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摘  要：中文短文本具有长度短及上下文依赖强的特点，针对新闻主题文本用词不够规范、语义模糊、特征稀疏

等问题，提出首先在词向量表示阶段引入Bert(双向Transformers编码器)生成融合字、文本及位置的词向量作为训练

文本的词表征进行文本语义增强，然后将得到的词向量输送到BiLSTM(双向长短期记忆网络)网络中提取上下文关系特

征，最后使用Softmax分类器进行文本分类，模型准确率达0.9391。通过与其他主流方法进行对比和实验验证，实验结

果表明，文章提出的方法在进行新闻短文本分类时有良好效果。
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Abstract: Chinese short texts have the characteristics of short length and strong context dependence. Aiming at the 
problems of the non-standard words, semantic ambiguity, sparse features and other problems in news subject texts, this 
paper proposes to introduce Bert (a two-way transformers encoder) to generate a word vector that combines words, text and 
location. The word vector is used as the word representation of the training text for text semantic enhancement. Then, the 
obtained word vector is transmitted to the BiLSTM (Bidirectional Long and Short-term Memory) Network to extract context 
features. Finally, the Softmax classifier is used for text classification, and the accuracy rate is 0.9391. Compared with other 
mainstream methods and verified by experiments, the proposed method has better effect in news short text classification.
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1   引言(Introduction)
互联网的蓬勃发展产生了海量的数据信息，人们进入大

数据时代，文本数据通过互联网快速增长，人们可以时刻接

触和处理海量的文本信息，如新闻、微博和商品评价等。此

类文本具有海量性、实时性和不规则性等特点且大多属于非

结构化的短文本数据，使得短文本的语义发散，特征词难以

提取。如何对短文本进行准确、高效的分类是目前的研究热

点。传统机器学习算法如朴素贝叶斯[1]和支持向量机[2-3]等方法

常用于文本分类，但是这些算法存在对文本深层语义和上下

文关联信息挖掘方面的短板。

近年来，基于神经网络算法的文本分析被广泛应用[4]。

区别于传统基于统计机器学习，深度学习模型有多层网络，

每层包含多个可进行非线性变换的神经元，因此具有更强

的非线性拟合能力，在数据量较大的情况下效果更好。

2018 年，预训练模型开始兴起。PETERS等[5]构建的新型

语言模型(Embeddings from Language Models, ELMo)

生成的词向量可以随语境进行多义词动态变换。Google[6]

提出的Bert(Bidirectional Encoder Representations from 
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Transformers)通过其双向结构能够学习到词的上下文表示，

该模型横扫了多项自然语言处理任务的排行榜纪录，极大地

推动其发展。

本文主要从传统词向量语义表达上存在问题和短文本由

于特征稀疏导致重要特征较难提取两个方面入手，提出融合

Bert和BiLSTM的复合网络模型Bert-BiLSTM。通过在本文

所选中文数据集上进行实验，结果显示本文所提模型分类效

果良好。

2   文本分类相关工作 (Re lated  work  of  t ext 
classification)
文本分类是自然语言处理的重要任务之一，其过程为使

用机器按照规定的分类标准对需要进行分类的文本进行自动

分类标记。目前，关于英文文本分类的研究较多，针对中文

文本分类的研究相对较少。分析原因，一方面是相关的语料

库较少，另一方面是中文文本表示比英文复杂，采用传统方

法难以提取其特征。

2.1   文本向量化

文本表示是文本分类任务中非常重要的步骤，通过文本

表示过程将其转化成计算机能够处理的数据信息，其好坏影

响后续模型的表现，最重要的是如何选择合适的表示方法，

并且应当尽可能地包含原本的信息，这是因为一旦在空间映

射时丢失了信息，则在后续的模型处理中再也无法获取。良

好的文本向量可以更好地在向量空间中有一个文本空间映

射，从而使得文本可以计算。自然语言处理领域因其自身的

特性而难以向量化，并且存在多种高级语法规则及其他特

性，比如近义词、反义词、上下文之间的联系等。文本表示

过程的实质是对文本特征进行建模。

2.1.1   One-Hot Encoding(独热编码)
传统文本表示方法中最基本的表示方法是One-Hot编码

方式。One-Hot Encoding是最早的一种比较直观的词向量

生成方式。这种映射方式通过汇总语料库里的所有词汇得到N 

个词汇，并将每个个体生成一个N 维向量。这是一种较为简单

的映射方式，仅利用了单词的相关位置信息，没有把单词的

语义信息考虑在内，并且随着语料库的增加，会产生“维度

灾难”问题。

2.1.2   Word Embedding(词嵌入)
词向量采取稠密向量对文本进行表示，使“维度灾难”

问题得以解决，因此被广泛应用于各种自然语言处理任务

中。钟桂凤等[7]使用Word2Vec(词嵌入)进行词向量的训练，并

采用改进注意力机制的方法进行文本分类。Word2Vec根据预

测方法提出了连续词袋模型(CBOW)和跳元模型(Skip-gram)

两种模型结构。CBOW模型预测目标词语采取的方法为根据

上下文进行预测；Skip-gram则是根据当前出现的词预测上

下文的模型。FastText(快速文本分类)模型[8]是对Word2Vec模

型的一种改进，用于预测中心词。方炯焜等[9]同时考虑了文本

的局部信息与整体信息，采用全局词向量(Global Vectors，

GloVe)模型，再利用GRU(门控循环单元)进行训练。下游文

本分类任务效果的提升得益于Word2Vec、GloVe等模型训练

得到的词向量特征表示，但本质上这些模型属于静态的预训

练技术，即便是在不同的上下文中，同一词语可能会有相同

的词向量，所以会出现一词多义的问题，这也导致在下游分

类任务中的技术性能受限问题。

2.1.3   Bert词向量

2018 年以来，基于Transformer的预训练模型相继被提

出，并用于不同的下游任务。Bert模型可以捕捉更深层次的语

义信息，基于Bert的文本分类模型是由预训练(Pre-Training)

和预微调(Fine-Tuning)两个部分构成。预训练采用自监督训

练，使用大量未经标注的文本语料完成训练，可以很好地学

习到文本语义特征和深层次的文本向量表示；预微调的起点

为预训练Bert模型，其拟合和收敛则需根据具体的分类任务

完成。杨彬[10]提出在罪名和相关法律条文文本分类任务中使

用Bert词向量结合Attenton-CNN模型，取得了比较好的分

类效果。

2.2   循环神经网络

在自然语言处理领域发展迅猛的有循环神经网络

(Recurrent Neural Network，RNN)，并在文本分类任务中

得以广泛应用，循环神经网络是用于建模序列化数据的，并

且可以捕获长距离输入依赖的一种深度学习模型。但是，循

环神经网络在处理文本时可能会出现“梯度消失”或“梯度

爆炸”问题，学习能力有限。张云翔等[11]采用长短期记忆网

络进行文本分类，该网络降低了循环神经网络的学习难度，

长短时记忆神经网络(Long Short-term Memory，LSTM)

模型是对RNN的扩展，可以对有价值的信息进行长期记忆，

解决了循环神经网络存在的“梯度消失”或“梯度爆炸”问

题。与此同时，一些组合模型也相继被提出用于解决文本分

类题，田园等[12]采用双向LSTM网络模型提取文本的上下文

信息，并融合注意力机制以提高文本分类效果。吴小华等[13]

对文本进行情感分析时，利用基于自注意力机制的双向长短

时记忆网络可以得到更好的文本句法信息；XIAO等[14]提出了

char-CRNN模型，首先进行卷积操作，然后用循环神经网络

进行特征的提取。

文本特征融合可以学习到更好的特征表示，即最具差异

性的信息能从融合过程中涉及的多个原始特征向量中获得。

本文针对中文新闻文本进行分类模型研究，综合考虑了Bert

模型在文本表示方面和BiLSTM在语言模型构建的特征优化

方面表现的优点，提出了基于Bert的特征融合网络模型Bert-

BiLSTM。本文采用的融合方式为特征层次融合[15]，首先使用

神经网络将原始词向量转化成高维特征表达，然后针对提取

到的高维特征进行融合。中文文本分类整体流程如图1所示。
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图1 中文文本分类流程图

Fig.1 Flow chart of Chinese text classification

3  相关理论与技术 ( R e l e v a n t  t h e o r i e s  a n d 
technologies)
Bert-BiLSTM模型结构图如图2所示。本模型在上游

部分使用Bert生成的字符向量作为字符嵌入层，在下游部分

将BiLSTM作为特征提取器进行建模，并使用Dropout降低

过拟合风险，最后输入Softmax函数预测文本分类。Bert和

BiLSTM的结合可以获得更复杂的语义特征，构建更准确的语

义表达。

图2 模型总框架图

Fig.2 General framework of the model

3.1   Bert 词嵌入

Bert模型采用双向Transformer编码器获取文本的特征

表示。多层双向Transformer编码器的输入为字符级的文本，

训练过后输出为文本字符级特征。Bert词嵌入结构图如图3所

示，由嵌入层、分割嵌入层及位置嵌入层构成。本文选用Bert

做文本的词嵌入，将文本向量改变格式后输送到Bert中进行编

码，便得到句子中每个字的向量表示。由于Bert使用更大规模

的语料进行模型的训练，所以这也加强了词嵌入模型的泛化

能力，使得文本序列中字符级、单词级、句子级及句与句间

关系的上下文特征得到了更充分的描述。Bert的这一特点适用

于新闻标题文本较短但含义丰富的特征，可以得到更好的词

嵌入信息。

图3 Bert词嵌入结构图[6]  

Fig.3 Structure diagram of Bert word embedding

3.2   BiLSTM模型

LSTM即长短期记忆网络，是RNN(循环神经网络)的一种

变体，其解决了RNN存在的长期依赖问题。LSTM具有遗忘

门、输入门和输出门，其结构如图4所示。

图4 LSTM结构

Fig.4 LSTM structure

双向循环网络由1 个正向LSTM和1 个反向LSTM构成。单

向LSTM根据前一时刻的信息预测当前时刻的输出。BiLSTM

与LSTM一样，具有门控状态，可以捕捉更长距离的信息，使

循环神经网络长期依赖的问题得以有效解决。BiLSTM模型可

以将各个字符以句子的形式进行表达，并且考虑字符之间的

依赖关系。因此，本文选择使用BiLSTM捕捉每个单词的上下

文语义信息，其结构如图5所示。

图5 BiLSTM结构

Fig.5 BiLSTM structure

4   实验(Experiment)
4.1   实验数据

本文使用的数据来自THUCNews新闻数据集[THUCNews

是根据新浪新闻RSS订阅频道2005—2011 年的历史数据筛选

过滤生成，包含74万篇新闻文档(2.19 GB)，均为UTF-8纯文

本格式]。在开源网站搜集到的THUCNews的新闻标题文本数

据集，共20万条数据，包含财经、房产、股票等10 个类别，

其中训练集数量为16万条，测试集数量为2万条，验证集数量

为2万条。

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



4.2   实验环境

本文实验环境为操作系统Windows 10，显卡型号为

GTX2060，开发语言为Python 3.10，搭建深度学习模型使用

框架为Pytorch。

4.3   评价指标

本文对分类结果进行评估的指标为Precision(精确率)、

Recall(召回率)、F1值和Accuracy(准确率)。精确率是指分类正

确的正样本个数占模型判定为正样本的样本个数的比例。召

回率是指分类正确的正样本个数占真正的正样本的样本个数

的比例。只有当精确率与召回率的数值同为1时，F1值才能达

到最大。F1-score是Precision与Recall两个指标的结合，可以

更加全面地反映分类性能。用F1值评估模型性能时，模型性

能越好，F1值越接近于1，是衡量分类效果的重要评价指标。

准确率是指分类正确的样本占总样本个数的比例。相关计算

如式(1)—式(4)所示。TP表示实际正样本预测为正，TN表示负

样本预测为负，FP表示负样本预测为正，FN表示正样本预测

为负。

           

TP TNAccuracy
TP FP TN FN

+
=

+ + +          
(1)

                   

TPP
TP FP

=
+                  

(2)

                   

TPR
TP FN

=
+                  

(3)

                

21
2

TPF
TP FP FN

=
+ +              

(4)      
                      

4.4   对比实验设置

为了验证本文所提模型对网络新闻主题分类的有效性，

选择以下被广泛应用于新闻分类的模型进行对比，具体对比

情况如下。

BiLSTM：词向量由Word2Vec训练所得，并且作为词嵌

入层输入BiLSTM层中进行特征提取。

AttentionBiLSTM：由BiLSTM和Attention组合的复合

网络模型。

FastText：JOULIN等[9]提出的快速文本分类方法，其训

练速度较基于CNN和RNN的模型要快得多。

Bert-RCNN：输入为Bert学习到的词向量，然后通过

RCNN[16]进行进一步的学习。该网络由循环神经网络学习文

本的上下文表示，文本中的关键信息再用最大池化层捕获。

实验结果如表1所示。

表1 各模型实验结果

Tab.1 Results of each model experiment

模型 精确率 召回率 F1 准确率 Loss

BiLSTM 0.7240 0.7237 0.7233 0.7237 0.85

Attention-BiLSTM 0.7239 0.7196 0.7197 0.7196 0.85

FastText 0.9207 0.9199 0.9200 0.9199 0.26

Bert-RCNN 0.9224 0.9217 0.9218 0.9217 0.26

Bert-BiLSTM 0.9396 0.9391 0.9391 0.9391 0.21

4.5    实验结果与分析

Bert-BiLSTM模型在测试集上对每一种分类进行测试，

实验结果如表2所示。与不同模型的实验对比结果如图6所

示，实验结果证明Bert词嵌入模型与BiLSTM模型融合后的分

类效果更好。

分析表2中的数据可知，使用Word2Vec的BiLSTM、

Attention-BiLSTM的分类效果比Bert-BiLSTM差，证明预

训练模型在提取句子语义特征表示方面优于Word2Vec。为了

进一步证明本文使用的BiLSTM模型对特征提取的有效性，

本文选择Bert-RCNN进行实验对比。从表2中可以看出，

本文使用的Bert-BiLSTM组合模型的分类效果最佳。Bert-

BiLSTM模型相较于Bert-RCNN模型，其准确率提升了

0.0174。所提模型在分类时已经达到较高的精度。使用预训

练词向量的模型和使用Word2Vec词向量的模型相比，使用了

预训练词向量的模型准确率明显提升。

通过分析以上实验结果可得，本文构建的基于Bert-

BiLSTM新闻短文本分类模型具有比其他基线模型更强的特征

提取与特征组合能力，适用于处理新闻短文本分类任务，相

比其他模型具有更出色的表现和效果。综上所述，本文所提

Bert-BiLSTM模型在进行短文本分类时，获得的分类效果

较好。        

   表2 Bert-BiLSTM模型实验结果

Tab.2 Bert-BiLSTM model experimental results

类别 精确率 召回率 F1

财经 0.9400 0.9240 0.9319

房产 0.9555 0.9450 0.9502

股票 0.8972 0.8990 0.8981

教育 0.9395 0.9780 0.9584

科技 0.8930 0.9260 0.9092

社会 0.9115 0.9480 0.9294

时政 0.9462 0.8970 0.9209

体育 0.9800 0.9820 0.9810

游戏 0.9792 0.9400 0.9592

娱乐 0.9539 0.9520 0.9530

图6 各模型效果对比

Fig.6 Comparison of effects of various models
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4.6   错误样本分析

从THUCNews新闻测试集中选取4 条预测错误的例子进

行解释，具体分析结果如表3所示。

表3中，新闻样本(1)的实际类别为娱乐，预测类别为社

会，该分类相对合理，这条新闻同时具有娱乐新闻和社会新

闻两条属性。新闻样本(2)的实际类别为时政，但是被分类为

娱乐，分析原因可能是“戛纳”一词偏娱乐属性。新闻样本

(3)的实际类别为教育，但是被分类为社会，分析原因可能是

“防身手册”偏社会属性。新闻样本(4)的实际类别为教育，

预测类别为财经，分析原因可能是这条新闻可以认为是教育

问题也可以认为是财经问题。

表3 错误样本分析表

Tab.3 Error sample analysis table

新闻样本 实际类别 预测类别

(1)去新西兰体验舌尖上的饕餮之旅(组图) 娱乐 社会

(2)戴安娜王妃车祸纪录片受英国抵制将在戛纳上映 时政 娱乐

(3)防身手册：女生留学必注意的18件事教育社会 教育 社会

(4)留学金融机构大全：汇丰银行(中国) 教育 财经

通过以上分析可以看出，模型在对比较有深意的文本进

行分类时，效果较差，并且分类效果也受语料影响。但是，

从新闻样本(1)和新闻样本(4)的分类结果可以看出，模型的分

类结果具有合理性，并且能精准地识别类别。

5   结论(Conclusions)
互联网的快速发展产生了大量短文本，短文本不但有

内容特征稀疏的特点，而且存在上下文依赖较强的问题。近

年来，基于词向量的双向循环神经网络优势显著，成为文本

分类任务的主流。本文针对文本表示模型中的词向量在不同

语境下的词语多义问题，综合考虑了Bert模型在文本表示和

BiLSTM在语言模型构建的特征优化方面的优势，提出基于

Bert的特征融合网络模型(Bert-BiLSTM)，使用Bert模型获取

文本的特征表示，将得到的特征表示输入BiLSTM网络中进行

进一步的特征提取。通过实验证明，本文所提方法在进行新

闻短文本分类时获得了良好的分类效果。
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