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基于稳健词素序列和LSTM的维吾尔语短文本分类
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摘 要:维吾尔语是一种派生类语言,其词是由词干和词缀连接而成的。其中,词干是有实际意义的词汇单元,词
缀提供语法功能。该文提出了基于词干单元和长短期记忆(LSTM)网络的维吾尔语短文本分类技术。用基于词-
词素平行训练语料的稳健词素切分和词干提取方法,从互联网下载的文本中提取其词干,以此构建词干序列文本

语料库,并通过 Word2Vec算法映射到实数向量空间。然后用LSTM网络作为特征选择和文本分类算法进行维吾

尔语短文本分类实验,并得到95.48%的分类准确率。从实验结果看,对于维吾尔语等派生类语言而言,特别是对

于带噪声的文本,基于词干的分类方法有更多优异的性能。
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0 引言

近年来,随着互联网的快速发展,每天都会产生大

量的文本、音频、图片和视频数据,其中文本信息的数据

量最大。但文本信息混乱,难以人工区分和组织。因此,
对文本数据进行自动分类已经成为一项紧迫的工作。

维吾尔语是个黏着性语言。维吾尔语的句子

由自然分开的词组成。词由词干追加词缀来派生,
因此词汇量巨大,其中词缀提供语义及语法功能,

如表1所示。

表1 维吾尔语词变体

词干 变体 词缀

(学校)
mAktAp

(在学校)
mAktAptA=mAktAp+tA

tA

(学校的)
mAktApniN=mAktAp+niN

niN

  以上表中拉丁文字母对应的维吾尔文字母如

表2所示。

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2020年

表2 维吾尔语与拉丁字母对照表

 
维吾尔语中,词干是具有实际意义的词汇单元。

词素切分及词干提取能够使我们获取有效的、有意

义的特征,并降低特征的重复出现率和特征位数,如
以下例子所示:

mAktAptA mAktApniN mAktApbaxqurux
tUzUmimuhim.

中文意思:在学校,学校的[学校]管理纪律是

重要的。
以上句子词素切分后变成:

mAktAp+tAmAktAp+niNmAktApbaxqur
+uxtUzUm+imuhim.

以上句子中有6个词,其中前三个词的词干都

是/mAktAp/(学校),即一个词干能够表示三个词

的主要意思,并获取三个词特征,特征位数会大幅

减少。
维吾尔语自然语言处理(NLP)的主要问题是

资源的缺乏和形态结构的变化,从因特网上收集的

数据在编码和拼写等方面有带噪声和不确定性等特

点[1]。方言以及在拼写和编码等方面的不确定性对

提取和分类短和带有噪声的文本数据的可靠性带来

了巨大挑战[2]。然而,提取和分类短、有噪声的文本

数据是维吾尔语自然语言处理不可避免的重要

步骤。
部分学者发表了维吾尔语词干提取有关的研究

结果[3-4]。文献[3]根据简单的名词构形词缀规则进

行构词成分有限状态分析,以此提取维吾尔语的词

干。文献[4]根据维吾尔语的构词约束条件,用词性

特征和上下文词干信息来提取维吾尔语词干。文献

[4]没有考虑句子级别的上下文信息。以前的这些

词干提取有关的工作大多是基于简单的后缀为基础

的词干方法和一些简单的人工设置的规则。因此存

在歧义,尤其是在短文本上。基于句子或长上下文

的可靠词干提取方法可以正确预测噪声环境中的词

干和词条,有利于维吾尔语等少数民族语言NLP的

其他许多方面的研究。基于上述方法的多语种处理

工具[2]可以为整个句子提供形态分析,并减少噪声

文本中的歧义。有些学者对维吾尔文本分类做了一

些研究[5-7]。文献[5]以KNN为分类器对维吾尔文

本进行分类实验。在本研究中用词频-逆文档频率

(TF-IDF)算法,来计算特征的权重值。文献[6]利
用TextRank算法对维吾尔文本进行句子情感分

类,文献[6]选用SVM 作为分类算法。文献[7]用
词频对传统的TF-IDF权值函数进行加权来改进,
用贝叶斯分类器进行了维吾尔文本分类实验。

自然语言具有结构依赖的特点。以往的研究者

在维吾尔文本分类中所使用的方法是在传统的分类

框架下进行的,这些方法对文本中单词的频率和一

些子词单元进行简单的统计,其中所使用的机器学

习过程较浅,不考虑文本中词语之间的语义关系,因
此无法保持文本上下文的清晰语义信息。

自动文本分类是一个引导性的学习过程,其中

大量的非结构化文本信息(文本文档、网页等)根据

给定的分类系统和文本信息的内容自动分类为指定

的类别[8-9]。自动文本分类在许多信息检索工作和

相关任务中得到广泛应用,包括情感分析[10]、垃圾

邮件过滤[11]和观点挖掘[12]。
长短期记忆(LSTM)网络具有捕获顺序数据之

间的依赖关系的能力,因为它善于捕获长距离信息,
所以 在 语 音 识 别 中 取 得 了 显 著 的 准 确 性[13-15]。

LSTM网络可以有效地解决当用传统的分类模型

进行自动文本分类时文本中词语上下文意义被忽视

的问题。
文本表示和特征选择是文本挖掘和信息检索中

的基本问题。它量化从文本中提取的特征词来表示

文本信息。词袋模型(BOW)[16]和TF-IDF[17]常用

于表示文本特征。本文中我们提出了基于词干单元

的维吾尔短文本分类方法。采用基于形态规则的词

素切分和词干提取方法从互联网收集的维吾尔文本

语料库中稳健地提取其词干和用 Word2Vec算法训

练词干向量,并利用LSTM网络作为特征选择和文

本分类算法,得到维吾尔文本分类模型后,进行分类

实验。
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1 维吾尔文本表示和分类方法

我们的分类算法主要包括两个部分。一是维吾

尔文本集的预处理,包括对实验文本数据的获取、词
素切分以及词干提取。二是分类过程,包括特征提

取和分类。

1.1 词向量文本表示法

近期,深度神经网络和表示学习[18-19]提供了更

好的文本表示方法和缓解数据稀疏问题。Mikolov
等[20]提出了 Word2Vec文本表示方法,并利用深度

学习和向量运算的思想,通过训练把文本内容的处

理简化到N 维向量空间,寻求文本数据更深层次的

特征表示,并使用在向量空间中的相似性来表示文

本的语义相似度。
词(词干)向量是一个实数向量[21],通过计算两

个给定的词干向量之间的距离,来得到它们的相似

度。我们利用 Word2Vec算法可以快速有效地训练

词干向量。Word2Vec算法包括两个重要的子模

型:CBOW (连 续 词 袋)模 型[22] 和 Skip-gram
模型[23]。

CBOW 是 一 个 在 给 定 上 下 文 词 干 Wt-c,

W (t-c)-1,…,Wt-1,Wt+1,Wt+2,…,Wt+c的条件下

预测 特 定 词 干 Wt 发 生 的 概 率 P (Wt|Wt-c,

W (t-c-1),…,Wt-1,Wt+1,Wt+2,…,Wt+c)的模型。
在这个模型中,一个词干由在这个词干前后的c个

词干表示,c是预选窗口的大小,输出是这个特征词

干Wt 的 词 干 向 量,如 图 1 所 示。我 们 将 使 用

CBOW特征表示模型从噪声文本中得到词干向量。

图1 CBOW模型

Skip-gram模型的思想正好与CBOW 模型相

反,即,它在给定特定词干Wt 的条件下,预测上下

文词干 Wt-c,W (t-c-1),…,Wt-1,Wt+1,Wt+2,…,

Wt+c的发生概率P(Wt-c,W (t-c)-1,…,Wt-1,Wt+1,

Wt+2,…,Wt+c|Wt,如图2所示。

图2 Skip-gram模型

通过 Word2Vec训练得到的词干向量可以通过

其余弦距离来判断语义相似度。计算得到的余弦值

越大,语义越相近;反之,语义相差越远,如表3所示。

表3 词干向量语义相似度

词干 muzika(音乐)
相关词干

词干tor(网络)
相关词干

词干 余弦距离 词干 余弦距离

vusul(舞蹈) 0.8138 bekAt(网站) 0.9206

sAnvAt(艺术) 0.7970 simsiz(无线) 0.8783

naHxa(歌曲) 0.7742 kOcmA(移动) 0.8704

numur(表演) 0.7495 soda(商务) 0.8694

gitar(吉他) 0.7413 vucur(信息) 0.8427

  从表3中可以看出,分别输入词干 muzika(音
乐)和tor(网络),并通过计算词干向量之间的余弦距

离,得到与这两个输入词干语义最相近的5个词干。

图3 LSTM网络结构

1.2 LSTM 网络框架

LSTM网络是一种时间循环的神经网络,适用

于处理和预测时间序列中间隔较长和延迟较大的重

要事件[24]。LSTM 网络的一般架构如图3所示。
每个节点包含三个门结构,分别为遗忘门、输入门和
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输出门。
在一个计算中,LSTM 节点首先计算遗忘门,

如式(1)所示。

ft=σ(Wf·[ht-1,xt]+bt) (1)

  其中,Wf 和xt 是遗忘门中Sigmoid层的参数

矩阵和偏置矩阵,ft 是遗忘向量,其中每一位都对

应于Ct-1中的一个数据,用于控制信息的流入。
第二步是将输入数据xt 存储到节点中,并更新

节点的状态。该步骤首先计算出第二个门结构,即
输入门的Sigmoid层与一个tanh层,并得到两个选

后值it 和􀭺Ct,如式(2)和式(3)所示。

it=σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (2)

􀭺Ct=tanh(Wc·[ht-1,xt]+bc) (3)

  然后,根据式(4),得到节点的新状态Ct。

Ct=f*
tCt-1+it*􀭺Ct (4)

  最后,节点通过第三个门结构,即输出门,获得

输出向量,如式(5)所示。

ot=σ(W0·[ht-1,xt]+b0)

ht=ot*tanh(Ct) (5)

  通过增加门结构,LSTM 能够有效地避免传统

的RNN模型训练困难这一问题,并有效地弥补在

传统RNN网络上执行反向传播算法时梯度爆炸或

者梯度消失等缺点。

1.3 稳健的维吾尔文本词素切分

由广泛的跨语言和跨文化交流所引起的书写形

式上的不确定性,在给维吾尔文本带来噪声的同时,
也导致新词、新概念和新表达的持续出现。这些新

词大多是借用新进的外来词或词干,以及由于拼写

习惯的不同和方言的变形而引起的噪声整合而成。
书写形式上不确定性的另一个原因是书写系统的历

史变化。这些不同的书写系统在现代社会留下了它

们的遗产,虽然不太可能在官方媒体上出现,但却广

泛存在于网上论坛和聊天工具中。
我们实验室开发的多语种处理工具[2]将单词序

列切分成黏着性语言的词素序列,并且在功能和语

言上都是可扩展的。
该工具根据词素和语音规则,从对齐的词-词素

平行训练数据中自动学习黏着性语言词语的各种表

面形式和声学变化。词素边界上的音素根据语音和

谐规则改变其表面形式。当发音准确时,可以在文

本中清楚地观察到语音和谐。该工具将导出每个候

选词的所有可能的词素切分形式。将这些词素送入

一个独立的统计模型,从前N 个最好的词素中选择

最佳词素。该工具为词干提取提供了可靠的依据,
并极大地改进了短文本分类任务,词素切分流程如

图4所示。

图4 词素切分流程

该工具在包括10025个句子的词-词素平行语

料库上训练统计模型,其中选择了9025个句子为

训练语料,1000个句子为测试语料,做了词素切分

和词干提取实验,其词干提取准确率最高时达到

97.66%。这是所有自动切分的词素与人工切分的

词素完全匹配的百分比。文献[3]提出的方法词干

提取准确率最高时达到67%,比本文中的方法提取

准确率低30%。文献[4]中的词干提取方法是对我

们采用的方法鲁棒性的提高。
表4给出了一些存在歧义的例子,这些例子只

能通过句子等较长上下文中的形态学分析来消除其

中的歧义,基于词内的词干提取方法无法可靠地提

取词干。

表4 有歧义的词干例子

变体 变体(拉丁文) 后缀

vAl(人民)/val(拿)vAl/val→vel+iN iN

人的姓名/幸运的 qut→qutluq,qut+luq luq

火/草 vot→vot+tAk,vot+laq tAk,laq

  通常,实验语料库中原始文本的词长可能不

一样。因此,我们应该使用填充来修改文本长度,
以使所有文本具有相同的词长,从而产生LSTM
所需的矩阵。我们统计了我们语料库中每个原始

文本中的单词数量,如图5所示。(在图5中,横
轴表示文本中的单词数量,纵轴表示对应某个单

词量的文本数量)。
从图5可以看出,实验文本语料库中的文本词数

趋向于约40~120词范围之内,而大部分文本约有

100词左右。因此,我们选择了100个词作为用于

LSTM的文本语料库的标准文本长度。我们用0填

入词长不到100的文本。对于相应的词素序列文本,
我们提取词干后为每个文本选择了前100个词干作
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图5 实验文本词长统计

为LSTM的输入,同样,我们用0填入词干数不到

100的文本,以得到LSTM输入所需的文本矩阵。

2 实验结果与分析

目前,维吾尔文本的分类研究还处于起步阶段,
尚无公开可用的标准的维吾尔文本语料库。因此,
我们必须通过下载网上文本数据以构建维吾尔文本

语料库,以此进行实验。

2.1 实验语料库

我们使用网络爬虫技术从官方的维吾尔文

网,如uyghur.people.com.cn,下载文本来构建我们

的文本语料库。我们的语料库包括法律、金融、体
育、文化、卫生、旅游、教育、科学与娱乐等9大类,
每类包含500篇,共4500篇。我们使用75%的

文本(3375篇)作为训练文本语料,使用包括450
篇的10%的文本作为验证语料,其余部分作为测

试语料。
针对网络文本容易出现拼写错误的情况,我们

开发了维吾尔文字拼写检查工具。该工具通过分析

维吾尔语音节的结构形式和规则,可以发现大部分

有拼写错误的词汇,从而使我们能够更正给定词汇

中的拼写错误。拼写检查流程如图6所示。

图6 维吾尔文拼写检查流程

我们将所有文本从各种编码形式规范化成统一

的罗马字母编码形式,并送入词素切分工具包中,转
换成词素序列文本。基于词素和语音规则的词干提

取方法能够很好地降低特征维数,其中词干词汇的

数量显著地下降到词汇数量的31%以下,如表5所

示。可以看出,随着类别和语料库数的增加,词干词

汇的积累也只有词汇积累的1/3。

表5 词干提取引起的特征空间维数的减少

类别数 词汇数 词干数 词干-词汇比率/%

5 55165 18148 32.89

7 67924 21474 31.61

9 79762 24643 30.89

  在稳健的词素切分和词干提取之后,用基于

HierarchicalSoftmax算法的CBOW模型分别训练

所有语料库的词与词干向量,向量维度设置为100,
训练窗口设置为5,学习速率设置为0.025。

2.2 评价指标

精确率、召回率和F1 评分[25]用于评价文本分

类的性能。其中,精确率和召回率反映了分类的两

个方面,F1 是二者的结合。计算公式如下:

精确率=准确被分类到类别Ck 的文本数量/

实际被分类到类别Ck 的所有文本数量

召回率=准确被分类到类别Ck 的文本数量/

属于类别Ck 的所有文本数量

F1=2×精确率×召回率/(精确率+召回率)
对于我们所提出方法的评价,我们使用了宏观

的F1 测度。宏观的F1 测度是一个全局的F1 指

标。其中,首先分别计算每个类别的F1 得分,然后

将这些F1 得分的算术平均值作为全局指标值。

2.3 实验环境

本文的实验环境如表6所示。

表6 实验环境配置

实验环境 环境配置

操作系统 CentOS-7

处理器 GPU:1

内存 64GB

编程语言 Python3.6

深度学习框架 Pytorch1.0
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2.4 实验结果与分析

我们将文本切分成词素序列并提取其词干,用

Word2Vec对词干单元进行向量化,主要采用基于

KNN[5]、NB[7]、SVM[6]、CNN 和 LSTM 的分类方

法进行了比较实验。前三种传统分类器上的分类实

验中,用χ2 统计方法,根据词干项的CHI-2值大小

选择了CHI-2值最大的前100到2000之间的若干

特征维数以实现特征降维,进行了分类实验,实验结

果如表7所示。

表7 基于传统分类器的分类结果

CHI-2
特征维数

特征 Word2Vec

分类器

KNN/% NB/% SVM/%

100 77.12 82.67 84.78

400 81.70 86.37 88.59

800 84.03 91.62 92.05

1000 84.22 91.94 93.55

1500 84.47 91.32 92.90

2000 83.49 89.51 91.93

  神经网络通过迭代计算获得权重,经多次迭代

后得到理想的参数。基于CNN和LSTM的分类比

较实验中,我们从所有的文本中分别提取100×100
的词与词干两种向量,并分别送入CNN和LSTM。
我们的实验中,为LSTM 的层数选择了3个层,隐
藏层的大小为64,用了交叉熵损失函数和Adam优

化函数。我们将对基于词单元的分类结果与基于词

干单元的分类结果进行了比较。我们做了150次迭

代运算,如表8~表10所示。
从表7、8和9可以看出,特征维数在1500和

1000时,基于KNN、NB和SVM的分类准确率最

高分别 达 到84.47%、91.94%和93.55%。基 于

LSTM的实验中,在训练前段时间,随着迭代次数

的增加,模型性能也随着增强,迭代次数达到40
次左右时,模型基于词单元和词干单元的分类准

确率都超过90%,并分别达到91.15%和93.57%。
当迭代次数在60~70次左右时,迭代对模型性能

的影响开始下降,模型训练到饱和状态,迭代次数

达到90次和110次时,模型基于词干单元和词单

元的分类准确率分别达到95.48%和93.76%等峰

值后开始收敛。与基于三种传统分类方法的最高

分类准确率相比,本文提出的方法最高分类准确

率分别高出11.01%、3.54%和1.93%。基于词干

单元的最高分类准确率比基于词单元的最高分类

准确率高出1.72%。迭代次数增加时,训练时间

也随着增加,但测试时间变化不大(给出了基于词

干单元的训练和测试时间)。

表8 迭代次数对分类准确率的影响

实验性能
迭代次数

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

训练时间/s 1021 2690 5622 7752 12513 17891 27610 32495 37451 42128

测试时间/s 197 182 194 210 217 203 236 207 196 213

宏F1(%)—词 83.44 85.93 88.27 91.15 92.47 92.94 93.18 93.11 93.22 93.48

宏F1(%)—词干 86.73 89.96 92.62 93.57 94.89 95.19 95.23 95.33 95.48 95.11

表9 迭代次数对分类准确率的影响

实验性能
迭代次数

110 120 130 140 150

训练时间/s 47150 52640 57093 61724 67629

测试时间/s 194 202 202 214 221

宏-F1(%)—词 93.76 93.51 93.54 93.42 93.43

宏-F1(%)—词干 95.23 95.25 95.36 95.28 95.19
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表10 基于CNN和LSTM的分类准确率比较

方法
词汇

单元

宏F1

%
损失

CNN+Word2Vec
词 93.28 0.24

词干 95.07 0.16

LSTM+Word2Vec
词 93.76 0.20

词干 95.48 0.13

  从表10可以看出,基于LSTM 的分类准确率

在词单元和词干单元上分别比基于CNN的分类准

确率高出0.48%和0.41%。基于LSTM 的分类损

失值在词单元和词干单元上分别比基于CNN的分

类损失值小于4%和3%。CNN是在图像识别领域

中有优势的网络结构,擅长于获取局部特征;LSTM
专注于前后关系的信息重建,能够有效地利用文本

的上下文特征和顺序信息。通常,对于序列化的自

然语言处理任务而言,LSTM 网络更有效率,但是

由于我们的语料库规模较小,因此在与CNN的对

比实验中,并没有显著地体现出LSTM 模型在文本

分类任务中的优越性。

3 结论

维吾尔语是一种形态丰富的黏着性语言,词是

由词干加多个词缀所构成的,这一性质在理论上造

成无限的词汇量。词缀提供语义和语法功能。因

此,形态分析和词干提取是自然语言处理的有效途

径。谷歌开发的词向量技术可以将语言单元映射成

基于上下文的顺序向量空间。从上下文信息中提取

和预测OOV是一种有效的方法。本文讨论了一种

基于词—词素平行训练数据的稳健词素切分和词干

提取方法,以及一种基于词干单元和神经网络结构

的文本分类方法。基于LSTM网络的模型,维吾尔

文本分类任务分别在词与词干单元上实现。实验结

果表明,与词单元相比,词干单元有多种优良的性

质,更合适派生类语言的处理。
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