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基于深层结构模型的新词发现与情感倾向判定 

孙 晓 孙重远 任福继 

(合肥工业大学计算机与信息学院 合肥 230009) 

摘 要 随着社交网络的发展，新的词汇不断出现。新词的出现往往表征了一定的社会热点，同时也代表了一定的公 

众情绪，新词的识别与情感倾向判定为公众情绪预测提供 了一种新的思路。通过构建深层条件随机场模型进行序列 

标记，引入词性、单字位置和构词能力等特征，结合众包网络词典等第三方词典。传统的基于情感词典的方法难以对 

新词情感进行判定，基于神经网络的语言模型将单词表示为一个 K 维的词义向量，通过寻找新词词义向量空间中距 

离该新词最近的词 ，根据这些词的情感倾向以及与新词的词义距离，判断新词的情感倾向。通过在北京大学语料上的 

新词发现和情感倾向判定实验，验证了所提模型及方法的有效性，其中新词判断的 F值为 0．991，情感识别准确率为 

7O 。 
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New Word Detection and Emotional Tendency Judgment Based on Deep Structured Model 
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Abstract With the development of social network。Dew words appear ceaselessly．The appearance of new word tends to 

characterize the social hot spot or represent certain public mood．The new word detection and emotional tendency judg— 

ment provide a new way for the public mood forecast．W e constructed the deep conditional random fields model for the 

sequence labeling，introduced part of speech，character position，the ability of word formation as features，and combined 

it with the crowd sourcing network dictionary and the other third party dictionary．Traditional method based on emo— 

tional dictionary is difficult to judge the new word emotional tendency．We expressed word as a vector of K dimension 

based on neural network language model in order to find the nearest words to the new word in the vector space Accord— 

ing to the emotional tendency of these words and the distance between them and the new word，the new word sentiment 

is judged．The experiment on corpus of Peking university demonstrates the feasibility of the proposed model and meth— 

od，in which the new word detection F-value iS 0．991，and the emotion recognition accuracy iS 7O ． 

Keywords New word detection，ConditionaI random fields，Deep structured model，Emotional tendency judgment，Neu— 

ral network language model 

1 引言 

1．1 课题背景 

随着社会进步和信息时代的到来，社交网络不断普及，新 

词的产生非常迅速。在网络中，用户不知道对方的各方面情 

况，自己也不为别人所了解，因此人们的言语往往会更加 自 

由、随意，不会像书面语那样正规，例如“给力”、“坑爹”。由于 

微博等主流社会媒体的发表和评论的字数都是受到限制的， 

因此用户往往更乐于使用更短的词去表达更多的意思，例如 

“累觉不爱”、“人艰不拆”。大多数研究者认为新词与未登录 

词是一样的，这些词语都是没有在词典里出现的。每天在网 

络上都会出现一些代表着新观念的新词语，这些词语有的在 

一 段时间内被广泛使用，而过了～段时间则迅速消失；有的则 

逐渐为人们所接受，成为了人们生活的一部分_1]。由于汉语 

没有限制词的空间并且中国的网络用户使用新词非常频繁， 

因此不可能有完备的词典包含所有的新词，这也就给中文分 

词带来了巨大的挑战。大量新词的产生严重影响到了分词的 

质量，有研究表明：6O 的分词错误是由新词产生的_2]。而分 

词又是现实中很多应用领域的基础，所以新词的识别是自然 

语言发展的关键步骤。 

互联网信息量是十分巨大的，并且每日仍在剧增，所以， 

要想在短时间内对人物、信息等提取有价值的信息是很困难 

的。新词的出现往往伴随着一定的社会热点或用户心情 ，新 

词是最近才出现的词，具有一定的代表性，其能够得到广泛传 
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播，要么是因为群众对这个词语比较感兴趣 ，乐于使用 ，要么 

就是这个词语能够最简单地表达群众的心情 这也为预测大 

众的情绪提供了一个新思路，即可以通过对最近的热点情感 

倾向判定来预测公众的情绪或对于某些事件的情感倾向。 

1．2 相关工作 

近年来新词的研究一直在不断发展，中科院计算所、哈尔 

滨工业大学、微软亚洲研究院等机构的研究人员都在新词识 

别领域开展了很多工作，并且取得了不错的成果[3]。 

Fu[ ]将未登录词的识别看作是一个分类问题，词的词性 

标注定义为它的类别，使用词性的上下文特征、词之间的连接 

模型和构词模式来对条件概率模型进行训练，寻找新词边界； 

同时还提出了对未登录词标注的解决方案 ，实验取得了不错 

的效果，但是预处理复杂，对语料的限制比较大。 

Goh[5]使用 HMM对词进行标记，用输出的标注结果训 

练 SVM模型得到基于字符的标注，使用词块的字符序列对 

未登录词进行检测。结合未登录词的检测和初始分词结果， 

得到最终的分词结果。实验结果表明，该方法的检测结果还 

是比较令人满意的，但是在 HMM粗分的时候容易引入误 

差 。 

X ]先对语料进行分词和词性标注，然后从训练语料中 

提取出积极和消极的样本 ，对训练语料里各种类型的词语分 

类，通过 SVM训练得到新词的空间向量。在测试语料上结 

合相关的约束和松弛变量预测候选新词，将侯选新词向量化 

后输入 SVM 分类器，结合词本身特性来计算侯新词的评价 

值，与相关的阈值相比较得到新词判定结果。 

Li[ ]提出了一种新词模式特征 ，从一些积极的和消极的 

训练语料中训练出新词的内部构词模式，用训练语料提取的 

词模式来量化新的 SVM 分类器，在包含新词的测试语料上 

进行 SVM测试 ，最后通过规则过滤器得到最后 的新词识别 

结果。该方法可以提高单词的识别率和召回率。 

Zeng[8]为了弥补传统方法中的离线训练的缺陷，提出了 

一 种改进的基于局部上下文信息预测部分匹配(PPM)的分 

词算法，这种算法侧重于在线分词和新词检测，在开放测试和 

封闭测试上都取得了很好的效果。但该方法复杂度较高 ，且 

执行时间较长。 

陈飞[9]利用条件随机场(CRFs)将新词发现问题转化为 

预测已分词词语边界是否为新词边界的问题，提出了很多区 

分新词边界的统计特征，并采用 CRFs方法综合这些特征，实 

现了开放领域新词发现的算法。 

近年来对于新词的研究主要集中在新词的识别和词性判 

断上 ，而对于新词的情感判定及其应用的研究很少，新词的情 

感倾向对文本的情感倾 向具体有多大的影响也无法得知。但 

是新词的情感判定为判断群众对新闻的情感以及群众的心理 

状态提供了一个新的方法和思路。目前对于新词的情感判定 

尚无针对性的解决办法。 

张Ll叩使用机器学习对词语倾向性自动判定，特征向量采 

用互信息，通过训练朴素贝叶斯、支持向量机、基本规则、K最 

近邻、决策树 5种分类器并进行性能调优来进行 自动属性判 

定。在 COAE语料上的实验验证了使用机器学习进行主观 

词情感倾 向判定的方法的有效性，但该方法的效果仍然受到 

种子词典质量的限制。 

郑l_1l=使用构建独立词的“词袋模型”，并用深度神经网络 

将词转化为词向量，最后用 k-means进行词义聚类；在构建模 

型之前，使用词库对原始文本进行筛选，并指定了4条上下文 

规则来选择出那些没有被词库识别出来的词，并将相同的词 

聚集到一起 ，取得了不错的效果。 

1．3 本文主要研究内容 

新词识别是中文 自然语言领域的基础，而新词的情感也 

为预测大众情感提供了一个新的思路。本文的主要研究内容 

如下： 

(1)构建条件随机场模型(CRFs)进行新词发现，在线性 

条件随机场的基础上 ，构建了两层条件随机场，并引入了众包 

网络词典作为第三方词典 ，单字词性标记、单字构词能力等作 

为发现新词的特征。 

(2)构建神经网络语言模型进行新词情感判定工作，通过 

迭代包含新词的语料 ，将语料中的词语转化为词义向量，通过 

寻找词义向量的相似度来比较文本的相似度，寻找与新词最 

接近的一些词，再进行基于词典的情感判定，使用的词典为台 

湾大学的正负面情感词典 ，判定出这些近义词的情感，从而判 

定出新词的情感倾向。 

(3)提出了一种新词训练和识别框架，为了构建更 自然的 

新词训练语料，利用以时间序列产生的社会新闻语料(前几个 

月做基础词典，后几个月做新词训练和测试语料)，可以构建 

更准确的新词识别框架，语料中未在系统词典中出现的词均 

标记为新词，这样做使得新词的范围更广泛，且标记出的新词 

特征和分布与真实社交网络文本中的新词更加相符。 

(4)为提高新词识别的准确率，引入众包网络词典中的单 

字在词中的位置信息作为特征，Webdict网络词典是一个以 

众包方式进行不断更新的网络词典。本文统计每一个字出现 

的总次数和在词头、词中、词尾的出现次数，将其作为新词识 

别特征 ，有助于判断多个字的组合能否构成新词。 

2 模型方法介绍 

2．1 深层 嘶 模型 

2．1．1 线性链 CRFS模 型 

条件随机场(Conditional Random Fields，CRFs)是在整个 

观察序列上直接估计状态序列概率的判别模型，相比生成模 

型，例如隐马尔科夫(Hidden Markov Model，HMM)模型，避 

免了标记偏见的问题。CRFs已被广泛应用于解决序列标记 

问题。序列标记问题 比较常用的线性链 CRFs结构如图 1所 

示，是 CRFs的一个高效实现 ，且结构简单。 

图1 线性链 CRFs的图形表示 

X(Xl，zz，X。，⋯， )表示所给定的一个观察序列，状态 

序列为Y(Y1，y2，Y3，⋯，YN)。 

t，( 一 ，Y ， ， )：观察序列标记位置 一1与 之间的转 

移特征函数。 

Sk( ，z， )：观察序列 位置的状态特征函数。 

将两个函数统一为： ( 一-， ，z， )，根据随机场基本 

理论： 
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exp( ( 一l，3 ，z， )) 

p(ylx，△) —  — 一  (1) 

M( ；△)=∑exp(∑ ，m( 一1，Y ，_z，挖)) (2) 

模型参数 △： }是 L2正则条件下状态序列最大似然参数 

集。得到模型参数后，可以利用 CRFs来对输入的句子序列 

进行新词位置角色标注，从而得到句子中的新词。 

2．1．2 深层 CRFs模型 

通过将线性链 CRFs模型堆叠在一起，构建深层结构的 

CRFs模型，可以达到更高的分类精度，更适合在新词发现中 

发现新词的隐藏结构特征。多层结构的CRFs模型是 Dong 

Yu和Li Deng针对语音信号处理而提出的l_1 ，本文将其改 

进并引入到文本处理中。本文采用两层的 CRFs模型，结构 

如图2所示。 

第二层 

第一层 

图 2 深层 CRFs的图形表不 

第一层是一个不使用状态转换特征的零阶CRFs，第二 

层是一个线性链 CRFs(加入了开始状态和结束状态)。在第 

一 层使用零阶CRFs减少了计算量，提高了效率。在深层 

CRFs中，第 i层的观察序列由两部分组成 ：前一层的观察序 

列 z 和分量级别的边界后验概率 P( 1 )。在观察值 

上的特征构造只使用输人信息的一部分。在深层 CRFs模型 

中状态序列预测是自底向上逐层进行的，因此计算复杂度被 

限制在使用层数的线性范围内。深层 CRFs的参数估计 比线 

性 CRFs更为复杂，采用逐层监督学习的训练方法，对两层 

CRFs模型进行参数估计[”]。两层 CRFs模型输出的是一个 

状态序列，第二层的参数是通过状态序列水平的正则条件对 

数似然最大化来进行优化的，第一层是使用如下边缘概率对 

数似然的最大化来进行训练的： 
ll A ll 2 

J(A，X)=Elogp(y~肋1X ；△)一 (3) 
’ 厶0 

此边缘概率是从第一层传 向第二层的唯一信息 ，第二层 

CRFs基于该边缘概率和观察序列进行训练。J(A，x)可以 

以 0(Ty)复杂度优化，y是状态数，T是维数。 

2．2 神经网络语言模型 

神经网络语言模型 (Neural Network Language Model， 

NNLM)的结构如图 3所示。这是一个标准的 3层前向神经 

网络，最下方的 w一+ ⋯ 一 是要预测下一个词 的前 

，z一1个词。C为将词映射到初始词向量的映射，c( )即为词 

的词向量。输入层为这些单词的词向量，将这些词向量首 

尾相连成为一个新的向量 作为第二层隐藏层的输入。隐藏 

层为普通的神经网络 ，设 D为一个偏置项，直接用 D+Hx得 

到输出，激活函数为 tanh。第三层为输出层，有I 1个节点， 

为语料中的词数，节点 Y 表示下一个为 i的 log概率，最后对 

其做soft max，将输出值Y做归一化。 

· 2]O · 

下一个词为i的概率 

+sofhn 归一化 

、 毒1 w 2 w I L
⋯ ⋯  

1 ～ ⋯ 一 前n．个词 

输 出层 

隐藏层 

输入层 

图3 神经网络语言模型 

通过寻找使得训练语料惩罚对数似然值最大化的( ，C) 

来完成语料的训练，使用随机梯度下降法来进行模型的优化， 

得到语言模型和词向量。 

若新词的词义向量为 A(a ，nz，as，⋯，a )，某词的词义 

向量为 B(b ，bz，b。，⋯， )，新词与该词的相似度定义为 A与 

B夹角的余弦值 ，为 

c0 A，B)一 (4) 

计算每个词与新词的距离，寻找出与新词最接近的一些 

词，通过这些词的情感倾向来判定新词的情感倾向。 

3 实验与结果 

3．1 新词发现实验 

3．1．1 特征选择与语料处理 

条件随机场是在训练集和测试集的多个特征上进行学习 

和预测的，本文引入基于单字的特征，根据这些单字的特征来 

挖掘该字构造新词的可能性。利用提出的新词训练和识别框 

架得到训练语料和测试语料，具体为：对以时间序列产生的北 

大人民日报前 6个月的新闻语料进行预处理、词频统计和筛 

选后构建系统词典，作为判定新词的依据。使用 7月份的语 

料作为训练语料，8月份的语料作为测试语料。进行单字 的 

词性位置标记，虽然词一级的词性标注能给出一些词间信息， 

但是给出的信息是有限的，本文对单字进行词性位置标记，以 

挖掘更深层次的构词特征。语料中的单字词性标记例子如表 

1所列。按照 4-tag的标记方式，对词性进行了二次位置标记。 

表 1 单字词性位置标记 

李 

长 

圣 

会 

见 

李 

约 ns-e 马 

集 n-b 车 

团 n-e ” 

“  

w-o 外 

三 m-o 长 

驾 o 。 

引入 Webdict网络众包词典作为第三方词典，计算单字 

的构词能力 ，标注出单字在 Webdict词表中出现的总次数以 

及分别在 B、J、E位置上出现的次数。对训练与测试语料中 

各个字计算特征取值，再对词典进行匹配。本文在语料准备 

中对传统的四标记集(B， ，E，0)进行 了改进 ，更有利于新词 

发现实验。B表示这个汉字作为新词的第一个字出现，J表 

示这个汉字作为三字及以上新词的中间字 出现，E表示这个 

汉字作为新词的最后一个字出现，o表示这个汉字在已登录 

词中出现，本文将在系统词典中出现的词标记为已登录词，将 



未在系统词典中出现的词标记为新词。标注后的实例如表2 

所列。第 1列为语料中的字，第 2列为该字的特征取值，包括 

单字词性位置特征和单字构词能力特征取值 ，第 3列为该字 

的正确标记。 

表 2 训练语料标注后实例 

3．1．2 特征模 版 

使用 CRFs进行新词发现的特征模板如表 3所列。Co表 

示当前字，负数表示前面的字，正数表示后面的字，连在一起 

表示多个字的组合特征。 

表 3 特征模版 

类型 特征模版 描述 
一 元 C⋯2 C 1，Co，C1，c2 单宇特征 

二元 c一2C 1，C一1Co，CoC1， c2 双字组合特征 

三元 C一2C一1Co，C一1CoC1，CoC1C2 三字组合特征 

系统词典 s(Co)，S(C一1Co)，s(C0C1) 是否存在于系统词典词中 

第三方词典 T(Co)，T(C一1Co)，T(CoC1)是否存在于第三方词典词中 

3．1．3 衡量标准 

本文采用正确率(P)、召回率(R)和 F值来对实验结果进 

行衡量，具体定义为 ： 

P：磐 姿 (5) 识别的新词个数 

R：鬻孵 (6) “应被识别的新词个数 

F一 —2X 
T

P X R (7) 

P+R ⋯  

3．1．4 实验结果及分析 

使用 conlleva1．pl程序对实验结果进行测评 ，表 4所列为 

使用单层 CRFs分别在词性标注以及本文引入的单字词性位 

置标记和构词能力的特征下的实验结果。 

表 4 单层CRFs实验结果 

从实验结果中可以看出，本实验中的准确率和召回率都 

比较高，出现这样的结果主要有以下方面原因：本文使用了前 

6个月人民El报语料分词后构建的词典 ，而未在词典中出现 

的被定义为新词 ，扩大了新词的范围，使得语料的可靠性更 

高；实验的语料为人民日报的新闻文章，无论是在汉语用词还 

是语法结构上都要比互联网文档和微博语料更正式、规范，领 

域也 比后者窄，因此在识别的过程中噪声明显会 比其他语料 

小；训练语料和测试语料分别为一个月的人民日报语料，语料 

包含约 225万字，36万词，在这种比较大规模的语料下，上下 

文和词性标注提供了比较多的信息，所以识别的效果会更好。 

在引入了词性位置标记和单字构词能力后，准确率和召 

回率得到了大幅的升高，分别提升了 6个和 5个百分点，主要 

由于在词性标记位置和 Webdict网络词表中的位置信息包含 

了大量信息，前者让 CRFs学习到在某个字通常以某个词性 

出现的时候，是在什么位置；而后者则让 CRFs学习到字在各 

个位置出现的信息熵 ，例如在 B位置出现的很多词的字在构 

建新词的时候 ，往往更容易出现在新词的开头。 

对两层 CRFs使用相同的语料进行实验，结果如表 5所 

列 

表 5 深层 CRFs实验结果 

在引入了两层 CRFs之后，准确率和召回率也得到了一 

定的提升，这是由于第二层 CRFs的特征选择是在第一层的 

基础上进行的。语料的规模本身也比较大，引入深层后更能 

够刻画特征的内在信息，通过样本特征空间的变换，从而使预 

测更加准确。从数据可以看出：在引入了本实验的特征后，深 

层 CRFs比单层 CRFs的 F值仅上升了 o．2个百分点，这是 

因为使用的人民日报语料的噪音较小，根据单字词性位置和 

构词特征 已经能够学 习到 比较好 的模型，因此引入深 层 

CRFs后提升效果不是很明显，预测在微博和互联网等语料 

上效果会更好，这有待进一步的实验。 

图 4所示为深层 CRFs与单层 CRFs的结果对比。在图 

中，分别对 4种实验下的准确率、召回率和 F值进行了比较， 

用不同的灰度表示不同的模型和特征。 

图4 实验结果对比 

选取本次实验中的一篇新闻报道为例，实验结果如图 5 

所示。列出了发现的一些新词 ，其中新词用下划线表示。可 

以看出，即使出现次数很少的新词也可以被识别出来。 

据<<置盔经涟堑圊>>擅童，这一整拉焦息灶翌歪统将被命名为 

“lIBL”，意思是 “以焦息拄盎为基础的盈究室 。它将把垒圈三所 

国立盘坐和魁班扭控的6台越数盐墓也，用篮圭盒蕴度为每秒—24qL—~  

的高速显焦线照连接起来，使不同叠盛= 焦的盟宝厶虽都能利用这个 

篮息盐堡歪坑，丛蔓基因、量自厦、厘王、盆王等各种煎脚．结擅的丑 

窀王佳。 

图 5 新词识别例子 

3．2 新词情感倾向判定实验 

3．2．1 实验结果 

本文使用 8月份人民日报语料作为训练语料，训练出词 

义向量，并通过向量间的距离来表征词语间的距离。选取与 

新词词义最接近的 1O个词，使用台湾大学正负面情感词典进 

行匹配，来识别新词的情感。随机选取 1O个新词进行情感判 

定测试，测试结果如表 6所列，表中列出了新词 、测试结果中 
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与新词最接近的 5个词以及根据这些词对新词进行情感倾向 

判定的结果。 

表 6 新词情感倾向判定抽样实验结果 

3．2．2 实验结果分析 

对结果进行了人为判定 ，随机抽取的 10个新词中 7个情 

感判定为正确的，准确率为 7O 。由于是随机抽取的，因此 

只是对本方法进行了一个简单的测试，从测试结果中可以看 

出本方法是有效可行的。如表 6所列，根据新词词义向量选 

出最相似的 5个词中多数是与新词相似或相关的，根据这些 

词来推测新词的情感是具有一定代表性的。 

3．2．3 错误分析 

分析判定错误的新词 ，总结新词产生的主要原因，人为判 

定实验包括 3个错误，分别为：将“道听途说”判定为中性情 

感，应为负面情感；将“听话”判定为负面情感，应为正面情感； 

将“巴西队”判定为正面情感 ，应为中性情感。错误的原因主 

要是汉语词语在某些特定的情形下 ，会有特定的情感。例如 

本实验中的“巴西队”，通常情况下，巴西队代表的是一个国家 

的足球队，是没有情感的，但是在社交网络中，大多数时候“巴 

西队”的出现是伴随着“巴西队”比赛的胜利或者“巴西队”球 

星的活动，因此人们对于这些常常是有正面情感的；再例如本 

实验中的“听话”，一般是形容一个人听从长辈或领导的话 ，顺 

从长辈或领导的意志，应该为一个正面情感的词语，但是少数 

情况下，又会用来讽刺一个人没有自己的主见。因此要解决 

这类问题，最好的办法就是使用更大规模的语料，语料中包含 

较多的新词，迭代出的词义向量就能更好地反映该词的通俗 

词义。按照本方法可以进行更准确的新词情感倾向判定。 

结束语 随着社交 网络的迅速普及 ，社交网络上的信息 

呈现出指数级增长的趋势。在社交网络中，因为其文本具有 

口语化的特点 ，产生了很多新词和新表达方式。新词往往是 

伴随着一些公共事件产生 ，而且部分包含了公众一定的情感 

倾向。新词是不存在于系统词典中的词汇，其产生虽然有一 

定的构词规律 ，但自由度较大，因此，对新词进行准确识别 ，进 

而对其情感倾向进行判断，是社交网络时代中文信息处理的 

关键和难点。本文提出了一种新词训练和识别框架 ，为了构 

建更 自然的新词训练语料 ，利用以时间序列产生的社会新闻 

语料(前几个月的作为基础词典，后几个月的作为新词训练和 

测试语料)，可以构建更准确的新词识别框架；另外，在该语料 

上通过神经网络语言模型对识别后的新词进行迭代，将新词 

用上下文向量来表示其词义，进而基于词义向量空间距离对 

新词的情感进行判断。论文还引入了以众包方式构建的网络 

新词词典 ，通过引入单字在该词典中的位置特征 ，来进一步提 

高系统的鲁棒性 。论文将用于语音信号处理的多层 CRFs改 
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进并用于新词序列标记，改进后的多层模型相对线性 CRFs 

具有更好的学习隐藏结构的能力，更适合新词识别任务。通 

过在北大语料库上的实验证明了本方法和模型的有效性 ，进 
一 步将在微博和互联网网页语料上开展相关工作。 
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缩短了其居民到达城市中心CBD和其他商业、休闲中心区域 

的时间，因此这种交通便利性的提升也就反映到了房价的增 

长上。另外，作为长沙市轨道交通从无到有的标志，地铁2号 

线的开通同时也推动了尚在建设中的地铁 I号线地铁站点周 

边的房价上涨，表明市场已经开始充分认识到轨道交通因素 

对住宅价格带来的增值效应。 

从另一方面来看，城市中心区域的地铁站点周边房价却 

出现下跌。这一现象不难解释：对于处于传统城市中心区域 

的住宅来说，其交通便利性已经很高。地铁的开通对其交通 

便利性的提升较小，因此其对应的房价提升空间也非常有限。 

而相较于轨道交通因素促发的其他区域住宅价格的显著增 

值，城市中心的住宅价格却相对下降。正是由于轨道交通的 

出现，从城市外围区域进入城市中心区域的成本降低，居民的 

生活和出行区域开始从单一的城市 中心 CBD向外围地铁沿 

线延展，从而也相对弱化了城市中心区域的地铁站点对周边 

住宅价格的影响。 

结束语 本文基于网络爬虫获取的真实 web数据，以长 

沙地铁 2号线工程为例，分析了地铁因素对周边房价造成的 

时空的影响，得出以下结论 ：(1)住宅房产越靠近地铁站点价 

格越高，距 离地铁站 点的距 离每增加 1000米，价格下 降 

1．9 ；(2)地铁站点影响周边住宅价格的最显著范围为 2000 

米；(3)地铁开通后，城市中心区域的地铁站点周边住宅价格 

下降，城市外围区域的地铁站点周边住宅价格上升。以上结 

论可作为消费者和房地产机构进行购房、投资和规划的参考。 
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