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[Ａｂｓｔｒａｃｔ]　 Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｈｅｌｐ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ａ ｔｅｘｔ
ｍｕｌｔｉ ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＬＢＥＲＴ ａｎｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＧＲＵ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗａｓ ｅｎｃｏｄｅｄ ｂｙ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＡＬＢＥＲＴ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｗｏｒｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｗａｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ. Ｔｈｅｎꎬ ｉｔ ｗａｓ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ
ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｄｓꎬ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｄｅｃｏｄｉｎｇ. Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｗａｓ
ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ａｎｄ ｌｏｎｇ￣
ｔｅｒｍ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ (ＬＳＴＭ) ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｒａｔｅ ｏｆ ９５％ ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｈａｍｍｉｎｇ ｌｏｓｓ ｉｓ ｏｎｌｙ ０􀆰 ０５ꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｓｃｕｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ.
[Ｋｅｙｗｏｒｄｓ]　 ｄｙｎａｍｉｃ ｗｏｒｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒꎻ ｍｕｌｔｉ ｌａｂｅｌ ｓｏｒｔｉｎｇꎻ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎻ ｍｉｃｒｏ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ

　 　 自然灾害事件具有紧急性和突发性的特点ꎬ往
往会造成人员伤亡和社会经济的巨大损失ꎮ 正因
为如此ꎬ在巨灾发生时ꎬ如何快速、有序、高效、准确
地收集灾情信息是迫切需要解决的问题ꎮ 社交媒
体作为在灾难响应和恢复阶段的重要部分ꎬ及时响
应受害者的请求可以极大提高受害者的生存概
率[１]ꎮ 目前已经有很多研究人员运用灾难中社交
媒体发布的数据来获取灾区的情况ꎬ但往往会存在
信息获取能力不足的问题ꎬ包括不能全方位多角度

地获取信息和信息关联能力不强ꎬ不能对收集上来
的信息做出准确的划分ꎬ以至于错失许多关键信
息[２]ꎮ 社交媒体可以收集大量与灾情有关的信息ꎬ
可以帮助应急管理人员面对不同规模、范围和性质
的灾情ꎮ 但是ꎬ关键信息的错误传递ꎬ可能会导致
救援效率降低ꎮ 如何指定有效的信息传递战略ꎬ是
目前亟待解决的问题ꎮ 为此中外人员针对社交应
急响应数据作了相关研究ꎮ 国外研究人员主要在
推特上收集灾难响应数据ꎬ及时发现灾区情况ꎬ如
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Ｚａｈｒａ 等[３]利用在推特上收集的信息ꎬ以识别灾害

发生后的目击者类别为目的建立文本分类器ꎬ以此
来提高在灾难中识别具有价值的目击者报告ꎻＢｅｎｉ￣
ｔｅｚ 等[４]通过推特收集与灾害相关的信息对文本进

行分类ꎬ针对数据量大、分类精度低等问题ꎬ利用遗
传算法降低特征空间的维数ꎬ去除不相关的、冗余
的特征以此来提高分类精度ꎮ 中国研究人员主要
以微博数据为依据ꎬ通过收集相关的灾难响应数
据ꎬ进行文本分类以达到了解灾区灾情的目的ꎮ 吴

先华等[５]通过微博大数据获取有关暴雨内涝灾情

的数据ꎬ利用 ＴＦ￣ＩＤＦ ( ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ￣ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｏｃｕ￣
ｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ)进行特征选择ꎬ建立暴雨灾情内涝
表ꎬ以此来获取灾区的灾情以及公众情绪ꎮ 徐敬海

等[６]以带有位置的地震灾情信息作为数据源ꎬ通过

应用反距离空间差值法ꎬ实现微博灾情信息面状

化ꎮ 王琳等[７] 针对地震应急信息ꎬ通过“关键词分

类”将地震应急信息分为震前基础信息、震中灾情
信息和应急援助信息ꎬ以达到地震应急信息自动分
类的目的ꎬ提高对应急响应信息处理的效率ꎮ

虽然上述方法可以实现在大量灾难响应信息
中获取关键内容ꎬ但同一条灾难响应消息可能存在
多个标签ꎮ 如何从一条相关灾难响应的社交媒体
文本中提取所有关键信息ꎬ并根据匹配度对标签排
序ꎬ需要对灾难响应文本数据进行多标签数据挖
掘ꎮ 现针对含有多标签的灾难响应信息ꎬ利用深度
神经网络模型提取相应的标签信息ꎬ有效提高对灾
难响应信息的利用效率ꎬ达到尽快实施救援的目的ꎮ

１　 文本分类模型

文本分类研究是数据挖掘技术应用的一个重

要领域ꎬ涉及特征提取、算法设计、软件开发等多个
方面ꎬ前人已经做了很多基础性研究工作ꎮ
１􀆰 １　 词嵌入模型

所谓词嵌入模型ꎬ就是将文本信息转化为数字
向量的模式ꎮ 最原始的算法是将文本信息转化为
０￣１ 模型ꎬ即 ｏｎｅ￣ｈｏｔ 编码ꎬ用 ０ 和 １ 两个数字来表示
字符是否出现在文本中ꎬ但这种方法会因为数据量

变大而导致计算变得复杂ꎮ Ｓａｌｔｏｎ 等[８]提出 ＴＦ￣ＩＤＦ
模型ꎬＴＦ￣ＩＤＦ 是计算特征词在文本中的权重ꎬ其取
值范围在[０ꎬ１]之间ꎬ其中 ＴＦ 指该特征词在这篇文
档中的词频ꎮ 虽然这种方法可以提取出文本中的
特征词ꎬ但是如果把所有词都作为特征项ꎬ会导致
特征向量过大而使得计算速度下降ꎬ那么如何在不
损害文本特征信息的同时降低特征性向量的维度

呢? Ｋａｒｅｎ 等[９] 提出了逆文档词频 ( ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｏｃｕ￣
ｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ＩＤＦ )ꎬ 表 示 区 分 文 本 的 能 力ꎮ

Ｍｉｋｏｌｏｖ 等 [１０]提出了 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型ꎬ一种利用神

经网络进行词嵌入的学习方法ꎬ但该模型未能有效
地利用所有文本信息ꎮ ＢＥＲＴ(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ)模型ꎬ建立在 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 之上ꎬ具有强大的语言表征能力和特征提取

能力[１１]ꎬ但该模型可复现性差ꎬ模型收敛速度较慢ꎬ
需要极高的算力才行ꎮ 为改进 ＢＥＲＴ 模型的收敛慢

问题ꎬＬａｎ 等[１２] 提出了一种双向编码特征表示模

型———ＡＬＢＥＲＴ(ａ ｌｉｔｅ ＢＥＲＴ)文本预训练语言模型ꎬ
其先对大量文本数据进行预训练ꎬ再根据下游任务
进行 调 整ꎬ 达 到 提 高 下 游 预 测 效 果 的 目 的ꎮ
ＡＬＢＥＲＴ 预训练语言模型是基于 ＢＥＲＴ 模型的双向
Ｔｒａｎｄｆｏｒｍｅｒ 编码器的特征表示方式ꎬ可以在保证较
少参数量的同时ꎬ提取文本的主要特征ꎮ
１􀆰 ２　 多标签分类模型

目前ꎬ关于多标签数据挖掘问题ꎬ主要分为两

类:一类是多标签分类ꎬ另一类是多标签排序[１２]ꎮ
二者的不同在于后者可以返回类别标签的同时对
标签匹配度进行排序ꎮ

从模型建立上看ꎬ文本的多标签分类一般有两
种:一种是传统的机器学习模型ꎬ如 ＳＶＭ、ＤＴ、Ｎａïｖｅ
Ｂａｙｅｓ、ＤＴ、Ｘｇｂｏｏｓｔ 等算法ꎻ另一种是深层网络机器
学习模型ꎬ如 ＲＮＮ、ＣＮＮ、ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 等ꎮ 从解决
问题角度上看ꎬ文本的多标签分类包括问题转换法
和算法适应法ꎬ其中问题转化法是将多标签文本分
类转化为一个由多个单标签分类组合而成的问题ꎬ
这样对多标签分类的问题求解就变成对单标签文
本分类问题的求解ꎬ如 ＢＲ(ｂｉｎａｒｙ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ)二元关

系法和 ＬＰ( ｌａｂｅｌ ｐｏｗｅｒｓｅｔ)标签幂集法等[１２]ꎮ 而算

法适应法则是通过对算法的改进ꎬ使二分类算法也
可以解决多标签分类问题ꎮ 本文中所使用的多标
签分类算法是利用双向 ＧＲＵ 神经网络对灾难响应
信息的标签进行预测ꎮ

２　 结合 ＡＬＢＥＲＴ 和双向 ＧＲＵ 的文
本多标签分类

　 　 若要对文本信息进行多标签分类ꎬ需要先将文

本进行预处理ꎬ再将预处理后的文本信息利用
ＡＬＢＥＲＴ 预训练模型提取特征ꎬ得到词嵌入向量ꎮ
根据提取的词嵌入向量ꎬ利用 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的双向
ＧＲＵ 神经网络进行训练ꎬ以到达多标签分类预测的
目的ꎮ
２􀆰 １　 ＡＬＢＥＲＴ 模型

为了利用模型对文本进行多标签预测ꎬ需要将
一条文本信息利用向量来表示ꎬ这可以利用词嵌入
模型实现ꎮ 为了解决 ＢＥＲＴ 参数量大的问题ꎬ

５８２５１２０２１ꎬ２１(３５) 李　 忠ꎬ等:ＡＬＢＥＲＴ 与双向 ＧＲＵ 的多标签灾情信息预测
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ＡＬＢＥＲＴ 采用双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ 的 ｅｎｃｏｄｅｒ 结果表示文
本的特征ꎬ模型结构图如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＡＬＢＥＲＴ 模型结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＡＬＢＥＲＴ ｍｏｄｅｌ

Ｔ ｉ 表示句子中第 ｉ 个词的特征向量ꎬ Ｅ ｉ 表示文
中第 ｉ 个词的序列化字符ꎮ 在 ＢＥＲＴ 的基础上ꎬ
ＡＬＢＥＲＴ进行了 ３ 个方面的改进[１３]ꎮ
２􀆰 １􀆰 １　 词嵌入向量因式分解

通过对大的词特征嵌入矩阵分解ꎬ得到两个相
对较小的矩阵ꎬ从而将隐含层分离出来ꎮ 利用因式
分解ꎬ将模型的复杂度从 Ｏ(ＶＨ) 降到 Ｏ(ＶＥ ＋
ＥＨ)ꎬ 复杂度变化为

Ｏ(ＶＨ) → Ｏ(ＶＥ ＋ ＥＨ) (１)
式(１)中:Ｖ 表示词汇表长度ꎻＨ 表示隐含层大小ꎻ
Ｅ 表示词嵌入大小ꎬ当 Ｅ≪Ｈ 时参数量会明显减少ꎮ
２􀆰 １􀆰 ２　 跨参数共享

针对参数过多的问题ꎬＡＬＢＥＲＴ 利用多层参数
共享策略减少参数ꎬ包括全连接层和注意力层的参
数共享ꎮ 这种做法可以避免当模型网络深度增加
时ꎬ参数数量也随之增加ꎮ
２􀆰 １􀆰 ３　 段落连续任务

ＡＬＢＥＲＴ 对 ＢＥＲＴ 中的 ＮＳＰ(ｎｅｘｔ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ)任务进行改进ꎬ为了消除主题识别的影响ꎬ
提出了 ＳＯＰ(ｓｅｎｔｅｎｃｅ￣ｏｒｄｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ )任务ꎬ可以在
同一个文本中选取正负样本ꎬ不受句子顺序的影响ꎮ
２􀆰 ２　 双向 ＧＲＵ 神经网络

传统的神经网络是单向的ꎬ状态从前向后传
播ꎮ 但是在多标签文本分类中ꎬ为了对文本进行更
深层次的特征提取ꎬ让前一时刻的输出与后一时刻
的输出联系在一起ꎬ采用双向 ＧＲＵ 神经网络模
型[１４]ꎬ其结构如图 ２ 所示ꎮ

从图 ２ 中可以看出ꎬ双向 ＧＲＵ 可以看作两个单
向 ＧＲＵ 组合而成ꎬ在 ｔ 时刻隐含层的状态由其前后
时刻的隐含层状态决定ꎬ可表示为

ｈｔ
→ ＝ ＧＲＵ(ｘｔꎬｈｔ －１

← ) (２)
ｈｔ
← ＝ ＧＲＵ(ｘｔꎬｈｔ －１

← ) (３)

图 ２　 双向 ＧＲＵ 神经网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｈｔ ＝ ｗ ｔ ｈｔ
→ ＋ ｖｔ ｈｔ

←＋ ｂｔ (４)
式中:函数 ＧＲＵ() 表示对输入词向量的非线性变
换ꎬ通过词向量编码得出相应的 ＧＲＵ 隐含层信息ꎮ
ｘｔ 表示双向 ＧＲＵ 在 ｔ 时刻的输入ꎬ ｗ ｔ、 ｖｔ 分别表示 ｔ

时刻双向 ＧＲＵ 所对应的前向隐层状态 ｈｔ
⇀

和反向隐

含层状态 ｈｔ
↼

所对应的权重ꎻ ｂｔ 表示 ｔ 时刻隐含层状
态所对应的偏置ꎮ
２􀆰 ３　 Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制

Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制是从大量的文本信息中提取
出具有价值的信息ꎬ在自然语言问题中ꎬ需要对文
本进行编码和解码[１５]ꎮ 编码器负责把文本转化为
指定长度的词向量ꎬ即该文本的语义ꎮ 解码器负责
将词向量作为输入变量送入模型中ꎬ生成指定长度
的序列ꎮ Ｓｅｌｆ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制就是在解码的过程中对
不同的字符赋予不同的权重ꎬ计算公式为

ｕｔ ＝ ｖｔ ｔａｎｈ(ｗｈ ＋ ｗｄ) (５)
ａｔ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ(ｕｔ) (６)

ｃ ＝ ∑
Ｌ

ｌ
ａｌｔｈｌ (７)

式中:ｕｔ 表示输出向量与解码时状态的相似度计算ꎻｌ
表示向量的个数ꎻｗ 表示权重ꎻｈ 表示每一步的输出向
量ꎻ ｄ 表示解码时每一时刻的状态ꎻｃ 是计算向量匹配
度后的权值相加ꎬ计算后的向量用于解码器中每个时
间步的输入ꎻａ 表示向量匹配度 ｓｏｆｔｍａｘ 后的匹配权重ꎮ
２􀆰 ４　 模型建立

令输入样本表示为 Ｘ ＝ {Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｎ}ꎬ标签
样本表示为 Ｙ ＝ {Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｍ}ꎬ其中 ｎ 表示有 ｎ 条
样本信息ꎬｍ 表示有 ｍ 个类别的标签ꎮ Ｙｉ ＝ １ 时表
示文本属于该标签ꎬＹ２ ＝ ０ 表示不属于该标签ꎮ

首先利用 ＡＬＢＥＲＴ 预处理模型对文本进行向
量转化ꎬ转化后的向量矩阵用 Ｅ ＝ (Ｅ１ꎬＥ２ꎬ􀆺ꎬＥｎ)
表示ꎬ即词嵌入向量ꎬＥ ｉ表示第 Ｘ ｉ字符的向量表示ꎮ
再将输出的词嵌入向量进行双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ 编码ꎬ得
到文本的特征向量 Ｔ ＝ (Ｔ１ꎬＴ２ꎬ􀆺ꎬＴｎ)ꎬ 作为双向

ＧＲＵ 网络的输入ꎮ 结合 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ进一步提取

文本中的关键信息ꎬ最后ꎬ以交叉熵作为损失函数
对神经网络模型进行编译ꎮ 利用全连接层对结果

进行归一化ꎬ得到响应信息的标签概率分布矩阵ꎮ
计算流程如图 ３ 所示ꎮ

６８２５１
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ２０２１ꎬ２１(３５)
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图 ３　 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 数据源
本文中采用开源数据集(Ａｐｐｅｎ)中的多语言灾

难响应数据ꎮ 该数据集共有 ２６ ２４８ 条数据ꎬ来自于
若干年关于自然灾害的新闻报道ꎬ包括 ２０１０ 年海地
地震、２０１０ 年智利地震、２０１０ 年巴基斯坦洪灾、２０１２
年美国超级风暴桑迪等ꎮ 作为标准数据集ꎬ其中训
练集、测试集与验证集的数据量如表 １ 所示ꎮ

在该数据集中包含 ３７ 个与应急响应信息相关
的标签ꎬ每一条文本信息可以标记多个标签ꎮ 根据
数据集标签的属性ꎬ将其分为 ３ 个级别:一级标签为
文本是否与灾情相关ꎻ二级标签将灾情信息分为五
类ꎬ分别为援助相关、灾民相关、物资相关、灾况相
关和灾区相关ꎻ三级标签为更具体的救灾信息分
类ꎮ 详细数据标签分类见表 ２ꎮ

表 １　 数据集划分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｄｉｖｉｓｉｏｎ
训练集 测试集 验证集 总数据量

２１ ０４６ ２ ６２９ ２ ５７３ ２６ ２４８

表 ２　 数据标签分类详情

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａ ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｅｔａｉｌｓ
一级标签 二级标签 三级标签

援助相关
请求、提供、援助相关、医疗帮助、庇护所、
搜索和救援、其他援助、援助中心

灾民情况 失踪、灾民、伤亡

灾情相关 物资相关 水、食品、衣服、钱、医疗产品

灾况相关
安全、与天气相关、洪水、风暴、火灾、地
震、寒冷、其他天气、直接报告

设施相关
运输、基础设施相关、其他基础设施、建筑

物、电力、工具、医院、商店

３􀆰 ２　 评价指标
针对文本多标签分类问题ꎬ评价指标主要有准

确率(ａｃｃｕｒａｃｙ)、汉明损失(Ｈａｍｍｉｎｇ ｌｏｓｓ)、微平均
Ｆ１值(Ｍｉｃｒｏ＿Ｆ１)ꎮ

３􀆰 ２􀆰 １　 准确率

准确率 Ａ 体现计算预测标签是否完全与实际
标签相符合ꎬ其计算公式为

Ａ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
δ(Ｚ ｉꎬＹｉ) (８)

式(８)中:ｍ 为样本数量ꎻ Ｚ ｉ 表示真实值ꎻ Ｙｉ 表示预
测值ꎻ δ(Ｚ ｉꎬＹｉ) 表示真实标签是否完全匹配预测标
签ꎬ若完全匹配ꎬ则 δ(Ｚ ｉꎬＹｉ) 为 １ꎬ否则为 ０ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ２　 汉明损失

汉明损失(ＬＨａｍ)表示在所有预测的类别中错误
样本的比例ꎬ数值越小ꎬ预测标签越准确ꎮ 其计算
公式为

ＬＨａｍ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ｘｏｒ(Ｚ ｉꎬＹｉ)
Ｍ (９)

式(９)中:Ｎ 为样本数量ꎻＭ 为标签个数ꎻ Ｚ ｉ 表示真
实值ꎻ Ｙｉ 表示预测值ꎻ ｘｏｒ ( )表示异或运算ꎻ Ｚ ｉ 与
Ｙｉ 相同为 ０ꎬ不同为 １ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ３　 Ｍｉｃｒｏ＿Ｆ１

多标签前分类的 Ｆ１ ￣Ｓｃｏｒｅ 分为微平均 Ｍｉｃｒｏ＿Ｆ１

和宏平均 Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１ꎮ 其中微平均为计算所有类别
标签的精确率和召回率后ꎬ再计算 Ｆ１ꎻ宏平均为先
计算出每一个类别标签的精确率和召回率ꎬ再计算
平均的 Ｆ１值ꎬ该值越大ꎬ分类效果越好ꎮ 为表示模
型对整体文本的预测效果ꎬ本文中以微平均作为评
价标准ꎬ其计算公式为

Ｍｉｃｒｏ＿Ｐ ＝ １
Ｎ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰｉ ＋ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＦＰｉ

(１０)

Ｍｉｃｒｏ＿Ｒ ＝ １
Ｎ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰｉ ＋ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＦＮｉ

(１１)

Ｍｉｃｒｏ＿Ｆ１ ＝ ２Ｍｉｃｒｏ＿Ｐ Ｍｉｃｒｏ＿Ｒ
Ｍｉｃｒｏ＿Ｐ Ｍｉｃｒｏ＿Ｒ (１２)

式中: ＴＰｉ 表示真实值为 １、预测值也为 １ 的样本数ꎻ
ＦＰｉ 表示真实值为 ０、预测值为 １ 的样本数ꎻ ＦＮｉ 表
示真实值为 ０、预测值为 ０ 的样本数ꎻＭｉｃｒｏ＿Ｐ 表示
预测的精确率ꎻＭｉｃｒｏ＿Ｒ 表示预测的召回率ꎻＭｉｃｒｏ＿
Ｆ１即为微平均 Ｆ１ꎮ
３􀆰 ３　 参数设置

部分双向 ＧＲＵ 网络参数设置如表 ３ 所示ꎮ 表
中 Ｉｎｐｕｔ＿ｓｉｚｅ 表示输入特征维数ꎬＨｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ 表示
隐含层的维数ꎬＥｍｂｅｄｄｉｎｇ ＿ ｓｉｚｅ 表示词嵌入大小ꎬ
Ｏｕｔｐｕｔ＿ｓｉｚｅ 表示输出层维数ꎮ
３􀆰 ４　 结果与分析

训练结果如图 ４ 所示ꎮ 从图 ４ 中可以看出ꎬ训

７８２５１２０２１ꎬ２１(３５) 李　 忠ꎬ等:ＡＬＢＥＲＴ 与双向 ＧＲＵ 的多标签灾情信息预测
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练集的损失和测试集的损失均不断下降ꎬ说明双向
ＧＲＵ 网络仍在学习ꎬ且学习效果较好ꎮ 在迭代次数
(ｅｃｈｏ)为 １０ 时ꎬ测试集的损失值为 ０􀆰 １３７ꎬ准确率
达到 ９５􀆰 ６％ ꎬ说明模型预测的效果较好ꎮ

表 ４ 为不同词向量转化模型和文本模型的对比
分析ꎬ其中词向量转化对比模型采用 ＴＦ￣ＩＤＦꎬ预测
对比模型采用逻辑回归、朴素贝叶斯和 ＬＳＴＭ 长短
期记忆神经网络ꎮ 从表 ４ 中可以看出ꎬ本文中提出
的文本多标签分类模型在准确率、Ｆ１ ￣Ｓｃｏｒｅ、汉明损
失上的效果均优于其他预测模型ꎮ

因本文中以 Ｓｉｇｍｏｉｄ 作为双向 ＧＲＵ 网络模型的
激活函数ꎬ所以求得的结果为标签概率分布矩阵ꎮ
若要达到标签自动分类的目的ꎬ需确定多标签分类
阈值ꎮ 本文中利用模拟退火算法对阈值求解ꎬ通过
计算得出最优阈值为 ０􀆰 ３４ꎮ 将结果与阈值为 ０􀆰 ５
和 ０􀆰 ７ 的结果进行对比ꎬ如表 ５ 所示ꎮ 从表 ５ 中可
以看出ꎬ利用模拟退火算法计算的阈值多标签分类
效果优于其他阈值效果ꎮ

表 ３　 模型训练参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
参数 参数值

Ｉｎｐｕｔ＿ｓｉｚｅ １２８
Ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ ３１２

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ＿ｓｉｚｅ １２８
Ｏｕｔｐｕｔ＿ｓｉｚｅ ３７
激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ
优化器 Ａｄｍａ

损失函数 交叉熵

图 ４　 网络损失值与准确率变化趋势图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎｔｒｅｎｄ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ

表 ４　 不同模型训练效果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｈａｍｍｉｎｇ ｌｏｓｓ Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１

ＡＬＢＥＲＴ￣双向 ＧＲＵ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ０３７
ＡＬＢＥＲＴ￣双向 ＬＳＴＭ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ０５３
ＴＦ＿ＩＤＦ ＋ 逻辑回归 ０􀆰 ９４ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ０５５

ＴＦ＿ＩＤＦ ＋ 朴素贝叶斯 ０􀆰 ９３ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ０４

表 ５　 不同分类阈值预测效果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

分类阈值 准确率 汉明损失 Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１

０􀆰 ５ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ６５
０􀆰 ３４ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ６７
０􀆰 ７０ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ５８

４　 结论

在当今大数据时代ꎬ一旦有灾害发生ꎬ就会有
若干人在社交媒体、数字网络等发布成千上万的灾
难响应信息ꎬ如何识别出与灾情有关的信息并将请
求帮助信息推送给救援组织ꎬ这对于提高救援质量
和救援效率是非常重要的一项工作ꎮ 从以下几点
在分析了文本信息分类模型在灾后救援中的作用ꎮ

(１)针对大量的灾情响应信息ꎬ按照与灾害和
救援相关的 ３７ 个标签ꎬ提出了结合 ＡＬＢＥＲＴ 和双向
ＧＲＵ 神经网络的多标签文本信息分类模型ꎬ自动地
对响应数据进行标签识别ꎮ

(２)以开源数据集(Ａｐｐｅｎ)中的多语言灾难响
应数据作为数据源进行计算ꎬ并将结果与逻辑回
归、朴素 Ｂａｙｅｓ 和 ＬＳＴＭ 等方法的结果进行对比ꎮ

(３)实验结果显示ꎬ该模型可以有效地识别出
文本的标签ꎬ准确率更高ꎬ汉明损失更小ꎬ能够更好
地辨别灾情求助信息ꎬ提高救援效率ꎮ
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