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摘　要　近年来,图神经网络在文本分类任务中得到了广泛应用.与图卷积网络相比,基于消息传递的文本级的图神经网络模

型具有内存占用少和支持在线检测等优点.然而此类模型通常仅使用词共现信息为语料中的各个文本构建词汇图,导致获取

到的信息缺少多样性.文中提出了一种基于双图神经网络信息融合的文本分类方法.该方法在保留原有词共现图的基础上,

根据单词间的余弦相似度构建语义图,并通过阈值控制语义图的稀疏程度,更有效地利用了文本的多方位语义信息.此外,测

试了直接融合和注意力机制融合两种方式对词汇图和语义图上学习到的文本表示融合的能力.实验使用 R８和 R５２等１２个

文本分类领域常用的数据集来测试算法的精度,结果表明,与最新的 TextLevelGNN,TextING和 MPAD这３个文本级的图神

经网络模型相比,双图模型能够有效提高文本分类的性能.
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Abstract　Graphneuralnetworksarerecentlyappliedintextclassificationtasks．Comparedwithgraphconvolutionnetwork,the

textlevelgraphneuralnetworkmodelbasedonmessagepassing(MPＧGNN)hastheadvantagesoflow memoryusageandsupＧ

portingonlinetesting．However,MPＧGNNmodelonlybuildsalexicalgraphusingthewordcoＧoccurrenceinformation,andthe

obtainedinformationlacksdiversity．Toaddressthisproblem,atextclassificationmethodbasedoninformationfusionofdualＧ

graphneuralnetworkisproposed．BesidespreservingtheoriginallexicalgraphbuiltinMPＧGNN,thismethodconstructestheseＧ

manticgraphbasedonthecosinesimilaritybetweenpairsofwords,andcontrolsthesparsityofthegraphthroughathreshold,

whichmakesmoreeffectiveuseofthemultiＧdirectionalsemanticinformationofthetext．Inaddition,theabilityofdirectfusion

andattentionmechanismfusionaretestedtofusethetextrepresentationlearnedonlexicalgraphandsemanticgraph．ExperimenＧ

talresultson１２datasets(R８,R５２andotherdatasetscommonlyusedfortextclassification)showthattheproposedmodel

demonstratesanobviousimprovementonperformanceoftextclassificationcomparedwiththeSOTA(stateＧofＧtheＧart)methods

TextLevelGNN,TextINGandMPAD．

Keywords　Textclassification,Graphneuralnetwork,Semanticinformation,Informationfusion,Attentionmechanism,Natural

languageprocessing
　

１　引言

文本分类是自然语言处理中的基础任务,其目的是推断

出给定文本的标签,在情感分析、新闻过滤、信息检索等方面

有着广泛的应用[１].
文本表示学习是文本分类的关键步骤.现有的文本表示

学习方法分为传统机器学习方法和深度学习方法.传统机器

学习方法通过特征工程学习文本表示,如词袋模型、nＧgrams
模型、TFＧIDF等.但此类方法依赖人工特征提取,因此效率

较低.随着深度学习的发展,卷积神经网络(Convolutional
NeuralNetworks,CNN)[２]和递归神经网络(RecurrentNeural
Networks,RNN)[３]等序列学习模型可以自动地学习文本表

示,被广泛应用于文本分类.序列学习模型优先考虑文本的

局部性和时序性,在局部连续的词序列中能够有效地获得



语义信息和句法信息,但是无法获取文本的全局信息,因此缺

乏获得非连续和长距离语义信息的能力.

近年来,图神经网络的提出成功解决了上述问题.与序

列学习模型不同,图神经网络并非将文本看作一个序列,而是

看作一组共现的单词,因此能够有效地处理复杂的结构化数

据,并能在图节点表示中映射图的全局结构信息.文本分类

任务使用两类图神经网络:图卷积网络(GraphConvolution

Network,GCN)[４]和基于消息传递(MessagePassing,MP)[５]

的图神经网络.图卷积网络预先对整个语料库建图,引入文

本节点将文本分类问题转化为节点分类问题,存在实际占用

内存较大,且无法对新加入的文本进行分类的问题;而基于消

息传递的图神经网络模型能够解决上述图卷积网络存在的

问题.

基于消息传递的图神经网络能够对单个文本建图,通过

邻居节点更新中心节点的词表示,从而生成文本表示对文本

进行分类.在已有的研究工作中,此类模型仅使用词共现信

息来构建词汇图,未考虑引入语义信息等其他类型的信息.

采用不同的建图方式能够从不同角度获取文本的隐含信息,

有助于提升文本分类的性能[６].

针对上述问题,本文提出了一种基于双图神经网络信息

融合的文本分类方法,主要贡献包括以下３个方面:

(１)基于当前最新的３个基于消息传递的图神经网络模

型,通过构建语义图来引入额外的语义信息,实现利用词汇图

和语义图的双图更新机制.

(２)为融合双图信息提供了两种融合方法,即简单融合方

法和注意力融合方法.

(３)在多个数据集上进行了充分实验,实验结果表明本文

模型有效提升了文本分类的性能.

２　相关工作

近年来,鉴于图神经网络在处理复杂结构和保存全局信

息方面表现出良好的性能,研究人员将图神经网络引入文本

分类中,并取得了较好的效果.本文将基于图神经网络的文

本分类模型分为图卷积网络模型和基于消息传递的图神经网

络模型,图１给出了两类模型的整体框架.

图卷积网络模型基于全局词共现信息和文本Ｇ词的关系,

首先构建包含词节点和文本节点的语料库级异构图,然后利

用图卷积操作学得词表示和文本表示,最后将文本表示输入

全连接分类器进行分类,主要架构如图１(a)所示.Yao等[４]

最先将图卷积应用到文本分类任务中,提出的 TextGCN 模

型将词和文本作为节点,对整个数据集构建一个语料库级的

图,使用标准的图卷积网络同时学习单词表示和文本表示.

Wu等[７]认为卷积层之间的非线性变换不是关键,因此去除

了每层之间的非线性变换函数并且压缩了权重矩阵.相比

TextGCN,该模型降低了复杂性,减少了冗余计算.Liu等[６]

提出了张量图神经网络模型用于协调和集成多图异构信息,

构造文本图张量来描述语义、句法和顺序的上下文信息,然后

在文本图张量上进行图内传播和图间传播.Hu等[８]在异构

图神经网络中引入了双层注意力结构,获得了不同粒度级别

的关键信息,降低了噪声信息的影响.以上图卷积网络模型

对整个数据集构建语料库级图,导致模型占用大量内存,无法

用于数据规模较大的数据集.同时,图的结构和参数依赖于

数据集本身,无法对训练过程中没有出现过的新加入文本进

行分类.

基于消息传递的图神经网络模型能够基于单个文本构建

文本级图,通过消息传递机制来更新词节点表示,最终在读出

层根据词表示求得文本表示用于分类,主要架构如图１(b)所

示.Huang等[９]提出的 TextLevelGNN是首个用于文本分类

的基于消息传递的图神经网络模型.该模型将文本中的单词

作为图的节点,使用固定大小的滑动窗口来创建词间的连接,

并将其作为图的边;为了利用全局词共现信息,TextLevelＧ

GNN计算全局的点互信息(PointＧwiseMutualInformation,

PMI)矩阵并将其作为边的权重;在消息传递和读出阶段均使

用了简单结构,使模型具有较低的复杂度.Zhang等[１０]提出

的 TextING构建了文本级的边权矩阵,在消息传递阶段使用

门控图神经网络(GatedGraphNeuralNetwork,GGNN)来更

新词节点表示,取得了很好的效果.Nikolentzos等[５]提出了

MPAD,在构建文本级图时引入了一个文本节点,并将其与所

有单词建立连接,获得全局统计信息;在读出阶段将词表示经

过自注意力机制(SelfＧAttention)求得一个临时的文本表示,

并与图中文本节点更新后的表示进行连接操作,作为最终的

文本表示用于分类.与图卷积网络模型相比,基于消息传递

的图神经网络模型使同一单词在不同上下文环境中具有不同

的词表示,消除了单个文本与整个语料库之间的依赖关系,从

而实现对新加入的文本进行分类,具有内存占用少、在线检测

快等优点.但该类模型中缺少类似于图卷积模型[６]中对多种

语义图融合的相关研究,因此本文主要关注多图融合方法对

文本级的图神经网络模型性能的改善.

(a)Graphconvolutionnetwork

　

(b)GraphneuralnetworkbasedonmesＧ

sagepassing

图１　基于图神经网络的文本分类模型的框架

Fig．１　Frameworksoftextclassificationmodelsbasedongraph

neuralnetwork

３　基于消息传递的图神经网络模型

基于消息传递的图神经网络模型主要包括构建文本级图、

消息 传 递 和 读 出 ３ 个 阶 段.本 节 选 取 当 前 最 新 的 TextＧ

LevelGNN,TextING和 MPAD这３个模型作为本文的基础

模型,围绕上述３个阶段进行详细介绍.
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３．１　基本定义

假定长度为l的文本为T＝{h１,􀆺,hi,􀆺,hl},任务目标

是预测它的分类标签y.本文用 G＝(V,E)表示图,其中

V(|V|＝n)为图中所有节点的集合,E 为图中所有边的集合,

vi∈V 为其中的一个节点,eij＝(vi,vj)∈E 代表节点vi 到vj

的一条边.H∈ℝn×d 代表节点特征矩阵(也称节点表示矩

阵),hi∈ℝd 为节点i的特征向量(也称节点表示),d为特征

的维度.A∈ℝn×n为邻接矩阵,D∈ℝn×n为度矩阵.

构建文本图G的过程即为确定图G 的节点集、边集以及

计算邻接矩阵的过程.下面通过文本词汇图的构建过程来给

出词汇图的定义.

定义１(词汇图,LexicalGraph)　将文本T 中的单词作

为节点来构建节点集.在构建边时,使用固定大小为p的滑

动窗口中位于窗口内的中心词与其相邻词来构建边.构建词

汇图时需要满足本文对节点集和边集的定义V＝{vi|i∈[１,

l]}和E＝{eij|i∈[１,l],j∈[i－p,i＋p]}.边eij的权重取自窗

口滑动过程中统计的词共现信息,即词对‹vi,vj›共现的频率.

３．２　消息传递和读出

如图１(b)所示,在基于消息传递的图神经网络模型中,

消息传递阶段为核心操作,词节点根据其n阶邻居节点更新

其自身节点表示.消息传递包含聚集和融合两个过程,在

图G中,以节点v∈V 为例,式(１)为聚集过程,在第t＋１层根

据v的邻居节点N(v)的节点表示,计算消息向量mt＋１
v ∈ℝd,

其表达式如下:

mt＋１
v ＝AGGREGATEt＋１({ht

w|w∈N(v)}) (１)

融合过程如式(２)所示,将节点v的当前节点表示ht
v 与

消息向量mt＋１
v 相融合,计算出v的新特征表示ht＋１

v ,其表达

式如下:

ht＋１
v ＝COMBINEt＋１(ht

v,mt＋１
v ) (２)

经过T 次迭代,节点v最终的特征表示hT
v 来自于以节

点v为根节点且高度为T 的子树中所有节点传递的消息向

量,它蕴含了节点v邻居节点的拓扑结构信息和邻域内节点

表示分布信息.

由于在文本分类任务中对每个文本构建了一个图,因此

需要计算图级特征表示,得到文本表示hG,用于输入分类器,

即如式(３)所示的读出阶段,其表达式如下:

hG＝READOUT({hT
v|v∈V}) (３)

３．３　基础模型

在建图 阶 段,TextING 基 于 单 个 文 本 构 建 了 词 汇 图.

MPAD不仅构建了词汇图,而且增加了一个文本节点,文本

节点与所有词节点建立边,边权设置为１.TextLevelGNN使

用同样的方法构建了节点集和边集,不同之处在于,TextLevelＧ

GNN为了利用全局词共现信息,基于整个数据集使用滑动窗

口策略计算了节点间的点互信息 PMI,构建了一个全局共享

的权重矩阵,词汇图中边的权值取自该权重矩阵.PMI是一

种常用的单词关联度量方法,PMI为正值表示词对的语义相

关性较高,PMI为负值则表示词对的语义相关性较低或不存

在相关性.因此,TextLevelGNN 模型只保留了 PMI为正值

的词对间的边.PMI的计算方法如式(４)所示.

PMI(i,j)＝log p(i,j)
p(i)p(j),p(i,j)＝＃W(i,j)

＃W

p(i)＝＃W(i)
＃W

(４)

其中,＃W(i)是数据集中包含词i的窗口数量,＃W(i,j)是
数据集中同时包含词i和j的窗口的数量,＃W 是数据集中

窗口的总数.

接下来分别介绍３个模型在消息传递和读出阶段的实现

过程.
(１)TextLevelGNN 消息传递阶段.聚集时根据滑动窗

口内所有邻居节点的边权和节点表示来计算消息向量;融合

时对中心词节点表示与消息向量进行加权求和,以计算更新

后的中心词节点表示.计算过程如式(５)、式(６)所示.

mt＋１
v ＝max

W∈N
p
v

　ewvht
w (５)

ht＋１
v ＝(１－ηv)mt＋１

v ＋ηvht
v (６)

其中,mt＋１
v ∈ℝd 代表中心词节点v 从其邻居节点收集的更

新信息;max操作为取节点表示各维度上的最大值;Np
v 为与

节点v距离不大于p 的节点的集合;ewv为节点v与w 间的边

权;ht
v 和ht＋１

v 分别为更新前后的节点表示,由ηv 决定保留多

少原始信息.

最后,读出阶段使用式(７)对迭代T 次后的节点表示求

和,得到文本表示hG,用于输入分类器.

hG＝ ∑
v∈Ni

hT
v (７)

(２)TextING 消息传递阶段.聚集过程使用式(８)所示

的多层感知机 MLP 接收来自邻居节点的更新信息,使用

式(９)－式(１２)所示的门控图神经网络对原有的中心词节点

表示ht
v 和更新信息mt＋１

v 进行融合,本文将上述过程称为词

交互.由于单层词交互仅能接收一阶邻居节点的信息,因此

TextING通过堆叠T 层词交互的方式来获得高阶特征表示.

mt＋１
v ＝MLPt＋１(Aht

v) (８)

rt＝σ(Wrmt＋１
v ＋Urht

v＋br) (９)

zt＝σ(Wzmt＋１
v ＋Uzht

v＋bz) (１０)

h
~t＋１
v ＝tanh(Whmt＋１

v ＋Uh(rt☉ht
v)＋bh) (１１)

ht＋１
v ＝h

~t＋１
v ☉zt＋ht

v☉(１－zt) (１２)

然后,使用式(１３)所示的自注意力机制对迭代T 次后的

中心词节点表示hT
v 进行进一步转换.f１ 和f２ 均为多层感

知机,σ(f１(hT
v ))用于计算注意力权重,tanh(f２(hT

v ))对节点

表示进行非线性特征转换.

hv＝σ(f１(hT
v ))☉tanh(f２(hT

v )) (１３)

最后的读出阶段如式(１４)所示,对转换后的文本表示矩

阵(h１,􀆺,hv)进行平均和最大池化,得到两个临时的文本表

示,对二者进行求和,得到最终的文本表示.

hG＝ １
|V|∑

v∈V
hv＋MaxPooling(h１,􀆺,hv) (１４)

(３)MPAD 消息传递阶段.如式(１５)所示,使用多层感

知机对文本的节点表示矩阵 Ht∈ℝn×d进行更新(其中除词

节点以外还包含了一个特殊的文本节点).聚集过程进行了

归一化,使D－１A各行元素之和分别为１,因此节点的更新信

息实际上是其邻居节点表示的加权平均值.

Mt＋１＝MLPt＋１(D－１AHt) (１５)

２３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．８,Aug．２０２２



融合过程使用门控图神经网络对节点表示矩阵 Ht 和更

新信息Mt＋１进行融合,如式(１６)－式(１９)所示.

Rt＋１＝σ(Wt＋１
R Mt＋１＋Ut＋１

R Ht) (１６)

Zt＋１＝σ(Wt＋１
Z Mt＋１＋Ut＋１

Z Ht) (１７)

H
~t＋１＝tanh(Wt＋１Mt＋１＋Ut＋１(Rt＋１☉Ht)) (１８)

Ht＋１＝(１－Zt＋１)☉Ht＋Zt＋１☉H
~t＋１ (１９)

经过T 次迭代后,得到最终的节点表示矩阵 HT ∈ℝn×d

和H
∧

T ∈ℝ(n－１)×d,其中H
∧

T 是只包含词节点而不包含文本节

点的表示矩阵.

在读出阶段,对H
∧

T 使用式(２０)－式(２２)所示的自注意力

机制计算一个临时的文本表示uT ∈ℝd,并与消息传递阶段

求得的HT 中的文本节点的表示进行连接,得到新的文本表

示hT
G∈ℝ２d.

YT＝tanh(H
∧

TWT
A) (２０)

αT
i ＝ exp(YT

i 􀅰vT)

∑
n－１

j＝１
exp(YT

j 􀅰vT)
(２１)

uT＝∑
n－１

i＝１
αT

i H
∧

T
i (２２)

MPAD模型在每一层均执行读出函数,并将结果进行连

接,得到最终的文本表示hG∈ℝT×２d,用于输入分类器,上述

连接过程如式(２３)所示.

hG＝CONCAT(READOUT(Ht)|t＝１,􀆺,T) (２３)

４　双图神经网络信息融合的模型

在基于消息传递的图神经网络模型已经存在词汇图的条

件下,通过构建语义图为其引入额外的语义信息,并给出双图

更新机制的整体框架以及双图信息融合方法.同样,我们根

据语义图的构建过程给出语义图的定义.

定义２(语义图,SemanticGraph)　在构建文本图时,通
常使用预训练的词嵌入来初始化节点表示hi,由于其包含了

语义信息,因此通过式(２４)计算余弦相似度能够得到词对的

语义相似度.构建节点集的过程与定义１中构建词汇图保持

一致.构建边集时,首先在所有的节点间构建边,边的权重通

过计算两个节点的初始化表示的余弦相似度(CosineSimilarＧ
ity)来确定,仅保留权重大于或等于参数θ∈[０,１)的边.

CosineSimilarity＝ hi􀅰hj

‖hi‖‖hj‖
(２４)

在模型训练时,假设hL
G 为通过单一的词汇图进行消息传

递更新得到的文本表示,hS
G 为通过单一的语义图进行消息传

递更新得到的文本表示.图２给出了双图更新机制的整体框

架,首先按照定义１和定义２对文本构建词汇图和语义图;然
后利用两个图分别进行消息传递和读出,从而得到两个文本

表示hL
G 和hS

G;最后对上述两个文本表示进行融合,得到最终

的文本表示hG.

图２　采用双图更新机制模型的整体框架

Fig．２　Overallframeworkofmodelusingbothlexicalgraphand

semanticgraph

为融合双图信息,本文提出了简单融合和注意力融合两

种融合方法.
(１)简单融合方法.该方法简单地认为通过词汇图和语

义图更新得到的两个文本表示具有同等重要性,因此通过

式(２５)对两个文本表示取平均值,从而求得最终文本表示.

hG＝Avg(hL
G,hS

G) (２５)
(２)基于注意力的融合方法.该方法假设通过词汇图和

语义图更新得到的两个文本表示具有非均等的重要性,使用

注意力机制对二者进行加权,这样能够对词汇图和语义图

建立更细粒度的依赖,有利于提高文本分类的效果.使用

注意力机制求得最终文本表示的过程如式(２６)－式(２９)

所示.

H＝hL
G􀱇hS

G (２６)

Y＝ReLU(HGWA) (２７)

αi＝ exp(Yi􀅰vA)

∑
n－１

j＝１
exp(Yj􀅰vA)

(２８)

hG＝∑
n－１

i＝１
αiHi (２９)

其中,􀱇为拼接操作,WA 和vA 是模型要训练的参数矩阵和参

数向量,αi 是经过Softmax求得的权重.

在３．３节提到的３个基础模型之上,本文沿用其原有

的消息传递层和分类器,使用简单融合方法和注意力融合

方法,构建了６种基于双图神经网络信息融合的文本分类

模型.

５　实验与结果

５．１　数据集

本文实验所使用的数据集可以归为新闻分类、主题分类

和情感分类３类,表１列出了数据集的统计信息.CV表示未

划分训练集和测试集.使用１０折交叉验证来评估算法性能.

数据集的具体描述如下:
(１)R８和 R５２分别为包含８个类别的新闻文本和５２个

类别的新闻文本的 Reuters新闻数据集;
(２)BBCSport[１１]包含来自BBC体育网站的７３７篇文章,

这些文章为２００４－２００５年间５个主题领域的体育新闻文章;
(３)Ohsumed来自医学文献数据库 MEDLINE,每个文

本都是医 学 摘 要,并 且 属 于 ２３ 种 心 血 管 疾 病 类 别 中 的

一种;
(４)Snippets来自于 Google搜索的片段,包含８个类别;
(５)TREC[１２]包含６类问题,其包含的文本均为疑问句;
(６)MR[１３]电影评论的每个评论只有一句话,包括正面情

绪和负面情绪两类;
(７)IMDB[１４]电影评论的每个评论为一个段落,包含多个

句子,包括正面情绪和负面情绪两类文本;
(８)SSTＧ１,SSTＧ２[１５]与 MR相比,SSTＧ１具有更细粒度的

类别(非常积极、积极、中性、消极、非常消极),SSTＧ２去除了

SSTＧ１中类别为中性的文本,并将剩余的文本重新划分为积

极和消极两类;
(９)MPQA[１６]收集了各种新闻文章中的评论意见,包含

正面和负面两类文本;
(１０)Subj[１７]包含主观评价和客观评价两类情感文本.
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表１　数据集统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

Dataset Task ＃ Docs ＃ Training ＃ Test ＃ Classes Avg．Length ＃ Words
R８ News ７６７４ ５４８５ ２１８９ ８ ６４．５３ ２９２３
R５２ News ９１００ ６５３２ ２５６８ ５２ ６８．６３ ５３６４

BBCSport News ７３７ ７３７ CV ５ ３３７．６１ １３２５３
Ohsumed Topics ７４００ ３３５７ ４０４３ ２３ １１２．８３ ７９９８
Snippets Topics １２３４０ １００６０ ２２８０ ８ １８．０７ ２９２５１
TREC Topics ５９５２ ５４５２ ５００ ６ ８．５２ ８７３９
MR Sentiment １０６６２ １０６６２ CV ２ １８．６９ １８３２２

IMDB Sentiment ５００００ ２５０００ ２５０００ ２ ２２３．２７ ３２４１７
SSTＧ１ Sentiment １１８５５ ９６４５ ２２１０ ５ １８．１８ １７８３０
SSTＧ２ Sentiment ９６１３ ７７９２ １８２１ ２ １８．３３ １６１８２
MPQA Sentiment １０６０６ １０６０６ CV ２ ３．１１ ６２０４
Subj Sentiment １００００ １００００ CV ２ ２１．１９ ２０８９２

５．２　基准算法

为评估本文模型的有效性,除了对比基础模型以外,还选

取了文本分类领域中５个经典的文本分类算法与本文算法进

行对比实验.

(１)TextCNN[２]:基于卷积神经网络的模型,对词嵌入执

行卷积和最大池化操作,得到文本表示.

(２)DAN[１８]:前馈神经网络模型,求词嵌入平均值再经过

多个全连接层进行分类.

(３)TextRNN[３]:基于递归神经网络的模型,该模型使用

最后一个隐藏状态作为文本表示.

(４)HNＧATT[１９]:层次注意力模型,每层使用双向 GRU
进行编码.

(５)TextGCN[４]:基于异构图的图卷积模型,将文本分类

问题变为节点分类问题,使用图卷积求得文本表示.

５．３　实验结果与分析

本文从训练集中随机选取１０％的文本作为验证集,用于

调试模型参数.实验使用３００维的预训练词嵌入初始化词表

示[２０],对未登录词则进行随机初始化.使用 Adam 优化器作

为模型的优化方法,初始学习率设置为０．００１,L２正则化参

数设置为０．０００１,批训练大小设置为３２,根据使用的融合方

法不同将阈值θ设置为０．４或０．６,其余参数使用基础模型的

默认设置.本文模型在 TITANXp显卡上进行训练,实验使

用准确率(Accuracy)作为评价指标.

实验结果如表２所列,第１－第４行为基于序列学习的

模型,第５行为图卷积网络模型,第６－第９行为仅使用词汇

图或仅使用语义图构建的两个 TextLevelGNN 模型,以及在

TextLevelGNN基础上提出的两个双图神经网络信息融合模

型(我们将简单融合模型标记为ＧS,将注意力融合模型标记

为ＧA),同理第１０－第１３行、第１４－第１７行分别为 TextING
和 MPAD单图模型及其改进的双图模型.分别标记每组数

据的最优结果和次优结果,加粗的为最优结果,斜体加下划线

的为次优结果.

表２　本文模型与基础模型在文本分类任务上的性能对比

Table２　Performancecomparisonoftheproposedmodelandbaselinesmodelontextclassificationtasks

Algorithms
NewsClassification

R８ R５２ BBCSport
TopicsClassification

Ohsumed Snippets TREC
SentimentClassification

MR IMDB SST１ SST２ MPQA Subj
TextCNN ９７．２１ － ９８．３７ － － ７０．８０ ８１．５０ ９０．２８ ４８．７０ ８７．８０ ８９．５０ ９３．４０

DAN ９４．７９ － ９４．３０ － － ８９．６０ ８０．３０ ８９．４０ ４７．７０ ８６．３０ ８８．９１ ９２．４４
TextRNN － － － － － － ７７．３３ ９１．３０ ４９．６０ ８７．９０ － ９４．１０
HNＧATT ９７．２５ － ９６．７３ － － ９０．８０ ８０．７８ ９０．０６ ４９．００ ８６．７１ ８９．０８ ９２．９２
TextGCN ９７．０７ ９３．５６ － ６８．３６ ７９．９０ ８９．７６ ７６．７４ ８８．５２ ３９．５７ ８１．１３ － －

TextLevelGNN(Lexical) ９７．８０ ９４．６０ ９９．７８ ６９．４０ ７４．８４ ８７．４０ ７７．１１ ８７．９３ ４１．７９ ８１．３４ ９２．７６ ９１．１２
TextLevelGNN(Semantic) ９８．０２ ９４．９９ ９９．４１ ６９．２６ ７３．２０ ８８．２７ ７８．２２ ８９．１０ ４３．２７ ８２．３９ ９２．３９ ９１．２４

TextLevelGNNＧS ９８．１３ ９５．０５ ９９．８７ ６９．９５ ７６．３２ ８８．４０ ７７．９３ ８８．７７ ４４．７５ ８３．０９ ９３．１２ ９１．１１
TextLevelGNNＧA ９７．５８ ９４．６７ ９９．８７ ６８．９１ ７５．３１ ９０．００ ７８．５８ ８９．７０ ４４．３０ ８４．１３ ９２．８７ ９１．７８
TextING(Lexical) ９７．４２ ９４．６２ ９９．４０ ７０．２０ ８６．１４ ９８．６８ ７９．５０ OOM ４８．１０ ８５．３８ ８９．０８ ９１．６４
TextING(Semantic) ９７．３８ ９３．６９ ９９．６２ ６８．６６ ８６．１４ ９８．６０ ８０．２２ OOM ４７．３８ ８４．５１ ９０．０６ ９２．２６

TextINGＧS ９８．１３ ９４．７８ ９９．９９ ７１．０６ ８７．１９ ９９．００ ８１．９３ OOM ４８．７３ ８６．３８ ９０．２８ ９３．０２

TextINGＧA ９７．９０ ９５．１３ ９９．９７ ７０．７４ ８７．５０ ９９．００ ８１．６０ OOM ４８．９１ ８６．７１ ９０．１８ ９３．０４
MPAD(Lexical) ９７．０７ ９３．２５ ９８．３７ ６５．１１ ８３．５４ ９３．４８ ８０．２４ ９０．５６ ４８．５１ ８５．６１ ９０．０１ ９２．８８
MPAD(Semantic) ９７．２７ ９３．０３ ９９．３２ ６４．６１ ８２．８５ ９２．００ ７９．５５ ８８．９０ ４７．８３ ８５．２３ ８９．９１ ９２．５９

MPADＧS ９７．６２ ９３．８５ ９９．５９ ６６．１４ ８４．９６ ９５．２０ ８０．３２ ９０．８８ ４９．６４ ８６．６０ ９０．０８ ９３．０７

MPADＧA ９７．７２ ９３．８９ ９９．１９ ６５．５７ ８４．９１ ９４．２０ ８０．６８ ９０．９９ ５０．０５ ８７．２０ ９０．０１ ９３．１６

　　实验结果表明,本文提出的双图模型在文本分类任务上

的性能均优于各自的基础模型,而且在部分数据集上分类精

度有显著的提升.具体地,与原始的 TextLevelGCN 模型相

比,双 图 TextLevelGCN 模 型 的 准 确 率 在 Snippets,MR 和

IMDB数据集上均有１．５％左右的提升;在 TREC,SSTＧ１和

SSTＧ２数据集上均有高于２．５％的提升.与原始的 TextING
模型相比,双图 TextING 模型的准确率在 Snippets,TREC,

SSTＧ２,MPQA 和 Subj数据集上均有１．３％左右的提升;在

MR数据集上有２．４％的提升.与原始的 MPAD模型相比,

双图 MPAD 模型的准确率在 BBCSport,Ohsumed和 SnipＧ
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pets数据集上均有高于１％的提升;在 TREC,SSTＧ１和SSTＧ２
数据集上均有高于１．５％的提升.

除此之外,本文提出的两种融合方法在不同类型数据集

上的效果具有差异性.整体上,在新闻分类和主题分类数据

集上,简单融合方法(ＧS)的效果优于注意力融合方法(ＧA);

在情感分类数据集上,注意力融合方法(ＧA)的效果优于简

单融合方法(ＧS).具体地,TextLevelGCNＧS在新闻分类和

主题分类 数 据 集 上 的 效 果 更 好,TextLevelGCNＧA 则 在 情

感分类数据集上表现更优;TextINGＧS在新闻分类和主题

分类数据集上的效果更好,TextINGＧA 在情感分类数据集

上取得了不错的效果;MPADＧS在主题分类数据集上效果

更 好,MPADＧA 在 新 闻 分 类 和 情 感 分 类 数 据 集 上 表 现

更佳.

通过分析可知,本文提出的双图模型性能的提升源自以

下两点:１)模型在保留词汇图信息的基础上,通过构建语义图

有效地引入了语义信息,使模型具备同步获取多方位文本信

息的能力;２)两种信息融合方法各自适配不同类型的数据集,

提升了模型对文本表示的编码能力.

５．４　参数影响

在本文模型中,参数θ会对文本分类的效果产生影响.

参数θ是在构建语义图时定义两个节点的余弦相似度的阈

值,模型仅保留相似度大于或等于θ的边,用于控制语义图的

稀疏程度,从而控制引入的语义的信息量和精准性.图３、

图４分别给出了在不同的θ设置下,本 文 模 型 在 R８ 和 MR
数据集上的准确率指标.可以看出,采用注意力融合方法时,

将θ设置为０．５及以上可以达到最佳性能,这样可以保证引

入适量的语义信息和较少的噪声.采用简单融合方法时,将

θ设置在０．５以下可以达到最佳性能,虽然引入了更多的噪

声,但同时引入了更多的语义信息,这些信息对提高分类性能

具有帮助.

(a)TextLevelGNNＧA (b)MPADＧA (c)TextINGＧA

(d)TextLevelGNNＧS (e)MPADＧS (f)TextINGＧS

图３　在 R８数据集上参数θ对分类性能的影响

Fig．３　InfluenceofparameterθonclassificationperformanceondatasetR８

(a)TextLevelGNNＧA (b)MPADＧA (c)TextINGＧA

(d)TextLevelGNNＧS (e)MPADＧS (f)TextINGＧS

图４　在 MR数据集上参数θ对分类性能的影响

Fig．４　InfluenceofparameterθonclassificationperformanceondatasetMR

５３２闫佳丹,等:基于双图神经网络信息融合的文本分类方法



　　结束语　针对当前基于消息传递的图神经网络模型获取

信息不足的问题,本文提出了基于双图神经网络信息融合的

文本分类方法.该方法保留了原先使用词共现信息构建的词

汇图,利用余弦相似度来度量单词间的语义关联程度从而构

建语义图,通过调整图的稀疏程度来控制输入模型的语义信

息量,简单融合方法和注意力融合方法则能够在不同粒度上

对两个图的信息进行融合.在 R８,R５２等１２个文本分类公

开数据集上的实验结果表明,相比 TextLevelGNN,TextING
和 MPAD这３个基础模型,本文模型性能有明显提高,具有

较强的信息融合能力.但本文模型仅对两个图的文本表示进

行融合,下一步将考虑在两个图之间建立联系,实现在模型训

练过程中对双图信息进行交互.
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