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基于多层注意力机制的服装电商评论情感分析
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摘摇 要:互联网购物逐渐走进人们生活,人们在购物的同时也会留下海量评论文本,这些文本蕴含着巨大的价值和情感倾

向,通过分析这些服装电商评论文本情感倾向,为推荐系统提供了参考。 传统的算法难以提取到文本更深层次的情感特

征,难以达到很好的效果。 因此,该文提出了一种基于多层注意力机制 BiGRU-SD-Attention 的算法模型。 首先,通过分

布式爬虫采集服装电商评论文本,将文本数据进行清洗,划分为词语级别和句子级别数据集;利用 BiGRU 网络提取文本

的正、负情感特征,然后对词语和句子分别运用注意力机制进行情感特征的重新加权计算;通过多层递进的权重计算,最
后分类输出服装电商文本的情感特征倾向。 实验结果表明,该算法的准确率达到了 94. 23% ,对比传统的 SVM 算法

(81郾 67% )以及单一注意力机制的 BiLSM-Attention 算法(93. 50% ),在各方面都有了显著的提升。
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Sentiment Analysis of Clothing E-Commerce Reviews
Based on BiGRU-SD-Attention
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Abstract:Internet shopping has gradually come into people爷s life. People will leave a large number of comments while shopping,which
contain great value and emotional tendency. By analyzing the emotional tendency of these comments,it also provides reference value for
the recommendation system. The traditional algorithm is difficult to extract the deeper emotional features of the text,so it is difficult to a鄄
chieve better results. Therefore,we propose an algorithm model based on the multi-layer attention mechanism BiGRU-SD-Attention.
Firstly,the apparel e-commerce comment text is collected by distributed crawler,and the text data is cleaned and divided into word-level
and sentence-level data sets. Secondly,BiGRU network is used to extract the positive and negative emotional features of text,and then
the attention mechanism is used to re-weight the emotional features of words and sentences respectively. Through multi-layer progressive
weight calculation,the emotional characteristic tendency of apparel e-commerce text is finally classified and output. Experiment shows
that the accuracy of the proposed algorithm reaches 94. 23% ,which is significantly improved in all aspects compared with the traditional
SVM algorithm (81. 67% ) and BiLSM-Attention algorithm with single attention mechanism (93. 50% ) .
Key words:distributed crawler;clothing e-commerce review;bidirectional gate recurrent unit;attention mechanism;sentiment analysis

0摇 引摇 言
Web2. 0 时代,网购逐渐走入人们生活,网购后会

留下大量评论。 这些文本会蕴含一些买家的使用信息

和使用态度。 通过深度神经网络算法对这些文本进行

分析[ 1 ],提取商品评论中蕴含的情感倾向,广泛运用

于商品的推荐中,为推荐系统提供参考。

目前,关于商品评论的情感分析[ 2 ],主流方法有

如下两种:一种是通过人工构建对应的情感词典,然后

用规则词典去完成情感分析。 步骤是,首先需要通过

人工构建一系列的情绪词典,然后去指定一些规则,通
过构建的词典把文本中非结构化的情绪特征提取出

来。 但人工构建词典会浪费许多时间,在鲁棒性方面
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表现很一般[3]。 另外一种就是通过机器学习算法来完

成情感分类[4],人工标注好实验数据集,然后运用机器

学习算法来提取文本的情感特征[ 5 ],最后完成文本的

情感预测结果。 主要的机器学习分类算法有支持向量

机[6](SVM)、决策树等[7]。 这些算法虽然可以很简单

快速地对文本进行情感分类,但是在文本情感特征提

取方面比较弱,而且忽略了文本上下的结构关系[8]。
很难达到比较高的准确率。

近几年,随着深度学习的飞速发展,各类的神经网

络模型也被运用于很多方面,在自然语言处理中也得

到了广泛的运用。 但是因为文本存在一定的口语表

达,缺乏逻辑性,情感特征表现不明显,而且很容易忽

略文本上下文的结构信息,因此深度学习方法虽然取

得了不错的效果,但仍然存在一定的缺陷。
为了解决以上问题,该文提出一种基于多层注意

力机制 ( SD - Attention ), 融合双向门控循环网络

(BiGRU)的服装电商评论情感分析模型(BiGRU-SD-
Attention)。 因为学术界缺乏现有的数据集,难以对模

型的准确性进行验证。 因此,该文首先采用了分布式

爬虫框架从各大电商网站采集到服装评论数据集,对
数据集进行清洗,通过 gensim 训练出文本专有的情感

词向量,对词向量进行一定的拼接并作为服装电商评

论情感模型的输入。 利用双向门控循环网络来提取文

本的情感特征,并针对词语级和句子级分别使用注意

力机制,重新加权计算得到最后的情感特征权重,输出

分析结果并进行可视化。 实验结果表明,该模型相对

目前的机器学习和深度学习循环神经网络在各方面都

取得了不错的效果,验证了模型的有效性。

1摇 相关工作
文本情感分类任务[9-10]主要是通过算法分析文本

中蕴含的情感倾向,来判断用户存在的主观态度。 最

早期 Pang[11]在文本情感分类方面,运用人工构建的词

袋模型来进行研究。 后续有研究人员尝试设计更合理

的词典来提高情感分类的准确率,但是这些方法都是

基于词典规则的。 Taboada 等人[12]根据不同的词性构

建了不同强度的情感词典,然后对文本中进行加权得

分最后实现文本情感分类。 肖红等人[13] 通过人工构

建情感词典,然后与文本句法相结合,最后运用于网络

舆情的情感分析研究。 杨鑫等人[14] 通过人工构建民

宿方面的情感词典,来完成民宿评论的情感分析。
为了解决传统机器学习方法中构建特征工程存在

的问题,人们开始将深度学习方法运用于文本情感分

类中。 Hinton[15]首次提出了词向量的概念。 主要对分

词处理后的文本,运用对应的映射关系,将文本词语投

影到低维向量空间,从而极大地保留了文本词语之间

的语义关系。 Bengio[ 16 ]实现了 n-gram 三层神经网络

语言模型,Mikolov[17] 首次提出 Word2Vec 模型,还实

现了 CBOW 方法。 随着词向量的提出,极大地促进了

深度学习在自然语言处理文本情感分类方面的运用。
如 Kim 等[18]将卷积神经网络(CNN)运用于电影评论

文本的情感分析。 虽然这些深度学习方法相比传统的

机器学习和人工构建情感词典的方法取得了不错的效

果,但是也存在一定的缺陷。 因为忽略了文本之间存

在的上下文关系,无法获取到文本的结构信息。 对此,
Mikolov 首次将循环神经网络(RNN)运用于文本情感

分类,取得了比 CNN 更好的效果,但是在处理时序性

文本的时候,也会出现梯度爆炸、梯度消失等现象[19]。
Wang 等[20] 在 Twitter 文本数据集上采用了 LSTM 网

络模型来进行情感倾向的预测。
注意力机制最先应用在图像处理[21] 方面。 随后

Bahdanau 等[22]将注意力机制运用于机器翻译,Google
也采用了这项技术。 而后注意力机制得到了广泛应

用,比如在关联提取、命名体识别[23]、文本摘要[24] 中

都有不错的效果。
深度学习神经网络已经在人工智能领域取得了不

错的效果,但是作为算法模型验证的基础,一个良好的

数据集,加上优秀的算法模型,才能更好地解决遇到的

各种实际问题。 针对目前学术界尚未存在公开的服装

电商评论文本数据集的问题,该文首先设计了一种分

布式爬虫系统,可以有效地从各类电商网站采集到服

装评论文本,并经过清洗处理制作成文本实验所需数

据集。 其次针对现有算法存在的缺陷,提出了一种融

合多层注意力机制的电商服装情感分类模型(BiGRU-
SD-Attention)。 经过实验验证,得出该模型可以更有

效地提取到评论文本中的情感倾向特征,通过多层注

意力机制对这些情感特征加权,达到提高准确率的

效果。

2摇 研究内容及框架模型
该文构建的用于情感分析的模型结构如图 1

所示。
该算法框架主要包含文本输入层、多层情感特征

提取层、多层注意力机制层和情感分析输出层。
2. 1摇 文本输入层

对于文中算法模型,在学术界缺乏相关的服装电

商评论文本。 而文本数据集作为算法模型最重要的部

分,数据集的质量往往对算法模型起着至关重要的作

用。 为了解决这一问题,采用分布式爬虫技术从各类

服装电商网站采集了众多服装电商评论文本,经过清

洗整理后,作为文中算法模型的验证数据集和输入。
因为服装评论文本包含了人们评价的主观色彩,
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具有很强的口语化,因此在使用文中算法模型训练的

时候,需要将采集好的电商文本情感数据集进行清洗。
删除掉重复文本,去掉停用词及一些特除的符号,然后

分词。 如“这件、衣服、质量、还不错,手感、舒服、颜
色、鲜艳冶,将切分好的词语文本进行词向量训练,通
过 Word2Vec 模型生成服装电商文本的词向量,将获

取到的词向量输入到后续的词编码器。

图 1摇 算法框架

2. 2摇 多层 BiGRU 特征提取层

GRU 作为 LSTM 的一种变体模型,取消了单元状

态,通过隐藏状态来传递信息。 相对于 LSTM 更加简

单高效,提高了训练的速度。 BiGRU 模型如图 2
所示。

y

图 2摇 BiGRU 模型

z t = 滓(Wzx t + Uzh t -1) (1)
其中, x t 为输入序列 X 的第 t 个分量,通过线性变换与

Wz 矩阵相乘。 h t -1 为前一时刻 t - 1 的分量,通过线性

变换与 Uz 矩阵相乘,相加输入到 Sigmoid 中并压缩。
更新门决定多少信息传输到未来。

r t = 滓(Wrx t + Urh t -1) 摇 (2)
重置门 r 与更新门一样, x t 和 h t -1 通过线性变换

与矩阵相乘然后相加。
h '

t = tanh(Whx t + r t已Uh t -1) (3)
x t 和 h t -1 通过线性变换,分别右乘矩阵W和U ,然

后计算与重置门的 Hadamard 乘积,该乘积决定需要保

留和遗忘的信息。
h t = (1 - z t)已h t -1 + z t已h '

t (4)
最后需要计算 h t ,它表示当前单元信息传递到下

一个单元。 z t 为更新门的激活结果,它同样控制了信息

的输入。
h t = (1 - z t)已h t -1 + z t已h '

t (5)
GRU 作为一种前向传播算法,但是单向传播忽略

了反向的特征信息,因此本模型针对服装电商评论文

本的特殊性,采用了双向的 GRU 算法 Bi-GRU 作为提

取到文本的前后有用信息。
2. 3摇 多层注意力机制层

该文将采集好的服装电商评论文本数据集,按照

词语级别和句子级别进行划分,然后分别对词语级别

和句子级别使用注意力机制,通过不断的调整计算,分
权求和,最后求出最终影响较大的权重特征,有效提高

了情感分类的准确效果。
基于词语级别的注意力机制的具体流程如下

所示:
u it = tanh(Wwh it + bw) (6)

琢 it =
exp(uT

ituw)
撞exp(uT

ituw)
(7)

s i = 撞琢 ith it (8)
式(6)中的 u it 表示为 BiGRU 输出 h it 的隐藏单

元,然后通过式(7)中 softmax 归一化得到更新后的权

重系数 琢 it 。 uw 是一个初始训练参数, s i 是最后得到第

i 个句子的向量。
基于句子级别的注意力机制的具体流程如下

所示:
u i = tanh(Wsh i + bs) (9)

琢 i =
exp(uT

i us)
撞exp(uT

i us)
(10)

v = 撞琢 ih i 摇 (11)
在句子级别方面,式(9) ~ 式(11)计算方式类似

于上面,最后通过双层的注意力机制,输出得到最终整

条评论基于单词和句子文本的情感特征向量 v 。

·96·摇 第 1 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 胡新荣等:基于多层注意力机制的服装电商评论情感分析



2. 4摇 情感分类输出层

服装文本情感向量 v 是文本的高级表示方法,在
向量 v 上通过式(12) softmax 分类输出服装电商评论

文本的最后情感倾向。
p = softmax(Wcv + bc) (12)
与其对应的损失函数如式(13)所示:

L = - 移 log pdj (13)

3摇 实验设计与分析
3. 1摇 实验环境设置

实验环境配置如表 1 所示。
表 1摇 实验环境配置

实验环境 具体配置

操作系统 Ubuntu 16. 04

GPU GTX1080TI

词向量工具 gensim

编程环境 Python3. 6 Pycharm2019

分词工具 jieba

3. 2摇 实验流程

实验流程如图 3 所示。

Jieba

图 3摇 实验流程

3. 2. 1摇 数据的获取和处理

数据的获取和预处理作为算法模型的第一步,任
何一个算法模型的训练都离不开基础数据的获取和处

理。 而文中的算法模型,服装电商评论文本情感分析,
现有的学术界难以找到存在的相关数据集。 为了验证

算法模型的有效性,文中利用相关技术,从服装电商网

站采集了相关的服装电商评论文本数据。
首先搭建了一个分布式爬虫系统,通过本系统的

相关功能,从主流电商平台爬取了关于电商服装的评

论。 各类电商网站,为了防止恶意访问和采集数据,也

设置了一定的反爬虫措施,禁止同一时刻多次采集网

站内容,从而影响了服装电商评论文本数据的采集效

率。 文中的分布式爬虫系统,通过设置 IP 代理池,伪
造请求头,采用分布式 Redis 缓存,可以高效采集文本

数据集。
经过人工删除部分重复的评论和少数没有情感倾

向的评论,最终收集到服装电商评论文本 10 000 条。
通过人工对采集好的服装电商文本进行简单的标注。
Pos、Neg 倾向分别标注为 1、0。 最后根据实验需要,划
分好数据比例,如表 2 所示。

表 2摇 商品评论数据集划分

类别 训练集 测试集 验证集 总计

Pos 4 400 300 300 5 000

Neg 4 400 300 300 5 000

摇 摇 而电商文本通常具有一定的口语化特征,也会融

入一些特殊的字符和表情符号,例如,好评:“面料不

错,穿起来很舒服,夏天穿着很凉爽冶,差评:“质量不

是一般的差,褪色粘毛,还起球冶。 在算法模型训练之

前需要对这些电商文本进行预处理。 去掉重复字、繁
体字及特殊字符,划分好服装电商评论文本,然后用

jieba 进行分词,用 Word2Vec 训练文本的情感词向量,
作为后续算法模型的输入。
3. 2. 2摇 模型的训练与参数设置

本模 型 是 在 PyCharm 开 发 工 具 上 面, 基 于

TensorFlow 深度学习框架搭建的服装商品评论模型。
通过清洗、划分、训练词向量,输入到本文构建的服装

商品评论模型中。 训练过程中,为了使得模型训练参

数最优,模型最后输出结果最佳,采用了网格调参法。
为了得到更好的模型参数,对采集到的服装电商

评论文本做了简单的分析,如图 4 所示。

图 4摇 服装文本数据长度分布

根据文本数据长度得知,当选取长度为 42 时,可
以覆盖 91% 的长度文本。 具体的参数设置如表 3
所示。
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表 3摇 模型参数设置

参数 取值

词向量维度 100

单层神经元数量 50

双向长短时记忆网络合并神经元数量 100

注意力层神经元数量 50

防止过拟合 L2

优化器 Adam

学习速率 0. 01

随机断开输入神经元比例 Dropout 0. 2

摇 摇 最后根据模型在验证集上的效果,来决定是否进

行下一次迭代。
3. 2. 3摇 实验结果分析

在模型验证过程中,设置了对比实验。 分别采用

SVM、LSTM、BILSTM、BiLSM-Attention 与文中提出

的基于多层注意力机制的 BiGRU-SD-Attention 进行

对比。 在服装电商评论文本分类过程中,为了验证模

型的 优 劣, 主 要 采 用 精 确 率 ( Precision )、 准 确 率

(Accuracy)、召回率(Recall)和 F1 值(F1-score)作为

评价指标,结果如表 4 所示。
表 4摇 实验结果比较摇 摇 %

模型试验结果数据
摇 摇 摇 摇 Precision摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Recall摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 F1-score摇 摇 摇 摇

Pos Neg Pos Neg Pos Neg
Test-Acc

SVM 80. 64 82. 76 83. 33 80. 00 81. 96 81. 35 81. 67

LSTM 90. 52 92. 18 92. 33 90. 33 91. 42 91. 25 91. 33

BILSTM 91. 75 92. 59 92. 67 91. 67 92. 21 92. 17 92. 16

BiLSM-Attention 93. 36 93. 65 93. 67 93. 33 93. 51 93. 49 93. 50

BiGRU-SD-Attention 92. 75 95. 83 96. 00 92. 46 94. 34 94. 11 94. 23

摇 摇 根据表 4 的实验数据进行分析对比:
(1)基于深度学习的循环神经网络模型 LSTM、

BILSTM 对比机器学习模型 SVM 在性能上有了显著

的提升,考虑了服装电商文本存在一定的时序性,因此

证明循环神经网络对比传统的机器学习算法在性能上

有了不错的提升。
(2)加入注意力机制的循环神经网络 Attention-

BILSTM 相比 LSTM、BILSTM 在性能上有了显著的提

升。 因为注意力机制的引入,可以更好地分配不同词

语特征之间的特征权重,从而得到更加准确的服装电

商评论文本的最终情感倾向,进一步证明了注意力机

制在本算法模型中的有效性。
(3)文中提出的基于多层注意力机制的 BiGRU-

SD-Attention 模型,既考虑了服装电商文本的时序性,
融入了 BiGRU 门控循环网络,又考虑了在不同层次之

间情感特征权重的不同,在词语级别和句子级别分别

引入了 Attention 注意力机制。 最终的实验结果也很

理想,其中准确率达到了 94. 23% ,相比其他算法有了

显著的提升。 可以更好地解决文中提出的服装电商评

论文本情感分析问题。 因此,BiGRU-SD-Attention 模

型对比其他的算法模型取得了较高的性能提升和不错

的效果。
3. 3摇 实验结果可视化

为了验证模型算法的可靠性,将部分验证集的服

装电商文本权重特征进行了可视化。 通过不同的颜色

深度反映在注意力权重计算中不同情感特征的影响

力。 颜色越深代表影响越重,反之如此。 从图 5 可以

看出,对于积极和消极影响权重较大的词语都做了标

注,由此验证了 BiGRU-SD-Attention 模型的有效性。

图 5摇 注意力机制情感特征可视化

4摇 结束语
针对传统的机器学习分类方法存在文本特征提取

不足的缺陷,该文提出一种基于多层注意力机制的
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BiGRU-SD-Attention 模型。 通过实验表明,经过分布

式爬虫采取到的数据集,通过预处理训练出来的词向

量,通过双向门控网络来提取特征,最后融入注意力机

制来提高重要特征的权重,进行电商文本的情感分类,
得到了不错的效果。
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