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摘  要 

通过图的方式来建模文本分类任务是近年来研究的热点。现有基于图神经网络的方法虽然取得了一定的

性能提升，但缺乏有效利用预训练语言模型获得的文本语义和图结构语义，且建图规模相对较大，由此

带来的训练开销导致相关方法难以在低算力平台上使用。针对这些问题，在通过图神经网络构建传导式

文本分类模型的过程中，利用注意力机制来融合异构图中的结构语义和预训练语言模型提供的字符级语

义，在保留部分模型参数进行训练的基础上，提出了一种改进的文本分类模型BAG。实验结果表明，BAG
能在更低显存的机器上进行训练，且在四个数据集上的准确率比其他文本分类模型更高。在对比同样基

于图的TextGCN和BertGCN时，最高时分别高出10.82%和3.14%。 
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Abstract 
In recent years, text classification based on graph is the research focus. Although existing work of 
text classification based on graph neural network have achieved performance improvement, they 
lack the text semantics and graph semantics obtained by effectively using the pretrained language 
model. Moreover, the scale of graph is large and the training cost caused by this leads to the diffi-
culty of using relevant methods on low computational power platforms. For this problem, in the 
process of building a transductive text classification model through graph neural network, atten-
tion mechanism is used to fuse the structural semantics in heterogeneous graphs and the to-
ken-level semantics provided by the pretrained language model. On the basis of retaining some 
model parameters for training, an improved text classification model BAG is proposed. The expe-
rimental results show that BAG can be trained on a lower memory machine, and accuracy on four 
datasets is higher than other text classification models. When comparing TextGCN and BertGCN, 
they are 10.82% and 3.14% higher at the highest. 
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1. 引言 

文本分类(Text Classification)作为自然语言处理(Natural Language Processing, NLP)中一项经典且重要

的任务，在垃圾邮件检测[1]、观点挖掘[2]、新闻过滤[3]和情感分类[4]等方面有广泛的应用。随着人工智

能的发展，大规模的文本数据及其应用层出不穷。从海量的文本数据中筛选、提取所需要的信息，避免

重复无效的信息出现，需要对文本数据进行分类。因此，如何提高文本分类的准确率，尤其是在硬件环

境受限的情况下保证准确率的稳定，成为文本分类中的热点问题。 
传统基于机器学习的模型利用当前文本的规则或统计信息构建特征来实现分类，但随着训练样本的

增加和领域的切换，分类结果往往不够稳定。近年来，以卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN) 
[5]和循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN) [6]为基础的深度学习模型被广泛应用于文本建模的

研究中。与传统模型相比，深度学习模型能够将语义和语法信息通过学习形成高维嵌入表示，有利于提

高模型的泛化性。 
然而，上述方法对建模非连续且间隔较远单词之间的语义关系时会存在一定限制，这在很大程度

上影响了模型分类的准确率。例如，“尽管这部电影有些不合常理，甚至有些难以理解，但它仍能以

目前很少有电影能达到的方式引来观影者的目光”。文本表达了对电影创新性的高度赞同，但“难以

理解”等负面评价的出现可能导致分类器错误地将句子分成负面类。ELMo [7]、XLNet [8]和 BERT [9]
等基于 Transformer 的预训练语言模型可以有效学习文本全局语义表示，并通过无监督的方式挖掘语义

信息，显著提高文本分类性能，但在处理较长的文本时会截断输入文本，导致部分信息丢失。近年来，

图神经网络(Graph Neural Network, GNN) [10]因能学习丰富有效的关系结构信息，并充分考虑文档的全

局信息而被用于解决上述问题[11]。以 TextGCN [12]为代表的传导式模型为整个语料库构建一张基于词
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频的异构图，在此基础上进一步通过 BERT 提供文本节点的语义信息，初步解决了预训练模型和图网

络难以结合的问题。 
而 BertGCN [13]在训练过程中仅通过提取<cls>标签来提供句子级别的语义嵌入表示，缺失了句子中

其他语义信息。针对此问题，提出 BERT-Attention-GCN (BAG)模型，通过在 GCN [14]和 BERT 的特征

输入之间增加注意力机制[15]来补全句子中除<cls>标签之外的其他 token 级别的语义信息，使全局信息和

局部信息相互引导，防止训练过程中重要语义信息的丢失。此外，本文还针对 BERT 中的 Transformer
模块在表征语义的层次上进行筛选，使用跟文本分类任务关系更密切的上层语义来实现信息融合，使模

型轻量化的同时分类性能不会因此降低，进而使模型在计算机算力有限的情况下仍能进行训练。后续验

证实验表明，在这种情况下，BAG 模型的分类性能明显优于同类基于图网络的算法(TextGCN, BertGCN)。 
本文的主要贡献与创新点概括如下：1) 提出了 BERT-Attention-GCN (BAG)模型，将 GCN 和 BERT

进行结合，在两者的特征输入之间增加注意力机制层，充分融合全局信息和局部信息，加强邻域内多特

征之间的信息交互；2) 针对 BERT 中的 Transformer 模块在表征语义的层次上提出改进，在不降低分类

性能的前提下使模型轻量化；3) 将本文模型在 R8，R52，Ohsumed 和 MR 数据集上进行实验，分类效果

远高于 Graph-CNN 和 TextGCN 等深度学习模型，且在低等级算力和低参数设置下，在多个数据集上的

结果优于 BertGCN 模型。 

2. 相关工作 

2.1. 文本分类概述 

文本分类是从载有信息的原始文本中提取特征，并根据所提特征预测文本数据的类别主题的过程。

传统基于机器学习的方法主要利用预先设定好的规则或统计模型来表述类别。例如 k 近邻(k-Nearest 
Neighbor, KNN) [16]、支持向量机(Support Vector Machine, SVM) [17]和朴素贝叶斯(Naive Bayes) [18]等。 

CNN、RNN 和长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM) [19]等通过构建深度神经网络，摒

弃人工构建复杂而低效的特征工程等步骤，提高了模型的稳定性和鲁棒性[20]。Kim 等人[21]提出

TextCNN，将 CNN 应用在句子级的文本分类中，用卷积操作对输入文本进行特征提取，最终输出概率分

布，分类效果显著。然而，CNN 只能有效地提取输入文本的局部特征，难以获取一段文本的上下文语义

信息。Wang 等人[22]将 CNN 和 RNN 结合，Yang 等人[23]在此基础上引入注意力机制，虽然在某些方面

取得一定成效，但上述研究的本质缺陷依然难以改变。 
Peters 等人[7]提出的 ELMo、Brown 等人[24]提出的 GPT-3 和 Devlin 等人[9]提出的 BERT 等预训练

语言模型可以在不同语境下有效学习到文本的全局语义表示，充分应用于文本分类等下游任务，但上述

模型在处理较长文本时会丢失重要信息，难以有效提取长文本的句法结构信息。Hu 等人[25]将提示学习

(Prompt Learning)应用在文本分类中，将下游任务转换成完形填空式的任务，充分应用预训练知识，在少

样本学习(Few-Shot Learning)和零样本学习(Zero-Shot Learning)上取得优异的性能。Su 等人[26]利用对比

学习(Contrast Learning) [27]增强 KNN 机制，模型在多标签文本分类任务上提高了性能。 
近年来，引入图结构的方法开始在文本分类任务中流行。基于图网络的模型可以通过对文本图节点

编码来提取文本的句法结构特征。Hao 等人[28]提出 Graph-CNN，该模型将文本转换为词图的形式，然

后对词图进行卷积，使 CNN 学习不同层次的语义信息。Kipf 等人[14]提出一种充分利用邻域信息的图卷

积网络 GCN，Yao 等人[12]将 GCN 应用在文本分类任务中提出 TextGCN，为整个语料库构建一张基于

词频的异构图(Graph)，以单词和文档为节点，捕获高阶邻域节点信息，由此将文本分类问题转化为节点

分类问题，该方法能够在有标签的文档数量比例较小的情况下得到较高的分类效果。由于只考虑全局信

息的图网络模型无法对字符(token)级别的局部语义信息进行捕捉，受 GCN 和 BERT 的启发，Lin 等人[13]
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提出了 BertGCN，通过联合训练 BertGCN 中的 GCN 模块和 BERT 模块，在长文本分类数据集上取得了

领先(State of The Art, SOTA)性能。 

2.2. 图卷积网络(GCN)概述 

图卷积网络(GCN)可以从 graph 中提取特征并生成对应的表示向量，主要用于处理具有广义拓扑图结

构的数据。GCN 将文本中的词以图节点的形式进行组合，通过在单词节点上添加更多的关系，将文本中

的词以结构图的形式进行连接，并对所建图中相邻节点进行卷积计算，在一定程度上整合了特定领域文

本的全局上下文信息。GCN 的每次计算，将每个节点和它的相邻节点的信息通过卷积操作聚集起来，并

根据节点的邻域性质，推导节点的嵌入向量。Kipf 等人将时域的谱卷积运算转化为频域的矩阵乘法运算。 

( )1 2 1 2g x D AD xθ − −∗ ≈                              (1) 

其中 g 是卷积核；x 是输入信号；*是卷积运算；A 是邻接矩阵；D 是 A 的对角化度矩阵， ij ijjD A= ∑ ；
1 2 1 2D AD− − 是邻接矩阵A的标准化形式，用于防止多层网络优化时梯度消失或爆炸。公式(1)表示单层GCN

的卷积计算。 
然而无论是建图还是特征提取，都要考虑计算和内存消耗。一方面，TextGCN 建立的图结构中边权

重的表达会受到限制，影响文本分类性能，另一方面，只考虑全局词信息的 GCN 可能无法捕捉到局部信

息(如文档中单词的顺序)，而这些信息对于理解语义更好地进行文本分类也是非常重要的。BertGCN 考

虑利用预训练模型给图网络模型补充文本语义特征，但其对句子中 token 级别的语义信息利用并不充分，

为了将文本的语义特征表示真正有效融入到图卷积网络中，本文提出在 GCN 和 BERT 的特征输入之间增

加注意力机制层，充分利用全局信息和局部信息，增强文本之间的相关性，提升文本分类效果。 

3. 方法 

BAG 模型如图 1 所示。首先在语料库上构建异构图，文本图中的文档节点表示用 BERT 初始化，图

中各节点之间的边权重基于术语频率逆文档频率(TF-IDF)和点互信息(PMI)定义[12]，被用作 GCN 的输

入。GCN 通过卷积操作聚合节点表示，迭代更新，得到符合文本图特征的文本特征表示 GCNf ，将其与利

用 BERT 预训练模型获得的包含文本信息的特征表示 Bertf 联合训练，充分融合二者对数据不同层次的处

理能力，引入注意力机制补全 token 级别的语义信息，将 GCN 输出的全局图特征和 BERT 输出的局部单

词节点特征进行融合，将输出作为文本节点的最终表示通过线性层和分类器进行文本标签分类预测，分

别得到输入文本的最终概率表达 BAGy 和 GCNy ，最后将两部分的预测相结合，通过调节 λ系数使模型参数

达到最优解。 

3.1. 图卷积网络模块 

首先构建文本图 Graph = (V, E)，其中 V、E 分别是图中节点(node)、边(edge)的集合，表示节点的数

量，GCN 的单层卷积如公式(2)所示： 

( ) ( )1 2 1 2L D AD XW AXWσ σ− −= =                            (2) 

其中 1 2 1 2A D AD− −= ， V VA ×∈  是 A 的归一化形式， A 是具有自循环(Self-Loop)的邻接矩阵(对角线元素

均为 1)，它反映图中节点的互连关系，A 可以被分解为 NA I+ ， NI 是单位矩阵；σ是激活函数； 0
m kW ×∈

是参数权重矩阵；X 是输入节点特征，设 n mX ×∈ 为包含所有 n 个节点及其特征的矩阵，其中 m 为特征

向量的维数；每一行 m
vx ∈ 为 v 的特征向量； n kL ×∈ 是 k 维节点特征矩阵。 

本文参考 TextGCN 的建图方式，将每个单词或文档都用 one-hot 编码向量化作为输入，如图 2 所示。 
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Figure 1. Model structure of BAG 
图 1. BAG 模型结构图 
 

 
Figure 2. Schematic of graph (example taken from Ohsumed corpus) 
图 2. 文本图构建原理图(以 Ohsumed 数据集为例) 
 

单词节点单独表示，文档节点用 iD 表示，不同颜色表示不同文档类别，单词节点与文档节点之间的

边根据单词在文档中的出现来构建，用黑色实线表示，其权值是单词在文档中的 TF-IDF 值；单词与单词

之间的边根据单词在整个语料库中的共现来构建，图中用黑色虚线表示，使用点对点互信息(PMI)来计算

两个词节点之间的权重。定义节点 i 与节点 j 之间的边的权值如公式(3)所示： 

( ) ( ),     ,  are words, , 0
-       is document,  is word

1                  
0                 otherwise

ij
ij

PMI i j i j PMI i j
TF IDF i j

A
i j

 >

= 

=


                       (3) 
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其中 ( ) ( )
( ) ( )

,
, log

p i j
PMI i j

p i p j
= ，用来衡量两个事物之间的相关性；TF-IDF 为将词频(TF)和逆文档频率

(IDF)相乘的结果，某个词在文档中的 TF-IDF 值越大，表示这个词在这篇文档的重要性就越高。 
图卷积网络可以捕获单词和文档之间以及单词和单词之间的关系信息，在训练过程中，每个节点

的标签信息可以通过它们的相邻节点传递给其他的单词和文档。将 BERT 初始化后得到的文档节点的

语义特征表示输入到一个图卷积网络中，模型能在该网络中凭借已标注节点的信息推理未标注节点的

特征，得到符合文本图特征的文本特征表示 GCNf 。具体而言，第 i 个 GCN 层的输出特征矩阵如公式(4)
所示，第二层节点(单词或文档)嵌入具有与标签集相同的大小。使用 Softmax 作为分类器，形式化如公

式(5)： 
( ) ( ) ( )( )1i i iL ReLU AL W−=                               (4) 

( )( ),GCNy Softmax g X A=                             (5) 

其中，模型的第一层使用 ReLU 作为激活函数，输出视为文档的最终表示形式，输入到第二层使用 Softmax
函数进行分类优化，g 代表 GCN 层。 

3.2. BERT 模块 

BERT 作为一种预训练语言模型，可以作为词向量嵌入层输入到其他训练模型中，具有在大规模无

标注语料库上预训练的能力。本文使用 BERT 模型对输入文本序列进行处理，进一步获取文本的字符、

单词和上下文信息，生成文档嵌入，并将其作为文档节点的输入表示。使用 BERT 初始化文档节点，节

点嵌入用 docn d
docX ×∈ 表示，其中 d 为特征向量的维度。把所有的单词节点 wordX 初始化为 0，得到文本

输入如公式(6)所示： 

( )0
doc word

doc

n n d

X
X

+ ×

 
=  
 

                             (6) 

文本输入经过 BERT 最终输出为包含文本信息的特征表示 Bertf ，如公式(7)所示： 

[ ] [ ]1 2 1 2, , , , , ,Bert n nf F F F Bert X X X= =                      (7) 

BERT 模型共有 12 层的隐层向量，可以捕获丰富的语义信息，其中低层向量和中层向量分别可以

学习到基础词法信息和句法特征，而高层向量可以学习到更多跟下游任务相关的语义特征。因此，本

文考虑到 GCN 占用的计算和内存消耗较大，为了加快模型的收敛速度，在训练模型的过程中对 BERT
进行层数上的筛选，只保留 BERT 模型后四层中的输出向量，使模型轻量化的同时不会影响最终的分

类性能。 

3.3. 注意力机制模块 

注意力机制可以在众多输入信息中聚焦于对当前任务更关键的信息，提高文本分类任务的效率和准

确性[29]。由于每条文本的类别通常由关键词和关键语句决定，引入注意力机制有助于提升分类过程中关

键部分的权重，从而获得更高的分类精度。 
由于 BertGCN 用 BERT 初始化节点给 GCN 补充文本的局部语义特征时，仅通过<cls>标签来提供句

子级别的语义嵌入表示，缺失了句子中大量 token 级别的语义信息，本文使用注意力机制将剩余 token 级

别的语义信息进行补全，如图 3 所示。 
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Figure 3. Attention mechanism 
图 3. 注意力机制结构图 

 
将 GCN 模块得到的符合文本图特征的文本特征表示 GCNf 经过线性层后的输出作为查询向量 Q，将

BERT 模块的最终输出 Bertf 作为键向量 K，由向量组成文本的查询矩阵 GQ 和键矩阵 BK ，值矩阵 V 设置

为 1，如公式(8)。其中， QW 和 KW 是权重矩阵， dimnF ×=  是输入序列；利用公式(9)得到第 i 个输入信

息概率 iα ，其中 iα 构成的概率向量称为注意力分布。 

, , 1Q K
G BQ FW K FW V= = =                                 (8) 

( )
T

, ,
k

Q KAttention Q K V Softmax V
d

α
 ⋅

= =   
 

                         (9) 

将注意力分布与输入信息以加权平均的方式进行汇总，得到最终的注意力分数表示为公式(10)： 

( )
1

,
N

i i
i

a attention F Q Fα
=

= = ∑                               (10) 

最后将 a 输入到全连接层，经过 Softmax 函数得到文本标签类别的分布如公式(11)所示： 

( )( ), ,BAGy Softmax a g X A=                               (11) 

3.4. 损失函数 

模型将 BAG 模块和 GCN 模块的输出相结合，得到最终的预测概率 y，同时将两个模块进行联合优

化，如公式(12)所示： 
( )ˆ 1 BAG GCNy y yλ λ= − +                                 (12) 

其中，λ是 BAG 模块和 GCN 模块的权衡系数。 
模型训练时使用交叉熵损失函数，形式化如公式(13)： 

1
ln

D

F

df df
d y f

L Y y
∈ =

= − ∑ ∑                                  (13) 

其中， Dy 为所有带标签的文档的索引集；F 是输出特征向量维度；Y 是标签指标矩阵，用于表示多标签

数据的格式。 
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4. 实验结果与分析 

4.1. 实验数据集与评价指标 

本文在四个经典文本分类数据集上进行实验，验证 BAG 模型的有效性。R8 和 R52 数据集分别包含

8 种类别标签和 52 种类别标签[30]。Ohsumed 数据集[31]从医药类相关杂志中选择其中 23 种心血管疾病

医学摘要的文档集合，并筛选出 7400 个具有单一文本标签的文档。MR 数据集[11]是用于二元情感分类

的电影评论合集，每篇文档包含一个积极或消极的情感标签，整个数据集包含 5331 个积极评论文档和

5331 个消极评论文档。数据集相关统计信息如表 1 所列。 
 
Table 1. Summary statistics of datasets 
表 1. 数据集总体统计 

数据集 文档数 单词数 节点数 类别数 平均长度 

R8 7674 7688 15,362 8 65.72 

R52 9100 8892 17,992 52 69.82 

Ohsumed 7400 14,157 21,557 23 135.82 

MR 10,662 18,764 29,426 2 20.39 

 
实验采用准确率(Accuracy)作为评价指标，用所有正确分类的样本数除以总样本数进行计算。 

4.2. 实验设置 

本文实验基于 PyTorch1.4.0 框架，在 Ubuntu16.04 的运行环境中使用 Python3.7.9 进行编程，模型训

练使用 TITAN V 12G GPU，训练模型的学习率等参数设置如表 2 所示。 
 

Table 2. Parameters of the model 
表 2. 模型参数 

参数 数值 

初始学习率 1e−3 

微调后 BERT 模块的学习率 1e−5 

Dropout 比率 0.5 

GCN 层数 2 

BERT 层数 4 

词嵌入维度 200 

 
实验参考 TextGCN 的方法对数据进行预处理，随机选取 10%的训练集作为验证集，分别在四个数据

集上对模型进行最多 200 个 epoch 的训练，如果连续 10 个 epoch 验证损失没有下降，则停止训练。 

4.3. 实验结果与分析 

4.3.1. 对比实验 
本文选择 CNN、LSTM、FastText、Graph-CNN、TextGCN 和 BertGCN 作为基准模型进行对比实验。

由于 GCN 训练非常消耗计算资源，为了使模型能够有效训练，在将本文模型与 BertGCN 模型进行对比
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时，选择将数据集的最大长度(max_length)和训练批大小(batch_size)统一降低设置，确保实验在相同的参

数设置下进行，结果如表 3 所示(除 BertGCN 之外，其余对比模型的实验结果与其原有文献一致)。 
 
Table 3. Accuracy comparison of different methods 
表 3. 不同方法的准确率对比 

Models R8 R52 Ohsumed MR 

CNN 94.02 85.37 43.87 74.98 

LSTM 93.68 85.54 41.13 75.06 

FastText 96.13 92.81 57.70 75.14 

Graph-CNN 96.99 92.75 63.86 77.22 

TextGCN 97.07 93.56 68.36 76.74 

BertGCN 97.90 94.12 68.37 85.48 

BAG 97.90 96.03 71.51 87.56 

 
表 3 可以看出，基于图网络的模型明显比其他不使用图结构的深度学习模型在文本分类任务上具有

更加出色的分类效果。这是因为文本的上下文信息具有一定的关联性，而基于神经网络的方法如 CNN 和

LSTM，虽然能够捕获到前后单词之间的局部信息，但对于非连续单词或者单词之间距离较远的文本，往

往不能捕捉其有效的全局信息。而如果引入图网络模型为文本数据建立结构图，便能通过捕捉单词之间

的共现信息来为其建立语义信息交互结构，并以此实现不同节点和边之间语义信息的迭代和更新，这正

是众多不基于图结构的深度学习模型所达不到的效果。 
由于只考虑全局信息的图卷积网络无法捕捉到词序等局部语义信息，而这些信息对于理解文本真实

含义准确进行文本分类是非常重要的。本文在图卷积网络和 BERT 之间引入注意力机制进行特征融合，

从实验结果可以看出，与其他图网络模型相比，BAG 模型在 R52 数据集上较 TextGCN、BertGCN 分别

提升了 2.47%、1.91%，在 Ohsumed 数据集上分别提升 3.15%、3.14%，在 MR 数据集上分别提升了 10.82%、

2.08%，在 R8 数据集上较 TextGCN 提升了 0.83%，与 BertGCN 的结果持平。 

4.3.2. 消融实验 
如前所述，本文所提出的 BAG 模型通过引入注意力机制将输入文本的语义信息进行补全，且分别将

BAG 模块和 GCN 模块的概率预测表达相结合得到最终的分类结果，本节通过消融实验验证模型结构的

合理性和有效性。在都不使用 GCN 模块的前提下，表 4 列出了模型在四个数据集上的消融实验结果，其

中“w/o att”表示 BAG 模型不使用注意力机制，“w/att”表示引入注意力机制后的模型。表 4 中的粗体

部分表示分类准确率在数据集上表现最优。 
 

Table 4. Results of ablation experiment 
表 4. 消融实验结果 

Models R8 R52 Ohsumed MR 

w/o att 96.85 94.70 70.37 87.45 

w/ att 97.90 96.03 71.51 87.56 

 
由表 4 可知，在仅使用 BERT 提取文本序列中的<cls>标签来提供句子级别的语义嵌入特征而不使用
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注意力机制去提取句子中其他 token 级别的语义信息进行文本分类的情况下的分类效果在四个数据集上

均落后于在 BERT 和 GCN 中间加入一层注意力机制的 BAG 模型的分类精度。其原因是，虽然 BertGCN
可以利用<cls>标签提供句子级别的语义信息，但忽略了句子中其他 token 级别的语义信息的使用，BAG
模型则通过注意力机制的引入充分利用 GCN 学习到剩余的语义信息，弥补剩余语义信息能力不足的缺

陷，综合表中的结果可知，引入注意力机制的 BAG 模型是有效的。 

4.3.3. 参数的影响 
表 1 列出了四个数据集中文本的平均长度，本文选择在平均长度最大的 Ohsumed 数据集上进行补充

实验，验证文本长度的设置对分类精度的影响，实验结果如表 5 所示。 
 
Table 5. Experimental results of different max_length on dataset Ohsumed 
表 5. 在 Ohsumed 数据集调整 max_length 的实验结果 

batch_size max_length accuracy 

32 8 41.91 

16 16 63.74 

8 32 71.51 

 
结果表明如果将文本最大长度(max_length)参数设置为足够覆盖文本平均长度的数值，将有利于模型

性能和分类结果的提升。但由于硬件设备限制，本文实验无法将四个数据集的最大长度设置为比 32 更高

的数值，这在一定程度上也影响了最终的分类效果。通过平均长度最短的 MR 数据集可以验证上述结论，

即使 BertGCN 在 MR 数据集上训练时将最大长度设置为 64，但 BAG 模型只要将最大长度设置为 32 就

可以获得更好的分类效果，也验证了本文模型在硬件条件不足，计算机算力不够的情况下进行文本分类

的有效性。虽然通过降低 batch_size 的数值可以使文本最大长度设置的更高，虽然可以使分类精度小幅

提升，但同时作为补偿会使模型训练速度大幅降低。 

4.3.4. λ值的影响实验 
λ值控制着训练 BAG 和 GCN 之间的权衡。为了将模型调整为最优结构，本文在 Ohsumed 数据集上调

整权衡系数进行实验，图 4 显示了不同 λ值下 BAG 的准确率。对于不同的数据集，使模型达到最佳状态的

λ值会有所不同。总体来看，在 Ohsumed 数据集上，λ值越小，模型准确率越高，表示在训练的时候需要 
 

 
Figure 4. Experimental results of different λ on Ohsumed 
图 4. 在 Ohsumed 数据集上调整 λ的实验结果 
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重点关注 BAG 模型，这也可以证明融入了注意力机制的 BAG 模型是有效的，同时也证明了在训练中对

GCN 加入的文档的词频信息的学习是有效的。 

5. 结论 

现有的文本分类模型或无法有效捕捉一段文本中非连续或远距离单词之间的语义信息，或局限于单

独利用图的全局结构特征而忽略了文本的局部结构特征。本文在 GCN 和 BERT 之间引入注意力机制，来

充分融合预训练模型和图卷积网络处理数据和提取特征的能力，提出了一种改进的文本分类模型 BAG。

相关实验结果表明，在四个常用文本分类数据集下，BAG 的分类性能优于 CNN、LSTM 和其他深度学习

模型。同时，与 BertGCN 相比，BAG 在使用更小的批数量和文本长度等参数设置下，能获得更高的准确

率。在硬件资源受限，特别是算力不足的场景下，BAG 是更好的分类模型。 
本文方法未来可能的改进包括：1) 在数据层面，未来的研究将围绕如何通过添加外部知识增强模型

的分类性能；2) 在模型层面，提示学习和对比学习等方法已经在很多 NLP 任务中达到理想效果，未来

的研究将探索提示学习和对比学习等新兴模型在文本分类任务方面的应用。 
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