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摘　要：越南语网络评论的情感分类是越南语事件观点分析的基础。越南语资源匮乏，标注困难，可借助中文标注

语料进行跨语言情感分类，实现越南语评论的情感极性预测。但现有的跨语言情感分类模型忽略了主题信息对加

强情感表征学习、减小语言差异的作用。为此，该文提出了一种融入主题特征的中越跨语言情感分类模型。将中

文①和越南语的主题词分布作为外部知识引入模型，利用门控机制将主题表征与语义表征进行融合编码，并通过对

抗过程使模型学习到语言分布差异最小的表征，最终完成情感分类任务。实验结果表明，该模型能更快拟合出语

言分布差异，其宏Ｆ１ 值较多个基线模型均有明显提高。
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　　①　本文中的“中文”特指“汉语”。

０　引言

互联网的快速发展推动了中越两国交流，对越

南语的网络评论进行情感极性分析有助于了解民众
对特定事件的态度，是越南语事件观点分析的基础。
越南语情感词典、标注数据等资源的稀缺阻碍了其
情感分类研究，可通过跨语言情感分类（Ｃｒｏｓｓ－
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Ｌｉｎｇｕａｌ　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＬＳＣ）方法，利用
中文作为源语言的情感资源，解决越南语作为目标
语言的情感分类问题。目前常用的跨语言情感分类
方法有三类：一是基于双语对齐资源的方法，利用
平行语料、情感词典等，将源语言中的情感资源直接
迁移到目标语言中，弥补语言之间的语义鸿沟［１－４］。
二是基于机器翻译技术，将两种语言翻译至同一语
言，最终将跨语言情感分类转变为单语任务［５－８］。三
是基于特征迁移［９－１３］，将源语言与目标语言的特定

语言特征和语言无关特征映射到统一空间中，使得
两种语言在语义空间下共享同一表示，以实现情感
分类任务。

目前基于特征迁移的方法主要解决的是两种语
言的语义表征对齐问题，而未关注文本所蕴含的主
题对于情感分类的作用。实际上，无论是中文还是
越南语，用户通常都会针对特定主题发表评论，主题
信息将有助于推断情感状态［１４］。以下将以图１和
图２所示评论为例，分析主题在评论中的作用。

图１　中文评论句样例

图２　越南语评论句样例

　　图１所示的中文新冠疫情数据集中，有关于“疫
苗接种”和“疫情防控”两种不同主题的评论句。针
对“疫苗接种”主题的评论句中，常用的观点词为“相
信”，“最好的”，“保障”等，表示对接种疫苗的支持和
鼓励；而针对“疫情防控”主题的评论句中，观点词常
用“理解”，“遵守”，“控制”等，表达疫情防控的必要
性。可以看出评论在针对某一主题表达观点时，所
使用的观点词具有特定性，而不同主题的观点表述
存在差异。这一特性也体现在图２所示的越南语新
冠疫情数据集上。因此，不论是中文还是越南语，评
论句所使用的观点词通常是与特定主题高度相关

的，情感极性也会与主题信息相关联。

根据上述分析，本文认为在进行跨语言情感分
类任务中，加入主题信息能够更准确地判断用户表
达的情感状态，提高分类性能。因此，本文提出一种
融入主题信息的对抗学习模型，实现对越南语评论
的情感分类。本文贡献如下：

（１）提出将中文和越南语的主题词分布作为外
部知识引入模型，利用主题信息更好地构建双语评
论在同一特征空间下的对应关系。

（２）提出选择门控机制将主题表征与语义表征
进行融合，并利用对抗学习使模型语言分布差异最

７３
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小，从而可以利用中文情感极性标签，实现对越南语
情感极性的判别。

（３）在所构建的中越评论数据集和公共的英中
数据集上进行了实验，相比已有的基准模型，本文模
型的性能都有较大提升。

１　相关工作

跨语言情感分析旨在利用源语言资源丰富的情
感知识解决目标语言资源稀缺的问题，按策略可分
为以下三类方法：

（１）基于双语对齐资源的方法　利用双语情
感词典等双语资源，实现词粒度信息的对齐，以此
判断两种语言的文本是否包含相同情感极性。例
如，Ｗａｎ［１－２］提出协同训练的方法，应用双语资源来
提升分类器的性能；Ｂａｌａｍｕｒａｌｉ等人［３］将多语言知
识库中对齐连接词的语义信息作为监督信号，训
练情感分类器；Ｂａｒｎｅｓ等人［４］利用双语词典，将源
语言和目标语言的语义相似度及情感信息映射到
同一空间中，通过联合学习预测目标语言的情感
极性。

（２）基于机器翻译的方法　这是跨语言情感分
类中常用的方法，该方法主要利用翻译引擎将两种
语言翻译至同一语言，最终将跨语言情感分类任务
转变为单语情感分类分析任务。例如，文献［５～８］
利用机器翻译工具获得双语平行语料，建立跨语言
文本间语义的对应关系；Ｍｅｎｇ等人［８］通过捕获跨
语言的语义相似性构建平行句的共享表示；Ｌｉ等
人［６］利用机器翻译工具获取双语间的枢轴特征，并
利用单词的分布式表示构建枢轴特征的一对多映
射；Ｚｈｏｕ等人［７］利用机器翻译获取目标语言的标
签，并利用语义与情感的相关性完成同一嵌入空间
下的双语信息映射。

（３）基于特征迁移的方法　其主要思想是将双
语中特定语言特征和语言无关特征映射到统一的特
征空间中。Ｃｈａｎｄａｒ等人［９］利用平行句对，提出了
一种用于学习共享表示的预测性自动编码器；

Ｈｅｒｍａｎｎ和Ｂｌｕｎｓｏｍ 等人［１０］提出的方法能学习到
一种组合的分布式语义；Ｚｈｏｕ等人［１１］则提出一种
双语嵌入，用于跨语言情感分析。上述方法学习的
特征难以解释，并且算法时间复杂度高。对此，

Ｃｈｅｎ等人［１２］提出基于特征编码器和语言判别器的
对抗训练模型，利用源语言标签训练情感分类器，最
后应用在目标语言上进行情感分类；Ｃｈｅｎ等人［１３］

将语言通用的表情符号作为跨语言知识迁移的“桥
梁”，提出了基于表情符号的跨语言情感分析模型，
提高了目标语言情感分析的性能。

与前期工作不同的是，本文不仅关注跨语言
语义差距的问题，同时也关注不同主题下观点表
达差异的问题。因此本文提出一种融入主题分布
的特征编码器，通过选择门控机制进行特征融合，
利用对抗学习实现两种语言特征在特征空间下的
对齐。

２　模型介绍

融入主题特征的中越跨语言情感分类的任务定
义如下：给定中文评论句ＳＳ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎｓ}，中
文情感标签ｙＳ，以及越南语评论句Ｓｔ＝｛ｓ１，ｓ２，…，

ｓｎｔ}，模型的目标是预测中文和越南语评论句的情
感极性ｙ∈｛０，１}，其中，ｓｉ 表示词序列中一个词，０
表示消极，１表示积极。

２．１　模型整体结构

模型主要分为评论特征编码、对抗学习和情感
分类三个部分，具体结构包括语义特征编码器Ｆ、主
题特征编码器Ｔ、选择门控机制Ｇ、语言鉴别器Ｑ、
情感分类器Ｐ，如图３所示。

首先，利用语义特征编码器Ｆ 对评论文本进行
语义表征，表示为ｈｃ，利用主题特征编码器Ｔ 进行
主题表征，表示为ｈｔ′，二者通过门控机制Ｇ 进行融
合，得到评论的综合表征ｈｆ；然后对语言鉴别器Ｑ
进行迭代的对抗训练，使双语评论综合表征在情感
特征空间下得到对齐；最后，利用中文评论的情感极
性标签训练情感分类器Ｐ，用来预测越南语评论的
情感极性。

２．２　评论综合表征

２．２．１　语义表征

　　语义表征由语义特征编码器Ｆ 获得，其具体操
作为：

（１）对于给定的评论数据，使用双语词嵌入将其
转换为序列嵌入。评论句表示为一个词序列Ｓ＝
｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ}，其中ｎ表示输入文本对应的词数。单
个词嵌入为ｓｉ∈Ｒｄ，则输入序列嵌入为Ｓ∈Ｒｄ×ｎ。

（２）采用三种不同宽度的核，其窗口大小为ｌｋ。
通过卷积操作后得到向量ｆｋ∈Ｒｌ×（ｎ－ｌｋ＋１）。

（３）采用最大池化操作，获取每个卷积特征中
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图３　融入主题信息的跨语言情感分类模型

的最大值，经过拼接和线性转换，得到卷积后的语义
表征ｈｃ∈Ｒｍ，其中ｍ 为线性变换后的隐层维度。

２．２．２　主题表征
本文将主题词分布引入到跨语言情感分类任务

中，利用主题特征编码器Ｔ 进行主题表征，其具体
操作为：

（１）使用ＬＤＡ主题模型预训练源语言和目标
语言数据集，得到每个评论在其最大主题概率下的
前Ｋ 个主题词。

（２）利用双语词嵌入，得到Ｋ 个主题词的嵌入
序列ｈｔ∈ＲＫ×ｄ，其中ｄ是嵌入维度。

（３）将评论的嵌入序列经过平均池化操作，并
通过多层感知机 ＭＬＰ进行维度转换，得到其主题
向量ｈｔ′∈Ｒｍ，ｍ 是变换后的维度。

ｈｔ′＝ＭＬＰ（ａｖｇ＿ｐｏｏｌｉｎｇ（ｈｔ）） （１）

２．２．３　选择门控机制
在获取到语义表征ｈｃ 和主题表征ｈｔ′后，由于

两者的贡献程度并不相同，因此设计一种选择门控

机制Ｇ，利用一个语义特征门和一个主题门对两个
表征进行融合，得到综合表征。门控机制的计算如
式（２）～式（４）所示。

ｇｔ＝σ（Ｗ（ｇｔ）ｈｃ＋Ｕ（ｇｔ）ｈｔ′＋ｂ（ｇｔ）） （２）

ｇｃ＝σ（Ｗ（ｇｃ）ｈｃ＋Ｕ（ｇｃ）ｈｔ′＋ｂ（ｇｃ）） （３）

ｈｆ ＝ｔａｎｈ（ｈｃ⊙ｇｃ＋ｈｔ′⊙ｇｔ） （４）

　　其中，ｇｔ 是主题门，ｇｃ 是语义特征门，Ｗ（ｇｔ），

Ｕ（ｇｔ）、ｂ（ｇｃ）是可学习的参数，ｈｃ、ｈｔ′、ｈｆ 维度均为

Ｒｍ。门控机制允许网络自适应地学习语义表征和
主题表征的重要性，组成评论的综合表征ｈｆ∈Ｒｍ。

２．２．４　对抗学习
使用对抗学习对两种语言融入主题信息后的特

征进行空间下的对齐。对抗学习过程包括生成器和
鉴别器两部分，其中生成器是由评论综合表征中的
语义特征编码器Ｆ、主题特征编码器Ｔ 和选择门控
机制Ｇ 融合构成的，语言鉴别器Ｑ 由多层感知机构
成，输出近似为语言分布。本文采用Ｃｈｅｎ［１３］等人
提出的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离方法减小源语言和目标语
言分布距离，能够用于更稳定的超参数选择。鉴别
器Ｑ 的损失函数表示如式（５）所示。

Lａｄｖ＝ｍｉｎ
θｑ
（－ Ｅ

ｈｆ～ｓｒｃ
［Ｑ（ｈｆ）］＋ Ｅ

ｈｆ～ｔｇｔ
［Ｑ（ｈｆ′）］）

（５）

　　其中，ｈｆ 表示源语言的综合表征，ｈｆ′表示目标
语言的综合表征，θｑ 表示语言鉴别器的参数。

２．２．５　情感分类
在得到双语对齐特征后，利用源语言情感标签

对情感分类器Ｐ 进行训练。分类器将源语言综合
表征ｈｆ 输入到一个线性层，转换为一个标签向量

ｖｓ∈Ｒｅ，其中ｅ表示标签数量。最后将标签向量ｖｓ
送入ｓｏｆｔｍａｘ层，得到预测类别ｙ�ｓ∈｛０，１}。

ｙ�ｓ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗ（ｌ）ｖｓ＋ｂ（ｌ）） （６）

　　其中，Ｗ（ｌ）∈Ｒｅ，ｂ∈Ｒｅ 是最后一个线性层的待
训练参数。

情感分类器Ｐ 的训练损失采用交叉熵损失
Lｐ（ｙ�ｓ，ｙｓ），其中，ｙｓ 为源语言的真实标签。

最终模型的整体目标函数由鉴别器损失和情感
分类器损失构成如式（７）所示。

Lｆ＝ｍｉｎ
θｆ
［Ｌｐ（θｆ）＋λ Lａｄｖ（θｆ）］ （７）

　　其中，λ是平衡情感分类器Ｐ 和鉴别器Ｑ 的超
参数，θｆ 表示语义特征编码器Ｆ，主题特征编码器

Ｔ 和选择门控机制Ｇ 的参数，由θｆ 参数化的Ｆ、Ｔ
和Ｑ 力求最小化鉴别器损失和情感分类器损失。

９３
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２．２．６　模型训练
之前的研究发现，对抗训练时生成器和鉴别器的

训练可能不完全同步［１５］，因此训练时先对鉴别器进行
迭代训练，用来协调生成器和鉴别器的训练效果。训
练鉴别器时利用梯度反转层［１６］将其与生成器相连接，

在反向传播的过程中利用超参数λ平衡Ｐ和Ｑ对Ｆ、

Ｇ和Ｔ的影响，让整个网络使用标准的反向传播进行
完整训练。因此首先训练鉴别器Ｑ，再对Ｆ、Ｔ、Ｇ和Ｐ
进行训练，训练的完整伪代码如算法１所示。

算法１　训练过程

输入：有标注的源语言语料Χｓｒｃ；无标注的目标语言语语
料Χｔｇｔ；
超参数：设置平衡参数λ＞０，设置鉴别器Ｑ 迭代次数ｋ
∈ＮＮ ；

输出：源语言评论句和目标语言评论句的情感倾向ｙ�ｓ；
１：ｆｏｒ　ｅｐｏｃｈ　ｉｎ　Ｅｐｏｃｈ　ｄｏ
２：鉴别器Ｑ训练迭代过程：
３：ｆｏｒ　ｑｉｔｅｒ＝１ｔｏ　ｋ　ｄｏ
４：　　采样无标注的源语言批次数据ｘｓｒｃ～Χｓｒｃ
５：　　ｈｓｒｃｆ ＝Ｇ（Ｆ（ｘｓｒｃ），Ｔ（ｘｓｒｃ））
６：　　ｈｔｇｔｆ ＝Ｇ（Ｆ（ｘｔｇｔ），Ｔ（ｘｔｇｔ）），得到源语言和目标语
言语数据的特征向量
７：　　ｌｏｓｓｑ＝－Ｑ（ｈｓｒｃｆ ）＋Ｑ（ｈｔｇｔｆ ），通过更新Ｑ 的参数来
减小ｌｏｓｓｑ
８：ｅｎｄ
９：采样有标注的源语言批次数据（ｘｓｒｃ，ｙｓ）～Χｓｒｃ
１０：采样无标注的目标语言语批次数据ｘｔｇｔ～Χｔｇｔ
１１：ｈｓｒｃｆ ＝Ｇ（Ｆ（ｘｓｒｃ），Ｔ（ｘｓｒｃ））
１２：ｈｔｇｔｆ ＝Ｇ（Ｆ（ｘｔｇｔ），Ｔ（ｘｔｇｔ）），得到源语言和目标语言语
数据的特征向量

１３：ｙ�ｓ＝ｐ（ｈｓｒｃｆ ），得到源语言的情感预测标签
１４：ｌｏｓｓ＝Ｌｐ（ｙ�ｓ，ｙｓ）＋λｌｏｓｓｑ，ｙｓ 为源语言的真实情感标
签。通过更新Ｆ、Ｔ、Ｇ 和Ｐ 的参数来减小ｌｏｓｓ
１５：ｅｎｄ

３　实验设置

３．１　数据集

　　为了证明实验的有效性，本文在中越实验数据
集上进行实验，验证情感分类的结果，通过爬虫技术
在ｔｗｉｔｔｅｒ① 和新浪微博②上爬取新冠疫情相关评论
作为实验数据。本文对收集到的中文评论数据集进
行划分，选取５　０００条标注评论用于训练情感分类
器，选取１　０００条标注评论进行验证。对收集到的
越南语评论数据集进行划分，选取４　６００条评论用
于训练，选取１　２００条标注评论用于验证和测试，越
南语的训练数据用于对抗学习，不需要进行标注。

数据集的具体信息如表１所示。

表１　中越实验数据集

语言
训练语料
／条

验证语料
／条

测试语料
／条

源语言 中文 ５　０００ １　０００ 无

目标语言 越南语 ４　６００ １　２００ １　２００

　　为了验证融入主题信息模型的泛化能力，本文
同时在英中公开数据集上进行了实验验证，该实验
以英文作为源语言，中文作为目标语言，其中英文数
据集由Ｄａｔａｆｉｎｉｔｉ③１　０００家酒店的列表以及评论，使
用评论数据并将评论星级４、５映射为情感极性积
极，将星级１、２映射为情感极性消极。中文数据集
使用酒店评论［１７］。将英文作为源语言，中文作为目
标语言，在目标语言上选择相同规模的数据进行验
证和测试，该数据集的具体信息如表２所示。

表２　英中实验数据集

语言
训练语料
／条

验证语料
／条

测试语料
／条

源语言 英文 ２００００ ８　０００ 无

目标语言 中文 ９　６００ １　２００ １　２００

３．２　评价指标

与其他情感分类任务类似，本文的实验评价标
准使用测试数据集上准确度Ａ（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确度
Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）和Ｆ１ 值的宏平均
值结果作为评价指标，从而衡量模型的性能，如
式（８）～式（１１）所示。

Ａ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（８）

ｍａｃｒｏＰ＝
ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）＋ＴＮ／（ＴＮ＋ＦＮ）

２
（９）

ｍａｃｒｏＲ＝
ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）＋ＴＮ／（ＴＮ＋ＦＰ）

２
（１０）

ｍａｃｒｏＦ１＝
２×ｍａｃｒｏＰ×ｍａｃｒｏＲ
（ｍａｃｒｏＰ＋ｍａｃｒｏＲ）

（１１）

其中，ＴＰ表示正类被正确预测，ＦＰ表示负类被错
误预测，ＦＮ表示正类被错误预测，ＴＮ表示负类被

０４

①

②

③

ｈｔｔｐｓ：／／ｔｗｉｔｔｅｒ．ｃｏｍ／ｈｏｍｅ
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｅｉｂｏ．ｃｏｍ
ｈｔｔｐｓ：／／ｄａｔａｆｉｎｉｔｉ．ｃｏ／ｐｒｏｄｕｃｔｓ／ｂｕｓｉｎｅｓｓ－ｄａｔａ／
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正确预测。

３．３　对比模型

本文选取了以下６种模型作为基准模型，所有
基准模型的训练集、验证集和测试集划分均与本文
提出的模型一致。

ＬＲ（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）：是监督学习中经典的分
类方法，以线性回归为理论支持，通过Ｓｉｇｍｏｉｄ（）函数
引入了非线性因素，解决分类任务。使用源语言中文
训练的基线模型，并仅依靠双语词嵌入对目标进行
分类。

ＣＮＮ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）［１８］：采用

ｔｅｘｔＣＮＮ模型，使用源语言中文训练的基准模型，
并仅依靠双语词嵌入对目标进行分类。设置卷积核
大小为｛３，４，５}。

ＬＲ＋ＭＴ：使用机器翻译的方式，首先将目标
语言文本翻译成源语言，再利用逻辑回归模型对目
标语言进行情感分类。

ＣＮＮ＋ＭＴ：同样使用机器翻译的方式，将目标
语言文本翻译成源语言，再利用ＣＮＮ对目标语言
进行情感分类。设置卷积核大小为｛３，４，５}。

ｍＳＤＡ［１９］：采用基于Ａｕｔｏ　Ｅｎｃｏｄｅｒ的方法，通
过非线性降维，使得源域和目标域的数据分布在同
一个子空间里面。设置去噪自编码器层数为３。

ＡＤＡＮ （Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｄｅｅｐ　Ａｖｅｒａｇｉｎｇ　Ｎｅｔ－
ｗｏｒｋｓ）［１３］：使用ＣＮＮ作为特征编码器，利用对抗
学习来弥合源语言和目标语言的差异，设置特征编
码中使用的卷积核大小为｛３，４，５}，平衡超参λ为

０．１，对抗迭代次数ｋ＝５。

３．４　参数设置

利用Ａｄａｍ优化器对Ｆ、Ｐ 和Ｔ、Ｇ 进行联合优
化，用相同学习率的Ａｄａｍ优化器训练Ｑ。实验使
用ｘｌｍｒ［２０］预训练模型获得两种语言的跨语言词嵌
入向量，向量维度为１　０２４，使用ｄｒｏｐｏｕｔ防止过拟
合。模型训练３０个批次后，在验证集上选择最佳模
型。具体信息如表３所示。

表３　参数设置

参数 值

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ　 ５０

ｄｒｏｐｏｕｔ　 ０．５

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ　 ０．０００　５

续表

参数 值

ｔ＿ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ　 ０．０００　１

ｑ＿ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ　 ０．０００　５

ｔｏｐｉｃ　 １５

４　实验结果分析

４．１　基线模型实验结果

　　表４列出了本文模型与基准模型在中越数据集
上的对比结果。

表４　中越跨语言情感分类方法性能对比
（单位：％）

方法 Ａｃｃｕｒａｃｙ　 ｍａｃｒｏＰ　 ｍａｃｒｏＲ　 ｍａｃｒｏＦ１

ＬＲ　 ４３．１　 ４２．１２　 ７６．０７　 ５４．２２

ＣＮＮ　 ６４．５　 ６２．６８　 ３９．０５　 ５０．８０

ＬＲ＋ＭＴ　 ４４．８０　 ４３．９９　 ９０．０６　 ５９．１１

ＣＮＮ＋ＭＴ　 ５９．５　 ５２．９０　 ７８．１０　 ６３．０８

ｍＳＤＡ　 ５５．７　 ５１．１３　 ５０．１０　 ５０．２２

ＡＤＡＮ　 ６５．１　 ５８．５８　 ７２．４６　 ６５．７８

ｏｕｒ＿ｍｏｄｅｌ　 ６６．４　 ６６．３４　 ７１．５８　 ６８．８６

　　从表４实验结果可以看出，本文模型与其他基
准模型相比有较大优势，具体分析如下：

（１）将本文模型与ＬＲ和ＣＮＮ进行对比，可以
看出本文模型结果的 ｍａｃｒｏＦ１提升了大约１８％，
原因在于只使用双语词嵌入的方法尚不具备将中文
评论中所含有的情感知识转移到越南语评论中的
能力。

（２）对比 ＬＲ、ＣＮＮ 和 ＬＲ＋ＭＴ、ＣＮＮ＋ＭＴ
时，也可以看出 ＬＲ＋ ＭＴ 的结果要优于 ＬＲ，

ｍａｃｒｏＦ１提高了５％，原因是通过机器翻译的方式
能够减小语义鸿沟。而在对比本文模型与 ＬＲ＋
ＭＴ，ＣＮＮ＋ＭＴ时，可以看出本文模型要优于基于
机器翻译的方法，ｍａｃｒｏＦ１值提高了７％，原因可能
是翻译过程中丢失特定语言包含的语义特征。本文
采用的对抗学习策略可以在不丢失特定语义特征情
况下，实现两种语言情感表征在同一特征空间下的
对齐。

（３）ｍＳＤＡ的结果在所有对比实验中效果最

１４
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差，ｍａｃｒｏＦ１仅为５０．２２％，推测原因是这种基于词
袋特征的方式不适用于跨语言的任务，两种语言具
有完全不同的词汇表，使语言间的差异过大。

（４）分析本文模型与ＡＤＡＮ的结果，本文模型
的 ｍａｃｒｏＦ１提高了３．１％。通过分析认为，利用对
抗学习能够缩小两种语言之间的语义差距，而对于
描述同一事件的两种不同语言评论，本文方法能更
好地学习到二者的对应关系，从而可以使分类性能
得以提升。

为了验证模型的泛化能力，本文还进行了英中
跨语言情感分类实验，结果如表５所示。

表５　英中跨语言情感分析方法性能对比
（单位：％）

方法 Ａｃｃｕｒａｃｙ　 ｍａｃｒｏＰ　 ｍａｃｒｏＲ　 ｍａｃｒｏＦ１

ＬＲ　 ５５．００　 ５２．９８　 ９６．７０　 ６８．４６

ＣＮＮ　 ７８．０８　 ７７．８９　 ７９．０４　 ７８．４６

ＬＲ＋ＭＴ　 ５８．５８　 ５６．８６　 ８７．９６　 ６９．０７

ＣＮＮ＋ＭＴ　 ７６．５　 ８１．３３　 ７１．７９　 ７６．２６

ｍＳＤＡ　 ４８．８４　 ４８．１２　 ４９．８７　 ４８．９８

ＡＤＡＮ　 ７９．４２　 ８１．４３　 ７６．７３　 ７９．０１

ｏｕｒ＿ｍｏｄｅｌ　 ８２．００　 ８２．２８　 ８２．０１　 ８２．１５

　　根据表５的实验结果，可以验证本文模型在英
文和中文数据集上同样适用，这表明本文模型在英
中跨语言情感分类上也有较好的表现。

４．２　不同组件对情感分类结果的影响

为了验证本文模型组成结构中主题特征、门控
机制和对抗学习三种不同组件对模型最终性能的影
响，针对这三个部分进行实验验证。实验结果如
表６所示。其中，ｏｕｒ＿ｍｏｄｅｌ表示本文提出的模型；

－ｔｏｐｉｃ　ｍｏｄｕｌｅ表示没有融入主题特征的模型；

－ｇａｔｅ　ｍｏｄｕｌｅ表示模型融入主题特征后，没有利用
选择门控机制作为融合策略，而是将语义特征和主

表６　不同组件对情感分类结果的影响
（单位：％）

方法 Ａｃｃｕｒａｃｙ　 ｍａｃｒｏＰ　 ｍａｃｒｏＲ　 ｍａｃｒｏＦ１

－ｔｏｐｉｃ　ｍｏｄｕｌｅ　 ６５．１　 ５８．５８　 ７２．４６　 ６５．７８

－ｇａｔｅ　ｍｏｄｕｌｅ　 ６４．５　 ６０．５１　 ６９．１６　 ６５．９０

－ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｍｏｄｕｌｅ

６３．５　 ５８．５５　 ６８．２７　 ６４．４０

ｏｕｒ＿ｍｏｄｅｌ　 ６６．４　 ６６．３４　 ７１．５８　 ６８．８６

题特征直接拼接；－ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｍｏｄｕｌｅ表示模型没
有进行对抗训练，直接将所得特征用于训练情感分
类器。

实验结果表明，－ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｍｏｄｕｌｅ的性能效
果在四个方法中最差，说明在本文提出的模型中对
抗训练的重要性，对抗训练模块使双语评论表征在
情感特征空间下得到对齐，利用中文情感极性标签，
实现对越南语情感极性的判别；再对比融入对抗训
练模块后的几组模型，－ｔｏｐｉｃ　ｍｏｄｕｌｅ的性能要低于

－ｇａｔｅ　ｍｏｄｕｌｅ的性能，说明主题特征融入的有效性，
能够丰富双语评论的情感特征；－ｇａｔｅ　ｍｏｄｕｌｅ模型
性能要低于本文提出的模型，说明选择门控机制进
行特征融合，能够学习到更好的评论综合表征，最终
提高情感分类的结果。

４．３　主题特征对语言鉴别结果的影响

为了验证融入主题特征的有效性，本文针对主
题特征部分做进一步的验证，实验结果如图４所示。
其中，“－ｔｏｐｉｃ”、“＋ｔｏｐｉｃ”分别表示不包含主题特征、
包含主题分布特征。

图４　语言鉴别ｌｏｓｓ对比

语言鉴别器的作用是实现源语言和目标语言的
特征在同一空间下的对齐。从“－ｔｏｐｉｃ”曲线可以看
到，语言鉴别损失在前２５个批次较大，到第３０批次
时才有所减小。从“＋ｔｏｐｉｃ”曲线上可以看到，前２５
个批次语言鉴别损失比“－ｔｏｐｉｃ”小，并且在２５到３０
批次时，语言鉴别损失再次减小并趋于零。因此可
以得出以下结论：融入主题特征信息，可以更快缩
小两种语言评论在特征空间下的距离。

４．４　主题数对情感分类结果的影响

主题数的大小决定了主题划分的粒度。本文针
对主题数进行实验，观察不同的主题数对模型在中
越数据集上的分类效果影响，如图５所示。
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３期 施忆雪等：融入主题特征的中越跨语言情感分类模型

图５　不同主题数目下的性能比较

对折线图进行分析可以看出，当主题数小于１５
时，模型的 ｍａｃｒｏＦ１变化处于上升趋势，在主题数
为１５时 ｍａｃｒｏＦ１ 值达到最高，而当主题数大于１５
后，模型的ｍａｃｒｏＦ１ 值变化趋于稳定。因此根据实
验分析的结果可以看出，主题的融入可以使得分类
效果得到提升，并且当主题数为１５时，模型在中越
数据集上的性能最高。

４．５　不同主题表征的性能比较

利用主题模型可以得到评论的主题概率分布和
主题词分布两种不同的特征。将式（１）中所使用的
主题词嵌入平均池化替换为主题概率分布ｈｔ１∈
ＲＮ，其中，Ｎ 表示主题数，然后通过多层感知机进
行线性变换，得到另一种主题表征ｈｔ′∈Ｒｍ，其中，

ｍ 为隐层维度，如式（１２）所示。

ｈｔ′＝ＭＬＰ（ｈｔ１） （１２）

　　本文测试了两种不同的主题表征方式对于模型
性能的影响，实验结果如图６所示。

图６　不同主题表征的模型性能比较

对实验结果分析可得，利用主题概率分布和主
题词分布均可以提升模型性能。对比两种主题表征

方式，主题词分布的性能在不同主题数目时均优于
主题概率分布，表明主题词分布的表征方式能更好
解释不同主题的观点表述差异。

５　结论

以往的跨语言情感分类工作更多地关注于解决
不同语言语义差异的问题，而忽略主题信息对于跨
语言表征的作用。针对这一问题，本文提出一种融
入主题特征的跨语言情感分类模型，利用门控机制
有效地将主题表征与语义表征进行融合，并通过对
抗学习将不同语言更好地映射至同一空间。通过实
验验证了所提模型在中越跨语言情感分类上的有效
性，同时证明主题词作为融入信息能更快拟合出语
言分布差异。未来工作中，我们将进一步研究如何
利用双语评论之间的对应关系，如评论中的观点对
象等辅助跨语言情感分类任务。
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