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摘　要　文本分类是自然语言处理中的一个重要问题,其目的是将标签分配给输入的文档.在文本分类任务中,单词间的共现

关系提供了文本特性及词汇分布的重要视角,而词嵌入信息能提供丰富的语义信息,并对全局词汇交互和潜在语义关系造成影

响.然而,过去的研究未能有效整合这两方面,或过度关注其中一方面.在这样的背景下,文中提出了一种新的方法,用于自适

应地融合这两类信息,在考虑结构关系和嵌入信息的同时,找到一个合理的平衡以提高模型效果.该模型首先从词汇共现模式

和语义嵌入信息的角度将文本数据构建成文本共现图和文本嵌入图,利用图卷积来增强节点嵌入,图池化层融合节点嵌入并识

别保留重要性更高的节点,遵循分层池化模式并按层学习文档级表示,并引入门控融合模块对两个图的嵌入进行自适应的融

合.在５个公开的文本分类数据集上进行了大量实验,结果表明了 HTGNN在文本分类任务上的优异性能.
关键词:文本分类;图神经网络;图表示学习;图分类;注意力机制
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Abstract　Textclassification,asacriticaltaskinnaturallanguageprocessing,aimstoassignlabelstoinputdocuments．TheCoＧ
occurrencerelationshipbetweenwordsofferskeyperspectivesontextcharacteristicsandvocabularydistribution,whilewordemＧ
beddingssupplyrichsemanticinformation,influencingglobalvocabularyinteractionandpotentialsemanticrelationships．Previous
researchhasstruggledtoadequatelyincorporatebothaspectsorhasdisproportionatelyemphasizedoneovertheother．Toaddress
thisissue,anovelmethodisproposedinthispaperthatadaptivelyfusesthesetwotypesofinformation,aimingtostrikeabalance
thatcanimprovemodelperformancewhileconsideringbothstructuralrelationshipsandembeddedinformation．ThemethodbeＧ

ginsbyconstructingtextdataintotextcoＧoccurrencegraphsandtextembeddinggraphs,reflectingthecontextstructureandseＧ
manticembeddinginformationrespectively．Graphconvolutionisthenutilizedtoenhancenodeembeddings．Inthegraphpooling
layer,nodeembeddingsarefusedandnodesofhigherimportanceareidentifiedbyemployingahierarchicalpoolingmodel,learning
documentlevelrepresentationslayerbylayer．Furthermore,weintroduceagatedfusionmoduletoadaptivelyfusetheembeddings
ofthetwographs．Theproposedapproachisvalidatedwithextensiveexperimentsonfivepubliclyavailabletextclassification
datasets,andtheexperimentalresultsshowthesuperiorperformanceoftheHTGNNmodelintextclassificationtasks．
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１　引言

文本分类是自然语言处理领域的关键任务,具有广泛的

实际应用,如情感分析、新闻过滤和疾病诊断.早期的分类方

法主要采用统计理论的特征提取方法,如 TFＧIDF和词袋模

型,但这类方法存在抗噪声干扰性差、特征难以拟合等问题,
且需要复杂的预处理步骤.相比之下,基于深度学习的模型

能提供一种端到端的解决方案,可以用来解决以上问题.
神经网络的流行激发了一系列关于开发用于文本分类的

深度学习模型.深度学习模型架构已经证明它们比传统的基

于统计特征的方法更有效[１].Jacovi等[２]提出了 TextCNN,
使用共享参数的一维卷积核捕捉文本的局部特征,通过全局

最大池化将局部特征转化为新的全局特征,从而获得不同抽

象层次的语义信息.Kalchbrenner等[３]提出了 DCNNs,通过

引入一种自适应的池化方法,在确定池化参数的同时动态合

并句 向 量 特 征.Mikolov 等[４] 提 出 了 具 有 门 控 机 制 的

LSTM,可以更好地捕获上下文之间的联系信息,利用遗忘门

过滤信息,缓解了循环神经网络模型普遍存在的梯度消失



问题,LSTM 最后一步的输出作为文本的表示向量.随着注

意力机制的提出,注意力方法也被应用于文本分类领域.

Yang等[５]提出了 HAN,该模型包括编码器和多层次的注意

力层.注意机制赋予模型区分不同句向量重要性的能力,将

词向 量 和 句 向 量 根 据 权 重 大 小 加 权 聚 合 成 文 本 向 量.

Vaswani等[６]进一步提出了完全基于自注意力的 TransformＧ

er模型,对文本中不同位置的词向量之间的相关性进行建

模,进而表征整个文本序列,并挖掘语义特征.

图神经网络(GNN)是一个可用于非欧几里得空间结构

数据的连接模型,它通过连接节点的边来传递消息,以捕获图

节点之间的依赖关系.GNN 可以缓解传统深度学习模型存

在的距离依赖问题,捕捉文本长距离的词向量之间的内在关

系,其重点在于如何有效构建文本图以及学习文本的图表示

特征.Yao等[７]提出了 TextGCN 模型,TextGCN 将整个语

料库构建为一张异构图,文本和所有单词构成图节点,边的权

重是固定的,单词节点间的边权重由单词的共现信息决定,文

档Ｇ单词节点间的边权重由 TFＧIDF决定,对该图进行图卷积

从而得到文本的嵌入表示,然而固定权重限制了边的表达能

力,并且导致了巨大的内存消耗.Huang等[８]提出了 TextＧ

LevelGNN,为每个输入文本单独构建图,单词作为节点,每个

词节点只与其左右的词相连.然而这种方法只考虑了文本的

结构信息,忽略了词向量的语义嵌入信息.Wang等[９]提出

了SHINE,该模型是由基于词级别的子图构成的层次异质

图,从词性、互信息、实体关系３个角度构建子图,分别在３个

子图上利用 GCN 学习文本嵌入,最后拼接子图特征通过全

连接层预测分类.然而,直接拼接特征无法捕捉到各子图特

征之间的交互信息,无法自适应提取更重要的特征.

在图池化方面,现有的文本分类模型在生成文档级表示

时通过平均池化、最大池化将节点表示聚合为文档级表示,尽
管在分类任务中的确有效,但是图池化的方法还有很大的改

进空间,这些方法从信息聚合的角度来看在本质上是扁平的,

然而文本内部不同单词对于文档的贡献程度并不一样,现有

方法缺乏对重要性特征的筛选能力.

为了解决以上问题,本文提出了新的 HTGNN 模型,该
模型首先从共现模式和语义嵌入信息的角度将文本数据构建

成文本共现图和文本嵌入图,利用图卷积来捕获高阶邻域信

息,所提出的图池化模块将图卷积得到的词级别表示聚合为

文档级表示,并引入门控融合模块对两个图的表示进行自适

应的融合.本文的贡献如下:

１)提出了一种多尺度的文本图构建方法,用于有效捕获

文本序列中的结构信息和语义信息.

２)提出了一种新的图池化方法,可以捕获到节点间的差

异特征并有效找到重要性更高的节点,解决了全局池化中信

息冗余的问题.

３)提出了一种自适应的特征融合机制,通过门控机制增

强表示能力.

２　相关工作

２．１　图神经网络

图神经网络已被广泛用于处理各种图结构数据,包括

社交网络[１０]、生物网络[１１]、知识图[１２]等.在文本图分类领

域,GNN通过为文本构建一个词图,并在图上进行卷积和池

化操作,得到图的全局特征并将其用于分类.对于图卷积

(GCN),目标是学习一个状态嵌入hg∈RN×d,其中包含每个

节点的邻域信息和自身信息.GCN 模型为每个节点聚合来

自上一层邻域的信息.直观上,如果堆叠多个 GCN 层,感受

野大小将随着深度增加.对于l层的 GCN,传播规则具体定

义为:

H(l＋１)＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２H(l)W(l)) (１)

其中,A
~
＝A＋IN 是附加了自连接的图 的邻接矩阵,IN 是单位

矩阵;Dii
~

＝∑
j
A
~
ij和W (l)是可训练参数;σ(􀅰)表示激活函数;

H(l)∈RN×D是第l层的表示矩阵.

当处理图结构数据时,不能总是存储和处理每个节点的

所有邻域信息,因此需要池化模块缩小图的规模.图池化方

法分为直接池化和分层池化两类.在直接池化模型中,将最

大、均值、求和操作应用于节点特征以获得全局图形表示.

MPNN[１３]使用Set２set方法作为读出函数来获取图形表示.

SortPooling[１４]首先根据节点的结构对节点嵌入进行排序,然

后将排序后的嵌入输入 CNN 以获得表示.然而,复杂和大

规模的图通常具有丰富的层次结构,这对于图级分类任务非

常重要.早期的分层池化模型使用谱聚类算法,DiffPool[１５]

通过 可 微 分 的 软 分 配 方 法 学 习 图 的 层 次 结 构;EigenPooＧ

ling[１６]使用图傅里叶变换提取局部子图特征;SAGPool[１７]用

自注意力联合拓扑和嵌入学习图表示.

２．２　注意力机制

注意力机制[１８]已成为神经体系结构中常见的组成部分,

被广泛运用在文本分类任务中.Liu等[１９]将双向 LSTM 对

输入序列编码,利用注意力机制计算不同特征对输出特征的

权重.Shen等[２０]提出了 Disan,基于双向分块自注意力网

络,不使用基于 RNN 或 CNN 的序列编码模型,而对输入序

列中的 每 对 元 素 应 用 注 意 力 来 生 成 包 含 上 下 文 的 表 示.

Yang等提出了一种文本分类模型(HAM),其采用双层注意

力结构:第一层基于词级别注意力,用于将重要单词聚合成句

子;第二层基于句级别注意力,将重要句子聚合为最终的文本

表示.

注意力机制可与 GNN 结合,用于计算特征聚合过程的

权重系数.注意力为邻居分配不同的权重,从而可以减轻噪

音并取得更好的效果.Velickovic等[２１]提出了 GAT,将注意

力机制纳入节点特征聚合,通过分配邻居节点权重系数来确定

邻居节点的重要性.Zhang等[２２]提出了 GaAn,模型应用多个

独立的注意力头矩阵收集信息来代替 GAT 的平均操作.

２．３　文本分类任务描述

本文将文本数据构建为文本图网络,从而转化为图分类

问题.我们用Gi＝(Vi,Ei,Ai)表示一个文本图,其中顶点集

Vi＝{ν１,ν２,􀆺,νn}表示文本实例中的单词节点,n是实例中的

单词数量,而Ei表示边的集合.邻接矩阵Ai∈RN×N 反映节点

之间的关联信息.文本图分类的本质是学习一个映射函数

F(􀅰),将文本集G＝{g１,g２,􀆺,gk}中的每一篇文本映射到

标签集Y中最可能的标签yi.
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３　融合多图卷积与层级池化的文本分类模型

３．１　总体结构

本文提出的 HTGNN的结构如图１所示,该模型由３部

分组成,依次为文本图构建层、文本表示学习层和分类层.首

先将词嵌入编码器用于初始化文本单词表示,并用来构建

生成两个文本图,即基于单词共现信息的文本共现图,以及基

于单词嵌入语义信息的文本嵌入图;其次,通过文本表示学习

模块,经过独立的图卷积和层级池化,分别得到两个图的嵌入

表示,通过特征融合模块得到文本最终的嵌入表示;最后在分

类层利用Softmax分类器进行分类预测.更详细的结构和机

制将在下文介绍.

图１　HTGNN模型的结构图

Fig．１　DiagramofHTGNNmodelstructure

３．２　文本图构建

邻接矩阵反映的是词节点之间的关联性.本文分别基于

词共现信息和词嵌入语义信息提出两种图构造的方法.文本

共现图基于文本的结构信息,利用单词之间的共现信息构造

文本图,可以捕捉到文本的固定结构信息;文本嵌入图基于语

义嵌入信息,利用自注意力方法来捕获单词之间的隐藏动态

关系.为了得到单词嵌入表示,本文以字为粒度对文本进行

切分,利用BERT词嵌入来生成单词的向量化表示,每个词

会被转换成一个７６８维的向量.

３．２．１　文本共现图

本节利用点间互信息计算文本共现图中词之间的关系权

重.具体地,将给定的一个包含l个词的文本记为T＝{r１,

r２,􀆺,rl},其中ri与文本中第i个单词对应.设定一个固定

大小m 的滑动窗口W 来计算节点i和节点j间的权重.滑

动窗口沿着序列T 从左向右滑动,步长为１,对于文本中任一

单词wordi,统计包含wordi的窗口的数量Wi,计算 wordi在

所有窗口中出现的频率.

pi＝
Wi

∑W
(２)

其中,∑W 是滑动窗口的总数,以及统计同时包含单词对

(wordi,wordj)的滑动窗口的次数Wi,j,用p(i,j)描述两个

词同时出现在一个窗口内的频率,计算式如下:

p(i,j)＝
Wi,j

∑W
(３)

其中,p(i,j)指单词间的共现关系,该值越大表明两个单词在

文本中的关联性越高.进一步地,可以得到邻接矩阵元素

Ai,j,其表达式如下:

Ai,j＝ReLU log
p(i,j)

p(i)p(j)
æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

其中,ReLU(􀅰)是激活函数,邻接矩阵A中的所有元素的取值

都大于０.直观上,两个单词之间的权重越大,其关联度越高.

３．２．２　文本嵌入图

本文设计了一个多头注意力网络,用于学习节点嵌入之

间的关系特征.其将输入特征通过线性变换分成３个部分,

分别为查询、键、值.对于计算节点i,j的注意力权重,具体

表达式为:

Atti,j＝softmax
HiWq􀅰(HjWk)T

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

根据计算好的注意力系数,将节点的邻居节点加权求和,

其中单头的计算式如下:

headi＝σ(∑
N

j＝１
Atti,jHjWv) (６)

式(５)、式(６)中,Hi,Hj分别为两个节点的嵌入特征,N
为节点数量;Wq∈Rdc×dq ,Wk∈Rdc×dk ,Wv∈Rdc×dv 是可学习的

线性变换矩阵参数,在自注意力中,dq＝dk＝dv.多头注意力

中每个头的计算是独立的,最终将多个头的结果进行合并,邻
接矩阵元素Ai,j的计算式为:

Ai,j＝[headi􀱇􀆺􀱇headk]􀅰WO (７)

其中,WO为线性变换参数,􀱇是拼接操作.

３．３　文本表示学习

３．３．１　多图卷积层

GCN根据图的拓扑结构,通过聚合节点的邻居信息,得
到增强节点的嵌入向量.一层 GCN 考虑一阶邻居信息,当
更多的 GCN层被堆叠在一起时,感受野随之增大.当 GCN
层数达到一定深度时,图中的每个节点都会与全图其他节点

交互信息.

文本共现图和嵌入图从不同角度反映文本词节点的特

征,然而单个图只能捕获局部细粒度的空间信息.因此,本文

使用两个独立的图卷积模块处理多尺度的输入特征图的空间

信息,以丰富特征空间,其表达式为:

Xc′＝σ(A
~
cReLU(A

~
cXWc

０)Wc
１)

Xe′＝σ(A
~
eReLU(A

~
eXWe

０)We
１)

(８)
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本文的图卷积模块由两层卷积层组成,Ac和Ae是两个图

的邻接矩阵,A
~
是包含自连接的拉普拉斯矩阵,σ和 ReLU 为

激活函数,Xc′和Xe′是增强后的节点嵌入.

３．３．２　层级图池化模块

文本分类预测基于最终文档的图级表示,因此需要图池

化层将图中所有节点表示聚合成图级表示.大多数现有的

GNN在生成文档级表示时应用均值池化或最大池化的全局

池化策略,这些方法本质上是扁平的,忽略了图的层次结构,

在下采样的过程中缺乏区别单词优先级的能力.而层级池化

通过筛选节点,只保留对网络结构有用的节点,能有效学习图

的结构信息.层级图池化包含两个阶段:第一个阶段考虑的

是节点的特征聚合;第二个阶段对更新后的节点进行评分,保
留重要性更高的节点.

本节提出了一种新的层级图池化,即 DAPool(Difference
AwarePooling).DAPool的架构如图２所示.DAPool首先

考虑节点间的信息融合.对于某个确定的节点,与邻居节点

的信息融合学习可以获得增强的嵌入.已有方法往往将各个

邻居节点等同地看待,即平均聚合.然而,在实际场景中,不
同的邻居节点可能对目标节点起着不同的作用,因此提出了

一种系数自适应匹配的方法来解决这个问题.注意力机制被

应用于学习节点与邻居节点之间的系数;注意力系数对应的

是相邻节点的重要性权重,用于节点表示聚合.研究重点在

于如何有效地对节点信息进行聚合.考虑到注意力机制中存

在重要性互斥问题,即强调高相似度的节点间的特征聚合,而
没有考虑到节点差异性的重要性.如果一个节点的信息可以

由其图中其他节点的信息重构得出,这意味该节点在图中是可

以被其他节点替代的.相似节点可以互相替代,而节点之间的

差异性需要被保留在节点信息中.为了平衡相关性和差异性,

提出了一种自注意力方法 Variance２Token,其表达式为:

αi,j＝softmax(v→Tσ(W１hj‖W２(hi－hj))) (９)
其中,hi,hj为词节点表示;hi－hj展示了hi与hj的差异性,可
以通过考虑特征差异来调节影响注意力系数.得到注意力系

数后,节点表示融合可以被表示为:

hi′＝hi＋∑
N

j＝１
ai,jhj (１０)

其中,hi′是新的节点表示.

注:LFCConv用于对节点进行评分,保留重要性高的节点.

图２　DAPool的结构

Fig．２　StructureofDAPool

对于节点筛选,需要计算单词的得分系数,系数越大意味

着该节点在网络中的重要性更高.本文设计了一种图卷积变

体LFCConv(LocalFeaturesCouplingConvolution),用于获得

每个节点的得分,分数是由节点嵌入和图拓扑共同确定的,

如式(１１)所示:

ϕi＝σ(hl
iw１＋∑

N

i＝１
Al

i,j(hl
i－hl

j)w２) (１１)

其中,w１和w２是学习参数,σ是激活函数,Al是对应于当前图

Gl的邻接矩阵,hl
i 是节点i的表示,hl

j 是相邻节点的表示,ϕi

是节点i的得分.LFCConv通过线性变换获得节点本身的分

数,然后使用hi－hj来捕捉节点之间的差异,这是考虑到节点

差异性对生成图级表示至关重要.拓扑不仅对图有巨大影

响,具有相同连通性的图中的不同节点表示也会使图发生变

化.这种图卷积方法允许在对节点进行评分的同时考虑节点

表示和图拓扑.节点得分向量 Φ＝[ϕ１,ϕ２,􀆺,ϕN ]T通过式

(１１)获得,只保留输入图的一部分节点,即使在输入不同大小

和结构的图时也是如此.池化比率k∈(０,１]是一个超参数,

它决定了要保留的节点数.根据 Φ 的值选择排名靠前的

kN 个节点.

idx＝topＧk(Φ,kN ),Φmask＝Φidx (１２)

其中,topＧk是 一 个 函 数,对 评 分 向 量 排 序,返 回 排 名 在 前

kN 的节点的索引;Φmask是节点表示掩码.新的池化图被构

建为:

X̀＝Xidx,:,Xp＝X̀☉Φmask,Ap＝Aidx,idx (１３)

式(１３)表示提取节点表示的行或列和邻接矩阵,用于重

建节点之间的连接;其中,☉是广播哈达玛积,Xp是所选保留

节点的节点表示矩阵,Ap是相应的修剪邻接矩阵.

３．４　分类预测

经过图池化,分别得到文本共现图的图级表示 Hc和文本

嵌入图的图级表示He,这两个特征从不同的角度表示文本特

征信息.但是,对于不同文本,Hc和 He对于文本并非同等重

要,输入一个捕捉无用表示的输出会误导模型的最终预测,因

此需要自适应的机制来提取文本级表示.为了增强表示能

力,我们使用门控机制来融合两个图上提取的特征,门控机制

可以控制神经网络中信息的传递.具体来说,我们定义了一

个门来控制两个特征的重要性.

G＝sigmoid(Wg[Hc,He]＋bg) (１４)

其中,[􀅰,􀅰]表示拼接操作;sigmoid(􀅰)是激活函数;

Wg∈R２d×d和bg∈Rd是可学习参数;G∈(０,１],为每个特征分

配不同的重要性.G 的值越大,表明该特征的重要性越高.

基于该门,融合两个特征:

Zg＝G☉Hc＋(１－G)☉He (１５)

因此,Zg∈RN×d表示 N 个节点的更新表示,其聚集了来

自两种图的特征信息.最终的输出集成了不同尺度的图级表

示,并可以自适应地调整不同图对结果的影响.最后,将 Zg

输入全连接层来预测文本的标签.

yi＝softmax(WZg＋b) (１６)

其中,W 和b 是学习参数.损失函数为:

loss＝－gilogyi (１７)

其中,gi是真实标签的oneＧhot向量表示.

４　实验

４．１　数据集

本文实验使用了２０NG,R８,MR,R５２,Ohsumed５个文本

分类领域内广泛使用的公开数据集,统计信息如表１所列.
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表１　数据集统计信息

Table１　Descriptionofdatasets

Dataset Training Test Classes AverageLength
R８ ５４８５ ２１８９ ８ ６５．７２
R５２ ６５３２ ２５６８ ５２ ６９．８２

Ohsumed ３３５７ ４０４３ ２３ １３５．８２
２０NG １１３１４ ７５３２ ２０ ２２１．２６
MR ７１０８ ３５５４ ２ ２０．３９

R８和 R５２是来自于路透社新闻数据集的文本分类集

合.R８包含了８个不同类别的新闻文本,而 R５２则包含了

５２个不同类别的新闻文本,且每个数据只与一个类别相关.

Ohsumed数据集源自医学文献数据库 MEDLINE,其中

每篇文本都是一篇医学研究摘要,并且都可以被归类到２３种

疾病类别之一.

MR是一个电影评论数据集,用于二元情感分类,其中每

个评论只包含一句话.

２０NG是一个新闻组文章数据集,这些文档均匀地分布

在２０个不同的类别中.

４．２　实验设置

实验使用准确率作为模型性能的评估指标,准确率越高,

模型的性能越好,具体计算式如下:

accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１８)

其中,TP 表示真阳性,TN 表示真阴性,FN 表示假阴性,FP
表示假阳性.

在模型训练的实验过程中,本文模型的具体结构如图１
所示.本文选择 BERT 作为预训练模型进行词向量的初始

化.对于构建好的文本图,默认堆叠两层 GCN 更新节点的

特征信息.在节点的提取过程中,本文使用 DAPool模块提

取当前文本图中的关键节点并构建新子图.对于文本分类

器,则搭建全连接层,并使用 ReLU 作为激活函数,最终通过

Softmax分类器预测文本标签.

对于涉及的５个数据集,训练集和测试集的划分遵循了

与基准模型相同的策略.在模型参数的优化上,本文使用

Adam[２３]优化器,并设置初始学习率为５×１０－４,L２权重衰减

率为１０－４.在模型的超参数初始化过程中,使用 Xavier[２４]方

法进行模型初始化.为防止模型过拟合,采用 Dropout[２５]技

术并设置Dropout比率为０．５.为捕捉单词之间的共现模式,

将滑动窗口的长度设置为１５,并将其作为默认设置.DAPool
模块中的节点池化率p为０．５,即文本图每经过一次 DAPool
模块,就提取注意力分数排名前５０％的关键节点,并建立新

的子图作为下一个模块的输入.在上述超参数设置环境下,

训练批次大小和迭代次数分别设置为１２８和１００,并设置了

早停机制控制迭代次数.

４．３　对比实验

为验证所提模型在文本分类任务中的效能,本文选取了

一系列具有代表性的基线模型进行对比.这些基线模型不仅

包括经典的文本分类算法,也涵盖了当前领域先进的基于图

神经网络的模型.参与对比的基准模型如下:

１)CNN[２]:对单词嵌入执行卷积和最大池运算,以获得

文本的表示.

２)LSTM[４]:一种循环神经网络模型,使用最后一个隐藏

状态表示文本.

３)fastText[２６]:将单词嵌入的平均值作为文档嵌入,通过

全连接层分类.

４)SWEM[２７]:一种词嵌入模型,采用将预训练词向量简

单池化的策略得到文本表示.

５)TextGCN[７]:一种用于文本分类的图卷积网络模型,

构建了基于文本和词的异构图,然后使用 GCN 学习文本的

表示.

６)TextLevelGNN[８]:为单个文档构建文本图,提出了一

种消息传递机制(MPM)的非频谱方法,被用于卷积.

７)TensorGCN[２８]:对语料使用 LSTM 进行编码,且提出

了一种多角度的建图方式,使用改进图卷积融合异构图特征.

本文模型与上述基准方法的性能比较如表２所列,其中

最佳结果以粗体突出显示.

表２　实验结果比较

Table２　Comparisonofexperimentalresults

Model Ohsumed MR R８ R５２ ２０NG
CNN ５８．４４ ７７．７５ ８５．７１ ８７．５９ ８２．１５
LSTM ５１．１０ ７７．３３ ９６．０９ ９０．４８ ７５．４３

fastText ５７．７０ ７５．１４ ９６．１３ ９２．８１ ７９．３８
SWEM ６３．１２ ７６．６５ ９５．３２ ９２．９４ ８５．１６

TextGCN ６８．３６ ７６．７４ ９７．０７ ９３．５６ ８６．３４
TextLevelGNN ６９．４０ － ９７．８０ ８４．６０ －
TensorGCN ７０．１１ ７７．９１ ９８．０４ ９５．０５ ８７．７４
HTGNN ７１．５５ ８２．８４ ９８．１２ ９６．３７ ８７．９１

由表２可知,基于图神经网络的模型优于传统深度学习

模型 CNN 和 LSTM,表明了 GNN 结构的有用性;其 次,

TextGCN优于fastText,这可能是得益于图卷积能够通过融

合邻域信息获得网络中节点的增强表示.词节点迭代地聚合

来自邻居的表示,然后将聚合的信息与邻域的信息集成,从而

将信息传播到整个图,这表明图神经网络能有效地学习到全

局语义特征.

与基准模型相比,本文模型在 ５个数据集上取得了最佳

性能.HTGNN的这种优势可能归功于其先进的机制:首先

是多尺度的图构建方式,GCN从两个角度通过图边传播学习

到了隐藏的高阶语义和结构信息;其次是提出的图池化方

法,能有效地捕获邻域信息的相关性和差异性,用于融合学

习.所提出的 LFCConv基于节点重要性对节点进行评分,

保留重要性高的节点,有助于减少非重点节点对准确率的

影响.

４．４　消融实验

本节通过消融实验来验证模型各模块的有效性,基于原

始模型建立以下几个变体进行对比实验.

４．４．１　Variance２Token的有效性

为了更好地验证图池化层中的注意力模 块 Variance２Ｇ

Token(V２T)在模型中的作用,将 V２T 分别替换为３种之前

提 出 的 注 意 力 方 法,包 括 Token２Token (T２T)[２０],

Source２Token(S２T)[２０],Master２Token(M２T)[２９].如表３所

列,注意力采用 V２T明显优于其他注意力,这证明了 V２T用

于节点表示聚合的有效性.
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表３　Variance２Token的有效性

Table３　ValidityofVariance２Token

Model Ohsumed MR R８ R５２ ２０NG
HTGNNＧT２T ７０．９０ ８２．２８ ９７．２２ ９５．４９ ８７．３１
HTGNNＧS２T ７１．０７ ８１．０２ ９７．４７ ９５．７９ ８７．２３
HTGNNＧM２T ７１．２２ ８１．４８ ９７．７１ ９６．１３ ８７．４９
HTGNNＧV２T ７１．５５ ８２．８４ ９８．１２ ９６．３７ ８７．９１

当注意力用于节点表示增强时,之前的方法强调相似度

高的节点之间的聚合特征,却忽略了重要性互斥的问题,导致

不同节点信息趋于单调,存在过多特征相似的节点会加剧图

的过平滑现象,造成语义信息的损失.而 V２T关注于高差异

的节点信息,节点的差异特征对于生成有效的图级表示来说

是不可缺的.对于两个有同样的拓扑结构的图,节点表示不

同会导致图标签相异.从实验结果可以证明,将差异特征引

入信息融合,能很好地解决重要性互斥的问题.

４．４．２　LFCConv的有效性

本小节进行了一组消融研究,以评估LFCConv作为重要

性评分函数在节点选择中的贡献.将 LFCConv分别替换为

３个 之 前 的 图 卷 积 运 算,包 括 GCN[３０],GAT[３１]和 GraphＧ

SAGE[３２].如表４所列,与基准模型的最好结果相比,模型准

确率在各数据集上相比基准模型最佳性能分别增加了０．３３,

１．４０,０．４１,０．２４和０．５１.

表４　基于图卷积的不同评分函数的性能比较

Table４　Comparisonofdifferentscoringfunctionsbasedongraph

convolution

Model Ohsumed MR R８ R５２ ２０NG
HTGNNＧGCN ７０．９４ ８１．２４ ９７．６８ ９５．７９ ８７．０６
HTGNNＧGAT ７１．２２ ８１．４７ ９７．４７ ９６．１３ ８７．４０

HTGNNＧGraphSAGE ７１．０８ ８１．６３ ９７．７１ ９５．７４ ８７．２
HTGNNＧLFCConv ７１．５５ ８２．８４ ９８．１２ ９６．３７ ８７．９１

GCN灵活性差,不支持动态学习邻居权重,这导致在选

择节点时存在偏差;GAT 是 T２T 注意力的实例,考虑了各

个邻居节点的权重,对节点表示给予重要性,但缺乏捕捉节点

差异性的方法;而 GraphSAGE对邻居特征平均聚合,没有

考虑邻居节点重要性不同的问题.LFCConv解决了上述问

题,通过将节点特征差异纳入考虑,实验结果验证了 LFCCoＧ

nv的有效性.

４．４．３　文本图构建的有效性

为验证联合训练文本共现图 Ac和文本嵌入图Ae对实验

结果的提升作用,消融实验主要验证稳定空间的有效性建模,

保持动态空间建模机制不变,具体设计如下:

１)HTGNNＧAc:去掉Ae,仅保留Ac.

２)HTGNNＧAe:去掉Ac,仅保留Ae.

３)HTGNNＧAp:去 掉 Ac 和 Ae,使 用 皮 尔 逊 相 关 系 数

构图.

基于不同图构造方法的性能如表５所列,模型的性能优

于其他几种图构建方法.皮尔逊相关性通过度量节点嵌入的

相似度来定义节点接近度,然而不能包含有关文本语义的完

整信息,并且不与预测任务直接相关,这可能会导致很大的偏

差.无论是 HTGNNＧAc还是 HTGNNＧAe,在缺少结构或是

语义信息时都会造成精度下降.而本文方法确实带来了更好

的预测能力,可以更准确地捕捉词节点间的相互依赖关系.

表５　基于不同图构造方法的性能比较

Table５　Comparisonofdifferentgraphconstructionmethods

Model Ohsumed MR R８ R５２ ２０NG
HTGNNＧAc ７０．４７ ８０．９８ ９７．３５ ９４．７７ ８６．４２
HTGNNＧAe ７０．１１ ８１．５３ ９７．８０ ９５．１８ ８７．６３
HTGNNＧAp ７０．５２ ８０．８３ ９７．８０ ９４．７４ ８６．８５
HTGNN ７１．５５ ８２．８４ ９８．１２ ９６．３７ ８７．９１

４．５　超参分析实验

不同池化率在数据集上的表现如表６所列.池化率代表

了保留节点的比例,当池化率p＝１表明所有节点都将保留.

由表６可知,随池化率下降,模型性能在各数据集上都取得了

不同程度的提升,这表明池化模块有效地减少了信息冗余;在

Ohsumed和２０NG上池化率 p＝０．５ 取得了最高准确率,可
能是由于这两个数据集的文本长度较长,较低的池化率可以

过滤掉更多的低重要性的节点;但是,当池化率进一步降低

时,性能会变得稍差,这种下降可能是特征信息损失导致的.

表６　不同池化率的性能比较

Table６　Comparisonofdifferentpoolingratios

PoolRatio Ohsumed MR R８ R５２ ２０NG
０．２５ ７０．９６ ８２．３６ ９７．４５ ９５．２３ ８６．７９
０．５０ ７１．５５ ８２．８４ ９８．１２ ９６．３７ ８７．９１
０．７５ ７１．２０ ８２．６５ ９８．２０ ９６．４６ ８７．６３
１．００ ７０．５９ ８１．９０ ９７．５４ ９５．７３ ８７．２７

结束语　文本分类问题可以被看作一个文档与标签之间

的匹配问题,因此提升此类模型性能的一个方向就是学习文

本的嵌入表达和进行高效的特征组合.本文提出了一个融合

多图卷积与层级池化的文本分类模型(HTGNN),该模型首

先从单词共现模式和语义嵌入信息的角度将文本数据构建成

文本共现图和文本嵌入图,利用图卷积和图池化层遵循分层

模式并按层学习文档级表示,并引入门控融合模块对两个图

的嵌入进行自适应的融合.在文本表示学习模块中,本文提

出了一种新的图池化方法 DAPool.DAPool首先考虑节点的

信息融合,提出了 V２T自注意用来捕获节点与一阶邻居的关

联,然后用 LFCConv对更新后的节点进行评分,保留小部分

重要性更高的节点作为新的池化图,将文档的图级表示输入

多层感知机,以分类预测.在５个公开数据集上的实验结果

表明,相比基准算法,本文模型取得了最佳性能表现.未来的

工作会考虑引入外部知识以增强语义表达,进一步提升模型

的性能.
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