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摘　要　同一类商品下,观点词对中包含的观点目标和观点词通常有着很强的观点依赖联系,因此可以通过对评论句子中单词

间的观点依赖联系进行分析来提取观点词对.首先,构建评论句子的依赖联系分析模型来获取评论句子中每个单词之间的依

赖联系信息,文中选择的基本模型是 LSTM 神经网络;然后,假设评论句子中所包含的观点词对中的一项是已知的,并将该已

知项作为模型的注意力信息,使得模型能够从评论句子中有重点地提取出与该已知项具有强观点依赖联系的单词或词组,并将

其作为观点词对中的另一未知项;最后,将观点依赖联系得分最高的词对作为观点词对并输出.文中进一步设计了一种复合模

型,通过结合两种包含不同已知项信息的上述模型,来实现在不需要提前知道已知项的情况下观点词对的挖掘.
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Abstract　Inthesamecategoryofcommodities,opinionwordＧpairsusuallyhavestrongopiniondependencerelationtotheopinion

targetsandtheopinionwordscontainedinthem．Therefore,intheextractionprocessofopinionwordＧpairs,theycanbeextracted

byanalyzingtheopiniondependencerelationsamongthewordsinthereviewsentences．Firstly,adependencyrelationanalysis

modelisconstructedtoobtainthedependencyrelationinformationofeachwordinareviewsentence,andthebasicmodelisdeＧ

finedasLSTMneuralnetwork．Secondly,itisassumedthatoneoftheitemthatopinionwordＧpairscontainedinreviewsentence

isknown,andtheknownitemisusedasthemodel’sattentioninformation,sothatthemodelcanfocusonextractingthewordsof

phrasesassociatedwiththeknownitemwithstrongopiniondependencefromthereviewsentenceasanotherunknowniteminthe

opinionwordＧpairs．Finally,thewordＧpairswiththehighestscoreoftheopiniondependencerelationareoutputastheopinion

wordＧpairs．Thenacompoundmodelisdesignedtorealizetheminingofopinionwordpairswithoutknowingtheknownitemsin

advancebycombiningthetwomodelswhichcontaintheinformationofdifferentknownitemsintheopinionwordＧpairs．
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１　引言

在信息时代飞速发展的背景下,各种网络平台已经成为

大多数人的主要生活方式,尤其在电子商务领域,用户通过在

线购物平台进行了大量的消费和评论,因此产生了海量的用

户信息,获取这些信息不仅能够为商家提供有价值的反馈信

息,从而进一步提高商品质量或对用户的服务质量,其还能够

作为用户的参考,使其筛选出性价比更高的产品.因此,研究

如何从海量评论信息中挖掘出用户的观点信息,具有十分重

要的应用价值和现实意义.



随着大数据时代的来临,用户观点信息挖掘出现了新的

机遇和挑战,例如,不断完善的神经网络算法和深度学习思想

已经在情感极性判断的研究领域取得了不小的成果,但是传

统的神经网络算法并不能很好地应用到观点词对的提取上.

这是因为单纯地通过神经元之间的信息交互,很难从评论句

子中单独学习到观点词对中存在的依赖关系,即使能够独立

地提取出观点目标和观点词,也很难将其进行组合形成能够

表达用户观点信息的观点词对.而注意力机制的提出则有效

缓解了该问题,带有注意力机制的神经网络算法能够有重点

地进行学习.本文的研究内容之一就是,围绕神经网络算法

和深度学习的思想对英文评论信息中的观点词对信息进行

提取.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种观点依赖联系分析方法,对评论句子中存

在的观点依赖联系进行分析,从而提取出评论句子中包含的

用户观点词对方法,简称基于观点依赖联系的观点词对自动

提取方法.

(２)假设观点词对中的一项是已知的,利用 LSTM 对评

论句子的所有单词进行依赖联系分析,并根据注意力机制的

思想找出与已知项具有强观点依赖联系的单词或词组作为该

观点词对的另一未知项.

(３)基于上述观点词对挖掘思路设计了一种复合模型,通

过结合两种基于不同已知项的上述观点词对抽取模型,实现

观点词对的协同抽取.

(４)在不同数据集上的实验结果表明,本文提出的观点词

对提取算法可以有效地提取出评论信息中存在的观点词对.

２　相关工作

目前,根据挖掘过程的不同,可以将观点词对的主要研究

工作分为两大类,即管道式的观点词对挖掘方式和传播式的

观点词对挖掘方式.

管道式的观点词对挖掘存在的挑战是,一次性的观点挖

掘可能不能将评论信息中存在的所有观点词对挖掘出来,而

接下来的提纯操作并不能挖掘出新的观点词对.在该方面已

有很多研究工作,例如,Ding等[１]提出通过构建全局词典依

赖的方法来进行观点挖掘的工作,但构建全局词典的成本较

高且很难建立完整的全局词典.Wu等[２]提出的方法是通过

对评论信息中的单词进行语法依赖分析和分组,来构建评论

信息的语法依赖树,最终通过观点目标和观点词之间存在的

关系提取出观点词对.Xu等[３]提出了一种情感图游走算法,

首先利用句法分析构建情感图,然后通过随机游走方法评估

候选集的置信度,从而提取出高置信度的观点词对,但其只考

虑了观点词对中的语义关系.Wu等[４]提出了一种无监督的

学习方法,主要是通过句法分析和定义语法规则来确定观点

词对候选集,然后将这些候选集作为训练集对 GRU 模型进

行训练,省去了通过人工标注获取大量带标签训练集的成本.

Danilo等[５]同样在预处理方面做了研究,通过对比不同的预

处理方法对不同算法结果的影响,找到了一种能够提高模型

挖掘效果的预处理方法.Rodrigo等[６]提出了一种语言独立

的观点目标挖掘方法,其主要思想是把观点词对的挖掘看成

序列数据的识别标注.Ding等[７]提出虽然目前观点挖掘已

经成为了一个非常热门的研究工作,但是很少有人提出通过

分析观点目标和观点词的共指消解来进行观点词对的挖掘.

Mariana等[８]和 Nguyen等[９]设计了一种很巧妙的方法来进

行观点词对的挖掘,具体是通过两种语言之间语义的相似性,

交叉进行观点挖掘工作.Tu等[１０]提出了一种新的思想,他

们认为对于评论信息中的观点挖掘不能只是通过判断文本上

的情感极性来进行,还要考虑第三维度的时序方向.

与管道式的观点词对挖掘过程不同,传播式的观点词对

挖掘技术将观点词对挖掘定义为一种迭代过程.这种思路存

在的挑战是,如果在某次迭代过程中产生的挖掘结果存在问

题,则会导致接下来的错误率越来越高.在该方面同样存在

很多研究工作.例如,Zhang等[１１]设计了几种观点目标和观

点词间的语法规则,根据这些语法规则依次迭代筛选出观点

目标和观点词,并通过商品的主题模型引导模型对得到的观

点词对进行过滤.Hai等[１２]则是在文献[１１]方法迭代过程

开始之前,就通过似然函数对观点目标和观点词进行了过滤.

Qiu等[１３]通过构建一个句法依赖树和一个初始观点词字典

的方式,交叉迭代地进行观点目标和观点词的提取.Yang
等[１４]利用先验知识定义挖掘规则,并将观点挖掘的工作看作

在评论信息中找寻最优解的过程.马尔可夫模型是一种能够

很好地进行传播式观点词对挖掘的基础模型,Luis等[１５]最先

把马尔可夫的概念引入到观点挖掘的领域,设计了细粒化的

挖掘模型,从而构建出一种实用的词典.Jiang等[１６Ｇ１７]提出了

一种基于字对齐模型进行观点词对挖掘的方法,之后通过整

合监督学习和非监督学习的优缺点,提出了一种基于主动学

习的半监督学习方法,从而解决了依靠人工标注造成的时间

消耗和低准确度的问题.

目前,通过带有注意力机制的深度神经网络进行情感分

析的研究工作已经取得了很大成功,但是这些方法都没有很

好地利用语言方面的先验知识.Lei等[１８]在利用带有注意力

机制的 LSTM 模型进行评论句子的情感分析时,将情感词典

加入到注意力的生成过程.Abhishek等[１９]把注意力机制加

入到LSTMＧCRF模型中来提高该模型对于观点词对的挖掘

效果,具体来讲就是先利用双向 LSTM 对评论句子进行分

析,根据获取到的结果进行同一评论句子下不同观点目标的

观点表达的注意力求解,之后利用 CRF对得到的每个单词的

注意力进行依赖关系分析.

３　问题描述与动机

一条评论句子中用户的观点信息通常是由一组或多组观

点词对组成,一组观点词对中包含了用户所关注商品的观点

目标和其所持有的观点态度用词.因此,观点词对挖掘工作

存在的主要挑战是,如何能够成对地从评论信息中提取出这

些“观点目标”和“观点词”.根据观点词对中存在的观点依赖

联系这一特性,模型设计的基本思想是首先对评论信息中每

个单词之间的依赖联系进行学习,然后通过带有注意力权重

信息的神经网络模型,有重点地学习隐藏在评论句子中的具
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有强观点依赖联系的“观点目标”和“观点词”.

为了能够更好地对评论数据进行分析和提取,我们以句

子为基本单位对每条评论进行划分.评论句子集合表示为

S＝{s１,s２,,sn},每条评论句子中包含的观点词对表示为

WPi＝{wpi１,wpi２,,wpim },其中wpij＝‹otij,owij›.otij和

owij分别表示“观点目标”和“观点词”.模型的最终目标是:

在对输入的评论句子si 进行观点依赖联系分析后,能够以最

小误差输出评论句子si∈S中存在的观点词对集合WPi.由

于句子中每个单词之间都普遍存在依赖联系,想要从中找出

观点依赖信息并不容易.最直接的一种方法是,假设观点词

对中观点目标或者观点词是已知的,并记录为观点词对的已

知项K,之后模型只需从包含已知项 K 的依赖联系中,找到

与其具有强观点依赖联系的单词或词组,作为观点词对中的

另一未知项uK,如式(１)所示:

uK＝M(si;K,θ) (１)

其中,M 表示观点词对挖掘模型,能够根据输入的评论句子

和已知项,输出与已知项相关的未知项;θ表示评论句子的观

点依赖联系参数.但通常情况下,观点词对中的观点目标和

观点词都是未知的,因此需要找到一种能够从评论句子中确

定已知项的方法K＝f(si).综上所述,最终可以确定模型的

目标函数为:

K＝f(si)

M∗ ＝argmin
θ∈R

　 ∑
si∈S

loss({‹K,M(si;K,θ)›},li){ (２)

其中,R表示参数的样本空间;li 表示评论句子i中真实包含

的观点词对;loss用来评估模型输出结果与真实的观点词对

之间的差异,loss值越小表示模型提取结果的误差越小,模型

的效果就越好.

常用的 损 失 函 数 有 平 方 损 失 (Squareloss)和 交 叉 熵

(crossentropy).现在令l∂
i 表示通过模型得到评论句子i中

的观点词对,则平方差估计的公式可以表示为:

losssl(l∂,l)＝ ∑
wpj∈l∂

i

(p(wpj|li)－p(wpj|l∂
i))２ (３)

交叉熵的公式可以表示为:

lossce(l∂,l)＝ ∑
wpj∈l∂i

p(wpj|li)∗log １
p(wpj|l∂

i) (４)

４　基于观点依赖联系分析的观点词对挖掘

本节提出的模型为基于观点依赖联系分析的观点挖掘模

型(Opinion MiningbasedonOpinionDependencyanalysis,

ODA),如图１所示.

图１　基于观点依赖联系分析的观点挖掘模型

Fig．１　Opinionminingbasedonopiniondependencyanalysis

该模型主要包括两部分内容:

(１)对输入的评论句子进行分析,利用双向LSTM 获取到

能够包含评论句子中每个单词之间依赖联系的中间向量表示.

(２)将观点词对中的已知项作为匹配项,加入模型的注意

力生成过程中,最终生成与已知项具有强观点依赖联系的未

知项,并组合成观点词对进行输出.

４．１　评论句子上下文依赖信息的获取

ODA模型的核心思想是依据观点词对中的已知项 K,结

合对评论句子的分析,获取到与该已知项 K 具有强观点依赖

联系的单词或词组,并将其作为观点词对中的另一未知项,因

此需要先对整条评论句子进行扫描,获取每个单词所包含的

依赖信息.

具体思路如图２所示,设计一个双向 LSTM 神经元,该

神经元接收来自两个方向LSTM 的依赖特征信息传递,即从

评论句子最左端开始向评论句子最右端扫描的正向 LSTM
神经网络信息传递fw,以及从评论句子最右端开始向评论

句子最左端扫描的反向 LSTM 神经网络信息传递bw.BiＧ

lstm 神经元的主要作用是接收并综合考虑评论句子中每个单

词Vi 来自两个方向的 LSTM 信息传入,从而得到评论句子

在单词Vi 位置处的依赖信息特征表示.具体计算式如式(５)

所示:

Ci＝bi∗fwi＋ti∗bwi (５)

其中,Ci 表示当前神经元的细胞状态,包含了当前单词所持

有的依赖信息特征;ti＝σ(Wt∗[xi,bwi＋１]＋biast)和bi＝

σ(Wb∗[fwi－１,xi]＋biasb),分别表示两个方向上依赖信息

的输入门,用来控制加入当前结点后两个方向上的依赖信息

特征输入,从而更新当前单词结点的细胞状态.

然后,通过tanh函数将每个 BiＧLSTM 神经元状态信息

转换为非线性关系,将信息控制门作为权重来控制信息的输

出,最终输出的结果为当前结点位置评论句子上下文特征信

息的中间信息表示.

oi＝σ(Wo∗[fwi－１,xi,bwi＋１]＋biaso) (６)

hi＝oi∗tanh(Ci) (７)

图２　双向LSTM 神经元的设计结构

Fig．２　DesignstructureofBiＧLSTMneurons

４．２　基于已知项的注意力运算策略

由于观点词对中存在观点依赖联系,已知项 K 可以引导

模型找到与其具有强观点依赖联系的未知项.给定已知项K
与评论句子si＝{v(i)

１ ,,v(i)
n },ODA 模型首先通过对评论句

子si 的扫描得到带有评论句子上下文依赖信息的中间信息

表示H＝{h(i)
１ ,,h(i)

n },然后获取已知项K 与评论句子中每

个单词v(i)
j 的观点依赖联系信息d(i)

j 和其注意力得分e(i)
j .

观点依赖联系信息的挖掘过程中,ODA模型会通过一个

张量计算器f来对已知项K 与当前的单词中间文本标识进

６６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．８,Aug．２０２０



行观点依赖信息的编码操作,计算出一个包含二者的观点依

赖联系信息的复合信息β(i)
j :

β(i)
j ＝f(h(i)

j ,K)＝tanh(h(i)
j WβK) (８)

其中,Wβ是一个二维张量,可以将已知项K 与h(i)
１ 进行连接,

形成已知项与该结点单词的观点依赖联系复合向量表示,之

后添加tanh的目的是将二者转换成非线性的函数联系,以获

取更加多样的依赖联系特征.在对当前结点与已知项的观点

依赖联系信息复合向量β(i)
j 进行分析时,会考虑上个结点传

来的上文观点依赖信息d(i)
j－１,如果上个节点与已知项的观点

依赖信息并没有当前节点的强,则需要对上文的观点依赖信

息进行遗忘,并将当前结点的观点依赖信息保存在d(i)
j 中,接

着传入到下个结点的观点依赖联系分析过程中.采用 GRU
神经元能够非常容易地对已知项的观点依赖联系进行分析和

传递,具体方法如下:

d(i)
j ＝(１－z(i)

j )∗d(i)
j－１＋z(i)

j ∗d
~

(i)
j (９)

其中,d
~

(i)
j ＝tanh(W(i)

d (r(i)
j ∗d(i)

j－１)＋U(i)
d β (i)

j ),z(i)
j ＝σ(W(i)

z

d(i)
j－１＋U(i)

zβ(i)
j )r(i)

j ＝σ(W(i)
gd(i)

j－１＋U(i)
gβ(i)

j ).这里,z(i)
j 表示信

息更新门,用来时刻保留与已知项的强观点依赖联系,并同时

对弱观点依赖联系进行遗忘;r(i)
j 表示重置门,可以结合上文

信息判断当前结点单词与已知项观点依赖联系的强弱,从而

控制d(i)
j－１信息的传输.

但经过分析发现,如果只从一个方向对评论句子进行扫

描,每个结点只能考虑上文的观点依赖信息,而无法对下文的

观点依赖信息进行分析,因此模型所获取的观点依赖联系信

息是不可靠的.于是,考虑从两个方向上对评论句子进行扫

描,扫描结束后会得到两组不同方向上的观点依赖联系信息,

即正向扫描结果 D(i)
F ＝{d(i)

F１
d(i)

Fj
d(i)

Fn
}和反向扫描结果

D(i)
B ＝{d(i)

B１
d(i)

Bj
d(i)

Bn
},然后利用式(１０)将同一结点两个方

向的扫描结果进行整合:

d(i)
j ＝r(i)

j ∗d(i)
Fj ＋(１－r(i)

j )∗d(i)
Bj

(１０)

其中,r(i)
j 表示信息控制门,能够保留在两个方向上获取到的

与已知项具有更强观点依赖联系的信息,并遗忘掉较弱的观

点依赖联系信息.

由于模型在对评论句子进行扫描的过程中,始终保留了

与已知项具有强观点依赖联系的信息,因此可以通过式(１１)

分析h(i)
j 与d(i)

j 的关联度,从而判断该结点处的单词与已知项

的观点依赖联系的强弱,即每个单词的注意力权重得分e(i)
j

为:

e(i)
j ＝softmax(W(i)

j [d(i)
j ,h(i)

j ]C(i)) (１１)

其中,W(i)
j 表示一个观点依赖联系分析矩阵能够分析出d(i)

j

与h(i)
j 观点依赖的强弱.C(i)表示一个二分类参数,能够将分

析结果转化为一个二分类问题,类别包括{UK,O},其中UK
表示该结点为观点词对中的未知项,O 则表示非未知项.取

二者得分最大的一项对该结点进行标注,最终可以得到两种

标注结果,一类是标注为UK 的结果概率,另一类是标注为O
的结果概率.Softmax函数的作用是将得到的提取结果进行

归一化操作,方便模型的训练.

５　基于多候选池的CoupledＧODA模型

ODA模型的运用条件比较苛刻,需要在观点词对中一项

已知的情况下提取另一未知项,但在实际的观点词对挖掘工

作中,观点词对的两项一般都是未知的.因此,本文在 ODA
模型的基础上提出了一种 CODA(CoupledＧODA)模型,该模

型的基本思想是利用训练集分别以观点词对中观点目标和观

点词为已知项学习到两种 ODA 模型,即 TOＧODA 和 OTＧ

ODA,然后将这两个 ODA模型相结合,通过将各自的输出分

别作为另一个模型的已知项来达到协同提取观点词对的目

的,而且该模型只需将待提取观点词对的评论句子输入即可.

图３给出了CODA模型的结构.

图３　双ＧCODA模型的结构

Fig．３　StructureofCoupledＧODAmodel

在CODA模型中需要通过设置候选池的方式来收集两

个 ODA模型的输出结果,并将候选池中得到的候选结果作

为下一次 ODA模型进行观点词对提取的已知项.

５．１　候选池的初始化与更新策略

CODA中包含３个候选池,分别是用来收集观点目标的

观点目标候选池 TＧcandidatespool、用来收集观点词的观点

词候选池 OＧcandidatespool,以及用来收集观点词对的观点

词对候 选 池 WPＧcandidatepool.候 选 池 的 作 用 是 对 两 个

ODA模型的提取结果进行收集,其中TＧcandidatespool和OＧ

candidatespool还要为 ODA 模型下一轮的观点词对提取提

供已知项.３个候选池中包含的数据信息有筛选出的未知项

信息或者观点词对信息,以及其对应的得分和所在的评论句

子ID.保存得分的目的是在更新候选池时始终保存得分最

高的候选项;保存评论句子ID的目的是方便模型找到已知项

或观点词对对应的评论句子,并进行相关提取操作.因此,在

模型开始运行时,TＧcandidatespool和 OＧcandidatespool需要

进行初始化的操作.候选池的初始化是指通过一些简单的手

段对评论句子进行过滤,达到将观点目标和观点词被粗略压

缩到一定范围的目的,允许初始化结果只囊括部分观点目标

和观点词.通过这种手段可以使得模型的提取结果很快收

敛.候选池初始化的方法有很多,如:

(１)直接将整条评论句子中的所有单词作为候选池的初

始化结果.这种方式可能会导致模型提取速度和收敛速度变

慢,影响提取的效率和准确率.

(２)利用单词词性进行筛选,如选择名词生成观点目标

候选池,选择形容词生成观点词候选池.
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(３)通过设计两种简单的 LSTM 模型,来分别进行观点

目标和观点词的粗略提取.

经初始化得到的 TＧcandidatespool和 OＧcandidatespool
中每个候选项得分默认为１.每次更新过程都会对候选池中

的每个candidate得分进行重新评估,具体的更新算法如算法

１所示.

算法１　TＧcandidatespool和 OＧcandidatespool候选池更新

算法

输入:old_pool,new_candidates
输出:new_pool

１．for对于新生成候选集new_candidates中每个候选项candidate:

２．　　if候选池old_pool中已经包含了candidate:

３．　　　　取new_candidates中保存的candidate得分,记为score１

４．　　　　取old_pool中保存的candidate得分,记为score２

５．　　　　得到candidate新的得分score＝
score１＋score２

２

６．　　　　用score覆盖old_pool中candidate之前的得分

７．　　　endif

８．　　　else:

９．　　将candidate连同其得分和所在评论句子的ID保存到old_pool中

１０．　　　endelse

１１．　　endfor

１２．　　对old_pool中存在的candidates按照得分进行降序排序

１３．保存old_pool中得分最高的最多前δ个candidate到new_pool

算法１中的输入包含了一个new_candidates候选集,该

候选集是由CODA 模型中的 WPcandidatepool产生的.根

据不同的需求,只保留观点词对中观点目标信息或者观点词

信息到new_candidates候选集中.WPＧcandidatepool的更新

方式与 TＧcandidatespool和 OＧcandidatespool略有不同,具

体更新方法将在５．２节介绍.

候选池会随着模型的提取过程不断更新,直至 WPＧcanＧ

didatepool中包含的候选项不再发生变化,或者模型迭代次

数达到上限,最终模型会输出观点词对候选池 WPＧcandidate

pool中存在的观点词对.

５．２　基于不确定候选池的观点词对生成策略

由于候选池中存在的观点目标和观点词是随着模型提取

过程动态变化的,因此 CODA 模型在每次迭代过程开始时,

都会分别提取出 TＧcandidatespool和 OＧcandidatespool候选

池中各自包含的n个潜在候选项作为已知项进行未知项的提

取,并将每个已知项通过模型筛选得到的观点词对与 WPＧ

candidatepool候选池中包含的候选项进行对比.最好的结

果是提取结果与候选池中候选项完全相同,则模型停止迭代

并将 WPＧcandidatepool中的候选结果输出;最坏的结果是提

取结果与 WPＧcandidatepool候选池中的候选项完全不重复,

因此会得到最多２n个潜在的提取结果,因此可以根据式(１２)

重新计算每个提取结果的得分.

(lwp
i )∗ ＝lot＋lto＋lwp

３
(１２)

其中,lot表示在观点词已知的情况下得到的观点词对wpi 得

分,lto表示在观点目标已知的情况下得到的观点词对wpi 得

分,lwp表示 WPＧcandidatepool候选池中包含的观点词对wpi

得分.在 WPＧcandidatepool候选池中保存得分最高的前n
项提取结果,并分别用其中的观点目标和观点词替换 TＧcanＧ

didatespool和 OＧcandidatespool中的候选项.

根据CODA的定义,由于已知项不是提前确定的,因此

CODA筛选出的已知项可能并非评论句子中真正观点词对的

已知项.因此,对于lot,lto,lwp的计算都需要设置一个惩罚系

数ξ∈(０,１]来指导模型抛弃不可靠已知项的筛选结果,ξ越

大说明已知项越可靠.在CODA模型中,ξ定义为lot,lto各自

的已知项分别在 TＧcandidatespool和 OＧcandidatespool中的

得分,而对于lwp来说,由于我们默认在 WPＧcandidatepool中

存在的观点词对是目前获取到的最可靠的观点词对,因此将

lwp的惩罚系数默认设置成１,于是可以将式(１２)更改为:

(lwp
i )∗ ＝ξotlot＋ξtolto＋lwp

３
(１３)

另外,通过分析评论数据可以发现,观点词对中的观点目

标和观点词有可能是一个单词或者一个词组,因此在对已知

项进行定义时,需要通过适当的方法把可能是词组的已知项

转换成一个复合向量来替代,具体方法如式(１４)所示:

K＝
∑
NK

i
αiVi

NK
(１４)

其中,αi 表示权重信息,Vi 表示已知项中每个单词的词向量,

NK表示已知项中包含的单词个数.通过将已知项中所有单

词向量进行叠加,来最大可能地保存所有单词的依赖信息.

６　实验与结果

６．１　度量标准

本文采用精确度(P)、召回率(R)和F值３个指标来对实

验结果进行评估.

P＝|Ar|
|A|

,R＝|Ar|
|W|

,F＝２PR
P＋R

(１５)

其中,模型的提取结果集合为A,正确的观点词对集合为W,

正确的提取结果集合为Ar.

６．２　数据集描述

本节选用的实验数据是已经被广泛应用于观点词对研究

的样本信息数据集 CustomerReviewDataset,该数据集来源

于 Amazon和C|net,是观点词对提取研究工作常用的公用数

据集,具体如表１所列.

表１　CustomerReviewDataset的相关信息

Table１　RelevantinformationofCustomerReviewDataset

Dataset Training Test Total

Apex ６６６ ７４ ７４０

Canon ５３８ ５９ ５９７

Nokia ４９２ ５４ ５４６

Nikon ３１１ ３５ ３４６

Creative １５４４ １７２ １７１６

该数据集中包含５种商品的评论信息,包括两类照相机

(Canon和 Nikon)、一类手机(Nokia)、一类 MP３音乐播放器

(Creative)和一类 DVD(Apex).每类商品包含了多个用户的

评价信息,评论信息按照单个句子进行存储,并在每条评论句

子最前端标注出了该评论句子中包含的观点目标信息.表１
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列出了每类商品包含的句子个数,每个商品的评论数据被分

成了两份,分别是训练数据和测试数据.由于该数据集中只

包含了每条评论句子中的观点目标,因此本文按照已有的观

点目标通过人工的方式标注了观点词,最终获取了每条评论

句子中的观点词对信息并存储在每条评论句子的最前端.

６．３　实验和结果

表２列出了不同方法在多个数据集上的实验结果.

表２　不同数据下不同方法的实验结果

Table２　Experimentalresultsofdifferentmethods

相机评论数据集 FASTR PropＧdep CR_WP CODA

Nikon

P ０．６８ ０．８７ ０．８６ ０．８５

R ０．７９ ０．８２ ０．８４ ０．７５

F１ ０．７３ ０．８４ ０．８５ ０．７９

Canon

P ０．７１ ０．８３ ０．８４ ０．８５

R ０．８１ ０．８０ ０．８２ ０．８４

F１ ０．７６ ０．８１ ０．８３ ０．８４

Nokia

P ０．６９ ０．８５ ０．８９ ０．８４

R ０．７７ ０．８６ ０．８９ ０．７５

F１ ０．７３ ０．８５ ０．８９ ０．８０

Creative

P ０．６７ ０．７９ ０．８１ ０．８６

R ０．７９ ０．８１ ０．８０ ０．８１

F１ ０．７３ ０．８０ ０．８１ ０．８４

Apex

P ０．７０ ０．８９ ０．９２ ０．８７

R ０．７８ ０．８２ ０．８５ ０．８９

F１ ０．７４ ０．８５ ０．８８ ０．８８

从实验结果中可以看出,本文提出的方法在Canon,CreaＧ

tive和 Apex这３个评论数据集中的实验效果优于其他４组

的实验结果,但在 Nikon和 Nokia两组评论数据集中表现不

佳,从表１的评论数据信息中可以发现这两种商品所包含的

评论数据量是最少的,因此可能存在模型没有得到充分训练

的情况,导致提取效果受到了一定的影响.

(１)与FASTR模型相比,本文提出的模型的挖掘效果得

到了明显提高.由于FASTR模型对观点目标和观点词的词

性进行了限制,因此忽略了其他词性中可能包含的观点词对.

此外,该模型采用最近邻算法进行观点词对的挖掘,其局限性

在于窗口大小会有一定的限制,不能挖掘出窗口之外的观点

目标或观点词,观点词对的提取过程没有摆脱距离上的约束.

本文提出的模型是对整条评论句子进行分析的,因此不存在

距离上的限制.

(２)与 PropＧdep模型相比,本文提出的模型效果更好.

由于PropＧdep模型需要人为定义观点词对中存在的语法关

系,因此不可避免地会遗漏很多不常见的语法关系,从而导致

不能有效提取出所有的观点词对.而本文提出的模型能够有

效学习到待挖掘评论信息中存在的所有语法关系,并将这种

语法关系转换为观点联系特征来高效地提取观点词对.

(３)与CR_WP模型相比,本文提出的模型在部分数据集

上的效果更好.由于CR_WP模型采用随机游走的方法来更

新包含观点词对的二部图信息,因此对于得到的新观点词对

结点置信度和边的权重信息,无法判断信息更新的有效性.

而本文提出的模型利用观点依赖特征对观点词对进行挖掘,

从而能够保证有重点地学习到真实的观点词对.

本文提出了两种 ODA 模型的生成方法,第一种是将观

点词对中的观点目标作为已知项进行未知项提取的 TTOＧ

ODA方法;另一种是将观点词对中的观点词作为已知项进行

未知项提取的 OTTＧODA 方法.两种模型的实验对比结果

如图４所示.

图４　不同结构下 ODA模型的实验效果

Fig．４　ExperimentalresultsofODAmodelswithdifferentstructures

从实验结果可以看到,TTOＧODA 模型的实现效果普遍

优于 OTTＧODA模型,其原因可能是同一观点词可以修饰几

种观点目标,但是同一观点目标大多数情况下只会被一种观

点词修饰,因此相对于观点目标,观点词的提取会更加稳定.

结束语　本文提出了一种利用评论句子中存在的观点依

赖联系进行观点词对的提取方法,主要结合 LSTM 能够长期

保存信息的特点来提取评论句子中包含的具有强观点依赖联

系的观点词对.本文首先介绍了基于观点依赖联系分析的观

点挖掘模型(ODA),并对 ODA 模型具体的设计原理进行了

详细的介绍;然后给出了将 ODA 模型扩展为 CODA 模型的

过程;最后在有效的数据集上进行了验证性实验,证明了所提

方法的有效性.
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