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基于句法信息的微博情绪识别方法研究 
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摘 要 情绪识别旨在 自动识别文本是否含有情绪。情绪识别是情感分析研究中的一项基本任务。针对该任务 ，提 

出了一种基于句法信息的微博文本情绪识别方法。该方法的特 色在于充分考虑 了微博文本的句法信息。具体 实现 

中，首先利用词性标~i(POS)序列和结构句法树来表示句法信息，以分别提取 POS序列模式、重写规则和二元句法标 

签作为特征进行文本表示；然后利用最大熵分类算法对微博文本进行情绪识别。实验结果表明，所提方法能够获得较 

好的识别效果 。 
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Abstract Emotion recognition aims to predict the involving emotion towards a piece of text．Automatic emotion reeog— 

nition is a basic task for sentiment analysis．In this paper，an emotion recognition for Chinese microblogs approach based 

on syntactic information was proposed．One distinguishing  feature 0{the proposed method is that the microblog’s syn — 

tactic information is employed．Specifically，we took advantage of POS(part of speech)sequence and syntactic tree to 

represent syn tactic information in order to extract POS sequence pattern，rewrite rules and bigrams of syntactic labels as 

features for text representation．Then，we utilized the ma~mum entropy algorithm to perform the classification． Experi— 

mental studies demonstrate that our approach is very effective for emotion recognition． 
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1 引言 

随着互联网的日益普及，尤其是 Web2．0蓬勃发展，网络 

用户的参与度大大提高，网络信息的规模迅速扩大。微博 

(Microblog)作为典型的Web2．0互联网应用，自问世以来便 

受到了人们的喜爱，迅速发展为人们分享和获取信息的核心 

社交平台。越来越多的用户在以微博为代表的社交网络中表 

达自己的观点／情感和点评当前热点事件。在微博平台庞大 

的文本信息中，有很大一部分是带有情感的文本信息。处理 

和分析这些海量的带情感的数据信息具有巨大的价值。例 

如，情感分析可以应用于微博监管、突发事件预警、舆情发现、 

舆论引导和商业竞争情报分析等实际问题中。因此，对微博 

情绪分析的研究具有较高的理论价值和应用价值。 

一 般而言，情绪分析有两个基本任务[1]：情绪识别和情绪 

分类。情绪识]1](Emotion Recognition)是指通过对文本进行 

分析，判断该文本是否含有情绪。下面例子中的文本来 自于 

腾讯微博。 

A：你一点也不关心、不在意我。(有情绪) 

B：有什么事情请到微信留言。(无情绪) 

A文本包含强烈的情感表达，含有情绪。B文本只是在 

客观地陈述，不含情绪。 

情绪分类(Emotion Classification)是指在情绪识别 的基 

础上对含有情绪的文本进行分析 ，进行文本情绪具体类别的 

判定，例如高兴、愤怒、恐惧等。其中，情绪识别是情绪分类的 

前提和基础。本文重点研究微博文本的情绪识别方法。 

目前 ，基于机器学习的情绪识别方法通常使用词袋(bag- 

of-words)模型，选用词作为文本特征进行文本表示，这忽略 

了文本的语法、句法等要素。由于微博文本内容短小(一般不 

超过 140个字符)，其携带的信息相对较少 ，因此如何充分利 

用微博文本所提供的信息变得非常重要。一种可能扩充分类 

信息的策略是利用文本的句法信息。词性序列和句法树通常 

能够很好地表示文本的句法信息。相对于词 的 n-grams特 

征，词性序列与文本内容结合得更加紧密，可以表示更多的文 

本信息，而句法树含有丰富的句法信息。已有的研究表明，词 

性序列特征l_2 ]、短语结构可以有效地用于文本的情绪识别[4] 

和情绪分类_5]。 

因此，本文尝试利用句法信息的方法来帮助提高微博文 

本的情绪识别效果。句法信息通过Part of Speech(POS)序 
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列和句法树表示，具体地，特征选取P0S序列模式、重写规则 

和二元句法标签。实验结果表明，结合句法信息能够明显提 

高微博文本的情绪识别性能。 

本文第 2节介绍情绪分析的相关工作；第 3节给出实验 

语料的描述；第 4节介绍情绪识别方法；第 5节介绍实验设置 

并对实验结果进行分析；最后给出结论，并对下一步工作进行 

展望。 

2 相关工作 

近年来，随着互联网的发展，文本情绪分析逐渐成为自然 

语言处理中的一项热点研究任务，受到了国内外研究人员的 

广泛关注。情绪分析的研究涉及多个方面：情绪资源建 

设[ ]、作者情绪和读者情绪 、文档级的情绪分类 。。和句子 

级或短文本级情绪分类[11-13]。 

Pang等[1 ]首次将机器学习的方法应用到情感分析中， 

对电影评论进行情感极性的判别。Davidov等[15]在 Twitter 

上使用了5o种Twitter标签和15种笑脸符作为情感标签，利 

用标点符号特征和词的 N-grams特征对 Twitter进行情感分 

类。Liu等r1 ]通过新闻文本和评论文本之间的联系，研究了 

作者情绪和读者情绪的分类。Li等[1 ]将微博文本中的词分 

为3种不同类型(情绪词、常用词、无情感或生僻词)并以此构 

建情感词典，用产生的情感向量来表示文本，进而对新浪微博 

进行文档级的情绪分类研究。卢伟胜等[3]利用词性标注序列 

作为文本特征，对腾讯微博文本进行情感分类研究。本文的 

研究集中在情绪识别方面。 

刘欢欢等[4]在中文情绪语料库(Ren-CECps)上研究了句 

子级的情绪识别方法，并比较了不同特征(词、词+词性、词+ 

词)对情绪识别的影响。Ainan等[1]使用基于情感词典的方 

法进行句子级的有无情绪的分类，准确率(accuracy)达到了 

73．89 0A。Quan等L1。 使用中文情绪语料库(Ren-CECps)研究 

了基于情绪词的句子级情绪分析，获得了较好的识别效果。 

姚源林等[19]在 NLP8LCC2013中文微博情绪分析评测任务中 

介绍了关于微博情绪识别的相关结果。Maeda等[2o]使用 3 

种写作风格方式，在 Twitter语料库上进行情绪识别研究。 

张晶等[21]以情绪因子中常用的情绪词和情绪短语为基础构 

建情绪词典，通过情绪词典和情绪规则的匹配和计算实现对 

中文微博情绪的识别和分类。 

以往研究大多采用基于情感词典的方式或基于词特征和 

词性特征的监督学习方式来进行情绪识别。然而，由于微博 

表达较为口语、网络用语较多，现有的情感词典往往很难适 

用；词特征、词性特征忽略了文本语言的多变性、情感的隐蔽 

性等特点。因此，在本文的微博文本的情绪识别任务中，结合 

词性标注序列和结构句法树来表示文本的句法信息，进一步 

提升了情绪识别性能。 

3 语料收集与分析 

到目前为止，与中文微博情绪分析相关的研究相对较少， 

相关的公共语料库比较缺乏。本文的语料来源于腾讯微博 

(http：／／t．qq．corn)，通过腾讯微博 API接口收集。该语料采 

用基本情绪与复合情绪相结合的情绪分类体系进行标注。基 

本情绪包括快乐、愤怒、悲伤、恐惧；复合情绪定义为除基本情 

绪之外的情绪，分为正面复合情绪、中性复合情绪和反面复合 

情绪。此外，还设置了无情绪类别。在标注体系中，关注的是 

微博发布者的情绪状态。因此，根据腾讯微博 API中 Type 

字段值(不同的值代表不同的微博类型，如原创发表、转载、评 

论等)选择用户原创发表的微博进行语料标注。该语料库已 

完成 15540条微博文本的情绪标注，其中6548条为有情绪微 

博文本，8992条为无情绪微博文本。 

在标注过程中，每条微博由两名标注者标注，标注结束后 

如果结果一致 ，一致的结果作为最终结果 ；如果标注不一致 ， 

第三名标注者参与标注，将获得一致的标注结果作为最终结 

果。本文中的有情绪类别包含基本情绪和复合情绪两大类。 

在微博文本情绪有无标注中得到的一致性(Kappa值)约为 

0．72，取得了较好的一致性效果。关于该语料更详细的信息， 

可以参考文献[22]。 

4 情绪识别方法 

传统的基于机器学习的情绪识别方法通常使用词作为文 

本特征进行文本 表示，也 就是 BOW (bag-of-words)模 型。 

B0w模型假定对于一个文档，忽略它的单词顺序和语法、句 

法等要素，将其仅仅看作是若干个词汇的集合。 

本文提出的基于句法信息的微博文本情绪识别方法充分 

利用微博文本的句法信息，通过词性标注(P0S)序列和结构 

句法树(Phrase Structure Parsing)来表示微博文本的句法信 

息。具体而言，首先在P0s n-grams中挑选 POS序列模式集 

作为特征，同时在句法树中选取重写规则(Rewrite-rule)和二 

元句法标签L2。](Syntactic-label Bigram)特征，然后根据这些 

特征将文本转化为文本特征向量，构建分类器，并对待分类样 

本进行分类。 

4．1 基于 PO6序列的情绪识别 

POS n-grams能够捕捉文本的句法信息 ]。本文中的 

POS序列模式不同于传统的PI n-grams。每个 P0S序列 

模式是一连串满足相应限制条件的词性标注序列(POS 

tags)。不同于使用所有的n-grams序列，我们要寻找能够真 

正表示有无文本情绪的序列模式，序列模式的长度是灵活的 

(不固定长度为，1)。POS序列模式能够满足上述要求。限制 

条件包括用户指定的最小支持(Ninimum Support，Minsup) 

和最小依附(Minimum AdherenceMminadherence)约束。这 

些限制条件确保挖掘到的模式能代表真正表示有无文本情绪 

的规律。 

算法的主要思路是执行分层搜索来寻找满足最小支持和 

最小依附的POS序列模式。模式的支持是指包含模式的文 

档所占的比例。如果一个模式出现的次数较少，那么它很可 

能是虚假的。一个序列若满足最小支持，它被称为频繁序列。 

模式的依附通过对称条件概率(Symmetrical Conditional 

Probability，SCP)权衡。对称条件概率最早由Silver提出，用 

于衡量任意字符串的成词概率，SCP计算公式如下： 

fairSCP(w~W2⋯Wn、一 

1  1 一  (1) 1 一 ＼̂／ 

刍 墨，( ⋯ )，(Wi+l⋯ ) 
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其中，-厂( ⋯Wi)表示序列 ⋯Wi出现的次数，n为序列的 

长度。序列的 fairSCP值越高 ，表明该序列越重要。 

为了方便介绍 POS序列模式挖掘算法，在此先约定相关 

符号：设 D一{d ，dz，⋯， )表示微博文本的词性标注文档集 

合， 表示语料中的微博条数；T一{t ，t。，⋯，t￡)表示词性标 

注(P0s tag)集合，z表示词性标注个数。具体的算法过程如 

算法 1所述。 

算法 1 POS序列模式挖掘算法 

输入：数据集 D：由词性标注序列的文档组成，词性标注集合 T，用户 

指定的最小支持 minsup和最小依附 minadherence 

输出：所有满足最小支持和最小依附的 POS序列模式(存储在 sP中) 

过程： 

统计数据集 D中每个标注 tET出现的次数，获得 Cl 

对于 fE C1，当满足 — ≥minsup时，获得 F1 

循环迭代 Max-length--1次 

S1)Ck—candidate-gen(Fk—1) 

S2)对于数据集 D中每个文档 d，dED 

S3)对于 ck中任意候选序列 e，cE Ck 

若 C包含在文档 d中 

C．count+ + 

S4)对于 cECk，当满足L ≥minsuP时，获得 Fk 

S5)对于 fEFk，当满足fairSCP(f)>~minsup时，获得 SPk 

最终得到 SP=USPk 
k 

函数 candidate-gen(Fk一1) 

Ck— 

对于 Fk一1集合中任意序列 c，cE Fk一1 

1)词性标注集合 T中任意标注 t，tET 

2)向序列 c添加标注 t作为后缀，获得 C ，并将 c 加入 Ck 

4．2 基于句法结构分析的情绪识别 

句法分析(Syntactic Parsing)是 自然语言处理领域研究 

的关键问题之一，其基本任务是确定句子的句法结构(Syn— 

tactic Structure)或句子中词汇之间的依存关系。本文通过构 

造句法结构树，提取重写规则和二元句法标签作为特征，用于 

微博文本的情绪识别。 

利用 Stanford Parser句法分析工具对每个微博文本分析 

后可生成词性标注序列、上下文无关的短语结构树等。比如 

对句子“我们总是像智者一样劝慰别人，像傻子一样折磨自 

己。”进行句法解析后 ，生成的短语结构树如图 1所示。 

图 1 短语结构树 

)http：／／mallet．CS．umass．edu 

。)http：／／nip．stanford．edu／software／lex-parser．shtml 

”http：／／nip．stanford．edu／software／tagger．shtml 

为方便理解重写规则和二元句法标签，下面将对其进行 

简要的介绍。重写(短语结构)规则在文中指的是非终结符节 

点 P(除了叶子节点和其直接父节点以外)产生其孩子节点 

C，记作 P一>c。图2中含有的重写规则有：II)一>NP_VP- 

PU，vP一> ADVP_PP— AI)vP_vP，vP一>vP—PU—vP等。 

标签流_2。]可以看作是句子句法结构的一种表示，图2是图 1 

中例子的标签流。图 2中含有的二元句法标签包括 IP-NP， 

Np-PN，PN~VP等 。 

l】PNPPNVPVPADVPAD PP PNPADVPADVPVVNP l 

I NN PUVPPP PNPNNADVPADVPVVNP PN PU l 

图2 图 1中短语结构树的标签流 

根据上面的介绍，需要从短语结构树中提取重写规则和 

二元句法标签。具体的提取算法流程如下所示。 

输入：数据集 D：由句法树文档组成，包含 n+个正类样本，n一个负类 

样本 

输出：每个句法树文档 的特征集合 T：由重写规则(rewrite-rules)和 

二元句法标签(syntactic-label bigrams)组成 

过程： 

对于数据集 D中每个句法树文档d，dE D 

a)构造文档 d的句法树 

b)先序遍历句法树 

若节点不属于叶子节点 

将节点标签加入到句法树标签流序列 labelSet 

若节点是非终结符节点 

将节点标签加入到非终结符节点集合 Pset 

c)遍历标签流序列 labelSet，将所有二元句法标签加入特征集合 Td 

d)t—rewrite-rules(PSet) 

e)将 t加入到特征集合 rrd 

f)得到文档 d的特征集合 rrd并将其输出 

得到每个文档的短语结构树特征 

函数 rewrite-rules(PSet) 

对于 PSet集合中的任意节点 C，cEPSet 

该节点的所有孩子节点形成重写规则 r 

将 r加入到重写规则集合 t 

最终得到重写规则集合 t 

5 实验结果与分析 

5．1 实验设置 

随机选择有、无情绪(正、负)样本各 5000个作为实验语 

料。其中，训练样本为 8000样例(正、负样本各 4000个)，测 

试样本为 2000样例(正、负样本各 1000个)。为了获取词特 

征，使用复旦大学 自然语言处理实验室开发的分词软件 Fu— 

danNLP对文本进行分词操作。 

分类算法采用最大熵分类方法(ME)，其中最大熵使用 

MALLET机器学习工具包”。在使用过程中，这些工具的所 

有参数都设置为它们的默认值。本文使用用户发表的微博状 

态文本，特征的选择来源于词、词性和句法 3方面，如表 1所 
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列。其中，句法树利用 Stanford Parser句法分析工具 获取； 

而词性标注序列通过利用 Stanford Postagger工具∞获取；使 

用布尔权重作为文本向量中的特征值。具体地，特征使用 0 

或 1来表示，若特征在特征集合中出现，用 1来表示 ；否则，用 

0表示。实验中，采用准确率(Precision)、召回率(Recal1)和 

F1值(F1)作为分类结果的评价指标。 

表 1 特征描述 

特 让  特 让 倔 口月 

Word_U 词特征(词的一元特征) 

Word
_U+POS_P 毒舅 

Word_U+Synt d  重写 ㈣  

wo u

．
+ + P 警 3特征+ 

5．2 实验结果及分析 

为了方便进行实验比较，实现了下面几种监督学习方法。 

· ME_wU：特征选用词特征，分类算法使用最大熵算 

法，并作为基准系统； 

· ME- +PP：特征选用词特征+句法特征组合 1，分 

类算法使用最大熵算法； 

· ME-WU+ST：特征选用词特征+句法特征组合 2，分 

类算法使用最大熵算法； 

· ME-WU+PP+ST：特征选用词特征+句法特征组合 

3，分类算法使用最大熵算法。 

其中，特征的具体描述见表 1。 

(1)不同特征的实验结果 

图3和图4给出了在训练样本为数据集的8O 而剩余 

的 2O 为测试样本的情况下采用不同特征的最大熵方法的 

情绪识别的分类结果。 

图3 有情绪类别的分类结果 

图4 无 隋绪类别的分类结果 

从图 3可以看出，随着词性特征、句法树特征的加入 ，有 

情绪类别的分类F1值逐渐提高，且词特征、词性特征和句法 

树特征相结合时的分类性能最好，相对于仅使用词特征(基准 

系统)的F1值提高了大约 4 。从准确率(Precision)看，4类 

特征识别有情绪类别时的分类性能相差在 1％～2 左右；从 

召回率 (Recal1)看 ，随着词性特征和句法树特征的加人，有情 

绪类别的分类性能得到了大幅度的提升，约为 7 。 

从图4可以看出，在识别无情绪类别时，4类特征的召回 

率大致相等(相 1 左右)。从准确率看，随着词性特征和句 

法树特征的加入，无情绪类别的分类性能逐渐提升；词特征、 

词性特征和句法树特征相结合时识别无情绪类别的F1值取 

得的效果最好，相对于仅使用词特征(基准系统)提高了约 

2 。 

对比图 3和图4可以看出，随着词性特征、句法树特征的 

加入，在有情绪的识别结果中召回率(Recal1)得到了大幅度的 

提升，在无情绪的识别结果中准确率(Precision)的提升幅度 

最为明显。这说明句法信息在识别微博文本是否含有情绪的 

任务上，能提高有情绪文本识别的召回率，同时帮助提升无情 

绪微博文本识别的准确率。此外，选取不同特征的组合方式 

在识别有情绪类别和无情绪类别上表现出了不同的性能(F1 

值)：1)选取词特征的方式和选取词特征、词性特征相结合的 

方式识别无情绪类别的效果优于识别有情绪类别效果；2)选 

取词特征、句法树特征相结合的方式与选取词特征、词性特征 

和句法树特征相结合的方式在识别有情绪类别上表现更佳。 

(2)不同训练样本大小的识另0结果 

分别选择实验数据集的 2O ，40 ，6o 和8O 作为训 

练样本 ，剩下的 2O 作为测试样本，比较不同特征在不同训 

练样本集下的情绪识别效果。其中，选取有情绪类别和无情 

绪类别 F1值的平均值作为最终结果。 

图 5 不同训练样本下不同特征对应的情绪识别结果 

从图5可以看出，词特征、词性特征和句法树特征相结合 

的方式的分类效果最佳，且相对于仅使用词特征(基准系统) 

的分类效果大致提升了 2 ～4 。 

当训练样本为 2o 时，词特征和词性特征相结合的分类 

效果与词特征和句法树特征相结合的分类结果基本一样。当 

训练样本为4O ，60 和80 时，词特征和句法树特征相结 

合的分类结果都高于词特征和词性相结合的分类结果。随着 

训练样本的增加，不同特征对应的情绪识别结果都不断地提 

高。词特征与句法树特征相结合的分类结果明显优于词特征 

和词性特征相结合的方式的分类结果。图 5的实验结果表 

明，本文提出的结合句法信息的情绪识别方法在不同规模的 

训练样本的情况下都能够取得较好的分类性能。 

(3)参数敏感度实验结果 

接下来探索POS序列模式挖掘算法中参数Max-length， 

minsup和minadherence对分类效果的影响。采用控制因素 
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法，即将多因素问题变成单因素问题，只改变其中的某一个因 

素，从而研究该因素对实验的影响，分别加以研究 ，最后综合 

解决。图6为各参数对应的ME-wu+PP方法的分类曲线。 

从图 6的结果可以看出，Max-length值为 3～6时，分类 

效果稳定。其他参数的实验中都设置 Max-length为 3。对 

于minsup和minadherence，当参数值逐渐增大时，初期分类 

性能呈上升趋势，但达到一定程度后开始下降。当参数 min— 

sup值设置为 0．3左右且 minadherence值设置为 0．4左右 

时，分类效果较稳定。整体而言，参数在一定范围内，算法的 

分类性能差别不大(变化在 1 左右)，这说明所提方法对参 

数不敏感。 

图 6 ME-WU+PP方法的分类性能随参数的变化情况 

(4)公开数据集上的实验结果 

为了横向比较所提方法的有效性，在 NLP&CC2013评 

测语料上进行同样的实验。随机选择有、无情绪样本各 5000 

个作为实验语料，其中 80 的样本作为训练样本，剩余的 

2O 作为测试样本。其余实验设置与上述实验保持一致，实 

验结果如图 7、图 8所示。 

图 7 有情绪类别的分类结果 

图 8 无情绪类别的分类结果 

从图 7和图8的实验结果可以看出，随着词性特征、句法 

树特征的加人，有情绪类别和无情绪类别的分类性能(F1值) 

都在逐渐提高。词特征与句法树特征相结合的方式的分类性 

能优于词特征与词性特征相结合的方式的分类性能。词特 

征、词性特征和句法树特征相结合的方式的分类性能最好，相 

对于仅使用词特征(基准系统)的F1值提高了大约 3 。 

通过对比图 3、图 4和图 7、图 8的实验结果可以看出，随 

着句法信息的加入，在不同实验语料上，本文提出的基于句法 

信息的情绪识别方法的分类性能的变化趋势一致，并且都能 

够提升情绪识别的性能。 

结束语 本文提出了一种基于句法信息的情绪识别方 

法，其利用句法信息提高情绪识别的性能。句法信息分别通 

过词性标注序列和结构短语句法树来表示。具体实现中，选 

取 POS序列模式作为词性特征 ，选取重写规则和二元句法标 

签作为句法树特征。实验结果表明，基于POS序列和基于结 

构句法树特征都能够有效提高情绪识别性能。当结合这两种 

句法信息后，情绪识别性能达到最佳。 

在下一步的工作中，将尝试使用最新的深度学习分类方 

法 并结合本文提出的特征来提升情绪识别性能。此外，在 

情绪识别的基础上 ，将进行情绪分类研究，具体考察句法特征 

对情绪分类任务的影响。 
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