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摘　 要:
 

针对中文文本存在文本规范性差、一词多义和与上下文情境关联性大等特点,本研究融合 ERNIE 动态词向量模型与

RCNN 深度学习模型,提出了一种基于 ERNIE-RCNN 模型的电商评论情感分析模型。 首先利用 ERNIE 动态词嵌入模型获得

评论文本的动态表征,将文本转化为动态词向量,并将向量化后的文本输入 RCNN 模型中,通过 RCNN 模型中的 RNN 结构捕

获广泛的上下文信息,更好地获取全局信息,随后使用最大池化获取文本的重要特征,突出文本的重要信息,最后通过 Soft-
max 进行分类。 在京东电商评论数据集上的实验结果表明,该模型与其他深度学习模型相比表现出更高的准确性,在电商评

论领域具有较强的适用性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

characteristics
 

of
 

Chinese
 

text,
 

such
 

as
 

poor
 

text
 

normalization,
 

polysemy
 

and
 

great
 

relevance
 

to
 

context,
 

this
 

paper
 

integrates
 

ERNIE
 

dynamic
 

word
 

vector
 

model
 

and
 

RCNN
 

deep
 

learning
 

model,
 

and
 

proposes
 

an
 

e-commerce
 

review
 

sentiment
 

analysis
 

model
 

based
 

on
 

ERNIE-RCNN
 

model.
 

Firstly,
 

the
 

ERNIE
 

dynamic
 

word
 

embedding
 

model
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

dynamic
 

representation
 

of
 

the
 

comment
 

text,
 

and
 

the
 

text
 

is
 

transformed
 

into
 

a
 

dynamic
 

word
 

vector.
 

The
 

vectorized
 

text
 

is
 

input
 

into
 

the
 

RCNN
 

model,
 

and
 

a
 

wide
 

range
 

of
 

context
 

information
 

is
 

captured
 

through
 

the
 

RNN
 

structure
 

in
 

the
 

RCNN
 

model
 

to
 

better
 

obtain
 

the
 

global
 

information.
 

Then,
 

the
 

maximum
 

pooling
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

important
 

features
 

of
 

the
 

text
 

and
 

highlight
 

the
 

important
 

information
 

of
 

the
 

text.
 

Finally,
 

the
 

Softmax
 

classification
 

is
 

used.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

Jingdong
 

e-commerce
 

review
 

data
 

set
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

is
 

higher
 

than
 

other
 

deep
 

learning
 

models,
 

and
 

has
 

strong
 

applicability
 

in
 

the
 

field
 

of
 

e-commerce
 

reviews.
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0　 引　 言

伴随着信息技术的快速发展,网络用户数量不

断增加,电商平台的影响力日益增强,电子商务也随

即得 到 了 迅 猛 发 展。 据 《 中 国 电 子 商 务 报 告

(2021)》显示,2021 年全国电子商务交易额达 42. 3
万亿元,其中网上零售额达 13. 1 万亿元,电商平台

已然成为了消费者们购买商品的重要渠道,并且网

络购物也已逐步成为一种重要的消费方式[1] 。 电

商平台上商品种类繁多,质量参差不齐,消费者面对

这种情况时常会眼花缭乱,此时电商平台中的评论

功能便能够记录下消费者对产品的意见与建议[2] 。

电商评论中包含着消费者对产品的情感表示,通过

对电商评论的分析能够减少消费者由于信息不对称

产生的购物风险[3] 。 在电商平台购物时所接触的

信息都是由商家单方面填写的描述信息,此时通过

分析用户电商评论的情感分布,就可在一定程度上

有效辨别商品的真实品质[4] ,为其他消费者提供借

鉴和参考[5] 。 因此,对电商评论进行情感分析具有

重要意义。
针对中文文本存在文本规范性差、一词多义和

与上下文情境关联性大等特点,本文提出了一种融

合 ERNIE 动态词嵌入模型[6] 和循环卷积神经网络

(RCNN) [7]的电商评论情感分析模型,动态词嵌入



模型针对传统静态词嵌入模型无法解决一次多义的

问题,在面对中文语料库时展现出了显著优越性。
RCNN 模型融合了 RNN 模型与 CNN 模型的优点,
能够有效改善 CNN 模型文本窗口大小不足的缺

陷[8] ,并且 RCNN 使用循环结构捕获广泛的上下文

信息,能够更好地提取文本特征。

1　 相关研究

情感分析、又称为意见挖掘[9] ,是自然语言处

理的重要组成部分,旨在挖掘文本中蕴涵的情感倾

向和态度分类。 根据技术路线不同,主要可以分为

情感词典、机器学习和深度学习的方法。
1. 1　 基于情感词典的情感分析方法

首先就是构建情感词典,通常是在基础情感词

典的基础上加入研究所需的新的情感词,常见的基

础情感词典有大连理工大学情感词典、知网情感词

典以及台湾大学情感词典等。 随后将构建好的情感

词典搭配对应的计算规则计算文本中的情感得分,
并以此进行情感倾向的判定。 丁美荣等学者[10] 以

基础情感词典为主题,通过加入与酒店评论相关的

情感词来构建扩展的情感词典,并在酒店评论情感

分析的实验中取得了良好的效果。 但由于基础的情

感词典在特定的情感分析领域未能取得满意效果,
管雨翔等学者[11] 使用 SO - PMI 算法,并结合 TF -
IDF 和 TextRank 算法构建了一种应用于突发网络

舆情时间领域的情感词典,并在相应的案例中进行

验证,实验结果表明该方法有一定的准确性与适用

性。
然而,基于基础情感词典的情感分析方法虽然

运用简便,但其情感分析结果准确性较低,需要对词

典进行拓展以提高准确率。 但考虑到同一词语在不

同的情境下所表达的情感态度可能会有所差异,因
此针对特定领域进行拓展的情感词典很难迁移到其

他领域[12] 。
1. 2　 基于机器学习的情感分析方法

相比情感词典,机器学习能够有效地降低人工

的工作量,可自动进行训练,面对大量数据时有很好

的处理能力。 传统的机器学习情感分析方法首先是

对文本数据进行编码,随后构建机器学习分类器进

行情感分析,传统的机器学习模型有:最大熵[13] 、支
持向量机[14] 、朴素贝叶斯[15] 、随机森林[16]等。 机器

学习在情感分析领域得到了广泛的运用:Pang
 

等学

者[17]为了分析电影评论中的情感倾向,使用支持向

量机、朴素贝叶斯等机器学习模型进行情感分析,实

验结果表明该模型在情感分析领域具有较高的准确

性。 针对微博数据量大且冗余度高的特征,李首政

等学者[18]结合 TF-IFD 算法和词袋模型进行文本

特征提取,随后构建支持向量机分类器对微博数据

进行情感分析,并在微博评论情感分析实验中得到

了较高的准确率。
机器学习方法拓展性和可重复性好,准确度较

情感词典有所提高,但该方法的准确率依赖于训练

集的标注质量,大量的数据标注需要较高的人工成

本,且容易受到个人主观意识的影响。
1. 3　 基于深度学习的情感分析方法

近年来,深度学习模型在情感分析领域取得可

观成果,深度学习模型可以通过多层的神经网络进

行多层次的学习以准确捕获文本中的情感特征,从
而得到更好的分类效果。 常用的深度学习模型包括

卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)、
循环神经网络

 

(Recursive
 

Neural
 

Network,RNN)、长
短时记忆网络

 

( Long
 

Short
 

Term
 

Memory,LSTM)和

注意力机制
 

(Attention,Att) [19] 。
杨秀璋等学者[20] 提出一种融合多头注意力机

制和双向 LSTM 的情感分析模型用于电商评论情感

分析研究,实验结果表明该方法优于现有的机器学

习和深度学习模型,具有较好鲁棒性和较高的准确

性。 针对 CNN 只能提取文本中局部特征与 RNN 存

在梯度爆炸的问题,吴贵珍等学者[21] 将 CNN 与

BiGRU 模型相结合,增强了文本特征的提取能力,
同时引入注意力机制,实验结果表明该模型在文本

情感分析领域有较强的实用性。
此外,文本需要向量化表示后才能输入深度学

习模型,因为文本向量化后的特征表示能力也将影

响到深度学习分类的准确度。 常用的文本向量化表

示方 法 包 括: Word2Vec、 GloVe ( Global
 

Vector )、
 

BERT ( Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformers)、ERNIE 等[21] 。 Word2Vec 和 GloVe 都

属于静态词向量表示模型,即一个向量对应一个词

语,无法解决文本中存在着一次多义的问题,但动态

词向量模型 BERT[22] 和 ERNIE 却对此提出了有效

解决方案。 BERT 模型是 Devlin 等学者[22] 提出的

预训练语言模型,该模型基于 Transformer[23] 框架,
结合注意力机制以及注意力加权操作,能够从双

向表示文本的语义信息,并且通过掩码和下一句

预测两项训练任务进行训练,在多项 NLP 任务中

取得最优性能。 ERNIE 则是在 BERT 的基础上进行

优化,在掩码任务上做进一步优化,并且增加了更多
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中文语料库, 在中文 NLP 任务中模型效果超越

BERT。

2　 模型设计

为增强文本特征提取能力以及电商评论情感分

析的准确性,本文融合 ERNIE 预训练语言模型和

RCNN 模型,提出 ERNIE-RCNN 电商评论情感分析

模型,其结构如图 1 所示。 首先将原始评论文本进

行预处理,包括数据去重、去除无实际意义的杂乱符

号及去掉停用词等,然后将文本送入 ERNIE 预训练

语言模型得到文本的向量化表示。 再将 ERNIE 层

的输出送入 RCNN 层,接下来经过 RCNN 层中的卷

积神经网络部分对向量化的文本进行卷积操作提取

特征向量,随后送入循环神经网络中得到文本的全

局表示,最后输入全连接层得到电商评论文本的分

类结构。

Softmax层

全连接层

RCNN层

Transformer

embedding

电商评论数据集

输出层

RCNN层

ERNIE层

输入层

y1 y2 y3 yn

ω1 ω2 ω3 ωn

E1 E2 E3 En

情感类别

图 1　 ERNIE-RCNN 结构图

Fig.
 

1　 Structure
 

of
 

ERNIE-RCNN

2. 1　 ERNIE 模型

ERNIE(Enhanced
 

Representation
 

through
 

Knowledge
 

Integration)是百度推出的一种基于 BERT 模型的预

训练语言模型,其结构如图 2 所示。 ERNIE 改进了

BERT 的掩码策略,通过引入多粒度的语言表示来

建模不同层次的语义信息,如果在掩码策略中加字

级别、词语级别和句子级别的信息,就能更好地理解

文本中不同粒度的信息。 此外,ERNIE 还使用了更

全面的预训练语料,其中包括百度百科、百度贴吧、
百度知道等多种文本类型。 这使得 ERNIE 能够更

好地理解文本中的实体、关系、事件等知识。

ω1 ω2 ω3 ω4

Trm Trm Trm Trm

Trm Trm Trm Trm

E1 E2 E3 En

图 2　 ERNIE 结构图

Fig.
 

2　 Structure
 

of
 

ERNIE

　 　 ERNIE 的主要结构包括 12 层 Transformer 块,
每个 Transformer 块包含了多头子注意力机制和前

馈神经网络。 Transformer 模型主要由 Encoder 和

Decoder 两部分组成,ERNIE 采用的是其 Encoder 部

分,其结构如图 3 所示。

Multi-Head
Attention

Add&Norm

InputEmbedding

Positional
Encoding

Nx

Feedforward
Network

Add&Norm

图 3　 ERNIE 的 Transformer 模块

Fig.
 

3　 Transformer
 

module
 

of
 

ERNIE

　 　 首先输入的文本由输入嵌入层(Input
 

Embedding
 

Layer)层转化为词向量表示;然后经过位置编码层

(Positional
 

Encoding
 

Layer)为每个输入的词向量加

上一定的位置编码;随后对输入的带有位置编码的

数据进行多头注意力计算 ( Multi - Head
 

Attention
 

Layer),使其能同时关注不同位置的信息,更好地捕

捉上下文信息;接下来会经过残差连接和归一化层

(Add&Norm
 

Layer)防止模型出现梯度爆炸、梯度消

失 和 过 拟 合 的 问 题。 此 后 通 过 前 馈 网 络 层

(Feedforward
 

Network
 

Layer)将上一层的输出转化为

下一次的输入,最后对最后一层的输出进行分类。
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2. 2　 RCNN 层

RCNN(Recurrent
 

Convolutional
 

Neural
 

Network)
模型是一种融合了卷积神经网络( CNN) 和循环神

经网络(RNN)的模型,RCNN 模型结合了 CNN 模型

和 RNN 模型的优点。 传统的 CNN 网络是都卷积

层+池化层的形式,RCNN 模型可以看作是将卷积层

替换成双向 RNN,利用双向 RNN 模型提取文本信

息,比基于窗口大小捕获文本特征的卷积神经网络

能更有效地减少噪声。 此外,该模型使用最大池化

获取文本的重要特征,能够自动判断哪部分文本特

征对分类结果的影响更大。 RCNN 结构如图 4 所

示。

x2

x3

x4

x5

Cl(ω2)

Cl(ω3)

Cl(ω4)

Cl(ω5)

Cr(ω2)

Cr(ω3)

Cr(ω4)

Cr(ω5)

空

调

制

冷

上文文本 词向量 下文文本 激活函数 最大池化 输出

y2

y3

y4

y5

y(2) y(3)

图 4　 RCNN 结构图

Fig.
 

4　 Structure
 

of
 

RCNN

　 　 首先采用双向 RNN 获得文本的上下文信息,并
将双向 RNN 模型的隐层输出与输入的词向量进行

拼接得到新的词向量表示,公式如下:
cl(ω i) = f(W( l) cl(ω i -1) +W( sl) e(ω i -1)) (1)
cr(ω i) = f(W( r) cr(ω i +1) +W( sr) e(ω i +1)) (2)
其中, cl(ω i) 表示第 i个输入词向量上文信息;

cr(ω i) 表示第 i个输入词向量的下文信息; e(ω i -1)
与 e(ω i +1) 分别表示当前输入词向量的前一个和后

一个词的词向量; W( l) 与 W( r) 表示权重矩阵,使向

量从当前层转换至下一个隐藏层; W( sl) 与 W( sr) 表

示语义结合权重矩阵,将当前语义和上下文语义相

结合; f 表示非线性激活函数 tanh。
再将上下文向量表示与当前词向量表示进行拼

接得到词 ω i 的表示 xi, 公式如下:
xi = [cl(ωi),e(ωi),cr(ωi)] (3)

　 　 然后,将 xi 作为当前词向量 ω i 的嵌入表示,再
输入激活函数得到 ω i 的潜在语义信息 yi, 公式如

下:
yi = tanh(Wxi + b) (4)

　 　 随后,对该条评论文本的向量化表示进行最大

池化提取文本中最重要的信息,寻找潜在语义因素,
公式如下:

y =max
i = 1

yi (5)

　 　 最后,将结果输入全连接层得到文本的最终表

示,并通过 Softmax 层进行情感分类即可得到情感

输出。

3　 实验及结果分析

3. 1　 实验数据

本研究所采用的数据为利用 Python 的爬虫功

能从京东电商网站上爬取的相关电器评论,共爬取

了 7
 

000 条数据评论,预处理后剩余 6
 

000 条评论,
包含 3

 

500 条好评、1
 

250 条中评和 1
 

250 条差评,
按照 6 ∶ 2 ∶ 2 的比例划分验证集、测试集、训练集,
实验数据信息见表 1。

表 1　 文本数据信息

Table
 

1　 Text
 

data
 

information

数据 好评 中评 差评 总计

训练集 2100 750 750 3
 

600

测试集 700 250 250 1
 

200

验证集 700 250 250 1
 

200

总计 3
 

500 1
 

250 1
 

250 6
 

000

3. 2　 实验环境及参数设置

本研究采用 GPU 类型为 GeForce
 

RTX
 

3090,内
存容量为 24

 

G。 模型编程在 Windows 环境下使用

PyTorch 框架实现,Python 版本为 3. 7。 实验参数设
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置见表 2。
表 2　 实验模型参数设置

Table
 

2　 Experimental
 

model
 

parameter
 

settings

模型参数 总计

Batch_size 126

Pad_size 64

Epoch 10

Learning_rate 5e - 5

Dropout 0. 5

Hidden_size 768

Rnn_hidden 256

Num_layers 2

3. 3　 评价指标

本研究采用的评价指标为精确率 (P)、召回率

(R) 和 F1 值,计算公式具体如下:

P = TP
TP + FP

(6)

R = TP
TP + FN

(7)

F1 = 2 × P × R
P + R

(8)

　 　 其中, TP 表示预测为真的值,实际也为真;FP
表示预测为真的值,实际不为真;TN 表示预测为假

的值,实际也为假;FN 表示预测为假的值,实际为

真。
3. 4　 实验结果分析

为验证 ERNIE-RCNN 模型性能,本研究分别开

展 2 组实验:比较不同词向量模型的情感分析效果

以及比较不同深度学习模型的情感分析效果。
(1)

 

不同词向量模型的情感分析效果。 为比较

相同深度学习模型结合不同词向量对在线评论情感

分析的效果,本研究选用 Word2Vec-RCNN、BERT-
RCNN 与 ERNIE-RCNN 进行比较,实验结果见表 3。

表 3　 不同词向量模型测试结果

Table
 

3　 Test
 

results
 

of
 

different
 

word
 

vector
 

models
 

%

模型 R P F1

Word2Vec-RCNN 79. 15 80. 19 79. 72

BERT-RCNN 84. 07 84. 21 83. 70

ERNIE-RCNN 84. 83 85. 65 85. 17

　 　 实验结果表明 ERNIE、BERT 作为词向量模型

效果远远优于 Word2Vec 词向量模型,说明动态词

向量模型在情感分类任务上的性能优于静态词向量

模型,能够弥补静态词向量无法解决一词多义问题

的不足。 此外,ERNIE 模型在训练时采用了更全面

的语料库,并且在掩码策略中加入字级别、词语级别

和句子级别的信息对于中文这种以单个字为单位的

语言则比 BERT 模型具有更大优势。
(2)

 

不同深度学习模型的情感分析效果。 为对

比情感分析模型性能,验证 ERNIE-RCNN 模型的有

效性,本研究将 ERNIE - RCNN 模型与 TextCNN、
DPCNN、BiLSTM、BERT、ERNIE 模型进行比较,实验

结果见表 4。
表 4　 不同深度学习模型的情感分析效果

Table
 

4　 Sentiment
 

analysis
 

effect
 

of
 

different
 

deep
 

learning
 

models%

模型 R P F1

DPCNN 74. 66 75. 67 72. 02

BiLSTM 72. 80 76. 96 73. 00

TextCNN 81. 44 82. 12 81. 17

BERT 83. 81 83. 79 83. 47

ERNIE 84. 24 85. 34 84. 51

ERNIE-RCNN 84. 83 85. 65 85. 17

　 　 从表 4 可以看出 ERNIE-RCNN 模型在精确率、
召回率和 F1 值三个指标上均优于其他模型,在 F1
值上分别提升了 13. 15%、12. 17%、4. 00%、1. 70%
和 0. 66%。 并且可以看出 ERNIE、BERT 模型相较

于传统的深度学习模型有了较大提升,这得益于

ERNIE 模型与 BERT 模型都是基于 Transformer 结

构的原因,Transformer 结构中使用了自注意力机制,
能够更好到捕捉文本中的全局信息,并且由于其结

构 问 题, ERNIE 与 BERT 模 型 都 包 含 多 层

Transformer 块,每层都会对文本数据进行处理,从而

提取出更高层次的特征表达,因此模型效果优于传

统的深度学习模型。 ERNIE - RCNN 模型结合了

ERNIE 预训练语言模型与 RCNN 模型,不仅能够解

决上游任务中存在一次多义的问题,还融合了 CNN
模型和 RNN 模型的优点,利用双向 RNN 模型提取

文本信息,减少噪声并通过 CNN 中的最大池化获取

文本的重要特征,在电商评论情感分析领域具有良

好的性能。

4　 结束语

随着信息技术的发展,电商购物由于其方便快

捷、选择多样、价格透明和利于比较等优点逐渐受到

人们的青睐,越来越多的人选择在网络上进行购物。
但网上购物存在的虚拟性、无法亲身体验产品等弊

端也是不容忽视的,此时电商平台上的海量评论就

能为其他消费者提供参考,而评论中所蕴含的情感

倾向则表达了消费者对产品的态度,能够对其他消
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费者的购买意愿产生影响。 为此,本文研发提出了

ERNIE-RCNN 情感分析模型,旨在提升电商评论情

感分析的准确性。 并在进行对比实验后可知,相比

其他模型效果均有提升,仿真结果表明该模型在情

感分析领域具有较好的性能。 下一阶段的工作将致

力于如何在提高模型准确率的同时,进一步减少模

型的使用时间,从而有效提升模型效率。
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