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摘摇 要:藏文情感三元组(方面词、情感词、情感极性)是细粒度情感分析的核心任务,对于深入理解藏族情感表达和趋势

至关重要。 但藏文的独特语言结构和文化背景导致其情感表达方式与其他语言不同,从而增加了细粒度情感分析的复杂

性。 为了提高藏文情感三元组的提取能力,该文提出了 OpinionNet-OTE-MTL 模型,该模型融合了词性信息、Word2Vec 词

向量和绝对位置向量,并通过双向长短时记忆网络(BILSTM)进行特征提取。 其中,由于藏文词性种类较多,该文分析了

大量的情感数据集并从中提取出 11 种词性辅助模型识别。 最后,为了验证 OpinionNet-OTE-MTL 模型的有效性,在自构

建的 2 000 句藏文细粒度情感分析数据上进行了对比实验和消融实验。 消融实验表明,词性较位置信息对模型的影响更

大,其三元组抽取 F1 值提高了 3. 06 百分点;对比实验结果表明将词性和位置特征融入进模型后,在情感三元组提取

(Triple)任务上的精确率、召回率和 F1 值较基线实验提高了 4. 73 百分点、6 百分点、6. 14 百分点,融入词性和绝对位置信

息使模型能更精确地理解藏文的语法结构和语义规则,从而提升了情感三元组分类任务的准确度。
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Abstract:The extraction of Tibetan emotional triplets (aspect words,emotional words,emotional polarity) is a core task in fine-grained
sentiment analysis,which is crucial for a deep understanding of Tibetan emotional expressions and trends. However,the unique language
structure and cultural background of Tibetan make its emotional expression different from other languages, thereby increasing the
complexity of fine - grained sentiment analysis. To enhance the capability of extracting Tibetan emotional triplets,we propose the
OpinionNet-OTE-MTL model,which integrates part-of-speech information,Word2Vec word vectors,and absolute position vectors.
Feature extraction is performed through Bidirectional Long Short-Term Memory networks (BiLSTM) . Given the diverse types of parts
of speech in Tibetan,we analyze a large amount of emotional datasets and extract 11 types of parts of speech to assist in model
recognition. Finally, to validate the effectiveness of the OpinionNet - OTE - MTL model, comparative experiments and ablation
experiments were conducted on a self-constructed dataset of 2 000 Tibetan sentences for fine-grained sentiment analysis. The ablation
experiments indicated that part-of-speech information had a greater influence on the model than positional information,resulting in a
3郾 06 percentage points increase in the F1 score of triplet extraction. Comparative experimental results showed that after integrating part-
of-speech and positional features into the model,the precision,recall,and F1 score of the emotional triplet extraction task increased by 4.
73 percentage points,6 percentage points,and 6. 14 percentage points respectively compared to the baseline experiment. Integrating part-
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of-speech and absolute positional information enables the model to better understand the grammatical structure and semantic rules of
Tibetan,thereby improving the accuracy of emotional triplet classification tasks.
Key words:Tibetan;Word2Vec;part of speech;positional features;emotional triplet

0摇 引摇 言
随着藏文信息的快速增长,众多藏文文本在互联

网平台上变得日益丰富,对其进行情感分析有助于深

入理解藏族的传统文化。 张俊等研究者[1]使用了基于

情感词典的方法来识别情感倾向。 与此同时,袁斌等

研究者[2]利用藏文的语法和语义特点,建立了一个特

征空间进行情感分析。 另外,孙本旺等研究者[3] 运用

深度学习技术,通过 Word2Vec 创建词向量模型,并结

合 CNN 和 LSTM 模型对藏文微博进行了情感分析,取
得了良好的效果。

藏文情感分析虽然取得了初步进展,但目前的研

究多集中在粗粒度情感分类的任务上,对于细粒度的

情感分析尚未完全实现。 而情感三元组抽取作为情感

细粒度分析中最重要的任务之一,它通过识别文本中

的方面词、情感词和情感极性,为藏文情感分析提供了

更为详尽和精确的信息。 不仅有助于准确识别藏文文

本讨论的具体方面、相关联的观点以及相应的情感倾

向,而且对于理解藏族文化中的情感表达模式和细微

差别具有重要意义。 然而,与中英文情感分析相比,藏
文细粒度情感分析的研究起步较晚,面临诸多挑战。
首先,目前缺乏足够规模的标注藏文细粒度数据集,严
重限制了情感分析研究的深入和模型训练的有效性。
其次,藏语文本的复杂句法结构、多样的修辞手法和丰

富的词性,为情感分析带来了额外的难题。
因此,针对上述问题,该文做了以下工作。 首先,

针对目前没有藏文细粒度情感分析语料导致该研究空

白的情况,构建了 2 000 句藏文细粒度情感语料,为后

续研究提供了基础数据支持;其次,为了提高词嵌入捕

捉藏文词义的丰富信息,使用了 430 MB 数据训练了

Word2Vec 词向量模型;再次,针对 OTE-MTL 模型识

别藏文情感三元组效果不佳的情况,提出了融合词性、
Word2Vec 向量及绝对位置向量的 OpinionNet-OTE-
MTL 模型,增加模型对藏文情感三元组的识别和提取

能力;最后,在该文构建的语料上使用 OpinionNet -
OTE-MTL 模型进行了对比及消融实验,证明了词性

以及位置编码对藏文情感细粒度分析具有良好效果。

1摇 相关研究
随着自然语言处理技术的进步,藏文情感分析得

到了显著推动,为低资源语言的文本分析提供了新的

视角和技术支撑。 李海刚和于洪志[4]最早开发了基于

情感词库的文本分类系统,使用相似度算法进行情感

判断。 2018 年拥措教授和史晓东[5] 总结了藏文短文

本研究方法,并分析了情感分析的趋势。 公保加羊等

人[6]提出了基于集成学习的藏文情感分析算法,结合

现有藏文文本情感分析算法的优势,提升藏文情感分

析模型的精度和效率。 同年,朱宇雷等人[7] 构建了大

规模的情感分析数据集,并采用 Graph-SAGE 网络提

取特征。 孟祥和等人[8] 则利用多核卷积神经网络和

BiLSTM ( Bidirectional Long Short - Term Memory
network)模型提取文本特征。 这些方法都有效提升了

情感分类的准确度,但均在粗粒度情感分类上进行研

究,并未涉及细粒度分析,而细粒度分析对于深入理解

和挖掘藏文文本中的情感信息具有重要作用。
在自然语言处理(NLP)领域,词性和位置特征对

于提升情感分析的准确率起着至关重要的作用。 在

2017 年,Wang Wenya 等人提出了 CMLA[9]模型,该模

型利用多层注意力机制共同提取文本中的方面项和观

点项。 2018 年,Li Xin 团队提出了 HAST[10] 模型,通
过融合多种技术手段提升了方面项提取的准确性;同
一时期,赵富团队[11]提出了 CWPAT-Bi-LSTM 模型,
通过结合词性和注意力机制,进一步提高了情感分析

的准确率。 2019 年,姚艳秋[12]采用了 LS-SO 算法,考
虑情感词的上下文信息来提高分类的准确性;同时,王
行甫[13]等进一步优化了细粒度情感分析,开发了一种

结合词性、位置和单词情感的内存网络模型,并引入了

POSP-CNNAM 机制,显著提升了情感分析的准确性。
到了 2020 年,Lim 团队[14] 结合文本和地理位置信息,
运用 CNN 和 BiLSTM 网络,成功提升了 Twitter 情感

分析的准确度。 2021 年 Xu Lu 等人[15] 提出新的位置

感知标记方案和 JET 模型,该模型使用特征因式分解

来捕获三元组元素间的交互作用;同年,薛芳团队[16]

通过双层词性感知技术,强化了情感分析模型的能力。
在 2023 年,Wang Junlang 团队[17] 提出了一个融合词

性信息的预训练语言模型框架,有效提升了在缺乏明

显情感词汇时的文本情感分析性能;而杜孟洋团队[18]

则运用自注意力机制和句法依赖,进一步提升了情感

分类的准确率。 同年,周雨婷等人[19]提出了基于语义

增强和指导路由的方法,通过键值对网络动态学习文

本特征,优化了情感三元组的抽取。 到了 2024 年,李
增伟[20]提出的 SSES-SPAN 模型,通过特征编码和图

卷积网络技术,不仅提高了情感分类的准确率,还为理

解复杂语言表达提供了新的视角。 同时,赵园春[21] 提

出了基于细粒度标记的抽取算法,通过卷积注意力机
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制增强了语言学特征的提取。 此外,黄梓芃等人[22] 提

出的 LFE 模型通过双仿射注意力和图卷积网络,强化

了语义和句法特征,提升了模型的鲁棒性和准确性。
因此,词性和位置特征的结合对于深入理解句子结构

和情感倾向,捕捉文本中的情感细节至关重要。 为此,
该文提出了一种融合藏文词性和词性位置特征的模

型,能够进一步提升细粒度情感分析的准确度。

2摇 模型与方法
2. 1摇 词向量

Word2Vec[23]是由 Google 的研究人员在 2013 年

提出的词嵌入技术,它通过在大量文本上执行无监督

学习,将每个词转换成一个固定长度的数值向量。 这

些向量捕捉了词的语义特征,并通过向量空间模型的

原理,使得语义上相似的词在该空间中的距离更近。
Word2Vec 包 括 两 种 主 要 的 模 型 架 构: 连 续 词 袋

(CBOW)和 Skip-gram。 CBOW 模型致力于根据上下

文预测目标词,而 Skip-gram 模型则利用单个目标词

预测其上下文,这两种模型在不同的应用场景下各有

优势。
Word2Vec 的特性使其在自然语言处理(NLP)的

多个领域中得到广泛应用,包括文本分类、情感分析、
机器翻译等。 在藏文情感分析的背景下,由于缺乏藏

文的大量开源语料,且训练资源有限,词向量的训练具

有挑战性。 因此,该文选择 Word2Vec 作为词向量

模型。
2. 2摇 词摇 性

藏文作为一种音节文字,其语法结构和词性系统

与汉语相比有显著的不同,特别是在情感信息的传递

上这些差异尤为突出。 在藏文中,名词、形容词和动词

等不同的词性扮演着至关重要的角色,它们在情感表

达中各司其职,共同构成了情感交流的复杂网络。 在

藏文情感三元组分析中,准确识别和判断方面词的情

感倾向对于信息的提取和模型的训练至关重要。 方面

词大部分是名词,是构建句子和传达情感信息的基础。
而情感词,通常用来明确表达情感倾向,它们在藏文中

往往采用形容词和动词的形式,为文本情感的表达增

添了丰富的层次。 名词、形容词和动词等协同工作,共
同构成了藏文细粒度情感分析的坚实基础。 该文通过

研究大量的细粒度情感分析案例,得出细粒度情感分

析所需的词性分类,如表 1 所示。

表 1摇 细粒度的词性

摇 摇 通过词性标注,有助于更准确地定位和区分情感

词和 方 面 词, 以 表 2 中 的 句 子 “

(译:这个手提包的设计

很漂亮,但容量不大。)冶为例,能够看到代词“ / r
(译:它)冶用来指特定的手提包,帮助模型理解文本中

的指代关系,从而更准确地识别出情感词和方面词所

指向的具体对象。 该句中的方面词为: “ /
nn(译:设计)冶、“ / n(译:容量)冶均为名词;情
感词:“ / a (译:漂亮)冶、“ /

ad(译:不大)冶均为形容词,因此对句子进行词性标注

后可以帮助模型更好地定位情感词和方面词,另外句

子中的“ / cj(译:但是)冶为转折词,可以帮助

模型识别情感词和方面词之间的关系,以及它们之间

的情感极性。 同理在第二个句子中 “

(译:他们经常去的餐厅做饭的速

度很慢,但饭菜的味道很好)冶,方面词与情感词也分
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别为名词和形容词,且句子中的时频副词“
(经常)冶暗示了“他们冶对餐厅可能有了解和偏好。 及

物动词“ (去)冶表明他们习惯性访问该餐厅。
虽无情感色彩,却为理解主体对餐厅的积极情感倾向

提供了重要线索。 因此不同的词性在句子中有特定的

角色并共同相互协作。 引入词性分析的情感三元组方

法不仅能够关注单个词语所带有的情感色彩,还能够

综合考量整个句子所表达的情感态度。 有助于深入挖

掘文本的深层情感含义,准确理解和分析隐藏在文本

情感层面的内容。
表 2摇 示例句子词性

2. 3摇 位摇 置

在藏文的细粒度情感分析中,精准地识别和区分

文本中的“方面词冶和“情感词冶的位置对于构建情感

三元组至关重要。 情感三元组由情感主体、情感词和

情感极性三个要素构成,它们共同构成了情感表达的

完整框架,反映了文本中的情感倾向和评价对象。 在

藏文语境中,“方面词冶一般出现在句子的起始位置或

中间,它们指明讨论的主题或对象,为理解整个情感语

境提供了出发点。 紧随方面词之后的是用于评价该方

面词的情感词,它们承载着与该主题或对象相关的情

感态度,是情感表达的核心部分。 为了提升情感分析

的精确度,特别是在自动化地识别情感三元组的组成

部分方面,该文在模型中添加具体位置信息,并采用

BIO 标记方法。 不仅增强了模型对情感倾向的精确识

别能力,而且清晰地揭示了目标与其对应观点之间的

直接联系。 方面词的标记方式如式 1 和式 2 所示。

AP = Ti - Senti,Senti = POS | NEG (1)
OP = S i (2)
式 1 中当变量 i = 1 时,表示第一个方面词,被标

记为“T冶。 如果与这个方面词相应的情感词是积极

的,则标记为“T-POS冶;如果是消极的,则标记为“T-
NEG冶。 同理,当 i = 2 时,表示第二个方面词,被标记

为“TT冶,与这个方面词相应的情感词是积极的,则标

记为“TT-POS冶;如果情感词是负面的,则标记为“TT
-NEG冶;以此类推,第三个方面词为消极时,标记为

“TTT-NEG冶。 式 2 中当 i = 1 时,是第一个方面词相

关联的情感词被标记为“S冶,当 i = 2 时而与第二个方

面词相关联的情感词被标记为“SS冶。 通过这种标记

策略,能够更有效地识别和分析文本中的情感三元组,
包括方面词、情感词以及它们的情感极性。 使得模型

能够更好地理解和处理藏文中的复杂情感信息。 如表

3所示,在示例一中,位置为(4,5)的方面词被标记为

表 3摇 位置编码句子示例
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“T-POS冶,表示正面情感;而紧随其后的情感词位置

为(6,8)则被标记为“S冶。 同理,在示例二中,位置为

(7,8)方面词被标记为“T-NEG冶,表示负面情感,位
置为(4,5)情感词标记为“S冶。 位置为(16,17)方面

词被标记为“TT-POS冶,表示正面情感,位置为(20,
23)情感词被标记为“SS冶,通过以上示例可以判断出

藏文的方面词一般出现在句中起始或中间位置而紧随

其后的是情感词,即位置信息的融入使方面词、情感词

关系更明确有助于判断情感三元组。
2. 4摇 模摇 型

OTE-MTL 模型[24] 是由 Zhang Chen 等人在 2020
年提出的情感三元组识别模型,它通过多任务学习框

架有效地抽取文本中的方面和观点,并准确解析它们

之间的情感依赖关系。 该模型采用的多头部架构和先

进算法提高了处理的灵活性和准确性。 但是,由于模

型缺乏对藏文词义的理解,对藏文细粒度分析存在着

挑战。 为了克服这一难题,该文提出将词性和位置特

征与 OTE-MTL 模型相结合,以更深入地理解藏文情

感三元组,即 OpinionNet-OTE-MTL 模型。 该模型通

过两个主要步骤实现情感三元组的提取,首先是预测

阶段,其次是解码阶段。 在预测阶段,将位置嵌入、词
嵌入与词向量嵌入相结合构建句子的编码表示,再输

入至双向长短期记忆网络(BiLSTM)中进行学习。 提

取方面词和情感词的特征表示,并通过两个序列标记

器进行方面和情感的标记,同时使用双向评分器预测

词对之间的情感依赖。 接着通过联合训练最小化标记

损失和依赖解析损失进行多任务学习。 在解码阶段,
利用启发式规则从提取的方面词、情感词和情感极性

生成最终的三元组输出。 模型框架如图 1 所示。

图 1摇 OpinionNet-OTE-MTL 模型框架

OpinionNet-OTE-MTL 模型主要使用双向长短期

记忆网络(BiLSTM)来处理输入文本,以捕获每个词

的上下文信息及其在句中的位置特征。 其中,双向

LSTM 通过以下操作进行特征提取:

Embedding = ei 茌 p i 茌 t i (3)
h i = [Lstm(Eembedding)][Lstm(Eembedding)]

(4)
式中, ei 是由 Word2Vec 获得的词嵌入, p i 是词的位置

向量, t i 是词的词性表示, Eembedding 是融合了位置、
词性和词信息的上下文表示, h i 是利用 Lstm 对

Eembedding 进行特征提取获得的更丰富的语义信息,
使得生成的上下文向量序列更为精确。 其次,模型通

过线性降维和 ReLU 激活函数提取藏文方面和情感词

的关键特征。 这一步旨在去除对后续计算不必要的信

息,减少过拟合风险,并剔除与方面标记和情感词标记

无关的特征。 图 2 为 OpinionNet-OTE-MTL 模型的

输入输出样例图,通过在模型的输入添加词性和位置

信息,可以辅助模型对句子的方面词和情感词的词性

和位置编码以及情感态度进行判断,从而能够准确抽

取出文本的情感三元组。 结合 Word2Vec、词性及位置

编码输入至 BiLSTM 模型,还可以增强模型对藏文文

本情感内容的理解。

图 2摇 输入输出样例图

3摇 实验数据与评价指标
3. 1摇 实验数据

在藏文细粒度情感分析研究领域,由于缺乏公开

的语料库导致无法进行细粒度情感分析,因此,为了评

估 OpinionNet-OTE-MTL 模型的有效性,该文构建了

一个新的藏文细粒度文本语料库,用于情感三元组识

别测试。 构建步骤如下:首先,从中文社交媒体平台

(如微博、电商和淘宝)收集大量产品的用户评价;其
次,为了确保翻译的情感准确性,选择了微软翻译工

具。 基于微软翻译在精确捕捉情感极性和深入理解上

下文方面的显著优势,因此使用微软翻译,将从多个中

文社交媒体平台收集的数据集转换成了藏文;最后,对
构建的藏语文料库进行了详尽的人工标注和校对,确
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保了数据集的准确性和质量。 经过以上步骤,该文构

建了一个包含两千条数据的语料库,并以 8 颐 1 颐 1 的

比例将其划分为训练集、测试集和验证集。 数据集样

式如表 4 所示。
表 4摇 数据集样式

例句

方面词

标注
OO O O T-POS T-POS O O O TT-NEG TT-NEG O

情感词

标注
OO O O O O S O O O O SS

例句

方面词

标注
OO O O T-POS T-POS O O O TT-NEG TT-NEG O O

情感词

标注
OO O O O O S O O O O SS SS

例句

方面词

标注
OO O T-POS T-POS O O O TT-NEG TT-NEG O O

情感词

标注
OO O O O S O O O O SS SS

3. 2摇 评价指标

使用 F1 值(F1)作为评估指标,F1 值是精确率

( P )和召回率 ( R ) 的调和平均。 计算公式如下

所示:

P = TP
TP + FP (5)

其中,TP 是真正例的数量,FP 是假正例的数量。

R = TP
TP + FN (6)

其中,FN 是假负例的数量。

F1 = P 伊 R
P + R (7)

F1 分数是精确率和召回率的调和平均数,它在两

者之间取得平衡。

4摇 实验结果及分析
4. 1摇 实验设置

该文从新闻网站等爬取了 430 MB 数据用于训练

Word2Vec 词向量模型,其训练参数如表 5 所示。
表 5摇 Word2Vec 超参数

参数名称 参数选择

sg(model) 1(skip-gram)

window 5

min_count 10

Embed_dim 300

data size 430 MB

摇 摇 对 OTE-MTL 文中使用 HAST、CMLA 作为对比

模型,而该文在 OTE-MTL 模型的基础上进行改进,因
此选择 HAST、CMLA 和 OTE-MTL 三种模型进行基

线实验,并在构建的数据集上进行了训练。 另外,为了

验 证 词 性 和 位 置 编 码 对 模 型 的 影 响, 实 现 了

OpinionNet-OTE-MTL 模型的消融实验,基线、消融实

验的参数设置如表 6 所示。
表 6摇 模型超参数

参数名称 参数选择

Batch size 8

Learning rate 0. 05

Log_step 5

epoch 100

Embed_dim 300

Hidden size 300

4. 2摇 基线实验

基线实验的实验结果如表 7 所示,其中 ap 是方面

词提取任务,op 是情感词提取任务,triple 为三元组提

取任务。 CMLA 模型利用注意力机制来提取特征,专
门用于识别文本中的方面词和观点词。 HAST 模型通

过优化识别和提取描述事物特征词性的能力。 在方面

词(ap)提取层面 HAST 模型表现最佳,其精确率和 F1
值比 OTE-MTL 模型提高了 1. 38 百分点和 1. 55 百分

点。 OTE-MTL 模型则在三元组提取( triple)方面,表
现最佳,F1值相比HAST和CMLA分别提高了2 . 73

表 7摇 不同模型在情感三元组任务上的实验结果对比摇 %

模型
摇 摇 摇 摇 ap(方面词)摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 op(情感词) 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 triple(情感三元组) 摇 摇 摇

精确率 召回率 F1 值 精确率 召回率 F1 值 精确率 召回率 F1 值

HAST 39. 46 44. 49 41. 83 61. 90 64. 99 63. 41 35. 15 22. 99 27. 43

CMLA 30. 27 41. 24 34. 92 32. 69 42. 99 37. 14 16. 49 11. 74 13. 72

OTE-MTL 38. 08 42. 74 40. 28 62. 38 66. 74 64. 49 43. 80 22. 99 30. 16
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百分点和 16. 44 百分点。 通过实验结果分析发现,虽
然方面词提取层面 HAST 模型略优于 OTE-MTL,但
对整体情感三元组提取和情感词提取的效果在 OTE-
MTL 模型上表现最佳。 因此后文实验在 OTE-MTL
上融合词性与绝对位置信息。
4. 3摇 消融实验

为了验证提出的融合词性和位置向量的 Opinion鄄
Net-OTE-MTL 模型的合理性,设计了消融实验评估

词性和位置对模型的影响效果,实验结果如表 8 所示。
与 OTE-MTL 模型相比,仅融入词性的 POS-OTE-
MTL 在三元组提取任务( triple)上表现出了一定的提

升,其中 F1 值提高了 3. 06 百分点。 这表明词性信息

对于识别文本中的三元组关系具有一定的帮助。 在方

面词提取任务时,POS -OTE -MTL 模型相比 OTE -
MTL 模型,F1 值提升了 3. 09 百分点,因此词性对提取

方面词有关键作用,有助于句子结构识别、语义角色揭

示、情感表达关联及上下文理解。 其次,与 OTE-MTL

模型相比,在三元组( triple)提取任务上,融入位置信

息的 Position-OTE-MTL 模型 F1 值提升了 2. 83 百分

点,与仅融入词性相比减少了 0. 23 百分点。 因此,结
果证明了融入词性信息对三元组识别的影响大于位置

信息。 最后,当 OpinionNet-OTE-MTL 模型融合了词

性和位置信息时,其性能提升更为显著。 在三元组提

取( triple)任务上,与仅融入词性的 POS-OTE-MTL
模型相比,OpinionNet-OTE-MTL 模型的精确率、召回

率和 F1 值分别提高了 4. 68 百分点、2. 25 百分点和 3.
08 百分点。 而在与仅融入位置信息的 Position-mtl 模
型相比时,在方面词 ( ap) 提取任务上,OpinionNet -
OTE-MTL 模型的精确率、召回率和 F1 值分别提高了

4. 76 百分点、1. 5 百分点和 3. 33 百分点。 消融实验的

结果证实了 OpinionNet-OTE-MTL 模型通过整合词

性和位置信息,相辅相成增强了模型各子模块的有效

性,并在提升情感三元组任务的性能上发挥了重要作

用。
表 8摇 消融实验结果摇 %

模型
摇 摇 摇 摇 ap(方面词) 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 op(情感词)摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 triple(三元组) 摇 摇 摇

精确率 召回率 F1 值 精确率 召回率 F1 值 精确率 召回率 F1 值

OTE-MTL 38. 08 42. 74 40. 28 62. 38 66. 74 64. 49 43. 80 22. 99 30. 16

Position-mtl 40. 25 46. 99 43. 36 59. 16 63. 74 61. 37 39. 64 28. 24 32. 99

POS-OTE-MTL 40. 16 47. 99 43. 37 61. 35 65. 74 63. 36 43. 85 26. 74 33. 22

OpinionNet-OTE-MTL 45. 01 48. 49 46. 69 57. 00 58. 99 57. 98 48. 53 28. 99 36. 30

摇 摇

5摇 结束语
藏文的情感三元组提取任务作为新兴的细粒度情

感分析领域,具备巨大的发展潜力,相对于传统的情感

分类,它提供了更为深入和详细的情感理解。 针对目

前藏文情感三元组研究较少,并且藏文细粒度情感抽

取困难的原因,该文提出了 OpinionNet-OTE-MTL 模

型,该模型通过结合词性和其在文本中的位置信息,更
全面地捕获了文本的情感信息,词性的融入可以更好

地定位方面词和情感词,位置的融入则增强了模型对

情感倾向的精确识别能力。 通过对比和消融实验均证

明了该模型的有效性。
此外,藏文作为一种语法结构复杂的语言,该文仅

考虑了词性和位置信息,且标注为人工标注,因此存在

着主观性、成本高和忽略上下文的问题,未来将继续探

索并融合更多的藏文语法结构和语义信息,以增强藏

文情感分析的细致度和全面性。 同时,在数据构建方

法上采用机器标注结合人工校正的方法,以及期望在

后续研究中,通过深入挖掘藏文文法,并将依存关系分

析和注意力机制等先进技术应用于模型,进一步提升

情感三元组提取的准确度。
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