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摘　要　大规模多标签文本分类(XMTC)是从一个庞大且复杂的标签集合中查找与文本样本最相关标签的一项具有挑战性的

任务.目前,基于 Transformer模型的深度学习方法在 XMTC上取得了巨大的成功.然而,现有方法都没能充分利用 TransＧ

former模型的优势,忽略了文本不同粒度下细微的局部语义信息,同时标签与文本之间的潜在关联尚未得到稳健的建立与利

用.对此,提出了一种基于语义特征与关联注意力的大规模多标签文本分类模型SemFA(AnExtremeMultiＧLabelTextClassiＧ

ficationModelBasedonSemanticFeaturesandAssociationＧAttention).在SemFA中,首先拼接多层编码器顶层输出作为全局

特征.其次,结合卷积神经网络从多层编码器浅层向量中获取局部特征.综合丰富的全局信息和不同粒度下细微的局部信息

获得更丰富、更准确的语义特征.最后,通过关联注意力机制建立标签特征与文本特征之间的潜在关联,引入关联损失作为潜

在关联不断优化模型.在 EurlexＧ４K 和 Wiki１０Ｇ３１K 两个公开数据集上的实验结果表明,SemFA 优于大多数现有的 XMTC模

型,能有效地融合语义特征与关联注意力,提升整体的分类性能.
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Abstract　ExtrememultiＧlabeltextclassification(XMTC)isachallengingtaskthatinvolvesfindingthemostrelevantlabelsfrom

alargeandcomplexlabelsetforagiventextsample．Currently,deeplearningmethodsbasedontheTransformermodelhave

achievedgreatsuccessinXMTC．However,existingmethodshavenotfullyutilizedtheadvantagesoftheTransformermodel,igＧ

noringthesubtlelocalsemanticinformationoftextsatdifferentgranularities,andfailingtoestablishandutilizethepotentialasＧ

sociationsbetweenlabelsandtextsrobustly．Toaddressthisissue,thispaperproposesSemFA model—anextrememultiＧlabel

textclassificationmodelbasedonsemanticfeaturesandassociationＧattentionthatleveragessemanticfeaturesandassociationatＧ

tentionforXMTC．InSemFA,thetopＧleveloutputsofmultipleencodersarefirstlyconcatenatedasglobalfeatures．Then,aconＧ

volutionalneuralnetworkisusedtoextractlocalfeaturesfromshallowvectorsofmultipleencoders．Bycombiningtherichglobal

informationandsubtlelocalinformationatdifferentgranularities,moreaccurateandcomprehensivesemanticfeaturesareobＧ

tained．Finally,thepotentialassociationisestablishedbetweenlabelfeaturesandtextfeaturesusinganassociationＧattention

mechanism,andanassociationlossisintroducedtocontinuouslyoptimizethemodel．ExperimentalresultsontheEurlexＧ４Kand

Wiki１０Ｇ３１KpublicdatasetsshowthatSemFAoutperformsmostexistingXMTCmodels,effectivelyintegratingsemanticfeatures

andassociationattentiontoimproveoverallclassificationperformance．

Keywords　NaturalLanguageProcessing,ExtrememultiＧlabeltextclassification,Semanticfeatures,PreＧtrainedmodels,Attention

mechanisms

　



１　引言

大规模多标签文本分类(ExtremeMultiＧlabelTextClasＧ

sification,XMTC)是一个从庞大且复杂的标签集合中查找每

个文本最相关标签的任务.近年来,XMTC任务受到了极大

的关注,被广泛地应用在主题识别、搜索系统、推荐系统、智能

系统[１]和医疗诊断[２]等诸多工业领域,例如维基百科文章的

主题标注[３]、社交网络的用户分析[４Ｇ５]、诈骗案件的关系分析、

电子商务的关键词搜索[６]和产品推荐[７]等.

与经典的多标签文本分类(MLTC)任务不同,XMTC任

务中通常有大量的文本和标签数据,因此,如何从每个文本中

提取丰富且准确的语义特征以进行标签预测是 XMTC任务

面临的一个核心挑战.近年来,不少学者陆续提出了多种卓

有成效的方法.从文本表示学习的角度来看,这些方法可以

分为两类:一类是传统的机器学习方法,通常使用稀疏向量表

示文本信息,并直接输入到分类器;另一类是深度学习方法,

通常采用基于神经网络的模型,在输入分类器之前将文本用

特征向 量 表 示.在 传 统 的 机 器 学 习 方 法 中,最 典 型 的 是

FastXML[８]和 Dismec[９]模型,它们通 常 采 用 BoW(BagＧofＧ

Words)和 TFＧIDF来表示文本语义信息.然而,这种方法忽

略了原始文本语义和语句顺序等因素.此外,较为经典的基

于嵌入的方法,例如SLEEC[１０]和 AnnexML[１１]等在标签压缩

与标签解压的过程中也会丢失一部分语义信息,导致获取的

语义特征不够丰富.

最近,深度学习方法受到了广泛的关注,它基本解决了传

统方法无法获取丰富语义特征的问题,特别是基于 TransＧ

former[１２]架构的模型,如 BERT[１３],Roberta[１４]和 XLNet[１５]

等.一些利用Transformer模型的方法,如XＧTransformer[１６]

和LightXML[１７]等在 XMTC任务上取得了巨大的成功.这

些方法通常关注 Transformer模型顶层的全局语义特征,虽

然这些特征是通过多个自注意力机制获得的丰富语义特征,

但并没有充分利用 Transformer模型的优势,忽略了浅层的

局部语义特征,这些局部语义特征同样包含十分重要的信息.

与顶层的全局语义特征相比,浅层的局部语义特征可能保留

了原始文本更细微的细节,但是这些细节没有被充分考虑,而

且原始文本的语义信息也没有被完全挖掘.

与此同时,DECAF[１８]表明标签的相关性和语义信息可

以提升分类的效果,然而 XＧTransformer和 LightXML对于

标签信息的使用却欠考虑.因此,如何有效地将标签信息融

入 XMTC任务也受到了研究者们的普遍关注.最典型的方

法是 C２AE[１９]模型,它通过稀疏线性网络来寻找文本与标签

之间的联系.但这种方法依赖的标签与文本之间的相关性并

不完全可靠,并且忽略了标签本身所具有的语义信息.随后,

研究者们通过图结构表示标签之间的相关性取得了一定的成

功,例如 DXML[２０]和LAHA[２１]模型.然而,标签图结构却隐

藏了标签的原始语义信息.此外,随着图神经网络的发展,

LDGN[２２]使用标签图神经网络捕获标签与文本之间的关系.

但对于大规模数据集而言,通过图神经网络计算的时间和空

间的成本开销比较大.从自然语言的角度来看,标签和文本

之间的语义信息是相互作用和影响的,标签语义特征和文本

语义特征之间也必然存在着一定的潜在关联.然而,这些潜

在的关联尚未被稳健地建立和发掘,难以利用潜在的关联来

优化模型以提升分类性能.

综上所述,目前 XMTC任务需要重视以下两个问题:

(１)如何充分利用 Transformer模型的优势,通过丰富的全局

信息和不同粒度下细微的局部信息来获取更丰富、更准确的

语义特征;(２)如何建立稳健的标签语义特征与文本语义特征

之间的潜在关联,并利用这种潜在关联不断优化模型.针对

以上问题,本文提出了一种基于语义特征与关联注意力的大

规模多标签文本分类模型 SemFA.SemFA 由４部分组成:

全局特征提取层、局部特征提取层、关联注意力层和预测分类

层.对于全局特征提取层,本文拼接 BERT预训练模型顶层

的向量表示来获取丰富的全局语义特征.对于局部特征提取

层,本文使用卷积神经网络结合 BERT模型浅层的向量表示

来获取不同粒度下细微的局部语义特征.对于关联注意力

层,本文使用关联注意力机制和关联损失,建立和利用了文本

与标签之间的潜在关联来不断优化模型.

本文的主要工作如下:

(１)提出了一种综合全局信息与局部信息获取丰富且准

确的语义特征的方法,充分发挥 Transformer模型的优势,在

减少计算量的同时提升了模型的文本理解能力.

(２)提出利用关联注意力机制建立稳健的标签特征与文

本特征之间的潜在关联,同时引入一种关联损失作为潜在关

联来不断优化模型,有效地利用了标签信息来提高模型的分

类能力.

(３)在EurlexＧ４K[２３]和 Wiki１０Ｇ３１K[２４]两个广泛使用的数

据集上进行了一系列实验,验证了本文提出的SemFA 模型

在 XMTC任务中的有效性和优越性.

２　相关工作

自 XMTC任务被提出以来,研究者们陆续提出了众多成

效显著的方法.根据文本输入方式的不同,这些方法通常被

分为两类:一类是使用文本稀疏特征表示作为输入的传统机

器学习方法;另一类是近年来广为流行的使用原始文本作为

输入的深度学习方法.对于传统的机器学习方法,可将其具

体分为３种:一对多方法、基于树方法和基于嵌入方法.

一对多方法:一对多方法的基本思想是将一个多分类问

题转化为多个二分类问题,例如Babbar等提出的DiSMEC模

型和 Yen等[２５]提出的PDSparse模型.虽然一对多方法在解

决 XMTC任务上取得了一定的成功,但其计算复杂度高和模

型规模大的问题仍没有得到合理的解决,同时,该方法通过

BOW 和 TFＧIDF所表示的语义信息也不够丰富.

基于树方法:基于树方法的目标是解决一对多方法中计

算复杂度高的问题,它通过树结构来组织和管理多个二分类

器,使得每个分类器只需要处理相对较小的标签集合,从而提

高分类的效率和准确性.比较具有代表性的是 Prabhu等[２６]

提出的 Parabel模型,它对标签空间采用树结构进行分层分

区,并为每个分区构建局部分类器,这些分类器结合起来对输

入实例进行预测.其次,FastXML使用 PfastreXML标签损

失函数优化决策树的分裂和叶子节点分配.虽然树结构降低
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了计算复杂度,但当树的深度增加时,分类性能仍会受到

影响.

基于嵌入方法:基于嵌入方法通常将高维的文本数据映

射到一个低维嵌入空间中,从而简化了 XMTC问题.然而,

标签压缩与标签解压的过程会丢失一部分语义信息,从而阻

碍了分类性能的进一步提升.因此,Bhatia等提出的SLEEC
模型通过在嵌入空间中构建稀疏局部分类器,Tagami等提出

的 AnnexML模型通过近邻近似搜索方法,都试图改进标签

压缩和解压部分来避免丢失语义信息,但该问题并没有得到

完全解决.

深度学习方法:传统的机器学习方法通常都会输入稀疏

的文本特征,但这种特征无法充分利用文本的语义信息.近

年来,基于深度学习的方法在 XMTC任务上取得了巨大的成

功,并且开始逐渐主导 XMTC领域的发展.Liu等[２７]提出的

XMLＧCNN是第一个在 XMTC任务中应用深度学习方法的

模型,该模型通过端到端的训练将嵌入的单词输入卷积神经

网络中学习文本表示,通过全连接层进行分类.然而,在面对

大规模数据集时,XMLＧCNN 仅使用一个简单的全连接层进

行分类是十分困难的.随 后,You等[２８]提 出 的 AttentionＧ

XML模型巧妙地采用概率标签树(PLT)来处理大规模的标

签数据,使用循环神经网络和注意力机制来处理原始文本,并

针对概率标签树的每一层使用不同的模型.虽然 AttentionＧ

XML模型能够处理大规模的数据,但它在预测阶段的处理速

度仍然非常缓慢.

与此同时,研究者们也注意到标签信息在提升分类性能

中的重要作用.C２AE首次假设标签与文本之间存在潜在联

系,并进行了初步的探索.随后,Wang等[２９]改进了 C２AE,

提出的RankAE模型通过将标签排序来捕捉标签之间的相关

性.Du等[３０]引入交互机制,利用交互模块捕捉文本与标签

之间的复杂关系.然而,这些方法都忽略了标签本身所具有

的语义信息.其次,DXML模型通过考虑标签之间的结构,

开创性地使用原始标签信息构建标签结构图来寻找标签之间

的相关性.LAHA模型通过带有标签共存图的混合注意力

机制来整合标签和文本语义,其首先通过自注意力机制学习

文本内容,再通过交互注意力机制学习标签与文本之间的联

系.但是标签结构图却隐藏了标签的原始语义信息.随着

图神经网络的兴起,LDGN模型通过将文本表示和标签共

现图输入图卷积神经网络(GCN)中捕获标签与文本之间

的关系,并在训练过程中动态重构图.Zong等[３１]提出的

BGNNＧXML模型使用低通图过滤器执行图卷积操作以联

合建模标签依赖性和标签特征,从而生成语义标签聚类.

虽然通过图神经网络取得了一定的成功,但对于大规模数

据集而言,其时间和空间的成本开销比较大.此外,Wang
等[３２]提出的 GUDN模型通过建立指导网络引导模型学习

文本与标 签 之 间 的 潜 在 关 联.Shen等[３３]提 出 的 TaxoＧ

Class模型通过计算文本与标签之间的相似度来识别出核

心标签以增强分类器.与之类似,Zhang等[３４]提出的CRG
模型计算标签相关性矩阵,并使用该矩阵指导文本特征的

学习.

最近,大规模预训练模型的发展十分迅猛,在大多数的

NLP任务中都取得了优越的成绩.为了进一步提高模型的

准确性和效率,XＧTransformer模型首次将 Transformer架构

应用在 XMTC领域,该模型通过多层编码器,将最后一层编

码器的输出作为文本特征,并通过微调模型输出分类结果.

虽然 XＧTransformer模型取得了巨大的成功,但该模型的计

算复杂度较高,模型规模也较大,而且没能充分利用文本的语

义信息.LightXML模型对此进行了改进,仅使用一个预训

练模型来减少计算量和模型规模,并且通过拼接多层编码器

的顶层输出作为文本特征,增强了语义信息,达到了最先进的

水平.随后,Xiong等[３５]提出的 XRR 模型和 Zhang等[３６]提

出了 XRＧTransformer模型都进一步提高了计算效率和分类

精度.然而,这些方法都没有充分利用 Transformer模型的

优势,忽略了多层编码器的浅层所具有的不同粒度下细微的

局部语义信息.同时,对于使用标签信息来提升分类性能的

巨大作用也欠考虑.

综上所述,本文提出了一种基于语义特征与关联注意力

的大规模多标签文本分类模型SemFA,以提取丰富且准确的

语义特征,并通过建立和利用标签特征与文本特征之间的潜

在关联来提升整体的分类性能.

３　SemFA模型

本文提出的SemFA模型的整体结构如图１所示.

图１　SemFA模型

Fig．１　SemFAmodel
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　　SemFA 模型主要由４个部分组成:全局特征提取层、局

部特征提取层、关联注意力层、预测分类层.全局特征提取层

以一个参数共享的BERT预训练模型作为主干网络,通过拼

接模型顶层的向量表示提取出文本和标签的全局特征.在局

部特征提取过程中,局部特征提取层以拼接的 BERT模型浅

层的向量表示作为输入,通过卷积神经网络提取文本和标签

的局部特征,并将全局特征与局部特征融合为文本特征和标

签特征.通过综合丰富的全局信息和不同粒度下细微的局部

信息,从而获得了更丰富、更准确的语义信息.其次,将标签

特征和文本特征输入到关联注意力层,建立标签特征与文本

特征之间的潜在关联,引入关联损失作为建立的潜在关联来

不断优化模型.最后,预测分类层通过关键且准确的语义特

征得到最终分类结果.

３．１　全局特征提取

BERT模型在近年来被证明在大多数自然语言处理任务

中有着极 佳 的 表 现,与 LightXML 相 同,本 文 也 使 用 一 个

BERT模型(L＝１２,H＝７６８)进行特征提取以减小计算量.

相比仅仅使用oneＧhot编码标签的方法,本文使用原始标签

进行特征提取来强化标签的语义信息.

全局特征提取层的结构如图 １ 所 示.本 文 使 用 一 个

BERT模型提取文本的全局特征,为了充分利用 BERT模型

的优势,与以往模型不同,本文拼接最后 ５ 层隐藏状态的

[CLS]向量作为文本的全局特征.高维文本表示包含更充

分、更丰富的语义信息.同时,为了降低模型复杂度和计算

量,本文使用一个参数共享的 BERT模型来实现对标签全局

特征的提取.与文本全局特征相同,本文拼接最后５层隐藏

状态的[CLS]向量作为标签的全局特征.文本全局特征和标

签全局特征的定义如式(１)所示:

eglobal＝[h[cls]
１ ,h[cls]

２ ,h[cls]
３ ,h[cls]

４ ,h[cls]
５ ] (１)

其中,h[cls]
i 表示最后i层隐藏层状态的[CLS]向量,eglobal表示

文本和标签的全局特征.

为了避免过拟合,本文采用高丢失率的 Dropout层.然

后经过一个 MLP层进一步增强特征.全局特征提取层 GloF
的定义如式(２)所示:

Fglobal＝Wfσ(D(eglobal))＋bf (２)

其中,D 表示 Dropout层,σ表示 ReLU 激活函数,Wf和bf表

示MLPf的参数,Fglobal表示eglobal经过全局特征提取层 GLoF
的输出.

３．２　局部特征提取

一段文本不仅包含全局特征,其本身的局部特征也拥有

极其丰富的语义信息.BERT模型的浅层向量信息往往包含

着原始文本的不同粒度的语义信息和表面级别的含义,但该

部分信息一直未得到充分的利用与挖掘.同时,卷积神经网

络可以有效地提取原始文本的局部信息,它能通过不同大小

的卷积核提取文本中的nＧgram特征,从而取得优异的分类效

果.在以前的工作中,通常使用卷积神经网络在 BERT模型

的深层特征上进一步提取语义信息,但获得的语义信息仍不

全面.因此,局部特征提取层旨在获取 BERT模型浅层的不

同粒度下更细微的局部特征来增强语义信息.

局部特征提取层的结构如图２所示.首先,为了充分

发挥BERT模型的浅层信息,本文拼接BERT模型的前５层

隐藏状态的[CLS]向量作为浅层特征.浅层特征的定义如

式(３)所示:

eshallow＝[h[cls]
１ ,h[cls]

２ ,h[cls]
３ ,h[cls]

４ ,h[cls]
５ ] (３)

其中,h[cls]
i 表示前i层隐藏层状态的[CLS]向量,eshallow表示浅

层特征.

图２　局部特征提取层

Fig．２　Localfeatureextractionlayer

将式(３)中输出的浅层特征eshallow作为CNN层的输入,本

文分别采用卷积核大小为２,３,４的二维卷积核对浅层特征

eshallow进行卷积操作,以获得不同粒度大小的特征图.特征图

可以表示为C＝[c１,c２,􀆺,ci].特征图中的每个元素ci均通

过式(４)获得:

ci＝fc(Wc(ei
shallow)＋bc (４)

其中,fc表示 ReLU激活函数,Wc和bc表示卷积核参数.

与 XMLＧCNN类似,本文对各个特征图使用动态最大池

化操作进行特征筛选.动态最大池化取topＧk值进行保留,

从而避免了传统的最大池化操作仅依赖一个最主要特征而无

法区分语义信息特别相近的标签的问题.经过筛选后的特征

可以表示为P(c).

其次将局部特征经过一个 MLP层增强特征.局部特征

提取层LocaF的定义如式(５)所示:

Flocal＝Wlσ(P(c))＋bl (５)

其中,σ表示 ReLU 激活函数,Wl和bl表示MLPl的参数,Flocal

表示eshallow经过局部特征提取层LocaF的输出.

最后,将全局特征与局部特征进行融合以获得最终的文

本特征Ftext和标签特征Flabel.文本特征Ftext和标签特征Flabel

分别通过式(６)和式(７)获得:

Ftext＝α∗Ft
global＋β∗Ft

local (６)

Flabel＝α∗Fl
global＋β∗Fl

local (７)

其中,α和β是常数,Ft
global和Ft

local表示文本的全局特征和局部

特征,Fl
global和Fl

local表示标签的全局特征和局部特征.

３．３　关联注意力机制

仅仅依靠一个简单的分类网络建立的文本和标签之间的

联系往往是不稳定的,解决这一问题的方法就是在标签特征
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与文本特征之间建立潜在的关联与指引.在以前的工作中,

建立的潜在关联通常是不稳健的,同时也忽略了标签本身所

具有的语义信息.因此,本文使用原始标签来提取标签特征,

使其具有标签本身的语义信息.其次,本文使用关联注意力

机制建立稳健的标签特征与文本特征之间的潜在关联,将关

联损失Lassociation作为这种潜在关联,并辅助整个模型训练.

关联注意力层的结构如图３所示.关联注意力层由一个

Attention层和一个 MLP层构成.本文将标签特征plabel和文

本特征Ftext输入到 Attention层.注意力机制可以计算标签

特征与文本特征之间的关联度,进而有效地捕捉标签特征与

文本特征之间的关键联系,从而建立起标签特征与文本特征

之间的潜在关联.然后通过 MLP层和残差连接增强关联

特征.

图３　关联注意力层

Fig．３　AssociationＧattentionlayer

最后,本文引入损失函数Lassociation作为标签特征与文本特

征之间潜在的关联.关联损失函数Lassociation选用一个交叉熵

(BCE)损失函数.损失函数Lassociation的定义如式(８)所示:

Lassociation(y,y~)＝∑
n

i＝１
　 ∑

L

j＝１
－yijlog(yij

~ )－(１－yij)log(１－

yij
~ ) (８)

其中,y表示真实标签,y~表示关联特征通过预测分类层的预

测标签.

本文仅在训练阶段使用关联损失函数Lassociation,在预测阶

段并不使用标签信息.

３．４　预测分类层

预测分类层进行预测并得到最终分类结果.预测分类层

的结构如图１所示,其包括一个 MLP层和一个Sotfmax层.

损失函数Lprediction选用BCE损失函数.预测分类层的定义如

式(９)所示:

y
∧
＝τ(Wp(Ftext)＋bp) (９)

其中,τ表示Softmax层,Wp和bp表示MLPp的参数.

损失函数Lprediction的定义如式(１０)所示:

Lprediction(y,y
∧)＝∑

n

i＝１
　 ∑

L

j＝１
－yijlog(yij

∧ )－(１－yij)log(１－

yij
∧ ) (１０)

其中,y表示真实标签,y
∧

表示文本特征通过预测分类层的预

测标签.

３．５　训练阶段与预测阶段

SemFA模型最终由全局特征提取层、局部特征提取层、

关联注意力层和预测分类层构成.SemFA 的目标是最小化

损失函数Lall.损失函数Lall的定义如式(１１)所示:

Lall＝Lprediction＋Lassociation (１１)

SemFA模型在训练阶段充分利用所有可用的语义信息.

首先通过全局特征提取层获得文本和标签的全局特征,然后

通过局部特征提取层获得文本和标签的局部特征,并将全局

特征与局部特征融合为丰富且准确的文本语义特征和标签语

义特征.其次将标签语义特征与文本语义特征输入到关联注

意力层,通过建立稳健的标签特征与文本特征之间的潜在关

联,将关联损失作为建立的潜在关联不断优化整个模型.

在预测阶段,SemFA 模型并不使用标签信息,只保留全

局特征提取层、局部特征提取层和预测分类层,使模型能在短

时间内预测分类结果.

４　实验

４．１　实验数据集

本文选用 XMTC领域广泛使用的两个公开数据集来评

估SemFA模型的有效性,包括一个多语言基准数据集 EURＧ

Lex和一个英语基准数据集 Wiki１０Ｇ３１K.EURＧLex数据集

是关于欧盟法律的数据集,有近２万份样本和近４千个类别.

Wiki１０Ｇ３１K数据集是一个维基百科文章的数据集,包含３万

多的标签.两个数据集的统计信息如表１所列.其中,L 表

示标签数量,Train表示训练样本数量,Test表示测试样本数

量,L
－
表示每个样本的平均标签数量,L

＝
表示每个标签的平均

样本数量.

表１　数据集信息统计

Table１　Informationstatisticsofdatasets

Datasets L Train Test L
－

L
＝

EurlexＧ４K ３９５６ １５４４９ ３８６５ ５．３０ ２０．７９
Wiki１０Ｇ３１K ３０９３８ １４１４６ ６６１６ １８．６４ ８．５２

４．２　评价指标

本文选用在 XMTC中广泛使用的 P＠k作为评价指标,

P＠k的定义如式(１２)所示:

P＠k＝１
k ∑

i∈rankk(y
∧
)
yi (１２)

其中,k是一个固定的常数,rankk(y
∧)表示预测排名前k个得

分最高的标签.

４．３　实验设置

本文实验的硬件环境为 NVIDIATeslaP４０单个 GPU,

软件环境为 Pytorch１．１１．０.本文使用“bertＧbase”版本的

BERT(L＝１２,H＝７６８),模型训练的最小批次大小为８,通过

AdamW 优化方法进行训练,学习率大小为０．００００５,平滑因

子eps＝１×１０－８.为了避免过拟合,本文设置 Dropout随机

失活率为０．５.

４．４　实验结果及分析

４．４．１　对比模型

为了验证本文提出的 SemFA 模型的有效性,本文将其
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与近年来的基准模型进行比较.

DiSMEC:基于分布式稀疏学习的大规模多标签文本分

类算法.

Parabel:基于分区标签树的大规模多标签分类算法.

Bonsai[３７]:基于多样化与浅层的标签树的大规模多标签

分类算法.

DXML:基于标签结构图的大规模多标签分类算法.

XMLＧCNN:基于卷积神经网络的大规模多标签文本分

类算法.

AttentionXML:基于标签树与注意力机制结合的大规模

多标签文本分类算法.

XＧTransformer:基于 Transformer的大规模多标签文本

分类算法.

LightXML:基于动态负采样的大规模多标签文本分类

算法.

DEPL[３８]:基于生成伪标签描述的长短尾大规模多标签

文本分类算法.

GUDN:基于具有标签强化策略指导网络的大规模多标

签文本分类算法.

AＧXML＋TailMix[３９]:基于长尾混合机制的大规模多标

签文本分类算法.

值得注意的是,AttentionXML,XＧTransformer和 LightＧ

XML在原论文中采用 BERT,Roberta和 XLNet这３个模

型,最后整合输出结果.为了实验的公平性,本文均只使用

BERT模型的输出结果作为本文的对比模型实验结果.

４．４．２　对比实验

本文将 SemFA 与 上 述 对 比 模 型 分 别 在 EurlexＧ４K 和

Wiki１０Ｇ３１K数据集上进行实验,使用４．２节中描述的评价指

标,对比实验的实验结果如表２所列,每列中最好的结果加粗

标注.

表２　模型在两个数据集上的实验结果对比

Table２　Comparisonofmodelexperimentalresultsontwodatasets
(单位:％)

Model
EurlexＧ４K

P＠１ P＠３ P＠５
Wiki１０Ｇ３１K

P＠１ P＠３ P＠５
DiSMEC ８３．２１ ７０．３９ ５８．７３ ８４．１３ ７４．７２ ６５．９４
Parabel ８２．１２ ６８．９１ ５７．８９ ８４．１９ ７２．４６ ６３．３７
Bonsai ８２．３０ ６９．５５ ５８．３５ ８４．５２ ７３．７６ ６４．６９
DXML ７５．６３ ６０．１３ ４８．６５ ８６．４５ ７０．８８ ６１．３１

XMLＧCNN ７５．３２ ６０．１４ ４９．２１ ８１．４１ ６６．２３ ５６．１１
AttentionXML ８５．４３ ７３．３０ ６０．９９ ８６．４６ ７７．２２ ６７．９８
XＧTransformer ８５．４６ ７２．８７ ６０．７９ ８７．１２ ７６．５１ ６６．６９

LightXML ８６．１２ ７３．８７ ６１．６７ ８７．３９ ７７．０２ ６８．２１
DEPL ８６．４３ ７３．７７ ６２．１９ ８７．３２ ７７．０５ ６７．３９
GUDN ８６．７３ ７４．３５ ６２．２７ ８８．８０ ７８．５５ ６９．６４

AＧXML＋
TailMix

８５．８０ ７３．７０ ６１．９９ ８５．１７ ７８．１２ ６８．６６

SemFA ８６．３７ ７４．８７ ６２．７４ ８８．９３ ７８．８２ ６９．８２

由表２可知,本文提出的SemFA模型在两个数据集上均

取得了优异的结果,分别达到了８６．３７％,７４．８７％,６２．７４％
和８８．９３％,７８．８２％,６９．８２％的准确率,基本优于其他基准

模型.在EurlexＧ４K数据集上,本文提出的SemFA模型与各

指标表现最好的模型相比,虽然在P＠１值上降低了０．３６％,

但是在P＠３和P＠５值上分别提高了０．５２％和０．４７％.在

３个评价指标上取得了最好或次好的结果.在 Wiki１０Ｇ３１K
数据集上,SemFA模型相较于各指标表现最好的模型在３个

评价指标上均有提升,在P＠１,P＠３和 P＠５值上分别提高

了０．１３％,０．２７％和０．１８％.

根据实验结果分析,DiSMEC,Parabel和 Bonsai模型使

用稀疏矩阵来表示文本特征是不够丰富的,从而影响了模型

的分类精度.DXML模型未能充分利用标签原始信息,影响

了模型的性能.XMLＧCNN 和 AttentionXML模型分别使用

卷积神经网络和注意力机制,在处理长文本时会丢失一部分

重要信息,导致模型性能受到影响.XＧTransformer和 LightＧ

XML模型与本文模型一样都使用了 Transformer架构,但它

们并未考虑到标签与文本之间的潜在关联,同时,GUDN 通

过建立指导网络提高了分类精度,但没能充分利用文本信息,

忽略了细微的局部特征,因此,这３种模型在整体性能上表现

均不如本文提出的SemFA模型.

综上所述,本文提出的 SemFA 模型能够有效地融合语

义特征和关联注意力来提升整体的分类效果,在两个广泛使

用的 XMTC数据集上均有优异的表现,具有充分的竞争力.

４．４．３　消融实验

为了验证 SemFA 模型中的不同组件对模型的有效增

益,本文设计了相应的消融实验.

本文以BERT模型作为主干网络,SemFAＧG为仅加入全

局特征提取的模型,SemFAＧGL为仅加入全局特征提取和局

部特征提取的模型,SemFAＧAA为仅加入关联注意力机制的

模型.消融实验的实验结果如表３所列,每列中最好的结果

加粗标注.

表３　模型在两个数据集上的消融实验结果

Table３　Ablationexperimentalresultsofeachmodelontwo

datasets
(单位:％)

Model
EurlexＧ４K

P＠１ P＠３ P＠５
Wiki１０Ｇ３１K

P＠１ P＠３ P＠５
BERT ８４．７２ ７１．６６ ５９．１２ ８７．６０ ７６．７４ ６７．０３

SemFAＧG ８５．４１ ７３．５９ ６１．７８ ８８．０５ ７７．０８ ６７．６９
SemFAＧGL ８５．６２ ７４．１５ ６２．３５ ８８．３９ ７８．３４ ６９．０７
SemFAＧAA ８５．８２ ７４．１８ ６２．３５ ８８．５６ ７７．５６ ６７．８０

由表３可以得出:

(１)全局特征提取的有效性

与基线模型BERT相比,SemFAＧG在两个数据集上准确

率分别提升了 ０．６９％,１．９３％,２．６６％ 和 ０．４５％,０．３４％,

０．６６％.相较于BERT模型的单层编码,拼接多层编码输出

能够充分利用上下文语义信息获得更充分、更丰富的语义特

征,提高模型的分类性能.本文将在４．４．４节中深入讨论多

层编码对模型性能的影响.

(２)局部特征提取的有效性

与SemFAＧG模型相比,SemFAＧGL 模型在两个数据集

上准 确 率 分 别 提 升 ０．２１％,０．５６％,０．５７％ 和 ０．３４％,

１．２６％,１．３８％.与丰富的全局特征相比,局部特征中所包含

的不同粒度下的语义信息能够作为辅助信息以提高分类精

度.本文发现,局部特征提取层可以提取样本中关键词的nＧ
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gram信息来增强语义特征.以 EurlexＧ４K 为例,如图４所

示,EurlexＧ４K 数据集中的样本并不完全是完整的句子,而是

由多个关键词组成.因此,局部特征提取层使用包含原始信

息的多层编码器浅层输出,通过卷积神经网络能够提取到局

部特征作为辅助信息,与丰富的全局特征融合,提升模型的分

类能力.

图４　EurlexＧ４K数据集示例图

Fig．４　IllustrationofEurlexＧ４Kdataset

(３)关联注意力机制的有效性

与基准模型BERT相比,SemFAＧAA模型在两个数据集

上准 确 率 分 别 提 升 了 １．１％,２．５２％,３．２３％ 和 ０．９６％,

１．９７％,０．７７％.依据实践经验,文本和标签之间存在着巨大

的潜在空间,相似的文本和标签之间不仅向量表示相似,而且

在语义空间中的距离也相近,其中必然隐藏着潜在的语义关

联.实验结果表明,本文使用的关联注意力机制可以建立和

利用标签和文本之间的潜在关联,并不断优化微调模型,提高

模型的分类精度,验证了关联注意力机制的有效性.

综上所述,全局特征提取、局部特征提取和关联注意力机

制均有助于提升模型分类精度,当三者协同作用时,模型性能

达到最优.

４．４．４　多层编码对比实验

为了验证本文的全局特征提取层与局部特征提取层中使

用的BERT多层编码器[CLS]向量的拼接输出能够提高分类

精度与提取更丰富的语义特征,本文采用不同层数的多层编

码拼接输出进行一组对比实验.因受局部特征提取层卷积核

大小的影响,仅对４层及以上的多层编码进行对比实验.实

验结果如图５所示.由图５可知,多层编码拼接的层数会影

响模型的分类性能.根据实验结果分析,当多层编码拼接层

数为５时,模型的分类效果最佳,但当多层编码拼接层数逐渐

增加时,模型的分类效果却开始呈现逐渐下降的趋势.由于

多层编码中所包含的语义信息并不是完全有益和准确的,其

中必然包含一定的冗杂信息,当层数逐渐增加时,冗杂信息就

会逐渐累积,最终影响模型的分类精度.基于综合考虑,本文

选用的多层编码拼接层数为５层.

(a)不同层数下的P＠１值 (b)不同层数下的P＠３值

(c)不同层数下的P＠５值

图５　多层编码层数的影响

Fig．５　ImpactofthenumberofmultiＧlayercodinglayer

４．４．５　参数分析

为了进一步检验模型的鲁棒性,本文对模型中涉及的相

关参数进行了讨论,主要为全局特征和局部特征的融合参数

α和β.

本文通过融合全局特征和局部特征可以获取更丰富、更

充分的语义特征.为探究融合参数α和β 对模型性能的影

响,本文通过设置不同参数值对其进行讨论.为方便讨论,将

α设置为１,通过调节β进行实验.实验结果如图６所示.

(a)不同β下的P＠１值 (b)不同β下的P＠３值

(c)不同β下的P＠５值

图６　融合参数的影响

Fig．６　Impactoffusionparameters

由图６可知,全局特征和局部特征的融合参数在一定程

度上会影响模型的分类精度.根据实验结果分析,当β为

０．２时,模型的分类效果最优.这表明局部特征作为全局
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特征的辅助信息,若过少则不能被有效地利用,而过多也不一

定能提高分类性能,因为其中包含累积的冗杂信息会给模型

引入更多的噪声,从而干扰模型分类效果.通过综合对比分

析,本文统一使用β为０．２的融合参数实现全局特征与局部

特征的融合.

结束语　针对现存的 XMTC方法不能充分利用 TransＧ

former模型的优势而忽略了局部语义信息和不能稳健地建

立与利用文本与标签之间的潜在关联的问题,本文提出了一

种基于语义特征与关联注意力的大规模多标签文本分类模型

SemFA.具体来说,该模型在提取丰富的全局特征的基础

上,通过结合卷积神经网络与预训练模型浅层的向量表示提

取不同粒度下细微的局部特征.综合丰富的全局信息和不同

粒度下细微的局部信息得到更充分、更准确的语义特征.其

次,通过关联注意力机制和关联损失稳健地建立和利用标签

特征与文本特征之间的潜在关联不断优化模型,提高分类性

能.大量的实验证明了本文提出的SemFA 模型的有效性和

优越性.近年来,不少学者通过图神经网络引入外部知识来

增强语义信息,未来工作将结合现有模型和图神经网络进行

研究.

参 考 文 献

[１] MIRIM,DOWLATSHAHIM B,HASHEMIA,etal．EnsemＧ

blefeatureselectionformultiＧlabeltextclassification:AnintelliＧ

gentorderstatisticsapproach[J]．InternationalJournalofIntelＧ

ligentSystems,２０２２,３７(１２):１１３１９Ｇ１１３４１．
[２] WU H X,HAN M,CHENZQ,etal．AreviewofmultiＧlabel

classificationundersupervisedandsemiＧsupervisedlearning[J]．

ComputerScience,２０２２,４９(８):１２Ｇ２５．
[３] DEKELO,SHAMIRO．MulticlassＧmultilabelclassificationwith

moreclassesthanexamples[C]∥ProceedingsoftheThirteenth

InternationalConferenceonArtificialIntelligenceandStatistics．

JMLR WorkshopandConferenceProceedings,２０１０:１３７Ｇ１４４．
[４] SUN Y,LV H,LIU X,etal．Personalizedrecommendationfor

Weibocomicusers[C]∥２０１８ Wireless Telecommunications

Symposium．２０１８:１Ｇ６．
[５] LIK Y,CHEN Y,NIUSZ．BERTＧbasedtextclassificationalＧ

gorithmforsocialeＧcommerce [J]．ComputerScience,２０２１,

４８(２):８７Ｇ９２．
[６] CHANG W C,YU H F,ZHONG K,etal．Tamingpretrained

transformersforextreme multiＧlabeltextclassification[C]∥

Proceedingsofthe２６thACMSIGKDDInternationalConference

onKnowledgeDiscovery& DataMining．２０２０:３１６３Ｇ３１７１．
[７] AGRAWALR,GUPTA A,PRABHU Y,etal．MultiＧlabelleaＧ

rning with millionsoflabels:RecommendingadvertiserbidＧ

phrasesforwebpages[C]∥Proceedingsofthe２２ndInternaＧ

tionalConferenceonWorldWideWeb．２０１３:１３Ｇ２４．
[８] PRABHU Y,VARMA M．Fastxml:Afast,accurateandstable

treeＧclassifierforextrememultiＧlabellearning[C]∥Proceedings

ofthe２０thACM SIGKDDInternationalConferenceonKnowＧ

ledgeDiscoveryandDataMining．２０１４:２６３Ｇ２７２．
[９] BABBAR R,SCHOLKOPF B．Dismec:Distributedsparse maＧ

chinesforextrememultiＧlabelclassification[C]∥Proceedingsof

thetenth ACM InternationalConferenceon WebSearchand

DataMining．２０１７:７２１Ｇ７２９．
[１０]BHATIA K,JAIN H,KARP,etal．SparseLocalEmbeddings

forExtremeMultiＧlabelClassification[C]∥AnnualConference

onNeuralInformationProcessingSystems．２０１５:７３０Ｇ７３８．
[１１]TAGAMI Y．Annexml:Approximatenearestneighborsearch

forextrememultiＧlabelclassification[C]∥Proceedingsofthe

２３rd ACM SIGKDDInternationalConferenceon Knowledge

DiscoveryandDataMining．２０１７:４５５Ｇ４６４．
[１２]VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis

allyouneed[C]∥AdvancesinNeuralInformationProcessing

Systems．２０１７:５９９８Ｇ６００８．
[１３]DEVLINJ,CHANG M W,LEEK,etal．Bert:PreＧtrainingof

deepbidirectionaltransformersforlanguageunderstanding[J]．

arXiv:１８１０．０４８０５,２０１８．
[１４]LIU Y,OTT M,GOYAL N,etal．Roberta:A robustlyoptiＧ

mizedbertpretrainingapproach[J]．arXiv:１９０７．１１６９２,２０１９．
[１５]YANGZ,DAIZ,YANGY,etal．Xlnet:GeneralizedautoregresＧ

sivepretrainingforlanguageunderstanding[C]∥Advancesin

NeuralInformationProcessingSystems．２０１９:５７５３Ｇ５７６３．
[１６]CHANG W C,YU H F,ZHONG K,etal．Tamingpretrained

transformersforextrememultiＧlabeltextclassification[C]∥

Proceedingsofthe２６thACMSIGKDDInternationalConference

onKnowledgeDiscovery& DataMining．２０２０:３１６３Ｇ３１７１．
[１７]JIANGT,WANGD,SUNL,etal．Lightxml:Transformerwith

dynamicnegativesamplingforhighＧperformanceextrememultiＧ

labeltextclassification[C]∥ProceedingsoftheAAAIConfeＧ

renceonArtificialIntelligence．２０２１:７９８７Ｇ７９９４．
[１８]MITTALA,DAHIYAK,AGRAWALS,etal．Decaf:DeepexＧ

tremeclassificationwithlabelfeatures[C]∥Proceedingsofthe

１４thACM InternationalConferenceon WebSearchand Data

Mining．２０２１:４９Ｇ５７．
[１９]YEHCK,WU W C,KO WJ,etal．Learningdeeplatentspace

formultiＧlabelclassification[J]．arXiv:１７０７．００４１８,２０１７．
[２０]ZHANG W,YANJ,WANGX,etal．DeepextrememultiＧlabel

learning[C]∥Proceedingsofthe２０１８ACM onInternational

ConferenceonMultimediaRetrieval．２０１８:１００Ｇ１０７．
[２１]HUANG X,CHEN B,XIAO L,etal．LabelＧawaredocument

representationviahybridattentionforextrememultiＧlabeltext

classification[J]．NeuralProcessingLetters,２０２１,５４(５):３６０１Ｇ

３６１７．
[２２] MA Q,YUAN C,ZHOU W,etal．LabelＧspecificdualgraph

neuralnetworkformultiＧlabeltextclassification[C]∥ProceeＧ

dingsofthe５９thAnnualMeetingoftheAssociationforComＧ

putationalLinguisticsandthe１１thInternationalJointConfeＧ

renceonNaturalLanguageProcessing．２０２１:３８５５Ｇ３８６４．
[２３]LOZAMENCIAE,FURNKRANZJ．EfficientpairwisemultilaＧ

belclassificationforlargeＧscaleproblemsinthelegaldomain
[C]∥JointEuropean Conference on Machine Learning and

KnowledgeDiscoveryinDatabases．２００８:５０Ｇ６５．
[２４]ZUBIAGAA．Enhancingnavigationonwikipediawithsocialtags

[J]．arXiv:１２０２．５４６９,２０１２．
[２５]YENIE H,HUANGX,RAVIKUMARP,etal．PdＧsparse:A

primalanddualsparseapproachtoextrememulticlassandmulＧ

７７２王振东,等:SemFA:基于语义特征与关联注意力的大规模多标签文本分类模型



tilabelclassification[C]∥InternationalConferenceonMachineＧ

Learning．２０１６:３０６９Ｇ３０７７．
[２６]PRABHU Y,KAG A,HARSOLAS,etal．Parabel:Partitioned

labeltreesforextremeclassificationwithapplicationtodynamic

searchadvertising[C]∥Proceedingsofthe２０１８ World Wide

WebConference．２０１８:９９３Ｇ１００２．
[２７]LIUJ,CHANG W C,WU Y,etal．Deeplearningforextreme

multiＧlabeltextclassification[C]∥Proceedingsofthe４０thInＧ

ternationalACM SIGIRConferenceonResearchandDevelopＧ

mentinInformationRetrieval．２０１７:１１５Ｇ１２４．
[２８]YOUR,ZHANGZ,WANGZ,etal．Attentionxml:LabeltreeＧ

basedattentionＧawaredeepmodelforhighＧperformanceextreme

multiＧlabeltextclassification[C]∥AdvancesinNeuralInformaＧ

tionProcessingSystems．２０１９:５５７１Ｇ６３６２．
[２９]WANGB,CHENL,SUN W,etal．RankingＧbasedautoencoder

forextreme multiＧlabelclassification[J]．arXiv:１９０４．０５９３７,

２０１９．
[３０]DU C,CHENZ,FENGF,etal．ExplicitinteractionmodeltoＧ

wardstextclassification[C]∥ProceedingsoftheAAAIConfeＧ

renceonArtificialIntelligence．２０１９:６３５９Ｇ６３６６．
[３１]ZONG D M,SUN S L．BGNNＧXML:BilateralGraph Neural

NetworksforExtremeMultiＧlabelTextClassification[J]．IEEE

TransactionsonKnowledgeandDataEngineering,２０２２,３５(７):

６６９８Ｇ６７０９．
[３２]WANG Q,SHU H,ZHUJ．GUDNanovelguidenetworkfor

extrememultiＧlabeltextclassification[J]．arXiv:２２０１．１１５８２,

２０２２．
[３３]SHEN J,QIU W,MENG Y,et al．TaxoClass:Hierarchical

multiＧlabeltextclassificationusingonlyclassnames[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０２１ConferenceoftheNorthAmericanChapter

oftheAssociationforComputationalLinguistics．２０２１:４２３９Ｇ

４２４９．
[３４]ZHANG Q W,ZHANG X,YAN Z,etal．CorrelationＧGuided

RepresentationforMultiＧLabelTextClassification[C]∥IJCAI．

２０２１:３３６３Ｇ３３６９．
[３５]XIONGJ,YUL,NIU X,etal．XRR:ExtrememultiＧlabeltext

classificationwithcandidateretrievinganddeepranking[J]．InＧ

formationSciences,２０２３,６２２:１１５Ｇ１３２．
[３６]ZHANGJ,CHANG W C,YU HF,etal．FastmultiＧresolution

transformerfineＧtuningforextrememultiＧlabeltextclassificaＧ

tion[C]∥AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems．

２０２１:７２６７Ｇ７２８０．
[３７]KHANDAGALES,XIAO H,BABBARR．Bonsai:diverseand

shallowtreesforextrememultiＧlabelclassification[J]．Machine

Learning,２０２０,１０９(１１):２０９９Ｇ２１１９．
[３８]ZHANGR,WANG YS,YANG Y,etal．LongＧtailedExtreme

MultiＧlabelTextClassification with Generated Pseudo Label

Descriptions[J]．arXiv:２２０４．００９５８,２０２２．
[３９]HAN S,CHOIE,LIM C,etal．LongＧtailMixupforExtreme

MultiＧlabelClassification[C]∥Proceedingsofthe３１stACMInＧ

ternationalConferenceonInformation & Knowledge ManageＧ

ment．２０２２:３９９８Ｇ４００２．

WANGZhendong,bornin２０００,postＧ

graduate,isa memberofChinaComＧ

puterFederation．HismainresearchinＧ
terestsinclude artificialintelligence,

naturallanguageprocessingandfinanＧ
cialsecurity．
WANGBailing,bornin１９７８,Ph．D,proＧ
fessor,Ph．Dsupervisor,isamemberof
ChinaComputerFederation．His main
researchinterestsincludeindustrialInＧ
ternetsecurity,informationsecurityand
financialsecurity．

(责任编辑:何杨)

８７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３


