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摘  要 

在数字化信息高速传播的当下，实现对新闻评论精准且具备可解释性的情感分析，对舆情洞察与舆论引

导极为关键。本研究运用RoBERTa模型，结合多尺度卷积神经网络(MSCNN)，深度剖析新闻评论中的情

感倾向。同时，采用局部可解释的模型无关解释方法(LIME)，实现对模型预测结果的深度解释，可视化

展示模型在处理新闻评论时对词汇和短语的关注重点，为模型决策提供清晰依据。实验结果表明，

RoBERTa-MSCNN在新闻评论情感分析任务上取得了更优的性能，准确率达到83.34%，精确率为82.6%，

召回率为84.67%，F1值提升至83.62%。同时，可解释性分析为用户理解模型输出提供了清晰的视角，

有助于新闻媒体更有效地进行舆情监测与引导，为相关领域的研究与应用提供了有力支持。 
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Abstract 
In the current era of high-speed digital information dissemination, accurate and interpretable emo-
tional analysis of news comments is crucial for public opinion insight and guidance. In this study, 
RoBERTa model and multi-scale convolutional neural network (MSCNN) are used to analyze the 
emotional tendency of news commentary. At the same time, Local Interpretable Model-agnostic 
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Explanations (LIME) is used to realize the in-depth interpretation of the model prediction results 
and visually display the model’s focus on words and phrases when processing news comments, 
providing a clear basis for the model’s decision-making. The experimental results show that RoB-
ERTa-MSCNN has achieved superior performance in the task of sentiment analysis of news com-
ments. Its accuracy rate reaches 83.34%, the precision rate is 82.6%, the recall rate is 84.67%, and 
the F1 score has been increased to 83.62%. At the same time, interpretability analysis provides a 
clear perspective for users to understand the model output, helps news media to monitor and guide 
public opinion more effectively, and provides strong support for research and application in related 
fields. 
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1. 引言 

随着互联网的普及，新闻评论成为公众表达观点的重要渠道，其情感分析对舆情监测和舆论引导具

有重要意义。然而，新闻评论语言多样、情感复杂，传统方法难以准确捕捉其深层语义和情感倾向。尽

管预训练语言模型(如 RoBERTa)在自然语言处理任务中表现出色，但其对局部情感特征的提取能力有限，

且模型可解释性较差。 
为此，本文提出一种基于 RoBERTa-MSCNN 的新闻评论可解释性情感分析方法。该方法结合 RoBERTa

的语义理解能力和 MSCNN 的特征提取能力，实现对评论情感的精准分析。同时，引入 LIME 增强模型的

可解释性。LIME 通过在输入文本中生成局部扰动样本并观察模型输出的变化，识别对预测结果影响最大

的关键词语或短语，从而提供直观的解释。实验表明，该方法在公开数据集上表现优异，并结合 LIME 生

成了可解释的情感分析结果，为新闻评论情感分析提供了新的解决方案，具有重要的应用价值。 

2. 相关研究 

新闻评论情感分析是自然语言处理(NLP)领域的一个重要分支，其目标是从新闻评论中提取出用户的

情感倾向。随着互联网的快速发展，新闻评论数据呈现爆炸式增长，如何高效、准确地分析这些数据成

为了一个重要的研究课题。近年来，深度学习技术，特别是预训练语言模型的出现，为情感分析领域带

来了新的机遇和挑战。 

2.1. 情感分析方法研究现状 

宁益民[1]提出传统的情感分析方法主要分为基于情感词典和基于机器学习两大类。惠调艳等[2]为深

度挖掘商品显性和隐性属性特征，提出了融合词典-TextCNN-Word2Vec 的在线评价细粒度情感分析模型。

Athindran 等[3]利用朴素贝叶斯分析 Twitter 和 Facebook 上的客户评论，并对客户情绪进行分析，为企业

提供关于提高产品质量的见解和决策。Vanaja 和 Belwal [4]采用朴素贝叶斯与支持向量机对亚马逊客户评

论进行情感分析。基于情感词典的方法通过匹配预定义的情感词来计算文本的情感倾向，但其难以处理

语义复杂性和上下文依赖性[5]。基于机器学习的方法则利用特征工程和分类算法进行情感分析，但其性

能严重依赖于特征提取的质量。 
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近年来，深度学习方法，特别是基于卷积神经网络(CNN)和循环神经网络(RNN)的模型，在情感分析

任务中取得了显著成果。Kamruzzaman 等[6]比较了 6 种集成模型的情感分析性能，其中包括传统集成模

型和神经网络集成模型，神经网络集成模型分别由 CNN、RNN、LSTM、GRU 组成，实验结果表明神经

网络模型效果更优。Janardhana 等[7]提出一种由卷积神经网络(CNN)与循环神经网络(RNN)组成的混合模

型，然后使用 GloVe 预训练模型表示文本，对电影评论数据进行情感分析，精确度较高，达到 84%。CNN
能够有效捕捉局部特征，而 RNN 则擅长处理序列依赖关系，两者在情感分析中占据重要地位。 

2.2. 预训练语言模型研究现状 

预训练语言模型，如 BERT、RoBERTa 等，通过在大规模语料库上进行预训练，学习到丰富的语义

表示，在各种 NLP 任务中取得了突破性进展。RoBERTa 作为 BERT 的改进版本，通过调整训练策略和

超参数，进一步提升了模型的性能。Tan 等[8]设计了一种融合 RoBERTa 与长短期记忆网络(LSTM)的情

感分析方法，将 RoBERTa 的自关注和动态掩蔽能力与 LSTM 捕获编码文本中远程依赖关系的能力相结

合，分析 Twitter 等社交评论，并显示出较高的准确率。杨明[9]提出了一种基于并行 CNN 与双向门控循

环单元神经网络(BiGRU)的新闻情感分析模型 BERT-CBA。实验证明，提出的 BERT-CBA 模型比其他模

型具有更高的精度。预训练语言模型的出现为新闻评论情感分析提供了新的解决方案，但其计算复杂度

高、可解释性差等问题仍需解决。 

2.3. 可解释性技术研究现状 

随着深度学习模型的复杂性不断增加，模型的可解释性变得越来越重要。可解释性技术旨在帮助用

户理解模型的决策过程，提高模型的透明度和可信度。陈谦提出目前现存的可解释性方法主要分为两大

类，一类是事后可解释性方法，另一类是基于注意力机制的可解释性方法。常用的可解释性技术包括注

意力机制、LIME、SHAP 等。林奕欧[10]提出基于改进预训练语言模型、注意力机制多输入、自解释生成

网络的文本情感分析建模方法对模型决策行为加以语义形式的理解和解释。蒋建洪和李梦欣[11]采用轻

量级梯度提升机(LGBM)对企业负面事件下微博用户极端情感进行建模，并使用 SHapley 加性解释(SHAP)
对特征变量进行可视化展示，解决网络口碑负面化的问题提供理论依据。Jain R 等[12]利用情感感知词典

与情感推理器(VADER)和 LIME 相结合的方法对社交媒体的评论进行情感分析，结果以热图和条形图进

行可视化展示。 
新闻评论情感分析是一个充满挑战的研究领域，随着深度学习技术和可解释性技术的不断发展，该

领域的研究将不断深入，为舆情分析、情感计算等应用提供更加强大的技术支持。本文提出的基于

RoBERTa-MSCNN 模型和 LIME 的可解释性情感分析方法，将为新闻评论情感分析提供新的思路和方法。 

3. 模型结构 

本文提出基于 RoBERTa-MSCNN 的情感分析模型，通过对新闻评论文本进行情感分类，从而获取文

本情感倾向。该模型采用 RoBERTa 作为预训练模型，将新闻评论文本转化为词向量，并将生成的词向量

输入 MSCNN 中，从而获取深层次的信息。模型结构见图 1。 

3.1. RoBERTa 模块 

RoBERTa 是一种基于 Transformer 架构的预训练语言模型，其主要围绕掩码语言模型和自注意力机

制展开。输入原始文本被分词为子词或单词，并转换为词嵌入。同时，添加位置编码以保留序列的顺序

信息。Transformer 编码器是多层的，且每层主要由多头注意力机制和前馈神经网络(FFN)两子层组成。每

个子层的输出通过残差连接和层归一化进行训练。 
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Figure 1. Interpretable sentiment analysis model structure based on RoBERTa-MSCNN 
图 1. 基于 RoBERTa-MSCNN 的可解释性情感分析模型结构 

 
掩码语言模型是通过从输入文本中随机选择一定比例的单词进行掩码处理，替换为[MASK]、随机单

词，或保持不变。与 BERT 不同的是，RoBERTa 引入了动态掩码机制，即在每个训练 epoch 中为输入序

列生成不同的掩码模式，使模型更具有泛化能力。同时，RoBERTa 移除了 BERT 中的下一句预测任务，

专注于掩码语言模型任务，提高了模型的性能。通过多层 Transformer 编码器处理输入序列，生成每个位

置的上下文表示。对于被掩码的位置，模型输出一个概率分布，预测最可能的单词。利用损失函数计算

预测单词与真实单词之间的差异，反向传播优化模型参数。 
自注意力机制用于捕捉输入序列中单词之间的依赖关系。首先计算注意力分数，使用 Softmax 函数

将注意力分数归一化为概率分布。使用归一化的注意力分数对值向量进行加权求和，得到每个单词的上

下文表示。使用多个注意力头并行计算，捕捉不同子空间的特征。将多个头的输出拼接并线性变换，得

到最终表示。 

3.2. MSCNN 模块 

MSCNN 模型是通过使用不同大小的卷积核从输入特征中提取多尺度的信息，并行地捕捉文本中从

局部到全局的多粒度情感特征，以理解情感表达的整体语义环境。由于新闻评论的文本长度是参差不齐

的，MSCNN 模块能够自适应地处理不同长度的文本，同时，降低不规范文本的影响，可以提高模型鲁棒
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性。由于新闻涉及多个领域，则评论可能具有不同的词汇、表达方式，MSCNN 模块可以通过调整不同尺

度卷积核的参数，来适应这些差异，学习到不同文本中情感表达的独特规律，增强模型泛化能力。 
MSCNN 模块包含输入层、多尺度卷积层、池化层、融合层和输出层。其结构如图 2 所示。输入层是

将经过 RoBERTa 处理后的特征表示传递到卷积层。多尺度卷积层使用不同大小的卷积核捕捉不同长度

的特征，本文使用了三种不同大小的卷积核，分别是(3, 768)、(4, 768)和(5, 768)，且每种卷积核的数量均

为 256 个。对每个卷积层的输出应用双曲正切激活函数 tanh 进行非线性变换。tanh 函数如下。 

( )tanh
x x

x x

e ex
e e

−

−

−
=

+
                                     (1) 

对激活后的输出使用批量归一化层进行归一化处理，使模型训练更加稳定。池化层是对每个卷积层

的输出经过最大池化操作。最后，融合层将三个卷积层的输出在通道维度上进行拼接，并传递到 Dropout
层。经过 Dropout 处理后的特征通过两个全连接层映射得到最终的分类结果。 
 

 
Figure 2. Multi-scale CNN structure 
图 2. 多尺度 CNN 结构 

3.3. LIME 模块 

本文提出的 RoBERTa-MSCNN 模型是深度学习模型，属于“黑盒”模型，采用 LIME 对模型进行局

部解释，可以提高模型预测的可解释性。LIME 是通过在局部用简单的可解释模型近似复杂的黑盒模型，

利用加权最小二乘法和正则化技术求解可解释模型的系数，来解释模型在特定实例上的预测结果。 
LIME 可以找到一个可解释的模型 g ，使得在原始样本 0x 的局部邻域内， g 能够通过最小化一个损

失函数很好地近似黑盒模型 f 。损失函数计算公式为： 

( ) ( )
0

min , , xg
L f g gπ +Ω                                 (2) 

其中， ( )0
, , xL f g π 是衡量 g 与 f 在基于权重分布

0xπ 的局部样本上的差异程度的损失函数。 ( )gΩ 是对可 

解释模型 g 的复杂度惩罚项，用于避免模型过拟合。 
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4. 实验方法与结果分析 

4.1. 实验环境 

本文实验在Windows 系统中完成，操作系统为 Windows 11，64 位，CPU 型号为 AMD Ryzen 7 7840HS。
编程工具：Pycharm，编程语言：python。 
 

 
Figure 3. Positive word cloud 
图 3. 积极词云 

 

 
Figure 4. Negative word cloud 
图 4. 消极词云 

4.2. 实验数据集及数据预处理 

本文研究以新闻评论文本为主体对象，采用由 Twitter API 提取的推文数据集 Sentiment140 [13]为实

验数据集，推文内容涵盖了各种主题和话题，如娱乐、政治、科技、生活等，使得数据集具有较高的多样

性和代表性。该数据集由 160 万条推文组成，该数据集只有两种情感极性，即消极和积极，适合做二分

类的情感分类任务。如图 3 积极词云显示，该数据集中“love”、“thank”和“well”等词都能代表积极

的情绪；如图 4 消极词云显示，“sorry”、“bad”和“hate”等词都能代表消极的情绪。 
为让数据更满足后续的情感分析任务，要进行数据预处理。首先，清洗数据，去除数据中包含的特

殊符号，如标点、表情、HTML 标签，同时去除推文中的停用词、URL 和用户名；其次，进行数据采样。

由于数据集过大，为减少处理时间和计算资源损耗，进行随机采样，即随机选取 5 万条评论，实验采用

8:1:1 比例将数据划分为训练数据集、验证数据集和测试数据集。 
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4.3. 评价标准 

本文采用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 值 4 个指标判断模型优劣。准确

率表示模型预测正确的样本占总样本的比例。精确率表示模型预测为正类的样本中，实际为正类的比例。

召回率表示实际为正类的样本中，模型正确预测为正类的比例。F1 值是精确率和召回率的调和平均值，

用于平衡两者。它们的计算基于混淆矩阵，混淆矩阵包含以下四个关键值：TP：模型预测为正类，实际

类别也是正类的数量；FP：模型预测为正类，实际类别是负类的数量；TN：模型预测为负类，实际类别

也是负类的数量；FN：模型预测为负类，实际类别是正类的数量。 
各指标的计算公式分别为： 

TP TNAccuracy
TP FP TN FN

+
=

+ + +
                             (3) 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                  (4) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                   (5) 

1 2 precision recallF
precision recall

×
= ×

+
                               (6) 

4.4. 实验超参数选取与优化 

考虑到文本最大长度(Maxlen)设置过大会导致内存占用和训练时间加长，也为最大程度保留文本信

息，本文把文本最大长度(Maxlen)设置为 128。为使训练更稳定，训练时每个批次包含的样本数量设置为

8，验证时每个批次包含的样本数量设置为 4。学习率过大，模型可能会跳过最优解，导致无法收敛；学

习率过小，模型收敛速度会非常缓慢。由于本文使用的预训练模型(RoBERTa)已经在大规模数据上进行

了训练，参数已经接近最优，使用较小的学习率可以避免对预训练参数进行过大的调整，从而保持模型

的稳定性，所以使用 Adam 优化器，学习率设为 0.00001，权重衰减系数设为 0.00001 以使模型对参数进

行自适应调整。 
 

 
Figure5. Learning rate adjustment strategy diagram 
图 5. 学习率调整策略图 
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图 5 展示了模型训练过程中学习率随训练轮次的变化情况。从图中可以看出，在第 1 轮到第 6 轮训练

期间，学习率保持在固定值 1.0，没有发生变化。从第 6 轮到第 7 轮，学习率出现了急剧下降，从 1.0 骤降

至接近 0.08。这是为了在模型初步收敛后，减小学习率以避免参数更新步长过大而错过最优解，帮助模型

更精细地调整参数。在第 7 轮到第 10 轮，学习率继续缓慢下降，从接近 0.08 逐步降低到接近 0。这种缓慢

下降的策略可以让模型在训练后期更加平稳地收敛，进一步优化模型参数，提高模型的泛化能力。 
本文属于情感二分类问题，需要判断文本是积极情感(类别 1)还是消极情感(类别 0)。交叉熵损失可

以根据模型预测的每个类别的概率与真实标签来计算损失，更好地优化模型。模型的输出通常是每个类

别的得分(logits)，通过 Softmax 函数可以将这些得分转换为概率分布。交叉熵损失基于概率分布进行计

算，它使模型为真实类别输出更高的概率，为其他类别输出更低的概率。 
首先利用 Softmax 函数把每个类别的得分(logits)转化为概率分布 [ ]1 2, , , Cp p p p= ⋅⋅⋅ ，其公式为： 

1

,  1, 2, ,i

j

z
i C

zj

e
p i C

e
=

= = ⋅⋅⋅
∑

                              (7) 

式中， iz 是模型输出的每个类别的得分(logits)。此公式将每个类别的得分(logits)转变为概率值，保证所有

概率值之和为 1。 
单样本的交叉熵损失 L 的计算公式是： 

( )
1

log
C

i i
i

L y p
=

= −∑                                  (8) 

C是类别数量， iy 是一个独热编码向量(one-hot)，表示样本的真实类别。如果样本属于类别 i，则 1iy = ，

否则 0iy = 。 ip 是模型预测的样本属于类别 i 的概率(经过 softmax 后的输出)。 
经过实验，过多的训练轮数可能会导致模型过拟合，过少的训练轮数可能会导致模型欠拟合，导致模

型分类性能下降，所以训练轮数设为 10。虽然卷积核数量与提取的特征量成正比，但本文的卷积核数量设

置在 1024 或 512 时，会增加模型的复杂度和计算量，导致模型过拟合，所以本文卷积核数量设为 256。 
为避免模型过拟合的发生，在上述模型设置的基础上引入数据增强技术。噪声注入是通过在文本中

随机插入、删除或替换字符来增加数据的多样性，从而提高模型的泛化能力，减少过拟合。根据本文对

数据增强的需要，噪声水平设为 0.1，即在文本中约 10%的字符会被进行噪声操作。同时，为增强过拟合

优化效果，增加模型的丢弃率为 0.5，即在训练过程中，每个神经元有 50%的概率被随机丢弃。用于模型

微调的超参数如表 1 所示。 
 
Table 1. Hyperparameter sets for model fine-tuning 
表 1. 用于模型微调的超参数集 

超参数 值 

大型语言模型(LLMs) BERT (bert-base-uncased) 
RoBERTa (roberta-base) 

卷积神经网络(CNN) 多尺度卷积神经网络(MSCNN) 

优化器 Adam, AdamW 

损失函数(L) 交叉熵损失 

训练的轮数 5, 10, 15 

卷积核数量 128, 256, 512 

丢弃率 0.2, 0.5 

学习率 0.00001, 0.000001 
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4.5. 实验结果 

图 6 展示了模型在训练过程中多个评估指标随训练轮次的变化情况。其中，训练损失整体呈下降趋

势，从初始的约 0.525 逐渐降低到接近 0.35，说明模型在训练集上不断学习，对数据的拟合能力逐渐增

强。验证损失在前期有一定波动，在第 6 轮左右达到峰值后呈下降趋势并趋于平稳，最终略低于训练损

失。这表明模型没有出现严重的过拟合现象，在验证集上也能较好地泛化。 
训练和验证准确率从较低水平开始，随着训练轮次增加而持续上升，最终接近 84%。验证准确率起

始较高，在训练过程中有一些波动，但总体保持在较高水平，最终略低于训练准确率，接近 83%。这说

明模型在训练过程中对新数据也有较好的预测能力，不过后期训练准确率超过验证准确率，可能有轻微

过拟合倾向。 
训练召回率开始时较低，在训练过程中逐步上升，在第 10 轮达到约 0.84 。验证召回率前期波动较

大，在第 6 轮达到约 0.89 的峰值后下降，第 10 轮时约为 0.85。验证召回率的波动可能与验证集数据特

点或模型在不同阶段对正例的识别能力变化有关。 
训练 F1 值从约 0.74 逐步上升到接近 0.85。验证 F1 值前期相对平稳，略有波动，后期被训练 F1 值

超过，最终约为 0.84。F1 值综合了精确率和召回率，其变化趋势与准确率和召回率的变化相关。 
模型在训练过程中性能不断提升，虽有轻微过拟合迹象，但整体表现良好，在训练集和验证集上都

有不错的效果。 
图 7 是模型的混淆矩阵图，反映了模型预测结果与真实标签之间的关系。模型的评估指标通过混淆

矩阵图可以计算得出。TN 为左上角的 2040，TP 为右下角的 2127；FP 为右上角的 448；FN 为左下角 385。
代入公式(3)、(4)、(5)、(6)可得模型准确率为 0.8334，精确率为 0.8260，召回率为 0.8467，F1 值为 0.8362。
整体来看，该模型在正负情感分类效果较好，但仍存在部分误判情况，后续将通过优化模型、调整超参

数或扩充数据集等方式进一步提升性能。 
 

 
Figure 6. The variation of evaluation metrics with the number of training epochs 
图 6. 评估指标随训练轮次的变化情况 
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Figure 7. The variation of evaluation metrics with the number of training epochs 
图 7. 评估指标随训练轮次的变化情况 

 
本文在检查模型对预测错误的文本时发现，“Well maybe next time my dreams will come true.”等具

有微妙情感变化文本的情感类别无法被判断准确。模型可能只看到了“dreams will come true”这样相对

积极的表达，而忽略了“maybe next time”所传达出的一种无奈、不确定和当下的失落感。又如，“This 
was supposed to be a good weekend.”被预测为积极情感类评论，“was supposed to be”通常暗示实际与预

期不符，可能带有失望情绪。但模型也许在分析时没有充分理解或考虑到这一隐含意义，单纯从“good 
weekend”这个表述出发，将其判定为积极。 

模型可能更侧重于表面的词汇含义，而没有深入挖掘整体语境所传达的复杂情感。模型没有考虑到

这条评论所处的新闻事件或话题背景，孤立地对句子进行了分析，导致无法准确判断情感。人类语言中

的情感表达常常是微妙的，以上评论虽然有期望，但更多的是基于当下梦想未实现的一种感慨，并非单

纯的积极情感。模型可能难以识别这种积极与消极混合情感中的主导因素。 
针对模型弱点，可以收集更多类似包含惊讶、意外等复杂情绪的文本数据，以及不同情感强度的积

极文本数据，让模型学习到更多样化的情感表达，提高对语义细微差别的识别能力。此外，将情感分类

进一步细化，比如分为强积极、弱积极、惊讶积极等类别，使模型在预测时能够给出更准确的情感判断。

同时，在训练模型时可以引入一些辅助信息，如用户的历史数据、社交网络背景等，帮助模型更好地理

解用户的情感和意图。 

4.6. 对比试验 

本文选择 Word2Vec-MSCNN、BERT-MSCNN、RoBERTa-BiLSTM 作为对照模型，在相同数据集上

与本文模型 RoBERTa-MSCNN 进行比较。结果如表 2 所示。 
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Table 2. Comparison of different models on the Sentiment140 dataset 
表 2. 不同模型在 Sentiment140 数据集上的比较 

模型 Accuracy Precision Recall F1 

Word2Vec-MSCNN 0.5245 0.5542 0.2749 0.3657 

BERT-MSCNN 0.8144 0.8144 0.8144 0.8143 

RoBERTa-BiLSTM 0.8225 0.8225 0.8225 0.8225 

RoBERTa-MSCNN 0.8334 0.8260 0.8467 0.8362 
 

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 3 个对照模型均有不同程度的提升。

其中，模型 Word2Vec 各项指标都相对较低。由于 Word2Vec 是生成静态词向量的模型，每个词对应固

定向量，无法根据上下文动态调整语义，导致模型对情感倾向判断失误，模型整体性能欠佳。而 BERT-
MSCNN 各项指标都达到 0.81 以上，说明模型能较好地理解文本情感语义，并通过卷积神经网络提取关

键特征进行准确分类，在情感分析任务上表现良好。RoBERTa-MSCNN 相比 BERT-MSCNN 有提升，这

得益于 RoBERTa 更优的预训练和 BiLSTM 对文本序列信息的有效处理，使模型能更精准地分析文本情

感。本文提出的模型在所有模型中表现最佳，各项指标领先。因为 RoBERTa 提供了高质量的语义表示，

而 MSCNN 又能有效挖掘不同尺度下的关键情感特征，两者协同作用，大幅提升了模型的情感分类能力。 

4.7. 可解释性分析 

本文利用LIME生成可解释性图，图 8展示了模型对文本情感倾向的预测概率。消极的预测概率为 0.98，
积极的预测概率为 0.02，说明模型判断这段文本的情感倾向为消极的可能性非常大。右侧有两个列表，

“Negative”和“Positive”，分别展示了文本中不同词汇对消极和积极情感的贡献程度。其中，“annoying”
对消极情感的贡献值为 0.18，“amazing”对积极情感的贡献值为 0.11，且该文本中词汇对消极情感的贡献

程度更大，说明模型判断这段文本的情感倾向为消极的可能性非常大。下方的文本中，不同颜色高亮显示

了不同词汇。橙色高亮的词汇对积极情感有一定贡献，蓝色高亮的词汇对消极情感贡献更大。结合评论的

上文信息可知，虽然文本中提到了手机显示方面的优点，但电池续航差这一缺点使整体情感倾向偏向消极。 
 

 
Figure 8. An explanation diagram of LIME for the classification results of the model 
图 8. LIME 对模型分类结果的解释图 
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Figure 9. Examples of the contribution degree of words 
图 9. 词汇贡献程度示例 

 
为展示不同词汇对模型预测结果的影响，利用LIME计算出不同词汇对文本情感极性判断的重要性。

模型在进行情感判断时，会综合考虑这些词汇的影响。结合这些词汇的贡献程度，可以一定程度上理解

模型做出预测的依据。图 9 显示“annoying”(恼人的)的红色条形最长，说明它对文本被判断为负面情感

的贡献最大；“amazing”(令人惊叹的)的绿色条形最长，对文本被判断为正面情感的贡献最大。同时，

红色条形比绿色条形更长，表明负面情感对模型预测结果的影响越大。 

5. 结语 

本研究成功构建了基于 RoBERTa-MSCNN 的新闻评论可解释性情感分析模型，有效融合了预训练语

言模型和多尺度卷积神经网络的优势。借助 RoBERTa 对上下文语义的深度理解能力，结合 MSCNN 对

文本局部特征的捕捉能力，该模型在情感分析任务中展现出了较高的准确性和鲁棒性。 
在实验过程中，通过合理调整卷积核的大小和数量，优化了模型对不同尺度语义特征的提取能力。

同时，采用数据增强技术和合理的超参数设置，提高了模型的泛化能力，减少了过拟合现象的发生。 
在可解释性方面，利用 LIME 解释器对模型的决策过程进行了可视化分析，揭示了模型在情感分类

过程中对关键特征的关注情况。这不仅增强了模型的透明度，也为用户理解模型的决策依据提供了有力

支持。 
然而，本研究仍存在一些不足之处。首先，数据集比较单一，只能做二分类的情感分析。缺少对细

粒度文本的情感分析，以此验证模型分类能力。其次，模型的复杂度较高，在实际应用中需要进一步优

化以提高推理速度。此外，可解释性方法虽然取得了一定的效果，LIME 主要关注局部样本的解释，只能

对单个或少数样本的预测结果进行解释，难以提供模型在整个数据集上的全局行为和决策边界的理解。 
总之，本研究为新闻评论的情感分析提供了一种有效的方法，未来将继续致力于模型的优化和改进，

以推动自然语言处理技术在实际应用中的发展。 
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