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摘  要: 随着网络购物的发展,Web 上产生了大量的商品评论文本数据,其中蕴含着丰富的评价知识.如何从这些

海量评论文本中有效地提取商品特征和情感词,进而获取特征级别的情感倾向,是进行商品评论细粒度情感分析的

关键.根据中文商品评论文本的特点,从句法分析、词义理解和语境相关等多角度获取词语间的语义关系,然后将其

作为约束知识嵌入到主题模型,提出语义关系约束的主题模型 SRC-LDA(semantic relation constrained LDA),用来实

现语义指导下 LDA 的细粒度主题词提取.由于 SRC-LDA 改善了标准 LDA 对于主题词的语义理解和识别能力,从
而提高了相同主题下主题词分配的关联度和不同主题下主题词分配的区分度,可以更多地发现细粒度特征词、情

感词及其之间的语义关联性.实验结果表明,SRC-LDA 对于细粒度特征和情感词的发现和提取具有较好的效果. 
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Abstract:  With the development of online shopping, the Web has produced a large quantity of product reviews containing abundant 
evaluation knowledge about products. How to extract aspect and opinion words from the reviews and further obtain the sentiment polarity 
of the products at aspect level is the key problems to solve in fine-grained sentiment analysis of product reviews. First, considering certain 
features of Chinese product reviews, this paper designs methods to derive semantic relationships among words through syntactic analysis, 
word meaning understanding and context relevance, and then embed them as constrained knowledge into the topic model. Second, a 
semantic relation constrained topic model called SRC-LDA is proposed to guide the LDA to extract fine-grained topical words. Through 
the improvement of semantic comprehension and recognition ability of topical words in standard LDA, the proposed model can increase 
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the words correlation under the same topic and the discrimination under the different topics, thus revealing more fine-grained aspect 
words, opinion words and their semantic associations. The experimental results show that SRC-LDA is an effective approach for 
fine-grained aspects and opinion words extraction. 
Key words:  latent Dirichlet allocation model; semantic constraint; product aspect; opinion word 

随着互联网的普及和网络购物所带来的便捷性,网络购物呈现出了前所未有的爆发式增长趋势.由此,在购

物网站上产生了大量的商品评论文本数据,且日益呈现大数据化趋势.要从海量的非结构化在线评论文本数据

中获得有用的信息,通过人工方式进行处理的难度越来越大,希望通过相应的技术对这些评论文档进行自动化

处理、分析,提取有用的知识.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.情
感分析也叫观点挖掘(opinion mining),主要研究人们对某一类实体如产品、服务、事件及其属性所表达的观点、

情感和评价的相关问题,情感分析的数据对象主要是文本[1].人们在获取商品总体性评级的同时,有时候还希望

了解更细致的商品功能及使用的评价情况,需要进行基于商品特征级别的细粒度的情感分析,以满足人们获取

商品局部性特征评价信息的需求. 
商品特征是指商品属性及构成商品的各个方面(aspect),包括全局特征和局部特征:全局特征一般指整体对

象及其属性,如“这款相机非常不错”中的“相机”“总体质量真的好”中的“质量”;局部特征指整体对象的组成部

分及其属性,如“价格很高”中的“价格”“屏幕很清晰”中的“屏幕”.情感词是直接或间接对商品特征进行评价的

词语,也有全局情感词和局部情感词之分:全局情感词一般用来描述、评价全局特征,如“相机很好”中的“好”、
“质量不错”中的“不错”,且全局情感词具有一定的通用性,有时也可用来修饰局部特征,如“价格不错”等;局部情

感词一般用来描述、评价局部特征,如“价格很实惠”中的“实惠”“屏幕很清晰”中的“清晰”. 
商品评论是用自然语言表达的非结构化的文本数据,数据量非常庞大,需要综合运用自然语言理解及数据

挖掘技术,并有效降低文本的数据表示维度,才有可能实现细粒度的特征和情感词挖掘.利用 LDA 主题模型可

以进行文本数据的降维,实现大规模文本数据的主题词提取,并通过主题聚类来获取词语间的关联关系.但 LDA
主题模型偏向于提取高频的全局性主题词和词语共现关系,在主题-词语的概率分配过程中没有考虑词语间的

语义关系,导致一些低频的、具有隐含语义关系的特征词和情感词提取的准确率和召回率不高,尤其在具有丰

富语义关系的中文商品评论中.具体表现如下. 
(1) 难以提取低词频的同义特征.在中文商品评论中,经常会出现多个不同词语描述同一特征,如“价格” 

“价位”和“价钱”.由于 LDA 模型对高频的“价格”“价钱”较敏感,往往会忽略掉低频的“价位”,从而影响

此类特征词的提取率; 
(2) 难以发现低词频的情感词.在中文商品评论中,有些情感词只用来修饰某一个或某一类的特征,如“价

格很公道”“色彩很鲜艳”中的“公道”“鲜艳”.这类情感词具有一定的专属性,词频相对于全局情感词要

低很多,其与特征词的共现关系容易被其他高频情感词所湮没,使得 LDA 模型难以发现这类情感词; 
(3) 难以满足细粒度词语的主题分配要求.一篇评论文档往往会对多个不同特征进行评价,如“相机不错,

价格很实惠,屏幕清晰,电池也很耐用”中的“相机”“价格”“屏幕”和“电池”,要实现细粒度的特征提取,
需要尽量将这些不同特征分配到不同主题;此评论句中也出现了多个情感词,如“不错”“实惠”“清晰”
和“耐用”,需要将这些情感词分配到对应其关联特征的不同主题.标准 LDA倾向于将评论文档中高共

现的特征词和情感词分配到同一主题,难以在主题分配中实现细粒度特征和情感词之间的有效区分. 
为了解决上述问题,实现细粒度的特征和情感词提取,需要有指导地进行主题词挖掘,即:对主题模型进行

约束,形成监督效应来提取符合挖掘目标的主题词.在主题模型中引入 must-link 和 cannot-link 语义约束,使满足

must-link 关系的词语尽量分配到同一主题,而满足 cannot-link 关系的词语尽量分配到不同主题.本文试图从语

义关系的发现来探索词语间的关联性,利用关联性进一步对主题模型形成约束机制,从而发现特征和情感词之

间的隐含关系.引入词语之间的语义关系可以提升主题模型的语义理解能力,提高识别局部词语间关联关系的

能力,更多地发现细粒度的特征和情感词. 
本文的主要贡献包括: 
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(1) 从中文商品评论的语言结构和特点出发,设计了获取特征词-特征词、特征词-情感词和情感词-情感

词的 must-link 和 cannot-link 语义关系的方法; 
(2) 构建了基于 must-link 和 cannot-link 的语义关系图,设计了利用语义关系图来指导主题模型进行主题-

词语分配的约束机制; 
(3) 将语义关系知识嵌入到 LDA 模型,提出了细粒度商品特征和情感词提取模型 SRC-LDA. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节构建语义关系图.第 3 节设计 SRC-LDA 模型.第 4 节进行实验分析.最后

部分是总结与展望. 

1   相关工作 

在商品特征和情感词的提取研究中,主要方法有以下几类. 
(1) 基于词频和共现的方法. 
在商品特征及情感词的提取中,由于商品特征通常是名词或名词短语,且特征和情感词具有一定共现性,有

些研究基于频繁名词和共现规则的方法提取特征和情感词.Hu 等人[2]抽取出现频率大的名词及名词短语作为

候选商品特征,通过压缩剪枝和冗余剪枝策略对提取的频繁商品特征进行筛选,抽取特征词附近的形容词作为

情感词,再使用关联规则挖掘识别频繁商品特征,最后,利用抽取的情感词来识别非频繁的特征.Popescu 等人[3]

将商品特征看作是商品的一部分,使用候选商品特征和领域特征之间的共现来提取商品特征,并使用点互信息

PMI(pointwise mutual information)表示关联程度,最终按关联程度大小选择商品特征.该方法提高了商品特征提

取的准确率,但召回率有所下降. 
基于词频的方法会造成部分低频特征词的丢失,并容易产生高频的非特征词.同时,随着商品评论数量的增

加,共现及关联规则很难覆盖日益复杂的文本语法及语义结构关系. 
(2) 基于机器学习的方法. 
Jakob 等人[4]利用条件随机场 CRF(conditional random fields)模型提取特征;Jin 等人[5]将特征词和情感词的

提取看做是一个序列标注任务 :评论中的每个词都对应一个标签类别 ,提出使用词汇化的隐马尔可夫模型

(lexicalized HMM)寻找最有可能的标签序列.Su 等人[6]提出一个相互增强准则来挖掘特征和情感词之间的隐

式关联,并基于聚类的方法将隐含特征识别出来.王荣洋等人[7]基于 CRFs 模型研究了多种特征及其组合在特征

提取上的效果,重点引入了语义角色标注新特征. 
上述基于机器学习的方法需要人工标注数据集,当商品评论的数据量很大时,要耗费大量的人力. 
(3) 基于句法依存的方法. 
刘鸿宇等人[8]基于句法分析获得名词和名词短语的候选特征,然后,结合 PMI 和名词剪枝算法对候选特征

进行筛选获得最终结果.Wu 等人[9]利用依存分析发现评论中商品特征与情感词之间的联系,并使用 Tree-kernel 
SVM(support vector machine)方法将情感词和商品特征的组合进行分类,分为“相关”“不相关”两类.赵妍妍等 
人[10]利用统计方法来获取描述评价对象及其评价词语之间修饰关系的句法路径,提出了一种基于句法路径的

情感评价单元自动识别方法,并通过句法路径编辑距离的计算来改进情感评价单元抽取的性能.Qiu 等人[11]提

出了一种 Double Propagation 方法同时进行情感词和特征词的识别与抽取,在定义一系列种子情感词的基础上,
制定了特征词和情感词之间的规则关系,通过不断迭代将情感词抽取与识别出来.姚天昉等人[12]基于依存句法

分析总结出“上行路径”和“下行路径”的匹配规则,进而总结出 SBV(主谓关系)极性传递的一些规则,用于情感

评价单元的识别.Poria 等人[13]利用商品评论中的语言常识及句法依存树来发现显性和隐性的特征,算法的准确

性依赖于句法分析和情感词典. 
由于商品评论文本的语法结构较为随意,基于句法依存的方法难以穷尽其句式结构关系,在非规范格式评

论文本中难以识别特征和情感词关系. 
(4) 基于改进的 LDA 方法. 
由于商品评论数据量极大,同时行文较为自由,有些研究者试图利用 LDA(latent dirichlet allocation)主题模
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型[14]的文本降维及主题聚类作用,通过提取主题词来发现特征和情感词.LDA 是一种概率生成模型,结构包括 3
层:文档、主题和词语,主要思想是:① 文档是主题的随机混合;② 主题是满足一定概率分布的词语组合.LDA
将表达文本的词向量转化为主题向量,降低了文本维度,同时,在文本生成过程中可以提取主题词.由于 LDA 倾

向于产生全局性的主题词,为了提取更多的局部主题词,以下研究对标准 LDA 主题模型进行了扩展,包括两类

模型:一类仅提取特征;一类同时提取特征和情感词. 
① 特征提取. 
Titov 等人[15]将标准 LDA 模型扩展为多粒度 MG-LDA(multi-grain LDA)模型,并假设全局主题倾向于捕获

商品总体属性而局部主题倾向于捕获用户评价的商品特征,在此基础上对全局主题和局部主题两类不同类型

的主题建模 .Andrzejewski 等人 [16] 将领域知识用 Dirichlet 森林先验的方式加入到 LDA 中 ,提出了

DF-LDA(dirichlet forest LDA)模型,引入了Must-Link和Cannot-Link两种约束作为先验知识.但是随着文档数量

的增加 ,该模型的计算复杂度呈指数级增长 ,给模型的运算带来了困难 .Zhai 等人 [17]提出了带约束的 LDA 
(constrained-LDA)模型来实现商品特征抽取及分组,设置了 must-link 和 cannot-link 两种约束类型:一种约束将

具有相同成分的特征词归属于同一主题,另一种约束将同一语句中的特征词划分到不同主题(即,一个语句中不

会同时出现相同特征的评价).Chen 等人[18]将 must-set 和 cannot-set 引入 LDA,其中,must-set 中的词语属于同一

主题的概率较高,而 cannot-set 中的词语属于同一主题的概率较低,提出了 MC-LDA(LDA with m-set and c-set)
模型,用于提取特征词.Bagheri 等人[19]提出了基于 LDA 的特征发现模型 ADM-LDA(aspect detection model 
based on LDA),关注的核心任务是如何从评价句子中提取所需的特征 .区别于标准 LDA 的词袋模型 , 
ADM-LDA 假设一个句子中的特征相关词构成一个马尔可夫链,并将这种词语结构信息融入模型;同时,对文档

内部特征分布的条件独立性假设进行了松弛处理.马柏樟等人[20]利用 LDA筛选出候选产品特征词集合,进而通

过同义词词林拓展和过滤规则得到最终的产品特征集.Chen 等人[21]在模型中加入先验知识来指导特征提取,提
出了 AKL(automated knowledge LDA)模型.先验知识的获取无须人工输入,而是自动从商品评论大数据中得到,
并且来自于不同的商品领域. 

② 特征和情感词提取. 
Lin 等人[22]在标准 LDA 模型的基础上加入了情感层,并考虑每一个情感不同的特征分布,提出了 JST(joint 

sentiment topic)模型用来同时识别主题和情感.Lu 等人[23]提出了 STM(sentiment topic model)模型,对文档和句

子级别的主题联合建模,利用极少量先验知识(种子词形式)来加强主题和特征词的直接关联性,并通过训练总

体极性的回归模型进行情感极性预测.Jo 等人[24]假设一个句子仅有一个特征,且句子中的所有词语都由某一个

特征来生成 ,首先提出了 SLDA(sentence-LDA)模型 ,其主要任务是用来发现特征词 ;在此基础上提出了

ASUM(aspect and sentiment unification model)模型,它是 SLDA 模型的扩展,将特征和情感合并同时进行建模,
用来发现特征词-情感词匹配单元.由于没有特征词和情感词先验关联知识的引入,仅依赖 LDA 本身的先验分

布难以识别一些句子级别的词语关系 .Moghaddam 等人 [25]将评价文本分解为情感短语的形式 ,提出了

ILDA(interdependent LDA)模型,试图从情感短语中提取特征词及对应的情感词.孙艳等人[26]提出一种无监督的

主题情感混合模型 UTSU(unsupervised topic and sentiment unification),通过在标准 LDA 模型中融入情感来实

现,可实现文档级别的情感分类.Chen 等人[27]提出了 AMC(automatically generated must-links and cannot-links)
主题模型,并在模型中加入了 Must-links 和 Cannot-links 约束知识,用来提取特征词和情感词.Must-links 和

Cannot-links 都是基于已有的 LDA 主题模型从多领域数据中获取,其中,Must-links 中的词语关系知识是利用相

同主题下高频率的 top 词语获得,而 Cannot-links 中的词语关系则利用不同主题间的高频率 top 词语获得.由于

约束知识的获取直接来源于 LDA,所以会忽略一些低频的特征词和情感词.Dermouche 等人[28]针对目前提取主

题词和情感词时往往没有考虑它们之间关联关系的问题,提出了主题-情感 TS(topic-sentiment)主题模型,并基

于 Gibbs 抽样过程进行模型参数推导.TS 模型区别于已有模型的特点包括:同样主题的不同描述对应了不同的

情感极性,强调情感极性的分布和特定主题的关联性;模型考虑了主题与情感词的关联性,通过在 LDA 中加入

情感层来实现,但没有分析主题下特征词和情感词的关联性.欧阳继红等人[29]基于主题情感混合模型 JST 和
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R-JST(reverse joint sentiment topic model)并综合文档级和局部级两个粒度上的情感/主题分布,进一步提出了

MG-JST(multi grain JST)和 MG-R-JST 模型,能够同时抽取文档的主题和情感信息.一些研究将马尔可夫链、最

大熵等引入主题模型,实现特征词、情感词提取以及情感极性分类[30−33].文献[34−36]利用一些外部信息和知识

来影响 LDA 的主题词提取,如产品信息、用户行为和人口学知识等. 
对 LDA 主题模型的研究现状进行分析,发现 LDA 适于提取全局特征词和全局情感词,难以满足细粒度情

感分析的要求,其无监督学习方式也使得提取的主题往往难以符合预期的领域知识挖掘目标.对 LDA 主题模型

进行改造,加入先验知识来提高局部主题词的发现率,是目前细粒度情感分析研究的热点和趋势. 
LDA 是词袋型概率生成模型,提取的词语关联性主要体现在文档级别的共现,无法深入地理解词语之间的

语义关联,从而可能将共现高但无语义关联的词语分配到同一主题,或将共现低但语义关联强的词语分配到不

同主题,造成提取的主题词不能真实反映特征和情感词的关系.已有的 must-link 和 cannot-link 语义关系约束获

取没有分析特征词和情感词之间的关系,容易造成情感词和特征词的主题分配不准确.如,同一情感词可修饰不

同特征、同义情感词可修饰不同特征等. 
基于大数据背景下的中文商品评论文本,本文提出了基于特征词和情感词的 3 类 must-link 和 cannot-link

语义关系,在保留 LDA 的大容量文本主题词提取功能的基础上,从语义约束角度对主题模型进行弱监督改造,
提升了 LDA 对中文商品评论文本的语义理解能力,使它能够按照预定语义目标进行主题词挖掘,实现细粒度商

品特征和情感词的提取. 

2   语义关系图构建 

引入语义关系的目的是为了影响主题模型的主题-词语分配,通过语义关系尽量发现更多的局部低频特征

词和情感词,并增强同类特征及情感词分配到同一主题的概率,同时减少不同类特征及情感词分配到同一主题

的概率,提高细粒度主题词及其关系提取的准确率和召回率.词语语义关系的获取来自于文本自身的词、句结

构,通过分析候选特征词和候选情感词之间的语义关系,提取特征词之间、特征词和情感词之间以及情感词之

间存在的 must-link(w1,w2,…,wn)和 cannot-link(w1,w2,…,wn)关系,其中,w1,w2,…,wn 表示候选的特征词或情感词.
属于 must-link 语义关系集合(简记为 MS)的词语应尽量分配到同一主题,而属于 cannot-link 语义关系集合(简记

为 CS)的词语应尽量分配到不同主题. 

2.1   特征词之间的语义关系获取 

(1) 特征词之间的 MS(简记为 MSaa) 
关注词语的同义性,同义特征词可以互相取代,应尽量分配到同一主题,如“价格”“价钱”和“价位”等.这类词

语间具有较强的 must-link 语义关系,一些低频的特征词通过 must-link 关系可关联到高频特征词,从而有利于

LDA 的识别. 
候选特征词是名词和动名词,利用《同义词词林扩展版》的层级结构可以获取候选特征词之间的同义关系,

见公式(1). 

 1~41,  if  and  have same 
( , )

0,  else
⎧

= ⎨
⎩

i j
i j

w w l
S w w  (1) 

其中,S(wi,wj)等于 1 表示词语 w1 和 w2 具有同义性,l1~4 表示同义词词林的前 4 层结构. 
在获取 MSaa 候选特征词后,可构建如图 1 所示的语义关系图,每一个连通子图对应一个同义特征词聚类簇. 
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Fig.1  Semantic relationships diagram of must-link between aspects and aspects 
图 1  特征词-特征词的 MSaa 语义关系图 
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(2) 特征词之间的 CS(简记为 CSaa) 
考虑同一句子中特征词的不可重复性,即,一个复句中多个单句的评价特征的互斥性. 
例 1:“板板不错,外观很漂亮,价格合适,图像清晰,性能还行.”的词性标注和依存句法分析如图 2 所示,其

中,“板板” “外观” “价格” “图像”和“性能”是 5 个不同的特征.考虑到复句中的候选特征之间具有一定的句法依

存关系,设置句法规则来获取候选特征词. 
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Fig.2  POS tagging and dependency parsing of Exp.1 
图 2  例 1 的词性标注和依存句法分析 

规则 1. 一个复句中的单句满足 SBV(主谓关系)依存结构关系,对应的主语名词(或动名词)组成候选特征

词集. 
根据规则 1,从图 2 中可以获得候选特征词集{板板,外观,价格,图像,性能}. 
在获取 CSaa 的多个候选特征词集后,可以进行集合间的合并,使得各集合之间不存在共有词语,可构成如图

3 所示的语义关系图,其中,词语节点间有连接边表示存在 cannot-link 关系. 
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Fig.3  Semantic relationships diagram of cannot-link between aspects and aspects 
图 3  特征词-特征词的 CSaa 语义关系图 

2.2   特征词和情感词之间的语义关系获取 

(1) 特征词和情感词之间的 MS(简记为 MSao) 
不考虑 LDA 容易发现的高频全局共现关系,主要关注局部特征词和局部情感词之间的共现关系,尤其是情

感词修饰特征词的专有关系. 
例 2:“价格很公道”“霸气的外观”的词性标注和依存句法分析如图 4 所示,其中,情感词“公道”“霸气”只修饰

一个或一类特征词,这些情感词一般词频较低,不易被 LDA 发现.通过句法结构分析和词性关系规则识别候选

特征词和情感词,并利用改进的 PMI 算法进行共现的专有性识别,实现候选特征词和情感词的筛选. 
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Fig.4  POS tagging and dependency parsing of Exp.2 
图 4  例 2 的词性标注和依存句法分析 

规则 2. 一个单句中满足 SBV(主谓关系)或 ATT(定中关系)依存结构关系,对应的名词(或动名词)为候选特

征词,对应的形容词为候选情感词. 
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根据规则 2,从图 4 中可以识别候选特征词和情感词集{(价格,公道),(外观,霸气)}. 
在句法分析的基础上,设计改进的 PMI 算法来计算特征词和情感词之间的关系,以获取符合语义要求的候

选特征词和情感词.计算候选特征词和情感词之间的语义关系强度 OES-PMI(opinion exclusive in sentence PMI)
见公式(2),即使共现频率不高,但情感词对于特征词具有专属性,也会有较高的语义关系强度. 

 1 2
lg ( , )

( , ) , ( ) , ( )
lg ( )lg( ( ) ( , ))

i j
j i j

i j i j

c
i

c

f w w
OSE PMI w w f w f w

f w f w f w w
ξ ξ− = < <

−
 (2) 

其中,ξ1 是局部特征词频率阈值,ξ2 是局部情感词频率阈值,f(wi)是候选特征词 wi 的词频,f(wj)是候选特征词 wj

的词频,fc(wi,wj)是候选特征词 wi和候选情感词 wj以句子为单位的共现频率.取关系值大于一定阈值的候选特征

词和情感词匹配单元,构成特征词-情感词集. 
在获取 MSao 候选词语后,可构建如图 5 所示的语义关系图,每一个连通子图对应一个候选特征词及多个相

关情感词,其中,虚线表示被筛除的关系. 

划算

价格 公道

不错合适

便宜 小巧

外观 霸气

好

时尚  

Fig.5  Semantic relationships diagram of must-link between aspects and opinions 
图 5  特征词-情感词的 MSao 语义关系图 

(2) 特征词和情感词之间的 CS(简记为 CSao) 
考察一个复句中评价多个特征的时候,局部情感词对于修饰的特征往往具有专有性,这类情感词和其他特

征词具有 cannot-link 关系.如复句“像素高,内存大,运行速度快.”,其单句中的情感词和其他单句的特征词具有

一定排斥性,如,“高”就不能用来评价“内存”及“运行速度”. 
特征词和情感词之间的 CSao 可以结合 CSaa 和 MSao 进行获取,如“像素高,内存大,运行速度快.”中的 CSaa 是

{像素,内存,运行速度},其对应的 MSao 是{(像素,高),(内存,大),(运行速度,快)},其候选特征词和情感词语义关系

构建如图 6 所示. 
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Fig.6  Semantic relationships diagram of cannot-link between aspects and opinions 
图 6  特征词-情感词的 CSao 语义关系图 

2.3   情感词和情感词之间的语义关系获取 

(1) 情感词和情感词之间的 MS(简记为 MSoo) 
考虑评价同一特征的近义词及反义词,这些词语之间具有 must-link 关系,如“图像很清晰”“图像很清楚”和

“图像很模糊”中的{清晰,清楚,模糊}.通过近义词及反义词,可以发现一些低频的修饰同一特征的情感词. 
情感词和情感词之间的 MSoo 获取可以结合 MSao 和近、反义词计算进行,近、反义词的计算利用同义词词

林,公式(3)中,SA(wi,wj)等于 1 表示词语 w1 和 w2 是近义词,等于−1 表示词语 w1 和 w2 是反义词;l1~4 表示同义词词

林的前 4 层结构,l4 表示同义词词林的第 4 层结构. 
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 (3) 

构建 MSoo 候选情感词的语义关系如图 7 所示,通过 MSao 可以发现候选特征词“外观”对应的情感词“漂亮”,
利用近、反义词计算可获得情感词集{美丽,丑陋,难看},这些情感词之间具有 must-link 关系. 
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Fig.7  Semantic relationships diagram of must-link between opinions and opinions 
图 7  情感词-情感词的 MSoo 语义关系图 

(2) 情感词和情感词之间的 CS(简记为 CSoo) 
考虑复句中不同单句的局部情感词和其他单句局部情感词的关系,如,“相机不错,价格很便宜,外观很时尚,

物流很快,服务很周到.”中的局部情感词“便宜”“时尚”“很快”和“周到”之间具有互斥性. 
要获取情感词和情感词之间的 CSoo,首先利用 MSao 获得复句中单句的局部情感词,这些情感词之间形成

cannot-link 关系,其语义关系如图 8 所示,其中,“不错”是被筛除的情感词. 

快 周到

时尚便宜

不错

 

Fig.8  Semantic relationships diagram of cannot-link between opinions and opinions 
图 8  情感词-情感词的 CSoo 语义关系图 

2.4   语义关系图的融合 

对以上语义关系图进行融合 ,可以构建语义关系图 MSG(must-link semantic graph)和 CSG(cannot-link 
semantic graph),分别如图 9、图 10 所示. 
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Fig.9  Semantic relationships of MSG              Fig.10  Semantic relationships of CSG 
图 9  语义关系图 MSG                        图 10  语义关系图 CSG 

在图 9 中,包括 MSaa,MSao 和 MSoo 这 3 层.其中,MSaa中包含多个不相交的同义特征词集合;MSao 层中的局部

情感词集合关联于对应的特征词;MSoo 中的情感词和 MSao 层中情感词形成近义、反义关系,并同时关联到对应
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的特征词.在图 10中,包括 CSaa,CSao+CSoo这两层.其中,CSaa中包含多个不相交的特征词集合;在 CSao+CSoo层中,
首先利用 CSao 获取局部情感词和对应特征词的 cannot-link 关系,然后利用 CSoo 得到对应于同一特征词的局部

情感词之间的 cannot-link 关系. 

3   SRC-LDA 模型设计 

3.1   语义约束机制 

语义约束可以增加相同主题下词语的语义一致性,同时减少不同主题下词语之间的耦合性,从而提取更多

的细粒度特征词和情感词.主要从以下 3 个方面考虑约束机制的设计. 
(1) 改善 LDA 模型的语义理解能力,减弱无语义相关共现关系的影响,尽可能多地发现符合局部语义关

系的特征和情感词; 
(2) 在主题模型的主题-词语分配中,增强满足 MSG 关系词语的同一主题分布概率,减弱满足 CSG 关系的

词语同一主题的分布概率,提高同主题词语间的内聚度,减少不同主题词语间的耦合度; 
(3) 语义约束要弥补 LDA 对于低频关系识别的不足,提高共现频率低、但具有明显特征和情感词语义关

系的词语的分配权重,更多地发现低频隐含关系. 
将语义约束知识加入到 LDA,通过概率增益对主题-词语的分配产生影响,分两种情况进行计算. 
(1) 在对名词或动名词 w 进行主题分配时,考察其是否属于 MSG 和 CSG:如不属于,则不进行分配约束;

否则,按照公式(4)进行分配概率增益 qk(w)的计算,即,计算语义约束对于 w 分配到主题 k 的影响值. 
 qk(w)=λanmk−(1−λa)nck (4) 

其中,λa 是分配调节因子,nmk 是主题 k 中已分配词语在 MSG 中的个数,nck 是主题 k 中已分配词语在

CSG 中的个数. 
(2) 在对形容词w进行主题分配时,分两种情况计算概率增益 qk(w):以单句为单位考察和其相邻的名词或

动名词 w′是否同属于 MSG. 
 若属于则增强 w 和 w′属于同一个主题的概率,qk(w)计算如公式(5),其中,ηo 是分配系数. 

 qk(w)=λoηo−(1−λo)nck (5) 
 否则,qk(w)计算见公式(6). 

 ( ) (1 )k
o mk o ckq w n nλ λ′ ′= − −  (6) 

对公式(4)~公式(6)进行归一化,得到值小于 1 的 qk(w). 
约束机制的加入,在一定程度上指导主题-词语的概率分配,同时又保留了 LDA 本身的主题-词语分配机制,

在发挥其主题聚类作用的同时,实现细粒度的主题词挖掘,即细粒度特征和情感词的提取. 

3.2   SRC-LDA模型结构 

将上述约束加入到 LDA 形成 SRC-LDA(semantic relation constrained LDA)模型,如图 11 所示,图中的符号

说明见表 1. 

Table 1  Notations in SRC-LDA model 
表 1  SRC-LDA 模型符号说明 

符号 说明 符号 说明 
α 文档-主题分布的 Dirichlet 参数 ϕm must-link 约束的主题-词语分布 
β 主题-词语分布的 Dirichlet 参数 SCSG cannot-link 语义关系集 
θ 文档-主题分布 ϕc Cannot-link 约束的主题-词语分布 
ϕ 主题-词语分布 T 主题个数 
w 词语 M 文档个数 
w′ w 的相邻词语 Ns 文档的句子个数 
z 主题 N 句子的词语个数 

SMSG must-link 语义关系集   



 

 

 

彭云 等:基于语义约束 LDA 的商品特征和情感词提取 685 

 

 

Fig.11  SRC-LDA model 
图 11  SRC-LDA 模型 

3.3   文档生成过程 

SRC-LDA 模型的文档生成过程如下. 
• 选择主题分布θ~Dirichlet(α); 
• 选择词语分布ϕ: 

 if (wi∈SMS) 选择词语分布ϕm~ζm·Dirichlet(β)(ζm 是 must-link 因子); 
 else if (wi∈SCS) 选择词语分布ϕc~ζc·Dirichlet(β)(ζc 是 cannot-link 因子); 
 else 选择词语分布ϕ~Dirichlet(β); 

• 对于文档 d 的句子 sk 中的词语 wi: 
 选择主题 zj~θ; 
 if (wi∈SMSG) 选择词语 wi~ϕm; 
 if (wi∈SCSG) 选择词语 wi~ϕc; 
 else 选择词语 wi~ϕ. 

3.4   模型参数计算 

SRC-LDA 在原有的 LDA 模型基础上添加了语义约束条件.在计算词语 w 属于某主题 z 的分布概率之前,
先进行两类条件分析. 

① 词性判断; 
② 词语 w 的语义关系判断. 
模型参数的计算主要包括文档-主题分布θ和主题-词语分布ϕ的计算,要实现这两个参数的计算,首先要对

Gibbs 抽样的概率公式进行求解.SRC-LDA 模型在标准 LDA 的基础上引入了约束变量γ,Gibbs 抽样的概率公式

见公式(7). 
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i i i
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P P

α β γ α β γα β γ
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由于 
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由公式(7)、公式(8)可以得到公式(9). 
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公式(9)可进一步展开为公式(10). 
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由公式(9)、公式(10)可得公式(11). 
 P(zi=k|w,z−i,α,β,γ)∝P(wi|zi=k,β)P(wi|zi=k,γ)P(zi=k|α) (11) 

最终,SRC-LDA 模型 Gibbs 抽样的概率估算公式为 

 , ,{ } { }
( | , , , , ) ( | , )

{ } { }
iw k i d k i

i i i i
k i d i

N N
P z P w z

N V N T
β α
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− −
−

− −

+ +
∝

+ +
w z  (12) 

其中, ,{ }
iw k iN − 表示词语 wi 属于主题 k 的次数(本次抽样除外),{Nk}−i 表示所有词语属于主题 k 的次数(本次抽样除 

外),V 是词语总数,{Nd,k}−i 表示 wi 所在文档 d 属于主题 k 的次数(本次抽样除外),{Nd}−i 表示 wi 所在文档 d 属于所

有主题的次数(本次抽样除外). 
由公式(12)得到分布参数θ和ϕ的计算公式,见公式(13)、公式(14),其分布对应于文档 d、主题 k 和词语 w. 
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其中, DK
dkC 是文档 d 在主题 k 中的出现次数, WK

wkC 是词语 w 在主题 k 中的出现次数,k−1 表示本次抽样主题 k 外的 

所有主题,w−1 表示词语集合中除本次抽样词语 w 外的所有词语,qk(w)是词语 w 的语义约束产生的概率增益. 

4   实验分析 

4.1   数据集选择及设置 

数据集采集于淘宝(www.taobao.com)、天猫(www.tmall.com)和京东商城(www.jd.com)用户的评论数据,利
用爬虫软件设置关键字“平板电脑”共采集了 222 507 篇评论文档.为了避免评论文档字数太少而影响可信度,
剔除了少于 10 个字的评论文档,得到 189 416 篇评论文档,共包含 1 048 530 个句子.从原始评论文档中提取的

MSG 包含 63 个 must-link 集合,CSG 包含 167 个 cannot-link 集.分词工具采用中国科学院的 ICTCLAS,依存句

法分析采用哈尔滨工业大学的 LTP[37]. 
为了验证本文提出的 SRC-LDA 主题模型的效果,分别选取 LDA[14],ASUM[24],AMC[27]和 TS[28]等主题模型

进行实验效果对比分析,其中,ASUM,AMC 和 TS 都是较典型的情感分析模型,并且 SRC-LDA 模型与 AMC 模

型更为接近.实验文本保留词性为名词、动名词和形容词的词语,均采用 Gibbs 抽样进行参数估计.主题模型测

试集和训练集评价文档数的比例设置为 1:10.相关系数设置为:文档-主题概率分布参数α为 50/K,K 为主题个

数;top-n取值为 10(即:在每个主题中,取按概率降序排列的前 top-n个词语作为主题词);主题-词语概率分布参数

β为 0.01;抽样次数为 1 000 次,采用 10-fold 交叉验证. 

4.2   评价标准 

采用人工方式标注平板电脑评论数据中的特征词集、情感词集及特征词-情感词评价单元集.标注结果统

计如下. 
(1) 特征词集有 266 个特征词,其中,全局特征词 27 个,局部特征词 239 个; 
(2) 情感词集有 156 个情感词,其中,全局情感词 45 个,局部情感词 111 个; 
(3) 特征词-情感词评价单元集有 301 个评价单元,其中,全局特征词-情感词评价单元有 58 个,局部特征词

-情感词评价单元有 243 个. 
以人工标注的数据作为基准对实验结果进行评价,采用准确率(precision)、召回率(recall)来评估 3 个模型的

特征词、情感词及局部特征词-情感词评价单元提取效果. 
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准确率计算为 
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其中,Pa,Po,Pp 分别是特征词、情感词和词语关联组合的准确率,Na,No,Np 分别是准确提取的特征词、情感词和 

局部特征词-情感词评价单元的个数, , @ top-i
n vnN n 是主题 i 下 top-n 个词语中名词及动名词个数, @ top-i

aN n 是主 

题 i 下 top-n 个词语中形容词个数,K 是主题个数. 
召回率计算为 

 1
@ top-

==
∑
K

i
i

s

N n
R

N
 (16) 

其中,Ni@top-n 是主题 i 下 top-n 个词语中提取的不重复的准确特征词、情感词或局部特征词-情感词评价单元

个数,Ns 是人工标注的对应词语个数. 

4.3   不同模型的比较分析 

1) 特征词提取 
特征词提取的准确率和召回率如图 12 所示,其中,横坐标为主题个数 K,纵坐标为准确率 P 或召回率 R. 
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Fig.12  Precision and recall of aspect extraction 
图 12  特征词提取的准确率和召回率 

从图 12 可以看出:SRC-LDA 模型相对于其他模型,在不同主题数 K 时都具有更高的准确率 P 和召回率 R;
而 LDA 模型的 P 和 R 比其他模型都低;与 SRC-LDA 模型差异最小的是 AMC 模型. 

关于准确率 P 的差异情况分析如下. 
(1) 当 K=160 时,SRC-LDA 和 AMC 的 P 值相差最小,相差 11.1 个百分点; 
(2) 当 K=120 时,SRC-LDA 和 AMC 的 P 值相差最大,相差 12.5 个百分点; 
(3) SRC-LDA 比 AMC 的 P 值平均高出 11.7 个百分点. 
原因分析:由于 LDA 模型偏向于提取全局特征词,随着主题数目的增加,难以识别更多的低频局部特征词,

其准确率值下降较快且明显低于其他模型;ASUM和TS考虑了主题词和情感词的关系,提高了特征识别的准确

率;由于 AMC 中引入了基于 LDA 的 must-links 和 cannot-links 约束,改善了主题对特征词的识别效果,准确率仅

低于 SRC-LDA;SRC-LDA 加入了基于语义的 must-link 和 cannot-link 约束,在词语的主题分配中增加了低频同

义特征词的分配概率增益,同时减少了不同类特征词之间的主题分配干扰,尤其在局部特征词的识别上具有明

显优势. 
关于召回率 R 的差异情况分析如下. 
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(1) 当 K=40 时,SRC-LDA 和 AMC 的 R 值相差最小,相差 3.2 个百分点; 
(2) 当 K=120 时,SRC-LDA 和 AMC 的 R 值相差最大,相差 14.2 个百分点; 
(3) SRC-LDA 比 AMC 的 R 值平均高出 11 个百分点. 
原因分析:从召回率值的变化来看,当主题数较低时,3 个模型差异不大的原因在于主题词总数偏低,提取的

一般是全局特征词;在主题数逐渐增加的时候,SRC-LDA 的召回率具有较明显的优势,表明对低频特征词有较

好的识别度,而其他模型难以进一步发现低频特征词.例如,SRC-LDA 可以发现低频的同义特征词,如与特征词

“价格”同义的低频特征词“售价”“卖价”和“现价”等,从而提高了召回率. 
2) 情感词提取 
情感词提取的准确率、召回率如图 13 所示,其中,横坐标为主题个数 K,纵坐标为准确率 P 或召回率 K. 
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Fig.13  Precision and recall of opinion extraction 
图 13  情感词提取的准确率和召回率 

从图 13 可以看出:SRC-LDA 的准确率优势较明显,召回率优势随着 K 的增加也逐渐表现出来. 
关于准确率 P 的差异情况分析如下. 
(1) 当 K=160 时,SRC-LDA 和 AMC 的 P 值相差最小,相差 9.5 个百分点; 
(2) 当 K=120 时,SRC-LDA 和 AMC 的 P 值相差最大,相差 10.6 个百分点; 
(3) SRC-LDA 比 AMC 的 P 值平均高出 10.1 个百分点. 
原因分析:由于 LDA 模型偏向于提取和全局特征词关联较多的全局情感词,难以识别更多的中、低频情感

词,其准确率值明显低于其他模型;ASUM 和 TS 模型关注了情感词和主题词的关联性,其准确率值均高于 LDA; 
AMC 中引入了基于 LDA 的 must-links 和 cannot-links 约束,在一定程度上改善了主题对情感词的聚集度和区

分度,准确率仅低于 SRC-LDA;SRC-LDA 中的 must-link 和 cannot-link 约束,在情感词的主题分配中增加了低频

情感词关联到特征词的概率增益,同时减少了不同类情感词之间的主题分配干扰,在局部情感词的识别上具有

明显优势. 
关于召回率 R 的差异情况分析如下. 
(1) 当 K=40 时,SRC-LDA 和 AMC 的 R 值相差最小,相差 3.5 个百分点; 
(2) 当 K=120 和 K=160 时,SRC-LDA 和 AMC 的 R 值相差最大,相差 10.7 个百分点; 
(3) SRC-LDA 比 AMC 的 R 值平均高出 8.8 个百分点. 
原因分析:SRC-LDA 通过 must-link 中的局部特征词-情感词关联约束可以提高低频情感词的分配概率,从

而提升关联于特征词的低频情感词的提取效果,如一些低频情感词“时尚”“霸气”“公道”和“合理”等.同时,一些

中、低频情感词通过正、反义约束更好地匹配到了相对应的特征词,也提高了此类情感词的发现率,如与“便宜”
对应的低频情感词“昂贵”“低廉”等. 

3) 评价单元提取 
评价单元提取的准确率和召回率可以考察模型的特征词-情感词关系聚合能力,即,具有评价关系的特征词
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和情感词应尽量分配到同一主题.评价单元提取的 P 和 R 如图 14 所示,其中,横坐标为主题个数 K,纵坐标为准

确率 P 或召回率 R. 
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Fig.14  Precision and recall of appraisal expression extraction 
图 14  评价单元提取的准确率和召回率 

从图 14 可以看出:SRC-LDA 模型的准确率高于其他模型,且优势较明显,召回率的优势随着 K 的增加也更

趋明显.关于准确率 P 的差异情况分析如下. 
(1) 当 K=40 时,SRC-LDA 和 AMC 的 P 值相差最小,相差 7.2 个百分点; 
(2) 当 K=160 时,SRC-LDA 和 AMC 的 P 值相差最大,相差 13.4 个百分点; 
(3) SRC-LDA 比 AMC 的 P 值平均高出 11.7 个百分点. 
原因分析:由于 LDA 倾向于发现全局特征词-情感词之间的关系,难以识别中、低频共现的局部特征词-情

感词关系,所以准确率偏低;ASUM 和 TS 部分引入了主题词和情感词的关联,准确率均高于 LDA;AMC 没有从

语义角度考查特征词-情感词的 must-link 约束,难以准确发现局部特征词-情感词之间的关联性;SRC-LDA 从语

义角度获取特征词-情感词之间的 must-link 约束,增加了中、低频特征词-情感词之间关系发现的准确率. 
关于召回率 R 的差异情况分析如下. 
(1) 当 K=40 时,SRC-LDA 和 AMC 的 R 值相差最小,相差 9.4 个百分点; 
(2) 当 K=120 时,SRC-LDA 和 AMC 的 R 值相差最大,相差 15.6 个百分点; 
(3) SRC-LDA 比 AMC 的 R 值平均高出 12.1 个百分点. 
原因分析:LDA 模型倾向于发现高频共现词语,这就导致了分配概率较高的词语在各主题下重复性较高,影

响了中、低频特征词和情感词的识别;AUSM,TS 及 AMC 模型同样对应中、低频特征词和情感词具有不敏感

性;对于 SRC-LDA 模型,一方面由于 cannot-link 约束提高了特征词和情感词的主题辨识度,减少了同一主题下

特征词和情感词之间的错误匹配关系,另一方面,must-link 约束提高了主题下低频共现的特征词和情感词关系

的识别率,使得能发现更多的局部特征词-情感词评价单元.例如,对于其他模型难以发现的一些低频共现词语

关系,如(色彩,逼真)、(价格,公正)、(外观,圆润)和(颜色,饱满)等,SRC-LDA 模型利用特征词-情感词 must-link
可以识别这些评价单元. 

4.4   SRC-LDA模型性能分析 

为了对 SRC-LDA 模型性能进行更全面的分析,从以下两个方面考察不同约束知识对模型性能的影响: 
(1) 仅使用 must-link 约束,记为 M-SRC-LDA;(2) 仅使用 cannot-link 约束,记为 C-SRC-LDA. 

上述两种情况和 SRC-LDA 的特征词、情感词和词语关联组合的准确率和召回率比较如图 15~图 17 所示,
其中,横坐标为主题个数 K,纵坐标为准确率 P 或召回率 R. 
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Fig.15  Precision and recall of aspect extraction 
图 15  特征词提取的准确率和召回率 
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Fig.16  Precision and recall of opinion extraction 
图 16  情感词提取的准确率和召回率 
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Fig.17  Precision and recall of appraisal expression extraction 
图 17  评价单元提取的准确率和召回率 

从图 15 可以看出:C-SRC-LDA 的准确率和召回率明显低于 M-SRC-LDA 和 SRC-LDA,M-SRC-LDA 和

SRC-LDA 之间相差不大.说明在特征词的提取中,仅使用 cannot-link 约束对于特征词的识别提升作用有限,而
must-link 约束对 LDA 模型产生了较大影响.原因在于 cannot-link 可以将不同的特征词尽量分配到不同主题,
但一些低频特征词还是难以发现,而 must-link 利用同义关系可以更多地识别一些低频特征词,同时也将标准

LDA 中散布在各个主题中的全局特征词集中分配到少量主题,减少了这些高频特征词对中、低频局部特征词

的分配干扰. 
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从图 16 可以看出:M-SRC-LDA 和 SRC-LDA 对情感词提取的准确率和召回率比较接近,因为利用特征词-
情感词的 must-link 可以提高中、低频情感词的发现率,而使用 cannot-link 对情感词进行主题区分,可以增加主

题对不同类情感词的识别度,但仅使用 cannot-link 不能有效提高中、低频情感词的识别率. 
从图 17 可以看出:SRC-LDA 比 M-SRC-LDA,C-SRC-LDA 具有较明显的优势,说明同时使用 must-link 和

cannot-link约束可以有效提升LDA对于特征词-情感词评价单元的识别性能;C-SRC-LDA在召回率上明显低于

其他模型,说明仅使用 cannot-link 约束虽然可以使不同类特征词和情感词尽量分配到不同主题,一定程度提高

了特征词和情感词分配在同一主题的概率,但其关联性没有得到充分改善,还是难以发现一些低频的特征词-情
感词关系;M-SRC-LDA 使用 must-link 约束可以增强局部特征词和情感词的关联性,同时可以发现更多的中、

低频情感词,但缺少 cannot-link 约束容易导致不同类特征词和情感词在主题分配中的相互影响,尤其是来自全

局特征词和全局情感词的干扰. 

5   总结与展望 

一方面,商品评论中存在很多低频的特征词和情感词,LDA 在主题分配中难以识别这类词语,使得低频特征

和情感词的提取率不高;另一方面,商品评论文档中会同时出现多个不同特征的评价,LDA 很难辨别并将这些不

相关特征分配到不同主题,造成特征词及其匹配的情感词没有实现较好的主题区分,难以有效提取特征和情感

词.在中文商品评论中,特征词-特征词、特征词-情感词以及情感词-情感词之间蕴含着丰富的词语语义关系,可
以利用这些语义知识来提高 LDA 对主题词语的识别度和区分度,改善标准 LDA 模型对一些低频特征词和情感

词以及它们之间关系的提取率. 
本文提出的 SRC-LDA 模型就是加入了 must-link 和 cannot-link 语义约束之后的 LDA 模型.一方面,通过

must-link 约束可以更多地发现低频的特征词和情感词,并将关联性强的特征词和情感词尽量分配到相同主题,
提升中低频局部特征词和情感词的识别度,同时增加了词语间的主题聚合度;另一方面,通过 cannot-link 约束可

以更多地发现评无相关的特征词和情感词,并将无关联的特征词和情感词尽量分配到不同主题,提升特征词和

情感词的区分度. 
实验结果表明:SRC-LDA 模型改善了特征词和情感词的主题内聚度,改进了特征词和情感词的主题区分

度,从而提高了特征词、情感词和评价单元的提取率.对于特征词提取,SRC-LDA 模型比 AMC[27]的准确率平均

高出 11.7 个百分点、召回率平均高出 11 个百分点;对于情感词提取,SRC-LDA 模型比 AMC 的准确率平均高出

10.1 个百分点、召回率平均高出 8.8 个百分点;对于评价单元提取,SRC-LDA 模型比 AMC 的准确率平均高出

11.7 个百分点、召回率平均高出 12.1 个百分点. 
下一步工作希望继续挖掘中文商品评论中的语义知识来影响主题模型对于主题词的提取,更多发现符合

语义要求的特征词和情感词. 
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