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Abstract

文本数据的大量增长使得手动文档分类变
得越来越困难。为了解决这个问题，我们
引入了一种强大、高效的、领域无关的生成
模型框架，用于多标签文本分类。我们的方
法并不是将标签作为单纯的原子符号处理，
而是利用预定义的标签描述，并通过输入
文本生成这些描述进行训练。在推理过程
中，生成的描述通过微调的句子变换器与
预定义的标签进行匹配。我们将这一过程
与双目标损失函数相结合，结合交叉熵损
失和生成句子与预定义目标描述的余弦相
似度，确保语义对齐和准确性。我们提出
的模型 LAGAMC 因其对多种数据集的参
数效率和多功能性而突出，使其非常适合
实际应用。我们通过在所有评估的数据集
中实现新的先进性能，超过几个强大基线，
证明了我们提出模型的有效性。与所有数
据集中的最接近基线相比，我们在 Micro-
F1 中实现了 13.94% 的改进，在 Macro-F1
中实现了 24.85%的改进。

1 介绍

文本分类自动化了对大型数据集的分析和组
织，使高效的标记、分类和获取有价值的见解
成为可能。在文本分类中，主要有两个类别：多
类分类和多标签分类。多类分类为文本分配一
个单一的类别，而多标签分类（MLTC）(Xiao
et al., 2019) 则为一个文档分配多个相关的标
签。现实世界的应用包括主题识别 (Yang et al.,
2016)、问答系统 (Kumar et al., 2016)、情感分
析 (Cambria et al., 2014)、信息检索 (Gopal and
Yang, 2010) 和文本分类 (Schapire and Singer,
2000)等。
在多标签文本分类领域，包括传统机器学
习、深度学习和混合模型在内的多种方法已被
提出 (Chen et al., 2022)。一些最新的前沿方法
(Huang et al., 2021; Xiao et al., 2019) 强调标签
描述或元数据在提高模型性能和捕捉标签相关
性方面的重要性。然而，这些方法通常在其通
用性和适应性上面临限制。有些模型依赖于标
签层次结构或元路径图 (Ye et al., 2024)，尽管

在某些情况下很有效，但却限制了可扩展性和
灵活性。此外，一些模型被设计用于特定任务，
例如法律或金融应用，为专用分类器整合标签
描述 (Chalkidis et al., 2020; Khatuya et al., 2024)
。尽管这些方法有了进步，但仍局限于特定领
域，这突显了需要一种更具通用性的方法来实
现MLTC。
大型语言模型（LLM）通过其广泛的预训练，
能够基于文本模式理解相似性和关系 (Naveed
et al., 2024) 。这促使我们提出了一种新颖的、
领域无关的流水线，利用最近的生成模型，在
参数高效的设置中采用低秩适应（LoRA）(Hu
et al., 2021) 进行 MLTC 任务。不像之前将标
签描述视为元数据的方法，我们提出的方法
LAGAMC 训练生成模型直接生成这些描述。
这样我们就能够充分利用 LLM的潜力，提供
对标签关系及其与相应文本连接的更细致的表
示。
为多标签数据集手动获取标签描述既费力又
具有主观性。为了克服这一点，我们通过利用
GPT-3.5 (Brown et al., 2020)和维基百科来自动
化这个过程，从而能够在最小的人为干预下高
效创建标签描述。通过在提供标签的语义信息
的同时利用生成模型，我们的方法始终优于现
有的最先进模型，在Micro-F1上取得了 9.32 %
的提升，并在Macro-F1上取得了 15.25 %的提
升，超过了最接近的基线。
我们进一步整合了一个双目标损失函数，将
交叉熵损失与基于余弦相似度的损失结合在一
起。这使得 Micro-F1和 Macro-F1分别进一步
增加了 4.62 % 和 9.60 %。使用这种混合损失
有助于在表示空间中使生成模型输出和预定义
标签描述的嵌入更接近，从而更容易将生成的
输出与最终标签映射。这种混合方法确保模型
理解标签的区别，并避免对标记级匹配的过拟
合，从而在各种数据集上提高性能。
对社交媒体、新闻、学术和医疗等不同领域
的数据集的实证评估显示了我们方法的有效
性 LAGAMC。在各种数据集中，我们的方法
始终优于最先进的模型，与最接近的基线相
比，在 Micro-F1 上实现了整体提升 13.94 %，
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在Macro-F1上提升了 24.85 %。此外，我们的
模型在处理稀有标签时表现出色，并展示了零
样本能力，进一步增强了其实用性。总之，本
文的主要贡献如下：

• 我们使用由 GPT-3.5 (Brown et al., 2020)和维
基百科指导的注释过程为缺乏其的数据集生
成了标签描述。我们的数据集 1 和代码可通
过这个匿名链接 2公开获取。

• 我们开发了一种新颖的参数高效的生成方法
用于 MLTC，利用标签描述来提高分类准确
性。

• 我们引入了一个双目标损失函数，结合了一
个基于语义相似度的损失来增强模型的语义
理解。

• 我们的方法在不同领域中具有良好的泛化
能力，这由各种数据集上的性能指标所证明。
对于所有数据集，我们提出的模型 LAGAMC
相比基线取得了巨大的改进。此外，我们的
模型在稀有标签上表现出色，并展示了零样
本能力。

在文献中，这项任务已经通过多种不同的技
术方法来解决，从简单的单标签分类器方法到
基于神经网络的模型，或者通过采用基于变压
器的方法。解决这个问题的方法可以分为三类：
问题的转换、算法的调整和基于神经网络的模
型。这种问题的转换方法是算法无关的，即将
多标签学习任务转化为单标签分类任务，但这
在现实世界中拥有的数据量的情况下是计算上
难以处理且不切实际的。第二种方法涉及通过
修改某些特定的学习模型和算法来直接处理多
标签数据。例如，使用在树的叶子上带有多个
标签的决策树。基于神经网络的各种方法，如
CNN，RNN，CNN和 RNN的结合，注意力机
制等，已经在文档表示中取得了巨大的成功。
上述所有模型主要关注文档表示，并倾向于忽
视标签语义和内容。最近，基于变压器的方法
被用于解决这一任务。像 BERT、RoBERTa这
样的预训练变压器模型被用来建立一个基于神
经网络的多标签文本分类方法。在文献中，作
者提出在 RoBERTa的最终层上构建多个注意
力层以进行最终预测。一些方法，包括 DXML，
EXAM，SGM，GILE 被提出以通过利用标签
结构或标签内容来捕捉标签之间的相关性。

1数据：https://drive.google.com/drive/folders/
1nrCKgmEtYrM1mQHIu3-eKXEtRdlIUDiO?usp=sharing

2代 码: https://anonymous.4open.science/r/
GenerativeMultiLabel_Classification-5415/README.
md

2 相关工作

多标签文本分类已经通过多种技术来实现，包
括扩展单标签分类器、采用神经网络架构，以
及更近期的，利用基于变压器和预训练语言
模型的方法。基于神经网络的方法表现出极大
的成功，方法包括利用卷积神经网络（CNNs）
(Liu et al., 2017)、循环神经网络（RNNs）(Liu
et al., 2016)以及混合的 CNN-RNN模型 (Chen
et al., 2017) 。基于注意力的模型 (Yang et al.,
2016; You et al., 2019; Adhikari et al., 2019)也改
善了文档表示，但常常忽视标签语义和依赖关
系。
最近的方法利用了诸如 BERT (Devlin et al.,

2019)和 RoBERTa (Liu et al., 2019)等预训练的
transformer，这些模型已经被调整以适应多标
签任务。例如，(Ameer et al., 2023)在 RoBERTa
的最后一层上应用多个注意力层，以增强标签
关联学习。(Ma et al., 2023)探索了各种设计用
于减轻数据集中类别不平衡影响的损失函数。
大多数方法没有利用标签描述中包含的信
息。一些利用标签描述来提升性能的工作 (Ye
et al., 2024)不具有可扩展性，因为它们需要额
外的信息，如标签层次结构。此外，一些模型
是为特定任务而构建的 (Khatuya et al., 2024)，
这使得很难推广到来自不同领域的数据集。
还有一些流行的极端多标签分类框
架，如 GalaXC (Saini et al., 2021) 、Siame-
seXML (Dahiya et al., 2021a)、DEXA (Dahiya
et al., 2023)、Renee (Jain et al., 2023)、Incep-
tionXML (Kharbanda et al., 2024)等。这些工作
更多地关注于在大量标签中进行高效预测，但
很少利用标签描述来提高性能。

3 数据集和标签描述生成

我们从社交媒体、新闻、学术和医疗领域收集
了流行的多标签分类数据集用于我们的实验。

3.1 数据集概览

CAVES [社交媒体]：CAVES 数据集 (Poddar
et al., 2022) 包含约 1 万条与 COVID-19 相关
的反疫苗推文，并经过人工标注。
路透社 [新闻]: Reuters-21578 (Hayes and Wein-
stein, 1990) 包含来自 1987 年路透社新闻的文
档，分布不均衡。
AAPD [学术文本]：Arxiv 学术论文数据集
（AAPD）(Yang et al., 2018)包含来自计算机科
学领域的摘要。
SemEval [社交媒体]: SemEval-2018 任务 1C
(Mohammad et al., 2018) 包含 2016-2017 年标
注情感的英文推文。
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PubMed [医疗保健]: 一个来自 BioASQ 9任务
A 3 的 PubMed 数据集的处理版本 4 ，可在
Kaggle 5 上获得，并由生物医学专家手动用医
学主题词（MeSH）进行标注。

3.2 通过标签描述增强数据集

在多标签分类任务中，许多现有的数据集仅提
供最终的标签预测，而没有为每个标签提供详
细描述。然而，标签描述对于改善上下文理解
和提高模型性能至关重要。在本研究中，我们
通过添加精炼的标签描述来弥补这一缺陷。在
我们的研究中，来自社交媒体领域的 CAVES
数据集 (Poddar et al., 2022)是唯一一个已经包
含这些描述的数据集。
对于剩余的数据集，我们使用 GPT-3.5

(Brown et al., 2020) 结合预定义的维基百科定
义生成标签描述。最初，我们从维基百科检索
标签定义，称之为“初步描述”。为了更好地
使这些定义与每个数据集的具体上下文对齐，
我们通过提供初步的维基百科定义及数据集中
预测结果中标签出现的两个相关例子来进行细
化。然后提示模型为每个标签生成更符合上下
文的描述，以确保更好地与数据集的上下文对
齐。
例如，在 SemEval 数据集中，针对标签

“Anger”使用了以下提示：
标签：愤怒
初步描述：愤怒，一种涉及恼怒和愤怒的情绪。
数据集：包含推文及其对应的情感注释。
数据集中的示例：
推文 1：“泪水和眼睛可以干涸，但我不会，我
像灯泡里的电线一样燃烧。”
预测：愤怒
推文 2：“我们将在下一轮对曼城进行复仇。”
预测：愤怒
任务：为“愤怒”生成一个适合该数据集背景
的标签描述。

Dataset Train Dev Test # Labels Max Labels Avg. Desc. Length
CAVES 6,957 987 1,977 12 3 28.17
SemEval 6,838 886 3,259 12 6 61.11
Reuters 6,769 1,000 3,019 90 11 13.41
AAPD 53,840 1,000 1,000 54 8 50.34
PubMed 40,000 10,000 10,000 14 13 91.40

Table 1:数据集统计。最后三列显示了标签总数、每
个样本的最大标签数以及每个数据集的平均标签
描述长度。

评估指标：为了评估我们模型的性能，我们考
虑了 1) Micro-F1和 2) Macro-F1指标。

3http://participantsarea.bioasq.org/general_
information/Task9a/

4https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
5https://t.ly/FWWuQ

我们通过不同的基线验证我们的模型，这些
基线从传统的基于 RNN 和 CNN 的方法，如
TextCNN (Kim, 2014) 、 TextRNN (Liu et al.,
2016) 、 Attentive ConvNet (Yin and Schütze,
2018)到基于 transformer的方法，如 BERT (De-
vlin et al., 2019) 、 XLNet (Yang et al., 2020) 、
RoBERTa (Liu et al., 2019) 、 StarTransformer
(Guo et al., 2022) 。我们还将 LAGAMC 的性
能与各种流行的极端多标签分类框架进行了
比较，例如 (AttentionXML (You et al., 2019)、
(GalaXC (Saini et al., 2021) 、 SiameseXML
(Dahiya et al., 2021a) 、 DEXA (Dahiya et al.,
2023)、DeepXML (Dahiya et al., 2021b)和 Re-
nee (Jain et al., 2023)。
我们还创建了我们自己的生成基线 T5-Base

(Raffel et al., 2020) 和 T5-Large (Raffel et al.,
2020)。最后，随着 ChatGPT (Brown et al., 2020)
的出现，我们很好奇地使用 gpt-3.5-turbo 6 API
在 500个随机样本上使用相同的指令提示来检
查它在该任务上的表现。

4 多标签分类的建议框架

所提出的 LAGAMC框架用于多标签分类（图
1），分为两个阶段：监督生成阶段和无监督描
述到标签匹配阶段。
问题表述：给定一个输入序列 xinput = { x1 , x2
, ..., xn }，任务是将文本分类标签 Yk = { y1 ,
y2 , ...., yk } ⊂ Y 分配给 xinput （待分类的文
本），其中 Y = { y1 , y2 , ...., yp }包含该数据集
的所有可能标签。我们采用基于提示的学习范
式，生成在给定输入提示下生成的文本。

4.1 生成阶段

在第一阶段，我们将问题框定为一个生成任
务，指导模型从给定文档中使用与任务相关的
提示生成标签描述。我们构建一个包括三个组
件的提示 xprompt：指令（xinst）：提供输入的
简要概述（参见表 ??获取示例）。
任务描述 ( xdesc ): 描述需要执行的确切任务。
例如，在我们的工作中，当任务 xdesc是 -
“任务：多标签文本分类
描述：为给定的文本生成标签描述。”
输入文本（xinput ）：这是输入文本序列，在
我们的情况下可以从论文摘要到推文。xprompt

是通过将指令 xinst、任务描述 xdesc和输入文
本 xinput 连接起来构建的。表 ??中列出了一
个来自 SemEval数据集的示例。
所提出的生成模型预计会生成一个文本回应

ytarget ，该回应是对应文本真实标签的预定义

6https://platform.openai.com/docs/models/
gpt-3-5
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Figure 1: 我们提出的框架。提取模块将任务特定指令和要分类的输入文本作为输入。在该模块中，FLAN-
T5与句子转换器一起在双目标损失上进行训练。FLAN-T5生成的标签描述随后进入标签匹配器，该匹配
器使用训练过的句子转换器预测该文本的最终标签。

标签描述的串联。因此，如果预期输出具有 k
个标签 = { y1 , y2 , ...., yk }，那么 ytarget = { y’1
. y’2 ........ y’k }，其中 y’i 表示 ith 标签的预定
义标签描述（通过停顿符串联和分隔）。ytarget
的示例可以在表格 ??的目标列中看到。在这
个生成阶段，我们为训练数据集中的每个数据
点制定 xprompt和 ytarget。我们将这个 xprompt

作为输入，并以 ytarget为目标提供给我们的模
型。
在文本生成任务中，像 FLAN-T5这样的模
型通过交叉熵（CE）损失进行训练。交叉熵损
失在词元级别上操作，这意味着它仅在序列中
的每个位置奖励精确匹配。其主要限制在于无
法处理使用不同词元的语义等价句子。因此，
我们在训练生成模型时在损失函数中加入了一
个基于语义相似度的项，以防止模型过度拟合
于精确匹配。使用这种混合损失有助于在表示
空间中将生成模型的输出嵌入和预定义标签描
述的嵌入拉近，从而更容易将生成的输出映射
到最终标签。我们将混合损失函数定义如下：

Lhybrid = λ · LCE + (1− λ) · Lsemantic (1)

其中：LCE = −
∑T

t=1 yt log(ŷt) 表示传统的
交叉熵损失，该损失是在标记级别计算的。这
里，yt是在位置 t的真实标记，而 ŷt是在同一
位置的标记的预测概率。
Lsemantic = 1 − CosSim(vgen, vtarget)是语义相
似性损失，其中 vgen 和 vtarget 分别表示由句子
转换器为生成模型的生成输出和目标 ytarget

生成的嵌入。CosSim表示生成和目标嵌入之
间的余弦相似度。在学习过程中，允许句子转
换器进行训练和调整。λ 是一个可学习参数，
用于动态调整交叉熵损失和语义相似性损失之
间的平衡。

4.2 标签匹配阶段

在推理过程中，我们采用标签匹配模块
根据生成的描述和预定义描述之间的
相似性来分配标签。我们利用生成阶
段训练的句子转换器来获取生成句子
{gendesc1, gendesc2, . . . , gendesck} 和预定义
标签描述的嵌入。对于每个生成的句子
gendesci ，我们计算它与所有标签嵌入的余
弦相似度，并选择相似度最高的标签作为最终
预测 predLabeli。即使生成的描述偏离了预定
义标签，该方法也能确保强大的匹配。

为了评估生成方法在该任务中的可行性，我
们对多种生成模型进行全面评估，它们在大
小和训练策略上有所不同。首先，我们对 T5-
Base（220M 参数）和 T5-Large（780M 参数）
进行微调，以生成目标描述。接下来，我们微
调 FLAN-T5 Large (Longpre et al., 2023; Chung
et al., 2022)，该模型受益于在超过 1.8K个基
于指令的任务上进行的广泛预训练。为了高效
地进行微调，我们对所有生成模型应用低秩适
应（LoRA） (Hu et al., 2021)，仅更新模型参
数的 0.08 %。我们的模型和基准的可训练参数
的详细信息见表 2。
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5 实验设置

对于我们所有的模型变体（在 NVIDIA A100
80G GPU上进行），我们从 Huggingface库获取
预训练检查点 7 。对于使用 LoRA训练模型来
说，可训练分解矩阵的秩设置为 2。FLAN-T5-
Large模型经过 20个周期的指令调整，批量大
小为 8，学习率为 2e − 4，使用 LoRA（训练
时间：56分钟/周期，推理时间：2分钟/样本）。
这些超参数是基于验证集上最佳宏 F1结果选
择的。输入长度由每个数据集的平均输入标记
数设置，而输出长度基于每个数据集的平均标
签描述长度设置。

6 结果与讨论

我们在表格 2中报告了我们提出的生成模型变
体和各种基准的结果，涵盖所有数据集。首先，
我们针对 MLTC 任务对预训练的 transformer
进行微调，比如 BERT、XLNet、RoBERTa，添
加了一个投射层。接下来，我们与专门为MLTC
任务设计的基准模型进行比较，比如 GalaXC、
DeepXML、Renee等。我们观察到在这些基准
模型中，为 MLTC 任务专门设计的模型的性
能优于微调的 transformer。为了检查我们提出
的生成框架的鲁棒性，我们尝试使用不同的基
础模型，比如 T5-Base、T5-Large。我们设计的
生成基准在所有数据集上都优于最佳基准。我
们还通过提供与 LAGAMC相同的提示报告了
ChatGPT的性能。
在平均情况下，与给定数据集的最佳基线相
比，LAGAMC 在 Micro-F1 上提高了约 13.94
%，在 Macro-F1上提高了约 24.85 %。性能最
好的提升发生在 SemEval 8，其次是 CAVES数
据集。LAGAMC 在从推文情感到医学领域数
据集、学术文本的各个领域，与各自的 SOTA
模型相比，展示了其适应性和多功能性。表 2
的最后一列比较了不同基线包括我们训练的生
成模型的可训练参数数量。我们表现最好的模
型 LAGAMC以及我们的生成基线，通过显著
减少的可训练参数数量相较于大多数最接近的
竞争基线，展示了参数效率。为了理解标签描
述的重要性，我们进行了一个实验，把原子标
签而不是它们的描述作为目标。因此，标签匹
配模块现在比较生成的和真实标签的嵌入（而
非描述）。从表 4中，我们观察到Macro-F1平
均下降了 36.04 %。我们通过比较我们提出的
混合损失函数与标准交叉熵损失的性能，评估
语义损失的重要性。结果总结在表 4中，显示

7https://huggingface.co/
8公共排行榜可在 https://paperswithcode.com/

sota/emotion-classification-on-semeval-2018-task
查看

在只使用交叉熵损失时，Micro-F1和Macro-F1
分别下降了 3.96%和 7.33%。现在我们展示了
LAGAMC的不同分析和消融。为了评估我们
所提模型的零样本能力，我们构建了一个在训
练中未见过标签的测试数据集。具体来说，从
每个数据集中随机选择了 4-5个标签作为未见
标签，仅出现在测试实例中。然后，我们在修
改后的数据集上训练模型，以评估其预测未见
标签的能力。如图 2所示，在全部训练的情况
下，所有数据集的平均宏观 F1 得分为 83.45，
而在零样本设置中为 70.61，表明在更具挑战
性的零样本情景中仍表现出色。这减少了重新
训练的需要，并加速了在实际环境中的部署。

Figure 2: LAGAMC的零样本性能，宏平均 F1得分
达到 70.61。

6.1 最不常见标签的表现
我们评估模型在最不常见标签上的表现，因为
这对于现实应用至关重要，其中稀有标签可能
代表重要事件。我们从每个数据集的训练集中
识别出最不常见的 15 %标签，并计算在测试
样本中这些稀有标签集作为真实标签的Macro
F1分数。如图 3所示，我们的模型在所有数据
集上均表现出优于最接近的基准模型的性能，
Macro-f1平均提高了 22 %。

Figure 3: 对最不常见标签的模型性能比较：我们提
出的模型相比于最接近的基线表现出更优越的性
能。

我们还评估了最近的 LLM，例如 Llama-2-7b
和 Mistral-7B，用于多标签分类。表格中显示
的初步结果是令人鼓舞的，因为这些模型优
于所有基线方法（除了 PubMed上的Micro-F1
接近最佳基线）。然而，它们的准确性低于我
们提出的使用 FLAN-T5的方法。由于 GPU资
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CAVES SemEval Reuters AAPD PubMed #
TP(M)

Models Mi-F1 M-F1 Mi-F1 M-F1 Mi-F1 M-F1 Mi-F1 M-F1 Mi-F1 M-F1
Baselines
BERT 70.36 65.29 70.70 56.30 87.73 34.98 71.30 55.90 85.05 70.99 110
XLNet 71.61 63.83 58.01 35.31 88.54 51.99 70.07 58.39 85.33 70.81 110
RoBERTa 71.34 63.82 59.82 40.55 88.27 42.63 69.14 54.88 85.19 70.54 125
TextCNN 55.48 39.64 54.55 39.51 81.89 33.96 67.71 49.85 82.62 66.4 3.88
TextRNN 57.70 42.17 52.42 37.94 81.72 33.26 69.28 52.27 83.11 67.72 3.86
StarTransformer 53.86 35.98 51.42 38.96 80.22 36.39 68.22 49.36 82.35 67.35 3.84
AttentiveConvNet 54.22 38.15 51.61 37.21 79.77 31.86 68.11 49.21 82.65 66.33 3.91
ChatGPT 57.22 44.47 41.61 27.21 69.77 35.86 48.11 29.21 42.65 26.33 -

AttentionXML 67.12 52.83 61.55 48.32 78.43 43.57 69.01 56.28 84.39 69.11 112
GalaXC 69.84 56.12 62.34 50.79 81.23 46.39 70.65 58.17 85.91 71.34 41
SiameseXML 72.16 59.89 65.42 52.84 84.22 48.99 72.48 60.43 86.42 72.98 115
DEXA 74.81 62.35 66.57 54.32 86.07 51.12 74.21 63.12 87.25 74.22 134
DeepXML 77.53 65.84 68.76 55.98 88.52 53.79 75.63 64.58 88.41 75.96 161
Renee 79.46 67.93 71.18 58.43 90.29 66.21 77.82 66.04 89.74 78.12 82
Proposed
T5-Base 86.84 71.22 83.12 70.13 90.89 69.23 82.25 71.22 89.87 78.56 22.32
T5-Large 88.33 81.89 84.35 72.23 91.12 71.32 84.23 71.59 89.90 79.35 22.68
LAGAMC 92.46 89.11 87.81 78.06 96.48 80.85 95.64 88.43 89.93 80.81 22.69

Table 2: 基于多个数据集的Micro F1和Macro F1分数的性能评估。最佳性能以粗体显示，最强的基线结
果以下划线显示。最后一列 TP (M)表示大约的可训练参数数量（以百万为单位）。

源有限，我们无法完全微调这些模型或进行广
泛的 LoRA微调超参数搜索，这可能导致性能
较低。我们也期望增加上下文长度可以改善结
果。这些发现表明我们的方法是有效的，并可
以应用于其他 LLM进行多标签分类。我们还
用 Llama-3.1-7B评估了我们的方法，并观察到
在 Micro-F1和 Macro-F1中分别提高了近 1和
2个百分点。
为了评估我们方法的稳健性，我们通过从每
个数据集中随机选择 500个训练样本和 100个
测试样本来创建了一个统一的数据集。所有数
据集的平均Macro-F1得分为 83.45，相比于混
合数据集的 78.38分。尽管从 181个真实标签
中进行预测（表 1中的标签列总和），我们的
模型在性能上仅下降了 5.07%，而最接近的基
线下降了 14.3%。
描述长度与性能：我们根据标签描述的串联长
度来评估模型的性能。为此，我们将标签描述
分组到具有相同测试样本数量的桶中。较长的
描述对应更多的实际标签，增加了预测的复杂
性。Figures 4和 5显示对于非常长的描述，性
能略有下降，这一趋势在不同数据集之间一
致。
实际与预测标签数量：对于每个数据集，我们
分析具有给定标签数量的样本的数量，并将其
与预测具有相同标签数量的样本数量进行比较
（表格 5）。我们分析了最多五个标签数量。该
模型倾向于为 SemEval和 Caves数据集提供单

Figure 4: 洞穴

Figure 5: 语义评估

Figure 6: 标签描述长度的影响

标签预测。
我们研究了模块的计算效率，并提出了一种
基于阈值的方法，以防止标签分配来自幻觉文
本。
计算效率：Label Matcher模块（第 4.2节）通
过计算句子和标签嵌入之间的余弦相似度来分
配标签。使用 NumPy的 (Harris et al., 2020)矩
阵运算进行并行计算可显著提高效率。例如，
对于 10,000个句子和 1,000个标签使用 1,024
维的嵌入，矩阵方法在 0.089秒内完成，而顺
序方法则需要 0.354秒。在最坏情况下，当所
有 1,000个标签都出现在一个实例中时，推理
仅需 0.007秒（矩阵方法）而顺序方法为 0.043
秒。
预测中的幻觉：在标签匹配过程中，每个输
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Dataset Model Mi-F1 / M-F1

CAVES

Ours 92.46 / 89.11
Ours with threshold 91.46 / 88.55
Llama-2-7B with threshold 90.97 / 87.13
Llama-2-7B w/o threshold 89.67 / 83.65
Mistral-7B with threshold 90.17 / 86.52
Mistral-7B w/o threshold 88.59 / 82.25

SemEval

Ours 87.81 / 78.06
Ours with threshold 86.18 / 77.60
Llama-2-7B with threshold 86.54 / 77.11
Llama-2-7B w/o threshold 84.67 / 75.65
Mistral-7B with threshold 85.54 / 76.25
Mistral-7B w/o threshold 84.45 / 74.45

Reuters

Ours 96.48 / 80.85
Ours with threshold 94.48 / 76.15
Llama-2-7B with threshold 93.62 / 74.65
Llama-2-7B w/o threshold 92.18 / 72.88
Mistral-7B with threshold 95.17 / 76.43
Mistral-7B w/o threshold 93.55 / 74.15

AAPD

Ours 95.64 / 88.43
Ours with threshold 94.46 / 86.73
Llama-2-7B with threshold 93.46 / 86.11
Llama-2-7B w/o threshold 89.12 / 75.97
Mistral-7B with threshold 92.76 / 86.07
Mistral-7B w/o threshold 87.57 / 74.15

PubMed

Ours 89.93 / 80.81
Ours with threshold 89.22 / 78.91
Llama-2-7B with threshold 89.92 / 79.71
Llama-2-7B w/o threshold 86.75 / 77.45
Mistral-7B with threshold 89.67 / 79.55
Mistral-7B w/o threshold 87.65 / 78.35

Table 3: 使用不同的 LLM 在多个数据集上的性能
比较（Mi-F1 / M-F1）。

出句子根据余弦相似度被分配到最近的标签。
然而，LLM生成的文本可能包含虚构的句子，
导致错误的预测。为了缓解这一问题，我们规
定了一个最低相似度阈值，确保只有当句子的
最高相似度分数超过设定值时才被分配标签。
我们的分析发现，0.4的阈值是最优的。如表
3所示，这略微降低了我们模型（基于 FLAN-
T5）的性能，但提高了较大 LLM如 Llama-2和
Mistral的结果，可能是因为它们倾向于生成更
长的输出。

6.2 模型组件的消融研究

我们对最佳模型进行消融实验以评估模块的重
要性。对于标签匹配器，用 Sentence-T5-xxl或
Sentence-BERT-L12 替换经过微调的 Sentence-
BERT-Transformer会降低性能（表 6 ）。类似
地，在没有任务特定指令的情况下，对 FLAN-
T5-Large进行指令微调会导致所有数据集上的
性能下降，突出了指令对齐的重要性。
我们通过将标签描述整合到两个强大的基线
上（BERT 和 DeepXML）中进行了额外的实
验。对于基于 BERT的多标签分类基线，我们
采用了一种联合编码策略，即输入文本和标签
描述都使用共享的 BERT编码器进行编码。这
使得模型能够学习标签语义和文本表征之间的

Dataset Models Mi-F1 / M-F1

CAVES
Ours 92.46 / 89.11

w/o Semantic loss 89.67 / 85.25
w/o Label Description 67.63 / 62.98

SemEval
Ours 87.81 / 78.06

w/o Semantic loss 85.53 / 74.79
w/o Label Description 64.24 / 54.35

Reuters
Ours 96.48 / 80.85

w/o Semantic loss 94.97 / 78.12
w/o Label Description 68.24 / 43.12

AAPD
Ours 95.64 / 88.43

w/o Semantic loss 86.94 / 73.13
w/o Label Description 65.27 / 53.28

PubMed
Ours 89.93 / 80.81

w/o Semantic loss 86.77 / 74.12
w/o Label Description 67.29 / 53.21

Table 4: 跨数据集进行有、没有标签描述和没有语
义损失的性能比较。结果突出显示了标签描述和语
义损失对于多标签分类的重要性。

Labels Caves SemEval Reuters AAPD PUBMED
1 (1386, 1562) (288, 456) (2592, 2583) (-, -) (-, -)
2 (579, 369) (1486, 1367) (279, 308) (642, 690) (50, 105)
3 (12, 46) (1078, 1055) (86, 63) (264, 225) (376, 535)
4 (-, -) (395, 316) (32, 32) (69, 62) (1438, 1503)
5 (-, -) (11, 60) (17, 15) (23, 21) (2200, 2404)

Table 5: 基于标签数量的实际样本计数和预测样本
计数的比较。每个单元格 (x, y)表示特定标签计数
下的实际样本数 (x)和预测样本数 (y)。

交互。
对于支持元数据合并的 DeepXML，我们引
入了标签描述作为辅助特征。此外，在聚类阶
段，我们用相应的描述替换了标签名称，以根
据语义内容影响标签划分。
我们在 CAVES和 SemEval数据集上评估了
这些修改后的模型。结果如表格 7所示。我们
观察到，结合标签描述与最初版本的 BERT和
DeepXML相比，性能有了一定的一致但适中
的提升。然而，我们提出的带有标签匹配模块
的生成方法取得了显著更好的性能，证明了将
标签语义整合到预测过程中的设计优势。
为了描述我们模型所犯的错误，我们检查模
型何时预测错误标签或提供了部分真实标签。
我们注意到，我们的模型有时会在处理复杂输
入时遇到困难。表格 8中提到的第一个例子是
关于一家处理黄金的公司相关的新闻，但新闻
摘要是关于该公司的收购。这让我们的模型感
到困惑，因为尽管"黄金"一词被多次提及，但
新闻的主要主题是关于收购而不是关于黄金商
品。
有时由于输入上下文的限制，我们的模型可
能无法准确预测所有相应的标签。相反，它倾
向于预测标签的子集。我们的模型通过准确区
分相关的标签（如“喜悦”、“爱”和“乐观”）而
优于最佳基准模型，这些标签常常同时出现。
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Model CAVES SemEval Reuters AAPD PubMed
(M-F1) (M-F1) (M-F1) (M-F1) (M-F1)

Ours 89.11 78.06 80.85 88.43 80.81
w S-BERT-L12 82.80 74.30 58.60 71.40 74.10
w ST5-xxl 83.20 74.70 56.70 71.40 75.00

w/o Instruction 81.30 74.80 56.40 71.60 74.30

Table 6: 消融研究结果：LAGAMC 及其变体的 M-
F1分数。

虽然基准模型对约 33% 的样本误判为“喜悦
爱乐观”，但我们的模型能正确预测所有这样
的样本。一个这样的例子展示在表 8的最后一
行。

7 结论

在这项工作中，我们提出了一种参数高效的生
成方法，该方法配备了双重损失目标以解决多
标签分类的挑战性问题。我们的方法引入了一
种新颖的、与领域无关的框架，足够灵活，可
以适应各种应用。通过利用生成建模和判别
监督，该方法有效地捕捉标签间的相关性并增
强预测的鲁棒性。通过大量实验，我们将我们
的方法与几种专门为该任务设计的最新模型
和强基线系统进行了比较。我们的结果表明，
LAGAMC获得了显著的性能提升，显示了其
在多个评估指标上的优越性。此外，我们进行
了详细的消融研究和实证分析，以验证框架中
每个组件的贡献。
我们提出的框架的一个限制是，这种方法依
赖于标签描述的可用性，而这些描述可能并不
总是易于获取，并需要在缺失时进行生成。此
外，它尚未在极端多标签分类数据集上进行测
试。
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