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从餐馆评论中提取方面术语
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摘　 要： 方面术语提取是基于方面的情感分析中的一个关键的任务，其目的是从在线用户评论中提取关键的方面术语。 本文

通过在现实数据上使用了一个解决方面术语提取任务的新框架。 该框架通过挖掘 ２ 个有用的线索，即意见摘要和方面预测的

历史。 意见摘要是从整个输入语句中提取出来的关键词，以每个当前标记为条件进行方面预测，因此确定的摘要可以帮助对

该标记进行方面预测。 另一条线索是方面预测的历史，是从以前的方面预测中提取出来的关键词，以便利用坐标结构和标注

模式约束来更好地做出方面预测。 用此模型分析餐馆的用户评论，最终的实验结果则展示了良好的提取结果。
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０　 引　 言

随着互联网的快速发展，网上购物、网上点餐等

方便快捷的生活方式日益深入人们的生活。 与之相

适应的是，人们在这些平台上发表的评论信息也正

在呈指数级的方式增长。 这些信息数量庞大，在一

定程度上有着重要的研究价值。 对这些评论信息进

行分析，不仅能引导消费者的消费行为，而且有利于

商家掌握消费者需求，从而有针对性地做出产品改

进。 快速有效地提取、利用网络信息已成为学界关

注的焦点，从文本中提取方面术语也是其中的一个

关键研究课题。 现今，许多研究人员将方面术语提

取表示为序列标记问题或标记级分类问题。 传统的

序列模型如条件随机域（ＣＲＦｓ） ［１－３］、Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ －
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＬＳＴＭｓ） ［４］ 以及 ＳＶＭ 等分

类模型 ［５］都被应用于方面术语提取的任务处理，性
能较为合理。 但是上述方法也有不足，也就是根据

任务的定义，方面术语应该与表示意见的词相一致。
因此，这些方法对非主观性句子中经常使用的方面

词的提取上就容易出现偏差，如 “ Ｔｈｅ ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ
ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｖｅｒｙ ｃｏｍｆｏｒｔａｂｌｅ， ｄｏｅｓ ｎｏｔ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ
ｄｉｎｉｎｇ” 中的 “ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ” 一词，不应该提取出来，因
为这个句子中并没有表达任何观点。

有一些文献在进行方面术语提取研究时考虑了

意见术语。 文献 ［ ６］ 提出递归神经条件随机域

（ Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄｓ，
ＲＮＣＲＦ） ，在一个框架内开展方面和观点提取。 通

过联合抽取和基于依赖的表示学习，建立了方面意

见关系的模型。 ＲＮＣＲＦ 的一个假设是依赖关系解

析将捕获同一句话中方面术语和观点词之间的关

系，从而使联合提取受益。 这种假设通常适用于简

单的句子，但对于一些复杂的结构，如分句和括号，
这种假设是很脆弱的。 此外，由于 ＲＮＣＲＦ 的网络

结构依赖于输入的依赖树，因此存在依赖解析错误。
ＣＭＬＡ ［７］在不使用句法的情况下对方面意见关系进

行建模。 这是使 ２ 个任务能够通过注意机制共享信

息。 例如，方法中利用全局意见信息，直接计算方面

原型和个人意见隐藏表示之间的关联得分，而后执



行加权聚合。 然而，这种聚集可能会带来噪声。 分

析可知，这一缺陷多半在一定程度上是由注意机制

继承而来的。
为了更好地利用意见信息辅助方面项的提取，

研究将整个输入语句的意见信息提取作为意见摘

要，这种提取是以特定的当前令牌为条件进行方面

预测的。 继而，将意见摘要作为当前方面预测的特

征之一。 以“ｔｈｅ ｈｏｔｅｌ ｉｓ ｎｉｃｅ ｂｕｔ ｎｏｔ ｖｅｒｙ ｑｕｉｅｔ”这一

句为例，当本文的模型对“ ｈｏｔｅｌ”这个词进行预测

时，将运行生成一个以“ｈｏｔｅｌ”为条件的对整个句子

的意见总结。 由于“ｈｏｔｅｌ”与“ｑｕｉｅｔ” （一个点评词）
之间存在着很强的相关性，因此点评总结会传达更

多关于“ｑｕｉｅｔ”的信息，从而帮助预测“ｈｏｔｅｌ”作为一

个高概率的方面。 需要注意的是，意见摘要是建立

在辅助意见检测任务的初始意见特征基础上的，这
些初始意见特征在意见词区分上已经显出一定成

效。 此外，研究还提出了一种新的转换网络，可以帮

助增强“ｈｏｔｅｌ”和“ｑｕｉｅｔ”之间的良好关联，从而使生

成的意见总结包含更少的噪音。
这里，对方面预测的研究进行梳理后可知：一方

面，在序列标注中，之前时间步长的预测是减少当前

预测误差空间的有用线索。 例如， 在 Ｂ － Ｉ － Ｏ标注

中（参见 ２．１节） ，如果之前的预测为Ｏ，则当前的预

测不能为 Ｉ； 另一方面，研究中还观察到，有些句子

包含多个方面的术语。 例如，苹果在产品质量、美
学、工艺技术等方面都是无与伦比的， 而客户服务

在各方面都有协调的结构。 在此结构下，利用之前

预测的常用方面术语（如产品质量），可以帮助模型

找到不经常出现的方面术语（如工艺）。 为了捕捉

上述线索，本文研发的模型提取了之前方面检测的

信息，以便更好地预测当前状态。
总而言之，本文将通过一个该框架在网站评论

的应用，进行方面术语的提取。 研发步骤如下，旨在

利用意见摘要和方面检测历史来更准确地提取方面

术语。 过程中，使用了 ２ 个标准的长短时记忆网络

（ＬＳＴＭｓ）来构建初始方面和记录顺序信息的意见表

示。 为了在每个时间步将历史信息编码到初始方面

表示中，截断历史注意，从最近的方面预测中提取有

用的特性，并生成具有历史意识的方面表示。 研究

还设计了一个选择性的转换网络，在每一步都能得

到意见摘要。 也就是，文中应用方面信息来转换最

初的意见表示，并将注意力投放在转换后的表示上

以生成意见摘要。 实验结果表明，本文用该框架提

取了网站评论的关键词。

１　 相关工作

研究最初，有学者基于意见词通常对于方面周

围的观察，开发了一个用于处理方面术语提取的自

引导框架。 文献［８－９］中，基于复杂的句法模式对

ａｓｐｅｃｔ ｔｅｒｍｓ 和 ｏｐｉｎｉｏｎ ｗｏｒｄｓ 进行共提取。 然而，在
处理非正式的在线评论时，依赖语法模式会出现解

析错误。 针对这一缺陷，文献［１０－１１］采用基于单

词的翻译模型。 具体来说，这些模型将方面术语提

取任务表示为单语单词对齐过程，而方面－意见关

系由对齐链接捕获，而不是单词依赖关系。 方面术

语提取任务也可以表示为一个令牌级序列标记问

题。 最近，基于神经网络的模型，如基于 ＬＳＴＭ［４］ 和

ＣＮＮ［１２］方法成为主流。 在此基础上，提出了联合提

取方面和观点的神经模型。 文献［６］在单个基于树

的递归神经网络中完成这 ２ 项任务。 其中的网络结

构依赖于依存关系语法解析，但是用于非正式的评

论很容易出错。 ＣＭＬＡ［７］ 由标准 ＧＲＵｓ 之上的多个

注意层组成，提取方面和意见词。 同样，ＭＩＮ［１３］ 在

多任务学习框架下，使用多个 ＬＳＴＭｓ 交互地进行方

面术语的提取和意见单词的提取。 本文的框架与前

述工作的不同之处在于：
（１）能够过滤意见摘要，在原始意见表示中加

入每一步的方面特征。
（２）利用方面检测的历史信息，捕捉坐标结构

和以前的方面特征。
研究至此，最终的实验结果表明，本文中使用的

模型［１４］有着出色的表现。

２　 模型

２．１　 方面术语

给定一个包含了 Ｔ 个单词的序列 Ｘ ＝ ｛ｘ１，…，
ｘＴ｝， 方面术语提取可以表示为记号 ／单词级序列标

记问题，用于预测方面标记序列 ｙ ＝ ｛ｙ１，…，ｙＴ｝，其
中每个 ｙｉ 来自一个有限的标签集 Ｙ ＝ ｛Ｂ， Ｉ， Ｏ｝，由

其描述了可能的方面标签。 方面术语示例见表 １。
表 １　 方面术语示例

Ｔａｂ． １　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ａｓｐｅｃｔ ｔｅｒｍｓ

Ｘ Ｉ ｌｏｖｅ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｐｒｅｌｏａｄｅｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ

Ｙ Ｏ Ｏ Ｏ Ｂ Ｉ Ｏ Ｂ Ｉ

　 　 表 １ 中， Ｂ、Ｉ 和 Ｏ 分别表示方面跨越空间的开

始、 内部（ｉｎｓｉｄｅ）和外面（ｏｕｔｓｉｄｅ）。
２．２　 模型描述

该模型包含 ２ 个关键部分，即：截断历史记录的
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注意力和选择转换网络，用于捕获历史信息的方面

检测和意见摘要。 该模型建立在 ２ 个 ＬＳＴＭｓ 上，分
别为方面术语提取和辅助意见检测任务生成关键字

表示。 方法中将面向方面检测历史信息集成到当前

的面向特征中，生成一个新的面向历史的感知表示。
选择转换网络时，首先根据当前方面候选对象计算

一个新的意见表示。 然后，利用一个双线注意网络，
根据新的意见表示与当前方面表示的关联，计算出

意见摘要作为新意见表示的加权和。 最后，将历史

感知方面表示和意见摘要连接起来作为当前时间步

长方面预测的特征。 方面术语和意见总结的预测公

式可表示为：
Ｐ ｙＴ

ｔ ｜ ｘｔ( ) ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（ＷＴ
ｆ ｙＴ

ｔ ＋ ｂＴ
ｆ ）　 Ｔ ＝ ｛１，２｝，

（１）
当 Ｔ ＝ １ 时，表示方面术语网络中使用的公式；

当 Ｔ ＝ ２时，表示意见总结中作为全连接层的预测。
ＷＴ

ｆ 和 ｂＴ
ｆ 表示全连接层的参数。

本次研究中，损失函数可写作如下数学形式：

　 　 ＬＴ ＝ － １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
Ｐ（ｙＴ，ｇ

ｔ ｜ ｘＴ
ｔ ）☉ｌｏｇ Ｐ［（ｙＴ

ｔ ｜ ｘｔ）］

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｔ ＝ ｛１，２｝， （２）
最终的损失函数表示为：

Ｊ ＝ Ｌ１ ＋ Ｌ２ ． （３）

３　 实验

３．１　 模型对比

本数据集选自网上截取的数据案例进行分析，
由此研究得到的模型比较数据结果，详见表 ２。

表 ２　 数据集和训练集

Ｔａｂ． ２　 Ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ

句子 方面 包含方面的句子

数据 １ 训练集 ３ ０４５ ２ ３５８ １ ４８４

测试集 ８００ ６５４ ４２２

数据 ２ 训练集 １ ３１５ １ １９２ ８３２

测试集 ６８５ ５４２ ４０１

　 　 同时，关于本次研究选用的对比模型可概述如下：
（１）ＬＳＴＭ：普通的双向 ＬＳＴＭ，带有预先训练好

的单词嵌入。
（２）ＣＲＦ－１：带有基本特征模板的条件随机字段。
（３）ＣＲＦ－２：带有基本功能模板和单词嵌入的

条件随机字段。
（４）ＣＭＬＡ［６］：ＣＭＬＡ 是一个多层架构，每层由 ２

个耦合的 ＧＲＵｓ 组成，用来建模方面术语和意见词

之间的关系。

本文的框架致力于提取以意见信息为辅助的方

面术语，后两种模型则是联合提取方面和意见，研究

中拟使用现有的意见词典来提供较弱的意见监督。
对比结果见表 ３。

表 ３　 各种方法对比结果

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

Ｍｏｄｅｌｓ 数据 １ 数据 ２

ＣＲＦ－１ ７２．７７ ６２．６７

ＣＲＦ－２ ７４．０１ ６７．５４

ＬＳＴＭ ７５．７１ ６８．２６

ＣＭＬＡ ７７．８０ ７０．７３

方面术语提取 ７９．５２ ７１．４６

　 　 由对比结果可以知道，ＣＭＬＡ 利用注意机制提

取意见信息来帮助方面提取，本文提出的框架始终

比其它框架表现得更好。 对其性能优势可表述如

下：
（１）在本文的模型中，意见摘要是在对当前方

面特征进行选择性转换后加以利用的，因此，意见摘

要在一定程度上可以避免由于直接应用常规注意而

产生的噪声。
（２）通过历史的关注，本文的模型可以在坐标结

构中一些常用方面的指导下发现一些不寻常的方面。
带有基本特征模板的 ＣＲＦ 在运行性能上仍有

待完善，因此研究中特别添加了 ＣＲＦ－２ 作为另一个

基线。 由表 ３ 可知，在所有数据集上，使用 ｗｏｒｄ 嵌

入的 ＣＲＦ－２ 比 ＣＲＦ－１ 获得更好的结果。 因此，上
述对比表明，ｗｏｒｄ 嵌入是有用的，包含结构信息的

嵌入可以进一步提高性能。
３．２　 方面提取结果

本文从美国的大众点评网站（ｗｗｗ．ｙｅｌｐ．ｃｏｍ）爬
取到香港地区的餐馆的评论内容，利用这些评论数

据来组织仿真测试，对爬取的数据进行了分句处理

后，则转入注意力机制的模型中进行实验，实验结果

见表 ４。
表 ４　 实验结果

Ｔａｂ． ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ

用户评论的句子 提取出的方面关键词 权重

Ｓｕｐｅｒ ｆｉｌｌｉｎｇ ａｎｄ ｂｉｇ
ｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂｅｅｆ ｃｈｕｎｋｓ．

ｓｕｐｅｒ
ｆｉｌｌｉｎｇ

０．０５６
０．２７５

ｂｉｇ ０．０３８

ｐｏｒｔｉｏｎ ０．０６７

ｂｅｅｆ ０．２８１

ｃｈｕｎｋ ０．２８２

　 　 实验结果表明，研究可以从句子中提取出相应
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的关键词，为现在对句子的情感分析提供了帮助。

４　 结束语

时下，餐馆评论是在自然语言处理方面受到多

方重视与关注的研究内容。 为了更准确地提取方面

术语，研究探索了 ２ 种重要类型的信息，即历史信息

的方面检测和意见摘要。 设计了截断历史注意和选

择性转换网络两部分。 实验结果表明，该模型提取

出的关键词都有助于后续对于句子做文本分析。 本

次研究对于深度学习知识的挖掘就是为了给人们的

现实生活带来更多便利，做句子的情感分析也是大

数据分析领域的一个热门研究方向，可以预期在未

来的相关工作中也将会收获到更大的研究进展和更

多的应用成果。
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（上接第 ２５８ 页）
比如地域、运营商等进行详细分析，同时还详细研究

了手机号对应的手机设备上一次插卡的电信运营商

为海外运营商的特性，将欺诈的画像做出更加精细

的描绘，依据结果和高风险维度结论，可以建立黑名

单，可以形成一些防范欺诈的手机号规则引擎或者

反欺诈模型，对互联网金融的反欺诈应用和优化具

有很大的实际价值。
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