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融入句子中远距离词语依赖的图卷积短文本分类方法

张　虎 柏　萍
山西大学计算机与信息技术学院　太原０３０００６
　
摘　要　随着图神经网络技术在自然语言处理领域中的广泛应用,基于图神经网络的文本分类研究受到了越来越多的关注,文

本构图是图神经网络应用到文本分类中的一项重要研究任务,已有方法在构图时通常不能有效捕获句子中远距离词语的依赖

关系.短文本分类是待分类文本中普遍较短的一类特殊文本分类任务,传统的文本表示通常比较稀疏且缺乏丰富的语义信息.

基于此,文中提出了一种融入远距离词语依赖关系进行构图的图卷积短文本分类方法.首先结合词语共现关系、文档和词语之

间的包含关系、远距离词语依赖关系为整个文本语料库构建一个文本图;然后将文本图输入到图卷积神经网络,通过２层卷积

后,对每个文档节点进行类别预测.在on_line_shopping_１０_cats、中文论文摘要和酒店评论３个数据集上的实验结果表明,所

提方法相比已有基线模型取得了更好的效果.
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Abstract　Withthewideapplicationofgraphneuralnetworktechnologyinthefieldofnaturallanguageprocessing,theresearch

oftextclassificationbasedongraphneuralnetworkshasreceivedmoreandmoreattention．Buildinggraphfortextisanimportant

researchtaskintheapplicationofgraphneuralnetworksfortextclassification．Existingmethodscannoteffectivelycapturethe

dependencyoflongＧdistancewordsinsentenceswhenbuildinggraph．ShorttextclassificationisaspecialtypeoftextclassificaＧ

tiontaskinwhichtheclassifiedtextisgenerallyshort,sothetraditionaltextrepresentationisusuallysparseandlacksrichseＧ

manticinformation．Basedonthis,inthispaperweproposeashorttextclassificationmethodbasedongraphconvolutionalneural

networksincorporatinglongＧdistancewordsdependency．Firstly,byusingthecoＧoccurrencerelationshipofwords,thecontainＧ

mentrelationshipbetweendocumentsandwords,andthelongＧdistancewordsdependencyinsentences,atextgraphisconstrucＧ

tedfortheentiretextcorpus．Then,thetextgraphisinputintothegraphconvolutionalneuralnetworks,andthecategorylabel

predictionismadeforeachdocumentnodeafter２Ｇlayerconvolution．Theexperimentalresultsonthethreedatasetsofonline_

shopping_１０_cats,summariesofChinesepapersandhotelreviewsshowthattheproposedmethodachievesbetterresultsthanthe

existingbaselines．

Keywords　Shorttextclassification,Graphconvolutionalneuralnetwork,Syntacticrelationship,Buildinggraphfortext,Natural

languageprocessing
　

１　引言

文本分类是自然语言处理领域中的一项基础任务,旨在

使用文本中的特定信息将文本划分为不同的类别.目前文本

分类技术在舆情分析、新闻分类、垃圾邮件过滤、抽取式问答

等方面已得到深入应用.

文本表示是文本分类中的一项重要研究内容,典型的文

本表示模型有基于向量空间的模型、基于矩阵的模型和基于

神经网络的模型.向量空间模型将每个文本表示成一个向

量,向量中的元素是文本的特征,整个文档集合表示为高维



稀疏矩阵,此类方法的文本分类精度相对较差.基于矩阵的

文本深层表示以“词Ｇ上下文”矩阵为核心,一般需构建一个

“词Ｇ上下文”矩阵,并从矩阵中获取词的表示,但该方法无法

有效解决文本中的一词多义问题,并且计算出的特征向量没

有对应的物理解释.

随着深度学习技术的发展,基于神经网络的文本表示方

法受到 了 广 泛 的 关 注,基 于 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional

NeuralNetworks,CNN)、循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeural

Networks,RNN)和 图 神 经 网 络 (Graph NeuralNetworks,

GNN)的文本表示模型被相继提出.Kim[１]提出了一个包含

两个单词向量通道的简单CNN,允许同时使用动态更新和静

态单词嵌入实现句子级分类任务,然而 CNN 一般只能表示

局部窗口中上下文的语义信息.Zhou等[２]尝试利用 CNN提

取短语表示,并将其输入到长短期记忆网络中获取句子表示,

提出的模型能捕获短语的局部特征以及句子的局部语义.为

了进一步提高模型表示的灵活性,Wang等[３]将注意力机制

引入文本分类中,但注意力机制主要关注局部连续词序列,不

能显式地使用语料库中的全局词共现信息.

近年来,图神经网络[４Ｇ７]的研究受 到 越 来 越 多 的 关 注,

Defferrard等[８]将卷积神经网络由低维规则网格归纳到高

维不规则域,首 次 将 图 卷 积 神 经 网 络 应 用 于 文 本 分 类 任

务.Zhang等[９]提出了一种用来编码句子的长短期记忆网

络结构(LongShortＧTerm Memory,LSTM),该结构由每个

单词的并行状态组成,其中的递归步骤用于在单词之间同

时执行局部和全局信息交换.Wang等[１０]提出了改进算法

模型 RHSＧCNN(RegularizationHierarchicalSoftmaxCNN),

采用正则化的方法,对 HＧSoftmax的节点参数进行约束,

避免过拟合,增强了模型的泛化能力.这些研究有效弥补

了基于向量空间模型和矩阵模型的不足,但在进行文本表

示时仍缺乏对句子中远距离词语的关系表示.短文本通

常由几个到十几个词组成,其生成的文本表示会更稀疏,

因此短文本的表示对句子中远距离词语依赖关系的刻画

就更为重要.

针对上述问题,本文提出了融入句子中远距离词语依赖

的图卷积短文本分类模型.首先以单词和文档作为图的节

点,结合词语共现关系、文档和词语之间的包含关系以及远距

离词语依赖关系,为整个文本语料库构建一个文本图.然后

将文本图输入到图卷积神经网络,通过２层卷积后对文档节

点进行类别预测,实现文本分类.

本文的主要贡献体现在以下两点:

(１)在已有基于图神经网络文本分类模型的基础上,引入

依存句法关系到文本图的构建过程中,提出融入句子中远距

离词语依赖的图卷积短文本分类模型(SyntacticGraphConＧ

volutionNetwork,SGCN).

(２)同时在中文论文摘要数据集(SummariesofChinese

Papers,SCP)、online_shopping_１０_cats(OS)、酒店评论数据

集(HotelReviewDataset,HR)上进行了多项对比实验,验证

了所提模型的有效性和通用性.

２　相关工作

传统的文本分类方法研究主要集中在特征工程和分

类算法上,目前常见的用于提取文本特征的方法有oneＧhot

和 TFＧIDF[１１]等,分类算法 通 常 采 用 支 持 向 量 机(Support

VectorMachine,SVM)[１２Ｇ１３]、朴素贝叶斯[１４]等传统机器学

习算法.传统的文本分类方法在处理短文本时,会造成更

严重的特征稀疏,为了解决这个问题,国内外学者通常利

用外部知识库或使用内部语义提取关联规则来扩展短文

本特征.对于每个分类任务,Phan等[１５]都会收集一个大

规模的外部数据集合,然后在(少量)带标签的训练数据集

和从该数据集合中发现的丰富的隐藏主题集上建立分类

器.然而,已有的特征扩展方法一般耗时较长,且不能捕

获短文本的完整语义.

近年来,基于深度学习的文本分类方法在自然语言处理

任务上的应用越来越广泛,深度学习方法相比传统文本分类

方法最重要的一点就是能够解决文本表示问题,并且可以很

好地捕获局部连续词序列中的语义,实现端到端地解决问题.

Zhang等[１６]提出利用特征级卷积网络对中文新闻语料进行

文本分类,通过挖掘文本中不同层次的信息来缓解稀疏性.

Wang等[１７]使用一个词嵌入聚类和卷积神经网络扩展语义,

在一定程度上解决了对上下文语义的敏感性,使分类结果得

到了一定程度的提高.尽管基于深度学习的文本分类方法相

比传统的文本分类方法表现较好,但仍会忽略句子中非连续

和长距离词语的依赖关系.

随着图神经网络的发展,基于图神经网络的方法也被用

来解决文本分类问题.Yao等[１８]将文本分类问题转化为节

点分类问题,首先根据整个文本语料库构建文档和单词之

间具有全局关系的文本图,然后利用图卷积网络对文档节

点分类.Huang等[１９]为 每 个 文 档 单 独 建 图,通 过 在 文 档

上的滑动窗口来连接单词节点,更好地捕捉了局部特征并

且大大减少了内存 资 源 的 消 耗.Hu等[２０]提 出 了 一 种 基

于两层注意力机制的异构图注意力网络,用于短文本分类

任务,异构信息网络可以集成各种类型的附加信息以及它

们之间的关系.现有基于图神经网络的文本分类方法可

以捕获文本中非连续实体的关系,但未充分考虑句子中远

距离词语的依赖关系.

显然,已有的方法主要考虑了文本的局部特征和句子中

连续词语的关系,对于句子中的远距离词语依赖关系表示不

足.因此,探索融入句子中远距离词语的依赖关系的图卷积

短文本分类方法具有重要的研究意义.

３　SGCN模型描述

本文方法的模型结构如图１所示.首先对完整的文本数

据集构图,然后将构建的图输入到 GCN,在２层卷积后对文

档节点进行类别预测.
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　　注:以“D”开头的是文档节点,以“W”开头的是单词节点,虚线表示节点自连接,实线表示节点之间的边

图１　SGCN整体架构图

Fig．１　OverallarchitectureofSGCN

３．１　文本构图

本文将语料库中的单词和文档作为节点,并通过３种特

定关系在特定节点之间建立连边来构建一个大型异构文本图

G＝(V,E),其中,V(|V|＝n)和E 分别是节点和边的集合.
设X∈Rn×m 为特征矩阵,其中,n指的是节点的个数,m 为特

征向量的维数,xv∈Rm 指的是节点v 的特征向量,将特征矩

阵设置为单位矩阵.边的３种关系分别为:词语共现关系以

及文档与词语之间的包含关系、远距离词语依赖关系.

３．１．１　词语共现关系

本文对语料库中的所有文档使用固定大小的滑动窗口来

统计词语共现信息,对存在共现关系的词语之间建立一条连

边,并使用点互信息(PointwiseMutualInformation,PMI)计
算两个单词之间的权重.因为当PMI值为正时,语料库中词

语之间的语义相关性较高,当 PMI值为负时,语料库中词语

之间的语义相关性较低或不存在,所以本文只在PMI值为正

的词语之间建立边.关于单词a和单词b 之间权重值 PMI
的计算式如下:

PMI(a,b)＝log p(a,b)
p(a)p(b) (１)

p(a,b)＝N(a,b)
N

(２)

p(a)＝N(a)
N

(３)

其中,N(a,b)是既包含单词a也包含单词b的滑动窗口的数

量,N(a)是包含单词a的滑动窗口的数量,N 是整个语料库

中包含的滑动窗口的总数.

３．１．２　文档与词语之间的包含关系

基于文档和词语之间的包含关系来建立文档节点和词语

节点之间的边.文档节点和词语节点之间的边的权重用词语

在文档中的词频Ｇ逆文档频率指数(Term FrequencyＧInverse
DocumentFrequency,TFＧIDF)计算,词频指词语在文档中出

现的次数,逆文档频率指总文档数除以包含该词语的文档的

数目.

TFＧIDF＝TF∗IDF (４)

tfij＝ ci,j

∑
k
ck,j

(５)

idfi＝log |D|
１＋|{j:ti∈dj}|

(６)

其中,ci,j是词语ti 在文档dj 中出现的次数,∑knk,j是文档dj

中所有词汇出现的次数总和,|D|是语料库中的文档总数,

|{j:ti∈dj}|表示包含词语ti 的文档数目.如某个词语未在

语料库中出现,就会导致分母为零,因此一般情况下会使用

１＋|{j:ti∈dj}|表示包含词语ti 的文档数目.

３．１．３　远距离词语依赖关系

本文使用哈尔滨工业大学的语言技术平台(Language
TechnologyPlatform,LTP)[２１]对文档进行依存关系分析,选
取句子中存在远距离依赖关系的词语来扩展文本图,这将有

利于丰富所构图的语义信息,可进一步提升模型的性能.

LTP共包括２４种依存关系,例句１“我刚刚吃了一个苹果,而
他吃了一个苹果和一个芒果.”和例句２“他吃了一个面包并

且喝了一瓶牛奶”,其对应的依存结构如图２和图３所示.

图２　例句１的依存图结构

Fig．２　Dependencygraphstructure

图３　例句２的依存图结构

Fig．３　Dependencygraphstructure

通过对上述句子的依存结构进行分析,可以得到多种远

距离词语依赖关系,如SBV 关系“我/吃”、VOB关系“吃/苹

果”、ATT关系“一个/苹果”、ADV关系“刚刚/吃”和 COO关

系“吃/喝”等.本文分析了不同依存关系的含义,选择了５种

依存关系作为模型的远距离词语依赖关系,具体示例如表１
所列.

表１　远距离依赖关系

Table１　LongＧdistancedependency
依存关系 示例

SBV(主谓关系) “我􀆺􀆺吃”

VOB(动宾关系) “吃􀆺􀆺苹果”

ADV(状中结构) “为了􀆺􀆺生活”

COO(并列关系) “􀆺吃􀆺,􀆺喝􀆺”

ATT(定中关系) “一个．．苹果”

基于远距离依赖关系建立的边的权重通过PMI计算,并
只保留PMI为正值时的边[２２].设w１ 和w２ 是具有远距离依

赖关系rel的词语,边的权重计算式如下:

Irel(w１,w２)＝lg p(w１,w２|rel)
p(w１|rel)p(w２|rel) (７)

１８２张　虎,等:融入句子中远距离词语依赖的图卷积短文本分类方法



其中:

p(w１,w２|rel)＝p(w１,rel,w２)
p(rel) (８)

其中的概率用极大似然估计的方法计算.

p(w１,rel,w２)＝Count(w１,rel,w２)
Count(∗,∗,∗) (９)

p(w１|rel)＝Count(w１,rel,∗)
Count(∗,rel,∗)　 (１０)

p(w２|rel)＝Count(∗,rel,w２)
Count(∗,rel,∗)　 (１１)

p(rel)＝Count(∗,rel,∗)
Count(∗,∗,∗) (１２)

其中,∗表示可能存在的词语或者依存关系,最后能够推导得

到式(１３):

Irel(w１,w２)＝lgCount(w１,rel,w２)Count(∗,rel,∗)
Count(w１,rel,∗)Count(∗,rel,w２)

(１３)

３．２　图卷积神经网络

在构建文本图之后,将该图输入到图卷积神经网络中.

其由两层 GCN构成,第一层使用 ReLU 作为激活函数,在这

一层中每个节点接收邻域信息进行融合,以更新其表示,通过

ReLU操作将节点的所有特征信息做非线性变换.然后将通

过 ReLU操作得到的表示输入到第二层,使用Softmax函数

作分类得到最后的分类结果.设A为邻接矩阵,D 为度矩阵,
其中Dii＝∑

j
Ajj.假设每个节点都与自身相连,因此A 的对

角元素都设置为１.SGCN模型的表达式如下:

Z＝Softmax(A
~
ReLU(A

~
XW０)W１) (１４)

其中,

A
~
＝A＋I＝D－１

２AD－１
２ (１５)

其中,W０ 和W１ 为权重参数,通过梯度下降训练得到.

４　实验

４．１　数据集

实验采用了３个公开的文本分类数据集进行模型验证,

包括SCP,HR和 OS.
(１)SCP.此数据集包含２５９００个样本,共涉及到７个类

别.由于样本较长,作者将每个样本只截取了前 ７０个字

符[２３].本文实验从每个类别中随机选择９００个样本作为训

练集,选择３００个样本作为测试集.
(２)OS.该数据集共有１０个类别,包含正、负向各３万

条评论数据.为了便于比较,本文实验从中整理出６个类别

的数据,分别是书籍、水果、洗发水、衣服、酒店和计算机,各个

类别的数据规模如表２所列.

表２　OS数据集统计

Table２　SummarystatisticsofOSdatasets

Category Train Test
Book ２５６７ １２８４
Fruits ４０００ ２０００

Shampoo ４０００ ２０００

Category Train Test
Clothes ４０００ ２０００
Hotel ４０００ ２０００

Computer ２６６２ １３３０

(３)HR.该数据集的语料规模为１００００篇[２４].语料被

整理成４个子集,本文实验使用了第３个子集,其选取的正负

类样本各３０００篇.

本文实验所用的３个数据集的训练样本数、测试样本数、

类别数以及语料包含的词语数量统计参数如表３所列.

表３　数据集统计

Table３　Summarystatisticsofdatasets

Dataset NumＧclasses Train Test Words
SCP ７ ６３００ ２１００ ２２７００
OS ６ ２１２２９ １０６１４ ９３９７３
HR ２ ３０００ ３０００ ２４０６３

４．２　基线模型

为了评估SGCN模型的性能,实验采用了５个基线模型.
(１)CNN.CNN把每个句子作为模型的输入,利用多个

不同大小的卷积核来提取句子的关键信息,以便于更好地捕

捉局部相关性.
(２)LSTM.LSTM 能够保留句子中词语的时序关系,在

一定程度上解决梯度消失问题,同时还能获取词语间的依赖

关系.
(３)BiＧLSTM.BiＧLSTM 是由正向LSTM 和反向 LSTM

叠加而成的,BiＧLSTM 相比单向的 LSTM,其能更好地捕获

句子中的上下文信息.
(４)GraphＧCNNＧC[２５].该模型利用切比雪夫多项式近似

拟合卷积核,降低 GCN 的卷积维度和计算复杂度.
(５)Text_GCN.该模型将文档分类转化成节点分类问

题,为语料构建文本图,并利用图卷积网络进行文本分类.

４．３　参数设置

本文实验随机选择１０％的训练集作为验证集,实验用到

的主要参数与参数值如表４所列.

表４　实验参数设置

Table４　Experimentalparametersetting

Parameter Parametervalue

Learning_rate １×１０－３

Dropout ０．５

L２penalty ０

Slidingwindow ２０

Epochs ２００

GCN ２

同时,为了分析 GCN 的层数对结果的影响,本文分别在

３个数据集上进行了多项对比实验,结果如图４所示.由于

图卷积神经网络包含了聚合邻居节点特征的操作,当网络堆

叠多层后使节点之间的特征过于平滑,造成过拟合现象,因
此,F１值在３个数据集上都呈现先增大后减小的趋势,在堆

叠层数为２时,该网络就已经能达到较好的效果.

图４　不同 GCN层数对应的F１值

Fig．４　F１withdifferentGCNlayers

４．４　实验结果与分析

本文采用F１值来评价模型的性能,并将５次运行结果
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的平均值作为最终结果,具体结果如表５和表６所列.表５
和表６的实验结果表明,本文方法在多个数据集上相比已有

的基线模型取得了更好的效果.CNN 模型在各个数据集的

表现相对较差,其原因在于 CNN 的池化层在处理上下文信

息时会丢失大量有价值的信息,忽略了局部与整体之间的关

联性,使训练结果收敛于局部最小值.LSTM 和BiＧLSTM 模

型在解决序列文本的远距离依赖问题方面存在一定优势,使

它们在各个数据集上的表现均优于CNN.然而,由于它们本

质上都是基于序列的模型,因此其在捕获远距离依赖特征方

面仍存在一定不足.GraphＧCNNＧC在 HR上的表现最好,但

在SCP上的表现却最差,其原因在于 HR属于情感分类数据

集,该模型能保留情感分类中较为重要的词序信息.Text_

GCN与其他模型相比,能捕捉高阶邻域信息,能更好地整合

语料的全局信息,因此其分类结果有进一步的提升.不同模

型在不同数据集上的实验结果的变化趋势如图５所示.

表５　模型在SCP和 HR数据集上的F１值

Table５　ModelF１valuesonSCPandHRdatasets

Model SCP HR
CNN ８６．９４ ８２．９０
LSTM ８７．７８ ８３．５９

BiＧLSTM ８６．５６ ８５．５０
GraphＧCNNＧC ８３．５７ ８５．８３
Text_GCN ９１．６７ ８３．５５

SGCN ９１．７５ ８３．９６

表６　模型在 OS数据集上的F１值

Table６　ModelF１valuesonOSdataset

Model Book Fruits Shampoo Clothes Computer Hotel Average

CNN ７７．０４ ８９．２６ ８３．９６ ８７．９５ ７７．７６ ８２．３８ ８３．０６

LSTM ７８．５５ ８９．８５ ８６．３８ ８８．１２ ７９．１４ ８２．３９ ８４．０７

BiＧLSTM ７９．７６ ９１．１６ ８７．０７ ８９．４４ ８０．６２ ８３．６５ ８５．２８

GraphＧCNNＧC ８３．８４ ８３．８０ ８６．３３ ８６．３３ ８２．４５ ８４．８３ ８４．６０

Text_GCN ８１．０６ ８９．０８ ９２．１６ ９１．１６ ８４．５７ ８６．４５ ８７．４１

SGCN ８１．８５ ８９．２４ ９２．２６ ９１．４１ ８４．４５ ８６．５３ ８７．６２

图５　不同数据集上实验结果的变化趋势

Fig．５　Variationtrendofresultsindifferentdatasets

如图５所示,尽管SGCN 模型在 HR数据集上的F１值

低于 GraphＧCNNＧC模型,但其相比 Text_GCN 模型,在３个

数据集上都有不同程度的提升.因此,实验结果表明,本文提

出的SGCN模型同时使用了词语共现关系、文档与词语之间

的包含关系以及句子中远距离词语的依赖关系进行构图,能

够捕获更丰富的语义信息.SGCN在 HR数据集上的表现不

如部分模型的原因是,GCN 忽略了文本的词序信息,而词序

信息对于情感分类数据是较为重要的.

４．５　消融实验

为了验证远距离词语依赖关系、词语共现关系、文档和词

语之间的包含关系等特征对所提模型的影响,本文在２个数

据集上对３类关系进行了消融实验,实验结果如表７所列.

(１)DW,仅用文档与词语之间的包含关系构图.

(２)DWＧWC,同时使用文档与词语之间的包含关系和词

共现关系构图.

(３)DWＧWCＧLD,同时利用远距离词语依赖关系、词语共

现关系、文档和词语之间的包含关系构图.

表７　消融实验结果

Table７　Resultsofablationexperiments

SCP HR
DW ９０．９６ ８０．４０

DWＧWC ９１．６７ ８３．５５
DWＧWCＧLD ９１．７５ ８３．９６

４．６　参数对模型的影响

为了验证滑动窗口大小和嵌入维度对实验结果的影响,

本文在其他参数不变的前提下,分别分析了滑动窗口大小对

OS数据集中Clothes和Shampoo的分类结果的影响,对比了

嵌入维度对 HR数据集的分类结果的影响,不同趋势变化如

图６和图７所示.

图６　不同嵌入维度对应的F１值

Fig．６　F１withdifferentembeddingdimension

图７　不同滑动窗口大小对应的F１值

Fig．７　F１withdifferentslidingwindowsizes
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如图６所示,F１值随着嵌入维度的变化而变化,当嵌入

维度为２５０时,F１值达到最大.这表明过低的嵌入维度不能

较好地将标签信息传播到整个图,而高嵌入维度也不一定能

提高分类性能.
图７给出了F１值会随着滑动窗口大小的增大而增大,

当滑动窗口增加到２０时,F１值达到最大.这表明,太小的滑

动窗口不能生成足够的全局词协同信息,而太大的窗口可能

会使联系不密切的节点之间形成边.
结束语　本文将具有远距离依赖关系的词语引入到文本

构图过程中,同时利用词语共现关系、文档和词语之间的包含

关系、远距离词语依赖关系为整个文本语料库构建文本图,提
出了融入句子中远距离词语依赖的图卷积短文本分类方法.
尽管３个数据集上的实验结果表明了本文方法的有效性,但
短文本的表示仍存在特征稀疏和语义信息缺乏的问题,因此

接下来我们将探索外部知识增强的短文本分类方法.
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