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基于图卷积网络的服装评价信息分类问题的研究

姚婷婷，刘国华

（东华大学 计算机科学与技术学院，上海 ２０１６２０）

摘　要：随着互联网的快速发展以及电子设备的逐渐普及，越来越多的人选择在网上购物，买家在购买商品之后，可以通
过平台提供的评价系统表达自己对服装产品的感受，因此会产生大量的服装评价信息。由于这些评价信息的标签是通过人

工选择的，会受到外在因素的影响，所以具有不确定性。这些不确定性产生的误差会影响到平台以及其他用户对服装产品

的评判。针对这一问题，本文研究了一种基于图卷积的分类方法，将单词、文档、主题视为节点，三者之间的关系作为边

构建大型异构图网络。将该异构图作为图卷积网络模型的输入，并引入了注意力机制，根据不同邻居节点与某一特定节点

的关系具有不同的重要程度，构建了关注矩阵。最后对一个公开的服装评价文本进行实验评估以及分析，实验结果表明本

方法取得的分类结果优于传统神经网络。
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０　引　言

随着电子商务的飞速发展以及电子设备的普

及，越来越多的人选择在网上购物并且发表自己对

商品的评价，服装行业亦是如此。这些服装评价信

息反映了已购用户对服装的满意程度。服装评价信

息中所包含的对服装特征的自然语言表述，一方面

会对潜在用户的购买行为产生影响，另一方面可以

为商户和电商平台对服装的市场价值的评估提供重

要的评判依据，同时也为商家能不断改进服装提供

了方向［１］。所以，服装评价信息对所有用户、电商

平台、商户、数据研究者都具有重要意义。如果能够

采用合适的算法对服装评价信息进行研究，无疑对

生产生活都能提供帮助。

本文基于图卷积网络，对售卖服装的网站的评

论信息进行分析。分析的意义在于，在某服装页面

下的评价信息非常多的情况下，用户和商家想要查

看已购用户对该服装的看法无疑会耗费大量时间和

精力。虽然现在有些服装售卖网站提供了好评／差
评的选项给买家进行人工选择。但是由于人工选择

会有很多外在因素影响，所以具有不确定性。例如，

一部分用户虽然对服装不满意，但是由于商家耐心



的服务态度以及良好的物流体验选择了好评，同理，

也会有一部分用户将基于商家不好的服务态度，物

流速度慢等原因给出了差评，但是该用户群体对服

装本身还是满意的，这就可能对商家和其他用户对

商品的判定产生误差［２］。所以，本文采用的半监督

图卷积文本分类能实现在少量标注文档的情况下实

现较强的分类性能，并能可解释地学习单词和文档

节点嵌入。

１　相关技术

１．１　传统文本分类
传统文本分类主要是由特征工程加分类模型两

部分组成的。特征工程的主要目的是将数据转换成

计算机可以理解的形式，且保留了足够用于分类的

信息，能够正确表达文本的内容。词袋模型或向量

空间模型是最常用的传统特征工程方法，方法中容

易忽略文本的上下文关系，每个词之间彼此独立，并

且无法表征语义信息［３］。而传统分类器主要作用

是对特征工程处理过的信息进行分类，常见分类模

型有朴素贝叶斯分类算法、ＫＮＮ、ＳＶＭ、最大熵和神
经网络等，分别有计算量大、内存消耗大、欠拟合、分

类精度低等缺点。

１．２　深度神经网络
传统的文本分类高维度高稀疏的特性，导致了

其计算量大，内存占用多等缺点；特征表达能力差的

特性，导致分类精度低；而且需要人工进行特征工

程，耗费人力。因此图神经网络这一课题近年来受

到越来越多的关注，在大量的文本数据面前将首先

要研究文本表示，然后再利用 ＣＮＮ或 ＲＮＮ等神经
网络模型进行文本分类，省去了人工进行特征工程

的麻烦。

首先关于文本表示，学者们研究了很多有效的

词嵌入方法，将文本用词向量的形式表示出来，在

２０１３年Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［４］发表了２篇关于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的
文章，同时还发布了 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具包，跳字模型
（ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ）和连续词袋模型（ＣＢＯＷ），将词嵌入模
型变得更加成熟，并得到大规模应用。还有一些研

究者将词嵌入聚合成文档嵌入并作为分类器的输

入，至此，文本数据的表示解决了高维度高稀疏的问

题。

其次，利用 ＣＮＮ、ＲＮＮ等深度神经网络及其变
体实现文本分类的问题。２０１４年，Ｋｉｍ提出的
ＴｅｘｔＣＮＮ主要对 ＣＮＮ的输入层做变形来进行文本
分类［５］。利用训练好的词向量完成分类任务，简单

的网格结构使得ＴｅｘｔＣＮＮ具有计算量少，训练速度
快等优势，在很多公共数据集上取得了不错的效果。

但是ＴｅｘｔＣＮＮ依然有局限性，其视野局限在窗口大
小范围内，使其面对较长的文本序列时分类能力下

降，只适合短文本分类。为了对长文本分类，且更好

地表达上下文信息，Ｌｉｕ等人［５］在２０１６年和 Ｌｕｏ等
人［６］在２０１４年使用 ＬＳＴＭ来学习文本表示。ＣＮＮ
和ＲＮＮ在文本分类中都能取得显著的效果，但是可
解释性不好，所以又引入了注意力机制来捕获每个

词对结果的贡献程度。虽然这些方法有效地实现了

利用神经网络进行文本分类，但是都忽略了全局词

共现的问题，词共现中携带了不连续以及长距离的

语义信息。

１．３　图神经网络
由于生活中很多数据并不具备规则的空间结

构，对于这些不规则的数据，普通卷积显得难以使用

固定的卷积核来适应不规则的图结构，所以研究者

们又提出了一种新的图卷积模型。基于图的深度学

习最早由 Ｇｏｒｉ等人［７］在２００５年提出，使得学习过
程可直接架构于图数据之上。之后２００９年Ｓｃａｒｓｅｌｌｉ
等人［８］又提出了一种监督学习的方法 ＧＮＮ，基于信
息传播机制，每一个节点通过相互交换信息来更新

自己的节点状态，直到达到某一个稳定值。但是这

种算法计算量非常大。２０１６年，Ｄｅｆｆｅｒｒａｒｄ等人［９］开

始探讨积分在文本分类上有好的结果的原因，从频

谱上论证了方法的可行性。２０１６年，Ｋｉｐｆ等人［１０］的

方法把频谱图卷积的定义进行简化，将文本文档建

模为文档词图，极大提高计算效率。该模型在一系

列基准数据集上取得了很好的分类结果。２０１９年，
Ｙａｏ等人［１１］首次提出构建以单词和文档为节点的

异构图网络，并没有使用注意力机制来捕获节点与

节点之间的重要程度，使得在评价类文本中准确率

略低于ＣＮＮ，ＬＳＴＭ等神经网络模型。本文的方法
基于频谱图卷积神经网络，对 Ｙａｏ等人的模型进行
了进一步改进，将单词和文档作为节点构建图数据，

再用ＧＣＮ进行卷积。并引入了注意力机制，关注节
点之间的重要程度。

２　服装分类模型

２．１　问题描述
已知一个用户评价信息的集合Ｏ＝｛Ｏ１，Ｏ２，Ｏ３，

…，Ｏｎ｝，Ｏｉ＝ｉｄ，ｃｌａｓｓ，{ }ｒｅｖｉｅｗ，（Ｏｉ∈Ｏ），表示每个
用户的评价信息，以及一个预先定义的类别Ｃ＝｛ｃ１，

ｃ２｝，求一个映射模型Ｆ（·），使Ｏｉ∈Ｏ
Ｆ
→

（·）
Ｃ。
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本文需要对具有少量标签数的服装文本信息进

行分类，提出了一种基于图神经网络的半监督文本

分类的方法，从语料库中构建了一个大型异构图，图

中节点为单词、文档和主题，图中的边由单词文档和

主题之间的关系连接，这样可以捕捉到全局的词共

现信息。再使用 Ｋｉｐｆ和 Ｗｅｌｌｉｎｇ在 ２０１７年提出的
图卷积网络对图中节点进行训练，还引入了 Ｋｉｒａｎ
在２０１７年提出的注意力机制，对节点之间的边添加
注意力权重。使之更加适应情感分类。

２．２　异构图的构建
本次研究中，构建了一个集合了单词节点 Ｃ＝

｛ｃ１，…，ｃｍ｝，文档节点 Ｄ＝｛ｄ１，…，ｄｎ｝，以及主题节
点Ｔ＝｛Ｔ１，…，Ｔｉ｝的异构图网络Ｇ（Ｖ，Ｅ），并使用基
于Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ语料库的 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ学习单词以及文档
的嵌入，而潜在主题的嵌入选用单词上的概率分布

来表示。如图１所示，将｛Ｃ，Ｄ，Ｔ｝所有节点的集合
来表示图Ｇ。其中，Ｇ节点数量为ｍ，ｎ，ｉ三者之和。
每个节点都被表征为特征向量。文档节点之间的边

可通过２个节点之间的相似度评分点互信息 ＰＭＩ
确定，如果ＰＭＩ大于０，则在文档和单词之间建立一
条边，且边的权重为 ＰＭＩ（ｉ，ｊ），单词和单词之间的
边采用词频－逆文档频率来判断，每个话题和文档
之间，可将每个文档分配给概率最大的前 ｋ个主
题［１２］。因此，如果将文档分配给主题，则会建立文

档和主题之间的边缘。

图１　由单词、文档、主题构建的异构图

　Ｆｉｇ．１　Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｇｒａｐｈｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｒｏｍｗｏｒｄｓ，

ｄｏｃｕｍｅｎｔｓａｎｄｔｏｐｉｃｓ

由于不同类型的节点之间特征值是不同的，所

以文中对不同类型的节点分别进行卷积。研究时对

不同类型的节点设为 ＝｛φｄ，φｔ｝
［１３］。其中，φｄ表

示文档和单词组成的节点类型，φｔ表示主题节点的
类型，可将同一节点类型的节点卷积后相加，对应数

学运算公式可写为：

Ｈ（ｌ＋１）＝α（∑
φ∈
Ａ槇φ·Ｈφ

（ｌ）·Ｗφ）． （１）

２．３　图卷积分类
构建一个图Ｇ（Ｖ，Ｅ），Ｖ和 Ｅ分别是节点和边

的集合，设｜Ｖ｜＝ｎ为节点个数，Ｘｉ∈Ｒ
ｍ，其中，ｉ∈

（１，ｎ），ｍ是节点ｉ的维度。引入节点ｉ的邻接矩阵
Ａ以及度矩阵 Ｄ，为了使每个节点卷积过程中不仅
集合了邻域信息，还保留自身的信息，所以给邻接矩

阵添加自环，将Ａ矩阵的对角元素置１，Ａ的数学表
达可写为：

Ａｉｊ＝

１，　ｉ∈Ｃ，ｊ∈Ｃ，ＰＭＩ（ｉ，ｊ）＞０；
１，　ｉ∈Ｃ，ｊ∈Ｄ，Ｃ∈Ｄ；
１，　ｉ∈Ｔ，ｊ∈Ｄ，ＤａｓｓｉｇｎｅｄｔｏＴ；
１，　ｉ＝ｊ；
０，　













ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．

（２）

同时设置双层 ＧＣＮ，其中第一层矩阵的特征值
被更新为：

Ｈ０＝α（
槇
Ａ·Ｘ·Ｗ０）， （３）

其中
槇
Ａ＝Ｄ－

１
２ＡＤ－

１
２为归一化邻接矩阵；Ｗ０为权

重矩阵；α（·）为激活函数。
可以获取第二层领域信息，即：

Ｈｌ＋１＝α（
槇
Ａ·Ｈｌ·Ｗｌ）． （４）

其中，ｌ表示层数。
２．４　半监督分类

对于半监督分类，使用交叉熵来评估带有标签

的文档，具体公式见如下：

Ｌ＝－∑
ｌ∈ｙＬ
∑
Ｆ

ｆ＝１
ＹｌｆｌｎＺｌｆ． （５）

其中，ｙＬ是所有带标签节点的索引，使用梯度下
降法可以更新Ｗ０，Ｗ１参数矩阵；Ｙｌｆ表示标注类别；
Ｚｄｆ为预测的类别；Ｆ是输出层的特征维数，等于类
别的数量。由于本文研究是二分类问题，所以 Ｆ等
于２。
２．５　注意力机制

在构建图的过程中，由于节点之间相关则有边，

无关则没有边，但是对于某一节点，不同邻居节点对

其影响是不同的，有些节点可能携带了更多有用的

信息。为了区分不同邻居节点对于该节点的重要程

度，本文引入了注意力机制，单词和单词之间的权重

采用的是ＰＭＩ（ｉ，ｊ）的值表示，单词与文档之间的权
重采用的是词频－逆文档频率，文档节点ｉ与主题节
点ｊ之间的相关性将采用公式具体如下：

Ｅｉｊ＝α（Ｗｈｉ‖Ｗｈ[ ]ｊ）， （６）
其中，符号“‖”表示将节点ｖｉ、ｖｊ变换后的特征

进行拼接，函数α（·）作用是把拼接后的特征映射
到一个实数上。假设一个特征为 Ｆ的输入节点满
足ｈｉ∈Ｒ

Ｆ，一个特征为 Ｆ′的输出节点满足ｈ′ｊ∈Ｒ
Ｆ′，
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则要对所有节点训练一个Ｗ∈ＲＦ×Ｆ′的权重矩阵，Ｗ
即输入与输出的关系［１４］。

由于节点ｖｉ只与其邻居节点有关联，所以研究
中的注意力系数表达的是目标节点ｖｉ与其邻居节点
ｊ∈Ｎｉ之间的关系。为了便于计算和比较，文中采用
了ｓｏｆｔｍａｘ函数对 ｖｉ与所有邻居节点的注意力系数
进行正则化，最终能得到本次研究中的注意力机制

为：

ａｉｊ＝
ｅｘｐ（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（α［Ｗｈｉ‖Ｗｈｊ］））

∑ｋ∈Ｎｉｅｘｐ（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（α［Ｗｈｉ‖Ｗｈｋ］））
，

（７）
研究过程中，原先的邻接矩阵只是简单地将有

关联的边置１，加上注意力机制后文中的邻接矩阵
变成了传播矩阵，定义为：

Ｂ槇φ＝
ａｉｊ，　节点ｖｉ、ｖｊ之间有边，

０，　{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．
（８）

最后，加入了注意力机制的输出层为：

Ｈ０＝α槇Ａ·Ｘ·Ｗ( )０ ， （９）

Ｈ（ｌ＋１）＝α（∑
φ∈
Ｂ
槇
φ·Ｈφ

（ｌ）·Ｗφ）． （１０）

３　实验与评估

３．１　参数设置
文中采用的数据集来自于ｋａｇｇｌｅ网站的公开数

据集ＷｏｍｅｎｓＣｌｏｔｈｉｎｇＥ－ＣｏｍｍｅｒｃｅＲｅｖｉｅｗｓ，该数据
集有１１个字段，详见表１。研究中选取了第五列的
评价文本，以及第七列的文本标签用于实验。经统

计在该数据集中，共有２３４８６条评论数据。其中有
１９３１４个好评，以及４１７２个差评，为了能够使好评
和差评数量均衡，随机选取了４１７２个好评，以及全
部的差评进行了实验，共计８３４４条文本数据。至
此，单词结点数有 ４５５７个，设置词嵌入维度为
２００，主题数为１５。训练集输入７０％、即５８４０条数
据，测试集为３０％、即２５０４条数据，窗口大小２０，
对文本进行２００个ｅｐｏｃｈ的训练，如果损失函数超过
１０个 ｅｐｏｃｈ没有减少，就停止训练。学习率设置为
０．０２，ｄｒｏｐｏｕｔ为０．５。
３．２　准确度

模型分类的结果最终会被归为以下４类：
（１）ＴＰ：将正类预测为正类数。
（２）ＴＮ：将负类预测为负类数。
（３）ＦＰ：将负类预测为正类数。
（４）ＦＮ：将正类预测为负类数。

表１　服装评价数据集字段

Ｔａｂ．１　Ｆｉｅｌｄｓｏｆｃｌｏｔｈｉｎｇｅｖａｌｕａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

编号 字段 字段含义

１ Ｉｄ 编号

２ ＣｌｏｔｈｉｎｇＩＤ 产品唯一ＩＤ

３ Ａｇｅ 用户年龄

４ Ｔｉｔｌｅ 评论标题

５ ＲｅｖｉｅｗＴｅｘｔ 评论内容

６ Ｒａｔｉｎｇ 评分

７ ＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄＩＮＤ 是否推荐

８ ＰｏｓｉｔｉｖｅＦｅｅｄｂａｃｋＣｏｕｎｔ 正反馈计数

９ ＤｉｖｉｓｉｏｎＮａｍｅ 产品码数（小码、均码、大码）

１０ ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔＮａｍｅ 产品大类别

１１ ＣｌａｓｓＮａｍｅ 产品类别名称

　　研究时对模型的准确率做出评价，通过以下公
式计算得到最终的准确率为０．７６４３８，其中需用到
的公式可写为：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ． （１１）

３．３　实验结果
本文还使用了最常见的神经网络的分类模型

ＣＮＮ以及ＲＮＮ对文本数据进行了分类，与本文的
模型进行了对比，对比结果见表２。可以看到本次
研究结果是优于传统的文本分类的，这表明了本文

提出的方法对半监督文本分类具有不错的分类效

果。究其原因有以下三点：

（１）ＧＣＮ考虑了文档与文档之间、单词与单词
之间、以及文档与主题之间的词共现关系。

（２）ＣＮＮ是将中心像素点与相邻像素点求均值
来实现空间特征的提取，而ＧＣＮ是利用图的拉普拉
斯矩阵的特征值和特征向量来研究图的性质，通过

聚合所有二阶领域的信息加权平均，通过图的边来

传递节点的信息，使节点既保留了自身特征又聚合

了邻居节点特征，将标签信息在图上传播。

（３）本文引入的注意力机制使中心节点在聚合
过程中关注到节点之间的关系的重要程度的影响，

使得本文构建的模型更加适应情感分类。

表２　不同算法准确度对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 准确度

ＣＮＮ ０．７５１３１

ＲＮＮ ０．７５７４２

ＧＣＮ ０．７６４３８

　　实验通过改变第一层嵌入维度的大小，来观察
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对模型的影响，结果如图２所示。该结果表明，随着
嵌入维度的增加，本文模型分类准确度先增加后减

少，这是由于一开始随着嵌入维度的增加，嵌入能更

好地将标签信息传播到整个图中，而当到达峰值

２００维的时候，词向量的增加反而会影响分类的性
能和速度。

图２　第一层嵌入维度的大小对模型的影响

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔ－ｌｅｖｅｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌ

实验通过改变不同比例的训练数据来观察该指

标对模型的影响，如图３所示。由图３可以得出结
论，准确度随着训练标签的增加而增加，但是同时还

发现ＧＣＮ在较少的训练数据的情况下，也能具有良
好的性能。这是因为ＧＣＮ是半监督分类，以及图结
构可以很好地将标签信息传播到整个图中。

图３　训练数据所占比例对模型的影响

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｏｎｔｈｅ

ｍｏｄｅｌ

实验通过改变滑动窗口大小对模型进行评估，

如图４所示。图４表明随着窗口的增大准确度先增
大，这是因为此时窗口的增大包含了更多的全局信

息，但是到达峰值１５窗口后，再增加只能为添加更
多的无关节点增加新的边，所以准确度不再增长。

图５显示了主题数对模型准确性的影响，可以
观察到，准确度现随着主题数的增加而增加，因为主

题数很好地丰富了异构图表示的语义信息，当主题

数到达１５的时候，准确度随着主题数的增加而减
少，证明过多的主题反而会影响图卷积分类模型的

性能。

图４　滑动窗口大小对模型的影响

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌ

图５　主题数对模型的影响

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｏｐｉｃｓｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌ

４　结束语

本文改进了图卷积文本分类的方法，为语料库

构建基于单词、文档、主题的异构图网络，将文档分

类转化成节点分类。并进行了实验，取得了不错的

效果。该模型的研究在很大程度上丰富了异构图表

达的语义信息，能很好地利用有限的标记文档，能有

效实现语义信息在图上传播。因此，对服装评价信

息进行正确分类一方面对电商平台制造更多高品质

服装提供方向，另一方面对用户具有重要参考意义。

所以图卷积文本分类具有较高的研究价值。
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