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摘　 要： 商品评论情感分析的研究通常是对商品的评论进行情感分类，从中挖掘出用户的兴趣爱好。 传统的情感分析模型在

提取语义特征时不够全面，不能准确全面的获取商品评论中蕴含的信息，使得情感分类的准确率较低，本文提出了一种基于

深度学习的商品评论情感分析方法 （ＢＥＲＴ－ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＢＣＢＡ）。 首先，使用 ＢＥＲＴ 模型进行词向量表达，获取

商品评论的特征词向量；其次，通过 ＣＮＮ 获取商品评论中的局部特征信息，通过 ＢｉＬＳＴＭ 获取商品评论中的上下文语义特征

信息，将获取到的两种特征信息进行融合；最后，将融合后的特征信息输入到注意力机制中，对重要特征信息赋予更多的权

重，完成情感分类任务。 通过与其他传统情感分析模型对比的实验结果表明，本文提出的 ＢＣＢＡ 模型能够有效地提高情感分

类的准确率。
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０　 引　 言

近年来，对商品评论进行情感分析成为国内外

研究的热点，情感分析的主要任务是帮助用户在面

对某个对象评价正负面问题时，对具有感情色彩的

文本进行计算和分析［１］。 在情感分析时，需要将商

品评论文本转化为词向量的形式，传统的词向量转

换做法是通过 Ｏｎｅ－ｈｏｔ 编码、Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 等方式，这
些方式都是基于词语本身含义进行转化，对中文表

达中一词多义的情况无法解决［２－３］。 如某款手机的

评论“手机待机时间很久”和“物流等待了很久的时

间”，其中的“久”字在两个语句中表达了不同的情

感极性，在第一个语句中表示积极，在第二个语句中

表示消极，如果使用同样的词向量进行表示，显然是

有误的。
目前关于情感分析的研究主要包括 ３ 种：基于

情感词典的情感分析、基于机器学习的情感分析和

基于深度学习的情感分析［４］。 深度学习的情感分



析方法使用神经网络模型作为情感分类器，是目前

情感分类方法中表现最好的一种［５］。 常见的神经

网络模型包括：卷积神经网络模型 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｔｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ， ＣＮＮ） 和 循 环 神 经 网 络 模 型

（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｔｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）。 ＲＮＮ 的变体形

式 ＢｉＬＳＴＭ（Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）
有效地解决了模型的梯度爆炸等问题，并且能够获

取文本的上下文信息，使得文本的信息得到充分利

用［６］。
２０１８ 年，Ｇｏｏｇｌｅ 的 Ｄｅｖｌｉｎ 等［７］ 构建了一个新的

预训 练 模 型 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）。 ＢＥＲＴ 模型是一个基于

微调的将文本转化为特征向量的词表示模型，由输

入层、编码层和输出层组成。 ＢＥＲＴ 模型将词向量、
文本向量和位置向量的加和作为模型的输入向

量［８－９］。 ＢＥＲＴ 模型采用双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器中

的编码部分，编码部分主要包含前馈神经网络和多

头自注意力。 ＢＥＲＴ 模型对输入的信息进行多头计

算、残差计算和归一化处理，得到的输出即为词向

量。
本文采用 ＢＥＲＴ 模型将文本词语转化为动态词

向量的形式，融合评论文本的词语信息和位置信息，
使得词向量的表达更加精准。 使用 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ
分别提取评论文本的局部特征和上下文语义关系，
充分挖掘文本中隐含的深层次特征信息；再将并行

组合之后的模型融入到注意力机制中，使得模型高

度关注重要词语的特征，完成最终的情感分类任务。

１　 相关工作

１．１　 词向量

计算机中的文本数据是以自然语言的形式保存

的，由于计算机不能直接识别人类的语言，因此可以

将这些原始的人类语言转化为计算机可以识别的数

据类型，常用的方法是将文本转化为向量或者矩阵

进行存储［１０］。 Ｏｎｅ－ｈｏｔ 编码为每个词语确定唯一的

索引，若在语料库中找到了文本中的词语，则将该词

语对应的位置表示为 １，剩余的位置表示为 ０。
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 是由 Ｇｏｏｇｌｅ 研究团队提出的词向量工具，
包括两种结构：词袋模型结构 （ Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ Ｂａｇ Ｏｆ
Ｗｏｒｄｓ，ＣＢＯＷ）和跳字模型结构（Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ） ［１１－１２］。
１．２　 情感分析技术

随着网络的不断发展，越来越多人开始在网络

中分享自己的个人感受和看法，国内外很多学者也

逐步将情感分析作为自己研究的方向。 Ｔｕｒｎｅｙ

等［１３］通过对基本的褒贬词汇进行扩充，使用情感极

性语义算法分析情感倾向，情感分类的准确率达到

了 ７４％；Ｐａｎｇ 等［１４］ 分别使用朴素贝叶斯、支持向量

机和最大熵算法对电影的评论数据进行分析，实验

结果表明，支持向量机方法在电影评论数据中的分

类结果最好；Ｃａｏ 等［１５］通过 ＣＮＮ 算法对训练样本和

测试样本进行实验，结果表明与其他传统分类方法

相比， 该 方 法 的 分 类 效 果 更 好； Ｘｕ 等［１６］ 使 用

ＢｉＬＳＴＭ 进行文本情感分析，解决了 ＲＮＮ 中容易出

现的梯度爆炸等问题。 深度学习的情感分析方法具

有自适应、自组织和实时学习的特点，利用神经网络

进行情感分析，解决了传统的情感分析方法在特征

提取时的问题，如花费大量代价进行计算，特征提取

不全面从而导致的准确度较低。

２　 情感分析模型

本文提出情感分析模型（ＢＥＲＴ－ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＢＣＢＡ），使用 ＢＥＲＴ 模型来获取评论文本

的词向量，再使用 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的组合模型进行

特征提取，将 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的输出向量进行拼

接，得到含有评论文本局部特征和上下文特征的向

量，最后通过注意力机制赋予重要特征更多的权重，
输出情感分析的结果。 具体流程如图 １ 所示。
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图 １　 ＢＣＢＡ 情感分析流程图

Ｆｉｇ． １　 ＢＣＢＡ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２．１　 输入层

获取用户对商品的评论文本，用户评论是用户

购买商品后的反馈意见，用户发表的评论为自由评

论，一般并不是标准化数据，因此需要去除数据集中

的异常评论和没有价值的评论，主要包括：系统默认

好评和用户的重复评论内容；利用停用词词典去除

助词、拟声词和虚词等，使用 ｊｉｅｂａ 分词进行中文分
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词，得到数据集 Ｄ。
将数据集 Ｄ 输入到 ＢＥＲＴ 模型，文本数据通过

词向量、分段向量和位置向量后，将数据集 Ｄ 依次

传入前馈神经网络和多头自注意力，再通过线性变

换、归一化等操作获得词语的向量表示，将 ＢＥＲＴ 语

义特征向量 ｂｉ 定义为式（１）：
ｂｉ ＝ ｗｉ ω ＋ σ ＋ ρ( ) （１）

　 　 其中， ω、σ、 ρ 分别表示词向量、分段向量和位

置向量。
２．２　 情感分析层

在局部特征提取中，ＣＮＮ 主要由输入层、卷积

层、池化层和全连接层 ４ 个部分组成。 ＣＮＮ 的核心

组成部分为卷积层，ＣＮＮ 由多个卷积层组成，并且

每个卷积层中可以有多个不同的卷积核。 输入层后

面连接的是大小不同的滤波器，每一个滤波器都对

应一个滤波映射后得出的新特征图，表示提取到的

不同角度的特征信息。 将经过 ＢＥＲＴ 处理后的词向

量输入到 ＣＮＮ 中，滤波器经过一个高度为 ｈ 的词序

列窗口时的卷积操作结果如式（２）：
ｃｉ ＝ ｆ Ｗ 􀱋＋ Ｈｉ：ｉ ＋ｈ－１ ＋ ｂ( ) （２）

　 　 其中， ｃｉ 表示从 ｉ个词向量到第 ｉ ＋ ｈ － １个词向

量卷积操作后的特征图；ｆ 为激活函数；Ｗ 为模型参

数矩阵； 􀱋 表示卷积运算；Ｈｉ：ｉ ＋ｈ－１ 表示第 ｉ 个到第 ｉ
＋ ｈ － １ 个词向量卷积运算；ｂ 为偏置项。

采用 ＲｅＬＵ 函数作为激活函数：
ｆ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘ） （３）

　 　 经过卷积运算后，通过池化层可以减少模型的

参数数量：
ｚｉ ＝ ｍａｘ ｃｉ( ) （４）

　 　 最后，将池化操作后的输出进行拼接，再通过全

连接层进行组合，得到输出向量 Ｈｓ。
在上下文语义提取模型中，本文采用 ＢｉＬＳＴＭ

结构。 ＢｉＬＳＴＭ 可以向两个时序相反的 ＬＳＴＭ 网络

中同时输入，分别学习当前词语的上文表示和下文

表示，并将上文表示和下文表示进行拼接。 双向

ＬＳＴＭ 共同决定了 ＢｉＬＳＴＭ 的最终结果，计算过程如

下：
ｈｌ ＝ LSTM ｂｉ( ) （５）

ｈｇ ＝ LSTM ｂｉ( ) （６）
Ｈｒ ＝ Ｗｌ ｈｌ ＋ Ｗｇ ｈｇ ＋ ｂｒ （７）

　 　 其中， ｈｌ 表示前向 ＬＳＴＭ 的输出结果； ｈｇ 表示

后向 ＬＳＴＭ 的输出结果； Ｈｒ 表示 ＢｉＬＳＴＭ 的输出结

果。

２．３　 注意机制层

注意力机制层的输入为通过 ＣＮＮ 的输出向量

Ｈｓ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的输出向量 Ｈｒ 拼接之后的结果，将拼

接后的文本特征向量表示为 Ｈ， 具体计算如下：
（１）计算注意力权重 ｕｉ

ｔ：
ｕｉ
ｔ ＝ ｖｔ ｔａｎ ＷｕＨ ＋ ｂｕ( ) （８）

　 　 其中， Ｗｕ 表示权重矩阵， ｂｕ 表示偏置向量。
（２）使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行归一化处理：

ａｉ
ｔ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ ｕｉ

ｔ( ) （９）
　 　 （３）将特征 Ｈ 和权重系数 ａｉ

ｔ 进行加权求和，获
取文本中每个词的重要性信息的文本向量 ｇｔ：

ｇｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ
ｔＨ （１０）

２．４　 输出层

输出层使用的激活函数为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，输出

的内容为情感极性的预测分类结果， ｙｉ 为第 ｉ 条评

论的情感极性预测：
ｙｉ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ ｗｉ × ｇｔ( ) ＋ ｂｉ （１１）

　 　 其中， ｗｉ 表示训练权重矩阵； ｂｉ 表示偏置项； ｙｉ

为第 ｉ 条评论的情感极性预测。
模型训练中的 ｌｏｓｓ 损失函数：

ｌｏｓｓ ＝ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ × ｌｏｇ ｙ^ｉ ＋ １ － ｙｉ( ) × ｌｏｇ （１ － ｙ^ｉ）

（１２）
其中， ｎ 表示输入数据的总数； ｙｉ 为 ０ 或 １，表

示数据的真实预测分类结果是否正确； ｙ^ｉ 表示通过

模型得到的预测结果。

３　 实验与分析

３．１　 实验数据集

本文从京东购物网站爬取商品牙膏的评论数据

作为研究的初始数据集。 爬取到的数据共有

１０３ ８５０条商品评论，包括商品 ＩＤ、用户名、评论文本

和评分。 本文的部分实验数据集见表 １。
表 １　 商品评论数据表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｏｄｕｃｔ ｒｅｖｉｅｗ ｄａｔａ ｓｈｅｅｔ

商品 ＩＤ 用户名 评论文本 评分

１０００２６０７８６４４ 茉∗∗∗７ 口感不错，很清新 ４

１０００１２５４５１２１ Ｊ∗∗∗ｂ 清洁效果很好 ５

１０００３２１８８１１５ 乐∗∗∗ｉ 泡沫细腻，口气清新 ４

１０００２３０７０７５７ Ｕ∗∗∗ｈ 一直用这款，防蛀牙 ３

１０００２６７８２８２０ 料∗∗∗丹 味道有点奇怪 ２

　 　 在数据集中，用户的评分为 １～５ 分。 通过对评

６５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



论进行分析，发现评分为 １ ～ ２ 分的数据表现为消

极；评分为 ３ 分的数据表现为中性；评分为 ４ ～ ５ 分

的数据表现为积极。 为了方便情感分析的划分，本
文将 ５ 个类别的数据集归纳为 ３ 个类别的数据集，
将 １～ ２ 分的数据归为 ０ 分，表示消极；将 ３ 分的数

据归为 １ 分，表示中立；将 ４～５ 分的数据归为 ２ 分，
表示积极。

在实验中，模型采用 ６ ∶ ２ ∶ ２ 的比例对数据集

进行划分，即将 ９４ ４３６ 条评论数据随机地分为

５７ ４６２条作为训练集，验证集和测试集的评论数据

为 １８ ４８７ 条。
３．２　 评估指标

本文采用准确率和 Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ 作为模型的评价

指标

（１）准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）： 预测正确的样本数目

占总样本的比例：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ Ｃ
Ｎ

（１３）

　 　 其中， Ｃ 表示预测正确的样本数目，Ｎ 表示总样

本数目。
（２） Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ：是精确度（Ｐ） 和召回率（Ｒ） 的

调和均值：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１４）

Ｒ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＮ

（１５）

Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（１６）

　 　 其中， ＴＰ 表示将正向文本样本预测为正向样

本；ＦＮ 表示将正向文本样本预测为负向样本；ＴＮ
表示将负向文本样本预测为负向样本；ＦＰ 表示将

负向文本样本预测为正向样本。
３．３　 对比实验模型

（１）ＣＮＮ［１６］：使用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 工具获取文本词向

量，通过 ＣＮＮ 获取特征，完成情感分类任务；
（２）ＢｉＬＳＴＭ［１７］：采用双向 ＬＳＴＭ 模型获取上下

文语义特征，完成情感分类任务；
（３）ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ［１８］：使用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 工具获取

文本词向量，采用 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 分别获取文本局

部特征和上下文语义关系特征，将两种特征向量进

行融合，最后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 层输出情感分类的结果；
（４ ） ＣＮＮ － ＢｉＬＳＴＭ － Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［１９］： 在 ＣＮＮ 和

ＢｉＬＳＴＭ 的基础上引入了 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制，对于情感

分类任务中的不同词语分配不同的权重，最后完成

情感分类。
３．４　 实验结果与分析

通过对９４ ４３６条评论数据进行分析，该数据在

各个模型中的分类结果见表 ２。
表 ２　 各个模型的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

模型 准确率 Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ

ＣＮＮ ８６．８３ ８６．８０

ＢｉＬＳＴＭ ８７．５１ ８７．８２

ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ ８８．５７ ８８．８４

ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９１．１２ ９１．３４

ＢＥＲＴ－ ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９３．０６ ９３．１１

　 　 从表 ２ 可以看出，融合局部文本特征和上下文

语义的 ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ 模型与单独使用模型相比，提
取文本特征有明显的改进，情感分类的效果也较好；
通过在 ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ 模型中加入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制，与
ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ 模型相比，引入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型的准确

率和 Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ 都有提升，说明在将重要词赋予更

大的权重，情感分析模型的效果也有所提高。 模型

ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 中采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 工具，模
型 ＢＥＲＴ－ ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 中采用 ＢＥＲＴ 模

型，其分类效果比采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 工具好， 说明

ＢＥＲＴ 模型的动态词向量分类效果较好。 本文提出

的 ＢＣＢＡ 模型相比于 ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ 模型准确率提

升了大约 ４．５％，相比于 ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模

型准确率提升了大约 ２％，并且 ＢＣＢＡ 模型的 Ｆ１ －
Ｓｃｏｒｅ 相比于其他模型也均有所提升。

综上所述，本文提出的 ＢＣＢＡ 情感分析模型能

够有效增强情感分类的能力，提高分类的准确性。

４　 结束语

本文采用 ＢＥＲＴ 模型来获取词向量矩阵，解决

了传统词向量无法应对商品评论的一词多义问题；
通过 ＣＮＮ 获取商品评论的局部信息，ＢｉＬＳＴＭ 获取

商品评论的上下文语义信息，充分挖掘商品评论中

的蕴含的深层含义，并使用注意力机制使得模型对

于重要词语赋予高度关注，完成最终的情感分类任

务。 通过对比实验的结果可以看出，本文提出的

ＢＣＢＡ 情感分析模型的准确率和 Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ 与其他

模型相比均有一定的提升，验证了本文提出的情感

分析模型的可行性和有效性。
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