
摘要

資料類別不平衡存在長尾標籤問題，

單獨的多標籤分類模型一次預測所有

類別，針對個別標籤的最佳化十分困

難，對於出現次數較少的長尾標籤效

能通常不佳。本論文提出一種響應式

知識蒸餾機制，將多個最佳化的二元

模型作為教師網路，單一多標籤模型

做為學生網路，改善多標籤模型在非

平衡標籤的資料集分類效能。實驗資

料來自 2,724 個中文健康照護文本，人
工標記文章內容橫跨 9 個類別， 總共
標籤數量是 8,731，平均每個樣本有 3.2
個標籤。實驗設定採用 5折交互驗證，
比較 TextRNN、TextCNN、HAN 和

GRU-att 模型，使用知識蒸餾機制與否
的效能差異，結果顯示透過知識蒸餾

機制能夠顯著提升單一多標籤分類模

型的 micro-F1 約 2至 3 %、macro-F1約
4至 6 %、weighted-F1約 3至 4 %，以
及 subset accuracy約 1至 2 %。 

Abstract 

It’s difficult to optimize individual label 
performance of multi-label text 
classification, especially in those 
imbalanced data containing long-tailed 
labels. Therefore, this study proposes a 
response-based knowledge distillation 
mechanism comprising a teacher model 
that optimizes binary classifiers of the 
corresponding labels and a student model 
that is a standalone multi-label classifier 
learning from distilled knowledge passed 

by the teacher model. A total of 2,724 
Chinese healthcare texts were collected and 
manually annotated across nine defined 
labels, resulting in 8731 labels, each 
containing an average of 3.2 labels. We 
used 5-fold cross-validation to compare the 
performance of several multi-label models, 
including TextRNN, TextCNN, HAN, and 
GRU-att. Experimental results indicate that 
using the proposed knowledge distillation 
mechanism effectively improved the 
performance no matter which model was 
used, about 2-3% of micro-F1, 4-6% of 
macro-F1, 3-4% of weighted-F1 and 1-2% 
of subset accuracy for performance 
enhancement. 
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1 介紹 

多 標 籤 文 本 分 類 (Multi-Label Text 
Classification) 廣泛用於許多應用，例如：廣告
系統 (Agrawal et al., 2013)、情緒分析(Myagmar 
et al., 2019)、推薦系統 (Guo et al., 2016) 、幽默
辨識 (Kao et al., 2021) 以及問答系統 (Chen et al., 
2021)等。多標籤文本分類主要有兩種方法類
型 (Tsoumakas and Katakis, 2007)，分別是 (1) 
問題轉換：透過訓練多個二元分類模型來達

成多重標籤分類，以及 (2) 訓練單一模型進行
多重標籤分類。問題轉換類型可以透過調整

類別權重(class weights) 的方式，針對單一類
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別進行最佳化，提供更高的彈性 (Banerjee et 
al., 2019) ，而當資料標籤不平衡時，訓練單一
模型則難以最佳化各類別的預測效能。但訓

練單一模型能夠依據標籤間的關聯性，或是

潛在架構對模型進行優化，而問題轉換法則

無法有效利用標籤間的相關性。 
知識蒸餾 (knowledge distillation) 是一種將巨

型的教師網路 (teacher net) 學習到的「知識」，
轉移到較精簡的學生網路 (student net) 的深度
學習技術 (Hinton et al., 2015)。我們假設最佳
化多個二元分類器網路，在各類別上擁有比

單一多標籤模型更佳的效能，將最佳化的多

個二元分類器模型作為教師網路，單一多標

籤模型作為學生網路進行訓練，目標是讓單

一多標籤模型可以透過教師網路，在非平衡

標籤資料上學習知識，用以改善單一多標籤

模型在非平衡標籤上效能低落的缺點。 
本篇論文提出利用知識蒸餾機制增進多標

籤文本分類效能的方法，在中文健康照護文

本上，驗證數個不同深度學習模型包含 
TextRNN (Liu et al., 2016)、TextCNN (Liu et al., 
2017)、HAN (Yang et al., 2016)、 GRU-Att 
(Banerjee et al., 2019) 的效能差異，實驗結果顯
示使用知識蒸餾機制與原先的單一多標籤分

類模型相比，提升 2~3%的 micro-F1、4~6%的
macro-F1、3~4%的 weighted-F1 以及 1~2%的
subset accuracy。 

2 相關研究 

2.1 知識蒸餾  

大規模的機器學習通常使用非常複雜的模

型訓練，大量地計算導致模型參數量過大，

同時也耗費計算資源。因此，Hinton (2015) 提
出一種稱為「知識蒸餾」的模型壓縮方式，

將繁瑣大型模型訓練完成後的知識，以「蒸

餾」(distillation) 的方式，轉移到更適合使用
的小型模型。知識蒸餾的種類可分為以下三

種類型 (Gou et al., 2021) ： 
(1) Response-based 
蒸餾的知識主要來源是教師模型的最終輸

出層，通過使用損失函數 (loss function) 取得
學生和教師模型的之間的差異，並在訓練過

程中將損失最小化，最終讓學生模型能夠做

出跟教師模型一樣的預測。 

(2) Feature-based 
主要是從教師模型神經網路的中間層中取

得特徵，通過最小化教師和學生模型的特徵

損失函數，訓練學生模型學習與教師模型相

同的特徵。 
(3) Relation-based 
與 Feature-based 相似同樣都是從教師模型中

取得特徵，差別在於先將特徵建立為圖形、

矩陣、或是概率分佈圖，再與學生模型比較

關係的差異，藉此訓練學生模型。 

2.2 多標籤文本分類 

多標籤文本分類與多元文本分類 (multi-class 
text classification) 都是具有兩個以上類別的分
類任務。不同之處在於，多元分類每個標籤

都是相互排斥的，分類標的樣本是從多個類

別選擇一個。多標籤分類則可以為每個樣本

分配多個不同標籤，而這些標籤並不相互排

斥，這種分類方式也比較接近人類的思考，

可以從多個角度來描述一件事物。 
TextRNN 模型 (Liu et al., 2016) 採用長短期

記憶神經網路 (Long Short-Term Memory, LSTM) 
進行訓練。模型包含三個控制閘：輸入、輸

出、遺忘，分別對應寫入、讀取以及遺忘的

功能。透過這三個控制閘，模型能夠額外考

慮前文的關係，使得當前的輸出不只受上一

層輸入的影響，也受到同一層前一個輸出

（即前文）的影響。 
HAN 模型 (Yang et al., 2016) 使用 GRU 神經

網路進行訓練。訓練時將 GRU 神經網路當作
編碼器(word encoder)對每句話的詞語先進行
注意力機制 (attention)，再疊上一層同樣的結
構，用 GRU 對所有句子進行注意力機制，最
後輸出分類結果。 

TextCNN 模型 (Liu et al., 2017) 使用靜態（有
微調）和非靜態（無微調）通道表示句子，

並經過多個過濾器和特徵映射進行捲積，方

便捕獲豐富的語義，同時採用動態最大池化

(dynamic max pooling)，生成多個特徵後，均
分特徵的資訊，最後使用 dropout 和 Sigmoid 
輸出分類。 

GRU-Attention模型 (Banerjee et al., 2019) 的
結構便是在經過 GloVe (Pennington et al, 2014) 
的預訓練後，將單詞序列輸入 GRU 之後進行
注意力機制，最後線性結合最大池化(max-
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pool) 和平均池化(mean-pool)的向量，並且輸
出結果。 
資料數量和分類標籤種類的增加，導致大

部分資料通常集中在少數幾個標籤，多數的

標籤只有極少數的資料，出現長尾 (long-tail)
效應。因此，我們提出一個響應式知識蒸餾

的訓練方法，希望能改善長尾標籤的分類效

能。 

3 基於知識蒸餾的模型 

我們提出一個基於知識蒸餾 (Knowledge 
Distillation, KD) 的多標籤文本分類方法，目標
是將二元分類器的優點應用在多標籤分類器

上，用以改進單個多標籤分類器的效能。模

型訓練流程如圖 1所示，教師模型由多個二元
分類模型組成，假設資料集有 n個類別，就會
有 n個二元分類模型，學生模型則是一個多標
籤分類模型。教師與學生所採用的模型架構

皆相同，最大的差異在於模型最後一層的輸

出數量。在訓練時，我們先訓練教師模型中

的 N 個二元分類模型，針對相對應類別在驗
證資料集的表現進行最佳化，以確保教師模

型的效能，可以優於單個多標籤分類器的表

現。然後，擁有最佳表現的教師模型會產生

響應 (responses)，讓學生模型來學習。在學生
模型訓練階段，學生預測目標是教師響應的

機率值分佈，而不是目標標籤 (ground truth 

labels)，藉此，學生就能從老師的響應中得到
損失值(loss)進行訓練。 
我們在訓練教師模型時，透過類別權重

(class weights) 優化訓練時權重參數的更新。
類別權重是一種常被用來處理資料不平衡問

題的方法，對訓練集裡的每個類別加上一個

權重。理論上，如果該類別的樣本數越多，

那麼它被加上的權重就要越低；反之，樣本

數越少的權重就給得越高。如此一來就會改

變原本的損失函數，使得較多樣本數類別的

損失函數變小，較少樣本數類別的損失函數

變大。加上這個限制會迫使模型在訓練期間

進行權重更新時，提升少樣本數類別(長尾標
籤)的準確度，而樣本數多的類別則沒有明顯
差異。 
我們採用響應式(response-based) 知識蒸餾，

此機制的主要想法為讓學生模型直接模仿教

師模型所預測出來類別的機率分佈。我們使

用 binary cross entropy做為損失函數，因此教
師模型中每個二元分類模型的損失函數

𝐿"(𝑦, 𝑧')，加上類別權重W的損失函數變成加
權平均，可以用方程式(1)表示，其中𝑦)代表
第𝑖個樣本的真實標籤值、𝑧)'代表教師模型第𝑖
個樣本的輸出值。 

 

𝐿"(𝑦, 𝑧') = −
1
𝑁
/𝑊 ∙ 𝑦) ∙ log5𝑧678 + (1 − 𝑦)) ∙ log51 − 𝑧67 8
:

);<

 (1) 

 

 

圖 1、基於知識蒸餾的多標籤分類模型訓練流程 
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教師模型訓練完成後會對整個訓練資料集

進行預測，產生各類別的機率分佈（響應），

然後我們就可以用損失函數𝐿=(𝑧', 𝑧6)來訓練學
生模型，其中𝑧6代表學生模型的輸出值。模型
最後輸出的激活函數是 sigmoid，超過定義的
門檻值(threshold)，即為模型的預測標籤。 

 

𝐿=(𝑦, 𝑧') = −
1
𝑁
/𝑦) ∙ log5𝑧67 8 + (1 − 𝑦)) ∙ log51 − 𝑧678
:

);<

 (2) 

 

4 實驗評估與結果 

4.1 資料集 

本研究實驗的資料來自網路爬取的中文健

康照護網站，例如：康健雜誌、國家醫藥網

路、健康醫療網等的文章內容，去除網頁標

籤、圖片及詮釋資料(metadata)等雜訊，僅留
下純文字內容做人工類別標記，整個資料集

最終有 2,724 個文檔，橫跨 9個類別標籤，包
含：健康表現、心理健康、治療方案、醫療

檢測、保健食品、注意事項、藥物和銀髮族，

總共標籤數量是 8,731，平均每個樣本有 3.2個
標籤。各標籤的樣本數量如圖 2 所示，「注意
事項」這個標籤出現次數最多，佔整個資料

集約 73%，而出現次數最少的標籤是「銀髮
族」，僅佔約 13%。前半段 4 個類別出現的平
均樣本數目是 1543.5，對比後半段的 4個類別
平均出現的樣本數是 454.8，落差約 3.4倍，雖
然類別標籤僅有 9類，文本數目也還不夠多，

                                                             
1 https://github.com/ckiplab/ckip-transformers 

整個資料集的標籤分佈不明顯，但還是可以

看到存在長尾效應。 
我們使用五折交叉驗證  (5-fold cross-

validation)，分割資料集時，從最少樣本數的
標籤開始隨機平均分配樣本至各子資料集，

這樣能夠保證樣本數較少的標籤能夠在交叉

驗證中被均分。圖 3為分割後的子資料集標籤
分佈的小提琴圖(violin plot)，圖中標示數值為
中位數，可以看到與原資料集的分佈大致相

同。 

4.2 實驗設定 

我們使用Tensorflow函式庫進行模型實作。
所有文本使用 CKIP Transformer1 套件進行斷
詞，模型輸入皆使用維度 300 的 Word2Vec 
(Mikolov et al., 2013)，並訓練在繁體中文維基
百科語料庫2以及實驗資料集上。 
我們分別比較不同深度學習模型，包含

TextRNN (Liu et al., 2016)、TextCNN (Liu et al., 
2017)、HAN (Yang et al., 2016) 以及 GRU-Att 
(Banerjee et al., 2019)，導入知識蒸餾機制與否
導致的效能差異。模型的訓練參數如下：文

本長度 300 字元、Batch Size 32 ( GRU-att 是
128) 、損失函數 Binary Cross Entropy、優化器 
Adam、訓練迭代次數 30、早停法 patience 是
10、學習率 1e-3、輸出層激活函數 sigmoid以
及驗證集比率 15%。 
每個模型比較以下三種不同訓練方法： 
(1) 二元最佳化 (Binary Optimization) 

2 https://dumps.wikimedia.org/zhwiki/latest/zhwiki-latest-
pages-articles.xml.bz2 

 

圖 2、資料集標籤分佈 

 

圖 3、子資料集標籤分佈 
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知識蒸餾機制中單獨使用教師網路 (teacher 
net) 的作法。採用二元相關 (binary relevance) 
轉換，各類別獨立訓練分類器調整類別權重，

在最佳化二元相關轉換法的模型時，我們每

個類別使用不同類別權重（0.05、0.1、0.5、1、
2、3和 5）訓練出多個模型，並選擇在驗證集
表現最好的模型，最佳的權重值大致與標籤

數量呈反比，標籤數越多類別權重愈小，反

之，標籤數越少類別權重愈大。 
(2) 單獨的多標籤分類模型  (Standalone 

Multi-label Classifier) 
可以視為知識蒸餾機制中單獨使用學生網

路  (student net) 的作法。輸入為 300 維的
Word2Vec (Mikolov et al., 2013)，直接使用真實
標籤值計算模型的預測誤差訓練模型。 

(3) 知識蒸餾機制 (Knowledge Distillation) 
我們提出的基於知識蒸餾機制的多標籤分

類模型訓練方式，包含教師網路和學生網路 
(teacher net + student net)。先使用真實標籤值
訓練出教師網絡，再以教師網路的預測值作

為輸出響應，接著訓練學生網絡時，使用教

師產生的響應計算預測誤差，使學生網路學

習教師網路的行為。 
我們使用 micro-F1、marco-F1、weighted-F1

以及 subset accuracy 評估模型的效能表現。
micro-F1 不區分類別計算整體的 F1 分數。
marco-F1 計算各類別 F1 分數的平均值。
weighted-F1計算各類別 F1分數後，依據各類
別的數量進行加權平均。subset accuracy 是最
嚴格的評估指標，需要所有類別都是對的才

判定是對，評估完全正確預測的比例。 

4.3 實驗結果 

表 2為多標籤分類模型實驗結果。基於二元
相關轉換訓練出來的模型，透過調整不同的

類別權重進行最佳化後，在 micro-F1、macro-
F1 與 weighted-F1，皆優於相同模型架構的單
獨多標籤模型，表示二元最佳化的作法能夠

做為教師模型，用以改進多標籤分類模型的

分類效能。但二元相關轉換法訓練出的模型，

Model Type Micro 
F1 

Macro 
F1 

Weighted 
F1 

Subset 
Accuracy 

TextRNN 

Binary Optimization (Teacher) 72.11  62.65  71.93  13.70  

Standalone Multi-label Classifier (Student) 71.09  57.15  68.82  15.85  

Knowledge Distillation (Teacher + Student) 74.29 63.76  73.52  16.24  

TextCNN 

Binary Optimization (Teacher) 75.89  68.35  75.48  18.75  

Standalone Multi-label Classifier (Student) 74.55  63.57  72.88  18.75  

Knowledge Distillation (Teacher + Student) 76.80  67.68  75.72  19.70  

HAN 

Binary Optimization (Teacher) 75.73  69.36  75.60  17.79  

Standalone Multi-label Classifier (Student) 74.63  66.08  73.66  19.10  

Knowledge Distillation (Teacher + Student) 77.54  71.00  77.15  21.22  

GRU-Att 

Binary Optimization (Teacher) 73.30  64.70 73.06  14.93  

Standalone Multi-label Classifier (Student) 71.90 61.44 70.88  14.69  

Knowledge Distillation (Teacher + Student) 75.17  67.63  75.26  16.52  

表 1、多標籤分類模型實驗結果 
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沒辦法考慮類別間的相關性，導致要準確預

測樣本的所有標籤較為困難，所以 subset 
accuracy比多標籤模型低。 
實驗結果顯示透過我們提出的知識蒸餾機

制透訓練的多標籤模型，在不同模型架構下

能夠顯著提升多標籤模型的性能  (p-value 
<0.01)，甚至與教師模型相比，因多標籤模型
能夠在訓練的過程中獲取標籤間的相關性，

相較於只有 0或 1的標籤值，機率值分佈擁有
更多資訊，使得知識蒸餾的多標籤模型具有

比二元最佳化的教師模型有更好的效能。 
圖 4為模型在不同訓練方法下，各類別標籤

的 F1 (separated-F1)。我們可以看出二元相關
轉換法訓練出的模型，因為每個分類器只需

考慮單一類別，並且已透過不同類別權重進

行最佳化，當訓練資料不平衡時，對效能的

影響相對較小。 
而多標籤分類模型在藥物、心理健康、醫

療檢測、銀髮族等樣本數較少標籤，因為訓

練資料不平衡造成分類效能明顯下降，但透

過知識蒸餾訓練的多標籤模型，在這些長尾

標籤相對於多樣本標籤能夠有更明顯的效能

提升。 

5 結論 

我們提出基於知識蒸餾的多標籤分類模型

訓練方法，將最佳化的二元相關轉換法作為

教師網路，對多標籤分類模型進行響應式知

識蒸餾，用以改善多標籤分類模型。實驗資

料來自人工標記的 2,724 個多標籤中文健康照
護文本，橫跨 9 個類別標籤，標籤數量是
8,731，平均每個樣本有 3.2個標籤。實驗結果
顯示使用知識蒸餾的訓練方法，在不同的深

度學習模型，無論 micro-F1、macro-F1、
weighted-F1以及 subset accuracy皆能有顯著的
效能提升。 
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圖 4、 模型各類別標籤效能差異 
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