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摘　要: TensorGCN模型是图神经网络应用在文本分类领域的 SOTA模型之一. 然而在处理文本语义信息方面, 该
模型使用的 LSTM难以完全地提取短文本语义特征, 且对复杂的语义处理效果不佳; 同时, 由于长文本中包含的语

义及句法特征较多, 在进行图间异构信息共享时特征共享不完全, 影响文本分类的准确性. 针对这两个问题, 对
TensorGCN模型进行改进, 提出融合 BERT和自注意力机制的张量图卷积网络 (BTSGCN)文本分类方法. 首先, 使
用 BERT 代替 TensorGCN 架构中的 LSTM 模块进行语义特征提取, 通过考虑给定单词两侧的周围单词来捕获单

词之间的依赖关系, 更准确地提取短文本语义特征; 然后, 在图间传播时加入自注意力机制, 帮助模型更好地捕捉不

同图之间的特征, 完成特征融合. 在MR、R8、R52和 20NG这 4个数据集上的实验结果表明 BTSGCN相比于其

他对比方法的分类准确度更高.
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Text Classification with Tensor Graph Convolutional Network Fusing BERT and Self-attention
Mechanism
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Abstract: TensorGCN model is one of the state-of-the-art (SOTA) models applied by graph neural networks in the field
of text classification. However, in terms of processing text semantic information, the long short-term memory (LSTM)
used by the model has difficulty in completely extracting the semantic features of short text and performs poorly in
handling complex semantic information. At the same time, due to the large number of semantic and syntactic features
contained in long texts, feature sharing is incomplete when heterogeneous information is shared among graphs, which
affects the accuracy of text classification. To solve these two problems, the TensorGCN model is improved, and a text
classification method based on the tensor graph convolutional network fusing BERT and the self-attention mechanism
(BTSGCN) is proposed. Firstly, BERT is used to replace the LSTM module in the TensorGCN architecture for semantic
feature extraction. It captures the dependencies between words by considering the surrounding words on both sides of a
given word, thus extracting the semantic features of short texts more accurately. Then, the self-attention mechanism is
added during the propagation among graphs to help the model better capture the features among different graphs and
complete the feature fusion. Experimental results on MR, R8, R52, and 20NG datasets show that BTSGCN has higher
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classification accuracy than other comparison methods.
Key words: text classification; graph neural network (GNN); tensor graph convolutional network fusing BERT and the
self-attention mechanism (BTSGCN); BERT; self-attention mechanism

文本分类问题作为自然语言处理领域经典的问题

之一, 是指将载有特定信息的文本 (1 个句子或者 1 个

文档) 映射到预先给定的某一类别或者某几类主题

中[1]. 目前, 在许多任务中都可以应用文本分类, 比如情

感分析[2,3]、新闻分类[4,5]、疾病诊断[6,7]和垃圾邮件检

测[8,9]等.
现有的文本分类方法可以分为两大类. 第 1 类是

基于深度学习的方法, 该方法主要由数据预处理、特

征提取和分类处理几部分组成. 这类方法涌现出众多

模型, 例如由 Kim 等人[10]提出的 TextCNN 模型, 首次

利用卷积神经网络捕获文本信息中的特征, 但是由于

卷积核感受野的尺度不可变, 因此该模型不能处理长

序列输入的单词依赖关系. Liu 等人[11]在 TextCNN 模

型的基础上提出 TextRNN模型, 通过循环神经网络代

替卷积神经网络来提取文本信息中的特征, 使模型更

好地获取长文本序列中各个单词的依赖关系, 一定程

度上解决了 TextCNN模型的缺陷. 但是该模型在长序

列非连续单词的交互方面还存在一些问题. 针对这个

问题, Hochreiter 等人[12]提出在模型中融合 LSTM, 并
由 Zhang 等人[13]将该网络应用于文本分类模型中, 有
效地解决了长序列非连续单词之间的交互问题. 但是

融合 LSTM 导致模型的计算复杂度过高, 并且在处理

长序列文本时, LSTM容易受到梯度消失的影响, 导致

训练过程不稳定. 对于 LSTM 的缺陷, Cho 等人[14]提

出 GRU网络, 与 LSTM的三门控机制相比, GRU采用

输入门、更新门的双门控机制. 既成功解决了 LSTM
导致的计算复杂度过高、梯度消失等问题, 同时还保

留了 LSTM 的优点. 但是, GRU 网络还是没有解决无

法捕捉文本信息局部深层次特征的问题. Yang等人[15]

在文本分类模型中加入注意力机制, 为文本语料库中

的序列分配不同权重来协助模型更有效地处理文本

信息.
在大多数基于深度学习的文本分类方法中, 文本

的全局内容和局部细节通常作为两个分开的单元进行

处理, 这种做法容易导致两大问题. 一是特征提取可能

不全面, 导致模型无法有效识别文本中的关键信息; 二

是全局内容模糊表达, 使得模型难以理解文本的整体

语境和语义关系. 这些问题可能会影响模型在文本分

类方面的表现力.
第 2 类是基于图神经网络 (graph neural network,

GNN)的方法. GNN处理过程分为两部分: 文本构建图

和基于图的学习. 文本构建图是提取文本信息中包含

的语义、句法或顺序上下文信息, 根据单词与单词或

单词与句子之间的依赖关系构建文本图. 基于图的学

习是使用 GNN对构建的文本图进行处理, 学习节点和

边的特征表示. 基于 GNN 的方法也涌现出众多模型,
例如, Yao 等人[16]首次提出的 TextGCN 模型, 通过构

建一个包含单词和文档节点的异构图来整体处理输入

序列, 利用图卷积网络学习图节点的特征表示. 但是该

模型对内存的消耗非常严重. 之后, Huang 等人[17]以

TextGCN 模型为基础提出 Text-level GCN 模型, 为语

料库中的每个文本序列单独构建图, 并在图之间共享

全局参数, 在一定程度上降低了内存的消耗. Wu等人[18]

提出了 SGC方法, 融合每个图节点及其邻近节点的特

征, 减少了图卷积网络需要处理的参数数量, 从而降低

了系统的计算复杂度. Zhang 等人[19]提出 TextING 模

型, 对输入的每个文本序列构建一张图, 结合 GRU 网

络学习单词的特征表示. 但是由于模型主要处理局部

信息, 所以在提取全局信息特征方面效果不佳. Wang
等人[20]提出的 Induct-GCN 模型利用全局信息分配文

本标签进行文本分类. Zhu等人[21]提出 SSGC模型, 调
节低通和高通滤波器以便获得图节点局部信息和全局

上下文的特征表示. Linmei等人[22]提出了 HGAT模型,
通过异构图建模输入文本来解决语义特征矩阵稀疏的

问题. Liu 等人[23]提出的 TensorGCN 模型对输入的文

本序列分别提取语义、句法与顺序上下文信息特征用

于构建 3张异构图, 同时结合两种传播方式: 图内传播

和图间传播来协调节点信息及不同图的异构信息. 融
合 3 种图的异构特征信息进行文本分类, 使得分类准

确率比以往的模型有较大的提升, 但是在处理文本语

义信息方面 ,  对输入的文本序列为短文本的情况 ,
LSTM 在进行语义特征提取时的迭代次数太少而导致
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提取到的语义特征不完全; 同时, 对于长文本序列, 由
于包含的语义及句法特征过多, 在进行图间传播共享

异构信息时特征共享不完全, 从而影响最终文本分类

的准确性.
与基于深度学习的方法相比, 基于图神经网络的

方法在处理文本信息时, 通过对完整的文本序列构建

一张图, 同时处理全局内容和局部细节, 可以提取更全

面的文本特征, 从而在模型效果方面, 基于图神经网络

的方法普遍优于基于深度学习的方法.
本文在原始 TensorGCN 模型框架基础之上进行

改进, 提出融合 BERT 和自注意力机制的张量图卷积

网络文本分类方法 (text classification with tensor graph
convolutional network fusing BERT and self-attention
mechanism, BTSGCN), 本文的主要贡献如下.

(1) 使用 BERT 代替原 TensorGCN 网络架构中的

LSTM 模块进行语义特征提取, 通过考虑给定单词两

侧的周围单词来捕获单词之间的依赖关系, 改善短文

本特征提取不完全及复杂语义处理效果不佳的问题.
(2) 在图间传播时加入自注意力机制, 在长文本特

征较多的情况下更好地融合异构图之间的特征, 改善

特征融合不完全的问题.
(3) 提出 BTSGCN 模型, 经实验验证, 本文模型的

文本分类准确率与 TensorGCN 相比, 在 4 个数据集

MR、R8、R52和 20NG上分别提升了 2.98%、0.35%、

0.85% 和 2.32%; 与表现最好的基线模型相比, 在 4 个

数据集MR、R8、R52和 20NG上分别提升了 1.74%、

0.2%、0.66%和 1.23%. 

1   BTSGCN模型

BTSGCN 模型的主框架如图 1 所示 (实线框为相

比原始 TensorGCN模型改进之处), 由构图模块、图卷

积网络模块及池化模块组成. 首先, 对输入的文本序列

进行数据预处理, 分别使用 BERT、Stanford CoreNLP
解析器、滑动窗口算法和点互信息技术 (point-wise
mutual information, PMI) 提取语义、句法和顺序上下

文信息特征, 以单词作为节点、单词与单词的关系作

为边构建文本图来获取图张量信息. 其次, 使用两种传

播方式: 图内传播和图间传播来进行图张量信息的学

习, 利用图内传播将每一个节点及其邻近节点的信息

聚合在一起, 利用图间传播来共享不同图之间的特征

信息, 同时在图间传播过程中使用自注意力机制来辅

助不同特征融合得更完全. 最后, 将融合完成的图特征

输入到池化层中进行平均池化操作来获得图节点的最

终表示, 从而完成文本分类任务.
 
 

序列1

序列2

序列N

语义文本图

文本语料库

句法文本图

顺序文本图

构图模块
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句法文本图

顺序文本图

图内传播
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attention
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交叉熵损失L

类别1

类别

…

2

类别n

池化模块
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特征

张量
特征

特征
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虚
拟
图
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图 1    BTSGCN模型主框架图

 
 

1.1   构图模块

文本信息中包含的语义特征可以使模型更好地理

解文本序列的主题和内容, 句法特征可以使模型更好

地理解文本序列的结构和逻辑关系, 顺序特征可以使

模型更好地捕捉文本序列的逻辑顺序. 因此使用 3 种

技术分别提取出输入的文本序列中包含的语义、句法

以及顺序上下文信息特征, 以单词作为节点、单词与

单词的关系作为边分别构建语义文本图、句法文本图

和顺序文本图, 并构建图张量. 

1.1.1    语义文本图

由于 LSTM的输入通常需要经过词向量嵌入方法

进行处理, 然后根据时间单元的顺序变化来处理输入

序列, 并在前向传播过程中依赖上一个时间步的隐藏

态更新权重信息, 导致训练及推理过程时间较长, 效率

较低且对梯度消失问题较敏感. 而 BERT[24]的输入需

要经过基于子词的分词器进行处理, 添加特殊标记 (如
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[CLS][SEP]), 然后通过双向自注意力机制同时处理输

入序列的双向上下文信息进行特征处理, 在训练及推

理过程中可以并行处理整个输入序列的任何位置, 利
用单词的双向上下文信息来捕获单词之间的依赖关系

来学习全局语义表示, 更全面地提取短文本和复杂文

本的语义特征, 同时训练及推理整体计算效率较高.
所以使用 BERT 代替 LSTM 提取文本序列中的语义

特征.
对于输入的文本序列, 首先去除文本信息中的停

用词, 利用 BERT获取剩余单词的语义特征, 计算特征

之间的余弦相似度, 如果余弦相似度值大于设定的阈

值, 则表明两个单词之间具有语义关系. 然后统计文本

序列中具有语义关系的单词组的次数, 用该值除以该

单词组在整个文本序列同一句子中存在的次数得到这

两个单词之间的边权值. 可以用式 (1)表示:

Esem (i, j) =
Nsem (i, j)
Ntot (i, j)

(1)

Esem (i, j)

Nsem (i, j)

Ntot (i, j)

其中,  表示两个单词之间具有语义关系的边

权值,  表示 i, j 单词在整个文本序列中具有语

义关系的次数,  表示 i, j 单词在整个文本序列

同一句子中存在的次数.
最后, 以单词作为节点, 计算出的单词之间具有语

义关系的边权值作为边进行语义文本图的构建. 

1.1.2    句法文本图

首先进行句法关系分析, 即分析输入的文本序列

中每一个句子的句法成分及各个成分之间的组合关系.
使用 Stanford CoreNLP 解析器分析文本序列, 捕捉单

词之间的依赖关系. 然后统计在整个文本序列中具有

句法依赖关系的单词组的次数, 用该值除以该单词组

在整个文本序列同一句子中存在的次数得到这两个单

词之间的边权值. 可以用式 (2)表示:

Esyn (i, j) =
Nsyn (i, j)
Ntot (i, j)

(2)

Esyn (i, j)

Nsyn (i, j)

Ntot (i, j)

其中,  表示两个单词之间具有句法依赖关系的

边权值,  表示 i, j 两个单词在整个文本序列中

具有句法依赖关系的次数,  表示 i, j 两个单词

在整个文本序列同一句子中存在的次数.
最后, 以单词作为节点, 计算得到的单词之间具有

句法依赖关系的边权值作为边进行句法文本图的构建. 

1.1.3    顺序文本图

顺序上下文信息描述了单词之间局部共现的语言

属性. 首先使用 PMI 技术[25]来描述输入文本序列的顺

序上下文信息, 使用滑动窗口算法来捕获其中的共现

关系并统计单词之间局部共现的次数. 每组单词之间

局部共现的边权值可以用式 (3)表示:

Eseq (i, j) = lg
Nco-occur (i, j)×Nwin

Noccur (i)×Noccur ( j)
(3)

Eseq (i, j)

Nco-occur (i, j)

Nwin

Noccur (i)

其中,  表示 i, j 单词之间具有局部共现关系的

边权值,  表示 i, j 单词在整个文本序列中同

时出现于一个滑动窗口中的次数,  表示在整个文

本序列中出现的滑动窗口总数,  表示 i 单词在

整个文本序列的滑动窗口中出现的次数.
最后, 以单词作为节点, 计算得到的单词之间具有

局部共现关系的边权值作为边进行顺序文本图的构建. 

1.1.4    构建图张量

g g = (G1,G2,G3, · · · ,Gn)

Gi = (Vi,Ei,Ai) Vi = V j (i, j = 1,2, · · · ,n) Ai , A j (i , j)

Gi g Vi,V j

Ei Ai,A j

= (A1,A2, · · · ,An)

图张量由共享相同节点的多个图组成. 为了更好

地将不同图转化为图张量, 对其进行一个形式化的定

义: 假设 是一个图张量, 则 , 其中

,  且 .
其中,  是图张量 的第 i 张图,  是第 i、j 张图的

节点集合,  是第 i 张图的边集合,  是第 i、j 张图

的邻接矩阵. 同时, 将图邻接矩阵也转化为图邻接张量,
即图邻接张量 Λ .

在张量图中所有图只有边集不同, 所以合并图可

以通过融合不同图的图邻接张量完成. 由于异构图中

的边权重不相同, 因此在合并图时需要对不同的边权

重进行处理. 图邻接矩阵的融合可以用式 (4)表示:

Amerge =
∑n

i=1
W i

edge⊙Ai (4)

W i
edge其中,  表示与邻接矩阵大小相同的权值矩阵.

 

1.2   GCN 模块

图卷积网络通过利用图传播规则来进行图结构

和节点特征的学习[26], 一种比较常见的分层图传播规

则如式 (5)–式 (8):

H(l+1) = σ
(
ÂH(l)W(l)

)
(l = 1,2, · · · ,n) (5)

Â = D̃−
1
2 ÃD̃−

1
2 (6)

Ã = A+ I (7)

D̃ (i, i) =
∑

j
Ã (i, j) ( j = 1,2, · · · ,n) (8)

H(l) Â

Ã

D̃ W(l)

其中,  是第 l 层的特征矩阵, l 是 GCN 的层数,  是

由多个归一化对称邻接矩阵 进行自连接组成的归一

化对称邻接张量,  是对角节点度矩阵,  是可调整
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H(0)

的参数矩阵, σ 是非线性激活函数. 通常在最后一层时,
σ 被设置为 Softmax 函数, 并且每个节点的数量等于标

签的数量. 当 l=0时,  是初始特征矩阵, 其中每 1行
代表 1个节点的初始输入特征. 

1.2.1    图内传播

= (A1,A2, · · · ,An)

图内传播是将图中各个节点与临近节点的特征信

息进行结合, 从而输出一个特征张量. 对于给定的图邻

接张量 Λ , 第 l 层第 i 个图的特征通过

图内传播的处理过程可以用式 (9)和式 (10)表示:

H(l)
intra (i, :, :) = σ

(
Â (i, :, :) H(l) (i, :, :)W(l,i)

intra

)
(9)

Â (i, :, :) = D̃(i, :, :)−
1
2 Ã (i, :, :) D̃(i, :, :)−

1
2 (10)

Â (i, :, :) Ã (i, :, :)

D̃ (i, :, :)

W(l,i)
intra

其中,  是由多个归一化对称邻接矩阵 进

行自连接组成的对称邻接张量,  是由 n 个对角

节点度矩阵组成的节点度张量,  是第 i 个图在第

l 层上的可训练权重矩阵, σ 是非线性激活函数. 

1.2.2    图间传播

图间传播是交换并融合张量中多个图之间的异构

特征信息. 由于长文本序列包含的特征信息较多, 可能

会难以完全捕捉特征间的复杂关系或者遗漏某些有用

的特征信息, 导致特征融合不完全, 影响文本分类的准

确性. 而自注意力机制可以允许每个特征与所有特征

进行交互, 捕捉不同特征之间的细微关系, 同时通过计

算注意力分数, 为不同特征分配不同权重, 再进行加权

平均来减少融合过程中的特征遗漏 ,  使特征融合更

完全.
张量图中异构图的节点是相同的, 因此可以连接

对应异构图上的节点来构建一系列的虚拟图, 由于有

n 个节点, 所以可以构建 n 张虚拟图. 利用自注意力机

制在每张虚拟图上计算出注意力分数, 使用得到的注

意力分数对原始虚拟图的特征进行加权, 将加权后的

特征与原始特征结合, 对融合后的特征进行平均求和

得到最终的嵌入表示, 从而得到一张新的图邻接张量.
在虚拟图上图间传播学习的处理过程可用式   (10)
表示:

H(l+1) (:, j, :) = σ
(
A+ (:, :, J) H(l)

intra (:, j, :)W(l, j)
inter

)
(11)

H(l+1) W(l, j)
inter

A+ (:, :, J)

其中,  是第 l 层图间传播的输出特征张量, 

是第 l 层上可调整的参数矩阵,  是第 j 个虚拟

图的邻接矩阵. 虚拟图中所有节点彼此连接, 并且将边

权重设为 1. 

1.3   池化模块

在完成最后一层虚拟图的图间传播后, 对得到的

n 个图的特征向量做平均池化处理, 来获取每个图节点

的全局特征表示. 训练阶段, 从这些节点中提取出与训

练数据集对应的特征, 并将其与真实标签的 one-hot向
量进行比较, 使用交叉熵损失函数计算损失, 之后利用

反向传播算法来计算梯度并修改模型参数; 测试阶段,
提取出与测试数据集对应的特征, 计算模型损失和分

类准确率以评估模型性能. 损失函数表达式为:

Z =WH+b (12)

ŷ = Softmax (Z) (13)

L = −
∑

y lg (ŷ) (14)

W H b

Z ŷ

y

其中,  是训练参数,  是输出特征表示,  是偏置项,
是全局特征表示,  是预测样本属于某一类别的概率,
是真实标签. 

2   实验

为了更好地评估融合 BERT和自注意力机制的张

量图卷积网络文本分类方法的结果, 在 4 个公开的数

据集上与 6 种不同的基线模型进行对比试验, 并分析

实验结果. 

2.1   数据集介绍

模型训练采用 4 个被广泛应用于文本分类领域

的公开数据集: MR、R8、R52以及 20NG. MR是一个

用于正负情感二分类任务的电影评论数据集 ,  包含

10  062 条数据, 数据集中每 1 行代表 1 条文本数据;
R8 和 R52 是路透 21 578 数据集的两个子集, R8 数据

集分为 8类, 包含 7 674条数据, R52数据集分为 52类,
包含 9 100条数据, 数据集中每 1行也代表 1条文本数

据; 20NG 是常用于文本分类领域的标准数据集之一,
包含 18 846 条数据, 分为 20 个不同的主题. 根据数据

集中文本序列包含的平均单词数将数据集分为 3 类:
短文本数据集, 正常文本数据集以及长文本数据集. 短
文本数据集的平均单词数在 0–45 之间 (MR), 正常文

本数据集的平均单词数在 46–90之间 (R8、R52), 平均

单词数超过 91为长文本数据集 (20NG). 4个数据集的

详细信息如表 1所示. 

2.2   实验环境和参数设置

实验的运行环境为: CPU为 Intel Core i7-12650H,

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 3 期

156 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


GPU为 Nvidia GeForce RTX4060. 开发环境为Windows
11操作系统, TensorFlow 1.15版本.
 
 

表 1    数据集详细信息
 

数据集 文本数 训练集 测试集 单词数 类别 平均单词数

MR 10 062 7 108 3 554 18 764 2 20.39
R8 7 674 5 485 2 189 7 688 8 65.72
R52 9 100 6 532 2 568 8 892 52 69.82
20NG 18 846 11 314 7 532 42 757 20 221.26

在构建语义文本图时, 初始词嵌入使用 Glove 预
训练, 维数设为 300; 在构建顺序文本图时, 滑动窗口

的大小设定为 20; 采用的两层张量图卷积层, 第 1 层

嵌入节点的维数设定为 200, 第 2 层嵌入节点的维数

设定为标签的个数, 隐藏层维数设定为 200, dropout
设定为 0.9, L2 正则衰减权重设为 0.000  001. 使用

Adam作为实验的优化器, epoch设定为 1 000, 学习率

设定为 0.000 2. 

2.3   评估指标

采用文本分类准确率 (accuracy) 对实验结果进行

评估, 计算公式为:

accuracy =
分类正确的文本数

总文本数
(15)

 

2.4   对比基线模型

采用的 6个对比基线模型为近年在文本分类领域

比较有代表性的模型, 可以分为 3类, 第 1类是基于深

度学习的模型: CNN-rand; 第 2类是基于图神经网络的

模型: Graph-CNN、HINT、TextGCN 和 TensorGCN;
第 3类是基于门控图神经网络的模型: TextFCG.

(1) CNN-rand[27]: 利用卷积层及池化层对随机初始

化的词向量进行特征提取, 然后通过全连接层对提取

到的特征向量进行处理, 完成文本分类.
(2) HINT[28]: 将文本信息解析为树状结构并构建

为一张关系依赖树状图, 从而学习文本信息中包含的

特征信息.
(3) Graph-CNN[29]: 对输入的文本序列构建词图,

利用卷积神经网络对词图进行处理得到文本语义特征.
(4) TextGCN[16]: 通过构建包含单词和文档节点的

异构图来整体处理输入序列, 利用图卷积网络学习图

节点的特征表示.
(5) TensorGCN[23]: 对输入的文本序列分别构建语

义、句法与顺序文本图, 使用图内传播和图间传播来

协调节点信息及不同图的异构信息.

(6) TextFCG[30]: 把输入序列中的上下文关系信息

整合到单个图中, 利用图神经网络将局部单词与全局

文本信息进行交互, 并增强节点的序列表示, 从而完成

文本分类. 

2.5   实验结果分析 

2.5.1    分类准确率对比

根据对比表 2 中文本分类准确率可知, 本文提出

的模型在 4个数据集上对比基线模型都有不同程度的

提升. 相比于原模型 TensorGCN, 本文模型的文本分类

准确率在 4 个数据集 MR、R8、R52 和 20NG 上分别

提升了 2.98%、0.35%、0.85%和 2.32%.
分析实验结果可以发现, BTSGCN 与基于深度学

习的模型 (CNN-rand) 相比, 在 4 个数据集 MR、R8、
R52 和 20NG 上分别提升了 6.37%、4.24%、10.76%
和 12.58%, 提升比较明显, 这是因为将文本序列构建

为图之后可以更好地捕捉单词之间的依赖关系, 同时

处理文本信息的全局内容和局部细节, 提取更全面的

文本特征, 从而在分类准确率上得到较大提升.
 
 

表 2    不同模型在不同数据集上的文本分类准确率 (%)
 

基线模型 MR R8 R52 20NG
CNN-rand 74.02±0.53 93.78±0.75 84.98±0.62 77.21±0.56
Graph-CNN 77.19±0.31 96.62±0.21 92.38±0.57 81.36±0.35
TextGCN 76.53±0.49 96.99±0.18 93.27±0.39 85.96±0.27
HINT 77.03±0.12 97.77±0.17 95.02±0.15 86.27±0.13

TensorGCN 77.41±0.16 97.68±0.08 94.89±0.23 87.47±0.09
TextFCG 78.65±0.13 97.82±0.05 95.08±0.16 88.56±0.20
BTSGCN 80.39±0.25 98.02±0.15 95.74±0.17 89.79±0.22

 

与基于图神经网络的 4个对比模型: Graph-CNN、
HINT、TextGCN和 TensorGCN相比, 2023年提出的

TextFCG 模型通过引入自注意力机制和优化特征融

合过程, 增强模型对特征间复杂关系的捕捉能力, 同
时动态调整特征权重, 增强对重要特征的利用, 更有

效地整合多源异构特征, 在对比基线模型里面表现最

佳. 与之相比, 本文 BTSGCN对短文本数据集 (MR)以
及长文本数据集 (20NG)的分类准确率提升较为明显,
相比改进前的基线模型 TensorGCN 在 MR 和 20NG
数据集上分类准确率分别提升 2.98% 与 2.32%; 在正

常文本数据集 R8、R52上分类准确率提升效果较小.
这是因为在提取语义特征时, BTSGCN使用 BERT来

处理短文本序列信息, 更好地捕获单词之间的相关性,
提取到更深层次的语义特征; 同时在处理图张量时加

入自注意力机制, 帮助模型在处理长文本中包含特征
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信息太多的情况时更好融合特征信息, 提高模型性能.
与基于门控图神经网络的模型 (TextFCG) 相比,

BTSGCN在 4个数据集MR、R8、R52和 20NG上的

分类准确率都有提升, 分别提升了 1.74%、0.2%、0.66%
和 1.23%. 这是因为不同于 TextFCG 只使用上下文关

系信息提取特征, BTSGCN模型同时提取上下文信息、

句法信息以及语义信息特征, 更深层次地挖掘文信息

中所包含的特征, 并结合 BERT 以及自注意力机制帮

助模型更好地提取、融合特征, 提高模型的性能. 

2.5.2    消融实验

为了验证 BERT模块与自注意力机制模块的有效

性, 在 4个数据集上进行两种消融实验: (1) TensorGCN
加入自注意力机制; (2) TensorGCN 使用 BERT 替换

LSTM 模块. 将消融实验的准确率与完整模型的准确

率进行比较, 结果如表 3 所示. 其中, N-BERT 表示未

使用 BERT替换 LSTM模块, 其他部分与 BTSGCN模

型保持一致; N-Attention 表示未加入自注意力机制模

块, 其他部分与 BTSGCN模型保持一致.
  

表 3    消融实验的结果 (%)
 

模型 MR R8 R52 20NG
TensorGCN 77.41±0.16 97.68±0.08 94.89±0.23 87.47±0.09
N-BERT 78.56±0.12 97.91±0.04 95.47±0.09 89.46±0.15

N-Attention 79.93±0.21 97.81±0.11 95.11±0.14 88.19±0.18
BTSGCN 80.39±0.25 98.02±0.15 95.74±0.17 89.79±0.22

 

根据表 3 的结果可以发现, 无论是使用 BERT 替

换 LSTM 还是加入自注意力机制, 相比原模型准确率

均有一定程度的提高, 融合两个模块的准确率高于只

融合一个模块的准确率, 因此这两个模块都是有效的,
且可以相互作用更好地提高模型的性能.

对于不同的数据集, 融合不同模块之后的文本分

类准确率也不同. TensorGCN加入自注意力机制之后,
模型的准确率 4 个数据集 MR、R8、R52 和 20NG
上分别提升了 1.15%、0.23%、0.58% 和 1.99%. 对长

文本数据集 20NG 提升的程度最大, 这是因为长文本

序列包含的信息太多, 进行图间传播时特征共享不完

全; 加入自注意力机制之后, 通过自注意力机制捕捉全

局信息和长距离单词之间的特征依赖关系, 同时分配

不同的权重对不同特征进行加权平均以更好地融合特

征, 证明了自注意力机制模块的有效性.
TensorGCN 使用 BERT 替换 LSTM 模块之后, 模

型的准确率在 4个数据集MR、R8、R52和 20NG上分别

提升 2.52%、0.13%、0.22%和 0.72%. 对短文本数据集

MR提升程度最大, 这是因为短文本序列包含的信息太

少, 导致 LSTM 在进行语义特征提取时的迭代次数太

少而造成语义特征提取不全面; 而 BERT 通过考虑每

个单词两侧的单词来捕获单词之间的依赖关系以提取

更全面的语义特征, 证明了 BERT模块的有效性. 

2.5.3    可视化分析

为了更清晰地体现 BTSGCN 模型对于文本分类

任务的效果, 使用 t 分布-随机邻近嵌入 (t-distributed
stochastic neighbor embedding, t-SNE)[31,32]技术与线性

判别分析 (linear discriminant analysis, LDA)[33,34]分别

对 BTSGCN 和 TensorGCN 在 MR 与 20NG 数据集上

学习的特征信息进行聚类并将结果可视化. 结果如图 2
所示, 图中每个点代表 1条文本信息, 同一种颜色表示

同一类别的文本信息. 其中, 图 2(a)、(b)代表 BTSGCN
模型在 MR 与 20NG 数据集上的可视化结果; 图 2(c)、
(d) 代表 TensorGCN 模型在 MR 与 20NG 数据集上的

可视化结果.
从图 2 可以看出, 两种模型在两个数据集上的可

视化结果图中都存在不同程度的点重叠部分, 这是因

为这些点代表的文本特征信息在转化为向量时具有相

似的表示, 从而在聚类时出现了重叠. 然而 BTSGCN
在两个数据集上可视化结果图中的重叠现象明显少于

TensorGCN 的结果图, 且不同的类别信息相较于 Ten-
sorGCN 能更加清晰地区别开来. 这表明 BTSGCN 学

习的文本特征信息比 TensorGCN 更全面, 从而处理文

本分类任务的效果更优. 

3   结束语

本文在 TensorGCN 模型基础之上进行改进, 提出

了一种 BTSGCN 文本分类方法. 该模型使用 BERT、
Stanford CoreNLP解析器以及滑动窗口算法和 PMI技
术来提取语义、句法和顺序上下文信息特征, 将单词

作为图节点, 利用单词之间的依赖关系构建语义、句

法以及顺序文本图, 通过图内传播和图间传播两种传

播方式进行图张量学习, 并在图间传播过程中加入自

注意力机制帮助模型更好地融合图间异构特征, 最后

通过池化层进行平均池化操作获得图节点的全局特征

表示以完成分类. 实验表明, 本文模型比基线模型的准

确率更高. 未来, 针对短文本数据集语义特征较少的问

题, 研究在 BERT中融合知识增强技术, 以进一步提升

文本分类准确率.
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图 2    可视化文本信息特征分类结果
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