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摘  要: 从非结构化商品描述文本中抽取结构化属性信息,对于电子商务实现商品的对比与推荐及用户需求预测

等功能具有重要意义.现有结构化方法大多采用监督或半监督的分类方法抽取属性值与属性名,通过文法分析器分

析属性值与属性名之间的文法依存关系,并根据关联规则实现属性值与属性名的匹配.这些方法存在以下不足:  
(1) 需要人工标记部分属性值、属性名及它们之间的对应关系;(2) 属性值-属性名匹配的准确度受到语言习惯、

句意逻辑、语料库及属性名候选集质量的严重制约.提出了一种无监督的中文商品属性结构化方法.该方法借助搜

索引擎,基于小概率事件原理分析文法关系来抽取属性值与属性名.同时,提出相对不选取条件概率场,并使用 Page 
Rank 算法来计算属性值与属性名的配对概率.该方法无需人工标记的开销,且无论商品描述中是否显式地包含相应

的属性名,该方法都能自动抽取到属性值并匹配相应的属性名.使用百度搜索引擎上的真实语料,针对 4 类商品的中

文描述进行了实验.实验结果验证了对于候选属性名的自动生成,所提出的基于搜索引擎搜索属性值,并在包含属性

值的搜索结果中抽取一般名词的候选属性名生成方法与只在描述句中抽取一般名词的候选属性名生成方法相比,
查全率提高了20%以上;对于非量化类属性,所提出的基于相对不选取条件概率场的属性值-属性名匹配方法与基于

依存关联的方法相比,Rank-1 的准确率提高了 30%以上,平均 MRR 提高了 0.3 以上. 
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Unsupervised Structralization Method of Merchandise Attributes in Chinese 
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Abstract:  Extracting attribute names and values from textual product descriptions is important for many e-business applications such as 
user demand forecasting and product comparison and recommendation. The existing approaches first use supervised or semi-supervised 
classification techniques to extract attribute names and values, and then match them by analyzing their grammatical dependency. However, 
those methods have following limitations: (1) They require human intervention to label some attributes, values and the matching 
relationship between them; (2) The matching accuracy may be greatly affected by language habits, semantic logic, and the quality of 
corpus and candidates sets. To address these issues, this paper proposes an unsupervised approach for attribute name and value extraction 
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and matching in Chinese textual merchandise descriptions. Taking advantage of search engine, it extracts the candidate set of attribute 
names with respect to a value by analyzing grammatical relation based on the principle of small probability event. A new algorithm for 
computing the matching probability between attribute names and values is also designed based on relative conditional deselect probability 
and Page Rank. The proposed approach can effectively extract attribute names and values from Chinese textual merchandise descriptions 
and match them without any human intervention, no matter whether the attribute name appears in the textual description or not. Finally, 
the performance of the proposed approach is evaluated on the textual descriptions of 4 types of merchandise using the search engine of 
Baidu. The experimental results show that the new approach for attribute name extraction can improve recall by 20%, compared with the 
approach of directly extracting attribute names from textual descriptions. Moreover, the new approach achieves considerably higher 
matching accuracy (above 30% if measured by the percentage of rank-1, above 0.3 if measured by MRR) than the existing techniques 
based on grammatical dependency analysis for non-quantization attributes. 
Key words: structralization; relative conditional deselect probability field; Page Rank; grammatical relation analysis based on 
 probability; search engine 

商品的描述文本包含 1 个或多个结构化的属性.例如,“嘟麦依纯棉免烫处理修身时尚青年圆领长袖女款衬

衫”这句描述对应着“品牌:嘟麦依,面料:纯棉,工艺:免烫,年龄段:青年,领型:圆领,款式:女,袖长:长袖,商品类型:衬
衫/服装”的结构化信息.这些商品描述通常存在于商家对商品的介绍及用户的评论中.如何从非结构化商品描述

文本中抽取结构化属性信息,对于电子商务实现商品的对比与推荐及用户需求预测等功能具有重要意义[1,2]. 
结构化属性抽取的关键在于对商品描述文本中属性值的识别,以及寻找该属性值所对应的属性名.因语言习

惯、句意逻辑、语料库及属性名候选集质量不佳等诸多原因,目标属性名不一定出现在描述句及其上下文中.即
使出现属性名,也未必是与该属性值对应的属性名.因此,为属性值寻找并匹配对应的属性名是结构化的难点. 

现有针对商品信息抽取的研究大多关注如何基于统计学特征从商品描述及评论文本中抽取商品的属性 
名[3−8],而不涉及属性值与属性名的匹配.近年来有研究针对实体-类型的结构化及实体间关系的异构网络信息

结构的构建[9−15],但只能用于结构化实体属性.有少部分研究[2]针对英文语料的属性信息结构化,依靠人工标记

部分属性名、属性值及它们之间的对应关系,通过机器学习从语料库抽取属性值和属性名;再使用类似 Minipar
的文法分析器分析属性值与属性名语法上的依存关系,并根据关联规则进行配对[2]以实现结构化.还有部分研

究使用监督或半监督的机器学习方法对隐性属性的抽取与结构化做了研究[2,16−18],可以抽取到结构化的隐性属

性.针对中文语料的研究大多关注如何更有效地抽取商品属性[7,18,19],其原理与针对英文语料的属性抽取原理[2]

或基于主题建模的关键短语抽取原理[14,15]类似. 
然而,以上商品属性的抽取与结构化方法存在以下问题.(1) 需要人工标记部分属性值、属性名及对应关

系,或人为指定候选属性名.(2) 没有结合商品类型判断词的类别,会导致分类错误.例如,CPU 既是电脑的一个属

性名,同时其自身也是一种商品类型;CPU 的一个具体型号,如 FX9590,既是 CPU 作属性名时的一个属性值,同时

也是一种商品.同样的例子也多见于材料和电子设备接口.(3) 因语言习惯、句意逻辑或语料库、候选词质量不

佳等诸多原因,属性名并不总是与相应属性值关联最高的词,因此,基于依存关联的匹配方法的准确度会受到以

上因素的严重制约;以“嘟麦依纯棉免烫处理修身时尚青年圆领长袖女款衬衫”为例,即使由人工过滤属性名候

选集中非属性名类别的词,根据关联规则进行属性值与属性名的匹配效果依然欠佳:与“免烫”对应的最高关联

词是“面料”,与“女款”所对应的最高关联词是“价格”、“参数”和“尺码”;当属性名候选集质量较差,如存在非属

性名类别的干扰词时,基于依存关联的方法的准确度更低. 
针对以上问题,本文提出了一种无监督的中文商品属性结构化方法.该方法通过信息熵原理确定商品类型,

再结合商品类型,借助搜索引擎,基于小概率事件原理分析文法关系来抽取属性值与属性名;然后提出相对不选

取条件概率场,并使用 Page Rank 算法进行属性值与属性名的配对.该方法无需人工标记的开销,无论相应的属

性名是否出现在商品描述中,都能抽取到商品描述中的属性值及其属性名;并且,在语料库或属性名候选集质量

较差,或是因语言习惯导致属性值与其相应属性名关联度较低时,与基于依存关联或词权重的匹配方法相比,本
文提出的基于相对条件概率场的匹配方法的准确度显著提高,特别是对于非量化类属性值. 

本文的主要贡献如下: 
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(1) 提出了一种借助搜索引擎的无监督商品属性结构化方法.无论商品描述中是否显式地包含相应的属性

名,该方法都能自动抽取属性值并匹配相应的属性名. 
(2) 提出了一种基于小概率事件原理分析文法关系的属性值、属性名类别判断方法,只要通过搜索引擎分

析少量语料,就能判断出属性值与属性名类别的词.解决了自然语言处理方法分析效率较低,以及在商品描述或

语料库质量欠佳时,特征学习的方法准确度较低的问题. 
(3) 提出了基于相对条件概率场的属性值-属性名匹配方法.不同于单纯基于属性值-属性名依存关联的匹

配方法,该方法不仅分析属性值与候选属性名之间的文法关系与关联规则的相互置信度,而且分析各候选属性

名之间的文法关系进行属性值-属性名的匹配.解决了当语料库及属性名候选集质量较低,或因属性值-属性名依

存度受到语言习惯与句意逻辑制约时,基于依存关联匹配方法的准确度较低的问题. 
(4) 通过使用真实的语料进行实验,验证了本文方法的有效性.本文的基于搜索引擎搜索属性值,并抽取一

般名词作为候选属性名的属性名候选集生成方法,与只在描述句中抽取一般名词作为候选属性名的属性名候

选集生成方法相比,查全率提高了 20%以上.对于非量化类属性,本文提出的基于相对条件概率场的属性值-属性

名匹配方法,与基于依存关联的匹配方法相比,Rank-1 的准确率提高了 30%以上,平均 MRR 提高了 0.3 以上. 
本文第 1 节介绍目前对于商品属性的抽取及结构化的相关研究.第 2 节介绍属性值与候选属性名的自动抽

取方法.第 3 节介绍相对条件概率场以及基于相对条件概率场的属性值-属性名匹配方法.第 4 节给出实验方

法、实验结果及结论. 

1   相关工作 

现有的属性抽取研究大多针对在新闻或评论语料中抽取商品的属性,并不进行属性的属性值-属性名结构

化.文献[3]通过制定 3 种启发式规则生成具有 BNP(base noun pharse),dBNP(definite base noun phrase),bBNP 
(beginning definite base noun phrase)结构的候选,再用类似于 TF-IDF(term frequency-inverse document frequency)
原理的混合语言模型与似然比来检验两种算法的抽取属性.文献[4]针对日文使用特定的语义模式,基于新闻报

纸题目中候选词与商品的关联规则来生成单名词属性.文献[5]从评论语料中挖掘事务集,并依据关联规则得出

其中的频繁项作为商品属性.文献[16]还对多词属性,即名词短语形式的属性的识别做了研究.文献[20]使用朴素

贝叶斯或 EM(expectation-maximization)方法自动抽取商品属性.当作为结构化目标语料源的各 Web 页面涉及不

同的结构化格局(layout)时,文献[21]使用概率图(probabilistic graphical model)自动判断结构化属性格局对不同

网页格局的依赖,以进行结构化属性抽取并对属性进行规范化.部分研究针对隐性属性的挖掘,能够挖掘出指定

的没有显式出现于描述文本中的属性:文献[7,8]基于 DC(domain relevance)和 DR(domain consensus)两个统计特

性挖掘隐性属性;文献[2,16,17]使用监督或半监督的机器学习方法对每类指定的隐性属性进行特征学习,并使用

EM 算法挖掘隐性属性;文献[18]提出了基于意见相似度的标准化主题建模,并通过与主题的关联分析来挖掘隐

性属性.文献[22]基于 BNP 与 bBNP 进行商品属性的优缺点情感分析,并不直接针对商品属性进行结构化. 
对于属性值-属性名的结构化,文献[6]提出的 OPINE 系统使用 KNOWITALL 知识库给出各类商品的属性名

及相应属性值抽取规则,并结合点互信息(point-wise mutual information,简称 PMI)选出各属性名所对应的属性

值,实现了远程监督的商品属性结构化;基于远程监督的方法的效果取决于知识库的完备性,而维护知识库完备

性的人工开销甚至大于直接进行完全人工标注的属性结构化.文献[2]系统地提出了目前广泛使用的针对属性名-
值对的抽取与结构化的方法:它对属性值、属性名进行少量的人工标记,并使用朴素贝叶斯公式或 Co-EM 算法

将语料库中出现的词或短语分为属性值和属性名两类;再使用Minipar分析属性值与候选属性名的依存关联并作

为配对依据.然而,以上方法都需要一定量的人力开销,而且基于属性值-属性名依存关联的匹配效果受语言习

惯、句意逻辑与干扰词的严重制约. 
对于中文语料的商品属性抽取 ,文献 [7]使用 IDF(inverse document frequency),NDC(normalized domain 

consensus)与 NDR(normalized domain relevance)等统计学原理识别文本中的属性.文献[19]提出了一种语言依存

分析和语料库统计相结合的未登录(out-of-vocabulary,简称 OOV)产品属性挖掘算法 OPINAX,其原理与文献[2]
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提出的针对英文语料的商品属性抽取方法类似:该方法标注一个小规模的商品属性集,使用浅层语言分析工具分

析这些属性的统计特征(如伴随情感词共同出现的频率)以进行机器学习,实现了从语料中抽取商品属性.然而,以
上研究只针对从评论语料中如何抽取属性,而不进行属性值与属性名的匹配,且同样需要一定量的人工标注. 

近年来有很多研究针对实体的抽取与实体-类型的结构化[9−15],实现了半监督或基于 Web 知识库的远程监

督的实体-类型结构化.Han 等人[14,15]基于关键短语分析实体之间的联系,并基于实体之间的联系传播类型实现

了更准确的异构网络信息结构化.然而,以上文献所研究的结构化与本文研究的无监督商品属性结构化存在以

下不同.(1) 尽管实体包括一些属性值和属性名,但属性值和属性名并不一定是实体,如量化属性值和抽象概念

属性名等.(2) 实体的候选类型必须预先给出(如使用 Web 知识库预定候选类型)并具有显著的区分度,且只有在

区分属性名的粒度上才能用于属性值-属性名的匹配;而本文对属性结构化的研究目标是自动生成候选词,并在

话题、候选类别及其粒度不尽相同的候选词中匹配相应的属性名.(3) 匹配实体类型需要半监督或远程监督实

现,对人工标注量和人工维护的知识库完备性有一定的要求;而本文的目标是实现无监督的属性结构化.此外,由
于以上方法针对较为严谨的学术文献、新闻语料和具有固定 html 格式的 Tweets,因此对语料质量要求极高.然
而,大多数网络文本的质量都没有较为严格的保证. 

2   属性值与候选属性名的自动抽取 

本节依靠搜索引擎,根据文法关系抽取属性值与属性名.属性值和属性名的抽取都分为两个步骤:(1) 依靠

NLPIR 分词器与搜索引擎分别生成属性值与属性名候选集;(2) 基于文法关系确定候选集中词的类别,并过滤候

选集以得到属性值与属性名. 
第 2.1 节介绍属性值候选集的自动生成方法.第 2.2 节介绍属性名候选集的自动生成方法.第 2.3 节介绍如

何根据文法关系判断词的类别,并过滤候选集以得到属性值与候选属性名. 

2.1   属性值候选集的自动生成方法 

本节使用 NLPIR 分词器提取出商品描述句中的专有名词、数量词、区别词和一般名词,将它们列入属性

值的候选集.商品或其部件的品牌与型号是专有名词,包括数字与字母的组合.此外,根据区别词或数词与其后相

邻的名词或量词组成名词和数量词的词法,区别词或数词需要结合后面相邻的名词或量词作为属性值候选词. 

2.2   属性名候选集的自动生成方法 

本节基于搜索引擎自动生成候选属性名,无论商品描述中是否显式地出现相应的属性名. 
由于物品属性描述语料的表述语法、语意逻辑、语言习惯和上下文语境是随机的,因此相应属性名可能

出现,也可能不出现,且同样是随机的,即服从 0-1 分布.由于属性值与相应属性名存在逻辑上的直接关联,在包含

其中一词的语料及其上下文中,包含另一词的概率不为 0.因此,理论上只要与属性值相关的语料足够多,出现相

应属性名的概率就足够大. 
与属性值相关的语料通过在搜索引擎上对属性值搜索得到.如果属性值是一个量化属性值,则它在不同的

商品类型及描述中可能对应不同的属性名,在数码产品中尤为居多.因此,对于量化属性值,需结合商品类型和相

应描述句的关键词作为搜索内容检索相关语料.商品类型可通过在搜索引擎中搜索商品标题,并使用 NLPIR[23]

提供的基于统计学原理的关键词抽取算法 NLPIR_GetKeyWords,选取搜索结果中关键词权重最大的一般名词

得出.NLPIR_GetKeyWords 是 NLPIR/ICTCLAS 汉语分词系统中采用信息熵自动抽取语料中关键词的算法[23],
因此可用于抽取与特定商品或商品属性相关的语料中相应的商品名或属性名. 

在实验中发现,只要取属性值搜索结果中的前 10 个 Snippet,相应属性名的召回率就接近饱和.因此,本文实

验均选取前 10 个 Snippet 作为生成属性名候选集的语料.图 1 给出了使用百度搜索引擎生成候选属性名时,属性

名召回率与所取 Snippet 数目的关系. 
由于属性名只可能是一般名词或名词短语 ,因此本文使用分词器抽取语料中的一般名词 ,并使用

NLPIR_GetKeyWords 抽取语料中的名词短语作为属性名的候选集. 
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Fig.1  #Snippet effects %Recall of attribute (by baidu.com) 
图 1  属性名召回率与所取 Snippet 数目的关系(使用百度搜索引擎) 

2.3   基于文法关系的词类别判断及候选集过滤 

本节基于判断关系和偏正关系判断一个词的类别,具体文法关系特征 Q={Qi}由表 1 给出.通过判断一个词

A 是否符合表 1 中目标类别 Y 的各个特征 B(A;Qi)及定义相应的符合度 h(A;Qi),来计算目标类别 Y 的符合度

h(A;Y)并判断A是否符合目标类别 Y,以进行候选集的过滤.其中,偏正短语是指由修饰词和中心词组成,两词之间

有修饰与被修饰关系的短语.为了便于区分偏正短语的修饰词与中心词,除指明外,本文中所有“A 和 B 组成偏正

短语”“A 和 B 具有偏正特征”的表述均指 A 作修饰词,B 作中心词.此外,为了增加可用的文法信息,本文还引入了

并列属性值的概念:本文将语料中与属性值 V 具有相同量化单位、前后词缀以及通过并列特征标点符号或并列

特征词与 V 组成并列短语的属性值类别的词记为 V ′,并赋予其与 V 的相似性度量为▽VV ′.如果它们是具有相同

量化单位或前后词缀的属性值,则▽VV ′为它们的字符串相似度,否则,令▽VV ′=1.本文假定对于特定的商品类

型,V ′与 V 在文法关系上等价.因此,在文法关系考察中,▽可联络 V ′使其近似地视为 V,增加了可用的文法信息. 

Table 1  Grammatical relation features of value and attribute Q 
表 1  属性值与属性名类别的文法特征 Q 

类别 特征词 特征 
商品属性值或商品属性 商品类型 组成偏正短语(特征词为中心词) 

商品属性值 相应属性名 组成偏正短语(特征词为中心词) 
商品品牌 “专卖店” 组成偏正短语(特征词为中心词) 

商品属性名 
相应属性值 组成偏正短语(特征词为修饰词)或构成判断句

商品类型或与商品类型组成偏正短语的商品部件 组成偏正短语(特征词为修饰词) 

基于以上特征再定义相应类别的否定特征:在偏正短语中交换目标词与特征词的身份,该特征变为相应类

别的否定特征. 
对于 B(A;Qi)的判断,由于现有的文法分析器大多只根据词性与形式判断文法,可能导致理论文法与实际文

法不一致,因此本文基于搜索引擎及小概率事件原理判断 B(A;Qi):如果某词 A 在现实用语中不具有特征 Qi,则 A
在同时包含 A 与相应特征词的语料中具有特征 Qi 是小概率事件,进而在特定的考察中不会发生.其中,本文通过

搜索引擎得到的包含 A 或 B 的语料 RA,B 来分析 A,B 的偏正特征. 
(1) 在 Ri∈RAB:={Rk∈RA,B|A∈Rk,B∈Rk}中,A,B 直接相邻或 A,B 中只有偏正特征词“的”,且 A,B 的两侧或者没

有其他词,或者是动词或代词(偏正关系分界词). 
(2) 在 Ri∈RAB 中分别距离 A,B 最近的动词或代词与 A,B 之间的词集合为 L(Ri),则 L(Ri)=∅或 r∈RAB,L(R)∩ 

L(Ri)=∅,表示 Ri 中 A,B 的修饰关系不受 L(Ri)的影响,即 A,B 具有偏正特征. 
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(3) 当 Card({Ri∈RAB|F(A,B)∈F(1)∪F(2)})时,即使距离 A,B 最近的动词或代词与 A,B 之间存在形容词、数

词、量词、区别词或名词,也认为 A,B 具有偏正特征.其中,Card(X)表示集合 X 的势;F(X)表示词 X 所符合的表 1
中的文法特征. 

本文将类别 Y 的符合度 h(A;Y)定义为 Y 的各文法特征的符合度 h(A;Qi)之和.对于 h(A;Qi)的计算,由于表 1 中

所有特征都不是充要特征,因此需要定义并结合 Qi 对类别 Y 的置信系数或否决系数.如果 Qi 是 Y 类别的肯定特征,
则本文定义 cY(Qi)为 Qi 的置信系数;如果 Qi 是 Y 类别的否定特征,本文还定义 uY(Qi)为 Qi 对 Y 类别的否决系数: 

1 ( )( ) : .
( )
Y iY i

Y i

c Qu Q
c Q
−

=  

理论上,cY(Qi)应与文法特征 Qi 对类别 Y 的置信度 P(A∈Y|F(A)=Qi)成正比.但是,文法特征的置信度会随商品

类型及属性的不同而变化,并且置信度计算的目的是自动抽取结构化属性,因此不能通过标记每类商品类型的

所有属性来计算置信度.因此,本文通过以下理论分析,得出属性名文法特征置信度的近似关系:当商品类型与某

词具偏正关系时,该词为该商品类型属性名的置信度要远高于相应属性值与其具有偏正关系时的置信度.这是

因为一个属性值修饰的对象可以是具有该属性的商品类型、参数类型或相应的属性名,当两者具有多重类别

时情况更加复杂.而一个商品类型所修饰的对象大多是其部件等属性名,仅在两者具有多重类别时才会难以确

定.因此,本文近似地认为: 

min( ( , )) ( ( , ))

8 ( ( , )),
Attribute Of Modifier Core Phrase Attribute Of Deter itive Sentence

Attribute Of Modifier Core Phrase

c F ProductType A c F A CorrespondingValue

c F A CorrespondingValue
− − − − −

− − −

=

=
 

并令基准置信系数: ( ( , )) 0.1.Attribute Of Modifier Core Phrasec F A CorrespondingValue− − − =  

后文计算属性名候选词的匹配概率时也会涉及文法符合度的计算.由于所有候选词的符合度计算都使用相同

的文法置信系数,因此理论上基准系数 cAttribute(FOf-Modifier-Core-Phrase(A,CorrespondingValue))的取值不影响匹配结果. 
本文将至少符合目标类别 Y 的一个文法特征,且对目标类别 Y 的符合度 h(A,Y)大于显著性水平的词判断为

Y 类别.具体算法如下. 
算法 1. 判断目标词是否属于目标类别. 
输入:目标词 A,A 的待判断类别 Y,表 1 中的固定特征词及已确定类别的特征词的集合 C,表 1 中关于类别 Y

的文法特征集合 Q(Y),文法特征 Q 的特征词集合 K(Q),商品类型 T. 
输出:A 是否属于 Y 类别 B(A;Qi). 
1. FOREACH Qi∈Q(Y) AND K(Q) C 
2.  R=SearchEngine(A+K(Qi)) 

3.    
{ }( )

{ }( )
| ( ; )

( , )
| , ( )

i i i
i

i i i i

Card R R F A R Q
P A Q

Card R R A R K Q R
∈ =

=
∈ ∈ ∈

 

4.  IF P(A,Qi)>α 
5.    B(A;Qi)=TRUE 
6.  ELSE 
7.    B(A;Qi)=FALSE 
8.  IF Qi 是 Y 的肯定特征 

9.    
{ }( )

( ; )

( ; ) : ( )
| , ( )

k
j i

i

k
v j

R R
i Y i

i i i

V D A R

h A Q c Q
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=
∈ ∈ ∈

∑
 

10.  ELSE (即 Qi 是 Y 的否定特征) 

11.    
{ }( )

( ; )

( ; ) : ( )
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i
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i Y i
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12.  
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13. 
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i
Q Q Y

h A Y h A Q
∈
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14. IF B(A;Qi)=TRUE AND h(A;Y )>α 
15.  B(A;Y )=TRUE 
16. ELSE 
17.  B(A;Y )=FLASE 
18. RETURN B(A;Y ) 
本文中的α都表示显著性水平,应取常用的 0.01~0.05.本文所有的显著性水平在实验中都指定为α=0.04.可

以通过实验针对使用的语料库选择更优的显著性水平. 

3   基于相对条件概率场的属性值-属性名匹配 

在现有的监督或半监督的结构化方法中,属性值与属性名候选集的质量很高,较少存在干扰词,因此只根据

依存关联进行匹配.然而,即使候选集质量很高,其匹配的准确度依然会受到语言习惯及语料库质量的制约.例
如 ,在文献[2]给出的针对某种商品类型的结构化实验结果中 ,属性值-属性名对中至少一方正确的比例高达

98.91%,这表明属性名候选集的质量很高;但属性对双方全部正确的比例仅为 54.90%,即在候选集质量很高时,
匹配的准确率也只有 55.5%.对于本文的无监督结构化方法,自动生成的属性名候选集的质量远低于监督生成的

或经过人工筛选过的候选集的质量,并且所使用的语料库是普遍没有质量保证的网络语料.这将导致以下问题: 
(1) 属性名候选集中存在大量与属性值关联性极强但却不是目标属性名的干扰词. 
(2) 作为语料库的网络语料的语言习惯或句意逻辑有极大的随意性. 
这些问题将导致基于依存关联或词权重等统计学原理的匹配方法准确度严重衰退.针对以上问题,本文提

出了相对不选取条件概率场,并使用 Page Rank[24]算法进行属性值-属性名的匹配.Page Rank 是 Google 等搜索引

擎根据网页之间相互的超链接引用,基于马尔可夫收敛过程计算网页权重与排名的算法.类比网页之间的相互

影响,本文提出候选词间的相对条件概率场,并使用 Page Rank 算法计算各候选词的选取概率.与将属性值、商

品类型与属性名的文法关系以及属性值与属性名的依存关联作为匹配依据的传统方法相比,本文的匹配方法

仅根据它们得出各候选属性名的初始不匹配概率;然后,通过考察各候选属性名之间的文法关系得出相对条件

概率场并标准化,再使用 Page Rank 算法迭代出最终的不匹配概率以作为匹配依据. 
图 2 和图 3 对比了传统的属性值-属性名匹配方法与基于相对条件概率场的属性值-属性名匹配方法的不同. 

  

Fig.2  Conventional approach to match 
value and attribute 

图 2  传统的属性值-属性名匹配方法 

Fig.3  Approach based on relative conditional probability 
field to match value and attribute 

图 3  基于相对条件概率场的属性值-属性名匹配方法 
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3.1   相对不选取条件概率场及属性值-属性名的匹配 

本节提出了相对不选取条件概率场,并基于相对不选取条件概率场计算候选属性名的匹配概率,并得出匹

配位序.记商品类型为 T,待匹配属性名的属性值为 V,V ′代表 V 的并列属性值,相应属性名候选集 W 中的元素为

W1,W2,W3,...,Wn, Wi 不与属性值相匹配的事件记为 Ai. 
单纯考察属性值-属性名的文法关系或依存关联所得到的匹配概率受各种因素影响较大.因此,在属性值-属

性名的匹配中,本文还考察了各属性名之间的文法关系,并得出各属性名间不匹配的相对条件概率:当 Wj 不是目

标属性名时,Wi 也不是目标属性名的概率 P(Ai|Aj).之所以将 Ai(即候选词 Wi 不与属性值相匹配)作为条件,而不是

将候选词 Wi 与属性值相匹配作为条件,是因为多数属性值对应的正确或合适的属性名只有 1 个,并且在结构化

时只为属性值匹配 1 个正确或合适的属性名即可;如果条件定为候选词 Wj 是与属性值相匹配的目标属性名,则
其他候选词也同样作为目标属性名的条件概率恒为 0,不再具有表示相对关系的意义.本文称被作为假设条件的

词为参考词,称在假设条件下被观测的词为目标词,并称相对条件概率矩阵[aij=P(Ai|Aj)]为相对条件概率场. 
相对条件概率完全由目标词与参考词的文法关系及其逻辑得出,不涉及其他候选词.因此,通过不同的参考

词所得出的相对条件概率间相互独立,受参考词自身词义等性质的影响,没有统一的度量标准.为了使相对于不

同参考词的条件概率的度量具有统一标准,应将相同参考词下各目标词的相对条件概率标准化.标准化的相对

条件概率的计算式为 

1,

( | )
( | ) .

( | )

i j
i j n

k j
k k j

P A A
P A A

P A A
= ≠

=

∑
 

本文使用 Page Rank 算法计算各候选词的匹配概率:通过考察属性值、商品类型与属性名的文法关系,以及

属性值与属性名的依存关联赋予各候选属性名初始的不匹配概率 P0(Ai);然后,将标准化的相对条件概率作为

Page Rank 的有向边权值并通过 Page Rank 算法迭代计算各候选词的概率 Pk(Ai),直到 P0(Ai)一致收敛,作为最终

不匹配概率;最后,通过不匹配概率得出匹配概率,并得出匹配位序.其中,根据 Page Rank 算法,第 k 次迭代中 Wi

的不匹配概率计算式为 

0 1
1,

( ) ( ) (1 ) ( | ) ( ).
n

k i i i j k j
j j i

P A dP A d P A A P A−
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并且由于对 j,Aj 的有向边权值都满足 Page Rank 算法的收敛条件: 

1,
( | ) 1,

n

i j
i i j

P A A
= ≠

=∑  

因此,算法一定收敛. 
下面证明基于相对条件概率场使用 Page Rank 算法所得出不匹配概率的正确性. 
定理 1. 以分析候选词两两相对文法所得到的标准化相对条件概率作为转移概率的马尔可夫收敛过程,一

定收敛到各候选词的不匹配概率. 
证明:为了准确地表示相对条件概率的意义,在定理证明过程中, Wi,Wj∈W,相对条件概率 P(Ai|Aj)将完整地

记为 PWi,Wj(Ai|Aj;T,V),即对于确定的商品类型 T 及属性值 V,通过在包含 Wi,Wj 的语料中进行 Wi,Wj 的文法分析,
所得出的相对不匹配概率. 

(1) 下面证明各候选词的匹配状态可以是以相对条件概率场为转移概率的马尔可夫过程[25]. 
由相对条件概率 PWi,Wj(Ai|Aj;T,V)的计算方法可知:对于确定的商品类型 T 及属性值 V,Wi,Wj 的相对不匹配

概率完全由包含Wi,Wj的语料中的Wi,Wj文法分析确定,与其他候选词CW{Wi,Wj}的匹配状态无关,且与所有候选

词的历史匹配状态无关.因此,各候选词匹配状态的转移相互独立,匹配概率可由其他候选词的匹配-转移状态的

多线性算子计算.此外,转移过程具有马尔可夫性质. 
(2) 下面证明以相对条件概率场为转移概率的马尔可夫过程一定收敛,且收敛到各候选词的不匹配概率. 
根据马尔可夫收敛定理[25],以标准化相对条件概率为转移概率的马尔可夫过程满足收敛所需的所有条件: 
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① 相对不匹配概率场具有有限的状态空间,因为候选词个数有限; 
② 转移概率在转移过程中始终保持不变; 
③ 标准化后的相对条件概率场满足转移矩阵的行列式值连乘收敛的条件; 
④ 从任意一个状态能够变到任意其他一个状态,即对 Wi,Wj∈W, PWi,Wj(Ai|Aj;T,V); 
⑤ 转移过程不是简单循环. 

因此,以相对条件概率为转移概率的马尔可夫过程一定收敛. 
又由于转移概率的条件与目标都是相应候选词的不匹配概率,因此所收敛的各极限值一定是相应候选词

的不匹配概率. □ 
基于相对条件概率场的属性值-属性名匹配方法如算法 2 所述. 
算法 2. 基于相对条件概率场的属性值-属性名匹配方法. 
输入:待匹配属性值 V,属性名候选集 W,商品类型 T. 
输出:各 Wi∈W 的匹配概率 P(Wi)及匹配位序 Rank(Wi). 
1. FOREACH Wi∈W 
2.   P0(Ai)=InitialDeselectProbability(V,T,Wi) 
3.   P(Ai|Aj)=RelativeConditionalDeselectProbability(V,T,Wi,Wj) 

4. 
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5.   WHILE ( Wi∈W,Pk(Ai)−Pk−1(Ai)>δ) 

6.      0 1
1,

( ) ( ) (1 ) ( | ) ( )
n

k i i i j k j
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7.   P(Wi)=1−Pk(Ai) 
8.   Rank(Wi)=RankW(P(Wi)) 
9. RETURN Rank(Wi) 
其中,d 是 Page Rank 算法中的阻尼系数,取常用的 0.15.δ是 Page Rank 算法中的收敛阈值,取常用的 0.000 1. 

InitialDeselectProbability(V,T,Wi)是初始不匹配概率的计算函数 ,由第 3.2 节给出 .RelativeConditionalDeselect 
Probability(V,T,Wi,Wj)是相对条件概率的计算函数,由第 3.3 节给出. 

3.2   初始不匹配概率的计算 

初始不匹配概率 P0(Ai)由 1−P0(Wi)得到,其中,P0(Wi)是初始匹配概率.P0(Wi)通过分析 V,T 与 Wi 的文法关系,
并结合 V 与 Wi 的相互关联置信度得出:将 Wi 结合 V 与 T 作为搜索内容进行搜索,取定量搜索结果 R.记 RV:={Ri∈ 
R|V∈Ri},RWi:={Ri∈R|Wi∈Ri},RVWi:={Ri∈R|V∈Ri,Wi∈Ri},RV ′Wi:={Ri∈R|V ′∈Ri,Wi∈Ri}.考察以下特征. 

(1) V 与 Wi 的判断或偏正特征符合度 h(Wi;F(1)). 
(2) T 与 Wi 的偏正特征符合度 h(Wi;F(2)). 
(3) Wi 与 T 的偏正特征否决度 h(Wi;F(3)). 
(4) V 对 Wi 的关联置信度 P(Wi|V). 
(5) Wi 对 V 的关联置信度 P(V|Wi). 

其中, 
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初始匹配概率应结合以上 5 个特征得出.为了避免陷入局部特征最优解,应视以上 5 个特征的度量都不能超

过一定的阈值.本文定义概率量的上限为 1,且视所有特征平权,因此赋予每个特征的度量上界 M=0.2. 
此外,文法特征 F(1),F(2)和 F(3)并非为 Wi 是属性名类别的充分特征,其度量上界还应受到相应文法特征的置

信度或否决度的约束.因此,P0(Wi)应定义为 

{ } { } { }
3

0 ( ) ( )
1

( ) min ( ; ), min ( | ), min ( | ), ,i i j j i i
j

P W h W F M P W V M P V W Mμ
=

= + +∑  

其中,μ(j)为文法特征 F(j)的置信系数(F(j)为肯定特征时)或否决系数(F(j)为否定特征时). 
得到各候选词的初始匹配概率 P0(Wi)后,由 P0(Ai)=1−P0(Wi)得出各候选词的初始不匹配概率. 

3.3   相对条件概率的计算 

本节介绍相对条件概率 P(Aj|Ai)的计算方法. 
将各候选属性名两两组合,结合属性值及商品类型进行搜索,并在搜索结果中分析两候选词之间的文法关

系;再通过依次假设各候选词不是目标属性名,并根据被假设词与其他候选词的文法关系及语意逻辑来确定其

他词也不是目标属性名的概率,最终得出各候选词在相对于其他候选词的关系分析中的相对条件概率.其中,所
考察的文法关系仍然是偏正关系与判断关系.由于在生成候选属性名时所考察的文法关系是偏正关系和判断

关系,且修饰逻辑和判断逻辑可以传递,因此各候选属性名之间也会较多地产生偏正关系与判断关系. 
如果搜索结果中第 k 句 Rk 同时包含 Wi 与 Wj,则计算该句中当 Wi 不是目标属性名时,Wj 也不是目标属性名

的概率 Pk(Aj|Ai).在被列入属性名候选集的词都具有属性名类别特征的前提下,具有属性名类别特征的词一般只

能是目标属性名、其他属性名、相应属性值或相应商品的部件等子物品类型或技术等抽象子类.基于以上原

因,本文对 Pk(Aj|Ai)定义以下 4 种取值. 
(1) Pk(Aj|Ai)=1,包括 3 种情况. 
① Rk 中出现短语 V 或 V ′+Wj+Wi,并且 V 与 Wi 组成偏正短语,Wj 与 Wi 组成偏正短语,则 Wi 是被 V 或 Wj 修

饰或限定的中心词.因此,当 Wi 不是 V 的属性名时,Wj 作为 Wi 的修饰或限定词,也不会是 V 的属性名. 
② Rk中出现短语 V 或 V ′+Wi+Wj.如果 V 和 Wi,Wi 和 Wj 依次构成偏正短语,则当 Wi 不是 V 的属性名时,Wi 只能

是具有属性值 V 的一种物体类型.按照语意逻辑,V,Wi 和 Wj 不会组成“V 或 V ′+以 V 为属性值或修饰词的物品类型

+V 的属性名”的迂回句式.如果 V,Wi 为 Wj 的并列修饰语,则 Wj 作 Wi 的中心词,因此,Wj 也不会是 V 的属性名. 
③ Rk 中出现短语 Wj+V 或 V ′+Wi.由于 Wj 在 V 或 V ′的前面,因此,如果 Wj 是 V 的属性名,则 Wj+V 或 V ′必须是

构成省略判断动词的判断句,并修饰 Wi 或更后的名词.如果 Wi 后面的名词是目标属性名,则 Wj 一定不是,否则会语

义重复;如果 Wi 后没有词或后面的词不是目标属性名,则 Wj+V 或 V ′修饰着一个非目标属性名的名词,因此被修饰

词只能是以 V 为属性值的物品类型.然而,当用属性值判断句来修饰物品类型时,为了强调判断句作修饰语成分,在
判断句与修饰对象之间很少省略修饰特征词“的”;如果省略,则惯用的句式为“V 或 V 的修饰词+V 对应的属性名+
物体类型”.因此 Wj 与 V 或 V ′不具有判断关系,从而在 Wi 不是目标属性名的条件下,Wj 也不可能是目标属性名. 

(2) Pk(Aj|Ai)=0,包括两种情况. 
① 当 Rk 中出现短语 V 或 V ′+Wj+Wi 或 T 时,如果满足:(a) T 与 Wj 组成偏正短语,而不是并列短语;(b) Wi,Wj

作中心词与 V 或 V ′组成偏正短语,或是与可修饰 V 的形容词或代词直接相连时,Wi 和 Wj 具有被 V 修饰且 Wj 有

从属于 T 的特征.此时,在 Wi 不是目标属性名假设下,Wi 只能为可被修饰的物品类型.按照语意逻辑,它们一般符

合“V 或 V 的修饰词+V 对应的属性名+物体类型”的句式. 
② Rk 中出现短语 V 或 V ′+Wi+Wj时,如果 V 和 Wj,Wi和 Wj构成偏正短语,则 Wj 是 V 与 Wi 修饰或限定的中心

词,当 Wi 不是目标属性名时,Wi+Wj 在物品描述中应表现为某一限定词+目标属性名. 
(3) Pk(Aj|Ai)=0.5. 
在 Rk 中出现短语 Wj+V 或 V ′+“的”+Wi 或 T.根据 Pk(Aj|Ai)=1 中第③种情况的分析,当 Wi 不是目标属性名时只

能是以V为属性值的物品类型,则判断句与修饰对象间的“的”可能是强调判断句作修饰语成分,也可能是平凡的修

饰特征词:如果是前者,则 Wj 一定是目标属性名;如果是后者,则 Wj 和 Pk(Aj|Ai)=1 中第③种情况一样,即一定不是目
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标属性名.由于存在两种无法确定的情况与结果,因此将 Wj 是目标属性名的概率赋为两种情况随机发生时的概率. 

(4) Pk(Aj|Ai)=
2
1

n .
n
−
−

 

如果两词出现在 Rk 中,则它们一定具有某种逻辑关系.如果该逻辑关系无法确定,则将 Pk(Aj|Ai)赋予假设 Wi

不是目标属性名时随机匹配的条件概率. 
本文令 Wj,Wi 文法关系可确定的语料权值是文法关系不可确定的语料权值的 8 倍.对每句相关语料所得出

的匹配概率求加权平均值,作为当 Wi 不是目标属性名时,Wj 也不是目标属性名的条件概率. 
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其中,αk 表示搜索结果中第 k 句αk 的语料权值. 
如果某对词的搜索结果中没有同时包含两个词句子,则认为两词不是目标属性名的事件相互独立.此时,直 

接令 P(Aj|Ai)为随机匹配时的条件概率,即 P(Aj|Ai)=
2
1

n .
n
−
−

 

经过上述步骤后,本文得到了一个相对条件概率矩阵 A,其中各元素 aij=P(Ai|Aj),i≠j.然后,基于相对条件概率

场使用 Page Rank 算法迭代出最终匹配概率. 
例如,针对属性值“橡胶”的候选属性名W1=“材料”,W2=“种类”,W3=“价格”,W4=“绝缘”,W5=“密度”,W6=“规格”

和 W7=“科技”构建的相对条件概率矩阵见表 2. 

Table 2  Relative conditional probability matrix for candidate attribute names of value “rubber” 
表 2  “橡胶”的候选属性名的相对条件概率矩阵 

 W1 材料 W2 种类 W3 价格 W4 绝缘 W5 密度 W6 规格 W7 科技 
W1 材料 − 0.833 0.589 0.833 0.571 0.344 0.213 
W2 种类 0.833 − 0.833 0.833 0.833 0.833 0.945 
W3 价格 0.882 0.833 − 0.556 0.951 0.884 0.868 
W4 绝缘 0.833 0.833 0.889 − 0.833 0.833 0.833 
W5 密度 0.885 0.833 0.482 0.833 − 0.748 0.833 
W6 规格 0.931 0.833 0.432 0.833 0.900 − 0.850 
W7 科技 0.787 0.278 0.742 0.833 0.833 0.850 − 

属性值“橡胶”各候选属性名的初始匹配概率为 
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使用 Page Rank 通过相对条件概率场迭代后,属性值“橡胶”各候选属性名的最终匹配概率为 

1

2

3

4

5

6

7

( ) 0.584
( ) 0.456
( ) 0.493
( ) 0.446.
( ) 0.485
( ) 0.478
( ) 0.532

P W
P W
P W
P W
P W
P W
P W

=⎧
⎪ =⎪
⎪ =
⎪

=⎨
⎪ =⎪
⎪ =
⎪

=⎩

 



 

 

 

侯博议 等:无监督的中文商品属性结构化方法 273 

 

可见,如果只通过初始匹配概率得到选举位序,则正确的属性名“材料”将排在第 4 位;而基于相对条件概率

场使用 Page Rank 算法迭代出最终匹配概率后,正确的属性名“材料”排在了第 1 位,匹配效果显著提升. 

4   实  验 

本文针对服饰(衬衫与鞋)、奶粉、电子产品(手机与电脑)和球拍(乒乓球拍与羽毛球拍)这 4 类商品类型,使
用百度搜索引擎搜索相应的商品描述,取得来自 TMALL 台湾、JD等电子商务平台及百度贴吧等交流平台的商

品描述语料共 15 000 余句,包含 4 类目标商品在各电商平台上所有主流的 184 个非量化属性值(其中包括 16 个

主流的商品品牌).然后,同样使用百度搜索引擎搜索到的语料生成候选属性名及分析文法并进行结构化实验.实
验考察以下两个方面:(1) 属性值与候选属性名自动抽取与生成效果;(2) 属性值-属性名的匹配效果. 

对于属性值与候选属性名自动抽取与生成效果,本文使用属性值的查全率、查准率以及属性名的查全率

这 3 个指标来考察.对于候选属性名的自动生成,本文将基于搜索引擎搜索属性值,并在包含属性值的语句及上

下文中抽取一般名词作为候选属性名的生成方法,与只在描述句中抽取一般名词作为候选属性名的生成方法

作对比,来验证基于搜索引擎的方法具有较高的查全率. 
对于无监督生成的含有大量干扰词的属性名候选集,将本文基于文法过滤并使用相对条件概率场的无监

督匹配方法与现有的结构化方法中基于依存关联[2,19]或词权重[23]的无监督匹配方法进行实验对比.其中,基于

依存关联是监督或半监督商品属性结构化中常用的匹配方法,它分析属性值与候选属性名的文法依存关系,并
根据关联规则置信度进行匹配.基于词权重的方法是统计学上寻找相关语料的关键词的常用方法;本文使用

NLPIR_GetKeyWords 计算属性值相关语料中各候选词的权重,并将权重作为匹配依据.为了对比在属性名候选

集质量较高时各方法的效果,本文人工去掉了属性名候选集中不属于属性名类别的词,并再次进行 3 种方法的

比较.此外,为了验证相对条件概率场对匹配准确度的影响,实验还对比了单纯基于属性值、商品类型与属性名

文法关系的匹配方法的效果.实验使用 3 个常用的指标对以上方法进行效果评价:Rank-1 准确率,Rank 前三的准

确率及平均 MRR 值. 

4.1   属性值与候选属性名自动抽取效果 

本文基于小概率事件原理判断文法的属性值自动抽取方法,属性值查全率为 85.7%,查准率为 81.1%. 
对于候选属性名的自动生成,只在描述句中抽取一般名词作为候选属性名的方法的属性名查全率为 61.4%;

基于搜索引擎搜索属性值,并在包含属性值的语句中抽取一般名词作为候选属性名的方法的属性名查全率可

达 85.3%.这是由于在描述商品属性时,相应的属性名显式出现的概率理论上相当于单次伯努利试验成功的概

率;而在使用搜索引擎搜索包含属性值的相关语料中,出现相应属性名的概率理论上相当于所取语料数次伯努

利试验中至少成功 1 次的概率.因此,后者的概率显著高于前者. 

4.2   属性值-属性名匹配方法的效果对比 

表 3~表 6 分别给出了服饰(衬衫与鞋)、奶粉、电子产品(手机与电脑)和球拍(乒乓球拍与羽毛球拍)这 4 种

商品的属性值与通过搜索引擎自动生成的候选属性名进行匹配的结果.带*的词指分词器未能正确识别的词,候
选属性名词数∞指候选词集不包含目标属性名,这两种情况都需由人工将目标属性名加入词库或候选集后进行

配对.粗体数字表示对于相应属性值的属性名匹配,该方法得出的正确属性名的位序是各匹配方法中的最优位

序(注:由于基于依存关联与基于关键词权重的匹配方法都不涉及专有名词类非量化属性值[2,19],因此表 7 中以

上方法的匹配效果不包括对非量化属性值中 16 个商品品牌的匹配.此外,由于商品品牌大多依靠第 3.3 节中相

对文法分析的第(2)条才能有效确定,因此表 8中单纯基于初始匹配概率进行匹配的方法在对商品品牌匹配失败

时不计入有效匹配总数.). 
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Table 3  Value-Attribute matching result of clothes 
表 3  服饰类属性值-属性名配对实验结果 

属性值 属性名 #候选属性名 
正确属性名 Rank 

基于依存关联 基于关键词权重 基于相对条件概率场 
女款 款式 14 13 11 1 
纯棉 面料 18 1 3 1 
圆领 领型* 8 4 8 3 
长袖 袖长* 9 9 9 5 

灯笼袖 袖型 14 6 11 5 
青年 年龄段 16 12 10 3 
免烫* 工艺 10 3 6 1 
橡胶 材料 7 7 6 1 
白色 颜色 11 2 5 1 
麂皮 面料 11 3 1 2 
化纤 面料 15 1 1 1 
XXL 尺码 9 1 1 1 

Table 4  Value-Attribute matching result of milk powder 
表 4  奶粉属性值-属性名配对实验结果 

属性值 属性名 #候选属性名 
正确属性名 Rank 

基于依存关联 基于关键词权重 基于相对条件概率场 
婴幼儿 年龄段 41 17 23 3 
全脂* 脂肪含量 24 3 4 3 
3 200g 净含量 ∞ 1 1 1 
胆碱 添加剂 59 46 15 1 

Table 5  Value-Attribute matching result of electronics 
表 5  电子产品类属性值-属性名配对实验结果 

属性值 属性名 #候选属性名
正确属性名 Rank 

基于依存关联 基于关键词权重 基于相对条件概率场 
22nm 工艺 13 2 4 1 

FX9590 CPU/处理器 15 1 4 6 
Pascal 架构 8 4 6 1 
四核 核心数 22 20 22 1 

高通骁龙 801 CPU/处理器 9 1 1 4 
GPS 功能 17 12 10 10 
蓝牙* 功能 19 5 3 3 

3G/WCDMA 网络制式* 20 17 3 1 
4G 内存 10 1 1 1 

16G 内存 8 1 1 1 
4.95 英寸 屏幕尺寸 7 1 1 1 

3 000 mAh 电池容量 6 1 1 1 
1920×1080 分辨率 7 1 1 1 

445PPI 像素密度* 8 5 6 1 
7 200 转 硬盘转速 7 3 2 1 
2.8GHz 主频 6 1 1 1 

Sony Xperia 品牌 ∞ >50 >50 1 

Table 6  Value-Attribute matching result of rackets 
表 6  球拍类属性值-属性名配对实验结果 

属性值 属性名 #候选属性名 
正确属性名 Rank 

基于依存关联 基于关键词权重 基于相对条件概率场 
碳素 材料 12 3 3 1 
正胶 胶皮 18 2 3 1 
4U 重量 12 3 2 4 

26 磅 磅数 14 12 2 1 
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Table 7  Value-Attribute matching result comparison (non-quantization) 
表 7  属性值-属性名匹配效果对比(非量化属性值) 

 基于依存关联 基于关键词权重 基于相对条件概率场 
Rank-1 准确率(%) 19.05 9.52 52.17 

Rank 前三准确率(%) 52.38 47.62 79.41 
平均 MRR 0.360 0.297 0.679 

 
通过实验发现,由于量化属性值在不同的商品类型或描述中较易产生分歧,一般会在描述句中直接指明相应

的属性名,因此基于依存关联和词权重的方法准确度非常高.对于非量化属性值,在监督或半监督的结构化方法中,
由于所生成的属性名候选集质量很高,因此基于依存关联和词权重的方法效果较好;但是在属性名候选集的质量

受无监督方法制约或是语料库质量欠佳时,基于依存关联和词权重的方法的匹配方法的效果会严重衰退. 
但是,以下情况会使基于文法关系的相对条件概率场的效果受到影响,甚至低于单纯考虑属性值-属性名及

商品类型-属性名间文法关系进行匹配的效果.(1) 属性值或属性名没有规范的称法.如,“全脂”和“4U”实际上是

根据“脂肪含量”和“重量”所划分出的种类,而并不是“脂肪含量”和“重量”的量化属性本身;“GPS”是“全球定位

系统”的英文缩写,因此“GPS定位”“GPS卫星定位”“GPS通信”“GPS系统”和“GPS定位系统”等都是错误的短语,
但是却频繁出现于搜索语料中.(2) 搜索引擎返回的语料发生断句错误,分词器未能识别到属性名短语而错将其

组成词拆开或因语料句式的极端不规范而发生分词错误和词性误判.这些问题可以由人工指定易错词以排出

候选集来解决.理论上,只要属性值或属性名具有规范的称法,并且分词器能够正确地分词与判断词性,就不需要

对候选集进行人工的预处理.因此,本文的方法与在任何情况下都需要一定量人工标记并进行机器学习的半监

督、有监督的结构化方法有着本质的不同.表 7 总结了对于非量化类属性值,这 3 种方法的效果对比. 
(1) 相对条件概率场对匹配效果的影响 
文法关系是本文进行属性值-属性名匹配的核心.然而,如果只是考察属性值、商品类型与属性名之间的文

法关系以及属性值与属性名之间的依存关联支持度与置信度,则没有真正解决匹配效果受语言习惯、句意逻

辑以及语料库质量制约的问题.这是由于判断相应属性名所使用的属性值、商品类型文法并非是充要的,甚至

对属性名类别的判断都不是充要的(即置信度不为 1),并且文法特征依然受到语言习惯、句意逻辑和语料库质

量的影响.表 8 给出了针对非量化属性值,基于相对条件概率场进行匹配与直接根据初始匹配概率 P0(Wi)进行匹

配的实验效果对比. 

Table 8  Matching result with relative conditional probability field compared to  
using initialize probability P0(Wi) (non-quantization) 

表 8  基于相对条件概率场配对与直接根据初始匹配概率 P0(Wi)配对实验效果对比(非量化属性值) 
 基于初始匹配概率 P0(Wi) 基于相对条件概率场 

Rank-1 准确率(%) 44.12 52.17 
Rank 前三准确率(%) 76.47 79.41 

平均 MRR 0.610 0.679 

实验结果表明,基于相对条件概率场的匹配方法能够改善单纯基于属性值、商品类型与属性名文法关系

的方法的准确率. 
(2) 各方法对高质量属性名候选集的匹配效果对比 
为了对比在属性名候选集质量较高时各方法的效果,本文人工去掉了属性名候选集中不属于属性名类别

的词,并再次进行 3 种方法的比较,结果见表 9. 

Table 9  Value-Attribute matching result comparison for high quality attribute candidates (non-quantization) 
表 9  使用高质量属性名候选集的属性值-属性名匹配效果对比(非量化属性值) 
 基于依存关联 基于关键词权重 基于相对条件概率场 

Rank-1 准确率(%) 56.52 56.52 82.61 
Rank 前三准确率(%) 91.30 86.96 95.65 

平均 MRR 0.716 0.714 0.902 
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4.3   实验结论 

实验结果表明,对于非量化属性值,当属性名候选词集质量较差时,使用本文提出的基于相对条件概率场的

属性值-属性名匹配方法,与基于依存关联的方法相比,Rank-1 的准确率提高 30%以上,平均 MRR 提高 0.3 以上.
当属性名候选词集质量较好时,由于依然存在语言习惯、句意逻辑及语料库质量等其他因素制约着属性值-属
性名的依存关联,因此基于相对条件概率场的属性值-属性名匹配方法仍然较优,Rank-1 的准确率提高了 20% 
以上. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的同行和马雪超硕士表示感谢. 
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