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问题回溯

• 相关内容

– 2022.06.06 吴杭颐《层次多标签文本分类方法》

– 2021.08.22 吴杭颐《多标签学习》

– 2020.12.13 张睿智《大规模多标签分类方法》
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内容提要

• 预期收获

• 题目内涵解析

• 研究背景与意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理

– LR-GCN

– LACO

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获

– 掌握多标签文本分类的基本概念

– 了解多标签文本分类的常用方法

– 了解领域实际应用和发展方向

4



内涵解析与研究目标

• 内涵解析

– 多标签分类：指为每个实例标

记与之相关的标签集

– 平面多标签分类：标签间无明

显关联的多标签分类
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• 研究目标

– 面向具有多个标签的文本数据

– 结合图表示学习、多任务学习、深度学

习等理论

– 实现对给定文本的准确分类

Text Labels

The mutual information of 

two random variables is 

commonly used in learning 

bayesian nets as well as in 

other fields ...

math.ST

math.IT

stat.TH

cs.IT

cs.AI

Mutual information is 

widely used, to measure the 

stochastic dependence of 

categorical random variables 

in order to address 

questions ...

math.ST

math.IT

stat.TH

cs.IT

cs.AI

cs.LG



研究背景

6

• 研究背景

– 现实世界中的实例较为复杂，一般同时具有多种含义

– 广泛应用于网页标注、新闻分类、文献组织、风格识别等领域

• 研究意义

– 多标签文本分类是对文本信息进行组织、利用和检索的有效手段，能够提高数据处理

效率，具有重要的实际价值

– 目前样本间关系多样、不同标签的样本数量分布不均匀、标签间关系挖掘不充分等问

题使多标签文本分类面临众多挑战，具有重要的理论意义



研究历史
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2001

2004

2007

2010

2011

Clare等人首先应用算法

适应的思想，提出基于

决策树的方法，递归地

构建一颗决策树，预测

时向下遍历决策树的结

点，直到叶子节点

Boutell等人应用问题转换的思

想，提出二元关联方法，为每

个实例随机选择一个标签而丢

弃其他标签；或丢弃多标签的

实例，只保留单标签的实例

Zhang等人提出多标签K最

近邻方法，先识别已标注

样本的K个最近邻实例，

然后从这些实例的标签集

中获得统计信息，利用最

大后验概率进行推理预测

Tsoumakas等人提出标签幂

集分解方法，通过对标签进

行组合后使用二元分类器进

行多标签文本分类，方法无

法泛化到未见标签组合

Read等人提出分类器链方

法，先对标签排序，预测

时顺序调用分类器，后续

分类器需要用到之前分类

器预测出的标签集，方法

性能受到标签顺序的影响

2014
Kim首次将卷积神经网络引入

多标签文本分类领域中，在预

先训练好的词向量基础上训练

卷积神经网络，通过微调词向

量适应多标签文本分类任务

2023

Google提出了BERT预训

练模型，通过上下文计算

的文本的深度双向表示，

只需一个额外的输出层进

行微调即可完成多标签文

本分类任务

2020

2018

Xu等人针对标签长尾

分布的问题提出了特

定标签特征增强框架，

只增强尾标签的正特

征标签对，增强尾部

标签的特征

Ankit提出了一种基于图注意力网络的

模型，使用特征矩阵和相关性矩阵来

捕捉和探索标签之间的关键依赖关系，

通过注意力机制为每个标签的邻接节

点分配不同的权重，从而让系统隐式

地学习标签之间的依赖关系

多标签文本分类方法

基于机器学习

基于深度学习

问题转换

算法适应

平面多标签文本分类

层次多标签文本分类



研究现状

• 基于文本表示学习

– 引入多种编码器描述文本，如双向LSTM、胶囊网络等

– 引入注意力机制关注文本中的关键词信息

– 基于文本表示学习的方法侧重于样本表征的增强，忽视了标签间关联度

• 基于标签关系建模

– 利用图表示学习捕获标签之间关系

• 图卷积网络

• 图注意力网络

• 超图网络

• 超图注意力网络

– 仅利用训练样本中的统计特征无法完整准确地捕获标签特征，难以泛化到测试样本中

新出现或少数出现的标签关系
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知识基础 图卷积网络

• 图卷积网络用于处理图形数据的神经网络，网络中节点的特征不仅取决于节点自

身的特征，还取决于其邻居的特征

• 图𝑮可以由特征描述𝑿 ∈ ℝ𝒏×𝒅和对应的邻接矩阵𝑨 ∈ ℝ𝒏×𝒏组成，其中𝒏表示节点数，

d表示嵌入维数

• 在图卷积网络中每个节点的权重相同，节点可以通过聚合相邻节点特征进行更新

𝑿(𝒍+𝟏) = 𝝈(𝑫−
𝟏

𝟐𝑨𝑫−
𝟏

𝟐𝑿𝒍𝜽)

• 在图网络结构中

𝑨 =
𝟏 𝟏 𝟎
𝟏 𝟏 𝟏
𝟎 𝟏 𝟏

𝑨𝑿 =

𝒙𝟏 + 𝒙𝟐
𝒙𝟏 + 𝒙𝟐 + 𝒙𝟑
𝒙𝟐 + 𝒙𝟑
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知识基础 图注意力网络

• 在GCN中，节点的邻域以相等或预定义的权重结合在一起，可以通过引入注意力

系数使得每个节点在更新自己的特征时，可以根据邻居节点的重要性赋予每个节

点不同的权重

• 注意力系数𝜶𝒊𝒋
𝒍 用于衡量第j个节点在更新第l个隐层节点i时的重要性
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𝜶𝒊𝒋
𝒍 = 𝒇(𝑿𝒊

𝒍𝜽, 𝑿𝒋
𝒍𝜽)

𝒆𝒊𝒋
𝒍 = 𝝈 𝑿𝒊

𝒍𝜽||𝑿𝒋
𝒍𝜽

𝜶𝒊𝒋
𝒍 =

𝒆𝒙𝒑(𝑳𝒆𝒂𝒌𝒚𝑹𝒆𝑳𝑼(𝒆𝒊𝒋
𝒍 ))

σ𝒌=𝟏
𝒏 𝒆𝒙𝒑(𝑳𝒆𝒂𝒌𝒚𝑹𝒆𝑳𝑼(𝒆𝒊𝒌

𝒍 ))

𝑿𝒊
(𝒍+𝟏)

= 𝝈(
𝟏

K
σk=𝟏
K σ𝒋=𝟏

𝒏 𝑫−
𝟏

𝟐𝜶𝒊𝒋,𝒌
𝒍 𝑫−

𝟏

𝟐𝑿𝒋
𝒍𝜽)



知识基础 超图卷积网络

• 超图是一种广义的图，它的一个边可以连接任意数量的顶点，是节点的任意组合

• 超图𝑮可以由特征描述𝑿 ∈ ℝ𝒏×𝒅、对应的邻接矩阵𝑯 ∈ ℝ𝒏×𝒎以及权重矩阵𝑾 ∈

ℝ𝒎×𝒎组成，其中𝒏表示节点数，d表示嵌入维数， m表示超边数
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• 超图的更新公式

𝑿(𝒍+𝟏) = 𝝈(𝑫𝒗

−
𝟏
𝟐𝑯𝑾𝑫𝒆

−𝟏𝑯𝑻𝑫𝒗

−
𝟏
𝟐𝑿𝒍𝜽)

• 在图网络结构中， 𝑯表示那些节点与

超边相连，𝑾表示超边的权重

𝑯 =
𝟏 𝟎
𝟏 𝟏
𝟏 𝟏

𝑾 =
𝟏 𝟎
𝟎 𝟏



知识基础 超图卷积网络

• 根据节点特征构建超边特征（将边连接的节点求和）

𝑯𝑻𝑿𝒍 =
𝟏 𝟏 𝟏
𝟎 𝟏 𝟏

∙

𝒙𝟏
𝒙𝟐
𝒙𝟑

=
𝒙𝟏 + 𝒙𝟐 + 𝒙𝟑
𝒙𝟐 + 𝒙𝟑

• 汇聚超边特征后完成节点特征更新

𝑯𝑾𝑯𝑻𝑿𝒍 =
𝟏 𝟎
𝟏 𝟏
𝟏 𝟏

∙
𝒙𝟏 + 𝒙𝟐 + 𝒙𝟑
𝒙𝟐 + 𝒙𝟑

=

𝒙𝟏 + 𝒙𝟐 + 𝒙𝟑
𝒙𝟏 + 𝟐𝒙𝟐 + 𝟐𝒙𝟑
𝒙𝟏 + 𝟐𝒙𝟐 + 𝟐𝒙𝟑

• 归一化结果

𝑫𝒗

−
𝟏
𝟐𝑯𝑾𝑫𝒆

−𝟏𝑯𝑻𝑫𝒗

−
𝟏
𝟐𝑿𝒍 =

𝟎. 𝟑𝟑𝒙𝟏 + 𝟎. 𝟐𝟑𝒙𝟐 + 𝟎. 𝟐𝟑𝒙𝟑
𝟎. 𝟐𝟑𝒙𝟏 + 𝟎. 𝟒𝟏𝒙𝟐 + 𝟎. 𝟒𝟏𝒙𝟑
𝟎. 𝟐𝟑𝒙𝟏 + 𝟎. 𝟒𝟏 + 𝟎. 𝟒𝟏𝒙𝟑

• GCN与HGNN虽然计算出来的值有一定的差别，但是他们本质上的思想是差不多的，

GCN可以说是一种特殊的HGNN
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LR-GCN

Label-representative graph convolutional network

for multi-label text classification



LR-GCN TIPO
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T 目标 预测样本xi所属的多个标签

I 输入 多标签文本分类数据集*2（AAPD、RCV1数据集）

P 处理
1.根据标签共现关系构建邻接矩阵
2.通过图卷积聚合标签节点特征
3.将标签特征与文本特征融合后进行分类

O 输出 与样本相关的标签*n

P 问题 现有多标签文本分类方法未充分考虑标签之间的相关性

C 条件 标签之间存在共现关系

D 难点 如何有效地建立标签间的相关性模型，以提高分类性能

L 水平 Applied Intelligence（2023 SCI 二区）



LR-GCN 算法原理图
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• 算法原理图

– 标签表示学习：基于标签共现关系构建邻接矩阵，通过图卷积聚合标签嵌入

– 文本表示学习：利用RoBERTa提取文本嵌入

– 预测分类：将每个标签的嵌入与文本嵌入拼接计算得到每一类的概率



创新分析 标签表示学习

• 邻接矩阵构建

– 基于信息学中点互信息的概念构建邻接矩阵

𝑷𝑴𝑰 𝑿;𝒀 = 𝐥𝐨𝐠
𝒑(𝑿, 𝒀)

𝒑 𝑿 𝒑(𝒀)

– 通过标签出现和共现次数近似计算标签出现概

率

𝑨𝒊𝒋 =
𝒑(𝒊, 𝒋)

𝒑 𝒊 𝒑(𝒋)
=
#𝑳 𝒊,𝒋 #𝑫

#𝑳 𝒊 #𝑳 𝒋
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“labels”：[[corn, grain, wheat],

[acq, corn, grain],

[corn, grain, oilseed, soybeam]]

𝑨𝒐𝒊𝒍𝒔𝒆𝒆𝒅,𝒔𝒐𝒚𝒃𝒆𝒂𝒎 =
𝟏 ∗ 𝟑

𝟏 ∗ 𝟏
=𝟑. 𝟎

– 以条件概率的形式对标签相关性进行建模，即

𝒑(𝒊|𝒋)，表示当标签𝒋出现时标签𝒊出现的概率

𝑨𝒊𝒋 = 𝒑(𝒊|𝒋) =
𝒑(𝒊, 𝒋)

𝒑 𝒋
=
#𝑳 𝒊,𝒋

#𝑳 𝒋



创新分析 标签表示学习

• 标签初始嵌入构建

– 标签嵌入会与文档表示结合，初始化输入标签的特征节点是一项重要任务

– 任何单词嵌入方法，如Word2vec、Glove和FastText等能够捕捉到一些句法和

语义信息，但仍需对其进行改进

– 利用外部信息丰富标签嵌入

• 使用维基百科检索与标签最相关的句子，保留前两句

• 通过Sentence-BERT生成标签嵌入
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Input label: “wheat”

Output: “wheat is a grass widely cultivate for its seed, a cereal grain which 

is a worldwide staple food. The many species of wheat together make up 

the genus Triticum; the most widely grown in common wheat(T. aestivum)”



实验设计
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• 数据资源

– 数据集如下图所示

• 对比方法

– 基于文本的方法

• XML-CNN、HTTN、DocBERT、VLAWE

– 利用标签相关性的方法

• LSAN、AttentionXML、HA-seq2seq、HCSM等

• 评价指标

– 前k位精确度（P@k）

– 前k位归一化折损累计增益（nDCG@k）

数据集 训练样本数 测试样本数 标签数 标签平均样本数 样本平均标签数

AAPD 54840 1000 54 2444.0 2.41

RCV1 23149 781265 103 729.67 3.18

𝑷@𝒌 =
𝟏

𝒌
෍

𝒍∈𝒓𝒂𝒏𝒌𝒌(ෝ𝒚)

𝒚𝒍

𝑫𝑪𝑮@𝒌 = ෍

𝒍∈𝒓𝒂𝒏𝒌𝒌(ෝ𝒚)

𝒚𝒍
𝒍𝒐𝒈(𝒍 + 𝟏)

𝒏𝑫𝑪𝑮@𝒌 =
𝑫𝑪𝑮@𝒌

σ
𝒍=𝟏
𝒎𝒊𝒏(𝒌,||𝒚||𝟎) 𝟏

𝒍𝒐𝒈(𝒍 + 𝟏)



实验设计 对比实验
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• 实验结果

– 与其他方法相比，LR-GCN方法在除P@5之外得指标均优于其他算法

– 通过使用提出的标签嵌入方法，可以提高模型的性能

– 图嵌入方法依赖标签的相关性和语义信息，而AAPD数据集缺乏标签信息的描述



实验设计 对比实验
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• 实验结果

– 与其他方法相比，LR-GCN方法在所有评价指标下均优于其他算法

– RCV1数据集中标签语义信息较容易获取



实验设计 消融实验
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• 实验目的

– 使用两种不同的分类方法进行标签分类，验证全连接神经网络作为分类器的

有效性

• 实验结果

– 基于全连接层的模型优于基于点积的模型（Micro-F1提高2.1%）



实验设计 消融实验
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• 实验目的

– 使用两种不同方法构建邻接矩阵，验证基于点互信息构建邻接矩阵的有效性

• 实验结果

– 基于点互相关的邻接矩阵效果更好

– 将相关性二值化不能够更加准确的描述相关性大小



实验设计 消融实验

23

• 实验目的

– 验证不同节点嵌入方法的性能

• 实验结果

– 通过外部信息丰富节点嵌入取得了最好的效果



实验设计 消融实验
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• 实验目的

– 验证图卷积层数和标签嵌入隐藏

层数对结果的影响

• 实验结果

– 只用一个GCN层就达到最佳效果

– 层数过多会使不同标签嵌入之间

的差异减少，导致过度平滑的问

题

– 隐藏层维数为768维时效果最好

– 过低的嵌入维度会导致没有足够

的容量处理复杂任务，而过高嵌

入维度可能会导致过拟合



LACO

Enhancing Label Correlation Feedback in Multi-Label Text 

Classification via Multi-Task Learning



LACO TIPO
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T 目标 预测样本所属的多个标签

I 输入 多标签文本分类数据集*2（AAPD、RCV1数据集）

P 处理

1. 利用联合嵌入机制来同时获得文本和标签表示
2.利用文本-标签交叉注意力机制来生成更具区分度的文档表示
3.通过了成对标签共现预测和条件标签共现预测两个任务来增强标签相
关性学习

O 输出 与样本相关的标签*n

P 问题 Seq2Seq模型存在过度依赖标签顺序和误差传播等问题

C 条件 标签之间存在相关性

D 难点 设计任务增强对标签相关性的利用

L 水平 ACL（2021 CCFA）



LACO 算法原理图
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• 算法原理图

– 联合嵌入：通过特殊标记[SEP]分割

标签与文本，一起输入到BERT预训

练模型编码

– 交叉注意力：通过将文本嵌入与标签

嵌入做点积计算注意力

– 成对标签共现：通过预测标签对是否

共现训练模型理解二阶标签关系

– 条件标签共现：通过让模型在知道一

个或多个正确标签的情况下预测其余

标签是否与其相关训练模型学习高阶

标签关系



创新分析 交叉注意力

• 交叉注意力计算

– 将标签嵌入与文本嵌入卷积得到相关性矩阵

𝑮 = 𝑯𝑫𝑯𝒀
𝑻

– 对相关性矩阵做卷积，捕获局部矩阵块中的相关性

𝑴 = 𝒈(𝑮𝒑−𝒓;𝒑+𝒓𝑾𝟏 + 𝒃𝟏)

– 通过softmax和双曲正切将矩阵块压缩为向量

𝜶 = 𝜴(𝑴)

– 由注意力向量加权文本嵌入，得到更具区分度的文

本表示

𝒄 = 𝜶 ⋅ 𝑯𝑫

– 即通过使用高阶文本-标签相关性加权文本嵌入，

并充分考虑文本和标签之间的非线性关系
28

𝑯𝑫

𝑯𝑫

𝑯𝒀 𝑴

𝒄

𝒄𝜶



创新分析 标签共现任务
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• 成对标签共现任务

– 假设文档D包含正确的标签集Y+和不正确的标签集Y-

– 从Y+中选择标签𝒚𝒊，从Y+和Y-中选择标签𝒚𝒋

– 使用额外的二元分类器预测两个标签的状态是否相关

– 损失函数如下

𝓛𝒑𝒍𝒄𝒑 = −[𝒒𝒊𝒋 𝐥𝐧 𝒑𝒊𝒋 + 𝟏 − 𝒒𝒊𝒋 𝐥𝐧(𝟏 − 𝒑𝒊𝒋)]

• 条件标签共现任务

– 从Y+中选择s个标签组成𝒀𝑮

– 使用额外的sigmoid分类器预测所有其余标签是否与之相关

– 损失函数如下

𝓛𝒄𝒍𝒄𝒑 = −෍

𝒊=𝟏

𝒏−𝒔

[𝒒𝒊 𝒍𝒏 𝒑𝒊 + 𝟏 − 𝒒𝒊 𝒍𝒏(𝟏 − 𝒑𝒊)]



实验设计
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• 数据资源

– 数据集如下图所示

• 对比方法

– 不考虑标签相关性的方法

• BR、CNN、LEAM、LSAN、BERT

– 考虑标签相关性的方法

• CC、SGM、Seq2Seq、OCD等

• 评价指标

– 汉明损失（HL）

– 微/宏-F1（Mi/Ma-F1）、微/宏-精确率（Mi/Ma-P）、微/宏-召回率（Mi/Ma-R）

数据集 训练样本数 测试样本数 标签数 标签平均样本数 样本平均标签数

AAPD 54840 1000 54 2444.0 2.41

RCV1-V2 23149 781265 103 729.67 3.18



实验设计 对比实验
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• 实验结果

– 基于LACO的模型在主要评估指标上都优于所有基线模型

– 由于clcp任务考虑了高阶相关性在Ma-F1表现更好



实验设计 消融实验
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• 实验目的

– 验证联合嵌入和交叉注意力的有效性

• 实验结果

– 联合嵌入和交叉注意力对于获得更具区分度的文本嵌入都很重要

– 去除联合嵌入和交叉注意力机制后，AAPD数据集的性能下降幅度大于RCV1-

V2 数据集，由于AAPD数据集中标签相关性更强



实验设计 低频标签性能实验
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• 实验目的

– 验证模型预测低频标签的性能

• 实验结果

– 将所有标签按频率分为四组，即大

头组、高频组、中频组和低频组

– 这是一种典型的大头长尾分布，所

有方法的性能都随着标签出现频率

的增加而降低

– 通过条件标签共现预测任务可以提

高低频标签的性能



实验设计 标签相关性分析

• 实验目的

– 验证模型对标签相关性的利用

• 实验结果

– 利用标签𝒚𝒂和𝒚𝒃之间的条件概

率 𝒑(𝒚𝒃|𝒚𝒂)来定量表示它们之

间的依赖关系

– 计算𝒑(𝒚𝒃|𝒚𝒂)的KL散度，衡量

模型预测分布（𝑷𝒑）与训练/测

试数据集上的真实分布（𝑷𝒈）

之间的差异

34

𝐾𝐿(𝑷𝒈| 𝑷𝒑 =෍𝑷𝒈 𝒚𝒃 𝒚𝒂 log
𝑷𝒈 𝒚𝒃 𝒚𝒂
𝑷𝒑 𝒚𝒃 𝒚𝒂



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结

• LR-GCN

– 利用图卷积捕获标签的相关性和语义信息，根据标签共现概率建模邻接矩阵

– 仅通过统计训练样本的静态标签共现次数建模标签间关系，无法完整准确地建模标

签特征

• LACO

– 利用文档和标签之间的语义和相关性，获得具有区分性的文本表示

– 联合嵌入会占用额外的输入长度，且忽略了分类层次结构的重要性

– 两个辅助任务之间相似度较高，共同使用无法增加 性能

• 两种方法分别从标签关系建模和文本表示学习两个方面，但是未能同时兼顾两个

方面，导致效果提升有限

36



未来展望

• 未来发展

– 通过注意力机制动态学习标签之间的相关性，建立邻接矩阵

– 通过超图增强标签之间的相关性，降低图的复杂度

– 构建提示学习模板让模型隐式学习标签之间相关性

– 引入额外的标签相关性解码器避免占用输入长度

37

• 超图注意力网络

– 以标签特征作为节点，以标签之间的共现关

系作为超边构建超图

– 超边特征聚合

𝒆𝒌 = 𝑨𝒈𝒈𝒓𝒆𝒈𝒂𝒕𝒆({𝒏𝒊|𝒊 ∈ 𝒎})



未来展望

• 超图注意力网络

• 为避免静态构建邻接矩阵无法准确建模

标签特征的问题，引入注意力系数

– 计算注意力系数

𝜶𝒊𝒋 = 𝝈(𝒏𝒊||𝒆𝒋)

– 归一化注意力系数：使用 softmax 函数对每个节点对应的所有超边的注意力系

数进行归一化。

𝜶𝒊𝒋 =
𝒆𝒙𝒑(𝑳𝒆𝒂𝒌𝒚𝑹𝒆𝑳𝑼(𝜶𝒊𝒋))

σ𝒌=𝟏
𝒏 𝒆𝒙𝒑(𝑳𝒆𝒂𝒌𝒚𝑹𝒆𝑳𝑼(𝜶𝒊k))

– 特征更新：使用注意力系数对每个节点的超边特征进行加权求和，得到更新后

的节点特征

𝒏𝒊
′ = σ𝜶𝒊𝒋𝒆𝒋
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