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[摘要] 　 文本分类是自然语言处理中一项重要任务ꎬ基于图神经网络的文本分类因其可建模文本间的多种交

互成为一种主流方法. 但现有方法大都依赖标签ꎬ而真实标签难以获取. 提出一个基于图泛化卷积神经网络的

深度文档聚类模型(ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｄｅｅｐ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬＧＧＣＮ￣ＤＤＣ)ꎬ同时实

现文本表示学习和无监督文档分类. 该模型首先将每个文档建模为文本图ꎻ然后采用泛化卷积层学习更有区分

力的文档词特征表示和文档表示ꎻ最后通过文档聚类损失和文档图重建损失约束参数学习算法. 在 ３ 个基准数

据集上的实验表明ꎬＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 在多个指标上均优于其他基准算法.
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随着计算机技术、互联网技术的普及ꎬ各行各业产生的数据量激增. 文本是这些海量数据中一种重要信

息载体ꎬ如商品评论、新闻消息、邮件内容、论文摘要、图片文字描述、文学作品等. 对这些文本按照语义进行

分类ꎬ能够帮助决策者快速了解这些海量信息蕴含的关键知识ꎬ进而应用到更精确的后续任务ꎬ如客户喜好

分析、新闻分类、邮件过滤、情感分类、智能信息检索等. 真实世界的文本数据标签注释困难ꎬ而且数据迭代日

新月异ꎬ对监督分类来说工作量更加巨大[１] . 因此ꎬ无监督文本分类在大数据时代有着重要的研究意义.
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文本分类的核心主要分为文本表示和分类器训练两部分. 按照文本表示的方法不同可以简单地将文

本分类划分为浅层模型和深层模型. 早期的浅层模型主要通过手工特征工程再采用机器学习模型分类的

方法[２] . 这一类方法基于先验提取文本特征ꎬ可能丢失文本中丰富的语义信息. 随着深度学习的发展ꎬ深
层模型利用深度学习强大的表示学习能力学习文本的丰富特征ꎬ如循环神经网络 ＲＮＮ、卷积神经网络

ＣＮＮ. Ｋｉｍ 将 ＣＮＮ 应用到了文本分类中设计了 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型[３]ꎬＬｉｕ 等[４]将 ＲＮＮ 与多任务文本分类相结

合ꎬ实现了更适合不同长度语句的分类模型 ＴｅｘｔＲＮＮ. 这些文本分类方法都是针对局部连续的单词序列ꎬ
忽视了文本全局词共现信息和整体结构信息[５] .

将词看作图节点ꎬ词间关系作为图连边ꎬ可将文本建模为图结构ꎬ对文本全局范围内不连续的词语义

关系建模. 进而可用图神经网络(ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＧＮＮ) [６]对文本图进行表示学习和分类. Ｙａｏ 等[７]

基于 ＧＣＮ 提出了 ＴｅｘｔＧＣＮꎬ把文档和词建模为图节点ꎬ文档和词间关系以及上下文共现词间关系建模为

图链接ꎬ得到全局图后基于 ＧＣＮ 进行文本分类. 这种模型可以利用文档间全局信息ꎬ但是对内存消耗很

大. Ｄａｉ 等[８]指出这些方法大多忽略了对新文本的可扩展性ꎬ而且忽视了文本图质量ꎬ提出了一种 ＧＦＮ 模

型ꎬ通过动态融合词嵌入来生成文本表示ꎬ再利用外部知识(词频共现统计和预训练嵌入)来构建不同级

的语料库文本图ꎬ通过图卷积后融合这些图表示以相互弥补ꎬ从而提升性能. Ｚｈａｎｇ 等[９] 提出了 ＴｅｘｔＩＮＧ
模型ꎬ将每个文档建模为一个文档图ꎬ实现细粒度的文本表示ꎬ同时也能实现新文档可扩展学习. 但这些

方法都是监督模型ꎬ无法适应文档标签难以获取的场景.
Ｃｕｉ 等[１０]提出了一种半监督模型 ＳＴ￣Ｔｅｘｔ￣ＧＣＮꎬ提取文本中关键词ꎬ使得模型能够在有少量标签数据

集下ꎬ通过自监督学习到足够多的信息ꎬ对文本进行分类. Ｈａｊ￣Ｙａｈｉａ[１１]等利用文档中最相关单词之间的文

本相似性和专家标注的反映标签语义的关键字字典ꎬ来丰富类别标签ꎬ从而在这些知识的基础上ꎬ通过文

档相关单词和关键字的相似性来对文档进行无监督分类. Ｓｃｈｏｐｆ[１２]等提出的无监督模型 Ｌｂｌ２Ｖｅｃꎬ通过计

算文档嵌入和预定义标签关键字的余弦相似度来决定文档分类. 这些无监督文档分类方法ꎬ要么需要专

家知识、要么需要人工定义的关键字或者主题词做指导ꎬ并没有做到完全无监督.
近年来有学者提出了一些深度图聚类算法实现无监督图分类ꎬ其通过无监督深度学习模型学习图嵌

入特征ꎬ同时以聚类损失来指导嵌入学习和聚类. Ｔｉａｎ[１３]等通过堆叠式自动编码器学习图嵌入ꎬ在图嵌入

上用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法获得聚类. Ｚｈａｎｇ 等[１４]提出 ＡＧＣ 模型ꎬ用自适应图卷积根据簇内距离自动选择图卷积

层数ꎬ来学习指定范围图结构信息并用谱聚类对节点进行划分. Ｚｈｕ 等[１５]使用 Ｄａｖｉｅｓ￣Ｂｏｕｌｄｉｎ 指数(ＤＢＩ)
代替簇内距离作为选择标准来更灵活地选择图信息获取范围. Ｗａｎｇ 等[１６]提出了 ＤＡＥＧＣ 模型ꎬ使用图注

意力网络学习节点表示ꎬ利用聚类损失和图邻接矩阵重建损失微调图嵌入和分类结果. 该方法构建了嵌

入学习和聚类的统一框架ꎬ使得无监督分类效果更加准确. 深度图聚类方法利用“无监督特征提取＋聚类”
的思想很好地实现了无监督聚类ꎬ但是现有的深度图聚类方法不是直接面向文本ꎬ而是针对处理好的链接

图数据(如引文网络、蛋白质网络等样本间有边相连的数据) . 而真实世界文本语料库之间文档间关系通

常并不会显式的给出ꎬ这使得它在面向真实文本数据时表现不理想ꎻ其次ꎬ这些模型特征提取部分借助的

图卷积部分无法进行更深层的嵌入学习ꎬ如 ＡＧＣ 采用的自适应方法也只是变相地避开了深层图卷积网络

过平滑的问题.
本文提出了一种无监督文档图嵌入学习和分类模型 ＧＧＣＮ￣ＤＤＣꎬ直接面向文本实现无监督分类. 为

了既能得到文档嵌入又能实现文本聚类ꎬ模型在继承了 ＴｅｘｔＩＮＧ 面向文本表示的可扩展性同时ꎬ改进了卷

积层无法学习更深层信息的不足ꎬ并将文本表示和文档聚类建模为统一框架ꎬ提升文本特征提取能力和文

档聚类效果. 为了保留 ＴｅｘｔＩＮＧ 细粒度文档信息学习能力ꎬ提出了适合 ＴｅｘｔＩＮＧ 结构的新的重建矩阵损失

函数ꎬ隐式的学习了无链接文档间的关系ꎬ提升了模型的分类性能.

１　 深度文档聚类模型及算法

本部分首先介绍深度文档聚类模型 ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 框架ꎬ然后介绍模型的各部分如何实现、优化目标及

学习算法.
１.１　 问题阐述及相关定义

给定一个文档语料库ꎬ将每个文档建模为图结构ꎬ然后构建图神经网络模型学习文档图中的词、文档
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嵌入ꎬ并基于文档嵌入实现无监督文档分类. 文档图根据文档所含词之间共现关系构建ꎬ每个文档图以其

包含的词为图节点ꎬ以指定窗口内词间共现关系定义边. 每个文档图记为 Ｇ ＝ (ＶꎬＥ)ꎬ其中 Ｖ 代表文档的

词节点集ꎬＥ⊆Ｖ×Ｖ 代表边集ꎬ文档图的邻接矩阵 Ａ＝ {ａｉｊ}ꎬ其中 ａｉｊ ＝ １ 代表节点 ｉ 和 ｊ 之间有边ꎬａｉｊ ＝ ０ 则

表示没有边. Ｄ＝ｄｉａｇ{ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄｌꎬ􀆺ꎬｄｎ}表示 Ａ 的度矩阵(其中 ｎ 表示文档图中词节点个数) . ｄｌ 表示文

档中词节点 ｌ 的度. 文档图拉普拉斯矩阵 Ｌ＝Ｄ－Ａ. 此处文档图间并无连边.
１.２　 ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 模型

深度文档聚类模型 ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 框架如图 １ 所示. 该模型包括文档图构建及初始化、文档图词节点和

图嵌入学习、文档图聚类三部分. 文档图构建及初始化:根据文档语料库构建每个文档的文档图ꎬ并对图

节点进行词向量初始化. 文档图词节点和图嵌入学习:基于所有文档图ꎬ利用图泛化卷积网络实现文档图

词节点嵌入ꎬ经过注意力机制处理后再池化得文档图嵌入. 文档图聚类:以学到的文档嵌入为输入特征ꎬ
以聚类损失和重建损失作为约束ꎬ联合学习图嵌入和文档聚类模型.

图 １　 ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 模型结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ

１.３　 文档图构建及初始化

文本预处理将语料库中的每个文档构建为文档图. 首先对每个文档进行预处理ꎬ包括分词、去停用

词、词形规范化、词概念化等ꎬ从而获取词典并将文档表示为词序列. 然后根据词序列间共现关系构建文

档图ꎬ词作为节点ꎬ相互之间有共现关系则视为有边ꎬ而词间共现关系出现的频率作为边的权重. 将文档

图的词节点嵌入初始化ꎬ如使用 ＧｌｏＶｅ[１７]词预训练向量ꎬ记为 Ｘ∈Ｒ ｜ ｖ ｜ ×ｄꎬ其中 ｄ 是词嵌入的初始维度.
１.４　 文档图词节点和图嵌入学习

ＴｅｘｔＩＮＧ 模型也能实现文档图词和图级别嵌入学习ꎬ但其使用 ＧＲＵ 提取特征ꎬ过于复杂、时间效率很

差. 这里采用改进的图卷积实现文本图特征提取ꎬ下面介绍改进卷积.
ＧＣＮ 中图节点嵌入学习部分定义为:

Ｈ( ｔ)＝ σ 􀭾Ｄ－ １
２ 􀭾Ａ􀭾Ｄ－ １

２ Ｈ( ｔ－１)Ｗ( ｔ－１)( ) ꎬ (１)
式中ꎬ􀭾Ｄ＝Ｄ＋ＩꎬＷ( ｔ－１)是权重矩阵ꎬＨ( ｔ－１)是第 ｔ－１ 层学习到的特征ꎬＨ(０)＝ Ｘꎬσ是激活函数.

以 ＧＣＮ 的一层图卷积为例:

Ｙ＝􀭾Ｄ－ １
２ 􀭾Ａ􀭾Ｄ－ １

２ Ｘꎬ (２)
—４８—
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图特征的拉普拉斯平滑:
􀭹Ｙ＝Ｘ－γ􀭾Ｄ－１􀭹ＬＸ＝(Ｉ－γ􀭾Ｄ－１􀭹Ｌ)Ｘꎬ (３)

式中ꎬ􀭹Ｌ＝􀭾Ｄ－􀭾Ａ.
当 γ＝ １ꎬ且采用对称归一化拉普拉斯算子时ꎬ(２)(３)等价ꎬ也就是说 ＧＣＮ 本质是一种特殊形式的拉

普拉斯平滑ꎬ对应一个低通滤波器. 但此时该滤波器并不是一个最佳的低通滤波ꎬ文献[１８]研究表明当 γ
为 ２ / ３ 时ꎬ滤波效果最好ꎬ能提取最佳的图特征. 此外ꎬ用公式(１)的图节点嵌入学习过程中ꎬ基于权重 Ｗ
的线性变换直接与滤波器特征过滤联合计算ꎬ对特征平滑没有增益ꎬ甚至会造成损害. 将线性变换与滤波

器滤波过程进行解耦ꎬ先用滤波器学习 ｔ 层的特征ꎬ然后再进行线性变换. 滤波器特征提取计算如下:
􀭾Ｘ＝ΘｔＸ (４)

式中ꎬΘ＝(Ｉ－γ􀭾Ｄ－１􀭹Ｌ) .
经过多层滤波器特征提取后ꎬ在输出层之前进行线性变换ꎬ计算如下:

Ｙ′＝􀭾ＸＷ. (５)
公式(１)的节点嵌入学习公式改进为:

Ｈ( ｌ)＝ σ(Θｌ－１ＸＷ)ꎬ (６)
式中ꎬＨｌ 是卷积层最后一层结果.

经过多层卷积后的节点嵌入再进行变换为:
Ｚ＝σ( ｆ１(Ｈｌ))☉ｔａｎｈ( ｆ２(Ｈｌ))ꎬ (７)

式中ꎬｆ１ 是标准两层多头图注意力网络ꎬｆ２ 是全连接层. 公式前半部分可以有侧重地学习信息ꎬ后半部分则

作为一种非线性变换.
对文档图中的词嵌入进行如下池化ꎬ得文档嵌入 Ｚ ｉ

Ｇ:

ＺＧ ＝
１

｜Ｖ ｜ ∑ｖ∈Ｖ
Ｚ＋Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ(Ｚ)ꎬ (８)

最后基于词嵌入重建文档图邻接矩阵 􀭾Ａｉ:
􀭾Ａｉ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ(ＺＴ

ｉ Ｚ ｉ) (９)
式中ꎬＺ ｉ 表示第 ｉ 个文档嵌入.
１.５　 文档图聚类

无监督文档分类既可保持文档嵌入的聚类结构ꎬ又可约束模型嵌入学习. 利用聚类算法根据 １.４ 得到

的文本图嵌入预测每个文档类别分布 ｑｉｕꎬ通过优化其与预分配软标签分布 ｐｉｕ的 ＫＬ 散度损失计算.

Ｌｃ ＝ＫＬ(Ｐ‖Ｑ)＝ ∑
ｉ
∑

ｕ
ｐｉｕ ｌｏｇ

ｐｉｕ

ｑｉｕ
ꎬ (１０)

式中ꎬｑｉｕ表示文档 ｉ 嵌入 ｚｉＧ 和聚类中心 μｕ 之间的相似性ꎬ其计算公式如下:

ｑｉｕ ＝
(１ ＋ ‖ｚｉＧ － μ ｕ‖２) －１

∑ ｋ
(１ ＋ ‖ｚｉＧ － μ ｋ‖２) －１

ꎬ (１１)

ｐｉｕ表示文档 ｉ 分配的软隶属度ꎬ其计算公式如下:

ｐｉｕ ＝
ｑ２
ｉｕ ∑ ｉ

ｑｉｕ

∑ ｋ
ｑ２
ｉｋ ∑ ｉ

ｑｉｋ( )
. (１２)

由公式(１２)可知ꎬＰ 取决于每次迭代时更新的数据分布 Ｑ. Ｑ 是不断变化的ꎬ每次迭代生成 Ｑ 都更新

Ｐ 会导致模型不稳定ꎬ难以收敛. 为了避免这种情况ꎬ通常设计一个更新间隔 ｔꎬ每 ｔ 次迭代更新一次 Ｐꎬ
ｔ 的取值会根据不同数据集进行调整.
１.６　 ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 模型优化

ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 模型在整个文档上重建损失公式如下:

Ｌｒ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｓｓ(Ａｉꎬ􀭾Ａｉ)ꎬ (１３)

式中ꎬｌｏｓｓ 表示二分类交叉熵损失ꎬｎ 是文档数目.
—５８—
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但是实际上ꎬ直接按照这种思路将每个文档图的重建损失累加的效果并不好ꎬ而且计算效率低ꎬ无法

充分利用 ＧＰＵ 资源. 这里利用 ｐｙｇ 框架中的数据容器 Ｄａｔａｌｏａｄｅｒ 中的参数 ｍｉｎｉ￣ｂａｔｃｈ￣ｓｉｚｅꎬ重建关于多幅

图之间的联合矩阵ꎬ能隐式地学习多个文档图之间的关系.

Ｌｒ ＝ ∑
ｎ / ｍ

∑
ｍ

ｌｏｓｓ(Ａｍꎬ􀭾Ａｍ)ꎬ (１４)

式中ꎬｍｉｎｉ￣ｂａｔｃｈ￣ｓｉｚｅ ＝ｍ 是参与重建联合矩阵的文本数目ꎬＡｍ 可以直接由初始文档信息得到ꎬ利用 ｐｙｔｏｒｃｈ
框架下函数可以通过堆叠 ｍ 个文本图嵌入得到 Ｚｍꎬ再利用公式(９)即可生成 􀭾Ａｍꎬｌｏｓｓ 函数同上. 这种计算

增加了 ＧＰＵ 一次处理的文档量ꎬ提升运算效率.
把文档图嵌入学习和文档图聚类这两部分的损失联合起来ꎬ得 ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 总损失函数如下:

Ｌ＝Ｌｒ＋λＬｃꎬ (１５)
式中ꎬＬｒ 是文档图联合重建损失ꎬＬｃ 是文档图聚类损失ꎬλ≥０ 是平衡系数.

模型学习算法通过“预训练＋微调”的方式实现.

算法 １　 ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 模型学习算法

输入:预处理文本图集合 Ｇꎬ更新间隔 ｔꎬ迭代次数 ｅｐｏｃｈ＝ｍꎬ预训练模型参数 ｐａｒａｍｓꎻ
输出:文档节点嵌入和图嵌入以及文档类别标签.
ａ)读入预处理后的文档图信息ꎬ包括文档图节点初始嵌入和文档中节点连边关系ꎻ
ｂ)读入预训练参数 ｐａｒａｍｓꎬ在无梯度基础上运行一次模型ꎬ将所生成的初始图表示ꎬ输入 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 方法得到初始聚类中

心 μ０ꎻ
ｃ) ｆｏｒ ｉ＝ ０ ｔｏ ｍ:
ｄ) 　 运行文档图词节点和图嵌入模块ꎬ获得图级别嵌入 ＺＧꎻ
ｅ) 　 运行文档图聚类模块ꎬ将文档嵌入 Ｚ 连接起来ꎬ并结合上一次计算的聚类中心(μ ｉ－１)ꎬ根据公式(１１)计算聚类分

布 Ｑꎻ
ｆ) 　 Ｉｆ ｉ％ ｔ＝ ０:
ｇ) 　 　 根据公式(１２)更新 Ｐꎻ
ｈ) 　 通过梯度下降法优化公式(１５)ꎻ
ｉ)循环结束输出训练好的节点嵌入、图嵌入以及文档分类结果.

２　 实验结果与分析

实验处理器采用 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)ＣＰＵ Ｅ５－２６８０ ｖ４＠ ２.４０ＧＨｚꎬ显卡为 ＲＴＸ ３０６０(１２ＧＢ)ꎬ内存大小

是 ２０ＧＢꎬ主要软件配置为 Ｐｙｔｈｏｎ ３.７.１３ꎬｐｙｔｏｒｃｈ １.１１.０.
２.１　 数据集及评价指标

使用 ３ 种本文数据集进行实验[９]ꎬ如表 １ 所示.
表 １　 数据集统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

数据集 文档数 词数 类别数 平均长度

Ｒ８ ７ ６７４ ７ ６８８ ８ ４１.２５
３ＮＧ ６００ １２ ５６９ ３ １１８.１７
６ＮＧ １ ２００ １６ ３０６ ６ １１５.９２
Ｒ５２ ９ １００ ８ ８９２ ５２ ４４.０２

　 　 Ｒ８ 和 Ｒ５２ 数据集是路透社新闻数据集的子集ꎬ８ 个和 ５２ 个类别ꎬ前者 ５ ４８５ 个训练集样本和 ２ １８９
个测试集样本ꎬ后者 ６ ５３２ 个训练集样本和 ２ ５６８ 个测试集. ２０ＮＧ 数据集是新闻数据集ꎬ包含 １８ ８４６ 个文

档ꎬ２０ 个类别ꎬ按 ３ 类、６ 类提取出了 ３ＮＧ、６ＮＧ 两种数据集ꎬ每一类选择 ２００ 个样本.
采用准确率(Ａｃｃ)和标准化互信息指标 ＮＭＩ[１５]为实验结果的评价标准.

２.２　 对比模型

据调研目前尚无明确的单纯针对纯文档数据集的聚类模型. 针对改进的表示学习和深度图聚类ꎬ设
计两类对比模型.

—６８—
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ａ)无监督嵌入学习＋聚类模型:采用目前流行的无监督嵌入学习方法ꎬ在单个文本图上学得文档词嵌

入ꎬ经过与本文相同的池化操作得到文档图嵌入ꎬ将这些嵌入用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类.
ＤｅｅｐＷａｌｋ[１９]利用了图结构信息ꎬ通过生成随机游走序列来描述图中节点共现关系ꎬ再利用 ＳｋｉｐＧｒａｍ

方法最大化共现概率学习嵌入.
ＴＡＤＷ[２０]是一种矩阵分解的方法ꎬ在提取结构信息的基础上还提取了节点内容信息ꎬ以学习更好的

节点表示.
ＧＡＥ[２１]将 ＧＣＮ 应用到自编码器中ꎬ利用节点内容和节点结构信息来学习节点潜在表示.
ｂ)深度图聚类模型:现有深度图聚类模型都是直接处理链接图数据ꎬ因此下面第一个模型将文本数

据集处理成单文本图ꎬ用深度图聚类模型学习文本图嵌入再聚类ꎻ后两种模型构建 ＫＮＮ 整体图ꎬ人工增加

链接关系实现统一架构的文本图聚类.
ＡＧＣ[１４]对节点属性和图结构信息联合建模ꎬ通过改进 ＧＣＮ 实现运用高阶图卷积来捕获图的全局结

构特征ꎬ并且可以对不同的图来自适应地选择合适的阶数.
ＳＤＣＮ[２２]针对无链接数据利用文档间余弦相似度制作 ＫＮＮ 图来手工构造文档间链接关系ꎬ使用 ＧＣＮ

编码后聚类.
ＤＡＥＧＣ[１６]通过带注意力机制的自编码器学习更科学的嵌入ꎬ同时利用自适应聚类方案联合优化嵌入学

习和聚类过程. 这里我们参考 ＳＤＣＮ 中的 ＫＮＮ 图制作方法ꎬ增加文档间链接关系ꎬ设置一种 ＤＡＥＧＣ￣Ｋ 方法

用于本文对比实验.
２.３　 超参数分析

文档图词节点学习部分ꎬ使用了 ３ 层改进图泛化卷积ꎬ其中卷积输入 ３００ 个神经元ꎬ输出 ９６ 个神经

元ꎬ两层多头图注意力层分别是 ６４、１６ 个神经元. 图嵌入学习部分嵌入维度为 ９６ 维. 实验优化算法采用

ＡＤＡＭ 算法ꎬ初始化参数部分采用 Ｘａｖｉｅｒ 方法ꎬ学习率为 ０.００１ꎬｄｒｏｐｏｕｔ 率设为 ０.５ꎬｂａｔｃｈｓｉｚｅ 默认设置为

４ ０９６ꎬ重建矩阵包含文档数目默认为 ４８ꎬ软隶属标签更新间隔默认为 ２ꎬ训练 ｅｐｏｃｈ ＝ ２００. 对于对比模型ꎬ
除了最终文本嵌入维度选择与本实验相同的 ９６ 维外ꎬ其余均按照各模型默认参数.

为了使模型效果达到最优ꎬ实验部分对模型关键参数进行对比调整ꎬ选择主要的两种超参进行调整ꎬ
实验如下:

ａ)更新间隔的调整. 在 １.５ 节聚类中心的更新间隔调整如表 ２ 所示ꎬ大多数据上 ｔ 为 ２ꎬ６ＮＧ 上为 ５.
表 ２　 更新间隔调整对比实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｕｐｄａｔｅ￣ｉｎｔｅｒｖａｌ

ｔ
Ｒ８

Ａｃｃ ＮＭＩ

３ＮＧ

Ａｃｃ ＮＭＩ

６ＮＧ

Ａｃｃ ＮＭＩ

Ｒ５２

５￣ｃｈａｒ ７￣ｃｈａｒ

１
２
３
５
６

０.４０２ ５
０.６６８ ２
０.６５０ ５
０.５１３ ９
０.５１３ ９

０.２７４ ２
０.３９３ ６
０.３３９ ６
０.０１０ ９
０.０１０ ９

０.５２０ ０
０.５３７ ５
０.５２５ ０
０.５３５ ０
０.５２７ ５

０.３２５ ３
０.３５０ １
０.３４２ ４
０.３３７ ２
０.３４９ ５

０.２９１ ３
０.３１８ ７
０.３２３ ７
０.３５２ ５
０.３０５ ０

０.１３６ ８
０.２６３ ４
０.２６４ ４
０.２９１ ７
０.２５１ ５

０.４３２ ９
０.４５３ １
０.４６５ ５
０.４５３ ６
０.４５６ ６

０.２７９ ６
０.３１８ ３
０.３１５ ３
０.３１８ ２
０.３１０ ０

　 　 ｂ)重建矩阵包含文档图数目的调整. １.６ 节重建矩阵包含文档图数目 ｍｂｓ 调整如表 ３ 所示ꎬ在更新间

隔 ｔ 为 ２(６ＮＧ 设为 ５)的条件下ꎬ其他参数按默认设置ꎬ设置不同的 ｍｂｓ 取值进行对比实验.
表 ３　 重建矩阵包含文本图数目对比实验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ＭＢＳ

ｍｂｓ
Ｒ８

Ａｃｃ ＮＭＩ

３ＮＧ

Ａｃｃ ＮＭＩ

６ＮＧ

Ａｃｃ ＮＭＩ

Ｒ５２

５￣ｃｈａｒ ７￣ｃｈａｒ

１
１６
３２
４８

０.５１３ ７
０.５８１ ２
０.７０９ ２
０.６６４ １

０.１１６ ８
０.２４４ ２
０.４１６ ８
０.３８４ ７

０.５１８ ２
０.５２０ ３
０.６１７ ６
０.５３８ ４

０.３０４ ２
０.２９３ １
０.３９１ ２
０.３４７ １

０.３５１ ２
０.３５６ ３
０.３６１ ２
０.３５０ ８

０.２９１ ３
０.２８３ ４
０.２９２ ３
０.２９５ ８

０.４７３ ２
０.５６７ ６
０.４３１ ４
０.４４３ ２

０.２４２ ５
０.３１８ ７
０.２８５ ７
０.２９３ ３

　 　 由表 ３ 分析可知ꎬ在 ｍｂｓ ＝ １６ 和 ３２ 时ꎬ模型在各自数据集上均取得了较好的结果ꎬ因此对 Ｒ８ 和 ３ＮＧ
和 ６ＮＧꎬｍｂｓ 设为 ３２ꎬ而对 Ｒ５２ 数据集ꎬｍｂｓ 设为 １６. 通过观察发现ꎬ当 ｍｂｓ 增大时ꎬ实验结果出现先增大
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后减小的结果ꎬ这是因为重建矩阵包含文档图越多ꎬ就相当于迫使模型隐式地学到更多的文档间隐藏信

息ꎬ促进文档分类. 而当 ｍｂｓ 超过一定限度时ꎬ会使得模型学习受到过多无关文档的噪声影响ꎬ从而降低

模型结果. 而 Ｒ５２ 数据集由于文档类别多ꎬ当包含文档数目变多时ꎬ会使模型更容易受到不同类别无关文

档的噪声影响ꎬ表现在实验结果中ꎬ就是当 ｍｂｓ＝ １６ 时即相对较早的达到了最佳.
２.４　 性能对比

为了验证本模型的性能ꎬ与 ５ 种对比模型在上述数据集上进行比较ꎬ对比结果如表 ４ 所示ꎬ其中粗体

代表最佳结果.
ａ)ＴＡＤＷ 模型在 ４ 个数据集上均取得与 ＤｅｅｐＷａｌｋ 模型相当或较好的效果ꎬ这是因为 ＴＡＤＷ 比

ＤｅｅｐＷａｌｋ 多关注了图节点内容信息ꎬ说明了网络同时捕获内容及结构信息对于嵌入效果提升的有效性.
ｂ)虽然 ＧＡＥ 可以同时学习内容和结构信息ꎬ但是 ＤｅｅｐＷａｌｋ 的结果比 ＧＡＥ 要好ꎬ这说明基于矩阵分

解的优化模型在面向本文这种无链接细粒度文档聚类任务时ꎬ要比自编码器这种非线性编码对文档的嵌

入学习效果要好.
ｃ)ＳＤＣＮ 在 ４ 个数据集的结果均比 ＡＧＣ 要好ꎬ这说明了 ＳＤＣＮ 利用 ＫＮＮ 图形成的文档链接大图ꎬ其

文档间链接信息对本文这种文档聚类任务的效果有一定提升作用.
ｄ)ＤＡＥＧＣ￣Ｋ 的方法相比两步式模型和 ＡＧＣꎬ在 ４ 个数据集的表现都要好一些ꎬ这也说明了人工制作

链接关系的作用. 但是它与 ＳＤＣＮ 一样ꎬ都比不上本文模型ꎬ说明本文这种采用构建联合重建矩阵隐式学

习文档间关系比人工添加链接更有效.
ｅ)ＡＧＣ 的效果也没有比上述无监督嵌入学习＋聚类模型更好的表现ꎬ说明本文利用现有的表示学习＋

聚类、深度图聚类＋文本复现的两种设计ꎬ都不能很好的解决本文这种无链接文档集的无监督分类问题.
表 ４　 各对比模型在数据集上性能比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型 / 数据集
Ｒ８

Ａｃｃ ＮＭＩ

３ＮＧ

Ａｃｃ ＮＭＩ

６ＮＧ

Ａｃｃ ＮＭＩ

Ｒ５２

Ａｃｃ ＮＭＩ

ＤｅｅｐＷａｌｋ
ＴＡＤＷ
ＧＡＥ
ＡＧＣ
ＳＤＣＮ

ＤＡＥＧＣ￣Ｋ
ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ

０.２７８ ６
０.３０５ １
０.２７８ ７
０.２００ ６
０.５２３ １
０.６０４ ２
０.７０９ ２

０.１０３ １
０.１８６ ７
０.０５７ ４
０.０８３ ０
０.３４２ １
０.２７８ ９
０.４１６ ８

０.４３５ ５
０.４８８ ７
０.３３６ ４
０.３９３ ３
０.４６５ ０
０.４９６ ７
０.６１７ ６

０.０３６ ４
０.０９７ ６
０.０２３ ６
０.０１７ ４
０.０８３ ８
０.０９８ ０
０.３９１ ２

０.２３４ ６
０.２３３ １
０.１７６ ７
０.２２４ １
０.２４６ ７
０.２７５ ８
０.３６１ ２

０.０３７ ９
０.０５９ １
０.０２１ ６
０.０１６ ０
０.０４２ ２
０.０７７ １
０.２９２ ４

０.２３３ １
０.２３５ ０
０.１１３ ８
０.０８７ ４
０.４５５ ９
０.４５１ ３
０.５６７ ６

０.０５７ ４
０.２０７ ５
０.０４９ ２
０.１５８ ８
０.２５９ １
０.２１５ ３
０.３１８ ７

　 　 本模型在 ４ 个数据集上表现均优于其他模型ꎬ其中ꎬ本方法结果比 ＴＡＤＷ 效果要好ꎬ说明本模型的改

进可以克服 ｂ)中提到的问题ꎬ使得对于这种单文本学习也能利用到非线性编码复杂信息的优势. 同时本

模型的结果也优于 ＳＤＣＮ 和 ＤＡＥＧＣ￣Ｋꎬ说明了提取细粒度文档信息同时设计联合重建矩阵相对于简单构

建链接文档整体图的优越性. 总的来说ꎬ本模型结合了两类对比方法的特长ꎬ在不使用额外先验知识的同

时ꎬ利用改进的模型设计同时实现文档图嵌入学习和聚类ꎬ取得了比较明显的实验效果.
２.５　 消融实验

本文针对 ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 主要的改进部分设计了 ２ 种变体来进行消融实验ꎬ以验证模型各改进组件的有

效性ꎬ各变体的描述如下:
ａ)ＧＧＣＮ＿１:ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 文本词及图级别嵌入模块改为普通卷积层提取数据ꎬ其余部分不变ꎻ
ｂ)ＧＧＣＮ＿２:ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 文本词及图级别嵌入模块保持不变ꎬ重建损失采用公式(１３) .
从图 ２ 可以看出ꎬＧＧＣＮ＿１ 采用的普通图卷积提取特征ꎬ效果不如 ＧＧＣＮ￣ＤＤＣꎬ这说明改进的泛化图

卷积提取特征效果更好. ＧＧＣＮ＿２ 重建矩阵仅关注单个文档图ꎬ它的效果比 ＧＧＣＮ＿ＤＤＣ 要差ꎬ这说明了本

模型对多个文档间信息的隐式提取可以提升分类性能. ＧＧＣＮ＿２ 普遍指标要高于 ＧＧＣＮ＿１ 模型ꎬ也说明了

获取好的文本表示对分类的重要作用ꎻ这些变体的比较说明了本模型提出卷积层和重建损失两部分改进

的有效性.
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图 ２　 消融实验对比分析

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

３　 结论

文本分类有许多场景ꎬ但现有方法大都需要标签. 本文构建了一个无监督深度文档聚类模型 ＧＧＣＮ￣
ＤＤＣꎬ模型借鉴了 ＴｅｘｔＩＮＧ 细粒度文本特征提取和 ＤＡＥＧＣ 深度图聚类的优点ꎬ并在特征提取和模型优化

方面进行了改进ꎬ最终实现适合于无链接文档语料库的无监督分类. 但由于没有标签的约束ꎬ仅从数据本

身提取特征ꎬ而训练语料千差万别ꎬ导致学习效果有较大波动. 在未来ꎬ将考虑通过多任务、多种数据集的

预训练模型或少标注数据来提升 ＧＧＣＮ￣ＤＤＣ 面向多种不同类型数据集的泛化性能.
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１０７６５９.　

[９] ＺＨＡＮＧ Ｙ ＦꎬＹＵ Ｘ ＬꎬＣＵＩ Ｚ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｅｖｅｒｙ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｏｗｎｓ ｉｔｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ: ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｖｉａ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５８ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. ＳｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇꎬＰＡ:
ＡＣＬ Ｐｒｅｓｓꎬ２０２０:３３４－３３９.

[１０] ＣＵＩ Ｈ ＹꎬＷＡＮＧ Ｇ ＫꎬＬＩ Ｙ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｆ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＣＮ ｆｏｒ ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｈｏｒｔ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] .
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０２２ꎬ６１１:１８－２９.

—９８—
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[１１] ＨＡＪ￣ＹＡＨＩＡ ＺꎬＳＩＥＧ ＡꎬＬéＡ Ａ ＤＥＬＥＲＩＳ. Ｔｏｗａｒｄｓ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｅｘｐｅｒｔｓ ａｎｄ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５７ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. ＳｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇꎬＰＡ:ＡＣＬ Ｐｒｅｓｓꎬ
２０１９:３７１－３７９.

[１２] ＳＣＨＯＰＦ ＴꎬＢＲＡＵＮ ＤꎬＭＡＴＴＨＥＳ Ｆ. Ｌｂｌ２Ｖｅｃ:Ａｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｎ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ
ｔｏｐｉｃｓ[Ｊ / ＯＬ] . (２０２２－１０－１２)[２０２３－３－１０] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.２２１０.０６０２３.

[１３] ＴＩＡＮ ＦꎬＧＡＯ ＢꎬＣＵＩ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｇｒａｐｈ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ ＡＡＡＩ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｐａｌｏ ＡｌｔｏꎬＣＡ:ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ２０１４:１２９３－１２９９.

[１４] ＺＨＡＮＧ Ｘ ＴꎬＬＩＵ ＨꎬＬＩ Ｑ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｖｉａ ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ[Ｃ / ＯＬ] . (２０１９－０８－０１)
[２０２３－３－１０] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.２４９６３ / ｉｊｃａｉ.２０１９ / ６０１.

[１５] ＺＨＵ Ｄ ＹꎬＣＨＥＮ Ｓ ＤꎬＭＡ Ｘ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｈｅａｔ ｋｅｒｎｅｌ ｆｏｒ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ[ Ｊ] .
Ａｐｐｌｉｅｄ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０２０ꎬ１０(２):１４７３.

[１６] ＷＡＮＧ ＣＣꎬＰＡＮ Ｓ ＲꎬＨＵ Ｒ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ:ａ ｄｅｅｐ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｐａｌｏ ＡｌｔｏꎬＣＡ:ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ２０１９:３６７０－３６７６.

[１７] ＰＥＮＮＩＮＧＴＯＮ ＪꎬＳＯＣＨＥＲ ＲꎬＭＡＮＮＩＮＧ Ｃ. Ｇｌｏｖｅ:Ｇｌｏｂａｌ ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１４
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. ＳｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇꎬＰＡ:ＡＣＬ Ｐｒｅｓｓꎬ２０１４:１５３２－１５４３.

[１８] ＣＵＩ Ｇ ＱꎬＺＨＯＵ ＪꎬＹＡＮＧ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｒａｐｈ ｅｎｃｏｄｅｒ ｆｏｒ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ
ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＆ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓꎬ２０２０:９７６－９８５.

[１９] ＰＥＲＯＺＺＩ ＢꎬＡＩ￣ＲＦＯＵ ＲꎬＳＫＩＥＮＡ Ｓ. Ｄｅｅｐｗａｌｋ:ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０ｔｈ ＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓꎬ２０１４:７０１－７１０.

[２０] ＹＡＮＧ ＣꎬＬＩＵ Ｚ ＹꎬＺＨＡＯ Ｄ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒｉｃｈ ｔｅｘｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２４ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｐａｌｏ ＡｌｔｏꎬＣＡ:ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ２０１５:２１１１－２１１７.

[２１] ＫＩＰＦ Ｔ ＮꎬＷＥＬＬＩＮＧ Ｍ. Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｇｒａｐｈ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒｓ[Ｃ / ＯＬ] / / Ｐｒｏｃ ｏｆ ３０ｔｈ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. (２０１６－１１－２１)[２０２３－３－１０] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.１６１１.０７３０８.

[２２] ＢＯ Ｄ ＹꎬＷＡＮＧ ＸꎬＳＨＩ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｅｅｐ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ２０２０. Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ:ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓꎬ２０２０:１４００－１４１０.

[责任编辑:陆炳新]

—０９—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉


