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摘摇 要:网络购物这一领域的迅猛发展带来了海量的在线评论数据,挖掘评论数据中所蕴藏的语义以及情感信息对用户

以及商家都有着莫大的价值。 在这样的应用需求背景下,出现了针对文本的情感分析(sentiment analysis)技术。 但由于中

文语言表达的多样性与复杂性,用户会在评论中含蓄地提到评价属性与观点。 而现有研究对包含显式特征评论文本的情

感分析已趋渐成熟,针对隐式评论句进行特征识别的却较少。 因此,文中面向隐式特征识别这一研究难点,提出一种基于

领域特征指示词的隐式特征识别方法。 该方法首先利用构建的多词型的主题情感联合模型对特定领域内的显式评论句

进行特征类别指示词的挖掘;再引入词向量模型作为衡量隐式评论句中线索词与特征指示词集中词项语义相关度的标

准;最后分情形来实现对隐式评论句中线索词所属特征类别的指派。 通过对不同产品的评论数据集进行实验,结果证明

了该方法的有效性。
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Abstract:The rapid development of online shopping has brought a huge amount of online review data. The semantic and emotional infor鄄
mation contained in the review data is of great value to both users and merchants. In this context of application requirements,sentiment a鄄
nalysis for text has emerged. Due to the diversity and complexity of Chinese language expression,users will implicitly mention evaluation
attributes and opinions in comments. The methods of mining comments with display feature have become more and more mature,but the
research on implicit feature identification is less. Therefore,an implicit feature identification method based on domain feature indicators is
proposed for implicit feature identification. Firstly,the constructed multi-word thematic affective association model is used to mine the
feature category indicators of the display comments in a specific field. The word2vec is used as a criterion to measure the semantic
relevance between the clue word and the feature indicator word in implicit comments. Finally, the assignment of the characteristic
category of the clue words in the implicit comment is realized by case analysis. The effectiveness of the proposed method is demonstrated
by experiments on review data sets of different products.
Key words:product-reviews;semantic analysis;explicit feature;implicit feature;topic-model;Word2Vec

0摇 引摇 言
依托互联网+逐层推进的时代背景,足不出户的

网购以不可逾越的地位占据人们的内心世界,参与网

购的人数与涉及的商品服务种类与日俱增。 可见,网
购俨然成为一种时尚的潮流[1]。 由此衍生出的在线评

论数据呈爆发式增长并且蕴含着巨大的潜在价值[2]。
对这些数据的有效挖掘可以帮助公司和商家深入了解

消费者需求,从而提高产品的质量。 但是,仅从文档层

面或句子层面分析还不足以探究用户的意见。 人们通

常对产品的各个方面进行评论,包括产品的组成部分

第 31 卷摇 第 9 期
2021 年 9 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 31摇 No. 9
Sep. 摇 2021



以及属性。 因此,有必要对产品特征级别的观点进行

提炼,而不是针对整个产品或整个评论文本。
然而,分析客户评论以获得更细粒度理解的自动

化任务面临着许多挑战,特别是由于在客户评论中并

不总是显式地提出。 已有的技术和研究大都只是致力

于从评论语料中挖掘和抽取在评论语句中显式出现了

的评价对象[3]。 而根据 Kim 和 Flavius 的研究可知,产
品中许多重要的特性也会被消费者含蓄地提到[4]。 例

如评论句“手机很小,可以放进我的口袋里冶隐式地表

达了关于手机“尺寸冶方面的意见。 隐式特征的提取

是一个复杂的问题。 文中主要研究隐式方面识别。
考虑如下关于电子产品领域的评论:
例子 1 “很棒,很顺畅不卡顿。冶
例子 2 “还不错,可以随身携带。冶
例子 3 “昨天下单,今天收到货了。冶
这些评论句不难发现都有一个共通之处即不包含

明确的特征词。 但在例句 1 中,根据观点词“顺畅、卡
顿冶可轻易推断出用户是在描述系统这一特征。 例句

2 中有观点词“不错冶,但由于其适配性很难仅从词语

本身识别出特征,结合下文中提到的“随身携带冶可知

用户是想表达关于“尺寸冶这一特征的观点。 例句 3
中没有任何评价词,但根据“收到货冶这一非观点词可

知是在描述“物流冶这一特征。 所以,根据上述分析可

知,借助评论句中的观点词或非观点词可间接地识别

出隐式特征。
在现有的研究中,隐式特征识别大致采用共现分

析、关联规则、主题模型及分类等方法,其中基于共现

和关联规则的关系推断法最普遍[5]。 这两种研究方法

主要是依赖观点词与特征属性之间的映射关系,利用

带有标签的语料库训练模型来提取隐式特征。 但随着

线上交易量的日益剧增,在线评论的数据量也越来越

多,需要消耗大量人力资源。 研究者开始专注于无监

督方法。 主题模型,如 PLSA 和 LDA,在自然语言处理

的许多任务中很流行,它们也可以用来识别隐式

特征[6-7]。
但这些方法没有考虑在没有观点词的情况下非观

点词对识别隐式特征的指导性,而且有的方法也忽视

了词的语义信息,使得隐式识别的精度和准确度不是

很高。 所以,文中面向隐式特征识别这一研究难点,提
出了一种基于领域特征指示词的隐式特征识别方法。
该方法首先利用多词型的主题情感联合模型自动地从

包含显式特征的评论句中挖掘出“特征-情感冶和“特
征-非观点冶词对集,整合成特征指示词集;再引入词

向量模型作为衡量隐式评论句中线索词与特征指示词

集中词项语义相关度的标准;最后根据线索词的类型

对隐式特征分情况进行识别。

1摇 相关工作
隐式特征首先在 Liu 等人中进行了讨论[5],他们

给出了隐式特征的定义。 从那时起,一些研究开始关

注隐式特征的识别。 目前的研究可分为监督识别、无
监督识别和半监督识别三类。 文中主要基于无监督识

别展开研究。
Prasojo 等人扩展了传统的命名实体识别方法,利

用形容词到方面的映射将特征集关联到每个实体[8],
然后,他们选择频率最高的特征作为目标。 Santu 等人

结合一个背景语言模型和几个特征语言模型生成评论

中的每个单词。 他们通过期望最大化(EM)估计参

数,并检测最终的隐含特征列表[9]。 Xu 等[6]预先定义

特征类别,将在包含显式特征的评论句中得到的约束

和先验知识纳入主题模型 LDA 得到特征类别的相关

词语,以这些词语为特征对评论句建模,通过构建

SVM 分类器识别隐式特征。 Sun 等[7] 使用联合主题

模型进行隐式特征提取。 他们将与隐含特征相关的意

见词分为两类,即特殊意见词和一般意见词。 一般意

见词可以与许多不同的特征共同出现,而特殊意见词

只与一个特定的特征共同出现。 他们计算了两个概率

分布,一个是主题的意见分布,另一个是主题和意见的

上下文分布。 最后,他们使用这些值进行隐式特征提

取。 张莉等基于领域中的常用词对特征词进行聚类,
通过精简意见词和对其进行同义词扩展,构建<特征

观点 权重> 三元组字典,用于识别隐式特征[10]。
此外, 还有许多其他方法, 如 关 联 规 则 挖 掘

( Zhang 等 ) [11] 和 共 现 关 系 ( Rana and Cheah[12];
Makadia[13])用于无监督隐式特征识别。

2摇 方摇 法
2. 1摇 总体流程

文中所提出的方法具体如图 1 所示,主要包括三

个步骤。 首先,利用多词型的主题情感联合模型进行

特征主题聚类并从显式评论句中提取出“特征-特征

指示冶词对集;接着,使用语言技术平台 LTP 对隐式评

论句进行词性标注,产生候选线索词,利用词向量模型

计算线索词与特征指示词的语义相似度为线索词匹配

特征指示词;最后,根据所匹配到的特征指示词类型分

情况采用不同的方法进行隐式特征的指派。
2. 2摇 多词型的主题情感联合模型

2. 2. 1摇 模型概述

ASUM(aspect and sentiment unification model)模

型基于 LDA( latent Dirichlet allocation)进行改进,假设

每个句子只有一个主题以及这个主题下的情感倾向。
因此,模型的主要目的便是从评论文本中提取出每一

个句子中的(特征,情感)对,以此作为情感分析的依
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据[3]。 但是 ASUM 并未区分表示主题的词语是特征

词,或特征指示词还是情感词,要想明确得到词语的类

型,还需要人为地进行辨别。 因此,为了能从显式评论

句中自动挖掘出基于领域的“特征-情感冶和“特征-非
观点冶词对集并充分利用主题模型的主题(特征)聚类

性质,文中基于 ASUM 模型的假设提出一个多词型的

主题情感联合模型。 该模型通过加入表示单词类型的

隐含变量,建立其与单词的关系,进一步获得类型同单

词的概率分布,从而可以识别出单词的类型。

-

Step 1

Step 2

Step
3

图 1摇 基于领域特征指示词的隐式特征识别方法框架

摇 摇 多词型的主题情感联合模型的图形化表示如图 2
所示,相关的变量和符号在表 1 中给出解释。

图 2摇 多词型的主题情感联合模型图形化表示

多词型的主题情感联合模型通过引入一个隐含变

量 y 来表示单词的类型。 y 沂 {0,1,2,3} 分别表示单

词 w是一个通用情感词,特定的情感词,特征词以及非

观点特征指示词。 模型根据一个先验的狄利克雷分布

生成词语的类型分布,狄利克雷分布是多项式分布的

共轭分布,共轭的特性可以使得先验分布和后验分布

的形式相同,可以形成一个先验链[8]。
大多数的产品评论其实都是一句话包含一个特征

以及对其评价观点,所以为了挖掘针对同一实体产品

的评论集中不同特征以及观点,此模型假设同一个句

子的单词属于同一个主题(特征)和情感极性,则每一

篇文档在此模型下的生成过程如下:
(1)生成一个词的类型分布 籽 ~ Dir(着) ;
(2)生成一个情感分布 仔d ~ Dir(酌) ;
(3)对每一个情感倾向 l ,生成一个主题分布 兹d,l ~

Dir(琢) ;
(4)对于每一个情感倾向 l ,生成情感 l 下的通用

情感词分布 渍G
l ~ Dir(茁 l) ;

表 1摇 多词型的主题情感联合模型图字母含义

含义

符号

S 情感倾向的个数

T 主题的个数

M 句子的个数

R 词的个数

D 文档数目

超参数

酌 仔 的狄利克雷分布先验

着 籽 的狄利克雷分布先验

琢 兹 的狄利克雷分布先验

茁 渍 的狄利克雷分布先验

隐含和

可观察

的变量

w 词语

l 情感标签

z 主题

y 词类型

籽 词类型分布

仔 情感倾向分布

兹 主题分布

渍G
l 通用情感词分布

渍A
l,z 特征词分布

渍o
l,z 特定情感词分布

渍I
l,z 非观点特征指示词分布

摇 摇 (5)对于每一个情感倾向 l 和主题 z ,生成三种类

型的词语分布:
(a) 情感 l 和主题 z 下的特征词分布 渍A

l,z ~
Dir(茁 l) ;

(b)情感 l 和主题 z 下的特定情感词分布 渍o
l,z ~
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Dir(茁 l) ;
(c)情感 l 和主题 z 下的非观点特征指示词分布

渍I
l,z ~ Dir(茁 l) 。

(6)对于文档中每一个句子:
(a)选择一个情感标签 l ~ Multi(仔d) ;
(b)选择一个主题 z ~ Multi(兹d,l) 。
(7)对于每一个单词 w i 沂 d :
(a)将它所属文档的情感标签 l 分配给它;
(b)选择一个主题 z i ~ Multi(兹d,l) ;
(c)选择单词的类型 y i ~ Multi(籽) ;
(d)选择单词 w i :
选择 一 个 单 词 w i ~ Multi(渍y i

l,z i) 或 者 w i ~
Multi(渍y i

l ) 。
2. 2. 2摇 参数估计

多词型的主题情感联合模型的参数估计使用了吉

布斯采样。 在采样初始化过程中,引入情感词典、领域

情感词典以及领域特征词典作为先验知识,以便能更

准确地采样出词语的类型。 具体做法就是,在初始化

时遍历所有文档中每一个单词,若单词存在于这三个

词典里,便对其标注相应的词语类型。
为了获得 仔 , 兹 , 渍 和 籽 ,在吉布斯的采样过程中

会依次采样出每一个单词的主题,情感倾向以及单词

的类型。 现在大多数产品评论都是内容精短但语义信

息丰富的形式,若单纯将每一个评论看作是一篇文档,
会因为文本的稀疏性造成采样结果准确率不高的情

况。 而文中是为了挖掘某一实体产品的不同特征,其
评论都是围绕产品不同特征进行评价,评论句之间都

有一定的语义相似度。 所以为了解决评论文本稀疏性

问题,文中在多词型的主题情感联合模型的采样过程

中,将所有评论看作是一篇长的伪文档进行采样。 首

先,为每一个单词采样一个主题和情感标签,主题和情

感标签是联合采样,采样条件公式如公式(1)所示,公
式中具体符号含义在表 2 中给出解释。

p( s i = j,z i = k s -i,z -i,w) ¥

CDS
dj + 酌 j

移
S

j ' = 1
CDS

d j '
+ 酌 j

CDST
djk + 琢k

移
T

k ' = 1
CDST

djk ' + 琢k '

祝(移
W

w = 1
CSTW

jkw + 茁 jw)

祝(移
W

w = 1
CSTW

jkw + 茁 jw + mi)
仪

W

w = 1

祝(CSTW
jkw + 茁 jw + miw)

祝(CSTW
jkw + 茁 jw)

(1)
接着对词语类型进行采样。 基于狄利克雷的先验

分布,第 i个单词的词语类型 y的采样条件公式如公式

(2)所示,公式中具体符号含义也在表 2 中给出解释。
p(y i = t y -i,l,z,w) ¥

(n(c)
l,t,-i + 茁 i)(n

( t)
l,d,-i + 着 t)

移
V

i = 1
(n(c)

l,t,-i + 茁 i)
摇 t = 0

(n(c)
l,k,t,-i + 茁 i)(n

( t)
l,k,d,-i + 着 t)

移
V

i = 1
(n(c)

l,k,t,-i + 茁 i)
摇 t 沂 {1,2,3

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

}
(2)

表 2摇 模型参数估计的相关符号

符号 含义

si 句子 i 情感

zi 句子 i 的特征

yi 单词 i 的词类型

y -i 除了单词 i ,分配给所有单词的类型

s -i 除了句子 i ,分配给所有句子的情感

z -i 除了句子 i ,分配给所有句子的特征

W 单词列表

CDS
dj 文档 d 中分配了情感 j 的句子数

CDST
djk 文档 d 中分配了情感 j 和特征 k 的句子数

CSTW
jkw 分配了情感 j 和特征 k 的单词数

mi(w) 句子 i 中的所有单词数(或单词 w 的个数)

n(c)
l,t,-i

在情感标签 l 下,除去位置 i 的单词后的词类型 t 对应

的单词 c 的个数

n( t)
l,d,-i

在情感标签 l 下,除去位置 i 的单词后,文档 d 中词类

型 t 出现的个数

n(c)
l,k,t,-i

在情感标签 l和特征 k下,除去位置 i的单词后的词类

型 t 对应的单词 c 的个数

n( t)
l,k,d,-i

在情感标签 l 和特征 k 下,除去位置 i 的单词后,文档

d 中词类型 t 出现的个数

摇 摇 为了后续隐式特征识别的引用,将从显式评论中

挖掘出的特征指示词对集整合成如下形式。 每一个特

征类别 (F1F2…Fm) 下对应一般情感词、特征情感词

以及非观点情感词三种类型词语,每一种词类型下保

留概率 top 20 的词语,对其进行筛选,留下语义相关性

强的词语,如表 3 所示。
表 3摇 特征-词型-指示词

特征类别 词型 指示词

F1

G (一般情感词) w1,w2…

O (特征评价词) w1,w2…

I (非观点情感词) w1,w2…

F2

G w1,w2…

O w1,w2…

I w1,w2…

… … ……

Fm

G w1,w2…

O w1,w2…

I w1,w2…

·72·摇 第 9 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 陈摇 莹等:基于领域特征指示词的隐式特征识别研究



2. 3摇 隐式特征识别

文中基于特征指示词集识别隐式特征,关键步骤

就是为隐式评论句中的线索词寻找到最匹配的指示

词。 利用多词型的主题情感联合模型所挖掘出的特征

指示词集虽然在主题聚类以及自动化方面比较好,但
会因为基于词共现的原理而忽视一些低频但语义相关

度很高的词语,使得匹配指示词的结果不是很成功。
所以,为了能在特征指示词集中成功匹配到与线索词

相关联度最高的指示词,引入了词向量模型。
词向量概念 Word2Vec 的核心思想是通过上下文

学习词的向量表示。 词向量的表示能够反映词的语义

信息并且利用其空间距离可测度词项间的语义关联

度。 词向量有 CBOW(continuous bag of words)和 Skip-
gram 两个重要模型,二者主要的区别在于 CBOW 利

用上下文预测词项,Skip-gram 则是根据词项预测上

下文。 文中选择 CBOW 模型,借助 Python 的 Genism
工具包构建词向量,向量维度 100,上下文窗口尺

寸 5[10]。

将词语在 Rn 空间的词向量表示为 w
寅
= [x1,x2,…,

xn] 。 用词向量内积度量词语间的语义相关度,如公

式(3)所示。

Sim(w1,w2) = cos兹 =
w寅1·w寅2

椰 w寅1椰·椰 w寅2椰
(3)

隐式评论句中的线索词一般为观点词和非观点词

两种。 文中利用语言技术平台 LTP 对评论句进行词

性标注,保留下形容词、名词或名词性短语以及动词或

动词性短语作为候选线索词和上下文词。 为了提高隐

式特征识别的准确率,依据隐式评论句中线索词的类

别对隐式特征分情况进行识别。
具体步骤如下:
Step 1:选择线索词。 若评论句中有形容词,则将

形容词视为线索词。 否则,将动词或动名词视为线

索词。
Step 2:匹配特征指示词。 若线索词是形容词,利

用公式(3)计算其与表 3 中 G 和 O 两种类型下词语的

关联度,选择关联度最高的词项作为其特征指示词。
若线索词是动词或动名词,利用公式(3)计算其与表 3
中 I 类型下词语的关联度,也是选择关联度最高的词

项作为其特征指示词。
Step 3:依据特征指示词的类型分情形识别隐式

特征。
(1)特征指示词是特定情感词或非观点词,将其

所属特征类别直接匹配给线索词。
(2)特征指示词是一般情感词,需要结合线索词

的上下文词。 选定线索词邻近的名词或动词作为上下

文词,并根据公式:
Score(F i) = 琢 伊 啄Ind

i + b 伊 子Ind
i (4)

计算候选特征类别的得分,选择候选特征集中得

分最高的作为观点词识别的隐式特征。 其中, 啄Ind
i 表

示的是线索词的上下文词 con j 与特征类别 F i 的关联

度,对已标注特征类别的显式评论句使用加权对数似

然几率作为度量指标。
计算公式如下:

啄Ind
i = 移

connum

j = 1
p(con j F i)log

p(con j F i)

p(con j F
-

i)
=

Ncon j,F i

Ncon j,F i,+Ncon j,F i

log
Ncon j,F i

(Ncon j,F l
+ Ncon j,F

-

l
)

Ncon j,F
-

i
(Ncon j,F i

+ Ncon j,F i
) (5)

式中, Ncon j,F i
表示上下文词 con j 在特征类别是 F i 的评

论句中出现的频率;符号“ - 冶表示非的含义; connum

表示线索词的上下文词的数目。 子Ind
i 表示匹配的特征

指示词在其给定的情况下属于特征类别 F i 的概率,根
据多词型的主题情感联合的主题采样公式(1)和贝叶

斯原理,可由公式(6)求得:

子Ind
i =

渍Z* wordall

Tall
(6)

其中, wordall 表示所有词语的数目, Tall 表示所有主题

(特征)的个数。 设定 a + b = 1,表示 啄Ind
i 和 子Ind

i 所占的

权重,在进行多次实验后可知 a 的值为 0. 32, b 的值为

0. 68。
算法 1:描述了隐式特征识别的过程。
Algorithm 1:隐式特征识别

输入:线索词集 Wcue ,线索词的上下文词集,特征指示词集

WInd

输出:相匹配的隐式特征集

1摇 对 Wcue 里的每一个线索词 wcue :
2摇 摇 如果 wcue 是形容词:
3摇 摇 摇 对特征指示词集 WInd 里一般情感词和特定情感词

类型下的每一个特征指示词 wInd :
4摇 摇 摇 摇 摇 计算余弦相似度 sim(wcue,wInd) ;
5摇 摇 摇 循环结束

6摇 摇 否则

7摇 摇 对特征指示词集 WInd 里非观点词类型下的每一个特

征指示词 wInd :
8摇 摇 摇 计算余弦相似度 sim(wcue,wInd) ;
9摇 摇 循环结束

10摇 得到线索词语义相似度最大的特征指示词 wInd '

,特征

指示词的类型及其所属特征;
11摇 如果 wInd '

的类型是特定观点词或非观点词:
12摇 摇 预测 wInd '

所属的特征为相对应线索词的目标特征;
13摇 否则

14摇 利用线索词的上下文词和 wInd '

计算候选特征集的

得分;
15摇 预测得分最高的候选特征为相对应线索词的目标特征
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3摇 实验结果与分析
3. 1摇 数据集选择

文中使用了五个不同产品的用户评论来评估所提

出的方法,分别是酒店、手机、平板、计算机和衣服。 每

种产品的评论数量是 10 000 条。 使用 Python 工具包

nltk 和语言技术平台 LTP 对评论进行分句、去除停用

词、分词和词性标注等操作。 经过筛选,各产品的隐式

评论句大约占评论总数的 25% 左右,可见识别隐式特

征具有重要的意义,能够更全面捕捉特征信息,进一步

提升情感分析的精度。
3. 2摇 参数设置

为了训练多词型情感主题情感联合模型,依据文

献[14],将参数 酌 设置为 1,表示各种情感出现的概率

相同。 参数 茁 为了结合种子词,采用非对称取法,负向

单词情感采样的时候,正向单词的先验为 0,其他设为

0. 001,同理正向采样时,负向单词先验为 0,其他也设

为 0. 001。 参数 琢和参数 着则分别设置为 0. 1 和 0. 25,
迭代 1 000 次。
3. 3摇 评价指标

文中使用精准度 precision 以及召回率 recall 作为

评价指标,如公式(7)和公式(8)所示。

precision = 正确识别的数目
测试语料库总数目

(7)

recall = 正确识别的数目
所有测试语料库中人工识别的数量

(8)

3. 4摇 实验结果分析

3. 4. 1摇 特征指示词集

在进行隐式特征识别之前,首先需要建立一个

“特征-特征指示冶词对集。 表 4 展示了一个关于酒店

的显式评论句的挖掘结果样例。 实验设定主题(特

征)个数为 8,依据各主题下的特征词描述可知这 8 个

特征分别为:地理位置、环境、服务态度、酒店设施、餐
饮、价格、网上预订以及人气。 可以发现地理位置、价
格、服务态度和酒店设施这四个类别下不同类型的词

语分布比较均匀,而环境、餐饮、网上预订以及人气这

四个类别则是某一类型下的词语分布比较突出。 由于

主题模型依赖数据质量,使用的数据量不够,出现了一

些无效词。
3. 4. 2摇 隐式特征识别

文中识别隐式特征很大程度上依赖于多词型的主

题情感联合模型的采样结果和词向量模型的训练,而
在线索词为一般情感词的情况下又考虑了上下文的权

重。 文献[7]基于标准 LDA 模型提出了一种改进的

主题模型联合主题-意见模型(JTO),用于提取意见词

的隐含特征,包括特殊意见词和一般意见词。 文献

[15]试图通过构建改进矩阵和实现 LDA 主题模型来

得到两个概率分布。 采用余弦相似度考虑上下文权

重,计算意见词候选特征的得分来实现隐式特征识别。
所以,文中选择与文献[7,15]中用到的方法进行比

较。 评估指标的计算依赖于手工注释。 结果如图 3 和

图 4 所示,其中 JTO 和 CW 分别表示文献[7]和文献

[15]中所用的方法,MI 则表示文中方法。
表 4摇 特征指示词集

特征类别 词型 指示词

地理位置

G 不错 满意 喜欢 很棒 差 失望 极好

O 明确 近 远

I
靠着 临近 数百米 交通 离店

走路 依山 老街

环境

G 满意 喜欢 失望 惨不忍睹 极好

O
舒服 幽雅 别具匠心 狭窄 干净 安静 吵

嘈杂 惬意 脏乱 鸟语花香 宽敞

I 异味 装修 垃圾 视野

服务态度

G 满意 失望 差 不好

O 热情 耐心 不近人情 友好

I 接待 招呼 帮 办妥 代劳 投诉

酒店设施

G 一般般 不好 失望 满意

O 齐全 破 完好 通透 陈旧 安全

I
卫生间 电热水壶 隔音 停车场 门锁

淋浴 床垫 枕套 有窗 网速

餐饮

G 一般般 中规中矩 满意 很差

O 美味

I 味道 品尝 吃 水果 西餐 中餐 早餐

价格

G 满意 正常

O 值得 便宜 贵 实惠 合适 超值

I 钱 元 消费 房价 特价 特惠

网上预订

G 喜欢 糟心 失望

O 方便

I
携程 条款 免费送 预订 通知

反馈 代理 退款 订单 网管

人气

G 喜欢 满意 失望

O 抢手 舍不得 旺

I
排队 推荐 二星 四星 三星 星级

再次入住 分数

图 3摇 隐式特征识别的准确率
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图 4摇 隐式特征识别的召回率

依据图中数据可以看到,在平板这产品数据集上,
MI 方法的准确率和召回率比 JTO 和 CW 要低,有可

能是因为多词型的主题情感联合模型在这一数据集上

的表现不是很好。 而在整体上,经过统计发现 MI 方

法在精确率和召回率上比文献[7]中 JTO 方法平均高

出 3% ,比文献[15]中 CW 方法平均高出 2% ,这可能

是因为 JTO 和 CW 虽然考虑了观点词和上下文词的

权重,但却忽视了词的语义信息和非观点词的指示性。
综合上述分析,证明了文中提出的基于领域特征指示

词的隐式特征识别方法的有效性。

4摇 结束语
文中提出了一种基于领域特征指示词的隐式特征

识别方法。 该方法首先通过在 ASUM 模型中加入表

示词语类型的隐含变量构建多词型的主题情感联合模

型,利用该模型对特定领域的显式评论句进行特征类

别下指示词的挖掘。 然后,在隐式特征的识别过程中,
引入词向量模型作为衡量隐式评论句中线索词与特征

指示词集中词项语义相关度的标准,并根据线索词的

类型来分情况实现对隐式特征的指派。 实验表明,该
方法在隐式特征识别方面有着较好的精确度与召回

率。 但是该方法只能识别隐式评论句的特征类别,却
不能进一步识别其所表达的情感倾向。 所以在以后的

工作中,将尝试研究评论句中隐式情感的识别,以获得

评论用户更全面的情感信息。
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