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摘　要　　随着文本分类领域相关研究的推进，基于深度学习的文本分类方法成为了该领域的重要研究方向之
一。深度学习模型因其强大的特征提取能力，在文本分类任务上有着颇为优越的表现。但由于文本数据的高维

性和自然语言的语义复杂性，现有的深度学习模型在复合语义信息的提取上仍有待进一步优化，其表现对文本分

类效果产生不可忽视的影响。为此，该文提出一种基于ＬＤＡ和ＧＣＮ的文本分类模型ＬＧＣＮ。该模型利用ＬＤＡ模
型学习文档、单词和主题的关联信息，借助滑动窗口、ＰＭＩ值计算等方式获取字符间的联系，采用ＴＦＩＤＦ得到单
词和文档的联系，通过融合这些丰富的语义信息得到以节点形式构建的图，使用 ＧＣＮ模型学习图中语义信息并
对图中文档节点进行分类从而完成文本分类任务。实验结果表明，在相同的数据集上，ＬＧＣＮ模型的文本分类效
果优于ＬＳＴＭ等参照模型。
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０　引　言

随着互联网技术的迅速发展，网络逐渐成为信息

传递的重要渠道，社交软件与新闻媒体中蕴藏着数以

亿计的文本信息，而如何准确高效地对大量文本信息

进行分类［１］，便于人们对数据进行管理与分析，是文本

分类的一个热点和难点问题。文本分类可被应用于信
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息检索、情感分析及垃圾邮件识别等领域，成为自然语

言处理领域中最核心的一项任务。

在文本分类任务的处理上，一些学者采用了基于

统计学和机器学习的方法，如 Ｋ近邻算法［２］、ＧＤＢＴ、
基于字符串匹配、ＴＦＩＤＦ［３］、朴素贝叶斯［４］和支持向

量机［５］等。然而传统的方法在文本表示时是高维稀疏

的，其特征表达能力不强，需要预先进行文本特征提

取，而人工特征提取的质量会影响最终文本分类的精

度。近年来，随着深度学习的迅速发展，学者们倾向于

将深度学习应用于文本分类领域，其主要方法是使用循

环神经网络（ＲＮＮ）［６］、卷积神经网络（ＣＮＮ）［７］以及长
短期记忆网络（ＬＳＴＭ）［６］等模型完成文本分类任务。例
如，Ｔａｎｇ等［９］用ＲＮＮ善于提取上下文信息的特点，提出
了门控循环神经网络，对句子间的关系进行编码并应用

于情感分类领域。Ｗａｎｇ等［１０］使用非连续循环神经网

络进行文本分类任务，但在复杂文本信息中会出现梯度

爆炸及梯度消失等问题。Ｌｉ等［１１］利用基于 ＣＮＮ的相
似性矩阵实现短文本的分类。Ｋｉｍ等［１２］最先利用ＣＮＮ
提取文本信息中局部特征的优势，提出 ＴｅｘｔＣＮＮ模
型，使用数个级别不一的卷积核进行特征提取，然后采

用ＭＡＸＰＯＯＬＩＮＧ提取出关键信息进行分类。Ｚｈａｎｇ
等［１３］在文本分类任务中提出一种 ＣｈａｒＣＮＮ模型，其
输入的是字符而不是单词，使模型适用性更高。但由

于ＣＮＮ采用滑动窗口提取特征，会丢失上下文信息及
全局特征。因此 Ｒａｏ等［１４］通过使用 ＬＳＴＭ模型获取
上下文的依赖关系和特征信息，ＬＳＴＭ可以很好地获
取上下文信息，同时解决传统ＣＮＮ的梯度消失与梯度
爆炸问题，但由于ＬＳＴＭ输入的是整个文本，对于长距
离信息的获取效果不够优秀，训练时间较长。

鉴于单一的神经网络模型在文本分类任务的不

足，有学者提出将多个模型结合起来，利用每个模型的

优点进行互补，并将注意力机制［１５］应用于自然语言处

理任务类。Ｙｉｎ等［１６］提出 ＡＢＣＮＮ模型，将 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制和ＣＮＮ通道结合起来。王海涛等［１７］提出了一种

ＭＬＣＮＮ模型，通过三层 ＣＮＮ层获取局部特征，结合
ＬＳＴＭ获取上下文信息。吴汉瑜等［１８］提出ＣＮＮＢｉＬＳＴＭ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ混合模型，可以同时获取局部与全局结构信
息，并最终融合得到文本表示。最近，ＧＣＮ因其处理
非拓扑结构数据的优越性，引起了众多学者的关注，

Ｋｉｐｆ等［１９］提出的 ＧＣＮ可以很好地处理非欧式结构的
数据，同时可以有效地提取图的全局信息。

但ＧＣＮ图节点编码的形式使其难以获取到上下
文间的局部语义信息，而ＬＤＡ模型能够有效地学习文
本语义信息。因此，本文结合 ＬＤＡ模型与 ＧＣＮ的优
势，提出一种新的基于 ＧＣＮ的文本分类模型（Ｌａｔｅｎｔ

ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｔｅｇｒａｔｅＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＬＧＣＮ），该模型将文本数据处理成一张包含单词、文档
和主题为节点的图，使用 ＧＣＮ学习复合语义的图信
息，兼顾文档的全局语义信息与词语间的局部语义信

息。其中，生成图的单词节点之间的边由 ＰＭＩ计算后
生成，单词与文档间的边由ＴＦＩＤＦ生成，主题和单词、
主题和文档之间的边由 ＬＤＡ模型生成。利用两层的
ＧＣＮ将图中其他节点的信息聚合到文档节点中并对
文档节点进行分类，从而将文本分类任务转变为文档

节点的分类任务。此方法通过 ＧＣＮ获取全局语义信
息，利用ＬＤＡ模型获取词语间的局部语义信息，两者
的结合使得模型学习到更为丰富的语义特征，有利于进

一步提高模型的文本分类精度。实验结果表明 ＬＧＣＮ
模型在多个公开数据集上的准确率高于参照模型。

１　相关技术

１．１　ＬＤＡ
Ｊｅｄｒｚｅｊｏｗｉｃｚ等［２０］提出了一种混合方法，该方法使

用了隐狄利克雷分布算法，并通过代表单词的词嵌入

获得的知识加以扩展。而隐狄利克雷分布（Ｌａｔｅｎｔ
ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）主题模型最早是由Ｂｌｅｉ等［２１］

出。这是一种用于离散数据集合的概率生成模型的三

层贝叶斯主题模型，每篇文档代表了一些主题所构成

的概率分布，而每一个主题则代表了许多单词所构成

的一个概率分布。其将文档集中的每篇文档的主题以

概率分布的形式给出，通过无监督的方法获取文本中

隐藏的主题信息。同时，它是一种典型的词袋模型，即

一篇文档由一组单词构成，单词之间没有先后顺序的

关系。ＬＤＡ的模型如图１所示。

图１　ＬＤＡ模型图

图１中，α代表了 θ的超参数，β代表了 的超参
数，θ表示文档主题的概率分布，表示单词主题的
概率分布，ｚ代表了词的主题分布，ω代表了单词，Ｄ代
表了文档数，Ｎ代表了单词数，Ｔ代表了主题数。

对于已有文档集合，需要反求其文档主题单词
的概率分布，即估计其未知参数。、θ两个未知参数
可以利用ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ采样［２２］进行估算。参数计算
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如式（１）和式（２）所示。

θｍｋ ＝
ｎ（ｋ）ｍ，－ｉ＋αｋ

∑
Ｋ

ｋ＝１
（ｎ（ｋ）ｍ，－ｉ＋αｋ）

（１）

φｋｔ＝
ｎ（ｔ）ｋ，－ｉ＋βｔ

∑
Ｖ

ｔ＝１
（ｎ（ｔ）ｋ，－ｉ＋βｔ）

（２）

式中：α和β为给定的先验参数；ｎ（ｋ）ｍ，－ｉ表示主题ｋ分配
给文档ｍ的次数；ｎ（ｔ）ｋ，－ｉ代表了单词 ｔ被观察到分配给
主题ｋ的次数。

１．２　图卷积神经网络
图卷积神经网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）

是一种基于图结构数据的多层神经网络，将深度学习

中常用于图像识别的卷积神经网络应用于图数据

上［２３－２４］，解决了传统卷积神经网络在非欧氏几何数据

上无法保持平移不变性的缺点。而谱域就是 ＧＣＮ的
理论基础，由于 Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵是特征矩阵，可以进行
特征分解，有 ｎ个线性无关的特征向量且相互正交。
故通过借助于图的拉普拉斯矩阵的特征值和特征向量

实现拓扑图上的卷积操作。其特征分解公式如式（３）
所示，其中Ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ）是以列向量为单位特征
的矩阵，（λ１，λ２，…，λｎ）是ｎ个特征值构成的对角阵：

Ｌ＝Ｕ

λ１
λ２


λ













ｎ

ＵＴ （３）

传统傅里叶变换的基为拉普拉斯矩阵的一组特征

向量，故图的傅里叶变换矩阵形式为ｇＦ｛ｘ｝＝ＵＴｘ。而
ＧＣＮ类比频域卷积定理，得出卷积公式如式（４）所示。

（ｆｈ）Ｇ＝Ｕ（（Ｕ
Ｔｈ）⊙（ＵＴｆ）） （４）

定义图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），图中每个节点 ｉ的特征为，所
有节点的特征构成 Ｎ×Ｄ的特征矩阵 Ｘ，其中Ｎ为节

点数，Ｄ为的特征向量维度。并将 Ｘ作为 ＧＣＮ的输
入，得到Ｎ×Ｆ的隐藏层特征矩阵Ｈ，其中Ｆ是每个节
点的隐藏层的特征维度。一层 ＧＣＮ只能聚合节点一
阶邻域内的信息，而多层ＧＣＮ的传播学习能让模型聚
合更广域的节点间信息，ＧＣＮ第 ｌ层信息的传播公式
如式所示：

Ｈ（ｌ＋１）＝ｆ（ＡＨ（ｌ）Ｗ） （５）
式中：Ｈ（０）＝Ｘ，Ａ为邻接矩阵，ｆ（·）为激活函数，ｌ为
ＧＣＮ的层数。

２　ＬＧＣＮ模型

２．１　模型概述
ＬＧＣＮ模型结合 ＬＤＡ模型与 ＧＣＮ的特点，通过

ＰＭＩ获取单词间的关联信息，利用ＴＦＩＤＦ获取文档与
单词之间的关联信息，采用 ＬＤＡ模型来学习到主题
文档分布和主题单词分布的语义信息，藉由 ＧＣＮ模
型将单词、主题的信息聚合到文档节点中，从而得到文

档节点的特征向量以进行文本分类。下文将分别围绕

语义学习、关系学习、文档语义学习和算法描述等部分

展开介绍。

２．２　ＬＧＣＮ模型构建
ＬＧＣＮ模型首先利用ＬＤＡ模型发掘语料中文档的

主题信息，采用共现矩阵发掘文档中单词对后通过计

算单词对之间的 ＰＭＩ值计算其关联程度并依此建立
单词节点之间的信息边；再通过计算单词和文档之间

的ＴＦＩＤＦ值来得到单词和文档的从属关系并建成单
词和文档的联系边；之后，聚合文档、主题和单词的联

系构建其联系图；最后，利用 ＧＣＮ融合单词特征和主
题特征得到文档的特征向量并依此完成文档分类任

务。ＬＧＣＮ模型框架如图２所示。

图２　ＬＧＣＮ模型框架
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２．２．１　语义学习
对于图中的文档集合 Ｄａｔａｓｅｔ可记为 Ｄ＝［ｄ１，ｄ２，

…，ｄｎ］，其中ｘｉ为第ｉ篇文档，ｎ为数据集的个数，而对
每个文档ｘｉ，通过预切词处理组成单词集合 Ｗ＝［ｗ１，
ｗ２，…，ｗｎ］，在ＬＧＣＮ模型中预设定Ｔｏｐｉｃ数量为ｋ，并
采用 Ｇｉｂｂｓ采样算法得到所有主题的集合 Ｚ＝（Ｚ１，
Ｚ２，…，Ｚｎ），利用Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔｍｕｌｔｉ这组共轭分布，计算第
ｉ个文档的主题的条件分布 ｐ（ｚｉ α），其公式如式（６）
所示：

ｐ（ｚｉα）＝
１
Δ（α）∫∏

Ｋ

ｋ＝１
ｐｎ
（ｋ）
ｉ ＋αｋ－１
ｋ ｄθｉ （６）

式中：第ｉ个文档中的第ｋ个主题的词的数量记为，其
对应的多项分布为 ｎｉ＝（ｎ

（１）
ｉ ，ｎ

（２）
ｉ ，…，ｎ

（Ｋ）
ｉ ）；Δ（α）代

表了归一化参数。

在得到所有文档的主题条件分布 θｄ后，可由式
（７）得词的联合分布ｐ（ｗ，ｚ α，η）。

ｐ（ｗ，ｚ α，η）＝∏
Ｍ

ｄ＝１

Δ（ｎｄ＋α）
Δ（α） ∏

Ｋ

ｋ＝１

Δ（ｎｋ＋η）
Δ（η）

（７）

式中：ｗ为文档中词向量，ｚ为语料库中主题的分布，α
与η为ＬＤＡ模型中的超参数，Ｋ为预先设定的主题数
量。获取文档主题与主题单词的分布后，将文档主题

间的概率转换成图中文档节点与主题节点之间边的权

重，将主题单词间的概率转换成图中主题节点与单词

节点间边的权重。

２．２．２　关系学习
ＬＧＣＮ模型采用滑动窗口处理文档 Ｘｉ，得到其对

应的候选词语集合 Ｓ＝（ｓ１，ｓ２，…，ｓｍ），Ｓｉ为二元的词
语，ｍ为候选词语的个数。并统计词语 Ｓｉ及前后两个
单词的出现频次，计算其点式互信息值ＰＭＩ；若ＰＭＩ值
大于０，则认定为有关联，否则不存在联系。具体计算
方式如式（８）、式（９）和式（１０）所示。

ＰＭＩ（ｉ，ｊ）＝ｌｏｇ ｐ（ｉ，ｊ）
ｐ（ｉ）·ｐ（ｊ） （８）

ｐ（ｉ，ｊ）＝Ｓ（ｉ，ｊ）Ｓ （９）

ｐ（ｉ）＝Ｓ（ｉ）Ｓ （１０）

式中：Ｓ（ｉ）是滑动窗口的候选词语集 Ｓ中包含了第 ｉ
个词的词语频率；Ｓ（ｉ，ｊ）是滑动窗口中候选词语集合Ｓ
中词语为字符 ｉ，ｊ的词语频率，Ｓ是候选词语集 Ｓ的
总数量。

为了挖掘单词跟文档的关系，ＬＧＣＮ模型采用
ＴＦＩＤＦ的方法量化单词和文档的联系程度。对于给定
文档集Ｘ，首先计算每个文档所有单词的词频，再统计

其单词出现在文档集 Ｘ的次数得到逆文本频率，最后
将单词的词频与其对应文档的ＴＦＩＤＦ值相乘。具体计
算公式如式（１１）－式（１３）所示。

ＴＦＩＤＦ（ｉ，ｊ）＝ＴＦ（ｉ，ｊ）·ＩＤＦ（ｉ，ｊ） （１１）

ＴＦ（ｉ，ｊ）＝ｆｒｅｑ（ｉ）ｘｊ
（１２）

ＩＤＦ（ｉ，ｊ）＝ｌｏｇ Ｘ
｛ｏ：ｉ∈Ｘａ｝( )＋１ （１３）

式中：ｉ，ｊ代表第ｊ个文档第ｉ个单词，ｆｒｅｑ（ｉ）表示第ｉ个
单词的频率，ｘｊ为第ｊ个文档的长度，｛ｏ：ｉ∈Ｘａ｝表
示包含单词ｉ的文档的数目。

经过上述步骤的处理，将获取到单词、文档、主题

三者间的联系合并得到邻接矩阵 Ａ∈Ｒｄ×ｄ，计算公式
如式（１４）所示。

Ａｉ，ｊ＝

ＰＭＩ（ｉ，ｊ）　　ＰＭＩ（ｉ，ｊ）＞０且ｉ，ｊ为单词
ＴＦＩＤＦ（ｉ，ｊ） ｉ为单词，ｊ为文档
ＷＴ（ｉ，ｊ） ｉ为单词，ｊ为主题
ＴＤ（ｉ，ｊ） ｉ为主题，ｊ为文档
１ ｉ＝ｊ
０















其他

（１４）

式中：ｄ大小为单词数量、主题数量和文档数量之和。
２．２．３　文档语义学习

ＬＧＣＮ模型将语义学习与关系学习得到的邻接矩
阵构成一幅图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中节点集合为 Ｖ＝（ｗ１，
ｗ２，…，ｗｑ，ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ，ｄ１，ｄ２，…，ｄｖ），ｑ、ｋ和 ｖ分别为
单词、主题和文档的数量，而边集合为 Ｅ＝｛（ｗ１，ｗ１，
ｗｅｉｇｈｔ１），…，（ｗｉ，ｔｊ，ｗｅｉｇｈｔｉ），…（ｔｍ，ｄｎ，ｗｅｉｇｈｔｍ）｝，
ｗｅｉｇｈｔｉ为两个节点之间的权重系数。ＬＧＣＮ模型中采
用两层的 ＧＣＮ用以提取语义特征，其传播过程如式
（１５）所示。

Ｚ＝Ａ～ＲｅＬＵ（Ａ～ＸＷ０）Ｗ１ （１５）
式中：Ｗ０和Ｗ１为ＬＧＣＮ模型的参数矩阵，ＲｅＬＵ（·）是
激活函数，Ｘ∈Ｒ｜Ｖ｜×Ｍ为单词、主题和文档的特征向量

矩阵，Ｍ为特征向量的维度。Ａ～为归一化对称邻接矩
阵，计算如式（１６）所示。

Ａ～＝Ｄ－
１
２ＡＤ－

１
２ （１６）

式中：Ｄ为图Ｇ的度矩阵。最终将其输入到Ｓｏｆｔｍａｘ层
得到文档分类的结果，计算式如式（１７）和式（１８）
所示。

ｙｐ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（Ｚ） （１７）

Ｓｏｆｔｍａｘ（ｚｉ）＝
ｅｘｐ（ｚｉ）

∑
Ｃ

ｃ＝１
ｅｘｐ（ｚｃ）

（１８）

式中：ｙｐ代表预测的标签值；ｚｉ表示第 ｉ个节点的输出
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值，Ｃ为要分类的文本标签数量。
为了优化ＬＧＣＮ模型的训练参数，本文采用了如

式（１９）所示的交叉熵作为损失函数，训练模型时采用
反向传播算法更新模型得到优化的参数。

Ｌ＝－１Ｎ∑
Ｎ

ｉ
∑
Ｃ

ｃ＝１
ｙｉｃｌｏｇ（ｐｉｃ） （１９）

式中：ｙｉｃ是指示变量，如果该类别和文本 ｉ类别相同则
是１，否则为０；ｐｉｃ是文本ｉ属于类别ｃ的概率值。

２．３　算法描述
综合上述构建过程，ＬＧＣＮ模型对应的算法描述

算法１所示。图中对于输入的文本集 Ｘ，先由 ＬＤＡ模
型训练得到主题单词分布 ｔｏｐｉｃ＿ｗｏｒｄ和文档主题分
布ｄｏｃ＿ｔｏｐｉｃ，通过滑动窗口处理文本集得到候选词语
集ｃｏｗｏｒｄ，由ＰＭＩ算得词语之间的关系ｗｏｒｄ＿ｗ、ＴＦＩＤＦ
获得单词和文档的关系 ｗｏｒｄ＿ｄｏｃ，然后将其合并构建
出邻接矩阵ａｄｊ和特征向量 ｆｅａｔｕｒｅ；最后将 ＧＣＮ提取
到的文档节点特征输入到 Ｓｏｆｔｍａｘ层中得到文档节点
属于某类标签的概率值，通过交叉熵计算损失值并反

向传播更新参数。

算法１　ＬＧＣＮ文本分类算法
输入：文本集Ｘ，正确的标签ｙ。

输出：预测文本ｙ′。

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：ｔｏｐｉｃ＿ｎｕｍ，ｗｉｎｄｏｗ

Ｂｅｇｉｎ：

１　ｔｏｐｉｃ＿ｗｏｒｄ，ｄｏｃ＿ｔｏｐｉｃ＝ＬＤＡ（ｔｏｐｉｃ＿ｎｕｍ，Ｘ）

２　ｃｏｗｏｒｄ＝ｗｏｒｄＣｏｏｃ（ｗｉｎ＝ｗｉｎｄｏｗ）

３　ｗｏｒｄ＿ｗ＝ＰＭＩ（ｃｏｗｏｒｄ）

４　ｗｏｒｄ＿ｄｏｃ＝ＴＦＩＤＦ（Ｘ）

５　ａｄｊ，ｆｅａｔｕｒｅ＝ｇｅｔ＿ｇｒａｐｈ（ｔｏｐｉｃ＿ｗｏｒｄ，ｄｏｃ＿ｔｏｐｉｃ，ｗｏｒｄ＿ｗ，ｗｏｒｄ＿

ｄｏｃ，Ｘ）

６　ｆｏｒｉ←０ｔｏｉｔｅｒｄｏ

７　　ａｄｊ，ｆｅａｔｕｒｅｉｎｐｕｔｔｏＧＣＮ

８　　ｇｃｎｅｍｂ←ＧＣＮ（ａｄｊ，ｆｅａｔｔｕｒｅ）

９　　ｙ＿ｐ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ｇｃｎｅｍｂ）

１０　 ｌｏｓｓ＝ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ（ｙ＿ｐ，ｙ）

１１　 ｕｐｄａｔｅＧＣＮｂｙｌｏｓｓ

１２Ｅｎｄｆｏｒ

Ｅｎｄ

３　实验与结果分析

为了验证ＧＣＮ对于文本分类任务的性能，本文在
本地服务器搭建实验环境，构建了基于 ＧＣＮ和 ＬＤＡ
的文本分类模型，在公开数据集上进行多轮的实验测

试，下面分别从实验语料、实验设置与环境和实验结果

等方面展开描述。

３．１　实验语料
实验环节主要采用Ｒ８数据集、２０ｎｇ数据集和Ｏｈ

ｓｕｍｅｄ数据集作为文本分类实验的语料集，它包含了
文章序号、训练集、测试集和类别等。数据分布情况如

表１所示。
（１）Ｒ８数据集是属于 Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８数据集的子

集，包含８种类别，训练集数量为５４８５条，测试集数
量为２１８９条。

（２）２０ｎｇ数据集包含２０个不同主题的新闻组文
章，共１８８４６个文档，训练集数量为１１３１４条，测试集
为７５３２个。

（３）Ｏｈｓｕｍｅｄ数据集来源于医药信息数据库
ＭＥＤＬＩＮＥ１０，包含了３４８５６６个文档，训练集数量为３３５７
篇，测试集数量为４０４３条。

表１　实验数据分布表

数据集 训练集数量 测试集数量

Ｒ８ ５４８５ ２１８９

２０ｎｇ １１３１４ ７５３２

Ｏｈｓｕｍｅｄ ３３５７ ４０４３

３．２　实验设置与训练
本文模型使用３００维随机初始化的节点向量，并

使用Ｄｒｏｐｏｕｔ率为０．５的Ｄｒｏｐｏｕｔ层来避免模型出现过
拟合现象。本文模型设置２００轮的训练批次，若训练
过程中１０轮内精度没有提升，则结束模型的训练。通
过在多个训练集上进行多组实验来选择最优参数。在

Ｒ８数据集上，准确率随 ＬＤＡ主题数量和节点向量维
度的变化趋势如图３和图４所示。可以看出，当主题
数量和节点向量维度均为３００时，本文模型取得最优
准确率，当主题数量和节点向量维度增加或者减少时，

准确率呈现降低趋势，因此本模型将主题数量和节点向

量维度分别设置为３００和３００。同理，利用以上实验方
法可以获得其他参数的最优值，具体如表２所示。

图３　Ｒ８数据集主题数量与测试精度图



　
２５２　　 　　　 计算机应用与软件 ２０２４年

图４　Ｒ８节点向量维度与测试精度图

表２　模型参数设置

参数名 值

隐藏层维度 ２００

节点向量维度 ３００

主题数量 ３００

ＧＣＮ层数 ２

Ｄｒｏｐｏｕｔ参数 ０．５

训练批次大小 ２００

学习率 ０．０２

ＬＧＣＮ采用Ａｄａｍ的梯度下降方法进行模型的训
练学习，有效解决了学习率消失、收敛过慢和高方差的

参数更新导致的损失函数波动较大等问题，并采用

Ｌ２ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ来约束模型，防止参数出现过拟合问题。
从图５－图 ７中可得出，随着迭代次数的增加，

ＬＧＣＮ模型训练的损失值不断下降，并在１００轮次时收
敛，其证明了本文模型能够有效优化参数并达到稳定。

图５　２０ｎｇ损失值图

图６　Ｏｈｓｕｍｅｄ损失值图

图７　Ｒ８损失值图

从图３可以得知不增加主题节点时，本文模型的
测试精度为最低，随着主题节点数量的增加，本文模型

的测试精度与主题数量基本呈正相关的关系，证明了

ＬＤＡ模型能够有效学习全文语义信息进而提高分类
结果。但当主题数量超过３００时其精度反而下降，原
因可能是主题数量太多，ＬＤＡ模型较难达到收敛，有
冗余的主题导致语义信息部分缺失。

从图４可以得知低维度的向量嵌入不能有效地表
征字符的信息，而高维度的向量嵌入不会提高分类的

结果，反而可能会增加了训练的时间成本。当节点向

量维度为３００时本文模型在 Ｒ８数据集取得最高测试
精度９５．６１％。

３．３　实验配置及结果分析
本文的实验环境及其配置如表３所示。

表３　软硬件环境

项目 实验环境

系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ３０８０

硬盘 １ＴＢ

内存 １６ＧＢ

Ｐｙｔｈｏｎ版本 Ｐｙｔｈｏｎ３．６

ＰｙＴｏｒｃｈ版本 ＰｙＴｏｒｃｈ１．１

实验采用准确率作为评价标准对ＬＧＣＮ模型的文
本分类性能进行评测，准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）评估的是实
体标签的准确率，其具体计算式为：

Ｐ＝
ｃｏｒｒｅｃｔ

ｃｏｒｒｅｃｔ＋ｍｉｓｓｉｎｇ
（２０）

式中：ｃｏｒｒｅｃｔ为正确分类的文本数；ｍｉｓｓｉｎｇ为分类错误的文
本数。

本文以 ＣＮＮｒａｎｄ、ＬＳＴＭ、ＰＴＥ、ＰＶＤＢＯＷ和 ｆａｓｔ
Ｔｅｘｔ作为参考基准模型，对 ＬＧＣＮ模型的文本分类性
能进行了对比分析，重点考察了文本分类的准确率，其

性能对比结果如表４所示，占比越高代表文本分类的
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准确率越高，则模型的性能越高。

表４　实验准确率对比

模型 Ｒ８ ２０ｎｇ Ｏｈｓｕｍｅｄ

ＣＮＮｒａｎｄ［２５］ ０．９４０２ ０．７６９３ ０．４３８７

ＬＳＴＭ［２６］ ０．９３６８ ０．６５７１ ０．４１１３

ＰＶＤＢＯＷ［２７］ ０．８５８７ ０．７４３６ ０．４６６５

ＦａｓｔＴｅｘｔ［２８］ ０．９６１３ ０．７９３８ ０．５７７０

ＰＴＥ［２９］ ０．９６６９ ０．７６７４ ０．５３５８

ＬＧＣＮ（本文模型） ０．９５６１ ０．８００５ ０．６１２２

在数据集Ｒ８、２０ｎｇ和Ｏｈｓｕｍｅｄ上，Ｋｉｍ等［２５］使用

随机初始化单词编码的ＣＮＮｒａｎｄ模型，其测试精度为
０．９４０２、０．７６９３和０．４３８７；Ｌｉｕ等［２６］使用ＬＳＴＭ的最
后一个隐藏状态作为文本特征表征来分类，其测试精

度为０．９３６８、０．６５７１和０．４１１３；Ｌｅ等［２７］提出段落矢

量模型，其测试精度为０．８５８７、０．７４３６和０．４６６５；
Ｊｏｕｌｉｎ等［２８］采用 ｗｏｒｄ／ｎｇｒａｍ作为文档嵌入，提出了
ＦａｓｔＴｅｘｔ模型，其测试精度为 ０．９６１３、０．７９３８和
０．５７７０；Ｔａｎｇ等［２９］采用基于包含词、文档的异构文本

网络学习词嵌入和标签作为节点，然后平均单词嵌入

为用于文本分类的文档嵌入，其取得精度为０．９６６９、
０．７６７４和０．５３５８。　

可见 ＬＧＣＮ模型在 Ｒ８数据集上的准确率较最
低值提升１２．６％，在２０ｎｇ数据集上的准确率相较对
比模型中最优值提升０．８４％，比最低值高２１．８２％，
在Ｏｈｓｕｍｅｄ数据集上比最高值提升６．１％，比最低值
高４８．８５％。结果表明，相对于参考模型，ＬＧＣＮ模型
能够有效地提取文本的复合语义特征，挖掘出更丰富

的语义信息，有利于进一步提升文本分类效果。

４　结　语

本文结合 ＬＤＡ模型和 ＧＣＮ的优点，在文本分类
任务中提出了一种 ＬＧＣＮ神经网络模型。ＬＧＣＮ模型
通过融合ＰＭＩ计算得到的单词间关联信息、ＬＤＡ模型
学习到的主题文档分布和主题单词分布的语义信
息、ＴＦＩＤＦ获得的单词和文档关联信息，得到文档语
义特征并输入到 Ｓｏｆｔｍａｘ以完成文本分类任务。实验
结果表明，ＬＧＣＮ模型在２０ｎｇ和 Ｏｈｓｕｍｅｄ数据集上的
性能均优于参考模型，在 Ｒ８数据集上也取得了较为
不错的结果。后续实验可考虑将图注意力机制引用到

本文模型中，以进一步提升其分类性能。
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