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基于预训练模型融合深层特征词向量的
中文文本分类

汤英杰，    刘媛华
（上海理工大学 管理学院，上海 200093）

摘要：为解决传统模型表示出的词向量存在序列、上下文、语法、语义以及深层次的信息表示不

明的情况，提出一种基于预训练模型（Roberta）融合深层特征词向量的深度神经网络模型，处理中

文文本分类的问题。通过 Roberta 模型生成含有上下文语义、语法信息的句子向量和含有句子结构

特征的词向量，使用 DPCNN 模型和改进门控模型（RGRU）对词向量进行特征提取和融合，得到

含有深层结构和局部信息的特征词向量，将句子向量与特征词向量融合在一起得到新向量。最

后，新向量经过 softmax 激活层后，输出结果。在实验结果中，以 F1 值、准确率、召回率为评价

标准，在 THUCNews 长文本中，这些指标分别达到了 98.41%，98.44%，98.41%。同时，该模型

在短文本分类中也取得了很好的成绩。
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Chinese text classification based on pre-training model
and deep feature word vector

TANG Yingjie，      LIU Yuanhua
(Business School, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: A deep neural  network model based on pre-training model (Roberta) and deep feature word
vector  was  proposed  to  deal  with  the  problem  of  Chinese  text  classification,  in  order  to  solve  the
problem  that  the  word  vector  represented  by  the  traditional  model  has  unclear  sequence,  context,
grammar,  semantics  and  deep  information  representation.  The  sentence  vector  containing  context
semantics  and  grammar  information  and  the  word  vector  containing  sentence  structure  features  were
generated by Roberta model.  The word vector was extracted and fused by DPCNN model and revised
gate  recurrent  unit（ RGRU） to  obtain  the  feature  word  vector  containing  deep  structure  and  local
information.  The sentence vector  and feature word vector  were fused together  to  obtain a  new vector.
Finally,  after the new vector passed through the softmax activation layer,  the result  was output.  In the
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experimental results,  F1 value, accuracy and recall were chosen as the evaluation criteria, they reached
98.41%,  98.44%  and  98.41%  in  the  long  text  of  THUCNews.  At  the  same  time,  the  model  had  also
achieved good results in short text classification.

Keywords: pre-training  model; Roberta  model; DPCNN  model; feature  word  vector; Chinese  text
classification

 
 

随着移动互联网技术的飞速发展，以及社交

平台、购物平台的不断涌现，人们畅游在网络世

界中，在享受高度便利和快捷生活的同时，海量

信息也随之充斥网络，让人们难辨真伪和善恶。

对网络信息进行正确的文本分类，可以有效降低

互联网舆论中负面的影响，如：造谣、诋毁、恶

意中伤等事件。同时，正确的文本分类，可以建

立起智能信息推荐系统，根据用户的个人兴趣来

定位并推荐相关的新闻资料、商品信息等；也可

以建立垃圾信息过滤系统，减少生活中琐碎、烦

心事件，极大地简便公众的生活。

文本分类的方法包括使用传统的机器学习方

法和深度神经网络构建模型的方法。使用机器学习

进行文本分类时经常会提取 TF-IDF（term frequency-
inverse document frequency）或者词袋结构，然后对

模型进行训练，如支持向量机 [1]、逻辑回归、

XGBoost[2] 等。利用传统机器学习方法进行文本分

类的基本流程是获取数据、数据预处理、特征提

取、模型训练、预测。TF-IDF和词袋模型都需要

手动去构建词典，统计词汇，进而计算出相关顺

序（使用欧式距离或夹角余弦相似度）。这两种方

法都存在较大的缺陷，如计算繁琐、可解释性

差、语义不明等。

软件、硬件技术的快速发展，使得文本分类

问题开始从传统的机器学习转移到深度学习，词

向量 Word2vec[3] 的发展，推动了深度学习模型在

自然语言处理中的应用。深度学习模型包括卷积

神 经 网 络 （ convolution  neural  network,  CNN） 、

循环神经网络（recurrent neural networks, RNN）、图

神经网络（graph convolution network, GCN）等方法。

针对当前使用神经网络处理文本分类的问

题，本文提出了预训练 Roberta[4] 模型，对输入数

据的随机掩码和双向动态的向量表示方法进行训

练，加强了向量表示的灵活性，实现了数据增

强。利用 DPCNN（deep pyramid convolutional neural
networks for text categorization）和改进门控网络提

取深层词向量的特征，强化了有效信息，降低了

无效信息和梯度消失的影响。运用注意力机制的

方法融合句向量与深层词向量，增强了文本向量

的语义丰富性，捕捉重要词与句之间的潜在语义

关系，有效丰富了特征向量中的结构、语义和语

法信息。

 1    相关工作

目前的文本分类深度学方法主要包括两种，

分别为基于卷积神经网络、循环神经网络和图神

经网络进行改进的神经网络，以及基于预训练的

神经网络。

 1.1    基于 CNN、RNN 和 GNN 进行改进的神经

网络

文本分类模型使用较多的是 TextCNN（ text
convolutional  neural  network），该模型由 Kim等 [5]

提出，第一次将卷积神经网络用于自然语言处理

的任务中。TextCNN通过一维卷积来获取句子中

n-gram的特征表示，对文本抽取浅层特征的能力

很强。在长文本领域，TextCNN主要靠 filter窗口

抽取特征，但信息抽取能力较差，且对语序不敏

感。文献 [6]通过采用多个滤波器构建多通道的

TextCNN网络结构，从多方面提取数据的特征，

捕捉到了更多隐藏的文本信息。文献 [7]提出图卷

积神经网络对文本内容进行编码，文献 [8]使用了

异构图注意网络进一步提升了模型的编码能力。

文献 [9]提出了循环神经网络的文本分类模

型，但 RNN结构是一个串行结构，对长距离单词

之间的语义学习能力差，同时可能伴随有梯度消

失和梯度爆炸的问题。随后，LSTM（ long  short
term memory, LSTM）和GRU（gate recurrent unit, GRU）

模型被应用在自然语言处理任务中，LSTM由输入

门、输出门和遗忘门控制每个时间点的输入、输

出和遗忘的概率，有效缓解了梯度消失和爆炸问

题。文献 [10]中，提出了 ONLSTM（ordered neurons
long-short memory）结构，在 LSTM结构中引入层

级结构，可以提取出文本的层级信息。GRU通过

190 上  海  理  工  大  学  学  报 2023 年 第 45 卷



将输入门和遗忘门组合在一起，命名为更新门，

减少了门的数量，在保证记忆的同时，提升了网

络的训练效率。文献 [11]用 BiGRU模型进行文本

情感分类任务，提出了使用 BiGRU模型对文本进

行情感分析。

 1.2    预训练神经网络

2018年，谷歌团队提出了 transformer模型[12]，

并采用了 self-attention机制[13]。相比于循环神经网

络模型，transformer模型是并行结构，其运算速度

得到了大大的提高。Transformer模型由 encoder模块

和 decoder模块两部分组成，decoder模块与 encoder
类 似 ， 只 是 在 encoder中 self-attention的 query，
key， value都对应了源端序列， decoder中 self-
attention的 query，  key，  value都对应了目标端

序列。注意力机制开始被应用于图像处理上，

Bahdanau等 [14] 首次将其应用在了 NLP（自然语言

处理）任务中，NLP领域也迎来了巨大的飞跃。文

献 [15] 针对文本分类任务提出了基于词性的自注

意力机制网络模型，使用自注意力机制学习出特

征向量表示，并融合词性信息完成分类任务。

在 Transformer模型和注意力机制的基础上 ,
Devlin 等 [16] 提出了预训练 Bert模型（bidirectional
encoder representation from transformers），开启了预

训练神经网络的时代。Bert的新语言表示模型代

表了 Transformer的双向编码器，从而生成了文本

的双向动态句子向量。孙红等 [17] 基于 Bert+GRU
的网络结构对新闻文本进行分类，运用 Bert得到

特征词向量，利用 GRU网络作为主题网络提取上

下文的文本特征。文献 [18]提出了一种基于 Bert
的构建双通道网络模型的文本分类任务，提升了

混合语言文本分类模型的性能。

尽管上述研究证明了对文本进行特征提取和

融合之后，可以为分类器提供足够的信息，提高

了文本分类问题的准确率。但是，如何对句与词

之间的结构、语义和语法等信息进行提取，未作

出明确的说明和研究，这也是本文所关注的重

点。简而言之，在提取文本信息时，既要提取出

文本主要信息，同时也需要注重词与句之间内容

关系的提取。

在此基础上，本文利用 Roberta模型的强大功

能，训练出含有上下文语义、语法信息的句子向

量和含有句子结构特征的词向量。并分别利用

DPCNN网络和改进门控网络 (RGRU)，对词向量

进行特征提取，使用注意力机制将两部分输出的

词向量进行融合，得到深层特征词向量。其中，

DPCNN的主要作用是负责强化局部上下文的关

系，RGRU负责词与词之间的时序关系，注意力

机制对局部上下文关系和时序关系进行通盘考

虑，使用注意力机制也能够更好地将特征中的重

点表现出来。最后，将词向量与句向量相融合来

提升模型的性能。

 2    模型设计

 2.1    模型结构

本文提出的模型应用于中文文本分类任务，

模型结构图 1主要由 3个部分组成：a. Roberta模

型对输入的中文文本进行预训练，得到含有上下

文语义、语法信息的句子向量和词向量；b. 将词

向量分别输入至 DPCNN特征提取层和改进门控神

经网络中，然后使用注意力机制将两部分的特征

词向量相融合，得到含有深层结构和局部信息的

特征词向量；c. 将句子向量与词向量进行融合，

得到最终的文本向量表示，最后经过 softmax激活

层后，输出结果。
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图 1    模型结构图

Fig.1    Model structure diagram
 
 

 2.2    预训练模型 Roberta
Bert预训练模型具有以下 3方面优势：参数规

模大、通用能力强、综合性能好。预训练模型中

包含着丰富的文本信息知识，因此，近些年的文

本分类任务中通常会使用 Bert行文本特征提取。

但是，Bert的预训练阶段并没有使用全词覆盖的
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方式，mask（掩码）字符不利于文本信息的提取，

且使用 NSP任务也会损害 Bert的特征提取能力。

为避免这些问题，本文使用了 Roberta模型。同

时，由于 Roberta相较于 Bert使用了更大规模的数

据集，使得模型消耗的资源增加，训练时间增长。

Roberta模型结构不仅继承了 Bert的双向编码

器表示，而且将输入的句子表示为字向量、句向

量、位置向量三者之和，经过多层双向 Transformer
编码器（见图 2）得到文本的向量化表示。图中：

Add表示残差连接；Norm表示层标准化；Feed
Forward表示前向传播；Nx表示 N个堆叠的相同 x。
 

 

输出

N
x

Encoder

Add&Norm

Feed forward

Add&Norm

多头注意机制

位置编码 +

嵌入层

输入 
图 2    Transformer 编码器

Fig.2    Transformer encoder
 
 

X X =

[x1 x2 · · · xn] n

k X
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多头注意力机制：  假设输入句子为 ，

， 表示样本句子中字的个数，对字使

用 one-hot编码表示，其维度为 ，则 所对应的字

嵌入矩阵为 ， 所对应的向量表示

为 。通过训练模型可得出

矩阵， 表示 中列向量的维度大小，从

而计算得到注意力值为

Aattention(Q,K,V) = so f tmax
(

QKT
√

dk

)
V （1）

h Q，K，

V Aattention

多头注意力机制则是通过 个不同的

线性变换对进行投影，最后将不同的 结

果拼接起来得到多头注意力值为

Mmultihead(Q,K,V) = Cconcat(h1, . . . ,hh)Wo （2）

hi = Aattention(QWQ
i ,KWK

i ,VKV
i ) （3）

WQ
i ，WK

i ，WV
i i h Q，K，V

Wo Cconcat(·)
式中： 分别表示第 个 的

权重矩阵； 表示附加权重矩阵； 表示连

接函数。

Bert模型中掩码 mask是静态的，即 Bert在准

备训练数据时，只会对每个样本进行一次随机的

mask（在后续训练中，每个 epoch（训练数据）是相

同的），后续的每个训练步都采用同样的 mask。
Roberta模型相比于 Bert，建立在 Bert的语言掩蔽

策略的基础上，将静态 mask修改为动态 mask，对

数据进行预处理时会对原始数据拷贝 10份，每一

份都随机选择 15%的 Tokens（字符）进行 mask，
图 3 为 Roberta掩码方式。

 

 

[CLS] 两 位 西 班 牙 巨 擘 百 年 诞 辰 [SEP]

[CLS] 两 R(mask) 西 R(mask) 牙 巨 擘 R(mask) 年 诞 辰 [SEP]

E(CLS) E(两) E(mask) E(西) E(mask) E(牙) E(巨) E(擘) E(mask) E(年) E(诞) E(辰) E(SEP)

输入

Random(mask)

Embedding

Roberta 

T(CLS)
输出 T(两) T(mask) T(西) T(mask) T(牙) T(巨) T(擘) T(mask) T(年) T(诞) T(辰) T(SEP)

 
图 3    Roberta 掩码方式

Fig.3    Roberta masking method
 
 

同时，Roberta取消了 Bert的 NSP(next sentence
prediction)任务，采用了更大规模的数据集进行训

练，更好地表现出了词的语义和语法信息，文本

向量表示更加完善。Roberta也修改了 Bert中的关

键超参数，使用更大的 batch方式和学习率进行训

练，增长了训练序列，使得 Roberta表示能够比
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Bert更好地推广到下游任务中。

 2.3    DPCNN 特征提取层

DPCNN[19] 模型相比于 TextCNN模型是更为有

效广泛的深层卷积模型，如图 4 所示。图中：σ(·)
为逐分量非线性激活函数；权重 W 和偏差 b（每层

唯一）为所要训练的参数。
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图 4    DPCNN 结构

Fig.4    DPCNN structure
 
 

DPCNN的底层为 Region embedding层，该层

由多个不同大小的卷积核组成，经卷积操作后生

成 embedding，作为模型的嵌入层。本文使用两层

等长卷积层来捕获长距离模式，提高对词位

embedding表示的丰富度。

下采样的操作采用固定数量的滤波器，通过

最大池化的方法，将原词向量的长度减少一半，

计算复杂度也相对减少，但其中包含的文本内容

却得到了加长。然后进行两层等长卷积，这两部

分组合成 block模块，重复 block模块的操作，直

至满足任务。随着模型深度的变化，词向量中的

深层结构信息和全局语义信息会不断得到加强。

为了解决卷积过程中的梯度消失和爆炸问

题，模型在 block模块进行前与 region embedding
使用 pre-activation策略进行残差连接，或者直接

连接到最后的输出层，有效缓解了梯度问题。模

型随着序列长度的加深呈现出深层次的金字塔

结构。

 2.4    改进门控网络

t

qt nt−1 nt

改进门控模型结构见图 5，对于 时刻而言，

输入为 ，隐藏层输入为 ，隐藏层输出为 ，

计算过程如式（4）～（7）所示。

rt =Φ(Mr[nt−1, qt]+ br) （4）

Zt =Φ(MZ[nt−1, qt]+ bZ) （5）

ñt =Φ(Mn[rt ⊗ nt−1, qt]+ bn) （6）

nt = (1− Zt)⊗ nt−1+ Zt ⊗ ñt （7）

Mr MZ Mn r，Z，n

br，bZ，bn r，Z，n

rt t Zt t
～
n t

式中： ， ， 分别表示 3个门控 的

参数矩阵； 分别表示 的偏置

项； 为 时刻重置门输出值； 为 时刻更新门输

出值； t 为 时刻候选隐藏状态。
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图 5    改进门控网络

Fig.5    Improved GRU
 
 

σ(σ = 1/1+ e−g) σ

σ

Φ（Φ = eg− e−g/eg+ e−g）

σ

Φ

σ

Φ y = x

传统的门控神经网络中重置门和更新门都是

使用的 激活函数， 函数存在以下

两个缺点：a. 容易出现梯度消失的现象，当激活

函数接近饱和区时，变化太缓慢，导数接近 0，从

而无法完成深层网络的训练；b.  的输出不是 0均

值，这会导致后层的神经元的输入是非 0均值的

信号，会对梯度产生影响，导致收敛变慢。本文

的 激活函数具有以下 3个

优点：a. 解决了上述 函数输出不是 0均值的问

题；b.  函数的导数取值范围在 0～1之间，优于

函数的 0～0.25，一定程度上缓解了梯度消失的

问题；c.  函数在原点附近与 函数形式相近，

当输入的激活值较低时，可以直接进行矩阵运

算，训练相对容易。

 3    实  验

 3.1    实验环境

CPU 6×  Xeon  E5-2678  v3，内存 62  G，显存

11 G，NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti，操作系统为

Windows10 64位，python版本为 3.8，深度学习框
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架为 PyTorch。
 3.2    实验数据集

本实验采用网上公开的清华 THUCNews文本

分类数据集中的短、长文本数据集，用于预测模

型的性能。选取 THUCNews数据集中的 10个类别

进行测试，短文本的类别包括：体育、娱乐、房

产、教育、时政、游戏、社会、科技、股票、金

融；长文本的类别包括：体育、娱乐、家居、房

产、教育、时尚、时政、游戏、科学、金融。实

验数据集信息如表 1所示。
 

  
表 1    实验数据集信息

Tab.1    Information of experimental data set

数据集 类别 样本数量 训练集 测试集 验证集 平均词长 训练最大长度

THUCNews短文本 10 100 000 80 000 10 000 10 000 42 32

THUCNews长文本 10 65 000 50 000 10 000 5 000 880 150
 
 

 3.3    参数设置

文献 [20]在使用 Bert作文本分类时给出了

fine-tune建议。多相关任务的前提下，选择多任务

学习进行 Bert fine-tune，目标任务的实现需要考虑

文本的预处理、图层选择和学习率。

θlj = θ
l
j−1−α

l∇θl J(θ), j = 1,2, · · · ,k （8）

l J (θ)

j k α为学

习率

式中： 表示层数； 表示 softmax损失函数；

表示迭代次数； 表示迭代的总次数；  
。

αk = βαk−1 （9）

β式中， 为学习率衰减系数。

β = 0.95进行学习率衰减， 时模型效果最佳。

Roberta模型只需要一个较小的学习率，同时使用

warm-up策略，有助于缓解 mini-batch的提前过拟

合现象，保持分布的平稳，同时也有助于保证模

型深层的稳定性。以 Adam算法为基础，采用手动

阶梯式衰减、lambda自定义衰减、三段式衰减和

余弦式调整的 4种方法（见图 6），调整学习率。
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图 6    学习率衰减策略

Fig.6    Learning rate decay strategy
 
 

宋明等 [21] 在 Bert作文本分类时，运用 Focal
Loss[22] 作为损失函数，提高了模型对困难文本分

类的准确率，本文采取 Focal Loss作为损失函数。

1.0×10−5本文中 Roberta模型的学习率为 ，但

是在 DPCNN的结构中需要一个较大的学习率，

取 0.001。THUCNews长文本中句子长度取 150，
batch size取 32；THUCNews短文本中句子长度取

38，batch size为 128。DPCNN结构中，等长卷积

kernel size为 3。
 3.4    评价标准

将准确率 (accuracy)、精确率 (precision)、召回

率（recall）和 F1 值作为实验的评价标准，相关的混

淆矩阵结构如表 2所示。
 

  
表 2    混淆矩阵

Tab.2    Confusion matrix

预测结果 positive negative

true true positive（TP） true negative（TN）

false false positive（FP） false negative（FN）

 
 

准确率计算公式为

Eaccuracy =
HTP+HTN

HTP+HTN+HFP+HFN
（10）

精确率计算公式为

Pprecision =
HTP

HTP+HFP
（11）

召回率计算公式为

Rrecall =
HTP

HTP+HFN
（12）

F1值的计算公式为

F1 =
2PR
P+R

（13）

式中，H表示混淆矩阵各值。

 3.5    实验结果

为验证本文所提模型的合理性和有效性，采
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用了 8种模型在两个数据集上进行测试，最后的

结果也表现出本文所提出的模型效果优于其他

7种模型。

n

a. FastText[23]。Facebook在 2016年发布了这种

简单快速实现文本分类的方法。FastText会自己训

练词向量，同时采用层次化 softmax 和 -gram让模

型学习到局部单词顺序的部分信息。

b. TextCNN。采用多通道 CNN结构，经过嵌

入层后词向量维度为 300，经过卷积核尺寸分别

为 2，3，4，通道数为 256的卷积层后，将输出的

3个词向量拼接在一起，经过全连接层和 softmax
激活函数后输出结果。

c. LSTM。LSTM的结构为 2层全连接层，隐

藏层中神经元的个数为 128，方向为双向；LSTM
输出的词向量经过全连接层和 softmax激活函数后

输出结果。

d. DPCNN。深层金字塔卷积结构，采用图 4
中的结构设置。

e. Bert+DPCNN。采用谷歌提供的 Bert模型作

为预训练模型，下游任务连接 DPCNN网络结构，

参数设置与 Roberta+DPCNN网络结构一样。

f.  Roberta+LSTM。将 Roberta模型中 encoder
层的输出作为 LSTM模型的输入，得到输出，将

此输出与 Roberta模型中最后一层的输出拼接在一

起，经过全连接层和 softmax激活函数后输出最后

的结果。

g. Roberta+TextCNN。将Roberta模型中 encoder
层的输出作为 TextCNN模型的输入，得到输出，

将此输出与 Roberta模型中最后一层的输出拼接在

一起，经过全连接层和 softmax激活函数后输出最

后的结果。

所有模型的实验结果对比见表 3和表 4，其中

本文所提出的模型为基于余弦式调整学习率的方法。

THUCNews短文本分类中，无迁移学习的模

型中 FastText模型的效果最优。而在迁移学习的

模型中，本文所采用的模型结合余弦式调整学习

率的方法，所得出的结果在所有模型中最优，F1
值 可 以 达 到 96.98%， 比 FastText模 型 高 出 了

2.99%，比使用 Roberta+TextCNN高出了 1.02%。

在 THUCNews长文本分类中，本文模型相比于无

迁移学习的 DPCNN模型，准确率高出了 5.23%，

比 Roberta+LSTM模型高出了 1.56%。在其他 3项

评价标准上，效果也明显优于其他模型。

THUCNews短文本分类中，无迁移学习的模

型中效果最好的是 FastText。这是因为 FastText将
短文本中的所有词向量进行平均，句子中的序

列、语义和结构信息保存都较为完整。

在无迁移学习的模型结构中，长文本分类使

用 FastText模型，效果不如卷积神经网络和循环

神经网络。其原因是 n-gram结构所能获取的上下

文语义信息不如神经网络模型结构完整。

使用预训练模型 Roberta连接下游任务，模型

的整体性能优于传统模型。这是因为预训练模型

中的参数从海量数据中训练得来，相较于传统神

经网络的自己从头开始训练，预训练模型的收敛

速度更快，泛化效果更好。

学习率作为监督学习以及深度学习中重要的

超参，决定着目标函数能否收敛到局部最小以及

何时收敛到最小。合适的学习率能使目标函数在

合适的时间内收敛到局部最小。表 5为学习率衰

减实验结果，从中可以发现，以 F1值为评价标

准，Roberta模型使用余弦调整的方式分层调整其

 

表 3   THUCNews 短文本各模型指标对比

Tab.3    Comparison of various model indicators of THUCNews
short text

 

分类模型 准确率 精确率 召回率 F1值

FastText 93.97 94.01 93.97 93.99

TextCNN 92.69 92.7 92.69 92.68

LSTM 93.43 93.45 93.43 93.43

DPCNN 92.28 92.39 92.28 92.33

Bert+DPCNN 94.31 94.31 94.31 94.31

Roberta+LSTM 94.77 94.78 94.77 94.77

Roberta+TextCNN 95.97 95.96 95.96 95.96

本文 96.96 96.99 96.97 96.98
 

表 4   THUCNews 长文本准确率

Tab.4    Accuracy of THUCNews long text
 

分类模型 准确率 精确率 召回率 F1值

FastText 91.29 91.32 91.29 91.07

TextCNN 93.07 93.17 93.07 93.01

LSTM 93.20 93.43 93.20 93.31

DPCNN 93.18 93.31 93.18 93.24

Bert+DPCNN 94.62 94.62 94.62 94.62

Roberta+LSTM 96.85 96.86 96.85 96.85

Roberta+TextCNN 96.80 96.81 96.80 96.80

本文 98.41 98.44 98.41 98.41
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学习率，模型效果可以得到小幅度的提升。

从实验结果还可以看出，Roberta模型在放弃

NSP任务后，得到的句向量和词向量的内容更为

丰富。使用 DPCNN和 RGRU模型作为模型的深

层特征提取层，能再次提取句子中的有效信息，

模型的泛化能力得到了进一步增强。

从图 7和图 8各个类别的 F1值中可以看到，

短文本分类模型中股票和金融类别的 F1值较低，

而长文本分类中只有金融这一个类别的 F1值较

高。从短文本中选取一部分相关性较高的数据

（表 6），结合图 9，短文本分类里金融类被识别为

股票类的有 40个，股票类被识别为金融类的有

21个，说明这两个分类在短文本分类模型里相互

干扰较为严重。

针对 THUCNews数据集出现的这种情况，在

扩大数据集的同时，需要对数据进行进一步的预

处理，同时也需要调整模型，使模型能更好地将

不同的数据区分开来。如在序号为 1的内容中，

需要给予殴打、调查等动词更多权重，同时减少

小学生、老师、区教委等名词的权重。

 4    结束语

以预训练模型结构为基础，连接下游任务的

模型结构，其性能优于无迁移学习的网络模型。

本文使用了 Roberta预训练模型连接下游任务的深

层特征提取模型，同时针对 Roberta模型、卷积神

经网络和循环神经网络的特点，给予不同的学习

率，分层调试其参数，最后得到的文本特征向量

信息十分丰富。利用 Roberta模型中掩码 mask
的策略，使得同一样本在每轮训练的时候，mask

 

表 5   结合不同学习率衰减实验结果（F1 值）

Tab.5    Combined  with  different  learning  rate  attenuation
experimental results (F1 value)

 

数据集 手动阶梯式 自定义 三段式 余弦调整

THUCNews短文本 96.83 96.91 96.88 96.96

THUCNews长文本 97.48 97.53 97.41 98.41

 

表 6   样本数据示例

Tab.6    Sample data example
 

序号 内容 标签 预测

1 11名小学生课堂遭老师殴打 区教委将介入调查 社会 教育

2 两位西班牙诗界巨擘百年诞辰纪念活动（短文本） 教育 时政

3 警方披露八种高考骗局 高科技作弊器诈骗家长 教育 科技

4 教育部：将学术道德教育纳入高校课程 时政 教育

5 标普下调斯洛文尼亚评级至AA- 股票 经济

6 收评：沪基指跌0.36% 近九成封基下挫 经济 股票
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图 7    短文本分类 F1 值

Fig. 7    F1 value for short text category
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图 9    短文本在测试集上的混淆矩阵热力图

Fig. 9    Confusion matrix heat map of short text on the test set
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图 8    长文本分类 F1 值

Fig. 8    F1 value for long text category
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位置不同，提高了模型输入数据的随机性，得到

更加符合语义环境的动态词向量，最终提升了模

型的学习能力。

通过分析混淆矩阵，得出了当前模型中所存

在的不足，下一步将会针对不同类别的数据权重

进行研究，尝试将每个词的语义和类型融入到输

入层中，进一步增强文本向量的表示信息。同时

需要对模型的整体结构进行调整，找出能够提升

模型效果的参数，使模型可以更加优秀地处理自

然语言处理中的文本分类任务。
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