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基于双通道融合和 BiLSTM-attention 的
评论文本情感分类算法

颜礼蓉，    朱小栋，    陈    曦
（上海理工大学 管理学院，上海 200093）

摘要：对在线商业评论文本的情感进行挖掘，融合评论文本不同特征为分类器提供更多的信息

量，提出了一种新的在线电商情感分类算法。首先，针对传统词嵌入模型无法很好地融合词语情

感信息特征的不足，考虑了词嵌入特征和词性特征的多特征融合方法；其次，在两种特征融合方

法的基础上采用了双通道和单通道的对比来比较分类的准确性，提出了并行的 CNN 和 BiLSTM-
Attention 双通道神经网络模型；最后，使用真实的京东电商评论数据集对所提模型进行了评估，

并且在实验中与不同分类算法进行对比。实验结果表明，新的混合方法具有更好的分类准确率、

召回率和 F1 指标。
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Emotional classification algorithm of comment text based
on two-channel fusion and BiLSTM-attention

YAN Lirong，      ZHU Xiaodong，      CHEN Xi
(Business School, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: The emotion of online business review texts was mined, and different features of review texts
were  fused  to  provide  more  information  for  the  classifier.  A  new  online  e-commerce  emotion
classification  algorithm  was  proposed.  Firstly,  aiming  at  the  deficiency  that  the  the  emotional
information features of words cannot be fused well in the traditional word embedding model, the multi-
feature  fusion  method  of  word  embedding  features  and  part-of-speech  features  was  considered  in  this
study. Secondly, on the basis of two feature fusion methods, the classification accuracy based on both
two-channel  and  single-channel  methods  was  compared.  A  parallel  CNN and  BiLSTM-attention  two-
channel neural network model was proposed. Finally, the real JD.COM e-commerce review data set was
used  to  evaluate  the  proposed  model,  and  compared  with  different  classification  algorithms  in
experiments.  Experimental results show that the new hybrid method has better classification accuracy,
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recall rate, and F1 scores.
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电子商务的在线评价作为由消费者主动发起

的评论商品质量和服务等的言论，对潜在消费者

作出购买决定起着一定的作用，也直接影响了电

商平台的用户使用黏性。挖掘这些评论的褒贬态

度，从而识别人们对某种商品的购买倾向，这个

过程被称为情感分析（sentiment analysis，SA）。情

感分析是一种使用自然语言处理（natural language
processing, NLP）以及文本挖掘（text mining）技术的

分析方法，通过分析大量信息来理解人们对一件

事情的看法。在自然语言处理中，文本情感分析

是一个重要的应用领域。 

1    相关研究

为了更充分地挖掘网民的观点和立场，使用

机器学习的方法进行情感分析成为了自然语言处

理的一个新兴的研究方向。在早期，情感分析是

通过使用传统的机器学习方法构造分类器来解决

的。Pang等 [1] 首次提出利用机器学习算法包括朴

素贝叶斯（NB），最大熵分类（ME）和支持向量机

（SVM）来解决情感分类问题，他们利用 n-grams
模型和词性提取电影评论的特征。Liu等[2] 利用基

于情感特征的细颗粒度情感分析方法，主要贡献

是通过句法分析提取相应特征，并与 TF-IDF基准

模型进行对比实验，其提出的模型在积极/消极评

价中的精确率（precision）、召回率（ recall）和 F1-
Score上都有所提升。Lin等[3] 通过词嵌入 word2vec
方法提取中国酒店评论的特征，并放入分类器朴

素贝叶斯（NB）、支持向量机（SVM）和卷积神经网

络（CNN）中进行对比，其中支持向量机（SVM）在

分类中表现最好。利用词嵌入的方式可以有效地

从评论文本中提取到词语的信息（例如某个词在文

本中出现与否或是出现的频数）和词语的层次信息

（主要是指上下文的信息），但是无法提取出词语

中所表示情感的信息。因而将情感词典与词嵌入

的方法融合可更全面地表达出评论中的信息。

近几年，由于深度学习方法在自然语言处理

方面取得了较好的研究成果，许多学者对于深度

学习模型应用于情感分析十分热衷，将不断改进

的经典深度学习模型应用于这个领域，甚至为了

解决这个领域中的问题而提出新的深度学习模

型。Kim[4] 较早提出了 textCNN模型，利用卷积神

经网络（CNN）算法处理句子分类的问题，在 7项

任务中，有 4项得到了比以往研究更好的结果（包

括情感分类任务）。Zhao等 [5] 利用 Glove提取特

征，放入非常深的 CNN模型中做 Twitter的情感分

类实验，实验结果表明其模型准确性和 F1值都比

基准模型要高。除了 CNN以外，深度学习中的长

短期记忆网络（LSTM）算法被认为能更好地学习文

本的上下文信息，也被学者们应用于情感分类这

个问题上。Hassan等[6] 利用 LSTM替换 CNN中的

池化层，进行二分类以及五分类的实验，结果比

之前提出的模型准确率更高。

除此之外，现有许多学者将文本中的多种特

征融合起来，达到更好的分类效果。Lazib等[7] 通

过句法分析得到文本的特征，将 CNN和 BiLSTM
模型结合到同一个模型进行分类。相比其他同类

型实验来说，提出特征的方法更节省时间并且有

更好的效果。Abdi等 [8] 融合了词嵌入特征、情感

信息（词典）特征和语言知识特征，并根据相关的

策略克服了词嵌入的缺点，其模型与其他经典方

法相比具有优势。

以往的研究证明了对文本不同特征的融合可

以为分类器提供更多的信息量，然而，要如何通

过构造词嵌入方式和分类器的结构，并融合不同

的特征，使提出的模型有更好的分类效果，这是

本文研究的一个重点。也就是说，在判断句子的

情感极性时，不仅要考虑结合更多的文本词信

息，还要考虑构造分类器结构，更好地提取出文

本中的不同特征。

在此基础上，首先提出了一种构造词嵌入拼

接机制，这种机制不仅能够将文本中的词向量表

示出来，还能将词性标注信息作为句子表征的一

个特征嵌入其中。此外，提出了一种信息并行注

意机制，使用 BiLSTM计算的并行结构时序信息

特征，通过门控机制更新存储单元。CNN模型能

够更好地提取到某一类的词性（比如形容词、副

词、名词等），这些词性对于情感的表达具有更显

著的作用。在此基础上，加入 attention机制进一
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步强化分类结果，可以理解为在一句话中，有一

些词为这句话的重点词，而在这里 attention机制

就是为了帮助提取这一类重点，更好地将特征中

的重点“表现”出来。实验结果表明，与其他基

准模型相比，该方法具有更好的分类准确率和

F1指标。 

2    模　型

由于词嵌入模型无法很好地包含词语的情感

信息，本文提出了 PWCNN模型和 PW2CNN模型

来应用词性特征相结合的方式使特征包含的信息

更加丰富。而单一卷积神经网络模型无法很好地

捕捉到一句话的时序信息，本文使用循环神经网

络模型中的双向长短期记忆模型进行实验，加入

注意力机制，提出并行分类算法PW2CNN&BiLSTMatt
模型。 

2.1    Word2vec + CNN 模型

TextCNN经典模型是由 Kim[4] 提出的，每一

个词是一条一维的向量，一句话组成一个矩阵。

通过不同的卷积核进行卷积操作，再通过池化操

作进行降维，最后利用 sigmoid函数进行二分类。

早先，词袋模型（bag of words, BOW）表示每

句话的词频向量，该方法是把文档中所有的词做

成一个词袋并构建对应的词典（dictionary），使生

成的向量与词典相互对应且能够把词的频率表现

出来。在较长的句子集中，这种方法会使生成的

矩阵非常稀疏，而且丧失了语序关系的信息。词

嵌入模型 word2vec能够更好地考虑到词语位置的

关系，并且解决用 One-Hot编码对词进行向量化

时过于稀疏的问题。

词嵌入模型的提出是为了更好地在一个大型

数据集上快速、准确地学习出词表示，利用将高

维词向量嵌入到低维空间的想法，使相邻意思的

词具有更近的空间距离。本文模型中使用的是连

续词袋模型（continuous bag-of-word model, CBOW），

生成的每条文本矩阵为 256×128维。每个词设置

使用 128维表示，而词与词之间拼接起来便形成

了特征向量矩阵，假如一句话不超过 256个词则

用 0进行填充。

X ∈ R W ∈ R

Word2vec + CNN模型对 TextCNN经典模型进

行了修改，模型的 CNN结构对每句话的特征矩阵

上通过多个不同的 4×4卷积核进行卷积操作。输

入文本矩阵 N×N 和滤波器 U×V，二维卷积

的公式如下：

ci j =

U∑
u=0

V∑
v=0

wuvxi−u+1, j−v+1 （1）

U ×V

xi, j xi−u+1, j−v+1

wuv

ci j

式（1）表示用一个窗口大小为 的滤波器

W，作用在 到 上，将文本矩阵 X中元

素 xij 和卷积核矩阵 W中元素 相乘，得到特征

的过程，最后得到多个特征矩阵。

图 1中第一层为输入层，最后一层为输出

层，而夹在中间的几层代表的是卷积神经网络模

型的结构。这个卷积神经网络模型有两个卷积

层，一个池化层。第一个卷积层有 32个卷积核，

都是 4×4的矩阵，激活函数为 ReLu函数。第二个

卷积的卷积核有 16个，卷积核的大小为 4×4，同

样使用 ReLu函数。采用 ReLu函数的原因是因为

其计算量较其他激活函数更小，并能起到较好的

防止过拟合作用。这里的第三层是最大池化层，

设置的池化核大小为 2×2。池化层和全连接层之间

加入了 dropout，其取值为 0.25。该全连接层与输

出层之间同样加了 dropout，值为 0.5，最后使用的

是 sigmoid函数进行二分类。
 

 

输入层 卷积层1 卷积层2 池化层 输出层全连接层 
图 1    Word2vec + CNN 模型中卷积神经网络模型

Fig.1    Convolution neural network in Word2vec+CNN model
 
 

 

2.2    PWCNN 模型

在这个实验中，Word2vec + CNN基准模型是

单以 word2vec作为输入的单通道卷积神经网络模

型，并且与 PWCNN模型双通道模型中的卷积神

经网络模型的结构一样，不同的是特征的输入。

两个特征分别是词嵌入 word2vec模型矩阵（256×
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128×1维）和词性标注（part-of-speech, POS）特征输

入矩阵（220×56×1维）。

词性标注（part-of-speech，POS）是在分词的基

础上，判断每个词在该句话中的词性标注。使用

词性特征可以有效地消除歧义，例如“工作”这

个词既可以做名词也可以做动词，在中文里面这

样的词还有很多。并且词嵌入模型无法很好地表

达一句话的情感信息，因而这里利用词性特征作

为补充，能够较好地提供语句中的情感信息。模

型比较关注的重要词性有形容词、副词和动词，

因为这些词性的词能够比较好地表达出评论者的

主观感受。另外，一句话中标点符号也很重要，

起着判断情感极性的作用，因而在进行分词并给

出对应分词的词性时，不考虑去除标点符号。模

型词性特征提取是先由分词后的每一句话生成一

个词性的列表，再根据词性字典，生成对应的特

征矩阵（原理和词袋模型一样）。

PWCNN模型将词嵌入 word2vec模型训练的

词向量与词性向量（POS）进行了“上下”拼接，

包括两种拼接方式，如图 2和式（2）所示。

X = [XW ,XP] （2）

XW XP式中： 表示词嵌入 word2vec模型矩阵； 表示

词性标注特征输入矩阵。
 

 

POS特征

Word2vec

Word2vec

POS特征

 
图 2    词嵌入模型训练的词向量与词性向量拼接图

Fig.2    Mosaic diagram of word vector and part-of-speech vector trained by the word embedding model
 
 

另外，每句话的 POS特征和 word2vec特征是

一一对应拼接起来的，这样拼接出来的整个特征

矩阵才具有意义。然后再将拼接的特征向量放入和

word2vec + CNN模型一样的单通道卷积神经网络

模型中进行训练，这主要是为了将特征融合的单

通道模型和基准模型的实验结果直接进行对比。

考虑到 CNN模型结构与经典的 textCNN模型结构

的不同，选择这种“上下”拼接而不是“左右”

拼接的方式，但是“左右”拼接也非常值得尝

试。通过实验结果证明，拼接的特征含有更加丰

富的信息，因此分类效果更好。与此同时，通过

对比实验，发现这两种拼接方式对实验结果没有

显著的影响，对于卷积神经网络来说无差别。

将融合特征的词向量放入与上文相同结构的

卷积中进行实验，并且其中激活函数和参数的设

定都保持一致。通过两层的卷积层把特征向量中

的信息提取出来，再通过池化层进一步降维、汇

总信息，这里通过随机 dropout进行全连接处理，

为了进一步防止过拟合（减少参数），在该 flatten

层后面加入 dropout，最后进行分类。实验模型如

图 3所示。
 

 

输入层 卷积层1 池化层卷积层2 输出层过渡层

 
图 3    PWCNN 模型

Fig.3    PWCNN model
 
 

该实验与 word2vec + CNN模型情况作对比，

可以清楚地判断 POS特征在这个分类实验中是否

能够起到一定的作用。实验证明加入 POS特征的

输入矩阵的确有更好的分类效果。下一步就是在

此单通道的基础上，进一步考虑双通道的 CNN模

型，探索相同的特征分别进入相同结构的 CNN

模型时是否受到影响。
 

2.3    PW2CNN 模型

双通道模型（并行）与单通道模型的输入不

同，单通道模型的输入是通过拼接不同的特征而

形成的融合特征，而并行模型中则是通过分别输

入不同的特征进行相关实验的。并且不同的特征
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可以进入到不同的神经网络模型中，最后可以通

过矩阵拼接的方式达到融合的效果。双通道

CNN模型中一边输入的是 POS特征的矩阵，另一

边输入的是 word2vec模型的矩阵。两个特征矩阵

分别经过 CNN处理（两个卷积层、一个池化层以

及设置了 dropout层，值为 0.25），在过渡层中将

处理后的两个特征进行“压平”操作（将多维数据

变成一维的过程），“左右”拼接在一起，形成一

条矩阵，这样做的目的也是为了同时保留两边的

信息。

C = [C1,C2] （3）

C1 C2式中： 表示输入为 POS特征的卷积特征矩阵；

表示输入为 word2vec模型的矩阵卷积特征矩阵。

将二维数据变成一维后拼接，将拼接层以全

连接的方式连接到最后的输出层，其中设置 dropout
层，值为 0.5。整体的模型的结构如图 4所示。

 

 

卷积层11

卷积层21

池化层11

池化层21

卷积层12

卷积层22

输出层拼接层

过渡层1

过渡层2

输入层1

输入层2

 
图 4    PW2CNN 模型

Fig.4    PW2CNN model
 
 

为了确保模型之间的可对比性，双通道与单

通道的 CNN结构基本保持一致，通过实验结果的

对比发现，其验证集上的正确率和 F1值改进的效

果并不明显。但是，当把模型双通道一边的 CNN
换成 BiLSTM时，结果发生了显著的变化，说明

影响整体结果的不仅仅在于特征的选取（信息的选

取），还在于分类器的选取。当一边输入的是 POS
特征时，利用 CNN能够很好地提取局部的特性。

而当另一边输入为 word2vec模型时，使用能够考

虑上下文语境的 BiLSTM模型，因为词嵌入特征

本身就具备词本身的信息。综上所述，这样的分

类器有更好的实验结果，也是本文提出该模型的

原因。 

2.4    PW2CNN&BiLSTMatt 模型

本文提出的 PW2CNN&BiLSTMatt模型词嵌入

部分使用 word2vec模型，分类器选用 CNN和

BiLSTM模型，并且加入注意力机制。

由于 RNN（ recurrent neural  network）在输入时

间序列不断增加的情况下，经过多次传播后会出

现梯度消失或梯度爆炸的现象，从而丧失学习长

期信息的能力，即存在长期依赖问题。为此，在

模型设计中引入长短时记忆网络（ long short-term
memory,  LSTM），这是一种特殊类型的 RNN，

能够学习长期的依赖关系。LSTM通过门结构来实

现向细胞状态中移除或添加信息。

双向长短期记忆网络（bi-directional long short-
term memory,  BiLSTM）是由两个普通的 LSTM所

组成，一个正向的 LSTM可以利用句子中过去的

信息，一个逆向的 LSTM可以利用句子中未来的

信息。这样一来，模型就可以实现对上下文信息

的提取了，因此，双向 LSTM的预测结果会更加

精确。对于文本的情感分类问题来说，该模型非

常的适用，因为其包含了句子中的前向和后向的

所有信息。

it = σ (Wi [ht−1, xt]+bi) （4）

ft = σ
(
W f [ht−1, xt]+b f

)
（5）

c̃t = tanh(Wc [ht−1, xt]+bc) （6）

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ c̃t （7）

ot = σ (Wo [ht−1, xt]+bo) （8）

ht = ot ⊙ tanh Ct （9）

ct RD

ht RD ft it ot

ct−1 c̃t RD

式中： σ表示使用 sigmoid函数作为激活函数；

Wi，Wf，Wc，Wo 表示函数训练出来的权重；bi，
bf，bc，bo 表示函数训练出来的偏置。LSTM网络

引入一个新的内部状态（internal state） ∈  进行

信息传递，同时输出信息给隐藏层的外部状态

∈ ，其中 ∈[0,  1]D、 ∈[0,  1]D 和 ∈ [0,  1]D

为 3个门（gate）来控制信息传递的路径；⊙为向量

元素乘积； 为上一时刻的记忆单元； ∈ 是

通过 tanh函数得到的候选状态。

注意力机制（attention mechanism）的灵感来自

于人本身的认知功能，在大量信息中提取接收小

部分重要的信息，忽略其他信息，这样的能力叫
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作人的注意力。类似地，注意力机制的本质就是

关注输入的某些关键部分，给予更高的权重。基

于 attention机制的 LSTM模型在任一时刻的隐藏

状态不仅取决于当前时刻的隐藏层状态和上一时

刻的输出，还依赖于上下文的特征，这个上下文

特征是通过所有时刻的隐藏状态加权平均得到

的。计算公式为：

a. 计算注意力分布。

ai =p (z = i|X, q) = softmax(s (xi,q)) =
exp(s (xi,q))

N∑
j=1

exp(s (xi,q))

（10）

b.根据注意力分布来计算输入信息的加权

平均。

att (X, q) =
N∑

i=1

αixi = Ez∼p(z|X,q) [x] （11）

计算注意力分布就是计算在给定查询向量

i ai

i i ai

s (xi, q)

ai

i ai

q和输入 X下，选择第 个输入向量的概率 。其

中：z∈[1, N]为注意力变量，表示被选择信息的

索引位置，即 z =  表示选择了第 个输入向量； 为

注意力分布； 为注意力打分函数。注意力分

布 可以解释为在给定任务相关的查询 q时，第

个输入向量受关注的程度，根据 来计算输入信

息的加权平均，对输入信息进行汇总。

模型分类器分别选用 CNN和 BiLSTM作为并

行的结构，通过 CNN模型能够很好地提取到某一

类的词性（比如形容词、副词、名词等），这些词

性对于情感的表达具有更显著的作用。而 BiLSTM
更适合抓取时序信息特征。加入 attention机制进

一步强化分类结果，可以理解为在一句话中，有

一些词为这句话的重点词，而在这里 attention机

制就是为了帮助提取这一类重点，更好地将特征

中的重点“表现”出来。整体的模型结构如图 5
所示。

 

 

卷积层1

双向
LSTM层

池化层1

注意力层

卷积层2

过渡层1

输出层拼接层

过渡层0

过渡层2 过渡层3

输入层1

输入层2

 
图 5    PW2CNN&BiLSTMatt 模型

Fig.5    PW2CNN&BiLSTMatt model
 
 

CNN模型用到的设定参数，与前文保持一

致，这样可以更好地对比这些模型结构性能的优

劣。而另一边是加入注意力机制的长短期记忆模

型，其中，在 BiLSTM上使用 attention机制的示意

图如图 6所示。

与前文所提到的基于 attention机制的 LSTM
模型类似，双向的 LSTM中当前状态也应与上下

文特征有关，通过 attention机制将所有时刻的隐

藏状态加权平均后输入当前状态，从而影响输

出。根据输出结果与真实情况的差异，调整 attention
机制中的权值。实际上，通过本实验可以证明，

与基准模型相比，这个并行模型的分类效果最

好，它不仅充分利用了不同的特征信息，也发挥

了不同神经网络模型的优势。而相比起双通道的

CNN模型，该模型的分类结果更佳，说明加入

attention机制的BiLSTM模型在其中发挥了重要作用。 

 

ReLu

Attention

x1

LSTM1 LSTM2 LSTM3

LSTM1 LSTM2 LSTM3

LSTMn

LSTMn

x2 x3 x
N

α
N

α1
α2 α3

···

···

 
图 6    BiLSTM 上使用 attention 机制的示意图

Fig. 6    Schematic  diagram  of  applying  attention  mechanism
on BiLSTM
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3    实验研究
 

3.1    数据集

实验所用数据集为海信、小米、飞利浦、

TCL和创维 5个品牌的电视机评论数据，来源于

京东电商平台。将网页中的好评和差评分开爬

取，从而解决文本数据的标签问题。表 1给出了

本文爬取的文本评论数据的数量信息。
 

  
表 1    爬取的文本数据信息

Tab.1    Crawled text data information

品牌 好评 差评 总计 好/坏（比）

海信 4 282 1 218 5 500 3.52

小米 4 002 2 592 6 594 1.54

飞利浦 4 624 1 124 5 750 4.11

TCL 5 007 1 949 6 956 2.60

创维 4 000 2 332 6 332 1.72

汇总 21 915 9 215 31 130 2.38
 
 

模型使用的文本数据是所有的好评论（21 790
条）和差评论（9 340条），在训练过程中的训练集

和验证集的比例设为 7∶3。换句话说，训练集中

好评的数量为 15 253条，差评的数量为 6 538条。

验证集中好评的数量为 6 537条，差评的数量为

2 802条。 

3.2    实验环境

为了有效验证模型的性能指标，对比实验环

境设置如下：操作系统为 Windows 64，内存为

32 GB，处理器为 Intel（R）Xeon（R）CPU E5-2 650
v4 @ 2.20 GHz（2处理器），模型使用的是 keras深
度学习框架。 

3.3    损失函数（loss function）
损失函数是一个非负实数函数，用来量化模

型预测和真实标签之间的差异。本文实验中的损

失 函 数 用 的 是 交 叉 熵 损 失 函 数 （ binary  cross
entropy），公式如下：

loss = −
n∑

i=1

yilg ŷi+ (1− yi) lg (1− ŷi) （12）

yi ŷi式中： 为真实的离散类别； 为预测类别标签的

条件概率分布。 

3.4    实验参数

本文的卷积神经网络模型上的超参数设置如

表 2所示。

PW2CNN&BiLSTMatt模型将长短期记忆模型

放入并行结构中，并且加入了 attention机制，该

并行结构中的长短期记忆模型中 attention层的激

活函数为 Softmax函数，中间输出层的激活函数

为 Relu函数，attention层的 dropout值为 0.3。本

文的并行结构模型，拼接之后是全连接层以及输

出层，全连接层及输出层激活函数分别为 Relu函

数和 Sigmoid函数，其中全连接层设置的 dropout
值为 0.5。

对于不是并行结构的模型，在卷积神经网络

后面也同样跟着如上参数设置的全连接层和输出

层，主要是为了保持多个模型中的一致性。除了

以上提到的参数设置外，在上述 4个不同的对比

实验中，训练过程中所设置的细节如下：损失函

数为交叉熵函数，优化器选择 Adam方法，Batch
size设置为 64。前期进行多个 30次 epoch的实验

后往往在前 10次 epoch已经收敛了，而训练过多

epoch次数只会使模型趋向于过拟合的状态，因此

最终对比实验 epoch设置为 10。而实验次数越多

越具有科学性，为避免偶然性的误差，本文的实

验结果都是以 10次实验的平均数记录并对比的。 

3.5    实验结果及分析

通过前文提到的方法，对 4个模型 10次实验

结果进行比较。实验结果如图 7和图 8所示。图

中 BASELINE基准模型为 word2vec + CNN模型，

PWCNN为特征融合的 CNN模型，PW2CNN模型

为双通道 CNN模型，PW2CNN&BiLSTMatt模型为

表 2   卷积神经网络的参数设置

Tab.2    Parameter setting of convolutional neural network
 

卷积层 卷积核个数 卷积核大小 激活函数

Conv1 32 4×4 Relu函数

Conv2 16 4×4 Relu函数

池化层 池化方法 池化核大小 dropout值

Pool1 最大池化 2×2 0.25
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图 7    不同实验模型的 F1 值

Fig. 7    F1 values of different experimental models

第 6 期 颜礼蓉，等：基于双通道融合和 BiLSTM-attention的评论文本情感分类算法 603



并行的CNN和BiLSTM模型（加入了 attention）模型。 

3.6    不同模型之间的显著性检验

t检验是一种显著性检验的方法，以小概率反

证法进行逻辑推理，判断假设是否成立。这种检

验方法可以用于检验两个样本平均值差异程度，

其主要是通过 t分布理论来推断差异发生的概率，

进而判断两个平均数是否存在显著差异。这里使

用 t检验的原因是用来检验不同模型的实验结果是

否存在显著差异。表 3为 4个模型之间的 t检验值。
 

  
表 3    4 个模型间的 t 检验

Tab.3    t test among four models

模型 BASELINE PWCNN PW2CNN
PW2CNN&
BiLSTMatt

PWCNN 0.003 39* − − −

PW2CNN 0.031 28 0.369 37 − −

PW2CNN&
BiLSTMatt

2.800 9×10−9** 3.596 8×10−7** 0.000 24** −

　注：*表示小于显著性水平α = 0.05，存在显著性差异；**表示小于显著

性水平α = 0.001，存在显著性差异
 
 

2.800 9×10−9 3.596 8×
10−7 0.000 24

当显著性水平为0.001时，PW2CNN&BiLSTMatt
模型对 BASELINE模型、PWCNN模型和 PW2CNN
模型的 t检验的 p-value值（ 、

和 ）均小于 0.001。因此，PW2CNN&
BiLSTMatt模型与 BASELINE模型、PWCNN模型

和 PW2CNN模型之间均存在显著性差异。换句话

说，在显著性水平为 0.001的条件下，PW2CNN&
BiLSTMatt模型显著优于BASELINE模型、PWCNN
模型和 PW2CNN模型。此外，当显著性水平为

0.05时，PWCNN模型对 BASELINE模型 t检验的

p-value值（0.003 39）均小于 0.05。因此，PWCNN
模型与 BASELINE模型之间存在显著性差异。换

句话说，在显著性水平为 0.05的条件下，PWCNN
模型显著优于 BASELINE模型。 

3.7    实例分析

对实验结果（分类过的评论）进行具体的分

析，从不同角度对好评和差评进行数据分析。评

论数据的标签是通过 PW2CNN&BiLSTMaat模型

分类出来的结果（好评/差评），对分类后的评论进

行相应的分词处理并且统计其出现的次数，再将

好评和差评中有意义的高频词选出来进一步分

析。可以利用去停用词的方法将“电视”/“电视

机”或品牌名称等无意义的词去掉，再通过统计

数量的多少进行从大到小的排列，将前面的高频

词和词频数保留下来。好评论和坏评论的词频统

计图如图 9和图 10所示。
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图 9    好评高频词统计图

Fig.9    Statistical  chart  with  high  word  frequency  in  positive
reviews
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图 10    差评高频词统计图

Fig.10    Statistical chart with high word frequency in negative
reviews

 
 

可以看出，“安装”对于顾客满意度有重要

影响，其次就是对于“画面”/“画质”的满意程

度，也是顾客关注的重点。另外还有“送货” /
“物流”方面，也是顾客所重点关注的问题。因

此，商家在实际情况下，为了得到更多的好评，

这几个方面是不能忽视的。 

4    结束语

对评论文本的情感进行挖掘和分析，提出一

种 对 在 线 电 商 评 论 情 感 分 类 的 PW2CNN&
BiLSTMatt模型，同时使用了词向量以及 POS特征

向量。这两个特征是本文针对文本数据信息提取

的两种方式，主要考虑到了词本身的特性和含情

感 信 息 的 特 征 特 性 。 通 过 BASELINE模 型 和

PWCNN模型的对比，验证了词性特征在模型中的
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图 8    不同实验模型的准确率

Fig. 8    Accuracy of different experimental models
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作用。与此同时，对这两个特征的融合方式提出

了两种方案，一种是两个向量直接拼接的融合方

式，另一种是通过并行结构神经网络模型的方式

进行“融合”。

对卷积神经网络和加入 attention机制的双向长

短期记忆网络进行了对比，并通过实验结果证明

了哪个模型更适合。卷积网络擅长抓取局部特

征，而长短期模型更适合含有“时间”信息的特

征，因此什么样的特征用什么样的深度学习算法

模型至关重要。

本文不足之处在于未进行多种参数的设定尝

试。此外，关于并行结构也可以进一步作不同尝

试，对此类研究将在未来继续展开。
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