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中文网络评论的产品特征提取及情感倾向判定① 
任远远, 王卫平 
(中国科学技术大学 管理学院, 合肥 230026) 

摘 要: 随着互联网和电子商务的发展, 用户在购买或使用商品之后会在网络站点上发表对产品的评论, 大量的

产品评论中所包含的丰富信息, 可以为生产厂商和用户提供重要的决策依据. 基于文本的语义和语言分析, 提出

了从产品评论中提取用户关注的产品特征的方法, 并根据用户的关注程度对产品特征进行排序; 同时, 根据观点

词的极性值判定用户对产品特征的情感倾向以及情感倾向强度. 本研究采用从互联网上获得的针对笔记本电脑

的产品评论作为实验对象, 实验结果初步证明该方法具有良好的准确率和召回率.  
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Extracting Product Features and Determine Sentiment Orientation from Chinese Online Reviews 
REN Yuan-Yuan, WANG Wei-Ping 

(Faculty of Management, University of Science and Technology of China, Hefei 230026, China) 

Abstract: With the development of the Internet and e-commerce, users can write their opinions about the product on the 
website after they buy it or use it. There are a large number of product reviews contain abundant information which can 
help manufacturers and users to make important decisions. Based on semantic and linguistic analysis, this paper 
proposes a method which can extract product features from the online reviews and rank them based on customer 
attention strength. At the same time, the sentiment orientation users have on the feature is determined according to the 
polarity scores of opinion words. The online reviews about notebook Computers are used as experimental data. 
Experimental results show that the method achieved good precision and recall rate. 
Key words: online reviews; product features; sentiment orientation; opinion mining 
 
 
1 引言 

随着互联网和电子商务的飞速发展, 网络已经成

为收集用户对于产品观点的重要来源. 用户在购买或

使用商品之后会在网络上发表对产品的评论, 这些网

络评论会成为影响生产厂商和用户决策行为的重要因

素之一. 目前, 越来越多的消费者选择网上购物, 无
论是在实体店还是在网上购物, 用户都会浏览大量的

网络评论, 了解产品的优势与劣势, 进而决定自己的

购买行为. 同样, 生产厂商通过分析产品评论, 可以

更好的了解客户需求, 找出用户最关注的产品特征以

及用户对这些特征的态度, 对于用户认可的产品特征

加以宣传, 而让用户不满意的特征加以改进. 但是,  
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生产厂商和用户无法快速的从大量的非结构化数据中

找到自己想要的信息. 为了了解一个产品, 他们需要

浏览大量网站, 通过人工阅读的方式来获取信息, 这
样不仅消耗时间而且容易得到错误的信息. 因此, 需
要借助一定的技术手段对大量信息进行自动处理, 使
生产厂商和用户可以直观的看到他们所需要的信息. 
在这样的需求下, 以有效获取网络用户评论信息为目

标的非结构化数据分析技术— “观点挖掘”成为了研究

热点. 借助于观点挖掘工具, 可以得到用户对于整个

产品以及他们所关注的产品特征的态度, 从而为生产

厂商和潜在消费者的决策提供信息支持.  
挖掘产品特征和情感分析是观点挖掘的两个主要 
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研究方向. 近年来, 大量的学者对这两方面进行研究

并取得了一定的成果. 产品特征挖掘是指从大量的网

络评论中自动获取用户所关注的特征, 也是分析用户

对于产品特征情感倾向的前提. 对于特征挖掘的研究

已经取得了一些成果. Popescu 等利用 KnowItAll 系统

计算 PMI 值, 然后进行贝叶斯分类, 提取候选特征[1]. 
Kobayash 等提出利用产品、产品特征和观点词之间的

共现模式的半自动化方法提取产品特征和观点词[2]. 
Hu 和 Liu提出利用非监督型的关联规则分类方法提取

英文评论中的产品特征, 取得了较好的结果[3]. 李实

等将这种方法引入到中文网络客户评论中, 并结合汉

语的特点对抽取结果进行筛选, 也取得了较好的效果[4]. Liu
和 Hu 利用自然语言处理和监督模式发现方法从特殊

模式的评论中挖掘产品特征[5]. Miao 和 Li 等将半结构

化评论中挖掘出的结果作为先验知识, 使用聚类方法

挖掘非结构话评论中的产品特征和观点[6]. Zhai 和 Liu
等提出了在朴素贝叶斯分类的 EM 算法之上加入两个

软约束将具有相同含义的特征合并的方法[7].  
  情感分析主要包括两个方面, 一方面是判定评论

语句的情感倾向, 即正面评论或负面评论; 另一方面

主要是判定用户对产品特征的情感倾向以及情感倾向

强度. 很多学者已经对情感分析进行了一定的研究. 
朱嫣岚等基于 HowNet, 根据刘群提出的计算语义相

似度和语义相关场的方法[8]计算词语的语义倾向, 准
确率达到了 80%以上[9]. 王振宁等提出了基于 HowNet
和 PMI 的词语情感极性计算方法, 比传统方法的准确

率提高了 5%[10]. Hatzivassiloglo 和 McKeown 采用对数

线性模型分析用连接词连接在一起的形容词的情感倾

向[11]. Esuli 等创建了 SentiWordNet, 计算词语在不同

的同义词组中的客观程度值、褒义程度值以及贬义程

度值[12]. Hu 和 Liu 首先利用 WordNet[13]中形容词的同

义词组和反义词组判断形容词的情感倾向, 然后利用

评论语句中形容词的情感倾向判断评论语句的情感倾

向[14]. Ding 和 Liu 等提出了一个全面的基于词典的观

点挖掘方法, 该方法不仅考虑了基于上下文的观点词

的极性, 同时也考虑了一些对极性有影响的特殊词语

和短语, 取得了较好的效果[15]. Pang 等以电影评论作

为数据源, 测试了贝叶斯分类、最大熵分类和支持向量

机三种机器学习的方法对评论进行情感倾向分类[16]. 
Turney 通过计算评论语句与“excellent”和“poor”之间

的 PMI 值来判断该评论语句的极性[17]. Tong 通过跟踪

用户对电影的在线讨论, 显示出正面的情感信息和负

面的情感信息随时间变化的图[18].  
  基于文本的语义和语言分析, 本文将观点挖掘的

任务分为以下两个方面:  
  (1) 提取用户关注的产品特征, 并根据用户的关

注程度进行排序.  
(2) 判定用户对其所关注的产品特征的情感倾向

(正面或负面)以及情感倾向强度.  
 

2 总体架构 
  本文提出的观点挖掘的任务总体架构如图 1:  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 总体架构 
 

  具体来说, 分为以下三个步骤:  
  (1) 网络评论的预处理: 首先要对文档进行分割, 
接着进行分词和词性标注, 最后根据语言规则完善词

性标注结果, 得到标注词性的网络用户评论;  
  (2) 特征提取: 利用特征提取算法提取出用户关

注的产品特征, 并按照用户关注度对它们进行排序, 
得到特征—关注值对;  

(3) 判定用户对特征的情感倾向: 利用观点词的

极性和极性强度判定用户对特征的情感倾向和情感倾
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向强度, 得到特征—观点值对. 
  

3 特征抽取及其情感倾向的判定 
3.1 评论文本预处理 
3.1.1 文档分割 
  由于网络客户评论都是非结构化的数据, 不便于

以后的挖掘任务, 所以需要将这些数据进行分割, 以
句子为分割单位, 得到易于挖掘的句子级网络客户评

论.  
3.1.2 分词与词性标注 
  文档分割之后, 利用中国科学院计算机所编写的

中文分词软件 ICTCLAS(http://www.ictclas.org/)对网络

用户评论进行分词和词性标注.  
3.1.3 语言规则 
  由于产品特征主要表现为名词和名词词组, 因此, 
特征提取转化成对名词和名词词组的提取 . 由于

ICTCLAS 在词性标注的过程中不会直接标注出名词

短语(除了专有名词以外), 所以本文提出了四条语言

规则对词性标注后的评论进行完善:  
  (1) 生产厂商提供名词规则: 生产厂商都会提供

一些产品的特征, 供用户参考, 但是其中的一些产品

特征不会被 ICTCLAS标注为名词, 所以需要将这些产

品特征导入 ICTCLAS用户词典中, 从而将它们的词性

标注为 “/n”. 如例 1 中的 “显卡”.  
  例 1: 显卡很不错, 玩游戏速度流畅.  
  (2) 字符名词规则: 由英文字母或英文字母加数

字构成的字符串虽然不会被标注为名词, 但具有名词

性质, 很有可能是产品特征或其简写形式, 所以将它

的词性标注为 “/n”. 如例 2 中的 “CPU”、 “WIN7”.  
  例 2: CPU 很好, 正版 WIN7 很棒, 散热不太好, 
总的来说, 我很喜欢.  
  (3) 名词词组规则: 连续两个或连续两个以上名

词直接相连构成的名词词组很可能是一个产品特征, 
因为分解成单个名词之后无法准确表达整个词组的含

义, 所以只保留最后一个名词的词性标注. 如例 3 中

的 “键盘手感”由两个连续名词 “键盘”和 “手感”组
成.  
  例 3: 键盘手感好, 散热还是不错的.  
  (4)  “的”字连接名词规则 : 两个名词之间有 
“的”字相连, 则该短语很可能是一个产品特征, 所以

取消第一个名词和 “的”字之后的词性标注. 如例 4 中

的“风扇的声音”由两个“的”字相连的名词“风扇”和 
“声音”组成 
  例 4: 风扇的声音太大, 让我感觉很烦躁.  
3.2 特征提取 
  网络评论中的产品特征可以分为两种: 一种是显

性特征, 是用直观的文字描述的, 如例 5 中的“外观”; 
另一种是隐性特征, 是隐含在语意中的, 如例 5 中的 
“携带方便”隐含的特征是“重量”. 由于大多数的特征

都是显性特征, 并且提取隐性特征有一定的难度, 所
以本文的研究主要是提取显性特征.  
  例 5: 外观很漂亮, 携带也很方便.  
  一般来说, 如果用户经常表达观点对某些名词和

名词短语, 那么这些名词和名词短语很有可能是重要

的产品特征, 而用来表达观点的词语被称为观点词. 
人们经常用形容词来表达对产品特征的观点, 所以, 
本文将形容词作为观点词. 基于上述思想, 本文提出

了特征提取算法. 该算法包括四个步骤:  
  (1) 提取网络评论中所有的名词和名词短语, 对
每个名词和名词短语赋予一个关注值. 关注值是指形

容名词或名词短语的观点词的个数, 初始值设为 0;  
  (2) 找出每条评论语句中的形容词, 形容词通常

是来形容离它最近的名词或名词短语, 所以将离它最

近的名词或名词短语的关注值加 1;  
  (3) 对具有相同含义的名词或名词短语进行合并, 
因为不同的名词或名词短语可能描述的是同一个产品

特征, 例如 “价钱”和 “价位”都是指 “价格”这一特征, 
合并后得到候选特征及其关注值;  
  (4) 根据关注值对候选特征排序, 关注值大于设

置的特定阈值的候选特征即为用户关心的产品特征.  
  该特征提取算法的伪代码形式如下:  
R : 网络产品评论.  
S : 网络评论语句, is 为第 i 条评论语句.  
A : 形容词, ja 为第 j 个形容词.  
N : 名词或名词短语, kn 为第 k 个名词或名词短语.  
NIS : 名词和名词短语的关注值, knis 为名词或名词

短语 kn 的关注值.  
NNIS : 名词和名词短语以及它们对应的关注值.  
FFIS : 用户关注的特征以及它们对应的关注值.  
t : 特征提取阈值 
Input: R , NNIS  
for each kn  in NNIS  
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knis =0 
end for 
for each is  in R  

for each ja  in is  
find the closest kn  

knis ++ 
end for 

end for 

combine kn  in NNIS  
sort kn  in NNIS by knis  
for each kn  in NNIS  

if knis > t  then add kn and knis  into FFIS  
end for 
Output: FFIS  

   
3.3 判定用户对特征的情感倾向 
  从网络评论中提取出了用户关注的产品特征, 总
结基于这些产品特征的观点, 依靠情感分析技术就可

以得出用户对这些产品特征的情感倾向和情感倾向强

度.  
3.3.1 观点词的褒贬程度计算 
  观点词的褒贬程度值由观点词与基准词的语义关

联的紧密程度决定. 基准词是指褒贬态度非常明显、

强烈、具有代表性的词语. 与褒义基准词联系越密切, 
则观点词的褒义倾向越强烈. 反之, 与贬义基准词联

系越密切, 则观点词的贬义倾向越强烈. 本文词语相

似度的计算采用夏天提出的方法[19]. 基于上述思想, 
得出计算观点词褒贬程度值的公式:  
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  其中, iP 表示褒义基准词 i , jN 表示贬义基准词

j, kw 表示观点词 w 的第 k 个义原, ( )ki wPS , 表示

义原 kw 与褒义基准词 iP 的相似度, ( )kj wNS , 表示

义原 kw 与贬义基准词 jN 的相似度, m 表示基准词

的对数, ( )wO 是位于 1± 之间的实数, 以0 作为默认

阈值, 大于阈值, 则为褒义, 并且值越大, 褒义程度越

强; 反之, 为贬义, 并且值越小, 贬义程度越强. 
3.3.2 特征观点值的计算 
  形容词用来形容离它最近的名词或名词短语, 所
以将形容某一个名词或名词短语的所有形容词的褒贬

程度值相加, 并取平均值, 即得到该名词或名词短语

的观点值. 观点值用来说明用户对该名词或名词短语

的情感倾向和情感倾向强度, 它是位于 1± 之间的实

数, 以 0 作为默认阈值, 大于阈值, 说明用户对该特征

的情感倾向是正面的, 并且值越大, 正面程度越强; 
反之, 说明用户对该特征的情感倾向是负面的, 并且

值越小, 负面程度越强. 该算法包括六个步骤:  
  (1) 提取网络评论中的所有形容词, 计算每个形

容词的褒贬程度值;  
  (2) 为提取出的每个名词或名词短语赋予一个情

感值, 情感值表示描述该名词或名词短语的所有形容

词的褒贬程度值的加总, 初始值设为 0;  
  (3) 建立否定词表, 包括“不”、“没有”等否定词. 
如果观点词的左边有否定词出现, 则该观点词的褒贬

程度值乘以-1;  
  (4) 找出每条评论中的形容词, 将离它最近的名

词或名词短语的情感值加上该形容词的褒贬程度值;  
  (5) 将具有相同含义的名词或名词短语合并, 得
到候选特征及其情感值;  
  (6) 根据提取出的用户关心的产品特征, 用它的

情感值除以它的关注值, 即得到它的观点值.  
  该方法的伪代码形式如下:  
R : 网络产品评论.  
S : 网络评论语句, is 为第 i 条评论语句.  
A : 形容词, ja 为第 j 个形容词.  
AS : 形容词的褒贬程度值, jas 为形容词 ja 的褒贬

程度值.  
AAS : 形容词以及它们对应的褒贬程度值.  
N : 名词或名词短语, kn 为第 k 个名词或名词短语.  
NOOS : 名词和名词短语的情感值, knoos 为名词

或名词短语 kn 的情感值.  
NNOOS : 名词和名词短语以及它们对应的情感值.  
F : 产品特征, mf 为第m 个产品特征.  
FOS : 特征的观点值, mfos 为特征 mf 的观点值.  
FOOS : 特征的情感值, mfoos 为特征 mf 的情感值.  
FIS : 特征的关注值, mfis 为特征 mf 的关注值.  
FFIS : 用户关注的特征以及它们对应的关注值.  
FFOS : 用户关注的特征以及它们对应的观点值.  
IW : 否定词, tiw 为第 t 个否定词.  
Input: R , AAS , IW , NNOOS , FFIS  
for each kn  in NNOOS  
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knoos =0 
end for 
for each is  in R  

for each ja  in is  
if tiw  in left context then jas = jas *-1 
find the closest kn  

knoos = knoos + jas  
end for 

end for 

combine kn  in NNOOS  
for each mf  in FFIS  

find mf  in NNOOS  

mfoos = knoos  

mfos = mfoos / mfis  
add mf  and mfos  in FFOS  

end for 
Output: FFOS  

3.4 算法的局限性 
通过使用特征提取算法和判定用户对特征情感倾

向的算法, 不仅可以提取出用户关注的产品特征以及

用户对这些特征的情感倾向, 而且可以将用户的关注

程度以及用户对它们的情感倾向强度进行量化, 使用

户可以更直观的看到他们想要的信息. 但是, 这两个

算法也存在一定的局限性, 它们适用于评论格式比较

规范的产品评论, 对于评论格式比较随意的产品评论, 
不会取得较好的结果.  

4 实验数据分析 
  对于本文提出的评论文本预处理、特征提取以及

判定用户对特征的情感倾向的方法均使用 JAVA 语言

构造.  
4.1 语料数据 
  本文从天极网(http://www.yesky.com/)上提取联想

Y460A-IFI(白)(E)笔记本电脑的网络评论作为实验语

料. 该网站中总共包含对该笔记本电脑的 276 条评论, 
按句子分割后得到 597 条评论语句. 用人工标注的方

法对用户关注的产品特征进行标注和识别, 将相同含

义的特征合并后得到了 51 个产品特征, 这些特征将作

为参照特征对实验结果进行评估.  
4.2 实验结果 
4.2.1 特征提取结果 
  根据特征提取算法得到候选特征之后, 需要设置

阈值提取用户关注的产品特征. 特征提取的结果评估

指标采用查准率(Precision)、查全率(Recall)以及查准率

与查全率的调和平均值(F-Score). 查准率(Precision)用
来评估提取出的特征的精确度; 查全率(Recall)用来评

估提取出的特征的完整度; 虽然查准率和查全率在理

论上不相关, 而且这两方面又是相互矛盾的, 追求查

准率的提升往往是以降低查全率为代价, 反之亦然, 
所以实际挖掘中就需要寻求两者的一种平衡, 达到整

体性能的最佳状态, 那就是查准率 
与查全率的调和平均值(F-Score).  

表 1 不同阈值下的特征提取结果对比 

阈值 
人工标注特

征数 

挖掘 

特征数 

真正 

特征数 

查准率

Precision 
查全率 Recall F-Score 

1 51 100 51 51.00(%) 100.00(%) 67.55(%) 

2 51 63 47 74.60(%) 92.16(%) 82.46(%) 

3 51 46 41 89.13(%) 80.39(%) 84.54(%) 

4 51 39 37 94.87(%) 72.55(%) 82.22(%) 

   
表 2 特征提取结果(按关注程度排序) 

排名 特征 关注值 排名 特征 关注值 

1 Y460 260 6 键盘 92 

2 外观 223 7 价格 84 

3 散热 217 8 显卡 79 

4 音响 140 9 速度 72 

5 配置 93 10 性价比 71 

从表 1中的数据可以看出: 当阈值为 3时, 得到了

很好的查准率和查全率, 查准率与查全率的调和平均

值(F-Score)也达到了最高. 表 2 给出依照关注程度排

名前 10 位的产品特征挖掘结果. 
根据表 1 和表 2 可以看出: 与之前的一些特征提

取算法[1-6,14,15]相比, 本文没有提取出所有的产品特征, 
只是提取用户关注的产品特征, 而且将它们的关注程

度进行量化, 给用户一个直观的展示; 同时, 特征提

取的结果也取得了较好的查准率和查全率.  
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4.2.2 用户对特征的情感倾向值 
  根据本文提出的判定用户对产品特征的情感倾向

的算法, 得出产品特征的观点值. 表 3 给出依照关注

程度排名前 10 位的产品特征的观点值.  
表 3 产品特征的观点值(按关注程度排序) 

排名 特征 观点值 排名 特征 观点值 

1 Y460 0.6273 6 键盘 -0.6355 

2 外观 0.2396 7 价格 0.0732 

3 散热 0.0564 8 显卡 0.5293 

4 音响 0.5026 9 速度 0.4632 

5 配置 0.7073 10 性价比 0.5445 

根据表 3 可以看出: 与之前的一些判定情感倾向

的方法[14-17]相比, 本文没有判定评论语句的情感倾向, 
而是判定用户对产品特征的情感倾向, 而且将情感倾

向程度进行量化, 这样就可以使用户更直观的看到其

他用户对这些产品特征的满意程度, 从而做出决策.  
 

5 结论 
  本文采用基于语义和语言分析的产品特征挖掘算

法从大量的网络评论中提取出用户关注的产品特征, 
并按照特征的关注程度排名, 同时结合情感分析技术, 
得出用户对这些特征的情感倾向和情感倾向强度. 通
过使用本文的挖掘方法进行的实验, 取得了较好的效

果. 生产厂商和消费者可以根据本文的挖掘方法挖掘

出有用的信息, 为其提供决策支持.  
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