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面向中文微博的评价对象与评价词语联合抽取

刘全超，黄河燕，冯　冲
（北京理工大学计算机学院，北京 １０００８１）

　　摘　要：　深入挖掘微博内容中评价对象与评价词语的词法特征、句法特征、语义特征以及相对位置特征，提出评
价对象与评价词语的序列化联合抽取模型．进一步结合微博间转发关系特性提出基于转发关系的联合抽取优化算法．
并与相关算法进行实验对比，对实验结果进行了综合分析，证明了方法的可行性和优越性．
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１　引言
　　观点信息抽取是情感分析的最底层任务，其目的
是获取情感评论文本中有意义的信息单元，如观点持

有者（ｏｐｉｎｉｏｎｈｏｌｄｅｒ）、评价对象（ｏｐｉｎｉｏｎｔａｒｇｅｔ）、评价词
语（ｏｐｉｎｉｏｎｂｅａｒｉｎｇｗｏｒｄ）等情感要素．目前的已有工作
主要是利用监督和无监督机器学习算法实现．无监督
方法主要是利用词频统计或规则实现评价对象和评价

词语抽取，如Ｈｕ等人［１］、Ｐｏｐｅｓｃｕ等人［２］、Ｚｈａｎｇ等人［３］

以及刘等人［４～８］，他们认为评价对象往往是名词或名词

短语，而评价词语往往是形容词，并且评价对象与评价

词语之间具有评价关系．如果一个词是一个评价对象，
则与之具有评价关系的形容词很可能就是一个评价词

语；反之，如果一个词是一个评价词语，则与之具有评价

关系的名词、名词短语很可能就是一个评价对象．他们
将研究重点放在了评价关系发现，进而实现情感要素

的抽取．目前相比较无监督方法而言，有监督学习方法
取得较好性能．Ｗｉｌｓｏｎ等人［９，１０］提出基于分类器方法来

抽取评价词语并进一步判定其情感倾向性，但此类基

于分类器的抽取方法，是独立的抽取评价词语或评价

对象，缺乏评价对象和评价词语之间的类别对应关系．
Ｊｉｎ等人［１１］提出基于隐马尔科夫模型的序列标注算法

来抽取评价对象和评价词语，并给出情感倾向性．此方
法考虑了句子间的序列关系，但马尔科夫模型是产生

式模型，并不适合于充分利用数据的高维特征．
后来不少研究者发现，情感要素的组合搭配对情

感分析有着更直接的帮助．赵等人［１２］利用二元评价搭

配进行了情感极性消歧的任务．吕等人［１３］利用评价对

象和评价词之间的修饰关系进行了在线产品评论用户

满意度综合评价研究．另外正确抽取评价对象、评价词
和它们之间的对应关系，可以生成便于用户阅读的基

于评价对象和评价词语的文章摘要［１４］．
当前评价搭配抽取既是热点也是难点，尤其是非

受限领域微博内容．在传统媒体中，如新闻类型的报道
中进行观点持有者抽取是有意义的，因为不同的媒体

拥有不同的观点信息．然而面对微博这种新媒体是没
有必要进行观点持有者抽取的，因为发帖者往往是观

点持有者，所以本文我们重点进行了面向微博的评价
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对象和评价词语的联合抽取研究，即抽取微博内容中

的二元评价搭配结构 ＜评价对象，评价词语 ＞．通过分
析和研究，我们将该任务看作是序列化标注任务，提出

多特征融合的评价搭配抽取算法，并结合微博的传播

特性对该算法进行了优化．将实验结果与施［１５］的方法

进行了实验对比，并对实验结果进行了综合分析．

２　条件随机场模型

２１　条件随机场原理
条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦｓ）模型

是由Ｌａｆｆｅｒｔｙ等人［１６］于２００１年，在最大熵模型和隐马尔
科夫模型的基础上，提出的一种判别式概率无向图学习

模型，是一种用于标注和切分有序数据的条件概率模型．
较简单且最常用的ＣＲＦｓ模型是一阶链式结构模型，如图
１所示，（ａ）与（ｂ）均是ＣＲＦｓ模型的图表示模型，着色节
点表示观察节点，未着色节点表示状态节点．

若用Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）表示一个观察序列，Ｙ＝（ｙ１，
ｙ２，…，ｙｎ）表示为状态（标注）序列，则在给定一个观察序
列的情况下，一阶链式结构的ＣＲＦｓ模型定义为：

Ｐ（Ｙ｜Ｘ）＝ １
Ｚ（ｘ）ｅｘｐ（∑

ｎ

ｔ＝１
∑
ｋ
λｋｆｋ（ｙｔ－１，ｙｔ，Ｘ，ｔ）） （１）

其中 Ｙ是字符串的标记序列，Ｘ是待标记的字符，
ｆｋ（ｙｔ－１，ｙｔ，Ｘ，ｔ）是一个任意的特征函数，λｋ是对应的特
征函数的权重，而 Ｚ（Ｘ）是归一化因子，使得上式成为
概率分布，其中

　Ｚ（Ｘ）＝∑
ｙ
ｅｘｐ（∑

ｎ

ｔ＝１
∑
ｋ
λｋｆｋ（ｙｔ－１，ｙｔ，Ｘ，ｔ）） （２）

ＣＲＦｓ最早是针对序列数据分析提出的，本文使用
一阶链式结构 ＣＲＦｓ模型来描述句子中单词出现的序
列化结构关系，将评价对象和评价词语的联合抽取任

务看作是序列标注任务．目前基于 ＣＲＦｓ模型的主要系
统实现有ＣＲＦ、ＦｌｅｘＣＲＦ①以及ＣＲＦ＋＋，我们采用著名
的条件随机场开源工具包 ＣＲＦ＋＋０５８②，它是目前综
合性能最佳的ＣＲＦｓ工具之一．其使用过程大概分为四
个步骤：（１）数据预处理，包括数据清洗和生成 ＣＲＦ
＋＋所规定的数据格式；（２）生成特征模板（ｔｅｍｐｌａｔｅ－
ｆｉｌｅ）；（３）训练；（４）测试．工具包 ＣＲＦ＋＋０５８使用之
前，必须将训练和测试数据转换成其所规定的数据格

式，并事先指定特征模板（ｔｅｍｐｌａｔｅ－ｆｉｌｅ），该文件描述了
训练和测试时用到的特征情况．实验过程中可以设计

多种类型的特征模板进行实验操作，数据格式以及特

征模板请参考 ＣＲＦ＋＋官方网站 ｈｔｔｐ：／／ｃｒｆｐｐ．ｓｏｕｒｃｅ
ｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／．
２２　特征模板

ＣＲＦ＋＋是一个泛用的工具，使用时必须事先指定
一个特征模板．我们在实验过程中设计了三种类型的
特征模板：Ｔ０、Ｔ１和 Ｔ２．我们将 Ｔ０设为实验所用的
ＣＲＦ＋＋默认模板，具体如图２所示．其中，“＃”后面的
部分属于注释内容．

＃Ｕｎｉｇｒａｍ
＃Ｔｏｋｅｎ　　　　　　　　　　＃词汇特征
Ｕ０１：％ｘ［－１，０］　 ＃上个词
Ｕ０２：％ｘ［０，０］ ＃当前词
Ｕ０３：％ｘ［１，０］ ＃下个词
Ｕ０４：％ｘ［－１，０］／％ｘ［０，０］ ＃上个词和当前词
Ｕ０５：％ｘ［０，０］／％ｘ［１，０］ ＃当前词和下个词
＃ＰＯＳ ＃词性特征
Ｕ１１：％ｘ［－１，１］ ＃上个词的词性
…… ……

＃Ｂｉｇｒａｍ
Ｂ

图２　默认模板Ｔ０

为了对比不同特征模板对实验性能的影响，我们

又设计了特征模板Ｔ１和 Ｔ２．Ｔ１中将 Ｔ０中上下文信息
的条件项去掉，只保留 Ｔ０中当前词的各个特征，即
Ｕ０２：％ｘ［０，０］，Ｕ１２：％ｘ［０，１］，Ｕ２２：％ｘ［０，２］，Ｕ３２：％
ｘ［０，３］和Ｕ４２：％ｘ［０，４］，生成新模板Ｔ１，如图３所示．
特征模板Ｔ２充分考虑了特征信息的组合信息，在Ｔ０的
基础上，针对特征列表（Ｔｏｋｅｎ／ＰＯＳ／ＤＤＲ／ＳＲＬ／ＷＤ）设
计了一个新模板 Ｔ２，增加了如图 ４所示的特征组合
信息．

＃Ｕｎｉｇｒａｍ
＃Ｔｏｋｅｎ　　　　　　＃词汇特征
Ｕ０２：％ｘ［０，０］ ＃当前词
＃ＰＯＳ ＃词性特征
Ｕ１２：％ｘ［０，１］ ＃当前词的词性
＃ＤＤＲ ＃句法特征
Ｕ２２：％ｘ［０，２］ ＃当前词的句法特征
＃ＳＲＬ ＃语义特征
Ｕ３２：％ｘ［０，３］ ＃当前词的语义特征
…… ……

＃Ｂｉｇｒａｍ
Ｂ

图３　特征模板Ｔ１

３６６１

①

②

ｈｔｔｐ：／／ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ｆｌｅｘｃｒｆｓ／
ｈｔｔｐ：／／ｃｏｄｅ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｐ／ｃｒｆｐｐ／ｄｏｗｎｌｏａｄｓ／ｌｉｓｔ
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＃Ｕｎｉｇｒａｍ
＃Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＤＤＲ　　　　　　　　　　　　　　　　　＃词汇＋词性＋句法特征组合
Ｕ５１：％ｘ［０，０］／％ｘ［０，１］／％ｘ［０，２］ ＃当前词的特征组合信息
＃Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＳＲＬ ＃词汇＋词性＋语义特征组合
Ｕ６１：％ｘ［０，０］／％ｘ［０，１］／％ｘ［０，３］ ＃当前词的特征组合信息
＃Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＷＤ ＃词汇＋词性＋位置特征组合
Ｕ７１：％ｘ［０，０］／％ｘ［０，１］／％ｘ［０，４］ ＃当前词的特征组合信息
＃Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＤＤＲ＋ＷＤ ＃词汇＋词性＋句法＋语义特征组合
Ｕ８１：％ｘ［０，０］／％ｘ［０，１］／％ｘ［０，２］／％ｘ［０，４］ ＃当前词的特征组合信息
＃Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＳＲＬ＋ＷＤ ＃词汇＋词性＋语义＋位置特征组合
Ｕ９１：％ｘ［０，０］／％ｘ［０，１］／％ｘ［０，３］／％ｘ［０，４］ ＃当前词的特征组合信息
＃Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＤＤＲ＋ＳＲＬ ＃词汇＋词性＋句法＋语义特征组合
ＵＡ１：％ｘ［０，０］／％ｘ［０，１］／％ｘ［０，２］／％ｘ［０，３］ ＃当前词的特征组合信息
＃Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＤＤＲ＋ＳＲＬ＋ＷＤ ＃词汇＋词性＋句法＋语义＋位置特征组合
ＵＢ１：％ｘ［０，０］／％ｘ［０，１］／％ｘ［０，２］／％ｘ［０，３］／％ｘ［０，４］ ＃当前词的特征组合信息
＃Ｂｉｇｒａｍ
Ｂ

图４　模板Ｔ２中增加的特征组合信息

３　基于统计方法观点信息联合抽取
　　句子的序列化结构关系，对评价对象及其评价词
语的标签类别判断有直接的帮助．在获得评价对象与
评价词语的词法特征、句法特征、语义特征以及相对位

置特征后，利用一阶链式结构的条件随机场模型，来描

述句子中评价对象与评价词语出现的序列化结构关

系，实现面向微博句子级的评价对象和评价词语的联

合抽取．
３１　词法特征抽取

（１）词汇特征．词汇（ｔｏｋｅｎ）是自然语言中最小的有
意义的构成单位，在信息抽取和情感分析方面具有十

分重要的作用．然而在中文中，“词”是没有清晰地界限
的［１７］，分词便成为了观点信息抽取的首要工作．微博自
媒体的出现伴随着大量的未登录词和网络用语，因此

在观点信息抽取过程中，对未登录词和网络用语的识

别十分重要．本文重点在文本分词后的评价对象抽取
过程，对分词系统不做深入研究，所以直接采用哈工大

社会计算与信息检索研究中心提供的语言技术平台

（ＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｌａｔｆｏｒｍ，ＬＴＰ）开源工具包①进行

微博内容分词．ＬＴＰ提供了一整套自底向上的丰富而且
高效的中文语言处理模块，主要包括分词、词性标注、命

名实体识别、依存句法分析以及浅层语义标注等中文

自然语言处理技术．ＬＴＰ的分词模块是基于机器学习框
架、且模型中融入了用户词典策略，使得 ＬＴＰ分词模块
可以很便捷地加入新词信息，利于微博分词，且对网络

用语识别具有较好的效果，如“簈丝”、“斑竹”等网络

用语．
在评价对象与评价词语的联合抽取过程中，使用

词汇特征训练测试ＣＲＦｓ模型得出预测结果，从而避免

了因识别词而导致的错误，词汇特征的选用能使联合

抽取达到不错的效果．
（２）词性特征
词性也叫词类，是根据一个词的本意及在短语或

句子中的作用划分的，主要用来描述一个词在上下文

中的作用．词性标注（ＰａｒｔｏｆＳｐｅｅｃｈｔａｇｇｉｎｇ，ＰＯＳｔａｇ
ｇｉｎｇ）是指对句子中的每个词指派一个合适的词性，即
确定每个词是动词、副词、形容词、名词或其他词性的过

程，又称为词类标注．ＬＴＰ词性标注模块中使用支持向
量机［１８］进一步提升了词性标注的准确率，并针对数据

稀疏问题，特别是分词阶段的新词，引入了汉字特有的

偏旁部首特征进一步提高了词性标注的泛化能力．本
文采用ＬＴＰ进行微博内容词性标注．如“比亚迪是非常
节能的”ＬＴＰ词性标注结果为“比亚迪／ｎｈ是／ｖ非常／ｄ
节能／ｖ的／ｕ．／ｗｐ”．

词性特征表明了一个词在句子中的作用．评价对
象往往是名词或名词短语（如比亚迪／ｎｈ），评价词语则
通常是形容词或动词（如节能／ｖ），利用词性信息训练
测试ＣＲＦｓ模型测试评价对象与评价词语的联合抽取，
能够取得较好的效果．
３２　句法特征抽取

依存句法分析是指将一个线性序列的句子转化为

一棵结构化的依存分析树，通过依存弧上的关系标记

反映句子中词汇之间在句法上的语义相关联的搭配关

系．如“酒店位置很不错，交通很方便，是一个不错的酒
店．”，其依存句法分析结果如图５所示．其中“位置”与
“不错”、“交通”与“方便”均有主谓关系（ＳＢＶ），“不
错”与“酒店”有定中关系（ＡＴＴ）．由此可见，评价对象

４６６１
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和评价词语之间往往存在着直接依存关系（ＤｉｒｅｃｔＤｅ
ｐｅｎｄｅｎｃｙＲｅｌａｔｉｏｎ，ＤＤＲ），这种句法特征有利于评价对
象和评价词语的联合抽取．

利用依存句法分析进行评价对象抽取，其核心思

想是：在句子依存句法分析结果中，首先依据情感词典

定位评价词语，其次以评价词为中心寻找恰当的依存

关系，最后在依存关系中获得评价对象．如图５所示例
句，获得评价词语“不错”、“方便”以及 ＳＢＶ、ＡＴＴ依存
关系后即可得到评价对象“位置”、“交通”以及“酒

店”．

　　句法特征抽取的任务是从句法分析结果中抽取出
合适的依存关系特征信息，主要抽取的依存关系有主

谓关系（ＳＢＶ）、动宾关系（ＶＯＢ）以及定中关系（ＡＴＴ）．
每条微博的 ＬＴＰ依存句法分析返回结果中，每个词的
句法信息占一行，每一行独占三列：第一列为依存句法

分析的孩子节点信息，由“节点名 ＋下划线 ＋词 ＩＤ”组
成；第二列为依存句法分析的父亲节点信息，由“节点

名＋下划线＋词ＩＤ”组成，如果没有父亲节点，则由“－
１”表示；第三列为具体的依存句法分析关系．句与句的
信息之间用两个换行分割．
３３　语义特征抽取

语义分析是根据句子的句法结构和句中词汇的词

义，推导出能够反映句子意义的某种形式化表示，对句

子进行语义分析有利于评价对象和评价词语的联合抽

取．语义角色标注（ＳｅｍａｎｔｉｃＲｏｌｅＬａｂｅｌｉｎｇ，ＳＲＬ）是目前
语义分析的一种主要实现方式，采用“谓语动词角色”
的结构形式，即针对给定谓语动词，标注句子中某些短

语承担的语义角色，每一个语义角色被赋予一定的语

义含义．
通过对微博数据集的人工统计分析发现，评价对

象往往会担任某个谓语动词的语义角色———施事者或

受事者，因此利用 ＳＲＬ语义特征能够较好地捕捉评价
对象．仍然采用ＬＴＰ进行语义角色标注．ＬＴＰ中核心的
语义角色为 Ａ０５六种，Ａ０通常表示动作的施事者，Ａ１
通常表示动作的受事者，Ａ２５根据谓语动词不同会有
不同的语义含义．评价对象抽取过程中只考虑施事者
（Ａ０）和受事者（Ａ１）．如“比亚迪是非常节能的”，其
ＳＲＬ标注图示如图６所示．句中“比亚迪”是谓词“是”
和“节能”的施事者（Ａ０），从而获得带有评价词的二元
评价搭配＜比亚迪，节能＞．

评价对象抽取核心思想：在句子 ＳＲＬ标注结果微
博集中，首先定位谓词（动词、名词等）是评价词的 ＳＲＬ
标注，以谓词为中心寻找当前句中的施事者（Ａ０）作为
评价对象，施事者不存在时选取受事者（Ａ１）作为评价
对象．

在语义角色标注过程中，施事者或受事者有时包

含多个词汇，我们选取其中的名词作为 ＳＲＬ标注结果．
在例句“酒店位置很不错，交通很方便，是一个不错的

酒店．”中，名词“酒店”和“位置”均标为 Ａ０，如图 ７
所示．

谓语动词的语义角色信息对评价对象抽取有着重

要的作用，我们的任务是从 ＳＲＬ标注句子中抽取出合
适的语义角色特征信息，主要抽取的角色类型有施事

者（Ａ０）、受事者（Ａ１）以及谓词信息（ＰＲＤ）．每条微博
的 ＬＴＰ语义角色标注返回结果中，每个谓词的语义角
色信息独占一行，如果一个句子中有多个谓词，那么占

用多行，且行与行之间用换行分割，句与句之间用两个

换行分割．

３４　相对位置特征
在用自然语言文本表达观点时，句子中评价对象

与评价词语的距离（ＷｏｒｄＤｉｓｔａｎｃｅ，ＷＤ）往往是比较近
的，尤其是对于内容短小、撰写不规范的微博来说，当

句法特征和语义特征不存在时，位置特征尤为重要．Ｙｉ
等人［１９］以及Ｈｕ等人［２０］曾利用依存关系特征进行产品

评论中评价对象的识别，然而 Ｊａｋｏｂ等人［２１］为了防止

评价对象和评价词语不存在依存关系而遗漏信息，进

一步使用了相对位置信息作为ＣＲＦｓ模型的另一特征．
评价对象经常出现在评价词的前边或者后边，为

了防止词法特征、句法特征以及语义特征不存在时而

漏掉评价对象信息，进而利用评价对象与评价词的相

５６６１
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对位置特征作为ＣＲＦｓ模型的另一特征，实现微博中评
价对象与评价词语的联合抽取．

４　基于转发关系的联合抽取优化
　　微博有两个主要功能：一方面是认识更多的人，另
一方面是维系当前的朋友关系．《２０１４年中国社交类应
用用户行为研究报告》①调查结果显示，微博的分享／转
发信息功能使用比例高达６６６％．其中，新浪微博用户
对微博主要功能的使用率较高，６０３％的新浪微博用
户主动分享／转发信息．另据实验室两位人员分别用自
己的新浪账户统计，均发现超过７０％的微博拥有转发
关系．

微博内容短小、简洁，常含有隐性评价对象，不利于

评价搭配＜评价对象，评价词语＞抽取．通过对带有转发
关系的微博统计分析，发现利用微博间转发关系可以克

服这一难点．来自新浪网页的微博示例如图８所示．用户
“Ｇａｒｙ７１３”发布原始博文“杰出科学家余凯将来我校做作
报告”，而用户“Ｔｏｂｙ－ＢＩＴ”对其进行了转发并发布“威
武”博文表示对原始博文内容的认同．根据第３部分的描
述可知原始博文存在评价搭配＜科学家余凯，杰出＞，转
发微博同样存在评价搭配＜科学家余凯，威武＞．

带有转发关系的微博提供了更加丰富的信息，一

般来说，“转发”往往意味着对原始微博内容以及用户

观点的赞同，所以我们做出如下假设，其中评价对象记

作ＯＴ，评价词记作ＯＷ．
假设　当转发微博只含有评价词 ＯＷ时，计算 ＯＷ

与原始微博评价搭配 ＜ＯＴｉ，ＯＷｉ＞中 ＯＷｉ的语义相似
度，取得 ｍａｘＳｉｍ（ＯＷ，ＯＷｉ）时的 ＯＴｉ作为转发微博中
ＯＷ的评价对象，即＜ＯＴｉ，ＯＷ＞．

评价词的语义相似度计算采用ＨｏｗｎｅｔＡＰＩ②实现．
Ｈｏｗｎｅｔ通过用一系列的义原，利用某种知识描述语言
来描述一个概念，而这些义原通过上下位关系组织成

一个树状义原层次体系．对于两个评价词语 ＯＷ１和
ＯＷ２，如果ＯＷ１有ｎ个义元（概念）：Ｓ１１，Ｓ１２，…，Ｓ１ｎ，ＯＷ２
有ｍ个义元（概念）：Ｓ２１，Ｓ２２，…，Ｓ２ｍ，我们规定，ＯＷ１和
ＯＷ２的语义相似度为各个概念相似度中的最大值，即：

Ｓｉｍ（Ｗ１，Ｗ２）＝ ｍａｘ
ｉ＝１…ｎ，ｊ＝１…ｍ

Ｓｉｍ（Ｓ１ｉ，Ｓ２ｊ） （３）

通过基于转发关系的隐性评价对象抽取，进而提

高评价搭配联合识别的性能．

５　实验及其结果分析

５１　数据集及人工标注
是实验数据由两部分组成．一部分来自 ＣＣＦＴＣＣＩ

主办的“自然语言处理与中文计算会议（ＮＬＰ＆ＣＣ）”提
供的标注数据集，标记为 ＤａｔａＳｅｔ１．包含四个话题：“毁
容案”、“Ｉｐａｄ”、“抗日神剧”以及“科比”，共４０５条微博
消息．这些数据集中拥有转发关系的微博较少，所以我
们依据第４部分描述的７０％原则，人工对４０５条中的
２８０条内容较接近的微博添加了一层转发关系“ｆｏｒ
ｗａｒｄ”，即微博间只存在一次转发．保留标注为“ｏｐｉｎｉｏｎ
ａｔｅｄ＝Ｙ”的６０２句主观句用于 ＣＲＦ模型训练与测试，
并将标注为“ｔａｒｇｅｔ－ｗｏｒｄ”的词语和评价词典（来自文
献［２２］）作为分词系统的用户词典，分词后生成评价搭
配＜评价对象，评价词语 ＞用于实验性能评估，最终获
得８０６个标注结果．另一部分数据集来自新浪微博．为
了扩充实验数据规模以及转发关系的真实性，爬取话

题为“ｉｐｈｏｎｅ５”和“袁隆平”的２２００条微博，具有多层转
发关系．通过人工去除只有表情符号、图片或超链接的
微博，保留其中较完整的２０００条微博，标记为 ＤａｔａＳｅｔ
２．人工标注其中的评价搭配 ＜评价对象，评价词语 ＞，
且包含了转发微博的评价搭配，如标注图８中示例，会
有＜科学家余凯，杰出 ＞、＜科学家余凯，威武 ＞．对于
标注有争议的评价搭配暂不保留，最终获得３６３２个标
注结果．
５２　数据预处理

实验前对实验数据进行预处理，定义如下过滤规

则使微博内容更加规整：

规则１：对微博内容按照转发关系“／／”进行划分，
并且使微博内容顺序翻转，这样保证转发微博是基于

原始微博进行分析的；

规则２：对微博内容中用户名进行删除，即删除“＠
＋用户名”结构，且删除如“ｈｔｔｐ：／／ｔ．ｃｎ／ｈ８７ｏｙ”等超
链接；

规则 ３：对连续出现多个标点符号情况，如
“。。。。。。”，“！！！！”等，采用第一个标点符号进行替换，

并去除微博内容中的表情符号；

规则４：对于微博内容中含有“＃话题＃”的情况，则
把“话题”直接作为候选评价对象；

经过上面的规则预处理，在结构上进行了调整，利

于微博内容进行更加深入的分析．
５３　实验设置

实验采用有监督学习方法，为避免过学习或欠学

６６６１

①

②

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｎｎｉｃ．ｎｅｔ．ｃｎ／ｈｌｗｆｚｙｊ／ｈｌｗｘｚｂｇ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｋｅｅｎａｇｅ．ｃｏｍ／ｈｔｍｌ／ｅ－ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ
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习状态发生，我们采用５折交叉验证，即随机将数据集
分成５份，取其中４份训练用，另一份测试用，重复 ５
次，最后取平均值．实验中的正确率、召回率和 Ｆ值均
是５折交叉验证的结果．

另外，把６０２句标注训练集分成大小不同的数据集
合，分别进行５折交叉验证以观察数据规模不同条件
下的实验结果差异性，并进一步验证不同的特征模板

对实验性能的影响．
５４　标注集

利用ＣＲＦ模型进行训练和测试过程中，需要将数
据转换为ＣＲＦ＋＋所需要的数据格式，共六列，分别代
表了词汇特征、词性特征、句法特征、语义特征、相对位

置特征以及标注结果．其中如果最后一列的标记过于
复杂，容易导致特征稀疏现象，所以设计了相对简单的

标注集，如表１所示．在标注结果序列中如果有出现连
续相同标注，我们则判定其为同一对象．

表１　标注集及相关说明

标注集 相关说明

ＯＴ 评价对象

ＯＷ 评价词语

ＢＧ 其他无相关词

　　以“刚／ＢＧ在／ＢＧ网上／ＢＧ看到／ＢＧｉｐｈｏｎｅ５／ＯＴ
概念机／ＯＴ，／ＢＧ忒／ＢＧ漂亮／ＯＷ！／ＢＧ”为例，通过标
注我们可以清楚地分析出这句评论中的评价搭配 ＜
ｉｐｈｏｎｅ５概念机，漂亮＞．
５５　实验结果

发掘微博中评价对象和评价词间的多种特征，改进

ＣＲＦ模型的特征模板，结合微博转发关系特性进行句子
级的评价对象与评价词语联合抽取，我们做了三组实验．

（１）基准系统
Ｈｕ等人［２０］认为词性是判断情感信息的重要依据，

采用词法特征作为我们的基准系统．实践中经过多次
实验，发现当特征模板中特征窗口大小为２时整体性
能表现较好，所以实验中特征窗口阈值均为２．由于基
准系统只考虑词汇特征和词性特征，故将默认模板 Ｔ０
中其他特征信息删掉，如ＤＤＲ、ＳＲＬ、ＷＤ等特征信息．

我们对ＤａｔａＳｅｔ１中的６０２句主观句和４０５条微博
以及 ＤａｔａＳｅｔ２分别进行了实验，在同一默认模板 Ｔ０、
不同规模数据集条件下进行了５折交叉验证，实验结
果如表２所示．

从表２可知，当随着数据规模不断增大时，联合抽
取的整体性能也在不断递增．另外，实验结果中正确率
均要比召回率好一些，这说明在联合抽取过程中，漏掉

了一些评价搭配，需要我们引入更多特征信息进行进

一步挖掘．

实验暂不考虑评价搭配与句子观点倾向性的关

系，即评价搭配既可以出现在观点句中，也可以出现在

非观点句中．如非观点句“因此苹果向物流公司提供最
可观的费用”中即存在评价搭配 ＜费用，可观 ＞．为了
验证转发关系在联合抽取过程中的作用，需要对 Ｄａｔａ
Ｓｅｔ１中６０２句观点句以外的其它３３５句非观点句进行
评价搭配标注，最终获得８９５个标注结果．然后对 Ｄａｔａ
Ｓｅｔ１中的４０５条微博和 ＤａｔａＳｅｔ２中的２０００条微博进
行实验，有无转发关系的实验结果如表３所示．

表２　６０２句主观句实验结果

词法特征 ＤａｔａＳｅｔ１（句）
结果

Ｐ（％） Ｒ（％） Ｆ（％）

Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ

１００ ６８．７ ６１．０ ６４．６
２００ ７２．７ ６３．４ ６７．７
４００ ７２．６ ６９．９ ７１．２
６０２ ７５．８ ７２．５ ７４．１

表３　有无转发关系的实验对比结果

词法特征
数据集 无转发关系 有转发关系

Ｐ（％）Ｒ（％）Ｆ（％）Ｐ（％）Ｒ（％）Ｆ（％）

Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ
ＤａｔａＳｅｔ１ ７０．８６８．５６９．６７１．９６９．１７０．５

ＤａｔａＳｅｔ２ ５９．３４２．０４９．２７４．０６４．７６９．０

　　从表３可知，微博间的转发特征对评价对象和评
价词语的联合抽取有着重要的作用．这种转发关系对
ＤａｔａＳｅｔ１的效果不明显而对 ＤａｔａＳｅｔ２的效果却显著，
并且ＤａｔａＳｅｔ２的抽取结果整体性能（Ｆ值为６９％）不如
ＤａｔａＳｅｔ１的效果好．我们人工分析对比了 ＤａｔａＳｅｔ１和
ＤａｔａＳｅｔ２两个数据集，导致这种现象的主要原因是因
为ＤａｔａＳｅｔ１数据集经过人工处理，且其间的转发关系
是人工随机添加，缺乏内容上的衔接，而ＤａｔａＳｅｔ２是来
自新浪微博的原始数据，内容连贯．然而，这却是造成
ＤａｔａＳｅｔ２无转发关系时联合抽取性能较低的主要
原因．

（２）引入句法特征、语义特征、位置特征后的系统
实验

在基准系统基础之上，我们逐步引入句法特征、语

义特征、位置特征，进行多特征融合的联合抽取实验．
句法特征是布尔型特征，指示当前词与评价词语是否

有直接的ＳＢＶ、ＶＯＢ或ＡＴＴ依存关系，有直接的依存关
系记为１，否则为０．语义特征是识别出事件的施事者和
受事者，保留最小语义角色单元的 Ａｒｇ０和 Ａｒｇ１两种信
息．相对位置特征是布尔型特征，指示句子中与评价词
语距离最近的名词或名词短语．按照 ＣＲＦ模型处理文
件的格式要求，将句法特征、语义特征、位置特征处理

后的结果添加到 ＣＲＦ模型训练与测试文件中进行
实验．
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此次实验中，将默认特征模板 Ｔ０复原，按照下述
ＲｕｌｅＸ规定，依次恢复其它特征信息，对去除转发关系
的ＤａｔａＳｅｔ１和 ＤａｔａＳｅｔ２进行多特征融合的联合抽取
实验对比，结果如表４所示．为了书写方便，内容简洁，
我们做了如下规定以表相应特征组合：

Ｒｕｌｅ１：Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ；
Ｒｕｌｅ２：Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＤＤＲ；
Ｒｕｌｅ３：Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＤＤＲ＋ＳＲＬ；
Ｒｕｌｅ４：Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＤＤＲ＋ＳＲＬ＋ＷＤ．
从表４中可以看出词法特征、句法特征、语义特征

以及位置特征对联合抽取性能的影响．总体来说，基于
多特征融合的联合抽取性能要好于我们的基准系统，

也说明ＣＲＦｓ模型过度依赖于特征，特征选取的好与坏
直接影响到识别效果．不过实验过程中，在加入ＤＤＲ特
征后，性能反而略低于基准系统，经过分析联合抽取结

果发现，主要错误出现在评价对象的精确识别方面，即

评价对象的边界识别影响了算法性能，这主要是由以

下两个方面原因造成的：一方面是评价对象本身的构

成较为复杂，组成不规范，例如训练语料中标注的评价

对象是“黄渤的肢体”，而我们往往得到的却是“肢体”．
另一方面是由分词带来的噪音．因此，如何解决复杂结
构短语以及分词的纠错是我们今后研究的主要改进

方向．
表４　多特征融合的联合抽取实验结果

特征
６０２句主观句 ４０５条微博 ２０００条微博

Ｐ（％）Ｒ（％）Ｆ（％）Ｐ（％）Ｒ（％）Ｆ（％）Ｐ（％）Ｒ（％）Ｆ（％）

Ｒｕｌｅ１ ７５．８７２．５７４．１７０．８６８．５６９．６５９．３４２．０４９．２

Ｒｕｌｅ２ ７３．４７１．８７２．６６９．１６６．７６７．９６４．０６８．７６６．３

Ｒｕｌｅ３ ７７．８８０．１７８．９７３．９７４．７７４．３７３．９８４．１７８．７

Ｒｕｌｅ４ ８０．２８４．６８２．３７４．８７８．９７６．８７７．２８７．１８１．９

　　同时我们进行了基于转发关系特性的联合抽取性
能优化实验，将带转发关系的 ＤａｔａＳｅｔ１和 ＤａｔａＳｅｔ２数
据集在Ｒｕｌｅ４特征选择下，进行实验对比，结果如表５
所示．

表５　基于转发特性的性能优化实验结果

特征
数据集 无转发关系 有转发关系

Ｐ（％）Ｒ（％）Ｆ（％）Ｐ（％）Ｒ（％）Ｆ（％）

Ｒｕｌｅ４
ＤａｔａＳｅｔ１ ７４．８７８．９７６．８７５．１７９．０７７．０

ＤａｔａＳｅｔ２ ７７．２８７．１８１．９８２．１９１．７８６．６

　　从表５可知，在Ｒｕｌｅ４特征情况下，转发关系仍然
起到了积极作用，而且对 ＤａｔａＳｅｔ２的实验效果有了比
较大程度的提高．再次证明转发关系特性在微博观点
信息联合抽取中的重要作用．从 ＤａｔａＳｅｔ１和 ＤａｔａＳｅｔ２
的数据构成来说，基于转发关系的性能优化不仅仅依

赖于选取的微博特征，还依赖于拥有共同关注点的微

博用户群体．
（３）不同特征模板条件下的系统实验
通过上述（１）和（２）的实验我们发现，总体来说

ＣＲＦｓ模型中引入某一个独立特征信息均使整体性能
有一定程度的提高．那么是否特征的组合信息又会同
独立的特征信息一样，对微博观点信息联合抽取起到

积极作用呢？我们对带有转发关系的 ＤａｔａＳｅｔ１和
ＤａｔａＳｅｔ２进行了最优特征模板选择实验，即在相同的
数据条件、不同特征模板下进行，具体实验结果如图９
所示．

图９显示，模板Ｔ０和模板Ｔ２在召回率指标上十分
接近，但在准确率指标上模板 Ｔ２要优于模板 Ｔ０．而模
板Ｔ１的性能最差，因为我们在设计特征模板 Ｔ１时没
有考虑特征的上下文信息，在设计特征模板 Ｔ０和 Ｔ２
时考虑了上下文信息，由于词语所处的特征上下文的

类别标签、以及特征信息组合的类别标签对目标词类

别标签的判断具有十分重要作用，所以模板 Ｔ０和 Ｔ２
的实验结果也相对更好．说明特征的组合信息同样会
对微博观点信息的联合抽取起到积极作用．

另外，我们在Ｆ值综合指标上，与施［１５］的算法进行

了实验对比，即在相同的数据条件下，采用不同特征进

行的实验对比．Ｆ值计算如下：

Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ （４）

施用到Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＳＲＬ特征及其相应的特征模
板，记作 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１．我们采用 Ｔｏｋｅｎ＋ＰＯＳ＋ＤＤＲ＋
ＳＲＬ＋ＷＤ特征以及模板 Ｔ２，记作 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２．对 Ｄａｔａ
Ｓｅｔ１中 ６０２句观点句进行实验，实验结果如图 １０
所示．

综合分析图１０中的实验结果，本文算法的综合指
标性能要好于施的算法，说明在ＣＲＦｓ模型中往往多个
特征的综合应用效果会更好，也再次证明 ＣＲＦｓ模型比
较依赖于特征选取．
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（４）与其他评价搭配抽取算法对比实验
我们对基于转发关系的评价搭配抽取性能进行了

验证，并与 Ｐｏｐｅｓｃｕ等人［２３］和姚等人［２４］的评价搭配抽

取方法进行了对比．Ｐｏｐｅｓｃｕ等人利用 ＭＩＮＩＰＡＲｐａｒｓｅｒ
手工构建了１０条依存句法抽取规则来获取隐性评价
搭配，姚等人同样利用依存句法分析总结出六组“上行

路径”和“下行路径”匹配规则来识别评价搭配．
对比实验过程中我们构建了 ＳＢＶ、ＶＯＢ、ＡＴＴ、

ＡＤＶ、ＡＰＰ、ＣＯＯ、ＤＥ、ＤＩ、ＤＥＩ、ＩＣ十组规则，分别表示语
法关系主谓、动宾、定中、状中、同位、并列、“的”字结

构、“地”字结构、“得”字结构和独立分句等，并对数据

集ＤａｔａＳｅｔ２使用了统一的情感词典和网络用语库资
源，在文献［２４］方法验证过程中并未使用本体知识，实
验结果如下表６所示．

表６　评价搭配抽取算法对比实验结果

算法
ＤａｔａＳｅｔ２

Ｐ（％） Ｒ（％） Ｆ（％）

文献［２３］ ７６．９ ８１．５ ７９．１

文献［２４］ ７２．４ ８３．８ ７７．７

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２ ８４．３ ９１．８ ８７．９

　　从上表６实验结果可以看出，基于转发关系的评
价搭配联合抽取性能达到了最优，尽管 Ｐｏｐｅｓｃｕ和姚的
工作融入了较多对评价对象和评价词语之间深层关系

的挖掘，但是由于匹配规则的制定存在过多的人工参

与，且对微博的覆盖率较低，Ｐｏｐｅｓｃｕ和姚的方法并不
能有效识别出微博中隐性评价对象的评价搭配关系．

６　结论
　　本文创新点在于，提出一种多特征融合的中文微
博观点信息联合抽取方法，并进一步利用微博转发关

系特性对抽取结果进行了优化，在同类算法对比实验

中取得了较好的效果．将面向非受限领域微博内容的
观点信息联合抽取看作是序列标注任务，这样做有以

下三个益处：第一，相较于隐马尔科夫模型来说，ＣＲＦ

模型不需要严格的独立性假设条件，可以容纳任意的

上下文信息，特征设计比较灵活．由于识别用户生成内
容中的评价对象和评价词语是一项比较复杂的任务，

与其关联的因素也有很多，例如词汇原型、词性、所扮

演的语义角色以及词的情感先验等等．标记序列的分
布条件属性，可以让ＣＲＦ模型很好的拟和现实数据，在
这些数据中，标记序列的条件概率信赖于观察序列中

非独立的、相互作用的特征．第二，可以充分利用评价
对象和评价词语之间的句法关系、语义关系和位置关

系．在序列标注模型中评价对象和评价词语的抽取不
是独立的，因此可以有效利用它们之间的关系来提升

系统的性能．第三，序列标注模型能有效利用句子的语
言学结构，ＣＲＦ模型是概率图模型的一种，它可以利用
概率图的结构有效表达句子的语言学结构，充分利用

句子的语言学结构提升系统的性能．
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