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摘　要　文本分类是自然语言处理领域中的经典问题.传统的文本分类模型存在需要人工提取特征,分类准确率不高,难以处

理非欧氏空间数据等问题.为了解决上述问题,进一步提高文本分类的准确率,提出了 WＧGCN 模型.该模型在 TextＧGCN 模

型的基础上加以改进,建立了全新的弱化结构模型,用以替换 TextＧGCN模型中对神经元的 Dropout操作,并通过弱化权重,精

确控制弱化力度大小,在一定程度保留 Dropout防止过拟合功能的基础上,避免了由直接丢弃神经元造成的特征丢失问题,因

此提高了模型分类的准确率.与 TextＧGCN模型相比,基于弱化图卷积网络建立的 WＧGCN 模型,在 R８数据集上准确率提高

了０．３８％,在 R５２数据集上准确率提高了０．６２％.实验结果证明了模型改进和弱化结构的有效性.
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Abstract　Textclassificationisaclassicprobleminthefieldofnaturallanguageprocessing．Thetraditionaltextclassification
modelneedstoextractfeaturesmanually,theclassificationaccuracyisnothigh,anditisdifficulttodealwithnonＧEuropeanspaＧ
tialdata．Inordertosolvetheaboveproblemsandfurtherimprovetheaccuracyoftextclassification,theWＧGCN modelisproＧ
posed．ThismodelisimprovedonthebasisoftheTextＧGCNmodel,andanewweakenedstructuremodelisestablishedtoreplace
thetextＧGCNmodel．Thedropoutoperationofneurons,andbyweakeningtheweight,accuratelycontroltheweakeningstrength,

andonthebasisofretainingthedropouttoacertainextenttopreventoverfitting,itavoidsthelossoffeaturescausedbydirectly
discardingneurons,thusimprovingtheaccuracyofmodelclassification．．ComparedwiththeTextＧGCNmodel,theWＧGCNmodel
basedontheweakenedgraphconvolutionalnetworkimprovestheaccuracyby０．３８％ontheR８datasetand０．６２％ontheR５２
dataset．TheexperimentalresultsprovethatthemodelImproveandweakentheeffectivenessofthestructure．
Keywords　Graphconvolutionalneuralnetworks,Textclassification,Construction methodoftextmap,Weakenedstructure,

Droupout
　

１　引言

文本分 类 是 自 然 语 言 处 理 (NaturalLanguageProcesＧ
sing,NLP)中的一项基本任务.随着网络技术在２１世纪的

迅猛发展,互联网所产生的文本数据也逐渐呈现出了指数增

长的趋势.如何将互联网中所产生的巨量文本数据如新闻和

垃圾邮件等进行准确、迅速的归类[１Ｇ２],以便挖掘其中有价值

的信息,是目前文本分类任务所面临的一个重要问题.
在机器学习发展初期,基于统计的机器学习算法是构建

文本分类模型的主要方式,如朴素贝叶斯[３]、支持向量机[４Ｇ５]

等,这些模型在文本分类应用中具有一定的稳定性和准确性.
然而由于这些模型普遍需要人工提取特征,且特征提取工作

十分繁琐,因此人工成本较高.
近十年来,深度学习被广泛研究并应用于文本分类任务

中.基于深度学习的文本分类模型相较于传统的机器学习模

型,其最大的特点在于无需人工设置节点及提取特征,模型本

身通过不断迭代学习实现特征的自动提取.这一改进节省了

文本分类任务在提取文本数据特征时所需的人工成本,同时避

免了因人工提取特征导致的特征不完全性问题.因此,深度学

习模型的准确率普遍高于基于统计的机器学习模型.近年来,
随着深度学习和神经网络领域研究的不断深入,涌现出了大量

高精度、低成本的优秀模型.其中,卷积神经网(Convolutional
NeuralNetwork,CNN)[６]由于具有优秀的特征提取能力和建模

能力,被广泛地应用于各个领域.但由于传统的卷积方式在非

欧氏空间数据上无法保持数据的平移不变性,因此在文本数

据、图数据等数据上表现不佳.为了能够将卷积这一思想运用

到非欧氏空间数据上,研究人员通过不断研究和实验,提出了

基于谱域的卷积方法和基于空域的卷积方法,实现了在非欧氏
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数据上的卷积神经,并运用这些方法构建并提出了图卷积神经

网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)[７Ｇ１０].Defferrard等则

首先将图卷积神经网络运用到文本分类任务中[１１].
为了进一步提高文本分类的准确率,本文通过改进在文

本分类领域拥有较高分类准确率的 TextＧGCN[１２]模型,提出

了名为弱化图卷积网络(WeakenGraphConvolutionalNetＧ
work,WＧGCN)的文本分类模型.主要创新点包括:

(１)提出一种弱化结构方法,替换了 TextＧGCN模型中的

Dropout操作[１３Ｇ１４].将原本被 Dropout直接丢弃的神经元改

进为对这些神经元的弱化,这一改进不仅在一定程度上保留

了 Dropout防止过拟合的特性,而且还使模型提取到原来被

丢弃部分神经元的特征.
(２)设置了弱化权重,通过调整弱化权重的大小,来准确

控制弱化结构对于被选中神经元的弱化力度大小.
(３)将本文提出的 WＧGCN 模型分别运用于 R８和 R５２

这两个文本分类数据集上.与一些经典模型相比,WＧGCN
模型具有更高的准确率.

２　研究方法

２．１　Dropout
Dropout可以使模型在训练的过程中随机将一部分神经

元丢弃,其主要实现方法为将被丢弃的神经元输出设置为０.
在效果上,Dropout的提出者 Hinton认为 Dropout可以较为

有效地防止模型的过拟合,在一定程度上达到了正则化的效

果.具体公式[１４]如下

r(j)
j ＝Bernoulli(p) (１)

y
∧(l)＝r(l)∗y(l) (２)

其中,Bernoulli函数表示以概率p,随机生成一个０,１组成的

向量;y(l)表示第l层的输出.

Dropout的可视化效果如图１所示.

(a)神经节点初始连接　 　(b)Dropout操作后

图１　Dropout效果对比图

Fig．１　comparisonofdropouteffect

２．２　弱化结构

弱化结构与 Dropout的不同之处在于,弱化结构以概率

p,随机生成一个０,１组成的向量之后,用全为１的向量减去

该向量,并将弱化权重Ww 与被减后的向量相乘,得到一个全

新向量,之后该全新向量与该层的输出相乘,并与使用最初向

量相乘的该层输出进行叠加处理,最终得出弱化结构的输出.
具体公式如下.

R(j)
i ＝(１－Bernoulli(p))×Ww (３)

y
∧(l)＝(r(l)＋R(l))∗y(l) (４)
由此,弱化结构构建完成,具体可视化效果如图２所示.

图２　弱化效果图

Fig．２　weakeningeffect

图２中,灰色节点代表被随机选中的弱化节点,线条粗细

代表节点输出比重.

２．３　邻接矩阵构建

２．３．１　DocumentＧWord的权重构建

DocumentＧWord之间的权重构建运用了 TFＧIDF(Term

FrequencyＧInverseDocumentFrequency)[１５]这一计算方法,其
中 TF表示词频率.IDF表示逆向文档频率.主要思想在于

如果一个单词或短语在一篇文档中出现的频率较高,但在其

他文档中出现的频率较低,那么我们可以认为该词或者该短

语拥有很好的区分能力,可以突显文档本身的特征,从而进行

文本分类.TF和IDF的具体计算公式如下所示:

tfi,j＝
ni,j

∑
k
nk,j

(５)

idfi＝log |D|
|j:ti∈dj|

(６)

TFＧIDF＝tfi,j×idfi (７)

其中,|D|表示数据集中的文档总数,ni,j表示单词i在文档j
中出现的次数,∑

k
nk,j表示文档j中所有词出现的次数,|j:ti∈

dj|表示包含词ti 的文档数.

２．３．２　WordＧWord的权重构建

WordＧWord之间的权重采用 PMI(PointwiseMutualInＧ
formation)计算公式.简单概括,PMI就是在一定的区域内

两个词同时出现的频率.区域的具体大小由滑动窗口(winＧ
dow)的大小决定,两个词一起出现的次数越多,PMI值越大,
而PMI值越大,也就代表两个词之间的相关性越高.

要计算 Word和 Word之间的权重,首先需要构建一个长

度大小为L的 window,在将文档中的词去重之后,通过 winＧ
dow在文档句子上不断地单向滑动,把一个完整的句子切成

一个个长度为L的片段,由此我们得到了很多长度为L 的词

片段＃W,之后统计单词i在 window里出现的频率＃W(i),再
统计 window中单词i,j同时出现的频率＃W(i,j),最后通过

PMI[１２]的公式得到 WordＧWord之间的权重.

PMI(i,j)＝log p(i,j)
p(i)p(j) (８)

p(i,j)＝
＃W(i,j)

＃W
(９)

p(i)＝
＃W(i)

＃W
(１０)
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２．３．３　总体构建

最后通过结合 DocumentＧword和 WordＧWord对于图的

边权重的构建方法,并给节点本身加上自连接,其余部分补

０,最终构建出邻接矩阵A(i,j).

A(i,j)＝

TFＧIDFi,j,iisdocument,jisword
PMI(i,j), i,jarewords,PMI(i,j)＞０
１, i＝j
０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１１)

２．４　特征矩阵构建

假设图中有 N 个节点,每个节点都有 M 维特征,提取 N
个节点的所有特征构建N×M 维矩阵X,则称 X 为特征矩

阵.例如假设有３个节点,其特征向量分别为(１,０,０),(０,１,

０),(０,０,１),则由它们构成的特征矩阵为:

X＝
１ ０ ０
０ １ ０
０ ０ １

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

(１２)

２．５　图卷积神经网络

传统的卷积模型在欧氏空间数据上具有良好的表现,但
现实生活中大部分数据为非欧氏空间数据,传统的卷积模型

在非欧氏空间数据如图数据上的表现不佳.其主要原因在

于,传统的卷积模型在非欧氏空间的数据上无法保持“平移不

变性”.为了能够将卷积这一方式推广到图(Graph)等非欧

氏空间数据上,学者们对图神经网络进行了深入的研究,并提

出了 GCN这一经典模型.GCN 中最为典型的是二层 GCN
模型,TextＧGCN也是二层 GCN模型,与普通 GCN 相比仅在

图构建方面有所差别,因此本文选择普通二层 GCN 模型进

行构建作为样例.

Z＝f(X,A)＝softmax(A
∧

ReLU(A
∧

XW(０))W(１)) (１３)

A
∧

＝D
~ －１

２ A
~
D
~ －１

２ (１４)

A
~
＝A＋I (１５)

其中,W(０)代表第１层的权重,ReLU 为 GCN 的激活函数,I

为单位矩阵,D
~
为A

~
对应的度矩阵,X 表示特征矩阵.通过上

述公式可以看出,GCN 对输入节点的特征矩阵 X 和A
∧

以及

W(０)做线性变换,得到第一层的输出,再经过激活函数 ReLU
做第二次线性变换,得到第二层的输出,最后经过Softmax得

到各类别的概率,从而确定节点的分类结果.损失函数采用

交叉熵损失函数.由此,典型的二层GCN模型构建完成.之

后利用梯度下降法训练 GCN 的权重 W(０)和 W(１),在多次迭

代之后达到局部最优.具体结构如图３所示.

图３　GCN结构图

Fig．３　StructurediagramofGCN

２．６　基于GCN的改进模型 WＧGCN
本节在 TextＧGCN 模型的基础上,将第一层图卷积结果

由原本的 Dropout替换为第２．２小节的弱化结构.其原因是

Dropout为了防止过拟合会随机丢弃一部分神经元,导致一

些特征的丢失,使得模型无法很好地学习这一部分被丢失的

特征,而使用弱化结构可以使原本被随机丢弃的神经元变为

随机效果减弱,因此不仅在一定程度上保留了 Dropout防止

过拟合的作用,又使模型能够学习到被丢弃的那一部分特征,
减轻了特征丢失对模型的负面影响,提高了模型分类的准确

率.最终提出了 WＧGCN模型,其具体流程描述如下:
(１)将前文构建的异构图作为 GraphConv１的输入,对特

征矩阵 X 做图卷积操作,利用激活函数做非线性变换,得到

第一层的输出;
(２)将第一层输出结果送入弱化结构;
(３)将弱化结构的输出结果作为 GraphConv２的输入,并

对其做图卷积操作;
(４)将第二次卷积的结果运用Softmax函数进行映射,得

到分类预测结果,利用交叉熵损失函数对预测结果进行计算;
(５)利用梯度下降算法训练 WＧGCN的权重.

WＧGCN的具体流程图如图４所示.

图４　WＧGCN结构图

Fig．４　StructurediagramofWＧGCN

３　实验方法

３．１　实验器材

本文实验环境和机器配置如表１所列.

表１　配置表

Table１　Configurationtable

实验环境 环境配置

操作系统 Linux
GPU NVIDIAT４

编辑语言 Python３．８５
深度学习框架 Pytorch

３．２　实验数据集

本实验采用 R８和 R５２数据集.R８和 R５２数据集是路

透社新闻的两个子集,R８数据集共有８个类别,分别为粮食

类、收购类、原油类等新闻,并有５４８５个训练文档和２１８９个

测试文档.R５２数据集是 R８数据集的进一步扩充,共有５２
个类别,并有６５３２个训练文档和２５６８个测试文档.R８和

R５２数据集皆是检测模型文本分类效果的常用数据集,对于

模型文本分类效果的检验具有一定的代表性.两个数据集概

况如表２所列.

表２　数据集概况统计

Table２　Datasetoverviewstatistics

Dateset Doces Training Test Words Classes
R８ ７６７４ ５４８５ ２１８９ ７６８８ ８
R５２ ９１００ ６５３２ ２５６８ ８８９２ ５２

２２０７０００３９Ｇ３
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３．３　实验评价指标

本实验中,模型的评分标准为常用的分类模型质量评价

指标,即准确率(Accuracy),具体公式如下所示:

Accuracy＝TP＋TN
N

(１６)

其中,N 为样本的总体数量;TP 为模型预测样本标号正确,
且该样本为正样本的样本数量;TN 为模型预测样本标号正

确,且该样本为负样本的数量.

３．４　实验超参数设置

本实验运用相同设备,分别在 R８和 R５２数据集上进行

测试.具体超参数设置如表３所列.

表３　超参数设置

Table３　Superparameterssetting

Dateset R８ R５２

max_epoch ４００ １０００

Dropout ０．５ ０．５

lr ０．０２ ０．０２

early_stopping ５０ １０００

nhid ２００ ２００

Weaken_weight ０．３ ０．３

３．５　实验结果

为准确计算 WＧGCN 在两个数据集上的准确率,本文在

R８和R５２数据集上分别进行了５次实验,之后计算５次实验

的平均分类准确率和标准差,将计算结果作为 WＧGCN在 R８
和 R５２数据集上的准确率.具体实验结果如表４所列.

表４　WＧGCN 的准确率

Table４　AccuracyofWＧGCN

R５２ R８

０．９４００ ０．９７５３

０．９４０８ ０．９７４０

０．９４２４ ０．９７３５

０．９４３５ ０．９７４０

０．９４２４ ０．９７５８

为了测试 WＧGCN在文本分类任务上的效果,本文选取

了７类常用于文本分类任务的机器学习模型进行比较.
(１)TFＧIDF＋LR:使用词频反比文档频率和词袋模型对

单词进行加权,然后使用Logistic回归作为分类器.
(２)CNN:一种是随机初始化嵌入词的卷积神经网络模

型,另一种是预先训练嵌入词的卷积神经网络模型.
(３)LSTM:一种循环神经网络.相比 RNN,LSTM 通过

增加存储单元、输入门、输出门和遗忘门,来有效地保持长序

列的历史信息.
(４)BiＧLSTM:一种双向 LSTM,可以将预先训练好的单

词嵌入到 BiＧLSTM 模型中进行文本分类.
(５)TextRCNN:第一部分采用 BiＧRNN 来获取文本的上

下文特征表示,第二部分采用 maxＧpooling进一步提取特征

信息,第三部分采用全连接层来获取类别概率.
(６)GraphＧCNNＧC:使用Chebyshev滤波器的图卷积神经

网络模型,首先嵌入单词相似图,然后进行卷积运算.
(７)TextＧGCN:通过构建基于 TFＧIDF和 PMI的文本图

作为图卷积神经网络的输入,来达到较高的分类准确率.
本文所有实验 window大小皆取为２０,具体对比测试结

果如表５所列.加粗表示该模型分类准确率最高.

表５　WＧGCN实验对比

Table５　WＧGCNTestcomparison

Model R８ R５２

TFＧIDF＋LR[１７] ０．９３７４±０．００００ ０．８６９５±０．００００

CNNＧrand[１７] ０．９４０２±０．００５７ ０,８５３７±０．００４７

CNNＧnonＧstatic[１８] ０．９５７１±０．００５２ ０．８７５９±０．００４８

LSTM[１６] ０．９３６８±０．００８２ ０．８５５４±０．０１１３

LSTMＧ(pretrai)[１８] ０．９６０９±０．００１９ ０．９０４８±０．００８６

BiＧLSTM[１７] ０．９６３１±０．００３３ ０．９０５４±０．００９１

TextＧRCNN[１７] ０．９５５３±０．００１５ ０．９１４７±０．００１１

GrapＧCNNＧC[１７] ０．９６６９±０．００１２ ０．９２５７±０．００２２
TextＧGCN ０．９７０７±０．００１０ ０．９３５６±０．００１８
WＧGCN ０．９７４５±０．０００８ ０．９４１８±０．００１２５

通过上述对比实验可以看出,WＧGCN在 R８和 R５２数据

集上的分类准确率高于大多数文本分类的模型.相较于使用

相同构图方法,准确率较高且没有使用弱化结构的 TextＧ
GCN,WＧGCN 在使用弱化结构替换 Dropout后,在 R８数据

集上分类准确率提高了０．３８％,在 R５２数据集分类准确率提

高了０．６２％.对比实验验证了 WＧGCN模型中弱化结构的有

效性.

３．６　消融实验

为了进一步探究弱化结构对模型的提升效果,本文依照

上文超参数设置,分别对r(l),R(l)以及(r(l)＋R(l))进行单独实

验,探究使用三者的模型在 R８和 R５２数据集上的分类准确

率,具体结果如表６所列.

表６　消融实验对比

Table６　Comparisonofablation

Model R８ R５２
TextＧGCN(r(l)) ０．９７０７±０．００１０ ０．９３５６±０．００１８
TextＧGCN(R(l)) ０．９６７６±０．００４６ ０．９００４±０．００７６

TextＧGCN(r(l)＋R(l)) ０．９７４５±０．０００８ ０．９４１８±０．００１２５

通过实验可以看出,单独使用R(l)的 TextＧGCN 模型,准
确率相比使用r(l)的 TextＧGCN模型,准确率出现了下降的情

况,其原因为单独使用R(l)的 TextＧGCN 模型只学习到了被

丢弃部分的特征,且这些特征还被进一步弱化,使得模型学习

到的特征不够充分,因此模型准确率下降;而使用(r(l)＋R(l))
的 TextＧGCN模型,即 WＧGCN,则同时学习到了被丢弃部分

和未被丢弃部分的两部分特征,相较于前两者,WＧGCN 模型

学习到的特征更加完善,因此模型准确率高于单独使用R(l)

和r(l)的 TextＧGCN.该实验更好地体现了弱化结构的具体

效果.
结束语　针对传统的文本分类模型需要人工提取特征,

准确率不高,在非欧氏空间数据上分类效果不好等问题,本文

在 TextＧGCN的基础上,针对 Dropout进行了改进,提出了弱

化结构,并构建了 WＧGCN 模型.与７类典型的文本分类模

型在 R８和 R５２数据集上进行的对比实验,表明了 WＧGCN
具有较高的分类准确率,实验结果证明了弱化结构的有效性.

WＧGCN准确率的提升也让我们思考,弱化结构是否只

能运用于文本分类问题? 在其他任务中,如图片识别分类、弱
化结构是否依旧有效,能否提高模型的准确率?

当今,互联网已逐渐成为了信息传递的主要媒介,每天都

会产生难以计数的文本信息,对这些文本信息进行分类,既有

益于互联网的管理,也使普通大众能够快速检索到自身需要

的信息,因此文本分类的研究前景依然十分广阔,但文本分类

也有着许多难题有待解决.接下来我们对文本分类的研究

２２０７０００３９Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



将会从以下几方面入手:
(１)随着网络社交的蓬勃发展,短文本、抽象语言、网络热

词的不断增多和变化为文本分类带来了新的机遇和挑战,我
们将针对不同数据,对模型进行单独调整,以提高对特殊文本

的分类准确率;
(２)对弱化结构进行进一步探究,测试其在不同深度学习

领域的效果,并进行进一步的改进.
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