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摘要：细粒度意见挖掘的主要目标是从观点文本中获取情感要素并判断情感倾向。目前现有方法

大多基于序列标注模型，但很少利用情感词典资源。本文提出一种基于领域情感词典特征表示的细粒

度意见挖掘方法，使用领域情感词典在观点文本上构建特征表示并将其加入序列标注模型的输入部分。

首先构建一份新的电商领域情感词典，然后在电商评论文本真实数据上，分别为条件随机场（CRF）

和双向长短期记忆-条件随机场（BiLSM-CRF）这两种常用序列标注模型设计基于领域情感词典的特

征表示。实验结果表明，基于电商领域情感词典的特征表示方法在两种模型上都取得了良好的效果，

并且超过其他情感词典。 

关键词：细粒度意见挖掘；情感词典；特征表示；序列标注模型 

中图分类号：TP391          文献标识码：A 

Fine-grained Opinion Mining Based on Feature Representation             

of Domain Sentiment Lexicon 

YU Shengwei1, LU Qi1, CHEN Wenliang1                                                                                                                                                 

  

 (1. School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou, Jiangsu , 215006, China)  
 

Abstract: Fine-grained opinion mining aims at detecting sentiment units and determining sentiment polarity 

from opinion text. Recent previous methods are mostly based on sequence labeling models but rarely use the 

information of sentiment lexicon resources. This paper proposes a fine-grained opinion mining method based 

on feature representation of domain sentiment lexicon. This method generates feature representation by using 

domain sentiment lexicon, puts it into the input of sequence labeling model. Firstly, we build a new sentiment 

lexicon in E-commerce domain. Then we design feature representation of domain sentiment lexicon for CRF 

and BiLSTM-CRF. Finally, we evaluate our systems on E-commerce reviews. Experimental results show that 

our proposed method performs well on both models and outperforms the method based on other lexica. 
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1  引言 

细粒度意见挖掘的主要目标是从观点文本

（如用户评论文本等）中获取情感要素（如观点

持有者、观点对象、观点表达等）并根据这些信

息判断观点在文本中表达的情感倾向[1]。举个例

子，在观点文本“我觉得质量不错”中，观点持有

者“我”针对观点对象“质量”使用观点表达“不错”

来表达“正面”情感倾向。细粒度意见挖掘的结果

通常可应用于观点摘要和观点检索[2]。 

细粒度意见挖掘获取的情感要素根据具体任

务需求和具体领域而定。以电商评论文本为例，

其观点持有者大多为第一人称，并且观点对象以

及观点表达都是出现在文本中的连续序列片段。

因此，对于这类文本通常只获取观点对象及观点 



2 中文信息学报 第 2*卷 

 

 

      

 

 
图 1  本文采用的细粒度意见挖掘任务框架 

 

表达，并将其看作序列标注问题。但是，观点表

达和观点对象在同一语句中未必是一对一的关系，

同一语句中的情感倾向也未必是单一的。例如“产

品实惠但不耐用”，观点对象“产品”对应多个观点

表达和多种情感倾向。如果单纯使用序列标注模

型，很难准确判断情感倾向的所属。 

为了解决上述问题，我们采用如图 1 所示的

任务框架。对于观点文本，我们首先使用序列标

注模型识别其中的情感要素序列，然后采用匹配 

算法将其整合为结构化的情感要素组合。在序列

标注部分，序列标签采用 IOB2 标签体系[3]， 其

中 TGT 代表观点对象，XPR 代表观点表达，对

XPR 使用追加标签 P、M、N 分别表示正面、中

性、负面倾向的观点表达。针对序列标注的结果，

我们以三元组 <观点对象，观点表达，情感倾向> 

来生成情感要素组合。其中，情感倾向部分使用

数值 1，0，-1 分别表示正面、中性、负面倾向。 

目前，较为常用的序列标注模型有条件随机

场（CRF） [4]和双向长短期记忆 -条件随机场

（BiLSM-CRF）[5]。其中，CRF 属于传统机器学

习方法，BiLSTM-CRF 属于深度学习与传统机器

学习方法的结合。Nakayama 和 Fujii[6]基于 CRF，

通过构建丰富的特征模板，在日语细粒度意见挖

掘上取得了一定效果。但是，需要人工构建复杂

的特征模板。Liu 等[7]使用预训练词向量，并在循

环神经网络（RNN）的隐层输出结果中加入了语

言特征表示如词性和词块，在英语细粒度意见挖

掘上取得了很好的效果。然而，这些特征表示仅

仅用到文本中的字、词及其语言信息，但缺乏丰

富的情感信息。因此如何使用外部情感词典资源

来改进细粒度意见挖掘的性能可以作为值得研究

的课题。 

针对上述现有方法的不足，我们在使用序列

标注模型进行细粒度意见挖掘的基础上，提出一

种基于领域情感词典特征表示的方法。我们首先

基于标注数据构建了一份新的电商领域情感词典，

然后在电商评论文本真实数据上，分别为 CRF 和

BiLSTM-CRF 这两种常用序列标注模型设计基于

领域情感词典的特征表示。实验结果表明，这种

基于领域情感词典特征表示的方法在两种模型上

都取得了良好的效果，并且超过其他情感词典。 

本文的其余部分作如下安排：第 2 节对相关

工作进行介绍；第 3 节介绍情感词典资源；第 4

节详细介绍我们提出的方法；第 5 节介绍实验和

结果分析；第 6 节是结论介绍。 

2  相关工作 

细粒度意见挖掘属于情感分析与意见挖掘任

务。在情感分析与意见挖掘相关任务被提出的早

期，有关细粒度意见挖掘的研究工作很少。起

初，较为常见的相关任务是对文档级别文本进行

情感倾向分类，如 Pang 等[8]使用传统机器学习

方法进行情感分类。随着相关任务的拓展研究，

研究人员需要在标注粒度更为细致的情感分析语

料上开展研究。Wilson 等[9]构建了短语级别的情

感分析标注语料，综合考虑若干短语反映的情感

倾向并对文档实例进行情感分类。随着进一步的

研究，仅进行情感倾向分类难以满足检索任务的

需求，因而研究人员进行扩展，提出情感要素抽

取任务。情感要素可以包括观点持有者[10]、观

点对象[11]、观点表达[12]、情感倾向和强度[13]

等。情感要素抽取任务由于获取的是情感文本中

具有实际意义的细粒度要素，因此可看作细粒度

意见挖掘。早期阶段，细粒度意见挖掘的相关工

作大多采用 CRF 模型进行序列标注[14-15]。然

而，基于 CRF 模型的序列标注模型通常需要人

工构建复杂的特征模板。近三年来，随着深度学

习的发展，更多的研究人员采用深度学习的序列

标注方法进行建模，如 Irosy 等[16]基于 RNN 模

型，Katiyar 等[17]用到 LSTM 模型。目前，深度

学习方法与传统机器学习方法的结合模型如

BiLSTM-CRF 模型、BiLSTM-CNN-CRF 模型等

在序列标注任务上取得了很好的效果[18]。然

而，目前基于深度学习的细粒度意见挖掘工作鲜

有利用情感词典资源。 

情感词典资源的构建对情感分析与意见挖掘

相关任务的研究也格外重要。Kaji 等[19]从大规
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模 HTML 文本中构建用于情感分析任务的词典

资源，Jijkoun 等[20]使用 Bootstrapping 方法构建

话题特定的情感词典。目前，常用的英文情感词

典有 SentiWordNet、LIWC、ANEW 等；常用的

中文情感词典有知网的“情感分析用词语集”（下

文简记为 “知网情感词典”）、大连理工大学信息

检索实验室的“情感词汇本体”[21]（下文简记为

“大连理工情感词典”）等。这些词典对情感分析

与意见挖掘任务提供了一定帮助。然而，它们的

词条较为通用，将其应用于领域特定的观点文本

中时效果不佳。 

基于上述相关工作和不足，本文在使用序列

标注模型进行细粒度意见挖掘的基础上，结合情

感词典资源，提出一种基于领域情感词典特征表

示的方法。 

3  情感词典资源 

3. 1 电商领域情感词典的构建 

本文主要针对电商领域观点文本进行细粒度

意见挖掘。依照本文提出的方法，需要面向电商领

域的领域情感词典。对于电商领域的观点文本，其

特殊之处主要有以下几点： 

 短文本居多，行文或正规或随意。 

 观点持有者大多为第一人称。 

 通常针对电商产品或产品相关属性，送货服务

或售后服务等观点对象进行观点评价。 

 包含电商领域特有的观点对象词条及观点表

达词条。 

这些特性决定了电商领域观点文本中情感要

素的构成和分布。对于电商领域观点文本，我们主

要针对观点表达和情感倾向的对应关系构建相应

的情感词典。观点表达可以只反映单一的情感倾向，

例如“好吃”只反映正面倾向；也可以反映多种情

感倾向，例如“高”在“价格高”中反映负面倾向

而在“性价比高”中反映正面倾向。因此，我们将

观点表达按照反映出的情感倾向的不同定义为下

列四个类别： 

 正面观点表达 

 中性观点表达 

 负面观点表达 

 多极性观点表达 

其中，前三种类别的观点表达只反映单一的情

感倾向，第四种类别反映多种情感倾向。 

除上述观点表达词条以外，我们也在构建情感

词典时加入了与观点表达具有密切关联的词条： 

 否定词 

否定词的功能是让观点表达的情感倾向发生

反转，其加入可使情感词典中未出现的带有否定前

缀的观点表达的情感信息也能够被检索出来。否定

词的追加间接地扩充了情感词典的情感信息。 

电商领域情感词典的构建要点在于获取电商

评论文本中观点表达和情感倾向的对应关系。由于

领域资源受限，本文直接对实验部分用到的训练数

据中的情感要素组合进行抽取，从而构建得到电商

领域情感词典。首先，我们从情感要素组合中抽取

得到观点表达和情感倾向的对应关系并进行汇总， 

得到候选领域情感词条。对于候选结果，我们进行

人工检验并纠正了一些错误。最终，将校正后的观

点表达词表作为电商领域情感词典。表 1 给出了电

商领域情感词典中各个类别的词条示例： 

 

表 1  电商领域情感词典词条示例 

正面观点表达 …物有所值，实惠，舒服… 

中性观点表达 …美中不足，一般，凑合… 

负面观点表达 …伤不起，差评，贵… 

多极性观点表达 …水水的，大，高… 

否定词 …不，不怎么，没那么… 

3. 2 与其他情感词典的比较 

我们选取了两种情感词典，分别是知网情感词

典和大连理工情感词典，和本文构建的电商领域情

感词典进行比较。 

为了便于比较，我们将两种情感词典的条目和

电商领域情感词典进行了统一。对于知网情感词典，

由于其仅将观点表达分为正面倾向和负面倾向，因

此我们将其等价为正面观点表达和负面观点表达，

同时将其他三类置空。对于大连理工情感词典，其

将观点表达分为正面、中性、负面以及正负都有可

能这四类，因此我们将其对应等价到定义中的四类，

并将其否定词类别置空。 

我们从两个方面对这三种情感词典进行比较，

分别基于情感词典的条目统计信息和条目中具体

词条的比较。表 2 给出了三种情感词典的观点表达

类别及相关统计信息： 
 

表 2  三种情感词典的观点表达类别及相关统计信息 

情感词典 领域 知网 大连理工 

正面 844 4566 11229 

中性 82 N/A 5375 

负面 2084 4370 10784 

多极性 99 N/A 78 

否定词 29 N/A N/A 

 

条目统计信息仅仅是衡量情感词典的一个方

面。表 3 给出了三种情感词典共有词条和电商领域 
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表 3  情感词典词条异同性比较 

 类别 条目数 示例 

共有词条 

正面 164 …名不虚传，清脆，气派… 

中性 9 …将就，勉强，普通… 

负面 110 …乱七八糟，低劣，累赘… 

多极性 0 N/A 

否定词 0 N/A 

 

电商领域

情感词典

独有词条 

正面 680 …物超所值，杠杠滴，五星… 

中性 73 …将就着用，一般，中评… 

负面 1974 …毫无信用，杂牌货，易碎… 

多极性 99 …水水的，大，高… 

否定词 29 …不，不怎么，没那么… 

 

情感词典独有词条的比较结果。从表中可以看出： 

 电商领域情感词典在各个类别都拥有大量和

电商领域高度相关的独有词条。 

 两种通用词典中和电商领域高度相关的词条

数量较少。 

针对上述三种情感词典，我们为其定义情感词

典标签。表 4给出了不同情感词典的情感词典标签： 

 

表 4  不同情感词典的情感词典标签 

情感词典 领域 知网 大连理工 

正面 DoUP HowUP DuUP 

中性 DoUM N/A DuUM 

负面 DoUN HowUN DuUN 

多极性 DoP N/A DuP 

否定词 DoN N/A N/A 

4  基于领域情感词典特征表示的方法 

4. 1 基于领域情感词典的数据表示 

我们提出的细粒度意见挖掘方法以电商评论

文本为研究对象。针对电商评论文本，我们使用

第 3 节构建的电商领域情感词典来生成数据表示。 

对于数据表示的生成，我们采用如下方式：

首先使用领域情感词典对电商评论生文本进行最

大正向匹配以得到具体观点表达在生文本中的位

置，然后采用 IOB2标签体系生成情感词典标签。

最终，将得到的情感词典标签和生文本进行结合，

构成基于情感词典的数据表示。给出基于领域情

感词典的数据表示实例如表 5 所示。在表 5 的例

子中，观点表达“实惠”与“不耐用”都出现在领域

情感词典中。其中，DoUP 代表领域情感词典的正

面观点表达标签，DoN 代表否定词标签。 

 

表 5  基于领域情感词典的数据表示举例 

产 品 实 惠 

O O B-DoUP I-DoUP 

 

但 不 耐 用 

O B-DoN B-DoUP I-DoUP 

4. 2 基于领域情感词典的 CRF 模型 

CRF 是一种判别式模型，在序列标注任务中

通常采用线性链条件随机场（Linear-chain CRF）。

根据该模型的定义，可以将序列标注任务转化为

如下形式：给定输入序列形如：𝒙 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛，

任务目标是预测与该输入序列等长的标签序列：

𝒚 = 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛，标签序列中每个位置与输入序

列相对应。然后，由公式（1）计算条件概率𝑃(𝒚|𝒙)： 

 

         𝑃(𝒚|𝒙) =
1

𝑍(𝒙)
exp (∑ 𝜆𝑘𝑓𝑘𝑖,𝑘 (𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 , 𝒙) +

                            ∑ 𝜇𝑘𝑔𝑘(𝑦𝑖 , 𝒙)𝑖,𝑘 )           （1） 

 

其中，𝑍(𝒙) 是归一化因子，𝑓𝑘  和 𝑔𝑘 分别

是转移特征函数和状态特征函数，它们的输出值

都为布尔值。对于 𝑓𝑘 ，当 𝑦𝑖−1，𝑦𝑖，𝒙 满足转

移特征函数的具体数值时输出为 1，否则为 0；𝑔𝑘 

与其类似。𝜆𝑘 和 𝜇𝑘 分别是对应特征函数的权值。

在训练过程中，由输入序列和标签序列构成的每

一组实例通过最大化公式（1）的对数似然概率来

训练模型中的各个变量。测试时，给定测试数据

中的一组输入序列实例 𝒙′ ，选取满足公式（2）

的输出序列 𝒚∗ 作为最佳预测标签序列： 

 

 𝒚∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑃(𝒚′|𝒙′) （2） 

 

对于 CRF 模型特征模板的设计，我们采用如

表 6 所示的特征模板： 

 

表 6  CRF 模型采用的特征模板 

F1 char[n], n∈{-3,-2,-1,0,1,2,3} 

F2 char[n]%char[n+1], n∈{-2,-1,0,1} 

F3 char[n-1]%char[n+1], n∈{0} 

F4 dict[n] , n∈{-3,-2,-1,0,1,2,3} 

F5 dict[n]%dict[n+1] , n∈{-2,-1,0,1} 

F6 dict[n-1]%dict[n+1] , n∈{0} 

 

表 7  CRF 模型生成特征举例 

f1 产; 品; 实; 惠; 但; 不; 耐 

f2 品%实; 实%惠; 惠%但; 但%不 

f3 实%但 

f4 O; O; B-DoUP; I-DoUP; O; B-DoN; B-DoUP 

f5 O%B-DoUP; B-DoUP%I-DoUP; I-DoUP%O; 

O%B-DoN 

f6 B-DoUP%O 

 

其中，n 代表与当前位置的偏移量（0 表示当

前位置），char 代表字符，dict 表示情感词典标签

取值，具体取值与 4.1 小节保持一致。模板 F4、

F5、F6 生成的特征即作为情感词典特征。以表 5

中的当前位置字符“惠”为例，其按照表 6 生成的

特征如表 7 所示。 
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4. 3 基于领域情感词典的 BiLSTM-CRF 模型 

 
图 2  BiLSTM-CRF 框架图 

 

图 2 是本实验采用的 BiLSTM-CRF 框架。 

第一层是数据表示层。其作用是将我们给出

的字序列和情感词典标签序列的输入映射到向量

级别的输入表示。本实验中，共有两种输入表示，

一种是字表示，另一种是情感词典表示，分别通

过事先建立的索引关系得到。然后，将字表示和

情感词典表示进行拼接，得到最终的输入表示。 

第二层是 BiLSTM 层。其作用是将第一层得

到的输入表示转化为隐层表示输出。长短期记忆

网络（LSTM）是一种特殊的循环神经网络（RNN）

模型，其主要结构如公式（3）所示： 

 

 𝐼𝑡 = 𝜎(𝑋𝑡 ⋅ 𝑊𝑥𝑖 + 𝐻𝑡−1 ⋅ 𝑊ℎ𝑖 + 𝑏𝑖) 

𝐹𝑡 = 𝜎(𝑋𝑡 ⋅ 𝑊𝑥𝑓 + 𝐻𝑡−1 ⋅ 𝑊ℎ𝑓 + 𝑏𝑓) 

𝑂𝑡 = 𝜎(𝑋𝑡 ⋅ 𝑊𝑥𝑜 + 𝐻𝑡−1 ⋅ 𝑊ℎ𝑜 + 𝑏𝑜) 

𝐶𝑡̃ = tanh(𝑋𝑡 ⋅ 𝑊𝑥𝑐 + 𝐻𝑡−1 ⋅ 𝑊ℎ𝑐 + 𝑏𝑐) 

𝐶𝑡 = 𝐹𝑡  ⨀ 𝐶𝑡−1 + 𝐼𝑡  ⨀ 𝐶𝑡̃ 

𝐻𝑡 = 𝑂𝑡  ⨀ tanh(𝐶𝑡) 

（3） 

 

其中，𝑋𝑡 代表 𝑡 时刻的输入表示，𝜎 代表

sigmoid 函数，⨀ 是元素点积运算，𝐼𝑡，𝐹𝑡，𝑂𝑡 分

别是 𝑡 时刻的输入门、遗忘门、输出门的结果，

𝐶𝑡̃，𝐶𝑡，𝐻𝑡 分别代表 𝑡 时刻候选细胞状态、细胞

状态以及隐层状态，𝑊 和 𝑏 分别表示对应的权

重和偏差。最终，我们以隐层状态表示作为 LSTM

模型的输出结果。 

LSTM 对于一段输入时间序列通常从左至右

进行计算得到隐层表示，将其记为 𝐹𝑡
⃗⃗  ⃗。为了更好

地刻画上下文的关系，BiLSTM 会对输入时间序

列分别计算从左至右的隐层表示 𝐹𝑡
⃗⃗  ⃗ 以及从右至

左的隐层表示 𝐵𝑡
⃖⃗⃗⃗⃗ ，然后进行拼接，得到最终的

隐层表示 𝐻𝑡 = [ 𝐹𝑡  ⃗⃗ ⃗⃗  ,  𝐵𝑡
⃖⃗ ⃗⃗⃗⃗  ]。 

第三层是 CRF 层。假设序列标注的标签个数

为 𝑘 ，对于输入序列 𝒙 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛，经过前三

层的计算后可以得到维数为  𝑛 × 𝑘 的分值矩阵 

𝑃 ，矩阵中的某一个元素 𝑃𝑖,𝑗 代表第 𝑖 个输入

状态标注为第 𝑗 个标签的得分。对于一组预测标

签序列 𝒚 = 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛  ，定义它的得分形如公

式（4）： 

 

 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝒙, 𝒚) = ∑ 𝐴𝑦𝑖,𝑦𝑖+1
+ ∑ 𝑃𝑖,𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=0   （4） 

 

其中，𝐴 是转移得分矩阵，𝐴𝑖,𝑗 代表从标签 

𝑖 转移到标签 𝑗 的得分。𝑦0和𝑦𝑛分别是标签序列

中的起始和结束标签，需要加入到原有标签集合

中。因此 𝐴 是 𝑘 + 2 阶方阵。由此，我们得到

基于所有可能的标签集合  𝒀𝒙  下的条件概率 

𝑃(𝒚|𝒙) 形如公式（5）： 

 

 
𝑃(𝒚|𝒙) =

𝑒𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝒙,𝒚)

∑ 𝑒𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝒙,𝒚̃)
𝒚̃∈𝒀𝒙

 （5） 

 

在训练过程中，最大化形如公式（5）中正确

标签序列的对数似然概率。测试时，选取满足公

式（6）的结果 𝒚∗ 作为最佳预测标签序列： 

 

 𝒚∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝒚̃∈𝒀𝒙

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝒙, 𝒚̃) （6） 

4. 4 情感要素组合匹配算法 

使用上述序列标注模型对实验数据进行标注

后，便可获取其中含有的观点对象、观点表达以

及情感倾向并进行情感要素组合匹配。不同于关

系抽取任务中头实体和尾实体都不为空的情形，

<观点对象，观点表达，情感倾向> 中的观点对象

可以为空。这样的问题给匹配带来了困难。因此，

本实验采用如表 8 所示的算法进行匹配。 

对于这个算法，我们给出如图 3 所示的具体

实例。对于语句“很差劲，质量不好”的序列标

注结果，我们首先以中间的逗号作为分隔符将其

分隔为两个短句。对于短句“很差劲”的情感要

素“<差劲，XPRN>”，锁定得到观点表达“差劲”，

但是其相邻左侧和相邻右侧都不存在观点对象，

因此返回结果“<NULL，差劲，-1>”。而对于短 
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表 8  情感要素组合匹配算法 

输入 1：所有序列标签集合 L={B-TGT,I-TGT,B-XPR·,I-XPR·,O} 

输入 2：序列标注结果 A={<𝑥1, 𝑦1>,<𝑥2, 𝑦2>,…<𝑥𝑛, 𝑦𝑛>}， 其中

𝑦𝑖∈L，1≤i≤n 

输入 3：短句标点符号集合 P 

输入 4：情感倾向函数𝑝(𝑥) = {
1, 𝑥 = 𝑋𝑃𝑅𝑃
0, 𝑥 = 𝑋𝑃𝑅𝑀
−1, 𝑥 = 𝑋𝑃𝑅𝑁

 

输出：情感要素组合构成的集合 T={<𝑇1, 𝑋1, 𝑃1>,…<𝑇𝑧, 𝑋𝑧, 𝑃𝑧>}，

其中 z 为情感要素组合总数 

01:  for <𝑥𝑖, 𝑦𝑖> in A do 

02:    if 𝑥𝑖 in P then 𝑦𝑖 ← B-PUNCT 

03:  end for 

04:  对 A 的 IOB2 标签进行 chunk 操作，得到标签块内组合结

果 B={<𝑐𝑜, 𝑙𝑜>}，𝑙𝑗∈{TGT,XPR·,PUNCT}，1≤j≤o 

05:  根据 PUNCT 标签对 B 进行短句切分操作，将每个短句的

二元组重新构成集合，得到 C={𝑆1, 𝑆2,…𝑆𝑝}，p 为短句标点

个数，𝑆𝑘={<𝑢1, 𝑣1>,<𝑢2, 𝑣2>,…<𝑢𝑙, 𝑣𝑠>,<𝑢𝑠+1,PUNCT>} ，

s 为每个短句中的情感要素总数 

06:  for 𝑺𝒌 in C do 

07:    for <𝑢𝑚, 𝑣𝑚> in 𝑺𝒌 do 

08:      if 𝑣𝑚=XPR· then 

09:        if 𝑣𝑚−1=TGT then 将<𝑢𝑚−1, 𝑢𝑚, 𝑝(𝑣𝑚)>加入 T 

10:        else if vm+1=TGT then 将<𝑢𝑚+1, 𝑢𝑚, 𝑝(𝑣𝑚)>加入 T 

11:        else 将<NULL, 𝑢𝑚, 𝑝(𝑣𝑚)>加入 T 

12:        end if 

13:      end if 

14:    end for 

15:  end for 

 

 
图 3  情感要素组合匹配示例 

 

句“质量不好”的情感要素“<质量，TGT>，<不

好，XPRN>”，锁定得到观点表达“不好”，其向

左最近邻匹配得到观点对象“质量”，因此返回情

感要素组合结果“<质量，不好，-1>”。 

5  实验 

本节先介绍实验数据，其次介绍情感词典数

据，然后介绍实验设置，再介绍实验的评价方法，

最后是实验结果、方法对比与实例分析。 

5. 1 实验数据 

本次实验的数据来源于 BDCI2017-TASK12

赛事 1 复赛阶段的语料，所属类型为电商评论文

本，共计 20000 条电商评论文本的标注实例。原

始语料的标注方式如表 9 所示： 

 

 

表 9  原始语料标注方式示例 

原文本 情感要素组合 

接触不好，效果一般 <接触;不好;-1;>,<效果;一般;0;> 

 

我们对原始数据进行初步预处理。首先，我

们打乱原有语料顺序，并以 8:1:1 的比例将语料

初步切分为训练集、验证集、测试集。然后，我

们把初步预处理结果转化为序列标注数据。转化

举例如图 4 所示。 

首先，我们对每条实例中的原文本以短句标

点符号为界进行切分得到若干短句，并将每一个

情感要素组合和这些短句进行匹配。如果存在匹

配结果，则按照情感要素组合中每个元素的位置

标注于该短句上。最终得到符合序列标注规则的

实验数据。 

 
图 4  实验数据转化示例 

 

考虑到 20000 条标注实例的句长参差不齐，

在实际训练过程中，我们将训练集、验证集、测

试集中的原有实例切分为短句。表 10 给出了它们

的相关统计信息： 

 

表 10  实验数据相关统计信息 

 训练集 验证集 测试集 

原实例数 16000 2000 2000 

短句实例数 67155 8591 8562 

平均短句长度 8.14 8.12 8.24 

情感要素组合个数 33215 4084 4236 

5. 2 情感词典数据 

为了进行实验比较，我们又用到知网情感词

典和大连理工情感词典。由于第 4 节提出的方法

可以拓展到任意情感词典上，因而在具体实验中

我们使用三种情感词典对 5.1 小节得到的实验数

据追加情感词典标签。不同情感词典会生成不同

情感词典标签。表 11 给出了不同情感词典对同一

实例的情感词典标签结果： 

1 http://www.datafountain.cn/#/competitions/268/intro 
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表 11  不同情感词典生成标签示例 

 性 价 比 不 高 

领域情感词典 O O O B-DoN B-DoP 

知网情感词典 O O O O B-HowUP 

大连理工情感词典 O O O O O 

5. 3 实验设置 

本次实验，我们使用两种序列标注模型：CRF

和 BiLSTM-CRF。对于 CRF，我们使用 4.2 小节

设计的特征模板，迭代次数设置为满足收敛条件

为止。对于 BiLSTM-CRF，我们按照如表 12 所示

的参数进行实验。 

对于 BiLSTM-CRF 实验结果的选取，我们在

每次 epoch 训练结束后测得验证集的 F1 值，每当

得到的 F1 值到达极大值时存储模型。全部训练

结束后，我们得到在验证集上 F1 值最优的模型。

我们使用这个模型对测试集进行测试，得到最终

的实验结果。 

 

表 12  BiLSTM-CRF 参数设置 

参数 值 

字表示维数 64 

情感词典表示维数 32 

隐层维数 100 

优化器 RMSprop 

学习率 0.001 

batch size 64 

epoch 100 

dropout 0.5 

5. 4 评价方法 

本次实验，我们分别对序列标注结果和情感

要素组合匹配结果进行评价。对于这两个阶段的

结果，我们都采用准确率（Precision）、召回率

（Recall）以及 F1 值进行评价。它们在公式结构

上相同，但在具体含义上有所不同。给出 P（准

确率）、R（召回率）、F（F1 值）的计算方式如公

式（7）、（8）、（9）所示： 

 

 
𝑃 =

|𝐴 ⋂𝐺 |

|𝐴|
 （7） 

 
𝑅 =

|𝐴 ⋂𝐺 |

|𝐺|
 （8） 

   

 
𝐹 =

2𝑃𝑅

𝑃 + 𝑅
 （9） 

对于序列标注结果评价，|𝐴| 代表预测集的

情感要素序列（观点对象和观点表达）总数，|𝐺| 

代表标准集的情感要素序列总数，|𝐴⋂𝐺 | 代表

预测集与标准集完全匹配的情感要素序列总数。

而对于情感要素组合匹配结果评价，|𝐴| 代表预

测集的情感要素组合结果总数，|𝐺| 代表标准集

的情感要素组合结果总数，|𝐴⋂𝐺 | 代表预测集

与标准集完全匹配的情感要素组合结果总数。 

5. 5 实验结果 

本次实验，我们共进行 2 组实验，每组实验

各有 4 套不同的细粒度意见挖掘模型。2 组实验

分别基于 CRF 和 BiLSTM-CRF，4 套模型分别为

BASELINE、+HOWNET、+DUTIR、+DOMAIN。

其中，BASELINE 仅使用字特征表示训练得到、

+HOWNET 在使用字特征表示的基础上加入知网

情感词典特征表示、+DUTIR 加入大连理工情感

词典特征表示、+DOMAIN 加入电商领域情感词

典特征表示。表 13 给出了所有结果。从实验结果，

我们可以看出： 

表 13  实验结果 

实验组 模型 
序列标注结果评价 情感要素组合匹配结果评价 

P R F1 P R F1 

CRF 

BASELINE 82.33 75.15 78.58 72.63 64.84 68.51 

+HOWNET 82.72 75.80 79.11(+0.53) 72.92 65.60 69.06(+0.55) 

+DUTIR 82.46 75.52 78.84(+0.26) 72.62 65.33 68.78(+0.27) 

+DOMAIN 82.37 77.10 79.65(+1.07) 72.46 66.87 69.55(+1.04) 

 

BiLSTM-

CRF 

BASELINE 79.16 79.00 79.08 70.37 67.58 68.95 

+HOWNET 80.03 79.00 79.51(+0.43) 70.86 67.41 69.09(+0.14) 

+DUTIR 79.39 79.36 79.39(+0.31) 70.52 67.70 69.08(+0.13) 

+DOMAIN 81.01 79.90 80.45(+1.37) 73.14 69.27 71.15(+2.20) 

 

表 14  与其他方法的对比 

模型 
序列标注结果评价 情感要素组合匹配结果评价 

P R F1 P R F1 

Yang et al. 82.97 74.11 78.29 73.00 63.83 68.11 

Liu et al. 74.23 76.54 75.37 69.08 63.44 65.69 

Ours 81.01 79.90 80.45 73.14 69.27 71.15 
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 加入情感词典特征表示后的各模型相较于同

一实验组的BASELINE，F1值都得到了提升，

表明情感词典的有效性。 

 无 论 是 在 实 验 组 CRF 还 是 在 实 验 组

BiLSTM-CRF 上，基于领域情感词典特征表

示的模型+DOMAIN 在各项性能上均优于另

外两种加入其他情感词典特征表示的模型，

表明领域情感词典可以更好地提高领域内细

粒度意见挖掘任务的性能。 

 BiLSTM-CRF 的整体性能优于 CRF，表明深

度学习模型更适合本任务。 

5. 6 与其他工作的对比 

我们将本文方法得到的实验结果与其他方法

进行了对比，对比结果如表 14 所示。其中，Yang 

et al.基于文献[14]，采用 Semi-Markov CRF 作为序

列标注模型；Liu et al.基于文献[7]，采用 RNN 作

为序列标注模型。由于本文用到的实验数据缺乏

预训练分布式表示以及语言特征，实际测得性能

要稍低于原作者提出的方法。Our 对应表 13 中性

能最佳的模型 BiLSTM-CRF+DOMAIN。通过对

比可以看出，我们的模型取得了最好结果。 

5. 7 实例分析 

表 15  实例分析 

实例 胜在质量可靠 

标准答案 胜在[质量/TGT][可靠/XPRP] 

 

模型 预测结果 
是否出现在

情感词典中 

BASELINE 胜在质量可靠 N/A 

+HOWNET 胜在[质量/TGT][可靠/XPRP] 是 

+DUTIR 胜在[质量/TGT][可靠/XPRP] 是 

+DOMAIN 胜在[质量/TGT][可靠/XPRP] 是 

 

 

实例 物流给 5 星 

标准答案 [物流/TGT]给[5 星/XPRP] 

 

模型 预测结果 
是否出现在

情感词典中 

BASELINE 物流给 5 星 N/A 

+HOWNET 物流给 5 星 否 

+DUTIR 物流给 5 星 否 

+DOMAIN [物流/TGT]给[5 星/XPRP] 是 

 

我们对各个模型在测试集上得到的序列标注

预测结果进行分析后发现： 

 在序列标注模型中加入情感词典特征表示的

最大作用是改善原有基准系统（BASELINE）

对于低频观点表达的预测效果。 

 领域情感词典相较其他情感词典具有更高的

覆盖度。 

以表 15 给出的两个实例对其进行说明。由于

两组实验取得了一致的预测结果，因此对其进行

了合并。 

在第一个实例中，观点表达“可靠”在训练

数据中的出现频次仅为 6 次，属于低频观点表达，

因而两组实验组的BASELINE模型都难以对其进 

行识别。而“可靠”在知网情感词典、大连理工

情感词典、电商领域情感词典中都有出现，因此

加入情感词典特征表示的各个模型都将其识别了

出来。 

在第二个实例中，观点表达“5 星”是电商领

域中产品的评分倾向，具有一定的领域特性。由

于该词条仅在电商领域情感词典中出现，因而只

有+DOMAIN 模型将其识别了出来。 

6  结论 

本文提出了一种基于领域情感词典特征表示

的细粒度意见挖掘方法。我们首先构建一个新的

电商领域情感词典，然后基于该词典在电商评论

文本上构建特征表示并将其加入序列标注模型的

输入部分。该方法在不进行复杂的特征设计，不

进行过于耗时的预处理操作的前提下，充分利用

情感词典资源，丰富了序列标注模型输入部分的

特征表示。实验结果表明，基于电商领域情感词

典的方法在 CRF 和 BiLSTM-CRF 这两种序列标

注模型上都取得了良好的效果，并且超过其他情

感词典。本文构建的领域情感词典已经公布在

Github 2 上，在业界共享。 
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