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一种基于 ＧＡＴ 的小样本均衡补偿文本主题分类模型
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摘　 要： 针对小样本不均衡数据采用 ＧＡＴ 模型主题分类效果不佳的问题，本文提出一种基于 ＧＡＴ 的样本均衡补偿模型 （ＢＣ
－ＧＡＴ），优化 ＧＡＴ 模型的构建方法，对数据集中小比例样本进行均衡补偿。 本文通过合理运用 ＥＤＡ 算法和网络爬虫算法，
使数据集中小比例样本的扩充更加合理和高效，使 ＧＡＴ 模型更加适合小样本不均衡主题分类。 实验表明，ＢＣ－ＧＡＴ 模型小

比例样本识别准确率在 ９０％以上，可以有效解决实际应用中存在的极小样本和数据倾斜问题。
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０　 引　 言

随着深度学习和大数据技术的发展，文本分类

取得了巨大的成功，但在实际应用中，常常存在小样

本和类别不均衡现象。 小样本学习 （ Ｆｅｗ － ｓｈｏｔ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）指的是通过有限的数据样本使模型获得

较为稳定分类效果的机器学习方法［１］。 最早在计

算机视觉领域被提出，在图像领域也取得了许多较

好的研究成果，受限于文本特征提取比图像更加困

难，在自然语言处理领域发展较为缓慢。 近年来在

文本领域的小样本学习研究工作主要集中在基于微

调、基于数据增强和基于迁移学习等领域。 迁移学

习是目前最为前沿的方法，主要包括基于度量学习、
基于元学习和基于图神经网络等方法。

基于图神经网络的方法由于性能较好、易于解

释，已经成为一种广泛应用的方法。 Ｙａｏ Ｌ［２］认为传

统的深度学习文本分类方法，例如 ＲＮＮ（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，简称 ＲＮＮ）、ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，简称 ＬＳＴＭ）等存在忽略词共现和需要大数

量训练样本的问题，只优先考虑文本的局部信息和

远距离文本信息，而不考虑全局的词共现信息，可能

导致词共现中包含的长距离和不连续的语义信息缺

失，需要大量的数据样本进行训练，致使小样本文本

分类难以达到理想效果。 考虑到上述不足，Ｙａｏ 提

出 ＴｅｘｔＧＣＮ（Ｔｅｘｔ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，简称

ＴｅｘｔＧＣＮ）模型，通过构建一个大型的异构文本图，
将单词和文档作为图的点，边由词节点和词节点的

权重、词节点和文档节点的权重两部分构成，使用两



层图卷积网络实现文本分类，该模型首次将图神经

网络从图像领域迁移到文本领域，并取得良好的分

类效果；Ｈｕａｎｇ［３］ 针对 ＴｅｘｔＧＣＮ 在整个语料库中建

图需要消耗大量存储空间的问题进行改进，对每个

输入的文本数据单独构图，并引入滑动窗口记作 ｐ，
将文本中的单词只与左右 ｐ 个单词相连，而非全部

单词节点相连， 该方法减少了单个文本与整个语料

库之间的依赖，降低了存储空间的消耗；Ｚｈａｎｇ［４］ 为

了引入文本之间非连续和长距离的单词交互，提出

ＴｅｘｔＩＮＧ 分类模型，通过图神经网络模型来学习局

部结构的单词表示；针对 ＧＣＮ（Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，简称 ＧＣＮ）模型采用对称的拉普拉斯矩

阵，不能直接用于有向图，无法为每个邻居分配不同

的权重问题，Ｖｅｌｉｋｏｖｉ ［５］ 提出图注意力网络 ＧＡＴ，为
不同的节点分配不同的权重，同时训练时不依赖具

体的网络结构，该结构只依赖成对的相邻节点，可以

很好地解决 ＧＣＮ 的缺陷。
通过观察 ＧＡＴ 模型在真实和公开数据集的分

类效果，可以看出对数据样本的均衡性有很高的要

求。 在实际应用中小样本和不均衡的文本数据分类

的需求随处可见，导致 ＧＡＴ 的分类效果难以体现。
本文以主观作业的主题分类为例，针对作业规模较

小、负主题样本较小的情况，提出采用均衡补偿方法

进行少样本补偿的 ＢＣ－ＧＡＴ 主题分类方法。 通过

公开和真实数据集的实验表明，主题分类效果得到

了显著改善。

１　 相关技术

本文采用基本 ＧＡＴ 模型作为小样本文本数据

主题分类器，通过前馈神经网络计算注意力系数， ｅｉｊ
表示 ｊ 节点对 ｉ 节点的注意力系数，计算公式（１）：

ｅｉｊ ＝ α（［Ｗｈｉ：Ｗｈ ｊ］）， ｊ ∈ Ｎｉ （１）
　 　 其中， Ｎｉ 表示 ｉ 节点的邻居节点； ∝ 表示图注

意力计算函数； ｈｉ 表示输入层的节点特征；Ｗ 表示

矩阵。
为了使系数在不同节点之间的相互比较，使用

ｓｏｆｔｍａｘ 函数将所有邻居节点的注意力系数归一化

作为特征权重，通过将邻居节点加权求和的方式得

到新的特征。 节点 ｊ 到 ｉ 的注意力系数 α ｉｊ 计算方式

为

　 α ｉｊ ＝
ｅｘｐ（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（αＴ［Ｗｈｉ‖Ｗｈ ｊ］））

∑
ｋ∈Ｎｉ

ｅｘｐ（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（αＴ［Ｗｈｉ‖Ｗｈ ｊ））
（２）

其中， ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 为激活函数，“‖”为向量拼

接操作。
输出层节点 ｈ′

ｉ 计算方式为

ｈ′
ｉ ＝ σ ∑

ｊ∈Ｎｉ

αｉｊＷｈ ｊ( ) （３）

　 　 本文对数据增强采用 ＥＤＡ 算法和网络爬虫两

种方式，其中 ＥＤＡ 算法主要采用同义词替换、随机

插入、随机交换、随机删除 ４ 种方式［６］；而网络爬虫

方法则利用 Ｒｅｑｕｅｓｔｓ 库中的 ＧＥＴ 方式向浏览器发

出关键词搜索请求，获取相应的网页信息并对其进

行过滤，利用 Ｌｘｍｌ 网页解析器对网页信息进行解析

从而实现文本扩充。
补偿样本关键词的提取方法采用 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算

法， 将文本抽象为词图模型记作 Ｇ ＝ （Ｅ，Ｖ），Ｖ 是由

候选关键词矩阵组成的节点集，Ｅ 是利用共现窗口

构建图中两节点之间的边，迭代计算每个顶点的权

值，收敛时权值排名在前的点即为文本关键词。 每

个顶点权值的计算公式为

ＴＲ（ｖｉ） ＝ （１ － ｄ） ＋ ｄ × ∑
ｖｊ∈ｌｎ（Ｖｉ）

１
Ｏｕｔ（ｖｊ）

× ＴＲ（ｖｊ） （４）

其中， ｄ 为阻尼系数； ｖｉ 和 ｖｊ 均为词语节点；
ｌｎ（ｖｉ ) 是指 向 词 语 节 点 ｖｉ 的 词 语 节 点 集 合；
Ｏｕｔ（ｖｊ） 是词语节点 ｖｊ 指向的词语节点集合。

２　 ＢＣ－ＧＡＴ 方法

本文提出一种基于 ＧＡＴ 的小样本均衡补偿文

本主题分类模型 ＢＣ－ＧＡＴ（Ｂａｌａｎｃｅｄ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ－
Ｇｒａｐｈ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，简称 ＢＣ－ＧＡＴ），旨在解决

ＧＡＴ 模型针对数据倾斜样本分类结果倾向大比例

样本集的问题。 基本思想是对输入 ＧＡＴ 模型中具

有数据倾斜特征原始数据进行均衡补偿，在不引入

干扰数据的前提下，有效提高小样本不均衡样本的

分类正确率。
分析小样本数据集分类问题中存在的情况，给

出如下解决方案：
（１）针对样本中特定类别极少现象，可以对小

比例样本进行同源扩充或非同源扩充；
（２）针对样本中特定类别缺失现象，无法对类

别缺失的样本进行同源扩充，只能非同源扩充。
ＢＣ 包含两种：同源扩充方法可以采用 ＥＤＡ 算

法直接进行数据增强，非同源扩充方法可以通过

ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法提取全部样本中靠后的关键词，通过

关键词爬取相关文本内容并进行过滤，然后投入到

欠均衡样本集，使其达到数据均衡的效果。
均衡补偿（ＢＣ）样本的具体方法描述如下：
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算法 １　 ＢＣ 算法

输入　 不均衡的训练集和测试集

输出　 均衡的训练集和测试集

（１）利用 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法提取全部样本中排名靠

后的关键词；
（２）针对样本特征选择同源扩充或非同源扩充

方式，从而实现小比例样本的数据增强；
（３）将扩充后的样本并写入文本数据库。
对均衡补偿后的样本进行分词、去停用词等一

系列预处理。 把整个语料库转换为一个有向图 Ｇ ＝
（Ｖ，Ｅ）。 Ｖ 表示点的集合，即由单词与文档构成；Ｅ
为边， 由词节点和词节点的权重，词节和文档节点

的权重两部分构成。 通过图注意力网络赋予节点相

应的权重来获取节点之间的依赖信息，利用公式

（１）计算节点的注意力系数；使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数将所

有邻居节点的注意力系数归一化，利用公式（２）邻

居节点的注意力系数，将所有邻居节点的注意力系

数加权求和，得到新的特征；通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 层获得文

本类别的概率分布，并输出文档节点的类别标签。

３　 实验与结果分析

３．１　 数据集

本文实验使用以下两个数据集。
（１）ＭＲ 数据集。 用于二元情感分类的电影评

论数据集，每个评论只包含一句话，且每条评论都有

情感正负标记，且正负样本数量绝对均衡；
（２）文本主观类型作业。 选取辽宁师范大学

２０１５ 级至 ２０１９ 级软件工程和软件工程设计两门课

中的文本类型作业作为实验数据，包括随笔写作、需
求描述、实验报告 １、实验报告 ２ 和综合型实验报

告，其中每组作业在 ４０－６０ 份之间，合计 １ ２４０ 份作

业。 为了方便主题分类结果的实验对比，由 ５ 位评

阅人对每份作业的主题贴合度进行评价，取平均值

作为作业的实际主题标注结果，作业详情见表 １。
表 １　 文本主观作业

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｘｔ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ

名称 作业要求

随笔写作 对大学中学习和生活的反思感悟。

需求描述 软件产品的需求描述。

实验报告 １ 需求分析的实验报告。

实验报告 ２ 软件过程实验报告。

综合型实验报告 针对坦克大战游戏的实验报告。

３．２　 结果分析

本文实验采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架，Ｐｙｔｈｏｎ

编程语言实现，分词工具采用 ｊｉｅｂａ，并使用 ＧＰＵ 环

境加速模型训练。 其中 ＧＡＴ 模型的学习率 ０．０２，
ｄｒｏｐｏｕｔ 率为 ０．５，迭代次数为 １００ 次。 评价指标采

用准确率 （Ｐｅｒｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ） 和 Ｆ 值。
３．２．１　 ＭＲ 数据集实验结果与分析

为了验证 ＧＡＴ 模型对小样本不均衡数据集的

分类效果，选取 ＭＲ 数据集中 ４００ 个正样本和 ４００
个负样本作为训练集，１００ 个正样本和 １００ 个负样

本作为测试集；取 ４００ 个正样本、４０ 个负样本作为

训练集，１００ 个正样本、１０ 个负样本为测试集，并将

上述两个样本集投入 ＧＡＴ 模型进行分类，结果见

表 ２。
表 ２　 应用于 ＭＲ 数据集的 ＧＡＴ 模型实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＡＴ ｍｏｄｅｌ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ＭＲ ｄａｔａ ｓｅｔ

实验 样本类型（数量） 精确度 召回率 Ｆ 值

实验一 正样本（１００） ０．６６６ ７ ０．６４０ ０ ０．６５３ １

负样本（１００） ０．６５３ ８ ０．６８０ ０ ０．６６６ ７

总样本（２００） ０．６６０ ３ ０．６６０ ０ ０．６５９ ９

实验二 正样本（１００） ０．９１６ ７ ０．９９０ ０ ０．９５１ ９

负样本（１０） ０．５００ ０ ０．１００ ０ ０．１６６ ７

总样本（１１０） ０．８７８ ８ ０．９０９ １ ０．８８０ ５

　 　 由表 ２ 可知，当正负样本分布比例为 １ ∶ １ 时，
正样本、负样本和总样本的准确率、召回率和 Ｆ 值

均在 ６０％以上。 但当正负样本分布比例为 １０ ∶ １
时，负样本的召回率和精准率过低，即没有被正确识

别。 通过 ＧＡＴ 在公开数据集的实验效果可以证明，
ＧＡＴ 模型虽然可以适用于小样本数据集的分类，但
是无法解决由于样本数据不均衡导致的过拟合问

题。 这种不均衡现象主要体现在不同类别的样本数

量上存在极大的差距，不均衡的数据集使模型难以

达到对数据的最佳拟合，即少数量类别样本被误分

到多数量类别样本中，即少数量类别样本没有办法

被正确识别。
采用 ＥＤＡ 算法对表 ２ 中实验二的小比例样本

进行扩充，即将原始正负样本比例为 １０ ∶ １ 的数据

均衡成 １ ∶ １，实验结果见表 ３。
表 ３　 应用于 ＭＲ 数据集的 ＢＣ－ＧＡＴ 方法实验结果

Ｔａｂ． ３ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＣ －ＧＡＴ ｍｏｄｅｌ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ＭＲ
ｄａｔａ ｓｅｔ

样本类型 精确度 召回率 Ｆ 值

正样本 ０．８９２ ５ ０．８３０ ０ ０．８６０ １

增强后的负样本 ０．８２４ ７ ０．８８８ ９ ０．８５５ ６

总样本 ０．８６０ ４ ０．８５７ ９ ０．８５８ ０

　 　 由表 ２ 和表 ３ 可知，使用 ＧＡＴ 模型训练正负样
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本分布比例为 １０ ∶ １ 的数据集时，尽管正样本和总

样本的准确率、召回率和 Ｆ 值均在 ０．８ 以上，但是负

样本的准确率、召回率和 Ｆ 值为 ０．５，０．１ 和 ０．１６，显
然此时的实验结果并不可靠。 因为数据集中最为关

注的负样本并没有被正确识别，总样本识别准确率

较高也是由于数据集中正样本被有效识别导致的。
而使用 ＢＣ－ＧＡＴ 方法进行训练之后，负样本的准确

率、召回率、 Ｆ值分别为 ０．８２、０．８８ 和 ０．８５，负样本的

准确率提升了 ０．３，此时绝大多数的负样本被有效识

别，证明 ＢＣ－ＧＡＴ 方法中通过对负样本进行数据增

强，使正负样本的数量达到平衡这一思想是有效的，

可以解决小样本不均衡文本分类问题。
３．２．２　 文本主观类型作业实验结果与分析

在实际应用中经常存在数据集类别分布极度不

均衡的情况，以高校课堂中被广泛使用的文本主观

作业为例，符合主题的作业一般占据大部分，不符合

主题的作业往往占据小部分。 本文对文本主观类型

作业进行实验，以此证明模型的有效性。 分别抽取

某一年级的全部作业作为测试集，其他年级的作业

作为训练集，并将其分别投入 ＧＡＴ 模型和 ＢＣ－ＧＡＴ
模型中进行实验，结果见表 ４ 和表 ５。

表 ４　 随笔、实验报告 ２ 和综合型实验报告的识别准确率

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｅｓｓａｙ， ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｐｏｒｔ ２ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｐｏｒｔ

样本类型
ＧＡＴ 模型

精准率 召回率 Ｆ 值

ＢＣ－ＧＡＴ（ＥＤＡ）

精准率 召回率 Ｆ 值

ＢＣ－ＧＡＴ（网络爬虫）

精准率 召回率 Ｆ 值

随笔描述 正样本 ０．９６９ ２ １ ０．９８４ ４ ０．９２７ １ ０．９６２ ０．９５４ ５ １ ０．９７６ ７

负样本 １ ０．３３３ ３ ０．５ １ ０．８４９ ０．９１８ １ ０．９１１ ８ ０．９５３ ８

总样本 ０．９７０ ６ ０．９６９ ７ ０．９６２ ４ ０．９５２ ０．９４８ ０．９４７ ０．９７０ ５ ０．９６９ １ ０．９６８ ７

实验报告 ２ 正样本 ０．９８１ １ ０．９８１ １ ０．９８１ １ ０．９８１ ５ １ ０．９９０ ７ ０．９８１ １ ０．９８１ １ ０．９８１ １

负样本 ０．５ ０．５ ０．５ １ ０．９５ ０．９７４ ４ ０．９７２ ２ ０．９７２ ２ ０．９７２ ２

总样本 ０．９６３ ６ ０．９６３ ６ ０．９６３ ６ ０．９８６ ６ ０．９８６ ３ ０．９８６ ２ ０．９７７ ５ ０．９７７ ５ ０．９７７ ５

综合实验报告 正样本 ０．９８２ １ １ ０．９９１ １ ０．９８１ ８ ０．９９０ ８ １ ０．９８１ ８ ０．９９０ ８

负样本 ０ ０ ０ ０．９７５ ６ １ ０．９８７ ７ ０．９６４ ３ １ ０．９８１ ８

总样本 ０．９６４ ６ ０．９８２ １ ０．９７３ ３ ０．９８９ ７ ０．９８９ ５ ０．９８９ ５ ０．９８２ ２ ０．９８７ ８ ０．９８７ ９

表 ５　 需求描述和实验报告 １ 的识别准确率

Ｔａｂ． ５ 　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｐｏｒｔ １

样本类型
ＢＣ－ＧＡＴ（网络爬虫）

精准率 召回率 Ｆ 值

需求正样本 １ ０．９８１ ８ ０．９９０ ８

需求负样本 ０．９６４ ３ １ ０．９８１ ８

需求总样本 ０．９８２ ２ ０．９８７ ８ ０．９８７ ９

实验报告 １ 正样本 ０．９８１ ８ １ ０．９９０ ８

实验报告 １ 负样本 １ ０．９７０ ６ ０．９８５ １

实验报告 １ 总样本 ０．９８８ ８ ０．９８８ ６ ０．９８８ ６

　 　 由表 ４ 可知，当样本中存在特定类别极少现象

时，无论是采用 ＥＤＡ 算法还是网络爬虫算法对小比

例类别样本进行均衡补偿，其负样本识别的准确率、
召回率、 Ｆ 值比采用 ＧＡＴ 模型有着明显的提升。 同

时，ＢＣ－ＧＡＴ 方法得出的正样本、负样本和总样本的

准确率均在 ０．９ 以上，证明 ＢＣ－ＧＡＴ 方法可以有效

规避 ＧＡＴ 模型在迭代过程中由于类别不均衡所导

致的过拟合问题，可以作为小样本不均衡的文本主

题分类方法。
两种均衡补偿的方法均有各自的优势和适用范

围，ＥＤＡ 算法简单有效，但是针对样本中存在特定

类别缺失现象时，难以采用 ＥＤＡ 算法将进行均衡补

偿，可以采用网络爬虫算法。 由表 ５ 可知，正样本、
负样本和总样本的识别准确率均在 ０．９ 以上，该设

定使模型即使在没有负样本的情况下也可以有效实

现主题分类，更具有灵活性。

４　 结束语

本文提出一种不均衡样本分类的优化模型 ＢＣ
－ＧＡＴ，通过对数据集中小比例类别样本进行均衡补

偿的方式对 ＧＡＴ 模型进行优化。 通过公开和真实

数据集的实验表明，ＢＣ－ＧＡＴ 模型中正负样本识别

准确率均在 ０．９ 以上，可以有效解决实际应用中存

在的小样本且数据倾斜问题。 后续的研究工作对

ＧＡＴ 模型进行改进，从而提高 ＢＣ－ＧＡＴ 模型的准确

率。
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