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摘　要：面向问答型评论的情感分类在情感分析领域是一项新颖且极具挑战性的研究任务。由于问答型评论情感

分类标注数据非常匮乏，基于监督学习的情感分类方法的性能有一定限制。为了解决上述困境，该文提出了一种

基于联合学习的问答情感分类方法。该方法通过大量自然标注普通评论辅助问答情感分类任务，将问答情感分类

作为主任务，将普通评论情感分类作为辅助任务。具体而言，首先通过主任务模型单独学习问答型评论的情感信

息；其次，使用问答型评论和普通评论共同训练辅助任务模型，以获取问答型评论的辅助情感信息；最后通过联合

学习同时学习和更新主任务模型及辅助任务模型的参数。实验结果表明，基于联合学习的问答情感分类方法能较

好融合问答型评论和普通评论的情感信息，大幅提升问答情感分类任务的性能。
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０　引言

随着互联网技术的飞速发展，网络购物成为了
广大消费者的首选购物方式，国内电子商务平台也
随之迎来了爆发式的增加。２０１８年“双十一”期间
天猫销售额达到了２　１３５亿元，京东销售额达到了

１　５９８亿元，苏宁的订单量也同比增长了１３２％。电
商平台的飞速发展使得平台上的评价信息也随之飞

速增加。对电商平台而言，如何有效利用这些评价
信息［１］，特别是问答型评论，来进行平台舆情分析、
商品质量检测和客服质检［２］等应用的开发，是维护
平台公平性和保证用户购物体验的重中之重。情感
分析技术在这些领域中扮演着极其重要的角色。
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目前，针对电商评论的情感分类方法大多为基
于全监督的机器学习方法，这类方法往往需要大规
模的标注语料［３］。然而面向问答型评论的情感分类
语料集十分匮乏，额外标注大规模问答型评论的成
本又十分昂贵，基于此本文探索一种基于联合学习
的问答情感分类方法。例１为问答型评论实例，例

２为普通评论实例，我们可以发现问答型评论和普
通评论具有十分相似的情感描述信息，因此，我们可
以使用大量自然标注普通评论通过联合学习的方

式，辅助提升问答型情感分类任务的性能。
例１　问题：手机是不是很耗电啊？

答案：不会呀。
情感：正面

例２　评论：手机电池很持久，待机耗电很低，
用两天没问题，很不错。
情感：正面

众所周知，基于联合学习的方法在自然语言
处理领域表现得非常出色，联合学习的模型框架

图１　联合学习示意图

如图１所示，一般由主任务和辅助任务构成，整个
模型针对主任务的损失函数和辅助任务的损失函

数同时进行优化。Ｃｈｅｎ等［４］通过对情绪分类任务
和情绪原因识别任务进行联合学习，有效结合了
二者的情绪特征并大幅提升了这两个任务的性

能。Ｍａ等［５］设计了一个基于神经网络的联合学
习模型，可以同时进行属性的预测和属性级情感
类别的预测。该联合模型能有效结合预测的属性
标签信息来提升属性级情感分类任务的性能。基
于以上工作的启发，本文提出了一种基于联合学
习的问答情感分类方法，通过大量易获得的普通
评论，辅助问答情感分类任务。具体而言，我们先
通过主任务模型单独学习问答型评论的情感信

息，再使用问答型评论和普通评论共同训练辅助
任务模型以获取问答型评论的辅助情感信息，再
通过联合学习同步更新主任务模型和辅助任务模

型参数。实验结果表明，本文提出的基于联合学
习的问答情感分类方法能较好地融合问答型评论

和普通评论的情感信息，在性能上明显优于其他
基线方法。

１　相关工作

１．１　问答情感分类

　　面向问答型评论文本的情感分类是一项新颖且

富有挑战性的任务，该任务由Ｓｈｅｎ等［６］首次提出，

同时Ｓｈｅｎ等提出了一种基于层次匹配网络的问答
情感分类方法，该方法通过切分句子并构建句子级
的二元组，再通过层次匹配机制能有效挖掘问答型
评论深层次的情感信息。

１．２　联合学习

近年来，联合学习在自然语言处理领域的诸多任
务上被证明是十分有效的。严倩等［７］通过联合学习
的方法利用丰富的英文事件语料库来帮助中文事件

抽取任务，提高了跨语言事件识别的性能。邱盈盈
等［８］通过联合深度学习和主动学习的事件抽取方法，

在主动学习过程中提高语料标注效率从而提升了事

件抽取的性能。Ｗａｎｇ等［９］在用户画像识别任务中，

通过联合学习使得年龄预测、性别预测和职业预测３
个任务的特征互相影响，从而提升了用户画像识别的
性能。Ｌｉ等［１０］在事件抽取任务中，提出了一种基于
结构化感知机的联合学习模型，通过同时抽取事件触
发词和论元的方法提高了句子级别的事件抽取任务

的性能。Ｔｕ等［１１］在跨领域情感分类任务中，将完形
填空任务网络作为辅助任务，卷积层次注意力网络作
为情感分类任务进行联合学习，提高了跨领域情感分
类的性能。Ｃｏｎｇ等［１２］提出了一个基于层次网络的联
合学习模型，可以同时进行层面级的情感分类和单词
级别的观点抽取，提高了观点词抽取任务的性能。
基于上述工作的启发，为了解决问答型评论数

据集匮乏的问题，本文提出了一种基于联合学习的
问答情感分类方法，通过大量易获得的普通评论辅
助提升问答情感分类任务的性能。

２　方法

本节详细介绍本文提出的基于联合学习的问答

情感分类方法，整体框架如图２所示。该方法由主
任务和辅助任务构成，主任务模型为基于双向门控
注意力机制的神经网络，辅助任务模型为基于双向

０２１
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ＬＳＴＭ和注意力机制的神经网络。

图２　基于联合学习的问答情感分类方法框架图

２．１　主任务

主任务模型由基于双向门控注意力机制的神经

网络构成，它用来挖掘问答型评论的深层次情感匹
配信息，其模型结构如图３所示。

　　假设问答型评论的问题文本为Ｑ＝｛ｗＱｔ｝ｍｔ＝１，答
案文本为Ａ＝｛ｗＡｔ｝ｎｔ＝１，我们首先将词语转化为词向
量（｛ｅＱｔ｝ｍｔ＝１和｛ｅＡｔ｝ｎｔ＝１），然后通过双向ＬＳＴＭ得到问
题文本和答案文本的上下文表示信息，如式（１）、
式（２）所示。

ｕＱｔ ＝ＢｉＬＳＴＭ（ｕＱｔ－１，ｅＱｔ） （１）

ｕＡｔ ＝ＢｉＬＳＴＭ（ｕＡｔ－１，ｅＡｔ） （２）

　　其中，ｕＱｔ 表示问题文本中词语ｅ　Ｑｔ 经过双向

ＬＳＴＭ后的表示，ｕＡｔ 表示答案文本中词语ｅ　Ａｔ 经过
双向ＬＳＴＭ后的表示。
为了更好地捕捉问题文本和答案文本之间的情

感匹配信息，我们提出了一种双向门控制注意力机
制，这是传统注意力机制的一种变体，能够很好地捕
捉问题文本和答案文本中词语之间的情感匹配关

系，该方法包含问题—答案门控注意力机制以及答
案—问题门控注意力机制，具体如下：
问题—答案门控注意力机制：给定问题文本的

表示｛ｕＱｔ｝ｍｔ＝１和答案文本｛ｕＡｔ｝ｎｔ＝１的表示，我们首先通
过注意力机制获得由问题信息增强后的答案文本的

表示，如式（３）～式（５）所示。

图３　基于双向门控注意力机制的神经网络示意图

ｓｔ＝ｖＴｔａｎｈ（ＷＱ
ｕｕＱｊ ＋ＷＡ

ｕｕＡｔ ＋ＷＡ
ｖｕＡｔ－１） （３）

ａｔｉ ＝ｅｘｐ（ｓｔｊ）／∑
ｍ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ｓｔｊ） （４）

ｃｔ＝∑
ｍ

ｉ＝１ａ
ｔ
ｉｕＱｉ （５）

　　其中，ｃｔ是注意力机制学习到的问题文本的表
示。然后，我们通过门控机制学习答案文本的语义
序列表示，如式（６）～式（８）所示。

ｇＡｔ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ＷＡ
ｇ［ｕＡｔ，ｃｔ］） （６）

［ｕＡｔ，ｃｔ］＊ ＝ｇＡｔ⊙［ｕＡｔ，ｃｔ］ （７）

ｖＡｔ ＝ＲＮＮ（ｖＡｔ－１，［ｕＡｔ，ｃｔ］＊） （８）

　　其中，ｖＡｔ 表示答案文本中第ｔ个词语的语义
表示。
最后，我们通过一层ＬＳＴＭ 来获取答案文本的

最终表示向量，如式（９）、式（１０）所示。

１２１



中 文 信 息 学 报 ２０１９年

ＶＡ ＝ ［ｖＡ１，ｖＡ２，…，ｖＡｔ，…，ｖＡｎ］ （９）

ｈＡ ＝ＬＳＴＭ（ＶＡ） （１０）

　　其中，ｈＡ 为答案文本最终的表示向量。
答案—问题门控注意力机制：同样地，我们可

以通过注意力机制获得由答案信息增强后的问题文

本表示，如式（１１）～式（１３）所示。

ｓｔｊ ＝ｖＴｔａｎｈ（ＷＡ
ｕｕＡｊ ＋ＷＱ

ｕｕＱｔ ＋ＷＱ
ｖｕＱｔ－１） （１１）

ａｔｉ ＝ｅｘｐ（ｓｔｊ）／∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ｓｔｊ） （１２）

ｃｔ＝∑
ｎ

ｉ＝１ａ
ｔ
ｉｕＡｉ （１３）

　　其中，ｃｔ是注意力机制学习到的答案文本表示。
其次，我们通过门控机制学习问题文本的语义序列
表示，如式（１４）～式（１６）所示。

ｇＱｔ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ＷＱ
ｇ［ｕＱｔ，ｃｔ］ （１４）

［ｕＱｔ，ｃｔ］＊ ＝ｇＱｔ⊙［ｕＱｔ，ｃｔ］ （１５）

ｖＱｔ ＝ＲＮＮ（ｖＱｔ－１，［ｕＱｔ，ｃｔ］＊） （１６）

　　其中，ｖＱｔ 表示问题文本中第ｔ个词语的语义
表示。
最后，我们通过一层ＬＳＴＭ获取问题文本的最

终表示向量，如式（１７）、式（１８）所示。

ＶＱ ＝ ［ｖＱ１，ｖＱ２，…，ｖＱｔ，…，ｖＱｍ］ （１７）

ｈＱ ＝ＬＳＴＭ（ＶＱ） （１８）

　　其中，ｈＱ 为问题文本的情感表示向量。
最终，我们通过向量拼接的方式得到问答型评

论的语义表示向量ｈｍａｉｎ，如式（１９）所示。

ｈｍａｉｎ＝ ［ｈＱ，ｈＡ］ （１９）

２．２　辅助任务

辅助任务模型由共享的双向ＬＳＴＭ 和注意力
机制构成，该模型由问答型评论和普通评论共同训
练获得。其模型结构如图４所示。为了简便起见，
我们同时将问答型评论中问题文本和答案文本进行

拼接，类似于看成一条普通评论来处理。
具体而言，给定一条普通评论或者问答型评论

ｗ｛ ｝ｔ Ｃ
ｔ＝１，Ｃ为该评论的长度，我们首先将词语转化

为相应的词向量 ｅ｛ ｝ｔ Ｃ
ｔ＝１，再通过双向ＬＳＴＭ 学习

该评论的上下文信息，如式（２０）所示。

ｕｔ＝ＢｉＬＳＴＭ（ｅｔ） （２０）

　　其中，ｕｔ 为词语ｅｔ 的隐藏层输出。然后，我们
通过注意力机制获取辅助模型最终的向量表示，如
式（２１）～式（２４）所示。

Ｈ ＝ ［ｕ１，ｕ２，…，ｕｔ，…，ｕＣ］ （２１）

Ｕ ＝ｔａｎｈ（Ｗｕ·Ｈ＋ｂｕ） （２２）

α＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｃ·Ｕ＋ｂｃ） （２３）

图４　基于双向门控制注意力机制的神经网络示意图

ｈ＝Ｈ·α （２４）

　　其中，α为注意力权重，Ｗｃ 和ｂｃ 为权重矩阵和
偏置。ｈ为辅助模型的最终输出的向量表示，我们
还规定ｈａｕｘ为问答型评论学习到的向量表示，ｈｒ 为
普通评论学习到的向量表示。

２．３　联合学习

最后，我们通过联合学习同时学习和更新主任
务模型和辅助任务模型的参数。分类包含主任务模
型分类和辅助任务模型分类。
主任务分类：问答型评论文本的表示最终由两

部分组成，一部分是由主任务学习到的语义表示向
量ｈｍａｉｎ，另一部分为辅助任务学习到的向量表示

ｈａｕｘ，我们将两个向量进行拼接，得到问答型评论的
最终向量表示ｈｑａ，如式（２５）所示。

ｈｑａ＝ ［ｈｍａｉｎｈａｕｘ］ （２５）

　　其中，表示向量的拼接操作。
面向问答型评论文本的情感分类任务共包含四

种情感类别，因此，我们通过ｓｏｆｔｍａｘ层获得最终的
类别表示，如式（２６）所示。

ｐｑａ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｑａ·ｈｑａ＋ｂｑａ） （２６）

　　其中，ｐｑａ为问答型评论的情感类别输出概率。

Ｗｑａ和ｂｑａ为ｓｏｆｔｍａｘ层的权重和偏置。
主任务模型的目标函数为交叉熵损失函数，定

义如式（２７）所示。

Ｌｍａｉｎ＝∑
Ｓ

ｓ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｙｋｓ·ｌｏｇ　ｙ^ｋｓ （２７）

　　其中，Ｓ表示主任务中训练样本的数量，Ｋ表示
所有的情感类别数量，ｙｓ表示第ｓ个样本的真实的类
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别标签，ｙ^ｓ表示第ｓ个样本的预测类别标签。该公式
与Ｓｈｅｎ等［６］和 Ｗａｎｇ等［１３］论文中保持一致。
辅助任务分类：面向普通评论的情感分类任务

共包含两种情感类别。因此，我们通过ｓｉｇｍｏｉｄ层
获得最终的类别表示，如式（２８）所示。

ｐｒ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗｒ·ｈｒ＋ｂｒ） （２８）

　　其中，ｐｒ为普通评论的类别输出概率。
辅助任务模型的目标函数同样为交叉熵损失函

数，如式（２９）所示。

Ｌａｕｘ＝∑
Ｓ

ｓ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｙｋｓ·ｌｏｇ　ｙ^ｋｓ （２９）

　　其中，Ｓ表示辅助任务中训练样本的数量，Ｋ表
示所有的情感类别数量。ｙｓ表示第ｓ个样本的真实的

类别标签，ｙ^ｓ表示第ｓ个样本的预测类别标签。该公
式与Ｓｈｅｎ等［６］和 Ｗａｎｇ等［１３］论文中保持一致。

联合学习：整个模型通过联合学习同时更新参
数。因此，整个模型的目标函数，如式（３０）所示。

ＬＯＳＳ＝Ｌｍａｉｎ＋Ｌａｕｘ （３０）

３　实验设计与分析

本节系统评估本文提出的基于联合学习的问答

情感分类方法的性能，同时对实验结果进行分析。

３．１　实验设置

数据设置：实验数据来自Ｓｈｅｎ等［６］公开的问
答型评论语料①，该语料包含美妆，鞋类和数码３个
领域，具体类别分布如表１所示。在本实验中，我们
将每个领域随机分为训练集（每个类别的７０％样
本）、验证集（每个类别的１０％样本）以及测试集（每
个类别的２０％样本）。另外，本实验所使用的普通
评论从淘宝②爬取，每条评论自带用户的打分（打分
范围为１—５分）。我们将大于３分的认为是包含正
面情感的评论，评分低于３分的认为是包含负面情
感的评论。通过这种方式在美妆、鞋类和数码３个
领域中，每个领域选择５　０００条包含正面情感的评
论以及５　０００条包含负面负面情感的评论。

表１　问答情感分类语料集的类别分布

领域 正面 负面 冲突 中性

美妆 ３　６７６　 ９８１　 ３１８　 ５　０２５

鞋类 ４　０２５　 ８１９　 ４１２　 ４　７４４

数码 ３　８０７　 １　０１７　 ５２８　 ４　６４８

　　分词和词向量：我们采用ＦｕｄａｎＮＬＰ③ 进行中
文分词。通过ｗｏｒｄ２ｖｅｃ④ 训练词向量，词向量维度
设置为１００。
参数设置：在本实验中，所有的未登录词（ｏｕｔ－

ｏｆ－ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ，ＯＯＶ）均通过均匀分布Ｕ（－０．０１，

０．０１）进行初始化。ＬＳＴＭ 神经网络的一些重要参
数如表２所示。模型的优化函数为Ａｄａｍ［１４］，为了
防止神经网络模型训练过程中过拟合的现象，模型
均采用了Ｄｒｏｐｏｕｔ机制［１５］。其余的参数通过验证
集调试确定。

表２　ＬＳＴＭ神经网络的参数设置

参数描述 值

ＬＳＴＭ层输出维度 １２８

Ｂａｔｃｈ　Ｓｉｚｅ　 ３２

学习率 ０．０１

Ｄｒｏｐｏｕｔ　 ０．３

迭代次数 ５０

表３　各方法在所有领域的性能结果

美妆 鞋类 数码

正确率 Ｆ值 正确率 Ｆ值 正确率 Ｆ值

ＬＳＴＭ　 ０．７１２　０．４９９　０．７５４　０．５２０　０．７１５　０．５６２

Ｂｉ－ＬＳＴＭ　 ０．７１９　０．５２７　０．７５９　０．５３１　０．７２３　０．５７４

Ｂｉ－ＬＳＴＭ－ＡＴＴ　 ０．７２１　０．５２８　０．７６３　０．５３８　０．７２６　０．５７６

Ｕｎｉ－Ｇａｔｅｄ　Ｑ　 ０．７３１　０．５３３　０．７８６　０．５８６　０．７４０　０．５９８

Ｕｎｉ－Ｇａｔｅｄ　Ａ　 ０．７４７　０．５４１　０．７９９　０．６２０　０．７５１　０．６０９

Ｂｉ－Ｇａｔｅｄ　 ０．７６０　０．５５２　０．８１２　０．６４４　０．７６５　０．６２５

Ｊｏｉｎｔ　Ｍｏｄｅｌ　 ０．８０２　０．６１９　０．８４０　０．７０１　０．８０１　０．６６８

表４　我们的方法与其他方法在所有领域上的性能结果

美妆 鞋类 数码

正确率 Ｆ值 正确率 Ｆ值 正确率 Ｆ值

ＣＮＮ－Ｔｅｎｓｏｒ　 ０．７３１　０．５００　０．７６５　０．５３５　０．７３４　０．５７６

ＡＴＴ－ＬＳＴＭ　 ０．７２５　０．５０９　０．７５５　０．５７１　０．７２１　０．５７６

ＢｉＭＰＭ　 ０．７４５　０．５５３　０．７６６　０．５８７　０．７４６　０．５８４
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①

②

③

④

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｃｌｓｈｅｎＮＬＰ／ＱＡＳＣ／

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｔａｏｂａｏ．ｃｏｍ／

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＦｕｄａｎＮＬＰ／ｆｎｌｐ／

ｈｔｔｐｓ：／／ｃｏｄｅ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ａｒｃｈｉｖｅ／ｐ／ｗｏｒｄ２ｖｅｃ／
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续表

美妆 鞋类 数码

正确率 Ｆ值 正确率 Ｆ值 正确率 Ｆ值

ＨＭＮ　 ０．７７６　０．５９８　０．８２７　０．６８３　０．７７９　０．６４０

Ｊｏｉｎｔ　Ｍｏｄｅｌ　 ０．８０２　０．６１９　０．８４０　０．７０１　０．８０１　０．６６８

　　评价准则：本文采用正确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）和

Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值作为衡量情感分类性能的指标，与

Ｓｈｅｎ等［６］论文中保持一致。

３．２　实验结果

为了验证基于联合学习的问答情感分类方法的

有效性，我们实现了以下几种情感分类方法与之进
行比较，具体如下：

ＬＳＴＭ：将问题文本和答案文本拼接作为一个
序列，使用词向量作为特征，ＬＳＴＭ［１６］作为分类器。

Ｂｉ－ＬＳＴＭ：将问题文本和答案文本拼接作为一
个序列，使用词向量作为特征，双向ＬＳＴＭ［１７］作为

分类器。

Ｂｉ－ＬＳＴＭ－ＡＴＴ：本文提出的基于联合学习的问
答情感分类方法中的辅助任务模型，由双向ＬＳＴＭ
和注意力机制构成。

Ｕｎｉ－Ｇａｔｅｄ　Ｑ：本文提出的基于联合学习的问答
情感分类方法中的主任务模型，由单向门控注意力
机制构成，即答案—问题门控注意力机制。

Ｕｎｉ－Ｇａｔｅｄ　Ａ：本文提出的基于联合学习的问答
情感分类方法中的主任务模型，由单向门控注意力
机制构成，即问题—答案门控注意力机制。

Ｂｉ－Ｇａｔｅｄ：本文提出的基于联合学习的问答情
感分类方法中的主任务模型，由双向门控注意力机
制构成。

Ｊｏｉｎｔ　Ｍｏｄｅｌ：本文提出的基于联合学习的问答
情感分类方法，由主任务模型和辅助任务模型联合
构成。

表３为各方法在所有三个领域上的实验结果。

从中我们可以发现，基于双向ＬＳＴＭ 和注意力机制
的神经网络方法（Ｂｉ－ＬＳＴＭ－ＡＴＴ）相较于ＬＳＴＭ 和

Ｂｉ－ＬＳＴＭ有一定的提升。这表明加入注意力机制
后，能更好获得问答文本中的特定词和句子的重要
程度，以便于更好地挖掘问答型评论的情感信息。

其次，基于双向门控注意力机制的方法（Ｂｉ－Ｇａ－
ｔｅｄ），在性能上明显优于基于单向门控注意力机制
的方法（Ｕｎｉ－Ｇａｔｅｄ　Ａ、Ｕｎｉ－Ｇａｔｅｄ　Ｑ）。这表明在问

答型评论中，问题文本和答案文本均包含了重要的
情感信息。
最后，本文提出的基于联合学习的问答情感分

类方法（Ｊｏｉｎｔ　Ｍｏｄｅｌ）在性能上表现最强势。在３个
领域上，都取得了最好的分类性能。与Ｂｉ－Ｇａｔｅｄ方
法相比，在美妆、鞋类和数码３个领域数据集上准确
率分别提升了４．２％、２．８％和３．６％，Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值
分别提升了６．７％、５．７％和４．３％。这表明该方法
不仅能有效地挖掘问答型评论的情感信息，同时也
能较好地融合问答型评论和普通评论的情感表述

信息。
为了更全面地说明本文提出的基于联合学习的

问答情感分类方法的性能，我们将与其他方法作更
深层次的比较：

ＣＮＮ－Ｔｅｎｓｏｒ：本方法由Ｌｅｉ等［１８］提出，在句子
级情感分类任务上达到了目前最好的性能。

ＡＴＴ－ＬＳＴＭ：本方法由 Ｗａｎｇ等［１３］提出，在属
性级情感分类任务上达到了目前最好的性能。在本
实验中，我们忽略了属性信息，直接通过ＬＳＴＭ 的
隐藏层输出得到注意力权重。

ＢｉＭＰＭ：本方法由 Ｗａｎｇ等［１９］提出，在问答匹
配任务上达到了目前最好的性能。在本实验中，我
们将最后得到的问答匹配向量直接通过ｓｏｆｔｍａｘ分
类器进行情感分类。

ＨＭＮ：基于层次匹配网络的问答情感分类方
法本方法由Ｓｈｅｎ等［６］提出，在问答情感分类任务上
取得了目前为止的最佳性能。

Ｊｏｉｎｔ　Ｍｏｄｅｌ：本文提出的基于联合学习的问答
情感分类方法，由主任务模型和辅助任务模型联合
构成。
表４展示了各方法在所有领域上的性能结果。

与处理传统情感分类任务的方法相比，我们的方法

Ｊｏｉｎｔ　Ｍｏｄｅｌ相较于 ＣＮＮ－Ｔｅｎｓｏｒ和 ＬＳＴＭ－ＡＴＴ
有极大的优势，充分证明了我们的方法不仅能有效
挖掘问答型评论的情感信息，还能很好地结合普通
评论中的情感表述信息。
其次，将问题和答案看作两个平行的单元采用

双向注意力机制的方法（ＢｉＭＰＭ）相比于将问题和
答案进行简单拼接的单序列输入的方法（ＣＮＮ－
Ｔｅｎｓｏｒ和ＡＴＴ－ＬＳＴＭ），取得了更好的分类性能。
这说明将问答文本看作两个平行单元进行建模的合

理性。
最后，与问答匹配方法 ＢｉＭＰＭ、Ｂｉ－ＡＴＴ以及

ＨＭＮ相比，本文提出的方法在性能上有极大的提
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升。与基线方法中表现最好的方法 ＨＭＮ相比，我
们的方法在美妆、鞋类和数码３个领域中正确率分
别提升了２．６％、１．３％和２．２％，Ｆ值提升了２．１％、

１．８％和２．８％，这充分证明本方法能有效地捕捉问题
文本和答案文本之间的语义情感信息，更好地提升问
答情感的分类性能。

４　结语

本文针对问答情感分类语料集匮乏的问题，提
出了一种基于联合学习的问答情感分类方法。通过
大量易获得的普通评论辅助问答情感分类任务，将
问答情感分类作为主任务，将普通评论情感分类作
为辅助任务。首先，通过主任务模型单独学习问答
型评论的情感信息；其次，使用问答型评论和普通评
论共同训练辅助任务模型，以获取问答型评论的辅
助情感信息；最后，通过联合学习同时学习和更新主
任务模型和辅助任务模型的参数。实验结果表明，
本文提出的基于联合学习的问答情感分类方法能较

好地融合问答型评论和普通评论的情感信息，大幅
提升问答情感分类任务的性能。
在未来的工作中，我们将考虑探索其他半监督

机器学习方法和强化学习方法，通过选择未标注的
问答型评论文本来进一步提升问答情感分类的

性能。
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安明慧（１９９７—），硕士研究生，主要研究领域为

自然语言处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：１７９６８９７４８８＠ｑｑ．ｃｏｍ

沈忱林（１９９３—），硕士研究生，主要研究领域为

自然语言处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｃｈｅｎｌｉｎ．ｓｃｌ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ

李寿山（１９８０—），博士，教授，主要研究领域为情

感分析，自然语言处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｉｓｈｏｕｓｈａｎ＠

櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚櫚

ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ

第十七届全国少数民族语言文字信息处理学术

研讨会（ＣＣＩＰＭＬ２０１９）在西宁召开

　　８月１０日，由中国中文信息学会主办，青海师范大学、藏文信息处理教育部重点实验室、青海藏文信息
处理与机器翻译重点实验室承办的“第十七届全国少数民族语言文字信息处理学术研讨会ＣＣＩＰＭＬ２０１９
（Ｔｈｅ　Ｓｅｖｅｎｔｅｅｎｔｈ　Ｃｈｉｎａ　Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｏｆ　Ｍｉｎｏｒｉｔｙ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ）”在青海师
范大学隆重召开。来自全国多地高校和研究机构的少数民族信息处理专家学者共１００余人参加了此次研
讨会。
会议邀请到清华大学、北京大学、中国科学院、哈尔滨工业大学、内蒙古大学的５名少数民族自然语言处

理相关领域的专家和两名业界企业代表就少数民族语言信息处理面临的新问题与挑战、序列到序列学习、藏
文信息技术在藏区的应用研究等内容作了特约报告。同时，针对国产多语种操作系统的研究进展、任务和亟
需解决的问题等内容开展了专题研讨会。
本届学术研讨会上，共录用了３２篇关于蒙文、藏文、维吾尔文、朝鲜文、哈萨克文、满文、乌兹别克文、彝

文和锡伯文等９种少数民族语言文字信息处理的学术论文，开展了文本分类及机器翻译、语音文字识别及语
义分析、资源库建设及数据挖掘等４个方面分组研讨会，各参会代表不远万里聚在一起，发表并分享了各自
研究领域的最新研究成果。
从１９８１年起，全国少数民族语言文字信息处理学术研讨会每两年举办一次，经过三十余年的发展历程，

已成为中国少数民族语言文字信息处理领域权威性最高和规模最大的学术会议。会议通过提供高水平的深
入的少数民族语言文字信息处理最新的学术理论和技术成果交流平台，旨在促进中国少数民族自然语言信
息处理研究和应用，推动各民族间语言信息处理方面的交流与合作。
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