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摘　要　用户生成内容(UserＧgeneratedContent,UGC)包含了大量用户对产品及其属性的真实看法.随着数字技术的持续发

展,企业日益重视利用 UGC来洞察用户需求,从而指导产品改进.在这一过程中,属性提取与属性情感分类被视为两大核心

环节.属性提取旨在从 UGC中识别出关键的产品属性,其方法可归为有监督学习和无监督学习两类;属性情感分类则用于分

析用户对这些属性的情感态度,主要包括基于词典与规则、基于统计机器学习以及基于深度学习的方法.文中首先对属性提取

与属性情感分类方法的理论框架及技术要点进行系统梳理,随后结合实际应用进行阐述,以期为利用 UGC指导产品改进的企

业和研究者提供有价值的参考.最终,探讨了当前属性提取与属性情感分类所面临的挑战及未来的研究方向.
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Abstract　UserＧgeneratedcontent(UGC)containsawealthofauthenticuserfeedbackonproductsandtheirattributes．Withthe
continuousadvancementofdigitaltechnology,enterprisesareincreasinglyrelyingonUGCtogaininsightsintouserneedsand

guideproductimprovements．Inthisprocess,attributeextractionandattributesentimentclassificationareconsideredastwocore
steps．AttributeextractionaimstoidentifykeyproductattributesfromUGCandismainlycategorizedintosupervisedandunsuＧ

pervisedlearningmethods．Attributesentimentclassification,meanwhile,focusesonanalyzingusers’emotionalattitudestowards
theseextractedattributes,primarilyincludingapproachesbasedondictionariesandrules,statisticalmachinelearning,anddeep
learning．Firstly,systematicallyoutlinesthetheoreticalframeworksandtechnicalessentialsofattributeextractionandattribute
sentimentclassificationmethods．Subsequently,thesemethodsareillustratedthroughpracticalapplications,aimingtooffervaluaＧ
blereferencesforenterprisesandresearchersutilizingUGCtoinformproductenhancements．Finally,thispaperexploresthecurＧ
rentchallengesfacedbyattributeextractionandsentimentclassification,aswellasdirectionsforfutureresearch．
Keywords　UserＧgeneratedcontent,Productimprovement,Attributeextraction,Attributesentimentclassification,MachinelearＧ
ning,Deeplearning
　

１　引言

在快速变化的市场环境中,为确保产品能够持续满足用

户需求,企业积极地将用户纳入产品改进的流程.过去,企业

主要依赖焦点小组、问卷调查、头脑风暴和观察等传统方法来

收集和分析用户需求.然而,这些方法在成本效益和样本代

表性方面存在局限性,其实用性和广泛性受到挑战[１].

随着数字技术的不断进步,用户与企业之间的互动方式

发生了深刻变革.当前,用户可以通过社交网络平台、在线

社区、电子商务网站等多种渠道轻松生成并分享用户生成内

容(UGC)[２].这些 UGC中包含了大量用户对产品及其属性

的真实评价、期望等,极大地降低了企业搜集用户信息的成本

和难度.通过对 UGC进行系统地收集和分析,企业可以更

加精准地洞察用户的真实需求和偏好,从而指导产品的优化

和改进[３].

在基于 UGC的产品改进过程中,企业首先需要从海量

的 UGC中提取出用户提及的产品属性,并依据提及频率判

断用户对该属性的关注程度或重要性;随后,针对已提取出的
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属性进行情感分类,以判断用户对各个属性的满意度或性能

评价[４];最终,利用属性的重要性、满意度或在二者基础上建

立的其他指标,企业可以从用户需求等角度出发,定量或定性

地评估各属性在产品改进中的潜在价值或优先级,从而明确

产品优化的具体方向,为后续的行动提供指导.因此,属性提

取和属性情感分类是这一过程的两项基础与核心环节.
当前,针对属性提取和情感分类这两个环节,已经发展出

一系列多元化的技术方法.这些方法各有其特点和适用

场景,并表现出不同的优势和局限性.然而,鉴于 UGC的复

杂性以及产品间的差异性,目前还未能形成一套能够广泛适

用且效果最优的方法,以支持基于 UGC的产品改进.因

此,本文旨在对属性提取和属性情感分类的方法进行系统

的综述,并探讨它们在基于 UGC的产品改进相关研究中

的应用,以期为该领域的研究和实践提供有益的参考和借

鉴.其中,属性提取和属性情感分类的方法框 架 如 图 １、
图２所示.

图１　属性提取的方法框架

Fig．１　Frameworkofattributeextractionmethods

图２　属性情感分类的方法框架

Fig．２　Frameworkofattributesentimentclassificationmethods

２　属性提取

属性提取是制定基于 UGC 的产品改进策略的基础步

骤,其目标在于精准识别用户所关注的产品属性,并为情感分

类等后续分析工作奠定基础.这一过程的关键是从大量的

UGC中提取出具体的产品属性词汇.当前,如表１所列,该
领域的研究主要采用基于有监督学习和无监督学习两类

方法.

表１　属性提取方法及其优缺点

Table１　Attributeextractionmethodsandtheirprosandcons
方法类型 优点 缺点

基于有监督

学习的方法

利用标注数据进行学习,适
用于特定任务的精确属性

提取

需要 大 量 标 注 数 据,成 本

高,泛化能力受限

基于无监督

学习的方法

不依赖标注数据,适用于大

规模数据集

准确性和可解释性可能弱

于有监督方法

２．１　基于有监督学习的方法

基于有监督学习的属性提取方法已取得显著的成果.这

类方法使用标注数据对模型进行精确引导,使提取结果具有

较高的准确性,根据模型的结构复杂度,可以分为基于有监督

浅层模型的方法和基于有监督深层模型的方法.

２．１．１　基于有监督浅层模型的方法

在利用有监督方法进行属性提取的任务中,一些学者采

用了浅层学习模型进行训练,其中包括隐马尔可夫模型(HidＧ
denMarkovModel,HMM)和条件随机场(ConditionalRanＧ
domField,CRF)等经典算法.Jin等[５]构建了基于词汇化

HMM(Lexicalized HMMs)的 自 动 学 习 框 架,该 框 架 利 用

Bootstrapping增强学习效果,从而在提取低频和未在训练集

中出现的新属性方面有良好表现.关注到属性的语义背景,

Balage等[６]在训练CRF提取属性时,除了采用传统的单词、

词性和分块信息等特征外,还创新地融入了语义角色标签

(SRL)和FrameNet中的最高动词框架信息,有效提升模型的

精确度.Xiang等[７]将 MFE与CRF相结合,在通过 MFE增

强文本的语义表示后,应用KＧmeans＋＋算法对词汇和 MFE
进行聚类,并将聚类结果作为补充的位置特征输入 CRF模型

中,从而在提取属性时能够更好地捕捉到文本中的隐含语义

和上下文信息.此外,Shu等[８]借鉴终身机器学习(Lifelong
MachineLearning,LML)的理念,提出LＧCRF(LifelongCRF)
模型.该模型能够从过去多个领域的提取结果中自动挖掘知

识并积累经验,以便在新领域的监督训练完成后,通过积累的

知识与经验来进一步提升其性能.

２．１．２　基于有监督深层模型的方法

相比浅层学习模型,深度学习通常不需要人工设计和选

择特征,在处理 UGC等文本密集型任务中表现出更强大的

实力,因而近年来被广泛应用于属性提取任务.
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Poria等[９]首次将深度学习技术引入属性提取,结合启发

式语言模式与包含七层架构的卷积神经网络(Convolutional
NeuralNetworks,CNN),实现对文本中单词及短语属性的有

效提取.随后,学者们对基于 CNN 的方法做出进一步拓展.

Xu等[１０]提出DEＧCNN(DualEmbeddingsCNN)模型,该模型

结合通用与特定领域的预训练词嵌入,并利用 CNN 实现高

效的属性提取.传统的CNN模型训练过程中,所有 CNN 层

的参数同步更新,这可能会导致模型过度拟合.针对这一问

题,Shu等[１１]在 DEＧCNN 模型的基础上,引入了嵌入控制模

块(EmbeddingControlModule)和CNN控制模块(CNNConＧ
trolModule),并通过异步参数更新策略交替优化这些模块与

CNN层的 参 数,从 而 增 强 模 型 的 泛 化 能 力.此 外,Wang
等[１２]将递归神经网络和 CRF的优势相结合,利用句子的依

存树结构构建递归神经网络来学习单词的深层次特征表示,
并将这些特征输入CRF中,以实现从高级特征到属性标签的

有效映射.
循环神经网络在属性提取中也得到了广泛应用.将观点

词作为属性提取的重要指示性线索,Li等[１３]提出了一种基于

长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory)的任务学习框

架 MIN(MemoryInteractionNetwork).该框架使用两个配

备了扩展记忆的 LSTM,分别用于提取属性和观点,并通过

两者之间的记忆交互机制强化了属性和观点术语之间的共现

关系,有效提升属性术语提取的精确度.Luo等[１４]首次将树

结构和序列信息同时融入到属性提取任务中,提出了一个端

到端的框架 BiDTreeCRF.其中,BiLSTM 用于捕获序列特

征,BiDTree则通过双向传播机制提取树结构特征.这两种

特征 融 合 后 被 输 入 CRF 层,以 实 现 对 属 性 术 语 的 提 取.

Busst等[１５]提 出 EnsembleBiLSTM 模 型,该 模 型 结 合 了

BERT词嵌入技术所提供的句法、语义和上下文属性,以及通

过集成多个BiLSTM 捕获的文本序列特征,在提取显性和隐

性属性方面均有出色表现.Wang等[１６]结合门控循环单元

(GatedRecurrentUnit,GRU)与胶囊神经网络(CapsuleNetＧ
works,CAP)提出了 GRUＧCAP模型.其中,模型的隐藏层集

成了胶囊通道和门控循环通道,分别负责分离产品属性以及

捕捉文本语义,二者协同工作能够实现对多源信息的综合分

析.为了弥补传统序列标注方法在捕捉句子整体信息和处理

标签依赖性方面的不足,Ma等[１７]将属性提取任务重新定义

为序列到序列(SequenceＧtoＧSequence,Seq２Seq)学习任务,其
中源序列由文本中的单词构成,目标序列则是相应的标签.
通过引入门控单元网络(GatedUnitNetworks,GUN),该方

法能够在解码过程中充分利用句子的全局信息,并解决对标

签依赖性处理不足的问题.另外,模型引入的位置感知注意

力机制(PositionＧAwareAttention,PAA)与传统的注意力机

制不同,其能够通过考虑单词间的距离来调整权重,使得模型

在解码当前单词的标签时能够对相邻单词给予更多关注.

２．２　基于无监督学习的方法

有监督模型的性能高度依赖于训练数据的质量和数量.
然而,在本文所探讨的利用 UGC指导产品改进的场景中,产
品的多样化可能会带来高额的数据标记成本且不利于有监督

模型的泛化.因此,无需训练数据的无监督方法在处理大规

模、新领域的 UGC数据集时显示出明显的优势.

２．２．１　基于规则的无监督方法

一部分无监督的属性提取依赖于人工规则,包括基于

频繁项、基于依存关系或序列模式的规则.

当用户评论产品属性时,他们使用的词语会趋同,因此有

学者使用基于频繁项的无监督方法展开属性提取工作.Hu
等[１８]利用 Apriori算法进行关联挖掘,识别频繁的名词和名

词短语构建候选属性集,并通过紧密度和冗余度剪枝进一步

筛选,以排除非属性词汇.在此基础上,Popescu等[１９]提出基

于频率和点互信息(PointwiseMutualInformation,PMI)的方

法,通过计算并过滤 PMI值低于预设阈值的候选属性,优化

提取结果.基于频繁项的方法简单高效,但同时容易错误地

提取出常见却无效的属性,或忽略不常见但有效的属性.

基于依存关系规则或序列模式规则的方法也常被用来提

取属性.Zhuang等[２０]在构建属性词和情感词列表的基础

上,利用设定的依存关系规则来提取与情感词相关的属性.

考虑到传统的属性提取方法通常仅依赖于单个评论语料库的

挖掘模式,忽略了不同语料库中单词分布特征的差异,Hai
等[２１]在利用设定的依存关系规则从特定领域语料库中提取

候选属性词列表后,分别计算每个候选属性词在领域相关和

领域无关语料库上的内在域相关性和外在域相关性分数,以

衡量属性词与特定领域的关联度以及跨领域的通用性.最后

通过设定阈值,筛选出不太通用和更特定的候选属性作为最

终属性.不同于先前研究在属性提取上主要关注名词或名词

短语,且通常仅限于提取两个词以内的属性,Mishra等[２２]将

动词以及长度超过两个词的属性也纳入考量,提出一种基于

依存关系规则和根节点技术的方法.该方法利用根节点技术

制定的３１条依存关系规则,能够有效提取由名词和动词构成

的单词以及多词属性,在处理属性长度随领域变化的问题方

面表现出色.

然而,这些基于依存关系规则的方法对文本的语法结构

和语言表达有着较高的要求.由于用户在表达对产品的看法

时往往不遵循这些要求,因此部分属性可能会因语法或拼写

错误而被忽略.相比之下,基于序列模式规则的方法能够更

灵活地适应用户的实际表达方式,从而有效地解决这一问题.

Maharani等[２３]通过观察序列模式在数据集中的频率分布,提

出一系列新的序列模式规则.他们将这些新规则与现有的规

则结合起来,在实验中尝试它们的不同组合,发现使用全部规

则时效果最佳.直接使用基于模式规则的方法会提取大量与

产品无关的属性,而基于频率的剪枝则可能会导致不常见但

重要的属性被遗漏.为解决这一问题,Rana等[２４]在采用基

于序列模式的规则提取并剔除低于预设阈值的属性之后,利

用归一化 Google距离进一步识别与产品直接相关但低频的

属性,确保提取的准确性与完整性.Karaoǧlan等[２５]的方法

融合了序列模式与依存关系规则的优点.他们创新地运用基

于序列模式的文本预处理方法优化输入文本,在高效移除不

兼容标点符号的同时,保留对句子意义和结构重要的元素.

在随后的属性提取阶段,他们引入新的依存关系规则支持对

多词表达式的处理.

２．２．２　基于统计信息的无监督方法

另一部分无监督的属性提取依赖于统计信息,包括主题

模型、聚类等方法.

部分学者使用设计或改进的主题模型进行属性提取,其

中一个主要的思路是利用先验知识来指导主题模型的建模
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过程.Venugopalan 等[２６] 提 出 一 种 引 导 式 LDA(Latent

DirichletAllocation)模型,利用每个属性类别中的最小属性

种子词来指导模型识别用户感兴趣的隐藏主题.同时,他们

采用经过多重过滤的、基于序列模式规则的正则表达式来引

导输入,过滤过程包括命名实体识别、高频和低频过滤.特别

地,低频过滤器与基于 BERT 的语义过滤器相结合,能够有

效强化模型的语义处理能力.Chen等[２７]关注先验知识的质

量,认为从多个领域中挖掘的共享属性知识有助于改进每个

领域以及新领域中的属性提取.因此,他们提出了一种直接

从大量相关数据中挖掘先验知识的自动化方法,该方法通过

在多个领域语料库上运行LDA模型得到原始主题,随后在对

这些主题进行聚类的基础上,利用 FPM 技术从每个簇中挖

掘知识,作为指导后续主题建模的先验知识.针对LDA等主

题模型在捕捉文档深层次语义信息方面的不足,Ekinci等[２８]

提出了 ConceptＧLDA 模型,该模型通过从 Babelfy中提取概

念和命名实体来丰富评论的特征空间,生成同时包含共现词

和语义相关词的主题,从而更有效地提取 UGC文档中的潜

在属性.

对于聚类方法,Ali等[２９]首先利用词嵌入和多特征嵌入

(MFE)技术将文本中的单词和短语转换为向量,再通过自组

织映射(SOM)降维,最后利用 KＧmeans＋＋聚类算法与特征

过滤获得属性.Gunes等[３０]提出一种提取结构化属性模式

的方法,该方法首先对名词短语进行聚类,并利用显著性点互

信息(cPMI)技术识别名词短语中的多词表达和层次结构,从

而构建出基础的结构化属性模式.进一步地,他们制定了一

系列泛化规则对基础模式进行处理,包括对数字表达和非内

容词等的转换,以及对属性术语泛化的具体限制,有效实现了

提高召回率与准确提取之间的平衡.

另外,基于深度学习的无监督方法也被运用到属性提取

当中.如,Sokhin等[５４]在其属性提取模型中引入了卷积多注

意力机制(CMAM).该机制通过不同大小的卷积核来捕获

句子局部或全局的多层次特征,并基于这些特征构建了加权

的注意力句子表示.这些表示通过赋予与特定属性最相关的

信息更高的注意力权重来突出重要内容,有效提升了属性提

取的性能.

无监督方法无需人工注释大量数据,能够有效节省时间

和成本.类似地,半监督、弱监督方法也能以较小的工作量实

现良好的应用效果.例如,Ansari等[５５]提出了基于图的半监

督学习方法,通过标签传播算法来提取属性;Tao等[５６]开发

了 WordNet引导的弱监督深度学习来进行属性提取.

３　属性情感分类

提取出 UGC文本所涉及的产品属性后,需要进一步针

对属性进行情感分类.当前对属性情感分类的研究中,一部

分学者简化操作流程,在实现属性词到句子的映射后,直接以

句子的情感极性作为属性词的情感判断;另一部分学者则深

入考虑了属性词与上下文、其他属性的关系以及语言结构,通

过细化属性情感分类的过程,得到更为准确的结果.鉴于这

种方法的优势,我们将重点综述这一方向的现有研究,并围绕

基于词典和规则的方法、基于统计机器学习的方法和基于深

度学习的方法展开.各类方法的优缺点如表２所列.

表２　属性情感分类方法及其优缺点

Table２　Attributesentimentclassificationmethodsandtheirpros

andcons

方法类型 优点 缺点

基于词典和

规则的方法

结果具有较强的可解释

性,易于理解和验证

需要维护和更新词典,对新兴

词汇和表达的适应性有限

基于统计机器

学习的方法

能够处理大规模数据,自
动提取特征

高度依赖特征工程,对资源投

入的需求较大

基于深度

学习的方法

自动提取特征,适应复杂

数据

计算 成 本 高,模 型 可 能 过 拟

合,解释性有限

３．１　基于词典和规则的方法

基于词典和规则的属性情感分类通过匹配观点词与词典

内容,运用规则计算属性情感分数、判定情感倾向或情绪类

别,其性能依赖于词典的构建与规则的制定.

国内外学者已针对不同的任务和语言构建了丰富的通用

词典,但通用词典与特定领域词典之间存在差异.以产品改

进为目的从 UGC中提取产品情感信息时,产品或服务领域

的多样性使得通用词典不再适用[３４].因此,大多数学者依据

研究目的构建特定领域词典,以全面、准确地对属性情感分

类.此外,通用词典大多为静态词典,其中的词汇通常被赋予

固定的情感标签,忽略了属性词在不同上下文中的情感极性

差异.为解决这一问题,Mowlaei等[３１]建立了动态的属性级

情感词典,对基于频率和基于遗传算法构建情感词典的方法

进行拓展,不再仅考虑句子极性,而是考虑属性词的极性及其

与观点词之间的距离,从而构建能够捕捉属性词上下文情感

的情感词典.然而,动态词典相比静态词典可能无法提供稳

定的情感分数.为了综合动态与静态词典的优势,他们将提

出的两个动态词典与一组常见的通用词典融合,基于 Hu
等[５７]的客户评论数据集进行实验,结果表明这种融合方法优

于每种类型词典的单独使用.

属性情感分类在规则设计上关注观点词与属性词之间的

对应关系.为了捕捉这种关系,Ding等[３２]在综合分析否定词

和转折词对情感词倾向的影响的基础上,进一步将同一句子

中情感词与属性词之间的距离作为计算属性词情感得分的重

要考量因素.Zhang等[３３]以属性词为中心设置滑动窗口,捕
捉其周围的情感词和程度词,结合自定义的快递服务的领域

词典计算属性词情感值.此外,属性词与上下文之间的语义

关系 也 被 纳 入 考 量,以 更 全 面 地 理 解 情 感 表 达.Consoli
等[３４]基于设定的８种语义规则,从句子中提取属性词及其相

关词并形成链接,利用针对经济和金融领域构建的SentiBigＧ
Nomics细粒度词典为各词分配情感极性分数,并由链接末端

向前依次调整,最终得到属性词的情感极性.

另外,为了更高效地处理情感分析任务,VADER,SenＧ
tiStrength等基于词典和规则的情感分析工具被开发出来,为
属性情感分类提供便利.

在基于词典和规则的情感分类中,单词的语义规则和情

感得分透明直观,因此其结果具有较强可解释性.然而,由于

研究领域的多样性和网络词汇的持续增长,情感词典需要不

断适应新领域并补充新词汇,这就要求大量的时间和精力

投入.

３．２　基于统计机器学习的方法

基于统 计 机 器 的 方 法 经 常 利 用 支 持 向 量 机 (Support

VectorMachine,SVM)、贝叶斯理论(BayesianTheory)[５８]等

２４０４０００７０Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１A,Nov．２０２４



统计理论模型.Kiritchenko等[３５]在SemEvalＧ２０１４竞赛的属

性级情感分析任务中提出一种基于SVM 的四级属性级情感

分类方法.他们依据词性标注和依存解析结果,围绕属性词

及其句子上下文提取情感、词性等特征,从而有效训练模型.

实验结果显示,该方法在笔记本电脑数据集上的准确率排名

第一.考虑到SVM 在分类时仅关注类间最大距离而忽略了

类内特征相似性,Liu等[３６]将 Fisher规则融入SVM,设计出

自适应的支持向量机(AdaptiveSupportVectorMachine,ASＧ
VM)以平 衡 类 间 与 类 内 距 离.他 们 利 用 多 头 自 注 意 力

(MultiＧHeadsSelfＧAttention,MHSA)网络、１Ｇhop注意力机

制等提取属性词及其上下文特征,并基于此构建 ASVM 分类

器,实现对属性情感极性的预测.该方法在 SemEval２０１４,

SemEval２０１６和 Twitter数据集上均有良好的性能表现.

基于统计机器学习的方法在处理大规模数据时优势显

著,能够自动提取关键特征,减少了对人工规则的依赖,展现

出更高的适应性和灵活性.然而,这一过程高度依赖于特征

工程,对特征的选择、抽取和预处理等有较高的要求,对资源

投入的需求较大.

３．３　基于深度学习的方法

相较于统计机器学习,深度学习凭借其自动提取特征的

能力,显著降低了对特征工程的依赖,从而减少了相关成本.

当前,深度学习在属性情感分类领域受到了广泛的研究和应

用.主流研究方法包含基于序列建模的方法、引入注意力机

制的方法和使用预训练语言模型的方法３类.

３．３．１　基于序列建模的方法

序列模型适用于处理时序文本,循环神经网络(RecurＧ
rentNeuralNetwork,RNN)是最具代表性的模型之一.由于

RNN在 处 理 长 序 列 时 存 在 局 限 性,长 短 期 记 忆 网 络

(LSTM)[５９]和门控循环单元(GRU)[６０]等基于 RNN 的模型

被开发出来,它们引入门控机制和记忆单元来优化信息流动,
从而在属性情感分类等任务中实现更优的性能,并得到广泛

应用.

与属性 词 相 关 的 上 下 文 信 息 是 学 者 们 关 注 的 重 点.

Tang等[３７]将 属 性 信 息 引 入 LSTM,分 别 提 出 TDＧLSTM
(TargetＧDependentLSTM)和 TCＧLSTM(TargetＧConnection
LSTM)两种模型.其中 TDＧLSTM 对句中属性词之前与之

后两个方向的上下文分别建模;TCＧLSTM 则在此基础上,将
属性词向量结合句子上下文词向量作为输入,实现对属性词

与其上下文之间交互关系的捕获.考虑到评论中句子结构对

属性词情感分类的影响,Ruder等[３８]假设一个句子中仅包含

一个 属 性,提 出 HＧLSTM (HierarchicalbidirectionalLong
ShortＧTerm Memory)模型,分层双向捕获句内与句间的关

系.他们将句子中的词嵌入输入句子级双向 LSTM 中,再将

其最终状态与属性词嵌入相结合输入双向评论级 LSTM,最
终实现对属性词情感的判别.相比 LSTM,GRU 结构简单、

更易操作,可以作为模型的主体框架或组件使用.Jabreel
等[３９]提出了 TDＧbiGRU(TargetＧDependentbidirectionalGaＧ
tedRecurrentUnit),该模型连接属性词向量与前、后上下文

向量,构建出包含语义、句法和/或情感信息的综合句子向量,
最终通过Softmax分类器判断情感极性.上下文词和属性词

之间的位置信息是属性情感分类的重要因素.Liu等[４０]以一

个句子由多个情感线索组成为前提假设,提出 GANN(Gated

AlternateNeuralNetwork).其 中 专 门 设 计 了 模 块 GTR
(GateTruncationLayerRNN)用于学习属性相关的情感线索

表示.在这些表示中,每个上下文单词和属性词之间的相对

距离、序列信息以及情感线索内的语义依赖性被同时编码.

区别于先前研究中离散的位置信息,Bai等[４１]在提出的 PGＧ
RNN(PositionＧGatedRecurrentNeuralNetworks)模型中,利
用核函数将属性词和周围上下文词之间的位置信息映射为连

续分布,有效模拟位置的影响.另外,为学习语义表征,识别

属性词上下文不同词的重要性,众多学者在模型中将将注意

力机制(AttentionMechanism)与 LSTM,GRU 等融合,提出

ATAEＧLSTM(AttentionＧbasedLSTM with AspectEmbedＧ
ding)[４２],IAN(InteractiveAttentionNetwork)[６１],RAM(ReＧ
currentAttentionon Memory)[６２]以 及 上 述 的 GANN,PGＧ
RNN等一系列模型.

３．３．２　基于注意力机制的方法

在属性级情感分类中,注意力机制通过对属性词与上下

文的语义关联进行建模,捕获上下文词对属性词的重要性,从
而聚焦与属性词情感倾向最为相关的上下文信息,忽略不相

关的噪声,提高情感分类的准确性.当前,各类注意力机制被

广泛应用于属性情感分类,与多种神经网络结合构成多样化

的属性情感分类框架.

Wang等[４２]提出 ATAEＧLSTM(AttentionＧbasedLSTM
withAspectEmbedding)模型,在结合注意力机制与 LSTM
的基础上引入属性词嵌入,利用该嵌入与句子的隐藏表示共

同计算注意力权重,并将其与句子中的单词嵌入一起作为模

型的输入.考虑到位置信息对识别属性词情感的重要性,Gu
等[４３]提 出 基 于 BiＧGRU 的 PBAN(PositionＧawareBidirecＧ
tionalAttentionNetwork)模型,将属性词及其对应句子中每

个单词的位置嵌入视为输入的一部分.模型中的双向注意力

机制不仅对属性词与句子中不同单词之间的关系建模,还利

用位置信息更准确地判断属性词的情感极性.Zhao等[４４]结

合双向注意力机制与 GCN,提出能够捕获属性之间情感依赖

关系的 SDGCN(SentimentDependencieswithGraphConvoＧ
lutionalNetworks)模型,该模型首先利用带有位置编码的双

向注意力机制提取特定于属性的表征,随后借助 GCN 捕获

句子中不同属性间的情感依赖关系.Lin等[４５]提出 DSMN
(DeepSelectiveMemoryNetwork)框架,通过动态选择上下

文记忆来指导多跳注意力机制,并将属性间信息与深度记忆

网络集成.借助基于距离信息的选择性注意力机制,该框架

在不同记忆层中关注关键上下文,捕获丰富的属性感知上下

文信息.Wu等[４６]将残差注意力机制与 CNN 相结合,提出

RAＧCNN(ResidualAttentionCNN)和 RAOＧCNN(Residual
AttentionandOtheraspectsCNN)两种模型.RAＧCNN利用

残差注意力机制捕捉文本中属性词的语义信息,弱化了常规

注意力机制容易丢失原始信息的问题;RAOＧCNN 则在 RAＧ
CNN的基础上增加了其他属性词的处理机制,减少它们对情

感分析的干扰.为进一步减弱远离属性词的非局部上下文对

属性词的影响并增强靠近属性词的局部上下文的作用,She
等[４７]结合交互式多头自注意力与胶囊网络模型,提出了IMＧ
HSACap(InteractiveMultiＧHeadSelfＧAttentionCapsulenetＧ
workmodel),通 过 局 部 上 下 文 掩 码 (LocalContextMask,

LCM)和交互式注意力机制,交互式地提取局部上下文和全
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局上下文间的长期依赖关系,进而结合胶囊网络来处理多级

特征并输出分类结果.

３．３．３　基于预训练语言模型的方法

近年来,预训练模型在属性情感分类中备受欢迎.通过大

规模数据训练积累先验知识,再结合特定领域数据的微调,模
型能迅速适应不同任务情境,提供精准高效的情感分类方案.

一方面,由于预训练语言模型出色的词嵌入表征能力,学
者们将其用于处理输入文本.Zeng等[４８]基于对属性词情感

极性与其局部上下文之间关系的考虑,提出 LCF(LocalConＧ
textFocus)机制,并采用 BERT共享层来捕获局部上下文和

全局上下文的内部长期依赖关系,据此构建的 LCFＧBERT模

型在属性情感分类上展现出卓越的性能.Wang等[４９]提出一

种集成多重注意力机制的新型神经网络 MAMN(Multiple
AttentionMechanismNetwork)模型,该模型采用BERT来构

建词嵌入向量,相较于 Word２vec或 Glove等常见方法有显著

优势.
另一方面,学者们对预训练过程中所学习外部知识的内

容与方法进行调整,以实现更优的性能.Xu等[５０]提出一种

适用于 RRC(ReviewReadingComprehension)任务的 BERTＧ
PT(PostＧTrainingBERT)模型,通过掩码还原任务对 BERT
进行后训练,并在属性级数据集上微调,有效提升其在阅读理

解、属性情感分类等任务上的性能.预训练数据集与下游目

标数据集间的领域差异导致知识转移受阻,限制了预训练语

言模型在属性情感分类任务中的性能.为解决这一问题,Liu
等[５１]创新性地提出了一种预训练框架 UIKA(UnifiedInＧ
stanceandKnowledgeAlignment).该框架利用从粗到精的

检索策略,从预训练数据集中采样实例并学习先验知识,进而

通过知识指导学习策略迁移这些先验知识,学习领域不变特

征,从而有效缓解领域转移问题.为解决训练集中标记数据

不平衡而导致的性能波动和对模糊情感理解不佳的问题,

Zhu等[５２]基于BERT设计出一种结合语义细化的通用提示

模型 PromptＧCSR(Promptmodelwith CombinedSemantic
Refinement).他们首先提出包含情感关键词槽的提示模板,
以增强提示的语义完整性,并通过多提示学习进行数据增强,
有效缓解不同极性数据的不平衡问题.最后,结合全局语义

细化和多粒度局部语义提取,提出改进的 BERT语义细化方

法,深化模型对带提示评论的理解和分析.此外,多数使用预

训练语言模型进行属性情感分类的方法侧重于利用编码器参

数,忽略解码器参数,使得模型中的先验知识未得到充分利

用.针对这一问题,Jin等[５３]提出 WordTransABSA(Target
WordTransferredAspectＧbasedSentimentAnalysis)方法,创
新性地提出一种不同于掩码语言模型任务的序列级优化策

略,使预训练语言模型整体从解码序列中预测情感相关的枢轴

标记,从而识别属性词的情感极性.WordTransABSA 利用了

编码器和解码器部分的所有参数,最大限度地保留了预训练语

言模型原有的特性,在数据不足的场景中具有显著优势.

４　方法应用

属性提取和属性情感分类是企业利用 UGC指导产品改

进的基础环节.企业可以根据属性提取的结果,获得不同产

品属性的出现频率,并根据频率的高低判断用户对该属性的

关注程度或重要性;而通过属性情感分类可以获得用户对不

同属性的情感得分,属性情感分数能够体现用户对该属性表

现的满意程度或性能评价.
属性频率和属性情感分数可以作为衡量产品属性的独立

指标.企业可以分别利用属性提取和属性情感分类的结果进

行产品改进.例如,Srinivas等[６３]集合pLSA、基于变分推理

的LDA(LDAＧVI)以及基于吉布斯采样的 LDA(LDAＧGS)

３种主题建模方法构建集成主题模型(EAＧTM),集合 AFＧ
FIN,SentiStrength,VADER３种情感分析工具构建集成情感

分析器(EＧSA),进而利用两种集成方法测得属性频率以及每

个服务属性的情感分布,识别乘客认为的航空公司关键服务

属性及各属性的满意度情况.Li等[６４]结合 TFＧIDF和专家

咨询生成产品属性集,随后使用微调的 BERT模型分析目标

产品属性的情感倾向,发现用户对新能源汽车的外观最为关

注,对动力最为满意,对智能方面投诉最多.He等[６５]聚焦于

产品族改进策略的制定,利用 TFＧIDF、WordNet和层次聚类

技术完成基于语义的属性提取,其中每个属性术语的频率被

定义为重要程度.进一步,在识别各属性对应的具体规格后,
利用基于词典的情感分析获得各规格的情感分数,并将其作

为满意度指标.
企业也可以通过机会算法(OpportunityAlgorithm)[４５,６６]、

IPA(重要性Ｇ绩效分析)以及改进的 Kano模型等[６５,６７]将属性

频次和情感得分相结合,构建出更为综合的属性评估指标,为
企业的产品改进工作提供更为精准的指引,具体描述如表３
所列.例如,Zhang等[６７]运用BTM 从 UGC中提取用户对智

能产品Ｇ服务系统的需求,并基于主题的频率分布和SnowNＧ
LP的情感分析结果,分别得到属性需求的重要性和满意度.
他们将这些数据带入IPAＧKano模型对需求进行分类,发现

智能语音服务、外观设计、移动终端服务是用户的关键需求.

Sun等[６８]将车辆制造商官方的文本内容考虑在内,根据创建

的属性词典识别官方内容和车辆论坛 UGC中的产品属性,
并利用 TFＧIDF来测量每个属性术语的重要性权重;随后使

用深度学习工具fasttext模型从 UGC中识别产品属性的情

感倾向;最终将不同属性词的重要性、情感倾向的动态变化融

入机会算法当中,为车辆属性提升策略提供参考.

表３　产品属性评估指标描述

Table３　Descriptionofproductattributeevaluationindicators

指标名称 描述 应用案例

机会算法
通过计算属性的重要性与满意度之差,量化产品改进的潜在价值,其中

机会分数＝重要性＋max(０,重要性Ｇ满意度)
Zhang等[６７]使用该算法分析用户对智能产

品Ｇ服务系统的需求,识别关键需求

IPA(重要性Ｇ绩效分析)
通过评估属性的重要性和绩效表现,将产品属性分为４个类别:高重要

性Ｇ高绩效、高重要性Ｇ低绩效、低重要性Ｇ高绩效、低重要性Ｇ低绩效,以指

导资源分配和改进措施

Sun等[６８]应用IPA 模型分析车辆属性,确
定用户关注点

改进的 Kano模型

用户需求分类与优先级排序工具,通过分析产品服务的质量特性与用户

满意度之间的关系,将需求分为基本型、期望型、兴奋型、无差异型和反

向型５类

He等[６５]利用 Kano模型分析产品属性,指
导扫地机器人产品族改进策略
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　　此外,在属性提取和属性情感分类的基础上,结合其他信

息对 UGC进一步挖掘,能够对产品属性进行更全面深入的

评估.Du等[６９]以多种智能音箱的 UGC为研究对象,分别利

用LDA和LSTM 获取产品属性频率及情感倾向,并结合概

率语言术语集和用户权重构建属性评价矩阵.以该矩阵为基

础,他们结合改进的Borda方法和后悔/高兴决策法计算各属

性的权重,发现音质、用户交互体验、质量和功能是用户最关

心的４个属性类别.Joung等[７０]提出了一种基于可解释神经

网络的 Kano分类方法.他们基于 Word２vec词嵌入,利用

AP聚类算法来提取产品属性,并通过 Vader情感分析确定

其情感,进而使用基于SHAP的可解释神经网络估计各属性

情感对星级的影响,并根据结果划分其 Kano类别.Wang
等[７１]开发了一种用户体验分析框架,该框架运用BERT模型

从 UGC中提取出用户情绪、产品属性及其使用环境３类内

容,并在利用 NRCＧEIL词典微调后对用户情绪进行分类,最
终通过关联规则挖掘技术,揭示３类内容之间的重要关联模

式,确定与不同情绪关联性最强的产品属性及使用环境.

５　面临的挑战与未来展望

５．１　面临的挑战

１)UGC的非规范化问题.UGC普遍展现出明显的非规

范化语言特征,这些特征包括频繁的语法错误、错别字,以及

广泛融入的表情符号、网络俚语、缩写等非常规表达方式.部

分用户倾向于使用隐式表达,如比喻和暗示,使得产品属性的

准确提取变得复杂.另外,反讽、夸张等修辞手法的使用也进

一步增加了情感分析的难度.这些多样化的非规范化元素相

互作用,形成了 UGC处理过程中的一项重要挑战.

２)模型泛化能力的挑战.目前,属性提取与属性情感分

类领域的高质量标注数据集主要集中于英语,而中文等其他

语言的数据集在数量和质量上尚显不足.此外,特定领域训

练的模型往往面临跨领域应用的挑战,由于领域间语义和上

下文的差异,模型迁移存在一定障碍.因此,受语言和领域差

异的影响,模型的泛化能力面临挑战.

５．２　未来展望

１)多模态数据分析.UGC不仅包括文本,还涵盖图像、

音频等多种形式.多模态数据分析通过整合不同模态的信

息,能够提供更全面和深入的理解,从而增强属性提取和情感

分类的精确性.例如,将产品评论的文本内容与用户上传的

图片相结合,可以更准确地解读用户对产品属性的描述和情

感倾向,尤其是在面对非规范化表达时,多模态数据的互补性

极大地增强了分析的深度和准确性.

２)弱监督、无监督与迁移学习技术的升级及应用.弱监

督和无监督学习方法通过减少对大规模标注数据的依赖,能
够有效应对数据稀缺的挑战.迁移学习技术则通过跨领域知

识迁移,显著增强模型对新领域数据的适应性和泛化能力.

未来研究可继续推进这些技术的发展,并将其应用至属性提

取和情感分类任务中,解决模型泛化能力受限的问题.

３)属性提取与情感分类的关联性研究.属性提取和情感

分类在评估产品属性的 UGC分析中互为补充.未来的研究

可以探索多任务联合学习方法,通过共享特征和增强模型间

的交互,深化这两项任务的协同效应,实现模型性能的整体

提升.

结束语　属性提取与属性情感分类是利用 UGC指导产

品改进的重要环节.本文系统综述了这两种方法的具体技术

及其应用.然而,虽然现有方法已颇有成效,但仍需面对非规

范化语言和模型泛化能力不足的挑战.未来可以通过多模态

数据分析提高模型的准确性;通过无监督、弱监督及迁移学习

技术来提升模型的泛化能力;同时,通过深入探索属性提取与

属性情感分类之间的关联性,进一步增强整体的分析效果.
本文旨在为相关研究提供有益的参考和借鉴.
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[２５]KARAOǦLAN K M,FINDIK O．ExtendedruleＧbasedopinion

targetextractionwithanoveltextpreＧprocessingmethodand

ensemblelearning[J]．Applied Soft Computing,２０２２,１１８:

１０８５２４．
[２６]VENUGOPALAN M,GUPTA D．Anenhanced guided LDA

modelaugmentedwithBERTbasedsemanticstrengthforaspect

termextractioninsentimentanalysis[J]．KnowledgeＧbasedSysＧ

tems,２０２２,２４６:１０８６６８．
[２７]CHENZ,MUKHERJEEA,LIUB．AspectextractionwithauＧ

tomatedpriorknowledgelearning[C]∥Proceedingsofthe５２nd

AnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinguisＧ

tics(Volume１:LongPapers)．２０１４:３４７Ｇ３５８．

[２８]EKINCIE,I
􀅰
LHANOMURCAS．ConceptＧLDA:Incorporating

BabelfyintoLDAforaspectextraction[J]．JournalofInformaＧ

tionScience,２０２０,４６(３):４０６Ｇ４１８．
[２９]ALIN M,ALSHAHRANIA,ALGHAMDIA M,etal．ExtracＧ

tingProminentAspectsofOnlineCustomerReviews:A DataＧ

DrivenApproachtoBigDataAnalytics[J]．Electronics,２０２２,

１１(１３):２０４２．
[３０]GÜNEŞÖF,FURCHET,ORSIG．StructuredaspectextracＧ

tion[C]∥ProceedingsofCOLING２０１６,the２６thInternational

Conferenceon Computational Linguistics:TechnicalPapers．

２０１６:２３２１Ｇ２３３２．
[３１]MOWLAEI M E,ABADEH M S,KESHAVARZ H．AspectＧ

basedsentimentanalysisusingadaptiveaspectＧbasedlexicons

[J]．ExpertSystemswithApplications,２０２０,１４８:１１３２３４．
[３２]DINGX,LIUB,YUPS．AholisticlexiconＧbasedapproachtooＧ

pinionmining[C]∥Proceedingsofthe２００８InternationalConＧ

ferenceonWebSearchandDataMining．２００８:２３１Ｇ２４０．
[３３]ZHANGN,ZHANGR,PANGZ,etal．Miningexpressservice

innovationopportunityfromonlinereviews[J]．JournalofOrＧ

ganizationalandEndUserComputing(JOEUC),２０２１,３３(６):

１Ｇ１５．
[３４]CONSOLI S,BARBAGLIA L,MANZAN S．FineＧgrained,asＧ

pectＧbasedsentimentanalysisoneconomicandfinanciallexicon
[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０２２,２４７:１０８７８１．

[３５]KIRITCHENKOS,ZHU X,CHERRY C,etal．NRCＧCanadaＧ

２０１４:Detecting aspectsand sentimentin customerreviews
[C]∥Proceedingsofthe８thInternationalWorkshoponSemanＧ

ticEvaluation(SemEval２０１４)．２０１４:４３７Ｇ４４２．
[３６]LIU M,ZHOUFY,HEJK,etal．SelfＧattentionnetworksand

adaptivesupportvectormachineforaspectＧlevelsentimentclasＧ

sification[J]．SoftComputing,２０２２,２６(１８):９６２１Ｇ９６３４．
[３７]TANGD,QINB,FENGX,etal．EffectiveLSTMsfortargetＧ

dependentsentimentclassification[J]．arXiv:１５１２．０１１００,２０１５．
[３８]RUDERS,GHAFFARIP,BRESLINJG．Ahierarchicalmodel

ofreviewsforaspectＧbasedsentimentanalysis[J]．arXiv:１６０９．

０２７４５,２０１６．
[３９]JABREEL M,HASSAN F,MORENO A．TargetＧdependent

sentimentanalysisoftweetsusingbidirectionalgatedrecurrent

neuralnetworks[J]．Advancesin HybridizationofIntelligent

Methods:Models,SystemsandApplications,２０１８,１８５:３９Ｇ５５．
[４０]LIU N,SHENB．AspectＧbasedsentimentanalysiswithgatedＧ

alternateneuralnetwork[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０２０,

１８８:１０５０１０．
[４１]BAIQ,ZHOU J,HE L．PGＧRNN:usingpositionＧgatedrecurＧ

rentneuralnetworksforaspectＧbasedsentimentclassification
[J]．TheJournalofSupercomputing,２０２２,７８(３):４０７３Ｇ４０９４．

[４２]WANG Y,HUANG M,ZHU X,etal．AttentionＧbasedLSTM

foraspectＧlevelsentimentclassification[C]∥Proceedingsofthe

２０１６Conferenceon Empirical Methodsin NaturalLanguage

Processing．２０１６:６０６Ｇ６１５．
[４３]GUS,ZHANGL,HOUY,etal．ApositionＧawarebidirectional

attentionnetworkforaspectＧlevelsentimentanalysis[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２７thInternationalConferenceonComputational

Linguistics．２０１８:７７４Ｇ７８４．
[４４]ZHAO P,HOU L,WU O．Modelingsentimentdependencies

withgraphconvolutionalnetworksforaspectＧlevelsentiment

classification[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０２０,１９３:１０５４４３．
[４５]LINP,YANG M,LAIJ．Deepselectivememorynetworkwith

selectiveattentionandinterＧaspect modelingforaspectlevel

sentimentclassification[J]．IEEE/ACMTransactionsonAudio,

Speech,andLanguageProcessing,２０２１,２９:１０９３Ｇ１１０６．
[４６]WUC,XIONGQ,YANGZ,etal．Residualattentionandother

aspectsmoduleforaspectＧbasedsentimentanalysis[J]．NeuroＧ

computing,２０２１,４３５:４２Ｇ５２．
[４７]SHEL,GONGH,ZHANGS．AninteractivemultiＧheadselfＧatＧ

tentioncapsulenetworkmodelforaspectsentimentclassificaＧ

tion[J]．TheJournalofSupercomputing,２０２４,８０(７):９３２７Ｇ

９３５２．
[４８]ZENG B,YANG H,XU R,etal．Lcf:Alocalcontextfocus

２４０４０００７０Ｇ８

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１A,Nov．２０２４



mechanismforaspectＧbasedsentimentclassification[J]．Applied

Sciences,２０１９,９(１６):３３８９．
[４９]WANG X,TANG M,YANG T,etal．Anovelnetworkwith

multipleattentionmechanismsforaspectＧlevelsentimentanalyＧ

sis[J]．KnowledgeＧbasedSystems,２０２１,２２７:１０７１９６．
[５０]XU H,LIU B,SHU L,etal．BERTpostＧtrainingforreview

readingcomprehensionandaspectＧbasedsentimentanalysis[J]．

arXiv:１９０４．０２２３２,２０１９．
[５１]LIUJ,ZHONG Q,DING L,etal．UnifiedinstanceandknowＧ

ledgealignmentpretrainingforaspectＧbasedsentimentanalysis
[J]．IEEE/ACM TransactionsonAudio,Speech,andLanguage

Processing,２０２３,３１:２６２９Ｇ２６４２．
[５２]ZHUX,KUANGZ,ZHANGL．Apromptmodelwithcombined

semanticrefinementforaspectsentimentanalysis[J]．InformaＧ

tionProcessing& Management,２０２３,６０(５):１０３４６２．
[５３]JIN W,ZHAO B,ZHANG Y,etal．WordTransABSA:EnhanＧ

cingAspectＧbasedSentiment Analysis with maskedlanguage

modelingforaffectivetokenprediction[J]．ExpertSystemswith

Applications,２０２４,２３８:１２２２８９．
[５４]SOKHINT,KHODORCHENKO M,BUTAKOV N．UnsuperＧ

visedneuralaspectsearch withrelatedtermsextraction[J]．

arXiv:２００５．０２７７１,２０２０．
[５５]ANSARIG,SAXENAC,AHMADT,etal．AspecttermextracＧ

tionusinggraphＧbasedsemiＧsupervisedlearning[J]．Procedia

ComputerScience,２０２０,１６７:２０８０Ｇ２０９０．
[５６]TAOJ,ZHOU L．A weaklysupervised WordNetＧGuideddeep

learningapproachtoextractingaspecttermsfromonlinereviews
[J]．ACM Transactionson ManagementInformationSystems
(TMIS),２０２０,１１(３):１Ｇ２２．

[５７]HU M,LIU B．Miningopinionfeaturesincustomerreviews
[C]∥AAAI．２００４,４(４):７５５Ｇ７６０．

[５８]MUBAROK MS,ADIWIJAYA A,ALDHIM D．AspectＧbased

sentimentanalysistoreviewproductsusingNaïveBayes[C]∥

AIPConferenceProceedings．AIPPublishing,２０１７．
[５９]HOCHREITERS,SCHMIDHUBERJ．LongshortＧtermmemoＧ

ry[J]．NeuralComputation,１９９７,９(８):１７３５Ｇ１７８０．
[６０]CHO K,VAN MERRIËNBOER B,GULCEHRE C,et al．

LearningphraserepresentationsusingRNNencoderＧdecoderfor

statisticalmachinetranslation[J]．arXiv:１４０６．１０７８,２０１４．
[６１]MAD,LIS,ZHANGX,etal．Interactiveattentionnetworksfor

aspectＧlevelsentimentclassification[J]．arXiv:１７０９．００８９３,

２０１７．
[６２]CHENP,SUNZ,BINGL,etal．Recurrentattentionnetworkon

memoryforaspectsentimentanalysis[C]∥Proceedingsofthe

２０１７Conferenceon Empirical Methodsin NaturalLanguage

Processing．２０１７:４５２Ｇ４６１．

[６３]SRINIVASS,RAMACHANDIRANS．Passengerintelligenceas

acompetitiveopportunity:UnsupervisedtextanalyticsfordisＧ

coveringairlineＧspecificinsightsfromonlinereviews[J]．Annals

ofOperationsResearch,２０２４,３３３(２):１０４５Ｇ１０７５．
[６４]LIQ,YANGY,LIC,etal．Energyvehicleuserdemandmining

methodbasedonfusionofonlinereviewsandcomplaintinforＧ

mation[J]．EnergyReports,２０２３,９:３１２０Ｇ３１３０．
[６５]HEC,LIZ,LIUD,etal．Improvingthefunctionalperformances

forproductfamilybyminingonlinereviews[J]．JournalofIntelＧ

ligentManufacturing,２０２３,３４(６):２８０９Ｇ２８２４．
[６６]JEONGB,YOONJ,LEEJM．Socialmediaminingforproduct

planning:Aproductopportunityminingapproachbasedontopic

modelingandsentimentanalysis[J]．InternationalJournalofInＧ

formationManagement,２０１９,４８:２８０Ｇ２９０．
[６７]ZHANGK,LINKY,WANGJ,etal．UNISONframeworkfor

userrequirementelicitationandclassificationofsmartproductＧ
servicesystem[J]．AdvancedEngineeringInformatics,２０２３,５７:

１０１９９６．
[６８]SUN H,GUO W,SHAO H,etal．DynamicalminingofeverＧ

changinguserrequirements:Aproductdesignandimprovement

perspective[J]．Advanced EngineeringInformatics,２０２０,４６:

１０１１７４．
[６９]DUY,LIUD,DUAN H．AtextualdataＧdrivenmethodtoidenＧ

tifyandprioritiseuserpreferencesbasedonregret/rejoicingperＧ
ceptionforsmartandconnectedproducts[J]．InternationalJourＧ
nalofProductionResearch,２０２２,６０(１３):４１７６Ｇ４１９６．

[７０]JOUNG J,KIM H．Interpretable machinelearningＧbased apＧ

proachforcustomersegmentationfornewproductdevelopment
fromonlineproductreviews[J]．InternationalJournalofInforＧ
mationManagement,２０２３,７０:１０２６４１．

[７１]WANGJ,LIUYL．DeeplearningＧbasedsocialmediaminingfor
userexperienceanalysis:Acasestudyofsmarthomeproducts
[J]．TechnologyinSociety,２０２３,７３:１０２２２０．

SUI Haoran,born in １９９９,postgraＧ
duate,is a member of CCF (No．
T８９８３G)．Hermainresearchinterests
includeproductinnovationandbusiness
dataanalysis．

ZHANGNing,bornin１９８０,Ph．D,proＧ
fessor．HismainresearchinterestsinＧ
cludeproductinnovationandbusiness
dataanalysis．

２４０４０００７０Ｇ９

隋浩然,等:基于 UGC的产品改进:属性提取和属性情感分类的方法与应用综述


