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基于条件随机域模型的比较要素抽取研究

王 巍 1 赵铁军 1 辛国栋 2 徐永东 2

摘 要 随着主观性评价文本数量的不断增长, 文本情感分析已经成为众多研究者关注的对象. 比较要素抽取是比较句情感

分析的重要研究任务之一, 比较句的情感分析结果与比较要素相结合才更有意义. 为了提高比较要素抽取的性能, 本文提出在

构建系统模型的过程中引入浅层句法信息、比较词候选信息和启发式位置信息等多种语言学相关特征, 并且在不增加领域知

识的情况下, 有效提高系统的准确率和 F1 值, 同时本文提出的方法可以有效处理含有多个比较关系的句子. 实验结果表明,

将本文提出的特征应用于条件随机域 (Conditional random fields, CRFs) 模型可以有效提高比较要素抽取的各项性能指标,

同时, 将本文的实验结果与 2012 年中文情感分析评测结果的最大值进行了比较, 各项指标均超过最大值, 进一步证明了本文

方法的有效性.
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Abstract With the rapid growth of the number of evaluative texts on the Web, sentiment analysis has attracted the

attention of researchers all over the world. Extraction of comparative elements is one of the important tasks for sentiment

analysis of comparative sentences. It is more meaningful that results of sentiment analysis combine with comparative

elements. To improve the performance of comparative elements extraction, this paper proposes to introduce shallow

parsing features, comparative word candidates and heuristic position information to conditional random fields (CRFs)

for building a system model. The proposed method is not only free from introducing domain knowledge but also can

effectively deal with sentences containing a few comparative relationships. Experiment results show that the performance

of system is improved when introducing proposed features to the CRFs model. Meanwhile, compared with the best results

of the 2012 Chinese opinion analysis evaluation, the F1-scores of the proposed method are higher than the maximum

value.
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近年来, 文本情感分析已经成为自然语言处理
领域的热点研究问题. 情感分析又称为观点挖掘, 是
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指通过对大量的评论性文本进行分析以获取观点持

有者对于产品、服务、事件等实体的观点、态度和情

感[1−2]. 文本情感分析技术已经成功应用于决策支
持、问答系统、自动文摘等自然语言处理相关任务

中[3−5]. 比较句的情感分析是文本情感分析的一项
基本任务, 具有重要的研究价值.
比较句情感分析的处理对象是评价文本中的比

较语句, 其任务就是对比较句中的观点性要素进行
抽取与分析, 包括对每个比较关系的情感倾向性进
行判别以及从中抽取与倾向性相关的各个要素, 这
些要素包括比较实体、比较属性、比较词和评价词.
一个典型的比较句, 例如 “宝马的发动机好于奔驰”
表达了两个汽车品牌之间的一种比较关系, 该关系
可以用一个五元组来表达: 〈 宝马, 奔驰, 发动机, 好,
于 〉, 其中, “宝马” 和 “奔驰” 分别是比较主体和比
较客体, “发动机” 是比较属性, “好” 是相对比较主



1386 自 动 化 学 报 41卷

体的评价词, “于” 是比较词. 通过对宝马和奔驰在
“发动机” 这一共有属性上的比较, 表达了作者对宝
马车的褒义情感.
比较句情感分析的首要任务就是定位并抽取句

子中的比较要素, 然后针对抽取出的要素, 判断作
者对不同比较对象的情感倾向性. 比较要素抽取与
常规观点句的信息抽取不同, 其抽取的评价对象是
具有比较关系的实体及其共有属性, 而并非作者直
接评价的单一实体或属性, 实体间的比较关系通常
以比较词来体现, 因此本文引入比较词候选特征和
启发式位置特征以提高系统对比较实体的识别能力.
比较要素抽取的另一个问题是如何完整地识别出短

语级要素. 例如, 在产品评论中, 产品名往往由品牌
名与型号名共同构成, 如果只提取其中某一项作为
比较实体将影响信息抽取的完整性和准确性. 为此,
我们提出引入浅层句法特征以增强系统识别短语级

要素的能力. 另外, 比较要素抽取还需要解决如何区
分不同类型的要素的问题. 例如, 通常情况下, 比较
主体、比较客体和比较属性三类要素具有相似的词

性 (名词词性) 难以区分, 但它们与比较词之间的相
对位置关系具有一定的指示作用.
综上所述, 为构建一个通用的比较要素抽取系

统, 本文引入了浅层句法特征、比较词候选特征和启
发式位置特征等语言学相关特征, 在不增加领域知
识的情况下, 有效提高了比较要素抽取的各项性能
指标, 表明了本文所提方法的有效性.

本文后续内容安排如下: 第 1 节介绍了比较要
素抽取的研究现状; 第 2 节介绍了基于条件随机域
模型的比较要素抽取过程; 第 3 节描述了系统中引
入的各项特征; 第 4 节详述了实验结果及分析; 最后
是结论及下一步工作展望.

1 比较要素抽取的相关研究

本文的研究任务与 Jindal等[6] 和Yang等[7] 的

研究工作类似, 其目的都是获取与比较论述相关联
的各个要素. Jindal 等首先在距离各个比较要素窗
口半径为 k 的范围内挖掘词性标记序列规则 (Label
sequential rule, LSR) (如: 〈{∗, NN}{V BZ}〉 →
〈{$entity1, NN}, {V BZ}〉), 进而按照置信度由高
到低的顺序使用这些规则标记各类比较要素. 而
Yang 等首先基于词性信息标记出比较要素候选, 继
而在距离候选要素窗口半径为 k 的范围内构造词性

序列模式, 并以这些序列模式为特征建立要素识别
模型. 可以看出, 他们的工作是基于上下文词性信息
来获取具有特定词性的比较要素. 然而, 他们的方法
基于以下假设: 一个比较句中仅包含一组比较关系,
事实上很多时候该条件是不成立的. 因此, 这种方法
具有较大的局限性.

另外, 一部分研究者通过建立领域词典来识别
比较要素. Xu 等[8] 通过人工收集手机领域常用的

产品名称和属性名称构建了相应的领域词典, 依据
这些领域词典来获取相应的比较实体和比较属性,
对于评价词, 他们通过常用的情感词词典进行获取.
Feldman 等[9] 手工构建了跑鞋和汽车领域的产品品

牌词典和属性词典, 对于产品型号, 他们采用正则表
达式进行获取. 但是很明显, 他们的方法领域依赖性
太强, 不具有领域的可移植性.
为了更准确地获取各类比较要素, 一些研究者

将比较要素抽取任务看作序列标注任务. Xing 等[10]

为了抽取标准技术比较句中的技术指标, 选取关键
词、名词短语以及位置信息作为特征建立比较要素

抽取模型. 黄高辉等[11] 首先识别比较句中的实体对

象, 继而将抽取的实体对象作为特征, 结合定义的规
则, 建立比较主体和比较客体的抽取模型, 对于比较
属性和评价词, 采用简单的词典匹配的方法进行识
别. 国内的宋锐等[12] 选取了词、词性、启发式规则

和领域知识等作为特征, 通过提取各类特征训练出
比较要素抽取模型, 并将该模型用于比较要素的抽
取. 然而很显然, 他们的方法仍然需要依赖领域知
识, 领域移植性较差.
此外, 一些学者通过 Bootstrapping 的方法来

识别比较要素. Li 等[13] 针对比较问句中比较实体

的抽取问题, 采用 Bootstrapping 方法迭代地抽取
比较实体对 〈entitiy1, entity2〉, 从获取的比较实体
对产生新的抽取模式, 进而将新的抽取模式用于获
取新的比较实体对, 直到没有新的模式产生. Ding
等[14] 从若干种子实体出发, 迭代地抽取出更多的实
体, 每次迭代过程均使用了序列模式挖掘算法, 将获
取的序列模式用于新实体的发现. 很明显, 他们的工
作是弱监督的, 不需要对大量的语料进行标注.

在比较要素抽取的工作中, 还有一部分学者
将要素抽取任务转换成语义角色标注任务. Wang
等[15] 根据比较句的句法结构定义了三种比较

模式 (如: 〈entity〉, 〈comparativeword〉, 〈entity〉,
〈sentimentword〉) 来描述各个比较要素之间的关
系, 并将这些模式泛化为 6 条模式来标注比较句的
语义角色. 李建军[16] 利用语义角色标注器和 Stan-
ford 句法分析器构建了语义角色句法分析树, 并通
过计算两棵子树间的匹配相似度来获取比较要素.
然而, 以上的工作虽然可以获取比较关系中的比较
实体等要素, 但对于含有多个关系的比较句只能抽
取其中的一个比较关系.

2 基于条件随机域模型的比较要素抽取

2.1 条件随机域模型

条件随机域模型 (Conditional random fields,
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CRFs) 是由 Lafferty 等[17] 于 2001 年提出的一种
判别式模型, 常用于标注或切分序列化数据. CRFs
模型结合了生成式模型 (Generative model) 和序
列分类模型 (Classification model) 的优点, 是一种
无向图模型. 该模型的优点主要表现在: 在给定观
测序列的情况下, 将整个标记序列的概率分布表达
为一个统一的指数模型; CRFs 模型没有生成式模
型那样严格的独立性假设, 便于使用复杂的、有重
叠性和非独立的特征进行训练和推理, 使得该模型
在融合多种特征方面存在优势; CRFs 模型解决了
其他判别式马尔科夫模型难以避免的标注偏置问题

(Label bias problem), 通过对所有状态序列进行全
局归一化来获得全局最优的标注, 因此我们使用条
件随机域模型对比较要素进行标注.

条件随机域模型是在给定一组输入随机变量的

条件下, 一组输出随机变量的条件概率分布模型, 其
中线性链 (Linear chain) 条件随机域已经成功应用
于信息抽取、句法分析等多个自然语言处理领域. 由
于比较要素抽取任务可以看作序列标注问题, 因此,
本文采用线性链条件随机域对比较要素进行标注.
设随机变量 X = (X1, X2, · · · , Xn) 表示需要

标注的观测序列, 随机变量 Y = (Y1, Y2, · · · , Yn) 表
示观测序列对应的标记序列 (也称为状态序列), 在
给定输入序列 x 的条件下, 标记序列 y 的链式条件

概率分布如式 (1) 所示:

P (y|x) =
1

Z(x)
×

exp

(∑
i,k

λktk(yi−1, yi, x, i) +
∑
i,l

µlsl(yi, x, i)

)

(1)

式 (1)是线性链条件随机域模型的基本形式,表
示给定输入序列 x 对输出序列 y 预测的条件概率,
式中, tk 和 sl 是特征函数, λk 和 µl 是特征函数对应

的权值, Z(x) 是规范化因子. tk 是定义在边上的特

征函数, 称为转移特征, 依赖于当前和前一个位置,
sl 是定义在节点上的特征函数, 称为状态特征, 依赖
于当前位置. 通常, 特征函数 tk 和 sl 取值为 1 或 0.
线性链条件随机域的无向图结构为

G = (V = {1, 2, · · · , n} , E = {(i, i + 1)}) (2)

其中, i = 1, 2, · · · , n − 1. 在学习阶段, 线性链条
件随机域利用训练数据集通过极大似然估计或正则

化的极大似然估计得到条件概率模型 P (Y |X); 在
预测阶段, 对于给定的输入序列 x, 求出条件概率
P (Y |X) 最大的输出序列 y.

2.2 建立比较要素抽取模型

比较要素抽取任务就是指从比较句中识别出比

较实体、比较属性、比较词和评价词等比较成分, 从
而获取一个或多个比较关系的五元组 (比较主体, 比
较客体, 比较属性, 评价词, 比较词). 本文将比较要
素抽取的任务转化为序列标注任务, 通过采用条件
随机域模型, 在模型训练过程中引入词语级特征、浅
层句法特征、候选比较词及启发式位置特征, 构建了
基于条件随机域的比较要素抽取模型. 在整个比较
要素抽取任务中, 所选取的模型特征都是领域无关
的. 具体的识别过程如图 1 所示.

图 1 比较要素抽取的过程

Fig. 1 The procedure of comparative elements extraction

在图 1 中, 识别过程主要分为三个阶段: 特征抽
取、模型的学习过程和标注过程. 在特征抽取阶段,
系统抽取出训练数据和测试数据的有效特征集; 在
学习阶段, 通过设置特征模板选取各种有效特征, 建
立起比较要素抽取模型; 在标注阶段, 对测试数据中
的比较句进行比较要素的抽取.

3 基于 CRFs模型的特征集合

3.1 特征构造

3.1.1 浅层句法特征

浅层句法分析也称为部分句法分析或语块划分.
相对于完全句法分析, 浅层句法分析只需要识别句
子中结构相对简单的独立成分, 例如非递归的名词
短语、动词短语等. 对于给定的比较句, 经过浅层句
法分析后, 句子中每个词语都对应一个短语标记. 例
如 NP[价格/n] ADV[依然/d] VP[高于/v] DNP[相
同/a 配置/n 的/ude] DNP[其他/a 品牌/n 的/ude]
NP [汽车/n]. 由于浅层句法分析能够识别短语级的
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句法成分, 为自然语言处理任务提供了简单的句法
结构信息, 使得它在自动问答、信息抽取等领域中也
得到了广泛的应用, 而且取得了比较令人满意的效
果. 本文采用的浅层句法分析工具 Stanford Parser
由斯坦福大学开发, 主要的短语定义如表 1 所示.

表 1 浅层句法分析的短语标记

Table 1 The phrase maker of shallow parsing

短语标记 短语类别

NP 名词短语

VP 动词短语

ADJP 形容词短语

PP 介词短语

ADVP 副词短语

ROOT 句子

DNP 所属关系短语

QP 数量词短语

LCP 方位词短语

IP 简单从句

在比较句中, 大部分比较主体和比较属性由名
词或名词短语构成, 评价词由形容词或形容词短语
构成, 比较词和比较客体通常构成一个介词短语. 在
现有的研究中, 将词和词性特征引入特征集合, 只能
提取词语级别的比较成分, 而对于短语级别的比较
成分则难以正确识别, 因此造成了比较要素识别不
准确的问题. 本文提出利用浅层句法分析工具识别
名词短语、形容词短语等短语信息, 并将识别的短语
以标记的形式作为浅层句法特征引入特征集合.

例如, 在汽车评论中, 比较句 “总体来看, 金杯
阁瑞斯在动力、环保方面比起风行都略胜一筹” 经
过浅层句法分析工具的处理, 得到短语句法分析树
如图 2 所示.

图 2 例句的浅层句法分析树

Fig. 2 The shallow parsing tree of the example

该句的比较主体是 “金杯阁瑞斯”, 通过词性标
记只能识别出名词 “金杯”、“阁瑞斯”, 而无法识别
名词短语 “金杯阁瑞斯”, 所以引入浅层句法特征有
助于识别这类短语要素. 而且, 该句有两个比较属性
“动力”、“环保”, 本文通过名词短语首先把两个名
词作为一个整体识别为比较属性, 然后利用词语之
间的分隔符 (或连接词) 分离出两个属性. 另外, 介
词短语 “比起风行” 有助于比较词 “比起” 和比较客
体 “风行” 的识别. 因此, 引入浅层句法特征不仅能
够有效识别出短语级别的比较要素, 而且可以作为
启发式信息帮助抽取短语中包含的要素.

3.1.2 比较词候选特征

比较词是比较要素识别的重要线索. 为了识别
比较词候选, 我们构建了比较词词典, 该词典的构建
方法如下: 首先为每种比较类型 (包括平比、不同、
差比和极比) 选择一些常用的种子词语, 然后通过
由哈尔滨工业大学信息检索中心开发的同义词词林

(扩展版)1 进行同义词扩展, 将扩展后的词语人工剪
枝得到比较词词典. 我们尝试使用该词典标注比较
词候选, 结果得到了很不准确的结果. 通过对语料的
观察发现, 很多比较词是以搭配的形式出现, 例如,
“和 · · · 一样”, “与 · · · 不同”, “跟 · · · 相比”. 因此,
我们在比较词词典的基础上构建了比较搭配词典,
该词典采用如下方法构建: 首先统计在每个比较子
句中共现的比较词, 根据其共现频率进行排序, 进而
对低频部分进行人工剪枝, 词典中还包含一些常用
的比较搭配扩展, 例如: 由比较搭配 “和 · · · 一样”
扩展出 “和 (与、跟) · · · 差不多 (相似、相同、无异
· · · )” 等搭配, 扩展的基本原理是基于前后搭配项的
同义词扩充, 本文共构建了 660 个不同的比较搭配,
通过搭配词词典对语料中出现的比较词词对做标记,
这些比较词将作为候选比较词.

例如: “单从静态的感觉看, 新飞度总的表现与
老款飞度无异”.

“与 · · · 无异” 在比较搭配词词典中出现, 在其
相应的位置做标记, 并作为特征加入特征模板.

3.1.3 启发式位置特征

在比较句的语料中, 大部分主体位于比较词之
前或句子 (分句) 的开端, 客体位于比较词之后或者
两个比较词之间. 通过主体、客体与比较词的启发
式位置信息, 可以进一步区分比较主体与比较客体.
例如, 句子 “奇瑞 A5 的空间比悦动小多了”, 主体
“奇瑞 A5” 和客体 “悦动” 分别位于比较词 “比” 的
前面和后面. 但是, 在句子 “比起悦动, 奇瑞 A5 的
空间小多了” 中, 主体 “奇瑞 A5” 位于比较结构的
下一个分句中, 为了有效处理这类句子以及含有多

1http://www.ltp-cloud.com/download/#down cilin
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个比较关系的句子, 我们以分句为单位标注启发式
位置信息. 首先, 通过比较搭配词词典标记出分句中
出现的候选比较词, 将分句中位于比较词之前的词
标识为 LBF, 位于比较词之后的词标识为 LAF, 对
于不含比较词的子句, 其所有词标识为 LBF.
例如: “比起悦动, 奇瑞 A5 的空间小多了”.
例句中包含两个子句, 对于第一个子句, 将 “比

起” 标记为候选比较词, 把位于 “比起” 之后的 “悦
动” 标记为 LAF, 第二个子句不含任何比较词, 因此
所有词标记为 LBF.

3.1.4 词形和词性标记特征

词形: 词是自然语言中表达语义的最小单位, 对
于西方拼音语言来讲, 词之间有明确的分界符, 而对
于中文而言, 词与词之间没有明显的分界符, 因此,
首先需要对句子进行分词, 然后才能使用统计语言
模型进行中文信息抽取的工作.

词性标记也是一类重要的特征, 由于比较实体
和比较属性主要是名词词性, 评价词主要是形容词
或动词词性, 比较关键词一般以介词、副词词性出
现, 因此, 引入词性标记作为特征, 将有助于系统区
分不同的要素类别.

3.2 条件随机域模型的特征模板

本文采用 CRFs++0.53 开源工具包2进行条件

随机域模型的学习和标注工作. 在 CRFs++0.53 中
是通过使用特征模板将需要的特征从特征集合中提

取出来加入到模型中. 因此特征选择的问题就转化
成特征模板的选取问题. 本文根据上述语言学相关
特征, 设计了如表 2 所示的几种特征组合模板.
表 2 中, w, t 分别代表词、词性特征, c, l 代表

比较词候选和启发式位置特征, s 代表浅层句法特

征, 为了验证句法特征和启发式特征的作用, 实验
中共构建了六种特征模板. 依次是词语级 (Baseline)
特征模板 (T1), 向词语级模板中加入比较词候选特
征模板 (T2), 向词特征中加入比较词候选和启发式
位置特征模板 (T3), 向词语级模板中加入比较词候
选和启发式位置特征模板 (T4), 向词语级模板中加
入浅层句法特征模板 (T5) 以及同时加入所有特征
时的特征模板 (T6).

4 实验结果及分析

4.1 实验数据

实验数据采用 2012 年第四届中文倾向性分析
评测 (COAE2012) 提供的评测数据 2 作为训练和
测试集. COAE2012 的评测数据 2 包含两个子任
务, 子任务 2.1: 从给定的句子集合中, 识别出哪些

2http://chasen.org/∼taku/index.html.en

句子是比较句; 子任务 2.2: 比较句中相关观点要
素的抽取, 从比较句中抽取出相应的比较实体、比
较属性, 以及对于比较实体的观点倾向性进行判别.
本文的工作与子任务 2.2 相似, 选用的语料来自汽
车和电子领域, 共计 1 600 个比较句, 其中训练集
各包含 200 个比较句, 测试集各包含 600 个比较
句, 这些句子大多数是含有比较词的典型比较句, 也
包含少量的隐式比较句. 语料的详细统计数据如
表 3 所示. 实验中采用的分词工具是中国科学院的
ICTCLAS20133. 浅层句法分析和依存句法分析工
具采用斯坦福大学的 Stanford Parser20124 实现.

表 2 特征模板

Table 2 Feature templates

模板 特征 特征模板

名称 选择

wi, ti, i ∈ {−3, · · · , 3}
witi, i = 0

T1 w, t wi−1wi, ti−1ti, i ∈ {0, 1, 2}
wiwi+1, titi+1, i ∈ {0, 1, 2}
ti−1titi+1, i ∈ {−1, 0, 1}

wi, ti, ci, i ∈ {−3, · · · , 3}
witi, tici, i = 0

T2 w, t, c wi−1wi, ti−1ti, ci−1ci, i ∈ {0, 1, 2}
wiwi+1, titi+1, cici+1, i ∈ {0, 1, 2}

ti−1titi+1, ci−1cici+1, i ∈ {−1, 0, 1}

wi, ci, li, i ∈ {−3, · · · , 3}
wici, cili, i = 0

T3 w, c, l wi−1wi, ci−1ci, li−1li, i ∈ {0, 1, 2}
wiwi+1, cici+1, lili+1, i ∈ {0, 1, 2}

ci−1cici+1, li−1lili+1, i ∈ {−1, 0, 1}

wi, ti, ci, li, i ∈ {−3, · · · , 3}
witi, tici, tili, cili, i = 0

T4 w, t, c, l wi−1wi, ti−1ti, ci−1ci, li−1li, i ∈ {0, 1, 2}
wiwi+1, titi+1, cici+1, lili+1, i ∈ {0, 1, 2}

ti−1titi+1, ci−1cici+1, li−1lili+1, i ∈ {−1, 0, 1}

wi, ti, si, i ∈ {−3, · · · , 3}
witi, tisi, i = 0

T5 w, t, s wi−1wi, ti−1ti, si−1si, i ∈ {0, 1, 2}
wiwi+1, titi+1, sisi+1, i ∈ {0, 1, 2}

ti−1titi+1, si−1sisi+1, i ∈ {−1, 0, 1}

wi, ti, ci, li, si, i ∈ {−3, · · · , 3}
witi, tici, tili, tisi, cili, cisi, lisi, i = 0

T6 w, t, c, l wi−1wi, ti−1ti, ci−1ci, li−1li, si−1si,

s wiwi+1, titi+1, cici+1, lili+1, sisi+1,

i ∈ {0, 1, 2}
ti−1titi+1, ci−1cici+1, li−1lili+1, si−1sisi+1,

i ∈ {−1, 0, 1}

3http://ictclas.nlpir.org/
4http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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表 3 语料规模统计

Table 3 Corpus scale statistics

领域 比较句 比较主体 比较客体 比较属性 比较词 评价词

汽车 800 650 810 836 1 421 831

电子 800 505 860 687 943 802

4.2 评价方法

本文采用信息检索领域标准的三种性能评价指

标对抽取结果进行评估: 准确率 (P)、召回率 (R) 和
综合评价指标 (F1). 相应的公式表示如下:

P =
正确识别出某类比较要素的个数

系统输出该类比较要素的总数
× 100%

R =
正确识别出某类比较要素的个数

语料中该类比较要素的总数
× 100%

F1 =
2× P× R

P + R

由于比较实体、比较属性和评价词的边界很难

明确确定, 不同人的标注也很难统一, 因此本文采用
精确评价和覆盖评价两种评价方式. 精确评价是指
抽取的实体与答案完全匹配才算正确. 例如: 答案为
“屏幕分辨率”, 如果提取结果为 “屏幕” 或者 “分辨
率” 都不算正确. 覆盖评价是指抽取的实体与答案
有重叠就算正确. 例如在上面的例子中, 提取结果为
“屏幕” 或者 “分辨率” 都算正确.

4.3 实验结果

4.3.1 比较要素抽取的实验结果

为了获得与在大规模真实文本语料中更接近的

实验效果, 我们采用了 5 折交叉验证 (5-fold cross-
validation) 的实验方法, 5 次结果的平均值作为对
算法精度的估计. 采用上述设计的 6 种特征模板进
行实验, 实验结果如表 4 所示, 其中 SUB 代表比较
主体, OBJ 代表比较客体, ATTR 代表属性名, KW
代表比较词, SENTI 代表评价词.
表 4 显示了所有比较要素的平均抽取结果, 从

实验结果可以发现, 当引入所有特征时 (T6 模板),
系统对各类比较要素的识别结果均优于其他的特征

组合策略 (T1∼T5 模板). 下面对实验结果进行详
细讨论.

从表 4 中可以看到, 使用 T1 特征模板时系统
的各项性能指标较差, 尤其是召回率. 分析原因可以
发现, 在 T1 模板中仅使用了词形、词性等词语级
特征, 而词语级特征所能够提供的信息量是有限的,
而且这些信息中还含有部分噪声. 与之相比, T2 模
板将特征范围从词语级扩展到启发式相关信息, 该

模板增加了比较词候选信息, 使各项评测指标均明
显提升. T3 模板的性能是两极分化的, 一方面, 在
识别比较主体和比较属性时, 获得了最差的性能, 其
主要原因在于该模板不包含词性信息, 而词性是比
较主体和比较属性的主要指示信息之一; 另一方面,
T3 模板增加了比较词候选和启发式位置特征, 使系
统识别比较客体、比较词和评价词的性能均有所提

升.

表 4 五折交叉验证的平均结果 (%)

Table 4 The average results of 5-fold cross validation

(%)

比较要素 特征模板 精确匹配 覆盖匹配

准确率 召回率 F1 值 准确率 召回率 F1 值

T1 67.43 39.03 48.78 74.91 41.53 53.44

T2 68.47 41.57 50.99 73.29 47.35 57.53

T3 73.12 32.00 43.83 76.41 36.44 49.35

SUB T4 70.25 41.81 51.51 75.66 48.01 61.29

T5 66.08 37.94 48.21 72.25 42.19 53.12

T6 71.61 41.36 51.54 80.44 50.31 61.90

T1 81.60 66.93 73.36 83.00 69.11 75.42

T2 81.57 69.83 74.99 84.72 72.02 77.86

T3 78.05 70.63 73.82 78.77 72.71 75.62

OBJ T4 80.75 73.77 76.90 87.88 76.89 82.02

T5 81.78 66.13 73.02 83.86 68.25 75.25

T6 82.22 73.03 77.18 91.69 77.21 83.24

T1 72.80 48.38 58.13 78.17 50.04 61.02

T2 74.43 52.83 61.80 79.96 55.57 65.57

T3 76.51 39.69 52.27 80.66 42.84 55.96

ATTR T4 73.88 52.11 61.11 78.88 55.31 65.03

T5 71.36 49.71 58.12 75.06 51.73 61.25

T6 73.70 51.74 60.80 81.95 55.91 66.47

T1 94.63 75.20 83.69 95.64 77.20 85.44

T2 93.29 85.31 89.05 94.61 86.96 90.62

T3 92.68 83.99 88.05 93.93 85.59 89.57

KW T4 92.87 85.48 88.95 96.92 88.81 92.69

T5 93.38 77.54 84.68 94.29 79.04 86.82

T6 93.28 84.70 88.65 96.52 90.42 93.37

T1 87.12 61.67 72.17 89.15 62.05 73.17

T2 87.38 64.55 74.19 88.98 66.48 76.10

T3 88.69 64.26 74.44 88.77 66.10 75.78

SENTI T4 87.45 68.47 76.74 90.51 68.98 78.29

T5 86.34 62.95 72.70 88.45 64.97 74.91

T6 87.08 68.85 76.86 89.30 71.15 79.20
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T4 模板在词语级特征基础上增加了比较词候
选和启发式位置信息, 提供了候选比较词以及句子
中其他成分相对于候选比较词的前后位置信息, 使
得各类要素评测指标的召回率和 F1 值均有较大幅
度的提升, 这表明比较词候选特征以及启发式位置
特征在抽取比较要素的问题上是非常有效的.

但是, T4 模板所提供的特征还具有一定的局限
性, 该模板对于短语级要素的识别能力有限. 因此
T5 模板将特征范围从词语级扩展到短语级, 该模板
增加了浅层句法信息. 表 4 显示使用 T5 模板时, 系
统对于比较属性、比较词和评价词等要素的 F1 值
均有所提高, 但是对于主客体识别的 F1 值有所下
降.
最后, 表 4 给出了加入所有特征的 T6 模板对

应的最优系统性能的结果. 实验结果表明, 与 T1 模
板相比, 当引入所有特征 (T6 模板) 后系统对各类
比较要素的识别结果的召回率和 F1 值均有大幅度
的提升. 这也进一步证明了本文提出的各种特征对
于比较要素抽取任务是非常有效的.

由于 CRF 是监督学习的方法, 存在领域适应
问题, 为了验证本文方法的有效性, 对于汽车评论语
料, 我们采用电子领域的语料作为训练集, 得到汽车
领域的测试结果, 对于电子评论语料, 采用汽车领域
的语料作为训练集, 得到电子领域的测试结果, 两组
实验的平均值作为最终实验结果, 如表 5 所示.

表 5 领域交叉标注的结果 (%)

Table 5 The label results of fields crossing (%)

比较要素 特征模板
精确匹配 覆盖匹配

准确率 召回率 F1 值 准确率 召回率 F1 值

SUB T6 58.15 18.51 27.91 64.53 24.74 35.77

OBJ T6 79.00 58.42 66.65 85.60 61.70 71.71

ATTR T6 63.53 37.05 45.14 67.75 40.28 50.52

KW T6 88.42 77.67 82.26 91.55 83.31 87.24

SENTI T6 80.43 60.27 68.78 82.67 62.59 71.24

将表 5 与表 4 的实验结果进行对比, 我们发现,
表 5 中采用领域交叉训练建立的模型, 其要素抽取
性能相比表 4 确实有一定幅度的下降, 其中比较主
体和属性的降幅最大, 比较词和评价词的降幅较小,
其原因一方面是由于比较主体、客体和属性是领域

相关的, 例如, 比较主体、客体通常是某领域的品牌
名称或产品名称, 属性是产品的部件或特性, 因而这
三种要素是领域相关的; 另一方面, 比较主体、属性
在句子中的位置太过变换, 而且属性不容易和比较
主体区别, 因而跨领域标注对主体、属性性能影响最
大, 而比较客体由于其位置相对固定, 因而识别性能

稍好于主体和属性. 比较词和评价词由于领域相关
性不大, 因而其识别性能相对较好.

4.3.2 与 COAE2012评测结果的对比分析

我们将系统中采用第 6 类特征模板 (T6) 的要
素抽取的平均结果与 COAE2012 任务 2.2 评测结
果最大值的平均值进行了比较. 在对比实验中, 仍然
采用上述 5 折交叉验证的实验方法, 并取 5 次实验
结果的平均值作为最终实验结果的评价值. 结果如
表 6 所示, 其中 PROD 代表产品名 (比较主体和比
较客体), ATTR 代表属性名.

表 6 COAE2012 数据集实验结果对比 (%)

Table 6 The results contrast on COAE 2012 data (%)

比较成分 方法
精确匹配 覆盖匹配

准确率 召回率 F1 值 准确率 召回率 F1 值

ATTR T6 模板 73.70 51.74 60.80 81.95 55.91 66.47

COAE 最大值 66.05 62.52 60.78 77.94 67.51 65.69

PROD T6 模板 76.92 57.20 64.36 86.07 63.76 72.57

COAE 最大值 67.77 66.05 64.30 82.67 73.58 71.58

PROD+ T6 模板 75.84 55.38 63.17 84.69 61.14 70.54

ATTR COAE 最大值 60.81 53.89 52.55 67.45 58.56 57.00

表 6 的实验结果显示, 采用本文的方法抽取
实体、属性以及实体加属性的结果的 F1 值均高于
COAE2012 评测结果的最大值, 表明了本文所提出
方法的有效性. 从实验结果还可以看出, 每类识别结
果的准确率都较高, 但是召回率普遍偏低. 原因之一
是在比较句中主体和属性出现的位置过于灵活, 而
且主体常常被省略, 使得模型难以在有限的训练语
料中学习到普遍的规律, 因此影响了系统的平均召
回率. 另一个原因是在比较要素识别的过程中, 未引
入任何的领域知识, 包括领域知识库、领域词典等.
如果在模型训练阶段引入领域词典, 将有助于提高
抽取结果的召回率, 但是人工构造领域词典的代价
比较大, 而且无法应用于其他领域. 因此, 在不引入
领域词典的条件下, 想进一步提高系统要素抽取的
召回率, 则需要寻找更有效的通用领域的特征来解
决这个问题. 另外, 系统所有覆盖匹配的评价指标都
高于精确匹配的指标, 表明系统对于各类比较要素
的定位比较准确, 但是对于要素边界的识别不够准
确. 其原因主要来自于底层的自然语言处理工具的
错误累积, 包括分词、词性标注以及句法分析工具.
因此, 底层语言处理技术的提高对于信息抽取准确
率的提升具有重要的意义.

4.3.3 实例分析

例 1. 从驾驶的稳定性来看, 别克要比奥迪好很



1392 自 动 化 学 报 41卷

多.
对于例 1, 采用词语级特征无法获取比较属性

“驾驶的稳定性”. 向系统中增加浅层句法特征 (模板
T5) 后能够正确地识别比较属性. 从图 3 的浅层句
法分析结果来看, 名词短语 “驾驶的稳定性” 处于介
词 “从” 和方位词 “来看” 之间, 这种构成方式在比
较句中论述比较属性时比较常见, 因此引入浅层句
法特征可以正确识别例 1 中的比较属性.

图 3 例 1 的浅层句法分析结果

Fig. 3 The shallow parsing result of Example 1

例 2. 幸福使者配置低内饰和面包车一样.
对于例 2, 使用词语级特征系统能够识别比较主

体 (“幸福使者”) 和评价词 (“一样”) 两种要素, 但无
法正确识别其他三种要素, 增加浅层句法特征后, 模
型正确识别出比较属性 “内饰”、比较词 “和” 以及
比较客体 “面包车”. 从图 4 的浅层句法分析结果来
看, 句法分析工具引入了部分错误, 例如: “内饰” 应
该与动词短语 “和 · · · 一样” 构成一个独立分句, 而
不是作为前一个分句的一部分 (分句之间没有逗号).
尽管如此, 由 “和” 与 “面包车” 构成的介词短语, 以
及名词短语 “内饰” 位于介词短语之前等线索, 模型
将词语 “面包车” 识别为比较客体, “内饰” 识别为
比较属性.

图 4 例 2 的浅层句法分析结果

Fig. 4 The shallow parsing result of Example 2

例 3. 价格依然高于相同配置的其他品牌的汽
车 · · ·

对于例 3, 使用词语级特征只能识别出比较属性
“价格”, 引入比较词候选 “高于” 及启发式位置特征
后, 系统识别出了评价词 “高于”, 在引入全部特征
后, 系统识别出比较客体 “其他品牌的汽车”. 因此,
该例说明了引入多种特征的有效性.

4.3.4 含有多个比较关系的句子的性能分析

一个比较句中可能含有一个或多个比较关系,
在汽车领域的语料中, 含有多个比较关系的句子占
25.4%, 因此有必要对这类句子的比较要素抽取性
能进行分析.
例 4. 从品牌知名度、可靠性、耐用性等角度考

虑, 福美来只能算是三流车, 它与宝来、高尔夫、花
冠、通用等, 根本不在一个等量级, 这也是为什么福
美来只好实行低价格战略的原因.
例 4 中含有多组比较关系, 分别是主体 “福美

来” 与客体 “宝来”、“高尔夫”、“花冠” 和 “通用”
之间, 在三个属性 “品牌知名度”、“可靠性”、“耐用
性” 上的比较, 例 4 中多个客体以及多个属性之间
都是并列关系, 系统能够正确地识别. 该例中只有评
价短语 “不在一个等量级” 没有识别出来.

例 5. 百公里油耗在 6.6∼ 7.5 之间, 比老普桑
还省一点, 噪音也小.

例 5 中含有两组比较关系, 分别是 “Null” 和
“老普桑” 在 “油耗” 和 “噪音” 上的比较, 此例中系
统只识别出了比较词 “比”和比较客体 “老普桑”,因
为属性 “油耗” 的指示信息很少, 另外, “噪音也小”
与直接评价句形式相同, 因此系统未能识别.
本文对含有多个比较关系的句子的要素抽取的

性能进行了评测 (模板 6), 结果见表 7.

表 7 含有多个比较关系的句子要素抽取性能 (%)

Table 7 The performance of element extraction in

multi-relation sentences (%)

比较要素 精确匹配 覆盖匹配

准确率 召回率 F1 值 准确率 召回率 F1 值

SUB 65.97 43.75 52.61 70.93 44.01 54.32

OBJ 77.62 85.28 81.27 79.42 86.35 82.74

ATTR 76.73 58.54 66.41 78.38 58.90 67.26

KW 92.03 88.62 90.29 92.16 90.48 91.31

SENTI 96.18 64.09 76.92 96.50 65.12 77.76

5 结论

本文面向产品评价领域, 以评价文本中的比较
语句为研究对象, 针对比较要素抽取任务, 采用条件
随机域模型对引入的多组语言学特征和启发式特征

进行融合, 使用有指导学习的方法构建了比较要素
抽取模型, 提高了比较关系中各类要素抽取的性能



8期 王巍等: 基于条件随机域模型的比较要素抽取研究 1393

指标. 实验结果表明, 浅层句法特征能够有效地识别
短语级的比较要素, 比较词候选特征不仅能够弥补
训练样本中比较词不足的问题, 还可以对其他要素
的位置进行初步定位. 启发式位置特征有助于区分
主体、客体等词性相似的要素. 模型中引入的所有特
征都是领域无关的, 因而该方法可以直接应用于其
他领域, 同时对于含有多个比较关系的比较句也能
正确处理.
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