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　(tansyka＠tongji．edu．cn)

　
摘　要　文本分类是自然语言处理领域中常见的任务,机器学习和深度学习在该任务中已有较多研究并取得了很大进展,然

而,这些传统方法只能处理欧氏空间的数据,不能完全有效地表达出文本的语义信息.为了打破传统的学习模式,诸多研究开

始尝试用图表示文本中各实体间的丰富关系,并利用图卷积神经网络学习文本表示.文中对基于图卷积神经网络的文本分类

方法进行了综述,首先概述了图卷积神经网络的背景与原理;其次,利用不同类型的图网络详细阐述了基于图卷积神经网络的

文本分类方法,同时分析了图卷积神经网络在网络深度上的局限性,并介绍了深层网络在文本分类任务上的最新进展;最后,通

过实验比较了各模型的分类性能,并探讨了该领域的难点与未来的发展方向.

关键词:文本分类;图卷积神经网络;图注意力网络;过平滑;非欧空间
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ReviewofTextClassificationMethodsBasedonGraphConvolutionalNetwork
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Abstract　Textclassificationisacommontaskinnaturallanguageprocessing,inwhichtherearealotofresearchandprogress

basedonmachinelearninganddeeplearning．However,thesetraditionalmethodscanonlyprocessEuclideanspatialdata,andcanＧ

notexpressthesemanticinformationofthedocumenteffectively．Tobreakthetraditionallearningmode,manyrecentstudies

starttousegraphstorepresentcomplicatedrelationshipsamongentitiesinthedocument,andexploregraphconvolutionalneural

networkfortextrepresentation．Thispaperreviewsthetextclassificationmethodsbasedongraphconvolutionalnetwork．Firstly,

thebackgroundandprincipleofgraphconvolutionalnetworkaresummarized．Then,textclassificationmethodsbasedongraph

convolutionalnetworkaredescribedindetailaccordingtodifferenttypesofgraphＧbasednetworks．Meanwhile,itanalyzesthelimiＧ

tationofgraphconvolutionalnetworkinthedepthofnetworks,andintroducesthelatestdevelopmentsofdeepnetworksintext

classification．Finally,theclassificationperformanceofmodelsinvolvedinthispaperiscomparedthroughsomeexperiments,and

thechallengesandfutureresearchdirectioninthisfieldarediscussed．

Keywords　Textclassification,Graphconvolutionalnetwork,Graphattentionnetwork,OverＧsmoothing,NonＧEuclideanspace

　

１　引言

文本分类是自然语言处理领域中的一个重要且具有挑战

性的应用分支,该任务是利用文本处理技术对一段给定的文

本内容进行分析,进而对其进行分类,并为其分配一个或多个

类别标签.常见的应用场景有文档主题分类[１]、垃圾邮件识

别[２]、情感分析[３]等.文本分类的处理流程大致分为文本预

处理、文本特征提取以及模型的构建等,其难点在于文本特征

的提取,即如何在保留文本语义信息的前提下对文本信息进

行向量化表示.

传统的文本分类方法主要分为两种,一种是基于机器

学习的文本分类方法[４],另一种是基于深度学习的文本分类

方法[５].机器学习方法在发展初期常被用于解决文本分类问

题,常见的分类器有支持向量机(SupportVectorMachine,

SVM)、朴素贝叶斯(NaiveBayes,NB)、K 近邻算法(KＧNeaＧ
restNeighbor,KNN)[６]等.其基本思路是利用特征工程进行

文本表示,再通过分类器训练预测文本的类别.其中,特征工

程主要包括特征提取和特征选择两种操作,例如,Joachims[７]

提出将SVM 模型应用于文本分类任务,其原理是采用词袋

模型将文本映射成固定长度的向量,再通过信息增益准则选

择特征以实现降维,最后利用 SVM 分类器对处理后的特征

向量进行迭代训练,达到了不错的分类效果.除词袋模型外,



nＧgrams模型[８]也常被用于特征提取.然而传统的特征提取

方法存在很多弊端:其一,在大型语料库中容易产生较多的参

数;其二,最终映射的向量过于稀疏.

相较于机器学习,深度学习的优势在于其利用自身的网

络结构可以自动学习数据的特征表示,而无须人工进行特征

工程.常用的模 型 有 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeural

Networks,CNNs)[９]、循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ

works,RNNs)[１０]等.例如,TextCNN 模型[１１]解决了句子级

别的文本分类任务,该方法将句子视为由多个词向量构成的

特征矩阵,并利用不同大小的卷积核对其进行一维卷积,随后

通过最大池化层提取每个特征图中最重要的特征.而Zhang
等[１２]使用了字符级别的 CNN 结构,也取得了可观的分类效

果.Liu等[１３]实现了 RNN模型在文本分类上的应用.TexＧ

tRNN与CNN不同,TextRNN 模型将文本看成一段时间序

列,并结合上下文信息学习文本的特征表示.HAN(HierarＧ

chicalAttentionNetworks)模型[１４]在 TextRNN 模型的基础

上引入注意力机制[１５],提出“单词Ｇ句子Ｇ文本”的文本层次化

结构,并分别给予其不同的注意力权重,从而具有不同程度的

表达能力.

然而,机器学习和传统的神经网络只能处理欧几里得数

据.例如,图像和视频就属于欧氏空间的数据,前者是由像素

点构成的规则的二维数据,而后者则是时间序列上的图像数

据.传统神经网络如 CNN 通常将这类数据作为输入,利用

其平移不变性有效地获取数据的局部特征信息.对于文本这

种非欧几里得数据而言,传统方法也是先将文本数据转化为

由词、短语或句子等语言单位组成的二维向量矩阵,再利用网

络模型加以训练,但是非网格化结构的数据常常限制了神经

网络的表达能力,尤其是包含复杂语法结构的文本.在这样

的背景下,图卷积神经网络(GraphConvolutionalNetworks,

GCNs)[１６]的出现引起了文本分类领域的广泛关注.图卷积

神经网络以图的形式表示文本,图可以很直观地表达出文本

中各元素间的丰富关系,并且图网络能够利用节点间的连接

关系保留全局的图信息.近年来,大量研究利用该特点努力

探索将图卷积神经网络应用于文本分类任务,以表达文本中

的语义关系.

虽然目前已有一些综述文章分别围绕图卷积神经网

络[１７Ｇ１９]和文本分类研究领域[２０Ｇ２１]展开,但目前缺少对这两者

结合的综述.为此,本文总结并分析了近５年内图卷积神经

网络在文本分类任务上的发展和趋势,并通过实验分析比较

了它们的分类性能.所提及的主流方法均出自水平较高的人

工智能期刊或会议,其相关模型信息如表１所列,包括发表年

份、模型名称、发表的出处、具体的应用场景以及代码链接.

表１　本文提及的基于图卷积模型的文本分类方法

Table１　Graphconvolutionalnetworkmodelsfortextclassificationinthispaper

年份 模型 出处 应用 代码

２０１７ GCN ICLR 引文分类 [２２]

２０１７ GraphSage NeurIPS 引文分类 [２３]

２０１８ GAT ICLR 引文分类 [２４]

２０１８ FastGCN ICLR 引文分类 [２５]

２０１８ JKNet ICML 引文分类 [２６]

２０１９ SGC ICML 引文分类、主题分类、情感分析 [２７]

２０１９ Textgcn AAAI 主题分类、情感分析 [２８]

２０１９ hConvＧgPoolＧNet WWW 主题分类、情感分析 [２９]

２０１９ APPNP ICLR 引文分类 [３０]

２０１９ TextＧlevelGCN EMNLP 主题分类 [３１]

２０１９ HGAT EMNLP 主题分类、情感分析 [３２]

２０１９ TDＧGAT EMNLP 情感分析 －

２０２０ TensorGCN AAAI 主题分类、情感分析 [３３]

２０２０ ReGNN AAAI 主题分类、情感分析 －
２０２０ DropEdge ICLR 引文分类 [３４]

２０２０ GresNet arXiv 引文分类 [３５]

２０２０ PairNorm ICLR 引文分类 [３６]

２０２０ TGＧTransformer EMNLP 主题分类、情感分析 －
２０２０ DＧGCN COLING 情感分析 [３７]

２０２０ HyperGAT EMNLP 主题分类、情感分析 [３８]

２０２０ TextING ACL 主题分类、情感分析 [３９]

２０２０ GＧATT ACL 情感分析 [４０]

２０２０ GRAND NeurIPS 引文分类 [４１]

２０２０ DGN NeurIPS 引文分类 [４２]

２０２０ GCNII ICML 引文分类 [４３]

　　　　　　　　　　　　　注:“－”表示代码未开源

　　本文第２节详细介绍了图卷积神经网络的演变过程;

第３节主要从４种不同类型的图模型分别阐述近年来图

卷积神经网络在文本分类领域中的发展与改进;第４节主

要概述图卷积神经网络的深度局限性以及改进方法;第５
节主要通过实验对一些相关模型进行分析对比;第６节探

讨了未来的发展方向.

２　图卷积神经网络

图卷积神经网络,顾名思义,其灵感源于深度学习中的卷

积神 经 网 络 CNN.CNN 具 有 局 部 连 接 和 权 值 共 享 两 大
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特性,其利用参数共享的卷积核对感受野进行卷积,从而达到

提取特征的目的,现已成为图像处理领域中的一大利器.受

到卷积网络在计算机视觉应用中的启发,研究者开始研究如

何在图上构建卷积算子进行图嵌入.

图卷积神经网络(GCN)是由频谱卷积神经网络(Spectral

CNN)和切比雪夫网络(ChebNet)演变而来的模型.频谱卷

积神经网络[４４]作为第一代图卷积神经网络,最早将卷积神经

网络应用在图数据上.该模型在谱图理论[４５]以及图信号处

理[４６]的基础上,根据卷积定理[４７]实现节点信息与卷积核在

谱域中的图卷积操作,以获取节点嵌入.假定图G存在N 个

节点,其图卷积的定义为节点特征x∈RN 与卷积核gθ(卷积核

参数θ∈RN)在傅立叶域中的乘积,如式(１)所示:

gθ∗x＝Ugθ(Λ)UTx (１)

其中,∗为卷积操作,U 为归一化拉普拉斯图矩阵L 的特征向

量矩阵,Λ是其特征值构成的对角矩阵,而卷积核gθ可以被理

解为关于矩阵Λ 的函数,即gθ(Λ).然而,该模型的计算成本

较高,并且不具备局部连接的特性.因此,Defferrard等[４８]提

出了切比雪夫网络.其原理是在第一代图卷积神经网络的基

础上,利用切比雪夫多项式的K 阶截断展开式来拟合卷积核

gθ(Λ)[４９].其图卷积如式(２)所示:

gθ′∗x≈∑
K

k＝０
θk′Tk(L

~)x (２)

其中,L
~
＝ ２
λmax

L－I∈[－１,１],λmax表示L最大的特征值;θ′∈

RK＋１为切比 雪 夫 系 数 向 量,而 切 比 雪 夫 多 项 式 被 定 义 为

Tk(x)＝２xTk－１(x)－Tk－２(x),其中T０(x)＝１,T１(x)＝x.

相较于SpectralCNN,该模型避免了拉普拉斯图算子L的特

征分解,从而降低了计算的成本与难度;同时由于该运算是关

于拉普拉斯图矩阵的K 阶多项式,因此图卷积的结果仅取决

于距离目标节点步长不超过 K 阶的所有节点,这足以说明

ChebNet具有很好的KＧ局部连接性.

在SpectralCNN 和 ChebNet的基础上,Kipf等[５０]提出

了 GCN模型,以更加巧妙的方法简化了节点信息的传播规

则.该模型利用切比雪夫多项式的一阶截断展开式来拟合卷

积核,即K＝１,并通过减少参数来缓解过拟合以及简化卷积

层的运算.假设L(j)为第j层 GCN 模型输出的节点表示,那
么第j＋１层的节点表示如下:

L(j＋１)＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２L(j)Wj) (３)

其中,L(０)＝X 为节点的初始特征;A
~
＝A＋I为带自环的邻接

矩阵,I为单位矩阵;度矩阵D
~
为对角矩阵,其中对角线上的元

素D
~
ii＝∑

j
A
~
ij;σ(􀅰)表示激活函数;Wj为可训练的权重矩阵.

一般而言,一张图由若干个节点和边构成,节点代表现实

世界中的实体,边表示实体之间的关系.图卷积神经网络通

过节点间边的连接,聚合邻居节点的信息,从而更新当前节点

的特征表示.尽管该网络可以利用卷积操作提取节点和图的

信息,但仍然存在一些局限性.为了进一步提升网络的泛化

能力,相继出现了很多变体模型,如图注意力网络(GraphAtＧ
tentionNetwork,GAT)、图门控神经网络(GraphGatedNeuＧ

ralNetwork,GGNN)[５１]、图 变 换 网 络 (Graph Transformer
Network,GTN)[５２]等.

图卷积网络和图注意力网络的主要区别在于对边权的设

计,前者以相等或预设的边权聚合邻居节点信息,但对于中心

节点而言,不同的邻居应该具有不同的影响力.因此,图注意

力网络引入注意力机制,以训练的方式学习相邻节点间的边

权(即实体关系);同时,该网络增加了模型的可解释性.与图

卷积网络相比,图门控神经网络不仅可以捕捉图中的递归或

序列信息,还可以利用门控机制选择性地记忆来自邻居节点

和本身的信息.然而,上述网络只能在多跳范围内进行节点

间的交互,当图网络具有L 层时,中心节点只能与L 跳以内

的所有节点实现消息传递,该范围之外的信息却无法获取.

这意味着上述网络大多只关注局部信息,无法捕获长距离依

赖关系或全局信息.受 Transformer的启发,图变换网络将

其应用于图数据上.该网络将输入图抽象成一张全连通图,

图中每个节点都能与所有节点进行信息交互,有效地缓解了

这一问题.表２总结并比较了这４种图网络的主要差异和

优势.

表２　４种图网络的主要差异和优势

Table２　MaindifferencesandadvantagesoffourgraphＧbased

networks

模型 核心组件 可解释性 优势

GCN
GraphＧbased

CNN
可处理非欧空间的数据

GAT
GraphＧbased
Attention

√
能自适应地给予每个邻居节点

不同的影响力

GGNN
GraphＧbased

RNN
能捕捉递归或序列信息,并选择性地

记忆不同来源的信息

GTN
GraphＧbased
Transformer

√ 能关注全局信息或长距离依赖关系

３　基于图卷积的文本分类方法

不同于图像、文本等,非网格化结构的数据常常使传统神

经网络的表达能力受到限制,而 GCN 模型及其变体的出现

极大地推动了自然语言处理领域的发展,尤其是文本分类任

务.本节主要从不同的图模型类型分别阐述图卷积神经网络

在文本分类任务中的发展与改进.

３．１　图卷积网络

Textgcn模型[５３]首次将图卷积网络应用于文本分类任

务,该模型将单词和文本均视为节点,为整个语料库构建一个

无向加权异质图,同时学习词嵌入和文本嵌入.在该模型中,

词节点间的关系取决于词共现信息,其边权由点互信息算法

(PointwiseMutualInformation,PMI)[５４]计算得到.而文本

与词节点间的边权定义为 TFＧIDF值[５５],用于评估单词在文

本中的重要程度.该模型的邻接矩阵A
~(含自环)和PMI的计

算式如下:

A
~
ji＝A

~
ij＝

PMI(i,j),i,jarewords,PMI(i,j)＞０

TFIDFij, iisaword,jisadoc

１, i＝j
０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(４)

PMI(i,j)＝log P(i,j)
P(i)P(j) (５)
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其中,A
~
为对称矩阵,P(i)表示单词i在语料库中出现的概率,

P(i,j)表示在语料库中单词i和单词j同时出现的概率.如

图１所示,输入图中包含的单词(Word)和文本(Doc)两类节

点,Textgcn模型通过两层 GCN 模型[５０]的学习,获取到节点

的最终表示 R(􀅰),以实现多分类任务.与传统方法(如

TextRNN[１３])相比,该模型可以捕捉到全局语义信息.除词

共现关系外,TensorGCN 模型[５６]还引入了长短期记忆网络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)和单词间的句法依赖,用

于表达单词间的语义与句法关系.该模型根据这３种关系分

别构建３种异质图,并且采用图内和图间两种信息传播方

式,分别用于单图中节点的信息聚合以及协调各图之间的

异构信息.SGC 模 型[５７]提 出 消 除 隐 藏 层 之 间 的 激 活 操

作,将中间过程转换为简单的线性变换,以减少模型的复

杂度和冗余计算.

图１　Textgcn模型的流程示意图[５３]

Fig．１　SchematicdiagramofTextgcn[５３]

　　然而,现有模型均为整个语料库构建输入图,却忽略了文

本内的单词交互.因此,Huang等[５８]提出了 TextＧlevelGCN
模型,该模型为每一篇文本构建一张有向图,并设计出全局共

享的节点特征矩阵和边权矩阵,如图２所示.该模型通过消

息传递机制[５９]不断更新节点表示和边权,以实现信息的有向

传递.TextＧlevelGCN模型可以有效地解决高内存消耗的问

题,且对新样本具有较好的泛化能力.此外,为了获取上下文

关系,Gao等[６０]结合 GCN 图卷积与 CNN 一维卷积,提出了

一种混合卷积操作(hConv),该操作不仅能快速增大感受野,

还能提取文本的语序信息.

图２　TextＧlevelGCN模型的输入图[５８]

Fig．２　InputgraphofTextＧlevelGCN[５８]

根据方法适用的网络类型,将本节提到的方法进行总结,

如表３所列,包括节点类型、边的关系属性、边权状态以及转

换的任务类型.

表３　图卷积网络方法总结

Table３　Summaryofmethodsbasedongraphconvolutionalnetwork
模型 节点类型 边关系属性 边权状态 任务

Textgcn[５３] 文档＋词
文档Ｇ词包含关系、

词共现关系
固定不变 节点分类

TensorGCN[５６] 文档＋词 混合多元关系 固定不变 节点分类

SGC[５７] 文档＋词
文档Ｇ词包含关系、

词共现关系
固定不变 节点分类

TextＧlevelGCN[５８] 词 词共现关系 动态更新 图分类

hConvＧgPoolＧNet[６０] 词 词共现关系 固定不变 图分类

３．２　图注意力网络

在 GCN模型[５０]中,每个邻居节点都具有同等的重要性,

即拥有相等的权重.与 GCN模型不同,GAT模型[６１]认为不

同的节点具有不同的影响力,并实现了引文分类任务.该模

型的输入图是引文网络,图中的节点对应学术论文,其特征由

词袋模型进行初始化,而节点间的边对应着论文间的引用关

系.其采用一层前馈神经网络来计算节点间注意力分数,而
该分数作为节点间的邻接权值,表达了它们之间的重要程度.

如图３所示,在 GAT模型中,左图表示以节点i和其邻居节

点j∈Ni的特征作为输入,计算其注意力分数并归一化处理;

而右图表示 GAT模型以当前节点h１为中心,利用注意力分

数加权求和,实现邻居节点的信息聚合,从而更新自身的中间

状态h１′.其具体计算式如下:

hi′＝σ(∑
j∈Ni

αijWhj) (６)

αij＝ exp(LeakyReLU(aT[Whi‖Whj]))
∑

k∈Ni
exp(LeakyReLU(aT[Whi‖Whk]))

(７)

其中,σ(􀅰)和 LeakyRuLU(􀅰)均为激活函数,‖为拼接操

作．Ni表示节点i的邻居集合,hi和hi′分别表示节点i当前和

更新后的特征表示,而W 为权重矩阵,αij是节点i,j间的注意

力分数,a为上下文向量.
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图３　GAT模型的信息聚合机制

Fig．３　InformationaggregationmechanismofGAT

　　HGAT(HeterogeneousGraph Attention Networks)模

型[６２]利用图注意力网络实现了短文本分类,解决了短文本中

语义稀疏、存在歧义的问题.该模型为短文本语料库构建了

一张异构图,图中包含短文档、概念实体以及相关主题３种

类型的节点.对于中心节点而言,邻居节点的各种类型可能

会对其产生不同的作用,并且相同类型的不同节点也具有不

同的重要性.如图４所示,文档节点i存在主题和概念实体

两种不同类型的邻居节点Ni.

图４　具有双层注意力的 HGAT模型[６２]

Fig．４　HGATmodelwithdualＧlevelattention

　　针对不同的节点类型和节点,该模型提出具有类型级别

和节点级别的双层注意力网络,同时捕捉节点类型和其本身

所带来的不同影响,而 Yuan等[６３]采用注意力网络处理方面

级的情感分析任务,即 GＧATT模型,该模型为每个句子构建

一棵无向依赖树,用于表达单词的角色和语法依赖,其利用图

注意力衡量节点的重要性,同时采用一维卷积获取局部的上

下文信息,最终将这两种信息通过记忆网络加以融合.
传统的 GCN模型仅应用于无向图,与之相比,GAT模型

可以应用于任何图结构.例如,Chen 等[６４]为每篇文本构建

一个有向的依存句法图,图上的节点为文本中的单词,单词间

的连接为有向边,代表着左边、右边以及自环的相对位置关

系,不同位置方向的单词可能会产生不同的影响.因此,该模

型引入位置建模和图注意力机制,以获取文本中的上下文

信息.Ding等[６５]采用超图的思想处理文本中“单词Ｇ句子Ｇ文

本”的层次化结构,即 HyperGAT 模型.相较于简单图中节

点间成对的连接关系,超图往往更能直观地表达出更高阶的

节点联系.该模型将每篇文档表示成一张超图,而将句子视

作超边,超边上的节点对应着出现在句子中的单词;同时,

HyperGAT模型还引入文本主题模型[６６],将文本主题也看作

超边,其上节点均为与该主题相关的单词.如图５所示,该模

型在超图上使用双层图注意力网络:节点注意力和超边注意

力.节点注意力通过计算节点对超边的注意力分数,突出对

超边更重要的节点信息,从而获取超边嵌入;而超边注意力则

强调更有意义、更具有信息量的超边特征,通过聚合这些信息

来更新节点特征,这样不仅可以捕捉到高阶的单词间的互动,

还可以突出节点在不同粒度下的关键信息.
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图５　HyperGAT模型的结构[６５]

Fig．５　ArchitectureofHyperGAT[６５]

　　根据方法适用的网络类型,将本节提到的方法进行总结,
如表４所列,包括节点类型、边的关系属性、输入图类型以及

转换的任务类型.

表４　图注意力网络方法总结

Table４　Summaryofmethodsbasedongraphattentionnetwork
模型 节点类型 边关系属性 输入图 任务

GAT[６１] 文档 引用关系 无向图 节点分类

HGAT[６２] 文档＋词＋主题 混合多元关系 无向图 节点分类

GＧATT[６３] 词 句法依赖关系 无向图 图分类

DＧGCN[６４] 词 句法依赖关系 有向图 图分类

HyperGAT[６５] 词 句子＋主题 超图 图分类

３．３　图门控网络

现有研究也将图门控神经网络应用于文本分类任务中.
例如,TextING模型[６７]采用门控图卷积网络解决文本分类任

务,该模型提出每篇文档都应该构建自己特有的图结构,因此

该模型为每篇文档构建一张输入图,将文本分类视为图分类

任务.如图６所示,该模型通过图卷积网络聚合邻居信息,并
利用门控循环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)更新自身的

当前状态.在读出层中,其利用简单的注意力机制和池化操

作获取最终的文档表示.与现有模型相比,TextING模型更

关注单词在每篇文档中的交互,因此可以捕捉到细粒度的上

下文关系.

图６　用于文本分类的 TextING模型[６７]

Fig．６　TextINGmodelfortextclassification

然而,语料库级和文档级的输入图各有优势,前者可以捕

捉全局信息,而后者更关注单词间的局部交互,如何结合两者

的优势成为了研究者思考的问题.受到 SＧLSTM 模型[６８]的

启发,ReGNN模型[６９]在每张输入图上引入一个全局节点(即

图节点),并使用门控图注意力网络实现文本分类.如图７所

示,图节点g与所有的词节点h 均进行交互.该模型以节点

上一状态hl－１、初始状态x、图节点状态gl－１ 以及邻居信息

Nl－１作为输入,利用 LSTM 模型控制信息的流动,从而更新

词嵌入.与SＧLSTM 模型的不同之处在于,该模型通过图注

意力机制聚合当前节点的所有邻居信息,而SＧLSTM 仅通过

拼接的方式聚合左右两个邻居节点的信息.此外,考虑到各

文档中的语法结构,TDＧGAT模型[７０]利用单词之间的语法相

关性,为每个句子构建句法依赖树,其通过多头图注意力网络

更新节点的中间状态,并使用 LSTM 模型明确目标信息,减

少噪声信息.

图７　ReGNN的示意图[６９]

Fig．７　SchematicdiagramofReGNN[６９]

３．４　图变换网络

Transformer系列模型在自然语言处理领域中取得了突

破性的进展,因此很多研究者尝试将该模型应用于图数据,以

解决文本分类任务.其中以 TGＧTransformer模型[７１]为代

表,其利用图变换网络解决了文本分类任务中的两个问题:

１)现有的研究常将文本图构建成异质图,但卷积过程中却没

有区分节点间的异构性;２)每次都需要训练整张图,计算和存

储成本高.因此,如图８所示,TGＧTransformer模型提出了

子图采样策略,在文档Ｇ词的异质图上为每个目标文档节点
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采样一定数量的邻居词节点,构成以文档节点为中心的子图,

这种做法将原来的节点分类转为子图分类,并且子图的小批

量处理可以大大节省内存消耗和计算成本.同时,该模型在

各子图上利用图变换网络聚合信息,学习目标节点表示,以实

现文本分类.

图８　TGＧTansformer的示意图[７１]

Fig．８　SchematicdiagramofTGＧTansformer[７１]

４　深度局限性及改进

图卷积模型在发展初期多为浅层网络,采用２~４层的网

络就可实现很好的分类效果,但随着网络结构进一步加深,其

性能会出现明显下降的情况.据观察分析,这种性能衰退的

现象主要和两个因素有关,分别是过拟合和过平滑[７２].一方

面,加深网络会引入大量额外的参数,这可能会削弱模型的泛

化能力,从而造成过拟合问题;另一方面,图卷积神经网络的

本质是一种聚合器,通过聚合邻居节点的信息来更新当前节

点的中间状态,当卷积层不断叠加,其聚合的邻域也不断扩

大,使得每个节点获得的信息出现重复,最终导致所有节点的

特征表示收敛至不可区分的向量表示,从而引发过平滑问题.

为了构建深层图卷积网络模型,如何防止过拟合和过平滑已

经成为目前急需解决的问题.

为了缓 解 上 述 问 题,Klicpera等[７３]根 据 GCN 模 型 和

PageRank模型[７４]间的联系,提出了基于个性化PageRank的

传播方案,确保 PageRank分数能对每个根节点的局部邻域

进行编码.DropEdge模型[７５]在每次训练的过程中以一定比

例随机丢弃输入图中的边,而 GRAND模型[７６]选择随机丢弃

节点的特征属性,为节点特征矩阵增加一定的扰动性.从本

质上看,两种方法均为数据扩充和增强技术,通过增强输入数

据的随机性和多样性防止过拟合和过平滑.基于 ResNet模

型[７７]中残差连接的思想,JKNet模型[７８]以层级聚合的方式构

建深层图卷积模型.如图９所示,将多个中间层状态传递到

最后一层,并提出拼接、最大池化以及基于 LSTM 的注意力

策略３种聚合方式.而 GResNet模型[７９]考虑到图的拓扑结

构,引入了４种不同的图残差项,如表５所列.Chen等[８０]也

深受启发并采用初始残差和恒等映射两种简单技术来缓解过

平滑问题,即 GCNII模型.计算式如式(８)所示:

L(j＋１)＝σ(((１－αj)A
∧

L(j)＋αjL(０))((１－βj)I＋βjWj))

(８)

其中,σ(􀅰)为激活函数;αj与βj均为超参数;Wj为可学习的权

重矩阵;A
∧

＝D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２ 表示归一化后的邻接矩阵,A
~
＝A＋I

为带自环的邻接矩阵,I为单位矩阵;度矩阵D
~

为对角矩阵,

其对角线上的元素D
~
ii＝∑

j
A
~
ij;L(j)表示第j层的节点表示,而

L(０)＝X 为节点的初始表示.

图９　JKNet示意图[７８]

Fig．９　SchematicdiagramofJKNet[７８]

表５　GResNet模型的图残差项[７９]

Table５　SummaryofgraphresidualtermsinGresNet[７９]

名称 残差项 描述

naiveresidual L(j－１) 假设各节点残差项之间相互独立,且仅由当

前状态决定

graphＧnaive
residual A

∧
L(j－１)

各节点残差项之间根据网络结构进行关联,
且由当前状态决定

rawresidual X
假设各节点残差项之间相互独立,且仅由初

始的输入特征决定

graphＧraw
residual A

∧
X

各节点残差项之间根据网络结构进行关联,
且由初始的输入特征决定

相比传统的 GCN,GCNII模型有两点改进:１)利用初始

残差连接,将平滑表示A
∧

L(j)与初始表示L(０)相结合,确保每个

节点的最终表示至少有一定比例的αj来自输入层的特征;

２)在每层的权重矩阵Wj中增加恒等映射I,确保深层 GCNII
模型至少可实现其浅层网络的性能效果,并能减少信息损失.

此外,还有很多方法是基于节点对的距离来衡量过平滑

问题[８１Ｇ８２].理想情况下,相连的节点对应该平滑化,即在嵌入

空间中节点对相互靠近;而不相连的节点对应该避免过平滑,

即节点对应该相互远离.Zhao等[８３]提出的 PairNorm 方法

无须引入额外参数.如图１０所示,该网络结构的每层操作均

由图卷积和PairNorm共同组成.PairNorm通过中心化和缩

放两种简单操作,以确保图中所有节点对的总平方特征距离

在每层之间保持恒定不变.由于图卷积操作可以使相连的节

点对具有更相似的特征表示,导致所有相连节点对的总距离

缩短,因此基于所有节点对的总距离恒定不变,不相连节点对

的总距离将会增大,即节点相互远离,以达到防止过平滑的目

的.然而这些方法往往忽略了全局图的结构信息,并且未能

充分利用类别的特性.因此,Zhou等[８４]提出可微分的群组

归一化方法,即 DGN 方法.其不再以节点的互连关系作为

研究对象,而是通过学习特定的群组分配策略,将具有相似嵌

入表示的节点以较高的概率映射到同一个群组中;同时,该方

法还需对每个群组进行图归一化处理,通过调整平均值和方差
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使同组内节点的嵌入分布相似,并分散不同组的节点分布.

图１０　PairNorm中心化和缩放操作的示意图[８３]

Fig．１０　IllustrationofPairnorm(centeringandrescalingsteps)[８３]

５　基于图卷积的文本分类实验

为了评估图卷积神经网络在文本分类任务中的性能,本

节采用主题分类数据集和引文网络两种不同的数据集进行对

比,以提供更客观的评价.数据集的相关信息如表６所列.

主题分类数据集:R８,R５２和 Ohsumed拥有丰富的语义

和句法关系,可用于文本分类任务.根据不同的模型,文本分

类任务可看作节点分类或图分类任务.R８和 R５２均为路透

社新闻数据集 Reuters的子集,其每篇文本对应一个新闻主

题;而 Ohsumed 来 源 于 医 学 文 献 数 据 库 Medline,其 包 含

７４００篇关于心血管疾病的医学摘要,且每篇摘要的标签来自

于２３种疾病类别.

引文网络:Cora,Citeseer和 Pubmed[８５]作为引文网络数

据集,可用于半监督的节点分类任务.在该网络中,节点和边

分别表示论文和引用关系,节点的特征为论文的词袋表示,其

标签为该论文所属的学术主题.

表６　数据集信息

Table６　Summarystatisticsofdatasets

Category Dataset ＃ Docs ＃ Words
Max．

Length
Avg．

Length
＃ Classes

主题分类

数据集

R８ ７６７４ ７６８８ ５２０ ６５．７２ ８
R５２ ９１００ ８８９２ ６１２ ６９．８２ ５２

Ohsumed ７４００ １４１５７ ４７６ １３５．８２ ２３

引文网络

Cora １ ２７０８ ５４２９ １４３３ ７
Citeseer １ ３３２７ ４７３２ ３７０３ ６
Pubmed １ １９７１７ ４４３３８ ５００ ３

５．１　文本分类性能分析

图卷积神经网络通常为浅层网络,仅采用２~４层图卷积

层就可解决分类问题.因此,本节的文本分类实验均采用浅

层图卷积网络,并将其分别应用于主题分类数据集和引文网

络数据集上.

(１)主题分类

传统的文本分类方法分为两种,一种为基于机器学习的

文本分类方法,另一种是基于深度学习的文本分类方法.为

了更客观地评价图卷积模型的性能,选用３种传统的文本分

类方法作为基线模型与其进行对比分析.对于图卷积神经网

络,该 实 验 选 用 Textgcn,SGC,TextＧlevel GCN 和 TenＧ

sorGCN这４种模型实现主题分类任务．Textgcn和 SGC均

为整个语料库构建一张无向异质图,文本和词均被视为节点,

即文本分类转为节点分类任务;TextＧlevelGCN 为每篇文本

构建一张有向图,而节点仅表示文本中的词,属于图分类任

务;而 TensorGCN为整个语料库构建３种不同的图,分别基

于语义、句法以及上下文信息,其中每张图都是包含文本和词

两类节点的无向异质图.实验以每个模型运行１０次后的平

均准确率为性能的衡量指标,如表７所列.

表７　文本分类准确率的比较

Table７　Comparisonoftextclassificationaccuracy
(单位:％)

模型
数据集

R８ R５２ Ohsumed
SVM ９５．２ ８８．２ ４８．３

CNN[５３] ９５．７ ８７．６ ５８．４

LSTM[５３] ９３．７ ８５．５ ４１．１
Textgcn ９７．０ ９２．８ ６８．５
SGC ９６．１ ９３．２ ６５．９

TextＧlevelGCN[５８] ９７．８ ９４．６ ６９．４

TensorGCN[５６] ９８．０ ９５．１ ７０．１

机器学习方法主要依赖于人工提取特征,往往会产生具

有高维、高稀疏性的特征矩阵,造成较大的冗余甚至过拟合.

传统的神经网络方法虽然能在局部连续的词序列中获取到语

义信息,但却忽视了语料库中的全局信息;而图卷积神经网络

模型不仅具有自动提取特征的能力,还可利用自身结构的优

势保持全局图信息.与传统的文本分类方法相比,图卷积神

经网络在３种数据集中的分类准确率更高.同时,TextＧlevel

GCN和 TensorGCN的分类效果优于其他图卷积模型,原因

可能是:１)两种模型均考虑了文本语序的重要性;２)两种模型

均采用预训练后的词嵌入作为节点的特征表示,有利于下游

的分类任务.

(２)引文分类

这部分选取 GCN,GraphSage[８６],FastGCN[８７]以及 SGC
这４种模型在３种引文网络上实现文本分类任务,每个模型

将引文网络转成无向图,并对其进行训练集/验证集/测试集

的划分[８８].该实验以准确率和训练时间两个维度作为评价

指标,所有实验结果均为每个模型运行１０次后的平均值.如

表８所列,FastGCN在３种引文数据集中分类准确率最高,但

在训练时间上并不占优势.GraphSage通过固定每个节点的

邻居大小,实现了以节点为中心的批量训练,然而其节点的邻

域随层数的增加呈指数增长,导致该模型的计算成本和时间

复杂度也随之增大.因此,相较于其他模型而言,GraphSage
的训练时间最长,而SGC模型的训练时间最短,进一步证实

了消除了隐藏层间的非线性变换可以减少冗余计算.

表８　文本分类准确率和训练时间的比较

Table８　Comparisonoftextclassificationaccuracyandtrainingtime

数据集 模型 准确率/％
训练时间/

(１０－２s/epoch)

Cora

GCN ７９．８ ０．７８
GraphSage ８０．３ ２１５．２８
FastGCN ８５．６ １２．５５

SGC ８１．１ ０．１８

Citeseer

GCN ７１．３ ０．８１
GraphSage ７０．４ ２７７．４２
FastGCN ７６．６ ２１．７０

SGC ６９．８ ０．２０

Pubmed

GCN ７８．８ ０．８４
GraphSage ７７．９ １１５．６２
FastGCN ８７．５ ２３５．８５

SGC ７８．５ ０．２０
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５．２　网络深度性能分析

图卷积模型具有网络深度的局限性,因此很多研究正尝

试将其拓展到深层网络.本节实验采用引文网络数据集分析

比较了各深层图卷积模型在不同网络深度中的文本分类性

能,结果如表９所列.实验结果表明,随着网络层数的加深,

GCN的分类准确率急速下降,而其他５种模型却能延缓这种

性能衰退的现象,尤其是 GCNII模型.通过加深模型的网络

深度,大多模型可以超越两层 GCN 的分类效果,甚至,Cora
的分类准确率最高可提升５．８％,Citeseer最高可提升８．４％,

Pubmed最高可提升５．１％.

表９　各模型在不同网络深度中的文本分类准确率

Table９　Textclassificationaccuracyofeachmodelindifferent

networkdepths
(单位:％)

数据集 模型
层数

２ ４ ８ １６ ３２

Cora

GCN ７９．５ １４．８ １０．８ １５．９ １４．７
DropEdge ８１．９ ８０．０ ７７．８ ７４．３ ３５．３
GCNII ８１．６ ８３．２ ８４．３ ８５．３ ８４．８

GResNet ８０．２ ８０．１ ７９．６ ７９．２ ７５．１
PairNorm ８０．１ ７６．２ ７４．９ ７３．４ ４１．５

DGN ８２．３ ８１．１ ７５．２ ７３．２ ７１．０

Citeseer

GCN ６５．８ ４２．４ １４．９ ２２．７ ２２．９
DropEdge ７０．６ ６９．３ ５７．８ ４２．６ ３６．６
GCNII ６９．３ ６９．０ ７１．７ ７３．７ ７４．２

GResNet ６４．４ ６０．５ ５６．７ ４４．６ ５７．８
PairNorm ６５．２ ６６．０ ６０．８ ６１．８ ４４．９

DGN ６９．１ ５９．４ ５５．１ ５４．２ ４７．９

Pubmed

GCN ７５．２ ６０．６ ３０．９ ３４．０ ２４．５
DropEdge ７９．２ ７５．８ ７４．５ ６７．２ ４０．８
GCNII ７７．９ ７６．７ ７９．６ ８０．３ ７９．９

GResNet ７６．１ ７５．２ ７６．８ ７７．０ ７２．９
PairNorm ７６．５ ７６．５ ７８．１ ７８．２ ６９．５

DGN ７９．２ ７６．５ ７５．６ ７５．０ ７５．５

结束语　面对互联网上海量的文本信息,文本分类已成

为自然语言处理领域中的研究热点.尽管机器学习和传统神

经网络在该任务中已取得较大进展,但仍存在弊端.机器学

习提取特征的计算成本较高,而传统神经网络也只能提取局

部的词序列信息,相比之下,基于图卷积神经网络的文本分类

方法具有一定的优势,其不仅可以用图表达文本中复杂的语

义关系,而且还可以捕获全局的图信息.

本文在分析传统文本分类方法不足的基础上,对基于图

卷积神经网络的文本分类方法进行了较为全面的综述.文中

以早期谱图卷积SpectralCNN 和切比雪夫网络 ChebNet作

为出发点,引出 GCN 的相关原理;根据不同类型的图模型,

对基于图卷积神经网络的文本分类方法进行归纳和分类,包

括基于图卷积网络、基于图注意力网络、基于图门控网络以及

基于图变换网络,并对比其优缺点;分析图卷积神经网络在网

络深度上的局限性,并梳理了深层网络在文本分类任务上的

最新进展;同时,在６种不同的文本数据集上进行分类实验,

分析各模型的性能.

综上所述,近年来,图卷积神经网络在文本分类任务中已

取得了较大进展,但该领域依然面临着一些挑战,具有极大的

发展空间.

(１)基于大规模图的研究

在处理大型语料库的过程中,其复杂的语义关系常常会

导致输入图的规模过大,而图卷积神经网络大多采用全批量

的训练方式,需要将所有节点的中间状态全部放入内存中,造

成了很高的内存消耗.尽管已有模型提出了小批量处理的方

法,但其计算成本依然较高,因此,如何处理大型文本数据是

图卷积神经网络需要解决的难题.

(２)基于深层图卷积网络的研究

基于谱域的图卷积神经网络本质上是拉普拉斯平滑的一

种特殊形式[７２],因此随着网络加深,其将面临过平滑的问题.

尽管现有的深层网络可以缓解该问题,但大多也只能暂时延

缓过平滑的速度,并不能从根本意义上提升模型的性能.同

时,目前基于深层图卷积网络的文本分类方法仅应用于无向

图上,而没有泛化到其他类型的输入图上.因此,如何在文本

分类任务中构建有效的深层图卷积模型也是值得思考的

方向.

(３)基于动态图卷积网络的研究

目前基于图卷积神经网络的文本分类方法大多定位在静

态图上,其节点和边是固定不变的.然而,一些实际情景无法

离开动态图.例如在引文网络中,若某一领域突然引起广泛

关注,则相关论文也会被频繁发表,这意味着一篇文章的引用

量或者其他信息会随着时间发生改变.在情感分析任务中,

用户对同种产品的好感度也会随着时间的沉淀和市场的更新

换代而发生变化,因此,基于动态图的图卷积神经网络在文本

分类任务中也是值得深究的领域.
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