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摘摘摘要要要

多标签文本分类(Multi-Label Text Classification, MLTC)旨在从预定义的候选标签集
合中选择一个或多个文本对应的类别，是自然语言处理(Natural Language Processing,
NLP)的一项基本任务。前人工作大多基于规范且全面的标注数据集，而这些规范数
据集需要严格的质量控制，一般很难获取。在真实的标注过程中，难免会丢失掉一些
相关标签，进而导致不完全标注问题。为此本文提出了一种基于局部标注的自监督框
架(Partial Self-Training，PST)，该框架利用教师模型自动地给大规模无标注数据打
伪标签，同时给不完全标注数据补充缺失标签，最后再利用这些数据反向更新教师模
型。在合成数据集和真实数据集上的实验表明，本文提出的PST框架兼容现有的各类
多标签文本分类模型，并且可以缓解不完全标注数据对模型的影响。
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Abstract

Multi Label Text Classification (MLTC) is a fundamental task of Natural Language
Processing (NLP). It selects the most relevant labels from the predefined label set to
annotate texts. Most of the previous studies are conducted on standardized and com-
prehensive datasets with manual annotations, which require strict quality control and
are difficult to obtain. In the real annotation process, it is inevitable to lose some re-
lated labels, which leads to the problem of incomplete annotation. We propose a Partial
Self-Training (PST) framework to address this problem. The teacher model not only
generates pseudo labels on large-scale unlabeled data, but also provides supplement
tags to incompletely labeled data. Finally, the teacher model is updated iteratively
based on these data. Experiments on synthetic data sets and real data sets show that
our proposed PST framework is compatible to different kinds of teacher models, and
can alleviate the impact of incomplete labeled data.
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1 引引引言言言

多标签文本分类作为自然语言处理中一项基本且实用的任务，可以自动地标注与文本相关
的标签，在情感分析(Li et al., 2016)、话题识别(Dougrez-Lewis et al., 2021)、问答(Langton et
al., 2020)和网页标记(Jain et al., 2016)等许多领域都有应用。然而，由于标注体系的复杂性，
标注过程中可能存在标签缺失的情况，从而形成不完全标注的数据集。如表(1)所示，给定一
段金融领域文本，标注员在标注过程中只标注了“重大赔付”和“财务造假”两个相关标签，而遗
漏了“破产清算”标签，这条标注数据就是不完全标注数据。这种不完全标注问题在多标签分类
数据集中尤为明显，会导致多标签分类模型无法准确地预测出相关标签。这种缺失标签对模型
的影响主要分为两方面：1)退化影响：大量缺失标签的存在导致与文本相关的正例标签数量减
少，模型在少量相关标签的训练下无法学到更加全面完整的信息；2)误导影响：大量缺失标签
在模型训练过程中被当作与文本不相关的负例标签计算，从而误导模型学习到相反的信息。面
向不完全标注的多标签文本分类旨在从不完全标注数据集中学习文本到相关标签的分类器，同
时尽量缓解缺失标签对模型的影响，提升多标签分类的性能。

文文文本本本 标标标签签签

涉案的美国三大投行遭到重罚,花旗集团和摩根大通
因涉嫌财务欺诈被判有罪，向安然公司的破产受害者分
别支付了20亿、22亿和6900万美元的赔偿罚款。

重重重大大大赔赔赔付付付
财财财务务务造造造假假假
破产清算

Table 1: 不完全标注样例，“破产清算” 为缺失标签

现有针对多标签文本分类的方法主要集中在四个方面，分别是文本语义表示的研究、标签
间关系的研究、标签分布的研究以及文本与标签语义链接的研究。文本语义表示的研究侧重于
使用深度神经网络来提取出文本的深层语义表示(Liu et al., 2017)。标签间关系的研究通常利用
标签式注意力机制(肖琳et al., 2020)来建模标签相关性。标签分布的研究通过设计特殊的损失函
数和数据采样策略来缓解样本标签分布不均衡等问题。还有一些研究(Du et al., 2019; Pappas
and Henderson, 2019)通过对文本与标签联合建模来探索文本与标签的语义链接。然而，这些研
究都是在人工标注的数据进行监督训练，无法解决不完全标注的标签缺失问题。

为此本文提出了一种基于局部标注的自监督框架(Partial Self-Training，PST)，该框架通
过补充利用缺失标签来缓解缺失标签对模型造成的负面影响。具体地，PST框架首先利用基础
的多标签文本分类模型在不完全标注数据集上训练以获取教师模型,然后利用教师模型自动地给
大规模无标注数据和不完全标注数据打分，接着利用双阈值机制对标签按得分进行状态划分以
获取正例标签、负例标签以及其它标签。最后通过联合训练充分利用三种不同状态的标签信息
对教师模型进行更新。总的来说，PST框架通过对缺失标签的补充利用，可以从两个方面缓解
缺失标签对模型的影响：一方面带有伪标签的无标注数据与补充了缺失标签的不完全标注数据
大大增加了模型训练的正例标签，进而大大缓解缺失标签带来的退化影响；另一方面随着对缺
失标签的补充，伪负例标签也会相应减少，进而缓解了缺失标签带来的误导影响。

为了更加全面地评估PST框架的性能，本文分别在合成数据集和真实数据集上进行实验。
实验结果表明，随着不完全标注问题的加剧，多标签文本分类模型的性能急剧下降，而PST框
架可以在一定程度上缓解下降的速度，缺失标签越多缓解越明显。同时从不同多标签分类教师
模型上的实验结果发现，在不完全标注的数据集上，PST框架对不同的教师模型都有着不同程
度的改善，充分证明PST框架的通用性。总体来说，本文贡献有以下三点：

• 本文提出了一种兼容现有多标签文本分类模型的自监督学习框架PST，该框架通过补充利
用缺失标签来缓解不完全标注数据集对多标签文本分类模型造成的负面影响；

• 本文对CCKS2022 Task8面向金融领域的Few-Shot事件主体抽取的评测任务数据集进行修
正，构建了一个新的真实数据集CCKS-IMLTC，该数据能够更好地模拟真实标注场景下的
不完全标注问题。该数据集及本文所提出方法的实现代码将在GitHub上开源，供业界学习
研究。相关代码与数据均已在GitHub开源0；

基金项目：2020-2024自然科学基金重点联合项目：自然语言对话交互的基础理论和方法(61936010)
0https://github.com/15962171082/Incomplete MLTC
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• 在合成数据集和真实数据集上的实验表明，本文提出的PST框架具有通用性，并且能在一
定程度上缓解数据不完全标注问题带来的影响。

2 相相相关关关工工工作作作

多标签文本分类目的是通过分类器自动获取与文本相关的一个或多个预定义标签，关于该
任务的研究主要分为四类，第一类是关于文本语义表示的研究，第二类是关于标签间关系的研
究，第三类是关于标签分布的研究，第四类是关于文本与标签语义链接的研究。

文本语义表示：Kim (2014)将图像中效果显著的CNN模型迁移到文本，捕捉窗口局部信息
来更好地表征文本。Nam et al. (2017);Yang et al. (2018)基于Seq2Seq的方法，采用RNN对输入
文本进行编码，并采用基于注意力的RNN解码器，依次生成预测的标签。Devlin et al. (2018)利
用预训练语言模型BERT直接编码获取文本的语义表示。

标签间关系：标签间通常存在依赖、相似、相反和层级等关系。肖琳et al. (2020)提出了标
签特定注意力网络，可以在预测每个标签的同时关注到其它标签。Zhang et al. (2021)引入多任
务学习方法来增强标签相关性反馈，并利用联合编码机制同时获得文本和标签的表示。Zhao et
al. (2022)集成标签增强与模型训练，有效挖掘不同标签的隐含相对重要性信息。

标签分布：由于复杂的标签体系，多标签分类数据集通常伴随着样本标签分布不均衡等
问题。Chawla et al. (2002)通过设计特殊的数据采样方式使得采样后的训练集样本标签尽量均
衡。然而基于采样的方法无法充分利用标注数据，为此Lin et al. (2017);Wu et al. (2020)通过设
计不同的损失函数来缓解标签分布不均衡。此外Xiao et al. (2021)利用迁移学习将头部标签与
尾部标签联系起来，以缓解长尾分布中尾部标签数据量少的问题。

文本与标签语义链接：Xiao et al. (2019)在文档和标签之间共享单词表示，利用标签语义
信息来确定标签和文档之间的语义链接，从而构建特定于标签的文档表示，并采用自注意力机
制建立两者之间的联系。Ma et al. (2021)基于图神经网络来捕捉文本与相应标签的语义互动，
它利用全局统计模式和局部动态关系来推导不同标签特定语义部分之间的依赖关系。

上述研究将训练集视为规范标注数据集，并通过全监督训练获取分类模型，而忽视了本文
讨论的不完全标注问题。Self-Training(Scudder, 1965)作为一种半监督学习的方法有着非常悠
久的历史，该方法的主要思想是利用教师模型对大规模无标注数据进行自动标注以增加训练
集的数量，进而更新优化教师模型。随着神经网络模型的发展和对标注数据需求的增加，Self-
Training一直是一个热门的研究方向。该方法已成功运用于各种任务如：机器翻译(Jiao et al.,
2021)、问答(Sachan and Xing, 2018)、关系抽取(Yu et al., 2022)等。近几年关于Self-Training的
研究主要集中在选择伪标签的策略和模型特征的设计两个方面(Triguero et al., 2015)，本文提出
的PST框架主要针对如何有效准确地选择伪标签这一方面。

3 预预预备备备知知知识识识

3.1 任任任务务务定定定义义义

我们假设D = {(xi, yi)}Ni=1表示一个人工标注的多标签文本分类数据集，它由N个
文本xi及其对应人工标注的标签集合yi组成。其中每个文本xi由n个单词组成xi ={
wi1, · · · , wiq, · · · , win

}
，wiq表示文本xi的第q个单词。xi对应的人工标注标签yi ∈ {0, 1}l，

其中l是预定义标签的总数，相关标签记为1，不相关记为0。由于不完全标注问题的存在，
人工标注的标签集合yi可能存在遗漏缺失，因此我们进一步定义ỹi ∈ {0, 1}l表示真实标签集
合，相关标签记为1，不相关记为0。人工标签集合yi与真实标签集合ỹi的异或即为缺失标签集
合ŷi = ỹi

⊕
yi，ŷi ∈ {0, 1}l，其中l是预定义标签的总数，缺失标签记为1其它记为0。

一般地，多标签文本分类任务需要学习一个从文本xi到真实标签集合ỹi的分类器，但在真
实场景中人工标注的标签集合yi可能存在不完全标注问题导致缺失标签集合ŷi的存在。而不完
全标注的多标签文本分类的目的就是从已知的人工标签集合yi出发，学习一个从文本xi到相关
标签的分类器，同时要尽可能地削弱未知的缺失标签ŷi给分类器带来的影响。

3.2 教教教师师师模模模型型型

本节将不同的多标签文本分类模型抽象为统一的整体，从编码到解码再到训练介绍了多标
签文本分类的任务流程，同时公式化的损失函数方便后续更加直观地展示PST框架训练中对模
型损失函数的改进。
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3.2.1 编编编码码码

首先我们将文本xi输入BERT得到句子的特征表示序列H = {h1, · · · ,hn},H ∈ RL×d，计
算如式(1)所示。

{h1, · · · ,hn} = BERT(xi) (1)

其中每个字符的向量表示hi ∈ Rd，d为词向量表示的维度，L为预设的最大文本长度。
接着为进一步提取句子的语义特征，多标签文本分类模型通过设计不同的网络架构对文本

编码进一步操作以获取文本的向量表示vs ∈ Rm，计算如式(2)所示。

vs = Net(H) (2)

其中vs为编码层得到的文本向量用于下一步编码，m为向量维度，Net表示不同分类模型抽象为
统一的网络架构。

3.2.2 解解解码码码

解码阶段我们将编码层获得的文本向量vs通过标签分类层得到最终的标签表示向量pi ∈
Rl,计算如式(3)所示。

pi = sigmoid (W i · vs + bi) (3)

其中，l为标签总数，sigmoid为激活函数，W i ∈ Rl×m为可学习权重矩阵，bi为偏置。标签表示
向量pi的第n个数值表示第n个标签与文本相关的概率，如果该概率大于我们设定的阈值θ,则判
定该标签与文本相关。

3.2.3 训训训练练练

在多标签分类任务中，通常使用二元交叉熵损失函数计算损失，计算如式(4)所示。

LBCE =

{
− log (pki ) if yki = 1

− log (1− pki ) otherwise
(4)

然而该交叉熵损失对每个标签的计算有着相同的权重，当标签分布不平衡时优化效果降低。而
本文实验对比的部分多标签分类模型通过设计不同的损失函数缓解标签分布不平衡问题，例
如Cui et al. (2019)设计Class-balanced focal loss(CBLoss)作为损失函数，计算如式(5-6)所示。

rCB =
1− ϵ

1− ϵfreq
(5)

LCB =

{
−rCB

(
1− pki

)γ
log

(
pki
)

if yki = 1

−rCB

(
pki
)γ

log
(
1− pki

)
otherwise

(6)

其中ϵ ∈ [0, 1)为人为设置的超参数，freq为训练集中每个标签对应的频率，pki为上一步得到的
标签向量pi的第k个值，γ ≥ 0为可调控的聚焦参数。本文对比的其它模型的不同损失函数公式
详见附录。

4 本本本文文文方方方法法法

本节详细介绍了本文所提出的基于局部标注的自监督框架(PST)，如图1所示。首先介
绍PST框架的整体流程，然后描述PST框架中最重要的伪标签生成与选择算法，最后提出联合
训练来优化教师模型。

4.1 PST框框框架架架

标准的Self-Training框架利用在人工标注数据集上训练得到的教师模型自动地对大量无标
注样本进行标注得到伪标签，最后将这些伪标签样本与人工标注数据集混合起来训练得到最终
模型。具体流程如图1中红色框线内所示：(1)使用人工标注数据集来训练教师模型；(2)使用教
师模型对无标注数据集进行伪标签预测；(3)通过预先定义的阈值将预测的标签分为相关标签与
不相关标签；(4)将含有相关标签的样本与人工标注数据集混合起来训练更新教师模型；(5)重
复2至4步直到教师模型的性能不再提高或满足停止条件。
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然而在本文提到的不完全标注应用场景中，人工标注数据可能存在缺失标签，教师模
型可能会受缺失标签的负面影响给无标注数据打上错误标签。因此本文提出的PST框架对标
准Self-Training框架的(2)(3)两步进行了补充与修正。如图1所示，在第二步利用教师模型对无
标注数据标签预测时，同时对人工标注数据进行补充预测，以补充人工标注所遗漏的缺失标
签。为了能够同时预测这两部分数据，我们为每一个样本的每一个标签定义了一个状态标记(详
见节4.2)，防止教师模型在预测标签时破坏原有的人工标注标签。在第三步通过阈值确定伪标
签时，我们利用双阈值策略将标签分为三类：正例标签、负例标签和其它标签(详见节4.2)。同
时根据预测标签类别反向更新该样本对应的标签状态集合。双阈值的设定一方面能够缓解教师
模型因缺失标签影响而错误标签预测的数量，另一方面通过双阈值获取的其它标签在训练时不
对模型产生影响，进而缓解缺失标签导致的错误信息影响模型性能。

Figure 1: PST框架结构图

4.2 伪伪伪标标标签签签生生生成成成与与与选选选择择择

算法1是本文所提的伪标签选择算法，该算法利用双阈值策略和全局标签状态集合，通过教
师模型的标签预测对缺失标签进行补充利用。

具体的，我们定义了一个全局标签状态集合State = {−2,−1, 0, 1, 2}N×l，其中N表示人工
标注数据和无标注数据的总和，l表示标签的数量。全局标签状态集合State用来表示每个样本
当前对应的每个标签的状态，该状态用于辅助后续标签的选择，其中−2到2表示标签的状态标
记，2代表确定正例，即确定该标签与文本相关，且教师模型不再对该标签预测得分，并直接
选择该状态的标签当作正例相关标签；−2代表确定负例，即确定该标签与文本不相关，且教
师模型不再对该标签预测得分，并直接选择该状态的标签当作负例不相关标签；−1, 0, 1代表中
间状态，处于该状态的标签暂未确定是否与文本相关，PST框架会利用教师模型对这些状态的
标签预测打分，并根据得分和预定义的阈值来动态地改变标签的状态。首先我们初始化一个
全局标签状态集合：把人工标注样本的相关标签状态初始化为2，其它所有标签的状态初始化
为0(算法1第1行)。接着，我们利用教师模型对所有数据进行标签预测(算法1第3行)。之后，利
用人为定义的正例阈值TPos和负例阈值TNeg与模型预测每个标签的得分进行比较来将标签分为
正例、负例或其它三类，同时更新标签状态集合(算法1第13-19行)，其中正例阈值TPos和负例
阈值TNeg的取值选择是根据多组取值组合实验中最佳实验结果确定(详见节5.4.3)。当某样本的
某个标签状态为2时，即模型连续两次给予该标签高分，则该标签在后续Self-Training中无需模
型预测打分；若某样本的某个标签状态为−2，即教师模型连续两次给予该标签低分，则该标签
无需模型预测打分(算法1第7-12行)。最后通过筛选返回用于下一轮训练更新教师模型的数据(算
法1第21-25行)。附录中的案例分析详细展示分析了样例标签在PST过程中的变化。
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Algorithm 1 伪标签生成与选择算法

Input: 教师模型自动对人工标注数据集和无标准数据集进行打分，得到评分数据Dauto =
{xi, pi, Y }Ni=1，其中pi为模型预测文本xi的标签向量表示，Y为预定义的标签集合，N为训
练集和无标注数据集的总和数。正例阈值TPos和负例阈值TNeg.

Output: 挑选出下一轮训练的标注数据.
1: 初始化全局变量State = {−2,−1, 0, 1, 2}N×l ▷ 详见节4.2.
2: Dtrain = [ ]
3: for (xi, pi) ∈ Dauto do
4: Si = State[i];
5: yi = {0, 1, 2}l;
6: for

(
pki , y

k
i , Sk

i

)
∈ pi, yi, Si do

7: if Sk
i == 2 then

8: yki = 1; Continue; ▷ 状态标记为2，无需改动，直接添加正例
9: end if

10: if Sk
i == −2 then

11: yki = 0; Continue; ▷ 状态标记为-2，无需改动，直接添加负例
12: end if
13: if pki > TPos then
14: Sk

i = Sk
i + 1; yki = 1; ▷ 本轮标签预测为正例，标签状态加一

15: else if pki < TNeg then
16: Sk

i = Sk
i − 1; yki = 0; ▷ 本轮标签预测为负例，标签状态减一

17: else if TPos > pki > TNeg then
18: yki = 2; ▷ 本轮标签预测为其它，标签状态不变
19: end if
20: end for
21: if yi not all 0 then
22: (xi, yi) → Dtrain;
23: end if
24: end for
25: Return:Dtrain

4.3 联联联合合合训训训练练练

通过伪标签选择算法获取的新数据将直接用于训练更新教师模型。不同于第一阶段直接利
用人工标注数据集训练教师模型，由于双阈值的设定，新数据集中添加了其它标签的额外信
息。为此PST框架通过修改教师模型的损失函数以引入其它标签的额外信息，削弱错误信息对
模型的误导。同样的这里以CBLoss(Cui et al., 2019)为例对式(6)进行修改，计算如式(7)所示，
其中符号变量与式(6)相同。本文用到的其它损失函数修正后引入其他标签信息的计算公式详见
附录。

LCB−Part =


−rCB

(
1− pki

)γ
log

(
pki
)

if yki = 1

0 if yki = 2

−rCB

(
pki
)γ

log
(
1− pki

)
otherwise

(7)

5 实实实验验验与与与分分分析析析

在本节中，我们分别在合成数据集和真实数据集上进行实验，以证明所提出方法的有效性
与通用性。本节首先介绍两个数据集和实验的评估策略。然后，简要描述实验的相关设置和用
于对比的基线模型。最后，我们列出不同数据下的实验结果并进行相应的分析。
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5.1 实实实验验验数数数据据据

5.1.1 合合合成成成数数数据据据集集集

本文采用多标签文本分类任务中常见的英文数据集AAPD(Yang et al., 2018)作为合成数
据，该数据集是由网络上收集的55,840 篇论文的摘要和相应学科类别组成。一篇学术论文属于
一个或者多个学科，总共由54个学科组成，目的是根据给定的摘要来预测学术论文相对应的学
科。为了模拟不完全标注的数据集，我们在标注规范的AAPD数据集上，对训练集按照不同的
缺失比例p来随机的删除一些标签。同时为了更好的评估模型的性能，我们并未对验证集和测试
集进行随机删除操作。

为了更全面地分析不同场景下的不完全标注问题，我们采用两种不同的方案来人为删除标
签构造不完全标注的合成数据集。方案一：我们确保删除标签后的数据集每个样本至少仍保留
一个相关标签。我们首先统计平均每个样本包含的标签数为2.41，并进一步确定该方案下标签
缺失的上限概率为(2.41 − 1.0) ÷ 2.41 = 0.585，因此我们按照0.1、0.2、0.3、0.4、0.5、0.585的
概率来按标签分布等比例删减相关标签并且始终保证每个样本至少一个标签；方案二：对于标
注数据集中一条未标注标签的样本，我们假设该样本并不是无标注数据，而是标注为与所有标
签都不相关的“其它”标签，因此该样本被当作完全负例加入模型训练。按照这种假设，我们采
取0.1至0.9的概率随机丢失样本标签，当概率较高时样本的所有标签可能都会丢失，对于此类
数据我们并未抛弃仍当作负例训练教师模型。我们按照上述两种方案人为构造了共15组训练数
据(方案一6组，方案二9组)，加上原始完整的数据共构建了16组合成数据进行相关实验。

5.1.2 真真真实实实数数数据据据集集集

我们对CCKS2022 Task8 1面向金融领域的Few-Shot事件主体抽取学术评测提供的数据集进
行人为修正，将其构建为多标签文本分类任务的中文数据集CCKS-IMLTC作为真实场景下不完
全标注的数据集。

CCKS-IMLTC数据集具体的构建流程如下：(1)原CCKS数据为事件主体抽取数据集，每条
样本由一段文本和该文本包含的一个或多个事件类型与事件主体对儿构成，但其标注质量不
高，存在比较严重的事件类型缺失问题。因此我们删除原数据集中的事件主体只保留事件类
型，同时删去了部分数据量极少的类别，将其修正为多标签文本分类任务的中文数据集，并
按8:1:1的比例将数据切分为训练集、验证集和测试集。(2)为了更加精确地评估模型性能，我们
对划分后的验证集和测试集进行人工补全，并对每个补充的标签打上标记便于后续统计每个标
签的缺失情况。(3)对比补充前后的测试集与验证集，估算出整体标签的平均缺失比例为9.2%。
虽然整体数据集上的缺失比例不高，但在我们对测试集和验证集进行缺失标签补充的过程中
发现，有一部分关联性与共现性比较强的标签的缺失率可达60%左右，据我们人工统计，共
有12个标签缺失率较高，我们将这些标签当作一个集合称为Few，并在实验中单独对这些标签
进行评价。

数数数据据据集集集 标标标签签签数数数 训训训练练练集集集 验验验证证证集集集 测测测试试试集集集 无无无标标标注注注 平平平均均均标标标签签签数数数

AAPD 54 26,920 1,000 1,000 26,920 2.41

CCKS-IMLTC 96 40,000 5,000 5,000 43,147 1.21

Table 2: AAPD与CCKS-IMLTC数据集规模

表(2)记录了两个数据集的规模大小和标签数量。其中表格中无标注一列表
示Self-Training过程中无标注文本数量。CCKS-IMLTC数据对应的无标注文本主要来
自CCKS2021和CCKS2020中相关任务的纯文本数据。AAPD数据共55,840条标注样本，首先
按标签分布等比例各拿出1,000条当作测试集与验证集，接着把剩下的标注样本一半当作训练
集，另一半去除掉标注标签当作无标注数据。

5.2 评评评价价价指指指标标标

本文用三种指标全面评价模型性能。第一种指标为精确率(Precision, P)、召回率(Recall,
R)和F1值(F1-measure, F1)，该指标常用于分类任务的模型性能的直观评估。后两种评价指标

1https://www.biendata.net/competition/ccks2022 eventext/data/
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分别为退化率αp和误导率βp，计算如式(8-9)所示。该指标由负采样NER(Li et al., 2020)提出，
用于评估分析缺失实体对模型的退化和误导两方面的影响。本文将该指标从NER任务中迁移到
多标签文本分类中，以评估缺失标签对模型的影响，同时验证PST框架对两方面影响的削弱效
果。

αp =
fa
0 − fa

p

fa
0

(8)

βp =
fa
p − fp

fa
p

(9)

其中fp和fa
p分别表示在缺失概率p数据上是否经过调整缺失标签损失训练后模型分类的F1值。

具体地，我们通过将人工构建的合成数据中的缺失标签当作其它标签不计算其loss来调整缺失标
签损失。而在真实数据集中，我们并不知道具体的缺失标签，因此实验部分我们只将该指标作
用到合成数据AAPD上。fa

0表示在原始完整数据上训练模型的分类F1值。从公式(8)可以发现，
退化率αp指标消除了缺失标签对loss的影响，主要是为了评价正例标签数量减少导致分类器训
练不充分的退化影响。从公式(9)可以发现，误导率βp指标计算相同缺失概率下是否消除缺失标
签作为负例对loss的影响，从而进一步评价不完全标注数据对分类器的误导影响。

5.3 实实实验验验设设设置置置与与与对对对比比比模模模型型型

我们将PST框架运用到多种常见的多标签文本分类模型上进行实验，相关的模型如
下：1)BERT-CLS(CLS)(Devlin et al., 2018):首先利用预训练语言模型将文档编码到向量空
间，然后独立地输出每个标签的概率。2)BERT-TextCNN(TextCNN)(Kim, 2014):将BERT作为
文本编码结合CNN卷积提取单词信息。3)LSAN(Xiao et al., 2019):借助注意力机制获得特定
标签的文本表示。4)Focal loss(FL)(Lin et al., 2017):一种简单但广泛使用的加权损失分类策
略。5)Rebalanced focal loss(R-FL)(Wu et al., 2020):重平衡加权与focal loss的组合。6)Class-
balanced loss(CB)(Cui et al., 2019):以每个类的有效数量为指导的按类重新加权的损失函
数。7)Distribution-balance loss(DB)(Wu et al., 2020):利用负容忍正则化缓解模型对负类的
过度抑制而造成的分类边界偏移。8)HTTN(Xiao et al., 2021):利用元学习将头部标签与尾
部标签联系起来，以缓解长尾分布中尾部标签数据量少的问题，是一种基于迁移学习的
多标签分类器。9)LACO(Zhang et al., 2021):通过引入多任务学习方法来增强标签相关性反
馈，并利用联合编码机制同时获得文本和标签的向量表示。10)FLEM(Zhao et al., 2022):集
成标签增强与模型训练，从而有效地挖掘不同标签的隐含相对重要性信息。11)BERT-
TextCNN+CBLoss(TextCNN-CB)，作为PST框架的基础教师模型，用于合成数据集上补充
分析实验。

我们使用开源的预训练模型bert-base-cased2和bert-base-chinese3分别作为英文和中文的
编码层，通过教师模型在验证集的性能，设定超参。具体地，我们设置最大句长为256，
学习率为2e-5，batch-size为16，教师模型的训练轮次为20，self-training的轮次为10，随机种
子为1227，dropout为0.5，正例阈值为0.6，负例阈值为0.4，线性层维度大小为300，FLEM模
型中α和β均为0.01，HTTN模型中头部标签数量为84，TextCNN中滤波器为200、窗口大小
为[1, 3, 5, 7]，LSTM隐层大小为256，其它模型超参均遵循其模型原论文中的设置。

5.4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

5.4.1 真真真实实实数数数据据据集集集上上上的的的实实实验验验

表3展示了在CCKS-IMLTC数据集上不同系统的实验结果，其中Teacher表示采用标准有
监督训练，Self-Training表示采用标准Self-Training框架，PST(Ours)表示采用本文所提PST框
架。横向对比分类模型在不同框架下的结果发现，标准Self-Training框架对某些模型的性能有
所提升，然而这种提升并不稳定，而本文提出的PST框架对所有教师模型都有较高的性能提
升，充分证明了PST框架的有效性与通用性。对比不同框架下的性能发现，标准Self-Training框
架通过优化模型的准确率(P值)提升性能，相反PST框架主要优化模型的召回率(R值)以提升整
体性能。并且相较于Self-Training，PST框架对教师模型性能的提升更加稳定且有效。进一步分

2https://huggingface.co/bert-base-cased
3https://huggingface.co/bert-base-chinese
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析实验结果发现，教师模型与传统的Self-Training框架训练中大都将缺失标签当作负例标签训
练，因此其预测结果大都是训练中见过的正例标签，进而导致预测出的正例标签准确率较高即
整体的P值较高。而PST框架通过双阈值策略和全局标签状态补充利用缺失的正例标签，进而
使得可以预测出更多的正例标签，即使得模型整体的R值升高。

图2展示了不同模型在CCKS-IMLTC中标签缺失严重的Few标签集合上的实验结果，我们
发现相较于表3整体标签上的实验结果，PST框架在缺失比例高的标签上对教师模型的提升更
为明显。同时我们发现当教师模型性能过低时，标准Self-Training框架反而会给模型带来负优
化，而PST框架对所有教师模型都有不同程度的提升，更加充分地证明了PST框架的通用性，
可以兼容现有多种不同的多标签文本分类模型。进一步对比不同模型在整体标签和Few标签集
合上的实验结果，我们发现相较于注重标签间关系的模型FLEM和LACO，针对标签分布设计
的模型如CB，DB等随着标签缺失率升高性能下降的较为缓慢。

模型
Teacher Self-Training PST(Ours)

P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%) ∆T(F1) ∆ST(F1)

CLS 79.91 63.81 70.95 77.37 63.08 69.50 76.60 67.25 71.62 +0.67 +2.12

TextCNN 76.69 71.91 74.22 75.91 73.87 74.88 78.06 72.22 75.03 +0.81 +0.15

LSAN 75.51 59.89 66.80 77.24 60.89 68.10 75.34 63.92 69.16 +2.36 +1.06

FL 80.99 68.83 74.41 82.14 67.83 74.30 80.44 70.38 75.07 +0.66 +0.77

RFL 80.65 69.67 74.76 81.97 69.37 75.15 80.36 70.58 75.15 +0.39 +0.00

CB 81.16 70.28 75.33 81.83 69.39 75.10 80.51 71.03 75.48 +0.15 +0.38

DB 74.76 74.50 74.63 73.99 76.66 75.30 77.32 74.68 75.97 +1.34 +0.67

HTTN 81.46 67.81 74.01 81.56 68.38 74.39 80.79 69.88 74.94 +0.93 +0.55

LACO 78.19 71.45 74.65 78.85 70.46 74.42 79.53 70.68 74.84 +0.19 +0.42

FLEM 80.54 69.39 74.55 83.91 67.81 75.01 82.05 69.57 75.30 +0.75 +0.29

TextCNN-CB 76.56 74.35 75.44 77.00 73.53 75.22 77.59 74.68 76.11 +0.67 +0.89

Table 3: 不同模型在CCKS-IMLTC数据集上的实验结果

Figure 2: 不同模型在CCKS-IMLTC上Few标签的实验结果

5.4.2 合合合成成成数数数据据据集集集上上上的的的实实实验验验

图3展示了两种不同标签缺失方案(详见节5.1.1)下TextCNN-CB在人工合成数据集AAPD上
的实验结果。图3(a)与图3(d)为不同框架下F1值随标签缺失比例变化的折线图，可以发现随着
缺失率的增加所有框架下模型的性能都会有所下降，但相较于教师模型和标准Self-Training框
架，本文提出的PST框架下降得更加缓慢，即PST框架可以有效缓解缺失标签对模型的负面影
响进而提升模型性能，并且标签缺失问题越严重提升效果越明显。同时我们发现传统的Self-
Training框架在两种不同标签缺失方案下性能基本都不如教师模型，说明教师模型受到缺失标
签的影响在对训练集打分时可能会导致标注错误标签进而影响模型下一轮训练，而我们提出
的PST半监督学习框架可以通过双阈值策略和全局标签状态来缓解这种错误标签的出现，同时
提升教师模型补充缺失标签的能力。

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第17页-第30页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

25



计算语言学

(a) 方案一F1曲线图 (b) 方案一退化率曲线图 (c) 方案一误导率曲线图

(d) 方案二F1曲线图 (e) 方案二退化率曲线图 (f) 方案二误导率曲线图

Figure 3: 不同标签缺失方案下人工合成数据AAPD上的实验结果

图3(b)与图3(e)为不同框架下退化率随标签缺失比例变化的折线图，可以发现标签缺失比例
不足50%时不同框架下缺失标签带来的退化影响都很小最高仅为5%。当缺失率达到70%时，因
缺失标签带来的退化影响陡增，而PST框架可以明显地缓解，尤其是缺失率为90%时PST框架
可以将退化率从90%降至40%。图3(c)与图3(f)为不同框架下误导率随标签缺失比例变化的折线
图，可以发现随着标签缺失率的增加越来越多的缺失标签被当作负例学习误导模型，而PST框
架将可能产生误导的缺失标签转为其它标签忽略其损失，进而有效的减弱模型被误导的概率。
总的来说，实验结果表明PST框架可以缓解缺失标签对模型误导和退化两方面的影响。

5.4.3 不不不同同同正正正负负负例例例阈阈阈值值值选选选择择择对对对PST框框框架架架的的的影影影响响响

图4展示了PST框架中正负例阈值不同组合时TextCNN-CB在CCKS-IMLTC数据上的实验
结果热力图，颜色越暗模型的F1值越高，相反颜色越淡模型的F1值越低，我们发现PST框架的
正例阈值设为0.6，负例阈值设为0.4时模型性能最优。

Figure 4: 不同正负例阈值组合在CCKS-IMLTC数据上的实验结果

5.4.4 消消消融融融实实实验验验

为了进一步分析PST框架中各个组件对整个框架的影响，我们在CCKS-IMLTC上进行了消
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融实验，实验结果如表4所示，其中Few和All分别指的是标签缺失严重的Few标签集合上的结果
与整体全部标签上的结果，右下角正负数表示较于教师模型性能的变化。首先我们发现去除
外部无标注数据只在人工标注数据集上使用PST框架，教师模型的性能仍有明显提升，侧面说
明PST框架的确可以对不完全标注数据补充部分缺失标签；接着我们去掉双阈值策略，只保留
正例阈值整体框架退化为标准Self-Training，此时整体性能有所降低，但Few标签上的性能仍有
微弱提升；最后保留双阈值去掉其它标签，此时Few标签性能提升1.36%但较完整PST框架仍有
很大差距。总的来说，PST框架可以无需外部无标注数据辅助直接在不完全标注的数据上提升
教师模型性能，同时PST框架中的双阈值策略，其他标签设置等各组件都是整体框架中不可或
缺的部分。

Few(F1%) All(F1%)

TextCNN-CB 57.90 75.44

TextCNN-CB w/PST 66.33+8.43 76.11+0.67

-Unlabel data 63.99+6.09 75.82+0.38

-负例阈值TNeg 58.35+0.45 75.22−0.22

-Partial label 59.26+1.36 75.37−0.07

Table 4: TextCNN-CB在CCKS-IMLTC上的消融实验

6 总总总结结结与与与展展展望望望

本文提出了一种全新的基于局部标注的自监督框架(PST)，以缓解不完全标注问题在多标
签文本分类中的影响。该框架是一种模型无关的插件式框架，可以兼容多种不同的教师模型。
充分利用外部无标注数据来优化教师模型的同时，对不完全标注数据的缺失标签补充利用，进
而削弱了缺失标签给模型带来的影响。实验结果表明，我们提出的框架具有通用性，并且能一
定程度缓解数据不完全标注问题带来的影响。
我们发现教师模型的选择也影响着我们框架的上限，效果更好的教师模型通过PST框架可

以更好的补充缺失标签，从而更大程度地缓解不完全标注的问题。因此如何设计更优雅、高效
的教师模型，提升该任务的整体性能，是我们今后的研究方向。
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附附附录录录.不不不同同同损损损失失失函函函数数数经经经过过过其其其它它它标标标签签签修修修正正正前前前后后后的的的计计计算算算公公公式式式

• BCE loss

LBCE =

{
− log (pki ) if yki = 1

− log (1− pki ) otherwise

LPartial
BCE =


− log (pki ) if yki = 1

0 if yki = 2

− log (1− pki ) otherwise

• Focal loss(FL): γ为超参

LFL =

{
−(1− pki )

γ log (pki ) if yki = 1

−(pki )
γ log (1− pki ) otherwise

LPartial
FL =


−(1− pki )

γ log (pki ) if yki = 1

0 if yki = 2

−(pki )
γ log (1− pki ) otherwise

• Rebalanced-Focal loss(RFL): r̂DB详见(Wu et al., 2020)

LRFL =

{
−r̂DB(1− pki )

γ log (pki ) if yki = 1

−r̂DB(p
k
i )

γ log (1− pki ) otherwise

LPartial
RFL =


−r̂DB(1− pki )

γ log (pki ) if yki = 1

0 if yki = 2

−r̂DB(p
k
i )

γ log (1− pki ) otherwise

• Class-balanced focal loss(CB): ϵ, γ为超参

rCB =
1− ϵ

1− ϵfreq

LCB =

{
−rCB(1− pki )

γ log (pki ) if yki = 1

−rCB(p
k
i )

γ log (1− pki ) otherwise

LPartial
CB =


−rCB(1− pki )

γ log (pki ) if yki = 1

0 if yki = 2

−rCB(p
k
i )

γ log (1− pki ) otherwise
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• Distribution-balanced loss(DB): λ为超参 r̂DB, q
k
i详见(Wu et al., 2020)

LDB =

{
−r̂DB(1− qki )

γ log (qki ) if yki = 1

−r̂DB
1
λ(q

k
i )

γ log (1− qki ) otherwise

LPartial
DB =


−r̂DB(1− qki )

γ log (qki ) if yki = 1

0 if yki = 2

−r̂DB
1
λ(q

k
i )

γ log (1− qki ) otherwise

附附附录录录.案案案例例例分分分析析析

文本：涉案的美国三大投行遭到重罚,花旗集团和摩根大通因涉嫌财务欺诈被判有罪，
向安然公司的破产受害者分别支付了20亿、22亿和6900万美元的赔偿罚款。

文本的相关标签：重大赔付，财务造假，破产清算
标注员标注标签：重大赔付，财务造假
部分不相关标签：债务违约，股东减持

正例阈值TPos：0.6，负例阈值TNeg：0.4
PST过程中样本标签状态变化：
初始状态值：重大赔付 2 财务造假 2 破产清算 0 债务违约 0 股东减持 0
epoch1打分： / / 0.53 0.47 0.23
epoch1状态：重大赔付 2 财务造假 2 破产清算 0 债务违约 0 股东减持 -1
epoch2打分： / / 0.65 0.44 0.16
epoch2状态：重大赔付 2 财务造假 2 破产清算 1 债务违约 0 股东减持 -2
epoch3打分： / / 0.71 0.46 /
epoch3状态：重大赔付 2 财务造假 2 破产清算 2 债务违约 0 股东减持 -2

...
epoch10打分： / / / / /
epoch10状态：重大赔付 2 财务造假 2 破产清算 2 债务违约 -2 股东减持 -2

Table 5: 一条不完全标注样例的标签状态在PST过程中的变化。标签数量过多这里只选取了两
个不相关标签演示，其中绿色标签作为下一轮次训练的正例标签，红色标签作为下一轮次训练
的负例标签，黑色标签作为其它标签不用来下一轮模型训练。
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