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预期收获

• 预期收获
– 1.了解大规模多标签分类基本思想

– 2.了解大规模多标签分类的常用方法

– 3.了解大规模多标签分类的应用
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背景介绍

• 什么是多标签分类？
– 问题一：下图中包含房子吗？

– 问题二：与下图相关的东西（标签）有什么？
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大规模多标签分类方法

基本概念



基本概念 多标签与多分类

• 多标签（Multi-Label）
– 给每个样本一系列的目标标签，各个标签不互斥
– 如一部电影可以同时被分为动作片和犯罪片，

一则新闻可以同时属于政治和法律。

• 多分类（Multi-Class）
– 也称多元分类，指在分类任务中有2个以上类别

– 各标签互斥，每个样本有且仅有一个标签
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基本概念 长尾标签

• Long Tail Distribution
– 又叫 Power-law distribution（幂律分布）
– 由于标签数目庞大，每个标签出现的频率呈长尾分布

– 如 SUN-397图片分类数据集中，“室内”、“树” 的样本较多，而一些标记，

如 “公共图书馆” 则只有 1 个
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基本概念 低秩矩阵

• Low-rank
– 矩阵的秩

• 矩阵中极大无关组的向量个数

– 图像中的秩
• 图像中包含信息的丰富程度

– 低秩标签矩阵
• 标签空间有大量相似标签

• 低秩标签假设
– 可以对标签空间进行压缩

– 丢失长尾分布信息
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基本概念 评价指标

• P@k
– 前 k 个结果的准确度, P指Precision

• CG（Cumulative Gain）
– 累计效益，所有文档都有一个对应的相关度 ，相关度越高表示文章与查询越相关

– 假设一共检索得到 T 个文档，CG 计算的就是这 T 个文档的相关度之和
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基本概念 评价指标

• DCG@k（Discounted Cumulative Gain）
– 将所有的结果累加起来, 给排在后面的结果加上折扣系数

– 排序位置越靠后, 折扣系数越小

– 不同查询返回的文档个数一般不同，无法直接使用 DCG 进行比较

• nDCG@k
– 归一化后的 DCG 值，可用于多个查询的情况
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大规模多标签分类方法

解决方法



解决方法 思维导图
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Multi-label 

Classification

问题转换方法
(Problem 

transformation 

methods)

算法适应方法
(algorithm 

adaptation methods)

将多标签问题转换为

多个单标签分类或回归问题

扩展特定的学习算法

以直接处理多标签数据

PT4:将每一组不同标签视为单个标签l

基于嵌入的方法
(embedding based 

methods)

基于树的方法
(tree-based ensemble 

methods)

深度学习方法
(deep learning for 

text classification)

基于二分类的方法
(One vs All)

PT1:随机选择一个标签而丢弃其他标签

PT2:丢弃多标签实例，只保留单标签数据 实例信息丢失过多



解决方法 问题转换

• 问题转换方法
– 为每个样本随机选择一个标签，丢弃其他标签

– 丢弃多标签实例，只保留单标签实例数据

– 将每组不同标签视为单个标签
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解决方法 算法适应

• 算法适应方法
– One-vs-All方法

• 根据每个标签学习一个分类器，从而与其他标签区分开

• 预测精度高，但训练成本高、模型规模大、可扩展性差

• PD-Sparse、PPDSparse、Dismec

– 基于嵌入的方法
• 使用压缩后的标签进行训练，最后对压缩后的标签解压，进行预测

• 压缩解压过程中导致信息丢失，幂律分布导致低秩标签空间假设被打破

• SLEEC、AnneXML
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解决方法 算法适应

• 算法适应方法
– 基于树的方法

• 根据特征递归划分给定实例或标签空间来生成树，从而在每个叶子上产生一个简单

的分类器

• 树级联中存在错误传播问题

• FastXML、PLT、PfastreXML、Parabel、Bonsai

– 基于深度学习方法
• 由于正样本数量少，数据稀疏，因此对长尾标签问题处理效果不好

• CNN-Kim、XML-CNN、FastText
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算法原理

算法原理



算法原理
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P 无法捕捉标签潜在含义，尾部标签分类性能差

C 标签实例及信息稀疏情况下的多标签分类

D 尾部标签数据稀疏

L CORR2019

T 构建准确率高且计算开销小的大规模多标签分类模型

I 原始标记化文本

P
1.构建浅而宽的标签树（PLT）
2.对PLT的每一级，使用BiLSTM和多标签注意力机制
训练一个注意力感知深度模型

O 带标签的文本信息



算法原理

• AttentionXML算法原理图
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Attention-aware deep modelPLT building process



算法原理 标签树

• 标签树（PLT）
– PLT是一颗叶节点是L的树，每个叶子对应着原来的一个标签

– 标签树构建过程
• 使用标签下文本的BOW特征求和获得该标签的特征

• 通过k-means（k=2）将标签递归划分为两个更小的簇，直到每个节点下标签的

数量小于M
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算法原理 标签树

• 标签树（PLT）
– 标签树压缩过程

• 选择第h次的祖宗节点或者根节点作为

• 移除 和 之间的节点

• 重置 为相应 中的父节点
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算法原理

• 分层训练AttentionXML
– PLT中层次越深，正例越少，模型训练越困难

– 自顶向下地为给定PLT的每级单独训练一个深度模型

– 对于第一级节点(根的子节点)，直接训练AttentionXML(𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝑋𝑀𝐿1)

– 将𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝑋𝑀𝐿𝑑−1预测的第(𝑑 − 1)层标签的得分由高到底进行排序，选择第

（𝑑 − 1）层的top C标签作为𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝑋𝑀𝐿𝑑训练的候选标签
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算法原理
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• 注意力感知深度模型
– 单词表示层

• 使用预训练的300维GloVe词嵌入作为初始词表示

– BiLSTM层
• 捕获左右两侧的上下文

• 通过连接正向输出和反向输出获得ℎ

– 多标签注意层
• 为每个标签计算上下文向量，捕获与之最相关的文本

• 输出为

– 全连接层
• 所有标签使用相同的参数值，强调标签之间的attention差异

– 输出层



实验结果 数据集

• 数据集
– 3个 large-scale 数据集（标签数范围为 4K - 30K）

• EUR-Lex1，Wiki10-31K2，AmazonCat-13K

– 3个extreme-scale 数据集（标签数范围为 500K - 3M）
• Amazon-670K2，Wiki-500K2，Amazon-3M
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实验结果

• 对比方法
– AnnexML，DiSMEC，PfastreXML，Parabel，Bonsai，XML-CNN

• 对比实验
– 长尾标签上的性能

– 标签树数量的影响

– 标签树高度的影响

• 评价指标
– P@k（k取1，3，5）

– PSP@k （k取1，3，5）
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实验结果

• 实验结论
– 使用了浅而宽的标签树及注意力机制后，准确率有所提高
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实验结果

• 长尾标签上的性能
– 𝑃𝑆𝑃@𝑘为𝑘上的倾向性得分精度
– 浅而宽的标签树和多标签注意力机制都显著提高了长尾标签的预测性能
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实验结果

• 标签树数量对性能的影响
– 树的增多能够提高预测精度，但需要更多的时间来进行训练和预测

• 标签树高度对性能的影响
– H越小，性能越好，但所需时间成本更大
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应用总结

应用总结



应用总结

• 算法的应用领域
– 音频分类

– 图像分类

– 生物信息
• 医学诊断

• 基因功能

– 文本分类
• 新闻标注

• 网页标签

• 商品分类

– …
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