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结构信息增强的文献分类方法研究

安 波 1,2

（1. 中国社会科学院 民族学与人类学研究所，北京 100081；2. 中国科学院软件研究所，北京 100190）

摘 要院 [目的 / 意义]针对传统文献分类方法未能充分利用文献结构信息的问题，本文提出使用关键词原文献图网络构建文

献之间的结构信息，并用于增强传统基于文献内容的分类方法。[方法 / 过程]本文借助图卷积神经网络建模关键词 - 文献图

数据，学习文献在图网络中的节点表示。同时使用 Bert+BiLSTM 学习文献的内容表示。然后，我们将文献的节点表示与内容

表示进行拼接，得到融合文献结构信息和文本语义信息的表示，并基于该表示开展文献分类。[结果 / 结论]实验结果表明，

文献的结构信息能够提升文献分类的性能，但单一的结构信息并不能很好地实现文献分类。通过错误分析，我们发现模型在

处理包含新兴交叉科学和新概念的文献时容易出现分类错误，表明模型在处理这类数据时还有一定的局限性，是未来需要继

续优化的方向。
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1 引 言

文献分类是图书情报领域一项基础且重要的任务袁
对信息资源管理尧 文献检索与获取等工作具有重要价

值袁 也是文献情报库建设的核心内容之一[1]遥 目前袁 中

国文献分类主要依据 叶中国图书馆分类法曳 [2]袁 该分类

系统包含 22 个一级分类袁 500 多个二级分类袁 1 700 多

个三级分类和数千个四级分类遥 基于机器学习的文献

分类方法是当前的主流袁 其中基于深度学习的文献分

类方法取得了当前最好的效果遥
传统的深度学习方法主要利用文献的文本信息将

文献的标题尧 关键字尧 摘要等信息进行拼接袁 然后利

用如卷积神经网络 渊CNN冤 [3]尧 长短时记忆神经网络

渊LSTM冤 学习文本的表示并进行分类[4]遥 近年来袁 随着

大规模预训练语言模型 渊PLM冤 [5]的快速发展袁 基于预

训练语言模型的文献分类袁 例如 Bert 能够显著提升文

献分类的性能[6]遥
与其他类型的文本不同袁 文献通常包含关键词遥

关键词反映了文献的核心内容袁 如主题尧 观点尧 方法

等袁 相同类别的论文往往具有相似的关键词袁 因此相

同类别的文献可以通过关键词相互关联遥 例如袁 当不

同文献直接或间接共享多个关键词时袁 文献有更大的

概率属于相同的类别遥 因此袁 这种相互关联所蕴含的
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文献之间的结构信息对文献分类具有潜在价值袁 由于

相同类别的文献由于关键词重叠度较高则更有可能形

成紧密关联的子网络遥 目前基于深度学习的文献分类

方法通常使用文献内容进行分类袁 未能利用文献之间

的结构信息遥
图神经网络 渊Graph Neural Network袁 GNN冤 [7]用

于处理由节点和边构成图结构的数据袁 能够学习图的

网络拓扑结构和节点内容信息袁 将图中的节点转化为

低维向量遥 由于图神经网络能够较好地处理网络拓扑

信息袁 被广泛用于网络数据表示及应用[8]遥 例如研究者

通过词汇的共现构建词汇网络袁 并用于文本分类袁 取

得了不错的效果遥
基于上述分析袁 本文提出一种结构增强的文献分

类方法 渊Structural Information Enhanced Literature Clas-

sification袁 SIELC冤袁 通过关键词尧 文献信息构建图数

据袁 建模文献之间的结构信息遥 然后利用图神经网络

学习文献节点的表示袁 将文献之间的结构信息建模到

向量表示中袁 并用于增强传统文献分类方法遥 实验结

果表明袁 文献的结构信息能够有效提升文献表示与分

类的性能遥

2 相关工作

本文探索使用关键词增强文献分类中的效果袁 主

要的相关工作包括文献分类和图神经网络袁 本节将分

别对主要的相关工作进行介绍遥
2.1 文献分类

文献分类指的是将学术文献分到指定的类别中袁
由于文献规模大尧 类目多等原因袁 完全基于人工的文

献分类方法需要大量的专业人员[9]袁 消耗大量的人力成

本和时间成本遥 因此袁 自动文献分类一直是图书情报

领域的研究热点[10]遥 文献分类是一种典型的文本分类[11]袁
大致经历了基于规则的分类方法 [12]尧 基于统计学习的

分类方法[13]和基于深度学习的分类方法[14]3 个阶段遥 文

献[12]在分类索引知识的基础上使用规则实现文献分类袁
基于规则的文献分类方法实现简单尧 可解释性强袁 但

需要文献分类专家整理大量的规则袁 且无法直接迁移

到其他分类袁 不能很好地应对新增分类等问题遥
统计机器学习兴起后袁 基于统计学习文本分类方

法迅速成为主流袁 文献[15]基于 N-Gram 语言模型实现

中文文献自动分类袁 文献[12]进一步利用关联规则实现

文献分类遥 随着 SVM 等分类模型的发展袁 文献[13]提

出基于 SVM 实现文献分类遥 基于统计学习的文献分类

方法具有分类速度快袁 准确率高等特点袁 但是需要专

家设计特征及大量的训练数据遥
传统的文本表示以独热表示 渊One-Hot冤 为主袁

Word2vec[4]将词汇表示发展为连续的向量表示袁 可以在

向量空间中实现文本的表示和处理遥 同时袁 由于深度

学习拥有更好的建模能力袁 基于深度学习的文本分类

成为主流袁 如基于卷积神经网络 渊CNN冤 的文献分类

方法[3]尧 基于迭代神经网络 渊RNN冤 的文本分类和基于

TextCNN 的文献分类方法[14]等遥 近期袁 以 Bert[16]为代表

的大规模预训练语言模型在文本分类等应用中取得非

常好的效果袁 基于预训练语言模型的文献分类方法也

受到学者的关注遥
在分类方法的基础上袁 学者们针对文献分类的特

点提出针对性的解决方案袁 如文献[17]针对文献分类层

次性的特点袁 提出使用多层分类器的方法实现文献分

类遥 文献[18]利用文献中词尧 句子等信息构建关系图袁
利用图神经网络实现文本分类遥 由于文献分类的基础

性和必要性袁 该任务一直是图书情报领域的热点任务遥
从上述研究可知袁 当前的文献分类方法主要依赖

于文献的内容信息袁 将关键词作为普通文本进行处理袁
忽略了文献之间的相关性遥 本文探索通过关键词建立

文献之间的相互关联袁 借助于不同文献之间的结构信

息增强文献分类的性能遥
2.2 图神经网络

图神经网络是针对图结构数据 渊节点尧 边冤 进行

学习的模型袁 将深度学习应用到图网络数据中遥 图神

经网络最早由 GORI 等[19]在 2005 年提出遥 BRUNA 等[20]

于 2013 年基于卷积神经网络实现了图神经网络袁 将图

神经网络从理论推向了应用遥 图卷积神经网络目前被

DOI院 10.13998/j.cnki.issn1002-1248.23-0059

研究论文

16



2023年第 35卷第 3期

图 1 文献图卷积神经网络结构图

Fig.1 Illustration of convolution neural network of literature graph

广泛应用于文本分类尧 节点分类尧 推荐系统等应用遥
如杨旭华等[21]基于依存句法构建文本的图结构袁 并基

于该图结构实现文本分类遥 王婷等[22]通过单词尧 文档尧
外部实体的方式构建图结构袁 然后利用图神经网络进

行节点的学习袁 通过这种方式将外部知识融合到文本

分类任务中遥 胡春华等[23]将图神经网络应用于社交电

商中的信任和声誉信息的学习袁 能够提升对社交电商

的识别效果遥 邵云飞等[24]通过 野度冶 优化图神经网络信

息在节点之间的将图神经网络用于社交网络表示与传播遥
图神经网络在进行表示学习时通常需要在整个图

网络中进行遍历和学习袁 计算复杂度较高遥 针对该问

题袁 研究者提出了许多的图神经网络优化算法袁 如基

于影响力剪枝的优化方法[25]尧 使用多 GPU 进行并行计

算的方法[26]遥
由于图神经网络的强大表示能力袁 其在文献分类

与推荐任务中得到应用遥 如丁恒等[27]将文献表示建模

为一个无监督学习任务袁 学习文献的表示并用于下游

的文献分类与文献推荐遥 张晓丹[18]通过马尔科夫链采

样算法对特征降维袁 以提升图神经网络在文献分类中

的效率遥 黄学坚等[28]通过自注意力机制学习不同节点

的权重袁 根据不同的权重进行神经网络的学习袁 以提

升图神经网络学习的效率遥
综上所述袁 目前基于图神经网络进行文献分类的

工作还较少袁 主要集中在如何优化图神经网络的学习

速度袁 未能对文献之间的信息进行挖掘遥 本文尝试将

利用图神经网络充分挖掘文献之间的结构信息袁 并用

于增强文献分类任务遥

3 模型设计

本节主要介绍模型的整体架构和实现细节袁 包括

如何学习文献的结构表示袁 以及结构信息如何增强文

献分类 渊图 1冤遥
3.1 文献图建模

文献通常包含题目尧 关键词尧 摘要尧 正文等部分袁
其中题目尧 关键词和摘要经常被用于文献分类遥 有多

种方式可以构建文献之间的关联袁 如引用网络尧 作者

网络尧 关键词网络等遥 然而文献之间的引用数据分散

在不同的论文数据库中较难完整获取袁 且有大量的论

文引用率较低容易产生离散节点遥 而通过作者网络构

建的文献图也存在网络稀疏问题袁 不利于学习高质量

的节点表示遥 关键词由于可以被大量的文献共享袁 容

易形成高质量的文献图数据遥 此外袁 关键词是作者对

文献核心内容的凝练袁 对于文献分类具有重要作用遥
因此袁 本文利用文献中的关键词构建文献图数据遥 然

而由于关键词通常有数量限制袁 除文献列出的关键词

外袁 其他部分关键词可能蕴含在标题和摘要中遥 为此袁
本文针对待分类文献集合首先构建关键词词典袁 抽取

所有文献的关键词遥 并从文献的标题和摘要抽取匹配

的关键词袁 形成文献对应的关键词集合遥
具体地袁 本文实现双向最大匹配算法袁 利用关键
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图 2 SIELC 整体架构图

Fig.2 Overall structure of SIELC model

词词典从文献的标题和摘要中提取匹配的关键词集合遥
然后袁 我们将文献和关键词作为网络节点袁 用边连接

文献与关键词之间的包含关系袁 形成关键词 - 文献网

络袁 文献之间则通过关键词建立间接关系袁 进而形成

文献图数据遥
3.2 文献结构信息的表示学习方法

本文旨在通过文献间的结构信息增强文献分类袁
为了利用相同类别文献关键词之间的相似性袁 本文构

建了关键词 - 文献图数据袁 并尝试利用图卷积神经网

络 渊GCN冤 学习图数据中的文献表示遥
图卷积神经网络 渊GCN冤 [22]能够在文献图上进行

卷积操作袁 根据节点及其关联关系学习节点的向量表

示袁 其网络结构如图 1 所示遥 GCN 对输入的节点根据

相邻情况进行卷积袁 并通过激活函数 渊如 ReLU冤 [29]更

新向量表示袁 通过迭代上述两个步骤将节点转化为向

量表示遥
形式化地袁 给定一个文献图 G=(V , E)袁 其中 V 代

表文献和关键词节点集合袁 E 表示连接文献和关键词

边的集合遥 文献图节点的初始化表示 H(0)院 关键词节

点通过 Bert[6]学习其初始表示袁 文献节点通过 Bert 学习

其标题的表示作为其初始表示袁 然后通过 GCN 学习节

点的表示遥 具体地袁 GCN 从第 l 层到第 l+1 层的推导

如公式 渊1冤 所示袁 其中 H(l)沂RN伊DX 为节点的初始向量

表示 渊D 维向量冤袁 N 为节点的数量遥 A=A+IN 为添加

了自连接的邻接矩阵袁 D 为度矩阵袁 其计算方式为 Dii=

移 j Aij袁 W (l)沂RN伊D 为可训练参数遥 滓 为激活函数 渊如
ReLU冤遥

公式 渊1冤
GCN 的整体计算流程为院 ①计算得到文献 / 关键

词节点的初始化表示曰 ②根据节点的向量表示计算邻

接矩阵 袁 基于邻接矩阵计算得到下一层文

献 / 关键词节点的表示 H (l+1)曰 重复过程②得到文献节点

的最终表示遥
3.3 文献文本信息的表示学习方法

对于文献的文本表示袁 我们使用目前文本表示学

习的主流方法 Bert+BiLSTM遥 具体地袁 我们将文献的

标题尧 关键词和摘要文本进行拼接袁 使用 Bert 学习其

词汇表示袁 然后使用 BiLSTM 对词汇表示进行组合袁
得到文献表示 T遥
3.4 文献分类

基于文献图学习的文献表示能够反映文献之间的

结构信息遥 基于文本的文献表示方法能够学习文献自

身蕴含的语义信息遥 我们通过将文献的结构表示和文

本表示进行融合袁 得到结构增强的文献表示袁 并基于

此表示开展文献分类工作遥 具体地袁 我们将文献的结

构表示向量和文本表示向量进行拼接得到结构增强的

文献表示遥 然后袁 通过一个分类器 渊Softmax冤 [30]对文

献进行分类遥 本文提出方法的整体框架如图 2 所示袁

~

~

~
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文献通过两个通路分别学习其结构表示和文本表示 N遥
模型的具体操作流程如图 3 所示遥

通过上述过程袁 我们利用 GCN 学习文献间的结构

表示袁 并用该表示增强传统的文献分类方法遥

4 实验设计

本节旨在验证结构信息对文献分类的作用遥 本节

将从实验数据尧 基线模型尧 评价方法尧 实验结果和错

误分析等方面进行详细阐述遥
4.1 实验数据

本文通过数据抓取与合作等方式获取约 93 万篇图书

情报领域的中文文献数据袁 每篇文献包含标题尧 关键词尧
摘要尧 文献分类号 4 个字段遥 文献分类号采用 叶中国图

书馆分类法曳遥 通过对数据进行预处理袁 保留文献数在

150 篇以上的分类袁 最终数据包含 423 个文献类别袁 共

包含 749 996 条数据袁 本文按照 8 : 1 : 1 分配训练数据尧
验证数据和测试数据袁 详细的数据情况如表 1 所示遥

4.2 基线模型及评价方法

为了验证本文提出方法的有效性袁 我们使用多种

主流深度学习方法作为基线模型遥 具体的模型包括院
TextCNN 是基于卷积神经网络实现文本分类的方法袁
该方法具有速度快袁 准确率高等特点袁 是目前被广泛

使用的文本分类方法遥 TextRNN 是将循环神经网络引

入到文本分类任务中袁 对文本序列进行建模进而实现

文本分类的方法袁 使用 BiLSTM 作为序列建模模型遥
TextRCNN 利用循环神经网络及最大池化方法对文本

序列进行建模 袁 是结合了 RNN 和 CNN 的方法 遥
BertMLP 是利用大规模预训练语言模型学习文本的表

示袁 然后利用全连接层实现文本分类的方法遥 BertCNN

是将 TextCNN 的词向量替换为 Bert 学习的词汇向量表

示袁 然后使用 CNN 实现文本分类遥 ERINE 是百度提出

的中文预训练语言模型袁 本文基于该模型加 Softmax

实现文本分类遥 BertBiLSTM 是在大规模预训练语言模

型的基础上使用 BiLSTM 进行文本序列建模以实现文

本分类的方法袁 是本文提出方法的直接对比模型遥
KeyGCN 是在关键词 - 文献图数据的基础上直接使用

图卷积神经网络进行建模和分类的方法遥 SIELC 是本

文提出使用关键词图数据增强文献分类的方法遥
本文使用准确率 P 渊Precision冤尧 召回率 R 渊Recall冤

和 F1 值 渊F1-value冤 作为评价指标进行模型的评价袁
其计算方法如公式 渊2冤 所示遥 由于文献分类是多分类

问题袁 因此本文使用权重平均计算所有类别的准确率尧
召回率和 F1 值袁 其计算方法如公式 渊3冤 所示袁 其中

n 为类别数袁 Ci 为一个类别的文献占测试集文献的比

例遥 本文后续所述准确率尧 召回率和 值袁 未做特殊

说明的情况下均为所有类别的权重平均遥 权重平均的

能够更好地处理不同类别下数量不同导致的指标变化

的问题遥
P = TP

TP + FP

R = TP
TP + FN

F1 = 2 伊 P 伊 R
P + R

TP院 将正类预测为正类数

TN院 将负类预测为负类数

图 3 SIELC 伪代码

Fig.3 The code of SIELC

类别数/个 训练集/条 验证集/条 测试集/条 

423 599 996 75 000 75 000 

 

表 1 文献分类实验数据

Table 1 Experimental data of literature classification
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FP院 将正类预测为正类数

FN院 将正类预测为负类数 渊2冤
weighted_P = 1

n

n

i = 1
移Pi * Ci / n

weighted_R = 1
n

n

i = 1
移Ri * Ci / n

weighted_F1 = 1
n

n

i = 1
移F1i * Ci / n 渊3冤

4.3 主实验

本节旨在通过实验验证结构信息对文献分类任务

的作用袁 在 4.1 节数据的基础上开展文献分类实验遥 实

验 设 置 如 下 院 其 中 Bert 采 用 的 是 谷 歌 发 布 的

Bert-Base-Chinese 版本袁 ERINE 采用百度发布的官方

模型袁 EPOCH 的次数设置为 20 次袁 batch_size 的大小

设置为 16袁 dropout 设置为 0.5袁 pad size 设置为 32袁
学习率设置为 0.001袁 TextCNN 的 filter size 为(2,3,4)袁
filter 数量设置为 256曰 BiLSTM 的隐藏层设置为 128

维袁 层数设置为 2曰 Bert 模型的隐藏层维数为 768曰
BertCNN 的设置与 CNN 的设置相同袁 ERNIE 采用默

认设置袁 其隐藏层的维数也是 768遥 所有实验中文献的

文本均为多个字段的拼接 渊标题尧 关键词尧 摘要冤袁 输

出的目标数据为文献分类对应的分类遥 SIELC 的卷积

层嵌入大小为 768袁 窗口大小设置为 15袁 学习率设置

为 0.001袁 dropout 设置为 0.5袁 epoch 设置为 100遥 所有

模型均使用加权准确率尧 召回率和 F1 值作为评价标

准袁 在验证集上取得的最好参数袁 在测试集上进行性

能评价遥 整体的实验结果如表 2 所示遥
实验结果表明院 ①本文提出的方法在准确率尧 召

回率和 F1 值上均取得了最好的效果袁 表明基于关键词-

文献构建的图数据能够增强文献分类的性能遥 验证了

文献之间的结构信息对文献分类具有增强作用曰 ②通

过对比是否使用预训练语言模型 渊Bert尧 ERINE冤 可见

预训练语言模型对文献分类的提升作用明显曰 ③实验

结果还表明基于卷积神经网络 渊CNN冤 的文献分类方

法 渊TextCNN 和 BertCNN冤 相比其他同类模型能够取得

更好的效果袁 说明 CNN 在文本分类任务上有显著优势遥

4.4 剥离实验

本节希望通过剥离实验来分析本文提出模型不同

模块对文献分类的作用袁 对比模型包括院 BertCNN 和

KeyGCN袁 实验结果如表 3 所示遥

实验结果表明院 ①KeyGCN 实验结果表明基于关

键词 - 文献图网络的文献分类方法能够在一定程度上

实现文献分类袁 但是其效果弱于基于预训练语言模型

的文献分类方法袁 说明文本信息对于文献分类的作用

更显著曰 ②基于卷积神经网络的 TextCNN 和 BertCNN

分别在单纯使用词向量和预训练语言模型的方法上取

得了最好的效果袁 表明文本卷积神经网络在文本分类任

务上具有较高的性能遥
4.5 错误分析

为了分析模型的局限性袁 我们对 SIELC 模型错误

分类数据进行分析袁 表 4 列出了出错类别较多的类别

对应的例子遥 我们发现文献分类的错误主要集中在交

叉学科研究的文献袁 如 野信息加工冶 技术可以应用于

多个领域袁 对于出现较少的文献类别容易分到研究对

象本身所属的类别袁 如表 4 中的 野地方志冶 野社会生

模型 准确率 召回率 F1 值 

TextCNN 0.834 8 0.804 8 0.793 7 

TextRNN 0.587 3 0.501 2 0.540 8 

TextRCNN 0.577 7 0.476 7 0.390 9 

BertMLP 0.897 5 0.901 2 0.899 3 

BertCNN 0.901 4 0.914 2 0.907 8 

ERNIE 0.894 2 0.899 5 0.896 8 

BertBiLSTM 0.887 5 0.897 5 0.892 5 

SIELC 0.912 4 0.918 7 0.915 5 

 

表 2 主试验结果

Table 2 Main experiments results

表 3 剥离实验结果

Table 3 The results of ablation experiments

模型 准确率 召回率 F1 值 

BertCNN 0.901 4 0.914 2 0.907 8 

KeyGCN 0.756 8 0.785 4 0.770 8 

SIELC 0.912 4 0.918 7 0.915 5 
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活冶遥 此外袁 一些新的概念也会导致模型预测错误袁 如

野商情数据库冶遥
综上所述袁 本文提出的结构增强的文献分类方法

对于具有交叉学科且领域特征显著的文献容易出现分

类错误袁 对于新概念的表示能力还具有一定局限性遥

5 结论与展望

本文提出了一种结构增强的文献分类方法袁 通过

关键词 - 文献网络建模文献在数据中的结构信息袁 利

用图卷积神经网络学习图中文献节点的表示遥 通过融

合结构表示和文本表示增强文献分类性能遥 实验结果

表明袁 结构信息能够有效提升文献分类的性能遥 模型

对于交叉科学文献和一些新概念的分类还有待提高袁
未来我们希望通过小样本分类方法来解决这部分问题遥
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[Purpose/Significance] Literature classification is a fundamental task in library and information service, which is of great value

for information resource management, and literature retrieval and acquisition. Deep learning-based literature classification methods are

the current mainstream methods in text classification, which employ neural networks to model and use the textual content for literature

classification. This approach only utilizes the information of the literature itself, but ignores the knowledge of the association between

the literature. By observing the data, we found that literature in the same category tends to share more keyword information. The

literature can build association networks through keywords to form structural relationships between literature. We attempt to utilize this

structural in-formation to improve the performance of literature classification. [Methods/Process] This paper proposes a method that can

model the structural representation of the literature and employ this representation to enhance traditional literature classification

methods. Specifi-cally, we first constructed a large-scale keyword dictionary based on the collected data from about 930,000 documents.

Second, we extracted the keyword set from the titles and abstracts of papers by a two-way maximum matching algorithm and constructed

the keyword-literature graph data with the literature and keywords as nodes and the inclusion relationship between the documents and

keywords as edges. The literature was connected with each other by keywords. Furthermore, we employed graph convolutional neural
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network to model the literature graph and learn the representation of literature and keywords in the keyword-literature graph. The

literature representation generated by graph neural network contained the structural relationships between the literature. In addition, we

employed Bert+BiLSTM to model the textual content representation of literature. Finally, the structural and textual representations of the

literature were concatenated, and the classification of the literature was performed based on this representation. [Results/Conclusions]

We constructed a literature classification dataset containing 423 classes and divided the training set, validation set and test set according

to the ratio of 8:1:1. We conducted literature classification experiments on this dataset. The experimental results show that the structural

information of literature can effectively enhance the performance of traditional literature classification methods. The results of the

stripping experiments also show that the structural information alone is insufficient for the literature classification task. Through detailed

analysis of the error data, we found that the model still has problems in handling some less frequent keywords and concepts. In the

future, we plan to use small-sample learning methods to solve the classification problem for literature categories with less data.

literature classification; graph convolution network; keyword-literature graph; semantic association; knowledge organization;

natural language processing
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