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Abstract　Attention mechanismisacommon modelinaspectextractionresearch．Therearetwo
limitationsinattentionmechanismtowardsaspectextraction:First,existingattentionmechanismis
mostlystaticattentionorselfattention．Selfattentionmechanismisaglobalattentionmechanism,and
itbringstheirrelevantnoises(wordsthatarefarawayfromthetargetwordandunrelatedtoit)into
attention vector;Second,existing attention mechanisms are mostly singleＧlayer which lack
interactivity．To address above two limitations,a convolutionalinteractive attention (CIA)

mechanismisproposedinthispaper．Abidirectionallongshortterm memorynetwork(BiＧLSTM)is
exploitedtoobtainhiddenrepresentationsofwordsinatargetsentence,andthentheconvolutional
interactiveattentionmechanismisusedforrepresentationlearning．Convolutionalinteractiveattention
mechanismincludestwolayers:inthefirstlayer,thenumberofcontextwordsforeachtargetwordis
limitedbyawindow,thenthecontextwordsareusedtocalculatetheattentionvectoroftargetword．
Inthesecondlayer,theinteractiveattentionvectoriscalculatedbyattentiondistributionofthefirst
layerandallthewordsintargetsentence．Afterthat,weconcatenateattentionvectorsofthefirst
layerandsecondlayer．Finally,conditionalrandomfield(CRF)isutilizedtolabelaspects．Thispaper
demonstratestheeffectivenessoftheproposedmethodovertheofficialevaluationdatasetsof２０１４—

２０１６SemanticEvaluation(SemEval)．Comparedwiththebaseline,themodelproposedinthispaper
increasestheF１scoreofaspectextractionwith２．２１％,１．３５％,２．２２％ and２．２１％ respectivelyon
fourdatasets．

Keywords　attention mechanism;aspectextraction;conditionalrandomfield (CRF);sequence
labeling;sentimentanalysis

摘　要　在基于深度学习的属性抽取研究中,注意力机制是常用的模型之一．目前,面向属性抽取的注意

力机制存在２个局限性:其一,注意力机制多为自注意力机制,这是一种全局式注意力机制,其将不相关

的噪音(距离目标词较远且与之不相关的词)带入注意力向量的计算;其二,目前的注意力机制多为单层

注意力机制,注意力一次建模后缺少交互性．针对这２个局限性,提出一种面向属性抽取的类卷积交互

式注意力机制．该方法先将目标句输入到双向循环神经网络,借以获得每个词的隐式表达,再经过类卷

积交互式注意力机制进行表示学习．类卷积交互式注意力机制分为２层注意力计算:第１层按序(从句

首到句末)通过滑动窗口控制每个词的上下文宽度,并计算每个词的注意力分布向量;第２层将第１层



的注意力分布向量与所有单词进行交互注意力计算,将得到的注意力向量与第１层的注意力向量拼接,
最终输入到条件随机场进行属性标记．在２０１４—２０１６语义评估(semanticevaluation,SemEval)官方数

据集上验证了模型的有效性．相比于基线模型,在４个数据集上的F１值分别提高了２．２１,１．３５,２．２２,

２．２１个百分点．

关键词　注意力机制;属性抽取;条件随机场;序列标注;情感分析

中图法分类号　TP３９１

　　属性抽取(aspectextraction)是属性级情感分

析的子任务之一[１],其目标是:对于用户评价的文

本,抽取其中用户所评价的属性或实体．表１给出了

３条评价文本样例,前２条为餐馆领域评价文本,其
中“cheesecake(奶酪蛋糕)”、“pastries(糕点)”、“food
(食物)”、“dishes(菜肴)”为待抽取的属性,粗体显

示;最后一条为电脑领域评价文本,其中待抽取的属

性为“screen(屏幕)”、“clickingbuttons(点击按钮)”,
粗体表示．

Table１　ExampleofUserReview
表１　评价文本样例

No． Sentences

１
Igotanexcellentpieceofcheesecakeandwehadseveral
othernicepastries．

２
Thefoodwasaverageoraboveincludingsomesurprising
tastydishes．

３
Thescreenisalittleglary,andIhatedtheclicking
buttons,butIgotusedtothem．

目前,针对属性抽取的研究方法主要分为３类:
基于规则的方法、基于传统机器学习的方法和基于

深度学习的方法．基于规则的方法依赖于领域专家

制定的规则模板实现属性抽取．例如,Hu等人[２]首

次提出使用关联规则实现属性抽取,并且只抽取评

论文本中显式的名词属性或名词短语属性．Li等

人[３]使用依存关系从影评中抽取“评价对象 评价意

见”单元对．Qiu等人[４]利用依存关系获得属性词与

评价词之间的关系模板,从而根据属性词抽取评价

词,根据评价词抽取属性词．以上基于规则的方法迁

移性差,无法抽取规则之外的属性．在基于传统机器

学习的方法中,通常将属性抽取任务指定为序列标

注任 务．其 中,Jakob 等 人[５]首 次 将 条 件 随 机 场

(conditionalrandomfield,CRF)应用于属性抽取

的研究,并融合了多种特征,在属性抽取的任务上取

得了较好的效果．Xu等人[６]在 CRF的基础上引入

浅层句法分析和启发式位置特征,在不增加领域词

典的情况下,有效地提高了属性抽取的性能．然而,
基于CRF的模型通常依赖于大量的手工特征,在特

征缺失的情况下性能将会大幅下降．
深度学习的方法可以避免大量的手工特征,自

动学习特征的层次结构完成复杂的任务,在属性抽

取的任务上取得了优异的效果．例如,Liu等人[７]首次

将长短期记忆网络(longＧshorttermmemory,LSTM)
应用于属性抽取任务,与使用大量手工特征的CRF
模型相比,该方法取得了更优的性能．Toh等人[８]提

出将 双 向 循 环 神 经 网 络 (bidirectionalrecurrent
neuralnetwork,BiＧRNN)与 CRF相结合的方法,
在２０１６年SemEval属性级情感分析评测任务中性

能达到最优．
目前,注意力机制(attentionmechanism)已被

应用于属性抽取的研究．Wang等人[９]提出一种多任

务注意力模型,将属性词和情感词的抽取与分类进

行联合训练,从而实现学习抽取和分类过程中的特

征共享,进而实现抽取和分类的相互促进,该模型应

用的注意力机制为静态注意力机制．Cheng等人[１０]

在基于双向长短期记忆网络的CRF模型(BiLSTMＧ
CRF)中着重利用门控动态注意力机制,所使用的注

意力机制为自注意力机制．BiLSTMＧCRF的架构[１１Ｇ１３]

既捕获了句子中上下文的分布特征,又有效地利用

上下文标记预测当前的标记类别,鉴于此本文将

BiLSTMＧCRF的架构作为基线模型．
目前面向属性抽取的注意力机制存在２个局限

性．其一,注意力机制多为全局式注意力机制(本文

将自注意力机制统称为全局式注意力机制),全局式

注意力机制在每个时刻(处理每个目标词项时)将与

之距离较远且关联不密切的词分配了注意力权重．
例如,评论句子“Theserviceisgreat,buttheicecream
isterrible．”(译文:服务很好,但冰淇淋糟糕),当目

标词为“service(服务)”时,“terrible(糟糕)”距离目

标词“service”较远且关联不紧密,若对“terrible”
分配较高的注力权重,则为目标词“service”的注意

力分布向量带来噪音．其二,目前面向属性抽取的注

意力机制多为单层,注意力机制单层建模后缺少交

互性．
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针对上述局限,本文提出面向属性抽取的类卷

积交 互 式 注 意 力 机 制 (convolutionalinteractive
attention,CIA)．该注意力机制在每个时刻(处理每

个目标词时)都通过滑动窗口控制目标词的上下文

词的个数,例如图１,当前时刻的目标词为“icecream
(冰淇淋)”时,在滑动窗口内计算“icecream”的注意

力分布向量．在此基础上,再将目标词的注意力分布

向量与句中各个词进行交互注意力计算,将获得的

交互注意力向量与目标词的注意力分布向量拼接,
由此获得最终的注意力分布向量．

Fig．１　Exampleofattentionvectorcomputationof

targetwordinawindow
图１　窗口内目标词的注意力向量计算样例

本文提出在 BiLSTMＧCRF的基础上着重利用

CIA的模型 CIAＧCRF,CIAＧCRF是针对属性抽取

任务形成的一种综合神经网络和CRF的架构,在该

架构中配以一套新型的注意力机制CIA．总体上,本
文的贡献包含２个方面:

１)提出类卷积交互式注意力机制(即CIA),该
注意力机制分为类卷积注意力层和交互注意力层,
旨在解决目前面向属性抽取的全局式注意力机制将

不相关的噪音带入注意力向量的计算以及注意力机

制缺少交互性的局限．
２)利用BiＧLSTM 对句中所有的词提取字符级

特征,将字符级特征与各自的词向量拼接,以此获得

含有字符级特征的词向量表示．字符级特征有助于

未登录词的识别．
本文 在 国 际 属 性 级 情 感 分 析 公 开 数 据 集

SemEval２０１４[１],２０１５[１４],２０１６[１５]上 对 CIAＧCRF
进行测试,在４个数据集上F１值均获得提升．

１　模　　型

１．１　属性抽取任务

与 Yu等人[１６]方法类似,本文将属性抽取任务

指定为序列标注任务,使用的标签模式为BMESO．
对于包含多个词的属性,B代表属性的开端,M 代

表属性的中间,E代表属性的结尾;对于单个词的属

性,则用S表示;O 统一代表非属性词．序列标注样

例如表２所示:

Table２　ExampleofSequenceLabeling
表２　序列标注样例

Sequence The food portion sizes are appropriate

Label O B M E O O

１．２　模型总体结构

本文采用BiLSTMＧCRF的模型架构,并结合了

类卷积交互式注意力机制,该注意力机制分为类

卷积注意力层和交互注意力层．本文方法的总体结

构如图２所示．首先对于一个待抽取句子X＝{x１,

x２,􀆺,xn},初始化每个词的分布式表示,本文采用

预训练词向量ei(i＝１,２,􀆺,n)作为词义的分布式

表示,矩阵E＝(e１,e２,􀆺,en)．由于每个词都由字

符组成,因此可将各个词转化为字符矩阵(e１
i,e２

i,
􀆺,eLi

i )表示,其中Li(i＝１,２,􀆺,n)为词的字符个

数．矩阵E′＝((e１
１,e２

１,􀆺,eL１
１ ),(e１

２,e２
２,􀆺,eL２

２ ),
􀆺,(e１

n,e２
n,􀆺,eLn

n ))．在此基础上,概述模型的各层

功能．
１)将词xi 的字符矩阵(e１

i,e２
i,􀆺,eLi

i )输入到

BiＧLSTM 中进行编码(以第i个词为例),取最后时

刻的隐藏状态与词向量ei 拼接,从而获得拼接向量

si,可获得各个词含有字符级特征的分布式表示

S＝(s１,s２,􀆺,sn);

２)将S＝(s１,s２,􀆺,sn)输入 BiＧLSTM 层,通
过BiＧLSTM 的编码,借以获得各个词包含上下文

信息的隐藏状态H＝(h１,h２,􀆺,hn);

３)将H＝(h１,h２,􀆺,hn)经过类卷积注意力

层,按序(从句首到句尾)逐词地对距离各个词较近

的若干词分配注意力权重,进而通过注意力权重及

其对应的隐藏状态计算类卷积注意力矩阵 H′＝
(h′１,h′２,􀆺,h′n);

４)将 H′经过交互注意力层,按序逐词地对各

个单词的上下文所有词分配注意力权重,进而通过

注意力权重和类卷积注意力矩阵H′计算交互注意

力矩阵Q＝(q１,q２,􀆺,qn),最后将类卷积注意力矩

阵H′与交互注意力矩阵Q 拼接,由此获得双层注

意力矩阵表示R＝(r１,r２,􀆺,rn);

５)经过注意力层的表示学习后,本文继承Cheng
等人[１０]的工作,将双层注意力矩阵R 输入到门控循

环单元(gatedrecurrentunit,GRU)中更新,从而

获得更新后的注意力矩阵U＝(u１,u２,􀆺,un),并经

过全连接降维后输入到CRF层进行属性标记,最终

获取各个单词对应的预测标签L＝{l１,l２,􀆺,ln},
其中li∈{B,M,E,S,O}．
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Fig．２　Generalstructureofsystem
图２　模型总体结构

１．３　词语表示层

本文继承Lample等人[１７]在命名实体识别研究

中的工作,将当前时刻词xt(当前词)的字符矩阵

(e１
t,e２

t,􀆺,eLt
t )输入到 BiＧLSTM 进行编码,取 BiＧ

LSTM 最后时刻的隐藏状态与当前词的词向量et

拼接,从而获得含有字符级特征的词向量st．词语表

示层的结构如图３所示,具体的计算公式为:

h
→L

t ＝lstm(h
→L－１

t ,eL
t ,θ

→), (１)

h
←１
t＝lstm(h

←２
t,e１

t,θ
←), (２)

st＝[h
→L

t ;h
←１
t;et], (３)

式中,lstm 为 LSTM 模型,h
→L

t 为正向lstm 最后时

刻的隐藏状态,h
←１
t 为反向lstm 最后时刻的隐藏状

态,et 为当前词的词向量,θ
→

和θ
←

为lstm 的参数矩阵．
１．４　BiＧLSTM 层

由１．３节可以获得各个含有字符特征的词矩阵

S＝(s１,s２,􀆺,sn),本文采用BiＧLSTM 对词矩阵S
进行编码．

BiＧLSTM 由前向LSTM 和后向LSTM 组合而

成．其中,LSTM 有３个输入,分别是当前时刻的输

Fig．３　Structureofwordrepresentationlayer
图３　词语表示层结构

入st、上一时刻 LSTM 的输出ht－１、上一时刻的记

忆单元状态ct－１,LSTM 的输出有２个,分别是当前

时刻的输出ht 和当前时刻的记忆单元状态ct．
LSTM 的内部结构由３个门组成,依次为遗忘门

９５４２尉桢楷等:基于类卷积交互式注意力机制的属性抽取研究



ft、输入门it、输出门ot．３个门控的功能各不相同,
遗忘门选择通过的信息量,输入门控制当前输入对

记忆单元状态的影响,输出门控制输出信息．LSTM
的计算公式为:

ft＝σ(Wsfst＋Whfht－１＋bf), (４)

it＝σ(Wsist＋Whiht－１＋bi), (５)

ot＝σ(Wsost＋Whoht－１＋bo), (６)

ct＝ft☉ct－１＋it☉tanh(Wscst＋Whcht－１＋bc),(７)

ht＝ot☉tanh(ct), (８)
式中σ 为sigmod激活函数,tanh为tanhyperbolic
激活函数;W 表示权重矩阵,b表示偏置项．

传统的LSTM 只能捕捉到正向的语义信息,但
无法捕捉到未来的上下文信息．因此,本文使用 BiＧ
LSTM 模型,正向 LSTM 捕捉当前词的上文信息,
获得正向特征h

→
t,反向的LSTM 捕捉当前词的下文

信息,获得反向特征h
←
t．BiＧLSTM 通过拼接正反向

特征,以此获得当前词的隐层表示ht＝[h
→

t;h
←
t]．

１．５　类卷积交互式注意力机制

本文针对属性抽取任务,提出一种面向属性抽

取的类卷积交互式注意力机制方法．该注意力机制

为双层注意力机制．第１层为类卷积注意力层,旨在

降低全局式注意力机制在计算注意力向量时带入的

噪声;第２层为交互注意力层,是在类卷积注意力层

降噪的基础上引入的．之所以提出交互注意力层,是
由于在类卷积注意力层中,滑动窗口大小为固定的

超参数,所以窗口外可能存在与当前词关联密切的

词．基于类卷积注意力向量,与所有词做进一步地交

互注意力计算,从而获得对于类卷积注意力向量而

言重要的全局信息．因此,类卷积交互式注意力机制

既满足了降噪,又获得对于类卷积注意力向量而言

重要的全局信息．
总之,类卷积注意力层布置于交互注意力层之

前,专用于去噪．从而再次使用交互注意力层时,噪
声已获得类卷积注意力层的处理,同时保留了交互

注意力层自身的优势．下面将分别详细介绍类卷积

注意力层和交互注意力层．
１．５．１　类卷积注意力层

Kim[１８]首次将卷积神经网络应用于文本分类

任务,通过卷积核获取每个目标词的上下文特征．我
们将这种卷积思想迁移到注意力机制的计算,设置

类似于卷积核的滑动窗口,通过滑动窗口的大小限

制每个目标词的上下文词的个数,从而在滑动窗口

内计算每个目标词的类卷积注意力向量．类卷积注

意力层如图４所示:

Fig．４　Convolutionalattentionlayer
图４　类卷积注意力层

由１．４节,我们可以得到各个词的隐藏层表示

H＝(h１,h２,􀆺,hn),ht 为当前时刻t(即第t个词)
的隐藏状态,ht

i(i∈[t－N,t－１]∪[t＋１,t＋N])
为窗口内目标词ht 的上下文隐藏状态,其中 N 为

目标词的上文(下文)词的个数．经过式(９)的计算:

at
i＝VTtanh(W１ht

i＋W２ht), (９)
其中,W１ 与W２ 是窗口内目标词及其上下文的权重

矩阵,V 是调节非归一化注意力权重的参数矩阵．可
获得窗口内目标词ht 的上下文的非归一化注意力

得分A＝(at
t－N ,􀆺,at

t－１,at
t＋１,􀆺,at

t＋N ),A 表示窗

口内目标词的上下文注意力权重的分配．为了使注

意力权重在统一的标准中进行公平计算,在式(１０)
中,对非归一化注意力得分A 进行归一化处理,进
而获得归一化后的注意力得分K＝(kt

t－N ,􀆺,kt
t－１,

kt
t＋１,􀆺,kt

t＋N )．

kt
i ＝

exp(at
i)

∑
t－１

j＝t－N
exp(at

j)＋ ∑
t＋N

j＝t＋１
exp(at

j)
． (１０)

本文将归一化后的注意力得分K＝(kt
t－N ,􀆺,

kt
t－１,kt

t＋１,􀆺,kt
t＋N)与窗口内对应的隐藏状态ht－N ,

􀆺,ht－１,ht＋１,􀆺,ht＋N 加权求和,从而得到目标词

的类卷积注意力向量h′t,并将类卷积注意力向量h′t
与对应的隐藏状态ht 拼接,计算为:

h′t ＝ ∑
t－１

i＝t－N

(kt
i ×ht

i)＋ ∑
t＋N

i＝t＋１

(kt
i ×ht

i), (１１)

h′t＝[h′t;ht]． (１２)

１．５．２　交互注意力层

交互注意力层如图５所示．第t个词的类卷积

注意力向量h′t 分别与各个词的隐藏状态H＝(h１,
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h２,􀆺,hn)相加,从而获得基于类卷积注意力向量

的隐藏状态Dt＝(dt
１,dt

２,􀆺,dt
n),公式为:

dt
j＝h′t＋hj, (１３)

其中hj 为第j个词的隐藏状态,j∈[１,n]．

Fig．５　Interactiveattentionlayer
图５　交互注意力层

在当前时刻t,通过类卷积注意力向量h′t 和基

于类卷积注意力向量的隐藏状态Dt＝(dt
１,dt

２,􀆺,

dt
n),经过式(１４)的计算:

gt
j＝MTtanh(W３dt

j＋W４h′t＋b), (１４)
其中,W３,W４ 分别为类卷积注意力向量和基于类卷

积注意力向量的隐藏状态的权值矩阵,b 为偏置矩

阵,M 为调节非归一化交互注意力权重的参数矩

阵．获得dt
１,dt

２,􀆺,dt
n 的非归一化交互注意力权重

G＝(gt
１,gt

２,􀆺,gt
n)．为了使权重在统一的标准下公

平计算,本文对非归一化注意力得分G 进行归一化

处理,以此获得在统一标准下衡量的注意力得分

C＝(ct
１,ct

２,􀆺,ct
n),归一化公式为:

ct
j ＝

exp(gt
j)

∑
n

m＝１
exp(gt

m)
． (１５)

　　为了获得注意力分布不同的交互注意力向量,
本文将归一化后的交互注意力得分C＝(ct

１,ct
２,􀆺,

ct
n)与对应的基于类卷积注意力向量的隐藏状态

Dt＝(dt
１,dt

２,􀆺,dt
n)加权求和,从而得到交互注意

力向量qt．计算公式为:

qt＝∑
n

j＝１
ct

j ×dt
j． (１６)

本文将目标词的类卷积注意力向量h′t 与交互

注意力向量qt 拼接,从而获得目标词的双层注意力

向量表示rt,进而将句中各个目标词的双层注意力

向量表示为矩阵 R＝ (r１,r２,􀆺,rn )．本 文 继 承

Cheng等人[１０]的工作,将双层注意力矩阵R＝(r１,
r２,􀆺,rn)输入到 GRU 网络中,借以获取更新后的

各个词的注意力向量,表示为矩阵U＝(u１,u２,􀆺,

un),计算公式为:

rt＝ h′t;qt[ ] , (１７)

ut＝gru(ut－１,rt,θ), (１８)
其中,gru 为 GRU模型,θ为gru 的参数矩阵．
１．６　CRF

CRF最早由 Lafferty等人[１９]于２００１年提出,
是一种判别式模型．线性链条件随机场被广泛应用

于序列标注任务,其优越性已被多次证明．CRF的主

要作用是进一步增强前后标签的约束,避免不合法

标签的出现,例如标签 M 的前一个标签是 O,即为

不合法标签,CRF输出的是合法并且概率最大的标

签组合．CRF原理为:

p(Y U)＝
１

Z(U)exp ∑
n＋１

i＝１
∑
T

k＝１
λktk(yi－１,yi,u,i)＋(

∑
n

i＝１
∑
S

l＝１
μlsl(yi,u,i)) , (１９)

其中,T 是转移特征函数的数量,S 是状态特征函数

的个数,u 为降维后的类卷积交互式注意力向量,Y
为输出标签,p(Y|U)表示在输入为U 的情况下标

签为Y 的概率,Z(U)是归一化因子．tk(yi－１,yi,u,

i)为转移特征函数,其依赖于当前位置yi 和前一位

置yi－１,λk 是转移特征函数对应的权值．sl 为状态

特征函数,依赖于当前位置yi,μl 是状态特征函数

对应的权值．特征函数的取值为１或０,以转移特征

函数为例,当yi－１,yi,u 满足转移特征函数时,则特

征函数取值为１,否则取值为０．状态特征函数同样

如此．
在训练CRF时,使用极大似然估计的方法训练

模型中的各个变量,对于训练数据(U,Y),优化函

数为:

Loss＝－∑
n

i＝１
lnP(yi ui)． (２０)

经过训练使得Loss最小化．测试时,选取概率

最大的一组标签序列作为最终的标注结果．

２　实　　验

２．１　实验语料与实验设置

本文的实验数据来自SemEval２０１４—２０１６属

性级情感分析的４个基准数据集,数据集分为电脑

(laptop)领域和餐馆(restaurant)领域．４个基准数

据集分别为:２０１４年语义评测任务４中的电脑领域

(SemEval２０１４task４laptop,LＧ１４)、２０１４年语义
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评测任务４中的餐馆领域(SemEval２０１４task４
restaurant,RＧ１４)、２０１５年语义评测任务１２中的餐

馆领域(SemEval２０１５task１２restaurant,RＧ１５)、

２０１６年语义评测任务５中的餐馆领域(SemEval
２０１６task５restaurant,RＧ１６)．实验过程中,随机从

训练数据中选取２０％的样本作为开发集．各个数据

集的训练集、开发集以及测试集的样本数量如表３
所示．此外,表３还统计了各个数据集训练样本的平

均长度．

Table３　StatisticsofDatasets
表３　语料统计

Dataset ＃TrainＧset ＃DevＧset ＃TestＧset AverageLength

LＧ１４ ２４３６ ６０９ ８００ １６．７２

RＧ１４ ２４３３ ６０８ ８００ １５．３８

RＧ１５ １０５２ ２６３ ６８５ １３．９９

RＧ１６ １６００ ４００ ６７６ １４．３７

　　本文使用的预训练词向量的来源为 Glove,词
向量的维度为１００维,将词的隐含变量(hiddensize)
以及更新注意力的 GRU 神经网络隐含变量(GRU
size)同 设 为 １００ 维,字 符 的 隐 含 变 量 (character
size)、注意力向量维度(attentionsize)分别设为２０
和２００,学习率(learningrate)的大小设为０．００１,批
量大小(batchsize)设为２０,各个目标词项的上文

(下文)词的个数(N)设为５．为了防止过拟合,在各

层间加入dropout,设dropout＝０．５．梯度优化使用

adam 优化器．
２．２　评价标准

与 Yu等人[１６]相同,本文采用F１值作为评价

标准,评价过程采用精确匹配,只有当模型预测的结

果与正确答案完全匹配才看作正确预测答案,换言

之,预测答案从起始位置到结束位置的各个词必须

与正确答案的各个词对应相同．例如,真实的答案为

“sardineswithbiscuits”,如果模型预测的答案是

“biscuits”,则不是正确答案．
２．３　实验对比模型

为了验证本文提出模型的有效性,本文设置３
组对比模型．

第１组对比模型为传统的融入大量手工特征的

模型,具体模型为:

１)HISＧRD,DLIREC,EliXa．分别为 LＧ１４,RＧ
１４,RＧ１５属性抽取排名第一的评测模型．其中 HISＧ
RD[２０]与 DLIREC[２１]基于 CRF,EliXa[２２]基于隐马

尔可夫模型,并且它们都使用了大量的手工特征．

２)CRF．融合基本特征以及 Glove词向量[２３]的

CRF模型．
第２组对比模型是将深度学习的方法应用于属

性抽取任务,对比模型为:

１)LSTM．Liu等人[７]使用 LSTM 对词向量编

码,并通过最后一层全连接获得每个词的概率分布．
２)DTBCSNN＋F．Ye等人[２４]提出基于依存树

的卷积堆栈神经网络的方法,该方法提取的句法特

征用于属性抽取．
３)MIN．Li等人[２５]提出一种基于 LSTM 的联

合学习模型,使用２个LSTM 联合抽取属性词和评

价词,使用第３个LSTM 判别情感句和非情感句．
４)MTCA．Wang等人[９]提出一种多任务注意模

型,该模型是属性抽取和属性分类的联合学习模型．
５)GMT．Yu等人[１６]提出基于多任务神经网络

全局推理的模型,该模型联合抽取属性词和评价词．
第３组对比模型是本文的基线模型以及在基线

模型基础上引入全局式注意力机制:

１)BiLSTM＋CRF．在Toh等人[８]提出的基BiＧ
RNN的CRF模型上,将BiＧRNN替换为BiＧLSTM．
本文将BiLSTM＋CRF作为基线模型．

２)GAＧCRF．在 BiLSTM＋CRF 模型的基础

上,以一种全局式注意力的计算方式,对 BiＧLSTM
的输出进行全局式注意力计算．

３)CAＧCRF．在BiLSTM＋CRF模型的基础上,
集成本文提出的类卷积注意力层．

４)CIAＧCRF．在 BiLSTM＋CRF基础上,集成

本文提出的类卷积交互式注意力机制和字符级特征．
２．４　实验结果与分析

本文提出的模型以及对比模型的实验结果如

表４所示．从表４中可知,本文的模型 CIAＧCRF在

LＧ１４,RＧ１４,RＧ１６数据集上取得了最优的F１值．
本文将CIAＧCRF与现有方法进行比较分析．为

了验证类卷积注意力层的有效性,本文在基线模型

的基础上分别引入全局式注意力机制和类卷积注意

力层,并进行比较分析．由于类卷积注意力层中的滑

动窗口大小是重要超参数,所以本文比较分析滑动

窗口大小对实验性能的影响．随后分别分析交互注

意力层的有效性和字符级特征的有效性．将预训练

模型 BERT(bidirectionalencoderrepresentations
fromtransformers)[２６]分别与基线模型以及引入类

卷积交互式注意力机制的基线模型进行结合,从而

在结合BERT的前提下验证类卷积交互式注意力

机制的有效性．
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Table４　F１PerformanceComparison
表４　模型性能(F１)对比 ％

Model LＧ１４ RＧ１４ RＧ１５ RＧ１６

HISＧRD[２０] ７４．５５ ７９．６２

DLIREC[２１] ７３．７８ ８４．０１

EliXa[２２] ７０．０５

CRF ７４．０１ ８２．３３ ６７．５４ ６９．５６

LSTM[７] ７５．００ ８２．０６ ６４．３０ ７１．２６

DTBCSNN＋F[２４] ７５．６６ ８３．９７

MIN[２５] ７７．５８ ７３．４４

MTCA[９] ６９．１４ ７１．３１ ７３．２６

GMT[１６] ７８．６９ ８４．５０ ７０．５３

BiLSTM＋CRF ７６．９１ ８３．５６ ６８．２９ ７１．４１

GAＧCRF ７７．４０ ８３．７４ ６９．００ ７２．２０

CAＧCRF ７７．９０ ８４．５７ ６９．２２ ７２．８１

CIAＧCRF ７９．１２ ８４．９１ ７０．５１ ７３．６２

２．４．１　与现有传统模型和深度学习模型比较

在表４中,本文将CIAＧCRF与现有传统模型和

深度学习模型进行了比较．与融入多种手工特征的

传统模型(HISＧRD,DLIREC,EliXa,CRF)相比,本
文的模型 CIAＧCRF在 LＧ１４,RＧ１４,RＧ１５数据集上

均取得了最优的性能并且优势明显．传统模型(HISＧ
RD,DLIREC,EliXa,CRF)都使用将近１０种不同的

手工特征,然而在BiＧLSTM 结合 CRF的架构下引

入本文提出的类卷积交互式注意力机制和字符级特

征,取得了比融入大量手工特征的传统模型更优越

的性能．
对近年来的深度学习模型进行比较分析．相比

于LSTM 模型,CIAＧCRF在４个数据集上分别提

升了３．４１,２．９,２．２５,３．２７个百分点．LSTM 模型将

各个词进行５分类(标签模式为 BMESO),然而最

后的输出可能会出现语法错误的情况,例如标签 E
后的标签为 M,语法错误是LSTM 模型的性能低于

CIAＧCRF的重要原因．相比于 DTBCSNN＋F,CIAＧ
CRF在LＧ１４,RＧ１４数据集上的性能分别提高３．４６
和０．９４个百分点．DTBCSNN＋F依靠依存句法信

息和堆栈神经网络,而本文提出的卷积交互式注意

力机制能够更直接捕获到文本中重要的信息(即属

性信息),是DTBCSNN＋F不具备的优势．
在本文所对比的深度学习模型中,还包含了联

合学习模型．相比于属性词与情感词的联合抽取模

型 MIN和 GMT,CIAＧCRF在LＧ１４和RＧ１６数据集

上取得了最优的F１值,并在RＧ１５上取得了与 GMT
可比的性能．MIN和 GMT均利用了情感词信息,而
本文方法 CIAＧCRF是单一的属性抽取任务,然而

在缺少情感词信息辅助的条件下,CIAＧCRF在大部

分数据集上仍优于 MIN和 GMT．
MTCA为属性词与情感词抽取以及分类的联

合学习模型．CIAＧCRF与 MTCA 相比,在 LＧ１４,RＧ
１６数据集上取得更优的效果;而在 RＧ１５数据集上,
CIAＧCRF性能低于 MTCA．经过分析表３可知,RＧ
１５的训练集数据量较少．因此,在训练数据偏少时,
MTCA借助情感词抽取以及属性词与情感词分类

的辅助信息,从而促进了属性词抽取性能的提升．
本文的模型 CIAＧCRF与基线模型 BiLSTM＋

CRF相比,在４个数据集上分别提升了２．２１,１．３５,
２．２２,２．２１个百分点．可见,本文提出的类卷积交互式

注意力机制应用于属性抽取任务具有一定的优越性．
２．４．２　与全局式注意力模型对比分析

由表４可知,在 BiLSTM＋CRF架构下,结合

类卷积注意力层并且不引入词的字符级特征(CAＧ
CRF),与基于全局式注意力机制的 GAＧCRF相比,
CAＧCRF在４个数据集上的性能均得到了提升,分
别提升了０．５,０．８３,０．２２,０．６１个百分点．经过分析,
全局式注意力机制按序(从句首到句尾)动态地对目

标词的上下文的所有词分配注意力权重,而距离目

标词较远且关联不密切的词就会为目标词的注意力

向量带来噪音．为了便于观察评论文本中的注意力

分布,我们将一条评论文本样例的每个时刻(t１~
t１０)注意力得分输出,绘制如图６所示的注意力分

布图．在图６的t２ 时刻,此时目标词为“service”,全
局注意力机制为目标词上下文所有的词都分配了注

意力权重,而“terrible”这个词距离“service”较远且

不相关,却分配了较高注意力权重,从而对目标词

“service”的注意力向量带来噪音．

Fig．６　Attentiondistribution
图６　注意力分布图

本文提出的类卷积交互式注意力机制中的类卷

积注意力层可降低上述噪音,通过设置滑动窗口限

制目标词的上下文词的数量,给予窗口内各个词注

意力权重,从而获得受噪音干扰较小的注意力向量．
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实验结果表明,CAＧCRF性能优于 GAＧCRF,在属性

抽取上,类卷积注意力层获得的注意力向量更优．
２．４．３　滑动窗口大小设定分析

类卷积注意力层中滑动窗口的大小是重要的超

参数,本文将目标词项的上文(下文)词数指定为窗

口大小．为了验证滑动窗口大小对实验结果的影响,
本文将窗口大小分别设为２,５,８进行模型训练,实
验过程中保存开发集上F１值最优的模型,最后使

用最优模型在测试集上进行测试,实验结果如表５
所示:

Table５　F１ofDifferentWindowSizes
表５　不同窗口大小的F１对比 ％

Model LＧ１４ RＧ１４ RＧ１５ RＧ１６

CIAＧCRF＃２ ７８．６１ ８４．６３ ７０．１０ ７３．９９

CIAＧCRF＃５ ７９．１２ ８４．９１ ７０．５１ ７３．６２

CIAＧCRF＃８ ７８．１６ ８４．５８ ７０．３２ ７３．０６

从表５中可知,当窗口大小为２时(CIAＧCRF＃
２),在数据集RＧ１６上取得较优的性能;当窗口大小

为５时(CIAＧCRF＃５),在 LＧ１４,RＧ１４,RＧ１５等数据

集上性能较优．结合表３可发现,RＧ１５和 RＧ１６的训

练数据平均长度较短,而 LＧ１４和 RＧ１４的训练数据

平均长度较长．因此,可推测当训练语料的平均长度

较短时,应选用较小或稍大的滑动窗口;而当训练语

料的平均长度较长时,应选用稍大的滑动窗口．实验

中将滑动窗口大小设为８时(CIAＧCRF＃８),在４个

数据集上的性能均未达到较优的效果,因为较大的

滑动窗口会将较多的噪音带入类卷积注意力向量．
所以,实验中滑动窗口的大小不能设置过大．由于在

大部分数据集上,窗口大小设为５都取得了较优的

性能．所以,本文在４个数据集上统一选择窗口大小

为５的实验结果作为性能的对比和相应分析．
２．４．４　交互机制对比分析

为了进一步验证类卷积交互式注意力机制中交

互注意力层的有效性,本文在 CIAＧCRF的基础上

去掉交互注意力层(CIAＧCRFＧNOI),实验结果与

CIAＧCRF进行对比,如表６所示．
从表６可发现,在CIAＧCRF基础上去掉交互注

意力层,在４个数据集上性能都出现下降,分别下降

了０．９４,０．５９,０．７３,０．６个百分点．可见,交互注意力

层有助于属性词的预测．原因在于,类卷积注意力层

按序(从句首到句尾)通过滑动窗口控制每个词(目
标词)的上下文词的数量,由于滑动窗口的大小固

定,且每个目标词的上下文中与之关联密切的词分

布迥异,所以窗口外可能存在与目标词关联密切的

词,类卷积注意力向量可进一步优化．在类卷积注意

力向量的基础上,从交互注意力层可获得对于类卷

积注意力向量而言重要的全局信息,从而有助于属

性词的预测．

Table６　F１ofInteractiveAttention
表６　有无交互注意力层的F１对比 ％

Model LＧ１４ RＧ１４ RＧ１５ RＧ１６

CIAＧCRFＧNOI ７８．１８ ８４．３２ ６９．７８ ７３．０２

CIAＧCRF ７９．１２ ８４．９１ ７０．５１ ７３．６２

２．４．５　字符级特征对比分析

为了验证词的字符级特征对实验结果的影响,
本文 在 CIAＧCRF 的 基 础 上 不 使 用 字 符 级 特 征

(CIAＧCRFＧNOC),与使用字符级特征的 CIAＧCRF
进行对比,对比实验结果如表７所示:

Table７　F１ofCharacterFeature
表７　有无字符级特征F１对比 ％

Model LＧ１４ RＧ１４ RＧ１５ RＧ１６

CIAＧCRFＧNOC ７８．７１ ８４．６２ ６９．６２ ７３．２０

CIAＧCRF ７９．１２ ８４．９１ ７０．５１ ７３．６２

　　从表７分析可知,在CIAＧCRF的基础上去掉字

符级特征,在４个数据集上性能均下降,分别下降了

０．４１,０．２９,０．８９,０．４２个百分点．对于不加入字符级

特征的模型 CIAＧCRFＧNOC,未登录词的表示采用

随机初始化的方法．若未登录词为待抽取的属性词

或者与属性词有重要关联的词,随机初始化的方法

不利于模型对属性词的预测．与随机初始化的方法

相比,从未登录词的本身获得的特征表示更有利于

模型对未登录词的识别,进而有利于属性词的预测．
表８统计了４个数据集中登录词和未登录词的数量．

Table８　StatisticsofLoginWordsandUnＧloginWords
表８　登录词和未登录词统计

Dataset LoginWords UnＧloginWords

LＧ１４ ４６７３ ３３７

RＧ１４ ５２０９ ３７９

RＧ１５ ３５２２ １８２

RＧ１６ ４１４９ ２４９

２．４．６　结合BERT的对比分析

预训练模型 BERT[２６]已经在多个自然语言处

理任务上取得了优越性能．鉴于此,本节在４个数据

集上使用 BERT 进行实验．此外,本节还将 BERT
与基线模型BiLSTM＋CRF结合(BERT＋Baseline)．
同样,本节在 BERT＋Baseline的基础上与类卷积
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交互式注意力机制结合(BERT＋Baseline＋CIA)．
基于以上,进行实验对比,实验结果如表９所示:

Table９　F１ofCombiningBERTModels
表９　结合BERT的F１对比 ％

Model LＧ１４ RＧ１４ RＧ１５ RＧ１６

BERT ７８．４８ ８４．７８ ６９．４９ ７４．９０

BERT＋Baseline ７８．６６ ８４．５２ ６７．０６ ７４．１３

BERT＋Baseline＋CIA ７９．０６ ８５．５３ ６３．８８ ７２．８５

从表 ９ 可知,在 RＧ１５ 和 RＧ１６ 数据集上,与

BERT相比,BERT＋Baseline和 BERT＋Baseline
＋CIA的性能均下降．结合表３分析可知,RＧ１５和

RＧ１６的 训 练 数 据 较 少,而 BERT＋Baseline 和

BERT＋Baseline＋CIA 的模型复杂度较高．对于数

据量较少的训练数据,复杂度较高的模型容易对其

产生过拟合,从而测试性能较差．因此,BERT＋
Baseline和BERT＋Baseline＋CIA在RＧ１５和RＧ１６
数据集上,性能均未达到较优．

相比于RＧ１５和RＧ１６,LＧ１４,RＧ１４的训练语料的

数据量较多．在LＧ１４和 RＧ１４数据集上,与BERT＋
Baseline相比,BERT＋Baseline＋CIA 的性能分别

提升０．４和１．０１个百分点．因此,在训练语料的数据

量较多的情况下,在BERT＋Baseline的基础上引入

类卷积交互式注意力机制,性能可获得进一步提升,
从而也证明了类卷积交互式注意力机制的有效性．

３　总　　结

本文提出一种基于类卷积交互式注意力机制的

属性抽取方法．该注意力机制包含２层注意力,第１
层是类卷积注意力层,第２层是交互注意力层．相比

于全局式注意力机制,类卷积注意力层在滑动窗口

内为每个词的上下文分配注意力权重,从而获得受

噪音干扰较小的类卷积注意力向量．在类卷积注意

力层降噪的基础上,通过交互注意力层获得对于类

卷积注意力向量而言重要的全局信息．此外,本文提

出的模型融入词的字符级特征,字符级特征有助于

识别未登录词,从而有助于属性词的预测．实验证

明,本文提出的方法在４个数据集上性能均有提升．
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