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融合位置注意力机制和改进 ＢＬＳＴＭ 的食品评论情感分析

李　 勇， 金庆雨， 张青川

（北京工商大学 农产品质量安全追溯技术及应用国家工程实验室，北京 １０００４８）

摘　 要： 为了对食品评价的情感倾向进行更加精确的分类，在进行情感语义分析时，卷积神经网络（ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）方法在提取目标的结构特征方面具有一定的优势，可以提取到多种局部

特征，循环神经网络（ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）具有记忆功能，在序列特征提取方面具有一定的优

势，双向长短时记忆网络（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＢＬＳＴＭ）在提取远距离依赖序列语义特征

方面可以得到很好的效果。 在 ＢＬＳＴＭ 的基础上，又引入基于食品领域的语义角色标注与位置相结合的

位置注意力机制，来实现距离相关的序列语义特征提取，利用 ＣＮＮ 实现序列语义特征的情感语义分类，
从而构造出了一种基于 ＢＬＳＴＭ 和位置注意力机制的食品评论情感分析模型。 实验结果表明，设计的模

型在情感分类方面取得了很好的分类效果，与之前的情感分类模型进行比较，在准确率结果上有所

提高。
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０　 引言

随着互联网的快速发展，社交网站和各大电

商平台迅猛发展。 互联网上的消费者用户在浏

览、购买商品的同时，也倾向于发表自己的意见，
对所购买的商品、店家的服务等进行评论和反

馈［１］。 在线购物的消费者，他们在购物的过程中

产生的浏览记录、购买记录和商品评论等数据，生
成了数据量庞大的互联网信息。 这些非结构化的

互联网信息，包含了众多消费者对各类商品的观

点和态度。 商家可以根据这些商品评论信息制定

销售战略，消费者也可以将这些评论数据作为参

考，选择合适的商品。 因此，对这些互联网信息进

行分析和利用是十分必要的。 随着互联网的普

及，人们越来越倾向于在网上进行购物，用户评论

数据信息规模不断地增大，仅仅依靠人工的方式

进行处理已经变得不再现实，越来越多的学者利

用自然语言处理技术对互联网信息进行情感分

析，这一研究成为自然语言处理领域的一个研究

热点［２］。
情感分析是对人们的观点评价进行情感的倾

向性分析，对产品、服务或者事件进行挖掘和分析

以及一系列推理和归纳的技术［３］。 在商品的评

论中不是每个词都是包含情感信息成分的，或者

并不能明显地表明评论者的态度，含有情感成分

的词主要是形容词、动词和部分名词等，这些词是

情感分析关注的重点。 目前，情感分析的主要研

究方法是基于机器学习的传统算法，基于机器学

习的方法需要通过使用大量的人工标注数据的特

征来确定给定文本的情感极性，这项工作非常费

时费力［４］。
随着深度学习、人工智能等相关技术的发展，

深度神经网络技术成为了自然语言处理领域的关

键技术，而且在文本情感分析中也得到了很好的

应用，取得了不错的效果［５］。 笔者提出了一种基

于长短时记忆网络与位置注意力机制融合并结合

卷积神经网络的情感分类模型。 该模型充分利用

ＢＬＳＴＭ 的特性，挖掘评论文本的语义特征，并与



　 第 １ 期 李勇，等：融合位置注意力机制和改进 ＢＬＳＴＭ 的食品评论情感分析 ５９　　　

位置注意力机制相结合，通过 ＢＬＳＴＭ 的训练获取

评论中详细的特征信息，使用位置注意力机制计

算，使情感相关的词语对整个评论起决定性的作

用。 最后通过 ＣＮＮ 来进行特征的分类，从而提高

了对食品评论信息情感分类的精度。 实验结果也

表明了该模型在情感分类方面得到了非常大的提

高，获得了不错的分类效果。

１　 相关工作

现有的情感分析方法主要由基于规则的情感

分类方法、基于机器学习的情感分类方法向基于

深度学习的情感分析方法的方向发展，分析结果

的准确率也在不断地提高［６］。
在进行情感分析时，采用基于规则方法的过

程中需要有很多人工参与的工作，其中包括情感

词典的构建和一些语言结构的归纳总结等。 对这

些内容进行分析时需要通过构建相关的情感词典

和那些文本数据中包含的情感词进行对比来计算

文本的情感倾向性。 Ｋｉｍ 等［７］在对话题评价对象

进行情感分析时，使用了概率的方法对每个词赋

予一定的情感强度，并根据这些情感词的强度来

进行评估算分，最后通过把这些情感词的分数相

加得出每个话题对象的情感倾向，取得了非常好

的效果。 王志涛等［８］ 通过基于词典和规则集的

中文微博情感分析方法，并根据其在微博中的特

性，定义了不同语言层面的规则，将情感词典应用

在从词到句子的不同文本中，进行了多粒度的情

感计算，并在实验数据集上证明了该方法是可行

的和有效的。
基于机器学习的情感分析方法通过输入大量

的标注语料以及这些标注语料的情感标签，训练

和这些语料相关的评论数据的情感分类器，然后

通过这些训练好的分类器来预测新的文本数据的

情感［９］。 情感分析的主要研究方法还是一些基

于机器学习的传统算法，例如，信息熵、支持向量

机、条件随机场等［１０］。 这些机器学习的方法大体

可以分为 ３ 类：有监督的机器学习、无监督的机器

学习和半监督的机器学习［１１］。 王新宇［１２］ 通过对

旅游网络点评的情感倾向性进行分析，使用向量

空间模型来表示评论，用情感词典对特征空间进

行降维，通过 ＳＶＭ 机器学习模型进行分类，最终

得到了有效的分类结果。 通过使用机器学习的方

法来进行情感分析，最终的分类结果往往是由对

特征对象的选取来决定的，特征对象的选取直接

影响分类的效果，由于个体之间存在着很大的差

异性，通过人工选择特征有着很大的局限性和不

确定性，难以真正发现和挖掘文本深层次的特征。
深度学习的过程实际上是在模拟人的神经元

之间进行信息传递的过程［１３］，深度学习是为了使

得最终的模型可以像人一样进行数据的学习和分

析，进而解释数据。 目前主要应用在图像处理、声
音识别和文本分析等领域。 李阳辉等［１４］ 通过采

用降噪自编码对文本数据进行无标记的特征学习

来进行情感分类，并通过实验获得了比较好的结

果。 李章晓等［１５］ 将深度学习的技术应用到了金

融领域，通过建立模型对外汇预测和投资组合优

化进行实验，表明实验方法具有有效性。 随着深

度学习理论研究的逐渐深入，深度学习也应用到

了情感分析方面，李杰等［１６］通过采用卷积神经网

络对短文本评论信息进行了情感分类，得到了高

准确率的分类结果。 对比传统的机器学习方法，
深度学习的优点主要在于训练效果好，以及不需

要复杂的特征工程。

２　 食品评论情感分析模型

笔者设计的情感分析模型如图 １ 所示，其中

Ｘ 代表模型第 １ 部分的输出。 主要由两部分组

成：①文本情感收集器；②情感信息分类器。

图 １　 情感分析模型结构

Ｆｉｇｕｅ １　 Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

文本情感收集器是基于改进的 ＢＬＳＴＭ 并融

合位置注意力向量来对评论中的情感信息进行抽

取。 情感信息分类器是将文本情感收集器的输出

作为输入，通过卷积神经网络来进一步进行情感
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语义特征的分类。
２􀆰 １　 文本情感收集器

此部分主要是对评论中的情感信息进行抽

取，每条食品的评论信息由 ｗ ＝ ｛ｗ１，ｗ２，…，ｗＬ｝
来表示，其相应的词向量 ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，…，ｖＬ｝。 模

型的输入是由食品评论句子的各个词组成，每个

词转成对应的词向量。 每一组词向量通过输入左

右两个 ＬＳＴＭ 模型中进行训练，将左右两侧模型

训练的结果进行合并，得到更为合理的信息矩阵，
同时引入位置注意力机制，每个词都有自己对应

的注意力参数，最终得到更为优化的情感信息。
２􀆰 ２　 ＬＳＴＭ 模型

由于 ＲＮＮ 在处理长序列输入时还存在缺陷，
如梯度消失的问题。 为了解决这个问题，在 ＲＮＮ
中加入更多的记忆单元来控制信息在不同时刻的

流动，从而解决了梯度消失问题，模型的网络通过

记忆单元更新各个节点信息，从而可以学习文本

序列中那些需要进行远距离依赖的特性，提高模

型的准确率。
将评论语料中的每个句子转为向量表示，将

词向量作为模型的一个输入序列 ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，…，
ｖＬ｝，ＬＳＴＭ 计算隐藏向量序列 ｈ ＝ ［ｈ１，ｈ２，…，ｈＬ］
和输出矩阵序列 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘＬ］。 ＬＳＴＭ 模型

引入记忆单元进行信息之间的传递，ＬＳＴＭ 中的

这些记忆单元帮助它解决避免梯度消失的问题，
适合学习长期依赖的上下文语义。 与传统的

ＲＮＮ 相比，ＬＳＴＭ 增加了输入门、遗忘门和输出

门。 笔者采用 ＬＳＴＭ 模型，将上一个细胞状态同

时引入到输入门、遗忘门以及新信息的计算当

中［１７］，以下为 ＬＳＴＭ 的计算过程：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ［ｈｔ －１ ；ｗ ｔ］ ＋ ｂｉ）； （１）
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ［ｈｔ －１；ｗ ｔ］ ＋ ｂｆ）； （２）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ［ｈｔ －１；ｗ ｔ］ ＋ ｂｏ）； （３）

ｇｔ ＝ ｔａｎ ｈ（Ｗｃ［ｈｔ －１；ｗ ｔ］ ＋ ｂｃ）； （４）
ｃｔ ＝ ｉｔ☉ｇｔ ＋ ｆｔ☉ｃｔ －１； （５）
ｈｔ ＝ ｏｔ☉ｔａｎｈ（ｃｔ）， （６）

式中： ｉ 为输入门；ｆ 为遗忘门；ｏ 为输出门；ｂ 为偏

执；Ｗ 为对应权重。
通常一个标准的 ＬＳＴＭ 只从一个方向对序列

进行编码。 然而两个 ＬＳＴＭ 也可以堆叠起来作为

双向使用编码器，称为双向 ＬＳＴＭ，笔者采用此种

方式进行模型的设计。 通过两层相反方向流处理

数据兼顾了历史信息和未来信息，一层从左到右

的顺序，另一层从右到左的顺序，最终将两层输出

作为一个整体，作为 ＢＬＳＴＭ 隐藏层的输出。 为了

突出情感词在句子中的作用，笔者加入了位置注

意力机制，将 ＢＬＳＴＭ 的输出进行了微调。
２􀆰 ３　 位置感知注意力机制

随着深度学习的不断发展，基于注意力机制

的神经网络模型越来越多地应用到自然语言处理

领域、图像识别领域、语音识别领域等不同的研究

内容当中。 注意力机制最早是在视觉图像领域提

出来的，Ｂａｈｄａｎａｕ 等［１８］将这种注意力机制应用在

机器翻译任务上，并将翻译任务和对齐工作同时

进行，这些应用逐渐扩展到各种自然语言处理

（ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ＮＬＰ）任务中。
笔者提出了一个位置感知的注意力机制，首

先利用语义角色标注的自然语言处理技术对评论

进行处理，将句子分割成不同的句子成分，将每个

句子成分与情感词库进行相似度的比对，当句子

成分中的词与情感词库的词相似度大于 ０􀆰 ８５ 时，
确定该句子成分中的词为情感分析的核心词。 在

一个句子成分中，起着关键作用的核心词对周边

词的影响程度会随着距离的变化而变化。 因核心

词对其周边词的影响程度是不同的，笔者通过使

用高斯核函数来模拟基于位置感知的影响传播：

Ｋｅｒｎｅｌ（ｕ） ＝ ｅｘｐ
－ ｕ２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （７）

式中： ｕ 代表核心词与句子成分中当前词的距离；
σ 是一个约束传播范围的参数；Ｋｅｒｎｅｌ（ｕ） 表示基

于内核距离为 ｕ 所得到的相应的影响。
Ｋ（ ｉ，ｕ）：Ｎ（Ｋｅｒｎｅｌ（ｕ），σ′）， （８）

式中： Ｋ（ ｉ，ｕ） 表示第 ｉ 个维度上的核心词在对距

离为 ｕ的词的影响；Ｎ是具有 Ｋｅｒｎｅｌ（ｕ） 值的期望

值和标准差 σ′ 的正态密度。
ｘｉ ＝ ｋｉｈｉ。 （９）

２􀆰 ４　 情感信息分类器

在以上工作完成后，将商品的评论信息嵌入

到矩阵 Ｘ 中，由于每条评论信息中总会有或多或

少的噪音，为了得到精确的数据信息，笔者设计了

情感信息分类器，此部分是由 ３ 个并列的过滤器

组成，每一个过滤器独自抽取矩阵 Ｘ 中的情感信

息，最后将每部分进行结合得到输出结果，经过进

一步的特征提取获得最终的分类类别。
２􀆰 ５　 卷积神经网络

卷积神经网络广泛应用在图像识别和文本分

类领域。 它是文本分类使用最多的深度学习网络

结构，其底层由卷积层、池化层交替组成，顶端使

用全连接层来完成具体的任务。
本文中卷积层是由 ３ 种窗口大小不同的卷积
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核组成，用来进行提取数据内部的语义特征。 通

过最大池化层提取其中的主要特征，在最后一层

通过全连接层完成情感极性正向情感或者负向情

感的映射。 卷积核 ｗ ∈ Ｒｎ×ｋ， 卷积的窗口大小为

ｎ，输出特征为：
ｓｉ ＝ ｆ（ｗ ｉ·ｘｉ ＋ ｂｉ）。 （１０）

　 　 在本实验中考虑到收敛速度的问题，采用

ｒｅｌｕ 函数作为激活函数进行非线性操作，得到的

ｓｉ 代表通过卷积获得的局部特征，最终得到特征

向量集合 Ｓ。 通过以上卷积过程所有的输出特征

都是独立计算的，对于每一个过滤器来说，采用

ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ 方式来降低特征向量的大小：
ｍｉ ＝ ｍａｘ Ｓ。 （１１）

　 　 模型的最后一部分是输出层。 笔者设计了 ３
个过滤器在全连接层的输出：

ｙ ＝ β１ｍ１ ＋ β２ｍ２ ＋ β３ｍ３。 （１２）
　 　 最后，将全连接层的输出 ｙ 输入到 ｓｏｆｔｍａｘ 函

数中，将输出转换为概率进行分类：

ｐｉ ＝
ｅｙｉ

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｅｙｋ

。 （１３）

３　 对比实验与结果分析

３􀆰 １　 数据集

在京东商城食品类别的用户评论数据集上评

估笔者设计的方法。 将整个数据集划分为训练

集、测试集。 其中的训练数据有 ８０ ０００ 条，测试

数据有 ２０ ０００ 条。 数据如表 １ 所示。
表 １　 实验数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

数据类别 数据量 ／条
精选肉类 ５０ ０００
新鲜水果 ２０ ０００
休闲食品 ３０ ０００

３􀆰 ２　 实验参数设置

实验参数的调整对实验结果的影响很大，通
过比较，最终选取了以下参数：在 ＢＬＳＴＭ 中，词向

量的维度为 ２００，层数为 ２，学习率为 ０􀆰 ００１，
ｄｒｏｐｏｕｔ 的值为 ０􀆰 ５，设置 ｅｐｏｃｈ 为 ５０。 在 ＣＮＮ
中，词向量的维度为 ２００，窗口分别为 ２、３、４，激活

函数为 ｒｅｌｕ 函数。
３􀆰 ３　 实验评价指标

采用准确率 Ｐ 和召回率 Ｒ 来评价实验分类

结果的好坏，准确率表示预测类的样本中有多少

是预测正确的；召回率表示真实标签为测试类的

有多少是被预测正确的，具体公式如下：

Ｐ ＝ Ｃ
Ｏ
； （１４）

Ｒ ＝ Ｃ
Ｌ
， （１５）

式中：Ｃ 表示模型返回测试类预测正确的数量；Ｏ
表示模型返回的总数量；Ｌ 表示测试类的总数量。
使用 Ｆ１ 测度来评价准确率和召回率：

Ｆ１ ＝ ２·Ｐ·Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

。 （１６）

３􀆰 ４　 实验结果与分析

笔者对比了以下几组实验，如表 ２ 所示。
表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型 准确率 召回率 Ｆ１ 测度

ＣＮＮ ０􀆰 ７８４ ７ ０􀆰 ７６１ ５ ０􀆰 ７７２ ９
Ａｔｔ⁃ＣＮＮ ０􀆰 ８０５ １ ０􀆰 ７９３ ８ ０􀆰 ７９９ ４
ＢＬＳＴＭ ０􀆰 ８４６ ２ ０􀆰 ８３５ ４ ０􀆰 ８４０ ８

Ａｔｔ⁃ＢＬＳＴＭ ０􀆰 ８５２ ７ ０􀆰 ８４３ ５ ０􀆰 ８４８ １
本文模型 ０􀆰 ８６９ ４ ０􀆰 ８５４ ２ ０􀆰 ８６１ ７

　 　 从实验结果可以发现，笔者提出的模型方法

的准确率要比其他几种基准方法都要高。
在精选肉类中有这样一条评论：“什么精品

好肉，一塌糊涂，腥的一踏糊涂，直接处理掉了”。
这条评论在其他的几种方法都归类为了积极的评

价，只有本文的模型归类为消极评价。 这充分体

现了本文模型的一个优点。 对于情感词库中没有

的词，通过相似度计算将“一塌糊涂”及包含一个

错字的“一踏糊涂”归为了消极情感的词，通过位

置注意力机制对其向量进行调整从而准确地将此

评论归为消极评论，提高了情感分类的准确率。

４　 结论

笔者在传统 ＢＬＳＴＭ 模型的基础上，通过将食

品领域相关情感词的位置感知引入注意力机制，
突出了情感信息在评论中的情感语义极性，融合

ＣＮＮ 来实现情感语义特征分类，从而提出了一种

面向情感信息抽取和情感语义分类的食品评论情

感分析方法。 对比实验的结果表明，笔者提出的

方法是可行的和有效的，通过对评论情感信息抽

取部分进行组合提取可以获取句子中更多的语义

特征，从而提高了情感分类的精度。
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