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基于并行卷积网络信息融合的层级多标签文本分类算法
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摘　要　自然语言处理是人工智能与机器学习领域的重要方向,它的目标是利用计算机技术来分析、理解和处理自然语言.自

然语言处理的一个重点研究方向是从文本内容中获取信息,并且按照一定的标签体系或标准将文本内容进行自动分类标记.
相比于单一标签文本分类而言,多标签文本分类具有一条数据属于多个标签的特点,使得更难从文本信息中获得多类别的数据

特征.层级多标签文本分类又是其中的一个特别的类别,它将文本中的信息对应划分到不同的类别标签体系中,各个类别标签

体系又具有互相依赖的层级关系.因此,如何利用其内部标签体系中的层级关系更准确地将文本分类到对应的标签中,也就成

了解决问题的关键.为此,提出了一种基于并行卷积网络信息融合的层级多标签文本分类算法.首先,该算法利用 BERT 模

型对文本信息进行词嵌入,接着利用自注意力机制增强文本信息的语义特征,然后利用不同卷积核对文本数据特征进行抽取.
通过使用阈值控制树形结构建立上下位的节点间关系,更有效地利用了文本的多方位语义信息实现层级多标签文本分类任务.
在公开数据集 KanshanＧCup和CI企业信息数据集上的结果表明,该算法在宏准确率、宏召回率与微F１值３种评价指标上均优

于主流的 TextCNN,TextRNN,FastText等对比模型,具有较好的层级多标签文本分类效果.
关键词:层级多标签文本分类;预训练模型;注意力机制;卷积神经网络;树形结构
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Abstract　Naturallanguageprocessing(NLP)isanimportantresearchdirectioninthefieldofartificialintelligenceandmachine
learning,whichaimstousecomputertechnologytoanalyze,understand,andprocessnaturallanguage．Oneofthemainresearch
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１　引言

自然语言处理(NaturalLanguageProcessing)是人工智

能与机器学习领域的重要方向.自然语言处理中的一个重点

研究方向是从文本内容获取信息并且按照一定的标签体系或

标准将文本内容进行自动分类标记.文本分类被广泛应用在

情感分析[１]、垃圾短信分类[２]、问答系统[３]、信息检索[４]等实

际应用任务中.相比于单一标签的文本分类任务[５],多标签

文本分类的实际任务应用场景更为广泛[６].层级多标签的文

本分类任务是基于多标签文本分类任务的一个重要分支[７],

需要在对数据进行分类的同时,利用文本特征信息特征的层

级关系,更加准确地将对应文本划分到具有上下位层级关系

的标签体系当中[８].

现阶段,为了提升文本语义的表示性并在模型中利用层

级标签预测[９],研究者们使用了基于深度学习的方法、基于多

种词嵌入组合的CNN模型方法和基于预训练模型的方法去

完成现阶段的层级多标签文本分类任务.

１)基于深度学习与图卷积的方法

(１)基于深度学习的方法.Liu等[１０]使用多标签文本分

类中经典的深度学习算法,例如 TextConvolutionalNeural

Networks(TextCNN)[１１],TextRecurrentNeuralNetworks
(TextRNN)[１２]和FastText[１３],对文本进行特征抽取,并对全

连接层进行标签集大小适应.以上的深度学习模型均可以在

一定程度上解决极限多标签文本分类问题,也可以提升文本

对应的语义表示.

(２)基于图卷积的方法.TextGCN 和 GAT 等模型可以

对文本信息进行文本图的构建.图卷积模型利用图中节点之

间的关系构建特征图上的边,建立文本图,并利用文本图中单

词节点与边的关系,完成文本分类的任务.

２)基于多种词嵌入组合的模型方法

Gargiulo等[１４]提出多种词嵌入组合的 CNN 方法,并利

用预测标签及其所有祖先标签的扩展层级标签方法,进一步

解决层次多标签文本分类问题.

Zheng等[１５]提出了一种用于多标签文本分类的BLSTM_

MLPCNN模型,该模型联合字符向量与词向量作为模型输

入,采用BLSTM 模型构建文档特征图,最后使用多层感知器

神经网络 MLPCNN 进行特征提取.实验结果表明,相比

CNN,RNN以及两者的组合模型,BLSTM_MLPCNN具有更

高的分类精度.

３)基于预训练模型的方法

Duan等[１６]提出了基于BERT的中文多标签文本分类模

型,将BERT表示的特征向量直接输入到softmax层进行分

类.Lan等[１７]提出的 ALＧBERT预训练模型,采用矩阵分解

和跨层参数共享技术对 BERT 模型进行参数压缩,在维持

BERT性能的同时,降低了其模型的空间复杂度,并提高了模

型的训练速度,同时又对模型进行了扩展优化.

基于当前的层级多标签文本分类任务与文本分类任务中

所出现的不同范围的数据,研究者们提出了以下３种主流的

方法[１８].

１)全局法:利用分类器同时处理所有的类别.

２)展平法:将原始问题分解为一组扁平的多标签分类子

问题,从而忽略了文本与层次结构之间的关联以及不同层次

结构之间的依赖关系,这也将导致错误传播和无法将其文本

正确分类.

３)局部方法:为层级标签的每一个节点都设置一个分类

器,一般使用机器学习分类器模型,如SVM 等.

以上３种方法在进行层级多标签的文本分类任务时,均

存在各自的不足.这将导致模型不能很好地解决对层级标签

的信息提取和对文本数据的特征抽取不充分的问题,也会使

得在模型中无法利用上层任务指导辅助下层的文本分类预测

任务.

现阶段,多标签文本分类任务还面临着长尾标签将导致

模型的预测无法获得较高准确率的问题.为了提高对底层长

尾标签的预测性能[１９],研究者们主要提出了以下３类方法:

利用机器学习的方法、利用数据增强的方法,以及基于知识转

移的方法.这３类方法旨在增加模型对尾部标签的优先级或

扩充数据并增强数据标签,不仅可以充分利用长尾标签的数

据信息,也可以提升对底层长尾标签的预测性能.

１)利用机器学习的方法

Cai等[２０]提出了一种基于支持向量机的层次分类方法来

解决层级多标签文本分类任务,但这些传统的机器学习方法

往往是基于词袋模型在文本中对其语义进行建模,在一定程

度上限制了分类任务的预测性能.

２)利用数据增强的方法

对底层长尾标签生成更多的数据,分为扩充数据和增强

标签两种方法.其中,扩充数据是增加模型数据的样本数据

量.而增强标签则是利用标签之间的相关性来解决长尾问

题.标签增强主要有以下两种思路:

(１)减少标签之间的竞争关系,增加尾部标签的优先级.

(２)利用图卷积的方式对标签之间的关系进行建模.该

类方法通过增加尾部标签之间的相关性,促使更好地对标签

信息进行增强.

３)基于知识转移的方法

该方法主要从一些头部标签的知识转移到尾部标签上.

例如:在每个类别标签上使用纠错分类模型(ErrorCorrecting
OutputCodes,ECOC),该模型依次给每个类别训练一个二进

制的分类器.给定的每个类别标签可以使用该类别的自我原

始特征和前一个类别标签分类器的预测共同训练分类器.同

样我们也可以利用深度极端多标签学习模型(DeepExtreme

MultiＧlabelLearning,DeepXML)在头部类别标签和尾部类别

标签上同时训练,接着将头部标签的语义表示转移到尾部标

签模型中,这样也可以提升模型对底层长尾标签的预测性能.

基于现阶段对于多标签文本分类任务的问题,结合研究

者们所提出的模型优化方向,文中提出了一种基于局部法和

全局法相结合的方法,即在局部利用不同卷积核的大小结合

自注意力机制提取文本信息中的不同维度的数据特征,并结

合了全局的方法.该方法利用标签信息的上下位层级关系或

标签的层次结构信息对文本的数据特征关系进行建模.然后

将所获得的数据特征进行相似度计算,结合Softmax将相似

度矩阵进行归一化处理,利用阈值筛选.接着对具有上下位

９７２易　流,等:基于并行卷积网络信息融合的层级多标签文本分类算法



关系的标签建立树形结构关系,得到层次结构标签树.对于

以上构建表示层次结构的标签表示方法,现阶段常用的方法

有两种:利用树形结构表示法,以及利用有向无环图结构表

示法.

针对上述描述,本文提出了基于并行卷积网络信息融合

的层级多标签文本分类算法,目的是实现层次多标签文本分

类的任务.本文的主要工作内容如下:

１)利用BERTＧBase预训练模型对文本进行词嵌入,从３
个维度获取文本信息的数据特征:字(Token)嵌入、句子(SegＧ

ment)嵌入与位置(Position)嵌入.将３个对应嵌入表示进行

元素求和,得到两个形状为(１,n,７６８)的词向量矩阵与字向量

矩阵表示.

２)将获得的词向量矩阵分为 CLSＧFeatures矩阵与 AnＧ

otherＧFeatures矩阵,将 AnotherＧFeatures矩阵输入基于自注

意力机制改进的 ParallelＧTextCNN 模块.通过使用不同的

卷积核大小,来抽取文本信息间不同深度的语义特征.

３)ParallelＧTextCNN 模 块 分 为 TextCNNＧTopLayer与

TextCNNＧLowLayer.它们都使用 AnotherＧFeatures矩阵作

为其输入.TextCNNＧTopLayer和 TextCNNＧLowLayer将使

用不同的卷积核对输入进行不同深度的数据特征提取.

４)经过并行的 ParallelＧTextCNN模块以及池化层的最

大池化(maxＧpooling)操作后利用 dropout操作防止数据过

拟合,最终将其输入到连接层.在全连接层经 过softmax

归一化处理后,将利用字典保存每一个模块对应不同层的标

签概率情况以及对应的层级标签类别与输入到softmax函数

前的数据特征矩阵.

５)利用数据特征矩阵拼接 CLSＧFeatures矩阵,恢复原本

带有CLS的文本语义特征矩阵,将数据作为SimilarＧTree模

块的输入.然后利用其标签信息词向量与恢复的文本语义特

征矩阵进行相似度计算,并利用softmax进行相似度归一化

处理,将归一化后的相似度使用阈值筛选建树的规则进行上

下位标签建树.最终输出权重最大的树根节点与其左子节点

作为预测的层级标签.

在文本数据中通过将上述局部法和全局法相结合,使用

文本数据特征信息与层级标签上下位的依赖关系,利用树形

结构充分建模层级依赖.本文实现了层级多标签文本分类算

法,该算法主要将上层特征表示中的关键信息传播到下层特

征的表示中,然后利用上层任务来指导下层进行预测任务,实

验目的是为了提高底层标签的预测性能,同时降低层级标签

预测的不一致性.

２　基于并行卷积的深度神经网络模型

基于SelfＧAttention改进的BPTCNN模型结构如图１所

示,该模型主要由BERT词嵌入模块、ParallelＧTextCNN并行

卷积模块以及SimilarＧTree树形结构对层级标签进行上下位

关系构建模块组成.

图１　基于SelfＧAttention改进的BPTCNN模型的结构

Fig．１　StructureoftheimprovedBPTCNNmodelbasedonSelfＧAttention

２．１　BERT预训练模型动态词向量与字向量

首先,对于中文的文本数据,需要进行词向量编码,将中

文文本 编 码 成 计 算 机 可 以 理 解 的 数 据 特 征.接 着,利 用

BERT预训练模型和双向 Transformer编码器,并以遮蔽语

言建模 (MaskedLanguage Model,MLM)和 下 一 句 话 预 测

(NextSentencePrediction,NSP)为无监督目标,让模型输出

的每个字与词的向量表示都更加全面准确地刻画输入文本的

整体信息,并最终获得对应词向量与字向量的表示形式.

BERT 模型下游训练词向量时,输入的将不再是单一

文本数据,而是将输入文本数据的每一个词(Token)送入其

TokenEmbedding层从而获得的一个每一次 转 换 的 动 态 词

向量.对于每一个 Token,它的表征有对应的词表征(ToＧ

kenEmbedding)、句子表征(SegmentEmbedding)和位置表

征(PositionEmbedding),其中每一个 Embedding的维度都

是(１,n,７６８)维,将这对应的３个 Embedding按元素相加,

会得到一个大小为(１,n,７６８)的合成表示,此时便获得了

BERT编码 层 的 输 入.BERT 编 码 层 的 模 型 架 构 如 图 ２
所示.

０８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



图２　BERT模型的Embeddings

Fig．２　EmbeddingsofBERTmodel

BERT模型将对应编码层的输出传递到神经网络中,同
时神经网络获取其中的隐藏状态,并将隐藏状态全部存储在

对象“encoded_layers”中,这将获得４个维度的信息:深度神

经网络的层数(１２层)、batch号(句子的个数)、单词/令牌号

(每一句中的单词个数)、隐藏单元/特征号(７６８个特征).接

着,从上述隐藏状态构建 BERT 文本输入的词向量与字向

量.想要获得对应的词向量,由上述隐藏状态每一个词可得

到１２个长度为７６８的单独向量.为了得到单一词向量更好

的数据表示,将组合一些层向量.经过实验发现,利用最后４
层层向量组合可以获得最优的数据特征表示.对于词汇表之

外的单词,由于是多个句子和字符级嵌入组成的词汇表之外

的单词,平均嵌入方法是最优选择.

BERT模型架构是一种多层双向变换器(Transformer)

编码器,对应结构如图３所示.

图３　BERT的双向 Transformer结构

Fig．３　BERT’sbidirectionalTransformerstructure

在 Transformer的encoder中,首先利用自注意力机制

(SelfＧAttention)获得一个加权之后的特征向量Z,它便是注

意力 Attention的计算结果.其计算公式如下所示:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

其中,Q,K,V 代表词向量的３个矩阵表示,dk表示其向量的

维度.

其次,利用 Transformer结构捕捉其位置顺序序列,引入

位置编码(PositionEmbedding).其对应的公式如下所示:

PE(pos,２i)＝sin
pos

１００００
２i

dmodel

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

PE(pos,２i＋１)＝cos
pos

１００００
２i

dmodel

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

其中,pos表示单词的位置,即 Token在序列中的位置号码,

且pos∈[０,maxquelength],maxquelength表示单词序列的

最大长度;位置向量的维度用dmodel表示,且与此时整个模型

的隐藏状态维度值相同;i表示单词的维度,它的取值范围是

[０－dmodel/２－１]且为整数;２i表示向量维度中的偶数维,２i＋

１表示向量维度中的奇数维;PE则是一个行数为最大序列长

度maxquelength、列数为dmodel的一个矩阵,即此时该矩阵的

形状为[maxquelength,dmodel].利用这样的位置编码结构,后

续在模型训练过程中可以使梯度下降更快.其次,在增加位

置编码的过程中引入了周期性函数,这样就可以利用周期来

表示词对之间的相对位置关系.

BERT词嵌入中的SegmentEmbedding用于保存文本信

息中的句对关系.假如输入的文本中有两句话且有先后顺序

关系,BERT模型将记录该句子向量属于第一句还是第二句,

两种形式通过０,１来进行标记,该标记序列将记录在 SegＧ

mentEmbedding中.最后,基于 BERT 预训练模型,该句话

的SegmentEmbedding的形状为(２,n,７６８),２表示句子标签

的个数,７６８表示 BERT预训练模型的７６８维的向量维度,n
表示长度为n的输入序列所获得的３种不同的向量表示.

在BERT模型词嵌入的 TokenEmbedding中,则是将每

个字向量转换为固定的维度向量.首先将文本的输入进行

Tokenization处理,并将每一个字转化为一个７６８维的 WordＧ

PieceToken向量,后续生成的词向量的 TokenEmbedding将

每一个字的 WordPieceToken进行拼接,组成最后的词张量

或词矩阵,即 TokenEmbedding.

基于BERT模型的词嵌入,我们将利用 TokenEmbedＧ

ding,SegmentEmbedding和PositionEmbedding进行合成表

示形成对应文本的词向量si表示以及字向量ti表示.输入长

度为n的文本序列所获得的３种Embedding中,tokＧemb指代

TokenEmbedding,segＧemb 指 代 SegmentEmbedding,posＧ

emb指代PositionEmbedding,且这３个Embedding的形状均

为(１,n,７６８),１表示输入序列为１个,n表示文本序列的长

度,７６８表示BERT预训练的向量维度.我们还将利用SegＧ

mentEmbedding与 TokenEmbedding来进行特征融合,并利

用LayerNorm将BERT模型中的Embedding结构统一到相

同的分布中,从而得到最终的(１,n,７６８)的合成表示的词向

量.而字向量则是利用矩阵保留文本序列中的 TokenEmＧ

bedding向量.基于BERT的预训练模型利用一个长度为n
的文本序列作为输入,该模型生成对应的词向量与字向量的

特征表示的公式如下所示:

si＝LayerNorm(tokＧemb＋segＧemb＋posＧemb) (４)

ti＝tok－emb (５)

结合上述BERT模型的 Token,本文将使用哈工大讯飞

实验室提供的中文预训练模型bertＧbaseＧchinese与英文预训

练模型bertＧbaseＧcased对后续文本进行预训练.词向量的

维度与字向量的hiddenＧsize为７６８维,句子padＧsize设置为

１８,批处理的batch为１２８,每一句话的学习率为２×１０－６.在

１８２易　流,等:基于并行卷积网络信息融合的层级多标签文本分类算法



以下公式中,x表示输入文档文本中所包含的词的个数,n表

示文档中包含有n 个字,其中每一个向量的维度均为７６８.

基于文本预训练模型所获得的词向量矩阵S、字向量矩阵T
的表示形式为:

S＝[s１,s２,􀆺,sx]T (６)

T＝[t１,t２,􀆺,tn]T (７)

２．２　并行卷积网络层

经过编码层后将获得对应的词向量矩阵与字向量矩阵,

将其内部的词向量与字向量作为并行卷积网络层的输入并对

其进行文本数据的特征提取.为了充分提取对应文本数据的

特征信息,本模型增加了自注意力机制的并行 TextCNN 对

其文本内容信息进行提取.本文提出的并行卷积网络层,将

对字向量矩阵抽取低阶信息的模块称为 TextcnnＧLowlayer
模块,将句子中的各个词向量矩阵组成的文本信息抽取高阶

信息的模块称为 TextcnnＧToplayer模块.

２．２．１　TextcnnＧLowlayer模块

本文使用增加了自注意力机制的 TextCNN 模型在卷积

层设置不同的卷积核大小,以应对高阶信息和低阶信息的特

征提取.TextCNN模型主要由卷积层、池化层、非线性激活

层、dropout操作以及全连接层组成.其中在卷积层引入的

自注意力机制,其输入是 BERT模型提供的字向量矩阵的

AnotherＧFeatures.

１)卷积层

引入自注意力机制,是为了从字向量矩阵筛选出少量重

要信息并增加某些关键词的权重以提取文本中重要的语义特

征,利用字向量在卷积层中卷积核的大小对文本数据进行低

阶特征提取.在 TextcnnＧLowlayer模块,采用大小为２,４和

６的卷积核对低阶数据进行局部特征词采取,其卷积过程表

示为:

hi＝f(∑
３

x＝１
　∑

３

y＝１
wi(x,y)×c(x,y)＋bi) (８)

其中,hi代表卷积层的结果;f 代表激活函数,该模型采用的

是 ReLU激活函数;wi(x,y)表示输出矩阵中第i个节点对应过

滤器输入节点(x,y)的权重;bi是其第i 个节点的偏置项;

c(x,y)表示过滤器中节点(x,y)的值.由于共享权重,此时 w
和b在卷积核中均相同.对于自注意力机制而言,所有的Q,

K和V 均来自于自身的词,故Q＝K＝V,此时编码层中每一

个位置都会处理编码器前一层的输出.

２)池化层

池化层可以让模型更加注重某些特征,同时也能通过缩

减特征向量和网络参数的大小达到降维的目的.本文对卷积

操作的输出hi进行池化处理,利用最大池化方法实现.池化

层的输出将作为融合层的输入,融合层的目的是将３个池化

层所提取的特征进行拼接,并形成一个具有代表性的组合特

征向量.

３)非线性激活层

利用非线性激活层,可以使神经网络的学习能力得到强

化.本模型使用 ReLU 函数进行激活,x 代表其对应输入

激活函数的值.对应 ReLU激活函数的公式为:

f(x)＝max(０,x) (９)

４)dropout操作

dropout操作是池化层的输出进入全连接层前的一步操

作.使用dropout操作是为了防止数据过拟合,并丢弃无效

特征数据,降低后续无效特征数据对模型的影响.

５)全连接层

全连接层在 TextcnnＧLowlayer模块中分为两层:第一层

使用 ReLU函数进行激活;第二层使用softmax函数将对应

的low标签进行概率的归一化计算,此时需要使用字典保存

softmax函数输出的所有概率最大的前３个类别与其概率值,

并保存利用 ReLU函数激活的数据特征矩阵.

２．２．２　TextcnnＧToplayer模块

TextcnnＧToplayer模块的输入是词向量矩阵对应的 AnＧ

otherＧFeatures矩阵.在卷积层上,与 TextcnnＧLowlayer模块

的卷积核大小上有所不同,TextcnnＧToplayer模块中设置的

３个卷积核大小为６,１０和１６.在全连接层的第二层,利用字

典保存softmax函数结果的top标签概率最大的前两个标签

及其概率值.

２．３　输出层

经过 TextcnnＧToplayer模块与 TextcnnＧLowlayer模块

对文本数据特征的提取,将获得对应层级标签中top层标签

中２个概率最大值标签和low 层标签中３个概率最大值标

签.由于该分类任务最终目的是要输出一对具有层级关系的

标签对,因此本文的输出层增加了阈值筛选模块与 SimilarＧ

Tree模块.

２．３．１　层级标签相似度计算

利用全连接层,经过 ReLU 函数的特征矩阵与 BERT模

型的对应CLSＧFeatures进行拼接操作.我们将top层标签的

数据特征矩阵与词向量矩阵对应的 CLSＧFeatures相拼接,

low层标签的数据特征矩阵将与字向量矩阵对应的 CLSＧFeaＧ

tures相拼接,拼接的目的是恢复其原有语义信息,增强标签

之间的语义关系.

对应的字向量拼接公式为:

T＝tl
G􀱇ts

G (１０)

对应词向量的拼接公式为:

W＝wl
G􀱇ws

G (１１)

其中,􀱇为拼接操作,W 表示拼接后恢复原语义的词向量数

据特征矩阵,T表示拼接后恢复原语义的字向量数据特征矩

阵,ts
G代表字向量的CLSＧFeature,ws

G代表词向量的 CLSＧFeaＧ

ture.

对于top层标签与low 层标签,将利用 BERT 词向量模

型输出其对应的词向量表示.将对应top层标签的词向量与

恢复语义的词向量数据特征矩阵按权重进行聚合.经过多次

实验,发现设置标签权重wlab＝０．４３,词向量矩阵权重wwd＝

０．５７,可以使最终向量表达形式数据最容易发现对应层级关

系.此时按权重聚合的公式为:

cbmati＝wlab􀅰labembi＋wwd􀅰wdembi (１２)

利用上述公式完成对top标签对应的词向量矩阵、low
标签对应的字向量矩阵的加权计算,得到恢复其对应文本语

义的top标签加权矩阵和low标签加权矩阵.

２８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



然后,利用构建的top标签加权矩阵与low 标签的加权

矩阵,衡量对应矩阵中每个向量的相似性.此处,引入余弦相

似度计算公式作为其向量的相似度量.余弦相似度计算公

式为:

cos(θ)＝
∑
N

i＝１
αibi

∑
N

i＝１
α２

i ∑
N

i＝１
b２

i

(１３)

利用上述公式计算每一个top标签与low标签对应的相

似度,并使用softmax函数对其进行归一化处理,同时用字典

保存其归一化后的low标签和low标签对应top标签的相似

度概率.

２．３．２　利用阈值筛选建树

经过多次实验,发现当top标签与low 标签在相似度概

率归一化后其相似概率大于０．４５时,表明top标签与low标

签是具有层级关系的标签对;当相似度概率大于０．２但小于

０．４５时,表明top标签与low 标签可能存在一定的上下位层

级关系.

故可以利用上述归一化后的相似度阈值结合实体类型的

层次结构构建具有上下位关系的树.当树中子类有效时,该

子类所属的父类一定有效,因此我们可从low标签中找到对

应的具有层级关系的top标签,反之亦然.在本文的树结构

中,左子节点的相似度值大于其右子节点,即可查找到其对应

层级标签对的父类与子类的映射关系.SimilarＧTree模块的

结构如图４所示.

图４　SimilarＧTree模块

Fig．４　ModuleofSimilarＧTree

当所有top标签与low 标签的树建立完后,将选择其第

一层相似度权重概率最大的树进行节点的输出,输出其根节

点作为top标签,其根节点的左子节点作为low 标签.若此

时根节点的第一层存在右子节点,则将其选为候选low 标签

进行保留(需要两个下级标签时进行保留).

３　实验设置

３．１　实验环境

本节通过实验对本文算法的可能性与有效性进行验证,

实验环境的配置信息如表１所列.

表１　实验环境配置

Table１　Experimentalenvironmentconfiguration

LabEnvironment SpecificInformation
OperatingSystem Ubuntu１８．０４

CPU AMDRyzen５３６００
GPU NVIDIARTX３０８０

DevelopmentLanguage Python３．７．１
DevelopmentPlatform Pytorch１．６．０

３．２　实验数据

本实验选用了具有多标签的公开 KanshanＧCup数据集

与非公开数据集 CI企业信息数据集,以充分检验算法的

性能.

１)KanshanＧCup数据集

KanshanＧCup数据集由知乎２０１７年看山杯比赛所提供.

该数据集是一个文本多标签分类问题,训练数据给出了３００
万个问题及其话题的绑定关系,话题标签有１９９９个,对应话

题之间存在父子层级关系,所以其也是一个典型的层级多标

签文本分类数据集.由于该数据集中标签类别数太多,故本

实验选取１０个标签,即５对具有上下层级关系的标签.在每

个问题类别数据集中取１５００条构建训练数据集,取２００条构

建验证集,另取２００条构建测试集.由于数据进行了脱敏处

理,我们使用类别标签码作为其标签.

２)CI企业信息数据集

CI企业数据集中的类别标签数据由国家对应的行业信

息分类体系构建,包含国家一级行业１９个类别,对应９０个二

级行业类别.其中,一级和二级行业类别具有上下位层级关

系,主体信息则对应公司的主要经营范围信息.该数据集共

有８７０００条数据,其中包含一级行业类别５个和其对应二级

行业类别５１个.对于每个子类别,选取３００个对应公司的经

营信息,共１５３００条作为训练集,选取１００条作为验证集,１００
条作为测试集.CI企业信息数据样本示例如表２所列.

表２　CI企业信息数据样本

Table２　SamplesofCIenterpriseinformationdata

Textcontent FirstClassLabel SecondClassLabel
生态农业开发,农业产品 农、林、牧、渔业 农业

毛竹,林木种植,苗木培育 农、林、牧、渔业 林业

矿产品收购,销售 采矿业 其他采矿业

３．３　对比模型与参数设置

为了检验本文算法相比传统层级多标签文本分类模型在

性能上的优势及其对层级多标签文本分类预测性能的提升,

将其与已有模型进行对比实验.参与对比的模型主要分为两

类:一类是基于深度学习的 TextCNN,TextRNN,FastText,

BiGRU以及 RCNN模型;第二类则是基于现阶段主流的图

卷积的 TextGCN模型以及 GAT模型.

本实验的主要参数设置如表３所列.在 KanshanＧCup数

据集上,pad_size值设置为３２.在CI企业信息数据集上,pad_

size值设置为１８.为了降低模型过拟合的风险,将设置模型

连续１０００个batch的训练无明显提升时,就提前终止模型的

训练.表３分割线以上展示的是部分深度学习模型的参数,

分割线以下展示的是部分图卷积的 TextGCN 模型的参数与
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GAT模型的部分参数,并使用 L２正则化和 Adam 优化器对

网络进行优化.

表３　主要实验参数

Table３　Mainexperimentalparameters

Parameter Value
batch_size １２８

learning_rate ２×１０－６

dropout ０．１
Toplayer_filter_sizes ６,１０,１６
LowlayerＧfilter_sizes ２,４,６
TextCNN_filter_sizes ２,４,６

hidden_size ７６８
epoch ５
lr ０．０２

dropout ０．５
weight_decay ０．０１

alpha ０．２
weight_decay ５eＧ３

hidden ８

３．４　评价指标

本实验采用宏准确率(MacroP)、宏召回率(MacroR)和综

合指标微F１值来衡量层级多标签文本分类模型的性能.

marcoPrecision＝１
n ∑

N

i＝１
Pi (１４)

marcoRecall＝１
n ∑

N

i＝１
Ri (１５)

microRecall＝
∑
n

１
TPi

∑
n

１
TPi＋∑

n

１
FNi

(１６)

microPrecision＝
∑
n

１
TPi

∑
n

１
TPi＋∑

n

１
FPi

(１７)

microＧF１＝２microRecall×microPrecision
microRecall＋microPrecision

(１８)

由于此时microＧF１是微召回率(microRecall)和微准确

率(microPrecision)的调和平均,因此这３个值大小相等.

４　实验结果分析

为了综合评估本文算法与常用文本分类模型对层级多标

签文本分类识别的优劣,分别在 KanshanＧCup数据集和CI企

业信息数据集上进行实验,同时选用宏准确率、宏召回率和微

F１值作为其评价指标.

１)在 KanshanＧCup数据集上的结果分析

在 KanshanＧCup数据集上进行实验,选用３．３节所提及

的模型作为对比,实验结果如表４所列.

表４　在 KanshanＧCup数据集上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonKanshanＧCupdataset

Algorithm MacroP MacroR MicroF１
Word２vec＋TextCNN ３５．４０ ３７．６０ ３８．４０
Word２vec＋TextRNN ３９．６７ ４０．８７ ３９．２６
Word２vec＋FastText ３８．６４ ３４．７２ ３６．８７
Word２vec＋BiGRU ４０．０７ ３９．９４ ３９．９７
Word２vec＋RCNN ３９．８９ ３９．７７ ３９．４６

Word２vec＋TextGCN ５３．４７ ５３．８３ ５２．７６
Word２vec＋GAT ５７．７５ ５５．４４ ５６．９１

SelfＧattention＋BPTCNN ５８．９５ ５９．７７ ５７．６３

　　由表４可知,在 KanshanＧCup数据集上,本文算法在３类

评价指标上均优于对比模型.在综合性评价指标上,本模型

相比基于深度学习的 TextCNN,TextRNN,FastText,BiGＧ

RU,RCNN 模型和基于图卷积模型的 TextGCN 与 GAT 模

型,分 别 提 升 了 １９．２３％,１８．３７％,２０．７６％,１７．６６％ 和

１８．１７％.

然而,相比现阶段主流的利用图卷积的模型 TextGCN
以及 GAT,本文模型的提升则比较有限,其相比 TextGCN模

型提升了４．４８％,相比 GAT模型提升了２．０８％.

从微F１值的提升幅度可以看出,采用selfＧattention和改

进的BPTCNN模型在准确率上的提升均优于使用单一文本

分类模型在多标签文本分类模型.这也可以说明利用BERT
预训练模型作为输入比使用 Word２Vec模型作为输入更能获

得对应词和句子的动态词向量,动态词向量模型基于上下文

词的考虑能更好地表示其语义.该项对比彰显了利用预训练

模型的文本表示能力优于传统的静态词嵌入模型.因此,基

于对BERT预训练模型生成的动态字向量和动态词向量维

度的双层数据表示,能够提升模型对其数据特征的提取能力

和学习能力,从而有助于多标签文本特征的提取.

从 MacroP和 MacroR 两项评价指标来分析,BPTCNN
模型在各标签类别上的宏准确率和宏召回率均有较大提升.

优化后的模型相比于深度学习类的模型,在 MacroR指标上

最多提升了２５．０５％(为BPTCNN模型与FastText模型),最

少提升了１８．９％(为 BPTCNN 模型与 TextRNN 模型);在

MacroP指标上最多提升了 ２３．５５％(为 BPTCNN 模 型 与

TextCNN模型),最少提升了１８．８８％(为 BPTCNN 模型与

BiGRU模型).

上述对比结果也验证了优化后的模型利用标签上下位层

级关系来增强其标签间的上下位联系,使得上下位关系之间可

以用标签对的形式来实现层级关系的构建.相比基于图卷积

的TextGCN 模型与 GAT 模型,优化后的模型在 MacroP指标

上最多提升了５．４８％(为BPTCNN模型与TextGCN 模型),最

少提升了１．２％(为 BPTCNN模型与 GAT 模型);在 MacroR
指标上最多提升了５．９４％(为 BPTCNN 模型与 TextGCN 模

型),最少提升了４．３３％(为BPTCNN模型与 GAT 模型).

因为现有的图卷积模型将抽取的文本数据作为图中的节

点,将数据间的上下位关系作为连接节点的边,所以图卷积模

型在对应层级标签的上下位构建中也比较有效.该项对比实

验也证明了本文模型在上下位关系抽取方面较为有效,在利用

上下位关系辅助标签节点进行层级关系的构建上是有效的.

为了验证所提算法在对应标签类别上的分类效果,引入

精度(Precision＠K)与归一化折扣累计收益(NormalizedDisＧ

countedCumulativeGain＠K).

P＠K＝１
k ∑

k

L∈rankk(y
∧)
yL (１９)

DCG＠K＝ ∑
k

L∈rankk(y
∧)

yL

log(L＋１) (２０)

NDCG＠K＝ DCG＠K

∑
min(k,|y|０)

L＝１

１
log(L＋１)

(２１)

其中,k为模型预测结果中的位置索引,y∈{０,１}L 是输入
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文本所对应的真实标签向量,y
∧
∈RL是模型预测的标签向量.

各个模型在 KanshanＧCup数据集上基于评价指标 P＠K
和 NDCG＠K的对比情况如图５所示.

图５　各模型算法在P＠K与 NDCG＠K上的对比

Fig．５　ComparisonofeachmodelalgorithminP＠KandNDCG＠K

由实验对比数据可以看出,本文算法在具有层次关系的

多标签文本分类数据上相比其余深度学习算法有较好的提

升,在父类标签拥有一个子类时,其准确率提升最为明显.当

一个父类标签有多个子类标签时,其准确率提升较有限.因

为一个父类拥有多个子类时,可能存在各个子类之间的强相

关性,导致父类寻找子类时难以确定层级关系,从而导致分类

难度增大.

从图５中也可以看出,BPTCNN模型在多类指标上均比

深度学习模型更优,在预测性能上获得了较大的提升.但对比

图卷积模型,BPTCNN模型的性能在 NDCG＠１与 NDCG＠３
上略逊色于 GAT模型,这是由于 BPTCNN 模型在数据集中

存在部分的父类与对应子类在建立阈值筛树时未达到建树条

件,所以在构建上下位层级关系树时未能找到该父类与对应

子类对应的上下位关系;而 GAT 模型在构建边的关系时仅

利用节点的数据,模型可能获取到一些本文模型的阈值筛选

建树不成功的节点关系.虽然在部分数据中,本文模型的表

现略差于现有的 GAT 模型,但在整体预测性能上本文模型

有更优的表现.

２)在CI企业信息数据集上的结果分析

在CI企业信息数据集上,选用 TextCNN,TextRNN 和

BiGRU深度学习模型以及 TextGCN 和 GAT 图卷积模型作

为对比模型,实验结果如表５所列.

表５　在CI企业信息数据集上的实验结果

Table５　ExperimentalresultsonCIEnterprisedatasets

Algorithm MacroP MacroR MicroF１
Word２Vec＋TextCNN ６４．５７ ６２．７９ ６３．４５
Word２Vec＋TextRNN ６８．６２ ６８．４３ ６８．５６

Word２Vec＋BiGU ６９．７９ ７０．０２ ６９．９４
Word２Vec＋TextGCN ７９．４１ ７６．７７ ７８．６３

Word２Vec＋GAT ８２．３７ ８１．６５ ８２．１４
SelfＧAttention＋BPTCNN ８４．３２ ８２．７５ ８３．７７

由表５可知,在CI企业信息数据集上,本文模型在３类

评价指标上均有较好的提升.

在与深度学习模型对比方面,相比于 TextCNN 模型,本

文模型在宏精确率、宏召回率和微 F１值指标上分别提升了

１９．７５％,１９．９６％和２０．３２％.相比于 TextRNN 模型,本文

算法的宏精确率、宏召回率和微 F１值分别提升了１５．７％,

１４．３２％和１５．２１％.相比于 BiGU 模型,本文算法的宏精确

率、宏召 回 率 和 微 F１ 值 分 别 提 升 了 １４．５３％,１２．７３％ 和

１３．８３％.

而对比图卷积模型来说,BPTCNN模型的性能提升较为

有限.因为图卷积模型也利用节点间的关系对上下位信息进

行了抽取,所以可以获得部分文本之间的上下位数据特征.

相比于 TextGCN 模型,本文模型在宏精确率、宏召回率和微

F１值指标上分别提升了 ４．９１％,５．８％ 和 ５．１４％,相比于

GAT模型分别提升了１．９５％,１．１％和１．６３％.

为了对比上述模型在 CI数据集上每一个一级行业类别

标签的分类效果,在５个企业类别上进行对比实验,并绘制各

个模型在５个一级行业下的宏精确率、宏召回率与微F１值的

结果,如图６所示.

(a)宏准确率

(b)宏召回率

(c)微F１值

图６　各个模型在５个一级行业数据上的分类效果

Fig．６　Classificationeffectofeachmodelon５firstＧlevelindustry

data

由图６(a)可知,本文算法在 CI企业数据集上的宏准确

率均高于对比模型,特别是在宏精确率普遍最低的制造业类

中,取得了４类模型中的最高分值.在宏召回率评价指标上,

由图６(b)可知,本文算法在宏召回率普遍较低的金融业上的

成绩相比３类深度学习模型获得了较大的提升.由图６(c)

可知,在微F１值上,本文算法在CI数据集各一级行业下均高

于７８．４,本文算法的总体表现情况优于所对比的其他３类

５８２易　流,等:基于并行卷积网络信息融合的层级多标签文本分类算法



模型.实验结果表明本文算法对层级多标签文本分类的效果

优于单一深度神经网络算法对层级多标签文本分类的效果.

从图６(c)中可以看到 GAT模型在制造业的表现比本文

模型略有优势,但在其他企业类别的数据中,本文模型较图卷

积类模型仍具有一定程度的提升,也说明利用本文模型可以

很好地对层级多标签文本分类任务做到较高的识别准确率.

结束语　针对层级多标签文本分类任务存在的难以从单

一文本信息中抽取高维和低维数据特征与表示,以及层级多

标签文本分类任务存在的难以使用单一数据特征结合标签构

建上下位层级标签关系的两类问题,本文提出了基于 SelfＧ

Attention改进的BPTCNN的层级多标签文本分类算法.

首先,该算法利用BERT预训练模型对输入数据进行字

向量与词向量训练.然后,利用增加自注意力机制的并行卷

积网络,分别基于不同卷积核大小与不同卷积深度对字向量

矩阵与词向量矩阵表示的文本信息进行高维和低维特征提

取.接着,将两个神经网络模型提取到的特征恢复原语义特

征后,利用相似度结合softmax层进行相似度归一化处理,利

用树形结构对相似度归一化处理后的上下位标签层级关系进

行建树.最后,完成层级多标签文本分类任务.

实验结果表明,本文算法虽然能够在层级多标签文本分

类任务上取得良好的效果,但是在预训练模型的词向量获得

较好的动态语义的同时需要较优的硬件支持去保存对应的词

向量矩阵和字向量矩阵.因此,下一步将考虑使用其他维度

较小的词向量且效果良好的预训练模型的词向量与字向量替

换基于BERT模型所提供的词向量与字向量.
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