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摘　 要： 跨境民族是指居住地“跨越”了国境线，但又保留了原来共同的某些民族特色，彼此有着同一民族的认同感的民族，对
于跨境民族文化中涉及到的文本分类问题可以看作领域文本细分类任务，但是，目前面临类别标签歧义的问题． 为此提出一种

融合领域知识图谱的跨境民族文化分类方法． 首先把知识图谱中的知识三元组通过 ＴｒａｎｓＥ 模型表示为实体语义向量，并且把

实体语义向量与 ＢＥＲＴ 预训练模型得到文本中的词语向量相融合得到增强后的文本语义表达，输入到 ＢｉＧＲＵ 神经网络中进行

深层语义特征提取；然后通过构建注意力权重矩阵，对特征进行权重分配，以此来提升特征的质量，最终完成跨境民族文化分类模

型的训练． 实验结果表明，提出的方法在跨境民族文化文本数据集上的 Ｆ１值为 ８９． ６％ ，精确率和召回率分别为 ８８． ２％和 ９０． １％ ．
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１　 引　 言

采用文本分类技术从互联网中获取与跨境民族文化相关

的数据，并自动标注所属文化类别，这对开展跨境民族文化融

合研究［１］具有重要的价值． 在跨境民族文化的文本分类问题

中，如何解决标签歧义是当前需要解决的重要问题，例如，文
本 １“傣族有很多的节日文化，比如浴佛、丢包、赛龙船等活

动”和文本 ２“傣族清晨男女老少沐浴更衣到佛寺进行浴佛活

动，有些寺院的浴佛方法还是与它的规定有所不同，大致说来

这些寺院浴佛更侧重于法会的仪规，具体分为 ４ 个步骤来进

行……”中都含有相同的头实体和尾实体 ［“傣族”，”浴

佛”］，但是，尾实体表示的含义又不相同，文本 １ 表示的是傣

族节日的活动，而文本 ２ 中所表示的就是傣族宗教的活动． 文
本 １ 中的“浴佛”在知识图谱中的标签为｛“傣族”，“节日”，
“活动”｝，文本 ２ 中的“浴佛”在知识图谱中的标签为｛“傣
族”，“宗教”，“活动”｝，由此可以看出，尾实体产生了歧义的

现象，会导致分类错误．
文本分类主流方法主要分为传统机器学习分类算法模型

和深度学习神经网络分类算法模型［２］ ． １）基于传统机器学习

分类算法模型的核心是利用概率统计的思想对文本中的特征

词语进行加权，选择权值较高的词语作为文本特征，以此来进

行分类模型的学习［３⁃６］ ． 这类基于特征工程的方法严重依赖

　 　



于人工选取特征的质量，而且很难获取到文本深层的语义特

征；２）深度学习是当前文本分类的主流方法，其核心是将文

本中的词语以向量的形式进行表示，通过不断的调整网络参

数，使输出的数据能够更好的代表输入数据，使用最后的输出

作为文本特征进行学习，以此来得到文本的分类模型，如，
Ｋｅｅｌｉｎｇ 等人［７］提出将卷积神经网络用于法律文献检索任务．
肖琳等人［８］提出一种基于标签语义注意力的多标签文本分

类方法． Ｐｅｎｇ 等人［９］提出了一种新的层次分类意识和注意图

胶囊递归 ＣＮＮｓ 框架，用于大规模多标签文本分类． Ｂａｎｅｒｊｅｅ
等人［１０］提出一种基于层次迁移学习的多标签文本分类算法．
顾天飞等人［１１］基于配对排序损失的文本多标签学习算法．
Ｙａｏ 等人［１２］提出一种基于图卷积神经网络的文本分类方法．
以上的方法虽然给跨境民族文化分类任务提供了较好的思

路，基于传统的机器学习分类的算法模型依赖于数据标注的

准确性，针对于跨境民族文化文本分类的问题，数据稀缺并且

存在一定的歧义，仅仅利用机器学习的思想无法准确的对跨

境民族文本文化进行准确的分类． 基于深度学习的方式是一

种数据驱动的方法，需要大规模的分类数据，跨境民族文本文

化的数据大多来自于网络，这部分数据较难获取，且如何定义

跨境民族文化文本分类的标签也是需要考虑的因素之一，结
合知识图谱处理跨境民族文化文本分类问题是一种较好的思

路，目前，跨境民族文本文化分类问题中面临的挑战主要有：
如何将知识图谱信息有效地和跨境民族分类问题结合以及如

何解决民族文化标签歧义的问题．
针对以上在跨境民族文化领域分类存在的问题，提出一

种融合领域知识图谱的跨境民族文化分类方法，把跨境民族

文化知识图谱中的知识三元组以及实体标签利用 ＴｒａｎｓＥ 知

识表示模型［１３，１４］进行向量化表示，采用 ＢＥＲＴ 预训练模型进

行词向量表示，以增强文本的语义表达． 本文的贡献具体

如下：
１）构建了跨境民族文化的知识图谱，并将知识图谱引入

到文本分类中，融合了实体的语义信息，扩充了语义信息的表

达，缓解了由于标签歧义导致的文本分类不准确的问题．
２）基于预训练 ＢＥＲＴ 的思想，增强语义信息，将 ＢＥＲＴ 的

向量表征与知识图谱向量表征进行融合，得到具有实体语义

信息表征的向量，进一步将跨境民族文化中实体信息进行

增强．

２　 融合知识表示的跨境民族文本分类模型

２． １　 跨境民族文化分类模型架构

本文提出的模型架构如图 ２ 所示，包含了以下 ５ 个部分：
１）数据输入层：把跨境民族文化知识图谱中实体、关系

以及实体标签输入到 ＴｒａｎｓＥ 模型中；２） ＢＥＲＴ 预训练模型

层：基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的最后一层输出的向量作为文本的词语

向量；３）ＴｒａｎｓＥ 实体向量表示层：对输入的实体、关系以及实

体标签进行分布式向量表示，然后进行对位融合得到实体语

义向量；４）ＢｉＧＲＵ 神经网络层：该层的输入为 ＴｒａｎｓＥ 模型输

出的实体向量和 ＢＥＲＴ 预训练模型层输出的词语向量所融合

的增强向量，通过双向 ＧＲＵ 的门结构对每个词的进行筛选，
保留下重要的词语特征，以此来提高文本特征的质量；５）输
出层：该层是通过注意力机制对 ＢｉＧＲＵ 的输出进行注意力加

权，并且利用最大池化的思想获取最显著的信息，再经过一个

全连接层，最终通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 进行归一化，得到待分类的跨境

民族文化文本对应每个类别的得分．
２． ２　 跨境民族知识图谱构建

知识图谱本质上是一种揭示实体之间关系的语义网络．
知识图谱是由（实体，关系，实体）或（实体，属性，属性值）的
三元组形式组成的，通过这些三元组之间的相互连接，可以构

成网状的知识结构． 本文以人工构建的方式构建了跨境民族

文化知识图谱． 具体的类别如表 １ 所示．

表 １　 跨境民族文化知识图谱类别

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｓｓ⁃ｂｏｒｄｅｒ
ｅｔｈｎｉｃ ｆｕｌｔｕｒｅｓ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍａｐ

序号 大类 序号 小类

１ 宗教文化类

２ 建筑文化类

３ 服饰文化类

４ 饮食文化类

５ 艺术文化类

６ 习俗文化类

１ 原始宗教文化
２ 佛教文化
３ 民居建筑文化
４ 寺庙建筑文化
５ 男性服饰文化
６ 女性服饰文化
７ 食品文化
８ 饮品文化
９ 乐器艺术
１０ 舞蹈艺术
１１ 节日习俗
１２ 婚姻习俗
１３ 丧葬习俗文化

在确定跨境民族文化的分类体系后，需要根据各个类别

来定义与跨境民族文化相关的属性包括实体的名称、别称、描
述内容、实体标签以及实体存在的一些特征． 通过定义实体的

这些信息，就可以使实体完整的对跨境民族文化进行详细的

描述． 如图 １ 所示，对于“泼水节”这个实体来说，它的实体标

签类别信息即为“傣族”、“傣族习俗文化”、“傣族节日文化”
等． 建立实体与实体之间的关系对跨境民族文化领域知识图

谱中的知识进行关联整合，使得跨境民族文化知识图谱更加

具有表示性以及提高跨境民族文化知识图谱的查询性能． 跨
境民族文化领域的实体关系错综复杂，主要可以归纳为：包
含、跨境、位置、同属、属性． 最后通过百科词条信息和结构化

知识的组合就可以得到知识三元组信息． 具体如图 １ 所示．
２． ３　 基于 ＴｒａｎｓＥ 的跨境民族文化知识表示

本文采用 ＴｒａｎｓＥ 模型进行实体语义向量表示，将实体、
关系以及实体标签信息训练成分布式向量，然后对这 ３ 种向

量进行对位累加得到实体语义向量． 相比于传统的 ＴｒａｎｓＥ 模

型来说，由于在训练的过程中添加了实体标签信息，所以本文

的 ＴｒａｎｓＥ 基本计算如公式（１）所示：
（ｈ ＋ Ｌｈ） ＋ ｒ≈（ ｔ ＋ Ｌｔ） （１）

在三元组训练的过程中，由于没有明显的监督信号，也就

是不会明确告诉模型学到的知识表示是否正确，所以需要根

据正确的三元组 Ｓ 构造一些错误的三元组 Ｓ′，其中 Ｓ′的构造

规则为将正确的三元组中的实体、关系或者实体标签随机替

换为其它元素． 在模型训练的过程中，通过设置一个损失函数

Ｌ 来对这些三元组进行打分，相比之下，正确的三元组打分要

高于错误的三元组，损失函数设计如公式（２）所示：

４４９ 　 　 　 　 　 　 小　 型　 微　 型　 计　 算　 机　 系　 统 　 　 　 　 　 　 ２０２２ 年



Ｌ ＝ ∑
（ｈ，ｒ，ｔ，Ｌ）∈Ｓ

∑
（ｈ′，ｒ，ｔ′，Ｌ′）∈Ｓ′

［γ ＋ （ （ｈ ＋ Ｌｈ） ＋ ｒ － （ ｔ ＋ Ｌｔ）） ２

－ （ （ｈ′ ＋ Ｌｈ′） ＋ ｒ － （ ｔ′ ＋ Ｌｔ′）） ２］ ＋
（２）

其中，ｈ′和 ｔ′为随机构造的负例头实体和尾实体，Ｌｈ′

和 Ｌ ｔ′为随机构造的负例头实体和尾实体标签，γ 为大于 ０
的超参， ＋的作用是筛选，具体规则为大于 ０ 取原值，小于

０ 则为 ０ ．

图 １　 跨境民族文化知识图谱构建示例图

Ｆｉｇ． １　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｃｒｏｓｓ⁃ｂｏｒｄｅｒ ｅｔｈｎｉｃ ｃｕｌｔｕｒａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍａｐ

　 　 训练 ＴｒａｎｓＥ 模型时，首先需要把三元组的实体、关系和

该三元组的标签分别按序进行 ｉｄ 标记，具体形式为（实体，
ｉｄ）、（关系，ｉｄ）和（实体标签，ｉｄ），训练数据格式为（头实体，
尾实体，关系，实体标签），模型的输入为随机初始化的实体

量、关系向量以及实体标签向量，向量维度一致． 通过不断地

对实体和关系的向量进行调整，使其满足公式（２）的计算，就
可以得到最终的实体向量 Ｅｉｄ和关系向量 Ｒｉｄ和实体标签向量

Ｌｉｄ，把这 ３ 种向量进行对位累加得到相应的实体语义向量．

图 ２　 模型构架图

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 如图 ２ 所示，对于知识三元组［傣族，节日，泼水节］，其
标签信息为｛“傣族”，“傣族习俗文化”，“傣族节日”｝，首先

把该三元组的实体、关系及其标签信息进行 ｉｄ 标记，得到实

体标记为（傣族，０）、（泼水节，１），关系标记为（节日，０），实体

“傣族”的标签标记为（“少数民族”０＿０）、（“跨境民族”，０＿
１），实体“泼水节”的标签标记为 （“傣族习俗文化”，１＿０）和
（“傣族节日文化”，１＿１）然后为每个标记的 ｉｄ 初始化相同维

度的向量作为 ＴｒａｎｓＥ 模型的输入，通过 ＴｒａｎｓＥ 模型后可以

得到实体向量［Ｅ傣族，Ｅ泼水节］、关系向量［Ｒ节日］和相应的实体
标签向量［Ｌ少数民族，Ｌ跨境民族，Ｌ傣族习俗文化，Ｌ傣族节日文化］，再把相应

的实体标签向量与关系向量对位累加到实体向量中就可以得

到实体语义向量，实体“傣族”的语义向量 Ｅｓｅｍ
傣族 ＝ Ｅ傣族􀱇Ｒ节日

􀱇Ｌ少数民族􀱇Ｌ跨境民族，同理可得实体“泼水节”的语义向量．

Ｅｓｅｍ
泼水节 ＝ Ｅ泼水节􀱇Ｒ节日􀱇Ｌ傣族习俗文化􀱇Ｌ傣族节日文化

２． ４　 基于 ＢＥＲＴ 预训练的文本词向量表征

ＢＥＲＴ 通过双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对文本进行表征，在模型处

理某一个词语时，如：句子“香茅草烤鱼是傣族的传统美食”，
分词之后可以得到［香茅草烤鱼是傣族的传统美食］，ＢＥＲＴ
模型会随机遮罩一些词汇得到“香茅草烤鱼是 ［Ｍａｓｋ］ 的传

统美食”，然后根据上下文信息对［Ｍａｓｋ］进行预测，这样就可

以很好的把上下文的语义信息融入到［Ｍａｓｋ］这个词语的表

示中中句子“香茅草烤鱼是傣族的传统美食”为文本句子，
“傣族，傣族饮食文化，傣族食品”为文本中的实体对［香茅草

烤鱼，傣族］的标签信息，“傣族，傣族菜，香茅草烤鱼”为知识

图谱中的三元组信息． Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｅｎｃｏｄｅｒ 的输入 Ｉｎｐｕｔ Ｅｍ⁃
ｂｅｄｄｉｎｇ 为文本经过 Ｔｏｋｅｎ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 和
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Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 后按位相加的词语向量，例如文本“泼水

节是傣族的传统节日”经过以上 ３ 个 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 的元素按位

相加后表示为 Ａ ＝ ｛ ａ［ＣＬＳ］ ，ａ泼水节，ａ是，ａ傣族，ａ的，ａ传统，ａ节日，
ａ［ＳＥＰ］ ｝，其中 ａ［ＣＬＳ］和 ａ［ＳＥＰ］为文本的特殊标记向量，每个词语

都被表示为 ｋ 维的向量． 对于输入的向量利用 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ（多头注意力机制）计算文本中每个词语与其它词语之

间的相互关系，计算公式如公式（３） ⁃公式（５）所示．

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫ
Ｔ

ｄｋ

）Ｖ （３）

ＭＨＡ ＝ Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，…，ｈｅａｄｋ）ＷＯ （４）
ｈｅａｄｉ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷＱ

ｉ ，ＫＷＫ
ｉ ，ＶＷＶ

ｉ ） （５）
其中，ＷＱ

ｉ ，ＷＫ
ｉ ，ＷＶ

ｉ 表示第 ｉ 个 Ｈｅａｄ 的 ＷＱ，ＷＫ，ＷＶ 矩

阵，ＷＯ 为附加权重矩阵，ｄｋ 为输入词向量的维度．
２． ５　 融合实体语义向量的词向量表征

本文以融合实体语义向量的方式对文本的词向量进行增

强，由于 ＢＥＲＴ 预训练模型得到的词向量是包含文本的上下

文序列信息的词向量；而 ＴｒａｎｓＥ 模型得到的实体向量是包含

了头实体向量和尾实体向量，它们之间存在紧密的联系，因
此，通过对词向量以及实体向量进行融合可以增加实体在文

本中的表示性． 通过 ２． ３ 节和 ２． ４ 节可以分别得到三元组的

实体向量表示 Ｅｓｅｍ
ｉｄ 和文本中每个词语的词向量表示 Ａｔ，并且

这两个向量的维度是一致的，通过实体在文本中的位置可以

进行这两种向量的对位相加得到文本的词向量 Ｗ ＝ ｛ｗ１，ｗ２，
…，ｗｎ｝，融合过程如公式（６）所示：

Ｗ ＝ Ａｔ􀱇Ｅｓｅｍ
ｉｄ （６）

其中，Ａｔ 为 ＢＥＲＴ 输出的每个词的词向量，Ｅｓｅｍ
ｉｄ 为维度与

Ａｔ 一致的三元组实体语义向量． 例如：对于文本“香茅草烤鱼

是傣族的传统美食”，其中含有三元组［“傣族”，“傣族菜”，
“香茅草烤鱼”］，实体“傣族”的标签为｛“少数民族”，“跨境

民族”｝，实体“香茅草烤鱼”的标签信息为 ｛“傣族饮食文

化”，“傣族食品”｝，通过 ２． ３ 节的 ＴｒａｎｓＥ 知识表示模型，最
终可以得到实体语义向量［Ｅｓｅｍ

傣族，Ｅｓｅｍ
傣香茅草烤鱼族］；通过 ２． ４ 节的

ＢＥＲＴ 预训练模型可以得到文本中每个词语的向量表示 Ｗ ＝
｛ｗ香茅草烤鱼，ｗ是，ｗ傣族，ｗ的，ｗ传统，ｗ美食｝，然后通过词语的 ｉｄ 就

可以把实体向量按位相加到实体的词向量上；最终得到的词

向量表示为 Ｗ ＝ ｛ｗ香茅草烤鱼 ＋ Ｅｓｅｍ
傣香茅草烤鱼族，ｗ是，ｗ傣族 ＋ Ｅｓｅｍ

傣族，
ｗ的，ｗ传统，ｗ美食｝，通过融合后就可以把实体“香茅草烤鱼”与
实体“傣族”之间存在的相互联系加入到文本的语义特征中．
２． ６　 基于 ＢｉＧＲＵ 神经网络的文本特征抽取

ＧＲＵ 是 Ｃｈｕｎｇ 等人［１５］提出的 ＬＳＴＭ 的一个变种，既继

承了 ＬＳＴＭ 可以学习长期依赖信息的特性，而且又减少了训

练参数，提高了模型的训练效率． ＢｉＧＲＵ 的输入 ｘ 的表示如

公式（７）所示：
ｘｉ ＝ ｛ｗｉ ＋ Ｅｉ，ｐ１，ｐ２｝ （７）

其中，ｐ１ 表示第这个词语与第 １ 个实体“香茅草烤鱼”和
第 ２ 个实体“傣族”之间的位置向量，因为该词语就是第 １ 个

实体本身，相对位置的 ｉｄ 为 ０，所以 ｐ１ 的值为与词向量维度

相同的随机初始化向量，同理可知该词语到第 ２ 个实体的相

对位置的 ｉｄ 为 ２，所以 ｐ２ 的值为与词向量维度相同的随机初

始化向量．

在 ＢｉＧＲＵ 中，新的记忆 􀭹ｈ１ 是由过去的隐含状态 􀭹ｈｉ － １和

新的输入􀭹ｘｉ 决定的：
􀭹ｈ１ ＝ ｔａｎｈ（Ｗ􀭹ｈ·［ｒｉ × ｈｉ － １，ｘｉ］） （８）

其中，ｔａｎｈ（ ）是激活函数，ｈｉ － １为上一个时刻的隐含状

态，ｒｉ是重置信号，它用来判定上一个隐含状态 ｈｉ － １对结果 􀭹ｈ１
的重要程度．

ｒｉ ＝ σ（Ｗｒ·［ｘｉ，ｈｉ － １］） （９）
其中，σ（）是激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，其值域范围在（０，

１）之间．
更新门 ｚ 决定的是上一个隐含状态 ｈｉ － １向下一个状态传

递的信息． 控制 ｈｉ － １中有多少信息可以流入 ｈｉ 中．
ｚ ＝ σ（Ｗｚ·［ｘｉ，ｈｉ⁃１］） （１０）

隐含状态 ｈｉ 由上一个隐含状态 ｈｉ － １产生，新的记忆由更

新门判定．
ｈｉ ＝ （１ － ｚ）·􀭹ｈ１ ＋ ｚ·ｈｉ － １ （１１）

其中，上述公式中的 Ｗ􀭹ｈ，Ｗｒ，Ｗｚ 是在训练 ＧＲＵ 时所学

到的参数． 由于本文采用双向的 ＧＲＵ，以此来获取文本正向

和反向的跨境民族文化文档上下文信息，ｈｉ ＝ ［ｈｉ
→􀱇ｈｉ

←］ ．
２． ７　 基于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的特征加权

根据对跨境民族文化数据的分析，文本中的某些关键特

征词具有很重要的语义信息，需要着重的进行考虑． 因此，本
文利用注意力机制来为这些特征词语分配更高的权重，突出

这些特征的重要性． 通过 ２． ６ 节可以得到文本中的第 ｉ 个文

本特征词语的向量表示 ｈｉ，通过随机初始化一个向量 ｕｗ 作

为模型参数一起训练，得到每个词语的注意力得分 αｉ，计算

如公式（１２）所示：

αｉ ＝
ｅｘｐ（ｈｉｕＷ）

∑ｎ
ｉ ＝ １ｅｘｐ（ｈｉｕＷ）

（１２）

令第 ｉ 个文本特征词语的向量表示 ｈｉ 与其注意力得分

αｉ 相乘，从而获得该词语新的特征向量． 最后采用最大池化

的思想获取最显著的跨境民族文化特征信息，计算如公式

（１３）所示：
ｃｉ ＝ｍａｘｐｏｏｌ（∑Ｔ

ｉ ｈｉαｉ） （１３）
对于输入的文本来说，通过注意力机制加权后可以得到

该句子的向量形式表示 Ｃ ＝ ｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝，其中 Ｃ∈Ｒｎ × ｄ为

句子向量，ｄ 为句子向量的维度，ｎ 为文本数据的词语数量．
再经过一个全连接层可以得到输出为 Ｙ 的一维向量，表示为

Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ］，其中 ｋ 为类别数，ｙｉ 为输入的句子向量 Ｃ
属于第 ｉ 类的预测值，ｙｉ 的计算方式如公式（１４）所示：

ｙｉ ＝Ｗｉ·Ｃ ＋ ｂ （１４）
其中，Ｗｉ 为该句子对应类别 ｉ 的权重矩阵，ｂ 为偏置值，

表示为 ｂ ＝ ［ｂ１，ｂ２，…，ｂｋ］ ． 通过公式（１４）得到 ｙｉ 后，再通过

Ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行归一化处理，得到 Ｃ 属于各个类别的概率

值，公式如公式（１５）所示：
ｐ（ｙ ＝ ｊ ｜Ｃ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ｙｊ） （１５）

其中，公式（１５）表示句子 Ｃ 属于类别 ｊ 的概率值．
２． ８　 模型训练及优化策略

本文使用交叉熵损失函数作为目标函数，通过刻画预测

标签与实际标签之间的距离来判定这两者的接近程度，也就

是交叉熵越小，距离越近，预测标签与实际标签越相似． 目标

函数定义如公式（１６）所示：

６４９ 　 　 　 　 　 　 小　 型　 微　 型　 计　 算　 机　 系　 统 　 　 　 　 　 　 ２０２２ 年



Ｊ（θ） ＝ － ∑
Ｔ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｐ（ｙ ＝ ｊ ｜Ｃ） （１６）

其中，θ 表示模型中的所有参数，初始值随机；Ｔ 代表句

子集合数，本文使用 Ａｄａｍ 优化器对参数进行更新．

３　 实　 验

３． １　 实验数据集

本文所使用的数据集包含两部分：
１）跨境民族文化知识图谱：其中包括了 ８６３ 个三元组，１３

个小类． 其中知识三元组的具体格式是［“实体”，“关系”，“实
体”］或者［“实体”，“属性”，“属性值”］，例如：知识三元组

［“傣族”，“节日”，“泼水节”］和［“泼水节”，“时间”，“公历 ４
月 １３ ～ １５ 日”］ ．
２）文本数据：利用已经构建好的跨境民族文化知识图谱

中的知识三元组与跨境民族文化文本进行实体对齐所获取的

实验数据． 如果知识图谱中三元组的头实体和尾实体同时出

现在跨境民族文化文本中，我们就把这个文本归为实验所需

的标注数据，对于这些标注好的数据则利用人工进行校验，然
后对每条数据打上类别标签． 标注数据的格式为：［标签⁃ ＞文
本］ ． 本文实验从跨境民族文化领域文本集中抽取了 ４０ 种类

别共计 ４６２５１ 条语料，４０００ 条作为测试集，标注的每条数据

的平均长度为 ６７ 个字符，总共标注的类别有 ４０ 个． 每个类别

的数据的数量为 １１１０ ～ １１９０ 条． 而且本次实验中还加入了一

些特殊的文本类别 ＮＡ（ＮＡ：表示句子不属于任何一个文本

类别），实验数据示例如表 ２ 所示．

表 ２　 标注数据样例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓａｍｐｌｅ ｌａｂｅｌ ｄａｔａ

傣族食品

到过云南西双版纳的人，几乎无人会忘记香茅草烤
鱼的美味，在傣味菜肴中知名度非常高，是傣族款待
贵宾不可少的一道菜，在泼水节的时候家家户户都
有这道菜出现在餐桌上．

傣族食品 香茅草烤鱼是地道传统的一道傣族风味菜肴．
…… ……

３． ２　 实验参数设置

实验过程中，通过不断的调节实验参数，以确保模型在参

数最优的情况下进行训练，具体的参数设置如表 ３ 所示．

表 ３　 模型参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ
Ｏｂｊｅｃｔ Ｎｕｍｂｅｒ

Ｎｅｔ＿ｍｏｄｅｌ ＡＴＴ＿ＢｉＧＲＵ
Ｌａｙｅｒｓ ２
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ａｄａｍ
Ｍａｘ＿ｌｅｎ １５０
Ｖｏｃａｂ＿ｓｉｚｅ ３３６９３
Ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ １００
Ｎｕｍ＿ｅｐｏｃｈｓ ２０
Ｎｕｍ＿ｃｌａｓｓｅｓ ４０
Ｄｒｏｐｏｕｔ＿ｒａｔｅ［１６］ ０． ５
Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ２０
Ｌｅａｒｎｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０． ０１

３． ３　 实验评测指标

本文为了证明实验的有效性，通过精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召
回率（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ＿１ 值来对模型进行评估． 精确率、召回率和

Ｆ＿１ 值的计算方法如公式（１７） ⁃公式（１９）所示．

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ Ｒｉｇｈｔ＿ｎｕｍ
Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ＿ｎｕｍ （１７）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ Ｒｉｇｈｔ＿ｎｕｍＡｌｌ＿ｎｕｍ （１８）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ （１９）

其中，Ｒｉｇｈｔ＿ｎｕｍ 为预测正确的文本数量，Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ＿ｎｕｍ
为识别出的文本数量，Ａｌｌ＿ｎｕｍ 为此次测试的文本数量． 由于

本文的任务是做跨境民族文化文本分类任务，需要在保持高

精确率的情况下有一个高召回率，所以 Ｆ１ 越高代表模型的平

衡性越好，分类效果越好．
３． ４　 实验结果与分析

实验 １． 不同方法实验结果对比

为了验证本文方法的有效性，在相同实验语料的情况下，
设计了 ７ 组不同分类方法的对比实验进行本文方法有效性的

验证． 其中，各个模型的实验数据完全一致，实验中使用领域

分词的方法对文本进行预处理．
１）文献［１７］所提出的一种基于 ｗｏｒｄ⁃ｌｅｖｅｌ 级别的深层卷

积神经网络模型 ＤＰＣＮＮ 文本分类模型；
２）文献［１８］所提出的基于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ＢｉＬＳＴＭ 的神经网

络文本分类方法；
３）文献［１９］提出的 ＴｅｘｔＣＮＮ 文本分类经典模型；
４）文献［２０］所提出的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型应用于文本分类

的方法；
５）文献［２１］提出的 ＢｉＬＳＴＭ⁃ＣＮＮ 文本分类模型；
６）文献［２２］提出的 ＦａｓｔＴｅｘｔ 文本分类模型． 实验结果如

表 ３ 所示；
７）Ｂａｓｅｌｉｎｅ（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ＢｉＧＲＵ）：Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 是指注意力机

制，这一机制已经被广泛应用于多种领域，包括图像标题生

成、文本分类、语音识别和机器翻译［２４］ ． 双向门控循环神经网

络（ＢｉＧＲＵ）可以看做双向长短时记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）的一种

拓展［２３］ ．
如表 ４所示，本文方法在跨境民族文化文本分类任务上的

精确率和召回率方面都优于本文的 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 以及其他方法．

表 ４　 与其它模型的分类效果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ
模型名称 Ｐ（％ ） Ｒ（％ ） Ｆ１（％ ）

ＤＰＣＮＮ ０． ８６５ ０． ８７３ ０． ８５７
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ＢｉＬＳＴＭ ０． ８５９ ０． ８６４ ０． ８５２
ＴｅｘｔＣＮＮ ０． ８５３ ０． ８５９ ０． ８４６
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０． ８８４ ０． ８６７ ０． ８５９
ＢｉＬＳＴＭ⁃ＣＮＮ ０． ８８８ ０． ８８４ ０． ８７６
ＦａｓｔＴｅｘｔ ０． ８７３ ０． ８６６ ０． ８５８
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ＢｉＧＲＵ ０． ８５７ ０． ８６９ ０． ８６３
本文方法 ０． ８８２ ０． ９０１ ０． ８９６

对于本文的 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 方法 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ＢｉＧＲＵ 来说，本文方

法优于它的原因是本文的词向量表示使用的是 ＢＥＲＴ 模型，
所表示的每个词语都带有上下文语义信息，使特征更具有代
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表性． 而 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 方法的词向量表示使用的是 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模

型，而且还没有融入实体向量和对特征进行加权． 所以本文方

法优于 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 模型 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ＢｉＧＲＵ． Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型和

ＢｉＬＳＴＭ⁃ＣＮＮ 模型的精确率优于本文的模型，造成这种结果

的原因是这两个网络模型的网络层数大于本文模型的网络层

数． 而对于网络层数更深的 ＤＰＣＮＮ 模型来说，其结果不理想

的原因是因为网络模型单一，而且词语级的输入不能很好的

对文本进行表示．
实验 ２． 不同词向量表示方法对实验结果的影响

为了验证本文所使用的 ＢＥＲＴ 预训练模型表示的文本词

向量对于分类任务的有效性． 本文通过几种不同的向量表征

方式来对文本进行表征，其中的详细实验方式是分别利用

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型和 Ｇｌｏｖｅ 模型对文本进行词向量表示，并且与

ＴｒａｎｓＥ 模型的实体向量进行融合，而其它保持不变进行模型

训练． 实验结果如表 ４ 所示．

表 ５　 不同词向量方式对实验结果的影响

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ
ｍｏｄｅｓ ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

词向量方法 Ｐ（％ ） Ｒ（％ ） Ｆ１（％ ）
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ０． ８６４ ０． ８８２ ０． ８７７
ＧｌｏＶｅ ０． ８７１ ０． ８８９ ０． ８８４
ＢＥＲＴ ０． ８８２ ０． ９０１ ０． ８９６

从表 ５ 可以看出，本文通过把 ＢＥＲＴ 预训练模型所表示

的文本词向量和 ＴｒａｎｓＥ 模型所表示的实体向量进行融合，在
跨境民族文化文本分类任务上具有较好的性能． 其根本原因

在于 ＢＥＲＴ 预训练模型对文本中的词语进行向量表示时，利
用双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对文本中的每个词语进行表示，充分考虑

了文本的上下文语义信息；而 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型只考虑了词语

的局部信息，没有考虑词语与局部窗口之外词的联系；ＧｌｏＶｅ
模型虽然弥补 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型的缺陷，考虑了词语的整体信

息，但还存在一个问题，就是所表示的词语在不同语境下的词

向量是相同的，没有考虑语境的问题；ＢＥＲＴ 模型对于上述问

题都进行了综合的考虑，即考虑了词语的局部以及整体信息，
又考虑了词语在不同语境下的词向量变化，能够充分的对文

本中的每个词语进行表示．
实验 ３． 领域词汇对实验结果的影响

由于本文需要通过融入领域实体来解决文本中实体特征

存在歧义的问题． 本文通过领域分词的方法来对文本进行分

词处理，以此来保证文本中实体特征词的完整性． 所以本文分

别采用通用分词工具和领域分词分词实验对比，其中，通用分

词使用 ｊｉｅｂａ 分词工具，领域分词采用构建的领域词典 ＋ ｊｉｅｂａ
分词，实验结果如表 ５ 所示．

表 ６　 领域分词对实验结果的影响

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｏｍａｉｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

分词方式 Ｐ（％ ） Ｒ（％ ） Ｆ１（％ ）
通用分词 ０． ８７２ ０． ８９０ ０． ８８５
领域分词 ０． ８８２ ０． ９０１ ０． ８９６

从表 ６ 可以看出，采用领域分词的效果明显高于直接使

用 ｊｉｅｂａ 分词的效果． 本文中将跨境民族文化相关文本中由多

个词汇构成的跨境民族文化特征词汇作为领域词汇来处理，
如，“南传上部座佛教”这个词语在使用 ｊｉｅｂａ 分词时可以分

为“南传”、“上部座”和“佛教”这 ３ 个独立的词语，而利用领

域分词就可以得到一个完整的词语． 诸如此类的词语还有很

多，如：浅色大襟短衫、大襟小袖短衫． 这些词汇如果直接使用

ｊｉｅｂａ 分词后将导致具有完整语义的设备缺陷特征拆开后导

致语义信息丢失，而作为领域词汇利用 ＢＥＲＴ 进行词向量表

征后能够有效获取到跟跨境民族文化相关的词汇的语义特

征，更有利于通过 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层进行捕捉．
实验 ４． 不同实验参数对实验结果的影响

设置不同的参数迭代次数、批次大小以及随机失活率进

行实验的结果如图 ３⁃图 ５ 所示，根据实验结果可知，设置 ｅｐ⁃
ｏｃｈｓ 为 ２０、Ｄｒｏｐｏｕｔ 为 ０． ４ 以及 Ｂａｔｃｈ 为 ３２ 时，实验结果达到

了最佳．

４　 结束语

　 　 针对跨境民族文化标签类别存在歧义的问题． 本文提出

图 ３　 Ｎｕｍ＿ｅｐｏｃｈｓ 对实验结果的影响

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ Ｎｕｍ＿ｅｐｏｃｈｓ
ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　
图 ４　 Ｄｒｏｐｏｕｔ＿ｒａｔｅ 对实验结果的影响

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ Ｄｒｏｐｏｕｔ＿ｒａｔｅ
ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　
图 ５　 Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 对实验结果的影响

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ
ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

了融合领域知识图谱的跨境民族文化文本分类方法，该方法

利用 ＴｒａｎｓＥ 知识表示模型得到文本中知识三元组，利用

ＢＥＲＴ 预训练模型得到文本中每个词语的向量表示，再通过

ＢｉＧＲＵ 神提取文本的深层语义信息． 实验表明，本文方法对

于特定领域的文本分类任务有着良好的效果． 在未来的工作

中将进一步的解决向量的表征问题和提升文本特征的质量，
使模型的抽取效果进一步的提升．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ：
［ １ ］ Ｃｕｉ Ｈａｉ⁃ｌｉａｎｇ． Ｃｈｉｎｅｓｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｏｆ ｃｒｏｓｓ⁃ｂｏｒｄｅｒ ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｉｅｓ
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ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ＂ ｏｎｅ ｂｅｌｔ ａｎｄ ｏｎｅ ｒｏａｄ＂ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｙｕｎｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆｏｒ Ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｉｅｓ（Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ
Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１６，３３（１）：３５⁃４１．

［ ２ ］ Ｌｅｃｕｎｎ Ｙ，Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ，Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒｅ，２０１５，
５２１（７５５３）：４３６⁃４４４．

［ ３ ］ Ｃｈｅｎ Ｊ，Ｈｕａｎｇ Ｈ，Ｔｉａｎ Ｓ，ｅｔ ａｌ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ⁃
ｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｎａｖｅ ｂａｙｅｓ［ Ｊ］ ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎ Ｉｎ⁃
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ，２００９，３６（３）：５４３２⁃５４３５．

［ ４ ］ Ｑｉａｎ Ｔａｏ，Ｘｉｏｎｇ Ｈｕｉ，Ｃｈｅｎ Ｊｉｎ⁃ｙｉｎ． Ｐｅａｒｌ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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