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基于在线评论词向量表征的产品属性提取
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摘要:在线评论中蕴含的产品信息具有很高的电子商务应用价值.但是,与之相关的文本挖掘工作,常常会面临着特

征抽取以及对特征属性进行归类等问题的挑战.基于词向量模型在表达词语的情景语义方面的优势,提出了一种结

合词向量表征和 K-means聚类相结合的半监督方法,用于从海量在线文本中高效挖掘出用户评论的特征,并进一

步按照这些特征的语义提取出它们的归类信息.在真实数据集上的实验结果表明,提出的方法可有效应用于海量在

线评论中的文本属性提取工作;与经典模型相比,本方法从特征中提取的归类属性信息能更好地呈现出评论者表

达的语义.
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Extraction product features from online reviews based on
word-vector-representation

Li Liangqiang, Yuan Hua, Ye Kai, Qian Yu∗, Tang Xiaowo
(School of Management and Economics, University of Electronic Science and Technology of China,
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Abstract: The implicit product information in online reviews are of great value in e-commerce. However,
text mining on online reviews often faces the challenges of feature extraction and classification of feature
attributes. Referring to the advantages of word vector model in semantic expression, a semi-supervised method
that combines word vector representation and K-means clustering is proposed, in order to efficiently extract
reviewed features from massive online text and categorize the extracted features in terms of their semantics.
The experimental results on a real data set show that the proposed method can efficiently extract text attributes
from massive online reviews. Moreover, compared with the classical models, the categorization attributes
extracted by the proposed method can better present the reviewers’ semantics.
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1 引引引 言言言

随着Web 2.0技术的广泛采用,消费者很容易通过互联网发表和分享他们对于产品,服务以及公司等方

面的看法. 这些评论都以文本的方式在线发布,其中蕴含的信息具有很高的电子商务应用价值,如形成网络

收稿日期: 2015−09−18;修订日期: 2016−02−25.

基金项目: 国家自然科学基金资助项目(71271044; U1233118; 71490720; 71572029).
∗通信作者



688 系 统 工 程 学 报 第 33卷

口碑,提升卖家和厂商的声誉[1,2]以及帮助企业进行商务策略的设计等[3]. 这使得从在线评论中抽取用户评

论的特征,以及对这些特征进行属性归类成为文本分析领域中的一个热门研究话题[4,5].

面向网络评论内容的属性抽取,旨在从客户评论中挖掘出备受关注的特征(属性)信息,并且总结基于这

些特征的观点[6]. 在以往的研究中,学者们提出了各种各样的特征抽取方法. 比较典型的有人工标注方法[7];

从名词和名词短语中抽取[4];从依赖(搭配)关系进行抽取[8−11];使用机器学习方法进行抽取[12−14]以及使用

话题模型进行特征抽取[15,16]. 在文本分析研究的初期阶段,人工标注是一个非常精确的属性抽取方法,但是

它的效率低下[7]. 另外,在利用名词和名词短语进行特征抽取方面的研究, Hu等[4] 通过在名词候选特征词

中引入关联规则挖掘的方法,做出了开创性的工作.后续出现很多该方法的改进研究[17,18]: Popescu等[19]抽

取评论中频繁出现的名词和名词短语作为候选产品特征,同时借助搜索引擎计算互信息值来对候选特征进

行评估. Li等[20]提出了基于频繁名词和名词短语的特征抽取方法. 李实等[6]改进了关联规则并应用于中文

评论中的产品特征挖掘,也取得了较好的效果.

如果抽取出的特征很多,那么对这些特征词进行归类可为用户提供更为具体和有价值的信息. Carenini

等[21]使用 WordNet 获得的词语相似性矩阵来进行特征归类. Guo 等[22]提出了mLSA 无监督算法. Zhai

等[14]提出了一种半监督的 SC-EM算法进行特征归类,并通过实验证明了该算法的可行性和优异性. 杨源

等[23]在 SC-EM算法上进行了改进,用权重标准化 SimRank计算不同特征之间的相似度,得到了更好的分

类结果.这些研究都是沿着先度量特征词的相似性,然后基于相似程度实施归类或者融合[24]的方法展开. 近

年来,由于话题模型(topic model)能同时识别出文本中描述产品特征的词语,并在一定程度上对语义相近的

词语进行聚类. 因此,众多学者开始引入话题模型用于文本中的特征挖掘[5,15,16,25],特别是针对产品属性特

征的挖掘[13,26,27]和社会媒体中的话题特征抽取[28].

可以看出,以往的方法都利用了词的共现和相似关系.但是,在通常的电商评价环境中,不同背景的评

论者都可以按照自己的想法发布评价内容[29]. 因此,在这样生成的海量数据中抽取用户评论的产品属性将

面临两方面挑战.首先,评论者形式各异的写作习惯,决定了评论文本多样化的句法选择以及句子长度等.

其次, 不同的评论者针对同一个特征使用的表达方式或词语内容可能会不一样[23]. 例如在某些评论情境

下,“造型”和“形状”都会指向手机的“外观”属性. 甚至错字和别字,如“苹果”和“平果”也是指向同一个评论对

象.在通常的语境中,这些特征词应该被归为同一个属性类别.在以往的研究中,按照原始词义相似性进行

特征归类能够部分地解决这个问题[21,24]. 但是,在线评论中的很多情景语义相似的特征词其原始词义并不

一定相同或相似,例如手机的“形状”和“外观设计”. 在用户评论用词模式具有随意性和多样(稀疏)性的情况

下,简单使用传统的方法不但会降低特征抽取的准确度,而且使得归类后的同组特征词在语义的理解上非

常困难.因此,需要更综合全面的方法来解决这个问题.针对上述问题,本文提出一种基于词向量表征的产

品属性抽取方法,将着力于提高抽取结果的准确性和归类结果的可理解性.

本文首先在文本处理过程引入词向量的神经语言模型[30]. 该模型可以有效地将文本中的词单元训练成

高维空间上的向量,这些向量的取值同时考虑了词在语料库中的分布和情景语义关系.其次提出一个由表

征词向量和 K-means聚类相结合的方法进行产品属性归类. 该方法无论在海量文本的属性抽取,还是在归

类属性的语义保持上都有较好的表现.

2 产产产品品品属属属性性性抽抽抽取取取方方方法法法

图 1给出了本文研究方法的整体框架. 该框架主要包括数据处理,词向量训练和特征归类等工作.数据

预处理先从网页中抽取出评论文本数据集 T ,接着将文本内容进行分词等处理得到语料库 D,最后使用语

言模型对语料库中的数据进行训练,得到所有词汇的表征向量集 V (D). 而特征归类的任务是先从 D中分

离出潜在特征词集合 F ,同时从表征向量集 V (D)中得到这些词的表征向量值 V (F ) ,并利用其将特征归

类成组.
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图 1 研究框架

Fig. 1 The research framework

1)文本预处理

首先,系统使用爬虫程序从电子商务网站中抓取出消费者的在线评论数据集 T . 然后,再对评论文本进
行必要的分句,分词以及去除无意义符号等处理[31]. 最后,数据集中第 i个评论文本 Si, i = 1, 2, ..., |T |被表
示成多个有序词元素 sij 的集合

Si = {si1, si2, ..., sij, ...}. (1)

2)表征词向量训练模型

分词之后,为了实现特征词之间关系的可计算性,将词元素用向量表示是文本分析中的重要方法. 文本
分析中最常见的词向量是 one-hot representation方法. 这种表示方法一个最大的问题是无法捕捉词与词之
间的相似度;此外,还容易发生维数灾难[32]. Hinton[33]在 1986年提出了一种 distributed representation的词
向量表示方法,其基本思想是将语料库中每个词 sj 映射到一个K 维实数向量空间中去. 其中每个词在向量
空间中的位置可以通过优化或者近似一个定义在原始文本上的目标函数来得到. 例如最大化某个词与其邻
居词汇在同一句子中出现的似然概率.这个优化过程被称为“训练”.

通过神经网络机器学习算法来获得词表征向量是文本挖掘领域的最新研究内容.其中Word2Vec[34]是
最受关注的研究成果之一. Word2Vec 有 CBOW 模型和 Skim-gram 模型两种训练方法: 对每一个词 sj ,
CBOW模型是用其周围的词来预测 sj 出现的概率;而 Skim-gram模型是用 sj 来预测其周围词出现的概率.
一般地,用于训练的神经网络模型有三层结构: 输入层,隐藏层和输出层. 但是输入层和传统神经网络模型
不同,其输入的每一个节点单元是一个维度为K 的向量,而且该向量的每一个值均为变量,训练过程中要对
其进行更新. 训练达到稳定状态时,这个向量就是词所对应的表征向量. 词向量训练过程如下:

(a)将语料里的所有词随机初始化为K 维向量;

(b)选一个适当的窗口值作为语境(context);输入层读入预测词附近窗口内的词,并将它们的向量叠加;

(c)输出层是一个巨大的二叉树,叶节点代表所有的词. 对某个词 sj ,给定语境,训练的目标是使得预测
词 sj 的二进制编码概率最大.

基于此,人们可以从大量未标注的普通文本数据中无监督地训练出词向量. 影响训练模型复杂性的因
素包括输入词数,神经网络的隐藏层节点数,语料库词数和词向量维度等[35]. 经过神经语言模型训练后,语
料库中的词元素 sj 可以被表征为一个K 维的数字向量(该向量也称为 sj 的表征向量)

sj = (sj1 , sj2 , ..., sjK ). (2)

词向量训练是在语料库中对聚合全局词与词共现的统计基础上进行的,特别是在指定语料里一个词与
其它词共现的频率关系[30]. 因此,这类方法在寻找相关词和同义词工作中具有相当的优势.

3)特征词过滤

从海量文档中挖掘出用户评论的特征词,频繁项集挖掘是最通用且简单的方法. 但是,如果直接应用该
方法于在线评论的特征词挖掘,则会受到数据集和方法本身的限制.
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数据集的限制来自于两方面, 其一是在线评论文本中, 并不是所有的名词都是用来描述实体(特征);
其二是很多特征是所谓的隐含特征[36],典型的评论如“(外观)非常漂亮! (系统)运行流畅.”中用户评价的产
品“外观”和“系统”特征就没有直接表述出来. 对于数据集的问题,考虑到名词和名词短语在特征抽取中的重
要作用[4],以名词在评论文本中的搭配模式为基础进行分析是一个可行的思路. 用户在线评论的典型文本内
容主要涉及到评价对象名词和动名词两类名词的搭配模式. 对象名词一般和观点词搭配较多,例如“屏幕漂
亮”. 而动名词则和短语动词搭配较多,例如“用来打游戏不错”.对于搭配模式的识别,需要人工标注结果作
为先验知识. 如果完全使用机器学习的方法,则容易受到分词效果的影响.

频繁集挖掘方法本身的限制主要是阈值的设定. 如果阈值太大,所保留的特征词信息有限;如果阈值太
小,则计算复杂度相对较高,而且低频词中也包含着较多的噪音.所以对于方法的限制,可以通过设定不同
的阈值来实施探索计算,并结合最终抽取效果评价的方法来寻找合适的阈值.

4)特征词聚类

聚类方法可分为:基于划分方法,基于层次方法以及基于密度方法等. 也有将混沌社会演化算法[37]用于

文本聚类. 常用的 K-means是划分聚类方法的代表之一.但是它需要先给定聚类数目,这限制了使用的灵活
性. 而基于层次和基于密度的聚类算法除了计算复杂外,在确定聚类数目时也需要额外的计算开销.

本研究选择二分 K-means方法作为聚类算法,因为它在大数据集中实施简单,计算速度快,并且可依据
循环计算过程中聚类效果的变化确定合理的聚类数目. 研究表明,二分 K-means具有与层次方法相同的聚
类质量, 且其时间复杂度优于层次聚类[38]. 为了减少人为干扰, 每次迭代计算过程中可使用词向量 sj 和

簇 Ci的质心 ci之间的余弦相似性总和(sum of cosine similarity, SCS)来测量聚类效果

SCS =
k∑

i=1

|F |∑
j=1

cos(ci, sj). (3)

计算过程见算法 1. 其中 3∼7行进行特征词过滤, 8∼16行用二分 K-means对向量表征的词进行聚类.

算法 1 (特征词聚类算法)
输入:语料D,表征向量集合 V (D)和最小频繁度阈值 min supp

输出:聚类 C

初始化一个集合用于缓存满足条件的词 S ← ϕ

for sj ∈ D do

如果 sj 是满足搭配模式的名词,则 S ← sj

end for

应用挖掘算法和频繁度阈值 min supp获得 S 中的 1-项频繁集 F = FP (1)(S)
从 V (D)中抽取出 F 中所有词元素的表征向量集合 V (F ) ⊂ V (D)

初始化簇表 C,其中 V (F )的所有点形成一个簇

从 C 中选出一个簇,对其进行二分试验

for i = 1 to试验次数 do

k ← 2,使用基本 K-means方法对选定的簇进行聚类

end for

从二分试验中选择具有最小 SCS的两个簇,将其加入簇表 C 中,直到 C 中包含 k个簇

输出 C

算法 1由模式匹配和二分 K-means聚类构成. 其中, 模式匹配的时间复杂度为 O(|D|×模式集大小),
二分 K-means 的时间复杂度为 O(|V (F )|). 在海量文本数据库中, 模式集的大小可以控制在 1 000 以内,
而 |D|的值一般在百万级以上,是本方法复杂性的主要影响因素.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

3.1 数数数据据据描描描述述述

本文使用的评论数据抓取自 B2C商业购物平台京东商城(JD.com). 使用 Python编写网络爬虫工具,抓
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取了 71种手机产品从 2013–01∼2015–01共计 487 818条在线评论.其中最长的评论为 1 265个汉字,最短
的为 2个汉字,平均长度 33.8个汉字. 统计数据表明用户在 JD.com发布了大量的评论,但是大多是短文本
评论,长评论并不多见.

数据预处理过程中,系统先对多句构成的评论文本按照标点位置进行整句截断;随后引入分词程序把
文本分割成基本的词元素.抓取的全部评论中总共使用了 54 850个词元素,其中名词为 26 010个.把分词后
的所有词和名词按照其词频分别排序,其分布结果见图 2. 可以发现 JD.com中的在线评论使用的词语分布
很稀疏.在这类数据集中实现特征抽取和属性归类,对抽取和分类算法都是一个巨大的挑战.

(a)全部词的词频分布

(a) The frequency distribution of all words

 ! "  "! #  #! 
 

# $   

% $   

& $   

' $   

"  $   

"# $   

(b) 名词的词频分布

(b) The frequency distribution of nouns

图 2 JD.com在线评论中的用词分布

Fig. 2 The frequency distribution of words on JD.com

3.2 特特特征征征词词词模模模式式式及及及过过过滤滤滤

在特征词过滤阶段,首先处理了数据集的问题.对于数据集的第一种限制,系统需要从语料库 D 过滤

出一些代表性的名词作为用户在线评论中的候选特征词[4]. 在候选特征词的筛选过程中, 结合用户的写
作习惯,先采用“名词+观点词”的搭配模式来过滤评论对象名词. 有两种典型模式: 一是“名词(+副词)+形
容词”模式, 如“屏幕+漂亮”; 二是“(副词)+形容词+名词”模式, 如“ 很+难看+的+包装”. 进一步, 把“ 动
词+动词+名词”模式中的后两者(如“用来+ 看+电影”中的“看电影”), 以及“动词+名词+观点词”的前两
者(如“听+音乐+不错”中的“听音乐”)挑选出来, 并将那些在全部语料中出现频率较高的组合识别为动名
词. 对于第二种限制,经过对典型用户在线评论的内容分析发现,用户之所以会隐含评价特征,是因为其评
价的对象是众所周知的,不会引起理解混乱.这类特征一般都是高频特征,无需特别处理.

在传统的频繁集挖掘工作中, 阈值的设定依赖于专家的经验和问题的管理需求. 在缺乏先验知识的
情况下, 分别计算了最小频繁度阈值(min supp)为10 (0.002%), 20 (0.004%), 40 (0.008%), 60 (0.012%), 80
(0.016%)和 100 (0.020%)的情况下的挖掘效果.这里主要对比了不同阈值情况下,最大 CS(largest CS),平
均 CS(average CS)以及 CS总和(sum of CS)的三类聚类指标的变化,结果见图 3. 通过比较三项指标结果,最
终选用 60 (0.012%)作为频繁模式挖掘过程中的支持度阈值.

3.3 表表表征征征词词词向向向量量量训训训练练练

已有人提出深度神经网络和递归神经网络等可用于学习词的表征向量. 但是这些方法最主要的问题是
需要花很长的时间来训练模型. 在本实验中,使用 Google开发的开源工具软件Word2Vector1 来进行词向量

训练. Word2Vector是一种用于高效学习海量文本中词的分布式表示的神经网络实现,训练输出的结果是一
个词表,其中的每个词由一个向量来表示. 由于Word2Vector可以在不需要人工干预的情况下创建特征(包

1http://code.google.com/p/word2vec/
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括词的上下文特征). 因此,如果有足够多的数据, Word2Vector能够基于一个词在语料中的出现情况,高度精
确地预测它的词义.作为一种工程化方法, Word2Vector的训练过程也需要考虑一些参数的影响.
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图 3 不同阈值下余弦相似性(CS)变化趋势

Fig. 3 Trends of CS Under different thresholds

向量维度K: 向量维度对训练结果有较大影响.但是在Word2Vec模型分析中并没有对其给出理论上的
优化结果[35]. 一般建议维度在 50以上,考虑到训练的时间成本问题普遍认为 100∼300较好.
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语境窗口大小: 神经语言模型中要充分考虑到情景的因素,它决定了与某个核心词相关的周围词的数
量. Cui等[39]的实验结果发现高阶 N-gram能提高文本(情感)分类的准确率.但是,考察真实文本句子的表达
发现,训练效果并不是窗口越大越好,较大的窗口也可能以更大的概率引入噪音.

本研究中Word2Vector工具的参数都是在经典文献推荐的范围内进行探索计算,最终参数的设定采用
在计算的时间成本和属性抽取结果之间一个较平衡的值.其中,维度参数K 设置成 100. 结合实验数据的文
本平均长度,语境窗口大小设置为 5.

3.4 特特特征征征词词词聚聚聚类类类

利用 SCS的变化趋势来确定一个合适的聚类数目 k. 当余弦距离和的测量值变化率趋弱(稳定)时,聚
类过程可以结束. 图 3的结果显示: 当阈值在 40以上时, SCS的变化趋势比较相似. 因此,本试验采用阈值
为 60时的结果,对应的聚类数目 k根据 SCS的变化趋势(图3(d))以及决策需要可以取值在 10∼20之间.

表 1展示了 k = 10时,属性归类结果以及与这些类相关的代表性属性特征词(同一个类中的词,按照词
频降序排序).从表 1中可以看到同一个簇类抽取出来的特征词与其它簇类的词相比具有更加紧密的语义相
似性. 这里的语义相似性计算是基于上下文情境的. 这样,就优于那些仅仅依靠特征词的原始语义相似性的
计算结果.换句话说,表 1的聚类结果具有较好的可理解性.

表 1 抽取出的属性及其特征词

Table 1 Extracted attributes and the associated feature words

外观 摄像头 声音 系统 电池

漂亮(143 468) 分辨率(49 336) 字体(80 975) 系统(78 945) 电池(71 902)
屏幕(118 447) 像素(5 330) 通话(75 524) 信号(62 326) 时间(68 213)
外观(112 388) 效果(4 971) 铃声(32 719) 软件(36 442) 待机(31 214)
手感(5 547) 摄像头(2 225) 声音(31 339) 玩游戏(5 317) 垃圾(5 631)
大气(4 266) 照片(1 121) 电话(5 861) 游戏(5 307) 电(4 375)
习惯(3 933) 续航(869) 按键(4 860) 死机(3 113) 耳机(2 934)
想象(3 060) 色彩(814) 音量(2 440) 开机(2 560) 缺点(2 426)
屏(2 425) 清晰度(638) 听筒(2 023) 视频(1 818) 情况(1 993)
样子(2 092) 镜头(154) 音乐(1 065) 2g(82) 小时(1 751)
后盖(1 634) 画质(154) 太小(960) 自带(77) 长度(1 557)

京东 品牌 价格和质量 赠品和套装 (产品)使用者

京东(27 915) 国产(59 273) 质量(93 482) 配件(2 516) 老人(43 305)
评价(9 535) 国产机(5 3691) 价格(22 154) 评(926) 朋友(14 404)
物流(9 533) 华为(6 402) 东西(21 556) 原装(899) 老爸(10 978)
货(9 394) 诺基亚(5 104) 价格便宜(15 868) 赠品(852) 妈妈(10 772)
商品(5 590) 国货(4 543) 价钱(5 173) 手机套(352) 老妈(8 226)
购物(5 056) 产品(4 541) 值(3 777) 皮套(303) 同事(6 790)
发货(4 981) 信赖(4 156) 降价(3 166) 礼品(202) 爸爸(4 912)
客服(3 383) 酷派(3 931) 宝贝(2 240) 话费(119) 老人家(3 982)
下单(1 221) 品牌(3 712) 体验(1 894) 套装(117) 老婆(2 891)
售后(535) 荣耀(444) 实体店(882) 宝(74) 老公(1 432)

3.5 结结结果果果评评评价价价

本文提出的词表征向量聚类方法( K-means +Word2Vec)与三种典型的在线评论特征挖掘方法 LDA[7],
s-LDA[15] 和 HLDA[16]进行了比较. 在实验过程中,从整个语料库中随机抽取 10%的评论作为测试集. 困惑
度(perplexity)和宏平均准确度(macro average accuracy rate, MAAR)被用来作为衡量特征总结的效果指标.

1)困惑度

困惑度指标在自然语言处理中用来衡量训练出的语言模型的好坏[7]. 如果 T 是测试集,则困惑度计算
公式为

Perplexity = exp

−
|T |∑
d=1

ln p(Wd)

 |T |∑
d=1

Nd

−1 , (4)
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其中Wd 表示测试集中的词语, Nd 表示文本 d的长度, p(Wd) =
k∑

i=1

(p(Zi|T )p(Wd|Zi))是词语Wd 生成文

档 d的概率(Zi是训练好并概率化的第 i簇).

困惑度能够在不需要人工干预的情况下对词聚类的结果进行有效的测量. 通过图 4的结果,可以推断,
在同样话题数目的情况下,本文提出的方法的困惑度要小于 LDA , s-LDA,和 HLDA这三个模型. 因此,本
文提出的方法优于话题模型.

2)平均准确度

如果用 a表示正确分配的数目, b为错误分配的数目,则准确率为

p = a/(a+ b). (5)

假设共有 |C| 个簇, pj 为第 j 簇的正确率. 为了正确计算各簇中的特征词的正确数目, 宏平均准确
率(MAAR)被引入到本实验中,即

MAAR =
1

|C|

|C|∑
j=1

pj. (6)

在 Top5, Top10, Top15, Top20和 Top25这几个水平上,通过使用配对 t–检验对本文提出的方法及基准
方法的MAAR进行比较,表2中展示了不同方法的宏平均准确率.结果显示本文提出的方法在MAAR指标
上显著大于其它三个用于比较的基准方法(统计显著性指标 p值远小于 0.05).
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图 4 困惑度比较

Fig. 4 Comparison of perplexity

表 2 宏平均准确度结果比较

Table 2 Average MAAR

Top5 Top10 Top15 Top20 Top25

K-means + Word2vec 0.828 5 0.735 7 0.714 3 0.672 7 0.683 3
LDA 0.723 6 0.684 2 0.647 3 0.521 7 0.563 6
HLDA 0.628 1 0.598 3 0.513 5 0.416 2 0.474 3
sLDA 0.633 4 0.595 2 0.532 3 0.427 7 0.488 2

综合关于困惑度和MAAR这两个指标的实验结果,可以看出本文提出的方法无论是在评论特征抽取还
是特征聚类方面都具有更好的表现.

4 结结结束束束语语语

Web2.0的发展使得消费者能通过互联网渠道发表在线评论,这些评论中蕴含着丰富的价值,在电子商
务活动中起着重要的作用. 要更好地利用在线评论中的隐藏价值,文本特征抽取与属性归类是基础性研究
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工作.但是,由于在线评论用词的稀疏性和表达方式的自由性,经典的特征抽取方法在抽取时往往会丢掉词
序和语义等方面的内容.

基于词向量模型在词语的序列和语义表达方面的优势, 本文提出了一种结合词向量表征和二分 K-
means聚类的特征提取和属性归类方法. 该方法首先利用评论中名词的搭配关系形成特征词的候选集合,进
而引入同时考虑了语义特性和位置分布的词向量来表征这些候选词,并用高效的聚类方法将其迅速归类.
为了检验方法的可行性,实验抓取了真实 B2C电商网站上近 49万条用户生成的评论文本作为实验数据集.
在真实数据上的实验结果表明,本文提出的方法能有效提升海量文本中属性抽取结果的准确性和可理解性.
同时,与 LDA话题模型及类似方法相比较,本文提出的方法无论是在困惑度还是在宏平均准确度上都有更
好的表现.
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