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摘　要　传统图卷积网络方法在数据有限的条件下能够有效建模图结构,但由于依赖稀疏的独热编码,其捕捉词与词之间上下

文关系的能力存在局限性.这一问题在低资源语言环境中尤为突出.以壮文文本主题分类任务为例,该任务不仅面临数据稀

缺的困境,还需应对复杂语言结构的挑战.针对这些挑战,提出了一种适用于低资源环境的壮文主题分类方法———ZHA_

TGCN.该方法利用壮文预训练模型 ZHA_BERT 提取文本特征,并将文本特征与壮文声调特征相结合,输入 BiGRU 以学习

深层语义表示,将学习到的表示向量作为文档节点的特征提供给 GCN,通过在 GCN中执行标签传播来学习训练数据和未标记

测试数据的特征表示.最后,利用Softmax层输出分类结果.实验结果表明,提出的方法在低资源壮文主题分类任务中的准确

率为８２．１２％,精确率为９０．０８％,召回率为９２．４６％,F１值为９０．１８％,验证了该方法的有效性.
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Abstract　TraditionalgraphconvolutionalnetworkmethodscaneffectivelymodelgraphstructuresunderdataＧlimitedconditions．
However,duetotheirrelianceonsparseoneＧhotencoding,theyfacelimitationsincapturingthecontextualrelationshipsbetween
words．ThisissueisparticularlypronouncedinlowＧresourcelanguageenvironments．TakingtheSawcuenghlanguagetexttopic
classificationtaskasanexample,thistaskfacesnotonlydatascarcitybutalsothechallengeofcomplexlinguisticstructures．To
addressthesechallenges,thispaperproposesaSawcuenghlanguagetopicclassificationmethodsuitableforlowＧresourcesettings
－ZHA_TGCN．ThismethodleveragestheSawcuenghpreＧtrainedmodel,ZHA_BERT,toextracttextualfeatures,andcombines
thesefeatureswithSawcuenghtonefeatures．ThesecombinedfeaturesaretheninputintoaBiGRUtolearndeepsemanticrepreＧ
sentations．ThelearnedrepresentationvectorsareusedasnodefeaturesfortheGCN,whichpropagateslabelstolearnthefeature
representationsofboththetrainingdataandtheunlabeledtestdata．Finally,aSoftmaxlayerisusedtooutputtheclassification
results．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodachievesanaccuracyof８２．１２％,precisionof９０．０８％,recallof
９２．４６％,andanF１scoreof９０．１８％inthelowＧresourceSawcuenghlanguagetopicclassificationtask,demonstratingtheeffecＧ
tivenessofthemethod．
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１　引言

主题分类作为自然语言处理领域的一项基石性任务,在
新闻分类[１]、情感分析[２]、垃圾邮件检测[３]等多个应用场景中

发挥着不可或缺的作用,推动了企业服务质量的优化,并为政

府机构及学术界的决策过程提供了理论与数据的支撑.然

而,当前主题分类研究在高资源语言与低资源语言之间表现

出发展不均衡现象.一方面,高资源语言(例如英语和中文)

在该领域的研究进展迅猛,相关理论框架与实用技术已日趋

成熟.另一方面,针对低资源语言(如藏文和壮文)的研究仍

显薄弱,存在显著的知识与研究缺口,亟需更为系统和深入的

探索,以期平衡并推动整个主题分类领域的发展.

１)https://en．wikipedia．org/wiki/List_of_ISO_６３９_language_codes
２)http://www．gxmzb．net/zw．htm

现代 壮 文 (英 文:Sawcuengh,也 常 被 写 成 Zhuang 或

Chuang,在ISO６３９Ｇ２/６３９Ｇ３Code代码中为zha)１)作为中国

少数民族语言之一,属于声调语言范畴,有别于古壮文[４],如
图１所示.自１９５７年起,现代壮文采用以拉丁字母为基础的

书写系统,并于１９８２年进一步修订,形成现今通用的标准壮

文(第二套拉丁壮文).壮文承载着丰富的民族文化和历史信

息,具有重要的文化传承和技术应用价值.然而,由于壮文资

源稀缺,尤其是文本标注数据的匮乏,为该领域的文本主题分

类研究带来了诸多复杂且艰巨的挑战.

近年来,随着深度学习的发展,多种深度学习模型被广泛

应用于文本表示学习,显著提升了文本主题分类的性能.在

早期研究中,word２vec[５]和 GloVe[６]等词嵌入模型通过对大

规模语料的训练,将词语映射到低维稠密向量空间,为文本表

示奠定了基础.随后,以卷积神经网络(ConvolutionalNeural
Network,CNN)[７]为代表的深度学习模型凭借其出色的局部

特征提取能力,在文本分类任务中展现出良好性能.循环神

经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)[８]及其变体,如双

向长短期记忆网络(BidirectionalLongShortTerm Memory,

BiLSTM)[９] 和 门 控 循 环 单 元 (Gated Recurrent Unit,

GRU)[１０]的引入,进一步增强了模型捕获序列数据中长程依

赖关系的能力.近期,以BERT[１１]为代表的预训练语言模型

通过设计双向编码器和自注意力机制,在海量文本上进行预

训练,在文本表示学习领域取得了突破性进展,成为当前文本

主题分类研究的重要方向.

图１　壮文拉丁字示例

Fig．１　ExampleofSawcuenghlatinscript

上述模型在捕获局部连续词序列的语义和句法信息方面

表现出色,但在处理非连续和远距离语义文本中全局词的共

现[１２]现象 时 存 在 局 限 性.与 此 同 时,图 神 经 网 络 (Graph
NeuralNetwork,GNN)[１３]的兴起为文本主题分类提供了全

新的建模方式.GNN通过构建文本中的知识图谱,模拟文档

内容之间的复杂关系,将文本主题分类问题转换为节点分类

问题,从而有效地处理文本等非结构化数据,并在图嵌入中保

留文本的全局结构信息.其中,图卷积网络(GraphConvoluＧ
tionalNetwork,GCN)[１４]作为 GNN的经典方法,利用节点特

征和邻接关系进行卷积操作,有效地捕获节点及其邻居之间

的特征信息,广泛应用于文本分类任务.例如 TextGCN[１５]

和 TensorGCN[１６]等方法,利用 GCN 建模文本与单词的图结

构,成功地将文档和词节点嵌入统一的图表示中,展现出卓越

的分类效果.然而,这些模型在处理低资源语言时面临两个

主要挑战:一是节点特征初始化通常采用独热编码(OneＧhot
Encoding),导致特征表示过于稀疏;二是现有模型缺乏对语

言学特征的融合机制,无法充分利用声调等语言信息来增强

语义表示.
综上所述,壮文主题分类面临的主要挑战可归纳为:数据

资源稀缺、语言特征复杂、现有模型对壮文特点适应性不足以

及缺乏有效的多特征融合机制.这些挑战使得直接应用现有

主题分类方法难以取得理想效果,亟需开发针对壮文特点的

专用分类模型.
为应对上述挑战,本文针对壮文分类数据匮乏的问题,构

建了一个壮文主题分类数据集.该数据集主要来源于«壮语

文广播稿精选»和«广西民族报网»２).在此基础上,提出了结

合ZHA_T词嵌入与 GCN的主题分类框架.具体而言,首先

构建词Ｇ文档异构图,通过预训练的ZHA_BERT模型提取文

本特征,将其与声调特征融合后输入BiGRU进行深层语义建

模,最后利用 GCN 实现文本分类.本文的贡献可以概括为

以下几点:
(１)构建了一个涵盖多领域的壮文主题分类数据集,并通

过收集大量未标注壮文文本对 BERT 进行掩码语言模型预

训练,使模型更好地适应壮文的语言特点;
(２)创新性地将预训练模型提取的文本特征与壮文的声

调特征进行融合,丰富了语义表示,使模型能够更准确地理解

和捕捉壮文的语义信息;
(３)改进了图神经网络的结构,通过 BiGRU 对融合特征

进行深层语义建模,并结合 GCN 捕获文本的全局依赖关系,
有效提升了分类性能.

本文第２章将详细回顾相关领域的研究工作;第３章将

阐述模型框架,并深入介绍提出的创新方法的具体细节;第４
章将针对实验结果展开详细讨论;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

本文旨在研究低资源壮文主题分类,相关领域涵盖低资

源语言文本主题分类与图神经网络的应用.

２．１　低资源文本主题分类

低资源文本主题分类是指在标注数据匮乏的情境下,探
究对文本进行有效分类的方法研究.

近年来,学术界对低资源语言的文本主题分类给予了广

泛关注,研究者相继提出了诸多创新性的方法来提高分类表
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现.例如,Li等[１７]提出了一种基于跨语言模型微调的方法,
通过形态分析和词干提取构建低噪声的微调数据集,显著提

升了乌兹别克语、哈萨克语和吉尔吉斯语等低资源语言的文

本分类表现.Sazzed[１８]针对孟加拉语这一资源匮乏的语言,
创建并标注了一个大型孟加拉语评论语料库,并利用机器翻

译技术,将英语资源用于孟加拉语的情感分析任务.Yao
等[１９]引入外部知识库来弥补元训练和元测试任务之间的

差距,提出了一种知识感知的元学习方法,用于解决低资

源文本分类问题.Fesseha等[２０]探讨了卷积神经网络与词

嵌入技术在提格里尼亚语这一低资源语言文本分类中的

应用.
最近,An等[２１]针对藏文这一低资源语言,提出了一种基

于提示学习的低资源藏文文本分类方法.该方法利用大规模

预训练语言模型,通过设计合理的提示模板,即使在训练数据

不足的情况下,也能提升藏文文本分类的效果,验证了提示学

习在民族语言处理中的潜力.

２．２　基于图神经网络的主题分类

近年来,多项研究表明,图神经网络在文本分类任务中的

表现良好.通过处理图结构数据,GNN能够有效捕捉文本中

的复杂关系,从而提升分类模型的性能.
例如,Wen等[２２]提出了一种结合图结构预训练与提示学

习的方法,通过图交互式对比策略和下游分类任务中的提示,
增强了低资源文本分类的表现.Yao等[１５]通过构建一个包

含文档节点和单词节点的异构图,提出了基于图卷积网络的

文本分类方法.实验表明,两层 GCN 结构相比于单层结构,
能更好地捕获文本的上下文信息,增加更多层数并未进一步

提高模型的准确性.为了更全面地获取上下文信息,BertＧ

GCN模型[２３Ｇ２４]结合了大规模预训练与归纳学习的优势,通过

图卷积网络来实现文本分类,取得了良好效果.

Huang等[２５]提出了一种创新的 GNN 方法,为每篇输入

文本生成一个图,同时共享全局参数,减少了文本与整个语料

库之间的依赖性.该方法不仅允许在线测试,还保留了全局

信息,并通过较小的文本窗口捕获更多局部信息,有效减少了

边的数量和内存使用.
现有研究表明,预训练语言模型和图神经网络在文本分

类任务中具有显著效果.然而,在壮文主题分类这一特定任

务中仍存在若干挑战:一方面,主流预训练语言模型未能充分

适应壮文的语言结构和词汇特征,导致直接迁移应用效果欠

佳;另一方面,传统图卷积网络(GCN)通常采用独热编码进

行节点特征初始化,这种方法难以有效捕捉词语间的深层语

义关联.特别值得注意的是,现有方法普遍忽略了与声调语

言语义密切相关的声调信息特征.针对低资源条件下壮文主

题分类任务的特殊性,本文创新性地提出了一种融合预训练

语言模型、图卷积网络和声调信息的综合框架,致力于改进低

资源壮文主题分类的特征表示能力与语义理解效果,为相关

语言的文本处理任务探索新途径.

３　本文方法

３．１　壮文主题分类模型框架

本文的文本分类模型如图２所示.第一阶段(StageI)为

BERT模型的预训练,基于３０多万条,共２８．５MB大小的纯

壮文文本语料,本文使用BERT１)进行掩码语言模型(Masked
LanguageModel,MLM)预训练２),学习壮文文本中的上下文

信息,得到ZHA_BERT语言模型.

图２　壮文文本分类模型框架

Fig．２　FrameworkofSawcuenghtextclassificationmodel

１)https://huggingface．co/googleＧbert/bertＧbaseＧchinese
２)https://github．com/huggingface/transformers/blob/main/examples/pytorch/languageＧmodeling/run_mlm．py

　　第二阶段(StageII)为分类模型训练.该模型利用词共

现以及文档和词之间的关系构建了一个包含文档和词的异构

图.在对原始文本进行预处理之后,将 ZHA_BERT 模型提

取的句子级别的上下文特征与壮文独特的声调特征进行融

合.然后,利用BiGRU对融合后的特征进行建模,进一步提

取深层次语义信息,并用其初始化文档节点的特征表示.将

节点特征输入 GCN中,由 GCN 模块更新节点特征信息.最

终的输出结果被视为文档节点的最终特征表示,并发送给

Softmax层分类器进行分类.

３．２　壮文声调及处理

声调是指语言中一个音节读音的高低升降,能够影响词

汇的语义.壮文,作为一种典型的有声调语言,共有８个声

２５０１０００５９Ｇ３

赵卓洋,等:ZHA_TGCN:面向低资源壮文的主题分类方法



调,其中包括６个舒声调和２个塞声调.舒声调是指音节中

以元音(如a,e,o,i,u,w)或鼻辅音(如 m,n,ng)作为韵尾的声

调;塞声调则是指音节中以塞音辅音(如b,d,g,p,t,k)作为

韵尾的声调.塞声调又可细分为两个调类:高音组塞声调和

低音组塞声调,前者以p,t,k作韵尾表示,后者以b,d,g作韵

尾表示.
如表１所列,壮文共有２２个声母和１０８个韵母,壮文的６

个舒声调,除第一调不用字母作调号外,其余舒声调分别用

z,j,x,q,h５个字母来表示并标写于韵母末尾.h既作辅音,
又作声调符号.塞声调不标声调符号.

表１　壮文声母韵母声调表

Table１　Sawcuenghconsonants,vowels,andtoneschart

类别 符号

声母 /b/,/mb/,/m/,/f/,/v/,/d/,/nd/,/n/,/s/,/l/,/g/,/gv/,/ng/,/h/,/r/,/c/,/y/,/ny/,/ngy/,/by/,/gy/,/my/

韵母

/a/,/e/,/i/,/o/,/u/,/w/,/ai/,/ae/,/ei/,/oi/,/ui/,/wi/,/au/,/aeu/,/eu/,/iu/,/ou/,/aw/,/am/,/aem/,/em/,/iem/,/im/,/om/,/
oem/,/uem/,/um/,/an/,/aen/,/en/,/ien/,/in/,/on/,/oen/,/uen/,/un/,/wen/,/wn/,/ang/,/aeng/,/eng/,/ieng/,/ing/,/ong/,/
oeng/,/ueng/,/ung/,/wng/,/ap/,/aep/,/ep/,/iep/,/ip/,/op/,/oep/,/uep/,/up/,/at/,/aet/,/et/,/iet/,/it/,/ot/,/oet/,/uet/,/
ut/,/wet/,/wt/,/ak/,/aek/,/ek/,/iek/,/ik/,/ok/,/oek/,/uek/,/uk/,/wk/,/ab/,/aeb/,/eb/,/ieb/,/ib/,/ob/,/oeb/,/ueb/,/ub/,/
ad/,/aed/,/ed/,/ied/,/id/,/od/,/oed/,/ued/,/ud/,/wed/,/wd/,/ag/,/aeg/,/eg/,/ieg/,/ig/,/og/,/oeg/,/ueg/,/ug/,/wg/

声调 /z/,/j/,/x/,/q/,/h/,/(以p、t、k为韵尾)/,/(以b、d、g为韵尾)/

　　声调在壮文中具有区分词义的作用,不同的声调会导致

词汇的语义发生变化,因此,准确处理壮文中的声调信息显得

尤为重要.

为了有效提取和标注壮文的声调信息,本文采用基于正

则表达式的文本处理方法(见算法１),对壮文中的声母、韵母

和声调进行自动化分割和标注,如图３所示.
算法１　壮文声调处理

Input:Sawcuenghtextsequence//输入壮语序列

Output:FinalResult//输出标注后的壮语文本

Tools:InitialDict,FinalDict,ToneDict

１．Syllables← Split(SawcuenghTextSequence)/

２．AnnotatedSyllables

３．foreachSyllableinSyllablesdo

４．　 Initial,Final,ToneExtractComponents(Syllable,InitialDict,FiＧ

nalDict,ToneDict)

５．　 ifToneisemptythen

６．　　 ifFinalendswith{b,d,g}then

７．　　　 Tone←“７”

８．　　 elseifFinalendswith{p,t,k}then

９．　　　 ToneＧ“８”

１０．　　else

１１．　　　Tone←“１”

１２．　　endif

１３．　endif

１４．　ifFinalendswith{b,d,g,p,t,k}then

１５．　　ifFinalendswith{b,d,g}then

１６．　　　ToneＧ“７”

１７．　　else

１８．　　　ToneＧ“８”

１９．　endif

２０．　ifInitialisnotemptythen

２１．　　AnnotatedSyllable←Initial＋“_”＋Final＋“”＋Tone

２２．　else

２３．　　AnnotatedSyllableＧFinal＋“_”＋Tone

２４．　endif

２５．　AppendAnnotatedSyllabletoAnnotatedSyllables

２６．endfor

２７．FinalResult←Join(AnnotatedSyllables,“０”)//用“０”连接音节

２８．Output(FinalResult)

具体而言,本文首先根据壮文音节的４种常见组成形式

进行处理:

(１)声母＋韵母＋声调:如“naz”(田)、“doiq”(退)等.
(２)声母＋韵母:如“bi”(年)、“da”(眼)等.
(３)韵母＋声调:如“iq”(小)、“at”(抵押)等.
(４)韵母:如“an”(安装)、“ien”(烟)等.

利用预先构建好的声母、韵母和声调字典对每个音节进

行匹配,以准确识别其中的声母和韵母.然后通过提取音节

的韵尾部分,进一步确定其对应的声调值.对于塞声调的处

理,本文通过检查音节韵尾是否由塞音辅音(b,d,g,p,t,k)构
成,来判断该音节所属的声调类别,并将其划分为第七调和第

八调,从而实现调值标注.

图３　壮文声调处理

Fig．３　TheprocessingofSawcuenghtone

３．３　壮文词嵌入处理

针对传统 GCN 模型依赖稀疏独热编码、难以捕捉语义

关联的局限性,本节提出一种融合预训练语言模型与声调特

征的多层次词嵌入方法(ZHA_T)对节点进行初始化.其思

路如图４所示.

图４　壮文词嵌入模型

Fig．４　Sawcuenghwordembeddingmodel
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该方法通过以下三阶段实现语义增强:首先,基于大规模

壮文语料预训练的ZHA_BERT模型提取文本上下文特征;

其次,结合壮文声调分析模块提取声调特征,并将其与BERT
特征融合;最后,利用BiGRU模块对融合特征进行序列建模,

将学习到的表示向量作为 GCN 节点的初始化特征.通过整

合预训练语言模型的语义特征、声调特征以及序列模型的上

下文建模优势,ZHA_T 词嵌入有效提升了低资源条件下壮

文文本的特征表示质量.

基于壮文预训练模型ZHA_BERT提取文本的上下文语

义特征,获取丰富的语义表示,图４中S是每个句子中的词向

量表示,n表示句子中的词数,CLS不包含语义信息.S通过

BERT模型,利用其自注意机制学习文本中词与词之间的关

系,学习不同语境下的词向量表示,具体公式如下:

SBERT
i ＝BERT(Si),i＝１,２,􀆺,n (１)

OutputBERT＝{SBERT
１ ,SBERT

２ ,􀆺,SBERT
n } (２)

OutputBERT∈Rn∗dBERT (３)

其中,dBERT为BERT模型的输出维数,设为７６８.T是句子转

换成声调序列的词向量表示,m 表示声调序列中的声调数.

T通过声调分析模块Tone,得到相应的声调嵌入 ToneEmＧ

bedding.

TTone
i ＝Tone(Ti),i＝１,２,􀆺,m (４)

BERT模型可以有效地提取文本序列中的语义特征,为

了进一步增强语义表征能力,将声调特征维度 m 进行 PadＧ

ding补零,使其与经过 BERT 的文本特征维度n一致,然后

进行相加融合.

最后将融合后的特征F送入BiGRU 网络来进一步学习

上下文的语义特征,具体公式如式(４)－式(７)所示.

FBERTＧTone
i ＝SBERT

i ＋TTone
i (５)

FBERTＧToneＧBiGRU
i ＝BiGRU(FBERTＧTone

i ) (６)

OutputBERTＧToneＧBiGRU＝{FBERTＧToneＧBiGRU
１ ,􀆺,FBERTＧToneＧBiGRU

n }

OutputBERTＧToneＧBiGRU∈Rn∗２dGRU (７)

其中,dGRU 为 GRU 的输出维数,设为 ３８４;２dGRU 为 BERTＧ

ToneＧBiGRU模型的最终输出维度,设为７６８.

３．４　图卷积网络

图卷积网络是一种处理图数据的神经网络架构,本文使

用 TextGCN[１５]中的方法构造了一个词节点和文档节点的异

构图,如图２所示,对标注的壮文数据集进行构造.其中文档

节点和词节点之间的边权用词频Ｇ逆文档频率(termfrequenＧ

cyＧinversedocumentfrequency,TFＧIDF)表示,词节点和词节

点之间的边权用点互信息(PointMutualInformation,PMI)表

示,当计算i和j两个节点的边的权重Ai,j时,如式(８)所示:

Ai,j＝

PMI(i,j), i,j＝word,i!＝j
TFＧIDF(i,j),i＝word,j＝document
１, i＝j
０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(８)

两个词i和j 间的值 PMI的计算式如式(９)－式(１１)

所示:

PMI(i,j)＝log p(i,j)
p(i)p(j) (９)

p(i,j)＝W(i,j)
W

(１０)

p(i)＝W(i)
W

(１１)

其中,W 表示滑动窗口的总个数,W(i)表示包含单词的滑动

窗口的个数,W(i,j)表示同时包含单词i和j的滑动窗口的

个数.

TFＧIDF是一种统计方法,用于评估一个词对文档集中某

个文档 的 重 要 性.TFＧIDF 的 值 越 大,说 明 该 词 对 文 档 越

重要.

TFＧIDF＝tfi,j×log N
dfi( ) (１２)

其中,tfi,j表示单词在文档j中出现的频率,N 表示整个文档

集中的文档数,dfi 是包含单词的文档集中的文档数.

X＝
Xndoc

０
æ

è
ç

ö

ø
÷∈R(ndoc＋nword)∗２dGRU

Xndoc∈Rndoc∗２dGRU

(１３)

将X 输入 GCN 模型中,通过节点间的边更新节点间的

信息,其中,第i层 GCN的输出特征矩阵L(i)的计算式如下:

L(i)＝ρ(A
~
L(i－１)W(i)) (１４)

其中,ρ为激活函数,A
~

为归一化邻接矩阵,W(i)是第i层的权

值参数.L(０)＝X 为模型的输入特征矩阵.

ZGCN＝Softmax(g(X,A)) (１５)
其中,g表示 GCN 模型,GCN 的输出被视为文档的最终表

示,最后经Softmax层进行分类.

４　实验

４．１　实验设置

４．１．１　 数据集构建

本研究所构建的数据集主要来源于«壮语文广播稿精选»
和«广西民族报网»,涵盖了农业、文化、饮食等多个领域,提供

了丰富的语言应用场景.
数据集包含文化、教育、法律、历史、医疗、地理、保健、饮

食以及农业９个类别,如图５所示,共计９９００条数据.

图５　数据集示例

Fig．５　Datasetexample

表２列出了数据集的各类别及样本数量情况.在数据
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预处理阶段,标注人员首先对文本进行了分句处理,并挑选了

具有明确标签的样本,以便模型可以更准确地捕捉文本中的

语义特征.数据集按照８∶１∶１的比例随机划分为训练集、验
证集和测试集.

表２　壮语数据集

Table２　Sawcuenghlanguagedataset
类别 样本总数 训练集 验证集 测试集

文化 １８２０ １４２９ １８９ ２０２
教育 ５２２ ４２５ ５９ ３８
法律 １５２３ １２１６ １５１ １５６
历史 ３３５ ２６３ ４０ ３２
医疗 １２３８ １０１７ １０５ １１６
地理 ３０７ ２５３ １８ ３６
保健 ３５６ ２８６ ３２ ３８
饮食 ９６８ ７７０ １０４ ９３
农业 ２８３１ ２２６１ ２９１ ２７９
Total ９９００ ７９２０ ９９０ ９９０

４．１．２　评价指标与实验环境

在模型评估过程中,采用了多种评价指标来全面衡量模

型性能,包括正确率(Accuracy)、准确率(Precision)、召回率

(Recall)以及 F１ 值.这些指标能够分别反映模型的整体性

能、对各类别预测的精度、对各类别的覆盖程度,以及综合平

衡精度的表现.为了提供更加全面的模型表现评价,采用所

有类别的正确率、准确率、召回率和 F１值的平均值作为整体

评价指标.

本文采用Python３．９,Torch２．１．２,使用的 GPU 型号为

NVIDIAGeForceRTX３０９０２４GB.主要模型参数如下:文
本最大长度为１２８.在模型训练中,Batch_Size为６４,优化器

使用 Adam.BERT 和 BiGRU 的学习率设置为 ０．００００２,

GCN模块的层数为２,学习率为０．００１,Dropout为０．５.

４．２　实验结果及分析

４．２．１　实验设置

为验证本文 ZHA_TＧGCN 模型的有效性,选取６个具有

代表性的基准模型开展对比实验,具体配置如下:
(１)FastText:轻量级文本分类模型.参数配置为学习率

０．００１、文本最大长度为３２、Dropout＝０．５、隐藏层为２５６.
(２)TextRNN:基于循环神经网络,通过门控机制捕捉序

列依赖,学习率为０．００１、文本最大长度为６４、Dropout＝０．５、
隐藏层为１２８.

(３)DPCNN:深度金字塔卷积网络,分层提取多粒度特

征,实验配置为学习率为０．０００１、文本最大长度为３２、DropＧ
out＝０．５.

(４)TextCNN:经典卷积模型,通过多尺寸卷积核捕获局

部语义,参数设置为学习率为０．００１、文本最大长度为６４、

Dropout＝０．５.
(５)BERT:预训练语言模型基线,采用中文 BERTＧBase

模型,学习率为０．００００５、文本最大长度为３２、Dropout＝０．５、

隐藏层为７６８.
(６)BERTＧGCN:结合预训练与图卷积的方法,使用官方

模型框架,配置为学习率为０．００００３、文本最大长度为１２８、

Dropout＝０．５、隐藏层为７６８、GCN 层数为２.

４．２．２　基线模型对比

为全面评估本文提出的ZHA_TＧGCN模型性能,选择了

多个具有代表性的基线模型进行对比实验.实验结果如表３
所列.

表３　实验结果对比

Table３　Comparisonofexperimentalresults
(％)

Model Accuracy Precision Recall F１
FastText[２６] ５７．８１ ４７．４７ ４４．９３ ４５．２８
TextRNN[２７] ６６．８８ ５２．４６ ５０．８８ ５０．５１
DPCNN[２８] ７０．００ ７２．７５ ５４．８６ ５７．５４
TextCNN[２９] ７０．５２ ６９．６１ ５３．０１ ５５．１６
BERT[１１] ７５．４２ ６９．１７ ６８．６３ ６８．６７

BERTＧGCN[２３] ８１．０１ ８６．００ ８０．５６ ８２．０２
ZHA_TＧGCN ８２．１２ ９０．０８ ９２．４６ ９０．１８

在传统模型中,FastText和 TextRNN 的表现相对较弱,

准确率分别为５７．８１％和６６．８８％.这些模型结构相对简单,

难以有效捕捉壮文文本中的复杂语义信息.虽然 DPCNN和

TextCNN通过深层卷积结构在特征提取方面有所改进,使准

确率提升至７０％左右,但在处理壮文这类低资源语言时仍显

不足.预训练模型BERT的引入带来了显著提升,准确率达

到７５．４２％,比传统模型提高了５~１８个百分点.这表明,预
训练模型通过大规模语料的预训练,能够更好地理解壮文文

本的语义.进一步地,BERTＧGCN 通过引入图结构建模,将
准确率提升至８１．０１％,F１值达到８２．０２％,验证了图神经网

络在增强文本表示方面的优势.

本文ZHA_TＧGCN模型在各项指标上均取得最优性能:
准确率为８２．１２％、精确率为９０．０８％、召回率为９２．４６％、F１
值为９０．１８％.相比最强基线 BERTＧGCN,各项指标分别提

升了１．１１个百分点、４．０８个百分点、１１．９个百分点和８．１６
个百分点.这一显著提升主要得益于３个方面的创新:壮文

预训练策略、声调特征的融入以及改进的图神经网络结构.

４．２．３　消融实验

为深入分析模型各组件的贡献,本文设计了一系列消融

实验,逐步验证各模块的有效性.表４列出了不同模型变体

的性能对比结果.

表４　模型各组件消融实验结果对比

Table４　Ablationstudyresultsofmodelcomponents
(％)

模型类别 模型变体 Accuracy Precision Recall F１
基础模型 BERT ７５．４２ ６９．１７ ６８．６３ ６８．６７

预训练改进 ZHA_BERT ７７．５０ ７４．２１ ６７．２３ ６９．０７

序列建模

BERTＧBiGRU ６８．４４ ４９．６７ ５１．４８ ４９．７２
BERTＧToneＧBiGRU ７２．６０ ６６．０４ ５９．９９ ５９．８１
ZHA_BERTＧBiGRU ７８．０２ ７７．５４ ６７．３８ ７０．０１

ZHA_T ７９．１７ ７７．２０ ６８．４５ ７０．４９

图结构融合

BERTＧGCN ８１．０１ ８６．００ ８０．５６ ８２．０２
ZHA_BERTＧGCN ８１．３１ ８３．６７ ８２．９４ ８２．７５

ZHA_BERTＧ
BiGRUＧGCN

８１．６２ ９４．２９ ８９．２９ ８９．６３

ZHA_TＧGCN ８２．１２ ９０．０８ ９２．４６ ９０．１８

(１)声调特征的影响

实验结果表明,引入声调特征能 有 效 提 升 模 型 性 能.

BERTＧToneＧBiGRU相比BERTＧBiGRU,在准确率和F１值上

分别提升了４．１６个百分点和１０．０９个百分点(５９．８１％ vs
４９．７２％).类似地,ZHA_T比ZHA_BERTＧBIGRU 的F１值

提升了０．４８个百分点(７０．４９％ vs７０．０１％).这表明,声调

特征能 有 效 增 强 模 型 对 壮 文 语 义 的 理 解.例 如,在 处 理

“ndaej”(得到)和“ndaex”(看)这样的近音词时,声调特征帮助

模型准确区分它们的语义差异,提高了分类准确性.
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(２)预训练策略的影响

预训练策略的效果体现在多个层面.首先,ZHA_BERT
通过壮文预训练,相比原始 BERT 在 F１值上提升了０．４个

百分点(６９．０７％vs６８．６７％);其次,结合BiGRU的序列建模

后,ZHA_BERTＧBiGRU 的 F１值进一步提升至７０．０１％,说
明针对壮文的预训练和序列建模能有效提升模型性能.

(３)GCN结构的贡献

引 入 GCN 结 构 后,模 型 性 能 获 得 显 著 提 升.基 础

BERTＧGCN的F１值达到８２．０２％,比未使用 GCN 的 BERT
提升了１３．３５个百分点.在此基础上,ZHA_BERTＧGCN 和

ZHA_BERTＧBiGRUＧGCN 的 F１ 值 分 别 达 到 ８２．７５％ 和

８９．６３％,展现出预训练和序列建模与GCN的良好协同效果.
最终的ZHA_TＧGCN模型通过融合声调特征,将 F１值提升

至９０．１８％,较BERTＧGCN提升了８．１６个百分点,验证了声

调特征对提升分类性能的重要作用.

这些结果充分说明,声调特征、预训练策略和 GCN 结构

的组合能够有效提升壮文文本分类性能.特别是在召回率方

面,ZHA_TＧGCN达到了９２．４６％的优异表现,这表明模型

能够更全面地识别各类别的文本特征.同时,９０．１８％的

F１值也证实了模型在精确率和召回率之间取得了良好的

平衡.

４．３　细粒度性能分析

４．３．１　各类别性能分析

从表５的分类详细结果可以看出,模型在不同类别上的

表现存在显著差异.样本量充足的类别(如农业、文化、法律)
普遍表现较好,F１值多在８０％以上;中等规模类别(如医疗、
饮食)表现次之,F１值在６５％~８０％;小样本类别(如历史、地
理、保健)表现相对较弱,F１值普遍低于６０％.这种性能差异

主要源于训练数据的不平衡分布,暗示了在低资源场景下,数
据量对模型性能的重要影响.

表５　BERT,BERTＧBiGRU与ZHA_BERTＧBiGRU的实验结果对比

Table５　ComparisonofexperimentalresultsbetweenBERT,BERTＧBiGRU,andZHA_BERTＧBiGRU
(％)

类别

Precision

BERT
BERTＧ
BiGRU

ZHA_
BERTＧ
BiGRU

Recall

BERT
BERTＧ
BiGRU

ZHA_
BERTＧ
BiGRU

F１

BERT
BERTＧ
BiGRU

ZHA_
BERTＧ
BiGRU

文化 ７２．４６ ５５．４１ ６９．７０ ７６．９２ ８４．１０ ８２．５６ ７４．６３ ６６．８０ ７５．５９
教育 ８６．４９ ７８．５７ ９０．６２ ８６．４９ ８９．１９ ７８．３８ ８６．４９ ８３．５４ ８４．０６
法律 ９１．４３ ９０．５５ ８６．７１ ８４．７７ ７６．１６ ９０．７３ ８７．９７ ８２．７３ ８８．６７
历史 ６１．５４ ２０．００ ８８．８９ ５１．６１ ６．４５ ２５．８１ ５６．１４ ９．７６ ４０．００
医疗 ６６．３０ ５０．７７ ６０．５８ ５４．４６ ５８．９３ ７４．１１ ５９．８０ ５４．５５ ６６．６７
地理 ４８．５７ ０ ５８．３３ ４７．２２ ０ ３８．８９ ４７．８９ ０ ４６．６７
保健 ４４．４４ ０ ７０．００ ５４．０５ ０ ５６．７６ ４８．７８ ０ ６２．６９
饮食 ６７．３１ ７１．５９ ８５．００ ７６．９２ ６９．２３ ７４．７３ ７１．７９ ７０．３９ ７９．５３
农业 ８３．９４ ８０．１５ ８８．０３ ８５．１９ ７９．２６ ８４．４４ ８４．５６ ７９．７０ ８６．２０

Macro
平均

６９．１７ ４９．６７ ７７．５４ ６８．６３ ５１．４８ ６７．３８ ６８．６７ ４９．７２ ７０．０１

４．３．２　模型局限性分析

尽管本文模型整体表现优异,但仍存在一些局限性.在

样本量低于５００的类别中,模型性能显著下降,特别是地理类

(３０７个样本)和保健类(３５６个样本),即使采用了预训练方

法,性能提升仍然有限.这些局限性为未来研究指明了方向,

如探索更有效的小样本学习方法、引入领域知识等.

结束语　本研究针对低资源壮文文本分类的挑战,创新

性地提出ZHA_TＧGCN 模型,结合预训练 BERT、声调特征

及 GCN,有效提升了分类性能.实验结果显示,该模型在准

确率、F１分数等指标上均有显著提升,验证了其在低资源语

种中的潜力,并为壮文及其他低资源语言的文本分类研究提

供了新思路.

然而,在低资源语言任务中,样本不平衡和数据稀缺仍然

是影响模型性能的关键因素.未来的研究将继续优化现有模

型,进一步探索声调特征和语言信息的多维度融合,以提升低

资源语言的处理能力.通过更加精细的特征融合和模型改

进,期望能够为其他民族语言的文本分类任务提供更加有效

的解决方案.
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