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基于BE-MCNN模型的新闻评论情感分析方法
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摘 要： 实时新闻评论具有文本短、信息丰富、结构复杂等特点，情感分析难以准确捕捉其真实的情感倾向。为增强

语义的特征信息，减少模型过拟合问题，提高新闻评论情感分析的准确性，提出一种融合 BERT 模型、Transformer En⁃
coder 与多尺度 CNN 模型的新闻评论情感分析算法。首先，针对新闻评论长度较短、表达情绪观点内容较多的特点，

使用 BERT 模型对新闻评论文本进行预训练，获得具有上下文信息的特征向量；其次，为解决模型过拟合问题，在

BERT 模型下游添加一层 Transformer 编码器；最后使用四通道双层 CNN 模型，通过组合不同大小尺寸的卷积核来提

升模型分析新闻评论情感的性能。实验结果表明，该方法在两个新闻评论数据集上的准确率分别达到 93.0% 与

96.4%；与不同模型的比较实验进一步证明了所提方法的有效性。
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News Commentary Sentiment Analysis Method 

Based on BE-MCNN Model

LI Wenshu1， GUAN Ping2
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Abstract： Real time news comments have the characteristics of short text， rich information， and complex structure， making it difficult for 
sentiment analysis to accurately capture their true emotional tendencies. To enhance semantic feature information， reduce model overfitting 
problems， and improve the accuracy of news comment sentiment analysis， a news comment sentiment analysis algorithm is proposed that inte⁃
grates BERT model， Transformer Encoder， and multi-scale CNN model. Firstly， in response to the short length of news comments and the 
high content of expressing emotional views， a BERT model is used to pre train news comment texts and obtain feature vectors with contextual 
information； Secondly， to solve the problem of model overfitting， a layer of Transformer encoder is added downstream of the BERT model； Fi⁃
nally， a four channel dual layer CNN model is used to improve the performance of analyzing news comment sentiment by combining convolu⁃
tional kernels of different sizes. The experimental results show that the accuracy of this method on two news comment datasets reaches 93.0% 
and 96.4%， respectively； The comparative experiments with different models further demonstrate the effectiveness of the proposed method.
Key Words： sentiment analysis； BERT model； Transformer Encoder； multi-scale CNN； news commentary

0 引言

近年来，随着计算机网络的普及，各种网页和 App 成

为人们浏览新闻的主要途径，与此同时新闻评论数量也呈

指数增长。这些评论数据反映了人们对热点新闻事件的

看法，舆情监管部门等可以通过分析新闻评论的情感分布

有效获取大众舆论情况。然而，越来越多的评论数据导致

其文本情感分析变得十分困难。采用人工智能技术对网

络新闻评论进行情感分析显得越来越有必要，不仅可以减

少相关部门对新闻评论的审核与分类工作，而且可以帮助

其从众多新闻评论中获取有价值的信息［1］。
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情感分析是一种文本分类方法，旨在识别文本数据的

情感极性，属于自然语言处理研究领域，其中新闻评论情

感分析侧重于用户对新闻事件表达的正面或负面情绪

挖掘。

目前，很多学者对文本情感分析方法进行了研究。例

如，Kim［2］将 TextCNN（Text Convolutional Neural Network）模

型应用于句子级别的分类任务，通过不同大小的窗口获取

文本的上下文信息。然而 TextCNN 的视野是固定的，且卷

积池化等操作会使位置信息不再具有可参考性，使得一些

变换顺序后就改变语义的句子的情感识别变得十分艰难。

Transformer结构可改进这一缺陷，其在输入时加入位置向

量这一信息，可以考虑到位置对语义的影响。Jin等［3］将卷

积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）、长短时

记 忆 网 络（Long Short Term Memory Network， LSTM）与

BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transform⁃
ers）模型结合起来用于中文长文本分类。

然而，他们只是简单地堆叠了这些模型。由于 BERT
输出的文本特征向量不能表达最原始的文本特征，当将其

他模型与 BERT 模型结合时，应该将原始文本表示输入到

CNN等模型中来提取特征。BERT模型是一种完全意义上

的双向语言模型，能够捕捉整个句子中的字序列信息、上

下文关系信息和语法语境信息等，进而解决一词多义的问

题［4］。 BERT 模型使用 Transformer 的 Encoder 代替 Bi-
LSTM（Bi-directional Long Short-Term Memory），使得运算

可以并行执行且可以叠加多层，从而大大提高了对文本信

息的表征能力。

情感分析方法发展到现在已经取得了一定成果，但在

并行计算方面尚存在提升空间。为此，本文提出一种基于

BE-MCNN（BERT and Encoder with Multi-scale CNN）的中

文情感分析方法。该方法通过在BERT模型的下游添加一

层 Transformer Encoder 来优化过拟合问题，并增加特征向

量包含表征信息，然后通过一个组合不同尺度的CNN卷积

模型提升处理不同长度文本的能力，降低词向量维度，从

而提升算法的情感分析性能。

1 理论基础

基于深度学习的情感分析方法主要分为以下 3 个步

骤：①数据预处理。将原始文本数据转化为计算机可以处

理的格式，通常包括分词、去停用词、词向量化等步骤；②
模型训练。选择合适的数据集训练模型；③模型微调与优

化。通过评估结果对模型进行优化调整，如修改模型结

构、改变实验参数等。

1.1　数据预处理

由于新闻评论内容具有多样性和复杂性，数据预处理

是其情感分析的重要一步，主要包括文本清洗、分词、停用

词去除和特征提取步骤。

文本清洗是指去除新闻评论中的无用信息，例如 HT⁃
ML 标签、特殊字符、数字、标点符号和停用词等。分词是

指将新闻评论分解为单独的字或词语的过程。停用词是

指在文本中频繁出现但没有太大意义的词语，例如“的”

“和”“是”等。在情感分析中，一些特殊字符、标点符号以

及停用词可能会影响模型性能，需将其从文本中移除。特

征提取是将文本转换为计算机可理解的数字特征向量信

息的过程，可以更好地捕捉文本的上下文信息。

Word2Vec 是一种典型的固定向量模型，考虑了句子

的上下文关系，相较Embedding方法具有更低的维度、更快

的速度以及更强的通用性，然而 Word2Vec 中的词和向量

是一对一的关系，无法处理词语的多义性［5］。One-hot［6］、
TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency）［7］、
SVD（Singular Value Decomposition）［8］等均属于离散模型，

生成的词向量具有很高的稀疏性，占用空间大。

Elmo 是一个双层双向 LSTM 结构，可以更好地捕捉语

法和语义的特征信息，且对词汇量没有限制，缺点为速度

很慢，不能进行并行计算，提取特征的能力不及 Transform⁃
er［9］。BERT 模型的出现几乎解决了以上所有缺陷，不仅

考虑了上下文之间的关系，可进行并行计算，提取特征的

能力也远超上述模型，同时解决了多义词的问题［10］。
1.2　模型训练

选取合适的模型需要确定意图解决的问题以及想要

达到的目标。每种模型都具有自己的优势与缺陷，需根据

实际情况选择合适的模型进行训练与优化。在选择模型

时需要充分考虑数据集大小、特征维度、噪声情况、标签数

量以及目标任务的复杂程度等因素。

例如，在文本分类任务中，CNN 模型可以通过设置不

同大小的卷积核来处理不同长度的文本，使得模型更具灵

活性［11］；循环神经网络（Recurrent Neural Network， RNN）
可以处理任意长度的序列数据，适用于序列标注任务［12］；
LSTM 和 BiLSTM 可以有效解决 RNN 在长序列训练过程中

的梯度消失和梯度爆炸等问题［13-14］；Attention 机制可以提

高模型对重要信息的关注程度［15］；Transformers 模型可以

将输入序列中的每个位置都与其他位置进行交互，从而更

好地捕捉文本中的全局关系，在文本分类任务中具有更好

的表现力和泛化能力［16］。
1.3　模型微调与优化

除选择合适的模型外，还需要考虑模型的微调与优化

方法。模型微调（Fine-tuning）是指在预先训练好的模型

上通过调整参数，对某些层进行重新训练，以适应新的任

务或数据集。

常用优化方法包括随机梯度下降（Stochastic Gradient 
Descent， SGD）、Adam、Adagrad 等。不同优化方法对模型

的收敛速度和性能有不同影响，需要在实验过程中进行比

较与调整。
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2 模型构建

本文提出基于 BE-MCNN 的情感分析模型，通过对新

闻评论文本进行情感分析，得到其情感倾向。该模型采用

BERT 作为预训练模型，将新闻评论的文本信息转化为字

向量，然后输入到 Transformer Encoder中，优化模型的过拟

合问题，最后输入到多尺度 CNN 中，从中获取更深层次的

语义信息。模型结构见图 1。

2.1　BERT模块

BERT 模块采用 Transformer 双向编码器，通过词语或

句子上下文之间的关联来预测句子分类，具有良好的语义

多样性。BERT 模型还具备微调功能，可以直观展示模型

根据参数改变所产生的结果变化。BERT 通过 masked 语

言机制实现句子中字向量的深度双向表示，从输入中随机

mask 掉一些 token 向量，再对 mask 掉的字进行预测，同时

联合上下文关系，获取句子的语义信息。

在本文模型中，BERT 作为预模型对长度为 128 的新

闻评论句子进行处理，输出文本的字向量。首先在句子的

开头加上“［CLS］”标志，句子末尾加上“［SEP］”标记，模型

输入即为句子语义信息的向量表示，主要包含字向量、文

本向量和位置向量，即 token对应的表征信息，维度为 768；
然后通过 12层 Transformer 编码器结构将其转换为包含更

多语义信息的词向量，输入到下层 Transformer Encoder 结
构中。

2.2　Transformer Encoder模块

在 BERT 模型下游增加 Transformer Encoder 主要是为

了缓解过拟合问题，其是基于自注意力机制实现的特征提

取器，可用于提取序列的特征信息。结构如图 2所示。选

择该模块的原因有以下 3点：①使用多头注意力机制并行

计算多个不同的注意力分布可以更好地捕捉不同角度的

信息，从而有效减少过拟合问题，提高模型的鲁棒性和泛

化能力；②使用 Dropout 技术在每一层中随机丢弃一些神

经元，防止过度依赖某些特征，有效降低训练集与测试集

之间的误差；③使用标签平滑技术在训练时给标签添加一

些噪声，使模型不会对某些类别过于自信，有效缓解类别

不平衡问题，提高模型的鲁棒性。

由于Transformer没有类似RNN的迭代操作，为识别字

在句子中的顺序，必须提供句子的位置向量，与词嵌入向

量相加后输入到自注意力机制中，以得到每个字与其他字

的加权值向量。

将加权值向量与原始输入向量进行残差连接与标准

化，进行两层线性映射并采用GLU激活函数激活［17］。GLU
激活函数表示：

GLU ( x ) = σ ( x*Wg )*x*Wh （1）
式中：x表示输入数据，Wg 和Wh 为可训练的权重矩阵，

σ为 sigmoid函数。

2.3　多尺度CNN模块

多尺度 CNN 模块可增强模型提取不同尺度文本特征

的能力［18］，其使用并行的卷积分支提取不同尺度的特征，

每个分支均包含不同大小的卷积核，以便提取不同尺度的

信息。基于并行设计，多尺度CNN模块可同时处理不同尺

度的输入，并将它们组合成一个具有更好表现力的表示。

其结构如图 3所示。

X0 X1 Xi Xn输入

BERT层

Transformer 

Encoder层

CNN层

y0 y1 yi yn

Sigmoid输出

Transformer Encoder*4

最大池化

全连接层

E[CLS] E1 EN

Transformer Transformer

 
 

Transformer

Transformer Transformer Transformer

 
 

 
 

 
Fig. 1　Structure of sentiment analysis model based on BE-MCNN

图1　基于BE-MCNN的情感分析模型结构
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Fig. 2　Transformer Encoder structure

图2　Transformer Encoder结构
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多尺度 CNN 模块通过多个卷积通道并行处理 Trans⁃
former Encoder输出的特征向量，并在最后进行最大池化操

作。模块使用 4 个卷积通道获取特征向量信息，其中第 1
个通道只有 1 层卷积，为 1×256，1 表示卷积核尺寸，256 表

示卷积核数量。第 2、3、4个通道均使用两层卷积，可以获

取句子隐藏的文本信息。第 2、3 通道的第 1 层均为 1×256
尺寸的卷积核，第 4通道的第一层为 3×256尺寸的卷积核；

第 2通道的第 2层为 3×1尺寸的卷积核，第 3通道的第 2层

为 5×1尺寸的卷积核，第 4通道的第 2层为 1×1尺寸的卷积

核。对 4个通道均进行最大池化，选取权重最大的几个特

征信息进行拼接后输入全连接层，然后使用 sigmoid 函数

获取分类结果。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境

本文实验在 Linux 系统中完成，操作系统为 Ubuntu 64
位，CPU为 Intel E5-2620，NVIDIA GTX2080Ti，显存容量为

11 G。使用Pytorch 1.2.0框架平台，Python版本为 3.7。
3.2　实验数据集

SMP2020 微博情绪分类技术评测（The Evaluation of 
Weibo Emotion Classification Technology， SMP2020-
EWECT，以下简称 SMP）包含通用数据集和疫情新闻数据

集两种［19］，疫情新闻数据集数量较少，本文选用通用数据

集。该数据集为多分类性质，对其标签进行处理得到一个

二分类数据集。

weibo_senti_100k（以下简称WS）是网络公开的新浪微

博评论数据集，内含大量新闻评论数据，是一个含有正负

标签的数据集［20］。该数据集含有一些标签错误或内容为

空的数据，需先将其去除。处理后的两个数据集信息表 1
所示。

3.3　评价标准

采用准确率（Accuracy）、精准率（Precision）、召回率

（Recall）、F1 值 4 个指标判断模型优劣。计算这 4 个指标

需要用到混淆矩阵。见表 2。

准确率、精准率、召回率、F1值的计算公式分别为：

Accuracy = TP + TN
TP + FP + FN + TN

（2）
Precision = TP

TP + FP
（3）

Recall = TP
TP + FN

（4）
F1 = 2PR

P + R
 （5）

式中：F1中的P和R分别表示精准率和召回率。

3.4　实验参数选取与优化

采用 Adam 优化器进行模型训练，设置超过 1 000 
bacth损失还没有下降或效果没有提升便停止训练。学习

率设为 1E-5，Dropout 为 0.4，Epoch 为 5，BERT 隐藏层数量

为 768；多尺度 CNN 卷积分为两层，第 1 层尺寸分别为 1×
256、1×256、1×256、3×256，第 2层尺寸为 0、3×1、5×1、1×1。
3.4.1　Maxlen长度选取

句子最大长度（Maxlen）对算法结果影响很大。最大

长度过小会损失过多情感信息，导致模型性能下降；最大

长度过大会使数据量增大，导致模型训练速度变慢［21-22］。
首先对新闻评论的长度进行统计，确定合适的句子长度。

两个数据集的文本长度统计如图 4所示。

在实验中，如果评论长度小于最大长度，使用 0 对向

量进行填充；若大于最大长度，则对向量进行截断处理［23］。
通过对最大长度进行改变，观察模型性能的变化情况。实

验结果如图 5所示。

可以看出，在两个数据集中，当 Maxlen为 125时，性能

最佳。当Maxlen小于 125时，各项指标随着Maxlen的增加

而增加，而当超过 125时，各项指标呈现下降趋势，这是由

于 0向量的填充影响了测试结果。因此，句子最大长度设

定为 125。
3.4.2　Encoder层数考察

不同 Encoder 层数对本文模型性能的影响结果如图 6
所示。可以看出，在两个数据集上，Encoder 层数从 1 增加

至 4时，模型准确率、精准率、召回率、F1值均逐渐上升；但

在 4 层之后，随着层数的继续增加，模型各项指标逐渐降

低。因此，本文将Transformer中的Encoder层数设置为 4。

Table 1　Datasets information
表1　数据集信息

数据集

SMP
WS

总数量

21 986
119 988

训练集

17 985
110 000

测试集

4 001
6 090

Previous

Sigmoid

1×256 Conv 1×256 Conv 1×256 Conv 3×256 Conv

3×1 Conv 5×1 Conv 1×1 Conv

最大池化

全连接层

 
Fig. 3　Multi-scale CNN structure

图3　多尺度CNN结构

Table 2　Confusion matrix
表2　混淆矩阵

预测类别为正

预测类别为负

真实类别为正

TP
FN

真实类别为负

FP
TN

·· 4
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（a）　SMP （b）　WS
Fig. 5　The variation of model performance with Maxlen length

图5　模型性能随最大长度的变化结果

（a）　SMP （b）　WS
Fig. 4　SMP and WS dataset text length distribution

图4　SMP和WS数据集文本长度分布

（a）　SMP （b）　WS
Fig. 6　The variation of model performance with the number of Encoder layers

图6　模型性能随Encoder层数的变化
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3.5　比较实验

选 择 TextCNN［2］、BERT+TECNN［4］、BERT［10］、CNN-
RNN［24］、BiGRU-Attention［25］作为对照模型，在两个数据集

上与本文模型进行比较，结果如表 3、表 4所示。

可以看出，在相同的硬件条件和数据集下，本文模型

性能相较 5 个对照模型均有不同程度的提升。且本文模

型在 WS 数据集上的表现优于 SMP 数据集，这是由于 WS
数据集规模大，模型训练效果更好。

3.6　消融实验

为验证 BE-MCNN 模型各模块的有效性，设计了以下

消融实验。BE-MCNN w/o Transformer 指将 BE-MCNN 模

型 中 的 Transformer Encoder 结 构 移 除 ；BE-MCNN w/o 
Multi-scale 指将 BE-MCNN 模型中的多尺度 CNN 改为

textCNN。消融实验结果见表 5、表 6。

可以看出，引入 Transformer Encoder 或多尺度 CNN 结

构后，两个数据集的准确率提升了 2.3%~5.4%，表明 Trans⁃
former Encoder 结构与多尺度CNN结构均可有效提升模型

性能。

4 结语

为帮助政府舆情监测部门和各公司公关部门等快速

整理筛选新闻评论，从中获取公众对各个新闻的情感倾

向，本文提出一种基于BE-MCNN的情感分析模型，其结合

了 BERT、transformer 编码器与多尺度 CNN 的优点，可获取

更加全面的特征信息；然后与不同尺度的特征进行融合，

进一步丰富句子的语义信息，提升模型的分类性能。在 2
个微博数据集上的比较及消融实验表明，本文模型的情感

分析效果更佳。

然而本文模型仍然存在一些局限性，例如规模较大，

所需参数较多，导致模型训练速度较低，耗费时间长。下

一步可以考虑通过添加注意力机制对向量进行加权［26］，提
高情感词汇的权重，使模型对新闻评论情感分析更具有针

对性。

参考文献：

［1］  LI Z J，FAN Y，WU X J. A review of pre-training techniques for natural 
language processing［J］. Computer Science，2020，47（3）：162-173.
李舟军，范宇，吴贤杰 . 面向自然语言处理的预训练技术研究综述［J］.
计算机科学，2020，47（3）：162-173.

［2］  KIM Y. Convolutional neural networks for sentence classification［C］//Pro⁃
ceedings of the 2014 Conference on Empirical Methods in Natural Lan⁃
guage Processing，2014：1746-1751.

［3］  JIN Y，ZHU Q，DENG X. Weighted hierarchy mechanism over BERT for 
long text classifification［C］//International Conference on Artificial Intelli⁃
gence and Security，2021：566-574.

［4］  LI T F，SHENG L，WU D. Research on text classification based on BERT-
TECNN model［J］. Computer Engineering and Applications，2021，57

（18）：186-193.
李铁飞，生龙，吴迪 . BERT-TECNN 模型的文本分类方法研究［J］. 计

算机工程与应用，2021，57（18）：186-193.
［5］  JANG B，KIM I，KIM J W.  Word2vec convolutional neural networks for 

classification of news articles and Tweets［J］.  PloS One，2019，14（8）：

1-20.
［6］  PHAM D H， LE A C.  Exploiting multiple word embeddings and one-hot 

character vectors for aspect-based sentiment analysis［J］.  International 
Journal of Approximate Reasoning， 2018， 103： 1-10.

［7］  MEE A， HOMAPOUR E， CHICLANA F， et al.  Sentiment analysis using 
TF-IDF weighting of UK MPs’ tweets on Brexit［J］.  Knowledge-Based 
Systems， 2021， 228：1-17.

［8］  THARA S，SIDHARTH S. Aspect based sentiment classication：SVD fea⁃
tures［C］//2017 International Conference on Advances in Computing， Com⁃
munications and Informatics， 2017： 2370-2374.

［9］  NURIFAN F， SARNO R， SUNGKONO K R.  Aspect based sentiment 

Table 3　Comparison of different models on SMP dataset

表 3　不同模型在SMP数据集上的比较 （%)
模型

TextCNN
BERT

CNN-RNN
BiGRU-Attention

BERT+TECNN
本文模型

Acc
83.1
87.3
92.0
91.8
91.4
93.0

Pre
85.1
87.8
91.3
91.8
91.6
93.0

Recall
94.3
96.4
93.0
95.4
97.4
98.4

F1
89.5
91.9
92.1
93.5
94.4
95.6

Table 6　Ablation experimental results of WS dataset

表 6　WS数据集消融实验结果 （%)
模型

BE-MCNN w/o Transformer
BE-MCNN w/o Multi-scale

本文模型

Acc
92.0
91.0
96.4

Pre
90.9
91.8
95.5

Recall
92.4
90.4
97.2

F1
91.6
91.1
96.4

Table 4　Comparison of different models on WS dataset

表4　不同模型在WS数据集上的比较 （%)
模型

TextCNN
BERT

CNN-RNN
BiGRU-Attention

BERT+TECNN
本文模型

Acc
89.5
91.3
93.0
93.3
94.6
96.4

Pre
93.4
89.6
92.6
93.9
93.7
95.5

Recall
85.5
93.1
95.0
93.6
95.5
97.2

F1
89.3
91.3
93.8
93.7
94.6
96.4

Table 5　Ablation experimental results of SMP dataset

表 5　SMP数据集消融实验结果 （%)
模型

BE-MCNN w/o Transformer
BE-MCNN w/o Multi-scale

本文模型

Acc
90.5
90.7
93.0

Pre
90.9
91.6
93.0

Recall
90.1
97.4
98.4

F1
90.5
94.4
95.6
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