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摘 要 主要研究如何从在线评论文本中挖掘产品的评价主题，并对其倾向性进行分析。首先采用一种启发式规则 

和共现概率统计相结合的方法识别文本集合中的名词性短语，再运用 LDA模型挖掘潜在的评价主题。然后利用多特 

征融合的方法计算句子的倾向性，进而根据特征词群统计 出各主题的倾 向性结果。最后通过对网络汽车评论文本语 

料的实验证实了该方法的有效性。 
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Abstract The paper mainly focused attention on how to mine opinion topic from online subjective text set，and identi— 

fled the orientation of these opinion topics．It combined the heuristic rule and co-occurrence probability to identify area 

noun phrase，and adopted Latent Dirichlet Alloeationn(LDA)to obtain loca1 opinion topic．Then，it computed the sen— 

tence orientation with a method of multiple features fusion，and obtained the opinion topic orientation by adding up the 

number of each orientation of the sentences belonging to the specified topic．Experimental results show that the method 

can identify the topic and their orientation effectively． 
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1 引言 

随着 Internet的普及和发展，互联网商务化程度迅速提 

高，网络购物占整个互联网应用的33．8 _】]，互联网中人们 

对事物的评价信息 已成为驱动消费者购买、促进产品更新升 

级等的重要因素。然而，快速增长的在线评论网站和急速膨 

胀 的评价信息使得我们面临着信息爆炸却知识匮乏的窘境。 

人们往往需要花费大量的时间浏览很多相关网站，在过滤掉 

大量无用信息之后，才能得到较全面的有价值的评价信息。 

在这一背景下，意见挖掘技术成为了当前 自然语言文本 

处理领域的研究热点，其主要 目的就是挖掘并分析主观评论 

性文本中对人物、产品、传媒等事物的观点和看法。意见挖掘 

的主要任务[2]包括：(1)评价对象抽取；(2)倾向性分析；(3)意 

见持有者的识别；(4)陈述的选择。目前国内外的研究重点主 

要是评价对象抽取和倾向性分析。 

评价对象抽取的任务是找出文本中的评价主体对象或主 

体属性，所采用的方法主要有两种：一是基于规则抽取的统计 

方法，这类方法首先采用搭配规则L3]或关联规则[4]来挖掘出 

候选特征术语，然后利用混合语言模型[3]或者共现概率等统 

计学方法最终确定描述评价对象的名词。另一种则是采用句 

法分析的方法，通过名词与极性词在句法结构上的修饰关系 

来确定评价对象_5 ]。 

倾向性分析主要包括词语级、句子级、篇章级的倾向性识 

别。词语级的倾向性识别主要采用与种子词的共现概率统 

计[7]或基于现存语义知识库(如WorclNetE 、HowNetE 等) 

两种分析策略，它是句子级和篇章级倾向性识别的基础。句 

子级和篇章级的倾 向性识别多采用有指导的多特征融合的机 

器学习方法，比如朴素贝叶斯、最大熵和支持向量机等经典分 
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类方法l1 。 

目前 ，意见挖掘的结果大致有两种：一种是给出文本的褒 

贬极性，但在同一篇文本中，作者可能对事物的多个特征有不 

同的态度，只给出整个文本的褒贬极性显得太过于笼统 ；另一 

种是给出句子的褒贬极性，具体评价事物的某一特征，但可能 

有多个句子都对这一特征做出了评价 ，且观点不一致 ，这样人 

们就无法直接得知关于某个特征的综合评价信息。评价主题 

的倾向性识别可以在一定程度上弥补这些不足。 

通常，人们会从不同方面来评价一个事物(也称为评价主 

体)。那么，主体的评价信息中就包含了多个评价主题，这里 

的评价主题指人们到底是对主体对象哪些方面的特征进行评 

价。评价主题的倾向性识别对事物各方面的特征都能给出一 

个综合性的观点 ，更加方便用户浏览信息。 

评价主题的倾向性识别首先需要从多个评论文本中抽取 

出评价主题，然后再分析各个主题的倾向性。由此，本文首先 

通过一种启发式规则和共现概率统计的方法识别出评论文本 

集合中的专业名词性短语，然后再用 LDA模型对所有句子集 

合进行建模挖掘主题，从而得到各个主题的相关词群。在倾 

向性分析方面，本文考虑了句子的极性词、否定副词、词语搭 

配、标点符号、情感指示词 5个特征，并将它们进行线性融合 

来判别句子的倾向性，再统计出包含主题特征词群的句子的 

褒贬倾向性数目，并以此作为该主题倾向性识别的结果。 

2 评价主题抽取 

2．1 LDA模型简介 

LDA模型l1 是 Blei等在 2003年提出的一种概率生成 

模型。它假设集合中的每篇文本都是潜在主题的随机混合， 

每个主题又为词汇的概率分布，则语料 中的每篇文本的生成 

过程如下： 

I．选择 N~Poisson( ，N代表文本的长度； 

IL选择 0~Dir(a)，0是列 向量 ，代表每个主题发生的概 

率 ； 

IIL对于 N个词语中的每一个词W ： 

i)选择一个 topic乙 Muhinomial( ； 

ii)根据 户( l ，卢)选择词语 Wn，卢记录各主题条件下 

生成词语的概率。 

图 1 LDA概率模型 图 

2．2 名词性短语识别 

LDA实质上是一种词袋模型(word-bag)，即对词语进行 

统计建模。然而评价主题的特征词在很多情况下都是专有名 

词或名词性短语 ，并非分词后的结果 ，例如 “Cayerme／Toubo／ 

的／舒适／性／功 能／以 及／行 车／辅 助／系 统／都／非 常／的／强 

大／”，其中“舒适性功能”和“行车辅助系统”都是评价主题词。 

为此在对文本集合进行 LDA建模之前 ，需要识别出具有完整 

意义的名词性短语。 

· 】6O · 

本文采用启发式规则和共现统计相结合的方法来识别名 

词性短语。首先对文本集合进行分词和词性标注，根据词性 

启发式规则抽取出名词性短语的候选词语组合。然后对这些 

候选词语组合进行共现概率计算，并通过阈值过滤掉部分噪 

音词语组合。 

2．2．1 基 于启发 式规 则的候选名词性短语识 别 

常用的分词系统无法准确地识别名词性短语，但从分词 

的结果(见表 1)可以发现 ，被分割开的专有名词短语在词性 

标注上体现出一定的规律 ：这些短语基本上由动词+名词、名 

词+名词、形容词+名词和数量词+名词组合而成。由此提 

出了一个启发性规则：如果名词前出现一个或多个动词 、名 

词、形容词、数量词以及其他英文符号，就将它们组合起来形 

成候选名词性短语。比如表 1的第 3句话中，候选名词性短 

语有“踩住刹车踏板”、“住刹车踏板”、“刹车踏板”和“启动发 

动机”。可以看出，候选名词性短语 中有不少噪音，因此需要 

进一步过滤筛选。 

表 1 词性标注结果 

1．Gayenne／nx Toubo／nx--]f／d是／v以／p马力／n强劲／ad著称／v，／w而／c 

这次／r改装／v主要／d针对／p 墨 !／w 
2．Cayerme／nx Toubo／nx的／u堑垫 监 丝 以及／c鱼主 煎 
婴 壅 都／d非常／d的／u强大／a。／＼w 

3．踩／v住／v型主 堕 ，／w启动／v发动机／n，／w一切／r非常／d平稳／ 
a。／w 

4．Cayenne／nx Toubo／nx的／u握 蕉 !g墨 显然／ad就是／d要／v让／ 
v驾驶／v者／k很／d容易／ad察觉／v过／u弯／a极限／n所在／n。／w 

5．最／d~／a达到／v 1770／m升／v的／u塾 塑 g窒间 ，／w能够／v满 
足／v任何／r出／v行／ng的／u需要／n。／w 

2．2．2 基于共现概率的短语过滤 

基于共现概率的候选名词性短语过滤基于这样一个假 

设 ：如果几个词语可以构成一个专有名词性短语 ，那么这些词 

语只要在某篇文章中同时出现，它们基本上都是连续出现的。 

比如上节中的候选名词性短语“刹车踏板”，在汽车评论语料 

中，只要文章中同时出现“刹车”和“踏板”，很可能这两个词语 

就是连续出现的。而“住”、“刹车”、“踏板”连续出现的概率很 

低。为此，候选名词性短语 d的概率统计公式为： 

Score(d)一户( ，⋯ ， )一 C on tiD F (w l, ．． ．,w： ,)玎 

式中，撕 ，⋯， 为候选名词性短语分词后切分成 的多个词 

语 ，ContiDF为词语W ”， 在文本集合中连续出现的文 

档频率，CocurDF为词语 W 一， 在文本集合中同时出现 

的文档频率。 

2．3 评价主题抽取 

为了使 LDA模型得到的主题能够较为准确地描述主体 

的某些属性，将文本集合中所有句子作为 LDA的输入，即把 

每个句子看成是 LDA的一篇输入文档。通过 LDA模型将会 

得到句子与主题、主题与词语两个重要的概率分布，这里的主 

题即为评价主题。 

在主题与词语的概率分布矩阵 中， ， 表示词语i属于 

主题 的概率。对于一个词语 i在矩阵中的行向量 ，仅保留 

其中概率值最大的元素，将其他元素值赋值为 0，即假设一个 

词语只属于一个主题。然后从每个主题 中抽取出概率较大 

的前 N个名词或名词性短语作为该主题的特征词群。 

3 评价主题倾向性分析 

主题的倾向性是通过统计包含该主题词群的句子的褒贬 



倾向性数量得到的。首先利用一种多特征融合的方法识别出 

句子的倾向性，然后统计出包含主题特征词群的褒贬倾向性 

句子的数量 ，并以此作为各个主题倾 向性识别结果。由此可 

以看出，句子倾向性识别是这一阶段的重点，直接决定了评价 

主题倾向性识别 的效果。 

很多研究认为，句子的倾向性与句中极性词语 的倾 向性 

在多数情况下是保持一致的。然而真实文本中的句子倾向性 

更为复杂隐蔽。除极性词之外 ，句子中的标点符号、否定副 

词、情感指示词、词语搭配等均有可能对句子的倾向性产生重 

要影响。这里将重点讨论这 5类特征，并将它们进行线性融 

合来衡量句子的倾向性。 

(1)极性词 ；极性词是形成句子倾 向性的核心成分，具有 

稳定的感情色彩，比如“美丽”、“丑陋”等。通过极性词表来判 

别句子中是否出现极性词 ，若句子中的第 i个极性词为褒义， 

则令 PL 一1；若为贬义，则令 PL 一一1。 

(2)否定副词：否定性副词的出现往往会导致句子倾向性 

的逆转。如果句子 中含有否定词，则令 聊 =一1，否则 

删 =1。其中 i表示该否定词与第 i个极性词的距离最 

近 。 

(3)搭配规则：有些词语的感情色彩在一定的规则下会发 

生变化，比如“他是个实在的人”中的“实在”是形容词，其极性 

为褒义。而 “这事实在干得不怎么样”中的“实在”是副词，极 

性则为中性。还有一些词和某些动词搭配后会使整个句子体 

现出一定的褒贬性。比如“这部电影拍得很有意思”中的 “意 

思”和“有”。如果句子中出现这类词且符合搭配规则，则视其 

为极性词 ，若为褒义，则令 PLl一1，否则 PL=一1。 

(4)标点符号：一般包含感叹号、问号和省略号的句子具有倾 

向性的可能性最大，称这 3类为情感标点仃2Jgr了l：~_。判断句子中是否 

出现情感标点符号，如果有，则令 SG 1，否则 =O。 

(5)情感指示词：在汉语句子中，有很多谓语动词直接暗 

示了句子的主观性，称这类词语为情感指示词。比如“我认为 

卡宴的车型还是比较不错的”，其中谓语动词“认为”就预示作 

者在表达观点。如果句子中出现情感指示词，则令 INS一1， 

否贝0 INS=0。 

在得到句子的每个特征之后 ，通过线性组合的方式给出 

句子倾向性值pos的权重，再利用阈值范围得到句子的褒贬 

倾向性。其中句子倾向性值的具体计算公式如下： 

∑PL XDEN 

pOS O·8× —  

sgn(∑PL XDENI) 

4 实验结果及分析 

+(O．1×SG+0．1×INS)× 

为了验证本文方法在网络真实评价语料中的有效性 ，从 

新车评网”的原创车评板块和腾讯汽车 的车友点评板块中 

下载了 371篇关于保时捷 、卡宴的评论性文本 (共计 2482个 

句子)作为实验数据集。 

4．1 评价主题抽取效果分析 

首先对语料进行分词，然后采用启发式规则和共现概率 

统计相结合的方法对分词结果进行修正，其中共现概率的阈 

httpt|| ．xincheping．corn／ 

) http：／／auto．qq．corn／ 

值设置为 0．58。共识别出 62个关于汽车领域的专业名词性 

短语 ，部分结果如表 2所列。 

表 2 专业名词性短语及其共现概率示例表 

从表 2可以看出，此方法可以识别出一些分词系统根本 

不可能得到的专业名词短语，特别是较长的专业术语，如“动 

态底盘控制系统”、“燃油直喷技术”等。将上述实验结果的 

62个名词短语与人工挑选出的 57个名词短语进行比较，准 

确率达到 76．6 ，召回率达到 70．9 ，F-Measure值为 

0．736，说明了该方法对专业名词短语识别的有效性。但结果 

中也存在一些噪音短语，如“作为跑车世家”、“松开刹车”，这 

也是启发式规则需要改进的地方。 

之后 ，采用 Gibbs采样算法_12]对文本集合中的所有句子 

． 进行 LDA建模 ，LDA模型的参数设置为 T一5，a一0．1， 一 

0．05，迭代次数为 1000次。表 3列出了自动抽取的评价主题 

及部分相关词群。 

表 3 评价主题及相关词群 

评价主题 部分相关名词性词群 

外形 ＆总体 

感观 

油耗 & 动力 

性能 

重量 &空问 

大小 

内饰 ＆车载 

配置 

价格 &其他 

保时捷，Cayenne，造型，卡宴，保时捷跑车，底盘，视觉，车 

身，全景天窗，玻璃，排气管，车顶，车外，流行趋势，车头， 

车灯，车型，风格，观感，气息，影响⋯⋯ 

发动机，燃油直喷技术，双涡轮增压发动机，自动变速箱， 

汽油版，CayenneS，机械螬压发动机，驱动系统，越野模 

式，千米，发动机盖，速度，油耗，功率，排量，⋯⋯ 

后排座椅，载物空间，车内，加长，尾厢，前排座椅，储物格， 

重量，实用性，坐姿，毫米，内距，高度，乘坐舒适性，尺寸， 

大小，空间，宽敞程度，容量⋯⋯ 

卡宴SHybrid，塑料材质，标配，方向盘，刹车踏板，音响， 

选装件，英寸，合金轮圈，档案座，入门敖，配备， Ⅳ ，中控 

台，组合，感觉，驾驶者⋯⋯ 

价格，版本，保时捷，老款，上代 Cayenne，进气格栅，城市 

SlAV，宝马，Ca yenne Turbo⋯⋯ 

可以看出，利用 LDA模型能够比较客观地挖掘出文本集 

合中的评价主题，表 3中的主题词群基本上都是相关的，可以 

反映各个主题到底评论 的是汽车哪些方 面的特征。另外， 

LDA模型会将有紧密联系的多个话题聚集成同一个主题，这 

也在一定程度上反映了人们讨论问题的一些习惯。如第 2个 

主题的相关词群既有“双涡轮增压发动机”等术语 ，又涉及到 

“排量”、“油耗”，这是因为人们一般在谈论汽车发动机的同 

时，都会习惯性地提及汽车的油耗问题。 



 

表中第 5个主题不是很明显，主题词群 比较杂乱。这是 

因为 LDA模型比较依赖词语分帮f青况，它把文本集合中讨论 

较少，甚至只出现一次的内容都归结成一个主题，这可能与主 

题数目设置较少有关，但这样可以避免因主题数过多而导致 

其他主题发散。如何确定效果最好的主题数目是我们需要进 
一 步研究的问题。 

4．2 主题倾 向性识别效果分析 

首先对文本集合中的每个句子进行倾向性识别，倾向性 

得分的阈值设定为0．2和一0．2，即pos值大于 0．2为褒义， 

小于一O．2为贬义，两值之间为中性。表 4列举 了部分句子 

的倾 向性得分以及句中的评价主题词群。 

表 4 句子倾向性识别结果示例 

句子 倾向性得分 评价主题相关词群 

从表4可以看出，多特征融合的方法可以有效地识别大 

部分句子的倾向性。但是对于不含有任何极性词的句子，此 

方法还不能识别出来，比如表4中的第4个句子。对于这些 

情感比较含蓄的句子只能通过准确的语义分析才能够识别， 

这是 自然语言处理的难点。 

实验语料的 2482个句子的倾向性识别结果中褒义句的 

正确率为 76．2 ，召回率为 51．7 ，而贬义句的正确率为 

55．4 0／；，召回率为38．2 ，褒义句的识别效果也远远高于贬 

义句。这主要是因为人们批评事物往往习惯于运用隐晦含蓄 

的表达方式，很少使用感情强烈的负面极性词；另外，反讽、黑 

色幽默等负面评价方式也是很多人的语言习惯，这就给 自动 

的倾向性识别造成了困难。 

得到每个句子的倾向性后，根据特征词群统计出评价主 

题的倾向性 ，结果如图 2所示。主题的倾向性结果可以直观 

地给出汽车各方面特征的综合评价信息。 

( 写藩I体)( 等虢)( 背矗)( 帮 )( 蓉巍) 

图2 保时捷、卡宴 5个评价主题的倾向性统计 

结束语 本文应用 LDA模型挖掘评论文本集合中潜在 

的评价主题，并利用多特征融合的方法识别评价主题的褒贬 
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倾向性，给用户提供更直接、更方便的评价信息。通过对网络 

汽车评论文本语料的实验证实了该方法的有效性。 

文中LDA的主题数 目是根据语料情况人工设定的，存在 

一 定的局限性。下一步的工作将研究如何将聚类稳定性算法 

应用到 LDA主题模型中，以自动确定主题的数 目。句子的倾 

向性识别只应用了一些特征信息。为了取得更好的效果，需 

要在统计方法的基础上融入浅层句法分析，从句法结构方面 

来分析句子的倾向性。 
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