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摘　要　文本分类被广泛应用于新闻分类、话题标记和情感分析等语言处理场景中,是自然语言处理中的一个基本而重要的任

务.目前的文本分类模型一般没有同时考虑文本单词的共现关系和文本自身的句法特性,从而限制了文本分类的效果.因此,

提出了一个基于图卷积神经网络的文本分类模型(MixＧGCN).首先基于文本单词之间的共现关系和句法依存关系,将文本数

据构建成文本共现图和句法依存图;接着,利用 GCN模型对文本图和句法依赖图进行表示学习,得到单词的嵌入向量;然后通

过图池化方法以及自适应融合的方法得到文本的嵌入向量;最后通过图分类方法完成文本分类.MixＧGCN 模型同时考虑了文

本中相邻单词之间的关系和文本单词之间存在的句法依存关系,提升了文本分类性能.在６个基准数据集上与８种知名文本

分类方法进行了比较,实验结果表明 MixＧGCN具有良好的文本分类效果.
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Abstract　Textclassificationisabasicandimportanttaskinnaturallanguageprocessing．Itiswidelyusedinlanguageprocessing
scenariossuchasnewsclassification,topictaggingandsentimentanalysis．Thecurrenttextclassificationmodelsgenerallydonot

considerthecoＧoccurrencerelationshipoftextwordsandthesyntacticcharacteristicsofthetextitself,thuslimitingtheeffectof

textclassification．Therefore,atextclassificationmodelbasedongraphconvolutionalneuralnetwork(MixＧGCN)isproposed．

Firstly,basedonthecoＧoccurrencerelationshipandsyntacticdependencybetweentextwords,thetextdataisconstructedintoa

textcoＧoccurrencegraphandasyntacticdependencygraph．ThentheGCN modelisusedtoperformrepresentationlearningon

thetextgraphandsyntacticdependencygraph,andtheembeddingvectorofthewordisobtained．Thentheembeddingvectorof

thetextisobtainedbygraphpoolingmethodandadaptivefusionmethod,andthetextclassificationiscompletedbythegraph

classificationmethod．MixＧGCNmodelsimultaneouslyconsiderstherelationshipbetweenadjacentwordsinthetextandthesynＧ

tacticdependenciesexistingbetweentextwords,whichimprovestheperformanceoftextclassification．On６benchmarkdatasets,

comparedto８wellＧknowntextclassificationmethods,experimentalresultsshowthatMixＧGCNhasagoodtextclassification

effect．

Keywords　Textclassification,Graphneuralnetwork,Dependencyparsing,Graphclassification

　

１　引言

文本是传递信息的重要途径和载体,也是人们学习、生
活、研究的重要组成部分.如何快速、高效地处理这些文本信

息资源是当前重要的研究课题.文本分类作为自然语言处理

的基本任务和核心技术,能够快速、准确地判别文本所属类

别,从而更好地服务自然语言处理类型的任务,被广泛应用于

垃圾邮件判别[１]、新闻筛选[２]和舆情分析[３]等任务中.

早期的文本分类模型大多基于传统机器学习方法,该

方法包括特征工程和分类器构建两个部分.特征工程需要人

工挑选信息量大的特征项,效率低下,文本分类提取特征的方

法主要是使用词频(TF)、词频Ｇ逆文档频率指数(TFＧIDF)[４]

或者词袋模型等作为特征.分类器通常采用LR[５]、朴素贝叶

斯(NaiveBayes)[６]、KNN[７]、支 持 向 量 机 (SupportVector
Machines,SVM)[８]等机器学习方法作为分类函数,但是这类

基于机器学习的模型存在特征稀疏、模型表达能力不足等

问题.

２０１３年 Mikolov等[９]提出了 word２vec模型,该模型用



一个定长的稠密向量来表示单词,这为深度学习应用于自然

语言处理奠定了坚实的基础.接着研究者们将 CNN(ConvoＧ

lutionalNeuralNetwork)[１０Ｇ１１]、RNN(RecurrentNeuralNetＧ

work)[１２Ｇ１３]、胶囊网络[１４]等深度学习[１５]模型应用于文本分类

等自然语言处理领域,并取得了较好结果.Kim[１０]使用 CNN
模型来捕获文本抽象特征,通过权值共享、局部感知野的卷积

核取代了全连接层,提高了模型的精度,并且降低了参数量.

Facebook人工智能研究院提出了 FastText模型[１６],用于文

本的快速分类,该模型主要由输入层、隐藏层和输出层组成.

将输入文本向量化之后由隐藏层计算句子的词向量的平均

值,最后在输出层实现分类.Zhang等[１７]提出了一种更小粒

度的文本分类模型 CharＧCNN,该模型可以不考虑单词的内

在含义、语义和语法的信息,可以跨语言使用,并且能有效解

决拼写错误和表情符号等问题.Tang等[１８]在 GRU 的基础

上提出了一种基于文本组成原则的方法,它通过句子或文本

的各个组成部分的意义来理解整个句子或文本.该方法首先

基于词的表达使用 CNN或 LSTM(LongShortＧTerm MemoＧ

ry)来构建句子的表达,然后基于句子及其内在关系使用

GNN来构建文本的表达.TextRNN[１９]模型是在 RNN 基础

之上提出的,具有短期记忆功能,适合处理带有时序关系的任

务,该方法提升了文本分类的效果.Wang等[２０]将卷积神经

网络和循环神经网络相结合,提出了一种新的模型,它既具有

卷积神经网络从文本中提取局部特征的优点,又具有长短期

记忆网络(LSTM)连接提取特征的优点.

近 几 年,由 于 图 神 经 网 络 (Graph Neural Network,

GNN)[２１]捕捉数据中的拓扑信息的能力出色,非常适合用来

处理不规则图结构数据,在计算机视觉、自然语言处理领域都

取得了优秀的效果,因此受到了研究者们的广泛关注.Gao
等[２２]提出用于图池化的gpool层和结合 GCN(GraphConvoＧ

lutionalNetworks)和常规卷积运算的混合卷积(hConv)层.

gpool层采用可训练的投影向量来衡量图中节点的重要性,

hConv层可以快速增加感受野并自动计算特征.Yao等提出

了 TextＧGCN模型[２３],该模型将整个语料库根据文本和单词

的共现关系构建成一张异构图,训练文本、测试文本以及文本

内的单词都作为图网络的节点,然后对文本图网络进行嵌入

学习,获得文档节点的嵌入表示向量进行分类.Peng等[２４]

提出了一种基于图网络的深度学习模型 GraphＧCNN,利用文

本单词之间的共现关系建立文本共现图,然后利用 CNN 对

图网络进行学习,捕获文本的拓扑结构信息和远距离依赖关

系.Wu等[２５]提出了 DAGNN 模型用于跨域文本分类,将文

档建模成图,捕获非连续和长距离的语义,使用来自不同领域

的图来联合训练分层图神经网络,从每个图中提取特征以进

行有效的文本分类.上述模型中,有的 GNN 模型需要为整

个语料库构建一张图,空间复杂度非常高;有的模型仅仅从邻

域单词共现的角度构建文本网络,忽略了文本语言本身的规

律关系,即没有从语言本身的句法依存关系[２６]层面考虑文本

信息.为了解决以上问题,我们提出了新的 MixＧGCN 模型,

将文本数据构建成文本图和句法依存图,对两个图的特征进

行融合,提升了文本分类效果.

本文的主要贡献如下:

(１)将文本数据构建成文本共现图和句法依存图,分别从

两个图中提取特征,并进行自适应融合.

(２)将文本分类转化成图分类问题,提出了一种用于文本

分类的新型图卷积神经网络,用于学习文本网络的拓扑结构

关系.

(３)MixＧGCN利用两个独立的 GCN 学习文本共现图和

句法依存图,分别获得两种文本图的嵌入向量,然后对两种嵌

入向量进行自适应融合,提升了文本分类效果.

本文第２节介绍相关工作;第３节描述本文提出的新图

卷积神经网络模型;第４节进行实验仿真和结果分析,最后总

结全文.

２　相关工作

目前已有大量关于文本分类的算法,而我们提出的新型

图神经网络模型和已有工作存在明显的不同.本文提出的模

型将文本构建成图数据结构,将文本分类转化成图分类的问

题,并引入文本的句法依存关系信息,提升了文本分类效果.

２．１　文本表示

词是自然语言处理的基本单位,但是计算机无法对其进

行直接处理,因此也无法直接使用各种机器学习、深度学习模

型,为此,学者们提出了各种文本表示模型.常见的文本表示

模型 有:词 袋 模 型[２７](Bagof Words,BOW)、主 题 模 型[２８]

(TopicModel)、词嵌入模型[２９](WordEmbedding)等.目前

流行的文本模型主要是词嵌入模型.

Bengio等[３０]于２００３年提出了神经网络语言模型(NeuＧ

ralNetworkLanguageModel),该模型在学习语言模型的同

时训练词向量.Mikolov等[９]于２０１３年提出了CBOW(ConＧ

tinuesBagＧofＧWords Model)模 型 和 SkipＧGram(Continuous

SkipＧgram Model)模型.SkipＧgram 的主要思想是用当前词

预测其上下文,而CBOW 模型与SkipＧgram 模型的训练方式

刚好相反,它通过词的上下文预测当前词.２０１４年,Mikolov
等[３１]基于 Word２vec的模型提出了 Doc２vec模型,通过计算

句子/篇章向量之间的距离来判断句子/篇章之间的相似度并

得到句子和篇章向量的表示.２０１４年 Pennington等[３２]提出

了 Glove词向量方法,该方法基于全局词汇信息来学习词向

量的嵌入表示,相比 word２vec,它在很大程度上提升了词向

量的 嵌 入 表 示 效 果.Facebook 于 ２０１６ 年 开 源 了 FastＧ

Text[１６],它是一个词向量与文本分类工具,利用简单而高效

的文本分类和表征学习的方法进行文本分类,并且在保持高

精度的同时提升了训练速度,使用nＧgrams来缩小线性模型

和深度模型的准确度差值.Tan等[３３]提出使用余弦相似度

(CosineSimilarity)代替点积(DotProduct)来训练文本嵌入

表示,提升了分类效果.

２．２　图神经网络

将文本分类任务转换为图分类任务中,非常重要的一步

就是对文本网络进行嵌入学习.而网络嵌入的目的是用稠密

的低维向量表示高维、稀疏的网络空间,同时最大程度地保留

网络的拓扑结构信息.对于如何对网络进行嵌入表示,学者

们已经提出了许多模型,比如 Perozzi等提出的无监督模型

DeepWalk[３４],Goyal等提出的监督学习模型 SemiGraph[３５].

４９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



一般情况下,网络中相似或相近的节点在映射空间中有相似

的嵌入表示.图神经网络可以处理网络类型的非欧几里得数

据,通过聚合邻域节点信息来学习网络的结构特征,从而得到

网络的嵌入表示.

图卷积网络(GCN)是 GNN中表现出众和应用最广的一

类图神经网络,一般被用来处理非规则的图结构数据.自

Kipf等提出的图卷积神经网络在许多基准图数据集达到了

最优分类效果后,GCN 便受到了广泛的关注,并在计算机视

觉、知识图谱、自然语言处理等领域成功应用,比如在图像分

割[３６]、语义角色标签[３７]、关系分类[３８]和机器翻译[３９]等任务

上.当前图卷积网络大致上可以分成两类:基于谱域的图卷

积方法(SpectralＧbasedGCN Methods)和基于空域的图卷积

(SpatialＧbasedGCN Methods).基于谱域的图卷积方法是从

图信号中去除噪声,基于空域的图卷积则通过信息聚合完成

消息传递.GCN采用基于谱域的卷积滤波器,节点可以通过

其聚集邻域的特征进行表示学习.在图卷积神经网络的基础

上,研究者们提出了多个具有更高效信息聚合器的 GNN 模

型,例如,Velickovic等提出了带有节点重要性权重的图注意

力网络(GraphAttentionNetwork,GAT)[４０],该模型为各个

节点分配不同的重要性权重,以便节点可以在聚合特征时突

出显示重要邻域;Hamilton等提出了 GraphSAGE[４１],每个节

点学习一组聚合函数,灵活聚合来自不同hop中邻域的信息.

Kim等[４２]提出了自监督图注意力网络(SuperGAT),该模型

利用自监督机制来预测边的存在和缺失,并且通过对边的编

码,SuperGAT在区分错误连边的邻居时会获得更具表现力

的注意力,从而提升了图神经网络在图噪声中的学习能力.

Alon等[４３]针对远距离节点之间传播信息的overＧsquarshing
问题提出了解决方法,该方法无须任何调整或额外的权重即

可突破瓶颈得到改善后的结果.Yao等[４４]提出了 GAug图

数据扩充框架,该框架利用图数据增强的理论和策略来提升

基于 GNN的节点分类性能.在多个基准上进行的实验表

明,通过 GAug框架进行的增强可提升 GNN 架构和数据集

的性能.

在文本分类任务中,图神经网络可以有效提取文本特征,

在保留全局结构信息的同时,捕获文本的结构信息和单词间

的长距离依赖关系,从而获得良好的分类效果.比如,基于图

神经网络的方法 TextGCN将整个语料库中的词和文档作为

节点,建立了整个语料库的一张异构图,将文本分类问题转换

成节点分类问题,在长文本分类任务中取得了很好的效果.

２．３　注意力机制

注意力机制起源于神经机器翻 译[４５](NeuralMachine

Translation,NMT),并被广泛应用于自然语言处理(Natural
LanguageProcessing,NLP)相关任务,如实体抽取以及角色

标注等.从更高层次上来说,通过允许解码器在多个向量上

提取特征,注意力将编码器从输入嵌入到单个固定长度向量

的负担中解脱出来,从而允许保留更多的信息.NLP领域中

的注意力机制通常结合编码器Ｇ解码器(EncoderＧDecoder)模

型[４６]来实现.编码器Ｇ解码器模型利用序列标注方法将一组输

入转化为一组输出,核心是通过编码器对输入序列编码,将编

码后的序列输入到解码器中进行解码,得到特定的输出序列.

因为注意力机制的效果良好[４７],所以学者们提出了许多

注意力机制的变体,以 便 处 理 更 复 杂 的 任 务.Sukhbaatar
等[４８]提出了一种利用循环注意力模型发现复杂 NLP任务中

潜在依赖关系的端到端的记忆网络.Wang等[４９]提出了多层

注意力机制来捕捉术语之间的间接关系,获得更深层次的信

息.Yang等[５０]提出了一种用于文档分类的分级注意力机

制,该机制在单词级和句子级对文档进行建模,从而可以提取

局部和全局的重要信息.谷歌团队提出了自注意机制[５１]来

捕获句子中的深层上下文信息,可以捕获长距离依赖,同时降

低了时间复杂度.Sun等[５２]提出了一种操纵多头注意力机

制的不同头部来生成不同翻译的方法,该方法与反向翻译技

术结合使用,显著提升了翻译任务的性能.Misra等[５３]提出

了一种轻量并且有效的注意力机制(TripletAttention),该注

意力机制通过使用 TripletBranch结构捕获跨维度交互来计

算注意力权重,并且可以通过旋转操作和残差变换建立维度

间的依存关系.此外,TripletAttention还能以可忽略的计算

开销来对通道和空间信息进行编码.

３　基于图神经网络和句法依存关系的文本分类

针对现有的文本分类方法没有考虑文本数据自身的句法

依赖信息和拓扑结构信息的问题,我们将文本数据转化成图

结构数据,提出新型图卷积神经网络模型.该模型同时学习

文本的拓扑结构信息以及文本的句法信息,丰富文本的特征

表示,用图分类方法完成文本分类任务,提高了分类效果.

３．１　问题描述

给定文本语料库的标签集合L＝{l１,l２,􀆺,l|L|}词表集

合V＝{ν１,ν２,􀆺,ν|V|},文本集合X ＝{D１ ,D２,􀆺,DN},单标

签文本分类的任务就是给文本集合中的每篇文本Di＝{wi１,

wi２,􀆺}分配一个最有可能的预测标签yi,其中文本的单词

wij∈V,预测标签yi∈L.

我们的目标是将文本内容构建成２个文本网络,将文本

分类问题转变成图分类问题,提出新型图神经网络模型 MixＧ

GCN,用 MixＧGCN对文本网络进行图分类,提高文本分类

效果.

３．２　MixＧGCN模型框架

本文提出的 MixＧGCN 文本分类模型主要由３个部分构

成,分别为文本共现图和句法依赖图的构建、文本网络嵌入学

习模块、文本分类模块.模型结构如图１所示.

图１　MixＧGCN模型结构图

Fig．１　DiagramofMixＧGCNmodelstructure

文本数据需要经过预处理,然后将处理后的文本用来构

建２个文本网络:一个是依据文本邻域单词的共现关系构建

的文本共现图,另一个是依据文本自身句法依存关系构建的
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句法依存图.使用两个独立的图卷积网络分别学习文本共现

图和句法依存图的邻近单词关系和句法依存关系,分别得到

两个图的单词嵌入表示,然后使用软注意力机制对文本的单

词嵌入进行线性变换,并分别进行混合池化,得到对应的文本

特征向量,最后依据自适应特征融合策略将两个文本向量变

成一个定长的文本特征向量,使用softmax网络层进行文本

分类.

３．３　文本共现图和句法依存图的构建

图的构建过程是把每个单词当作节点,根据单词之间的

某种规则或者联系来确定两个单词节点之间是否存在连边.

本文利用单词共现的方式和句法依存关系的方式来确定单词

节点之间的连边,构建了两张文本图网络,丰富了文本特征信

息,提升了嵌入效果.

３．３．１　文本共现图

假定一段长度为n的文本序列,我们用W＝{w１,w２,􀆺,

wn}表示,设定滑动窗口大小为 m,共现文本图的构建步骤

如下:

(１)从给定文本序列中提取单词集合,这个单词集合就是

共现图的节点集合,也就是说每一个单词代表一个节点.

(２)滑动窗口沿着文本序列从左向右滑动,窗口中心单词

是wi,如果wj 和wi 在一个窗口内,就构建wi 和wj 单词节

点之间的连边,用cij表示两个节点在滑动窗口内共现出现的

次数.

(３)计算两个节点连边的权重wij＝ cij

∑cij
.

以 “Beckham isafootballstar who has won many
awards”这个句子为例.图２给出了把一个文本转换成文本

共现图的例子.

图２　文本共现图的构建

Fig．２　ConstructionoftextcoＧoccurrencegraph

在进行文本分类前,往往需要对文本进行预处理,把一些

停用词去 掉,因 此 在 图 ２ 的 例 子 中,只 选 取 了 “Beckham”

“football”“star”“who”“won”“many”“awards”作为图中的节

点,同时设定滑动窗口大小为３.因此,“Beckham”和“footＧ

ball”在同一个滑动窗口中,“Beckham”和“football”两个单词

节点间存在一条无向边.

３．３．２　句法依存图

句法分析是自然语言理解的基础,用来分析句子中的成

分以及各个成分之间的关系.句法依存分析是按照依存关系

对句子中的词语进行分析,句子中的任意两个词之间都存在

着某种支配和被支配关系.本文采用斯坦福的句法分析器

stanfordCoreNLP对文本中的句子进行句法依存分析,将文

本转变成一个图网络数据结构.比如,给定一个句子“Jack

runsveryfast”,利用stanfordCoreNLP分析该句子,结果如

图３所示.

图３　句法依存图的构建

Fig．３　Constructionofsyntaxdependencygraph

从图３可以看出,句法分析的结果中不仅标出了词语之

间的依赖关系,还包括依赖关系类型,如“runs”和“fast”之间

是“acomp”关系,表示形容词的补充.我们按照句法分析结

果构建文本的句法图,通过句法分析器分析词语之间的关系

能较好地表达词语之间的依赖关系和整个文本的结构.通过

句法分析得到的文本实际上是一个有向图,我们统一将有向

图转换成无向图来考虑.

句法依存图和文本共现图各有优缺点,它们对文本不同

方面的特征进行建模.文本共现图的构建过程简单,它是从

邻域单词的共现角度考虑;而句法依存图相对比较复杂,它是

从文本自身的语法特性进行分析.因此,本文同时使用两种

图数据,同时考虑单词之间的相邻关系和语法关系,以捕获更

多的文本特征信息.

３．４　文本图嵌入

通过图的构建,得到两张文本图:文本共现图G１＝(V,

E１)和句法依存图G２＝(V,E２),用X 表示文本单词节点的初

始化嵌入表示.其中,V 是图中的节点的集合,也就是文档中

预处理后文本的单词集合;E１ 是文本共现图中边的集合,代

表两个单词之间存在关系;E２ 是句法依存图的边的集合.

使用两个图卷积神经网络来分别学习两个文本网络的拓

扑结构,依据两个文本网络的单词连接关系进行邻域聚合操

作,从而得到文本单词的嵌入表示,计算式如下:

HM ＝σ(AMHMWM) (１)

HL＝σ(AL,HL,WL) (２)

其中,HM 表示文本共现图的嵌入矩阵,HL 表示句法依存图

的嵌入矩阵.H０
L＝X,X∈RN×L是图卷积网络的第一层输入,

N 代表单词节点的个数,L 表示单词节点的嵌入维度.A∈

RN×N 是邻接矩阵,元素都是０到１之间的小数,表示两个单

词节点之间的连边权重.W∈RD×K表示权重参数矩阵,σ(􀅰)

表示非线性激活函数.若要捕获单词节点的高阶领域信息,

则需要叠加多层图卷积网络.

３．５　软注意力机制和混合池化

经过图卷积层之后,我们得到了文本中每个单词节点的

嵌入表示.为了从图数据结构中得到文本的表示向量,需要

将这些节点的表示向量聚合成文档的图级表示,基于这个图

级表示向量,进行最后的分类.图池化部分主要包含软注意

力机制和混合池化两部分.软注意力机制包含两个多层感知

机,其中一个用于对文本嵌入单词向量的非线性变换,另一个

用于计算文本每一个单词向量的权重系数,这个权重系数代

表了文档各个单词的重要性,计算过程如式(３)所示:

hL＝σ(mlp１(ht
L))☉tanh(mlp２(ht

L)) (３)

hM ＝σ(mlp３(ht
M))☉tanh(mlp４(ht

M)) (４)

其中,σ表示激活函数;mlp１,mlp２,mlp３,mlp４ 表示多层感知

机 ,mlp１ 和mlp３ 计 算 权 重 系 数 ,mlp２ 和mlp４ 对 节 点 表 示
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进行非线性变换;hL 表示文本共现图中每一个节点的嵌入向

量,hM 表示句法依存图中每一个节点的嵌入向量.

图池化操作对于文本特征向量的提取非常重要,因为其

可以降低特征输出维度,捕获更大范围的信息,从而获得图级

别的特征向量.均值池化和最大池化是最常用的两种池化方

式,它们各有优缺点.因此,我们将两种方式结合,在对各个

节点进行聚合时,同时使用均值池化和最大池化,兼顾了它们

的优点.计算式如下:

hG１＝(１
|ν|∑

ν∈G１
hν＋MaxPooling(h１,h２,􀆺,hν))/２ (５)

hG２＝(１
|ν|∑

ν∈G２
hν＋MaxPooling(h１,h２,􀆺,hν))/２ (６)

其中,h１,h２,􀆺,hν 表示文本单词节点的嵌入表示,公式前半

部分表示均值池化,后半部分表示最大池化.

３．６　自适应特征融合

实际上,两个独立的图神经网络提取的特征向量是不同

的.从文本共现图中提取的是单词共现关系,从句法依存图

中提取的是文本的句法依存关系.我们需要解决的问题是两

个不同文本的特征向量如何融合,特征越重要,占的比重越

大.为此,本文提出了自适应的特征融合策略,使模型自身根

据数据集的不同来学习不同特征的重要性.计算式如下:

h＝a∗hG１＋(１－a)hG２ (７)

其中,a是一个可训练参数,在模型训练过程中,它会自动寻

找优化的特征融合参数.

最后,我们将得到的文本表示向量h输入softmax层进

行文本分类,如式(８)所示:

y＝softmax(Wh＋b) (８)

通过最小化交叉熵损失函数来达到优化目标:

L＝－∑
i
yilog(y

∧
l) (９)

在式(８)和式(９)中,W 是权重参数矩阵;b是偏置向量;

yi 是y 的第i个元素,表示第i个样本的预测结果.y
∧
l 是第i

个样本的真实标签.模型中的所有参数采用梯度下降算法

Adam进行更新优化.

３．７　模型实施步骤

本算法的伪代码如算法１所示.算法输入为文本数据

D,输出是文本分类的结果,即文本的标签y.

算法１　MixＧGCN
Input:D,y

InputParameters:k,epoch

１．D←preprocess(D){文本预处理}

２．A１←construct１(D,k){构建文本共现图 }

３．A２←construct２(D){构建句法依存图}

４．X←get(D){得到预训练词向量}

５．forinrange(epoch)

６．　HM←GCN１(X,A１){文本共现网络嵌入学习 }

７．　HL←GCN２(X,A２){句法依赖网络嵌入学习 }

８．　hG１←Mixpooling(HM)

９．　hG２←Mixpooling(HL)

１０．　h←AdaptiveFusion(hG１,hG２)

１１．ypred←softmax(m)

１２．　minimize(loss(ypred,y))

１３．end

１４．Output:y←MixＧGCN()

３．８　时间复杂度分析

文本共现图和句法依存图的节点都是单词,假设两张图

的节点数为 N,两张图的连边数分别为E１ 和E２.MixＧGCN
模型中包含两个 GCN,一个 GCN 计算文本共现图的时间复

杂度为 O(E１)[５４],另一个 GCN 计算句法依存图的时间复杂

度为 O(E２).图池化部分的时间复杂度为 O(２N),因此,

MixＧGCN模型的时间复杂度为 O(E１＋E２).

４　实验

为了验证模型的有效性,我们在６个公开数据集上做了

文本 分 类 实 验,包 括 Ohsumed,R５２,R８ 和 MovieReview
(MR)等.使用正确率作为评价模型性能的指标.

acc＝M/N (１０)

其中,M 表示预测正确的样本数量,N 表示样本总数.

４．１　数据集

R８[５５],MR[５６],R５２[５５],Ohsumed[５７],AG News[５８],

SST１[５９]数据集的信息如表１所列.

表１　实验数据集信息

Table１　Experimentaldatasetinformation

Dataset Training Test Classes
Average
Length

R８ ５４８５ ２１８９ ８ ６５．７２
MR ７１８０ ３５５４ ２ ２０．３９
R５２ ６５３２ ２５６８ ５２ ６９．００

Ohsumed ３３５７ ４０４３ ２３ １３５．００
AGNews １２００００ ７６００ ４ ４５．００

SST１ ８５４４ ３３１１ ５ ２０．００

MR:MR是一个电影评论数据集,每个样本只有一句话,

每个样本的情感标签只能是消极或积极.

Ohsumed:Ohsumed数据集来源于 MEDLINE数据库系

统,该数据库系统主要是重要生物医学文章的书目数据库系

统.Ohsumed数据集中的每个文档样本都有２３个疾病中的

一个或多个标记,去除拥有多个标签的文档后,ohsumed数据

集分为３３５７个训练文档和４０４３个测试文档.

R８和 R５２:R８和 R５２是路透社２１５７８个数据集中的两

个子集.R８有８个类别,包括５４８５个训练文档和２１８９个测

试文档;R５２有５２个类别,并被拆分为６５３２个训练文档和

２５６８个测试文档.

AGnews:AGNews数据集共包含４９６８３５条数据(新闻

文章),它们都来自 AG 新闻语料库,每个文档样本包含标题

和描述字段,数据集被分成４个类别.

SST１:StanfordSentimentTreebank 是一个电影评论数

据集,是 MR数据集的扩展.评论根据句子的情绪水平分为

５类,包括非常正面、正面、中立、负面和非常负面.

４．２　对比算法

LR[５]:线性回归模型是机器学习中的一种分类模型,具

有简单、高效的优点.

SVM[８]:SVM 表示支持向量机模型,属于监督学习机器

算法,旨在找到一个超平面使得分割最大化.
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FastText[１６]:Facebook提出的一种快速文本分类方法,

模型只有３个网络层,模型简单,训练速度快.

CNN[１０]:该模型使用预训练的 GloVe词向量和 CNN 网

络对输入文本进行嵌入和卷积操作,最后通过全连接层进行

分类.

LSTM[１２]:该方法使用 LSTM 网络提取文本语义特征,

然后使用softmax进行文本分类.

TextＧGCN[２３]:该方法使用紧耦合的方式将整个语料库

构建成一张异构图,然后使用图卷积神经网络学习文本的嵌

入表示.

SWEM[６０]:一种简单快速的文本分类方法,把预训练词

向量简单池化后直接进行文本分类.

４．３　实验参数设置

在生成文本图的过程中,滑动窗口大小设置为５,滑动窗

口的步长设为１;图中最大节点数设置为２００,如果超过２００,

则只截取前２００个;单词嵌入维度设为３００,使用 Adam 训练

器,进行epochs＝２００的训练,学习率初始化为０．０１,dropout
率设为０．５５,批处理大小设为４０９６;在模型中使用 RELU 作

为非线性激活函数.其中图卷积模块使用两层卷积,单词嵌

入维度为３００.

４．４　实验结果

表２列出了本文提出的模型以及对比算法的性能.可以

看出,MixＧGCN在６个数据集中的４个数据集上取得了最优

的结果.在没有取得最优结果的 R８数据集上,MixＧGCN 模

型的分类正确率排名第２.在 AGNews数据集上,MixＧGCN
模型的分类正确率排名第３.综上所述,在９个文本分类模

型中,MixＧGCN模型的总体性能最佳.这表明将图神经网络

应用于文本分类并引入文本的句法依存信息是有效的.其原

因可能是 GCN模型能够对单词的全局共现关系进行建模,

并且在嵌入表示时综合考虑了拓扑信息和单词共现信息.此

外,我们发现 MixＧGCN 模型在 R５２和 Ohsumed数据集上的

提升效果更明显,这是因为R５２和 Ohsumed数据集的文档较

长,长文本的语法关系更为丰富,包含的信息也更多.

表２　不同算法的文本分类正确率

Table２　Textclassificationaccuracyofdifferentalgorithms

方法 MR R８ R５２ Ohsumed AGNews SST１
CNN ０．７７７５ ０．９５７１ ０．８７５９ ０．５８４４ ０．９０８１ ０．４３６４
RNN ０．７７６８ ０．９６３１ ０．９０５４ ０．４９２７ ０．９０１４ ０．４２２５

FastText ０．７５１４ ０．９６１３ ０．９２８１ ０．５７７０ ０．９１５０ ０．４２６１
SWEM ０．７６６５ ０．９５３２ ０．９２９４ ０．６３１２ ０．９１０６ －

LR＋TFIDF ０．７４４６ ０．９５３１ ０．８７２８ ０．６２１８ ０．８５２７ ０．４０３５
SVM＋TFIDF ０．７５６９ ０．９５３５ ０．９２３１ ０．６３４５ ０．８８２９ ０．３８２９

BiＧLSTM ０．７６８９ ０．９６３１ ０．９０５１ ０．４９３５ ０．８９８２ ０．４７６５
TextGCN ０．７６７４ ０．９７０７ ０．９３５６ ０．６８３６ ０．９１４２ －
MixＧGCN ０．７８５０ ０．９６８３ ０．９４１７ ０．６９８３ ０．９１２６ ０．４７８０

４．５　MixＧGCN的参数敏感度实验

图４－图６分别给出了 MixＧGCN 模型在３个数据集上

使用不同滑动窗口大小对分类的影响.从３个图中可以看

出,在 MR,R８,Ohsumed这３个数据集上,随着滑动窗口大

小的增加,MixＧGCN模型分类正确率总体呈现先提高后下降

的趋势.因此,将滑动窗口设置得过大或过小都不是最优的

策略.如果滑动窗口设置过大,一个直接的影响就是窗口中

的单词数量会增加,导致文本图中节点连边数量增多,在为节

点增加更多邻域信息的同时会引入与分类无关的信息;而滑

动窗口设置过小意味着窗口中的单词数量会减少,构建得到

的文本图中的节点连边数减少,可能会丢失节点之间一些重

要的连边,从而损失重要的信息,降低文本分类性能.

图４　MR数据集分类正确率和滑动窗口大小的关系

Fig．４　Relationshipbetweenclassificationaccuracyandsliding

windowsizeinMRdataset

图５　R８数据集分类正确率和滑动窗口大小的关系

Fig．５　Relationshipbetweenclassificationaccuracyandsliding

windowsizeinR８dataset

图６　Ohsumed数据集分类正确率和滑动窗口大小的关系

Fig．６　Relationshipbetweenclassificationaccuracyandsliding

windowsizeinOhsumeddataset

通过以上分析可以得知,滑动窗口大小决定了构建文本

图的语义信息丰富程度,对构建文本图具有重要的作用,滑动

窗口应当设置为适当数值,太大或太小都不合适.

结束语　本文提出了一种新颖的基于图神经网络的文本

分类方法,将传统文本分类问题转变成一个图分类问题.首

先根据文本单词的邻域共现关系和文本单词的句法依存关系

分别将文本转换成文本共现图和句法依存图;然后使用图卷

积神经来学习文本单词节点的嵌入表示,使用软注意机制和

混合池化得到两个文本网络的嵌入表示;最后根据自适应融

合策略,得到一个定长的特征向量进行文本分类.实验结果

表明了在模型中考虑文本语言自身的语法特性和引入文本句

法依存信息对提升文本分类效果的有效性.未来,我们将考

虑在文本嵌入学习中增加更丰富的特征信息,如单词之间的

位置信息以及外部的常识信息;并且,在将文本分类问题转化
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为图分类问题和节点分类问题的基础上,我们将进一步研究

如何对文本网络进行更有效的嵌入学习表示,从而更加有效

地提升文本分类的准确度.
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