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摘　要: 基于深度学习的多标签文本分类方法存在两个主要缺陷: 缺乏对文本信息多粒度的学习, 以及对标签间约

束性关系的利用. 针对这些问题, 提出一种多粒度信息关系增强的多标签文本分类方法. 首先, 通过联合嵌入的方

式将文本与标签嵌入到同一空间, 并利用 BERT预训练模型获得文本和标签的隐向量特征表示. 然后, 构建 3个多

粒度信息关系增强模块: 文档级信息浅层标签注意力分类模块、词级信息深层标签注意力分类模块和标签约束性

关系匹配辅助模块. 其中, 前两个模块针对共享特征表示进行多粒度学习: 文档级文本信息与标签信息浅层交互学

习, 以及词级文本信息与标签信息深层交互学习. 辅助模块通过学习标签间关系来提升分类性能. 最后, 所提方法

在 3个代表性数据集上, 与当前主流的多标签文本分类算法进行了比较. 结果表明, 在主要指标Micro-F1、Macro-

F1、nDCG@k、P@k 上均达到了最佳效果.
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Abstract:  Multi-label  text  classification  methods  based  on  deep  learning  lack  multi-granularity  learning  of  text  information  and  the
utilization  of  constraint  relations  between  labels.  To  solve  these  problems,  this  study  proposes  a  multi-label  text  classification  method  with
enhancing  multi-granularity  information  relations.  First,  this  method  embeds  text  and  labels  in  the  same  space  by  joint  embedding  and
employs  the  BERT  pre-trained  model  to  obtain  the  implicit  vector  feature  representation  of  text  and  labels.  Then,  three  multi-granularity
information  relations  enhancing  modules  including  document-level  information  shallow  label  attention  (DISLA)  classification  module,  word-
level  information  deep  label  attention  (WIDLA)  classification  module,  and  label  constraint  relation  matching  auxiliary  module  are
constructed.  The  first  two  modules  carry  out  multi-granularity  learning  from  shared  feature  representation:  the  shallow  interactive  learning
between  document-level  text  information  and  label  information,  and  the  deep  interactive  learning  between  word-level  text  information  and
label  information.  The  auxiliary  module  improves  the  classification  performance  by  learning  the  relation  between  labels.  Finally,  the
comparison  with  current  mainstream  multi-label  text  classification  algorithms  on  three  representative  datasets  shows  that  the  proposed
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method achieves the best performance on main indicators of Micro-F1, Macro-F1, nDCG@k, and P@k.
Key words:  attention mechanism; multi-label text classification; label relation; multi-granularity information
 

文本分类作为自然语言处理方向的一个重要研究任务, 被运用于多个下游任务中. 例如, 在医学大数据领域,
依托于健康医疗信息化, 人们在出现健康问题时往往会通过在线咨询、网络搜索等手段获得相关解答, 而健康医

疗系统在处理健康问题时只有获得精准分类健康问句所归属的主题, 才能更好地给出令提问者满意的回答; 在司

法大数据领域, 裁判文书作为一种重要信息载体, 在法院公开审判, 给出裁判理由、依据和结果时发挥着极其关键

的作用, 对裁判文书中争议焦点的精准提取则是解决纠纷、矛盾的核心问题. 争议焦点的自动识别和检测是我国

法治建设中的重要一环, 如何根据裁判文书的内容, 进行争议焦点的自动识别和检测则显得尤为重要. 基于以上,
如何设计一种高效的分类算法来应对海量的数据则显得尤为重要.

现有分类算法可以分为单标签分类算法和多标签分类算法, 在单标签分类算法中, 其针对研究目标的某一特

征进行学习与预测, 例如谣言检测 [1]、情感极性分析 [2]等任务. 而在真实情况下研究目标通常具有多个特征, 多种

粒度的信息, 例如针对法律文书的研究, 一篇裁判文书中所涉及的内容通常具有多个相关的罪名, 这样一来, 仅依

靠单标签分类算法是无法有效解决此类问题的, 因此多标签分类算法便应运而生. 多标签分类算法包含多种应用

场景, 其中应用最为广泛的则是多标签文本分类. 多标签文本分类算法通常应用于推荐系统 [3]、意图识别 [4]、信

息检索 [5]、情感分析 [6]等方向.
早期的研究中, 研究者们将多标签文本分类机械地视为多个单标签文本分类任务的组合 [7], 通过设置多个单

标签文本分类算法以应对研究目标不同的特征, 然而这种直接的方式则完全抛弃了标签与标签之间的信息联系,
同时对于标签集合较大的任务, 这无疑加重了任务的计算复杂度. 随着深度学习研究的不断推进, 深度神经网络被

广泛应用于多标签文本分类任务中, 并逐渐成为主流方法. 通过深层的神经网络结构来优化文本的特征表示进而

提升模型对标签的推理能力. 然而这些方法存在以下问题: 1)建模粒度过于单一, 缺乏对文本信息进行多粒度地学

习, 从而导致在模型获取的信息中存在粗细粒度失衡的问题, 例如基于 CNN的多标签文本分类方法仅关注局部信

息而忽视全局信息, 进而导致模型对于细粒度信息产生过度依赖; 2)忽略了文本与标签以及标签之间的相关性. 缺
乏对文本与标签间相关性和标签间相关性建模, 没有将文本与标签有机地联系起来, 未统筹利用文本标签间相互

关系和标签相互间约束性关系. 结合以上分析, 本文归纳总结了当前多标签文本分类领域尚未进行很好处理的两

个问题: 1)如何更好地学习到文本与标签之间的关系以提升算法推理能力; 2)如何在多标签文本分类中充分利用

标签之间的关联性信息辅助算法进行推理.
针对上述两个问题, 本文提出了一种基于多维信息关系增强的多标签文本分类方法, 在预训练语言模型

(BERT)的基础上, 首先提出文本-标签联合嵌入方式, 通过文本与标签联合嵌入并输入预训练语言模型的方式, 将
文本和标签投射到同一语义向量空间中, 得到文本以及每个标签的隐向量表示. 在此基础上提出 3个子模块, 其中

包括文档级信息浅层标签注意力 (document-level information shallow label attention, DISLA)下的多标签文本分类

模块、词级信息深层标签注意力 (word-level information deep label attention, WIDLA)下的多标签文本分类模块以

及标签约束性关系匹配 (label constraint relation matching, LCRM)辅助模块并行地学习, 其中, 两级多标签文本分

类从不同的粒度学习文本与标签之间的相互关系, 而标签约束性关系匹配模块则通过学习标签之间的约束性关

系, 隐式地辅助两级多标签文本分类进行推理预测, 最后按照比例加权求和两级多标签分类模块的输出作为预测

结果.
本文在 AAPD、LAIC-争议焦点识别提取、医疗公共健康问句数据集上进行了实验, 结果表示本文提出的方

法在主要评价指标上均取得了最佳效果, 同时针对文本-标签联合嵌入方式和标签约束性关系匹配模块进行了消

融实验, 结果表明本文上述两个部分对于提升多标签文本分类性能具备有效性. 本文的主要贡献如下.
1) 提出了一种多粒度信息关系增强的多标签文本分类方法, 通过文本-标签联合嵌入方式在同一向量空间下

学习了文本与标签的隐向量表示及相互关系, 并且通过多粒度学习模块丰富了文本表示, 加强了标签相关性学习.
2) 提出了两个针对不同文本粒度的多标签文本分类模块 (DISLA和WIDLA)来增强文本与标签之间关系, 从
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而提升模型对于标签的推理能力.
3) 本文在分别在不同语言, 不同标签量级的代表性数据集上与多个基线算法和前沿算法进行了全面的比较评

估, 实验结果表明, 本文提出的方法具备有效性和通用性并且在主要指标上均取得了最好的效果.

 1   相关工作

对于多标签文本分类任务, 研究者们的研究重点主要分为文本特征表示学习和标签相关性学习两种类型.
在文本特征表示学习上, 基于深度神经网络的多标签文本分类方法 [7]取得了优秀的效果, 这类方法均在未利

用标签信息的前提下, 仅使用文本信息作为多标签文本分类的推理依据, 诸如 CNN[8]、RNN[9]、CNN-RNN[10]等方

法充分利用了文本信息并生成了丰富的语义表示, 基于注意力机制的方法 [11]则从人们观察客观事物的角度出发,
通过从文本序列对每一个元素进行重要程度的学习, 然后根据学习到的重要程度将元素合并, 从而使得算法更加

关注文本序列中的重要信息, 以便考虑局部与整体的联系. 随着 BERT[12]预训练语言模型的提出, 自然语言处理方

向中各类任务均迎来了关键的转折点, BERT采用掩码语言模型对双向的 Transformer结构进行预训练, 从而产生

深层的双向语义表示. 基于 BERT进行多标签分类的方法, 仅在其特殊标记 CLS后连接一层全连接层进行分类即

可超过大部分多标签文本分类算法. 然而这些基于文本特征表示进行学习的多标签文本分类方法, 缺乏对文本的

多粒度信息进行学习, 基于 CNN的方法过于依赖关键词信息, 而缺乏利用全局信息进行标签推理的能力, 当文本

中关键词特征不显著时, 其性能则会急剧下降. 相对地, 基于 BERT的方法则更注重全局信息, 却会使得模型对细

粒度词级信息敏感度不足从而影响模型对于关键词与标签之间关系的学习.
在标签相关性学习上, 由于最初的研究中, 由于 binary relevance (BR)[7]其简单易用的特点被研究者们广泛使

用在多标签文本分类任务上, 它通过将多标签任务机械地拆解为多个不相关的单标签任务, 而忽略了标签之间的

相关性. 逐渐意识到标签之间相关问题的重要性, 研究者们开始探索利用标签相关性学习进行多标签文本分类,
label powerset (LP)[13]通过将每组标签划分成新的标签子集的形式将多标签任务转化为单标签多类别任务.
classifier chain (CC)[14]通过构建标签链式结构在 BR算法的基础之上, 利用标签链中前一个标签分类器的预测结果

作为当前标签分类器的输入. 随着研究者们对于标签相关性学习的不断深入以及 Seq2Seq结构 [15]的提出, Nam等

人 [16]通过将 Seq2Seq结构引入多标签任务中, 将标签组合视为序列, 通过利用编码器对输入的文本序列进行编码,
再利用解码器依照顺序对标签序列进行解码的方式, 将多标签任务转变为一个标签序列生成任务. 由 Yang等人 [17]

提出的 SGM 结构则在引入 Seq2Seq 结构的基础之上, 在解码器部分加入了 attention 机制. 然而上述这些基于链

式规则和序列生成的算法和结构, 都一定程度上存在对标签序列顺序过于敏感从而导致其具有泛化能力较弱且易

过拟合的特点, 难以预测未存在训练集中的标签顺序和组合.
近些年, 研究者们开始通过标签信息与文本相结合以提升多标签文本分类的效果. LEAM[18]将标签嵌入应用

于多标签文本分类任务中 ,  利用标签所对应的文本描述来为文本和标签生成同一个向量空间的嵌入表示 .
LSAN[19]则是利用自注意力机制和标签注意力机制来学习标签特定的文本表示. LASA[20]在标签语义信息的基础

上学习单词重要性并通过集成重要词汇信息进行多标签文本分类. 这些工作仅重点关注了文本与标签间的交互,
而没有更深入地考虑对于标签间约束性关系的学习. 因此, 本文在前人研究的基础之上从多个粒度对文本与标签、

标签与标签之间相互关系进行综合考察, 生成文本与标签深入交互的语义表示以进一步提升多标签文本分类的效果.

 2   多粒度信息关系增强的多标签文本分类

 2.1   问题描述

D = {(Di,Yi) |1 ⩽ i ⩽ N} Di Yi N

Di d Di = {x1, x2, . . . , xd} Yi l

Yi = {y1,y2, . . . ,yl} F : D→ Y = {(y1,y2, . . . ,yl) |yi ∈ {0,1}}

多标签文本分类任务是自然语言处理中文本分类方向中一个极具挑战性的子方向, 其具体目标可以描述为:
给定多标签文本分类训练集   , 其中   为输入文本序列,    为文本对应的标签序列,    为训练

集样本数. 具体地, 将文本序列   表示为由   个字构成的   , 将标签序列   表示为由   个标签类别

构成的   . 多标签文本分类的任务目标则是学习一种预测函数   ,
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来预测输入文本序列的对应标签集合.

 2.2   模型框架

本文提出的层级模型结构MIRE如图 1所示, 共分为两层. 其中底层结构为特征表示共享层, 其目标是将文本

和标签嵌入到相同的空间中, 再将得到的文本-标签联合嵌入表示输入到 BERT预训练语言模型中, 得到共享特征

表示作为后续模块的共同输入. 顶层结构则为 3个并行子模块, 由左至右依次为两级多标签文本分类 (分类模块)
和标签约束性关系匹配 (辅助模块). 在分类模块中, 为了充分学习文本信息以及在不同粒度下文本与标签之间的

相关性, 本文提出文档级信息浅层标签注意力分类模块, 通过文档级信息提取层直接获取文本与标签在预训练语

言模型中初步交互下的文本语义信息 (浅层交互). 词级信息深层标签注意力分类模块则通过标准化嵌入层和文本-
标签注意力层, 将特征表示共享层输出的文本标签特征表示通过标准化操作以减少模型过拟合的风险, 并进一步

利用深层注意力机制获取词与标签进一步交互下的语义信息 (深层交互). 而在辅助模块中, 则通过标签关系提取

层学习不同标签之间的约束性关系, 为分类模块提供标签之间的隐式信息. 整体上, 模型在两级多标签文本分类模

块和辅助模块的共同作用下, 能隐式地学习并优化每个标签对应的标签特征表示和标签之间的约束性关系. 最终

由两级分类模块得到多标签文本分类的结果.
  

文档级信息
浅层标签注意力分类模块

MLTC label

文档级信息提取层

文本-标签注意力层

标准化嵌入层

LCRM label

标签关系提取层

BCE loss

··· ···

BCE loss

CCE loss

词级信息
深层标签注意力分类模块

标签约束性
关系匹配辅助模块

BERT 预训练语言模型

[CLS] [SEP] [SEP]标签
1

标签
m

特征表示
共享层

X1 X2 X3 X4 X5 X
n−3··· ···X

n−2 X
n−1 X

n

文本-标签联合 Embedding

图 1　MIRE模型框架
 

 2.3   文本-标签联合嵌入

yi ∈ {y1,y2, . . . ,yl}
T[Labeli] T[SEP]

对于自然语言处理任务来说, 文本特征表示所包含语义信息的质量决定着任务效果的好坏, 而随着 BERT等

预训练语言模型的出现, 研究者们能够利用预训练语言模型获得具有丰富语义信息的文本特征表示, 在这些预训

练语言模型的基础上, 解决多标签文本分类任务的研究重点逐渐转变为如何充分利用标签的信息来最大化模型进

行多标签文本分类的能力. 由于 BERT等预训练语言模型在进行文本嵌入时受到了输入长度的限制, 以及部分多

标签文本分类数据集中标签并不具有明确的文本定义, 这些原因则导致研究者们在处理标签时无法将标签直接嵌

入到输入序列中, 以至于无法利用标签的信息提高模型多标签文本分类能力. 基于以上考量, 本文采用文本-标签

联合嵌入的方式, 将每一个标签视为独立的字并将其抽象为标签唯一映射 Token, 对于任一标签   ,
生成与之唯一对应的   , 且在标签 Token 嵌入时采用   对 Token 嵌入输入进行划分. 故对于任一训练样
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(Di,Yi)
{
T[CLS],Tx1 , . . . ,Txd ,T[SEP],T[Label1], . . . ,T [Labell],T[SEP]

}
本   生成   作为预训练语言模型的 Token 嵌入输入, 从而大

幅减少引入标签所占用的序列长度, 同时 BERT预训练语言模型可以在进行训练时逐步学习到文本-标签、标签-
标签之间的关系.

 2.4   共享特征表示

E ([X,Y])

共享特征表示层的目标是将文本和标签嵌入到同一向量空间中. 共享特征表示方法如图 2所示, 首先将文本

X 与标签 Y 通过文本-标签联合嵌入的方式生成 Token嵌入并与 Segment嵌入和 Position嵌入求和得到 BERT预

训练语言模型的输入   .
E ([X,Y]) = Etok ([X,Y])+Eseg ([X,Y])+Epos ([X,Y]) (1)

  

共享特征表示

BERT 预训练语言模拟

本文-标签联合嵌入

12 层

T[CLS]

Trm Trm Trm

Trm Trm Trm

Trm Trm Trm

Trm Trm Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm
T1 T1T2

E[CLS]

T[SEP]

E[SEP]E1 E1

T
n−1

E
n−1

T
n

E
n

T[SEP]

E[SEP]

输出

ADD & Norm

前馈神经网络

ADD & Norm

多头注意力机制层

输入

位置向量

T
m

E
m

[CLS] [SEP] [SEP]
标签

1
标签
m

X1 X2 X3 X4 X5 X
n−3 X

n−2 X
n−1 X

n

E2

图 2　共享特征表示
 

E ([X,Y])

Wquery Wkey Wvalue E ([X,Y]) Q(0),K(0),V(0)

然后 BERT 预训练语言模型中首个 Transformer 层会根据初始输入   生成 3 个权重矩阵: 查询矩阵

 、键矩阵   和值矩阵   , 并利用这 3个矩阵分别于输入   相乘得到对应向量   , 其中:
Q(0) = E ([X,Y])Wq,K(0) = E ([X,Y])Wk,V(0) = E ([X,Y])Wv (2)

T (0)
output T (1)

input再经过注意力机制计算当前 Transformer层的输出   并将其作为下一层 Transformer的输入   以参与

新一轮的计算. 过程如公式 (3)、公式 (4)所示:

T (1)
input = T (0)

output = Softmax
(

Q(0)K(0)
T

√
dk

V(0)

)
(3)

Q(1) = T (1)
inputWquery, K(1) = T (1)

inputWkey, V(1) = T (1)
inputWvalue (4)

Wquery,Wkey,Wvalue dk Wkey其中,    均为可训练参数矩阵,    是矩阵   的维度, 其作用在于防止点乘的结果过大而造成梯度

过小. 得益于 BERT中的 12层 Transformer结构, 输入中每一个信息单元都与其余信息单元进行了充分的信息交

互, 即文本与文本之间、文本与标签之间、标签与标签之间的浅层关系都会经由 Transformer结构中的多头注意

力机制进行计算从而获得交互后的丰富特征表示. 由 BERT 生成的特征表示将作为 3 个并行模块的共享特征表

示, 供各模块共同使用、优化.

 2.5   两级多标签文本分类模块

[CLS]

CLS

[SEP]

[CLS]

在多标签文本分类模块中, 本文针对文档-标签、词-标签两个粒度进行学习, 在文档-标签上, 虽然 BERT在预

训练时于词嵌入中附加了一个特殊且可学习的分类标记    , 但由于 BERT 预训练时的任务为 NSP (next
sentence prediction)和MLM (masked language model), 故当嵌入形式为文本-标签联合嵌入时, [   ]标记主要作

用为判断由   标记分隔的两个部分是否存在前后文关系, 即输入文本序列与输入标签序列是否存在前后文关

系. 故直接将 BERT对应   标记的各层输出进行平均池化来作为文档-标签级特征表示的方式无法有效提供高
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质量的语义信息. 基于以上, 本文提出了将共享特征表示中, 文本信息对应位置的特征表示通过文档级信息提取层

进行信息集成以实现文档级信息浅层标签注意力 (DISLA)下的多标签文本分类. 而在词-标签上, 由于观察到人为

进行多标签文本分类时, 对于标签的判断往往是取决于文档中某一关键词与标签的关联度, 而仅针对文档-标签单

一粒度进行学习则会在判断时丢失细粒度信息, 故本文将 BERT词级输出与标签输出进行交互以实现词级信息深

层标签注意力 (WIDLA)下的多标签文本分类.
 2.5.1    文档级信息浅层标签注意力 (DISLA) 分类模块

[1,2,4,8,1,2,4,8,1,2,4,8,1,1,1]

DISLA

DISLA的目标在于使模型具备利用文档级全局信息进行多标签文本分类的能力. 在 DISLA中, 由于文本信息

与标签信息已经通过 Transformer结构在预训练语言模型中进行了粗粒度的信息交互, 故本文通过文档级信息提

取层对文本信息进行集成, 具体结构如图 3 所示, 首先本文通过 15 层膨胀率为   的

空洞门卷积以对文本信息进行学习. 在此基础上, 将空洞门卷积的输出输入至多头注意力机制和卷积层中, 最后通

过全局最大池化层得到文档级信息浅层标签注意力特征表示   , 并以此进行文档级多标签文本分类.
  

MLTC label

BCE loss

Classifier

CNN & GlobalMaxPooling

Multi-head attention

文
档
级
信
息
提
取
层

DGCNN, Dilation=1

DGCNN, Dilation=1

DGCNN, Dilation=1

DGCNN, Dilation=8

DGCNN, Dilation=4

DGCNN, Dilation=2

DGCNN, Dilation=1

共享特征表示 本文特征表示T[CLS] T1 T1T2 T[SEP]

×3

Tn−1 Tn T[SEP]Tm

DGCNN
输出

Sigmoid
∂ 1−∂

Dilated
CNN

Dilated
CNN

输入

图 3　文档级信息浅层标签注意力多标签文本分类模块结构
 

空洞卷积是指通过进行卷积时依照膨胀率跳过部分输入, 以实现扩大感受野的目的, 也得益于其不采用池化

操作改变特征图大小, 在一定程度上避免了丢失信息等问题. 此外, 由于空洞卷积存在网格效应, 即不采用多层次

且相互交错的空洞卷积时, 将会存在导致局部输入丢失的缺点, 同时, 空洞卷积的膨胀率通常按照几何级数增长.
故为了捕获文本与标签信息及其之间的相关性, 本文在设置膨胀率时根据经验采用了 [1, 2, 4, 8], 粒度由细至粗多

次学习以捕获多粒度信息及相互关系, 最终由 3层膨胀率为 1的空洞门卷积进行细粒度调整以确保信息的完整性.
 2.5.2    词级信息深层标签注意力 (WIDLA)分类模块

T raw
Word ∈ RM×H

T raw
Label ∈ RL×H TWord ∈ RM×H TLabel ∈ RL×H

WIDLA的目标在于使模型具备利用词级局部信息进行细粒度多标签文本分类的能力. 具体结构如图 4所示,
为了加快模型收敛速度, 本文在标准化嵌入层中通过 L2 标准化操作将词级特征表示   与标签特征表

示   进行标准化处理, 以得到标准化后的词级特征表示   和标签特征表示   , 其

中 M 为文本序列长度, L 为标签序列长度, H 为特征表示向量维度:

李芳芳 等: 多粒度信息关系增强的多标签文本分类 5691



TWord = L2_Norm
(
T raw

Word

)
(5)

TLabel = L2_Norm
(
T raw

Label

)
(6)

L2_Norm ([ x1, x2, . . . , xn ]) =


x1√√
H∑

i=1

x1i
2

,
x2√√
H∑

i=1

x2i
2

, . . . ,
xn√√
H∑

i=1

xni
2


(7)

  
MLTC label

Classifier

Dropout

GlobalMaxPooling

tanh

Max pooling

Conv2D & ReLU

Dot product

TWord

L2 标准化

文本，标签注意力层

标准化嵌入层 L2 标准化

标签特征表示

Transpose TLabel

BCE loss

共享特征表示 本文特征表示T[CLS] T1 T1T2 T[SEP]Tn−1 Tn T[SEP]Tm

图 4　词级信息深层标签注意力多标签文本分类模块结构
 

考虑到文本中各词与各标签之间关联强度存在差异, 为了深入挖掘细粒度文本标签关系信息, 本文在文本-标
签注意力层中, 通过点积操作:

WDLA = TWordT T
Label (8)

WDLA ∈ RM×L

ReLU WDLA
−→
H WDLA

使文本信息与标签信息充分交互, 以此得到词级信息标签注意力特征表示   , 接着使用激活函数为

 的卷积神经网络从特征表示   中提取深层交互信息   , 以满足充分利用特征表示   , 并突出每个词在

文本中不同的重要程度以及与标签关联程度的目的.
−→a −→a TWord

WIDLA ∈ R1×H

最后, 通过MaxPooling函数和 tanh函数计算每个词对标签预测的重要性得分   , 最后将   与   相乘结合

GlobalMaxPooling 函数得到词级信息深层标签注意力特征表示   , 并以此进行词级信息深层标签注意

5692  软件学报  2023年第 34卷第 12期



力多标签文本分类:
−→
H = ReLU (Conv2D(WDLA )) (9)

−→a = tanh
(−→
H

)
(10)

WIDLA =GlobalMaxPooling(−→a ·TWord) (11)

 2.6   标签约束性关系匹配 (LCRM) 辅助模块

Y = {y1,y2, . . . ,yl}

标签约束性关系匹配 (label constraint relation matching, LCRM)辅助模块的目标是通过学习标签间约束性关

系隐式地辅助分类模块进行多标签文本分类. 在 LCRM中, 本文首先统计标签集合的分布, 依次统计每个标签与

剩余标签同时出现的次数, 对于给定的标签集合   , 通过公式 (9)得到标签关联性矩阵:

MLabel =

l∑
i=0

l∑
j=0

Count
(
yi,y j

)
(12)

Mi j yi y j MLabel

Msort
i = {Mia, . . . ,Mib,Mii} 0 ⩽ a,b, i ⩽ l 0 ⩽ Mia ⩽

Mib ⩽ Mii

其中,    表示标签   与标签   在训练数据集中同时出现的次数, 根据得到的标签关联性矩阵   按行依次进行

排序, 得到每个标签与其余标签同时出现次数的递增序列    , 其中    ,   
 , 并根据平均值

Mmean
i =

1
l−1

l∑
j=0, j,i

Mi j (13)

Msort
i Mlowfreq

i = {Mia, . . . ,Mib} Y lowfreq
i = {ya, . . . ,yb}

0 ⩽ a,b ⩽ l 0 ⩽ Mia ⩽ Mib ⩽ Mmean
i

对递增序列   进行划分得到低频次数序列   以及对应标签序列   , 其中

 ,    .

Y+∗ Y+ Y−
为了更好地使模型学习标签与标签之间的约束性关系, 本文根据文本标签相关性和标签共同出现频率将标签

划分为   、   、   这 3个集合, 其中对于 3个集合的定义如下.
y+∗i ∈ Y+∗ y+∗i

(
D j,Y j

)
y+∗i ∈ Y j = {y1,y2, . . . ,yl} y+∗i = 11)标签   当且仅当   与文本相关, 即对于输入样本   ,    , 且   .

y+i ∈ Y+ y+i y+∗i(
D j,Y j

)
y+i ∈ Y j = {y1,y2, . . . ,yl} y+i = 0 Mmean

y+∗i
< M

y+∗i y+i

2) 标签   当且仅当   与文本无关, 但与当前文本对应标签   有着高频共同出现率, 即对于输入样本

 ,    , 且   ,    .

y−i ∈ Y− y−i y+∗i(
D j,Y j

)
y−i ∈ Y j = {y1,y2, . . . ,yl} y−i = 0 Mmean

y+∗i
> M

y+∗i y−i
y−i ∈ Y lowfreq

y+∗i

3) 标签   当且仅当   与文本无关, 但与当前文本对应标签   有着低频共同出现率, 即对于输入样本

 ,    , 且   ,    , 其中   .

Y+∗ yi

y j ∈ Y+∗

∈ Y+ ∈ Y−

基于以上定义, 本文从输入样本中与文本相关的标签集合   中随机抽取一个标签   作为匹配样本 A, 再随机

从剩余标签中随机抽取一个标签   作为匹配样本 B. 若匹配样本 B   , 则将 LCRM标签记作 2, 直接相关; 若匹

配样本 B   , 则将 LCRM标签记作 1, 间接相关; 若匹配样本 B   , 则将 LCRM标签记作 0, 不相关. 如图 1所
示, 本文通过标签关系提取层完成上述过程, 将 A 和 B 的特征表示进行拼接输入至激活函数为 Softmax 的全连接

层中得到预测结果.

 2.7   损失函数及标签预测

MIRE在两个多标签分类模块上均采用二元交叉熵损失 (binary cross entropy loss)[21]作为损失函数, 在标签相

关性匹配模块上采用多类交叉熵损失 (categorical cross entropy loss)[22]作为损失函数, 两类函数均在分类任务中广

泛使用, 二元交叉熵损失和多分类交叉熵损失定义如下:

Lbce = −
N∑

i=1

l∑
j=1

yi j log
(̂
yi j

)
+

(
1− yi j

)
log

(
1− ŷi j

)
(14)

Lcce = −
c∑

k=1

yk log
(̂
yk

)
(15)

N l c yi j ∈ {0,1} ŷi j ∈ [0,1]其中,    为样本总数,    为多标签文本分类模块中标签总数,    为标签相关性模块中标签总数,    ,    ,
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yk ∈ {0,1,2} ŷk ∈ [0,2] i Yi j

k

 ,    依次为多标签文本分类中第   个样本对应标签集合   中第   个标签的真实值和预测值, 以及

标签相关性模块中第   个样本对应标签的真实值和预测值. 并行子模块在训练时的整体损失函数定义如下:
Lall = αLDISLA + (1−α) LWIDLA +βLLCRM (16)

α,β α = 0.4,β = 0.15 LLCRM LDISLA LWIDLA

α 1−α

其中,    为超参数, 通过多次实验, 最终设置   .    ,    和   分别为标签相关性匹配模

块, 文档级信息浅层标签注意力多标签文本分类模块和词级信息深层标签注意力多标签文本分类模块的损失. 此
外, 本文在标签的预测阶段, 将 DISLA和WIDLA预测的结果分别乘以   和   再求和作为最终的预测结果.

 3   实验分析

k k

k k

本文在 3 个数据集 (AAPD, LAIC-争议焦点识别提取数据集, 医疗公众健康问句数据集) 上进行实验. 在
AAPD数据集上同算法 XML-CNN、LASA、SGM、BERT(cls)、BERT(pooled)使用评价指标 P@   、nDCG@   、

Micro-F1、Macro-F1 进行评估对比, 在 LAIC-争议焦点识别提取数据集和医疗公众健康问句数据集上同算法

XML-CNN、BERT(cls)、BERT(pooled)使用 P@   、nDCG@   、Micro- F1、Macro-F1进行评估对比.

 3.1   实验设置

 3.1.1    数据集

本文所采用的 3个多标签文本分类数据集为: LAIC-争议焦点识别提取数据集、AAPD、医疗公众健康问句

数据集, 具体如表 1所示.
  

表 1    实验数据集 
Dataset train test Labels Avg. document Avg. label
AAPD 53 840 1 000 54 163.42 2.41
LAIC 10 000 3 690 99 550.4 5.05

医疗公共健康问句 4 000 1 000 6 110.7 1.31
 

LAIC-争议焦点识别提取数据集 (http://data.court.gov.cn/pages/laic2021.html): LAIC竞赛数据集, 来自由浙江

省高级法院提供并标注的法院裁判文书, 包含13 690篇裁判文书以及人工额外标注的 99个争议焦点, 其中所涉及

的裁判文书均为民事判决书, 涉及的案由包括民间借贷、离婚、机动车交通事故责任、金融借款合同等.
AAPD (https://git.uwaterloo.ca/jimmylin/Castor-data/-/tree/master/datasets/AAPD): 计算机科学领域的大型数据

集, 包含 arXiv上 55 840篇论文摘要, 共 54个标签.
医疗公共健康问句数据集 ( https://www.heywhale.com/home/competition/5f2d0ea1b4ac2e002c164d82): 医学数

据挖掘算法评测大赛数据集, 包含 5 000条健康有关的中文问句, 对问句的主题进行分类, 共包含 6个标签.
 3.1.2    评价指标

k k

k

在本文中, 我们采用常用微/宏观 F1 (Micro/Macro-F1)、微宏观精度 (Micro/Macro-P)、微宏观召回率

(Micro/Macro-R)、精度 (precision at    , P@   )、归一化折损累积增益 (normalized discounted cumulative gain at k,
nDCG@   )[23]作为性能比较的评价指标. 具体定义如下:

Micro-F1 =

∑L

i=1
2T Pi∑L

i=1
2T Pi +FPi +FN i

(17)

Macro-F1 =
1
L

L∑
i=1

2T Pi

2T Pi +FPi +FN i
(18)

i i T Pi,FPi,FN i其中,    表示标签集合中第   类标签,    分别代表真正例, 假正例, 假负例.

P@k =
1
k

k∑
i∈True(̂y)

yi
(19)
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DCG@k =
k∑

i∈True(̂y)

yi

log(i+1) (20)

nDCG@k =
DCG@k∑min(k,|y|)

i=1

1
log(i+1)

(21)

True
(̂
y
)

k |y| k

k

其中,    为预测结果中预测值最高的前   个标签,    为真实标签中相关标签的个数, 对于测试集的 P@   、

nDCG@   , 本文对所有样本进行求值后取均值.
 3.1.3    对比算法

为了验证本文所提出方法的有效性以及通用性, 本文在 AAPD 数据集上选择 BR、LP、CC、XML-CNN、
SGM、Seq2set、LEAM、LSAN、OCD、HTTN、ML-R、LASA、BERT(cls)、BERT(pooled)这 14种算法作为对

比算法以验证有效性, 在剩余两个中文数据集上选择 XML-CNN、BERT(cls)、BERT(pooled)这 3种算法作为对

比算法以验证有效性和通用性.
BR (binary relevance, BR)[7]: 将多标签分类问题进行分解, 转换为多个独立的二分类问题, 其中每个二分类问

题对应一个标签空间中待遇测的标签.
LP (label powerest, LP)[13]: 将多标签分类转化为多分类的集成, 每个成分学习器面向标签集合的一个子集, 通

过 label powerset训练一个多分类器.
CC (classifier chains, CC)[14]: 将多标签学习转化为一个链式的二分类问题, 其中链路上后续的二分类器建于先

前二分类器的预测之上.
XML-CNN[24]: 使用卷积神经网络并利用动态池化提取特征进行多标签文本分类, 并在和输出层增加隐藏单

元, 建模复杂组合关系, 是使用卷积神经网络处理文本分类的代表性算法.
SGM[17]: 将多标签分类任务视为一个序列生成问题, 同时应用序列生成模型以及解码器结构来捕捉标签之间

相关性.
Seq2set[25]: 在 SGM算法的基础上增添 Set解码器, 通过利用 Set的无序性来降低错误的标签排序对多标签文

本分类带来的影响.
LEAM[18]: 以注意力机制为基础, 将文本和标签进行联合嵌入, 利用两者之间的相关性构建文本表示, 从而获

得更具识别性的文本表征.
LSAN[19]: 提出了一种自适应融合策略将文本自注意力机制和标签注意力机制所获得的表示进行融合, 并以

此为每个文档建立标签特定的表示进行分类.
OCD[26]: 提出了一种在训练阶段采用 BR解码器和 RNN解码器联合训练, 并采用 OCD对 Seq2Seq模型进行

优化, 同时在推理阶段组合两个解码器输出概率作为预测的新框架, 从而缓解暴露偏差.
HTTN[27]: 通过语义提取器将元知识从数据丰富的头标签迁移到数据贫乏的尾标签, 从而解决长尾标签问题.
ML-R[28]: 使用二元分类器同时预测所有标签, 并应用一种新的迭代推理机制以有效利用标签间信息, 其中每

个推理实例将所有标签的先前预测似然度作为附加输入.
LASA[20]: 基于标签语义信息进行单词重要性学习, 得到文本中各单词的重要性, 并通过注意力机制得到文档

与各标签间的匹配得分, 最后将得分与各文档中单词表示相结合以进行多标签文本分类的算法.
BERT(cls)[12]: 利用 BERT预训练语言模型输出中的特殊标志 cls进行多标签文本分类的算法.
BERT(pooled)[12]: 将 BERT预训练语言模型输出中每个词的信息平均池化后, 进行多标签文本分类的算法.

 3.1.4    参数设置

对于 AAPD数据集, 本文采用 12层的 BERT-Base-Cased作为预训练语言模型, 其中向量维度为 768, 共 110 M
个参数, 对于其他两个中文数据集, 采用 12层的 BERT-Base-Chinese作为预训练语言模型, 其中向量维度为 768,
共 110 M个参数. 模型采用 Adam[29]优化器进行训练, 学习率为 5E–5, 在 AAPD数据集上 Batch size设置为 32, 最
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大输入序列长度为 320, 在其他两个中文数据集上 Batch size设置为 16, 最大输入序列长度为 512. 通过模型在验

证集上的 Micro-F1 得分表现来结束训练模型, 如果连续 10 个 epoch 后 Micro-F1 得分仍没有增加, 则停止训练.
此外, 针对 LAIC数据集, 本通过分析文本信息分布特征, 将最大文本长度设置为 410, 分类截断超出最大长度的文

档: 1)长度在 [411, 616]的文档按照首部截断, 仅保留文档前 410个词; 2)长度在 [617, +∞)的文档按照首尾截断,
将文档前 205个词和最后 205个词进行拼接保留.

 3.2   实验结果与分析

本文提出的 MIRE 在 AAPD 数据集上与其他 14 个算法进行对比, 在 LAIC、医疗健康公共问句数据集上与

具有代表性且表现优异的算法进行对比, 评价指标情况见表 2–表 4. 每个评价指标中最好的结果以粗体标出. 其
中 P 和 R 分别代表 precision和 recall值, (+)表示值越高则模型效果越好, 标有*的算法为复现后得到的结果, 未标

记*的为直接引用文献的结果, “－”为文献中未给出对应评价指标的结果.
 
 

表 2    AAPD数据集实验结果 

算法
Micro (+) Macro (+) nDCG (+) P (+)

P R F1 P R F1 @1 @3 @5 @1 @3 @5

BR 0.644 0.648 0.646 － － － － － － － － －

LP 0.662 0.608 0.634 － － － － － － － － －

CC 0.657 0.651 0.654 － － － － － － － － －

XML-CNN* 0.777 0.600 0.677 0.640 0.408 0.465 0.800 0.760 0.799 0.800 0.574 0.393
SGM* 0.746 0.659 0.664 0.560 0.435 0.475 0.757 0.724 0.762 0.757 0.567 0.366
Seq2set 0.739 0.674 0.705 － － － － － － － － －

LEAM 0.765 0.596 0.670 0.524 0.403 0.456 － － － － － －

LSAN 0.777 0.646 0.706 0.676 0.472 0.535 － － － － － －

LASA － － － － － － 0.839 0.798 0.837 0.839 0.600 0.408
OCD － － 0.720 － － 0.585 － － － － － －

HTTN 0.778 0.617 0.688 0.481 0.379 0.416 － － － － － －

ML-R 0.726 0.718 0.722 － － － － － － － － －

BERT(cls)* 0.739 0.718 0.729 0.600 0.568 0.574 0.823 0.797 0.831 0.823 0.607 0.409
BERT(pooled)* 0.779 0.685 0.729 0.673 0.551 0.582 0.847 0.809 0.848 0.847 0.613 0.418

MIRE 0.771 0.720 0.744 0.653 0.579 0.595 0.862 0.823 0.860 0.862 0.624 0.424
 
 

表 3    LAIC数据集实验结果 

算法
Micro (+) Macro (+) nDCG (+) P (+)

P R F1 P R F1 @1 @3 @5 @1 @3 @5
XML-CNN* 0.657 0.346 0.453 0.555 0.202 0.267 0.562 0.522 0.516 0.562 0.359 0.264
BERT(cls)* 0.599 0.490 0.539 0.499 0.359 0.396 0.622 0.699 0.717 0.622 0.402 0.297

BERT(pooled)* 0.547 0.485 0.514 0.447 0.379 0.402 0.580 0.552 0.548 0.580 0.379 0.280
MIRE 0.608 0.520 0.560 0.527 0.388 0.422 0.636 0.683 0.729 0.636 0.409 0.301

 
 

表 4    医疗公共健康问句数据集实验结果 

算法
Micro (+) Macro (+) nDCG (+) P (+)

P R F1 P R F1 @1 @3 @5 @1 @3 @5
XML-CNN* 0.741 0.734 0.737 0.610 0.445 0.487 0.790 0.768 0.768 0.790 0.412 0.263
BERT(cls)* 0.878 0.855 0.866 0.709 0.639 0.668 0.900 0.889 0.889 0.900 0.427 0.263

BERT(pooled)* 0.867 0.870 0.868 0.674 0.675 0.674 0.903 0.890 0.890 0.903 0.425 0.263
MIRE 0.869 0.891 0.880 0.686 0.696 0.691 0.923 0.958 0.964 0.923 0.431 0.263

 

k k根据 AAPD数据集上的实验结果可知, MIRE在主要指标上如Micro-F1、Macro-F1以及 nDCG@   与 P@ 

上均达到了最佳的效果, 同时可以得出以下分析结论.
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1) 诸如 BR, LP此类机器学习算法在进行多标签文本分类时的效果相较于深度学习算法均稍逊一筹. 而基于

预训练语言模型的算法在多个评价指标上的效果全面优于大部分深度学习算法, 其原因在于, 相比与机器学习算

法, 深度学习算法以及基于预训练语言模型的算法能通过训练数据集充分学习文本中的语义信息为多标签文本分

类提供高质量的推理依据, 而基于预训练语言模型的算法则通过预训练进一步学习了更为丰富的语义信息, 从而

在表现上更为优异.
2) 观察深度学习算法中的 XML-CNN算法, 可以发现 XML-CNN算法在Micro-P、Macro-P 上的表现超过

大部分深度学习算法, 甚至超过基于预训练语言模型的 BERT(cls)算法并且接近 BERT(pooled)的表现, 而其他

指标上的效果均表现不佳, 其原因在于, XML-CNN算法在进行计算时往往是针对局部特征进行卷积, 并且由于

其中的最大池化部分会进一步地扩大算法对于局部特征的关注, 如此一来 XML-CNN算法对于标签的判定变得

十分敏感, 一旦出现近似与标签相关的词, 即被判定为相关标签, 故 XML-CNN在Micro-R、Macro-R 上的表现

均不佳.

k k

3) 通过将基于预训练语言模型的算法与各类深度学习算法进行比较, BERT(cls) 与 BERT(pooled) 算法在

Micro-F1上的效果优于各类深度学习算法, 在Macro-F1上的效果仅略低于 OCD算法, 而 BERT(pooled)算法在

nDCG@   、P@   两个指标上均有着超越各类深度学习算法的效果. 同时值得注意的是, 对比两类基于预训练语

言模型的算法可以发现, BERT(cls) 更关注全局信息, 而 BERT(pooled) 更关注局部信息, 根据两类算法的

Micro/Macro-P、Micro/Macro-R 指标上可以看出这一显著区别. 故综合来看, 基于预训练语言模型的算法在多标

签文本分类任务上的效果相比于深度学习算法更具代表性、有效性, 因此本文在后续中文数据集上仅于深度学习

算法中关注局部特征的 XML-CNN 以及两类基于预训练语言模型的算法进行对比以验证 MIRE 的有效性和通

用性.
整体来说, 本文提出的MIRE相比于各类算法均存在优势, 主要体现在以下几点.

k k k k

1) 重点关注文本信息部分的 XML-CNN, 在 Micro-F1、Macro-F1 上相对提升了 9.9% 和 27.9%, 以及在

nDCG@   (   =1, 3, 5)、P@   (   =1, 3, 5)上相对提升了 7.8%、8.3%、7.6%和 7.8%、8.2%、7.9%, 充分说明了MIRE
的两级多标签文本分类模块在文本信息特征提取上对于提升分类综合性能更为有效.

2) 同基于 Seq2Seq模型的算法如 SGM、Seq2set算法相比较, 在各项指标上均有着最佳的表现, 说明本文提

出的 LCRM辅助模块在标签信息及其相关性的学习对于分类效果的提升更具优势.
3) 同文本标签联合嵌入的 LEAM相比, 在Micro-F1与Macro-F1上相对提升了 11.0%和 30.5%, 说明本文中

标签-文本联合方式更具备优越性.

k k k k

4) 同学习了标签语义信息的算法如 LSAN、LASA相比较, 相比于 LSAN算法, 在Micro-F1与Macro-F1上
相对提升了 5.4%和 11.2%. 相比与 LASA算法, 在 nDCG@   (   =1, 3, 5)、P@   (   =1, 3, 5)上相对提升了 2.7%、

3.1%、2.7%和 2.7%、4.0%、3.9%, 说明本文提出的两级多标签文本分类模块对于整体模型性能提升的有效性.
5) 同 OCD、HTTN、ML-R此类为了解决标签问题的深度学习算法相比, 在Micro-F1与Macro-F1上得到最

佳效果, 说明本文提出的算法能学习到标签之间的信息以解决长尾标签、暴露偏差等问题.

k k k k

从 LAIC数据集与医疗公共健康问句数据集上得出的结果, 可以看出本文提出的MIRE在主要评价指标Micro/
Macro-F1、nDCG@   (   =1, 5)、P@   (   =1, 3, 5)上均取得了最高得分, 充分说明了本文提出的MIRE在中文数

据集、不同标签量的数据集上仍然具备有效性, 进而验证了模型的通用性.
此外, 可以通过对评价指标Micro/Macro-P 的变化在两个数据集上的不同表现进行深入分析, 当面临标签数

量较多 (标签数为 99)的 LAIC数据集, 本文提出的MIRE能较大幅度提升模型在Micro/Macro-P 评价指标上的效

果, 而对于标签类别较少 (标签数为 6) 的医疗公共健康问句数据集, 模型对于 Micro/Macro-P 评价指标的提升则

并不明显, 造成上述问题的具体原因将通过对 LCRM模块的消融实验展开进一步研究和说明. 综合 3个数据集的

实验结果, 可以明显发现MIRE相较于综合表现同样优秀的基于预训练语言模型的算法仍取得了显著优势, 进而

可以充分地得出MIRE在多标签文本分类任务上具有较强的有效性和通用性, 同时相比与先进的对比算法在主要

评价指标上仍具备较大优势.
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 3.3   消融实验

为了进一步验证本文提出模型的有效性及合理性, 本文在 3个数据集上分别对各个模块进行了一系列消融实

验, 其中包括: 验证文本-标签联合嵌入、LCRM模块的有效性.
 3.3.1    文本-标签联合嵌入消融实验

针对文本-标签联合嵌入方式有效性的验证, 如表 5所示, 本文在 3个数据集上对比了 BERT(cls)和 BERT(pooled)
在进行多标签文本分类时不同的嵌入方式对结果的影响, 其中带*的为采用了文本-标签联合嵌入的方法, 每个评

价指标中最佳效果由粗体标出.
 
 

表 5    文本-标签联合嵌入消融实验结果 
数据集 评价指标 BERT(cls) BERT(cls)* BERT(pooled) BERT(pooled)*

AAPD

P@1 (+) 0.823 0.849 0.847 0.851
P@3 (+) 0.607 0.616 0.613 0.615
P@5 (+) 0.409 0.415 0.418 0.417

nDCG@1 (+) 0.823 0.849 0.847 0.851
nDCG@3 (+) 0.797 0.812 0.809 0.812
nDCG@5 (+) 0.831 0.846 0.848 0.849
Micro-P (+) 0.739 0.748 0.779 0.800
Micro-R (+) 0.738 0.720 0.685 0.670
Micro-F1 (+) 0.729 0.734 0.729 0.729
Macro-P (+) 0.600 0.640 0.673 0.683
Macro-R (+) 0.568 0.577 0.551 0.509
Macro-F1 (+) 0.574 0.596 0.582 0.558

LAIC

P@1 (+) 0.622 0.622 0.580 0.597
P@3 (+) 0.402 0.403 0.379 0.384
P@5 (+) 0.297 0.298 0.280 0.287

nDCG@1 (+) 0.622 0.622 0.580 0.597
nDCG@3 (+) 0.669 0.671 0.552 0.563
nDCG@5 (+) 0.717 0.718 0.548 0.559
Micro-P (+) 0.599 0.589 0.547 0.549
Micro-R (+) 0.490 0.502 0.485 0.493
Micro-F1 (+) 0.539 0.542 0.514 0.520
Macro-P (+) 0.499 0.496 0.447 0.443
Macro-R (+) 0.359 0.371 0.379 0.385
Macro-F1 (+) 0.396 0.406 0.402 0.403

医疗公共健康问句

P@1 (+) 0.900 0.908 0.903 0.913
P@3 (+) 0.427 0.422 0.425 0.429
P@5 (+) 0.263 0.263 0.263 0.263

nDCG@1 (+) 0.889 0.908 0.903 0.913
nDCG@3 (+) 0.889 0.896 0.890 0.898
nDCG@5 (+) 0.889 0.896 0.890 0.898
Micro-P (+) 0.878 0.866 0.867 0.873
Micro-R (+) 0.855 0.880 0.870 0.871
Micro-F1 (+) 0.866 0.873 0.868 0.872
Macro-P (+) 0.709 0.693 0.674 0.697
Macro-R (+) 0.639 0.666 0.675 0.656
Macro-F1 (+) 0.668 0.677 0.674 0.675

 

k k k

根据结果可以发现, 在 AAPD数据集中的主要评价指标上, 未采用文本-标签联合嵌入的方法仅在 P@5上有

着最佳效果, 而其余主要评价指标中最佳效果分别为采用文本-标签联合嵌入的 BERT(cls)*和 BERT(pooled)*方法,
其中 BERT(cls)*在 P@    和 nDCG@    上均在    =3 时有着最佳效果, 在 Micro/Macro-F1 上有着最佳效果, 而
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k k kBERT(pooled)*在 P@   上仅当   =1时有着最佳效果, 在 nDCG@   上效果为最佳, 这说明采用文本-标签联合嵌入

的方法能够更好地使预训练语言模型利用标签信息以及学习文本与标签、标签与标签之间的关系.
在 LAIC 数据集中的主要评价指标上, 采用文本-标签联合嵌入的方法均有着最佳效果, 同时可以注意到

BERT(pooled)*方法相比与 BERT(pooled)方法在各项评价指标上均有提升. 此外, BERT(pooled)方法无论是否采

用文本-标签联合嵌入方式均在各项指标上劣于 BERT(cls)方法, 其主要原因在于, LAIC数据集中文本长度通常

大于最大输入序列长度 512, 同时由于法律文书中存在大量噪音文本, 如此一来仅是单纯地将每个词的信息平均

池化后进行多标签文本分类的效果则远不如 BERT(cls)方法, 这也进一步说明了本文提出的MIRE中, 对于文本

信息的提取方法对于提升分类效果更具有效性.

k k

在医疗健康问句数据集中的主要评价指标上, 采用文本-标签联合嵌入的方法同样均有着最佳效果, 其中

BERT(cls)*在Micro/Macro-F1上均有着最佳效果, 而 BERT(pooled)*在 P@   与 nDCG@   上效果均为最佳. 根据

表 5的结果可以证明文本-标签联合嵌入方式能够通过将标签与文本嵌入同一空间中以有效提高多标签文本分类

的综合性能.
 3.3.2    LCRM模块消融实验

针对 LCRM模块有效性的验证, 如表 6所示, 本文在 3个数据集上分别对比了MIRE与MIRE(-LCRM) 的区别,
即验证添加 LCRM 模块是否有助于提升多标签文本分类任务的综合性能, 其中 MIRE 为添加了 LCRM 模块,
MIRE(-LCRM) 则表示仅有两级多标签文本分类模块, 每个评价指标中最佳效果由粗体标出.

表 6    LCRM模块消融实验结果
 

数据集 评价指标 MIRE(-LCRM) MIRE 相对提升率 (%)

AAPD

P@1 (+) 0.848 0.862 1.651
P@3 (+) 0.619 0.624 0.808
P@5 (+) 0.412 0.424 2.913

nDCG@1 (+) 0.848 0.862 1.651
nDCG@3 (+) 0.815 0.823 0.982
nDCG@5 (+) 0.853 0.860 0.821
Micro-P (+) 0.770 0.771 0.130
Micro-R (+) 0.709 0.720 1.551
Micro-F1 (+) 0.738 0.744 0.813
Macro-P (+) 0.659 0.653 −0.910
Macro-R (+) 0.571 0.579 1.401
Macro-F1 (+) 0.594 0.595 0.168

LAIC

P@1 0.629 0.636 1.113
P@3 0.405 0.409 0.988
P@5 0.300 0.301 0.333

nDCG@1 0.629 0.636 1.113
nDCG@3 0.677 0.683 0.886
nDCG@5 0.725 0.729 0.552
Micro-P (+) 0.599 0.608 1.503
Micro-R (+) 0.520 0.520 0.000
Micro-F1 (+) 0.557 0.560 0.539
Macro-P (+) 0.513 0.527 2.729
Macro-R (+) 0.387 0.388 0.258
Macro-F1 (+) 0.417 0.422 1.129

医疗健康问句

P@1 (+) 0.914 0.923 0.985
P@3 (+) 0.430 0.431 0.233
P@5 (+) 0.263 0.263 0.000

nDCG@1 (+) 0.914 0.923 0.985
nDCG@3 (+) 0.954 0.958 0.419
nDCG@5 (+) 0.960 0.964 0.417
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k k根据结果可以发现, 加入 LCRM 模块对于主要评价指标 Micro/Macro-F1、nDCG@   、P@   的得分均有提

升, 我们能够得出 LCRM 模块可以通过学习标签之间的约束性关系以提升整体模型多标签文本分类综合性能的

提升. 同时通过对Micro/Macro-P 评价指标上的得分在不同数据集上的差异进行更深入的分析可以发现, 相较于

BERT(cls)、BERT(pooled)的表现, LCRM模块在标签数量较多 (标签数为 99)的 LAIC数据集上的提升非常显著,
而在标签数量较少 (标签数为 6)的医疗公共健康问句数据集上的提升较为微弱.

造成上述问题的原因在于, LCRM模块对于整体模型多标签文本分类综合性能的提升依托于学习标签之间的

约束性关系, 当标签数量较少时, 标签之间的约束性关系并不显著, 同时基于预训练语言模型的算法本身所具备的

语义知识也已经足够进行有效的多标签文本分类任务, 而当标签数量较多时, 标签之间相关性、互斥性等约束性

关系表现得更为明显, 同时基于预训练语言模型的算法在面对标签数量较多的任务时仅利用本身的语义知识将无

法支撑其进行有效的多标签文本分类.

 3.4   算法在不同频率标签下的性能对比

为了充分探讨在不同频率标签下, MIRE 均能有效利用标签之间的约束性关系, 本文针对没有引入标签信息

的算法 XML-CNN、BERT(cls)、BERT(pooled)与MIRE(-LCRM)、MIRE在 AAPD数据集上进行对比实验. 通过对

AAPD数据集的标签频率进行分析, 由图 5可知, AAPD数据集的标签频率服从长尾分布. 本文按照标签频率将所

有标签划分为 4组, 超低频组、低频组、中频组、高频组 (Group 1–Group 4), 并分别在 4组频率标签集上考察 5
种算法的Micro-F1效果表现. 根据图 6的实验结果, 可以得出以下结论.
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图 5　AAPD数据集标签频率分组图
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图 6　AAPD数据集中 4个标签频率分组下的Micro-F1值

表 6    LCRM模块消融实验结果 (续)
 

数据集 评价指标 MIRE(-LCRM) MIRE 相对提升率 (%)

医疗健康问句

Micro-P (+) 0.867 0.869 0.231
Micro-R (+) 0.877 0.891 1.596
Micro-F1 (+) 0.872 0.880 0.917
Macro-P (+) 0.684 0.686 0.292
Macro-R (+) 0.691 0.696 0.724
Macro-F1 (+) 0.688 0.691 0.436
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1) MIRE(-LCRM)、MIRE在 4个标签频率分组上的表现均优于其他没有引入标签信息的算法, 进而得以验证本

文提出的文本-标签联合嵌入方式能够利用预训练语言模型来隐式地学习标签之间的关系来提升模型进行多标签

文本分类的综合能力.
2) 相比于MIRE(-LCRM), 添加了 LCRM模块的MIRE在 4个标签频率分组上的表现均更为优秀, 可以看出在

通过预训练语言模型来隐式地学习标签之间关系的基础上进一步学习标签之间的约束性关系的方法能够更好地

提升模型对于多标签文本分类的综合效果, 从而证明了 LCRM模块的有效性.
3) 随着标签频率的不断降低, 所有算法的Micro-F1值均随之产生了减益效果, 因此长尾问题仍然是困扰多标

签文本分类任务的一重点问题, 亟待针对性地进一步解决.

 4   总　结

本文针对不同粒度的文本信息以及标签之间的约束性关系提出了一种多粒度信息关系增强的多标签文本分

类方法, 分别从文档和词两种粒度出发, 综合不同层次上的信息交互对文本-标签之间关系进行考察, 并充分利用

了文本本身所携带的信息, 同时也对标签之间的约束性关系进行了学习, 通过增强对文档-标签、词-标签、标签-
标签之间关系的利用, 提升了算法在多标签文本分类上的效果. 本文通过在 AAPD、LAIC、医疗公共健康问句 3
个数据集上进行实验, 验证了MIRE的有效性和通用性. 在消融实验部分中, 证明了本文提出的文本-标签联合嵌

入方式和 LCRM 模块对于提升整体模型进行多标签文本分类综合性能的有效性, 并探究了算法在不同频率标签

下的性能变化, 进一步验证了文本-标签联合嵌入方式和 LCRM模块能提升模型在低频标签下的性能表现.

致谢　 感谢中南大学高性能计算中心提供的计算资源.
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