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摘　要　文本分类是自然语言处理中一个基本而又重要的任务,近年来,图神经网络被越来越多地应用于文本分类中.然而,

使用图神经网络的图表示学习在涉及文本分类的任务中不能很好地满足新词的归纳学习,其一般假设训练和测试数据来自相

同的分布,但现实中这个假设经常不成立.为了克服这些问题,文中提出了InvariantＧGCN,用于通过 GCN进行归纳文本分类.

首先为每个文档构建单个图,使用 GCN根据其局部结构学习细粒度的单词表示,这可以有效地为新文档中没见过的单词生成

嵌入进而将单词节点作为文档嵌入合并;然后提取最大限度地保留不变类内信息的期望子图,使用这些子图进行学习不受分布

变化的影响;最后通过图分类方法完成文本分类.在４个基准数据集上与５种分类方法进行了比较,实验结果表明InvariantＧ

GCN具有良好的文本分类效果.

关键词:文本分类;图卷积神经网络;因果学习;文本图构建

中图分类号　TP３９１

　

TextClassificationBasedonInvariantGraphConvolutionalNeuralNetworks
HUANGRui１andXUJi２

１CollegeofComputerScienceandTechnology,GuizhouUniversity,Guiyang５５００２５,China

２StateKeyLaboratoryofPublicBigData,GuizhouUniversity,Guiyang５５００２５,China

　

Abstract　Textclassificationisabasicandimportanttaskinnaturallanguageprocessing,andgraphneuralnetworkshavebeen

appliedtothistaskinrecentyears．However,thegraphrepresentationlearningusinggraphneuralnetworkscannotwellsatisfy
thegeneralizationlearningofnewwordsinthetaskinvolvingtextclassification．Itisgenerallyassumedthattrainingandtesting
datacomefromthesamedistribution,whichisofteninvalidinreality．Toovercometheseproblems,thispaperputsforwardthe

InvariantＧGCN,whichisusedfortextcategorizationbyGCNreported．First,tobuildasinglefigureforeachdocument,useGCN

tolearnfineＧgrainedwordrepresentationaccordingtoitslocalstructure,whichcaneffectivelygenerateembeddingsforwordsnot

seeninthenewdocumentandthenmergethewordnodesasdocumentembeddings．Andthenextractthemaximumlimitretained

withinthesameclassinformationexpectationssubgraph,usethegraphtostudyisnotaffectedbythedistributionchange．FinalＧ

ly,thetextclassificationiscompletedbygraphclassificationmethod．Infourbenchmarkdatasets,thetheInvariantＧGCNiscomＧ

paredwithfiveclassificationmethods,andtheexperimentalresultsshowthatithasagoodeffectoftextcategorization．

Keywords　Textclassification,Graphconvolutionalneuralnetwork,Casuallearning,Textgraphconstruction
　

１　引言

文本分类是自然语言处理的一项基本任务,其目的是将

标签分配给文本单元.文本分类的应用场景广泛,如垃圾邮

件检测[１]、情感分析[２]、意图识别[３]等.

文本表示是文本分类问题中必不可少的一步,文本表示

的研究可概括为两种:特征工程和特征学习.特征工程是指

一段文本用手工制作的特征表示,例如使用词频(TF)、词频Ｇ
逆文档频率指数(TFＧIDF)等作为特征.特征学习是通过机

器学习从原始文本中自动提取特征表示.根据学习模型的不

同,特征学习又分为基于序列的学习模型以及基于图的学习

模型.最常用的基于序列的学习模型包括卷积神经网络

(CNN)[４]和循环神经网络(RNN)[５],它们促进了从局部连续

单词序列中捕获文本特征,但可能会忽略携带非连续和长距

离语义的语料库中的全局单词共现.基于图的学习方法被用

于解决这个问题,该方法不将文本视为序列,而是将其视为一

组共现词.并且基于图的学习模型如图神经网络(GNN)[６]

可以直接处理复杂的结构化数据,并优先考虑利用全局特征.

近年来,使用 GNN 的图表示学习在涉及文本分类的任

务中取得了巨大成功.然而,现有的基于 GNN 的图表示学

习一般假设训练和测试数据来自相同的分布,现实中这个假

设经常不成立.训练和测试分布之间通常不匹配,即存在分
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布偏移.分布外泛化失败成为图表示学习应用于实际的主要

障碍,因此,在常规欧几里德数据上实现分布外泛化受到了越

来越多的关注,研究学者提出了几种解决方案,其中因果关系

的不变性原理是这些解决方案的核心.该原理利用独立因果

机制(IndependentCausalMechanisms,ICM)假设,表明只关

注标签原因的模型预测可以保持对大类分布偏移的不变

性[７].

虽然不变性原理在欧几里德数据上取得了成功,但是图

上的分布变化更加复杂,因此不能直接采用该原则.为了解

决这个问题,本文提出了InvariantＧGCN 来捕获因果不变图

结构,以实现在不同分布变化下保证分布外泛化.首先使用

滑动窗口为每个文档构建单个图,其次在图生成过程中对不

变特征和混淆特征的两种相互作用进行建模,然后使用不变

性原理识别出不变子图,最后用不变子图去预测标签.

本文的主要贡献如下:

１)为每个文档构建图结构,将文本数据构建成文本共现

图,使用滑动窗口学习文档的局部结构,考虑了更多的上下文

信息.

２)提出了一种用于识别文本拓扑结构中不变子图的方法

(InvariantＧGCN),解决分布偏移问题.

３)在多个基准数据集上进行了广泛的实验,说明了InＧ

variantＧGCN对文本分类的有效性.

２　相关工作

２．１　基于传统机器学习的文本分类

传统机器学习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 TFＧ

IDF和词袋模型,具有代表性的传统机器学习的分类方法有

朴素贝叶斯(NaiveBayes,NB)[８]、支持向量机(SupportVecＧ

torMachines,SVMs)[９]、K 最 近 邻 算 法 (KＧNearestNeighＧ

bors,KNN)[１０]等.然而传统机器学习表示的分类效果不

佳,这是因为传统机器学习是浅层次的特征提取,对文本

背后的语义、结构、序列和上下文理解不充分,模型的表征

能力有限.

２．２　基于深度学习的文本分类

基于深度学习的文本分类方法有自动获取特征和进行端

到端学习的能力,并且深度学习模型能够学习到文本深层的

语义信息.Kim[１１]提出使用文本卷积神经网络(TextCNN)

进行文本分类,利用多个不同尺寸的滤波器来捕获文本的局

部特征信息.Liu等[１２]提出使用循环神经网络(TextRNN)

进行文本分类,循环神经网络能捕获序列的历史信息,使得其

在文本分类任务中能捕获文本的上下文语义信息.Wang
等[１３]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.虽然基于深度学习的

文本分类方法表现较好,但会忽略句子中非连续和长距离词

语的依赖关系.

２．３　基于图神经网络的文本分类

现有的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.Yao等提出了 TextGCN 模型[１４],使用

GCN将文本分类问题转化为节点分类问题.Huang等[１５]通

过引入消息传递机制和减少内存消耗来改进 TextGCN.最

近,Zhang等[１６]通过学习文本级的单词交互,使用 GNN进行

归纳文本分类,Liu等[１７]构造了一个文本图张量来描述语义、

句法和顺序上下文信息,在文本图张量上进行图内传播和图

间传播.

２．４　分布偏移

分布偏移指的是模型在训练和测试阶段面对不同数据分

布时性能下降的现象.在实际场景中,由于数据来源不同、数

据采集时间不同等原因,训练数据和测试数据的分布可能会

发生变化,进而导致模型在测试集上的性能不如在训练集上

的性能.

分布偏移包含３种类型:协变量偏移、标签偏移、概念偏

移.协变量偏移指训练数据和测试数据的输入特征分布不一

致,即P(xtrain)≠P(xtest);标签偏移指训练数据和测试数据的

输出分布不一致,即P(ytrain|xtrain)≠P(ytest|xtest);概念偏移

指训练数据和测试数据随着时间、环境、人群等因素的变化而

发生变化即P(xtrain,ytrain)≠P(xtest,ytest).

３　研究方法

目前已有大量关于文本分类的算法,而本文提出的新方

法从因果关系角度出发,和已有工作存在明显不同.本文提

出的模型将文本构建成图数据结构,识别图数据结构中的不

变子图,将文本分类转化为图分类问题,从而解决了分布偏移

中协变量偏移的问题,提升了文本分类效果.

如图１所示,InvariantＧGCN 包含两个关键组件:构建文

本图结构和构建基于图的学习框架.其中基于图的学习框架

包括识别不变子图模块以及分类模块.

图１　InvariantGraphＧGCN 总体框架图

Fig．１　OverallframeworkofInvariantGraphＧGCN

３．１　构建文本图结构

首先以标准方式对文本进行预处理,包括标点符号和停

用词的删除.顶点的嵌入用单词特征初始化,表示为h∈

R|v|×d,其中d为嵌入维度.使用G＝(V,S)表示为图结构,

其中V 是顶点集,S是边集.图的构建过程是把每个单词作

为顶点,根据单词之间的某种规则或者联系来确定两个单词

之间是否存在连边.本文利用单词共现的方式确定单词节点

之间的连边,构建文本图网络.

假定一段长度为l的文本序列,用T＝{t１,t２,􀆺,tn}表

示,设定滑动窗口大小为s,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,此单词集合就是共

现图的节点集合,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,窗口初始单词

２３０９０００１８Ｇ２
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是ti,如果tj 和ti 在一个窗口内,就构建tj 和ti 单词节点之

间的连边.

以“Jackisabasketballstarwhohaswonmanyawards”

这个句子为例,图２给出了将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,首先对文本进行预处理,去掉一些停

用词,因此在图 ２ 的例 子 中,只 选 取 了 “Jack”“basketball”

“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“Jack”和“basketball”两个单词节

点间存在一条无向边.

(a)图生成结构因果模型

(b)完全信息不变特征结构因果模型 (c)部分信息不变特征结构因果模型

图３　图分布偏移下的结构因果模型

Fig．３　SCMSongraphdistributionshifts

３．２　构建结构因果模型

在图生成过程中,假设图是通过映射fgen:z→G 生成的,

其中z⊆Rn 表示潜在空间,G＝ ∪
∞

N＝１
{０,１}N ×RN×d 表示图空

间,X 表示顶点特征,A 表示邻接矩阵,E 表示环境.我们将

潜在变量划分为不变部分C∈Rnc 和变化部分S∈Rns ,n＝

nc＋ns.我们在假设１和图３中详细阐述了图生成过程的结

构因果模型(StructuralCausalModel,SCM),为了简单起见

省略了结构方程中的噪声.

假设 １　 图 生 成 结 构 因 果 模 型:Gc ＝fGc
gen (C),Gs ＝

fGs
gen(S),G＝fG

gen(Gc,Gs),其中fG
gen分解为fGc

gen与fGs
gen,其分别

控制Gc 与Gs 的生成.Gc 继承了C 的不变信息,其不受E的

影响,Gs 的生成受到E 的影响,因此Gs 继承了关于Y 的虚假

特征.

将C和S 之间的交互分为部分信息不变特征(Partially
InformativeInvariantFeature,PIIF)和 完 全 信 息 不 变 特 征

(FullyInformativeInvariantFeature,FIIF),两者的区别在于

不变部分是否完全提供关于标签Y 的信息,相应的SCM 的

格式定义如下:

假设２　FIIFStructuralCasualModel:

Y＝finv(C),S＝fspu(C,E),G＝fgen(C,S)

假设３　PIIFStructuralCausalModel:

Y＝finv(C),S＝fspu(Y,E),G＝fgen(C,S)

在上述两个SCM 中,fgen对应假设１中的图生成过程,

fspu描述S如何在潜在空间中受到C 和E 的影响.根据定

义,FIIF中S 由C 直接控制,PIIF中S 由C 通过Y 间接控

制.finv:C→Y 表示标签过程,仅根据C 为相应的G 分配标

签Y.分类任务的必要分离假设是当给定Y 时,C 比S 更好

聚类,即假设４.

假设４　聚类性质:H(C|Y)≤H(S|Y),其中 H(􀅰)为信

息熵.

３．３　构建基于图的学习框架

为了扩展SCM 下图的不变性原理,需要在 PIIF和 FIIF
下识别一组与Y 具有稳定因果关系的变量.根据ICM 假设,

C→Y 不受其他过程的影响,即对于环境变量E 的干预,条件

分布P(Y|C)保持不变.

InvariantＧGCN将 GCN分解为两个子组件,１)特征器g:

G→G
∧

c;２)分类器fc:G
∧

c→Y.g和fc 的学习目标为:

max
fc,g

　I(G
∧

c;Y)　s．t．G
∧

c⊥⊥E,G
∧

c＝g(G) (１)

其中,最大化I(G
∧

c;Y)等价于最小化R(fc(G
∧

c))边界.Gs 与

Y 共享部分信息,若只最大化I(G
∧

c;Y)可能会导致G
∧

c 包含Gs

子图,同时E的不可用性使得识别Gc 更具有挑战性.

为了缓解上述问题,需要将Gc 的属性转换为可微且满足

Gc 与E 条件独立的目标.假设不变子图Gc 具有相同大小的

sc,当最大化I(G
∧

c;Y)时,FIIF和PIIF都能将Gs 引入G
∧

c.因

此,新的目标需要从G
∧

c 中消除Gs 的部分子图,使得估计的

G
∧

c 只能包含Gc.

在FIIF和PIIF的SCM 下,当两个环境e１ 和e２ 具有相

同因果因素c时,G
∧
e１
c 和G

∧
e２
c 将有很高的互信息,即(Ge１

c ,Ge２
c )

∈argmaxI(G
∧
e１
c ;G

∧
e２
c ).但在同一环境e１ 下,当识别出不同的

因果因素c与c１ 时,若G
∧
e１
c 和G

∧
e１
c１

都包含Ge１
c 和G

∧
e１
s 的子图,则

会增加两者的互信息,因此应让(Ge１
c ,G

∧
e１
c１

)∈argminI(G
∧
e１
c ;

G
∧
e１
c１

).Gc 有一个重要属性:

Ge１C∈argmax
G
∧e１
C

　I(G
∧
e１
c ;G

∧
e２
c|C＝c)－

I(G
∧
e１
c ;G

∧
e１
c１|C＝c,c１≠c) (２)

在FIIF和PIIF的SCM 下,C和Y 都具有稳定的因果关

系,Y 可以替换式(２)中的C.此外,当I(G
∧
e１
c ;G

∧
e２
c |C＝c)和

I(G
∧

c;Y)最大时,I(G
∧
e１
c ;G

∧
e１
c１|C＝c,c１≠c)自动最小.式(２)适

用于任何环境,因此可去除环境上标.用式(２)替换式(１)中

的条件独立,即:

max
fc,g

　I(G
∧

c;Y)　s．t．G
∧

c∈ argmax
G
∧

c＝g(G),|G
∧

c|≤sc

I(G
∧

c;G
~
c|Y) (３)

２３０９０００１８Ｇ３

黄　瑞,等:基于不变图卷积神经网络的文本分类



其中,G
~
c＝g(G

~),G
~
~P(G|Y),G

~
是从与G 共享相同标签Y

的训练图中采样而来.本文使用有监督采样的对比学习来计

算I(G
∧

c;G
~
c|Y).

I(G
∧

c;G
~
c|Y)≈－LG

∧

c,G
~

c,Gi
c

(４)

LG
∧

c,G
~

c,Gi
c ＝－EG

∧

c,G
~

c~Pg(G|y＝Y)

{Gi
c}Mi＝１~Pg(G|y≠Y)

log eϕ(h
G
∧
c

,hG
~
c

)

eϕ(h
G
∧
c

,hG
~
c

)
＋∑

M

i＝１
eϕ(h

G
∧
c

,hGic
)

(５)

其中,(G
∧

c,G
~
c)是提取与G共享相同标签的子图,Gi

c 是提取与

G 不同标签的子图;hG
∧

c
,hG

~

c 以及hG
i
c 是估计子图的图表示;ϕ

是图表示的相似度量.最终将识别出的G
∧

c 输入到后续主干

GNN中,对不变子图做图卷积操作.将卷积的结果再经过

softmax函数进行映射得到分类预测结果.

３．４　模型实施步骤

本算法的伪代码如算法１所示,算法输入为训练集的文

本数据D 以及对应标签y,输出是文本分类的主干网络以及

分类器的可学习参数θ与ω,其中 window_size为构建图结构

过程中滑动窗口大小.
算法１　InvariantＧGCN
Input:D,y
InputParameters:window_size

Initialize:backboneg(．;θ),classifierf(．;ω)

１．D ←preprocess(D){文本预处理}

２．X←get(D){得到预训练词向量}

３．Gfull←construct(X,window_size){构建文本共现图}

４．forMepochsdo

５．　Gsub←subgraph(X,Gfull){获取不变子图}

６．forNepochsdo

７．　G←f(X,Gsub;θ)

８．　y
∧
←CLS(G;ω)

９．　θ,ω∈argminL(y,y
∧)

１０．end

１１．Output:backboneg(．;θ),classifierf(．;ω)

４　实验

为了验证本文模型的有效性,在４个公开数据集上做了

文本分类实验,使用正确率作为评价模型性能的指标.

４．１　实验器材

本文实验环境和机器配置如表１所列.

表１　实验配置表

Table１　Experimentconfigurations

实验环境 环境配置

操作系统 Linux
GPU NVIDIARTX３０９０

编辑语言 Python３．９
深度学习框架 PyTorch,PyTorchGeometric

４．２　数据集

MR是一个电影评论数据集,该数据集将电影评论分为

积极或消极评论.Ohsumed数据集来自医学文 献 数 据 库

MEDLINE,其将医学摘要分类为２３种心血管疾病.R８和

R５２分别是包含８个类别和５２个类别的新闻文本的 Reuters
新闻数据集.数据集统计信息如表２所列,其中 Prop．NW

表示在测试中新词的比例.

表２　数据集统计信息

Table２　Statisticsofdatasets

Dataset ＃Training ＃Test ＃Classes Prop．NW/％
MR ７１０８ ３５５４ ２ ３０．０７

Ohsumed ３３５７ ４０４３ ２３ ８．４６
R８ ５４８５ ２１８９ ２５６８ ２．６０
R５２ ６５３２ ８ ５２ ２．６４

４．３　基准算法

为评估本文模型的有效性,我们考虑了３种类型的模型

作为基线:１)传统的深度学习方法,包括 TextCNN[１１]和 TexＧ
tRNN[１２];２)基于单词特征的简单但有效的策略,包括fastＧ

Text[１８]和 SWEM[１９];３)基 于 图 的 文 本 分 类 方 法 TextＧ

GCN[１４].

TextCNN: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.

TextRNN: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.

fastText:一种快速的文本分类方法,该模型只有３个网

络层,模型简单,训练速度快.

SWEM: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.

TextGCN: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.

４．４　实验参数设置

所有数据集给出了训练集和测试集,将训练集以９∶１的

比例划分为训练集和验证集,超参数根据验证集的性能进行

调整.在构建文本图结构的过程中,滑动窗口大小设置为

２０,滑动窗口的步长设置为１.图中最大节点数设置为３５０,

如果超过３５０,则只截取前３５０个.用 Glove词向量方法表示

单词向量,其嵌入维度设为３００,对词汇表外的词进行随机初

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,dropout率设为０．５,批处理大小设置为６４.

４．５　实验结果

为减小各模型的对比误差,本文将每个模型分别在相应

的数据集上运行１０次,然后采用均值加减标准差的形式获得

实验结果.各模型在 Ohsumed,R８,R５２和 MR 数据集上的

分类准确率如表３所列,其中粗体部分表示各数据集上取得

的最优分类结果.表３中 TextGCN 和本文方法均为图网络

模型.

表３　不同方法的分类准确率对比

Table３　Classificationaccuracycomparisonofdifferentmethods

Model MR Ohsumed R８ R５２

TextCNN[１１] ７７．７５±０．７２ ５８．４４±１．０６ ９５．７１±０．５２ ８７．５９±０．４８

TextRNN[１２] ７７．６８±０．８６ ４９．２７±１．０７ ９６．３１±０．３３ ９０．５４±０．９１

fastText[１８] ７５．１４±０．２０ ５７．７０±０．４９ ９６．１３±０．２１ ９２．８１±０．０９

SWEM[１９] ７６．６５±０．６３ ６３．１２±０．５５ ９５．３２±０．２６ ９２．９４±０．２４

TextGCN[１４] ７６．７４±０．２０ ６８．３６±０．５６ ９７．３７±０．１３ ９３．５６±０．１８

ours ７８．６１±０．１５ ６９．８３±０．５１ ９７．０７±０．１０ ９４．１７±０．２０

由表３可以看出,基于图网络的模型明显比其他类型的

模型在性能上更加出色,有利于文本处理.此外,本文方法在
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４个数据集上取得了最优结果,这表明识别文本图结构的不

变子图进行文本分类是有效的.

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,每个文本有自己的结构图,可以学习文本级的单词

交互,将传统文本分类问题转换为图分类问题.首先为每个

文档构建单个图,使用 GCN 根据其局部结构学习细粒度的

单词表示;然后提取最大限度地保留不变类内信息的期望子

图,使用这些子图进行学习不受分布变化的影响;最后通过图

分类方法完成文本分类.实验结果表明,从因果角度考虑将

不变性原理应用到文本中提升了文本分类效果.未来我们将

考虑通过反事实解释生成反事实数据进行数据增强,进一步

提升文本分类效果.
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