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　　摘　要：　提出基于短语参数学习的主题模型ＴＭＰＰ（ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＰｈｒａｓｅＰａｒａｍｅｔｅｒ）对在线评论中被评
价实体的ａｓｐｅｃｔ和与之对应的ｒａｔｉｎｇ进行抽取．ＴＭＰＰ具有三个特点：１）评论用“短语袋”表示；２）将标准的 ＬＤＡ中表
示文档主题的参数扩展为 （ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）集；３）融合了先验知识．介绍了ＴＭＰＰ模型参数的物理含义、模型的生成过
程以及先验知识的获取和表示方法；阐述了在ＴＭＰＰ模型中引入方面集聚类使用先验知识的原因与好处、ＴＭＰＰ模型
提取（方面，等级）对形成（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）摘要的原理．以真实的在线产品评论数据集为实验对象，在实验过程中引入
先验知识的方面识别分析和等级预测精度分析，列出了五类产品相关方面和对立的情感词的实验结果．通过与已有的
基线方法比较，实验表明若评论集中每篇评论有一个总体等级，ＴＭＰＰ能产生高质量的（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）摘要．
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Ａｂｓｔｒａｃｔ：　ＴｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌＴＭＰＰ（ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＰｈｒａｓｅＰａｒａｍｅｔｅｒ），ｗｈｉｃｈｃａｎｅｘｔｒａｃｔｔｈｅ
ａｓｐｅｃｔｓａｎｄａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｉｒｒａｔｉｎｇｓｆｏｒｔｈｅｅｖａｌｕａｔｅｄｅｎｔｉｔｉｅｓｉｎｏｎｌｉｎｅｒｅｖｉｅｗｓ．ＴＭＰＰｈａｓｔｈｒｅｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｉｔｃｓ：（１）Ｉｔａｓ
ｓｕｍｅｓｔｈｅｒｅｖｉｅｗｉｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓａｂａｇｏｆｐｈｒａｓｅ．（２）ＩｔｅｘｔｅｎｄｓｔｈｅｄｏｃｕｍｅｎｔｔｏｐｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｆｒｏｍｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄＬＤＡａｓａ
ｓｅｔｏｆ（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）．（３）Ｉｔｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓｔｈｅｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．Ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｔｈｅｐｈｙｓｉｃａｌｍｅａｎｉｎｇｏｆｅａｃｈｐａｒａｍｅｔｅｒｆｏｒｔｈｅ
ＴＭＰＰ，ｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｔｈｅＴＭＰＰａｎｄｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅｒｅａｓｏｎａｎｄａｄ
ｖａｎｔａｇｅｏｆｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｔｈｅａｓｐｅｃｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｔｏｔｈｅＴＭＰＰａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ；ｔｈｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｏｂｔａｉｎｉｎｇｔｈｅ（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）ｉｓ
ａｌｓｏｇｉｖｅｎｂｙｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｔｈｅａｓｐｅｃｔｓａｎｄａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｉｒｒａｔｉｎｇｓｆｒｏｍｔｈｅｏｎｌｉｎｅｐｒｏｄｕｃｔｒｅｖｉｅｗｓ．Ｗｅｃｏｎｄｕｃｔｅｘｔｅｎｓｉｖｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎａｖｅｒｙｌａｒｇｅｒｅａｌｌｉｆｅｄａｔａｓｅｔｆｒｏｍｔａｏｂａｏ．ｃｏｍａｎｄｆｉｎｄｔｈａｔＴＭＰＰｃａｎｐｒｏｄｕｃｅｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙ（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）
ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｉｆｅａｃｈｒｅｖｉｅｗｈａｓａｎｏｖｅｒａｌｌｒａｔｉｎｇｂｙｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｅｘｉｓｔｉｎｇｂａｓｅｌｉｎｅｍｏｄｅｌｓａｎｄ
ＴＭＰＰ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ；（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ；ｂａｇｏｆｐｈｒａｓｅ；ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｐｈｒａｓｅｐａｒａｍｅｔｅｒ
（ＴＭＰＰ）

１　引言
　　Ｗｅｂ技术的发展使在线评论成为决策支持的有价
值资源［１］．然而，阅读者要从海量评论中找到所有不同
甚至可能相反的观点几乎不可能．因此，对在线评论进
行挖掘，生成（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）摘要，方便用户对目标实体

获得不同视角的评价必然成为情感分析研究不可或缺

的一部分．Ａｓｐｅｃｔ（方面）指的是被评价实体的某个物理
组成部分、功能或性质、亦可以是被评论事件的某一个

特征等［２］．Ｒａｔｉｎｇ（等级）是用１到５之间的整数表示的
情感满意度．一般，评论网站只要求用户对被评价实体
给出一个用不同星号个数表示的总体评价（总体等
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级）．尽管总体等级对潜在用户的决策有帮助，但提供
的信息并不充分，因为不同用户可能有完全不同的需

求．若能从在线评论中挖掘得到（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）摘要，便
能让潜在的购买者更深入的了解产品质量，通过对同

类型的不同产品进行权衡，最终做出明智的购买决定．
本文提出基于短语参数学习的主题模型 ＴＭＰＰ对在线
评论进行（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）摘要挖掘．挖掘（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）
摘要由２项任务构成：１）方面识别，即抽取被评价实体
的相关方面集；２）等级预测，即为每一个方面分配一个
整数，表示评论者对该方面的情感满意度．

２　相关研究工作
　　近年来，绝大多数观点文摘挖掘研究工作的重心
是方面识别［１，３］，只有极少数工作是在方面识别的同时

给出方面的预测等级［４，５］．方面识别的经典方法有２类：
频率方法和主题模型方法．频率方法采用在高频率名
词短语上应用一些约束识别被评价实体（产品）的方

面［２，６～８］．该方法的局限性在于：１）可能会丢失低频率的
方面和它们的变化形式［９］，并产生许多不是表示被评

价实体方面的名词；２）需要人工调整各种参数，移植性
差．主题模型方法能克服以上不足［５，１０～１２］，但通常采用

先识别方面，后再对方面进行等级预测的手段，方面识

别和其相应的等级预测以串行方式进行，其结果会导

致挖掘过程中的错误累积．
另外，评论文本有两种表示模型：“词袋”模型和

“短语袋”模型．短语是对原始的评论经过预处理后得
到的（ｔ，ｓ）信息对，ｔ表示 ａｓｐｅｃｔ，ｓ表示与某一 ａｓｐｅｃｔ对
应的观点．研究工作［９～１１，１３，１４］使用“词袋”模型表示评

论，虽然它们也采用了一些技术挖掘评论中的局部主

题或子主题（方面），但研究重心是将识别的方面按情

感进行聚类．然而，（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）文摘挖掘目标是识别
方面和其对应的等级，即尝试从同一被评价实体的评

论集合中推断出被评价实体的方面和其对应的评价等

级．文献［４～５］使用“短语袋”模型表示评论，前者使用
主题模型ＰＬＳＡ和ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＰＬＳＡ对短评论挖掘，产生
（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）文摘；后者提出了方面与其等级具有依
赖关系的ＩＬＤＡ主题模型．然而，尽管主题模型能输出
表示某一主题的词集，但词集中的词往往在语义上不

相干，即主题的质量不高［１］．
为了解决挖掘过程中的错误累积和主题质量欠佳

问题，本文设计了主题模型 ＴＭＰＰ，它用“短语袋”模型
表示评论，将标准的 ＬＤＡ中表示文档主题的参数 θ扩
展为（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）集，对 ａｓｐｅｃｔ和 ｒａｔｉｎｇ同时建模，以
减少错误累积；引入潜在聚类变量 ｃ表示领域先验知
识，指导模型产生质量更好的方面．

３　ＴＭＰＰ模型

３．１　ＴＭＰＰ引入方面集聚类的原因与好处
对被评价实体进行评价，就是从在线评论中抽取

评价实体的各方面（ａｓｐｅｃｔ），并基于评论的总体等级，
用１到５之间的整数预测评价实体各方面的情感满意
度（情感等级ｒａｔｉｎｇ），于是产生了形成（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）摘
要的方面和与之相应的情感等级对．一个评价实体有
许多（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）对，故要进行方面聚类，这就是
ＴＭＰＰ引入方面聚类的原因．为了克服总体等级的片面
性，ＴＭＰＰ模型整合了一个方面聚类变量 ｃ，将总体等级
分解成每个方面对应的情感等级，产生一个有利于潜

在用户进行决策支持的（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）摘要，体现了
ＴＭＰＰ引入方面聚类的好处．
３．２　ＴＭＰＰ输出（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）信息对的原理

ＴＭＰＰ模型获取（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）信息对的原理简述
如下：

（１）利用整合了先验知识的 ＴＭＰＰ寻找被评价实
体中语义上更连贯的方面．

（２）通过聚类算法对相同聚类的等级预测对数量
和不同聚类的等级预测对数量进行分类．ｘ表示相同聚
类的等级预测对数量，ｙ表示不同聚类的等级预测对
数量．

（３）引用等级预测的聚类相似度的度量标准公式
来预测等级相似度值．

（４）最终，获取如本文表３至表６的被评价实体的
评论摘要表．
３．３　ＴＭＰＰ模型参数的物理含义

ＴＭＰＰ模型的盘子示意图如图１所示．

其中，模型参数的物理含义如下：

ａ：潜在方面（ａｓｐｅｃｔ）；
ｒ：方面对应的潜在等级（ｒａｔｉｎｇ）；
ｃ：潜在的聚类变量；
ｔ：重要的方面词，是被观察变量；
ｓ：重要方面词所对应的情感词，是被观察变量；
（ｔｍ，ｓｍ）：第ｍ对观点短语，ｍ＝１，２，…，Ｍ；

７３０３
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α，β：Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ参数；
θ：服从参数为α的狄利克雷分布的随机变量，是文档层
的（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）集．对每一对（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ），θ包含
了产生ａｓｐｅｃｔ和ｒａｔｉｎｇ组合的概率，每一篇评论抽样
一次θ。固定θ后，再为该评论产生观点短语，且假定
潜变量ａｍ和ｒｍ被独立抽样；
Ｔ×Ｃ：聚类结果，Ｔ为方面的个数，Ｃ为聚类的个数；
ψ，η：多项式分布参数；
ψ：对ｐ（ｃｌｕｓｔｅｒ｜ａｓｐｅｃｔ）分布建模，ψ是服从参数为 β的
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布；
φ：对ｐ（ｔ｜ａｓｐｅｃｔ，ｃｌｕｓｔｅｒ）分布建模，φ是服从参数为 γ
的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布．
３．４　ＴＭＰＰ模型的生成过程

与文献［４］不同，ＴＭＰＰ整合了潜在聚类变量 ｃ连
接潜在方面ａ和被观察词 ｔ，输入是 Ｎ篇评论，Ｔ个方
面，Ｃ个聚类，每一篇评论有Ｍ个短语．ＴＭＰＰ用随机变
量ψ对 ｐ（ｃｌｕｓｔｅｒ｜ａｓｐｅｃｔ）分布建模；用随机变量 ψ对
ｐ（ｔ｜ａｓｐｅｃｔ，ｃｌｕｓｔｅｒ）分布建模，并把随机变量θ作为高层
的（ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）集．对每一个 （ａｓｐｅｃｔ，ｒａｔｉｎｇ）对，θ包
含了产生ａｓｐｅｃｔ和 ｒａｔｉｎｇ组合的概率．ＴＭＰＰ为每一篇
评论抽样一次θ，固定θ后，再为该评论产生观点短语，
且假定潜在变量 ａｍ 和 ｒｍ 被独立抽样，其生成过程
如下：

１．选择θ～Ｄｉｒ（α），ψ～Ｄｉｒ（β），φ～Ｄｉｒ（γ）
２．选择ｃ～Ｍｕｌｔｉ（ψ）
３．对于每一对观点短语（ｔｍ，ｓｍ），ｍ∈｛１，２，…，Ｍ｝
（ａ）选择ａｍ～Ｐ（ａｍ｜θ）和ｒｍ～Ｐ（ｒｍ｜θ）
（ｂ）选择ｃ～Ｐ（ｃ｜ａｍ）
（ｃ）选择ｔｍ～Ｐ（ｔｍ｜ａｍ，ｃ，φ）和ｓｍ～Ｐ（ｓｍ｜ｒｍ，η）
Ｐ（ｔｍ｜ａｍ，ｃ，φ）和 Ｐ（ｓｍ｜ｒｍ，ｃ，η）分别是以 ａｍ，ｃ和

ｒｍ为条件的多项式分布．因此，联合概率分布如公式
（１）所示．

Ｐ（ａ，ｒ，ｔ，ｓ，θ，ｃ｜α，β，γ，η）＝

ｐ（θ｜α）∏
Ｍ

ｍ＝１
［ｐ（ａｍ｜θ）ｐ（ｒｍ｜θ）ｐ（ｃ｜ａｍ）

ｐ（ｔｍ｜ａｍ，ｃ，φ）ｐ（ｓｍ｜ｒｍ，η）］

（１）

已知一篇评论有 Ｍ个短语，关键的推断是计算式
（２）所示的潜在变量的后验概率．

Ｐ（ａ，ｒ，θ，ｃ｜ｔ，ｓ，α，β，γ，η）＝Ｐ（ａ，ｒ，ｔ，ｓ，ｃ，θ｜α，β，γ，η）Ｐ（ｔ，ｓ｜α，β，γ，η）
（２）

４　先验知识

４．１　先验知识的获取
领域先验知识可从 Ｗｅｂ上中获取，因为通过调查

发现，尽管评论文本的领域不同，但不同领域上许多被

评价实体的方面是相同的．因此，可把从不同领域集中
挖掘出的相同方面作为主题模型的先验知识，让这些

先验知识指导ＴＭＰＰ模型产生高质量的方面．算法１给
出了先验知识获取的具体方法．

算法１　先验知识获取方法

Ｉｎｐｕｔ：
　多个领域的评论语料
Ｏｕｔｐｕｔ：
　知识Ｋ
方法：

１．　ｆｏｒｅａｃｈＤｉ∈ＤＬｄｏ
２．　　　Ａｉ←ＬＤＡ（Ｄｉ）；　／／在每一个评论语料Ｄｉ上运行ＬＤＡ，并将

得到的主题集赋给方面集Ａｉ
３．　ｅｎｄｆｏｒ
４．　Ａ←∪ｉＡｉ；
５．　ＴＣ←ｋｍｅａｎｓ（Ａ）；／／对所有领域产生的方面集Ａ执行ｋｍｅａｎｓ聚

类，产生一些连贯的主题簇

６．　ｆｏｒｅａｃｈＴｊ∈ＴＣｄｏ
７．　　　Ｋｊ←ＦＰＭ（Ｔｊ）；／／对每一个聚类 Ｔｊ执行频繁项集挖掘产生

频繁２－模式集表示知识
８．　ｅｎｄｆｏｒ
９．　Ｋ←∪ｊＫｊ；

算法１包含３个步骤：１）在每一个领域的语料上运
行ＬＤＡ［１５］；２）对ＬＤＡ运行得到的主题集进行聚类；３）
从每一个聚类中挖掘出频繁模式．第１步执行后，算法
１获得一个主题集，选取每一主题下概率较高的词表示
主题．由于质量高的知识应该跨领域共享主题，所以可
利用频率方法识别频繁出现的词作为先验知识，以保

证知识的质量．但是，对于先验知识，还存在２个需要解
决的问题：１）特定的方面可能仅出现在该方面所在领
域．如果在频率方法中简单使用一个频率阈值，将无法
区分一般的方面和特定的方面；２）词在不同的领域可
能具有不同的含义．算法的第２步是对每一个主题执行
ｋｍｅａｎｓ算法，得到主题聚类．为了实现第３步中的知识
挖掘，采用了频繁模式挖掘［１６］，其目标是找到所有满足

最小支持度计数的模式．一个模式就是一个词集合，所
有模式组成了先验知识集合，简称先验知识基．
４．２　先验知识的表示方法

由于知识从每一个主题聚类中抽取，所以把经过

频繁模式挖掘得到的先验知识基表示为聚类的集合．
每一个聚类由一个频繁２模式集组成．
例如：聚类１：｛电池，寿命｝，｛电池，小时｝，｛电池，长｝

聚类２：｛服务，支持｝，｛支持，顾客｝，｛服务，顾客｝
实验中挖掘了频繁２模式和频繁 ３模式，在利用

它们指导主题模型生成方面的连贯性评估中发现，频

繁２模式的性能优于频繁３模式．与此同时，人工观察
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发现若属于相同主题的两个词出现在同一集合中，则

更能体现词的语义关系．这也说明模式越长，包含错误
的可能性越大．

５　先验知识的使用

　　ＴＭＰＰ使用阻塞式 Ｇｉｂｂｓ进行推理［１７］．对文档中的
每一个词ｗｉ，Ｇｉｂｂｓ能自动减少方面ａ和聚类ｃ的关联．
基于Ｇｉｂｂｓ的条件分布（式（６））能同时抽样方面 ａｍ和
包含了ｗｉ的聚类 ｃ．除了考虑 ａｍ与词 ｗｉ之间的匹配
外，在计算该条件分布的过程中，还考虑了如下两个

问题：

（１）聚类ｃ的作用
聚类变量的作用：１）判定 ｃ是否是词 ｗｉ的先验知

识；２）控制词ｗ和ｗ′概率的增加．已知某一领域的评论
语料，ｃ是ｗｉ的先验知识意味着：包含ｗｉ的聚类 ｃ中的
频繁２模式也是实际领域评论语料的先验知识．如果 ｃ
是ｗｉ的先验知识，则认为ｃ中的先验知识有用，且能被
提供给 ＴＭＰＰ模型用于指导生成较高质量的 ａｍ；否则，
对于ｗｉ，ｃ不是合适的先验知识，不能用于指导 ＴＭＰＰ
模型．基于共文档频率［１８］，度量了 ｃ中 ｗｉ之间的共现，
如式（３）所示．

Ｃｏ－Ｄｏｃ（ｗ，ｗ′）＝
Ｄ（ｗ，ｗ′）＋１

（Ｄ（ｗ）＋Ｄ（ｗ′））×１２＋１
（３）

其中，（ｗ，ｗ′）表示聚类ｃ中的频繁２模式．Ｄ（ｗ，ｗ′）表
示同时包含词ｗ和ｗ′的评论数量，Ｄ（ｗ）表示只包含词
ｗ的评论数量．公式（３）中分子与分母同时加１平滑是
避免共文档频率为０的情况．

此外，给ｗｉ分配方面 ａｍ和聚类 ｃ不仅增加了 ａｍ
和ｃ与ｗｉ相关的概率，而且还可能使ａｍ和聚类ｃ与 ｗ′
有关联．本文利用 ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰｌｙａｕｒｎ（ＧＰＵ）模型表示
语义相关的词［１９］．ｗ′与 ｃ中的 ｗｉ共享了一个频繁２－
模式．概率增加量由公式（４）定义的矩阵 Αｃ，ｗ′，ｗ来
确定［２０］：

Αｃ，ｗ′，ｗ＝
１， ｉｆｗ＝ｗ′
δ， ｉｆ（ｗ，ｗ′）∈ｃ，ｗ≠ｗ′
０，

{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

观察公式（４）中的ｗ，值１控制了 ｗ的概率的增加；值 δ
控制了ｗ′的概率增加．

（２）ｃ与ａｍ的一致性
ｃ和ａｍ的一致性表示聚类 ｃ中所有频繁２模式是

否反映方面ａｍ．如果ｃ和ａｍ一致，那么ｃ中所有频繁２
模式中的词应该是方面 ａｍ中的热点词．本文使用对称
的ＫＬＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ作为聚类 ｃ分布 Ｄｉｓｔｃ和方面 ａｍ的分
布Ｄｉｓｔａ之间的一致性度量．对于Ｄｉｓｔｃ，由于ｃ中的词没
有先验偏好，所以对 ｃ中的所有词都使用均匀分布．对

于Ｄｉｓｔａ，使用排名前１５的词表示方面 ａｍ．一致性计算
如公式（５）所示．

Ａｇｒｅｅｍｅｎｔ（ｃ，ａ）＝ １
ＫＬ（Ｄｉｓｔｃ，Ｄｉｓｔａ）

（５）

Ｄｉｓｔｃ和Ｄｉｓｔａ差别越小，ｃ和ａｍ之间的一致性越高．
式（３），（４）和（５）一起形成阻塞式 Ｇｉｂｂｓ，如式（６）

所示，它能在确定先验知识有用性的同时对 ＴＭＰＰ模型
产生较好质量的方面提供指导．
Ｐ（ａｍ ＝ａ，ｃｊ＝ｃ｜ａ

－ｊ，ｃ－ｊ，ｗ，α，β，γ，Α）∝

∑
（ｗ，ｗ′）∈ｃ

Ｃｏ－Ｄｏｃ（ｗ，ｗ′）×Ａｇｒｅｅｍｅｎｔ（ｃ，ａ）

×
ｎ－ｊｍ，ｔ＋α

∑
Ｔ

ａ′＝１
（ｎ－ｊｍ，ａ＋α）

×
∑
Ｖ

ｗ′＝１
∑
Ｖ

ｖ′＝１
Αｃ，ｗ′，ｗ ×ｎ

－ｊ
ａ，ｃ，ｖ′＋β

∑
Ｃ

ｃ′＝１
（∑

Ｖ

ｗ′＝１
∑
Ｖ

ｖ′＝１
Αｃ，ｗ′，ｗ ×ｎ

－ｉ
ａ，ｃ，ｖ′＋β）

×
∑
Ｖ

ｗ′＝１
Αｃ，ｗ′，ｗｉ ×ｎ

－ｊ
ａ，ｃ，ｗ′＋γ

∑
Ｖ

ｖ′＝１
（∑

Ｖ

ｗ′＝１
Αｃ，ｗ′，ｗｉ ×ｎ

－ｊ
ａ，ｃ，ｗ′＋γ）

（６）
其中，ｎ－ｊ表示除ａｍ和ｃｊ的当前分配以外的计数，例如：
ａ－ｊ和ｃ－ｊ．ｎｍ，ａ表示方面 ａ被分配到评论 ｍ中的词的次
数．ｎａ，ｃ表示聚类ｃ出现在方面 ａ中的次数．ｎａ，ｃ，ｖ表示词
ｖ同时出现在方面ａ和聚类 ｃ中的次数．α，β，γ是预先
定义好的超参数．

尽管以上阻塞式 Ｇｉｂｂｓ能区分有用的知识和不合
适的知识，但可能存在对于某一特定词，该词不在任何

一个聚类中，即该词没有任何对应的先验知识．为解决
这种问题，定义单一聚类概念，即为词 ｗ增加一个只有
频繁１－模式的聚类｛ｗ，ｗ｝．由于单一聚类并不包含任
何知识，仅仅只有词本身，所以式（３）和式（５）不成立．
实验中就使用所有非单一聚类的共文档频率的平均值

和一致性平均值作为单一聚类的式（３）和式（５）的计
算值．

６　实验

　　与ＴＭＰＰ模型比较的两种基线方法分别是 ＬＤＡ［４］

和 ＩＬＤＡ［４］．这３个模型都使用“短语袋”模型表示评
论，不同的是ＴＭＰＰ模型增加了领域先验知识．因此，比
较的目的是观察主题模型使用先验知识是否能产生更

高质量的方面．
６．１　实验设置

为获得先验知识，从淘宝上采集了３０个领域的评
论，如表１所示．每一个领域包含１０００篇评论．使用中
国科学院计算机所的中文分词与词性标注工具 ＩＣＴ
ＣＬＡＳ对评论语料进行分词与词性标注，并利用哈工大
中文停用词表过滤了评论中的无关词．由于获取先验
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知识的评论语料是在标准的 ＬＤＡ模型上运行，所以不
需要将评论文本预处理为观点短语集．对于ＬＤＡ模型，
设置参数α＝１，β＝０．１，Ｔ＝１５，潜在变量 θ和 ｚ的后验
估计共执行了１０００次迭代，得到的每一个主题（方面）
只取概率排序在前１５的词．在运用 ｋｍｅａｎｓ聚类算法
对得到的方面集进行划分时，设置的聚类数目为３０，即
评论领域的数量．利用频繁模式挖掘先验知识时，最小
支持度设置为ｍｉｎ（５，０．４×＃Ｔ）［１］，＃Ｔ表示一个聚类中
事务的数量．本文中的事务是指所有领域的主题数量．

表１　３０个领域名称

手机 显示器 ＭＰ４ 电话机 Ｕ盘

数码相机 ＤＶＤ播放器 无线路由器 电机 收音机

平板电脑 蓝光／ＤＶＤ影碟机 耳机 遥控器 投影仪

移动电源 ＨＩＦＩ音箱 话筒 摄像头 键盘

笔记本 硬盘 主板 打印机 移动电源

鼠标 网络播放器 扩音器 相机电池 ＧＰＳ导航仪

　　为了比较基线方法与 ＴＭＰＰ模型，实验只从３０个
评论语料中选取了笔记本，手机，数码相机，平板电脑和

ＭＰ４这五种类型产品的评论语料作为测试语料集．由
于３个模型都以“短语袋”表示评论，所以首先要对这
五类产品进行预处理．预处理后得到的观点短语数量
分别是：１７５４０，７８５２，１４３２０，４３１７，６５９１．对于这三个模
型，潜在变量的后验估计执行２０００次迭代．并且设置 α
＝１，β＝０．１，Ｔ＝１５，σ＝０．２，对于每一个主题聚类，γ设
置为这个聚类中词数量的比例．
６．２　引入先验知识后的方面识别分析

（１）主题连贯性评估
主题模型的评估常采用困惑度评价，但困惑度并

不能反映语义连贯性．近年来，主题连贯性度量已成为
一个实际的评估标准［１８，２１］．主题连贯性的评估值越高，
意味主题的可解释性越好．因而本文也采用主题连贯
性度量来观察使用了先验知识的 ＴＭＰＰ模型产生的方
面在质量上是否优于两个基线方法．针对１５个主题分
别计算了主题连贯性之后的平均值，其中 ＬＤＡ模型在
评论语料上的运行作为初始的迭代（即第０次迭代）．

图２给出了三个模型的在五类数据上运行后得到
的主题连贯性评估曲线．从图２能观察到：１）用领域先
验知识指导的ＴＭＰＰ模型具有最高的主题连贯性．这表
明ＴＭＰＰ找到了最具有解释性的方面；２）ＩＬＤＡ的主题
连贯性优于 ＬＤＡ，这说明尽管 ＩＬＤＡ没有使用先验知
识，但由于对方面及相应的等级之间的依赖进行了建

模，所以可能更有利于发现语义上连贯的主题．
（２）人工评估
人工评估阶段让两位研究生充当专家角色，对三

个模型在五个领域上产生的主题是否具有连贯性进行

了手工标注．如果专家一致认为大多数热点词是连贯
的，且能表达现实世界，就将这个主题标记为连贯；否

则，为不连贯．对于一个连贯的主题，如果热点词反映了
主题所表示的方面，就将其标注为正确；否则，为不

正确．
实验采用Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｎ度量人工评估结果．图３给出

ｎ＝５和ｎ＝１０的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｎ值．从图３可观察到，相比
于基线方法，ＴＭＰＰ在５个领域上都有改进．改进最大的
是数码相机领域，最小的是 ＭＰ４领域．这是因为先验知
识中有较多的方面与数码相机领域的方面有重叠，而与

ＭＰ４领域的方面重叠较少，即如果一个领域与许多其它
领域共享了方面，那么利用先验知识就能较大程度地改

进主题模型产生的主题质量；否则，改进较小．
表２以主题质量改进最大的数码相机领域和改进

最小的ＭＰ４领域的评论语料为例，列出了由ＴＭＰＰ和２
个基线模型产生的方面样例“电池”和该方面的前 １０
个热点词．从表２可知，ＴＭＰＰ发现了更多正确的和有
意义的热点方面词．表２中用粗黑体标注的词是方面样
例“电池”中不符合语义的词．
表２　三个模型在数码相机领域和ＭＰ４领域产生的方面样例“电池”

数码相机 ＭＰ４

ＴＭＰＰ ＩＬＤＡ ＬＤＡ ＴＭＰＰ ＩＬＤＡ ＬＤＡ

电池 电池 电池 小时 电池 物流

充电 长 功能 时间 长 电池

分钟 性价比 声音 电池 小时 小时

小时 充电 小时 充上电 喜欢 价位

正品 质量 连接 充电 便宜 充电头

长 正品 充电 长 充电 精致

好 小时 精致 充电头 方便 内存

原装 时间 性价比 小巧 发货 宝贝

宝贝 读卡器 非常 物流 外音 价格

短 接口 Ｗｉｆｉ卡 满意 好 满意
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６．３　等级预测分析
（１）等级预测精度分析
采用公式（７）所示的聚类相似度衡量等级预测精

度［４］．对三个模型，ｋ值固定为５，表示方面等级的聚类
数量；Ｐｉ表示主题模型ｉ产生的等级预测；Ｐｍ表示人工
标注产生的等级预测．Ｐｉ与 Ｐｍ的一致性要在 ｋ×（ｋ－
１）个等级预测对上进行检验．对每两个等级预测对，Ｐｉ
和Ｐｍ可能把它分配到相同的聚类或不同的聚类．因
此，公式（７）中的 ｘ表示在两个划分中，属于相同聚类
的等级预测对数量；ｙ表示在两个划分中，属于不同聚
类的等级预测对数量．

ＲａｎｄＩｎｄｅｘ（Ｐｉ，Ｐｍ）＝
２（ｘ＋ｙ）
ｋ×（ｋ－１） （７）

ＴＭＰＰ模型具有将评论的总体等级分解为单个等
级的功能，所以相同聚类的等级预测对数量ｘ与不同聚
类的等级预测对数量ｙ均高；ＬＤＡ模型的总体等级不能
分解为单个等级，所以相同聚类的等级预测对数量ｘ与
不同聚类的等级预测对数量 ｙ均低；尽管 ＩＬＤＡ模型也
能将评论的总体等级分解为单个等级，但由于没有使

用先验知识，只利用了方面与等级之间的依赖关系，所

以相同聚类的等级预测对数量 ｘ与不同聚类的等级预
测对数量 ｙ介于 ＴＭＰＰ和 ＬＤＡ之间．对三个模型输出
的每一个词聚类，人工标注Ｐｍ就是从词聚类中找出所
有的形容词，根据褒贬形容词的个数确定方面的情感

等级．褒义词越多，情感等级就越高．实验假定一个方
面所在词聚类中有３个及以上褒义词就认为情感等级
较高．针对以上五类产品，分别计算了三种不同模型的
ＲａｎｄＩｎｄｅｘ值，并列于表３中．

从表 ３可知：ＴＭＰＰ的等级预测相似度值最高，
这说明在语义更连贯的方面中，属于相同方面聚类

的等级预测对数量较多．ＩＬＤＡ模型的等级预测相似
度值比 ＬＤＡ高，原因是 ＩＬＤＡ模型中方面和等级之
间的潜在语义关联建模也有利于等级预测．此外，所

有模型在数码相机这类产品数据集上等级预测精度

最好，这是因为一方面先验知识中有较多的方面与

数码相机的方面重叠，另一方面这类产品的训练数

据集最大．
表３　等级预测的聚类相似度ＲａｎｄＩｎｄｅｘ值

产品类型 ＴＭＰＰ模型 ＩＬＤＡ模型 ＬＤＡ模型

笔记本电脑 ０．７０ ０．５１ ０．４３

手机 ０．７５ ０．６０ ０．５０

数码相机 ０．７８ ０．５７ ０．５５

平板电脑 ０．７２ ０．５３ ０．４１

ＭＰ４ ０．７５ ０．４６ ０．４８

　　（２）不同品牌数码相机的方面抽取和等级预测
表４和表５是不同品牌数码相机 Ｃａｎｏｎ／佳能Ｐｏｗ

ｅｒＳｈｏｔＡ２３和Ｓｏｎｙ／索尼 ＤＳＣＷ６９０的评级方面总结示
例．ＴＭＰＰ模型能依据先验知识产生语义上更连贯的方
面，根据这些方面把评论的总体等级分解为单个等级，

以便用户能获得目标产品的不同视角．尽管两个不同
品牌的数码相机有相同的总体等级３，但是Ｃａｎｏｎ／佳能
ＰｏｗｅｒＳｈｏｔＡ２３有更好的“放大”，而 Ｓｏｎｙ／索尼 ＤＳＣ
Ｗ６９０有更好的“屏幕”和“声音”，为用户提供更详细
的信息，相比于产品的总体等级，这种方式有助于用户

做出购买决定．
表４　Ｃａｎｏｎ／佳能ＰｏｗｅｒＳｈｏｔＡ２３

抽取的方面 对应等级

镜头焦距 ５

价格 ４

相片质量 ４

电池寿命 ２

屏幕 １

总体等级 ３
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表５　Ｓｏｎｙ／索尼 ＤＳＣＷ６９０的方面和相应等级的方面和相应选级

抽取的方面 对应等级

镜头焦距 ２
价格 ４

相片质量 ４
电池寿命 ３
屏幕 ２

总体等级 ３

　　（３）五类产品的相关方面及对应的正情感词
通过设置不同的主题数目和１０次交叉验证，按概

率从高到低列出了五类产品中排名前八位的相关方面

和与该主题相关的概率最高的正情感词，如表６所示．
从表６中相关方面所对应的正情感词分析得知，淘宝
网的用户对所评价对象的某一个方面有较好的购买体

验时，使用频率最高的正的情感词分别是“好”、“高”等

最简单，最常用的形容词．这形成了淘宝在线产品评论
的一个显著特点．该特点为在线评论中情感词的抽取
研究提供了一定的事实依据［２２］．

表６　产品的相关方面及对应的正情感词

产品类型 相关方面 正情感词 相关方面 正情感词

笔记本电脑

包装 不错 预装系统 方便

性价比 高 散热 好

性能 好 音质 好

外观 酷 屏幕 舒服

手机

性能 不错 外观 精美

待机时间 长 显示屏 好

上网功能 强大 音乐功能 强大

通话质量 好 软件支持 好

数码相机

像素 高 画质 精美

价格 便宜 颜色 漂亮

质量 好 携带 方便

款式 好 服务态度 好

平板电脑

质量 好 携带 方便

性能 好 样式 好

性价比 高 屏幕 好

是否正品 正品 到货速度 快

ＭＰ４

音效 好 画质 好

外观 好看 包装 不错

性价比 高 整体感觉 不错

实用性 好 到货速度 快

７　结论
　　Ｗｅｂ技术的发展使在线评论成为决策支持的有价
值资源．本文提出基于短语参数学习的主题模型ＴＭＰＰ，
它能同时抽取在线评论中被评价实体的ａｓｐｅｃｔ和其对应
的ｒａｔｉｎｇ．此外，ＴＭＰＰ还整合了一个潜在的聚类变量，用
于指导产生更连贯的方面．聚类变量表示从大量已知领
域中学习到的知识．这种知识是通过在已知评论语料上
执行标准的ＬＤＡ模型后，对其产生的主题进行分类，然
后通过频繁模式挖掘得到的．在实际的评论语料上比较

了提出的ＴＭＰＰ和基线模型，ＴＭＰＰ模型产生的方面质量
高．通过等级预测的聚类相似度度量标准，发现ＴＭＰＰ模
型方面的等级预测也优于基线模型．
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