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摘　要　海关商品 HS编码分类是企业和个人进出口贸易的重要国际程序.HS编码分类可以看作是一个文本分类问题,即给

定一段商品的描述,确定商品由 HS编码表示的所属类别.然而,该任务比一般的文本分类任务更具挑战性,原因是商品描述

文本具有特定的层次结构,同时商品描述文本展现出了两个层次上的序列特征,并且商品描述文本还存在关键信息分散且描述

形式多样的特点.现有的文本分类方法无法综合考虑以上因素来捕获商品描述文本中的关键信息.对此,文中提出了一种融

合文本序列和图信息的神经网络(TextSequenceandGraphInformationcombinationNeuralNetwork,TSGINN)模型,用于解决

海关商品 HS编码分类问题.TSGINN将 HS编码分类问题定义为基于词共现网络的子图分类问题,通过图注意力网络建模

非连续词之间的关联关系,同时利用分层的长短期记忆网络结合商品文本层次结构捕获多层次的序列信息.在真实海关商品

数据集上进行了实验,结果表明 TSGINN模型的 HS编码分类效果优于其他分类方法.
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Abstract　CustomscommodityHScodeclassificationisanimportantinternationalprocedureforcrossＧbordertradeofenterprises

andindividuals．HScodeclassificationcanberegardedasatextclassificationproblem,thatis,givenaparagraphofdescriptionfor

acommodity,todeterminethecategoryofthecommodityrepresentedbyHScode．However,thistaskismorechallengingthan

generaltextclassificationtask．First,commoditydescriptiontextsareorganizedwithspecialhierarchicalstructures．ThencomＧ

moditydescriptiontextspresentsequentialfeaturesattwolevels．Inaddition,thekeyinformationinthecommoditydescription

textisscatteredandthedescriptionformsarediverse．Mostoftheexistingclassificationmethodscannotcomprehensivelyconsider

theabovefactorstocapturekeyinformationinthecommoditydescriptiontext．Inthispaper,weproposesaTextSequenceand

GraphInformationcombinationNeuralNetwork(TSGINN)tosolvetheproblemofcustomscommodityHScodeclassification．

TheTSGINNdefinestheHScodeclassificationproblemasasubgraphclassificationproblembasedonwordcoＧoccurrencenetＧ

work,modelsassociationbetweennonＧcontiguouswordsthroughgraphattentionnetwork,andcapturesmultiＧlevelsequentialinＧ

formationthroughhierarchicallongshortＧtermmemorynetwork．ExperimentsontherealＧworldcustomsdatasetsshowthatthe

classificationeffectofTSGINNmodelisbetterthanthatofothermethods．

Keywords　Customscommodity,HScode,Textclassification,MultiＧlevelsequentialinformation,Graphattentionnetwork

　

１　引言

随着跨境贸易的快速增长,对通关商品快速、准确地分类

越来越受到相关部门的重视.世界海关组织制定了协调制度

(HarmonizedSystem,HS)编码,以数字编码的形式代表和识

别跨境贸易的货物.海关商品 HS编码分类指根据商品描述

信息为待分类商品找到最准确的１０位 HS类别代码的过程.

如果能够高效、准确地实现 HS编码分类,将有助于海关部门

计算关税、贸易统计等工作的顺利进行,也可以帮助企业避免

因不规范通关而导致的装运延误、行政处罚等问题,从而加速

清关.

商品描述信息是由一系列能够反映商品客观情况的要素

组成的文本,这些要素被统称为申报要素.如图１所示,某商

品描述文本是由商品名称、用途、固定安装配置等一系列的申

报要素组成的,各要素之间用“|”分隔,图１中商品对应的１０
位 HS编码是８９０３９９００９０,表明该商品属于娱乐用的船舶.



图１　商品描述信息示例

Fig．１　Exampleofcommoditydescription

　　HS编码分类本质上是一个文本形式的分类问题,与一

般的文本分类问题相比,其难点在于:

(１)商品描述文本具有特定的层次结构,即由词组成申报

要素,再由申报要素组成商品描述.因此,需要模型能够结合

文本的层次结构进行分类.

(２)商品描述文本在两个层次上呈现出序列性.首先申

报要素内部词语按照上下文语义顺序排列,其次多个申报要

素之间按照领域规则顺序排列.这就需要模型能够结合商品

描述文本的结构特点捕获文本中两个层次的序列信息.

(３)描述形式多样.如图２所示,两个描述信息差异很大

的商品却拥有相同的 HS编码.此外,商品描述中细微的差

别也可能导致分类结果不同.即某些商品可能仅因某个关键

指标不同而对应于完全不同的 HS编码.因此,模型需要捕

捉关键词并深入理解其含义才能正确分类.

(４)关键信息分散.例如,图２中的商品１中“摩擦片”

“变速箱”“制动器”等关键词在描述信息中的位置并不紧邻甚

至相隔较远,需要将这些分散的关键词联系起来,捕捉它们之

间非连续的关联关系才能正确分类.

图２　商品描述信息差异大但属于同一类别

Fig．２　Differentdescriptionbelongtothesameclass

可见,如何结合商品描述文本的层次结构,挖掘商品描述

文本中的关键信息,以捕获文本语义特征,是 HS编码分类任

务的一项极大的挑战.

由于 HS编码自动分类问题面临诸多挑战,目前国内外

尚无对此类任务的相关高水平研究.但是,HS编码分类问

题本质上是一种文本形式的数据分类问题,目前学者们在分

类以及文本分类问题上已经做了大量的研究.常见的深度学

习方 法 如 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)、循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)等可

以有效地捕获连续的上下文依赖关系,但是它们丢失了语料

库中全局的词共现信息和句子中词之间的非连续关联关系.

目前图神经网络在知识图谱、信息抽取等领域都取得了很好

的效果,并且可以有效地处理具有丰富关系结构的任务.它

可以结合语料库中的全局词共现信息,捕获词之间的非连续

关联关系.然而,文本在图结构中丢失了原有的顺序信息,同

时由于文本本身并不存在图结构,因此目前将文本形式数据

建模为图结构进而捕获文本中关键信息的方法仍在探索

之中.

为了应对上述挑战,本文提出了一种融合文本序列和图

信息的神经网络模型.将基于语料库中词共现信息构建的全

局图结构作为全语料文本图,然后将商品所在子图从全语料

文本图中抽取出来,从而将 HS编码分类问题转换为子图分

类问题,再利用捕获图信息的子图学习模块和捕获序列信息

的序列学习模块分别建模非连续词关联关系和分层的上下文

依赖,以应对 HS编码分类任务在两个层次上呈现序列性且

关键信息分散的特点.最终获得文本不同层次、不同结构的

特征并将其融合用于分类.本文的主要贡献如下:

(１)将海关商品 HS编码分类问题定义为子图分类问题,

并提出基于商品描述文本特点的文本图构建方法.

(２)提出了 TSGINN 模型,利用子图学习模块和序列学

习模块分别对非连续的词关联关系和多层次序列性进行建

模,从而捕获融合了图信息和序列信息的语义特征.

(３)在两个真实的海关通关数据集上进行实验,验证了本

文模型的分类效果优于现有的其他分类方法.

２　相关工作

海关商品 HS编码分类问题本质上是一种文本数据分类

问题,因此对于该问题,我们可以参考分类尤其是文本分类领

域的相关方法.现有的文本分类方法主要分为两种:基于序

列的方法和基于图的方法.

基于序列的方法主要捕获文本序列特征进行分类.文献

[１Ｇ２]利用单词级或字符级卷积神经网络来捕获局部nＧgram
语义用于分类.文献[３Ｇ４]通过增加网络的深度来捕获更长

距离的语义.文献[５]提出了一种简单有效的文本分类方法,

利用nＧgram 扩充词袋学习 局 部 连 续 语 义,同 时 利 用 层 次

softmax进行高效训练.文献[６Ｇ９]利用循环神经网络学习文

本中的上下文依赖,从而捕获序列信息.为了提高这类模型

的表达灵活性,文献[１０Ｇ１２]将注意力机制引入到文本分类来

学习文档的特征表示.为了进一步提高模型对于词嵌入的学

习,文献[１３]基于自注意力机制学习句子内部的词依赖关系,

进而捕获句子的 内 部 结 构.文 献 [１４Ｇ１５]分 别 在 CNN 和

RNN的基础上,利用胶囊网络并用神经元向量代替单个神经

元节点对空间信息建模.基于序列的方法主要捕获句子中上

下文的依赖关系,这种依赖关系往往是顺序的、连续的,但其
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忽略了语料库中全局的词共现信息及非连续词之间的关联

关系.

基于图的方法主要根据语料库的全局共现信息构建文本

的图结构,并利于图神经网络捕获图中丰富的结构信息.文

献[１６]利用点互信息(PointＧWiseMutualInformation,PMI)

和词频逆文档频率(TermFrequencyＧInverseDocumentFreＧ

quency,TFＧIDF)计算边权重,从而构建了一个包括单词节点

和文档节点的大型异构文本图,并利用图卷积来学习词和句

子的表示.文献[１７]构造了基于语义、句法和顺序的文本图

张量来描述文档,同时将单个图上的图神经网络学习推广到

图张量上.然而,这类基于图的方法丢失了文本中原有的序

列信息,同时基于PMI等统计信息的边权重建模方法限制了

神经网络对单词之间关联性的自动学习,使得图神经网络的

学习效果受到节点间边权值的影响.

综上,无论是基于序列还是基于图的模型都无法同时捕

获文本中非连续词关联性和局部上下文序列性,且商品描述

文本具有特定的层次结构,而上述方法无法结合文本结构捕

获不同层次的特征,这也使得这些方法不能很好地在 HS编

码分类任务中发挥作用.

海关商品 HS编码分类任务的核心在于,如何有效地结

合商品描述文本固有的层次结构来捕获文本的语义特征,以

进行分类.本文利用图注意力网络[１８]来建模非连续词之间

的关联关系,并通过分层的长短期记忆网络(LongShortＧ

Term Memory,LSTM)来捕获文本中不同层次的序列信息,

从而得到融合了图信息和序列信息的语义特征,有效解决了

海关商品 HS编码分类问题.

３　问题定义

下文针对本文涉及到的概念给出了形式化定义,并对所

研究的问题进行了形式化描述.

定义１(申报要素)　申报要素是一段真实反映商品客观

性质的文本.设DEm
n 为商品n的第m 个申报要素,wt

n,m为第

m 个申报要素中的第t个单词,则申报要素 DEm
n 可以表示

为:

DEm
n ＝{w１

n,m,w２
n,m,􀆺,wt

n,m,􀆺} (１)

定义２(商品描述)　商品描述指用于商品 HS编码分类

的全部描述信息,由一系列申报要素组成,申报要素之间由

“|”分隔.设CDn 为商品n的描述信息,表示为:

CDn＝{DE１
n|DE２

n|􀆺|DEm
n|􀆺} (２)

本文研究的海关商品 HS编码分类问题可描述为:针对

某商品n,已知商品描述CDn,分类判定该商品所属的１０位

HS编码.

４　模型

针对 HS编码分类问题,本文方法主要分为两步,首先进

行文本图构造,其次将图结构送入 TSGINN网络进行特征捕

获并分类.

４．１　文本图构造

文本的图构造可以分为两步:１)基于语料库中词共现信

息构建全局的图结构作为全语料文本图;２)从全语料文本图

中抽取商品子图.

(１)全语料文本图构造.将语料库中的单词作为节点,使

用特定的窗口收集词共现信息,构建全语料文本图G＝(V,

E),其中|V|＝N 为整个语料库的词数,v∈V 表示节点集中

的一个词节点.本文将每个申报要素作为一个窗口,词节点

之间的边由两个词是否在同一个窗口中共现来产生,若词i,j
在窗口内共现,则认为词节点vi 和vj 之间有连边,记为eij,

反之则无连边,由此得到边集E.此外,我们约定对于任何

v,都有(v,v)∈E.图３的左部分为全语料文本图的示意图,

其中椭圆表示词节点,连线表示节点间的共现关系.词节点

不同的灰度背景代表其属于不同的申报要素.实线表示申报

要素内部词节点的连边,虚线表示跨申报要素的词节点间的

连边.

(２)商品子图抽取.如图３所示,在全语料文本图中将某

商品描述中包含的词节点及其之间的边抽取出来,得到商品

子图.对于商品n,抽取其商品子图SGn＝(Vn,En)的过程可

以分为以下两步:

１)将商品描述信息CDn 中的所有词wt
n,m 作为节点加入

到该商品子图的节点集Vn 中;

２)对于全语料文本图G 的边集E 中的边eij,若vi,vj∈

Vn,则将边eij加入商品子图的边集En.

图３　从全语料文本图中抽取商品子图示例

Fig．３　Exampleofsubgraphextractionfromthecorpus

textgraph

采用上述方法构建文本图,给原来文本中不连续、不相邻

的词之间赋予了连边,因此我们可以通过后续的图神经网络

来捕获非连续词节点间的关联性.

４．２　TSGINN模型

图４展示了本文提出的融合文本序列信息和图信息的商

品 HS编码分类网络的总体结构.

TSGINN由３个部分组成,分别是建模文本非连续词关

联性的子图学习模块、捕获文本局部序列信息的序列学习模

块以及用于信息融合并分类的融合分类模块.

９９杜少华,等:融合文本序列和图信息的海关商品 HS编码分类



图４　TSGINN 模型结构图

Fig．４　ArchitectureofTSGINNmodel

４．２．１　子图学习模块

如图４所示,本模块中商品子图SGn 的输入包括词节点

集Vn 和边集En.我们使用Embedding层对预训练得到的词

向量进行微调,得到词节点向量集 Xn
G ＝{xi

n|xi
n ∈ Rd,vi∈

Vn},其中d是词向量维度.

图５　子图学习模块结构

Fig．５　Architectureofsubgraphlearningmodule

子图学习模块的网络结构如图５所示.首先我们利用图

注意力层学习词节点间的边权值.图注意力层先对输入特征

进行线性变换zi
n＝ωxi

n,其中ω∈Rd′×d 是各节点共享的参数

矩阵;接着与相邻节点的特征向量zj
n 拼接,并与一个可学习

的权重向量a做点积;最后通过LeakyReLU激活函数得到两

节点间的注意力分数.设vi,vj∈Vn,vj∈Γi
n,Γi

n 是子图SGn

中节点i的所有邻居节点的集合,则节点vi 与节点vj 的注意

力分数γij
n 为:

γij
n ＝LeakyReLU(aT[zi

n‖zj
n]) (３)

使用softmax对注意力分数进行标准化,得到:

αij
n ＝ exp(γij

n )
∑

vk∈Γi
n

exp(γik
n ) (４)

其中,αij
n 即为学习到的节点vi 与节点vj 的关联程度.接着

加权聚合邻居节点信息,更新词节点的嵌入表示为:

xi
n′＝ ∑

vj∈Γin
αij

nzj
n (５)

为了让模型关注不同方面的信息,我们采用多头注意力

方式建模节点间的关联关系.使用 K 头注意力后得到的节

点表示如式(６)所示:

xi
n′＝ELU(concatk∈[１,K](xi

n,k′)＋b) (６)

其中,xi
n,k′表示经过第k 个注意力机制后得到的节点向量,

b∈R(K×d)为可学习的偏置向量,concat表示向量拼接操作.

图５中,第一层图注意力网络采用多头图注意力机制,第

二层图注意力网络采用单头图注意力直接聚合节点二阶邻居

内的信息,从而得到每个词节点的最终嵌入表示.

通过图注意力网络,我们实现了对词节点间关联性的隐

式建模,即对于节点间的边权值不再使用统计的方法,而是利

用注意力机制的优势自适应地学习节点间的关联程度,并将

其作为边权值,进而聚合邻居节点信息.

为了减少商品描述中无用信息的干扰,增强模型泛化能

力,如图５所示,我们在两个图注意力层之间增加了图池化操

作.采用 Gao等提出的 GraphPooling(gPool)[１９]对文本图进

行下采样.gPool将节点向量xi
n′投影到一个可学习的投影

向量p,并将得到的投影值排序,然后将前k个投影值对应的

节点和它们之间的连边保留下来,其余的节点和边舍弃,从而

实现图池化.计算投影值的公式如下:

score＝tanh xi′n ☉p
p ２

( ) (７)

其中,☉表示点积操作.

通过上述步骤我们得到了词节点的特征表示,接着需要

将商品子图中所有节点信息汇聚在一起,得到整个子图的嵌

入表示来预测与整个子图相关的标签.本文采用全局平均池

化的方法将商品子图中所有的节点信息平均聚合成一个向

量,从而得到整个商品子图SGn 的嵌入表示cn
G,该嵌入表示

可用于后续的融合分类模块.

４．２．２　序列学习模块

商品描述文本数据同时还存在局部序列性,而仅将文本

数据构建成图结构则丢失了原有的位置和序列信息.因此,

本模块采用分层的长短期记忆网络来捕获商品文本不同层次

的序列信息.

序列学习模块中,商品n的输入是一个词序列矩阵Sn∈
RM×T,其中 M 为商品描述中的申报要素个数,T 为申报要素

中的单词数.此处我们采用补０的方式来填充矩阵中的空白

元素.如图６所示,Sn 中的每一行都对应着一个申报要素所

包括的词序列,例如第 m 个词序列可表示为DEm
n ＝{w１

n,m,

w２
n,m,􀆺,wt

n,m,􀆺,wT
n,m},每条词序列经过 Embedding层编码

后均得到一个词嵌入矩阵Xn,m
S ＝{x１

n,m,􀆺,xt
n,m,􀆺,xT

n,m}∈
RT×d,其中d是词向量维度.将所有申报要素对应的词嵌入

矩阵{Xn,m
S }M

m＝１按顺序拼接起来,即得到一个三维的词嵌入矩

阵Xn
S∈RM×T×d.

图６　词序列矩阵Sn 经过Embedding层得到Xn
S

Fig．６　TransformingSntoXn
SthroughEmbeddinglayer
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我们将上述构建好的三维矩阵Xn
S 输入到图７所示的网

络中,以捕获文本不同层次的序列信息.首先将Xn
S 中每个

词嵌入矩阵Xn,m
S 作为一条词向量序列送入第一层 LSTM,捕

获每个申报要素内部单词级别的序列语义特征,由此可以得

到每个词新的特征表示:

ht
n,m＝LSTM(xt

n,m,ht－１
n,m ) (８)

接着,通过平均池化和最大值池化来聚合Xn,m
S 中的全部

信息和关键信息,从而得到每个申报要素的初始嵌入表示:

ηm
n ＝concat(avg

t∈[１,T]
(ht

n,m),max
t∈[１,T]

(ht
n,m)) (９)

经过第一层LSTM,我们得到了申报要素嵌入矩阵Hn＝
{η１

n,􀆺,ηm
n ,􀆺,ηM

n },其中ηm
n 表示第m 个申报要素的初始嵌

入表示.然后将 Hn 作为一条序列送入第二层 LSTM,捕获

申报要素之间的序列性,从而得到申报要素的深层嵌入表示:

μm
n ＝LSTM(ηm

n ,hm－１
n ) (１０)

最后,同样采用平均池化和最大池化聚合所有申报要素

的嵌入表示,得到商品描述文本CDn 最终的序列特征表示:

cn
S＝concat(avg

m∈[１,M]
(μm

n ),max
m∈[１,M]

(μm
n )) (１１)

图７　序列学习模块结构

Fig．７　Architectureofsequencelearningmodule

４．２．３　融合分类模块

在前两个模块中,我们分别关注了商品文本中词的非连

续关联关系和分层的序列信息,这两种特征可能对分类结果

产生不同程度的影响,因此我们采用加权融合的方法为这两

个部分分配可学习的权重参数,以此来权衡这两部分对分类

结果的重要程度.最终我们得到的商品描述文本的特征表

示为:

cn＝WG􀳱cn
G＋WS􀳱cn

S (１２)

其中,WG 和WS 是可学习参数,􀳱为哈达玛积.

最后,将商品描述文本最终的特征表示cn 送入一个两层

全连接神经网络,并利用softmax分类器得到商品n在标签y
上的概率分布预测结果:

cn′＝ELU(W１cn＋b１) (１３)

p(y|CDn)＝softmax(W２cn′＋b２) (１４)

其中,W１ 和W２ 是可学习的参数矩阵,b１ 和b２ 是偏置向量.

接着,采用交叉熵损失函数优化模型:

L＝－∑
n

∑
l
qn,llogp(yn,l|CDn,θ) (１５)

其中,θ表示模型所有的参数,p(yn,l|CDn,θ)表示模型预测商

品n的标签为l的概率.qn 为一个关于商品n 标签的０Ｇ１向

量,当商品n的真实标签为l时,qn,l为１,否则为０.

５　实验与结果分析

为了检验本文模型的性能,我们在两个真实的海关通关

数据集上进行了对比实验,同时进行了消融实验.

５．１　数据集

本文使用两个来自中国某省的真实通关数据集,它们分

别属于车辆行业和纺织制造业.其中,车辆数据集(VID)包

含了车辆、航空器、船舶及相关运输设备等通关商品的进出口

贸易信息,共包括３１６００条数据,分别属于１５８种不同的 HS
编码.纺织数据集(TMD)包含了纺织原料及纺织制品等通

关商品的进出口贸易信息,共包括１７９８００条数据,分别属于

８９９种不同的 HS编码.数据集的具体统计信息如表１所列.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

数据集 VID TMD
样本数 ３１６００ １７９８００

训练集样本数 ２５２８０ １４３８４０
测试集样本数 ６３２０ ３５９６０
语料库词数 ４０２８２ ９８８２３

类别数 １５８ ８９９
申报要素种类数 ８２ ２２８
样本平均词数 ３０ ２２

５．２　实验设置

将词向量的维度d设置为３００,采用 Word２Vec进行预

训练;子图学习模块中第一层图注意力网络采用８头注意力;

图池化比例为０．１;序列学习模块中每个 LSTM 层均采用２
层单向 LSTM;batchＧsize设为６４;学习率初始值为０．０００４,

之后按[２,１０,３０,５０]进行多步长衰减,衰减率为０．５.

５．３　基准方法

我们将本文方法与３种经典的分类模型、一种先进的语

言模型 Transformer以及目前最先进的多种文本分类方法进

行对比.基准方法的介绍如下.

TF＋LR:基于词频的逻辑回归模型.

TF＋DT:基于词频的决策树模型.

TF＋XGBoost:基于词频的树集成模型.

Transformer[１３]:使用 Transformer中的 Encoder结构,

并采用多头自注意力为序列中的每个单词生成嵌入表示.

TextCNN[１]:利用多个滤波器捕获文本的局部语义,使
用最大池化捕获最重要的特征.

TextRNN[７]:将LSTM 最后一个时间步的隐藏状态作为

文本的表示,捕获长程双向的上下文依赖.

DeepMoji[１２]:一种情绪检测模型,使用双向 LSTM 捕获

序列性并利用注意力机制学习文档表示.

FastText[５]:一种简单高效的文本分类方法,利用与位置

无关的全连接网络学习文档嵌入.我们分别评估了使用和不

用bigram的情况.
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TextGCN[１６]:构建全语料单词Ｇ文档的大型异构图,并利用

GCN学习节点嵌入表示将文本分类转化为节点分类问题.

本文采用正确率(Accuracy)作为评价指标.

５．４　实验结果分析

５．４．１　模型效果分析

表２列出了本文提出的 TSGINN 模型与上述基准方法

的正确率对比.可以看到,本文方法在两个数据集上均达到

了最优的性能.我们还观察到,传统的机器学习方法由于建

模能力有限,其分类效果并不理想.通过比较可以发现,关注

文本局部序列性的方法(如 TextCNN,fastText(bigram))和
关注文本非连续词关联性的方法(如 TextGCN)均取得了比

传统方法更好的分类效果.而本文方法同时捕获了商品文本

中的非连续词关联性和层次序列性,整合了图信息和序列信

息,并且在捕获非连续词关联性时不再使用基于PMI等统计

信息的边权重建模方法,而是采用注意力机制自适应地学习

节点间的边权值,从而提升网络模型的学习能力.此外,在捕

获文本中的序列信息时,本文模型结合了商品描述文本特有

的层次结构特点,捕获了两个层面的序列信息.因此,本文模

型取得了最优的效果,同时也说明了本文模型在捕获图信息

和序列信息上的优势.

表２　不同方法的正确率对比结果

Table２　Accuracycomparisonofdifferentmethods

Model VID TMD
TF＋LR ０．７３６４ ０．２７７１
TF＋DT ０．７９８３ ０．６０３３

TF＋XGBoost ０．８５７９ ０．６６０１
Transformer ０．８９６８ ０．７０９３
TextCNN ０．８９４１ ０．７０６８
TextRNN ０．８４８９ ０．６８２６
DeepMoji ０．８６００ ０．６８６３

fastText(１Ｇgram) ０．８９５２ ０．６７７０
fastText(bigram) ０．８９８８ ０．７１１５

TextGCN ０．８８８０ ０．７０８７
ours ０．９１９３ ０．７４０７

５．４．２　消融实验

我们分别只使用子图学习模块和序列学习模块进行消融

实验,并与完整模型的效果进行对比.图８(a)和图８(b)分别

给出了消融实验在数据集 VID和 TMD上的实验结果.

(a)VID (b)TMD

图８　消融实验正确率的对比

Fig．８　Accuracycomparisonofablationexperiment

可以看出,仅使用子图学习模块或序列学习模块时,分类

效果仍然优于基准方法并取得了较优的效果,这表明了所提

模型在捕获文本序列信息和图信息时的有效性.同时我们还

看到,仅使用子图学习模块时的分类效果优于仅使用序列学

习模块时的分类效果,这表明了通过建模非连续词关联关系

来捕获文本中的关键信息对 HS编码分类的重要性.完整模

型 TSGINN同时使用子图学习模块和序列学习模块,其分类

效果相比单独使用任一模块都有较为明显的提升,这也说明

了捕获融合了文本图信息和序列信息的语义特征对 HS编码

分类的重要意义.

５．４．３　文本图构建方法比较

前文提到了文本本身并不存在图的拓扑结构,因此我们

尝试以下几种不同的构建文本图的方法.
(１)PMIＧDOC.每条数据中的词构建成一个全连通图,

用衡量两个词之间关联程度的 PMI值作为词节点间的边权

值,即节点A 与节点B 连边的权值ew 为:

ew＝lg(p(A,B)/(p(A),p(B))) (１６)
(２)CPＧDOC.将每条数据中的词构建成一个全连通图,

利用条件概率计算节点边权值,即节点A 与节点B 之间连边

的权值ew 为:

ew＝ p(A,B)
p(A) ＋p(A,B)

p(B)( ) ２ (１７)

(３)CPＧSW.使用一个固定大小为１０的滑动窗口作为共

现窗口,窗口内部节点两两相连.边权值的计算方式与 CPＧ
DOC相同.

(４)CPＧDE.以申报要素为窗口,窗口内部节点两两相

连.节点边权值计算方式与CPＧDOC相同.
(５)DEＧGAT(本文模型使用的方法).以申报要素为窗

口,窗口内部节点两两相连,节点边权值由 GAT自适应学习

得到.

以上前４种方法均为采用词共现统计信息作为边权值的

文本图构建方式,同时使用两层图卷积[２０]按照边权值聚合邻

居节点信息,最终使用全局平均池化得到子图嵌入表示.而

本文采用的 DEＧGAT方法使用图注意力自适应地学习词节

点的边权值,为了便于对比,我们使用两层单头图注意力用于

实验,并采用同样的全局平均池化得到子图嵌入表示.图９
给出了这几种方法在 VID数据集上的实验结果.不难看出,

文本图的构建对图神经网络的学习效果有着很大的影响,不
同方法之间正确率的差距甚至可以达到０．０３９(３．９％).从

CPＧDOC,CPＧSW,CPＧDE这３种方法的结果可以看出,共现

窗口的选择对实验效果有一定的影响,其中将申报要素作为

词共现窗口符合商品文本结构特点,因此取得了较好的性能.

此外,我们还发现,相比基于统计信息的边权值计算方法,本
文提出的 DEＧGAT方法能够自适应地学习节点间的边权值,

从而提升网络模型的学习能力,取得了最优的效果.

图９　不同文本图构建方法的正确率对比

Fig．９　Accuracycomparisonofdifferenttextgraphconstruction

methods
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结束语　本文针对海关商品 HS编码分类问题提出了一

种新颖的 TSGINN模型,该模型结合商品数据特有的层次结

构,同时捕获商品文本中的非连续词关联关系和多层次序列

信息来解决海关商品 HS编码分类问题.在真实数据集上的

实验表明,本文模型的分类效果优于其他已有的分类方法,验

证了该模型在捕获非连续词关联关系和多层次序列信息方面

的有效性.事实上,除了海关商品 HS编码分类任务外,所提

模型也适用于与此类似的电商平台商品分类任务,同时也为

基于图结构的文本分类方法在文本图建模方面提供了新的

思路.
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