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基于浅层句法特征的评价对象抽取研究

徐 冰 1 赵铁军 1 王山雨 1 郑德权 1

摘 要 随着网络评论文本数量的快速增长, 文本情感分析越来越受到研究者的广泛关注. 句子级文本情感分析就是对主观

性文本进行细粒度的挖掘, 有重要的研究价值. 评论句中的评价对象抽取是句子级情感分析要研究的关键问题之一. 为了提高

评价对象抽取的性能, 本文提出在系统模型的训练过程中引入浅层句法信息和启发式位置信息, 同时在不增加领域词典的情

况下, 有效提高系统的精确率. 实验结果表明, 将本文提出的特征引入到条件随机域模型和对比模型后, 系统的各项指标均有

所提高, 并且条件随机域模型的结果优于对比模型. 同时, 将条件随机域模型的结果与 2008 年国内中文评测的最大值比较, 其

F 值超过最大值 5%.
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Extraction of Opinion Targets Based on Shallow Parsing Features
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Abstract With the rapid development of the world wide web, more and more common users express their opinions on

the web and many researchers pay more attentions to sentiment analysis. Fine-grained sentiment analysis on sentence level

is very important. The extraction of opinion targets from opinion sentence is the key issue to sentence level of sentiment

analysis. To improve the performance of opinion targets extraction, this paper proposes to integrate shallow parsing

features and heuristic position information for modeling of the training process without introducing domain lexicon. The

experiment results show that after adding the proposed features, nearly all specifications of both conditional random fields

and contrast model are improved, and the results of conditional random fields are more efficient than that of the contrast

model. Meanwhile, compared with the best results of the 2008 Chinese opinion analysis evaluation, the F measures of

conditional random fields are 5 % higher than the maximum value.
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文本情感分析是近几年在自然语言处理研究领

域中的热点问题. 文本情感分析也称为观点挖掘, 就
是在大量网络评论性文本的基础上对说话人的态

度、观点、情感进行分析, 即对文本中的主观性信息
进行分析[1−3]. 情感分析已在电影评论、产品评价、
用户反馈等众多领域中得到了尝试并取得了初步成

果[4−6]. 通常, 文本情感分析可根据研究对象的粒度
分为词语级、句子级和篇章级等. 其中词语级和句
子级的文本情感倾向性分析属于细颗粒度的文本分

析, 句子级分析需要对主观性文本进行深层次挖掘,
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研究难度较大[7].
句子级情感分析的处理对象就是在特定上下文

中出现的语句. 其任务就是对句子中的各种主观性
信息进行分析和提取, 包括判断句子的情感倾向, 以
及从中提取出与情感倾向性论述相关联的各个要素.
这些要素包括情感倾向性论述的持有者、评价对象、

倾向极性和强度, 甚至是论述本身的重要性等. 句子
级情感分析以词语级的情感分析为基础, 为篇章级
情感分析和海量文本的整体倾向性预测提供有效支

持, 具有重要的研究价值.
在句子级情感分析的研究中, 已有研究主要都

是针对产品评论进行细粒度的挖掘. 在产品评论中,
用户最为关心的是产品各部分属性的评价, 所以针
对产品评论语料, 首要任务是找出句子中作者评价
的对象, 即产品本身和产品属性, 然后才能对所评价
对象的倾向性做出判别. 评价对象抽取与传统的信
息抽取任务不同, 抽取的信息必须是作者评论过的,
而非客观描述的对象, 所以在抽取时要考虑主观性
因素 (如评价词语) 对评价对象抽取的影响, 本文提
出引入启发式的评价词位置信息来提高系统对评价

对象的识别能力. 评价对象抽取另一个难点是如何
保证完整地抽取出评价对象, 以产品属性抽取为例,
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在产品评论中对产品属性的描述往往是比较复杂和

多样的, 产品属性可以是词 (如 “屏幕”), 也可以是
短语 (如 “手机外壳的接合处”), 在现有的研究中对
产品属性的定位效果尚可, 但评价对象的边界识别
效果较差, 其原因在于以往的特征集合中仅引入词
语级别的特征, 不能有效解决短语级别的评价对象
边界识别问题. 传统方法是通过人工构建产品属性
词典的方法来解决这个问题, 但是人工构建词典费
时费力, 而且可移植性差, 所以本文提出在特征集中
引入浅层句法信息, 在不增加领域词典知识的条件
下, 有效地抽取出短语级别的评价对象, 提高产品属
性抽取的完整性.
综上所述, 本文提出在系统模型的训练过程中

引入浅层句法信息和启发式位置信息, 在不依赖领
域词典知识的情况下, 能够提高系统的抽取性能. 实
验结果表明, 将本文提出的特征加入到条件随机域
模型和对比模型 (最大熵模型) 后, 系统的各项指标
提高明显, 说明本文提出的方法是有效的.
本文以下部分组织如下: 第 1 节介绍了产品属

性抽取的国内外相关研究; 第 2 节介绍了基于条件
随机域模型的产品属性抽取过程; 第 3 节描述了引
入模型的特征集合; 第 4 节详细介绍了实验过程及
对实验结果的比较分析, 最后是本文的结论及下一
步工作.

1 产品属性抽取相关研究

在网络上的各种评论中, 用户产品评论占有很
大的比例. 对于想购买某种产品的用户而言, 总希望
从大量的评论文本中获得相关产品属性的有效评论

信息, 所以近几年研究句子级情感分析中评价对象
抽取问题时都以产品属性抽取为最主要的应用.
产品属性抽取方法主要有基于规则/模板的方

法和基于统计的方法. 2005 年 Liu 等[8] 实现了用于

比较用户评论中产品属性的原型系统 Opinion Ob-
server. 该系统采用关联规则挖掘技术抽取产品属
性, 并采用和抽取出的产品属性最近的形容词作为
评价词的方法确定产品属性的倾向性. Popescu 等
定义了评价对象和评价词模板, 采用基于规则的方
法抽取产品属性[9]. 2007 年姚天昉等研制了一个汉
语汽车评论的意见挖掘系统, 该系统采用领域知识
和语法关系树挖掘用户对各种汽车的性能及表现的

态度[10]. 基于模板与规则的方法有一定的应用价值,
但是仍然存在一定的局限性, 一般只能处理句型比
较简单、评价词与评价对象距离比较近的句子. 所
以, 很多学者开始采用基于统计学习的方法来抽取
产品属性. Zhang 等采用有监督学习中的 CRFs 模
型, 在模型训练的过程中选择词语级特征, 并引入领
域词典的知识抽取产品属性, 在 2008 年中文文本倾

向性分析评测中该方法获得了第一名[11]. 刘鸿宇等
采用无监督方法抽取产品属性, 首先使用句法分析
结果获得候选评价对象, 然后结合 PMI 算法和名词
剪枝算法对候选评价对象进行筛选获得最终抽取结

果, 该方法的评测结果略低于有监督方法的最好结
果[12]. 与无监督方法相比较, 有监督方法需要人工
标注训练语料, 但有监督方法的精确率比无监督方
法的精确率高, 更具实用价值. 本文采用有监督方法
实现评价对象抽取任务, 与现有研究的区别在于, 在
模型的训练过程中, 不依赖领域词典知识, 在词语级
语言学特征基础上, 引入浅层句法特征和启发式位
置特征, 有效地提高了评价对象抽取的精确率.

2 基于条件随机域模型的产品属性抽取

2.1 条件随机域模型

条件随机域模型 (Conditional random fields,
CRFs) 于 2001 年由 Lafferty 等提出[13]. 该模型
已经广泛应用到人工智能的众多领域, 例如词性标
注、句法分析、名实体识别等, 并且取得了非常好的
效果[14−15]. CRFs 模型是最大熵模型 (Maximum
entropy model, MEM) 和隐马尔科夫模型 (Hidden
Markov model, HMM) 的扩展, 它结合了两种模型
的优点. 该模型的主要优点是比产生式模型 HMM
更便于使用各种复杂的重叠的、非局部的特征, 来捕
捉状态之间的依赖关系. CRFs 模型克服了其他判
别式马尔科夫模型常见的标记偏置问题 (Label bias
problem). 标记偏置问题的产生是由于有的判别式
马尔科夫模型, 如最大熵马尔科夫模型 (Maximum
entropy Markov model, MEMM), 是针对每个节
点进行归一化, 因此有可能使条件概率值陷入局部
最小, 导致标记错误, 即产生了标记偏置问题. 而
CRFs 模型针对所有的状态序列进行归一化, 克服
了标记偏置问题, 因此精度又高于这些判别式马尔
科夫模型.

CRFs 模型的基本思想是通过依赖于少数变量
的局部函数的乘积来表示一个依赖于大量随机变量

的概率分布. 图模型的优势在于可以对相互依赖的
多变量进行建模, 而一般分类器只可以预测一个简
单的类别变量. 由于评价对象抽取任务可以看作是
一个序列标记问题, 本文采用 CRFs 模型中的线性
链状结构来解决, 如图 1 所示.
在序列标注任务中, 随机变量 X = X1, · · · ,

Xn−1, Xn 是观察序列;随机标量 Y = Y1, · · · , Yn−1,
Yn 表示观测序列对应的标记序列, 随机变量 Y 的链

式条件概率分布如式 (1) 所示.
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P (Y |X) =
1

Z(X)
×

exp

(∑
i,k

λkfk(yi−1, yi, x) +
∑
i,k

µkgk(yi, x)

)

(1)

fk 和 gk 都是 0–1 函数, 其中, fk 是从位置 i 到位

置 i − 1 的转移特征函数, gk 是位置 i 上的状态特

征函数; 而 λk 和 µk 分别是在训练过程得到的权值.
Zx 是只依赖于观测序列X 的归一化函数 (Normal-
izing factor). 在序列标注的过程中, CRFs 模型使
用了 Viterbi 方法来寻找可以使得 P (Y |X) 最大的
Y ∗, 即 Y ∗ = maxY P (Y |X), 而其训练过程采用了
基于极大似然的迭代算法.

图 1 链式的无向图模型

Fig. 1 The chain of undirected graph model

2.2 产品属性抽取过程

产品属性抽取就是抽取产品本身和产品各种属

性. 以手机的产品评论为例说明, 其中包含表 1 所示
的几个方面.
采用 CRFs 模型来抽取产品属性的优点在于可

以方便地在模型中引入丰富的特征集, 不需要考虑
这些特征之间是否独立. 新的特征引入到模型中时,
不需要对模型本身做修改. 在对产品属性抽取的过
程中, 本文引入了词特征、词性特征、上下文特征、
浅层句法特征及位置特征和通用评价词词典信息.
抽取过程如图 2 所示.

图 2 产品属性抽取过程

Fig. 2 Procedure of product attributes extraction

本文采用 CRF++– 0.53 工具包来实现条件随
机域模型的训练和测试. 在 CRF++– 0.53 工具包
中提供了两个文件: 1) crf-learn 可以根据特征模板
从观察标注序列中生成 CRFs 特征函数, 并对其参
数进行训练, 建立 CRFs 模型; 2) crf-test 使用建立
的 CRFs 模型对输入的测试数据进行标注, 为每一
个观察组选择最佳抽取结果.

3 CRFs模型的特征集合

3.1 特征选择

3.1.1 浅层句法特征

浅层句法分析, 也叫语块分析. 与传统的完全句
法分析不同, 浅层句法分析只要求识别出句子中的
某些结构相对简单的成分, 如名词短语、动词短语
等. 这些识别出来的结构通常被称为语块 (Chunk),
经过浅层句法分析后, 每个词都对应一个语块标记.
浅层句法分析技术已经应用在机器翻译、信息获取

和自动文摘等领域, 并获得了令人满意的结果.
在产品评论中, 大部分的产品属性都是由名词

和名词短语构成的. 而在传统的方法中, 在特征集合
里引入词和词性特征, 仅能识别出名词性的产品属
性, 对于短语级别的产品属性识别的效果较差, 结果
导致了评价对象边界识别效果不好的问题. 所以, 我
们提出通过浅层句法分析工具识别出产品评论中的

名词短语,并通过对名词短语做标记的方式在特征模

表 1 产品属性抽取的例子

Table 1 Examples of product attributes extraction

定义 例子 抽取的评价对象

产品属性 Nokia 6600 的体积太大了 体积

产品的附属物 Nokia 3250 的屏幕很绚丽 屏幕

产品附属物的属性 Moto v3 的屏幕分辨率不是很高 屏幕分辨率

产品的相关概念 用 Nokia 3250 拍出来的照片比较清晰 照片

产品相关概念的属性 Moto v3 的摄像头的分辨率一般, 所以拍出来的照片的清晰度不尽如人意 摄像头的分辨率、照片的清晰度
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板中加入浅层句法特征, 从而提高短语级别的评价
对象识别能力. 从实验结果可以看到, 引入浅层句法
特征有效提升了产品属性抽取的精确率.
例如, 在手机语料中, 下面的例句经过浅层句法

分析处理后, 得到的形式为:
NP[外壳/n 的/ude1 接合/v 处/q ] 还/d 比

较/d 严实/a ./wj
该句中, 被评价的产品属性是 “外壳的接合处”,

通过词性标记仅能抽取出名词 “外壳”, 由于 “接合
处” 没有切分成词, 所以引入词和词性特征不能抽
取出正确结果. 通过浅层句法分析后, 能够标记出名
词短语 “外壳的接合处”, 所以引入浅层句法特征能
够有效地抽取出短语级别的产品属性.
3.1.2 位置特征

在产品评论中要抽取的产品属性和其评价词通

常距离很近. 根据统计, 在实验语料中大约 20% 的
产品属性可以通过和评价词就近匹配的方式抽取出

来. 所以通过这种启发式位置信息, 可以进一步抽取
出与评价词距离较近的产品属性. 本文将启发式位
置信息称为位置特征. 首先通过通用评价词词典将
语料中出现的评价词做标记, 然后对距离评价词前
后最近的名词短语做标记, 这些名词短语将作为候
选产品属性.
例如: 蓝牙耳机使用简单, 而且效果很好.
“简单” 和 “好” 都在评价词词典中出现, “蓝牙

耳机” 和 “效果” 是距离评价词最近的名词短语, 记
录其位置信息并作为特征加入特征模板.
3.1.3 词特征

由于在中文里词是表达语义的最小单位, 所以
在处理中文语料时分词显得尤为重要. 在本文中我
们以分词的结果作为模型输入进行处理, 更有利于
系统抽取评价对象.
3.1.4 词性特征

由于产品属性主要以名词和名词短语为主, 所
以名词的词性标注对产品属性抽取起到重要作用.
通过识别词性特征的标记, 能够引入更多的词性知
识帮助抽取产品属性.
3.1.5 上下文特征

上下文特征用于获取词、词性和短语的上下

文信息. 考虑到评论句的平均长度, 实验证明采用
{−4,+4} 为上下文窗口获得目标词附近的语言学
信息较为合适.

3.2 CRFs模型的特征模板

根据以上语言学特征, 表 2 所示为若干组 n 元

(n-gram) 特征模板. 图中 w 表示词特征, p 表示词

性特征, c 表示浅层句法分析特征, h 表示启发式位

置特征. 为了验证浅层句法特征和启发式位置特征
的作用, 我们考虑了四种特征组合, 分别是词语级特
征模板 (T1)、在词语级特征基础上仅引入启发式位
置特征的特征模板 (T2)、仅引入浅层句法分析特征
的特征模板 (T3) 和同时引入两种特征的特征模板
(T4).

表 2 特征模板

Table 2 Feature templates

模板名称特征选择 特征模板

wn, pn, n ∈ {−4, · · · , 4}
T1 w, p wn−1wn, pn−1pn, n ∈ {0, · · · , 3}

wnwn+1, pnpn+1, n ∈ {0, · · · , 3}

wn, pn, hn, n ∈ {−4, · · · , 4}
T2 w, p, h wn−1wn, pn−1pn, hn−1hn, n ∈ {0, · · · , 3}

wnwn+1, pnpn+1, hnhn+1, n ∈ {0, · · · , 3}

wn, pn, cn, n ∈ {−4, · · · , 4}
T3 w, p, c wn−1wn, pn−1pn, cn−1cn, n ∈ {0, · · · , 3}

wnwn+1, pnpn+1, cncn+1, n ∈ {0, · · · , 3}

wn, pn, cn, hn, n ∈ {−4, · · · , 4}
T4 w, p, wn−1wn, pn−1pn, cn−1cn, hn−1hn, n ∈ {0, · · · , 3}

c, h wnwn+1, pnpn+1, cncn+1, hnhn+1, n ∈ {0, · · · , 3}

4 实验设置及结果对比分析

本文采用的实验数据来自于 2008 年中文倾向
性评测 (COAE 2008) 发布的任务 3 语料[15], 主要
包括笔记本电脑、手机和数码相机三个电子产品领

域和汽车领域的语料, 大约 15 000 句. 表 3 中是语
料的具体分布情况. 本文采用的浅层句法分析工具
为哈工大机器智能与翻译实验室开发, 分词工具是
中科院分词工具 ICTCLAS3.0, 评价词词典采用知
网的 “情感分析用词语集”.

表 3 COAE2008 语料分布情况

Table 3 Data of COAE2008

名称 笔记本 手机 数码相机 汽车 总数

文本数 66 123 137 161 487

产品属性个数 1 031 2 396 1 964 2 616 8 007

评价指标采用精确率、召回率和 F 值. 计算公
式分别如下:

精确率 =
正确识别的产品属性个数

系统识别出的产品属性个数
×100% (2)

召回率 =
正确识别的产品属性个数

实际的产品属性个数
× 100% (3)

F 值 =
2×精确率×召回率
精确率 + 召回率

(4)
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评价方法采用精确评价以及覆盖评价两种评价

方式. 对于精确评价, 系统抽取结果与答案完全匹配
才算正确; 对于覆盖评价, 系统抽取结果与答案有重
合就算正确. 为了获得合理可信的结果, 我们结合语
料的规模在电子产品领域采用了 6 折交叉验证的方
式进行实验, 采用前面介绍的四种特征模板分别进
行产品属性抽取的实验. 6 折交叉验证即为把实验
数据随机均分为 6 个子集, 其中 5 个子集做训练集,
1 个子集做测试集, 循环 6 次. 实验结果如表 4 所
示.

表 4 CRFs 模型 6 折交叉验证结果

Table 4 6-fold cross validation results of CRFs model

精确评价 覆盖评价

数据集 特征模板 精确率 召回率 F 值 精确率 召回率 F 值

T1 54.21 44.03 48.59 70.36 57.16 63.08

数据集 1
T2 56.96 45.96 50.87 72.69 58.66 64.92

T3 58.02 46.53 51.65 74.49 59.74 66.30

T4 60.25 51.21 55.36 75.19 63.90 69.09

T1 53.47 43.74 48.11 70.38 57.57 63.33

数据集 2
T2 54.56 44.76 49.18 70.27 57.65 63.34

T3 59.79 49.30 54.04 76.24 62.86 68.91

T4 61.28 51.90 56.20 76.49 64.79 70.16

T1 50.52 39.18 44.13 68.09 52.81 59.48

数据集 3
T2 53.97 47.21 50.36 68.92 60.30 64.32

T3 58.97 50.58 54.45 76.22 65.38 70.39

T4 56.33 49.60 52.75 72.22 63.59 67.63

T1 52.46 42.00 46.65 70.04 56.09 62.29

数据集 4
T2 53.77 45.00 48.99 70.65 59.13 64.38

T3 57.18 45.18 50.48 73.85 58.34 65.19

T4 54.94 45.82 49.97 73.39 61.22 66.75

T1 53.15 42.19 47.04 70.28 55.79 62.20

数据集 5
T2 54.53 42.58 47.82 72.09 56.29 63.22

T3 57.70 50.23 53.70 74.00 64.41 68.87

T4 59.09 48.20 53.09 76.31 62.25 68.56

T1 54.39 41.89 47.33 75.03 57.80 65.30

数据集 6
T2 57.30 46.79 51.52 71.49 58.38 64.27

T3 58.82 49.35 53.67 76.32 64.04 69.64

T4 56.83 46.26 51.00 76.37 62.16 68.54

T1 53.03 42.17 46.98 70.70 56.20 62.61

平均值
T2 55.18 45.38 49.79 71.02 58.40 64.08

T3 58.41 48.53 52.99 75.19 62.46 68.22

T4 58.12 48.83 53.06 75.00 62.99 68.46

从表 4 的实验结果可以看到, 对于每个数据集,
在词语级特征 (T1 模板) 基础上分别引入位置特征
(T2 模板) 和浅层句法特征 (T3 模板) 后, 在精确评
价和覆盖评价方式上, 精确率、召回率和 F 值都明
显提高, 而且 T3 模板均比 T2 模板增加的幅度要
大; 在同时加入位置特征和浅层句法特征 (T4 模板)
后, 每个数据集上的变化不一致, 对于数据集 1 和数
据集 2, 加入 T4 特征模板后系统精确率、召回率和
F 值的结果达到最大值; 对于数据集 3 和数据集 6,
同时加入这两种特征后, 其各项指标有所降低, 而对
应 T3 模板的实验结果达到最大值; 对于数据集 4,
加入 T4 特征模板后系统精确率下降, 召回率提高,
而对于数据集 5, 与数据集 4 的情况正好相反.
从以上的实验结果可以分析出: 1) 在词语级特

征基础上引入位置特征或浅层句法特征对产品属性

抽取都是有效的, 两个特征相比较, 位置特征使产品
属性抽取的 F 值平均提升了 2%, 而浅层句法特征
使 F 值平均提升了 6%, 所以浅层句法特征对系统
抽取结果影响更大; 2) 对于每个数据集, 在词语级
特征基础上同时加入位置特征和浅层句法特征后对

产品属性的抽取结果影响不确定, 但从所有数据集
的平均值上来看, 两种特征同时加入的实验结果略
好于加入浅层句法特征的结果.
对于上述结论 2), 我们认为每个数据集中的就

近匹配比例可能对位置特征的影响比较大, 因此我
们对每个数据集上的就近匹配比例进行了统计, 并
和两种评价方式下的 T3 模板和 T4 模板的 F 值进
行了比较. 就近匹配比例即为就近匹配的正确产品
属性个数与实际产品属性个数之比. 实验结果如图 3
所示.

图 3 就近匹配比例对 F 值的影响

Fig. 3 Influence of nearest matching ratio on F-measure

从图 3 中可以观察到, 在随机选择的 6 个数据
集上, 数据集 1、数据集 2 和数据集 5 上的就近匹配
比例比较高, 数据集 3、数据集 4 和数据集 6 上的就
近匹配比例相对较低; 就近匹配比例的变化趋势与
精确匹配方式下 T4 模板的 F 值变化一致.

从以上观察的结果可以分析出: 1) 就近匹配的
比例变化对精确匹配评价方式下的 F 值影响较大,
对覆盖匹配评价方式下的 F 值影响较小; 2) 在精确
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匹配评价方式下, 就近匹配比例大的时候, T4 模板
比 T3 模板的 F 值高, 说明在 T4 模板中位置特征
对产品属性抽取有效, 反之, 就近匹配比例变小的时
候, T4 模板比 T3 模板的 F 值略低, 说明在 T4 模
板中位置特征对产品属性抽取起到了负面作用. 这
个结果说明了在产品评论中, 短评论在产品评论所
占比例越高, 评价词和评价对象的就近匹配比例就
会越高, 在抽取产品属性的时候, 同时加入位置特征
和浅层句法特征, 系统抽取的效果就越好. 实际产品
评论中短评论的比例一般都高于本文测试语料中的

比例, 所以在系统模型中同时引入这两个特征会更
有效.

为了验证引入的特征带来的系统性能提升不依

赖于模型本身, 我们采用最大熵模型作为对比模型,
在相同的数据集上用 6 折交叉验证的方式进行了实
验, 实验结果见表 5.

表 5 最大熵模型平均值

Table 5 Average score of maximum entropy model

精确评价 覆盖评价

特征模板 精确率 召回率 F 值 精确率 召回率 F 值

T1 0.3667 0.3723 0.3694 0.5960 0.6052 0.6004

T2 0.3798 0.3755 0.3776 0.6165 0.6132 0.6148

T3 0.3849 0.3813 0.3830 0.6315 0.6254 0.6282

T4 0.3993 0.3813 0.3900 0.6430 0.6337 0.6383

从表 5 的实验结果可以看到, 引入 T2 特征模
板和 T3 特征模板后, 系统的各项指标均有所提升,
T4 模板与其他特征模板相比其实验效果仍是最好,
进一步验证了本文提出的浅层句法特征和位置特征

的有效性. 同时, 对比最大熵模型和 CRFs 模型平
均值 (表 4 的平均值) 中的各个指标可以发现, 同样
的特征模板条件下 CRFs 模型的性能明显优于最大
熵模型的性能, 精确评价方式 F 值提升了 14%, 覆
盖评价方式 F 值提升了约 5%, 说明 CRFs 模型更
适合评价对象抽取的研究.
最后, 我们将系统中加入 T4 特征模板的抽取结

果与 2008 年 COAE 的任务 3 评测结果的最大值进
行比较. 对于 3个电子产品领域,将任意 2个产品评
论语料做训练集, 另外 1 个做测试集, 分别得到 3 个
产品领域的抽取结果. 对于汽车评论语料, 采用电子
产品领域语料做训练集, 汽车领域语料做测试集, 获
得汽车领域的抽取结果. 将 4 个产品属性的抽取结
果取平均值与 2008 年 COAE 各个参评系统 4 个测
试集的平均值中的最大值比较, 实验结果如表 6 所
示.

从表 6 的实验结果可以看到, 本文的抽取结果

在两种评价方式下 F 值均超过 2008 年的 F 测度最
大值, 进一步证明本文提出方法的有效性. 同时从
结果中我们也发现, 两种评价方式中的精确率较高,
但召回率偏低. 我们分析, 一个原因是由于汽车语
料比较复杂, 导致测试结果的召回率偏低而影响了
平均召回率; 另一个原因是由于系统在训练过程中
没有引入人工构建的领域词典. 由于人工构建词典
费时费力, 不利于领域移植, 所以本文的研究目的是
探索更有效地通用特征来降低系统对领域知识的依

赖, 而目前引入的相关特征还不能有效地改进召回
率, 今后我们将寻找更有效的特征来解决这个问题.
另外, 实验结果中的覆盖评价方式比精确评价方式
的各项指标都高, 证明系统对产品属性的定位比较
准确, 但边界识别错误较多, 其原因主要是由于分词
和浅层句法分析错误带来的问题. 如何避免分词和
浅层句法分析的错误对系统结果的影响也是我们今

后改进的主要方向.

表 6 COAE2008 数据集实验比较结果

Table 6 Comparison of results on COAE2008 data

精确评价 覆盖评价

测试集 精确率 召回率 F 值 精确率 召回率 F 值

数码相机 50.97 35.79 42.06 72.95 51.22 60.19

手机 56.79 36.31 44.30 77.61 49.62 60.54

笔记本 58.43 42.00 48.87 76.92 55.29 64.33

汽车 43.02 20.60 27.86 62.65 30.01 40.58

平均值 52.30 33.68 40.77 72.53 46.54 56.41

COAE F 测度最大值 37.98 41.72 39.76 46.70 57.88 51.69

5 结论

本文面向电子产品领域和汽车领域, 采用条件
随机域模型, 引入多种有效地语言学特征和启发式
位置特征, 提高了产品属性的抽取效果. 实验结果表
明, 分别引入浅层句法特征和位置特征后, 系统抽取
效果均明显提升, 同时加入浅层句法特征和位置特
征后, 系统的提升效果会受到语料中的评价对象和
最近的评价词匹配比例的影响, 对就近匹配比例高
的产品评论作用更显著. 同时本文提出的方法不依
赖领域词典知识, 可以有效地应用到其他领域的产
品属性抽取上.
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