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基于知识蒸馏和评论时间的文本
情感分类新方法
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摘 要：针对现有的情感分类方法普遍未能充分考虑用户个性化特征且忽略时间因素对情感

分类结果的影响的问题，提出一种基于知识蒸馏和评论时间的文本情感分类新方法。首先，为

解决数据集中高质量标注数据较少的问题，采用 RoFormer-Sim 生成模型对训练文本数据增

强；然后，引入评论时间属性，从用户历史评论中提取用户的个性化信息，提出基于多特征融合

的评论文本情感得分预测模型；最后，为提高针对冷启动用户的泛化性能，引入知识蒸馏理论，

利用 SKEP 模型对基于多特征融合的情感分类模型进行通用性增强。在从中文股吧爬取的真

实数据集上的实验结果表明：与 SKEP、ELECTRA 等典型方法相比，本文方法在准确率上分

别提高了 3.1% 和 0.9%，在 F1 值上分别提高了 2.7% 和 1.0%，验证了其在改善情感分类表现

方面的有效性。
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New method for text sentiment classification based on knowledge 
distillation and comment time
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Abstract：Aiming at the problem that the existing sentiment classification methods generally did not fully 
consider the user's personalized characteristics and ignore the influence of time factor on the sentiment 
classification results， a new method for text sentiment classification based on knowledge distillation and 
comment time is proposed. Firstly， in order to solve the problem of less labeled data with high quality， the 
RoFormer-Sim generative model is used to augment the training text data. Then， a sentiment score 
prediction model of comment text based on multi-feature fusion is proposed by introducing comment time 
attribute to extract users' personalized information from user's historical comments. Finally， in order to 
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improve the generalization performance for cold start users， the knowledge distillation theory is introduced， 
and SKEP model is used to enhance the versatility of the sentiment classification model based on multi-
feature fusion. The experimental results on the real dataset crawled from the Chinese stock page show that 
compared with typical methods such as SKEP and ELECTRA， the accuracy of the proposed method is 
improved by 3.1% and 0.9%， and the F1 value is increased by 2.7% and 1.0%， respectively， which 
verifies its effectiveness in improving the performance of sentiment classification.
Key words：computer application； sentiment classification； knowledge distillation； data augmentation； 
historical comment

0 引　言

随着互联网技术的快速发展，股吧平台成为

越来越多投资者进行信息交流和获取的重要平

台。通过针对股吧评论的情感分析，可以帮助投

资者了解市场动向，提供给投资者相应的投资建

议，也可以在一定程度上预测市场波动，帮助企业

提前做好应对措施以化解风险。近年来，深度学

习因其卓越的分类表现，被更多地应用在情感分

类领域。Umer 等［1］将极度随机树（Extra tree）与

卷 积 神 经 网 络（Convolutional neural networks， 
CNN）两个模型单独训练，再通过软投票机制将

模型集成，以提高模型的准确率和稳健性。Lan
等［2］提出了 ALBERT（A lite BERT） 预训练模

型，该模型减少了 BERT 模型整体的参数量，加

快了训练速度。但是，该模型的下游微调任务仍

需要大量文本数据，因此，针对数据匮乏的中文金

融领域无法获得较好的情感分类性能。Liu 等［3］

提出了 FinBERT（BERT for financial text mining）
预训练模型，该模型在 BERT 模型的基础上通过

大规模英文金融语料训练得到，解决了英文金融

领域缺乏预训练模型的问题，但因训练语料的限

制，该模型无法应用在中文金融评论领域。赵亚

欧等［4］提出了基于 ELMo（Embeddings from lan⁃
guage models）和 Transformer 的混合模型，并将

长 短 时 记 忆 网 络（Long short-term Memory， 
LSTM）和多头注意力机制引入模型，解决了评论

文本双向语义和一词多义的问题。但是，该方法

仅提取评论文本自身的情感特征，未能准确挖掘

用户个性特征和社会关系对文本情感分析的影

响。为此，Yang 等［5］利用用户与用户、用户与博

文之间的关系构建图，并利用大规模信息网络嵌

入 算 法（Large-scala information network embed⁃
ding， LINE）得到含有社交关系的节点向量。但

是，以上方法未能对用户丰富的历史评论信息进

行深入挖掘。为此，蒋宗礼等［6］利用分层的多头

注意力机制从多个角度挖掘用户和产品信息，更

全面地捕捉用户与产品信息对情感分类的影响，

取得了较好的实验结果。

研究发现，目前的情感分类方法仍面临以下

问题：①金融领域质量合格的标注评论较为缺乏，

限制了情感分类模型的准确性和泛化性；②未能

考虑用户属性特征、用户历史评论特征、用户社交

关系特征的综合影响，忽略了用户个性化特征和

时间属性对情感分类的作用；③情感分类结果依

赖于有限的训练数据，模型针对其他相关领域的

迁移性和通用性较差。为此，本文提出一种基于

知识蒸馏和评论时间的文本情感分类新方法。该

方法首先利用 RoFormer-Sim 生成模型对评论文

本进行数据增强；然后，利用用户大量无标注的历

史评论提取用户个性特征，并通过引入时间遗忘

函数以充分考虑时间因素对情感分类结果的影

响；最后，提出基于用户相似度的冷启动用户表示

方法，并引入蒸馏学习理论提高模型针对不同领

域的泛化性能。

1 相关理论

1. 1　知识蒸馏

知识蒸馏［7］是一种有效的模型压缩方法。它

能够将复杂的教师模型所学习到的知识迁移到轻

量级的学生模型中。蒸馏训练主要是将复杂教师

模型生成的软标签作为监督信号加入学生模型的

训练中，以完成知识的迁移，达到提高学生模型分

类准确率和泛化性的目的［8］。教师模型的软标签

通过引入温度系数 T 以对模型的输出进行平滑处

理而得到，温度系数 T 的引入使软标签分布更加

平滑，学生模型学到的知识也就更加丰富。软标

签的计算公式如下：
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y T
i = Soft max - T ( zi )= exp ( zi /T )

∑
j

exp ( zj /T )
（1）

式中：yT
ij 为软标签；zi、zj 为模型输出；T 为温度系

数；Softmax-T 函数为引入温度系数 T 的 Softmax
函数。

整个蒸馏学习的损失 LKD 为学生模型的交叉

熵损失 LCE 和蒸馏损失 LDL 的加权求和，计算公

式为：

LKD = aLCE ( p，y )+( 1 - a ) LDL ( pT，qT )T 2   （2）
式中：LCE（p，y）为学生模型的硬标签（Softmax 函

数输出）p 与真实标签 y 的交叉熵损失；LDL（pT， 
qT）为学生模型的软标签 pT 与教师模型的软标签

qT 的 KL 散度损失；a 为权重因子；乘以 T2 是为了

均衡这两个损失。

1. 2　 情 感 知 识 增 强 预 训 练 模 型 (Sentiment 
knowledge enhanced pre-training for senti⁃
ment analysis, SKEP)

SKEP 模型［9］是基于情感知识增强的情感预

训练模型。SKEP 模型首先使用点互信息（Point⁃
wise mutual information， PMI）［10］的方法对大量

无标记数据自动挖掘情感知识，包括情感词、情感

词极性以及观点搭配；然后，通过以下方式对原始

句子的部分情感词语进行屏蔽：随机遮掩最多两

对观点搭配、随机遮掩不超过当前句子 token 总

数 10% 的情感词、当遮掩的比例不足 10% 时随机

补充遮掩通用词至 10%；最后，该模型将复原被

屏蔽的情感信息。鉴于 SKEP 模型准确性高、通

用性好、一键式预测等优势，本文将结合蒸馏学习

思想利用 SKEP 模型提高情感分类模型的泛化

性能。

2 问题描述

定义 1　用户当前评论：当前进行情感分类

的用户评论文本，表示为 U C
ij（1≤i≤N），代表用户

i的第 j条当前评论。

定义 2　用户历史评论集：用户一段时间内

在平台上发表的所有历史评论，定义为 UP=｛U P
i｝

（1≤i≤N），其中 U P
i =｛U P

ij｝（1≤j≤Ci，Ci 为用户 i
具有的历史评论数），U P

ij 表示第 i 个用户的第 j 条
历史评论。

定义 3　社会关系：用户间社会关系表示为

G=（V，A），其中 V=｛vi｝（1≤i≤N，|V |=N）为用

户集合，A∈RRN×N 为用户的邻接矩阵，能够表达有

向图 G 的结构信息，Aij的定义为：

A ij =
ì
í
î

1， 用户节点vi关注用户节点vj

0， 其他                                             
     （3）

定义 4　用户属性特征：用户 i 的属性特征为

Fi，其 中 ，Fi=｛funij｝（1≤j≤n，n 为 用 户 属 性 个

数），funij为用户 i 的第 j 个属性值，通常指用户的

粉丝数、关注人数、影响力值等信息。

在此基础上，本文综合多种特征的影响，将情

感分类函数定义为 F（hij，Ω，S）。若 F（hij，Ω，S）=
1，则 U C

ij 的情感类别为积极，否则，其情感类别为

消极。其中，hij 为 U C
ij 对应的多特征融合后的向

量，Ω 为模型所需参数，S 为知识蒸馏教师模型。

为便于理解，本文其余相关符号的定义如表 1
所示。

3 基于知识蒸馏和评论时间的文本

情感分类新方法

本文方法主要分为两个模块：基于多特征融

合的评论文本情感得分预测模型与基于知识蒸馏

和用户相似性的模型通用性增强，具体过程如图

1 所示。

3. 1　基于多特征融合的评论文本情感得分预测

模型(MFM)
3. 1. 1　评论文本数据增强

股吧的评论文本有较强的不规范性，充斥着

大量的网络用词、口语词，同时有一定的专业性，

包含较多投资专业术语。这导致文本的噪声较

大，质量合格的标注数据较少。为此，本文采用

RoFormer-Sim 模型［11］对评论文本进行数据增

强。RoFormer-Sim 是同时具备相似句生成和相

似句检索能力的生成式语言模型。该模型在

表 1　本文主要符号及含义

Table 1　Main symbols and meanings of this article

符号

wordij
k

hW
ijk∈RRm

hS
ij∈RRm

hL
i ∈RRm

hF
i ∈RRm+n

hA
i ∈RRn

hC
ij ∈RRm+n

hR
i ∈RRm+n

N

m

含    义
将 U P

ij 分词、去停用词等操作后的第 k个词

wordij
k 对应的词向量

U P
ij 的句向量

用户 i的历史评论向量

用户 i的特征向量

用户 i的属性向量

用户当前评论 U C
ij 的句向量

用户 i的关系向量

用户总数

词向量的维数
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SimBERT［12］的基础上，增加了仿 BART（Bidirec⁃
tional and auto-regressive transformers）［13］式 训

练、模型蒸馏以及一般句式语料的训练，是对

SimBERT 相关技术进一步的整合和优化。

3. 1. 2　用户特征向量生成

为了有效考虑情感分类任务里评论的时间属

性，本文在为每个用户构建个性化用户特征向量

时，引入可解释性更强的时间遗忘函数，获得包括

历史评论中蕴含的个性信息和粉丝数、访问量、影

响力等属性信息，以此融合了用户的用词习惯、性

格特点、态度偏好、遗忘属性、影响力及活跃程度

等个性化因素。具体过程如下：

为获得用户 i 的第 j 个历史评论 U P
ij 的句向量

hS
ij，将 U P

ij 所有词对应的词向量乘以该词相应的

tf-idf 值，以体现句子中每个词的重要程度，计算

公式为：

hS
ij =

∑
k = 1

t P
ij

hW
ijk × exp ( Tk )

t P
ij

（4）

式中：exp（）表示以 e 为底的指数函数；Tk 为词语

wordij
k 的 tf-idf值，其计算方法为：

Tk = tfk × idf （5）

tfk = nk

t
（6）

idf = lg np

npk + 1 （7）

式中：tfk 为 wordij
k 的词频；idf 为逆向文件频率；nk

为词 wordij
k 在本评论中出现的次数；np 为所有评

论的个数；npk为包含词 wordij
k 的评论数。

可见，Tk 越大，说明 wordij
k 越重要，对句向量

hS
ij 的影响越大。

人们的情绪特征和态度偏好通常会随着时间

的推移而发生较大的改变，德国心理学家 Ebbing⁃
haus［14］研究发现了艾宾浩斯遗忘曲线，揭示了人

们对事物的遗忘过程呈现非线性的变化。根据此

规律，构造与艾宾浩斯遗忘曲线类似的基于时间

的遗忘函数，定义为：

f ( u，i )= e
-a × ti - t0

Tu （8）
式中：f（u，i）为用户 u 的第 i 个历史评论的时间权

重，其数值在（0，1）之间；ti为用户 u 的第 i 个历史

评论所发表的时间；t0 为用户最早发表评论的时

间；Tu为用户最早发表评论与最近发表评论的时

间间隔；a 为权重调控因子，a∈［0，1］。

进一步地，计算得到用户 i 的历史评论向量

hL
i（1≤i≤N，hL

i ∈Rm，m 为词向量维数），公式为：

hL
i =

∑
i = 0

Ci

f ( i，j )× hS
ij

C i
（9）

. . .

. . .

注意力机制层

Bi-GRU 层

wordt

h2h1 ht

hth2h1

word2word1
. . .

用户历史评论

词嵌入层
具有tf-idf权重
的句嵌入层

时间遗忘函数

. . .

f2
Node2vec算法

. . . . . .

注意力机制层

用户关注关系

知识蒸馏

损失

用户属性值 Fi

hij

SKEP 预训练教师模型真实标签

MFM 学生模型

ŷij

用户当前评论:Uij

的各词语

C

ht
CWh2

CW
h1

CW

hN
Rh1

R

Chijhi
Rhi

F

hi
A hi

L

. . .
i

P
UiC

P
Ui2

P
Ui1

hi2
Shi1

S hiCi
S

at
a2

图 1　本文方法整体框架

Fig. 1　Overall framework of the proposed method
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式中：Ci 为用户 i 具有的历史评论数；f（i，j）为 U P
ij

对应的时间遗忘函数值。

按照定义 4 提取用户 i 的属性集 Fi 所对应的

属性值，为避免不同维度跨度大小的影响，对该向

量每维数据进行 Max-Min 归一化操作，以得到用

户 i的属性向量 hA
i ∈RRn。在此基础上，将其与用户

历史评论向量 hL
i 拼接，得到用户 i的特征向量 hF

i ∈
RRm+n，公式为：

hF
i = hL

i ||hA
i （10）

式中： || 为向量拼接操作。

3. 1. 3　用户社会关系向量生成

为提高用户社会关系学习效果，本文利用

node2vec 算法［15］对用户社会关系网络结构进行

学习，通过控制节点序列产生过程中的游走趋向

将更大范围的网络结构信息体现到节点向量中。

使用 node2vec 算法可得到一系列节点序列，并通

过 skip-gram 模型训练获得用户社会关系向量HR

=［hR
i］（1≤i≤N，hR

i ∈RRm+n），对应的目标函数为：

L = 1
N ∑

t = 1

N

∑
-c ≤ j ≤ c，j ≠ 0

log p ( wt + j |w t ) （11）

式中：N 为用户数量；c 为窗口大小；wt为第 t 个用

户节点。

p ( wt + j |w t )=
uT

w t + j
vw t

∑
i = 1

|V |

exp ( uT
w i
vw t

)
（12）

式中：uw与 vw分别为节点 w 是背景节点和中心节

点的向量表达。

3. 1. 4　基于多特征融合的情感分类

本文选取字长不超过 400 的用户评论进行标

注，形成带有标注的用户当前评论数据 U C
ij（1≤

i≤N），对应的标签为 ŷij（ŷij∈｛0，1｝）。进一步地，

对当前评论进行分词、去停用词等操作，并利用预

训练的 skip-gram 模型将各词语转换为词向量，得

到词向量矩阵 H CW
ijt （该矩阵由词向量 h CW

ijt 组成，

1≤t≤tC
ij，tC

ij 为HCW
ijt 所含词语个数），为了充分利用

上下文信息，保证同时对数据上下文的处理能力，

引入双向 GRU 单元［16］（BiGRU），将 HCW
ijt 中的节

点向量依次输入 BiGRU 中，以获得所有词向量的

矩阵 Hij（该矩阵由 hB
t 组成，hB

t 为 BiGRU 网络输

出的第 t个词语向量，1≤t≤tC
ij），其中 hB

t 的计算公

式为：

h t =

    
GRU ( hCW

ijt ，h t - 1 ) （13）

h t =

    
GRU ( hCW

ijt ，h t + 1 ) （14）

hB
t =[


h t，


h t ] （15）

式中：

h t、


h t 分别为 GRU 网络从前往后、从后往前

处理词语序列得到的第 t 个词语向量；hB
t 由


h t、


h t

拼接得到；［ ， ］为向量拼接符。

为了识别不同词对情感分类的重要程度，将

BiGRU 的输出 Hij 输入注意力层中，可将用户当

前 评 论 U C
ij 转 化 为 相 应 的 句 向 量 hC

ij ∈RRm+n，公

式为：

hC
ij = Attention ( H ij ) （16）

式中：Attention（）为采用一层全连接神经网络的

注意力层，公式为：

A= Softmax (WAM+ bA ) （17）
M ′=M⊙A （18）
z= ∑

i

M i ' （19）

式中：M为注意力机制的输入矩阵；WA、bA分别为

权重矩阵和偏置矩阵；A为注意力分数矩阵，形状

与M相同；M ′为中间向量矩阵；z为注意力机制

的输出，⊙表示矩阵哈达玛积。

在此基础上，利用与式（16）相同的注意力机

制以获得当前评论文本的最终向量表达：hij∈
RRm+n，公式为：

h ij = Attention ( [ hC
ij，，hF

i ，，hR
i ] ) （20）

进一步地，将 hij 输入全连接层中，以获得当

前评论 U C
ij 所对应的情感得分 sij∈RR2，公式为：

sij =W 0h ij + b0 （21）
式中：W0∈RR2×（m+n）、b0∈RR2为训练权重矩阵。

现给出本文基于多特征融合的评论文本情感

得 分 预 测 模 型（MFM）的 执 行 过 程 ，如 算 法 1
所示。

算法 1　基于多特征融合的评论文本情感得

分预测

输入：用户 i 的当前评论数据集 U C
i =｛U C

ij｝（1≤j≤Ri，

Ri 为用户 i 具有的当前评论数），用户关注关系 G=（V，

A），用户 i 的历史评论集 U P
i =｛U P

ij｝（1≤j≤Ri）和用户 i 的
属性集 Fi

输出：U C
i 的情感得分向量 si

1. 对 Fi进行 Max-Min 处理，得到用户 i 的属性向量

hA
i ∈RRn

2. 利用 node2vec 算法处理用户社会关系图 G=（V，

A），得到用户的社会关系向量：HR=［hR
i］（1≤i≤N）

3. for all U P
ij ∈U P

i  do
4. 利用式（4）获得 U P

ij 对应句向量 hS
ij

5. 利用式（8）（9）获得用户 i的历史评论向量 hL
i

6. end for
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7. 利用式（10）获得用户 i的特征向量 hF
i

8. for all U C
ij ∈U C

i  do
9. 将 U C

ij 所有词对应的词向量输入 BiGRU 网络中，

并利用式（16）获得句向量 hC
ij

10. 利用式（20）融合 hF
i 、hR

i 和 hC
ij ，得到 U C

ij 对应的特征

向量 hij

11. end for
12. 将 Hi=［hij］（1≤j≤Ri）输 入 全 连 接 层 ，利 用 式

（21）获得情感得分向量 si=［sij］（1≤j≤Ri，sij为 U C
ij 的情感

得分）

3. 2　基于知识蒸馏和用户相似性的模型通用性

增强

3. 2. 1　冷启动用户表示

为了提高模型针对训练集中未出现用户（冷

启动用户）的表示能力，本文提出针对冷启动用户

的关系向量表示方法。具体而言，首先，通过遍历

数据集中的所有 N 个用户，计算冷启动用户 v 的

特征向量与现有全部用户 i 的余弦相似度，如式

（22）所示；然后，将所有用户按余弦相似度值大

小降序排序，得到相似度值排前 5 的用户；最后，

对这 5 个用户的关系向量取平均值，可得到冷启

动用户 v 的关系向量 hR
v ∈RRm+n，如式（23）所示：

cos ( v，i )= hF
i × hF

v

 hF
i  hF

v

（22）

hR
v =

∑
i ∈ top5_list

5

hR
i

5 （23）

式中：cos（v，i）为冷启动用户 v 与用户 i 的余弦相

似度；top5_list为余弦相似度值前 5 的用户集。

3. 2. 2　模型通用性增强

单纯使用基于多特征融合的情感分类方法易

造成模型对训练集数据依赖性强的问题，使模型

预测结果针对特定文本有一定的偏向性。为此，

本文引入知识蒸馏理论，以通用情感分类模型

SKEP 为教师模型，以多特征模型 MFM 为学生模

型，将 SKEP 模型的通用性情感分类知识泛化到

MFM 上，以此提高情感分类模型对其他评论领

域的通用性和准确率。为避免过拟合，在蒸馏训

练的损失函数中加入了 L2正则化惩罚项，计算公

式为：

LKD = aLCE +( 1 - a )T 2 LDL + λ θ
2
（24）

式中：LCE、LDL分别为学生模型的交叉熵损失与蒸

馏损失；a 为权重因子；T 为温度系数；θ 为模型全

部参数；λ 为 L2正则化的惩罚系数，λ 越大，惩罚力

度越大。

LCE =-∑
i = 1

N

∑
j = 1

Ri

ŷ ij ln pij ，LDL = ∑
i = 1

N

∑
j = 1

Ri

qT
ij ln ( )qT

ij

pT
ij

（25）
式中：ŷij为 U C

ij 的真实情感标签；pij为 MFM 模型的

硬标签；pT
ij 为 MFM 模型的软标签；qT

ij 为 SKEP 模

型的软标签。

4 实验结果与分析

4. 1　数据集

针对东方财富网股吧平台的用户，使用八爪

鱼专业版软件爬取其在 2021 年 11 月之前发布的

评论（最大不超过 60 条）。每个用户选取最多 20
个关注者，最终得到了用户评论数据集，数据集中

共含有 437 个用户，17 391 条评论，479 条关注边

数。对每个用户爬取包括粉丝数、吧龄、访问量、

关注的人数、影响力值等属性信息。在所有的用

户评论中，选取标题和正文总字数不超过 400 的

评论进行积极性和消极性标注，以此得到 5 791 条

标注数据。数据集中部分评论示例如表 2 所示。

为了验证用户历史评论对情感分类结果的影

响，本文选用发表时间为最近一周的标注评论为

测试集，除去测试集后，训练集、验证集分别占剩

余数据的 7/8 与 1/8。实验使用准确率（Acc）、F1

值［17］和 均 方 根 误 差（Root mean square error，
RMSE）［18］来衡量模型的分类性能，每次实验的结

果通过 10 次随机实验的平均值得到。实验软件

表 2　用户评论示例

Table 2　Examples of user's comment

用户名

股友 3663E5w329
芝加哥夜鹰

未来可期 30721
漫步冥王星

松松雪 7856
喉喉喉喉 369

标题+正文

储能最差的股！盛洪是储能板块最差的，前面走过几倍了，是不可能拉升

这个股价是不可能回头了，唉，郁闷呢。大帝一出手，股市抖三抖

涨停无疑了，连板股，吃大肉［微笑］

塔牌这一跌，跌得没头没脑。另一方面来看，很好的进货机会

已经大举加仓。锁仓！关电脑

这货踏踏实实跌，主力底下等着吶，黑庄，这股就是笑话

情感标记

0
0
1
1
1
0

发表时间

2021/09/17
2021/09/11
2021/05/26
2021/04/28
2021/04/2
2021/02/1
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环境为：Python 3. 7. 0+TensorFlow 2. 1. 0，硬件

环境为：CPU：Intel Xeon Gold 5218，内存：64 GB，

显卡：NVIDIA GeForce RTX 2080Ti。
4. 2　对比方法及参数设置

选取以下基线方法进行对比：BiGRU［16］、

BiGRU+Attention［19］、TextCNN［20］、ALBERT［2］、

ELECTRA［21］ 、CAT-BiGRU［22］ 、Cov-Att-Bil⁃
stm［23］ 、CNN+BiGRU［24］ 、SKEP［9］ 、LSTM-

GRU［25］。若无特殊说明，所有方法默认迭代轮次

epochs=110，批 大 小 batch_size=1 024，学 习 率

learning_rate=0. 000 2，L2 惩罚系数 λ=0. 000 2，
优化器为 Adam，词向量通过 skip-gram 模型获

得 ，句 子 最 大 长 度 max_len=100，词 嵌 入 维 度

m=95，属性向量维数 n=5。上述方法涉及的其

他参数如表 3 所示。

4. 3　数据增强验证和测试集选定

为解决标记数据量不足的问题，利用 Ro⁃
Former-Sim 模型对训练文本进行数据增强，将训

练数据分别扩增 1、2、3倍。同时，根据评论发表时

间选定测试集，将发表时间段为：2021. 10. 29 至

2021. 11. 04（最近1周）、2021. 10. 22至2021.  11. 04
（最近 2 周）、2021. 10. 15 至 2021. 11. 04（最近 3
周）、2021. 10. 08 至 2021. 11. 04（最近 4 周）的标

注评论数据分别作为测试集，即时间间隔 D=1
周，时间阈值为最近 w 周（w=1，2，3，4），对应样

本数量分别为 407、801、1 074 及 1 309。
图 2 展示了 MFMS 方法在训练集数据增强 z

（z=0，1，2，3）倍时、针对不同时间区间（最近 w

周）测试集的情感分类结果。由图 2 可知，在测试

数据集一致时，扩增的倍数在 1、2 倍时，情感分类

性能有明显提升，说明 RoFormer-sim 生成模型能

够一定程度地解决原本质量合格的标注评论较

少，专有训练语料不足的问题，较好地提升情感分

类性能。当扩增倍数为 z=3 时，仅测试集为最近

2 周（w=2）时，测试结果略有提升，在准确率和 F1

值上分别仅提高了 0. 07% 和 0. 18%，其余测试集

均有不同程度的下跌，这是因为较大的扩增倍数

将引入较多的噪声样本，继而影响了情感分类的

准确性。

进一步发现，当选用最近 1 周（w=1）发表的

评论为测试集，且训练集扩增倍数为 z=2 时，其

准确率和 F1值最高，分别为 86. 6%、90. 8%，比训

练 集 为 原 数 据（z=0）时 分 别 提 高 了 2. 92%、

2. 06%。图 3 展示了 MFMS 方法在不同的文本

增强倍数下、针对不同测试集时的平均训练时间，

由图 3 可知，随着文本增强倍数的增加，模型的训

0.76

0.78

0.80

0.82

0.84

0.86

0.88

准
确
率

测试集时间区间

1 2 3 4

z=0
z=1
z=2
z=3

(a) 准确率

测试集时间区间

1 2 3 4

0.82

F 1
值

0.84

0.86

0.88

0.90

0.92

(b) F1值

z=0
z=1
z=2
z=3

w

w

图 2　数据增强倍数及测试集对分类表现的影响

Fig. 2　Effect of data augmemtation times and testing
set on classification performance

表 3　不同方法的主要参数设置

Table 3　Main parameters for different models

分类方法

BiGRU［16］

BiGRU+Attention［19］

TextCNN［20］

ALBERT［2］

ELECTRA［21］

SKEP［9］

CAT-BiGRU［22］

Cov-Att-Bilstm［23］

CNN+BiGRU［24］

LSTM-GRU［25］

MFMS

准确率

BiGRU 层数 num_bigru=1
BiGRU 维度 dim_bigru=100
卷积核尺寸 filter_size=3，4，5
卷积核数量 num_kernel=100

albert_small_zh_google 模型

electra_180g_small模型

ernie_1.0_skep_large_ch 模型

词向量维数 word2vec_size=200
句子最大长度 max_len=20
BiLSTM 层数 num_bilstm=2
卷积核尺寸 filter_size=2，3，4，5
卷积核数量 num_kernel=100
词向量维数 word2vec_size=200
温度系数 T=3，权重因子 a=0.7
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练时间呈线性增长。因此，均衡考虑训练时间和

分类效果，文本增强倍数、测试集评论的时间区间

分别取 2 倍、最近 1 周，并将其应用于后续对比实

验中。

4. 4　epoch影响分析

图 4 显示了训练轮数为 110 时，模型训练过程

中的总损失、蒸馏损失、交叉熵损失、准确率和 F1

值随训练轮次的变化情况。由图 4 可知，随着训

练轮次的增加，各损失值均呈下降趋势，准确率和

F1 值呈上升趋势。当 epoch 取值大于 20 时，准确

率和 F1 值趋于稳定，而损失值下降变得缓慢，说

明此时模型的训练过程接近收敛状态。在各损失

值中，总损失和交叉熵损失相近，且明显大于蒸馏

损失，这是因为，由式（24）可知，总损失为蒸馏损

失乘以 T2的结果、交叉熵损失以及惩罚项的加权

和，使温度系数 T 限制了蒸馏损失的大小。

4. 5　带时间属性的用户个性特征有效性验证

为了验证评论时间属性对提升情感分类性能

的有效性，通过改变多特征模型的输入特征以获

得不同的情感分类方法，具体如下：

（1） MFMS-NTime：与 MFMS 不同的是，该

方法的用户特征向量生成时，不考虑历史评论的

发表时间因素，取历史评论向量的平均值得到。

（2） MFMS-NUser：与 MFMS 不同的是，该

方法不融合用户特征向量，仅融合用户当前评论

向量和用户关系向量。

图 5 展示了各分类方法在测试集发表时间阈

值为最近 w 周（w=0. 5，1，1. 5，2），时间间隔 D=
0. 5 周时的情感分类结果。由图 5 可知，MFMS
表现均优于 MFMS-NTime。当 w 值分别为 0. 5、
1、1. 5、2 时，MFMS 相对于 MFMS-NTime 在 F1

值上分别提高了 1. 82%、1. 35%、1. 9%、1. 77%，

验证了相比于不考虑历史评论的发表时间得到的

用户特征向量，使用时间遗忘函数得到的用户特

征向量对提升情感分类性能的有效性。当 w 值

测试集时间区间

w=1.0
0.82

准
确
率

(a) 准确率

w=0.5 w=1.5 w=2.0

0.83

0.84

0.85

0.86

0.87

MFMS
MFMS-NTime
MFMS-NUser

测试集时间间隔

w=1.0

0.87

F 1
值

0.88

0.89

0.90

0.91

(b) F1值

w=0.5 w=1.5 w=2.0

MFMS
MFMS-NTime
MFMS-NUser

图 5　带时间属性的用户个性特征有效性验证

Fig. 5　Validition of user personality characteristics 
with time attribute
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图 3　数据增强倍数及测试集对运行时间的影响

Fig. 3　Effect of data augumentation times and
testing set on running time
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图 4　训练中各损失值、准确率和 F1值的变化趋势

Fig. 4　Trend of each loss value， accuracy value and
F1 value in training process
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分别为 0. 5、1、1. 5、2 时，MFMS 相对于 MFMS-
NUser 在准确率上分别提高了 0. 93%、0. 90%、

1. 30%、1. 10%，验证了融合基于用户历史评论和

属性的用户特征向量对提升评论文本情感分类性

能的有效性。进一步发现，当测试集的时间间隔

w 值 取 1 时 ，MFMS、MFMS-NTime、MFMS-
NUser 在准确率与 F1 值上均比 w 取其他值（0. 5、
1. 5、2）时有不同程度的提高，进一步验证了本文

把测试集时间区间选定为最近 1 周的合理性。

4. 6　综合比较

表 4 列出了本文方法与经典深度学习方法在

准确率、F1 值和 RMSE 值上的实验结果。由表 4
可知，本文方法表现均优于预训练模型算法（AL⁃
BERT、ELECTRA 与 SKEP），比预训练模型中

表现最好的 ELECTRA 模型在准确率和 F1 值上

分别提升了 0. 9% 和 1. 0%，在 RMSE 值上降低

了 0. 013。这是因为预训练模型仅将用户评论的

语义信息作为特征，忽略了用户的个性特征和社

会关系特征，因此，降低了其在情感分类上的

表现。

进一步分析表 4 可知，在除预训练模型之外

的深度学习方法中，CNN+BiGRU 模型表现最

优，而本文未经知识蒸馏的 MFM 方法相比于

CNN+BiGRU 模型在准确率和 F1值上分别提升

了 1. 4% 和 1. 0%，在 RMSE 值上降低了 0. 032。
验证了在用户当前评论文本特征的基础上综合考

虑带有时间属性的用户历史评论、属性特征和社

交关系对提升情感分类性能的有效性。同时，本

文的 MFMS 方法比 MFM 方法在准确率和 F1 值

上分别提升 1. 1% 和 0. 8%，比 SKEP 在准确率和

F1 值上分别提升 3. 1% 和 2. 7%，可见，知识蒸馏

理论使基于多特征融合的评论文本情感得分预测

模型可以充分学习 SKEP 情感模型的通用性知

识，继而有效提高模型的分类准确率和泛化性。

4. 7　模型通用性验证

为验证本文方法针对训练集外冷启动用户的

情感分类性能，通过修改本文方法以获得不同的

情感分类方法。具体方法如下：

（1） MFMS-DW：与 MFMS 不同的是，该方

法的用户关系向量采用 DeepWalk 算法生成。

（2） MFMS-NRel：与 MFMS 不同的是，该方

法不融合用户关系向量，仅融合用户当前评论向

量和用户特征向量。

（3） MFMS-Attr：与 MFMS 不同的是，该方

法通过求该冷启动用户与其他用户属性向量的余

弦相似度得到最相似的前 5 个用户，再取它们关

系向量的平均值作为该冷启动用户的关系向量。

表 5 列出了不同方法对应的准确率和 F1 值，

由表 5 可知，MFMS 表现优于 MFMS-NRel，在准

确率与 F1值上分别提高了 0. 5% 与 0. 4%，验证了

用户社会关系特征对提升情感分类性能具有较好

的效果。MFMS 表现优于 MFMS-DW，在准确

率与 F1 值上分别提高了 0. 3% 与 0. 2%，这说明

相比于 DeepWalk 算法，使用 node2vec 算法得到

的用户社会关系向量在提升情感分类性能上更加

有效。进一步发现，MFMS 比未经知识蒸馏的

MFM 方法在准确率与 F1 值上分别提高了 1. 3%
与 0. 9%，比教师模型 SKEP 在准确率和 F1 值上

分别提高了 2. 8% 和 2. 4%，这主要是因为 MFM
模型通过蒸馏训练学习到了 SKEP 模型中蕴含的

通用性情感分类知识，提高了模型对跨领域评论

的检测能力。

为验证本文方法在其他数据集上的表现，进

表 5　不同方法对应的准确率、F1值

Table 5　Comparison of accuracy and F1 values
of different methods

分类方法

SKEP
MFMS-NRel
MFMS-Attr
MFMS-DW
MFM
MFMS

准确率

0.835
0.858
0.862
0.860
0.850
0.863

F1

0.881
0.901
0.903
0.903
0.896
0.905

表 4　与典型深度学习方法的准确率、F1和 RMSE值比较

Table 4　Comparison of accuracy， F1 and RMSE
values of typical deep learning methods

分类方法

BiGRU
BiGRU+Attention
TextCNN
ALBERT
ELECTRA
SKEP
CAT-BiGRU
Cov-Att-BiLSTM
CNN+BiGRU
LSTM-GRU
MFM
MFMS

准确率

0.830
0.834
0.826
0.841
0.857
0.835
0.812
0.824
0.841
0.799
0.855
0.866

F1

0.881
0.882
0.882
0.885
0.898
0.881
0.868
0.878
0.890
0.856
0.900
0.908

RMSE
0.412
0.407
0.418
0.397
0.379
0.406
0.433
0.419
0.398
0.449
0.380
0.366
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一步选择英文 SST-2 数据集［9］进行实验。选取

其中 1/3 样本微调 SKEP 模型，剩余 2/3 样本作为

本文方法数据集，在此基础上得到不同方法对应

的准确率及 F1值，如图 6 所示。由图 6 可知，使用

蒸馏模型的 MFMS 方法比未使用蒸馏模型的

MFM 方法在准确率和 F1 值上分别提高了 1. 2%
和 1. 1%，这说明 MFMS 方法学习了 SKEP 模型

蕴含的有用分类知识，有效提升了本文方法的情

感分类效果。

5 结束语

本文提出了一种基于知识蒸馏和评论时间的

文本情感分类新方法，主要贡献包括：①利用 Ro⁃
Former-Sim 生成模型对标注评论进行数据增强，

解决了训练数据不足的问题；②引入时间因素，为

每个用户构建了具有遗忘属性的用户特征，并将

其与用户社交关系特征、当前评论特征通过注意

力机制融合，充分考虑不同类型特征对情感分类

结果的影响；③提出了基于用户相似度的用户关

系表示方法，提高了针对冷启动用户的表达能力，

同时引入知识蒸馏的理论和训练方法，提高了模

型的通用性和泛化性。在从股吧爬取的真实数据

集上的实验结果表明：与传统典型方法相比，该方

法在准确率及 F1值上获得明显提升。但是，本文

方法未能有效考虑用户社会关系动态变化的影

响，因此，未来将结合时序数据分析方法获得符合

当前用户情感状态的社会关系特征，以进一步提

高模型情感分类效果。
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