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摘  要  随着电子商务的蓬勃发展，日益增加的海量在线评论数据影响了在线消费者获取有用

信息的效率。本文提出了一种从海量在线评论数据中自动抽取评论标签的文本处理技术。该方

法综合了语法搭配（词性搭配）和最大频繁模式，从海量的在线评论数据自动抽取出用户对该

产品/服务的主要评论内容。实验表明基于词性搭配的最大频繁模式的过滤技术能灵活有效地

从在线评论中抽取核心的用户评论。并且，该方法在不同的数据集和不同方法的比较中，都表

现出较好的抽取效果。 
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1. 引言 

随着互联网和Web 2.0 技术的发展，在线用户评论对电商和消费者影响重大。以往研

究表明多数消费者在做出购买决策前会在网上收集产品/服务相关信息，并且购买后会在网

上分享消费体验和购买评价[1]。另一方面，大量网络用户在购买产品/服务前会阅读用户评

论，并且受到评论内容的影响[2]。因此，海量的在线用户评论是帮助消费者发现产品质量

和做出相应购买决策的重要信息源。然而，随着在线评论数量的增加，不可避免地出现了

信息过载的问题。例如，部分畅销产品拥有成千上万条评论数据，过多的数据让消费者难

以从中获得准确的核心产品评价信息。因此，合理地抽取核心信息并制作成信息标签

（Tag），对潜在用户的信息检索行为起到高效的归纳和引领作用（如图1中“买家印象”）。 

 

图 1 JD.com用户在线评论标签示例 

一般地，信息标签在内容上有三方面的要求：用户生成（意见可信性），大多数人的意

见（避免意见的过度有偏性）以及保留足够的语义（易于理解）[3]。从用户评论的文本数

据中抽取出核心信息满足了“用户生成”要求。将抽取过程实现自动化，无疑会增加这一方
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法的效率，因而许多人工智能方面的方法被应用到这个领域[2][4][5]。自动文本信息抽取方法

的共同点是把用户的评论内容表现为一堆自然语言句子或者语言字符的集合，然后用机器

学习方法来形成信息标签[6][7][8][9][10]。由于其较高的自动化能力，并且增加了对集合中词

（项）的位序关系信息，逐渐得到研究者和应用领域的重视。机器学习方法的缺点，需要

大量“优质”数据进行训练，显然，在网络中由海量背景各异的用户生成的评论文本质量难

以保证。因此，在机器学习的基础上，需要再加以专家修正（通常是标注）以增强结果可

用性。另外，时间消耗高也是机器学习方法的弱点。为了在海量在线文本中形成“大多数人

的意见”，频繁集挖掘方法表现出很高的效率[11]。但是，简单地应用频繁集挖掘方法在生成

信息标签时面临两个问题：一是该方法主要考查词汇的相关性（Correlation），亦即共现

（Co-occurrence）频率；而在语义理解中非常重要的词汇之间的位序关系却被忽略。二是，

频繁集方法仅以频率的高低来评价生成模式质量的好坏。这样，项数少的集合具有优势。

但是自然语言的理解上，显然项数多的集合能够提供更多的语义信息。 

为了生成具有语义的信息标签，需要尽可能多地保留频繁集中的词汇并且能够梳理频

繁集中词汇的语义关系。因此，本文提出一种基于最大频繁模式的在线用户评论标签抽取

方法。该方法包括两个步骤：(1)利用最大频繁模式（Maximal Frequent Pattern, MFP）挖掘

评论中的频繁词集。(2)利用词性搭配规则过滤出拥有语义信息的频繁词集合，尤其代表评

论的客体和评论者情绪的词性搭配组合。实验结果表明该方法能灵活有效地从用户在线评

论中抽取出关键信息标签。本文结构组织如下：第二部分为介绍相关工作；第三部分是阐

明方法的结构框架和相关细节；第四部分为实验结果展示和相关分析；第五部分是结论。  

2. 相关工作 

从海量在线评论中抽取标签的相关工作主要集中在评论中的“评价对象+情感倾向”的特

征提取、观点摘要和标签生成三个方面。 
在特征提取方面，除了使用人工定义抽取特征外[12]，主要是使用各种统计方法和机器

学习的方法自动从大量评论中提取出评价对象和情感倾向的特征。一类工作是从抽取用户

评价对象及其评价词出发。Hu 和 Liu 抽取评论中的名词和名词短语作为产品特征，并利用

关联规则抽取与其相近的形容词，从而得到评论中的用户观点[5]。Popescu 等通过计算名词

短语与所要抽取评价对象的分类的点间互信息（Point Mutual Information，PMI）来评价名

词短语[13]。Zhu 等通过评价对象种子集出发，计算每个候选评价对象中的词的共现频率，

接着不断应用 Bootstrapping 方法挑选候选评价对象[14]。王洪伟等选取词性、词性组合、N-
gram 作为情感文本的潜在特征项对中文网络评论特征进行选择[15]。Jin 和 Ho 等使用词汇化

的 HMM 模型来学习抽取评价对象和评价词的模式[16]。另一类工作是通过解析句子的依存

关系以确定评价词修饰的对象[17][18][19]。Chen 等在比较了基于规则的和基于统计的方法之

后发现，条件随机场在挖掘客户评论时具有较高的精度[22]。Mukherjee 和 Liu 从用户提供的

评价对象种子集开始，应用半监督联合模型不断迭代，产生贴近用户需要的评价对象[23]。

Brody和 Elhadad 则先使用主题模型识别出评价对象，再考虑相关的形容词作为评价词[24]。 
观点摘要的任务就是通过用户评论对用户感兴趣的产品特征进行情感总结[5][13]。在情

感分析领域，其中一些研究已经完成对评论文本的情绪分析[4]和主观分析[25]。Li 等将产品

特征提取、评论萃取、极性侦测综合成一个连续的标注问题来摘要产品评论特征[26]。



Zhang 利用条件随机场来识别产品的特征，并利用语法方面的关系来识别和获取用户对产

品特征的情感[27]。Miao 等人将高词频的名词作为产品特征，利用语法规则将与之对应的高

频的动词、副词、形容词并结合人工的方式识别观点[28]。 
在标签生成方面，Gupta 等从社会标签的角度阐述了标签的产生、属性、模型、语义

和应用方面的问题[29]。李丕绩等提出了为针对<主题词（n），（ADVs），修饰语（a）>三元

组句子中的依存关系，抽取关键标签的方法[30]。吕海燕等从微博内容中选取名词作为候选

关键词，进行自底向上的层次聚类，然后选取簇代表词扩展生成用户兴趣标签[31]。Lappas
提取出的代表性评论集必须涵盖所有评论中涉及到的商品属性[32]。Tsaparas 等提出取出的

代表性评论，不但涵盖所有被提及的属性，而且包含了各个属性的所有正、负面的评价[33]。

Nazi 等提出了关于提取用户标签的三项指标：相关性(Relevance)）、覆盖度(Coverage)和情

感极性(Polarity)，根据这三项指标对生成的标签进行优化[34]。 

3. 研究方法 

本文的抽取系统主要包括数据预处理、最大频繁模式挖掘、词性搭配模式标注和用户

评论标签的生成。下面图 2 说明了整个研究的流程。其中，数据预处理是文本挖掘相关的

经典方法，主要是去除噪音并把有语义的文本转化成一个事务数据记录。预处理生成的事

务数据将被用于挖掘最大频繁集。从原始的评论数据中标注出词性搭配模式可以从最大频

繁集中抽取出有意义的用户评论标签。 

 

图 2 在线用户评论抽取技术框架. 

3.1 文本数据预处理 

文本数据预处理主要包括分词和词性处理。 
假定 C 代表所有用户评论的句子集合，给定一个用户评论 c∈C,（c 是由句子的形式表

达）。分词就是运用工具软件将句子 c 中的基本词元素标注并拆分。最后用词项 xc={x1, 
x2,…}表示拆分结果。其中的词元素满足关系𝑥𝑥𝑖𝑖 ≠ 𝑥𝑥𝑗𝑗，如果𝑖𝑖 ≠ 𝑗𝑗。例如，有评论句 c=“嗨，

酒店很好!”，可以被拆分成词项集 xc={“嗨”，“酒店”，“很”，“好”}。值得说明的是，一

个句子的词项集生成与分词软件算法相关。 
分词之后，需要进行词性处理来删除没有意义的词，让词项集 xc 中只包括一些重要的

观点词。例如，语气词“嗨”可以从前面的例子项集 xc 中删除，因为它不能给评论阅读者带

来有价值的信息。为了高效率地从在线用户评论中抽取出用户观点，我们通过只保留观点

词的方式来降低计算复杂度。其中观点词包括名词、动名词、副词、形容词和实体名，因

为这些词更可能传递出评论者的观点[35][36]。另外，为了从观点词中获得丰富的语义信息，

必须先区分出观点词的相关词性。人们可以利用 Monty Lingua Python library 对用户评论句



子进行分词和词性标注[37]。经过词性处理和词性标注的用户评论句子 c 进一步可以被表示

成为“词＋词性”形式的复合项集，如 xc={“酒店/n”，“很/d”，“好/a”}。其中，所有的词性组

合称为词项集 xc的词性模式，表示为 M(xc)＝｛n，d，a｝。 
分词是数据预处理最基础的工作，处理结果将产生一个事务数据集（Transactional data 

set）𝑇𝑇 = ⋃{𝒙𝒙𝑐𝑐𝑖𝑖}，其形式见表 1：

表 1  评论文本转化成事务数据记录 

ID 评论句子 词项集 
c1 
c2 
… 
c# 

xc1 
xc2 
…  
xc# 

 

3.2 最大频繁模式挖掘 

最大频繁模式指的是一个频繁项集，并且其所有的超集都不是频繁的
[38]

。事实上，在

文本相关数据挖掘中，最大频繁模式能找出事务数据集中那些较长的频繁项集，并且这些

较长的频繁项集可能拥有更多的语义信息。 

本研究中，我们旨在挖掘出由观点词构成的事务数据集中的最大频繁项集。因此，挖

掘出的最大频繁集 MFP 中的任一个模式 mfpi也是一个基于词组合的项集。另外，挖掘算法

不是本研究的关注点，因而通常的 MFP 挖掘算法均可适用。 

3.3 信息标签的词性搭配模式要求 

从集合 T 中挖掘出的最大频繁集可以被看做是一组词汇的组合搭配。但是，并非所有

的组合搭配都是有意义的或者有益于评论标签的抽取。为此，我们需要根据在线评论文本

中的语义表达，标注一些基本的词性搭配模式。 

首先，如果最大频繁集只包含一个词项，无论它是任何词性，都不会包含评论标签抽

取需要的目标语义信息。例如一个最大频繁集是{“酒店”}，这个最大频繁模式只能说明

用户评论的目标是“酒店”，而没有任何与“酒店”有关的语义信息。所以，我们删除所

有只包含一个词项的最大频繁集。 

其次，最大频繁集中词项间至少有一种搭配关系，这样的最大频繁集才包含有价值的

语义信息。因此，包含语义信息的最大频繁集中必须拥有代表评论客体的词性，比如名词。

并且还需要包含能与名词进行合理搭配并且能表达用户评论意思的词性。信息标签在评价

系统中的形式通常如图 1 所示，研究者将其内容构成定义为“对象特征＋评价”
[24]

，其中

的“对象特征”指用户评价的对象，一般为名词。而“评价”指用户对评价对象的观点看

法等，一般为修饰作用的副词和相容词。 

最后，由于汉语是少形态或非形态的语言，词组装成短语，一靠词序，二靠虚词。并

且由词与词搭配起来产生各种关系，但词与词的搭配不是任意的，它既要受词性的制约，

也要受词义的制约
[39]

。所以在挖掘出的最大频繁集中既要考虑有意义的评论抽取也要考虑

词汇搭配之间的合理性。通过对评论数据的观察并结合了《现代汉语实词搭配词典》抽取

出了，评论中常用的搭配模式（RULE={ R1, R2, R3}）如下： 



• R1： 名词+（副词）+形容词，即 R1＝｛n, d, a｝； 

• R2： （副词）+形容词+名词，即 R2＝｛d, a, n｝； 

• R3： 动词+名词，即 R3＝｛“有／送／提供”,n｝。 

最大频繁模式 mfpi，作为潜在的评论标签其词性模式需满足：⋃ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖 ∩ 𝑅𝑅𝑗𝑗 ≠ ∅𝑗𝑗=1,2,3 。 

3.4 基于词性搭配的评论标签过滤算法 

基于词性搭配的 MFP过滤算法见表 2。 

表 2 基于词性搭配的评论标签过滤算法 

 算法 1 评论标签过滤 
1 
2 

Input： 最大频繁集 MFP，搭配模式集 RULE； 
Output：潜在评论标签集 TAG。 
 

3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
 

CustomerOpinion=Φ; 
For each mfp∈MFP do 

For each R∈RULE do 
 If 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ∩ 𝑅𝑅 ≠ ∅ then 
  CustomerOpinion←mfp; 
 End If 
End For 

End For 

11 
12 
13 
14 

For each mfp∈ CustomerOpinion do 
tag←对 mfp 按照{n, d, a}或者{v, n}模式排序; 

End For 
Return ∪ {𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡}. 

算法主要步骤包括潜在最大频繁模式过滤（第 3-10行）以及评论标签（第 11-13 行）

的生成。考虑到 R1 和 R2 的结构在中文中表达的语义差别（尤其是语义对象）不大，例如

“房间”＋“大”和“大”＋“房间”。最后，为了自动生成信息标签，我们都将其排列

成 R1或者 R3模式（第 12行）。 

4. 实验结果 

我们收集了来自携程网成都西藏饭店的用户在线评论数据。数据集包括 3119 条用户评

论，评论时间介于 2012 年 7 月 02 日——2015 年 9 月 30 日之间，大部分评论数据由中国消

费者用中文撰写。收集的数据包括用户 ID、评分、评价时间、评价（文本）内容等相关数

据特征。最终的信息标签由评价内容生成，数据集中评价内容的分布情况如下（表 3）。 

表 3评价文本内容的分布 

统计项目 统计值 

文本数 

最大长度 

最小长度 

平均长度 

标准差 

3119 

565 字 

1 字 

33.6 字 

42.7 

4.1分词 

中文是一门表意语言，而且中文句子中词与词之间没有分隔符。因此分词是中文文本

处理的第一步。实验中，我们选取了中国科学院计算技术研究所的分词软件 ICTCLAS 对

评论数据进行分词和词性标注
[40]

。 



  
 (a)  名词的词频分布      (b) 形容词的词频分布 

图 3 数据集中名词和形容词的词频分布情况 

图 3-(a)和(b)分别展示了其中名词和形容词的词频分布情况。可以看出极少数词占据了

非常高的词频，剩下的词有一个典型的长尾分布。这说明用户在评价对象（名词）和评价

（形容词）上用词都非常稀疏，在进行频繁集挖掘时需要设定较低的支持度阈值。 

4.2最大频繁模式挖掘及用户评论抽取 

由于 MFP 需要保留尽量多的语义元素，我们将评论数据集分三类做了对比实验： 

(1) 直接分词后的评论数据集（data1）； 

(2) 基于处理停用词后的评论数据集（data2）； 

(3) 基于词性处理后的评论数据集（data3）， 

其中，data1 主要用于考察保留最多的原始数据参与运算，结果会不会有大的提升。消

除停用词是自然语言处理中一种重要的数据预处理的方法，data2 用于考察停用词对计算的

影响。实验结果比较见图 4。在最小支持度为 3%时，获得 7.9%带有语义信息的最大频繁

模式，而对基于词性处理后的评论数据集进行 MFP 过滤算法挖掘则获得 70.2%带有语义信

息的最大频繁模式。基于停用词处理后的评论数据集获得 19.6%带有语义信息的最大频繁

模式。然而，算法效率问题，直接分词后的评论数据集的运算成本最高，而基于停用词处

理后的评论数据集中保留的词数量也远远超过了基于词性处理后的数据集。 

 

图 4 不同数据集上的结果比较 

进一步实验比较了不同数据集的挖掘内容。基于词性搭配的 MFP 过滤算法挖掘出的带

有语义信息的最大频繁模式和直接分词后进行 MFP 挖掘出模式差异不大。这是因为用户评



论用词的稀疏性，导致高频词在文本中的使用比较集中，因而保留更多语义元素的 data1

在相同的支持度阈值情况下，显得并无多少优势。而数据集 data2，由于去除了“有／没有”

这两个在 R3中常用的动词相关组合，所以挖掘的带有语义信息的最大频繁模式略少于前两

者。但是在酒店相关的评论中，“有早餐”，“有无线网络”成了人们决策的重要信息。与去

除停用词的数据集的比较实验表明，MFP 加上词性过滤方法可以不用预先去除停用词。因

为很多停用词是高频词，在 MFP 中可能增加语义，有利于对挖掘模式的理解。表 4 列出了

基于词性搭配的方法从 135 条 MFP 中过滤出的 20 个信息标签。 
表 4 基于词性搭配信息标签生成 

MFP (支持度 ) 信息标签 

便利/an 交通/n (0.85882) 

周到/a 服务/vn (0.587153) 

丰富/a 早餐/n (0.692314) 

方便/an 交通/n (0.753659) 

有/tyc 特色/n (0.508281) 

干净/a 房间/n (0.788713) 

老/a 酒店/n (0.578389) 

位置/n 不错/a (0.569626) 

位置/n 好/a (0.674787) 

性价比/n 高/a 很/d (0.508281) 

环境/n 不错/a (0.587153) 

环境/n 好/a (0.648497) 

大/a 房间/n (0.701078) 

小/a 房间/n (2.02436) 

早餐/n 不错/a (0.83253) 

早餐/n 好/a (0.63097) 

不错/a 服务/vn (1.41092) 

不错/a 酒店/n (2.2785) 

服务/vn 好/a 很/d (1.35834) 

好/a 酒店/n 很/d (1.11296) 

交通便利 

服务周到 

早餐丰富 

交通方便/ 

有特色 

房间干净 

酒店老 

位置不错 

位置好 

性价比很高 

环境不错 

环境好 

房间大 

房间小 

早餐不错 

早餐好 

服务不错 

酒店不错 

服务很好 

酒店很好 

4.3方法比较 

为了进一步检验本方法抽取效果，分别选取了具有代表性的点互信息 PMI[41]和文档主

题生成模型 LDA[42]
与本文方法进行比较。三种方法均在词性处理后的评论数据集上进行的

实验，其中 MFP 最小支持度设为 3%。 

 
图 5基于词性搭配的 MFP与 PMI和 LDA的结果比较 

从图 5 中，我们发现 LDA 方法找到的潜在评论最多（评论对象词＋评价词）。而 PMI

在相同数据集上找到的潜在评论数最少。LDA 方法虽然可以找出最多的用户潜在关注话题



和观点，但是其中的噪音非常多，需要人工进行总结筛选。PMI 由于主要集中找出观点对

（pair），所以倾向找出两项词之间的关系，而基于词性搭配的 MFP 过滤算法不仅可以发

现两项词之间的关系还可以发现两项以上词之间的关系。因此，从效率和结果上看，MFP

方法有较好的实用性。 

事实上，MFP 过滤算法获得的结果与用户评价系统抽取的信息标签内容（示例见图 6）

能相互对应。并且 MFP 过滤算法还发掘出如“酒店有特色”和“交通便利”等极有决策参

考价值的信息标签。换言之，利用观点词词性处理过滤的方法除了获得相似的信息外，还

能对实时系统进行补足，获得更加丰富和有用的结果。 

 
图 6 携程网的用户评价信息标签示例 

5. 结论 

多数在线商务平台都建立了用户评价系统，用户可以自由的分享自己对产品/服务的消

费体验。因此在线用户评论会积极的影响潜在购买者的购买决策，在线用户评论对电商和

消费者都非常重要。但与此同时，由于大量的用户评论之间背景差异大，导致消费者非常

的迷茫，从而无法从用户评价中获得正确的产品/服务信息。 

本文提出了基于观点词词性处理、词性搭配与最大频繁模式挖掘方法相结合的在线用

户评论抽取系统，从海量的在线用户评论中抽取出核心的产品/服务的评价信息。实验结果

表明基于观点词词性处理、词性搭配与最大频繁模式挖掘方法相结合的在线用户评论抽取

系统能灵活有效地抽取出用户的核心评价。并且该方法在不同的数据集和不同方法的比较

中，都表现出较好的抽取效果。 
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Maximal Frequent Pattern Based Opinion Tag Extraction from Online Customer Reviews 

Li Liangqiang, Xu Hualin, Yuan Hua*, Shao Peiji 
(School of Management and Economics, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu, 

China, 610054) 

Abstract  With the development of online business, too many reviews published online by various people 

will make the review readers confused in getting right information. In this work, we propose a text 

processing techniques to extract useful customer opinions from massive online reviews, which is a 

combination method of linguistic (word collocation) with traditional maximal frequent pattern mining. It can 

be used to identify the common concerns about a product/service from mass customer review contents 

automatically. The experimental results show that the presented opinion words and word-collocation-based 

MFPs filtering methods can extract customer opinions from online reviews flexibly and efficiently. 

Key words  Text mining, Maximal frequent pattern, Opinion tag, Pattern filtering 
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