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预期收获

• 预期收获
– 1. 了解多标签学习的意义和概念

– 2. 了解基于深度学习的多标签学习原理

– 3. 了解多标签学习常用方法

– 4. 了解多标签学习的主要应用
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背景简介

• 多标签学习主要研究方向
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基本概念

• 主动学习（Active Learning）
– 目标：以尽可能少的标注样本达到目标性能

– 实现流程：
• 1.模型训练：机器学习模型训练及预测；

• 2.数据候选集提取：获取较难分类的样本数据；

• 3.人工标注：依据专家经验人工确认和审核；

• 4.获得候选集的标注数据：获得更有价值的

样本数据；

• 5.模型更新：通过增量学习或者重新学习的

方式更新模型，将人工经验融入机器学习模

型中，逐步提升模型的效果。
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基本概念

• 主动学习和被动学习的关系
– 被动学习：模型只学习给定的样本

– 主动学习：模型参与样本的选择，并优先学习最能够提升当前模型性能的样本

– 主动学习核心解决的问题是使用尽可能少的标注数据达到模型的瓶颈性能，从而

减少不必要的标注成本
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基本概念

• 主动学习和半监督学习的关系
– 相同点：部分标注

• 都是从未标记样例中挑选部分价值量高的样例，标注后补充到已标记样例集中来提

高分类器精度。

– 不同点：学习方式
• 半监督学习一般不需要人工参与，通过具有一定分类精度的基准分类器实现对未标

注样例的自动标注，标注代价相对较小。

• 主动学习需要人工准确标注，减少错误引入，但标注代价相对较大。
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基本概念

• AR和AE语言模型
– 自回归语言模型（Autoregressive LM）

• 只能获取单向信息，即只能根据上文预测下一个单词，或根据下文预测前一个单词

• GPT，GPT2，XLNet，ELMO

– 自编码语言模型（Autoencoder LM）
• 可以获取双向信息，能同时看到预测位置的上文和下文

• Bert
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算法原理 X-Transformer

算法原理



算法原理 X-Transformer
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P 将Transformer框架应用到多标签学习

C 有限资源条件下的大规模多标签学习

D 如何在保证模型性能的前提下减小模型规模

L KDD2020

T 在有限资源条件以及极大规模数据集下进行多标签学习

I 原始文本

P

1. 标签聚类
2.使用Transformer框架进行微调，将实例映射到标
签簇
3. 对预测的多个标签簇内进行排序得到最终标签

O 样本的多个标签



算法原理 

• 提出问题
– 标签空间过大以及标签稀疏导致XLNet等大型模型无法在有限资源下应用到

该领域

• 解决思路
– 将难以处理的XMC问题分解成一组输出空间小得多的可行子问题，缓解了标

签稀疏性问题
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算法原理 原理框图

• 实现过程：
– 1.使用语义标签索引将标签进行聚类，减小标签输出空间；

– 2.使用Transformer在XMC子问题上进行微调，将实例映射到标签簇；

– 3.在聚类和Transformer的输出上训练线性排序器，在预测的标签簇内重新排

序标签。
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算法原理 语义标签索引

• 语义标签索引
– 1.标签特征表示

• 使用标签描述信息表示标签（例如维基百科数据集中类别的简短描述；亚马逊购物

网站上的搜索查询）。

• 正实例特征聚合（PIFA），即提取被该标签标记的所有样本的特征和作为该标签

的特征信息。

– 2.使用二叉平衡树对标签进行分层聚类，形成一个有K（标签簇数）个叶节点的标
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算法原理 标签排序

• 标签排序
– 目标：尽可能使用最低的计算复杂度对实例和匹配到的标签簇中的标签之间进行

相关性建模

– 方法：
• TFN

– 只使用含该标签的样例子集训练分类器，减小计算量
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算法原理 实验结果
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• 对比实验结果
– 在除Wiki-500K外的3个测试数据集上均取得最佳性能



算法原理 APLC-XLNet

算法原理



算法原理 APLC-XLNet
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P 尾部标签正样本数量少；模型规模大

C 样本稀疏及类别不平衡下的多标签学习

D 如何在保证模型性能的前提下减小模型规模

L ICML2020

T 在标签分布不平衡的情况下进行多标签学习

I 原始文本

P
1.使用预训练的XLNet微调生成文本表示
2.将标签按照出现频率排序并分为头簇和几个尾簇
3.使用全连接层将样本映射到标签空间

O 样本的多个标签



算法原理 

• 提出问题
– 标签分布遵循齐普夫定律

– 在数据集Wiki-500K中，只有2%的

标签有超过100条训练样本

– 频繁标签只占标签集的20%，但出现

概率大约75%

• 解决思路
– 将标签集划分为一个头簇和几个尾簇

– 头簇由出现最频繁的标签组成

– 出现不频繁的标签被分到尾簇中
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算法原理 原理框图

• 实现过程：
– 1.使用预训练的XLNet模型并微调来学习文本表示；

– 2.使用自适应概率标签簇将标签按照出现频率划分到头簇和尾簇中；

– 3.使用一个全连接层连接XLNet的池化层和APLC模型的输出层，将样本的特征

空间映射到标签空间。
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算法原理 XLNet

• XLNet：
– 广义自回归预训练语言模型（AR），

通过在因式分解顺序的所有排列上

最大化期望对数似然来捕获双向上

下文

– 有序列[1,2,3,4]，如果预测目标是3，

先对该序列进行因式分解，有24种

排列方式

– 第一种情况3的左边没有其他值，所

以无需做对应计算

– 第二种情况3的左边有2与4，因此

结果是��3� = ��3�2� ∗ ��3�2,4�
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算法原理 全连接层

• 在XLNet的池化层和APLC输出层之间设置全连接层
– 当输出标签的数量不多时，该层中的神经元数量设置为与池化层相同，以获得最

佳的文本表示。

– 当处理极端标签时（标签空间过大），则该层中的神经元数量比池化层少，以减

小模型规模，并使计算更有效。
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算法原理 标签簇

• 自适应概率标签簇
– 生成二级树，将头簇作为根节点

– 一个标签只可能出现在某一簇中

– 通过概率的链式法则，一个标签的概

率可以表示为：

– 训练时会计算每条样本与头簇中每个

标签的匹配程度（概率）。

– 当训练样本的标签位于尾簇中时才访

问尾簇，计算其中每个标签的概率。
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算法原理 标签簇

• 自适应概率标签簇
– 对于分类器频繁访问的头部聚类，高

维的隐藏状态可以保持较高的预测精

度

– 对于尾部聚类，由于分类器很少访问

它们，因此通过除以因子q (q ≥ 1)

来降低维数

– 通过这种方式，可以显著减小模型规

模，并保持良好的性能。
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算法原理 实验结果

• 对比实验结果
– 所有数据集上的结果都优于嵌入方法（SLEEC、AnnexML）

– 在三个数据集上(EURLex-4k、AmazonCat-13k和Wiki10-31k)，该方法

比三种基于树的方法表现得更好

– 深度学习方法AttentionXML在数据集Amazon-670k上的性能最好
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算法原理 实验结果

• 其他实验结果
– 不同标签聚类数量对结果的影响

– 不同标签集划分方法对结果的影响
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应用总结

应用总结



应用总结

• 多标签学习常见应用
– 图像和视频识别注释

– 面部动作单元(AU)识别

– 用户画像

– 城市应急管理

– …
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大成若缺，其用不弊。
大盈若冲，其用不穷。
大直若屈。大巧若拙。
大辩若讷。静胜躁，寒
胜热。清静为天下正。
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