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摘要:针对传统文本情感分析获取词向量信息不充分以及情感资源未得到充分利用,导致在判断评论情感极性所依

赖的文本信息不足,提 出 ERNIE-BiGRU-Attention民 航 旅 客 评 价 情 感 分 类 模 型。首 先,应 用 简 单 数 据 增 强 技 术

(easydataaugmentation,EDA)对 数 据 集 进 行 处 理。然 后 基 于 预 训 练 语 言 模 型(enhancedrepresentationthrough
knowledgeintegration,ERNIE)对文本进行情感知识提取。在特征提取方面,引入双向门控循环单元(bi-directional

gaterecurrentunit,BiGRU)与注意力机制。结果表明,该模型在分类上表现优异,综合F1为0.9759,准确率较对比

模型提升0.73%。
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  为贯彻数字中国建设整体布局,推动智慧民航

建设更好发展,加快推进数字技术创新应用,要充

分发挥民航大规模市场和海量数据规模以及丰富

应用场景的优势,以智慧民航建设推动行业高质量

发展[1]。智慧民航建设其中一部分是智慧出行建

设,对民航旅客评价做情感分析,充分了解旅客民

航出行体验,有利于航空公司对市场做出调整,进
一步提升民航服务质量与效益。

随着全球民航业的快速发展和竞争的加剧,
航空公司越来越关注客户体验和满意度,民航旅

客评价是航空公司了解旅客对服务的态度和感受

的重要途径。随着社交媒体和在线评价平台的兴

起,大量的旅客评价数据涌现出来,手动分析这些

数据变得非常困难和耗时。因此,基于自然语言

处理技术的民航旅客评价感情分析研究应运而

生,旨在利用自然语言处理技术和情感分析算法

来自动化地分析和理解旅客的评价,通过分析旅

客评价的反馈,挖掘出当前服务所存在的缺点及

旅客偏好,规划提升服务质量方案,为旅客提供更

好的服务。
文本情感分析是自然语言处理领域的一个研

究方向,旨在自动识别文本中所包含的情感倾向,
通常包括正面情感、负面情感和中性情感。情感分

析可以帮助公司了解用户对产品、服务、事件等的

情感态度,从而更好地理解用户需求和市场反应[2]。
情感分析可采用多种技术,常见的有基于情感词典

的方法、基于机器学习的方法、基于深度学习的方

法,还有基于预训练语言模型的方法[3]。
本文使用航空公司旅客评价数据集,但是该数

据集样本量偏小,因此对其进行数据增强,使用基

于ERNIE3.0的预训练语言模型获取文本向量特

征表示,引入双向门控循环单元加注意力机制在情

感提取层进行特征提取,最后用Softmax函数分类,
以此来提高民航旅客评价文本特征的利用率,进而

提升旅客评价情感分类的准确率。

1 情感分析研究现状
目前有多种情感分析算法,包括基于情感词典

的方法、基于机器学习的方法、基于深度学习的方

法和基于预训练语言模型的方法。
情感词典是传统情感分析方法中的重要工

具[4],是一种基于预定义的情感词典进行情感分析

的技术,它的基本思想是通过匹配文本中出现的情
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感词和对应的情感极性,来判断文本的情感倾向。
该方法需要构建一个情感词典,其中包含各种情感

词汇和对应的情感极性,然后将待分析的文本中的

情感词与情感词典进行匹配,根据匹配到的情感词

和极性计算文本的情感得分,最后根据情感得分将

文本划分为积极、消极或中性情感类别。情感词典

分析方法的优点是简单易实现,不需要大量标注数

据,对于一些简单的情感分析任务效果较好。然

而,它也存在一些缺点,如对于歧义性较强的文本,
可能会导致情感分析结果不准确。Ahmed等[5]通

过学习句子的整体表示来捕捉情感,提出了一种结

合手动和自动方法的弱监督神经网络模型,通过重

新构建输入句子的表示,成功构建了多语言情感词

典。研究结果显示,该情感词典显著提升了情感极

性判别的有效性。
基于机器学习的情感分析算法通常使用支持

向量机(supportvectormachines,SVM)、随机森林

(randomforest)、朴素贝叶斯(naiveBayes)等[6]特

征,并使用这些特征训练分类器。尽管这些方法在

某些场景下表现良好,但其效果通常受限于特征的

质量和数量。Rathor等[7]提取了亚马逊评论,结合

字母加权对比分析了三种机器学习算法,结果表明

机器学习算法在加权一元组上运行良好,并且SVM
实现了最佳精度。

基于深度学习的情感分析方法通常采用卷积

神经网络(convolutionalneuralnetworks,CNN)、
循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)、长
短期记忆网络(longshort-termmemorynetworks,

LSTM)等[8]。神经网络在文本生成、向量表示、词
表示估计、句子分类、句子建模和特征表示方面表

现不错。使用深度学习模型,可以自动学习文本中

的语义和上下文关系,周湘贞等[9]采用RNN做情

感分类,并结合注意力机制对词特征进行加权,结
果表明该模型有很好的分类性能。李海峰和周壁

刚[10]采用CNN-BiLSTM,并融合多头自注意力机

制的电商评价情感模型,结果表明该模型优于其他

模型。
在基于预训练语言模型的情感分析方法研究

领域,Peters等[11]提出ELMo模型采用两层双向

LSTM语言模型学习上下文本信息,结果表明该

模型有效学习了上下文本信息。Devlin等[12]提出

BERT模型旨在从未标记的文本中学习深度双向

表示,结果表明该模型对上下文特征提取效果更

好。相较于BERT,ERNIE改进了掩码策略并且

融合自回归网络和自编码网络以此来增强对情

感信息的学习,因此可以更好地来处理自然语言

理解任务[13]。沈彬等[14]针对情感资源未充分利

用等问题,提出一种基于 ERNIE和双重注意力

机制的微博情感分析模型,结果表明模型效果良

好。本文采用百度提出的 ERNIE3.0预训练语

言模型来对民航旅客评价进行情感分析,并结合

注意力机制提取特征,借此来提高模型的情感分

析效果。

2 模型构建
在对旅客评价数据进行处理后,先使用预训练

语言模型ERNIE3.0获取文本向量特征表示,引入

双向门控循环单元结合注意力机制在情感提取层

进行特征提取,最后用Softmax函数分类,模型总体

结构如图1所示。

图1 ERNIE-BiGRU-Attention模型结构

2.1 输入层

预训练语言模型已被证明可以有效地提高各

种自然语言处理任务的性能,在本文中ERNIE3.0
模型扮演着民航旅客评价语义特征提取器的角色。

ERNIE[15]的编码层采用了Transformer结构,该结

构由多个编码器层(encoderlayer)组成,每个编码

器层又由多头注意力机制和前馈神经网络构成[15]。
使用ERNIE3.0对文本进行特征编码,首先将处理
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后的文本输入到ERNIE的Embedding层得到词嵌

入E= {e1,e2,…,en},然后将词嵌入输入到ERN-
IE的编码层中,经过计算后得到评论文本的特征向

量矩阵X = {x1,x2,…,xn}。

2.2 特征提取层

2.2.1 BiGRU双向门控单元上下文特征提取

语义特征抽取层主要是对ERNIE编码层提取

的词嵌入进行语义的细化。RNN在自然语言处理、
语音识别、时间序列预测等任务中表现出色。然

而,传统的RNN在处理长序列时常面临梯度消失

和梯度 爆 炸 等 问 题,导 致 难 以 捕 捉 长 期 依 赖 关

系[16]。为了克服这一问题,出现了一些RNN的变

体,如LSTM和GRU。这些变体通过引入门控机

制有效地解决了梯度消失和梯度爆炸问题,从而使

得RNN能够更好地处理长序列数据。胡荣磊等[17]

提出一种基于长短期记忆网络和注意力模型的文

本情感分析方法,研究结果表明该方法具有显著的

有效性和可行性。另一方面,Cho等[18]在2014年

提出的GRU,根据Chung的实验,通过在某些数据

集上对所有模型使用固定数量的参数,GRU 在

CPU时间的 收 敛、参 数 更 新 和 泛 化 方 面 都 优 于

LSTM单元。因此,本文采用BiGRU 作为主要模

型以提取特征。GRU的特点是引入了重置门和更

新门两个门控。在每个时间步,GRU 接收一个输

入,然后根据当前输入和上一个时间步的隐藏状态

计算新的隐藏状态。BiGRU是由两个单向且方向

相反的GRU组成,输出由两个GRU共同决定,计
算公式如式(1)~式(3)所示:

􀭸ht =GRU(xt,􀭸ht-1) (1)
􀭷ht =GRU(xt,􀭷ht-1) (2)

ht =wt􀭸ht+vt􀭷ht-1+bt (3)
式中:􀭸ht 为t时刻正向GRU的输出状态;􀭷ht 为t时

刻反向GRU的输出状态;BiGRU在t时刻的ht 隐

层状态由t时刻的输入xt、t-1时刻正向的隐层状

态输出􀭸ht-1和反向的隐层状态输出􀭷h三个部分共

同决定;ht 为两个方向 GRU隐层状态的加权和。
对ERNIE预 训 练 模 型 编 码 后 的 特 征 向 量 矩 阵

X={x1,x2,…,xn}进行深度提取评价文本局部

特征。

2.2.2 注意力层

为了提 取 出 评 论 文 本 中 更 关 键 的 信 息,将

BiGRU模型的输出 Ht = [h1t,h2t,…,hn
t]输入到

注意力机制中,通过注意力机制对每一时刻的输

入状态进行加权,对BiGRU输出ht 应用激活函

数,然后使用权重矩阵W 与经过激活的ht 进行

相乘h'tWa 得到注意力权重分数矩阵s,计算公式

如式(4)~式(6)所示:

h't=tanhht (4)

s=h'tWa+bt (5)

αt =softmax(st,axiv=1)=expst

∑
t
st

(6)

h'a=αt☉ht (7)
式中:tanh为激活函数,目的是将输出值缩放到

[-1,1],以便后续的注意力权重计算;Wa、bt 分别

为注意力权重参数矩阵和偏置向量;αt 为注意力权

重;ht
a 是一个加权的注意力表示;☉为逐元素相乘。

然后通过序列求和池化操作和激活函数ReLU得

到全连接层输入文本特征表示。
序列求和池化和ReLU计算公式为

HS =ht1
a +ht2

a +ht3
a +…+htn

a (8)

Hr
s=ReLU(HS) (9)

  将激活后的特征向量Hr
s 送入两个全连接层得

到最后的输出。用这样方法可以更好地捕捉文本

特征关系,从而提高模型的性能和泛化能力。

2.3 输出层

在模型输出层中,包含有两个全连接层,第一

个全连接层公式为

Hr
st =W1Hr

s+b1 (10)
式中:Hr

s 为经过序列求和池化和ReLU激活后的

向量;W1 为第一个全连接层的权重矩阵;b1 为第一

个全连接层的偏置向量。
第二个全连接层公式为

Hr
s2 =W2Hr

s1+b2 (11)
式中:Hr

s1 为第一个全连接层的输出;W2 为第二个

全连接层的权重矩阵;b2 为第二个全连接层的偏置

向量。
接下来,可以对预测向量 Hr

s2 应用Softmax函

数,将其转换为概率分布公式为

probs=Softmax(Hr
s2) (12)

  通过训练损失函数对预测概率分布与真实标

签之间的差异进行优化,从而学习模型的参数,使
得模型能够更好地拟合训练数据并泛化到新数据。
训练过程中使用优化算法来更新权重矩阵。

2.4 优化器与损失函数

对于模型训练时的优化器的选择,选用 Ad-
amW优化器[19],它是在Adam优化器加L2正则化

的基础上进行改进的算法,解决了Adam优化器函

数中L2正则化失效的问题,相比较于传统的随机
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梯度下降算法有更好的泛化能力[20]。模型选用的

损失函数为分类问题常用的交叉熵损失函数。

3 实证分析

3.1 数据集及实验环境介绍

采用来自Kaggle的“TwitterUSAirlineSenti-
ment”数据集,包含用户在推特上发表的与美国6
家航空公司有关的个人评价,根据评价内容情感极

性每一条评价都有对应的一个情绪标签,情绪标签

共分为负向、正向或中性三种,分别对应类别0、类
别1、类别2。该数据集共包含14640条数据记录,
其中包括9178条负向评价、2363条正向评价以及

3099条中性评价。取所有数据进行实验,实验环

境如表1所示。

3.2 数据分析及预处理

数据处理部分采用孟天宇等[21]对评价文本与

处理的方法,在预处理过程中消除标点符号。然后

把所有的单词都小写,去掉停止词。停止词是那些

对判断评论是正面还是负面没有帮助的词。停顿

词包括are、has、the和others。为了降低模型的复

杂度,做初步简单处理,以增强原始文本的情感特

征。考 虑 原 始 数 据 量 少 且 样 本 不 均 衡,可 用

EDA[22]提高文本分类任务的性能,EDA包含同义

词替换、随机插入、随机交换和随机删除4个简单但

功能强大的操作。在五个文本分类任务上,表明

EDA提高了卷积和循环神经网络的性能。因为数

据集中句子的长度不同,而神经网络希望每个输入

具有相同数量的时间步长,同一批次下样本长度需

一致,为了满足这个标准,本文将所有的句子标准

化为相同的长度。要做到这一点,本文确定句子的

最大长度为阈值。对于不足该长度的样本在右侧

进行填充,在这个阶段之后,所有的短语都具有相

同的长度。表2展示了训练集数据进行数据处理前

后的样本信息。

表1 实验环境信息

硬件信息 环境配置 框架信息

CPU 2核

GPU TeslaV100
Python 3.10.10 框架版本 Paddle

2.5.0总显存 16GB
总内存 16GB

表2 数据样本信息

数据 最大长度 最小长度 平均长度 数据量

原始 67 5 32 14640

处理后 57 3 24 29280

3.3 实验指标

对于本文提出的模型,实验以准确率(accura-
cy,acc)、精确率(precision)、召回率(recall)和F1 值

为指标,用于衡量模型性能。首先计算二分类混淆

矩阵,定义如表3所示。
各指标计算公式为

accuracy= TP+TN
TP+EP+FN+TN

(17)

precision= TP
TP+FP

(18)

recall= TP
TP+FN

(19)

F1 =2×precision×recallprecision+recall
(20)

3.4 ERNIE-BiGRU-Attention模型训练与评估

本模型实验过程分析结果对于本文提出的

ERNIE-BiGRU-Attention航空公司旅客情感多分

类模型,选用分类模型常用的准确率、损失值评价

指标。本次实验分为四组实验,第一组分析不同分

类模型在二分类任务上的效果,第二组分析预训练

模型的加入在二分类任务上的效果,第三组实验是

在原始数据与增强后的数据在不同模型上的效果,
第四组实验是有注意力与无注意力在不同模型上

的效果。通过四组实验来验证本文所提模型的构

建过程和有效性。实验参数设置如表4所示。
不同分 类 模 型 对 比 结 果 如 表5所 示。Text

CNN模型的评估准确率相对较低,BiGRU模型的

评估准确率较高,表现不错。ERNIE模型的评估准

确率高,表现良好,添加了CNN层的ERNIE模型,
准确率略有提升,但模型结果较差。结合了BiGRU

表3 二分类混淆矩阵

样本情况 预测正 预测负

样本正 TP FN
样本负 FP TN

表4 参数设置

名称 初始设置

hiden_size 128

dropout 0.1

TransformerEncoderLayers 12

Gru_num_layers 3

AM_size 32

Batch_size 32

epoch 5

Num_classes 2

learning_rate 2×10-5

num_aug 1
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的ERNIE模型,准确率显著提升,因为预训练模型

可以有效提取文本情感信息,结果也表明预训练模

型的加入确实可以提高模型评价能力。在ERNIE-
BiGRU模型上添加 Attention层,准确率提高,F1
稍有下降,但EDA-ERNIE-BiGRU-Attention模型

显示Attention对于提高准确率和F1 仍然是有效

的,在模型上添加 Attention层,准确率提高,是因

为通过赋予不同的注意力权重,模型能够更有效地

利用文本中的语义信息。可见在大多数情况下,具
有Attention的模型在评估准确率上表现更好,并
且在使用数据增强技术后的ERNIE-BiGRU 模型

上添加Attention层,F1 提升明显,表现出色。
预训练模型在使用不同分类模型上的效果如

表6所示。预训练模型ERNIE的F1 值和准确率

较高,TextCNN 模型结果差,并且预训练模型与

CNN结合运行结果较差,而结合了预训练模型的

BiGRU效果最佳,因为预训练模型可以有效提取文

本情感信息,结果也表明预训练模型的加入确实可

以提高模型评价能力,证明了预训练模型和BiGRU
结合的可行性。

不同原始数据与增强后的数据在不同模型上

的效果如表7所示。对于民航旅客评价数据匮乏,
情感信息不足,数据增强技术可以充分利用现有数

据并且增强文本情感表示。所有具有EDA数据增

强的模型在评估准确率上表现更好。它们的F1 普

遍高于0.93,而没有EDA 的模型F1 则在0.9~
0.93波动。EDA-ERNIE-BiGRU-Attention模型

表现最佳,具有最高的评估准确率(0.9721)。结合

EDA数据增强和多个模型架构(ERNIE、BiGRU、

Attention)有更高的准确率和F1 值。这说明数据

表5 不同模型评估结果

模型 准确率 精确率 召回率 F1
TextCNN 0.83290.80110.87400.8178

BiGRU 0.90870.89610.91030.8916

ERNIE 0.92890.93940.94270.9336

ERNIE-CNN 0.83840.82580.88780.8373

ERNIE-BiGRU 0.93160.94560.94470.9392

ERNIE-BiGRU-Attention 0.93230.93200.95500.9354

EDA-ERNIE-BiGRU-Attention0.97210.97480.98170.9759

表6 有无预训练模型结果对比

模型 F1 模型 F1
TextCNN 0.8178 ERNIE-CNN 0.8373
BiGRU 0.8916 ERNIE-BiGRU 0.9392
ERNIE 0.9336

增强可以有效提升模型的性能,尤其是在结合多种

模型架构的情况下。

  有注意力与无注意力在不同模型上的效果如

表8所示。尽管ERNIE-BiGRU 模型加入 Atten-
tion机制后 准 确 率 提 高,F1 稍 有 下 降,但 EDA-
ERNIE-BiGRU-Attention模型显示Attention对于

提高准确率和F1 仍然是有效的,在模型上添加At-
tention层,通过赋予不同的注意力权重,模型能够

更有效地利用文本中的语义信息。可见在大多数

情况下,具有 Attention机制的模型在评估准确率

上表现更好。Attention机制有助于模型更好地关

注关键信息,提高了模型性能。

4 结论

从所提供的模型结果来看,可以明显观察到一个

普遍的趋势:在添加数据增强、注意力机制以及结合

不同的模型架构时,模型的性能通常会有所提升。这

突显了模型的组合和创新在提高性能方面的重要性。
在添加了EDA数据增强的情况下,大多数模型的F1
值都有所提升。这表明数据增强在增强模型的泛化

能力和性能方面起着积极的作用,特别是在数据有限

的情况下。之后加入注意力机制的模型在准确率方

面表现更为出色,注意力在捕捉输入序列中不同部分

的重要性方面具有优势,能够帮助模型更好地理解输

入。从结果中可以看出,应用数据增强技术后ERN-
IE-BiGRU-Attention模型在评估准确率上表现最佳。
这个模型结合了数据增强、ERNIE模型、BiGRU架构

以及注意力机制,达到了较高的性能水平。在实际应

用中,选择适合特定任务的模型需要权衡F1 值、准确

率、模型复杂性等不同因素,还需要根据任务的目标

和数据的特点来进行最终决策。

表7 有无数据增强模型结果对比

模型 F1 模型 F1

BiGRU 0.8916 EDA-BiGRU 0.9389

ERNIE 0.9336 EDA-ERNIE 0.9569

ERNIE-BiGRU 0.9392 EDA-ERNIE-BiGRU 0.9561

ERNIE-BiGRU-
Attention

0.9354
EDA-ERNIE-BiGRU-

Attention
0.9759

表8 有无注意力机制模型结果对比

模型 F1 模型 F1

EDA-BiGRU 0.9389 EDA-BiGRU-Attention 0.9490

ERNIE-BiGRU 0.9392 ERNIE-BiGRU-Attention0.9354

EDA-ERNIE-BiGRU 0.9561
EDA-ERNIE-BiGRU-

Attention
0.9759
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SentimentAnalysisofCivilAviationPassengerReviewsBasedon
ERNIE-BiGRUandAttentionMechanism

XUYaxi,LUJianping
(SchoolofEconomicsandManagement,CivilAviationFlightUniversityofChina,Guanghan618307,Sichuan,China)

Abstract:Inresponsetotheinsufficientinformationobtainedfromtraditionaltextsentimentanalysis,aswellastheunderutilizationof
emotionalresourcesandothertextualinformation,whichleadstoinadequatetextinformationfordeterminingthesentimentpolarityof
comments,anERNIE-BiGRU-Attentionmodelwasproposedforsentimentclassificationofcivilaviationpassengerevaluations.Firstly,Easy
DataAugmentation(EDA)wasappliedtoenhancethedataset.Subsequently,basedonBaidu'sproposedpre-trainedlanguagemodel,Enhanced
RepresentationthroughKnowledgeIntegration(ERNIE),emotionalknowledgewasextractedfromthetext.Intermsofpassengerevaluation
featureextraction,Bi-directionalGateRecurrentUnit(BiGRU)wasutilizedandanattentionmechanismwasincorporatedtoextractfeatures
fromtheinput.Finally,Theresultsindicatethattheproposedmodelperformsexcellentlyinclassification,achievingabinaryclassification
accuracyof97.21%,acomprehensiveF1averageof0.9759,anda0.73%improvementinaccuracycomparedtothebaselinemodel.

Keywords:sentimentanalysis;BiGRU;dataaugmentation;attentionmechanism
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