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摘要  针对中文情感文本中频繁出现评价对象省略的情况, 重点研究中文文本中评价对象省略识别现象。将

评价对象省略识别建模为一个二元分类问题, 利用机器学习算法进行自动学习。探讨当前句位置无关特征、

当前句位置相关特征和上下文相关特征这 3 种不同类型的特征对评价对象省略识别的作用。3 个不同领域的

实验结果表明, 新提出的基于机器学习的评价对象省略识别方法能够获得较好的识别效果。 
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Abstract  A novel method is proposed to recognize the ellipsis of opinion target in Chinese text by fully 

considering the common phenomenon in the ellipsis of opinion target in Chinese sentiment texts. The proposed 

approach treats the task of opinion target ellipsis as a binary classification problem, which applies the machine 

learning algorithm. Then three kinds of features, namely position-independent features of sentence, position-

dependent features of sentence and contextual features are applied to the recognition task separately. The 

experimental results in three domains demonstrate that the machine learning-based method is effective for the task 

of the recognition of opinion target ellipsis. 
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随着现代网络的迅猛发展, 互联网上涌现越来

越多的对于人物、事件、产品等进行评论的主观性

文本信息。因此, 如何自动化地、智能化地获取和

处理这些主观信息文本就显得极为重要, 情感分析

便是在这样的背景下产生并迅速发展的[1 3]。 

情感信息抽取是情感分析的一个核心任务, 要

求从用户的论述中提取具有重要价值的信息(例如

观点持有者、评价对象、情感表述等), 是一种细

粒度的情感分析任务。评价对象抽取作为其中研究

最为广泛的一项任务, 有助于为上层的情感分析任

务提供服务。评价对象指某段评论中情感表达所面

向的对象, 具体表现为评论文本中评价词语所修饰

的对象。例如在产品评论中, 评价对象常表现为产

品本身(如“我很喜欢这款手机。”)或某一具体属性

(如“polo 的外观很时尚。”)。 

实际生活中, 在不影响意思表达的前提下, 人

们通常会为了方便或者使语言简洁明快而省略部分

信息。对于省略的信息, 人们可以通过分析上下文

或文本所处的环境而获知, 但是机器却很难理解。

省略现象在各种语言中都存在, 由于中文本身的特

点, 中文文本中省略现象尤为突出。对中文省略的

研究能够为其他自然语言处理任务提供帮助, 尤其

是在信息抽取任务中, 文本缺失的信息可能正是用

户所关心的。 
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在中文情感文本中, 评价对象作为情感信息的

一项重要元素, 经常作为被省略的对象, 这无疑会

在一定程度上影响情感信息抽取系统的性能。如例

1 中虽然表达了正面的情感倾向, 但是却省略了评

价对象。又如例 2 中, 分句“但是不实用。”省略了

“不实用”的评价对象“这台笔记本”。目前有关中文

文本中的评价对象省略现象并没有针对性的研究 , 

而这种省略了评价对象的文本用以往的抽取方法无

法达到判断评价对象的目的。 

例 1  我很喜欢, 很好看。 

例 2  这台笔记本虽然好看, 但是不实用。 

因此, 本文提出中文文本中评价对象省略识别

方法。该任务的开展可以为情感分析任务或其他自

然语言处理任务提供服务。首先, 评价对象省略现

象研究能够帮助提高现有评价对象抽取系统的性

能, 为省略评价对象的恢复提供服务。其次, 随着

新型社交网络的兴起, 中文情感文本更加趋于口语

化及表达的不完整化, 评价对象的省略识别能够更

加有效地帮助这些不规范文本的自动分析。最后 , 

评价对象的省略作为中文文本省略现象的一个特殊

情况, 其研究可以为中文省略的相关研究提供新的

思路。 

本文将评价对象省略现象建模为一个二元分类

问题, 提出当前句位置无关特征、当前句位置相关

特征和上下文相关特征这 3 种不同类型的特征, 并

将其应用到机器学习算法中。然后, 使用贪婪式的

特征选择算法, 选取每个领域的特征集合。实验结

果表明, 本文提出的中文文本中评价对象省略识别

方法能够获得较好的识别效果。 

1  相关研究 
1.1  评价对象抽取 

评价对象抽取任务具有丰富的理论价值和应用

价值, 近年来许多学者对其进行研究, 先后探索了

很多不同的抽取方法。这些方法可以归纳为两个方

向, 即基于非监督学习的评价对象抽取方法和基于

监督学习的评价对象抽取方法。 

Hu 等[4]最早提出评价对象抽取问题, 并使用词

频、同情感词的距离等特征构建识别评价对象的启

发式规则, 实现了一种基于非监督学习的评价对象

抽取方法。之后一些研究者陆续对非监督学习方法

做了改进 , 如 Li 等 [5]通过抽取〈情感词 , 评价对

象〉二元组来捕获情感词和评价对象之间的关系 , 

充分利用上下文信息来提高评价对象的抽取性能。 

基于监督学习的评价对象抽取方法起步较晚 , 

但是由于其更好的独立性和更优异的效果而逐渐占

据主流。Zhuang 等 [6]首先提出一种基于监督学习

的评价对象抽取方法, 从标注语料中生成评价对象

表和情感词表, 利用依存路径信息来识别语句中的

<情感表达 ,评价对象>序偶 , 实验表明该方法明显

优于其他基于非监督学习的方法。Jakob 等[7]将评

价对象抽取建模为序列标注问题, 构建基于条件随

机 场 模 型 的 抽 取 系 统 , 在 同 一 领 域 中 获 得 比

Zhuang 等[6]的方法更优的抽取效果, 同时也验证了

该模型同样适用于评价对象抽取的领域适应任务。

Li 等[8]将评价对象抽取问题转化成浅层语义分析任

务, 利用句法树进行监督学习, 在充分利用句法信

息的基础上获得更优的性能。 

现有的评价对象抽取方法都是针对文本中明确

表述的评价对象。考虑到中文复杂的语法和特殊的

表达 , 本文将考虑中文文本中评价对象省略识别 , 

以推进评价对象抽取的进一步研究。 

1.2  中文省略 
中文和英文在语法上有较大的区别, 英文的省

略严格按照语法产生。因此, 英文发生省略时能够

很好地利用语法信息识别出来。然而, 由于中文语

法情况更复杂 , 省略方式具有灵活性和不确定性 , 

使其省略难以识别。目前中文省略的相关研究还处

于起步阶段, 关于情感文本中的评价对象省略现象

也没有相关的研究。但是, 有关零指代的研究较为

成熟, 并且与中文省略密切相关, 其主要方法可以

概括为基于规则的方法和基于机器学习的方法。 

基于规则的方法主要利用语法信息判断语句中

某个位置是否存在省略。Yeh 等[9 10]提出使用规则

三元组的方法进行中文零指代消解的方案, 为后续

规则方法的研究提供了基础。杨国庆等 [11]在 Yeh

等[10]方法的基础上将三元组改为五元组, 实验结果

显示他们的方法能够获得较好的性能。Nielsen[12]

认为动词的相关信息能够帮助识别省略信息, 并使

用规则方法 , 通过分析 Parser 树识别 VPE (verb 

phrase ellipsis)的省略。 

基于机器学习的方法主要是使用机器学习算法

通过对标注样本的学习来构建分类器。Zhao 等 [13]

首先将机器学习方法应用到中文零指代消解任务

中。Cui 等[14]发现以从句为单位进行零指代消解处

理时所获得的性能要高于整句。黄李伟等 [15]提出



朱珠等 : 中文文本中评价对象省略识别方法    

 

3 

 

图 1  评价对象省略识别系统框架 
Fig.1  Framework of recognizing the ellipsis of opinion target

in Chinese text 

表 1  当前句位置相关特征 
Table 1  Position-dependent features of sentence 

特征表示 特征说明 

fi w 当前句句首前 i 个词的词形特征 

fi p 当前句句首前 i 个词的词性特征 

fi w_p 当前句句首前 i 个词的词形和词性的组合特征 

li w 当前句句末最后 i 个词的词形特征 

li p 当前句句末最后 i 个词的词性特征 

li w_p 当前句句末最后 i 个词的词形和词性的组合特征 

说明: i∈[1, 当前句长度/2]。 

表 2  当前句位置无关特征 
Table 2  Position-independent features of sentence 

特征表示 特征说明 

Word 当前句的 bagword 特征 

Pos 当前句所有词的词性特征 

w_p 当前句所有词的词形和词性的组合特征 

基于树核函数的零指代识别方法, 实验表明该方法

获得的识别性能相比基于规则的方法有显著的提

高。 

本文使用基于机器学习的方法, 结合贪婪式的

特征选择算法, 选择合适的特征构建中文文本的评

价对象省略识别系统。 

2  中文文本中评价对象省略识别方

法 
2.1  概述 

本文将评价对象省略识别建模为一个二元分类

问题, 提出一种基于机器学习的评价对象省略识别

方法。 

首先, 考虑情感文本中出现了情感词的情况。

将每一个情感词所在的分句作为一个样本, 若此情

感词所评价的对象在整句中出现(评价对象省略现

象未发生), 则分类为 0; 若此情感词所评价的对象

在整句中未出现(评价对象省略现象发生), 则分类

为 1。然后, 通过综合分析语料中的评价对象省略

现象, 分别考察 3 个类别的特征(即当前句位置无

关特征、当前句位置相关特征和上下文相关特征对

评价对象省略识别)的作用。最后 , 通过特征选择

获取能够有效提高识别性能的特征组合。本文提出

的评价对象省略识别系统的框架结构如图 1 所示。 

2.2  特征概述 
机器学习算法的学习性能很大程度上依赖于特

征的选取。因此, 选择有效合理的特征至关重要。 

在评价对象抽取任务中, 词形和词性特征都是

常用的基本特征。一方面是因为在某个特定的领域

中, 词形特征往往会直接提供当前词是否是评价对

象的信息。例如在宾馆领域中, “宾馆”或“如家”等

词是评价对象的概率较高。另一方面, 一个词的词

性包含丰富的信息量(如大部分评价对象为名词或

代词, 大部分情感词为形容词, 等等)。因此, 我们

考虑充分利用词形和词性等较易获得的特征。 

本文提出并探索一些基于词形和词性的特征对

中文评价对象省略识别的作用。这些特征大致可以

分为 3 类: 当前句位置无关特征、当前句位置相关

特征和上下文相关特征。 

2.2.1  当前句位置相关特征 
在选择特征的过程中, 考虑到当前句的位置能

够提供一定的信息, 这些信息也许可以为省略现象

的识别提供帮助。如评论文本“这本书非常好看。”

中, 句首词“这本书”作为“好看”的评价对象的可能

性较高, 进而可以判断情感词“好看”的评价对象没

有省略。 

当前句位置相关特征主要考虑利用句首词及句

末词, 如表 1 所示。 

2.2.2  当前句位置无关特征 
主要考虑利用当前句的词形及词性特征。如评

论文本“太贵了, 而且不好看。”中, 并没有出现名

词或代词等可能是评价对象的词语, 进而可以初步

判断情感词“贵”和“不好看”的评价对象被省略了 , 

如表 2 所示。 

2.2.3  上下文相关特征 
通常情况下 , 上下文特征也能够提供一些信



北京大学学报 (自然科学版 ) 

4 

表 4  语料信息统计 
Table 4  Statistics of data sets 

领域 总篇章数 句子数 
评价对象 情感词 

含省略评价对象的句子数 
个数 文档平均个数 个数 文档平均个数 

笔记本 2000 4649 5167 2.85 6512 3.26 1082 

宾馆 1000 4368 4864 4.86 5369 5.37  614 

化妆品 2000 3291 2458 1.22 4359 2.18 1060 

表 3  上下文相关特征 
Table 3  Contextual features 

特征表示 特征说明 

PreW 当前句前一个子句的 bagword 特征 

PreP 当前句前一个子句的所有词的词性特征 

PreW_P 当前句前一个子句的所有词的词形和词性的组合特征 

表 5  当前句位置无关特征的单个特征识别结果 
Table 5  Performance of position-independent features 

of sentence separately 

特征 
F1/% 

笔记本 宾馆 化妆品 

word 75.0 72.4 76.3 

pos 64.3 70.5 66.7 

w_p 75.2 71.9 75.9 

息。如情感词所在分句的上一个分句中存在的名词

有可能是评价对象。例如在本文例 2 中, “但是不实

用。”这一分句中“不实用”的评价对象“这台笔记

本”便出现在其上一个分句“这台笔记本虽然好看, ”

中。  

因此本文考虑利用当前句的上下文信息, 选取

当前句的前一个子句的相关信息为特征, 如表 3 所

示。 

3  实验设计与分析 
3.1  语料设置 

本 文 的 实 验 语 料 来 自 于 亚 马 逊 网 站

(http://www.amazon.cn/)的产品评论, 其中包含 3 个

领域, 分别为宾馆、笔记本和化妆品领域。我们对

其中的评价对象和情感词部分进行了详细的标注 , 

其中与评价对象省略相关的统计信息如表 4 所示。 

从表 4 可以发现, 省略评价对象在中文表达中

较为常见, 在笔记本、宾馆和化妆品 3 个领域中, 

分别有约 23%, 14%和 32%的句子发生评价对象省

略现象。在进行实验之前, 需要对语料进行预处理, 

使其适应系统的输入接口。实验前对语料的预处理

主要有以下两步。 

1) 获取词性信息。本文采用 Stanford Parser 

(http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser. 
shtml#Citing)获取词的词性信息。 

2) 抽取所需要的特征信息。将数据处理成分

类 模型 所需的 语料 格式。 下面 以样本 “真 的很 好

用。”为例显示对其进行预处理之后的效果(为显示

方便, 未列出实验所用的全部特征)。 

真的 很 好 用 。  AD AD VA P PU  真的_AD 

很_AD 好_VA 用_P 。_PU 真的_1 AD_2 。_3 PU_4  

NULL 

3.2  实验设置 
本文采用最大熵分类模型作为分类算法, 在 3

个领域的语料上分别进行以下两个实验 : 1) 针对

3.1 节提出的 3 类特征, 依次将单个特征加入系统

进行实验; 2) 针对每个领域, 使用贪婪式的特征选

择算法进行特征选择实验。 

由于正负类样本存在明显的不平衡现象, 为了

保证实验数据的准确性, 本文在采样过程中, 对负

类样本进行随机欠采样, 最终结果使用 5 次随机采

样 后 的 平 均 结 果 。 评 价 指 标 采 用 F1 值 (F1-

Measure)。 

3.3  实验结果与分析 

3.3.1  加入单个特征后的识别结果 
表 5 显示当前句位置无关特征在 3 个领域的识

别结果。由表 5 可知, 此类别的 3 个特征在 3 个领

域都取得很好的效果, 特别是 word 特征在化妆品

领域的 F1 值达到 76.30%。这可能是由于评价对象

与情感词在较多情况下都出现在同一子句中, 而词

形及词性特征在一定程度上能够判断句中是否存在

评价对象, 进而对判断句中情感词所评价的对象是

否在子句中出现起到了很好的指示作用。 
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表 6  当前句位置相关特征的单个特征识别结果 
Table 6  Performance of position-dependent features of sentence separately 

特征 
F1/% 

特征 
F1/% 

特征 
F1/% 

笔记本 宾馆 化妆品 笔记本 宾馆 化妆品 笔记本 宾馆 化妆品 

f1 w 70.4 66.9 69.2 f2 w 54.7 52.2 56.4 f3 w 38.6 36.7 39.5 

f1 p 66.8 69.8 62.6 f2 p 73.0 70.3 69.1 f3 p 63.7 64.1 63.6 

f1 w_p 69.2 67.5 67.9 f2 w_p 53.6 50.1 51.9 f3 w_p 40.3 35.5 38.6 

l1 w 66.1 61.8 61.9 l2 w 57.6 54.7 54.5 l3 w 41.7 39.8 38.6 

l1 p 61.7 53.0 55.2 l2 p 62.1 55.9 59.4 l3 p 58.8 64.4 61.6 

l1 w_p 64.8 62.0 59.0 l2 w_p 55.8 52.9 53.6 l3 w_p 42.1 40.2 43.3 

说明: i =1, 2, 3。 

表 6 给出 i 分别取 1, 2, 3 时当前句位置相关特

征在 3 个领域的识别结果。可以看出, 在仅使用单

个特征的情况下, 句首第一个词和句末最后一个词

的相关特征都有不错的效果。这说明当前句位置相

关的信息对识别是否有评价对象省略现象是有效

的。随着句首或者句末抽取特征所用词的数量增

多, 并没有获得更好的效果。但是, 仔细观察可以

发现, 剩余的位置相关特征中, 句首句末几个词的

词性组合特征相较于其他特征, 其结果还是有一定

程度的提高, 尤其是 f2 p 特征(句首前两个词的词性

特征)。由于很多时候句首几个名词或者代词就是

评价对象, 故这样的结果也是比较合理的。 

表 7 显示上下文相关特征在 3 个领域的识别结

果, 3 个特征在笔记本领域的效果均低于随机结果, 

在其他两个领域的效果略高于随机结果。由此, 可

以初步判断单独使用上下文相关特征不能取得理想

的效果。 

3.3.2  特征组合后的识别结果 
为了选取有效的特征组合, 更好地提高系统整

体性能, 本文采用贪婪式的特征选择算法[16 17]。该

算法选择剩余特征中效果最佳的特征加入系统。  

通过贪婪式特征选择算法, 我们获取 3 个领域

的最优特征集, 其特征选择结果如表 8~10 所示。 

由表 8~10 可知, 经过贪婪式特征选择算法选

择有效的特征组合后, 3 个领域的识别结果均达到

78% 以 上 。 特 别 是 在 宾 馆 领 域 , 识 别 性 能 达 到

80%。该结果表明本文提出的方法能够有效的识别

情感文本中是否发生了评价对象省略的情况。 

在本文提出的 3 类特征中, 当前句位置无关特

征在 3 个领域均能够入选特征组合, 说明当前句子

本身的词形及词性特征能够对该任务产生很好的效 

表 7  上下文相关特征的单个特征识别结果 
Table 7  Performance of contextual features separately 

特征 
F1/% 

笔记本 宾馆 化妆品 

PreW 46.5 53.8 55.2 

PreP 46.5 52.3 54.8 

PreW_P 46.8 54.6 54.8 

表 8  笔记本领域的特征选择结果 
Table 8  Performance of feature selection in Notebook 

加入特征 F1/% 

w_p 71.9 

word 75.8 

f2 p 76.6 

f1 w 77.1 

pos 77.5 

f3 p 77.7 

l1 p 78.3 

表 9  宾馆领域的特征选择结果 
Table 9  Performance of feature selection in Hotel 

加入特征 F1/% 

word 72.4 

w_p 75.4 

pos 76.9 

f2 p 77.7 

f1 p 78.2 

f1 w_p 78.7 

f1 w 79.0 

PreW_P 80.1 
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表 10  化妆品领域的特征选择结果 
Table 10  Performance of feature selection in Beauty 

加入特征 F1/% 

word 76.3 

w_p 76.4 

f1 w 76.6 

f2 p 77.2 

pos 77.5 

f1 p 77.7 

l3 p 77.9 

l1 w_p 78.3 

PreW 78.7 

 
果, 并具有一定程度的领域适应性。在当前句位置

有关特征中, 除 f1 w 特征外, 主要的有用特征都集

中在词性的相关特征上, 如 f1 p 和 f2 p 等。上下文

相关特征虽然在单个特征的实验结果上不能取得较

好的效果, 但在特征组合过程中却表现出一定效果, 

特别是在宾馆领域中, PreW_P 特征的加入使系统

的整体性能提高 1.1%。经分析发现 , 这可能是由

于宾馆文本较其他两个领域的文本篇幅更长, 上下

文能够提供的有用信息更多。 

4  小结 

本文提出中文文本中评价对象省略识别方法。

该方法将评价对象省略现象建模为一个二元分类问

题, 使用机器学习方法对情感文本进行评价对象省

略识别。在特征方面, 提出并考察了当前句位置无

关特征、当前句位置相关特征和上下文相关特征这

3 种不同类型的特征对识别系统的作用。实验结果

表明, 本文提出的基于机器学习方法的评价对象省

略识别方法能够获得较好的识别效果, 最终选择的

特征集合在 3 个不同领域都能够达到 80%左右的识

别性能。同时, 我们发现在不同领域的最优特征集

合中有较多特征发生重合, 表明这些特征具有一定

程度的领域适应性。 

在下一步工作中, 我们将尝试探索更多更有效

的特征, 以提高评价对象省略的识别性能, 并进一

步考虑将评价对象省略识别方法应用到评价对象抽

取任务中, 以期进一步提高评价对象的抽取性能。 
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