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预期收获

• 预期收获
– 1. 了解层次多标签基本概念

– 2. 了解层次多标签分类的常用方法

– 3. 掌握层次感知方法的算法原理

– 4. 了解领域实际应用和发展方向
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背景简介

背景简介



背景简介

• 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

• 多标签分类（Multi-Label）
– 给每个样本一系列的目标标签，各标签不互斥

– 如一部电影可同时被打上动作片和犯罪片标签

• 层次多标签分类（Hierarchical Multi-Label）
– 多标签分类下的子任务，标签类别被组织成层次结构

– 如一篇裁判文书可被打上证据/电子证据/电子转账记

录标签
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背景简介

• 层次多标签分类方法：
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基本概念

基本概念



基本概念

• 层次多标签分类中的标签粒度定义
– 细粒度标签

• 是用于描述输入样本的最合适的标签

• 通常是最底层的叶子标签

– 粗粒度标签
• 通常是粗粒度标签或细粒度标签的父节点

• 通常是除叶子标签外的其它层标签
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基本概念

• 对比学习
– 思想：将样本和与它语义相似的例子（正

样本）以及与它语义不相似的例子（负样

本）进行对比

– 目标：使得正样本对在表征空间中接近，

负样本对在表征空间中远离

– 难点：正负样本的构造和对比损失的设计
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算法原理

算法原理



算法原理 HiMatch
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P 对层级性的标签体系进行编码

C 数据集中的标签空间本身带有层次结构

D 如何利用先验层级知识引导和约束网络学习

L ACL 2021

T 预测样本xi在给定标签层次结构中的多个所属标签

I 文本��、先验标签集合L={�1, �2, …, ��}

P

1.对文本进行编码，得到文本表征向量��
2.对先验标签体系进行编码，得到标签表征向量��
3.将��和��映射到同一表征空间
4.根据损失函数进行多任务优化

O 文本��对应的所有标签



算法原理 HiMatch

• 核心思想
– 将文本和标签分别进行表征学习，根据两表征向量定义不同的优化目标，从而提

升层次多标签文本分类效果

• 逻辑框架
– 1. 文本编码

– 2. 先验标签体系编码

– 3. 优化目标
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算法原理 HiMatch

• 标签表征

– 利用先验知识将标签体系定义为图� =  ��, �, � ，��是标签表征向量，�表示父节点到子节点的路径，�表示子节点到父节点的路径，路径上的值是根据

数据集统计而来的先验概率

– 使用GCN网络进行表征学习�� = �(� ⋅ �� ⋅ ��3 + � ⋅ �� ⋅ ��4)
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算法原理 HiMatch

• 优化目标：

– 将文本表征��和先验标签表征��
映射到同一表征空间

 Φ� = ����(��)  ，  Φ� = ����(��)
• 多任务损失：

– 联合嵌入损失
• 目标：希望表征的文本语义向量

与它对应的真实标签表征的语义

向量越近越好

• ℒ����� =  ���(�) ||Φ� − Φ��||22
• �(�)是目标标签集

14
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算法原理 HiMatch

• 多任务损失：
– 层次感知匹配损失—层次感知抽样

• 由于HMTC任务的大量标签集，为每个标签计算匹配损失尤为耗时，故为每个细粒度标签�抽样其所有粗粒度标签、一个兄弟标签和一个不相关标签作为�的负标签集���(�)
• 文本语义应该与细粒度标签最匹配，拥有最短的文本-标签距离�1，文本-粗粒度标签的语

义匹配距离�2稍大，文本-兄弟标签的语义匹配距离�3更大，文本-不相关标签的语义匹配

距离�4最大

• 引入层次感知的匹配惩罚边际�1、�2、�3、�4建模上述可比关系，若希望语义匹配距离更

小，则对应更小的匹配惩罚边际�2 = ��；  �3 = ��；  �4 = �   (0 < � < � < 1)
• 由于文本语义和细粒度标签的匹配关系已在联合嵌入学习中被考虑，故忽略�1
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粗粗粒度标签表征

兄弟标签表征
不相关标签表征

算法原理 HiMatch

• 多任务损失：
– 层次感知匹配损失

• 目标：希望表征的文本向量不仅要与对应的

真实标签向量越近越好，还要与非真实标签

向量越远越好

• ℒ����ℎ = max (0, �(Φ�, Φ��) − �(Φ�, Φ��) + �)
• Φ��表示目标标签语义

• �是非真实标签，对应为负标签集合
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算法原理 HiMatch

• 多任务损失：
– 分类损失

• 目标：使用交叉熵损失，用于衡量模型分类的预测值与真实值之间的不一致程度

– 总优化目标

• ℒ = ℒ���(�, �) + �1ℒ����� + �2ℒ����ℎ
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实验分析
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• 数据集
– WOS

• web of science中的论文数据

集，包含出版论文的摘要和与之

相关的主题，采用2级标签结构、

标签总数达到141的标签体系

– RCV1-V2
• 新闻语料库数据集，包含大量路

透社新闻故事，采用4级标签结构、

标签总数达到103的标签体系

• 评价指标
– Macro-F1

• �1 = 2⋅���������⋅���������������+������
• �����−�1 = 1�  �=1� �1��

– Micro-F1

• �������������� =  �=1� ��� �=1� ���+ �=1� ���
• ����������� =  �=1� ��� �=1� ���+ �=1� ���
• �����−�1 = 2 ⋅ ��������������⋅�������������������������+�����������



实验分析 实验结果

• 实验结果分析
– 以前的方法都忽略文本和标签的

语义关系

– HiMatch通过以层次感知的方

法捕获文本-标签之间的匹配关

系，达到了最好的结果
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• 对比实验

RCV1-V2实验结果
WOS实验结果



实验分析 实验结果

• 消融实验
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• 实验结果分析
– 只引入Joint Embedding Loss，

文本表征接近于相应的标签表征。但

忽略了标签间的匹配关系，不同标签

的文本表征可能会重叠

– 再引入Matching Learning 

Loss，不同标签的文本表征更分离

– HiMatch能捕获文本与不同粒度标

签之间的语义关系



实验分析 实验结果
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• 超参数实验 • 实验结果分析
– 实验②③微调�，得到最佳�为0.2

– 实验④⑤⑥⑦微调�、�
• ④违反了层次结构，性能降低

• ⑤忽略了层次结构，性能降低

• ⑥⑦忽略了粗粒度标签和兄弟标签

的关系，性能降低

– 为粗粒度标签设置一个小的匹配惩罚

边际，为不相关标签设置一个大的匹

配惩罚边际是必要的
匹配惩罚边际�2 = ��；  �3 = ��；  �4 = �   (0 < � < � < 1)



优劣分析

• 横向对比
– 通过多任务优化提升F1值

– 单独建模文本和先验标签，在模型测试阶段仍需编码先验标签

• 纵向对比
– 提出了层次感知的语义匹配网络，充分考虑了文本与粗/细粒度标签关系

– 首次将HMTC任务视为语义匹配任务
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算法原理 HGCLR
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P 在层次标签的指导下构造正样本

C 数据集中的标签空间本身带有层次结构

D 如何利用先验层级知识引导和约束网络学习

L ACL 2022

T 预测样本xi在给定标签层次结构中的多个所属标签

I 文本��、先验标签集合L={�1, �2, …, ��}

P

1.对文本和先验标签体系进行编码
2.构造正样本
3.对比学习模块
4.分类和损失计算

O 文本��对应的所有标签



算法原理 HGCLR

• 核心思想
– 将层次嵌入到文本编码器中，在训练时HGCLR在标签层次结构的指导下，为输

入文本构建正样本。通过将输入文本和它的正样本放在一起，文本编码器学习到

独立地生成支持层次结构的文本表示

• 逻辑框架
– 1. 文本编码

– 2.先验标签体系编码

– 3.正样本生成

– 4.对比学习模块

– 5.分类和目标函数
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算法原理 HGCLR

– 文本编码
•  �1, �2, …, �� = ���� (�)
• ��为每个样本词嵌入

– 先验标签编码

• 利用图编码，得到��作为每个标签嵌入

– 正样本生成
• 目标：在保留样本部分词的同时保留样本标签

– �� = ����，�� = ����，��� = ������ℎ
– �� =  �∈����
– � =  �� �� �� > � ���� 0 
– � = ����(�)

• Query：样本词嵌入；Key：标签嵌入
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算法原理 HGCLR

• 对比学习模块：

ℒ���� =− ��� exp(���(��, �(��))/�) �=1,�≠�2� exp(���( ��, ��)/�)�(��) =  ��,   �� ��＝����, �� ��＝��
ℒ��� = 12�  �=1

2� ℒ����
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算法原理 HGCLR

• 分类和目标函数：��
=−  �=1

�  �=1
� [��� log  ��� + (1 − ���)log  1 − ��� ]

ℒ = ℒ� + ℒ� + �ℒ���
• 在模型测试阶段，仅用文本编码器进行分类，

模型退化为带有一个分类器头的Bert模型
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实验分析

• 数据集：
– WOS

• web of science中的论文数据集，包含出版论文的摘要和与之相关的主题，

采用2级标签结构、标签总数达到141的标签体系

– RCV1-V2
• 新闻语料库数据集，包含大量路透社新闻故事，采用4级标签结构、标签总数达

到103的标签体系

– NYT
• 纽约时报数据集，包含大量纽约时报新闻故事，采用8级标签结构、标签总数达

到166的标签体系

• 评价指标
– Macro-F1

– Micro-F1
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实验分析 实验结果

• 对比实验结果
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实验分析 实验结果

• 消融实验结果
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优劣分析

• 横向对比
– 在训练阶段将先验标签注入到文本编码器中，使得文本编码器学习到独立地生成

支持层次结构的文本表示，在测试阶段无需编码先验标签

• 纵向对比
– 首次将对比学习引入HMTC任务

– 考虑了任务独有性，在标签层次的指导下构造正样本

32
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应用总结
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应用总结

• 应用领域
– 文献组织

– 图像识别

– 视频注释

– 基因功能预测

• 未来的发展
– 时间和空间效率的提升

– 极端层次多标签的处理
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上善若水。水善利万物
而不争，处众人之所恶，
故几於道。居善地，心
善渊与善仁，言善信，
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时。夫唯不争，故无尤。
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