
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software, 2022,33(10):35653581 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.006630] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有.  Tel: +86-10-62562563 

 

融合知识感知与双重注意力的短文本分类模型

 

李博涵 1,2,3,  向宇轩 1,  封  顶 1,  何志超 1,4,  吴佳骏 1,  戴天伦 1,  李  静 1 

1(南京航空航天大学 计算机科学与技术学院/人工智能学院/软件学院, 江苏 南京 211106) 
2(高安全系统的软件开发与验证技术工业和信息化部重点实验室(南京航空航天大学), 江苏 南京 211106) 
3(软件新技术与产业化协同创新中心, 江苏 南京 211106) 
4(南京市公安局, 江苏 南京 211106) 

通信作者: 李博涵, E-mail:bhli@nuaa.edu.cn 

 

摘  要: 文本分类任务作为文本挖掘的核心问题, 已成为自然语言处理领域的一个重要课题. 而短文本分类由于

稀疏性、实时性和不规范性等特点, 已成为文本分类亟待解决的问题之一. 在某些特定场景, 短文本存在大量隐

含语义, 由此给挖掘有限文本内的隐含语义特征等任务带来挑战. 已有的方法对短文本分类主要采用传统机器学

习或深度学习算法, 但该类算法的模型构建复杂且工作量大, 效率不高. 此外, 短文本包含有效信息较少且口语

化严重, 对模型的特征学习能力要求较高. 针对以上问题, 提出了KAeRCNN模型, 该模型在TextRCNN模型的基

础上, 融合了知识感知与双重注意力机制. 知识感知包含了知识图谱实体链接和知识图谱嵌入, 可以引入外部知

识以获取语义特征, 同时, 双重注意力机制可以提高模型对短文本中有效信息提取的效率. 实验结果表明, 

KAeRCNN模型在分类准确度、F1值和实际应用效果等方面显著优于传统的机器学习算法. 对算法的性能和适应

性进行了验证, 准确率达到 95.54%, F1 值达到 0.901, 对比 4 种传统机器学习算法, 准确率平均提高了约 14%, F1

值提升了约 13%. 与 TextRCNN 相比, KAeRCNN 模型在准确性方面提升了约 3%. 此外, 与深度学习算法的对比

实验结果也说明 , 该模型在其他领域的短文本分类中也有较好的表现 . 理论和实验结果都证明 , 所提出的

KAeRCNN 模型对短文本分类效果更优. 
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Abstract: As the core problem of text mining, text classification task has become an essential issue in the field of natural language 

processing. Short text classification is a hot-spot topic, and one of many urgent problems to be solved in text classification due to its 

sparseness, real-time, and non-standard characteristics. In certain specific scenarios, short texts have many implicit semantics, which 

brings challenges to tasks such as mining implicit semantic features in limited texts. The existing research methods mainly apply 

traditional machine learning or deep learning algorithms for short text classification. However, this series of algorithm is complex and 

requires enormous cost to build an effective model, meanwhile, the algorithms are not efficient. In addition, short text contains less 

effective information and abundant colloquial language, which requires a stronger feature learning ability of the model. In response to the 

above problems, the KAeRCNN model is proposed based on the TextRCNN model, which combines knowledge aware and the dual 

attention mechanism. The knowledge-aware is constructed in two parts, which includes the stage of knowledge graph entity linking and 

knowledge graph embedding, as external knowledge can be introduced to obtain semantic features. At the same time, the dual attention 

mechanism can improve the model’s efficiency in extracting effective information from short texts. Excessive experimental results show 

that the KAeRCNN model proposed in this study is significantly better than traditional machine learning algorithms in terms of 

classification accuracy, the F1 score, and practical application effects. The performance and adaptability of the algorithm are further 

verified with different datasets. The accuracy rate of the proposed approach reaches 95.54%, and the F1 score reaches 0.901. Compared 

with the four traditional machine learning algorithms, the accuracy rate is increased by about 14% on average, and the F1 score is 

increased by about 13%. Compared with TextRCNN, the KAeRCNN model improves accuracy by about 3%. In addition, the experimental 

results of comparison with deep learning algorithms also show that the proposed model has better performance in classification of short 

text from other fields. Both theoretical and experimental results indicate that the KAeRCNN model proposed in this study is effective for 

short text classification. 
Key words: short text classification; knowledge graph; attention mechanism; TextRCNN; entity disambiguation 

文本分类是自然语言处理[1]的一个基本问题, 文本分类应用包罗万象, 如文档组织、新闻过滤、垃圾邮件

检测、信息检索、网络舆情发现等, 因此, 文本分类模型具有广泛的应用价值. 特征表示是文本分类中的一个

关键问题, 传统的特征表示方法主要采用机器学习, 致力于从文本中选择更具有区分性的特征. 然而, 在对短

文本进行分类时, 通常容易受到很多无用词影响, 且由于短文本篇幅短小带来的特征稀疏性, 模型的特征学

习能力往往较低, 不满足实际应用场景的需求. 因此, 短文本分类逐渐成为自然语言处理的重要问题. 

目前, 短文本分类的内容涉及丰富的话题与信息. 随着微博、微信等成为人们日常生活的主要信息来源, 

社交平台中评论与交流的短文本信息呈爆炸式增长. 短文本分类技术被广泛应用于情感分析、垃圾邮件过滤、

恶意评论过滤等方面. 相较于长文本, 短文本由于缺乏足够的上下文信息, 且用词不规范、口语化存在大量数

据噪声, 导致有限的文本中蕴含了大量的隐含信息; 同时, 在特征稀疏的环境下存在文本语义歧义现象. 如

何对短文本进行高精度、高效率的分类, 是目前短文本信息处理中的一个重要问题. 社会各界的各个领域(如

公安、新闻等)中有大量亟待解决的短文本分类问题. 因此, 短文本分类问题研究存在广泛的实际应用价值. 

各种支持短文本的平台出现, 在给人们带来便利的同时, 也给监管和治理带来了更多挑战, 特别是对公安人

员的海量信息处理能力提出了新的要求. 国家多次强调大力发展公安大数据战略. 智慧公安, 数据赋能, 要持

续推进数据资源开放共享[2], 把大数据作为推动公安工作创新发展的大引擎、培育战斗力生成新的增长点. 警

情文本就是一类典型的稀疏短文本, 其中存在大量口语化、冗余错误、信息缺失等问题. 警情是指社会发生

治安、犯罪事件后, 必须由警察出警来维护社会稳定的突发性事件, 或者说是危害公共安全的事件. 各地的

“警情”和警察的出警数, 是衡量一个地方治安以及社会稳定的重要因素. 警情文本是指接警员在接线时根据

报警人的描述记录下来的文本内容, 一般长度在 5300 字之间, 其中, 150 字以内的警情达 95%. 过去主要依

靠人工分类, 但是, 这种处理方式成本高、效率低, 公安机关需要一个能够快速识别警情类别的方法, 用于提

高处理接警信息的效率. 因此, 许多可以自动对警情文本分类分析、快速判断警情类别、对警情进行文本分

类的模型被提了出来. 

传统的机器学习方式通过词本身的语义获取特征, 实现了文本的自动化分类, 一定程度上提高了文本处

理工作效率, 但因此往往也忽略了上下文信息与词相关的外部知识, 所以在处理存在歧义的词语时容易受到

误导, 有可能将其理解成截然不同的语义. 然而, 结合上下文的词序或外部知识的引入可以消除这种误导. 同

时, 外部知识的引入增强了文本中的特征, 解决了短文本的稀疏性问题, 提高了短文本的分类精度. 融合深度
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学习的分类方法, 能够提高文本分类的精度, 但是训练代价也相对提高. 本文在 Yoon Kim[3]和 Yin Wen- 

Peng[4]工作的基础上, 结合短文本的特点, 基于 TextRCNN 模型[5], 提出了融合知识图谱和双重注意力机制的

KAeRCNN 模型. 

KAeRCNN 模型链接外部知识图谱, 通过引入相关实体的知识, 来丰富词的语义信息; 通过双向循环神

经网络, 来增加上下文对语义理解的帮助; 通过引入卷积神经网络以降低模型的复杂度, 提高实用性; 利用

双重注意力机制, 提高模型学习短文本特征的能力; 通过词过滤算法计算词的贡献度, 来减少文本偏口语化

这一特点对模型分类精度的影响 . 通过对稀疏短文本的分析 , 本文融合注意力机制和知识图谱 [6], 在

TextRCNN 的基础上构建了自动的快速判断文本类别的模型, 提高了相关机关对于文本分类的处理效率, 改

进和完善了已有的深度学习方法在文本分类方面的性能. 此外, 本文提出的 KAeRCNN 模型在微博短文本情

感分析、媒体评论分析等方面具有较好的适用性. 主要贡献如下: 

(1) 在对稀疏短文本进行分类时, 将双重注意力机制与 TextRCNN 相结合, 提高了模型特征学习的能力.

将词过滤算法用于短文本分类, 通过计算词贡献度, 过滤掉短文本中出现的高频词和冗余词等, 减

少了影响文本分类精确度的干扰项, 降低了某些短文本偏口语化这一特点对模型分类精度的负面

影响; 

(2) 本文提出的 KAeRCNN 模型通过知识图谱嵌入的方式, 对需要分类的文本中的实体加以增强, 使其

具有更多的语义信息, 有效地消除了实体歧义, 并提高了特征表示能力; 

(3) 通过理论和实验分析, 将本模型应用于开源新闻数据集以及脱敏后的警情数据集, 在公开短文本与

特殊短文本上均提高了分类的准确率和效率. 实验结果表明: 我们的方法在两种数据集上具有较好

的表现, 模型具有一定的泛化能力, 大幅降低了人工成本, 具有显著的实际效用. 

1   相关工作 

1.1   基于Word2Vec词向量训练 

在文本处理过程中, 利用 HanLP 进行文本切词后, 需要转化为词向量后再进行特征提取. 目前, 词向量

训练方法使用较多的有 Word2Vec[7]、Glove[8]和 FastText[9]等方法. Word2Vec 是基于分布式词嵌入的方法, 其

目的是利用给定的语料库的文档中单词的共现来检测词之间的意义和语义关系, 是一种常见的可以训练词向

量的工具. 目前, Word2Vec 在训练词向量时采用如下两种训练模式. 

1) Skip Gram: 根据目标单词预测上下文; 

2) CBOW (continuous bags of words): 根据上下文预测目标单词, 最后使用模型的部分参数作为词 

向量. 

Skip Gram 在训练数据量较小的情况下运行良好, 甚至可以准确地表示罕见的单词或短语; 而 CBOW 的

训练效率优于 Skip Gram, 对频繁出现的单词的预测准确率略高. 针对短文本分类的情况, 本文将 Word2Vec

作为训练词向量的方法, 相较其他方法, Word2Vec 更加快速、有效, 能够满足短文本分类实时性的要求. 

1.2   基于机器学习的文本分类 

传统的机器学习方法处理短文本的过程主要分为 3 个阶段, 分别为文本预处理、文本的特征选择和文本

训练. 

(1) 文本预处理阶段主要包括文本分词和去停用词. 在处理中文文本时, 分词是首要任务, 一般根据词

的个数衡量文本长短, 并且分词的精度对分类效果影响显著. 所以, 一个快速且精准的分词工具非

常重要. 目前, 中文分词技术经过多年发展已逐渐成熟, 主流的分词技术主要包括 Jieba、HanLP、

Poading Analyzer 等; 

(2) 文本特征的选择阶段主要是提取具有代表性和区分性的词语对该文本加以表示, 这一步骤降低了

文本特征的空间数量, 提高了文本的分类速度和准确度. 常用的文本特征提取方法有互信息(MI)、
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词频-逆向文件频率(TF-IDF)等, 同时会抽取 2-gram 和 3-gram 进行特征统计; 

(3) 在文本训练分类阶段 , 目前有很多可供选择的传统机器学习方法 , 例如常用的逻辑回归(logistic 

regression, LR)[10]、最近邻算法(K-nearest neighbor, KNN)[11]、朴素贝叶斯(naive Bayes, NB)[12]、支持

向量机(support vector machines, SVMs)[13]等. 这些算法的特征提取方式不完全相同, 但都依赖情感

词典来提取特征. 特征提取对分类的重要性不言而喻, 所以情感词典的构建就至关重要. 不同类型

的文本处理需要的情感词典各不相同, 因此, 情感词典不具有普遍适用性. 由于警情文本相对较

短、特征不明显、语义稀疏, 无法通过外部语料或附加信息来丰富文本, 故本文不使用传统机器学

习方法进行分类. 

本文将在第 3.3.4 节将提出的 KAeRCNN 模型从理论和实验两方面, 与 LR、KNN、NB、SVMs 这 4 种传

统机器学习算法进行比较. 

1.3   基于深度学习的文本分类 

如今有大量深度学习[14]的方法已经应用到文本分类领域. 2014年, Kim[3]提出将TextCNN模型用于文本分

类. 2015 年, Lai 等人[5]在 TextCNN 的基础上将其中的卷积层用 RNN 替换, 提出了 TextRCNN 模型处理文本分

类问题. 2018 年, Liu 等人[15]提出了一种 RCNN-HLSTM 的深度分层网络模型进行情感分类. 这些利用深度学

习方法来学习文本内容的算法与传统的机器学习方法相比, 可以更好地处理数据稀疏时的特征, 降低人为因

素对文本分类精度的影响. 但是, 当将这些方法应用到更加复杂且口语化的警情文本分类场景时, 并不能得

到理想的分类效果. 目前有很多优秀的深度神经网络分类算法, 如 DBN[16]、CNN[17]、TextCNN[3]、SDA[18]、

RNN[19]、TextRCNN[5]等. 大多数情感分析与文本分类的研究重点为基于上述经典文本表示方法和分类算法进

行改进融合, 但融合后分类算法比较复杂, 时间复杂度相对较高, 应用性低. 近年来, 在短文本分类的任务

中, 许多方法尝试融入更多复杂的神经网络结构. 2018 年, Zeng 等人[20]用主题记忆网络对主题模型和短文本

分类进行联合训练, 通过多任务训练主题模型增强了短文本中的语义信息. 2019 年, Hu 等人[21]提出将异构图

神经网络用于短文本分类, 用异构图注意力的方法将异构图嵌入短文本分类中. 2021 年, Zhao 等人[22]使用

GRW 模型和 FastText 模型, 对电信用户投诉短文本进行了分类处理. 

CNN 在自然语言处理[23]、计算机视觉、语义分析等领域有着广泛的应用. Zhou 等人[24]对 CNN 在这些领

域的研究进展提供了详细介绍. 该研究表明: CNN 在进行局部连接、权值共享和池化操作时, 可以有效地降低

计算的复杂度. 在自然语言处理方面, Liu 等人[15]使用区域 CNN 保留句子在评论中的时序关系, 整体提高了

其模型效果. 但在偏重口语化的警情文本中, 我们暂未发现应用 CNN 进行该类文本分类的研究. 

RNN 在处理序列输入数据上效果突出, 常用于处理文本数据. 该模型考虑了时序因素, 通过逐词分析文

本, 并将先前所有文本的语义存储在固定大小的隐藏层中, 能够更好地捕捉上下文信息. 目前, RNN在用于文

本分类任务时, 常常利用其两种改进算法: 长短时记忆(long short time memory, LSTM)[25]和门控循环单元

(gate recurrent unit, GRU)[26], 通过引入相应的控制门, 解决了长序列信息经过传统 RNN 处理后保留较多冗余

信息以及传统 RNN 训练时出现的梯度爆炸问题. 在训练集充足的情况下, 该模型的表达能力还能够进一步得

以提升. 

基于传统的机器学习的情感分类算法依赖于建立词典去学习表示特征, 因此, 词典的质量很大程度上影

响了文本分类效果. 词典构建会受人为因素影响, 不具有领域通用性, 且人工成本高、效率低, 所以本文使用

深度学习方法对短文本进行分类. 基于深度学习的分类方法是目前文本分类研究的热点, 且已取得一定成果, 

但是随着文本表示方法和分类算法的改进, 模型的时空复杂度也有一定程度的增加. 虽然方法的改进使得分

类准确率有一定提高, 但是模型训练时间会随之增加, 算法复现应用难度较大. 

1.4   基于预训练模型的文本分类 

预训练模型可以通过大型语料库学习通用的语言表征, 避免从零开始训练新模型. 预训练模型降低了训

练新模型的成本, 可以更好地理解语句的隐含语义. 预训练模型利用上下文信息, 解决了 Word2Vec 等传统词
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向量方法无法解决的一词多义的难题 , 也可以用于一般的短文本分类任务 . 谷歌公司 2017 年研发的

Transformer 模型[27]通过注意力机制设计了 encoder-decoder 架构, 被广泛应用于自然语言处理领域. 2018 年, 

Devlin 等人[28]在 Transformer 的基础上提出了 BERT 模型, 该模型由基于 Transformer 机制的 Encoder 和

Decoder 层堆叠而成, 预训练任务分为预测下一句话和随机掩码. 但是由于训练时间长这一局限性, 无法应用

于对实时性有要求的文本分类任务. 2020 年, Sun 等人[29]提出 ERNIE 模型, 通过知识增强和递增的多任务学

习, 极大地增强了词向量的句法、语法表达能力, 并可同时完成多个任务的输出, 为处理短文本中的隐含语义

提供了进一步的帮助. 

凭借有效的预训练任务与注意力机制, 预训练模型可以更好地理解语义, 在短文本分类任务上较基于深

度学习的方法取得了更高的精度. 然而, 基于预训练模型的文本分类方法往往模型参数巨大、收敛缓慢、训

练时间长, 并对硬件的要求较为苛刻, 因此这类方法的使用受到了一定程度的限制, 需要根据实际应用背景

来使用. 例如: 在处理训练样本稀少的文本分类任务时, 基于预训练模型的方法效果拔群; 然而在有充足训

练样本的场景下, 训练时间长以及硬件要求高使其不适用于许多任务. 

1.5   知识图谱嵌入 

典型的知识图谱由数百万个实体-关系-实体三元组(h,r,t)组成, 其中, h、r 和 t 分别代表三元组的头部、关

系和尾部. 给定知识图谱中的所有三元组, 知识图谱嵌入的目标是学习每个实体和关系的低维表示向量, 保

留原始知识图谱的结构信息. 近年来, 基于翻译模型的知识图谱嵌入方法因其简洁的模型和优越的性能而受

到广泛关注. 2013 年, 受 Word2Vec 词表示学习的启发, Mikolov 等人[30]提出了一种基于表示学习的方法

TransE. TransE 有效地将语义信息作为学习知识表示的唯一特征, 利用向量空间计算语义关系, 极大地缓解了

知识图谱中数据稀疏和传统表示学习方法计算效率低的问题. 2014 年, Wang 等人[31]提出了 TransH 的方法. 

TransH 通过将实体嵌入而映射到关系超平面中, 并允许实体在涉及不同关系时有不同的表示. 2017 年, Lin 等 

人[32]提出了 TransR 的方法. TransR 为每个关系引入了一个投影矩阵 Mr, 将实体嵌入映射到对应的关系空间.

随后, 其他基于翻译模型的知识图谱嵌入方法相继出现. 

1.6   注意力机制 

注意力(attention)机制最初应用于图像识别领域, 模仿人看图像时, 目光的焦点在不同的物体上移动. 当

神经网络对图像或语言进行识别时, 每次集中于部分特征上, 识别更加准确. 在衡量特征的重要性上最直观

的方法是计算权重, 因此, Attention 模型的结果在每次识别时, 首先计算每个特征的权重, 然后对特征值加权

求和. 权值越大, 该特征对当前识别的贡献就越大. Attention 的主要作用就是让模型从关注全部到关注重点, 

将有限资源集中在重点信息上, 从而节约资源, 快速获得最有效的信息. 在自然语言处理领域, Attention 机制

被广泛应用: Chai等人[33]使用 Attention机制从评论中获取词级别的信息, 用于提升 CNN对文本中重点信息的

关注度; Zhang[34]和 Li 等人[35]通过注意力层确定用户的注意力值, 引入众包和 BERT, 进一步计算在社交网络

中的文本的霸凌程度. Attention 机制常常可与 LSTM 模型一起使用, 该组合网络在处理上下文信息时体现出

了优异的效果; Xiao 等人[36]提出分类标签同样具有语义这一观点, 使用基于标签语义注意力的方法进行多标

签文本分类, 在文档和标签之间共享单词表示, 优于传统的多标签分类模型. 

2   融合知识感知与双重注意力的短文本分类模型 

2.1   模型框架 

本文主要从降低模型复杂度、减少模型训练时间和降低实现难度的角度, 选择深度学习中的 TextRCNN

算法, 引入外部知识图谱, 并结合注意力机制, 对稀疏短文本展开分类模型的构建、训练和评估的应用研究.

本节将详细介绍本文提出的模型, 受表示学习的启发, 我们提出了由知识图谱实体和上下文嵌入加上词向量

嵌入的表示方式, 使文本中的特征词获得更丰富的语义表示. 同时, 我们提出了双重注意力机制, 分别学习文

档中词的权重和词上下文时序的权重, 最终通过 TextRCNN 得到当前文档每个标签对应的表示, 模型如图 1
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所示. 图 1 将稀疏短文本的分类过程总结为 3 个阶段: 知识感知阶段、双向循环神经网络阶段、池化输出阶

段, 双重注意力机制分别添加在知识感知阶段和双向循环神经网络阶段. 

如图 1 所示, 左部绿色背景部分是知识感知阶段的框架, 这个阶段主要包括 3 个步骤. 

(1) 对需要进行分类的文本作文本切词后, 引入注意力机制和词过滤算法, 去除文本中口语词、停用词

的影响, 采用 Word2Vec 词向量训练方法将词转换为词向量, 作为词向量嵌入(word embedding); 

(2) 在文本中进行命名实体识别, 随后将识别出的实体利用实体链接技术与知识图谱中存在的实体相

关联来消除歧义. 基于这些被识别的实体, 将知识图谱中对应实体映射到对应空间, 并将实体周围

1 跳内的所有实体构建成知识子图, 将子图也映射到空间中, 以上二者统称为知识图谱嵌入(KG 

embedding); 

(3) 将词向量嵌入和知识图谱嵌入进行拼接, 丰富了原本词向量中的语义, 输入下一层的循环神经网络

中进行训练. 

而在图 1 中间淡黄色背景部分是双向循环神经网络阶段, 用于将当前词结合上下文语境作词义理解, 可

以有效降低对短文本分类中的数据稀疏所带来的影响. 首先, 将上个阶段拼接后的向量作为输入, 其中, c1 为

该词的左语境, cr 为该词的右语境. 通过权重矩阵将隐藏层转换为下一个隐藏层, 并在这里引入另一个注意力

机制, 为上下文不同的时序分配不同的权重, 以此来得到更优的特征表示. 

池化输出阶段包含图 1 中淡蓝色背景的最大池化层和灰色背景的输出层. 最大池化层将双向循环神经网

络层的输出作为输入, 通过池化层可以捕获整个文本中的信息. 与平均池化层不同, 最大池化层用来发现文

本中最重要的潜在语义因素. 最后经过 Softmax 函数, 在输出层得到属于每种分类标签的概率. 

 

图 1  面向短文本分类的模型框架 

2.2   引入双重注意力机制 

基于神经网络的注意力机制最早被用于视觉图像处理领域. 在文本中抽取词的关键信息, 与人类注意力

机制相似. 在阅读短文本时, 通常读者会结合自身的认知, 着重注意某些局部信息, 以快速把握主题. 以警情

短文本为例, 近年来, 网络上盛行电信诈骗一类的犯罪, 这类犯罪通常经过缜密的谋划, 案件事实较一般犯罪

更为复杂, 而报警人往往因为情绪激动或慌乱紧张, 无法准确描述案件真实情况, 警情文本中常含有大量无

意义的语气词以及一些与警情无关的描述. 然而诈骗类案件经常包含‘骗’‘转账’‘金额’‘银行’等特征性词语, 

注意力机制能通过分类模型将大部分权重放在这类词上, 以更好地把握主题, 从而避免受到无关因素的干扰. 

因此, 本文在模型中引入注意力机制. 例如示例 1 警情. 

示例 1: **路 1 号, 理发店外, 报警人和理发店人有纠纷. 今天我陪朋友去理发, 对方拖着我去洗了脸, 我

朋友还在店里理发, 事先这个并没有说要收费, 然后现在拦着我不让走, 有纠纷(接警台电话: ****). 

此条警情中, 关键词是“纠纷”. 关键词很凸显文本的类别为纠纷求助类, 引入注意力机制可以避免语气

词以及与警情无关的冗余描述, 例如示例 1 中的‘我朋友还在店里理发’就是与警情无关的冗余描述, 从而有助

于提升文本分类的精度. 本文将注意力机制应用于稀疏短文本分类任务中, 因此, 本文的注意力是指词对该
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文本所属类别的注意力. 发现文本中不同注意力, 可以快速捕捉关键信息, 有利于提高文本分类的效率. 

注意力模型的本质是一个基于单层神经网络的 Softmax 模型, 它的输入是经过预处理的短文本词向量, 

输出是词条对每一类分类标签的贡献度. 

设任意输入文本 W=(w1,w2,…,wn), 其中, n 是词的个数, wi 是输入的词向量. Y 是输出的一维实向量, 表示

为[y(1),y(2),…,y(k)], k 为分类类别数, y(k)为 wi 属于 k 类的得分, Y 的计算如公式(1): 

 Y=Twi+b (1) 

其中, T 是权重矩阵, b 是偏置项. 输出 Y 再经 Sigmoid 激活函数及 Softmax 函数, 转换 wi 属于各类别的概率 p. 

Softmax 的输出如公式(2): 
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在训练阶段, 模型以二元组(wi,yi)为训练数据, 其中, yi 是词 ti 在所处的文本中的类别. 我们用公式(3)作为

损失函数来衡量模型预测的性能, 用随机梯度下降法更新参数 T: 
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其中, m 为训练集的词数. 训练结束后, 依次将 wi 作为输入, 模型输出 wi 各类别的概率值, 将其作为 wi 对于类

别的注意力向量, 由此能够得到词的注意力矩阵 MA, 见表 1. 其中, 计算每个词对于每一类别的贡献度, 根据

词的 MA[i]是 ti 的注意力向量, 表明 ti 对各类的置信度. 

表 1  词的注意力矩阵 MA 

注意力向量 1 2 … k 
t1 p(y=1|t1;T) p(y=2|t1;T) … p(y=k|t1;T)
t2 p(y=1|t2;T) p(y=2|t2;T) … p(y=k|t2;T)
… … … … … 
tn p(y=1|tn;T) p(y=2|tn;T) … p(y=k|tn;T)

本文采取双重注意力机制, 分别在输入层和双向循环神经网络层中引入注意力机制. 在分类前, 计算词

对各类别的贡献度, 为词过滤做准备; 希望将注意力分配给有实际意义、词性重要的名词或动词, 而相对较少

或几乎不分配注意力给介词、语气词、口语词一类的词组, 以此赋予有准确语义的词在文本分类任务中有更

高的权重. 在循环神经网络的训练中, 给不同的时序分配不同的权重, 更有效地利用上下文的语义理解当前

词的语义; 注意力机制用来捕获短文本中最重要的语义信息, 在双向循环神经网络中等同于捕获最重要的上

下文时序. 

2.3   词过滤算法 

词过滤的核心思想是: 在数据进入输入层之前, 根据贡献度大小, 将无用的词过滤掉, 最后将过滤后的

数据放入模型中训练. 由于文本多含有一些特定用词, 如警情文本中的“报警”“警察”等, 这些词在对警情分

类时作用很小, 并且在预处理阶段的去停用词部分无法去除, 因此, 我们针对该类词语设计了词过滤算法. 

注意力向量实际表示文本属于所有分类标签的概率值. 本文将概率作为词对文本的置信度, 概率值越大, 

该条文本属于某一标签的置信度越高. 对于概率最大值比较小的词, 其对所有类别的置信度都不高, 这类词

对文本分类的贡献度也较弱. 为提高分类效率, 本文在分类前过滤这类词语, 即词过滤. 本文将注意力向量的

均方差定义为词的贡献度, 例如词语 ti, 贡献度计算如公式(4): 
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其中, atti[r]是 ti 对应类别 k 的注意力; a 是注意力均值, 为 1/k. 词过滤算法(算法 1)的 Delete 函数表示从文本

中删除单词. 该算法需要设置具有启发式特性的超参数 h. 在实验中, 我们使用交叉验证来选择 h. 

算法 1. 词过滤算法. 
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输入: W=(w1,w2,…,wn), MA   \\文本与词的注意力矩阵; 

输出: W      \\经过过滤后的文本. 

1.  a=1/k 

2.  For each wi in W 

3.    atti[r]=MA[i] 

4.    2

1

1
( [ ] )

i

k

s i
r

C att r a
k 

    \\计算词贡献度 

5.  If ( )
is

C h  

6.    Delete(W,Wi)    \\删除置信度低的词 

7.  Else 

8.  Return 
is

C  

2.4   知识感知实体增强 

知识感知的核心是利用知识图谱发现实体的相关知识, 从而优化实体的特征表示. 为了区分短文本里的

知识实体, 我们利用实体链接将短文本中通过命名实体识别发现的实体, 与知识图谱中预定义的实体相关联,

以消除它们的歧义. 例如: 当我们讨论关于“苹果”的信息时, 这里的“苹果”既有可能是一种水果, 也有可能是

一种智能手机的品牌. 然而, 单个实体的学习嵌入信息仍然存在局限性, 为了帮助识别实体在知识图谱中的

位置并嵌入更多相关信息, 我们将为每个实体嵌入额外的上下文信息. 基于这些被识别出的实体, 我们将从

知识图谱中提取该实体的所有关系链接, 将被识别实体 1 跳范围内的其他实体收集起来, 通过实体-关系三元

组构建出一个知识子图[37]. 子图中包含对应实体与一跳范围内所有实体, 以及它们之间的关系链接, 构成了

实体 e 的上下文信息, 如公式(5): 

 context(e)={ei|(e,r,ei)G or (ei,r,e)G} (5) 

其中, r 是关系, G 是知识图谱. 由于上下文实体通常在语义和逻辑上与当前实体密切相关, 因此使用上下文可

以提供更多的补充信息, 并有助于提高实体的可识别性. 例如: 我们在文本中识别到的实体是“肇事逃逸”, 通

过实体链接将其链接到知识图谱中对应的实体. 此时, 我们除了用“肇事逃逸”本身的嵌入来代表实体之外, 

还将它的上下文嵌入作为语境, 比如“交通事故”(instance of)、“责任认定书”(相关文件)、“机动车”(车辆类型)、

“交警”(所属警类)作为它的标识符. 假定此时我们给定实体 e 的上下文, 上下文嵌入通过公式(6)计算得出: 
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其中, ei 是通过知识图谱嵌入[38]学习得到的上下文实体嵌入, 此处的上下文嵌入被计算为其上下文实体的平

均值. 以上知识图谱[39]相关内容的嵌入经过翻译模型 TransE 得出, 通过分布式表示来描述知识图谱中每个三

元组(h,r,t), 将知识图谱中的关系 r 看作实体间的平移向量: 

 lh+lrlt (7) 

如公式(7), lr 为关系 r 的向量, lh 和 lt 分别为头实体向量和尾实体向量, TransE 模型将 lr 看作是 lh 和 lt 之间

的平移, 也可以称为翻译. TransE 定义向量 lh+lr 和 lt 间的距离为 d, S 为正确的三元组集合, S为错误的三元组 

集合, 将损失优化函数定义为公式(8), 期望正确三元组的距离小, 而错误三元组的距离大: 
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其中, 为一个常数, 表示正负样本间的间距; [x]+表示 max(0,x). 模型训练过程中使用的错误三元组 S由

TransE 将正确三元组 S 中的头实体、关系、尾实体其中之一随机替换为其他实体或关系来生成. 最后, 通过

反复训练与调参, 得出一套完整的 TransE 翻译模型, 将知识图谱中的每个实体或关系都能转换为向量表示, 

从而实现知识图谱的嵌入. 

最终, 知识感知部分的输出由 3 个部分组成: (1) 实体知识图谱实体的嵌入; (2) 该实体 1 跳关系范围内所
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有实体嵌入的平均值; (3) 文本中的词经过 Word2Vec 模型训练得到的词向量. 这 3 个部分会被送入下一阶段

训练. 

2.5   TextRCNN分类模型 

TextRCNN 分类模型如图 1 右部分所示, 包括 InputLayer(输入层)、BiRNN(双向循环神经网络层)、

MaxPool(最大池化层)、Concatenate(拼接层)、Dropout(正则化层)和 Dense(全连接层). TextRCNN 弥补了

TextCNN 在卷积层不容易确定滑动窗口大小的问题, 采用双向循环神经网络[40]取代原来的卷积层. 通过输入

层, 获取每个词对应的词向量, 并组合为句子的词向量矩阵, 每个句子的矩阵大小为(m,k), m 为句子的词个数, 

k 为词向量的维度. 

首先, 将词向量矩阵送入双向循环网络层, 得到每个词前向与后向上下文的表示, 分别由公式(9)和公式

(10)计算得出: 

 cl(wi)=f(W(l)cl(wi1)+W(sl)e(wi1)) (9) 

 cr(wi)=f(W(r)cr(wi+1)+W(sr)e(wi+1)) (10) 

其中, cl(wi)与 cr(wi)分别为词 wi 的前向上文表示和后向下文表示, 以公式(11)为例, wi 表示为输入的第 i 个词; 

e(wi1)是单词 wi1 的词向量; cl(wi1)表示为当前计算词的上一个词的表示形式; W(l)为隐含层的转移矩阵; W(sl)

是另一个矩阵, 用于将当前词的语义与下一个单词的前向上文表示相结合; f 是一个非线性的激活函数. 由上

述两个公式我们可以计算出每个词的前文表示与后文表示. 随后, 通过公式(11)定义出每个词在神经网络中

的表示: 

 xi=[cl(wi);e(wi);cr(wi)] (11) 

xi 是将词 wi 的前文表示、词向量、后文表示拼接得到的结果, 再对该结果使用一次 Sigmoid 激活函数, 得

到的句子表示经过最大池化层后, 输出特征最大的词向量进行 Concatenate 拼接处理, 得到特征向量并迭代送

入分类器进行分类. Binary_crossentropy 为损失函数, 是二分类的交叉熵, 在处理与本文类似的多标签分类问

题时, 其每种分类情况是相互独立、互不干扰的, 因此适于处理某些具有包含关系的标签, 且能同时从属于两

种标签. Adam 为算法优化器, 我们充分利用了 Adam 具有自适应学习率的梯度下降算法与动量梯度下降算法

的优点, 因此在处理过程中既能适应稀疏梯度, 又能缓解稀疏震荡问题. 

2.6   基于知识感知的文本分类模型 

本文在构建文本分类器时, 在 TextRCNN 模型的基础上, 引入双重注意力机制和知识感知, 一步步改进

模型, 最终得到了 KAeRCNN 模型. 在本节, 我们给出 KAeRCNN 模型的进化史, 其模型结构如图 2 所示. 

(1) TextRCNN 分类模型. 与第 2.5 节类似, 我们直接利用 TextRCNN 模型对文本进行训练分类, 并将该

模型称为 A0_KAeRCNN. 该模型通过卷积学习, 对文本特征进行提取, 进而生成分类模型, 从而更

好地学习文本特征, 获得更优的分类效果; 

(2) 输入层引入注意力机制. 在模型 A0_KAeRCNN 的基础上, 我们在输入层引入注意力机制, 将改进

后的模型称为 A1_KAeRCNN. A1_KAeRCNN 模型计算注意力向量, 并将其作为输入进行双向循环

神经网络训练; 

(3) 循环神经网络层引入注意力机制. 在 TextRCNN 模型的基础上, 我们在循环神经网络中引入注意力

机制, 并将改进后的模型称为 A2_KAeRCNN. 与 A1_KAeRCNN 不同的是, A2_KAeRCNN 模型在循

环神经网络中加入注意力机制, 然后将词向量和注意力矩阵作为输入进行双向循环训练; 

(4) 输入层和循环神经网络层引入注意力机制. A3_KAeRCNN 模型是在模型 A0_KAeRCNN 的基础上引

入双重注意力机制, 即在模型的输入层与循环神经网络层分别引入注意力机制. 该模型在输入层和

循环神经网络层上均提高了训练效果; 

(5) 融合双重注意力与知识感知. KAeRCNN 模型在 A3_KAeRCNN 模型的基础上, 在输入层引入知识感

知, 由实体链接得到文本中实体在知识图谱中对应的实体位置. 当我们定位到知识图谱中的实体
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时, 如第 2.4 节所述进行知识感知实体增强, 将实体嵌入、实体上下文嵌入及词向量嵌入这 3 部分

相结合作为输出, 然后进行循环训练. 

 

图 2  KAeRCNN 模型结构图 

3   实验结果及分析 

3.1   实验数据 

本实验分别在公开数据集和私有数据集上进行, 在第 3.3 节进行实验, 使用精确度和 F1 值作为评估指标

验证模型在两类短文本数据上的适用性. 在第 3.3.5 节, 选取了部分采用深度学习并具有广泛影响力的文本分

类模型作为基线进行对比, 以证明本模型较其他方法取得了性能上的提升. 公开数据集是从 THUCNews 中抽

取的 20 万条新闻标题, 采用的是从新浪新闻 20052011 年间的历史数据, 文本长度一般在 2030 之间, 共分

为 10 个类别: 财经、房产、股票、教育、科技、社会、时政、体育、游戏、娱乐, 每个类别约有 2 万条左右

的新闻标题. 私有数据集的实验数据来自于某市 2019 年警情数据, 提取警情数据中心大数据库中的部分内

容, 每条数据文本长度约 2150 字之间, 警情类型共分为 9 类: 纠纷求助类、盗窃抢夺类、诈骗金融类、人命

相关类、黑恶类、赌博类、涉黄涉毒类、自然灾害类. 由于‘报警类型’字段存在大量缺失和错误问题, 本文对

警情的类型字段进行人工标注. 最后所得警情内容数据集 1 的基本情况见表 2. 

表 2  某市 2019 年警情(数据集 1) 

类别编号 类别名称 >50 字 >100 字 
1 纠纷求助类 1 160 44 
2 盗窃抢夺类 2 115 80 
3 诈骗金融类 9 100 1 583 
4 人命相关类 2 883 525 
5 黑恶类 1 797 166 
6 赌博类 1 142 270 
7 涉黄涉毒类 8 69 79 
8 自然灾害类 6 760 3 897 
9 其他 5 214 2 991 

总计\占比  31040\34.5% 9635\10.7%

最后所得警情内容数据集 1 见表 2. 从表 2 中可以看出: 90 000 条数据中, 有 34.5%的警情大于 50 字, 其

中涉黄涉毒类大于 50 字警情最少, 诈骗金融类最多; 有 10.7%的警情大于 100 字, 纠纷求助类、盗窃抢夺类、

涉黄涉毒类警情分别只有 44 条、80 条、79 条, 黑恶类与赌博类警情低于 300 条. 

为了对比分类器学习效果, 本研究提取纠纷求助类、盗窃抢夺类、涉黄涉毒类、黑恶类与赌博类中报警

内容大于 50 字的数据各 1 万条, 对诈骗金融类、人命相关类、自然灾害类、其他类中报警内容大于 100 字的
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数据各 1 万条, 得到较长文本的数据集 2 的基本情况见表 3. 

表 3  警情文本长度大于 50 字(数据集 2) 

类别编号 类别名称 较长文本占比(%) 文本长度(字)
1 纠纷求助类 3.7 >50 
2 盗窃抢夺类 3.7 >50 
3 诈骗金融类 17.3 >100 
4 人命相关类 18.2 >100 
5 黑恶类 9.2 >50 
6 赌博类 23.6 >50 
7 涉黄涉毒类 9.0 >50 
8 自然灾害类 57.6 >100 
9 其他 57.4 >100 

 

3.2   实验设置与参数选择 

我们使用了第 2.6 节中提出的 5 个模型进行比较, 对于数据集 1、数据集 2, 各分为 9 类, 每类 1 万条, 数

据集拆分为训练集和测试集, 比例为 4:1. 使用 5 个模型对数据集 1、数据集 2 训练, 从横向和纵向分别对比

相同长度文本不同模型训练效果、不同长度文本相同模型训练效果. 通过 5 个模型分类正确率的情况, 结合

F1 得分, 判断模型训练精确度. 模型训练精确度应与分类正确率成正比, 因此在以下实验中, 通过分类正确

率的增长来反映模型训练精确度的提升. 

本文在输入层引入词过滤算法, 具体词过滤算法已在第 2.3 节中说明, 计算进入输入层前的文本中各个

词的贡献度. h 值在这里定义为词过滤的阈值, 当词的贡献度小于 h 时舍弃该词, 大于 h 值时保留该词. 词过

滤算法用于去除文本中贡献度较小的词语, 或者在较多的文本中都出现的词语. 

 

图 3  文本长度随 h 的变化情况 

图 3 是用第 2.3 节的词过滤算法过滤后的文本长度、词项数占过滤前的比例随 h 的变化情况, 其中, 长度

是文本的字符数, 词项数是文本中的不重复词数. 本文使用五折交叉验证法, 记录 h 过滤的效果关系. 结果表

明: 当 h 大于 5.00.0001 时, 分类正确率低于 70%; 当 h 小于 3.10.0001 时, 过滤句子数趋于 0. 因此, 本文

记录 h 的测试区间为[3.20.0001,5.20.0001]. 从图 3 可知: 当 h 为 3.20.0001 时, 未过滤任何一个词; 当 h 为

5.00.0001 时, 词数保留量为 70.41%. 这表明, 本方法过滤了文本中较多高频词, 当文本长度减少时, 仍然能

够很好地保留文本词项. 这与一般文本过滤方法结果一致, 未出现短句与长句被集中过滤的情况. 

3.3   实验结果与分析 

3.3.1   h 取不同值时对结果的影响 

本节比较模型 A0_KAeRCNN 与 KAeRCNN 模型在使用词过滤算法后得到的精确度变化情况. 实验使用

的数据集为数据集 2, 得到的正确率变化趋势线如图 4 所示. 从图 4 可以看出: 当 h=3.40.0001 时, KAeRCNN

模型得到的准确率最高; 当 h 值逐渐大于 3.40.0001 时, 分类的精确度逐渐降低. A0_KAeRCNN 结果与

KAeRCNN 结果类似. 为了得到更好的训练效果, 应当选取使分类正确率最高的 h 值. 我们选取 h=3.40.0001
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进行后续实验. 

 

图 4  h 值对 KAeRCNN 与 A0_KAeRCNN 的正确率的影响 

3.3.2   模型训练精确度的对比与分析 

本实验为成长型实验, 使用的数据集为数据集 1 和数据集 2. 我们比较了第 2.6 节中提到的 5 个成长型模

型的精确度随着迭代次数的增加产生的变化, 最终得到的变化情况如图 5 和图 6 所示. 

       

图 5  模型精度随迭代次数变化示意图(数据集 1)    图 6  模型精度随迭代次数变化示意图(数据集 2) 

使用数据集 1 进行实验的准确度如图 5 所示, 5 个模型训练效果不一, 其中, A0_KAeRCNN 的精确度相对

较低, 最终稳定在 0.929 左右; A1_KAeRCNN 与 A2_KAeRCNN 的精确度较为接近, 最终稳定在 0.937 左右; 

A3_KAeRCNN 最终的精确度达到 0.949; 而 KAeRCNN 最终的精度能达到 0.959. 实验结果表明: 在加入双重

注意力机制和词过滤后, 模型精度从最初的 0.929 提升至 0.959, 提升约 3%. 

使用数据集 2 进行训练时, 各个模型的精度较之前均有提升. 如图 6 所示: A0_KAeRCNN 模型的精确度

提升至 0.935 左右; 而分类效果最好的 KAeRCNN 模型, 其精确度达到 0.964, 模型最终效果提升了 3.9%. 由

此我们得到以下结论: (1) 使用知识图谱嵌入消除了实体歧义的问题, 通过文本外的知识增强了对实体的理

解, 因此知识图谱嵌入提高了模型的训练效果; (2) 数据集 2 的最终训练效果优于数据集 1 的训练效果, 因为

较长的文本中实体更多, 能够引入更多实体的嵌入, 而且更多的时序有利于更多的上下文, 因此在短文本分

类时, 文本长度与精度紧密相关. 

3.3.3   F1 值与用时对比 

在分类器模型的评价中, 常采用 F1 值. F1 值是 precision 和 recall 的调和均值, 能够较好地反映神经网络

在训练过程中的表现, 它的计算方法如公式(12): 

 
2

1
P R

F
P R

 



 (12) 

其中, P为模型的准确度(precision), R代表模型的召回率(recall). 本文通过计算 F1值来测试模型在警情文本分

类上的表现. 
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为了验证模型的分类性能, 本实验另随机抽取 4 000 条警情数据作为测试集, 并使用经过数据集 1 训练好

的 5 个模型, 分别计算每个模型的 F1 值, 最终实验结果如图 7 所示. 

   

图 7  5 个模型在 F1 值上的表现(左)与用时比较(右) 

如图 7 所示, 5 个模型的 F1 值比较接近, 说明模型相对稳定. 模型 A2_KAeRCNN 的 F1 值最低, 为 0.869 

(该模型召回率较低, 导致 F1 值最低). KAeRCNN 模型 F1 值达到 0.901. 综合来看, KAeRCNN 模型表现最佳. 

实验用时是考量模型复杂程度的另一个维度, 短文本分类在某些应用场景下往往数据量庞大, 需要在合

理而有效的时间内对短文本进行分类. 本实验使用的 5 个模型用时如图 7 所示: 随着模型逐渐复杂, 模型的用

时也逐渐增加. 经对比发现, 知识图谱实体链接的用时较多, 并在进行知识图谱嵌入时带来了大量的语义信

息. 因此, KAeRCNN 的用时最多. 对比模型 A0_KAeRCNN 与模型 KAeRCNN 可见, 添加知识感知与双重注

意力机制在原本模型的基础上增加了约 20%的用时. 对比测试集规模与所用时长, 我们认为, KAeRCNN 模型

在短文本分类任务上的效果仍然能够满足实际应用需求. 

3.3.4   与传统短文本多分类模型对比 

由于警情短文本多分类的文章较少, 我们选取几个传统的机器学习模型进行比较. 

通过对各个模型的 Precision、Recall、F1 和 Accuracy 进行对比, SVM、KNN、LR、NB 的训练结果可见

表 4. 由表 4 可知, NB 模型表现最优, 但其准确度只有 84.07%, 而 F1 值为 80.93%, 均低于 KAeRCNN 模型. 

表 4  机器学习文本分类方法对比 

 SVM KNN LR NB 
F1 0.778 6 0.672 7 0.798 0.809 3

Recall 0.781 2 0.696 2 0.795 0.805 6
Precision 0.787 6 0.704 3 0.803 4 0.818 
Accuracy 0.816 9 0.751 5 0.83 0.840 7

 

3.3.5   与深度学习文本分类模型对比 

由于警情短文本的特殊性, 与之相关的实验不仅少而且采用的数据集也存在差异, 不具有对比参考的价

值 . 因此 , 本实验采用 KAeRCNN 模型 , 在第 3.1 节提及的公开数据集上进行训练 . 公开数据集是从

THUCNews 中抽取的 20 万条新闻标题, 采用的是从新浪新闻 20052011 年的历史数据, 文本长度普遍在

2030 之间, 共分为 10 个类别: 财经、房产、股票、教育、科技、社会、时政、体育、游戏、娱乐, 每个类

别约有 2万条的新闻标题. 数据集以 4:1的比例拆分成训练集和测试集, 与TextRNN[41]、TextCNN[3]、TextRNN+ 

Attention[42]、DPRCNN[43]、TextRCNN[5]、FastText[9]、BERT[28]进行对比实验, 结果见表 5. 

由表 5 可知: 在基于神经网络的文本分类模型中, FastText 模型的性能最优. 本文提出的基于知识感知与

双重注意力的短文本分类模型 KAeRCNN, 由于其在神经网络的基础上, 通过知识图谱引入外部知识帮助训

练, 因此在分类准确率上优于对比的深度学习文本分类模型, 主要提升在于对文本中关键词的特征理解能力. 
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表 5  深度学习文本分类模型对比 

模型 准确率(%) 
TextRNN 91.32 
TextCNN 91.72 

TextRNN+Attention 92.10 
DPCNN 92.35 

TextRCNN 92.91 
FastText 93.83 

BERT 94.62 
KAeRCNN 95.54 

 

3.3.6   与短文本分类模型功能对比 

近年来, 针对短文本分类特征稀疏、隐含语义丰富等特点, 较为流行的方法主要侧重于主题模型、图神

经网络、多模型融合等改进方面. 本节从使用的方法及其优势与不足等方面, 将 KAeRCNN 模型与近几年短

文本分类模型进行比较. 选取对比的模型分别为: 2018 年, Zeng 等人提出的主题记忆网络方法; 2019 年, Hu 等

人提出的异构图神经网络方法; 以及 2021 年, Zhao 等人提出的 GRW+FastText 模型. 这 3 种模型分别为主题

模型、图神经网络、多模型融合方面的代表, 我们从功能上对近年来出现的几种短文本分类模型进行了对比, 

由此也帮助我们在未来能够更好地完善我们的方法. 对比结果见表 6. 

表 6  短文本分类模型功能对比 

 增强语义 特征提取能力 泛化性 分类用时

主题记忆网络[20] 无 强 强 长 
异构图神经网络[21] 较强 较强 较强 长 
GRW+FastText[22] 无 强 弱 较短 

KAeRCNN 强 较强 较强 短 

由表 6 可知: 异构图神经网络与 KAeRCNN 均通过知识图谱引入了外部知识, KAeRCNN 较异构图神经网

络引入实体 1 跳范围内上下文, 因此在增强语义能力方面, KAeRCNN 强于异构图神经网络. 在特征提取方面, 

异构图神经网络与 KAeRCNN 依靠注意力机制来增强特征提取能力, 而主题记忆网络和 GRW+FastText 方法

分别通过训练主题模型与双重模型叠加的方式增强特征提取能力. 主题记忆网络凭借记忆网络主题推理能

力, 能够编码潜在的主题表示, 因此具有强大的泛化能力. 本文提出的 KAeRCNN 通过知识图谱增加了泛化

性, 但是, 如果某特定领域不存在相关知识图谱, 则受到限制. 最后, 基于每个模型的复杂程度, 对短文本的

分类用时有所不同, KAeRCNN 更多考虑到短文本的实时性, 在处理短文本时相比其他模型更高效. 

总结以上对比, 本文提出的 KAeRCNN 模型在语义增强和分类用时方面领先于近几年的短文本分类模型, 

在特征提取能力和泛化性方面也有较一般模型更优的能力. 结合以上分析, 我们提出的 KAeRCNN 在模型的

特征提取能力与泛化性上还存在改进空间, 未来可进一步加以完善. 

4   总  结 

本文针对短文本中数据稀疏的特征提出了 KAeRCNN 模型. 该模型使用 Word2Vec 训练词向量, 通过知识

图谱嵌入引入外部知识以辅助词向量生成, 分别在 TextRCNN 的输入层和双向循环神经网络层上引入注意力

机制. 针对短文本偏口语化的特点, 本研究引入词过滤算法, 通过计算词的贡献度, 以对短文本进行词过滤. 

KAeRCNN 的主要优点表现在以下几个方面: (1) 该模型能够更好地学习短文本特征, 克服传统学习算法无法

解决的特征稀疏问题; (2) 利用知识图谱消除词的歧义, 同时增加外部知识来增强对词的理解, 进一步规避了

错误并提高了分类精度; (3) 引入双重注意力机制, 用以提高模型的可解释性, 提升了模型特征的捕获能力; 

(4) 使用词的贡献度过滤算法, 对文本作进一步处理, 提升了文本精度. 对于实验中采用的警情短文本, 由于

警情文本长度短, 分词精度相对正规文本较低, 且警情文本涉及的信息种类较多, 未来我们打算对警情文本

分词进行优化, 以提高关键词的分词准确率, 进一步增加警情类别, 提升模型质量. 本文使用公开的数据集来

测试模型的适用性, 模型既能在特殊的警情文本中取得较好的结果, 也能广泛适用于类似新闻短文本的分类. 
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