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基于 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ中间任务转移模型的短文本讽刺文本分类研究

周海波， 李　 天

（西华师范大学 电子信息学院， 四川 南充 ６３７００９）

摘　 要： 讽刺现象的识别分类可以影响到情绪分析、意见挖掘、文本分类等多个自然语言处理领域应用的性能，对这一任务的

研究有助于提高网络舆情监测的准确性，优化人工和时间成本。 本研究基于网络评论中短讽刺文本的特点，采用了深度学习

中迁移学习的方法，结合已有的 ＢＥＲＴ 预训练模型，提出了一种基于 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 中间任务转移模型的短文本讽刺识别分类

模型，利用完成中间任务训练进行权重参数微调后的 ＢＥＲＴ 模型将目标文本向量化，将得到的文本向量通过对应卷积核进行

特征提取，最后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数完成分类。 实验结果表明本文提出的模型在短文本讽刺识别分类上有较好的效果。
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０　 引　 言

近年来，由于网络社交媒体的普及，人们在社交

媒体上进行聊天评论的活动更为频繁。 不同于日常

的交流，网友在社交媒体上的评论往往更倾向于利

用反讽、讽刺（以下将这一语言现象统称为讽刺）等
隐喻方式表达自己的观点和看法。 虽然传统的自然

语言处理方法对于直抒胸臆的表达方式的情感分类

和文本分类的精确率已经达到了一个较高的水平，
但对于讽刺这一类隐喻表达方式的情感分类精确率

依然不高。 而人工审查的方式费时费力，需要较高

的时间和经济成本。 本文在调查了现有的相关文本

分类技术和情感分类技术后提出了一种 ＢＥＲＴ －
ＣＮＮ 中间任务转移模型对目标文本进行讽刺识别

分类。 本文针对目标任务特点进一步改进了 ＢＥＲＴ
模型，首先对相关的中间任务进行微调，再对目标任

务生成文本向量。 另外，基于讽刺（隐含的消极）和
情绪之间的相关性，本文探索了一个迁移学习框架，
将情绪分类作为中间任务，将知识注入到讽刺检测

的目标任务中，再结合 ＣＮＮ 卷积网络对文本特征进

一步提取，最后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数完成分类。 实验

证明，本文提出的模型在此任务上的性能好于以往

的大多数模型。

１　 相关理论以及方法

１．１　 ＢＥＲＴ 预训练模型

ＢＥＲＴ （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ） 是一种用于自然语言处理任务的



预训练模型，由 Ｇｏｏｇｌｅ 在 ２０１８ 年发布［１］。 ＢＥＲＴ 通

过预先训练来捕获句子中语义和语法结构之间的关

系，这种预训练可以被用于各种自然语言处理任务，
如语言推理、问答和文本分类。 在文本分类中，
ＢＥＲＴ 通过在预训练阶段学习语义和语法结构的关

系，然后在训练阶段通过这些知识来对文本进行分

类。
ＢＥＲＴ 的模型结构使用了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的编

码部分，由 １２ 层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 叠加而成。 模型的输

入由 ３ 种嵌入层累加构成，分别为：
（１）词嵌入（ ｔｏｋｅｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ），将每个词转换

成固定维度的向量；
（２）分段嵌入（ ｓｅｇｍｅｎｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ），用于区分

不同的句子；
（３）位置嵌入（ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ），用于表征

词语位置关系。
原理如图 １ 所示。
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E[SEP]
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图 １　 ＢＥＲＴ 原理图

Ｆｉｇ． １　 ＢＥＲＴ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＢＥＲＴ 处理下游任务如文本分类任务一般采用

微调（ｆｉｎｅ－ｔｕｎｅ）的方式，这种方式只需要少量的原

模型参数调整。
同样，也可以将 ＢＥＲＴ 预训练模型生成的文本

向量作为输入输出到其他模型中，如在 ＢＥＲＴ＋ＣＮＮ
模型中，文本会先经过 ＢＥＲＴ 模型进行预处理，然后

将输出的文本向量作为 ＣＮＮ 模型的输入；在 ＣＮＮ
模型中，文本向量会经过卷积层和池化层，捕获文本

中的特征；最后将捕获的特征和 ＢＥＲＴ 模型的输出

结合在一起，输入到全连接层进行分类。
１．２　 ＣＮＮ 卷积网络

ＣＮＮ （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）最开始是

一种用于图像处理的神经网络模型，同样也可以用

来处理文本数据［２］。 在文本分类中，ＣＮＮ 通过使用

卷积层来捕获文本中的特征，然后通过全连接层将

捕获的特征进行分类。
ＣＮＮ 模型的网络结构主要包括 ３ 个部分：输入

层、卷积层和池化层。
（１）输入层：将文本转换成向量的形式作为模

型的输入；
（２）卷积层：使用卷积核在输入矩阵上进行卷

积操作，捕获文本中的特征，卷积核是一个矩阵，其
会在输入矩阵上进行移动并与输入矩阵进行卷积操

作；

（３）池化层：使用池化操作来减少卷积层输出

矩阵的维度，池化操作会在输出矩阵上进行滑动，并
选择最大值或平均值作为新矩阵的值。

最后，通过连接全连接层，将捕获的特征输入到

输出层进行分类，原理如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＣＮＮ 文本分类原理图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＮＮ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１．３　 迁移学习

迁移学习（Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）指在解决一个新

的问题之前，先使用已经解决过类似问题的模型来

解决新问题，这样可以减少训练数据的需求，并提高

模型的训练效率和性能［３］。 迁移学习常用于自然

语言处理、计算机视觉等领域，可以帮助在缺少大量

数据的情况下提高模型的性能。
基于 ＢＥＲＴ 的文本分类工作就可以视为一种迁

移学习的方式，即通过已有的通过大量文本训练的

ＢＥＲＴ 模型结合目标任务做参数微调，这种微调不会

花费太多算力和时间。 而迁移学习在目标任务的数

据量不足的情况下可以采取训练与目标任务相关的
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中间任务做参数微调的方式以达到更好的分类效果。

２　 基于 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 中间任务转移模型

提高 ＢＥＲＴ 预训练模型下游文本分类任务的精

确性有两种方法：
（１）将 ＢＥＲＴ 预训练模型再训练；
（２）使用迁移学习的方法针对目标任务进行中

间任务训练微调。
第一种方法模型在性能上可能有较大精度的提

升，但这是一个费时费力的过程，这种方法往往需要

大量的运算资源和大量的数据集，适用于专业领域

极强的文本分类，如出现专业术语较多的文本分类

上［４］。
本文从语法上讲讽刺文本识别的分类应该与文

本情绪分类有一定的联系［５］。 已有文献证明对于

ＢＥＲＴ 预训练模型进行相关中间任务的训练可以有

效微调 ＢＥＲＴ 预训练模型［６］。 故本文采取迁移学习

训练中间任务的方式对 ＢＥＲＴ 预训练模型进行微

调，以达到预训练模型更适合于讽刺文本分类的目

的，本文使用迁移学习训练中间任务的模型图如图

３ 所示。
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集训练
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BERT

微调预训练
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图 ３　 迁移学习训练中间任务的模型图

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｔａｓｋ

　 　 完成 ＢＥＲＴ 模型对中间任务数据集的情绪分类

训练之后，本文利用完成了中间任务训练进行权重

参数微调后的 ＢＥＲＴ 模型将目标文本向量化，由于

目标文本为短文本数据集，数据多以字符数小于 ２５
的文本为主。 卷积神经网络（ＣＮＮ）对短文本的分

类有较好效果［７］，故本文提出融合卷积神经网络

（ＣＮＮ）对 ＢＥＲＴ 进行扩展，以提取更准确的特征向

量，流程图如图 ４ 所示。
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的BERT模型向量化

目标文本
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CNN局部特征提取

dropout操作
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结束
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图 ４　 融合卷积神经网络（ＣＮＮ）对 ＢＥＲＴ 扩展流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ ＢＥＲＴ ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ （ＣＮＮ）

　 　 本文提出的 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 中间任务转移模型的

网络结构模型如图 ５ 所示，使用了 ３ 个卷积通道尺

寸分别为 ２×７６８，３×７６８，４×７６８ 的卷积核，通过卷积

核的文本向量进行 ＲｅＬｕ 激活函数操作以防止梯度

爆炸并加快网络的训练速度，Ｒｅｌｕ 操作后进行文本

向量的特征融合，特征融合之后的文本向量由全连

接层连接 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数进行分类。

经过文本预
处理之后的
文本向量化

训练中间任务
完成后微调参
数的BERT模型

BERT
预训练
模型

训练
中间
任务

CNN(2*768) ReLU

CNN(3*768) ReLU 特征融合 最大池化 Softmax

CNN(4*768) ReLU

图 ５　 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 中间任务转移模型

Ｆｉｇ． ５　 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ Ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｔａｓｋ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｍｏｄｅｌ
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３　 实　 验

３．１　 数据集简介

目前开源数据集平台中，尚且缺少完整规模较高

质量的简体中文讽刺文本识别的文本数据集，故本文

采用 ｇｉｔｈｕｂ 上开源的英文数据集 ＳｅｍＥｖａｌ２０１８ －
Ｔａｓｋ３。 该数据集的文本数据来源于 Ｔｗｉｔｔｅｒ 社交媒

体，由 １ ２８６ 条评论组成，其中 ６１２ 条讽刺评论，６７４
条非讽刺评论。 数据大多为社交媒体平台上字符数

小于 ２５ 的短文本网络评论，标注方法为众包由多人

标注完成。 数据集分为两个子任务数据集，第一个

子任务为粗粒度的讽刺识别任务，即仅对文本是否

为讽刺文本进行分类；第二个子任务为细粒度的讽

刺识别任务即在第一个子任务的基础上将讽刺细分

为 ３ 类讽刺类型。 本文使用的是第一个子任务，仅
做文本是否属于讽刺文本的分类。

迁移学习中中间任务学习的数据集本文采用

ＥｍｏＮｅｔ 数据集，该数据集的文本数据来源于 Ｔｗｉｔｔｅｒ
社交媒体，是一个情感分类的数据集，有两种标签：
ｎｅｇａｔｉｖｅ（消极）和 ｐｏｓｉｔｉｖｅ（积极），分别使用 ０，１ 表

示。
３．２　 数据集预处理

由于使用数据集为英文文本数据集，故不需要

分词等一般操作，基于此类文本的特殊性做数据预

处理：
（１）Ｔｗｉｔｔｅｒ 评论文本中往往存在一些网络链接

等，对讽刺识别任务没有帮助，故将此类链接全部删

除；
（２）Ｅｍｏｊｉ 表情、标点符号等非文本部分对讽刺

识别存在帮助，故将其保留并转换为文本形式；
（３）某些类似错误单词等非法词汇会极大的增

加网络训练的词汇量，且这类词汇往往对训练无法

提供有效帮助，故对数据集中出现次数没有超过 ５
次的无效词汇进行删除操作。
３．３　 实验环境

实验在 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架下使用 Ｈｕｇｇｉｎｇ
Ｆａｃｅ 库 中 的 对 应 函 数 构 建 目 标 模 型， Ｈｕｇｇｉｎｇ
Ｆａｃｅ 是一个开源的机器学习模型库，其中包含大量

训练好的机器学习模型。 具体实验环境配置见

表 １。
　 　 ＢＥＲＴ 模型采用的是由谷歌提供的开源 ＢＥＲＴ
预训练模型 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ， Ｃａｓｅｄ： １２ － ｌａｙｅｒ， ７６８ －
ｈｉｄｄｅｎ， １２ －ｈｅａｄｓ ， １１０Ｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，具体参数见

表 ２。

表 １　 环境配置

Ｔａｂ． １　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

类型 版本

开发语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．６

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０

显卡 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０８０

内存 ６４ Ｇ 内存 ３２ 核

库 Ｈｕｇｇｉｎｇ Ｆａｃｅ

表 ２　 ＢＥＲＴ 模型参数设置表

Ｔａｂ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｔａｂｌｅ

参数 值

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．５

Ｂａｔｃｈ＿Ｓｉｚｅ ３２

Ｍａｘ＿Ｌｅｎｇｔｈ １２８

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层数 １２

Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿Ｒａｔｅ １ｅ－５

Ｅｐｏｃｈ ３

优化器 Ａｄａｍ

　 　 卷积神经网络 ＣＮＮ 的参数情况见表 ３。
表 ３　 ＣＮＮ 卷积网络的参数情况表

Ｔａｂ． ３　 ＣＮＮ Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｔａｂｌｅ

参数 值

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．５

Ｐｏｏｌｉｎｇ 方法 ｍａｘ

激活函数 ＲｅＬｕ

３．４　 评价指标

本文使用 Ｆ１ 值和准确率作为本文模型实验的

评价指标，公式（１） ～公式（４）。
精确率：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１）

　 　 召回率：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２）

　 　 准确率：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（３）

　 　 Ｆ１ 值：

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（４）

　 　 其中， ＴＰ 为预测为正，实际为正；ＦＰ 为预测为

正，实际为负；ＴＮ 为预测为负，实际为负；ＦＮ 为预测

为负，实际为负。
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３．５　 实验结果与分析

为了验证本文提出方法的分类效果，本文与一

般常用文本分类模型 ＳＶＭ、ＴｅｘｔＣＮＮ、ＬＳＴＭ 进行了

对比实验，模型使用的是 Ｈｕｇｇｉｎｇ Ｆａｃｅ 库中的对应

模型，文本向量由 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 预训练模型方法生成，
训练时均采取不更新预训练模型参数的方式进行，
实验结果见表 ４。

表 ４　 与常用模型对比实验结果

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｃｏｍｍｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
％

模型 准确率 Ｆ１

ＳＶＭ ６４．１ ６２．９

ＴｅｘｔＣＮＮ ６７．３ ６７．５

ＬＳＴＭ ６８．１ ６７．７

本文模型 ７４．２ ７１．９

　 　 为了验证中间任务学习和融合模型的效果提

升，本文还设计了以下实验，将本文提出的模型

ＢＥＲＴ（有中间任务训练） ＋ＣＮＮ 与 ＢＥＲＴ（无中间任

务训练）、ＢＥＲＴ（有中间任务训练）和 ＢＥＲＴ（无中间

任务训练） ＋ＣＮＮ 模型进行对比实验，实验结果见

表 ５。
表 ５　 验证中间任务学习和融合模型的效果实验结果

Ｔａｂ． ５　 Ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

％

模型 准确率 Ｆ１

ＢＥＲＴ（无中间任务训练） ６９．３ ６６．２

ＢＥＲＴ（有中间任务训练） ７２．４ ６８．９

ＢＥＲＴ（无中间任务训练）＋ＣＮＮ ７１．９ ６８．３

ＢＥＲＴ（有中间任务训练）＋ＣＮＮ ７４．２ ７１．９

　 　 由表 ４ 和表 ５ 实验结果可以看出，ＢＥＲＴ 预训

练模型对文本数据集的分类效果更好；而进行了中

间任务训练的 ＢＥＲＴ 模型的使用效果要优于直接使

用 ＢＥＲＴ 模型；ＢＥＲＴ 和 ＣＮＮ 的融合模型效果也优

于直接使用 ＢＥＲＴ 模型进行分类，说明 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ
中间任务转移模型对比常规模型具有更好的性能优

势。

４　 结束语

本文针对短文本讽刺文本分类的特点提出了一

种基于 ＢＥＲＴ－ＣＮＮ 中间任务转移模型，实验证明该

模型在短文本讽刺文本数据集上相较其他常见模型

具有更好的性能。 现在的短文本讽刺文本的文本识

别分类依然存在一些问题，比如缺少简体中文类讽

刺文本数据集，文本数据集缺少更多辅助信息等，在
后续的研究中将针对这些问题展开进一步工作。
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