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摘  要: 网络评论的观点挖掘任务是文本分析的关键问题之一.随着网络评论的快速增长,用户在浏览评论时更

加关注细粒度的信息,因此,对评论进行方面级观点挖掘能够帮助消费者更好地做出决策.过去的 10 多年间,研究人

员在大量网络评论语料库上进行观点挖掘等相关研究,并取得了丰硕的研究成果和广泛的应用价值,更不乏优秀学

者对观点挖掘方法现状进行综述总结.然而,有针对性地对观点挖掘中的方面提取与观点提取进行综述总结的成果

较少.综述了近年来网络评论方面级观点挖掘的研究现状:首先,介绍了方面级观点挖掘的相关问题描述;然后,重点

分类介绍方面提取方法及观点内容提取的主要方法;随后,总结了方面级观点挖掘的常见评价指标以及在社会中的

广泛应用价值;最后,根据对现有方法提出具有挑战性的方向并进行系统总结.对方面级观点挖掘进行综述有助于比

较不同方法的差异,从而发现有价值的研究方向. 
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Abstract:  Opinion mining (OM) of Internet reviews is one of the key issues in text analysis. As the rapid growth of the Internet reviews, 
users pay more attention to all this fine-grained information when browsing comments. Therefore, aspect-level OM can help consumers 
make better decisions. In last decade, researchers conducted opinion extraction and analysis on a large number of Internet reviews corpus, 
and have achieved fruitful research results and broaden the scope of application. There were also some scholars conducted summaries on 
the present situation of OM methods. To rectify the lack of specific summaries on aspect extraction and opinion expression extraction, this 
paper analyzes and summarizes the recent research status of aspect-level OM on Internet reviews. The paper describes the aspect-level 
OM, introduces the different methods of aspect extraction and opinion expression extraction, and summarizes the evaluation measures of 
aspect-level OM and application values. In the end, it provides an overview of the future challenges along with a synopsis on the existing 
techniques. This specific survey on aspect-level OM helps to evaluate the different methods and find valuable research direction. 
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随着网络技术的迅速发展以及计算机与手机等互联设备的普及,互联网已经成为日常生活中不可或缺的

一部分,人们也愈加倾向于借助互联网来发表自己对电子商品、餐饮服务及热门时事等事物的看法与观点,这
样就产生了大量的网络评论.网络评论通常针对某一实体描述,且涵盖较多包含主观倾向的内容信息.网络评论

文本的观点挖掘任务可看作是从评论文本中获取对评论实体有价值的观点评论信息,从而有助于进一步地对

文本信息进行如情感倾向性分析等有应用价值的处理. 
用户在针对某实体发表观点时,除了在评论中给出总体评价外,通常也会针对该实体的多个方面发表观点

评论.事实上,这些细粒度的信息同样会受到广大用户阅读时的重点关注,同时也更加值得研究者们进一步去挖

掘、分析与总结.举例分析,图 1 给出了两条小米 5s 手机评论,两条手机总体给出的评分均为 5 分,没有区分度.
当用户阅读该评论并试图寻找产品特征时,则会更关注这两条评论中细粒度的信息.如,第 1 条评论反映了快递

速度快,急切买到的用户可能因此而下单;第 2 条评论提到了手机运行流畅但电池容量小,因此对电池要求过高

的用户可能不会下单或继续观望.因此,面对互联网中海量的评论内容,我们需要一种能够自动对大量评论数据

进行方面级观点挖掘的方法来挖掘和分析评论中细粒度方面的观点,这样才能使用户更快速、更准确地发现评

论中有价值的观点,卖家也能因此为用户提供更有效的推荐决策等服务. 

 

Fig.1  MI 5s’ phone comments 
图 1  小米 5s 手机评论 

观点挖掘研究技术最早在 1997 年由 Hatzivassiloglou 等人[1]提出,随着互联网的发展,观点挖掘逐渐成为数

据挖掘中最重要的研究领域之一.在观点挖掘研究不断发展与壮大的同时,不乏众多优秀学者对该领域问题进

行分析总结.国内学者中,姚天昉等人[2]在 2008 年对观点挖掘的研究现状进行了总结,主要内容包括:介绍观点

挖掘的定义及研究目的;分别从方面提取、观点发出者识别、观点陈述提取和情感分析这几方面进行分析,同
时总结了一些应用于生活中的应用系统;详细叙述中文文本观点挖掘的研究现状.王辉等人[3]在 2009 年针对观

点挖掘的各种应用形式进行了较为详尽的阐释,其内容主要以文本观点挖掘、观点搜索与观点作弊这 3 个方面

为主.陈旻等人[4]在 2014 年以观点挖掘的任务流程为引导,分别从观点提取、观点倾向性分析、观点总结等方

面进行了较为全面、详细的分析.国外学者中,Pang 等人[5]在 2008 年分别从观点挖掘的技术方法、观点挖掘的

应用及未来面临的挑战这 3 个方面进行综述.Liu[6]在 2012 年对观点挖掘领域涉及到的各项方法技术进行了较

为全面的综述.Ghag 等人[7]列出了 38 种观点挖掘所适用的方法,但缺少对问题有针对性的分类.2015 年,Ravi 等
人[8]、Bhatia 等人[9]与 Guellil 等人[10]分别对观点挖掘领域进行了较为详尽的综述,其中,Guellil 等人总结了整个

社交媒体领域的相关问题与方法研究,包括用户数据挖掘、用户关系挖掘及用户所发表的文本数据挖掘等. 
Rana 等人[11]在 2016 年分别从显式方面提取及隐式方面提取两个角度对方面挖掘技术做了较全面的综述.Sun
等人[12]于 2017 年分别对自然语言处理(natural language processing,简称 NLP)开源工具、不同层次的观点挖掘

方法及现有资源进行了综述,此外,还特别对“比较级观点挖掘”这一新兴领域进行了初步综述.李建华等人[13]针

对不同层次的情感分析技术进行了综述,并对词库资源、语料库资源、评测方法及重要会议等进行了总结分
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析.Chen 等人[14]在近期,具体从评价对象、观点持有者与情感词的抽取、主观性文本识别和文本情感分类等角

度进行综述,并对它们的相关研究和技术方法进行了详细介绍.通过分析以上相关综述,有 5 个原因促使我们对

网络评论观点挖掘的研究文献进行重新梳理和总结. 
1) 现有的综述主要将观点挖掘与情感分析(观点挖掘与情感分析并不完全相同,下一节会对其进行阐

述)合并在一起进行总结,缺少单独针对观点挖掘领域现状的更有深度及广度的分析与总结. 
2) 现有的观点挖掘综述大多针对文档级与句子级观点挖掘进行总结,涉及到方面级观点挖掘的信息较

为笼统、分散,缺少专门针对方面级观点挖掘方法较为深入的综述总结. 
3) 现有的综述中,针对观点挖掘过程中观点内容的提取方法总结较少、较浅,一些先进方法(如深度学习

方法)并未全面总结到位. 
4) 现有的观点挖掘综述缺乏对方面提取及观点内容提取评估指标的系统总结与对比. 
5) 对方面级观点挖掘进行综述,能够帮助初入此领域的研究者更快、更详细地了解整个领域的研究情

况,同时对该领域的研究人员在选择相关的方法与技术上有较好的指导意义. 
本文对网络评论方面级观点挖掘的定义、方法、评估以及应用等相关研究进行深入细致的综述,为短文本

观点挖掘的进一步研究奠定基础,提供思路.本文第 1 节介绍相关问题描述及定义.第 2 节分别从显式方面提取

及隐式方面提取两个角度介绍方面提取过程的现有方法及相应优缺点.第 3 节分门别类介绍基于方面的观点

内容提取方法及相应优缺点.第 4 节介绍方面级观点挖掘的评价指标及应用领域.第 5 节提出挑战性问题与值

得进一步研究的方向.最后在第 6 节对全文进行总结. 

1   问题描述 

1.1   网络评论 

概括地讲,评论包括人对某种事物持有的观点,以及对所持有观点的阐释.按照评论对象划分,最主要的几

类网络评论有:新闻评论、图书评论、影视评论及产品与服务评论[15]. 
网络评论整体特点为:数据海量、复杂多样、可用价值高与非结构化.不同类型与领域的评论各有其特点,

对相应特征表现的总结见表 1.由此可见,对不同领域的评论信息进行观点挖掘的方法也会有所不同. 

Table 1  Categories and characteristics of Internet reviews 
表 1  网络评论类别及特点 

评论类别 评论特性 
新闻评论 形式上较为规范,观点倾向明显 
图书评论 形式松散,专业性不强,情感倾向不明显,评论对象相对容易判断 
影视评论 类似图书评论,往往由感而发,随意性更强 

产品和服务评论 内容简短,评论对象和情感倾向明显 
 

1.2   方面级观点挖掘 

根据 Kim 等人的定义[16],观点由 4 个元素组成:方面(aspect)、持有者(holder)、观点内容(expression)及情感

(sentiment).这四者之间所存在的联系为:观点的持有者针对某一方面发表了具有情感的观点内容. 
观点挖掘表示一种对实体及实体方面的观点及态度的挖掘研究.观点挖掘与情感分析不尽相同,二者是两

个经常容易混淆的研究领域.情感分析是指通过自动分析网络评论的文本内容,挖掘评论用户对这方面的褒贬

态度倾向[17,18],大部分网络评论情感分析集中于评论的情感极性分析[19−21].观点挖掘往往伴随情感分析,但并不

绝对.常用的观点挖掘流程为:方面挖掘、基于方面的观点内容挖掘、观点情感分析、观点总结.本文将分析总

结的着重点置于流程的第 1 步、第 2 步,即方面与观点内容挖掘. 
观点内容挖掘是指在评论词序列中挖掘出针对不同方面的相应观点子序列,即观点内容.需要指出的是,观

点内容不一定是情感词,而情感词则包含于观点内容之中.以电影《神奇动物在哪里》的豆瓣影评“这比垃圾奇
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异博士好看”为例,句中情感词为“垃圾”“好看”,观点内容则可以是“比奇异博士好看”.由此可见,只提取情感词

并不能充分反映句子观点. 
文本观点挖掘可从 3 个目标方向开展研究:文档级观点挖掘、句子级观点挖掘与方面级观点挖掘.文档级

观点挖掘由 Pang 等人[17]提出,目标是将所有文档数据所表达出来的情感分为正、负、平这 3 类[22].然而该类方

法太过宽泛,大多数情况下,正、负情感均出现在同篇文档中,所以基于文档级的观点挖掘显然对于理解一篇文

档来说并不充分;句子级观点挖掘首先判断句子主观性,而后对主观性句子进行观点挖掘或判断情感极性[23,24],
虽然句子级的观点挖掘在众多场合都有较大的用处,但仍有较大的空间值得探索;方面级观点挖掘是将包含评

价实体及实体方面的文本筛选出来,然后针对实体的不同方面对其进行相应的观点内容挖掘[25],而不是提取评

论文本的总体性评价.本文将综述重点主要集中于面向方面的观点挖掘上.实现对评论中不同方面进行观点挖

掘这一过程主要需两步工作:方面提取以及基于方面的观点内容提取,得到观点二元组〈方面,观点〉. 
对于图 1 中的第 1 条评论,方面级观点挖掘的目标即是从该评论中提取出二元组〈快递,速度快〉;对于第 2

条评论,则可以提取出〈电池,容量小〉与〈速度,很流畅〉等. 

2   方面提取 

方面是指在一条互联网评论语句中粒度最细的评论对象,即观点词所指向的最小对象.目前的研究工作中,
方面提取任务大多数应用于在线消费者评论语料库.方面通常被分为两类:显式方面与隐式方面.显式方面是指

在评论中正向指明观点所对应的方面,如电子产品评论“电池不禁用”中的方面“电池”;隐式方面通常不直接指

明,而是暗含在观点评论中,如电子产品评论“一只手握不住手机”暗含隐式方面“手机尺寸”. 

2.1   显式方面提取 

总结相关研究,显式方面提取的方法按照学习方式不同可以分为带监督学习的方法、无监督学习的方法与

半监督学习的方法. 
2.1.1   带监督学习方法 

方面的提取过程可看作是一个文本序列标注问题,因此可利用带监督的统计模型对序列标注过程进行训

练,从而提取方面.适用此问题的典型带监督学习的方法有隐马尔可夫模型(hidden Markov model,简称 HMM)、
条件随机场模型(conditional random field,简称 CRF)等.Jin 等人[26,27]采用一种编入词汇的 HMM 模型来提取显

式方面.该模型能够识别方面及其对应观点内容,同时能够判断观点极性.该方法首先建立由不同词汇及其对应

词性组成的词集,以此来对评论文本的方面及观点内容进行人工标注;然后,将标注完毕的数据送入 HMM 进行

训练.对于 CRF 模型而言,其基本思想是,通过依赖于少数变量的局部函数的乘积来表示一个依赖大量随机变量

的概率分布.由于方面的抽取过程可视作一个序列标注问题,因此可采用 CRF 中的线性链结构来解决此问题,
图 2 即为 CRF 中的线性链状结构. 

 
 
 
 
 
 

Fig.2  Chain of undirected graph model 
图 2  链式的无向图模型 

序列标注任务中,随机变量是观察序列.随机变量表示观察序列对应的标记序列.Zhang 等人[28]采用带监督

学习的条件随机场模型,在该模型中引入词性等特征进行模型训练,并构建相应领域词典,利用该词典识别显性

产品方面,最终取得较好的实验效果.Xu 等人[29]同样基于带监督的条件随机场模型来提取显性方面,并在模型

Y1 Y2 Y3 … Yn−1 Yn

X =X 1,…,X n−1,X n

…
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中引入了位置、词性和上下文信息等浅层语法特征,并最终采用精确重叠与比例重叠两种模型评估方式来评价

模型.实验结果显示:将上述特征添加到条件随机场模型后,模型的各项指标提高明显,模型性能明显优于参照

模型——最大熵模型的性能. 
主题模型中,以 pLSA(probabilistic latent semantic analysis)[30]和 LDA(latent Dirichlet allocation)[31]模型为主

的方法也被许多研究者应用于方面提取的任务中[32,33].其主要思想是:在文档与单词间建立“主题”这一桥梁,通
常的主题模型为无监督模型.Mcauliffe 等人[34]在 LDA 方法中为每个样本添加用户反馈,实现通过带监督的学

习过程来提取名词短语.Kessler 等人[35]创建了一个由汽车与数码相机产品评论组成的庞大英文语料库.该语料

库标记了情感类型、指代关系、从属关系及实体方面,能够很好地被用于产品方面的识别,同时利用 RankSVM 
(rank support vector machine)模型来提取方面.Jiang 等人[36]基于对标准句法树的改进,提出了一种基于广义对

象情感树(generalized aspect-sentiment tree,简称GFST)的方法,通过事先定义的 4种树内核空间来识别评论中的

显式方面.此种基于内核的方法实际上是一个分类任务,利用机器学习方法对所有可能的〈显示方面,观点〉二元

组进行匹配正误分类.模型的特征输入为树与树间的相似度,因此不必从每棵树中提取个体特征,模型召回率可

达 89.83%.在近期的工作中,深度学习中卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)[37,38]网络被应用

于方面提取任务,并展现出卓越的效果.Poria 等人[39]在 2016 年提出一种基于 7 层深度卷积网络的模型来对句

子进行标记训练,从而提取方面.同时,他们定义了一种基于语言学的规则模式,并将其融合进该模型中.实验结

果表明,该方法相对于目前其他方法有更佳的表现. 
2.1.2   无监督学习方法 

无监督的方面提取方法中,Hu 等人[40]最早认为:在多数情况下,名词及名词短语即为显式方面.该方法首先

将电子产品评论数据进行词性标注(part-of-speech tagging,简称 POS),并使用以 Apriori 算法为基础的关联规则

挖掘方法找出频繁出现的名词及名词短语作为候选方面;然后,将错误的词语通过剪枝算法将其进行过滤,最终

形成方面集合,方法流程图如图 3 所示,效仿此做法的还有 Chinsha 等人[41]. 

爬取评论
词性标注

频繁方面提取

方面剪枝
评论数据库

频繁方面

非频繁方面

观点词提取

观点倾向性识别

观点词

非频繁方面

提取

观点句倾向性识别

观点总结

总结  

Fig.3  Flow chart of opinion mining of Hu, et al. [40] 
图 3  Hu 等人的观点挖掘流程图[40] 

基于文献[40]的方法,Popescu 等人[42]在剪枝策略中加入 PMI(pointwise mutual information)计算步骤来确

定方面词语.针对某一特定领域的产品评论,他们首先定义了一系列产品相关的部分-整体间的关系判别短语,
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如扫描仪类中的“扫描仪的”“扫描仪有”“扫描仪自带的”等,通过计算评论中频繁的候选方面短语与上述判别短

语间的 PMI 值来确定该候选短语是否表示该类产品某个方面.与文献[40]的方法相比,该方法在精确度上提高

了 22%(同时,召回率下降 3%).刘鸿宇等人[43]使用了基于句法分析的方法,对评论文本首先进行词性标注,继而

利用句法依存模板进行分析,根据既定的规则抽取出频繁候选方面,最终使用剪枝算法去掉错误的方面词.由于

上述方法是基于频繁挖掘规则来提取显示方面,因此仅能较好地识别出频繁方面,非频繁的方面并不能被有效

地识别. 
Yi 等人[44]依据方面名词短语的语法结构特点,采用相似性测试(likelihood test)的方法来识别显式方面,但

这种方法不能高效地解决方面术语的覆盖性问题.若研究目标领域较小,可以构建方面词典,用于评论文本中方

面的匹配抽取.Samha 等人[45]采用 WordNet 词典(wordnet.princeton.edu)来进行显式方面提取,通过查询词典中

相关领域方面名称与同义词信息来识别显式方面.这种基于词典的无监督的方法较为朴素、常见,也简单、快

捷,但由于词典无法全面地涵盖各个领域下词语间的关系,当目标文本涉及多领域或结构较复杂时,此方法并不

适用. Zhu 等人[46]在 2011 年提出另一种无监督式 MAB(multi-aspect bootstrapping)模型,对中文餐厅评论进行显

式方面挖掘.Bagheri等人[47]利用 Bootstrapping 模型与 POS 机制来对方面进行提取:首先,将文本进行词性标注;
然后,利用启发式规则筛选出符合标准的方面组成模型所需要的种子词汇集;最后,采用 bootstrapping 方法从数

据中自助提取方面.Quan 等人[48]利用点互信息和词频-逆文档频率(TF-IDF)来发现显式方面与相关实体类间的

联系,由此判断方面所属的实体.如方面“照片质量”相对于实体类“MP3”更接近于实体类“数码相机”.Zhou 等

人[49]在 2016 年开发了一个实现方面提取到观点总结的 CMiner 系统,首次将其应用于微博话题评论数据中.他
们采用基于动态规划的算法来进行中文微博中的命名实体标签分割,基于“同一话题内的微博可能关注相同或

相似的方面”这一假设实现了无监督的标签传播算法,从而生成方面候选集. 
2.1.3   半监督学习方法 

Lu 等人[50]在 2008 年提出一个半监督模型,在标准 pLSA 的基础上,将一些名词性显式方面词语作为先验知

识 ,利用这些先验知识去训练半监督 pLSA 的模型参数 ,因此模型性能较为依赖先验词汇的选择 .随后 , 
Andrzejewski 等人[51]提出了基于 LDA 的半监督模型:DF-LDA 模型.模型为任意两词设置“must-link”或“cannot- 
link”关系,前者表示两词倾向于来自同一个主题,后者则表示两词倾向于来自不同主题.随后,利用词语间的这

种约束关系建立狄利克雷森林,并将此作为模型先验知识.与标准 LDA 相比,DF-LDA 能够识别更多显示方面. 
Mukherjee 等人[52]提出了两个新型半监督模型:SAS(seeded aspect and sentiment model)和 ME-SAS(maximum 
entropy-SAS model).前者先提取方面后提取观点内容,后者将方面与内容联合提取.同时,模型中很好地融合了

用户的需求——加入相应种子词汇.实验结果显示,该模型比 DF-LDA 模型有更出色的表现.Wang 等人[53]同样

提出了两个半监督模型,从电商产品描述中提取种子词汇,并依据该种子词汇将评论预先分类,此举能够引导模

型学习更多相关关键词汇.2016 年,刘倩[54]提出了一种基于回答集编程语言的方面抽取框架,同时提出了两种

自动选择规则的方法和一种基于语义相似性和相关性的评价对象推荐方法,并引入种子词汇.这一体系的方法

能够从质量参差不齐的抽取规则中自主选择质量较高的规则,并从大量无标注的数据中快速抽取观点方面. 
多种显式方面提取方法各有利弊,方法各项属性详细对比可见表 2.同时,将各种方法实验结果按使用数据

集划分并进行对比,具体见表 3.从表 3 中可看到:大部分学者在研究显示方面提取方法时会采用现有数据集作

为方法测评数据集,如 Hu 等人的电子产品评论数据集[40]和 Qiu 的酒店评论数据集[55]等;同时,也有不少学者选

择爬取在线文本数据并对其进行人工标注.结合表 2 能够观察到:带监督方法中,主要模型的精度较高,缺陷在于

领域的局限性较强,因此领域间的可移植性较差;同时,训练过程中需大量人工标注语料,相对无监督与半监督

方法更为费时.大多数无监督方法相对来说可操作性强,无需标注大量数据,适用于目标领域较小的数据集,难
点在于需提前建立规则模板,并且要对海量的评论数据进行语义分析等预处理工作,人工干预相对较多,不适用

结构较为复杂的数据.半监督方法能够利用局部标注来完成显式方面的全局挖掘,但对数据领域有着较强的依

赖.总之,能够自主挖掘显式方面,大量减少人工干涉同时提高结果的精准度仍是显式方面提取方法的目标. 
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Table 2  Comparison of explicit aspect extraction methods 
表 2  显式方面提取方法对比 

方法类 文献 模型 使用算法 应用

语种
应用领域

隐式方

面提取
备注 

带 
监 
督 
学 
习 
方 
法 

Jin 等人[26,27] HMM lexicalized HMM+ 
Bootsrapping 英文 相机评论 无 

不依赖 NLP 技术及统计信

息 ;融入语言学特征 ;能够

自主学习新词 

Zhang 等人[28] CRF CRF+领域词典+POS 中文 产品评论 无 

融入词特征与领域词典知

识 ,精度高且有效 ;需要人

工定义并选择特征,耗时、

耗力 

Xu 等人[29] CRF CRF+评价词词典+ 
语言学特征 中文

产品\ 
汽车评论

无 引用语言学特征和启发式

位置特征;可跨领域使用 

Kessler 等人[35] RankSVM SVM 英文
汽车\ 

相机评论
无 能够发现观点指向的多个

方面 

Jiang 等人[36] GFST 基于 tree kernels 英文 产品评论 无 

降低了特征选择复杂性 ,
考虑情感信息特征 ;模型

依赖树内核空间的定义 ,
定义树内核空间较困难 

Poria 等人[39] Deep 
CNN CNN+词向量+POS 中文/

英文

电脑\ 
酒店评论

无 
精度较高 ,适用于复杂数

据 ;网络结构对参数较为

敏感 

无 
监 
督 
学 
习 
方 
法 

Hu 等人[40] FBS 基于词频 英文 产品评论 无 
简单易行 ,有剪枝策略 ;频
繁方面挖掘效果不如非频

繁方面 

Chinsha 等人[41] AOMR 基于规则+依存关系+
评价词词典 英文 餐饮评论 无 

无需任何训练数据 ;领域

依赖性强 ,复杂句解析错

误率较高 

Popescu 等人[42] OPINE 基于 PMI 英文 产品评论 有 引入剪枝策略 ,查准率高 ,
可跨领域使用 

刘鸿宇等人[43] 基于语 
义关系 

基于句法依存关系+
PMI 中文 产品评论 无 仅能提取高频方面 .短语

边界识别不佳 

Yi 等人[44] SA 基于短语结构+ 
似然比检验 英文

相机\ 
音乐评论

无 仅识别名词性短语 ,在不

同领域查准率差异较大 

Samha 等人[45] 基于词典 
基于名词词典+ 

自定义方面词典+ 
POS 

英文 产品评论 无 对方面词典质量与领域依

赖性强 

Zhu 等人[46] MAB Bootstrapping 中文 餐饮评论 无 英语评论适用 ,对领域无

依赖性 

Bagheri等人[47] BST1* Bootstrapping+ 
启发式规则 英文 产品评论 有 可识别方面短语 ,可自由

移植至其他语言与领域 
Quan 等人[48] 基于 PMI PMI+TFIDF 英文 产品评论 无 引入方面与实体类关系 

Zhou 等人[49] CMiner 基于规则+hashtag+
百科词典 

中文 博客 有 
方面短语边界识别不佳 ,
模型性能对 NLP 工具依赖

性强 

半 
监 
督 
学 
习 
方 
法 

Lu 等人[50] PLSA PLSA+ 
最大后验概率估计量

英文
手机\ 

政治评论
无 任意领域的评论数据适用

Andrzejews 等人[51] DF-LDA 狄里克雷森林 LDA+
Gibbs&MCMC 采样

英文
虚构+ 

真实文本
无 允许用户设置约束 ,增加

先验条件 

Mukherjee等人[52] SAS/ 
ME-SAS 

LDA+最大熵先验+
种子词 英文 酒店评论 无 迎合用户需求引入种子词

汇;限定领域.可移植性差 

Wang 等人[53] FL-LDA/ 
UFL-LDA LDA+种子词 英文

相机\ 
酒店评论

无 
考虑产品描述信息 ,学习

能力强 ,人为干涉少 ;过度

依赖于种子词集 

刘倩[54] ASP-DP 
ASP 语言+贪心算法+

模拟退火算法+ 
词频过滤 

英文 产品评论 无 能够实现向新领域推荐高

质量方面词汇 
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Table 3   Comparison of explicit aspect extraction methods’ evaluation results 
表 3  显式方面提取方法实验结果对比 

数据集 文献 实验结果 
P (%) R (%) F 

Hu 等人的数据集[40] 

Hu 等人[40] 72.0 80.0 0.76
Popescu 等人[42] 88.0 77.0 0.82
Samha 等人[45] 99.0 64.0 0.77
Quan 等人[48] 84.0 91.0 0.87

刘倩[54] 81.9 84.6 0.83
Jiang 等人[36] 89.1 90.5 0.89

Qiu 数据集[55] 

Mukherjee等人[52] 88.0 79.2 0.83
Wang 等人[53] 79.0 80.7 0.80

Poria[39] 87.4 85.0 0.86
Chinsha 等人[41] 83.0 89.3 0.86

Zhu 等人[46] 81.3 78.2 0.80

COAE 2008 数据集[56] 
Zhang 等人[28] 41.1 45.1 0.43

Xu 等人[29] 75.0 62.9 0.68
刘鸿宇等人[43] 72.0 57.9 0.52

亚马逊数码相机评论(人工标注) Jin 等人[26,27] 62.0 88.6 0.73
汽车/数码相机评论(人工标注) Kessler 等人[35] 74.8 65.4 0.70
数码相机/音乐评论(人工标注) Yi 等人[44] 97.0 − − 

电子产品评论.http://www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentimentanalysis.html#datasets Bagheri等人[47] 84.1 66.2 0.74
CSMAE 2012 数据集.http://tcci.ccf.org.cn/conference/2012/pages/page04_eva.html Zhou 等人[49] 62.1 55.7 0.58

iPhone/名人评论(人工标注) Lu 等人[50] − − − 
合成语料库(人工标注) Andrzejewski 等人[51] − − − 

 

2.2   隐式方面提取 

针对隐式方面中指示词指代特定方面的情况,Yang 等人[57]利用模板来获取指示代词和方面名词之间存在

的语义关系.他们首先利用维基百科来获取大量语义模板,并对这些模板进行评分;然后,利用此模板获取指示

代词与方面词之间的语义特征.同样致力于此问题的还有郎君等人[58],他们从维基百科与 WordNet 上获取背景

知识,并将这些先行语义知识与句子本身含有的特征(如词汇间的语义关系、句子上下文特征等)共同作为指代

消解模型的输入特征.实验结果表明:当特征集合加入背景语义知识后,模型的召回率提高了 3 个百分点,F 值提

高了 5 个百分点,同时证明了模型获取背景知识后能够识别更多的隐式方面. 
Hai 等人[59]提出一种基于 ABOOT 模型(association-based bootstrapping method)的方法来提取隐式方面:模

型先对已提取出的显式方面进行聚类构成方面集合;然后,利用该方面集合与相应观点间的关系建立强健的语

义关系对应集;最后,将指代不清的新观点通过语义关系集定位到相应方面集合.Zeng 等人[60]提出一种基于规

则与文本分类的方法来提取隐式方面:首先,将显式方面与相应观点词聚类组成相应集合;然后,将隐式方面识

别过程看作文本分类(隐式方面句分类)问题,利用文本分类计数来提取隐式方面.Sun 等人[61]同样利用显式方

面与观点词间已有关系来确定隐式方面,并在此基础上添加隐式方面候选集及打分机制来进一步精确选择.使
用该映射关系的还有马京苗等人[62],他们利用关联规则挖掘办法来提取隐式方面.Zhou 等人[49]在对中文微博

进行观点挖掘时发现:同一话题内,意思相近的句子拥有相同的方面.因此,基于该结论来提取隐式方面. 
Xu 等人[63]采用 LDA 模型和 SVM 分类器来提取隐式方面:首先,用 LDA 来提取显式方面;而 LDA 主题模

型由两个约束性和关联性先验参数来引导建立,这些参数构成 SVM 分类器的训练特征;最后,由 SVM 分类器来

分类识别隐式与显式方面.该方法在京东商城 14 218 条中文评论上实验的 F1-Score 可达到 77.78%.采用 LDA
模型来提取隐式方面的还有 Lau 等人[64],他们在模型中还引入了吉布斯抽样方法. 

Zhang 等人[65]提出一种新型的基于共现关系来识别隐式方面的模型:首先计算语料库中所有词汇的共现

频率,通过修正方面与观点间的关系来确定词与词关系矩阵,识别所有观点词,并通过关系矩阵找出所有可能的

隐式方面.Bagheri 等人[66]提出一种无监督的领域独立模型来提取隐式方面,观点词作为节点映射到相应的一组

方面节点上,方面与观点词间有联系则联通边的权重较高,然后,采用基于图的评分法来计算方面与观点节点间
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的距离从而识别隐式方面.Fei 等人[67]尝试用词典中形容词与名词的对应关系来提取隐式方面.Xia 等人[68]提出

一种利用主题图(topic maps)来提取隐式方面的方法,主题图中定义了大量概念间的多种关系,其中不仅包含方

面间的层级关系,同时也包含了方面与对应情感词间的关系.当评论中情感词无明显指向的方面时,利用主题图

中的上述关系则能够提取隐式方面. 
多种隐式方面方法各有利弊,详细对比及优缺点可见表 4.为了增强不同方法的可比性,将各种方法的实验

结果依照评估数据集划分,对比详情可见表 5. 

Table 4  Comparison of implicit aspect extraction methods 
表 4  隐式方面提取方法对比 

文献 模型 使用算法 应用语种 应用领域 备注 

Yang 等人[57] 基于语义特征 基于语义特征+ 
规则+百科词典 英文 新闻数据 考虑了语义特征 ,能够自主发现

有效特征,无需人工设计 

郎君等人[58] 基于语义特征 
浅层语义知识+ 
模板特征+百科 
词典+WordNet 

英文 新闻数据 考虑了语义特征及背景知识 ,充
分利用现有词典/语料库资源 

Hai 等人[59] ABOOT LRTs+LSA+ 
Bootstrapping 中文 手机\酒店评论

利用显式方面与观点词间语义关

系实现隐式方面提取 

Zeng 等人[60] 基于分类 基于规则+分类器 中文 手机\相机评论
利用显式方面与观点词间语义关

系实现隐式方面提取 

Sun 等人[61] 基于上下文关系 词共现矩阵+规则 中文 手机\电脑评论

利用显式方面与观点词间语义关

系实现隐式方面提取 ,融入隐式

方面候选集及隐式方面打分机制

马京苗等人[62] 基于关联规则 关键规则+ 
模拟退火算法 中文 手机评论 未考虑上下文信息与低频词 

Zhou[49] CMiner 基于规则+ 
hashtag+百科词典

中文 博客 方面短语边界识别不佳 ,模型性

能对 NLP 工具依赖性强 

Xu 等人[63] LDA LDA+SVM 中文 产品评论 充分利用评论主题信息 ,融合显

式方面特征,性能较高 

Lau 等人[64] LDA LDA+ 
本体挖掘算法 英文 酒店\电影评论

融合半监督模糊产品本体挖掘算

法,评价指标待完善 

Zhang 等人[57] 基于词共现关系 词共现关系矩阵+
修正矩阵 中文 手机\服装评论

无需先验知识与人工标注 ,模型

同样适用于其他语言 

Bagheri 等人[66] 基于启发式规则 启发式规则+POS+
Bootstrapping 英文 产品评论 领域无关 ,无需人工标注 ,适用于

多语言任务,可识别多词语方面 

Fei 等人[67] 基于词典 词典+分类+ 
动态关系特征 英文 在线词典 多词典共同作用 ,减少语料库大

小的限制 

Xia 等人[68] 基于图 主题图 中文 洗衣机评论 主题地图充分利用词语间语义关

系.多语言多领域适用.廉价、省力

Table 5  Comparison of implicit aspect extraction methods’ evaluation results 
表 5  隐式方面提取方法实验结果对比 

数据集 文献 实验结果 
P (%) R (%) F 

京东电子产品评论 
Sun 等人[61] 70.0 62.0 0.66
Xu 等人[63] 87.4 70.1 0.78
Xia 等人[68] 81.2 79.4 0.80

Qiu 数据集[55] 
Hai 等人[59] 72.9 69.3 0.61
Lau 等人[64] 71.4 70.0 0.71

ACE-2 Version 1.0 数据集.https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2003T11 
Yang 等人[57] 80.8 57.4 0.67
郎君等人[58] 50.4 70.4 0.62

Hu 等人的数据集[40] 
Bagheri 等人[66] 87.5 65.0 0.75

Fei 等人[67] 76.3 77.3 0.77
亚马逊手机/数码相机评论(人工标注) Zeng 等人[60] 84.9 59.9 0.66

淘宝手机评论(人工标注) 马京苗等人[62] 75.3 68.4 0.72
CSMAE 2012 数据集.http://tcci.ccf.org.cn/conference/2012/pages/page04_eva.html Zhou[49] − − 0.58

淘宝手机/服饰评论(人工标注) Zhang 等人[65] 81.3 79.5 0.80



 

 

 

426 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.2, February 2018   

 

概括来讲,基于语义特征、观点内容与采用 LDA 的方法需要人工建立规则库,且需事先选择定义特征,相对

耗时、耗力,且模型性能对研究人员的操作能力与资源质量有较强的依赖性,但可操作性强,是用于结构简单、

主题单一的评论语句;基于词共现关系与基于图的方法无需人工标注,较为省时、省力,但隐式方面提取不全面.
因此,较高的查准率与查全率依然是隐式方面提取的目标. 

提取观点方面的方法多种多样,但仍存在一些亟待解决的问题. 
1) 复杂方面短语的挖掘问题.互联网评论形式繁多,有时评论中的方面是由多个词语组成的复杂短语,

如“手机屏幕的大小”“手机按键的灵敏度”等,而不仅限于单个词语,此时需要能够完整提取复杂方面

短语的模型;同时,获取方面短语中细粒度方面的层次关系也是未来的研究方向之一. 
2) 方面挖掘的自主性与普适性问题.目前,主流的方面挖掘方法大多依赖于人工标注、语料库等外部资

源,且领域依赖性较强.因此,能够自主挖掘方面,大量减少人工干涉,同时提高方法及模型的领域普适

性,是在方面提取过程中仍需达到的目标. 

3   基于方面的观点内容提取 

目前,根据方法使用模型种类,观点内容提取方法主要可分为 3 类:基于规则提取、基于统计模型提取和基

于深度模型提取. 

3.1   基于规则提取 

研究者们最初利用语料库来构建规则,其基本思想是:对大量评论语料进行预处理并进行词频统计,然后对

统计结果挖掘出一定的频繁特征与规则,利用该规则对大量评论文本进行观点词语提取.随后,基于词典的方法

也相继被开发使用,以 WordNet 与 HowNet(www.keenage.com)为代表的观点词典已被众多研究者们广泛使用.
早在 2005 年,Smrž[69]提出了一种使用 WorldNet 词典对文本进行主观内容挖掘.朱嫣岚等人[70]基于 HowNet 词
典提出了基于语义相似度、基于语义相关场的两种计算词语情感倾向性的方法.实验结果表明:该方法在中文

常用词汇上有相对较好的效果,词频加权后的判别正确率达到了 80%以上.李钝等人[71]结合了评论语句中上下

文信息,并同样基于 HowNet 词典建立了由情感词组成的种子集,通过计算句中词语与种子词间的相似度来获

取这些词的褒贬倾向.该方法主要侧重于词汇的情感倾向性判别.杜伟夫等人[72]同样基于词语的情感倾向计算

与图划分法提出计算词汇情感倾向性的模型.该模型可扩展性较强;同时,将词语的情感极性计算问题转化为一

种优化问题.Su 等人[73]同样将语义关系转换为图表示,用最小切割算法来对词语进行主观性判别.为了解决词

语多义性问题,Esuli 等人[74]提出了一种半监督模型,利用词典中词语的注释信息来进行观点词语的提取与倾向

性判别.Turney 等人[75]利用正、负向两类情感词语库,对近 4 000 个词语(形容词、副词、名词和动词)进行关联

统计.二人在关联统计计算过程中提出了两种语义关联计算方法:基于 PMI 计算与基于潜在语义分析计算.部分

研究人员采用人工标注的方式获得较多数量的观点词语集,并将此词集中的词语作为种子观点词,利用现有的

观点词典对观点词汇集合进行扩充 ,最终计算该集合与文本中词语的相似度来获取评论语句中的观点词

语[76,77].由此可推断出:对现有词典进行扩充的方法相对简单易行,但种子观点词的数量与质量直接决定了方法

性能的好坏.因此,这些人工构建语料资源虽然可行性较高,但耗时、耗力,这也成为这种方法得以广泛应用的 

瓶颈. 
为了免去大量人工标注工作,不少学者利用句法依存关系来对观点内容进行提取,基于句法依存关系的观

点提取基本流程如图 4 所示:首先,从网络获取评论数据,对其进行分句、分词及词性标注等预处理工作;然后进

行依存分析,利用人工定义的规则库对分析结果进行〈方面,观点词〉二元组提取;最后,利用情感词典、程度副词

词典及否定词规则对二元组中的观点词进行情感倾向性判别. 
Liu 等人[78]在句法依存分析法的基础上提出了一种基于观点内容中形容词与副词从属关系的假设,并利用

n-gram 窗口围绕方面进行观点提取,在口碑网(beijing.koubei.com)下载 54 208 条评论并取得 60.23%的召回率,
指标高于 Hu 等人[26]提出的方法.陆浩等人[79]在 2014 年提出了一种利用句法依存关系分析来对中文微博进行

观点倾向分析的方法.该方法首先针对大量微博建立特定领域的方面词汇集合,然后对微博进行分词等预处理
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工作,随后进行句法依存关系分析,最后依据设定的规则提取出观点二元组〈方面,观点词〉,进而判断出微博评论

的观点倾向性.该模型能够对常见复杂句式、否定词与程度副词进行处理,最终情感分类的准确率可达 86%.在
近期工作中,Chinsha 等人[41]利用 Stanford 句法依存分析器对文本进行观点提取,他们认为,观点内容主要由形

容词、动词、副词形容词组合及副词动词组合这 4 类构成,因此,其工作对这 4 种词汇进行提取.最终采用餐厅

评论数据用于模型性能的评估,实验结果表示,平均准确度为 78.04%. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Sentiment analysis flow chart based on syntactic parsing 
图 4  基于依存句法分析的观点倾向分析流程图 

3.2   基于统计模型提取 

Matsuo 等人[80]在 2002 年提出了基于词共现网络的关键词提取方法.该模型较为简单,同时也忽略了对非

频繁词语的提取.Lin 等人[81]提出了一种联合情感主题模型(joint sentiment-topic,简称 JST)和逆向联合情感主题

模型(reverse-JST,简称 RJST),两模型均基于利用 4 层贝叶斯模型改进的 LDA 模型建立,并均能从文本中提取情

感分别为正/负向的主题.JST 与 RJST 在 Pang 等人的数据集[82]及 Blitzer 的数据集[83]上分别取得了较好的效果,
精确率均可达到 76.6%.Duric等人[84]提出 3种不同机制来从文本中提取观点词:隐马尔可夫-潜在狄利克雷分布

模型(HMM-LDA)、基于产品方面的语法语义类模型和基于产品特征的最大分值模型.将 3 种方法均应用于

Pang 和 Li 数据集[17]上,后续分类准确率最高可达 87.5%.考虑到 LDA 模型抽取的主题粒度较粗,无法较为准确

地识别观点方面,Zheng[85]提出了细粒度的主题情感混合模型(fine-grained topic sentiment unification model,简
称 FG-TSU),将主题分为局部主题和全局主题,同时引入滑动窗口将词共现信息降到句子级.这种方法不仅能够

判别整个文档的情感极性,还能针对细粒度的观点方面获取情感极性.由于标准 LDA 通常选用同类别文档来构

建语料库,因此对于混合多文档语料库进行观点挖掘时模型效果并不好.Li 等人[86]针对这一问题引入文本分类

技术,将标准 LDA 模型扩展为 4 层结构:类别-文档-主题-单词,利用 LDA 对混合多类型文档进行观点挖掘. 
在大多数统计模型框架中,基于方面的观点内容提取被认作是序列标记问题[87]:传统的序列标记方法为

B-I-O 标记,B 代表目标片段的开端,I 代表目标片段中剩下的部分,O 则表示原句中不在目标片段中的词.Du 等

人[88]提出了一种用来提取关键片段的新型标记方法:将传统的标记分为直接表达 DES 与间接表达 ESE 两类,
即总共 5 类标签:B_DSE,I_DSE,B_ESE,I_ESE 以及 O.CRF 模型[89]针对情感分析领域的各种序列标注问题(包括

观点片段提取问题[90]、观点评论人鉴别[91])都取得了不小的成果.Zhang[92]提出利用 CRF 模型来训练序列模型,
从而提取关键片段.Laddha 等人[93]提出了囊括生成模型与判别模型的混合模型——PSM 模型(phrase sentiment 
model),无监督生成模型基于大量语料库中的术语搭配对观点内容进行生成建模,带监督判别模型基于 CRF 对

评论进行序列建模从而提取观点词组.目前,基于统计模型的关键片段提取技术比较成功的模型依然是基于

CRF 的模型[94]或加入马尔可夫假设[95]的条件随机场变体.然而,条件随机场对特征集人工筛选的细致性有较强

的依赖性,而这需要许多研究员在工程上的努力. 

3.3   基于深度模型提取 

近几年来,深度学习对自然语言处理领域的技术发展无疑起到了强有力的推进作用.深度学习模型的关键

情感极性判断 

自定义情感词典 

自定义程度词、 
否定词计算规则 

输出 

爬取评论 

分句、分词、 
词性标注 

评论数据库 
依存关系分析

〈方面,观点词〉
二元组提取

自定义规则库



 

 

 

428 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.2, February 2018   

 

优势在于:其能够对大量原始数据中的潜在特征进行自动学习,同时用分布式向量加以表示,而不是人工手动设

计特征[96],这在自然语言处理的众多任务中都远强过基于 CRF 的模型.在众多深度学习方法中,递归神经网络

(recursive neural network,简称 RNN)与卷积神经网络(convolutional neutral network,简称 CNN)[97]脱颖而出.庞亮

等人[98]对目前的基于深度学习模型来处理文本序列问题做了综述研究.Socher 等人[99]提出了递归神经张量网

络(recursive neural tensor network,简称 RNTN),首次将短语用分布式向量表示.Yao 等人[100]将 RNN 应用到命名

实体识别任务中,该模型展现了在任务中前所未有的卓越性能.Kalchbrenner 等人[101]研究出一种动态卷积神经

网络(dynamic convolutional neutral network,简称 DCNN),用于句子级语义建模.方面级观点挖掘在深度框架中

通常被看作是序列标注问题.Huang 等人[102]利用双向长短时记忆网络(bidirecitional-LSTM,简称 BLSTM)与
CRF 模型来进行序列标注工作.该实验主要应用于词性标注、组块分析及命名实体识别任务.Ma 等人[103]在此

基础上添加一层 CNN 网络,从而使模型能够更好地学习英文单词中前缀、后缀等拼写特征.基于 LSTM 框架,Du
等人[88]探索出一种基于注意力机制的 RNN 模型来进行观点片段提取任务.模型由两层 BLSTM 网络组合而成.
该模型能够分析文本中的关键片段,同时能够用标签“DSE”“BSE”标注过的文本进行句中词语关联性评估.在数

据集 MPQA[104]上的实验结果表明:这种模型能够在复杂句上实现关键片段提取任务,召回率可达 74.89%,远高

于对比模型——条件随机场模型,网络结构如图 5 所示. 

               ...

BLSTM

注意力层

The      committee        as           usual           has        refused          to          make           my       statement

O               O           B_ESE      I_ESE      B_DSE     I_DSE      I_DSE      I_DES       I_DSE      I_DSE     

BLSTM

注意力层输入

(标签向量)

注意力层输入

(词向量)

 

Fig.5  Structure of stacked bidirectional-LSTM based on attention mechanism [88] 
图 5  基于注意力机制的两层双向 LSTM 网络结构[88] 

从上述分析中发现,3 类方法各有利弊,详细说明可见表 6.为了增强不同方法间性能的可比性,将上述各方

法的实验结果按评估数据集划分,详情可见表 7. 
总体而言,基于规则的提取方法相对简单易行,但大多数基于规则的提取方法结果仅为情感词,而不是观点

内容,这样不利于对相对复杂的句子进行观点挖掘;基于统计模型的观点内容提取方法最终精确度较高,但需人



 

 

 

韩忠明 等:网络评论方面级观点挖掘方法研究综述 429 

 

工筛选特征集,且模型对人工选择的细致性有较强的依赖性;由于深度模型的端到端架构,基于深度网络提取的

方法体现出自动学习特征的特性,减少大量的人工干预,且精度较高,但美中不足的是,深度模型的性能对网络

参数较为敏感,如何快速、有效地调节参数仍是一个令研究者头疼的问题. 

Table 6  Comparison of opinion expression extraction methods 
表 6  观点内容提取方法对比 

方法类 文献 模型 使用算法 观点

内容

情感

极性

应用

语种
应用领域 备注 

基 
于 
规 
则 
提 
取 

朱嫣岚等人[70] 基于语 
义信息 

HowNet+语义

相似度/相关场+
词频加权 

无 含 中文 褒贬词集 简单直观 ,模型易操作 ,对基

准词依赖性强 

李钝等人[71] 基于语 
义信息 

HowNet+ 
上下文信息+ 
语义相似度 

无 含 中文/
英文

话题评论 将种子词集分级 ,种子词应

有较强的覆盖面及褒贬倾向

杜伟夫等人[72] 基于图 
图划分法+ 

语义相似度+ 
模拟退火算法

无 含 中文/
英文

情感博客, 
电脑\电影评论

充分利用词语间全局信息 ,
性能较语义相似度方法提升

较大 ,扩展性高 ,相似度度量

方法不够准确 

Esuli 等人[74] 基于词典 词典+种子词集 含 含 英文 多领域评论 将词汇进行向量表示 ,模型

效果依赖于词典质量 

Turney 等人[75] SO-A PMI+LSA+词典 无 含 英文 网页文档 模型易实现 ,可扩展性强;模
型性能受语料库规模的限制

Kim 等人[76,77] 基于语 
义关系 

基于句法依存

关系+词典 含 含 英文
新闻, 

话题评论 

人工标注少量数据 ,实现词

典的自动扩充 ,考虑词语间

同义关系 

Liu 等人[78] PORE 基于副词特性+
POS+规则 含 含 中文 餐饮评论 有效解决数据稀疏问题 ,可

挖掘潜在观点 

陆浩等人[79] 
基于句 
法与主 
题扩展 

句法分析+ 
HowNet+PMI 无 含 中文

影视\名人\ 
产品评论 

引入微博表情符号权值 .比
较依赖分词与句法分析的 
结果 

Chinsha等人[41] AOMR 
基于句法依存

关系+POS+ 
评价词词典 

含 含 英文 餐饮评论 不适用于包含多个方面词的

句子的观点提取 

基 
于 
统 
计 
模 
型 
提 
取 

Matsuo 等人[80] 基于词 
共现 

词共现网络+ 
频繁挖掘 含 无 英文 技术类文档 简单 ,无需语料库 ,忽略了非

频繁观点词 

Lin 等人[81] 
JST/ 

Reverse- 
JST 

LDA+贝叶斯 含 含 英文 电影\产品评论

引入领域无关词典 ,弱监督 ,
模型可移植性强模型中参数

的增量式学习能力较弱 

Duric 等人[84] FS 
句法语义+ 

LDA+HMM+ 
最大熵分类 

无 含 英文 电影评论 

不依赖于特定词性提取 ,语
法语义两类特征均考虑文档

级观点挖掘 ,未针对特定方

面提取 

Zheng[85] FG-TSU LDA+ 
情感词词典 含 含 中文 酒店\手机评论

将主题分层,在 LDA 中添加

情感层;依赖情感词典质量 
Li 等人[86] DC-LDA LDA 含 无 中文 多领域文档 可用于多领域语料库 

Zhang[92] CRF CRF 含 无 中文 金融学术文档
能够发现文档内特征 ,适用

于序列标注问题;精度较低 

Laddha 等人[93] PSM CRF+GPU 采样 含 含 英文 电子产品评论

领域可移植性强 ,集成无监

督生成模型与带监督判别模

型 
基 
于 
深 
度 
模 
型 
提 
取 

Kalchbrenner 
等人[101] DCNN 

动态卷积 
神经网络+ 

k-max pooling 
无 含 英文 电影微博评论

不依赖句法信息 ,适用于多

语言 ,适应变长句子输入 ,无
需引入其他特征 ,可理解语

义关系 

Du 等人[88] BLSTM BLSTM+ 
注意力机制 含 无 英文 新闻评论 

有效评估词语间语义关系 ,
强调句中重点成分 ,适应复

杂句输入 ,模型评估指标有

待完善 
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Table 7  Comparison of opinion expression extraction methods’ evaluation results 
表 7  观点内容提取方法实验结果对比 

数据集 文献 实验结果 
P (%) R (%) F 

Qiu 的数据集[55] 
Hu 等人[40] 56.1 41.5 0.48 

Chinsha 等人[41] 83.0 89.2 0.86 
Liu 等人[78] 56.8 60.2 0.59 

MPQA 数据集[104] 
Kim 等人[76,77] 61.0 85.0 0.71 

Du 等人[88] 67.8 74.9 0.71 

Pang 等人的数据集[82] Lin 等人[81] 75.6 80.1 0.78 
Duric[84] 87.5 76.9 0.82 

Turney 等人的数据集[75] 
Turney 等人[75] 85.8 81.3 0.83 
Esuli 等人[74] 87.0 82.1 0.84 

HowNet 褒贬词集.http://www.keenage.com/ 朱嫣岚等人[70] 78.6 76.1 0.77 
新浪微博“超级女声”评论(人工标注) 李钝等人[71] 75.7 72.0 0.74 
电影/笔记本评论,情感博客(人工标注) 杜伟夫等人[72] − − − 

新浪微博影视/名人/产品评论(人工标注) 陆浩等人[79] 83.1 85.9 0.86 
学术文章(人工标注) Matsuo 等人[80] 51.0 - - 

酒店/手机评论(人工标注) Zheng[85] 81.2 72.7 0.78 
SougouC.Mini 中文语料库. 

http://download.csdn.net/download/qianxun168168/1835507 Li 等人[86] 83.1 72.6 0.78 

中国人民大学社科信息中心数据库.http://art.zlzx.org/ Zhang[92] 66.4 42.0 0.51 
亚马逊电子产品评论(人工标注) Laddha 等人[93] 80.3 72.8 0.76 

Stanford Sentiment Treebank 电影评论[99] Kalchbrenner 等人[101] − − − 

观点内容的提取研究愈发受到领域学者们的关注,但仍存在一些问题值得研究者们去进一步改进与提高. 
1) 观点内容提取模型的领域普适性.目前,主流的观点内容提取方法大多是领域相关的,对于新领域的

可移植性较差,模型的可扩展性与多领域可移植性仍需进一步提高. 
2) 观点内容边界识别问题.在众多观点内容提取方法中,研究者们通常会头疼于观点内容边界的无法精

准识别与结果的无法准确评估问题.更为合理、适用于相关领域的识别观点内容边界的策略需要研

究者们进一步去探索挖掘. 
3) 复杂句的观点内容提取问题.互联网评论形式多种多样,如何完美地应对结构不规整的复杂句(如包

含网络用语、习语或隐喻观点等复杂句),仍是领域中值得分析与研究的重要问题. 

4   方面级观点挖掘的评价与应用 

4.1   评价方法 

方面级观点挖掘中,两个重要的步骤为观点句中的方面提取与基于方面的观点内容提取,不同步骤中需分

别利用不同的评价方法来评估性能.下面分别对方面提取及观点内容提取常用的评估方法与指标进行总结. 
4.1.1   方面提取评价方法 

观点句中的方面通常为单个词的形式 ,因此 ,通常选用直接与标注对比计数的方式 ;同时 ,选取精确率

(precision)、召回率(recall)和 F1 度量值来评价模型整体性能.为了方便后续观点内容提取评价指标的描述,这里

对 Precision,Recall 和 F1 采用通用的描述形式.令 C 与 P 分别表示人工标注的真正短语集合与模型输出短语集

合,c 与 p 分别表示每个标注短语与模型相应输出短语.传统方法中 Precision,Recall 和 F1 的计算方法可依次表

示为(在此处的方面提取中,由于目标短语与输出短语通常为单个词,因此,C 与 P 可分别看作方面单词的集合): 
| { |   s.t.  } | ,

|
( , )

|
p p P c CPrecisio cn p

P
α∈ ∧ ∃ ∈

=  

 | { | s.t.  ( , )} | ,
| |

c c C c pR p Pecall
C

α∈ ∧ ∃
=

∈  
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21 ,Precision RecallF
Precision Recall

⋅
=

+
 

其中,s.t. α(c,p)表示约束条件:标签短语 c 与输出短语 p 完全匹配(短语间的完全匹配意为两个短语中的单词逐

个对应相同,此处可看作是两个单词相同),“|⋅|”表示计算符合要求的短语数量. 
当评论数据中方面存在层次关系,即待提取的方面为复杂短语(如“空调遥控器的按键”“空调的制冷效果”

等)时,我们可将方面提取看作与观点提取相同步骤处理,详见第 4.1.2 节.根据应用场合的不同,有时待提取的方

面被赋予了重要等级,从而在结果中更加关注模型提取出的那些频次较高的方面.此时,在评估模型阶段可以采

用信息检索中常用的 Precision@N 等评价指标.这里考虑进了位置因素,Precision@N 表示检测前 N 条数据的准

确率,通过计算前 N 条数据结果的算数平均值来评判该模型的整体性能. 
4.1.2   观点内容提取评价方法 

在传统度量方法中,每个预测短语与真正标注短语的一次完全匹配被看作一次预测正确,也称为精确评价

方式.然而在提取观点内容时,提取结果中文本表达正确的界限往往难以定义,人工识别也有一定的困难[104],如
模型往往会挖掘出一些与真正标签相近却不完全相同的表达,例如标签“严厉地批评”,模型可能只提取出“批
评”.这样既不是完全错误,也不算绝对正确.由此可见,采用传统的度量方法来评估模型性能并不科学. 

因此,研究人员采用两种基于传统度量指标改进后的软性评估方法——二元重叠方法(binary overlap)和比

例重叠方法(proportional overlap)来评估观点挖掘任务.Binary Overlap 方法首次由 Breck 等人[94]提出.该方法认

为:每个预测值与真正值间若存在局部匹配,则作为一次预测正确,也成为覆盖评价;Proportional Overlap[105]则

是按比例匹配计数.对于这两种方法的详细描述如下. 
Binary Overlap 在传统 Precision,Recall 及 F1 的基础上加入了弹性制度,精确率、召回率的计算方法可重新

依次表示为(F1 的计算方法同第 4.1.1 节) 
| { |   s.t.  } | ,( , )

|{ | s.t.  ( , )
| |
  

|
|

|
} ,b

b c p

c c C

p p P c CPrecision
P

p c pRecall P
C

α

α

∈ ∧ ∃ ∈
=

∈

′

′∈ ∧ ∃
=

 

其中,s.t. α ′(c,p)表示约束条件:标签短语 c 与输出短语 p 存在重叠.“|⋅|”表示计算符合要求的短语数量.显然,此方

法易对模型评估过高.Proportional Overlap 则相对严格,定义片段 c 与片段 p 间的重叠比例 r(c,p): 
| |( , ) ,

| |
c pr c p

p
∩

=  

其中,“|⋅|”表示符合要求的字符数量.定义测试集上的重叠比例为 
( , ) ( , ).

c C p P
R C P r c p

∈ ∈

= ∑ ∑  

因此,Proportional Overlap 方法中的精确率、召回率的计算方法可重新依次表示为(F1 的计算方法同第

4.1.1 节) 
( , ) ,
| |

( , ) .
| |

p

p

R C PPrecision
P

R P CRecall
C

=

=
 

表 8 对比了不同的评价指标.整体来看,传统指标要求预测与真实标签完全匹配,最为严格,容易对模型评估

过低,但方面提取中由于标签与预测值通常为单个词,因此,该方法较为适用;而 Binary Overlap 认为预测值与标

签存在局部匹配则看作一次预测正确,指标较为宽松,易对模型评估过高;Proportional Overlap 依据预测值与标

签间重合比例来计算各项指标,在提取观点内容任务中,该方法相对合理与严谨,也更为通用.在数据量较小的

情况下,许多工作采用人工校对的方式来评估模型,选取多位领域专家来为模型结果进行评判打分,采用该方法

的评估结果最为可靠、实际.但过于耗时、耗力,数据量过大的情况下往往并不易实现. 
 



 

 

 

432 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.2, February 2018   

 

Table 8  Comparison of evaluation metrics 
表 8  评价指标对比 

评价类型 评价思想 方面提取 观点提取 优点 缺点 

传统指标 每个预测短语与标签短语的完

全匹配被认作一次预测正确 适用 不适用 计算简单,适用于方面提取 指标严格,对模型评估过低

二元重叠法 每个预测短语与标签短语存在

字符重叠被认作一次预测正确 适用 不适用 计算简单 对模型评估过高 

比例重叠法 依据预测短语与标签短语间字

符重合比例来计算指标 适用 适用 合理、严谨,更为通用 计算相对繁琐 

人工校对 多位领域专家人工校对,算术平

均求整体指标 偶尔适用 偶尔适用 评估结果最可靠 耗时、耗力 

 

4.2   应用场景 

利用对互联网评论信息的方面级观点挖掘结果,叶强[106]等人发现:对于商品评论,消费者可以了解其他用

户的态度倾向,做出更好的购买决策;销售商和生产商可以获得用户对其商品和服务的反馈,了解用户对自己和

对竞争对手的评价,从而改进产品、改善服务,获得竞争优势.因此,对网络评论进行方面级观点挖掘,在实际生活

中具有很高的实用价值.目前为止,基于观点挖掘技术已开发出不少成型的系统可供使用,并已应用于现实生活

中.如:Dave 等人研究并开发的 Review Seer 是世界上首个情感分析工具,同时也是首个通过分析给定产品评论

能够判别其褒贬性的系统[107];Gamon 等人研究开发的 Pulse 系统能够自动从汽车评论中挖掘相应的褒贬信息

以及强弱程度[108];Liu 等人开发的 Opinion Observer 系统可以挖掘在线的消费者产品评价[109],同时对涉及产品

的各种方面的优缺点进行统计,并采用可视化的方式对若干产品方面的综合质量进行比对.此外,更有面向多类

型数据、多领域数据的开放性观点挖掘研究平台——Web Fountain.Yi 等人在此基础上开发了应用于

WebFountain 系统中的观点挖掘器[110].Wilso 等人研究并开发了一个能够自主判别句子主观性同时提取句子中

与主观性相关成分(如观点持有者、主观观点内容及观点情感等)的系统——Opinion Finder[111]. 

5   方面级观点挖掘可用数据资源 

5.1   语料库 

可用于方面级观点挖掘的数据资源尤为重要.现将常用的可应用于该领域的语料库资源进行综述总结,同
时附上资源链接,见表 9. 

Table 9  Summary and comparison of corpora resources for opinion mining 
表 9  观点挖掘语料库总结与对比 

语料库名称 语言 方面 
标注 

观点 
标注 

情感极性

分类 
情感

程度
备注 

MPQA 
语料库[104] 英文 含 含 正、负 

两类 含 
每句标注了观点持有者、观点对象、主观表达式及其情感极

性与强度 ;适合于新闻评论领域任务的研究 .http://mpqa. 
cs.pitt.edu/corpora/mpqa_corpus/ 

Amazon 
产品评论 

消极语料[112] 
英文 含 含 仅负类 无 

包含网站中耳机、键盘、GPS、鼠标、路由器等产品的 1~3
星评论 .http://arjun3.rcc.uh.edu/dumps/issue_sent_labeled_data. 
Zip 

细粒度汽车 
评论标注语料 中文 含 含 正、负 

两类 无 
详细标注了用户评论中的评价对象和评价特征.可用于情感

计算、评论抽取、口碑分析等用途.以 xml 的形式提供.数据

量有 160M 左右.http://www.datatang.com/detail/86 
SE-ABSA15 
语料库[113] 英文 含 无 正、负 

两类 无 含方面名词短语标注,含笔记本、饭店、酒店等 3 类产品语料. 
http://metashare.ilsp.gr:8080/ 

康奈尔大学 
(Cornell)影评 
数据集[17] 

英文 无 无 正、负 
两类 无 

由影评组成,其中,持肯定和否定态度的各 1 000 篇;标注了褒

贬极性的句子各 5 331 句,标注主客观标签的句子各 5 000 句. 
http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/ 
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Table 9  Summary and comparison of corpora resources for opinion mining (Contiuned) 
表 9  观点挖掘语料库总结与对比(续) 

语料库名称 语言 方面

标注

观点 
标注 

情感极性

分类 
情感

程度
备注 

Hu 等人的 
产品领域 

评论语料[40] 
英文 含 无 正、负 

两类 含 
主要包括从亚马逊和 Cnet 下载的 5 种电子产品的网络评论.这些语

料按句子为单元详细标注了评价对象,情感句的极性及强度等信息. 
http://www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analys 

多角度餐馆 
评论语料[113] 英文 含 无 多类 含 

麻省理工学院(MIT)构建的多角度餐馆评论语料[114]:共 4 488 篇,每
篇语料按 5 个角度(饭菜、环境、服务、价钱、整体体验).http://pages. 
cs.wisc.edu/~bsnyder/data/naacl07 

Amazon 
多领域情感 

分析语料库[83] 
英文 无 无 正、负 

两类 含 囊括多领域海量商品评论 ;包含用户评分 ;大小为 1.53G. https:// 
www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/sentime 

酒店评论语料 中文 无 无 正、负、平

3 类 无 谭松波整理的大规模酒店评论语料.规模 10 000 篇.携程网自动采

集.含正、负、平这 3 类情感语料.http://www.datatang.com/data/11936
豆瓣网影评 

情感测试语料 中文 无 无 多类 含 来自豆瓣网对电影《ICE AGE3》的评论.含打分标注(5 星).共计 11 
323 条评论.http://www.datatang.com/data/13539 

酒店、电脑与 
书籍评论语料 中文 无 无 正、负 

两类 无 含酒店、电脑、书籍这 3 类评论语料,未去重.http://www.datatang. 
com/data/11937 

目前来看,同时包含方面及观点内容的语料资源相对稀缺[115],且在以下 3 个著名的语料库中:MPQA 语料

库[104]倾向于句子整体性观点表达与观点对象的标注,而不是方面级观点表达标注;Arjun 提供的人工标注语

料[112]形式比较吻合方面级观点挖掘的任务需求,但仅包含消极情感语料;细粒度汽车评论标注语料相对更为符

合任务的需求,但语料领域相对单一,不太适合跨领域观点挖掘任务.因此 ,方面级观点挖掘语料的建设还需  
完善. 

5.2   词  典 

词典资源在众多观点挖掘的任务中都起着十分重要的作用.表 10 总结与对比了 NLP 中应用广泛的一些情

感词典,并给出了相应的资源链接. 

Table 10  Summary and comparison of lexicon resources for opinion mining 
表 10  观点挖掘词典总结与对比 

词典名称 语言 情感极性 
分类 

情感

程度
备注 

Hu 等人的 
情感词词典[40] 英文 正、负 

两类 无 含 4 783 个消极词汇与 2 006 个积极词汇.http://www.cs.uic.edu/ 
~liub/FBS/sentiment-analys 

MPQA 
主观性词典[104] 英文 正、负 

两类 含 含 8 222 词语及其主观性(强\弱)、词性和情感极性.http://mpqa.cs. 
pitt.edu/lexicons/subj_lexicon 

SentiWordNet[116] 英文 正、负、平 
3 类 含 每个词语有正、负、平这 3 项情感打分.分值总和相加为 1. http:// 

sentiwordnet.isti.cnr.it/ 
GI(General inquirer) 
评价词词典[117] 英语 正、负 

两类 含 收集了 1 914 个褒义词和 2 293 个贬义词,并为每个词语按照极性、

强度、词性等进行标注.http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/ 
HowNet 
词典[118] 

中文+ 
英文 

正、负 
两类 

无 包含 9 193 个中文评价词语/短语、9 142 个英文评价词语/短语,并
被分为褒贬两类.http://www.keenage.com/html/e_index.html 

NTUSD 
评价词词典[119] 

繁+简 
中文 

正、负 
两类 无 由台湾大学收集,含有 2 812 个褒义词与 8 276 个贬义词.http:// 

academiasinicanlplab.github.io/ 

LIWC[120] 英文 正、负 
两类 无 提供了带情感极性标注的情感表达常用词.http://liwc.wpengine.com

台湾大学 
情感极性词典 中文 正、负 

两类 无 包括 2 810 个正极性词语和 8 276 个负极性词语 .http://www. 
datatang.com/data/11837 

Xsimilarity 
情感词词典 

中文+ 
英文 

正、负 
两类 含 包含情感极性、情感程度、主观性标注 .http://www.datatang.com/ 

data/11851 

OpinionFinder 
情感词词典[111] 英文 正、负 

两类 含 
主观词语来自 OpinionFinder 系统,该词典含有 8 221 个主观词,并为

每个词语标注了词性.情感极性及其情感程度.http://more.datatang. 
com/data/11838 
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此外,Wang 等人[121]对历年来的情感词典自动构建方法进行了较为全面的综述,主要罗列了目前已有的情

感词典资源,对比分析了若干情感词典构建方法的优缺点,并指出了目前构建情感词典方法中依然存在的问题

与未来发展的方向.评价词词典大多与领域无关,由于有时相同或相近的评价词在不同领域中所表达的情感极

性并不一致,可能导致在跨领域观点判别任务中出错.因此,在目前所拥有的词典基础上建立独特领域的情感词

典也是十分必要的. 

6   面临的挑战与研究方向 

6.1   面临的挑战 

近年来,方面级观点挖掘任务获得了越来越多的研究者的关注,新的研究成果也在不断涌现.同时我们也应

该认识到,该领域目前还处于学术研究阶段,方面级观点挖掘仍然面临着许多挑战,主要体现为以下几点. 
1) 语料库不够丰富和规范.现有的用于方面级观点挖掘任务的语料资源不够丰富和全面,文献中的数据

与方法多用于英文数据,中文数据支持度不够[122];且现有语料库针对方面级观点挖掘任务的标注也

有待规范,领域不够广泛,这直接降低了互联网评论观点挖掘的识别精度[123]. 
2) 数据降噪、指代消解问题.网络评论由大量用户生成,评论质量与风格差异较大,错别字和垃圾信息比

比皆是,评论中也经常出现连续分句对一个方面进行评价的情况,并用指示代词代替该方面,这给观

点挖掘任务带来了一定的困难.文本预处理是观点挖掘中十分重要的一环,目前的方法还并不能完美

应对各种冗杂数据,因此需要进一步完善数据降噪、指代消解等文本预处理技术,从而提高模型的整

体效果. 
3) 复杂句的方面级观点挖掘与理解问题.互联网用户多种多样,评论风格也大相径庭.有些互联网评论

句中含有观点词,但整体并未表达出一定的情感;有些句不包含观点词,但却也表达出一定的情感.这
些针对句意较难捕捉的复杂句的方面级观点挖掘工作对于领域中众多学者来说仍是不小的挑战;此
外,对含反语、疑问句及双重否定句等句式的处理,同样值得研究者们进一步探究与挖掘. 

6.2   未来的研究方向 

根据对国内外研究现状的了解与分析,我们认为,未来值得关注的研究方向主要有以下几点. 
1) 方面层次关系的自动获取.观点句中的方面即为观点内容所评价的细粒度对象,但不少句中观点内容

指向具有层次关系或者从属关系的两个对象,如电脑包含屏幕,而屏幕又包含大小、清晰度等更细粒

度的属性,因此,需要能够自动识别对象间层次关系的方法来帮助提高整个模型的有效性. 
2) 复杂句观点内容挖掘的准确性.互联网评论用户人多且杂,表达观点的文字风格及所用句式也大不相

同.在句子结构上,如反语、疑问句、复杂从句或成分嵌套等句式,均需要有效而准确的观点内容提取

模式来进行识别.在句子内容上,如何准确地获取包含歇后语、具有时效性的网络用语等新型、偏门

词汇的观点内容,同样是研究者们下一步需探究的目标之一. 
3) 方面级观点挖掘模型的领域普适性.现有的方面级观点挖掘模型大多聚集在互联网产品评论区,且观

点挖掘模型往往依赖于评论领域.而博客、短消息等信息源也包含大量的观点信息,因此同样值得被

挖掘分析.因此,模型和方法是否具有普适性、能否构建有效的通用模型,都是该领域未来值得研究的

问题. 

7   总  结 

随着社交网络、电商网站等平台的飞速发展,互联网所承载的观点评论日益增长,观点挖掘也愈发成为

NLP 领域关注的问题.对网络评论进行方面级观点挖掘,不仅能够帮助人们更充分地了解到其所关心实体的各

项特征,进而做出选择或购买决策,也能帮助政府部门及商家依据实时的舆论导向或商品评价做出相应的调整.
因此,对网络评论进行方面级观点挖掘研究具有十分重要的理论价值及应用价值.目前,研究者已在此方面做了
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大量的工作,本文对近年来该领域国内外的主要研究成果进行了回顾与总结,综述了观点挖掘中方面提取、观

点提取等主要方法的研究现状.同时,对比分析了观点挖掘中常用的评价指标,并罗列和总结了方面级观点挖掘

常见的应用场景及相关可用资源.本篇综述能够帮助该领域初学者较为快速、全面地认识与了解方面级观点挖

掘的整体情况,同时能够为该领域今后的研究提供一定的借鉴与指导意义. 
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