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摘要:
 

新闻主题文本内容简短却含义丰富,传统方法通常只考虑词粒度或句粒度向量中的一种进行研究,未能充分

利用新闻主题文本不同粒度向量之间的关联信息。 为深入挖掘文本的词向量和句向量间的依赖关系,提出一种基

于 XLNet 和多粒度特征对比学习的新闻主题分类方法。 首先,利用 XLNet 对新闻主题文本进行特征提取获得文本

中词、句粒度的特征表示和潜在空间关系;然后,通过对比学习 R-Drop 策略生成不同粒度特征的正负样本对,以一

定权重对文本的词向量-词向量、词向量-句向量和句向量-句向量进行特征相似度学习,使模型深入挖掘出字符属

性和语句属性之间的关联信息,提升模型的表达能力。 在 THUCNews、Toutiao 和 SHNews 数据集上进行实验,实验

结果表明,与基准模型相比,所提方法在准确率和 F1 值上都有更好的表现,在三个数据集上的 F1 值分别达到了

93. 88% 、90. 08% 、87. 35% ,验证了方法的有效性和合理性。
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Abstract:
 

News
 

topic
 

text
 

was
 

typically
 

concise
 

but
 

rich
 

in
 

meaning.
 

However,
 

traditional
 

methods
 

in
 

most
 

studies
 

often
 

only
 

considered
 

one
 

type
 

of
 

granularity
 

vector,
 

either
 

word
 

or
 

sentence-level,
 

and
 

failed
 

to
 

fully
 

utilize
 

the
 

correlated
 

information
 

among
 

different
 

granularity
 

vectors
 

of
 

news
 

topic
 

text.
 

To
 

address
 

this
 

issue
 

and
 

explore
 

the
 

dependence
 

relationship
 

between
 

word
 

vectors
 

and
 

sentence
 

vectors
 

in
 

texts,
 

a
 

news
 

topic
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

XLNet
 

and
 

multi-granularity
 

feature
 

contrastive
 

learning
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

features
 

were
 

extracted
 

from
 

the
 

news
 

topic
 

text
 

using
 

XLNet
 

to
 

obtain
 

the
 

feature
 

representations
 

and
 

potential
 

spatial
 

relationships
 

of
 

words
 

and
 

sentences
 

in
 

the
 

text.
 

Then,
 

positive
 

and
 

negative
 

sample
 

pairs
 

of
 

different
 

granularity
 

features
 

were
 

generated
 

using
 

the
 

R-Drop
 

strategy
 

in
 

contras-
tive

 

learning.
 

Feature
 

similarity
 

learning
 

was
 

conducted
 

on
 

the
 

word-word
 

embedding,
 

word-sentence
 

em-
bedding,

 

and
 

sentence-sentence
 

embedding
 

with
 

certain
 

weights,
 

allowing
 

the
 

model
 

to
 

more
 

deeply
 

ex-
plore

 

the
 

related
 

information
 

between
 

character
 

attributes
 

and
 

sentence
 

attributes,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

model′s
 

expression
 

ability.
 

Experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

THUCNews,
 

Toutiao,
 

and
 

SHNews
 

datasets,
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperformed
 

other
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

accuracy
 

and
 

F1
 

val-
ue,

 

with
 

F1
 

values
 

reached
 

93. 88%,
 

90. 08%,
 

and
 

87. 35%
 

respectively,
 

thus
 

verifying
 

the
 

effective-
ness

 

and
 

rationality
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引言

新闻主题文本分类通常是对新闻文稿所蕴含的

主题类型进行总结和分类。 但由于新兴媒介的不断

涌现,某些自媒体撰写新闻内容缺乏专业性和规范

性,导致新闻主题文本出现用词偏离实际、语义模糊

等问题,给新闻主题文本分类研究带来极大挑战。
新闻主题文本分类的首要任务是如何捕捉新闻

文本蕴含的语义信息并进行向量化表示 [ 1] 。 传统

的机器学习模型利用 One-Hot、TF-IDF 等方法记录

词语在文本中出现的频率以便计算特征权重,但无

法处理词与词之间的关系。 近年来深度学习的快速

发展极大地促进了自然语言处理领域的研究,词向

量嵌入技术 Word2Vec[ 2] 和 GloVe[ 3] 被相继提出,可
以将词语映射为高维空间向量并学习文本的上下文

信息以提取特征,但由于上述两种词向量方式使用

静态编码,导致词语在不同语境中出现相同词向量

的问题 [ 4] 。 预训练模型 BERT( bidirectional
 

encoder
 

representation
 

from
 

transformers) [ 5] 的出现使文本向

量化工作更加高效和准确,通过对大规模语料库进

行无监督和动态学习上下文信息,使生成的词向量

具有更多的先验知识,XLNet 作为 BERT 模型的改

进版,结合了自回归和自编码模型的优势,利用更多

的语料信息实现双向预测,在新闻主题文本分类任

务中表现更为优异。
由于新闻主题文本往往是对新闻文稿进行关键

信息提炼,由一些高度概括内容的词汇组成,新闻主

题文本的词、句等粒度都蕴含着关键的语义信息,然
而当前新闻主题分类模型通常只考虑其中一个粒度

向量开展研究工作,未能高效地利用词向量和句向

量的依赖关系。 如何通过模型去理解新闻主题的语

义、实体信息,深入挖掘新闻主题文本的潜在信息,
是解决新闻文本分类的关键。 事实上,对比学习作

为一种自监督学习方法,通过相似度学习出文本自

身所蕴含的语义信息,可以有效挖掘出新闻主题文

本的语义信息。 因此,本文引入对比学习机制,提出

在词向量-词向量、词向量 -句向量和句向量 -句向

量的粒度上进行特征相似度对比,充分学习词、句之

间的依赖,相比于相同粒度对比学习方法,能够更好

地理解上下文信息,提升模型的分类能力。 本文的

主要贡献如下。
1)

 

提出一种基于 XLNet 和多粒度对比学习的

新闻主题分类方法,通过学习不同粒度向量之间的

依赖关系,挖掘新闻主题数据潜在的文本信息,以此

提升模型的分类效果。
2)

 

本文提出的多粒度对比学习机制具备通用

性,兼容不同结构的深度语言模型。 实验结果表明,
融合多粒度对比学习机制可以有效提升模型性能。

1　 相关工作

1. 1　 新闻主题文本分类

新闻主题文本分类是指概括总结和判断新闻文

本所蕴含的主题类型,现有的新闻主题文本分类主

要分为基于机器学习的方法 [ 6- 8] 和基于深度学习的

方法两类。
基于机器学习的方法参数量较小,训练速度快,

但难以学习到新闻文本较深层次的特征信息,因此

模型整体泛化能力较差。 随着深度学习的快速发

展,研究人员广泛使用深度神经网络模型来解决新

闻主题文本分类任务 [ 9- 10] ,例如 TextCNN、RCNN 等

模型学习文本的特征语义,但这些方法使用了静态

词向量技术,无法解决一词多义的问题。 预训练模

型的出现,利用动态词向量技术,文本特征得到了更

好的表示,在多个 NLP 任务上效果显著,促进了新

闻文本分类任务的研究发展,例如曾诚等 [ 11] 融合

ALBERT( a
 

lite
 

BERT)与卷积循环神经网络( convo-
lutional

 

recurrent
 

neural
 

network, CRNN ) , 通过 AL-
BERT 提取文本中每个词向量并输入 CRNN 模型

中,有效提升了文本分类效果。 张海丰等 [ 12] 结合

BERT 和特征投影网络,提升了新闻主题文本分类

模型的性能,针对 BERT 模型忽略了遮掩词位置之

间的依赖关系。 Yang 等 [ 13] 提出了 XLNet 模型,用

自回归的特点弥补 BERT 模型的不足,在新闻文本

分类任务中表现良好,因此本文采用 XLNet 模型学

习文本的特征向量表达。
1. 2　 预训练语言模型 XLNet

预训练语言模型分为自回归 ( auto
 

regression,
 

AR)和自编码( auto
 

encoder,
 

AE)两类。 AR 模型用

于生成类 NLP 任务, GPT[ 14] 和 ELMO [ 15] 便是其中

的代表,但无法同时利用上下文信息。 AE 模型可以

建模双向语义信息,但会导致预训练和微调阶段不

一致。 XLNet 模型结合 AR 和 AE 模型各自的优点,
通过引入循环传递机制和编码相对位置,克服 AR
模型的缺点,在学习语境中上下文信息的同时,更好

地表征词语的多义性。 为了与微调阶段保持一致,
XLNet 模型引入排列组合的方式来重构输入文本。

与 BERT 模型的随机打乱机制相比, XLNet 采

用排列组合方式学习双向上下文信息,避免了有效
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信息的丢失。 另外,为保持句子顺序和获得动态向

量表示,XLNet 使用了双流自注意力机制记录位置

信息。 在处理长文档时,XLNet 融合了 Transformer-
XL 框架 [ 16] ,并利用段循环机制拼接状态信息以实

现信息传递依赖,同时引入相对位置编码来解决分

段机制造成的位置信息丢失问题。 XLNet 的模型结

构如图 1 所示。

图 1　 XLNet 模型结构

Figure
 

1　 XLNet
 

model
 

structure

尽管 XLNet 在文本分类任务上表现良好,但是

传统的新闻主题分类通常只考虑了词粒度或者句粒

度中的一种粒度向量,无法充分利用新闻主题所精

练的文字信息。 事实上,对比学习可以很好地解决

这个问题,其可以学习到更好的语义表示,因此本文

引入对比学习机制来进行不同粒度向量的学习,提
升模型的整体分类性能。
1. 3　 对比学习

对比学习的主要思想是将相似的文本拉近,将
不同的文本推开,从文本自身学习出所蕴含的语义

信息。 如图 2 所示,充分学习同类别文本的相似性

和其他类别文本的差异性,将文本进行聚类。

图 2　 对比学习

Figure
 

2　 Contrast
 

learning

Chen 等 [ 17] 提出自监督对比学习 SimCLR 框架,
通过对原始图像进行数据增强,包括裁剪、旋转、缩
放和颜色变换等方式,学习同一图像的不同表现形

式,充分挖掘出图像自身的特征信息。 SimCLR 是图

像视觉领域中对比学习研究的重要里程碑。 随后,
Gao 等 [ 18] 提出 SimCSE 方法,采用简单的 Dropout 方
法构造正例和负例,在文本表示方面取得了巨大的

成功。 Wu 等 [ 19] 提出有监督学习下对比学习思路

R-Drop,利用两次 Dropout 在不改变原有结构的情况

下增加 KL 散度损失来进行模型训练,在各类任务

中都有显著的提升。 因此,本文引入 R-Drop 对比学

习方法,对新闻主题文本的各粒度向量进行特征表

示学习。
在新闻文本分类任务中引入对比学习的关键是

通过对比学习思想,学习新闻主题所蕴含的关键信

息,通过挖掘不同粒度之间的潜在信息,使模型既能

完成对比学习任务,又能完成分类任务。

2　 XLNet-MGCL(multi-granularity
 

cont-
rastive

 

learning)新闻主题文本分类方法

　 　 基于 XLNet 和多粒度对比学习的新闻主题分

类方法的主体思想如图 3 所示,输入文本经过两个

权重共享的 XLNet 模型分别获得文本的词向量、句
向量表示,利用句向量完成模型分类任务,模型优化

的对比任务中采用词向量和句向量进行多粒度对比

学习。 模型训练过程包括以下主要步骤。
步骤 1　 数据预处理。 新闻主题文本数据集中

存在着部分不规范或对结果产生影响的特殊字符,
因此需要对数据进行正则化处理并剔除噪声数据。
对于处理好的实验数据本文随机打乱并按照 8 ∶1 ∶1
的比例划分为训练集、测试集和验证集。

步骤 2　 文本特征生成将已处理好的数据,利
用 XLNet 模型进行特征提取,得到文本的词向量和

句向量表示。 输入文本为

x i = < [CLS] ,c1 ,c2 ,…,cn,[SEP] > ,
其中: x i 表示训练批次为{ ( x i,y i) } N

i = 1 中的第 i 条样

本;cn 表示第 n 个词的序列化表示。 利用 XLNet 模

型得到最后一层中[CLS] 位置向量,其包含文本全

局语义信息,即句向量特征 hs i, 同时每个 token 也

充分学习到了上下文语境,从而获得词向量特征为

ht i。 如式(1) 所示,本文利用句向量特征 hs i 作为分

类任务的特征表示。
ŷ i = Softmax( (W) Ths i + b) , (1)

其中: W 为参数矩阵;b 为偏置项;ŷ i 为当前输入文

本 x i 的预测值。
步骤 3　 对比学习机制。 对于该批次训练样本

{ ( x i,y i) } N
i = 1 , 通过 R-Drop 策略生成正样本集合。

R-Drop 核心思想是对于同一样本,经过两次模型输

出,在随机失活神经元的机制下会得到两个不同但

差异很小的概率分布。 因此,利用 R-Drop 策略可以

生成该批次样本的词向量和句向量正样本集合

{ (hs +
i ,ht +i ) } N

i = 1 , 在有监督对比学习模式下,负样
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图 3　 XLNet-MGCL
 

方法结构

Figure
 

3　 XLNet-MGCL
 

method
 

structure

本的构造方式则为从该批次中随机挑选其他类别样

本集合,负样本集合定义为 { (hs -
i ,ht -i ) } N

i = 1 。
关于正负样本对的构造,本文考虑利用不同粒

度向量的信息构建出如下样本对:词-词向量 (ht +i ,
ht -i ) ; 词-句向量 (ht +i ,hs -

i ) 和 (hs +
i ,ht -i ) ; 句 -句

向量 (hs +
i ,hs -

i ) 。 在不同粒度对比下,分别在字符

属性和语句属性的维度空间上拉近同类别文本,推
开不同类别文本,充分挖掘出新闻主题所包含的特

征信息,使模型能够学习到更好的向量表示。 对比

学习损失函数为

ℓd = - log
e sim( h( 0)

i , h( 1)
i ) / τ

∑
N

j = 1
e sim( h( 0)

i , h( 1)
i ) / τ

, (2)

sim(h1 ,h2 ) =
hT

1h2

‖h1 ‖·‖h2 ‖
, (3)

其中:温度系数 τ 是超参数,用于调整模型将重点聚

集到困难负例的惩罚程度。 将构造好的不同粒度正

负样本对传入到 ℓd 损失函数中,得到多粒度对比学

习损失函数

MGCL = cl(ht +i ,hs +
i ) + cl(ht -i ,hs -

i ) +

cl(ht +i ,ht -i ) + cl(ht +i ,hs -
i ) +

cl(hs +
i ,ht -i ) + cl(hs +

i ,hs -
i ) 。

(4)

　 　 步骤 4　 模型参数更新。 模型的训练目标是完

成对比学习任务和分类任务,其中对比学习任务是

约束模型将同类别文本尽可能聚类在一起,以获得

更好的特征向量表示;分类任务则是利用训练好的

文本特征,通过 Softmax 函数得到类别预测概率,利
用交叉熵( cross

 

entropy,CE) 损失函数约束模型将

文本往正确类别学习。 为此,本文设计的目标函

数为

ce = - ∑
m

j = 1
g j log( k j) , (5)

= ce + α MGCL , (6)
其中: MGCL 为多粒度对比学习损失; ce 表示交叉熵

损失;k j 为预测类别属于类别 j 的概率;g j 是指示变

量;α 为超参数,用于调节对比学习任务和分类任务

的权重。

3　 实验与分析

3. 1　 数据集

为验证本文方法在新闻主题文本分类任务上的

有效性,采用了三个新闻主题的数据集 THUCNews、
Toutiao 和 SHNews 进行实验,实验数据按照 8 ∶ 1 ∶ 1
的比例划分为训练集、验证集和测试集,数据集详细

信息如下。
1)

 

THUCNews 数据集是根据新浪新闻 RSS 订阅

频道 2005—2011 年间的历史数据筛选过滤生成,本
文对原始数据集进行数据清洗并重新整合,划分出财

经、股票、科技、社会、时政、娱乐共计 6 个候选分类类

别,每个类别数据约 1 万条,平均长度约为 20。
2)

 

Toutiao 数据集来源于今日头条客户端,本

文对原始数据集进行数据预处理,从中挑选出体育、
财经、房产、汽车、科技、旅游共计 6 个分类类别,每
个类别数据约 5

 

000 条,
 

平均长度约为 25。
3)

 

SHNews 数据集来源于搜狐新闻整理的开源

数据,包含娱乐、财经、房地产、旅游、科技、体育、健
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康、教育、汽车、新闻、文化、女人共
 

12 个分类类别,
每个类别数据约 2

 

800 条,
 

平均长度约为 20。
3. 2　 评价指标

本文采用准确率( Acc) 和 F1 值对分类结果进

行评价,计算公式如下:

Acc = TP + TN
TP + FP + TN + FN

, (7)

P = TP
TP + FP

, (8)

R = TP
TP + FN

, (9)

F1 = 2 × P × R
P + R

, (10)

其中:P、R 分别为精确率和召回率;TP 表示正样本

预测为正;FP 表示负样本预测为正;TN 表示正样本

预测为负;FN 表示负样本预测为负。
3. 3　 对比实验

为验证所提方法 XLNet-MGCL 的有效性,本文

选择在新闻主题文本分类上表现较好的以下方法作

为对比实验。
1)

 

TextRCNN。 利用双向门控单元 BiGRU 对文

本进行双向训练,加入池化层对特征输出进行最大

池化操作。
2)

 

BERT。 利用 BERT 模型得到文本的句向量

表示,采用随机掩码机制 ( masked
 

language
 

model,
MLM) 和下句预测任务 ( next

 

sentence
 

prediction,
 

NSP)充分学习句子中上下文的语境信息,并通过全

连接层进行分类。
3)

 

XLNet。 使用 XLNet 模型提取文本特征,并
连接池化层和全连接层进行分类。

4)
 

XLNet-RCNN [ 20] 。 利用 XLNet 模型初步得

到文本的特征表示,接着通过 RCNN 网络对文本特

征进行双向训练,获得文本的深层语义。
5)

 

XLNet-SimCSE。 将 XLNet 模型和 SimCSE
对比学习策略融合,使用 SimCSE 思想生成正负样

本对,以此提升文本特征表达能力。
6)

 

XLNet-rDrop。 对比学习方法采用 R-Drop 策

略,在 有 监 督 学 习 下, 相 较 于 SimCSE 分 类 效 果

更好。
同时,为说明本文所提出的多粒度对比学习机

制具备通用性,使用预训练模型 BERT、RoBERTa[ 21]

替代本文所选分类模型进行实验。
3. 4　 实验参数设置

本文实验参数包括 XLNet 模型参数以及对比

学习模块参数,其中 XLNet 采用哈工大讯飞联合实

验室发布的中文自回归语言模型 [ 22] ,隐藏层尺寸为

768,隐藏层层数为 12,激活函数为 ReLU。 对比学

习模块包括对比学习损失函数中的温度系数 τ,以

及对比损失函数和交叉熵损失函数权重平衡因子

α, 其中学习率可选范围为[ 1e - 5,2e - 5,5e - 5] ,温
度系数可选范围为 [ 0. 05,0. 1,0. 15] ,经过多次迭

代选择最佳训练结果。
实验使用的 Dropout 随机失活率为 0. 5,优化策

略选择效果较好的 Adam 优化器。 模型经过多次训

练选取的文本输入长度为 50,权重平衡因子为 0. 3。
3. 5　 实验结果与分析

表 1 展示了不同模型在三个数据集上的表现

(表中加粗 数 据 为 较 佳 数 据 ) , 本 文 方 法 XLNet-
MGCL 在

 

THUCNews 和 SHNews 数据集上的 F1 值

分别为 93. 88%、87. 35%,与 XLNet 融合学习的另外

两种方法 XLNet-SimCSE 和 XLNet-rDrop 对比,本文

所提的多粒度对比学习方法效果更好,在
 

THUC-
News 和 SHNews 数 据 集 上 的 F1 值 相 比 XLNet-
SimCSE 模型分别提升了 0. 36、0. 3 个百分点,相比

XLNet-rDrop 模型分别提升了 1. 19、0. 68 个百分点。
充分证明了对不同粒度向量的依赖关系进行学习有

利于提升模型的整体表达能力。
由实验结果可知,TextRCNN 使用静态词向量技

术 Word2Vec,整体表现处于低位,难以学习到新闻

主题文本的内在信息。 BERT、 RoBERTa 和 XLNet
模型使用动态词向量技术,具有丰富的先验知识,整
体表现更好,其中, XLNet 作为 BERT 模型的改进

版,使用更多的语料信息以及更先进的算法策略,因
此分类效果相比 BERT 更优。

同时为验证所提的多粒度对比学习机制的兼容

性,本文使用其他预训练模型 BERT、RoBERTa 融合

多粒度对比学习机制,实验结果可以看出,在多粒度

对比学习机制下模型分类效果得到明显提升。 在文

本表示阶段,利用对比学习机制学习字符属性和语

句属性的依赖关系,挖掘出词向量和句向量,可以对

文本特征进一步聚类,同时实验结果表明在新闻主

题文本分类工作中对文本的不同粒度向量进行深入

研究的必要性。
为进一步说明多粒度对比学习机制的有效性,

本文选取 SHNews 数据集中财经、健康和汽车三个

类别,使用 t-SNE 算法( t-distributed
 

stochastic
 

neigh-
bor

 

embedding)对测试集进行可视化处理,如图 4 所

示。 图 4( a) 为基准模型 XLNet 最终用于分类任务

的句向量特征在二维空间上的表示,尽管不同类别

之间有明显的分界线,但同类别文本在嵌入空间的
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　 　 表 1　 各方法在不同数据集上的结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

with
 

different
 

datasets 单位:%

模型
THUCNews Toutiao SHNews

Acc F1 Acc F1 Acc F1

TextRCNN 89. 58 89. 58 84. 27 84. 20 78. 73 78. 69
BERT 91. 25 91. 20 88. 05 88. 02 85. 15 85. 18
RoBERTa 93. 18 93. 16 89. 70 89. 69 86. 39 86. 44
XLNet 93. 68 93. 66 88. 10 88. 09 86. 39 86. 44
XLNet-RCNN 93. 80 93. 79 90. 33 90. 28 87. 19 87. 26
XLNet-SimCSE 93. 52 93. 52 90. 20 90. 12 86. 95 87. 05
XLNet-rDrop 92. 70 92. 69 90. 30 90. 26 86. 59 86. 67
XLNet-MGCL 93. 88 93. 88 90. 10 90. 08 87. 29 87. 35
BERT-MGCL 92. 60 92. 58 88. 50 88. 47 86. 12 86. 36
RoBERTa-MGCL 93. 70 93. 67 90. 28 90. 20 87. 10 87. 28

分布情况散乱,例如财经类别未能很好地聚合在一

起,文本特征信息待充分挖掘。 图 4( b)为使用多粒

度对比学习机制优化后的模型,明显看出同类别文

本之间聚合程度较高,离群文本减少,这说明多粒度

对比学习机制对文本的向量特征表达进行了优化。
3. 6　 消融实验

为进一步验证所提方法的合理性,本文进行了

消融实验,多粒度对比学习机制的核心是利用词、句
向量的依赖关系来约束模型学习文本的深层特征表

达,因此设计分别去除词 -词向量、词 -句向量、句 -
句向量对比模块所得模型作为实验对照组,其中,去
除词-词向量的实验为 XLNet-MGCL( w / o

 

w-w) ,去
除词-句向量的实验为 XLNet-MGCL( w / o

 

w-s) ,去

除句-句向量的实验为 XLNet-MGCL( w / o
 

s-s) ,消融

实验结果如表 2 所示(表中加粗数据为较优数据) 。
从表中可以看到去除不同向量粒度对比模块后,模
型的分类性能会有一定的下降,证明了融合多粒度

对比学习来提升新闻主题文本分类的有效性。
　 　

图 4　 SHNews 测试集数据可视化

Figure
 

4　 SHNews
 

test
 

set
 

data
 

visualization

表 2　 消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiment 单位:%

方法
Toutiao SHNews THUCNews

Acc F1 Acc F1 Acc
 

F1

XLNet-MGCL 93. 88 93. 88 90. 10 90. 08 87. 29 87. 35
XLNet-MGCL( w / o

 

s-s)
 

93. 69 93. 69 90. 64 90. 61 86. 49 86. 63
XLNet-MGCL

 

( w / o
 

w-s) 93. 69 93. 68 90. 34 90. 31 86. 90 86. 88
XLNet-MGCL

 

( w / o
 

w-w)
 

93. 79 93. 75 90. 25 90. 23 87. 03 87. 16

4　 结语

本文针对如何高效利用新闻主题文本的精炼

性、高度概括性等特性,提出了基于 XLNet 和多粒

度对比学习的信息主题分类方法 XLNet-MGCL。 该

方法利用 XLNet 模型获得文本的词、句粒度的特征

表示,并使用 R-Drop 策略构建出对比学习样本组

合,学习出词-词向量、词-句向量和句-句向量不同

粒度之间的潜在关系,充分利用新闻主题文本简短
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却含义丰富的特点,以此对文本进行更好的特征表

达。 在三个公开的新闻主题文本数据集上的表现充

分证明了所提方法的有效性。 在下一步工作中,考
虑使用更多策略对文本不同粒度进行学习,在自监

督学习下充分利用新闻文本自身特性获得更优越性

的向量表示,进一步提高新闻主题文本分类模型的

效果。
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