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摘 要:为了解决预训练语言模型训练时间过长、参数多且难以部署,以及非预训练语言模型分类效果较差的

问题,提出了基于知识蒸馏模型的文本情感分析。以预训练深度学习模型(Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformers,BERT)作为教师模型,选择双向长短期记忆网络(Bidirectional
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,

BiLSTM)作为学生模型;在知识蒸馏过程中,将教师模型的Softmax层的输出作为“知识”蒸馏给学生模型,并将蒸

馏后的模型应用到公共事件网络舆情文本情感分析中。实验结果表明,该模型参数仅为BERT模型的1/13,使
BiLSTM模型的准确率提升了2.2百分点,优于其他同类别轻量级模型,提高了文本情感分析效率。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

lengthy
 

training
 

time,
 

large
 

number
 

of
 

parameters,
 

and
 

deployment
 

challenges
 

of
 

pre-trained
 

language
 

models,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

comparatively
 

poor
 

performance
 

of
 

non-pre-trained
 

language
 

models
 

in
 

sentiment
 

analysis,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

text
 

sentiment
 

analysis
 

based
 

on
 

knowledge
 

distillation
 

model.
 

This
 

model
 

utilizes
 

the
 

pre-trained
 

deep
 

learning
 

model,
 

Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformers
 

(BERT),
 

as
 

the
 

teacher
 

model
 

and
 

the
 

Bidirectional
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

(BiLSTM)
 

as
 

the
 

student
 

model.
 

In
 

the
 

process
 

of
 

knowledge
 

distillation,
 

the
 

output
 

of
 

the
 

Softmax
 

layer
 

of
 

the
 

teacher
 

model
 

is
 

distilled
 

as
 

″knowledge″
 

for
 

the
 

student
 

model,
 

which
 

is
 

then
 

applied
 

to
 

text
 

sentiment
 

analysis
 

of
 

online
 

public
 

opinions
 

of
 

public
 

events.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model,
 

with
 

parameters
 

only
 

1/13
 

of
 

the
 

BERT
 

model,
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

BiLSTM
 

model
 

by
 

2.2
 

percentage
 

points;
 

it
 

outperforms
 

other
 

similar
 

lightweight
 

models
 

and
 

enhancing
 

the
 

efficiency
 

of
 

text
 

sentiment
 

analysis.
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0 引言(Introduction)
在大数据和互联网飞速发展的背景下,社交平台(如微博、

小红书、Twitter)中涌现了大量情绪化数据,此时舆情文本情

感分析在该领域起到了重要作用[1]。现有的文本情感分析模

型主要分为预训练语言模型和非预训练语言模型两种。预训

练语言模型效果好,但训练时间过长且参数多,不适用于低资
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源设备;非预训练语言模型简单易用,但分析效果较差。
针对上述问题,本文提出基于知识蒸馏模型的文本情感分

析,将教师模型的输出层作为“知识”蒸馏给学生模型,以便在

压缩教师模型的同时,也能提升学生模型的准确率。通过该方

法,深入挖掘和分析公众对突发事件的情感倾向,帮助政府部

门及时了解公众对突发事件的态度和情感需求,也可以根据情

感分析结果对舆情发展趋势进行预判,以此提高网络舆情智能

化管理效能。

1 相关研究(Related
 

research)
文本情感分析又称情感倾向分析或意见挖掘,是从用户意

见中获取信息的过程。目前,文本情感分析方法主要包括基于

机器学习的模型和基于深度学习的模型两种。从机器学习的

角度来看,基于机器学习的文本情感分析是通过使用有标注或

者无标注的数据,利用传统统计机器学习算法抽取特征,然后

进行情感倾向分析。例如,邓君等[2]提出Word2Vec和支持向

量机(SVM)方法实现了对评论文本进行二分类。随着深度学

习技术的发展,深度学习在处理文本信息领域取得了较大的进

展。不同的网络搭建方法构成了不同的算法,典型的有卷积神

经网络(CNN)、循环神经网络(RNN)和长短期记忆网络

(LSTM)等。BEHERA等[3]提出基于Co-LSTM的情感分析

方法。BASIRI等[4]将注意力机制与CNN-RNN融合用于文本

情感分析。硬件技术的迭代推动了预训练语言模型的快速发

展,在自然语言处理领域(NLP)取得重大突破。DEVLIN等[5]

首次提 出 自 编 码(AutoEncoder)预 训 练 语 言 模 型 BERT
(Bidirectional

 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformers),该
模型提升了11项NLP任务的技术水平。为了解决单一模型

存在的缺陷,有学者进行了模型融合。例如,马长林等[6]提出

一种融合主题模型的情感分析算法。ALAYBA等[7]将CNN
和LSTM进行融合,提出基于CNN-LSTM的文本情感分类方

法。刘继等[8]提出混合深度学习模型 M2BERT-BiLSTM,该
模型很好地解决了舆情正负样本失衡的问题。

随着深度学习的发展,自然语言处理领域取得了重大的突

破。但在实际应用中,深度学习模型仍然存在诸多挑战。为了

获得更高的准确率,模型通常会被设计得庞大而复杂,这就导

致模型在训练和部署过程中需要消耗大量资源,因此很难部署

在手机等边缘设备上。所以,设计一个具有高性能且满足低资

源设备的模型尤为必要。当前,有5种方法可以获得高效的深

度学习模型,直接设计轻量级网络、剪枝、量化、网络自动设计

以及知识蒸馏(Knowledge
 

Distillation,KD),其中知识蒸馏是

由HINTON等[9]在其Distilling
 

the
 

Knowledge
 

in
 

a
 

Neural
 

Network论文中首次提出,它作为一种新型的模型压缩方法,
目前已经成为深度学习研究领域的一个热点。

知识蒸馏采用教师-学生(Teacher-Student)的训练框架,
该方法通常是把复杂的深层网络当作教师模型,浅层的小型网

络当作学生模型。在文本情感分类任务中,轻量级网络(如

BiLSTM)的表现通常不佳,但可以利用知识蒸馏原理加强其分

类能力。为了在压缩模型的同时能够进一步提升BiLSTM模

型的文本情感分类能力,本文采用BERT作为教师模型,

BiLSTM作为学生模型,提出一种基于知识蒸馏的模型Distill-
BiLSTM对网络舆情文本进行有效分析。

2 研究方法(Research
 

method)
2.1 知识蒸馏

知识蒸馏是模型压缩中常用的方法之一。通常复杂度越

高的模型其分类能力越好,但过大的模型可能存在冗余,训练

时会消耗大量的计算时间,因此很难部署在低资源设备上。知

识蒸馏以轻微损失模型的准确度为代价,压缩复杂模型。有学

者从不同角度分析知识蒸馏的有效性。例如,FURLANELLO
等[10]指出,教师模型的最大Softmax概率值可以视为加权重

要性,并通过实验表明,即使重新排列所有的非最大Softmax
概率值也可以提高知识蒸馏的性能。YUAN等[11]认为,知识

蒸馏的成功不仅归功于类间相似性的信息,还归功于标签平滑

正则化(Label
 

Smoothing
 

Regularization,LSR),在一些情况下,
使用“软标签”的理论推理是正确的。

在蒸馏过程中,教师模型将其掌握的“知识”作为监督信号

传递给学生模型,文献[8]将这种知识称为“暗知识”(Dark
 

Knowledge)。学生模型在训练过程中接受这种“知识”提高其

准确度,防止过拟合问题,使之接近教师的性能,实现知识的迁

移,以此达到压缩模型的目的。蒸馏框架涉及两种标签:软标

签(Soft
 

Label)和硬标签(Hard
 

Label)。教师模型经过温度蒸

馏得到的概率输出称为软标签;通过one-hot方式进行编码的

称为硬标签(真实标签)。在训练过程中,相较于硬标签,软标

签往往携带更多的“知识”。
定义预测正确的类 别 概 率 称 为 绝 对 信 息(Absolute

 

Information);把 非 正 确 预 测 类 别 的 概 率 称 为 相 对 信 息

(Relative
 

Information)。模型在训练过程中经过Softmax层之

后往往会把绝对信息赋予较大的值,把相对信息赋予较小的

值,然而相对信息中包含着重要知识。为了平滑两种信息之间

的差异性,引入温度系数ρ进行调节,通过控制ρ放大信息之

间的相似性进而确定蒸馏程度。当温度越高,学生模型就越容

易从相对信息中获取更多的知识。经过平滑后的概率分布

qi(Zi,ρ)就被称为软标签,其中Zi 表示模型对第i个类别的

logits值,软标签概率的计算公式如下:

qi(zi;ρ)=
exp(zi/ρ)

∑
n

j=0
exp(zj/ρ)

(1)

然而并不是温度越高越好,当温度过高时就会陷入一种平均

主义。比如,一张手写数字7的图片对应的硬标签值为[1,0,0],
将图片输入模型中得到logits值为[7,5,3],通过Softmax之

后,得到软标签值为[0.83,0.12,0.05],模型的输出表明,手写

数字7特别像数字2,但特别不像数字8;当温度为3时,通过

公式(1)输出为[0.56,0.28,0.16],它们的相对大小就越接近;
而当温度为100时,通过公式(1)输出为[0.34,0.33,0.33],就
体现不出类别之间的差异性。

知识蒸馏损失函数由两个部分组成:一是KL 散度损失函

数,使用公式(2)计算;二是CE 交叉熵损失函数,使用公式(3)
计算。
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KL(q(zT;ρ),q(zS;ρ))=∑
n

i=1
q(zTi;ρ)log

q(zTi;ρ)
q(zSi;ρ)  (2)

CE(zhard,zS)=-∑xz
hard(x)log(zS(x)) (3)

知识蒸馏的总损失函数是这两者的加权和,使用公式(4)
表示。

LKD=αKL(q(zT;ρ),q(zS;ρ))+(1-α)CE(zhard,zS)(4)
其中:zS为学生模型的logits融合输出,zhard为硬标签(真实标

签),zT 为教师模型的logits融合输出,ρ为温度系数,α为平衡

系数,知识蒸馏模型流程如图1所示。

图1 知识蒸馏模型流程

Fig.1
 

Knowledge
 

distillation
 

model
 

process

2.2 教师模型
本文采用大规模中文预训练Bert-base-Chinese作为教师

模型,大量研究工作已经证明[12-13],预训练语言模型可以提高

许多自然语言处理任务(如文本情感分析、自然语言生成)的性

能。预训练是指在大量未带有标签的文本上,以上一个词预测

下一个词为目的进行模型训练,这样做的好处是可以使模型学

习到每个词元的上下文表示,通过这种方式学到的向量称为词

向量。通过训练得到的词向量和模型参数中包含许多在预训

练阶段学习到的语义特征。基于预训练的语言模型只需要进

行微调(Fine-tuning),就可以应用到下游任务当中。

BERT模型用于情感分类的过程如下:首先将单个句子以

[CLS]+句子+[SEP]方式进行拼接,其次通过位置编码转换

成词向量,将转换的词向量作为Transformer的输入进行训

练,最后取出经过训练的词向量分类标识[CLS]所对应的向

量,传给Softmax分类器就可以实现文本分类。BERT教师模

型框架如图2所示。

图2 BERT教师模型框架

Fig.2
 

BERT
 

teacher
 

model
 

framework

2.3 学生模型
本文采用BiLSTM作为学生模型,该模型是由一个前向

LSTM和一个后向LSTM构成。在BiLSTM学生模型中,对
于一个长度为n的输入序列X=[x1,x2,…,xn],其中每个xi

表示第i个词元的向量,词向量输入前向长短期记忆网络􀭸hf

的同时在后向长短期记忆网络􀭷hb 进行反向计算,其t时刻的

传播公式如公式(5)、公式(6)所示:
􀭸hft=tanh(􀮇Wh*􀭽xt+􀮇Wt-1

h *􀭸ht-1+􀭸bh) (5)
􀭷hbt=tanh(􀮆Wh*􀭼xt+􀮆Wt+1

h *􀭷ht+1+􀭷bh) (6)

其中,􀮇Wh 表示􀭽xt 的权重矩阵,􀮇Wt-1
h 表示在t-1时刻正向隐

藏层h的权重矩阵。􀮆Wh 表示􀭼xt 的权重矩阵,􀮆Wt+1
h 表示t+1

时刻反向隐藏层的权重矩阵。􀭸bh、􀭷bh 分别表示前向隐藏层和

后向隐藏层的偏置向量。
拼接前向LSTM最后一个时刻的隐藏状态􀭸hfn 和后向

LSTM1时刻􀭷hb1,H 表示BiLSTM模型的输出,拼接方式如公

式(7)所示:
H=Concat[

 􀭸hfn;􀭷hb1] (7)
利用拼接后的词向量H 的输出作为输出层,然后利用

Softmax分类器进行分类,这个过程为BiLSTM文本情感分类

的完整过程。BiLSTM学生模型框架如图3所示。

图3 BiLSTM学生模型框架

Fig.3
 

BiLSTM
 

student
 

model
 

framework

BiLSTM模型可以同时兼顾前向信息和后向信息,在结合

输入文本的语义信息和词性特征的同时,还能获取上下文相关

的远期信息,从而有效地解决了由于距离过长而引起的梯度消

失和梯度爆炸等问题。

2.4 基于Distill-BiLSTM的蒸馏模型
知识蒸馏采用教师-学生模型框架进行训练时,需要分别

选择合适的模型作为教师模型和学生模型。通常,复杂但准确

度高的作为教师模型;结构简单、容易部署的作为学生模型。
文献[9]提出的BERT模型在当时11项自然语言处理任务中

达到最高水平,该模型能够很好地利用文本语义特征充分获取

样本信息;BiLSTM模型结构简单,可以在考虑文本的语义信

息和词性特征的基础上获取上下文相关的长时信息。所以,本
文采用Bert-base-Chinese作为教师模型,BiLSTM作为学生模

型,提出基于Distill-BiLSTM的中文文本情感分类模型。此模

型通过已经训练完成的BERT教师模型的软标签作为监督信

号,指导BiLSTM学生模型进行训练,通过最小化蒸馏损失,使
BiLSTM学生模型的性能接近BERT教师模型的性能,从而让
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学生模型具有更好的泛化性能。BiLSTM通过利用BERT模

型的输出以及BiLSTM模型中反向传播误差的对应关系模拟

BERT教师模型的知识。
此模型包括两个步骤:前向计算中,将数据通过位置编码

转化为词向量方式输入BERT教师模型,将logits输出的概率

分布作为学生模型的知识;BiLSTM学生模型将数据通过位置

编码转化为词向量方式输入,联合软标签和硬标签对学生模型

进行知识蒸馏。本文采用KL 散度作为蒸馏损失函数,并且

BiLSTM学生模型通过结合软标签、硬标签避免学习到错误的

知识。在蒸馏过程中,KL 散度损失函数和CE 交叉熵分类损

失函数用来计算模型损失。BiLSTM学生模型通过反向传播

计算误差,并通过计算梯度更新模型参数,从而更新BiLSTM
学生模型的参数,Distill-BiLSTM模型的损失函数如公式(4)
所示。每次蒸馏结束后,将蒸馏损失和学生损失进行加权求

和,并将其反馈给BiLSTM学生模型,然后利用BiLSTM学生

模型对文本进行情感分类。
知识蒸馏模型如图4所示。

图4 知识蒸馏模型

Fig.4
 

Knowledge
 

distillation
 

model

3 相关实验(Related
 

experiments)
3.1 实验环境配置

本实验在Mat
 

Pool平台上操作,使用Python3.8语言进

行编程,使用Pytorh
 

1.11.0版本深度学习框架搭建模型。实

验使用的 GPU 型号为 NVIDIA
 

RTX
 

A4000,显存大小为

16
 

GB,使用CUDA
 

11.3进行GPU加速。

3.2 实验数据集
使用Microsoft

 

Edge浏览器以“疫情”为关键词爬取微博

客户端中的相关内容,总共采集30
 

434条数据,数据内容包含

发布人名称、发布来源、发布时间、评论文本、点赞数、转发数、
评论数。数据自身未带情感倾向标注,为确保数据的有效性,
利用Python自带的自然语言处理库SnowNLP进行预分类。
由于自带的SnowNLP库是有关电商评论的文本,对于分析本

文与关键词“疫情”相关的数据会造成一定的偏差,进而影响模

型的准确度。所以,第一步需要训练一个有关“疫情”的语料

库,将爬取的数据随机抽取1
 

000条预先进行人工标注,将人

工标注情感倾向为“正向”和“负向”分别存入SnowNLP库的

“pos.txt”文件和“neg.txt”文件中,用以扩充样本的多样性,将
模型运行后的“sentiment.marshal”替换原有的SnowNLP中的

“sentiment.marshal”文件。第二步从爬取的数据中随机抽取

不同于第一步选取的1
 

000条数据进行人工标注(标注方式同

第一步),用于测试数据。通过人工标注和机器算法进行对比,
使得当模型的准确率达到80%以上时用于数据分类。第三步

是对爬取的数据运用第一步和第二步训练好的SnowNLP进

行分类,将分类后的结果进行人工调整得到最终数据标签,数
据预处理过程如图5所示。

图5 数据预处理流程

Fig.5
 

Data
 

preprocessing
 

process
鉴于本文研究的是二分类问题,选定以1表示积极,0表

示消极。数据样本量共30
 

434条,以8∶1∶1的方式将数据集

划分为训练集、验证集和测试集,即训练数据为24
 

347条,验
证数据为3

 

043条,测试数据为3
 

044条,微博评论数据集合如

表1所示。
表

 

1 微博评论数据集合

Tab.1 Weibo
 

comment
 

data
 

collection

序号 内容 标签

1
希望如期而至的不只春天,还有疫情过后平安的所

有人
1

2
等疫情结束去趟重庆吧明年,明年一定一定一定要

去趟重庆去趟洪崖洞,吹吹嘉陵江的晚风
1

3
一酒店违反疫情防控规定被调查一酒店违反疫情

防控规定被调查
0

4
这疫情搞得人从此有了囤物癖连咸菜都要囤上十

包才放心
0

3.3 评价指标
选取准确率(Acc)、精确率(P)、召回率(R)和F1值作为

评价指标。

Acc=TP+TN
n

(8)

P= TP
TP+FP

(9)

R= TP
TP+FN

(10)

F1=2×P×RP+R
(11)
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其中:TP 表示预测为正例且实际为正例,TN 表示预测为负例

且实际为负例,FP 表示预测为正例且实际为负例,FN 表示预

测为负例且实际为正例,n表示样本量。

3.4 参数设置
教师模型参数设定:采用Bert-base-Chinese作为教师模型

进行训练,该模型共有12个Transformer的架构,隐藏层大小

为768,有12个多头自注意力,共1.1亿个参数,模型的优化方

式采用AdamW,初始学习率为3e-5,词向量的最大长度为

256,训 练 轮 数(epoch)为10且 批 量 大 小 为32,丢 弃 率

(Dropout)默认为0.1。
学生模型参数设定:采用BiLSTM作为学生模型,模型训

练时的批量大小(batch_size)为32,训练轮数(epoch)为8,隐
藏层维度(num_hiddens)为256,学习率(lr)为0.001,优化器

(optimizer)选用Adam,丢弃率(Dropout)选用0.5。
蒸馏参数设定:利用知识蒸馏技术进行教师-学生架构训

练,蒸馏过程涉及蒸馏温度ρ和平衡系数α两个参数,其中在

蒸馏过程中起主导作用的是α,它表示从教师模型蒸馏知识能

力的大小。所以,本文选用不同的平衡系数,以模型结果的准

确率为衡量标准,模型的准确率越高,表明从教师模型学习到

的知识越多,蒸馏效果越好。
给定蒸馏温度ρ=3,α的取值为0~0.9,当α=1时,表明

知识蒸馏模型为原始的BiLSTM模型,所以在此部分不考虑

α=1的情况。不同α值的设定如表2所示。
表

 

2 不同α值的设定

Tab.2
 

Setting
 

of
 

different
 

α
 

values

α 准确率/% α 准确率/%

0 78.94 0.5 78.12

0.1 78.98 0.6 78.06

0.2 80.72 0.7 77.89

0.3 78.42 0.8 77.33

0.4 78.22 0.9 77.04

  为了更直观地反映出不同α值对模型的准确率的影响,将
表2中的数据绘制成折线图,如图6所示。

图6 不同α值的折线图

Fig.6
 

Line
 

chart
 

with
 

different
 

α
 

values
从图6中可以观察到,当α=0.2时,模型的准确率达到

80.72%,为所有取值中最大。α=0.2表明,模型的损失中,有
80%来自蒸馏损失,有20%来自学生损失,此时学生模型从教

师模型中学习到最多的知识。

4 实验结果(Experimental
 

result)
准确率是指模型对整体数据分类结果的准确性进行评估,

能够反映分类器对所有类别的分类准确性;精确率是指分类器

预测为正类的数据中,真正为正类的占比,反映的是对正样本

的区分能力;召回率是指真正为正类别的数据中,分类器预测

为正类别的占比,反映的是对正样本的识别能力;F1是综合考

虑精确率与召回率的数值,能够更全面地反映模型的分类性

能,其值越接近1,表示分类器的性能越好。
(1)BERT:选用Bert-base-Chinese预训练模型,参数为模

型原始设定的参数,将文本转化为词向量输入BERT模型进行

分类。
(2)BiLSTM:由前向LSTM模型和后向LSTM模型构成,

模型共两层,采用全连接层经过Softmax进行分类。
(3)GRU:调用torch中的 GRU,采用全连接层经过

Softmax进行分类。
(4)LSTM:调用torch中的LSTM,采用全连接层经过

Softmax进行分类。
(5)TEXT-CNN:调用BERT模型词表经过全局最大池化

层,最后一层的全连接的Softmax层输出每个类别的概率。
(6)Distill-BiLSTM:选用BERT作为教师模型、BiLSTM

作为学生模型进行知识蒸馏。
模型参数量对比如表3所示。

表
 

3 模型参数量对比

Tab.3
 

Comparison
 

of
 

model
 

parameter
 

quantities

模型 参数量/MB

BERT 102.27

BiLSTM 8.04

LSTM 6.46

GRU 6.20

TEXT-CNN 5.54

Distill-BiLSTM 8.04

  为了避免实验出现的偶然性,实验中共测试5次,再取平

均值。模型结果比较如表4所示。
表

 

4 模型结果比较

Tab.4
 

Comparison
 

of
 

model
 

results

模型 Acc/% P/% R/% F1/%

BERT 81.76 79.30 83.77 81.48

BiLSTM 78.52 66.67 71.43 68.97

LSTM 77.73 69.23 64.29 66.67

GRU 77.24 69.78 65.23 67.17

TEXT-CNN 76.15 70.93 67.19 67.9

Distill-BiLSTM 80.72 73.33 78.57 75.86

  实验使用本文提出的方法将教师模型的“知识”蒸馏到学

生模型后,将收集到的数据进行测试,对比模型的评价结果。
根据表3和表4,BERT模型的参数量庞大,约为102

 

MB,数据

集的分类准确率达到了81.76%,在所有模型分类能力中性能

13

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



软件工程 2024年4月

最佳。本文提出的Distill-BiLSTM模型相比大规模预训练语

言BERT模型,准确率只差1.04百分点,但是该模型的参数量

约为8
 

MB,约为BERT模型的1/13;相比于轻量级BiLSTM
模型,该模型与 BiLSTM 模型的参数量一致,但 相 较 于

BiLSTM模型准确率、精确率、召回率和F1分别提升了2.20百

分点、6.66百分点、7.14百分点和6.89百分点。此外,实验还

比较了LSTM、GRU、TEXT-CNN以及Distill-BiLSTM几种模

型的性能。结果表明,在同类别轻量级网络中,本文提出的

Distill-BiLSTM模型的文本分类能力最佳。
不同模型的实验结果如图7所示。从图7可以观察到,

Distill-BiLSTM模型在同类别轻量级模型中的中文文本情感

分类能力最佳。

图7 模型实验结果

Fig.7
 

Model
 

experiment
 

results

5 结论(Conclusion)
 

本文针对大规模预训练语言BERT模型训练时间长、计算

资源消耗大、难以部署等问题,提出了一种基于 Distill-
BiLSTM的中文文本情感分析模型。将BERT模型作为教师

模型,使用BiLSTM模型作为学生模型,并运用知识蒸馏的思

想将BERT模型的知识迁移到BiLSTM模型,从而实现文本

情感分类。结果表明,Distill-BiLSTM模型与BERT模型的分

类能力相当,验证了本文提出方法的合理性及有效性。本文提

出的模型旨在既能提升轻量级浅层BiLSTM模型的中文文本

情感分类效果,又能降低BERT模型的复杂度和计算开销。在

未来的研究中,可以尝试在教师模型中加入领域知识以进一步

提高教师模型的分类能力,从而提高学生模型的分类精度。
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