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摘　要：预训练语言模型的作用是在大规模无监督语料上基于特定预训练任务获取语义表征能力，故在下游任务

中仅需少量语料微调模型且效果较传统机器学习模型（如ＣＮＮ、ＲＮＮ、ＬＳＴＭ等）更优。常见的预训练语言模型如

ＢＥＲＴ、Ｅｌｅｃｔｒａ、ＧＰＴ等均是基于传统 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制搭建。研究表明，引入 Ｑｕｅｒｙ－Ｖａｌｕｅ计算的 ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机

制效果较Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制有所提升。该文模型ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ将ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ引入预训练模型Ｅｌｅｃｔｒａ，该模型在保留

Ｅｌｅｃｔｒａ预训练模型参数的同时仅通过添加０．１％参数获得性能提升。实验结果表明，ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ模型在同等时间

的情况下，相较于传统模型以及同等参数规模预训练模型能取得更好的分类效果。
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０　引言

文本分类是自然语言处理的基础任务。随着

Ｗｅｂ　２．０时代的到来，互联网文本数量爆发式增长。
对文本准确的分类有着巨大的经济价值和社会意

义，如对商品评论正确分类可应用于商品推荐和商
品改进等方面，而对文本质量的分类则可用于筛选
低俗文本，有助于健康互联网环境的构建。

文本分类按照模型发展时间先后可以分为两个
阶段，分别为基于词典统计的方法，基于机器学习的
方法［１］。①基于词典统计方法的模型初步工作为手
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动构建情感词典。情感词典包含情感词、否定词、程
度词等。该种方法首先需要对情感词设置合适的权
重，并通过对文本包含情感词的权重进行计算来获
得文本的最终得分。但该类方法存在灵活性低、分
类效果差［２］的问题。②基于机器学习的方法随模型
规模增大和特征提取能力增强而逐渐演化出深度学
习。传统的机器学习方法包括决策树、ｋ－ｍｅａｎｓ、

ＳＶＭ等。该类方法在训练时学习数据特征，构建分
类模型。但该类方法存在特征稀疏、特征提取困难、
维度爆炸等缺点。

目前文本分类的主流方法是基于深度学习的方
法。而基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［３］的预训练模型因其效果
好和仅需少量下游任务语料的特点而备受学界和业
界关注。

随着深度学习的发展，词嵌入被正式引入自然
语言处理任务中。２００３年Ｂｅｎｇｉｏ提出 ＮＭＬＭ［４］

模型，随后一系列词嵌入方法（如 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［５］、

Ｇｌｏｖｅ、ＦａｓｔＴｅｓｔ等）被提出。上述方法虽然可为文
本提供数值化的表示方法，但无法解决词的唯一数
值表示与一词多义之间的矛盾。为解决该问题

Ｅｌｍｏ［６］被提出，它采用双向长短时记忆网络（Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ　Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）预训练，使得词向量可
结合上下文来获取嵌入表示。２０１８年以后，基于注
意力机制［３］的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的预训练模型层出不穷，
并且不断刷新自然语言处理各项任务的基线。

ＧＰＴ［７］打开了无监督预训练任务与有监督微调
任务结合的序幕，使得预训练好的模型能在下游任务
上直接微调。ＢＥＲＴ［８］首次将双向Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ用于
语言模型，使得该模型在语义提取上较ＧＰＴ更加强
大。Ｅｌｅｃｔｒａ［９］因为其采用的 Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ－ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ
预训练任务单词利用率为１００％，使其在文本分类
任务中相对于ＢＥＲＴ能以更小的模型达到同样甚
至更优的分类效果。

现有Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ预训练模型均是基于注意力
机制，而传统的注意力机制仅将Ｑｕｅｒｙ－Ｋｅｙ做运算
而疏忽了Ｑｕｅｒｙ－Ｖａｌｕｅ之间的相互作用。Ｗｕ［１０］等
人提出了一种引入Ｑｕｅｒｙ－Ｖａｌｕｅ交互的注意力机制

ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ。且通过实验表明，ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ在
文本分类和命名体识别效果优于传统注意力
机制。

本文的主要贡献如下：
（１）将 ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ引入开源的预训练模型

得到本文模型ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ；

（２）在３个中文数据集上实验，表明本文模型
仅通过添加０．１％参数，分类效果优于多项分类任务
基线模型。

１　Ｅｌｅｃｔｒａ预训练模型介绍

预训练模型是基于特定的预训练任务，在大规
模语料上训练深层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络结构从而得到
一组模型参数。将预训练好的模型参数应用于后续
具体的自然语言处理任务上微调模型参数，这些特
定任务通常被称做“下游任务”。

掩码语言模型（Ｍａｓｋｅｄ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｍｏｄｅｌ，ＭＬＭ）
是一种常见的预训练任务。多个预训练模型（如

ＢＥＲＴ、ＡＬＢｅｒｔ、ＲＯＢＥＲＴ、ＥＮＲＩＥ）均采用了该预
训练任务。ＭＬＭ 预训练任务类似于完形填空，即
在预训练阶段随机掩盖输入文本的部分词语，在输
出层获得被掩盖位置词语的概率分布，进而通过最
大化似然概率来优化模型参数。

如ＢＥＲＴ预训练模型，随机选择输入文本序列中
的１５％的词以供后续替换，但并非将这些词全都替换
为［ＭＡＳＫ］。其中，１０％的词被替换为随机词，１０％的
词不做改变，另外８０％的词被替换为［ＭＡＳＫ］［８］。上
述引入随机词的操作可以理解为通过引入随机噪声
来提升模型的鲁棒性。

Ｅｌｅｃｔｒａ预训练模型提出一种新的预训练任务
和框架，将生成式的 ＭＬＭ 预训练任务改成判别式
的替换词语检测（Ｒｅｐｌａｃｅｄ　Ｔｏｋｅｎ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＲＴＤ）
预训练任务，判断当前 Ｔｏｋｅｎ是否被语言模型替
换过。

Ｅｌｅｃｔｒａ按照模型可分为生成器和判别器。生
成器的作用与 ＭＬＭ 相同，预测被替换为［ＭＡＳＫ］
的词生成完整的文本，通常使用小型 ＭＬＭ 预训练
模型如ＢＥＲＴ－ｓｍａｌｌ等，而判别器则是预测经过生
成器补全的文本中哪些Ｔｏｋｅｎ是被生成器生成的。
这有点类似对抗学习，但与对抗学习不同的是，判别
器的输出结果没有参与生成器的梯度更新。（具体
训练任务见图１）。

由于 Ｅｌｅｃｔｒａ预训练 Ｔｏｋｅｎ均参与预训练任
务，而如 ＢＥＲＴ 仅１５％不到的 Ｔｏｋｅｎ被替换为
［Ｍａｓｋ］。如文献［９］所述Ｅｌｅｃｔｒａ－ｓｍａｌｌ的参数量仅
为ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ的１／１０，但分类效果优于 ＢＥＲＴ－
ｂａｓｅ，故选择Ｅｌｅｃｔｒａ预训练模型来完成分类任务是
可取的，特别是二分类任务。

３９
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图１　Ｅｌｅｃｔｒａ预训练任务图

　　本文模型为研究 ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ的中文文本分类
任务，故使用哈尔滨工业大学于２０２０年１０月开源
的Ｅｌｅｃｔｒａ－１８０ＧＢ－ｂａｓｅ［１１］的中文预训练模型，该模
型在１８０Ｇ中文语料上预训练。Ｅｌｅｃｔｒａ－１８０Ｇ－ｂａｓｅ
模型生成器参数量大约为１　０００万，而判别器参数
量大约为１亿。

２　ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制

注意力机制在各种Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ预训练模型中
扮演至关重要的作用。Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ可以表述为一个
三元函数，通过计算Ｑｕｅｒｙ和Ｋｅｙ之间的注意力权
重加权到 Ｖａｌｕｅ中将 Ｋｅｙ，Ｑｕｅｒｙ，Ｖａｌｕｅ映射到输
出。Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制如式（１）所示。

Ｏ＝ｆ（Ｑ，Ｋ）Ｖ＝Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

■ｄ（ ）Ｖ （１）

　　与Ｑｕｅｒｙ，Ｋｅｙ交互类似，Ｑｕｅｒｙ和Ｖａｌｕｅ之间
也存在内在的相关性，结合Ｑｕｅｒｙ和Ｖａｌｕｅ交互可
以通过根据 Ｑｕｅｒｙ和 Ｖａｌｕｅ的特征学习定制来增
强输出。但是现有的注意力机制忽略了 Ｑｕｅｒｙ－
Ｖａｌｕｅ的交互作用，可能不是最优的。如文献［１０］
中，注意力网络用来学习新闻文本的表示，用于新闻
推荐，Ｑｕｅｒｙ是用户嵌入表示，Ｖａｌｕｅ是该用户点击
新闻中单词的表示。在这种情况下，可以使用

Ｑｕｅｒｙ和Ｖａｌｕｅ之间的交互来根据用户特征调整单
词的表示，以学习更好的个性化新闻表示。

Ｗｕ 等［１０］ 提 出 一 种 新 型 的 注 意 力 机 制

ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ。通过引入Ｑｕｅｒｙ和Ｖａｌｕｅ之间的交互
来增强传统Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制的语义表征能力，并根据
原文实验可知ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ相对于原始Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ在
命名实体识别和文本分类任务上性能均有提升。

ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ相对于传统Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制在英
文ＡＧ数据集和Ａｍａｚｏｎ文本分类任务上准确率提
升了０．３％和０．８％。为进一步适应分类任务且减少
参数量，将原文ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ计算公式稍作改动得
到本文 ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ计算公式，如式（２）～式（６）

所示。

Ｏ�＝Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

■ｄ（ ）ｇ（Ｑ，Ｖ） （２）

Ｃｇ（Ｑ，Ｖ）＝（１－β）Ｏ�＊ＷＶ＋βＶ （３）

Ｏ�＝Ｓｏｆｔｍａｘ
ＶＱＴ

■ｄ（ ）Ｑ （４）

β＝σ（ｕ
ＴＣｏｎｃａｔ（Ｏ�＊ＷＶ；Ｖ）［：，０，：，：］） （５）

ＷＶ＝ＷＴＶ＋ｂｖ （６）

　　与传统的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制相比，ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
将原始注意力机制公式中的Ｖ 改变为ｇ（Ｑ，Ｖ），从
而引入Ｑｕｅｒｙ－Ｖａｌｕｅ交互计算。式（４）模仿注意力

机制，Ｏ�中的每个向量都是所有 Ｑｕｅｒｙ向量的加权
和。式（６）是将Ｖａｌｕｅ向量做特征抽取。式（５）计算
聚合参数β，＊为元素乘积，Ｃｏｎｃａｔ为向量拼接，而
［：，０，：，：］表示将拼接向量按照索引把第一个ｔｏｋｅｎ
向量取出，σ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。最终得到

Ｑｕｅｒｙ－Ｖａｌｕｅ交互计算式（３），相对于原始 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
注意力机制，ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ注意力机制仅新添加三
个学习参数：式（５）中的ｕ和式（６）中的Ｗ，ｂｖ。

３　ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ模型

如前所述，Ｅｌｅｃｔｒａ模型可分为生成器和判别器
两部分。而下游分类任务仅需使用判别器，故本文
仅对哈尔滨工业大学开源官方预训练模型Ｅｌｅｃｔｒａ－
１０８Ｇ－ｂａｓｅ／ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ［１１］做修改，而忽略Ｅｌｅｃｔｒａ－
１８０Ｇ－ｂａｓｅ的Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ模型。

基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的各种预训练模型可以视为
深度Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层堆叠的网络模型。具体可见图２，
图中将Ｅｌｅｃｔｒａ－１８０Ｇ－ｂａｓｅ／ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｎ中 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
层修改为ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层。

观察图２可知，原始预训练模型 Ｅｌｅｃｔｒａ－ｂａｓｅ
网络主要结构为堆叠的１２层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ块，而每
个Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的语义提取能力来源于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
层，所以Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制在预训练模型中起着至关
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图２　ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ文本分类模型图

重要的作用。因此注意力机制的改善将有利于提高
预训练模型的性能，而ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制在语义表
征上理论上强于Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制。

注意观察式（３）和式（５），β由式（５）计算得来，调
节着Ｑｕｅｒｙ－Ｖａｌｕｅ交互计算得到的值与原始Ｖａｌｕｅ
输入值的聚合比率。当β＝０时，ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
层中ｇ（Ｑ，Ｖ）完全使用Ｑｕｅｒｙ－Ｖａｌｕｅ交互计算得到
的值。而当β＝１时，ｇ（Ｑ，Ｖ）则完全使用原始输入
值Ｖａｌｕｅ，那么此时 ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ退化为传统的

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制。β值由网络模型学习得到，由万能
逼近定理可知当某分类任务无须使用Ｑｕｅｒｙ－Ｖａｌｕｅ
交互的注意力机制，则网络将会把β调整至０。而
此时ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制将会退化为传统Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制，而 ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ模型也会退化为原始Ｅｌｅｃｔｒａ
模型。从理论上来说，本文模型ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ的性能
下界为原始的Ｅｌｅｃｔｒａ，这是本文的理论基础。而从
下文实验分析可知，ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ的分类效果优于多
项中文文本分类的基线模型，这进一步表明了本文
模型的可行性。

上述理论保证在同样大小预训练语料上将

Ｅｌｅｃｔｒａ所有Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层改为 ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层所
得的预训练模型，理论上其特征提取能力强于原始

Ｅｌｅｃｔｒａ预训练模型。

但重 新 预 训 练 一 个 模 型 成 本 高 昂，ＱＶ－

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制相对于传统Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制仅增加少
许参数。故本文提出一种新的基于 ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
的 ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ预训练文本分类模型，该模型与

Ｅｌｅｃｔｒａ／ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ模型保持一致的模型结构，只
是将每个Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ块中的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层替换为

ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层。并读取 Ｅｌｅｃｔｒａ／ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ预
训练参数，将每层 ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ新加入参数采用
高斯初始化并在下游任务中以较大的学习率来
学习。

４　实验结果及分析

４．１　实验环境

　　本文实验环境及其机器配置如表１所示。

表１　配置表

实验环境 环境配置

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ　１０

ＧＰＵ　 ２０８０Ｓｕｐｅｒ

内存 ８ＧＢ

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ　３．７

配置库 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ　３．５．１

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ　１．５

４．２　数据集和评价指标

为验证本模型的可行性，本文采用携程酒店评论
数据集ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｒｏｐ，微博评论数据集ＮＬＰＣＣ２０１４，
搜狗新闻数据集ＳｏｇｏｕＮｅｗｓ。由于数据集没有明
确划分训练集和测试集，本文对上述数据集均采用

１０折交叉验证。其中携程酒店评论数据集、新浪微
博评论数据集分类任务为二分类：正向和负向。而
搜狗新闻数据集任务为四分类任务：文化、财经、军
事、运动。具体数据信息如表２所示。

表２　数据集介绍

数据集 大小 正类 负类 平均长度

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ　 ６　０００　 ３　０００　 ３０００　 ９０

ＮＬＰＣＣ２０１４　 １２　５００　 ６　２５０　 ６２５０　 ４０

数据集 大小 文化 财经 军事 运动 平均长度

ＳｏｇｏｕＮｅｗｓ　 ８　０００　２　０００　２　０００　２　０００　２　０００　 ５３４

　　本文采用四个评价指标：准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、
精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （Ｒｅｃａｌｌ），具体计算
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如式（７）～式（１０）所示。

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
×１００％ （７）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （８）

Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （９）

Ｆ１＝
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

×１００％ （１０）

　　ＴＰ为预测为正向实际上预测正确的样本数
目，ＴＮ为预测为负向实际上预测正确的样本数
目，ＦＰ为预测为正向实际上预测错误的样本数
目，ＦＮ 为预测为负向实际上预测错误的样本
数目。

４．３　实验超参数设置

本文模型 参 数 可 以 分 为 两 部 分：① 原 始
Ｅｌｅｃｔｒａ读取参数；②ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ新加入参数。
本文实验将上述两部分参数设置不同的学习率：

①０．０００　０１；②０．０００　０５。而其他对比预训练模型
学习率均设置为０．０００　０１。迭代次数（Ｅｐｏｃｈ）设置
为２０，批次数（ｂａｔｃｈＳｉｚｅ）设置为１６。

４．４　实验结果分析

为检验模型的效果，本文将与多个深度学习方法
进行对比，基准模型分别包括：卷积神经网络
（ＣＮＮ）［１２－１３］，循环神经网络（ＲＮＮ）［１４］，双向长短时记
忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）［１５］，预训练模型ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ［１６］，预
训练模型Ｅｌｅｃｔｒａ－１８０Ｇ／ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ［１１］。表３列出６
种模型在上述三个数据集上的实验结果。

表３　模型结果对比 （单位：％）

模型 数据集 Ａｃｃｕｒａｃｙ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｒｅｃａｌｌ　Ｆ１

ＣＮＮ

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ　８７．５０　 ８７．５７　８７．５０　８７．５３

ＮＬＰＣＣ２０１４　 ７７．５４　 ７７．２６　７７．２６　７７．２６

ＳｏｇｏｕＮｅｗｓ　 ８４．３２　 ８４．６３　８４．１３　８４．２５

ＲＮＮ

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ　８７．８０　 ８７．９１　８７．８０　８７．８５

ＮＬＰＣＣ２０１４　 ７６．９１　 ７６．８７　７６．９０　７６．８９

ＳｏｇｏｕＮｅｗｓ　 ８４．６２　 ８４．５０　８４．１４　８４．１８

ＢｉＬＳＴＭ

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｒｏｐ　８９．９０　 ８９．９６　８９．９０　８９．９３

ＮＬＰＣＣ２０１４　 ７８．６７　 ７８．６３　７８．６３　７８．６３

ＳｏｇｏｕＮｅｗｓ　 ８６．９２　 ８７．０４　８６．３６　８５．８８

ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ　９３．７９　 ９４．２７　９４．１６　９２．４７

ＮＬＰＣＣ２０１４　 ８０．２８　 ８０．２０　８０．２９　８１．２４

ＳｏｇｏｕＮｅｗｓ　 ９２．７０　 ９２．６７　９２．６７　９２．６７

续表

模型 数据集 Ａｃｃｕｒａｃｙ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｒｅｃａｌｌ　Ｆ１

Ｅｌｅｃｔｒａ－
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ　９５．２７　 ９６．２０　９５．３６　９４．６７

ＮＬＰＣＣ２０１４　 ８１．５４　 ８０．５４　８２．５６　８１．５５

ＳｏｇｏｕＮｅｗｓ　 ９３．５０　 ９３．７２　９３．４２　９３．５４

ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ　９５．８５　 ９６．３４　９５．８７　９５．８９

ＮＬＰＣＣ２０１４　 ８３．５３　 ８１．４１　８４．２１　８２．３２

ＳｏｇｏｕＮｅｗｓ　 ９４．３１　 ９４．４２　９４．３４　９４．２８

　　通过对比实验发现，本文模型在上述三个数据集
上４个评价指标均相对于上述５种基线方法有所提
升。ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｃｕｒａｃｐ数据集上 Ａｃｃｕｒａｃｙ相对于
ＣＮＮ，ＲＮＮ，ＢｉＬＳＴＭ，ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ，Ｅｌｅｃｔｒａ分别提高了
８．３５％，８．０５％，５．９５％，２．０６％，０．５８％。而 在
ＮＬＰＣＣ２０１４微博数据集上Ａｃｃｕｒａｃｙ相对于上述５个
基线模型分别提高了５．９９％，６．６２％，４．８６％，３．２５％，

１．９９％。而在文本长度较长的ＳｏｇｏｕＮｅｗｓ新闻数据
集上Ａｃｃｕｒａｃｙ相对于上述５个基线模型分别提高了
９．９９％，９．６９％，７．３９％，１．６１％，０．８１％ 。

比较 ＣＮＮ、ＲＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ 和 ＢＥＲＴ、Ｅｌｅｃｔｒａ
效果发现，基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的预训练模型效果优
于使用 ｗｏｒｄ＿ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ后接初始化参数模型
（ＲＮＮ、ＲＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ）的效果，这是因为 Ｔｒａｎｓ－
ｆｏｒｍｅｒ预训练模型强大的深层Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ网络结构
和在大规模语料上预训练而获取的语义表征能力。

而对比 ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ和ＢＥＲＴ，Ｅｌｅｃｔｒａ模型的
实验效果显示ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ的分类效果较ＢＥＲＴ和
Ｅｌｅｃｔｒａ有略微提升，这表明引入 ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的
预训练 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型语义表征能力强于基于
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的预训练模 型，即便
ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ并非重新预训练而来。

为验证本文模型性能提升不是因为在ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ
新加入参数以较大学习率导致，本文在搜狗新闻数据
集上对本文模型ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ所有参数学习率均设置为
０．０００　０１，得到四项指标分别为：９４．３１％，９４．４２％，

９４．３４％，９４．２８％。与实验结果表３对比，发现在相同
的学习率情况下，ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ分类效果均优于上述多
项基线模型，这表明本文模型ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ本身的性能
优于上述基线模型。而对ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ新添加参数适
当增大学习率可以进一步提升模型效果，这表明对新
加入参数以较大学习率微调是正确的。

上述对比实验表明，本文模型 ＱＶ－Ｅｌｅｃｔｒａ在３
个数据集上（囊括两个短文本数据集和一个长文本
数据集）均优于非Ｔｒａｎｓｆｏｒｅｍｅｒ结构的神经网络模
型和现有同等参数规模的预训练模型，且在长短文
本上提升效果幅度类似。这表明本文模型应用于中
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文文本分类任务是可行的。

５　结论

本文在官方开源模型 Ｅｌｅｃｔｒａ的基础上，将
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制修改为ＱＶ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，在０．１％
参数提升（新加入参数规模约为１０万，官方模型参
数规模为１亿）的基础上获得性能提升。

该改进几乎没有额外的算力及时间消耗，仅需
与原始训练模型Ｅｌｅｃｔｒａ一样在下游任务中微调网
络参数。这在预训练模型规模爆发式增长（如ＧＰＴ
１，２，３三代参数分别为１亿，１５亿，１５００亿）的如今
为算力所限的个人或机构提供一种新的思路。

本文模型在短文本评论数据集和长文本新闻数
据集上实验，结果表明，本文模型相较于多项分类基
线模型效果更优。这说明本文模型在中文分类任务
上是有效且有意义的。后续工作中，我们考虑将本
文模型应用于其他语言的文本分类任务以及其他自
然语言处理任务中去。

参考文献

［１］　蒋盛益，黄卫坚，蔡茂丽，等．面向微博的社会情绪词典
构建及情绪分析方法研究［Ｊ］．中文信息学报，２０１５，２９
（０６）：１６６－１７１．

［２］　钱凯雨，郭立鹏．融入习语信息的网络评论情感分析研
究［Ｊ］．小型微型计算机系统，２０１７，３８（０６）：１２７３－１２７７

［３］　ＶＡＳＷＡＮＩ　Ａ，ＳＨＡＺＥＥＲ　Ｎ，ＰＡＲＭＡＲ　Ｎ，ｅｔ　ａｌ．
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｉｓ　ａｌｌ　ｙｏｕ　ｎｅｅｄ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｄ－
ｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｓｙｓｔｅｍｓ．
２０１７：５９９８－６００８．

［４］　ＢＥＮＧＩＯ　Ｙ，ＤＵＣＨＡＲＭＥ　Ｒ，ＶＩＮＣＥＮＴ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ．Ａ
ｎｅｕｒａｌ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｔｈｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ
Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３：１１３７－１１５５．

［５］　ＭＩＫＯＬＯＶ　Ｔ，ＣＨＥＮ　Ｋ，ＣＯＲＲＡＤＯ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｆｆｉ－
ｃｉｅｎｔ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｗｏｒｄ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ｖｅｃｔｏｒ　ｓｐａｃｅ
［Ｊ］．ａｒＸｉｖｐｒｅ－ｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１３０７．３７８１，２０１３．

［６］　ＰＥＴＥＲＳ　Ｍ　Ｅ，ＮＥＵＭＡＮＮ　Ｍ，ＩＹＹＥＲ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ　ｗｏｒｄ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１８．１：２２２７－２２３７．

［７］　ＲＡＤＦＯＲＤ　Ａ，ＮＡＲＡＳＩＭＨＡＮ　Ｋ，ＳＡＬＩＭＡＮＳ　Ｔ，ｅｔ
ａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ　ｂｙ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：１３０１．３７８１，２０１８．

［８］　ＤＥＶＬＩＮ　Ｊ，ＣＨＡＮＧ　Ｍ　Ｗ，ＬＥＥ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．ＢＥＲＴ：Ｐｒｅ－
ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｏｆ　ｄｅｅｐ　ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ　ｆｏｒ　ｌａｎｇｕａｇｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２９ｔｈ　Ｃｏｎｆｅｒ－
ｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｎｏｒｔｈ　Ａｍｅｒｉｃａｎ　Ｃｈａｐｔｅｒ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１８：４１７１－４１８６．

［９］　ＣＬＡＲＫ　Ｋ，ＬＵＯＮＧ　Ｍ　Ｔ，ＬＥ　Ｑ　Ｖ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｌｅｃｔｒａ：

Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｔｅｘｔ　ｅｎｃｏｄｅｒｓ　ａｓ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓ　ｒａｔｈｅｒ　ｔｈａｎ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：２００３．１０５５５，２０２０．

［１０］　ＷＵ　Ｃ　Ｈ，ＷＵ　Ｆ　ＺＨ，ＱＩ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ　ｗｉｔｈ　ｑｕｅｒｙ－ｖａｌｕｅ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ　ｅ－
ｐｒｉｎｔｓ：ａｒＸｉｖ：２０１０．０３７６６，２０２０．

［１１］　ＣＵＩ　Ｙ，ＣＨＥ　Ｗ，ＬＩＵ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇ　ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ
ｍｏｄｅｌｓ　ｆｏｒ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０．

［１２］　ＧＯＮＧ　Ｙ，ＺＨＡＮＧ　Ｑ．Ｈａｓｈｔａｇ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ｕ－
ｓｉｎｇ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＪＣＡＩ，２０１６：２７８２－２７８８．

［１３］　ＫＩＭ　Ｓ　Ｍ，ＨＯＶＹ　Ｅ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ　ｏｐｉｎｉｏｎｓ，ｏｐｉｎｉｏｎ
ｈｏｌｄｅｒｓ，ａｎｄ　ｔｏｐｉｃｓ　ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ　ｉｎ　ｏｎｌｉｎｅ　ｎｅｗｓ　ｍｅｄｉａ
ｔｅｘｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎｄ　Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ　ｉｎ　Ｔｅｘｔ，２００６：１－８．

［１４］　ＭＩＫＯＬＯＶ　Ｔ，ＫＡＲＡＦＩáＴ　Ｍ，ＢＵＲＧＥＴ　Ｌ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅ－
ｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｂａｓｅｄ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｍｏｄｅｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏ－
ｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１１ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｔｅｒｎａ－
ｔｉｏｎａｌ　Ｓｐｅｅｃｈ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，２０１０．

［１５］　ＳＨＡＲＦＵＤＤＩＮ　Ａ　Ａ，ＴＩＨＡＭＩ　Ｍ　Ｎ，ＩＳＬＡＭ　Ｍ　Ｓ．
Ａ　ｄｅｅｐ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｗｉｔｈ　ＢｉＬＳＴＭ　ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ　ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｂａｎｇｌａ　Ｓｐｅｅｃｈ　ａｎｄ　Ｌａｎ－
ｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＩＥＥＥ，２０１８：１－４．

［１６］　ＣＵＩ　Ｙ，ＣＨＥ　Ｗ，ＬＩＵ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｗｉｔｈ
ｗｈｏｌｅ　ｗｏｒｄ　ｍａｓｋｉｎｇ　ｆｏｒ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｂｅｒｔ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅ－
ｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：１９０６．０８１０１，２０１９．

邵党国（１９７９—），博士研究生，副教授，主要研究
领域为数据挖掘、文本处理。

Ｅｍａｉｌ：ｈｕｎｔｅｒｓｄｇ＠１２６．ｃｏｍ

孔宪媛（１９９５—），硕士研究生，主要研究领域为
文本生成、文本分类。

Ｅｍａｉｌ：ｋｏｎｇｘｉａｎｙｕａｎ０５＠１６３．ｃｏｍ

相艳（１９７９—），通信作者，博士研究生，副教授，
主要研究领域为文本挖掘、情感分析。

Ｅ－ｍａｉｌ：５０６９１０１２＠ｑｑ．ｃｏｍ

７９


