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基于深度学习算法的藏文微博情感计算研究
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摘摇 要:针对藏文文本情感计算研究,将 CNN-LSTM 深度学习模型引入到藏文微博情感计算,弥补了少数语言自然语言

处理研究的缺乏,对藏文研究具有一定的推动作用。 针对藏文语料的不公开,通过藏文同反义情感词典对标注好的藏文

微博语料中情感词汇的同反义词进行替换,进一步扩充了藏文微博语料,以适合深度学习对大数据语料的要求。 藏文微

博分词后,利用 Word2vec 工具训练出藏文微博词向量模型,提高特征向量对文本深层次语义信息的表达;然后,将训练好

的词向量和对应的情感倾向标签直接引到由卷积层、池化层、LSTM 层、全连接层等构成的 CNN-LSTM 模型,在每一层的

输出做归一化处理;最后经过 Softmax 分类器对藏文微博进行情感倾向分类,并与 LSTM 以及传统的情感词典做了实验对

比。 结果表明,该算法获得了较好的分类效果。
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Research on Tibetan Micro-blog Affective Computation Based on
Deep Learning Algorithm
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Abstract:Aiming at the study of Tibetan text emotion calculation,the CNN-LSTM deep learning model is introduced into Tibetan micro-
blog emotion calculation,which makes up for the lack of research on minority language natural language processing,and has certain
impetus to Tibetan studies. For the non-disclosure of Tibetan corpus,the Tibetan and the anti-sense sentiment dictionary are used to
replace the antonyms of the emotional vocabulary in the Tibetan micro-blog corpus,further expanding the Tibetan micro-blog corpus to
meet the requirements of deep learning to big data. After the Tibetan micro-blog爷 word segmentation,the Word2vec tool is used to train
the Tibetan micro-blog爷 word vector model to improve the expression of the deep vector semantic information of the feature vector.
Then,the trained word vector and the corresponding emotional tendency label are directly introduced into the CNN - LSTM model
consisting of convolutional layer,pooling layer, flatten layer,LSTM layer,and the output at each layer will be batch normalization.
Finally,the Softmax Classifier is used to affect the Tibetan micro-blog. Compared with LSTM and traditional sentiment lexicon,it shows
that the proposed algorithm achieves better classification effect.
Key words:deep learning;Tibetan micro-blog;word vector;emotional calculation

0摇 引摇 言
随着互联网技术的成熟和发展,藏族网民的数量

越来越多,微博等成为藏民对社会热点关注和情感表

达的平台。 藏族网民在网络上发表意见、表达情感已

成为一种日常习惯,由此产生了大量的藏文情感信息,

其中的信息包含各种各样的情感特征。 因此,如何通

过复杂的信息抓取分析藏民的情感变化,便成为一项

极为重要的研究课题。
近来年,深度学习模型已经广泛应用于文本分类。

文中将 CNN-LSTM 深度学习算法模型引入藏文文本
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情感分析领域,对于推动藏文文本情感分析研究具有

十分重要的意义。

1摇 相关研究
2006 年 Geoffrey Hinton[1-2] 等首次提出了深度信

念网络(deep belief network,DBN)深度学习算法的思

想,并以其较强的学习能力和最大限度提取特征的特

点,成为其后深度学习算法的主要框架。 随着深度学

习技术的发展,之后出现了堆栈自编码[3]、卷积神经网

络( convolution neural networks,CNN) [4]、长短时记忆

网络( long short- term memory,LSTM) [5] 等深度学习

模型。
麻省理工学院的 Picard 教授最早提出了情感分析

的概念。 Picard 教授在 1995 年发表了论文《Affective
Computing》 [6],并在两年后在此基础上撰写了的有关

情感计算的最早同名论著[7]。 Richard Socher 等提出

深度递归自编码算法,在中文[8] 和英文[9] 的情感分析

中,都取得了不错的结果。 Socher R 等将 Matrix -
Vector 融入循环神经网络(RNN)模型来学习逻辑命

题和运算符含义,对电影评论的情感标签进行分

类[10]。 Tang D 等通过卷积神经网络和循环神经网络

相结合的算法进行情感分析,自动推荐适当的表情符

号,取得了优异的成效[11]。 B. Sun 等提取了声学特

征、lbptop、密集 SIFT 和 CNN-LSTM 特征,用 LSTM
和 GEM 模型来识别电影人物的情感[12]。 J Huang 等

提取其他声学音频特征集、外观特征和深层视觉特征

作为补充特征。 每种特征类型分别使用长时记忆递归

神经网络(LSTM-RNN)进行训练,而且用于每个维的

情感预测,要分别考虑注释延迟和时间池[13]。 宋梦姣

结合双向 LSTM 和卷积神经网络构建的 CNN-LSTM
模型在情感计算的性能上有所提升,在此模型的基础

上又 设 计 了 使 用 注 意 力 机 制 的 CNN - BLSTM -
Attention 模型;注意力机制能帮助模型得到含有注意

力概率分布的语义编码,有效突出文本中对情感分析

任务更关键的词语,在文本情感分类任务上取得了更

高的准确率[14]。 焦晨晨提出基于横向卷积和纵向卷

积相结合的卷积神经网络(HV_CNN),结合动态卷积

神经网络(DCNN)的网络模型[15]。
在藏文情感分析方面,闫晓东等通过人工方法构

建了一个全面、高效的极性词典,包括基础词词典、否
定词词典、双重否定词词典、程度副词词典以及转折词

词典,并提出了基于极性词典的藏语文本句子情感分

析方法[16]。 张俊等通过借鉴中文微博情感分析中比

较常见的基于统计的方法和基于词典的方法对藏文微

博进行情感分析,实验结果表明基于藏文词典的藏文

微博情感分析的准确率明显高于基于 TF-IDF 的藏文

微博情感分析的准确率[17]。 杨志根据藏文微博的行

文特征,提出了基于情感词典与机器学习算法多特征

融合的藏文微博情感分类方法[18]。 袁斌针对藏文微

博中存在的藏汉混排问题,提出了一种基于语义空间

的藏文微博情感表示方法。 该方法通过句法树实现了

语义向量化,提高了情感特征中的语义成分,并解决了

多语言混合文本处理问题[19]。 李苗苗提出了藏文文

本情感分析的词语级、句子级、篇章级三层框架,提出

了利用情感词典和规则集分析藏文句子情感的一种方

法,采用 SVM 算法对篇章级进行情感分析[20]。 普次

仁等将藏文分词后,把深度领域内的递归自编码算法

引入到藏文情感分析中,以更深层次提取语义情感信

息,有监督地训练输出层分类器以预测藏文语句的情

感倾向[21]。

2摇 藏文微博的情感倾向分析方法
情感分析首先要对藏文微博数据进行预处理:去

除 xml 和@ 符号,去停用词等,将单词条内容处理成单

行数据。 然后对藏文微博进行分词,文中主要结合人

工和情感词典进行藏文分词。 最后利用规则和统计的

方法进行情感计算。
2. 1摇 基于情感词典的方法

由于藏文情感词典都不公开,也没有统一标准用

于藏文情感分析的藏文情感词典,故使用文中自动构

建的藏文情感词典。 该藏文情感词典总词量达 27 361
个,包括程度副词 220 个、基础情感词(积极 10 670
个、消极 10 402 个、中性 5 711 个)、停用词 385 个,相
比其他藏文情感词典多了双重否定词。

图 1摇 基于情感词典的情感计算流程

基于情感词典的藏文微博情感分析的方法主要用

于实验结果对比。 通过微博中情感词或情感短语的权
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值叠加计算来判断某条微博的情感倾向。 如果微博包

含转折词,取转折词后面的部分微博进行情感计算,还
要考虑微博中的程度词和否定词等。 情感计算流程如

图 1 所示。
2. 2摇 基于 CNN-LSTM 模型的方法

微博文本向量化为文本处理提供了基础。 结合

CNN 和 LSTM 的模型特点,提出了 CNN-LSTM 算法

模型。 该模型以 CNN 的第三层输出作为 LSTM 第一

层的输入,在每一层的输出都做归一化处理。 该模型

既能保留 CNN 对文本的全局度量,又能保留 LSTM 对

文本的上下深层语义信息,挖掘出更深层次的语义关

系,取得了较好的分类效果。
2. 2. 1摇 Word2vec 词向量

神经网络的输入需要将藏文微博语料映射成为向

量,Word2vec 使用的模型分为 CBOW 和 Skip-gram,
文中使用 Skip-gram 模型实现词向量化,最终得到词

向量字典。
Skip-gram:是用中心词来预测周围的词。 在 Skip-

gram 中,会利用周围的词的预测结果情况,使用 Gra鄄
dientDecent 不断调整中心词的词向量,最终所有的文

本遍历完毕之后,也就得到了文本所有词的词向量。
每个词在作为中心词时,都要进行 K 次的预测、调整,
这种多次的调整会使得词向量相对更加准确。
2. 2. 2摇 CNN-LSTM 模型

CNN 可以保留文本的全局度量特征,但无法解决

文本上下文的长期依赖问题和上下文语义关系问题。
而 LSTM 具有学习长期上下文记忆依赖的能力,能有

效利用和记忆很宽范围的上下文语义关系。 结合两者

的结构特点,文中构建 CNN-LSTM 模型用于藏文微

博的情感计算。
CNN - LSTM 的 网 络 层 包 括 卷 积 层、 Batch

Normalization 层、 池化层、 时序层、 输出层, 如图 2
所示。

卷积层:经过词向量表达的藏文微博文本为一维

数据,文中利用三层一维卷积,抽取藏文微博的局部特

征,经过卷积核运算产生微博文本特征。
Batch Normalization 层:作用在每层卷积层之后。

不仅极大提升了训练速度,收敛过程大大加快,还能增

加分类效果,类似于 Dropout 的一种防止过拟合的正

则化表达方式,所以不用 Dropout 也能达到相当的效

果;另外调参过程也简单多了,对于初始化要求没那么

高,而且可以使用大的学习率。
池化层:采用 max-pooling,池化层作用在每层卷

积层和 Batch Normalization 层之后,是一种非线性降

维的方法。 用来缩减输入数据的规模进行特征映射

层,此阶段保留 K 个最大的信息,保留了全局的序列

信息。
时序层:将两层 LSTM 作为文中模型的时序层。

其能够解决远距离上下文依赖特性关系、存储和挖掘

出上下文深层语义信息。
输出层:采用 Softmax 分类器。

Batch
Normalization

0
0
0
0
0
1
0

0
0

0

0

LSTM

LSTM

Word2vec

图 2摇 CNN-LSTM 网络模型结构

3摇 实验结果分析
利用标注好的藏文微博语料,经过微博中词语的

同反义词替换来扩充语料,增加的语料基本满足了深

度学习对数据量的需求。 为了验证算法的准确性,对
基于情感词典,LSTM 和 CNN-LSTM 的深度学习算

法进行藏文微博情感倾向分析进行对比。 深度学习模

型 LSTM 和 CNN-LSTM 激活函数为 softsign,优化函

数为 Adam(学习速率为 0. 01)同样的语料库,结果如

图 3 ~ 图 5 所示。

LSTM����CNN-LSTM

图 3摇 LSTM 和 CNN-LSTM 准确率对比

从图 3 可以看出,CNN-LSTM 比单独的 LSTM 模

型的 测 试 准 确 率 高 约 10. 2% , 训 练 准 确 率 高 约

18郾 3% 。 CNN-LSTM 模型能够保证每条微博的全局

结构不变,又能挖掘出更深层次语义信息结构,所以其

训练测试率都比较优异。
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图 4摇 LSTM 的 loss 和 accuracy 趋势变化

图 5摇 CNN-LSTM 的 loss 和 accuracy 趋势变化

从图 4 和图 5 得出,CNN-LSTM 模型的训练集损

失率下降比较平稳,训练集的准确率又能稳定上升,此
模型相对其他算法模型具有良好的稳定性。

接着将基于藏文情感词典、LSTM 和 CNN-LSTM
的准确率进行对比,如表 1 所示。

表 1摇 分类准确率对比

算法 准确率 / %

情感词典 71. 32

LSTM 75. 31

CNN-LSTM 85. 11

摇 摇 从表 1 可以看出,基于 CNN-LSTM 情感分类比

LSTM 模型高 10. 2% 。 卷积神经网络注重于对全局的

度量,RNN 侧重于每一相邻信息的重构,而 LSTM 要

比传统 RNN 对文本深层语义信息的处理更加有效。
模型能够保证每条微博的全局度量,又能挖掘出更多

的深层次语义信息,做出更精准的情感分类。

4摇 结束语
文中将深度学习算法的 CNN-LSTM 模型引入到

藏文的情感倾向分析。 同时,研究了藏文微博中情感

倾向分类的 LSTM、CNN-LSTM 等方法,对于每个微

博情感特征,训练分类器,不同情感分类具有不同的判

别能力。 CNN-LSTM 利用卷积层和 LSTM 层融合网

络来处理情感特征,保留文本的全局度量又能挖掘出

更深层次的语义关系,取得了较好的分类效果。 此外,
该模型也存在一定的不足,如藏文语料分词困难等,这
些还有待进一步研究。
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