使用一种 CRFs 的短文本情感

倾向性分析算法，该算法采用文本处理中常用的序列标注算法，保存短文本词之间的联系。

另外针对微博中也存在比较长的句子，所以另外一种算法采用了句法分析的方法，该算法使

用了斯坦佛大学发布的句法分析器 Standford Parser 进行句法分析，通过依赖关系识别对每

一句微博进行情感识别，得出正负结果。 

 

2 利用 CRFs进行短文本情感倾向性分析的实现 

CRFs（Conditional Random Fields, 条件随机场)最早由John Lafferty等人于 2001 年提出

的[6]。目前CRFs在数据分段、序列标注、命名实体识别、中文分词等自然语言处理任务中

都有很好的表现。 
CRFs 是基于 HMMs(隐式马尔可夫模型)与 MEMs(最大熵模型)的基础上的改进。CRFs
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使用条件特征，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 HMMs 的对数据进行不必要的独立性假设。而且 CRFs 很好的解决了 MEMS 的标注

偏执问题。在现实的序列标注任务中，CRFs 性能往往都优于 HMMs 和 MEMs。 
使用 CRFs 进行短文本情感倾向性分析的流程如图 1 所示。 
 

 
图 1. 基于 CRFs 的微博情感分析流程图 

 
2.1 链式 CRFs模型 

CRFs是一个无向图上的指数概率模型，它采用了链式无向图结构计算给定观察值条件下

输出状态的条件概率
[9]
。 

令X=(x1,x2,...,xn)为可观测的输入序列(例如词性标注中的句子)，Y=(y1,y2,...,yn)

为待预测的标记序列(例如词性标注中词性），其中想xi表示X的第i个分量，yi是xi对应的标

签。线性链CRFs定义标记序列Y的条件概率为： 

( )
1( | , ) exp( ( , ))j j

j
p y x F y x

Z x
λ λ= ∑

 

其中 Z(x)是归一化因子，是特征函数。特征函数分为两种，一种特征函数只与当前状

态相关，另一种特征函数还与当前状态的前一个状态有关。对于离散型特征，函数的取值通

常为 0或 1。是对应特征函数的权重。 

特征函数的权重可以使用最大似然估计法通过模型训练获得。对于序列标注，给定一个

输入序列 X，模型用 Viterbi算法求出以输入序列 X为条件下具有最大条件概率的标记序列： 
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2.2 序列标注 

图 2 是一个句子采用 CRFs 进行基本名词短语识别的例子。第一列是句子的单词，第二

列是它们分别对应的词性，第三列是词的标注。其中第一列和第二列是已知数据，第三列在

训练集中需给出，在测试集中未知。通过 CRFs 进行训练后可根据前面两列的信息预测出测

试集中第三列的标注。 
可以将 CRFs 预测序列标注的特点应用到短文本情感倾向性分析中。将短文本的每个词

作为第一列，将短文本的情感倾向性作为标注作为第二列。如图 3 所示，每个词都标注为这

个文本的类别房产，这样短文本就转化为一个标注后的序列，可以用于训练。测试的短文本

只需给出每个词作为第一列，第二列文本类别为空，留待预测。 



                                        

               图 2                                    图 3 

 

 

2.3 特征模版 
我们采用图 4所示的特征模版来抽取特征： 

      

         图  4                                 图  5 

 

Unigram 是一元模版，定义的特征表示只与当前位置对应标签相关的特征。Bigram 是

二元模版，定义了前一个位置和当前位置对应的标签相关的特征。 
模板文件中(以#开头的注释和空格行除外)的每一行是一个模板。每个模板都是

由%x[row,col]来指定输入数据中的一个 token。row 指定到当前 token 的行偏移，col 指定列

位置。 
如图 5 的一元模版中，当前 token 是“非常产”这个词时，%x[-2,0]就是 eight 的前两行，

0 号列的元素（注意，列是从 0 号列开始的），即为“真的”。当前 token 为“正面”时，模

版的每一行对应的扩展特征如表 1 所示。 
表 1.  

模版 扩展特征 

%x[-2,0] 真的 

%x[-1,0] 是 

U.K.      JJ      B-NP 

base      NN      I-NP 

rates     NNS     I-NP 

are       VBP     B-VP 

at        IN      B-PP 

their     PRP     B-NP 

highest   JJS     I-NP 

level     NN      I-NP 

in        IN      B-PP 

eight     CD      B-NP 

years     NNS     I-NP 

.         .       O 

# Unigram 

U00:%x[-2,0] 

U01:%x[-1,0] 

U02:%x[0,0] 

U03:%x[1,0] 

U04:%x[2,0] 

U05:%x[-1,0]/%x[0,0] 

U06:%x[0,0]/%x[1,0] 

 

# Bigram 

B 

... 

真的      正面 

是        正面 

非常      正面>>current token 

好        正面 

的        正面 

真的        正面 

是          正面 

非常        正面 

好          正面 

的          正面 

想法        正面 

值得        正面 

进一步      正面 

探讨        正面 



%x[0,0] 非常 

%x[1,0] 好 

%x[2,0] 的 

%x[-1,0]/ %x[0,0] 是/非常 

%x[0,0]/ %x[1,0] 非常/好 

 

图 5的二元模版中，‘B’表示模板自动产生当前 token的标签和前一个 token标签的合

并。 

当标签包正面、反面、中立这三种时，一元模版行"U02:%x[0,0]"对应的特征函数分别

为： 

func1 =  

func2 =  

func3 =  

.... 

funcXX =  

funcXY =  

... 

二元模版的特征函数为： 

func1 =  

func2 =  

... 

funcX =  

... 

用 L表示输出标注的种类数目、N表示模版生成的特征字符数目，则一元模版的特征函

数有 L*N种，二元函数的特征函数有 L*L*N种。 

链式 CRFs 的序列标注不仅保存了短文本的特征词，还保存了词之间的顺序关系，可以

提高短文本情感倾向性分析的准确度，在这次微博情感倾向性测评中，得到了非常好的结果。 

3 句法分析算法 

针对微博语料的特殊性，本文对传统的句法分析算法做改进，下面给出流程图（图 6）。 



 

图 6.基于句法分析的微博情感分析流程图 

 

首先对微博的测评预料进行分词，由于网络用语在微博中占了很大一部分，所以分词后

还需要进行修正，将因为网络用语而分错的微博进行修正，其中，网络用语词表采用了新浪

微博，腾讯微博的表情用语，并且整合了许多时下流行的网络用语。并且对这些网络表情，

用语进行情感上的划分，区分褒贬，形成完善的情感词集。 
句法分析器采用了 Standford Parser，从中提取每句微博的依赖关系对，考虑到微博预料

特殊性。如果微博本身非常的短，根本不构成句法依赖关系，那么我们直接使用情感词匹配

进行判别。 

3.1 句法分析器 

本文采用基于句法的情感倾向分析，使用了斯坦佛大学发布的 Standford Parser。
Standford Parser 是由斯坦佛自然语言处理小组（Stanford NLP Group）研发的主要针对英语

的句法分析器，但是逐渐在各种不同语言中完善。该句法分析器对分词后句子中的每一个词，

进行词性标注，并且进行序号标记，遇到句号则从头开始标记，并且先对词进行词性标注，

然后词与词之间产生依赖关系对。 
对于中文的句法分析，Standford Parser采用了Pi-Chuan Chang ，Huihsin Tseng[7]等人针

对中文句法分析定义的依赖关系，使用了基于类型的句法解析。下面列举一些本文使用到的

依赖关系对。其中用nn，nsubj等符号表示两个括号中词之间的依赖关系。 
 

 
 



表 2. 中文句法依赖关系 

缩写 简短描述 中文例句 依赖类型 

nn 复合名词 服务 中心 nn(中心，服务) 

punct 标点 海关 统计 表明 punct(表明，,) 

nsubj 名词词性主题 梅花 盛开 nsubj(盛开，梅花) 

conj 和 设备 和 原材料 conj(原材料，设备) 

dobj 直接对象 浦东 颁布 了 七十一 件 文件 dobj(颁布，文件) 

advmod 状语修饰 部门 先 送上 文件 advmod(送上，先) 

prep 介词短语修饰 在 实践 中 逐步 完善 prep(完善，在) 

pobj 介词宾语 根据 有关 规定 pobj(根据，规定) 

neg 负面修饰 以前 不 曾 遇到 过 neg(遇到，不) 

comod 动词复合 颁布 实行 comod(颁布，实行) 

amod 形容词修饰 跨世纪 工程 amod(工程，跨世纪) 

 
表 2 中列举的是部分用到的依赖关系对，中文例句都来自参考文献。事实上，在很多情

况下，Standford Parser 在进行句法分析后，得出的依赖关系往往不是如其简短描述中那么有

局限性，比如：房间 还算 干净 整洁 。 这句话在处理后的依赖对为 nsubj(干净-3, 房间-1) 
advmod(干净-3, 还算-2)comod(干净-3, 整洁-4)。我们可以看到，当处理两个形容词并列

关系时，该句法分析器也会将其归类为 comod 关系(动词复合关系)，可见 standford parser
对中文词性并没有很好的识别，但是另一方面也简化了关系的种类。本文在使用 Standford 
Parser 时，对其依赖关系对结果进行了总结归纳，针对句法分析器的分析结果特点进行了针

对性的规则设置。用来识别评价语句的情感倾向。 
3.2 基于句法分析的情感倾向性分析 

一句完整的句子往往包含不同词性的词语，有名词，动词，形容词，副词等等，而且一

句比较长的句子还会包含一些连接词，用来表达前后语句的关系，比如：但是，而且等等。

比如：“距离/P 川沙/NR 公路/NN 较/AD 近/VA ,/PU 但是/CC 公交/NN 指示/NN 不对

/VA ,/PU 如果/CS 是/VC “/PU 蔡陆线/NR ”/PU 的话/SP ,/PU 会/VV 非常/AD 麻烦

/VA ./PU” 
从这个句子中我们可以看到，其中“近”、“不对”、“麻烦”等词语具有明显的情感色彩，

通过这些情感词语，我们可以很好判断这句评价语句的情感倾向性，其中“较”、“非常”等

副词对他们对应的情感词“近”以及“麻烦”做了程度上的修饰，“但是”这个连接词也表

达出了逗号区分开的两句短语句之间的转折关系。而这句句子中用到的依赖关系主要有这么

几个：nsubj,nn,advmod,punct。 
为了减少句法分析器错误依赖关系对的影响，我们定义窗口长度为 6，如果依赖关系对

中的两个词距离大于 6，我们认为是没有效果的依赖对，不予考虑。 
对于可以直接通过情感词以及依赖关系确定评价对象的情况： 

1）：首先检索所有的依赖关系对中的情感词，如果情感词出现在 nsubj 关系对中，并且出

现在关系对的左边，那么找到关系对右边的词语，这个词语必然是这个情感词语修饰的对象. 



2）：找到这个修饰对象所在的关系对，是否存在 nn 的依赖关系，如果存在，那么 nn 依赖

对中的两个词语一次合并成完整的修饰对象 
3）：查找该情感词语的其他依赖关系对，如果存在 advmod 结构，并且是情感词语出现在

关系对的左边，那么右边的词语就是修饰这个情感词语的副词，我们找到这个副词，并且做

之后的副词程度匹配。 
4）：继续寻找 advmod 依赖对，有时候往往会存在很多副词连续修饰一个情感词的情况，

我们找到所有的修饰副词。 
对于副词程度的匹配，本文定义了七种程度的副词，将“百分之百、倍加”等作为程度

最强的副词，而将“轻度、相对”这种作为程度最弱的副词，而且设置了方面的副词，因为

Standford Parser 的 neg 依赖关系中会有不能匹配的方面副词以 advmod 的依赖关系出现。 
5）：继续查找情感词语的依赖对，如果存在 neg 依赖关系，那么情感发生变化，生面的情

感词语认为前面加了否定的副词修饰。 
6）：检索是否存在 dobj 依赖对，如果存在，那么我们认为右边的词语是动宾结构的宾语，

基于查找该宾语的依赖对中是否含有 nn 的结构，如果存在，那么 nn 依赖对中的词语将合并

成为评价的对象，用于之后的匹配。 
7）：检索是否存在比字结构，如果情感词出现在 prep 依赖对的左边，并且伴随着 pobj 依

赖对的出现，我们认为这个情感词语修饰的是一个比较结构，pobj 依赖对的右边的词虽然不

是直接形容评价对象的词语，但是，对于比较结构，一定是一个同类的评价对象，属于隐式

的评价对象之一。 
对于无法从以上依赖关系对中找到评价对象的情况，这里用两种方式来判别： 

1）：对于短句中存在匹配到情感词语，但是无法用上面七条规则找到评价对象，我们向前

寻找最近的标点符号，并且找到该标点的 punct 依赖对，并且有连接词出现在依赖对的左边，

那么我们认为该情感词形容的评价对象是理它最近的一个之前的评价对象。 
2）：对于短句中没有匹配到情感词汇，但是存在 punct 依赖对，并且连接词可以在递进，

转折等连接词列表中匹配到，那么如果是转折关系，我们将之前最近的一个评价对象的倾向

性做相反方向的处理，如果是递进关系则更加强调之前的结果。 
 

4 测评结果 
本文针对本次微博情感分析评测利用以上两种算法提交了两种结果，根据 2012 年CCF

自然语言处理与中文计算会议发表的《中文微博情感分析测评结果》[8]。测评结果统计了正

确率，召回率，以及F值。按照微平均和宏平均计算，微平均以整个数据集为一个评价单元，

计算整体的评价指标。宏平均以每个话题为一个评价单元，计算参评系统在该话题中的评价

指标，最后计算所有话题上各指标的平均值。CRFs算法提交的结果成绩优异，在正确率，

召回率以及F值都获得了十分高的准确率。句法分析算法表现一般。 
对于 CRFs 算法，本文对此次微博情感分析发布的 20 个主题的微博测评语料中一共选

取了 1000 条语料作为训练集，并且对这 1000 条微博语料进行人工标注。经过公开评测后，

其结果见表 3. 
 

表 3. 基于 CRFs 算法的评测结果 
微平均  宏平均 

正确率 召回率 F值 正确率 召回率 F值 

0.853 0.743 0.794 0.854 0.745 0.794 

 



对于句法分析算法，在微博情感测评的表现不理想。经过公开评测后，其结果见表4. 
表4. 基于句法分析的评测结果 

微平均  宏平均 

正确率 召回率 F值 正确率 召回率 F值 

0.597 0.532 0.563 0.585 0.525 0.552 

 

5 总结 

从这次的测评结果看，CRFs 算法在短文本情感分析测评中效果显著，由于微博属于短

文本，并且大部分的微博语句表达网络化，直白化，有时候往往一句表达观点的微博只有一

个表情，或者几个直接的词。对于这种情况，句法分析算法表现得力不从心，大部分的微博

无法形成有效的依赖关系。而本文针对这种情况使用词表直接匹配的方式并不能达到理想的

效果。句法分析算法还是比较实用在句子结构比较完整，比较书面的中长语句中。 
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