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摘　要　　针对电子商务中的商品评论信息过载问题，运用情感计算理论，通过挖掘商品评论信息中的商品特征及相应的情感褒贬
态度，为消费者提供一个商品特征粒度上的情感分析结果，从而帮助消费者从庞杂的商品评论中快速获取有效信息。系统首先采集

指定商品的评论集并挖掘商品特征，然后结合情感语料库和词汇相似度计算，利用依存关系找到特征 极性词对以及程度副词和否

定词。基于以上结果，考虑程度副词的强度，以及程度副词和否定词共现语序不同造成的语义差异，提出了商品评论情感倾向程度

的计算方式。最后，进行系统实现并验证算法的有效性。实验结果表明，系统具有良好的应用效果。
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０　引　言

随着电子商务的迅猛发展，越来越多的消费者选择网上购

物。Ｗｅｂ２．０概念的兴起，消费者积极在互联网上发布商品评
论，而潜在消费者可以从商品评论中获取信息，辅助购物决策。

与此同时，海量且庞杂的商品评论带来了信息过载的问题。如

何使潜在消费者快速有效地浏览商品评论，成为新需求。在当

前主流电子商务网站上，消费者可以对评论进行有用性投票，并

可以根据发表时间等进行排序，从而快速浏览 ＴｏｐＮ的商品评
论，但该方法略显粗糙，无法全面有效地利用商品评论信息。

针对消费者商品评论信息过载问题，主要有以下研究工作：

（１）商品评论推荐。采用评论者的专业度、写作风格、评论时
间［１］或者结构特征、词汇特征、语义特征［２］等特征来构建和训

练评论有用性预测模型。通过商品评论推荐，消费者可以优先

看到高质量的商品评论。（２）商品评论过滤。主要研究如何甄
别垃圾商品评论，保留真实商品评论。垃圾商品评论过滤方法

主要有围绕用户行为的模式识别、基于评论内容的语义分析和

基于打分行为的聚类等［３］。通过商品评论过滤，可以让消费者

集中精力在真实可靠的商品评论上。（３）商品评论分类。主要
有主客观分类、褒贬极性分类等。主观语言是指消费者用来表

达自己的态度和感情的语言。识别的主要任务是确定主观词语

或语句，如针对主观性形容词、名词、动词的自动识别［４］。褒贬

分类的目标是挖掘评论对商品的总体褒贬态度，主要研究可分

为基于传统文本分类技术的方法和基于极性词统计的方法。前

者主要使用向量空间模型表示文本，并使用机器学习算法预测

类别；后者首先识别词语的褒贬性，采用计数或词频加权求和，

获得总体褒贬性［１１］。通过商品评论分类，消费者可以快速查看

指定类别的商品评论信息。此外，解决消费者商品评论信息过

载的方法还有商品评论的归纳和检索等［５，１６］。

针对消费者商品评论信息过载的问题及研究现状，本文提

出了基于情感计算的商品评论分析系统 ＲｅｖｉｅｗＨｅｌｐｅｒ，旨在为
消费者提供商品特征粒度上的情感分析结果，将庞杂的商品评
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论信息转化为结构化的商品特征褒贬信息，并加以归纳总结，从

而解决消费者商品评论信息过载的问题。

本文的主要内容如下：

（１）基于模块化设计思想，提出了基于情感计算的商品评
论分析系统框架。

（２）介绍基于关联算法挖掘商品特征的算法，通过该算法
挖掘商品特征，同时实现领域词典的半自动化更新。

（３）介绍基于依存关系的极性词、程度副词和否定的挖掘
算法。

（４）提出商品评论的情感倾向程度的计算方式，并着重考
虑了否定词的作用，程度副词的强度差距，以及程度副词、否定

词共现语序不同造成的语义差异。

（５）系统实现及效果展示，结合真实的电子商务网站商品
评论数据进行实验分析。

１　系统框架

ＲｅｖｉｅｗＨｅｌｐｅｒ商品评论分析系统包含四大功能模块：商品
评论采集模块、商品特征挖掘模块、评论倾向分析模块和评论分

析结果的展示模块，如图１所示。每个模块对应系统处理流程
的一个步骤，左侧为该模块的输出结果。

图１　ＲｅｖｉｅｗＨｅｌｐｅｒ系统框架图

步骤１　商品评论采集模块根据消费者的购物网址，自动
采集和整理商品评论数据集，即第２．１节中定义的商品评论集
Ｒ。该模块为后续的特征挖掘和倾向分析提供数据基础。

步骤２　商品特征挖掘模块基于采集到的商品评论集Ｒ，利
用第２．２节的算法挖掘商品特征。商品特征作为消费者的评论
对象，是分析消费者对商品具体特征所持褒贬态度的前提。因

此，商品特征挖掘的准确性和全面性非常重要。

步骤３　评论倾向分析模块基于上一个模块得到的商品特
征，利用第２．３节的算法从商品评论集中获得商品特征 极性词

对，及相应的程度副词和否定词，并分析情感极性，逐级计算情

感倾向程度。极性词的抽取和倾向判断是商品评论倾向分析的

前提和基础，其准确性会影响商品特征及整个商品评论的褒贬

分析。

步骤４　分析结果展示模块针对用户的浏览需求，组织商
品评论分析结果进行页面展示。页面展示包括商品评价概况、

商品特征词云和不同商品特征的褒贬评价情况，并允许用户与

商品特征之间进行交互。用户可以选择感兴趣的商品特征，从

而查看该特征的情感褒贬情况以及相关的商品评论。

２　关键算法设计

２．１　基本定义
商品特征挖掘和评论倾向分析的基础是商品评论集。Ｒ＝

｛ｒ１，ｒ２，…，ｒｍ｝表示某个商品的评论集合，其中ｍ＝｜Ｒ｜是商品
评论集包含的评论个数。Ｆ（Ｒ）＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝表示评论集 Ｒ
中的商品特征集合，其中ｎ是特征数量。单个特征评价元组ｏ＝
（ｆｅａｔｕｒｅ，ｏＷｏｒｄ，ｄＷｏｒｄ，ｎＷｏｒｄ，ｉｓＮＤＰ），其中 ｆｅａｔｕｒｅ为特征词，
ｏＷｏｒｄ为极性词，ｄＷｏｒｄ为程度副词，ｎＷｏｒｄ为否定词，ｉｓＮＤＰ
表示否定词和程度副词的语序关系。每条评论对应的特征评价

分析结果集ｒａ＝｛ｏ１，ｏ２，…，ｏｊ｝，其中ｊ为该条评论包含的特征
评价元组数量。

基于以上定义，下面首先介绍基于关联规则的商品特征挖

掘算法的主要步骤，接着重点讨论基于情感计算的商品评论倾

向分析算法，其中包括极性词、程度副词和否定词的挖掘，以及

情感倾向程度的计算方式。

２．２　基于关联规则的商品特征挖掘
商品特征挖掘的一般方法是利用关联规则挖掘频繁特

征［５，６，１０］，但没有考虑评论对象的句法结构和领域相关性，产生

较多噪音；而基于模板的特征提取方法，需耗费大量人力［１５］；也

有学者利用点互信息和最大熵等进行特征提取，准确率有所提

高，但计算量巨大。

本文采用已有的关联规则算法首先得到候选特征集，接着

根据依存关系过滤非短语特征，通过最小独立支持度过滤冗余

特征。在此基础上，本文引入自定义领域词典，补充对非频繁特

征词的挖掘，从而获取更全面准确的商品特征。同时通过对挖

掘出的频繁特征进行反馈实现领域特征词典的半自动化更新，

节省了大量人力。

（１）利用关联规则挖掘候选特征集
首先对评论集Ｒ的评论ｒ逐一进行分词和词性标注。将评

论的名词成分作为基本事务，过滤单字名词［６］，创建基本事务

集Ｄ＝｛（ＴＩＤ，Ｎｏｕｎ（ｒＴＩＤ））｝。然后，使用 Ａｐｒｉｏｒｉ算法得到候
选商品特征频繁１－项集Ｌ１和频繁２－项集Ｌ２

（２）过滤非短语特征
关联规则的频繁项集挖掘算法不考虑名词在评论中的位置

关系，因此频繁２－项集的两个名词可能无法组成短语。考虑
关系为ＮＰ的名词短语［９］，过滤后得到新的频繁２－项集的集合
Ｌ′２。

（３）过滤高频非领域特征和补充低频特征
该步骤从候选商品特征集 Ｌ１中过滤掉包含在非领域特征

词典中的频繁１－项集，同时补充包含在领域特征词典中的非
频繁１－项集的集合Ｌ′１。

（４）过滤冗余特征
最小独立支持度是指包含该特征词的频繁１－项集的支持

度减去包含该词的频繁２－项集的绝对支持度。本文设置最小
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独立支持度阀值为２，若小于该阀值则过滤掉。最终得到满足
独立支持度约束的频繁１－项集的集合Ｌ″１。

（５）更新领域特征词典和领域非特征词典
该步骤通过人工反馈更新词典。用户可以自由选择是否对

获得的高频非登录词列表进行判断：若确认该词为领域特征，则

该词属于领域特征词典的权重增加；反之，则该词属于非领域特

征词典的权重增加。根据累计的多用户反馈综合计算，决定该

候选特征的词典归属。该步骤非必选。种子词典经过循环迭代

后，可以大大提升同类商品评论特征的挖掘性能。人工反馈可

以由领域专家做，也可以将其整合到用户界面中，通过不断得到

用户反馈来更新词典。

经过商品候选特征挖掘、剪枝过滤和非频繁项集的补充后，

最终得到商品特征集Ｆ（Ｒ）＝Ｌ′２∪Ｌ′１∪Ｌ″１。

２．３　基于情感计算的商品评论倾向分析
情感计算研究试图让计算机能够感知、识别和理解人的情

感。本文从极性词出发，让系统自动识别商品评论的情感倾向。

极性词是指句子中带有感情色彩的词语，用来表达评论发表者

的态度。

极性词的倾向判断主要分为基于词典和基于语料库的方

法。前者主要利用词典来判断待定词和基准极性词的词汇相似

程度，如在给定种子极性词后，利用ＷｏｒｄＮｅｔ查找同义词和近义
词扩大情感词词典［１６］；后者则主要利用待定词和基准词的共现

模式或修饰模式，如利用点对互信息［１７］、句法依存关系和启发

规则等。在特征和极性词的关系挖掘上，主要方法有句法结构

（评论对象和极性词的句法依存关系）、距离窗口（选取商品特

征一定距离内的极性词）、基于模板和启发规则等［８，９，１０］。

本节在商品特征集合Ｆ的基础上，重新遍历商品评论集Ｒ，
综合词典和句法分析两种方法，采用 ＨｏｗＮｅｔ情感词语库和依
存关系来挖掘极性词及与商品特征的关系，并结合词汇相似度

计算［１８］和同义词词林识别未收录词的情感极性。在此基础上，

考虑程度副词的强度差距、以及程度副词和否定词共现语序引

起的语义差异，最后逐级计算情感倾向程度。词汇相似度计算

和同义词词林的引入，提高了极性词识别的查全率。而程度副

词和否定词的考虑，则提高了情感倾向判断的准确性。

２．３．１　基于依存关系挖掘极性词
本节首先对商品评论集的每条评论进行句法分析，得到句

法分析树，并基于以下依存关系进行极性词挖掘：从 ｄｏｂｊ结构
挖掘极性动词，从ｎｓｕｂｊ和ｒｃｍｏｄｅ中挖掘极性形容词。

（１）例句：“我喜欢这本书的纸张质量”
依存关系为：

…

ａｓｓｍ（这本书－３，的－４）
ｎｎ（质量－６，纸张－５）
ｄｏｂｊ（喜欢－２，质量－６）

特征词：质量

正面情感词语：喜欢

结论：动宾结构，在Ｓｔａｎｆｏｒｄｐａｒｓｅｒ中的类型为ｄｏｂｊ（直接宾语）。
（２）例句：“书的包装不错”
依存关系为：

ａｓｓｍｏｄ（包装－３，书－１）
ａｓｓｍ（书－１，的－２）
ｎｓｕｂｊ（不错－４，包装－３）

特征词：包装

正面评论词语：不错

结论：主谓结构，在 Ｓｔａｎｆｏｒｄｐａｒｓｅｒ中的类型为 ｎｓｕｂｊ（名词
性主语）。

（３）例句：“比较平淡的一本书籍”
依存关系为：

ａｄｖｍｏｄ（平淡－２，比较－１）
ｒｃｍｏｄ（书籍－６，平淡－２）
…

特征词：书籍

正面评价词语：平淡

结论：的字结构，在 Ｓｔａｎｆｏｒｄｐａｒｓｅｒ中的类型为 ｒｃｍｏｄ（关系
从句修饰）。

基于以上结论，遍历商品评论集Ｒ，对每条评论 ｒ使用以下
步骤进行极性词挖掘。

输入：商品评论ｒ
输出：特征评价分析结果集ｒａ（缺少程度副词和否定词）
步骤１　利用第２．２节的商品评论基本事务集，判断该评

论是否包含商品特征，即Ｎｏｕｎ（ｒ）∩Ｆ（Ｒ）≠。若ｒ包含商
品特征，进行后续步骤；反之，对单条评论的极性词挖掘过程

结束。

步骤２　得到商品评论ｒ的句法分析树。
步骤３　取得句法分析树的第一个依存关系。
步骤４　判断是否为 ｄｏｂｊ或ｎｓｕｂｊ依存关系结构，且包含了

商品特征ｆｅａｔｕｒｅ。若是，则得到候选极性词 ｏＷｏｒｄ；反之，跳到
步骤６。

步骤５　如果依存关系是ｄｏｂｊ，查找扩展情感词语库；如果
依存关系是ｎｓｕｂｊ，查找扩展评价词语库。若查找结果为真，即
扩展词库存在该候选极性词 ｏＷｏｒｄ，则创建新的特征评价元组

ｏ＝（ｆｅａｔｕｒｅ，ｏＷｏｒｄ，＂＂，＂＂，ｆａｌｓｅ），并更新该评论的分析结果

集ｒａ＝ｒａ∪｛ｏ｝。此时，程度副词和否定词暂时设置为空。若
查找结果是扩展词库不存在该词，则计算该词与种子情感词语

库中每个词的相似性，当最大值超过一定阀值时，则将该词加入

扩展词库，仍创建新的特征评价元组。本文设置相似度阀值为

０．８。
步骤６　若仍有依存关系结构，取得下一个依存关系，跳到

步骤４；反之，则对单条评论的极性词挖掘过程结束。
本文使用了 ＨｏｗＮｅｔ的情感语料库。其中，种子情感词语

库由“正面情感词语（中文）．ｔｘｔ”和“负面情感词语（中文）．ｔｘｔ”
建立而成，种子评价词语库由“正面评价词语（中文）．ｔｘｔ”和“负
面评价词语（中文）．ｔｘｔ”建立而成。依此构建扩展情感词库的
初始极性词索引表，索引为词语，值为极性，负面为 －１，正面为
＋１。在此基础上，使用哈工大的同义词林，将同义词也加入到
索引表中，从而提高算法的召回率。

２．３．２　挖掘极性词的程度副词和否定词
２．３．１节挖掘商品特征对应的极性词，本节考虑修饰极性

词的程度副词和否定词。在挖掘极性词的同时，抽取句法分析

树中的副词词和否定词：程度副词采用ａｄｖｍｏｄ（副词修饰）结构
进行抽取，而否定词则使用ｎｅｇ（否定词）结构。

以“书的质量可以，是正品，不过里面的内容简单化了，对

内容不是很满意”为例，部分依存关系如下：
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……

ｎｅｇ（满意－２１，不－１８），
ｃｏｐ（满意－２１，是－１９），
ａｄｖｍｏｄ（满意－２１，很－２０），
……

基于上述两种依存关系结构，结合２．３．１节中极性词挖掘
的挖掘步骤，可同时获得极性词相应的程度副词和否定词。

输入：商品评论ｒ，商品评论分析元组ｒａ
输出：完整的商品评论分析元组ｒａ
在程度副词的挖掘中，使用ＨｏｗＮｅｔ提供的“程度级别词语

（中文）．ｔｘｔ”建立程度词库。
本节补充了上节特征评论分析结果集 ｒａ中每个特征评论

元组ｏ缺失的后三项：程度副词、否定词，以及程度副词和否定
词的共现语序关系，从而得到完整的评论分析结果集ｒａ。
２．３．３　情感倾向程度分析
本节基于商品评论特征分析结果，进行情感倾向程度分析

和计算。首先考虑程度副词和否定词的极性参数设定，接着考

虑程度副词否定词共现语序不同时造成的语义差异，最终定义

情感倾向程度的计算方法。

考虑程度副词的强度差距，文献［１１］将程度副词分成两
类，并设置４个强度等级。本文基于 ＨｏｗＮｅｔ的程度词语库，为
６种类别的程度副词设置不同的极性参数，如表１所示。

表１　程度副词分类及极性参数表

类别 极性参数 词语（部分） 数量

１．最 １．６ 非常、极其 ６９个

２．很 １．４ 格外、分外 ４２个

３．较 １．２ 更加、较为 ３７个

４．稍 ０．８ 略、稍微、挺 ２９个

５．欠 ０．６ 半点、相对 １２个

６．超 １．６ 超、过、过于 ３０个

对于否定词的处理，单纯地将相应极性词的极性简单取反

是不合理的。姚天窻等人［８］对否定前缀的情感极性处理方法

是先取反后除以２。但按照该算法，“不很满意”和“很不满意”
的情感倾向程度是一样的。而事实上，两者是不一样的，该算法

并没有考虑否定词和程度副词共现时语序不同造成的语义差

异。因此，本文首先设置否定词的极性参数为 －０．５，然后考虑
否定词和程度副词共现语序。两者的共现语序可分为两种：

ＮＤＰ和ＤＮＰ，其中 Ｎ表示否定词，Ｄ表示程度副词，Ｐ表示极
性词。

对于ＤＮＰ形式，即程度副词在否定词之前，是对否定词所
否定程度的确定。例如：

（１）手机屏幕不好；
（２）手机屏幕很不好；
（３）手机屏幕极其不好。
以上三个例句的否定程度是逐渐递增的。

对于ＮＤＰ形式，即否定词在程度副词之前，是对某个程度
的否定，作用是把原来的程度降低。例如：

（１）手机屏幕不非常好；
（２）手机屏幕有点好。
以上两个例句的量级大体相同，在语义上能够相互

推衍［１９］。

基于以上规则，设计否定词与程度副词共现时的情感极性

程度计算：

ｄｅｇ（ＤＮＰ）＝ｄｅｇ（ｄ）×ｄｅｇ（ｎ）×ｄｅｇ（ｐ） （１）
ｄｅｇ（ＮＤＰ）＝０．８×ｄｅｇ（ｄ）×ｄｅｇ（ｐ） （２）

其中，ｄ为程度副词，ｎ为否定词，ｐ为极性词。
以上，考虑了程度副词的强度差距，以及程度副词、否定词

的共现语序。下面定义商品评论的情感倾向程度计算方式。

定义１　特征评价元组的情感倾向程度
ｄｅｇｒｅｅ（ｏ）＝ｐｏｌ（ｏＷｏｒｄ）×ｄｅｇ（ｄＷｏｒｄ）×ｄｅｇ（ｎＷｏｒｄ），其

中ｐｏｌ（ｏＷｏｒｄ）为极性词的原极性（＋１或－１），ｄｅｇ（ｄＷｏｒｄ）为
程度副词的极性参数，ｄｅｇ（ｎＷｏｒｄ）为否定词的极性参数。当
程度副词或否定词为空时，极性参数相应设置为１。当程度副
词和否定词共现时，则根据式（１）和式（２）进行计算。

定义２　单评论句的情感倾向程度

ｄｅｇｒｅｅ（ｒ）＝ｄｅｇｒｅｅ（ｒａ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｄｅｇｒｅｅ（ｏｉ）

ｎ ，ｏｉ为评论ｒ对应

的特征评价分析结果集ｒａ的第ｉ个特征评价元组，ｎ为ｒａ中的
特征评价元组总数。

定义３　商品评论的情感倾向程度

ｄｅｇｒｅｅ（ｐ）＝
∑
ｍ

ｊ＝１
ｄｅｇｒｅｅ（ｒｊ）

ｍ ，ｒｊ为商品ｐ的评论集中的第ｊ条

评论，ｍ为该商品评论集的评论总数。
定义４　商品特征的情感倾向程度

ｄｅｇｒｅｅ（ｆｅａｔｕｒｅ）＝
∑
ｋ

ｊ＝１
ｄｅｇｒｅｅ（ｏｊ）

ｋ ，ｏｊ为第ｊ个包含ｆｅａｔｕｒｅ的

特征评价元组，ｋ为包含该ｆｅａｔｕｒｅ的评价元组总数。
基于以上定义，遍历评论分析结果集 ｒａ的集合，逐步获得

特征评价元组、评论句、商品以及特征的情感倾向程度。情感倾

向程度的正负分别表示褒义和贬义。绝对值越大，强度越大。

３　实验分析

３．１　系统展示
系统采用Ｂ／Ｓ架构，用Ｊａｖａ语言实现。商品评论采集使用

开源数据抽取工具ＷｅｂＨａｒｖｅｓｔ，预置评论信息抽取规则，实现信
息采集自动化，汉语分词和词性标注采用了中科院计算所的汉

语分词系统ＩＣＴＣＬＡＳ［１３］，情感语料库使用ＨｏｗＮｅｔ“情感分析用
词语集（Ｂｅｔａ版）”，词汇相似度计算使用基于知网的 ＷｏｒｄＳｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙ开源工具包，同义词词库使用“ＨＩＴＩＴＬａｂ同义词词林（扩
展版）”，句法分析则选用了ＳｔａｎｆｏｒｄＰａｒｓｅｒｖ２．０．４［１４］。

系统界面效果如图２所示。消费者可以将商品详情页链接
复制到右上方输入框。采集模块根据预设抽取规则进行评论采

集，然后进行特征挖掘和情感倾向程度分析，最终组织分析结

果。界面分三大部分：第一部分为商品评论概况，包含商品评论

的总体情感倾向得分以及评论摘要；第二部分将商品特征分成

两个正负特征词云；第三部分展示当前选中的商品特征相关的

极性词以及与包含该商品特征的所有评论。
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图２　ＲｅｖｉｅｗＨｅｌｐｅｒ系统界面

３．２　实验数据
实验语料从亚马逊网站上选择４种商品评论数据，分别为

图书类和电脑数码类，总计 ４７８８条评论，再从每种商品取出
３００条作为测试预料。实验首先需要对测试语料进行商品特征
和评论倾向的人工标注。以“摸着石头过河”为例，商品特征人

工标注结果如表２所示。

表２　商品特征的人工标注结果（《摸着石头过河》）

商品名称 逐句人工标注出的商品特征集合 数量

摸着石

头过河

封面，包装，内容，排版，纸张，送货，态度，书质，

语言，文字，见解，话语，速度，质量，物流，故事，

性价比，快递，意见，配送，字数，书本，插图，用

词，行距，纸质，发货，叙述，质感，运输，手感，印

刷，设计，可读性，页边距，用字间距，容量

３７

３．３　商品特征挖掘实验结果及分析
为评估系统性能，采用查准率、查全率和 Ｆｍｅａｓｕｒｅ作为评

价指标，计算方式如下所示：

查准率ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ Ａ
Ａ＋Ｂ

查全率ｒｅｃａｌｌ＝ Ａ
Ａ＋Ｃ

Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ
其中Ａ为系统挖掘出的真实商品特征数，Ｂ为系统挖掘出的错
误商品特征数，Ｃ为系统未挖掘到的真实商品特征数。

由于挖掘频繁项集的 ｍｉｎ＿ｓｕｐ会影响到性能，实验时令
ｍｉｎ＿ｓｕｐ取评论总数１％到２％的不同值，测试Ｆｍｅａｓｕｒｅ所能达
到的最大值。以“三星 Ｓ７５６２手机”为例，各项指标随 ｍｉｎ＿ｓｕｐ
变化如表３所示，在 ｍｉｎ＿ｓｕｐ＝４时 Ｆｍｅａｓｕｒｅ达到最大值。系
统在实现时取评论总数的１％作为默认值。

对４种不同商品的挖掘性能如表 ４所示，平均查准率为
５７．１％，平均查全率为 ６５．５％。对比其他研究者的实验效果
（如文献［６］为６３％和７４％，文献［９］则为５６％和４２％），说明
了系统具有一定的有效性。

查全率的比较结果显示，在进行第一种同类产品的挖掘后，

查全率略有提高，可能源于领域词典的更新。此外，由表４可以

看出后两种商品的总体性能较前两种好，主要原因是商品分属

不同类型。前两种商品是图书类别，属于享乐型商品，而后两种

商品是手机数码类，属于实用型商品。从评论特点上看，享乐型

商品的评论比实用型商品更为复杂和冗长，包含了各种叙述和

修饰手法，且名词众多，导致查准率较低，而华丽的辞藻和复杂

句式则直接影响到查全率。

表３　商品特征挖掘实验结果

最小支持度 特征数量 查准率 查全率 Ｆｍｅａｓｕｒｅ

２ １３０ ０．３９２ ０．６４６ ０．４８８

３ ９８ ０．４９０ ０．６０８ ０．５４２

４ ８３ ０．５６６ ０．６０８ ０．５８６

５ ７６ ０．５７９ ０．５５７ ０．５６８

６ ６８ ０．６１８ ０．４８１ ０．５４１

表４　商品特征挖掘实验结果

商品名称
人工标注商

品特征数量
查准率 查全率 ＦＭｅａｓｕｒｅ

摸着石头过河 ３７ ０．４５８ ０．５９５ ０．５１８

少有人走的路 ３５ ０．４４４ ０．６２８ ０．５１８

三星Ｓ７５６２手机 ７９ ０．７７０ ０．６０８ ０．６７９

ｉＰｈｏｎｅ４（８Ｇ）白色 ５２ ０．６１２ ０．７８８ ０．６８９

平均值 ５０．７５ ０．５７１ ０．６５５ ０．６０１

３．４　评论倾向判断实验结果及分析
对于评论倾向判断实验，只将包含商品特征的句子设定

为评价句，倾向判断相当于做分类工作，因此重新定义查准

率和查全率，并加上正确率作为评价指标，计算方式如下

所示：

查准率ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＮＰ

查全率ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

正确率ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ

首先，分别对四种商品评论进行了倾向判断实验。然

后，将本文方法和基于词频加权统计［１１］的方法（Ｂａｓｅ
ＴＦＩＤＦ）以及不考虑否定词程度副词共现语序的基本特征
极性词［１０］的方法（ＢａｓｅＦｅａｔｕｒｅ）进行比较，并对实验结果进
行分析说明。

表５的实验结果表明，本文方法的平均正确率为 ８１％，
正极性判断平均查准率为 ９４％，平均查全率为 ８５％。通过
对比其他研究者的实验效果（如文献［９］中正确率在７５％到
８４％之间，文献［１０］约为 ９０％），表明了系统的有效性。查
全率不够高，原因是倾向分析基于特征挖掘和句法分析结

果，有累加错误效应。另外，算法无法准确判断复杂句式，如

句子“从中能学到以前不被重视的细节及态度”中，系统识

别出（细节，重视，不），判定为负极性。同时，同一词语在不

同语境下褒贬不同，也会影响分析结果，如评论“字数不多，

看了之后有想冒险的感觉”中，“多”为正面词，“不”为否定

词，判定为负极性。针对该点，可后续考虑增加领域或商品
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特征相关的情感词汇表。

表５　商品评论倾向判断实验结果

商品名称 正确率
查准率

（正极）

查全率

（正极）

ＦＭｅａｓｕｒｅ
（正极）

摸着石头过河 ０．８５８ ０．９８３ ０．８８６ ０．９３２

少有人走的路 ０．７８８ ０．９２６ ０．８２９ ０．８７４

三星Ｓ７５６２手机 ０．７６９ ０．８９５ ０．８４２ ０．８６８

ｉＰｈｏｎｅ４（８Ｇ）白色 ０．８１５ ０．９５５ ０．８４１ ０．８９４

平均值 ０．８０８ ０．９４０ ０．８５０ ０．８９２

表６的实验结果表明，本文提出的方法相对基于词频加权
统计的方法略有提升，主要原因是基于词频加权统计的方法只

是单纯从极性词的极性出发，而本文提出的方法选取描述商品

特征的极性词，同时考虑了程度副词和否定词，因此效果较佳。

表６　同类方法用于商品评论倾向判断的实验结果

褒贬判

断方法
正确率

查准率

（正极）

查全率

（正极）

Ｆｍｅａｓｕｒｅ
（正极）

ＢａｓｅＴＦＩＤＦ ０．７４２ ０．８６３ ０．８１７ ０．８３９

ＢａｓｅＦｅａｔｕｒｅ ０．７８３ ０．９３１ ０．８４１ ０．８８４

本文方法 ０．８０８ ０．９４０ ０．８５０ ０．８９２

在此基础上，考虑程度副词和否定词的共现语序，进一步提

升了算法性能。但由于 ＮＤＰ出现的频次低，因此提升程度不
明显。

４　结　语

本文针对消费者商品评论信息过载问题，提出了基于情感

计算的商品评论分析系统，使用了商品特征挖掘和情感倾向分

析等关键算法，其中领域词典的半自动化更新、程度副词和否定

词的共现语序考虑，具有一定的创新性。在应用上，系统能够自

动根据指定商品购物地址采集商品评论信息，并将庞杂的商品

评论信息转为为对商品特征的褒贬评价信息，解决评论信息过

载的问题，从而有效地辅助消费者决策，具有较强的应用价值。

另外，系统可以将情感倾向分析结果汇总，作为情感特征丰富商

品的多属性描述，后续可继续应用到商品推荐或商家绩效管理

系统中。

目前系统仍有许多不足，如特征挖掘查准率较低，噪音较

多，可考虑结合其他方法进行交叉验证。此外，在挖掘的过程中

发现有相同或相似的商品特征，可以考虑做聚类分析，有待进一

步研究。而如何进行多数据源的评论采集，更精确地计算情感

倾向程度，更好地展示评论分析结果以符合消费者思维习惯等

等，都将成为本文下一步的工作。
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