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基于卷积树核的中文微博情感要素识别 

陈 锋 巢文涵 周 庆 李舟军 

(北京航空航天大学 北京 100191) 

摘 要 情感要素识别是情感分析的关键子任务之一，其 目的是识别出文本情感所作用的情感对象。文本情感要素 

识别属于最细粒度的情感分析，吸引了大量研究者的关注。中文微博由于其语言简短灵活、文本不规范、噪声较大等 

特点，给中文微博情感分析研究工作带来了新的挑战。目前大部分情感要素识别方法都是基于规则的方法或者基于 

扁平化特征的统计学习方法，区分噪声的能力不强，性能提升有限。针对中文微博的特点，提出一种基于卷积树核的 

情感要素识别算法，即首先对句子进行词性标注与依存关系分析 ，将句子中的名词作为候选情感要素；然后基于两种 

不同的修剪策略对依存树进行修剪，以获取每个候选情感要素的结构化信息；最后采用卷积树核计算依存树的相似 

度，并在此基础上识别句子 中的情感要素。NI P&CC2O12和 NLP&CC2O13中文微博情感分析评测任务 中的实验验 

证 了该方法的性能，其准确率相比于传统方法有显著提升。 
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Convolution Tree Kernel Based Sentiment Element Recognition Approach for Chinese Microblog 

CHEN Feng CHAO Wen-han ZHOU Qing H Zhou-jun 

(Beihang University，Beijing 100191，China) 

Abstract Sentiment element recognition is one of the key sub—tasks of sentiment analysis，and its goal is to identify the 

sentiment targets in the text．Sentiment target recognition is identified as the most fine-grained sentiment analysis task， 

and many researchers have conducted 1ots of research work on it．Since Chinese M icroblog text is short and very flexi— 

ble，which is often not standardized and contains a lot of noisy information in the text，it brings new challenges to the 

Chinese Microblog sentiment analysis research．At present，most of sentiment target recognition methods are based on 

rules or statistical learning methods using flat features，which can not distinguish between noisy information and senti— 

ment targets very well，resulting in the low recognition perform ance．According to the characteristics of Chinese Microb— 

log，a novel sentiment element recognition approach based on convolution tree kernel was proposed．Firstly，the approach 

analyses the part of speech(POS)and dependency relationship of the Microblog sentences，and takes the nouns in the 

sentences as candidate sentiment elements．Secondly，it adopts two different pruning strategies to obtain every candi— 

date’s structured inform ation．Finally，convolution tree kernel method is used to calculate the similarity of dependency 

tree。which is the foundation of sentiment elements recognition．The experiments of NLP & CC2012 and NLP & 

CC2013 Chinese Microblog sentiment target analysis tasks show the performance of this approach is improved signifi— 

cantly comparing to the baseline． 

Keywords Sentiment target recognition，Chinese microblog，Convolution tree kernel，Pruning strategy 

1 引言 

随着 Web2。0的兴起，越来越多的用户习惯于在互联网 

上发布 自己的观点、分享个人生活体验、与朋友交流互动，用 

户拥有越来越多的平台来表达他们对某件事物的意见和情感 

倾向。对于某件产品的建议可以帮助生产商完善 自己的产 

品，而对于事件的情感便于研究者和媒体了解民众的娱乐导 

向，所以用户对于事物的情感分类就显得尤为重要。 

微博作为其中一种主要 由用户分享产生 内容的信息平 

台，越来越受到大家关注。许多微博文本有着明显的褒贬含 

义，体现了用户对某个事物的真实看法。但相比于传统的情 

感分析，微博的内容过于简短 ，所含噪声也远大于传统情感分 

析中所用的文本，对其进行情感分析要困难得多。近年来 国 

际上有关 Twitter的情感分析研究较为热门。但基于中文微 
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博的相关工作相对较少，中文微博中表达情感的方式多种多 

样，甚至不合乎语法规范 ，这也使得中文微博的情感分析更为 

困难 。 

根据不同粒度的情感表达的文本需求，情感分析也可以 

分为多种粒度，如篇章级别、句子级别、词语级别等。粒度要 

求越精确，分析和识别的难度也越大。在用户表达情感的句 

子中，有时会涉及到多个事物。比如“A，B不同，前者更容易 

使用”。如果单纯的评价句子的情感为正面，则忽略了用户对 

B产品的负面评价，所以情感倾 向分类需要识别其情感作用 

的对象 ，即情感要素。在句子中情感要素是用户情感作用的 

主要对象，有时也被称为情感对象、评价对象 。情感要素有 

“显式”情感要素和“隐式”情感要素之分。在传统评论语料情 

感分析中，用户的评价对象往往集中于某个产品，或者某个产 

品的某个属性，这些对象是往往是显式地体现在文本中的。 

而微博文本的意图性和主观性很明确，但是评论范围很宽泛， 

并不限定于某一具体的事物。并且微博中存在大量的省略和 

指代，如果不充分利用句子中的信息，很难 自动识别出情感要 

素。 

针对中文微博的特点，本文提出了一种基于卷积树核的 

情感要素识别算法，其充分利用句子的依存树结构信息，识别 

情感句中的一个或多个情感对象。该方法由于利用的是句子 

的结构信息，具有很好的领域适应性，能够区分微博中大量的 

噪声和情感对象。 

本文第 2节介绍情感要素识别的相关研究工作 ；第 3节 

重点介绍基于卷积树核的情感要素识别算法，包括卷积树核 

计算方法和两种不同的句法树修剪策略算法；第 4节给出了 

算法在 NLP~CC2012及 NLP~CC2013中文微博情感分析一情 

感要素识别评测子任务中的实验结果和分析；最后给出总结。 

2 相关工作 

在情感要素识别领域 ，一些学者进行 了有益的尝试。一 

部分学者使用基于规则的方法。yiE1]等使用层层递进的规则 

从候选情感要素中抽取真正的情感要素。KimE。_贝0将句子进 

行语义角色标注 ，将语义角色映射到制定的模板中。一些学 

者也采用了关联规则分析方法 ，但是这种方法只能作用于频 

繁出现的评价。 

LiuE3]使用了标签序列规则(1abel sequential rule，LSR)来 

匹配语料中的产品特征，此类识别方法的优点是针对性强并 

且可以高效地识别结构类似文章中的评价对象，缺点是需要 

人工编写相应的模版，通用型不强。 

基于规则的方法虽然可以准确地识别符合规则的模式， 

但是由于语言使用的多变性，基于规则的方法的召回率很低， 

要提高召回率需要大量的人力工作来扩展规则。 

PopescuE 等人借助搜索引擎对候选 的名词短语和情感 

词进行搜索，获得它们的点击量，从而可以计算二者的互信息 

来判定二者的关联程度。通过关联程度即可确定情感词是否 

指向该名词短语。相对于基于规则的方法，这种方法获得 了 

较大的提升。 

Jakobl5 等则使用条件随机场方法，将情感要素识别转换 

为序列标注问题。除了情感分类的常用特征外，还加入了词 

法、短距离依存路径、词距离，以及是否为观点句等特征。然 

而对于不同领域，使用的情感表达并不相同，所以词法特征在 

不同领域是不同的。由此导致 CRF方法在适应性方面交叉， 
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难以适应不同的领域。 

鉴于以上方法面临的问题，同时针对中文微博的特点 ，提 

出的基于卷积树核方法充分考虑了句子的结构信息，同时尽 

量对句法树进行修剪 ，以尽量规避微博句子中的噪声对情感 

要素识别的影响，从而显著提高了识别的性能。 

3 基于卷积树核的情感要素识别算法 

3．1 卷积树核 

卷积核(convolution kerne1)是一种通过递归方式计算大 

结构相似性的核函数：其首先通过类似卷积的操作，将较大的 

结构分解成子结构；然后分别计算子结构之间的匹配度；最后 

对各子结构匹配的结果求和，从而计算出大结构之间的相似 

性。HausslerE。 和 WatkinsE 都已经证明，这一计算过程满足 

核函数成立的对称以及半正定条件 ，因此，以这种方式构造的 

相似函数是一个核函数 ，称为卷积核函数。 

卷积树核函数(convolution tree kerne1)是卷积核函数的 
一 个特例，其通过递归计算两个树结构的子树的相似度来确 

定两棵完整的树的相似度。 

卷积树核在构建语法结构中起到了很重要的作用。一些 

研究者[9 。]应用卷积树核进行语法分析、语义分析，获得了很 

高的性能。卷积树核的优势在于可以生成大量的语法结构特 

征供学习算法选择。 

给定两棵句法树 ， ，基于卷积树核计算二者相似度 

的典型方法为[。 ： 

K( (T1， )一 ∑ A(n1， 2) 
n1 C-N1，n2∈N2 

其中，K K(T ， )表示两者的卷积树核相似度，N ，Nz分 

别代表 T ，丁2的节点集合，△( ， )是计算 以／7 ， 为根节 

点的两棵子树的相似度。常见算法如下： 

1．如果 和 z产生式(采用上下文无关文法)不同，则 

△(m， 2)一0；否则转向步骤 2； 

2．如果 m 和”z都是叶子节点之前的一个节点，则A(n．， 

”2)一1× ，否则转向步骤 3； 

3．递归计算 ： 
# ( ) 

△( l， 2)一 II (1+△(f̂( 1，k)，ch( 2，k))) 

其中，#ch( )是节点 的子节点数 目，ch(”，k)是节点 ”的第 

k个子节点，而 (O< <1)则是衰退因子，用来防止子树的相 

似度过度依赖于子树的大小。 

典型的卷积树核方法对句法树中的节点不做区分，然而， 

中文微博文本中的噪声较大，这将对基于卷积树核方法识别 

情感要素造成很大影响。因此，本文将对其句法树进行修剪 ， 

以适应中文微博的特点。 

3．2 句法树的修剪 

为了识别情感要素，主要关注的是将句子中的候选情感 

要素用包含丰富信息的依存树表示出来，并显著区别于句子 

中的其他候选情感要素。如果在依存树上保留过多的信息， 

则不仅会引人大量噪声，而且会增加同一句子中不同候选情 

感要素之间的依存树表示的相似度，降低识别准确性。 

因此，为了降低噪声和提高候选情感要素之间的区分度， 

算法将对依存树进行修剪。 

3．2．1 基于句子谓语的修剪策略 

本文考虑了两种不同的依存树修剪方式。一种是基于句 

子谓语的修剪策略 ，它仅仅保留候选情感要素与句子谓语之 

间的依存路径。 



 

根据依存句法理论，“谓语”中的动词是一个句子的中心 ， 

其他成分与该词直接或间接地产生关联。因此句子中的不同 

的候选情感要素与谓语之间的不同依存路径，体现了候选词 

在句子中的不同作用。例如给定句子“媒体与公益的结合将 

使社会充满爱与幸福”，其依存树如图 1所示。 

图 1 “媒体与公益的结合将使社会充满爱与幸福”依存树 

句子中的谓语是“使”，名词“公益”、“媒体”、“社会”、“爱” 

和“幸福”都可以作为候选情感要素。它们与“使”的依存关系 

分别为“公益一assmod-结合一advmod使”，“媒体一con}一公益一ass— 

mod-结合一advmod使”，而候选词“公益”、“媒体”和“幸福”与 

谓语没有直接的关联。其 中，“assmod”、“advmod”、“conj”等 

分别表示两个节点之间的依存关系类型。 

— ／ 
． 

root root 

图2 “公益”和“媒体”与“使”的依存树 

图 3 “爱”、“社会”和“幸福”与“使”的依存树 

基于谓语的修剪方法过程如下： 

1．给定句子依存树 T和候选情感要素词 w； 

2．寻找依存树中的谓语节点 P； 

3．在句子依存树中寻找候选词节点与谓语节点 P之间 

最近公共祖先节点(LCA)得到最短依存路径 sPP(Shortest— 

Path，记为 SPP)； 

4．仅保留SPP上的所有节点，它们形成了候选词与谓语 

的依存关系。即，仅仅保留候选词到谓语之间最短依存路径 

上的所有节点，去掉整个句子依存树 丁上的其他无关节点 ， 

从而实现对依存树的修剪。 

对于上述例句，经过基于谓语的修剪之后，得到的依存树 

如图 2和图 3所示。 

3．2．2 基于句子情感词的修剪策略 

根据以往的情感分析研究 ，情感词对于主观性文本具有 

重要的指示作用。因此，尝试保留了候选词与其最近的情感 

词之间的依存路径。 

与基于谓语的修剪方法类似，基于情感词的修剪过程如 

下 ： 

1．给定句子依存树 T和候选情感要素词 w； 

2．寻找候选词周围的情感词节点{S)； 

3．在句子依存树中寻找候选词节点与每个情感词节点 S 

之间的最近公共祖先节点 (LCA)得 到最短依存路径 SPS 

(ShortestPath，记为 SPS)； 

4．仅保留SPS上的所有节点，它们形成了候选词 w 与情 

感词 s之间的依存关系。即，仅仅保 留候选词到情感词之间 

最短依存路径上的所有节点，去掉整个句子依存树 T上的其 

他无关节点，从而实现对依存树的修剪。 

例如，句子“主裁判成为比赛主角，令人遗憾”(依存树如 

图 4所示)中仅有一个情感词“遗憾”，而候选词有“主裁判 

度”、“主角”、“比赛”、“人”。 

@  

④ 。 

图4 “主裁判成为比赛主角，令人遗憾”的依存树 

基于情感词“遗憾”，保留各个候选词到该情感词的路径 ， 

可以分别针对候选情感词对依存树进行修剪，结果如图 5、图 

6所示。 

“主裁判”与“遗憾” “主角”与“遗憾” 

图 5 “主裁判”和“主角”与“遗憾”的依存树 
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“比赛”与“遗憾” “人”与“遗憾” 

图 6 “比赛”和“人”与“遗憾”的依存树 

3．2．3 不 同的依 存树路 径 

根据修剪后的依存树是否包含依存分析中的词和依存关 

系，依存树分别表现为 3种形态 ： 

1．仅包含依存关系(记为 dep，如图 7(a)所示)； 

2．仅包含词(ie为 word，如图 7(b)所示)； 

3．同时包含依存关系和词(记为 dep~word，如图 7(c)所 

示)。 

【a) 【b) 【c) 

图7 依存树的 3种形态图 

显然，dep+word的方式包含了最多的信息，word方式 

次之，dep方式最少。word方式中的每个节点都是一个词，可 

能存在泛化能力较差的问题；而 dep方式中的信息量过少，则 

可能会导致无法很好地容纳足够信息用以识别情感要素。后 

续实验中的测试结果也证明了这一点。 

3．2．4 基于 同义词的依存 树扩展 

如果依存树中包含词，则泛化能力会降低。因此本文使 

用了哈工大同义词词林(扩展版)”进行依存树扩展。对句子 

中的每个词随机从同义词词典中挑选若干个词进行替换。 

假设实例 A生成的树为 A ，其扩展出来的树为 Az，As， 
⋯

，A 。实例 B生成的树为 B ，其扩展出来的树为 Bz，B。， 
⋯

，B 。则核函数计算方式为： 
N M  

K[丁K(A，B)一 ∑ ∑K(TK(A ，B，) 

最终 ，基于卷积树核的情感要素识别算法分为 4部分，如 

图 8所示 。 

1)对句子进行词性标注 ，将名词作为候选的情感要素，同 

时通过情感词词典找到句子中的情感词； 

2)对句子进行依存句法分析获得依存句法树 ； 

3)对依存句法树进行修剪，并将修剪后的树作为一个离 

”http：／／www．1tp—cloud．corn／download 

”http：／／nlg18．csie．ntu．edu．tw：8080／1wku／index．html 

”http：／／nip．csai．tsinghua．edu．cn／site2 
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散结构，用以计算卷积树核。 

4)基于卷积树核对候选情感要素进行识别。 

训练数据 测试数据 

+ + 

预处理 

l 词性标注 I l 句法分析 I l 生成侯选 I 

l I 
生成训练样例 生成测试实例 

分类罂 

I 生成训练模型 I 卷积核计算 l 

I 
l 测试结果 I 

图8 流程图 

4 实验 

4．1 实验数据及评价方法 

本文使用 NI PS~CC 2012以及 NLP&CC 2013中文微博 

情感要素识别评测数据作为训练数据和测试数据。该数据集 

包含 32个话题、3839个观点句，共 4604个情感要素，平均每 

个句子有 1．19个情感要素。实验 中本文选择每个话题约 

70 的句子做训练，其余用来测试。情感词是情感极性判定 

中较为重要的考量依据。本文选用 NTUSDe 、HowNet 以 

及清华大学自然语言处理组情感词典的并集来构建情感词 

典 。 

参照 NI P&CC评测标准 ，本文采用精确评价(Strict)和 

宽松评价(Lenient)两种评价方式，以及准确率(Precision)、召 

回率(Recal1)、F值(F-measure)3个评价标准对实验结果进行 

评价。精确评价中，要求提交的情感要素和答案完全相同。 

其计算公式如下： 

茸 System  correct 

reczszon 一 — —  

# system—proposed 

System  correct 
Recall一．_——_二————_二__———一  

# gold 

T 1 
2×Precision×Rec“ZZ 

卜 一] 五 厂 

#gold是人工标注结果中情感对象 的数 目，#system— 

correct是提交结果中与人工标注匹配的数目，#system—pro— 

posed是提交的情感对象的数目。 

宽松评价中，情感对象由起始位置和终止位置构成，首先 

定义两个结果之间的覆盖率 c： 

， 
，)一 

l S l 

其中，S和S 为两个情感对象 r和r 的区间，l*l表示区间长 

度。 

两个结果集合 R和R 之间的覆盖率C定义为： 

C(R，R )一 ∑ ∑ c(ri，一 ) 

象  

删．① 

胁 



 

假设提交的结果集合 为 R ，标注结果集合为 R，则准确 

率、召回率和 F值定义为： 

一  ． 
C(R，R ) 

。 = — system —
_

proposed 

Recall： 
gota 

一  2×Precision×Recall 
—

Dieasure一—Precision—+Recall 

由于本文算法需要使用词性标注和依存句法分析，因此 

本文首先使用 NI PIR汉语分词系统工具进行词性标注，找到 

候选情感对象，再使用 stanford parser生成依存句法树，用修 

剪后的依存树表示每个候选对象。训练数据中提供了每个情 

感要素的标注结果，当候选词 S 与某个标注结果 S有 S n s ≠ 

D时，将此候选结果置为正例，否则置为负例。 

4．2 Baseline实验 

为比较本文提出方法的效果，实验中采用已有的一种基 

于支持向量机平面特征的基线方法。参考 Michael~ ]，本文 

实验中手动抽取的特征有 ：(1)候选词与情感词存在的依存关 

系；(2)候选词左右窗口是否存在情感词；(3)候选词左右词性 

标注；(4)候选词左右窗口内是否存在程度副词和否定副词； 

(5)评价对象与最近的情感词的距离；(6)候选词与最近的谓 

词之间的词、标点以及词性标注等。 

4．3 实验结果与分析 

使用sVM—Light_TK[ 。]进行训练，得到表 1、表 2列出 

的结果。 

表 1 基于句子谓语修剪的实验结果 

其中表 1是基于句子谓语修剪方法的实验结果。表 2是 

基于情感词修剪的实验结果。表1和表2中的“dep+word+ 

同义词”是做同义词替换的比较实验结果。 

从以上两个表可以看出，相对于基于常规特征的基准系 

统，基于卷积树核的情感要素识别方法的性能在整体上有显 

著提高(宽松评价时，F值最大提高 了 24．46；严格评价时，F 

值最大提高了7．56)，主要原因在于卷积树核方法考虑了句 

子中的结构信息，同时通过修剪句法树，规避了噪声的影响。 

通过对比表 1和表 2可以发现：对于基于句子谓词和基 

于情感词的修剪策略而言，前者的效果(宽松评价 F值最高 

为63．62，严格评价F值最高为20．84)要远好于后者(宽松评 

价 F值最高为 48．90，严格评价 F值最高为 17．68)。这是因 

为：相对而言，仅保留候选情感对象与其最近的情感词之间的 

路径的策略比较粗糙 ，同时由于在微博文本中用语不规范，情 

感表达往往隐含在句子语义中而不是直接通过情感词体现的 

特点 ，从而进一步降低了后者的识别性能。 

不同的依存树形态同样对情感要素识别也有较大影响： 

仅保留依存信息(dep)效果最差，仅保留词信息(word)效果次 

之 ，同时保留依存信息和词信息(dep+word)效果最好。这是 

因为dep+word方法拉长了依存路径，提高了泛化能力，降低 

了仅仅考虑词而过于具体所造成的影响。 

为了进一步提 高泛化能力，在 dep+word基础上，对 

word进行了同义词扩展(dep+word+同义词)，实验结果表 

明依存树的泛化能力得到了加强，得到了在严格测试标准下 

最高的 F值(20．84)。 

结束语 本文提出了一种基于卷积树核的情感要素识别 

方法，该算法在对依存树进行修剪后，使用依存树中的路径识 

别句子中的情感要素。实验分析了不同修剪策略和依存树形 

态对情感要素识别的影响。在 NLP&CC 2012和 NLP&CC 

2013的情感要素评测数据上的实验表明，基于句子谓语修剪 

的卷积树核方法能显著提高情感要素识别的性能。在今后的 

工作中，一方面将尝试不同的依存树调整策略；另一方面，当 

前修剪后的依存树泛化能力仍然不强，尤其在依存树中只保 

留词信息时，召回率明显偏低。这在后期 的工作中仍将会进 
一 步改进。 
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