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摘要:针对传统单一的基于机器学习的情感分析方法在特征提取以及语义理解方面效果不尽如人意的问题。构建

一种基于CNN-BiLSTM融合多头自注意力机制的电商评价情感分析模型,能够更好地处理文本中的长距离依赖关

系和捕捉情感信息的语义关系,从而提高模型的鲁棒性和泛化能力,进而提高商家对消费者评论的情感理解和评价

准确性。基于一个中文电商公开数据集对模型进行了实验,并将其与其他模型进行了比较。实验结果表明,该模型

的精确度、准确度、召回率和F1值等指标均优于其他模型。
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  2022年,CNNIC发布了第50次《中国互联网

络发展状况统计报告》,报告显示[1],截至2022年6
月,我国网民规模为10.51亿人,互联网普及率达

74.4%;较2021年12月新增网民1919万人,互联

网普及率提升1.4个百分点。截至2022年底,我国

网络购物用户规模达8.45亿人,较2021年12月增

长319万人,占网民整体的79.2%。随着互联网和

移动互联网的普及,电子商务已成为日常生活中不

可或缺的一部分,人们越来越多地借助电商平台购

买商品和服务,同时越来越多的消费者也在购物

过程中依赖于在线评价来做出决策。电商评价不

仅为消费者提供了其他购买者的意见和反馈,也
成为电商企业了解用户满意度、改进产品和服务

的重要依据。然而,电商平台上的商品评价数量

巨大,其质量和可信度也参差不齐,消费者需要花

费大量的时间和精力才能获取到有价值的信息。
因此,情感分析技术在电商评价中的应用变得至

关重要。
由于中文语言的特殊性,情感分析面临着一

系列的挑战。首先,文本的情感表达往往较为复

杂,同一个词语在不同的上下文中可能具有不同

的情感倾向,难以捕捉到词语之间的复杂语义关

系,限制了情感分析的性能。此外,情感分析还受

到文本的主观性和领域特定性的影响,传统方法

往往难以适应不同领域或特定情感类别的分析

需求。
近年来,深度学习作为一种强大的机器学习方

法,已经在情感分析中得到了广泛的应用。例如,
递归神经网络(recursiveneuralnetwork,RNN)和
卷 积 神 经 网 络 (convolutionalneuralnetwork,

CNN)可以有效地处理序列数据和文本数据,并在

情感分析中取得了显著的性能提升。作为循环神

经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)的特殊形

式,双向长短时记忆网络(bidirectionallongshort-
term memorynetwork,BiLSTM)不 但 能 够 缓 解

RNN的梯度爆炸问题,还能够捕捉到文本中的时序

信息,通过同时考虑过去和未来的上下文,提供了

更全面的语义理解。注意力机制(attention)能够帮

助模型在处理文本时集中关注于重要的词语或短

语。它可以给予不同的词语不同的权重,使模型能

够专注于与情感相关的关键信息。自注意力机制

(self-attention)允许模型在输入序列的不同位置之

间建立关联,并根据每个位置的重要性来加权组合

信息。相比传统的固定权重的方法,自注意力机制

能够动态地学习每个位置的相关性,使模型能够更

好地理解序列中不同元素之间的依赖关系。此外,
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预训练的深度学习模型,如 Word2vec(词向量模型)
和基于transformer的双向编码器表示模型(bidi-
rectionalencoderrepresentationsfromtransform-
er,BERT),通过在大规模文本语料库上进行预训

练,能够学习到更丰富的语义和上下文信息。基于

此,本文所采取的 Word2vec、CNN、BiLSTM 和多

头自注意力机制(multi-head-self-attention)相融合

的模型,能够显著聚焦上下文依赖关系,提高情感

分析的准确性。
情感分析又称意见挖掘[2],指对带有情感色彩

的主观性文本进行分析、处理、归纳和推理的过程。
其作为一种自然语言处理技术,旨在自动识别和提

取文本中表达的情感信息,将其分类为正面、负面

或中性等。目前,情感分析技术已成为自然语言处

理理领域的重要研究方向。它被广泛应用于评价

分析、舆情分析、品牌管理等方面,取得了一定的成

果和效果。同时随着智能客服和智能助理的发展,
情感分析在自然语言处理领域中的应用也越来越

广泛。按照所处理文本的颗粒度不同,情感分析可

以分为词语级、句子级及篇章级等几个方面;按照

分析方法的不同,情感分析可以分为基于情感词

典、基于机器学习和基于深度学习三个方面。基于

情感词典的情感分析(指文本情感分析,下同),是
指旨在通过使用情感词典(也称为情感词汇表或情

感字典)来确定文本中的情感倾向。情感词典是一

个包含单词或短语的词汇表,每个单词或短语都与

情感类别(如积极、消极、中性等)相关联。在情感

分析过程中,将文本与情感词典进行匹配,计算文

本中出现积极和消极情感词的频率或得分,并根据

这些分数来判断整体情感倾向。常见的方法包括

计算文本的情感得分(如积极得分减去消极得分)
或应用阈值来判断情感类别(如果积极得分大于消

极得分,则判断为积极情感)。Esuli和Sebastiani[3]

提出了一种基于SentiWordNet的情感分析方法,
它使用了 WordNet词汇数据库和情感极性值来为

单词分配情感极性。该方法可以根据词汇在Senti-
WordNet中的情感极性值计算文本的整体情感得

分。Hutto和Gilber[4]提出了效价感知词典与情感

推理 机 (valenceawaredictionaryandsentiment
reasoner,VADER)模型,它是一个基于规则的情感

分析模型,使用一个预先构建的情感词典和一组规

则来推断文本的情感极性。周咏梅等[5]提出了构建

基于HowNet和SentiWordNet的中文情感词典方

法。将词语自动分解为多个义元后计算其情感倾

向强度,并且使用词典校对方法对词语情感倾向强

度进行优化。杜嘉忠等[6]提出构建特征-情感词,在
对专用情感词和通用情感词进行分类管理,在特定

领域取得了很好的效果。周哲和商琳[7]提出了一种

基于动态词典的文本分类算法,根据训练集的不同

生成不同的动态情感词典以此来对特征进行提取,
并融入三支决策思想辅助情感分析。

在机器学习研究方面,Pang等[8]首先利用朴素

贝叶斯,支持向量机和最大熵三种机器学习算法对

文本情感倾向性进行分析,得出了支持向量机分类

效果最好的结论;Ye等[9]使用了朴素贝叶斯(Naive
Bayes,NB)、支持向量机(supportvectormachine,

SVM)以及加入特征的 N-gram技术进行了文本分

类训练,并取得了不错的效果;Mullen和 Malouf[10]

研究使用朴素贝叶斯分类器对推特文本进行情感

分析,并尝试预测股市的涨跌情况。结果表明,情
感分析对于预测股市趋势具有一定的准确性;Wang
和 Manning[11]研究使用词袋模型结合 NB分类器

和逻辑回归(logisticregression,LR)进行情感分类

和主题分类。结果表明,这种简单而有效的方法在

情感分析任务中取得了良好的表现。
深度学习作为近年来新兴的方法,在多个领域

取得了突破性的应用成果。深度学习能够自动从

原始数据中学习到高层次的抽象特征表示,通过多

层次的非线性变换来捕捉数据中的复杂关系,从而

提高模型的表达能力和预测性能。在情感分析领

域,梁斌等[12]提出一种基于多注意力卷积神经网络

(multi-attention convolution neural networks,

MATT-CNN)的特定目标情感分析方法,可以获取

更深层次的情感特征信息,有效识别不同目标的情

感极性。程艳等[13]提出一种基于注意力机制的多

通道CNN和双向门控循环单元(MC-AttCNN-Att-
BiGRU)的神经网络模型。该模型能够通过注意力

机制关注到句子中对情感极性分类重要的词语,提
高了模型的文本特征提取能力。曾诚等[14]提出一

种结合ALBERT预训练语言模型与卷积循环神经

网 络 (convolutionalrecurrentneuralnetwork,

CRNN)的 弹 幕 文 本 情 感 分 析 模 型 ALBERT-
CRNN,可以有效判断文本极性。许雪晨和田侃[15]

提出一种基于金融文本情感分析的指数预测模型

SA-BERT-LSTM,能够有效提高模型预测的准确

率。徐绪堪和周泽聿[16]构建了一种基于BILSTM-
CNN模型的微信推文情感分类模型,能够很好地获

取上下文信息,从而提高模型准确率。
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从过往的研究可以看出,依赖人工构建的情感

词典往往受限于标注词典的数量和准确度,并且构

建情感词典是一个复杂的任务,往往需要大量的人

力和时间。此外,情感词典可能无法涵盖新出现的

词语或特定领域的术语,导致对于这些词语的情感

分析准确性下降;而传统的机器学习算法,往往将

文本视为独立的特征,忽略了词语之间的上下文关

系,然而,上下文信息对于情感分析至关重要,因为

同一个词语在不同的上下文中可能具有不同的情

感倾向。传统方法难以捕捉到这种复杂的语义关

系,并且处理长文本时困难重重。

1 CNN-BiLSTM 融合多头自注意力机制的

情感分析模型
针对上述问题,本文构建所提出的模型,能够

对电商评价文本中的情感进行情感倾向分类。首

先,利用 Word2Vec训练词向量,建立索引-文本映

射字典,利用预训练 Word2vec向量来构建字典集

对应的 Word2vec向量,将原始文本(包括标签和文

本)里的每个词转为对应的索引数字;然后,将经过

处理的向量通过CNN层,利用卷积层和池化层提

取文本中的局部特征,接着使用BiLSTM 层建模上

下文联系,然后通过自注意力机制捕捉整个句子全

局关系,设置多个注意力头捕捉更丰富的语义信

息。最后,将得到的表示传入全连接层进行情感分

类,使用softmax函数将分类结果映射到(0,1)区
间,最终输出对应的情感类别或情感得分。模型总

体结构如图1所示。

图1 模型总体结构

1.1 词嵌入模型

词嵌入模型通常使用向量表示来表示单词或

词语,其中最常用的模型是 Word2Vec。最 早 由

Tomas等[17-18]提出并提供了详细的模型描述和实

验结果,Word2Vec模型有两种实现方法:连续词袋

模型(continuousbag-of-words,CBOW)和跳词模

型(skip-gram)。CBOW 模型的目标是通过上下文

单词来预测目标单词。它的基本思想是在给定上

下文单词的情况下,预测目标单词。skip-gram模

型则恰恰相反,利用中心词来预测上下文单词。本

文采用的模型为skip-gram。
假设目标单词为 w0,使用一个 One-Hot编码

向量来表示,记为x0。x0是一个长度为V 的向量,
其中V 是词汇表的大小。x0中只有第w0个元素为

1,其余元素为0。
假设上下文单词为w1,w2,…,wn,对于每个上

下文单词,同样使用 One-Hot编码向量表示,记为

x1,x2,…,xn。下面给出其公式表达式为

h0 =WTx0 (1)

yi =softmax(UTh0) (2)

L=-∑(tilnyi) (3)

  矩阵W 和U 分别为隐藏层和输出层的参数;h0
为目标单词的隐藏层表示向量;softmax为一个分

类器;yi和ti分别为上下文单词wi的预测概率向量

和真实标签向量;L为损失函数,用来衡量模型的预

测结果与真实上下文单词的差异。模型的参数W
和U 可以通过随机梯度下降法(stochasticgradient
descent,SGD)或其他优化算法来更新。

1.2 CNN-BiLSTM 融合多头自注意力机制模型

1.2.1 卷积神经网络

CNN是一种常用于处理具有网格结构数据(例
如图像、语音、文本)的深度学习模型。CNN广泛应

用于计算机视觉任务,如图像分类、目标检测和图

像生成。随着深度学习的快速发展,CNN也被应用

于自然语言处理领域,而TextCNN则是CNN在文

本分类任务中的应用。它是一种用于文本分类和

文本相关任务的卷积神经网络模型。通过卷积操

作和池化操作来捕捉文本中的局部特征。
(1)卷积层。卷积层在神经网络中具有重要作

用,主要用于实现特征的初步提取。在图像领域,
常使用正方形卷积核对图像矩阵进行上下左右四
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个方向的扫描。同传统CNN不同的是,在文本领

域,为了保留词向量作为文本表示的最小单元,文
本的卷积核的宽度通常设置为词向量的维度。因

此,文本的卷积操作是在文本行的方向进行的,即
沿着语序顺序进行从上往下的滑动。这样可以通

过卷积运算捕捉到文本中的局部特征和上下文关

系,为后续的任务提供更丰富的信息。
本模型将文本数据表示为词向量矩阵,每个词

对应一个词向量。这里使用上文所说的预训练的

词向量模型(Word2Vec)得到。假设文本数据有L
个词,每个词的词向量维度为D,则输入数据表示为

一个L×D 的矩阵。

图2 TextCNN原理

类似于图像数据,文本数据也可以视为具有网

格结构,其中每个词向量对应一个位置。本文中使

用多个不同大小的卷积核对文本进行卷积操作,以
捕捉不同长度短语的局部特征。每个卷积核的宽

度为K,即卷积窗口的尺寸为 K×D,假设使用 N
个不同大小的卷积核,分别为 K1,K2,…,KN。对

于每个卷积核,进行卷积操作后得到的特征图大小

为L-Ki+1。
对于第Ki个卷积核,卷积操作可以表示为

Zi =ReLU(Wi􀱋Xi:i+n-1+bi) (4)
式中:Zi∈ℝ (L-Ki+1);L-Ki+1为第i个卷积核的

输出特征图;Wi∈ℝ (Ki×D);Ki×D 为第i个卷积核

的权重矩阵;􀱋为卷积操作;i:i+n-1为句子向量

的第i到第i+n-1个词,bi∈ℝ 为偏置项;ReLU
为非线性激活函数,其定义如下:

f(x)=max(0,x) (5)
式中:x为输入值;f(x)为输出值;ReLU函数的作

用是将负数输入映射为0,而将非负数输入保持不

变。相比于其他激活函数,如Sigmoid和 Tanh函

数,ReLU函数的计算速度更快。并且可以有效缓

解梯度消失问题,使得反向传播时能够更好地传递

梯度。
(2)池化层。由于经过卷积操作后所得到的特

征图的维度和复杂度依旧较高,所以在进行完卷积

操作后需要进行池化操作。池化层的作用是通过

对输入数据进行降采样,从而减少模型的参数数

量,降低计算复杂度,并提取输入数据的关键特征。
池化操作一般使用最大池化(maxpooling)或平均

池化操作(averagepooling)。本文模型使用最大池

化。最大池化的原理是在输入数据的每个子区域

中选择最大的特征值作为输出。具体而言,最大池

化会将输入数据分割成不重叠的区域(通常是矩形

区域),然后在每个区域中选择最大的特征值。这

样就可以减少数据的维度,保留最显著的特征。
最大池化的公式可以表示为

maxPooling(Xij)=max(Xij[p,q]) (6)
式中:Xij为输入数据的第i行、第j列的子区域;Xij

[p,q]为子区域中的第p行、第q列的元素。

1.2.2 双向长短期记忆网络

长短期记忆网络(LSTM)是一种特殊的循环神

经网络(RNN),通过使用门控机制来解决RNN在

处理长期依赖问题时的梯度消失和梯度爆炸等问

题。LSTM包含一个细胞状态(cellstate)和输入门

(inputgate)、遗忘门(forgetgate)和输出门(output
gate)三个门(图3)。

在BiLSTM中,将输入序列按照时间步骤拆分
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图3 LSTM结构

为正向和反向两个方向,并在每个方向上构建一个

LSTM单元。这样可以同时考虑上下文信息,提高

模型的性能。在本模型中把TextCNN的输出特征

拼接在一起,形成一个更长的特征向量,然后将其

传递给BiLSTM 层。BiLSTM 模型的结构如下公

式表示。

it =σ(Wxixt+Whiht-1+bi) (7)

ft =σ(Wxfxt+Whfht-1+bf) (8)

ct =ft☉ct-1☉tanh(Wxcxt+Whcht-1+bc)(9)

ot =σ(Wxoxt+Whoht-1+bo) (10)

ht =ot☉tanh(ct) (11)
式中:xt为当前时间步的输入;ht-1为上一个时间步

的隐藏状态;Wxi
、Wxf

、Wxc
、Wxo

和Whi
、Whf

、Wxi
、Wxi

分别为输入/输出和隐藏状态的权重矩阵;it,ft,ot

分别为输入门、遗忘门、输出门的输出;ct为细胞状

态的更新;ht为隐藏状态的更新;☉为逐元素相乘;

tanh和σ为激活函数;bi,bf,bc,bo为偏置项。

1.2.3 自注意力机制

注意力机制最早由Bahdanau[19]提出,通过学

习对图像中不同区域的注意力权重,将视觉注意力

引入到图像描述生成模型中,从而提升了模型的质

量和准确性。后注意力机制被广泛应用于自然语

言处理领域,考虑到传统的序列到序列模型(如基

于循环神经网络的模型)在生成每个输出时只能依

赖于固定长度的上下文信息。注意力机制允许模

型根据输入的不同部分自动选择相关的上下文信

息,以便更好地生成每个输出。并且通过动态计算

注意力权重来适应不同的输入情况。这种机制使

得模型能够处理更长的输入序列,可以更好地捕捉

序列中的依赖关系。自注意力机制在传统注意力

机制的基础上进行了进一步改良,通过并行计算,
同时计算一句话中所有元素之间的相似性得分,从
而获取全局的信息而非单一上下文的信息,这使得

自注意力机制能够更全面地理解整个序列的语义,
并更好 地 捕 捉 元 素 之 间 的 复 杂 关 系,使 用 谷 歌

Transformer自注意力机制,其相关公式如下所示。

Q=XWq (12)

K =XWk (13)

V =XWv (14)

attention(Q,K,V)=softmax
QKT

dk  V (15)

式中:Wq、Wk、Wv 为线性变化矩阵;Q、K、V 分别为

查询向量(query)、键向量(key)和值向量(value);

dk 为查询向量和键向量的维度。最后,将注意力权

重和值向量进行加权求和,得到自注意力机制的

输出。
先求出QKT也就是注意力矩阵,注意力矩阵被

用来给V 加权,功能是进行标准正态化,目的是防

止出现梯度问题。
在下式运算中,每个批次里面的句子长度不一

样,对于短的句子按照最长的句子自动补0。soft-
max的计算公式如下。

σ(Z)i = ezi

∑
K

j=1
ezj

(16)

  当z和j任意一个为0时,分母都有意义,当无

用处用 mask代替,不需要参与计算过程,从而加快

整体的速度。这一过程使得softmax计算结果基本

为0,避免了无意义情形。
加权过后得到V,即attention(Q,K,V),训练

不是直接反传回最初始层,而是做残差连接后再

反传:

X+SubLayer(X) (17)

  归一化后求均值和方差:

μi = 1m∑
m

i=1
xij (18)

σ2i = 1m∑
m

i=1

(xij -μi)2 (19)

  求完均值和方差后再进行归一化操作运算

LayerNorm(X)=αxij -μi

σi
2+ε

(20)

  多头自注意力机制通过引入多个注意力头(at-
tentionhead)。每个注意力头都是一个独立的自注

意力机制,它学习到一组不同的权重和表示。在多

头自注意力机制中,输入序列首先通过线性变换映

射到多个不同的query、key和value空间。每个注

意力头都会对这些映射后的查询、键和值进行独立

的注意力计算,得到每个位置的表示。最后,将模

型中每个注意力头的表示通过线性变换和拼接操

作来合并,就得到最终的输出表示(图4)。
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图4 多头自注意力机制结构

2 模型实验

2.1 数据集介绍

数据集选自公开电商数据集“online_shopping_

10_cats”,数据类别共有10种,数据量超过6万条,
具体的数据格式如表1所示。

2.2 参数设置

利用Pytorch深度学习框架搭建模型,开发语

言为Python,优化器选择Adam,损失函数为交叉熵

损失函数(crossentropyloss),CNN层卷积核的数

量(kernel_sizes)设置为[2,3,4,5],用于提取不同

文本的有效特征。模型默认参数值如表2所示。
针对数据集,采用Python中的sklearn库按照

8∶1∶1的比例将数据集划分为训练集,测试集和验

证集,并统计了数据集中的句子长度,如图5所示。

表1 数据类型

数据类别 总体数量 正例数量 负例数量

书籍 3851 2100 1751
平板 10000 5000 5000
手机 2323 1165 1158
水果 10000 5000 5000

洗发水 10000 5000 5000
热水器 575 475 100
牛奶 2033 992 1041
衣服 10000 5000 5000

计算机 3992 1996 1996
酒店 10000 5000 5000
总数 62774 31728 31046

表2 默认参数

kernel_sizes(卷积核宽度) [2,3,4,5]

embedding_dim(词向量维度) 50
n_epoch(训练迭代次数) 50
Lr(学习率) 0.0001
batch_size(批处理尺寸) 64
num_filters 48
hidden_dim 64
dropout 0.3
num_head 4

图5 句子长度统计

  根据图5统计,将句子最大长度(max_sen_len)
设置为200h,可以有效获取数据集中数据信息。

2.3 评价指标

混淆矩阵(confusionmatrix)是评估分类模型

性能的常用工具,它以实际类别和预测类别为基

础,将样本进行分类统计。混淆矩阵可以提供更详

细的分类结果信息,从而计算得出准确率、精确率、
召回率和F1 值等评价指标假设有两个类别:正例

(positive)和负例(negative)。混淆矩阵是一个2×
2的矩阵,如表3所示。

准确率(accuracy)是分类模型预测正确的样本

数量与总样本数量的比例,其公式为:

accuracy= TP+TN
TP+TN+FP+FN

(21)

  精确率(precision)指分类模型预测为正例的样

本中,真正为正例的样本数量与预测为正例的样本

数量之比,公式表示为

precision= TP
TP+FP

(22)

  召回率(recall)指分类模型正确预测为正例的

样本数量与真实正例样本数量之比。公式为

recall= TP
TP+FN

(23)

  F1 值(F1-score)是精确率和召回率的调和平均

值,用于综合考虑模型的准确性和召回性能。公式

表示为

F1 =2×
(precision×recall)
precision+recall

(24)

表3 混淆矩阵

真实结果
预测结果

正例 反例

正例 TP FN
反例 FP TN

2.4 实验结果

为了验证不同超参数对实验结果产生的最终
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影响,对于卷积核数量(num_filters)(16,32,48,64,

80),隐藏层节点数(hidden_dim)(16,32,64,128,

256),dropout率(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5),注意力

头数(num_heads)(1,2,4,8,16)分别予以调整以获

取最优模型的参数。结果如图6~图9所示。
从实验结果可以看出,当卷积核数量较少时,

可能导致模型欠拟合,无法捕捉数据中的重要特

征。而较多的卷积核数量可以增加模型的特征表

达能力,每个卷积核都可以学习不同的特征;隐藏

层节点较多时显著增加了模型的性能,但同时也增

图6 卷积核数量影响

图7 隐藏层节点影响

图8 dropout率影响

加了过拟合风险,而较少的隐藏层节点数可以加快

模型的训练速度和收敛,减少了计算的复杂性;

dropout率指训练过程中随机地将每个隐藏层的输

出置为零(即将其激活值乘以零),从而减少神经网

络的复杂性和冗余性。较大的dropout率可以减少

模型的复杂度,但也会导致信息损失过多,而drop-
out率较低时,可以有效提取模型特征,但也会过度

拟合训练集导致性能下降;多个注意力头可以提高

模型的计算效率以对输入序列进行更全面的建模,
而较少的注意力头数可能导致模型对输入序列中

的变化和噪声不够敏感,从而降低模型的泛化能力。
为了更进一步验证CNN-BiLSTM-Muti-Head-

self-Attention模型的性能,在同一数据集上使用了

其他几种深度学习算法作对比实验,实验结果如表

4所示。
从实验结果可以看出,BilSTM 相较于CNN,

acuracy、precision、recall,F1 四项指标分别提升了

1.445%、1.665%、1.660%、0.853%,这 归 功 于

BiLSTM可以从正向和反向两个方向处理输入序

列,结合过去和未来状态的信息,从而使得模型能

够全面理解上下文;而在引入注意力机制后,BiL-
STM-Att相较于单BiLSTM模型,在各项指标方面

也有显著提高,这主要因为注意力机制够有选择性

图9 注意力头数影响

表4 实验结果

变量
accuracy/

%
precision/

%
recall/

%
F1

CNN 87.181 87.098 85.102 86.833

BiLSTM 88.596 88.773 86.662 87.686

BiLSTM-Att 89.889 89.981 90.984 90.072

BiLSTM-self-Att 90.033 89.989 90.889 90.768

CNN-BiLSTM-Att 91.209 91.022 91.365 91.132

CNN-BiSLTM-self-Att 91.878 91.784 91.864 91.805
CNN-BiLSTM-Muti-
Head-self-Att

92.665 92.886 93.012 93.003
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地关注输入中的特定部分,将更多的注意力集中在

与当前任务相关的重要信息上;通过结合 CNN、

BiLSTM的优点,并先后引入注意力机制,自注意力

机制,多头自注意力机制,可以看出融合了多头自

注意力机制的CNN-BiLSTM 模型在acuracy、pre-
cision、recall、F1 指标方面均优于其他模型,引入多

个注意力头部,可以让模型学习到更多不同的关注

权重和表示空间,从而增强了模型的表达能力。通

过多头的并行计算,模型可以从多个视角综合得到

更全面和丰富的表示。
为了验证模型的泛化能力,在测试集上再次进

行了实验,实验结果如表5所示,可以看出模型在测

试集上依然具有较好的表现,这说明对于超参数进

行了合理地选择和调整,并充分学习了样本的特

征,模型既能够适应训练数据的复杂性,又能够泛

化到未见过的测试数据。

表5 测试集实验结果

变量 accuracyprecision recall F1
CNN-BiLSTM-Muti-
Head-self-Att

91.481 91.874 92.065 92.233

3 结语
本文在电商评价情感分析任务中引入多头自

注意力机制的效果,结合卷积神经网络(CNN)和双

向长短期记忆网络(BiLSTM),并利用多头自注意

力机制来增强模型对输入序列的关注能力。通过

实验验证和分析,得出了以下结论。
首先,相较于传统深度学习方法,本文构建的

模型具有显著的性能提升。通过引入多个注意力

头部,模型能够从不同的视角关注评价文本中的不

同部分,捕捉更丰富的语义信息。这种多头关注机

制使得模型在情感分类任务中取得了更好的准确

性和泛化能力,并且通过并行运算,大大减少了训

练时间,提高了实验效率

其次,动态调整了多个超参数,以提高模型性

能,并比较了引入多头自注意力机制的CNN-BiL-
STM模型与其他经典模型的性能差异。结果显示,
本文构建模型在电商评价情感分析任务中取得了

优异的结果,并且超过了其他模型的表现。
最后,将模型在测试集进行测试以进一步验

证,在测试集上本文构建的模型依然表现优异,这
说明该模型具有很强的泛化能力和鲁棒性。

综上所述,在进行电商评价情感分析的任务

中,引入多头自注意力机制的CNN-BiLSTM 模型

具有显著的优势。这一研究为情感分析领域的研

究和实践提供了新的启示,但同时,该模型也具有

不足之处,比如 Word2vec预训练模型在处理一词

多义的问题上效果不是很好,以及调整过多的超参

可能会使模型过拟合的可能性加大,这为进一步改

进和扩展模型提供了有益的参考。
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ResearchonEmotionalAnalysisofE-commerceEvaluationBasedonCNN-BiLSTMFusion
Multi-Head-Self-AttentionMechanism

LIHaifeng,ZHOUBigang
(SchoolofEconomicsandManagement,DalianJiaotongUniversity,Dalian116028,Liaoning,China)

Abstract:Inresponsetotheshortcomingsoftraditionalsingle-machinelearning-basedsentimentanalysismethodsinfeatureextractionand
semanticunderstanding,anovele-commercesentimentanalysismodelwasdeveloped.ThismodelintegratedacombinationofCNN-BiLSTM
andmulti-headself-attention mechanisms,aimingtobetteraddresslong-distancedependenciesinthetextandcapturedthesemantic
relationshipsofemotionalinformation.Thisenhancedthe model’srobustnessandgeneralizationcapabilities,consequentlyimproving
merchants’understandingofconsumersentimentsandtheaccuracyofevaluations.ExperimentswereconductedonapubliclyavailableChinese
e-commercedataset,andthemodelwascomparedwithotherexistingmodels.Theexperimentalresultsindicatethatthismodeloutperforms
othersintermsofprecision,accuracy,recall,andF1score,amongothermetrics.

Keywords:emotionalanalysis;neuralnetworks;attentionmechanisms;deeplearning
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