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摘　要: 跨语言短文本情感分析作为自然语言处理领域的一项重要的任务, 近年来备受关注. 跨语言情感分析能够

利用资源丰富的源语言标注数据对资源匮乏的目标语言数据进行情感分析, 建立语言之间的联系是该任务的核心.
与传统的机器翻译建立联系方法相比, 迁移学习更胜一筹, 而高质量的跨语言文本向量则会提升迁移效果. 本文提

出 LAAE网络模型, 该模型通过长短记忆网络 (LSTM)和对抗式自编码器 (AAE)获得含上下文情感信息的跨语言

向量, 然后利用双向 GRU (Gated Recurrent Unite)进行后续情感分类任务. 其中, 分类器首先在源语言上进行训练,
最后迁移到目标语言上进行分类任务. 本方法的有效性体现在实验结果中.
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Abstract: As a significant task in natural language processing, cross-lingual sentiment analysis is able to leverage the data
and models available in rich-resource languages when solving any problem in scarce-resource settings, which has
acquired widespread attention. Its core is to establish the connection between languages. In this respect, transfer learning
performs better than traditional translation methods and can be enhanced by high-quality cross-lingual text vectors.
Therefore, we propose an LAAE model in this study, which uses Long Short Term Memory (LSTM) and an Adversarial
AutoEncoder (AAE) to generate contextual cross-lingual vectors and then applies the Bidirectional Gated Recurrent Unit
(BiGRU) for subsequent sentiment classification. Specifically, the training in the source language is transferred to that in
the target language for classification. The results prove that the proposed method is effective.
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情感分析[1,2] 的主要任务是分析隐含在文本中的

感情、态度、观点等深层次信息. 近年来, 互联网的迅

猛发展, 给人们的生活带来了巨大的变化. 在世界范围

内, 越来越多的网民在各大平台发表自己的观点, 互联

网上逐渐出现了不同国家和地区的语言文字, 这些非

规范的短文本蕴含了大众对事物的褒贬, 亦或是自己

的需求等信息, 不仅在商业界而且在学术界备受关注.
比如亚马逊上的商品销往全球, 同时商家也会收到不

同语言的评论, 比如“This skirt is beautiful”, “这个裙子

太漂亮了”, “Este vestido es hermoso”等. 虽然语言形式

不同, 但都包含了人们对商家所售商品的褒贬, 所以深

层挖掘这些评论背后的信息, 有利于商家了解市场, 并
及时作出相应地调整, 所以具有很大的研究价值. 由于

英语的语料资源丰富且有大量的的标注数据集, 所以

基于英语语境下的研究工作已渐入佳境, 而对于语料

资源相对匮乏的语种的研究工作则不易开展. 跨语言

情感分析能够借助资源丰富的源语言标注数据, 对标

注资源相对匮乏的目标语言数据进行情感分析, 所以

越来越受到研究者的青睐.
近年来许多研究者投身于跨语言情感分析的研究

工作中, 并取得了很大的进步. 传统的研究方法是基于

机器翻译进行的, 然而翻译的质量很大程度上影响着

分类效果. 随着深度学习技术的不断发展, 一种基于映

射的研究方法应运而生. 该方法主要思想是利用深度

学习的方法学习一种映射, 将源语言和目标语言映射

到同一个向量空间, 得到跨语言情感向量, 然后再进行

特征提取和情感分析任务. 如何高效地学习得到这个

映射并获得高质量的跨语言向量, 则是该工作的核心

环节.
本文在深度学习的基础上, 提出 LAAE 网络模型,

并将跨语言情感分析任务分成两个部分: 第 1 部分是

通过 LAAE模型获得含上下文情感信息的跨语言向量;
第 2部分是进行短文本情感分类, 利用双向 GRU进行

情感特征提取, 并完成情感分类任务. 

1   相关工作 

1.1   跨语言情感分析

众所周知, 进行情感分析工作的前提是收集大量

的标注数据. 不同于单语言情感分析, 跨语言情感分析

则是利用资源丰富的源语言标注数据去预测资源匮乏

语言的情感, 其过程极具复杂性, 目前研究方法主要有

两种, 一是传统的基于机器翻译的方法, 二是在深度学

习基础上的基于映射的方法.
机器翻译的方法是将目标语言和源语言进行互译,

建立语言连接, 然后进行后续的情感分析[3]. 机器翻译

使得跨语言文本之间没有共同词项特征的问题得到解

决. Duh 等[4] 通过实验发现, 利用机器翻译, 由日文文

本翻译得到的英文文本, 其与源英文文本之间的词汇

重叠率很低, 所以机器翻译的质量还有待提升. Zhou等[5]

指出机器翻译还有可能会改变文本的极性, 例如, 英文

文本的“It’s too fragrant to sleep”, 通过谷歌翻译, 得到

的中文译文是“睡的太香了”, 属于积极情感. 但是在源

语言中该文本表达的意思是 “太香了而无法入睡”, 属
于消极情感. 唐晓波等[6] 通过实验发现翻译的质量会

影响分类效果. 所以目前通过机器翻译工具翻译的语

句, 其翻译结果的准确性仍然有待提高.
基于映射的方法[7], 主要思想是利用深度学习技术

学习一种映射, 将源语言和目标语言映射到同一个向量

空间, 进而得到跨语言情感向量, 然后再进行特征提取

和情感分析任务, 而如何高效地习得这个映射并获得

高质量的跨语言向量, 则是工作的核心部分. Faruqui等[8]

利用种子词典和平行语料库去学习这样一个线性映射,
但建立种子词典和平行语料库这件事本身需要耗费大

量的人力和物力. Artetxe 等[9,10] 则通过一系列的线性

变换, 去学习这个映射. Zhang 等[11] 通过对抗训练, 获
得双语词典索引. 但王坤峰等[12]指出生成对抗网络 (GAN)
存在一些难以克服的缺点, 比如模型不易训练, 生成的

数据可解释性不高, 模型鲁棒性不高等. Zhou 等[5] 利

用多个自动编码器来学习这个映射, 然后进行跨语言

情感分析的研究.
GAN (Generative Adversarial Network) 及其变种

目的都是学习从零均值、一方差的标准高斯分布到复

杂样本分布的映射. 本文采用Makhzani等[13] 提出的对

抗自编码器 (AAE), 因为在生成对抗网络中加入自编

码器, 可促进生成器生成的数据更加贴合输入的数据,
从而有效地避免无效数据或噪声的产生, 使得模型更

加高效. 

1.2   深度学习

与传统的特征提取方法相比, 深度学习技术擅长

自动地提取特征, 从而很大程度上节约了人力物力等

成本. 近年来, 因其天然的优势, 吸引了大量的研究者

投身其中, 并且在自然语言处理 (NLP)领域, 尤其是在
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情感分析任务中, 提出了很多性能优良的模型. 

1.2.1    长短记忆网络 (LSTM)
由 Hochreiter 等[14] 提出的长短记忆网络 (LSTM)

克服了 RNN的长距离依赖的问题, 是一种特殊的递归

神经网络 (RNN). LSTM 的核心结构, 如图 1 所示. 其
重要结构是 3 个门, 分别是输入门、遗忘门和输出门,
主要用来控制信息的更新与流动. 另一个核心结构是

细胞状态线, 在结构上方像流水线一样地运转, 起到存

储记忆的作用, 并进行信息的传播和更新.
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图 1    LSTM结构图

 

GRU (Gate Recurrent Unit) 是 LSTM 的一个很特

殊的变体, 其内部结构如图 2 所示, 相比较于 LSTM,
GRU 将输入门和遗忘门合并为更新门, 使得模型更加

简洁, 提取特征能力更敏捷且易训练, 多用于情感分类

任务.
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图 2    GRU内部结构图

  

1.2.2    对抗自编码器 (AAE)
对抗自编码器主要由 3 个模块组成, 分别是编码

器、解码器、判别器, 其内部结构如图 3所示. 编码器

和解码器两者结合, 构成一个普通的自编码器, 输入复

杂样本, 并要求在解码器的输出端重构; 判别器输入编

码向量, 判定它是来自一个真实的标准高斯分布, 还是

来自编码器的输出. 判别器试图区分编码向量的真假,
编码器则试图迷惑判别器, 编码器和判别器两者相互

博弈, 最终导致判别器混淆不清, 训练完成. 

 

判别器

真实样本
生成样本

重构输入

解码器

编码器

区分真假 Code 让判别器分不出真假 Code 
图 3    对抗自编码器结构图

 

1.2.3    迁移学习

领域自适应是一种迁移学习, 它将不同领域的数

据或特征映射到同一个特征空间, 以便于利用其源领

域数据或特征来加强目标领域的训练, 进而达到更好

的训练效果[15,16]. Kim等[17] 在迁移学习的基础上, 利用

不同语言间的共享词向量进行对抗训练, 克服了训练

过程中不同语言间的差异问题. 由于高质量的标注数

据的匮乏, 且人工标注的成本颇高, 迁移学习在 NLP
领域的众多任务中发挥着重要的作用. 

2   研究方法

本文提出的基于 LAAE网络模型的跨语言短文本

情感分析方法, 主要分为两个部分, 第 1部分是跨语言

向量的生成, 具体步骤是将 Word2Vec 生成的各语言

文本向量, 先经过 LSTM网络, 目的是获得含上下文信

息的向量, 然后再通过 AAE模型学习一个高质量的转

换矩阵 M, 将源语言和目标语言转换到同一向量空间,
如图 4 所示 (可视化后, “爱”和“Love”转换到同一空

间), 最后获得含上下文信息的跨语言向量. 第二部分

是跨语言情感分类, 分类器在源语言上被训练完成, 然
后迁移到目标语言上, 完成对目标语言的情感分类任

务. 图 5是本文研究方法的总体框架图.
 

Love Love
爱 爱

(a) 转换前 (b) 转换后 
图 4    向量转换图
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含上下文信息的跨语言向量

生成器 判别器
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分类器 BiGRU

 

图 5    LAAE模型框架图
 
 

2.1   含上下文信息的跨语言向量的生成模块

LSTM网络具有记忆功能, 将文本向量通过 LSTM
网络, 可获得含上下文信息的文本向量, 提高输入向量

的质量, 减少噪声. GAN 及其变种目的都是学习从零

均值、一方差的标准高斯分布到复杂样本分布的映射.
GAN 网络模型生成数据可解释性差, 产生很多的无效

数据. 由 Makhzani 等[13] 提出的对抗自编码器 (AAE),
主要思想是在 GAN中加入自编码器, 从而使得生成数

据更接近于输入数据, 避免无效数据的产生, 使得模型

更加高效. 我们利用 AAE 学习到转换矩阵 M, 再将

M 和源语言向量 X 相乘, 如式 (1) 所示. 得到转换后的

矩阵 Z, 此时的 Z 和目标语言向量 T 在同一空间, 最终

建立了源语言和目标语言之间的联系.

Z = M×X (1)
 

2.2   跨语言情感分类器的迁移模块

ci jt

hi jt

BiGRU (Bidirectional Gated Recurrent Unit)分类器

模型, 如图 6 所示, 其主要是通过两个反向的 GRU, 分
别是向前 GRU 和向后 GRU, 进行特征提取工作. 例
如: 输入 j 个句子的第 t 个单词的词向量为 , 通过

BiGRU 层特征提取后, 可以更加充分地学习上下文之

间的关系, 进行语义编码成 , 具体计算公式如式 (2)
所示:

hi jt = BiGRU(ci jt), t ∈ [1,m] (2)

最后利用 Softmax 函数对输出层的输入进行相应

计算, 同时完成跨语言文本情感分类任务.
目标语言本身可标注资源稀缺, 此时迁移学习技

术恰到好处地解决这个困难. 分类器在源语言上进行

训练, 然后迁移到目标语言上, 完成目标语言的情感分

类任务.
 

GRU GRU GRU GRU

GRU GRU GRU GRU

 
图 6    BiGRU内部结构图

  

3   实验结果及分析 

3.1   实验数据集

为了验证本文所提出的分类法的有效性, 本文以

英语为源语言, 中文和德语为目标语言, 进行实验验证.
1)实验采用 Prettenhofer 等[18] 提供亚马逊不同类目下

的产品评论数据集. 该数据集中包含 3个产品领域 (书
籍、DVD 和音乐) 和 4 种语言 (英文、日语、法语和

德语)的用户评论数据集. 每个领域中的数据分为训练

集、测试集和无标注文本, 大小分别是 27 815、3200
和 80 000. 本文选用了数据集中的英文和德语评论数

据集. 2) 通过网络爬虫程序从亚马逊中文站爬取书

籍、音乐和 DVD 类目的中文评论, 并作为中文数据

集. 由于实验设备的性能, 以及各领域无标注文档在数

量上的差异问题, 本文在各领域中统一使用 15 000 条

无标注文档. 
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3.2   对比实验

(1) 基于机器翻译, 以 SVM作为分类器, 简称MT-
SVM: 利用机器翻译, 将目标语言翻译成源语言, 在源

语言上训练分类器 SVM, 最后利用训练好的分类模型,
对翻译成源语言的测试集进行情感分类.

(2) 基于机器翻译, 以 BiGRU为分类器, 简称MT-
BiGRU: 利用机器翻译, 将目标语言翻译成源语言, 在
源语言上训练分类器 BiGRU, 最后利用训练好的分类

模型, 对翻译成源语言的测试集进行情感分类.
(3) 基于映射的方法, 利用 AAE 模型, 以 BiGRU

为分类器, 简称 AAE-BiGRU: 利用对抗自编码器 (AAE),
学习源语言和目标源之间的转换矩阵, 获得跨语言向

量, 在源语言上训练分类器 BiGRU, 最后将训练好的分

类器迁移到目标语言上, 对目标语言测试集进行情感

分类. 

3.3   实验设计

本实验是在 Keras及 TensorFlow深度学习框架下

进行. 参数设置如表 1所示.
 

表 1     参数设置表
 

参数 取值

词向量维度 100

学习率
初始值0.1, 利用 Adam优化算法 [19], 在模型训练过程

中为参数分配不同的学习率.

损失函数 交叉熵损失函数[20]

Epoch 20

验证集

预训练时, 验证集分别采用两个语言中无标注文档

中的10%; 有监督调整阶段, 验证集则采用源语言训

练集中的10%.
 
  

3.4   实验结果

本文实验中, 对比实验方法有 MT-SVM、 MT-
BiGRU、AAE-BiGRU, 将英语设为源语言, 中文和德

语设为目标语言. 模型性能评估指标为各方法在跨语

言环境下的文本情感分类的 F1值, 结果如表 2 所示.
 

表 2     不同方法的 F1值 (最好的结果已加粗表示)
 

方法 书籍 DVD 音乐 平均

MT-SVM 0.6799 0.6926 0.6614 0.6780
MT-BiGRU 0.6956 0.6895 0.6727 0.6893
AAE-BiGRU 0.7525 0.7658 0.7524 0.7502

LAAE-BIGRU (本文) 0.7813 0.7726 0.7792 0.7857
 
 

从表 2可以看出, 基于的映射方法的 F1值明显高

于机器翻译的方法. 同样都是基于映射的方法, 本文的

方法和 AAE-BiGRU相比较, 平均 F1值从 0.7552提高

到 0.7797, 可见高质量的跨语言向量, 影响分类效果.
本文通过 LAAE 模型得到含上下文信息的跨语言向

量, 从而极大地提高了分类效果. 通过学习一个映射,
将不同语言的评论映射到同一特征空间, 从而建立不

同语言之间联系, 可促进两者之间知识迁移, 有利于进

行跨语言情感分类工作. 

4   结论与展望

情感分析的研究在资源丰富的语言领域已经很成

熟, 而在资源稀缺的语言领域则有很大的研究空间. 本
文以跨语言情感分析为任务, 在迁移学习基础上, 提出

LAAE 分析方法, 即通过 LSTM 和 AAE 网络模型, 获
得含上下文信息的跨语言向量, 最后利用 BiGRU进行

分类任务. 通过实验证明高质量的含上下文信息的跨

语言向量, 可以促进跨语言迁移学习的更好进行, 进而

提高模型性能.
今后的研究工作可做以下两方面的改进: 一方面,

我们将重点研究用于迁移学习的新方法, 并将目标语

言扩展到更多的语言. 另一方面, 我们会尝试调试我们

的模型做更细粒度情感分析, 因为除了消极、中立和

积极情绪外, 还有存在更多的情绪特征.
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