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摘　要: 多标签文本分类旨在为文本分配若干预定义的标签或类别. 为了充分发掘标签间的关联, 目前的方法通常

使用标签关系图并结合图神经网络获取标签特征表示. 然而, 这类方法过度依赖初始建图策略, 忽视了当前文本中

固有的标签相关性, 使得分类结果更依赖于数据集统计信息, 而容易忽视当前文本段中的标签相关信息. 因此, 提
出一种基于特征融合动态图网络的多标签文本分类算法, 设计动态图来建模当前文本中的标签相关性, 并结合特

征融合与图神经网络, 形成基于当前文本的标签表示, 并由此形成更为准确的多标签文本结果. 随后, 设计实验进

行验证, 在 3个数据集实验结果表明, 所提出的模型在多标签分类任务中取得优秀的性能, 验证其有效性和可行性.
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Abstract:  Multi-label  text  classification  aims  to  assign  several  predefined  labels  or  categories  to  text.  To  fully  explore  the  correlations
among  labels,  current  methods  typically  utilize  a  label  relation  graph  and  integrate  it  with  graph  neural  networks  to  obtain  the
representations  of  label  features.  However,  such  methods  often  overly  rely  on  the  initial  graph  construction,  overlooking  the  inherent  label
correlations  in  the  current  text.  Consequently,  classification  results  heavily  depend  on  the  statistics  of  datasets  and  may  overlook  label-
related  information  within  the  text.  Therefore,  this  study  proposes  an  algorithm  for  multi-label  text  classification  based  on  feature-fused
dynamic  graph  networks.  It  designs  dynamic  graphs  to  model  label  correlations  within  the  current  text  and  integrates  feature  fusion  with
graph  neural  networks  to  form  label  representations  based  on  the  current  text,  thus  achieving  more  accurate  multi-label  text  classifications.
Experimental  results  on  three  datasets  demonstrate  the  effectiveness  and  feasibility  of  the  proposed  model  as  it  shows  excellent
performance in multi-label text classifications.
Key words:  multi-label text classification; graph convolutional network (GCN); attention mechanism; dynamic graph

文本分类是自然语言处理中的一个重要任务, 旨在为句子、文档等文本分配预定义类别或标签 [1]. 随着互联

网的迅猛发展和信息爆炸式增长, 文本数据的数量和复杂性不断增加, 在此背景下, 文本分类在诸多领域得到了广

泛应用, 如专利分类 [2]、网页标记 [3]、推荐系统 [4]和情感分析 [5]等. 在实际应用中, 许多文本数据具有复杂的语义
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和主题, 可能涉及多个标签, 而传统的单标签文本分类方法只能为每个文本分配一个最相关的标签. 因此, 在处理

涉及多主题的文本数据时, 多标签文本分类是一种更有效的方法.
多标签文本分类任务是为每个文本分配多个标签, 与传统的单标签文本分类任务不同, 多标签文本分类面临

着更大的挑战和复杂性, 如标签依赖 [6]、标签不平衡 [7]、标签噪声 [8]等. 早期的研究方法将多标签分类问题转化为

多个独立的单标签分类问题, 针对每个标签独立训练一个分类器来预测该标签, 然后将所有分类器的输出组合成

最终的多标签预测结果 [9]. 这类方法简单易实现, 但忽略了标签之间的关系. 随着深度学习的不断发展, 基于深度

神经网络的方法被陆续提出, 这类方法主要通过提取增强文本表示和建模标签关系来改善分类效果. 在提取增强

文本表示上, 深度学习模型通过学习文本的语义表示和上下文信息, 能够更好地捕捉文本中的关键信息, 从而提高

分类的性能 [10,11]. 在建模标签关系上, 利用标签的先验知识 (如共现等)构造标签图, 采用不同的方法在图上学习标

签表示, 通过捕获标签之间的依赖关系提升分类性能 [12,13]. 在这些方法当中, 标签图通常基于数据集统计信息构

建, 也即是静态图. 然而, 从训练集获取到的标签共现数据依赖全局数据分布, 不能代替文档内容特有的标签关系.
在实际情况中, 不同文本依赖不同的标签关系, 需要一种动态的方式描述标签关联.

图 1展示了动态建图与静态建图的差异. 为文本中的词汇标注标签, 并根据标签共现关系动态调整标签关系图.
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(a) 动态图样例 1: 捕捉静态图中不存在的标签关联

(b) 动态图样例 2: 削弱标签关系图中文本无关标签的关联

图 1　动态图的生成
 

图 1(a)中描述的文档中包含 detect moving objects、moving object detection、vehicular traffic density estimation、
foreground object detection等关键词, 这些关键词不仅与人工智能 (cs.AI)和计算机视觉 (cs.CV)相关, 也与系统控
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制 (cs.SY)和机器自动化 (cs.RO)有关, 这是静态图难以描述的, 需要根据文档动态扩充. 但在图 1(b)中描述的文

档中正好相反, 它仅包含 texture classification、image processing、color images等与人工智能 (cs.AI)和计算机视

觉 (cs.CV)相关的关键词, 对其余标签并不相关, 需要削弱无关关系的关联.
针对上述问题, 本文提出了一种基于特征融合动态图网络的多标签文本分类算法 (multi-label text classification

via feature-fused dynamic graph network, FDGN), 皆在通过分析当前待分类文本形成更优的个性化标签特征. 详细

来说, FDGN基于当前文本中存在的标签相关性构造动态图, 以期能够降低数据集统计偏差的影响, 准确反映标签

之间的关联关系. FDGN在动态图的基础上, 设计基于当前文本的特征融合模块, 运用图神经网络生成标签的增强

语义表示, 综合文本上下文信息, 提升标签预测的效果.
本文的主要贡献如下.
(1)设计动态图模块, 根据当前文本上下文动态调整标签之间的关联性. 与传统的静态图相比, 动态图能够更

准确地捕捉标签的语义信息, 使得所提出的模型在处理复杂多样的文本数据时更具优势.
(2)设计全局与局部特征融合模块, 综合不同层次和角度的特征信息, 提高对标签的预测能力. 有效融合多个

信息源, 能够更全面地理解文本的语义内容, 从而提高多标签分类的准确性.
(3)设计实验评估所提算法, 在 3个基准数据集上进行实验, 验证了提出的方法的有效性. 实验结果表明, 本文

的方法在很大程度上优于基线算法, 证明了其在多标签文本分类任务中的优越性和可行性. 

1   相关工作
 

1.1   多标签文本分类

在过去的几十年里, 已经提出了许多用于多标签文本分类的方法. 总的来说, 这些方法聚焦于提取增强文本表

示和建模标签关系这两方面上.
在提取增强文本表示上, 早期的方法主要依赖于手工提取特征 (如词袋模型、TF-IDF等), 然后使用机器学习

算法进行分类 [14−16]. 虽然这些传统方法在文本分类任务中取得了一定成就, 但它们对于复杂语义和长文本的处理

效果有限. 随着深度学习技术的发展, 基于神经网络的方法成为研究的主方向 [17−22], 包含卷积神经网络 CNN、循

环神经网络 RNN、注意力模型 BERT 等 .  目前已经提出了许多用于多标签文本分类的深度学习模型 ,  如
TextCNN[23]、TopicRNN[24]、HAN[25]等. 这些深度学习方法能够学习丰富的文本语义表示, 显著提高多标签文本

分类的性能. 然而, 这些方法侧重于提取文本表示, 没有考虑到标签和文本之间的交互关系. 肖琳等人 [26]注意到这

个问题, 利用标签语义注意力机制捕获每个标签关注的单词, 为每个标签学习一个标签相关的文本表示. 该方法虽

然通过在文本中提取标签相关的文本信息进而考虑了标签与文本之间的关系, 但忽视了标签之间的关系.
在建模标签关系上, 早期的方法主要基于链式规则和序列生成算法. Read 等人 [27]使用链式规则来进行分类,

将前一个分类器的输出作为后一个分类器的输入, 每个分类器都可以考虑前面的标签作为上下文, 从而能够捕捉

标签之间的关联. Nam等人 [28]将标签组合视为序列, 将多标签任务转变为一个标签序列生成任务, 通过递归神经

网络来进行分类. 但是这类方法对于标签顺序较敏感, 不适合关系复杂的场景. 为了解决这个问题, 基于图神经网

络的方法被提出. 这类方法通过构建标签之间的关系图 (如标签共现图、标签依赖图), 然后将标签表示通过图上

的边进行传递和聚合, 通过学习到信息更为丰富的标签表示来提升长尾标签的预测效果. Ozmen等人 [29]基于推拉

关系设计了一个多关系图, 通过多关系神经网络 (CompGCN[30])来建模标签之间的推拉关系. 

1.2   注意力机制

在自然语言处理任务中, 注意力机制能够帮助模型关注输入文本中与当前预测有关的词语或片段, 从而提取

更重要的语义信息. 在多标签文本分类任务当中, 注意力机制允许模型集中关注输入文本中与特定标签相关的关

键信息, 从而提高分类的准确性和效率 [31]. 近年来, 一些研究基于注意力机制来探索标签和文档之间的语义联系,
它们将深度学习模型与注意力机制相结合, 以提高模型的效率. 肖琳等人 [26]利用交叉注意力机制从文档内容信息

中提取标签特定的文档表示, 可以更好地学习标签的表示. Guo 等人 [32]将注意力机制与 CNN-RNN 模型相结合,
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取得了良好的效果. Zhou等人 [33]将长短期记忆网络和注意力机制相结合提取文本中的语义信息. 这类方法聚焦于

建模标签和文本之间的关系, 能够充分利用标签信息, 但忽略了标签之间存在的关系. 基于此, 本文首先通过注意

力机制建模标签与文本之间的关系, 为每个标签生成一个文本表示. 同时, 为了建模标签之间的关系, 为每个文本

生成了一个标签动态图, 通过图神经网络优化标签表示. 

1.3   图神经网络

随着文本数据的快速增长和多标签分类任务的复杂性不断增加, 图神经网络作为一种强大的图结构建模工具,
为解决多标签文本分类问题提供了新的方向. 图神经网络能够利用标签之间的关联关系构建标签图, 并在图上进行

特征提取和表示学习. 常见的图神经网络主要有以下几种: 一是图卷积网络 (GCN)[34], 通过聚合每个节点的邻居的

信息来更新节点的表示. 二是图注意力网络 (GAT)[35], 通过引入注意力机制来改进节点更新过程, 使得节点更专注

于与其相关的邻居节点. 三是多关系神经网络 (CompGCN)[30], 这类方法将节点之间多种关系与节点联合学习, 能够

捕获节点之间的多种关系. 在多标签文本分类领域, 图神经网络的应用十分广泛. Liu等人 [36]提出了一种结合了图

卷积网络 (GCN)、BERT和记忆网络的混合模型. Pal等人 [37]提出了一种基于 GAT模型MAGNET, 通过计算标签

之间的共现频率来建立标签之间的边, 然后利用图神经网络来学习标签的表示. Ozmen等人 [29]将自注意力机制和

多关系图卷积相结合, 获得了基于推拉关系的标签表示, 并且提出了基于卡方检验的标签图构造方法. 这类方法基

于数据集当中的先验信息为所有样本构造同一个标签图, 忽视了文本段中固有的标签相关性, 使得图中信息的传播

受到数据集统计信息的影响, 限制了初始信息较少的长尾标签的应用, 因此具有一定的局限性. 因此, 本文引入了动

态图, 基于文本内容、标签信息来为每个样本生成一个标签图, 从而能够挖掘文本当中蕴含的标签关系. 

2   方　法
 

2.1   问题描述

D = {(xi,yi)}Ni=1 Y = {yi ∈ {0,1}m}
wi ∈ Rd

li ∈ Rd

在多标签文本分类任务当中, 训练集   由 N篇文档 xi 和相应的标签   组成, m是标

签的总个数. 每篇文档 xi 都由一系列单词组成, xi={w1, w2, …, wn}, 其中 n是文档的长度,   是第 i个词向量.
标签是文本, 将其表示为 L={l1, l2, …, lm}, 每个词向量   . 多标签文本分类的目标是根据训练集训练一个预测

模型, 能够将一个新的未标记的样本分类到 m个语义标签中. 

2.2   模型框架

本文提出了一种多标签文本分类模型 FDGN, 如图 2所示. 该模型采用了三阶段来充分利用文档和标签之间

的关联信息. 首先, 该模型在第 1阶段分别利用自注意力网络和图神经网络来提取文本和标签表示. 在得到文本和

标签表示后, 为了建模标签和文本之间的关系, 通过注意力机制在文本中为每个标签提取相关内容, 得到标签相关

的文本表示. 然后, 考虑到文本之间标签关系是不同的, FDGN在第 2阶段设计了一个特征融合动态图模块. 该模

块结合标签表示和文本表示为每个文本生成一个标签动态图, 在图上优化标签表示. 最后, FDGN在第 3阶段将标

签相关的文本表示与标签语义表示进行匹配得到最后的分类结果. 下面对 FDGN进行分步骤描述.
在第 1阶段, 与之前的一些研究类似, 本文采用自注意力机制来提取文档特征, 这样可以有效捕捉文档内部的

语义信息和重要单词. 给定文档 xi={w1, w2, …, wn}, 受 Transformer[38]的启发, 文档中的每个词向量将经过多头自

注意力机制和前馈神经网络层的处理, 从而得到文档特征表示. 公式如下: 

MultiHead(Q,K,V) =Concat(head1,head2, . . . ,headn)Wo (1)
 

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (2)

 

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT

√
d

)
V (3)

 

FNN(x) =max(0, xW1+b1)W2+b2 (4)

WQ
i WK

i WV
i WO W1 W2 b1 b2其中,  、 、 、 、 、 、 、  是可训练参数, d是向量维度, n是注意力头个数.

Z ∈ Rn×d通过叠加多层的多头自注意力机制和前馈神经网络后, 最后得到了文档的语义表示  . 在建模标签关系
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G = (V,E)

E ∈ Rm×d

方面, 本文定义了一个图  , 其中, 节点指的是标签, 边是由标签先验共现信息构建的, 如果两个标签之间

存在共现关系, 则对应节点之间由一条边相连. 接下来利用 LightGCN[39]在标签共现图上学习标签表示, 最后得到

标签表示  . 公式如下: 

Â = D−
1
2 ÃD−

1
2 (5)

 

e(k+1)
i =

∑
z∈Ni

1
√
|Ni|
√
|Nz|

e(k)
z (6)

Ã = A+AE AE i j

Ai j e(k+1)
i |Ni|

其中, D 为节点的度矩阵, 当节点度数为 0, 会存在分母为 0 的问题. 于是本文先对邻接矩阵进行归一化, 其中

,   为单位对角矩阵, A 为标签共现二值矩阵, 是基于训练集构建的. 若标签   和标签   之间共现次数大

于 0, 则   为 1.   为节点 i在第 k+1层的表示,   是节点 i的度. 可见节点的表示是通过对其邻居节点的表示

进行加权平均来得到的.
 
 

文本语义提取

MHA

+FNN

动态图 Ad

Conv

MHA+FNN 

em−1

e1
e2

em

···

vm−1

v1
v2

vm

···

vm−1

v1
v2

vm

···

Sm−1

S1
S2

Sm

···

ym−1

y1
y2

ym

···

vm−1

v1
v2

vm

···
um−1

u1
u2

um

···
vg

vg

vg

vg

···

vg

vg

vg

vg

···

z3

z1
z2

zn

···
Wn−1

W1
W2

Wn

···

E

Z

L

xi

V

U

静态图 A

特征融合模块

Concat

G

共现关系

GCN

Attention

yS

Softmax

动态图模块

Conv

Vc Vm

···

diag

GCN

图 2　本文提出的 FDGN模型
 

在得到文本的表示 Z和标签的表示 E后, 由于文本通常较长且包含大量信息, 其中只有少部分与标签相关.
因此, FDGN使用标签引导的注意力机制从文本中提取与标签相关的语义信息. 公式如下: 

αi j =
exp(h jeT

i )∑
j
exp(h jeT

i )
(7)

 

vi =
∑

j

αi jh j (8)

αi j h j ei

V

其中,   为文本中第 j个单词对于第 i个标签的权重,   是第 j个单词的词向量表示,   是第 i个标签的语义表示.
因此单词和标签语义越接近, 那么权重更大, 最后得到标签相关的文本特征  . 该操作能够充分利用标签语义信

息, 有助于模块在文本中挖掘标签相关的内容.
在获得标签相关语义特征后, 本文在第 2阶段引入了特征融合动态图网络来捕获标签之间的关系. 与第 1阶

段提到的基于共现关系的标签图不同, FDGN的动态图是基于标签之间的关系构建的, 这意味着不同文本之间的

标签关系是不同的. 与Ma等人 [40]不同的是, FDGN认为标签之间的关系还与文本的全局特征有关. 例如, 船和海

在与航海相关的文本中可能存在较强的关系, 而在其他文本中可能没有那么明显. 因此, 本文首先设计了一个特征

融合模块, 以综合考虑标签相关的文本特征和文本全局特征. 在得到标签融合特征后, 本文基于注意力机制构建了
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标签动态图, 通过在这个动态图上进行图卷积操作, 提取出该文本中蕴含的标签关系. 这一步骤有助于更准确地理

解标签之间的关联性, 从而增强多标签文本分类的性能. 在上述过程之后, 能够获得标签的深层次表示. 第 3阶段,
本文进一步将标签的深层次表示与原始标签进行匹配, 最终得到对标签的预测概率. 通过这种方法, 能够充分挖掘

文本和标签之间的关联信息. 特别是, 动态图的引入能够使所提出模型能够适应不同文本和标签之间的多样性关

系, 从而更好地解决实际应用中的多标签文本分类问题.
第 2.3节将介绍特征融合动态图网络, 该节主要涉及特征融合模块和动态图模块. 第 2.4节将介绍多标签概率

预测, 该节主要涉及最后的标签概率计算. 

2.3   特征融合动态图网络

Vm

FDGN首先通过特征融合模块提取标签的混合特征. 与 Ye等人 [41]类似, FDGN利用卷积网络提取出文本的

全局特征 G, 然后将 G与标签相关的文本特征拼接, 最后通过卷积操作得到标签融合特征  . 公式如下: 

G = (Conv1(V))Tδ (Conv2(V)) (9)
 

Vc = [(v1;vg), (v2;vg), . . . , (v|C|;vg)] (10)
 

Vm =WcVc (11)

δ Wc其中, Conv1、Conv2为两个 1×1的卷积,   为 ReLU函数,   是参数矩阵.
S c

W t

在构造动态图上, FDGN先采用注意力机制得到标签与文本中每个词的注意力得分  , 注意力得分能在词级

别上体现标签与文本上下文的关系. 接下来 FDGN设计了一种注意力机制来捕捉标签之间的关系. 该机制首先结

合单词和文本得到每个单词在文本中的权重  , 然后在每个单词上计算标签之间的相似度, 最后按权重累加得到

标签之间的相关性分数, 最后得到动态图 Ad. 这个图充分体现了标签之间的动态关系, 能够结合文本更加真实地

反应标签之间的关系, 公式如下: 

Ad
i j = Sigmoid

 n∑
k=1

sc
i,k × sc

j,k ×W t
k

 (12)
 

S c =
VmWqZTWk

√
d

(13)
 

W t = Softmax(S s) (14)
 

S s
k =

n∑
j=1

S t
k j (15)

 

S t =
ZWZZTWL

√
d

(16)

Wq Wk WZ WL S t S c其中,   、   、   、   为参数矩阵, d为特征维度.   为文本单词之间的注意力得分,   为标签和文本单词之

间的注意力得分.
Ad Vm

U ∈ Rm×d

在得到特定于文本的动态图后, 接下来通过公式 (5)对邻接矩阵   进行归一化, 然后对标签融合特征   进行

图卷积操作, 最后得到标签动态语义表示  . 

2.4   模型训练

U E在上述过程之后, 获得了标签的动态语义表示  , 然后将其与标签表示   进行匹配, 这里本文使用向量点积得

到标签的预测得分 S. 公式如下: 

S = diag
(
UTE

)
(17)

然后为了获得标签的预测概率, 本文使用 Sigmoid函数对得分进行归一化, 公式如下: 

y = Sigmoid(S ) (18)

y ∈ Rm本文使用   来代表这篇文档预测的标签, 其中 yi 为 1表示该标签属于该文档, yi 为 0表示该标签不属于

该文档, 损失函数为交叉熵损失函数. 本文在验证集上确定预测最佳阈值, 以此阈值为标准来得到最后的预测结果. 
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L = −
∑
i=1

yi log(ŷi)+ (1− yi) log(1− ŷi) (19)
 

3   实　验

当前大部分方法为所有样本生成一个动态图, 因而难以适应不同样本的特殊情况. 基于此, FDGN引入了特征

融合动态图网络来挖掘文本当中蕴含的标签关系. 为了评估基于特征融合动态图网络的多标签文本分类模型

FDGN的有效性, 本文选取了精确率、汉明损失、微平均 F1分数为评价指标, 并尝试验证了以下 3个问题.
• 问题 1: FDGN是否比其他多标签文本分类的方法更好?
• 问题 2: FDGN的各模块如何改善分类结果?
• 问题 3: FDGN的实践效果如何? 

3.1   数据集

为了验证本文提出的模型是有效的, 本文在学术论文引用数据集 (BIBTEX)[42]、路透社语料库 (RCV1-V2)[43]

和 arXiv学术论文数据集 (AAPD)[44]上进行了实验. 3个数据集的对比在表 1中.
• BIBTEX数据集是由 Katakis等人 [42]创建的, 包含了一篇学术论文的元数据信息, 如标题、作者、摘要、会

议或期刊信息等, 该数据集共有 159个标签, 每个文档平均有 2.38个标签.
• RCV1-V2是路透社新闻文本和相应的新闻类别数据. 它包括 804 414条新闻报道, 每个新闻项目都是根据标

签类别手动分类的, 每个新闻项目属于多个标签. 该数据集共有 103个标签, 每个文档平均有 3.24个标签.
• AAPD是由 Yang等人 [44]创建的多标签分类领域的一个新数据集, 包括计算机科学领域 55 840篇学术论文

的摘要和主题. 该数据集共有 54个标签, 每个文档平均有 2.41个标签.
  

表 1　实验中使用的数据集
 

Dataset Train Valid Test Labels Words/S L/S
BIBTEX 4 377 777 3 019 159 46.47 2.38
RCV1-V2 644 410 80 000 80 000 103 123.94 3.24
AAPD 45 850 5 000 5 000 54 163.42 2.41

注: Words/S和L/S为平均每篇文档的单词数和标签数
  

3.2   评估指标

多标签文本分类可以用一组指标来评估, 这些指标从不同角度来评估模型的性能 [45]. 参照 Yang等人 [46]的工

作, 本文采用微精确率 (Micro-Precision)、汉明损失 (HL)、微平均 F1值 (Micro-F1) 作为主要评估指标. 微精确率

(Micro-Precision) 计算的是预测为正例的样本数中真正的正样本所占比例, 值越高表明模型在预测样本时的准确

性较高. 汉明损失 (HL) 衡量的是分类器在所有标签上的预测结果与实际标签之间的不匹配程度, 汉明损失越低表

明模型分类性能越好. 微平均 F1 值 (Micro-F1) 是通过分别计算每个标签的精确率和召回率, 然后对其进行加权

平均得到的, 值越高表明模型的整体分类性能越好. 具体公式如下: 

Micro-Precision =

Q∑
j=1

tp j

Q∑
j=1

tp j+ f p j

(20)

 

HL =
1
N

N∑
i=1

XOR(yi, ŷi)
Q

(21)
 

Micro-F1 =

∑Q

j=1
2tp j∑Q

j=1
2tp j+ f p j+ f n j

(22)
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yi ŷi其中, Q是标签数量, N是样本数量, XOR是异或运算,   是第 i个样本的预测值,   是第 i个样本的真实值, tpj、fpj、

fnj 分别表示第 j个标签下真阳性、假阳性、假阴性的样本数量. 

3.3   基线模型

为了进行全方面对比, 本文选取了多种模型作为基线. 其中 Binary relevance (BR)、CNN-RNN、LSAN未考

虑标签之间的相关性, Classifier chain (CC)、MRMP、LANRTN、LACO、ML-R、SGM考虑了标签之间的相关性.
● BR[47]为每个标签独立训练一个二元分类器 (线性 SVM).
● CC[27]将MLTC问题转化为一系列二进制分类问题.
● CNN-RNN[48]使用 CNN和 RNN提取全局和局部语义信息, 并对高阶标签相关性进行建模.
● SGM[44]提出了一种新的序列生成模型, 用于解决多标签分类问题.
● LSAN[26]借助注意机制学习标签特定的文本表示.
● ML-R[49]将推理机制引入多标签文本分类问题.
● LACO[50]通过多任务学习来增强多标签文本分类中的标签相关性学习.
● MRMP[29]在标签之间建立了推拉关系, 以此学习到标签之间更为丰富的信息.
● LANRTN[51]使用基于注意力机制的序列建模方法用于学习文本序列的表示. 

3.4   实验设置

本文基于 PyTorch框架构建模型, PyTorch版本为 2.1.1, Python版本为 3.11.5. 实验程序运行在 Ubuntu 20.04.1

LTS系统上, CPU型号为 Xeon Platinum 8168, GPU型号为 NVIDIA GeForce RTX 3090, CUDA版本为 12.0. 在超

参数设置方面, 本文将词向量维度和标签向量维度设为 512, 文本语义提取网络的层数设为 2, 注意力头的数量被

设为 4, 图卷积层数设为 2, 标签相关语义提取网络的层数设为 2, 整个模型使用 Adam[52]进行训练, 初始学习率为

0.000 2, 步长为 10, 衰减率为 10%. 

3.5   实验结果

●问题 1: FDGN是否比其他多标签文本分类的方法更好?
为了验证方法 FDGN的有效性, 本文选取了经典的基线模型并比较了它们在 BIBTEX、RCV1-V2和 AAPD

数据集上的结果, 如表 2所示. 结果表明, 本文所提出的模型在这 3个数据集上都具有最好的性能. 进一步的, 本文

观察到如下现象.
 
 

表 2　实验结果
 

算法
BIBTEX RCV1-V2 AAPD

Micro-Precision HL×10−2 Micro-F1 Micro-Precision HL×10−2 Micro-F1 Micro-Precision HL×10−2 Micro-F1
BR 0.531 1.66 0.388 0.904 0.85 0.857 0.664 3.16 0.646

CNN-RNN 0.537 1.48 0.411 0.889 0.87 0.856 0.718 2.80 0.664
LSAN 0.559 1.36 0.478 0.910 0.79 0.882 0.776 2.46 0.702
CC 0.535 1.62 0.407 0.887 0.87 0.857 0.657 3.06 0.654

LANRTN 0.564 1.33 0.472 0.906 0.73 0.892 0.762 2.40 0.718
LACO 0.558 1.30 0.483 0.907 0.72 0.883 0.803 2.13 0.748
SGM 0.534 1.42 0.475 0.887 0.81 0.869 0.746 2.50 0.699
ML-R 0.565 1.39 0.473 0.890 0.79 0.871 0.726 2.48 0.722
MRMP 0.566 1.32 0.479 0.912 0.73 0.896 0.799 2.12 0.749

FDGN 0.575* 1.27* 0.493* 0.915* 0.70* 0.912* 0.804* 2.10* 0.753*

注: 粗体格式的为最优结果, 下划线格式的为次优结果 , *代表p-value值小于0.05, 具有显著性
 

1) 与 BR和 CC等传统机器学习方法相比, 一些基于深度学习的经典模型 (如 CNN-RNN)在多标签文本分类

任务中具有明显优势, 这是因为它可以从文本中提取更深层次的语义特征. 与 CNN-RNN模型相比, LSAN利用注

意力机制为每个标签学习一个特定的文档表示, 其中在 AAPD数据集上, Micro-Precision提升了 8.08%, HL减少
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了 12.14%, Micro-F1提升了 5.72%. 此外, 与 CNN-RNN、LSAN等不考虑标签之间关系的方法相比, 一些基于标

签之间相关性的经典模型 (如MRMP)在多标签文本分类任务中具有明显优势, 因而建模标签相关性对多标签分

类问题非常重要. 此外还可以看出, 基于注意力机制和序列生成的 LANRTN性能要高于 SGM等基于序列生成的

模型. 尽管 SGM使用有序序列来对标签之间的关系进行建模, 但它忽略了标签和文档内容之间的交互. LANRTN
使用多标签注意力, 可以关注内容中最相关的部分, 并为每个标签提取不同的语义信息.

2) 本文所提出的模型在 3个数据集上的性能都优于其他模型, 这是由于 FDGN通过动态图为每个文本都生成

了一个标签相关图, 因此可以改善基于共现的静态图的不足. 其中在 BIBTEX数据集上, FDGN的汉明损失为 0.012 7,

是所有基线方法中最好的, 与基于注意力机制的 LSAN相比, 本文模型在汉明损失指标上减少了 6.62%, 在Micro-F1

指标上提升了 3.14%, 在 Micro-Precision指标上提升了 2.86%. 与基于图卷积神经网络和注意力机制的 MRMP

相比, 本文模型在汉明损失指标上减少了 3.79%, 在 Micro-F1指标上提升了 2.92%, 在 Micro-Precision指标上提

升了 1.59%. 在 RCV1-V2数据集上, FDGN的汉明损失为 0.007, 是所有基线方法中最好的, 与基于注意力机制的

LSAN相比, 本文模型在汉明损失指标上减少了 11.40%, 在 Micro-F1指标上提升了 3.40%, 在 Micro-Precision指

标上提升了 0.55%. 与基于图卷积神经网络和注意力机制的MRMP相比, 本文模型在汉明损失指标上减少了 4.11%,

在 Micro-F1指标上提升了 3.40%, 在 Micro-Precision指标上提升了 0.33%. 最后, 在 AAPD数据集上, FDGN的汉

明损失为 0.021, 是所有基线方法中最好的, 与基于注意力机制的 LSAN相比, 本文模型在汉明损失指标上减少了

14.63%, 在 Micro-F1指标上提升了 7.26%, 在 Micro-Precision指标上提升了 3.61%. 与MRMP相比, 本文模型在

汉明损失指标上减少了 0.62%, 在 Micro-F1指标上提升了 0.53%, 在 Micro-Precision指标上提升了 0.62%. 因此,

本文提出的特征融合动态图网络是有意义和有效的.
问题 2: FDGN的各模块如何改善分类结果?

为了评估 FDGN中所提改进对分类结果的影响, 本文通过选择不同的模型改进结构, 进行了一系列消融实验,

并将结果记录在了表 3中. 实验表明: 1) FDGN的各模块均能带来一定的提升, 其中的核心模块动态图对结果有着

重要贡献; 2) 模型在 BIBTEX和 RCV1-V2数据集上的性能明显优于 AAPD, 这是由于 BIBTEX和 RCV1-V2数据

集中的低频标签较多, FDGN通过结合文本特征、重构标签关系, 改善了标签统计偏差对结果的影响; 3) 融合特征

对实验结果有着积极意义, 这表明整合当前文档的标签特征确实能够更好地描述标签特性.
 
 

表 3　消融实验结果
 

模型改进结构 BIBTEX RCV1-V2 AAPD
融合特征 动态图 Micro-Precision HL×10−2 Micro-F1 Micro-Precision HL×10−2 Micro-F1 Micro-Precision HL×10−2 Micro-F1

√ √ 0.575 1.27 0.493 0.915 0.70 0.912 0.801 2.10 0.753
× √ 0.573 1.29 0.489 0.914 0.71 0.907 0.800 2.11 0.752
× × 0.566 1.32 0.480 0.912 0.73 0.896 0.798 2.13 0.749

 

问题 3: FDGN的实践效果如何?
为了进一步的验证 FDGN在实践中的作用, 本文可视化各样本以展示 FDGN在建模标签相关性的优势. 图 3

和图 4展示了两组样本中不同标签对文本的注意力权重, 其中颜色越深表明其相关性越大. 从中可以清晰地观察

到, 每个标签在文本中集中关注不同的部分, 而且每个标签都有自己关心的单词. 标签“cs.CV”, 在文本中比较相关

的是“image”“images”“features”“extracted”和“region” (图 3), 而标签“cs.LG”, 在文本中比较相关的是“classification”
“algorithm”“clustering”“optimization”和“classified” (图 4). 这充分证明了基于当前文本构造标签动态关系, 能够更

准确地描述文本与标签之间的关联, 从而在多标签文本分类任务中取得更好的效果.
为了证明 FDGN能够动态捕捉文本当中潜在的标签关联, 挑选了一篇与数据库工程相关的文本, 对其动态图

邻接矩阵进行可视化. 如图 5所示, 两个标签的相关性越大表格颜色越深, 可以看到在动态图中标签“cs.DB”与标

签“cs.SE”之间的相关性比较强. 这明显表明了 FDGN动态图模块的优势, 它能够结合文本内容挖掘标签之间的动
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态关系, 针对不同文本和标签之间的多样性关系进行更准确的建模, 从而有效地减少长尾标签的影响. 通过自适应

地调整标签之间的关联权重, FDGN能够更好地适应复杂的多标签文本分类场景, 从而提高分类性能.

 
 

biogeography is the study of the geographical distribution of biological organisms the mindset of the engineer is that we can learn from nature 

biogeography based optimization is a burgeoning nature inspired technique to find the optimal solution of the problem satellite image classification is 

an important task because it is the only way we can know about the land cover map of inaccessible areas though satellite images have been classified 

in past by using various techniques ,the researchers are always finding alternative strategies for satellite image classification so that they may be prepared 

to select the most appropriate technique for the feature extraction task in hand this paper is focused on classification of the satellite image of a particular 

land cover using the theory of biogeography based optimization the original bbo algorithm does not have the inbuilt property of clustering which is 

required during image classification hence modifications have been proposed to the original algorithm and the modified algorithm is used to classify 

the satellite image of a given region the results indicate that highly accurate land cover features can be extracted effectively when the proposed algorithm 

is used

弱相关 强相关

图 3　标签 cs.CV注意力权重可视化, 颜色深浅代表相关性程度
 

 
 

biogeography is the study of the geographical distribution of biological organisms the mindset of the engineer is that we can learn from nature 

biogeography based optimization is a burgeoning nature inspired technique to find the optimal solution of the problem satellite image classification is 

an important task because it is the only way we can know about the land cover map of inaccessible areas though satellite images have been classified

in past by using various techniques ,the researchers are always finding alternative strategies for satellite image classification so that they may be prepared 

to select the most appropriate technique for the feature extraction task in hand this paper is focused on classification of the satellite image of a particular 

land cover using the theory of biogeography based optimization the original bbo algorithm does not have the inbuilt property of clustering which is 

required during image classification hence modifications have been proposed to the original algorithm and the modified algorithm is used to classify 

the satellite image of a given region the results indicate that highly accurate land cover features can be extracted effectively when the proposed algorithm

is used

弱相关 强相关

图 4　标签 cs.LG注意力权重可视化, 颜色深浅代表相关性程度
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图 5　数据库工程相关文本的动态图邻接矩阵
  

4   总　结

本文提出了一种基于特征融合动态图网络的多标签文本分类算法, 旨在克服现有方法对于标签关系图构建策

略的过度依赖以及对长尾标签的性能不足的问题. 算法通过动态图自适应地调整标签关系, 强调了重要关联并减

弱了无关信息, 同时结合了文本的全局和局部特征, 以更准确地预测标签关联. 通过基于动态图的图卷积网络生成

标签的最终表示, 为文本的多标签分类提供了有力支持. 实验结果验证了算法的有效性和可行性, 在多个数据集上

展现出了卓越的性能. 本研究为多标签文本分类领域的发展和实际应用提供了有益的参考和启发. 在未来的研究
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中将进一步探索和优化动态图网络在文本分类中的应用, 提高动态图网络的自适应性, 优化模型在不平衡数据集

和带噪声标签数据中的表现, 构建适应性更强的多标签文本分类算法. 同时, 本文的研究也存在一定的局限性, 例
如当数据集当中标签的数量过多时 (例如 AmazonCat-3M数据集包含数百万个标签), 每个样本可能只与其中的小

部分标签关联. 随着标签数量的增多, 计算复杂性也会增加, 这给模型的训练带来了巨大的困难.
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