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０　 引言

自媒体、社交平台上有大量以营销推广为目的

的内容营销文章[１￣２]ꎮ 为消除读者的反感、赢得潜

在客户的信任ꎬ营销内容通常被隐藏在普通文章

中ꎬ无形中影响读者[３]ꎮ 一些自媒体为了谋取利

益ꎬ甚至夸大事实、发布虚假信息ꎬ这不仅会误导消

费者ꎬ损害消费者的利益ꎬ还会破坏网络环境[２]ꎮ
采用准确的方式在海量自媒体数据中自动识别内

容营销文章尤为重要ꎮ
通常将营销意图识别视为一个文本分类任务ꎮ
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营销意图通常隐藏在正常文本内容当中ꎮ 一些内

容营销文章同时涉及多个主题ꎬ增加文本分类的

难度ꎮ
现有的内容营销文章识别方法主要识别具有

单个主题的营销文章ꎬ本研究在现有方法的基础

上ꎬ提出了基于统计特征的自适应多标签信息学习

模型( ａｄａｐｔｉｖｅ ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＡＬＦＬ)ꎬ用于

识别同时具有多个主题的营销文章ꎮ 该模型提取

文本以及训练集标签的共现特征ꎬ利用共现特征构

建文本图和标签图ꎮ
现有的多标签分类标签空间缺乏特征信息交

互ꎬ同一个单词对不同营销主题的重要性也不同ꎮ
本研究提出主题先验自适应的标记狄利克雷分布

主题 模 型 ( ｌａｂｅｌｅｄ ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｏｐｉｃ ｐｒｉｏｒｓꎬ ＬＤＡＴＰ)ꎬ建立标签和主题之

间的对应关系ꎮ ＬＤＡＴＰ 根据每个营销文章的标

签集ꎬ通过文本标签向量和单位向量矩阵运算ꎬ调
整文本标签对应主题的先验参数ꎬ为与文本标签

对应的主题和与文本标签无对应关系的主题分配

不同的狄利克雷先验参数值ꎬ使用全部主题约束

主题模型ꎬ获得涵盖全局信息的主题单词概率

分布ꎮ
现有的多标签分类在捕获标签关系时忽视标

签共现特性ꎬ构建图卷积网络( ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＣＮ) [４]ꎬ利用主题单词概率分布和标签

图结构ꎬ在标签节点之间传递语义信息和相关性关

系ꎬ更新标签节点ꎬ获得增强的标签嵌入表示ꎮ
多标签文本分类同一个文本表示难以区分相

似标签ꎬ采用门控图神经网络 ( ｇａｔｅｄ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＧＮＮ) [５]进行文本级单词交互以获得文

本级单词表示ꎬ进行单词和标签之间的信息交互得

到最终的文本表示ꎬ获得分类结果ꎮ

１　 背景介绍

１.１　 营销意图识别

现有深度学习方法、主题模型方法在营销文章

识别任务中广泛应用ꎮ 比如深度学习方法被用于

学习文档向量并训练支持向量机分类器( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)以检测维基百科中的营销广

告ꎮ 通过主题模型提取特征并检测 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上的营

销内容的方法ꎮ 基于图的分析方法用于检测微信

公众号中的内容营销文章[１]ꎮ 营销检测框架通过

促销活动的行为特征来查询在用户的二分图上传

播的促销意图[６]ꎮ 这些方法不能从检测到的营销

文章中提取广告内容ꎮ 基于 Ｔｏｐｉｃ￣ＣＮＮ 的方法构

建传统的语义 ＣＮＮ 通道和主题 ＣＮＮ 通道ꎬ通过主

题 ＣＮＮ 通道从句子中获取主题特征[７]ꎮ 该方法能

够从营销文章中提取广告内容ꎬ主要用于解决具有

单个标签营销文章识别任务ꎮ
１.２　 文本分类方法

近年来深度学习方法在文本分类领域取得了

显著 成 果ꎮ 序 列 生 成 模 型 ( ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌꎬ ＳＧＭ)采用循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)对输入文本进行编码ꎬ通过基于注

意力机制的 ＲＮＮ 解码器对信息进行解码ꎬ依次生

成预测标签[８] ꎮ ＸＭＬ￣ＣＮＮ 方法基于卷积神经网

络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ )ꎬ 使 用

ＣＮＮ 和动态池化操作提取高水平特征[９] ꎮ 学习标

签结构和标签内的方法ꎬ如 ＤＸＭＬ 从标签图和输

入文 本 中 学 习 标 签 相 关 性 和 文 本 特 征[１０] ꎻ
ＥＸＡＭ[１１]引入交互机制学习单词和标签的匹配分

数ꎬ获取标签和文本之间的语义特征ꎮ 一些主题

模型也用于文本分类任务ꎬ如潜在语义分析( ｌａｔｅｎｔ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＬＳＡ) [１２] 和潜在狄利克雷分布

( ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎꎬ ＬＤＡ) [１３] ꎬＬＳＡ 和 ＬＤＡ
是无 监 督 模 型ꎬ 会 生 成 一 些 抽 象 的 主 题ꎮ
Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ＬＤＡ 假设标签由每个文档经验主题的

混合分布生成ꎬ实现有监督学习[１４] ꎮ ＤｉｓｃＬＤＡ 在

分类标签变量和文档以及主题混合和标签之间形

成关联[１５] ꎮ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ＬＤＡ 和 ＤｉｓｃＬＤＡ 将每个

文档仅与一个标签关联ꎬ适用于单标签文本分类ꎮ
文献[１６]提出的 Ｌａｂｅｌｅｄ ＬＤＡ 主题模型将每个标

签与一个主题直接对应起来ꎬ实现有监督地生成

多标签语料库ꎮ 该类模型忽略了不同标签可能存

在相同的单词子集ꎬ只使用与文档标签集对应的

主题约束模型ꎮ
ＧＣＮ 也广泛应用于文本分类ꎮ ＴｅｘｔＧＣＮ 构造

文档和单词之间具有全局关系的单个图ꎬ通过图卷

积网络共同学习单词和文档的表示ꎬ模型中构建的

全局关系图无法进行文本内部的信息交互[１７]ꎮ 文

献[１８]为每个文本生成一个图ꎬ图中每对单词之间

的边是全局固定的ꎮ 相同的单词在不同的文本中

对彼此的影响不同ꎬ建立固定的边无法获得单词在

不同文本中的不同影响ꎮ ＨｙｐｅｒＧＡＴ 基于双重注意

机制构建文档级的超图以支持文本超图[１９] 上的表

示学习ꎬ在减少文本表示学习的计算消耗的情况下

获得更大表示能力ꎮ ＴｅｘｔＩＮＧ 为每个文档构建单独
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的图ꎬ基于文本图的局部结构利用 ＧＧＮＮ 学习细粒

度的单词表示ꎬ为未知文档中出现的新单词生成嵌

入表示ꎬ实现文本内部信息交互ꎮ

２　 自适应标签特征学习方法

本研究提出基于统计特征的 ＡＬＦＬ 方法ꎬ设计

ＬＤＡＴＰ 模型ꎮ ＬＤＡＴＰ 根据多标签文本分类任务

的特点建立主题和标签之间的对应关系ꎬ获取每

个主题对应的单词概率分布ꎮ 建立标签信息整合

网络( ｌａｂｅｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＬＩＩＮ)ꎬ
该网络利用主题单词概率分布和标签图结构学习

标签相关性关系以及语义信息ꎬ生成标签嵌入表

示ꎮ ＡＬＦＬ 的整体架构如图 １ 所示ꎬ该模型主要包

括构建图、ＬＤＡＴＰ 模块、ＬＩＩＮ 模块和单词标签联合

学习 ４ 个部分ꎮ

图 １　 基于统计特征的自适应多标签信息学习模型架构
Ｆｉｇ.１　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 具体过程如下:
假设 Ｄ＝{ｘｉꎬｙｉ}是文档集合ꎬ由 Ｎ 个文档及其

对应的标签组成ꎬ其中 ｘｉ ＝ {ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｎ}ꎬｙｉ ＝ {０ꎬ
１} ｜Ｋ ｜ ꎬｎ 表示文本图的节点数ꎬｗ 代表文档中的一个

单词ꎬ ｜Ｋ ｜表示标签的总数ꎮ 数据预处理后ꎬ为每

个文档构建单独的图ꎬ为训练集的标签构建标签

图ꎮ 将文本数据和对应的标签信息作为输入ꎬ训
练主题模型 ＬＤＡＴＰꎬ得到主题单词概率分布ꎮ 构

建标签信息整合网络 ＬＩＩＮꎬ学习标签组件之间相

互依赖或互斥的关系以及标签之间的语义信息ꎬ
获得标签向量表示ꎮ 对于文本信息ꎬ使用门控图

神经网络进行文本级的单词交互ꎬ获取文本级单

词嵌入表示ꎮ 进行文本与标签信息的交互ꎬ得到

单词特定的标签表示ꎬ将学习到的文本级的单词

嵌入表示和单词特定的标签表示进行拼接ꎮ 通过

池化操作保留重要特征ꎬ经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 层获得分类

结果ꎮ
２.１　 构建图

将图结构表示为 Ｇ(ＶꎬＥ)ꎬ其中 Ｖ 表示图的顶

点集ꎬＥ 表示图的边集ꎮ 根据固定大小的滑动窗口

(根据多次试验对比分析ꎬ滑动窗大小设置为 ３)内
单词共现次数构建文本图ꎬ其中每一个独特的单词

作为一个节点ꎬ共现的单词之间建立一条无向边ꎬ
单词的共现次数作为边的权重ꎮ 为每一个文本构

建独立的图ꎬ使用和构建文本图相同的方式为训练

集标签构建标签图ꎮ 每个标签与自身的共现次数

设为全部标签共现次数的均值ꎮ
２.２　 主题先验自适应的主题模型

提出 ＬＤＡＴＰ 模型ꎬ生成标记文档集合ꎮ 建立

主题和标签之间的对应关系ꎬ将每一个文档视为潜

在主题的混合ꎬ在生成文档时ꎬＬＤＡＴＰ 使用标签集

合对应的全部主题约束模型ꎮ
用 Ｋ 表示主题的个数ꎬ即数据集标签集合中标

签的数量ꎬΛ(ｄ)是文本 ｄ 的标签ꎬ当标签 Λ 已知时ꎬ
Λ 不需要使用参数为 ϕ 的伯努利分布生成ꎬϕ 与模

型的 Λ 分离ꎮ Ｄ 代表文本的数量ꎬＮｄ 是文本 ｄ 中的

单词数量ꎬＶ 是词汇量ꎮ ｑ 是维度等于数据集标签

类别个数的单位向量ꎬ其中 α ＝ (α１ 　 􀆺　 αｋ) Ｔ 是

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 主题先验的参数向量ꎮ 通过先验参数为 η
的狄利克雷分布算法为每一个主题生成词汇表中
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每一个单词的多项式主题概率 βｋꎬ为文档 ｄ 的主题

生成多项式分布 θꎮ 大多数文档都不能涵盖所有主

题ꎬ不同主题对应的单词集合是有重叠的ꎬ同样的

单词对于不同的主题有着不一样的作用ꎬ本研究使

用全部主题来约束 θ 生成ꎮ 主题先验自适应的主题

模型生成过程如下所示ꎮ
算法　 主题先验自适应的主题模型(ＬＤＡＴＰ)
输入　 ｄ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ}ꎻ
Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｏｐｉｃ:ｋ∈{１ꎬ􀆺ꎬＫ}ꎻ
　 Ｇｅｎｅｒａｔｅ βｋ ＝{βｋꎬ１ꎬ􀆺ꎬβｋꎬＶ－１ꎬβｋꎬＶ} ~

Ｄｉｒ(􀅰｜η)ꎻ
Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｅｘｔ:ｄ∈{１ꎬ􀆺ꎬＤ}ꎻ
　 Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｏｐｉｃ: ｋ∈{１ꎬ􀆺ꎬＫ}ꎻ
　 　 Ｇｅｎｅｒａｔｅ Λ(ｄ)

ｋ ∈{０ꎬ１} ~Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ
(􀅰｜ϕｋ)ꎻ

　 Ｇｅｎｅｒａｔｅ α(ｄ)＝ (ｑ(ｄ) ＋Λ(ｄ))×αꎻ
　 Ｇｅｎｅｒａｔｅ θ(ｄ) ~Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ(􀅰｜α(ｄ))ꎻ
　 Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｗｏｒｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｊ ∈ { １ꎬ 􀆺ꎬ Ｎｄ } ｉｎ

ｔｅｘｔ ｄ:
　 　 Ｇｅｎｅｒａｔｅ ｚｊꎬｄ ~Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ(θ(ｄ))ꎻ
　 　 Ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｗｏｒｄ ｗｊꎬｄ ~Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ(βＺｊꎬｄ)ꎻ
输出　 βꎬθꎮ
对于每一个文档定义一个维度为 １×ｋ 的单位向

量 ｑ(ｄ)ꎬ通过(ｑ(ｄ) ＋Λ(ｄ))×α操作将文档的主题先验

α限制在一组标记的主题中ꎮ 例如ꎬ假设文本 ｄ 的

标签为 Λ(ｄ)＝ {０ １ １ ０ １ ０}ꎬ那么 θｄ 就会由参数为

αｄ ＝ {α１ 　 ２α２ 　 ２α３ 　 􀆺　 αｋ} Ｔ 的狄利克雷算法

生成ꎮ
２.３　 标签信息整合网络

经过对主题模型的训练ꎬ得到主题单词分布 βꎬ
其中 βｋ 表示第 ｋ 个主题的单词分布ꎮ 为了生成标

签向量ꎬ构建两层激活函数为 ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 的神经感

知器ꎬ将主题单词概率分布映射到标签向量空间ꎬ
得到标签嵌入表示ꎮ 把获得的标签嵌入作为 ＧＣＮ
层的输入ꎬ使用两层 ＧＣＮ 在标签图节点之间传递

语义信息和标签的相关性关系ꎬ更新标签节点表

示ꎬ得到增强的标签嵌入表示 Ｓꎮ ＧＣＮ 是在图上操

作的神经网络ꎬ将前一层的分量作为输入ꎬ通过在

相邻节点之间传播信息来增强节点表示ꎮ 分层传

播规则为:
Ｈｌ＋１ ＝σ(ＡＬＨｌＷ１)ꎬ (１)

式中ꎬΗｌ 是上一层组件表示ꎬＨｌ＋１是当前层输出ꎬσ
为 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数ꎬＷ１ 为可训练参数ꎬＡＬ 是

标签图标准化的邻接矩阵ꎮ

标准化过程为:

ＡＬ ＝Ｄ
－ １

２ 􀭾ＡＤ－ １
２ ꎬ (２)

Ｄｉｊ ＝ ∑
ｊ

􀭾Αｉｊꎬ (３)

式中ꎬ 􀭾Ａ 为标签图的邻接矩阵表示ꎬ􀭾Ａｉｊ代表邻接矩

阵的第 ｉ 行第 ｊ 列的值ꎮ
２.４　 单词标签联合学习

为获得文本级的单词表示ꎬ本研究使用 ＧＧＮＮ
进行文本级的单词交互ꎮ 将文本图的节点初始化

为对应的单词向量 ｈꎬ每个节点的单词向量可以通

过结合节点本身及来自其一阶邻居节点的信息进

行更新ꎬ堆叠多层 ＧＧＮＮ 可以实现更高阶的特征交

互ꎮ 每一个文本交互的过程如下:
ａｔ ＝ＡＴｈｔ－１Ｗａꎬ (４)

ｚｔ ＝σ(Ｗｚａｔ＋Ｕｚｈｔ－１＋ｂｚ)ꎬ (５)
ｒｔ ＝σ(Ｗｒａｔ＋Ｕｒｈｔ－１＋ｂｒ)ꎬ (６)

ｈ ~ ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｈαｔ＋Ｕｈ(ｒｔΘｈｔ－１)＋ｂｈ))ꎬ (７)
ｈｔ ＝ｈ ~ ｔΘｚｔ＋ｈｔ－１Θ(１－ｚｔ)ꎬ (８)

式中:ｈｔ 代表第 ｔ 层门控神经网络的单词嵌入表示ꎻ
Ｗ、Ｕ、ｂ 为可训练参数ꎻσ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻΘ 代表点

积操作ꎻＡＴ 是文本图标准化的邻接矩阵ꎬ其标准化

过程与标签图邻接矩阵标准化过程相同ꎻｚ 是更新

门ꎻｒ 是重置门ꎻｈｔ－１为文本图节点对应的向量是第

ｔ－１层门控图神经网络的输入ꎬ ｔ ＝ ２ 时ꎬＸ ＝ ｈ２ꎮ 式

(８)为门控神经网络的通用表达ꎬｔ 为 １ 时是第一层

门控图神经网络ꎬｔ 为 ２ 时是第二层门控神经网络ꎬ
在提出的模型中只用到两层ꎮ Ｘ 即为经过两层门控

图神经网络学习之后的文本级单词表示ꎮ
完成文本图内部信息交互之后ꎬ使用软注意力

来计算单词标签注意力 μ 为:

μｉｊ ＝
ｅｘｐ(Ｘ ｉ(Ｈ２

ｊ ) Ｔ)

∑
ｉ
ｅｘｐ(Ｘ ｉ(Ｈ２

ｊ ) Ｔ)
ꎬ (９)

式中ꎬＨ２ 为增强的标签嵌入表示ꎬＨ２
ｊ 表示第 ｊ 个增

强的标签嵌入表示ꎬＸ ｉ 表示待识别文本中第 ｉ 个单

词的文本级单词表示ꎮ
基于注意力值获取单词特定标签语义组建ꎬ对

所有标签的嵌入表示 Ｈ２ 进行加权求和ꎬ得到每个

单词特定的标签语义组件 Ｑ:

Ｑｉ ＝ ∑
ｊ

μｉｊＨ２
ｊ ꎮ (１０)

　 　 μｉｊ是文本中第 ｉ 个单词相对于第 ｊ 个标签的注

意力值ꎮ 通过 ＢｉＬＳＴＭ 层进一步学习单词特定标签

语义组件中的依赖性和语义信息ꎬ生成所有单词特

定的标签表示:
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Ｒ＝ＢｉＬＳＴＭ(Ｑ)ꎮ (１１)
经过文本和标签信息的交互ꎬ沿着第二个维度

将所有单词特定的标签表示 Ｒ 和文本级单词表示 Ｘ
进行拼接得到 Ｔꎬ将 Ｔ 作为两个多层感知器的输入ꎬ
对每个组件进行加权ꎮ 通过平均池化操作和最大

池化操作加权特征突出关键信息的重要性ꎬ整合全

部信息ꎬ通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 层获得最终分类结果ꎬ具体计

算过程如下:
ＨＶ ＝σ( ｆａｔｔ(Ｔ))Θｔａｎｈ( ｆｔｒ(Ｔ))ꎬ (１２)

ＨＧ ＝Ｍａｘ(ＨＶ)＋
１
Ｖ ∑

ｖ∈Ｖ
ｈｖꎬ (１３)

ｙ^＝ ｓｉｇｍｏｉｄ(ＨＧ)ꎮ (１４)
式中ꎬ ｆａｔｔ和 ｆｔｒ分别是激活函数为 ｓｉｇｍｏｉｄ 和 ｒｅｌｕ 的

感知器ꎬＭａｘ 表示最大池化操作ꎬＶ 表示加权特征总

数ꎬｈｖ 是 ＨＶ 中的第 ｖ 个加权特征ꎮ

３　 试验结果与分析

本章将在数据集上和其他基线模型进行对比

试验ꎬ进行消融试验验证模型的高准确率ꎮ
３.１　 试验数据集

本节使用维基百科多标签营销文章数据集ꎬ
此数据集由标记为“促销文章”或“好文章”的文

章组成ꎬ包含 ５７ ４４４ 个样本ꎬ每篇促销文章有多个

标签ꎮ 将“促销文章”和“好文章”打乱ꎬ作为一个

多标签分类问题处理ꎬ其中多个标签之间存在依

赖性或互斥性ꎬ“好文章”和“促销文章”的标签是

互斥的ꎮ 为了更直观地观察标签之间的关系ꎬ绘制

了标签的共现矩阵如图 ２ 所示ꎬ图中右侧 Ｃ 表示标

签的相关性值ꎮ

图 ２　 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ Ｐｒｏｍｏｔｉｏｎａｌ Ａｒｔｉｃｌｅｓ 数据集的标签共现矩阵
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ Ｐｒｏｍｏｔｉｏｎａｌ Ａｒｔｉｃｌｅｓ

３.２　 对比试验及分析

在 ＡＬＦＬ 模型的试验中ꎬ使用预训练 ３００ 维的

Ｇｌｏｖｅ 对文本单词向量进行初始化ꎮ 试验中的各项

参数设置为:迭代次数为 １００ꎬ批次大小为 １ ０２４ꎬ学
习率为 ０.０１ꎬ权重为 ０.００１ꎮ

为评估 ＡＬＦＬ 模型效果ꎬ使用 ｈＨＬ、Ｒ、Ｐ、Ｆ１ ４ 个

评价指标ꎮ ｈＨＬ表示模型在每个样本上预测的标签

与实际标签之间的不一致程度ꎬ值越小表明模型越

好ꎮ Ｒ 表示模型正确识别正例的能力ꎮ Ｐ 表示模型

在预测为正例的情况下有多少是真正的正例ꎮ Ｆ１

表示 Ｒ 和 Ｐ 的调和平均值ꎮ 将 ＡＬＦＬ 和现有的深

度学习方法、引入标签信息的方法以及基于图的方

法进行了对比试验ꎬ试验结果如表 １ 所示ꎮ
表 １　 ＡＬＦＬ 对比试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 模型 ｈＨＬ Ｒ Ｐ Ｆ１

ＴｅｘｔＲＮＮ ０.０７９ ２ ０.７７９ ９ ０.７６９ ４ ０.７７４ ３
ＸＭＬ￣ＣＮＮ ０.０９５ ６ ０.７１８ ０ ０.７３２ ０ ０.７２５ ８
ＴｅｘｔＦａｓｔ ０.１５６ １ ０.５３０ ０ ０.５５５ １ ０.５４２ ４
ＬＳＡＮ ０.１４９ ４ ０.４８２ ０ ０.５８６ ０ ０.５２６ ５
ＥＸＡＭ ０.１５１ ６ ０.５４３ ４ ０.５６６ ３ ０.５５５ ０
ＴｅｘｔＧＣＮ ０.１３７ ８ ０.５１６ ０ ０.６３３ ８ ０.５６４ ８
ＴｅｘｔＩＮＧ ０.０５８ ０ ０.７９１ ８ ０.８６４ ８ ０.８２６ ６
ＡＬＦＬ ０.０５１ ９ ０.８０９ ２ ０.８８１ ４ ０.８４３ ８

　 　 注:加粗数字为本研究的试验结果ꎮ

　 　 从表 １ 可以看出 ＡＬＦＬ 在各项指标上优于基线

模型ꎮ 在基线模型中ꎬＴｅｘｔＦａｓｔ 的试验效果比 ＸＭＬ￣
ＣＮＮ 和 ＴｅｘｔＲＮＮ 差ꎬ它通过对输入单词嵌入进行

均值化操作来完成文档到标签的映射ꎬ在构建文档

表示的过程中忽略单词顺序ꎮ ＴｅｘｔＲＮＮ 的试验效

果比 ＸＭＬ￣ＣＮＮ 好ꎬ它能够学习序列相关性ꎬ而

ＸＭＬ￣ＣＮＮ 可以捕捉文本的局部空间特征ꎬ缺乏学

习序列相关性的能力ꎮ 它们都专注于文档表示ꎬ忽
略标签相关性特征ꎬ这一特征对多标签分类问题非

常重要ꎮ
ＴｅｘｔＩＮＧ 和 ＴｅｘｔＧＣＮ 都是基于图的模型ꎮ 据

观察ꎬＴｅｘｔＩＮＧ 的 Ｒ、Ｐ 和 Ｆ１ 分别为 ７９.１８％、８６.４８％
和 ８２.６６％ꎬ高于 ＴｅｘｔＲＮＮ、ＸＭＬ￣ＣＮＮ 和 ＴｅｘｔＦａｓｔꎮ
ＴｅｘｔＩＮＧ 的 ｈＨＬ是 ４ 种模型中最小的ꎮ 这一结果表

明ꎬ图结构在文本分类中具有一定的优势ꎮ 值得注

意的是ꎬＴｅｘｔＩＮＧ 也比 ＴｅｘｔＧＣＮ 表现得更好ꎬ尽管

两者都采用了图结构ꎬＴｅｘｔＧＣＮ 为整个语料库构建

了一个单一的异构图ꎬ使用图神经网络联合学习单

词嵌入和文档嵌入ꎬＴｅｘｔＩＮＧ 为每个文档构造一个

单独的图ꎬ可以使用训练好的模型为具有新结构和

单词的新文档生成单词嵌入表示ꎮ
ＬＳＡＮ 和 ＥＸＡＭ 都考虑了标签文本ꎬ利用了单
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词和标签之间的交互ꎬ它们的性能几乎低于所有其

他比较方法ꎮ ＬＳＡＮ 采用双向长短记忆学习每个输

入文档的单词嵌入ꎬＥＸＡＭ 利用 ＧＲＵ 学习输入文

本的单词级表示ꎬ两者都缺乏非连续的单词交互ꎮ
它们都使用可训练矩阵来编码标签ꎬ未进行标签之

间的信息交互不能获得涵盖完整语义的标签表示ꎮ
ＡＬＦＬ 的性能优于其它基线模型ꎬ它为每一个

文本构建独立的图结构ꎬ采用 ＧＧＮＮ 进行文本级单

词交互更新单词嵌入表示ꎬ考虑了标签和文档内容

之间的交互ꎮ ＡＬＦＬ 的 Ｒ、Ｐ 和 Ｆ１ 分别比 ＴｅｘｔＩＮＧ
高 １.６８％、１.５４％和 １.６２％ꎬ这证明了基于 ＬＤＡＴＰ 主

题模型生成标签嵌入ꎬ以及在统计标签共现信息的

指导下ꎬ通过 ＧＣＮ 将标签相关性融合到标签嵌入

表示中的有效性ꎮ
为了验证 ＬＤＡＴＰ 与 Ｌａｂｅｌｅｄ＿ＬＤＡ 相比是否能

够生成更加精确的主题单词概率分布ꎬ本节进行一

组对 比 试 验ꎬ 用 Ｌａｂｅｌｅｄ ＿ ＬＤＡ 替 换 模 型 中 的

ＬＤＡＴＰ 得到 ＡＬＦＬ 的变体 Ｓꎮ Ｌａｂｅｌｅｄ ＿ ＬＤＡ 和

ＬＤＡＴＰ 不同点在于 Ｌａｂｅｌｅｄ＿ＬＤＡ 仅使用与文档标

签集相对应的主题来约束主题模型ꎬ而 ＬＤＡＴＰ 采

用先验参数不同的狄利克雷算法ꎬ约束与文本标签

对应的主题以及和文本标签不对应的主题的生成ꎮ
从表 ２ 中可以看出ꎬ使用 ＬＤＡＴＰ 的结果略好于使

用 Ｌａｂｅｌｅｄ＿ＬＤＡ 的结果ꎬ这是因为不同的标签可能

有相同的文档子集存在重叠ꎬ仅仅使用与文档标签

对应的主题约束模型会降低部分单词对一些标签

的影响ꎮ
表 ２　 消融试验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
模型 ｈＨＬ Ｒ Ｐ Ｆ１

Ｎ ０.０５８ ０ ０.７９１ ８ ０.８６４ ８ ０.８２６ ６

Ｌ ０.０５３ ３ ０.８１０ ０ ０.８７３ ３ ０.８４０ ３

Ｅ ０.０５３ ０ ０.８０７ ７ ０.８７６ ３ ０.８４０ ７

Ｓ ０.０５２ ３ ０.８０８ ６ ０.８８０ ２ ０.８４２ ８

ＡＬＦＬ ０.０５１ ９ ０.８０９ ２ ０.８８１ ４ ０.８４３ ８
　 　 注:加粗数字为本研究的试验结果ꎮ

３.３　 参数敏感性分析

为了确定最佳的 ＧＣＮ 层数ꎬ本研究进行了参

数敏感性试验ꎮ 图 ３ 显示了在 ０ 到 ３ 的范围内调整

ＧＣＮ 层数对应的 Ｒ、Ｐ、Ｆ１ 和 ｈＨＬ的变化趋势ꎮ 随着

ＧＣＮ 层的增加ꎬ节点可以接收更多的语义信息ꎬ并
从高阶邻居捕获更完整的标签相关性ꎬ以生成更准

确的标签嵌入表示ꎮ 从图 ３ 可以看到ꎬ在 ０ 到 １ 的

范围内增加 ＧＣＮ 层的数量是有益的ꎬ当 ＧＣＮ 层数

超过 ２ 时情况发生逆转ꎮ 基于总体趋势ꎬ可以看出

将 ＧＣＮ 层的数量设置为 ２ 是最合适的ꎮ

图 ３　 ＧＣＮ 层数变化对模型性能的影响
Ｆｉｇ.３　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ＧＣＮ ｌａｙｅｒｓ

３.４　 消融试验

为了探讨 ＡＬＦＬ 中每个模块的相对贡献ꎬ本研

究进行了一系列消融试验ꎬ将 ＡＬＦＬ 与 Ｎ、Ｌ、Ｅ 这 ３
个变体进行比较ꎬ试验结果如表 ２ 所示ꎮ 和 ＡＬＦＬ
相比ꎬ变体 Ｎ 去除了 ＬＤＡＴＰ、ＬＩＩＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 层ꎬ
变体 Ｌ 去除了 ＧＣＮ 层ꎬ这意味着它不会专门学习

标签相关性并将其融合到标签嵌入表示中ꎮ 变体 Ｅ
去除了 ＢｉＬＳＴＭ 层ꎮ

从表 ２ 可以看出ꎬＡＬＦＬ 可以获得更好性能ꎬ该
试验结果验证了基于 ＬＤＡＴＰ 主题模型生成标签嵌

入并将标签相关性融合到标签嵌入表示中的有效

性ꎮ 变体 Ｎ 和 ＡＬＦＬ 之间的性能差距表明ꎬ将

ＬＤＡＴＰ 生成的单词主题分布映射到标签向量空间

生成标签嵌入表示ꎬ并在统计标签共现信息的指导

下ꎬ通过 ＧＣＮ 学习标签相关性ꎬ将其融合到标签嵌

入中ꎬ可以增强标签嵌入表示并形成更完整的标签

向量空间ꎬ这可以帮助模型获取更多与分类相关的

特征ꎮ
变体 Ｌ 的表现优于变体 Ｎꎬ表明在学习文本表

示的过程中ꎬ通过考虑标签信息来提高模型性能是

有效的ꎮ 基于主题单词概率分布和标签的图结构
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可以获取标签语义特征和标签相关性关系ꎬ增强标

签嵌入表示ꎬ在标签和文本信息交互阶段可以获取

更多与分类相关的特征ꎮ 通过比较变体 Ｌ 和 ＡＬＦＬ
的结果ꎬ发现利用标签的统计信息捕获标签相关

性ꎬ将其融合到标签嵌入中ꎬ可以获得原始标签的

整体语义表示ꎬ形成完整的标签向量空间ꎬ增强模

型的表达力ꎮ 变体 Ｌ、变体 Ｅ 和 ＡＬＦＬ 的结果表明ꎬ
进一步学习单词特定标签语义组件之间的关系可

以优化已获得的特征ꎮ

４　 结论

本研究提出了基于统计特征的自适应多标签

信息学习模型 ＡＬＦＬꎬ用于识别同时具有多个主题

的营销文章ꎮ ＡＬＦＬ 提取文本以及训练集标签的共

现特征ꎬ利用共现特征构建文本图和标签图ꎮ 构建

主题先验自适应的标记狄利克雷分布主题模型

ＬＤＡＴＰꎬ用于建立标签和主题之间的对应关系ꎬ获
取主题单词概率分布ꎮ 通过标签信息整合网络捕

获标签相关性关系和标签语义特征ꎬ即利用主题

单词概率分布和标签图结构ꎬ在标签节点之间传

递语义信息和相关性关系ꎬ以此来更新标签节点ꎬ
获得增强的标签嵌入表示ꎮ 基于文本图结构进行

文本级单词信息交互ꎬ利用注意力机制获取文本

和标签信息之间的语义联系ꎬ生成最终文档表示

获得分类结果ꎮ 试验结果表明ꎬＡＬＦＬ 方法优于其

他基线模型ꎮ 通过对比试验和消融试验ꎬ验证了

基于 ＬＤＡＴＰ 主题模型生成标签嵌入、标签共现信

息等的有效性ꎮ 在后续的研究工作中ꎬ基于现有

方法和试验验证结果ꎬ将知识迁移策略应用于多

标签文本分类中ꎬ合理利用标签信息提高预测

性能ꎮ
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[９] ＬＩＵ Ｊｉｎｇｚｈｏｕꎬ ＣＨＡＮＧ Ｗｅｉｃｈｅｎｇꎬ ＷＵ Ｙｕｅｘｉｎꎬ ｅｔ ａｌ.
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[１０] ＺＨＡＮＧ Ｗｅｎｊｉｅꎬ ＹＡＮ Ｊｕｎｃｈｉꎬ ＷＡＮＧ Ｘｉａｎｇｆｅｎｇꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｄｅｅｐ ｅｘｔｒｅｍｅ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ ＡＣＭ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉ￣
ｍｅｄｉａ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１８:
１００￣１０７.

[１１] ＤＵ Ｃｕｎｘｉａｏꎬ ＣＨＵＮ Ｚｈａｏｚｈｅｎｇꎬ ＦＥＮＧ Ｆｕｌｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘ￣
ｐｌｉｃｉｔ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏｗａｒｄｓ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｃｅ. Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ ＵＳＡ: ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１９: ６３５９￣６３６６.

[１２] ＴＨＡＲＡＮＧＡ Ｄꎬ ＧＥＥＧＡＮＡＧＥ Ｋ. Ｃｏｎｃｅｐｔ ｅｍｂｅｄｄｅｄ
ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ[Ｃ] / / Ｃｏｍｐａｎｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ２０１８. Ｌｙｏｎꎬ Ｆｒａｎｃｅ: ＷＷＷꎬ
２０１８: ８３１￣８３５.

[１３] ＢＬＥＩ Ｄ Ｍꎬ ＮＧ Ａ Ｙꎬ Ｊｏｒｄａｎ Ｍ Ｉ. Ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏ￣
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