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摘　要　随着藏文信息不断融入社会生活,越来越多的藏文短文本数据存在网络平台上.针对传统分类方法在藏文短文本上

分类性能低的问题,文中提出了一种基于 DANＧFastText的藏文短文本分类模型.该模型使用 FastText网络在较大规模的藏

文语料上进行无监督训练获得预训练的藏文音节向量集,使用预训练的音节向量集将藏文短文本信息转化为音节向量,把音节

向量送入 DAN(DeepAveragingNetworks)网络并在输出阶段融合经过 FastText网络训练的句向量特征,最后通过全连接层

和softmax层完成分类.在公开的 TNCC(TibetanNewsClassificationCorpus)新闻标题数据集上所提模型的 MacroＧF１是

６４．５３％,比目前最好评测结果 TiBERT模型的 MacroＧF１得分高出２．８１％,比 GCN模型的 MacroＧF１得分高出６．１４％,融合模

型具有较好的藏文短文本分类效果.
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Abstract　AsTibetaninformationcontinuestobeintegratedintosociallife,moreandmoreTibetanshorttextdataisavailableon
onlineplatforms．AimingatthelowclassificationperformanceoftraditionalclassificationmethodsonTibetanshorttexts,aTiＧ
betanshorttextclassificationmodelbasedonDANＧFastTextisproposed．ThemodelusestheFastTextnetworktoperformunＧ
supervisedtrainingonalargeＧscaleTibetancorpustoobtainthepreＧtrainedTibetansyllabicvectorset,usesthepreＧtrainedsyllaＧ
blevectorsettoconverttheTibetanshorttextinformationintosyllablevector,sendsthesyllablevectorintothedeepaveraging
networks(DAN)networkandfusesthesentencevectorfeaturestrainedbytheFastTextnetworkintheoutputstage,andfinally
completestheclassificationthroughthefullyconnectedlayerandthesoftmaxlayer．OnthepubliclyavailabletibetannewsclassiＧ
ficationcorpus(TNCC)newsheadlinedataset,MacroＧF１is６４．５３％,whichis２．８１％higherthanthatoftheTiBERTmodeland
６．１４％ higherthanthatGCNmodel,andthefusionmodelhasabetterTibetanshorttextclassificationeffect．
Keywords　Tibetanshorttextclassification,Featurefusion,Deepaveragingnetworks,Fasttext
　

１　概述

藏文是一种具有悠久历史和丰富文化的少数民族语言,
随着藏文信息化技术不断普及,越来越多的藏文短文本数据

存在网络平台上,如何有效利用这些短文本数据挖掘出有价

值的信息具有重要意义.藏文短文本分类将藏文短文本按照

不同的主题进行归类的任务,是藏文自然语言处理基础和重

要的研究内容,具有词汇稀疏、语义模糊、类别不平衡等通用

的短文本分类问题,需要采用有效的方法来提高分类性能.
目前,短文本分类任务的研究主要集中在文本表示、主题模型

拓展和外部数据增强上.

在文本表示方面,Salton等[１]提出了向量空间模型(VecＧ
torSpaceModel,VSM),VSM 的假设是将文本看作一个特征

序列的随机排序而不考虑词序,也被称作词袋模型(BagＧofＧ
wordsModel,BOW),它通过把每一个独立单词表示成以０
和１组成的二元向量,使得文本可以被计算机所处理.向量

空间模型具有表示方法简单和易于计算的特点,在普通文本

的建模及特定领域的应用中取得了跨越式的效果.然而,仅
仅采用二元向量来表示词表中的所有单词,并且忽视词在文

本中的顺序关系,导致词与词之间的语义信息无法挖掘.

Mikolov等[２]提出了 word２vec词向量模型,从大量文本语料

中无监督学习词语的语义知识,将词语表示为低维的稠密向
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量,从而反映词语之间的相似性和关联性,可以有效地捕捉词

语的语义信息,使得相似或相关的词语在向量空间中具有较

高的相似度.虽然不断有研究对文本向量化进行优化,但是

短文本特征稀疏的特点让模型对文本的向量表示始终有限.
在主题模型扩展方面,一些学者尝试利用概率生成模型

来提取短文本的潜在特征,如 LSA(LatentSemanticAnalyＧ
sis)模型[３]、PLSA(ProbabilityLatentSemanticAnalysis)模

型[４]和 LDA(LatentDirichletAllocation)模型[５].与以往的

方法相比,概率生成模型通过推理策略获取短文本的主题特

征,并将其与文档的原始特征进行融合,从而实现较好的分类

效果.Cao等[６]创建 LSA 微博文本模型降低话题检测的错

失率,提高微博话题检测的性能.Wang等[７]基于 PLSA 学

习概率分布语义信息,提出了新型多标签分类算法,在多标签

的公开数据集上的对比实验表明,PLSA 能够提高多标签算

法的性能.Sun等[８]将 LDA 模型引入到日志异常检测能够

获得较高的查准率、查全率和调和分数,并且对于新日志模板

的接入,模 型 也 能 有 较 高 的 稳 定 性.BTM(Biterm Topic
Model)主题模型由Yan等[９]于２０１３年提出,是一种短文本主

题提取模型,通过将语料库中的词进行聚合,得到稳定词共现

频率进而清楚揭示词之间的相关性,相比传统主题模型对每

个文档中的词共现建模,以潜在的方式反映语料库的语意结

构,解决短文本数据稀疏问题.
在外部数据增强方面,Jiang等[１０]利用知识图中的外部

知识来丰富文本信息,而且可以通过图神经网络来利用知识

图中的结构信息以促进对文本的理解,实验结果表明利用外

部知识及其结构信息进行短文本分类是有效的,具有良好的

可解释性.He等[１１]整合医学知识图谱到复杂的医学文本分

类任务中,在诊断相关组分类中优于所有基线和当前最先进

的模型.Li等[１２]在模型中将知识图谱实体链接进行嵌入,引
入外部知识以获取语义特征,同时使用双重注意力机制提高

模型对短文本中有效信息提取的效率.
相比中英文短文本分类,藏文短文本分类起步较晚,但是

通过学者的研究,已经取得很大的进展,其中主要关注在藏文

情感分类任务上.Jiang等[１３]根据藏文微博的表述特点,提
出了基于多特征的情感倾向性分析算法,实验表明具有藏汉

双语表述的微博文本比纯藏文表述的微博文本有更好的正确

率.Yan等[１４]先手工构建词典,基于词性词典的藏文情感分

析具有很好的倾向性.Zhu等[１５]采用 Albert预训练模型构

建词向量,融合数据集中标注的情感词,使用图神经网络模型

进行训练,最终达到９８．６％的准确率.Meng等[１６]融合藏文

音节和词条特征,融合多核卷积神经网络、双向长短时记忆网

络、多头注意力机制获取藏文文本的多维度特征,在测试集上

的实验表明,在分类准确率指标上融合音节和词条特征的模

型优于基于音节的模型和基于词条的模型.除了对藏文情感

分类做了大量研究之外,在多分类的藏文短文本方面,Qun
等[１７]使用端到端的神经网络模型在 TNCC数据集上对长短

文本进行研究,在短文本上长短期记忆网络优于卷积神经网

络和神经词袋模型.Xu等[１８]通过音节和文档共现关系构建

文本图,使用图卷积神经网络对文本节点进行分类,在 TNCC
标题数据集上达到了６１．９４％的准确率.Liu等[１９]基于预训

练模型BERT,收集藏文网站上的大规模文本数据进行训练,
提出藏文预训练模型 TiBERT,TiBERT 模型在下游的藏文

文本分类任务和问题生成任务上进行评测,在 TNCC标题数

据集上,TiBERT模型的 MacroＧF１值是６１．７２％,是当前最好

的评测结果.
传统方法对藏文短文本分类的准确率较低,使用大语言

模型进行微调虽然能够取得较好的分类结果,但是需要耗费

大量的计算成本和时间成本.在公开数据集 TNCC的标题

数据集上,本文提出的 DANＧFastText模型能够在本地性能

一般的PC机上使用较短的训练时间和推理时间获得比目前

最好评测结果的TiBERT模型的 MacroＧF１得分高出２．８１％.

２　DANＧFastText模型

DANＧFastText模型使用FastText网络在基于音节的较

大规模藏文新闻内容语料上进行无监督训练,预训练的音节

向量集将藏文短文本转化为音节向量特征,通过把音节向量

特征送入 DAN网络并在输出阶段融合经过FastText网络的

在数据集上有监督训练的句向量特征,最终结果由 DAN 网

络的特征 和 FastText网 络 的 句 向 量 特 征 进 行 线 性 插 值.

DANＧFastText模型的结构如图１所示.

图１　DANＧFastText模型的结构

Fig．１　StructureofDANＧFastTextmodel

２．１　DAN模型

DAN模型是一个简单无序的深度神经网络,能够将无序

函数的速度和有序函数的准确率结合起来,在一些分类和问

答任务上,只需要很短的训练时间,能够达到甚至优于一些有

序函数的模型.DAN模型在神经词袋模型(NBOW)基础上

堆砌多个非线性层,每一层都是学习前一层更加抽象的表示,
这样在 DAN模型中每一层都会逐渐放大词嵌入平均值中微

小但是又有实际意义的差异,反映在原始文本中能够使表达

含义相近的文本有更加相似的向量表示,能够使 DAN 模型

比标准的 NBOW 模型更好地捕获文本输入中细微的变化,同
时每一层非线性变化只是一次矩阵计算,计算复杂性随着层

数增加,而与输入文本的长度无关,DAN模型和 NBOW 模型

在训练时间上没有明显的差异.深度无序的 DAN 网络只需

要在普通的笔记本电脑上进行几分钟的训练,就能在句子或

者文档分类任务上获得很好的结果,先对输入的文本的词嵌

入进行向量平均化,然后将平均值传入一个或多个非线性层,
最后将最后一层的向量表示进行分类,为了提高网络的鲁棒

性,对输入的文本进行 worddropout正则化,即把输入文本

分词之后随机丢弃一些单词.具体计算式如式(１)－式(４)
所示:

rw~Bernoulli(p) (１)

２３０７０００６４Ｇ２
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X
∧

＝{w ∣w∈Xandrw＞０} (２)

z０
DAN＝g(w∈X)＝

∑
w∈X

∧
vw

|X
∧

|
(３)

ri
DAN＝g(ri－１

DAN)＝ρ(Wi􀅰zi－１
DAN＋bi) (４)

其中,式(１)和式(２)对输入文本进行分词之后为单词序列X,
对于每个单词w 以满足概率p 的伯努利分布保留得到新的

单词序列X
∧
,式(３)是将X

∧
中每个单词进行向量化并求平均值

得到向量z０
DAN,式(４)是对平均值向量进行多次非线性变化,

其中ρ是激活函数,在本文中使用 RELU 函数,经过多次g
函数变化之后得到最终文本表示向量zDAN.DAN 模型的结

构如图２所示.

图２　DAN模型的结构

Fig．２　StructureofDANmodel

图２中的音节向量是先对原始音节列表worddropout正

则化,然后通过预训练的音节向量集合进行嵌入表示,计算９

个藏文音节向量的平均值得到平均值向量,即z０
DAN＝∑

９

i＝１

ci

９
,将

平均向量z０
DAN作为非线性层１的输入得到向量z１

DAN,即z１
DAN＝

RELU(W１􀅰z０
DAN＋b１),又将向量z１

DAN输入到第二个非线性层

得到向量z２
DAN,之后经过softmax层得到预测标签 Education,

其中softmax函数是softmax(q)＝ expq
∑
k

j＝１
expqj

.

２．２　FastText模型

FastText是开源、免费、轻量级的库,能够学习词的向量

表示和句子分类.在 词 向 量 表 示 方 面,FastText是 将 字 符

nＧgram纳入到skipgram模型中,将每个单词表示一袋字符的

nＧgram,向量表示与每个字符的nＧgram 相关联,单词被表示

为关联的字符向量相加.这种词向量表示方法有很快的训练

速度,同时结合子词信息的词向量表示方法能够让 FastText
模型在任何语言的文本语料库上进行训练,一些生僻词尽管

在训练语料中并未出现,也能获得这些生僻词很好的向量表

示.整个词向量的训练过程是无监督的,不需要对语料进行

预处理,FastText模型优于不考虑字词信息或者依赖形态分

析的大多数方法.在句子分类方面,FastText的分类准确率

和一些深度学习分类器相当,然而训练和评估速度要快好几

个数量级,在标准的多核CPU上,１分钟之内能将５０万句子

分类到３１．２万类别中.FastText的模型结构特别简单,模型

结构如图３所示.

图３　FastText模型的结构

Fig．３　StructureofFastTextmodel

FastText模型有３层:输入层、隐藏层、输出层.输入层

是多个向量表示的单词,隐藏层是对多个词向量的叠加平均,
输出层是将隐藏层向量映射到标签的特征向量.

２．３　DANＧfastText模型

DANＧFastText模型是在 DAN 网络的第三个非线性层

融合经过FastText网络有监督训练的句向量特征,如式(５)
所示,其中λ的取值为０．５.

Z＝λz３
DAN＋(１－λ)ZFastText (５)

其中,z３
DAN是 DAN网络第三个非线性层输出的向量,ZFastText

是经过FastText网络有监督训练的 DAN网络中对应的同一

条文本的句向量,Z 是由 DAN 网络的输出特征和 FastText
网络的句向量特征进行线性插值的特征向量表示,其中维度

是２００,利用多层感知机(MLP)把向量Z维度降为标签类别

数,最后使用softmax函数进行分类,使用交叉熵损失函数优

化训练参数.

３　实验及结果分析

３．１　数据集

已有工作对藏文文本语料进行了一些研究,目前公开的

语料 有 TNCC 数 据 集.TNCC 数 据 集 是 ２０１７ 年 在 Qun
等[１７]的论文中公开的,从中国西藏网上获取,数据集分两部

分,一部分是基于新闻标题的短文本数据集,另一部分是基于

新闻内容的长文本数据集,本文仅使用短文本数据集,数据样

例如表１所列.

表１　TNCC标题的数据样本

Table１　TNCCheadlinesdatasample

Textcontent ClassLabel

(２０２５年拉萨市将成为我国首个高原生态城市)
Environment

(西藏双语教育活动密切了干群关系)
Education

(曲吉东珠仁青全集出版发行和第二次藏学学术研讨会在西宁召开)
Literature

(今年一月至九月山南旅游收入达到１５５亿元)
Tourism

(从今年开始将全面推行大病医疗保制度)
Medicine
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　　数据集以藏文音节为单位划分,数据总共９２７６条,按照

８∶１∶１随机划分训练集、验证集和测试集,每个标题的平均长

度是１６个藏文音节,TNCC藏文新闻标题短文本数据集划分

如表２所列.

表２　数据集划分

Table２　Datasetpartition

数据集 训练集 验证集 训练集 平均长度

TNCC ７４２０ ９２８ ９２８ １６

藏文新闻短文本数据集包括１２个类别,其中 Education
类数量最多,有２１３２条数据,约占总体数据量的３０％,InＧ
struments类数量最少,有２５５条数据,约占总体数据量的

３％,可见数据集的类别数量分布有很大的不平衡性,数据集

标签分类如图４所示.

图４　数据集标签分布

Fig．４　Datasetlabelpartition

３．２　参数设置

在本地普通PC机上使用１５．７G的藏文语料对FastText
模型进行２０个epoch无监督训练获得维度为３００的预训练

藏文音节向量集,并在 TNCC标题数据集上对FastText模型

进行３０个epoch有监督分类训练获得维度为２００的藏文句

向量.DAN与FastText特征融合实验中,第一个非线性层

维度设置为３００,第二、三个非线性层维度设置为２００,使用

Adam优化器,学习率设置为２×１０－３,epoch设置为３０,word
dropout正则化设置为０．１.在融合 DAN 和 FastText阶段,
最终结果是λ乘以深度平均网络特征和(１－λ)乘以 FastＧ
Text网络的句向量特征相加,其中λ的值为０．５.

３．３　评估指标

藏文新闻短文本分类的评估指标使用准确度 Accuracy,

A)、精 确 度 (Precision,P)、召 回 率 (Recall,R)和 综 合 指 标

MacroＧF１来衡量分类模型的性能,其计算式如式(６)－式(９)
所示.其中,TP(TruePositive,真阳例)表示预测是正类,实
际也是正类的文本个数;TN(TureNegative,真阴例)表示预

测是负类,实际也是负类的文本个数;FP(FalsePositive,假
阳例)表示预测是正类,实际是负类的文本个数;FN(False
Negative,假阴例)表示预测是负类,实际是正类的文本个数;
通过以下公式计算得到每一类的F１值,再将各类的 F１值求

均值,即为评估指标 MacroＧF１.

A＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN∗１００％ (６)

P＝ TP
TP＋FP∗１００％ 　(７)

R＝ TP
TP＋FN∗１００％ (８)

F１＝２PrecRec
Prec＋Rec∗１００％ (９)

３．４　实验结果及分析

为了说明 DANＧFastText模型能够相比其他主流模型有

更好的藏文短文本分类性能,在公开数据集 TNCC(Tibetan
NewsClassificationCorpus)标题短文本数据集上进行对比实

验,与 CNN 模型[１７]、LSTM 模型[１７]、Transformer模型[１９]、

TextCNN 模 型[１９]、DPCNN 模 型[１９]、TextRCNN 模 型[１９]、

TiBERT模型[１９]、TiBERT＋CNN模型[１９]、GCN模型[１８]进行

对比实验,在 TNCC标题数据集上实验结果如表３所列.

表３　在 TNCC标题数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonTNCCheadlinesdataset
(％)

Model A P R F１
CNN ５４．４２ ４９．２２ ４８．３４ ４８．６４
LSTM ６２．６５ ５８．３３ ５６．４３ ５６．６５

Transformer ４６．８８ ５４．２１ ４６．８８ ４２．９１
TextCNN ６０．９４ ５９．５８ ６０．９４ ５８．９０
DPCNN ６４．０６ ５９．０５ ６４．０６ ５９．６８

TextRCNN ６５．６２ ６３．１２ ６５．６２ ６０．８０
TiBERT ６５．６２ ６２．８８ ６５．６２ ６１．７２

TiBERT＋CNN ６５．６２ ５９．４７ ６５．６２ ６０．９３
GCN ６１．９４ ６１．２４ ５６．９１ ５８．３９

DANＧFastText ６５．８４ ６４．０５ ６５．６７ ６４．５３

实验结果表明,在公开数据集 TNCC新闻标题短文本数

据上,DANＧFastText模型的当前实验结果 MacroＧF１值比藏

文预训练模型TiBERT高出２．８１％,比图神经网络模型GCN
高出６．１４％,并且只是在普通 PC机器上用几分钟就完成训

练和推理,然而 TiBERT预训练模型的微调和推理需要具有

GPU的服务器并花费相当长的时间才能完成,图卷积神经网

络 GCN是一种归纳式学习模型,是将文本数据构建文本图

全量读入内存,需要较多的内存资源和训练及推理时间,

DANＧFastText模型用少量的计算成本显著提升了藏文短文

本分类的性能,获得当前 TNCC新闻标题短文本数据集下最

好的分类结果.

为了进一步验证本文模型的有效性,将该模型进行分解

进行消融实验,消融实验结果如表４所列.

１)DAN:使用预训练音节向量集将文本转成音节向量作

为 DAN网络 的 输 入,两 次 非 线 性 变 换 后 经 过 Softmax层

分类.

２)FastText:通过FastText网络得到藏文短文本向量表

示,经过Softmax层分类.

表４　在 TNCC标题数据集上的消融实验结果

Table４　AblationexperimentalresultsonTNCCheadlinesdataset
(％)

Model A P R F１
DAN ６３．５８ ６１．５０ ６２．８０ ６１．９２

FastText ６３．７９ ６３．２４ ６２．１７ ６２．２４
DANＧFastText ６５．８４ ６４．０５ ６５．６７ ６４．５３

本文提出了基于 DANＧFastText的藏文短文本分类算

法,DAN网络能够获取短文本中细微而有实际意义差异的局

部特征,FastText网络在数据集上有监督训练的句向量能够

获取短文本的全局特征,两者的融合增强了模型对藏文短文

本数据的表示能力,从而有效提高了分类任务的效果.

３．５　有效的λ值

λ影响着 DAN特征向量和 FastText句特征向量之间结
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果的折衷.图５给出了 DANＧFastText模型在 TNCC标题短

文本数据集下不同λ对应 macroＧF１的值.从实验结果可以

得出,λ值越大,macroＧF１的值越高,当λ＝０．５时,macroＧF１
的值最高,继续增大λ的值,macroＧF１的值反而逐渐减小,其
中λ值在０．３和０．６之间,macroＧF１的平均值在６３％以上.
因此λ值取０．５,能够使DAN模型和FastText模型预测结果

得到很好融合,从而使模型对藏文文本的分类效果最佳.

图５　参数λ对分类 macroＧF１值的影响

Fig．５　EffectofparameterλonmacroＧF１

结束语　本文对 DAN网络和FastText网络进行特征融

合,显著提升了藏文短文本分类的性能,在公开数据集 TNCC
新闻标题短文本数据集上验证了融合模型的有效性.在当前

的工作中,本文只是对两个模型进行简单的线性插值,一定程

度上提升了藏文新闻短文本的表示能力.另外,本文存在一

定的不足,只是在 TNCC数据集上进行实验,TNCC数据集

文本数量相对较少,FastText模型预训练藏文音节向量集依

赖外部语料的数量和质量,这些都会对实验结果产生影响.
在未来的研究中,将采集更多的藏文新闻标题数据并融合主

题模型挖掘短文本潜在的语义信息,并引入外部知识来扩充

短文本的外部特征,解决藏文短文内容简短、数据稀疏、语义

具有奇异性的问题,提升融合模型对藏文短文本语义的表示

能力和分类准确率.
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