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摘　要　多标签文档分类是一种将文档实例与相关标签相关联的技术,近年来受到越来越多研究者的关注.现有的多标签文

档分类方法尝试探索文本之外的信息的融合,如文档元数据或标签结构.然而,这些方法要么简单地利用元数据的语义信息,

要么没有考虑标签的长尾分布,因此忽略了文档及其元数据之间的高阶关系和标签的分布规律等信息,从而影响到多标签文档

分类的准确性.因此,文中提出一种新的基于异质图神经网络预训练的多标签文档分类方法.该方法通过构造文档与其元数

据的异质图,采用两种对比学习预训练方法捕获文档与其元数据之间的关系,并通过平衡标签长尾分布的损失函数来提高多标

签文档分类的准确性.在基准数据集上的实验结果表明,所提方法的准确率比 Transformer提高了８％,比 BertXML提高了

４．７５％,比 MATCH 提高了１．３％.
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Abstract　MultiＧlabeldocumentclassificationaimstoassociatedocumentinstanceswithrelevantlabels,whichhasreceivedinＧ

creasingresearchattentioninrecentyears．ExistingmultiＧlabeldocumentclassificationmethodsattempttoexplorethefusionof

informationbeyondthetext,suchasdocumentmetadataorlabelstructure．However,thesemethodseithersimplyusethesemanＧ

ticinformationofmetadataordonotconsiderthelongＧtaildistributionoflabels,therebyignoringhigherＧorderrelationshipsbeＧ

tweendocumentsandtheirmetadataandthedistributionpatternoflabels,whichaffectstheaccuracyofmultiＧlabeldocument

classification．Therefore,thispaperproposesanewmultiＧlabeldocumentclassificationmethodbasedonthepreＧtrainingofheteＧ

rogeneousgraphneuralnetworks．Themethodconstructsaheterogeneousgraphbasedondocumentsandtheirmetadata,adopts

twocontrastivepreＧtrainingmethodstocapturetherelationshipbetweendocumentsandtheirmetadata,andimprovestheaccuraＧ

cyofmultiＧlabeldocumentclassificationbybalancingtheproblemoflongＧtaildistributionoflabelsthroughalossfunction．ExＧ

perimentalresultsonthebenchmarkdatasetshowthattheproposedmethodoutperformsTransformerBertXMLandMATCHby
８％,４．７５％,１．３％,respectively．

Keywords　MultiＧlabeldocumentclassification,Metadata,Heterogeneousgraphneuralnetwork,PreＧtraining,LongＧtaildistribuＧ

tion

　

１　引言

随着数字化信息的发展以及电子文档数据的急剧增加,

传统的人工分类整理变得越来越困难,信息过载问题越来越

严重.以科学出版物发行数量为例,每１２年科学出版物的发

行数量就翻一番[１],到２０１９年已经达到２．４亿.截至２０２１
年２月,已经有２１３２３６篇关于新冠肺炎的论文生成[２].而

文档分类是应对信息过载问题的一种有效手段,它可以根据

文档内容对文本单位(如句子、段落等)分配相应标签[３],能够

为文档检索和文档推荐提供关键有效信息,从而极大地提升

人们的检索效率和阅读体验.传统的文档分类主要依赖于人

工整理,但在如今信息爆炸的互联网时代,手动整理文档信息

将会消耗巨大的人力、物力和时间成本.因此,为文档自动分

配相应的类别具有十分重要的现实意义[４].



在传统的文档分类问题中,每个文档只对应一个类别标

签,且各个类别标签之间相互独立,这种分类问题为单标签文

档分类[５].而现实生活中的大部分文档与其标签的对应关系

更加复杂多样,一个文档数据往往与多个类别的标签相关,且

类别标签之间存在一定的依赖与分层关系,这就引出了多标

签文档分类问题[６].相对于单标签文档分类,多标签文档分

类能更全面、完整地表示文档内容,也更符合现实中文档数据

的实际需求,因此成为文档分类的主流研究方向.

为了解决这一问题,早期的工作主要关注于通过各类深

度学习模型学习输入文档的语义表示,再通过分类器进行分

类,例如 使 用 卷 积 神 经 网 络 求 解 多 标 签 文 档 分 类 问 题 的

XMLＧCNN[７]方法,以及使用双向 RNN 网络和标签感知的

Attention层进行多标签文档分类的 AttentionXML方法[８].

此外,Zhang等[９]利用标签结构信息构建了标签结构空间以

探索标签之间的相关性;Zhang等[４]提出了结合文档元数据

信息,在同一嵌入空间中学习文档及其元数据表示的方法.

然而现有的方法忽略了以下两个方面的问题:

(１)文档与其元数据之间的高阶信息.如图１所示,对于

Bert论文[１０],可以构造由多个作者、多个参考文献、一个发表

地点和多个标签组成的异质元数据图.通过对元数据进行建

模,捕获异质元数据图各节点之间的关系,获得各节点的表示

向量,有助于提高最终多标签文档分类的准确性.

(２)文档标签的不平衡样本问题.现实中文本数据一般

呈现长尾分布,大部分标签(头部标签)实例数据少,只有小部

分标签(尾部标签)实例数据多,不利于模型对尾部标签的

分类.

图１　基于图神经网络预训练的多标签文档分类方法PGMLDC框架

Fig．１　PGMLDCframeworkforpreＧtrainingofheterogeneousgraphneuralnetworksformultiＧlabeldocumentclassification

　　针对以上问题,本文将文档的元数据信息,如文档的作者、

发表地点、参考文献、标签等构造为异质图.经过两种对比学

习预训练任务提取出文档及其元数据的词向量,输入到 TransＧ
former模型中学习捕获文档与元数据之间的关系,再结合平衡

标签长尾分布问题的损失函数进行文档的多标签分类.

本文的主要贡献如下:
(１)提出了一种新的基于图神经网络预训练的多标签文

档分类方法PGMLDC(PreＧTrainingofHeterogeneousGraph
NeuralNetworksforMultiＧLabelDocumentClassification),

构造论文及其元数据信息的异质图来捕获论文与其元数据之

间的语义联系.
(２)使用平衡标签长尾分布问题的长尾分布损失函数

(CBLossＧNTR[１１])改善输入标签的长尾分布问题,提高多标

签文档分类的准确性.
(３)在两个基准数据集上的实验结果表明,所提方法优于

现有的最先进的多标签文档分类方法.

２　相关工作

目前解决多标签文档分类问题的方法主要是使用深度神

经网络充分捕获文本信息来进行分类,如基于卷积神经网络

的 XMLＧCNN模型[７]和 AttentionXML模型[８]使用注意力机

制捕获输入文本中与每个标签最相关的部分.XＧTransforＧ
mer[１２]提出了一种基于预训练 Transformer的方法来捕获文

本信息进行多标签文档分类.Gong等[１３]提出了 HGＧTransＧ

fomer的深度学习模型,将文本建模为一个图形结构,然后在

单词、句子和图形级别使用具有多头注意机制的多层 TransＧ

fomer结构充分捕获文本的特征.Ma等[１４]通过混合嵌入的

方式,融合标签层次结构的图嵌入和标签类别的词嵌入,通过

双向门控循环单元(BGRU)和混合嵌入逐级学习文本表示.

在利用文档元数据信号方面,Tang等[１５]提出了一种用

于情感分析的神经网络方法,该方法把用户和产品元信息用

向量空间模型表示;Kim等[１６]采用元数据信号作为额外的特

征来训练一个深度神经网络分类器;Zhang等[４]提出了一种

名为 MATCH 的方法,该方法将文本和元数据在同一空间进

行预训练,获取对应的表示向量,利用 Transformer的全连接

注意力机制来获得单词和不同类型的元数据之间的关系;

Zhang等[１７]利用文档元数据信息,提出了一种新的对比学习

方法,显著提高了零样本多标签分类问题在重排序阶段的性

能.在利用标签层次结构方面,Zhang等[９]构建了一个标签

依赖图,以基于图的先验知识对标签空间的标签向量进行建

模;Yang等[１８]将多标签文档分类任务转换为Seq２Seq任务,

并预测了具有标签依赖性的标签序列;Wang等[１９]提出一种

用于层次多标签分类问题的增量式超网络学习方法,通过将

超网络的超边组织成相应的层次结构,使输出的预测标签能

够满足标签的层次约束.然而这些方法忽略了文档及其元数

据的异质结构,也没有考虑文档标签的不平衡分布等现实中

普遍存在的问题.

４４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



３　问题描述

给定数据集D＝{(xi,yi)}N
i＝１,其中xi∈X 代表文档数据

样本,yi＝[１,２,３,４,􀆺,k]代表所有的标签集合,标签总数为

k,对于每一个文档数据样本xi都有多个标签与其相对应.多

标签文档分类(MultiＧLabelDocumentClassification,MLDC)
的主要任务就是学习由文档数据样本到其对应标签的映射函

数f,使得对每一个给定的文档样本xi都能预测出其对应的

标签集合yi.
传统方法将文档的标题和正文当作文档的文本信息并作

为输入进行预测.然而,文档的元数据Md和标签的层次结构

对于实际的文档多标签分类也有非常重要的作用.以图１中

的学术出版物为例,一份文档的元数据包括其作者(例如“JaＧ
cobDevlin”)、发表地点(例如“NAACL”)、标签和参考论文.
标签层次结构是根据研究主题的细粒度级别组织的,例如“自
然语言处理”“语言处理”和“问答系统”.

本文不仅考虑了文档的正文信息,同时也考虑了元数据

信息以及标签的分层信息.因此,在本文中,多标签文档分类

任务主要学习从(Md,Wd)→yd
∧

的映射函数,yd
∧

代表预测的与

文档d最相关的标签集.

４　整体框架

本章主要介绍基于图神经网络预训练的多标签文档分类

方法PGMLDC 的整体 框 架,如 图 １ 所 示.我 们 使 用 论 文

BERT[１０]作为运行示例.为了更好地捕获到文档的元数据信

息,我们构造了文档的元数据异构图,并使用异质图神经网络

预训练模型进行训练,得到文档及其元数据的表示信息,这些

表示信息被进一步输入到 Transformer[２０]模型中进行编码,
并结合平衡标签长尾分布的损失函数进行文档的多标签分

类.此外,本文还利用标签的层次结构信息,通过对父子标签

的参数正则化,进一步提高了多标签分类的效果.

基于图神经网络预训练的多标签文档分类方法可分解为

４个模块,分别是图神经网络预训练模块、Transformer编码

模块、平衡标签长尾分布的预测模块和标签分层正则化模块.

４．１　图神经网络预训练

本小节将介绍如何根据文档及其元数据之间的关系构建

元数据异质图.异质图的模式如图２所示,其中包含５种类

型的节点,如文档、作者、地点、标签和参考文献.

图２　异质图的节点及其模式

Fig．２　Nodesandschemaofheterogeneousgraphs

在预训练阶段,本文受最近图神经网络预训练工作的启

发,主要采用节点级别和模式级别[２１]两种预训练任务来帮助

图神经网络更好地捕获元数据异构图的异质语义和结构信

息.给定预训练图G＝{V,ε,A,R,ϕ,φ},其中V 和ε分别代

表异质图的节点集和边集,A 和R 分别代表节点和边的类

别,|A|＋|R|＞２,ϕ和φ 分别代表节点集和节点类别、边集

和边类别的映射函数.此外,异质图的网络模式TG ＝(A,R)

明确了节点和其关系的类型约束.

预训练模型的设计目标是将节点和边在模型中进行编

码,以便充分表达它们之间的内在异质性,使得模型能够更好

地学习异质图中的各种特征和关系.因此我们采用节点级别

和模式级别两种对比学习方法来学习可转移的知识.

４．１．１　节点级别的预训练任务

本小节主要介绍异质图节点级别的对比学习预训练任

务.在正样本的选择方面,我们将连接同一条边的两个节点

(例如文档与其连接的标签)构建为正样本对,认为它们在隐

向量空间中具有相似性,基于异质图的性质,通过３种方法构

建负样本:
(１)同类型替换,使用同类型的节点v－ 代替原节点v作

为负样本.
(２)引入高阶(二阶、三阶)节点信息,使用二阶和三阶节

点vhigh作为负样本.
(３)非相似替换,由于相近节点替换之后可能会引入噪

声,因此被替换的节点v－ 不能与原节点过于接近.

负样本生成方法(１)和(３)可以用式(１)表达:

Nnode
‹u,R,v›＝{‹u,R,v－ ›|ϕ(v)＝ϕ(v－ ),(u,v－ )∉ε,Sim(v,

v－ )≤δ} (１)

其中,Sim()用于计算两个节点相似度;δ是相似度阈值.为

了避免构造太简单的负样本,δ一般取较大的值.

高阶负样本选取方法表示如下:

Nnode
‹u,R,v

high›＝{‹u,R,vhigh›|vhigh＝v２∪v３} (２)

其中:

v２＝(u,v)∈ε∩(v,v２)∈ε (３)

v３＝(u,v)∈ε∩(v,v２)∈ε∩(v２,v３)∈ε (４)

节点级别的预训练任务采用式(５)所示的InfoNCE损失

函数[２２]进行训练.

Lnode
u,R ＝－log

exp hT
uWRhv

τ( )
∑

i∈{v}∪{w|‹u,R,w›∈N
node
‹u,R,v›∪Nnode

‹u,R,v
high ›}

exp hT
uWRhi

τ( )
(５)

其中,hT
u 和hv分别表示节点的向量表示,WR ∈Rd×d是关于边

的可学习的关系矩阵,τ是温度超参数.

４．１．２　模式级别的预训练任务

节点级的预训练任务只能捕获节点之间的一阶语义信

息,异质图的网络模式(NetworkSchema)是异质图独特的定

义结构,本文中的模式信息为论文的元数据信息.为了获取

节点的高阶语义和结构信息,更好地捕获文档与其对应标签

之间的关联,本文利用异质图的模式信息快速从原始输入中

采样论文元数据样本,因此我们又增加了模式级别的对比学

习预训练任务.

５４１吴家伟,等:基于异质图神经网络预训练的多标签文档分类研究



在正样本的生成上,为了防止出现节点不平衡的问题,我

们限制了每个类别下采样的模式样本数量,正样本采样的公

式如下:

Psche
u ＝ ∪

s∈I(u)
s\{u} (６)

其中,I(u)代表包含节点u的所有模式实例.

负样本的生成主要采用３种方式:

(１)选取一个batch中同样类型的不同节点,公式如下:

N１
u＝{Psche

u－|u－ ∈VB,u≠u－ ,ϕ(u)＝φ(u－ )} (７)

(２)采用队列利用上一个batch的正样本选取同类型的

不同节点,其中Vt－１
B 表示上一个batch中的所有节点.

N２
u＝{Psche

v |ϕ(u)＝ϕ(v),v∈Vt－１
B } (８)

(３)针对多标签分类任务,随机选取n个标签集中其他标

签作为负样本.

N３
u＝{Psche

l |ϕ(u)＝ϕ(l),l∈L} (９)

最终模式级别的负样本集合是上述两种方法的并集.

Nsche
u ＝N１

u∪N２
u∪N３

u (１０)

我们为每种类型的节点设计一个编码器来学习节点表

示.具体来说,对于节点类型ϕ(vi),通过编码器Encϕ(vi)学习

目标节点vi的节点嵌入.

evi ＝Encϕ(vi)(hvi ) (１１)

cs
u＝Pool(ev１

,ev２
,􀆺) (１２)

然后,对于目标节点u,通过一个池化层生成其节点嵌入

cs
u.

最终模式级别的对比学习目标如下:

Lsche
u ＝ ∑

s＋ ∈Psche
u

　log
exp hT

ucs＋

τ( )
∑

s∈{s＋ }∪Nsche
u

exp hT
ucs

τ( )
(１３)

最终的学习目标是最小化损失函数L:

L＝Lnode＋λLsche (１４)

其中,λ是平衡系数.

４．２　Transformer编码

本节将详细介绍如何通过 Transformer编码器促进文档

和元数据之间的信息交换.将文档中所有的元数据实例与单

词实例连接起来形成编码层的输入,同时在每个输入序列开

头添加[CLS]标记用作分类任务的聚合序列表示.编码层的

输入为:

H＝[e[CLS１];􀆺;e[CLSS]

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁
[CLS]标记

;em１
;􀆺;emn

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁
元数据Md

;ew１
;􀆺;ewt

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁
单词Wd

]

因此H∈Rδ×(S＋|Md|＋|Wd|),其中δ是词嵌入空间的维度.

例１(输 入 序 列)　 假 设 我 们 得 到 了 图 １ 中 的 文 档

“BERT”.输入到 Transformer层中的序列将是:

“[CLS１]􀆺[CLSC][VENUE_NAACL][AUTHOR_JaＧ

cobDevlin][AUTHOR_MingＧWeiChang]􀆺[REＧFERENCE
_Glove:Globalvectors􀆺]􀆺[WORD_WＧe][WORD_introＧ

duce][WORD_a][WORD_new]􀆺[WORD_ modifications]”

Transformer层主要使用多头注意力机制来捕获文档和

元数据信息之间的关系,表达式如下:

ai＝Attention(qWQ
i ,HWK

i ,HWV
i ) (１５)

MultiHeadAtt(q,H)＝[a１‖a２‖􀆺‖ak]WO (１６)

其中,‖代表向量的拼接操作;q∈R１×δ为查询矩阵;WQ
i ,W K

i ,

WV
i ,WO均为可学习参数.

对于每一个输入的实例i∈H,以及实例的预训练词向量

ei,最终每个 Transformer层的输出如下:

hi＝LayerNorm(zi＋FFN(zi)) (１７)

其中zi的求解公式为:

zi＝LayerNorm(ei＋MultiHeadAtt(ei,H)) (１８)

其中,LayerNorm(􀅰)是layer正则化操作[２３],FFN(􀅰)是前

馈神经网络[２０],经过L 层 Transformer层后最终的输出H(L)

被用作模型的预测.

４．３　平衡标签长尾分布的预测

在经过L 层 Transformer层之后,将所有[CLS]标签的

最终状态连接起来,以获取最终的文档表示h
∧

d.

h
∧

d＝h(L)
[CLS１]‖h(L)

[CLS２]‖􀆺‖h(L)
[CLSS] (１９)

预测层的目标是给文档分配最相关的标签y
∧
d,通过在

Transformer层后连接全连接层,再使用sigmoid激活函数获

取最终的多标签预测结果.

y
∧
d＝Sigmoid(h

∧

dWL＋b) (２０)

其中,WL＝[w１,􀆺,w|L|],任意wi∈WL 被看作第i个标签的

参数.

当标签存在长尾分布,即标签的一小部分(头部标签)具

有多个实例,而大多数标签(尾部标签)只有少数实例时,多标

签分类容易偏向于分类到头部标签.二元交叉熵损失(BinaＧ

ryCrossEntropy,BCE)函数常用于多标签文档分类任务中,

而普通的二元交叉熵损失函数容易受到长尾分布的影响.受

到文献[１１]的启发,我们使用结合 ClassＧBalancedfocalloss
(CB)[２４]和负容忍正则化(NegativeＧTolerantRegularization,

NTR)[２５]的CBＧNTR 损失函数重新加权 BCE,使得模型能够

更关注少数实例的尾部标签,公式如下:

LCBＧNTR＝
－rCB(１Ｇqi

d)γlog(qi
d), ifyi

d＝１

－rCB
１
λ

(qi
d)γlog(１－qi

d), otherwise{ (２１)

其中,yi
d＝１代表文档对应的第i个标签,y

∧i
d代表模型输出预

测文档具有第i个标签,对于尾部样本来说qi
d＝σ(y

∧i
d－vi),对

于头部样本来说qi
d＝σ(λ(y

∧i
d－vi)),vi可以在训练开始时最小

化损失函数,比例系数为k,类别先验信息pi＝ni/N,且有:

vi＝Ｇk×b
∧

i (２２)

b
∧

i＝－log １
pi

－１( ) (２３)

４．４　标签分层正则化

在多标签分类中,标签之间通常存在很强的关联性.例

如,“神经网络”标签和“深度学习”标签往往一起出现,这种关

联关系对于标签分类来说非常重要.通过识别和利用这些关

联关系,可以更好地理解标签之间的联系,提高多标签分类的

准确性和效率.

为了在模型中添加标签层次信息,我们采取 L２正则化
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的方式使得每个标签在参数上与其父标签相似.

fparameter＝∑
l∈L
　 ∑

l′∈ϕ(l)

１
２　‖wl－wl′‖２ (２４)

其中,ϕ(l)表示l的父标签集,wi为标签参数.

５　实验与结果分析

５．１　数据集介绍

本文使用了两个多标签文档分类数据集:MAGＧCS和

PubMed.

MAGＧCS[２]:基于微软学术图(MAG)选取了从１９９０年

到２０２０年在１０５个计算机科学顶级会议中发表的论文,包含

７０５４０７个文档和１５８０９个标签.

PubMed[２６]:选取了从２０１０年到２０２０年１５０个顶级医

学期刊里发表的论文,包括８９８５４６篇文章和１７６９３个标签.

这两个数据集的文本信息由标题和摘要组成,元数据信

息包括作者、发表期刊(会议)和参考文献,数据集的统计数据

如表１所列.

表１　数据集的统计数据

Table１　Datasetstatistics

MAGＧCS PubMed

＃TrainingDocs ５６４３４０ ７１８８３７

＃ValidationDocs ７０５３４ ８９８５５

＃TestingDocs ７０５３３ ８９８５４

＃Labels １５８０９ １７９６３

＃Labels/Doc ５．６０ ７．７８

VocabularySize ４２５３４５ ７７６９７５

＃Words/Doc １２６．３３ １９８．９７

＃Authors ８１８９２７ ２２０１９１９

＃Venues １０５ １５０

＃DocumentＧAuthorEdges ２２７４５４６ ５９８９１４２

＃DocumentＧVenueEdges ７０５４０７ ８９８５４６

＃DocumentＧDocumentEdges １５１８４６６ ４４５５７０２

＃EdgesinTaxonomy ２７２８８ ２２８４２

＃LayersofTaxonomy ６ １５

５．２　对比方法

为了验证本文提出的模型的有效性,将本文方法与下面

几种多标签文档分类方法以及基于 Transformer的模型进行

对比实验.

XMLＧCNN[７]:使用卷积神经网络进行多标签文档分类.

MeSHProbeNet[２７]:使用递归神经网络和多个 MeSH“探

针”进行多标签文档分类.

AttentionXML[８]:使用双向 RNN 网络和一个标签感知

的 Attention层进行多标签文档分类.

Transformer[２０]:基于全连接 Attention机制的多标签文

档分类模型.

StarＧTransformer[２８]:将全连接 Attention机制的模型改

为星型结构的 Attention多标签文档分类模型.

BERTXML[２９]:受BERT启发的多标签文档分类模型.

MATCH[４]:元数据引导的基于 Transformer的多标签

文档分类模型.

５．３　实验参数设置

对于所有模型来说,数据的词向量维度δ为１００,平衡系

数λ为０．１,本文使用 Glove．６B．１００d[３０]初始化所有的词向

量,使用 Adam优化器来最小化损失函数,同时batchsize大

小为２５６,learningrate为２×１０－３,最大训练epoch数为２０,

在运行基线模型时全部使用基线模型的默认参数.

５．４　实验评价指标

本文使用精度(p＠k)和归一化折损累计增益(nDCG＠

k)作为性能评价指标.

P＠k＝１
k　∑

k

i＝１
　yd,rank(i) (２５)

DCG＠k＝∑
k

i＝１

yd,rank(i)
log(i＋１) (２６)

DCG＠k＝∑
k

i＝１
　 DCG＠k

∑
min(k,‖yd‖o)

i＝１

１
log(i＋１)

(２７)

其中,yd∈{０,１}|L|是文档d对应的真实标签向量,rank(i)是

模型预测的文档第i匹配的标签.

５．５　实验结果与分析

表２和表３列出了本文模型和其他基线模型在 MAGＧ

CS和 PubMed数 据 集 上 的 对 比 结 果,每 个 实 验 均 进 行 ３
次,并取３次实验的平均值和标准偏差.在对比实验中我

们进行了两种消融实验,其 中 PGMLDCＧNoGraph代 表 去

掉图神经网络预训练模块,PGMLDCＧNoCBLoss代表去掉

平衡长 尾 分 布 损 失 函 数 模 块,采 用 普 通 的 交 叉 熵 损 失

函数.

表２　各模型在 MAGＧCS数据集上的结果对比

Table２　ResultscomparisonofeachmodelonMAGＧCSdataset

Dataset Method P＠１＝nDCG＠１ P＠３ P＠５ nDCG＠３ nDCG＠５

MAGＧCS

XMLＧCNN ０．８６５６±０．００１０ ０．７０２８±０．００１０ ０．５７５６±０．００１０ ０．７８４２±０．０００９ ０．７４０７±０．００１０

MeSHProbeNet ０．８７３８±０．００１６ ０．７２１９±０．００５９ ０．５９２７±０．００７５ ０．８０２０±０．００４８ ０．７５８８±０．００６７

AttentionXML ０．９０３５±０．０００９ ０．７６８２±０．００１７ ０．６４４１±０．００２０ ０．８４８９±０．００１６ ０．８１４５±０．００２０

StarＧTransformer ０．８５６９±０．００１１ ０．７０８９±０．００１０ ０．５８５３±０．００１１ ０．７８７６±０．０００８ ０．７４８６±０．００１１

BERTXML ０．９０１１±０．００２７ ０．７５３２±０．００１５ ０．６２３８±０．００２０ ０．８３５５±０．００２５ ０．７９５４±０．００２４

Transformer ０．８８０５±０．０００７ ０．７３２７±０．０００６ ０．６０２４±０．００１０ ０．８１２９±０．０００８ ０．７７０３±０．００１０

MATCHＧNoHier ０．９１１４±０．００１４ ０．７６３４±０．００１２ ０．６３１２±０．００１３ ０．８４８６±０．０００６ ０．８０７６±０．０００９

MATCH ０．９１９０±０．００１２ ０．７７６３±０．００２３ ０．６４５７±０．００３０ ０．８６１０±０．００２２ ０．８２２３±０．００３０

PGMLDCＧNoGraph ０．９１９５±０．００１０ ０．７７７５±０．００１２ ０．６４６３±０．００４０ ０．８６０６±０．００１６ ０．８２４０±０．００２０

PGMLDCＧNoCBLoss ０．９２０８±０．００１５ ０．７８０５±０．０００８ ０．６４９３±０．００１０ ０．８６５６±０．０００６ ０．８２７０±０．００１０

PGMLDC ０．９２３８±０．０００７ ０．７８７２±０．００１０ ０．６５４３±０．００１３ ０．８７０３±０．０００９ ０．８３３２±０．００１３

７４１吴家伟,等:基于异质图神经网络预训练的多标签文档分类研究



表３　各模型在PubMed数据集上的结果对比

Table３　ResultscomparisonofeachmodelonMAGＧCSdataset

Dataset Method P＠１＝nDCG＠１ P＠３ P＠５ nDCG＠３ nDCG＠５

PubMed

XMLＧCNN ０．９０８４±０．０００４ ０．７１８２±０．０００７ ０．５８５７±０．０００４ ０．７７９０±０．０００７ ０．７０７５±０．０００５
MeSHProbeNet ０．９１３５±０．００２１ ０．７２２４±０．００６６ ０．５８７８±０．００７０ ０．７８３６±０．００５７ ０．７１０９±０．００６５
AttentionXML ０．９１２５±０．０００３ ０．７４１４±０．００１７ ０．６１６９±０．００１６ ０．７９７９±０．００１３ ０．７３４１±０．００１３

StarＧTransformer ０．８９６２±０．００２３ ０．６９９０±０．００１４ ０．５６４１±０．０００８ ０．７６１２±０．００１５ ０．６８６９±０．００１１
BERTXML ０．９１４４±０．００１４ ０．７３６２±０．００４６ ０．６０３２±０．００５０ ０．７９４９±０．００３８ ０．７２４７±０．００４５
Transformer ０．８９７１±０．００５０ ０．７２９９±０．００２９ ０．６００３±０．００１８ ０．７８６７±０．００３４ ０．７１７８±０．００２７

MATCHＧNoHier ０．９１５１±０．００２２ ０．７４２５±０．００４１ ０．６１０４±０．００４７ ０．８００１±０．００３７ ０．７３１０±０．００４４
MATCH ０．９１６８±０．００１３ ０．７５１１±０．００２９ ０．６１９９±０．００２９ ０．８０７２±０．００２７ ０．７３９５±０．００２９

PGMLDCＧNoGraph ０．９１７９±０．００２３ ０．７５２３±０．００２５ ０．６２３２±０．００２３ ０．８１１４±０．００２５ ０．７４３２±０．００３０
PGMLDCＧNoCBLoss ０．９１８１±０．００１４ ０．７５８７±０．００３０ ０．６２８５±０．００１９ ０．８１６０±０．００２０ ０．７４８５±０．００２３

PGMLDC ０．９２０９±０．００２２ ０．７６１７±０．００１９ ０．６３１９±０．００２４ ０．８２１０±０．００３４ ０．７５１０±０．００２１

　　从表２和表３中可以看出,在数据集 MAGＧCS中,所提

方法的准确率比 Transformer提高了８％,比 BertXML提高

了４．７５％,比 MATCH 提高了 １．３％.在数据集 PubMed
中,所 提 方 法 的 准 确 率 比 Transformer提 高 了 ４．７％,比

BertXML提高了３．７％,比 MATCH 提高了１．６％,且消融实

验结果均好于各对比实验结果.

为了评估平衡系数λ对结果的敏感性,我们进行了敏

感性测试.在测试中,我们系统地改变了λ的值,并观察

了其在 PGMLDC模型上对实验结果的影响.表４和表５
列出了不同平衡系数λ下的实验结果,通过平衡系数λ的

敏感性 测 试,我 们 最 终 选 取 λ为 ０．１ 作 为 实 验 的 平 衡

系数.

表４　MAGＧCS数据集上不同平衡系数λ的实验结果对比

Table４　ExperimentalresultscomparisonofdifferentbalancingcoefficientsλonMAGＧCSdataset

Dataset λ P＠１＝nDCG＠１ P＠３ P＠５ nDCG＠３ nDCG＠５

PubMed

０．０５０ ０．９２０３±０．００４２ ０．７６２８±０．００２１ ０．６３４２±０．００１２ ０．８５１３±０．００１３ ０．８１９７±０．００３２
０．７５０ ０．９２２９±０．００１３ ０．７７５３±０．００１２ ０．６４７２±０．００２４ ０．８６４０±０．００１１ ０．８２３０±０．００１６
０．１００ ０．９２３８±０．０００７ ０．７８７２±０．００１０ ０．６５４３±０．００１３ ０．８７０３±０．０００９ ０．８３３２±０．００１３
０．１２５ ０．９２１９±０．００１３ ０．７７２９±０．００２０ ０．６４２３±０．００２１ ０．８６２６±０．００１３ ０．８２１０±０．００１３
０．１５０ ０．９１９１±０．００１７ ０．７５３２±０．００３５ ０．６３１０±０．００２２ ０．８４８５±０．００１５ ０．８１２３±０．００１７
０．２００ ０．９１６７±０．００１１ ０．７４２７±０．００１２ ０．６２２４±０．００３６ ０．８２２９±０．００１３ ０．８００３±０．００２４
０．３００ ０．９１３１±０．００２６ ０．７３１３±０．０００９ ０．６１７２±０．００２５ ０．８１３５±０．００２８ ０．７９４２±０．００１５

　　综上,PGMLDC模型在两个数据集上均优于所有对比模

型,且去掉平衡损失函数和图神经网络的消融实验结果均

优于各对比实验结果,结果表明长尾分布平衡损失函数和图

神经网络预训练对提高多标签文档分类准确率都是有效的.

表５　PubMed数据集上不同平衡系数λ的实验结果对比

Table５　ExperimentalresultscomparisonofdifferentbalancingcoefficientsλonPubMeddataset

Dataset λ P＠１＝nDCG＠１ P＠３ P＠５ nDCG＠３ nDCG＠５

PubMed

０．０５０ ０．９１８４±０．００１２ ０．７３２８±０．００１０ ０．６１５６±０．００１０ ０．８０４２±０．０００９ ０．７２０７±０．００１０
０．７５０ ０．９１９９±０．００２５ ０．７４２３±０．００１６ ０．６２１１±０．００１４ ０．８１１０±０．００２１ ０．７３１０±０．００１２
０．１００ ０．９２０９±０．００２２ ０．７６１７±０．００１９ ０．６３１９±０．００２４ ０．８２１０±０．００３４ ０．７５１０±０．００２１
０．１２５ ０．９１９５±０．０００３ ０．７５６４±０．００２７ ０．６２９９±０．００１６ ０．８１９９±０．００２３ ０．７４９１±０．００１３
０．１５０ ０．９１６２±０．００１３ ０．７４４０±０．００２４ ０．６１４１±０．００１８ ０．８０１２±０．００１５ ０．７１６９±０．００１１
０．２００ ０．９１４７±０．００２４ ０．７３６２±０．００４６ ０．６０３２±０．００５０ ０．７９４９±０．００３８ ０．７１０７±０．００４５
０．３００ ０．９１１９±０．００５１ ０．７２９２±０．００１９ ０．６００３±０．００１８ ０．７８６７±０．００３４ ０．７０３８±０．００２７

　　结束语　本文提出了一种基于图神经网络预训练和平衡

长尾分布损失函数的模型 PGMLDC来解决多标签文档分类

问题.模型采用节点级和模式级图神经网络对比学习预训

练,将元数据信息构造为异质图,有效捕获了文档及其元数据

之间的语义关系,融合了各数据的异质信息,提高了文档与元

数据实体嵌入的质量.模型使用平衡长尾分布的损失函数

(CBLossＧNTR),通过重加权交叉熵损失函数,充分利用了输

入数据中的标签分布特征,提升了模型对尾部标签分类的准

确性.

在两个数据集上进行对比实验,结果表明本文提出的方

法相比现有方法具有更好的性能,消融实验的结果也表明,长

尾分布平衡损失函数和图神经网络预训练对于提高多标签文

档分类准确率均是有效的.实验结果表明,本文所提出的

方法对于解决多标签文档分类问题具有实用性和重要性.希

望这种方法能够为未来的相关研究提供参考和启示.
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