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基于标签感知注意力的短文本分类方法

李大帅，叶成荫

（辽宁石油化工大学 信息与控制工程学院，辽宁 抚顺 113001）
摘 要： 针对目前短文本分类只是将分类标签作为分类结果判断依据，而忽略了分类标签文本中所蕴含的语义信息

这一问题，提出以大规模预训练语言模型为基础的基于标签感知注意力的短文本分类方法。该方法通过大规模预训

练语言模型将文本数据表征为分布式向量形式以获得更丰富的语义信息；同时将分类标签信息融入到文本数据训练

过程中，通过注意力机制使文本数据感知与分类最相关的信息；使用 CNN 网络和最大池化层提取局部词级向量特

征，以更好地解决英文文本中的双重否定、比较级否定等语义问题；使用残差连接将句级向量与词级向量融合，以有

效缓解文本信息衰减问题。在 R8、R52和 MR 3个公共英文数据集上进行测试，实验结果表明，所提方法在 R8和 R52
数据集上的精度分别为98.51%和97.10%，优于DeBERTa和BertGCN。
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Short Text Classification Method Based on Label Awareness Attention

LI Dashuai， YE Chengyin
（School of Information and Control Engineering， Liaoning Petrochemical University， Fushun 113001， China）

Abstract： Aiming at the problem that current short text classification only uses classification labels as the basis for judging classification re⁃
sults， and ignores the semantic information contained in the classified label text， a short text classification method based on label aware atten⁃
tion is proposed， which is based on a large-scale pre trained language model. This method represents text data in distributed vector form 
through large-scale pre trained language models to obtain richer semantic information； At the same time， incorporating classification label in⁃
formation into the text data training process， using attention mechanisms to make the text data perceive and classify the most relevant informa⁃
tion； Using CNN networks and max pooling layers to extract local word level vector features， in order to better address semantic issues such as 
double negation and comparative negation in English texts； Using residual connections to fuse sentence level vectors with word level vectors ef⁃
fectively alleviates the problem of text information decay. Tests were conducted on three common English datasets， R8， R52， and MR， and 
the experimental results showed that the proposed method achieved accuracies of 98.51% and 97.10% on the R8 and R52 datasets， respective⁃
ly， which are better than DeBERTa and BertGCN.
Key Words： short text classification； CNN； label awareness； attention； pre-trained

0 引言

在互联网飞速发展的时代，各种应用程序和网站中充

斥着大量短文本数据，使人们应接不暇，对其进行分类有助

于快速找到所需信息［1］。因此，如何有效对短文本进行分

类，并高效地从中提取关键信息成为自然语言处理领域的

重要任务。目前，短文本分类多用于搜索引擎［2］、情感分

析［3］、问题解答［4］和新闻检索［5］等场景。近年来，注意力机

制在短文本分类任务中被广泛应用并取得显著效果［6］。基

于注意力机制的大规模预训练语言模型能有效解决静态词

向量无法处理的短文本数据噪声和一词多义问题，使短文

本分类效果得到一定提高［7］。如何在大规模预训练语言模

型上进一步提升短文本分类效果是目前的研究热点。
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1 相关研究

1.1　文本向量表示

短文本数据具有稀疏性、高特征性、高噪声性和歧义

性等特点。要应对以上问题，必须要解决短文本数据的表

征问题［8］。早期多采用词袋模型（Bag of Word， BoW）对短

文本数据进行表征，然而该模型将每个单词都看成独立的

个体，忽略了文本之间的顺序和词语之间的共现关系［9］。
Word2Vec 能有效表征文本的上下文语义关系，然而其是

静态词向量，每个单词只有唯一的一个词向量与其对应，

无法处理一词多义问题，且无法处理短文本中包含拼写错

误的噪声数据［10］。BERT 等预训练语言模型可动态利用

上下文语义产生词向量，有效解决了一词多义和噪声问

题［11］。本文便是基于 BERT 和 RoBERTa 两种预训练模型

进行短文本数据的向量表征［12］。
1.2　基于神经网络的文本分类

循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）由于

考虑到输入数据的前后时序关系而被广泛应用于文本分

类任务中。长短期记忆网络（Long Short-term Memory， 
LSTM）通过遗忘门、更新门和输出门缓解RNN的长距离依

赖问题。LSTM 可以很好地利用时序信息对文本进行分

类，但捕捉局部信息的能力不足［13］。卷积神经网络（Con⁃
volutional Neural Network，CNN）多用于图像处理任务，但由

于其易于提取局部特征，在文本分类也有广泛应用。例

如，TextCNN 是 CNN 在文本分类领域中的具体应用，其使

用多个过滤层提取特征，结构简单，但固定了过滤层感受

野的大小，对于较长序列无法建模，并且调参困难［14］；Tex⁃
tRCNN 将 CNN 与 RNN 相结合，既利用 CNN 提取特征的能

力，又发挥 RNN 上下文依赖的特性，但对于过长的文本仍

存在梯度爆炸或消失问题［15］。注意力机制（Attention）对

特征进行注意力加权求和，缓解了梯度消失问题，增强了

模型的可解释性。Zhou 等［16］将注意力机制与 LSTM 相结

合，既能获取文本时序信息，又能缓解长距离依赖问题。

1.3　基于标签的文本分类

在文本分类任务中，通常直接将训练数据输入模型中

进行文本训练，然后经过全连接层和 Softmax层进行分类，

这往往忽略了分类标签数据携带的重要语义信息［17］。为

了更好地利用分类标签信息，一些基于分类标签的文本分

类方法被提出［18-19］。例如，LEAM（Label-Embedding Atten⁃
tive Model）方法是一种在文本分类任务中表现出色的深度

学习模型，其使用 GloVe 静态词向量作为文本表示特

征［20］，定义一个标签嵌入层表示标签分类，但在处理噪声

数据和歧义数据方面会受到很大限制。在多标签多分类

领域，LSAN（Label Specific Attention Network）模型使用双

向长短时记忆网络（Bidirectional Long Short-Term Memory，
Bi-LSTM）以更好地获得文本的上下文依赖信息，使用两

个注意力机制进行特征提取并动态进行加权，但是需要两

个注意力机制都有好的表现才能有显著效果［21］；Lguid⁃
edLearn 模型使用预训练模型获取文本词向量，利用 Bi-
LSTM和相似度进行分类，更关注时序信息，但局部信息捕

获不足；SLDC（Simulated Label Distribution Method Based 
on Concepts）是一种基于图神经网络的标签概念分类方

法，利用概念图将扩充的标签概念生成图神经网络，然而

概念图的质量对模型性能影响较大［22］。在文本分类应用

研究方面，Chen 等［23］在电商产品分类场景中应用标签指

导方法，使用高概率空间嵌入层次结构的产品标签，取得

了良好的分类效果。

为了充分利用分类标签文本语义信息，本文提出基于

标签感知注意力的短文本分类方法（Label Awareness At⁃
tention Method，LAAM）。该方法首先通过大规模预训练语

言模型将文本数据表征为分布式向量形式；其次将分类标

签信息融入到文本数据训练过程中，通过注意力机制使文

本数据感知与分类最相关的信息；再次使用CNN网络提取

词级向量特征，充分融合单词局部上下文信息以更好地解

决英文双重否定和比较级否定等问题；最后通过残差连接

结合句级向量和词级向量克服信息衰减问题。在 3 个公

共英文数据集上进行实验，实验结果证实了本文方法的有

效性，尤其在 R8 和 R52 数据集上的精度分别为 98.51% 和

97.10%，比目前已知最好结果，即 DeBERTa［24］在 R8 的

98.45% 和 BertGCN［25］在 R52 的 96.6% 分别高出 0.06% 和

0.5%。

2 基于注意力的标签感知方法

2.1　基于预训练的文本特征表示层

本文方法基于BERT等大规模预训练语言模型进行设

计，充分利用动态词向量根据上下文动态生成文本表示的

特性。BERT 模型使用 Transformer 的 Encoder 部分进行堆

叠构建，使用多头自注意力机制，采用掩码语言模型

（Masked Language Models，MLM）进行深度双向表示［26］。
RoBERTa 是 BERT 模型的变体，相较 BERT 模型训练时间

更长、批次更大、训练数据更多。RoBERTa没有使用BERT
的静态掩码技术，而是采用动态掩码技术，并且去掉了

BERT中的NSP（Next Sentence Prediction）任务，性能更佳。

本文采用 BEET 和 RoBERTa 两种预训练语言模型对

短文本数据和标签文本数据进行特征表示。如图 1所示，

将短文本数据和标签文本数据分别输入到BERT模型中获

取向量表示。二者在预处理过程中进行不同操作，其中短

文本数据中保留BERT模型的［CLS］标记，因为［CLS］标记

可以代表句子级别向量，是对输入文本的一个整体表示；

而标签文本数据输入到 BERT模型中会去掉［CLS］标记信

息，因为标签之间相互独立并不构成句子关系，无需使用

［CLS］标记进行整句语义的提取。本文直接使用［SEP］标
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识对标签进行分割，以使 BERT 模型更好地学习标签的边

界信息。使用共享权重对短文本数据和标签文本数据进

行训练。

BERT 模型会给输入的文本数据添加位置编码信息，

主要用于解决使用多头自注意力机制导致的文本前后位

置顺序信息缺失问题。为了避免模型记住标签文本数据

的位置信息而不是根据内容进行正确分类，本文对每个批

次输入的标签数据进行随机拼接，以减少固定编码位置对

模型训练的影响。例如，对于二分类标签文本 positivie 和

negative，每个批次的输入标签文本有［positive， ［SEP］， 
negative］或［negative， ［SEP］， positive］两种随机选择。

2.2　基于注意力的标签感知层

为了充分利用分类标签语义信息，本文对分类标签信

息直接进行编码向量表示，然后与训练文本向量进行注意

力分数计算，进而对训练文本向量进行权重加权，以更有

针对性地提取关键信息。将加权后的文本向量经过 CNN
网络进行局部信息融合，以避免过度关注。标签感知层结

构如图 2所示。首先从BERT模型输出中获取训练文本词

向量和分类标签词向量；然后对训练文本向量与标签文本

向量进行点积注意力计算。本文采用的注意力计算公

式为：

G = XTV

d
 （1）

S = max (G ) （2）
β = exp ( )S

∑ exp ( )S
 （3）

Q = βX （4）
式中：X为文本特征向量，V为标签特征向量，d为调整

数值参数，G为注意力向量，S为注意力计算后的最关注向

量，β为注意力分数，Q为经过注意力打分后的文本特征向

量。在计算训练文本向量与标签文本向量注意力分数的

过程中，采用最大值函数进行向量提取，进而获取到与文

本特征最相关的标签向量；然后使用 Softmax 函数进行权

重分数计算获取到权重值，再根据权重值对原训练文本向

量进行加权处理，以提升重要文本的权重比例。

CNN 在自然语言处理中的应用类似于 N-gram 语法，

能够充分融合当前单词与前后单词的语义信息。在计算

注意力分数时，本文选取结果最大的向量作为目标向量，

但是对于双重否定、比较级否定等语句容易造成错误判

定。例如，在英语中，“The movie is not bad”这种双重否定

表示肯定的句子很常见，模型通过注意力机制可能只关注

到了 not或 bad单词，然而只关注一个单词不能对整个句子

意思作出正确判断，需要两个单词同时关注才能正确判断

是消极情绪还是积极情绪。因此，需要通过CNN网络对整

个句子信息的特征进行局部融合提取，以便更好地对句子

进行分类。本文CNN采用单层卷积网络，卷积核大小设置

为 5，通过 Relu 激活函数和最大池化层完成局部特征

提取。

2.3　基于残差连接的文本分类层

在进行短文本分类前首先进行词级向量与句级向量

的融合，通过残差连接进行特征处理；然后经过全连接层

进行特征降维，采用 Softmax 函数进行分类。本文通过注

意力机制获取到的为词级向量，BERT模型第一个［CLS］标

识可以表示句级向量。在标签感知层处理之后，将词级向

量与句级向量进行残差连接，既可以整合两种向量包含的

有效信息，又可以防止由于信息衰减而无法获得预期

效果。

在获取到特征融合的向量数据后，首先要经过一个全

连接层，将特征维度降维到与分类大小维度相同；然后经

过 Softmax 函数进行分类，并使用交叉熵损失函数计算函

数损失。采用均值方式计算每个批次的平均损失。公

式为：

x = wT vi +  bi （5）
ln = -∑c = 1

c wc log ( exp ( )xn，c∑i = 1
c exp ( )xi，c ) yn，c （6）

l ( x，y ) = ∑n = 1
N ln

N  （7）
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Fig. 1　Overall architecture of the model
图 1　模型整体架构
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Fig. 2　label awareness layer

图 2　标签感知层
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式中：i表示词向量分量；vi 表示经过特征融合后的向

量；w 表示权重参数；bi 表示偏置参数；c 表示分类数量；N
表示批次数量，n ∈ N；y表示真实标签分类信息。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境

硬件环境：GPU 为 Tesla P40，显存为 24 GB，内存为 60 
GB，CPU 为 12 核 Intel（R） Xeon（R） CPU E5-2650 v4 @ 
2.20GHz。软件环境：开发语言为Python（3.8版本），深度学

习框架为 Pytorch（1.10版本），开发工具使用 PyCharm 社区

版进行代码编写。模型超参数设置如表 1所示。

3.2　数据集

选择 R8、R52、MR 3 个英文公共数据集进行实验。其

中，R8 是一个包含 8 种分类的主题数据集，R52 是一个包

含 52 种主题的分类数据集，二者均为 Reuters 数据集的子

集，平均长度相近，训练集和测试集比例也大致相同，但

R52 的分类更加精细，分类难度也更大。MR 是一个二分

类的电影评论情感分析数据集，每条评论只有一个句子，

分类结果为积极或消极。各数据集基本信息如表 2所示。

可以看出，MR 数据集中平均每条句子的长度相较 R8 和

R52更短，包含的有效分类信息更少。

3.3　数据处理

本文方法基于 BERT 系列模型进行文本表征，因此首

先将数据处理成该类模型可以接受的输入格式。在文本

数据开头添加［CLS］标签以表示整个句子的分类信息，在

句子结尾添加［SEP］标签代表结束信息。每个批次的文本

数据会根据批量大小不同程度地填充［PAD］标志，目的是

统一数据长度。将所有类别数据进行拼接，拼接标签使用

［SEP］标志。分类数据主要用于后期计算注意力分数，因

此没有必要在开头和结尾添加［CLS］和［SEP］。BERT 和

RoBERTa使用的分割符不同，RoBERTa使用</s>作为分割

符。不论是 BERT 还是 RoBERTa，都会对数据顺序进行学

习表征。为减少顺序标注对结果的影响，每个批量数据都

会对分类数据进行随机拼接，以克服模型记住顺序而造成

的预测偏差。

3.4　比较算法

采用以下模型与本文模型进行比较：①Bi-LSTM。

一个双向的 LSTM，学习前向和后向两个方向的文本语言

特征；②BERT［11］。基于Transformer中Encoder的大规模预

训练语言模型；③RoBERTa［12］。BERT模型的变体，采用更

大规模数据进行训练，去掉BERT模型的句子相似度匹配；

④LSTM［13］。一个 RNN 的变体，用于处理时间序列，缓解

RNN 遗忘问题；⑤CNN［14］。使用多个卷积核的神经网络

进行文本分类，类似于 N-Gram 语法，抽取局部上下文信

息；⑥LEAM［18］。已知第一个基于标签的文本分类算法，

使用自定义变量进行标签表示，通过注意力机制进行文

本分类；⑦LguidedLearn［19］。基于预训练模型进行训练，

使用 Bi-LSTM 进行特征提取，然后计算标签相似度进行

文本分类；⑧SLDC［22］。通过图神经网络将概念库引入模

型训练过程中，在预训练模型下使用 Bi-LSTM 网络训练

文本，并计算与标签的相似度进行文本分类；⑨ Bert⁃
GCN［25］。结合了大规模预训练模型与图卷积网络的文本

分类模型，RoBERTaGCN 是在 RoBERTa 模型下进行训练，

其他与 BertGCN 相同；⑩BertGAT［25］。结合图注意力机制

和大规模预训练模型，实现对不同邻居权值的自动，Ro⁃
BERTaGAT 是在 RoBERTa 下进行训练，其他与 BertGAT 相

同；⑪Fasttext［27］。一个快速文本分类方法，不仅可以进行

文本分类，还可以训练词向量，网络模型简单，由 Facebook
提出；⑫DeBERTa 是由微软提出的自然语言处理模型，使

用两种新技术改进了 BERT 和 RoBERTa 模型，同时还引

入虚拟对抗训练方法以提高模型的泛化能力。

3.5　评价指标

使用准确率作为评价指标，公式如下：

accuracy = K
N  （8）

式中：K为预测正确的样本个数，N为预测样本总数。

3.6　实验结果

各模型在 R8、R52、MR 3 个英文公共数据集上的准确

率结果如表 3 所示，其中带有*的表示本文实验得出的数

据，其余数据均来自于文献；加粗数据表示最好结果。可

以看出，本文模型在两个数据集都能达到最好结果，在MR
数据集上接近最好结果。与 Fasttext、CNN和 LSTM 等深度

学习模型相比，本文模型只使用 BERT或 RoBERTa进行微

调便能获得更好的分类性能；BertGCN 和 BertGAT 等基于

图神经网络的分类模型虽然能使用全局上下文信息，但对

于局部重要信息的捕捉能力不足，而本文模型使用文本标

签集中捕获关键信息，分类效果更显著；LEAM、SLDC 和

Lguided-BERT 等基于标签的方法采用自定义向量代表标

签分类情况，没有真正将标签引入到训练过程中，而本文

模型将标签文本与数据一起训练，有效提升了短文本分类

效果。

Table 2　Basic information of data set
表2　数据集基本信息

数据集

R8
R52
MR

训练集长度

5 485
6 532
7 108

测试集长度

2 189
2 568
3 554

类别

8
52
2

平均长度

102.37
109.56
20.39

Table 1　Model super parameter setting
表1　模型超参数设置

Parameter
学习率

批次大小

Dropout
优化器

权重衰减

梯度修剪

Value
2e-5

16
0.1

AdamW
1e-2

10
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本文模型对MR数据集分类精度的提升效果优于其他

两个数据集，说明其不仅具有良好的复杂标签分类能力，

而且在简单标签分类方面也更加优秀。此外，本文模型在

RoBERTa 预训练模型下表现更好，主要是由于 RoBERTa
训练数据量更大，时间更长，对下游数据的增强更显著。

3.7　消融实验

为验证本文模型各模块的有效性，在 R8 数据集上进

行消融实验，预训练模型选择 BERT。结果如表 4所示，表

中RC代表残差连接。可以看出，在只使用BERT和标签注

意力的情况下，模型准确率提升了 0.37%；加入 CNN 网络

后准确率由 98.17% 上升至 98.22%，再加入残差连接后准

确率进一步提升 0.03%。实验结果表明，各模块对准确率

均有提升效果，其中标签注意力的提升效果更为显著。

3.8　结果可视化

在 R8 数据集上对分类结果进行可视化，以更加直观

的方式展示本文模型分类效果与其他模型的不同。采用

T 分布随机近邻嵌入（T-Distribution Stochastic Neighbour 
Embedding，T-SNE）方法对高维隐藏层进行降维处理，以

便使用二维图像进行展示。图 3 为使用 CNN 训练后的可

视化效果（彩图扫OSID码可见，下同）；图 4为采用RoBER⁃
Ta模型直接进行降维的效果；图 5为本文模型在RoBERTa
下的训练效果。可以看出，CNN 和 RoBERTa 模型降维后

的数据分类比较分散，而本文模型经过降维后的同类别数

据集中在一起。

Table 3　Comparison of accuracy of various models on three datasets

表 3　各模型在3个数据集上的准确率比较 %
模型

Fasttext
CNN
LSTM

Bi-LSTM
BERT

RoBERTa
BertGCN

RoBERTaGCN
BertGAT

RoBERTaGAT
SLDC
LEAM

Lguided-BERT-1
Lguided-BERT-3

DeBERTa
BERT-LAAM

RoBERTa-LAAM

R8
96.13
94.02
93.68
96.31
97.80
97.80
98.10
98.20
97.80
98.00
97.21
93.31
97.49
98.28
98.45

98.25 *
98.51 *

R52
92.81
85.37
85.54
90.54
96.40
96.20
96.60
96.10
96.50
96.10
94.72
91.84
94.26
94.32

-
96.92 *
97.10 *

MR
75.14
74.98
75.06
77.68
85.70
89.40
86.00
89.70
86.50
89.20
82.16
76.95
81.03
81.06
90.21

87.03 *
89.31 *

Fig. 3　CNN adopting T-SNE to reduce dimensions
图3　CNN采用T-SNE降维

Table 4　Ablation experiment result

                                         表4　消融实验结果                                       %
模型

BERT
LAAM w/o （CNN + RC）

LAAM w/o RC
LAAM

准确率

97.80
98.17
98.22
98.25

Fig. 4　RoBERTa adopting T-SNE to reduce dimensions
图4　RoBERTa采用T-SNE降维

Fig. 5　RoBERTa-LAAM adopting T-SNE to reduce dimensions
图5　RoBERTa-LAAM采用T-SNE降维
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4 结语

本文针对短文本分类问题中稀疏性与歧义性问题，提

出基于大规模预训练模型的注意力的标签感知方法。该

方法利用 BERT 和 RoBERTa 的动态性和上下文相关性解

决歧义性问题，利用注意力的标签感知方法在数据有限的

情况下快速提取重要信息，再经过CNN融合词的上下文信

息解决双重否定等问题，最后将词级向量与句级向量相结

合防止信息衰减。与同样基于标签的方法和一些基线方

法相比，本文方法的分类效果更佳。然而目前引入的标签

数据有限，未来可尝试通过同义词、概念库等方式扩充分

类标签数量进而提升短文本分类效果。
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