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用于小样本跨语言文本分类的元对比学习框架
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摘 要：众多的安全风控问题均为文本分类问题，国际场景下的舆情分析等风控问题涉及多种语言，是一大

难点。先前的研究表明，通过跨语言语义知识迁移可以显著提高小样本文本分类任务的性能。然而，跨语言

文本分类的发展仍面临着一系列挑战。获得语义无关的文本表征是一项困难的任务。不同语言之间的语法结

构和句法规则引起文本表征的差异，因此提取通用的语义信息较为困难。此外，跨语言文本分类的标签数据

十分稀缺。在很多现实场景中，只能获得少量的标记数据，这严重降低了许多方法的性能。因此需要有效的

方式能够在小样本情况下准确地迁移知识，提高分类模型的泛化能力。为应对这些挑战，提出了集成对比学

习和元学习的框架，该框架集成了对比学习和元学习的优势，利用对比学习来提取与语言无关的通用语义信

息，同时利用元学习快速泛化的优势来改善小样本场景中的知识迁移。此外，提出了基于任务的数据增强方

法，以进一步提高所提框架在小样本跨语言文本分类中的性能。通过在两个广泛使用的多语言文本分类数据

集上进行大量实验，证实了所提方法能够有效提升文本分类的准确性，可有效应用于风控安全领域。
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Abstract: Many security risk control issues, such as public opinion analysis in international scenarios, have been 

identified as text classification problems, which are challenging due to the involvement of multiple languages. Pre‐

vious studies have demonstrated that the performance of few-shot text classification tasks can be enhanced through 

cross-lingual semantic knowledge transfer. However, the advancement of cross-lingual text classification is faced 

with several challenges. Firstly, it has been found difficult to obtain language-agnostic representations that perform 
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well in cross-lingual transfer. Moreover, the differences in grammatical structure and syntactic rules between differ‐

ent languages cause variations in text representation, making it difficult to extract general semantic information. Ad‐

ditionally, the scarcity of labeled data has been identified as a severe constraint on the performance of most existing 

methods. In many real-world scenarios, only a small amount of labeled data is available, which has been found to 

severely degrade the performance of many methods. Therefore, effective methods are needed to accurately transfer 

knowledge in few-shot situations and improve the generalization ability of classification models. To tackle these 

challenges, a novel framework was proposed that integrates contrastive learning and meta-learning. Within the 

framework, contrastive learning was utilized to extract general language-agnostic semantic information, while the 

rapid generalization advantages of meta-learning were leveraged to improve knowledge transfer in few-shot set‐

tings. Furthermore, a task-based data augmentation method was proposed to further improve the performance of the 

framework in few-shot cross-lingual classification. Extensive experiments conducted on two widely used multilin‐

gual text classification datasets show that the proposed method outperforms several strong baselines. This indicates 

that the method can be effectively applied in the field of risk control and security.

Keywords: cross-lingual text classification, meta-learning, contrastive learning, few-shot

0　引言

文本分类在安全风控中有着众多应用，如风

险评估、舆情分析、恶意行为识别、禁限售商品

分类等。而随着国际化的发展，国际场景下多语

言的安全风控也受到了非常多的关注。跨语言文

本分类（cross-lingual text classification，CLTC）

是自然语言处理领域十分热门的研究方向[1-3]，

在安全风控这一领域应用广泛。现有的大多数文

本分类方法依赖大量目标语言的标记数据[4-6]，

这限制了它们在小样本文本分类场景下的性能。

然而语言的分布是长尾的，大量的标注数据资源

集中在中文、英语等高资源语种，因此尝试通过

跨语言文本分类来解决小语种上的分类问题。由

于语言通过不同的表达形式共享相同的语义，跨

语言文本分类旨在将其他高资源语言中与任务相

关的语义知识转移至目标语言，即使目标语言中

只有少量标记实例，也能提高分类准确度。

早期的研究主要集中在减小源语言语义空间

和目标语言空间之间的差距[7-8]。随着多语言预

训练语言模型（multilingual pre-trained language 

models, mPLMs）的发展，预训练后微调已成为

文本分类的新范式[9-10]。引入判别器到 mPLMs 

中用于生成语言无关的文本表征被证明是可行

的[11]。为了解决标记实例稀缺的问题， X-

MAML被应用于跨语言领域[12]。此外，元学习

成为跨语言小样本学习的研究重点，一部分对该

框架的修改证明是有效的[2]。

尽管这些方法取得了成功，但它们仍然面临

一些挑战。首先，促进语义知识的跨语言迁移需

要获取与语言无关的文本表征，这是困难的任

务，因为多语言预训练模型往往忽略多语言对齐

知识，从而限制了对不同语言的同一类别文本内

部关系的探索[10]。由于受限于通用预训练任务，

它们的表示可能包含除语义之外的其他维度的信

息，如句法信息、语法信息等[13-15]。其次，现有

方法仍然较依赖标记数据，它们以足够的辅助语

言标记语料为前提。然而，在大部分分类任务中

获取大量的多语言标记数据是不容易的。

因此，本文提出了元对比学习框架，并从两

个方面尝试解决这些问题。首先将对比学习与元

学习相结合，以更好地提取与语言无关的语义表

征。其次，针对提出的框架设计了跨语言数据增

强方法来减少对标记数据的依赖，从而使该框架

更具适应性和多样性。

根据之前的研究，对比学习和元学习之间存

在着密切的关系[16-17]。MAML（model-agnostic 

meta-learning）[18]类似于在分类任务中使用对比

学习目标函数的元学习器，在这种设定下，查询

集特征被拉向相同类别的支持集特征，而远离不

同类别的支持集特征。因此，通过将对比学习集

成到元学习中，期望两种方法能够相辅相成并增

强知识迁移的能力，以解耦文本表征中的高维度

信息，并提取与任务相关的语义信息，同时利用

元学习来实现泛化和知识传递的能力。在元训练

阶段通过对比学习获得的任务相关的语义表示，
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将其作为元知识传递到元测试阶段。此外，受到

对比学习中数据增强的关键性[19-21]以及元学习中

任务增强的重要性的启示[22-23]，本文为跨语言场

景设计了基于任务的数据增强方法。在这个方法

中，首先构建了通用词典和领域相关的词典，然

后选择表示语义的词，并用其同义词替换它们，

从而生成具有等效语义的额外文本。这些同义词

参考之前构建的词典。通过对比学习和元学习的

应用，本文提出的框架在具有有限标记数据的辅

助语言中展现出了有效的自监督学习能力。

本文在MLDoc和Amazon Reviews数据集上

进行了大量实验，这些数据集在跨语言文本分类

领域的评估中被广泛使用。本文方法明显优于几

种同类方法。此外，还设计了几个对比实验和可

视化实验，以揭示本文方法改进的潜在原因。

1　研究现状

1.1　跨语言文本分类

跨语言文本分类领域受到多语言预训练模型

发展的影响。其中多语言 BERT（multilingual 

BERT，mBERT）[24]使用包含 104种语言的语料

库进行训练，在零样本和小样本跨语言迁移任务

中表现出强大的性能。为了解决mBERT训练过

程中不同语言之间信息不兼容的问题，Facebook

先后提出了 3 种跨语言预训练模型。 XLM

（cross-lingual language model）[9]将之前的掩码语

言模型任务扩展为翻译语言模型任务，该任务以

一对平行语料库为输入，使模型能够同时利用两

种语言的信息来预测掩码词。在XLM的基础上，

XLM-R（XLM-RoBERTa）[25]增加了模型的深度

和宽度，并使用包含100种语言的语料库进行训

练。mBART（multilingual BART）[26]采用两种

噪声添加方法，使用由 25种语言组成的单语言

数据集进行序列到序列的预训练。在CLTC中涉

及文本理解，需要使用编码器。因此，本文选择

XLM-R作为基础学习器，因为它在各种下游任

务上表现出卓越的性能。

多语言预训练模型是利用大量无标数据进行

无监督训练得到的，在完成文本分类等任务时需

要一部分标记数据进行微调，在小样本甚至零样

本场景下效果较差。许多方法已被用来进一步增

强 mPLMs 的知识传递能力，从而提高它们在

CLTC上的性能。其中，在CLTC中，常见的方

法是知识蒸馏[27-29]。这些方法通常涉及构建教师

—学生网络，并通过蒸馏传递知识。教师模型可

以是高性能的单语言模型或多语言模型。然而，

这种知识蒸馏方法依赖于教师模型，导致计算成

本增加和性能波动。此外，一些方法利用图神经

网络（graph neural network，GNN）学习语言之

间的关系，并转移语义知识[30-31]。然而，这类方

法往往依赖于特定的图结构数据，并需要大量标

记数据，使其难以有效处理新任务。

此外，元学习在文本分类任务中发挥着重要

作用。Heijden 等[2]证明了一组元学习方法，如

ProtoNet（prototypical networks）[32]、MAML[18]、

Reptile[33]和ProtoMAML[34]在CLTC上表现良好，

并提出了名为 Foprotomamln 的新型方法。因为

元学习具有优越的泛化性能，并且可以快速适应

新领域而不引入新的结构，所以本文选择遵循元

学习方法，并提出改进方法。

1.2　跨语言数据增强

越来越多的研究表明，在文本理解任务中，

数据增强起到非常重要的作用[35-38]。同时，元学

习被发现受益于任务增强[22-23]。考虑跨语言设置

中的CLTC问题，代码混合（code-switching）成

为广泛用于数据增强的方法。ALM（alternating 

language modeling）[38]利用来自不同语言的代码

混合句子，在预训练过程中捕捉词汇和短语的丰

富跨语言上下文，而不是简单地进行连接。

Manifold Mixup[39]利用语义插值作为额外的训练

信号，得到具有平滑决策边界的神经网络，适用

于多个表示层级。文献[40]提出了数据增强框

架，生成多语言代码混合数据以对mBERT进行

微调。Krishnan等[41]通过随机翻译来增强单语言

的代码混合，以增强多语言模型在下游任务微调

中的泛化能力。Feng等[42]认为代码混合的标记

可能导致新句子的语法不一致。因此，他们不仅

进行标记替换，还考虑上下文和切换标记之间的

相似性。

关于元学习，文献[22]认为迁移学习引入了

过拟合的潜在来源，并提出了信息理论框架来进

行元增强，还证明了元增强对元规则化技术的好

处。Yao 等[23]提出了两种任务增强方法，即
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MetaMix和Channel Shuffle，并证明了它们增强

元学习泛化的能力。为了进一步提高小样本情况

下的性能，本文不局限于代码混合，而是将其与

元学习结合起来，提出了新的基于任务的数据增

强方法。

2　方案设计

本节将主要介绍元对比学习框架以及相对应

的跨语言数据增强方法。

2.1　跨语言文本分类任务

小样本跨语言文本分类的目标是将从源语言

和辅助语言中学到的知识传递给在训练期间未见

过的小样本目标语言。给定一个用于多语言文本

分类的数据集D={Dc}，c ∈ D，其中Dc表示属于

类别 c的样本包含 n种语言，Dc = { Dl
c } ,l ∈ L = 

{ l1,l2,⋯,ln }。

其中，源语言是指用于微调模型的源语言，

辅助语言指元训练过程中使用的语料。这两者都

使模型学习语义知识并将其传递给目标语言。它

们在实验过程中根据不同的使用方法进行区分。

目标语言则用于评估模型。

遵循元学习的范式，本文从任务分布 p ( τ )

中随机抽样任务（或称为 episode），该任务与数

据集相关，以构建元学习数据集 Dmeta = { T1, 

T2,⋯,Tn }。

每个任务Ti包含一个支持集 Si和一个查询集

Qi。支持集用于在内部优化中进行快速适应，而

查询集用于评估性能并计算相对于初始模型参数

的损失。本文采用 n-way、k-shot 的设置来描述

训练批次，即包含n个不同类别的例子，每个类

别有 k个实例。在本文的架构中，支持集和查询

集都采用这种设置。

与之前的工作保持一致[2,43]，本文采用前文

提到的CLTC工作中的XLM-R作为基础学习器，

并用它来表示文本。为了方便后续使用，本文将

XLM-R的文本模块表示为 f (⋅)，并将其所有参数

表示为θ。

2.2　元对比学习框架

本文提出的元对比学习框架将对比学习与

元学习相结合，以促进从辅助语言向目标语言

的无关语义知识的传递。元对比学习框架的整

体流程如图 1 所示。元学习是一种学习范式，

专注于使学习器快速适应新任务。本文采用元

学习方法是因为它在小样本学习和知识传递方

面的有效性。此外，本框架利用对比学习在元

训练阶段解耦任务相关的语义表示。在元测试

阶段，本文对目标语言进行单步微调，并通过

计算与已有类别表征的质心（prototype）来确

定类别。

2.2.1　元训练

在元训练阶段，本文框架采用 FoMAML

（first-order MAML）方法，模型参数 θ的更新步

骤如式(1)所示。

θ = θ - β
1

|B| ∑(Si,Qi ) ∈ B

B~p ( τ )

( )∇
θ (r )

i
Li ( fθi

(r ) ) (1)

其中，Li ( fθi

(r ) )表示在支持集Si上更新基础学习

器 r步后在查询集Qi上的损失，B是根据任务分

布p ( τ )采样的一批任务样本，β是学习率。

本文的目标是提取包含丰富语义信息的语言

无关的文本表征。关键是解耦高维的语义特征和

其他语言相关的信息，如语法和句法信息等。为

了实现这个目标，本文基于有监督对比学习提出

了将同标签文本作为正例对的采样方法。具体

地，在包含 n×k个实例的支持集 S中，本文的损

失函数可以表示为：

图1　元对比学习框架的整体流程

Figure 1　The overall workflow of the contrastive meta-learning framework
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Lsup =∑i ∈ I
-

log ( )1
|Pi|
∑p ∈ P (i )

exp (hihp Iτ )

∑a ∈ I
exp (hi ⋅ ha /τ )

(2)

其中，Pi = { p ∈ I/ { i } :yp = yi }是与 标签相同

的所有正样本在支持集中的索引。编码后的文本

表征为 hl = Normalize ( f ( xl ) ) ∈ R768， τ ∈ R+ 是

一个标量温度系数，⋅表示内积，用作两个文本

表示之间的相似度度量。在式(2)中，本文将在

特征空间中具有相似语义的文本拉近，而不考虑

它们的语言。相应地，本文计算查询集中 n × k

个文本实例的损失，如式(2)所示，这将指导外

层循环的梯度更新。为了更好地与对比学习合

作，本框架在 PLM之后添加了一个投影层，表

示映射到应用对比损失的空间。在这个阶段，该

元对比学习框架将帮助语义与其他信息分离开，

产生更多与任务相关的元知识。

2.2.2　元测试

在元测试阶段，本文将在元训练过程中获得

的元知识转移到目标语言分类任务中，在小样本

情况下进行评估。在目标语言上利用式（1）进

行参数更新。由于融入了对比学习，模型无法直

接输出每个类别的概率，因此无法直接评估分类

标签。因此，本文采用ProtoNet[32]中使用的方法

来计算每个类别的质心。对于类别 c，质心定

义为：

μc =
1

|Sc|
∑

( x,y ) ∈ Sc

fθ ( x ) (3)

其中，Sc是支持集中标签为c的实例子集。

本文通过式(4)计算测试集中每个实例的每

个类别的概率。

p ( y = c|x ) =
exp ( fθ ( x ) μc )∑

c′ ∈ C

exp ( fθ ( x ) μc′ )
(4)

其中，c表示所有类别。通过这种方式，可以像

往常一样，通过将标签分配给具有最高概率的类

别来预测x的类别。

2.3　跨语言任务增强

以往的研究表明，数据增强可以提高分类性

能并减少对标记数据的依赖。此外，任务增强在

元学习中被证明是重要的。考虑元学习将学习单

元从样本转换为任务，而CLTC任务涉及跨语言

情景，本文提出了跨语言任务增强（cross-

lingual task augmentation，CLTA）方法。

任务增强方法的基础是观察到给定句子的语

义在不同语言中保持一致。因此，用同义词替换

句子中的特定单词不会改变其基本含义。这类

方法相比反向翻译类的方法可以将一句话用多

语言的形式展现，进而可以在同一个语义空间中

学习不同语言的上下文依赖关系。然而现有方

法，如代码混合（code-switch），通常使用随机

单词采样并采用共同的词汇表。随机采样引入了

增强过程的不稳定性，可能会错过更具关键语义

的单词。同时，使用共同的词汇表可能产生多义

性问题，可能会替换掉与领域无关的单词。

为了解决上述问题，本文提出了利用词频—

逆文档频率（tem-frequency-inverse document fre‐

quency，TF-IDF）来辅助单词选择和创建任务特

定词典。该方法涉及构建一个外部词典集，其中

包含通用和特定领域的单词翻译。对于通用词

典，本文利用 Facebook MUSE 等开源词典。这

些词典为不同领域中常用的单词提供了宝贵的参

考。为了捕捉特定领域的单词，本文根据其在给

定领域中的频率和稀有性来评估单词的重要性，

并生成特定领域的多语言词典。该词典专门针对

目标领域生成，允许更准确和相关的单词替换。

考虑MLDoc语料库中TF-IDF的分布，本文

选择具有最高 25% TF-IDF分数的单词来构建与

领域相关的词典。在确定了具有语义代表性的单

词后，继续使用翻译API构建相应的特定领域词

典，其被设计成允许映射涵盖辅助语言和目标语

言的多语言词典。不同语言中的多个可选单词有

助于增加任务增强的丰富性，并让模型学习更多

信息。本文认为领域相关词典中的单词具有内在

的语义代表性。因此，不再采用随机抽样，而是

有意地从这些词典中选择单词。

3　实验

3.1　数据集

本文在两个多语言数据集MLDoc[44]和Ama‐

zon Review[45]上评估了本文提出的方法。

MLDoc 提供了路透社语料库（reuters cor‐

pus）的一个子集，其中包含 8种类别分布较为

平衡的语言，包括德语、英语、西班牙语、法

语、意大利语、日语、俄语和中文。每篇新闻手
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动标注4个类别（公司、经济、政府和市场）之

一。每种语言的训练集有10 000个实例，验证集

有1 000个实例，测试集有4 000个实例。本文将

英语设定为源语言，并将西班牙语设定为验证语

言。其余的语言分为两组，分别是德语、意大利

语、日语、法语、俄语、中文。他们分别用作辅助

语言集和目标语言。模型在源语言上进行微调。在

辅助语言集上进行元训练后，在验证语言的验证集

上表现最佳的模型将被选择应用于元测试阶段。除

非另有说明，本文的分析实验都是在MLDoc数据

集上进行的，其中德语被设定为目标语言。

Amazon Review数据集包含德语、英语、法

语和日语的产品评论，涵盖书籍、DVD和音乐3

个领域，每个样本包含 1条评论以及从 1到 5的

分数，表示情感分数。遵循之前研究所采用的设

置[2]，本文将得分大于 3的实例归类为正标签，

得分小于3的归类为负标签。经过预处理后，该

数据集包含每种语言的训练集和测试集各 6 000

个样本。受限于仅有4种语言，本文将英语设定

为源语言，其余的语言依次设置为辅助语言、验

证语言和目标语言。

需要强调的是，目标语言的数据在实验中始

终保持小样本，每种语言随机抽取64个样本。

3.2　实现细节

本文采用 HuggingFace 提供的预训练模型

XLM-RoBERTa的基础版本作为基础学习器，并

使用PyTorch库创建所有模型。所有实验都在单

张NVIDIA RTX 3090 GPU上进行。

对于元学习方法，本文使用辅助语言训练20

轮。在每轮训练结束时，对模型在验证语言上进

行小样本（64个样本）微调，然后在每轮训练结

束后，使用 5 个不同的种子在验证集上进行评

估。一轮训练包含200更新步。每个支持集和查

询集都包含 16个样本，内循环中的更新步数设

置为 5。微调过程中采用Adam优化器，学习率

设置为3×10−5。为了避免过拟合，本文采用早停

技术，当模型在验证集上连续5轮没有性能提升

时停止训练。对于除了元学习方法以外的基线模

型，本文在相应的数据集上进行 20轮的微调训

练，并在每轮训练结束后进行验证。

3.3　主要结果

两个数据集上每个语种的分类准确率如表 1

所示。本文框架在两个数据集上均取得了最高的

平均准确率。

此外，通过任务增强，可以观察到在 ML‐

Doc数据集上平均准确率增加了 0.5%，在Ama‐

zon Review数据集上增加了0.2%。这些改进凸显

了所提出的基于任务的数据增强对提高框架性能

的重要性。与 FoMAML比较得知，监督对比学

习有效地提取了与任务相关的语义表示，并增强

了模型的知识传递能力。此外，非指定任务的性

能证明了跨语言知识传递的可行性。本文方法在

日语上未能取得最佳性能，这可能归因于辅助语

言与目标语言之间的实质性差异。语种簇之间的

差异影响了语言无关信息的提取。此外，考虑不

同语言之间类别分布的不平衡，领域漂移和异构

任务分布可能对结果产生影响[2]。另外，配备了

元学习的方法获得了更好的准确率，表明它们能

够利用目标语言中宝贵的跨语言信息，并在小样

本情况下快速进行泛化。

表1　两个数据集上每个语种的分类准确率

Table 1　Classification accuracy for each language in the two datasets

方法

Non-episodic

ProtoNet［32］

Reptile［33］

FoMAML［33］

foProtoMAMLn［2］

元对比学习框架

w/ CLTA

MLDoc

德语

95.1%

95.3%

94.8%

95.5%

95.8%

96.0%

96.2%

法语

91.2%

91.5%

91.0%

91.6%

92.5%

93.1%

93.1%

意大利语

81.6%

81.9%

80.2%

81.5%

82.7%

83.4%

84.0%

日语

81.3%

82.2%

82.0%

80.2%

79.1%

78.9%

80.9%

俄语

71.7%

76.0%

72.7%

77.3%

79.4%

81.0%

81.8%

中文

89.2%

88.0%

89.9%

91.3%

91.6%

91.7%

91.2%

平均值

85.0%

85.8%

85.1%

86.2%

86.9%

87.4%

87.9%

Amazon Review

德语

90.1%

90.5%

90.8%

91.3%

92.0%

92.8%

92.9%

法语

89.6%

91.6%

91.3%

91.5%

91.9%

92.1%

92.1%

日语

86.3%

86.9%

87.8%

87.7%

88.6%

88.1%

88.7%

平均值

88.7%

89.7%

90.0%

90.2%

90.8%

91.0%

91.2%
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4　分析与讨论

4.1　框架优势

不同输入参数和训练方法的分类准确率如

表2所示。

其中微调是指利用交叉熵损失在目标语言标

注数据上进行小样本训练，对比学习是指利用

infoNCE损失在目标语言标注数据上进行训练。

在 FoMAML之前进行微调和对比学习模型性能

会分别降低 0.77%和 0.93%。这表明仅通过标签

进行聚类时会覆盖原始表示中包含的有价值的信

息，尤其这不是细粒度的分类任务。两阶段训练

方法会带来一些问题，如在辅助语言中过拟合以

及对先前学习的知识的灾难性遗忘。然而，本文

框架有效地解决了这些问题，并实现了0.45%的

准确率提升。比较结果表明，这种提升不仅仅是

由于引入了对比学习，而是所提出的框架成功地

将任务相关的信息与其他噪声因素分离，并探索

了不同语言中句子之间的内部关系。

4.2　表征优势

本文引入了对比学习来提取与任务相关的语

义表示，并将这些表示作为元知识从元训练阶段

传递到元测试阶段。为了展示语义表示的优越

性，本文将不同模型生成的语义空间的维度降低

后进行可视化。本文选择原始预训练的 XLM-

RoBERTa、FoMAML 和本文提出的框架进行对

比。对于每个类别，本文从MLDoc测试集中随

机采样 200个例子，包括辅助语言和目标语言。

然后，本文对模型生成的表示Hd
model

×N= [h1,h2,…,

hN]应用主成分分析（principal component analy‐

sis，PCA），将维度从dmodel降低到50。

随后，本文使用 t 分布随机邻域嵌入算法

（t-SNE）在二维平面上绘制表示，可视化结果如

图 2所示。在原始XLM-RoBERTa的空间中，实

例的文本表征按照语言聚集，而类别在内部语言

区域内分隔。然而，在 FoMAML模型生成的空

间中，情况发生了变化。在元学习方法的帮助

下，可以观察到不同类别的明显聚集为簇，尽管

它们的语言不同。在本文框架中，与 FoMAML

相比，不同类别之间的边界更为明显，表明了本

文方法的有效性。在结合对比学习方法后，本文

提出的方法能够更好地识别属于同一类别的实例

之间的相似性，而不考虑它们来自哪种语言。

此外，本文在图3中量化聚类性能，以展示

本文框架在提取表示方面的优势。实验结果表

明，与 FoMAML相比，本文框架在轮廓系数上

实现了更高且更快的增长。这表明该框架能够有

效地学习同一类别实例之间的内在联系，从而提

取出更优秀的与任务相关的语义表示。

4.3　任务增强优势

为了证明所提出的跨语言任务增强方法的有

效性，本文在3种语言上评估了该方法，并将其

性能与其他两种数据增强方法进行了比较。在

code-switch方法中[40]，基于通用词典进行随机词

表2　不同输入参数和训练方法的分类准确率

Table 2　Classification accuracy with different input 

parameters and training methods

输入参数

在源语言上微调

在源语言+辅助语言上微调

在源语言上对比学习

在源语言上微调

训练方法

FoMAML

FoMAML

FoMAML

元对比学习

准确率

95.50%

94.73%

94.57%

95.95%

图2　使用不同方法训练模型生成的表征空间的可视化结果

Figure 2　The visualization result of spaces generated by models trained with different methods
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汇替换。为了进一步扩展词典，本文通过反向翻

译生成了大量伪标签，该方法简称为pseudo。如

表 3所示，pseudo略优于 code-switch，表明更丰

富的词典可以改善数据增强的性能。而CLTA在

所有3个任务中均取得了最高的准确率，这证明

了选择更具语义表示的词汇进行替换的有效性。

数据增强示例如表4所示。   

4.4　消融实验

表5显示的消融实验结果表明，所有组件都

对性能的提升有贡献。具体来说，没有元学习方

法的帮助，准确率下降了 2.7%。这凸显了元学

习在小样本情况下的关键作用。此外，将对比学

习方法整合到框架中，准确率提升了 1.0%，这

证明了本文框架的有效性。   

5　结束语

本文提出了用于小样本跨语言文本分类的训

练框架，该框架将对比学习与FoMAML相结合，

这有助于探索不同语言之间的句子内在关系。此

外，本文还提出了高效的跨语言任务增强方法，

进一步提高了方法的性能。在MLDoc和Amazon 

Review数据集上进行的大量实验验证了所提方

法的有效性，本文方法可有效应用于安全风控

领域。
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