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基于双嵌入卷积神经网络的涉案微博评价对象抽取
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摘　要　涉案微博的评价对象抽取是一个特定领域的任务,其评价对象词表达多样且含义与通用领域不同,仅依赖于通用领域

的词嵌入无法很好地表征这些评价对象词.为此,提出了一种综合利用领域词嵌入和通用词嵌入的涉案微博评价对象抽取方

法.首先对涉案微博文本进行预训练,得到具有涉案领域特征的嵌入层,其次将微博评论分别输入两个嵌入层,得到不同领域

对评价对象的表征结果并进行拼接操作,然后通过卷积层抽取出与案件相关的特征,最后利用分类器对序列进行标记,以提取

涉案微博评价对象.实验结果表明,所提方法的F１值在＃重庆公交车坠江案＃和＃奔驰女司机维权案＃的两个数据集上分

别达到了７２．３６％和７１．０２％,较现有的基准模型有所提升,验证了不同领域词嵌入对涉案微博评价对象抽取的影响.
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Abstract　Aspectextractionofthemicrobloginvolvedinthecaseisataskinaspecificdomain．Theexpressionofaspectwordsis
diverseandthemeaningisdifferentfromthatofthegeneraldomain．Onlyrelyingonthewordembeddinginthegeneraldomain,

theseaspectwordscannotbewellrepresented．Thispaperproposesamethodforextractingaspectwordsfrom microblogsby
usingbothdomainwordembeddingandgenericwordembedding．Firstly,allthemicroblogsinvolvedinthecaseispreＧtrainedto
obtaintheembeddinglayerwiththecharacteristicsoftheinvolveddomain．Secondly,themicroblogcommentsareinputintotwo
embeddinglayerstoobtainthecharacterizationresultsoftheaspectwordsindifferentdomains,andperformthesplicingoperaＧ
tion．Then,thefeaturesrelatedtothecaseareextractedthroughtheconvolutionlayer．Finally,theclassifierisusedtolabelthe
sequencetoextractaspectwordsinvolvedinthecase．TheexperimentalresultsshowthattheF１valueoftheproposedmethod
reaches７２．３６％and７１．０２％respectivelyonthedatasetsof＃Chongqingbusfallingintotheriver＃and＃MercedesBenzfeＧ
maledriverrightsprotection＃,whichisbetterthantheexistingbenchmarkmodels,andverifiestheinfluenceofwordembedding
indifferentdomainsontheaspectextractionofthemicroblogs．
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１　引言

情感分析一直以来都是自然语言处理研究中的一个重点

和难点[１].随着研究的不断深入,情感分析研究的粒度也不

断变小,因此对象级的情感分析成为了研究的热点.
目前,对象级情感分析的研究大多集中在产品领域,主流

的方法主要分为两种:一种是基于传统机器学习的方法[２Ｇ４],

通过句法关联或规则的方法进行评价对象抽取;另一种是基

于深度学习的方法[５Ｇ１６],包括有监督的方法、半监督的方法和

无监督的方法.有监督的方法将评价对象抽取转化成一个序

列标注问题,通过上下文之间的语义关系来预测评价对象的

位置,进而识别出目标评价对象.无监督方法主要基于句子

重构的思想,根据评价对象主题表征来判断上下文词的重要

性,确定其是否与评价对象相关,从而抽取出评价对象.半监



督方法则利用少量有标签的数据和大量无标签的数据进行评

价对象抽取.

与通用领域的评价对象抽取任务不同,涉案微博评论评

价对象抽取任务具有以下两个特点:１)存在领域案件相关性;

２)针对特定案件的涉案微博评论数据量较少.在涉案领域

中,不同案件的评价对象不一样,含义不一致,且均存在多个

评价对象.为此,本文认为通用领域的词嵌入无法完全表征

涉案微博的评价对象.因此,本文提出了一种基于双嵌入的

涉案微博评论对象抽取方法,通过涉案微博领域词嵌入和通

用领域词嵌入共同表征涉案微博评论句,利用卷积网络局部

性能较好且模型简单的特点进行涉案微博的评价对象抽取.
本文在＃重庆公交车坠江案＃和＃奔驰女司机维权案＃两个

案件的数据集上对所提方法进行了验证,实验结果表明,本文

模型相比几个基线模型能更好地抽取出评价对象.

２　相关工作

基于句法关联或规则的方法通过评价对象的词频、对象

特有的位置信息、评价词之间的句法或语法关系等特征进行

评价对象抽取.例如:Zhuang等[２]根据评价对象和评价词抽

取出频率较高的依存关系模板,对电影评论文本进行“特征Ｇ
观点”对抽取;BlairＧGoldensohn等[３]结合句法模板、相对词频

和情感词等进行评价对象的抽取和筛选;Song等[４]使用词性

和词形模板、模糊匹配、剪枝法、双向Bootstrapping方法和 K
均值算法区分产品名称和产品属性.

随着深度学习模型在自然语言处理研究中被大量使用,

使用深度学习模型提取特征逐渐成为主流.其中,基于有监

督学习的方法将评价对象抽取转化成一个序列标注问题.例

如:Zhang等[５]利用卷积神经网络对条件随机场(Conditional
RandomField,CRF)模型进行扩展,同时抽取出评价对象和

对应的情绪极性;Poria等[６]提出使用７层深度卷积神经网络

将带观点的句子中的每个单词进行标记;Ma等[７]基于 BiＧ
LSTMＧCNNＧCRF框架,利用卷积神经网络得到词语的字符

表示,与词嵌入拼接后再通过 BiLSTM 对其进行编码,最后

使用条件随机场进行识别;Wang等[８]提出了一种联合提取

评价对象和意见项的多层次注意模型(CombinedMultiLevel
Attention,CMLA),该模型包括评价对象的关注度和使用

GRU单元的评价意见的关注度;Zhang等[９]通过建立双向长

短时记忆网络模型,利用注意力机制来计算注意力分配概率

分布,通过 CRF进行评价对象抽取;Chen等[１０]提出了观点

实体提取单元、关系检测单元和同步单元 ３个单元组成的同

步双通道循环网络.此外,为解 决 数 据 量 不 足 的 问 题,Li
等[１１]提出了一种基于条件项提取数据扩充的评价对象抽取

方法.为了解决评价对象的边界定位不准的问题,Wei等[１２]

提出利用指针网络来重新定位边界.基于半监督的方法只利

用少部分的标签数据,例如 Zhou等[１３]提出了一种半监督的

单词嵌入学习方法,用于在具有噪声标签的大量评论中获得

连续的单词表示,利用结合特征训练出的分类器对评价对象

的类别进行预测.基于无监督学习的方法通过句子重构判断

上下文词的重要性,确定其是否与评价对象相关,从而抽取出

评价对象.例如:Yin等[１４]通过考虑连接词的依赖路径来学

习单词嵌入,实现了基于CRF线性上下文和依赖关系的评价

对象抽取任务;He等[１５]提出了一种基于注意力机制的无监

督评价对象抽取模型,利用注意机制更多地关注与评价与对

象相关的单词,同时在学习评价对象嵌入期间不再强调与评

价对象无关的单词.Li等[１６]提出了一种对长短期记忆网络

进行改进的评价对象短语抽取方法,该模型由３个 LSTM 构

成,其中的两个分别用来捕捉评价对象和情感感知信息,最后

一个使用情感极性信息作为额外的判别指导.
综上所述,在已有的评价对象抽取任务中,大部分针对的

是产品领域和通用领域,在这两个领域,评价对象抽取任务已

经取得较好的性能,但针对涉案领域的研究还较少.在通用

领域和产品领域,主流的评价对象抽取模型需要大量的训练

语料或大量的人工选择特征.针对涉案微博评价对象的含义

与通用领域有所区别、不同案件差距较大且数据量较少的问

题,本文提出了一种将涉案领域和通用领域的词嵌入相结合

共同表征评价对象的方法,通过多个领域的词嵌入表征评价,
利用卷积网络能有效提取局部信息的特点,实现评价对象的

抽取.

３　模型的构建

普通的 wordＧCNN 词级序列标注模型主要捕获的是词

语本身的特征.为了更加精准地抽取出所需的涉案微博评价

对象,进一步利用涉案微博相关特征,本文提出了一种融合通

用领域和涉案领域两种词嵌入的涉案微博评价对象抽取方

法.首先用两个领域的词向量分别表征评论,然后将两种词

向量直接拼接,针对拼接的结果通过卷积神经网络编码获得

不同层次的信息,最后将从卷积层提取的特征输入到全连接

层和softmax层,预测每个词语标签的概率分布.基于双嵌

入卷积神经网络的涉案微博评价对象抽取模型如图１所示.

图１　基于双嵌入卷积神经网络的涉案微博评价对象抽取模型

Fig．１　Aspectextractionmodelofcasemicroblogbasedondouble

embeddedconvolutionalneuralnetwork

３．１　嵌入层

给定一个由m 个词序列组成的观点句,W＝{w１,w２,􀆺,

wm},给句子中每个词语赋予一个标签来确定其是否属于评

价对象的一部分是评价对象抽取任务的关键.将得到的词序

列作为两个独立的预训练嵌入层的输入,分别通过词向量矩

阵WG∈ℝdG×VG
获取通用领域内每个词wi 对应的dG 维词向

量xG
i 和词向量矩阵WC∈ℝdC×VC .获取涉案微博领域内每个

词wi 对应的dC 维词向量xC
i :

xG
i ＝WG×exG

i (１)

xC
i ＝WC×exC

i (２)

其中,VC 表示词向量矩阵中的词表,exC
i 代表词语 wi 的编码
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向量.在得到两个领域词向量的表示后,将二者进行拼接操

作,作为卷积神经网络的输入xGC
i ∈ℝdG＋dC :

xGC
i ＝xG

i 􀱇xC
i (３)

模型中的两个嵌入层是固定的,不随模型一起训练.如

果嵌入层是动态的,那么经过训练的词的特征就会被调整,卷
积核相应的特征也会被调整,但是此时那些案件微博领域中

未被训练的词仍会使用之前产生的特征,这样可能会导致错

误的抽取.

３．２　卷积层

句子的词序列通过嵌入层得到对应的词向量序列,将其

作为卷积层的输入.卷积层的核心是滤波器,由不同大小的

卷积核在不同范围内抽取句子的局部信息,每个卷积层都有

固定大小的滑动窗口,每次只处理窗口内的信息.窗口的大

小定义为k′,其中k′＝２a＋１(k′是一个奇数),卷积操作如

式(４)所示:

Ui＝f′(∑
a

u＝－a
wuxGC

i ＋b′) (４)

其中,wu 表示卷积核的权重参数,b′表示偏置参数,f′则是一

个激活函数,Ui 是卷积对应的输出.
为了保证句子中的词都能够提取到特征,本文模型在进

行卷积操作之后选择直接进入全连接层,不经过池化层.为

使输出与原始输入序列的长度能够保持一致,在进行卷积操

作时进行补零操作;将每个滤波器应用于输入序列的各个位

置,从而利用上下文中相邻词的信息来计算每个词的表示.
在第一卷积层中,由于上下文在确定词的标签时对标注结果

有很大的影响,因此使用两个不同窗口大小的滤波器来尽可

能地从不同长度范围的上下文中提取词的特征表示.在接下

来的３个卷积层中,设置使用一种滤波器的参数,可以得到每

一层的特征表示.

１)https://github．com/Embedding/ChineseＧWordＧVectors
２)https://github．com/svn２github/word２vec

３．３　全连接层和softmax层

经过卷积层得到句子中每个词的特征向量,通过计算得

出每个词对应标签的概率大小.特征向量不经过池化操作直

接输入到全连接层和softmax层,全连接层在经过卷积层采

样过后会对特征进行进一步的量化,如式(５)所示:

Qi＝wlabUi＋blab (５)

其中,wlab表示全连接层的连接权重,blab为偏置项.

softmax层是将全连接层的结果转化为各个标签的概

率,量化过程和softmax函数做归一化的计算式如下:

P(y＝j|x)＝ exTWj

∑
L

l＝１
exTWl

(６)

其中,Wj 和Wl 为表示全连接层的连接权重,P(y＝j|x)表示

向量x属于标签j的可能性,xT 为词向量的特征转置,L是标

签类别的总数,利用每个词的最大概率预测出对应的标签

类别.

４　实验结果及分析

４．１　实验数据集及预处理

本文中的数据集是根据热点案件爬取到的微博正文及正

文下的评论数据.考虑到案件的类型差异较大、案件微博的

主题不一致、微博评论观点差异较大等因素,分别构建了

hashtag为＃重庆公交车坠江案＃和＃奔驰女司机维权案＃
的数据集.数据库的数据标注采用人工标注的方式,标注内

容为涉案微博评论句中的评价对象.将数据随机排序后划分

为训练集和测试集.表１列出了两组数据集的分布情况.

表１　重庆公交车坠江案和奔驰女司机维权案评价对象级别情感

分析数据集

Table１　Emotionalanalysisdatasetofevaluationaspectlevelof

ChongqingbusfallingintotherivercaseandMercedesBenzfemale

drivercase

数据集
训练集句子/
评价对象

测试集句子/
评价对象

总数量句子/
评价对象

重庆公交车坠江案 １０９７/９１４ ２７５/２２６ １３７２/１１４０
奔驰女司机维权案 ８０５/６９０ ２０２/１７３ １００７/８６３

经过对微博数据的分析,考虑到评论的复杂多样性,本文

做了如下的预处理:

(１)对微博博文按照转发关系“//”进行划分,这样保证转

发微博下面的评论是基于原始微博进行分析的.

(２)删除微博评论中“＠＋用户名＋回复”这样的结构,且

删除无关超链接广告.

(３)对于连续出现多个标点符号的情况,如“􀆺”“??”“!!”

等,采用首位标点符号进行替换,并去除微博评论内容中的表

情符号.

(４)对少于７个字符的评论数据进行过滤筛除,保证评论

内容的完整性和可用性.

本文设置的嵌入层分别是通用领域的词嵌入和涉案微博

领域的词嵌入.通用领域的词嵌入是在大规模语料上获得

的１).涉案微博领域的词嵌入是在爬取得到的案件微博正文

及其评论中利用 word２vec２)训练获得的.

４．２　基准模型

本文模型分别与 CRF,LSTM,BiLSTM,BiLSTMＧCRF,

BiLSTMＧCNNＧCRF和 TENER６个基准模型与本文模型做

了对比实验.

(１)CRF[１７].在传统机器学习算法中,CRF通过特定的

函数对序列特征进行学习观察,最后预测出概率最大的标签.

该模型是评价对象抽取任务应用得较多的方法.

(２)LSTM[１６].在深度学习模型中,LSTM 模型由于解

决了长序列训练过程中存在的梯度消失和梯度爆炸的问题,

因此常被用于序列建模问题.该方法也是评价对象抽取任务

中较常使用的方法.
(３)BiLSTM[１８].BiLSTM 是基于LSTM 提出的模型,由

两个LSTM 上下叠加在一起组成,输出状态为隐层,可以较

好地捕捉上下文有意义的信息.

(４)BiLSTMＧCRF[１９].该方法是在 BiLSTM 模型的基础

上加入了条件随机场,结合了 CRF处理序列特征时的优势,

BiLSTMＧCRF可以更好地捕捉上下文有意义的信息.

(５)BiLSTMＧCNNＧCRF[７].该方法在命名实体识别领域

有较好的效果,在BiLSTMＧCRF模型的基础上又融入了卷积
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神经网络,可以在相同的条件下更好地抽取特征.

(６)TENER[２０].该方法是在 Transformer的基础上为

NER任务改进的,既可以应用在词级,也可以应用在字符级.

４．３　实验评价指标

本文采用了 F１值作为评价对象抽取实验的评价指标,

F１值是建立在准确率 P(Precision)和召回率 R(Recall)基础

上的,可以综合考虑到各个因素.准确率P 和召回率R 分别

由以下公式计算得到:

P＝ TP
TP＋FP×１００％ (７)

R＝ TP
TP＋FN×１００％ (８)

F１＝２×P×R
P＋R ×１００％ (９)

其中,TP 为标签和预测均为正类,TN 为标签和预测均为负

类,FP 为标签是负类但预测为正类,FN 为标签是正类但预

测为负类.

４．４　实验环境和参数设置

本文实验的硬件环境为英特尔酷睿i７Ｇ８７５０CPU,１６GB

RAM;软件平台为 Ubuntu１６．０４操作系统,３．６．２版本的

Python和０．２．０_４版本pytorch的深度学习框架.最大句子

长度设置为６０,词向量的维度根据数据集的规模定为１００
维.第一个卷积层包含２５６个卷积核,分别设置了宽度为２
和３的窗口,后续的卷积层设置了卷积窗口大小为４的卷积

核.模型的学习率为０．００１,采用 Adam优化器负责更新优化

参数,采用了dropout来防止过拟合的情况出现,参数定为０．

５.模型使用 的 损 失 函 数 为 交 叉 熵 损 失 函 数(crossＧentropy
loss).

４．５　实验结果及分析

对本文方法的有效性进行实验验证,具体分为两部分:一

部分与基准实验对比验证其性能;另一部分通过消融实验验

证其有效性.

４．５．１　与基准实验的对比

实验分别在两个数据集上进行,基准模型的词嵌入为通

用领域的词嵌入.为准确反映实验的效果,评价指标采用F１
值,实验结果如表２所列.

表２　重庆公交车坠江案和奔驰女司机维权案数据集F１值对比

Table２　ComparisonofF１valuesbetweendifferentmodelson

ChongqingbusfallingintotherivercaseandMercedesBenzfemale

driver’srightsprotectioncase
(单位:％)

模型 重庆公交车坠江案 奔驰女司机维权案

CRF ６４．９２ ６３．３５
LSTM ６７．１８ ６５．９３

BiLSTM ６８．８９ ６７．０４
BiLSTMＧCRF ６９．９０ ６７．９３

BiLSTMＧCNNＧCRF ７１．５７ ７０．６９
TENER ７１．７６ ７０．８５
本文模型 ７２．３６ ７１．０２

通过表２可以看出,在重庆公交车坠江案数据集上,CRF
方法的实验结果中F１值较低,为６４．９２％.F１值偏低的主

要原因可能是CRF学习的是局部特征,面对评价对象组成的

词语过长或复杂混乱时存在缺陷,导致评价对象抽取不完整,

当评价对象是由多个词组成时,抽取的结果可能只是其中的

一部分,从而影响了模型的性能.而且涉案微博的评价对象

的表述分散,含有缩写等表达方式,使得 CRF无法正确抽取

出相应的评价对象.

LSTM 模型得到的F１值为６７．１８％,结果优于 CRF,增

益为２．２６％.实验的数据普遍存在评价对象组成词语过长

或复杂混乱的问题,LSTM 利用门结构能够获得长距离的上

下文信息,可以照顾到整个句子的序列特征.相比 CRF仅能

抽取局部特征而遗失句子中其他重要的信息,LSTM 能提取

出更加全面准确的评价对象,得到的结果也就更好.而双向

LSTM 的 F１值优于单向 LSTM,增加了 １．７１％.独立的

LSTM 利用一层门结构计算选择输出单元的状态,而双向的

LSTM 结构模型通过前后两个方向计算隐层输出单元的状

态,能更全面准确地获取上下文之间的特征信息,F１值有所

提高.融合了CRF模型和BiLSTM 模型的BiLSTMＧCRF模

型的F１值相比BiLSTM 模型提升了１．０１％,这说明该模型

结合了BiLSTM 特征抽取的能力和 CRF模型规划最优标注

路径 的 优 势.BiLSTMＧCNNＧCRF 模 型 的 F１ 值 相 比 BiＧ

LSTMＧCRF模型提升了１．６７％.在 BiLSTMＧCRF 的 基 础

上,加入卷积神经网络模型,对当前词抽取出局部特征,从而

获得重要的信息,将其拼接生成最终的特征向量并作为模型的

输入,计算出最终的序列,对最终的预测结果起到了一定的作

用.TENER模型在对比模型中获得了较好性能,即７１．７６％.

本文模型相比其他基准模型在两个数据集上均取得了最

高的F１值,较符合卷积神经网络滤波器擅长抽取局部特征

的特点.将词序列组成的涉案微博观点句同时经过两个嵌入

层,获得每个词对应的词向量,再进行拼接得到新的词向量,

经过多层卷积后会从不同的层次中得到更大的特征值,即句子

最终的特征表示中包含了更多的涉案微博领域的相关信息.

在＃奔驰女司机维权案＃数据集上的实验中也可以得到

相同的结论.以上实验结果说明,本文模型对于涉案微博评

价对象的抽取任务具有较高的准确性和较好的适应性.

４．５．２　消融实验对比

为验证双嵌入的有效性,本文在两个数据集上通过不同

的词嵌入表征来评价对象抽取,结果如表３所列.

表３　消融实验

Table３　Ablationexperiment
(单位:％)

词嵌入 重庆公交车坠江案 奔驰女司机维权案

通用领域 ６８．７５ ６７．８８
涉案微博领域 ６６．５４ ６５．３５

双嵌入 ７２．３６ ７１．０２

分析表３可知,在同一数据集的情况下,双嵌入均能取得

最优性能.对比单领域词嵌入,通用领域的词嵌入效果较好,

分别在＃重庆公交车坠江案＃和＃奔驰女司机维权案＃数据

集上F１值提升了２．２１％和２．５３％,原因可能是通用领域训

练词向量的语料规模远大于涉案领域训练的词向量语料规

模,因此通用领域的词向量能够包含更多的信息,能更好地表

征语义.对比通用领域和双嵌入,双嵌入在＃重庆公交车坠
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江案＃和＃奔驰女司机维权案＃数据集上F１值分别提升了

３．６１％和３．１４％,证明通用领域的词嵌入无法完全表征特定

涉案微博的评价对象.因此,在通用领域加入在涉案微博数

据上预训练得到的词向量能进一步提升评价对象抽取的

性能.

结束语　本文针对涉案微博评价对象抽取任务,提出了

一种基于双嵌入多层卷积神经网络的评价对象抽取方法.本

文证明了在涉案领域评价对象抽取任务中,仅依靠通用领域

的词向量和仅依靠训练的涉案微博词向量表征评价对象是不

充分的.实验结果证明,本文方法相比多个基线模型取得了

最优的效果.未来进一步的工作可以针对不同类型案件构建

涉案领域的知识库,将领域知识融入涉案微博评价对象的

抽取.
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