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摘  要 

现有的文本情感分析模型存在不能充分提取在线商品评论语义、全局特征信息导致分类准确率不高问题。

预训练模型有较强的语义理解能力，但是缺少全局特征信息，而文本图卷积网络可以整合文本依赖信息

和全局特征信息，提高文本的表示能力。针对以上问题，提出了一种新的情感分析模型ABGCN。首先使

用ALBERT轻量级预训练模型进行词向量化并作为所构造文本图节点向量，其次输入到文本图卷积网络

中联合训练，进行迭代更新得到在线商品评论特征信息，解决了传统模型不能充分理解语义信息和全局

结构信息的问题。最后发送给Softmax分类器进行情感分类。通过对比实验，验证了提出的模型方法具

有较高性能。 
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Abstract 
The existing text sentiment analysis model cannot fully extract the semantic and global feature 
information of online commodity reviews, resulting in low classification accuracy. Pre-training 
models possess strong semantic understanding capabilities, but lack global feature information. 
However, the text dependency information and global feature information can be integrated by 
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the text graph convolutional network, and the text representation ability is improved. To solve 
these problems, a new sentiment analysis model called ABGCN is proposed. Initially, the lightweight 
Pre-training model ALBERT is employed to perform word vectorization, generating node vectors 
for the constructed text graph. Subsequently, these embeddings are fed into the text graph convo-
lutional network for joint training, enabling iterative updates to extract feature information from 
online product reviews, the problem of traditional models not fully understanding semantic in-
formation and global structural information has been resolved. Ultimately, the obtained features 
are forwarded to a softmax classifier for sentiment classification. Comparative experiments dem-
onstrate the superior performance of the proposed model approach.  
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1. 引言 

随着科学技术的进步和互联网的普及，越来越多的网民不仅可以在互联网平台浏览文字新闻等信息，

而且可以在互联网平台发表自己的观点和看法，比如电子商务网站中包含了众多商家对产品或服务的在

线评论，文本信息呈爆炸性增长。从这些海量的文本信息中获取用户的首要选择或建议对于产品更新和

服务改进至关重要，这就需要对文本进行情感分析。而情感分析是自然语言处理技术中文本分类的应用，

是提取和识别文本中表达的观点或评价的情感极性的任务[1]。该技术在 Web 搜索、主题词提取、垃圾邮

件或不良信息检测等领域有着广泛的应用。根据粒度的不同，可在文档级、句子级和方面级三个不同层

次上考虑情感分类。 
大量的文本数据如果只依靠人工进行筛选标注，会非常耗时耗力。目前，主要是用机器学习深度学

习等方法，将收集数据集通过模型训练预测情感极性。张德阳[2]等提出了一种与主题相关的关键词提取

算法，对微博情感倾向进行研究，得到微博句子情感极性。谷歌 Devlin [3]等提出 BERT (Bidirectional 
Encoder Representation from Transformers)模型，在自然语言处理任务中大放异彩，而且在情感分析任务

中取得了良好的效果。主要是增加了掩码遮蔽策略并保留了传统的预测策略，该模型能获得比较完整的

语义信息。但是，该模型随着语料库的增加和模型非常多而繁琐，训练时间和成本增加。因此谷歌 Lan [4]
等在 BERT 模型基础上进行了改进，提出了 ALBERT (A Lite BERT)模型，该模型大大降低了参数量，提

高了训练速度，而且效果不相上下。Kun [5]等为使学习任务能够主动适应预训练模型，可以通过添加模

板改变模型输入，从而促进预训练模型的创新和适用性，促进预训练模型在情感分析等任务中的有效利

用。对于传统的卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)、循环神经网络(Recurrent Neural 
Network, RNN)和长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)，在情感分析任务中有较好的性能和

突破[6]，但是受欧式结构化数据的限制。因此原本是非欧式结构化的文本等数据，只能单独对文本自身

的上下文进行语义提取，而不能够对文本之间的相关信息进行表示，从而无法提取文本句法结构、空间

等信息。Yao [7]等对于文本分析任务，首次提出文本图卷积网络(Text Graph Convolutional Network, 
TextGCN)，该模型非常适合处理这类非欧式结构化数据。Lin [8]等先对数据集用 BERT 预训练，作为文

本图节点特征，输入到图卷积网络中进行训练，弥补了 TextGCN 不能充分提取语义信息的不足，但是
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BERT 参数大和文本图节点多，迭代更新会非常耗时。本文提出了 ABGCN 模型，首先用轻量级语言模

型 ALBERT 预训练，作为所构造文本图的节点特征，可以提取文本语义特征信息。然后输入到文本图卷

积网络中训练，能够提取节点更深层的特征信息并且去除无用信息的干扰，可增强文本特征。最终实现

在线商品评论文本的情感分类，并有较好的性能。 

2. 数据采集及预处理 

本实验数据集使用网络爬虫技术爬取京东平台上各类商品的用户评价数据，采集时间为 2023 年 11
月 1 日，共包含 19,742 条数据，4 列，每行包含：用户名；评价星级(star 1~5)；用户评价内容；评价时

间。数据示例见表 1 所示。 
 
Table 1. Data sample 
表 1. 数据示例 

用户名 评价星级 用户评价内容 评价时间 

2**** star5 耳机很好用，音质非常棒 2023-10-27 17:45 

乔**** star3 外观很漂亮，但屏幕显示太模糊，显卡很差。 2023-07-02 11:48 

j**** star1 容量小，基本上都是虚电，不建议购买 2023-10-31 18:44 
 

首先需要对数据进行预处理，在线商品评论会存在大量复制粘贴的情况，为了降低训练时间和复杂

度，对数据进行去重，去重后数据共有 16,507 条。将评价星级转为评价类型，分别为好评和差评，将 star 
4~5 划分为好评，并设置标签为“1”；star 1~3 划分为差评，并设置标签为“0”，其中标签类别统计见

图 1。 
 

 
Figure 1. Category quantity statistics 
图 1. 类别数量统计 

 
删除数据中除字母、数字、汉字以外的所有符号，中文数据集需要用 jieba 进行分词处理，可以通过

采用专门的算法和字典，能够将中文文本切分成有意义的词语，方便进行后续的处理和分析。去掉文本

数据中被过滤或忽略的常见词语即停用词，如“的”、“是”、“我”等这些词语通常不携带太多的语

义信息，因此去除它们可以减少数据中的噪声，使得后续的分析更加准确和可靠，数据集语料生成的词

云见图 2。 
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Figure 2. Word cloud 
图 2. 词云图 

3. 基于文本图卷积网络的情感分析模型 

本文基于图卷积网络的 ABGCN 模型使用 ALBERT 模型预训练词向量得到文本语义信息特征，构造

文本图并将预训练的向量作为文本图节点特征向量，输入到两层文本图卷积网络模型训练，最后发送给

softmax 分类器进行情感分类。该模型可以充分提取文本的语义信息等，从而提高模型分类的准确率。 

3.1. ALBERT 模型 

3.1.1. 模型基本架构 
ALBERT 模型是对采用了多层双向编码 Transform 编码的传统 BERT 模型轻量级改进[4]，模型图见

图 3，预训练后的特征向量用T 表示。除了保留了 BERT 模型优点外，还主要通过词嵌入参数因式分解

和跨层参数共享两大机制进行了改进。 
 

 
Figure 3. ALBERT model diagram 
图 3. ALBERT 模型图 
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首先对词嵌入参数进行了因式分解，分解为两个小矩阵。将向量映射到一个低维词嵌入空间 E (BERT
模型 H = E，参数多)，然后再映射到隐藏空间，在词嵌入和隐藏层之间加入一个 project 层，连接两个层。

其次跨层参数共享的机制是单独用一个自注意机制循环 12 次，每一层使用相同的参数。该模型还采取了

句间语序预测 SOP (sentence-order prediction)方法，其组要是句子顺序预测，正样本为正常顺序的 2 个相

邻句子，负样本为调换顺序的 2 个相邻句子，所以此任务能够让模型学习到更多的信息[9]。 

3.1.2. ABGCN 模型词嵌语义提取层 
给定 1 2 3, , , , nw w w w 是评论文本一个句子中词语序列化的 n 个字符，是组成句子的 n 个词语，被映

射到一个嵌入向量中进行输入。词嵌入是用 ALBERT 模型将句子中的每个词映射成词向量，该模型减小

了传统 BERT 模型参数量，解决了传统模型太复杂参数过多会消耗大量时间的问题。该模型更加适合获

取文本图节点特征对于文本图卷积网络节点多等较为复杂的模型。所有的文本形成一个词嵌入矩阵
v d

v
×∈X R ，其中 v 是所含词语的个数，d 是单词向量的维数。 

3.2. 文本图卷积神经网络 

3.2.1. 构造文本图 
首先要将文本转换为图，形成无向图 ( ),G V E= ，图网络中有两种节点类型，文本 document、词 word。

词是文本中的不重复的词，边一共有两种边：文本和单词的边；单词和单词的边。 
将ALBERT生成后的特征向量作为文本图节点特征输入到构建的文本图之中，可提取文本语义信息，

然后整合输入到改进的文本图卷积网络模型，可提取语句全局结构信息，最终将语义信息和全局结构信

息进行联合特征融合。过程图见图 4，其中示例 O1 文本：灯造型大方美观，性价比高，O2 文本：电脑

轻薄，性价比高，O3 文本：电脑外观美观大方。O 为文本节点，其他是词节点，粗边实线是文本和词节

点边，细边实线是词节点边， ( )R x 表示 x 通过预训练模型后特征向量嵌入。 
 

 
Figure 4. Text graph node feature extraction 
图 4. 文本图节点特征提取 
 

在无向图中我们利用点互信息 PMI (Point-wise Mutual Information)来计算两个词节点之间的权重，

PMI 的实验效果比用简单的单词共现频次作为边权重效果好。公式为式(1)~(3)，其中 iW 是所有滑动窗口

中包含单词 i 窗口个数， ( ),i jW 是指包含词 i 与词 j 的窗口个数，W 是总的滑动窗口个数。然后通过下

面公式计算边权重。 

 ( ) ( )
( ) ( )

,
PMI , log

p i j
i j

p i p j
=  (1) 
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 ( ) ( )# ,
,

#
W i j

p i j
W

=  (2) 

 ( ) ( )#
#
W i

p i
W

=  (3) 

其中各边都带有不同的权重，本文和词节点的边权重用 Tfidf Transformer 定义，并加入自循环，边的权

重 ijA 总结通过式(4)来定义。 

 

( ) ( )
,

PMI ,   , , PMI , 0

TF-IDF    ,
1                
0               

i j
ij

i j i j i j

i j
i j

>

= 

=


词

文本 词

其他

A  (4) 

3.2.2. 图卷积层 
图卷积网络是一个多层神经网络，它直接在图上运行，并根据节点的邻域属性诱导节点的嵌入向量。

在形如 ( ),G V E= 图中， ( )V V n= 和 E 是节点和边的集合， n m×∈X R 是包含 n 的节点的特征矩阵，其中

m 是特征向量的维度。在图结构中引入邻接矩阵 n n×∈A R ，由于自循环对角元素设置为 1，D 为顶点的度

矩阵 ii ijj= ∑D A 。对于单层图卷积网络，k 维度特征节点矩阵，迭代公式为式(5)。 

 ( ) ( )1
0ρ= H AXW   (5) 

其中
1 1
2 2

− −
=A D AD ， 0

m k×∈W R 是归一化的邻接矩阵，激活函数使用 ReLU，本文 ABGCN 模型使用有两 

层 GCN，使用图卷积运算对文本图进行卷积，来合并高阶邻域信息，其中 ( )0 =Η X ，则 j 层卷积迭代公

式为式(6)， 1k−W 为第 k 层的权重矩阵； k
ih 为第 k 层 GCN 的输出，经线性变换得到图卷积层整个更新迭

代最后的输出为式(8)。 

 ( ) ( )( )1j j
jρ+ = H AH W  (6) 

 ( ) ( )
1 1

12 2
1

k k
i i kσ

− − −
−

 
=  

 
H D AD H W  (7) 

3.2.3. 模型训练 
用 Softmax 分别输出 ALBERT 层和 GCN 层的分类概率为式(8)~(9)，最后输出 ABGCN 模型和

ALBERT 模型输出分类概率的线性插值，可以平衡两个模型的分类效果从而提高 ABGCN 的模型情感分

类性能。并加入 dropout 层来防止数据过拟合，提升模型的泛化能力，优化器选用 Adam。图模型有助于

捕获句法全局信息，以提高情感分类性能。 

 ( )( )GCN 0 1softmax ReLU=  Z A AXW W  (8) 

 ( )ALBEET softmax=Z WX  (9) 

 ( )GCN ALBERT1λ λ= + −Z Z Z  (10) 

损失函数采用交叉熵， Dy 是交叉熵的文本索引集，F 是输出的类别数，本文数据集是二分类，Y 是

标签指示器矩阵，如式(11)。 

 
1

ln
D

F

df df
d y f

Y Z
∈ =

= − ∑ ∑  (11) 
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4. 实验分析 

4.1. 实验条件环境和参数 

实验操作系统是在 Ubuntu20.04，显存：32 GB，处理器是 GPU：V100-32GB，CPU 为 10 vCPU Intel 
Xeon Processor (Sky-lake, IBRS)，采用 python 语言在 pycharm 工具下实现，开发环境为 python3.8、
pytorch1.5.1。实验设置训练集测试集验证集比例为 8:1:1。实验模型中 ALBERT 采用 albert-Chinese-small，
实验参数设置见表 2 所示。 
 
Table 2. Parameter settings 
表 2. 参数设置 

参数 值 

最大序列长度 128 

Bach_size 128 

Hidden_size 200 

Dropout 率 0.1 

bert_lr 2e−6 

gcn_lr 1e−4 

GCN layers 2 

Epoch 40 

λ  0.7 

4.2. 对比实验设计 

根据本文介绍为验证此模型的优越性，与现有基础模型作对比模型实验，共设计 6 种。 
1) CNN：卷积网络 CNN 提取文本特征，最后用 softmax 情感分类。 
2) LSTM_att：长短时记忆网络 LSTM 进行文本特征提取，并加入注意力机制。 
3) BiLSTM_att：使用双向长短时记忆网络(Bidirectional Long Short-Term Memory, BiLSTM)进行文本

特征提取，并加入注意力机制。 
4) BERT：使用 bert-base-chinese 预训练模型[3]。 
5) ALBERT：使用 albert-chinese-small 预训练模型[4]。 
6) BERTGCN：使用 BERT 模型输出作为文本图的节点特征，输入到文本图卷积网络中[8]。 

4.3. 评估指标 

本模型主要用以下评价指标，分别为准确率(Accuracy, Acc)、精确率(Precision, P)、召回率(Recall, R)
和 F1 值，准确率是分类正确文本占总文本的比例，精确率判断为正例子中被正确分类的文本比例，回召

率是指真实为正例子中正确判断的比例，而 F1 分数值是综合性评价指标，可以表示模型整体文本情感的

预测效果并且能衡量整个分类模型的整体性能，其计算公式为式(12)~(14)。 

 i
i

i i

TPP
TP FP

=
+

 (12) 
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 i
i

i i

TPR
TP FN

=
+

 (13) 

 21 i i
i

i i

PRF
P R

=
+

 (14) 

4.4. 实验结果分析 

记录本文模型与其它 6 种模型的测试集平均分类准确率和 F1 值其结果见表 3 和图 5，本文模型训练

准确率和损失值见图 6。 
 

 
Figure 5. Compare each index value of model results 
图 5. 对比模型结果各个指标值 
 

 
Figure 6. Models training accuracy graph 
图 6. 模型训练准确率和损失值图 
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Table 3. Model comparison result 
表 3. 模型对比结果 

 模型 准确率 精确率 召回率 F1 值 

1 ABGCN (本文模型) 92.37 92.39 92.05 92.20 

2 CNN 84.37 84.20 84.00 84.09 

3 LSTM_att 89.04 88.64 89.32 88.87 

4 BiLSTM_att 89.70 89.47 89.49 89.44 

5 BERT 91.88 91.63 91.98 91.77 

6 ALBERT 91.58 91.31 91.73 91.48 

7 BERTGCN 92.25 92.00 92.32 92.14 

 
根据表 3 和图 5，分析本章模型和其它 6 组对比模型实验结果，通过实验 1、2、3、4 验证了本文模

型比现有的卷积模型有更高的准确率和 F1 值。通过实验 5 [3]和实验 6 [4]，BERT 模型准确率和 F1 值比

ALBERT 模型略高，但是通过实验 7 [8]和实验 1，将 ALBERT 预训练模型替换 BERT 模型作为文本图节

点特征向量，准确率和 F1 值分别升高了 0.12%、0.06%；根据图 6 所示，在模型训练达到稳定后 ABGCN
具有较高的准确率，并且其损失值更低，而且本文模型的模型参数量是实验 7 模型参数量的 0.05%，提

高了运行效率。验证了 ALBERT 模型较适合作为图卷积网络节点特征向量，输入到文本图节点多而较复

杂的图卷积网络。实验 6 模型和本章模型、实验 5 模型和实验 7 模型相比，去除了图卷积网络模块，发

现准确率分别下降了 0.79%、0.37%，F1 值分别下降了 0.72%、0.37%，验证了图卷积网络的重要性。将

节点进行特征表示能提取更深层语义特征信息，输入到图卷积网络中训练充分提取文本全局结构信息。

综上所述，本文 ABGCN 模型准确率和 F1 值均高于对比模型，本章提出的模型可以更好提取文本语义和

全局结构信息，对于在线商品评论文本情感分类有较好的性能。 

5. 结论与展望 

本文提出了 ABGCN 情感分析模型，本文实验数据集使用网络爬虫获取的 19,742 条京东商品评论文

本，经过实验分析验证了以下结论。使用 ALBERT 预训练模型作为文本图特征节点输入，解决了传统模

型不能充分提取文本语义信息和全局结构信息的问题，实验结果准确率和 F1 值分别达到了 92.37%、

92.20%，相比传统模型提高了其性能，并且ABGCN较文献[8] BERTGCN准确率和F1值分别提高了0.12%、

0.06%，ALBERT 模型参数少较适合联合训练图卷积网络文本图节点多等复杂的模型。本文模型可以更

好提取文本语义和全局结构信息，通过实验验证了本文模型对在线商品评论文本情感分析有较好的性能。

但是目前在构建文本图过程中还缺少使用其他外部语料知识等信息，后续研究可以进一步提升这类信息

的特征提取能力，可以有更好的性能。 
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