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摘　要　商品评论摘要是从一个商品的所有评论中抽取出一系列有序的能够代表评论广泛意见的句子作为该商品的综合评

论.篇章层次结构分析旨在对篇章内部各个语义单元之间的层次结构和语义关系进行分析.由此可见,分析篇章层次结构有

利于更加准确地判断篇章内各个语义单元的语义信息和重要程度,这对于抽取篇章的重要内容有很大帮助.因此,文中提出了

一种基于篇章层次结构的商品评论摘要方法.该方法基于LSTM(LongShortTerm MemoryNetwork)神经网络构建抽取式商

品评论摘要模型,并利用注意力机制将篇章层次结构信息作为判断篇章单元重要程度的参照加入该模型中,以便更加准确地抽

取出商品评论中的重要内容,从而提升整个任务的性能.将所提方法在 Yelp２０１３数据集上进行实验,并在 ROUGE评价指标

上进行评测.实验结果表明,加入篇章层次结构信息后,模型的 ROUGEＧ１值达到了０．３６０８,与仅考虑评论句子信息的标准

LSTM 方法相比提升了１．５７％,这说明在商品评论摘要任务中引入篇章层次结构信息能够有效地提升该任务的性能.
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Abstract　Productreviewsummarizationaimstoextractaseriesofrelevantsentencesthatrepresenttheoverallopinionsofthe

product．Analysisofdiscoursehierarchicalstructureaimstoanalyzethehierarchicalstructureandsemanticrelationshipbetween

thevarioussemanticunitsinthediscourse．Obviously,theanalysisofdiscoursehierarchicalstructureisconducivetodetermine

thesemanticinformationandimportanceofeachsemanticunitinthediscourse,whichisveryusefulforextractingtheimportant

contentofthediscourse．Therefore,thispaperproposedaproductreviewsummarizationmethodbasedondiscoursehierarchical

structure．ThismethodbuildsaproductreviewsummarizationmodelbasedonLSTMandappliesattentionmechanismtoextract

theimportantcontentintheproductreviewbyintegratingdiscoursehierarchicalstructureintothemodel．Theexperimentswas

conductedontheYelp２０１３datasetandevaluatedontheROUGEevaluationindex．Theexperimentalresultsshowthatthe

ROUGEＧ１valueofthemodelafteraddingthediscoursehierarchicalstructureis０．３６０８,whichis１．５７％ higherthanthestanＧ

dardLSTM methodusingonlysentencesinformationoftheproductreview．ThisshowsthattheintroductionofdiscoursehierarＧ

chicalstructureintotheproductreviewsummarizationtaskcaneffectivelyimprovetheperformanceofthetask．
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１　引言

近年来,随着电子商务市场的发展,网上购物成为人们主

要的购物方式.大量的电子商务网站,例如 Yelp,Amazon
等,通常不仅仅是一个产品展示和在线交易平台,还是一个允

许用户自由发表评论的交流平台.研究发现,用户评论往往

反映消费者对商品质量、功能和性能的主观体验,常常被潜在

消费者参考[１].然而,随着评论数量的增加,一件热门商品常

常拥有成百上千条评论,这对于即将进行网上购物的用户来

说,以人工分析的方式从大量评论中获取商品各个方面的综

合评价变得十分困难.因此,如何自动地对商品的所有评论

信息进行汇总,然后生成简洁且全面的摘要信息变得十分重

要.为了解决这一问题,文中提出了商品评论摘要.

商品评论摘要的定义是从一个商品的所有评论中抽取一

系列有序的能够代表评论的广泛意见的句子作为该商品的综

合评论[２Ｇ３].也就是说,商品评论摘要可看作抽取式自动文



摘[４]的一种,其主要任务是根据一个商品评论中各个句子的

重要性,挑选出最能代表评论核心内容的句子构成评论摘要.

另外,一个商品的所有评论可以看作一个篇章,该商品的每一

条评论可以看作篇章中的一个段落,评论中的每一个句子可

以看作组成段落的句子.篇章(商品评论)内部存在着由单词

构成句子、句子构成段落(评论)、段落(评论)构成篇章(商品

评论)的层次结构.从语言学的角度来看,篇章内部各层语言

单位之间的信息层层递进,相互影响,相同的句子在不同的段

落或篇章中的语义和重要程度大不相同.因此,篇章的层次

结构信息对抽取篇章摘要内容有很大帮助.

综上所述,本文提出了一个基于篇章层次结构的商品评

论摘要方法.该方法基于标准 LSTM[５]构建抽取式摘要模

型,在考虑句子信息的基础上加入篇章层次结构信息来抽取

商品评论摘要.该方法主要包含以下３个步骤:首先,按照篇

章层次结构将商品评论表示成“句子—评论—商品评论”的层

次结构,并用LSTM 神经网络来表示句子信息、评论信息和

商品评论信息;然后,基于注意力机制(Attention)[６]对句子本

身的内容进行强调,并形成新的句子信息、评论相关信息和商

品评论相关信息;最后,基于篇章层次结构,将评论相关信息

和商品评论相关信息作为预测句子重要程度的参照添加到句

子信息中,即用向量[句子信息,评论相关信息,商品评论相关

信息]作为预测句子重要度的输入.该输入经过一个全连接

层之后得到句子是否为摘要的概率分布,本文选择概率最大

的句子组合作为商品评论摘要.

本文第２节主要介绍商品评论摘要和篇章结构分析的相

关工作;第３节阐述提出的方法;第４节介绍实验设置并分析

实验结果;最后对本文研究工作进行总结,同时提出了下一步

的研究方向.

２　相关工作

２．１　商品评论摘要

近年来,随着电子商务的发展,商品评论摘要任务已经成

为自然语言处理领域的一个重要的研究方向.商品评论摘要

不仅可以帮助用户更加快速、准确地了解商品的信息,从而做

出正确的购买决定,而且可以帮助生产厂商了解商品的市场

反响,从而做出合理的调整.常见的商品评论摘要方法通常

包括以下３个步骤:商品特征抽取、情感分析/意见抽取和摘

要生成[７Ｇ８],即运用特征抽取和情感分析的结果指导生成商品

评论摘要.２００４年,Hu等[７]提出了许多基于数据挖掘和自

然语言处理的产品评论挖掘意见特征技术,然后使用特征提

取的结果选择句子以生成产品评论摘要.２０１０年,NishikaＧ

wa等[９]为每个句子分配可读性和信息性两种得分,然后根据

得分大小运用动态规划算法选择得分最高的句子作为商品评

论摘要.同年,Ganesan等[１０]提出了一种基于图模型的商品

评论摘要生成方法,该方法将评论信息表示成图结构,通过规

则方法反复探索图中各个子路径,从而选择最能表示图中信

息的句子作为摘要.２０１２年,Ganesan等[１１]进一步采用一些

启发式规则抽取商品评论中的重要短语,然后组合短语生成

商品评论摘要,在此,他们使用修改的互信息函数和nＧgram
语言模型来确保抽取的短语的代表性和可读性.２０１４年,

Gerani等[１２]提出了基于篇章结构信息的评论摘要方法,该方

法将评论信息按照其篇章结构表示成篇章结构图,然后采用

基于模板的自然语言生成框架生成评论摘要.

２．２　篇章结构分析

篇章结构分析旨在分析篇章中各个语义单元之间的层次

结构和语义关系.分析篇章结构有助于更加准确地判断篇章

内各个语义单元的语义信息和重要程度,其对于提高自动文

摘、知识 抽 取 和 自 动 问 答 等 相 关 系 统 的 性 能 均 有 重 要 作

用[１３].

近年来,随着篇章结构及其标引算法[１４]的研究和发展,

很多研究者已经意识到篇章结构对自然语言处理任务的影

响.２０１１年,杨江等[１５]利用浅层篇章结构进行评论文倾向性

分析,该方法利用情感主题句表示评论文的浅层篇章结构,避

免了对全部篇章结构进行分析,进而排除了与主题无关的主

观性信息.２０１５年,Tang等[１６]将篇章层次结构应用到情感

分类任务中,以提高分类的准确度,并在实验数据集上取得了

最优性能.２０１６年,Yang等[１７]将篇章层次结构应用到文本

分类任务中,并在６个数据集上进行实验,实验结果表明,篇

章层次结构信息能够极大地提高文本分类任务的性能.２０１７
年,Ren等[１８]将篇章结构信息应用到摘要抽取任务中.他们

对句子包含的词向量加权求和生成句子向量;然后,利用句子

的语境信息,即上下文信息,对句子进行打分,作为该句重要

性的依据.

受到上述工作的启发,本文将篇章层次结构信息作为区

分篇章单元重要程度的参照加入商品评论摘要任务中,以便

更加准确地评估商品评论中各个句子的重要性,从而提高该

任务的性能.

３　问题分析和方法描述

摘要抽取的一个关键步骤是判断篇章内哪些词语或者句

子更具有代表性,更能代表篇章内容.传统的神经网络模型

是将文档进行分句,用句子内所有的单词信息构建句子的向

量表示;然后将句子向量输入神经网络模型,以预测句子是否

为摘要句的概率得分;最后系统按照句子得分从高到低地选

择句子作为摘要[１９].这种方法只考虑了句子本身的信息对

句子重要程度的影响,而忽略了篇章内部段落信息和篇章信

息等篇章层次结构信息对句子重要程度的影响.因此,本文

提出将篇章层次结构信息加入商品评论摘要任务中,从而提

高摘要抽取的效果.本文模型主要包含以下４个部分:篇章

层次结构信息的选择、商品评论信息的层次化表示、句子打分

和摘要生成.

３．１　篇章层次结构信息的选择

篇章是指由一系列连续的子句、句子或语段构成的语言

单位,其内部存在着由单词构成句子、句子构成段落、段落构

成篇章的层次结构.篇章中的各层语言单位之间的信息层层

递进,相互影响,共同构成篇章整体.因此,篇章内句子的重

要程度与其所在的段落内容和篇章内容密切相关.下面举例

介绍不同篇章层次结构信息对句子重要性的影响.

３．１．１　段落信息

如表１所列,句子１“环境实在太一般”同时出现在两个
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不同的段落(评论)中.段落一中内容存在转折关系,段落重

点强调“服务很好”,而段落二主要围绕句子１进行强调说明.

通过分析可以看出:句子１在段落二中的重要程度明显高于

在段落一中的重要程度.由此可见,句子的重要程度高度依

赖于其所属段落信息的内容,仅在单个句子层面上很难准确

地判断篇章内句子的重要程度.因此,在判断句子重要程度

时加入段落信息应该是有效的.

表１　段落信息对商品评论摘要的影响示例

Table１　Exampleofimpactofparagraphinformationonproduct

reviewsummarization

句子１:“环境实在太一般”

段

落

段落一:昨天入住这家酒店,环境实在太一般.但是服务很好,有东西

落在前台,给保管好并通知我们,很贴心,很贴心!!!

段落二:环境实在太一般,进屋一股潮气扑来,整个屋子里都是湿湿

的,设备也老旧,我对住宿要求很低了,但是对这酒店也是难以忍受.

３．１．２　篇章信息

表２是一个酒店的评价示例,该酒店评论可以作一个篇

章,其包含的每一条评论可以看作篇章内的每一个段落.句

子２“房间稍微有点小”是段落一中的一个句子,在这一段落

中“服务不错”“环境一般”“房间稍微有点小”几部分内容存在

并列关系,仅仅在段落层面上很难对这几个句子的重要程度

进行判断.然而,在篇章层面上,由于篇章内各个段落都强调

了“房间小”这一内容,句子２与篇章的主题思想相符,因此在

这一篇章内,句子２的重要程度要高于段落一内其他句子的

重要程度.由此可见,篇章信息对篇章内句子的重要程度有

很大影响.

表２　篇章信息对商品评论摘要的影响示例

Table２　Exampleofimpactofdocumentinformationonproduct

reviewsummarization

句子２:“房间稍微有点小”

篇章

段落一:服务不错,有东西落在前台,给保管好并通知我们,很贴心.
环境一般,靠路边吵,房间稍微有点小,其他还行吧.

段落二:房间特小,卫生也不好,服务一般,不推荐!

段落三:昨晚入住,房间很小,装修很陈旧,热水很小,空调制冷效果

差,整晚冷死了.

段落四:地方很好,就在景点附近.就是房间太小,电视机是坏的,前
台服务态度也不怎么好.

段落五:环境不好,房间很小,在一楼,有霉味,不好!!!

综上,本文选取了篇章层次结构信息中的段落信息和篇

章信息进行实验,并评估了不同信息对句子重要程度的影响,

从而找出最优的商品评论摘要模型.

３．２　商品评论信息的层次化表示

本文将一个商品的全部评论信息看成一个篇章,商品评

论中的每条评论看成该篇章的段落,评论中的每个句子看成

组成段落的句子.本文将商品评论信息按照其篇章层次结构

表示成图１所示的层次结构.

对于商品评论信息pk(篇章),按照其包含的评论信息可

分为评论集{r１,􀆺,ri,􀆺,rm};对于任意一条评论ri(段落),

按照其包含的句子信息可分为句子集{si１,􀆺,sij,􀆺,sin}(句

子).由此,把商品评论信息表示成“商品评论Ｇ评论Ｇ句子”的

层次结构,对应于篇章中“篇章Ｇ段落Ｇ句子”的层次结构.

图１　商品评论信息的篇章层次结构

Fig．１　Hierarchicalstructureofproductreviewinformation

３．３　句子打分

本文使用基于篇章层次结构的商品评论摘要模型来给商

品评论中的句子进行打分,从而决定文摘句的选择.将句子

的分值作为句子的权重,权重越大,该句就越有可能是文摘

句.该模型如图２所示,主要由以下６个部分组成.

１)句子表示.对于商品评论中每一条评论ri 中的句子

sij,首先,由句子内所有单词信息构建句子向量s＝ {w１,

w２,􀆺,wn};然后,把该句子向量s输入 LSTM[５]神经网络模

型中,得到相应的隐藏神经元向量Hs,并将Hs 作为句子sij的

表示.其中,句子向量s中的每一个单词wk∈V,表示句子sij

中第k个单词在全局词表V 中的位置,全局词表V 为训练语

料中包含的所有单词集合.

２)评论表示.对于商品评论中的每一条评论,首先,由该

评论包含的所有单词信息构成评论向量r;然后,把这个评论

向量r输入LSTM 神经网络模型中,得到相应的隐藏神经元

向量Hr.本文将Hr 作为评论ri 的表示.

３)商品评论表示.对于商品评论pk,首先,由该商品评

论包含的所有单词信息构成商品评论向量p;然后,把这个向

量p输入LSTM 神经网络模型中,得到相应的隐藏神经元向

量Hp.本文将Hp 作为商品评论pk 的表示.

４)基于评论信息(段落)的注意力机制.用句子的向量表

示Hs 为该句所属的评论向量Hr 添加注意力机制[６],从而对

评论信息Hr 中句子Hs 部分的内容给予更大的关注度,如

图２中边①和边②的指向所示,最后,得到评论相关向量的抽

象表示Vr.其中,Attention机制的计算公式如下:

Vr＝∑
n

j＝１
ajhj (１)

aj＝
exp(wj)

∑
n

j＝１
exp(wj)

(２)

wj＝tanh(WThj＋b) (３)

其中,hj 表示评论向量Hr 中的第j个单词的向量表示,aj 表

示句子向量Hs 到单词hj 的注意力权重,tanh是一种非线性

激活函数.W 是中间矩阵,b是偏移量,它们都在训练期间被

随机初始化和更新.

５)基于商品评论信息(篇章)的注意力机制.用句子的向

量表示Hs 为该句所属的商品评论向量Hp 添加注意力机制,

从而对商品评论信息Hp 中句子Hs 部分的内容给予更大的

关注,如图２中边③和边④的指向所示,最后得到商品评论相

关向量的抽象表示Vp.

６)训练过程.首先,用句子的向量表示 Hs 为句子本身

内容Hs 添加注意力机制得到新的句子向量Vs.然后,将新

的句子向量Vs、评论相关向量Vr 和商品评论相关向量Vp 进

行拼接,如图２中边⑤、边⑥和边⑦的指向所示,得到最终预
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测句子重要程度的输入.该输入经过一个全连接层之后得到

句子sij是否为摘要的概率分布[P０,P１],P０表示该句子不是

摘要句的概率,P１ 表示该句子是摘要句的概率.本文将P１

作为句子sij的得分,并将其作为该句是否为摘要句的依据.

图２　基于篇章层次结构的商品评论摘要模型

Fig．２　Overallarchitectureofproductreviewsummarizationmodel

usingdiscoursehierarchicalstructure

３．４　摘要生成

本文使用句子抽取的方法生成摘要,即先根据本文提出

的基于篇章层次结构的商品评论摘要模型得到商品评论中各

句子的得分,然后系统按照句子得分从高到低地抽取句子组

合作为摘要,直到达到文摘指定的长度.

４　实验与评价

１)https://www．yelp．com/dataset/challenge

４．１　实验数据

本文使用美国著名的点评网站 Yelp２０１３１)数据集对本文

提出的模型的有效性进行验证.该数据集共包含 １５５８４个

Business(商户)对象和３３４９９７个 Review(评论)对象.其中,

商户对象与评论对象之间存在着一对多关系,即一个商户对

象包含许多评论对象.每种对象各自包含很多属性,具体介

绍如下.

Business:一些餐馆或商店对象,包含多条用户评论、该

商户的评分和商户地址等相关信息.

Review:评论对象,包含该评论的文本信息、其从属的商

户ID信息、该评论对应的评分信息以及该评论收到的投票

数.其中,投票数包含funny,useful和cool３种.

本文以商户对象为单位,选择评论数大于１００的商户进

行实验.最终,我们选择了７１５家商户对象进行实验,对每个

商户只保留１０条评论以及额外的funny,useful和cool投票

总数最多的那条评论.本文随机抽取了６１５家商户,共６１５０
条评论,５３９０２条句子作为训练集;抽取了 １００家商户,共

１０００条评论,８５７５条句子作为测试集.

４．２　评价方法

传统的自动摘要评价方法主要由人根据概述性、客观性、

文法合理性、可读性以及内容含量等指标来判断文摘的质量.

但是,在对大规模文本进行人工评测时,需要消耗大量的人

力,实现起来比较困难.近年来,如何进行文摘的自动评测引

起了人们的极大重视.Lin和 Hovy提出的 ROUGE(RecallＧ

OrientedUnderstudyforGistingEvaluation)[２０]方法是近几

年摘要评价技术的通用标注之一.本文采用 ROUGE中的

ROUGEＧ１,ROUGEＧ２,ROUGEＧL和 ROUGEＧSU４的F 值来

对实验抽取出的摘要进行评价.

４．３　对比实验

实验过程中,为了分析不同篇章层次结构信息对商品评

论摘要任务的影响,文中分别构建了以下６个模型.

Random:从商户的所有评论句子中随机抽取句子组合作

为摘要,直到达到文摘指定长度.

PageRank:基于图排序的自动摘要算法.该方法把一个

商户评论中的所有句子视作一个图结构,将评论中的单个句

子视为图中的顶点,任意两句子之间的余弦相似度表示这两

个顶点之间边的权重[２１];然后,根据图中顶点之间的关系来

确定图中各个句子的重要度;最后,按照句子重要度从高到低

地抽取句子组合作为摘要,直到达到文摘指定的长度.

标准LSTM:使用LSTM 神经网络作为商户评论摘要的

抽取方法.对于一个商户评论中的每一条句子sij,首先,用

该句子包含的单词信息构成该句子的向量表示s;然后,把句

子向量s输入LSTM 层进行特征提取,得到句子隐藏神经元

向量Hs;最后,将向量Hs 输入全连接层,预测出该句是否为

摘要的概率分布.本文按照句子得分从高到低的顺序选择句

子组合作为摘要,直到达到文摘指定的长度.

LSTM＋Review:在上述标准 LSTM 方法的基础上添加

了句子所在评论的信息,即段落信息.首先,用 LSTM 神经

网络对句子和句子所在评论的信息进行表示;然后,用向量

[句子信息,评论信息]作为预测句子重要度的输入.

LSTM＋Product:在上述标准LSTM 方法的基础上添加

了句子所在商户评论的信息,即篇章信息.首先,用 LSTM
神经网络对句子和句子所在商户评论的信息进行表示;然后,

用向量[句子信息,商户评论信息]作为预测句子重要度的

输入.

LSTM＋Review＋Product:在上述标准 LSTM 方法的基

础上添加了句子所在评论信息(段落信息)和商户评论的信息

(篇章信息).首先,用LSTM 神经网络对句子、句子所在评论

信息和句子所在商户评论信息进行表示;然后,用向量[句子信

息,评论信息,商户评论信息]作为预测句子重要度的输入.

４．４　实验设置

４．４．１　数据预处理

在实验中,将每个商户评论中funny,useful和cool投票

总数最多的那条评论作为该商户的理想评论,并对每个商户

做如下处理:对该商户评论中所有句子按照句号、问号和感叹

号等分隔符进行分句,并以商户为单位构建“商户评论Ｇ评论Ｇ
句子”的层次结构.在此,本文限定每条句子包含的单词数在

４~５０之间,从而过滤掉过长或过短的句子.对于训练集中

的每一个商户对象,计算该商户评论中每一个句子与该商户

理想评论之间的相似度,并将相似度最高的１０％的句子标记
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为摘要句,将剩余９０％的句子标记为非摘要句.在此,本文

选择句子向量之间的余弦值作为句子之间的相似度.

４．４．２　实验参数设置

本文采用监督学习[２２]方法进行商户评论摘要的抽取,首

先,将训练集中商户评论中的句子结合其篇章层次结构信息

输入本文提出的模型中,来训练句子分类模型;然后,将测试

集中商户评论中的句子结合其篇章层次结构信息输入分类模

型中,来预测该句子被分为摘要句的概率得分;最后,系统按

照得分从高到低的顺序选择句子组合作为摘要,直到达到摘

要指定长度.

根据语料统计得到训练集中所有商户的理想评论的平均

长度为２８３个英文单词,因此本文将最终抽取的评论摘要的

最大长度设置为２８３.实验的详细参数设置如表３所列.

表３　实验参数设置

Table３　Settingofexperimentalparameters

参数 取值

EMBED_SIZE ６４
HIDDEN_SIZE １２８

MAX_LEN ５０
BATCH_SIZE ３００

EPOCHS ３５

４．５　实验结果与分析

本文主要进行了３组实验来进行商品评论摘要的抽取.

实验１主要用于分析不同篇章层次结构对实验结果的影响;

实验２主要用于分析注意力机制对实验结果的影响;实验３
主要是与一些基准模型进行比较,以衡量本文提出的基于篇

章层次结构的摘要抽取模型的有效性.本文将实验生成的商

品评论摘要与该商户的理想评论进行对比,并采用 ROUGE
评价指标进行结果评测.

４．５．１　不同层次结构信息的影响

为了分析篇章中不同层次结构信息对商品评论摘要任务

的影响,本文采用了只包含句子本身信息(标准LSTM)、加入

句子所在评论信息(LSTM＋Review)、加入句子所在商品评

论信息(LSTM＋Product)和加入句子所在评论信息和句子所

在商品评论信息(LSTM＋Review＋Product)４个模型进行对

比分析,实验结果如表４所列.

表４　增加不同层次结构信息的结果

Table４　Resultsforaddingdifferenthierarchicalinformation

方法 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL ROUGEＧSU４
标准 LSTM ０．３４５１ ０．０４６７ ０．２２７４ ０．１０８５

LSTM＋Review ０．３５３２ ０．０４８５ ０．２２９２ ０．１１１８
LSTM＋Product ０．３５３９ ０．０４９１ ０．０２３１ ０．１１１７

LSTM＋Review＋
Product

０．３５６５ ０．０５１１ ０．２３３９ ０．１１５０

从表４可以看出:首先,LSTM＋Review 与标准 LSTM
相比,在ROUGEＧ１指标上提升了０．８１％,这说明评论(段落)

有助于抽取篇章的重要内容;其次,LSTM＋Product与标准

LSTM 相比,在ROUGEＧ１指标上提升了０．８８％,这说明商品

评论(篇章)信息对于抽取篇章的重要内容也有很大帮助;最

后,LSTM＋Review＋Product的实验结果达到最优,与标准

LSTM 相比,在ROUGEＧ１指标上提升了１．１４％.由此可见,

篇章中“句子Ｇ段落Ｇ篇章”之间的层次结构信息对句子本身的

重要性有很大的影响,合理地运用篇章中不同层次的信息能

够极大地提高摘要抽取任务的效果.

４．５．２　注意力机制的影响

为了分析注意力机制对模型有效性的影响,本文为上述

４种方法(标准 LSTM、LSTM＋Review、LSTM＋Product和

LSTM＋Review＋Product)分别添加注意力机制进行对比分

析.实验结果如表５所列.

表５　增加注意力机制的结果

Table５　Resultsforaddingattentionmechanism

方法 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL ROUGEＧSU４
标准 LSTM ０．３４５１ ０．０４６７ ０．２２７４ ０．１０８５

LSTM＋Attention ０．３５１３ ０．０４７５ ０．２３０９ ０．１１０４

LSTM＋Review ０．３５３２ ０．０４８５ ０．２２９２ ０．１１１８

LSTM＋Review＋
Attention

０．３５５６ ０．０５０４ ０．２３１８ ０．１１３０

LSTM＋Product ０．３５３９ ０．０４９１ ０．０２３１ ０．１１１７

LSTM＋Product＋
Attention

０．３５６７ ０．０５１２ ０．２３２８ ０．１１４４

LSTM＋Review＋
Product

０．３５６５ ０．０５１１ ０．２３３９ ０．１１５０

LSTM＋Review＋
Product＋Attention

０．３６０８ ０．０５０４ ０．２３４１ ０．１１４９

从表５可以看出:与标准LSTM 相比,LSTM＋Attention
在 ROUGEＧ１指标上提升了０．６２％,其余３个模型在加入了

注意力机制后,ROUGE评价指标也均有一定的提升.这说

明注意力机制能够对评论信息中重要的内容给予更大的关注

度,从而提升整个模型的性能.

４．５．３　与基准系统的比较

为了衡量本文提出的模型的有效性,选择 Random 方法、

PageRank方法、标准 LSTM 摘要抽取方法与本文提出的模

型进行了对比分析,实验结果如表６所列.其中,LSTM＋

Review＋Product＋Attention是本文提出的基于篇章层次结

构的模型,即在预测句子重要度时加入该句所属评论信息和

商户评论信息,并用句子信息为评论信息和商户评论信息添

加注意力机制.

表６　对比实验结果

Table６　Experimentalresultsofcomparativeexperiment

方法 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL ROUGEＧSU４
Random ０．３４２２ ０．０４４６ ０．２２２７ ０．１０５４

PageRank ０．３４５２ ０．０５１９ ０．２３８５ ０．１１４２
标准 LSTM ０．３４５１ ０．０４６７ ０．２２７４ ０．１０８５

LSTM＋Review＋
Product＋Attention

０．３６０８ ０．０５０４ ０．２３４１ ０．１１４９

从表６可以看出:首先,PageRank方法、标准 LSTM 方

法和本文提出的 LSTM＋Review＋Product＋Attention方法

的实验结果均高于 Random 方法,这说明本文选择的对比实

验均是有效的;其次,本文所提模型的实验结果均高于对比方

法,其中,所提模型的 ROUGEＧ１值达到了０．３６０８,与 RanＧ
dom方 法、PageRank 方 法 和 标 准 LSTM 方 法 相 比,其 在

ROUGEＧ１指标上分别提升了１．８６％,１．５６％和１．５７％.这

不仅说明本文提出的模型是有效的,也证明了篇章层次结构

信息能够提升商品评论摘要抽取任务的效果.
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结束语　篇章的层次结构决定了各个篇章单元之间相互

联系、互相影响,这使得常见的摘要抽取模型很难准确地预测

篇章中各个篇章单元的重要程度.因此,本文将篇章层次结

构信息作为判断篇章单元重要程度的参照加入商品评论摘要

抽取任务中,以便更加准确地抽取商品评论中相对重要的部

分,从而提升整个任务的性能.实验结果表明:该方法与传统

方法相比,在 ROUGE值上均有较大的提升.这也证明了篇

章层次结构信息有利于商品评论摘要任务,甚至对传统的抽

取式摘要任务也有参考价值.在接下来的工作中,我们将进

一步合理地利用篇章的结构信息,除了物理结构以外,还将引

入如篇章修辞结构等语义结构,来更加准确地确定各个篇章

单元之间的联系,从而提取出更高质量的评论摘要.
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