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摘　 要:
 

随着新能源汽车市场占有份额不断增大,从相关用户评论中挖掘用户需求及分析情感倾向十分重要,然而该领域评

论复杂多样,常用的分析方法难以实现多维度、深层次的数据挖掘,提炼其真实情感仍然存在着不小的难度及挑战。 针对以

上问题,提出一种基于 Transformer 的双向编码(Bidirectional
 

Encoder
 

Representation
 

from
 

Transformers,BERT)和 VADER
 

规则

的情感分析框架。 该框架由 BERT 模型对用户评论情感倾向进行分类预测、VADER 情感词库进行情感打分,并根据最终得

分结果进行综合比较分析。 该情感分析框架在爬取的“汽车之家”和“爱卡汽车网”的 50
 

520 条用户评论数据集上表现出良

好的情感分析效果,能准确识别用户情感并体现出不同新能源汽车品牌之间的区分度,可以为企业产品改进创新和用户选择

产品时提供相关建议和参考价值。
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Abstract:
 

With
 

the
 

increasing
 

market
 

share
 

of
 

new
 

energy
 

vehicles,
 

it
 

is
 

very
 

important
 

to
 

explore
 

user
 

needs
 

and
 

analyze
 

emotional
 

tendencies
 

from
 

relevant
 

user
 

comments.
 

However,
 

comments
 

in
 

this
 

field
 

are
 

complex
 

and
 

mixed,
 

and
 

commonly
 

used
 

analysis
 

methods
 

are
 

difficult
 

to
 

achieve
 

multi - dimensional
 

and
 

deep
 

level
 

data
 

mining,
 

therefore
 

difficult
 

to
 

extract
 

their
 

true
 

emotions.
 

A
 

sentiment
 

analysis
 

framework
 

based
 

on
 

Transformer's
 

Bidirectional
 

Encoder
 

Representation
 

from
 

Transformers
 

(BERT)
 

and
 

VADER
 

rules
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

above
 

issues.
 

This
 

framework
 

uses
 

the
 

BERT
 

model
 

to
 

classify
 

and
 

predict
 

user
 

comment
 

sentiment
 

tendencies,
 

VADER
 

sentiment
 

lexicon
 

to
 

score
 

sentiment,
 

and
 

conducts
 

comprehensive
 

comparative
 

analysis
 

based
 

on
 

the
 

final
 

score
 

results.
 

The
 

proposed
 

sentiment
 

analysis
 

framework
 

has
 

shown
 

good
 

sentiment
 

analysis
 

results
 

on
 

the
 

50
 

520
 

user
 

comment
 

datasets
 

crawled
 

from
 

" Auto
 

home"
 

and
 

" Aika
 

Auto
 

Network" .
 

It
 

can
 

accurately
 

identify
 

user
 

emotions
 

and
 

reflect
 

the
 

differentiation
 

between
 

different
 

new
 

energy
 

vehicle
 

brands.
 

The
 

research
 

could
 

provide
 

relevant
 

suggestions
 

and
 

reference
 

value
 

for
 

enterprise
 

product
 

improvement
 

and
 

innovation,
 

as
 

well
 

as
 

for
 

user
 

product
 

selection.
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0　 引　 言

随着绿色经济与现代科技的高速发展,新能源

汽车的增长速度令人瞩目,并逐渐占领汽车市场。
2023 年 1 ~ 9 月,国内新能源汽车的产量和销量分别

达到了 631. 3 万辆和 627. 8 万辆,同比增长分别为

33. 7%和 37. 5%,市场占有率达到 29. 8%[1] ,随着

各大汽车品牌进军新能源领域,其用户也随之增多,
但用户对每个品牌的评价和情感倾向都不尽相同。
在以往研究中,情感分析多出现于对各大社交平台

和舆情分析预测,而针对新能源汽车用户情感分析

的研究则相对较少。 因此,从汽车论坛用户评论数

据中挖掘分析用户的情感倾向显得尤为重要。
在传统文本情感分析方面,主要有基于情感词



典、机器学习和深度学习的方法[2] 。 Ahmed 等学

者[3]通过结合句子上下文信息进行情感聚类,提出

一种弱监督性神经网络模型,成功构建了多语言情

感词典,可极大提高情感极性判别的准确性。 李晨

等学者[4]基于微博文本数据,以句子为主体对其进

行了情感分析,先通过情感词典和相应规则计算出

每个句子的情感值,由此得到整个段落的情感值以

得出整篇文本的情感倾向。 Borg 等学者[5] 通过

VADER 和 SVM 对一家大型瑞典电信公司客户支持

进行情感分析,用以预测客户的反应情绪。 王开

心[6]在进行情感分析研究时重构了
 

VADER
 

情感词

典,将从词典中提取到的情感向量整合到模型中,进
一步提高了模型辨别细致情感的能力。 刘丽等学

者[7]将依存句法规则和条件随机场相结合,用于提

取情感词和情感特征,并实现了整体情感倾向和粗

粒度分析的计算。 Huq 等学者[8] 分别使用 KNN 和

SVM 用于判别 Twitter 文本数据的情感极性,得出在

对文本进行正负情感分类时,KNN 算法的分类效果

要高于 SVM 的结论。 徐鹏等学者[9] 提出一种

Bert-BiLSTM 的情感分类模型,利用 Bert 嵌入层对

句子进行分割并将其转换为词向量,再将其传递到

Bi-LSTM 模型中,以获取评论文本中的属性和情感

词,为用户在购买商品时提供了建议方向和引导情

绪。 王跃跃[10] 考虑上下文的位置信息编码时存在

不足,提出了基于预训练模型 Albert 和引入句法树

的模型 Albert-DP,并且在损失函数中加入了标签

平滑,能够很好地表示方面词对象及其上下文,有助

于情感分类。 张晋敏等学者[11] 基于情感分析的新

能源汽车用户评论语义网络分析与主题建模传统的

情感分析任务针对面较广,扩充到汽车领域,需要更

加细致、真实的评论数据。
汽车论坛上的评论都是来自用户的真实反馈,

相比于其他平台,更能反映用户对产品的真实使用

感受和情感[11] 。 目前针对该领域用户评论数据的

收集,多是来自于各大汽车论坛,但爬取的评论往往

是整个行业、多个品牌糅合一起的复杂评论,不能很

好地体现不同汽车品牌间的区分度。 Bennett 等学

者[12]在多年前就对影响新能源汽车推广的因素进

行过探究。 Singh 等学者[13]对现有文献进行了元分

析,进一步研究了购买新能源汽车的影响因素。 范

黄健等学者[14] 基于多源数据对新能源汽车用户的

满意度进行了分析,得出了影响满意度的因素。 黄

鲁成等学者[15] 提出了一种基于网络信息挖掘的公

众创新政策感知分析框架,分析了公众对新能源汽

车政策的看法和情感倾向。 余帆[16] 从 8 个维度出

发,针对国内新能源汽车的用户评论进行了相关情

感分析。 李春林等学者[17] 使用社会语义网络模型

分析了国内新能源汽车用户的评论文本,并得出了

用户的关注维度及其相关评价。 张梦婷等学者[18]

聚合多家汽车网站关于新能源汽车的在线评论数

据,在情感倾向分类基础上进行深度挖掘,提出针对

性的新能源汽车生产及营销策略优化建议,以期有

效提升用户体验,助益新能源汽车产业发展。 在以

往新能源汽车领域情感分析研究中,学者多是对整

个行业或单一品牌的用户评论进行分析研究,未能

将多个品牌、多个维度的用户评论进行更加细粒度

的挖掘与情感分析。
论文选取中国销量排名靠前的五大新能源汽车

品牌(特斯拉、比亚迪、小鹏、理想、蔚来),通过网络

爬虫技术爬取“汽车之家”和“爱卡汽车网”共有的

6 个维度(外观、空间、内饰、续航、舒适性、性价比)
的用户评论数据,用以验证论文提出的情感分析框

架。 从分析结果可直观地看出每个品牌的优势与不

足,进而得出论文研究结论并提出相关建议。

1　 基于BERT和VADER的文本情感分析框架

　 　 论文综合考虑基于 Transformer 的双向编码

( Bidirectional
 

Encoder
 

Representation
 

from
 

Transformers,BERT)和 VADER 规则在情感分析中

的作用,提出了一种基于 BERT 和 VADER 的新能

源汽车用户评论情感分析框架。
该框架分为 3 个部分:
(1)在数据获取阶段,采用网络爬虫技术,将

“汽车之家”与“爱卡汽车网”上获取到的数据进行

预处理,包括去重、分词等。
(2)在对预处理数据进分类预测阶段,采用

BERT 模型,通过调整 BERT 模型参数,使其可以更

好地将用户评论进行精准的三分类预测。
(3)情感赋值阶段,基于扩充后的 VADER 情感

词库,即在基于 VADER 语法规则的情感词典基础

之上,加入了符合新能源汽车特性的专属情感词,能
更加精准地针对新能源汽车评论进行情感赋值。 具

体的模型框架结构如图 1 所示。
1. 1　 基于 BERT 的用户评论情感分类预测

BERT 模型是一个用来进行分类预测的经典预

训练模型[19] 。 BERT 仅使用了 Transformer 架构的

Encoder 部分,在多种 NLP 任务中(文本生成、情感

分析等)都实现了很好的效果,其在对句子的分类
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任务中,通过无需标注的数据预训练模型,提取语句

的双向上下文特征,这种预训练模型在用于下游任

务时,只需要调整参数就会获得极好的效果。 BERT
模型结构见图 2。

数据获取与预处理 BERT模型分类预测

参数
微调

数据
输入

数据整合

数
据
去
重

特
殊
符
号

分
词

特斯拉
比亚迪
小鹏
理想
蔚来

外观
内饰
空间
续航
舒适性
性价比

预
处
理

三
分
类
预
测
结
果

正向

中性

负向

正向

负向

最
终
预
测
数
据

去除

中性评论

VADER词典情感赋值

新能源汽车情感
特征词

TF-IDF
关键词提取

可视化

扩充词库 专家选取最终
扩充词

VADER+情感特征词

情感赋值

排序结果

调用VADER
输入最终预测数据

最终情感得分

图 1　 基于 BERT 和 VADER 规则的文本情感分析框架
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图 2　 BERT 模型结构图

Fig.
  

2　 Structure
 

diagram
 

of
 

BERT
 

model

　 　 研究在原 BERT 模型的基础上进行了参数调

整,改变其输出层,使其达到三分类的效果,对于输

入的文本数据,在输出时可根据其内在机制将数据

分为 3 类。 在预训练阶段,论文使用的 BERT 模型

准确率可达到 91%以上,具有良好的情感识别和分

类效果。
1. 2　 基于 VADER 的用户评论情感赋值

1. 2. 1　 VADER
VADER(Valence

 

Aware
 

Dictionary
 

and
 

sEntiment
 

Reasoner)是一种基于情感词典和语法规则的情感

分析工具,主要由情感词典和基于语法规则的情感

分析器构成[20] ,发布于 2014 年的 AAAI 会议。
与传统的词袋模型相比,VADER 能够更加准确

地体现句子的真实语义;与基于模型的情感识别方

法相比,VADER 具有更好的泛化能力,在多种数据

上均能表现出较好的性能。
情感词典的构建是其最核心的部分,情感词典

的内容主要来源于现有的一些情感词库,如 LIWC、
ANEW 和 GI,并在此基础上再将社交媒体中表达情

感的众多词汇纳入其中。
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利用 VADER 对文本进行情感分析,得到 4 种

得分结果。 包含: 正向得分(pos)、负向得分(neg)、
中性得分(neu) 和综合情感得分(compound)。 论

文将经过归一化处理的 compound 作为文本的最终

得分,用户评论的情感得分由词典中每个单词经规

则调整的效价得分的总和计算得出,然后将情感得

分归一化在[ - 1] 和[1] 之间,[ - 1] 和[1] 分别代

表极负和极正的情感强度,归一化是为了降低评论

中某一情感词对最终情感表达的影响。
1. 2. 2　 扩充 VADER 情感词库

在 VADER 原有 7500+情感词库的基础之上,论
文通过人工添加一些符合新能源汽车的情感特征

词,以扩充 VADER 自身词库,使得在对新能源汽车

用户评论进行情感分析时更具有针对性。
但 VADER 所做的情感词标记等只是针对英文,

对于中文数据不能直接使用,因此需要在使用前通过

Python 调用" My
 

Memory 翻译记忆数据库"的 API 接

口,将原始中文数据翻译成英文。 翻译完成后,接着

调用 VADER 对其进行情感评分。 在扩充 VADER 情

感词库的过程中需要进行以下操作。
(1)TF-IDF 词频统计。 TF-IDF(Term

 

Frequency-
Inverse

 

Document
 

Frequency)是一种常见的统计关键

词的方法,包含 TF 和 IDF 两个部分。 这里,TF 表示

词频,代表一个词在文件中出现的频率值,IDF 表示

逆向文件频率。 其计算公式如下:
    

TF - IDF = tfij × idft =
nij

Σ
k
nij

× log D
1 + Dti

( ) (1)

　 　 其中, nij 表示文档 j中词 i的出现次数;∑nij 表

示将文档中所有 i 词出现次数进行求和; | D | 表示

文本集中的所有文本数; | Dti | 表示文本中含有词 i
的文本数。

TF-IDF 的数值越高,说明在该文档中该词的重

要性就越高。
TF-IDF 词频统计主要是对预处理后的文本评

论数据进行词频统计,并按出现的频率将其排序,以
便后续进行特征情感词的挑选。

(2) 人工添加情感特征词。 首先从经过 TF -
IDF 统计出的词语中选出前 1

 

000 个单词,然后由

10 位独立的专业领域人士来评估想要添加到情感

词典中的每个单词,确定该词是否能够表达用户情

感。 最终将挑选出来的符合条件的情感特征词在转

换成英文后,添加进 VADER 原始情感词库中,形成

扩充后的 VADER 情感词库。

2　 案例分析

本节中,案例基于爬取的“汽车之家”和“爱卡

汽车网”真实用户评论数据,分品牌和维度来验证

论文所提出的情感分析模型,并给出验证结果和相

关参考建议。
2. 1　 数据收集和预处理

论文数据源自“汽车之家”和“爱卡汽车网”新

能源汽车用户真实评论数据。 “汽车之家”和“爱卡

汽车网”在中国汽车网中排名靠前,用户评论较为

真实且质量较高,具有一定的行业代表性。 同时,上
述两大汽车网站对于汽车的评论可分维度查询。 论

文选取的是“汽车之家”和“爱卡汽车网”口碑界面

共有的 6 个维度,分别是“外观”、“内饰”、“空间”、
“续航”、“性价比”、“舒适性”。

论文选取目前中国新能源汽车销量排名靠前的

五大汽车品牌—“特斯拉”、“比亚迪”、“小鹏”、“理

想”、“蔚来”,并分上述 6 个维度针对性爬取相关用

户评论数据。 使用八爪鱼采集器共在“汽车之家”
和“爱卡汽车网”的口碑界面爬取到 50

 

520 条用户

评论数据。 其中, “ 特斯拉” 5
 

246 条、 “ 比亚迪”
13

 

314 条、“小鹏” 14
 

204 条、“理想” 4
 

270 条、“蔚

来”13
 

486 条。 部分评论如图 3 所示。 接着对原始

评论数据进行预处理,主要包括去除重复评论和无

效评论、 文本拆分、 去除特殊符号, 如 “ @ ” 以及

emoji 表情等,经过预处理后得到可用数据共 44
 

884
条。 其中,“特斯拉” 5

 

190 条、“比亚迪” 11
 

514 条、
“小鹏” 12

 

334 条、“理想” 4
 

261 条、“蔚来” 11
 

585
条。 部分评论文本数据如图 3 所示。

图 3　 部分评论文本数据

Fig.
 

3　 Partial
 

comment
 

text
 

data

2. 2　 用户评论情感分类预测结果

将预处理好的各品牌、维度数据全部导入到预

先训练好的 BERT 模型中,输出结果显示:在 44
 

884
条用户评论数据中,正向评价占 87. 22% ( 39

 

149
条),负向评价占 11. 18%(5

 

016 条),中性评价约占

1. 60%(719 条)。 这说明用户对新能源汽车整体上

持看好的态度。 各品牌及其维度的具体评价分类结

果见图 4。
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图 4　 三分类预测结果折线图

Fig.
 

4　 Line
 

chart
 

of
 

three
 

classification
 

prediction
 

results

　 　 由于中性评论没有任何情感倾向,也不会对最

终分析结果造成影响,因此,为了方便后续分析,论
文选择剔除中性评论,这样不仅可减少文本分析任

务量,同时也可以降低该评论对后续情感分析的影

响,使得情感分析更具有针对性和准确性。 去除中

性评论之后还剩下评论 44
 

165 条,如图 5 所示。
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图 5　 剔除中性评论后文本数据折线图

Fig.
 

5　 Line
 

chart
 

of
 

text
 

data
 

after
 

removing
 

neutral
 

comments

　 　 由图 5 可以直观地看出,用户对新能源汽车整

体呈看好趋势,同时对每个汽车品牌的不同维度的

评价也不尽相同,普遍评价最高的是新能源汽车的

“外观”,而“续航” 则普遍评价最低。 由此可以看

出,目前新能源汽车在“外观”上做得较好,而在“续

航”方面存在着很大不足,还有较大的提升空间。
同时,五大汽车品牌中,其他维度评价最高的是

“小鹏”,最低的是“特斯拉”,其余 3 个品牌处于二

者之间。 由此也可以看出,用户对不同品牌新能源

汽车的评价存在着明显的区分度。
2. 3　 用户评论情感得分结果分析

2. 3. 1　 VADER 情感词库扩充结果

首先将预处理后的评论数据进行分词处理,并
利用 TF-IDF 词频统计方法统计了预处理后的评论

中频率最高的前 1
 

000 个单词,用户评论词频部分

统计见表 1。 同时,生成词云图可视化,并得出词频

统计柱状图,结果如图 6 和图 7 所示。
表 1　 用户评论词频部分统计表

Table
 

1　 Statistical
 

table
 

of
 

user
 

comment
 

word
 

frequency

关键词 数量 条数 TF - IDF

空间 16
 

385 8
 

742 0. 016
 

50

座椅 9
 

761 7
 

407 0. 010
 

80

内饰 7
 

849 6
 

282 0. 009
 

40

舒适性 7
 

682 6
 

064 0. 009
 

30

外观 6
 

273 5
 

300 0. 008
 

10

性价比 4
 

776 4
 

238 0. 006
 

80

电耗 3
 

456 2
 

698 0. 005
 

80

价格 2
 

474 2
 

181 0. 004
 

50

科技 2
 

238 2
 

122 0. 004
 

10

宽敞 1
 

529 1
 

377 0. 003
 

20
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图 6　 用户评论词云图

Fig.
 

6　 Cloud
 

chart
 

of
 

user
 

comment
 

words
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图 7　 用户评论词频部分统计柱状图

Fig.
 

7　 Statistical
 

histogram
 

of
 

user
 

comment
 

word
 

frequency

　 　 最终从这 1
 

000 个词中选择了 200 个能够表达主

观性的情感特征词,将其翻译成英文并从极负[-4]
到极正[4]进行标记。 添加的部分情感词见表 2。

表 2　 添加的部分情感词示例

Table
 

2　 Examples
 

of
 

added
 

emotional
 

words

中文 英文 平均情感分 标准差 具体情感得分

舒适 comfort 3. 5 0. 806
 

2 [3,4,2,3,4,3,5,3,4,4]

便宜 cheap 2. 4 0. 916
 

5 [3,2,3,1,2,1,2,3,3,4]

宽敞 spacious 2. 6 1. 208
 

3 [3,2,1,0,3,3,4,4,2,3]

科技 technology 3. 0 0. 774
 

6 [3,4,2,4,3,3,4,2,2,3]

噪音 noise -3. 4 0. 800
 

0
[ -3,-4,-3,-5,-4,-3,

-3,-4,-2,-3]

2. 3. 2　 情感得分及排序结果

在用 VADER 对评论数据进行情感赋值前,需
要验证上文所述的调用" My

 

Memory 翻译记忆数据

库" API 接口,将数据集翻译成英文的效果。 经验

证,其效果可行。

通过 Python 代码调用 VADER,并将分类好的

评论数据导入其中,此后根据 VADER 自身语法规

则对每条翻译好的评论进行情感赋值,将输出的 5
个新能源汽车品牌的 6 个维度的每条评论情感综合

得分进行汇总,并计算出每个维度的总得分。
然后将总得分取其平均值,取平均是为了降低

得分中两极得分对最终得分的影响,具体情感值计

算结果见表 3。

表 3　 用户评论数据最终情感得分表

Table
 

3　 Final
 

emotional
 

score
 

of
 

user
 

comment
 

data

品牌 维度 情感总值 评论数 平均情感值

特斯拉 外观 511. 612
 

4 994 0. 514
 

70

内饰 403. 921
 

1 997 0. 405
 

14

空间 376. 185
 

9 1
 

029 0. 365
 

58

续航 99. 494
 

1 490 0. 203
 

05

性价比 324. 609
 

0 917 0. 353
 

99

舒适性 243. 450
 

3 654 0. 372
 

25

比亚迪 外观 1
 

316. 579
 

4 1
 

941 0. 678
 

30

内饰 972. 719
 

8 1
 

853 0. 524
 

94

空间 898. 568
 

1 1
 

918 0. 468
 

49

续航 559. 130
 

8 1
 

779 0. 314
 

29

性价比 929. 770
 

0 1
 

893 0. 491
 

16

舒适性 1
 

233. 291
 

4 1
 

958 0. 629
 

87

小鹏 外观 1
 

230. 405
 

9 2
 

026 0. 607
 

31

内饰 1
 

187. 628
 

7 2
 

044 0. 581
 

03

空间 827. 158
 

7 2
 

050 0. 403
 

49

续航 588. 991
 

1 1
 

991 0. 295
 

82

性价比 1
 

110. 327
 

4 2
 

021 0. 549
 

40

舒适性 1
 

375. 730
 

2 2
 

024 0. 679
 

71

理想 外观 419. 599
 

1 713 0. 588
 

50

内饰 414. 344
 

3 741 0. 559
 

17

空间 369. 341
 

4 712 0. 518
 

74

续航 179. 175
 

1 733 0. 244
 

44

性价比 316. 986
 

2 676 0. 468
 

91

舒适性 363. 793
 

2 609 0. 597
 

36

蔚来 外观 1
 

077. 019
 

5 2
 

029 0. 530
 

81

内饰 854. 526
 

9 1
 

830 0. 466
 

95

空间 675. 261
 

1 1
 

944 0. 347
 

36

续航 316. 916
 

3 1
 

882 0. 168
 

39

性价比 782. 982
 

7 1
 

940 0. 403
 

60

舒适性 1
 

143. 926
 

2 1
 

777 0. 643
 

74

　 　 接着根据情感得分高低对每个品牌的各维度进

行排序,排序结果如图 8 所示。
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图 8　 各品牌维度情感得分排序图

Fig.
 

8　 Ranking
 

chart
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brand
 

dimension

　 　 由平均情感值整体可以看出:各汽车品牌的各

个维度得分都不相同,有明显的区分度。 其中,“外

观”排在首位的是“特斯拉” 和“比亚迪”,但“比亚

迪”的平均情感值明显高于“特斯拉”;“舒适性”排

在首位的是“小鹏”、“理想”和“蔚来”,但“小鹏”的

平均情感值要高于后两者。
具体而言,对于“特斯拉”,用户对“外观”、“内

饰”方面比较满意,而“续航”和“性价比”则需进一

步完善;对于“比亚迪”,其在“外观”和“舒适性”方

面做得比较好,而“续航” 和“空间” 方面存在着不

足;对于“小鹏”,用户对“舒适性”和“外观”的体验

感较好,而“续航”和“空间”的体验感则一般;对于

“理想”,用户对“舒适性”和“外观”方面比较满意,
而“续航” 和“性价比” 则需进一步完善;对于“蔚

来”,“舒适性”和“外观”是其优势,而“续航”和“空

间”整体欠佳。
由以上结果可得出相关结论和建议:
(1)对于企业而言。 消费者对于新能源汽车最

满意的是“外观”和“舒适性”,而普遍对“续航” 和

“空间”的满意度不高。 因此,各大新能源汽车企业

应注重对“续航”和“空间”的进一步完善,以更好地

建立和提升自身品牌优势、满足用户需求。
(2)对于消费者而言。 消费者可根据个人对新

能源汽车的不同关注点和个性化需求,参考以上分

析结果,从而选择更加适合自身需要的新能源汽车

产品。

3　 结束语

为了更好地分析新能源汽车用户评论的情感倾

向,深度挖掘用户需求,本文运用了基于 BERT 模型

和 VADER 的分析方法,分维度对多个新能源汽车

品牌的用户评论进行了情感分析。 通过爬取“汽车

之家”和“爱卡汽车网”上的用户真实评论数据,首
先,用调参后的 BERT 模型对预处理后的各维度文

本数据进行了整体情感倾向分类预测;接着,在

VADER 情感词库的基础上加入新能源汽车相关特

征词,进行了情感词库的扩充;最后,基于 VADER
的语法规则对各维已分类好的评论数据进行情感赋

值并排序。 结果表明,本文所提出的基于 BERT 模

型和 VADER 的情感分析框架可以完成相应的情感

分析任务,并能取得良好的效果,能够为未来企业的

改进和用户产品选择提供相关参考价值。 在未来的

研究中可以考虑采用所选平台之外的数据,并进一

步优化现有模型和方法;同时可以在多模态数据信

息上进行深入全面的研究与探索。
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