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TEXTUAL INFORMATION PROCESSING 文本信息处理

基于BERT+A-Softmax的多分类模型构建与 
应用研究

邵德奇  关培培  石聪

科技日报社技术研发部  北京  100038

摘要：[ 目的 / 意义 ] 在信息分类领域中，通过传统的机器学习与深度学习的方法可以对大多数稿件进行分类并取得整

体较高的准确率。但是这种方法没有对稿件文体进行区别，而现实生产环境中存在新闻类稿件多，通知报告类少等样本

不均衡的情况，如果对文体不加以区分，会产生少样本文体类别准确率低的情况。[ 方法 / 过程 ] 本文提出一种可以区

别文体的深度学习分类模型方法，该方法先根据稿件文体对稿件进行分类，再根据分类结果分别调用分类模型进行进一

步分类，解决样本不均衡、小样本文体类别准确率低等问题。[ 结果 / 结论 ] 在公开的数据集上实验结果表示，相对于

传统的分类模型，本文提出的多分类模型方法在性能上有了显著提高。
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Abstract: [Objective/Significance] In the field of information classification, the traditional classification methods of machine 

learning and deep learning can classify most manuscripts and achieve high overall accuracy. However, when using this method, 

there is no distinction between article’s style. In production environment, there are many news manuscripts and few notification 

reports. If it is mixed trained, it will cause low accuracy of few samples class. [Methods/Process] This paper proposes a deep 

learning classification model that can distinguish article’s style. This method first classifies the style of manuscripts according to 

the style characteristics, then calls the classification model for further classificationl, so as to solve the problems of unbalanced 
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samples and low accuracy of few samples class. [Results/Conclusions] The experimental results on the public data set show that 

the performance of the multi classification model method proposed in this paper has been significantly improved compared with 

the traditional classification model.

Keywords: Sci-tech news and information; AI; NLP; classification system; BERT

引言

当今，媒体行业正经历着从新媒体到融媒

体的转型阶段，技术进步正不断的给媒体行业

赋能。科技日报是面向国内外公开发行的中央

主流新闻媒体，它是科技领域的重要舆论前沿，

每天处理国内外大量的科技类新闻与资讯。当

前语料技术处理手段已经比较落后，在效果与

体验上有着很大不足，其中之一体现为无法准

确的捕捉到稿件的分类。而在当今媒体融合与

移动优先的大背景下，个性化检索与推荐等服

务是我们要攻破的重点，而精准分类为这一切

的基石。因此本文基于报社自身特点，为了实

现高质量的稿件分类，更好的服务科技资讯应

用，构建了一种基于 BERT+A-Softmax 的多分

类模型，效果上好于传统的分类处理技术，为

媒体融合发展的技术探索提供了一些思路。

1　相关工作

近年来，网络用户对于新闻内容的获取方

式由传统的报纸、电视等单一平台的获取方式

转变为移动互联跨平台的内容获取。新闻以网

络为载体，可以更加快速精准的聚焦社会热点。

网络新闻文本 [1] 具有概括性、层级性、序列性

与包容性 4 个特点。面对大量的新闻数据，如

何精准、高效地实现文本分类已成为准确定位

用户需求的关键，因此也是各大媒体平台亟待

解决的问题之一。

已有的文本特征提取方法在主题挖掘等领

域有着广泛的应用。如词频统计的文本分析方

法 [2-7]，将文本视为词语的集合，通过统计词语

频率对文本进行分析，获取文本所属分类；主

题概率模型 [8-12]，区别于词频方法，考虑到了语

义之间潜在的联系，因此可以获得更高的准确

率；相对于传统的机器学习方法，深度学习模

型 [13-17] 可以解决数据稀疏和维度过多、模型泛

化能力有限等问题，因此分类效果优于前两者。

预训练的方法最初是在图像领域提出的，

并且取得了良好的结果，这几年才被应用到自

然语言处理领域。基于预训练模型处理业务问

题一般分为两步：首先用某个较大的数据集训

练模型，将模型表现最好的参数都保存下来，

这个保存好的模型文件即被称为预训练模型；

然后再根据不同的业务需求微调改造预训练模

型，达到各自业务需求。

自然语言处理领域已有的经典预训练模型

有 Word2Vec[18]、ELMo[19] 等。Word2Vec 预 训

练模型使用 Skipgram（跳字模型）通过预测某

词的上下文信息来构建模型，由于 word2vec

挖掘了词语之间的关联属性，因此使得语义信

息更加丰富，其在文本分类中也取得了广泛的

应用 [20-24]。但由于这种方式使得同一个词的输

出为同一行向量，因此存在多义词无法识别等

问题。ELMo 采用双向双层的长短期记忆网络
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（LSTM，Long Short-Term Memory），能够学

习语义信息和句法信息，其中每个词的特征向

量是通过计算整个句子计算得到的，因此解决

了多义词的问题，ElMo 在文本分析领域也取得

了不错的成果 [25-28]。但是其所使用的 LSTM 存

在抽取特征能力相对弱且不易于并行计算等问

题，因此更好的文本特征提取能力亟待发掘。

2018 年，谷歌发布了预训练模型 BERT 

(Bidirectional Encoder Representation from Trans-

formers)[29]。BERT 是一个预训练的语言表征

模型，网络架构使用的是 Attention is all you 

need[30] 中提出的多层 Transformer 结构。它强

调了不再像以往一样采用传统的单向语言模型

或者把两个单向语言模型进行浅层拼接的方法

进行预训练，而是采用新的 Masked Language 

Model（MLM），以致能生成深度的双向语

言表征。BERT 论文发表时提及在 11 个 NLP

（Natural Language Processing，自然语言处理）

任务中获得了新的突破性的结果，在 NLP 业内

引起巨大反响。

预训练模型在垂直领域可以通过 Finetune

方式取得效果上的提升。Finetune 方式是指在

已经训练好的语言模型的基础上，加入少量的

任务导向的模型参数进行再次训练。在分类任

务中，常用方法为在预训练 BERT 模型的基础

上加一层 softmax 网络，然后在新的语料上重

新训练，得到分类模型。

相对于普通 softmax 网络，A-Softmax[31] 优

化了损失函数。A-Softmax 将不同类别的输入

映射到了同一个单位超球面的不同区域，同一

个类别数据向自己类别中心点汇聚，而类别之

间通过角度间隔区分。因此 A-Softmax 将以往

的优化损失函数内积问题转换成了优化球面类

别的角度间隔问题，由于增加了对角度的惩罚，

使得决策边界更加严格和具有区分性。实验证

明 A-Softmax 相对于普通 softmax 可获得更高的

准确率。

2　基于 BERT+A-Softmax 的多分

类模型构建

在构建模型前，我们首先基于报社自身的

属性与需要制定了一套分类体系。后续的多分

类模型的设计与构建围绕着此分类体系展开。

2.1　分类体系

我们分析了报社内部稿件以及各省市科技

厅官网开源数据，设计了本文的分类体系。其

中包含科学技术、科技服务、科技管理、区域

科技、科技人物 5 个一级分类和对应的 28 个二

级分类，其对应关系如表 1 所示。

表 1  分类体系介绍

一级分类 二级分类

科学技术
海洋科学、交通运输、人工智能、科学、农林牧副渔、先进制造、航空航天、资源环境、信息技
术、材料技术、能源技术、国防科技、汽车

科技服务 科技中介、科技咨询、科技金融、科技评估、科技推广

科技管理 科技计划、科技经费、科技政策、科技成果、科技诚信

区域科技 国际、经济特区、高新区、地方

科技人物 科技人物
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此分类体系的构建考虑了报社自身业务发

展的需要，搭建成功后可提高编辑、记者的选

题效率，为其提供更加准确的行业科技资讯。

2.2　总体框架设计

如图 1 所示，多分类模型总体框架由数据

收集与分析、文本预处理、模型构建和模型评

估这 4 部分组成。

（1）数据收集与分析：基于已有数据，通

过分析与梳理，挖掘数据内部分布情况，为后

续模型处理提供数据支撑。

（2）文本预处理：对收集到的数据做数据

清洗与数据增强，为后续模型的构建提供训练

语料。

（3）模型构建：根据语料数据分布情况构

建三模型结合的分类模型结构，形成基于科技

新闻资讯语料的分类模型。

（4）模型评估：基于模型评估效果，如果

不符合预期需要重新补充语料以及加强数据清

洗与数据增强能力。

图 1  科技多分类模型构建总框架

2.3　数据收集与分析

如图 2 所示，我们的数据大部分来自报社

内部。原则上，在算法领域，数据都起着至关

重要的作用。业务数据往往需要来自业务本身，

只有这样才会更精准的把握业务数据特性，以

便后续模型能够更好的服务于业务。在内部数

据不足或者部分内容缺失的情况下，我们爬取

了网络中的开源数据以作补充。

我们人工对数据集进行了标注，其中一级

分类及二级分类的数据分布如图 3 所示。相对

来说，数据多的分类有利于模型训练，相反对

于数据少的分类模型无法准确的获取其特征。

从图 3 可知我们的数据分布并不均衡，需要对

数据进行进一步处理以达到模型训练标准。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.004
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图 2  数据集来源分布

     
图 3  一、二级分类数据分布

2.4　文本预处理

按照本文设计的分类体系，一个二级分类

只对应一个一级分类。因此我们模型训练的目

标仅为二级分类，二级分类确定后，一级分类

也即确定。文本预处理的主要步骤为文体标注、

数据清洗、去重、数据增强以及训练集与测试

集切分。

（1）文体标注：在分析稿件时我们发现，

科技管理、科技服务中的稿件文体多为公文，

如科技计划、科技经费、科技政策、科技评估等，

而其他分类文体多为新闻资讯。因此我们需要

对稿件进行文体标注以便训练模型对文体进行

区分。

（2）数据清洗：数据清洗的主要目的为清

理掉文本较短、文本内容不合规的数据。

（3）去重：主要为去掉重复数据，保留发

布日期最早的稿件。

（4）数据增强：数据增强为本部分的重点。

由于数据不均衡，如果将此批数据直接灌入模

RESEARCH ON CONSTRUCTION AND APPLICATION OF MULTI-CLASSIFICATION 
MODEL BASED ON BERT+A-SOFTMAX



TEXTUAL INFORMATION PROCESSING文本信息处理

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2022 年·第 8 卷·第 2 期  
056

型，则会出现“模型失效”等问题。具体原因为：

假设我们要做一个二分类模型，正样本占比为

99%，负样本占比为 1%。因此对于这批数据，

只要模型将其全部判断为正样本，则准确率就

可以达到 99%。而这并不是我们想要的模型，

因此我们希望每类数据尽量保持均衡。对于不

足的样本，我们除了从网络中爬取有关数据外，

还需要对数据进行增强操作。

数据增强的方式有多种，本文所用的方式

为翻译处理与同义词替换。具体为（a) 翻译：

将文本翻译成英文，再翻译回中文，在不改变

稿件主题的方式下，改变稿件的表述方式，以

达到小样本增强的效果。（b) 同义词替换：识

别文本中的部分词汇，将其替换成同义词，原

理同翻译的方式。

数据增强后保证每个分类有 1000 篇左右的

稿件。

（5）训练集与测试集切分：对经过以上步

骤处理后的样本进行随机打乱，选取 80% 为训

练集，剩下 20% 为测试集。

2.5　模型构建

BERT 的 网 络 架 构 使 用 的 是 多 层

Transformer 结构。Transformer 是一个编码 - 解

码的结构：编码器由多头 Attention 和一个全

连接组成，用于将输入语料转化成特征向量；

解码器输入为编码器的输出以及已经预测的结

果，由 Masked Multi-Head Attention, Multi-Head 

Attention 以及一个全连接组成，用于输出最后

结果的条件概率。

图 4  BERT+A-Softmax 的分类模型

我们将 BERT 与 A-Softmax 结合应用于文

本分类业务中。从图 4 中可以看出，BERT 模

型通过查询向量表，将输入文本中的每个词转

换为词向量、文本向量与位置向量，再将这新

向量作为模型输入。

（1）词向量：该向量是在模型训练过程中

通过学习生成的，表示单个词的语义信息。

（2）文本向量：同样该向量也是在模型训

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.004
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练过程中通过学习生成的，表示文本的整体语

义信息，融合了单个字词的语义。

（3）位置向量：不同位置的词权重存在

差异，因此 BERT 使用位置向量表示词的位置

信息。

将上述的词向量、文本向量和位置向量作

为模型输入，由 BERT 进一步提取语义特征后

再进入 A-Softmax 做分类。

最后考虑文体类型，我们需要先设计文体

识别模块，通过 BERT+A-Softmax 将稿件进行

文体区分，然后根据分类结果输送到不同的分

类模型进行进一步的分类划分。

图 5  包含文体识别的 BERT+A-Softmax 模型

如图 5，文体识别是一个基于 BERT+A-

Softmax 模型训练的二分类模型，目的是识别出

稿件的文体类别。而新闻稿件分类和公文分类

则单独训练。

2.6　模型评估

评价模型的主要指标有：

（1）准确率（Accuracy）
TPAccuracy *100%

TP FP
=

+
其中，TP 表示真正例，FP 表示伪正例，

准确率表示预测为正例的样本中真正例的比例。

（2）召回率（Recall）

TPRe *100%
TP FN

call =
+

其中，TP 表示真正例，FN 表示伪反例，召

回率表示预测为正例的样本占所有正样本的比例。

（3）F1 值（H-mean 值）

 2* ccuracy* ecallF1
ccuracy ecall
A R

A R
=

+

F1 值是对准确率和召回率整体评价的一个

指标，只有准确率和召回率都表现的好，F1 的

值才能高。
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我们分别对朴素贝叶斯、FastText 和包含

文体识别的 BERT+A-Softmax 模型三种训练方

式，基于科技新闻资讯语料做分类效果评估，

见表 2。

表 2  基于科技新闻资讯语料的模型分类效果对比

模型方法 准确率 召回率 F1值

朴素贝叶斯 0.6848 0.6313 0.6283

FastText 0.7226 0.6811 0.6743

包含文体识别的BERT+A-
Softmax模型

0.8546 0.8553 0.8547

如表 2 所示，对于同样一批数据，包含文

体识别的 BERT+A-Softmax 模型的准确率、召

回率及 F1 值均优于其他两个模型。

3　基于 BERT+A-Softmax 的多分

类模型在报社科技资讯系统中

的应用

科技资讯系统构建的目标为以数据为核心，

打造具有鲜明科技领域特色的服务传播平台。

科技多分类模型服务在报社系统中的实施流程

如图 6：

  

图 6  科技多分类模型服务处理稿件流程

其中，科技多分类模型服务所处理的数据

来自两部分：实时流数据与历史数据。实时流

数据指的是实时进入系统中的数据，此部分的

数据在入库前先经过大数据分类服务打上对应

的分类标签；历史数据指的是已经在系统中未

打上标签的数据，多来自报社数据资源整合后

的留存。

打标后的数据通过数据库保存，后被各个

业务系统调用。

在搜索场景下，多分类模型服务的应用如

图 7 和图 8 所示。

由图 7 和图 8 可见，左侧导航栏为分类

标签，用户可以单选或多选分类以限制检索

范围，进而精确的找到目标稿件。图 7，我

们选择了“能源技术”作为分类限制条件，

而图 8 选择了“汽车”分类。搜索词均为“碳

中和”。我们可以看到搜索结果围绕着两个

分类范围展开，分别在能源和汽车领域检索

到了“碳中和”的有关稿件，达到我们业务

预期。

目前，我们每天抓取报社各个端口的数据

并对其进行分类打标，并统计打标结果。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.004
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图 7  科技多分类模型服务在报社系统中的应用

图 8  科技多分类模型服务在报社系统中的应用
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图 9  一级分类存量与日增量统计

如图 9 所示，我们已经实现了对存量 686

万数据以及每天新增近 2 千的数据的分类打

标。为进一步媒体融合发展、快速挖掘用户需

求，为用户个性化搜索、推荐提供了技术与数

据保障。

4　结束语

科技多分类模型服务围绕报社各业务需

求建设，以媒体全产业链能更好的在内容领

域融合为目标，重点解决大数据时代纸媒技

术落后，在分类标签体系构建中存在不足的

问题，为打造新的媒体融合目标提供技术能

力支撑。在此基础上的针对消费者智能、个

性化的推荐服务已经成为未来必然发展的趋

势。具有媒体融合特征的个性化新闻服务也

需要如此，如何让消费者更轻松、准确的获

取科技类的新闻资源将是我们接下来重要的

思考和发展的方向。
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