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基于 Stacking 模型的学术论文多标签分类
系统构建
刘爱琴　 郭少鹏

摘　 要　 学术论文高质量多标签自动分类是推动学术研究发展的关键程序之一。 本研究利用 Stacking
模型将随机森林、支持向量机、极限树、极端梯度提升和神经网络五个分类器融合为一个异质集成分类

器,并利用基于问题转换思想的多二分类模型将该分类器应用于学术论文多标签分类。 根据学术论文

的特点,依次实现了与之配套的论文特征提取模块、TF-IDF 加权模块、数据预处理模块,最终构建成一

个面向学术论文的多标签分类系统。 仿真实验验证了本研究构建的学术论文多标签分类系统在处理

学术论文多标签分类问题时,较传统的单模型分类器或同质集成模型分类器在泛化能力、稳定性与准

确率方面都有一定程度的提升。 图 9。 参考文献 21。
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1　 研究背景
学术论文是科研人员进行研究发现和发表

学术观点的主要形式[1] ,具有针对性强、文本内

容庞杂且专业词汇更新速度快等特点。 快速从

学术论文中提取出与研究相关且有价值的信息,
是降低科研人员知识发现成本的关键。 在当前

文本分析环境下,传统的人工检阅模式成本较高

且具有一定的主观性[2] 。 在海量的数字文献资

源中,学术论文分类是实现精准文献检索、推荐

和文献计量分析的基础[3] 。

算力的提升为文本分类的研究发展提供了不可

或缺的资源体系支撑,国内外学者也在文本分类领

域取得了一定的研究成果,提出了一些如分类器链

算法和二进制相关算法等多标签分类算法。
Amanda 和 Ross[4] 提出了基于决策树算法改进的

ML-DT 算法。 Elisseeff 和 Weston[5] 基于支持向量机

(SVM)算法提出了一种改进的 Rank-SVM 算法。
Schapire 和 Singer[6]提出了一种 Boosting 算法,能够

通过训练学习有效提高样本的分类精度。 随着深度

学习技术的发展,Zhang 和 Zhou[7] 使用全连接神
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经网络来解决多标签文本分类问题,并提出了基于

KNN 算法改进的 ML-KNN 算法[8,9] 。 李楚贞等[10]

结合卷积神经网络,提出一种新的复杂文本多标签

分类算法,能够获取较高精度的分类结果。 刘爱琴

和马小宁[11]通过研究概率主题模型,提出了一种有

助于知识快速聚类的短文本自动分类系统。 邵孟良

和齐德昱[12] 提出一种非独立同分布的多实例多

标签分类算法,可以很好地解决 Boosting 算法计

算成本高、学习时间长的问题。 马雨萌等[13] 提出

了一种融合 BERT 模型和多尺度 CNN 模型的多

标签分类方法,实现了科技政策文本内容的自动

编码与多主题分类。
上述研究方法为学术论文多标签分类提供

了崭新的研究思路,但其预测结果很大程度上依

赖于具象化问题,其场景适应性、泛化能力、模型

稳定性均有待提升。 而 Stacking 集成学习算法能

够以一个元分类器模型为基础进行整合重组,形
成一个强分类器,从而提升分类系统的泛化能

力。 史佳琪和张建华[14] 提出了一种基于多模型

融合 Stacking 集成学习方式的负荷预测方法,与
传统单模型预测相比,该方法有着较高的预测精

度。 李寿山和黄居仁[15] 利用 Stacking 模型进行

组合分类,发现该组合方法在所有领域都能够获

得比参考基分类方法更好的分类效果,从而克服

了分类方法领域的依赖困境。 李珩等[16] 构造了

叠加式框架结构,组合 4 种分类器,并融合各种可

能的上下文信息作为各层分类器的输入特征向

量,发现组合后的分类器无论在准确率还是召回

率上都有所提高。 王彦莹等[17] 利用 Stacking 集

成学习思想,构建了 Stacking-TRN-SG 模型,大大

提高了历史古籍识别模型的识别准确度,提高了

根据历史古籍构建知识图谱的效率。
综上所述,现有对于多标签分类模型的研究

大部分为单算法,仅有少数使用了同质集成算

法,并且鲜有针对学术论文多标签分类的研究。
学术论文所覆盖的学科范围较广,拥有庞大的数

量集,但现有模型均存在着不同程度的过拟合或

欠拟合现象,分类准确率、稳定性、普适性等方面

的表现难以满足学术论文多标签分类对算法性

能的要求。 鉴于此,本研究在学术论文语义关联

的基础上,构建了基于 Stacking 模型的学术论文

多标签分类系统,旨在克服传统分类器存在的泛

化能力弱、稳定性低等问题,进而提高学术论文多

标签分类的精准度,提高实际工作中的检索效率,
并为相关学者进行学术论文多标签分类研究提

供参考。

2　 基于 Stacking 模型的学术论文多标签

分类系统构建

2. 1　 Stacking 模型理论基础

Stacking 模型的中文名为“堆叠” 模型,是一

种将多个异质分类器融合为一个集成分类器的

模型,在机器学习应用中有着出色的表现。 经典

的 Stacking 模型由基层和元层两层模型堆叠而

成。 基层由多个基分类器组成,各基分类器分别

对数据进行学习并生成预测结果;元层通常只有

一个元分类器,以各基分类器输出的预测结果作

为特征项进行学习,并输出整个模型的分类预测

结果。 由 Stacking 模型融合而成的异质集成分类

器能有效克服单算法存在的过拟合问题,提高分

类的准确率、稳定性和普适性,其综合分类性能相

较于子分类器有着较大程度的提升。
Stacking 模型在其基分类器学习过程中巧妙

地嵌入了 K 折交叉验证方法。 首先,对训练集进

行分割,设置分割份数为 K;其次,将 K-1 份作为

训练集进行学习;最后,对剩余的 1 份进行预测。
这样循环 K 次后即完成了对所有训练集数据的

预测。 此方法可有效降低模型的过拟合风险,提
高分类器的稳健性与可靠性。

Stacking 模型的分类性能取决于各基分类器

与元分类器的选取,选取的原则是“好而不同”,即
各子分类器在具备较好性能的同时又要保证内部

差异性。 本研究对十几种分类算法的分类性能进

行反复测试,兼顾效率因素,综合研判后选取了随

机森林、支持向量机、极限树、极端梯度提升四种分

类算法作为基分类器,神经网络作为元分类器,模
型内部交叉验证学习的折数设置为 10 折。
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2. 2　 系统构建
基于 Stacking 模型的学术论文多标签分类系

统由“训练系统”和“预测系统”两大子系统构成,
两大子系统又由“论文特征提取模块”、“ TF-IDF
加权模块”、“数据预处理模块”和“ Stacking 模型

分类模块”有机组成。
2. 2. 1　 论文特征提取模块

(1)选取视图

现有研究构建的学术论文自动分类系统往

往从单一视图出发(如:标题、关键词或摘要),但
由于学术论文的文本长度及专业词汇数量等不

断增加,从多个视图方向实现学术论文自动分类

是当下文本自动分类研究的关键所在。 跨学科合

作在应对复杂问题中发挥着愈加重要的作用[18] ,若
仅以单视图选取论文特征词则难以充分挖掘论文所

属类别。 因此,本研究设计了以 1 ∶ 1 ∶ 1 的比例从

标题、关键词和摘要三大主视图中提取论文特征词

的方案。
(2)去停用词

停用词指的是在单篇论文中出现频率较高

且在多领域论文中都有涉及,但自身并不代表任

何实义的词汇。 停用词对论文表达或理解并无

作用,对论文主题更无所裨益。 因此,需要引用停

用词表删去无实意词汇[19] 。 本研究将《百度停用

词表》《四川大学机器智能实验室停用词库》 《中

文停用词表》《哈工大停用词表》四大主流停用词

表取并集作为停用词。
(3)中文分词

中文与英文不同,不存在天然的分隔符来限

定词的范围[20] 。 因此,从中文汉字串中切分出表

达真正意义的词是论文特征提取模块最关键的

步骤,当前主流的分词原理仍然是基于词典的方

法。 本研究调用 python 语言中的 jieba 分词库,其
在分词的准确性与速度方面均有着良好的性能。
jieba 分词库中的精准分词模式会尽可能精确地

将句子切分成表达实义的词,特别适合用于文本

分类所需的特征词提取。
(4)文本表示模型

文本表示模型是指将学术论文中的文字文

本进行形式转换,将非结构化的论文文本转化为

结构化模式,实现计算机系统的自动辨别分类。
词是在文本分类过程中使用较为广泛的特征项。
向量空间模型(Vector

 

Space
 

Model)因对特征覆盖

性较全而得到较为广泛的使用[21] 。 向量空间模

型将论文文本中的每个特征词分别作为一个维

度,并以数字形式代表特征词在该论文中的重要

程度,如此即可将非结构化的论文表示为一条由

n 个特征词构成的 n 维空间中的向量。
(5)标签处理

本研究所使用的多标签分类模型为多二分

类模型,与文本表示的向量空间模型类似,需要将

论文的每个类别分别视作一个维度,由所有的类

别组成一个多维空间,并统计每篇论文在各个类

别下的值(属于该类别值为 1,不属于则为 0),生
成各类别的空间向量。 学术论文的多标签分类问

题由此转化为依次判断该论文是否属于每个类

别的多二分类问题。
2. 2. 2　 TF-IDF 加权模块

构建向量空间模型后,如何用数值表示每个

特征词对某篇论文的重要程度是最关键的问题。
本研究使用了当前领域内主流的加权方式 TF-
IDF(Term

 

Frequency-Inverse
 

Document
 

Frequency)
框架作为加权方法。 TF-IDF 被广泛应用于数据

挖掘与信息检索之中,其中 TF 指词频,IDF 代表

逆文本频率指数。 TF-IDF 框架作为加权方法是

指当特征词在某篇学术论文中的出现频次较高

(TF),且该特征词在其他论文中出现的频率较低

(DF)时,该特征词被视为于该篇学术论文而言具

有较强的区分特征,可以用于该篇论文的分类。
TF-IDF 可用算式表示为 TF∗IDF,TF 指特征词 t
在文档 d 中出现的频率,IDF 表示特征词 t 在所有

论文中出现次数的倒数,TF∗IDF 的结果可以用

于表示特征词 t 对于文档 d 的区分程度,即结果

越大,区分能力越强。 具体加权流程如下:
(1)依据论文特征提取模块中生成的特征词

列表,统计每个特征词在论文训练集中出现的频

数,依据公式(1)计算每个特征词的 IDF 值(其中

N 为训练集论文的数量,n 为出现过该词的论文
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数量,L 为常数,取 0. 01),并生成一个《特征词

IDF 表》供待分类集加权使用。

IDF(TK )= log
 N

nk
+L( ) 公式(1)

(2)统计训练集中每篇论文的每个特征词在

该篇论文中的题目、关键词和摘要中出现的频

数,依据公式(2)计算每个特征词的 TF 值,并依

据公式(3)将该特征词的 TF 值与对应的 IDF 值

相乘得出权重指数。

TFd(i)=
Fred(i)

∑
n

j= 1
Fred(j)

公式(2)

Weight Tij( ) =TF(jj)×IDF
 

(j) 公式(3)

(3)在预测子系统中,结合步骤( 1) 生成的

《特征词 IDF 表》重复步骤(2),对分类集的论文

特征词进行加权。

2. 2. 3　 数据预处理模块

对数据集进行预处理可以提高论文分类质

量并缩短分类时间。 根据学术论文多标签分类

的特点,数据预处理的主要部分是数据集成与数

据规约。
(1)数据集成。 训练子系统的前两个模块中

生成的分别是训练集论文的特征词空间向量数

据集和类别空间向量数据集。 但两个数据集不

能直接用于分类器训练,需将其整合为一个多标

签训练数据集。
(2)数据规约。 为提高分类系统运行效率,

在尽可能降低对分类效果影响程度的前提下,需
要将数据集进行压缩表示。 文本分类数据集的

共同特点是维数巨大,严重影响分类器效率。 同

时,虽然在特征提取阶段进行了停用词过滤,但
仍会存在部分区分能力较弱的词,因此需要对学

术论文分类数据进行维度规约。

维度规约的主流方法有基础的方差分析、相
关性分析等,也有进阶的小波变换、主成分分析

等。 本研究对以上四种维度规约方法进行反复实

验分析处理,结果显示:对于区分能力较弱的特征

词,方差分析的发现作用不明显且分类效果受到

了严重影响;文本分类数据的特征项并非固定,而

是由大量的训练集确定的,小波变换和主成分分析

会使得原本的实义特征项转变为没有实际意义的

特征项,因此难以适用于学术论文分类的数据集

降维;相关性分析在大幅减少数据维度的基础上,
并未严重影响分类效果,降维效果较为理想。

维度规约的核心思想是判断一个特征项与

类别的相关度,从本质上发现弱区分能力的特征

词。 基于多标签分类的特点,本研究改进了传统

的相关性分析方法。 首先,将特征词同所有类别

依次进行相关性分析;其次,取最大值作为该特征

词的相关度;最后,通过设置阈值来排除弱区分能

力的特征词。 多次实验表明,设置阈值为 0. 3 时

效果最佳,在降维后会生成最终的特征词列表,保
存该列表作为预测子系统中表示待分类论文的

特征词空间向量。
2. 2. 4　 Stacking 模型分类模块

Stacking 模型分类模块是整个系统的核心,
具体运行中采用 10 折交叉验证。

(1)在训练子系统中,以特征集与第一个类

别作为输入数据,首先,以 10 折交叉验证的方法

对四个基分类器进行训练和预测;随后,将各基分

类器预测所得结果作为特征项,结合原始数据的

第一个类别对元分类器进行训练;最后,将所有训

练所得模型保存至模型库。
(2)对剩余所有类别,依次做步骤(1)中操作。
(3)当对所有类别的训练全部完成后,进入

预测子系统。 以只有特征项没有类别的待预测数

据作为输入,四个基分类器分别调取训练第一个

类别时生成的模型对其进行预测。 随后用元分类

器调取训练第一个类别时生成的模型,以四个基

模型产生的预测数据作为输入,输出对第一个类

别的预测结果。
(4)对剩余所有类别依次重复步骤(3)中操

作后,汇总对所有类别的预测结果,输出总的分类

结果。

3　 系统实现

3. 1　 实验设计

为验证本研究所构建的基于 Stacking 模型的
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学术论文多标签分类系统在理论上的优越性,设
计以下仿真实验。 从中国知网数据库中随机搜

集 1200 篇在 T(工业技术)、V(航空航天)、Q(生

物科学)、K(历史地理)四个大类范围内的学术论

文作为实验数据,其中 T(工业技术)与其他三个

大类有着广泛的交叉研究内容。 基于 python 语

言进行编程,将本研究设计的学术论文多标签分

类系统予以完整实现。

3. 2　 分类结果

利用基于 Stacking 模型的学术论文多标签

分类系统对搜集到的 1200 篇论文进行自动分

类实验,部分分类结果如图 1 所示。 分类结果

可以展示出利用该分类系统对实验数据分类

的预测结果及真实结果,并进行对比,检验其

结果是否一致。 另外,为最大程度保证实验结

果的可靠性,避免因偶然误差导致的错误结

论,最终采用 10 折交叉验证法来测试该系统

在分类准确率、预测稳定性、泛化能力、抗过拟

合能力等方面的性能。

3. 3　 模型分析

根据学术论文多标签分类的现实需求,本研

究将预测准确率、预测稳定性、泛化能力、抗过拟

合能力四项指标作为主要评价标准,将 Stacking
集成分类模型作为评价对象,四个基分类模型

(随机森林、支持向量机、极限树、极端梯度提升)
为参照对象,构建了评价体系。

图 1　 Stacking 模型分类器的部分分类结果

       

3. 3. 1　 预测准确率

尽可能提高预测项类别准确程度是分类器

的首要目标。 多标签分类的准确率会随标签数

量的增加而迅速递减,当前文本多标签分类领域

很多分类器的预测准确率远未达到理想程度。
因此,预测准确率的提升是本研究构建的基于

Stacking 模型的学术论文多标签分类系统的核心

任务。
图 2 为 Stacking 模型对 Q、 T、 V、 K 四个标

签二分类准确率和四个标签总体分类准确率

的折线图。 Stacking 模型对 Q、V、K 三个标签的

二分类准确率高达 97%,对 T 标签的二分类准

确率略低,约为 92%。 四个标签总体的分类准

确率理论上应为四个标签二分类准确率的乘

积,但实际上略有误差,总体分类准确率达到

了 86%。
图 3 为 Stacking 模型与其四个基分类模型在

10 折交叉验证中十次预测准确率的折线图,由此

可知 Stacking 模型每一次的预测准确率均明显高

于其他四个模型。 图 4 为 Stacking 模型与其四个

基分类模型 10 折交叉验证平均预测准确率的折

线图,由此可知其他四个模型平均准确率相差不

大,但 Stacking 模型的平均预测准确率较其四个

基分类模型有大幅提升,涨幅达 5%以上。
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图 2　 分类准确率
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图 3　 十次预测准确率

图 4　 平均预测准确率
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图 5　 四个标签的汉明损失

图 6　 十次分类准确率的标准差

　 　 综上所述,Stacking 模型对于单标签二分类

的预测准确率极高,对多标签分类的预测准确率

较传统的单模型分类器或同质集成分类器有明

显提高。

3. 3. 2　 预测稳定性

在学术论文分类的实际应用中,由于分类数

据维度庞大以及模型的不确定性因素较多,分类

的准确率会在一定范围内随机浮动。 对多二分类

框架下的多标签分类而言,分类器判断的次数与

标签的数量成正比,而判断次数的成倍增加会导

致分类器稳定性降低,从而大幅度增加分类效果

不佳的风险。 因此,学术论文的多标签分类对于

分类模型的预测稳定性要求较高。 本研究以多标

签分类常用的汉明损失(Hamming
 

Loss)及十次分

类准确率的标准差来衡量分类稳定性。
汉明损失可以反映分类错误的标签数目,汉

明损失的值越小,说明模型效果越好,分类性能越

稳定,其计算如公式(4)。

HammingLoss
 

= 1
N

∑
N

i= 1

∑
L

j= 1
XOR

 

(Y j
i ,P i

i )

L
公式(4)

图 5 为 Stacking 模型及四个基分类模型的汉

明损失比较情况。 该图显示,由于标签数据集的不

同,各模型在预测不同标签时,其结果稳定性能会产

生差异。 然而,与其他模型相比,Stacking 模型的汉

明损失值在四个标签中均为最低,说明 Stacking 模

型的分类错误率最低,稳定性较好。 由于模型的稳
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定性一定程度上会受到样本的影响,不能仅通过汉

明损失指标来衡量,本研究又利用各模型十次分类

准确率的标准差进一步分析模型预测稳定性。 图 6
为 Stacking 模型及其四个基分类模型在10 折交叉验

证中分类准确率的标准差,以十次分类准确率的标

准差代表模型分类的稳定性。 由图 6 可知,支持向

量机与极端梯度提升预测最不稳定,随机森林和极

限树比较稳定,Stacking 模型最稳定,说明 Stacking
模型在分类稳定性方面表现良好。
3. 3. 3　 泛化能力

在文本分类问题中,分类模型针对不同类型

的文本其表现往往具有差异性。 学术论文的多

标签分类问题要求分类模型对不同类型的论文

均有着较高的分类准确率,任一标签出现较低准

确率都会对总体分类效果产生极大影响。
图 7 为 Stacking 模型及其四个基分类模型在

10 折交叉验证中对 Q、T、V、K 四个标签的平均预

测准确率。 由该图可知,Stacking 模型在 Q、T、V、
K 四个标签上的平均预测准确率都高于其他四个

模型。 即使在预测准确率最低的 T 标签上,Stac-
king 模型的预测准确率依然达到了 91. 6%,表明

Stacking 模型具有良好的普适性。
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图 7　 四个标签的平均预测准确率

图 8 为 Stacking 模型及其四个基分类模型在 10
折交叉验证中对 Q、T、V、K 四个标签预测准确率的

标准差,该图显示随机森林、极限树、极端梯度提升

三个模型的标准差很大,即在不同类型文本中的发

挥稳定性较低。 支持向量机模型标准差较小,但仍

略大于 Stacking 模型。 Stacking 模型的标准差最小,
说明对预测不同类型文本的泛化能力较强。

图 8　 四个标签预测准确率的标准差

3. 3. 4　 抗过拟合能力

机器学习的众多模型中都存在着不同程度

的过拟合现象,通常表现为训练出的模型对训练

集的预测准确率很高,但对测试集的预测准确率

较低。 过拟合现象是制约分类模型准确率提升的

重要因素之一,而 Stacking 模型的优势之一就在

于有效地克服了过拟合现象。

图 9 为 Stacking 模型及其四个基分类模型在

10 折交叉验证中对训练集和测试集的平均预测

准确率。 该图显示其他四个模型对训练集的预测

准确率大幅高于对测试集的预测准确率,甚至随

机森林和极限树模型对训练集的预测准确率已

经接近于 1。 而 Stacking 模型对训练集的预测准

确率基本接近对测试集的预测准确率,表明 Stac-

king 模型对训练数据的学习程度恰到好处,既没

有出现过拟合现象,也未出现欠拟合现象,而其他

四个模型均有严重的过拟合现象。
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图 9　 训练集和测试集的平均预测准确率
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综上所述,针对学术论文的多标签分类问

题,Stacking 模型在分类准确率和抗过拟合能力

方面较其他模型有大幅提高。 在分类的稳定性

和泛化能力方面的表现也较为优秀,有着较高的

稳定性和较好的泛化能力。 因此,本研究认为

Stacking 模型在学术论文多标签分类问题上的综

合性能显著优于单分类模型和同质集成分类

模型。

4　 结语

本研究基于 Stacking 模型、多二分类模型以

及多种文本特征表示的技术构建了一个以异质

集成分类器为核心的学术论文多标签分类系统。
对仿真实验数据的分析,验证了异质集成分类器

在解决学术论文多标签分类问题上具有比单分

类器或同质集成分类器更高的预测准确率、更好

的稳定性、更强的泛化能力,同时较好地克服了

过拟合现象。 本研究为实现学术论文(尤其是涉

及交叉学科研究的论文)高质量分类提供了新的

解决思路和实践探索,但所设计的系统仍有一些

不足之处。 如所使用的仍是较为传统的多二分

类模型,忽略了学术论文类别之间的关联性,且
并未使用当前机器学习领域最前沿的深度学习

技术。 后续研究可将 Stacking 模型与更先进的多

标签分类方法或先进的算法相结合,在综合性能

上取得更大突破。
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中国互联网络信息中心发布第 53 次

《中国互联网络发展状况统计报告》

　 　 2024 年 3 月 22 日,中国互联网络信息中心( CNNIC)发布《第 53 次中国互联网络发展状况统计报

告》,报告显示,截至 2023 年 12 月:
•我国网民规模达 10. 92 亿,互联网普及率达 77. 5%;其中农村网民规模为 3. 26 亿,城镇网民规模

为 7. 66 亿;人均每周上网时长 26. 1 个小时。
•我国非网民规模为 3. 17 亿,较 2022 年 12 月减少 2688 万人;其中农村地区非网民占比为

51. 8%,60 岁及以上非网民群体占比为 39. 8%。
•我国手机网民规模达 10. 91 亿人,网民使用手机上网的比例达 99. 9%,使用台式电脑、笔记本电

脑、电视和平板电脑上网的比例分别为 33. 9%、30. 3%、22. 5%
 

和 26. 6%。
•我国网站数量为 388 万个;APP

 

在架数量 261 万款、小程序超 700
 

万个;移动互联网接入流量达

3015 亿 GB,同比增长 15. 2%。
•网络视频用户规模为 10. 67 亿,占网民整体的 97. 7%;短视频用户规模为 10. 53 亿,占网民整体

的 96. 4%。
•网络直播用户规模达 8. 16 亿,占网民整体的 74. 7%。
•网络文学用户规模达 5. 20 亿人,占网民整体的 47. 6%。

资料来源
 

第 53 次中国互联网络发展状况统计报告[R/ OL]. [2024-04-02]. https: / / www. cnnic. net. cn / NMediaFile /
2024/ 0325/ MAIN1711355296414FIQ9XKZV63. pdf.

(国家图书馆研究院　 提供)
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