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基于 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 的电商评论情感分析

史振杰， 董兆伟， 庞超逸， 张百灵， 孙立辉
（河北经贸大学 信息技术学院， 石家庄 ０５００６１）

摘　 要： 在对电商评论进行情感分析中，为了使提取的情感特征能够更多地捕获句子中的情感信息，提出了一种基于预训练

的 Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ（ＢＥＲＴ）网络与卷积神经网络（ＣＮＮ）相结合的 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 网络模

型。 首先利用 ＢＥＲＴ 结构表达句子语义作为文本向量，然后通过卷积神经网络抽取句子的局部特征，通过在有标签的京东某

手机评论数据集上的实验，表明该方法在该领域具有良好的性能。
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０　 引　 言

随着信息技术的快速发展，网络已经融入到人

们生活的方方面面。 网络上具有平等、自由、共享、
虚拟等特点，近年来，互联网上出现越来越多的网络

应用，例如微博，论坛，电子商务等等，其中，电子商

务指的是买卖双方在不相见的互联网平台进行交易

的商贸活动。 电商应用平台的飞速发展改变了社会

的生活方式，给人们的生活带来了极大的便利。 同

时，各电商平台之间的竞争也尤为激烈，为了增强竞

争力，各平台不仅保证商品的质量和价格合理外，还
要了解消费者对商品和服务的反馈，以便更好地制

定相应的营销策略。 如今，很多电商平台都涉及了

评论系统，消费者在系统中可以自由发表自己的观

点与看法［１］，表达自己的情感，在这些评价、观点与

情感中，包含着许多有价值的信息，这些信息反映了

消费者对于商品的主观感受，对于其他消费者挑选

符合心意的商品具有极大的参考价值［２］，同时，也
是商家改进自身营销模式的重要依据。

近年来，随着深度学习的发展以及自然语言领

域的使用，越来越多的学者采用深度学习技术来处

理海量的文本信息。 深度学习可以经过多层次的学

习，自动学习到数据的本质特征，能够在预测与分类

任务中获得较高的准确率。 例如常用的网络有：长
短期记忆网络［３］、卷积神经网络［４］、循环神经网

络［５］等。
Ｍｉｋｏｌｏｖ 等人［６］ 提出一种使用 Ｓｋｉｐ － ｇｒａｍ 和

ＣＢＯＷ 的方式学习词的分布式表示，通过这样的方

式可以在一定程度上表示出词语之间的相关性，得
到词语在更高维空间的映射。 为了弥补 ＲＮＮ 网络

自身在梯度传递上的缺陷，Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 等人［７］提出了

基于循环神经网络的优化形式，长短时记忆网络

ＬＳＴＭ，在一定程度上解决了梯度爆炸或者梯度消失

的问题。 Ｄｅｎｉｌ 等人［８］提出一种多层次的 ＣＮＮ 模型

来提取文本中的特征，通过多层次的卷积与池化结

构，加强对句子中关键的局部特征的获取，以达到更

好的效果。 Ｋａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒ 等人［９］ 将静态卷积网与动

态卷积网相结合，对于解决不同文本的不同长度具

有较好的效果。 Ｚｈｏｕ 等人［１０］ 提出了将 ＣＮＮ 与

ＲＮＮ 的特点相结合，先对文本用 ＣＮＮ 进行分布特

征的提取，再用 ＲＮＮ 进行序列特征的提取，最后用

于分类。 Ｃａｏ 等人［１１］改变了两种模型顺序，由此提

取出来的特征用于文本分析。 Ｙｏｇａｔａｍａ 等人［１２］ 采



用生成对抗模型，其中一部分模型用于生成数据，另
一部分通过预测数据来进行分析。

李然［１３］在进行本文情感分析时采用了神经网

络语言模型，通过自适应的学习短文本向量，提取更

深层次的语义信息，在大规模的商品评论数据集上

表明了深度学习的分类性能更好。 胡朝举等人［１４］

提出了一种将 ＣＮＮ 与 ＧＲＵ 相结合的方法，不仅能

采用 ＣＮＮ 捕捉句子的局部特征，而且能够较好地获

取句子的上下文信息，实验获得了较高的 Ｆ 值。 陈

葛恒［１５］针对 ＧＲＵ 网络只能前向学习而不能预测到

后面的信息问题，提出了双向的 ＧＲＵ 来进行句子前

后信息的学习，有效地解决了上下文之间的关联性。
冯兴杰等人［１６］使用注意力模型与 ＣＮＮ 相结合的方

法，能够减少人为对于特征的构造，在相关数据集上

结果表明，与传统的机器学习方法和卷积神经网络

相比有着明显的提升。 马思丹等人［１７］ 根据词向量

的特点，提出了一种加权 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 的文本分类方

法，通过设置文本词语相似度阈值，分为加权的部分

与不加权的部分，在此基础上进行分类，实验表明该

方法比传统的 ＴＦ－ＩＤＦ 效果要好。
在以上的研究中，都使用了基于深度学习的方

法进行情感分析，这种方法虽然在一定程度上表现

优异，但是要进行长时间的训练，而且需要大量的语

料用于学习，语料不足时很难达到满意的效果。
综上，针对现有的文本情感分析方法特征提取不

充分，难以表达句子的复杂语义，不能关注上下文信息

等问题，提出了一种基于 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 的网络结构，通
过 ＢＥＲＴ 结构进行语义的向量化表达，运用卷积网络

结构来进一步提取局部特征，最后使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器

进行文本的情感分类，在某手机的评论数据集中，相比

于其他模型，准确率有一定的提升。
本文的主要工作如下：
（１）利用 ＢＥＲＴ 对评论信息的句子进行向量化

表达，充分考虑了句子中每一个词语对其他上下文

中词语的影响，以及同一个词语在不同语境中的不

同含义表达。
（２）先利用 ＢＥＲＴ 网络结构来处理文本中上下

文特征的提取，再对已经提取的特征使用卷积神经

网络 ＣＮＮ 进行局部语义特征提取，既能同时利用

ＢＥＲＴ 与 ＣＮＮ 特征提取的优势，又能很好地解释要

处理文本的语义，从而提高文本情感分析的准确率。
１　 ＢＥＲＴ 模型

ＢＥＲＴ 的出现在自然处理领域带来了很大的提

升，之前的模型是从左向右或者是将从左向右和从右

向左 的 训 练 结 合 起 来， 而 ＢＥＲＴ 使 用 了 多 层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型［１８］，实现了将句子中的每个词的信

息都涵盖进词向量中去，实验的结果表明，双向训练的

语言模型对语境的理解会比单向的语言模型更深刻，
其中文本分类中，用到了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的 Ｅｎｃｏｄｅｒ。

ＢＥＲＴ 中的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 由 ６ 个 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ
叠加组成，在结构上是相同的，但是彼此间却不共享

权重［１９］。 注意力机制运算如图 １ 所示。 图 １ 即为

一层 编 码 器 （ Ｅｎｃｏｄｅｒ ） 和 对 应 的 一 层 解 码 器

（Ｄｅｃｏｄｅｒ ）， 在 Ｅｎｃｏｄｅｒ 中， 输 入 （ ｉｎｐｕｔ ） 经 过

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 后，要做位置嵌入（ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ），
然后是多头注意力机制（ｍｕｌｔｉ －ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），再
经过全连接层［２０］，每个子层之间都有残差连接。
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图 １　 注意力机制计算图

Ｆｉｇ． １　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 多头注意力机制就是将一个词的向量切分成 ｈ
个维度，求 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的相似度时每个 ｈ 维度计算，由
于每个单词在高维空间表示唯一个向量，每一维空

间都可以学到不同的特征，相邻空间所学结果更相

似，相较于全体空间放到一起对应更加合理。 比如

对于 ｖｅｃｔｏｒ － ｓｉｚｅ ＝ ５１２ 的词向量，取 ｈ ＝ ８，每 ６４ 个

空间做一个 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，学到的结果更加准确。
自注意力机制中，每个词都可以无视方向与距

离，有机会直接和句子中的每个词进行编码。 权重

的大小代表了两者之间联系的深刻度，一般意义来

说，模糊词所连的边都比较深。
位置嵌入能够表示句子的序列信息的顺序，对

于模型学习句子的含义有重要的影响。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
计算 ｔｏｋｅｎ 的位置信息使用了正弦波，类似模拟信

号的周期性变化，这样的循环函数在一定程度上能

够增加模型的泛化能力。 运算公式如下所示：
ＰＥ２ｉ（ｐ） ＝ ｓｉｎ（ｐｏｓ ／ １００ ０００２ｉ ／ ｄｐｏｓ），
ＰＥ２ｉ ＋ １（ｐ） ＝ ｃｏｓ（ｐｏｓ ／ １００ ０００２ｉ ／ ｄｐｏｓ）， （１）
将 ｉｄ 为 ｐ 的位置映射为一个 ｄ 维的位置向量，

这个向量的第 ｉ 个元素的数值就是 Ｅ ｉ（ｐ）。
但 ＢＥＲＴ 直接训练一个 ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 来

保留位置信息，每个位置随机初始化一个向量，加入

模型进行训练，能够得到一个包含位置信息的
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Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，最后这个 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 与 Ｗｏｒｄ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 进行直接拼接。

此外，ＢＥＲＴ 使用 ｍａｓｋｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ 做到了

真正意义上的双向编码，随机屏蔽预料中 １５％的

ｔｏｋｅｎ，然后将被屏蔽的 ｔｏｋｅｎ 位置输出的最终隐层

向量输送到分类器，预测被屏蔽的 ｔｏｋｅｎ，其中类似

于完形填空，虽然能够看到所有的位置信息，但需要

预测的词已经被特殊符号所代替，可以直接进行编

码。 但是确定屏蔽掉的单词后，并没有直接去掉，而
是 ８０％的会被直接替换，１０％会被替换为任意单词，
１０％会保留原始 ｔｏｋｅｎ。 这是为了增强模型的鲁棒

性，避免出现模型不认识的单词，增强其泛化能力。
２　 ＣＮＮ 模型

在传统的神经网络中，把每个神经元都连接到

下一层的每个神经元上，这就是全连接，在 ＣＮＮ 中，
对输入层进行卷积得到输出，这就不是全部连接而

成为了局部连接，即输入的局部区域连接到一个神

经元上，每一层都用不同的卷积核，再将其组合起

来。 池化层是卷积神经网络中的一层重要结构，在
卷积层之后应用，池化层对其输入进行下采样，最常

用的方法就是保留最大信息，一般是经过窗口化的

最大池化。
卷积的作用可以认为是发现一种特征，而池化的

作用是减少输出维度同时保留显著的信息［２１］。 在卷

积神经网络中，卷积层中的卷积核类似于一个滑动的

窗口，如图 ２ 所示，在整个输入图像中进行特定步长

的滑动，经过卷积运算后，能够得到输入图像的特征

图，这个特征图就是卷积层提取出来的局部特征，这
个卷积核是参数共享。 在整个网络的训练过程中，包
含权值的卷积核也会随之更新，直到训练完成。

卷积降采样卷积 卷积降采样

图 ２　 卷积神经网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 全连接层的作用主要是对特征进行整合，池化

层的输出以全连接的形式传递给全连接层，通过分

类器得到分类，再将预测的结果与实际的结果进行

比较，通过反向传播的方式更新网络参数。
在自然语言处理中，多数任务的输入不再是图

片，而是以矩阵表示的句子或文档。 矩阵的每一行对

应一个 ｔｏｋｅｎ（象征），一般是一个单词或字符，也即每

一行代表一个词向量。 在图像中，卷积核划过的是图

像中的一块区域，在自然语言领域一般用卷积核划过

矩阵的一行，即单词。 然后卷积核的宽度就是矩阵的

宽度，而高度不是固定的，需要进行设置。
３　 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 模型建立

整个 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 神经网络模型主要分为 ＢＥＲＴ
层、ＣＮＮ 层和情感分类输出层，整体框架如图 ３ 所示。

x1 x2 xn

T1 T2 Tn

Trm Trm Trm

Trm Trm Trm

CNN

情感分类输出

图 ３　 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 神经网络模型的情感分类输出层

基本相似，但是词向量输入层有差别，ＢＥＲＴ－ＣＮＮ
神经网络模型采用预训练语言模型 ＢＥＲＴ 作为文本

信息 的 表 示， 而 传 统 神 经 网 络 语 言 模 型 采 用

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 作为文本信息的表示。 此外，ＢＥＲＴ－ＣＮＮ
将 ＢＥＲＴ 输出的词向量经过卷积神经网络做进一步

特征提取，增强了模型的健壮性。 ＣＮＮ 层分为卷积

与池化两部分：
对 ＢＥＲＴ 层的输出矩阵 Ｂ ＝ ｛Ｈ１， Ｈ２，．．．，Ｈｎ｝

进行卷积操作，假设卷积核长度为ｍ，即每次对ｍ个

分词向量进行卷积操作，卷积核滑动的步长一般设

为 １，对文本矩阵进行上下滑动， 则 Ｂ 可以分成

｛Ｈ１：ｍ，Ｈ２：ｍ＋１，．．．，Ｈｎ－ｍ＋１：ｎ｝，其中，Ｈｉ：ｊ 表示向量 Ｈｉ

到 Ｈ ｊ 的所有向量的级联，对于每一个分量执行卷积

操作后得到向量 Ｃ ＝ ｛ｃ１，ｃ２，．．．，ｃｎ－ｍ＋１｝，而 ｃｉ 是对分

量 Ｈｉ：ｉ ＋ｍ－１ 执行卷积操作后得到的值，称为一个局部

特征映射，计算公式如下所示：
ｃｉ ＝ ＷＴＨｉ：ｉ ＋ｍ－１ ＋ ｂ， （２）

　 　 其中，Ｗ是卷积核的参数，按照均匀分布随机初始

化，并在模型训练过程中不断学习，ｂ 是偏置变量。
接着对卷积捕获的文本特征映射向量 Ｃ ＝ ｛ｃ１，

ｃ２，．．．，ｃｎ－ｍ＋１｝ 进行池化操作，研究中采用了最大池
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化方式，公式可表示为：

ｃ^ｍ ＝ ｍａｘ｛Ｃ｝， （３）
　 　 上述为 １ 个卷积核经过卷积、池化操作得到的

结果，对于 ｑ 个卷积核得到的结果如下：

Ｃ^ｍ ＝ （ｃｍ１，ｃｍ２，．．．，ｃｍｑ） ． （４）
　 　 为了提取更好的特征，研究采用 ３ 种不同尺寸

的卷积核去提取特征，经过池化后，再将不同尺寸的

卷积核提取的特征拼接在一起作为输入到分类器中

的特征向量。 如图 ４ 所示。

y

poolingconv

n*

n*

n*
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x

图 ４　 ＣＮＮ 层结构图

Ｆｉｇ． ４　 ＣＮＮ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 卷积操作实质上完成了对文本特征中表示局部

重要信息的捕获，池化操作则完成了局部重要特征

的提取。 此后 ＣＮＮ 层的输出向量经过拼接得到最

终的向量，输入到情感分类器中进行分类，得到模型

对于每条输入数据对应的情感类别。
在前述流程后，研究中将通过平均池化得到的

句向量利用全连接层来获取抽象特征。 同时，该网

络层使用 ＲｅＬＵ 激活函数，为了增强模型的泛化能

力，再增加一层全连接层进行输出，由于本次分类是

多标签分类任务，则需要经过分类器进行分类。
在模型中，ＢＥＲＴ 作为评论文本的编码器，使用

ＢＥＲＴ 语言模型的嵌入功能，将每一条评论编码到

各词向量堆叠而成的句子。 作为新的特征用作

ＣＮＮ 层的输入，为了防止过拟合，在全连接层前面

加入一层丢弃率为 ０．５ 的 ｄｒｏｐｏｕｔ 层。
４　 结果与分析

本文模拟实验环境配置见表 １。
　 　 本节在京东某手机评论数据集上对比了混合模

型 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 与其他几种模型，不仅进行了模型准

确性，稳定性的对比，同时对比了模型训练耗时程

度。
采用几种不同的模型进行实验，研究得到的各

指标的实验结果见表 ２，时间对比结果见表 ３。

表 １　 实验环境配置表

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

实验环境 具体配置

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０（６４ 位）

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ９９００Ｋ

内存 ６４ Ｇ

硬盘 ４ Ｔ

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．５

词向量训练工具 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ

分词工具 Ｊｉｅｂａ

表 ２　 实验结果表

Ｔａｂ． ２　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ａｃｃ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ ｆ － ｂｅｔａ

ＴｅｘｔＣＮＮ ０．８５０ ３ ０．８５０ １ ０．８６０ ４ ０．８５０ ７

ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．８８７ ２ ０．８９５ ３ ０．８６４ ５ ０．８８９ １

ＢＥＲＴ－ＣＮＮ ０．９５７ ２ ０．９５２ １ ０．９６２ ４ ０．９５３ ２

ＢＥＲＴ ０．９２４ ２ ０．９１３ ２ ０．８９４ ５ ０．９２０ ２

ＬＳＴＭ ０．８４５ ２ ０．８３０ ４ ０．８２８ ５ ０．８３７ ６

表 ３　 时间表

Ｔａｂ． ３　 Ｔｉｍｅ ｔａｂｌｅ

模型 时间

ＴｅｘｔＣＮＮ ０．５０

ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．５７

ＢＥＲＴ－ＣＮＮ ５．３０

ＢＥＲＴ ５．１０

ＬＳＴＭ １．１０

　 　 比较表 ２ 中 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 模型和其他几种常用

模型，例如 ＬＳＴＭ，ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ。 可以看出，相
比于这几种常用模型，混合模型 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 在准确

率与 Ｆ 值上都有了明显的提升，这说明了 ＢＥＲＴ－
ＣＮＮ 在该京东手机评论数据集上，情感分类效果比

较好，同时，对比单独地使用 ＢＥＲＴ 或者 ＴＥＸＴＣＮＮ
进行文本分类，也得到了显著提升。

对比表 ３ 中 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 模型和其他模型所用

的时间可以看出，除了 ＢＥＲＴ 模型以外，其它模型虽

然准率与 Ｆ 值相对较低，但是所用时间相比混合模型

ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 明显少很多，这说明了 ＢＥＲＴ 预训练词向

量模型，需要耗费大量的时间进行句子中词向量的表

示。 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 效果较好，但时间花费也很大。
５　 结束语

近年来，电子商务发展渐趋火爆，电商评论情感

分析已然成为一个研究热点，为了更好地进行研究，
本文提出了结合 ＢＥＲＴ 的词向量，与卷积神经网络

相结合的 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 网络模型用于电商评论研究
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和分析中。 该模型先利用 ＢＥＲＴ 进行词向量编码表

示文本的语义信息，然后在此基础上使用卷积神经

网络对文本特征进行更加深入提取，实现模型对于

文本信息语义的深层理解，完成对电商评论的情感

分析。 使用某手机的评论数据集进行仿真实验，实
验结果表明，ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 模型较大程度地提升了情

感分类的性能。
ＢＥＲＴ 模型使用过程中，参数量较大，训练及加

载都会耗费大量时间，所以，研究对 ＢＥＲＴ 模型进行

压缩，在模型精度不会受到较大损失条件下降低模

型的复杂度这也是后续一项重要的研究工作。
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