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中文网络评论中提取产品特征的研究① 
祖李军, 王卫平 

(中国科学技术大学 管理学院, 合肥 230026) 

摘 要: 大量的网络评论已经成为挖掘用户意见、改进产品质量的重要信息来源, 而特征抽取作为后续分析的基

础, 直接影响到最终意见挖掘结果的准确性. 本文提出了一种 PMI-Bootstrapping 算法, 并结合了语言规则实现中

文网络评论的产品特征抽取. 首先利用语言规则产生候选特征集, 计算每个候选特征与初始给定种子集的加权

平均互信息, 将满足阈值的候选特征添加到种子集中, 如此循环迭代, 直到种子集合收敛, 输出排队后的种子集

合作为抽取结果. 实验证明, 该算法取得良好的准确率和召回率.  
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Research of Extracting Product Features from Chinese Online Reviews 
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Abstract:  Now online reviews have become an important resource for mining users’opinion and refining products. As 

a foundation of further analysis, features extraction influences the precision of the opinion mining results. This paper 

proposes a PMI-Bootstrapping algorithm which realizes extracting product features from Chinese online reviews by 

combining three language rules. First, utilize the language rules to get a candidate feature set. Then, calculate the 

weighted average PMI for each candidate feature with the seeds in the initial seed set. Add the candidate feature which 

satisfies the threshold to the seed set. Iterate until the seed set is convergent. Output the seed set as the extraction result. 

Experimental results show that the algorithm achieved very good precision and recall rate. 
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1 引言 
如今, 网络评论已经成为影响用户购买行为的重

要因素之一. 随着信息技术的发展、网上支付安全性

的提升以及物流的便捷, 越来越多的人选择网上购物. 

与传统的购买形式不同, 网上购买时用户通常无法直

接接触商品, 对商品的质量优劣、合适与否无法做出

直观的判断, 因此, 网络评论可能就会左右他们最终

的消费决定. 而很多用户即使选择传统的购买方式, 

也经常会参考网络评论. 同样, 网络评论对于厂商也

是非常重要的, 积极的评论会产生很好的广告效应, 

而负面的评论不利于商品的销售, 厂商可以通过分析

网络评论, 明确商品的优缺点, 有目的性地进行推广

和改进.  
 
① 收稿时间:2013-09-30;收到修改稿时间:2013-10-24 

 

 

近年来, 网络评论的研究受到广泛的关注, 意见

挖掘就是这类研究的热点之一, 其目标是从海量的网

络评论中分析每个用户对于商品某一属性特征的态度. 

意见挖掘的核心任务可以分为三个方面: (1)抽取产品

特征; (2)识别面向产品特征的观点词; (3)判断观点词

的极性. 在天猫、京东等网上商城的用户评论区, 已经

实现了意见挖掘的初步应用, 通过完成上述三项任务, 

得到诸如“电池不错”、“系统流畅”之类的评论摘要, 

使用户可以更加便捷地浏览选购. 但是这些应用也还

存在一定的不足, 仅能对几个最常见的产品特征进行

摘要. 而特征抽取是整个意见挖掘的基础, 只有全面

准确地抽取出用户评论中所涉及的产品特征, 之后的

分析才能有的放矢. 因此, 本文将尝试探讨中文网络 
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评论的产品特征抽取.  

 

2 相关研究 
由于网络评论都是非结构化的自然语言, 句法结

构和使用环境的变化都会导致抽取结果的偏差, 而机

器无法直接对语意进行准确的理解, 因此需要经过分

词处理和词性标注将自然语言转化成结构化或半结构

化的形式, 再利用相应的方法进行抽取. 对于特征抽

取的结果, 通常有两方面的诉求: 一是抽取出的特征

尽可能都是正确的, 即准确率(P, Precision); 二是抽取

出的特征尽可能全面, 即召回率(R, Recall). 然而这两

方面又是相互矛盾的, 追求准确率的提升往往是以降

低召回率为代价, 反之亦然. 实际挖掘中就需要寻求

两者的一种平衡, 达到整体性能(F-Score, )/(2 RPPR + )

的最佳状态.  

通过定义语言规则抽取产品特征可以获得较高的

准确率. Qiu 等提出了一种双向传播方法(DP, Double 

Propagation), 描述了四种词汇间的关系, 定义了八个

具体的抽取规则, 根据词汇依赖关系, 并考虑了代词

和否定词的影响 , 进行特征词和感情词的抽取 [2]. 

Zhang 和 Liu 等对 DP 进行了改进, 结合搜索引擎中的

HITS 算法以及出现频次来对抽取产品特征进行排名, 

从而进一步提高了准确率[3]. Li Zhuang 等提出一种对

电影进行评论挖掘的更具体的方法, 定义了电影特征

(包括电影元素和电影人员), 并利用 WordNet 抽取评

论中的特征－观点对[4]. 郝博一等构建了一个产品属

性挖掘系统 OPINAX, 对每个候选特征词定义了一个

包含 6 个维度的特征向量, 每个维度表示一个语言规

则参数, 计算特征向量的可信度并进行排队, 输出排

在前列的特征词[5].  

  由于语言规则的定义针对性较强, 当扩展到其他

领域中时, 会导致抽取结果不够理想, 而且复杂的规

则也会让抽取更加困难. 在准确率可接受的情况下, 

通过运用数据挖掘算法自动抽取产品特征可以获得较

高的召回率. Hu 和 Liu 提出了利用关联规则、邻近剪

枝、独立支持度剪枝, 抽取的频繁项作为产品特征的

方法[8]. 李实等将这种方法引入到中文网络评论的特

征抽取中, 结合汉语特点, 对抽取结果进行单字词的

剔除, 取得了较好的效果[1]. Turney 提出一种点互信息

法(PMI, Pointwise Mutual Information), 借助搜索引擎

命中数目来度量候选特征词之间的联系[9]. Popescu 等

利用 KnowItAll 系统定义了某些包含特定关系(如 have, 

part of)的模板, 计算候选特征词与这些模板的 PMI 值, 

并设定阈值筛选出产品特征[10]. Zhen Hai 等利用似然

比检验(LRT, Likehood Ratio Tests)和潜在语义分析

(LSA, Latent Semantic Analysis)度量特征词之间、观点

词之间、特征词与观点词之间的三类关系, 逐步迭代

完善来实现特征抽取[11]. Kim 等采用窗口取词的方法, 

利用观点词为中心, 设定某一固定半径的窗口, 抽取

窗口中的名词或名词短语作为产品特征[12].  

 

3 特征抽取 
3.1 抽取流程 

纵观前面提到的各种抽取方法, 都是语言学与算

法的结合, 虽然各有侧重, 但绝不是严格的相互独立, 

这是文本挖掘的特点所决定的. 本文的研究也是如此, 

在语言规则的基础上提出了一种 PMI-Bootstrapping 算

法, 在中文网络评论中实现产品特征的抽取. 抽取流

程如图 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1 特征抽取流程 

 

(1)首先采用中国科学院计算机所编写的中文分词
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软件 ICTCLAS(http://www.ictclas.org/)对评论语料进行

分词和词性标注;  

(2) 利用定义语言规则进行筛选, 产生候选特征

集;  

(3) 给定初始的种子集 , 对候选特征集利用

PMI-Bootstrapping 算法最终特征抽取的结果.  

需要指出的是, 网络评论中的产品特征可以分为

两种: 一种是直接用文字表达出来的, 称为显性特征, 

如例 1 中的“屏幕”; 另一种是隐含在语意中的, 称为

隐性特征, 如例 1 中的“买不起呀”隐含的特征是“价

格”. 目前关于特征抽取的研究主要针对显性特征, 本

文也是如此, 而对隐性特征的抽取尚存在难度, 暂不

考虑.  

  例 1: 屏幕大, 看视频很清晰, 但是买不起呀！ 

3.2 语言规则 

由于显性特征主要表现为名词, 因此, 特征抽取

可以转化成对名词(ICTCLAS 的词性标注为“/n”)和

名词词组的抽取. 本文提出了三条语言规则用于对分

词之后的名词进行初步筛选, 形成候选特征集, 在保

证规则简单且易扩展性的同时, 最大限度地将非特征

名词清除, 简化后续的提取工作.  

单字名词规则: 若出现仅由一个汉字组成的单字

名词, 且前后无其他名词相连, 则清除该单字名词[1]. 

因为分词软件会产生很多无意义的单字名词, 而汉语

的音节特点决定了绝大部分的产品特征是多字名词, 

并且单字名词很多情况下可以包含在多字名词的语意

之中, 如“屏”包含在“屏幕”之中. 因此, 利用该规

则可以有效的清除噪音, 同时防止产品特征的丢失. 

如例 2, 分词之后“屏幕”、“眼”、“电池”被标注为名

词, 但“眼”由于是单字名词将被消除.  

例2: 屏幕清楚, 不费眼, 电池没有担心的那么差.  

字符名词规则: 若出现由英文字母或英文字母加

数字构成的字符串(ICTCLAS 的词性标注为“/x”), 则

保留字符串作为候选特征; 单纯的数字(ICTCLAS 的

词性标注为“/m”)不算作字符串. 虽然此类字符串不

会被标注为名词, 但具有名词性质, 很有可能是产品

特征或其简写形式, 所以应该保留作为候选特征, 提

高特征抽取的召回率, 如例 3 中的“MP3”、“CPU”.  

例 3: MP3 音质有待提高, CPU 给力, 多开软件一

点不卡, 安装速度快.  

然而, 保留字符串不可避免地会引入噪音, 降低

特征抽取的准确率. 为了降低噪音, 加入最低支持度

(本文中设为 2)的限制, 只有当字符串的出现频次不低

于最小支持度时, 该字符串才会被保留, 否则将被清

除. 这样可以有效地过滤类似拼写错误等噪音.  

名词词组规则: 若出现连续两个或连续两个以上

名词(单字名词和字符名词也包含在内)直接相连的情

况, 则将这些名词整体作为一个候选特征. 因为名词

词组越长, 其是产品特征的可能性越大, 而将其分解

成单个名词后却又无法准确表达整个词组的含义. 如

例 4 中的“机身材质”由两个连续名词“机身”和“材

质”组成; 例 5 中的“SIM 卡”由字符名词“SIM”和

单字名词“卡”组成.  

例 4: 机身材质多为塑料, 质感一般.  

  例 5: SIM 卡插入后, 机器过很长时间才识别.  

3.3 PMI-Bootstrapping 算法 

  PMI 又称点互信息法, 通过搜索引擎检索时的共

现条目来度量两个词语之间的联系. 词语 1W 和 2W 的

点互信息可通过以下公式来计算:  

 

     (1) 

 

其中, ( )21 &WWHits 表示在搜索引擎中同时搜索 1W 和 2W

时返回结果的数目, ( )1WHits 和 ( )2WHits 表示单独搜索 1W

或 2W 时返回结果的数目.  

  不难看出, 若两词的共现次数越多, 它们的 PMI

值可能就越大, 存在某种共同性质的可能性就越高. 

以此为理论基础, 若 1W 来自候选特征集, 2W 已经确定

是产品特征, 即种子特征, 当 PMI 值大于某一阈值时, 

我们有理由相信 1W 也是产品特征. 但由此也引发了两

方面的问题: 首先, 确定哪些种子特征用来考查候选

特征？这些特征应该具有足够的代表性, 同时又要尽

可能的简单; 其次, 阈值如何去设定？准确的阈值才

能将产品特征遴选出来, 但单一固定的阈值往往只能

适应一部分的候选特征.  

  本文对 PMI 的理论基础加以改进: 若某候选特征

是产品特征, 则它应该和已经确定的产品特征都具有

较高的 PMI 值, 相反, 若某候选特征不是产品特征, 

则它应该和已经确定的产品特征都具有较低的 PMI 值. 

由此提出了 PMI-Bootstrapping算法, 具体的步骤如下:  

  (1) 给定初始的种子集. 只需包含从候选特征集

中挑选的一个代表该领域的种子特征, 如“手机”, 在

( ) ( )
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之后的每次迭代后, 算法自动对种子集进行更新.  

  (2) 计算每个种子特征的权重. 以某个种子特征

在语料中出现的频次与所有种子特征频次之和的比值

作为该种子特征的权值, 设第 i 个种子特征的权重为

iw im , 频次为, 则有 

 

                 (2) 

 

(3) 计算每个候选特征的加权平均 PMI 值. 设 jcf

为第 j 个候选特征, isf 为第 i 个种子特征, 则 jcf 的加

权平均 PMI 值为 

 

( )å ·=
i

ijij sfcfPMIwPMI ,             (3) 

 

(4) 确定阈值, 加权平均 PMI 值大于阈值的候选

特征将被加入到新种子集中. 设共有 N 个候选特征, 

则该次迭代的阈值 t 设置为 

 

             (4) 

 

  (5) 比较新种子集与初始种子集. 若两者不同, 将

初始种子集更新为新种子集并返回第(2)步, 否则, 进

入第(6)步.  

  (6) 输出新种子集.  

在实际使用中, 将初始种子集和新种子集完全相

同作为终止条件可能过于苛刻, 可以根据不同的要求, 

控制两者的差异在某一可接受的范围或设定迭代次数

作为终止条件来提高效率. 同时, 可以设置不同的系

数(本文设置为 1/N)来适应挖掘需求. 以下是 PMI- 

Bootstrapping 算法伪代码形式:  

CF: 候选特征集, N 个元素, jcf 为第 j 个候选特

征, 
jn 是 jcf 的频数.  

SF: 初始种子集, M 个元素, isf 为第 i个种子特征, 

im 是 isf 的频数, iw 为种子特征 isf 的权重.  

NSF: 新特征集.  

t : 阈值.  

1: Input: CF, SF 

2: for each isf  in SF 

3:  

 

4: end for 

5: for each jcf  in CF 

6: 0=jPMI  

7: for each 0=jPMI  in SF 

8: ( )ijij sfcfPMIwPMI ,·=+  

9: end for 

10: end for 

11:  

 

12: for each jcf  in CF 

13: if        then add jcf  into NSF 

14: end for 

15: if NSF has the different features with SF then 

16: let SF=NSF 

17: goto line 2 

18: else 

19: output NSF 

20: end if 

 

4 实验分析 
本文的实验采用一台个人电脑 , 具体配置为 : 

Windows7 操作系统, 4G 内存, Intel Core i5 处理器; 

程序开发是基于 Microsoft Visual Basic 2008 平台; 并

选择最大的中文搜索引擎——百度作为信息源计算

PMI 值.  

4.1 实验语料 

从太平洋电脑网 (http://www.pconline.com.cn/)抓

取 iphone5 手机的网络评论并选择 200 条作为实验语

料. 通过人工标注的方法对评论中所涉及的产品属性

进行识别, 得到 82 个产品特征, 为了最大限度的检验

算法的适应性, 对具有相同含义的特征不进行合并. 

在分词软件对评论语料进行分词和词性标注之后, 利

用语言规则初步抽取出的候选特征 190 个, 这些候选

特征将经过 PMI-Bootstrapping 算法的再次抽取得到最

终的产品特征.  

4.2 实验结果 

在表1中, 第1组实验使用的是PMI-Bootstrapping

算法, 设置迭代 5 次作为终止条件. 选择两个对照实

验组对比抽取结果, 其种子特征集合包括手机、屏幕、

电池、摄像头、操作系统、处理器和像素, 共 7 个最

常见的手机特征. 第 3 组实验使用的是传统的 PMI 方

法, 计算某个候选特征词与 7 个种子特征的 PMI 值, 

i
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以最大值作为该候选特征的 PMI值, 与阈值进行比较; 

第 2 组实验是在第 3 组的基础上, 计算某个候选特征

词与 7 个种子特征的 PMI 值, 以加权平均值作为该候

选特征的 PMI 值, 与阈值进行比较, 加权方法与本文

相同. 为了对三组实验进行更好的比较, 阈值的设置

均采用本文的方法.  

表 1 特征抽取结果对比 

组次 Precision Recall  F-Score 

1 67.39% 75.61% 71.26% 

2 56.67% 62.20% 59.30% 

3 51.72% 54.88% 53.25% 

 

从表1中的数据中可以看出: PMI-Bootstrapping算

法取得了更好的准确率与召回率, 比原方法都有较高

的提升, 与当前的其他抽取算法相比, 也是具有竞争

性; 75.61%的召回率虽然偏低, 但这是由于在人工标

注时没有合并同义的产品特征引起的, 若消除这一影

响, 采用文献[1]中的最小最大覆盖原则, 得到的召回

率将达到 80%以上; 三组实验结果的对比也显示出, 

计算加权平均 PMI 值和使用迭代更新的种子集都对抽

取结果产生正向的影响.  

图 2 显示的是通过改变阈值使输出结果的数目逐

个增加时, 准确率、召回率和 F-Score 各自的变化轨迹. 

F-Score 作为准确率和召回率的综合指标呈现出抛物

线的趋势, 而本文中方法设置的阈值在最后一次迭代

中, 得到的 F-Score 落在抛物线的顶端区域附近, 体现

了本文的阈值设置方法的合理性.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 阈值设置的评价 

 

4.3 优势与不足 

本文的优势在于定义了简单通用的语言规则, 可

以显著的减少候选特征集的噪音; PMI-Bootstrapping

算法通过迭代获得变动的种子集和阈值, 能够有效、

快速地进行非监督学习, 很好的解决了原 PMI 方法所

存在两个问题. 此外, 计算候选特征与整个种子集的

平均 PMI 值可以有效地修匀由于偶然情况或者搜索结

果的不准确造成的误差; 而利用频次加权将语料内部

的信息加入到搜索引擎的搜索数据中, 使得特征抽取

的结果更加接近语料环境.  

然而, 在实验过程中也发现本文的方法还存在不

足, 当评论语料数量很大时, 产品特征所占候选特征

的比例会下降, 仍以 1/N 作为阈值系数会导致抽取结

果准确性降低. 此时, 需要将大规模的语料切分成多

个较小规模(200 至 400 条评论)的语料进行分批处理, 

这会造成重复处理的现象. 如何更加灵活地设置出适

应不同规模语料的阈值将是下一步研究的重点.  

 

5 总结 
随着市场竞争的日益激烈 , 商家需要了解客户

的需求并提供更优质的产品才能赢得市场 , 而从产

品评论的挖掘中可以获得用户的意见以及产品的优

缺之处. 本文尝试了新的方法对中文网络评论进行

产品特征抽取, 取得了较好的效果, 但对于网络评论

的挖掘还有很大提升的空间 , 未来在这一方面的研

究还将持续加深.  
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