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摘　要：方面词提取是方面级情感分析中最重要的子任务之一，其旨在从评论文本中找出意见目标。当前对于方

面词提取主要使用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）和双嵌入的方法，但传统的ＣＮＮ模型受

限于卷积核感受野，不能很好地获取全局信息。为此，该文提出了一种基于双嵌入和多种注意力的方面词提取模

型。联合使用ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络能够更好地捕获长范围依赖关系，使用与跳跃连接相结合的空间注意力能够更好地捕

获文本的字符特征。该文模型在Ｌａｐｔｏｐ数据集和Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ数据集上分别进行了实验，Ｆ１ 值分别为８３．３９％和

７６．２６％。与多个基线模型相比，该文提出的模型性能更优。
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０　引言

方面级情感分析的目的是从非结构化评论中提
取结构化意见（方面词和观点术语），并确定其情感
极性（正面、负面或中性）。例如，在评论“Ｂｏｏｔ　ｔｉｍｅ
ｉｓ　ｓｕｐｅｒ　ｆａｓｔ，ａｒｏｕｎｄ　ａｎｙｗｈｅｒｅ　ｆｒｏｍ　３５ｓｅｃｏｎｄｓ　ｔｏ
１ｍｉｎｕｔｅ．”中，客户意见可以概括为＜Ｂｏｏｔ　ｔｉｍｅ，

ｆａｓｔ＞，它的情绪极性为正面。方面词提取旨在从
评论文本中找出意见目标，即“Ｂｏｏｔ　ｔｉｍｅ”，它描述
了计算机“ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　ｓｙｓｔｅｍ”的属性，而“ｆａｓｔ”是它

的观点术语。
目前用于方面词提取任务的方法，主要有无监

督的方法和有监督的方法。对于无监督方法，Ｈｕ
和Ｌｉｕ［１］使用频繁模式挖掘来提取方面词，Ｑｉｕ和

Ｌｉｕ［２－３］提出使用基于规则的方法，其思想是基于评
论语句的句法或依存结构手动设计一些规则，以通
过特定的规则来提取方面词和观点术语。随后基于
文档主题生成模型（Ｌａｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，

ＬＤＡ）［４－７］开始被广泛用于产品评论方面词的提取。

Ｙｉｎ等［８］提出了 ＷＤＥｍｂ，使用线性上下文嵌入和
依赖路径嵌入作为输入来增强无监督条件随机场
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（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）的效果。在最近
的研究中，变分自编码和神经网络也被应用到了方
面词提取任务中，Ｌｉａｏ等［９］提出了一种新颖的神经
模型，能够结合全局和局部表示来发现方面词（或主
题），文章使用了长短时记忆网络（Ｌｏｎｇ　Ｓｈｏｒｔ－
Ｔｅｒｍ　Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）用来构建文本的局部特征
信息，使用典型的变分自编码（ＶＡＥ）的编码层构建
文本的全局特征，之后在 ＶＡＥ的解码层与ＬＳＴＭ
相结合，以期望能从文本的局部特征中提取到有用
的信息。这些无监督模型能够在缺少人工标注的数
据时，从产品评论中抽取具有一定意义的方面词或
方面属性，但是往往无法充分利用文本的特征信息，
且无法找出精确的方面词。

对于有监督的方法，大多数的研究者将其视为
序列标注问题。在传统的序列模型中，例如条件随
机场［１０－１１］因能联合考虑相邻词的标注结果而受到
较多关注，但缺点是无法有效地利用词义特征以及
单词间的依赖关系特征。ＬＳＴＭ［１２－１３］和诸如支持向
量机的分类模型也被用于方面词的提取。Ｌｉ等［１４］

使用了方面词检测历史来帮助预测当前时刻可能的
方面词，当评论中出现多个方面词时，也可以利用它
来识别后续出现的不常见的方面词。同时文章还用
了意见摘要信息来加强方面词和观点术语之间的相
关关系。Ｗａｎｇ等［１５］使用多层注意力网络联合提取
方面词和观点术语，其中每一层都由张量算子的几
个注意力组成。它在不使用句法信息的情况下对方
面词－观点术语关系进行建模，使这两个任务可以通
过注意力机制共享信息。Ｘｕ等［１６］使用双重嵌入，
将一般嵌入和特定领域嵌入以拼接的方式作为

ＣＮＮ模型的输入，并让ＣＮＮ模型确定哪些嵌入具
有更有用的信息。实验表明，与单独使用通用领域
嵌入或特定领域嵌入相比，双嵌入机制在方面词提
取上具有更好的性能，但文章没有探讨当不同领域
的词向量输入权重不同时，对于模型最终结果的影
响。Ｓｈｕ等［１７］使用一种称为受控ＣＮＮ（Ｃｔｒｌ）的改
进的ＣＮＮ进行有监督的方面词提取，Ｃｔｒｌ具有两
种类型的控制模块，通过异步参数更新，它可以防止
过拟合并显著提高ＣＮＮ的性能。Ｌｕｏ等［１８］提出了
一种以注意力机制为基础的 Ｄｕａｌ　ｃｒｏｓｓ－ｓｈａｒｅｄ
ＲＮＮ框架（ＤＯＥＲ）以同时生成输入句子的所有方
面词提取和评论的极性，文章分别使用一个双向循
环神经网络以提取每个任务的各自表示形式，以及
一个交叉共享的单元来考虑它们之间的关系。

通过对现有模型的结果分析，发现以上的方面

词提取模型仍然存在不足，ＣＮＮ模型在运行效率上
和其他模型相比具有明显的优势，但ＣＮＮ模型在
运算时，受到卷积核的限制，只考虑了卷积核范围内
各元素间的相互影响，从而导致最终提取的特征缺
失了文本的部分全局信息；同时卷积计算有时对于
不同位置的特征的关注度不够，从而对网络的最后
输出结果有影响。Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型在进行特征提取
的时候，能够根据具体的任务关注特定的信息，从而
可以在一定程度上去除不相关信息对模型训练的影
响，但也会由于特征聚合带来一定的干扰。

基于以上原因，本文提出了一种基于双嵌入的
使用Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络［１９］和结合跳跃连接空间注意力
的方面词提取模型。通过 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络能够获得
文本的长范围依赖关系信息，而空间注意力［２０］能够
保留文本中局部最重要的特征和平均特征。该模型
将ＣＮＮ模型、ＬＳＴＭ 模型和注意力模型各自的优
点进行融合，能够提取到有效且全面的特征信息。

本文的贡献总结如下：
（１）由于传统ＣＮＮ模型中受卷积核范围的限

制，本文采用了 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络来获取更大的感受
野，以便充分考虑文本全局信息间的相互影响，帮助
模型获取全局特征。

（２）采用了与跳跃连接相结合的空间注意力机
制，能够使模型对局部信息给予更多的关注，从而使
方面词的界限更加清晰。

（３）将Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络和空间注意力网络进行
了结合，使模型通过 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络在长范围内依
赖关系信息，又通过空间注意力网络获得对某些字
符更大的关注，使得最终的模型得到了更好的

Ｆ１ 值。

１　方法

本节先给出本文模型的整体框架，如图１所示。
本模型包括四个部分：①嵌入层，将不同的权重分
配给一般词向量和特定领域词向量作为模型的嵌
入；②Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络层，由注意力机制来捕获单词
间长距离依赖关系；③空间注意力层，模型通过对
不同位置的关注来获取对方面词提取最有用的特
征；④Ｂｉ－ＬＳＴＭ层及输出层，与ＣＮＮ相比，它能够
获取文本的语序信息，并且在短句中能够较好地捕
获方面词之间的前后依赖关系，最后使用全连接层
和ｓｏｆｔｍａｘ函数输出。本节将详细地介绍模型的各
个组成部分。

７３１
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图１　模型整体框架

１．１　任务描述

对于一个特定领域的评论文本，表示为Ｓ＝｛ｗ，

ｗ２，…，ｗｉ，…，ｗＮ}，其中Ｎ 是最大句子长度。对于
任意单词ｗｉ∈Ｓ，方面词提取的任务是找到与其对应
的标签ｔｉ∈Ｔ，其中Ｔ＝｛Ｂ，Ｉ，Ｏ}，“Ｂ”“Ｉ”“Ｏ”分别代
表方面词的开头、方面词内部的词和其他词。例如，
“Ｂｏｏｔ／Ｂ　ｔｉｍｅ／Ｉ　ｉｓ／Ｏ　ｓｕｐｅｒ／Ｏ　ｆａｓｔ／Ｏ，／Ｏ　ａｒｏｕｎｄ／Ｏ
ａｎｙｗｈｅｒｅ／Ｏ　ｆｒｏｍ／Ｏ　３５／Ｏ　ｓｅｃｏｎｄｓ／Ｏ　ｔｏ／Ｏ　１／Ｏ　ｍｉ－
ｎｕｔｅ／Ｏ．／Ｏ”是带有标签的句子，其中方面词为“Ｂｏｏｔ
ｔｉｍｅ”，这种ＢＩＯ的编码方式普遍应用于自然语言处
理（Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）任务。

１．２　嵌入层

受Ｘｕ等［１６］的启发，本文使用双重嵌入作为初始
词嵌入。双重嵌入包含两种类型：通用词嵌入和领
域词嵌入，它们的区别在于是否由特定领域文本构建
的语料库训练所得。对于初始词嵌入ｘ＝｛ｗ１，ｗ２，
…，ｗｉ，…，ｗｎ}，每个单词ｗｉ 由特征向量Ｈ∈ＲＲｄ×｜ｖ｜

初始化，其中ｄ＝３００为词向量维度，ｖ是单词表的大
小，ｎ为句子最大长度，并且对于每个句子，使用０填
充使之与长度最大的句子对齐。Ｈ∈ＲＲｄ×｜ｖ｜由通用
词向量嵌入Ｇ∈ＲＲｄＧ×｜ｖ｜和特定领域词嵌入Ｄ∈ＲＲ
ｄＤ×｜ｖ｜以不同权重相加获得如式（１）所示。

Ｈ＝αＧ＋βＤ
α＋β＝１ } （１）

其中Ｇ 和Ｄ 的词向量维度为３００。对于单词表外
的词，采用随机生成。

１．３　Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络层

传统的ＣＮＮ模型受卷积核大小的限制，只考虑

卷积核范围内各元素之间的相互影响，通过堆叠卷积
核来获取较大的感受野，忽略了卷积核范围之外的元
素对卷积核内元素的影响，是典型的局部操作。而在
文本处理中，单词间往往存在较长距离的依赖关系。
因此，如果只考虑卷积核范围内元素之间的相互关
系，将会使得最终提取的特征中丢失部分有意义的信
息。受 Ｗａｎｇ等［１９］的影响，原本的非局部注意力是基
于图片滤波领域的非局部均值滤波操作思想提出的，
它通过直接计算两个位置之间的相关系数来表示它
们之间的依赖关系。本文引入非局部注意力机制，用
于直接计算两个单词特征间的相互关系，得出原评论
与自身的相关系数矩阵，使得网络模型能够充分考虑
到卷积核之外的特征对卷积核内部特征的影响，从而
帮助模型获得更加全面的信息。

卷积神经网络能够很好地描述数据的局部特
征，因此在 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络层之前，本文使用ＣＮＮ
层进行局部特征的提取，按照如下形式进行卷积操
作，如式（２）所示。

Ｆ（ｌ）
ｊ ＝ｆｉ×ｉ（ｘ）＋ｂ（ｌ）

ｌ＝１ } （２）

　　第一层ＣＮＮ为并列的两个卷积操作，本文采
用两种不同的卷积核，以获取不同的视野。其中，ｉ
∈｛３，５}，ｆ３×３表示使用大小为３的卷积核对输入的
文本向量进行卷积操作，ｂ（ｌ）为偏置，ｌ表示第ｌ层卷
积，ｊ＝（１，２）为第一层卷积的序号，滤波器个数均
为１２８。同时，在卷积后，应用激活层将线性的输入
数据转换为非线性数据，使得数据在拟合过程中具
有一定的区分能力。在本文模型中选用 ＲｅＬＵ 作
为激活函数，并在每一个卷积操作后使用Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ
网络层提取全局信息。该网络的具体结构如果图２
所示。
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图２　Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络的结构

　　图２中各参数的具体含义如下：ｎ表示输入文
本的长度，ｗ 表示特征的维度，φ、β和γ表示三个不
同的通道，即将同一数据送入不同的路径进行运算。
如图２所示，将ＣＮＮ模型中卷积之后的结果分别
送入φ、β和γ通道，进行卷积核为１×１的卷积操
作，并将β通道的数据转置，接着将φ、β通道的结
果进行矩阵相乘以获得位置对应矩阵ｎ×ｎ，该矩阵
中的每一个元素表示不同位置元素之间的相关系
数。通过γ通道对原始数据进行卷积操作以获得
每个元素的对应输入ｇ（ｘｊ），如式（３）所示。

ｙ＝
１
Ｄ（ｘ）∑∀ｊｆ

（ｘｉ，ｘｊ）ｇ（ｘｊ） （３）

　　这里，ｘｉ 是输入，ｙ是输出，ｉ是当前元素对应
的位置索引，ｊ是文本中其他元素对应的位置索引。

ｆ（）是计算任意两个元素之间相关系数的函数，

ｇ（ｘｊ）表示位于ｊ处的元素输入，Ｄ（ｘ）为归一化常
量。即ｆ用来衡量不同位置元素之间的相关系数，
通过求解当前元素和其他所有元素的相关系数

ｆ（ｘｉ，ｘｊ），并与相对应元素的输入ｇ（ｘｊ）相乘，作为

ｊ处元素对ｉ处元素的贡献，如式（４）、式（５）所示。

ｆ（ｘｉ，ｘｊ）＝β（ｘｉ）
Ｔ
φ（ｘｊ） （４）

Ｄ（ｘ）＝∑
∀ｊ
ｆ（ｘｉ，ｘｊ） （５）

　　上式中，ｘｉ 和ｘｊ 分别表示位于不同位置的两
个元素输入，φ和β分别表示对元素的输入进行卷
积操作，Ｄ（ｘ）表示对输入的所有元素之间的相关
系数进行求和，作为归一化常量。

最后，本文对两组 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络层的结果进
行拼接，作为下一层的输入，如式（６）所示。

ｆｎ＝［ｙ１；ｙ２］ （６）

其中，ｙ１ 和ｙ２ 为两个卷积操作经过Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络
输出的结果。

１．４　空间注意力层

原本的空间注意力［２０］是指对图像进行特征提
取时，找到更加重要的像素特征位置的机制。因为
文本设置为二维，本文在这里进行了修改。该网络
的具体结构如图３所示。

图３　空间注意力层的结构
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　　图３中各参数的具体含义如下：为了更高效地
提取有用信息，本文使用ＣＮＮ进行进一步的特征
提取，如式（７）所示。

Ｆ（ｌ）＝ｆｉ×ｉ（ｆｎ）

ｌ＝２ } （７）

　　其中，ｉ＝５表示使用５×５的卷积核对输入的
文本向量进行卷积操作，滤波器个数为２５６个。随
后分 别 使 用 最 大 池 化 ＭａｘＰｏｏｌ 和 平 均 池 化

ＡｖｇＰｏｏｌ保留文本中局部最重要的特征和平均特
征，然后再对池化的结果进行卷积，模拟这些特征的
重要程度，从而得出对每个输入字的注意力大小，如
式（８）所示。

Ｍ（Ｆ（２））＝ｆ７×２（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ（２））；

ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ（２））］） （８）

　　ＡｖｇＰｏｏｌ、ＭａｘＰｏｏｌ分别表示平均池化操作和
最大池化操作，卷积核大小为７×２。最后，本文对
空间注意力提取后的结果进行跳跃连接，即提取空
间特征前与提取空间特征后的结果相加，以增加模
型的拟合能力，如式（９）所示。

ｓａ＝Ｍ（Ｆ（２））×Ｆ（２）＋Ｆ（２） （９）

１．５　Ｂｉ－ＬＳＴＭ及输出层

由于句子中双向的信息均有助于序列建模，因
此本文采用既能捕获文本双向信息又能处理梯度消
失问题的Ｂｉ－ＬＳＴＭ网络来进行句子上下文特征的
提取。如式（１０）～式（１３）所示。

ｈ→�� ｌ＝ＬＳＴＭ
→��� （ａ＜ｌ－１＞→��� ，ｓａ） （１０）

ｈ←��
ｌ＝ＬＳＴＭ
←���（ａ＜ｌ－１＞←���，ｓａ） （１１）

ｈｌ＝［ｈ
→��
ｌ，ｈ
←��
ｌ］ （１２）

ｈ＝［ｈ１，ｈ２，ｈ３，…，ｈｎ］ （１３）

其中，ａ〈ｉ〉表示当前记忆单元的隐藏层状态。ｈｌ
→�� 和ｈｌ

←��

分别表示Ｂｉ－ＬＳＴＭ的双向信息，在第ｉ个单词位置
的过去和未来记忆网络的隐藏状态。ｈｌ∈Ｒｎ×ｓ表示
两个方向的隐藏状态的组合，其中，ｎ为句子长度，ｓ
表示隐藏层的维度。

方面词提取是序列标注任务，本文采用了ｓｏｆｔ－
ｍａｘ函数输出序列标注的结果，如式（１４）～式（１５）

所示。

ｙ＝σ（ｈｗ＋ｂ） （１４）

ｓｉ＝
ｅｙｉ

∑
ｔａｇｓ

ｉ
ｅｙｉ

（１５）

其中，ｗ∈Ｒｓ×ｔａｇｓ、ｂ∈Ｒｎ×ｔａｇｓ为全连接层的参数。

本文采用交叉熵函数计算损失，通过模型训练
使损失函数最小化，如式（１６）所示。

Ｌ＝－
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

［ｔｉｌｎｓｉ＋（１－ｔｉ）ｌｎ（１－ｓｉ）］　

（１６）

其中，ｓｉ 为预测类别，ｔｉ 为实际类别。

２　实验与分析

２．１　数据集

　　本文在ＳｅｍＥｖａｌ挑战的两个基准数据集上进
行了实验，数据集描述如表１所示。第一个数据集
来自ＳｅｍＥｖａｌ－２０１４任务４子任务１的笔记本电脑
评论领域，该数据集总共有３　８４５条数据。第二个
数据集来自ＳｅｍＥｖａｌ－２０１６任务５子任务１的饭店
评论领域，该数据集总共有２　６７６条数据。

表１　数据集描述

数据集
训练集 测试集

句子 方面词 句子 方面词

ＳｅｍＥｖａｌ－１４
Ｌａｐｔｏｐ

３　０４５　 ２　３５８　 ８００　 ６５４

ＳｅｍＥｖａｌ－１６
Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ

２　０００　 １　７４３　 ６７６　 ６２２

２．２　实验参数设置

本文进行实验的词向量维度均设为３００。如果
在使用的词向量中未找到当前训练的单词，则由随机
初始化的生成向量来表示。其他超参数如表２所示。

表２　模型的超参数设置

超参数 数值

Ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ大小 １２８

ＣＮＮ层数 ２

Ｂｉ－ＬＳＴＭ层数 １

空间注意力层数 １

Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络层 １

Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｒａｔｅ　 ０．０００　１

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　 Ａｄａｍ

自选参数 Ｌａｐｔｏｐ　 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ

α ０.６　 ０.２

β ０．４　 ０．８
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２．３　评估方法

本文所采用的评价指标是方面词作为一个整体

的准确率Ｐ、召回率Ｒ 和Ｆ１－ｓｃｏｒｅ。其中每一个类
别的指标的计算如式（１７）、式（１８）所示。

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（１７）

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（１８）

Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

（１９）

　　其中，ＴＰ是真阳的数目，ＦＰ是假阳的数目，ＦＮ
是假阴的数目。

２．４　对比模型

为了验证本文所提模型的有效性，本文从主流
的深度学习模型中，选择以下与本文相关的具有代

表性的模型作为ｂａｓｅｌｉｎｅ对比。

ＣＲＦ：是使用词向量嵌入的传统条件随机场。

ＩＨＳ＿ＲＤ：是 Ｃｈｅｒｎｙｓｈｅｖｉｃｈ［１０］在 ＳｅｍＥｖａｌ－
２０１４任务中提交的基于ＩＨＳ　Ｇｏｌｄｆｉｒｅ语言处理器
的方面词提取模型，其在ＣＲＦ模型中使用了丰富的

词汇、句法和统计功能。

ＷＤＥｍｂ：是Ｙｉｎ等［８］提出的以词嵌入、线性上

下文嵌入和依赖路径嵌入作为输入的增强型ＣＲＦ。

ＲＮＣＲＦ：由 Ｗａｎｇ等［２１］提出，是具有基于依赖

关系树的递归神经网络和ＣＲＦ进行方面词和观点
术语共同提取的联合模型。

ＭＩＮ：由Ｌｉ和Ｌａｍ［１３］提出，ＭＩＮ分别使用两
个ＬＳＴＭ进行方面词和观点术语的提取，并且他们

额外使用了一个ＬＳＴＭ 网络来判别评论句子中是
否含有情感词。

ＣＭＬＡ：由 Ｗａｎｇ等［１５］提出，ＣＭＬＡ使用多层

注意力网络联合提取方面词和观点术语，其中每一
层都由张量算子的几个注意力组成。一种注意力用

于提取方面词，另一种注意力用于提取观点术语。

它们可以交互学习，在方面词和观点术语之间双重
传播信息。

ＴＨＡ＆ＳＴＮ：由Ｌｉ等［１４］提出，ＴＨＡ＆ＳＴＮ 利

用方面词检测历史来帮助预测当前时刻可能的方面
词，当评论中出现多个方面词时，也可以利用它来识

别后续出现的不常见的方面词。

ＤＥ－ＣＮＮ：由 Ｘｕ等［１６］提出，ＤＥ－ＣＮＮ 综合使

用通用领域词向量信息与特定领域词向量信息，使
用纯ＣＮＮ进行方面词提取，并且取得了当前最佳
效果。

Ｃｔｒｌ：由Ｓｈｕ等［１７］提出，Ｃｔｒｌ使用一种称为受
控ＣＮＮ（Ｃｔｒｌ）的改进的ＣＮＮ进行有监督的方面词
提取。该模型具有两种类型的控制模块，通过异步
参数更新，提高了ＣＮＮ的性能。该模型在标准方
面词提取数据集上实现了最新的结果。

实验结果如表３所示。通过观察表３可以得
到以下结论：以Ｆ１ 评分作为评价标准，在机器
学习中，ＣＲＦ是最原始的序列标注方法，无法有
效地利用词义特征和语序信息，所以Ｆ１ 值最低，

与 ＷＤＥｍｂ相比，ＨＩＳ＿ＲＤ在条件随机场增添了
更加丰富的信息嵌入，在Ｌａｐｔｏｐ数据集上分别取
得了０．４４％和１．１５％的提升，但仍没有利用语序
信息。

表３　Ｆ１ 值比较结果 （单位：％）

模型
数据集

Ｌａｐｔｏｐ　 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ

ＣＲＦ＊ ７４．０１　 ６９．５６

ＨＩＳ＿ＲＤ　 ７４．５５ —

ＷＤＥｍｂ　 ７５．１６ —

ＬＳＴＭ＊ ７５．２５　 ７１．２６

ＲＮＣＲＦ　 ７８．４２ —

ＣＭＬＡ　 ７７．８０　 ７２．７７

ＭＩＮ　 ７７．５８　 ７３．４４

ＴＨＡ＆ＳＴＮ　 ７９．５２　 ７３．６１

ＤＥ－ＣＮＮ＊ ８１．５９　 ７４．３７

Ｃｔｒｌ＊ ８２．７３　 ７５．６４

Ｏｕｒ　Ｍｏｄｅｌ＊ ８３．３９　 ７６．２５

　　注：＊表中给出的结果为５次实验平均值。

在深度学习的方法中，ＬＳＴＭ 是最常用做序列
标注的网络模型，ＲＮＣＲＦ在基于依赖关系树的递
归神经网络基础上使用了条件随机场作为辅助，除
此之外还使用了丰富的人工特征，相比单纯的

ＬＳＴＭ，在Ｌａｐｔｏｐ数据集上获得了３．１７％的提升。

ＣＭＬＡ首次在方面词提取任务上使用了注意力机
制，它利用多层耦合注意力网络，可以利用全局观点
信息进行方面词提取，但由于该模型为方面词与观
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点术语联合提取模型，使用注意力机制传播方面词

与观点术语之间的特征影响了单任务的结果。

ＭＩＮ中有两个组件，第一个组件使用了两个ＬＳＴＭ
来分别提取方面词和观点术语，第二个组件用以识

别该句子是否存在情感表达，以确保方面词源于表

达了情感的句子，相比ＣＭＬＡ在 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ数据

集上提升了０．６７％。ＴＨＡ＆ＳＴＮ能够利用观点摘

要信息有助于加强与方面词之间的联系，同时它利

用方面词检测的历史信息来帮助当前时刻的方面词

预测，对于检测同一评论中出现的多个方面词的效

果更好。ＤＥ－ＣＮＮ使用卷积神经网络进行方面词

提取，证明了卷积神经网络在序列标注方面的有效

性。ＤＥ－ＣＮＮ引入了外部知识，改善了在不同领域

下单纯使用通用领域特征嵌入可能存在的误差，相

对于 ＴＨＡ＆ＳＴＮ，在两个数据集上分别获取了２．

０７％和０．７６％的提升，但是仍存在对于单词间长依

赖关系捕获不足和对特定的字符关注过少的缺点。

Ｃｔｒｌ在ＤＥ－ＣＮＮ的基础上使用了两种控制模块，取

得了方面词单独提取的最佳效果，但是Ｃｔｒｌ仅提升

了ＣＮＮ的性能，改善了ＣＮＮ网络过深可能带来的

梯度消失问题，相比ＤＥ－ＣＮＮ在两个数据集上获得

了１．１４％和１．２７％的提升。

具体来说，作为深度学习的代表方法，ＭＩＮ的

识别性能最低。而Ｃｔｒｌ［１７］在ｂａｓｅｌｉｎｅ中取得了

８２．７３％和７５．６４％的最高Ｆ１ 值。这表明特定领

域的外部知识特征对方面词识别的有效性。然

而，该模型却没有对文本的词序信息进行处理，同

时对卷积核之外的信息没有考虑，因此本文模型

与之相比在Ｆ１ 值上获得０．６６％和０．６１％的提升。

这是因为本文的模型使用了 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络，有助

于模型提取到全局信息，Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络可以直接

计算两个位置之间的相关系数来表示它们的依赖

关系，使模型可以获得更加丰富的单词间依赖关

系，并且不考虑欧氏距离，使得Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络可以

获得长范围的依赖关系，这种单词间的长依赖关

系对于长方面词的提取非常重要。同时，本文使

用了引入跳跃连接机制的空间注意力，能够有效

关注特定的字符信息，对于提取单个单词构成的

方面词也有一定的帮助。

２．５　消融分析

为了验证本文提的方法中多种注意力机制以及

跳跃连接的有效性，本文设计以下模型并在Ｌａｐｔｏｐ
数据集上进行了实验与分析。

ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ：使用基于双嵌入的 ＣＮＮ－Ｂｉ－
ＬＳＴＭ提取字符信息和语序信息。

ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ＋Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ：在ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ
的基础上，只使用 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络层获取长范围依

赖关系。

ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ＋ＳＡ：在 ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的基

础上，只使用空间注意力获取重要的字符信息。

ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ＋Ｃｔｒｌ－ＳＡ：在 ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ
的基础上，使用加入跳跃连接机制的空间注意力

网络。

ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ＋Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ＋ＳＡ：在 ＣＮＮ－Ｂｉ－
ＬＳＴＭ的基础上，使用 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络层获取长范

围依赖关系，并使用空间注意力获取重要的字符

信息。

表４给出ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的实验结果，并将其

作为基线方法。其中 ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的Ｆ１ 值在

ｌａｐｔｏｐ数据集上最低，这显示了通过多种注意力机

制获取全局和局部信息的有效性。

表４　消融模型实验结果 （单位：％）

Ｌａｐｔｏｐ＊ Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ　 ８３．２３　 ８１．１９　 ８２．２０

ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ ＋
Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ

８３．３１　 ８２．４２　 ８２．８６

ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ ＋ＳＡ　 ８２．４９　 ８２．１１　 ８２．２９

ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ ＋
Ｃｔｒｌ－ＳＡ

８２．４７　 ８２．７２　 ８２．５９

ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ ＋
Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ＋ＳＡ

８２．１８　 ８３．１８　 ８２．６７

Ｏｕｒ　ｍｏｄｅｌ　 ８３．１８　 ８３．３４　 ８３．２６

　　注：＊每组实验选取最接近平均值的结果，仅保留两位小数。

同ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ 相比，单独使用 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ
网络或者空间注意力机制的模型与联合使用 Ｎｏｎ－
ｌｏｃａｌ网络和空间注意力机制的模型均能大幅度提

高模型的Ｒ 值。尤其当单独使用 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络

时，模型能够获得更好的Ｐ 值。这是因为相比单纯

的ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ，它能够更好地获得文本单词间

的长范围依赖关系，从而使方面词的界限更加清晰，

案例如表５所示。

２４１
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表５　案例１

　① Ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌｌｙ　 ｅａｓｙ　ｔｏ　ｓｅｔ　ｕｐ — — —

ｇｏｌｄ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｉ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ

ｎｏｎ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｉ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ

ＣＢ－ｌ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｉ　 Ｉ　 Ｉ　 Ｉ

　　当使用跳跃连接机制的空间注意力，比使用单
纯的空间注意力在Ｒ 值的提升上效果更加明显。
说明对文本中某些局部信息给予更多关注有助于找
到更多的方面词，其案例如表６所示。相反单独使
用空间注意力或者跳跃连接的空间注意力时，虽然
能够提取出更多的信息，但精度却不够，Ｐ 值反而
有所下降。

表６　案例２

… ｅａｓｙ　ａｎｄ　ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ　ｔｏ　ｓｅｔｕｐ　ｏｒ　ｃｏｎｆｉｇｕｒｅ

ｇｏｌｄ … Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｏ　 Ｂ

ｃｔｒｌ－ｓａ … Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｏ　 Ｂ

ＣＢＩ … Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｏ　 Ｏ

　　当联合使用Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络和跳跃连接空间注
意力机制时，模型的Ｐ 值相对于ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ基
本一致，同时又获得了更好的Ｒ 值。这可能是因为

Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络提供了输入文本的全局信息，初步对
文本的依赖关系进行了筛选，而后跳跃连接空间注
意力机制在此基础上选取最重要和最具普适性的特
征，从而提升了预测的准确率，其案例如表７所示。

表７　案例３

Ｉ　 ｌｏｖｅ　ｔｈｅ　ｌｉｔ　 ｕｐ　ｋｅｙｓ　ａｎｄ　ｓｃｒｅｅｎ　ｄｉｓｐｌａｙ

ｇｏｌｄ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｉ　 Ｉ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｉ

ｃｔｒｌ－ｓａ　Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｏ　 Ｉ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｉ

ｎｏｎ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｉ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｉ

ｏｕｒ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｉ　 Ｉ　 Ｏ　 Ｂ　 Ｉ

２．６　超参数分析

本文改变α与β的比例，以模拟通用领域和特定
领域词向量的不同组合对本文提出的模型的提取性
能的影响，并在Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ和Ｌａｐｔｏｐ两个数据集中
给出了结果。为了简化计算，本文将α与β之和设置
为１，并以０．１为步长改变α和β的值以调整通用领
域和特定领域词向量的比率。其余参数与表２一致。

在宏观层面上，图４（ａ）和图４（ｂ）都显示出先上
升后下降的趋势。可以看出，当大量特定领域信息
用作联合嵌入层时，由于通用信息稀少，该模型的性
能较差。当在一定范围内逐渐增加通用领域嵌入的
比例时，本文提出的模型的性能将会提高。但是，超
出适当的范围，本文模型的性能会降低，这是因为太
多的通用领域特征可能会稀释特定领域的专有术语
的特征信息，从而使联合嵌入层对一些专有名词不
太敏感。从图４的实验结果可以得出以下结论：本
文的算法对α和β的值基本上是敏感的，并且在不
同的数据集中，合适的比例是不同的。

图４　α和β对模型整体结果的影响
所有结果均为５次实验平均值

３４１

① ｇｏｌｄ、ｃｔｒｌ－ｓａ、ＣＢＩ、ｎｏｎ分别代表真实标签、ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ
＋Ｃｔｒｌ－ＳＡ、ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ、ＣＮＮ－Ｂｉ－ＬＳＴＭ ＋ Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ，－代表句子
已结束，不存在单词或标点字符。



中 文 信 息 学 报 ２０２２年

３　结论

针对产品评论的方面词提取问题，本文提出了一
种结合多种注意力的方面词提取模型。本文模型通
过联合通用领域词向量和特定领域词向量来捕获更
加有用的文本特征，使用Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ网络层获取长范
围依赖关系，使用空间注意力获取重要的字符信息；
同时为了缓解网络过深带来的问题和提高模型的拟
合能力，本文使用了引入跳跃连接机制的空间注意力
机制来提高字符的提取效果。最终，与不同模型的对
比结果也验证了本文提出的模型的优越性。
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张名芳（１９９５—），硕士研究生，主要研究领域为

数据挖掘、自然语言处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：１２５４１１６６９１＠ｑｑ．ｃｏｍ

相艳（１９７９—），通信作者，博士，讲师，主要研究

领域为医学图像处理、自然语言处理等。

Ｅ－ｍａｉｌ：５０６９１０１２＠ｑｑ．ｃｏｍ

邵党国（１９７９—），博士，副教授，主要研究领域为

数据挖掘、文本处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｈｕｎｔｅｒｓｄｇ＠１６３．ｃｏｍ

■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■

第二十八届全国信息检索学术会议 （ＣＣＩＲ２０２２）征稿启事
　　信息检索旨在满足人类在互联网上快速准确地获取信息与知识的需求，研究成果将支撑国家战略决策，
推动互联网和人工智能领域的发展，提升整个社会的生产效率，并对社会生活各个领域产生重大影响。全国
信息检索学术会议（ＣＣＩＲ）由中国中文信息学会（ＣＩＰＳ）举办，一路伴随着中国互联网产业的成长，是信息检
索领域的旗舰会议。

第二十八届全国信息检索学术会议（Ｔｈｅ　２８ｔｈ　Ｃｈｉｎａ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＣＩＲ　２０２２）
将包含一系列学术活动。会议议程除包含传统的海内外知名学者的大会报告、会议论文报告、Ｐｏｓｔｅｒ交流、
评测活动外，还将组织青年学者论坛、博士生指导论坛以及面向热点研究问题的前沿讲习班等。

第二十八届全国信息检索学术会议（ＣＣＩＲ２０２２）将于２０２２年０９月１６－１８日在美丽的山城重庆举行，此
次会议将由中国中文信息学会主办，重庆理工大学承办。

征文范围具体相关内容可查阅中国中文信息学会官方微信公众号。
征文要求
投稿到ＣＣＩＲ　２０２２的论文必须是未公开发表，并且不能同时被投稿到其他会议和期刊。
本次会议接收中英文论文。中文论文：全文不超过８０００字，格式要求参照《中文信息学报》论文投稿模

版。所有被ＣＣＩＲ２０２２录用的中文论文将以论文摘要集的形式发放给与会者，会议将评选出优秀学生论文。
中文论文模板：ｈｔｔｐ：／／ｊｃｉｐ．ｃｉｐｓｃ．ｏｒｇ．ｃｎ／ＣＮ／ｃｏｌｕｍｎ／ｃｏｌｕｍｎ３３．ｓｈｔｍｌ。英文论文：格式要求参照Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
的论文模板，长度为１２页。录用论文将由Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　ＬＮＣＳ或ＬＮＡＩ出版，ＥＩ索引。

投稿方式
登录ｈｔｔｐｓ：／／ｅａｓｙｃｈａｉｒ．ｏｒｇ／ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ／？ｃｏｎｆ＝ｃｃｉｒ２０２２提交
重要日期

· 投稿截止日期：２０２２年６月１０日

· 录用通知日期：２０２２年７月１０日

· 会议举行日期：２０２２年９月１６日－９月１８日
（中国中文信息学会信息检索专委会）
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