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酒店在线评论在 TextCNN 和 SVM 方法下的 
情感分类研究
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1. 桂林学院工商管理学院　桂林　541004； 
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摘要：[ 目的 / 意义 ] 在线评论中蕴含丰富的用户情感信息，对酒店行业服务优化与管理决策具有重要意义。本文探讨

了 TextCNN 与 SVM 两种情感分类方法在中文酒店评论中的应用效果。[ 方法 / 过程 ] 基于携程平台的真实酒店评论数据，

经过数据预处理与词向量化处理，分别构建并训练了 TextCNN 和 SVM 情感分类模型，通过准确率、精确率、召回率

和 F1 值等指标评估模型性能，并分析了错误分类样本。[ 局限 ] 训练数据量较小，可能影响模型的泛化能力。[ 结果 /

结论 ] 实验结果表明，TextCNN 和 SVM 在测试数据中分别达到了 96% 和 93% 的准确率，其中 TextCNN 在验证集中的

准确率（86%）优于 SVM（83%）。错误样本分析表明，两种模型在处理复杂或中性表达情感时存在误判，TextCNN

对复杂语境的理解优于 SVM。总体而言，研究验证了深度学习与传统机器学习在酒店评论情感分类中的有效性与差异，

为酒店行业情感分析模型选择提供了实证依据。
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Abstract: [Objective/Significance] Online reviews contain rich user sentiment information, which is of great significance for 

service optimization and management decision-making in the hotel industry. This paper explores the application effects of 

two sentiment classification methods, TextCNN and SVM, in Chinese hotel reviews. [Methods/Processes] Based on real hotel 

review data from the Ctrip platform, TextCNN and SVM sentiment classification models were constructed and trained after data 
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preprocessing and word vectorization. Model performance was evaluated through metrics such as accuracy, precision, recall, and 

F1-score, and misclassified samples were analyzed. [Limitation] The small volume of training data may affect the generalization 

capability of the models. [Results/Conclusions] Experimental results demonstrate that TextCNN and SVM achieved accuracies 

of 96% and 93% on the test data, respectively, with TextCNN outperforming SVM on the validation set (86% compared to 83%). 

Misclassified sample analysis indicates that both models exhibit misjudgments when processing complex or neutral expressions 

of sentiment, and TextCNN demonstrates superior understanding of complex contexts compared to SVM. Overall, the study 

validates the effectiveness and differences between deep learning and traditional machine learning in the sentiment classification 

of hotel reviews, providing an empirical basis for model selection in hotel industry sentiment analysis.

Keywords: Sentiment Analysis; TextCNN; Online Reviews; SVM; Hotel Services

引言

随着互联网和社交媒体的普及，在线评论

已经成为用户表达情感和分享体验的重要平台，

特别是在酒店行业，用户的评论对酒店服务优

化和管理决策具有重要参考价值。酒店评论不

仅直接影响消费者的决策行为，也为酒店管理

者提供了宝贵的反馈信息 [1-2]。如何高效地从海

量在线评论文本中挖掘用户情感信息，已成为

服务行业（如酒店业）服务优化和管理决策的

重要研究课题 [3]。

情感分析作为一种文本挖掘技术，旨在从

文本中提取用户的情绪倾向，已广泛应用于旅

游、商业、政务等多个领域 [1, 4-5]。传统的情感

分析方法多基于情感词典进行规则匹配，这种

方法依赖人工构建的情感词典，难以处理新兴

词汇和复杂语义 [6]。随着机器学习的发展，支

持向量机（Support Vector Machine，SVM）等

传统方法在情感分类中得到了广泛应用，其因

分类精度高、计算效率优良而受到青睐 [5, 7]。然

而，这些机器学习方法通常依赖高质量的人工

特征工程，存在一定的局限性 [3, 5]。

近年来，深度学习特别是卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN） 的 应

用为情感分析带来了新的突破。文本卷积神经

网络（Text Convolutional Neural Network，Tex-

tCNN）模型因其简单高效的结构和强大的语义

特征提取能力，逐渐成为文本情感分析中的主

流方法之一 [8-9]。与传统的机器学习方法相比，

TextCNN 能够自动学习并捕捉文本中的上下文

特征，显著减少了对人工特征工程的依赖，尤

其适用于中文酒店评论这一语言表达灵活的场

景 [9-11]。

尽管已有大量研究针对情感分析方法在中

文评论中的应用进行探索，但在酒店评论领域，

基于深度学习与传统机器学习方法的系统性比

较仍较为缺乏。尤其是在中文评论中，广泛存

在语言积极性偏见（Language Positive Bias，

LPB）和多维度情感表达等问题，影响了情感

分类模型的泛化能力和应用效果 [12-13]。因此，

本文基于携程平台的真实酒店评论数据，分别

构建 TextCNN 和 SVM 模型，对两者在情感分

类中的表现进行对比分析，旨在为酒店行业提

供适用的情感分析模型，并为未来相关研究提
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供理论参考和实践指导。

1　数据准备

1.1　数据采集

本文以酒店在线评论为分析对象，所涉及

的数据主要包括两类：

（1）模型情感分类效果的验证数据

为评估情感分类模型的实际效果，选取携

程在线预订平台上的酒店用户评论作为待分类

文本数据。评论样本涵盖多家主流连锁酒店，

包括汉庭、城市便捷、希尔顿和亚朵等。通过

网页信息提取技术收集了截至 2025 年的大量

评论文本，筛选出具有明显情感倾向的样本约

1500 条，其中评分为 1 分（代表“非常不满意”）

的评论和评分为 5 分（代表“非常满意”）的

评论分别约为 750 条。此类极端评分的评论往

往情绪表达明确，情感极性显著，适用于情感

倾向的分类验证任务。

（2）模型训练所用语料库

模型训练所使用的基础语料为中科院计算

所谭松波整理发布的中文酒店评论情感语料库

（ChnSentiCorp_htl_all）以及 GitHub 仓库上公

开的酒店评论情感语料库，如表 1 所示。

表 1　模型训练语料库来源情况

数据集名称 来源 数量

ChnSentiCorp_htl_all
中科院计算所

谭松波整理

正负情感共约

1000条
NLP_data/携程酒店

评价.csv
GitHub仓库

正负情感共约

5000条
Lstm/hotel_discuss2.

csv
GitHub仓库

正负情感共约

6600条

1.2　数据预处理

为确保情感分类模型的性能，在将原始文

本输入模型之前，需对语料进行系统化的预处

理。无论是用于训练深度学习模型的语料，还

是用于最终分类评估的酒店评论数据，均依照

统一流程完成清洗与规范化操作，如图 1 所示。

该流程主要包括噪声剔除、词形还原、重复项

过滤及中文分词等步骤，主要采用 Python 程序

完成这些操作。

原始文本

识别噪声 清除噪声

删除重复

数据
脱敏处理

数据清理

词形还原

语言处理

人工校对

jieba分词

去除停用词

最终文本

图 1　数据预处理流程

所有数据在经过 Python 程序的数据清洗和

语言处理后，再由研究人员对结果逐条进行人

工校对，包括但不限于情感分类的正确性与分

词的合理性进行判断与校正，以保障分词精度

与语义一致性。经此流程处理后，原始评论数

据转换为更加干净且结构化的文本格式。

表 2 为处理后的数据统计，清洗后数据总

量虽略有减少，主要损耗来自去除噪声和重复

记录，但文本质量和信息密度显著提高，为模

型训练和测试提供了可靠的数据基础。

RESEARCH ON SENTIMENT CLASSIFICATION OF HOTEL ONLINE REVIEWS
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表 2 处理后的数据统计

数据集 情感类别 合计

模型训练语料库
正向5544条

11460条
负向5916条

酒店用户在线评论
正向700条

1400条
负向700条

通过上述数据采集与预处理，我们建立了

涵盖训练和测试所需的高质量语料，为不同方

法的对比实验创造了统一和公平的条件。

2　实验设计与评价指标

2.1　实验设计

为了深入探究不同方法在酒店在线评论情

感分类任务中的应用效果，本研究设计了一套

系统的对比实验。实验核心在于评估 TextCNN

与 SVM 的性能差异及各自优势。整体实验流程

严格按照逻辑推进，如图 2 所示：首先，在前

期预处理得到的高质量语料基础上，分别构建

并训练 TextCNN 和 SVM 情感分类模型。接着

利用准确率、精确率、召回率和 F1 值等综合指

标对模型开展详尽的性能分析。本实验设计旨

在通过统一和公平的测试条件，为酒店行业高

效挖掘用户情感信息以及选择适用的情感分析

模型提供科学的实证依据。

2.1.1　构建TextCNN情感分类模型

TextCNN是一种基于CNN的文本分类模型，

最早由 Kim[9] 提出，其核心思想是通过多个不

同尺寸的卷积核提取文本局部 n-gram 特征，并

通过最大池化选取显著特征，再连接至全连接

层进行情感极性分类，其模型结构如图 3 所示。

相比于传统特征工程方法，TextCNN 能够自动

学习文本语义表示，具有较强的上下文感知能

力和特征提取效率，尤其适用于中文在线评论

这类语序灵活、表达多变的短文本分析 [8, 10-11]。

构建SVM情感分类

模型

模型性能评估

构建TextCNN情感分

类模型

是否

  最优？

实验开始

实验结束是

模型调优

否

图 2　实验步骤

评论文本经过分词和词向量化处理后，输

入 TextCNN 模型进行训练与预测，从而实现

对酒店评论正负情感的二分类判断。构建 Tex-

tCNN 情感分类模型的具体步骤如下：

（1）参数设置

本文在构建模型时，充分参考了前人文献

中关于 TextCNN 的改进实践 [9-11, 14]，结合实验

数据规模、评论文本长度分布和过拟合风险等

因素，确定了 TextCNN 模型参数配置，如表

3 所示。

（2）数据填充和截取

鉴于深度学习模型对输入数据维度的对齐

要求，需将原始文本序列统一映射为固定长度

的数值张量。在文本预处理阶段，本文对序列

进行了长度标准化处理：对于超出设定长度的

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.01.006
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特征图卷积提取特征层 最大池化层 特征向量 Softmax输出层

d=300

分类概率

输入层 卷积层

…

全连接层

特征
拼接

池化

展平 线性变换卷积

图 3 　TextCNN 情感分类模型

表 3　模型参数设置说明
模块 参数项 设置值 设计说明

数据集划分
训练样本数量 11460 其中每一种数据集下正负向数据各占一半

test_size 0.2 按照8:2的比例划分为训练集和测试集

嵌入层

词向量维度 300 常见经验值，平衡表示能力与计算效率

最大文本长度 60 经过评估，可覆盖95%以上的文本序列

是否可训练 是（trainable=True） 嵌入层权重参与训练，更好适配具体语料

卷积层

卷积核数量 128 适配中等数据规模，避免过拟合

卷积窗口大小 3, 4, 5 提取不同粒度的局部特征

激活函数 ReLU 经典非线性激活函数

填充方式 same 保持输入输出长度一致

正则化方式 L2正则，λ=0.01 缓解过拟合风险

池化层 池化方式 GlobalMaxPooling1D 提取各卷积通道的最强激活，简化结构

特征融合层 融合方式 Concatenate 多尺度特征拼接以增强语义表达能力

Dropout层 比例 0.5 随机丢弃防止模型对局部特征过拟合

输出层
单元数 1（Sigmoid） 二分类输出，适用于正负情感判别

正则化方式 L2正则λ=0.01 统一正则策略，抑制参数冗余

训练设置

批处理大小 batch_size=128 兼顾训练效率与显存消耗

最大训练轮数 Epochs=20 初始设定，结合早停机制动态终止

验证集划分 20% 用于监控模型泛化能力

学习策略
学习率调整

ReduceLROnPlateau（ fac-
tor=0.1, patience=3）

动态调整学习率，提升收敛速度

早停机制 EarlyStopping（patience=3） 防止过度训练导致性能退化

RESEARCH ON SENTIMENT CLASSIFICATION OF HOTEL ONLINE REVIEWS
USING TEXTCNN AND SVM METHODS
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序列执行后方截断，保留核心语义信息；对于

长度不足的序列则采用左侧补零方式进行填充。

经统计，虽然语料库中原始文本序列最长达

310 个字符，但 95% 的样本长度分布在 60 个字

符以内。为在高维特征提取与计算效率之间取

得平衡，本文将模型输入的最大序列长度统一

设定为 60。数据填充与截取的具体逻辑如图 4

所示。

设施  早饭   行程  干净

…
…

 0     1     2     3      4      5    …    59    60    61

(7)  (377)  (876)  (14)

安静  前台   礼物  推荐  贴心   干净
(65)  (6)   (2111) (32)  (700)  (14)

送餐  外卖   冷透  体验  人品   投诉   …   恶心   卫生   敞开
(513) (7317)  (39) (432)  (55)  (195)   …  (371)   (70) (17398)

环境  满意   开心  卫生  舒适
(10)  (43)   (888) (70)  (113)

0     0     …    0     0    设施    早饭   行程   干净

.

.

.

 0     1     …   54   55    56    57    58     59

(7)    (377)  (876)   (14)

0     0     …  安静  前台   礼物    推荐   贴心   干净
    (65)  (6)   (2111)   (32)  (700)   (14)

 送餐   外卖   …               服务    垃圾   电话    恶心

0     0     …    0   环境   满意    开心   卫生   舒适
(10)   (43)    (888)  (70)   (113)

(513) (7317)  …               (2)     (308)  (51)   (371)

0

1

2

5799

填充或截取前的序列 填充或截取后的序列

…
…

图 4  数据填充或截取示意图

（3）模型训练

在模型训练阶段，首先将输入文本通过嵌

入层转化为词向量矩阵，对于输入的词语序

列 [w1, w2, ..., wn]，每个词通过嵌入层映射为

一个 d 维词向量，嵌入矩阵可通过公式（1）

表示为：

X=[ew1, ew2, …, ewn] ∈ Rn×d         （1）

其中，n 为句子长度，d=300 为词向量维度，

ewi 表示第 i 个词的嵌入向量。

然后分别使用不同大小的卷积核进行卷积

操作，提取不同尺度的局部特征。给定窗口大

小为 h、卷积核为 W ∈ Rh×d，第 i 个位置的卷

积特征通过公式（2）表示为：

ci =f(⟨w, Xi:i+h–1⟩+b)               （2）

其中，f 为非线性激活函数（如 ReLU），

⟨⋅⟩表示加权和，Xi:i+h−1 表示从第 i 个词开始的 h

个词的嵌入子矩阵。

每个卷积核对应的特征图经过最大池化后，

得到一组固定长度的特征向量。将各个池化后

的特征向量拼接成一个统一的特征向量，经过

展平后输入到全连接层。随后，通过线性变换

将特征向量映射为两个类别的得分（logits），

最后使用 Softmax 函数将得分归一化为正面和

负面的概率，取概率最大的类别作为最终情感

分类结果。公式表示为：

)ˆ (y w z bσ= +T                     （3）

其中，z 为拼接后的特征向量，σ(⋅) 为 Sig-

moid 激活函数， ( )ˆ 0,1y∈ ，表示正向情感的概率。

（4）模型训练日志分析

训练共设置 20 个 epoch，并引入早停机制

以防止模型过拟合，当验证集的性能在连续若

干轮的训练中不再提升时则提前终止训练。表

4 显示，模型在前几轮训练中快速收敛：第 1

轮训练准确率为 67%，验证准确率为 69%；第

3 轮时，训练损失下降至 39%，验证损失降至

46%，验证准确率提升至 85%。模型在第 6 至 8

轮左右达到最优性能，训练准确率达到 98%，

验证准确率稳定在 84% 左右，验证损失维持在

46%，表明模型在本任务中的训练过程稳定、

收敛迅速，并且泛化能力良好。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.01.006
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表 4　TextCNN 模型训练日志
轮次 训练损失 准确率 验证损失 验证准确率

01/20 1.59 0.67 0.69 0.77

02/20 0.53 0.85 0.49 0.83

03/20 0.39 0.91 0.46 0.85

04/20 0.32 0.94 0.45 0.86

05/20 0.28 0.96 0.45 0.85

06/20 0.25 0.97 0.46 0.84

07/20 0.23 0.98 0.46 0.85

08/20 0.21 0.98 0.46 0.84

2.1.2　构建SVM情感分类模型

SVM 是一种传统的监督学习算法，广泛

应用于文本分类和情感分析任务，其基本原

理是通过构建最优分类超平面以最大化类别

间的间隔，从而提升分类器的泛化能力，如

图 5 所示。SVM 在处理高维稀疏文本特征方

面表现稳定，尤其适用于中小样本情感分类

任务 [3, 11]。

图 5  SVM 支持向量机原理

首先对酒店评论进行中文分词并提取 TF-

IDF 或 Word2Vec 特征向量，然后输入 SVM 模型

进行训练，通过核函数映射实现情感倾向的二分

类。构建 SVM 情感分类模型的具体步骤如下。

（1）参数设置

相关参数在参考其他研究人员设置的基础上，

经过多轮参数调优后，得出本次构建 SVM 模型的

最佳参数配置，如表 5 所示。

表 5　模型训练相关参数设置

模块 参数项 设置值 设计说明

数据集划分
训练样本数量 11460

为控制训练集正负样本平衡，每一种数据集下正负向数

据各占一半

test_size 0.2 按照 8:2 的比例划分为训练集和测试集

特征提取

max_features 5000 控制 TF-IDF 向量维度上限，限制模型计算复杂度

ngram_range (1, 2)
提取 1 元和 2 元词组特征，增强模型对上下文的表达能

力

模型选择 分类器
SVC(probabili-

ty=True)
使用支持向量机，适合稀疏高维文本特征，保留概率预

测能力

模型参数

kernel linear 使用线性核，适合大规模文本数据且训练速度更快

C [0.1, 1, 10] 控制正则化强度，调节欠拟合与过拟合之间的平衡

gamma [‘scale’, ‘auto’]
用于非线性核（尽管这里主要使用 linear 核，仍保留

gamma 以做完整对比）

参数调优 网格搜索交叉验证折数 5 提高调参结果稳定性与泛化能力

模型评估 随机种子列表 [0, 42, 100, 200]
多随机状态验证结果稳健性，取平均准确率与标准差做

整体性能评估

RESEARCH ON SENTIMENT CLASSIFICATION OF HOTEL ONLINE REVIEWS
USING TEXTCNN AND SVM METHODS



INTELLIGENCE TECHNOLOGY情报技术

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2026 年·第 12 卷·第 1 期
066

（2）模型训练

在模型训练阶段，首先使用 TF-IDF 向量

器提取文本特征，采用 1-2 元语法（unigram 和

bigram）以捕捉更丰富的上下文信息。TF-IDF

可通过公式（4）求得：

TF IDF t d TF t d log N
DF t

� � � � � �� � �
�

�
��

�

�
��, ,   （4）

其中，TF(t,d)表示词项 t在文档 d中的词频，

DF(t) 表示包含词项 t 的文档数量，N 是文档总

数。

接着，采用支持向量机中的线性核函数

（Linear Kernel）作为分类器核心，通过网格搜

索（GridSearchCV）和 5 折交叉验证选择最优

超参数。SVM 旨在构造一个最优的超平面，使

得正负样本间的间隔最大，其线性核的决策函

数表达式为公式（5）：

f(x)=wTx+b                        （5）

其优化目标如下：

min
w b

w subject to y W X bi
T

i
,

1

2
1

2

     �� � �    （6）
其中，w 为权重向量，b 为偏置项，yi ∈  

{–1,+1} 为样本标签。

2.1.3　模型性能分析

TextCNN 和 SVM 模型在情感二分类任务

中都表现出良好的性能，整体准确率达到 86%

和 83%，如表 6 所示。从两种模型的正向与负

向标签的精确率、召回率和 F1 值看，模型在

两类样本上的分类能力较为均衡。宏平均与加

权平均的各项指标进一步证明模型在处理样本

分布相对均衡的情况下具有较强的泛化能力。

这一结果说明，TextCNN 在特征自动学习与语

义建模方面具有一定优势；但同时也验证了在

特征工程优化良好的前提下，SVM 依然具备

较强的分类性能与泛化能力。整体上，两种模

型的分类效果均具实用价值，TextCNN 略优于

SVM，适合用于情感表达复杂的评论文本场景。

表 6　TextCNN 和 SVM 模型性能比较
模型 项目 精确率 召回率 F1 值 样本数量

TextCNN

标签 0（负向） 0.88 0.83 0.86 1171

标签 1（正向） 0.83 0.89 0.86 1121

准确率 0.86 2292

宏平均 0.86 0.86 0.86 2292

加权平均 0.86 0.86 0.86 2292

SVM

标签 0（负向） 0.86 0.80 0.83 1171

标签 1（正向） 0.80 0.86 0.83 1121

准确率 0.83 2292

宏平均 0.83 0.83 0.83 2292

加权平均 0.83 0.83 0.83 2292

TextCNN 模型的 AUC 为 0.93，SVM 模型

为 0.91，表明两者均具备较强的分类能力，但

前者略优，如图 6 所示。ROC 曲线在不同阈值

下呈现较高的 TPR，且假阳性率控制良好，说

明模型在处理正负样本分布不均的情况下仍具

有较高的判别性能。
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图 6　TextCNN 模型的 ROC 曲线图（左）和 SVM 模型的 ROC 曲线图（右）

3　实验结果与分析

3.1　实验结果评价指标

为评价 TextCNN 情感分类模型和 SVM 情

感分类模型在中文情感分类任务中的表现，由

研究人员人工核对其分类结果的正确性，统计

其在情感分类结果的准确率、精确率、召回率

及 F1 值，可通过公式（7）至（12）求得：

  
      

+
=

+ + +
（真阳性 真阴性）

准确率
（真阳性 真阴性 假阳性 假阴性）

（7）

  
=

+
真阳性

精确率（正向）
（真阳性 假阳性）　（8）

  
=

+
真阴性

精确率（负向）
（真阴性 假阴性）    （9）

  
=

+
真阳性

召回率（正向）
（真阳性 假阴性）

  （10）

  
=

+
真阴性

召回率（负向）
（真阴性 假阳性）  （11）

2* *1F =
+

（精确率 召回率）
值

（精确率 召回率）         （12）

其中，真阳性表示被预测的数据为正向情

感，实际也是正向情感；真阴性表示被预测数

据的真实情感和预测情感都为负向；假阳性表

示预测为正向实际为负向；假阴性表示预测为

负向实际为正向。

3.2　实验结果分析

将测试集的 1400 条评论分别输入训练好的

TextCNN 模型和 SVM 模型，获取和记录每条

评论的情感分类结果。表 7 的情感分类结果显

示，TextCNN 准确率达到 96%，SVM 为 93%，

TextCNN 在此测试中表现更优。

表 7　情感分类结果分析
模型 情感类型 数量 精确率 召回率 F1 值 准确率

TextCNN
正向 714 条 0.95 0.97 0.96

0.96
负向 686 条 0.97 0.95 0.96

SVM
正向 763 条 0.90 0.98 0.94

0.93
负向 637 条 0.98 0.89 0.93
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3.3　错误样本分析

模型的错误分类主要分为两类，如表 8 所

示。其中，第一类是实际情感为正向但被误判

为负向的样本，如表 9 所示；第二类是实际情

感为负向但被误判为正向的样本，如表 10 所

示。总体而言，两种模型对负向情感的误判明

显多于对正向情感的误判，表明模型在负向情

绪识别方面面临更大挑战。从模型性能来看，

TextCNN 的整体误判数量（56 条）低于 SVM

（91 条），尤其是在负向情感被误判为正向的

情况下，TextCNN（35 条）显著优于 SVM（77

条），体现了 TextCNN 在处理复杂语义结构和

负面情绪表达方面的优势；而在实际正向情感

被预测为负向的情形下，SVM 误判略低。尽管

TextCNN 在整体准确率上领先，但在识别部分

表达平淡的积极情感时，SVM 表现出了更强的

稳定性。

表 8　错误样本统计

模型
实际为正预测

为负
实际为负预测

为正
合计

TextCNN 21 条 35 条 56 条

SVM 14 条 77 条 91 条

针对第一类错误的分析发现，这类评论通常

表达积极，但语言相对平淡或使用大量中性描述，

如“电梯速度快，电梯安全，电梯空间大，无异

味很放心，服务好”。尽管整体评价正向，但缺

少显著的情绪标识词汇，使模型难以准确捕捉整

体积极情感。此外，评论内容复杂多维度时，例

如“酒店位置很好离春熙路很近，房间隔音效果

很好，停车场就在小院很方便，电视机可以投屏，

早餐味道很不错餐厅环境舒服，服务很好”，模

型容易受语义复杂性干扰，对整体情绪判断失误。

比较 TextCNN 与 SVM 的表现发现，TextCNN 在

识别复杂语境和隐性积极情感方面略优于 SVM，

体现出深度学习模型更强的语义建模能力。

表 9　实际为正向被误判为负向的样本
模型 序号 预测 实际 被预测文本

TextCNN

01 负向 正向 电梯速度快，电梯安全，电梯空间大，无异味很放心，服务好。

02 负向 正向
酒店位置很好离春熙路很近，房间隔音效果很好，停车场就在小院很方便，
电视机可以投屏，早餐味道很不错餐厅环境舒服，服务很好。

03 负向 正向
位置方便很好找，离地铁站很近交通方便，酒店周围很多吃的很不错，前台
小哥哥小姐姐很热情服务专业，有帮忙升级房型房间，干净卫生很安静没有
噪音，床垫很舒服办理入住也很快。

SVM
01 负向 正向 电梯速度快，电梯安全，电梯空间大，无异味很放心，服务好。

02 负向 正向
酒店位置很好离春熙路很近，房间隔音效果很好，停车场就在小院很方便，
电视机可以投屏，早餐味道很不错餐厅环境舒服，服务很好。

针对第二类错误分析表明，负面评论被误

判为正向通常涉及情绪表达转折、否定和讽刺

语气，如“体验感不好，原房续订还要加钱你

们就缺这几十块钱吗”，尽管语言具有明显的

负向表达，但句中讽刺语气模型未能有效识别。

再如，“虽然说赠送早餐就写好评，但是因为

不愉快的入住不得不如实评价”，此类具有明

显情绪转折结构的评论，模型亦易误判为正向。

在对比分析 TextCNN 和 SVM 的误判情况时发

现，两种模型对否定句式和情绪转折的敏感性
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均有限，但 TextCNN 对讽刺与隐晦表达的识别

略强于 SVM。这说明未来需进一步优化两种模

型，特别是在复杂语言现象的理解能力方面，

以提升整体分类效果。

表 10　实际为负向被误判为正向的样本
模型 序号 预测 实际 被预测文本

TextCNN

01 正向 负向
体验感不好，原房续订还要加钱你们就缺这几十块钱吗，携程定的不是这个房型吗，
价钱不要提前说吗，员工基本的常识都没有吗，影响心情。

02 正向 负向
交通还可以，卫生好差，房间好小，环境好差，服务也不好，前台一直叫我们扫
什么二维码。

03 正向 负向
都退房了正休息呢来打电话要五星好评吓我一跳，我让你们升个级都要单独加钱
才给升，最气人的是你加多点也行就十块钱，你加多点我都不那么气。房间沙发
跟猫挠了一样才两年的酒店设施也不知道维护不会再去。

04 正向 负向
虽然说赠送早餐就写好评，但是因为不愉快的入住不得不如实评价并希望给予和
我们一样旅行中的朋友们正确的指引，…，当天下飞机就很疲惫被相同规律的声
音折磨不堪……

05 正向 负向
跟图片一样又不一样，比看图小太多了，不喜欢好小的小酒店啥都小小的门都是
小小的，妈呀太难受了住得双床房也很拥挤反正不好。

SVM

01 正向 负向 当时不开发票，后补发票竟然还邮寄到付，这么差钱了吗？

02 正向 负向
酒店给安排了间出电梯口的 1102 房间，刚开始没多想隔音咋样就没换房间，没想
到到了晚上吵死了，客人进进出出都听的到。这还没啥，但酒店有那个自动机器
人应该是送外卖一出电梯因为不平铛的一声直接整的一晚上没睡着气死了。

… … … …

10 正向 负向
服务还行，房间很小很闷热死了，这是我住过的房间最小的酒店，昨天酒店说天
气不稳定没开冷空调给我一个风扇结果我一夜没睡着以后不可能来这家了。

11 正向 负向
跟图片一样又不一样，比看图小太多了，不喜欢好小的小酒店啥都小小的门都是
小小的，妈呀太难受了住得双床房也很拥挤反正不好。

4　结论与展望

本文以中文酒店在线评论为研究对象，构

建了 TextCNN 深度学习模型与 SVM 传统机器

学习模型，进行了情感二分类的系统实证对比

分析。实验结果表明，TextCNN 与 SVM 模型

在测试数据中的分类准确率分别达到 96% 和

93%，表现出较好的泛化能力和实用价值。其

中，TextCNN 模型在训练数据中准确率略高于

SVM，说明其在自动学习复杂语义特征方面具

有一定优势，尤其在处理负面情绪表达的复杂

语境中表现更为稳健。

本文也发现了模型的局限性：一方面，研

究局限于正负二分类情感任务，未涉及更为精

细的情感强度分级或多类别情感分析，限制了

模型的应用场景；另一方面，训练数据量相对

有限，可能影响模型在实际大规模评论场景中

的泛化能力。此外，模型对中性情感表达及含

蓄语言的识别能力仍需进一步提升。

未来的研究将从以下两个方向深入：一是利

用更先进的预训练语言模型（如 BERT、ERNIE

等）来增强对评论文本语义的理解，特别是针对

中文多情感字符级信息的捕捉能力 [15-17]；二是尝

试将预训练模型与深度学习架构（如 ERNIE、

LSTM）进行深度融合，以进一步提升在复杂酒

店评论语境下的分类精度 [18]。从而更好地满足

酒店服务管理与用户满意度评估的实际需求。
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