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基于词汇语义和句法依存的情感关键句识别

冯　冲，廖　纯，刘至润，黄河燕
（北京理工大学计算机学院，北京 １０００８１）

　　摘　要：　门户网站、博客和论坛中的新闻性文章往往都带有自己的情感倾向性，而情感关键句的识别对判断文
章的情感倾向、了解社会动态和舆情状况有着非常重要的作用．传统方法主要基于词汇特征，未能充分利用潜在的句
法和语义信息．本文提出了一种基于词汇语义和句法依存的情感关键句识别方法．该方法首先通过构建情感词典和关
键词词典获取词汇语义信息，然后利用一种新颖的面向情感关键句提取算法获取句法依存信息，最后把情感关键句的

识别问题看成一个是否为情感关键句的二分类问题加以解决．在ＣＯＡＥ２０１４公开评测数据集上进行的实验表明本文
方法的准确率和召回率均显著优于其他方法．
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１　引言
　　网络作为一种新型媒体不但成为各种社会思潮、
利益诉求和意识形态较量的场所，而且也成为民众评

议时政、谈论是非、交流观点的集散地．抽取出一篇文章
的情感关键句，对网络舆情监测和分析有着重要的作

用．情感关键句识别技术的研究目的在于自动从海量
信息中抽取出与主题相关的情感关键句，富有学术意

义和实用价值．
情感关键句，又常被称作主题情感句，主要包含两

个要素：主题关键词和情感关键词．主题关键词用来概
括篇章的主题；情感关键词用来概括情感倾向．目前，关
于情感关键句识别方面的研究并不多．林政、谭松波［１］

等提出了一种情感关键句抽取算法，算法考虑句子的３
类属性：情感属性、位置属性和关键词属性，并将抽取出

的情感关键句分别用于有监督和半监督的情感分类，

取得了不错的效果；２０１４年，在中文信息学会主办的第
六届中文倾向性评 ＣＯＡＥ（ＣｈｉｎｅｓｅＯｐｉｎｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓＥ
ｖａｌｕａｔｉｏｎ）的任务一中提出了面向新闻的情感关键句抽
取与判定任务，要求在给定新闻集合（每篇文章已切成
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句子）中，判别每篇文章的情感关键句．本文研究工作
采纳此评测任务所提出的任务定义，并利用相同的公

开数据集进行了实验和对比分析．
总体来看，情感关键句识别的研究尚不成熟，目前还

处于起步阶段．而中文语言的灵活性及表达的多样性，也
使情感关键句识别的研究相对更加困难．目前情感关键
句识别的方法大多仅基于规则或仅基于统计，两者结合

的尚不充分．而且在抽取和分析过程中大都只利用到浅
层分析，并未研究如何挖掘句子的深层信息．本文将情感
关键句的识别问题转化为情感关键句二元分类问题．首
先采用点间互信息（ＰＭＩ）对情感词典进行扩充，从而得
到领域性极强、召回率高的情感词典，并采用 ＬＤＡ和
ＴｅｘｔＲａｎｋ相结合的方法构建关键词词典．然后，对文章中
的句子进行过滤，保留含有情感词或关键词的句子，再对

保留下来的句子进行依存分析，进一步挖掘句子的深层

语义信息，并根据本文提出的依存模板提取算法构建依

存模板知识库．最后，将提取出的情感词的出现概率、关
键词的ＴｅｘｔＲａｎｋ得分、依存模板的出现概率、和位置特征
按照一定的规则抽象成向量，利用ＳＶＭ进行分类．实验
结果表明，本文方法在准确率和召回率上均大幅度超越

了ＣＯＡＥ２０１４评测公布的最佳成绩．

２　面向情感关键句的词汇语义分析
　　由于情感词和主题词是情感关键句的两个重要组
成成分，因此我们通过情感词典扩充和关键词词典构

建来获取词汇语义信息．
２１　情感词典扩充

构建一个覆盖面大、精确率高的情感词典在近些

年受到人们的普遍关注［２，３］．目前，文本情感分析研究
领域还没有一部完整且通用的情感词典．本文采用知
网ｈｏｗｎｅｔ①和简体中文的ＮＴＵＳＤ②构成基础情感词典，
并对基础情感词典进行扩充．扩展情感词典的方法主
要有基于语义相似度［４，５］和基于同义词的方法［６，７］．本
文采用点间互信息（ＰＭＩ），通过计算词语间的语义相似
程度，构建出一个领域相关的情感词典 ＤＥＬ（Ｄｏｍａｉｎ
ｒｅｌａｔｅｄＥｍｏｔｉｏｎＬｅｘｉｃｏｎ），其计算公式如下：

ＰＭＩ（ｗ１，ｗ２）＝ｌｏｇ
Ｐ（ｗ１＆ｗ２）
Ｐ（ｗ１）Ｐ（ｗ２( )） （１）

式中Ｐ（ｗ１＆ｗ２）表示 ｗ１和 ｗ２在同一个句子中共同出
现的概率，Ｐ（ｗ１）和Ｐ（ｗ２）分别表示两个词语单独出现
的概率．

基于点间互信息ＰＭＩ算法过程如下：
（１）对语料进行预处理，并按词性筛选出名词、动

词和形容词作为候选词．
（２）分别计算上文的基础情感词典中每个词与这

些候选词之间的点间互信息．

（３）对于基础情感词典中的每个词，选取前五个互
信息高的词语，与其出现频率一起加入基础情感词典，

生成最终的领域相关的情感词典ＤＥＬ．
２２　关键词词典构建

所谓关键词词典ＫＬ（ＫｅｙｗｏｒｄｓＬｅｘｉｃｏｎ）构建，就是
从一篇给定的文本中自动抽取出若干有意义的词语或

词组，抽取方法既可以通过训练语料［８，９］构建模型实

现，也可以借助于词语之间的关系直接从文本本身抽

取．关于无监督关键词抽取方法的研究，主流方法可归
纳为三种：基于ＴＦＩＤＦ统计特征、基于主题模型［１０，１１］和

基于词图模型［１２～１４］的关键词抽取方法．本文首先提出
了一种新的加权方法 ＰＣＦＯ，然后采用 ＬＤＡ和 Ｔｅｘ
ｔＲａｎｋ［１２］相结合的词图模型进行关键词抽取，构建关键
词词典．

（１）ＰＣＦＯ：一种图模型混合加权方法
对于图中的任一结点ｖ来说，其重要性得分由其相

邻结点的贡献组成，而其本身的得分也将被转移到相

邻结点．通过观察发现，一个结点对相邻结点集的影响
力主要可以分解为四个组成部分：位置重要性的影响

力（ｐｏｓｉｔｉｏｎ）、覆盖重要性的影响力（ｃｏｖｅｒａｇｅ）、频度重
要性的影响力（ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）和共现重要性（ｃｏｏｃｃｕｒ
ｒｅｎｃｅ）的影响力．因此，本文提出了一种新的图模型混
合加权方法ＰＣＦＯ．

令ｗｉｊ表示结点ｖｉ和ｖｊ的整体影响力权重，α，β，γ，δ
分别表示这四类不同的影响力所占的比重，则两节点

之间的权值可以设为以下形式：

　　ｗｉｊ＝αｗｐｏｓ（ｖｉ，ｖｊ）＋βｗｃｏｖ（ｖｉ，ｖｊ）＋γｗｆｒｅｑ（ｖｉ，ｖｊ）
＋δｗｃｏｏｃｃｕｒ（ｖｉ，ｖｊ） （２）

其中α＋β＋γ＋δ＝１．
（ａ）ｗｐｏｓ（ｖｉ，ｖｊ）表示节点 ｖｉ的位置影响力传递到 ｖｊ

的权重，计算公式如下：

ｗｐｏｓ（ｖｉ，ｖｊ）＝
Ｐ（ｖｊ）

∑
ｖｔ∈Ｏｕｔ（ｖｉ）

Ｐ（ｖｔ）
（３）

其中，Ｐ（ｖｊ）表示节点ｖｊ的位置重要性得分，具体赋值方
式如下：

Ｐ（ｖ）＝
λ， ｖ所对应的词语在标题中出现
１， ｖ{ 所对应的词语在标题中不出现

其中，λ是一个比１大的数字，实验中，经过验证选择 λ
＝１５．
（ｂ）ｗｃｏｖ（ｖｉ，ｖｊ）表示节点ｖｉ覆盖影响力传递到ｖｊ的

权重，计算公式如下：

ｗｃｏｖ（ｖｉ，ｖｊ）＝
１

｜Ｏｕｔ（ｖｉ）｜
（４）

２７４２

①

②

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｋｅｅｎａｇｅ．ｃｏｍ／ｈｔｍｌ／ｃ－ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｄａｔａｔａｎｇ．ｃｏｍ／ｄａｔａ／１１８３７
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其中，｜Ｏｕｔ（ｖｉ）｜表示节点ｖｉ的出度．
（ｃ）ｗｆｒｅｑ（ｖｉ，ｖｊ）表示节点 ｖｉ的频度影响力传递到 ｖｊ

的权重，计算公式如下：

ｗｆｒｅｑ（ｖｉ，ｖｊ）＝
ｆ（ｖｊ）

∑
ｖｔ∈Ｏｕｔ（ｖｉ）

ｆ（ｖｔ）
（５）

其中，ｆ（ｖｊ）表示节点 ｖｊ所代表的词语在文章中出现的
次数．

（ｄ）ｗｃｏｏｃｃｕｒ（ｖｉ，ｖｊ）表示节点ｖｉ的共现影响力传递到
ｖｊ的权重，计算公式如下：

ｗｃｏｏｃｃｕｒ（ｖｉ，ｖｊ）＝
Ｃｏ（ｖｉ，ｖｊ）

∑
ｖｔ∈Ｏｕｔ（ｖｉ）

Ｃｏ（ｖｉ，ｖｔ）
（６）

其中，Ｃｏ（ｖｉ，ｖｊ）表示节点 ｖｉ，ｖｊ所代表的词语在一定窗
口内共现的次数．

（２）考虑主题分布的词图模型构建
ＴｅｘｔＲａｎｋ的思想来源于 ＰａｇｅＲａｎｋ，通过把文本分

割成若干组成单元并建立图模型，利用投票机制对文

本中的重要成分进行排序．但传统的词图模型中每个
节点是以相等的概率随机跳转的，这种方法容易产生

局部最优的情况．因此，在随机游走的过程中考虑文章
的主题分布，把每一个词属于特定主题的概率 Ｐ（ｚ｜ｗ）
作为该主题下词的随机跳转概率，即 Ｐ（ｚｔ｜ｖｉ）＝Ｐ（ｚ｜
ｗ），Ｐ（ｚ｜ｗ）由ＬＤＡ模型求得．因此，在考虑主题分布的
词图模型中，根据 ＴｅｘｔＲａｎｋ的打分策略，按照式（７）给
每一个词赋予一个不同主题下的得分：

　　　ＲＺｔ（ｖｉ）＝λ∑
ｊ：ｖｊ→ｖｉ

ｗ（ｖｊ，ｖｉ）
Ｏｕｔ（ｖｊ）

ＲＺｔ（ｖｊ）

＋（１－λ）Ｐ（ｚｔ｜ｖｉ） （７）
其中，λ是一个阻尼因子，表示每个节点都有１－λ的概
率随机跳转到图中的其他节点．ｗ（ｖｊ，ｖｉ）表示节点 ｖｊ到
ｖｉ的边的权值（由上文 ＰＣＦＯ方法求得），Ｏｕｔ（ｖｊ）表示
由ｖｊ出发的所有边的权值之和，Ｐ（ｚｔ｜ｖｉ）表示ｖｉ节点所
代表的词属于当前主题的概率．Ｒｚｔ（ｖｉ）表示节点ｖｉ在主
题ｚｔ下的得分，迭代上述式子，直到收敛．

最后按照式（８）对所有主题下的得分加权求和得
到一个最终的得分，排序取排名较高的节点作为最终

的关键词提取结果．

Ｒ（ｖｉ）＝∑
ｋ

ｔ＝１
Ｒｚｔ（ｖｉ）×Ｐ（ｚｔ｜ｄ） （８）

其中，Ｒｚｔ（ｖｉ）表示节点ｖｉ在主题ｚｔ下的得分，Ｐ（ｚｔ｜ｄ）表
示该篇文档属于主题ｚｔ的概率，Ｒ（ｖｉ）表示节点 ｖｉ的最
终得分．

因此，关键词提取算法如下：

算法１　关键词提取算法

输入：语料集ｃｏｒｐｕｓ

输出：每篇文档对应的关键词词典ＫＬ
ｆｏｒｄｏｃｉｎｃｏｒｐｕｓ：
　ｆｏｒｓｅｎｉｎｄｏｃ：
　　　分词，词性标注，去除停用词；
　ｆｏｒｔｏｐｉｃｉｎｄｏｃ：
　　　构建图模型Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）；
　　　按式（７）迭代计算每一个节点在特定主题下的得分；
　按照式（８）计算每一个节点的最终得分；
　按照最终得分对节点排序；
　ＫＬ＝节点代表的词＋最终得分
　ｒｅｔｕｒｎＫＬ

３　面向情感关键句的依存句法分析

　　依存句法分析［１５，１６］主要通过语言单位的各个组成

部分来体现句子中的结构信息．依存关系文法中将每
个句子的谓语动词作为一句话的中心，认为它可以支

配其他成分而它本身是不受其他任何成分的制约的，

其他所有被支配的成分都附属于其支配者并存在某种

依存关系．依存关系反映的是中心词和与其相互依存
的附属词之间的语义依赖关系［１７］．例如句子“笔者认为
这必将受到严厉惩罚．”，使用 ＬＴＰ［１８］进行依存分析结
果如图１所示，该句中心词为“认为”，与中心词相依存
的依存关系为“ＳＢＶ”、“ＶＯＢ”和“ＷＰ”关系．

面向情感关键句的依存模板提取算法如下：

算法２　面向情感关键句的依存模板提取算法

输入：经过预处理得到的语料Ｔ（情感关键句与非情感关键句），领域
相关的情感词典ＤＥＬ，依存分析结果ＤＰ
输出：依存知识库ＤＫＢ
ｆｏｒｗｏｒｄｉｎｓｅｎｔｅｎｃｅｏｆＴ：
　 ｉｆｗｏｒｄｉｎＤＥＬｏｒＨｏｗｎｅｔａｄｖｏｃａｔｉｎｇｗｏｒｄｓ：
　　　ＣｏｒｅＷｏｒｄ＋＝ｗｏｒｄ；
　 ｉｆｗｏｒｄ．ｒｅｌａｔｅ＝＝‘ＨＥＤ’ｉｎＤＰ：
　　　ＣｏｒｅＷｏｒｄ＋＝ｗｏｒｄ；
　 ｆｏｒｗｏｒｄｉｎｓｅｎｔｅｎｃｅ：
　　　ｉｆｗｏｒｄ．ｐａｒｅｎｔｉｎＣｏｒｅＷｏｒｄａｎｄｗｏｒｄ．ｒｅｌａｔｉｏｎ！＝ＷＰ：
　　　　 ｄｐＷｏｒｄｓ＋＝ｗｏｒｄ＋ｗｏｒｄ．ｒｅｌａｔｉｏｎ
／／笔者（ＳＢＶ）认为（ＨＥＤ）受到（ＶＯＢ）
／／ＦｏｒｅＲｅｌａｔｉｏｎｓ＝ＳＢＶａｎｄＢａｃｋＲｅｌａｔｉｏｎｓ＝ＶＯＢ．
　 ｆｏｒｗｏｒｄｉｎｄｐＷｏｒｄｓ：
　　　ｉｆｗｏｒｄ．ｉｐ＜ＣｏｒｅＷｏｒｄ．ｉｐ：
　　　　 ＦｏｒｅＲｅｌａｔｉｏｎｓ＋＝ｒｅｌａｔｉｏｎ

３７４２
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ｅｌｓｅ：
　 ＢａｃｋＲｅｌａｔｉｏｎｓ＋＝ｒｅｌａｔｉｏｎ
／／ＳＢＶ＋认为＋ＶＯＢ
　　　ｆｏｒｆｏｒｅｒｅｌａｔｉｏｎｉｎＦｏｒｅＲｅｌａｔｉｏｎｓ：
　　　　 ｆｏｒｂａｃｋｒｅｌａｔｉｏｎｉｎＢａｃｋＲｅｌａｔｉｏｎｓ：
　　　　　　ｔｅｍｐｌａｔｅ＋＝ｆｏｒｅｒｅｌａｔｉｏｎ＋ＣｏｒｅＷｏｒｄ＋ｂａｃｋｒｅｌａｔｉｏｎ
／／选取最终模板
ｆｏｒｔｅｍｐｌａｔｅｉｎ情感关键句 ａｎｄ非情感关键句：
　 计算模板出现概率
　 ｉｆｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎ情感关键句＞非情感关键句：
　　　Ｆｉｎａｌ－ｔｅｍｐｌａｔｅｓ＋＝ｔｅｍｐｌａｔｅ
ＤＫＢ＋＝Ｆｉｎａｌ－ｔｅｍｐｌａｔｅｓ＋ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ
ｒｅｔｕｒｎＤＫＢ

４　利用ＳＶＭ进行情感关键句识别
　　本文提出四种ＳＶＭ的候选特征：情感词特征，关键
词特征，依存模板特征和位置特征．针对情感词、关键词
和依存模板特征，分别选取领域相关的情感词典 ＤＥＬ、
关键词词典ＫＬ和依存知识库 ＤＫＢ中排名较高的前 ｎ
位的得分，与该类特征的维数一起作为相对应部分的

特征．此外，由于中文文章的文章结构不外乎“总分
总”、“分总”、“总分”、“分分分”，而上述第四种形式
是非常少见的，因此有关作者主观情感及看法的句子，

即情感关键句，一般都出现在文章的开头或结尾．因此，
针对位置特征［１］，实验选择两种打分函数进行实验，第

一种采用改进后的正态分布Ｎｏｒｍａｌ形式，如下：

ｓｃｏｒｅｓｅｎ（ｐｏｓ（ｓｅｎ））＝
１
２π槡 σ

１－ｅ－
（ｐｏｓ（ｓｅｎ）－μ）２

２σ( )
２

（９）

其中μ＝ｎ２ｐｏｓ（ｓｅｎ）表示句子在文章中的位置．

第二种采用抛物线的形式，打分函数如下：

　　ｓｃｏｒｅｓｅｎ（ｐｏｓ（ｓｅｎ））＝ａ×ｐｏｓ（ｓｅｎ）
２

＋ｂ×ｐｏｓ（ｓｅｎ）＋ｃ （１０）

其中，－ｂ２ａ＝
ｎ
２，ａ＞０，ｂ＜０，ｐｏｓ（ｓｅｎ）表示句子在文章

中的位置．

５　实验与分析

５１　实验系统和数据集
本文情感关键句识别的主要流程如图２所示：
（１）预处理：分词词性标注①、去除停用词．
（２）分别对句子进行词汇语义和句法依存分析：扩

展情感词典、构建关键词词典，构建依存知识库．
（３）根据扩展后的情感词典和构建的关键词词典，

按规则的方法对句子进行过滤，获取含有情感词和关

键词的候选情感关键句．
（４）生成候选情感关键句的４种特征：情感词、关

键词、依存模板和位置特征．

（５）使用 ＳＶＭ进行分类，判别一个句子是否是情
感关键句．

本文数据集采用 ＣＯＡＥ２０１４公开的评测数据集，共
包含１９９４篇文档．使用ＳＶＭ进行分类时，使用４０４７句情
感关键句，以及非情感关键句５０００句作为训练集；９７２句
情感关键句，以及７３２５句非情感关键句进行测试，并采
用传统的准确率、召回率和Ｆ值对提取结果进行评价．

５２　情感词典
情感词典作为情感关键句的重要特征，实验采用

情感词典扩充前后在情感关键句中的覆盖率，验证其

完整性和适应性．通过实验发现，在５１１９句情感关键句
中，对于扩展前的情感词典，出现情感词的情感关键句

有３７２１句，覆盖率为７２％；而对于扩展之后的情感词
典，出现情感词的情感关键句有 ５０１９句，覆盖率高达
９８％，由此可见，情感词典的扩展在一定程度上大大提
高了情感词的覆盖率，在一定程度上弥补了基础情感

词典与领域不相关的不足．但仅仅依赖情感词匹配的
方法远远不能达到目的，情感词典要和其他方法相互

配合才能达到更好抽取情感关键句的目的．
５３　不同关键词词典构建方法的比较

关键词信息是情感关键句的一个重要元素，因此

关键词提取效果将直接影响情感关键句抽取的准确

率．实验主要采用了四种关键词提取方法，分别采用三
种不同的加权方法：距离的倒数、共现次数、ＰＣＦＯ方法
分别与传统的 Ｔｆ－ｉｄｆ方法进行情感关键句识别．结果

４７４２

① ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｌｔｐ－ｃｌｏｕｄ．ｃｏｍ／



第　１０　期 冯　冲：基于词汇语义和句法依存的情感关键句识别

如表１所示．
表１　不同关键词词典构建方法的比较

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐ（％） Ｒ（％） Ｆ（％）

Ｔｆｉｄｆ ３１．４９ ４８．６３ ３８．２２
１／ｄｉｓｔａｎｃｅ ３２．５１ ４９．５７ ３９．２６
Ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ３３．８４ ５０．１０ ４０．３９
ＰＣＦＯ ３６．２９ ５２．３５ ４２．８７

　　实验结果表明，本文提出的 ＰＣＦＯ方法大大提升了
情感关键句提取的效果．这主要是因为本文采用 ＬＤＡ
与ＴｅｘｔＲａｎｋ相结合的方法，克服了传统图模型中随机
游走的缺点，并采用ＰＣＦＯ方法综合考虑位置、覆盖、频
度、共现四种影响力对图模型的权值进行修正．为使
ＰＣＦＯ方法达到最优，实验研究了 α，β，γ，δ四个参数对
实验结果的影响．实验采用５种不同的（α，β，γ，δ）的组
合，结果如图３所示，其中１、２、３、４、５分别代表（０，１，０，
０）、（０５，０５，０，０）、（０３，０４，０３，０）、（０２，０３，０２，
０３）与（０２５，０２５，０２５，０２５）五种组合．

从图中可以看到，当选择８维作为 ＳＶＭ关键词向
量维度，并使用第４种组合（０２，０３，０２，０３）时，实验
效果最好．在关键词向量维度选择上，过大的维度反而
会降低分类能力；而在四种影响力的组合上，综合考虑

位置、覆盖、频度、共现四种影响力的组合远比只考虑一

部分的效果要好．
５４　不同特征组合的比较

实验采用４种候选特征的不同组合加入ＳＶＭ进行
实验：情感词（Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ）与关键词（Ｋｅｙｗｏｒｄ）；情感词、
关键词与依存模板信息（ｄｐ）；情感词、关键词、依存模
板信息与采用改进的高斯分布（Ｐ１）进行打分的位置信
息；情感词、关键词、依存模板信息与采用抛物线（Ｐ２）
进行打分的位置信息．实验结果如表２所示．

表２　不同ＳＶＭ特征组合的比较

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐ（％） Ｒ（％） Ｆ（％）

Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ＋Ｋｅｙｗｏｒｄ ２３．０４ ５０．０２ ３１．５４

Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ＋Ｋｅｙｗｏｒｄ＋ｄｐ ３３．２４ ５０．７９ ４０．４９

Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ＋Ｋｅｙｗｏｒｄ＋ｄｐ＋Ｐ１ ３５．１３ ５１．７６ ４１．８５

Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ＋Ｋｅｙｗｏｒｄ＋ｄｐ＋Ｐ２ ３６．２９ ５２．３５ ４２．８７

　　实验结果表明，依存分析大大提升了情感关键句
识别的效果．同时，位置特征部分使用抛物线形式优于
改进的正态分布形式．这主要是因为正态分布曲线在
篇章首尾部分过于平滑，对篇章首尾部分的句子打分

函数值变化不是很大，不能很好地体现出篇章首尾句

子的重要性．
５５　不同情感关键句识别方法的比较

本节比较了本文融合词汇语义和句法依存的方法

（Ｌｅｘｉｃｏｎ＋Ｓｙｎｔａｘ（Ｒｕｌｅｓ＋Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ））与其他四种基本
方法：ＣＯＡＥ２０１４任务１的最好结果（ＣＯＡＥ）、基于词汇
（Ｌｅｘｉｃｏｎ［１］）、人工标注 ５００条数据作为训练集
（ＣＯＡＥ５００ｌａｂｅｌｌｅｄ）和去掉本文情感关键句识别流程
中第三步，即不预先过滤掉一部分句子的方法（Ｌｅｘｉｃｏｎ
＋Ｓｙｎｔａｘ（Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）），实验结果如表３所示．

表３　不同情感关键句识别方法的比较

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐ（％） Ｒ（％） Ｆ（％）

ＣＯＡＥ １０．４１ ３８．８８ １６．４２

Ｌｅｘｉｃｏｎ［１］ １２．１８ ２９．１３ １７．１９

ＣＯＡＥ５００ｌａｂｅｌｌｅｄ １６．７４ ３９．０９ ２３．４４

Ｌｅｘｉｃｏｎ＋Ｓｙｎｔａｘ（Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ） ３０．７０ ５０．７９ ３８．２７

Ｌｅｘｉｃｏｎ＋Ｓｙｎｔａｘ（Ｒｕｌｅｓ＋Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ） ３６．２９ ５２．３５ ４２．８７

　　实验结果表明，融合了词汇语义和句法依存信息
的方法大大提升了情感关键句识别效果．而且，即使仅
选择５００条人工标注的句子进行实验，仍然取得了比
ＣＯＡＥ和基于词汇方法更高的效果．另外，当使用情感
词典、关键词词典对语料进行规则过滤的时候，相当于

一个降噪的过程，以保证达到更高的准确率 Ｐ、召回率
Ｒ和Ｆ值．

６　总结和未来工作
　　本文提出了情感关键句识别的新思路，将其看作
一个二元分类问题，通过情感词典的扩充与关键词词

典的创建，首先对所有文章中的句子进行规则过滤，然

后选择情感词、关键词、依存模板和位置特征，利用

ＳＶＭ分类器完成识别．实验结果表明，该方法显著优于
前人方法．

然而，有些问题还有待更深入的研究，下一步工作中

将重点探究如下问题：（１）考虑对句子进行短语结构分
析，并将其与依存分析相结合，共同为情感关键句的识别

服务；（２）对现有的依存模板进行同义词扩展，改进依存
关系提取算法，尝试提出更具普遍意义的依存关系提取

算法；（３）在汉语情感关键句语料库的建设上，统计构建
一个更大规模的情感关键句集合势在必行．
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