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基于弱监督学习的产品特征抽取 
伍  星，何中市，黄永文 

(重庆大学计算机学院，重庆 400044)  

摘  要：产品评论挖掘是从自然语言描述的用户评论中获取信息的过程，产品特征抽取是产品评论挖掘的第 1 个阶段，产品特征的好坏决
定了产品评论挖掘中后续阶段的质量。采用弱监督的学习方法，只需要提供少量的产品特征作为种子，从这些种子出现的语句中抽取文本
模式，利用文本模式来发现新的产品特征。实验结果表明，从英文文本中自动抽取产品特征的实验系统，取得了较好的效果。 
关键词：BootStrapping 算法；文本模式抽取；产品评论挖掘 

 

Product Feature Extraction Based on Weakly Supervised Learning 
WU Xing, HE Zhong-shi, HUANG Yong-wen 

(College of Computer, Chongqing University, Chongqing 400044) 

【Abstract】The mining of product reviews is the process of extracting information in reviews which is expressed by natural language, the extraction 
of product feature is the first phrase of the mining of product reviews. The quality of product feature decides the quality of subsequent phrases. This 
paper adopts weakly supervised methods, which just need a hand of product features as the seeds, using the occurrence sentences of seed to extract 
text patterns, and using the text patterns to find new product features. Experimental results show that it can extract product feature from English plain 
text and receive good result. 
【Key words】BootStrapping algorithm; text pattern extraction; product review mining 
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1  概述 
随着 Internet 的广泛应用，用户使用产品会通过 Web 对

产品进行评论，这些评论中包含用户对产品的各个方面的性
能持有肯定还是否定的意见。产品评论中蕴涵了丰富的信息，
生产厂商分析产品评论可以了解产品的不足和用户实际需求
以改进产品，用户浏览产品评论可以在购买产品之前更多地了解产
品，从而更加合理地购买产品。要从大量使用自然语言进行描述
用户评论获取信息，只有通过人工逐一阅读，这是一个需要
大量时间和精力的过程，因此，需要自动化的产品评论挖掘
来更快地从大量的用户评论中获取信息。 

产品评论大多用自然语言进行描述，生产厂商和用户只
有采用人工阅读的方式才能从中提取信息，而这是一个费时、
费力且容易产生错误的过程，因此，产生了自动产品评论挖
掘的需求。产品评论挖掘一般分为产品特征提取、主观句定
位、用户态度提取、用户态度极性判断和挖掘结果显示等    
5 个阶段。产品特征提取作为产品评论挖掘的第 1 个阶段，
目的是从众多的用户评论中挖掘出用户所关心的产品特征，
如相机的产品特征包括：重量，大小，图片的质量，电池的
使用时间，存储容量等。 

产品特征抽取分为人工定义和自动抽取 2 类方法。文  
献[1]以人工方式提出了针对汽车的产品特征，文献[2]以人工
方式提出了针对电影的产品特征。由于人工定义一类产品的
产品特征都必须有该领域专家参与，不同的领域需要不同的
领域专家来定义，因此人工定义产品特征移植性差，并且定
义完成后，产品特征并不随该类产品的变化而变化，只有再
次通过领域专家的定义加入新的产品特征，因此，人工定义

产品特征是静态的。自动抽取使用词性标注、句法分析等自
然语言处理的技术来自动抽取产品特征。文献[3]首先对评论
中的主观性语句进行句法分析，找到句子中的名词或名词短
语，然后从中寻找频繁项，将得到的频繁项作为产品的特征，
该方法召回率较高，但准确率低。文献[4]采用人工定义的通
用文本模板，根据具体应用领域实例化通用文本模板以形成
抽取规则，再利用抽取规则进行产品特征的抽取，取得了较
高召回率和准确率，但该方法存在部署困难和移植性差的  
缺点。 

文本模式[5-6]广泛地应用于信息抽取领域，用于发现命名
实体和实体之间的关系，而文本模式的获取存在人工定义和
自动获取 2 种方式，人工定义文本模式需要专家总结，移植
性差。自动获取分为有基于监督学习和基于弱监督学习 2 种
方法，基于监督的学习方法需要大量的人力进行领域相关的
语料库的标注，领域改变以后需要重新标注，因此，同样存
在移植性差的缺点。基于弱监督的方法只需要提供领域相关
少量的正确实例和领域相关的语料库，通过迭代方式自动学
习文本模式，迭代过程中使用提供的少量的正确实例作为知
识对新产生的文本模式和新的实例进行评估。 

本文采用弱监督方法来自动获取文本模式，并用学习得
到的文本模式来抽取新的产品特征，取得了较高的召回率和
准确率，系统具有良好的移植性。 
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2  系统介绍 
本文采用基于 BootStrapping 的弱监督机器学习方法，只

需提供少量的产品特征作为种子集合，自动进行文本模式的
抽取，再用抽取得到的模式抽取新的产品特征。系统以人工
提供的少量产品特征作为种子集合，发现产品评论语料库中
的产品特征出现语句，将这些语句按照给定的文本模式结构
进行模式化表示，从中生成新的文本模式，再用这些自动获
取的文本模式来抽取新的产品特征，并将新的产品特征加入
产品特征种子集合。对该过程不断地迭代，直到系统不能产
生新种子或新的文本模式和达到人工指定迭代次数停止迭
代，将产品特征种子集合中的种子输出作为结果，系统流程
如图 1 所示。 

产品特征种子集合

生成新的产品特征

发现特征出现语句

生成文本抽取模式
 

图 1  系统流程 

整个系统流程分为 4 个阶段： 
(1)发现产品特征种子出现语句 
将语料库中的产品评论分解为语句，并对每一个句子进

行词性标注，提取句子中的名词和名词短语，如果它是产品
特征种子集合的一个元素，那么将出现该名词或名词短语的
语句加入产品特征出现语句集合|SO|。 

(2)生成文本模式 
从|SO|中自动发现可用于抽取新的产品特征的文本模式，

该过程分解为 3 个子过程： 
1)模式化表示语句 
通过对产品特征语料库的观察发现，一个名词所在的依

存关系对该名词是否是产品特征有极大的指示作用，因此，
选用基于依存关系的文本模式的表示方法。 

定义 1 弱监督产品特征抽取的文本模式： 
<Rel, MPos, D, L> 

其中，Rel 是依存关系的类型；MPos 是依存关系中修饰中心
词的修饰词词性；D 是中心词和修饰词之间所在语句中的位
置距离的差值，中心词在修饰词之前该值为正，反之为负；L
是依存关系中的中心词在所在语句的句法树结构中层次数。 

2)生成侯选文本模式 
对|SO|中的语句进行句法分析，并生成依存关系，将每个

出现名词或名词短语作为中心词的依存关系按照定义 1 中的
文本模式结构进行模式化表示，每一个模式化表示的依存关
系记为 Ti，将所有模式化表示的依存关系加入集合|T|。本文
选用文本模式的 4 个元组中包含有非数值型的值(Rel, MPos)
和数值型的值(D,L)，因此，侯选文本模式的产生分成 2 步： 

第 1 步：将文本模式的(Rel, MPos)看作一个整体对模式
化表示的语句进行分类，统计每一类中包含 Ti 的个数，如果
该类中包含的文本模式数目大于设定的阈值，那么该类作为
一个可以产生文本候选模式的类。 

第 2 步：根据模式的(D, L)的值，计算同类中的 Ti 之间
的近似度，并根据近似度选择中心值的 Ti 作为该类的代表模
式，并将该代表模式作为一个候选文本模式(Ci)加入候选文本
模式集合|C|。定义 2 用于计算 Ti 和 Tj 之间的相似度，Ti 和
Tj 均来自于同一类。 

定义 2 文本模式相似度： 
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并且

其他

 (1) 

3)评估侯选文本模式 
评估侯选文本模式的目的是对候选模式集合 |C|中的候

选文本模式进行评估以得到优秀的文本模式，并将该优秀模
式加入文本模式集合以寻找新的产品特征。目前采用弱监督
进行自动学习的方法中均需要对生成的候选文本模式的可靠
性进行度量。 

文献[5]方法中文本模式用于抽取实体和实体之间的关
系，种子集合中的种子是一个二元组，因此，可以直接使用
文本模式发现的实例是否和种子集合中已有的种子之间存在
矛盾来判断抽取得到实例的正确性，从而可以对文本模式的
可靠性进行度量。由于本文的种子是一元组，因此不能直接
采用文献[5]的方法来度量候选文本模式。 

文献[6]同样采用了 BootStrapping 方法来自动建立电子
词典，该方法给定的种子集合中的种子直接就是人工定义的
文本模式，使用这些文本模式发现新的词条。为了对新发现
的词条进行度量，文献[6]采用了一个假设：如果产生该名词
短语的文本模式越多，则该名词短语越可靠。因此，本文使
用种子集合中产品特征来评估候选模式。 

本文假设：使用候选模式抽取产品特征，能够得到越多
种子集合中的特征的模式越可靠。所有的候选模式采用定  
义 3 中的公式进行置信度评价，将置信度最高的文本模式作
为优秀文本模式加入文本模式集合|P|。 

定义 3 候选文本模式的置信度    

positive

positive negative

( )
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C
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C C
=
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其中，Cpositive 表示候选文本模式；Ci 抽取的产品特征在产品
特征种子集合中出现的个数；(Cpositive+Cnegative)表示候选文本
模式 Ci 抽取到的产品特征的总数。 

(3)生成新的产品特征 
目的是利用抽取得到的文本模式寻找新的候选产品特

征，并度量候选产品特征的置信度。包括以下 2 个子任务： 
1)生成侯选产品特征 
利用文本模式集合中的文本模式，从产品评论的语料库

抽取产品特征，如果该特征尚未在产品特征种子集合中出现，
那么将该特征作为候选特征 Fi 加入候选产品特征集合|F|，并
记录获得该候选产品特征 Fi 的文本模式|P|。 

2)评估侯选产品特征 
候选产品特征集合|F|中每一个候选产品特征 Fi 都可能

被一个或多个文本模式得到，本文假设：能够被多个文本模
式抽取得到的产品特征元组具有更高的可靠性。假设文本模
式产生正确元组的概率相互独立，从而采用定义 4 中的公式
来度量候选产品特征的置信度。 

定义 4 候选产品特征的置信度 

0

( ) 1 (1 ( ))
P

i
i

Conf F Prob P
=

= − −∏ i                       (3) 

其中，Conf(Fi)表示候选产品特征可靠性；|P|为抽取该候选
产品特征的文本模式集合；Prob(Pi)表示文本模式 Pi 抽取正
确产品特征的概率；Conf(Pi)就是模式 Pi 抽取正确产品特征
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的概率[3]，因此，定义 4 变化为定义 5 中的形式。 
定义 5 候选产品特征的置信度 

0

( ) 1 ( 1 ( ) )
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i
i

Conf F Conf P
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= − −∏ i                       (4) 

(4)更新产品特征种子集合 
将候选产品特征集合中置信度最高的 n 个种子加入产品

特征种子集合，形成新的产品特征种子集合，n 为人工制定
的阈值。 

3  实验结果与分析 
从 Amaze 上获取的 100 个相机的用户评论作为产品评论

语料库，并且以人工的方式对产品评论语料库中的产品特征
进行标注，以建立一个产品特征集合，人工标注的产品特征
集合包含 83 个产品特征。 

实验中采用 Stanford Parser 来生成句子的句法结构和依
存关系。通过简单地对产品评论语料库的观察，选用了 lens, 
mode, body, screen, size, picture, auto-focus 等词汇作为初始阶
段的产品特征种子。 

实验共进行了 16 次迭代，第 1 次迭代因为文本模式集合
为空，所以一次加入了可靠性最高的 5 个文本模式，以后的
迭代中每次将可靠性最高的一个文本模式加入文本模式   
集合。 

在每次迭代过程中，将置信度最高的 5 个候选产品特  
征加入产品特征的种子集合，第 16 次迭代后共 87 个种    
子(80+7)。采用召回率和准确率表示实验结果如图 2、图 3   
所示。 
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图 2  采用召回率的实验结果  

准
确
率

 

图 3  采用准确率的实验结果 

文献[3-4]中的评论挖掘系统的产品特征自动抽取和本文

的研究同属一个研究领域，表 1 将本文的实验结果和他们进
行了比较(通过实现他们的系统在本文的语料上进行实验)。 

表 1  实验结果比较 

实验方法 召回率 准确率 

文献[3]方法 0.80 0.71 

文献[4]方法 0.77 0.89 

本文方法 0.82 0.85 

实验结果表明，与文献[3]的方法相比，本文的方法利用
名词和名词短语所在的依存关系，句法特征等进一步度量名
词是否作为产品特征，因此，准确率有了较大的提高。 

与文献[4]的方法相比，召回率和精确率相差不大，但本
文采用的是弱监督的学习方法，应用于一类新的产品评论，
只需要提供少量的该类产品的特征，因此，具有更好的移   
植性。 

4  结束语 
本文将信息抽取领域的文本模式应用于产品特征的自动

抽取，采用了基于弱监督的 BootStrapping 方法实现文本模式
和产品特征的交替发现。 

实验结果表明，该方法获得了较高的召回率和精确率，
并且系统具有良好的移植性。下一步将致力于采用结构更加
灵活的文本模式以提高准确率。 
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