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一种通过评价类别分类提升评价对象抽取性能的方法
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摘 要：评价对象抽取主要用于文本的意见挖掘，旨在发掘评论文本中的评价对象实体。基于无监督的自编码器

方法可以识别评论语料库中潜藏的主题信息，且无需人工标注语料，但自编码器抽取的评价对象缺乏多样性。提

出一种基于监督学习的句子级分类任务和无监督学习自编码器混合模型。该模型通过训练一个分类器生成评价

对象类别，对自编码器共享分类任务中的 LSTM-Attention 结构进行编码得到句向量表征，以增加语义关联度，根据

得到的评价对象类别将句向量表征转化为中间层语义向量，从而捕捉到评价对象类别与评价对象之间的相关性，

提高编码器的编码能力，最终通过对句向量的重构进行解码得到评价对象矩阵，并依据计算评价对象矩阵与句中

单词的余弦相似度完成评价对象的抽取。在多领域评论语料库上的实验结果表明，与 k-means、LocLDA 等方法相

比，该方法评价指标在餐厅领域中提升了 3.7%，在酒店领域中提升了 2.1%，可有效解决训练过程缺少评价类别多样

性的问题，具有较好的评价对象抽取能力。
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【Abstract】Opinion targets extraction is mainly used for text opinion mining to discover evaluation object entities in

review texts. The algorithm based on an unsupervised autoencoder can identify hidden topic information in the review

corpus without manual annotation，but the evaluation objects extracted by the autoencoder lack diversity. This paper

proposes a hybrid model of sentence-level classification tasks using supervised learning and autoencoder based on

unsupervised learning. The model trains a classifier to generate aspect categories. The Long Short-Term Memory

（LSTM）-Attention structure in the shared classification task of the encoder is encoded to obtain the sentence vector

representation to increase the semantic relevance. The obtained aspect category then transforms the sentence vector

representation into the middle layer semantic vector to capture the correlation between the aspect category and aspect

extraction and to improve the coding ability of the encoder.The model decodes the reconstruction of the sentence vector

and trains it to obtain the aspect matrix.Finally，the aspect is extracted by calculating the cosine similarity between the

aspect matrix and the words in the sentence. The experimental results for the multidomain review corpus show that

compared with k-means and Localized Linear Discriminant Analysis（LocLDA），the evaluation index of this method

improves by 3.7% in the restaurant field and 2.1% in the hotel field.This approach somewhat solves the problem of lack

of evaluation category diversity in the training process and exhibits improved extraction ability of evaluation objects.
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0 概述

评价对象抽取任务作为方面级情感分析任务的

一个关键子任务，旨在抽取用户评论语句中评价对

象的实体［1］。评价对象抽取包括以下子任务：抽取

评论语料库中所有的评价对象；对语义相似的评价

对象实例进行聚类，保证每个类别中包含相似的多

个评价对象实例，即保证评价对象的一致性。

传统评价对象抽取任务的方法大概分为三类：

基于规则的方法，有监督的方法和无监督的方法。

从用户评论中抽取评价对象的工作最早由文献［2］
提出，主要介绍了显性评价对象和隐性评价对象的

区别，运用一套基于统计观察的规则处理显性的评

价对象。文献［3］通过计算名词短语和产品类之间

的逐点互信息来检测名词或名词短语是否为产品特

征，提升了评价对象抽取任务的效果。文献［4］介绍

了 基 于 常 见 信 息 和 依 赖 信 息 挖 掘 的 特 征 ，使 用

WordNet 查找意见种子词的同义词和反义词来提取

意见词，从而对产品评价对象进行抽取。这些方法

都严重依赖预先制定的规则，并且只要当评价对象

在很小的一组名词范围内时模型才表现得很好。在

基于规则的方法中，大多需要构建句法依存树等预

处理工作并需要人为构建隐式评价对象字典、情感

词典和名词规则［5-6］。该类方法的缺点在于：并不会

将抽取的评价对象进行聚类，抽取的评价对象缺少

高度的一致性。

在有监督学习方法中，文献［7］提出基于条件随

机场的可以自动学习特征的神经网络模型进行评价

对象抽取。另外，卷积神经网络作为该任务最有效

可行的方法之一用于各个模型的构建。例如，文

献［8］使用七层卷积神经网络对评价对象进行抽取。

文献［9］使用双嵌入加卷积神经网络的结构得到当

时最好的结果。文献［10］介绍一种卷积神经网络和

主题模型相结合的监督学习模型，该模型通过动态

滤波器来对评价对象进行抽取，并考虑到评论具有

潜在话题结构，引入一个神经主题模型，将潜在主题

集成到基于卷积神经网络的模块中，以帮助识别评

价对象特征，该模型能够有效地识别评价对象的各

个方面，并产生可解释的主题。此外，文献［11］提出

了领域自适应策略，将知识从一个足够标记的源域

转移到未标记的目标域，并提出了多层次的词交互

转移模型（MSWIT），MSWIT 构造了细粒度组件和

粗粒度组件两个交互式组件，细粒度组件为单词级

特征表示，粗粒度组件为句子级向量表示。模型不

需要显式地将评价对象与相应的类别对齐，而是通

过注意机制以及源域中的评价对象类别和评价对象

实例的监督标签来学习对齐，显著提高了领域自适

应方法的性能。但监督学习方法的缺点在于：一方

面需要大量标注文本，标注文本的来源需要耗费大

量的人力和财力；另一方面该方法会遇到领域适配

问题，即在一个领域内训练的模型，使用其他领域的

数据进行预测时表现的结果并不理想。基于以上两

点原因，大部分学者通常选择无监督方法进行评价

对象抽取任务。

在无监督模型中，LDA 主题模型［12］的应用最为

广泛。该类模型的使用大多基于以下 3个假设：评

论具有潜在的话题结构；话题可以从单词评论共现

中推断出来；单词与话题相关，话题也与评论相关。

模型可以识别大规模语料库中潜藏的主题信息，其

原因在于摆脱了对标签的依赖，模型通常将评价对

象看做主题，使用模型去预测主题的分布并进行抽

取。因此，基于 LDA 的模型可以发现更多的评价对

象，但是通过评价对象实例推断标准评价对象的效

果却差强人意，原因在于该方法抽取出的评价对象

实例通常是松散且无关联的。文献［13］首先使用

LDA 模型去学习多个领域的主题也就是评价对象实

例，取交集作为共享的评价对象特征知识库，然后基

于 LDA 提出了 AKL 模型处理先验知识库中的错误

信息，最终给出自动从网络中获取先验，并对评论文

本进行评价对象抽取的系统。文献［14］提出嵌入式

主题模型（ETM），ETM 是一种生成式文档模型，将

传统的主题模型与单词嵌入相结合，并使用一个分

类分布来表示每个单词，其自然参数等于一个单词

嵌入和它被分配到主题的嵌入的内积，即使使用大

量包含不常见词和停止词的词汇，ETM 也能找到可

解释的主题。在主题质量和预测性能方面，ETM 优

于以前的文档模型。文献［15］提出一个新的生成模

型，认为全局潜在主题是跨文本共享的，隐藏语义和

全局潜在主题用于构建上下文单词。主题和单词嵌

入一起训练，训练后的模型将单词映射到主题相关

嵌入，解决了单词多义的问题。根据实验数据，该模

型在词汇相似度评估和词义消歧方面都优于词级嵌

入方法。此外，文献［7］将词向量引入到评价对象抽

取任务中，将词嵌入与依存路径联合训练，最后通过

CRF 序列标注来提取出评价对象，但该方法中依存

路径是多样化的，人为设置相同的依存路径会在模

型聚类时受到其他词汇干扰，导致模型性能下降。

文献［16］提出的模型将主题嵌入与词嵌入联合训练

来丰富词汇的潜在语义信息，从而得到词汇的向量

表示，最后将向量作为输入送入注意力机制模块中，

在注意力模块中训练出 k维嵌入矩阵，并通过注意力
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机制提高评价对象的权重，从而提高模型提取性能。

文献［17］运用基于注意力机制的无监督的自编码模

型对评价对象进行抽取，该模型摒弃了传统主题模

型，使用统一的词嵌入空间训练评价对象嵌入矩阵。

一方面该方法无需人工标注语料，节省了大量人力

成本，另一方面，相比于主题模型，自编码模型使得

抽取的评价对象实例具有更高的一致性。

评价对象的多样性遭遇到瓶颈，而分类任务正

好弥补了这些不足。首先，分类语料的获取自动包

含了评价对象类别信息；其次，评价类别不仅对模型

中基于评价对象的重建提供了更好的基准，而且对

评价对象的领域特征具有很好的指示作用。例如：

“2.88的价格非常实惠，但是口味有点差强人意”。

这句话中评价类别“价格”和“味道”对该句来源于餐

厅评论具有良好的指示作用，而且有助于模型抽取

更细粒度的评价对象“价格”和“口味”。再如：“交通

方便，房间舒适卫生，感觉不错”。该句可以从评价

类别“环境”和“感受”中轻而易举地判断评论来源于

酒店，两类别更有助于模型探索细粒度的评价对象

“交通”、“房间”和“感觉”。因此，上述评价类别信息

均包含特定领域的评价对象特征，即相同评价类别

的评价对象特征具有相关性，验证了通过分类任务

可以对评价对象抽取任务进行提升的可能性。

本文提出一种通过文本分类改进基于注意力的

自编码器（AATC）模型。基于注意力机制的长短期

记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）模型训练一

个句子分类器，在分类任务下生成与评价对象类别

相关的特征信息用于编码阶段，以提升模型在没有

标注数据情况下自编码阶段的编码能力，增强自编

码器的合理性和解释性。通过共享上述模型对文本

输入进行编码，给句向量增强上下文语义信息的表

达能力，同时在自编码器中对模型进行微调。最后

本文 AATC 模型可在没有任何手动特征抽取的情况

下识别和抽取用户评价对象，并对多领域语料库中

的抽取结果进行对比验证。

1 AATC模型

1.1 问题描述

已 知 数 据 集 D，其 中 任 一 评 论 句 s =

(w 1 ,w 2 ,…,wn ) 由 n 个单词组成，模型将句子 s 以单个

词向量的形式输入到已训练好的基于注意力机制的

LSTM 模型中得到句向量表示。本文使用文献［18］
提出的分布式词嵌入表示词向量，词向量模型的嵌入

矩阵表示为 E ∈ RV × d，其中，d 表示词向量维度，V 表

示词表大小。模型的最终目标是学习标准评价对象

的嵌入矩阵 T ∈ RK × d，其中，K 表示预先设置的标准评

价对象的个数，标准评价对象矩阵在嵌入空间中没有

具体含义，其表征由最终获取的评价对象实例推理得

出。由于词向量和评价对象矩阵在同一嵌入空间中，

每个标准评价对象和单词可以通过计算余弦相似度

的方式在词向量嵌入空间中寻找与标准评价对象最

相似的单词作为评价对象。文献［19］提出的 ABAE

（Attention-Based Aspect Extraction）模 型 包 括 两 个 步

骤：首先通过注意力机制给每个输入的词嵌入分配得

分，使用加权平均来表示输入句子的句向量；然后通

过一个自编码器来处理句向量，编码阶段使用简单的

线性变换和 softmax 函数进行降维，解码阶段使用评

价对象矩阵对句向量进行重建。本文在该模型基础

上，探索评论句中不同类别的评价对象对评价对象矩

阵训练的关系，使含有语义信息的句向量通过包含不

同评价类别特征的矩阵编码为中间层语义向量，本文

利用句子分类结果进行评价类别的转移。

1.2 模型框架

本文 AATC 模型如图 1所示。将评论句中的单

词向量作为输入，首先在词嵌入空间中将所有单词

使用计算余弦相似度距离的方法进行 k-means聚类，

聚类得到的中心簇向量来初始化标准评价对象嵌入

矩阵 T ∈ RK × d，然后通过捕捉输入句中单词与评价对

象矩阵的相关性来训练评价对象矩阵。AATC 模型

分为两个部分：自编码器部分和句子分类器部分。

首先，分类器是一个监督模型，它使用基于注意力机

制的 LSTM 网络通过 softmax 分类器对句子进行评

价类别分类，同时生成不同类别的特征信息。具体

地，餐厅领域数据分为 7类，分别为食物、环境、服

务、价格、味道、地点和其他；酒店领域数据分为

6类，分别为环境、服务、价格、地点、感觉和其他。在

分类器训练数据时，所使用的数据集的每个句子均

只包含一类评价对象，包含的评价对象类别即为句

子类别。然后，自编码器模型的输入部分使用了和

句子分类部分一样的模型参数初始化并进行无监督

训练，使用该模型的优势在于：在输入时融合了输入

句上下文的语义信息。在自编码器的编码阶段，模

型使用了句子分类任务中包含类别信息的特征，将

句向量表征以包含类别特征的转移矩阵的形式转化

为中间层语义向量，转移矩阵形式上包含了不同评

价类别的语义信息从而编码成更有意义的中间层向

量。解码阶段使用评价对象矩阵与语义向量乘积的

形式，旨在捕捉评价对象和语义向量之间的相关性。

在自编码器训练数据中，评论语句可包含多个评价

类别的评价对象实例，因为最终的转移矩阵是不同

评价类别转移矩阵的加权平均。最后，将训练好的

评价对象嵌入矩阵放回词向量嵌入矩阵中，通过相

似度计算的方式获取更细粒度的评价对象实例。下

文将详细介绍模型的各个部分。
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1. 2. 1 句子分类

本 文 使 用 的 基 于 注 意 力 机 制 的 LSTM 通 过

softmax 分类器对输入句子包含的评价类别进行分

类。因为在分类器训练数据中，使用的数据集中每

个句子均只包含一类评价对象，所以句子中的评价

对象的类别即为句子标签。已知含有 n 个单词的句

子 s 中所有词嵌入表示为 E ={ew1
,ew2

,…,ewn
}，其中，

E ∈ R |n × d|，d 表示词向量维度。通过 LSTM 中的 3个
门控机制保留或丢弃信息来训练数据，其中可训练

参数为 θ lstm，并且 LSTM 的输出隐藏层序列表示为

h ={h1 ,h2 ,…,hn }，其中，hi 表示序列中第 i个单词的隐

藏层。接下来使用注意力机制得到句子表征 z s 表示

如下：

z s =∑
i = 1

n

pi hi （1）

其中：pi 为给第 i个隐层向量分配的权重。

pi 计算如式（2）所示：

pi =
exp (di )

∑
j = 1

n

dj

（2）

其中：

di = fscore(hi ,ts) = tanh (hT
i Wts ) （3）

ts =
1
n∑i = 1

n

h i （4）

其中：h i ∈ Rd；参数 W ∈ Rd × d 为过渡矩阵。

然后将句向量 z s 通过 softmax 分类器得到不同

评价类别分布，具体如式（5）所示：

vs = softmax(W α z s ) （5）

其中：vs ∈ R |c| 表示对句子 s 预测的评价类别概率分

布；|c|表示类别个数。

对于句子分类任务，本文使用交叉熵作为损失

函数，故分类器部分的损失函数表示如式（6）所示：

J (θ ) = -∑
i ∈D

pi loga qi （6）

其中：i 表示在数据集 D 中的第 i 条评论句；pi 表示句

子的真实标签；qi 表示预测标签。

1. 2. 2 自编码器

本文使用 k-means 聚类得到的中心簇向量初始

化了评价对象的嵌入矩阵 T ∈ RK × d，其中，K 表示评

价对象的个数，该 K 个标准评价对象向量分别表达

了在词嵌入空间中与其相似的评价对象的平均嵌

入。在无监督学习任务中，评论语句可包含多个评

价类别的评价对象实例，该阶段通过自编码器训练

评价对象矩阵，增强了上下文语义信息的表达能力。

模型使用句子分类训练好的基于注意力机制的

LSTM 模型对自编码的输入进行初始化可得到输入

句向量表征 z s。对句向量 z s 进行降维编码，得到中间

层的语义向量 p t，如式（7）所示：

p t = softmax(W γ z s + b) （7）

其中：转移矩阵 W γ可以捕捉句向量表示与评价对象

之间的相关性，将句向量 z s 压缩转化为中间层语义

向量 p t；b 为偏置向量。另外，希望编码器捕捉到评

论句评价对象的类别信息与评价对象之间的相关

性。受文献［19］的启发，本文在句子分类任务阶段

引入 |c|个子矩阵 (W 1
γ ,W

2
γ ,…,W |c|

γ )，每个子矩阵分别

对应不同评价类别，子矩阵由训练得来。由于每个

句子有多种评价对象类别，因此会有多个子矩阵。

基于从式（5）中得到的预测类别，这些子矩阵加权和

后得到最终的转移矩阵，如式（8）所示：

W γ =∑
i = 1

|c|

v i
sW

i
γ （8）

图 1 AATC模型框架

Fig.1 AATC model framework
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其中：转移矩阵 W γ 通过对每个类别的转移矩阵 W i
γ

进行加权平均得到。然后，使用评价对象矩阵 T 进

行解码，也就是对句向量进行重建，目的在于使用评

价对象矩阵还原评论句类别信息和语义向量的相关

性，具体如式（9）所示：

r s = T T · p t （9）

重建的目的在于捕捉评价对象矩阵和中间层语

义向量之间的关系，使重建后的句向量 r s 和重建前

的句向量 z s 无限接近。训练好的评价对象矩阵

T ∈ RK × d 可以表示为 T = (αT
1 ,α

T
2 ,…,αT

K )，其中任一评

价 对 象 类 别 对 应 的 评 价 对 象 向 量 可 表 示 为 α k，

k ∈{1,2,…,K}。每输入一句评论句 s = (x1 ,x2 ,…,xn )，

AATC 模型会根据训练权重计算 p t。p t 作为评价类

别 的 概 率 分 布 ，取 最 大 值 确 定 评 价 向 量 类 别 i，

i ∈{1,2,…,K}，其中 T 对应的评价对象向量为 α i。同

时，本文创建了推理出的评价类别与标准评价类别

之间的映射关系，供验证阶段获取评价对象的标签。

最后，通过计算 α i 与输入句子中每个单词 xj 的余弦

相似度，获取相似度最高的单词作为该句中的评价

对象，其中 j ∈{1,2,…,n}。

1. 2. 3 损失函数

对于自编码器部分，本文会根据类别个数分配

多个转移矩阵，加权后放入自编码器训练评价对象。

自编码器部分的损失函数本文沿用了最大边际对比

损失［20-22］，具体的损失函数如式（10）所示：

C (θ ) =∑
s∈D

∑
i = 1

m

max (0,1 - r s z s + r s n i ) （10）

本文随机从训练集中抽取 m 个句子作为负样

本，将负样本的平均值作为负样本的代表嵌入表示

为 n i。构建损失函数的目标是使得重建后的向量 r s

与句向量的表征向量 z s 相似，与负样本的代表嵌入

不同。因此，使用合页损失的形式最大化 r s 与 z s 向

量的点积，同时最小化 r s 与 n i 向量的点积。

1. 2. 4 正则项

本文模型可以学习到训练数据中最具代表性的

向量，然而评价对象矩阵在训练过程中会产生冗余。

为了确保评价对象嵌入的多样性，最终在损失函数

中添加正则项，以保证每个评价对象嵌入的唯一性：

U (θ ) = ‖ ‖T n · T T
n - I （11）

其中：I为单位矩阵；T n 是 T 矩阵每行规范化为 1后的

矩阵，T n · T T
n 中任何非对角元素都对应两个不同的

评价对象嵌入点乘。当任意两个不同评价对象嵌入

点积为零时，U 达到其最小值。因此，正则化项鼓励

嵌入矩阵 T 的行之间的正交性，而惩罚不同嵌入向

量之间的冗余。损失函数中加入正则化项后最终如

式（12）所示：

L (θ ) = C (θ ) + λU (θ ) （12）

其中：λ为控制正则项的超参数。

2 实验

2.1 数据集

本文在两个真实的数据集上进行模型评估，

两个数据集详细信息如表 1所示。

针对自编码器所进行的无监督任务，本文分别

从大众点评和携程网爬取两万余条评论，并由专家

标注餐厅领域 5 000条评论对应 4 293个句子，酒店

领域 4 500条评论对应 3 632个句子用于评价对象的

评估。针对有监督学习的评价类别分类任务，本文

同样采用上述网站的爬取数据，并过滤单句中仅包

含单个评价对象的评论句进行标注。餐厅领域数据

集人工定义的评价对象类别标签为食物、环境、服

务、价格、味道、地点和其他，总共 7个评价类别；酒

店领域数据集人工定义的评价对象标签为环境、服

务、价格、地点、感受和其他，总共 6个评价类别。数

据集如表 2所示。

2.2 基线方法

为了验证 AATC 模型的表现，本文使用以下 5个
基线与其进行比较：

1）k-means 模型。本文首先在词嵌入空间中使

用 k-means聚类，将每个簇的中心向量代表标准评价

对象向量。然后使用与句子的平均词向量最接近的

标准评价对象向量作为该句子的推理评价对象向

量。最后同样以计算标准评价对象与输入句子中单

词的余弦相似度的方式确定句子的评价对象。本文

同样使用该方法初始化评价对象矩阵 T，为了展示

本文模型的表现，本文选择直接将 k-means算法的结

表 1 数据集信息

Table 1 Dataset information

领域

餐厅

酒店

评论数量

26 893
22 395

标注句子数量

4 293
3 632

表 2 句子分类任务训练样本数量

Table 2 Number of training samples for sentence

classification task

数据集类别

食物

环境

服务

价格

味道

地点

感受

其他

总计

餐厅领域

训练集

5 000
5 000
4 500
5 000
5 000
4 500
—

4 300
33 300

验证集

2 100
2 100
1 900
2 100
2 100
1 900
—

1 800
14 000

酒店领域

训练集

—

5 000
4 700
5 000
—

5 000
5 000
4 500
29 200

验证集

—

2 100
2 000
2 100
—

2 100
2 100
1 900
12 300
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果进行对比。

2）LocLDA 模型［23］。该模型使用了标准的主题

模 型 实 现 。 为 避 免 模 型 对 全 局 主 题 进 行 推 理 ，

LocLDA 模型将句子看做是分离的文档，将评价对

象看为主题，使用模型去预测主题的分布并对评价

对象进行抽取。

3）BTM 模型［24］。该模型是一个专门为短文本

设计的主题模型。与 LDA 模型方法相同，BTM 模型

同样将评价对象视为主题，预测主题的分布并对评

价对象进行抽取。BTM 模型的主要优点是可以直

接对无序词对共现进行生成建模，缓解了短文档中

数据稀疏的问题。

4）ABAE 模型［17］。ABAE 模型是完全基于无监

督学习的，该模型基于自编码器，创建评价对象嵌入

矩阵，通过先降维再重塑的方式训练评价对象嵌入

矩阵。

5）SUAEx 模型［25］。该模型是无监督的，完全

依赖于单词嵌入的相似性，其依赖向量相似性来

模拟注意力机制，使模型能够专注于相关信息的

抽取。

2.3 参数设置

在模型训练过程中，数据经过预处理（去除标点

符号，去停用词，去除出现频率小于 10次的单词）

后，使用 Glove［26］生成 300维的词向量作为输入。使

用 k-means算法初始化评价对象嵌入矩阵，其他参数

均随机初始化。本文使用网格搜索验证了评价对象

矩阵中评价对象个数 K 的取值，最终在餐厅领域中

设置为 14，而在酒店领域中将 K 设置为 13~18中的

数字，但是结果相差无几，所以最终将其统一设置为

14。评价类别个数 c 根据训练语料领域分别设置为

7和 6。在训练过程中，本文固定词嵌入矩阵，使用

Adam 算法进行优化。学习率设置为 0.005，优化方

法为 Adam。Batch Size 设置为 64，训练 28个 Epoch。

通过网格搜索最终将惩罚项系数 λ设置为 1。最终

计算结果为运行 10次后取平均。

2.4 实验结果与分析

本文从两个评价标准对模型训练结果进行评

估。一方面看模型是否能够找到语义一致的评价对

象，即评价对象质量评估；另一方面看模型是否能够

改善评论数据集的评价对象识别性能，即评价对象

的识别率。

2. 4. 1 评价对象质量评估

以餐厅领域数据为例，表 3所示为 AATC 模型在

该领域所推理出的 14个标准评价对象，与右边展示

的评价对象类别相比粒度更细。例如本文可以从食

物中分出主食、饮品、配菜等。

从表 3可以看出，模型可以有效地对不同领域

的评价对象进行抽取。针对不同评价类别，模型可

以在此基础上抽取更细粒度的评价对象实例。抽取

结果表明，模型具备了较好的评价对象抽取能力。

虽然在个别评价对象中模型将形容词也视为评价对

象进行了抽取，但是这种情况较为罕见。

2. 4. 2 评价对象实例识别率

本文使用精确率（P）、召回率（R）和 F1 值这 3个
度量指标来衡量预测结果与真实标签的准确程度。

在当前任务中，给出一个评论句，首先指定一个推断

的评价对象实例标签，该标签对应式（6）中 pi 最高权

重实例，然后根据推断的评价对象和标准标签之间

的映射，将标准标签赋给句子。精确率表示抽取正

确的评价对象实例占所有抽取评价对象实例的比

例，召回率表示抽取正确的评价对象实例结果占文

本中正确的评价对象实例的比例，F1 值是调和精确

率和召回率的一种综合评价指标。具体评价指标计

算公式如式（13）~式（15）所示：

表 3 餐厅领域评价对象抽取结果实例

Table 3 Example of the result of restaurant field opinion targets extraction

推理出的评价对象

主食

饮品

甜食

普通食物

氛围

外界环境

室内环境

服务

人员

价格

味道

地点

事件

其他

评价对象

米饭、意式粥块、面条、馒头、包子、马铃薯、番薯鸡肉、奶酪、牛肉、羊肉、鱼肉、叫花鸡等

果汁、白酒、啤酒、红酒、可口可乐、雪碧、脉动、果缤纷、黄酒、果酒等

布丁、蛋糕、冰淇淋、奶茶、糖果、甜品、饼干、饮料、西瓜、地瓜、白糖等

牛奶、肥牛卷、毛肚、午餐肉、酥肉、五花肉、生菜、白豆腐、鸡肉片、干锅牛蛙、土豆、茄子、芹菜等

表情、神态、情绪、感情、心理等

天气、温度、湿度、空气、周边等

天花板、桌子、椅子、墙壁、灯光等

专业、回复、服务、行为等

员工、小孩、服务员、前台、大人等

价格、支付、支出、账单、预约等

口味、味道、气味、滋味等

公园、闹市、街道、乡村等

周末、纪念日、儿童节、假日等

规则、回报、途径、行程、享受、美妙等

标准评价类别

食物

环境

服务

价格

味道

地点

其他
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P = 正确的评价对象个数

抽取的评价对象总数
（13）

R = 正确的评价对象个数

数据集中所有评价对象个数
（14）

F1 =
2PR
P + R

（15）

餐厅领域和酒店领域评价结果分别如表 4和

表 5所示，其中加粗字体为最优结果。

在酒店数据中，本文选取了 6个评价类别。模

型在其他类中表现较差，原因在于：其他类中抽取的

评价对象的词汇没有明确的模式，这使得这些评价

对象实例很难进行分类。根据以上结果可以看出，

k-means 模型作为 AATC 的初始化项已经有了较好

的精确度，AATC 模型在 k-means 模型的基础上，从

某种程度上来说，提高了评价对象抽取的一致性。

LocLDA 和 BTM 同时作为主体模型，而 BTM 专门为

短文本设计，根据训练文本的属性，BTM 模型的效

果好于 LocLDA 模型。同时，SUAEx 模型作为一个

很强的基线，在评价对象抽取能力方面和 AATC 相

当。SUAEx 模型依靠词语嵌入的相似性和参照词

来模拟注意神经网络的注意机制。但是，SUAEx 模

型仅限于处理表示为单个单词的评价对象，对于复

表 4 餐厅领域评价对象抽取结果

Table 4 The results of restaurant field opinion

targets extraction

评价对象

食物

环境

服务

价格

味道

地点

其他

模型

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

精确率

0.782
0.793
0.815
0.790
0.851

0.828
0.706
0.713
0.709
0.765
0.774
0.821

0.715
0.725
0.717
0.772

0.765
0.741
0.821
0.826
0.793
0.833
0.863

0.836
0.820
0.823
0.887
0.826
0.894

0.872
0.717
0.774
0.731
0.819

0.776
0.803
0.697
0.712
0.702
0.738
0.759
0.763

召回率

0.742
0.719
0.648
0.671
0.711
0.745

0.589
0.674

0.581
0.587
0.673
0.644
0.613
0.612
0.660
0.566
0.612
0.635

0.626
0.615
0.609
0.587
0.604
0.676

0.707
0.728
0.722
0.795

0.736
0.758
0.755
0.729
0.779

0.751
0.660
0.708
0.728
0.766

0.735
0.721
0.718
0.730

F1值
0.761
0.754
0.722
0.726
0.775
0.784

0.642
0.693
0.639
0.664
0.720
0.722

0.660
0.664
0.687

0.653
0.680
0.684
0.710
0.705
0.689
0.689
0.711
0.748

0.759
0.772
0.796
0.810
0.808
0.811

0.736
0.751
0.754
0.784

0.713
0.753
0.712
0.738
0.718
0.729
0.738
0.746

表 5 酒店领域评价对象抽取结果

Table 5 Results of hotel field opinion targets extraction

评价对象

环境

服务

价格

地点

感受

其他

模型

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

k-means

LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

k-means

、LocLDA

BTM

ABAE

SUAEx

AATC

精确率

0.752
0.711
0.767
0.835

0.818
0.800
0.759
0.734
0.771
0.785
0.819

0.803
0.719
0.757
0.784
0.811

0.807
0.796
0.692
0.724
0.714
0.746
0.736
0.809

0.694
0.730
0.733
0.783

0.780
0.747
0.507
0.518
0.504
0.566

0.560
0.518

召回率

0.634
0.710
0.655
0.641
0.654
0.713

0.648
0.691

0.663
0.667
0.615
0.661
0.684

0.671
0.574
0.607
0.651
0.690
0.654
0.617
0.617
0.630
0.681

0.617
0.593
0.686
0.614
0.601
0.647
0.664

0.440
0.463
0.472
0.482
0.489

0.463

F1值
0.688
0.710
0.707
0.725
0.727
0.754

0.699
0.712
0.713
0.721
0.702
0.725

0.701
0.711
0.663
0.694
0.721
0.739

0.672
0.666
0.662
0.683
0.707

0.700
0.640
0.707
0.668
0.680
0.707

0.703
0.471
0.489
0.488
0.521
0.522

0.489
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合单词上的表现不如本文算法，如“酒单”“电池寿

命”等，同时 SUAEx 模型需要大量的先验知识，影响

了模型的运行效率。此外，AATC 能够适应不同的

领域。在许多情况下，AATC 在运行时间成本非常

低的情况下取得了优于 SUAEx 模型的最新技术成

果。相比于 ABAE 模型，AATC 依据句子分类任务分

配了不同的转移矩阵，另外通过循环神经网络增强

了编码器输入阶段上下文语义的关联度，这时模型

不仅可以准确抽取单句中评价对象，而且通过观察

可以发现，AATC 抽取的评价对象实例一致性更高。

3 结束语

本文提出一种通过评价类别分类提升评价对象

抽取性能的方法。通过基于注意力的 LSTM 模块，

本文构建的 AATC 模型能够克服数据稀疏的问题，

捕捉到文本中的词共现模式，并运用分类器对评价

类别进行分类，解决训练过程缺少评价类别多样性

的问题。实验结果表明，与 k-means、LocLDA 等主

流模型相比，AATC 模型在餐厅领域和酒店领域的

语料库中提升效果明显。但是由于评论数据属于非

正式评论题材，可能会出现当前的流行词汇或该领

域的特有词汇，另外在餐厅和酒店领域的评论数据

中还可能出现拼写错误，而 AATC 模型在该方面的

识别能力有所欠缺，后续将考虑输入文本提炼核心

词来进行抽取研究。
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