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摘  要：国内电商网站的快速发展促使产生大量的中文商品评论信息。对这些评论进行情感分类有利于获取其中

的有用信息，具有重要的应用意义。目前，情感分类的研究主要基于情感词典或者传统机器学习。这些方法通常需要

人工选取特征，费事费力，分类效果不好。针对这些不足，本文提出一种基于注意力机制的双向LSTM模型，对中文商

品评论进行情感分类。实验结果表明，该模型在中文商品评论二分类任务和三分类任务中均获得了较好的准确率、召回

率、F1值。
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Abstract:With the rapid development of domestic E-commerce websites,there are lots of Chinese product reviews.The 
sentiment classification of Chinese product reviews is helpful to obtain useful information,with great application significance.
Currently,most sentiment classification studies are based on the sentiment dictionary or traditional machine learning 
methods.These methods usually need artificial selection of features,with low classification efficiency and effectiveness.In 
view of all these deficiencies,the paper proposes an attention mechanism-based bidirectional LSTM model for the sentiment 
classification of Chinese product reviews.The experimental results show that the proposed model has better precision 
rate,recall rate and F1 score in binary classification tasks and three classification tasks in Chinese product reviews.
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1   引言(Introduction)
随着国内电商网站的迅猛发展，越来越多的人选择网上

购物，随之产生大量的中文商品评论信息。对这些信息进行

情感分类，不仅可以挖掘用户对商品的喜好程度，给潜在用

户提供购买建议，同时有利于商家及时改善产品及服务，从

而提高商业价值。因此，对中文商品评论进行情感分类变得

非常必要。

传统的情感分类研究方法主要有两种：(1)基于情感词典

的方法；(2)基于传统机器学习的方法[1]。前者需要人工创建情

感词典，费事费力。后者通常采用朴素贝叶斯(NB)、最大熵

(ME)、支持向量机(SVM)等进行分类，这些方法容易丢失文

本语法语义信息，很难有效捕获文本中的情感。

随着深度神经网络在自然语言处理领域的应用，2003年

Bengio等人[2]通过神经网络训练词向量来表示文本。词向量不仅

可以有效获取语义信息[3]，同时避免了数据稀疏性问题。利用词

向量表示文本，并采用深度学习模型，如递归神经网络[4,5]、卷

积神经网络(CNN)[6,7]、循环神经网络(RNN)[8]等，进行情感分

类可以获得比传统机器学习方法更优的效果。

考虑到在对商品评论进行情感分类时，文本对上下文有

较强的依赖性，而标准的神经网络模型不能很好地解决该问

题，本文采用双向的长短时记忆神经网络(Bidirectional Long 

Sort Term Memory，Bi-LSTM)进行情感分类。另外，考虑

到不同的词对文本的贡献不相同，引入Attention机制。基于

此，本文提出了一种基于Attention机制的Bi-LSTM模型对中

文商品评论进行情感分类。为了验证模型的有效性，本文采

用某电商网站的手机评论数据集对模型进行实验。实验结果

表明，该模型取得了较好的效果。

2  基于Attention机制的Bi-LSTM模型(Bi-LSTM
      model based on attention mechanism)

基于Attention机制的Bi-LSTM模型如图1所示。该模型

主要由四部分组成：

(1)采用词向量表示文本；

(2)利用Bi-LSTM模型获取文本特征；

(3)引入Attention机制表示不同特征的重要性；
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(4)最后利用分类器进行情感分类。 

 

图1 基于Attention机制的Bi-LSTM模型

Fig.1 Bi-LSTM model based on attention mechanism 

2.1   词向量表示文本

和英文相比，中文结构复杂，对中文商品评论进行情感

分类首先要对数据集进行预处理，之后对文本进行词向量表

示。文本中第t个词用词向量表示为： ，其中d为词向

量的维度。若文本长度为T，则输入文本表示为：

                      (1)

2.2   Bi-LSTM模型

循环神经网络(RNN)被应用于处理时间序列分类任务，

它的最大特点是神经元的某些输出可以作为其输入再次传

输到神经元中，能够有效利用之前的信息。在情感分类任

务中，RNN可以记忆和存储文本上文相关信息。但是RNN

记忆和存储能力有限，随着文本序列间隔的增大，容易造

成梯度消失问题[9]。为解决该问题，1997年Hochreiter和

Schmidhuber等人[10]提出LSTM模型。LSTM是RNN的一种，

它的模型如图2所示。

 

图2 LSTM模型

Fig.2 LSTM model

LSTM模型由一系列重复的时序模块组成，每个模块包含

三个门：忘记门(forget gate)ft、输入门(input gate)it、输出

门(output gate)ot和一个记忆单元(memory cell)ci。LSTM表

示为：

                                     
(2)

                             (3)

                              (4)

                             (5)

           (6)

                             (7)

其中， 为 时刻隐藏状态； 、 、 、 为LSTM的权

重矩阵， 、 、 、 为LSTM的偏置量，均为模型训练参

数； 为激活函数sigmoid；⊙为点乘操作。

LSTM虽然解决了长期依赖问题，但是无法利用文本的

下文信息。Bi-LSTM同时考虑文本的上下文语境，其实现原

理为：将时序相反的两个LSTM网络连接到同一个输出，前向

LSTM可以获取输入序列的上文信息，后向LSTM可以获取输

入序列的下文信息。模型准确率得到大大提升。Bi-LSTM在t

时刻的隐藏状态 包含前向的 和后向的 ：

             (8)

             (9)

                                   (10)

将Bi-LSTM的输出 作为文本的特征向量。

2.3   Attention 机制

Attention机制模拟人脑注意力的特点，核心思想是：对

重要的内容分配较多的注意力，对其他部分分配较少的注意

力。Attention机制已在很多领域得到应用，如Xu等人[11]将

Attention机制应用于图像标注中，Mnih等人[12]利用Attention

进行图像识别；在自然语言处理领域，Yang等人[13]在RNN中

引入Attention机制进行篇章级别的文本分类，Wang等人[9]利

用Attention进行主题级别的情感分类，Bahdanau等人[14]利用

Attention进行机器翻译等。在Attention机制中：

                         (11)

                         (12)

                                   (13)

其中， 为 的隐藏单元， 为上下文向量， 为注意力向

量， 为经过Attention机制的输出向量。 随机初始化并在

训练过程中不断学习。

2.4   情感分类

为了进行情感分类，将Attention机制的输出 ，输入

softmax层进行结果预测。预测结果为：

                         (14)

若Y^'为真实的类别分布，采用交叉熵作为损失函数。则

损失函数定义如下：

                          (15)

之后，采用随机梯度下降法训练模型参数。为防止过拟

合，本文采用两种技术：Dropout技术和L2正则化。

3   实验(Experiment)
3.1   数据集

为了验证模型，采取某电商网站的手机评论作为数据

集。该数据集共15649篇评论，根据评论星级划分为：好评

(4星、5星)4373篇评论，中评(3星)4629篇评论，差评(1星、2

星)6647篇评论。数据集样例见表1。

表1 数据集样例

Tab.1 Datasets samples

好评 中评 差评

流畅，做工很赞，识别很快，

界面好！

运行速度感觉一般，这

次充电器没什么问题！

买回来，没用多久就

不能开机了

非常美观，大小正好，运行非

常快，操作很灵敏。

说是有一张赠品流量

卡，怎么没给。手机不

错很好用。 

什么破手机啊！用几

天主板就坏了。还不

给换新的。

本文选取好评、差评进行二分类；选择好评、中评、差
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评进行三分类。所有的分类任务重，按照80%、10%、10%的

比例将数据集随机分为训练集、验证集、测试集，见表2。

表2 训练集、验证集、测试集数据统计

Tab.2 Data statistic of train set,validation set and test set 

类别 训练集 验证集 测试集

二分类 8816 1102 1102

三分类 12520 1565 1564

3.2   数据预处理 
本文采用jieba分词工具对评论文本进行分词并去除分词

列表中的停用词和标点符号。处理之后文本最大长度为281。

为了构建特征向量，词向量的维度为100，采用两种方式初始

化词向量：

(1)随机初始化：所有的词均随机初始化，并在训练过程

中词向量动态更新。

(2)使用word2vec工具：使用2013年Google提出的开源工

具word2vec训练词向量，同时对于未出现的词随机初始化，

训练过程中词向量动态更新。

3.3   实验参数设置

为了训练一个较优的模型，模型参数的设置非常关键。

模型中主要参数设置为：学习率为0.01，批处理文件数为

50，Bi-LSTM中隐藏单元数为200，Dropout值为0.75，L2正

则化参数为0.0001。

3.4   实验结果及分析

为了验证模型的有效性，将本文提出的模型rand-

Attention-Bi-LSTM、word2vec-Attention-Bi-LSTM与

LSTM、Bi-LSTM进行比较。模型评价指标为准确率、召回

率、F值。实验结果见表3。

表3 模型性能对比

Tab.3 The model performance comparison

类别
评价

标准
LSTM Bi-LSTM

rand-

Attention-

Bi-LSTM

word2vec-

Attention-

Bi-LSTM

二分类

准确率 82.02 82.70 87.05 87.22

召回率 83.15 84.90 86.05 86.22

F值 82.16 83.78 86.55 86.71

三分类

准确率 75.21 75.38 76.13 76.36

召回率 73.59 74.00 76.23 76.56

F值 74.39 74.69 76.17 76.45

通过表3可以看出：

(1)Bi-LSTM和LSTM相比，准确率、召回率、F值均有

所提升，这是因为Bi-LSTM同时考虑文本的上下文，说明

Bi-LSTM的分类效果优于LSTM。

(2)由于引入Attention机制，本文的模型准确率、召回

率、F值均高于LSTM和Bi-LSTM，说明Attention机制能够

较好地反映文本中词的重要性。

(3)通过word2vec-Attention-Bi-LSTM和rand-

Attention-Bi-LSTM对比发现，采用word2vec初始化词向量

更有效，有利于提高情感分类精度。

4   结论(Conclusion)
本文提出了一种基于Attention机制的Bi-LSTM模型对中

文商品评论进行情感分类。将商品评论用词向量表示，通过

Bi-LSTM获取文本的上下文关系，同时引入Attention机制表

示不同特征的重要性，并进一步优化模型。最后，运用该模

型在某电商网站的手机评论集上进行情感分类，实验结果验

证了该模型的可行性和有效性。

由于中文商品评论中包含对商品多个属性的评价，下一

步工作将寻找更优的深度学习模型，对商品评论中的不同属

性进行情感倾向性研究。
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