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Abstract. 关于理解书面语言中的情感的研究不断扩展，尤其是对于
那些具有独特区域表达和文化特征的语言，例如孟加拉语。该研究使用
EmoNoBa 数据集中的 22,698 条社交媒体评论来进行情感分析。在语言
分析中，我们采用机器学习模型——线性 SVM、KNN 和随机森林，结合
TF-IDF 矢量化器生成的 n-gram 数据。我们还研究了 PCA 如何影响维
度的减少。此外，我们利用 BiLSTM 模型和 AdaBoost 来改进决策树。为
了使我们的机器学习模型更易于理解，我们使用 LIME 来解释 AdaBoost
分类器的预测，该分类器使用决策树。为了推动在资源有限语言中的情感
分析进步，我们的工作研究了各种技术，以寻找效率高的孟加拉语情感识
别技术。

Keywords: Low Resource Language · Machine Learning · Sentiment
Analysis · XAI.

1 引言

对文本中情感的分析在计算语言学领域证明了其在解决各种问题上的有用性，
特别是对英语文本。(Yang et al., 2012) [1] 已经能够从遗书中提取情感，通
过 (Allouch et al., 2018) [2] 识别攻击性语言，并利用情感分析帮助癌症患者
(Sosea et al., 2020) [3] 。在这些领域，由于像 SemEval Affective Texts (Agirre
et al., 2007) [4] 、SemEval Effects of Tweets (Mohammad et al., 2018) [5] 和
GoEmotion (Demszky et al., 2020) [6] 这样致力于复杂的多标签情感检测任务
的项目，已经取得了很大进展。这些努力已经为通过文本理解和解释人类情感
的重大进展扫清了道路。
尽管像英语这样的语言在这方面取得了一定进展，全球第六大语言并且是孟

加拉国主要语言的孟加拉语，这个领域的探索仍然有限。随着孟加拉国作为一个
中等收入国家的崛起，即便在农村地区，科技的普及也在扩大（Basunia, 2022），
分析孟加拉文本的情感内容的重要性变得日益相关。这样的分析可以通过提供
对公众情感和情绪反应的洞察，显著影响社会福利和商业领域。
这篇研究论文探讨了孟加拉文本中情感的分析，利用了一个来自社交媒体的

22,698条公共评论数据集（Islam et al., 2022）[8]。这些评论涵盖了多种主题，包
括个人问题、政治和健康。研究审视了各种机器学习模型，如线性 SVM、KNN
和随机森林，应用 n-gram 和 TF-IDF 向量化技术以捕捉单词、双词和三词组中
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的语言细微差别。此外，研究了 PCA 在降维中的作用，比较了应用和不应用其
的结果。研究还扩展到通过 AdaBoost 增强的决策树，并探讨通过 BiLSTM 模
型进行深度学习以深入理解孟加拉文本中的语义关系。使用本地可解释的模型
无关解释（LIME）来提高机器学习模型的可解释性，通过解释 AdaBoost 分类
器和决策树所做的预测。这个全面的方法旨在建立孟加拉语情感检测的基准，为
对少研究语言的情感分析领域做出贡献。研究的一些显著目标如下所示：

1. 为了评估不同机器学习模型的有效性——包括线性 SVM、KNN 和随机森林
——在检测孟加拉文本中的情感以识别最适合该任务的算法。

2. 探索主成分分析（PCA）在通过降维提高情感检测模型性能中的作用。
3. 通过应用诸如 AdaBoost 和 BiLSTM 等先进技术来提高情感检测的准确性，
展示它们在孟加拉文本背景下的有效性。

4. 通过利用局部可解释模型无关解释（LIME）来提高情感检测模型的可解释
性，使模型的预测更加透明。

5. 为孟加拉语中的情感检测建立基准，从而为低资源语言的自然语言处理
（NLP）领域做出贡献。

在识别孟加拉语文本中特定情感的工作中，Rahman 等人（2019）进行了一
项深入研究，不仅仅是将情绪简单地分类为积极或消极。作者精心选择并详细
解释了来自涉及社会和政治话题对话的孟加拉语 Facebook 群组的评论。研究过
程涉及了如快乐、悲伤、厌恶、惊讶、恐惧和愤怒等情感的分析。该研究有效地
运用了机器学习技术，特别是支持向量机（SVM），在情感分类中取得了显著的
53% 的准确率。这项研究为孟加拉语文本中的情感细致理解提供了宝贵的见解。

Yang 等人（2012）处理了识别书面文本中情感的一个关键任务，这项任务与
情感分析密切相关。他们的工作围绕参加一个专注于识别医疗笔记中情感的竞
赛进行，尤其是与自杀相关的情感。相关系统结合了多个语言模型来执行诸如
句子的情感分析、词语识别以及基于机器学习的情感分类等任务。通过结合这
些不同的技术，该研究旨在准确识别和分类自杀笔记中 15 种不同的情感。在一
个不同的领域中，Allouch 等人（2018）专注于开发一个基于代理的系统，以帮
助自闭症谱系障碍（ASD）儿童在社交互动中导航。研究专门解决了 ASD 儿童
在无意中说出侮辱性句子时的情况。作者收集了一组包含侮辱性和非侮辱性句
子的数据库，这些数据由 ASD 儿童的父母提供。采用包括 SVM、多层神经网
络和树袋方法在内的机器学习方法来预测侮辱性句子的准确率和召回率均超过
75%。该研究强调了自动化代理在为 ASD 儿童的社交沟通，尤其是在涉及潜在
侮辱的场景中，提供相关反馈和支持方面的重要性。Agirre 等人（2007）使用了
一组从知名报纸和新闻网站中提取的数据集。该研究集中于这些标题中情感和
情绪的复杂分类，考察词汇语义与情绪之间复杂的关系。研究中包括五种不同
的模型，每一种模型都为自动情感识别这一领域提供了丰富的贡献。这些模型
包括：UPAR7，使用基于规则的语言学方法；SICS，使用词空间模型和种子单
词；CLaC，提供了一种监督的朴素贝叶斯分类器（CLaC-NB）和基于知识的无
监督方法；UA，利用网络搜索引擎的统计数据；以及 SWAT，一个使用同义词
扩展的监督系统的 unigram 模型。这些模型的集合提供了对不同方法的见解以
及它们在给定任务上的表现，反映了对情感文本情感识别的深入研究。Islam 等
人（2022）提出了一个新的用于细粒度情感分析的孟加拉语数据集。基于 Junto
情感轮，EmoNoBa 为来自 12 个领域的 22,698 条孟加拉语社交媒体评论标注
了六个细粒度情感类别。研究突出了孟加拉语作为低资源和情感数据集的限制。
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数据集经过精心准备，以保留语言的丰富性并挑战分类模型。测试了语言特征、
递归神经网络和预训练语言模型，发现随机基线的表现优于它们。作者分享了
数据集和模型供研究使用。收集了大量数据，添加了标签，并对语言特征进行了
详细分析。这为研究孟加拉语言情感的研究人员提供了有用的信息，同时也展
示了基于 Transformer 模型对更好理解上下文的重要性。

2 数据集

2.1 数据集收集

EmoNoBa 数据集是一个包含 22,698 条孟加拉语公众评论的综合集合，来源于
Kaggle 3 。该数据集经过精心编制，以支持孟加拉语社区内的情感分析研究。它
涵盖了来自 12 个不同领域（个人、政治、体育等）的评论，这些评论被标注为
6 种不同的情感类别（爱、喜悦、惊讶、愤怒、悲伤、恐惧），如图 1 所示。

Fig. 1: 样本数据集

对于六种基本情感类别，目标是找出一段文本中表达的所有情感。
我们的数据集由 22,698 个条目组成。平均而言，每个条目约为 1.36 ś 0.82

个句子长。典型的句子长度大约是 11.70 ś 10.70 个单词。大多数数据，77.28
% 的实例来自于 YouTube，其余的数据则收集自 Facebook 和 Twitter，涵盖了
Prothom Alo 4 中 12 个最受欢迎的话题。此外，15.3 % 的条目表达了多于一种
情感。
图 2 表示一个条形图，展示了数据集中不同情感类别的样本分布。图中描

绘了六种情感：爱、喜悦、惊讶、愤怒、悲伤和恐惧。从可视化中可以看到，‘喜
悦’ 有最多的实例，显著多于其他情感，其次是 ‘悲伤’，也有大量样本。‘爱’ 和
‘愤怒’ 以中等数量实例表示。相比之下，‘惊讶’ 和 ‘恐惧’ 是数据集中表示最少
的情感，而 ‘恐惧’ 的实例最少。这个分布突出了情感表达在数据集中的多样性，
并指出哪些情感在收集的样本中更为频繁地被表达。
我们进行了机器学习模型的分层拆分，其中 80 % 用于训练集，15 % 用于测

试集，其余 5 % 用于验证集。
3 https://www.kaggle.com/datasets/saifsust/emonoba
4 https://www.prothomalo.com/
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Fig. 2: 每个类别中的样本数量

图 3 展示了数据集中每个子集（训练、测试、验证）中孟加拉文本的平均长
度，这在三个子集中似乎是一致的，表明无论文档是作为训练、测试还是验证集
的一部分，它们的长度平均上是相似的。

2.2 词云

图 4 代表了词云，这是对用于我们研究的数据集中最常出现的词的可视化表示。
每个词的大小与其出现频率成正比：词越大，在数据集中出现的次数越多。通过
可视化地表示词频，这有助于识别文本数据中存在的关键术语和常见主题。这
在情感分析中特别有用，因为它突出了可能与特定情感相关的主导词，提供了
关于数据集中普遍存在的语言模式的见解。

2.3 t-SNE (t-分布随机邻域嵌入)

t-SNE 是一种降维技术，允许在更低维的空间中可视化高维数据，通常是二维
或三维。这种方法特别有利于通过保留数据点之间的局部关系来可视化数据的
结构，从而更容易识别在高维中不明显的模式或聚类。图 5 显示了我们数据集
的 t-SNE 可视化，在应用 t-SNE 之前，我们使用 TF-IDF（词频-逆文档频率）
将文本数据转换为了数值。这种可视化有助于理解根据从文本数据中提取的特
征，情感是如何分离或聚类的。
我们研究中采用的方法如图 6 所示。以下是本研究中实施的一些步骤。

2.4 数据集预处理

为了对我们的数据集进行预处理，我们专注于清理文本，以确保分析的一致性
和准确性。这包括去除所有标点符号和表情符号，因为这些元素可能会影响我
们的情感分析算法。我们还解决了评论中出现多个空格的问题，将其缩减为单
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Fig. 3: 文档的平均长度

Fig. 4: 词云 Fig. 5: t-SNE

个空格，以保持文本数据的一致性。这些步骤有助于简化数据集，使计算模型更
容易处理。

2.5 分类

机器学习方法： 图 7 和 ?? 展示了我们机器学习方法的概览。这项研究采用了
四个成熟的文本情感分类模型：线性支持向量机（SVM）、k-近邻算法（kNN）、
随机森林分类器和决策树。选择这些模型是基于它们在文本分类任务中的已知
优势。SVM 尤其擅长处理由 TF-IDF 向量创建的高维空间，并且其正则化能力
有助于在特征集较大的情况下控制过拟合 [13] 。选择 kNN 是因为其简单性和
在近邻样本中分类的有效性，使其适合在文本样本表现出基于接近的相似性的
情感分类 [14] 。随机森林因其稳健性和管理不平衡数据集的能力而被包括在
内，这在某些情感可能代表性不足的情感分类中经常出现 [15] 。最后，选择决
策树是因为其可解释性和多功能性，使其非常适合理解情感分类中的基础决策
过程 [16] 。在我们的机器学习模型中集成了方法 i, ii 和 iii 以评估其对分类性
能和模型效率的影响。
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Fig. 6: 方法论
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EvaluationPCA
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Fig. 7: 机器学习方法的流程图（PCA 和 n-gram）

i n-gram：为了评估文本结构对模型性能的影响，我们应用了上述的 n-gram
技术。这将单个词语、连续词对和三词词组视为独特的特征。这一方法允许
对可能表示情绪状态的语言模式进行细致的分析。

ii PCA: 为了探索降维对我们模型预测准确性潜在好处的可能性，实施了主成
分分析（PCA）。PCA 在尽可能保留数据变异性的同时简化了高维数据的复
杂性，从而便于更精简且可能更具洞察力的分析。

iii AdaBoost：研究进一步探讨了将 AdaBoost 与决策树模型结合使用，以评估
其对分类性能的影响。AdaBoost 通过关注难以分类的实例来增强模型，结
合多个弱学习器以创建更强的整体分类器。这种方法有助于提高准确性并
减少错误，使其在改进模型的文本情感分类能力方面特别有效。通过调整
模型对误分类实例的关注，AdaBoost 提升了决策树的整体性能和泛化能力。
图 ?? 展示了我们方法中决策树模型的 AdaBoost 工作流程。

iv 局部可解释模型无关解释（LIME）可用于增强用于情感分类的复杂机器学
习模型的可解释性。像 AdaBoost 和深度学习这样的模型可以获得很高的准
确性，但通常表现为“黑箱”，使其决策过程不透明。LIME 通过提供解释，
展示哪些词或特征在模型的决策中最有影响力，从而提供帮助。在我们的研
究中，LIME 确保预测不仅准确而且可理解。这对于解释文本中的情感内容
至关重要，因为它允许我们看到模型如何进行分类。通过使用 LIME，我们
验证模型确实关注相关特征，从而提高结果的可信度和透明度。这种可解释
性对于验证模型在捕捉孟加拉语中微妙情感线索的有效性至关重要。

深度学习方法： 对于我们的深度学习方法，我们选择了一个双向长短期记忆
（BiLSTM）网络（Mojumder, Pritom, et al.）[12] 。BiLSTM 模型因其能够在前
向和后向两个方向上捕获文本的序列信息的能力而闻名（Hochreiter et al.）[10]
，并作为我们架构的骨干。为了从文本中提取特征，我们使用了 Word2Vec 嵌
入，将单词转化为密集的向量表示，保留它们的语义关系。这些嵌入然后被输入
到 BiLSTM 模型中，以增强其从输入数据中学习上下文信息的能力。整个工作
流程在图 8 中展示。
为了评估我们的分类模型性能，我们采用了一套全面的指标，包括准确率、

精确率、召回率和 F1 分数。这些指标以三种不同的形式计算，以提供模型性能
的不同视角：宏平均、微平均和加权平均。表 1 展示了我们的评估指标。

www.xueshuxiangzi.com
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Preprocessed
Data Bi-LSTM Result Evaluation

Feature
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(Word2Vec)

Fig. 8: 深度学习方法流程图

Table 1: 评价指标
Metrics Micro Macro Weighted

Accuracy N/A N/A N/A
Precision Yes Yes Yes

Recall Yes Yes Yes
F1-score Yes Yes Yes

2.6 实验设置

我们的工作在一个 Google Colab Notebook 中进行，使用 Python 3.10.12、Py-
Torch 2.0.1，配备一块 Tesla T4 GPU（15 GB），12.5 GB RAM 和 64 GB 磁盘
空间。

3 结果分析

Table 2: 线性 SVM、KNN 和随机森林的结果概览
Model F1-Score

Uni-gram (PCA) Uni-gram Bi-gram (PCA) Bi-gram Tri-gram (PCA) Tri-gram
Linear SVM 0.56 0.63 0.50 0.57 0.46 0.49

KNN 0.54 0.57 0.52 0.55 0.46 0.46
Random Forest 0.55 0.57 0.52 0.52 0.45 0.44

基于机器学习的结果： 表 2 显示，线性 SVM 模型在各种 n-gram 配置中稳定
地优于 KNN 和随机森林，单元粒度下达到最高 F1 得分 0.63。这表明在这种
情况下，简单的文本结构（如单元粒度）对于情感分类更有效。KNN 和随机森
林也表现出类似的模式，它们的最佳表现也出现在单元粒度配置下，但总体 F1
得分略低于 SVM，尤其是在使用二元粒度和三元粒度时，这些配置似乎在没有
显著性能提升的情况下引入了复杂性。此外，应用 PCA 通常导致所有分类器模
型性能的下降。例如，当 PCA 应用于单元粒度时，线性 SVM 模型的 F1 得分
从 0.63 下降到 0.56。对 KNN 和随机森林也观察到了类似的下降，这表明尽管
PCA 有助于减少维数，它可能也会去除文本特征中的重要信息，导致较低效的
情感分类。这表明未经降维处理的原始特征空间更好地捕捉了区分文本中情感
状态所需的细节。
表 3显示，将 AdaBoost与决策树模型结合使用后，宏平均 F1评分从 0.7799

略微提高到 0.7860。这表明，虽然基础的决策树模型表现良好，但 AdaBoost 通
过略微增强其处理更具挑战性的分类能力来提供帮助。然而，这一改进幅度不
大，表明决策树已经能够有效地捕捉到大多数数据模式。

www.xueshuxiangzi.com
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Table 3: 基于决策树的结果
AdaBoost Macro average F1-score

With AdaBoost 0.7860
Without AdaBoostăă 0.7799

Table 4: 基于深度学习的结果
Model F1-score

Bi-LSTM 0.3869

基于深度学习的结果： 这里，表格 4 代表了双向 LSTM 深度学习模型的结果。
这个模型达到了 0.3869 的 F1 得分。该得分反映了模型在数据集中不同情感类
别上的平均有效性。尽管这是一种复杂的深度学习方法，但 F1 得分表明模型性
能还有很大的改进空间。

3.1 模型性能总结

Table 5: 最佳模型性能摘要
Model n-Gram PCA AdaBoost F1-score
SVM Uni-gram No No 0.63
KNN Uni-gram No No 0.57

Random Forest Uni-gram No No 0.57
Decision Tree Uni-gram No Yes 0.7860

Bi-LSTM No No No 0.3869

对表格 5 的分析显示，线性 SVM 模型在不使用 PCA 或 AdaBoost 的情
况下使用单词单元（Uni-grams）获得了最高的 F1 分数，达到了 0.63，优于
KNN 和随机森林，两者在 Uni-grams 下也表现最好，分数为 0.57。决策树结合
AdaBoost 后，记录了整体最高的 F1 分数为 0.7860，这突出了提升方法在改善
模型准确性方面的有效性。相比之下，Bi-LSTM 模型的 F1 分数为 0.3869，在
传统模型面前表现不佳。这表明，对于这个特定的文本分类任务，简单的传统方
法更加有效。
图 10 和 11 展示了我们的最佳表现模型（决策树）的两个标签的混淆矩阵

示例。
从表 5 中可以看到，使用 AdaBoost 的决策树表现最好。LIME 已在该模型

中实现，以分析它如何准确预测情感分类。这使我们能够识别影响模型决策的关
键特征，增强预测的可解释性。从图 9 中可以观察到，模型自信地预测给定文本
的“不恐惧”、“不悲伤”、“不惊讶”、“不快乐”和“不爱”，但高度确定地将其分
类为包含“愤怒”。使用 LIME 帮助我们了解哪些具体词语对这些预测有贡献。
当比较我们表现最好的模型，即使用 AdaBoost 的决策树（F1 得分 0.7860）

与其他使用 EmoNoBa 数据集的研究时，我们的模型优于 Islam 等人（2022）

www.xueshuxiangzi.com
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Fig. 9: 所有情绪的 LIME 解释样本

[8]，他们使用词汇特征模型获得了 F1得分为 0.4281。然而，它不及 Kabir等人
（2024） [18]的结果，他们使用 BanglaBERT（大）获得了 F1得分为 0.8273，以
及 Chakma 等人（2023） [17] ，他们使用随机标记丢弃的 BanglaBERT-Large
获得了 0.7330的 F1得分。这表明虽然我们的模型表现良好，但像 BanglaBERT
这样的先进模型在该数据集上提供了更优异的结果。
尽管本研究富有启发性，但仍存在某些缺陷。我们仅使用社交媒体来收集数

据，这并不能充分代表孟加拉语在日常生活或各种场景中的使用情况。此外，某
些情绪在数据中比其他情绪更为普遍，这可能影响了我们的研究结果。此外，我
们使用的文本分析工具（如 n-grams）可能未能完全捕捉到语言的所有细微差
别。我们的目标是在未来通过利用更广泛的文本，获得对孟加拉语使用的更全
面理解。为了公平地代表所有情绪，我们也希望平衡数据。我们计划测试更新的
技术，如 BERT 或 GPT，这些技术可能更擅长理解上下文。改进我们的预分析

www.xueshuxiangzi.com
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Fig. 10: 爱的混淆矩阵 Fig. 11: 惊讶的混淆矩阵

文本处理技术也可能是有益的。探索融合各种模型的替代策略可能会使我们对
孟加拉语和情感有更好的理解。

4 结论

这项研究通过社交媒体评论在理解孟加拉语文本中的情感方面迈出了重要的
一步。我们使用了几种机器学习模型，发现决策树的表现最佳，无论是否使用
AdaBoost，其性能几乎相同。我们的研究为孟加拉语的情感分析领域做出了贡
献，并指出了未来研究以提高语言中情感表达的准确性和理解的有前途的方向。
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