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融合词性特征的深度迁移学习商品评论情感分析
张  震 1

ZHANG Zhen    

 摘　要               情感分析是文本分类的研究方向，深度迁移学习通过学习目标领域数据和已有领域数据之间的相关度，

提高当目标数据不足时文本分类的精度。从基于网络迁移的角度设计算法，首先使用 Word2vec+ 词性

特征词向量表示，然后进行卷积神经网络文本分类，再将训练好的模型共享网络参数，迁移至跨域商品

评论数据，训练、分类评论数据。实验证明，在小样本数据集中算法精度有明显提升。   
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0  引言

随着网购用户的逐年增加，消费者在网购前会浏览产品

及评价信息。其中商品评论是网购前决策的重要参考，它真

实反馈了店铺、商品和快递服务的各类满意度，同时也有助

于商家及时查找不足，以提升销量。在信息冗杂时代，海量

文本数据特征提取、表示和分类，可应用于电商、微商的商

品评论方面 [1]。目前常见的三种方法为基于规则、传统机器

学习和深度学习 [2]。深度学习兴起之后，将卷积神经网络等

方法应用于情感分类，利用网络结构自动获取特征，实现端

到端表示大规模文本 [3]。与传统机器学习文本分类方法相比，

深度学习文本分类之所以精度高，是因为需要海量文本数据

学习来理解文本的潜在语义，因此对训练集的依赖性很大，

而且构建一个规模质量好、标准高的标定数据集是非常困难

的，当数据不足时还会造成欠拟合或过拟合的情况 [4]。

张博等学者 [5] 认为，迁移学习是将一种模型或者知识应

用于其他相关任务的方法，尤其面对构建模型所需规模数据

无法达到的情况，借助迁移学习，可以将源模型领域训练结

果，直接应用于目标模型。Pan S J 等学者 [6] 十分认可迁移学

习方法，他们进一步证明了在迁移学习算法中，训练数据和

测试数据不一定非得完全独立，两者之间不一定非得完全相

同，目标域中的模型也可以不再从头开始训练，这样一来，

训练的数据量以及训练的时间均是可以减少的，从而能解决

训练数据不足的问题。深度学习方法虽然已经占据主导地位，

但是将其与迁移学习相结合，能达到互补的效果，也使得众

多学者开始逐渐对深度迁移学习的研究产生兴趣。Yosinski J

等学者 [7]最初对深度迁移学习下了定义并受到了广泛的认可，

他认为该方法能有效地迁移源模型领域的目标知识，运用于

不同的任务当中，再加上能自动化端对端提取到更具有表征

能力特征的深度学习方法，使其在应用中效果会更好。起初

深度迁移学习用于解决计算机视觉和图像的问题，但深层次

来讲，自然语言处理方向使用起来也更加方便，尤其是面对

数据较少的文本。Tan C 等学者 [8] 受到深度迁移学习启发后，

认为在文本分类的任务中，一些预训练好的模型或网络参数

是构成深度迁移学习的基础，除此之外，还可通过实例、映射、

网络和对抗性等迁移方式完成文本分类任务。

基于以上的梳理和研究，本文重点研究利用深度迁移学

习算法解决情感分析问题的方法，将迁移学习引入到深度神

经网络模型中，一方面可以提高模型对其他外界环境的适应

性，另一方面也保证了当数据不足时，文本分类的准确性不

会降低。本文的方法在提高分类精度的前提下，减小数据运

行，使得研究者能够更容易开展相关实验，具有非常重要的

理论意义。另外，精准的商品评论分析为用户精准推荐相关

商品信息，提供应用参考，根据分析结果来提高服务质量，

调整推荐策略等，本文的方法在这些方面均具有很大的实践

应用意义。

 1  研究思路

本文根据深度迁移学习技术的特点以及文本分类问题的

基本需求，设计在训练数据不足情况下的文本分类算法。同

时，为了验证算法的性能和效果，拟采用具体的实验对算法

进行实证研究。从深度特征提取、网络参数和权重的迁移、

数据实例的分类、训练测试部署这四个阶段开展。具体思路

为：一是结合目标任务给定语料资源类型，这样能避开大量
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标定数据集的制作；二是将源领域与目标领域分别进行组合，

然后利用词向量和词性特征双通道的增强深度卷积神经网络

模型，来训练本研究的分类器；三是进行模型网络的迁移学

习，并将迁移完成后的模型对目标领域数据分类；四是得到

词向量文本表示，来实现特征提取器的网络迁移，用于分类

商品评论文本数据的挖掘，更好地服务于商家和用户。

基于词性标注的文本表示模型：文本均是由多个词语组

成，即可以表示为词向量序列 [9]。词性是词向量的语法属性，

一般表示在句中属于哪一种句子成分。词性标注方法可以将

每个词的词性给予标注，其标准选择用北大词性标注集。通

过 Python 程序语言解释器环境下的 jieba 分词工具，结合基

于规则和统计的方法，利用前缀词典法构建有向无环图后，

计算最大概率路径，对文本进行词语的拆分，然后执行词典

比对和 HMM 共同标注 [10]。词性标注完成后再通过词与词性

的拼接技术，形成关于词的“W-POS”序列，并作为词向量

模型的输入。

基于词性特征的卷积神经网络分类模型（POS-Text 

CNN）：传统的 CNN 文本分类模型使用卷积操作处理

词向量序列，按照本文的研究思路加以改进，主要是在

TextCNN[11] 模型的输入层的基础上再添加一项词性的内容，

即“W-POS”序列的表示矩阵，通过与词向量矩阵两两结合，

拼接成双模式的输入。随着词性特征文本表示的加入，特征

表示会更加准确。经过原有模型的池化层和全连接层，形成

语料集文本的定长向量表示，然后通过 Softmax 输出分类结

果。以上过程即为双通道输出的 POS-Text CNN 模型。

模型迁移：模型是需要大量标注数据来获取和学习潜在

的数据特征的，按照迁移学习思想，本文采用基于网络的迁

移学习策略，通过网络模型训练得到源领域和目标领域中的

一些通用的权重和参数（这一过程属于预训练）。随后，这

些模型权重和参数可以复用在目标领域的学习上，因此能实

现通用特征迁移。

输入层 卷积层 池化层
全连接

+Softmax层

特征提取Text-CNN

Text-CNN 源领域 目标领域预训练

模型迁移学习训练目标领域数据集

应用于

目标领域

测试集
分类实例迁移学习模型

负向

特征提取Text-CNN
正向

图 1  研究思路

按照实验需要，现有规模并且标记的源领域数据集和小

部分目标领域新数据集这两个数据集，有特征相同的地方，

但不完全一致。下面将模型迁移方法列举如下。

一是由于预训练代价较大，执行一次预训练源领域数据

得到一层模型的全部参数，即为预训练的结果。一次迭代即

可能达到模型训练的性能和权重结果的收敛。

二是将除 softmax 层以外的预训练模型参数迁移到目标

模型上，不包括 softmax 层是因为其通常包含特定域特征，

如果参数也迁移，就会出现干扰或抑制的情况 [12]。

三是需要微调一些 softmax 层的特定参数，微调的依据

为训练新目标任务数据集得到的结果。softmax 层参数固定后

得到完整参数，再利用微调对权重进行测试。

2  实验分析

设计商品评论文本分类实验，基于此对情感分析方向的

问题进一步展开挖掘。本研究借助卷积神经网络文本分类方

法、Word2Vec 词向量模型、词性标注算法和迁移学习技术，

实现深度学习特征提取器的网络迁移。研究的实验是将其应

用于亚马逊商品评论数据上，按照情感正、负向的分类实验，

来对比模型的精度是否有所提高。

2.1  实验环境

实验环境均在我校优胜校区 10 号楼大数据创新平台实训

室开发完成，硬件设施齐全，配置先进。代码均采用 Python

程序设计语言进行开发，目前选择的框架是较为常用且完善

的 Tensorfl ow[13]。为更好地应对教学和产教融合需要，我校

大数据创新平台实训室的集成环境是 Pycharm 专业版，足以

应对本研究实验的实施和开展。

2.2  数据集说明

本文采用的是亚马逊商品评论的公开数据集。数据集

挑选出来 Book（B）、Clothing（C）、Electronic（E）、

Food（F）四个方面的商品评价数据，并且这些评论信息分

为积极和消极两个方向，便于开展商品评论正向和负向的分

类。实验共分为两个方面，一是 POS-Text CNN 实验，二是

Tr-POS-Text CNN 实验。第一个实验是进行情感分类的，第

二个实验是用商品名的英文首字母，构造 12 组迁移任务表

示源领域数据到目标领域数据，对 12 组迁移任务进行跨域

分类。

2.3  评价标准

当前在自然语言处理领域内，大多数研究者使用的依然

是将精准率 Pre（Precision）、召回率 Rec（Recall），二者

综合值 F 值（定量评价）和准确率（Accuracy）几个指标来

评价模型的效果 [14]。
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2.4  对比实验说明

本文的第一个实验是经过 SVM 和 Skip Gram-CNN 两个

模型的分类实验后，与加上词性特征后的 Skip Gram-CNN 进

行对比。第二个实验是 Tr-POS-Text CNN 的实验，是采用对

出全连接层以外的其它层预训练，得到稳定网络结构后迁移

过来，实验中直接称为 Tr-POS-Text CNN。两个实验中，对

网络中的参数和函数设置分别按照256个卷积核，窗口（3,4,5）

的高度，通过 Relu 激活和最大池化的方法，被关闭神经元的

比例按照 0.5 调参，正则化按照 L2 的范数，遍历 20 个周期。

2.5  基础实验

按照商品评论的情感分析要求，将评论数据在 SVM、

Skip Gram-CNN 和加上词性特征后的 Skip Gram-CNN 模型上

分别进行分析，判断评论的正负性。经过评价标准的计算公

式得到计算结果，最后予以展示。

通过图 2 可以看出，四个方向数据情感分析上，深度学

习的相关算法精准率明显高于传统的机器学习算法。另外，

当加入词向量表示后精准率普遍得到提升，一旦通过词向量

和词性双重输入后精准率提升的幅度更大。值得一提的是，

图 2 得知，POS-Skip Gram-CNN 的综合评价 F1 值提升在 1

个百分点以上。综上所述，深度学习相关算法对于传统机器

学习来说是有提高的，而且在词性和词向量双重表示后，评

论数据情感分类的效果更好。

图 2  三种模型的 F1 值

2.6  迁移学习实验

（1）相似度计算

本文是通过文本之间的词频重叠性 [15] 来计算相似度，

假设定义两个域是 C1 和 C2，可以按照公式（1）的过程计算

相似度。其中等式右边的分母指 C1、C2 中共有的文本数量，

分子指的是两个域当中所有词的个数。

                  （1）

通过计算四个方向商品的两两之间域相似度，得到的结

果如表 1 所示。可以观察到以 B 为基准，C 的相似度最高；

以 E 为基准，F 的相似度最高，因此 B、C 互为一组，E、F

互为一组。

表 1  四种商品的域相似度

域相似度 B C E F

B 1 0.564 0.481 0.495

C 0.564 1 0.474 0.477

E 0.481 0.474 1 0.532

F 0.495 0.477 0.532 1

（2）实验分析

实验通过对比三种方法下 12 组跨域数据的情感分类准

确率，通过结果来探究迁移效果。经过实验，得到的实验结

果如表 2 所示。

表 2  文本分类准确率

Task SVM Tr-Text CNN Tr-POS-Text CNN

B → C 0.779 5 0.805 5 0.827 5

E → C 0.704 5 0.753 5 0.774 5

F → C 0.740 5 0.767 0 0.799 8

B → E 0.724 0 0.766 0 0.789 7

C → E 0.805 0 0.840 5 0.868 8

F → E 0.736 0 0.785 5 0.804 7

F → B 0.697 5 0.769 0 0.769 0

E → B 0.681 5 0.730 5 0.754 2

C → B 0.731 0 0.762 2 0.819 5

E → F 0.813 0 0.857 5 0.890 0

B → F 0.745 5 0.804 5 0.832 5

C → F 0.724 5 0.791 0 0.815 0

一是与其它两种方法相比，本文的 Tr-POS-Text CNN 准

确率提高了很多，尤其是与传统机器学习算法相比准确率提

升高达 2.60% ～ 7.15%，因此验证了相关或相近领域知识迁

移的有效性，词性表征商品评论数据后情感正负性分析的准

确性提升的水平非常明显。

二是当两个域的相关程度或相似性越高的时候，不难

发现，迁移之后商品情感分析的正负准确度会更高。比如以

Clothing 为目标域的迁移任务，这样形成的分组为 B → C，

E → C，F → C。按照相似度计算，已经得出的是 B 和 C 域

相似度最高，而经过表格对比发现，同组当中 B → C 的准确

率也是最高的。同样，以 E 为目标域的迁移任务 F → E 的准

确率最高，以 B 为目标域的 C → B 准确率最高，以此类推，

以 F 为目标域 E → F 准确率最高。 

三是运用迁移学习的方法，能够有效提高迁移后模型的

时间复杂度和收敛程度。据实验记录记载，按照实验室服务

器对算法复杂度的计算情况，本文算法相比 POS-Text CNN，

同样的迭代次数，12 组实验的时间复杂度大约 13 min。
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（3）其他实验结果分析

为了更好地探究本实验参数设置的科学性和合理性，

将参数敏感程度表达准确，主要涉及的参数包括卷积核、激

活函数的使用和迭代的次数等。已知本算法的基准参数为：

滑动窗口大小（3,4,5），数量为 256，激活函数为 Relu，

Dropout rate 为 0.5。按照控制变量法的实验方法，通过学习

和训练，最终得出，当滑动窗口训练到（6,6,8）这三个值，

fi lter 数量设置为 512，激活函数为 ReLu，Droupout 值设置为

0.6 时，四种分类任务的准确率是最高的。

另一方面，目标数据量和准确率的变化情况呈纺锤型曲

线，即算法准确率虽有所提高，但是如果目标域的数据量大

于 400 就会出现平衡，准确率增加的加速度变得十分缓慢。

如果到达 1000 条的量时，准确率不仅不再增长，反而还低于

未迁移的商品评论情感分类模型。因此，迁移学习算法需要

综合考虑目标数据量。

3  总结

深度迁移学习技术能 解决情感分析问题，实现源数据域

和目标数据域的特征提取，改善分类的适应性，解决文本训

练数据不足、标记数据少而产生的分类不精确等问题 [16]。

本文构建融合词性特征的深度迁移学习商品评论情感分析模

型，针对当目标数据不足时情感正负性分类准确性不够高的

问题，本文采用基于网络的迁移学习策略，通过迁移预训练

模型中通用的权重和参数，然后复用到目标领域中，实现网

络的通用特征迁移，使得特征表示更加准确，分类算法精度

不断提高。
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