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摘要

税收是国家赖以生存的物质基础。为加快税收现代化，方便纳税人便捷、规范开具增值
税发票，国税总局规定纳税人在税控系统开票前选择发票明细对应的税收分类才可正
常开具发票。提高税收分类的准确度，是构建税收风险指标和分析纳税人行为特征的
重要基础。基于此，本文提出了一种基于有向异构图的税收分类方法 (Heterogeneous
Directed Graph Attenton Network,HDGAT)，利用发票明细间的有向信息建模，引入
外部信息，显著地提高了发票明细的税收分类准确度。
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Abstract

Taxation is the material basis for the survival of the country. In order to accelerate tax
modernization and facilitate taxpayers to issue value-added tax invoices in a convenient
and standardized manner, the State Administration of Taxation requires taxpayers to
select the tax classification corresponding to the invoice details before issuing invoices
in the tax control system Thus, improving the accuracy of tax classification has a
crucial role in the construction of tax risk indicators and analysis of taxpayer behavior
characteristics. This paper proposes a classification model based on the Heterogeneous
Directed Graph Attention Network (HDGAT). The model significantly improves the
accuracy of the tax classification of invoice details by using the directed information
among the invoice details and external information.
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为加快税收现代化建设，方便纳税人便捷、规范开具增值税发票，国税总局自 2016 年 5 月
1 日起在全国范围内推行《商品和服务税收分类与编码》，纳税人在使用税控系统开票前，需要
选择商品和服务（即发票明细）对应“税收分类编码”才能正常开具发票 (国家税务总局, 2016)。
对于经济活动中不存在生产和加工环节的纳税人，购进和销售的商品原则上要保持一致，即进
项货物和销项货物品类一致。通过对比商品与服务税收分类编码即可判断该类企业是否存在虚
开或者开票不规范的行为。商品和服务的税收分类编码，作为各种税收风险指标的数据基础，其
重要性不言而喻。提高商品和服务的税收分类精确度，是构建税收风险指标和分析纳税人行为
特征的重要基础 (殷明霞, 2019)(孙懿, 2015)。
发票明细标注了对应的纳税人之间交易的商品和服务名称，选取中国某省纳税人数据进行

分析，根据图（1）所示，发票明细平均文本长度为 17.62，在单词数量为 60 时，样本累计百分
比达到了 98.76%，选取不同样本的统计结果有细微差别，但符合短文本的定义。因此，对针对
发票明细的税收分类问题可转化为短文本的多分类问题。
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图 1: 发票明细文本长度统计

因税务场景中发票上下游特有的方向性特征，现有的短文本分类方法并不适用于处理发
票明细的税收分类问题。基于上述背景，本文提出了一种基于异构有向图的短文本分类模型
(Heterogeneous Directed Graph Attenton Network,HDGAT) 来进行发票明细的税收分类，有效
地利用了发票明细间的有向信息。

2 相关工作

文本分类是自然语言处理中的经典应用，由于短文本的稀疏性和有限的标记数据，传统的
文本分类方法不适用于短文本分类，目前主流方法主要包括基于主题模型的分类方法、基于深
度学习的分类方法，根据数据集的不同，也可划分监督学习和半监督学习方法 (邓丁朋 et al.,
2020)。
主题模型指通过推理策略获取短文本的主题特征，并将其与文档的原始特征进行融合，从而

实现较好的分类效果。潜在语义分析模型（Latent Semantic Analysis，LSA）(Wiemer-Hastings
et al., 2004) 通过奇异值分解将文档映射到低维语义空间里的进行向量表示，从概率生成的角度
实现对文本的表示；概率潜在语义分析模型（probabilistic LSA，pLSA）(Hofmann, 1999) 从概
率角度对 LSA 模型进行扩展，构建了一个以主题为隐变量的贝叶斯概率模型；隐含狄利克雷模
型（Latent Dirichlet Allocation，LDA）(Blei et al., 2003) 是在 pLSA 的基础上扩展的一个文
档、主题和词的三层贝叶斯概率模型，一定程度上克服了随着文档集增长 pLSA 参数过多而造
成的过拟合问题。

随着神经网络的发展，RNN(Yin et al., 2017) 和 CNN(Lawrence et al., 1997) 等两个代表
性的深度神经模型也开始在 NLP 任务中发挥了作用。TextCNN(Kim, 2014) 是将 CNN 用于
句子分类的最初尝试，通过 word2vec 将单词转化为向量；循环神经网络 (Recurrent Neural
Networks,RNN)(Yin et al., 2017) 是一类以序列数据为输入，在序列的演进方向进行递归且所有

第十九届中国计算语言学大会论文集，第771页-第782页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0



计算机语言学

节点按链式连接的递归神经网络；作为对 RNN 模型的改进，LSTM 网络模型 (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997) 被提出，通过长短期记忆单元来解决 RNN 梯度消失和指数爆炸问题。

针对短文本的特征词少，信息关联性不强以及存在大量样本的标注瓶颈问题，基于半监督
学习的短文本分类问题越来越受到关注。预测文本嵌入 (Predictive Text Embedding,PTE) 模
型 (Tang et al., 2015) 是一种半监督模型，该模型将有标签数据和无标签数据共同建模，然后
将该网络降维到一个低维度的向量空间，得到文本的特征表示；分层注意力网络 (Hierarchical
Attention Networks,HAN) 模型 (Yang et al., 2016) 是一种两层级的注意力模型。将文本分为
单词-句子两层结构，分别建模后形成文本的向量表示。两层注意力模型分别应用于单词级
别和句子级别，使得模型对于不同的单词和句子给予不同的权重，从而让文本分类更加精确；
TextGCN 模型 (Yao et al., 2019) 将词和文本同时作为节点构建异构图，从而对文本进行表示；
HGAT(Linmei et al., 2019) 模型通过在异构图上设立两层注意力机制，捕获不同节点的重要性。
目前金税三期的增值税发票管理系统中，会根据纳税人填写的发票明细，推荐其所属商品

和服务税收分类编码，具体推荐规则为：前期通过各领域专家人工校定，得到大量有标签的样
本，要推荐的发票明细通过与标签样本进行语义相似度计算，选取语义相似度最高的税收分类
进行推荐。现有匹配规则忽略了发票间的关联关系以及文本间的共现关系，从而影响分类的质
量。而上述短文本分类方法亦不能完全适用于税务领域，根据纳税人交易生成的发票信息可知，
同一纳税人的进项发票和销项发票存在方向信息，而现有基于图的短文本分类方法是在无向图
基础上建模，损失了发票的上下游信息。

本文提出了一种基于有向异构图的税收分类方法 HDGAT，通过融合标记数据和未标记数
据间的关联关系，结合发票间的有向信息建模，引入标签概念和词语概念作为外部知识补充，设
置双层注意力机制，通过多种粒度捕获关键信息，减少嘈杂信息的权重，显著地提高了发票明
细的税收分类准确度。

3 基于有向异构图的税收分类

3.1 短文本异构图

为了充分利用发票间的上下游关系以及发票明细文本间的共现信息，本文将发票明细、标
签、词语构建为有向异构图，如图（2）所示。
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图 2: 税务异构图构建

发票间的上下游关系产生于纳税人间有向的交易关系，在图2中，纳税人 B 既可以作为与纳
税人 A 交易中的购方纳税人，也可以作为与纳税人 C 交易中的销方纳税人，其交易产生的进项
发票和销项发票间就存在上下游关系，可由此分析发票明细间的语义信息传递。

共现信息，指不同文本中的关联信息和特征项隐含的知识 (于游 et al., 2019)。例如，“七匹
狼”这一发票明细表示的语义可以指香烟，也可以指衣物，在具体的分类任务中，如果没有其
它信息的引入，很难得到正确的分类结果。若当前“七匹狼”的上下游发票明细中，含有衣物
或是香烟的关联信息，则可对该文本的分类起到辅助作用。

除此外，本文考虑引入外部知识，通过处理《商品和服务税收分类编码》，提取具体类别的
相关概念作为标签的外源信息；同时引用 Wikipedia 语料集，将词语对应的概念作为词语的外
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源信息。

令 G = (V, E)表示短文本异构图，节点 V = D ∪ T ∪ E，包含短文本 T = {t1, . . . , tm}，标签
L = {l1, . . . , lk} 和词语 W = {w1, . . . , wn} 。边集 E 代表三类节点间的关系，包括标签与文本间
的关系 Label − Text、文本与文本间的关系 Text − Text、文本与词语间的关系 Text − Word。

短文本异构图细节描述如下。短文本间的关系通过纳税人的交易关系获得，并根据发票的
方向信息得到短文本的上下游关系，因此，短文本间的边为有向边。不同的短文本可能带有税
收分类标签，也可能没有税收分类标签。在 HDGAT 模型构建中，以基于谱域的方式构造有向
图的拉普拉斯矩阵，利用发票明细间的上下游关系及三类实体间的关联关系对所有实体进行网
络表示，包括有标签文本和无标签文本，最后对有标签的数据进行分类验证。

词语是从短文本数据预处理过程中得到的，通过分词工具，对短文本进行分词、去停用词，
统计所有词语出现的次数，设定提取阈值 λ = 5，提取出现次数大于 5 的词语加入异构图中。如
果短文本包含某个词语，则将它们间进行连接，建立有向边。

标签来自短文本的标记信息，与短文本间的边为有向边，由标签指向短文本。

3.2 有向异构图卷积

图卷积网络 (Graph Convolutional Networks,GCN) 是一个多层神经网络，根据节点的邻域
属性来推导其嵌入向量，最初应用于同构图 (Kipf and Welling, 2016)。根据更新方式可将 GCN
分为基于空间域的 GCN 和基于谱域的 GCN(Zhou et al., 2018), 本文构建的模型是以谱域的角
度进行建模，模型整体架构如图（3）所示。
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图 3: HDGAT 模型示意

定义有向图 G = (V, E)，其中 V 和 E 分别代表节点和边的集合。如果图 G 的每对顶点之
间在每个方向上都有一条路径，则此有向图 G 称为强连通。假设节点 u 指向节点 v，则这条边
表示为 (u, v)，节点 u 和节点 v 互为一阶邻居。节点的出度指从该节点出发的边的条数，入度
指进入该节点的边的条数。定义有向图的出度矩阵为 Dout，邻接矩阵为 A，则转移概率矩阵为
表示为公式所示

P = D−1
outA (1)

根据 Perron-Frobenius 定理 (De Lathauwer et al., 2000)，具有非负项的不可约矩阵具有唯
一的左本征向量，所有项均为正。将这一定理应用到有向图中，令 ρ 表示一个强连通有向图的
转移概率矩阵 P 所有正特征向量的特征值，则 P 具有唯一的左本征向量 ϕ，其中 ϕ(v) > 0，满
足等式 ϕP = ρϕ，ϕ 表示行向量。根据 Perron-Frobenius 定理，令 ρ = 1 ，而 P 的所有其它特
征值的绝对值不大于 1。

定义有向图的拉普拉斯矩阵为 Ldir，具体表示为

Ldir = I − D−1/2AD−1/2 = I − D1/2PD−1/2 = I − Φ1/2PΦ−1/2 (2)

其中，Φ = diag (ϕnorm(v)) 为 P 的 Perron 向量对角矩阵，因上述公式（2）中, 有向图转
移概率矩阵 P 为非对称矩阵，进一步修改为以下公式保证拉普拉斯算子的对称性 (Horn and
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Johnson, 2012)。
Ldir = I − 1

2

(
Φ1/2PΦ−1/2 + Φ−1/2P T Φ1/2

)
(3)

定义有向图的分层传播规则如下

H(l+1) = σ
(
Â · H(l) · W (l)

)
(4)

其中，Â = 1
2

(
Φ̃1/2P̃ Φ̃−1/2 + Φ̃−1/2P̃ T Φ̃1/2

)
表示有向图的拉普拉斯矩阵，H(l) ∈ R|V|×q 表示

lth 层中节点的隐藏表示，第一层设置 H(0) = X，W (l) 表示使用梯度下降训练神经网络权重矩
阵。σ(·) 表示激活功能，例如 ReLU。

在短文本异构图中，有三类节点：短文本、词语、标签。将边类型集合表示为 T = {τ1, τ2, τ3}，
具体来说，τ1 = Label − Text，τ2 = Text − Text，τ3 = Text − Word，则对于短文本异构图的
传播函数定义为各部分的加和，将它们各自的权重矩阵投影到一个隐式的公共空间中，如公式
(5) 所示:

H
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(∑
τ∈T

Âτ · H(l)
τ · W (l)

τ

)
(5d)

其中 Âτ ∈ R|V|×|Vτ | 是 Â 的子矩阵，Â 的行代表所有节点，列代表类型为 τ 的相邻节点，
H(l+1) 的表示第 l + 1 层的传播函数，是通过聚集三部分 H

(l)
τ 的特征的信息而获得的，第一层

设置 H
(0)
τ = Xτ。权重矩阵 W

(l)
τ ∈ Rq(l) × q(l+1). ，需考虑不同特征空间的差异。

3.3 注意力机制

通常，对于指定节点，不同类型的邻居节点可能会对它产生不同的影响。相同类型的邻居
节点可能会携带更多有用的信息，并且，相同类型中的不同邻居节点也可能具有不同的重要性。
例如，在短文本异构图中，短文本节点、标签节点和词语节点可能会对指定短文本节点具有不
同的影响，而与该节点相连的其它短文本节点也可能具有不同的重要性。为了同时捕获节点级
别和类型级别的不同重要性，本文引入双层注意力机制 (Velikovi et al., 2017)。

1）类型级别的注意力机制
给定特定节点 v，类型级别的注意将学习不同类型的相邻节点对 v 的影响权重。具体来

说，首先将类型 τ 的嵌入表示为 hτ =
∑

v′ Âvv′hv′，hτ 是相邻节点特征 hv′ 的总和，其中节点
v′ ∈ Nv 并且类型为 τ。然后，基于当前节点 hv 和嵌入表示 hτ 来计算类型级别的注意力得分，
如公式（6）所示。

âτ = σ
(
µT

τ · [hv∥hτ ]
)

(6)

其中 µτ 是类型 τ 的注意力向量，|| 表示“连接”，σ(·) 表示激活函数，例如 ReLU。
使用 softmax 函数对所有类型的注意力得分进行归一化，从而获得类型级别的注意力权重，

如公式（7）所示。

α̂τ = exp (âτ )∑
τ ′∈T exp (âτ ′)

(7)

2）节点级别的注意力机制
对于特定节点 v, 节点级别的注意力机制将捕获不同相邻节点的重要性并减少噪声节点的权

重。形式上，给定类型为 τ 的特定节点 v 及为不同类型 τ ′ 的相邻节点 v′ ∈ Nv，基于类型级别
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的嵌入 τ ′，计算节点 v 和节点 v′ 基于节点级别的注意力得分，注意力权重表示为 ατ ′ ，如公式
（8）所示。

b̂vv′ = σ
(
νT · α̂τ ′ [hv∥hv′ ]

)
(8)

其中 ν 是注意力向量。使用 softmax函数对节点级别的注意力得分进行归一化，如公式（9）
所示。

β̂vv′ = exp (bvv′)∑
i∈Nv

exp (bvi)
(9)

最后，通过替换等式，我们将包括类型级别和节点级别注意的双重注意机制集成到有向异
构图卷积中。整体的分层传播规则如公式所示：

H(l+1) = σ

(∑
τ∈T

B̂τ · H(l)
τ · W (l)

τ

)
(10)

其中，B̂τ 表示注意力矩阵，βvv′ 表示在 vth 行 v′th 列的元素。为了实现后续的分类任务，
将短文本嵌入 H(L) 馈送到 softmax 层进行分类，在模型训练过程中，通过 L2 范数交叉熵损失
训练数据，表示为：

L = −
∑

i∈Dtrain

C∑
j=1

Yij · log Zij + η∥Θ∥2 (11)

其中，C 表示分类数目，Dtrain 表示的短文本索引集合，用于训练，Y 表示标签矩阵，Θ 表示
模型参数，η 表示正则化因子。训练过程采用梯度下降算法优化模型。

4 实验设计

针对本文提出的 HDGAT 模型，本节进行相应的对比实验，说明文本间的共现信息和发票
间的有向信息对于发票明细分类的有效性，同时，引入的两层注意力机制能够进一步提高模型
的分类效果。

4.1 数据集描述及预处理

本文实验评测的数据集采用从我国某省国税局获取的纳税人交易数据、国税总局推出的《商
品和服务税收分类编码》以及中文维基百科语料库。国税总局 2018 年发布的《商品和服务税收
分类编码》，包含 4206 种商品和服务分类，每种分类都有具体的概念说明，例如，货物“甲类
卷烟”，属于“烟草制品”，对应的概念描述为“每标准条 (200 支) 调拨价格在 70 元 (不含增值
税) 以上 (含 70 元) 的卷烟”。概念描述为判断货物的商品和服务类别提供了依据。
中文维基百科语料库是由原始的维基百科网页处理得到，提取网页中的纯文本信息进行词

模型训练，得到大量词条的向量表示，用于对短文本异构图中词语节点进行外源信息的补充。
根据我国某省国税总局中的纳税人虚开名单，根据其交易关系，选取一阶邻居节点，包含

284 种商品和服务类别的共计 50000 条发票明细文本，涉及到的纳税人数量为 4987 个，经过数
据预处理后得到 12733 个词语，作为构建短文本异构图的原始数据。数据集描述如表1所示。

表 1: 数据集基本描述

数据集 文本 标签比例 词语 标签 边

TAX50K 50000 14% 12733 284 941488

短文本异构图中有向边的度分布呈幂律分布，如图4所示，大部分的节点度极小，小部分的
节点度极大，且入度和出度的幂律分布有细微差别。
通过计算可知，异构图的边密度为 1.6865 × 10−5。根据 (Goswami et al., 2018) 的研究，边

密度表示图实际具有的边与其潜在边的比率，并不能很好的展现加权图的稀疏性特征，因此
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图 4: 税务异构图的度分布

引入 Gini 系数分析图的稀疏性。Gini 衡量一定数量的节点之间连接度的不平等程度，公式为
GI = 1 − 2 ·

[∑n
i=1

bi
T

(
n−i+ 1

2
n

)]
，其中 T 表示所有节点度的和，bi 表示节点的度按升序排列后

第 i 个值。由表2可知，构造的税务异构图 Gini 系数为 0.6530，稀疏性较高，因此 HDGAT 通
过学习局部结构的文本表示来构建发票明细的税收分类模型。

表 2: 数据集稀疏性描述

数据集 边密度 平均集聚系数 度平均值 Gini 系数

TAX50K 1.6865 × 10−5 3.1 × 10−3 1.7902 0.6530

表 3: 样本集数量表

总样本集 (10) 训练集 (6) 验证集 (2) 测试集 (2)

51000 31000 10000 10000

数据集按照 3:1:1 的比例划分为训练集、验证集、测试集，各样本数量如表3所示。数据集
中的边共有 941488 条，其中，边类型为 Text − Label 的有 50000 条，边类型为 Text − Text
的有 723451 条，边类型为 Text − Word 的有 168037 条。对词语补充概念文本、税收分类补充
概念文本进行长度统计，统计结果如图5所示。由图可知，概念类文本长度的数值分布与发票明
细的有明显区别，概念类文本长度分布不连贯，且比发票明细文本更长。
对于文本的数据预处理过程，主要包括发票明细短文本的预处理以及标签、词语的外源信

息预处理两部分，描述如下。
预处理过程尝试采用 Word2Vec+TF-IDF 和 Bert 两种方法分别获取文本的向量表示，并

分别进行实验对比。
1）Word2Vec + TF-IDF
Step1: 分词。根据《商品和服务税收分类编码》中对税收分类的说明构建交易明细专有

词典，并根据货物名称人工添加词条作为补充，构建的交易明细专业词典包括“五金”、“浇
铸”、“锡锭”、“绝地求生”、“晨光”等各行业交易明细专业性词汇共计 4467 个单词；基于 Jieba
分词工具，将交易明细专业词典设为自定义词典，作为对原有词典的补充，对发票明细短文本
进行分词处理；

Step2: 去停用词。根据实际货物描述特点，将表示规格、体积的描述词添加到停用词词典
中，例如：“52◦ 五粮液 1618 瓷瓶 500ml”中，添加“52◦”、“500ml”至停用词词典，利用 Jieba

第十九届中国计算语言学大会论文集，第771页-第782页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0



计算机语言学

0 50 100 150 200 250
0

50

100

150

200

250

(a) 样本数量统计

0 50 100 150 200 250
0

20

40

60

80

100

(%
)

(b) 样本累积百分比统计

图 5: 概念类文本长度统计

工具对分词后的发票明细进行去停用词处理；

Step3: 获取词向量。基于 Python 的 gensim 库中的 Word2Vec 工具对纳税人的文本特征进
行 Word Embedding 处理，采用 Skip-gram 模型，以词向量上下文最大距离为 5，词向量维度
为 100 进行文本特征的向量化，得到词语的 Embedding 结果；

Step4: 计算 TF-IDF。TF 表示词频，词频 = 某个词出现次数/总词数；IDF 表示逆文档频
率，逆文档频率 =log(语料库的文档总数/(包含该词的文档数 +1)), 由 TF-IDF=TF×IDF 计算
得到不同词的权重；

Step5: 获取句向量。根据词向量和词权重进行加权平均，作为该条发票明细整体的向量表
示。

2)Bert
Bert 是谷歌于 2018 年提出的基于 Transformer 的双向编码器的端到端表示模型 (Devlin et

al., 2018)。旨在通过联合调节所有层中的上下文来预先训练深度双向表示，并通过后期微调的
训练策略提高对不同文本的向量表示能力。本文选用 Bert 旨在对比其表示效果，对细节原理不
做详述。

Step1: 获取中文预训练模型，根据模型所在路径设置加载地址；
Step2: 使用 Python 的第三方库 bert-as-service，分别完成客户端 bert-serving-client 和服

务端 bert-serving-server 的配置；
Step3: 服务端开启服务后，客服端根据服务端 ip 进行连接；
Step4: 依次遍历发票明细、词语补充概念、税收分类概念，根据 BertClint.encode() 函数获

取对应的 768 维句向量。

4.2 评价指标和参数设置

实验任务为实体分类，选取精准率 Accuracy、F1 值作为评价指标。Accuracy 的计算方法
如公式12所示，F1 的计算方法如公式13所示。

Accuracy = TP + TN

TP + TN + FP + FN
(12)

F1 = 2TP

2TP + FP + FN
(13)

其中，TP 表示正例被判定为正例，FP 表示负例被判定为正例，FN 表示正例被判定为负
例，TN 表示负例被判定为负例。
针对 HDGAT模型，我们探索了不同参数对实验结果的影响。实验基于随机梯度下降进行模

型训练，在训练中，使用固定学习率 λ，在 λ = 0.001, 0.002, 0.005 的范围内进行尝试，训练时的
dropout 在 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 中进行尝试。最终选择如下最优参数：λ = 0.005，dropout = 0.8，
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网络的隐藏层维度设置为 512，根据 Word2Vec+TF-IDF 和 Bert 训练得到向量维度的不同，分
别将输入维度设置为 100 或 768。正则化因子设置为 η = 5e − 6，避免模型过拟合。

4.3 实验结果与分析

1) 有效性分析
本节将 HDGAT 与 LSTM、PTE、TextGCN、HAN 四类基准算法在税务数据集上进行实

验对比，用来评估 HDGAT 用于半监督短文本分类的效果。其中，LSTM 是长短期记忆网络
(Hochreiter and Schmidhuber, 1997)，将发票明细的向量表示直接输入到模型中，进行文本分
类任务；PTE(Tang et al., 2015) 是最早的异构网络的表示学习方法，可用于文本数据的半监督
分类任务；TextGCN(Yao et al., 2019) 是将最早将异构 GCN 模型应用于文本分类任务的，通
过将文本和词语作为节点，学习二者之间的关联，进而输出向量表示进行半监督的文本分类任
务；HAN(Yang et al., 2016) 通过元路径，将文本异构图转化为几个同构子网络的加和，然后在
应用图注意力机制进行文本分类任务。HGAT(Linmei et al., 2019) 将注意力机制引入异构图中
进行文本分类的任务。我们用 W 表示模型输入的向量是通过 Word2Vec+TF-IDF 生成的，用
B 表示模型输入的向量是通过 Bert 生成的。“-directed”表示在 HDGAT 模型中去除有向信息，
观察实验结果；“-attention”表示在 HDGAT 模型中去除双层注意力机制，观察实验结果。实
验结果如表4所示。

表 4: 实验结果对比

评价指标 Accuracy(%) F1(%)

LSTM 43.67 42.19
PTE 45.32 42.53

TextGCN 72.61 60.98
HAN 65.64 59.77

HGAT 79.49 74.12
HDGAT(W) 84.45 77.67
HDGAT(B) 89.32 81.55

HDGAT(W-directed) 79.33 72.34
HDGAT(B-directed) 80.98 73.76

HDGAT(W-attention) 73.67 61.97
HDGAT(B-attention) 75.56 62.69

由表4可知，HDGAT 模型的分类效果比基准方法有明显提升，其中 HDGAT 基于 Bert 获
得向量表示比基于 Word2Vec+TF-IDF 获得向量表示对后续模型训练分类的效果更好，说明优
质的词向量模型对于后续模型训练的重要性，词向量模型的训练语料越丰富，得到词语的向量表
示越准确。对于基准方法的实验效果，PTE 模型的分类结果较差，原因可能是，PTE 仅依靠词
语间的共现信息来学习文本嵌入的，而短文本的共现信息相对于长文本来说较少，使得 PTE 分
类效果不理想。基于图神经网络的模型 HGAT、TextGCN 和 HAN 模型较 CNN、LSTM、PTE
分类效果理想。
针对 HDGAT 的消去实验的分类结果，去除有向信息的分类结果与 HGAT 分类效果基本

一致，优于其它基准方法，说明引入发票明细的上下游信息捕获了短文本间的语义信息传递，同
时也说明注意力机制捕获了不同相邻节点和不同类型节点的重要性（减少了嘈杂信息的权重）；
去除注意力机制的分类结果仍优于基准方法，说明将发票明细间的上下游的方向信息输入到模
型的有效性。

HDGAT 模型是基于谱域的图卷积模型，模型训练过程中需计算全部图的邻接矩阵，不适
合超大规模图的计算，相对于基于空间域的图卷积模型，不会随机选取邻居节点进行建模，可
解释性更强。

2）可解释性分析
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短文本

30ml玻尿酸(实体 )多效修复精
华液(实体 )小盒盲文(实体 )
凹凸版(实体 )

短文本

双喜正面效果2同位异像微雕钢板

标签 ：模具

标签 ：金属制品l2
<latexit sha1_base64="M7uX9buSaO3bsV2gBeiPQKVEK3g="></latexit>

l1
<latexit sha1_base64="P7kIg739iuLqNhBax6u62L2ZUwU="></latexit>

d1
<latexit sha1_base64="wW3uXLHbQDtqQqKds/qUOoHdtG4="></latexit>

d1
<latexit sha1_base64="wW3uXLHbQDtqQqKds/qUOoHdtG4="></latexit>

d2
<latexit sha1_base64="i2VviBdaczBUeYMkOlYHtv67FuQ="></latexit>

d2
<latexit sha1_base64="i2VviBdaczBUeYMkOlYHtv67FuQ="></latexit>

e2
<latexit sha1_base64="kZloZ3Kbukrtdd6/LnGyN30WYzQ="></latexit>

e1
<latexit sha1_base64="eyvmA2gssWFEhA4o0N9RMBXo6AM="></latexit>

e3
<latexit sha1_base64="0ph/1iZVOQ1IFFFWdraHmkZDSws="></latexit>

e4
<latexit sha1_base64="9esQtpaHkNHeMOGyi856uUju+Q4="></latexit>

图 6: HDGAT 可视化分析

以发票明细“30ml 玻尿酸多效修护精华液小盒盲文凹凸版”为例，其正确分类为“印刷
专用设备”。该发票明细通过分词、去停用词、超过阈值条件被选定关联的词语依次为“玻尿
酸”、“精华液”、“盲文”、“凹凸版”。通过下游发票明细“双喜正面效果 2 同位异像微雕钢板”
关联的标签为“模具”，“陶瓷玻化砖钻头”关联的标签为“金属制品”等等，构成的局部短文本
异构图如图（6）所示。

通过分析纳税人间的交易信息可知，发票明细间的上下游关系可以分为通用类货物销向关
系和加工类货物销向关系，通用类货物指电脑、中性笔等不局限于纳税人的经营范围而购入的
货物，加工类货物指根据纳税人的经营范围购入经过加工或散装销出的货物。根据短文本 d1 关
联到的上游节点 d2 可知，二者不属于通用类货物。d2 作为上游节点，可能与 d1 存在加工制作
的关联性。

类型级别的注意权将高权重（0.75）分配给短文本本身，而将低权重（0.2 和 0.05）分配给
实体和主题，这意味着短文本本身的语义比实体和主题对分类的贡献更大，即上游发票明细“双
喜正面效果 2 同位异像微雕钢板”对于分类的影响大于其它类型节点，d2 自身的标签为“模
具”，关联为 d1 的二阶邻居。节点级别的注意力为短文本关联的节点分配了不同的权重，属于
同一类型的节点的节点级权重之和为 1，如图所示，实体 e3（盲文）、e4（凹凸版）的权重比 e1
（玻尿酸）、e2（精华液）的权重更高。经过 HDGAT 模型中 softmax 层选出可能性最大的两个
类别依次为“印刷专用设备”、“美容护肤品”，选定可能性最大的“印刷专用设备”作为分类结
果。该发票明细的二阶邻居节点，标签 l1（模具）和 l2（金属制品）对于将短文本分类为“印刷
专用设备”具有近似相等的影响。该案例表明，模型中引入发票明细间的有向信息及双层注意
力机制可以以多种粒度来捕获关键信息，并减少嘈杂信息的权重，从而影响模型的分类结果。

5 总结

本文提出了一种基于有向异构图的税收分类方法 HDGAT。该方法通过信息传播有效利用
了标记数据和未标记数据间的关联关系，构建短文本异构图，并集成标签概念和词语概念作为
外源信息补充，利用了发票明细间的方向信息及双层注意力机制，有效提高了模型的分类效果。
本文的实验部分利用了中国某省税务数据，证明了以下结论：

1）利用发票明细间的上下游信息，并引入双层注意力机制，通过多种粒度捕获关键信息，
减少嘈杂信息的权重，有效提升了分类效果；2）通过对比基于Word2Vec+TF-IDF 与基于 Bert
获得向量表示对后续模型训练的分类效果，说明优质的词向量模型对于后续模型训练的重要性，
词向量模型的训练语料越丰富，得到词语的向量表示越准确。3）HDGAT 是一种基于谱域的图
卷积模型，训练过程中需用到全部图的邻接矩阵进行计算，不适用于超大规模图计算。

该模型是根据税务场景进行构建，若其它场景中也存在短文本间具有有向信息传递的现象，
可尝试进行迁移，不适用于一般类型的短文本分类任务。未来可结合空间域的图卷积模型进行
改进，并从采样方式中寻求可解释性，以适应于超大规模图的计算。
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