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潜在语义聚类与图交互驱动的少样本文本分类

王世宇，  周 刚，  卢记仓
（信息工程大学，河南 郑州 450001）

摘要：针对少样本长尾分类中尾部类别样本稀缺、预训练语言模型拟合不足及现有图方法依赖

全局静态结构的问题，提出一种基于潜在语义聚类与图交互的文本分类方法。首先，利用标签

描述对语言模型进行语义预热，使文本与标签对齐到统一表示空间；其次，通过无监督聚类构建

可学习的潜在主题节点，作为文本与标签的语义中继，以缓解尾部类别语义稀疏；最后，为每个

文本实例动态构建独立的异质子图，通过图神经网络聚合局部信息，并以交叉注意力机制增强

文本表征。在5个基准数据集上的实验结果表明，该方法与BERT、RoBERTa、DeBERTa等3类基

准微调模型结合后，宏平均 F1 值平均提升 2.91 个百分点、尾部类别宏平均 F1 值平均提升 3.21
个百分点，尾部性能提升更为显著，且显存开销远低于全局图方法，为少样本不平衡分类提供兼

顾性能与效率的解决方案。
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Abstract: To address the issues of scarce tail-class samples, insufficient fitting of pre-trained language 
models, and the reliance on global static structures in existing graph-based methods for few-shot long-

tail classification, a text classification method based on latent semantic clustering and graph interaction 
is proposed. Firstly, the language model is semantically warmed up using label descriptions to align texts 
and labels into a unified representation space. Secondly, learnable latent topic nodes are constructed 
through unsupervised clustering to serve as semantic relays between texts and labels, thereby alleviating 
the semantic sparsity of tail categories. Finally, an independent heterogeneous subgraph is dynamically 
constructed for each text instance, local information is aggregated via a graph neural network, and text 
representations are enhanced through a cross-attention mechanism. Experimental results on 5 bench‑
mark datasets demonstrate that after integrating the proposed method with 3 fine-tuned baseline models 
(BERT, RoBERTa, and DeBERTa), the macro F1 score of the models is improved by 2.91 percentage 
points, and the macro tail F1 score is improved by 3.21 percentage points, showing a more significant en‑
hancement in tail performance. Furthermore, its memory overhead is significantly lower than that of 
global graph methods, offering an effective and efficient solution for few-shot imbalanced classification.
Key  words: text classification;  semantic clustering;  graph neural network;  pre-trained model;  class 
distribution imbalance

DOI：10.3969/j.issn.1671-0673. 2026. 03. 014

收稿日期：2026-01-14；修回日期：2026-03-09
基金项目：河南省自然科学基金（222300420590）
作者简介：王世宇（1998—），男，博士生，主要研究方向为深度学习和自然语言处理。E-mail：share_wind@163.com



信 息 工 程 大 学 学 报 2026 年

文本分类作为自然语言处理（Natural Language 
Processing, NLP）的基础任务，广泛应用于新闻分

类[1]、立场检测[2]等领域。随着深度预训练语言模

型（Pre-trained Language Model, PLM）[3-4]的兴起，该

领域取得了显著进展。然而在实际应用中，模型

往往面临着少样本（Few-Shot）和长尾分布（Long-

Tail Distribution）的严峻挑战。当某些类别仅有极

少量标注样本时，依赖海量数据驱动的 PLM 难以

在微调过程中建立鲁棒的判别边界，极易陷入过

拟合或对频繁类别的偏好。

现有少样本学习方法，如元学习[5]、提示学习[6]

与原型网络[7]，虽部分缓解了数据稀缺问题，但仍

面临本质性局限。首先，多数方法依赖单一原型

表示类别，难以刻画同一标签下的细粒度语义差

异。例如，“体育”类别中“高尔夫新闻”与“足球解

说”的词汇分布迥异，强行压缩会丢失细粒度信

息。其次，现有基于图神经网络（Graph Neural Net‑
work, GNN）的方法多采用直推式（Transductive）学

习[8]，需构建包含全部测试样本的全局图，计算开

销大且无法适应动态的归纳式（Inductive）场景。

针对上述问题，提出一种基于潜在语义聚类

与图交互的端到端网络（Latent-Induced Subgraph 
Network, LIS-Net），模拟人类在面对生僻概念时的

认知过程：不仅仅依赖记忆（预训练知识），而是主

动检索相关的上下文线索进行辅助推理。主要贡

献在于：提出一种通过无监督聚类初始化并动态

更新潜在主题节点的机制，以捕捉细粒度语义信

息；设计基于检索的实例级子图构建方法，实现高

效归纳式推理；通过交叉注意力机制实现 PLM 与

GNN 的深度交互，使文本表示能够融合结构化知

识。实验表明，其在少样本场景下性能显著优于

现有基线模型，并对长尾数据具有更强鲁棒性。

1　相关工作

1.1　少样本文本分类与PLM
少样本文本分类旨在仅凭极少量标注样本识

别文本类别。早期的研究主要基于度量学习[7]，它
们试图在一个共享的度量空间中学习样本与类中

心之间的距离。随着PLM如BERT[3]、RoBERTa[4]的
出现，基于微调（Fine-Tuning）的方法成为主流。为

进一步挖掘 PLM 的潜力，提示学习[6]方法被提出，

试图将分类任务重构为掩码预测或自然语言推理

任务，以弥合预训练与下游任务的差异。

然而，上述方法大多存在一个共同的局限性：

语义建模的单一性。它们通常假设每个类别可以

被单一的原型或提示向量所代表，忽略了复杂的

类内多样性（Intra-Class Diversity）。当一个类别包

含多个语义子簇时，强制聚合会导致特征空间的

过平滑。本文通过引入潜在主题（Latent Topics），

来建模细粒度的语义变化，从而增强 PLM 在少样

本场景下的判别能力。

1.2　GNN与文本图模型

GNN 因其强大的关系推理能力，被广泛应用

于文本分类任务。经典的TextGCN[8]在构建包含文

档和单词的全局异质图上取得成功。随后，Bert‑
GCN[9]将 PLM的上下文嵌入与图卷积模型结合，取

得了显著进展。尽管效果显著，但这些方法多属

于直推式学习，需要在训练阶段构建一个包含所

有训练和测试节点的全局静态大图。这种设定存

在两大缺陷：无法对新增样本进行即时推理（需重

新构图训练），且易引入不相关的长距离噪声。

相比之下，归纳式方法为每个文本构建独立

的文本图，具备更好的可扩展性。例如：TextING[10]

构建单词局部共现图；HyperGAT[11]利用超图建模

主题；DADGNN[12]引入注意力扩散机制；PaSIG[13]将
PLM文本编码器纳入归纳式学习框架等。本文提

出了一种归纳式的图构建策略：不为每个样本构

建包含全局信息的图，而是动态检索与当前输入

最相关的主题和标签节点，形成轻量级实例子图。

该方法支持对未见样本的即时推理，并能有效过

滤无关噪声，聚焦于局部关键语义交互。

2　LIS-Net方法

2.1　框架概览

针对少样本长尾文本分类中存在的特征稀疏

与上下文缺失问题，提出一种基于潜在语义聚类

与图交互的端到端网络（LIS-Net）。该框架的核心

在于联合优化特征提取与结构化推理，架构如图 1
所示，主要由以下 4个组件构成。1）语义预热：利

用自然语言标签描述对编码器进行初步对齐，构

建统一的特征空间；2）潜在主题更新：通过无监督

聚类算法初始化主题表示，并在训练中动态更新；

3）归纳式子图构建：摒弃构建全局静态图，改成为

每个输入批次动态检索最相关的潜在主题与标签

节点，构建轻量级的实例级子图；4）跨模态融合：

在 GNN 聚合子图上下文信息的基础上，通过交叉

注意力机制将结构化知识融合回文本表示，实现

端到端的判别性增强。
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2.2　语义预热

为使GNN能够在一个相对稳定的语义空间中

运行，首先执行一个轻量级的预热（Warm-up）阶

段。记输入文本集为X，标签集为Y。对于每个标

签 yk ∈ Y，引入其自然语言描述 dk（例如标签“体

育”对应描述为“关于体育赛事的新闻和报道”）。

将原始训练样本 ( xi,yi ) 与标签描述样本 (dk,yk ) 混
合，构成增强训练集Daug。

使用 PLM（如RoBERTa）作为骨干编码器E (⋅)。
在预热阶段，优化标准的交叉熵损失：

Lwarmup = - ∑
( x,y ) ∈ Daug

ln P ( )y | E ( x ) （1）
式中，P (⋅)表示真实类别概率分布。

该过程有两个关键作用：一是让 PLM 适应特

定领域的文本分布；二是强制将标签描述映射到

与文本实例相同的嵌入空间中，为后续的图构建

提供可靠的距离度量标准。预热结束后，将标签

描述的编码向量固定，作为标签节点的初始特征

e label ∈ R |Y| × d。

2.3　潜在主题更新

在长尾少样本场景下，直接利用尾部类别的

样本作为类中心往往存在偏差。为此，引入潜在

主题概念。主题并非直接对应某个标签，而是代

表数据在特征空间中的K个高密度聚类簇，它们捕

捉了跨类别的细粒度语义模式。在预热后的所有

文本嵌入上执行 K-Means 聚类，得到 K 个聚类中

心，初始化为主题矩阵T (0) ∈ RK × d。这些主题节点

将在后续训练中作为连接文本与标签的中间桥

梁，补充稀疏样本的语义信息。

2.4　归纳式子图构建

对于当前训练批次中的每一个文本实例 xi，其

嵌入向量为 h i = E ( xi )，使用如下步骤为其动态构

建一个以 xi为中心的局部异质子图S i = (V i,E i )。
节点检索。子图的节点集合V i包含 3个部分：

文本节点本身 { xi }、检索到的相关主题子集 T i ⊂ T

以及相关标签子集L i ⊂ Y。此处采用基于余弦相

似度的Top-K检索策略。1）主题检索：选取与 h i 相

似度最高的 K topic 个潜在主题；2）标签检索：与 h i 相

似度最高的 K label 个标签节点。这种策略确保子图

仅包含与当前上下文最相关的信息，降低计算复

杂度并减少无关噪声的干扰。

连边定义。在子图S i 中，定义 3种类型的连边

E i。1）文本—主题边：连接 xi 与其检索到的所有主

题 t ∈ T i；2）文本—标签边：连接 xi 与其检索到的所

有标签 l ∈ L i，建立从文本到潜在标签的直接通

道；3）标签—标签边：为引入标签间的先验依赖

（如共现关系），预先计算一个全局的标签互近邻

图。如果检索到的两个标签 la, lb ∈ L i 在全局图中

存在连接，则在子图中保留该边。

通过上述过程，将原本孤立的文本样本 xi转化

为一个包含丰富上下文信息的结构化实例S i。

2.5　动态图推理

构建好归纳式子图后，利用图结构信息来丰

富文本的语义表示。不同于标准的GNN应用，LIS-

Net引入动态的节点更新机制和融合策略。

1）动态主题更新。在训练过程中，潜在主题

矩阵 T需要适应特征空间的细微变化。简单的梯
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图1　LIS-Net框架示意图
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度更新容易导致模式塌缩，即多个主题收敛到同

一个语义中心。为此，设计一种基于注意力的更

新机制。对于一个批次中的文本嵌入Hbatch 和当前

主题T，首先计算分配概率矩阵P：

Pij = exp ( )h i ⋅ t j /τ  ∑
k

exp ( )h i ⋅ tk /τ （2）
式中，τ表示温度系数。主题更新通过聚合文本特

征实现：T′ = PTHbatch。

2）标签关联传播。标签之间的依赖关系并非

总是静态的，往往受具体上下文影响。因此，设计

一个门控传播层来动态调节标签间的信息流。对

于标签节点 u 和其邻居 v（v ∈ N (u )，其中N (u ) 表
示节点u的邻居集合），计算门控系数：

αuv = σ (γ ⋅ cos ( )eu,ev ) （3）
式中：γ 表示缩放因子；σ (⋅)表示 Sigmoid 函数。更

新后的标签表示为

e′u = βeu + ( )1 - β ∑
v ∈ N (u )

αuv( )W lev （4）
式中：β 表示可学习标量，用于自适应控制邻居标

签信息与节点特征信息的融合比例；W表示标签关

联权重矩阵。软门控机制允许模型根据语义相似

度自动过滤掉不相关的噪声连接，增强标签表示

的鲁棒性。

3）异质消息聚合。在子图 S i 上，采用分层的

异质聚合策略更新文本节点表示。在第 s层，文本

节点同时接收来自文本节点自身、邻居主题节点

和邻居标签节点的消息：

h ( s + 1)
i = LayerNorm (ReLU ( )W sh

( s)
i + haggtopic + hagglabel ) ,

                haggtopic = ∑
t ∈ T i

t t , hagglabel = ∑
l ∈ L i

e l

  
（5）

这种加性聚合高效地融合了多源上下文，生

成包含结构化先验的图增强表示hGNN。

2.6　跨模态融合与联合优化

将GNN输出的上下文向量HGNN视为辅助知识，

通过以下交叉注意力融合策略重新注入PLM的文

本表示HPLM。首先，将HGNN 分别投影到键（K）和值

（V）空间。同时，将HPLM 投影到查询（Q）空间，本文

方法直接用HPLM作为Q，以减少训练参数。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q = HPLM ∈ RN × dk ;
K = HGNNWK ∈ RM × dk,WK ∈ Rdk × dk ;
V = HGNNWV ∈ RM × dv,WV ∈ Rdk × dv.

（6）

之后，计算注意力权重，并应用于V：

A = Attention (Q,K,V ) = Softmax ( QK T

dk )V （7）

式中， dk 表示缩放因子，防止内积过大导致梯度

消失。最后，将注意力输出与原始HPLM 相加（残差

连接），然后进行层归一化，得到最终表征：

Z final = LayerNorm(HPLM + A) （8）
模型训练采用交叉熵损失函数进行优化，将

表示 Z final 输入一个线性分类器，得到每个类别的

logits：
S = Z finalWCLS + bCLS （9）

式中，bCLS表示用于分类预测的偏置向量。

随后对每个样本的 logits进行 Softmax操作，将

其转换为概率分布：

ŷi,c = exp ( )si,c ∑
j = 1

C exp ( )si, j （10）
对每个样本计算预测概率分布与真实标签之

间的交叉熵，并对所有样本取平均：

LCLS = -  1
N ∑

i = 1

N ∑
c = 1

C ( )yi,c ln ( )ŷi,c （11）
通过这种端到端训练机制，PLM 的特征提取

器、GNN和潜在主题矩阵同步更新，实现了语义理

解与结构化推理的深度耦合。

3　实验

3.1　数据集选取与划分

在Ohsumed、20NG、R8、R52、AGNews这 5个基

准数据集上进行实验。为贴近实际应用场景，在

划分训练集时遵循少样本设置，为每个类别采样

至多 10 个训练样本；验证集和训练集设置较大的

样本数并保持规模一致。为验证模型在类别不均

衡场景下的泛化能力，采用一种基于幂律分布的

长尾划分策略来构建训练集。具体流程如下。

1）类别频数统计。给定包含 N个样本的数据

集，其标签序列记为 { yi }N
i = 1。首先统计每个类别的

原始频数，并按照频数从高到低对类别进行排序，

得到类别排名 rank(c )。
2）长尾分布生成。对于排名为 rank(c ) 的类

别，其标记训练样本数量 nc 由以下幂律关系决定：

nc ∝ rank(c )-α。其中，α为分布参数，控制长尾的倾

斜程度。nc被归一化到预设区间 [ Kmin,Kmax ]内，即

nc =max (Kmin, min (Kmax,
                ))ë ûKmin +( Kmax -Kmin )⋅ rank(c )-α （12）

式中：Kmin 与 Kmax 分别表示每个类别最少与最多的

训练样本数；ë û· 表示向下取整。确保高频类别获

得较多标记样本，而低频类别样本量显著减少，形

348



第 3 期 王世宇，等：潜在语义聚类与图交互驱动的少样本文本分类

成长尾分布。

3）数据集划分。对于每个类别，随机选取 nc

个样本作为训练集，其余样本进入候选池。候选

池进一步按比例随机划分为验证集与测试集，同

时保持各类别在数据中的原始分布，以反映真实

评估场景。

4）参数设置。设 α = 1.0、Kmin = 1、Kmax = 10，
验证集与测试集占原始语料比例均为10%，该划分

方法使训练集呈现明显的类别不均衡，旨在考察

模型在少量样本类别上的学习能力，同时通过验

证集与测试集保持原始分布，以评估模型在均衡

评价下的泛化性能。表 1 展示了采用长尾划分后

各子集的样本数量统计。

3.2　基线方法

为全面评估 LIS-Net 的性能，选取 3 类基线方

法进行对比。

1）直推式：TextGCN[8]、BertGCN[9]。
2）归纳式：TextING[10]、HyperGAT[11]、DADGNN[12]、

TextSSL[14]、TextFCG[15]与 PaSIG[13]。LIS-Net 面向归

纳式场景，所以重点与此类方法比较。

3）PLM：BERT[3]、RoBERTa[4]、DeBERTa[16]。此

组用于分析 LIS-Net相对于基础 PLM 的性能增益。

为确保公平，主要对比对象为同样基于 PLM 的

BertGCN与PaSIG。

3.3　实验设置

为构建异构图，设置主题节点与标签节点的

数目相同，文本—主题边的最近邻数 K topic = 2，文
本—标签边K label = 2，标签—标签边的连接数为 3，
以捕捉不同节点类型间关系。训练分为两个阶

段：预热阶段使用较大批量B1 = 8进行 10轮微调；

联合训练阶段则采用较小批量B2 = 4进行 10轮训

练，并使用两层GNN进行信息传播。预热阶段中，

PLM与分类器的学习率均设为 2×10−5；联合训练阶

段中，PLM学习率保持为 2×10−5，而GNN、分类器及

主题—标签映射模块的学习率调整为 10−3，以适配

不同模块的训练动态。两个阶段均采用 10−2权重

衰减以抑制过拟合。

本实验对所有基线模型均进行了严格复现。

所有基线模型均采用官方开源代码实现，超参数

设置遵循官方默认配置，且统一采用与本文方法

一致的数据划分策略。对基于 PLM 的 BertGCN 和

PaSIG，二者均选用bert-base-uncased作为基础PLM
架构。为确保实验结果的可靠性与稳定性，每组模

型训练过程均采用不同的随机数种子独立运行，

最终实验结果为 5 组独立实验结果的平均值。所

有实验均在 NVIDIA Tesla V100S GPU 硬件平台上

完成。

3.4　评价指标

为全面评估模型在长尾分布下的性能，采用

一套综合的评价体系，重点关注模型对整体及尾

部类别的识别能力。整体性能采用宏平均F1值进

行评估，该指标计算每个类别F1值的算术平均，对

少数类别性能敏感，能够平等反映模型在所有类

别上的表现；尾部类别性能则通过尾部类别宏平

均 F1值专门衡量。具体而言，首先将所有类别按

其训练样本数量从多到少排序，并均等划分为头

部、中部和尾部 3个区段。本文指标仅计算尾部区

段（即样本最少的 1/3类别）的宏平均F1值，从而直

接反映模型对稀疏、困难类别的分类能力。通过

结合整体宏平均F1值与尾部类别宏平均F1值，该

体系能够多维度、公平地比较不同方法，尤其凸显

模型在提升长尾数据中尾部类别性能的有效性。

3.5　性能比较

为全面评估所提 LIS-Net 方法的有效性，与基

线方法在长尾类别划分下进行了系统性比较，如

表 2所示。其中：F1表示宏平均F1值；Tail F1表示

尾部类别宏平均F1值。加粗数字表示当前指标的

最优结果。分析表明，长尾分布对所有模型的性

能均构成严峻挑战，而 LIS-Net框架展现出较强的

改善能力。在多个 PLM 基线上，引入 LIS-Net 后，

Tail F1 获得显著提升。如以 RoBERTa 为基座时，

在 20NG 和 R52 数据集上，Tail F1 分别由 27.33%、

48.94%提升至 32.57%、54.02%。这说明LIS-Net通
过构建“文本—主题—标签”异构图，为样本稀疏

的尾部类别建立了更丰富的语义关联，促进知识

从头部向尾部转移。

在长尾场景下，采用 PLM 作为节点编码器的

BertGCN与 PaSIG的性能差异显著。BertGCN凭借

直推式学习与完整的单词交互媒介，仍保持相对

稳定，其Tail F1在多数据集中处于中等偏上水平。

表1　不均衡划分下的数据集统计信息

数据集

Ohsumed
20NG

R8
R52

AGNews

训练集
样本数

46
43
30
75
22

验证集
样本数

735
1 880

764
902
897

测试集
样本数

735
1 880

764
902
897

类别
个数

23
20

8
52

4

文本
平均长度

187.1
275.7
102.4
109.6

38.4
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而PaSIG因依赖训练集内单词构建子图，在数据极

度稀疏时长尾性能严重衰退，凸显了在少样本长

尾任务中维持图结构媒介完整性的关键作用。

值得注意的是，部分 PLM 模型（如 DeBERTa）
在长尾设置下性能大幅下降，Tail F1多趋近于零，

反映了类别不均衡对模型的直接损害。与之相

比，融合 LIS-Net 的 DeBERTa 版本在 AGNews 上展

现出强大的纠偏能力，将 Tail F1从 59.11% 显著提

升至 76.48%，说明 LIS-Net不仅能增强图结构鲁棒

性，还可帮助PLM有效抵御长尾分布的负面影响。

总体而言，LIS-Net 在长尾场景中发挥稳定与

提升作用。实验表明，成功的关键在于融合 PLM
的深层语义理解与一个能应对数据稀疏的、结构

完整的图学习框架。LIS-Net 通过构建文本异构

图，有效避免了依赖有限词汇建图的缺陷，从而在

长尾场景下取得优越性能。

3.6　消融研究

为深入分析 LIS-Net 各核心组件的贡献，在长

尾划分场景下进行系统性消融研究。以RoBERTa-

base为基座模型，通过逐一移除关键模块，在5个数

据集上进行性能评估，结果如表3所示。其中：GNN
表示 GNN模块；CA表示跨模态融合模块；LD表示

标签描述初始化；LP 表示标签传播；TE 表示主题

更新。

1）w/o GNN。移除GNN后，模型退化为仅基于

PLM 与标签描述的检索基线，性能全面下降。例

如在 R52 上，F1 由 66.1% 降至 64.0%，Tail F1 由

52.3% 降至 51.2%。这表明 GNN 通过子图消息聚

合，有效整合了主题与标签的上下文知识。

2）w/o CA。将交叉注意力替换为残差连接导致

性能衰退，例如在AGNews上Tail F1由 74.2% 降至

25.5%，表明交叉注意力能够实现动态、有选择的知

识融合，其交互能力优于简单的残差连接。

3）w/o LD。移除语义预热模块会损害性能，尤

其是尾部类别。例如在R8上Tail F1由 59.3%降至

12.8%，即使在训练中联合优化，仍与完整模型存

表2　长尾划分下各方法性能比较 单位：%

类别

直推式

归纳式

PLM

方法

TextGCN
BertGCN
TextING

HyperGAT
DADGNN
TextSSL
TextFCG

PaSIG
BERT

BERT+LIS-Net
RoBERTa

RoBERTa+LIS-Net
DeBERTa

DeBERTa+LIS-Net

Ohsumed
F1

16.83
2.95
7.92
3.26
7.77
7.35
5.15
5.83

14.67
18.51
30.00
30.90

5.75
5.74

Tail F1
18.34

4.31
10.05

4.65
5.46

12.56
7.83
6.08

13.33
13.71
26.90

24.76
0.96
1.04

20NG
F1

23.74
37.56
28.10

2.83
12.06
17.70
16.37
19.49
22.33
28.77
54.11
55.07

14.72
16.99

Tail F1
29.95
28.74
31.05

0.62
9.41

14.47
29.46
15.31

9.90
15.16
27.33
32.57

5.66
6.89

R8
F1

65.00
75.13
54.92
14.16
56.25
55.43
55.80
39.89
70.52
75.68

74.73
75.63
37.08
36.60

Tail F1
64.95
60.53
50.77

8.55
33.26
45.30
53.48
14.20
62.63
68.89

55.94
58.32

8.20
6.75

R52
F1

35.42
30.55
14.51
14.68
19.69

6.86
12.75
13.03
45.59
44.57
61.95
66.38

8.62
11.52

Tail F1
36.05
21.90
18.18

1.75
5.56
3.59

13.47
8.78

36.26
37.39
48.94
54.02

0.85
1.85

AGNews
F1

47.07
78.09
74.71
22.83
66.32
66.62
74.13
64.02
70.11
71.14
72.40
76.33
68.38
80.76

Tail F1
49.72
74.40
71.56
26.45
56.93
60.29
72.21
60.47
68.40
70.21
67.94
72.49
59.11
76.48

表3　消融不同组件对模型性能的影响 单位：%               

模型

Full
w/o GNN
w/o CA
w/o LD
w/o LP
w/o TE

Ohsumed
F1

31.8
30.6
25.5
24.4
31.6
30.9

Tail F1
26.5
25.1
18.9
23.3
25.3
26.4

20NG
F1

55.1
54.0
53.2
48.5
54.2
54.2

Tail F1
27.9
27.3
27.4
17.6
27.4
27.9

R8
F1

76.0
75.2
61.5
54.0
75.8
73.4

Tail F1
59.3
57.9
21.3
12.8
58.3
51.8

R52
F1

66.1
64.0
38.5
26.0
65.3
65.7

Tail F1
52.3
51.2
25.7
13.8
52.2
50.8

AGNews
F1

77.1
76.3
42.3
76.8
76.3
74.9

Tail F1
74.2
72.4
25.5
73.9
72.5
70.2
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在差距。这凸显了标签描述对构建可靠图结构的

基础性作用。

4）w/o LP。移除标签关联传播模块会引起轻

微但普遍的下降，例如在AGNews上Tail F1从74.2%
降至 72.5%。利用标签间依赖关系有助于优化标

签表示，对达到最优性能是必要的。

5）w/o TE。固定潜在主题而不进行动态更新

同样会导致性能下滑，例如在R8上Tail F1由59.3%
降至 51.8%。这证明了动态更新能使主题节点自

适应地捕捉细粒度语义，避免静态聚类偏差。

各组件均对模型性能具有明确贡献，尤其以标

签描述初始化和跨模态融合机制的影响最为显著，

如图2所示。

3.7　敏感性分析

系统分析 LIS-Net在潜在主题数、GNN 层数及

近邻连接数 3 个核心结构参数下的鲁棒性。所有

实验均在长尾场景下基于RoBERTa-base进行。

1）潜在主题数。将主题数设为类别数的 1倍、

2 倍和 3 倍。图 3 显示，模型性能对主题数变化高

度鲁棒。例如：在R8与R52数据集上，不同设置下

的 Tail F1 完全一致；在 20NG 上仅出现不足 0.5 个

百分点的轻微波动。潜在主题数的选择基于语义

覆盖度与计算效率的综合考量。一方面，主题作

为跨类别共享的语义基，当数量与类别数同量级

时，已能有效建模类内子簇与类间重叠模式。另

一方面，将主题数从 1 倍增至 3 倍，模型性能无明

显提升，但子图构建与推理开销线性增长。因此，

选取1倍类别数作为默认配置。

2）GNN层数。图 4显示，部分数据集的性能随

GNN 层数呈现“倒 U 型”变化，最优层数因不同数

据集而异。例如，AGNews 在 2 层时取得最优 Tail 
F1，而 R8则在 4层时表现最佳。总体来看，1层性

能普遍较差，2 层在多数数据集上表现稳健，可作

为通用推荐配置。

3）近邻连接数。文本—标签连接数 K label 从 1
增至 2时，性能在多数据集上有显著提升，继续增

加则趋于稳定。标签—标签连接数在 1~5 范围内

变化时，性能波动极小，说明标签间先验依赖对模

型影响有限。文本—主题连接数在初步测试中显

示出极低的敏感性，因此在后续分析中不做讨论。

综合分析表明，潜在主题数与标签—标签连

接数均为高鲁棒性参数；GNN 层数与文本—标签

连接数存在明确最优区间，推荐默认配置分别为 2
层和 K label = 2。实验结果验证了模型中注意力与

动态聚合机制的有效性，能够在参数宽范围内保

持稳定性能，降低了实际应用中的调参负担。

（a） Tail F1性能减退

（b） F1性能减退

图2　移除组件后的性能下降程度

（a） 主题数对Tail F1的影响

（b） 主题数对F1的影响

图3　主题数的影响
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3.8　计算效率分析

为验证LIS‑Net在计算开销和可扩展性方面的

性能，对多种代表性文本图模型在不同数据集下

的总体训练时间与显存占用范围（训练阶段的峰

值显存消耗）进行对比评估，其中时间和显存均以

[最小值，最大值]的形式报告，如表4所示。

从表 4可以看出，不同范式的模型在计算开销

上呈现出明显差异。传统的直推式全图模型Text‑
GCN 在小规模数据集上的时间较短，但随着数据

规模增大，其显存占用可超过 4 GB，且难以支持在

线增量样本的快速推理。基于PLM的直推式方法

BertGCN 由于同时维护全局文档—词图和大规模

Transformer 参数，其显存需求在所有模型中最高，

超过 11 GB，训练时间也显著长于其他方法。在归

纳式图模型中，TextSSL 与 TextFCG 由于引入复杂

的图结构学习或密集的消息传递，其时间开销在

大规模数据集上明显增加；相对而言，TextING、Hy‑
perGAT、DADGNN 和 PaSIG 在时间和显存上更为

轻量。

LIS‑Net在计算效率上处于一个折中且可接受

的区间。与单纯微调 PLM 相比，LIS‑Net 在引入潜

在主题和实例级子图构建后，时间与显存开销有

所增加，这是由于图构建和 GNN 推理引入了额外

计算；但得益于归纳式的局部子图设计，LIS‑Net无
需维护全局文档—词图，其显存占用远低于 Bert‑
GCN，且随着数据规模增大，时间与内存的增长更

为平缓。与归纳式方法横向比较，LIS‑Net的时间开

销高于 DADGNN 和 PaSIG，但低于 TextSSL 和 Text‑
FCG，同时在显存占用方面始终保持在 2 GB 左右

的量级，在单卡GPU上即可稳定运行。

从可扩展性角度看，LIS‑Net 通过“按需检索+
实例级子图”的机制，将图构建与消息传递的复杂

度从与语料规模线性相关，转化为与批次大小和

近邻数相关，使得模型可以在不重新构建全局图

的情况下，对新增样本进行快速归纳式推理。这

一特性使得LIS‑Net在长尾场景下不仅能够提升尾

部类别的识别性能，同时在大规模数据集和在线

推理环境中具有更好的工程适用性。

4　结束语

针对少样本长尾文本分类中样本稀缺与类别

分布不均衡的双重挑战，提出一种基于潜在语义

聚类与图交互的端到端网络（LIS-Net）。该方法引

入可学习的潜在主题节点作为语义中继，通过归

纳式的实例子图构建动态连接文本、主题与标签，

并利用交叉注意力等深度融合机制实现图结构化

知识与PLM语义表示的协同增强。在多个基准数

据集上的实验表明，LIS-Net 在长尾场景下显著提

升了对尾部类别的识别能力，其性能增益主要源

于语义空间的充分预热、图结构信息的有效利用

以及各组件间的深度协同。系统的消融与敏感性

分析进一步验证了模型设计的合理性与鲁棒性。

本研究为少样本不平衡学习提供了一种融合深度

语义理解与结构化关系推理的有效途径。

尽管LIS-Net在少样本长尾分类中取得显著提

升，但仍存在局限。首先，联合优化PLM与GNN带

来额外计算开销；其次，无监督聚类初始化可能影

响收敛效率；最后，当前验证主要限于英文标准场

（a） GNN层数对Tail F1的影响

（b） GNN层数对F1的影响

图4　GNN层数的影响

表4　各方法计算效率对比

类别

直推式

归纳式

PLM

方法

TextGCN
BertGCN
TextING

HyperGAT
DADGNN
TextSSL
TextFCG

PaSIG
BERT

LIS-Net

训练时间/s
[14.9,46.3]

[361.7,1 522.3]
[42.8,150.8]
[40.5,152.1]
[24.1,62.4]

[187.1,1 367.2]
[306.1,772.2]

[58.8,66.0]
[36.4,295.9]

[113.4,529.8]

显存占用/MB
[705,4 763]

[11 235,12 715]
[569,1 267]
[507,605]
[553,881]
[485,741]
[567,993]
[553,707]

[2 109,6 769]
[1 708,1 943]
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景。未来工作将聚焦模型轻量化、引入外部知识

增强尾部泛化，并拓展至跨语言、跨模态等复杂

场景。
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