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摘  要 

餐饮业作为“永不落幕的黄金行业”，近年受网络发展与疫情的影响，呈现“堂食”与“外卖”并存之

势。为提高餐饮业的竞争力，准确把握用户的需求倾向尤为重要，本文对不同餐饮企业的餐品评论数据

进行数据分析，构建不同的分类模型对餐饮服务评论的情感倾向进行分析，并通过计算精确率、召回率

以及F1-Score对模型性能和误差进行评估。分别构建K近邻分类模型、LSTM长短时记忆模型、BiLSTM
模型，以及CNN-Multi-BiLSTM模型对情感倾向进行分类；结果表明CNN-Multi-BiLSTM模型具有较高准

确性，平均精确率、召回率和F1-Socre分别达到了91.5%、91.35%，91.45%。因此，将CNN-Multi-BiLSTM
模型用来评测餐饮服务评论数据，可让商家更加精准地把握用户需求，制定相应改进策略，提高其竞争

力。 
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Abstract 
The catering industry, as the “never ending gold industry”, has been affected by the development 
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of the Internet and the epidemic in recent years, showing the coexistence of “sit-down food” and 
“take-out” trend. In order to improve the competitiveness of the catering industry, it is particular-
ly important to accurately grasp the demand tendency of users. In this paper, data analysis was 
conducted on the food review data of different catering enterprises, different classification models 
were constructed to analyze the emotional tendency of food service reviews, and the model per-
formance and error were evaluated by calculating the accuracy rate, recall rate and F1-Score. The 
K-nearest neighbor classification model, LSTM short and short term memory model, BiLSTM mod-
el, and CNN-Multi-BiLSTM model were constructed respectively to classify the emotional tendency. 
The results show that the CNN-Multi-BiLSTM model has high accuracy, with the average accuracy 
rate, recall rate and F1-Socre reaching 91.5%, 91.35% and 91.45%, respectively. Therefore, the 
CNN-Multi-BiLSTM model can be used to evaluate the data of catering service reviews, so that 
businesses can more accurately grasp the needs of users, formulate corresponding improvement 
strategies and improve their competitiveness. 
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1. 引言 

餐饮业作为“永不落幕的黄金行业”，近年受网络发展与疫情的影响，呈现“堂食”与“外卖”并

存之势，用户评论的情感倾向对于消费者选择餐饮商家的发展发挥着至关重要的作用，对于商家的发展

和改善提供了有力的支撑。 

2017 年 7 年国务院发布的《新一代人工智能发展计划》表明中国目前人工智能技术发展迅速，涉及

领域包括计算机视觉与自然语言处理，如图像理解[1]、语音识别[2] [3]、机器翻译[4]以及无人系统[5]等。

本文所涉及的情感倾向分析实际上属于自然语言处理中的文本分类，20 世纪 90 年代，对于文本分类的

机器学习方法相继提出，如朴素贝叶斯算法[6] [7]主要针对特征条件的独立假设学习联合概率分布模型，

再在此模型的基础上结合贝叶斯的定义计算后验概率的最大输出；K 近邻[8] [9]模型主要通过计算待分类

文本与已知类别文本之间的距离，通过返回 K 个距离最小点所在类别的出现概率，预测分类结果；支持

向量机[10] [11]通过寻找尽可能将两种类型文本分开最大间隔的线性分类器预测分类结果。 
机器学习在对于特征提出上存在一定的欠缺，面对语义复杂的情形，机器学习模型的鲁棒性存在一

定的挑战性，因此 Hin Ton et al. [12] [13]于 2006 年开创了深度学习元年，引入人工智能算法，对文本分

类提供了有力支撑。2016 年 Liu et al. [14]提出了 TextRNN 模型，能够处理序列问题但不能很好地处理文

本数据的上下语义信息；1997 年 Hochreiter et al. [15]提出了 LSTM 模型，在 RNN 的基础上加入记忆细

胞，缓解了文本数据的长期记忆问题；2015 年 Tang et al. [16]提出了 GRU 模型，在 RNN 的基础上增加

了 Reset 门和 Updata 门，相比 LSTM 模型减少了训练参数，并且优化了模型的训练时间。 
RNN 能够保留时序数据的顺序性，但其复杂度较高，相反，CNN 能够更加有效地提取局部信息特

征并且节约训练成本。2014 年 Kim [17]将卷积神经网络引入文本文类中，提出了 TextCNN，将文本转化

为词向量，通过卷积核捕捉文本特征；CNN 能够较好地捕捉文本的局部特征，但缺少对文本全局信息的

观察，因此通过结合 RNN 和 CNN 两种类型的模型，可以优化模型结构，2015 年 Zhou et al. [18]提出

Open Access

https://doi.org/10.12677/aam.2023.123096
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


蔡翔宇 

 

 

DOI: 10.12677/aam.2023.123096 942 应用数学进展 
 

CNN-LSTM 模型，通过 CNN 结构提取文本的局部特征，再经过 LSTM 模型对于文本的全局信息进行捕

捉，能够达到较好的效果。 
随着深度学习的发展，注意力机制成为提高模型精确度的必要手段之一，一些学者尝试将注意力机

制融入到网络模型结构当中去。2018 年提出的残差注意力机制[19]通过对不同通道赋予不同的权重，抑

制非必要的通道，从而更加突出所需要的特征；此外，Li et al. [20]在残差注意力机制的基础上进行改进，

通过自适应调整感受野大小选择卷积核大小；2017 年 Vaswani et al. [21]提出自注意力机制，并在此基础

进行改进提出多头自注意力机制，针对文本分类，当神经网络的输入是多个大小不一样的向量，并且可

能因为不同向量之间有一定的关系，因此自注意力机制通过关注内部信息改善模型效果。 
目前文本分类面临的问题包括：1) 文本信息过长，难以提取特征；2) 难以赋予反映语义特征的词语

一定权重；3) 难以同时关注文本的全局与局部信息。在现有研究成果中，基于以上问题一些学者针对文

本分类融合了不同的网络结构，得到了较好的效果。2023 年于庆洋气[22]提出将注意力机制融入 LSTM
模型当中，缓解了在文本长度较长的情况下特征关注不足的问题；针对难以提取语义特征的问题，2023
年冯宇航[23]等人提出一种基于门控单元特征融合的 BERT-CNN 情感分析方法，具有强大的语义捕捉能

力；2023 年王佳慧[24]提出基于 CNN 与 Bi-LSTM 的混合模型，该模型很好地对文本的全局信息以及局

部信息进行融合，生成包含丰富语义信息的特征向量。 
现有研究成果难以将关注文本上下信息、同时关注全局与局部信息以及提取语义特征等效果同时结

合，针对文本分类问题，本文通过构建 K 近邻分类模型、LSTM 长短时记忆模型、BiLSTM 模型，以及

CNN-Multi-BiLSTM 模型对餐饮服务评价情感倾向进行分类，并通过评估指标对模型进行评估。将单向

LSTM 模型改善为双向 LSTM 模型，即 BiLSTM 模型，并在此基础上并联增加 CNN 结构以及多头注意

力机制，提出 CNN-Multi-BiLSTM 模型，缓解了以下问题：1) BiLSTM 模型的引入缓解了由于未能关注

文本的未来信息而导致的文本特征提取错误问题；2) CNN 结构的引入能够更加关注反映情感倾向的词

语；3) 多头注意力机制的引入缓解了由于忽略文本内部局部信息对于词语的情感倾向判断错误的问题。 

2. 网络模型 

2.1. K 近邻 

K 近邻分类模型是比较传统的机器学习模型，作为目前使用比较广泛的算法之一，可以为回归和分

类任务提供一定的支撑。 
如图 1 所示，已知蓝色矩形与红色三角形代表两类已知数据，其标签及位置分布已知，求绿色圆形(代

表未知分类的数据)分类结果，K 近邻分类模型的做法是寻找与该绿点相邻最近的 K 个点，然后通过多数

表决的方式把绿点划分到这 K 个最近点出现频数最高的类。 
假设输入训练集为 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N NT x y x y x y=  ，实例特征向量为 x，总共有 N 个样本，

n
ix R∈ ⊆χ 为实例的特征向量， { }1 2, , ,i ky c c c∈ = η 为实例的类别， 1,2, ,i N=  ，输出为实例 x 所属

的类别 y。算法流程如下所示： 
Step1 根据给定的距离度量，在训练集 T 中找出与 x 最近的 K 个点，涵盖这 K 个点的 x 的邻域记为

( )kN x 。 
Step2 在 ( )kN x 中根据决策规则(如多数表决)决定 x 的类别 y，数学原理如下： 

( )
( )

arg max , 1, 2, , , 1, 2, ,
j i k

i j
c x N x

y I y c i N j K
⊆

= = = =∑                       (1) 

其中 i 为指示函数。 
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Figure 1. K schematic diagram of nearest neighbor 
classification model 
图 1. K 近邻分类模型示意图 

 
其中，多数表决法即 1c 到 kc 得到的指示函数和的值排序，选择最大值对应的类别 *c 作为输出。假设 *c

为最大值的类别，则最终输出为 *y c= 。 

( )kN x 由两个方面决定，其中一个为计算各点与输入实例 x 的距离，即 

( ) ( ) ( )
1

1
,

n p pi j
p i j i j

i
L x x x x

=

 = − 
 
∑                               (2) 

(当 1p = 时，为曼哈顿距离； 2p = 时，为欧式距离； p = ∞时，为切比雪夫距离)；还有一个为 K 值，K
值越小，模型越复杂，越容易过拟合，反之模型越简单。这两个值都为超参数，本文采取遍历选取合适

的超参数。 

2.2. LSTM 长短时记忆模型 

本文选择 LSTM 长短时记忆模型对数据进行训练，理由如下：句子每个词语前后都存在一定的逻辑

关联，因此可以作为“时间序列”进行处理，LSTM 作为 RNN 的一种变体，通过记忆细胞可以解决长期

记忆问题，寻找前后词语或者句子之间的逻辑关系。 

2.2.1. LSTM 层网络结构 
LSTM 层结构如下图所示，每次输入一个句子，按照划分的数据集中的样本顺序依次输入句子进入

LSTM 层，每个句子中的词语转化为词向量之后，分别进入每个记忆细胞，即图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Network Structure of LSTM Layer 
图 2. LSTM 层网络结构 

2.2.2. 记忆细胞网络结构 
这里的记忆细胞相互串联，每个记忆细胞中包含了遗忘门、更新门和输出门，记忆细胞结构如图 3

所示： 
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Figure 3. Memory Cells 
图 3. 记忆细胞网络结构 

 
遗忘门 

 
Figure 4. Forget Gate 
图 4. 遗忘门结构 

 
如图 4 红框部分所示，遗忘门会丢弃输入不需要的信息。表达式如下公式(3)，其中 1th − 为上一个记

忆细胞的输入， tx 为当前细胞的输入，σ 是 Sigmoid 函数，以下同理，故省略： 

[ ]( )1,t f t t ff W h x b−= ⋅ +σ                                  (3) 

输入门 
 

 
Figure 5. Input Gate 
图 5. 输入门结构 
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如图 5 红框部分所示，输入门会选择新输入的信息，决定需要输入多少新的信息。表达式如下公式

(4)、公式(5)： 

[ ]( )1,t i t t ii W h x b−= ⋅ +σ                                 (4) 

[ ]( )1tanh ,t C t t CC W h x b−= ⋅ +                               (5) 

输出门 
如图 6 红框部分所示，输出门会决定输出哪些信息，以及规范输出信息的格式。表达式如下公式(6)、

公式(7)： 
 

 
Figure 6. Output Gate 
图 6. 输出门结构 

 

[ ]( )1,t o t t oo W h x b−= ⋅ +σ                               (6) 

( )tanht t th o C= ⋅                                  (7) 

通过 LSTM 层之后，再接着 Dropout 层，Dropout 层的作用是随机丢弃神经元，以此达到防止过拟合

的作用，最后接着全连接层，通过激活函数 Softmax 进行输出。 

2.3. BiLSTM 模型 

由于传统单向 LSTM 模型在处理自然语言问题上只是通过依赖前期的文本信息来对接下来的文本信

息进行预测，而实际上可能未来的文本信息也会之前的文本信息产生影响，即未来的文本信息对预测信

息产生了影响。BiLSTM 结构如图 7 所示。 
如上图所示，有两层 LSTM 层，其与之前所介绍的 LSTM 层网络结构相似。第一层网络结构理解为

正向从第一个词语输入句子，第二层网络结构理解为负向从最后一个词语反向输入句子。 

2.4. CNN + BiLSTM 模型 

针对情感倾向而言，一个句子中的部分词语恰好反映了情感信息，BiLSTM 模型很好地对句子中前

后词语的关联性进行了关注，但忽略了局部信息，CNN 卷积神经网络能够通过不同大小的卷积核从而提

取多个局部特征，因此具有较强的局部特征提取能力，因此 BiLSTM 结合 CNN 卷积神经网络能够很好

还原句子蕴含的信息。CNN + BiLSTM 模型网络结构如图 8 所示。 
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Figure 7. Network Structure of BiLSTM 
图 7. BiLSTM 网络结构 

 

 
Figure 8. Network Structure of CNN + BiLSTM 
图 8. CNN + BiLSTM 网络结构 

 
其中，在 CNN 层中，句子分词后得到 n 个词，表示为： ( )1 2, , , nS w w w=  ，其中 iw 表示句中第 i

个词，向量化可得 

( ) ( ), n d
i i iw V w V w R ∗= ∈                                (8) 

表示 S 由组成 n 个词构成，每个词转为 d 维向量，构成向量矩阵，分类时把词向量当作独立个体，采用 

kF k d= ∗                                       (9) 

维卷积与向量矩阵进行卷积计算，分别表示 k 个词之间的局部联系，特征提取表示为 

( )( ): 1i k i i kc f F V w b+ −= ∗ +                              (10) 

其中 ic 为经过卷积提取过后的特征值，f 为 RELU 函数， kF 表示卷积核，b 为偏置，经过卷积操作之后得

到局部特征向量： ( )1 2, , , nC c c c=  ，然后再通过池化函数对特征向量降维，再通过 Softmax 激活函数输

出。 

https://doi.org/10.12677/aam.2023.123096


蔡翔宇 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2023.123096 947 应用数学进展 
 

2.5. CNN + Multi + BiLSTM 模型 

通过 CNN + BiLSTM 模型可以对句子中的特征更加关注，但是不同词语对于情感分类的贡献度并不

相同，因此这里考虑通过文本的内部信息对不同词语施加权重，引入多头自注意力机制，插入到 CNN 层

之后与 BiLSTM 层并联，多头自注意力机制网络结构如图 9 所示： 
 

 
Figure 9. Network Structure of Multi-head 
attention 
图 9. 多头注意力机制网络结构 

 
首先自注意力机制减少外部信息依赖，针对信息内部对不同信息赋予权重[8]，在文本分类中，通过

计算词语之间的相关程度赋予不同词语权重，通常可以通过查询向量(Q)、键向量(K)以及值向量(V)向量

描述，这三类向量通过每条评论句子形成的词向量矩阵 X 乘以 3 个不同的权值矩阵 QW ， KW ， VW 得到。 
获取信息时，即通过 Q 向量查询所有待选位置，每个位置有一对 K 和 V 向量，即 Q 向量会和所有

待选位置的 K 向量点积，然后经过 Softmax 函数加权到各自 V 向量，最终求和得到自注意力结果，过程

如下所示： 
Step 1  计算 Q 和 K 的相似程度， 

( ), i if Q K Q K= ⋅                                       (11) 

Step 2  对相似度 Softmax 操作，得到权重系数， 

( )
( ),

1

,

e i

i i
i n f Q K

j

f Q K Q K
α

=

= ⋅
=

∑
                                  (12) 

Step 3  针对权重，对 V 向量加权求和， 

( )
1

Attention , ,
n

i i
i

Q K V Vα
=

= ∑                                 (13) 

Step 4  对 step3 中的结果放缩，提高收敛速度， 

( ) ( )Attention , ,
Attention , ,

Q K V
Q K V

d
=                           (14) 
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而多头自注意力相当于 h 个不同的自注意力的集成，如 h N= ,即加入位置信息后的词向量矩阵 X 分

别输入到 N 个自注意力模块中，得到 N 个加权后的新矩阵 { }, 1, 2, ,iZ i N∈  ，然后按照列进行向量拼接，

得到新的文本特征矩阵 ( )1 2, , , NZ Z Z Z=  。 

2.6. 词向量转化 

本文需要根据每位用户的评论内容对其表示的情绪进行分类，在此之前需要将中文字符转化为计算

机可识别的数字，本文通过构建词向量对数据进行处理，首先我们先统计句子长度及频数，统计结果如

图 10 所示： 
 

 
Figure 10. Sentence length and frequency statistics 
图 10. 句子长度及出现频数统计图 

 
从上图可以发现句子长度基本都在 0~100 之间，这将对后续输入模型的最长句子长度提供一定的辅

助，本文直接通过构造字典，形成汉字与数值之间的映射，再产生词向量，如图 11、图 12 所示： 
 

 
Figure 11. Mapping between Chinese Characters 
and Numerical Values 
图 11. 建立汉字与数值的映射示意图 

 

 
Figure 12. Schematic diagram of word vector establishment 
图 12. 建立词向量示意图 

3. 实验 

3.1. 数据集 

本文通过人工筛选的方式选取某平台 17,953 条不同餐饮服务评价，积极情绪标注为 0，消极情绪标
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注为 1，选取数据集的 80%作为训练集、20%作为测试集。由于英文字符、标点符号以及图像字符并没有

评价和情感属性，因此对模型会造成一定的干扰，因此这里会对于非中文字符进行剔除；其次，由于文

章中部分句子分词错误，比如未分词等情况，为了词向量的生成，那么这里需要剔除非中文字符过后的

句子进行重新分词，并且由于分词过后的一些词语诸如量词、连词和语气词并不包含情感倾向，因此是

无效的，因此对类似词语建立停用词表进行剔除，剔除后的数据格式如表 1 所示。 
 

Table 1. Example of data format after word segmentation 
表 1. 分词后数据格式实例 

comment 

订餐半小时不见餐催挂电话 

不错速度快 

… 

难吃大洋打水漂难以入口小吃划算不会 

慢 

 
最后对最终生成的不同情感倾向的标签数量进行统计，如表 2 所示： 

 
Table 2. Label quantity statistics 
表 2. 标签数量统计 

标签 标签说明 标签个数 

0 积极情绪 8672 

1 消极情绪 9281 

3.2. 实验参数与环境 

为了保证实验的公平性，本文通过控制变量法保证每个实验中的超参数相同，每个句子长度根据之

前的句子长度的统计皆设置为 100，每个词向量的维度设置为 50，5 个实验均将初始化学习率设置为

0.005，学习率下降方式选择余弦下降方式，优化器选择 Adam 优化器，动量设置为 0.9，weight decay 设

置为 0.0001，Batch Size 设置为 32，由于迭代次数过多会导致过拟合，因此迭代次数设置为 10 次。实验

在 Linux 系统中执行，实验平台为 Python3.9，深度学习框架为 Tensorflow2.8，利用 CPU 进行训练，CPU
运行内存为 8.00GB，处理器为 AMD Ryzen 5 5625U with Radeon Graphics。 

3.3. 评价指标 

本文选择三种类型的指标对模型进行评估：精确率(Precision)、召回率(Recall)以及 F1-Score，其中本

文中 TP 为正确分类的积极情绪，FP 为错误分类的积极情绪，FN 为错误分类的消极情绪，TN 为正确分

类的消极情绪。 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                (15) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                 (16) 
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Precision RecallF1-Score 2
Precision Recall

×
= ×

+
                            (17) 

3.4. 实验结果 

本文首先通过对 K 近邻分类模型、LSTM 长短时记忆模型、BiLSTM 模型以、CNN-BiLSTM 模型以

及 CNN-Multi-BiLSTM 模型进行评估，再将效果最好的 CNN-Multi-BiLSTM 模型与现有主流网络

TextCNN、GRU 以及 Transformer 进行对比，最终不同模型评估结果如表 3、表 4 所示。 
 

Table 3. Classification model evaluation 
表 3. 分类模型评估 

 Target 精确率 召回率 F1-Score 训练参数 

K 近邻 

0 0.545 0.538 0.541 

 1 0.593 0.600 0.597 

Average 0.569 0.569 0.569 

LSTM 

0 0.876 0.907 0.891 

204420 1 0.914 0.885 0.899 

Average 0.895 0.896 0.895 

BiLSTM 

0 0.882 0.914 0.898 

242116 1 0.921 0.892 0.906 

Average 0.902 0.903 0.902 

CNN-BiLSTM 

0 0.921 0.882 0.901 

237732 1 0.899 0.933 0.915 

Average 0.910 0.908 0.908 

CNN-Multi-BiLSTM 

0 0.919 0.898 0.909 

250864 1 0.911 0.929 0.92 

Average 0.915 0.914 0.915 

 
Table 4. Comparative evaluation of models 
表 4. 模型对比评估 

 Target 精确率 召回率 F1-Score 训练参数 

Text-CNN 

0 0.845 0.838 0.841 

182229 1 0.893 0.819 0.854 

Average 0.869 0.829 0.848 

GRU 

0 0.910 0.894 0.902 

192316 1 0.903 0.909 0.906 

Average 0.907 0.902 0.904 

Transformer 

0 0.916 0.903 0.910 

227732 1 0.907 0.923 0.915 

Average 0.912 0.908 0.913 

CNN-Multi-BiLSTM 

0 0.919 0.898 0.909 

250864 1 0.911 0.929 0.920 

Average 0.915 0.914 0.915 
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从上表可以观察到 K 近邻法作为传统机器学习算法，在分类问题上存在很大的不准确性，而在深度

学习模型中，由于 CNN 中池化层的加入，使得训练参数减少，由于多头自注意力机制的加入，

CNN-Multi-BiLSTM 模型在对于情感倾向分类问题上效果最好，精确率、召回率以及 F1-Score 分别达到

了 91.5%、91.35%、91.45%，在此基础上与现有主流网络比较，部分指标均有一定提升，效果良好。 
本文实际上属于自然语言的二分类问题，本文采用不同的分类模型进行分类并进行评估，择优选择

模型。通过对问题一处理后的数据结果建立词向量，首先采用传统的机器学习算法 K 近邻居算法进行分

类，效果欠佳；由于 K 近邻法属于传统机器学习算法，在鲁棒性以及模型的性能方面欠佳，这里考虑使

用深度学习算法，首先选择 LSTM 长短时记忆模型，由于一个句子的前后单词都存在一定的关联性，由

于单向 LSTM 模型没有对未来的信息加以关注，因此对 LSTM 进行改进，通过 BiLSTM 模型进行训练，

对文本的未来信息给予关注，诸如“给这家餐厅点赞，因为____很温馨”，横线上的选择项可能是“送

餐”、“服务态度”、“环境”，根据后面的形容“温馨”来看，排除“送餐”和“服务态度”两种类型

的词语；通过加入 CNN 卷积神经网络，提取能够反映情感倾向的词语，比如“我很喜欢这家餐厅”这一

句子当中能够反映情感倾向的词语为“喜欢”，因此 CNN 结构首先将这些词语转换为词向量，再通过卷

积核去提取这些能够反映情感倾向的局部信息；最后，在 CNN-BiLSTM 模型的基础上增加多头自注意力

机制，使得模型能够通过文本的内部信息反映词语的情感倾向并给予其相应的权重，比如“这家餐厅很

好，我很喜欢”以及“这家餐厅不好，我不喜欢”，我们要反映词语“好”的情感倾向，通过文本的内

部信息，即前句为“我很喜欢”，后句为“我不喜欢”，反映出前句的“好”反映的是积极情绪，而后

句是消极情绪。 
通过上述实验可以表明 CNN-Multi-BiLSTM 模型效果良好，能够对餐饮服务评价情感倾向分析提供

有力的支撑。 

3.5. 模型优缺点 

1) 对于 K 近邻分类模型，首先 k 近邻算法原理容易理解，较容易实现，其次 K 近邻算法不需要进行

训练，可以直接加入模型进行分类，并且 K 近邻居算法对一些异常值存在比较高的容忍度；但 K 近邻分

类模型无法给出数据的内在含义，当正负样本不平衡时容易出现较大的偏误，并且其只选择了 K 个临近

点作为分类的参考，因此舍弃了部分的样本，导致准确性较低。 
2) 使用 LSTM 长短时记忆模型避免了主观判断耗时长的影响，该模型易于理解，收敛快，并且在序

列建模的问题上有一定的优势，具有长时记忆功能，解决了长期依赖的问题，同时缓解了深度学习中由

于网络过深导致的梯度消失和梯度爆炸的问题；但利用该模型容易产生过拟合，因此需要不断微调网络

结构，其次 LSTM 网络结构比较复杂，训练时间相对普通网络长，如果 LSTM 的时间跨度很大，并且网

络又很深，计算参数量将会增大，对 CPU 和 GPU 造成一定的负荷，通过对 LSTM 模型改善，BiLSTM
模型在一定程度上更好地联结了文本上下文词语之间的关系，但是并没有提取句子中比较明显特征，并

且参数量较大，因此并联 CNN 卷积提取特征，并加入多头自注意力机制为不同词语赋权，但自注意力模

型本质在对当前位置的信息进行编码时，会过度的将注意力集中于自身的位置信息。 

4. 结束语 

本文针对 5 种分类模型进行评估，择优选择了适用于文本分类处理的 CNN-multi-BiLSTM 模型，精

确率、召回率以及 F1-Score 分别达到了 91.5%、91.35%、91.45%，具有较高准确性，该方法可为餐饮服

务的发展以及良好转型提供一定的支持。 
在未来的工作中，可以通过对不同类型问题建立更加具体的停用词表提炼更加精准的分词结果，并
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且可以通过对深度学习网络结构的进一步改进提高情感倾向分类的准确性和有效性。 
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