












系, 从而获得比多语言 BERT更好的跨语言迁移能力. XLM模型作为大规模的跨语言预训练模型, 通常被当作特

征抽取器使用. XLM-RoBERTa基于 RoBERTa模型框架, 作为 XLM的进阶版进一步扩大了其跨语言优势.
给定评论文本   和属性词   , 例如“食物很美味, 酒吧的氛围很棒”和“食物”, 本方法选用 XLM-RoBERTa模型

作为跨语言编码器, 学习由属性词和评论文本拼接构建的输入单词序列的向量表示, 例如: 

如图 7所示, 将输入序列中特殊符号   的编码向量   作为整个序列的向量表示   , 后面每个位置的编

码向量则是每个词的对应编码表示.
 
 

[CLS] [SEP]

图 7　多语言预训练模型编码示例
  

4.2   基于双语依存关联图的情感分类模型

如图 8所示, 在得到评论实例的编码表示之后, 本方法分别通过图注意力网络和图卷积网络对双语依存关联

图和双语词-词对齐图进行建模, 计算并获取评论实例的高阶图表示, 最后将图表示作为双语情感分类器的输入进

行情感极性预测.
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图 8　基于双语依存关联图的双语情感分类模型
  

4.2.1    图卷积网络

G = (V,E)

GCN是一种卷积神经网络, 专为图结构数据的建模而设计, 能够利用图的结构信息, 通过其邻域的属性得到

每个节点的嵌入向量. 给定一个图   , 其中,    和   分别表示节点和边的集合; 令   是一个矩阵, 包
含节点及其特征   (每一行   是节点   的特征向量). 借助图的拉普拉斯矩阵的特征值和特征向量来定义卷积

算子的方法, GCN逐层传播的规则如下: 

其中,    表示第   层节点   的特征;    是边的归一化系数,    ,    ,    是节点   的邻接

节点集合,    和   分别为节点   和   的度, 也就是度矩阵   在节点   和   处的值;    是一个特定于层可训

练的变换矩阵;    表示非线性激活函数. 

4.2.2    图注意力网络

GAT 与 GCN 相比, 都是通过相邻节点来更新每个节点得到新的嵌入向量. 不同的是, GAT 利用注意力机制
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来强调每个节点与多个相邻节点之间关系的差异性, 从而将模型的注意力分配给对学习当前节点特征更有帮助的

邻接节点. GAT[58]通过使用注意力机制聚合迭代更新每个节点的嵌入向量, 计算公式如下: 

h(l+1)
(att)i
= σ

∑
j∈N(i)

a(l)
i j W (l)h(l)

j

 (2)
 

a(l)
i j = attention(i, j) (3)

a(l)
i j i j l其中,    是节点   与其邻接节点   之间在第   层的注意力系数.

e aGAT通过归一化节点之间的相关系数   来计算注意力权重   , 其相关系数计算公式如下: 

e(l)
i j = α(Wh(l)

i , Wh(l)
j ) (4)

 

a(l)
i j =

exp(LeakyReLU(e(l)
i j ))

K∑
k∈N(i)

exp(LeakyReLU(e(l)
ik ))

(5)

e(l)
i j W a其中, 计算   使用的是加型注意力机制,    和   是需要学习的参数.

为了学习不同子空间中的注意力权重, GAT还可以使用多头注意力: 

h(l+1)
i = ||Kk=1σ

∑
j∈N(i)

a(l)
k W (l)

k h(l)
j

h(l+1)
i (6)

 

4.2.3    基于图模型的表示

s s′给定一条英文 (源语言)评论实例   及其平行中文 (目标语言)评论实例   , 例如:
s   : “Not only was the food outstanding, but the little ‘perks’ were great.”
s′   : “不仅食物很棒, 而且小小的‘福利’也很棒.”

Gs = (V,E) V s E

Gs As Gs

As edge(the food, outstanding) =

1 Gt = (V,E) V s′ E

Gt At Gt

edge(食物,很棒) = 1 Gs Gt

在源语言单语依存关联图   中, 节点集   是英文评论文本   中的所有词, 边集   是该句子中所有的

依存关系边, 关联图   可以用邻接矩阵   来表示, 如图 9所示. 需要注意的是, 构建   使用的是剪枝之后的单语

依存关系结构图. 例如, 因为词“the food”和“outstanding”之间存在依存关系, 所以在   有 

 . 在目标语言单语依存关联图   中, 节点集   是中文评论文本   中的所有词, 边集   是该句子中所有的

依存关系边, 图 10是   的邻接矩阵   . 同样地, 构建   使用的也是剪枝之后的单语依存关系结构图. 例如, 词“食
物”和“很棒”之间存在依存关系, 则有   . 由于本文关注的是词之间的关联性, 因此, 图   和 

都是无向图, 在建边过程中忽略依存关系的方向.

s s′ Gr = (V,E) V Gs

Gt Gr E Ar Gr

在基于   和   构造的双语依存关联图   中, 节点集   包括两种语言评论文本中的所有词, 与图   和

 中的边类型不同,    的边集   中都是双语依存关系边. 邻接矩阵   用于表示图   的结构, 如图 11 所示, 因为
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图 9    单语 (源语言)依存关联图邻接矩阵示例
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图 10    单语 (目标语言)依存关联图邻接矩阵示例
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At edge(食物,很棒) = 1 Ar

edge(the food,很棒) = 1 edge(食物, outstanding) = 1

在   中有   , 并且“食物”和“很棒”的对齐词分别是“the food”和“outstanding”, 所以在   中会有

 和   .
 
 

不仅 0 0 1
0

01 0
0

0
0 0

0
1010

1 1 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0
0 00 0

0 0
0 0 0 1 0

1 0
0 0

0 0
0 00 0
0 0 0

1 1
0 0
0 0

1

1 0 0 0 0
食物

很棒

而且

小小的

福利

也

很棒

no
t o

nl
y

w
as

th
e 

fo
od

ou
ts

ta
nd

in
g

bu
t

pe
rk

s
w

er
e

gr
ea

t

1
1

1
1

1

0

0

th
e 

lit
tle

1

图 11　双语依存关联图邻接矩阵示例
 

s s′ Ga = (V,E) V

E Aa Ga i j Aa

edge(i, j) = 1 Ga

此外, 在基于   和   构造的双语词-词对齐图   中, 节点集   包括两种语言评论文本中的所有词, 边集

 中是词 -词对齐翻译边 .  邻接矩阵    用于表示图    的结构 ,  如果节点    和节点    是词对齐 ,  则在    中有

 . 图   同样是无向图.

Ar

HR

HR

给定双语依存关联图的邻接矩阵   , 本方法使用图注意力网络来计算节点的高阶表示. 网络的输入是两种语

言评论实例中的单词和双语依存关联图, 并且所有的单词都已经被编码为向量, 输出   作为评论实例的向量表

示,    的计算公式如下: 

HR =GAT (Ws, Wt, Ar) (7)

Aa

HA HA

给定双语词-词对齐图的邻接矩阵   , 本方法使用图卷积网络来计算节点的高阶表示. 网络的输入是两种语

言评论实例中的单词和双语词-词对齐图, 输出   作为评论实例的向量表示,    的计算公式如下: 

HA =GCN(Ws, Wt, Aa) (8)

A HS

HT

此外, 给定单语依存关联图的邻接矩阵   , 本方法使用图卷积网络来获取评论实例的向量表示. 我们用   和

 分别代表源语言和目标语言的向量表示, 即: 

HS =GCN(Ws, As) (9)
 

HT =GCN(Wt, At) (10)

Ws Wt其中,    是每个源语言评论实例中的所有词,    是目标语言的平行评论实例中的所有词. 

4.2.4    情感分类模型

(1)双语情感分类模型

HR HA当分别从双语依存关联图和双语词-词对齐图中得到评论实例的向量表示   和   之后, 本方法首先利用拼

接操作融合不同方式得到的向量表示, 然后构建感知器模型预测评论实例的情感极性.
I双语情感分类器的输入向量表示   由 3部分构成: 

I = [HE ||HR||HA] (11)

I然后, 将   输入 Softmax 输出层用于分类: 

O = Softmax(WpI+bp) (12)

HE || Wp bp其中,    是评论实例的编码向量,    表示拼接操作,    和   是输出层的参数.
(2)单语情感分类模型

HS HT

HE

此外, 本方法还考虑利用源语言和目标语言的向量表示   和   获取单语情感分类器, 具体做法是: 首先与

评论实例的编码向量   进行拼接, 然后采用感知器模型预测评论实例的情感极性.
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Is对于源语言, 单语情感分类器的输入向量表示   为: 

Is = [HE ||HS ] (13)

Is然后, 将   输入 Softmax 输出层用于分类: 

Os = Softmax(WsIs+bs) (14)

It对于目标语言, 单语情感分类器的输入向量表示   为: 

It = [HE ||HT ] (15)

It然后, 将   输入 Softmax 输出层用于分类: 

Ot = Softmax(WtIt +bt) (16)

Ws bs Wt bt其中,    、   、   和   是需要学习的参数.
(3)模型训练

给定评论实例和目标属性词, 情感分类器的任务是预测评论实例针对目标属性词表达的情感极性. 因此, 训练

目标是最小化一组训练样本的真实标签和预测标签之间的交叉熵损失, 计算公式如下: 

L = − 1
N

N∑
i=1

M∑
c=1

p(yic) log p(ŷic)+λ||Θ||2 (17)

N M yic i yi c ŷic

i c Θ λ l2

其中,    是样本总数,    是类别数量,    是样本   的真实标签   经过 one-hot编码后在第   个类别上的取值,    是

样本   属于第   个类别的预测概率,    是模型参数集合,    是   正则化项的系数. 虽然单语情感分类器和双语情感

分类器的输入向量表示不同, 但是使用的真实标签是相同的. 

4.3   概率联合判断

为了提高模型分类性能, 在预测阶段, 本方法采用集成学习的思想, 对单语和双语情感分类器的预测结果进行

联合判断, 获取最终的预测概率.

x x′

x x′ Ot(x) Os(x′) (x′, x) O(x′, x)

x O(x)

给定目标语言的测试样本   , 我们利用翻译工具获取对应的源语言测试样本   , 接着利用两个单语情感分类

器得到测试样本   和   的预测概率:    和   , 并利用双语情感分类器得到   的预测概率   , 则测

试样本   最终的情感极性分布   的计算公式如下: 

O(x) = avg[O(x′, x),Os(x′),Ot(x)] (18)

avg其中,    表示对不同分类器的预测概率结果取平均值. 

5   实验与分析

本节首先介绍实验中使用到的数据集和用于性能比较的基线方法, 然后报告从不同角度进行实验的结果, 并
分析所提出模型的有效性. 

5.1   实验设置
 

5.1.1    数　据

实验中使用的两种语言分别是英文和中文, 数据集的下载地址是: https://drive.google.com/drive/folders/

1w5ramwgbEP7GS0jo9oxKrMnjQJPN_tJp?usp=sharing. 英文数据集包括 2个领域, 分别是来自 SemEval-14数据集

的餐馆 (Res)和笔记本电脑 (Lap)的评论数据. 并且, 将评分>3的标记为正样本, 将评分<3的标记为负样本. 中文

数据集包括 5个领域: 家具、家纺、厨房、百货、玩具, 是从淘宝网收集和标注的.

我们分别进行了两个方向的实验. 如表 2所示, 在正向实验中, 使用英文作为源语言, 预测目标语言中文的评

论实例的情感极性. 训练集包含 350条餐馆评论样本和 350条笔记本电脑评论样本, 总共 700条评论样本. 测试集

分为 5个部分, 即家具、家纺、厨房、百货、玩具, 每个领域选取 400条评论样本. 另外抽取 100条餐馆评论样本

和 100 条笔记本电脑评论样本作为验证集. 在逆向实验中, 分别使用中文和英文作为源语言和目标语言. 训练集
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由 5部分组成, 即家具、家纺、厨房、百货、玩具, 每个领域选取 150条评论样本, 总共 750条评论样本. 验证集

同样是从 5个中文数据集进行抽取, 总共包括 250条评论样本. 测试集分为 2个部分, 即在餐馆和笔记本电脑两个

领域分别抽取 400条评论样本. 本实验使用的训练集都是正负样本平衡的.
 
 

表 2　双语数据集样本数统计
 

语言 数据集 领域 总样本数

英文→中文

训练集 Res+Lap 350+350
验证集 Res+Lap 100+100

测试集

家具 400
家纺 400
厨房 400
百货 400
玩具 400

中文→英文

训练集 家具+家纺+厨房+百货+玩具 150+150+150+150+150
验证集 家具+家纺+厨房+百货+玩具 50+50+50+50+50

测试集
Res 400
Lap 400

  

5.1.2    评价标准

本实验使用准确率 (Accuracy)来衡量模型的分类性能, 其计算公式如下: 

Accuracy =
T P+T N

T P+FN +FP+T N
(19)

TP FP FN
TN

其中,    为正类被分类器正确地预测为正类的样本数目;    为正类被分类器错误地预测为负类的样本数目;  
为负类被分类器错误地预测为正类的样本数目;    为负类被分类器正确地预测为负类的样本数目. 

5.1.3    参　数

本实验使用 Hugging Face开源的预训练语言模型 xlm-roberta-base (https://huggingface.co/xlm-roberta-base) 作
为编码器, 对 xlm-roberta-base 的微调是在英文训练集上以 Batch 大小为 32, 学习率为 1E–3, 进行 3 次迭代完成,
进而分别获取源语言和目标语言评论文本的向量表示. 在训练情感分类器时, 本实验通过验证集调整模型参数. 模
型的参数设置如表 3所示, 选用的优化器是 Adam. 所有实验均在 1张 Nvidia RTX 2080S GPU上完成.
 
 

表 3　模型参数设置
 

参数描述 参数值

句子最大长度 100
Batch大小 32
隐层维数 128
学习率 1E–3
L2正则 0.001

  

5.2   基线方法

为了评估所提出模型在跨语言情感分类任务上的鲁棒性, 本实验考虑了以下的基线方法.
● CLD-based[59]: 利用模型蒸馏和平行语料库将模型从源语言转换为目标语言. 其中, CLD-KCNN利用平行语

料库上源语言的软预测来训练目标语言的分类模型. CLDFA-KCNN 是一种改进的变体, 它利用对抗训练在目标

语言中进行领域适应.
● Adversarial DAN (ADAN)[1]: 是另一种通过对抗训练提高跨语言泛化能力的方法. 它使用单词的平均双语嵌

入作为输入, 并调整特征提取器以在两种语言中产生相似的特征.
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● 多语言预训练模型: 我们比较了多语言预训练模型 XLM-RoBERTa. 在本实验中, 首先利用源语言训练集对

xlm-roberta-base进行微调, 然后对目标语言评论实例直接预测其情感极性.
● CLHG[60]: 使用 xlm-roberta-base作为编码器, 并在目标语言和源语言之间构建跨语言图. 具体来讲, 把两种

语言的文档和单词视为节点, 将具有不同关系 (包括词性角色、语义相似性和文档翻译) 的节点链接起来构建异

构图, 利用不同的子图来表示不同的边关系, 然后训练异构图神经网络输出分类结果. 与 CLHG方法不同, 本文提

出的方法将两种语言的单词视为节点, 在不同语言的词节点之间分别构造双语依存关系边和对齐翻译边, 得到双

语依存关系图和双语词-词对齐图. 

5.3   实验结果与分析

本节首先将所提出方法与基线方法进行比较分析, 然后通过消融实验对不同图结构的影响进行详细分析, 最
后通过实例分析展示本模型的有效性. 

5.3.1    与基线方法对比

表 4–表 6 给出了正向实验的比较结果. 其中, 方法 XLM-R 的训练集使用的是源语言语料, 方法 XLM-R

(Trans)、CLD-based (包括 CLD-KCNN和 CLDFA-KCNN)、ADAN、CLHG和本文的方法使用的训练集都是双

语平行语料. 为了进行统一比较, 本实验使用 xlm-roberta-base编码器的向量表示作为 CLD-based和 ADAN方法

的词嵌入. 在预测阶段, 首先获取双语测试集 (包括目标语言测试集和利用机器翻译得到的源语言测试集)的单

语情感分类器和双语情感分类器的预测结果, 然后对单语和双语情感分类器的预测结果进行联合判断, 提高分

类准确率. 表 4给出了目标语言单语情感分类器在目标语言测试集上的预测结果, 表 5给出了源语言单语情感

分类器在翻译的源语言测试集上的预测结果, 表 6给出了在双语测试集上利用集成学习进行概率联合判断的实

验结果.
 
 

表 4　正向实验单语 (中文)情感分类的准确率 (%)
 

领域 XLM-R XLM-R (Trans) CLD-KCNN CLDFA-KCNN ADAN CLHG 本文方法

家具 75.5 76.5 78.2 79.4 75.5 81.5 83.1
家纺 70.6 71.3 76.1 76.8 77.9 76.7 78.2
厨房 72.8 74.1 77.6 78.5 80.8 80.9 84.3
百货 74.7 75.6 76.5 77.2 78.4 80.7 84.3
玩具 77.1 78.8 79.7 80.5 81.6 83.4 84.6
平均 74.1 75.3 77.6 78.5 78.8 80.6 82.9

 
 
 

表 5　正向实验单语 (英文)情感分类的准确率 (%)
 

领域 XLM-R XLM-R (Trans) CLD-KCNN CLDFA-KCNN ADAN CLHG 本文方法

家具 76.2 77.2 76.6 77.3 74.1 80.2 82.8
家纺 71.4 70.5 74.5 75.3 78.2 76.1 77.9
厨房 73.1 73.7 76.8 76.1 78.6 79.7 83.9
百货 74.3 74.8 75.7 77.7 79.3 81.1 83.6
玩具 75.9 76.6 78.3 79.8 80.8 82.5 84.2
平均 74.2 74.6 76.4 77.2 78.2 79.9 82.5

 

从上述的正向实验结果可以看出, XLM-R (Trans)使用双语平行语料要比 XLM-R只使用单一语言的语料效

果好. 同时, 可以发现 CLD-based和 ADAN方法优于 mPLM方法 (包括 XLM-R和 XLM-R (Trans)), 这说明在 mPLM

的基础上, 无论是通过跨语言知识蒸馏还是跨语言对抗训练, 显式考虑双语之间的关联性进行跨语言情感分类都

是有效的. 此外, 基于图的方法 (包括 CLHG和本文方法)取得了最好的性能, 而且本文的方法明显优于其他基线

方法, 并实现了对 CLHG的持续改进, 这表明本文从句法分析角度构建的双语依存关联图和双语词-词对齐图能够

更好地表达双语之间的关联关系.
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表 7给出了逆向实验的比较结果. 其中, “EN”表示目标语言单语情感分类器的预测结果, “ZH”表示源语言单

语情感分类器的预测结果, “UNI”表示对单语和双语情感分类器的预测概率进行联合判断的结果. 如表 7所示, 本
文提出的方法同样取得了最好的性能, 进一步表明结合句法结构信息基于图方法显式考虑双语之间的关联性是很

有必要的, 而且也证明了构建的双语依存关联图和双语词-词对齐图的有效性.
 
 

表 6　正向实验在测试集上的概率联合判断的准确率 (%)
 

领域 XLM-R XLM-R (Trans) CLD-KCNN CLDFA-KCNN ADAN CLHG 本文方法

家具 77.8 79.4 78.9 81.1 76.2 82.3 85.9
家纺 72.2 71.8 77.3 78.4 79.8 79.4 80.1
厨房 74.5 75.6 79.1 79.6 82.4 81.1 85.5
百货 76.3 76.2 78.2 79.3 80.7 81.5 86.4
玩具 78.3 79.7 80.6 81.2 82.5 84.6 86.8
平均 75.8 76.5 78.8 79.9 80.3 81.8 84.9

 
 
 

表 7　逆向实验在测试集上的准确率 (%)
 

领域 XLM-R (Trans) CLD-KCNN CLDFA-KCNN ADAN CLHG 本文方法

Res
EN 74.6 75.4 76.8 77.3 80.3 81.5
ZH 73.5 74.8 76.1 75.6 78.9 80.3
UNI 75.2 76.3 77.6 78.5 81.2 82.6

Lap
EN 72.1 74.2 75.1 75.5 76.9 78.2
ZH 71.6 73.6 73.2 74.6 75.3 77.6
UNI 73.4 75.1 75.5 76.7 78.4 79.8

平均

EN 73.4 74.8 76.0 76.4 78.6 79.9
ZH 72.6 74.2 74.7 75.1 77.1 79.0
UNI 74.3 75.7 76.6 77.6 79.8 81.2

  

5.3.2    图结构的影响

通过消融实验分析不同图结构的有效性的结果如表 8所示, 并且在后文表 9中描述了不同图结构的组合. 可

以看到, 无论是哪种方式的图结构组合, 模型的准确率都超过了基线方法 XLM-R的 75.8%, 这说明考虑双语之间

的语义关联性是有效的. 在表 8中, 当去掉“双语词-词对齐图”时, 组合方式 1的准确率下降到了 77.4%; 当去掉“双

语依存关联图”时, 组合方式 2的准确率下降到了 80.2%. 相比之下, 当去掉“单语依存关联图”时, 模型准确率下降

不多. 这说明, 无论是“双语词-词对齐图”还是“双语依存关联图”, 在表达双语之间的关联性方面都发挥了重要作

用. 并且, 组合方式 Full同时使用“双语词-词对齐图”和“双语依存关联图”, 使得模型的分类性能比 XLM-R有了明

显的提升.
 
 

表 8　图结构对于模型性能 (准确率)的影响 (%)
 

领域 XLM-R 1 2 3 Full
家具 77.8 78.7 80.5 83.7 85.9
家纺 72.2 73.7 76.5 79.2 80.1
厨房 74.5 76.2 80.7 83.4 85.5
百货 76.3 78.3 81.2 85.6 86.4
玩具 78.3 80.3 82.2 84.9 86.8
平均 75.8 77.4 80.2 83.4 84.9

  

5.3.3    实例分析

表 10是具体的实例分析, 选取两条目标语言待测试评论文本, 对 XLM-R、CLHG和本文方法进行具体的对

比分析.
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表 9　不同图结构的组合
 

图结构 1 2 3 Full
双语词-词对齐图 √ － √ √
双语依存关联图 － √ √ √
单语依存关联图 √ √ － √

 
 
 

表 10　实例分析
 

评论文本 情感极性 XLM-R CLHG 本文方法

自己弟弟装的, 除了龙头质量感觉差点, 其他无可挑剔, 很美, 打算再买两个. 正向 × √ √
东西还不错, 有点不耐脏, 拿回家刚拆开就有点脏, 但是价格便宜, 真的解放

双手, 平时都要抱着, 现在放腰凳上轻松点了. 正向 × × √

注: “√”表示预测正确, “×”表示预测错误
 

从表 10中可以看到, 选取的两条评论文本的句法结构都有一定的复杂性. 对于第 1条评论文本, CLHG和本

文提出的方法都能够正确预测. 其原因是这两种方法都对不同语言之间的关联性进行了显式建模, 说明构建双语

依存关联图对于跨语言情感分类是有效的. 然而对于第 2条评论文本, 与第 1条评论文本相比, 它的句法结构更加

复杂, 只有本文提出的方法预测到正确的情感标签. 这是因为依存关联图能够捕获词之间的句法依存关系, 使得模

型可以结合句法结构信息进行情感极性预测. 以上实例也证明了本文提出的双语依存关联图模型确实能够在语言

内和语言间整合丰富的句法结构信息, 使得分类模型可以对目标语言具有复杂句法结构的评论文本做出正确的情

感极性判断. 

6   结　语

为了对不同语言评论实例之间的句法结构相似性进行显式建模, 克服语言鸿沟, 本文提出基于双语依存关联

图的跨语言情感分类. 在本文提出的方法中, 首先依据句法依存关系构建单语和双语依存关联图, 用于显式地表达

不同语言之间的内在关联并且可以适应图神经网络. 此外, 利用双语文本的词对齐构建双语词-词对齐图. 然后分

别将图注意力网络应用于双语依存关联图、图卷积网络应用于双语词-词对齐图, 获取评论实例的图表示, 并分别

构建单语和双语情感分类器预测评论实例的情感极性. 最后利用集成学习的思想, 对不同情感分类器的预测结果

进行联合判断, 得到目标语言评论实例的最终情感标签. 实验结果表明, 双语依存关联图能够有效地表达不同语言

评论实例之间的语义相关性, 从而显著提升目标语言情感分类的准确率.
在接下来的工作中, 我们将从以下两方面开展研究. (1)进一步拉远源语言和目标语言之间的距离, 探究更加

有效的跨语言模型来解决情感分类任务. (2) 本文的研究表明了跨语言图模型的有效性, 而且考虑到了句法信息,
后面会深入探索如何将该研究思路与生成式大语言模型结合, 从而提高跨语言情感分类的性能.
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