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基于语义分析的评价对象情感词对抽取
江腾蛟　万常选　刘德喜　刘喜平　廖国琼

（江西财经大学信息管理学院　南昌　３３００１３）
（江西财经大学数据与知识工程江西省高校重点实验室　南昌　３３００１３）

摘　要　评价对象情感词对是情感词及其所修饰评价对象的组合，评价对象情感词对的识别是细粒度情感分析
的一个原子任务和关键任务．现有的研究大多集中在商品评论上，随着金融大数据的涌现，金融评论的情感挖掘意
义凸显．与商品评论不同，中文金融评论中评价对象数目繁多且构成形式复杂，虚指评价对象和隐式评价对象也更
常见；情感词的词性更丰富，其在句中的句法成分也更灵活、语义更丰富．针对金融评论的这些特点，该文提出了基
于浅层语义与语法分析相结合的评价对象情感词对抽取方法．考虑到金融评论多动词情感词，设计了语义角色标
注与依存句法分析相结合的评价对象情感词对抽取规则，解决了评价对象构成的复杂性问题；基于语义和领域知
识对虚指评价对象进行了判别和替换，以明确其实际的指向和含义；基于特殊情感词搭配表、上下文搭配表及频繁
搭配表提出了隐式评价对象识别的新思路，能有效地识别出缺省和隐含评价对象．在大规模的中文金融评论上进
行了详细的实验测试，实验结果表明了该方法的有效性．

关键词　情感分析；中文金融评论；评价对象情感词对；语义角色标注；依存句法分析
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１　引　言
细粒度的文本情感挖掘，是近年来数据挖掘和

自然语言处理领域的热门研究．细粒度的文本情感
挖掘又称为基于评价对象（特征）的情感挖掘，它需
要挖掘出文本中每个评价对象的情感倾向性．评价
对象情感词对又称为评价搭配或情感评价单元，是
用户评论中情感词及其评价的对象的搭配对．
Ｂｌｏｏｍ等人［１］认为“在评论文本中，情感词总是针对
具体的评价对象的，情感词及其评价对象的抽取是
情感挖掘研究中的基础和重要的任务，这是因为评
价对象情感词组合所包含的信息比它们单独的任
何一个都要多得多．”

评价对象情感词对的抽取，不仅可以解决情感
抒发的对象问题，还可以解决评价对象对情感极性
的影响问题．评价对象情感词对的极性除了受情感
词的语义极性影响，它还受到评价对象的影响，如情
感词“下降”的语义极性为负，“利润下降”为负极性
情感短语，但“成本下降”为正极性．即同一情感词修
饰不同的评价对象时，其极性也可能不同．文献［２］
将使得动态情感词的极性发生反转的评价对象称为
奇异特征．因此评价对象情感词对的识别有助于进
一步判定该评价对象的情感倾向性．

现有的情感挖掘相关研究多集中在商品评论领
域，文献［３］中指出“Ｗｅｂ金融评论具有实时性、全
面性和真实性，基于Ｗｅｂ金融评论构建和量化金融
指标体系，用于上市企业财务预警模型是一项非常
有意义的工作”，同时文中也指出针对Ｗｅｂ金融评
论的情感挖掘是一件非常棘手的工作．

面向中文金融评论中的评价对象情感词对抽
取比商品评论的更加艰难．这是由于：

（１）评价对象数目繁多且构成形式更复杂
在商品评论中，评价对象一般指商品的特征或

属性；在金融评论中，评价对象可以是国家政策，如
“政策利好企业发展”中的“政策”，财务报表中的一
个子项，如“原材料上涨”中的“原材料”；也可以是一
个话题，如解读公司高层人事变更公告等．因此，金
融评论中的评价对象包括财务指标、非财务指标及
其子项，数目繁多．

商品评论中的评价对象一般为名词或名词短
语，如手机评论中的“苹果”、“屏幕”和“按键布局”
等；在金融评论中，评价对象除了名词或名词短语，
如“原材料”、“宏观经济政策”等，还可能是从句，如
“佣金率下降趋缓．”一句中，情感词“缓”的评价对象
为主语从句“佣金率下降”．

（２）情感词在句中语法成分更灵活
在商品评论中，情感词多为形容词，现有的研究

也多基于形容词情感词进行情感分析．在金融评论
中，情感词的词性更为丰富，除了形容词，还有动词、
名词，尤为突出的是动词情感词，如“下降”、“飙升”
等．根据我们目前整理的金融域情感词典，动词情感
词占情感词的比重为３４．３％，名词情感词占情感词
的比重为１１．９％．

金融评论中情感词词性丰富，使得其在句中的
位置和语法成分都更加灵活，相应的基于情感词的
评价对象的抽取也就困难得多．

（３）虚指评价对象更常见
由于金融评论中评价对象的繁多及组成形式复

杂，而中文表达要求言简意赅，因此，很多名词或名
词短语虽然在句中充当主要成分，但本身却不能清
楚表达语义，需结合上下文来理解，这类评价对象我
们称之为虚指评价对象．如“１季度投行业务净收入
１．７２亿元，同比下降２０％，贡献比降至１２．２％。”中
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的“同比”和“贡献比”为虚指评价对象，若简单地将
“同比”或“贡献比”列为评价对象，则很难理解其语
义，不利于进一步情感分析中的评价对象分组．

（４）隐式评价对象更频繁
由于中文的语言特点，在上下文提示下，句中经

常会出现缺省主语或宾语，造成评价对象缺失；或根
据特定词汇的暗示直接隐含评价对象．为了简述，文
中将缺省及隐含评价对象统称为隐式评价对象．中
文的语言表达特点决定了隐式评价对象更频繁．

同时，相比于商品评论，金融评论文档更正式、
专业．从长度上来看，金融评论文档及句子的长度均
更长．句子内的各个子句常从各个角度来描述同一
主题评价对象；上下句间更注重语义相关性．而商品
评论往往整个评论只有一句，且该句内描述了商品
各个属性的评价．

针对上述分析，本文的目标是在中文金融评论
中根据情感词抽取其所修饰的评价对象，以及虚指
评价对象的发现和替换、隐式评价对象的识别．首
先，根据情感词的词性及语法、语义分析，确定情感
词与其修饰的评价对象间的语法路径及语义联系；
其次，根据浅层语义分析，判定情感词为谓词及谓词
的关联成分时其对应的评价对象；接着利用依存句
法分析补充判定情感词在句中充当其他的语法成分
时其对应的评价对象；然后，利用领域知识设计了虚
指评价对象的发现及替换方法，利用领域知识和上
下文语义知识设计了特殊情感词、上下文语义关联
及频繁评价搭配３种方法识别隐式评价对象；最后，
实验证明了本文方法的有效性．

本文的主要贡献包括：
（１）从语法和语义的角度，分析了不同词性的

情感词在句中可能充当的语法成分，接着进一步从
语义上分析了情感词在句中充当不同语法成分时，
情感词与其修饰的评价对象在句中的语法路径及语
义角色的关系．

（２）充分考虑评价对象构成的复杂性，设计了
浅层语义角色分析下的评价对象情感词对抽取规
则，完备性起见，进一步设计了依存句法分析下的评
价对象情感词对抽取规则和评价对象的扩展规则．

（３）根据评价对象的意义是否明确，结合领域
知识提出了虚指评价对象的识别及替换方法．

（４）根据特殊情感词与评价对象的一一对应关
系，上下文语义的关联性及频繁评价对象情感词搭
配对，分３种情况有效地解决了隐式评价对象的识
别问题．

（５）以新浪财经的公司研究为数据源，通过详
细的对比分析，验证了评价对象情感词对抽取方法
的有效性，同时也验证了虚指评价对象发现和替换、
隐式评价对象识别的有效性．

本文第２节介绍相关工作；第３节介绍抽取评
价对象情感词对的语法和语义分析基础；第４节重
点介绍基于语义角色标注和依存句法分析的评价对
象情感词对抽取规则，并同时设计了评价对象的扩
展规则；第５节提出虚指评价对象、隐式评价对象的
解决方案；第６节给出了评价对象情感词对的抽取
算法；第７节为实验及分析部分；最后部分是总结．

２　相关工作
现有的情感挖掘研究多集中在商品评论领域，在

商品评论中，评价对象又称为特征（ｆｅａｔｕｒｅ或ａｓｐｅｃｔ），
情感词又称为极性词、观点词（ｏｐｉｎｉｏｎ或ａｔｔｉｔｕｄｅ）．
文献［１］首次提出了情感评价单元（ａｐｐｒａｉｓａｌ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ）的概念，将情感评价单元定义为三元组
〈狋犪狉犵犲狋，犪狋狋犻狋狌犱犲，狊狅狌狉犮犲〉，其中狋犪狉犵犲狋是评价对象，
犪狋狋犻狋狌犱犲是情感词，狊狅狌狉犮犲是评价来源；文献［４］将
评价对象情感词对表示为二元组〈评价词语，评价
对象〉．评价对象情感词对的抽取方法主要有以下
３类：

（１）基于最近距离的方法
文献［５］应用关联规则抽取频繁名词或名词短

语作为特征，并把距离特征最近的形容词作为情感
词．文献［６］把动词或形容词作为情感词，然后把距
离情感词犓窗口内的名词或名词短语作为特征．

这类方法认为评价对象与情感词总是最近距离
搭配的，存在的主要问题：①没有考虑评价对象与
情感词的长距离搭配；②由于直接将名词短语作为
特征，导致特征识别错误；③没有考虑特征与情感
词间存在标号分隔；④无法解决隐式特征．

（２）基于机器学习的方法
文献［７］通过隐马尔可夫模型来描述评价对象

（商品特征）与情感词之间的语法依存关系，并结合
上下文一致性同时提取评价对象和相应的情感词．
文献［８］使用条件随机场模型和规则相结合提取评
价对象，根据依存关系和近邻法提取相应的情感词
和评价对象．文献［９］提出了商品导向的领域本体建
模方法，将情感词与本体相结合，从中文评论文本中
抽取特征观点对，同时解决了与特征词一一对应的
特殊情感词的隐含特征的识别问题．文献［１０］基于
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条件随机场来识别商品特征，然后根据特征的最近
邻和句法树来发现情感词．文献［１１］提出ＡＳＵＭ
模型（ＡｓｐｅｃｔａｎｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＵｎｉｆｉｃａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ），模
型的主要任务是识别特征和极性，通过进一步的假设，
即每个句子只有一个特征和相关联的极性，对ＪＳＴ模
型进行了扩展．作者还提出了ＳＬＤＡ（ＳｅｎｔｅｎｃｅＬＤＡ）
模型，模型假设一个句子中词的生成都来自于一个特
征，其主要任务就是发现特征；然后对ＳＬＤＡ进行扩
展，将情感词和特征词合并从而实现对不同特征的
情感进行建模，用来发现情感特征对．文献［１２］通
过统计情感词与评价对象的共现和两者间的依存模
式，构建了一个情感图模型来发现评价对象和情感
词．文献［１３］利用主题模型和词对齐方法来捕获评
价对象间、情感词间及评价对象与情感词间的语义
和情感关系，利用随机游走模型来估算候选词的置
信度，通过这些方法的融合有效地抽取了评价对象
和情感词．文献［１２１３］通过评价对象与情感词的语
法和语义联系来发现评价对象和情感词，但都没有
实现将评价对象与情感词成对抽取．文献［１４］利用
词汇语义和上下文语义抽取商品特征，并通过实验
证明基于语义的方法明显优于基于语法的方法．

有监督的机器学习方法将评价对象和情感词作
为一个序列标注任务来识别，需要人工标注训练集．
在当前评论数据与日俱增的情况下，已标注的数据
以越来越快的速度被淘汰，而新的数据还来不及标
注就可能已经过时了，因此人工标注训练集的时效
性和可迁移性差．主题模型方法是一种无监督的机
器学习方法，它在主题生成过程中较易发现海量文
档下高频出现的评价对象，但却很难发现低频评价
对象和局部文档中的高频评价对象．

（３）基于句法关联或规则的方法
文献［１５］提出了一个无监督的信息抽取系统

ＯＰＩＮＥ，首先抽取名词和名词短语作为商品特征，
接着基于依存句法制定了１０个抽取规则来识别情
感词．文献［１］利用ＳｔａｎｆｏｒｄＰａｒｓｅｒ手工构建了评
价对象和情感词之间的搭配规则，以抽取评价对象
情感词对．该方法能够很好地消除一些形容词的二
义性，然而由于规则全部由人工构建，导致实验的召
回率不高．文献［１６］在后续工作中使用置信度方法
自动训练抽取规则，使得召回率有所上升，但准确率
又略低于手工构建规则的方法．

文献［１７］考虑到情感词的领域依赖性，提出一
种半自动的搭配规则，为情感词和评价对象之间的
关系定义了８个模板，由于模板过于简单，而且修饰

关系仅仅停留在词表面，导致产生了大量的候选评
价对象和候选情感词，需要人工筛选来完成评价对
象情感词对的抽取．

文献［１８］在依存句法分析的基础上，首先使用
限定词性的方法建立评价搭配候选集合，再使用最
大熵模型的方法对候选评价搭配进行筛选，得到最
终的评价搭配集合．这种方法挖掘了评价对象和评
价词的结构关系，相比使用最近距离进行匹配的方
法有了很大改进，但是该方法限定了评价对象和评
价词的词性，并且假设评价对象和评价词在一个单
句中，对于评价对象和评价词分别在两个子句中的
情况，无法做出正确处理．

文献［１９］利用ＳＲＬ（语义角色标注）技术实现
了从在线新闻文本中提取观点（情感词）、观点持
有者以及评价对象．文献［２０］提出了一种“ｄｏｕｂｌｅ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ”方法，实现情感词和评价对象的同时
识别与抽取．文献［２１］在对评论文档进行语言学和
语义分析的基础上设计了相关规则，以实现评价对
象情感词对的抽取．

国内的学者也进行了相关研究．文献［２］基于依
存句法分析总结出“上行路径”和“下行路径”的匹配
规则，进而总结出ＳＢＶ极性传递的一些规则，用于
识别评价对象情感词对．

文献［４］提出了一种基于短语句法的句法路径，
该句法路径是评价对象到评价词之间的句法结点序
列，使用句法路径匹配的方法抽取评价对象情感词
对．该文使用模式匹配的方法，首先通过短语句法分
析获取评价对象与评价词的句法路径，再通过泛化、
筛选等过程得到句法路径库，以此作为模式库采用
匹配算法进行评价搭配的抽取．

文献［２２］利用依存句法分析结果分别建立了名
词、动词及形容词块规则，从而分别抽取出评价对象
和评价词；在此基础上进一步利用词与词之间的搭
配关系，设计评价对象与评价词的搭配算法．

文献［２３］利用ＳＢＶ极性传递法识别需抽取的
评价对象和评价词，并引入ＡＴＴ链算法以及互信
息法确定评价对象的边界，进一步挖掘了评价对象
与评价词的语法关系和评价对象的语义信息．

句法分析可以反映出句子各成分之间的语义修
饰关系，它可以获得长距离的搭配信息，并与句子成
分的物理位置无关．因此，近几年对评价对象情感
词对的抽取研究都融入了句法分析，无论是基于机
器学习的方法还是基于模板或规则的方法．对于评
价对象情感词对的识别，基于模板的方法准确率
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高，但现有的研究只分析了ＳＢＶ主谓结构或ＳＢＶ
主谓结构和ＡＴＴ定中结构，没有对２４种依存关系
中的情感词和评价对象间的语法关系进行一一分
析；基于句法路径匹配的方法，由于中文表达灵活，
路径复杂，再加上虚指评价对象及隐式评价对象的
存在，都导致正确率和召回率不高．

上述研究较好地推动了数据处理和情感挖掘研
究的进展，但同时我们也发现仍存在以下问题：

（１）忽略了评价对象中的动词部分，导致评价
对象组成不完备．如“收入增长３５％，佣金率下降趋
缓，份额继续上升。”，现有的研究中，抽取的评价对
象情感词对为：“收入增长”、“佣金率下降”、“佣金
率缓”和“份额上升”．这里的“佣金率缓”显然错
误，应该是“佣金率下降缓”，“佣金率缓”为负极
性，而“佣金率下降缓”为正极性．评价对象中的动
词很多时候决定了评价对象的极性方向．

（２）评价对象意义不明确，不利于进一步的分
组．如“１季度投行业务净收入１．７２亿元，同比下降
２０％，贡献比降至１２．２％。”中，若简单地将情感词
“下降”、“降”的评价对象分别抽取为“同比”、“贡献
比”，则其含义不明确，应进一步抽取到“投行业务净
收入”．评价对象的意义不明确，不利于评价对象的
进一步分组和情感计算．

（３）隐式评价对象解决不完备，隐式评价对象
包括隐含和缺省两种情况，现有的研究较少关注
这部分，文献［９］研究了隐含问题，但没有探讨缺省
问题．

基于最近距离的方法和基于机器学习的方法都
是以分词的结果作为评价对象单位，或是以组合的
名词短语作为评价对象单位，而无法根据句子的上
下文语义来区别对待评价对象的组成．这对于商品
评论是合适的，因为商品评论中的评价对象为商品
特征或属性，一般为名词或名词短语．而由前面的
分析可知，金融评论中，评价对象除了名词或名词短
语，如财务指标和非财务指标等，还可能是包含谓
语的主谓结构或从句结构．经统计，在人工标注的
３２５２９个评价对象中，从句结构的评价对象占比达
到２１．６％．欲得到主谓结构或从句结构等形式的评
价对象，须在分词后结合评价对象和情感词在句中
的上下文具体考虑，这一点在最近名词和机器学习
方法中是较难实现的．

考虑到评价对象组成的复杂性及金融评论文本
中多动词情感词的特性，本文试图从中文语法及语
义理解上来剖解这个难题，既不需要大量的人工标

注，又能够找出情感词真正语义上的评价对象．同时
借助领域知识和上下文语义，解决虚指评价对象和
隐式评价对象问题．

３　评价对象和情感词在句中的语法、
语义分析

３１　情感词的词性及语法分析
评价对象情感词对由情感词和评价对象组成，

情感词是指表现出某种情感极性的词；评价对象是
这种情感的承载者．文献［２４］从现代汉语语法的角
度分析了大多数的情感词语属于形容词、副词、名词
和动词等．由前文分析，金融评论中情感词的词性丰
富，包括了情感词语的所有词性，即形容词、动词、副
词和名词；评价对象为名词、名词短语或从句．通过
我们构建的３９４７个金融域情感词发现，动词情感词
占情感词的比重为３４．３％，名词情感词占情感词的
比重为１１．９％．形容词情感词为最常见情感词，现
有的商品评论情感挖掘文章中也以形容词情感词的
研究居多．

从语法结构上分析，在汉语句子的基本结构中，
主语和谓语是句子的必要成分，是表达一个完整意
思的基本语言单位；当谓语的中心词为及物动词时
后面带一个对象，即宾语；定语是名词前面的修饰和
限制性的词语；状语一般用在动词或形容词前面的
修饰语；补语一般用在动词或形容词后起到补充说
明的作用．

评价对象为名词、名词短语或从句，其在句中充
当主语、宾语、主语从句或宾语从句．下面根据情感
词的词性，分析其在句中的语法成分：

（１）形容词情感词．其在句法结构中可以充当
定语、谓语、状语或补语，其中定语既可以是主语的
定语也可以是宾语的定语．

（２）动词情感词．其在句中可以充当谓语和宾
语．在商品评论中动词作宾语比较少，因此也较少有
研究者讨论，而在金融评论中，存在着动词情感词在
句中充当宾语．如“第三季度收入和利润均呈现快速
增长”一句中，动词情感词“增长”在句中充当宾语．

（３）副词情感词．英文中，副词情感词往往通过
形容词加副词后缀组成，副词情感词也表达着形容
词情感词的语义，因此，英文中评价对象情感词对
的抽取，必须要考虑到副词情感词的评价搭配对抽
取．中文中的副词情感词在句中为状语或补语修饰
形容词或动词，起到改变形容词或动词的情感程度
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作用，因此只需要找出形容词情感词或动词情感词
的评价对象即可．

（４）名词情感词．其在句中可充当主语或宾语，
也可充当谓语或定语等．

说明：
（１）一些特定的形容词情感词，如大、小、有限、

多、少、上、下、核心、合理、发达等作定语时仅表示限
定作用，并不是情感词．

（２）在中文评论中，副词的评价对象可通过所
修饰的形容词情感词或动词情感词来体现，副词往
往起到说明所修饰的形容词或动词的程度作用，因
此本文中不抽取副词情感词的评价对象．

（３）名词充当句中的主语或宾语，这时的名词
情感词本身就是评价对象，它所具有的情感极性是
评价对象自身所具有的，如“优势”、“涨幅”为正极
性，“劣势”、“跌幅”为负极性，负极性的名词情感词
的作用如同奇异评价对象词，因此充当主语或宾语
的名词情感词不需抽取其评价对象；名词情感词充
当谓语或定语时，作形容词用，如“最近股市很牛”中
的“牛”，这类名词情感词则需要抽取其评价对象．
３２　情感词的语法及语义分析

一个句子除了满足词法和语法要求外，还需要
清楚地表达出语义．一般在主动句中，主语是谓词的
施事者，宾语是动词的受事者；而被动句则相反．

（１）情感词充当句中的谓语．情感词充当句子
的谓语，可以为形容词或动词：

①形容词情感词作谓语．其修饰的评价对象一
般为主语，语义角色标注中表现为施事者，如“公司收
益良好．”一句中，“良好”的评价对象为“公司收益”．

②动词情感词作谓语．其修饰的评价对象相对
较复杂，当动词情感词为情感类心理动词时，其修饰
的评价对象为谓词的客体，即宾语［２５］，语义角色标
注中表现为受事者，如“我们看好公司的发展前景。”
一句中，“看好”为心理动词，其评价对象为“公司的
发展前景”；当动词情感词为非心理动词时，其修饰
的评价对象为主语，语义角色标注中表现为施事者，
如“股价快速上涨”一句中，“上涨”为非心理动词，其
评价对象为“股价”．

（２）情感词作宾语．情感词修饰的评价对象不
再单为某个名词或名词短语，而为句子的主谓结构，
谓语影响评价对象的极性．

（３）情感词作谓语的状语或补语．情感词修饰
谓语时，谓语的修饰对象为主语，因此当情感词作谓
语的修饰成分时，其评价对象为句子的主谓结构．

（４）情感词为宾语的状语或补语．情感词修饰
宾语时，宾语的修饰对象为句子的主谓结构，因此当
情感语为宾语的修饰成分时，其评价对象为句子的
主谓宾结构．

（５）情感词为定语．情感词为定语时，其评价对
象为定语所修饰限定的对象．

４　评价对象情感词对的抽取
记评价对象情感词对为〈评价对象，情感词〉．

语义角色标注的目标是从句子中识别出与谓词相关
的语义角色，通过语义角色标注可以方便地找出谓
词所修饰的评价对象，但通过第３节的分析可知，情
感词在句中并非只是充当谓语，当充当其他成分时，
则需要在语义角色标注的基础上进行扩展．
４１　基于语义角色标注抽取评价对象情感词对

语义角色标注为目前浅层语义分析的主要实现
形式，各标注的含义如表１所示［２６］．

表１　语义角色标注中的标注名及含义
标注 解释 标注 解释
Ａ０ 施事 Ａ１ 受事
Ａ２ 间接作用对象
ＤＩＲ 方向 ＤＩＳ 篇章标记
ＥＸＴ 范围 ＬＯＣ 位置
ＭＯＤ 一般修饰 ＮＥＧ 否定
ＭＮＲ 举止 ＰＲＤ 第二谓词
ＰＲＰ 提议 ＲＥＣ 反义
ＴＭＰ 时间 ＡＤＶ 副词修饰

哈尔滨工业大学开发的语言技术平台（Ｌａｎｇｕａｇｅ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｌａｔｆｏｒｍ，ＬＴＰ）［２７］提供了一系列的汉
语语言处理模块，其中包括分词、词性标注、命名实
体识别、依存句法分析和语义角色标注等．下面以一
个简单的例子来说明ＬＴＰ对一个句子的语义解析．

例１．　“太阳能光伏发电目前市场需求稳定增
长，长期发展前景看好。”的词性标注、依存句法及语
义角色标注如图１所示．

图１　例１的词性标注、依存句法分析及语义角色标注

为了简单起见，以下所有示例中的语义角色标
注只标出与评价对象有关的语义角色，即Ａ０、Ａ１、
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Ａ２、ＣＡ０等．“Ｃ”表示子嵌套，一般多为主谓短语或
动宾短语充当句子的某一成分，因此本文中将ＣＡ０
等同于Ａ０、ＣＡ１等同于Ａ１处理；下文中提到的语
义角色也都指的是Ａ０、Ａ１等与评价对象有关的语
义角色．

在图１中，词之间的空格表示分词，词下面的一
行为词性标注；词之间直接发生依存关系就构成了
一个依存关系对，其中，一个词是核心词（也称支配
词），另一个词是修饰词（也称从属词），依存关系对
用一个有向依存弧表示，依存弧的方向总是从核心
词（父亲节点）指向修饰词（儿子节点），每个依存弧
的上方都有一个标记，称为关系类型；词性下面的为
语义角色标注．ＬＴＰ中标注了“增长”和“看好”两个
谓词的语义角色标注．

根据第３节的分析，谓词的评价对象应满足下
列３条规则：

规则犘狉犲１．　当谓词为非心理动词时，其评价
对象的优先级Ａ０→Ａ１→Ａ２．

规则犘狉犲２．　当谓词为心理动词时，其评价对
象的优先级Ａ１→Ａ２→Ａ０．

规则犘狉犲３．　当同时存在多个Ａ０、Ａ１或Ａ２
时，评价对象为多个Ａ０、Ａ１或Ａ２的组合．
４．１．１　基于谓词的直接评价对象情感词对的抽取

根据第３节的分析，情感词在句中充当的结构
成分可以是谓语、宾语、谓语的状语或补语、宾语的
状语或补语以及定语．下面首先来讨论情感词为谓
语时，其评价对象的识别．

规则１．　当情感词为语义角色标注中的谓词
时，则其评价对象情感词对为〈谓词的评价对象，情
感词〉．

在图１中，因为情感词“增长”为非心理动词，所
以结合规则Ｐｒｅ１和规则Ｐｒｅ３，其评价对象情感词
对为〈太阳能光伏发电市场需求，增长〉；而情感词
“看好”为心理动词，因此结合规则Ｐｒｅ２，其评价对
象情感词对为〈长期发展前景，看好〉．

语义角色标注只是标注句子中谓词的语义角
色，而情感词在句中充当的成分除了谓语，还有宾
语、谓语的状语或补语、宾语的状语或补语以及定
语，接下来讨论情感词为非谓语的情况．
４．１．２　基于谓词的间接评价对象情感词对的抽取

当情感词为宾语、谓语的状语或补语以及宾语
的定语、状语或补语时，需要先找到其联系的谓语，
再根据谓词找到其评价对象．如何发现谓词与情感词
之间的关系呢？这一过程可借助语法分析来实现．

依存句法通过分析语言单位内成分之间的依
存关系揭示句子中各成分之间的语义修饰关系，即指
出了句中词语之间在句法上的搭配关系，分析出一个
句子的主、谓、宾、定、状、补结构．ＬＴＰ共定义了２４种
依存关系，如表２所示．为了描述的一致性，文中的依
存关系对统一记为：依存关系名（核心词，修饰词）．

表２　犔犜犘中依存关系名及含义
标记 解释 标记 解释
ＡＴＴ 定中关系 ＤＥ “的”字结构
ＱＵＮ 数量关系 ＤＩ “地”字结构
ＣＯＯ 并列关系 ＤＥＩ “得”字结构
ＡＰＰ 同位关系 ＢＡ “把”字结构
ＬＡＤ 前附加关系 ＢＥＩ “被”字结构
ＲＡＤ 后附加关系 ＡＤＶ 状中结构
ＶＯＢ 动宾关系 ＭＴ 语态结构
ＰＯＢ 介宾关系 ＣＭＰ 动补结构
ＳＢＶ 主谓关系 ＩＳ 独立结构
ＳＩＭ 比拟关系 ＣＮＪ 关联结构
ＨＥＤ 核心 ＩＣ 独立分句
ＶＶ 连动结构 ＤＣ 依存分句

根据我们的前期研究［２８］，宾语、状语或补语可通
过动宾结构ＶＯＢ、状中结构ＡＤＶ、动补结构ＣＭＰ
来发现．下面分别讨论情感词为谓语的宾语、状语或
补语及情感词为宾语的状语或补语两种情况．

（１）情感词为谓语的宾语、状语或补语
当情感词为谓语的宾语、状语或补语时，情感词

修饰的是整个主谓结构，即主谓结构为情感词的评
论对象．

规则２．　情感词为谓语的宾语、状语或补语
时，需根据ＶＯＢ、ＡＤＶ或ＣＭＰ找到其谓语，则该情
感词的评价对象情感词对为〈谓词的评价对象＋谓
词，情感词〉．

说明：情感词为谓语的宾语、状语或补语时，情
感词为ＶＯＢ、ＡＤＶ或ＣＭＰ的修饰词，谓词为ＶＯＢ、
ＡＤＶ或ＣＭＰ的核心词．

例２．　“股价上涨得很快。”的词性标注、依存
句法及语义角色标注如图２所示．

图２　例２的词性标注、依存句法分析及语义角色标注

在图２中，情感词“快”通过ＣＭＰ（上涨，快）找
到谓语“上涨”，谓词“上涨”的评价对象由规则１和
规则Ｐｒｅ１可知为“股价”，因此，情感词“快”的评价
对象情感词对为〈股价上涨，快〉．
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（２）情感词为宾语的状语或补语
情感词为宾语的状语或补语时，虽然情感词的

直接修饰对象是宾语，但为了保证其语义的完整性，
其评价对象为整个句子的主谓宾结构．

规则３．　情感词为宾语的状语或补语时，需根
据ＡＤＶ或ＣＭＰ找到其宾语，再根据ＶＯＢ找到谓
语，则该情感词的评价对象情感词对为〈谓词的
Ａ０＋谓词＋宾语，情感词〉．

说明：情感词为宾语的状语或补语时，情感词为
ＡＤＶ或ＣＭＰ的修饰词，宾语为ＡＤＶ或ＣＭＰ的核
心词同时也是ＶＯＢ的修饰词，谓语为ＶＯＢ的核
心词．

例３．　“硅原料供应问题得到有效解决。”的词
性标注、依存句法及语义角色标注如图３所示．

图３　例３的词性标注、依存句法分析及语义角色标注

在图３中，由ＡＤＶ（解决，有效）可知情感词“有
效”为宾语“解决”状语，由ＶＯＢ（得到，解决）可知
“解决”为谓语“得到”的宾语，谓词“得到”的Ａ０为
“硅原料供应问题”，因此，情感词“有效”的评价对
象情感词对为〈硅原料供应问题得到解决，有效〉．

规则２和规则３较好地解决了第２节中提到的
评价对象为主谓结构或主谓宾结构问题．
４２　基于依存句法分析补充抽取评价对象情感词

对及评价对象扩展
４．２．１　基于依存句法补充抽取评价对象情感词对

语义角色标注只是给出了句中谓词的语义角
色，定语由于与谓词未发生联系，因此在４．１节的讨
论中并未涉及；又由于自然语言处理的复杂性，ＬＴＰ
中并未对一些子句中的谓词进行语义角色标注．如
例４，ＬＴＰ对谓词情感词“大”给出了语义角色标注，
但未对子句“新华保险上涨”中的“上涨”进行语义角
色标注，这时可根据句法分析来确定“上涨”的评价
对象．

（１）情感词为谓语
当情感词为主谓结构中的谓语时，其评价对象

为主语，主谓结构在依存句法中用ＳＢＶ表示．
规则４．　若情感词为ＳＢＶ的核心词，则该情感

词的评价对象情感词对为〈ＳＢＶ修饰词，情感词〉．

例４．　“新华保险上涨的弹性最大。”的词性标
注、依存句法及语义角色标注如图４所示．

图４　例４的词性标注、依存句法分析及语义角色标注

在图４中，情感词“上涨”的评价对象情感词对
为〈保险，上涨〉．

（２）情感词为定语
当情感词为主语或宾语的定语时，其评价对象

为该定语所修饰的成分，即当情感词为定语时，其评
价对象为定语的修饰对象，即ＡＴＴ的核心词．

规则５．　若情感词为ＡＴＴ的修饰词，则该情
感词的评价对象情感词对为〈ＡＴＴ的核心词，情
感词〉．

例５．　“１季度延续去年年底的市场低迷状况。”
的词性标注、依存句法及语义角色标注如图５所示．

图５　例５的词性标注、依存句法分析及语义角色标注

在图５中，情感词“低迷”为宾语的定语，其评价
对象情感词对为〈状况，低迷〉．
４．２．２　评价对象的扩展

规则４和规则５，只抽取了核心的名词，这可能
造成部分评价对象丢失或评价对象的语义不完整．
如图５中，抽取情感词“低迷”的评价对象情感词对
为〈状况，低迷〉，由上下文语义分析可知评价对象采
用“市场状况”比“状况”的语义更详实．

（１）评价对象有定语修饰
规则犘狅狊狋．　评价对象有定语ＡＴＴ修饰时，需

将ＡＴＴ的非情感词修饰词组合进评价对象．
在图５中，评价对象“状况”包含３个ＡＴＴ，分

别为ＡＴＴ（状况，年底）、ＡＴＴ（状况，市场）和ＡＴＴ
（状况，低迷），其中“年底”又有ＡＴＴ（年底，去年），
故扩展后的评价对象情感词对为〈去年年底市场状
况，低迷〉．

（２）评价对象为并列结构
规则６．　评价对象为多个并列时，通过ＣＯＯ
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并列结构发现，分别抽取多个评价对象组成多个评
价对象情感词对，同时评价对象按规则Ｐｏｓｔ扩展．

例６．　“公司的重要优势是廉价的电和劳动
力。”的词性标注、依存句法及语义角色标注如图６
所示．

图６　例６的词性标注、依存句法分析及语义角色标注
在图６中，情感词“廉价”是宾语“电”的定语，根

据规则５，识别出“廉价”的评价对象情感词对为
〈电，廉价〉，再根据ＣＯＯ发现另一评价对象“劳动
力”，因此情感词“廉价”的评价对象情感词对为
〈电，廉价〉和〈劳动力，廉价〉．
４３　情感词并列结构的评价对象情感词对抽取

正如文献［２７］中提到，情感词还可能出现在
ＣＯＯ并列结构和ＶＶ连动结构中，即情感词通过
ＣＯＯ或ＶＶ结构与句子的谓语、宾语、定语、状语或
补语发生联系．

规则７．　当情感词出现在ＣＯＯ并列结构或
ＶＶ连动结构的修饰词位置时，该情感词的评价对
象情感词对为〈ＣＯＯ并列结构或ＶＶ连动结构中
的核心词的评价对象，情感词〉．

说明：①ＣＯＯ并列结构或ＶＶ连动结构的核心
词为情感词，则核心词的评价对象通过上述规则已
找到；②ＣＯＯ并列结构或ＶＶ连动结构中的核心词
为非情感词，则需根据上述规则确定该非情感词核
心词的评价对象；③当有多个ＣＯＯ或ＶＶ结构时，
则通过追溯ＣＯＯ或ＶＶ的核心词，直到核心词为
句中的谓语、宾语、定语、状语或补语，再通过该核心
词发现评价对象．

例７．　“同业资产规模大幅下降，较二季度减
少３３．８６％。”的词性标注、依存句法及语义角色标
注如图７所示．

图７　例７的词性标注、依存句法分析及语义角色标注
在图７中，由ＣＯＯ（下降，减少）可知：“下降”与

“减少”是并列结构；根据规则１发现情感词“下降”

的评价对象情感词对为〈同业资产规模，下降〉，所
以根据规则７得到“减少”的评价对象情感词对也
为〈同业资产规模，减少〉．

如果通过上述规则仍未发现情感词的评价对象，
则取情感词最近的名词或名词短语为其评价对象．

规则８．　评价对象情感词对〈情感词的最近
名词，情感词〉，并按规则Ｐｏｓｔ和规则６进行评价对
象扩展．

若仍未发现情感词的评价对象，则该评价对象
为缺省或隐含，按５．２节的隐式评价对象处理．
４４　规则的执行顺序

根据情感词典识别句中的情感词后，根据情感
词在句中充当的语法成分，选择相应的规则抽取其
对应的评价对象．由于情感词可能会同时满足两条
或两条以上规则，如例８的图８中，情感词“增长”既
满足规则１也满足规则４，情感词“加大”既满足规
则１又满足规则７，因此需要制定规则的执行顺序．
规则的判断执行顺序如图９所示．

例８．　“手续费收入稳定增长，拨备力度加大。”
的词性标注、依存句法及语义角色标注如图８所示．

图８　例８的词性标注、依存句法分析及语义角色标注

图９　规则的执行顺序

在图９中，规则Ｐｒｅ１、规则Ｐｒｅ２和规则Ｐｒｅ３是
规则１、规则２或规则３的前置规则（事先要根据条
件判断执行规则Ｐｒｅ１、规则Ｐｒｅ２和规则Ｐｒｅ３），规
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则Ｐｏｓｔ是规则４、规则５、规则７或规则８的后置
规则（事后要执行规则Ｐｏｓｔ）；规则１～规则５及规
则７～规则８称为或选规则，它们的执行顺序为：
１→４→５→２→３→７→８，如果一个情感词满足多条或
选规则，则仅执行按上述顺序遇到的第一条或选规
则；规则６称为必选规则，或选规则执行完毕之后，再
执行必选规则．

规则的覆盖率如表３所示．
表３　规则的覆盖率

规则 覆盖率／％
规则１ ５４．９
规则４ ５．３
规则５ １３．８
规则２ ３．３
规则３ ２．８
规则６ ３．０
规则７ ４．５
规则８ １２．４

由表３可知，情感词在句中充当谓语的占比达
到６０．２％（规则１和规则４之和），这与前面分析的
Ｗｅｂ金融评论中多动词情感词相吻合；规则的覆盖
率与规则的执行顺序基本吻合；规则１～规则７分
别根据情感词在句中的句法成分抽取其对应的评价
对象，这７个规则的覆盖率达到８７．６％，充分说明
了规则的覆盖范围广．

规则８为最近名词规则，当通过上述７个规则
未找到评价对象时采用规则８，其出现的主要原因
有：①在上下文语境下，句子陈述时缺省了主语或
宾语；②评论者的句子表达错误或句法解析错误．

规则６是评价对象的并列情况，它也可以理解
为评价对象的一个扩展，通过规则１～规则５以及
规则７和规则８找到情感词的评价对象后，均应再
判断该评价对象是否有并列结构．

规则１和规则４的占比达到６０．２％，这也说明
姚天窻等人［２］基于ＳＢＶ结构抽取情感词的评价对
象可以解决大部分情感搭配对的抽取问题．

５　评价对象的进一步处理
５１　虚指评价对象的发现和替换

由于中文的表达习惯，中文评论中会出现很多代
词、缩略词等虚指评价对象．如“２００８年度公司共实现
主营业务收入５３２８８．０７万元，同比增长６０．４７％。”
一句中，情感词“增长”修饰的评价对象为“同比”，但
显然“同比”语义指向不明确，不利于进一步的评价
对象分组，由上下文语义理解可知该“同比”实际指

向的评价对象为“主营业务收入”．又如“前三季度资
产管理业务收入增幅１１１．０６％，但由于绝对值相对
较小，对公司整体业绩影响有限。”中情感词“小”的
直接评价对象为“绝对值”，同样需找到其实际指向
的评价对象“资产管理业务收入”．

虚指评价对象的出现是因为人们的表达习惯，
在上下文语义提示下，为了表达的言简意赅，往往习
惯于使用缩略或指代的形式．因此虚指评价对象所
实际指向的评价对象就藏在它的上下文语义中．

（１）虚指评价对象的发现
Ｗｅｂ金融评论涉及企业经济活动的各个层面，

对企业的财务指标和非财务指标的各个指标项及其
子项进行全方位的解读，因此金融评论中的评价对
象应该反映企业财务指标或非财务指标项及其子
项．记Ψ由新华０８金融词典、非财务指标及其子
集、财务指标及其子集及企业的产品名、原材料名等
合成的数据集；为此，我们定义候选评价对象狋在Ψ
中出现的频率度量公式，如式（１）所示．

狊犺犪犿犜犪狉犵犲狋（狋）＝∑
犽

犻＝１
狀狌犿（狋犻＄Ψ） （１）

其中，狋犻是候选评价对象狋分词后的一个子词；犽是狋
分词的个数；狀狌犿（狋犻＄Ψ）是词狋犻在Ψ中出现的次数．

如果候选评价对象狋中的任一个分词都未出现
在Ψ中，则狊犺犪犿犜犪狉犵犲狋（狋）＝０，称狋为虚指评价对象．

（２）虚指评价对象的替换
虚指评价对象一般指代的是最近提到的评价对

象，因此可以用虚指评价对象前一名词短语（按评价
对象扩展规则进行扩展）来替换虚指评价对象．同时
需要注意，若前一名词短语仍为虚指评价对象，则仍
需继续查找前一名词短语．重复上述过程，直到找到
非虚指的评价对象．若直到句子的开始都未发现真
正的评价对象，则按隐式评价对象处理．
５２　隐式评价对象的识别

通过上述规则在抽取情感词的评价对象时，仍
可能出现抽取不到评价对象的情况，均视为隐式评
价对象．这主要是因为：①通过规则未发现评价对
象（通过规则８未找到名词）；②虽然找到评价对
象，但评价对象为虚指评价对象，替换后也未发现真
正的评价对象．

隐式评价对象的出现，主要有３种情况：
（１）特殊情感词的强指示作用．情感词可以分

为两类：特殊情感词和一般情感词．特殊情感词是指
它修饰的评价对象是特定的，具有一一对应的搭配
关系，如金融评论中的“增持”、“推荐”多用在评论的
结尾，是指建议的“评级”，“增发”往往是指“股票数
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量”；而一般情感词是指它可以修饰多个评价对象．
正因为特殊情感词对评价对象的这种特指性，所以
在评论中特殊情感词的评价对象经常缺省．

（２）上下文语义的提示作用．在人们的表达习
惯中，当上下文语义明确时，常用代词（虚指评价对
象）或直接缺省评价对象（隐式评价对象）．

（３）表达错误或句法解析错误造成的评价对象
缺失．

针对上述隐式评价对象出现的３种情况，我们
对应构建了３张表来解决隐式评价对象的识别．第
１张表为特殊情感词评价搭配表，用于记录特殊情
感词的评价对象特殊情感词对；第２张表为上下文
语义关联评价搭配表，用于记录前一句中出现的各
个评价对象情感词对；第３张表为频繁评价搭配
表，用于记录每个情感词在评论集中最频繁的评价
对象情感词对．因为特殊情感词对评价对象的强指
示性，人工指定特殊情感词的评价对象．其他两张表
均由机器统计生成．

隐式评价对象的识别步骤：
（１）情感词是否在上下文语义关联情感搭配表

中出现，若出现，则该隐式评价对象为上下文语义关
联情感搭配表中的最近相同情感词的评价对象；

（２）情感词是否为特殊情感词，若为特殊情感
词则根据评价对象与特殊情感词的一一对应关系找
到其评价对象；

（３）根据频繁评价搭配表，给情感词匹配最频
繁搭配的评价对象．

我们采用式（２）来度量情感词狅的特殊程度，即
用于区别特殊情感词与一般情感词．

狊狆犲犮犻犪犾（狅）＝狀狌犾犾（狅）／犮狅狌狀狋（狅） （２）
其中，情感词狅出现的总次数记为犮狅狌狀狋（狅）；情感词
狅没有找到评价对象的次数记为狀狌犾犾（狅）．实验表
明：特殊情感词的狊狆犲犮犻犪犾（狅）一般在０．７以上，而一
般情感词的狊狆犲犮犻犪犾（狅）一般小于０．１．实验中我们将
阈值α设为０．５．

６　评价对象情感词对的抽取算法
综上所述，评价对象情感词对的抽取包括３步，

如算法１所示．第１步，基于第４节的规则抽取情感
词所修饰的评价对象，如算法２所示，其中抽取
ＣＯＯ并列结构中的评价对象列表如算法３所示；
第２步，虚指评价对象的发现与替换；第３步，隐式
评价对象的识别．

算法１．　抽取评价对象情感词对．
输入：情感句列表犛犔，每一个情感句中的情感词列表

犗狊，特殊情感词评价搭配表犛，频繁评价搭配表犉
输出：评价对象情感词对列表犘＝｛〈狋，狑〉｝
犘＝；／／将〈评价对象，情感词〉列表犘赋为空；
ＦＯＲ（狊∈犛犔）／／犛犔中的每一个情感句狊
犆＝；／／将上下文语义关联评价搭配表犆赋为空
ＦＯＲ（狅∈犗狊）／／犗狊中的每一个情感词狅
狋＝狉狌犾犲犅犪狊犲犱犈狓狋狉犪犮狋犻狅狀（狊，狅）；／／调用算法２
ＩＦ（狊犺犪犿犜犪狉犵犲狋（狋）＝＝０）／／虚指评价对象判断
狋＝狋犪狉犵犲狋犚犲狆犾犪犮犲犿犲狀狋（狊，狋）；／／虚指评价对象替换
ＥＮＤＩＦ
ＩＦ（狋＝＝ＮＵＬＬ）／／隐式评价对象的发现
ＩＦ（狅∈犆）／／狅在上下文搭配表犆中
狋＝犮狅狀狋犲狓狋犐犱犲狀狋犻犳狔（犆，狅）；

／／从上下文搭配表犆中识别
ＥＬＳＥＩＦ（狅∈狊狆犲犮犻犪犾（狅））／／狅是特殊情感词
狋＝狊狆犲犮犻犪犾犐犱犲狀狋犻犳狔（犛，狅）；

／／从特殊搭配表犛中识别
ＥＬＳＥ
狋＝犳狉犲狇狌犲狀犮狔犐犱犲狀狋犻犳狔（犉，狅）；

／／从频繁搭配表犉中识别
ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＩＦ
犆＝犆∪〈狋，狅〉；
犘＝犘∪〈狋，狅〉；
ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤＦＯＲ
算法２．　基于规则抽取情感词所修饰的评价

对象．
输入：情感句狊，该情感句中的一个情感词狅
输出：情感词狅的所有评价对象狋
ＩＦ（狅为谓词）／／规则１
执行前置规则；
狋＝谓词的评价对象；
ＥＬＳＥＩＦ（狅为ＳＢＶ的核心词）／／规则４
狋＝ＳＢＶ修饰词；
执行后置规则对评价对象狋进行扩展；
ＥＬＳＥＩＦ（狅为ＡＴＴ的修饰词）／／规则５
狋＝ＡＴＴ的核心词；
执行后置规则对评价对象狋进行扩展；
ＥＬＳＥＩＦ（狅为谓语的宾语、状语或补语）／／规则２
执行前置规则；
狋＝谓词的评价对象＋谓词；
ＥＬＳＥＩＦ（狅为宾语的状语或补语）／／规则３
执行前置规则；
狋＝谓词的Ａ０＋谓词＋宾语；
ＥＬＳＥＩＦ（狅出现在ＣＯＯ或ＶＶ的修饰词位置）／／规则７
狋＝ＣＯＯ结构或ＶＶ结构中的核心词的评价对象；
执行后置规则对评价对象狋进行扩展；
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ＥＬＳＥ／／规则８
狋＝情感词狅的最近名词；
执行后置规则对评价对象狋进行扩展；
ＥＮＤＩＦ
ＩＦ（狋有ＣＯＯ并列的评价对象）／／规则６
狋＝犮狅狅犜犪狉犵犲狋狊犈狓狋狉犪犮狋犻狅狀（狊，狅，狋）；／／调用算法３
ＥＮＤＩＦ
算法３．　抽取ＣＯＯ并列结构中的评价对象．
输入：情感句狊，狊中的情感词狅和评价对象狋
输出：情感词狅的ＣＯＯ并列评价对象列表狋
ＷＨＩＬＥ（狋有ＣＯＯ并列的评价对象）／／规则６
　狋犲犿狆＝ＣＯＯ并列中的另一个评价对象；
执行后置规则对评价对象狋犲犿狆进行扩展；
狋＝狋∪狋犲犿狆；
ＥＮＤＷＨＩＬＥ

７　实验评测
依存句法分析和语义角色标注采用哈尔滨工业

大学语言处理平台ＬＴＰ．虚指评价对象替换的母文
件Ψ（见式（１））由人工标注、金融指标及企业信息
３部分组成：（１）人工标注包括《新华０８汉英金融词
典》专家标注和数据集上的人工标注；（２）金融指
标包括财务指标及其子集和非财务指标及其子集；
（３）企业信息包括企业的股票代码、股票名词、产品
名和原材料名等．

为了便于分析评价对象情感词对抽取正确率
在逐步语义挖掘下的攀升情况，将基于规则抽取评价
对象情感词对，记为ＢＳＡ；将在此基础上进行虚指
评价对象替换，记为ＸＺＳＡ；将再在此基础上利用领
域知识和上下文语义解决隐式评价对象，记为ＳＳＡ．
７１　实验数据集

实验数据采用新浪财经网上的公司研究信息，采
用公司研究而不用股吧里的股评，主要是考虑公司的
研究信息真实，可靠性更高，为下一步的金融域文本
情感计算和上市公司财务预警提供可靠数据来源．

（１）数据集
根据上市企业在新浪财经的公司研究中的活跃

程度，选取了新浪财经网上２００８年１月至２０１２年
１２月间两个行业（制造业和金融业），每个行业１０家
上市企业的公司研究．制造业企业涉及服装鞋类、生
物制药、电子信息、传媒娱乐、环保、电子器件、化工
和食品８个行业；金融业企业涉及证券和银行．根据
评论者对股票给予的评级，对每家上市企业选取了
褒、贬义相对较强的５０篇评论，共计１０００篇评论文
档，其中，包含情感词的句子有１６２０８句，共出现情
感词３２５２９次（说明：准确地说应该是情感词与评

价对象搭配对的次数，因为一个情感词在并列结构
中会与多个评价对象搭配）．包含情感词的句子称为
情感句．

实验数据集的具体信息如表４、表５所示．
表４　１０家制造业的基本情感数据信息

股票名称 股票代码 情感句数 情感词数
探路者 ３００００５ ８３０ １７９５
北陆药业 ３０００１６ ７１１ １４３０
超图软件 ３０００３６ ５９７ １０９２
互动娱乐 ３０００４３ ６９６ １３５７
碧水源 ３０００７０ ６６７ １２７９
数码视讯 ３０００７９ ６８９ １２５４
长信科技 ３０００８８ ７４５ １４４４
益佰制药 ６００５９４ ７０６ １４５９
新安股份 ６００５９６ ６７３ １４４７
青岛啤酒 ６００６００ ９６３ １９５２
合计 ７２７７ １４５０９

表５　１０家金融业的基本情感数据信息
股票名称 股票代码 情感句数 情感词数
宏源证券 ０００５６２ ９２６ １６８４
国元证券 ０００７２８ ７８３ １４３３
宁波银行 ００２１４２ ８４０ １８０９
浦发银行 ６０００００ ９６９ ２０６５
华夏银行 ６０００１５ ９４０ ２０４６
民生银行 ６０００１６ １０１０ ２１７６
中信证券 ６０００３０ ７７０ １４５４
交通银行 ６０１３２８ ８５９ １８０８
光大证券 ６０１７８８ ８０６ １４９１
建设银行 ６０１９３９ １０２８ ２０５４
合计 ８９３１ １８０２０

（２）文本预处理
在实验中发现，ＬＴＰ只能处理中文标点符号，

而爬虫抓取的Ｗｅｂ金融信息里中英文标号不一，因
此在预处理中把所有的英文标号统一成中文标号．
汉语句子中有时会用括号，括号内的内容表示进一
步解释说明，不影响句子的情感和语义，因此预处理
中我们去除了括号内的内容．

（３）标准数据集
为了选择出黄金标准集，本文选用３个人作为

文本情感标注者，以少数服从多数决定正确答案；当
出现无法决定的情形，则由３人讨论并经我们确认
标注结果．３个人的组成为２位本科生和１位研究
生，且都具有财经基础课程学习经历．
７２　虚指评价对象与隐式评价对象的实验结果

（１）虚指评价对象
金融评论相对于一般的评论而言，更侧重数字

的分析及与历史数据的对比，在评论中出现了大量
的“同比”、“对比”、“环比”等虚指评价对象．

虚指评价对象的发现与替换，有助于进一步的
评价对象分组，以便于细粒度的情感计算．我们对两
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个行业发现的虚指评价对象的总次数及正确替换的
次数进行了统计，如表６所示．

表６　虚指评价对象正确率统计
类别 发现总次数 正确替换次数 正确率／％
制造业 ３４２４ ２５８５ ７５．５
金融业 ４６００ ３８２４ ８３．１
合计 ８０２４ ６４０９ ７９．９

由表６可知，共发现虚指评价对象８０２４次，其中
正确替换虚指评价对象６４０９次，正确率达到７９．９％．
这充分说明了发现并替换虚指评价对象的重要性，
同时也说明了本文方法的有效性．

（２）隐式评价对象
根据式（２），实验评论集中共发现１０个特殊情

感词，并根据领域知识人工给出了固定搭配的评价
对象，如表７所示．

表７　评价对象特殊情感词对
评价对象 特殊情感词
股票评级 推荐
股票评级 增持
股票评级 减持
股票数量 增发
价值估值 低估
价值估值 高估
股票 分红
股票 转增
产量 减产
产量 增产

表８给出了一般情感词“增长”的搭配对排序．
表９给出了最频繁搭配表．

表８　情感词“增长”的搭配对排序
评价对象情感词对 出现次数
〈净利润，增长〉 ２４８
〈营业收入，增长〉 ２４５
〈收入，增长〉 １３８
〈业绩，增长〉 １２８

〈母公司净利润，增长〉 １０１
…… ……

表９　最频繁搭配对表
评价对象情感词对 出现次数
〈净利润，增长〉 ２４８
〈股票数量，增发〉 １２２
〈规模，扩张〉 ４８
〈毛利率，提升〉 ４０
〈成本收入，下降〉 ３８

…… ……

评价对象特殊情感词、上下文语义关联搭配及
频繁搭配在评论集中出现的次数、正确识别的次数
和正确率的统计结果如表１０所示．

由表１０可知，本文解决隐式评价对象的方法是
有效的；同时特殊情感词搭配和上下文搭配的正
确率要远高于频繁搭配，这正好与前文分析的两个
原因相一致：①特殊情感词对评价对象的指示能
力强；②上下文语义提示下，人们表述时往往采用
缺省．

表１０　３种搭配对解决隐式评价对象的正确率统计
搭配对 制造业

出现次数 正确识别次数 正确率／％
金融业

出现次数 正确识别次数 正确率／％ 合计正确率／％
特殊情感词搭配 ５３７ ５０６ ９４．２ ３９１ ３８１ ９７．４ ９５．６
上下文搭配 ９ ７ ７７．８ １１ ７ ６３．６ ７０．０
频繁搭配 ２４５ １４４ ５８．８ ２７１ １１１ ４１．０ ４９．４
合计 ７９１ ６５７ ８３．１ ６７３ ４９９ ７４．１ ７９．０

（３）虚指评价对象和隐含评价对象的作用分析
针对ＢＳＡ、ＸＺＳＡ和ＳＳＡ这３种情况，表１１给

出了制造业和金融业的正确率比较结果，图１０、图１１
分别给出了制造业、金融业中各１０家上市企业的比
较结果．其中，图１０和图１１的横坐标为上市企业股
票代码，纵坐标为正确率（单位：％）．

表１１　犅犛犃、犡犣犛犃和犛犛犃的正确率对比
类别 ＢＳＡ／％ ＸＺＳＡ／％ ＳＳＡ／％
制造业 ５９．５ ７７．３ ８１．８
金融业 ５９．７ ８０．９ ８３．７
合计 ５９．６ ７９．３ ８２．９

图１０　制造业１０家企业的３种结果对比图
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图１１　金融业１０家企业的３种结果对比图

由表１１和图１０、图１１可以看出，金融业的正
确率要略高于制造业，这是由于制造业１０家企业涉
及８个行业，而金融业１０家企业只涉及到证券和银
行两类，制造业的评价对象组成更为复杂．

（４）句子长度对抽取正确率的影响
表１２给出了句子长度（字数）与评价对象情感

词对（表中简称为搭配对）抽取错误率的关系．
表１２　句子长度与评价对象情感词对抽取错误率的关系

句子长度犔 搭配对占比／％ 抽取错误率／％
０＜犔５０ ６２．１３ １３．２０
５０＜犔６０ １１．５９ １５．９０
６０＜犔７０ ８．８３ １７．１０
７０＜犔８０ ６．２７ １８．００
８０＜犔 １１．１８ １９．９０

显然，金融评论中的长句子要比商品评论中多
得多，评价对象情感词对抽取的错误率与句子的长
度成正比．这是因为句子越长，句法成分越复杂，从
而句法分析出错的概率也就越大．
７３　与其他方法的实验对比

（１）基线实验
本文选取了已有的两种评价对象情感词对抽

取方法作为基线实验．
Ｎｅａｒｅｓｔ方法［５］．Ｈｕ等人认为情感词修饰的是

距其最近的评价对象．最近名词方法作为一种简单
实用的方法在中英文评论中均可方便使用．

ＥＰＭ方法［４］．Ｚｈａｏ等人提出的基于句法路径
的情感评价单元识别方法，它在英文语料集上表现
出了较好的效果．基于句法路径的方法是根据评价
对象与情感词间的句法路径生成频繁路径库，再对
频繁路径进行泛化形成最终的路径库．然后根据情
感词匹配的路径找到其评价对象．

机器学习方法和主题模型方法近几年在评价对

象情感词对抽取中也较为常用［７８，１０，１２１３］，但这些方
法在特征选择时也都加上了评价对象与情感词间的
句法关系．另外，这些方法基本应用在商品评论中，
商品评论的评价对象较为单一为名词或名词短语，
而金融评论中评价对象存在从句结构，直接移植这
些方法肯定会造成评价对象的不完备．

（２）３种方法的正确率比较
将本文的ＳＳＡ方法与最近名词方法、句法路径

方法进行了实验对比．
由于金融评论的特殊性，为了公平起见，我们假

设：①对于最近名词方法和句法路径方法，也都进
行了评价对象的扩展（规则９）；②虽然本文方法充
分考虑了评价对象中动词的重要性，但考虑到两种
对比方法没有对此进行研究，因此，只要两种对比方
法中包含了评价对象中的主要名词，我们都认为是
正确的；③传统的最近名词方法往往将评价对象与
情感词限定在一定的窗口范围内，为了提高查全率
本文将窗口范围扩大到整个句子．
３种方法的正确率比较如表１３所示．显然，本

文方法明显优于另外两种方法．
表１３　３种方法的正确率比较

类别 Ｎｅａｒｅｓｔ／％ ＥＰＭ／％ ＳＳＡ／％
制造业 ５３．４ ５８．１ ８１．８
金融业 ５５．６ ５９．１ ８３．７
合计 ５４．６ ５８．６ ８２．９

这是因为：①中文句法比英文要复杂得多，再
加上金融评论中多长句使得路径更加复杂，这都不
利于ＥＰＭ方法；②中文长句中情感词与评价对象
距离较远的概率更大，因此也不利于Ｎｅａｒｅｓｔ中最
近名词即为评价对象的方法．

在结果匹配中，通过与人工标注的标准答案进
行匹配，结果分为完全匹配、部分匹配和完全不匹
配．在当前流行的商品评论情感挖掘评测中，如果评
价对象包含了标准答案中的主要名词则认为是正确
答案，因此本文中正确答案包括完全匹配答案和部
分匹配答案．为此，我们统计了完全匹配答案在正确
答案中的占比情况，如表１４所示．
表１４　３种方法的完全匹配答案在正确答案中的占比
类别 Ｎｅａｒｅｓｔ／％ ＥＰＭ／％ ＳＳＡ／％
制造业 ６８．５０ ６５．９０ ８１．００
金融业 ６６．１０ ６６．２０ ８０．１０
合计 ６７．２０ ６６．１０ ８０．５０

由于Ｎｅａｒｅｓｔ和ＥＰＭ方法的评价对象只考虑
了名词或名词短语，而未考虑主谓结构、从句等复杂
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结构，因此这两种方法的完全匹配答案在正确答案
中的占比不是很高．本文方法的完全匹配答案在正
确答案中的占比要大大高于它们．

（３）查全率
本文的目标是在中文金融评论中根据情感词正

确识别其所修饰的评价对象，包括虚指评价对象和
隐式评价对象的抽取．因此，本文方法对于每一个情
感词都一定会找到至少一个对应的评价对象，但仍
有可能存在下列丢失评价对象情感词对的情况：
①由于句法解析错误，导致并列结构的评价对象丢
失；②由于分词错误，导致情感词丢失；③由于情感
词典的不完备，导致情感词的缺失．对于另两种方
法，除了上述可能以外，由于未进行隐式评价对象的
处理，则还存在着隐式评价对象的丢失．３种方法对
应的召回率如表１５所示．

表１５　３种方法的召回率
方法 召回率／％
Ｎｅａｒｅｓｔ ９０．７
ＥＰＭ ９０．４
ＳＳＡ ９７．３

８　总结与展望
由于评价对象情感词对的抽取一方面可以解

决情感词与修饰评价对象的搭配问题，另一方面评
价对象的奇异性又将影响着整个评价搭配对的情感
极性，因此评价对象情感词对的抽取是细粒度情感
计算的原子问题和关键问题．本文基于语义分析，充
分抓住评价对象与情感词间的语义联系，利用领域
知识和上下文语义，提出了基于语义角色标注和依
存句法分析抽取评价对象情感词对的规则，并同时
提出了评价对象的扩展规则；针对中文金融评论，首
次给出了虚指评价对象的发现与替换方法，系统地
解决了隐式评价对象的识别问题．本文的创新如下：

（１）与商品评论不同，金融评论中情感词的词
性丰富，尤其是动词情感词丰富．针对这一特性，设
计了语义角色标注与依存句法分析相结合的评价对
象情感词对抽取规则，根据情感词在句中的句法成
分，抽取了不同构成形式的评价对象，保证了评价对
象构成的复杂性．浅层语义分析与依存句法分析相
结合，充分考虑了２４种依存关系中所有可能的评价
对象与情感词间的语法路径，保证了抽取的完备性；
而评价对象的扩展规则保证了评价对象情感词对
抽取的召回率．

（２）虚指评价对象指的是评价对象的指代或缩
略词，其含义不明确，不利于进一步的评价对象分组
和细粒度情感计算．文中基于语义和领域知识提出
了虚指评价对象识别和替换方法，从而明确其实际
的指向和含义．

（３）基于特殊情感词搭配表、上下文搭配表及
频繁搭配表提出了识别隐式评价对象的新思路，能
有效识别出缺省和隐含评价对象．

进一步的研究工作主要有：①基于评价对象的
细粒度情感计算；②不包含情感词的特殊情感句的
评价对象识别及情感计算．

致　谢　本文的研究工作得到了美国伊利诺伊大学
芝加哥分校刘兵教授的指导；利用了哈尔滨工业大
学社会计算信息检索研究中心免费开放的ＬＴＰ平
台；中信证券南昌营业部的几位专家参与了《新华
０８汉英金融词典》的分词、词性及褒贬极性的标注
工作；我校硕士研究生刘挺、吴双、陈煌烨、刘玉等以
及２０１３级计算机１班的１０余位本科生参与了实验
测试数据集的整理、标注和实验程序的设计和分析．
在此一并表示感谢！最后，由衷地感谢论文评审专
家和编辑对本文所提出的修改建议！
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＭｉｎｉｎｇａｎｄＳｅｍａｎｔｉｃｓ．Ｃｒａｉｏｖａ，Ｒｏｍａｎｉａ，
２０１２：１５２１

［２２］ＷａｎｇＳｕＧｅ，ＷｕＳｕＨｏｎｇ．Ｆｅａｔｕｒｅｏｐｉｎｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｉｎ
ｓｃｅｎｉｃｓｐｏｔｓｒｅｖｉｅｗｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｒｅｌａｔｉｏｎ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２６（３）：１１６１２１（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（王素格，吴苏红．基于依存关系的旅游景点评论的特征观
点对抽取．中文信息学报，２０１２，２６（３）：１１６１２１）

［２３］ＧｕＺｈｅｎｇＪｉａ，ＹａｏＴｉａｎＦａｎｇ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｅｖａｌｕａｔｅｄｏｂｊｅｃｔａｎｄｉｔｓｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２６（４）：９１９７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（顾正甲，姚天窻．评价对象及其倾向性的抽取和判别．中文
信息学报，２０１２，２６（４）：９１９７）

［２４］ＷａｎｇＺｈｉＭｉｎ，ＺｈｕＸｕｅＦｅｎｇ，ＹｕＳｈｉＷｅｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ
ｌｅｘｉｃａｌｅｍｏｔｉｏｎａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｇｒａｍｍａｔｉｃａｌｋｎｏｗｌ
ｅｄｇｅｂａｓｅｏｆｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙＣｈｉｎｅｓｅ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄＣｈｉｎｅｓｅＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２００５，１０（４）：５８１５９２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王治敏，朱学锋，俞士汶．基于现代汉语语法信息词典的词
语情感评价研究．中文计算语言学期刊，２００５，１０（４）：５８１
５９２）

［２５］ＬａｏＱｉｎｇ．ＴｈｅＳｅｍａｎｔｉｃａｎｄＧｒａｍｍａｔｉｃａｌＰｅｃｕｌｉａｒｉｔｙｏｆｔｈｅ
ＰｓｙｃｈｏｌｏｇｙＶｅｒｂｉｎＭｏｄｅｒｎＣｈｉｎｅｓｅ［Ｍ．Ｓ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．
ＳｈａｎｇｈａｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ，２００７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（劳?．现代汉语心理动词语义、句法研究［硕士学位论文］．
上海师范大学，上海，２００７）

［２６］ＷｕＸｉａｏＦｅｎｇ，ＺｏｎｇＣｈｅｎｇＱｉｎｇ．Ａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｎｅｗｓ
ｐａｒａｐｈｒａｓｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳＲＬ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，２４（５）：３９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（吴晓锋，宗成庆．基于语义角色标注的新闻领域复述句识
别方法．中文信息学报，２０１０，２４（５）：３９）

［２７］ＣｈｅＷａｎｘｉａｎｇ，ＬｉＺｈｅｎｇｈｕａ，ＬｉｕＴｉｎｇ．ＬＴＰ：ＡＣｈｉｎｅｓｅ
ｌａｎｇｕａｇｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｐｌａｔｆｏｒｍ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｌｉｎｇ
２０１０：Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１０：１３１６
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［２８］ＷａｎＣｈａｎｇＸｕａｎ，ＪｉａｎｇＴｅｎｇＪｉａｏ，ＺｈｏｎｇＭｉｎＪｕａｎ，Ｂｉａｎ
ＨａｉＲｏｎｇ．ＳｅｎｔｉｍｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇｏｆＷｅｂｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐａｒｔｏｆｓｐｅｅｃｈｔａｇｇｉｎｇａｎｄｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｒｓｉｎｇ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１３，５０（１２）：

２５５４２５６９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（万常选，江腾蛟，钟敏娟，边海容．基于词性标注和依存句
法的Ｗｅｂ金融信息情感计算．计算机研究与发展，２０１３，
５０（１２）：２５５４２５６９）

犑犐犃犖犌犜犲狀犵犑犻犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７６，
Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄＷｅｂｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

犠犃犖犆犺犪狀犵犡狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６２，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
Ｗｅｂｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．
犔犐犝犇犲犡犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＷｅｂｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犔犐犝犡犻犘犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄＷｅｂｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

犔犐犃犗犌狌狅犙犻狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６９，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｏｐｉｎｉｏｎｍｉｎｉｎｇｏｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｈａｓ

ｂｅｅｎａｎａｃｔｉｖｅｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａｉｎｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ
ａｎｄｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｓｔｕｄｙａ
ｋｅｙｐｒｏｂｌｅｍｉｎｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆ
ｔａｒｇｅｔｏｐｉｎｉｏｎｐａｉｒｓ．Ｔｈｅｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｃｕｓｉｓｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ
ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔａｒｇｅｔｓｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｏｐｉｎｉｏｎｗｏｒｄｓｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅｆｉｎａｎｃｉａｌｒｅｖｉｅｗｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｆｉｎｄａｎｄｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔｏｆ
ａｍｂｉｇｕｏｕｓｔａｒｇｅｔｓａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｌｉｃｉｔｔａｒｇｅｔｓ．Ｏｎ
ｏｎｅｈａｎｄ，ｏｕｒｗｏｒｋｉｓｈｅｌｐｆｕｌｔｏｆｉｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｔａｒｇｅｔｏｆｏｐｉｎｉｏｎｗｏｒｄ；ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｔｈｅｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｙｏｆ
ｔａｒｇｅｔｈａｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｎｔｈｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｌｔｅｎｄｅｎｃｙｏｆｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔｏｐｉｎｉｏｎｐａｉｒｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｆｉｎａｎｃｉａｌｒｅｖｉｅｗｓｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｆｏｒｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｆｉｎａｎｃｉａｌｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇ．

Ｐｌｅｎｔｙｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｅｆｆｏｒｔｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｕｔｏｎｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ．
Ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｗｏｒｋｆｏｃｕｓｅｓｏｎｐｒｏｄｕｃｔｒｅｖｉｅｗｓ，ｂｕｔ
ｔｈｅｙｕｓｕａｌｌｙｉｇｎｏｒｅｄｔｈｅｖｅｒｂｓｉｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｓａｎｄｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ
ｌｉｔｔｌｅａｂｏｕｔｔｈｅｄｅｆａｕｌｔａｎｄｉｍｐｌｉｃｉｔｔａｒｇｅｔｓ．Ｉｎｐｒｏｄｕｃｔ
ｒｅｖｉｅｗｓ，ｏｐｉｎｉｏｎｗｏｒｄｓａｒｅｕｓｕａｌｌｙａｄｊｅｃｔｉｖｅｓ，ａｎｄｔｈｅｉｒ
ｔａｒｇｅｔｓａｒｅｕｓｕａｌｌｙｎｏｕｎｓｏｒｎｏｕｎｐｈｒａｓｅｓ．Ｗｈｅｒｅａｓ，ｉｎ
ｆｉｎａｎｃｉａｌｒｅｖｉｅｗｓ，ｏｐｉｎｉｏｎｗｏｒｄｓｈａｖｅｖａｒｉｏｕｓＰＯＳ（ｐａｒｔｏｆ
ｓｐｅｅｃｈ）ａｎｄａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｍａｒｅｖｅｒｂｓ．Ｗｈａｔｉｓ
ｍｏｒｅ，ａｆｉｎａｎｃｉａｌｒｅｖｉｅｗｕｓｕａｌｌｙｈａｓｍｏｒｅｔａｒｇｅｔｓａｎｄｍｏｒｅ
ｃｏｍｐｌｅｘｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ａｎｄｉｔｉｓｖｅｒｙｃｏｍｍｏｎｔｏｈａｖｅａｍｂｉｇｕｏｕｓ

ｔａｒｇｅｔｓａｎｄｉｍｐｌｉｃｉｔｔａｒｇｅｔｓ．
Ｉｎｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｆｉｎａｎｃｉａｌｒｅｖｉｅｗｓ，

ｗｅｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎｏｐｉｎｉｏｎｗｏｒｄｓ
ａｎｄｔａｒｇｅｔｓｕｓｉｎｇｄｏｍａｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄｃｏｎｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｒｕｌｅｓｏｆｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｔａｒｇｅｔｏｐｉｎｉｏｎｐａｉｒｓｂａｓｅｄｏｎ
ｓｅｍａｎｔｉｃｒｏｌｅｓｌａｂｅｌｉｎｇａｎｄｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｒｓｉｎｇ．Ｒｕｌｅｓｏｆ
ｅｘｔｅｎｄｉｎｇｔａｒｇｅｔｓａｒｅａｌｓｏｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅｐａｐｅｒａｌｓｏｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｍｅｔｈｏｄｓｆｉｎｄｉｎｇａｎｄｒｅｐｌａｃｉｎｇｔｈｅａｍｂｉｇｕｏｕｓｔａｒｇｅｔｓ，ａｎｄａ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｗａｙｏｆｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｉｍｐｌｉｃｉｔｔａｒｇｅｔｓ；ｔｏｔｈｅｂｅｓｔｏｆ
ｏｕｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｏｕｒｗｏｒｋｉｓｔｈｅｆｉｒｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｗａｒｄｓｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ．

ＴｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
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６１４６２０３７，ｔｈｅＧｒａｎｄＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｘｉ
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ＪｉａｎｇｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．ＫＪＬＤ１２０２２ａｎｄ
ＫＪＬＤ１４０３５．

ＯｕｒｐａｓｔｗｏｒｋａｂｏｕｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｉｎＷｅｂｆｉｎａｎｃｉａｌ
ｒｅｖｉｅｗｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆＫＤＩＲ（Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，Ｒｏｍｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１４）ａｎｄＪｏｕｒｎａｌ
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