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摘　要：针对中文在线评论中产品属性词的提取，提出了一种基于互自扩展模式的半监督学习方法。利用较少
的人工参与，通过ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法挖掘频繁项集获得种子属性词，通过增量迭代发现新的属性词；在每一轮迭代
中，通过计算提取词与提取模式的置信度确保了算法的准确性，同时避免了主题偏移。最后通过相似提取模式

获得复合提取词，大大减少了因分词及词性标注错误所导致的属性词挖掘错误，以牺牲较少准确率的代价换取

了较高的召回率。实验结果表明，该算法对产品属性提取的 Ｆ值可以达到７８．９７％，结果优于其他类似的提取
算法。
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　引言

近些年来，伴随互联网的高速发展，越来越多的消费者选

择通过网络来购买产品。而在购物之前，消费者往往习惯通过

在网上查看产品的相关评论来了解其相关信息。然而，由于消

费者间的个体差异，导致个人喜好不同；关注点不同。并且产

品相关的在线评论的信息量往往很大，消费者通过人工来选择

浏览自己关注的方面将会消耗大量精力，且效果不佳。因此，

如何从产品在线评论这种非结构化数据中提取用户关注的信

息，尤其关于产品相关属性的信息显得格外重要。同时，提取

产品各方面属性词是在线评论中多维度情感研究的基础性工

作，评论中往往包含着用户对产品及其相关服务的复杂情感，

针对不同属性表达出不同程度的情感倾向。然而，早期的情感

分析研究往往是针对整个产品，这种粗糙的全局情感分析方法

往往很难满足消费者多方面的需求［１］。在产品评论中往往包

含数以百计的属性词，将这些属性词正确地提取［２］将对产品

评论信息的深度挖掘意义重大。目前针对评论提取产品相关

属性多采用机器学习的方法。这些方法中，可以根据对训练语

料中是否进行人工参与标注、标注形式以及标注量等方面分为

有监督、半监督和无监督三种形式。有监督方法中，Ｊｉｎ等
人［３，４］提出了一种基于词汇化隐马尔可夫模型产品属性提取

算法。Ｊａｋｏｂ等人［５］采用条件随机场模型来提取产品属性，以

词、词性、与情感词的依存关系、与情感词间的距离等为特征，

获得了比较理想的效果。Ｌｉｕ等人［６］则通过对训练集人工标

注，然后根据从中学习到的提取规则对测试集中的评论提取产

品属性。

以上方法尽管可以取得较好的提取效果，然而需要大量人

工标注的训练集，费时费力。因此，更多人开始对无监督方法

进行深入的研究。Ｈｕ等人［７］利用关联规则得到高频属性词，

再通过剪枝提高准确率与召回率，最后通过邻近的形容词发现

低频属性词作为补充。该方法的提取效果依赖最小支持度阈

值、评论数量等多个参数，同时对低频属性词提取的准确率不

高。Ｑｉｕ等人［８］将文献［７］的方法进行了改进，提出了在属性
词与情感词之间依存关系的基础上进行确定，而非简单地通过

邻接关系来确定。Ｗｅｉ等人［９］在利用关联规则提取频繁属性

后，进一步利用已知的情感词对这些频繁属性进行过滤，以提

高属性提取的准确性。除了利用关联规则外，文献［１０］提出
了另一种产品属性提取方法，利用八条与领域无关的模板提取
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候选产品属性，计算其与产品的点互信息值（ＰＭＩ）。这种方法
以牺牲较少召回率的条件获得了较多准确率的提高。文献

［１１］是文献［１０］对中文的应用。近年来，研究者尝试使用主
题模型提取产品属性，也取得了一定的效果。Ｔｉｔｏｖ等人［１２，１３］

采用一种扩展的ＬＤＡ提取显式产品属性，提出了全局特征属
性和局部特征属性两个概念，以全局特征属性为主题，将局部

特征属性视为主题相关项；但是此方法无法得到关于产品精确

特征属性集。Ｓａｕｐｅｒ等人［１４］使用另一种扩展的 ＬＤＡ方法，将
评论的子句与产品的属性词和情感词相联系；该方法需要预设

多个参数，因而降低了该方法的普适性与扩展性。

从现在的研究来看，对中文评论中提取产品属性的研究还

比较少，并且由于中文中存在分词及词性标注不准确、句法复

杂等困难，其效果也远未达到英文评论中的提取效果。针对以

上问题，本文在上述研究的基础上定义了提取词及提取模式置

信度的概念，并给出了其求解方法，提出了一种以基于互自扩

展模式的产品属性提取算法。

"

　提取模式、提取词置信度的定义与求解

每句评论都由一个或多个短句构成，通过换行标志、逗号、

句号、叹号、问号可以将在线评论划分为若干个子句。每个子

句通过分词，然后将每个词替换为该词对应的词性，则称之为

该子句的词性集。每个词性集可对应多个子句。将词性集与

需要挖掘的属性词在词性集中的位置标志合称为提取模式。

通过词性集可找到多个子句，通过位置标志可找到这些子句中

对应的目标词。通过提取模式找到的词称之为提取词。

"


"

　提取模式、提取词置信度的定义

提取词的置信度 ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ表示该词为产品属性词的可信

度。ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ为实数，取值范围为（－∞，＋∞），置信度越高，该
提取词为属性词的可能性越大。算法中定义如果ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ≤－
１，该提取词为非属性提取词；如果－１＜ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ＜１，该提取词
为待定属性提取词；如果 ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ≥１，则该提取词为属性提取
词，非属性提取词与属性提取词可统称为确定属性提取词。

提取模式的置信度 ｍｏｄｅｂｅｌｉｅｆ表示该通过该模板提取的词
为产品属性词的可信度。ｍｏｄｅｂｅｌｉｅｆ为实数，取值范围为（－∞，
＋∞），置信度越高，该模板提取到的提取词为属性词的可能
性越大。算法中定义如果 ｍｏｄｅｂｅｌｉｅｆ≤ －１，该提取模式为不可
信提取模式，如果－１＜ｍｏｄｅｂｅｌｉｅｆ＜１，该提取模式为待确定提取
模式，如果ｍｏｄｅｂｅｌｉｅｆ≥１，该提取模式为可信提取模式。不可信
提取模式与可信提取模式统称为确定提取模式。

"


(

　提取模式、提取词置信度的求解

设在训练集中，提取词出现总次数为 ｗｏｒｄａｌｌ，提取词出现

在可信提取模式的次数为 ｗｏｒｄｈｉｇｈ，提取词出现在不可信提取
模式的次数为ｗｏｒｄｌｏｗ。可得到提取词的提取模式中，模板总数
量为ｗｏｒｄａｌｌｍｏｄｅ，可信模板的数量为ｗｏｒｄｈｉｇｈｍｏｄｅ，不可信模板的数
量为ｗｏｒｄｌｏｗｍｏｄｅ。则ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ由三部分决定，第一部分称为基础
置信度，用ｗｏｒｄｂａｓｅ来表示。

ｗｏｒｄｂａｓｅ＝ａ×
（ｗｏｒｄｈｉｇｈ－ｗｏｒｄｌｏｗ）

ｗｏｒｄａｌｌ
（１）

因为提取词均为评论中的词，所以 ｗｏｒｄａｌｌ≥１。如果
ｗｏｒｄｈｉｇｈ＞ｗｏｒｄｌｏｗ，ｗｏｒｄｂａｓｅ为正数，表明该提取词更偏向于属性
提取词。如果 ｗｏｒｄｈｉｇｈ＜ｗｏｒｄｌｏｗ，ｗｏｒｄｂａｓｅ为负数，表明该提取词
更偏向于非属性提取词；同时，两者之间的差距应达到总次数

的某种比例才可以确定是属性提取词还是非属性提取词，如果

差距很小应作为待定属性提取词。ａ为调整参数，ａ越大，置信
度越大，越容易召回，但准确率会相应降低。

ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ第二部分为待定词影响因素，用ｗｏｒｄｈｏｌｄ来表示。

ｗｏｒｄｈｏｌｄ＝ｂ×
（ｗｏｒｄｈｉｇｈ＋ｗｏｒｄｌｏｗ）

ｗｏｒｄａｌｌ
（２）

如果提取词出现在确定提取模式中的次数占比越多，其可

信度就越大。其中ｂ为调整参数，ｂ越大，置信度越大，则越容
易召回，但准确率会相应降低。

ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ第三部分为模板数量影响因素，用ｗｏｒｄｍｏｄｅ来表示。

ｗｏｒｄｍｏｄｅ＝ｃ×
ｗｏｒｄｈｉｇｈｍｏｄｅ
ｗｏｒｄａｌｌｍｏｄｅ

（ｗｏｒｄｈｉｇｈ＞ｗｏｒｄｌｏｗ） （３）

ｗｏｒｄｍｏｄｅ＝ｃ×
ｗｏｒｄｌｏｗｍｏｄｅ
ｗｏｒｄａｌｌｍｏｄｅ

（ｗｏｒｄｈｉｇｈ＜ｗｏｒｄｌｏｗ） （４）

只由提取词出现的次数来判断仍然不够准确，如果该提取

词可以由多个可信模板提取到，则其更加可能为属性提取词，

反之亦然。所以可得到提取词的提取模式中，可信模板比例越

高，其置信度应该越高，即
ｗｏｒｄｈｉｇｈｍｏｄｅ
ｗｏｒｄａｌｌｍｏｄｅ

越大，ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ越大。

最后，ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ＝ｗｏｒｄｂａｓｅ×ｗｏｒｄｈｏｌｄ×ｗｏｒｄｍｏｄｅ。整理后得到

ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ＝Ａ×
（ｗｏｒｄ２ｈｉｇｈ－ｗｏｒｄ２ｌｏｗ）ｗｏｒｄｈｉｇｈｍｏｄｅ

ｗｏｒｄ２ａｌｌｗｏｒｄａｌｌｍｏｄｅ
　ｗｏｒｄｈｉｇｈ＞ｗｏｒｄｌｏｗ

（５）

ｗｏｒｄｂｅｌｉｅｆ＝Ａ×
（ｗｏｒｄ２ｈｉｇｈ－ｗｏｒｄ２ｌｏｗ）ｗｏｒｄｌｏｗｍｏｄｅ

ｗｏｒｄ２ａｌｌｗｏｒｄａｌｌｍｏｄｅ
　ｗｏｒｄｈｉｇｈ＜ｗｏｒｄｌｏｗ（６）

其中：Ａ为调整参数，Ａ值越大，准确率越低，召回率越高。
与提取词置信度计算方法相似，设在训练集中，由模板提

取到的提取词出现总次数为ｍｏｄｅａｌｌ，提取到的提取词为属性提
取词的出现次数为ｍｏｄｅｈｉｇｈ，提取到的提取词为非属性提取词
的出现次数为 ｍｏｄｅｌｏｗ。通过提取模式提取到的提取词中，总
数量为ｍｏｄｅａｌｌｗｏｒｄ，属性提取词的数量为 ｍｏｄｅｈｉｇｈｗｏｒｄ，不可信模
板的数量为ｍｏｄｅｌｏｗｗｏｒｄ，则提取模式置信度的计算公式如下：

ｍｏｄｅｂｅｌｉｅｆ＝Ａ×
（ｍｏｄｅ２ｈｉｇｈ－ｍｏｄｅ２ｌｏｗ）ｍｏｄｅｈｉｇｈｗｏｒｄ

ｍｏｄｅ２ａｌｌｍｏｄｅａｌｌｗｏｒｄ
　ｍｏｄｅｈｉｇｈ＞ｍｏｄｅｌｏｗ

（７）

ｍｏｄｅｂｅｌｉｅｆ＝Ａ×
（ｍｏｄｅ２ｈｉｇｈ－ｍｏｄｅ２ｌｏｗ）ｍｏｄｅｌｏｗｗｏｒｄ

ｍｏｄｅ２ａｌｌｍｏｄｅａｌｌｗｏｒｄ
　ｍｏｄｅｈｉｇｈ＜ｍｏｄｅｌｏｗ

（８）

(

　基于互自扩展模式的产品属性提取算法

在定义及求解提取词、提取模式的基础上，首先对数据进

行采集与预处理，然后基于ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法筛选出初始种子提
取词，最后通过互自扩展模式获得评论中的产品属性词。最后

通过复合提取词的挖掘方法获得更好的属性提取效果。

(


"

　数据的采集与预处理

ａ）语料采集。针对亚马逊（中国）网站上不同产品的在线
评论，实现了可以定期采集包含指定产品在线评论网页的网络

爬虫，并利用正则表达式获得网页中的在线评论。

ｂ）评论分词。使用分词工具ＩＣＴＣＬＡＳ对采集到的在线评
论进行分词并标注词性。ＩＣＴＣＬＡＳ（ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇＴｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｉｎｅｓｅｌｅｘｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｓｙｓｔｅｍ）是由中国科学院计算技
术研究所通过多年研究，研制而成的汉语词法分析系统。其功

能包括中文文本分词、词性的标注等，同时可支持用户自定义
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词典。

ｃ）建立情感词库。使用台湾大学中文极性情感词典 ＮＴ
ＵＳＤ与大连理工大学信息检索研究室中文情感词汇本体库两
个词典组成本算法中的情感词库。其中中文情感极性词典

ＮＴＵＳＤ是基于文本情感二元划分方法的一个中文词语数据
库，包含１１０８６个词语，其中２８１０个积极情感词语和８２７６个
消极情感词语。中文情感词汇本体库则是由大连理工大学信

息检索研究室林鸿飞教授指导，所有研究室成员参与整理和标

注的一个中文词语数据。该数据从不同角度来描述词汇或者

短语，其中有词语的词性、情感的极性、情感的类别、情感的强

度等信息，本文算法中只利用其词性与情感极性两方面维度。

由于情感词库中词汇量巨大，无法导入到 ＩＣＴＣＬＡＳ的用户自
定义词典中，有可能导致数据经过分词后原始情感词或短语被

分为多个词语，所以对情感词库中的词汇及短语进行分词，将

分词后的结果作为最终的情感词库。

ｄ）划分子句。将采集到的在线评论，通过指定标点符号
与换行标志划分为若干子句。指定标点符号包括逗号、句号、

叹号、问号。最后去掉只有标点符号或分词数量小于等于２的
子句；之后利用分词工具对子句进行分词，生成其对应的词性

集。

ｅ）初始提取模式。结合以往研究以及对标注后的数据集
进行人工分析，得到三个可信提取模式作为初始提取模式，其

表示方法如下：〈ｎａｓｗ，１〉〈ｎｄａｓｗ，１〉〈ｎｖｎｓｗ，１〉。逗号前
边部分为词性集，逗号后边部分为需要挖掘的属性词在词性集

中的位置标志。三个可信提取模式的置信度赋值为１。初始
提取模式的置信度并非一直不变，随着算法的不断迭代进一步

地优化。

ｆ）初始提取词。选取评论中所有名词，若该名词从未与情
感词出现在同一子句中，认为其为非属性提取词，置信度赋值

为－１。由种子提取模式提取到的词作为属性提取词，置信度
赋值为１。初始提取模式的置信度同样是可以变化的，会随着
算法的不断迭代进一步地优化。

(


(

　基于
G%


H1BC/5

算法选择初始种子提取词

ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法是常见的挖掘频繁项集的两种算法之一，
另一种是Ａｐｒｉｏｒｉ算法。由于 Ａｐｒｉｏｒｉ算法需要构建候选集，然
后对候选集进行进一步筛选，最后挖掘出频繁项集。所以

Ａｐｒｉｏｒｉ算法需要反复读取原始数据，当数据较大时，效率比较
低下。ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法因其ＦＰｔｒｅｅ数据结构压缩了原始数据，
所以只需读取两遍原始数据，具有较高的效率。为了满足在大

数据背景下的产品属性挖掘，这里采用 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法选择初
始种子提取词。

由于产品属性词多为名词或名词短语［１０］，并且消费者在

评价产品属性时，同时表达了对该属性的情感，以此为依据可

以从数据中挖掘出一定数量的名词作为算法中的种子提取词。

具体方法如下：对数据进行进一步的处理，只保留评论中的名

词、名词短语以及情感词，同时将所有情感词以统一的符号

ｅｍｏ来表示。通过ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法挖掘包含情感词符号ｅｍｏ与
名词的频繁项集，然后将所挖掘的名词作为种子提取词。

(


+

　互自扩展算法

互自扩展算法是一种半监督的机器学习方法，通过所得到

的种子进行增量迭代学习，直至收敛。每轮迭代都会产生新的

数据，新的数据训练出新的提取模式，新的提取模式继续产生

新的数据，直至收敛或达到预定的迭代次数后结束算法。

在本文中，通过ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法获得第一轮种子提取词集
合，通过训练集找到包含种子提取词的评论子句，进而获得该

子句的词性集及该种子提取词的所在位置，组合成为候选提取

模式，所有候选提取模式作为候选提取模式集合；然后通过训

练集找到符合提取模式的评论子句，进而获得模板指定位置的

词作为下一轮种子提取词集合。按此方法不断迭代直至收敛

或达到迭代次数。

但是这种互自扩展算法的缺点是容易发生主题漂移，比如

〈ｎｄａｓｗ，１〉提取模式，大部分情况下，通过该模板寻找到评论
类似“系统很稳定，”等，从而挖掘出“系统”这个属性词；但该模

板也会找到评论“女朋友很喜欢。”，而误认为“女朋友”同样为

该产品的属性词，进而继续挖掘出错误的提取模式。因此引入

了提取词与提取模式置信度的概念，通过筛选高置信度的提取

词与提取模式保证了主题不会发生漂移。当挖掘到“女朋友”

提取词时，由于其他评论“给女朋友买的。”“女朋友说不错。”提

取到〈ｐｎｖｕｓｗ，２〉〈ｎｖａｓｗ，１〉等不可信提取模式和待定提取
模式，降低了该提取词的置信度，从而减少了此种错误。

(


@

　复合提取词的挖掘方法

由于对中文文本的分词与词性标注，目前还无法做到

１００％正确，这大大影响了中文在线评论中属性提取的效果。
本文中，通过挖掘到的可信提取模式寻找相似提取模式，继而

获得高置信度的复合提取词。

假设有两个提取模式 Ｍ１、Ｍ２。Ｍ１为可信提取模式，提取
模式Ｍ１的词性集中，属性词位置标志处的词性前部词性集称
为属性词前部词性集，属性词位置标志处的词性后部词性集称

为属性词后部词性集。如果提取模式Ｍ２的词性集中，前部分
与Ｍ１的属性词前部词性集相同，同时后部分与 Ｍ１的属性词
后部词性集相同，不同的地方词性数量小于等于３，则称Ｍ２为
Ｍ１的相似提取模式，由这个几个词性提取到的词组合称为复
合提取词。由于复合提取词有较大可能性为错误词汇，所以对

复合提取词需要进行更为严格的筛选，不仅需要计算该复合提

取词的置信度，并且需要结合该复合提取词在 Ｗｅｂ中出现的
次数。本文设置，如果该复合提取词的置信度大于等于１，并
且在Ｗｅｂ搜索前１０页中出现次数大于等于５，则认为该复合
提取词为属性提取词。

通过获得复合提取词，可以在牺牲较少准确性的情况下明

显地提高算法的召回率。但不会通过获得的复合提取词进一

步挖掘提取模式，而是直接加入到属性提取词集合的结果中。

(


D

　算法实现流程

本文基于互自扩展模式提取属性词的算法流程如图１所示。

+

　实验结果及分析

+


"

　实验数据与评价指标

本文的实验数据从亚马逊（中国）网站上获取，包括手机

评论７１６条，ＭＰ３评论４８１条、电脑评论４７２条。在每种产品
的评论中随机抽取１００条评论，人工标注评论中所包含的属
性，作为测试集。对测试集进行属性提取，以准确率、召回率、

Ｆ值评价算法性能，它们的定义如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝正确抽取的产品属性数量
抽取的产品属性数量

（９）

ｒｅｃａｌｌ＝正确抽取的产品属性数量
全部产品属性数量

（１０）
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Ｆｓｃｏｒｅ＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ （１１）

+


(

　实验结果

为了评价不同的调整参数 Ａ与属性词的提取效果之间的
关系，实验中利用不同的调整参数 Ａ测得 Ｆ值结果如图２所
示。图２中横轴表示调整参数Ａ的取值，纵轴表示提取效果的
Ｆｓｃｏｒｅ。

由图２中的实验结果可以看出，当调整参数Ａ取４５０时Ｆ
ｓｃｏｒｅ的平均值最大，达到７８．９７％。表１给出了当调整参数 Ａ
取４５０时，每种产品提取效果的具体评价指标。

表１　产品属性提取结果

产品名称 准确率 召回率 Ｆ值

手机 ０．７７９８ ０．７４８６ ０．７６３８

个人电脑 ０．７５１３ ０．６９８１ ０．７２３７

ＭＰ３播放器 ０．８２３９ ０．９４７７ ０．８８１５

　　由表１可知，本文算法对产品属性的提取效果，平均准确率
为７８．５０％，平均召回率为７９．８１％，平均Ｆｓｃｏｒｅ为７８．９７％，其
中ＭＰ３播放器的提取效果最为理想。

为了进一步验证算法的有效性，将文献［１５，１６］用于处理
中文产品在线评论的结果与本文算法的结果进行了对比，结果

表明，本文算法对准确率的提高效果较为明显，召回率基本持

平，Ｆｓｃｏｒｅ的结果良好。
表２　不同方法下结果的对比

指标 文献［１５］ 文献［１６］ 本文

准确率 ０．６７９ ０．４５３ ０．７８５０

召回率 ０．７８７ ０．７９４ ０．７９８１

Ｆ值 ０．７２８ ０．５７７ ０．７８９７

@

　结束语

本文提出了一种半监督的产品属性提取算法，该算法基于

互自扩展模式，结合ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法，利用提取词与提取模式的
置信度减少互自扩展算法中的主题偏移问题。相似提取模式、

复合提取词方法的提出，大大提高了属性词的提取效果。实验

结果表明，本文算法对产品属性提取的 Ｆｓｃｏｒｅ可以达到７８．
９７％，结果优于文献中其他类似提取算法。下一步将本文算法
与判断产品有用性方法相结合，探讨评论中所提及的产品属性

对该评论有用性的影响，实现高有用性在线评论的自动发现。
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