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摘　要　现有基于图卷积网络的文本分类模型通常只是通过邻接矩阵简单地融合不同阶的邻域信息来更新节点表示,导致节

点的词义信息表达不够充分.此外,基于常规注意力机制的模型只是对单词向量进行正向加权表示,忽略了产生消极作用的单

词对最终分类的影响.为了解决上述问题,文中提出了一种基于双向注意力机制和门控图卷积网络的模型.该模型首先利用

门控图卷积网络有选择地融合图中节点的多阶邻域信息,保留了之前阶的信息,以此丰富节点的特征表示;其次通过双向注意

力机制学习不同单词对分类结果的影响,在给予对分类起积极作用的单词正向权重的同时,对产生消极作用的单词给予负向权

重以削弱其在向量表示中的影响,从而提升模型对文档中不同性质节点的甄别能力;最后通过最大池化和平均池化融合单词的

向量表示,得到文档表示用于最终分类.在４个基准数据集上进行了实验,结果表明,该方法明显优于基线模型.
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Abstract　ExistingtextclassificationmodelsbasedongraphconvolutionalnetworksusuallysimplyfusetheneighborhoodinforＧ

mationofdifferentordersthroughtheadjacencymatrixtoupdatetherepresentationofnodeingraph,resultingininsufficientrepＧ

resentationofthewordsenseinformationofthenodes．Inaddition,themodelbasedonconventionalattentionmechanismonly

providesapositiveweightedrepresentationofthewordembedding,ignoringtheimpactofwordsthatproducenegativeeffectson

thefinalclassification．Toovercometheaboveproblems,amodelbasedonbidirectionalattentionmechanismandgatedgraphconＧ

volutionalnetworksisproposedinthepaper．Firstly,themodelusesthegatedgraphconvolutionalnetworkstoselectivelyfuse

themultiＧorderneighborhoodinformationofnodesinthegraph,retainingtheinformationofpreviousorders,toenrichthefeature

representationofnodesingraph．Secondly,themodellearnstheinfluenceofdifferentwordsontextclassificationresultsbythe

bidirectionalattentionmechanism,givingpositiveweightstowordswithpositiveeffectsontheclassificationandnegativeweights

towordswithnegativeeffectstoweakentheirinfluenceinthevectorrepresentation,toimprovethemodel’sabilitytodistinguish

nodeswithdifferentpropertiesinthedocument．Finally,themaximumpoolingandaveragepoolingareusedtofusethewordrepＧ

resentationintexttogetthedocumentrepresentationforthefinalclassification,wheretheaveragepoolingcanmakeeachword

playaroleingeneratingagraphＧlevelrepresentationofthedocumentandthemaximumpoolingcanmaketheimportantwords

playagreaterroleindocumentembedding．ExtensiveexperimentsonfourbenchmarkdatasetsshowthattheproposedmodelsigＧ

nificantlyoutperformsthebaselinemodel．

Keywords　Textclassification,Graphconvolutionalnetworks,Attentionmechanism,Textrepresentation,Deeplearning,Natural

languageprocessing
　



１　引言

文本分类作为自然语言处理的基本任务和核心技术,得

到了广泛的应用,包括垃圾邮件检测、情感分析、新闻分类等.

传统基于机器学习的文本分类方法包括朴素贝叶斯[１]、支持

向量机[２]和k近邻[３],然而,这些方法需要手工提取特征,耗

费大量的人力,效率低下.

近年来,随着深度学习的不断发展,卷积神经网络(ConＧ

volutionalNeuralNetworks,CNN)和递归神经网络(RecurＧ

rentNeuralNetworks,RNN)在文本分类中得到了广泛应用.

然而,这些模型大都集中在捕捉单词的局部信息和连续信息

上,缺乏非连续和长距离词的交互信息.基于图卷积网络

(GraphicalConvolutionalNetworks,GCN)[４]的文本分类模型

能够处理具有丰富结构关系的任务,在一定程度上解决了节

点之间非连续的问题.但是,以往基于 GCN 的模型大多只

是通过邻接矩阵简单地融合不同阶的邻域信息来更新节点

表示,不能很好 地 生 成 单 词 表 示.而 基 于 注 意 力(AttenＧ

tion)[５]的模型通常采用sigmoid函数来生成一个介于０到

１之间分布的正向注意力分数,不能对产生消极作用的单

词给予负向权重,忽略了产生消极作用的单词对文档表示

的影响.

针对上述问题,本文提出了一种基于门控图卷积网络和

双向注意力机制的文本分类方法.该方法首先将每个文档构

建为一个文档图,使模型可以实现归纳学习.其次,对图卷积

网络进行改进,使用门控机制有选择地融合图中节点的多阶

邻域信息,利用之前阶的信息和更新后的信息进行迭代来达

到丰富节点特征的效果,从而更好地生成单词的隐层表示.

然后使用双向注意力对传统的注意力机制进行了一定的改

进,不同于传统的注意力机制,它使用tanh作为激活函数,在

赋予对分类起积极作用的单词正向权重的同时,对产生消极

作用的单词给予负向权重,以削弱其在文档表示中的影响,从

而使模型能够区分对最终分类起着不同作用的单词.再将赋

予权重的特征与原始特征相加,使模型对产生积极影响的单

词进行特征增强,对产生消极影响的单词特征进行特征削弱,

从而得到差异化更大的特征表示,帮助模型更好地分类.最

后,利用最大池化和平均池化将单词表示融合为文档表示,用

于最终的分类.总的来说,本文的主要贡献如下:

(１)利用门控机制对图卷积网络进行改进,提出了门控图

卷积网络.该网络有选择地融合图中节点的多阶邻域信息,

保留了上一层的邻域信息,更好地生成了单词节点表示.

(２)对注意力进行了一定的改进,使模型在给予对分类起

积极作用的单词正向权重的同时,对产生消极作用的单词给

予负向权重,以削弱其在文档表示中的影响,从而提升模型对

文档中不同性质节点的甄别能力.

(３)在４个文本基准数据集上进行了大量实验,结果表

明,本文模型明显优于基线模型,验证了本文模型的有效性.

２　相关工作

现有的采用深度学习进行文本分类的方法已经取得显著

的进展.Kim等[６]提出了 TextCNN 模型,用于提取文档中

局部和位置不变的特征.Zhang等[７]利用 CNN 提取字符级

的特 征 表 示,取 得 了 不 错 的 效 果.Graves 等[８]使 用 BiＧ

LSTM,利用 门 控 机 制 来 捕 获 文 档 中 长 距 离 的 语 义 信 息.

Chen等[９]利用优化的多通道CNN 提取局部特征,弥补 BiGＧ

RU 忽视 局 部 特 征 的 不 足.Liu 等[１０]利 用 MultiＧtimescale

LSTM 来捕捉不同时间尺度的上下文信息,以对长文档进行

建模.由于CNN和 RNN优先考虑局部信息和顺序信息,这

些模型虽然能够很好地捕获局部单词序列中的语义和句法信

息,但会忽略非连续和长距离词的交互信息.因此,注意力机

制和图卷积网络被广泛应用于文本分类领域,以解决这些问

题,并取得了一定的成果.

注意力机制最初是在计算机视觉领域[１１]提出的,而在自

然语言处理领域,注意力机制最先被使用在基于解码器[１２]的

机器翻译任务中,随后扩展到其他任务中.Zhou等[１３]将 AtＧ

tention与BiＧLSTM 相结合,用于关系分类任务.Yang等[１４]

提出了分层注意力模型,使用单词和句子两个层面的注意力结

构,使得模型可以给予词语和句子不同的关注度.Ding等[１５]

利用注意力计算知识图谱每个概念的权重值,减小无关噪声概

念对短文本分类的影响.然而,这些基于注意力机制的模型,

通常只是对节点向量进行简单的正向加权来得到文档表示,不

能很好地削弱产生负向影响的单词对文档表示的影响.

图卷积网络最近受到了越来越多的关注,Peng等[１６]提

出了一种基于图的CNN模型,首次将文档转换为图的形式,

并将其作为图卷积网络的输入.Yao等[１７]提出了 TextGCN,

该模型首先将文档和单词作为图中的节点,接着使用滑动窗

口生成单词之间边的关系,构建了一个基于语料库级别的大

型异构 图,最 后 使 用 图 卷 积 网 络 对 文 档 节 点 进 行 分 类.

Huang等[１８]则为每个文档单独构建一个文档图,单词之间边

的权重是随机初始化以及全局共享的,并在训练中不断得到

更新;对图中的每个单词节点使用消息传播机制(Message

PassingMechanism,MPM)[１９],先聚合其邻居节点的信息,然

后更新节点表示.Yuan等[２０]利用异构图和主题模型对短文

本进行分类.基于 GCN的文本分类模型虽然能够在一定程

度上解决文档中非连续和长距离词的交互信息问题,但是这

些模型通常只是通过邻接矩阵简单地融合不同阶的邻域信息

来更新节点表示,没有充分利用节点的多阶邻域信息,不能很

好地更新单词节点表示.

３　基于双向注意力和门控图卷积网络的模型

本文模型由４个关键部分组成,分别为图构建层、门控图

卷积网络层、双向注意力池化层和分类层.基于双向注意力

和门控图卷积网络的模型的整体框架如图１所示.本节先给

出模型的整体算法,然后对这４个部分进行了详细的介绍.

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１,Jan．２０２３



本文模型的具体描述如算法１所示.

算法１　基于双向注意力和门控图卷积网络的模型

输入:文档 Text＝(word１,word２,􀆺,wordl)

输出:文档表示hg

１．以标准方式对文本进行预处理,包括标记化和停用词去除

２．基于滑动窗口将文本构建为图,得到特征矩阵X和邻接矩阵A
~

３．fornodeiingraph:

４．　　 Vi←Gloveembedding/∗将单词表示为向量形式∗/

５．　 forlayertin{２,３,􀆺,T}:

６．　　 h
~t←tanh(A

~
ht－１Wb)/∗将节点的一阶邻域信息传递到自身

节点∗/

７．　　 α←σ(Wcht－１)/∗得到具有门控功能的选择矩阵α,控制节

点邻域信息的聚合∗/

８．　　 ht←ht－１☉α＋h
~t☉(１－α)/∗有选择地融合不同阶邻域信息

∗/

９．　 ht′←tanh(Wnht＋bs)/∗获取深层节点表示∗/

１０．　score←tanh(Wsht＋bs)/∗获取双向注意力分数∗/

１１．　h
－
←score☉ht′/∗将节点表示赋予权重∗/

１２．　hn←h
－
＋ht′/∗与原始特征相加,来对节点特征进行增强∗/

１３．hg←MaxP(h１􀆺hn)＋MeanP(h１􀆺hn)/∗利用最大池化与平均池

化获取文档表示,用于分类∗/

图１　基于双向注意力和门控图卷积网络模型的整体结构

Fig．１　Overallarchitectureofmodelbasedonbidirectionalattentionandgatedgraphconvolutionalnetworks

３．１　图构建层

为了将文档转换为图,本文首先将文档中的单词映射为

图中的节点,接着使用滑动窗口得到单词之间边的关系,具体

过程如图２所示,图中滑动窗口大小为５,蓝色节点为中心

节点.

图２　文档图(电子版为彩图)

Fig．２　Textgraph

滑动窗 口 内 最 中 间 的 节 点 为 中 心 节 点 (如 图 ２ 中 的

“film”所示).如果某个节点与中心节点共同出现在滑动窗

口内,则在它们之间建立一条边(如“directing”与“film”之间

存在一条边).特别地,若一个单词在文档前后多次出现,则

在图中其表示为同一个中心节点,并将邻居节点进行合并,这

样可以使距离相对很远但与同一个单词共现的单词通过中心

节点连接在一起.如图２中的“film”节点,它与“directing”

“a”“is”“hilarious”这４个节点在图中第一个滑动窗口内共

现,则“film”分别与“directing”“a”“is”“hilarious”存在一条边,

而“film”又与“as”“the”“goes”“on”在另一个滑动窗口内共

现,则“film”又会与“as”“the”“goes”“on”存在一条边.由于

图２中节点是唯一存在的,通过“film”节点,上述的８个节点

分别成为了各自的２阶邻居,即使其中某些节点之间的相对

距离较远.

图２中单词节点使用 Glove[２１]进行初始化,将单词节点

表示为固定维度的向量wi∈RD,D 为向量维度,则文档可表

示为S＝(w１,w２,􀆺,wl).其中,l为文档中单词的个数.

在构建完文档图之后,为了得到节点的隐层表示并降低

特征表示的维度,对于图中的每个单词节点,我们通过一个全

连接神经网络和非线性激活函数,来对原始节点做一个非线

性变换,如式(１)所示:

h１＝tanh(WaS＋ba) (１)

其中,Wa为权重矩阵,ba为偏置项,tanh为激活函数.

３．２　门控图卷积网络层

３．２．１　图卷积网络

GCN是一种卷积神经网络,能够直接对图进行操作,它

利用卷积运算使得节点的信息在图中进行传播,通过不断地

聚合邻居节点信息,使得中心节点得到更新.

本文将图表示为G＝(V,E),其中V(|V|＝n)是单词的

集合,n为图中节点的个数,E 是边的集合,并且规定每个节

点都与其自身节点相连,即对于任意的节点v,(v,v)∈E.令

X＝(x１,x２,􀆺,xn),X∈Rn×k是包含n 个节点的矩阵,其中k

是特征向量的维度,xn∈Rk是第n 个单词的特征向量.A∈

R|V×|V|为G的邻接矩阵,D 为G 的度矩阵,其中Dii＝∑jAij.

３２２郑　诚,等:基于双向注意力机制和门控图卷积网络的文本分类方法



由于自环的存在,A的对角线元素都为１.对于一层的 GCN,

经过一层 GCN之后得到新的节点表示为:

Z＝σ(A
~
XW) (２)

其中,A
~
＝D

~ －１/２AD
~ －１/２为对称归一化的拉普拉斯矩阵,W 为权

重矩阵,σ为激活函数.

３．２．２　门控图卷积网络

现有基于图卷积网络的文本分类模型只是通过使用邻接

矩阵简单地融合不同阶的邻域信息来更新节点表示,导致节

点的词义信息表达不够充分.为了更好地融合节点的多阶邻

域信息,生成了词义信息更加丰富的单词表示.受门控机制

的启发,本文对 GCN做出了一些改进,提出了有选择地融合

邻域信息的门控图卷积网络.

如式(３)所示,我们首先将输入特征ht－１进行一个线性变

换,接着使用邻接矩阵A
~

将节点的一阶邻域信息传递到自身

节点,通过结合周围节点和自身节点的信息来更新当前节点

表示,再通过tanh激活函数进行非线性变换,得到h
~t.通过

上述操作,图中的节点可以利用周围节点信息来更新自身节

点信息.

h
~t＝tanh(A

~
ht－１Wb) (３)

其中,Wb为权重矩阵,tanh为激活函数.

受到LSTM 门控机制的启发,我们将输入特征ht－１通过

投影矩阵投影到信息选择空间,并通过sigmoid函数将值压

缩到０~１之间,得到具有门控功能的选择矩阵α,如式(４)

所示:

α＝σ(Wcht－１) (４)

其中,Wc为投影矩阵,σ为sigmoid函数.

如图３所示,α矩阵中的值为αi,j,取值介于０到１之间,

表示第i个节点的第j个维度的选择系数.通过使用αi,j,可

以更好地控制每一阶的邻域信息,让不同阶邻域信息进行有

选择的融合.

图３　选择矩阵α

Fig．３　Selectmatrixα

如图４所示,我们使用选择矩阵α,将它看作一个更新

门,用于控制信息的传输,将之前阶的信息和当前阶的信息进

行有选择的融合.当α值越接近１,则代表上一阶的邻域信

息保存得越多,越靠近０,则表示融合了越多的当前阶信息.

通过使用α控制ht－１,１－α控制h
~t,我们得到了更新后的节

点表示ht,如式(５)、式(６)所示:

Gate(h
~t,ht－１)＝ht－１☉α＋h

~t☉(１－α) (５)

ht＝Gate(h
~t,ht－１) (６)

其中,☉为 Hadamard乘积.

通过堆叠多层的门控图卷积网络,模型可以有选择地

融合不同阶的邻域信息,使用不同阶邻域信息中的重要部

分来更新中心节点的信息.而不同阶的邻域信息相当于

文档中不同范围大小的局部消息,通过有选择地融合这些

邻域信息,模型能够更好地生成中心节点的单词表示.由

于这种融合不是简单的相加,而是利用具有门控机制的α
矩阵进行有选择的融合,因此可以保留不同阶邻域信息中

重要的部分,去除噪声信息,从而达到丰富单词词义表示

的效果.

图４　门控图卷积单元

Fig．４　Gatedgraphconvolutionalunit

３．３　双向注意力池化层

对文档进行分类时,人们往往在某些单词上停留很久的

时间,这些单词通常是对分类结果影响较大的单词,注意力机

制则可以看作是在模拟人类的这一系列过程.由于句子中每

个单词对生成文档表示的贡献程度是不一样的,在进行编码

时,对分类越重要的单词模型应赋予越大的权重.因此,通常

采用注意力机制给句子中的每个单词计算一个注意力得分,

然后通过单词及其得分形成句子的向量表示.通过上述操

作,模型可以只对文档中少部分的单词给予关注,而不是针对

整篇文档,从而有效地过滤文档中的无效信息.通过对文档

中单词给予不同的权重,来体现每个单词对文档分类的影响

程度.

然而,传统的 Attention在获取不同部分单词的权重时,

使用sigmoid函数来计算注意力分数,得到的是介于０到１之

间的注意力权重分布.它只考虑到每个单词对文档分类单向

的积极影响,却忽略了单词可能会对分类产生反向的消极影

响.如在 电 影 评 论 中,“itisweird,wonderful,andnotneＧ

cessarilyforkids”为正面评价,但是“not”对该文档分类结果

产生了消极影响.

为了得到差异更大的特征表示,本文采用tanh函数来计

算注意力分数.如式(７)所示,我们对经过多层门控图卷积网

络更新之后的单词表示ht做一个线性变换,得到语义信息更

加丰富的单词表示ht′.式(８)中,使用tanh替换sigmoid函数

作为激活函数得到单词的注意力分数,其值介于－１到１之

间,即可获得双向的注意力权重.通过式(９)形成带权重的单

词表示h
－:

ht′＝tanh(Wnht＋bn) (７)

score＝tanh(Wsht＋bs) (８)

h
－
＝score☉ht′ (９)

其中,Wn 为权重矩阵,Ws作为查询项(Query),ht作为键值
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(Key),☉代表 Hadamard乘积.

hn＝h
－
＋ht′ (１０)

通过注意力分数的正负,模型可以更好地甄别出对生成

文档表示产生不同影响的单词.如式(１０)所示,将ht′ 与h
－
相

加.该操作对对文档分类有积极影响的单词进行了特征增

强,对分类产生消极影响的单词进行了特征削弱,得到特征表

示差异更大的hn,从而有利于提高模型的分类效果.

另外,我们使用平均池化和最大池化融合单词表示,得到

文档表示hg.平均池化可以使每个单词在生成文档表示时都

发挥作用,而最大池化可以使重要的单词发挥更大的作用.

通过结合平均池化和最大池化,模型能够更好地生成文档表

示,最终的预测基于文档表示.池化操作的定义如式(１１)

所示:

hg＝MaxP(h１􀆺hn)＋MeanP(h１􀆺hn) (１１)

其中,MaxP 表示最大池化,MeanP 表示平均池化.

３．４　分类层

最后,如式(１２)所示,使用文档表示hg 来预测文档的

标签.

y
∧
＝softmax(Wghg＋bg) (１２)

其中,Wg是将文档表示映射到输出空间的权重矩阵,bg为偏

置项,将得到的结果传递到softmax进行归一化.通过加入

L２正则化项来防止模型的过拟合.使用交叉熵(crossＧentroＧ

pyloss)作为损失函数,如式(１３)所示:

L＝－∑
i

􀅰yilog(y
∧
i)＋λ‖Θ‖２ (１３)

其中,yi为真实标签,Θ表示模型参数,λ表示正则化因子.

４　实验

４．１　数据集

在４个广泛使用的基准数据集 Ohsumed,MR,R８,R５２
上进行了实验,数据集的介绍如表１所列.

(１)Ohsumed:来自 MEDLINE数据库,一个由医学图书

馆维护的重要医学文献书目数据库.数据集中的每个文档都

与２３个疾病类别中的一个或多个相关.由于本文侧重于单

标签文本分类,因此只留下属于一个类别的７４００个数据.其

中,训练集有３３５７个数据,测试集有４０４３个数据.

(２)MR:用于二元情感分类的电影评论[２２]数据集,其中

每个评论只包含一句话.数据集有７１０８条正面评价和３５５４
条负面评价.本文使用 Tang等[２３]处理的训练集和测试集.

(３)R８和 R５２:是路透社２１５７８数据集的两个子集.R８
有８个类别,分为５４８５个训练数据和２１８９个测试数据,R５２
数据集总共有５２个类别,分为６５３２个训练数据和２５６８个测

试数据,并且每个数据只与一个类别相关.

表１　数据集介绍

Table１　Datasetsoverview

Dataset Doc Train Test Class
Ohsumed ７４００ ３３５７ ４０４３ ２３

MR １０６６２ ７１０８ ３５５４ ２
R８ ７６７４ ５４８５ ２１８９ ８
R５２ ９１００ ６５３２ ２５６８ ５２

表２　实验结果比较(平均值±标准差)

Table２　Testaccuracyofvariousmodelsondatasets(mean±

standarddeviation)

(单位:％)

Model Ohsumed MR R８ R５２
CNNＧnonＧstatic ５８．４４±１．０６ ７７．７５±０．７２ ９５．７１±０．５２ ８７．５９±０．４８

BiＧLSTM ４９．２７±１．０７ ７７．６８±０．８６ ９６．３１±０．３３ ９０．５４±０．９１
PTE ５３．５８±０．２９ ７０．２３±０．３６ ９６．６９±０．１３ ９０．７１±０．１４

fastText ５７．７０±０．４９ ７５．１４±０．２０ ９６．１３±０．２１ ９２．８１±０．０９
SWEM ６３．１２±０．５５ ７６．６５±０．６３ ９５．３２±０．２６ ９２．９４±０．２４

TextGCN ６８．３６±０．５６ ７６．７４±０．２０ ９７．０７±０．１０ ９３．５６±０．１８
TextLevelGNN ６９．４０±０．６０ － ９７．８０±０．２０ ９４．６０±０．３０

DHTG ６８．８０±０．３３ ７７．２１±０．１１ ９７．３３±０．０６ ９３．９３±０．１０
S２GC ６８．５０±０．１０ ７６．７０±０．１０ ９７．４０±０．１０ ９４．５０±０．２０

TＧVGAE ７０．０２±０．１４ ７８．０５±０．１１ ９７．６６±０．０９ ９５．００±０．１２
OurModel ７１．１２±０．３８ ７９．６５±０．３１ ９７．８４±０．１２ ９５．４２±０．１４

　注:加粗数据表示最优值,‘－’表示实验结果数据缺失

４．２　对比实验

为了验证本文模型的有效性,挑选了当前表现较好的一

些模型进行对比实验.对比模型的介绍如下.

(１)CNNＧnonＧstatic:卷积神经网络.使用预训练词向量

的CNN模型,利用卷积操作和最大池化获得文本表示.

(２)BiＧLSTM:双向LSTM.将预训练好的词向量输入到

双向LSTM,将模型最后一个隐藏状态作为文本的表示.

(３)PTE:预测性文本嵌入.它首先将单词、文档和标签

作为节点构成了一个大型异构网络,在这个网络中学习单词

表示,然后对单词表示进行平均池化得到文档表示,最后送入

分类器进行分类.

(４)fastText[２４]:一种简单高效的文本分类方法.它将单

词向量的平均值作为文档向量,然后将文档向量送入线性分

类器进行分类.

(５)SWEM[２５]:简单词嵌入模型.该模型采用简单的词

向量池化策略.

(６)TextGCN:一种基于图的文本分类模型.该模型使

用单词和文档作为节点,为整个语料库构建一个大图,然后使

用 GCN对文档节点进行分类.

(７)TextLevelGNN:一种基于图的文本分类模型.该模

型使用单词作为节点,建立一个基于文档的图,图中边的权重

随机初始化,在训练中得到更新.

(８)DHTG[２６]:将概率深度主题模型集成到图的构建中,

并提出了一种全新的可训练层次主题图(HTG)模型,包括单

词级、层次主题级和文档级节点.

(９)S２GC[２７]:利用改进的马尔可夫扩散核导出了简单谱

图卷积,捕获了每个节点的全局和局部上下文信息.

(１０)TＧVGAE[２８]:提出了一种归纳式主题变分图自动编

码器模型,该模型继承了主题模型的可解释性和图变分编码

器高效的信息传播机制,从而捕获文档和单词之间隐藏的语

义信息.

４．３　实验环境介绍

操作系统为 Linux,内存为６４GB,CPU 为 AMDEPYC

７３０２,显卡为 ２４GB 的 NVIDIA GeForceRTX３０９０.使用

Pytorch框架实现本文模型.

４．４　实验设置

对于所有的数据集,本文将训练集按照９∶１的比例随机
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划分为 两 个 部 分,分 别 作 为 训 练 集 和 验 证 集.接 着 使 用

Adam[２９]训练器,并将 Adam的学习率设置为０．００１,将dropＧ
out率设置为０．５.由于 Yao等对所有使用预训练的模型都

采用 Glove进行初始化,并给出了相应的实验结果,为了方便

进行比较,本文也使用 Glove词向量进行初始化,维度为３００
维.对于 Glove中没有的词,使用随机初始化.

４．５　实验及结果分析

在４个基准数据集上进行了大量实验,实验结果如表２
所列,结果为１０次运行结果的平均值.实验结果表明,本文

模型明显优于其他基线模型(一些基线模型的结果见文献

[１７]).本文模型表现较好的原因主要有以下３点:１)通过堆

叠多层门控图卷积网络,能够捕获高阶邻域信息,将不同阶邻

域信息进行有选择的融合,生成词义信息更加丰富的单词表

示;２)使用双向注意力机制对产生消极作用的单词给予负向

权重,削弱其在文档表示中的影响,以更好地生成用于分类的

文档表示;３)本文构建的图属于文档级别,占用的时间与显存

资源都更少.

４．６　GPU显存占用与模型运行时间分析

表３列出了在不同数据集上本文模型与其他模型在

GPU显存与时间方面的开销(同一环境配置下的显存与时间

消耗).从表３中的数据可知,在显存占用和运行时间上,本

文模型具有明显的优势,分析具体原因如下:TextGCN 需要

使用训练文档和测试文档构建一个基于语料库级别的图,因
此不可避免地建立了大量的边,消耗了一定的显存与时间;

TextLevelGNN随机初始化单词之间边的权重,该权重属于

模型参数,需要在训练中不断迭代更新,因此需要消耗一部分

时间与显存;本文构建的图则属于文档级别,边的权重在文档

构建为图时就已确定,因此不会消耗过多的时间与显存.

表３　GPU显存消耗与运行时间

Table３　ConsumptionofGPU memoryandruntime

Dataset Model Memory/MB Time/s

Ohsumed
TextLevelGNN

TextGCN
OurModel

９７２８
７１９２
２２３６

４９６
３６８
２４５

R８
TextLevelGNN

TextGCN
OurModel

８４５６
４６３８
１８２２

５８２
１５８
１２４

R５２
TextLevelGNN

TextGCN
OurModel

９１７１
５１８５
１８６４

６３０
１９０
１５９

４．７　参数分析

图５给出了不同数据集上滑动窗口大小对测试集准确率

的影响,可以看到,随着滑动窗口的不断增大,测试集准确率

先是有一定的提高,当滑动窗口超过一定大小时,准确率就会

慢慢下降.这表明,如果窗口太小,模型不能充分地捕获周围

节点的邻域信息,而窗口太大则会在关系不紧密的节点之间

添加边,使得更新节点表示时融入了噪声信息,从而影响分类

效果.

图６给出了在 R５２数据集上门控图卷积网络层数对分

类结果的影响,可以看出,随着层数的增加,分类准确率也有

一定程度的增加,但是随着层数继续增加,结果有一定程度的

下降,然后趋于平缓.通过分析,其原因可能是,随着层数的

增加,模型在保留一部分原始单词信息的同时也捕获了较远

距离单词的信息,通过将两者信息有选择地融合,生成了词义

信息更加丰富的单词表示.随着网络层数进一步加深,各节

点表示会趋于相同,但由于门控机制的存在,模型保留了一部

分原始单词信息,使得模型在一定程度上缓解了图中节点过

平滑的问题,因此准确率会有所下降,然后趋于平缓.

(a)Ohsumed (b)MR

(c)R８ (d)R５２

图５　滑动窗口大小对实验结果的影响

Fig．５　Influenceofsizeofslidingwindowonexperimentalresults

图６　门控图卷积网络层数对实验结果的影响

Fig．６　Influenceofdifferentlayersofgatedgraphconvolutional

networksonexperimentalresults

４．８　消融实验

为了进一步分析本文模型,本文进行了消融实验.表４
列出了实验结果,其中 w/oα表示不使用选择矩阵α,w/oBiＧ
Att表示不使用双向注意力,而是使用普通注意力机制,OriＧ

ginal表示原始模型.从表４中的结果可以看出,替换部分模

块的模型相比原来的模型在实验结果上都有着不同程度的下

降,说明各个模块之间是相辅相成的,模型的每一个部分对生

成最终的表示都起着非常重要的作用,也进一步验证了模型

各个部分的合理性.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationstudies

Model Ohsumed MR R８ R５２
w/oα ７０．３１ ７９．２６ ９７．２４ ９５．０３

w/oBiＧAtt ７０．８２ ７９．０９ ９７．１３ ９５．１９
Original ７１．１２ ７９．６５ ９７．８４ ９５．４２

　　　　　注:加粗数据表示最优值

为了验证门控图卷积网络融合多阶邻域信息的有效性,

本文将图卷积网络生成的信息直接送入下一层,而不使用选

择矩阵α有选择地融合之前阶的信息和新生成的信息,其他
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部分保持不变.从表４中可以看出,不使用选择矩阵的模型

在所有数据集上的表现都最差.其主要原因是,虽然图中不

同阶的邻域信息都对最终分类有用,但作用大小不同,若只是

通过邻接矩阵进行简单的融合,则不能很好地捕获节点的邻域

信息,应使用具有门控机制的选择矩阵α进行有选择的融合.

另外,为了验证双向注意力机制对最终分类效果的影响,

我们将注意力池化层中的双向注意力替换为普通的注意力,

其他部分保持不变.从表４中可以看出,与使用双向注意力

机制的模型相比,使用普通注意力机制的模型的表现更差.

这表明,双向注意力能够识别出文本中对分类有消极影响的

单词,从而削弱其产生的影响,得到差异更大的特征表示,帮

助模型进行更好的分类.

４．９　双向注意力可视化分析

为了进一步说明双向注意力的作用,本文选取了 MR数

据集中的正面电影评论,对其注意力权重进行了可视化.如

图７所示,其中第一列为普通注意力权重分布,第二列为双向

注意力分布,黄色为正向权重,蓝色为负向权重.可以看到,

使用普通注意力时,模型不能很好地识别出“not”这个对分类

产生负向影响的单词,而使用双向注意力机制则会给“not”一

个绝对值较大的负向权重,从而可以在一定程度上削弱其

影响.

图７　注意力可视化(电子版为彩图)

Fig．７　Attentionvisualization

结束语　本文提出了一种基于双向注意力机制和门控图

卷积网络的文本分类模型.该模型首先将文档构建为图,其

次使用门控图卷积网络对多阶邻域信息进行有选择的融合,

然后使用双向注意力机制为不同性质的单词分配不同的权

重,以获得差异更大的特征表示用于最终的分类.在４个基

准数据集上的大量实验表明,本文方法明显优于基线模型,但

由于本文构建的图还未充分利用文本中单词的统计信息,未

来的工作会考虑引入外部知识,如语料库的一些内在统计特

征等,来提高模型的性能.
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