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　　　对抗长短时记忆网络的跨语言

文本情感分类方法

党莉，陈锻生，张洪博

（华侨大学 计算机科学与技术学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　针对文本情感分类任务中，有情感标注的语料在不同语言中的不均衡问题，结合深度学习和迁移学

习，提出一种基于对抗长短时记忆网络（ＡＬＳＴＭ）的跨语言文本情感分类方法．设置双语各自独立的特征提

取网络和共享特征提取网络，把获取到的特征拼接输入到分类器进行分类．在共享特征提取网络中，设置语言

分类器，运用对抗思想优化模型，通过投票法决定文本最终的情感极性．实验表明：该方法可以取得跨语言文

本情感分类任务更高的准确度．
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电子商务行业蓬勃发展，在各种交易平台都会找到各种商品的评价．如何从这些海量数据找到其背

后的潜在价值，成为亟需解决的问题．由于中文较其他语言起步较晚，缺乏高质量的语料资源，人工标注

又需要投入巨大的人力物力，这在一定程度上阻碍了中文情感分类的研究．跨语言情感分析是利用一种

语言的丰富情感资源协助或提高另一种语言的情感分析［１］．在跨语言情感分类任务中，最常用的是机器

翻译的方法［２］，但是机器翻译的方法会出现翻译误差．Ｗａｎ等
［３］采用半监督的方法弥补翻译损失．此

外，还有基于双语词典和平行语料的方法［４］，但是，这些双语资源在现实中都很难获取．近年来，深度学
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习在自然语言处理领域的应用越来越广泛［５?６］．Ｚｈｏｕ等
［７］提出一种基于去噪自动编码机（ＤＡＥ）的双语

情感词嵌入算法，通过语义学习和情感学习阶段获得两个视图的共同表示，准确率达到８０．６８％．Ｚｈｏｕ

等［８］提出双语语义和情感特征表示（ＢＳＳＲ）算法，准确率达到８２．２４％．Ｚｈｏｕ等
［９］提出一种基于注意力

机制的长短时记忆网络（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ?ｂａｓｅｄＬＳＴＭ），利用词级注意力和句子级注意力进行优化，将分类准

确度提高到８２．４０％．Ｂｅｎ?Ｄａｖｉｄ等
［１０］提出，一个良好的特征表示，应该是域分类器分不出此特征来自

源领域还是目标领域．目前，利用对抗思想，在计算机视觉的图片生成
［１１］和领域适配［１２］方面取得了很好

的效果．跨语言问题也是同样道理，一个好的迁移特征应该使语言分类器分不清特征来源于源语言还是

目标语言．因此，本文提出一种基于对抗长短时记忆网络（ＡＬＳＴＭ）的跨语言文本情感分类方法．

１　基于犃犔犛犜犕的跨语言文本情感分类

１．１　数据预处理

采用基于ＦｏｏｌＮＬＴＫ的中文分词和基于Ｇｌｏｖｅ模型
［１３］的词向量进行预训练．基于ＦｏｏｌＮＬＴＫ分

词工具（ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｒｏｃｋｙｚｈｅｎｇｗｕ／ＦｏｏｌＮＬＴＫ）进行优化，构建常用的网络用语词表作为中

文分词的辅助词表，实现更准确的中文分词，为后续词向量的预训练提供更好的数据来源．同时，采用基

于Ｇｌｏｖｅ模型的词向量预训练方法，通过预训练的方式引入额外的语料库，其中，包括大量中文无标注

数据．Ｇｌｏｖｅ模型综合运用词的全局统计信息和局部统计信息生成语言模型和词的向量化表示．由于词

向量是依据大量的无标注语料生成的，所以，能比单纯地使用标注语料进行情感文本分类接触到更多的

数据．实验中，采用的词向量维数为３００．

１．２　网络框架

跨语言文本情感分类网络研究框架，如图１所示．图１中，狓ｓ 和狓ｔ分别为源语言和目标语言的输

入．该网络主要包括特征提取和分类预测两部分．特征提取部分主要包括３个网络：源语言特征提取网

络Ｆｓｐ，目标语言特征提取网络Ｆ
ｔ
ｐ和共享特征提取网络Ｆｃ．分类预测部分主要包括２个分类器：文本情

感极性分类器Ｃｐ和语言分类器Ｃｌ．其中，文本情感极性分类器用来预测３种方式融合得到的特征极

性；语言分类器用来预测共享特征提取网络提取的特征来源于源语言还是目标语言．文本情感极性分类

器最小化文本极性分类损失，语言分类器最大化语言分类损失，使语言分类器最大程度分不清特征来

源．通过这种对抗训练，使网络参数得以优化，以便于获取双语不变特征．

图１　跨语言文本情感分类框架图

Ｆｉｇ．１　Ｃｒｏｓｓ?ｌｉｎｇｕａｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ

在特征提取部分，采用加入注意力机制的长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）
［１４］．传统的ＬＳＴＭ网络中，每个

输入的词语都赋予了相同的权重．采取基于注意力机制的ＬＳＴＭ 网络有两方面原因：一是机器翻译的

方法不可避免地引入噪音，通过注意力机制可以减小这些噪音的影响；二是注意到不同的词语对语句的

极性贡献大小不同．注意力机制通过保留ＬＳＴＭ 对输入序列的中间输出结果，经过Ｓｏｆｔｍａｘ进行归一

化得到符合概率分布取值区间的注意力分配概率分布数值，然后，训练模型对输入进行选择性学习．

通过一个单层的神经网络，计算每个时刻隐藏状态所占权重，即

β犻 ＝犞ａｔａｎｈ（犺犻犠ａ＋犫ａ），　　α犻 ＝ｅβ犻／∑
狋

犽＝１

ｅβ犽．
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图２　特征提取网络

Ｆｉｇ．２　Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ

　　加权求和，得到最终的隐藏状态，即

犺＝∑
狋

犻＝１

犺犻α犻．

　　特征提取网络，如图２所示．通过机器翻译工

具，把源语言的训练数据狓ｓ翻译成目标语言的训

练数据狓ｔ．源语言特征提取网络Ｆｓｐ 获取到源语

言特征犺ｓｐ，目标语言特征提取网络Ｆ
ｔ
ｐ 获取到目

标语言特征犺ｔｐ，共享特征提取网络Ｆｃ 获取到源

语言特征犺ｓｃ和目标语言特征犺
ｔ
ｃ．然后，将源语言

特征和源语言特征拼接，目标语言特征和目标语

言特征拼接，源语言特征和目标语言特征拼接，分

别输入极性分类器Ｃｐ进行分类．最终的分类结果

取决于３种融合特征的投票结果．

整个网络的损失为

ｌｏｓｓｅｓ＝ｌｏｓｓ＿ｅｎ＿ｅｎ＋ｌｏｓｓ＿ｃｎ＿ｃｎ＋ｌｏｓｓ＿ｅｎ＿ｃｎ．

上式中：ｌｏｓｓ＿ｅｎ＿ｅｎ＝ｌｏｓｓ＿Ｐｏｌａｒｉｔｙ＿ｃｌａｓｓ＋α×ｌｏｓｓ＿ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＋ｌｏｓｓ＿ｅｎ表示对源语言特征拼接后的极

性分类预测损失；ｌｏｓｓ＿ｃｎ＿ｃｎ＝ｌｏｓｓ＿Ｐｏｌａｒｉｔｙ＿ｃｌａｓｓ＋β×ｌｏｓｓ＿ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＋ｌｏｓｓ＿ｃｎ表示对目标语言特征

拼接后的极性分类预测损失；ｌｏｓｓ＿ｅｎ＿ｃｎ＝ｌｏｓｓ＿Ｐｏｌａｒｉｔｙ＿ｃｌａｓｓ＋ｌｏｓｓ＿ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＋ｌｏｓｓ＿Ｌａｎｇｕａｇｅ＿ｃｌａｓｓ

表示对源语言和目标语言特征拼接后的极性分类预测损失．其中，ｌｏｓｓ＿Ｐｏｌａｒｉｔｙ＿ｃｌａｓｓ为极性分类误差；

ｌｏｓｓ＿ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ为独立特征提取网络获取的特征和通过共享特征提取网络获取的特征之间的距离，文

中采用欧氏距离；ｌｏｓｓ＿ｅｎ为英文分类损失；ｌｏｓｓ＿ｃｎ为中文分类损失；ｌｏｓｓ＿ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ为通过共享特征提

取网络获取的特征犺ｓｃ和犺
ｔ
ｃ之间的距离；ｌｏｓｓ＿Ｌａｎｇｕａｇｅ＿ｃｌａｓｓ为通过语言分类器的语言类别分类损失；

α，β为超参数，取０．１．

１．３　领域对抗训练

设置共享特征提取网络，使源语言的分布和目标语言的分布尽可能地接近，以便于网络学习到双语

的不变性特征．对共享特征提取网络获取的源语言特征犺ｓｃ和目标语言特征犺
ｔ
ｃ，采用最大均值差异损失

（ＭＭＤ）
［１５］衡量２个分布的相似性．表达式为

ｌｏｓｓ＿ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＝
１
（犖ｓ）（２ ∑

犖
ｓ

犻，犼＝０

犽（犺ｓｃ，犻，犺
ｓ
ｃ，犼）－

２

犖ｓ犖ｔ∑
犖
ｓ，犖

ｔ

犻，犼＝０

犽（犺ｓｃ，犻，犺
ｔ
ｃ，犼）＋

１
（犖ｔ）２∑

犖
ｔ

犻，犼＝０

犽（犺ｔｃ，犻，犺
ｓ
ｃ，犼）．

上式中：犽（·）为映射，用于把原变量映射到高维空间中，实验采用高斯核函数．

设置语言分类器，最大程度模糊两个分布，让分类器分不清特征来源于源语言还是目标语言．对共

享特征提取网络提取到的源语言特征犺ｓｃ添加标签（０，１），目标语言特征犺
ｔ
ｃ添加标签（１，０），依次输入到

语言分类器Ｃｌ中．定义犔（狔，^狔），其中，狔为数据的原始标签，^狔为域分类器预测的标签．

在特征提取网络和语言分类器之间，采用梯度反转层（ＧＲＬ）
［１６］．在前向传播期间，ＧＲＬ作为一种

恒等交换；在后向传播过程中，ＧＲＬ从后面的层获得梯度并改变其符号，即将其乘以－１，然后，将其传

递到前一层．ＧＲＬ是对抗性的．一方面，优化网络以增强语言分类器区分特征来源于源语言还是目标语

言的能力；另一方面，梯度反转层使判别特征表示来自哪种语言的能力被降低．交叉熵损失为

ｌｏｓｓ＿Ｌａｎｇｕａｇｅ＿ｃｌａｓｓ＝ ∑

犖
ｓ＋犖ｔ

犻＝０

｛狔犻ｌｏｇ^狔犻＋（１－狔犻）ｌｏｇ（１－狔^犻）｝．

２　实验结果与分析

２．１　实验数据

采用第二届自然语言处理与中文计算会议中跨语言情感分析评测任务的公开数据集．其中，源语言

为英文，目标语言为中文．数据主要来自亚马逊的中英文商品评论，覆盖ｂｏｏｋ，ｄｖｄ，ｍｕｓｉｃ３个领域．３
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个领域的训练数据均包含积极、消极比例为１∶１的４０００条有标注的英文训练数据和４０００条无标注

中文测试数据，以及积极和消极的比例不平衡的大量中文无标注数据．实验数据集，如表１所示．

表１　实验数据集

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｓｅｔ 条　

数据集
领域

ｂｏｏｋ ｄｖｄ ｍｕｓｉｃ

英文（有标注训练集） ４０００ ４０００ ４０００

中文（无标注测试集） ４０００ ４０００ ４０００

中文（无标注训练集） ４４１１３ １７８１５ ２９６７８

　　将４０００条英文数据作为源语言训练集，同时，利

用谷歌在线翻译工具，将４０００条英文数据进行翻译，

得到对应的中文数据作为目标语言训练集．将４０００

条中文数据作为测试集，并将４０００条中文数据进行

翻译得到的对应英文数据作为源语言测试集．同时，将

大量无标注中文数据作为前期词向量预训练的部分语

料．采用 Ｇｏｏｇｌｅ在线翻译工具（ｈｔｔｐｓ：∥ｔｒａｎｓｌａｔｅ．

ｇｏｏｇｌｅ．ｃｎ），此工具被认为是现阶段最好的机器翻译系统．采用的编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ，编辑器为ＰｙＣ

ｈａｒｍ，网络框架为Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ．采用Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４６４位操作系统，主机内存为６４ＧＢ，处理器是Ｉｎｔｅｌ○
Ｒ

Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５?２６３０．

２．２　结果分析

为了检测实验结果，采用两部分的基准模型作为实验结果的参照．第一部分是与当前在跨语言文本

情感分类任务上比较先进的方法作对比；第二部分是实验所采用方法作自身对比．

当前比较先进的方法主要包括逻辑回归（ＬＲ），支持向量机（ＳＶＭ），ＤＡＥ
［７］，ＢＳＳＲ

［８］和Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ?

ｂａｓｅｄ?ＬＳＴＭ
［９］等方法．

为了说明文中系统框架下提出方法的有效性，将实验的分支部分独立进行结果验证，具体流程包括

如下４种．

１）Ｓｈ．仅利用共享特征提取网络对源语言和目标语言进行特征提取，然后，拼接输入分类器分类．

２）Ｓｈ?Ａｄ．利用共享特征提取网络对源语言和目标语言进行特征提取，同时，加入语言分类器，进行

对抗训练．

３）Ｐｒ?Ｓｈ．同时设置独立的网络特征提取网络和共享特征提取网络、源语言和源语言特征拼接、目

标语言和目标语言拼接、源语言和目标语言拼接，输入到分类器进行分类．

４）ＡＬＳＴＭ．文中的最终做法是设置３个特征提取网络，同时，加入语言分类器，运用对抗思想优化

模型，通过投票法决定文本最终的情感极性．

实验中，词向量的维度取３００维；ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ大小为２００；训练集的ｄｒｏｐｏｕｔ率设置为０．５，防止过拟

合；学习率衰减权重为０．９５；迭代次数为４０次，直至准确度不再提升．两部分的基准模型与文中方法的

表２　实验结果对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

分类方法
准确度／％

ｂｏｏｋ ｄｖｄ ｍｕｓｉｃ

平均准
确度／％

ＬＲ ７６．６０ ７９．５０ ７５．５０ ７７．２０

ＳＶＭ ７９．６０ ８０．２０ ７８．５０ ７９．４３

ＤＡＥ ８１．０５ ８１．６０ ７９．４０ ８０．６８

ＢＳＳＲ ８２．１５ ８３．０３ ８１．５５ ８２．２４

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ?ｂａｓｅｄ?ＬＳＴＭ ８２．１０ ８３．７０ ８１．３０ ８２．４０

Ｓｈ ７９．８５ ８０．３５ ７８．７０ ７９．６３

Ｓｈ?Ａｄ ８０．５０ ８１．２０ ７９．４０ ８０．３７

Ｐｒ?Ｓｈ ８２．２０ ８３．３０ ８１．５０ ８２．３３

ＡＬＳＴＭ ８３．１０ ８３．８５ ８２．７０ ８３．２２

对比结果，如表２所示．

由表２可知：传统的机器学习方法

ＬＲ和ＳＶＭ的平均准确度都低于８０％；

而ＤＡＥ降噪自动编码机方法的准确度

相对传统方法有所提升；ＢＳＳＲ方法相

比ＤＡＥ方法的准确度提升了１．５６％；

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ?ｂａｓｅｄ?ＬＳＴＭ 方法较 ＢＳＳＲ

方法的准确度提升了０．１６％；文中提出

的 ＡＳＬＴＭ 模型比 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ?ｂａｓｅｄ?

ＬＳＴＭ方法的准确度提升了０．８２％．实

验结果证明了文中方法的有效性．

通过对实验自身模型的层层剖析可

以看出：加入对抗训练的Ｓｈ?Ａｄ方法比Ｓｈ方法的准确度提升了０．７４％；加入对抗训练的ＡＳＬＴＭ 比

Ｐｒ?Ｓｈ提升了０．８９％．这说明通过对抗训练，源语言和目标语言之间进行了交互学习，这种知识迁移让

源语言和目标语言之间的联系更紧密，达到了知识迁移的效果．而Ｐｒ?Ｓｈ方法较Ｓｈ?Ａｄ方法的准确度

有１．９６％的提升，这是因为该方法既可以获取到双语的不变特征，又能保留各自的独的特征，说明设置

独立特征提取网络和共享特征提取网络的有效性．最终的ＡＬＳＴＭ 方法得益于这两个方面的共同作用
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力，从而提高了分类准确率．

在ｂｏｏｋ，ｄｖｄ，ｍｕｓｉｃ３个领域上的损失函数函数值变化，如图３所示．

　　（ａ）ｂｏｏｋ （ｂ）ｄｖｄ （ｃ）ｍｕｓｉｃ

图３　损失函数数值

Ｆｉｇ．３　Ｖａｌｕｅｏｆｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

由图３可知：在ｂｏｏｋ，ｄｖｄ，ｍｕｓｉｃ３个领域上的损失函数函数值随着训练步数的增加，整体呈递减

趋势，直至最终收敛，证明了网络的可训练性和有效性．

为了验证不同大小数据集对实验结果的影响，选取了大、中、小３种规模的数据集，分别进行对比实

验．实验中的准确度包括在整个测试集上的准确度（ηｔｏｔ）、在积极数据集上的准确度（ηＰ）和在消极数据

集上的准确度（ηＮ）．各数据集上的准确度，如表３所示．

表３　各数据集上的准确度

Ｔａｂ．３　Ａｃｃｕｒａｃｙｒｅｓｕｌｔｓｏｎｅａｃｈｄａｔａｓｅｔ

参数
大规模

ｂｏｏｋ ｄｖｄ ｍｕｓｉｃ

中规模

ｂｏｏｋ ｄｖｄ ｍｕｓｉｃ

小规模

ｂｏｏｋ ｄｖｄ ｍｕｓｉｃ

训练集／条 ４０００ ４０００ ４０００ ２０００ ２０００ ２０００ １０００ １０００ １０００

测试集／条 ４０００ ４０００ ４０００ ４０００ ４０００ ４０００ ４０００ ４０００ ４０００

ηｔｏｔ／％ ８３．１０ ８３．８５ ８２．７０ ７６．４５ ７６．５０ ７６．２０ ６９．６５ ７０．１０ ７０．３５

ηＰ／％ ８４．００ ８４．４０ ８１．１０ ７５．１０ ７７．１５ ７６．３５ ６７．３０ ７１．８５ ７２．１０

ηＮ／％ ８２．２０ ８３．３０ ８４．３０ ７７．８０ ７５．８５ ７６．０５ ７２．００ ６８．３５ ６８．６０

　　由表３可知：训练集数据的大小对实验结果影响很大，当训练集的数量减小时，测试准确度降低；同

时，积极和消极２个子数据集的准确度在整个测试集准确度的合理范围内波动，其准确度的主要影响因

素是数据集的质量，说明网络处于一个相对稳定的状态．

３　结束语

针对跨语言文本情感分类任务，提出一种基于对抗长短时记忆网络的跨语言情感分类方法．通过设

置独立的特征提取网络和共享的特征提取网络，获取到双语各自的独立特征和共享特征．同时，设置语

言分类器，通过对抗训练使源语言特征和目标语言特征在空间分布上尽可能接近，以获得双语的不变特

征．较之以前的研究方法，这种方法既保留了双语各自的特征，又获得了双语之间的不变特征，加强了双

语之间的交互学习，减小了语义鸿沟，达到了较好的迁移效果．实验结果也证明了此方法的有效性．
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