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基于图深度学习的金融文本多标签分类算法
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摘 要：金融文本多标签分类算法可以根据用户需求在海量金融资讯中实现信息检索。为进一步提升金融文本标签

识别能力，建模金融文本多标签分类中标签之间的相关性，提出基于图深度学习的金融文本多标签分类算法。图深

度学习通过深度网络学习局部和全局的图结构特征，可以刻画节点之间的复杂关系。通过建模标签关联实现标签之

间的知识迁移，是构造具有强泛化能力算法的关键。所提算法结合标签之间的关联信息，采用基于双向门控循环网

络和标签注意力机制得到的新闻文本对应不同标签的特征表示，通过图神经网络学习标签之间的复杂依赖关系。在

真实数据集上的实验结果表明，显式建模标签之间的相关性能够极大地增强模型的泛化能力，在尾部标签上的性能

提升尤其显著，相比 CAML、BIGRU-LWAN 和 ZACNN 算法，该算法在所有标签和尾部标签的宏观 F1值上最高提升

3.1%和 6.9%。
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【Abstract】 Multi-label financial text classification can retrieve relevant information from massive financial news

according to user needs. To further improve the performance of multi-label financial text classification，this study

proposes an algorithm to model the correlation between labels based on graph deep learning. Graph deep learning can

describe the complex relationships between nodes by learning local and global graph structure features through deep

neural networks.Modeling the correlation between labels can realize knowledge transfer between labels，which is key to

constructing an algorithm with strong generalization ability.Therefore，this study utilizes graph neural network to learn

the complex dependency between labels based on statistical information along with feature representations extracted

using the bi-directional gated recurrent network and label attention mechanism. Experimental results on real world

datasets show that modeling label correlations can significantly improve the classification performance，especially on tail

labels.Compared with CAML，BIGRU-LWAN and ZACNN algorithms，the proposed algorithm improves the macro F1

values of all labels and tail labels up to 3.1% and 6.9%.
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在移动互联网时代，金融新闻资讯成为人们高

效获取市场情报的主要途径。然而随着新闻数量的

爆发式增长，如何准确地对金融文本进行分类用以

精准推荐或辅助决策，成为亟待解决的问题。由于

单条新闻文本常常同多个标签相关联，因此多标签

文本分类问题受到广泛关注［1-3］。

二元关联是解决多标签问题最常用的思路［1-3］。二

元关联把多标签分类转化为多个二分类问题［4］，每次针

对一个标签类别开展，即每次判断样本是否属于某个类

别。不同的标签与文本中不同的特征有关。文献［1］提
出的CAML算法使用标签注意力机制为每个二分类问

题进行特征提取。然而，CAML使用固定窗口大小的卷

积网络融入上下文信息，导致模型只能提取固定长度的

局部短语信息。文献［2-3］提出的MSATT-KG和BiGRU-

LWAN算法分别使用密集连接卷积层和双向门控循环

网络代替一维卷积层，从而关注到文本中不同粒度的

上下文信息。文献［5］提出的ZACNN算法在CAML的

基础上进一步融入标签语义特征等先验知识，以提升

模型在小样本场景下的性能表现。然而，这些工作都

忽略了标签之间的复杂依赖关系，二元关联中多个二

分类问题并不是相互独立的。

图深度学习［5-7］通过深度网络刻画了图节点之间

的关联，其在蛋白质分子属性推断［8］、交通流量预测［9］、

金融欺诈检测［10］、新闻文本分类［11］等领域得到了成功

应用。在多标签文本分类中，也有一些工作通过图深

度学习刻画了标签层级结构。文献［12-13］分别提出

使 用 Tree-LSTM（Tree-structured Long Short Term

Memory）网络和图卷积神经网络（Graph Convolution

Network，GCN）对标签的层级结构和标签语义描述进

行编码表示。上述方法都依赖于预先定义的标签层级

结构和丰富的标签语义信息。然而，在金融领域，这样

的标签结构信息获取依赖于专业领域人员，对标签划

分层级结构的代价很大，并且由于尾部标签出现频次

较低，尾部标签对应的二分类问题中正负样本数量严

重失衡，但上述工作难以直接处理这种数据的不均衡

性问题。

本文通过建模金融文本多标签分类中标签之间

的相关性，提出基于图深度学习的金融文本多标签

分类算法，在不依赖于标签层级结构等先验知识的

前提下，学习语义信息以建模标签之间的复杂依赖

关系。该算法根据原始数据集中的标签分布构建标

签关联图，对新闻文本使用双向门控循环网络进行

上下文语义嵌入，并将通过标签注意力机制得到的

文本特征表示作为图上对应标签节点的属性信息，

进一步使用图神经网络融合标签之间的关联与文本

信息得到新闻的特征表征，利用多个线性层预测新

闻文本在标签空间中的概率分布。同时，为解决二

元关联中尾部标签正负样本严重不均衡的问题，选

用非对称损失函数［14］作为优化目标。

1 问题定义

给定一段新闻文本，经过分词、去除停用词等处理，

将原始输入文本转换为字符序列 d = [w 1 w 2 wm ]，其

中：wi 表示输入序列中的第 i个单词；m 表示输入文本

长度。标签空间被定义为集合{ l1 l2 lL }，其中：L代

表标签空间中的标签数量。每个新闻文本可能属于一

个或多个标签，表示为标签集合 C。本文多标签文本

分类任务的目标是学习一个映射函数 f (×)，将字符序列

映射为一个标签集合 C，即 f (d )= C0 ≤ |C | ≤ L。具体

地，输入新闻样本 d，对于每个标签 li，模型输出该样本

属于标签 li 的概率 pi，最终根据输入样本关于 L个标签

的概率构造输出标签集合 C。

2 基于图深度学习的多标签分类算法

本节将详细介绍本文提出的基于图深度学习的

多标签文本分类模型 FMLG，其中所使用的重要符

号定义如表 1所示。

2.1 模型框架

图 1展示了 FMLG 模型的基本框架。输入新闻

文本 d。首先，将原始字符序列转换为嵌入表示，并

进一步表示为融合上下文信息的语义嵌入向量，由

于不同标签会侧重不同的文本特征，因此多标签注

意力网络使用多个注意力头提取标签相关的文本特

征；然后，为了捕捉标签之间的依赖关系并学习更丰

富的语义信息，在构建标签关联图的基础上，模型使

用门控图神经网络实现标签间的语义特征交互；最

后，多个线性层被用于预测标签的概率分布。

表 1 重要符号定义

Table 1 Definition of important symbols
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0 概述

在移动互联网时代，金融新闻资讯成为人们高

效获取市场情报的主要途径。然而随着新闻数量的

爆发式增长，如何准确地对金融文本进行分类用以

精准推荐或辅助决策，成为亟待解决的问题。由于

单条新闻文本常常同多个标签相关联，因此多标签

文本分类问题受到广泛关注［1-3］。

二元关联是解决多标签问题最常用的思路［1-3］。二

元关联把多标签分类转化为多个二分类问题［4］，每次针

对一个标签类别开展，即每次判断样本是否属于某个类

别。不同的标签与文本中不同的特征有关。文献［1］提
出的CAML算法使用标签注意力机制为每个二分类问

题进行特征提取。然而，CAML使用固定窗口大小的卷

积网络融入上下文信息，导致模型只能提取固定长度的

局部短语信息。文献［2-3］提出的MSATT-KG和BiGRU-

LWAN算法分别使用密集连接卷积层和双向门控循环

网络代替一维卷积层，从而关注到文本中不同粒度的

上下文信息。文献［5］提出的ZACNN算法在CAML的

基础上进一步融入标签语义特征等先验知识，以提升

模型在小样本场景下的性能表现。然而，这些工作都

忽略了标签之间的复杂依赖关系，二元关联中多个二

分类问题并不是相互独立的。

图深度学习［5-7］通过深度网络刻画了图节点之间

的关联，其在蛋白质分子属性推断［8］、交通流量预测［9］、

金融欺诈检测［10］、新闻文本分类［11］等领域得到了成功

应用。在多标签文本分类中，也有一些工作通过图深

度学习刻画了标签层级结构。文献［12-13］分别提出

使 用 Tree-LSTM（Tree-structured Long Short Term

Memory）网络和图卷积神经网络（Graph Convolution

Network，GCN）对标签的层级结构和标签语义描述进

行编码表示。上述方法都依赖于预先定义的标签层级

结构和丰富的标签语义信息。然而，在金融领域，这样

的标签结构信息获取依赖于专业领域人员，对标签划

分层级结构的代价很大，并且由于尾部标签出现频次

较低，尾部标签对应的二分类问题中正负样本数量严

重失衡，但上述工作难以直接处理这种数据的不均衡

性问题。

本文通过建模金融文本多标签分类中标签之间

的相关性，提出基于图深度学习的金融文本多标签

分类算法，在不依赖于标签层级结构等先验知识的

前提下，学习语义信息以建模标签之间的复杂依赖

关系。该算法根据原始数据集中的标签分布构建标

签关联图，对新闻文本使用双向门控循环网络进行

上下文语义嵌入，并将通过标签注意力机制得到的

文本特征表示作为图上对应标签节点的属性信息，

进一步使用图神经网络融合标签之间的关联与文本

信息得到新闻的特征表征，利用多个线性层预测新

闻文本在标签空间中的概率分布。同时，为解决二

元关联中尾部标签正负样本严重不均衡的问题，选

用非对称损失函数［14］作为优化目标。

1 问题定义

给定一段新闻文本，经过分词、去除停用词等处理，

将原始输入文本转换为字符序列 d = [w 1 w 2 wm ]，其

中：wi 表示输入序列中的第 i个单词；m 表示输入文本

长度。标签空间被定义为集合{ l1 l2 lL }，其中：L代

表标签空间中的标签数量。每个新闻文本可能属于一

个或多个标签，表示为标签集合 C。本文多标签文本

分类任务的目标是学习一个映射函数 f (×)，将字符序列

映射为一个标签集合 C，即 f (d )= C0 ≤ |C | ≤ L。具体

地，输入新闻样本 d，对于每个标签 li，模型输出该样本

属于标签 li 的概率 pi，最终根据输入样本关于 L个标签

的概率构造输出标签集合 C。

2 基于图深度学习的多标签分类算法

本节将详细介绍本文提出的基于图深度学习的

多标签文本分类模型 FMLG，其中所使用的重要符

号定义如表 1所示。

2.1 模型框架

图 1展示了 FMLG 模型的基本框架。输入新闻

文本 d。首先，将原始字符序列转换为嵌入表示，并

进一步表示为融合上下文信息的语义嵌入向量，由

于不同标签会侧重不同的文本特征，因此多标签注

意力网络使用多个注意力头提取标签相关的文本特

征；然后，为了捕捉标签之间的依赖关系并学习更丰

富的语义信息，在构建标签关联图的基础上，模型使

用门控图神经网络实现标签间的语义特征交互；最

后，多个线性层被用于预测标签的概率分布。

表 1 重要符号定义

Table 1 Definition of important symbols

符号

{(x1 y1 )(x2 y2 )(xN yN )}

[w1 w2 wm ]

h init
i

hc
i

d init

dc

L

q i

f a
i

f inter
i

v(t)
i

含义

训练集，xi 和 yi 为文本和对应标签

分词得到的字符序列

字符 wi 的初始嵌入表示

融入上下文信息的嵌入表示

初始嵌入表示维度

融入上下文信息的嵌入表示维度

标签数量

注意力头

由标签注意力机制提取的文本特征

融入标签关联的文本特征

图上节点在第 t层的特征表示
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图 1 FMLG模型框架

Fig.1 Framework of FMLG model

2.2 上下文语义嵌入
JOHNSON 等［15］指出，预训练的词嵌入表示可

以使模型训练过程更加稳定，因此，使用 word2vec［16］

进行嵌入表示学习。单词序列经过嵌入表示后得到

向量序列 H =< h init
0 h init

1 h init
m > h init

i Î Rd init。为了在

嵌入表示中融入上下文信息，进一步使用双向门控

循环网络对向量序列 H 进行编码，得到一系列文本

的上下文语义嵌入表示 < h c
0 h

c
1 h c

m > h
c
i Î Rdc。

2.3 多标签注意力网络

由于文本中常常包含大量冗余信息且每个标签

侧重不同角度的文本特征，因此 FMLG 使用标签注

意力{q1 q2 qL }进行特征提取，对每个注意力向

量有 q i Î Rdc。注意力权重计算方式如下：

α ij =
exp(qT

i h c
j )

∑
k = 1

m

exp(qT
i h c

k )

（1）

f a
i =∑

j = 1

m

α ij h
c
j （2）

其中：α ij 代表文本中第 j 个字符与标签 li 的相关程

度；f a
i 代表同标签 li 相关的文本向量表示。最终可以

得到文本的向量表示{ f a
1 f

a
2 f a

L }。

2.4 图语义交互层

尽管 FMLG模型利用了标签注意力来提取与各个

标签相关的文本特征，但这样的做法只是在标签与文

本之间建立联系，仍然无法捕捉标签之间的关系。本

文先利用统计关系对标签进行构图，再通过门控图神

经网络［17］对其进行特征交互。这不仅可以在模型中显

式地融入标签之间的关联，而且其中的门控机制也可

以自适应地捕捉到更丰富的相关文本特征。

本文模型首先根据训练集构建标签关联图 G，

图 G 为有向带权图，其中节点集 V 由数据集中的所

有标签组成，边权 Aij 被定义为标签 li 和 lj 之间的条件

概率，条件概率通过训练数据集估算得到，即：

Aij = p(lj|li ) （3）

p(lj|li )»
∑
k = 1

N

I (li lj Î yk )

∑
k = 1

N

I (li Î yk )

（4）

其中：I 为指示函数。给定图 G，模型使用门控图神

经网络进行特征交互。图上节点的初始向量表示设

置为注意力层提取得到的特征，即 v(0)
i = f a

i 。首先通

过图上的信息流动从邻节点聚合信息：

v͂(k)
i =
∑

j

A ji v(k)
i

∑
j

A ji

（5）

然而从邻节点聚合到的信息可能存在噪声，因

此模型使用门控机制自适应选择有效信息，信息聚

合与传递的具体过程如下：

r (k)
i = σ(W r1 v͂(k)

i + W r2 v(k)
i + b r ) （6）

z (k)
i = σ(W z1 v͂(k)

i + W z2 v(k)
i + b z ) （7）

n (k)
i = tanh (W n1 v͂(k)

i + bn1 + r (k)
i *(W n2 v(k)

i + bn2 )) （8）
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v(k + 1)
i = (1 - z (k)

i )*n (k)
i + z (k)

i *v(k)
i （9）

其中：σ代表Sigmoid函数；*代表Hadamard乘积；r (k)
i 和

z (k)
i 代表更新门和重置门；W * 和 b* 分别代表可训练权重

和偏置。重复上述步骤 K 次，得到语义交互后的文本

向量表示{v(K )
1 v(K )

2 v(K )
L }。为了防止深层图神经网络

出现的过平滑现象，模型进一步加入了残差连接，语义

交互层最终得到文本表示{ f inter
1 f inter

2 f inter
L }。同标签

li 相关联的特征 f inter
i 定义如下：

f inter
i = v(K )

i ||v(0)
i （10）

其中：||代表拼接操作。

最终，对于每个类别，模型训练一个二分类器：

p̂ i = σ(w T
pi

f inter
i + bpi

) （11）

其中：p̂ i 为标签 li 的预测输出概率；w pi
和 bpi

是对应的二

分类器可训练参数权重和偏置；σ代表 sigmoid 函数。

2.5 损失函数

由于大部分标签只在少数样本中出现，因此采

用二元关联解决多标签分类会导致二分类问题中正

负样本比例的严重失衡。本文采用非对称损失函数

（Asymmetric Loss）［14］处理非均衡分布问题。非对称

损失通过权重衰减因子和置信度阈值平衡正负样本

在损失中的占比。预测概率 p̂ i 同真实概率 pi 之间的

非对称损失函数 L asy 计算如下：

L asy ( p̂ i pi )= -pi L
+ - (1 - pi )L- （12）

L+ = ln ( p̂ i ) （13）

L- = ln (1 - p͂ i ) p͂ γ
i （14）

p͂ i = max( p̂ i - m0) （15）

其中：L+ 和 L- 分别代表样本作为正类和负类时带来

的损失。权重衰减因子 γ用于为易分负样本的损失

赋予更小的权重，置信度阈值 m 用于忽略预测置信

度较高负样本带来（p̂ i < m）的损失。上述 2个参数可

以减少负样本在损失中的占比，使模型更注重正样

本产生的优化信息。

3 实验与结果分析

本节通过实验验证 FMLG 模型的有效性，并分

析讨论实验中的场景数据以及相关的参数设置。

3.1 数据集

实验使用的金融新闻数据集中共包含 84 707条
中文金融新闻文本，文本的平均长度为 598个中文

字符。每条文本由新闻标题和内容两部分组成。数

据集中的每条文本都被打上多个金融类话题标签，

共包含 115个标签。数据集中每条文本平均被打上

1.5个标签，35% 的文本标签数量大于 1，13% 的标签

在数据集中出现次数少于 100次。

3.2 对比算法

下面介绍本文采用的对比算法：

1）CAML［1］。由于文本中存在大量冗余信息且

不同标签对应着不同的文本特征，因此该方法提出

在卷积神经网络的基础上，进一步使用注意力机制

为每个标签进行特征提取。

2）BiGRU-LWAN［3］。由于卷积神经网络只能提取

局部信息，而双向 GRU 可以捕捉长距离依赖，因此该

方法将 CAML 的卷积神经网络替换为双向 GRU。

BiGRU-LWAN 在多个多标签文本分类数据集上都取

得了极佳的效果，是一个极具竞争力的对比算法。

3）ZACNN［5］。RIOS 等提出在 CAML 中融入标

签的语义信息以进一步提升模型在尾部低频标签上

的性能表现。

3.3 实验设置

实验预处理阶段使用 jieba（https：//github.com/fxsjy/

jieba）对文本进行分词，并取文档频率大于 4次的字符

组成词表。预训练嵌入表示维度设置为 100。随机划

分 70%、15%、15%的数据分别作为训练集，测试集和验

证集，并将在训练集中出现次数少于 100次的标签视

为尾部少样本标签。

对于本文提出的 FMLG算法，经双向 GRU编码后

的特征维度 d c，门控图神经网络隐藏层维度都设置为

300。非对称损失函数中的 γ和 m 分别被设置为 2和
0.05。对于 CAML 算法，CNN 的卷积核大小设置为 3，
特征维度 dc 设置为 100。BiGRU-LWAN的特征维度设

置为 300。ZACNN 的卷积核大小设置为 3。
为了使得模型有着更好的泛化能力，实验中对

于上述所有模型的词嵌入层向量表示和注意力系数

使用概率为 0.2的 Dropout［18］。训练阶段优化器选用

Adam［19］，学习率设置为 10-4，ZACNN 训练轮数设为

30轮，其余模型设置为 10轮。本文实验中选择广泛

使用的评价指标精度、召回率和 F1值来评估模型的

性能对比，并基于验证集选择最优的模型进行测试。

3.4 实验结果

在 FMLG 模型上分别进行 2组实验。 FMLG/

BCE 和 FMLG/ASL 分别表示使用交叉熵和非对称

损失函数训练的 FMLG 模型。表 2、表 3展示了模型

在所有标签和尾部标签上的性能表现，其中，加粗数

据表示最优结果。

表 2 模型在所有标签上的性能表现

Table 2 Model performance on all labels %

指标

CAML

BIGRU-LWAN

ZACNN

FMLG/BCE

FMLG/ASL

微观

精度

88.60
90.17

81.59
89.35
87.35

召回率

84.62
86.60
69.87
88.24
91.06

F1值
86.56
88.21
75.28
88.79
89.17

宏观

精度

75.74
79.31
59.07
80.67

78.28

召回率

66.89
72.76
41.89
75.29
79.66

F1值
71.04
75.89
49.02
77.89
78.97
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从表 2、表 3所列出的实验数据可以看出：

1）ZACNN 模型效果最差。ZACNN 中标签的嵌

入表示通过标签名称中字符的嵌入表示取平均得

到，但是由于标签名称同对应文本特征存在较大的

语义鸿沟，因此导致模型表达能力欠缺。

2）BIGRU-LWAN 效果优于 CAML，表明卷积网络

只能提取固定长度的局部信息的特点具有局限性，双

向 GRU 可以更好地建模上下文之间的长距离依赖。

3）相比 BIGRU-LWAN，FMLG/BCE 取得了更好

的结果，且在尾部标签上的提升更为明显，这表明显

式地建模标签之间的关联能够提升模型性能。

4）对比 FMLG/BCE 和 FMLG/ASL 可以发现，使

用非对称损失函数能够大幅提升模型在正负样本失

衡条件下的召回率与 F1值。

为了更加直观，在表 4中进一步列出部分测试

样例预测结果，其中文本中的下划线部分代表新闻

中的重要信息。从中可以发现，相比性能最优的对

比算法 BIGRU-LWAN 算法，FMLG 可以预测出更为

完整的标签集合。以样例 1为例，由于标签“A 股策

略”和“研判优选”在训练集中存在共现关系，它们在

标签关联图中存在连边，FMLG 可以通过图语义交

互层学习两者之间的依赖关系，从而实现更为准确

完整的预测输出。

3.5 消融实验

为表明语义交互层带来的提升不完全是由于更

深层的网络结构导致，实验中还将图神经网络中的

邻接矩阵替换为单位阵。从表 5实验结果可以发

现，使用单位阵代替标签关联图会导致性能下降。

这表明在模型中通过构建标签关联图的方式显式建

模标签之间的关联具有重要意义。

此外，还通过实验探究不同图神经网络结构对

实验结果的影响，实验结果见表 6。可以发现，门控

图神经网络取得了更好的效果，进一步验证了从邻

节点聚合到的信息往往存在噪声，门控机制可以从

中自适应选择有效信息。

4 结束语

本文提出基于图深度学习的多标签文本分类算

法 FMLG，通过标签统计信息构建关联图，并利用门

控图神经网络挖掘标签之间的关系。在与各个算法

的对比实验中，FMLG 在所有标签和尾部标签的宏观

F1值上最高取得了 2.0% 和 4.5% 的提升，这表明显式

表 3 模型在尾部标签上的性能表现

Table 3 Model performance on tail labels %

指标

CAML

BIGRU-LWAN

ZACNN

FMLG/BCE

FMLG/ASL

微观

精度

70.68
75.72
57.78
76.92

72.48

召回率

52.89
60.51
30.02
64.67
72.98

F1值
60.50
67.27
39.51
70.26
72.73

宏观

精度

67.85
73.75
48.32
78.42

74.38

召回率

52.78
60.06
29.85
64.50
71.91

F1值
59.37
66.21
36.90
70.78
73.13

表 4 部分测试样例预测结果

Table 4 Prediction results of some test samples

样例

样例 1

样例 2

样例 3

文本

今日，在兴业证券 2020年度策略会上，兴业证券研究院首席策略分析师王德伦表示，在国家

重视、居民配置、机构配置、全球配置等指引下，真正属于中国的权益时代有望正式开启，A

股正在经历第一次“长牛”机会。行业配置上，短中期看好高股息资产的配置价值，以金融、

地产、交运、电力公用等行业龙头为代表的高股息标的有…… .

【国内商品期市收盘涨跌互现能化品多数上涨】财联社 11月 21日讯，国内商品期市收盘涨跌

互现，能化品多数上涨，燃油涨超 3%，橡胶、郑醇、塑料涨逾 1%；基本金属涨跌不一，沪锡涨

逾 2%，沪镍、沪铅跌近 1%；农产品多数下跌，鸡蛋跌逾 2%；黑色系多数下跌，螺纹钢、线材跌

逾 1%……

昨日晚间，新希望（000876.SZ）发布公告，称根据生猪发展战略，公司拟斥资近 10亿元收购

两家养殖企业。</p><p>此次收购，意味着公司离相关目标更近一步。上市公司在接受财联

社记者采访时表示：“目前公司‘2022年实现 2500万头生猪出栏量’这一中长期规划正在按

部就班地推进……

BIGRU-LWAN

预测结果

A 股策略

商品期货

农林牧渔

FMLG

预测结果

A 股策略，

研判优选

商品期货，

钢铁

农林牧渔，

猪肉相关

标签之间有

无图上连边

有

有

有

表 5 不同邻接矩阵对实验结果的影响

Table 5 Influence of adjacency matrix to

experimental result %

指标

单位阵

标签关联图

所有标签

微观 F1值
88.95
89.17

宏观 F1值
78.72
78.97

尾部标签

微观 F1值
70.51
72.73

宏观 F1值
71.56
73.13

表 6 不同图神经网络对实验结果的影响

Table 6 Influence of different graph neural networks

to experimental result %

指标

图卷积网络 [20]

门控图神经网络

所有标签

微观 F1值
88.55
89.17

宏观 F1值
77.68
78.97

尾部标签

微观 F1值
66.68
72.73

宏观 F1值
69.46
73.13
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建模标签之间的关系可以大幅提升模型的泛化能力。

为了进一步解决二元关联中正负样本不均衡的问题，

FMLG 使用非对称损失函数作为优化目标。相比现

有算法，FMLG在所有标签和尾部标签宏观 F1值上最

高取得了 3.1%和 6.9%的提升。由于现实场景中标签

数量较多，数据集中的样本常常只被打上部分标签，

使用存在标签缺失的样本训练模型会对性能造成较

大的负面影响。后续将在本文工作的基础上使用 PU

learning［21-22］（Positive-Unlabelled learning）进 一 步 模

型在标签缺失场景下的鲁棒性。
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