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摘要!作为自然语言处理技术中的底层任务之一'文本分类任务对于上游任务有非常重要的辅助价值$最近几年'深度学习

广泛应用于
/G>

中的上下游任务的趋势'深度学习在下游任务文本分类中性能不错$但是目前的基于深层学习网络的模型在捕

捉文本序列的长距离型上下文语义信息进行建模方面仍有不足'同时也没有引入语言信息来辅助分类器进行分类$针对这些问

题'提出了一种新颖的结合
K̀P;

与
9̀,GB=X

的英文文本分类模$该模型不仅能够通过
K̀P;

预训练语言模型引入语言信息提升分

类的准确性'还能基于
9̀,GB=X

网络去捕捉双向的上下文语义依赖信息对文本进行显示建模$具体而言'该模型主要有输入层+

K̀P;

预训练语言模型层+

9̀,GB=X

层以及分类器层搭建而成$实验结果表明'与现有的分类模型相比较'所提出的
K̀P;,̀9,

GB=X

模型在
Xa

数据集+

BB=,"

数据集以及
@EG-

数据集测试中达到了最高的分类准确率'分别为
'(?"f

+

)%?*f

与
'$?"f

'

大大提升了英文文本分类模型的性能%

关键词!文本分类$深度学习$上下文语义信息$
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A

!

引言

随着互联网络的快速普及以及智能手机的风靡'英语

世界中各种各样的社交媒体上出现了海量的文本信息'例

如日更的新闻文本+各大购物平台上的商品评价文本+影

视书籍平台的评论文本+手机短信+各种垃圾邮件等(

%"

)

%

其中'短文本的数量在节奏明快的互联网信息时代最为庞

大'可谓是数不胜数'这给我们提出了一个紧迫的需求和

研究课题'那就是如何从这些短文本中及时且准确地提取

出富有价值的信息'协助用户快速高效地筛选出有用的信

息'满足各种需求'譬如情感分类(

$

)

+垃圾邮件与色情信

息过滤及新闻分类等(

&

)

%

英文短文本主要的特征是长度稍短'其中介于
%##

$

"##

个单词长度的短文本最为常见%短文本分类是自然语言

处理中一个非常经典且关注点极高的低层级任务之一'旨

在为给定的文本分配预定义好的类别'其被广泛应用在问

答系统+对话系统+情感分析系统以及其他系统等等%近

年来'各种各样的神经网络模型被尝试应用到文本分类任

务当中'例如
@//

卷积神经网络模型(

*+

)

+自注意力模型

以及生成对抗式网络(

'

)

+

a//

循环神经网络模型(

)%%

)模型%

相比于支持向量机
BcX

模型(

%"

)等传统的统计学习方法'

基于深度学习的模型性能更加优越'提供了更好的分类结

果%预训练语言模型
K̀P;

!

\9Q9PK6;9E7HTK76EQKPPK

<

PKVK7;H,

;9E7VMPER;PH7VMEPRKPV

"是基于大规模语料库利用多任务

预训练技术的一种自注意力模型(

%$

)

%与基于
@//

&

a//

模

型和传统模型相比'它通常在许多任务中取得优异的性能'

从命名体识别任务+文本分类到阅读理解任务等%
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尽管深度学习模型在文本分类任务中的性能出色'但

是这些模型中的大多数通常没有做到很好地捕捉长距离的

语义信息问题(

%&

)

%针对这点不足'很多研究者也提出了相

应的解决方案%

IH7

L

等人的
1-/

模型设计了一种分层注

意机制将文本分为句子和单词两个层次'并使用双向
a//

作为编码器(

%*

)

%

GK9

等人提出的
XA-/

(

%(

)模型试图通过注

意力机制将
$

种情感语言知识整合到深度神经网络中'从

而缓解这一问题%虽然基于自注意力机制的模型在一定程

度上缓解了这个问题'但依旧没有彻底解决%究其原因'

很多模型是仅仅从句子或者文档直接对句子的表示进行建

模的'并没有显式地将语言知识考虑进去'导致上下文的

语义联系不强%例如句子*,

=CED

L

C;C9VREW9K9VHT9;;TK\9;

PK

<

K;9;9WKH7QWH

L

DK

'

9;PKHTT

S

K7

L

H

L

KVEDPVK7VKV;CPED

L

C;CK

UH

S

MKU6DPPK7;REW9KQE

-'可以发现句子中既包含了负面

情感和正面情感%虽然句子的前半句对电影是持否定态度'

然而联合句子的上下文可以发现 ,

;CPED

L

C;CKUH

S

MKU6DP,

PK7;REW9KQE

-是强烈的表达了对电影的肯定'如果不考虑

语言知识的话'最终的分类器给出的预测分类结果可能是

错误的'将此句子判定为负类%这恰恰是自注意力模型不

能够达到的效果%

为了更好地捕捉长距离上下文信息以及语义依赖'同

时有效地将语言知识引入到文本分类任务中'本文基于

K̀P;

预训练语言模型与
9̀,GB=X

模型提出了一种新颖的英

文文本分类模型%首先'我们先使用
K̀P;

模型得到的嵌入

来表示输入'然后将该语义嵌入向量当做
9̀,GB=X

模型的

输入来做进一步的特征表示和提取%具体而言'

K̀P;

模型

能够很好地对语言知识进行建模与提取'提升网络的特征

表达能力%与此同时'

9̀,GB=X

模型能够对输入的前后两

个方向的长距离上下文语义特征进行建模'捕捉文本中单

词间的语义依赖关系%在多个数据集上的实验结果表明'

本文的
K̀P;,̀9,GB=X

模型能够高效且有效地对句子中的长

距离上下文依赖语义信息进行建模'同时结合语言知识'

有效提升了文本分类的性能%

B

!

基于深度学习的文本分类工作

BDB

!

深层神经网络

近来几年中'深度神经网络在自然语言处理中放异彩'

在不同任务中均取得了良好的效果%其中'

@//

和
a//

'

包括长短期记忆
GB=X

型网络 !

TE7

L

,VCEP;;KPR RKRE,

P

S

"

(

%+

)以及门控递归单元
NaJ

!

L

H;KPK6DPPK7;D79;

"

(

%'

)网络

非常适合与文本中单词和序列的处理和特征提取%文献

(

*

)和 (

+

)均利用
@//

来构建文本分类模型%首先'它

们使用
UEPQ"WK6

处理输入文本'然后将语义表示向量输入

给
@//

以提取特征'最后使用
VEM;RHZ

函数来判断文本的

类别%基于
@//

的方法不仅仅能够实现自动提取特征'同

时长于处理高维度的文本数据%然而'

@//

处理当前时间

步的输入'不能够很好地对前一个时间步输入和后一个时

间步的输入同时进行建模%针对此'

.CD

等人于
"#%*

年设

计了一种基于
GB=X

网络的分类模型'该模型将使用词语

序列技术来对评论文本进行词序列建模而完成特征抽取和

分类'因为
GB=X

网络具有捕捉文本句子中的长距离型上

下文语义关系(

%)

)

%

@,GB=X

首先使用
@//

捕获文本的局部

信息'然后使用
GB=X

网络对卷积核的每个输出进行编码

以捕获全局信息(

"#

)

%

BDC

!

预训练语言模型

近年来'类似于计算机视觉领域中的研究工作'预训

练模型在
/G>

的多个任务中均取得了非常好的结果%预训

练模型通常通过利用大量未标记语料库来学习通用的语言

表示'并在针对不同任务的预训练模块之后接续额外的任

务特定层%例如'

AGX3

!

KR\KQQ97

L

VMPERTH7

L

DH

L

KREQ,

KTV

"模型(

"%

)致力于从语言模型中提取上下文敏感特征'从

而刷新了几个主要
/G>

基准任务的
B3=-

性能'包括问答

任务(

""

)

+情感分析(

"$

)和命名实体识别(

"&

)

%如图
%

所示'

N>=

!

L

K7KPH;9WK

<

PK,;PH9797

L

"

(

"*

)是一种基于微调方法的单

向预训练语言模型%在预训练阶段'

N>=

使用大规模连续

语料来训练多层
=PH7VMEPRKP

编码器%而
Àa=

模型是基

于多层双向变换器'并在大规模语料库上进行掩码语言模

型预训练任务训练和下一个句子预测预训练任务%

K̀P;

模

型通过多头自注意力机制大大增强了对输入数据的不同部

分的上下文语义表示的关注%

图
%

!

N>=

模型

C

!

预训练技术和双向长短期记忆网络

本节主要介绍文中所涉及到的相关模型和技术'分别

是
K̀P;

预训练语言模型与
9̀,GB=X

网络%

CDB

!

H'(&

预训练语言模型

图
"

中所展示的模型是
=PH7VMEPRKP

模型的编码器部

分'而这个编码器恰恰是构成
K̀P;

模型的基本单位%从图

"

中可以看出'编码器主要是包含了一层多头注意力网络+

两层加法与归一化网络+一层前馈型网络'以及跳跃连接

机制%

图
%

所示的
N>=

是一种基于预训练技术的单向预训练

语言模型'其基本组成器件是
=PH7VMEPRKP

模型的解码器部

分'同时只是利用了单一方向的解码器%

如图
$

所示'

K̀P;

模型则是利用了
=PH7VMEPRKP

模型的

编码器部分建立了双向的编码器模型%不同于
N>=

模型'

K̀P;

模型没有使用
=PH7VMEPRKP

模型的解码器'主要原因是

解码器接触到的都是不完整的句子'而编码器则可以看到

语料库中完整的句子'有助于捕捉完整的语言信息从而提
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的英文文本分类模型
#

"%*

!!

#

图
"

!

=PH7VMEPRKP

的编码器

升文本分类的性能%

图
$

!

Àa=

模型

CDC

!

H15JL9)

网络模型

如图
%&

所示'针对标准
a//

网络在训练阶段中一直

存在梯度消失抑或爆炸的现象'

1E6CaK9;KP

与
B6CR9QCD\KP

两名学者于
"#

世纪
)#

年代提出了
GB=X

网络%

图
&

!

GB=X

网络

GB=X

网络的每个单元中主要包含了
$

个门'分别是

输入门
,

+遗忘门
E

和输出门
F

%遗忘门主要是控制遗忘上

一个时间步传来的信息类型和数量$输入门控制当前时间

步内主要接收哪些信息来更新门状态$而输出门控制了当

前时间步的信息流%在
GB=X

单元在第
S

个时间步的计算

公式如下*
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其中*

$

表示矩阵对应元素的乘法$

0

S

-

.

+ 为输入向

量'而
3

-

.

)

$

+是各个门的参数'

=

-

.

) 是偏置向量%而

上标
+

与
)

分别代表了单词向量的维度数目与语料库中的

词汇表尺寸%此外'(

#

)则表示拼接操作%

尽管
GB=X

网络基于门控机制和记忆单元提取了长距

离的依赖信息'但是它忽略了从后往前这个方向的上下文

信息'而这对于文本分类任务来说至关重要%自然而言地'

我们想到了利用从前往后与从后往前两个方向的
GB=X

网

络'即
9̀,GB=X

'这样便能够实现双向的上下文依赖信息

的捕捉%

图
*

!

9̀,GB=X

网络

图
*

展示了
9̀,GB=X

网络的基本结构%给定上一个时

间步的隐藏状态
?

S

6

%

和当前时间步的输入
*

S

'两个方向的

GB=X

的输出可通过以下公式得到*

/PP

?

S

"

%-U/

!

*

S

'

/PP

?

S

6

%

" !

+

"

TPP

?

S

"

%-U/

!

*

S

'

TPP

?

S

6

%

" !

'

"

!!

9̀,GB=X

的输出是通过拼接当前时间步下从前往后和

从后往前双方向的隐藏向量而得到的'即
?

S

"

(

/PP

?

S

'

TPP

?

S

)%

E

!

结合
H'(&

与
H15JL9)

分类模型搭建

EDB

!

H'(&

层

$?%?%

!

网络的输入

K̀P;

双向编码器预训练语言模型'其一般是接受一个

个由于多个单词组成的英文句子作为输入
?

每个句子在输

入之前需要做一些预处理'即在句首加上表示句子开始的

(

@GB

)标识以及在句末插入表示句子结束的 (

BA>

)标识%

随后'输入的英文句子经过预处理转换为
$

种输入向量嵌

入'分别是单词向量+段向量以及位置向量嵌入等'而最

终的输入是将以上
$

种向量嵌入相加而来%

其中'由于预训练的过程中需要确定两个不同句子的

顺序先后'因此段向量嵌入主要是通过 (

@GB

)标识将输入

文本的句子两两之间进行相连'从而达到区分的目的%位

置向量嵌入主要用于区分文本序列中处于不同位置的单词

各自间的语义信息的差别%

给定
*

是由
;

个单词所组成的一个输入的英文句子'该

英文句子可被形式化表示为
*

"

*

%

*

"

/

*

,

/

*

;

'其中
*

,

!

%

(

,

(

;

"是第
,

个英文单词%

$?%?"

!

掩码语言模型预训练任务

掩码语言模型 !

XGX

'

RHV8KQTH7

L

DH

L

KREQKT

"预训

练任务主要目的在于让模型学习到句子的上下文特征'该

任务随机地将文本中的单词用特殊标识 (

X-Bb

)进行掩

盖'然后在输入给模型进行预测被掩盖掉的单词%具体而

言'我们需要对语料库中
%*f

的单词进行掩盖'然后通过

!
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#

VEM;RHZ

对掩盖的单词位置所输出的最终隐藏输出向量进行

单词预测%掩码操作的例子如下*

原本的句子*

-M;KPUH;6C97

L

;CKREW9K

'

4;C9789;9V

\K;;KP;CH7;CKE7K4VHUTHV;UKK8?

掩盖后的句子*

-M;KPUH;6C97

L

;CKREW9K

'

4;C9789;9V

(

X-Bb

)

;CH7;CKE7K4VHUTHV;UKK8?

如果直接对语料库中
%*f

的单词进行掩盖'而如前所

述输入向量中并没有包含 (

X-Bb

)标识'因此需要想办

法解决这个小问题%针对要使用 (

X-Bb

)标识随机掩盖

的单 词'具 体 的 策 略 是*

%

"其 中 的
'#f

直 接 使 用

(

X-Bb

)去替代$

"

"用任意的单词替代原有单词的比例

为
%#f

$

$

"而余下另外的
%#f

保持原样%举例如下*

%

"

-M;KPUH;6C97

L

;CKREW9K

'

4;C9789;9V

(

X-Bb

)

;CH7;CKE7K4VHUTHV;UKK8?

"

"

-M;KPUH;6C97

L

;CKREW9K

'

4;C9789;9V7E;CH7;CK

E7K4VHUTHV;UKK8?

$

"

-M;KPUH;6C97

L

;CKREW9K

'

4;C9789;9V\K;;KP;CH7

;CKE7K4VHUTHV;UKK8?

$?%?$

!

下一个句子预测预训练任务

为了提升模型理解两个句子之间的语义联系'强化模

型的长距离上下文语义信息的捕捉能力'需要在下一个句

子预测类型的预训练任务里面'对给定文本中的两个句子

的相邻关系%具体而言'我们需要从文本语料库中任意挑

选两个句子
-

和
`

构成一个训练样本'按照
`

属于句子
-

下一句的语言逻辑关系的样本的数学概率为
*#f

!其标识

为
4V/KZ;

"'而从数据集中随机抽选句子
`

的数学概率为

*#f

!其标识为
/E;/KZ;

"%

$?%?&

!

K̀P;

模型的输出

如图
(

所示'

Àa=

预训练语言模型的输出为隐藏状态

向量或隐藏状态向量的时间步长序列'其数学表示如下*

>

"

(

>

%

'

>

"

'/'

>

,

'/'

>

;

) !

)

"

图
(

!

模型的整体结构

!!

其中*

;

为单词向量的维度 !一般而言
;

"

+('

"'

,

的取

值范围为
%

(

,

(

;

%需要指出的是'英文文本的最大长度取

值为
%*#

'这么做是为了降低模型的计算复杂度和推理

速度%

EDC

!

H15JL9)

层

如前所述'单方向的
GB=X

网络只能够捕捉一个方向

的序列信息'不能做到同时对从左向右和从右向左的两个

方向的上下文语义信息进行建模吗%因此本文结合从前往

后和从后往前双方向的
GB=X

网络'即
9̀,GB=X

网络'来

捕捉前后两个方向的全局语义信息%

如图
(

所示'本文利用
9̀,GB=X

网络作为深层语义特

征抽取层'对
K̀P;

预训练语言模型输出的隐藏状态的时间

步长序列向量
>

进一步对文本进行全局语义特征抽取%

具体而言'

9̀,GB=X

网络层的真实输入为上一个时间

步的隐层向量
?

S

6

%

和当前时间步输入
*

S

的拼接%需要注意

的是'在第
#

个时间步中'上一个时间步的隐层向量和当

前时间步的输入是相同的%在第
S

个时间步'

9̀,GB=X

网

络的输入为 (

>

S

6

%

'

*

S

)'那么从前往后方向的
GB=X

网络的

隐藏状态输出向量为*

>

/PP

S

"(

!

?

S

(

/PP

>

S

6

%

'

*

S

)

'

=

" !

%#

"

!!

而从后往前的
GB=X

网络的隐藏状态的输出向量为*

>

TPP

S

"(

!

?

S

(

TPP

>

S

6

%

'

*

S

)

'

=

" !

%%

"

!!

其中*

?

S

代表的是
GB=X

网络的权重向量矩阵'

=

代

表了网络中各层的偏置向量'

/PP

>

S

6

%

与 TPP

>

S

6

%

分别表示前后两个

序列方向的上一个时间步
S

6

%

的隐藏状态向量输出%

最终'在第
S

个时间步'

9̀,GB=X

层的隐藏状态向量

为当前时间步
S

的由后往前和由前往后双方向产生的隐层向

量的拼接结果'具体为公式 !

%"

"*

>

S

"

(

/PP

>

S

6

%

'

TPP

>

S

6

%

)

!!

经过所有的时间步'我们可以得到一个包含长距离型

上下文语义信息隐层向量的集合'即
!

"

0

>

%

'

>

"

'/'

>

,

'/'

>

S

1!

%

(

,

(

S

"%

EDE

!

全连接层

在将隐藏状态向量输入到分类器层之前'本文使用了

一个全连接层作为线性层将句子的高级全局上下文语义信

息表征向量处理为一个实值向量'其维度数目等于文本的

类别总数
+

%上述全连接层的处理过程的数学化表示为*

\

!

?

S

"

"

?

\

>

S

'

=

\

!!

其中*

?

\

表示全连接层的权重向量矩阵'

=

\

表示全连接

层的偏置向量%

EDF

!

分类器层

一般而言'对于文本多分类任务'我们可以使用
VEM;,

RHZ

函数输出各个文本类别的条件概率值的'其中的最大

值则是预测输入文本所对应的标签类别%

BEM;RHZ

层的条件

概率值计算的数学公式为*

G

5

,

"

@

\

,

1

+

;

"

%

@

\

;

EDG

!

损失函数

为了更好地配合端到端的深度模型设计和训练'本文

主要是利用交叉熵损失函数来评估样本的真值标签和模型

输出的预测值之间的误差*

!

投稿网址!

UUU!

5

V

5

6T

S

8̂!6ER



第
&

期 张卫娜*结合
K̀P;

与
9̀,GB=X

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

的英文文本分类模型
#

"%+

!!

#

%

!

$

"

"6

%

#

1

,

1

4

5

4

,

TE

L

!

G

5

4

,

"

''$

"

!!

其中*

#

表示类别总数'

,

与
4

分别表示文本索引和类

别索引'

5

,

表示的是模型输出的预测值'而
$

是模型的待优

化的参数集合'分别是各层的权重参数和偏置参数%

F

!

实验结果与分析

FDB

!

实验设置

本文主要在英伟达
$#'#;9

型号的显卡上利用
>

S

=EP6C

框架搭建模型'而后完成训练和推理实验'选用
cB@EQK

作

为编程软件'

>

S

;CE7

的版本为
c$?(?'

%本文主要基于

YEPQ"cK6

词向量来建立所有的词向量'其维度数量为

$##

'文本最大长度为
%*#

'至于
9̀,GB=X

网络层的节点数

量设置为
%(

%训练过程总的
A

<

E6C

数量是
%#

'数据集的批

次大小设置为
$"

%此外'所选
-QHR

优化器的学习率的初

值被这设定陈恒
#?##%

'而
'"

#?%

%为了更好地拟合模型的

同时保持训练过程的稳定'失活概率为
#?$

的
2PE

<

ED;

引入

模型的训练%此外'

K̀P;

预训练语言模型的词嵌入的维度

默认为
+('

维%

FDC

!

数据集和评价指标

本文主要使用下列
$

个常见的英文数据集来训练和测

试模型*

%

"

Xa

数据集*该数据集是基于简短电影评论文本构

建而成的'由
>H7

L

和
GKK

两人于
"##*

年首次应用到自然

语言处理中的情感分类任务中%其中'训练集主要包含
*

$$%

条正面评论的负面样本以及
$(%#

条正面样本%

"

"

BB=,"

数据集*该数据集是
Xa

数据集的变体%需

要注意的是'非常积极和正向的评价文本被标记为正样本'

而负面积极和极度负面的评价文本则会被标记为负面样本%

总体上'训练集被划分为
$$%#

条负面样本以及
$(%#

条正

面样本%

$

"

@EG-

数据集*

@EG-

语料库是一个二元单句分类

任务所使用的数据集%

@EG-

数据集是被经过人工标注的'

主要是针对语法的接受性%本文使用该语料库的公开获取

版本'其中包含
'**%

条训练数据和
%#&$

个测试数据
*

'

总共有
(+&&

个正面样本和
"'*#

个负面样本%该数据集的

文本平均长度为
+?+

个单词%由于
@EG-

的测试集没有进

行标注'因此本文从训练集中划分出
*f

样本作为验证集'

并使用原始验证集作为测试集%

在模型评价指标的选取上'本文主要使用准确率
-66D,

PH6

S

去衡量和评估所设计的模型以及对比模型的有效性和

性能%

-66DPH6

S

可通过如下公式进行计算*

Q88=!(8

5

"

UT

'

U#

UT

'

U#

'

&T

'

&#

!!

其中*

UT

和
U#

分别代表
[

了输入的英文句子被正确

地预估为正样本的数量和被错误地预估为正样本的数量'

而
&#

和
U#

分别代表了被错误地预估为负样本的数量'

以及被正确地预估为负样本的数量%

FDE

!

基准对比模型

为了充分地评估本文所设计的
K̀P;,̀9,GB=X

分类模型

是否能够准确地提取到局部和全局的高级上下文语义信息'

我们将该模型与多个基准模型进行了对比和评估实验%除

了原本的
K̀P;

预训练语言模型直接应用于英文文本分类任

务'本文还选取了几个相关的深度学习网络模型作为基准

模型进行对比实验%关于选取的基准模型的详细信息说明

如下*

%

"

BcX

*为体现对比实验的全面性'本文特地选取了

传统分类模型
BcX

作为一个基准对比模型%

"

"

XG>

*传统模型多层感知机的隐藏层数量为
"

'分

别包含
*%"

和
%##

个隐藏单元'该感知机使用了经过
=]

词

频加权的词袋向量%

$

"

@//,7E7,V;H;96

*该模型的输入向量和
XG>

的保持

一致'同时没有改变模型原本的训练参数%

&

"

GB=X

*

K̀P;

模型的隐层输出向量是单向长短期记

忆网络的输入%

*

"

9̀,GB=X

*双向
GB=X

网络的输入和单向的保持

一致%

(

"

K̀P;

*在本文的实验中'我们使用的是原始的预训

练
K̀P;

模型%

为了保证对比实验是公平比较'所有的模型均是从零

开始训练%

FDF

!

实验结果

本文在表
%

中提供了上述各个基准对比模型在
Xa

数据

集+

BB=,"

数据集与
@EG-

数据集上的准确率结果%从表
%

中列出的实验结果可以发现'基于深度学习的分类模型在
$

个数据集上的性能均一致高于传统的基于机器学习的分类模

型%最为重要的是'经过实验对比可以看出'本文所提出的

结合
K̀P;

与
9̀,GB=X

的模型的性能超越了所有的基准对比

模型%特别地'本文的模型的性能同时优于单独利用那个

K̀P;

模型和
9̀,GB=X

网络去实现分类的情况'这个结果说明

结合二者构建的分类模型性能优越'兼备二者的强大的上下

文语义信息的挖掘能力和双向长距离依赖捕捉能力%

表
%

!

不同模型在
$

个数据集上的准确率结果

模型
Xa BB=," @EG-

BcX #!+&* #!+)& #!*+"

XG> #!+*) #!'#' #!(#'

@//,7E7,V;H;96 #!'%* #!'+" #!(%+

GB=X #!'#& #!'*) #!(%"

9̀,GB=X #!'%$ #!''" #!("*

K̀P; #!'%( #!)%" #!'%%

本文所提模型
#!'(" #!)%* #!'$"

在仅仅利用到局部语义信息的模型之中'

K̀P;

模型超

越了
BcX

+

XG>

与
GB=X

模型%此外'

9̀,GB=X

模型的

性能相比于单向的
GB=X

模型有所提升'这得益于
9̀,

GB=X

同时捕捉到了前后两个方向的上下文信息%注意到'

9̀,GB=X

模型在
Xa

数据集上的性能是略低于
@//,7E7,

V;H;96

模型的'但是在结合
K̀P;

预训练语言模型之后'这在

!
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#

此证明了
K̀P;

预训练模型强大的语义信息表达和提取能力

对文本分类模型的性能提升很有帮助%

图
+

!

模型的训练曲线

FDG

!

消融实验

为了探究不同数据集中文本的不同的最大长度对模型

性能的影响'本文将所提出的
K̀P;,̀9,GB=X

模型在
$

个数

据集上均完成了消融实验%从表
"

中可以观察到'随着文

本最大长度边长'本文所提的模型在
$

个数据集上的性能

提升趋势基本一致'但是在长度越过
%*#

时'模型性能的

增益变小'甚至出现了轻微下降的现象%因此为了在模型

的性能与计算成本之间做出较好的权衡'本文选择了
%*#

作为最终的文本最大长度值%

表
"

!

不同的最大句子长度对本文所提模型性能的影响

文本最大长度
Xa BB=," @EG-

%"# #!'*' #!)%" #!'"'

%$# #!'*) #!)%" #!'")

%&# #!'(# #!)%$ #!'$#

%*# #!'(" #!)%* #!'$"

%(# #!'(% #!)%( #!'$%

%+# #!'(% #!)%* #!'$"

G

!

结束语

针对英文文本分类任务中现存的主要问题和不足'本文

主要提出了一种新颖的基于
K̀P;,̀9,GB=X

分类模型%相比于

现有的分类方法'该模型能够通过
K̀P;

预训练语言模型引入

外部的语言知识提升分类的准确性'同时还能基于
9̀,GB=X

网络对词嵌入向量进行前后两个方向的上下文语义依赖信息

进行建模%充分的对比实验结果表明'本文结合
K̀P;

预训练

元模型和
9̀,GB=X

网络搭建的模型在
$

个公共数据集上的性

能显著胜于其他基准对比模型'其能够借助外部的语言知识

去提升分类的准确率%此外'本文提出的算法同时利用
9̀,

GB=X

网络来捕获双向的长距离型上下文语义依赖信息'大

大提高了分类模型的特征提取与表示能力%
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