
第 39 卷  第 1 期 

2024 年 2 月 

天津科技大学学报 

Journal of Tianjin University of Science  & Technology 

Vol. 39  No. 1 

Feb. 2024 

 

  收稿日期：2023-03-01；修回日期：2023-06-04 

  基金项目：天津市科技计划项目(21ZYQCSY00050) 

  作者简介：汪乐乐（1994—），男，安徽阜南人，硕士研究生；通信作者：张贤坤，教授，zhxkun@tust.edu.cn 

 

 

 

 

 

基于标签概念的多标签文本分类方法 
 

汪乐乐，张贤坤 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：多标签文本分类是自然语言处理中重要且具有挑战性的任务之一。现有的方法注重文本表示学习，关注文本

内部信息预测所属标签，忽略了属于某一标签的全体实例中共享的关键信息。鉴于此，本文提出一种基于标签概念的

多标签文本分类方法：利用词频和潜在狄利克雷分布(latent Dirichlet allocation，LDA)方法从训练集全体实例中抽取各

标签所对应的关键词，接着采取与文本编码相同方式对关键词编码，获得标签概念表示。在训练和预测过程中，检索与

文本表示最相似的标签概念辅助分类，增加标签概念表示与文本表示的对比损失，使文本编码过程中能充分学习全局

的标签概念信息。将本文方法嵌套在常用的多标签文本分类模型上进行实验，结果表明该方法有效提高了相应模型的

性能。 
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Multi-Label Text Classification Method Based on Label Concept 

WANG Lele，ZHANG Xiankun 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：Multi-label text classification is one of the important and challenging tasks in natural language processing. The

existing methods pay attention to text representation learning，focus on the information inside the text to predict the label，but

ignore the key information shared in all instances belonging to a certain label. In view of this，in this article we propose a 

multi-label text classification method based on the label concept. In our proposed method，word frequency and latent 

Dirichlet allocation(LDA)method are used to extract the key words corresponding to each tag from all the examples of the 

training set，and then the key words are encoded in the same way as text encoding to obtain the label concept representation.

In the process of training and prediction，the auxiliary classification of tag concept that is most similar to text representation 

is retrieved，and the loss of comparison between tag concept representation and text representation is increased，so that the 

global tag concept information can be fully learned in the process of text coding. Experimental results showed that integrat-

ing our proposed method into commonly used multi-label text classification models significantly improved the performance 

of the respective models. 

Key words：label concept；global key information；contrast loss；multi-label text classification 
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文本分类是自然语言处理领域中的典型任务之 一。根据单个文本所对应标签数量的不同，可以将其
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划分为单标签文本分类和多标签文本分类两种类型，

其中多标签文本分类在实际生活中的应用更为广泛，

例如主题分类[1]、情感分析[2]和标签推荐[3]等。 

相较于单标签分类，多标签分类更准确地反映了

文本的多样性和复杂性，但同时也面临着更多的挑

战。首先是数据的稀疏性问题，每个文本实例可能涉

及多个标签，这会导致标签组合的数量过于庞大，因

此在训练数据中，很多标签组合出现较少甚至没有，

这增加了模型训练的难度。其次是标签间可能存在

依赖关系，也就是说某些标签的存在或缺失会对其他

标签的预测产生影响，这种依赖关系会增加建模的复

杂度。此外，每条文本都对应多个标签，即包含多个

标签特征。因此，如何寻找与每个标签最相关且最具

有辨别力的标签特定特征，利用这些特征提升模型的

性能和效率具有重要意义。 

在以往的多标签文本分类工作中，研究人员通常

先利用各种方法学习文本表示，然后进行分类，其中

不同的方法在文本处理阶段对于词权重的处理方式

不同。一些前馈神经网络的方法，例如 DAN
[4]和

FastText
[5]，主要思想是将文本中的每个词映射为相

应的向量，并通过计算这些向量的平均值获得文本表

示；基于卷积神经网络(CNN)的方法利用不同大小

的卷积核捕获文本的字、词或短语的局部特征；基于

Attention 机制的方法，通过向量点积或余弦相似性等

计算方式衡量文本中词向量的相似性，并将其归一化

获得权重，从而突出文本中不同词的重要性[6]，使模

型能够在表示学习过程中关注重要信息。然而，上述

方法都局限于某一文本实例内部，不能从全局判断文

本中的关键信息。此外，使用领域专家知识或特定领

域的词典、术语表等外部资源能够丰富文本的特征表

示[7]，然而这种方法并不针对特定任务进行优化，因

此可能无法充分表达特定任务所需的专业知识。 

属于某一标签关键信息的聚合，相对于具体的文

本实例可以更具体、更精准地表示标签信息。在具体

推理中，如果某一文本实例与某一标签概念最相似，

那么该文本实例大概率属于这一标签。利用这些更

细粒度的全局关键信息具有重要意义。 

为充分利用标签的全局概念信息，本文提出一种

基于标签概念的多标签文本分类方法。根据词频和

潜在狄利克雷分布(latent Dirichlet allocation，LDA)

主题模型提取标签关键词，并使用与文本编码相同的

方法对这些关键词进行编码，以获得标签概念。在学

习 和 预 测 阶 段 使 用 K 近邻(K-nearest neighbor，

KNN)机制检索概念集，获取与当前文本表示最接近

的 k 个标签概念作为预测结果，并融合原模型预测得

到最终预测结果。为了评估 KNN 的预测结果，本文

引入对比损失进行辅助训练。在对比学习的过程中，

将文本所对应的标签概念视为正例，同时将其余标签

概念视为负例，以拉近文本表示与对应正例之间的距

离，并推算与负例之间的距离。 

本文的主要贡献如下：(1)提出一种基于标签概

念的多标签文本分类方法，从全局语料中获取标签概

念，并使用对比损失优化的 KNN 辅助预测；(2)本文

方法可作为通用框架与其他多标签文本分类模型结

合，提高模型性能；(3)在 AAPD 和 RCV1-V2 两个数

据集上进行实验，验证了本文方法的有效性。 

1 相关工作 

多标签文本分类任务方法主要分为两类：一类 

是基于机器学习的方法，另一类是基于深度学习的 

方法。 

基于机器学习的方法侧重特征提取与分类器的

设置，并可更细化地分为问题转换方法和算法自适应

方法。问题转换方法的主要思路是将多标签分类问

题转换为一个或者多个单标签分类问题[8]，如 Label 

Powerset
[9]方法将标签的组合视为一个新的标签，将

多标签分类问题转换为多分类问题。与问题转换类

方法不同，算法自适应类方法的主要思想是改变原有

算法使其能适应多标签分类需求。对于每一个新样

本，ML-KNN
[10]方法首先考虑距离该新样本最近的 k

个原样本的标签集合，再通过计算最大后验概率，预

测该新样本的标签集合。基于机器学习的文本分类

方法取得了一定成效，但因需要人工提取特征，忽略

了文本数据中的顺序结构和上下文信息而陷入瓶颈。 

近年来，神经网络和深度学习在多标签文本分类

领域快速发展。由于 CNN 能够使用不同大小的卷积

核对文本序列进行滑动窗口操作，从而有效捕获文本

序列中词或短语的局部特征，因此很快被用于多标签

文本分类任务。Kim
[11]首先提出 TextCNN 模型，该模

型用一层卷积捕获局部特征，并通过全局池化操作将

这些特征整合为文本表示，最后使用全连接层进行分

类。XML-CNN
[12]设计动态的最大池化，相较于普通

的最大池化，其补充了文档的不同区域更细粒度的特

征，同时在池化层和输出层之间增加隐藏瓶颈层，用

于学习紧凑的文本表示，既轻量化了模型，又提高了
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分类性能。HFT-CNN
[13]利用微调技术，将上层标签

信息传递到下层，缓解了层级标签的数据稀疏性。相

比基于 CNN 的方法，基于循环神经网络(RNN)的方

法可以通过时间步的传递捕获长程相关性。此外，长

短期记忆网 络 (LSTM)、门控循环单元 (GRU)等

RNN 变体解决了梯度消失和梯度爆炸问题，因此得

到了广泛应用。SHO-LSTM
[14]方法使用了能解决非

线性优化问题能力的斑点鬣狗优化器，通过优化

LSTM 的初始权重提升模型性能。注意力机制的引

入，进一步提高了模型的分类性能。在文本分类任务

中，注意力分数可以被理解为是一个重要的权重向 

量[15]。SGM
[16]模型将多标签文本分类任务看作序列

生成问题，考虑标签间的相互关联，并引入 Attention

自动获取输入文本的关键信息。Xiao 等[17]提出一种

将两组基于历史信息的注意力机制应用于 seq2seq

模型的方法，其中一组注意力机制考虑历史上下文词

汇以增强预测能力，另一组注意力机制考虑历史标签

信息以缓解错误传播问题。Transformer 是一种基于

多头注意力设计的模型，它克服了 RNN 不能并行计

算、CNN 捕获全文的上下文信息效率低下的缺点。

HG-Transformer
[18]模型将文本建模为图，并将多层

Transfomer 结构用在单词、句和图级别捕获局部特

征，最后依据标签的层次关系生成标签的表示形式。

LightXML
[19]是一种轻量级的深度学习模型，采用端

到端训练和动态负标签采样。该方法使用生成合作

网络对标签进行召回和排序，其中标签召回部分生成

负标签和正标签，标签排序部分将正标签与这些标签

区分开来。在标签排序的训练阶段中，通过将相同的

文本表示作为输入，动态采样负标签，以提升模型的

分类性能。MAGNET
[20]模型利用图注意力网络学习

标签之间的依赖关系，利用特征矩阵和相关系数矩阵

生成分类器。该模型通过在图中传播信息和捕捉关

系，有效解决了语义稀疏性问题，提升了分类性能。

LiGCN
[21]方法提出了一个可解释标签的图卷积网络

模型，将词元和标签建模为异构图中的节点，解决 

多标签文本分类问题，通过这种方式，能够考虑包 

括词元级别关系在内的多个关系。然而，基于图神 

经网络的方法存在过平滑的问题，无法捕获深度依赖

特征。 

2 基于标签概念的多标签文本分类方法 

本文提出一种基于标签概念的多标签文本分类

方法，模型框架如图 1 所示。本文方法主要包括 3 个

部分：标签概念获取、对比学习和综合预测。标签概

念获取部分将训练集按照标签划分，依据词频和

LDA 主题模型抽取标签的全局关键词，随后采用与

编码文本相同的方式对标签关键词进行编码，以获得

标签概念的向量表示；对比学习阶段引入对比损失，

使文本表示与对应标签概念之间的距离尽可能小，与

其他标签概念之间的距离尽可能大；综合预测阶段将

KNN 预测结果与基础模型预测结果的加权和作为最

终预测结果。 

 

图 1 模型框架 

Fig. 1 Model framework 

2.1 问题陈述 

数据集
1

{( , )}N
i i i

D x y == ，N 为文本总数，
i
x 为其中

一条文本，对应标签 {0,1}L
i
y ∈ ，L 为标签总数。每条

文 本 由 一 组 预 训 练 词 向 量 序 列 构 成 ，即

1 2
{ , , , }= …

i n
x w w w ， k

i
w R∈ ，k 为词嵌入维度。多标签

文本分类任务旨在训练一个预测模型，使其能对全新

的未分类文本进行准确分类。 

2.2 标签概念获取 

为获得具有全局关键信息的标签概念，本文提出

了一种方法，首先基于词频和 LDA 主题模型抽取标

签关键词，然后将这些关键词编码成标签概念。在抽

取标签关键词前，随机抽取属于某一标签的文本语

料，构建该标签的全局语料库。综合考虑本实验使用

的数据集和实验效率，标签语料库的数量上限设定为

10 000。 

从概率角度分析，显然标签语料中词频越高的词

与该标签越相关，故对属于标签
i
y 的全体文本进行

词频统计，取前 k 个词构成标签关键词集
pi

Key 。 

   
,1 ,2 ,

{ , , , }= �pi pi pi pi kKey key key key  (1)
 

  重复是提高词影响力的一种方式，故利用 LDA

主题模型进一步区分关键词。将
i
y 标签的全局语料

主题数设置为 2，原因如下：每条文本具有 2 个及以

上标签，若将标签看作主题，则该语料库所包含主题
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必有
i
y 标签主题，剩余标签主题可统一视为另一主

题，且这两个主题各包含 k/2 个主题关键词。极端情

况下，词频关键词包含
i
y 标签主题的关键词，且与剩

余主题的关键词完全不相干，这样更关键的词就被筛

选出来。采用 LDA 主题模型提取影响力前 k 个主题

词得到标签关键词集
li

Key 。 

   
,1 ,2 ,

{ , , , }= �

li li li li k
Key key key key  (2)

 

在频数关键词集
pi

Key 的基础上添加两子集的交

集，得到标签
i
y 的最终关键词句，即 

   { ( )}= + ∩i pi li piS Key Key Key  (3)
 

采取与文本相同的编码方式得到标签
i
y 的概念

表示，即 ( )
i i

C Encoder S= 。 

2.3 综合预测 

在预测阶段，首先将文本
i
x 输入到基础模型，得

到基础模 型 预 测结果 by 和期间 的 文 本 表 示

( )
i

Encoder x 。其次，度量该文本表示与所有标签概念

之间的距离，取前 p 个最近的标签概念所对应的标签

辅助预测。具体 KNN 预测过程为 

   
( ( ( ), ))

( ( ( ), ))

1

e

e

α
−

−

=

=
∑

i j

i j

d Encoder x C

j p d Encoder x C

j

 (4)

 

   
KNN 1

p

j jj
y yα

=
= ∗∑  (5)

 

为防止梯度爆炸或者梯度消失，距离 d(a，b)为

经 Z-score 标准化后的 a 与 b 间的欧氏距离。
j

α 表示

第 j 个标签的权重，与文本表示距离越近的标签概念

权重越大。最后，将 KNN 预测结果与基础模型预测

结果 by 作加权和，其中 KNN 预测权重为
KNN

λ ，得到

最终预测结果，即 

   
KNN KNN KNN

(1 )
b

y y yλ λ= ∗ + − ∗  (6)
 

2.4 损失函数 

对于多标签文本分类，通常使用二元交叉熵损失

作为损失函数，对于一批含有 M 个文本的数据来说，

其损失
BCE

L 为 

   [ ]BCE 1

1
ˆ ˆlog( ) (1 ) log(1 )

=
= − + − −∑

M

i i i ii
L y y y y

M
 

      (7)
 

其中：
i
y 为第 i 个文本的真实标签，ˆ

i
y 为第 i 个文本

的预测标签值。 

此外，为了评估 KNN 预测的质量、推动文本编

码时考虑全局的标签概念特征，引入标签概念和文本

表示的对比损失[22]辅助训练模型。对于文本
i
x ，计算

文本表示与所有标签概念表示之间的距离，对比损 

失为 

   
( ( ), )

( ( ), )

,

e
log

e

−

−

∈ ≠

⎛ ⎞
= − ⎜ ⎟

⎜ ⎟
⎝ ⎠∑

i i

i j

i

d Encoder x C

C d Encoder x C

j C j C

L  (8)

 

其中： ( )
i

Encoder x 为文本
i
x 的编码表示，

i
C 为其真实

标签概念。对比损失
C
L 与文本表示和真实标签概念

表示之间的距离 ( ( ), )
i i

d Encoder x C 成正比，因此在模

型训练的过程中，文本编码会考虑真实标签概念的影

响，使他们之间的距离变得更近；对比损失
C
L 与其他

标签概念间的距离成反比，则会被优化得更远。综合

考虑两种损失，模型总体损失函数为 

   
BCE

= +
C

L L L  (9)
 

其中
C
L 为 M 个文本的平均对比损失。 

3 实 验 

3.1 实验数据 

本文在两个广泛使用的数据集上对所提出的方

法进行评估，数据集相关信息见表 1。 

表 1 数据集相关信息 

Tab. 1 Dataset related information 

数据集 样本总数 标签数 平均标签数 
样本平

均长度

AAPD 55 840 54 2.41 163.42

RCV1-V2 804 414 103 3.24 123.94

 

AAPD
[16]是 arXiv 上计算机科学领域的论文摘要

数据集，共包含 55 840 篇摘要、54 个主题，其中每篇

摘要对应多个领域主题。 

RCV1-V2
[23]是一个大型数据集，包含超过 80 万

条路透社提供的新闻报道和 103 个主题，其中每篇报

道对应多个新闻主题。 

3.2 实验指标 

实验选取常用多标签分类评价指标 Micro-F1、

Macro-F1 和 Micro-Recall 评估实验性 能 。Micro-

Recall 反映了预测为某一类的样本中，预测正确的比

例，Micro-F1 综合考虑了预测的总体精确率和召回

率，Macro-F1 则是 Micro-F1 全体的平均。此外，

Micro-F1 指标倾向样本，任意样本权重相同；Macro-

F1指标倾向类别，任意类别权重相同。 

3.3 基础模型 

为了验证方法的有效性，选取以下模型作为基础

模型： 

FastText
[5]：用词向量的平均作为文本表示再进

行分类。 

TextRNN
[24]：使用循环神经网络捕获文本的长序
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列特征信息的分类模型，神经元采用 GRU。 

TextCNN
[11]：使用不同大小的最大池化卷积核捕

获文本特征的分类模型，侧重局部特征。 

SGM
[16]：将多标签文本分类任务看作生成输入

文本的标签序列任务。 

3.4 实验参数 

词嵌入使用 Glove
[25]预训练的 300 维词向量，并

随机初始化词表以外的单词。KNN 预测标签数 p 在

AAPD 数据集上设定为 2，在 RCV1-V2 数据集上设

为 3，抽取标签关键词数为 10，KNN 预测权重设定为

0.5。模型使用 Adam 优化器；模型批次大小为 64；初

始学习率设置为 0.000 1，连续 5 个 epoch 实验性能

未提升衰减学习率，衰减率为 0.1，连续 10 个 epoch

性能未提升则停止训练。模型均使用 PyTorch框架实

现，其余参数与原模型一致。 

3.5 实验及结果分析 

详细实验结果见表 2。结果表明：该方法应用在

4 个基础模型上均能提升模型性能，其中在 TextCNN

上 效果最好，在 AAPD 数 据集上 Micro-Recall、

Micro-F1 和 Macro-F1 指标分别提升 3.67% 、1.66% 、

4.07% ，在 RCV1-V2 数据集上则分别提升 1.86% 、

1.02% 、2.79% 。应用在 TextCNN 上效果最好的原因

可能是 KNN 预测部分补充了 TextCNN 最大池化过

程中丢失的信息。 

表 2 该方法应用在两个数据集上的实验性能对比 

Tab. 2 Experimental performance comparison of the method applied to two data sets 

AAPD 数据集 RCV1-V2 数据集 
模型 

Micro-Recall Micro-F1 Macro-F1 Micro-Recall Micro-F1 Macro-F1 

FastText 0.652 036 0.710 322 0.518 887 0.849 199 0.867 742 0.685 727 

FastText＋本文方法 0.676 167 0.718 928 0.537 805 0.856 638 0.873 804 0.693 392 

TextCNN 0.585 047 0.665 273 0.443 848 0.798 689 0.838 817 0.622 202 

TextCNN＋本文方法 0.621 809 0.681 948 0.484 554 0.817 387 0.849 035 0.650 176 

TextRNN 0.635 688 0.701 618 0.504 978 0.830 500 0.852 855 0.647 634 

TextRNN＋本文方法 0.638 579 0.705 614 0.520 817 0.835 311 0.859 016 0.656 273 

SGM 0.647 738 0.698 237 0.502 841 0.846 261 0.864 285 0.642 263 

SGM＋本文方法 0.651 169 0.704 285 0.518 676 0.853 935 0.871 126 0.651 837 

 

此外，在调整好局部权重的前提下，本文补充了

部分实验，进一步验证本文方法仍能通过学习全体实

例 中 的 关 键 信 息 提 升 模 型 性 能 。在 TextCNN、

TextRNN 模型上引入 Attention 机制作为基础模型，

再结合本文方法进行实验对比，实验结果见表 3。 

通过对表 3 中实验结果与表 2 中带有 Attention

机制的 SGM 相关实验结果进行综合分析，可以发

现，各基础模型添加本文方法后，实验性能均得到一

定程度的提升，这表明本文方法能在文本编码过程中

学习标签的全局关键信息，并与 Attention 机制具有

互补关系。 

表 3 引入 Attention机制的 TextCNN、TextRNN实验性能对比 

Tab. 3 Experimental performance comparison of TextCNN and TextRNN with the introduced attention mechanism 

AAPD 数据集 RCV1-V2 数据集 
模型 

Micro-Recall Micro-F1 Macro-F1 Micro-Recall Micro-F1 Macro-F1 

TextCNN＋ATT 0.641 305 0.697 905 0.503 779 0.829 286 0.847 152 0.637 600 

TextCNN＋ATT＋本文方法 0.653 186 0.704 368 0.518 936 0.833 171 0.850 204 0.653 375 

TextRNN＋ATT 0.655 101 0.707 781 0.513 325 0.836 414 0.858 426 0.650 985 

TextRNN＋ATT＋本文方法 0.659 117 0.711 964 0.526 396 0.840 500 0.861 214 0.657 748 

 

3.6 关键参数分析 

本文方法中有 3 个关键参数对实验结果产生重

要影响，分别是 KNN 预测的标签数、获取标签概念

时的候选标签关键词数以及 KNN 预测权重。因此，

结合 TextCNN 和 FastText 两个基础模型，在 AAPD

数据集上进行参数调节，分析参数对实验结果的影

响。每组实验固定两个参数，对剩余参数进行调节。

在默认设置下，KNN 预测标签数为 2，标签关键词数

为 10，KNN 预测权重为 0.5。 

3.6.1 KNN 预测标签数 

KNN 预测标签数 p 对实验的影响如图 2 所示。

实验结果表明，模型在 p 为 2 时性能最好。起始点

KNN 预测标签数量为 0，即为基础模型实验结果，性

能较起始点的提升证明了该方法的有效性。分析数

据集，AAPD 数据集的平均标签数为 2.4，其中标签

数为 2 的数据占比为 69.4% ，因此推理 KNN 预测标
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签数应小于样本最大标签数，设为该数据集文本对应

标签数的众数比较合理。此外，p 设为 3、4 时，各指

标性能持续下降，说明预测多余标签反而会对结果造

成干扰。 

 

         (a) Micro-Recall              (b) Micro-F1              (c) Macro-F1 

图 2 KNN预测标签数对实验的影响 

Fig. 2 Effect of the number of labels predicted by KNN on the experiment 

3.6.2 标签关键词数 

标签关键词数 k 对实验结果的影响如图 3 所示。

当标签关键词数量为 10 时，模型表现最佳。这说明

即使面向全局，标签关键信息也是有限的，相对少量

的关键词所编码的标签概念更具区分度。然而，随着

标签关键词的增加，对应标签概念的普适性降低，进

而导致实验性能下降。 

 

         (a) Micro-Recall              (b) Micro-F1              (c) Macro-F1 

图 3 标签关键词数对实验的影响 

Fig. 3 Effect of the number of label key words on the experiment 

3.6.3 KNN 预测权重 

  KNN 预测权重
KNN

λ 对实验结果的影响如图 4 所

示。模型性能先增长再降低，性能先增长说明包含全

局关键信息的 KNN 预测结果能弥补文本局部内权

重分配不合理的缺陷。当
KNN

λ 取 1 时，即完全采取

KNN 预测时，本文方法结合 FastText 模型性能大幅

度降低，结合 TextCNN 模型的性能几乎为零。这说明

每条文本所含有的关键信息是稀疏的，该方法不具备

独立预测能力。 

 

         (a) Micro-Recall              (b) Micro-F1              (c) Macro-F1 

图 4 KNN预测权重对实验的影响 

Fig. 4 Effect of KNN prediction weight on the experiment 

 

4 结 语 

  本文提出了一种基于标签概念的多标签文本分

类方法。首先，为获取某一标签共享在全体实例中的

关键信息并显式表达，先利用词频和 LDA 主题模型

提取标签关键词，再将其编码为标签概念。其次，本

文方法引入了对比损失，减小文本表示与所对应标签
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概念之间的距离，从而在文本编码过程中能够充分学

习文本所对应标签的全局关键信息。同时，本文方法

具有良好的可移植性，可以嵌入现有的多标签文本分

类模型中。在 AAPD 和 RCV1-V2 两个数据集上的实

验结果表明，本文方法能有效提升基础模型的性能。

此外，本文还对几个关键参数设定的原因和影响进行

了讨论。然而，本文方法仍存在一些不足之处。由于

综合预测和对比学习阶段需将每一条文本与所有的

标签概念进行对比，对于具有大型标签集的数据而

言，这两个阶段的时间开销较大，因此不适用于极限

多标签文本分类任务。在后续的研究中，这将成为重

点关注和讨论的内容。 
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