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摘  要: 自大数据蓬勃发展以来,多标签分类一直是令人关注的重要问题,在现实生活中有许多实际应用,如文本

分类、图像识别、视频注释、多媒体信息检索等.传统的多标签文本分类算法将标签视为没有语义信息的符号,然

而,在许多情况下,文本的标签是具有特定语义的,标签的语义信息和文档的内容信息是有对应关系的,为了建立两

者之间的联系并加以利用 ,提出了一种基于标签语义注意力的多标签文本分类 (LAbel Semantic Attention 

Multi-label Classification,简称 LASA)方法,依赖于文档的文本和对应的标签,在文档和标签之间共享单词表示.对于

文档嵌入,使用双向长短时记忆(bi-directional long short-term memory,简称 Bi-LSTM)获取每个单词的隐表示,通过

使用标签语义注意力机制获得文档中每个单词的权重,从而考虑到每个单词对当前标签的重要性.另外,标签在语义

空间里往往是相互关联的,使用标签的语义信息同时也考虑了标签的相关性.在标准多标签文本分类的数据集上得

到的实验结果表明,所提出的方法能够有效地捕获重要的单词,并且其性能优于当前先进的多标签文本分类算法. 
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Multi-label Text Classification Method Based on Label Semantic Information 
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Abstract:  Multi-label classification has been a practical and important problem since the boom of big data. There are many practical 

applications, such as text classification, image recognition, video annotation, multimedia information retrieval, etc. Traditional multi-label 

text classification algorithms regard labels as symbols without inherent semantics. However, in many scenarios these labels have specific 

semantics, and the semantic information of labels have corresponding relationship with the content information of the documents, in order 

to establish the connection between them and make use of them, a label semantic attention multi-label classification (LASA) method is 

proposed based on label semantic attention. The texts and labels of the document are relied on to share the word representation between 

the texts and labels. For documents embedding, bi-directional long short-term memory (Bi-LSTM) is used to obtain the hidden 

representation of each word. The weight of each word in the document is obtained by using the semantic representation of the label, thus 
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taking into account the importance of each word to the current label. In addition, labels are often related to each other in the semantic 

space, by using the semantic information of the labels, the correlation of the labels is considered to improve the classification performance 

of the model. The experimental results on the standard multi-label classification datasets show that the proposed method can effectively 

capture important words, and its performance is better than the existing state-of-the-art multi-label classification algorithms. 
Key words:  multi-label; text classification; label semantic; attention mechanism 

随着即时通信、网页等在线内容的快速增长,人们正处在一个海量数据触手可及的信息社会中,各种类型

的数据不断产生,数据量大且又具有多样性,这意味着我们不能使用传统的技术进行处理,如何设计有效的分类

系统来自动处理这些内容成为我们解决问题的关键.在传统的分类方法中,每个样本示例只属于一个类别标记,

即单标记学习.但是现实生活中很多对象是同时属于多个类别,具有多个标签.为了直观反映多义性对象中的多

种标记,人们自然而然地想到了为该对象明确地赋予标记子集.基于以上思想,Schapire[1]提出了多标记学习.多

标签学习是指从标签集合中为每个实例分配最相关的类标签子集的过程.例如,一个体坛新闻报导很可能既属

于“体育”类别,又属于“奥运会”类别,还可能属于“游泳”或者“跳水”类别.多标签分类在现实生活中有许多实际

应用,例如,文本分类、多媒体信息检索、视频注释、基因功能预测等. 

多标签文本分类是多标签分类的重要分支之一,主要应用于主题识别[2]、情感分析[3]、问答系统[4]等.多标

签文本数据具有以下特点:(1) 多标签分类允许一个文档属于多个标签,所以标签之间存在相关性;(2) 文档可

能很长,复杂的语义信息可能隐藏在噪音或冗余的内容中;(3) 大多数文档只属于少数标签,大量的“尾标签”只

有少数的训练文档.由于多标签文本数据的特点,研究人员重点关注以下 3 点内容:(1) 如何准确挖掘标签之间

的相关性;(2) 如何从文档中充分捕捉有效信息;(3) 如何从每个文档中提取与对应标签相关的鉴别信息.随着

注意力机制的出现,结合 Bi-LSTM 可有效解决单词远距离依赖的问题同时捕获文档中重要的单词,研究者基于

注意力机制提出了各种多标签文本分类模型[3,5,6],但是传统的注意力机制仅仅是基于文档内容学习单词重要

性权重,将标签看成没有语义信息的原子符号.在多标签文本分类的任务中,标签是文本且含有语义信息,我们

有理由期望利用标签的语义信息指导模型提取文档中重要信息可以进一步提升模型的分类效果. 

通过上述分析,虽然多标签学习已经得到了广泛的关注并取得了一系列进步,但仍有若干问题和挑战有待

于进一步地深入研究并解决.其中,如何学习和利用标签的语义信息指导多标签文本分类是关键问题.因此,本

文提出了一种融合标签语义信息的标签注意力机制模型,通过使用标签的语义信息,在考虑标签相关性的同时,

获取文档中每个词的重要性.本文使用双向长短时记忆网络(Bi-LSTM)获得每个单词的隐表示,再通过标签的

语义表示结合注意力机制获得每个标签和文档中单词的匹配得分,得分与单词表示融合得到每个标签在当前

文档下的文档表示,通过全连接层获得每个标签的概率,最后,利用交叉熵损失进行训练. 

本文的主要贡献如下. 

1) 本文提出基于标签语义信息的注意力机制,利用标签语义注意力机制捕获每个标签关注的单词,为当前

文档中每个标签学习一个文档表示. 

2) 本文提出的模型通过使用标签的语义信息,考虑了标签的相关性,同时有效地缓解了多标签分类中的尾

标签问题,从而大大提升了模型的预测效果. 

3) 本文与当前具有代表性的多标签文本分类方法进行了比较评估,通过使用 3 个基准数据集,对提出的算

法性能进行了全面的评估,实验结果表明,我们提出的方法在很大程度上优于基线算法. 

1   相关工作 

许多分类方法已被提出来以解决多标签学习问题,前期工作主要集中在基于传统机器学习算法的研究,主

要包括问题转换方法和算法适应方法两大类. 

第 1 类方法中的算法独立,它通过将多标记学习的任务转化为传统的一个或多个单标记学习任务来进行

处理,而完成单标记分类任务已有很多成熟算法可供选择,Binary Relevance(BR)[7]是一种典型的问题转换型方

法,将多标签学习问题分解为多个独立的二元分类问题,但是由于 BR 缺乏发现标签之间相互依赖性的能力,可
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能造成预测性能的降低.Label Powerset(LP)[8]算法为每个可能的标签组合生成一组新的标记,然后将问题解决

为单标签多类,但在变换之后可能产生样本不平衡的问题.Classifier Chain(CC)[9]分类器链是针对 BR 方法未考

虑标签之间的相关性而导致信息损失的缺陷的一种改进,该算法的基本思想是将多标签学习问题转换为二元

分类问题链,链上每个节点对应于一个标记,该方法随后依次对链上的标记构建分类器,链中的后续分类器建立

在前一个标签的预测之上,所以当对前面的标签预测错误时,该错误会一直沿着链传递下去.同时,这些方法的

计算效率和性能都面临标签和样本空间过大的挑战. 

第 2 类通常扩展传统的单标记分类算法对其进行相应的改进来处理多标签数据.利用传统监督模式下的

单标记学习理论和实践经验为多标记学习方法的探索提供了重要的参考.Ranking Support Vector Machine 

(Rank-SVM)方法[10]是建立在统计学习理论基础上的机器学习算法,将经典的支持向量机(SVM)推广到多标记

学习问题中.Multi-label Decision Tree(ML-DT)[11]的基本思想是采用决策树技术来处理多标签数据,利用熵的信

息增益准则递归地构建决策树.Multi-label k-Nearest Neighbor(ML-kNN)[12]使用 K 近邻算法得到近邻样本的类

别标记情况,再通过最大化后验概率推理得到未知示例的标记集合. 

随着深度神经网络的发展,研究者提出了各种基于深度神经网络的多标签文本分类模型[3,5,6,1319].XML- 

CNN[13]使用卷积神经网络设计了一个动态池处理文本分类,然而该方法侧重于文档表示,忽略了标签之间的相

关性.Kurata[17]提出使用标签的共现矩阵作为模型隐藏层和输出层的初始化权重,从而考虑了标签的相关性; 

CNN-RNN[ 6]提出将卷积神经网络和递归神经网络进行集成 ,捕捉文本的语义信息同时考虑标签相关性 . 

Zhang[19]使用了标签结构信息,构建标签结构空间以探索标签之间的相关性.然而,以上算法均存在两个问题: 

(1) 由于积神经网络窗口大小的限制,无法捕获文本之间的远距离依赖关系;(2) 当模型预测时同等对待文档中

的单词,包括那些冗余和噪音部分,没有重点关注那些对分类贡献大的单词.随后,Yang[5]提出将 seq2seq 模型应

用到多标签学习中,利用注意力机制获得每个词的重要性权重,输出每个预测标签.HN-ATT[3]提出使用两层注

意力网络,分别学习句子和文档级别的表示,但是以上方法对所有标签使用相同的文本表示,未能捕捉到每个标

签最相关的文本部分,You[6]注意到这个问题,使用自注意力机制[20]为每个标签学习一个文本表示但忽略了标

签的相关性.在实际应用中,多标签文本分类的标签是具有语义信息的,但在文献[5,6,817,19]中将标签仅仅看

成是原子符号,忽略了标签文本内容的潜在知识.在多标签文本分类中,标签是文本形式,由几个单词组成.词

嵌入作为自然语言处理最基本的模块 ,它能够捕获单词之间的相似性和规律性 ,所以有大量的工作对标签

同样使用词嵌入表示 [18,21,22],它们赋予标签特定的语义信息,从而对上下文语义和标签语义进行建模.其中, 

Du[18]提出了将单词表示和标签表示作一个交互,获得每一个词与标签的匹配得分,但却没有更深层次地考虑到

为不同标签学习不同的文档表示. 

为了进一步提高多标签文本分类的性能,本文提出一种基于标签语义信息获得文本中单词重要性的多标

签分类算法,通过聚合这些信息性词汇获得最终文档表示. 

2   基于标签语义信息的注意力文本分类方法 

2.1   问题描述 

数据集 1{( , )}N
i i iD x y  由 N 个文档 xi 和对应的标签 { {0,1} }l

i iY y  组成,l 为标签总数,对于文本分类,标签 

是具有语义信息的文本,将标签表示成 C={c1,c2,...,cl},标签的词向量 ciRk.每个文档 xi={w1,w2,…,wn}由一组词

向量表示 wiRk,n 是文本的长度,k 是单词嵌入的维度.标签和文档中的词向量可以通过预训练得到.多标签分类

的目标是训练一个预测模型,能够将一个新的未标记的样本分类到 l 个语义标签中. 

2.2   模型框架 

在本节中,将详细介绍本文提出的模型.受注意力机制的启发,由于注意力机制缺乏类的标签信息进行分类

引导,我们提出了基于标签语义的注意力机制,利用标签语义学习文档中单词的重要性权重,获得每个标签在当

前文档中对应的重要性词汇,最终为当前文档学习每个标签对应的文档表示,模型如图 1 所示. 



 

 

 

1082 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.4, April 2020   

 

 

Fig.1  The overview of our model with text (length n) for input and predicted scores for output 

图 1  模型概述,输入文本(长度 n)和输出预测得分 

2.3   单词隐表示学习 

本文的模型是基于文本数据建立的,在处理文本数据时,由于文档过长,使用传统的循环神经网络(RNN)或

者 N 元模型(N-gram)算法无法捕获相隔较远单词之间的依赖关系,LSTM[23]通过设计输入门、遗忘门、输出门

解决了单词远距离依赖的问题,但是利用 LSTM 对句子进行建模存在一个问题:无法编码从后到前的信息.Bi- 

LSTM[24]通过向前和向后分别训练一个 LSTM,从前后两个方向提取句子的语义信息,更好地捕捉双向语义依

赖关系,所以本文使用 Bi-LSTM 学习每个单词的隐表示. 

给定文档中单词序列 xi={w1,w2,…,wn},LSTM 在 t 时刻的更新状态如下: 
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 (1) 

其中,为 sigmoid 激活函数,it、ft、ct、ot 分别为 LSTM 的输入门、遗忘门、记忆门、输出门,Wi、Wf、Wo、Wg

和 Ui、Uf、Uo、Ug 为模型参数,Bi、Bf、Bo、Bg 为偏置项.使用 Bi-LSTM 从两个方向读取文本中的每个词,并计

算每个单词的隐状态: 

 1 1( , ),  ( , )i i ii iiLSTM w LSh h h hTM w  
   

 (2) 

, ,ii
khh 

 
 为了获得文档的整体表示,我们将文档中每个单词的隐状态串联,得到: 

 1 2 1 2( , ,..., ),  ( , ,..., )n nH h h h H h h h 
      

 (3) 

这里的 , n kH H 
 

 为两个方向的文档表示. 

2.4   标签隐表示学习 

对于标签文本集 E,其中任一标签的文本内容表示为 e={w1,w2,…,wp}, ,k
jw  p 是文本标签的长度,文本标 

签长度一般在 1~3 之间.为了获得每个标签的隐表示 ci,我们使用标签的文本内容作为输入,使用词向量平均函

数来计算标签的隐表示,描述如下: 

 
1

1 p

i jj
c w

p 
   (4) 

,k
ic  表示标签嵌入维度,大小等于文档中单词的嵌入维度.词向量平均是一个简单并且不需要参数的计算过 

程,通过词向量平均保持了文档中的单词和标签的表示是在同一空间下.另外,词向量的学习能够很好地表示单

词的语义,通过将标签表示成词向量,语义相近的标签其词向量表示也是相近的,从而隐式地考虑到了标签之间
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的相关性. 

2.5   单词重要性学习 

在预测不同的标签时,文档中每个单词起到的重要作用是不同的,为了捕获标签和文本中单词之间的潜在

关系,本文设计基于标签语义信息的注意力机制获得每个单词的重要性,通过计算文档中单词和每个标签之间

的匹配得分获得每个单词对当前标签的权重: 

 Ta cH  (5) 
1 ,na  代表基于标签 c 捕获的文档中每个单词的权重.数据集中全部的标签表示为矩阵 ,l kC  其中,l 表示 

数据集中标签的个数,则获得全部标签和单词的匹配得分为 

 , T TA CH A CH 
  

 (6) 

得到所有标签针对当前文档中每个单词的匹配得分 , ,l nA A 
 

 从匹配得分中可以获得文档中每个标签更 

关注的部分,从而更好地学习文档表示. 

2.6   文档表示学习 

每个标签关注文档中的内容是不同的,所以本文提出为每个标签学习不同的文档表示,文档的表示是由每

个单词的权重和单词的表示结合得到的,将上一层得到的单词和标签之间的匹配得分乘以每个单词的隐表示,

得到每个标签对应的文档表示: 

 

,

,
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M AH

M AH
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
 


 

 

 

 
 (7) 

这里的 , ,l kM M 
 

 最终得到 2l kM  为所有标签对应的文档表示 ,一个标签对应的文档表示为
2 .k

im   

2.7   标签预测 

最后的标签预测,本文使用由两个全连接层和一个输出层组成的感知机实现.预测第 i 个标签出现的概率

通过下面的公式获得: 

 2 1( ( )i iy W f W m  (8) 

其中, 2
1

b kW  为全连接层的参数, 2
bW  是输出层的参数,函数 f 为非线性激活函数. 

算法 1. LASA. 

输入:训练集 1,{( , )}N
i i iD x y  测试集 1{( ) ,}Q

i iS x  对应的标签文本集 E; 

输出:预测标签集 ˆ.Y  

初始化:根据式(2)～式(4)学习单词和标签的嵌入表示; 

训练阶段: 

while not converge do 

for xi in D 

1. 根据式(6)获得文档中单词重要性权重; 

2. 根据式(7)、式(8)获得文档表示; 

3. 基于文档表示,根据式(9)构造多标签文本分类器.更新网络参数 W1,W2. 

end 

end 

测试阶段: 

for xi in S 
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1.根据式(6)获得文档中单词重要性权重; 

2.根据式(7)、式(8)获得文档表示; 

3.基于网络参数和文档表示,根据式(9)输出分类结果 ˆ.Y  

End 

2.8   损失函数 

LASA 使用二元交叉熵损失(binary cross entropy loss)[25]作为损失函数,它被广泛用于神经网络分类训练任

务,损失函数定义如下: 

      
1 1

ˆ ˆlog log 1 loglog 1
N l

loss ij ij ij ij
i j

L y y y y
 

      (9) 

其中,N 为文档的数量,l 为标签的数量, ˆ [0,1],ijy  yij{0,1}分别为第 i 个实例的第 j 个标签的预标签和真实标签. 

使用基于标签语义的注意力机制来处理多标签文本分类的过程可以用算法 1 来表示. 

3   实  验 

本文在 3 个数据集(Kanshan-Cup,EUR-Lex,AAPD)上与算法 XML-CNN、SGM、EXAM、Attention-XML

使用评价指标 P@k、nDCG@k 对提出的算法进行评估对比. 

3.1   实验设置 

3.1.1   数据集 

本文使用如下 3 个多标签分类文本数据:Kanshan-Cup、EUR-Lex 和 AAPD. 

Kanshan-Cup(https://www.biendata.com/competition/zhihu/data/):由中国最大的社区问答平台知乎发布 .数

据集包含 300 万个问题和 1 999 个主题. 

EUR-Lex(https://drive.google.com/drive/folders/1KQMBZgACUm-ZZcSrQpDPlB6CFKvf9Gfb):由一系列关

于欧盟法律的文件组成,它包含许多不同类型的文档,包括条约、立法、判例法和立法提案.数据集一共包含 

19 314 个文档和 3 956 个标签.网上提供的数据集中训练集只包含 11 585 个文档,所以本文在 EUR-Lex 上的实

验结果是基于 11 585 个训练集训练得到的. 

AAPD(https://drive.google.com/file/d/18-JOCIj9v5bZCrn9CIsk23W4wyhroCp_/view?usp=sharing): 从 arXiv

上收集计算机科学领域的 55 840 篇论文摘要,对应 54 个标签. 

对于 Kanshan-Cup 数据集中的每个问题,超过 50 个单词的问题,保留最后 50 个单词,长度不足 50 个单词的

问题进行添 0 补充.对于其他两个数据集中的文档,超过 500 个词的文档保留最后 500 个单词,不足 500 个词的

文档进行添 0 补充.表 1 给出了 3 个数据集的统计信息. 

Table 1  Datasets used in experiments 

表 1  实验中使用的数据集 
Dataset Train Test Features Labels Avg. label per point Avg. point per label 

Kanshan-Cup 2 799 967 200 000 411 721 1 999 2.34 3 513.13 
EUR-Lex 11 585 3 865 171 120 3 956 5.32 15.59 

AAPD 54 840 1 000 69 399 54 2.41 2 444.04 
 

3.1.2   评价指标 

我们选择精度(precision at k,P@k)、归一化折损累计增益(normalized discounted cumulative gain at k,简称 

nDCG@k)[26]作为性能比较的评价指标,y{0,1}l 是文档中真实标签向量, ˆ ly 是同一文档的模型预测得分向 

量,P@k、nDCG@k 被广泛应用在多标签分类问题的评价中,定义如下: 
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对于一个文档, ˆ( )kr y 是真实标签在预测标签前 k 个的索引,||y||0 是在真实标签向量 y 中相关标签的个数.我

们计算每个文档的 P@k 和 nDCG@k,然后对所有文档求平均值. 

3.1.3   对比算法 

为了充分验证提出算法的有效性,我们选择 XML-CNN、AttentionXML、SGM、EXAM 这 4 种先进的多标

签文本分类算法作为对比算法. 

XML-CNN[13]:使用卷积神经网络设计了一个动态池处理文本分类问题,是使用卷积神经网络处理文本分

类的代表性算法. 

AttentionXML[6]:基于自注意力机制设计实现,针对当前文档为每个标签学习特定的文档表示. 

SGM[5]:将多标签分类任务看作一个序列生成问题,输入文档内容,生成预测的标签序列. 

EXAM[18]:使用标签语义信息,通过设计一个交互层,获得每个类针对当前文本中每个单词的得分. 

3.1.4   参数设置 

对于 Kanshan-Cup 数据集,我们使用官网上提供的单词和标签嵌入表示,其中嵌入维度 k=256,对于 W1,W2,

设置 b=256,对于其他两个数据集,使用 Golve[27]预先训练文档中的单词和标签,嵌入维度 k=300,对于 W1,W2,设

置 b=300.整个模型使用 Adam[28]进行训练,初始学习率为 0.001.对比算法中的参数我们按照对应的原始论文进

行设置. 

3.2   整体性能对比 

本文提出的 LASA 和其他 4 种算法在 3 个数据集中评价指标得分情况见表 2、表 3,最优结果用粗体表示. 

Table 2  The results of evaluation metrics P@K on four algorithms 

表 2  评价指标 P@K 在 4 种算法上的结果 
数据集 评价指标 XML-CNN (%) AttentionXML (%) SGM (%) EXAM (%) LASA (Ours) (%)

Kanshan-Cup 
P@1 49.68 53.69 50.32 51.41 54.27 
P@3 32.27 34.10 32.69 32.81 34.34 
P@5 24.17 25.16 24.28 24.39 25.35 

EUR-Lex 
P@1 70.40 67.34 70.45 74.40 77.52 
P@3 54.98 52.52 60.39 61.93 63.72 
P@5 44.86 42.72 44.87 50.98 52.32 

AAPD 
P@1 74.37 83.02 75.67 83.26 83.99 
P@3 53.88 58.72 56.75 59.77 60.02 
P@5 37.78 40.56 36.65 40.66 40.89 

Table 3  The results of evaluation metrics nDCG@K on four algorithms 

表 3  评价指标 nDCG@K 在 4 种算法上的结果 
数据集 评价指标 XML-CNN (%) AttentionXML (%) SGM (%) EXAM (%) LASA (Ours) (%)

Kanshan-Cup 
nDCG@1 49.68 53.69 50.32 51.41 54.27 
nDCG@3 46.65 51.03 46.90 49.32 51.36 
nDCG@5 49.60 53.96 50.47 49.74 54.30 

EUR-Lex 
nDCG@1 70.40 67.34 70.45 74.40 77.52 
nDCG@3 58.62 56.21 60.72 65.12 67.22 
nDCG@5 53.10 50.78 55.24 59.43 61.24 

AAPD 
nDCG@1 74.37 83.02 75.67 83.26 83.99 
nDCG@3 71.12 78.01 72.36 79.10 79.84 
nDCG@5 75.93 82.31 76.21 82.79 83.78 

从实验结果对比中可以看出,LASA 在 P@k 和 nDCG@k 上的结果都明显优于其他 4 种方法.在 EUR-Lex

上,数据包含大量的尾标签,XML-CNN 和 AttentionXML 方法取得的结果较差,其原因是,这两种方法主要集中
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在文档内容上,这使得它们在没有足够训练集的尾标签上无法获得好的效果.相反地,探索标签语义信息和文档

内容关联的 EXAM 和 LASA 取得较好的效果.在 Kanshan-Cup 和 AAPD 数据上,AttentionXML 为不同标签学习

不同的文档表示但没有考虑到标签的相关性,SGM 学习一个文档表示来预测所有标签,没有考虑到不同标签关

注的文档内容不同,EXAM 通过交互层获得单词与标签匹配得分,没有更深层次地学习针对每个标签的文档表

示,所以它们的性能与 LASA 相比较差.对比 XML-CNN 方法,其既没有考虑不同单词的贡献度是不同的,也没有

探索标签的相关性,所以在 3 个数据集上的整体性能低于其他算法.可见,在多标签学习中,基于标签语义的注意

力机制能够学习每个标签对应的单词权重,从而有针对性地为每个标签学习特定的文档表示进一步提升分类

性能. 

为了进一步验证 LASA 的显著性能,我们使用 t-test 检验来进行显著性分析,表 4 列出了 LASA 与 4 个基线

在 3 个数据集上的 p 值,从表 4 可以看出,在 Kanshan-Cup 和 Eurlex 两个数据集上,p 值均小于 10–5,算法性能具

有显著的差异.在 AAPD 上,由于数据稠密的特性,所以与部分算法的差异较小.基于以上观察,我们可以得出

LASA 始终优于先进的对比方法,并且在具有稀疏特性的数据集上显著提高了分类性能. 

Table 4  Statistical significance (p-value) obtained by LASA vs. four baselines in terms of P@1 

表 4  LASA 与 3 种基线方法在 P@1 上的统计显著性分析(p 值) 
数据集 vs. XML-CNN vs. AttentionXML vs. SGM vs. EXAM 

Kanshan-Cup 4.72E-09 3.24E-05 7.89E-07 1.59E-05 
EUR-Lex 1.21E-08 2.83E-09 7.35E-09 4.60E-05 

AAPD 8.86E-10 0.014 5.72E-08 0.019 

3.3   算法在不同频率标签下的性能对比 

为了进一步证明标签语义注意力机制对提升分类性能有着非常关键的影响,本文选取没有使用标签信息

的 XML-CNN 和 AttentionXML 方法在 EUR-Lex 数据集上与 LASA 进行实验对比.首先,我们对 EUR-Lex 数据

集进行分析,图 2 展示了 EUR-Lex 数据集的标签频率分布.从图 2 可以看出,出现频率在 5 次以下的标签占整体

的 55%左右,标签出现频率在 37 以内的占 90%,剩下的 10%为最频繁出现的标签.基于以上分析结果,可以得知

EUR-Lex 数据集中包含大量的尾标签.因此本文将 EUR-Lex 数据集按照标签出现频率划分为 3 块,第 1 块数据

的标签出现频率小于等于 5,第 2 块数据的标签出现频率在 5 和 37 之间,第 3 块是标签出现频率超过 37 次的实

例.为了验证不同标签频率下算法的分类性能,本文计算 3种算法在每一块数据下的 P@k 值.图 3是 XML-CNN、 

AttentionXML 和 LASA 在不同标签频率上 P@k 值的对比. 

 

Fig.2  Label frequency distribution diagram 

图 2  标签频数分布图 

从图 3可以看出,LASA在 3块数据上均能取得较好的效果:(1) 对于不频繁出现的标签(标签频率≤5),本文

的算法在 P@3、P@5 上取得了巨大的提升,对比 XML-CNN,LASA 在 P@3、P@5 上的精度提升分别是 235.79%

和 257.14%;对比 Attention-XML,LASA 在 P@3、P@5 上的精度提升分别为 112.67%和 245.30%,实验结果表明,

本文提出的算法能够有效地缓解标签不均衡的问题,从而提升多标签分类中尾标签的预测精度.(2) 对于第 2块



 

 

 

肖琳 等:基于标签语义注意力的多标签文本分类 1087 

 

数据(5<标签频率<37),本文的算法结果远远优于 XML-CNN 和 Attention-XML,比较 XML-CNN,P@k(k=1,3,5)

上的提升幅度分别是 49.35%、47.99%、47.57%;比较 Attention-XML,LASA 在 P@k(k=1,3,5)上的提升分别是

53.94%、80.31%、95.33%.(3) 对于频繁出现的标签(标签频率≥37),我们的算法在结果上也均高于 XML-CNN

和Attention-XML.以上结果表明,本文提出的算法在 3块数据上均取得最优的结果,从而证明了基于标签语义的

注意力机制能够有效地提升文本的分类性能,其中在第 1 块和第 2 块数据上的提升幅度明显,证明了 LASA 能

够有效地处理多标签分类中尾标签的问题,分析原因如下:通过标签的语义信息捕获文档中相关联的部分,从而

建立了标签语义信息和文档内容信息之间的潜在关系,尤其是对于那些不频繁出现的标签,虽然训练实例较少,

但是标签语义和文档内容的语义是原本就存在的,并且不完全依赖于训练实例的数量,通过建立这种潜在的语

义关系,从而有效地提升尾标签的预测性能. 

 

(a) Group1-Precision                   (b) Group2-Precision                 (c) Group3-Precision 

Fig.3  P@K for Group-1,2,3 on EUR-Lex 

图 3  EUR-Lex 上 3 组数据的 P@K 值 

3.4   重要词汇捕获 

在预测同一文档的不同标签时,文档中每个单词的重要性权重是不同的,为了证明提出的算法在预测不同

标签时能够捕获不同单词的权重,本文从数据集 AAPD 中取出一篇文档,对同一文档中不同标签对应的单词权

重用热力图进行展现.如图 4 所示,正如所期望的,模型在预测两个不同的标签时,对文档中单词的关注度是不一

样的 ,颜色深的单词为当前标签更加关注的信息性词汇 ,我们可以看出 ,标签“Computer Vision”更关注单词

“person reidentification,image pixel”等,而标签“Neural and Evolutionary computing”则更关注“neural,network”等

单词,不同标签关注文档的不同部分,从而证明了本文算法的亮点为文档中每个标签学习一个特定的文档表示

是符合实际问题的. 

 

Fig.4  Key words captured by LASA 

图 4  不同标签捕获的重要词汇 
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4   总  结 

本文提出了一种新的深度学习方法来处理多标签文本分类问题,基于标签语义注意力机制的多标签文本

分类算法,通过使用Bi-LSTM获得文档中单词的隐表示,之后通过标签语义信息获得单词的权重,为每个标签学

习一个特定的文档表示.相比于其他分类方法,我们的方法有两个明显的优势:(1) 通过标签语义信息获得文档

中单词的权重;(2) 针对文档中不同标签,学习特定的文档表示.实验结果表明,LASA 能够有效地处理多标签文

本分类问题,且能进一步提升在尾标签上的预测性能. 

在接下来的工作中,我们将在多标签文本分类问题上考虑不同粒度的注意力机制,期望通过不同粒度的注

意力机制学习更丰富的文档语义内容,从而高效、准确地预测标签. 
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