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摘　要　　文本倾向性分析已成为当前自然语言处理领域的研究热点，其研究成果具有极高的应用价值。针对网络在线中文评论
的特点，基于领域本体与情感词典对商品评论倾向性进行分析。其主要思想是首先构建面向商品论坛的领域本体；其次利用情感词

典与上下文极性算法计算情感词极性；再次通过将本体与ＳＢＶ算法相结合，实现评价对象和评价词的二元组抽取；最后完成句子的
倾向性分析。实验结果表明，有效提高了句子级倾向性分析的准确率。
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０　引　言

随着互联网的迅速发展，面对浩如烟海的中文商品评论信

息，如何自动识别商品评论的情感倾向，并从中获取有价值的信

息，成为了自然语言处理领域中亟待解决的问题，因此，文本倾

向性分析成为计算机领域的研究热点之一。

文献［１］将文本倾向性分析研究方法分为基于简单统计、
基于相关性分析与基于机器学习三种。基于简单统计方面，主

要通过求合法、向量空间法等对情感值进行简单的倾向性统计，

Ｔｓｏｕ等［２］通过对极性元素的分布、密度及语义强度等进行分

析，实现相关新闻的褒贬分类。基于相关性方面，Ｙｉ等［３］使用

语法分析器对句子进行语法分析，同时结合了情感词典对文本

进行分类。朱嫣岚等［４］基于ＨｏｗＮｅｔ，提出了基于语义相似度和
基于语义相关场两种词汇语义倾向性计算方法。在基于机器学

习的研究方面，Ｗａｎｇ等［５］选取形容词和副词作为特征，提出了

基于启发式规则与贝叶斯分类技术相融合的评论句子语义倾向

分类方法。徐琳宏等［６］通过计算词汇与基准词间的相似度，进

而利用支持向量机分类器对文本的褒贬性进行分析。

通过对现有文献进行分析，可以发现目前针对特定领域的

网络论坛商品评论的倾向性分析技术仍然存在以下问题：１）针

对中文的情感词典相对较少，尤其是领域情感词典，诸如较为流

行的ＨｏｗＮｅｔ（知网）等在构建情感词典的过程中未考虑评价对
象对情感极性的影响，也忽略了网络语言灵活性的特点；２）基
于语义规则的评价对象抽取方法还只能找出频繁的评价对象，

对于非频繁评价对象抽取的准确率较低，而且可扩展性较差。

针对以上问题，本文以笔记本电脑汉语评论为主题，首先通

过构建领域本体获取评论中规范的语义信息；其次给出了如何

设计并利用组合情感词典与改进的情感词上下文极性算法计算

情感词极性的方法，以降低统计方法在语义极性计算方面的不

确定性；再次利用本体与ＳＢＶ算法相结合来实现评价对象和评
价词的二元组抽取，旨在提高评价对象抽取方法的准确率与可

扩展性；最后完成句子的倾向性分析。

１　商品评论本体的构建

商品评论往往针对商品的某个或某些特征。例如，“神舟

精盾外观大气，配置高，ＣＰＵ性能强劲”一句，其特征可能是商
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品的某一从属属性（ＣＰＵ），也可能是该商品的一个自然属性
（外观、配置等），且由句法分析可知，“强劲”一词指的是 ＣＰＵ
而非整机的性能。即若一个句子中同时出现多个或多种属性特

征词，只有在了解特征词之间从属关系的基础上，才能得到评论

准确的倾向性。因此，本文通过构建领域本体，实现了保存商品

特征及其之间的从属分类关系树形结构，从而可通过遍历树获

取特征词及其之间的关系。

领域本体的构建主要包括领域概念获取、概念间关系获取

以及公理获取等三个部分。常用的构建领域本体的方法有：骨

架法［７］、Ｇｒｕｎｉｎｇｅｒ＆Ｆｏｘ评价法（ＴＯＶＥ）［８］、Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ本体方
法［９］及七步法［１０］等。本文结合网络在线商品评论的特点，以笔

记本电脑领域为例，采用七步法，利用 Ｐｒｏｔéｇé实现简易笔记本
电脑本体的构建。图１为本体的创建流程图。

图１　商品评论本体的创建流程图

其中，获取的领域概念包括实体与属性两部分。具体的，实

体指评论中的主体对象，如 ＴｈｉｎｋＰａｄＴ４３０，其分类模型构成森
林；属性指实体的组成与特征，如键盘与舒适性，其分类模型构

成树。最终构建的笔记本电脑本体示意性片段如图２所示（其
中，ｉｓ＿ａ表示对象属于该类，ａ＿ｐａｒｔ＿ｏｆ表示对象从属于该类的一
部分，Ｗ（ｉ）为该对象在该类中权值）。

图２　笔记本本体示意性片段
将领域本体融入到倾向性分析中，相比统计学的方法，可以

获取词语间更多的语义信息。因为叶子结点的极性与父结点极

性之间是相互影响的，而领域本体的构建正可以反映它们之间的

从属关系。进一步的，本文将评价粒度限定在叶子结点上，并为

每一个分类模型中的结点赋予一个权值，如果需要计算本体中

某结点的极性值，只需要将其子结点的极性值加权，如式（１）：

ＴｏｐｉｃＰｏｌａｒｉｔｙ（父结点）＝∑ｎ

ｊ＝１
ＴｏｐｉｃＰｏｌｒｉｔｙ（子结点ｉ）×

Ｗｅｉｇｈ（子结点ｉ） （１）

Ｗｅｉｇｈｔ（结点ｉ）＝ｈｉｔｓ（结点ｉ）／∑ｎ

ｉ＝１
（结点ｉ） （２）

其中，ＴｏｐｉｃＰｏｌａｒｉｔｙ（ｎｏｔｅ）为ｎｏｔｅ结点的极性值；Ｗｅｉｇｈ（ｎｏｔｅ）为
ｎｏｔｅ结点的权值；ｈｉｔｓ（ω）的值等于在搜索引擎中查询词语 ω所
返回的页面数。结合图２可知：
ＴｏｐｉｃＰｏｌａｒｉｔｙ（联想Ｙ４００）＝ＴｏｐｉｃＰｏｌａｒｉｔｙ（键盘）×Ｗｅｉｈｔ（０．１）＋

ＴｏｐｉｃＰｏｌａｒｉｔｙ（处理器）×Ｗｅｉｈｔ（０．３）＋
ＴｏｐｉｃＰｏｌａｒｉｔｙ（硬盘）×Ｗｅｉｈｔ（０．３）＋
ＴｏｐｉｃＰｏｌａｒｉｔｙ（显卡）×Ｗｅｉｈｔ（０．３）

２　组合情感词典

情感词的褒贬色彩和极性强度是我们关心的两个重要属

性。目前，极性计算方法主要有基于语料库和基于词典两种方

法［１１］。基于语料库的方法在计算情感词的极性时依赖语料库

的构建，对于在语料库中出现概率较低的情感词，Ｔｕｒｎｅｙ和 Ｌｉｔｔ
ｍａｎ［１２］的ＰＭＩ等方法无法得到其正确极性。基于词典的方法
多利用 ＨｏｗＮｅｔ的语义相似度及语义相关场判别词语情感极
性，但义原的平等性无法客观保证。

本文采用的情感词典由四部分组成：静态情感词典、动态情

感词典、修饰词词典及关联强度词典。其中，前三者均以０为界
限来区分情感词的褒义和贬义。如果极性值为负数，则表示该

词持贬义情感，否则为褒义，且绝对值越大表示情感越强烈。关

联强度词典用以量化情感强度。为了便于描述情感词 ｗ的极
性计算，本文对相关概念进行如下定义：

定义　语义倾向：由词语对某一事物、观点所表现的褒贬态
度计算出的度量值，包括极性（词语的褒贬性）和强度（褒贬的

程度）两个属性，本文用二元组来表示：

ＷＳ（ｗ）＝（Ｐ，Ｉ）　Ｐ∈｛－１，０，１｝１　Ｉ∈Ｒ （３）
其中，Ｐ中的１、０、－１分别表示词语褒、中、贬的情感倾向；属性
Ｉ的大小表示褒贬感情的强弱。

２．１　静态情感词典
静态情感词是指具有绝对褒贬倾向的情感词，例如时尚耐

用等。考虑到网络语言的灵活性，本文构建的静态情感词典又

进一步分为基础情感词典、网络情感词典及未登录情感词典等

三部分，如图３所示。

图３　静态情感词典的构建

其中，基础情感词典针对网络用语特点，选择 ＨｏｗＮｅｔ常用
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情感词进行转换并人工修正得到；网络情感词典根据对５５２６条
语料中使用的频率较高的情感词进行统计得到；未登录情感词

典的构建通过选取基础情感词典为基准词，利用基于点互信息

的情感倾向算法（ＳＯＰＭＩ）［１３］计算候选词与基准词的相似度及
识别候选词语的褒贬倾向与极性值。静态情感词典的收录情况

如表１所示。

表１　静态情感词典收录统计

部分词典 情感 词语（个数）

基础情感词典
正面 ２３６３

负面 ２０４０

网络情感词典
正面 ２７

负面 １９

未登录情感词典
正面 １３４

负面 １０２

２．２　 动态情感词典
动态情感词是指当修饰目标不同时，其倾向会发生变化的

情感词。例如：情感词“高”，在“配置高”中表现出褒义态度，在

“耗电量高”中则表现出贬义态度。正因为动态情感词的倾向

取决于其所修饰的目标词，为充分考虑评价对象对情感极性的

影响，本文构造了动态情感词典，通过把动态情感词和评价对象

看作一个整体，作为动态极性值计算的标准，以期获得更高的准

确率。

本文利用笔记本电脑相关论坛，通过手工并结合笔记本电

脑领域常识共统计出动态情感词３２个，并用集合ＤＷ表示。
首先，将动态情感词词典集合 ＤＷ分为正趋势动态集合

ＰＤＷ，例如“多”、“高”等；和负趋势动态集合 ＮＤＷ，例如“少”、
“低”等。他们之间的关系满足下式：

ＰＤＷ∩ＮＤＷ＝
ＰＤＷ∪ＮＤＷ＝ＤＷ

（４）

其次，对于主题词ｔ的倾向值（Ｐｔ，Ｉｔ）采用ＳＯＰＭＩ方法进行
计算，对于动态情感词搭配的倾向计算规则如式（５）所示：

ＤｙｎａｍｉｃＰｏｌａｒｉｔｙ（ω，ｔ）＝
Ｐ＝Ｐｔ，Ｉ＝Ｉｔ　　Ｐｔ≠０且ω∈ＰＤＷ

Ｐ＝－Ｐｔ，Ｉ＝Ｉｔ Ｐｔ≠０且ω∈ＮＤＷ

Ｐ＝０，Ｉ
{

＝０ ｏｔｈｅｒｓ

（５）

其中，ＤｙｎａｍｉｃＰｏｌａｒｉｔｙ（ω，ｔ）表示情感词ω关于主题词的动态极
性值。由式（５）可知，在主题词 ｔ具有情感倾向的基础上，对于
动态情感词ω，若ω属于ＰＤＷ集合，其情感倾向Ｐｗ及极值大小
Ｉｗ与主题词ｔｔ相同；若ω属于ＮＤＷ集合，其极性大小Ｉｗ与Ｉｔ相
同，而Ｐｗ与Ｐｔ相反。在这里通过例句对上述算法加以解释。

例句：“在使用过程中，噪声越来越大”。

由于句子中Ｐ噪声 ＝－１，大∈ＰＤＷ，所以Ｐ大 ＝Ｐ噪声 ＝－１，从
而判定在该句子中“大”表现为贬义。

２．３　修饰词词典
修饰词在评论文本的情感极性中也起着关键性作用。例

如“不好看”和“非常好看”，如果只考虑“好看”这个情感词的

极性，忽略上下文的语境就会导致极性倾向判断错误，或者导

致极性强度值失真。本文在文献［１４－１８］等研究的基础上，
结合网络评论特点，经过人工过滤，最终得到修饰词词典，其

中包括否定副词２８个（见表２所示）、程度副词８５个（见表３
所示）。

表２　否定副词集合

否定副词

不、非、别、甭、不必、不曾、不要、没、没有、莫、

不用、何必、何须、何曾、何尝、空、白、干、

徒、徒然、无能、未、未曾、未尝、无需、毋庸、勿、否

表３　程度副词集合

程

度

副

词

极量（１５）
最 最为 极 极为 极其 极度 极端 至 至为 顶 过 过于

过分 分外 万分

高量（４８）

很 更 更加 更其 更为 越 越发 备加 愈 愈加 愈发 愈益

愈为 越加 格外 益发 太 挺 怪 老 忒 非常 特别 相当

十分 好 好不 甚 颇 甚为 颇为 满 深为 蛮 够 多 多么

不胜 真 殊 特 大 大为 尤为 何等 何其 尤其 无比

中量（７） 较 较为 比较 不大 不太 不甚 不很

低量（１５）
稍 稍稍 稍许 稍微 稍为 些微 些许 略 略略 略微 略为

多少 有点 有点儿 有些

同时需要给每一个修饰词赋予一个强度值 Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（Ｗ）。
其中，程度副词的取值范围设定在 （０．５，２）之间。进一步的，
本文规定“低量程度”、“中量程度”、“高量程度”、“极量程度”

的强度取值分别为０．５、１、１．５及２。相应的，否定词的取值定在
（０，１）之间。如果程度副词修饰情感词，短语的倾向值应该等
于本身的强度值乘以程度副词的强度值。然而当有否定词修饰

时，那么短语极性值与原极性相反，同时强度也会减弱，这是由

于否定语句结构会在一定程度上弱化语气。例如“差”的强度

值要比“不好”的强度值高。

２．４　关联强度词典
在倾向性分析中，情感词的极性不应单纯考虑其原极性

（情感词典所标注），尤其是关联关系等存在的情况下，更应该

结合上下文语境考查其上下文极性。例如“虽然宏基的机子外

观不好看，但是性能好”，对宏基的整体评价是偏褒义的。“好

看”的原极性为＋１，但“外观”的倾向值实际为－１／２（这里之所
以为－１／２，是因为否定结构改变了情感极性，“虽然”这一关联
结构进一步弱化了情感强度，如果直接对情感词取反向语义，有

失合理；在情感倾向取反的同时，考虑否定词及连词的强烈程

度，能更准确的表达发话人的意图，详见算法１）。同样，对于
“性能”而言，“好”的原极性为 ＋１，但由于转折词“但是”的存
在，使得“性能”的倾向性比单纯的“好”更重。

常用关联词的关系包括并列关系、承接关系、递进关系、选择关

系、转折关系、假设关系、条件关系及因果关系等８种。本文构建的
关联强度词典共收录８９个关联词，其词性强度由人工标注所得。
各关联关系的含义、强调成分及部分关联强度词典如表４所示。

表４　关联关系及部分关联强度词典

关联关系 含义及强调成分 关联词 强度（前者／后者）

并列关系 并举分句，不表强调 既…又… １／１

承接关系 承上启下，强调前者 一…就… １．２５／１

递进关系 表进一层，强调后者 不但…而且… １／１．５

选择关系 表非此即彼
要么…要么… １／１

宁可…也不… ０．７５／０．５

转折关系 表转折，强调后者 虽然…但是… ０．７５／１．５

假设关系 强调前者 倘若…就… １．２５／１

条件关系 强调前者 只有…才… １．２５／１

因果关系 前因后果，强调前者 既然…那么… １．２５／１
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３　商品评论的句子级倾向性分析

本文采用哈尔滨工业大学信息检索实验室开发的汉语依存

句法分析器 Ｄｅｐａｒｓｅｒ［１９］，对评论文本进行句法分析。Ｄｅｐａｒｓｅｒ
可将句子由一个线性序列转化为一棵结构化的依存分析树，通

过依存弧反映句子中词汇之间的依存关系，依存句法标注体系

在此不再赘述。

３．１　情感词极性计算
对一个句子进行句法分析后，通过分析词语之间的依存关

系，根据语法知识可得，包含情感词的关系对通常为：ＡＤＶ（状
中结构）、ＤＥ（的字结构）及 ＶＯＢ（动宾结构），包含关联结构的
关系对为ＣＮＪ（关联结构），从而找出修饰词前缀（否定前缀和
程度副词前缀）及关联词，结合组合情感词典，最终计算出词语

的上下文极性。本文给出的改进的情感词上下文极性计算算

法［２０］如算法１。
算法１　改进的情感词上下文极性算法
输入：词语之间的依存关系对（ＲｅｌａｔｉｏｎＰａｉｒ）
输出：情感词上下文极性（ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ）
１）结合静态情感词典，获得情感词ｗｏｒｄ的原极性，并标记

为ＰｒｉｏｒＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ）。若ＰｒｉｏｒＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ）≠０，则转到２）。
２）记ｗｏｒｄ的上下文极性为 ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ），且令

ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ）＝ＰｒｉｏｒＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ）。
３）查找ＲｅｌａｔｉｏｎＰａｉｒ左侧出现情感词 ｗｏｒｄ的依存关系对

ＲｅｌａｔｉｏｎＰａｉｒ１，对于ＲｅｌａｔｉｏｎＰａｉｒ１而言：
① 若为ＡＴＴ（定中关系），则：
ａ）若修饰词为“的”，则追溯与其关联的关系对 Ｒｅｌａｔｉｏｎ

Ｐａｉｒ２，其中的程度副词ＤｅｇｒｅｅＡｄｖｅｒｂ２，则：
ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ）＝Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（ＤｅｇｒｅｅＡｄｖｅｒｂ２）
ｂ）若修饰词为名词ｎｏｕｎ，则结合动态情感词典有：
ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ）＝ＤｙｎａｍｉｃＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ，ｎｏｕｎ）
② 若为ＡＤＶ（状中关系），且其中副词为 ａｄｖｅｒｂ，则继续追

溯直到找到与 ａｄｖｅｒｂ相关联的修饰 ａｄｖｅｒｂ的程度副词或否定
词，根据修饰词词典，则有：

ａ）若为程度副词ＤｅｇｒｅｅＡｄｖｅｒｂ１，且其强度值为Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（Ｄｅ
ｇｒｅｅＡｄｖｅｒｂ１），则令

ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ）＝Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（ＤｅｇｒｅｅＡｄｖｅｒｂ１）
ｂ）若为否定词Ｐｒｉｖａｔｉｖｅ，且强度为Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（Ｐｒｉｖａｔｉｖｅ），则令
ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ）＝－ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ）

Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（Ｐｒｉｖａｔｉｖｅ）
③ 若为ＣＮＪ（关联关系），且由关联强度词典知关联词Ｃｏｎ

ｊｕｎｃｔｉｖｅ的强度值为Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（Ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｖｅ），则令
ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ）＝Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（Ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｖｅ）

４）查找ＲｅｌａｔｉｏｎＰａｉｒ右侧出现ｗｏｒｄ的依存关系对Ｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｐａｉｒ３：

① 若为ＤＥ（的字结构），且修饰“的”字的词语为 ａｄｊ，则追
溯所有与 ａｄｊ相关联的关系对 ＲｅｌａｔｉｏｎＰａｉｒ４，对于 ＲｅｌａｔｉｏｎＰａｉｒ４
中出现的程度副词或否定词，则按照３）中②的方法处理。

② 若为ＶＯＢ（动宾关系），且其中宾语为ｏｂｊｅｃｔ，若Ｃｏｎｔｅｘｔｕ
ａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ｏｂｊｅｃｔ）≠０，则

ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ｗｏｒｄ）＝ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ｏｂｊｅｃｔ）
例如：虽然苹果价格高，但是性能真的是无法挑剔。对于

情感词“挑剔”的极性值利用算法１分析结果如下：

否定关系：挑剔 无法

ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（挑剔）＝－ＰｒｉｏｒＰｏｌａｒｉｔｙ（挑剔）×Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（无法）
＝－（－１×０．７５）＝＋０．７５

程度关系：挑剔 真ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（挑剔）＝ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏ
ｌａｒｉｔｙ（挑剔）×Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（真）＝＋０．７５×１．５＝＋１．１２５强调关
系：但是ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（挑剔）＝ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（挑剔）×
Ｓｔｒｅｎｇｔｈ（但是）＝＋１．１２５×１５＝１．６８７５因此“挑剔”的上下文
极性为＋１．６８７５。

３．２　评论的观点抽取
倾向性分析的核心问题是如何识别出评价对象和评价词。

人工构建与关联规则挖掘是评价对象获取两类主要方法［２１，２２］。

但由于其可移植性、领域相关性等存在局限，目前国内外研究多

结合句法语义进行关系抽取。ＳＢＶ极性传递算法［２３］虽识别句

法关系效果较好，但其在评价对象抽取过程中准确率并不十分

理想，而且无法获取评价对象之间的从属关系。

本文将领域本体融入到ＳＢＶ算法当中，在结合句法规则的
基础上，利用本体概念间的从属关系识别评价实体及其属性，提

高了＜评价对象，评价词＞二元组抽取的准确率，同时当评论文
本中存在属性概念时，评价实体的极性值是通过对属性倾向值

加权求和来获取，从而有效解决评价对象倾向值计算结果错误

的现象。算法描述如算法２所示。
算法２　ＯＳＢＶ算法
输入：依存句法分析后的评论文本

输出：评论内容的极性

１）利用领域本体判断评论中是否含有评价实体Ｅｎｔｉｔｙ。
① 若无评价实体，表示此句无意义，不处理本句，结束；
② 否则表示含有Ｅｎｔｉｔｙ，对Ｅｎｔｉｔｙ使用ＳＢＶ算法进行处
理，得到ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（Ｅｎｔｉｔｙ），执行２）。

２）利用领域本体查找评论中存在的属性关键词Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ，
① 若不含属性关键词，执行４）。
② 否则继续使用ＳＢＶ算法处理属性关键词Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ，得
到ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ），标记其中已处理的属性
关键词，对于关联的情感词也打上标签，执行３）。

３）经过对属性关键词Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ的ＳＢＶ算法，
① 继续查找评论文本，将没有标记过的属性关键词记
为ＵｎＭａｒｋｅｄＡｔｔｒｉｂｕｔｅ；
② 若ＵｎＭａｒｋｅｄＡｔｔｒｉｂｕｔｅ存在，查找其 ＡＴＴ（定中）关系
对。对于其中出现的词 ｎｏｕｎ，进一步的，查找所有关联
ｎｏｕｎ的关系对，直至发现含有情感词ａｄｊ的关系对；
③ 如果 ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ａｄｊ）≠０，则令：ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏ
ｌａｒｉｔｙ（ＵｎＭａｒｋｅｄＡｔｔｒｉｂｕｔｅ）＝ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ａｄｊ）。

４）记录以上所有使用过的情感词，查找没有标记过的情感
词，记为ＵｎＭａｒｋｅｄＰｏｌａｒ，则：
① 如果 ＵｎＭａｒｋｅｄＰｏｌａｒ存在，在句法语义层次，向前查
找最邻近的属性关键词（或评价实体），同时，将 Ｃｏｎｔｅｘ
ｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（ＵｎＭａｒｋｅｄＰｏｌａｒ）作为调整参数，调整属性关
键词的极性，即：

ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ）← ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（Ｕｎ
ＭａｒｋｅｄＰｏｌａｒ）
② 如果ＵｎＭａｒｋｅｄＰｏｌａｒ不存在，执行５）。

５）利用式（１），对Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ与ＵｎＭａｒｋｅｄＡｔｔｒｉｂｕｔｅ极性值加权
求和，利用所得结果对ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（Ｅｎｔｉｔｙ）进行调整。

结合式（１）、式（５）、算法１与算法２，现对３．１节例句分析
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如下：

ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（苹果）＝ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（价格）×Ｗｅｉｇｈｔ（价格）＋
ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（性能）×Ｗｅｉｇｈｔ（性能）
＝ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（高）×Ｗｅｉｇｈｔ（价格）＋
ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（挑剔）×Ｗｅｉｇｈｔ（性能）
＝－０．７５×０．２８＋１．６８７５×０．３６＝０．３９７５

由计算结果可知，评论者虽然对“价格”稍有不满，但对“性

能”较为看好，整体对评价实体“苹果”的情感倾向为褒义。当

一条评论文本中仅包含一个评价实体时，ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（Ｅｎ
ｔｉｔｙ）即句子极性值；当含有超过多个评价实体时，各实体分别持
有其ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｏｌａｒｉｔｙ（Ｅｎｔｉｔｙ），即评论者对各评价实体分别持
有不同的倾向性。

４　实　验

实验环境：ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ＣｏｒｅＴＭ ｉ５２４００＠３．１０ＧＨｚ，
４ＧＢ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统，算法实现工具为ＶＳ２０１０。

本文实验数据使用从中关村在线（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｚｏｌ．ｃｏｍ．
ｃｎ／）选取的５００条笔记本电脑相关的主观性文本作为语料，从
中随机抽取了共２００条评论，人工对这些评论中情感词极性和
评价对象进行识别和标注，手工标注示例如表５所示。

表５　手工标注示例

序号 评论 评价对象 情感词 倾向性

１
神舟精盾外观

大气，配置高，

实用性强

神舟精盾

外观

配置

实用性

大气

高

强

神舟精盾 ＋外
观 ＋配置 ＋实
用性＋

２
Ｓ３很轻便，散热
也挺好的，就是

硬盘有点小

ＴｈｉｎｋＰａｄＳ３
散热

硬盘

轻便

挺好

有点小

ＴｈｉｎｋＰａｄＳ３＋
散热＋硬盘－

３
Ｙｏｇａ１３当平板
用键盘不是很

舒服

联想Ｙｏｇａ１３
键盘

不是很

舒服

联想 Ｙｏｇａ１３－
键盘－

４ … … … …

结合手工标注，首先基于改进的上下文情感算法对２００条
评论中 ２９０个情感词进行分析，实验结果如表６所示。

表６　情感词极性实验结果

算法识别 人工识别 准确率 召回率

原极性
褒

贬

１８６
６１

２１２
７８

９６．３７％
９２．４２％

８７．７４％
７８．２１％

修饰词

程度副词

否定副词

关联词

３２
１５
４８

３６
１７
５６

９４．１２％
９３．７５％
９２．３１％

８８．８９％
８８．２４％
８５．７１％

上下文极性
褒

贬

１７４
７３

２０５
８５

９３．５５％
９１．２５％

８４．８８％
８５．８８％

实验结果表明，引用修饰与关联词典，当句子含否定词（实

验中比例为１２．４１％）时有效保证语义极性方向的正确性，当存
在程度副词、关联词等强调成分（实验中比例为２５．１７％）时可
以较好地还原极性强度，从而避免了单纯统计学方法的不可靠

性。组合情感词典的引入，尤其是关联强度词典与动态情感词

典的引入，结合改进的情感词上下文极性算法，使得情感词的上

下文极性计算在准确率和召回率上表现良好。进一步的实验同

时证明，由于融入了领域本体，与传统的 ＳＢＶ算法相比，ＯＳＢＶ
算法有效降低了算法对ＳＢＶ结构等依存关系的依赖，更加明确
了评价对象间的依存关系，同时能更加准确地识别产品信息的

专用名词和网络用语，所以在评价对象识别方面，在准确率和召

回率都有了明显的提高，如表７所示。但是本文提出的算法对
领域本体的依赖性较大，要求本体中的概念及其关系定义相对

完善，否则会降低算法识别的准确率。

表７　评价对象实验对比结果

算法
评价对象

（个数）

正确评价对象

（个数）
人工识别 准确率 召回率

传统ＳＢＶ算法
ＯＳＢＶ算法

３４２
３４６

２５８
２８１

３６２
７５．４４％
７１．２７％

８１．２１％
７７．６２％

５　结　语

本文在构建组合情感词典的过程中，通过引入网络情感词

典，较大限度地减少了网络语言灵活性及多变性对倾向性分析

的影响；利用动态情感词典，较充分地考虑并量化了评价对象对

情感极性的影响；结合改进的情感词上下文极性算法，提高了情

感词极性计算的准确率，显著降低了统计方法在语义极性计算

方面的不确定性。

构建领域本体，不但保证了对非频繁评价对象的抽取，而且

便于获取词语间更多地语义信息；进一步的，将领域本体引入

ＳＢＶ算法，在保证句法层面的极性传递正确性的基础上，更多地
关注极性计算在语义结构上的完整性；提高了＜评价对象，评价
词＞二元组抽取的准确率，有效改进了句子级的倾向性分析
方法。

由于领域知识的广泛性与网络术语的灵活性，本体及组合

情感词典的构建仍需要不断完善。依存关系分析过程中，仅考

虑了相对规范的句法结构，因此本文中的算法还有待于进一步

改进。

最后，感谢哈尔滨工业大学信息检索研究室提供了研究所

需的汉语句法分析器Ｄｅｐａｒｓｅｒ。
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续表１　

序号
计算坐标

Ｘ Ｙ

实际坐标

Ｘｒｅａｌ Ｙｒｅａｌ
残差

１０ １３．８ ７．７ １３．７ ７．８ ０．１４

１１ １１．２ １２．６ １１ １２．８ ０．２８

１２ ０．４ －０．０６ ０．１ ０ ０．３１

１３ ３．７ －０．０６ ３．５ ０ ０．２１

１４ －０．１ ４．４ －０．１ ４．２ ０．２

１５ ２．１５ ７．６ ２ ７．８ ０．２５

１６ －１５．４ －７．４ －１５ ７．８ ０．４１

１７ ３．３ ７．７５ ３．５ ７．９ ０．２５

１８ ５．８１ ２．３ ５．９ ２．３ ０．０９

１９ －０．７ １．９ －０．８ ２ ０．１４

２０ ２．２ －１．７ ２ －１．８ ０．２２

表２　实验耗时数据表

序号 耗时／ｍｓ 序号 耗时／ｍｓ

１ １ １１ １

２ ０ １２ １

３ ０ １３ ０

４ ０ １４ ０

５ １ １５ ０

６ １ １６ ０

７ ０ １７ １

８ ０ １８ １

９ ０ １９ ０

１０ ０ ２０ ０

４　结　语

在视觉定位系统中，为了获得较大的视场范围，有时不可避

免地需要使用广角摄像机来提取周围环境中的图像。由于广角

摄像机畸变的干扰，使广角摄像机在视觉定位系统中无法精确

定位的问题日益凸显。本文提出的中心迭代法与区域插值法在

像素坐标上消除了摄像机的畸变，并使用小孔模型得到目标物

体的摄像机实际坐标。通过使用中心点迭代法，一般可以保证

在５次迭代内找到无畸变的像素坐标范围，充分保证了系统的
实时性。同时使用区域插值法使得定位更为准确。实验结果也

证明了定位的准确性以及实时性。

该成果在沈阳新松机器人股份有限公司生产的工业移动机

器人上有了实际的工业应用。长时间的实验测试证明通过广角

摄像机实现移动机器人视觉定位在准确性和实时性都能达到工

业应用的要求，可以克服现有导航方式制作成本高、现场施工复

杂等缺点。
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ｖｅｍｂｅｒ１９９９：１７ ２０．

［１０］ＯｎｔｏｌｏｇｙＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ１０１：ＡＧｕｉｄｅｔｏＣｒｅａｔｉｎｇＹｏｕｒＦｉｒｓｔＯｎｔｏｌｏｇｙ
［ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｐｒｏｔｅｇｅ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ／ｏｎｔｏｌｏｇｙ＿ｄｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔ／ｏｎｔｏｌｏｇｙ１０１．ｐｄｆ．

［１１］赵妍妍，秦兵，刘挺．文本情感分析［Ｊ］．软件学报，２０１０，２１（８）：
１８３４ １８４８．

［１２］ＴｕｒｎｅｙＰ，ＬｉｔｔｍａｎＭＬ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｐｒａｉｓｅａｎｄｃｒｉｔｉｃｉｓｍ：Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆ
ｓｅｍａｎｔｉｃｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓ．ＯｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００３，２１（４）：３１５ ３４６．

［１３］陈晓东．基于情感词典的中文微博情感倾向分析研究［Ｄ］．武汉：
华中科技大学，２０１２．

［１４］姚天防，聂青阳，李建超，等．一个用于汉语汽车评论的意见挖掘系
统［Ｃ］／／中文信息处理前沿进展—中国中文信息学会二十五周年
学术会议论文集．北京：清华大学出版社，２００６：２６０ ２８１．

［１５］蔺磺，郭姝慧．程度副词的特点范围与分类［Ｊ］．山西大学学报，
２００３，２６（２）：７１ ７４．

［１６］郝雷红．现代汉语否定副词研究［Ｄ］．北京：首都师范大学，２００３．
［１７］王兰成，徐震．基于情感本体的主题网络舆情倾向性分析［Ｊ］．信

息与控制，２０１３，４２（１）：４６ ５２．
［１８］杨超，冯时，王大玲，等．基于情感词典扩展技术的网络舆情倾向性

分析［Ｊ］．小型微型计算机系统，２０１０，４（４）：６９１ ６９５．
［１９］ｈｔｔｐ：／／ｉｒ．ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｐｈｐｗｅｂｓｉｔｅ／ｉｎｄｅｘ．ｐｈｐ？ｍｏｄｕｌｅ＝ｐａｇｅｍａｓｔｅｒ＆

ＰＡＧＥ＿ｕｓｅｒ＿ｏｐ＝ｖｉｅｗ＿ｐａｇｅ＆ＰＡＧＥ＿ｉｄ＝１４７＆ＭＭＮ＿ｐｏｓｉｔｉｏｎ＝５２：４８
［２０］娄德成，姚天窻．汉语句子语义极性分析和观点抽取方法的研究

［Ｊ］．计算机应用，２００６，２６（１１）：２６２２ ２６２５．
［２１］刘鸿宇，赵妍妍，秦兵，等．评价对象抽取及其倾向性分析［Ｊ］．中

文信息学报，２０１０，２４（１）：８４ ８８．
［２２］宋晓雷，王素格，李红霞．面向特定领域的产品评价对象自动识别

研究［Ｊ］．中文信息学报，２０１０，２４（１）：８９ ９３．
［２３］姚天窻，娄德成．汉语语句主题语义倾向分析方法的研究［Ｊ］．中

文信息学报，２００７，２１（５）：７３ ７９．
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