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基于编码解码器与深度主题特征抽取的

多标签文本分类

陈文实ꎬ刘心惠ꎬ鲁明羽

(大连海事大学信息科学技术学院ꎬ辽宁 大连 １１６０２６)

[摘要] 　 本文提出了一种基于编码解码器与深度主题特征的模型ꎬ实现了多标签文本分类. 针对传统多标签文

本分类方法的特征语义缺失的问题ꎬ采用一种长短时记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)网络提取文本的局部

特征与主题模型( ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎꎬＬＤＡ)提取文本的全局特征的深度主题特征提取模型( ｄｅｅｐ ｔｏｐｉｃ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬＤＴＦＥＭ)ꎬ得到具有文本深层语义特征的语义编码向量ꎬ并将该编码向量作为解码器网络

的输入. 解码器网络将多标签文本分类的任务看作序列生成的过程ꎬ解决了多标签文本分类的标签相关性的问

题ꎬ并加入 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ计算注意力分布概率ꎬ突出关键输入对输出的作用ꎬ改进了由于输入过长导致的语义

缺失问题ꎬ最终实现多标签文本分类. 实验结果表明ꎬ该模型能够获得比传统的多标签文本分类系统更优的结

果. 另外ꎬ实验证明使用深度主题特征的方法可以提高多标签文本分类的性能.
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文本分类是指按照预先定义的标签类别ꎬ通过一定的学习机制ꎬ在对带有类别标签的训练文本进行学

习的基础上ꎬ给未知文本分配一个或多个类别标签的过程ꎬ它是自然语言处理中的一个重要的分支领

域. 传统的文本分类主要是单标签的分类ꎬ每个样本只能用一个类别来表示ꎬ分类的粒度较粗ꎬ然而随着

电子文档信息量的急剧增长ꎬ文本内容的多样化ꎬ确定文本的单标签分类技术已经难以满足人们对文本分
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类的需求ꎬ在互联网数据爆炸增长的今天ꎬ数据的内容更加丰富、类别的粒度也越来越细ꎬ一个样本可能和

多个类别标签相关联ꎬ类别标签的数目也越来越多. 多标签文本分类技术的相关研究已经成为近年来国

际学术界的研究热点. 多标签文本分类技术已经被广泛应用于解决现实世界的问题ꎬ如信息检索[１]、情感

计算[２]、情绪分析[３]、电子邮件垃圾邮件检测[４]等.
文本的特征提取是运用学习文本的关键特征对文本进行向量化表示的过程ꎬ对信息检索、机器翻译、

文本分类等自然语言处理任务具有重要的意义. 传统的文本特征都是人工设计的特征ꎬ特征设计和提取

的过程也非常耗费人力ꎬ同时还可能带来积累误差和噪音ꎬ其大都依据简单的数理统计思想ꎬ并且认为特

征词之间是相互独立的ꎬ忽略了文本的结构和语义对于特征词选取的重要性ꎬ导致了语义因素无法在提取

特征词的过程中发挥作用. ２００３ 年 Ｂｌｅｉ 等人[５]提出了对文本生成过程进行建模ꎬ挖掘文本的隐含语义信

息ꎬ采用隐含狄利克雷分布( ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎꎬＬＤＡ)主题模型ꎬ用一个服从 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布的 Ｋ 维隐

含随机变量表示文本的主题概率分布ꎬ实现了文本数据的特征提取ꎬ被广泛应用于推荐系统[６]、文本聚

类[７]、话题检测等[８] . 近年来ꎬ深度学习作为一个能够通过大量数据自动学习特征的技术框架ꎬ在文本处

理领域也得到了广泛应用. 从 ２０１３ 年 Ｇｏｏｇｌｅ 发表的 ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 开始ꎬ深度学习被广泛应用于文本处理中的

机器翻译、文档摘要、阅读理解、关系抽取、情感分析、文档分类等任务上ꎬ并取得了很多重要的进展. 循环

神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)作为自然语言处理中的文本序列神经网络模型ꎬ改变了传统神经

网络的连接方式ꎬ加入了循环结构ꎬ可以表示上文对下文的影响ꎬ但针对其存在的梯度消失、梯度爆炸等问

题ꎬＨｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 等人[９]提出了长短时记忆单元( ｌｏｎｇ￣ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)ꎬ在 ＲＮＮ 的基础上增加了一

个记忆单元ꎬ可以保留或者丢弃历史信息ꎬ使信息可以长期保留ꎬ取得了比 ＲＮＮ 更好的效果.
在多标签文本分类任务中ꎬ标签与标签之间不是相互独立的ꎬ通常具有较强的相关性ꎬ随着类别标签

数目的增加ꎬ输出空间的大小会呈现指数增长ꎬ严重地影响着多标签文本分类的性能. ２０１４ 年 Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ
等人[１０]提出序列到序列模型(ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬＳｅｑ２ｓｅｑ)ꎬ该模型使用了两个循环神经网络(ＲＮＮ)分
别构建编码器(Ｅｎｃｏｄｅｒ)和解码器(Ｄｅｃｏｄｅｒ)ꎬ可以将可变长度的输入序列映射到可变长度的输出序列.
Ｃｈｏ 等人将 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型用于机器翻译[１１]ꎬＧｏｏｇｌｅ 将 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型应用于对话生成[１２]ꎬ除
此之外 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型也被用于自然语言处理(ｎａｔｕｒｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬＮＬＰ)的其他领域ꎬ如文本

摘要[１３]、多任务学习[１４] 等. Ｂａｈｄａｎａｕ 等人[１５] 在 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ 基础上加入了 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ有效解决

了由于输入语句过长而导致的语义信息丢失问题ꎬ该模型的提出使机器翻译的效果显著提升.
综上所述ꎬ本文针对多标签文本分类中存在的问题:(１)提出了一种深度主题特征的提取方法ꎬ将深

度学习模型的有监督的特征提取方法与主题模型 ＬＤＡ 无监督的特征提取方法相结合ꎬ从而使模型能够同

时表达文本的全局特征和局部特征ꎬ实现了文本不同层次的特征提取ꎻ(２)将多标签文本分类任务视为序

列到序列问题ꎬ将编码解码器网络应用于多标签文本分类任务中ꎬ利用标签序列的依赖性来解决类别标签

之间的相关性问题ꎻ(３)将 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制引入到编码解码器网络中ꎬ通过考虑不同文本内容对类别标签的

贡献差异ꎬ对输入序列赋予不同的权重ꎬ改进了由于输入序列过长导致的语义缺失问题ꎻ(４)利用 ３ 个公

共可用的数据集ꎬ即 Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８、ＡＡＰＤ 和 ＩＭＤＢꎬ将我们的方法与几个现有模型进行比较.
本文的第 １ 节对多标签文本分类的问题进行了定义并总结了目前的多标签文本分类的方法ꎬ第 ２ 节

对主要模型进行了详细的描述ꎬ包括长短时记忆网络、主题模型、序列到序列模型以及本文提出的多标签

文本分类模型ꎬ第 ３ 节将通过实验评估本文方法的有效性ꎬ展示了实验数据和训练参数设置ꎬ并进行了模

型对比分析ꎬ第 ４ 节梳理总结本文的研究工作.

１　 问题定义

假设 Ｘ＝Ｒｄ 表示在实数域 Ｒ 上有 Ｄ维的样本空间ꎬＹ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｑ}表示包含 ｑ 个标签空间的类别

标签集合ꎬ多标签分类是指通过训练数据集 Ｄ＝{(ｘｉꎬＹｉ) ｜ １≤ｉ≤ｍ}得到一个映射函数 ｆ:Ｘ→２Ｙꎬ其中 ｘｉ∈Ｘ
即 ｘｉ 是输入空间 Ｘ中的一个训练数据ꎬＹｉ∈Ｙ即 Ｙｉ 是样本 ｘｉ 的标签集合[１６] . 输入一个待分类样本 ｘ∈Ｘ
时ꎬ通过映射函数 ｆ得到 ｘ的预测标签集合 Ｐｘ⊂Ｙꎬ使 Ｐｘ 与样本 ｘ的真实标签集合 Ｙｘ 最接近. 单标签分类

问题是多标签分类问题的特例ꎬ当 ｜Ｙｉ ｜ ＝ ｑ＝ １ 时ꎬ多标签分类转化为单标签分类.
多标签分类算法分为两种ꎬ一种方法将多标签分类问题转化为传统的分类问题即问题转换法ꎬ包括

—２６—
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Ｂｉｎａｒｙ Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ 算法[１７]将每个标签作为单独的类别进行分类ꎻＬａｂｅｌＰｏｗｅｒｓｅｔ 算法[１８] 把问题转化为一个

多类问题ꎬ一个多类分类器在训练数据中将所有不同的类别标记子集转化为不同的类别进行训练ꎻ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｃｈａｉｎｓ 算法[１９]将多标签分类问题转化为二分类子问题ꎬ每个标签都对应于一个子问题. 另一种

方法是调整现有的算法使其适应于多标签分类即算法适应法ꎬ包括 ＭＬ￣ＫＮＮ 算法[２０]、ＲａｎｋＳＶＭ 算法[２１]

等ꎬ这两种算法分别对 ｋ 近邻算法和支持向量机算法进行改进ꎬ使其适应于多标签分类算法. 多标签分类

中的标签与标签之间不是相互独立的ꎬ而是具有一定的关系ꎬ在分类时如果考虑标签相关性ꎬ那么会使分

类准确率得到提升ꎬ上述的 Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｃｈａｉｎｓ 算法便是利用标签之间的相关性进行分类.
本文将多标签文本分类任务视为序列到序列问题ꎬ将 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型(Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ)用于多标签文

本分类任务中ꎬ模型由编码器网络和解码器网络两部分组成ꎬ在编码器(Ｅｎｃｏｄｅｒ)网络中ꎬ利用 ＬＳＴＭ 神经

网络提取文本的局部特征表示 Ｌ ｔ ＝ ｑ({ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈｎ})ꎬ借助主题模型提取文本的全局特征表示 Ｄ ＝ [ｄ１ꎬ
ｄ２ꎬ􀆺ꎬｄｎ]ꎬ并加以融合ꎬ得到文本的特征输出 Ｍ＝[Ｌ ｔꎻＤ]ꎬ融合的方法采用合并拼接的方式进行ꎬ从而实

现了不同层次的文本特征提取ꎻ在解码器(Ｄｅｃｏｄｅｒ)网络中采用 ＬＳＴＭ 神经网络来处理标签序列的依赖

性ꎬ解决类别标签之间的相关性问题. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制最早被应用在图像处理领域ꎬ用于图片主题生成[２２]、
字符识别[２３]等. Ｂａｈｄａｎａｕ 等人在 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ 基础上加入了 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ有效地解决了由于输入语

句过长而导致的语义信息丢失问题ꎬ该模型的提出使机器翻译的效果显著提升. 本文在 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型的

Ｄｅｃｏｄｅｒ 阶段也加入了 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ考虑了不同文本内容对类别标签的贡献差异ꎬ对输入序列赋予不同

的权重ꎬ改进了由于输入序列过长导致的语义缺失问题.

２　 模型框架

本文提出的基于序列模型的多标签文本分类模型如图 １ 所示ꎬ由 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型和 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制组

成. 该模型包括 ３ 个部分:编码器(Ｅｎｃｏｄｅｒ)网络、解码器(Ｄｅｃｏｄｅｒ)网络和连接 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ 的中间语

义向量 Ｍ. 编码器网络和解码器网络分别对应输入序列和输出序列的两个神经网络ꎬ输入序列通过

Ｅｎｃｏｄｅｒ 网络及其主题模型对其编码ꎬ形成一个中间语义向量Ｍꎬ把这个向量传递给 Ｄｅｃｏｄｅｒ 网络ꎬＤｅｃｏｄｅｒ
阶段通过 ＬＳＴＭ 神经网络捕获类别标签之间的相关性ꎬ加入 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型不仅可以考虑类

别标签之间的相关性ꎬ还可以在预测不同类别标签时ꎬ通过计算注意力概率分布ꎬ突出关键输入对输出的

作用ꎬ自动选择贡献大的单词赋予较大的权重ꎬ解码输出一系列类别标签.

图 １　 多标签文本分类的研究框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２.１　 Ｅｎｃｏｄｅｒ 模型

Ｅｎｃｏｄｅｒ:将输入序列编码成一个中间语义向量Ｍꎬ该向量由两部分组成ꎬ一部分为通过 ＬＳＴＭ 神经网络

得到的文本的局部特征表示 Ｌｔꎬ另一部分为利用主题模型得到的文本的全局特征表示 Ｄꎬ即文本的主题向量.
(１)长短时记忆网络(ＬＳＴＭ)
ＬＳＴＭ 可以解决 ＲＮＮ 梯度消失等问题ꎬ标准的 ＬＳＴＭ 网络包含 ３ 层结构:输入层、隐藏层、输出层ꎬ其

中隐藏层包含了输入门( Ｉｎｐｕｔ Ｇａｔｅ)、输出门(Ｏｕｔｐｕｔ Ｇａｔｅ)、遗忘门(Ｆｏｒｇｅｔ Ｇａｔｅ)、记忆单元(Ｍｅｍｏｒｙ
Ｃｅｌｌ)ꎬ通过 ３ 种门结构来确定保留或者遗忘记忆单元中的信息.

—３６—
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ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰｜ ｈｔ－１ꎬｘｔ ｜ ＋ｂｉ)ꎬ　 　 (１)
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰｜ ｈｔ－１ꎬｘｔ ｜ ＋ｂｆ)ꎬ (２)
ｏｔ ＝σ(Ｗｏ􀅰｜ ｈｔ－１ꎬｘｔ ｜ ＋ｂｏ)ꎬ (３)
􀭹Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ􀅰｜ ｈｔ－１ꎬｘｔ ｜ ＋ｂｃ)ꎬ (４)
Ｃ ｔ ＝ ｆｔ∗Ｃ ｔ－１＋ｉｔ∗􀭹Ｃ ｔꎬ (５)
ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ(Ｃ ｔ)ꎬ (６)

式中ꎬｉꎬｆꎬｏ分别表示输入、遗忘、输出门ꎬｘꎬｈꎬｃ表示输入层、隐藏层、记忆单元ꎬＷꎬｂ表示权重矩阵、偏置.
我们将输入序列表示为每篇文档的词向量序列 ｘ＝(ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｎ)ꎬ则编码过程为:

ｈｔ ＝ ｆ(ｘｔꎬｈｔ－１)ꎬ　 　 　 (７)
Ｌ＝ ｑ({ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈｎ})ꎬ (８)

式中ꎬｈｔ 为 ｔ时刻的隐层单元的状态ꎬｆ 为神经网络单元ꎬ通常采用 ＲＮＮ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)的变体

ＬＳＴＭ( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ)或 ＧＲＵ(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ)替代 ＲＮＮꎬ来避免 ＲＮＮ 梯度消失等问题ꎬ本文

使用 ＬＳＴＭ 神经网络ꎬｑ为线性函数. 输入句子的编码向量作为编码器的最后一个状态向量ꎬ得到了文本

的局部特征表式向量 Ｌ ｔ
Ｌ ｔ ＝ ｑ({ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈｎ}) . (９)

图 ２　 ＬＤＡ 主题模型图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ＬＤＡ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌ

(２)主题模型

Ｂｌｅｉ 等人在 ２００３ 年提出了隐含狄利克雷分布 ( ｌａｔｅｎｔ
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎꎬＬＤＡ)主题模型ꎬ用一个服从 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布的

Ｋ维隐含随机变量表示文本的主题概率分布. 主题模型具有良

好的特征降维功能ꎬ可以把高维度、稀疏的文本－词分布转换为

低维度的文本－主题概率分布. ＬＤＡ 主题模型由文档、主题、单
词 ３ 个层次的概率分布组成ꎬ在文档－单词特征层次中加入主

题ꎬ捕获文本的全局底层语义信息ꎬ实现文本在主题潜在空间上

特征的良好表达. ＬＤＡ 主题模型如图 ２ 所示ꎬα 为文档－主题分

布的先验参数ꎬβ 为主题－单词分布的先验参数ꎬＷｍꎬｎ表示第 ｍ
篇文档中的第 ｎ个单词ꎬＺｍꎬｎ表示第 ｍ 篇文档中第 ｎ 个单词所

对应的主题ꎬ通过概率推断方法学习得到每一个主题对应的词

项分布 φｋ 以及每一篇文档对应的主题概率分布 θｍ .
模型利用语料库中的文本进行训练ꎬ获得 ＬＤＡ 主题模型ꎬ构建当前文本的全局特征表示 Ｄꎬ为了实现与

ＬＳＴＭ 局部特征具有同等的作用ꎬ实验中设置了 ＬＤＡ 全局特征与 ＬＳＴＭ 局部特征具有相同的维度 １２８ꎬ并将

其与 ＬＳＴＭ 网络获得的文本的局部特征表示向量 Ｌｔ 加以融合ꎬ得到编码器中间语义向量Ｍ＝[ＬｔꎻＤ] .
２.２　 Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型

Ｄｅｃｏｄｅｒ:假设输出序列是类别标签 ｙ ＝ ( ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙｔ )ꎬ时刻 ｔ 的输出由之前的标签输出和语义向量

Ｍ＝[Ｌ ｔꎻＤ]决定ꎬ对向量 Ｍ计算类别标签的概率值

ｐ(ｙ)＝ ∏
Ｔ

ｔ ＝ １
ｐ(ｙｔ ｜ {ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙｔ－１}ꎬＭ)ꎬ (１０)

ｐ(ｙｔ ｜ {ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙｔ－１}ꎬＭ)＝ ｇ(ｙｔ－１ꎬｓｔꎬＭ)ꎬ (１１)
ｓｔ ＝ ｆ( ｓｔ－１ꎬｙｔ－１ꎬｓｔꎬＭ)ꎬ (１２)

式中ꎬｇ表示 ＬＳＴＭ 神经网络单元ꎬｓｔ 表示时刻 ｔ的 ＬＳＴＭ 隐层单元的状态.
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制:
结合文本分类任务的特性ꎬ在 Ｄｅｃｏｄｅｒ 阶段加入 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ通过计算注意力概率分布ꎬ可以突出

关键输入对输出的作用. 将 Ｅｎｃｏｄｅｒ 部分的每一个隐藏层都进行加权处理ꎬ从而 Ｄｅｃｏｄｅｒ 拥有多个语义信

息来得到输入的语义表示.
在 Ｄｅｃｏｄｅｒ 阶段ꎬ

ｐ(ｙｔ ｜ {ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙｔ－１}ꎬ[Ｌ ｔꎻＤ])＝ ｇ(ｙｔ－１ꎬｓｔꎬ[Ｌ ｔꎻＤ])ꎬ (１３)
—４６—
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ｓｔ ＝ ｆ( ｓｔ－１ꎬｙｔ－１ꎬｓｔꎬ[Ｌ ｔꎻＤ])ꎬ (１４)
式中ꎬｓｔ 表示时刻 ｔ时 Ｄｅｃｏｄｅｒ 的隐藏层单元状态ꎬ与基本的 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型不同的是ꎬ语义编码向量 Ｌ ｔ 不仅

仅是 Ｅｎｃｏｄｅｒ 阶段最后一步的输出ꎬ而是把 Ｅｎｃｏｄｅｒ 阶段所有的隐藏层(ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈｎ)加权求和ꎬ可以得到

新状态的输入. 时刻 ｔ编码向量 Ｌ ｔ 可以表示为:

Ｌ ｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｔｉｈｉꎬ (１５)

式中ꎬｈｉ 表示时刻 ｔ 的 Ｄｅｃｏｄｅｒ 隐藏层状态ꎬαｔｉ表示权重ꎬ对于每一个隐藏层状态 ｈｉꎬ权重 αｔｉ的计算公

式为:

αｔｉ ＝
ｅｘｐ(ｅｔｉ)

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ(ｅｔｋ)

ꎬ (１６)

ｅｔｉ ＝ａ( ｓｔ－１ꎬｈｉ) . (１７)
ｅｔｉ通过 Ｄｅｃｏｄｅｒ 由时刻 ｔ－１ 的隐藏层单元状态和时刻 ｉ的隐藏层单元状态 ｈｉ 得到.
本文的序列模型由一个 Ｅｎｃｏｄｅｒ 和一个具有 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的 Ｄｅｃｏｄｅｒ 组成ꎬＥｎｃｏｄｅｒ 部分如图 １ 左侧

所示ꎬ输入层将待分类文本统一为同等长度序列后传递给 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层ꎬＥｍｂｅｄｄｉｎｇ 层采用词嵌入方法将

每个单词转换为一个向量ꎬ将其输入到 ＬＳＴＭ 神经网络中ꎬ得到文本的局部特征向量并与主题模型获得的

全局特征向量融合ꎬ获得文本的编码向量. 模型预测不同的类别标签时ꎬ不同的输入单词会做出不同的贡

献ꎬａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制通过对输入文本中的不同的单词赋予不同的权重产生中间语义向量ꎬ对输出类别标签贡

献大的单词赋予较大的权重ꎬ否则赋予较小的权重. 权重计算如公式 １６ꎬ从而当模型预测不同类别标签

时ꎬａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制可以考虑输入文本的单词贡献差异.
本文模型的 Ｄｅｃｏｄｅｒ 部分如图 １ 右侧所示ꎬＤｅｃｏｄｅｒ 的输入序列把<ＧＯ>作为类别标签序列的头部ꎬ输

出序列把<ＥＯＳ>作为预测类别标签的尾部. 通过 ＬＳＴＭ 处理标签序列的依赖性来考虑类别标签之间的相

关性ꎬ顺序生成标签ꎬ得到类别标签的输出.

３　 实验

３.１　 实验数据

Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８:分布在 ２２ 个文件中ꎬ从 ｒｅｕｔ２－０００.ｓｇｍ 到 ｒｅｕｔ２－０２０.ｓｇｍꎬ每个文件包含 １ ０００ 个文档ꎬ
ｒｅｕｔ２－０２１.ｓｇｍ 包含 ５７８ 个文档ꎬ总计 ２１ ５７８ 个文档ꎬ共分为有 ６７２ 个类别ꎬ本实验选取文章数最多的

２０ 个类别标签.
ＡＡＰＤ:从 ａｒＸｉｖ 网站上关于计算机科学领域 ５５ ８４０ 篇论文的摘要和主题ꎬ每篇论文可能涉及多个科

目ꎬ共有 ５４ 个类别ꎬ可以根据摘要内容预测学术论文对应的类别.
ＩＭＤＢ:包含有 １１７ ３５２ 篇电影简介ꎬ其中英文的电影简介包括有 １１７ １９０ 篇ꎬ每部电影可与 ２７ 个类别

相关.
３.２　 评价指标

(１)微平均(Ｍｉｃｒｏ￣ａｖｅｒａｇｉｎｇ):对数据集中每个样本不区分类别进行统计建立混淆矩阵ꎬ然后计算相

应指标.

Ｍｉｃｒｏ＿Ｐ ＝
∑
｜ Ｄ｜

ｉ ＝ １
ＴＰ ｉ

∑
｜ Ｄ｜

ｉ ＝ １
ＴＰ ｉ ＋∑

｜ Ｄ｜

ｉ ＝ １
ＦＰ ｉ

×１００％ꎬ (１８)

Ｍｉｃｒｏ＿Ｒ＝
∑
｜ Ｄ｜

ｉ ＝ １
ＴＰ ｉ

∑
｜ Ｄ｜

ｉ ＝ １
ＴＰ ｉ ＋∑

｜ Ｄ｜

ｉ ＝ １
ＦＮｉ

×１００％ꎬ (１９)

Ｍｉｃｒｏ＿Ｆ＝ ２×Ｍｉｃｒｏ＿Ｐ×Ｍｉｃｒｏ＿Ｒ
Ｍｉｃｒｏ＿Ｐ＋Ｍｉｃｒｏ＿Ｒ

×１００％. (２０)

—５６—
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(２)汉明损失(Ｈａｍｍｉｎｇ ＬｏｓｓꎬＨＬ):是样本中真实结果与预测结果间的异或ꎬ表示样本标签对被错分

类的次数. 该值越小ꎬ模型的性能越好.

ＨＬ＝ １
｜Ｄ ｜ ∑

｜ Ｄ｜

ｉ ＝ １

ｘｏｒ(ｘｉꎬｙｉ)
｜ Ｌ ｜

. (２１)

(３)子集准确率(Ｓｕｂｓｅｔ Ａｃｃｕｒａｃｙ):计算所有样本中完全预测正确的比例ꎬ完全预测正确的样本要求

预测得到的标签集合和正确的标签集合完全相同.

ＳＡ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ

×１００％. (２２)

式中ꎬ ｜Ｄ ｜表示数据集中的样本数ꎻ真正例( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬＴＰ)表示真实类别为正例ꎬ预测类别为正例ꎻ假正

例( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬＦＰ)表示真实类别为负例ꎬ预测类别为正例ꎻ假负例( ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬＦＮ)表示真实类别为

正例ꎬ预测类别为负例ꎻ真负例( ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬＴＮ)表示真实类别为负例ꎬ预测类别为负例ꎻ ｜ Ｌ ｜表示标签总

数ꎻｘｉ 和 ｙｉ 分别表示预测的标签结果和真实标签ꎬｘｏｒ表示异或运算.
３.３　 模型超参

由于原始的文本中存在不规范的字符(ＨＴＭＬ 标记、ｘｍｌ 标记等)、多余的标点符号、无意义的停用词

等ꎬ因此需要去掉文本中的这些噪声数据ꎬ形成纯英文文本语料. 每个文本中包含单词数长短不一ꎬ单词

数过短会导致无法准确判断文本所属类别ꎬ单词数过长则会导致空间浪费ꎬ因此去除单词数少于 ２０ 个单

词的文本ꎬ选取 ７０％文本的最大长度作为输入长度ꎬ少于该单词数的文本用<ｐａｄ>进行填充ꎬ多于该长度

则将文本截断. 主题模型中的主题数目设置为 １２８. 为了评估模型ꎬ我们将数据集划分为两个部分ꎬ２ / ３ 的数

据用于训练ꎬ１ / ３ 的数据用于测试ꎬ采用微平均精确率(Ｍｉｃｒｏ＿Ｐꎬ记为 ＭｉＰ)、微平均召回率(Ｍｉｃｒｏ＿Ｒꎬ记为

ＭｉＲ)、微平均综合指标 Ｆ１ 值(Ｍｉｃｒｏ＿Ｆꎬ记为 ＭｉＦ)、汉明损失( ｈａｍｍｉｎｇ ｌｏｓｓꎬＨＬ)、子集准确率( ｓｕｂｓｅｔ
ａｃｃｕｒａｃｙꎬ记为 ＳＡ)５ 个指标来比较不同分类方法的分类效果.

本文模型均使用 ＡＤＡＭ(ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｍｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ)作为优化器函数来优化神经网络ꎬ损失函数使用

ｂｉｎａｒｙ＿ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙꎬ为防止神经网络产生过拟合现象ꎬ我们在编码器中采用 ｄｒｏｐｏｕｔꎬ值为 ０.３ꎬｅｐｏｃｈ 设置为

１０.Ｅｎｃｏｄｅｒ 和 Ｄｅｃｏｄｅｒ 中的 ＬＳＴＭ 层数为 ２ꎬＥｎｃｏｄｅｒ 隐藏层单元数目为 １２８ꎬＤｅｃｏｄｅｒ 隐藏层单元数目为 １２８.
Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８:最大文本输入长度为 ９１５ꎬ７０％文本的最大长度为 ８３ꎬ文本的最大标签数 ８ꎬ７０％文本

的标签数 ２. 训练集文本数为 ８ ８７０ꎬ测试集文本数为 ２ ２１８ꎬ批处理大小为 １６.
ＡＡＰＤ:最大文本输入长度为 ３３６ꎬ７０％文本的最大长度为 １１１ꎬ文本的最大标签数 ８ꎬ７０％文本的标签

数 ３. 训练集文本数为 ２９ ３８７ꎬ测试集文本数为 ７ ３４７.
ＩＭＤＢ:最大文本输入长度为 １１０６ꎬ７０％文本的最大长度为 ６５ꎬ文本的最大标签数 １２ꎬ７０％文本的标签

数 ３. 训练集文本数为 ６２ ３０４ꎬ测试集文本数为 １５ ５７７.
３.４　 实验结果与分析

本文实现了基于序列模型的多标签文本分类算法ꎬ将机器学习方法 Ｂｉｎａｒｙ Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ(ＢＲ)、Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
Ｃｈａｉｎｓ(ＣＣ)、ＭＬｋＮＮ(ＭＬ￣ＫＮＮ)、深度学习的基于序列模型 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 以及未加入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ＋
ＬＤＡ(ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ)与本文提出的模型基于序列模型的 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ＋ＬＤＡ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ＿Ａ)模型在 ＭｉＰ、
ＭｉＲ、ＭｉＦ、ＨＬ、ＳＡ 结果进行对比ꎬ各数据集实验结果如表 １~３ 所示ꎬ“＋”表示该值越大ꎬ模型性能越好ꎬ“－”表
示该值越小ꎬ模型性能越好.

表 １　 Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８ 数据集实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８

Ｍｏｄｅｌｓ ＢＲ ＣＣ ＭＬ￣ＫＮＮ Ｓｅｑ２Ｓｅｑ ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ＿Ａ

ｉＰ(＋) ７３.４４ ７９.２４ ７７.５５ ８１.５２ ８５.５４ ８５.８７
ＭｉＲ(＋) ６５.２８ ５３.８５ ５０ ７９.２４ ７９.６９ ８０.０７
ＭｉＦ(＋) ６９.１２ ６４.１２ ６０.８ ８０.３７ ８２.５１ ８２.８７
ＨＬ(－) ０.２５４ ５ ０.２８４ ８ ０.２９６ ９ ０.０３１ １ ０.０２７ ２ ０.０２６ ６
ＳＡ(＋) ２４.２４ ２４.２４ ２７.２７ ７６.０４ ７８.３１ ７８.８１

　 　 由表 １ 可知ꎬ在 Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８ 数据集上ꎬ本文提出的模型在各项指标上均优于机器学习模型以及深

度学习模型 Ｓｅｑ２Ｓｅｑꎬ其中 Ｂｉｎａｒｙ Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ、ＭＬｋＮＮ 未考虑标签相关性ꎬＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｃｈａｉｎｓ 及 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型

—６６—
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考虑了标签相关性ꎬ各项指标均有提升ꎬＦ１ 值较 Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｃｈａｉｎｓ 提升了 １８.７５％ꎬＳＡ 提升了 ５４.５７％ꎻ较
Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型提升了 ２.５％ꎬＳＡ 提升了 ２.７７％.

表 ２　 ＡＡＰＤ 数据集实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ＡＡＰＤ

Ｍｏｄｅｌｓ ＢＲ ＣＣ ＭＬＫＮＮ Ｓｅｑ２Ｓｅｑ ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ＿Ａ

ＭｉＰ(＋) ６５.２８ ６８.８３ ５８.１１ ７３.１４ ７３.６６ ７３.２７
ＭｉＲ(＋) ６３.５１ ６９.７４ ６０.５６ ６８.４８ ６８.７０ ６８.５９
ＭｉＦ(＋) ６４.３８ ６９.２８ ５９.３１ ７０.７２ ７１.０８ ７０.８３
ＨＬ(－) ０.３５１ ２ ０.２８４ ８ ０.３５７ ６ ０.０２４ ７ ０.０２４ ４ ０.０２４ ６
ＳＡ(＋) ２７.２７ １８.１８ ９.０９ ４３.１３ ４４.０５ ４３.８５

　 　 由表 ２ 可知ꎬ在 ＡＡＰＤ 数据集上ꎬ本文提出的模型在各项指标上均优于机器学习模型以及深度学习模

型 Ｓｅｑ２Ｓｅｑꎬ结果表明本文提出的模型各项指标均有提升ꎬＦ１ 值较 Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｃｈａｉｎｓ 提升了 ４.４４％ꎬＳＡ 提升

了 ２５.６７％ꎻ较 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型提升了 ０.１３％ꎬＳＡ 提升了 ０.７２％.
表 ３　 ＩＭＤＢ 数据集实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ＩＭＤＢ

Ｍｏｄｅｌｓ ＢＲ ＣＣ ＭＬＫＮＮ Ｓｅｑ２Ｓｅｑ ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ＿Ａ

ＭｉＰ(＋) ６５.５７ ７６.１９ ６９.３５ ８０.１２ ８０.３８ ８０.３０
ＭｉＲ(＋) ５０.６３ ７９.０１ ５５.１３ ７６.６２ ７６.５４ ７６.６３
ＭｉＦ(＋) ５７.１４ ７７.５８ ６１.４３ ７８.３５ ７８.４０ ７８.４１
ＨＬ(－) ０.３６３ ６ ０.２２４ ２ ０.３２７ ３ ０.０３２ ６ ０.０３２ ３ ０.０３２ ３
ＳＡ(＋) ９.０９ ３０.３０ １５.１５ ５９.６７ ６０.１０ ６０.２６

　 　 由表 ３ 可知ꎬ在 ＩＭＤＢ 数据集上ꎬ本文提出的模型在各项指标上均优于机器学习模型以及深度学习模

型 Ｓｅｑ２Ｓｅｑꎬ各项指标均有提升ꎬＦ１ 值较 Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｃｈａｉｎｓ 提升了 ４.１１％ꎬＳＡ 提升了 ２９.９６％ꎻ较 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模

型提升了 ０.１８％ꎬＳＡ 提升了 ０.５９％.
由表 １~３ 可知ꎬ考虑了标签相关性的模型 Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｃｈａｉｎｓ、Ｓｅｑ２Ｓｅｑ、ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ 以及 ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ＿Ａ

各项指标大都优于未考虑标签相关性的算法ꎬ且 ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ、ＬＤＡＳｅｑ２Ｓｅｑ＿Ａ 模型的实验结果优于传统

的机器学习算法以及深度学习的 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型ꎬ在各项指标上都有提升. 因此在进行多标签文本分类研究

时ꎬ应考虑标签相关性对分类结果的影响. 由于输入序列的不同部分可能对预测不同的类别标签有不同

的贡献ꎬ加入了 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型的分类性能大都优于未加入 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型ꎬ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制在多标签文本分类中展现出了一定的效果.

４　 结语

本文的主要工作是将多标签分类问题看作是序列到序列的问题ꎬ采用 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型进行建模ꎬ编码器

(Ｅｎｃｏｄｅｒ)网络利用 ＬＳＴＭ 神经网络提取文本的局部特征ꎬ借助主题模型提取文本的全局特征ꎬ并加以融

合ꎬ实现了不同层次的文本特征提取ꎻ解码器网络中采用 ＬＳＴＭ 顺序生成标签ꎬ以解决标签之间的相关性

问题. 加入 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型自动找到输入文本和预测类别标签之间的对应关系ꎬ并对贡献大

的单词赋予较大的权重. 实验结果表明ꎬ本文提出的模型在精确率、召回率、Ｆ１ 值、汉明损失和子集准确率

等指标上都取得了较好的结果ꎬ相比于基线模型ꎬ效果有了明显的提升.
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