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摘　要: 本文以电商平台上的产品评论文本为研究对象, 针对产品评论中特征词和观点词的识别问题进行了研究.
首先构建特征-观点对二分网络, 再给出特征-观点对二分网络中节点重要性排序算法, 最后将此算法应用到实际的

评论文本数据中以检验算法的有效性.
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Abstract: This study takes the product review texts on the e-commerce platform as the mining object, and focuses on the
identification of feature words and opinion words in reviews. First, we build bipartite network with feature–opinion
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1   引言

近年来, 随着互联网技术的迅猛发展, 催生了电子

商务这种购物模式. 消费者购买和使用产品之后会在

网上发表对产品的评论, 因此电商平台上产生了大量

的商品评论文本数据. 这些评论中的观点词是把握消

费者情感倾向的关键, 而观点词所修饰的特征词则反

映了消费者对于产品关注的焦点. 这些特征观点词不

仅影响着消费者的购买意向, 同时也可以作为商家了

解竞争对手的一个窗口, 从而提高产品质量, 更好地为

消费者服务. 如何从这些海量评论文本中有效地提取

商品特征词和观点词, 更好为消费者跟商家服务, 是意

见挖掘领域中的热点问题. 在这些特征词观点词中又

有高频词和低频词之分, 高频词更能准确地反应消费

者关注产品的焦点, 所以本文重点挖掘出产品评论中

高频特征观点词.

近些年有很多学者针对产品特征词观点词提取进

行了研究. Zhao 等人[1]提出 MaxEnt-LDA 为产品特征

词和观点词联合建模, 并利用句法特征使两者分离. 但

在实际数据中, 却很难识别出评论文本中出现的高频

特征词. Hu等人[2]利用关联规则算法, 将名词中的频繁
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项集提取出来作为候选特征词, 再将产品特征词所在

句子中的形容词提取出来作为观点词. 这种单纯的将

名词作为候选特征词的方法, 会产生许多不相关的特

征词, 降低结果的准确率. Popescu等人[3]将 Hu等人的

方法做了改进, 首先用 PMI算法将停用词过滤, 再通过

句法依存关系和特征词来提取观点词. 李实等人[4]基于

对关联规则算法的改进对产品评论的特征信息进行挖

掘. 马柏樟等人[5]提出基于潜在狄利特雷分布模型的产

品特征提取方法. Qiu 等人[6]、Hai 等人[7]基于双向传

播算法, 利用特征观点词之间的修饰关系或依存关系,
观点词提取特征词、特征词提取观点词的双向传播模

式. 实验结果表明, 利用双向传播算法提取特征词和观

点词的召回率较高, 但随着迭代的深入开始出现较多

的无关词, 导致准确率较低.
孙晓等人[8]提出了基于条件随机场模型和支持向

量机的层叠模型, 提取产品评论中的特征词和观点词.
刘臣等人[9]则是将评论中的名词组块作为产品特征, 动
词组块作为观点词来提取特征观点词. 刘通等人[10]依

据 N-Gram 的边界平均信息熵的指标和子串依赖关系

对候选项进行过滤并提取特征 .   J i n 等人 [ 1 1 ]采用

HMMs 模型识别特征观点词. 李志义等人[12]在条件随

机场模型 (CRFs)的基础上, 通过分析特征词和观点词

之间存在的依存关系抽取特征观点词. Titov等人[13]利

用多粒度主题模型, 提取出按主题自动聚类的特征词

和观点词. 彭云等人[14]提出语义关系约束的主题模型

SRC-LDA (Semantic Relation Constrained LDA), 用来

提取细粒度特征和情感词. Kamal 等人[15]对评论文本

进行语言学和语义分析, 利用相关规则实现评论文本

的产品特征观点词对的提取.
其他一些学者基于节点排序算法, 将特征词和观

点词进行重要性排序. 例如郝亚辉[16]将评论中的特征

词和观点词间的句法依存关系模式作为 HUB节点, 再
利用 HITS算法对候选特征词和观点词进行排序, 提高

了特征词和情感词的准确率. Liu等人[17]提出了一种协

同排序算法来估计每个候选词的可信度, 并提取出具

有较高可信度的候选词作为候选目标词. Zhang等人[18]

对特征候选进行特征重要性排序, 由特征相关性和特

征频率两个因素决定, 利用 HITS算法查找重要特征并

将其排序. 但这些研究中, 都是以等权重的方式处理候

选特征词和观点词节点, 没有考虑到节点权重的大小

对节点重要性排序的影响.

本文将从二分网络的节点重要性排序角度来识别

特征观点词, 建立特征-观点对二分网络. 针对网络是

否加权, 分为无权网络和加权网络. 首先在无权网络中

提出了 B-核分解算法, B-核分解算法是将两类节点的

度值作为度量值对节点的重要性进行排序. 后针对无

权网络的缺陷改进算法, 提出了 BW-核分解算法. BW-
核分解算法则是将节点的权值作为度量值对节点进行

重要性的排序. 本文从京东上选取了四种产品的评论

数据集作为研究对象, 评价指标采用目前广泛接受的

准确率 (Precision)和召回率 (Recall)、F 值 (F-measure)
来衡量算法的有效性.

2   特征-观点对二分网络的构建

2.1   特征-观点对二分网络的表示

G = (N,E)

N

E
G = (N,E) B = (X,Y,E)

X = {n1,n2,n3} Y = {n4,n5,n6}

本文从二分网络的角度来识别高频特征观点词,
因此首先构建特征-观点对二分网络. 二分网络是由两

种类型的节点构成, 不同类型的节点之间才有连边. 在
复杂网络研究中, 对于给定的网络 , 如果节点

集 可以分为两个互不相交的非空子集 X 和 Y, 使得

中的每一条边的两个端点中必定有一个属于 X, 另一

个属于 Y. 则将 称为二分网络 , 其
中 ,  . 在特征-观点对二分网

络中, 包括特征词和观点词两类节点. X 中的元素表示

特征词节点, Y 中的元素表示观点词节点, E 表示连边

即特征词和观点词的修饰关系. 典型的特征-观点对二

分网络如图 1所示.
 

n1

n2

n3

n4

n5

n6

特征词 观点词 
图 1    特征-观点对二分网络图

 

2.2   特征-观点对二分网络中的度和点权

节点的度是单顶点网络中常见的基本性质, 通常

是指与该节点连接的边的数量. 在二分网络中, 一个节

点的度同样也是指与该节点连接的边的数量, 且两类

节点的度之和相等[19]. 在特征-观点对二分网络中, 一
个特征词的度即为与其相连的观点词的的个数, 一个

观点词的度即为与其相连的特征词的个数. 所有特征

词节点的度之和等于所有观点词节点的度之和. 用公
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式表示即为:

ki =

N∑
j=1

ai j =

N∑
j=1

a ji (1)

ai j其中,  表示给定网络的邻接矩阵:

A = (ai j)N×N (2)

B = (X,Y,E)

E(B) ei ∈ E(B)

|ei| = 1

对于给定的特征 -观点对二分网络 ,
表示网络中所有连接边的集合. 令 , 若任

意 , 则该网络为无权网络, 否则为加权网络. 在加

权特征-观点对二分网络中, 点权定义为:

S i =
∑
j∈Ni

wi j (3)

S i i Ni

i

点权 表示与节点 关联的边权之和, 其中 是节

点 的近邻集合.

3   特征-观点对提取

本文在无权特征-观点对二分网络中, 首先提出了

将两类节点的度值作为度量值来评价节点重要性的算

法, 我们将之称为 B-核分解算法. 一般来说, 如果仅用

节点的度值作为度量值来评价节点重要性是不够精确

的. 这是由于现实生活中, 许多网络都是加权网络, 权
重及其分布会对网络的属性和功能产生重要影响. 权
重的大小, 代表了两个节点之间联系的紧密程度. 即当

两个节点同时出现的次数越多时, 两者之间存在某种

关联的可能性越大. 例如当候选特征观点词对总是共

同出现时, 说明两者是固定搭配的可能性越大, 就越有

可能是真正的特征观点词. 而度只能用来表示两类节

点共同出现过, 但共同出现的词对不一定就是真正的

特征观点词对. 因为在候选特征观点词集中, 错误的特

征观点词对也会共同出现. 相对于度值来说, 将权重作

为度量值可以更有效地诠释节点的重要性. 所以本文

对 B-核分解算法进行了调整, 提出将权值大小作为评

价节点重要性排序的度量值, 我们称为 BW-核分解算

法. 上述两种算法的目的是对特征-观点对二分网络中

的节点进行重要性排序, 从而识别出中心节点, 找出特

征观点词.
3.1   B-核分解算法

bmin

bmin

Bs

首先计算网络中每个节点的度值, 确定网络中所

有节点的最小度值 . 通过递归地移除网络中所有度

值小于或等于 的节点, 从而将网络分成若干层. 被
去除的节点的集合, 称为网络的 B-shell(B-壳), 简称 .

BsB-shell同时作为节点重要性排序指标,  值越大, 节点

重要性越大. 剩下的节点的集合称为网络的 B-核. 以下

是 B-核算法.

算法 1. B-核算法

CFO: 候选特征观点词集.
iB: 无权特征-观点对二分网络.  表示网络中的节点.

Ranking set: 新特征观点词排序集.

Step 1: Input: CFO
Step 2: 构建网络 B
Step 3: For i in B:
  E is empty set

bmin=min_degree(B)  
i  If   is feature:

i.degree⩽bmin    If   :
i      is inserted into E

i    If   is opinion:
i.degree⩽bmin      If   :

i        is inserted into E
  E is inserted into Ranking set
  E is deleted
  Update B
  Every node are recalculated
Step 4: Output: Ranking set

b = 3

b = 2

通过 B-核分解算法能够确定所有节点在网络中所

处的层级, 并给出节点的重要性排序, 识别出二分网络

中的中心节点. 下面我们用实例对 B-核算法进行更加

直观地解释. 首先构建一个无权特征-观点对二分网络,
如图 2所示. 该网络包含特征词和观点词两类节点, 连
边表示它们之间的修饰关系. 例如节点 A 表示的特征

词是“质量”, 那么与它有连边的节点 H、I、J 可以分

别表示为观点词“好”、“差”和“不错”. 每个节点连边的

个数表示此节点的度, 例如节点 A 的度值为 , 节
点 L的度值为 .
 

A B C D E F G

H I J K L M N 
图 2    无权特征-观点对二分网络图

 

Bs

Bs

再根据 B-核分解算法对节点重要性进行排序, 排
序结果如图 3所示. 该网络被划分成 3个不同的层, 每
一层节点的 值相等. 通过 B-核分解算法确定网络中

的核心节点, 即 值最大的节点是最具有影响力的节

点. 在此实例中, 网络中的核心节点分别是特征词节点
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A、B、D 和观点词节点 H、I、J. 这六个节点是该网

络中的中心节点, 同时也最有可能是我们要找的特征

观点词. 如图 2 所示, 特征词节点 A 和 B 分别与观点

词节点 H、I、J 一同出现过, 特征词节点 D 分别与观

点词节点 H、I、L 一同出现过. 当某个候选观点词同

时跟几个候选特征词共同出现时 ,  说明候选观点词

H、I、J 有可能是真正的观点词. 同理, 当某个候选特

征词同时跟几个候选观点词同时出现时, 候选特征词

A、B、D 也可能是真正的特征词. 例如, 节点 A 为候

选特征词“质量”, 那么节点 H、I、J 就有可能是候选

观点词“好”、“不错”、“差”. 通过人工分析我们知道

“质量”、“好”、“不错”、“差”都是真正的特征观点词.
同理得出特征词节点 B、D 和观点词节点 H、I、J 也
有可能是真正的特征词和观点词.
 

G

N

C

E

F

K

L

M

A B

D

H
I

J

特征词节点

观点词节点

Bs=
1

Bs=
2

Bs=
3

 
图 3    节点重要性排序图

 

3.2   BW-核分解算法

bwmin

bwmin

Bws

Bws

首先计算网络中每个节点的权值, 确定网络中最

小的权值 . 通过递归地去除网络中所有权值小于

或等于 的节点, 从而将网络分成若干层. 被删除的

节点集合称为 Bw-shell(Bw-壳), 简称 . Bw-shell同
时作为节点重要性排序指标,  值越大, 节点的重要

性也就越大. 剩余的节点集合称为 BW-核.

bwmin

a ⩾ bwmin

a

在本文的加权网络中, 我们将权值的大小设置为

整数, 即 的起始值为整数 1. 然而在实际生活中,
权值的大小并不全是整数, 更多的是随机数. 即一个加

权网络中权值有可能是整数, 也有可能是小数. 所以在

本文算法中, 我们将参数值设为 . 即当参数值

大于或等于网络中最小权值时, BW-核算法才会以权

值为整数进行分解. 以下是 BW-核算法.

算法 2. BW-核算法

CFO: 候选特征观点词集.
iB: 加权特征-观点对二分网络.  表示网络中的节点.

Ranking set: 新特征观点词排序集.

Step 1: Input: CFO
Step 2: 构建网络 B
Step 3: For i in B:
E is empty set

bwmin=min_weight(B)  
a⩾bwmin    
i  If   is feature:

i.weight⩽bwmin    If   :
i      is inserted into E
i  If   is opinion:

i.weight⩽bwmin    If   :
i      is inserted into E

  E is inserted into Ranking set
  E is deleted
  Update B
  Every node weights are
recalculated
Step 4: Output: Ranking set

bw

bw = 8

bw = 4 bw = 12

通过 BW-核分解算法能够确定所有节点在网络中

所处的层级, 并给出节点的重要性排序, 识别出此网络

的中心节点. 下面我们同样用实例来阐述 BW-核分解

算法. 首先构建一个加权特征-观点对二分网络, 如图 4
所示. 在该网络中, 节点的权值是指与该节点相连边的

权重之和. 其中边的权重定义为特征-观点对在数据集

中出现的次数, 简称边权. 例如节点 A 的权值 等于

A-I 和 A-J 的边权之和. 假设 A-I 的边权 , A-J 的
边权 , 那么节点 A的权值 .
 

A B C D E F G

H I J K L M N

4

1

6

2 8

2
8

6 2 15

O

1

 
图 4    加权特征-观点对二分网络图

 

bw = 4

再根据 BW-核算法对加权特征-观点对二分网络

中的节点进行重要性排序, 排序结果如图 5所示. 该网

络被分成 6 层, 其中处于第 6 层的节点属于该网络的

核心节点, 也就是影响力最大的节点. 通过该分解图我

们还可以发现权值大的节点, 并不一定就越接近核心

层 .  例如特征词节点 G,  它的权值 ,  但却和
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bw = 2的特征词节点 C 和 H 在同一层级. 这是由于该

候选特征词很可能是大多数用户在评论时的习惯用语,

虽然出现的次数较多, 但并不是真正的特征词. 例如

“方面”这个词语, 大多数用户在评价某产品的特征词

时会习惯地带上“方面”. 比如当某个用户想表达“质量

不错”这个特征观点时, 往往在评论时会写成“质量方

面不错”. 这时, 利用 SBV 关系不仅能识别出“质量-不

错”这一对正确的特征观点词, 也会识别出“方面-不错”

这一对错误的特征观点词. 所以利用 BW-核算法可以

将此类节点排在影响力较小的外层.
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图 5    节点重要性排序图

4   实验

本文根据二分网络中节点重要性排序算法即 B-核

跟 BW-核分解算法, 对候选特征观点词进行排序. 为了

验证此算法在识别特征词和观点词方面的有效性, 本

文将来自京东商城的四种商品的评论文

本作为实验数据集进行对比分析. 分别是乐视手

机、洗面奶、华为手机、羽毛球拍.

4.1   实验数据集

本文首先对评价文本进行依存句法分析. 基于产

品评论特征词, 利用依存关系提取出与产品特征相关

的观点词, 构成候选特征观点词对集. 图 6是以乐视手

机举例说明, 利用哈尔滨工业大学语言云的句法解析

结果. 图中 n 代表名词, a 代表形容词, d 代表副词. 利

用 SBV关系识别出[屏幕-不错]、[质量-好]、[内存-大]

这三组候选特征观点词对.

NN f

o NE

根据基于 SBV 关系识别出的候选特征观点词对

构建二分网络, 特征-观点对二分网络数据集如表 1 所

示. 表 1中给出了网络的一些详细的统计性质. I–/I+分
别表示为无权无向网络跟加权无向网络,  中 表示

特征节点总数,  表示观点词节点总数,  表示边数.
 

手机 屏幕 很 不错

ATT
SBV

ADV

质量 好 内存 大

SBV SBV

n n d a

n a n a 
图 6    句法分析结果

 

表 1     特征-观点对二分网络数据集
 

网络 网络类型 NN NE

Le mobile I–/I+
f299

808
o228

Face cleaner I–/I+
f115

291
o134

Racket I–/I+
f222

497
o151

Huawei mobile I–/I+
f182

458
o128

 
 

k

在特征-观点对二分网络中, 在确定了网络中各个

节点的度值之后, 我们可以把网络中节点的度数按照

从小到大排序, 从而得到满足度为 的节点总数. 我们

将这种排序方法称为节点的度分布. 特征词的度分布

即与每个特征词相连接的观点词数量的分布, 结果如

图 7 所示; 观点词的度分布即与每个观点词相连接的

特征词数量的分布, 结果如图 8所示. 从图中我们可以

看出在特征-观点对二分网络中, 随着度数的增大, 两
类节点数均不断减小, 这类具有较高的度值且数量不

多的节点就是我们要找的高频特征观点词. 比如特征

词中的“外观”“质量”“价格”等, 他们都是具有高连接的

节点, 即具有较高的度值. 比如观点词中的“好”、“不
错”、“可以”等也都是具有高连接的节点. 这些具有高

度值的节点大多都是高频特征观点词, 能准确地代表

消费者对产品的关注焦点.
4.3   实验结果

本文采用目前科学研究中广泛使用的准确率 P、
召回率 R 以及 F 值来衡量算法的性能, 各指标越高, 说
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明算法的性能越好. 它们的计算公式如下所示:

P = x/(x+ y) (4)

R = x/(x+ z) (5)

F = (2×R×P)/(R+P) (6)

x、y、z

x+ z

其中,  的含义分别为识别出的真正高频特征观

点词数、识别出的非真正高频特征观点词数以及未识

别出的真正高频观点词数.  在本文中表示人工手动

标记的数据.
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图 7    特征节点度分布
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图 8    观点词节点度分布

 

Bs

Bws

首先根据 B-核分解算法对无权特征-观点对二分

网络中的节点进行排序, 即对特征词和观点词进行排

序, 识别出高频特征观点词. 同样, 在加权网络中, 根据

BW-核分解算法对加权网络中的节点进行排序, 识别

出高频特征观点词. 通过对四类产品的数据集处理之

后我们发现, 无论是在无权网络还是加权网络中. 随着

层级的增大, 特征词观点词的 P 值是呈上升的趋势,
而 R 值呈下降趋势. 接下来我们将以乐视手机评论的

特征词为例, 分析出现这种结果的原因. 在无权网络中

的 P、R、F 值与 值的关系如图 9 所示. 在加权网络

中的 P、R、F 值与 值的关系图 10所示.
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图 9    无权二分网络 P、R、F 值分布
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图 10    加权二分网络 P、R、F 值分布

 

Bs Bws从图 9、图 10我们可以看出随着 值、 值的

增加, 越靠近核心层节点的准确率越来越高. 而随着层

级的增加, 召回率 R 呈现下降趋势. 因为层级越高, 准
确率越来越高, 但剩下的节点数却越来越少, 就会导致

召回率越来越低. 为了使四类产品的 P、R、F 值的实

验结果对比更加清晰, 我们分别用如表 2至表 5所示.
 

表 2     洗面奶数据分析结果
 

网络
特征词 观点词

P R F P R F
无权网络 0.83 0.48 0.61 0.7 0.7 0.7
加权网络 0.71 0.91 0.8 0.89 0.8 0.84

 

表 3     羽毛球拍数据分析结果
 

网络
特征词 观点词

P R F P R F
无权网络 0.78 0.48 0.6 0.4 0.67 0.5
加权网络 0.65 0.92 0.76 0.67 0.67 0.67

 
 

通过对上述实验结果进行对比分析我们发现在这

四组数据中, 利用 B-核算法提取特征词的准确率普遍

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2018 年 第 27 卷 第 11 期

14 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


高于 BW-核算法. 这是由于在候选特征集中, 错误的特

征词出现的频率也很高, 所以就导致利用加权网络提

取特征词的准确率比无权网络低.
 

表 4     乐视手机数据分析结果
 

网络
特征词 观点词

P R F P R F
无权网络 0.8 0.4 0.57 0.8 0.8 0.8
加权网络 0.7 0.78 0.74 0.82 0.9 0.86

表 5     华为手机数据分析结果
 

网络
特征词 观点词

P R F P R F
无权网络 0.87 0.58 0.7 0.8 0.92 0.86
加权网络 0.67 0.89 0.76 0.92 0.85 0.88

 
 

从表 2至表 5中我们还可以看出利用无权网络提

取特征词的召回率普遍较低. 这是因为当一个特征词

被多个观点词修饰时, 这个特征词是真正特征词的概

率很高, 但这并不代表真正的特征词都会有多个观点

词修饰. 例如在华为手机评论文本中, 真正的特征词

“屏幕”可以被真正的观点词“大”、“好”以及“清晰”修
饰, 但真正的特征词如“像素”却只能用观点词“高”或
“低”修饰. 因为加权网络考虑了频次, 出现次数越多是

真正的特征词的概率越大. 所以在加权网络中提取特

征词的召回率高于无权网络. 但通过 F 值的比较我们

发现, 无论是哪一类产品评论文本的分析结果, 加权网

络的 F 值均高于无权的网络. 所以实验结果表明, BW-
核算法的性能要优于 B-核算法, 即在加权特征-观点对

二分网络中更有利于高频特征观点词的提取.

5   结论

本文针对一个具体的网络, 即对特征-观点对二分

网络做了详细分析. 将二分网络节点重要性排序研究

引入进高频特征观点词提取研究当中. 首先提出了 B-
核算法, 即将节点的度值作为节点重要性排序的度量

值. 后针对无权网络中算法的缺陷改进了算法, 提出了

BW-核算法, 该算法是将节点的权值作为节点重要性

排序的度量值. 通过实验发现, 两种算法在实际操作中

都取得了很好效果.
将复杂网络中节点重要性排序引入特征观点词挖

掘研究当中, 不仅是意见挖掘领域的一大创新, 更是扩

大了复杂网络在实际中的应用. 二分网络是复杂网络

中一种特殊的网络模式, 二分网络中两类节点的连边

与单顶点网络中节点的连边相比, 有更多的意义. 所以

接下来我们将对两类节点之间的连接边做进一步研究,
将复杂网络更好地应用于提取特征词和观点词的研究

当中.
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