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摘　要　　针对电商平台提出一个基于评论的商品特征抽取及情感分析框架，并将该框架在京东生鲜类商品的
评论中进行应用。实验结果表明该框架确实能够成功抽取出商品的典型特征及该特征对应的情感极性，且在小

样本数据集上测试了特征词和观点词抽取算法以及情感极性计算方法的性能，其中显式 ＜特征词，观点词 ＞词
对抽取的准确率达到了５３．６％，召回率达到了８１．５％，极性判断的准确率达到了９８．３％。主要贡献包括：提出一
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０　引　言

随着在线购物逐渐成为人们日常购物的重要途

径，其质量安全问题日益受到政府监管部门、平台管理

方、以及消费者的重视。然而由于电商平台本身低门

槛、虚拟化等特点，导致电商平台上商品的质量安全难

以得到有效监管。目前，大多数的电商平台都只提供

商家的信用信息，例如商品质量、服务态度、物流速度、

商品描述等的综合评分。针对单个商品，只有商家提
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供的商品信息，以及买家的评分和评论，导致用户在选

购商品时只能根据好评率、以及对评论的浏览来了解

商品的质量和特点。然而随着评论数的快速增长，评

论内容越来越庞杂，甚至不同评论出现矛盾的观点，导

致用户难以从评论中获得有效信息。为此，研究者提

出利用情感分析技术进行评论总结［１］，帮助用户从大

规模评论集中挖掘商品的有效信息。

虽然已有大量针对商品评论意见抽取的研究成

果，但仍然在以下方面存在改进空间：（１）由于商品评

论存在口语化、随意化等特点，因此一些隐含特征难以

通过词频、依存关系等方法提取。例如评论“好吃，新

鲜”中只有观点词，没有特征词，但这些观点词修饰的

特征也是比较明确的。（２）从评论中提取的特征词和

观点词是多样化的，而这些特征词通常都可隐含地归

纳为几类典型特征。例如“物流、速度、快递”都隐含

对应了物流特征，“口感、味道”都隐含对应了品质特

征。因此如果能将提取的特征词聚类为几类典型特

征，提供这几类典型特征的情感分析，将使评论体现的

商品特征及情感表述更为简洁。

本文针对上述问题，提出一个基于评论的商品特

征抽取及情感分析框架（ＯＰＥＮ）。ＯＰＥＮ首先利用依

存关系和词性搭配规则提取每条评论中包含的＜特征

词，观点词＞词对；然后利用特征词的深度表示模型

计算特征词的相似度，并基于一个改进的半监督层次

聚类算法对特征词进行聚类，得到这些特征词属于的

典型特征类别；最后计算商品每个特征词对应的情感

极性，以及典型特征类别的情感极性。本文利用京东

生鲜的评论数据进行验证，实验结果表明该框架确实

能够成功抽取出每个生鲜商品的典型特征及该特征对

应的情感极性。图１是利用ＯＰＥＮ框架对本文实验中

的猪肉商品进行评论分析后的结果示意。表１是利用

半监督聚类算法对该猪肉商品的高频特征词进行聚类

的结果。

图１　利用ＯＰＥＮ框架评论分析的结果示

表１　ＯＰＥＮ对高频特征词的聚类结果

特征类别 特征词

Ｃ１ 味道 口感 炒菜 肉香 炖肉 香味 口味 肉味

Ｃ２ 配送 发货 物流 快递 运输 到货 速度 师傅

Ｃ３ 冷冻 生鲜 冰冻 保鲜 冷链

Ｃ４ 特价 价钱 价格 经济 性价比 品质

Ｃ５ 肉质 猪肉 肉馅 肉块

１　相关工作

情感分析又称为观点挖掘，是对带有情感色彩的

主观性文本进行分析、处理、归纳和推理的过程。情感

分析按照粒度可分为文本级、句子级、短语表达式级和

单词级。本文针对商品特征的情感分析属于短语表达

式级。最经典的面向产品特征的情感分析方法是 Ｈｕ
等在文献［１－２］中提出的，是目前产品特征情感分析
的基本框架：首先通过关联规则算法提取频繁特征词；

其次利用最邻近原则对频繁特征词邻近的观点词进行

提取（通常为形容词），利用观点词在 ＷｏｒｄＮｅｔ［１８］词库
里面搜索同义词和反义词，将其加入到观点词库；然后

从观点词出发重新发现与观点词最邻近的不频繁特征

词；最后根据所有抽取的特征词，利用其对应的观点

词，统计每个特征词对应的正负极性值。Ｈｕ的方法简
单有效，但是只能针对评论中明确出现的特征词（名

词或名词短语）进行提取，不能处理描述中包含的隐

含特征词。

文献［３］在Ｈｕ的基础上，提出使用ＷｅｂＰＭＩ指标
来帮助提取与产品相关的特征词，例如产品的组成部

件、特征等，通过语法依存关系来寻找特征词对应的观

点词。文献［４］继续利用依存关系来提取特征词和观
点词，作者指出该方法的关键是需要一个准确的依存

关系分析工具。文献［５］的作者在比较了三款主流支
持中文的依存关系分析工具后，提出可结合词性搭配

规则来提取特征词和＜特征词，观点词 ＞词对。文献
［６］根据具体的餐饮点评场景提出了自己的词性搭配
规则，其特色是首先将菜名进行了抽取，并通过建立领

域知识库来帮助提升特征词和观点词的准确率。此外

文献［７］还通过在文献［４］的基础上通过特征词实词
共现的频率矩阵来计算隐含特征，即分句中如果只有

观点词不包含特征词，希望结合该观点词的上下文判

断出该观点词对应的隐含特征词。

随着主题模型在自然语言处理 ＮＬＰ（ＮａｔｕｒａｌＬａｎ
ｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）领域的广泛应用，文献［８］提出一种
利用主题模型来提取特征词的方法，即将每条评论以

词向量的模式输入 ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模
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型，可以得到每条评论在若干主题上的概率分布，以及

每个主题的词向量的概率分布，通过选择与主题最相

关的词作为特征词。文献［９］进一步利用概率话题模
型和深度学习模型来提取评论特征。此外，文献［１０］
引入深度学习模型来完成文本分类任务，利用深度信

念网络自动提取文本特征；文献［１１］设计了一个具有
三种不同大小卷积核的神经网络结构，来完成局部抽

象特征的自动提取。ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１６］是２０１３年谷歌开源
的一款能够将词表征为实数值向量的 ＮＬＰ工具。其
利用深度学习的思想，通过训练可以把对文本内容的

处理简化为Ｋ维向量空间中的向量运算，而向量空间
上的相似度可以用来表示文本语义上的相似度。本文

将尝试利用该工具计算特征词之间的相似度，以进行

特征词聚类。

综上所述，在提取特征词和观点词之后，需要对观

点词的极性进行判断。通常来说，观点词的极性确定

需要查阅情感词典，而情感词典的构建方法大致可分

为人工收集法、基于词典的方法［１２］和基于语料的方

法［１３］。本文不对情感词典的构建进行研究，直接利用

已有的情感词典 ＨｏｗＮｅｔ［１７］，结合所提出的特征词极
性计算方法完成特征词以及典型特征的极性计算。

２　ＯＰＥＮ框架

图２展示了ＯＰＥＮ框架的主要步骤：（１）对收集
到的原始评论进行清洗，同时利用自然语言分析工具

对清洗后的每条评论进行分词、词性标注以及依存关

系分析，利用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具包基于京东生鲜商品的评
论数据库学习词的隐含向量表示；（２）提取特征词，利
用词频提取高频特征词，利用依存关系和词性搭配规

则提取低频特征词，利用观点词与特征词的关联度抽

取隐含特征词；（３）提取观点词，包括利用通用情感词
典提取，以及从高频特征词出发寻找新的观点词，同时

对每个分句提取所包含的 ＜特征词，观点词 ＞词对；
（４）根据提取的每条评论包含的＜特征词，观点词 ＞
词对，通过在情感词典查找观点词的极性，从而确定每

条评论特征词的极性，同时根据修饰观点词的程度副

词及否定副词对特征词的极性进行修正；（５）利用改
进的半监督层次聚类算法对特征词进行聚类，得到典

型特征及每类典型特征所包含的特征词，从而计算每

类典型特征的情感极性。上述步骤并不是完全的顺序

执行，其中步骤（２）和步骤（３）存在交互迭代，步骤（５）
特征词聚类通常是在特征词提取完成后就执行。

图２　ＯＰＥＮ框架的主要步骤

为了便于描述，本节首先对其中的部分术语给出

定义。假设一款商品的所有评论样本构成集合记为

Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ｝，ｄｉ表示第 ｉ条评论，Ｎ是评论总
数，通过ＯＰＥＮ框架可以达到如下目标：
１）提取特征词集合，记为Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｓ｝，ｆｉ表

示第ｉ个特征词，ｓ是特征词总数，其中包含高频特征子
集ＨＦＦ，低频特征子集ＬＦＦ。
２）基于相似度对特征词进行聚类，典型特征类别

记为Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＭ，Ｍ为类别个数，其中每个典型特征
类别包含的特征词为Ｃｉ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝。
３）提取观点词集合，记为 Ｏ＝｛ｏ１，ｏ２，…，ｏｌ｝，ｏｉ

表示第ｉ个观点词，ｌ是观点词总数。
４）针对每条评论 ｄｉ，提取包含的｛特征词，观点

词｝词对，记为ｄｉ：｛＜ｆ１，ｏ１＞，＜ｆ２，ｏ２＞，…｝，所有评
论样本的词对集合记为ＦＯ。
５）计算评论 ｄｉ中每个特征词的极性，记为 ｐ（ｆ，

ｄｉ）；对于样本集合Ｄ，计算每个特征词ｆ（∈Ｆ）的情感
极性，记为ｐ（ｆ，Ｄ）；计算每个典型特征类别的极性，记
为ｐ（Ｆ，Ｄ）。

２．１　分词、词性标注及依存关系分析
由于商品的用户评论存在口语化、随意化的特点，

因此首先需要对原始评论集合进行清洗，包括用模糊

匹配算法纠正其中的错别字，对于其中的标点符号和

空格进行规范化处理等；然后 ＯＰＥＮ框架使用支持中
文的ＮＬＰ工具［１４］对清洗后的评论样本集进行分词、词

性标注、依存关系分析，以及去除停用词处理，得到新

的评论样本集合 Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ｝，其中每条评论
由词向量组成。需要注意的是准确的词性标注及依存

关系分析对于后续特征词和观点词的提取非常关键，

因此建议选择词性标注及依存关系分析尽可能准确的

ＮＬＰ工具。

２．２　基于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练词的表示向量
为了训练评论集中每个词的表示向量，在 ＯＰＥＮ

中通过利用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具包来实现，为了使得词向量
更为准确地表示该词在电商评论中的语义，本文采用

了京东生鲜类商品的３９５７６０条评论作为训练语料。
训练后可以得到每个词的表示向量，例如设置隐含空
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间维度为１０时，“价格”、“特价”、“味道”三个词的隐
含表示向量分别为：

［０．２５６－０．４９５－０．９９３０．７９４０．４９２－１．２６００．２１４
０．２３１－０．０３００．７５０］
［０．２８４－０．２３５ －１．０１４０．４２３ －０．２１５ －１．１２７
０．２６８０．０１１０．４２３０．０４１］
［０．５３３－０．１５３－０．５７６１．０１２０．０４１－０．１４００．１２１
０．３６７－０．０５４０．４０９］

因此，采用余弦距离很容易得到基于词向量计算

三个词的两两相似度：｛价格，特价｝相似度为０．８１５，
｛价格，味道｝相似度为０．７４０，｛特价，味道｝相似度
为０．５７１。

２．３　依存关系及词性搭配规则
在提取特征词、观点词以及修饰观点词的程度副

词和否定副词时都需要用到依存关系和词性搭配规

则。本节介绍ＯＰＥＮ中用到的主要依存关系和词性搭
配规则。表２展示的是提取观点词和低频特征词所采
用的主要依存关系及词性搭配规则。表３和表４分别
列出了提取程度副词和否定词时的依存关系和词性搭

配规则。

表２　用于特征词和观点词提取的依存关系及词性搭配规则

依存关系 词性搭配规则 示例

主谓关系（ＳＢＶ） 名词＋形容词 价格（Ｆ）划算（Ｏ）
主谓关系（ＳＢＶ） 名词＋（副词）＋动词 味道（Ｆ）可以（Ｏ）
主谓关系（ＳＢＶ） 名词＋副词＋形容词 包装（Ｆ）很好（Ｏ）
动补关系（ＣＭＰ） 动词＋形容词 送货（Ｆ）及时（Ｏ）
动宾关系（ＶＯＢ） 动词＋名词 喜欢（Ｏ）味道（Ｆ）
动宾关系（ＶＯＢ） 动词＋动词 看（Ｆ）着可以（Ｏ）
状中关系（ＡＤＶ） 形容词＋动词 及时（Ｏ）送货（Ｆ）

表３　用于提取程度副词的依存关系及词性搭配规则

依存关系 词性搭配规则 示例

状中关系（ＡＤＶ） 副词＋形容词 非常（ａｄ．）好吃（Ｏ）
状中关系（ＡＤＶ） 副词＋动词 比较（ａｄ．）满意（Ｏ）
定中关系（ＡＴＴ） 副词＋的＋形容词 非常（ａｄ．）的好吃（Ｏ）
动补关系（ＣＭＰ） 动词＋量词 少（Ｏ）很多（ａｄ．）

表４　用于提取否定副词的词性搭配规则

词性搭配规则 示例

否定词＋（副词）＋形容词 不（ａｄ．）新鲜（Ｏ）
否定词＋（副词）＋动词 不（ａｄ．）满意（Ｏ）
（副词）＋否定词＋形容词 很（ａｄ．）不（ａｄ．）及时（Ｏ）
（副词）＋否定词＋动词 很（ａｄ．）不（ａｄ．）满意（Ｏ）

２．４　特征词和观点词提取
在ＯＰＥＮ框架中，特征词抽取包括三个步骤：首先

是基于词频选择高频名词（动名词）作为高频特征词；

然后是基于依存关系和词性搭配规则，提取观点词和

低频特征词；最后是根据已有的高频和低频特征词与

观点词的修饰频率分析观点词对应的隐含特征词。将

词频大于设定阈值的名词（动名词）作为高频特征词

提取，得到高频特征词集合 ＨＦ。再从高频特征词出
发，依据表２中的依存关系，提取修饰高频特征词的观
点词ｏ，将其加入到观点词集合Ｏ中。

接着，利用ＨｏｗＮｅｔ［１７］情感词典 Ｓ＿ｄｉｃｔ，提取具有
情感色彩的备选观点词，并从备选观点词出发，依据表

２中的依存关系和词性搭配规则提取低频特征词和观
点词，分别加入到ＬＦ和Ｏ中。具体描述如下：基于情
感词典判断评论中的词语是否具有感情色彩，将具有

感情色彩的词语加入到备选观点词集合 Ｏ ；判断分
句中是否包含备选观点词，如果包含备选观点词，继续

判断该备选观点词在分句中存在的依存关系；根据依

存关系和词性搭配规则，提取对应的特征词，将备选观

点词加到观点词集合Ｏ中。需要说明的是，ＨｏｗＮｅｔ情
感词典中的词语只有情感极性，没有标注词性，因此在

实际过滤情感词的时候会有导致部分误差。特征词和

观点词提取过程如算法１所示。
算法１　特征词和观点词提取算法

输入：Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ｝，Ｓ＿ｄｉｃｔ

输出：ＨＦ，ＬＦ，Ｏ，Ｏ，ＦＯ

１．　ｆｏｒｄｉｉｎＤ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ｝
２．　　ｆｏｒｗｊｉｎｄｉ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ｝

３．　　　ｉｆｗｊ的词性为名词或动名词 ｔｈｅｎ

４．　　　　ｗｊ的计数器加１；

５．　　选择词频大于阈值的高频特征词加到ＨＦ；

６．　　根据表２提取修饰高频特征词的观点词加到Ｏ；

７．　　将提取的＜ｆ，ｏ＞词对加到ＦＯ；

８．　　ｆｏｒｗｊｉｎｄｉ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ｝
９．　　　ｉｆｗｊ∈Ｓ＿ｄｉｃｔｔｈｅｎ

１０．　　　　ｉｆｗｊ的词性不为副词 ｔｈｅｎ

１１．　　　　　将ｗｊ加入到备选观点词集合Ｏ ；

１２．　ｆｏｒｄｉｉｎＤ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ｝

１３．　　以”，”将ｄｉ分割为分句｛ｃｄ１，ｃｄ２，…，ｃｄｚ｝；
１４．　　ｆｏｒｃｄｊｉｎ｛ｃｄ１，ｃｄ２，…，ｃｄｚ｝

１５．　　　ｉｆｃｄｊ中包含ｏ 且ｏ ∈Ｏ ｔｈｅｎ

１６．　　　　根据表２寻找低频特征词ｆ；

１７．　　　　ｉｆ找到对应的特征词ｆｔｈｅｎ

１８．　　　　　ｉｆ特征词不属于ＨＦｔｈｅｎ

１９．　　　　　　将该特征词作为低频特征词加到ＬＦ；

２０．　　　　　将ｏ 加到Ｏ；

２１．　　　　将＜ｆ，ｏ ＞词对加到ＦＯ；

由于用户在评论中的随意性，因此很多的备选观

点词在进行依存关系匹配时，对应的特征词是缺失的，
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例如“很好，新鲜干净”，“贵死了”等。这里观点词

“好”、“新鲜”、“干净”、“贵”都无法提取对应的特征

词。对于这种情况ＯＰＥＮ可以帮助那些能够明显反映
特征信息的观点词提取隐含特征，即在当前商品的评

论集中，如果该观点词总是修饰一个特征词，或者总是

修饰一个典型特征类别的特征词，那么可推断该特征

词或典型特征类别是观点词的隐含特征。基于这一思

想，本论文提出一个依据观点词与特征词关联度的隐

含特征映射方法。基本思想如下：首先针对观点词ｏｊ，
分析其在 ＜特征词，观点词 ＞修饰频率矩阵Ｍｓ×ｌ中
与对应的特征词的修饰次数，这里Ｍｓ×ｌ矩阵的元素ｍｉｊ
表示特征词ｆｉ与观点词ｏｊ在所有评论中存在修饰关系
的次数；假设与ｏｊ存在修饰关系的特征词个数为τ，将
这些特征词根据修饰次数降序排列，ｆ１，ｆ２，…ｆＭ，…，ｆτ，
如果Ｍ为使式（１）成立的最小特征词个数，且所有 Ｍ
个特征词均属于同一个典型特征类别，则推断 ｏｊ修饰
的隐含特征词为ｆ１，否则不能够给ｏｊ推断隐含特征。在
式（１）中，ＩＦｔｈｒｅｓｈ为隐含特征阈值，范围为［０，１］，
ＩＦｔｈｒｅｓｈ值越大，可推断隐含特征词的要求越严格，通
常取阈值为０．５。

针对观点词ｏｊ：
（∑
Ｍ

ｉ＝１
ｍｉｊ）

（∑
ｓ

ｉ＝１
ｍｉｊ）

≥ＩＦｔｈｒｅｓｈ （１）

举一个简单的例子。假设观点词“便宜”在该商

品的所有评论中，只修饰了特征词“价格”，因此可推

断“便宜”修饰的隐含特征词为“价格”；假设观点词

“不错”在评论集中修饰过若干特征词，在满足式（１）
的情况下，修饰次数最多的特征词依次为：味道、质量、

肉质、服务、包装，而这些特征词不属于同一个典型特

征类别，因此在商品中，如果只出现观点词“不错”不

能为其推断隐含特征词。

２．５　典型特征聚类
由于词汇本身的多样性导致基于依存关系和词性

搭配规则方法提取出的特征词的个数是比较多的，使

得用户浏览非常繁琐。在本文的实验中一个２５９６条
评论的数据集，就能提取出２９７个特征词，而其中大多
数特征词都可从语义上聚类为几个典型的特征。然而

遗憾的是，目前的无监督聚类算法或者基于主题模型

的聚类算法的效果都不太理想，究其原因主要是难于

准确地衡量两个特征词的距离（相似度）。为此，本文

引入ｗｏｒｄ２ｖｅｃ来训练每个特征词的隐含表示向量，从
而计算特征词之间的相似度；并提出一个改进的半监

督层次聚类算法对特征词进行聚类。聚类过程如算法

２所示，其中｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｓ｝表示ｓ个特征词的ｋ维隐含

表达向量，ｆｉ＝［ｒｉ１，ｒｉ２，…，ｒｉｋ］（ｒｉｊ∈Ｒ）。首先利用余
弦距离计算任意两个特征词之间的相似度，如式（２）
所示；然后以每个特征词作为一个初始类别开始聚类，

每次只将相似度最大的两个类别进行合并，合并时需

要满足输入的聚类约束条件；重复执行合并过程直到

满足聚类终止条件为止。

ｓｉｍ（ｆｘ，ｆｙ）＝
∑ｋ

ｉ＝１
（ｒｘｉ·ｒｙｉ）

∑ｋ

ｉ＝１
ｒ２槡 ｘｉ· ∑ｋ

ｉ＝１
ｒ２槡 ｙｉ

（２）

为了提升聚类效果，论文引入了约束条件限制的

半监督聚类算法，通过先验知识设计少量特征词对之

间的 ｍｕｓｔｌｉｎｋ约束和 ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ约束来辅助聚类。
其中存在 ｍｕｓｔｌｉｎｋ约束的两个特征词必须在同一个
类别中，而存在 ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ约束的两个特征词不能聚
类在同一个类别中。由于本论文的实验采用京东肉类

商品的评论数据集，因此初始约束条件设计如下：

ｍｕｓｔｌｉｎｋ约束：｛味道，口感｝，｛配送，物流｝
ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ约束：｛味道，配送｝，｛价格，味道｝
由于上述约束存在异类传递特性，即：

（ｆｉ，ｆｊ）∈ｍｕｓｔｌｉｎｋ＆（ｆｉ，ｆｋ）∈ ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ（ｆｊ，ｆｋ）∈
ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ

因此属于ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ约束的词对还包括：｛口感，
配送｝，｛口感，物流｝，｛味道，物流｝，｛价格，口感｝。

在实际类别合并时，如果 （ｆｉ，ｆｊ）∈ ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ，ｆｉ∈
Ｃ１，ｆｊ∈Ｃ２，则Ｃ１和Ｃ２不能合并。

本文采用两个类别中任意两个特征词的平均相似

度作为两个类别的相似度，如式（３）所示。聚类终止
条件可以使用任意两个类之间的平均相似度低于设定

的阈值。

ｓｉｍａｖｇ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝
∑ｆｘ∈Ｃｉ

∑ｆｚ∈Ｃｊ
ｓｉｍ（ｆｘ，ｆｚ）

Ｃｉ· Ｃｊ
（３）

算法２　基于词向量的半监督层次聚类算法
输入：Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｓ｝，约束条件，终止条件
输出：Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＭ
１．　将每个特征词初始化为一个类别，Ｃｉ＝｛ｆｉ｝；
２．　根据ｍｕｓｔｌｉｎｋ约束条件，将特征词进行聚类；
３．　利用式（３）计算任意两个类别的相似度ｓｉｍ（Ｃｉ，Ｃｊ）；
４．　在满足 ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ约束条件的情况下，将相似度最大

的两个类别进行合并；

５．　重复执行步骤３和步骤４直到终止条件满足。

２．６　特征词的情感分析
在＜特征词，观点词＞提取完成后，ＯＰＥＮ设计了

一个简单的方法来计算每条评论中每个特征词对应的

情感极性。首先在情感词典中查找该观点词的极性

（正／负），然后根据具体的词性搭配规则计算修饰的
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特征词的极性值，本文主要采用以下三种搭配规则：

＜特征词，［程度词１］…［程度词ｎ］观点词＞：

ｐ（ｆ，ｄｉ）＝∏
ｎ

ｊ＝１
ｄｅｇ（ａｄｖｊ）×ｐ（ｏ）

＜特征词，［否定词］观点词＞：
ｐ（ｆ，ｄｉ）＝（－１）×ｐ（ｏ）

＜特征词，［程度词］［否定词］观点词＞：
ｐ（ｆ，ｄｉ）＝ｄｅｇ（ａｄｖ）×（－１）×ｐ（ｏ）

这里ｄｅｇ（ａｄｖ）表示程度副词对应程度的权重，在
本论文中使用的程度词典将程度分为五个等级，每个

等级有自己的权重值，如果修饰观点词的程度副词有

多个，则将多个程度词的程度权重相乘。在ＯＰＥＮ中，
可以针对每个特征词ｆ，计算其在Ｄ中的极性值，如式
（４）所示，这里 Ｄ（ｆ）表示样本集中包含特征 ｆ的评
论数；也可以计算每个典型特征类别的极性值，如式

（５）所示，这里Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝。

ｐ（ｆ，Ｄ）＝ １
Ｄ（ｆ）∑

Ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｆ，ｄｉ） （４）

ｐ（Ｆ，Ｄ）＝ １

∑
ｎ

ｉ＝１
ｆｉ

（∑
ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｆｉ，ｄｊ）） （５）

３　实验及结果分析

本文将ＯＰＥＮ在京东的生鲜类商品的评论中进行
应用，得到了较好的效果。为了对 ＯＰＥＮ的性能进行
量化评价，本文在一个小样本猪肉商品的评论数据集

上设计了３组实验：实验１验证 ＯＰＥＮ提取特征词和
观点词的性能；实验２验证准确提取 ＜特征词，观点
词＞词对的性能；实验３验证对每条评论中包含的特
征词的情感极性的分析性能。评价指标分别采用准确

率和召回率。对比方案包括 Ｈｕ等［１］提出的经典方

案，Ｌｕｏ等［６］提出的依赖规则和知识库的特征词提取

方案，以及Ｚｈａｎｇ等［７］提出的提取隐含特征词的方案。

３．１　特征词和观点词抽取算法的性能
实验１用于验证本论文提出的特征词和观点词抽

取算法的性能，实验结果如表５所示。结果显示 Ｈｕ
的方案提取的特征词和观点词数量明显少于其他三种

方案。这是因为 Ｈｕ的方案中观点词只考虑了形容
词，特征词只考虑了名词，这是一个比较严格的规则，

因此准确率较高，召回率较低，说明提取特征词和观点

词都有一定的遗漏。在中文评论中观点词还可以是动

词或者名词，因此在 Ｌｕｏ的方案中放宽了观点词的词
性，不仅包括形容词，还可以包括有情感倾向的动词和

名词。Ｌｕｏ的方案提取的特征词和观点词数量明显高

于Ｈｕ的方案，但是增加的特征词和观点词不一定都
是正确的，因此准确率有一定的下降，但是召回率大幅

上升。ＯＰＥＮ提取的观点词数量高于其他方案，这是
因为ＯＰＥＮ中把所有包含的具有情感色彩的词都作为
了观点词，但是正确的观点词数量却有少量下降。

表５　特征词和观点词提取的性能对比

方案 Ｈｕ Ｌｕｏ Ｚｈａｎｇ ＯＰＥＮ

特征词数量 １７９ ２９７ ２９７ ２９７

正确特征词数量 １０３ １４０ １４０ １４４

观点词数量 １２４ ３３２ ３３２ ３６０

正确观点词数量 １００ ２０７ ２０７ １９６

准确率（特征词） ０．５７５ ０．４７１ ０．４７１ ０．４８５

召回率（特征词） ０．６９６ ０．９４６ ０．９４６ ０．９７３

准确率（观点词） ０．８０６ ０．６２３ ０．６２３ ０．５４４

召回率（观点词） ０．４５４ ０．９４１ ０．９４１ ０．８９１

３．２　词对抽取的性能
实验２用于验证ＯＰＥＮ提取 ＜特征词，观点词 ＞

词对的能力。上述四种方案对于每条评论都可以提取

出每个分句中包含的 ＜特征词，观点词 ＞词对，结果
如表６和表７所示。

表６　＜特征词，观点词＞词对提取算法的性能对比
（不含隐含特征词）

方案 Ｈｕ Ｌｕｏ Ｚｈａｎｇ ＯＰＥＮ

词对数 ２６２４ ４８６４ ４８６４ ６４９１

正确词对数 １７２４ ２３５０ ２３５０ ３４７７

准确率 ０．６５７ ０．４８３ ０．４８３ ０．５３６

召回率 ０．４０４ ０．５５１ ０．５５１ ０．８１５

表７　对隐含特征词的词对提取算法的性能对比

方案 手工 Ｚｈａｎｇ ＯＰＥＮ

明确含义的隐含特征词对数 ８０４ ４０２ ４６９

正确映射的词对数
!

２９０ ４３６

准确率
!

０．７２１ ０．９３０

召回率
!

０．３６０ ０．５４２

表６中结果显示ＯＰＥＮ正确提取的词对数明显高
于其他三种方案，召回率有较大幅度的提升，达到

８１．５％。ＯＰＥＮ提取大量无关词对的原因主要是有些
评论是一些无关产品特征的描述，但是符合本文的依

存关系和词性搭配原因，因此仍然被提出，一个简单的

改进方法是将符合规则但低频的词对删去。

表７展示了Ｚｈａｎｇ的方案和ＯＰＥＮ对隐含特征词
提取的性能对比。在小样本集的评论中有８０４个观点
词是没有（显式）特征词，但是具有明确的隐含含义。
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在人工标注的８０４个隐含特征词对中，Ｚｈａｎｇ的方案
正确提取出了其中的４０２个观点词，进一步隐含特征
词映射正确的个数为２９０个，准确率为７２．１％。ＯＰＥＮ
正确映射的隐含特征词的准确率为９３．０％，明显优于
Ｚｈａｎｇ的方案。这说明 ＯＰＥＮ的隐含特征映射方法确
实更有效。

３．３　词对极性判断的能力
实验３用于验证 ＯＰＥＮ对词对极性的判断能力，

准确地说是对观点词的情感极性判断，以及程度副词

和否定副词的提取能力的评价。实验结果表明本文提

出的程度词及否定词提取方法能够获得较高的准确

率，达到９８．３％。同时本文提出的极性值计算方法不
仅能够反映出观点的正负极性，而且能够较为准确地

反映出观点的极性强度。这个方法的问题是，性能取

决于情感词典和程度词典的完整性和准确性，实验中

暂时把没有找到情感极性的观点词都算作正向情感，

更完善的方法是针对评论商品的特点建立有针对性的

情感词典和程度词典，将在后续工作中完成。

４　结　语

本文针对电商平台的评论挖掘展开研究，提出了一

个基于评论的商品特征抽取及情感分析框架ＯＰＥＮ，并
将该框架在京东的生鲜类商品的评论中进行应用。实

验结果表明该框架确实能够成功抽取出每个生鲜商品

的典型特征及该特征对应的情感极性，且在小样本数据

集上测试了特征抽取算法的性能，特征词的准确率和召

回率分别达到４８．５％和９７．３％，观点词的准确率和召回
率分别达到５４．４％和８９．１％，＜特征词，观点词＞词对
的准确率和召回率分别达到５４．４％和８１．５％，词对极性
判断的准确率为９８．３％。另一方面本文的情感极性值
计算使用的是ＨｏｗＮｅｔ的通用情感词典，在不同的商品
场景下，某些词可能表现出完全不同的情感，例如“师傅

辛苦”，观点词“辛苦”在情感词典中是负向极性，但是在

电商评论中，这明显是正向极性的词。因此后续工作的

一个重点是在通用情感词典的基础上，建立面向应用场

景的情感词典和程度词典。
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ＷｏｒｋｓｈｏｐａｔＩＣＬＲ，２０１３．

［１７］ＨｏｗＮｅｔ［ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｋｅｅｎａｇｅ．ｃｏｍ／ｈｔｍｌ／ｃ＿ｉｎｄｅｘ．ｈｔ
ｍｌ．

［１８］ＷｏｒｄＮｅｔ［ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｏｒｄｎｅｔ．ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ．ｅｄｕ／ｗｏｒｄｎｅｔ／
ｄｏｗｎｌｏａｄ／．
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