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摘　要　文本层次分类在社交评论主题分类、搜索词分类等场景中有重要应用,这些场景的数据往往具有极短文本特征,体现

在信息的稀疏性、敏感性等中,这对模型特征表示和分类性能带来了很大挑战,而层次标签空间的复杂性和关联性使得难度进

一步加剧.基于此,提出了一种融合语义解释和 DeBERTa模型的方法,该方法的核心思想在于:引入具体语境下各个字词或

词组的语义解释,补充优化模型获取的内容信息;结合 DeBERTa模型的注意力解耦机制与增强掩码解码器,以更好地把握位

置信息、提高特征提取能力.所提方法首先对训练文本进行语法分词、词性标注,再构造 GlossDeBERTa模型进行高准确率的

语义消歧,获得语义解释序列;然后利用SimCSE框架使解释序列向量化,以更好地表征解释序列中的句子信息;最后训练文本

经过 DeBERTa模型神经网络后,得到原始文本的特征向量表示,再与解释序列中的对应特征向量相加,传入多分类器.实验

遴选短文本层次分类数据集 TREC中的极短文本部分,并进行数据扩充,最终得到的数据集平均长度为１２词.多组对比实验

表明,所提出的融合语义解释的 DeBERTa模型性能最为优秀,在验证集和测试集上的 Accuracy值、F１Ｇmicro值、F１Ｇmacro值

相比其他算法模型有较大的提升,能够很好地应对极短文本层次分类任务.
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Abstract　Texthierarchyclassificationhasimportantapplicationsinscenariossuchassocialcommenttopicclassificationand

searchtermclassification．Thedatainthesescenariosoftenexhibitsshorttextfeatures,whichisreflectedinthesparsityandsenＧ

sitivityofinformation．Itposesgreatchallengesformodelfeaturerepresentationandclassificationperformance．Thecomplexity

andassociativityofthehierarchicallabelspacefurtherexacerbatethedifficulties．Inviewofthis,amethodfusingsemanticinterＧ

pretationandDeBERTamodelisproposed,andthecoreideaofthemethodisasfollows:introducingthesemanticinterpretation

ofindividualwordsorphrasesinspecificcontextstosupplementandoptimizethecontentinformationacquiredbythemodel;

combiningthedisentangledattentionandenhancedmaskdecoderoftheDeBERTamodeltobettergraspthelocationinformation

andimprovethefeatureextractionability．Themethodfirstlyperformsgrammaticaldisambiguationandlexicalannotationonthe

trainingtext,andthenconstructstheGlossDeBERTamodeltoperformsemanticdisambiguationwithhighaccuracytoobtainthe

semanticinterpretedsequence．ThentheSimCSEframeworkisusedtomaketheinterpretedsequencevectorizedtobettercharacＧ

terizethesentenceinformationintheinterpretedsequence．Finally,thetrainingtextpassesthroughtheDeBERTamodelneural

networktogetthefeaturevectorrepresentationsoftheoriginaltext,whichisthensummedupwiththecorrespondingfeature

vectorintheinterpretedsequence,andpassedintothemultiＧclassclassifier．Theexperimentsselecttheveryshorttextportionof

theshorttexthierarchicalcategorizationdatasetTRECandexpandthedata,resultinginadatasetwithanaveragelengthof１２

words．MultiplesetsofcomparisonexperimentsshowthattheDeBERTamodelproposedinthispaperwithfusedsemanticinterＧ

pretationhasthebestperformance,andtheAccuracy,F１Ｇmicro,andF１ＧmacrovaluesonthevalidationandtestsetsaremuchbetＧ

terthanotheralgorithmicmodels,whichcanwellcopewiththetaskofhierarchicalcategorizationofveryshorttexts．
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１　引言

互联网与社交媒体的迅速发展带来了很多层次分类的应

用场景,如平台和研究人员需要对社交媒体数据进行精细的

层次主题分类和情感分析,搜索引擎也需要准确理解用户的

简短查询词并进行层次分类.但在这些场景中,人们越来越

多地使用极短文本,如微博、朋友圈、搜索词等,这给层次分类

任务带来了新的挑战.

极短文本层次分类的核心难点在于:极短文本具有比短

文本更强的文本长度限制,平均长度通常只有十几个字,蕴含

的信息量十分有限,很难获得足够的上下文来准确理解文本

含义;层次标签空间十分复杂,存在歧义、多样性和关联性.

此外,极短文本还具有高度敏感性,每个单词或字符都可能承

载重要信息,一些微小的变化或错误会对分类结果产生显著

影响.

就现有的层次分类方法而言,Siddhartha等[１]提出了一

种迁移学习策略(HTrans),通过上层分类器的参数初始化下

层分类器,以提升分类性能;Zhou等[２]提出了一种层次感知

的全局模型(HiAGM),层次结构公式化为有向图,引入层次

结构编码器来建模标签相关性,进而优化层次分类表现;

Chen等[３]提出了层次感知的标签语义匹配网络(HiMatch),

通过建模文本和标签的语义关系、引入联合嵌入损失和匹配

学习损失,捕捉不同层次标签之间的语义匹配关系.但是这

些层次分类方法在同时处理极短文本和层次分类时往往具有

一定的局限性,会受到极短文本信息稀缺、高敏感性、标签空

间复杂性等的影响.由于信息有限且标签复杂多样,一些层

次分类方法在建模极短文本与标签空间之间的关系时会遇到

困难,并且此时引入标签信息所产生的噪声很可能会被放大,

对分类结果产生不利影响.

就现有的短文本分类方法而言,首先传统的机器学习方

法往往 基 于 统 计 与 概 率,如 Huang 等[４]使 用 词 袋 模 型[５]

(BagＧOfＧWord,BOW)从词向量中提取词频矩阵,结合 TFＧ

IDF算法提取文本特征,进行短文本分类.Chen等[６]提出了

一种改进的基于潜在狄利克雷分配主题模型和 KＧ最近邻算

法的短文本分类方法,生成的概率主题可以使文本更加关注

语义.虽然传统机器学习的方法取得了一定成效,但是仍面

临着诸多限制,对于极短文本层次分类,它们难以建模复杂的

标签空间,也无法很好地应对极短文本的信息稀缺性、高敏感

性、歧义性等.

深度学习则是当前短文本分类的主流方法,深度学习方

法基于各种神经网络模型结构,如循环神经网络(Recurrent

NeuralNetworks,RNN)、BERT[７]模型、RoBERTa[８]模型等,

有更强大的上下文理解能力和学习特征表示的能力,并具有

一定的泛化能力和适应性.Chen等[９]通过对抗训练提升模

型的健壮性,并利用多层双向长短期记忆网络提取语义信息,

有效地提高了短文本分类的准确性;Hu等[１０]结合了 CNN
(ConvolutionalNeuralNetwork)与支持向量机,提高了短文

本分类的泛化能力;Lyu等[１１]使用 CNN 学习单词的重要性

权重矩阵,结合双向 RNN获取单词表示,在多种文本分类数

据集上取得了不错的效果;Yang等[１２]融合了 BERT 模型和

TextCNN,实现了临床试验筛选标准的短文本分类.这些方

法在处理普通短文本分类任务时具有不错的表现,但极短文

本的高敏感性、歧义性、信息稀缺性以及复杂标签空间依旧会

对它们的分类性能造成较大影响.

在整个文本分类领域,还有一些针对拓展文本信息的研

究,它们往往结合知识图谱或相关知识库,试图提供额外的知

识链接和补充.Liu等[１３]在文本表示和层次标签学习过程中

整合了知识图谱,提出了知识增强的分类模型 KＧHTC,在

WOS这类中长文本层次分类任务中取得了不错的效果.Li
等[１４]提出了 KAeＧRCNN短文本分类模型,该模型结合了知

识感知和双重注意力机制,能够挖掘短文本的隐含语义,具有

良好的分类效果.Hoppe[１５]在零样本常规文本分类中引入知

识图谱作为额外的模态,把未见类别的外部知识与文本连接,

并利用知识图谱的显式知识进行分类,优 化 性 能.Zheng
等[１６]提出了SimpleSTC,从外部大型语料库中构建单词关联

图来弥补信息的缺乏,并学习文本图来处理标记数据的缺乏,

提高了短文本分类推理的速度和效果.这些方法通过补充额

外知识来提高文本分类的能力,为我们提供了一定借鉴.但

是面对极短文本时,由于知识图谱等涉及实体关系等复杂网

状结构,引入的知识有一定的波动性、间接性,而极短文本的

特点又很可能导致补充知识中的噪声和波动更加突出.同

时,引入的知识可能不够直接、准确或稳定,以致于会干扰模

型的特征提取和判断过程.

因此,针对极短文本层次分类的困境,本文提出了一种融

合语义解释和 DeBERTa模型的极短文本层次分类方法.该

方法的核心理念是补充单词语境信息和充分利用位置信息.

一方面,引入各个字词或词组在具体语境下的直接语义解释,

在保证高效率性和高正确性的前提下,较为稳定、直接和准确

地实现对极短文本的信息补充,改善信息特征不足和歧义性

的问题.另一方面,利用 DeBERTaＧV１[１７]模型更好地把握文

本位置信息,提升特征信息提取能力,其中注意力解耦机制可

以同时考虑上下文字词的内容和相对位置,增强的掩码解

码器可以补充绝对位置信息.实验遴选短文本层次分类

数据集 TREC中的极短文本部分,并进行大量人工扩充.

最终,多组对比实验和消融实验表明,补充单词语境信息

和利用位置信息都能提高极短文本层次分类的任务表现,

同时,本文提出的融合语义解释的 DeBERTa模型的综合

表现最为优秀,验证集和测试集的 Accuracy值、F１Ｇmicro、

F１Ｇmacro都高达９３％左右,能够 很 好 地 处 理 极 短 文 本 层

次分类任务.

２　模型结构

本文提 出 的 融 合 语 义 解 释 与 DeBERTa 的 模 型 结 构

如图１所示,主要包括解释 序列生成、极短文本训练、解释
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序列嵌入、层次分类这四大模块.本模型的核心流程如下:

１)针对原始输入的极短文本,依次进行语法分词、词性标

注、词义消歧,得到解释序列文本.

２)极短文本输入经过 Tokenizer分词后,进入 DeBERTa

神经网络,得到隐藏层状态向量.

３)将解释序列文本向量化,极短文本的隐藏层状态经过全

连接层和激活函数后,与解释序列向量相加,传入多分类器.

４)利用多分类器扁平化层次标签空间,进行层次分类.

图１　融合语义解释与 DeBERTa模型的结构图

Fig．１　ModelstructurefusingsemanticinterpretationwithDeBERTa

２．１　解释序列生成

目前,语法分词技术以及词性标注技术发展较为成熟,有

着极高的准确率和便捷的调用方法,本模型调用expert．ai的

API进行语法分词与词性标注,举例如图２所示.实验中,人

工校对了５０条随机数据的处理结果,正确率达１００％.

图２　语法分词与词性标注

Fig．２　SyntacticparsingandpartＧofＧspeechtagging

词义消歧(WordSenseDisambiguation,WSD)是一项具

有挑战性的任务.传统方法的词义消歧准确率往往不超过

６０％,如经典的Lesk方法[１８]、Mona等[１９]提出的利用平行语

料库标记意义的方法.但是,目前的SOTA 模型的准确率已

经接近 ９０％.如 EXTEND 模 型 引 入 了 两 个 TransformerＧ

based架构,把实体消歧当作文本抽取任务去实现[２０];Huang
等[２１]提出了 GlossBERT 模型,核心思路是在有监督神经词

义消歧系统中更好地利用义项知识(GlossKnowledge),构建

了如表１所列的上下文Ｇ义项对,并对BERT训练微调.本模

型便基于 GlossBERT 的核心思想,结合 Huang等发布的义

项数据集,对更强大的 DeBERTa模型训练微调、改造线性

层,构造了 GlossDeBERTa模型,从而获得更高的词义消歧准

确率.经过 对 １００ 条 数 据 的 人 工 测 试,消 歧 准 确 率 高 达

９１％.然后利用 GlossDeBERTa模型对经过语法分词和词性

标注的极短文本进行词义消歧,获得具有弱监督形式的解释

序列,举例如图３所示.

表１　上下文Ｇ义项对

Table１　ContextＧGlossPairs

ContextＧGlossPairs Label
[CLS]How􀆺sinceyou “reviewed”theobjectives􀆺
program? [SEP]reviewed:avarietyshowwithtopiＧ
cal􀆺[SEP]

False

[CLS]How􀆺sinceyou “reviewed”theobjectives􀆺
program? [SEP]reviewed:lookatagain;examine
again[SEP]

True

图３　解释序列

Fig．３　Semanticinterpretation

２．２　极短文本训练

极短文本首先经过 Tokenizer分词层,利用字节级别的

字节对编码(byteＧlevelByteＧPairＧEncoding,BBPE)将文本分

割成有意义的子词单元,BBPE训练和推断的速度较快,不需

要引入超出词汇表的标记;然后经过 TypeEmbedding层,该

嵌入层能够区分不同的标记,帮助模型理解句子之间的关系

和上下文;接着进入SubＧwordEmbedding层,把字词转换为

７６８维度的向量表示,它们可以用于捕捉单词的语义信息和

上下文关系.之后,将利用 DeBERTa的核心机制,即注意力

解耦机制、增强的掩码解码器.

２．２．１　注意力解耦机制

在 DeBERTa的注意力解耦机制中,每个单词都使用两

个分离的向量来表示,分别编码单词的内容和位置,这样在计

算单词对的注意力权重时,能同时考虑单词本义,以及单词在

２５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．５,May２０２４



语境中的相对位置关系.因此,单词对(i,j)的注意力权重可

以通过内容和位置的解耦矩阵进行计算,如式(１)所示:

Ai,j＝{Hi,Pi|j}×{Hi,Pj|i}T

＝HiHT
j ＋HiPT

i|j＋Pj|iHT
j ＋Pj|iPT

j|i (１)

其中,H 是内容向量,P是i相对于j的相对位置向量.式(１)

说明了注意力权重最终由内容到内容、内容到位置、位置到内

容、位置到位置４个部分的关系映射组成.但由于使用了相

对位置嵌入向量,因此位置到位置的信息较少,便将其去除.

通过SubＧwordEmbedding层后的极短文本向量表示会

继续进入堆叠的 TransformerＧencoder[２２]层中,TransformerＧ
encoder结构的核心是多头注意力机制和前馈神经网络.而

相对位置的嵌入向量会在每一层的 TransformerＧencoder中

被作为输入,以便在自注意力机制中使用,这样利于在模型的

不同层次上既能有效地利用字词相对位置信息,又能学习字

词上下文含义的信息特征表示,进而提升应对极短文本层次

分类的能力.

２．２．２　增强的掩码解码器

相对位置和绝对位置在模型的训练和预测过程中都扮演

着重要的角色,在注意力解耦机制考虑相对位置和上下文含

义的基础上,还需要引入绝对位置信息,以提供更完善的上下

文信息,帮助模型理解空间模态,进行掩码语言预训练任务

(MaskedLanguageModeling,MLM).另一方面,原始BERT
在预训练任务和下游微调阶段的不一致性,可能会影响下游

任务表现.因此,为了解决上述问题,DeBERTa使用了增强

的掩码解码器(EnhancedMaskedDecoder,EMD),其结构如

图４所示.

图４　增强的掩码解码器

Fig．４　Enhancedmaskeddecoder

图４中,H 表示来自前一层 TransformerLayer的输出;I
表示为解码所准备的任何信息,第一个 EMD 的I代表绝对

位置信息,每个EMD层的输出是下一个EMD层的输入I;N
表示EMD的层数;Q,K,V 是注意力机制中的权重矩阵.通

过这种方式,DeBERTa能够在所有 Transformer层中捕捉相

对位置和字词内容信息,然后仅在 EMD中将绝对位置作为

补充信息,而不在前面去过度干涉模型学习,最终能够在模型

训练和学习表征的过程中,充分利用极短文本的位置信息,优
化性能.

２．３　解释序列嵌入

句向量表征指利用向量来表示句子特征信息的方法.传

统的深度方法中,比较流行的是利用 word２vec训练词向量、

结合池化策略来表示句子向量,而在 Transformer架构出现

之后,各类模型凭借更强大的特征抽取能力占据了主流.为

了更好地表征解释序列中的句子信息,本模型选择了目前的

SOTA方法之一,即有监督的SimCSE[２３](SimpleContrastive

LearningofSentenceEmbeddings)框架.

有监督的SimCSE是一种简单的对比学习框架,对比学

习的目标是最大化相似样本对的相似度,最小化不相似样本

对的相似度,学习到更好的向量表示.有监督的SimCSE的

核心算法是利用一些 NLI自然语言推理数据集,构造形如

(Xi,X＋
i ,X－

i )的前提假设文本、继承文本和对立文本对,然后

利用BERT 模 型 分 别 对 其 进 行 编 码,得 到 特 征 结 果hi ＝

fθ(xi),hi
＋ ＝fθ(x＋

i ),hi
－ ＝fθ(x－

i ),训练目标的损失函数如

式(２)所示:

li＝－log esim(hi,h＋
i )/τ

∑
N

j＝１
(esim(hi,h＋

j )/τ＋esim(hi,h－
j )/τ)

(２)

其中,τ是温度超参数,sim函数用于计算余弦相似度.

本文模型利用有监督的 SimCSE,对生成的解释序列进

行句向量表征,提升了句子嵌入的特征提取效果,并且通过对

比学习的优化目标缓解了各向异性问题,使得句向量能够更

好地表征句子信息.然后,将解释序列向量与经过全连接层

和 Tanh激活函数的极短文本隐藏层状态向量相加,传入多

分类层.在进行向量相加的过程中必须保证向量对齐,否则

将会产生重大的负面影响.具体而言,先确定模型使用的数

据集划分,然后经过上文操作,获得解释序列向量;在训练前

将整体向量设置为模型类的一个属性,并且分别维护训练集

和验证集对应的解释序列的下标属性;进入训练状态时,根据

batchsize的大小,在每个batch的训练中将batchsize个解释

序列向量与batchsize个隐藏层状态向量对应相加,确保一一

对应;当每轮训练后进入验证状态时,也是同理,同时还需要

把解释序列下标属性归零,以便下一轮继续使用.

２．４　层次分类

对于层次标签空间,本文模型利用一个多分类器扁平化

标签空间的层次结构,实现标签预测分类.其原因在于,极短

文本信息量很可能少于复杂的标签空间信息,建模复杂标签

空间或者补充标签知识容易引入噪声,并且极短文本的歧义

性、敏感性会进一步放大干扰.经过实验发现,直接使用简单

便捷的多分类器更适合极短文本层次分类.多分类器包括全

连接层、softmax 函 数 和 多 元 交 叉 熵 损 失 函 数 (categorical
crossＧentropy),softmax函数、多元交叉熵损失函数如式(３)、

式(４)所示:

Softmax(xi)＝ exi

∑
C

c＝１
exc

(３)

其中,xi是第i个节点的输出,C为分类的类别数量.

loss＝－１
M　∑

M

i＝１
　∑

K

j＝１
yi,jlogpi,j (４)

其中,M 为样本数,K 为类别数量,y是观察的概率向量,p是

模型输出的概率向量.

３　实验部分

３．１　实验数据集

为实际验证模型的性能和表现,实验选取 TREC(The

３５２陈昊飏,等:融合语义解释和 DeBERTa的极短文本层次分类



TextREtrievalConferenceQuestionClassificationdataset)[２４]

短问题层次分类通用数据集,该数据集由短问句组成,包括

５０个层次分类标签,如表２所列.但是由于其数据量有限、
平均长度仍不够短,并且标签数据极不平衡,实验遴选了其中

的极短文本,并进行数据扩充以提高数据质量.扩充方法以

使用各类大语言模型进行语句生成为主,人工构造为辅,对模

型生成内容加以严格的人工审核.实验剔除了有歧义、有语

病、直接出现分类标志词、长度超过２５个字词、不符合分类定

义的大量生成数据,并及时删减了结构相似的语句,尽可能保

留和生成各式各样的极短文本,以充分确保数据的有效性.
扩充后的数据集数量达８４２５条,平均长度为１２．１４,数据也

较为平衡,部分标签分布如表３所列.最终,数据集按５∶１∶１
的比例随机形成训练集、验证集、测试集.

表２　数据样例

Table２　Sampledata
文本 标签

Whendidtheneanderthalmanlive? ３９(NUM:date)

HowcanIenforcenew rulesto a group of
youngsterswhohavebeenallowedtodoasthey
please．

２６(DESC:manner)

表３　部分标签分布

Table３　Partiallabeldistribution
标签 数量

２(ENTY:animal) １７８
４(ENTY:color) １５０
９(ENTY:food) １５７

２０(ENTY:techmeth) １４９
２５(DESC:desc) ４０７
３１(HUM:desc) １５９

３３(LOC:country) ２０８
４８(NUM:volumesize) １６３

３．２　评价指标与实验环境

实验首先选择了文本分类评价中常用的 Accuracy(准确

率)、F１值作为评价指标.Accuracy是一个直观且易于理解

的指标,它代表了被正确分类的样本占总样本数的比例;而考

虑到扩充的数据集仍具有轻微的不平衡性.实验同时选取了

更加关注模型整体性能的 F１Ｇmicro,以及关注类别性能平衡

性的F１Ｇmacro作为评价指标,从而能够更全面地评价模型的

表现.F１Ｇmicro,F１Ｇmacro的计算式均如式(５)所示:

F１Ｇmi/ma＝２×(pmi/ma×rmi/ma)
(pmi/ma＋rmi/ma) (５)

其中,p指precision(精确率),r指recall(召回率),具体的计

算式分别如式(６)所示.

precisionmacro＝
∑
N

i＝１

TPi

TPi＋FPi

N

recallmacro＝
∑
N

i＝１

TPi

TPi＋FNi

N

precisionmicro＝
∑
N

i＝１
TPi

∑
N

i＝１
TPi＋∑

N

i＝１
FPi

recallmicro＝
∑
N

i＝１
TPi

∑
N

i＝１
TPi＋∑

N

i＝１
FNi

(６)

其中,TP 表示被模型正确预测为正例的样本数量,FP 表示

被错误预测为正例的样本数量,FN 则是被错误预测为反例

的样本数量.而需要注意的是,在多分类任务中,测试数据只

属于一个标签,一个标签的每个FN 都是另一个类别的FP,

因此在最后的计算数值上,F１Ｇmicro等于 Accuracy.

然 后,实 验 还 选 取 了 适 合 轻 微 不 平 衡 数 据 的

ROC_AUCmicro值 作 为 评 价 指 标.ROC(ReceiverOperating
Characteristic)曲线是反映模型分类性能的一种图像方式,

AUC则是 ROC曲线下与坐标轴围成的面积,AUC越接近于

１,那么模型的性能就更优秀.在计算ROC_AUCmicro值时,

ROC曲线的 纵 坐 标 TPR、横 坐 标 FPR 的 计 算 式 如 式 (７)

所示:

TPR＝
∑
C

i＝１
TPi

∑
C

i＝１
(TPi＋FNi)

FPR＝
∑
C

i＝１
FPi

∑
C

i＝１
(TNi＋FPi)

(７)

实验环境的参数设置如表４所列.

表４　环境参数

Table４　Environmentalparameters

详细参数

PyTorch１．１０．０
Python３．８(ubuntu２０．０４)

Cuda１１．３
GPU:V１００Ｇ３２GB(３２GB)

CPU:１０vCPUIntelXeonProcessor(Skylake,IBRS)

３．３　实验结果与分析

为了充分验证融合语义解释以及 DeBERTa模型对增强

极短文本层次分类表现的有效性,实验选取了一些热门文本

分类模型,共构建了１１组实验:１)仅 BiＧLSTM[２５],一种双向

循环神经网络模型;２)仅BERT,基于TransformerＧencoder的

神经网络模型;３)融合语义解释的BERT;４)仅 TextCNN[２６],

一种基 于 卷 积 神 经 网 络 的 文 本 分 类 模 型;５)仅 DistilＧ
BERT[２７],对BERT进行知识蒸馏后的轻量级模型;６)融合语

义解释的 DistilBERT;７)仅 RoBERTa,对 BERT的优化预训

练模型;８)融合语义解释的 RoBERTa;９)仅 DeBERTa;１０)融

合语义解释的 DeBERTa;１１)HiAGM 模 型,一 种 基 于 层 次

编码器的端到端层次感知全局模型.实验结果如表５所

列.其中,融合语义解释的模块简称 SI(SemanticInterpreＧ

tation);BiＧLSTM 和 TextCNN 等 模 型 由 于 主 体 网 络 结 构

不同于 BERT系列模型,因此不引入语义解释.表５中呈

现的数据都 是 基 于 数 次 调 优 后 所 选 取 的 最 佳 结 果.从

表５中可以看出:

１)横向对比中,融合语义解释的 DeBERTa模型表现最

为优异,其测试集的 Accuracy值、F１Ｇmicro值、F１Ｇmacro值、

AUC值高达９３．８２,９３．８２,９２．６２,９６．８５,验证集的 Accuracy
值、F１Ｇmicro值、F１Ｇmacro值、AUC 值 高 达 ９３．１４,９３．１４,

９１．７８,９６．９８.这证明了当直接稳定地引入语义解释并结合

DeBERTa模型时,模型能够充分利用上下文语义内容信息以

及位置信息,从而很好地应对极短文本层次分类的挑战,实现

４５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．５,May２０２４



良好 的 性 能;而 传 统 的 一 些 神 经 网 络 模 型,如 BiＧLSTM、

TextCNN的表现不如预训练模型.表６列出了融合语义解

释的 DeBERTa模型具体标签的准确率情况,从中可以看出

融合语义解释的 DeBERTa模型还具有较好的类别平衡性,

能够对每一个标签都作出有效的分类,不会出现个别标签准

确率极低的情况.

２)从消融实验的角度,BERT,DistilBERT,RoBERTa,

DeBERTa这４个模型在使用融合语义模块后,性能都有一定

的提升,BERT,DistilBERT 提升的幅度较大,验证集和测试

集的各指标可提升４~１０个百分点,RoBERTa融合语义解释

后测试集上的准确率、F１Ｇmacro分别提升了２．３７,４．６１个百

分点,DeBERTa验证集和测试集上的指标提升了１~４个百

分点.同时,还观察到不使用融合语义解释模块时,这４个模

型的测试集表现均差于验证集表现,而使用之后,４个模型的

测试集表现都好于验证集表现,且提升得更多,这说明了融合

语义解释能够很好地提升模型对于极短文本层次分类的泛化

能力;具体到 F１Ｇmicro和 F１Ｇmacro时,使用融合语义解释

模块后,F１Ｇmicro和F１Ｇmacro之间的差距进一步缩小了,这

侧面体现了模型类别平衡性的增强;对比仅使用这４个模型

的情况也发现,能够更充分利用位置信息的 DeBERTa模型

的性能表现最好,仅 DeBERTa比仅 BERT 的表现综合提升

了约５个百分点.

３)从层次分类研究对比的角度,实验利用近期比较流行

的开源 HiAGM 层次分类模型进行极短文本层次分类,取得

了一定成效,其指标表现超过了 TextCNN,DistilBERT 等模

型,但是仍然低于BERT、融合语义解释的 DeBERTa等模型.

这侧面体现了一些层次分类研究主要聚焦于利用层次标签信

息和常规文本分类,如 HiAGM 利用标签结构特征增强文本

信息,但面对敏感的极短文本时,具有标签信息大于文本内容

信息或放大标签噪声的风险,从而可能限制了其分类表现;在

面对极短文本层次分类时,使用融合语义解释的 DeBERTa
模型是更优的选择.

表５　实验结果

Table５　Experimentalresults

Model
Validation

Accuracy F１Ｇmicro F１Ｇmacro AUCmicro

Test
Accuracy F１Ｇmicro F１Ｇmacro AUCmicro

BiＧLSTM ５５．７２ ５５．７２ ３２．４４ ７７．４０ ５８．７６ ５８．７６ ３９．１９ ７８．９６
BERT ８８．８４ ８８．８４ ８２．０３ ９４．３０ ８６．２８ ８６．２８ ８５．６５ ９３．００

BERT＋SI ９０．０４ ９０．０４ ８３．０５ ９４．９２ ９０．３４ ９０．３４ ８５．９８ ９５．０７
TextCNN ６９．３２ ６９．３２ ５５．８９ ９４．３４ ６７．２６ ６７．２６ ５４．８９ ８３．２９
DistilBERT ７０．１１ ７０．１１ ５９．７９ ８４．７５ ６７．５６ ６７．５６ ５７．１８ ８３．４５

DistilBERT＋SI ７４．９０ ７４．９０ ７１．０８ ８７．１９ ７７．１１ ７７．１１ ７２．３１ ８８．３２
RoBERTa ９１．６３ ９１．６３ ９０．３１ ９５．７３ ９０．８５ ９０．８５ ８７．９１ ９５．３３

RoBERTa＋SI ９２．３４ ９２．３４ ９０．７８ ９６．０９ ９３．２２ ９３．２２ ９２．５２ ９６．５４
DeBERTa ９１．３３ ９１．３３ ８９．４３ ９５．５８ ９０．９５ ９０．９５ ８８．２５ ９５．３８

DeBERTa＋SI ９３．１４ ９３．１４ ９１．７８ ９６．９８ ９３．８２ ９３．８２ ９２．６２ ９６．８５
HiAGM － ７９．６５ ７４．６０ － － ７８．０９ ７２．２２ －

表６　最优模型详细 Accuracy分布

Table６　DetailedAccuracydistributionoftheoptimalmodel

Label:Accuracy Label:Accuracy Label:Accuracy Label:Accuracy Label:Accuracy
‘ABBRＧabb’:１．０ ‘ENTYＧinstru’:１．０ ‘ENTYＧtechno’:０．７９ ‘HUMＧtitle’:１．０ ‘NUMＧdist’:１．０
‘ABBRＧexp’:１．０ ‘ENTYＧlang’:１．０ ‘ENTYＧtermeq’:０．７５ ‘HUMＧdesc’:１．０ ‘NUMＧmoney’:１．０

‘ENTYＧanimal’:０．９４ ‘ENTYＧletter’:１．０ ‘ENTYＧveh’:１．０ ‘LOCＧcity’:０．８８ ‘NUMＧord’:０．７３
‘ENTYＧbody’:１．０ ‘ENTYＧother’:０．８０ ‘ENTYＧword’:１．０ ‘LOCＧcountry’:１．０ ‘NUMＧother’:０．８６
‘ENTYＧcolor’:１．０ ‘ENTYＧplant’:１．０ DESCＧdef’:０．８４ ‘LOCＧmount’:０．８３ ‘NUMＧperiod’:１．０

‘ENTYＧcremat’:０．８９ ‘ENTYＧproduct’:１．０ ‘DESCＧdesc’:０．８９ ‘LOCＧother’:０．９５ ‘NUMＧperc’:１．０
‘ENTYＧcurrency’:１．０ ‘ENTYＧproduct’:０．８３ ‘DESCＧmanner’:１．０ ‘LOCＧstate’:１．０ ‘NUMＧspeed’:１．０
‘ENTYＧdismed’:０．７８ ‘ENTYＧsport’:０．９４ ‘DESCＧreason’:１．０ ‘NUMＧcode’:０．８５ ‘NUMＧtemp’:１．０
‘ENTYＧevent’:１．０ ‘ENTYＧsubstan’:０．９３ ‘HUMＧgr’:０．９４ ‘NUMＧcount’:０．９２ ‘NUMＧvolsize’:０．９４
‘ENTYＧfood’:０．９４ ‘ENTYＧsymbol’:１．０ ‘HUMＧind’:０．９９ ‘NUMＧdate’:１．０ ‘NUMＧweight’:１．０

　　考虑到随机划分具有随机性,实验又进行了两次划分,因

此实验一共进行了３次划分,以证明各模型以及本文方法的

表现具有稳定性和鲁棒性.表７列出了融合语义解释的 DeＧ

BERTa模型在另外两次划分中的详细结果.

表７　融合语义解释的 DeBERTa模型

Table７　PerformanceofDeBERTa＋SI

另外两次划分 Accuracy F１Ｇmicro F１Ｇmacro AUC
测试集１ ９２．６４ ９２．６４ ９１．１３ ９６．２４
验证集１ ９２．４４ ９２．４４ ９１．１０ ９６．０８
测试集２ ９３．３３ ９３．３３ ９２．４５ ９６．６０
验证集２ ９３．０３ ９３．０３ ９１．５４ ９６．４５

　　表８列出了部分模型在这３次划分中测试集上的F１ＧmiＧ

cro,F１Ｇmacro的均值与方差.从表７和表８中可以看出,在

不同的数据集划分下,融合语义解释的 DeBERTa模型和其

他算法模型具有稳定的性能表现,之前的分析依旧成立.

需要指出的是,融合语义解释的 DeBERTa模型没有明

显的模型偏见性.一方面,从数据集组成来看,模型没有明显

的位置偏见和分类标志词偏见,因为极短文本的特性,每个位

置上的每个词都对语义理解有重大影响,模型必须关注和理

解极短文本中的每个词,才能实现高性能的极短文本层次分

类.同时,在数据集处理时,已经删除直接出现分类标志词的
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语句,如technology和product,避免了模型仅仅依靠分类标

志词去判断的情况.另一方面,从实验结果来看,表５说明了

模型的类别偏见并不明显,正确率分布十分均衡,表８也说明

了模型在本数据集上的表现具有较好的鲁棒性.而为了进一

步验证模型无明显偏见性和具有良好的泛化能力,又遴选

TwitterUSAirlineSentiment数据集[２８]中长度小于９０的数

据进行了补充实验,数据集形式如表 ９ 所列,实验结果如

表１０所列.从表１０中可以看出,融合语义解释和 DeBERTa
的模型依旧具有最优的性能,这从侧面说明了本文方法无明

显的偏见性,并具有良好的泛化能力.

表８　部分模型测试集表现的均值和方差

Table８　Meanandvarianceofperformanceofpartialmodels

ontestset

模型
均值

F１Ｇmicro F１Ｇmacro

方差

F１Ｇmicro F１Ｇmacro
DeBERTa＋SI ９３．２６ ９２．０７ ０．２３ ０．４４

DeBERTa ９０．４９ ８８．１２ ０．１５ ０．１２
RoBERTa＋SI ９２．６２ ９１．７４ ０．２６ ０．３７

RoBERTa ９０．１１ ８７．７４ ０．４６ ０．８１
BERT＋SI ８９．６４ ８５．７９ ０．３２ ０．４９

BERT ８６．３７ ８５．５８ ０．２０ ０．１１
TextCNN ６７．２０ ５３．７９ ４．９１ ４．６９

表９　数据集形式

Table９　Datasetformats

平均长度 训练集 验证集 测试集

６４ ２７６１ ５７８ ５７９

表１０　补充实验的结果

Table１０　Additionalexperimentalresults

模型
验证集

F１Ｇmicro F１Ｇmacro

测试集

F１Ｇmicro F１Ｇmacro
DeBERTa＋SI ９４．６５ ９４．２２ ９４．３０ ９４．０２

DeBERTa ９３．０９ ９２．４８ ９２．９０ ９２．５１
RoBERTa＋SI ９４．４７ ９３．９５ ９３．４２ ９３．０６

RoBERTa ９２．９７ ９２．３８ ９２．５６ ９２．１３
BERT＋SI ９３．４３ ９２．８１ ９３．０９ ９２．５２

BERT ９１．３２ ９０．６１ ８９．０８ ８８．３２
TextCNN ８２．７４ － ７８．３６ －

结束语　针对极短文本层次分类的挑战,本文提出了一

种融合语义解释和 DeBERTa的模型.该方法先构建 GlossＧ

DeBERTa模型获取高准确率的解释序列,并使用SimCSE框

架获得表征能力更强的解释序列向量,从而直接稳定地将字

词在语义中的含义信息引入,以补充模型获取的内容信息;然

后,基于 DeBERTa模型对极短文本进行特征提取,并且充分

地利用相对位置与绝对位置信息,最终极短文本向量与解释

序列向量相加后传入多分类器.实验结果表明,融合语义解

释模块可以提升各模型的表现,并且融合语义解释的 DeＧ

BERTa具有最优异的极短文本层次分类性能,优于其他各类

模型.

下一步工作将聚焦于包括特定领域的网络热词的极短文

本层次分类任务.不同于本文中使用的通用性极短文本数据

集,当前网络上有很多的短文本,如网民评论等,会使用特定

领域中的网络热词,这些网络热词的隐含意义超出了传统语

义分析理解的范畴,并且往往与句式结构、句子语气等有较大

关系.未来将探索包括网络热词的短文本层次分类方法.
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