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基于大语言模型 BERT 的文本分类

谢　宁
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摘　要：随着科学技术的飞速发展，互联网、手机和计算机等已成为我们日常生活中不可缺少的工具，提升了文本信息的

传播速度和传播效率。通过网络能够浏览各行各业的新闻资讯，大量信息的出现要求用户具有一定的筛选能力。因此，学

术界和企业公司已将分类任务作为一个重点的研究方向。BERT 预训练语言模型利用 Transformer 的编码器原理进行构建，

实现了上下文双向特征提取。本文基于 BERT 研究 BERT_RNN、BERT_CNN 模型在新闻分类数据集 Reuters-21578 和

THUCNews 上探究其性能表现。本文实验结果表明 BERT 仍然取得了最高的性能表现，在 Reuters-21578 和 THUCNews

数据集上分别达到了 0.93 和 0.95 的精度。BERT 模型首先进行自监督预训练，再进行监督学习（微调）。预训练 + 微调方

式已成为一种流行训练方式。无标签数据占已有数据集的大部分，如何更好地利用无标签数据是各个领域亟待深入发掘和

探索的问题。

关键词：预训练语言模型；BERT 模型；文本分类；深度学习

绪论

近年来 ,CPU、显卡等硬件设备不断升级迭代，计算机

的运算速度和存储空间等都有极大的改善和提升。深度学习

成为多个领域的热门交叉研究方向。深度学习神经网络已

被广泛应用于文本分类任务，深层的网络结构有利于提取

深层特征信息。深度神经网络中的卷积神经网络（CNN）、

循环神经网络（RNN）、以及 RNN 的变体长短期记忆网络

（LSTM）及等网络模型在文本任务上的应用日趋成熟。本

文以 BERT 预训练语言模型为研究对象，基于 BERT 融合

其他深度神经网络探究其在文本文类任务中的性能表现。

以常见的 TextRNN、TextCNN、FastText 等模型作为基准，

在 Reuters-21578 和 THUCNews 数据集上验证各模型的性

能表现。

1 模型构建

1.1 模型构建

BERT 等基于编码器的预训练语言模型，在训练和微调

时首先对文本进行分词处理，例如当输入为单词 pretraining

时，会根据词表被分成 pre，#train，#ing 标记，带有 # 表

示并不是一个完整的单词，是单词的一部分。BERT 中的

wordpiecetokenizer 是根据给定的词表使用最长匹配优先算法

执行分词操作。模型在读取两个句子后首先对输入文本进行

分词，并在第一个句子的开头添加特殊标记 [CLS]，在第一

个句子的末尾添加 [SEP]。如上所述，标记被送入嵌入层，

标记嵌入、分段嵌入和位置嵌入对应相加，得到 BERT 的输

入。模型的输入值送到多头注意力层，通过残差连接传入到

叠加和归一化层，层归一化根据式（3.1）：

  （3.1）

xi 表示输入的第 i 个实例数据，µ 和 σ2 分别表示每个

实例数据特征值的均值和方差，表示一个小数。

随后特征值输送到前馈网络层进行特征值拼接继续前

向传播，再通过残差连接输入到叠加和归一化层，至此完成

一个编码器基本的特征提取流程，经过 N 个编码器模块逐

一进行特征提取，得到语法、结构、语义的特征。

在将输入数据输入到 TextCNN 前，同样对文本先进行

分词操作，再转化为标记对应的嵌入值，一段输入文本的

词构成词嵌入矩阵。在本文中使用的是在搜狗新闻数据集

上训练得到的词嵌入，并用 npz 格式进行存储。在卷积层，

TextCNN 的卷积核不同于计算机视觉领域的卷积核沿图像矩

阵的高和宽进行移动，而是只沿词向量矩阵的高进行移动。

本文中，TextCNN 的卷积核的高度设置有 2，3，4 三种，宽

度和词向量矩阵的宽度相同，保证对同一个词向量连续性，

卷积核的数量是 256。卷积操作结束后，将卷积层中得到的

特征值输入到最大池化层进行池化操作，减小特征空间。然

后，进行 dropout 操作减少模型过拟合。最后，将特征值传
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输到使用非线性函数的全连接层，实现分类。

TextRNN 使用的词嵌入来源与 TextCNN 相同。将单词

转化为词向量后输入到双向 LSTM 层，LSTM 设置为两层，

每层具有 128 个隐藏层。LSTM 后面连接两个全连接层，最

终仅获取最后时刻的隐藏状态。

1.2 数据集

THUCNews 和 Reuters-21578 是 两 个 在 文 本 分 类 领

域 广 泛 使 用 的 数 据 集， 常 被 用 于 测 试 模 型 性 能 表 现。

Reuters-21578 数据集包含 11228 条新闻文档，涵盖金融、

经 济、 政 治 等 多 个 领 域 的 新 闻 报 道， 具 有 90 个 类 别。

THUCNews 数据集是清华大学自然语言处理实验室整理，重

新整合划分为“财经”、“房产”、“娱乐”“游戏”，

“体育”等 14 个类别。本文对使用的两个数据集的样本分

布情况进行了分析。可以看出 Reuters-21578 数据集中样本

分布很不均衡，类别 earn 具有 3964 个样本，而 castor-oil、

copra-cake、cotton-oil、dfl 等类别仅具有两个或三个样本。

因为样本过少可能导致模型训练不充分对某些类别分类不

准确降低模型精度。因此在用于训练模型之前将所含样本过

少的种类剔除。为保证数据均衡每个类别有足够的数据量，

从 THUCNews 数据集中选取 10 个类别，每个类别抽取 2 万

个样本构成在本文中使用的数据集，并按照 0.9，0.05，0.05

的比例划分训练集、测试集和验证集。

2 实验设计和结果分析

为探索文本分类新方法进一步提升分类准确率，本文

提出 BERT 与神经网络相融合的分类模型，并进行性能评估。

在 Reuters-21578 和 THUCNews 数据集上进行模型测试，选

择了几种常用的性能指标，与基线模型的性能表现进行对比

评估。

2.1 结果评估

为比较不同分类模型的性能，本文使用不同的评价指

标进行结果评估。分类任务中常用的评价指标有准确率、召

回率、F1 分数、宏平均、加权平均计算公式如下。

  		  （4.1）

  		  （4.2）

  	 （4.3）

  		  （4.4）

  	（4.5）

N 代表实例的总数，m 代表实例的总类别数，TPi、FNi

分别代表第 i 个类别中被正确分类的实例个数和错误分类的

正实例的个数。

本 文 的 全 部 实 验 在 驱 动 云 平 台（https://platform.

virtaicloud.com/）使用云服务器完成。本文采用 Python 语言

作为开发语言，使用 VS code 进行代码编写，软件利用深

度学习框架 Pytorch 完成模型的搭建，配合其他第三方库如

Numpy、Sklearn 等。服务器操作系统为 Ubuntu，搭载 24GB

显存的 GPU 和 8 核 16GB 内存的 CPU，在 windows 10 PC 端

完成程序开发，运行内存为 16GB。

2.2 基线模型

本文选取了几种常见且性能较好的深度学习模型作

为 基 线 模 型， 即 BERT、TextRNN、TextCNN、FastText、

Transformer 和 DPCNN。

BERT：本文中使用的 BERT 是谷歌 AI 团队在 2018 年发

布的 BASE 版本，使用官方发布的预训练参数对模型初始化。

TextRNN：TextRNN 是利用双向 LSTM 实现对文本从左

到右和从右到左中两个方向提取特征值，最后将特征进行拼

接。在全连接层维度转换，在输出层利用 softmax 激活函数

计算分类概率。

TextCNN：2014 年，Kim 等人首次提出了 TextCNN 文本

分类模型，将 CNN 神经网络用于文本处理。CNN 的核心操

作是通过卷积层捕捉局部特征，卷积核的权重共享能够减小

参数量，池化层可以减小数据规模，加快模型训练速度。

FastText：FastText 由 Facebook 人工智能研究团队开发。

FastText 是一种基于神经网络的文本分类，该模性体积小但

运算速度快，使用词向量和 n-gram 信息捕捉输入数据中的

特征信息。与其他神经网络相比 FastText 在分类精度等指标

与 TextCNN、TextRNN 等神经网络相近的情况下将训练和推

理速度降低了几个数量级。

Transformer：Transformer 由编码器和解码器型组成，通

过自注意力机制计算句子中每个单词与其他单词相对的关

联程度，根据关联性重新计算特征值。

DPCNN：2017 年 腾 讯 AI 实 验 室 发 布 DPCNN（Deep 

Pyramid Convolutional Neural Networks），在 TextCNN 的基

础上进行网络改造，该模型解决了难以捕捉长距离特征的

问题。
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2.3 BERT 结合神经网络

BERT_CNN 由 BERT 与 CNN 融合而成。BERT 模型对

文本输入提取特征，对 BERT 的特征值调整维度作为后续卷

积操作的准备。BERT 的输出层与 CNN 相连，用于进一步

提取特征。

BERT_RNN 是 BERT 预训练语言模型和 RNN 结合而成。

BERT 对输入文本进行特征提取，将结果输入到双向 LSTM

层进一步序列建模。

2.4 实验参数设置

下面是部分网络模型的参数设置。训练 BERT 模型时，

epoch 设置为 3，batch 设置为 128，学习率设置为 5e-5，

隐 藏 单 元 个 数 为 768。BERT 具 有 12 层 隐 藏 层， 由 12 层

Transformer Encoder 堆 叠 而 成。TextCNN 的 epoch 设 置 为

20，batch 设置为 128，学习率设置为 1e-3，卷积核大小设

置为 2，3，4 三种。FastText 训练时 epoch 设置为 3，batch 

设置为 128，学习率设置为 1e-3，隐藏单元个数为 256。为

缩短训练时间和节省计算资源，所有模型训练时均设置若超

过 1000 batch 效果还没提升，则提前结束训练。

2.5 实验结果与分析

本文在 Reuters-21578 数据集上，对两种模型进行训练

测试。BERT 具有最高的准确率 0.83，而 TextCNN 的准确

率仅为 0.58。TextCNN 的精度、召回率和 F1-score 均低于

BERT。经过分析认为，BERT 具有更好的鲁棒性，在数据

分布不均衡的情况下也能达到较好的预测效果。TextCNN 的

准确率低可能是对具有较少数量样本的类别训练不够导致

的。数据的分布不均衡影响了模型的性能表现。

从 THUCNews 数据集中获取的数据分布均衡能够充分

显示模型的性能，因此在该数据集上对 8 种模型进行了性能

测试。BERT、BERT_RNN 和 BERT_CNN 分别取得了精度 0.95、

0.94、0.95。BERT 融合其他深度模型并没有显著提升分类

任务的精度，反而 BERT_RNN 的精度相较于 BERT 有所下降。

各模型的宏平均（先计算每个类别的性能指标，再计算所

有类别的算术平均值。）指标同样是 BERT、BERT_RNN 和

BERT_CNN 取得最高值。BERT 在 THUCNews 数据集上训练

后对各类别的 Precision、recall 和 F1-score。每个类别的精

度均达到 0.92 及以上，体现出 BERT 较强的分类能力。

3 总结与展望

随着数字化和信息化建设不断推进，网络为信息传播提

供了巨大便利上。互联网是当下信息的主要传播媒介。如何

实现文本分类快速获取相关资讯成为重要研究方向。本研究

基于 BERT 和深度神经网络展开文本分类任务研究，主要完

成工作有介绍国内外文本分类技术的研究现状、BERT 及深

度学习网络的基本原理。通过将 BERT、TextRNN、TextCNN

和 BERT 模型与深度神经网络结合构建的 BERT_RNN 和

BERT_CNN 模型，在 Reuters-21578 和 THUCNews 数据集上

进行性能测评，测试 BERT 和其他深度神经网络结合能否提

升分类性能。
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