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基于样本过滤和迁移学习的多领域情感分类模型
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摘要:目前,大部分进行情感分类的模型以单个数据集进行训练并测试,然而对一个数据集训练得

到的模型参数不适用于另一个数据集,模型不具备通用性.为此提出一种适用于多个领域的情感分

类模型(MDSC),借助样本过滤和迁移学习,使训练得到的模型参数适用于多个领域下的不同数据

集,使模型更具适用性和拓展性,即先将文档映射到领域的分布式表示,并以此作为领域分类和情

感分类的桥梁,最后进行情感分类.为了使模型更具通用性,需要选择代表性强的数据样本,于是通

过构建具有领域独立性的情感字典对属于同一文档的句子进行过滤,获取高质量的训练集.同时为

了提高分类准确率并减少训练时间,使用基于参数的迁移学习方法,利用神经网络获得文档向量再

进行分类.在包含15个不同领域的数据集上进行实验,与其他情感分类模型相比得到了较好的实

验效果.
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Abstract:Mostofthemodelsforsentimentclassificationaretrainedandtestedonasingledataset.
However,themodelparametersobtainedbytrainingononedatasetarenotsuitableforanotherdataset
andthemodelisnotgeneric.Amulti-domainsentimentclassificationmodel(MDSC)wasproposed.With
samplefilteringandtransferlearning,thetrainedmodelcanbeappliedtodifferentdatasetsinmultiple
domainsandthemodelismoreapplicableandexpandable.Specifically,adocumentisfirstmappedtothe
domaindistributionwhichisusedasabridgebetweendomainclassificationandsentimentclassification,
andthensentimentclassificationiscompleted.Inordertomakethemodelmoregeneric,representative
datasamplesshouldbeselected.MDSCconstructsadomain-independentsentimentlexicontofilter
sentencesthatbelongtothesamedocumentandobtainahigh-qualitytrainingdataset.Atthesametime,
toimprovetheclassificationaccuracyandreducethetrainingtime,parameter-basedtransferlearningwith



neutralnetworksisusedtoobtainthedocumentembeddingsforclassification.Extensiveexperimentson
datasetscontaining15differentdomainsshowthattheproposedmodelcanachievebetterperformance
comparedwithtraditionalmodelswhenappliedtodatasetsinmultipledomains.
Keywords:sentimentclassification;samplefiltering;transferlearning;sentimentlexicon;neuralnetwork

0 引言

文本分类是自然语言处理(NLP)和文本挖掘

领域的重要组成部分,其中情感分类作为文本分类

的重要分支受到了研究者的广泛关注.情感分类中

的核心问题是特征表示,现在许多NLP系统通过使

用一些通用表示作为文本的基本特征,节省训练时

间的同时提升模型准确率,比如使用在大规模语料

库上训练得到的词嵌入[1-2],之后有研究尝试获取大

块文本如句子的通用表示[3],然而针对多领域通用

情感分类模型的相关研究较少.领域有几种定义,一
般领域是一个包含不同实体的类[4],例如,电子产

品、软件和DVD等在情感分类中视为不同的领域.
多数情感分类模型针对某一特定的数据集[5]进

行设计或者适用于多个领域下的数据集[6],在一个

数据集上训练得到的模型参数不能直接应用于其他

数据集.由于在属于相同领域的数据集中,影响其情

感分类结果的因素类似,在属于不同领域的数据集

中有差异[7],比如在电子产 品 域,“durable”和
“light”代表积极情绪,“shortbatterylife”代表消极

情绪,而在书籍域,“exciting”和“thriller”代表积极

情绪,“boring”和“lengthy”代表消极情绪,所以本文

提出多领域情感分类模型,根据领域进行模型的训

练,使其适用于多个领域下的数据集.
本文的主要贡献如下:
(Ⅰ)提出了一种适用于多个领域的情感分类模

型.借助领域分类将情感分类模型通用化,使训练得

到的模型参数适用于多个领域的不同数据集,省去

了对不同的数据集再次训练的时间,使模型更具适

用性和拓展性.
(Ⅱ)通过构建具有领域独立性的情感字典,对

数据集进行样本过滤,获取高质量的训练集,使模型

更具有通用性.
(Ⅲ)使用基于参数的迁移学习方法,获取文档

级别的特征,使其不偏向于某一领域,再用于分类,
提高了分类准确率,并节省了训练时间.

1 相关工作

近期,自然语言处理中有大量针对情感分类的

研究.基本流程为先将输入向量化,再转换成句子或

文档的向量表示,最后使用分类器进行情感分类.许
多研究通过改进神经网络结构进行句子或文档向量

的提取,比如使用卷积神经网络(CNN)[8-10]或循环

神经网络(RNN)[11-12],得到较好的分类效果.
准确地提取句子的语法和语义信息是语言理解

的核心,文献[8]提出使用一种动态卷积神经网络进

行句子建模,通过使用动态k-max池化可以处理不

同长度的句子并捕捉长短关系,在分类和预测问题

上取得了较好效果.针对短文本包含的上下文信息

有限进行情感分类时容易发生错误的现状,文献[9]
提出了一种新的深度卷积神经网络,将字词向量组

合进行句子级别的信息的获取,在二元分类的数据

集上表现良好.另外,文献[13]中使用包含多个组合

函数的递归神经网络,根据输入向量自适应地选择

组合函数,获取文本的矢量表示,该方法明显优于最

新的情感分类方法.上述研究的目的均为尽量提高

情感分类的准确率.另外还有些研究使用尽可能简

单的方法,在保证准确率相对较高的同时减少训练

时间,文献[1]表明,一个简单的句法无关的深度神

经网络,在句法方差较高的数据集上的表现要好于

句法模型,并且训练需要的时间更少.以上研究均需

在特定数据集上进行训练后进行评估,本文提出的

模型MDSC可直接对多个领域的数据集进行分类,
节省了训练时间.

2 基于样本过滤和迁移学习的多领

域情感分类模型MDSC
2.1 总体流程

我们使用符号D 表示一个文档,一个文档包含

多个句子 si|i∈[1,N]  ,每个句子si 由一系

列词W si  = wij|j∈ 1,M    组成,使用T和

S分别代表领域类别集合和情感类别集合,假设文

档D 的领域标签和情感标签分别为tD 和yD ,其
中tD ∈ 1,T  ,yD ∈ -1,1  .

本文提出多领域情感分类模型(MDSC),模型

的总体框架如图1所示.模型主要包含两个模块:样
本过滤模块和分类模块.在样本过滤模块,我们利用
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在多个领域中有标签的数据构建情感字典,提取出

具有领域独立性的情感词,再根据情感词过滤出与

文档情感极性一致的句子,从而获取高质量的数据

集.在分类模块,首先进行领域分类,再分别针对各

领域训练情感分类模型,具体为使用基于参数的迁

移学习方法获取文档向量,再利用多层神经网络预

测文档的领域分布,最后根据得到的领域分布进行

情感分类.

图1 MDSC的总体框架

Fig.1 OverviewofMDSC

2.2 样本过滤模型

分类器的性能在一定程度上与训练集的质量相

关,一条高质量的训练样本意味着其所有的句子在

情感极性上趋于一致,因此我们通过构建情感字典

进行样本过滤,保留样本中与样本整体情感极性趋

于一致的句子,删除与样本极性相反或者中立的句

子,从而获得一个高质量的数据集.
首先进行情感字典的提取.本文使用的数据集

涉及多个领域,因此需要提取具有领域独立性的情

感字典,使其可以在多个领域中进行情感极性的判

定.例如“good”是一个具有领域独立性的积极情感

词,那么在任何领域中,包含该词的句子很有可能包

含积 极 的 情 感.我 们 采 用 加 权 对 数 似 然 比

(WLLR)[14]来选择多个领域中积极和消极的词.具
体来说,首先在多个领域中标记句子的情感极性,并
使用NLTK工具进行词性标注,然后提取出现频率

大于3的形容词、副词和动词,删除否定词和停用

词,接着,分别计算每个剩余的候选单词与正向情感

和负向情感的相关程度,即

rw,y  =p w|y  log
p w|y  
p w|y'  

(1)

式中,w 是一个单词,y∈ -1,1  是情感标签,y'
是与y相反的标签,p w|y  是经验概率,即单词

w 在情感标签为y的句子中出现的概率.分别按照

rw,-1  值和rw,1  值对候选词进行降序排

列.最后,从两组排序的单词列表中分别选出前

25%作为具有正向和负向情感的单词,由此构成具

有 领 域 独 立 性 的 情 感 字 典 L,L =
wi,rwi,y    |i∈ 1,K    .

接着对数据集进行样本过滤.给定文档D ,将
每个句子si中的单词与情感字典L进行映射,选出

在情感字典 L 中出现的情感词,即 WL si  =
WL

ijk|k∈ 1,M'  ,M'<M  ,WL(si)⊆W(si),
然后对情感词的分值求平均得到句子 si 的情感

分数

scoresi  =∑
M'

k=1
rWL

ijk
,y  /M' (2)

式中,rWL
ijk
,y  为情感词WL

ijk
在情感字典中的情

感值.单词的情感值和计算得到的句子情感分数均

为实数,其中实数的正负代表极性,实数的绝对值代

表情感程度.选出与文档情感极性一致的句子,然后

按分数的绝对值降序排列选出前3个句子(若少于

3个则不做筛选)作为样本过滤后的文档,最终得到

高质量的数据集.
在样本过滤模型中,因为训练数据集固定,即多

个领域下的数据集,因此可以依据上述方法构建具

有领域独立性的情感字典,该方法已经相对成熟,在
实际应用中具备可操作性,并且通过一些手工检查

表明,提取得到的情感词大多数确实是领域独立的.
因为该情感字典适用于多个领域,所以在之后的样

本过滤操作中,情感字典不必重新提取,节省了时间.
2.3 分类模型

2.3.1 领域分类模型

首先进行文档向量的获取,即将文档映射到一

个维度固定的分布式表示,该表示包含了文档的语

法和语义信息.为了使文档向量更具通用性,而不偏

向于某一个领域,我们使用基于参数的迁移学习方

法来获取文档向量[3],具体为使用自然语言推理数

(SNLI)[15]训 练 一 个 基 于 双 向 长 短 记 忆 网 络

(BiLSTM)[16]的编码模型,从而学习通用的文本表

示.其中SNLI数据集包含570k人工生成的英文

句子对,人工标注为以下3个类别之一:蕴含、矛盾
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和中立,在该数据集上训练得到的编码模型能够抓

取通用的语义信息,然后将此模型中进行文档向量

提取的BiLSTM[16]模块,在参数保持不变的情况下

迁移至本文的数据集,用于提取文档向量再进行领

域划分,模型结构如图2所示.给定文档D 中的一

系列单词 wt  t=1,…H ,BiLSTM包含两个子网络,
分别 在 不 同 的 方 向 处 理 文 本 得 到 一 组 向 量

ht  t=1,…H 如下:

hF
t =LSTM→ w1,…,wH  (3)

hB
t =LSTM← w1,…,wH  (4)

ht= hF
t,hB

t  (5)

图2 领域分类模型

Fig.2 DomainClassificationmodel

再经过最大池化层,通过筛选每一个维度的最大值

将 ht  t=1,…H 合并得到一个维度为d的文档向量,
即z0=maxh1,h2,…hH,  ,其中max函数是一

个点对运算函数.
使用多层神经网络进行领域分类,假设神经网

络的隐藏层有n层zT
1…n ,我们计算每一层如下:

zT
i =fWT

i·zT
i-1+bT

i  (6)
式中,WT

i ∈Rd×d 是权重矩阵,bT
i 是偏置项,f 是

非线性转换函数.然后将最后一层的向量表示(领域

向量)输出到一个softmax分类器来预测领域标

签,即
VT D  =softmaxWT

c·zT
n +bT

c  (7)
式中,WT

c 是一个 T ×d 的矩阵,bT
c 为偏置项,

VT D  是预测得到的领域概率分布.

2.3.2 情感分类模型

我们针对每一个领域进行情感分类模型的训

练,即训练 T 个情感分类模型,每一个情感分类

模型和领域分类模型共享相同的文档向量z0,然后

将文档向量作为多层神经网络的输入进行情感分

类,假设神经网络的隐藏层有n层z1…n ,我们计算

每一层如下:
zS

i =fWS
i·zS

i-1+bS
i  (8)

式中,WS
i∈Rd×d 是权重矩阵,bS

i 是偏置项,f是非

线性转换函数.然后将最后一层的向量表示(情感向

量)输出到一个softmax分类器来预测情感标签

如下:
VS D  =softmaxWS

c·zS
n +bS

c  (9)
式中,WS

c 是一个 T ×d 的矩阵,bS
c 为偏置项,

VS D  是预测的情感极性的概率分布,最大值对应

的情感极性即为预测结果.
我们希望得到适用于多个领域的情感分类模

型,因此对于给定文档D ,首先使用领域分类模型

得到领域的概率分布VT D  ,然后经过属于

T 个领域的情感分类模型,得到 T 个情感极

性 的 概 率 分 布 Vi
S D    i=1,…T ,将 其 根 据

VT D  进行加权得到VfinalS D  ,即

VfinalS D  =∑
T

i=1
Vi

T D  Vi
S D  (10)

  VfinalS D  会自动偏向于预测概率较大的领域,
其中最大值对应的情感极性即为预测结果,从而得

到给定文档D 的情感类别.
2.3.3 模型训练

在多领域情感分类模型中,对于领域分类,我们

使用带领域标签的数据并通过最小化交叉熵函数来

训练模型.给定一个训练样本D ,损失函数定义为:

L D,tD  =-∑
T

i=1
1tD =i  logVi

T D  (11)

式中,1tD =i  =1当且仅当tD=i成立.对于情感

分类,与领域分类类似,使用带有情感标签的数据通

过最小化交叉熵损失函数进行模型的训练,给定一

个文档D ,损失函数为

L D,yD  =-∑
i=-1,1

1yD =i  logVi
S D  (12)

式中,1yD =i  =1当且仅当 yD =i成立.我们利

用AdaGrad[17]进行模型参数的更新.

3 实验

为了证明MDSC模型在多领域情感分类中的
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适用性,在本节中我们将使用真实的开源数据集来

进行模型验证实验并进行一些相关的讨论.
3.1 数据集

我们使用了17个不同的数据集,均用于二元情

绪分类.其中前14个数据集是亚马逊产品评论数

据[18],分别属于14个不同的领域.剩余的3个数据

集为常用的电影评论数据集(IMDB[19]、MR[20]和
SST[21]).以上数据集均被划分为训练集、验证集和

测试集,对应比例分别为70%,20%和10%,具体

数据统计如表1所示.
表1 数据集详情

Tab.1 Statisticsofdatasets

Datasets Train Dev. Test Avg.L Vocab.

Books 1400 200 400 159 62k

Electronics1398 200 400 101 30k

DVD 1400 200 400 173 69k

Kitchen 1400 200 400 89 28k

Apparel 1400 200 400 57 21k

Camera 1397 200 400 130 26k

Health 1400 200 400 81 26k

Music 1400 200 400 136 60k

Toys 1400 200 400 90 28k

Video 1400 200 400 156 57k

Baby 1300 200 400 104 26k

Magazines 1370 200 400 117 30k

Software 1315 200 400 129 26k

Sports 1400 200 400 94 30k

IMDB 1400 200 400 269 44k

MR 1400 200 400 21 12k

SST 1400 200 400 23 12k

3.2 实验设置

在多领域情感分类模型中,我们使用反向传播

算法进行模型的训练,词向量使用300dGloVe[22]向
量进行初始化,mini-batch大小设为32,使用4层神

经网络,其中隐藏层维度为300,其他参数通过从

[-0.1,0.1]的均匀分布中随机采样进行初始化,并
根据验证集上的性能来选择.
3.3 对比方法

将MDSC与其他情感分类模型对比,具体对比

模型如下:
①LSTM[23]用于单个分类任务的标准LSTM模型;
②BiLSTM[16]用于单个分类任务的双向扩展

LSTM模型;
③MSC[25]使用分类器融合的方法进行多领域

的情感分类模型;
④MSC-WS[26]使用带有加权的分类器融合方

法进行多领域的情感分类模型;
⑤ASP-MTL[6]使用对抗多任务学习进行多领

域的文本分类模型.
对比模型均使用原始数据集进行训练,并且没

有使用迁移学习获得文档向量.
3.4 实验结果和分析

首先,我们使用MDSC模型和以上对比模型在

15个领域的数据集上进行训练并测试,在准确率方

面的对比结果如表2所示.其中LSTM和BiLSTM
模型是针对单个数据集(单个领域)的分类方法,因
此分别在各领域的数据集上进行实验;MSC、MSC-
WS和ASP-MTL为多领域的分类模型,因此同时

使用15个数据集进行模型的训练.从表2可以看

出,MDSC模型的平均准确率最高,并且在大多数

领域达到最高准确率,可见该模型在多领域分类中

的优势显著.其中多领域分类模型整体性能均优于

单领域分类模型,主要因为多领域模型充分利用多

领域下的数据集,通过集成各领域的信息,达到更高

的准确率.
表2 在所有领域上模型准确率对比

Tab.2 Resultsofmodelsonalldomains

Domains LSTMBiLSTM MSC MSC-WSASP-MTLMDSC

Books 79.5 81.0 81.3 81.8 84.0 84.7

Electronics80.5 78.5 81.5 83.5 86.8 87.4

DVD 81.7 80.5 80.4 81.0 85.5 87.8

Kitchen 78.0 81.2 78.2 79.5 86.2 85.9

Apparel 83.2 86.0 85.3 85.3 87.0 87.8

Camera 85.2 86.0 85.5 86.5 89.2 88.7

Health 84.5 78.7 86.3 87.8 88.2 89.6

Music 76.7 77.2 79.2 79.0 82.5 82.5

Toys 83.2 84.7 84.9 86.3 88.0 87.4

Video 81.5 83.7 83.1 83.3 84.5 87.9

Baby 84.7 83.5 85.6 86.3 88.6 88.2

Magazines 89.2 91.5 89.0 89.0 92.2 90.7

Software 84.7 85.7 84.5 85.5 87.2 89.9

Sports 81.7 82.0 82.7 82.5 84.7 85.9

Movies(SST)84.9 86.5 87.1 87.5 89.0 89.2

Average 82.6 83.1 83.6 84.3 86.9 87.6
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  针对多领域模型对新数据集的适用性进行实

验.电影领域的数据集有多个,因为数据集的来源和

结构存在不同,所以数据集之间存在一定的差异,我
们选定其中一个数据集,并和其他14个领域的数据

集结合用于模型的训练,然后在剩余的电影领域的

数据集上进行测试,测试时模型的参数保持不变,实
验结果如图3所示.我们可以看出,当使用原有的模

型参数进行新的数据集的情感分类时,MDSC模型

跟其他模型相比性能最好.另外从图3可以看出,当
使用SST数据集与其他领域的数据集结合进行模

型训练时,在其他电影领域的数据集中准确率相对

较高且比较稳定,因此选用SST作为电影领域的数

据集进行后续模型的训练.

图3 在新的数据集上模型准确率对比

Fig.3 Resultsofmodelsonnewdatasets

为了分析样本过滤和迁移学习对 MDSC模型

分类 准 确 率 的 影 响,我 们 使 用 BASE、BASE-
TRANSFER和MDSC模型,在15个领域的数据集

上进行实验并对比.其中BASE模型代表在MDSC
模型中使用原始数据集进行训练,未进行样本过滤,
并且未使用迁移学习;BASE-TRANSFER模型代

表在MDSC模型中未进行样本过滤,但是使用迁移

学习获取文档向量,实验结果图4所示.从图4可以

看出,MDSC模型达到最高的分类准确率,BASE-
TRANSFER模型次之,BASE模型的准确率最低,
并且大体来说,BASE-TRANSFER 模型相对于

BASE模型的增长量,比MDSC模型相对于BASE-
TRANSFER模型的增长量多,可以得出迁移学习

对MDSC模型的影响比样本过滤大.由此可知,数
据集的处理方式对模型的影响力不大,而通过迁移

学习得到的文档向量直接和分类模型相关,对模型

的预测概率的输出起主要作用.
我们通过进行相关实验来确定在多领域情感分

类模型中神经网络的隐藏层层数,其中领域分类模

型和情感分类模型的层数保持一致.我们使用15个

图4 样本过滤和迁移学习的影响

Fig.4 Effectofsamplefilteringandtransferlearning

领域的数据集进行训练并测试,比较在不同层数的

情况下,MDSC与BASE-TRANSFER的平均准确

率,实验结果如图5所示.从图5可以看出,隐藏层

数目为2或3的神经网络整体性能较好.为了使得

模型的参数相对较少,在MDSC模型中我们选用隐

藏层为2层的神经网络.

图5 层数的影响

Fig.5 Effectoflayers

4 结论

本文提出了基于样本过滤和迁移学习的多领域

情感分类模型(MDSC),使得情感分类模型适用于

多个领域的数据集.我们在包含15个不同领域的数

据集上进行训练并测试,相比于其他情感分类模型,
得到了较好的实验效果.其中,构造具有领域独立性

的情感字典进行样本过滤,并且使用迁移学习获取

文档级别的特征,显著提高了 MDSC模型的准确

率.在今后的工作中我们可以考虑跨模态进行信息

的融合,通过将语音、图片或视频与文本进行结合,
使得情感分类结果更准确,分类更详细.还可以考虑

将模型进行拓展,使其适用于跨领域的情感分析.
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