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摘　要　准确挖掘在线课程评论中蕴涵的情感信息对在线课程的健康发展极具价值.现有中文在线课程评论情感分析研究大

多为分析整条评论句子情感极性的粗粒度模型,无法准确表达课程评论句子中各个方面的细粒度情感.为此,提出一种基于高

效 Transformer的中文在线课程评论方面情感分析模型.首先,通过 ALBERT预训练模型获得评论文本方面和上下文的动态

字向量编码;然后,采用可以并行输入字向量的高效 Transformer分别对课程评论文本的方面和上下文进行语义表征;最后,使

用交互注意机制交互地学习课程评论文本中方面和上下文的重要部分,并输入方面和上下文的最终表示到情感分类层进行在

线课程评论情感极性预测.在中国 MOOC网真实数据集上的实验结果表明,高效 Transformer中文在线课程评论方面情感分

析模型与基线模型相比,在更低的时间开销下准确率达到了８０％以上.
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forwardanefficientTransformerbasedsentimentanalysismodelforChineseonlinecoursereview．Firstly,thedynamicwordvecＧ
torcodingofthereview’saspectandcontextisobtainedbytheAlbertpreＧtrainingmodel．Then,thesemanticrepresentationof
thereview’saspectandcontextiscarriedoutbytheefficientTransformerwhichcaninputthewordvectorinparallel．Finally,it
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１　引言

在线课程作为信息时代新兴的教育方式,凭借其免费、便

利的优势吸引了国内外众多师生的广泛参与.评论作为在线

课程最直接的互动反馈方式,深入挖掘其蕴涵的情感信息,对
提升教学质量、降低辍学率和促进在线课程的可持续发展等

多个方面具有重要意义[１Ｇ２].

目前在线课程情感分析方面主要有情感词典、机器学习

和深度学习３类方法[２].在早期的在线课程情感分析研究

中,众多学者提出基于情感词典的解决方案[３Ｇ４].由于此类方

法的性能严重依赖规则词典的质量且扩展性不好,为此,研究

人员开始采用机器学习算法构建课程评论情感分析模型:标
注一部分课程评论的情感极性作为训练集,使用训练完成的

模型来对未标注的课程评论情感进行预测[５Ｇ６].其中被广泛

使用的机器学习算法有逻辑回归、支持向量机(SVM)[６]、随

机森林等.此类方法在特征工程中消耗的人力资源和时间成

本过高,目前已逐步被自动抽取特征的深度学习取代.在深

度学习课程评论情感分析中,长短时记忆网络(LSTM)成为

主流模型,如LSTMＧCNN[７Ｇ８]和双向LSTM(BiＧLSTM)[９]等.

此外,一些研究表明使用集成学习结合多种机器学习或深度



学习模 型,能 够 提 升 在 线 课 程 评 论 情 感 分 析 模 型 的 性

能[１０Ｇ１１].现有的这３类方法均对整个课程评论句子进行粗粒

度情感分析,不能细粒度分析在线课程中各个方面的情感.

在一条包含多个情感不一致的方面的在线课程评论中往往会

出现分析错误的问题.例如:针对在线课程评论“课程资料丰

富,老师讲的不给力啊!”,它包含“课程”和“老师”两个方面,
并且这两个方面有相反的情感极性,但现有的情感分类模型

会将其判断为积极的情感极性,而忽略了句子中“老师”方面

的消极极性.
为此,本文提出一种基于高效 Transformer(EＧTransＧ

former)的在线课程评论方面情感分析模型.该模型采用

ALBERT预训练模型动态编码在线课程评论方面和上下文

的汉字[１２];使用EＧTransformer并行地自动抽取在线课程评

论中方面及上下文的语义特征;通过注意力机制交互学习评

论文本中方面和上下文的重要汉字,并生成最终表示;采用情

感分类层对在线课程评论中方面对应的情感极性进行分类.

我们在中国 MOOC网真实在线课程评论数据集上进行实验,

结果表明EＧTransformer模型与现有基线方面情感分析模型

相比,在中文在线课程评论情感分析中有更高的准确率和更

低的时间消耗.

２　相关工作

２．１　在线课程情感分析

与商品评论情感分析相比,在线课程评论数据的情感分

析仍处于起步阶段.文献[１３]通过 OpenNLP词性标注分析

器和sentiWordNet词汇资源计算词汇情感得分,对学生反馈

评论进行情绪分析.Yang等利用 TextRank和 word２vec模

型构建在线课程评论情感词典,显著提高了课程评论领域的

情绪识别和分类效果,为在线课程评价提供了分析工具和基

础语料库[１４].基于词典的课程情感分析方法可移植性差,受
情感词典质量的影响较大,构建情感词典需要花费大量的时

间精力.基于机器学习的方法凭借泛化能力强、对短文本分

类效果好的优势,吸引了许多研究者的关注.最大熵 (MaxＧ
Ent)[２]、朴素贝叶斯(NB)[５]和SVM[６]等方法被证明具有较

好的性能.此外,已有研究发现融合了词典知识的机器学习

算法比单纯的机器学习模型准确率更高[１５].然而,基于传统

机器学习的性能对特征工程依赖较大,特征工程的构建需要

消耗大量的人力资源,故不适用现如今海量在线课程评论数

据的情感分析任务.因此,基于深度学习的课程评论情感分

析模型成为现在的研究热点.文献[７]使用 NB 和 CNNＧ
LSTM 两种 模 型 分 类 智 能 学 习 系 统 中 的 情 感 极 性,发 现

CNNＧLSTM 神经网络模型的效果比 NB机器学习模型好.
文献[９]使用BiＧLSTM,MaxEnt等多种模型对越南某大学学

生的反馈语料库进行研究,根据多种评价标准对这些模型进

行比 较 和 评 价,发 现 BiＧLSTM 取 得 了 最 高 的 准 确 率.

Kandhro等通过预训练词向量模型表征评论文本中的语义和

句法信息,采用LSTM 神经网络模型分析学生反馈文本表达

的情感[１６].该模型克服了词袋模型和机器学习算法组合的

情感分类模型存在句子序列信息丢失的问题,同时也验证了

通过改进预训练词向量提升情感分类模型性能的可行性.该

研究对本文采用 ALBERT预训练模型动态编码在线课程评论

方面和上下文具有重要启发,但该研究的静态预训练词向量模

型的精确度远低于根据上下文动态编码的 ALBERT模型.

２．２　方面情感分析

方面情感分析(Aspectsentimentanalysis)旨在分析方面

实体的情感极性[１７].近年来以循环神经网络(RNN)为代表

的端到端神经网络模型,凭借其优秀的自动化特征抽取能力

和良好的分类效果,吸引了众多研究者的关注[１８].Dong等

首次将 RNN应用到方面情感分析上,并借助句法结构信息

辅助 RNN提高情感分类准确率.该模型容易受句法分析质

量的影响,在处理如 Twitter、评论等非书面表达文本时性能

不稳定[１９].为了进一步加强方面词与句子中每个令牌(toＧ
ken)的关联,Tang等提出了方面相关 LSTM(TDＧLSTM)和
方面连接LSTM(TCＧLSTM)[２０].TDＧLSTM 通过使用 LSTＧ
ML和LSTMR两个LSTM 网络,分别学习表示给定方面的

左上文和右下文.连接LSTML和 LSTMR最后的隐藏层向

量输入到softmax层,预测句子所含方面的情感极性.TCＧ
LSTM 通过合并方面连接组件进一步扩展 TDＧLSTM,增强

了 TDＧLSTM 捕获方面与上下文的交互能力.Wang等提出

一种基于注意力机制的 ATAEＧLSTM 模型,该模型输入方面

表示和单词嵌入的连接,然后采用包含注意力机制的 LSTM
计算注意力向量与方面词向量,拼接后传入softmax层,求得

方面的情感 极 性 表 达[２２].Ma等 提 出 一 种 交 互 注 意 网 络

(IAN),考虑了方面的注意力和所处的上下文语境.该网络

使用两个基于注意力的 LSTM 交互地捕获方面短语和上下

文的关键词[２３].然而,上述这些方面情感分析模型并不完全

适用于中文在线课程情感分析,原因包括:１)现有的基于神经

网络的目标情感分析模型需要大量的标注训练集用于模型训

练泛化,而中文在线课程评论方面及其情感极性的人工标注

成本极高;２)LSTM 无法并行抽取方面和上下文的语义信息,
模型训练时间开销较大.因此,本文采用 BERT预训练模型

和高效 Transformer对IAN模型进行改进,在少量标注数据

的情况下实现中文课程评论方面情感的高效分析.

２．３　预训练语言模型

预训练语言模型在自然语言处理领域的多项任务中均有

良好表现,受到了学术界和工业界的广泛关注.其中 Google
在２０１８年推出的BERT模型为目前使用广泛的预训练模型

之一,被广泛应用于阅读理解、情感分析、序列标注等众多任

务[２４].该模型采用含有selfＧattention机制的 Transformer编

码器,以实现所有层中语言表示的双向学习,解决了 GPT和

ELMo等这类单向语言模型无法双向结合上下文有效信息的

局限性.但BERT模型庞大的参数量和资源消耗在中文在

线课程评论方面情感分析中并不适用.因此本文采用一种轻

量版的BERT模型(ALBERT)编码中文在线课程评论的方

面和上下文.ALBERT通过层参数共享、嵌入因式分解、句
内连贯损失３种机制在保证BERT模型性能的同时大大降低

了参数量和资源消耗[１２].

３　问题定义与模型

３．１　问题定义

在分析在线课程评论方面情感时,给出一条包含n个汉

字的评论句子s＝{w１,w２,􀆺,wn},其中a＝{w１,w２,􀆺,wm}
为句子中包含m 个汉字的方面.方面可以是一个汉字或者

多个汉字组成的短语.本文的主要目标是推断课程评论句子

s中方面a 的情感极性.情感极性可能是 {积极、消极、中
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性}.例如在课程评论句子“课程资料丰富,老师认真负责,如
果能加上字幕就更加完美了.”中,包含“课程”“老师”和“字
幕”３个方面.我们的目标是分析该句中３个方面的情感极

性,期望输出结果分别是积极、积极和消极.

３．２　EＧTransformer中文在线课程评论方面情感分析模型

　　EＧTransformer中文在线课程评论方面情感分析模型的

总体架构如图１所示.它主要由将中文在线课程评论方面和

上下文编码为字向量的字嵌入层、分别抽取方面和上下文语

义信息的语义表征层、交互学习方面与上下文情感信息相关

性的注意力层和分类输出情感极性的分类输出层４部分组成.

图１　EＧTransformer中文在线课程评论方面情感分析模型

Fig．１　EＧTransformerforsentimentanalysismodelofChinese
onlinecoursereview

３．２．１　字嵌入层

字嵌入层通过 ALBERT预训练模型,将在线课程评论句

子中每个汉字wi 映射为一个低维向量vi∈Rdw ,其中dw 为

字向量维度.字嵌入层的输出为在线课程评论上下文向量

{vs
１,vs

２,􀆺,vs
n}∈Rn×dw 和方面向量{va

１,va
２,􀆺,va

m}∈Rm×dw .
３．２．２　语义表征层

语义表征层由n层 EＧTransformer编码器组成[２５],如图

２所示.其中,EＧTransformer编码器主要包括位置编码、稠
密合成器[２６]、可逆残差网络[２７]和分块前馈全连接网络[２７]４
部分.

图２　EＧTransformer编码器结构图

Fig．２　StructureofEＧTransformerencoder

(１)位置编码

由于EＧTransformer编码器不能编码在线课程评论句子

序列的顺序,字嵌入层的输出向量在传入 EＧTransformer编

码器进行语义表征时需额外引入维度相同的位置编码,标记

在线课程评论句子中汉字的位置信息.位置编码通过式(１)

正弦函数和式(２)余弦函数所得.

P(p,２i)＝sin(p/１０００２i/d) (１)

P(p,２i＋１)＝cos(p/１０００２i/d) (２)

其中,p为在线课程评论句子中汉字位置,i为字向量维度.

(２)稠密合成器

Transformer编码器主要依靠多头自注意力(multiＧhead

attention)机制表征在线课程评论句子中每个汉字与其余汉

字的相互关系,但这种汉字对汉字的注意力由查询向量和关

键字向量的数量积获得,计算复杂度较高.为了进一步提升

计算效率,EＧTransformer采用稠密合成器(DensesynthesiＧ

zer)替换 Transformer多头自注意力机制.

首先使用如式(３)所示的参数化函数F(􀅰)学习输入在

线课程评论句子中每个汉字的权重Bi.

Bi＝F(Xi)＝W(σR(W(Xi)＋b))＋b (３)

其中,Xi 为输入在线课程句子中第i个汉字,σR(􀅰)为 ReLU
激活函数,b为偏置.

然后,计算在线课程句子中每个汉字在稠密合成器的输

出,如式(４)所示:

Yi＝Softmax(Bi)G(Xi) (４)

其中,G(Xi)是类似于 Transformer编码器值向量的参数化

函数.

为了防止稠密合成器带来的参数规模增加问题,引入矩

阵分解的方法降低参数规模,提升稠密合成器的防止过拟合

能力.稠密合成器的因式分解变量可以表示为:

A,B＝FA(Xi),FB(Xi) (５)

其中,FA(􀅰)和FB (􀅰)表示将 Xi 分别映射到维度a 和b,

a×b＝l,l为在线课程评论句子长度.

因式分解后稠密合成器的输出如式(６)所示:

Yi ＝Softmax(Ci)G(Xi)

＝Softmax(HA(Ai)∗HA(Bi))G(Xi) (６)

其中,HA(􀅰)和 HB(􀅰)为平铺(tiling)函数.

(３)可逆残差连接

在 Transformer的基本单元中,注意力层和全连接层通

过残差网络连接.随着 Transformer层数的增加,残差网络

需要记录的每层输入结果太多,从而导致内存消耗过大.EＧ

Transformer采用可逆残差网络连接稠密合成器和全连接层.

可逆残差网络根据最终层输出结果反推出网络结构中间层的

结果,无需记录每一层的输入,内存消耗低.其计算公式

如下:

Y１＝X１＋DS(X１) (７)

Y２＝X２＋FFN(X２) (８)

其中,DS(􀅰)为稠密合成器,FFN(􀅰)为前馈神经网络.

(４)分块前馈

EＧTransformer基本单元中的前馈神经网络的深度远大

于稠密合成器的深度,会消耗大量的内存资源.前馈神经网
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络的计算在句子中是完全相互独立的,为了进一步降低内存

消耗,对其在所有位置的批处理操作进行分块处理,如式(９)

所示:

Y２ ＝[Y(１)
２ ;􀆺;Y(c)

２ ]

＝[X(１)
２ ＋FFN(Y(１)

１ );􀆺;X(c)
２ ＋FFN(Y(c)

１ )] (９)

其中,c为分块数量.

在获得在线课程评论句子上下文和方面的字向量编码

后,将这两组向量分别输入到 EＧTransformer编码器中表征

汉字在句子和方面中蕴涵的语义,分别输出式(１０)和式(１１)

的隐藏层表征.在线课程评论句子上下文和方面中的每个汉

字经过EＧTransformer编码器中稠密合成器后分别含有线课

程评论句子上下文和方面中任意其余汉字的语义信息.

hs ＝[hs
１,hs

１,􀆺,hs
n]

＝EＧTransformer(vs
１,vs

２,􀆺,vs
n) (１０)

ha ＝[ha
１,ha

１,􀆺,ha
m]

＝EＧTransformer(va
１,va

２,􀆺,va
m) (１１)

其中,hs
i∈Rdh ,ha

i∈Rdh ,dh 为隐藏层向量维度.

３．２．３　注意力层

在中文在线课程评论方面情感分析中,在线课程评论句

子上下文与方面间的交互关系至关重要[２３].使用注意力机

制捕捉在线课程评论句子上下文与方面的交互信息.首先采

用平均池化方法求得方面和上下文的表示havg
a 和havg

s ,如式

(１２)和式(１３)所示.然后依据式(１４)和式(１５)分别计算在线

课程评论上下文和方面的注意力向量.

havg
a ＝１

m×∑
m

i＝１
ha

i (１２)

havg
s ＝１

n×∑
n

i＝１
hs

i (１３)

αi＝ exp(γ(hi
s,havg

a ))

∑
n

j＝１
exp(γ(hi

s,havg
a ))

(１４)

βi＝ exp(γ(hi
a,havg

s ))

∑
m

j＝１
exp(γ(hi

a,hcls
s ))

(１５)

其中,γ(􀅰)为得分函数.hi
s 表示在线课程评论句子上下文

中第i个汉字对方面的重要性;hi
a 表示在线课程评论句子方

面中第i个汉字对上下文的重要性.

γ(hi
s,havg

a )＝tanh(W􀅰hi
s􀅰havg

a ＋b) (１６)

γ(hi
a,havg

s )＝tanh(W􀅰hi
a􀅰havg

s ＋b) (１７)

其中,W 为权重矩阵,b为偏置矩阵.

注意力层的最终输出分别为rs＝∑
n

i＝１
αihi

s 和ra＝∑
m

i＝１
βihi

a.

３．２．４　分类输出层

分类输出层的主要任务是级联注意力层的输出,如式

(１８)所示.输入级联后的结果到softmax层来预测在线课程

评论中方面对应的最终情感极性,如式(１９)所示.

r＝rs ⊕ra (１８)

p＝softmax(w􀅰r＋b) (１９)

其中,p∈RC为在线课程评论方面情感极性的概率分布,w和

b分别为权重矩阵和偏置,C＝３表示在线课程评论方面所对

应的３类情感极性.

模型训练通过交叉熵损失函数和L２正则化,如式(２０)

所示.

L＝－∑
i

∑
c∈C

[((yi＝c)􀅰log(p(yi＝c))＋λ‖θ‖２] (２０)

其中,yi＝c为在线课程评论方面真实情感极性,p(yi＝c)为

在线课程评论方面预测情感极性,λ为正则化参数.

４　实验

４．１　数据集

采用Python爬虫程序收集了国内用户数量最多的中国

MOOC网计算机、外语两大门类的１２１门国家精品课的真实

中文课程评论数据１５０００条.在中文在线课程评论方面情感

分析中,关键的前提条件就是要有一个无超链接、俚语等噪音

数据的规则数据集.因此,对收集的中国 MOOC中文在线课

程评论的数据集进行预处理操作,主要包括:１)标点符号和特

殊字符.在线课程评论中存在滥用标点符号和特殊字符的问

题,使用正则表达式删除评论文本中所有的标点符号和特殊

字符.２)超链接.观察获得的评论数据发现存在与情感表达

无关的超链接,采用正则表达式进行删除.３)缩写和俚语.

中文在线课程评论中存在很多非正式的缩写和哩语.如

“６６６”“稀饭”等.为了保证模型能够正确识别评论想要表达

的正确含义,使用含义相同的规范表达替换评论文本中所有

的缩写和哩语.４)感叹词.对中文在线课程评论中存在的

“哈哈哈哈”“好好好好”等感叹词,采用正则表达式来规范化

处理.预处理完成后我们邀请了计算机专业和外语专业的

３０位同学,分为６组对中文在线课程评论的方面及其对应情

感极性进行手动标注,标注示例如表１所列.每位标注人员

对每条评论中含有的方面{老师,课程,平台}及其对应情感

{积极,中性,消极}给出一个明确的结论.如果５位标注人员

结论高度一致,就保留该条评论到最终的实验数据集中.数

据集的详细信息如表２所列.

表１　中文在线课程评论方面及对应情感标注示例

Table１　ExamplesofChineseonlinecoursereviewsaspectand

sentimentannotations

Reviewtext Aspect
AspectＧbased

Sentimentpolarity
老师棒棒哒 老师 积极

课程覆盖面很全,定义等理论讲

解清晰明了证明客观全面条理清

晰简单易懂

课程 积极

速度有点快平台没有提供课件需

要反复暂停记一些东西
平台 消极

表２　实验数据集统计

Table２　Experimentaldatasetstatistics

Dataset Positive Neutral Negative Total

Computer
trainingset

３０４８ ５１７ １０５３ ４６１８

Computer
testset

１０１２ １３９ ９６９ ２１２０

Foreignlanguage
trainingset

２５３４ ２８０ ５０７ ３３２１

Foreignlanguage
testset

１４８３ １００ ３３５ １９１８

４．２　评价指标与参数设置

实验评价指标选用准确率,如式(２１)所示:

Accuracy＝ TP＋TN
(TP＋FP)＋(TN＋FN) (２１)

７６２潘　芳,等:基于高效 Transformer的中文在线课程评论方面情感分析



其中,真正例(TP)、假正例(FP)、真负例(TN)、假负例(FN)
为根据样例EＧTransformer预测情感极性类别与真实情感极

性类别组合划分的４种类型.

EＧTransformer的参数设置如表３所列.实验所选基线

模型的参数设置除将原始英语词向量模型统一改为 GloVe
中文词向量外,其余参数均采用模型的默认参数.

表３　实验参数设置

Table３　Experimentalparametersetting

Parametername Parametervalue
Wordvector ALBERTＧBase[１２]

Vectordimension ７６８
Maximumsequencelength １２８

Batchsize ６４
Learningrate １×１０－４

trainingstep ５
Layernumber ４

４．３　实验结果与分析

４．３．１　准确性分析

为了验证EＧTransformer中文在线课程评论方面情感分

析模型的准确性,将其与以下５种基线模型进行比较.

１)LSTM:对句子中的令牌进行编码后作为模型的输入,

得到隐藏状态的平均向量,将其输入softmax进行情感极性

分类[２０].

２)TDＧLSTM:使用两个 LSTM 网络从左往右和从右往

左分别对 方 面 的 左 上 文 和 右 下 文 的 信 息 建 模,连 接 两 个

LSTM 最后一个隐藏状态,输入 softmax进行情感极性分

类[２０].

３)ATＧLSTM:首先学习每个方面的编码,然后通过注意

力机制结合进LSTM 模型进行情感极性的分类[２２].

４)ATAEＧLSTM:ATＧLSTM 的扩展模型,与 ATＧLSTM
模型不同之处在于模型输入时将方面嵌入附加到句子中每个

词的嵌入中[２２].

５)IAN:使用两个包含注意力机制的 LSTM 模型对方面

词和上下文进行交互学习,融合方面词与上下文表征,预测方

面在上下文语境中的情感极性[２３].

表４列出了６种方面情感分析模型在两个中文在线课程

评论数据集上的实验结果.可以看出,EＧTransformer模型比

基线模型中表现最好的IAN 在两个数据集上的准确率分别

提升了约６．２％和９．７％.这是因为 EＧTransformer中的稠

密合成器能够捕捉中文在线课程评论句子中每两个汉字间的

相互关系,语义抽取能力强于IAN 模型中的 LSTM.此外,

本文采用的 ALBERT预训练模型能够根据上下文语义对同

一汉字进行含义不同 的 动 态 编 码,比IAN 模 型 中 采 用 的

GloVe静态编码词向量模型准确性更好.

表４　６种方面情感分析模型在两个数据集上的准确率对比

Table４　Comparisonofaccuracyofsixsentimentanalysismodels

intwodatasets

Model Computer Foreignlanguage
LSTM ０．６８３ ０．６５５

TDＧLSTM ０．７０４ ０．６７６
ATＧLSTM ０．７３２ ０．６８９

ATAEＧLSTM ０．７５９ ０．７１７
IAN ０．７８６ ０．７４１

EＧTransformer ０．８３５ ０．８１３

　　在所选的基线模型中,忽略方面词的 LSTM 表现最差.
考虑方面词的 TDＧLSTM 相比 LSTM 模型在两个数据集上

的准确率分别提升约３．０％和３．１％.其原因是忽略方面词

的 LSTM 无法准确区分句子中的方面词和上下文词,TDＧ
LSTM 充分考虑了方面词的上下文信息.此外,由于注意力

机制的引入,AEＧLSTM 和 ATAEＧLSTM 的效果优于 TDＧ
LSTM.究其原因是融合注意力机制的模型能够很好地挖掘

与方面密切相关的上下文信息.IAN 能取得比 AEＧLSTM
和 ATAEＧLSTM 更好的效果,这是因为IAN 通过注意力机

制将方面和上下文进行交互建模,获取到的句子语义更加

准确.

４．３．２　时间性能分析

为了验证EＧTransformer在线课程评论方面情感分析模

型的时间性能,将 EＧTransformer模型与５种基线模型在相

同的实验环境下进行比较.６种模型在计算机数据集一次迭

代训练花费时间的实验结果如图３所示.

图３　６种模型迭代训练一次花费的时间

Fig．３　Iterativetrainingofsixmodelstakestimeatatime

从图３可以看出,EＧTransformer模型训练一次花费时间

仅为LSTM 模型的１/８.这是因为 EＧTransformer模型中稠

密合成器具有并行表征语义信息的能力,而 LSTM 只能按顺

序表征语义信息,并且每个神经元的运行复杂.此外,TDＧ
LSTM 和 ATＧLSTM 等融合注意力的模型分别比 LSTM 的

时间花费多２３s和９４s.这表明,在方面情感分析中对方面

单独建模、融合注意力机制等方式虽然有效提升了模型的预

测准确率,但增大了模型的时间开销.
结束语　针对现有中文在线课程方面情感分析无法准确

捕获方面对应细粒度情感问题,本文提出一种面向中文在线

课程评论方面情感分析的 EＧTransformer模型,该模型可以

并行表征中文在线课程评论方面及其上下文的语义信息,改
进了传统方面情感分析模型过度依赖标注数据规模和训练时

间开销大的问题.此外,模型通过交互注意力机制对中文在

线课程评论方面和上下文语境进行交互建模,重点关注课程

评论文本中方面和上下文中的重要部分,生成更加准确的方

面和上下文表示.实验结果表明,EＧTransformer模型能够在

中文在线课程评论方面情感分析中有较好的准确率,同时与

现有模型相比时间开销更小.在未来的研究中,计划融合单

词注意力到EＧTransformer模型中[２８],以期进一步提升模型

性能.
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