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面向少量标记样本的文本分类综述 

摘要 

文本分类是对于给定文本推断其所属的预定义类别的任务，如情感分析、主

题分类、新闻分类等。本文首先介绍文本分类问题的基本概念，讨论少量标记样

本情况下文本分类问题的意义和挑战；然后梳理了常用的文本分类数据集和开源

工具，以及基于深度神经网络的文本分类方法。最后，综述梳理了面向少量标记

数据情况的文本分类方法。 

关键词：文本分类，深度学习，少量标注样本 
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第一章 简介 

1.1. 背景意义 

文本分类任务是对于给定文本𝑥指定类别𝑦 ∈ 𝐶的任务，其中𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑡}

为预定义的类别集合。文本分类在用户情感分析、文章主题分类、新闻分类、问

答系统、用户意图识别等方面有着广泛的应用场景。对用户的网上评论进行情感

分析可为企业机构等提供决策支持；将文章根据主题、新闻根据类别进行归类可

方便信息的检索等等。 

借助大量的标记数据进行监督学习完成文本分类任务，已经取得了巨大的成

功。但大量的训练数据需要领域专家花费大量时间和精力进行标注，这使得依赖

于大量标记数据的监督学习方法在标记数据稀缺的场景下不适用。研究面向少量

标记样本的文本分类方法，能够扩大文本分类的应用场景，减少标注成本，具有

现实意义。 

1.2. 问题描述 

文本分类是指给定预定义类别集合𝐶和训练样本集合 (𝑋, 𝑌)，其中𝐶 =

{𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑡}， 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚}为文本集合， 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑚}为标签集合，

训练模型𝑀使其对于给定文本𝑥推断其类别𝑦 ∈ 𝐶。面向少量标记样本的文本分类

是指，在标记数据稀缺的领域，借助大量易于获取的无标记文本集合𝑋𝑢 =

{𝑥1
𝑢, 𝑥2

𝑢, … , 𝑥𝑛
𝑢}，辅以少量标记样本(𝑋𝑙, 𝑌𝑙)一同训练分类模型𝑀使其对于给定文

本𝑥推断其类别𝑦 ∈ 𝐶。 

1.3. 挑战 

目前有效的文本分类方法，建立在使用大量标记数据的基础上，借助深度神

经网络对文本进行向量化，Softmax 等分类器对向量化的文本进行分类。但在一

些场景下的文本分类，每个类别可使用的标记数据量从数个到数百不等，标记数

据十分稀缺，如法律领域、生物医学领域的文本数据标注需要有专业背景知识的

人进行，高昂的标注成本使得标记数据十分稀缺。在这些场景下，若还使用监督
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学习方式进行分类，极容易导致模型过拟合，需要研究少量标记样本的分类模型。 
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第二章 评价指标、数据集及开源模型 

2.1. 评价指标 

2.1.1. 二分类评价指标 

情感分析等文本分类任务只有正类和负类两个类别，常用评价指标为准确率

(Accuracy)，精度（Precision），召回率（Recall），F1 score 等。定义: 

 TP 是将正类预测为正类的样本个数； 

 FN 是将正类预测为负类的样本个数； 

FP 是将负类预测为正类的样本个数； 

TN 是将负类预测为负类的样本个数。 

准确率计算模型正确分类的样本数占总样本数的比例： 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
(1) 

精度代表预测为正例的数据中，真正的正例所占比例： 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(2) 

召回率计算预测正确的正例数据占实际为正例数据的比例： 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(3) 

F1 score 计算𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛和𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙的调和平均： 

F1 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
(4) 

2.1.2. 多分类评价指标 

对于多分类来说，设总样本数是𝑁。最直接的评价指标即考虑所有类别的准

确率： 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
∑ 𝑰(𝑦𝑖 = �̂�𝑖)

𝑁
𝑖=1

𝑁
(5) 
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2.2. 数据集 

 根据目标任务的不同，将常用文本数据集划分为单文本分类任务的情感分析

（Sentiment Analysis，SA）、新闻分类（News Categorization，NC)、主题分类

（Topic Analysis，TA）数据集以及成对文本分类任务的释义识别（Paraphrase 

Detection，PD）和自然语言推断（Natural Language Inference，NLI）等数据集，

其中释义识别任务判断给定的两个句子含义是否相同，属于二分类任务；自然语

言推理任务，给定一对句子（前提和假设），判断二者的关系属于蕴含、中立、

矛盾中的哪一类，属于多分类任务。常用的文本分类数据集及其相关信息如表 1

所示。 

表 1.常用文本分类数据集 

数据集 类别数 任务 描述 使用论文 链接 

Yelp[3] 2或 5 SA 

 

包含两种情感分类任务的数据。一种

是检测细粒度的标签，称为 Yelp-5。

另一个预测负面和正面情绪的 Yelp-

2。Yelp-5 每个类别有 650,000 个训

练样本和 50,000 个测试样本，Yelp-

2包含 560,000个训练样本和 38,000

个针对积极和消极类的测试样本。 

[52][46] 链接 

IMDB[4] 2 SA 为电影评论的二分类情感分类任务

而开发的。IMDB 由相等数量的正面

和负面评论组成，均为 25,000条评

论。 

[16][37] 

[41] 

链接 

MR[5] 2 SA 电影评论数据集，其目的是检测与

特定评论相关的情绪并确定其是负

面还是正面的。它包括 10662个句

子样本。 

[25][29] 链接 

SST[6] 2或 5 SA 斯坦福情感树库数据集。有两个版

本可用，SST-1带有细粒度标签（五

分类），另一个带有二分类的标签

(SST-2)。SST-1 包含 11855条电影

评论，分为 8544 个训练样本，1101

个验证样本和 2210个测试样本。

SST-2分为三组，分别为训练集，开

发集和测试集，大小分别为 6,920、

872 和 1,821。 

[16][25] 

[19] 

链接 

表 1.常用文本分类数据集（续） 
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https://www.kaggle.com/yelp-dataset/yelp-dataset
https://paperswithcode.com/dataset/imdb-movie-reviews
http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
https://nlp.stanford.edu/sentiment/


AG News[7] 4 NC 包括 120,000个训练样本和 7,600

个测试样本。每个样本都是带有四

类标签的短新闻文本。 

[41][55] 

[47] 

链接 

DBpedia[8] 14 TA 大规模的多语言知识库，根据

Wikipedia中最常用的信息框创建

的。最受欢迎的版本包含 560,000

个训练样本和 70,000 个测试样本，

包含 14类标签。 

[41][55] 

[47] 

链接 

Yahoo 

Answers[9] 

10 TA Yahoo Answers是一个包含 10个类

的主题标记任务。包括 140000个训

练数据和 5000个测试数据。文本包

含问题标题、问题上下文和最佳答

案三个元素。 

[47][55] 链接 

Quora[10] 2 PD 用于释义识别（检测重复的问题）。包

含超过 40 万个问题对，每个问题对

标有一个二进制值，指示两个问题是

否相同。 

[37] 链接 

SNLI[11] 3 NLI 斯坦福自然语言推理数据集，被广泛

用于 NLI。该数据集由 550,152、

10,000 和 10,000 个句子对组成，分

别用于训练，开发和测试。 

[23][38] 链接 

Multi-

NLI[12] 

3 NLI 是 SNLI的扩展，是一个 433k句子对

的集合，涵盖了口语和书面语体裁。 

[23][38] 链接 

SICK[13] 3 NLI 包含大约 10,000 个英语句子对，用

三个标签进行注释：蕴涵，矛盾和中

立。 

[23][38] 链接 

2.3. 开源模型性能对比 

2.3.1. 开源深度学习文本分类模型性能对比 

表 2列举了经典的基于深度神经网络的文本分类模型在常见的文本分类数据

集上的性能比较。基于“预训练-微调”两阶段的分类模型如 BERT[37]、

RoBERTa[39]、XLNet[41]等的效果要远远好于在特定任务上进行监督训练的分类

模型。 
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http://groups.di.unipi.it/~gulli/AG_corpus_of_news_articles.html
https://www.dbpedia.org/
https://www.kaggle.com/soumikrakshit/yahoo-answers-dataset
https://quoradata.quora.com/First-Quora-Dataset-Release-Question-Pairs
https://nlp.stanford.edu/projects/snli/
https://cims.nyu.edu/~sbowman/multinli/
http://marcobaroni.org/composes/sick.html


表 2. 经典文本分类模型性能对比 

 SA NC TA NLI 

model MR SST-2 IMDB AG News DBpedia SNLI 

TextCNN [25] 81.5% 88.1%     

DAN [16]  86.3% 89.4%    

LSTM [19]  84.9%     

Bi-LSTM [19]  87.5%     

Tree-LSTM [19]  88%     

TopicRNN[21]   93.72%    

BLSTM-2DCNN [29] 82.3% 89.5%     

DPCNN[28]    93.13% 99.12%  

RNN-Capsule[22] 83.8%      

Bert-base [37]  93.5% 95.63%   91.0% 

Bert-large [37]  94.9% 95.79%   91.7% 

XLNet-large [41]  94.4% 96.8% 95.55% 99.4%  

RoBERTa [39]  96.4%    92.6% 

2.3.2. 面向少量标记样本的文本分类模型性能对比 

面向少量标记样本的文本分类模型，其性能对比如表 3 所示。使用来自情感

分析、主题分类、新闻分类领域的数据集以及相同数量的少量训练样本对模型

VAMPIRE[44]、BERT[37]、TMix[55]、UDA[52]、MixText[55]性能进行比较，其中

BERT 和 TMix 在少量标记样本上进行监督学习，为表格中的基线模型。10，200，

2500 为各个类别的标记样本数量。 
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表 3. 面向少量标记样本的文本分类模型性能对比（数据来源[55]） 

Dataset Model 10 200 2500 Dataset Model 10 200 2500 

AG-News VAMPIRE[44] - 83.9 86.2 DBpedia VAMPIRE - - - 

BERT[37] 69.5 87.5 90.8 BERT 95.2 98.5 99.0 

TMix[55] 74.1 88.1 91.0 TMix 96.8 98.7 99.0 

UDA[52] 84.4 88.3 91.2 UDA 97.8 98.8 99.1 

MixText[55] 88.4 89.2 91.5 MixText 98.5 98.9 99.2 

Yahoo 

answers 

VAMPIRE - 59.9 70.2 IMDB VAMPIRE - 82.2 85.8 

BERT 56.2 69.3 73.2 BERT 67.5 86.9 89.8 

TMix 58.6 69.8 73.5 TMix 69.3 87.4 90.3 

UDA 63.2 70.2 73.6 UDA 78.2 89.1 90.8 

MixText 67.6 71.3 74.1 MixText 78.7 89.4 91.3 

 从表中可以看出，标记样本数量的增多，会带来各个模型性能的提升。 

针对小样本情况，预训练方式的使用上，BERT 基于 Transformer 在海量无标

记数据上预训练掩码语言模型和下一句预测任务，其效果远好于使用 VAE 进行

自编码预训练的 VAMPIRE 模型。 

针对小样本情况，使用 Mixup[53,54]插值技术获取融合样本进行训练（TMix

模型），效果好于 BERT 基线，二者有着相同的模型深度和参数量。 

针对小样本情况，使用数据增强和一致性训练的方式，UDA 以及 MixText 效

果远远好于使用 BERT 在少量样本上微调的方法。对比 UDA 及 MixText，UDA 获

取一致性标记仅使用原文本的锐化后的预测结果，MixText 使用了增强文本和原

文本的预测结果加权求和再锐化的方式，蕴含集成的思想；另外 MixText 创新地

将 Mixup 技术应用于 NLP 领域，使得无标记样本和有标记样本在训练过程中产

生信息流动，对比 UDA 有标记样本和无标记样本的“割裂式”训练，可获得更

好的性能。 
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第三章 基于深度神经网络的文本分类方法 

文本分类任务，首先需要将文本向量化，提取分类相关的特征。传统文本分

类方法中基于人工设计的特征进行文本分类。深度学习中基于深度神经网络对文

本进行特征向量编码，获得文本的分类特征接分类器进行分类，图 1 展示了经典

的文本分类技术发展脉络。本章主要介绍基于深度神经网络的文本分类方法。 

 

图 1. 经典文本分类方法发展脉络 

3.1. 基于前馈神经网络的文本分类方法 

在文本的词汇级别，基于分布式假设进行预训练的词向量如 word2vec[14]、

GloVe[15]等包含着单词的语义信息。基于此，Iyyer[16]等提出如图 2 所示的深度

平均网络(Deep averaging network, DAN)，借助词向量和前馈神经网络（Feed-

forward neural network，FFNN）进行文本分类。首先将词序列的每个词的词向

量进行求和平均，并输入到多层前向传播网络中，每一层的隐藏向量通过公式 6

计算得到，最终输出的向量作为句子的特征表示，使用 softmax 函数获得分类结

果，如公式 7 所示。 

𝒉𝑖 = 𝑓(𝑾𝑖 ∙ 𝒉𝑖−1 + 𝑏𝑖) (6) 

�̂� = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑾𝑠 ∙ 𝒉 + 𝒃) (7) 山
东
大
学
《
自
然
语
言
处
理
》
-主

题
综
述



 

图 2. DAN文本分类模型[16] 

3.2. 基于循环神经网络的文本分类 

文本通常包含语序信息，这对文本分类任务十分重要。基于前向传播神经网

络的模型忽略了语序信息。深度学习中，循环神经网络(Recurrent neural networks，

RNN)是一种专门用来处理序列化数据的神经网络，能够捕获句子中各个词的依

赖信息，并建模语序信息。传统的 RNN 每个时间步输入当前位置的词向量𝒙𝑡以

及前一时间步输出的隐藏状态𝒉𝑡−1，计算出当前的隐藏状态𝒉𝑡，如公式 8 所示。

𝑾ℎ、𝑾𝑥和𝒃是各时间步共享的权重。参数的共享使得 RNN 能够处理任意序列

长的文本数据，但也因此存在梯度消失问题。 

𝒉𝑡 = 𝜎(𝑾h𝒉𝑡−1 + 𝑾𝑥𝒙𝑡 + 𝒃) (8) 

Schmidhuber[17]等提出长短期记忆模型(Long short-term memory，LSTM)，

增加记忆向量和门控单元缓解梯度消失问题。图 3 展示了一个 LSTM 的单元结

构。 

 

图 3. LSTM 单元结构 
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LSTM 的单元内部计算如公式 9-14 所示，𝒇𝑡、𝒊𝑡、𝒐𝑡分别为遗忘门、输入门、

输出门的输出向量，各元素均在 0 到 1 之间。以此控制信息的去留。最终获得𝑡

时间步的记忆向量𝒄𝑡和隐藏向量𝒉𝑡。 

𝒇𝑡 = 𝜎(𝑾𝑓 ∙ [𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡] + 𝒃𝑓) (9) 

𝒊𝑡 = 𝜎(𝑾𝑖 ∙ [𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡] + 𝒃𝑖) (10) 

 �̃�𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ( 𝑾𝑐 ∙ [𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡] + 𝒃𝑐)                                         (11) 

𝒄𝑡 = 𝒇𝑡 ∘ 𝒄𝑡−1 + 𝒊𝑡 ∘ �̃�𝑡 (12) 

𝒐𝑡 = 𝜎(𝑾𝑜 ∙ [𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡] + 𝒃𝑜) (13) 

 𝒉𝑡 = 𝒐𝑡 ∘ 𝑡𝑎𝑛ℎ( 𝒄𝑡)                                                     (14) 

Cho[18]等提出门控循环网络(gated recurrent unit，GRU)，将 LSTM 中三个控

制门简化为两个。Tai[19]等人提出 Tree-LSTM 模型，将 LSTM 推广到树形结构，

适用于语言中的语法结构。 

 

图 4. Bi-LSTM 文本分类模型 

基于循环神经网络对文本进行分类。Tai[19]等人使用 LSTM，双向 LSTM（Bi-

LSTM），Tree-LSTM进行文本分类任务，对比得出在情感分类等任务上Tree-LSTM

效果好于序列 LSTM 模型，图 4 展示了一个 Bi-LSTM 分类模型，使用最后时间步

的隐藏向量𝒉𝑛作为文本特征进行分类。Liu[20]等人提出基于多任务学习和循环神

经网络的文本分类模型。Dieng[21]等和 Wang[22]等也都将循环神经网络用于文

本分类任务。Conneau[23]等提出 InferSent 模型，使用共享参数的两个 Bi-LSTM
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编码句子，进行自然语言推理任务，同时获取句嵌入向量。Miyato[24]等人使用

LSTM 编码文本，提出虚拟对抗训练（Virtual Advertise Training）方法，对无标

签样本加入噪声后进行一致性训练，进行半监督的文本分类。 

3.3. 基于卷积神经网络的文本分类 

卷积神经网络(Convolutional neural network，CNN)也可用来处理文本。相比

于 RNN，CNN 更容易捕捉片段信息比如一个短语，可提取 n-gram 的特征信息，

整合这些信息来表示整个句子。 

Kim[25]提出 TextCNN 模型，使用单层的 CNN 和池化操作获取句子的嵌入表

示用于文本分类。设词向量𝒙𝑖 ∈ 𝑅𝑘，使用词向量进行拼接得到𝒙1 : 𝑛 = 𝒙1 ⊕ 𝒙2 ⊕

… ⊕ 𝒙𝑛，设卷积核大小为h，以h为句子划分成子序列{𝒙1 : h, 𝒙2 : h+1, . . . , 𝒙𝑛−h+1 : 𝑛}，

用卷积核𝒘 ∈ 𝑅h∗𝑘在其上滑动进行卷积，卷积公式为公式 15 所示。 

𝑐𝑖 = 𝑓(𝒘𝑇𝒙𝑖 : 𝑖+h−1 + 𝑏) (15) 

对 卷 积 后 的 向 量 𝒄 = [𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑛−h+1] ∈ 𝑅𝑛−h+1 进 行 池 化 ， 得 到 �̂� =

𝑚𝑎𝑥𝑝𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔{ 𝒄}。使用𝑚个卷积核进行卷积可获得最终句向量𝒛 = [�̂�1, �̂�2, … , �̂�𝑚]。

图 5 为 TextCNN 文本分类模型。 

Johnson 和 Zhang 提出多篇[26,27,28]基于卷积神经网络的文本分类模型。

Zhou[29]等人将 LSTM 与 CNN 的特点进行结合提出 BLSTM-2DCNN 的文本分类

改进方法。 
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图 5. TextCNN模型[25] 

3.4. 基于注意力机制的文本分类 

 Bahdanau[30]等人使用基于 RNN 的“编码-解码”架构做机器翻译任务，首

次提出了注意力机制，解码器第𝑖时间步的隐藏状态𝑠𝑖 = 𝑓(𝑠𝑖−1, 𝑦𝑖−1, 𝑐𝑖)，𝑦𝑖−1为

上一时间步的输出词，𝑐𝑖 = ∑ 𝛼𝑖𝑗ℎ𝑗
𝑇
𝑗=1 为通过注意力机制获得的第𝑖时间步特定的

上下文向量，解码每个单词时对源输入的不同位置单词具有不同的关注程度，其

中𝛼𝑖𝑗 =
exp (𝑒𝑖𝑗)

∑ 𝑒𝑖𝑘
𝑇
𝑘=1

，𝑒𝑖𝑗 = 𝑎(𝑠𝑖−1, ℎ𝑗)，原文中𝑎为前馈神经网络。 

 

图 6. 基于注意力机制的解码过程[30] 
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Yang[31]等人提出分层注意力网络（Hierarchical Attention Networks, HAN），

先后从单词级别和句子级别进行文本编码和注意力计算，进行文档分类任务。

Wang[32]等人提出 ATAE-LSTM 模型，在 LSTM 编码器的基础上结合 attention 机

制对句子进行语义建模，解决 aspect level 情感分析问题。 

 

图 7. Hierarchical Attention Network（HAN）[31] 

在注意力机制中，自注意力机制（self-attention）通过构建 K（key）、Q(query)、

V(value)矩阵计算句子中各个单词之间的权重分布，不借助𝑠𝑖−1这样的外部信息，

只借助ℎ𝑗这样的隐藏状态进行注意力权重计算，能够捕获文本分类任务当中的长

距离依赖信息。Lin[33]等基于 Bi-LSTM 模型的隐藏向量进行自注意力的计算，进

行文本分类任务。图 8 为自注意力计算。对于位置𝑖输入的词向量𝑎𝑖，派生出三

个𝑛维的参数向量𝑞𝑖、𝑘𝑖、𝑣𝑖，经过自注意力计算，获得位置𝑖输出的词向量𝑏𝑖 =

∑ 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(
𝑞𝑖∙𝑘𝑗

√𝑛𝑗 )𝑣𝑗，𝑏𝑖相比于𝑎𝑖包含了更多的上下文信息。 
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图 8. 自注意力计算 

注意力机制解决了 RNN 及其变体模型不能并行计算的问题，并解决了 RNN

中存在的长期依赖问题。相比于 CNN 在捕获长距离特征方面的天然缺陷，注意

力机制能做到更好。 

3.5. 基于预训练语言模型的文本分类 

 Transformer[34]是Google在 2017年提出的基于深层自注意力的机器翻译模

型。此后基于 Transformer 的预训练语言模型陆续涌现。预训练的语言模型通过

构建无监督的预训练目标自动挖掘语义知识，可以有效地学习上下文语义，动态

地调整词汇在不同语境下的表示。基于“预训练-微调”两阶段的学习方式，显

著提高包括文本分类在内的 NLP 任务。 

最早的两阶段语言模型是 Peters[35]等在 2018 年提出的 ELMO 模型，使用双

层双向的 LSTM 作为编码器，第一个阶段是利用语言模型进行预训练，第二个阶

段是在做下游任务时，将句子输入预训练网络中提取对应单词的网络各层（词嵌

入层、第一层 LSTM、第二层 LSTM）的词嵌入经过加权求和获得新特征补充到下

游任务中，可以解决静态词向量如 word2vec 中存在的无法表示多义词的问题，

但是 ELMO 所使用的编码器 LSTM 的特征提取性能远不如 Transformer。相比于

ELMO 的基于特征融合的两阶段训练方式，Radford[36]等提出的 GPT 是第一个
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基于“预训练-微调”的两阶段训练模型，第一个阶段是利用语言模型进行预训

练，第二阶段通过微调解决下游任务。GPT 的预训练的语言模型是单向的语言模

型，这使得其不适用于阅读理解等需要上下文信息的任务。Devlin[37]等提出的

Bert 模型成为集大成者，同样是“预训练-微调”两阶段训练方式，不同在于在

采用了 Mask language model(MLM)这一完型填空式任务进行预训练，能够利用

双向的上下文信息。图 9 为上述三种预训练语言模型架构。使用预训练的 Bert 既

可以对单文本也可对成对文本进行分类。如图 10 所示，使用预训练后的 Bert 将

文本编码后，使用[CLS]位置输出进行文本分类即可。 

 

图 9. 预训练语言模型结构对比[37] 

 

图 10. 使用预训练 Bert进行单文本分类[37] 

 Reimers[38]等提出 Sentence-Bert 模型，使用孪生的 Bert 编码器进行 NLI 自

然语言推理任务。预训练语言模型如 Bert 有着良好的迁移性，在 11 个包括文本

分类在内的 NLP 任务中达到当时最好的效果，某些任务性能有极大的提升。Bert

的极大成功刺激了预训练语言模型的研究，在此之后涌现出大量基于

transformer 的语言模型，如 RoBERTa[39]，ALBERT[40]，XLNet[41]，ELECTRA[42]
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等。 

3.6. 小结 

基于深度神经网络的文本分类模型，使用“深度神经网络+分类器”的方式

先编码文本的分类特征再分类，早期使用前向传播神经网络对文本进行编码，忽

略了文本的语序特征。利用循环神经网络对文本进行编码，建模了文本的语序信

息，卷积神经网络对文本进行编码，有利于建模 n-gram 信息。但循环神经网络

和卷积神经网络分别存在无法并行计算和长距离建模问题，注意力机制则不存在

这些问题，并且注意力机制可以与其他深度神经网络结合起来使用，提升分类性

能。但这些深度神经网络分类模型，不具有普适性，模型编码的文本特征往往面

向特定的分类任务，不能复用。基于预训练语言模型的文本分类模型使用“预训

练-微调”的方法，利用下游分类任务数据进行微调，不仅可复用预训练后的模

型参数，还可获得比以往的深度神经网络分类模型更出色的性能。 

但少量样本情况下，仅使用“深度神经网络+分类器”的方式进行监督学习，

会容易发生过拟合，因为少量样本提供的监督信息在分类空间中不足以产生鲁棒

的分类边界，更好的文本分类模型应当被设计以面对少量标记样本的情况。 
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第四章 面向少量标记样本的文本分类方法 

 文本分类任务，依赖于标记数据的监督信息进行训练。若只有少量的标记数

据提供监督信号，在分类空间中不足以产生鲁棒的分类边界，利用大量无标记数

据或者增强数据一同进行模型的训练，可以优化分类边界，以获得较强分类性能。

本文根据模型的训练方式，可将面向少量标记样本的文本分类方法做出表 4 中的

归类： 

表 4. 面向少量标记样本的文本分类方法归纳 

训练方式及模型 外部数据 领域内标记数据 领域内无标记数据 

预训练 BERT[37]等 进行语言

模型预训

练 

可进一步利用领域内

数据进行预训练 

可进一步利用领域内数

据进行预训练 

VAMPIRE[44] -- 监督训练 自编码任务预训练 

自训练 Pseudo-label[45] -- 训练初始分类器 预测伪标记加入训练

集、损失影响由弱到强 

Delta-training[46] -- 训练初始分类器 预测伪标记、选取信息

量大的数据加入训练集 

SALNet[47] -- 训练初始分类器 用分类器及词表预测伪

标记，加入训练集 

一致性

训练 

VAT[24,49] -- 加噪声后监督训练 加噪声后一致性训练 

Π-model、 

Temporal 

ensembling[51] 

-- 监督训练、原样本与

增强样本进行一致性

训练 

原样本与增强样本进行

一致性训练 

UDA[53] -- 监督训练 回译、TF-IDF 词替换获

得增强数据，在一致性

训练 

MixText[55] -- Mixup 混合样本后监

督训练 

回译获取增强样本、

mixup 混合样本后进行

一致性训练 

4.1. 预训练 

少量标记样本提供的监督信号较少，但是有大量可供利用的无标记文本。采

用一些预训练任务，从大量无标记文本中学习语言学知识，再将学得的模型利用

少量标记样本进行监督学习，有助于提升分类效果。预训练任务可以是掩码语言

模型（Masked Language Model，MLM）等语言模型预训练任务，也可使用自编
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码任务进行预训练。 

4.1.1. 语言模型预训练 

BERT 等语言模型的两阶段学习方式如图 11 所示，利用深度网络和无标记数

据进行预训练，微调下游少量标记样本，可增强下游任务上的性能。Sun[43]等人

研究利用领域内的无标记数据继续进行语言模型的预训练，可提升领域内的文本

分类效果。 

 

图 11. BERT的“预训练-微调”两阶段学习方式[37] 

4.1.2. 自编码预训练 

 基于“编码-解码”结构，对输入数据进行重构，中间编码获得的向量包含原

始文本的全部语义特征。Gururangan[44]等人提出 VAMPIRE 模型，利用变分自

编码器(variational autoencoder ,VAE)预先对无标记数据进行自编码任务，之后利

用预训练的 VAE 的编码标记文本进行文本分类的监督训练。 

 

图 12. VAMPIRE模型[44] 
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4.2. 自训练 

 自训练方法使用迭代训练的思想，首先使用有限的标记数据训练初始分类器，

然后对无标记数据进行预测，选择置信度高的样本标注伪标记，并加入到训练集

中，继续训练，直到没有可以加入的无标记样本为止。 

Lee[45]等人提出 Pseudo-label 模型，用训练中的模型对无标记数据进行预

测，以概率最高的类别作为无标记数据的伪标记，将拥有伪标记的无标记数据视

为有标记的数据。运用熵最小化思想，将对无标记数据的预测加入目标函数作为

正则项，使用交叉熵来评估误差大小，即损失L =
1

𝑛
∑ ∑ 𝐿(𝑦𝑖

𝑚, 𝑓𝑖
𝑚)𝐶

𝑖=1
𝑛
𝑚=1 +

𝛼(𝑡)
1

𝑛′
∑ ∑ 𝐿(𝑦 ,

𝑖
𝑚, 𝑓 ,

𝑖
𝑚)𝐶

𝑖=1
𝑛′

𝑚=1 ，第一项为交叉熵，第二项为无标记样本的正则化项。

此外，模型为了平衡有标签数据和无标签数据的信号强度，在目标函数中引入了

时变参数α(t) = {

0                 𝑡 < 𝑇1
𝑡−𝑇1

𝑇2−𝑇1
𝛼𝑓   𝑇1 ≤ 𝑡 < 𝑇2

𝛼𝑓                𝑇2 < 𝑡

，逐步释放无标记数据的信号。 

Jo 和 Cinarel[46]提出 Delta-training 模型，基于 n 个随机初始化词向量的模

型(𝑀𝑟𝑎𝑛𝑑)以及 n 个使用预训练词向量的模型(𝑀𝑒𝑚𝑏)分别集成，在训练集上进行

训练，在验证集上进行验证和早停，之后冻结参数对无标记样本进行预测，对于

𝑀𝑒𝑚𝑏和𝑀𝑟𝑎𝑛𝑑预测结果不同的样本，模型认为其具有更高的信息量，将其作为下

一轮的训练样本加入训练集中，伪标签为𝑀𝑒𝑚𝑏的预测标签，因为𝑀𝑒𝑚𝑏比𝑀𝑟𝑎𝑛𝑑具

有更好的性能。 

 

图 13. Delta-training训练流程图[46] 

 Lee[47]等人提出模型 SALNet，基于注意力机制，利用标记样本训练分类器

后，在对无标记样本进行预测时获取对每个单词的注意力，从中挑选出每个类的
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代表词汇构建类别词库。在获取无标记样本的伪标记时，利用分类器的预测结果

和词库的匹配结果二者共同作用。提高伪标记的准确性。Du[48]等人认为之前的

半监督文本分类方法仍依赖于领域内的无标记数据。提出了 SentAugment 方法

用于从海量的网络文本数据中寻找任务相似的数据作为无标记数据解决这一依

赖。使用任务的训练文本生成任务编码，从海量文本中检索相似文本。之后使用

自训练方法进行学习。用训练集微调预训练语言模型RoBERTa[39]作为教师网络，

并使用教师网络对无标记数据进行预测，选取每个类的 top k 文本作为伪标记数

据加入训练集，训练学生网络。 

自训练式的半监督文本分类方法存在一个主要缺点，即错误累积问题。模

型很难纠正自己的错误，使得偏差在训练中被放大。上述的逐步释放无标记信

号、多分类器集成、建立辅助词库等方法，能够提升为无标记样本标注伪标记

的准确率，缓解错误累积问题。 

4.3. 一致性训练 

 半监督学习的一个新的研究方向是一致性训练，也叫一致性正则化。对于分

类问题，若学习得到的决策边界位于低密度区域，则模型具有较强的泛化能力。

基于此，一致性正则在不改变原文本语义(标签相同)的情况下进行数据增强获得

增强文本，或者对输入数据进行噪声扰动获得噪声样本，以之平滑分类边界。由

于增强（噪声）文本的语义和原文本语义相同，分类器应当对二者输出一致的概

率分布。即对于无标记文本𝑥，其增强样本Augment(𝑥)应当被分为同一个类。借

助无标记样本及其增强样本，度量二者概率分布的差异来获得一致性损失，加入

目标函数中一同优化，模型可获得强有力的泛化效果。常用的度量概率分布差异

的方式有均方误差（MSE）、KL 散度、JS 散度等。 

4.3.1. 噪声对抗 

 对抗训练(Adversarial Training)是在目标函数中加入扰动样本的正则化项，使
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得模型对输入样本的扰动版本保持鲁棒性，由 Goodfellow[50]等人首先提出。

Miyato 等人在此基础上提出虚拟对抗训练 (Virtual Adversarial Training, 

VAT)[24,49]并将之运用于半监督文本分类。输入文本后，VAT 对于有标记的输入

文本的词嵌入做梯度方向上的扰动𝒓𝑎𝑑𝑣 = −𝜖𝒈/||𝒈||2，其中𝒈 = ∇𝒔𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑦|𝒔; �̂�)，

对无标记的输入文本做 KL 散度变化最快方向上的扰动𝒓𝑣−𝑎𝑑𝑣 = −𝜖𝒈/||𝒈||2，其

中𝒈 = ∇𝒔+𝒅𝐾𝐿[𝑝(∙ |𝒔; �̂�)||𝑝(∙ |𝒔; �̂�)]，对扰动后的标记文本用其标记计算交叉熵

损失：𝐿𝑎𝑑𝑣(𝜽) = −
1

𝑁
∑ 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑦𝑛|𝒔𝑛 + 𝒓𝑎𝑑𝑣,𝑛; 𝜽)𝑁

𝑛=1 ，对扰动后的无标记文本和原

文本的输出概率分布计算 KL 散度损失来维持一致性： 𝐿𝑣−𝑎𝑑𝑣(𝜽) =

−
1

𝑁′
∑ 𝐾𝐿[ 𝑝(∙ |𝒔𝑛′; �̂�)||𝑝(∙ |𝒔𝑛′ + 𝒓𝑎𝑑𝑣,𝑛′; 𝜽)𝑁′

𝑛′=1  ]。这种加入噪声的训练方式使得

模型对噪声不敏感，使得决策边界偏向于低密度区域。 

 
图 14. VAT噪声注入[24] 

4.3.2. 数据增强 

 数据增强在图像领域被广泛使用，通过旋转、缩放、剪裁图片等方式就可以

获得类别不变的增强样本。由于语言的离散性，自然语言的数据增强稍复杂，常

用的增强方式有同义词替换、回译、随机插入、随机交换、随机删除等。 

(1) π-model 和 Temporal ensembling 模型 

 Laine[51]等在图像分类领域，于 2017 年提出使用数据增强和 Dropout 获得

语义不变的增强样本，并设计如图 15 所示π-model 和 Temporal ensembling 两

个半监督学习框架，对NLP领域的半监督文本分类模型设计具有重要借鉴意义。 

山
东
大
学
《
自
然
语
言
处
理
》
-主

题
综
述



π-model 对于任何给定的输入𝑥，经过数据增强和 Dropout 计算两次，目标

是减小两次预测结果之间的距离，提升模型在不同扰动下的一致性，π-model 使

用 MSE 作为两个概率分布之间的损失函数。若文本具有标记𝑦𝑖则额外计算交叉

熵损失。 

Temporal ensembling 模型的整体框架与π-model 类似，不同在于目标函数

中， Pi-Model 是两次前向计算结果的均方差，而在 Temporal ensembling 中使

用时序组合模型，采用的是当前模型预测结果与历史预测结果的平均值计算均方

差。相对于π-model，Temporal ensembling 减少前向推理次数因而减少了训练

时间；通过历史预测做平均，有利于平滑单次预测中的噪声。 

 

图 15. 半监督学习框架——π-model 和 temporal ensembling[51] 

(2) Unsupervised data augmentation（UDA） 

之前的工作中对无标记数据加入噪声进行增强的方式，采用的主要是简单随

机噪声。Xie[52]等人发现选择何种噪声增强方式对模型的性能提升有着十分重要

的影响，并提出 UDA 模型，对无标记数据采取更多样化、更真实的数据增强方

式。在文本领域，采用回译(back-translation)技术以及 TF-IDF 词替换技术对无标

记文本进行数据增强，获得语义一致的样本。UDA 对有标记的文本计算交叉熵

损失进行监督学习，对无标记文本及其增强文本采用交叉熵计算一致性损失,其

损 失 函 数 有 两 部 分 组 成 ： 𝐿(𝜽) = 𝐸𝑥1~𝑝𝐿(𝑥)[−𝑙𝑜𝑔𝑝𝜽(𝑓∗(𝑥1)|𝑥1)] +

𝜆𝐸𝑥2~𝑝𝑈(𝑥)𝐸�̂�~𝑞(�̂�|𝑥2)[𝐷𝐾𝐿(𝑝�̃�(𝑦|𝑥2) || 𝑝𝜽(𝑦|�̂�))]。其中𝑝𝐿(𝑥)和𝑝𝑈(𝑥)分别代表有标
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记和无标记数据分布，𝑞(�̂�|𝑥2)代表无标记样本的增强样本分布。 

 

图 16. UDA架构图[52] 

此外，在计算一致性损失时，设定阈值𝛽剔除置信度不高的样本；并在计算

无标记样本的概率分布时使用锐化技术，获得熵值更低的概率分布，损失函数第

二项被改写为
1

|𝐵|
∑ 𝐼(𝑚𝑎𝑥𝑦′𝑝�̃�(𝑦′|𝑥) > 𝛽)𝑥∈𝐵 𝐷𝐾𝐿(𝑝

�̃�

(𝑠ℎ𝑎𝑟𝑝)
(𝑦|𝑥) || 𝑝𝜃(𝑦|�̂�))，锐化

公式为𝑝
�̃�

(𝑠ℎ𝑎𝑟𝑝)
(𝑦|𝑥) =

exp (𝑧𝑦/𝜏)

∑ exp (𝑧𝑦′/𝜏)𝑦′
，被证明可以提升模型性能。 

(3) MixText 

Mixup [53,54]技术被应用于图像分类领域并取得不错效果。接受两个标记样

本(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)和(𝑥𝑗 , 𝑦𝑗)，对其隐藏表示和标签进行线性插值获得融合样本(�̃�, �̃�)用于

训练，即�̃� = 𝑚𝑖𝑥(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = λ𝑥𝑖 + (1 − λ)𝑥𝑗，�̃� = 𝑚𝑖𝑥(𝑦𝑖, 𝑦𝑗) = λ𝑥𝑖 + (1 − λ)𝑥𝑗，

其中λ~Beta(α, α)且  λ = max (λ, 1 − λ)，使得融合样本中𝑥𝑖占主导地位。

mixup 可视为对模型进行正则化，使得输入数据在嵌入空间中表现出线性关系，

同时该方法也可产生额外的训练样本(�̃�, �̃�)。 

受图像分类领域的 mixup 技术的启发，Chen[55]等人提出 TMix 模型，并进

一步提出半监督文本分类模型 MixText。和图像领域直接对输入进行插值不同，

TMix 使用 Transformer 的前几层对文本进行向量编码，对编码向量和标签进行相

同权重的插值，获得融合样本，将 mixup 技术应用于自然语言处理领域。 
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图 17. Mixup技术的 NLP领域应用——TMix[55] 

MixText 对无标记样本进行一致性训练，和 UDA 一样通过回译获取无标记文

本𝑥𝑖
𝑢的增强文本𝑥𝑖,1

𝑎 , 𝑥𝑖,2
𝑎 , … , 𝑥𝑖,𝐾

𝑎 ，对增强文本𝑥𝑖,1
𝑎 , 𝑥𝑖,2

𝑎 , … , 𝑥𝑖,𝐾
𝑎 连同原文本𝑥𝑖

𝑢一起输

入分类器中获得多个预测概率分布，加权求和得到𝑦𝑖
𝑢 =

1

𝑤𝑜𝑟𝑖+∑ 𝑤𝑘𝑘
(𝑤𝑜𝑟𝑖𝑝(𝑥𝑖

𝑢) +

∑ 𝑤𝑘𝑝(𝑥𝑖,𝑘
𝑎 ))𝐾

𝑘=1 ，对之进行锐化获得低熵的一致性标记𝑦𝑖
𝑢 = Sharpen(𝑦𝑖

𝑢, T) =

(𝑦𝑖
𝑢)

1
𝑇

||(𝑦𝑖
𝑢)

1
𝑇||1

，作为𝑥𝑖
𝑢及其增强文本𝑥𝑖,1

𝑎 , 𝑥𝑖,2
𝑎 , … , 𝑥𝑖,𝐾

𝑎 的伪标记，将标记文本集合𝑋𝑙、无

标记文本集合𝑋𝑢 = {𝑥𝑖
𝑢}、增强文本集合𝑋𝑎 = {𝑥𝑖,𝑘

𝑎 }组成训练文本集𝑋 = 𝑋𝑙 ∪ 𝑋𝑢 ∪

𝑋𝑎，一同使用 TMix 进行训练。对于𝑥, 𝑥′ ∈ 𝑋，若𝑥 ∈ 𝑋𝑙模型只计算𝑥的交叉熵损

失𝐿𝑇𝑀𝑖𝑥 = 𝐶𝐸(𝑦, 𝑥)，若𝑥 ∈ 𝑋𝑢 ∪ 𝑋𝑎则使用  KL 散度计算一致性损失𝐿𝑇𝑀𝑖𝑥 =

𝐸𝑥,𝑥′∈𝑋𝐾𝐿(𝑚𝑖𝑥(𝑦, 𝑦′) || 𝑝(𝑇𝑀𝑖𝑥(𝑥, 𝑥′))。此外，为鼓励模型在无标记样本上产生

更可信的伪标记，加入熵最小化损失𝐿𝑚𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛 = 𝐸𝑥∈𝑋𝑢
max (0, 𝛾 − ||𝑦𝑢||2

2)，模型总

损失为𝐿𝑀𝑖𝑥𝑇𝑒𝑥𝑡 = 𝐿𝑇𝑀𝑖𝑥 + 𝛾𝑚𝐿𝑚𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛。 

 

图 18. MixText模型[55] 
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相比于 UDA，MixText 中的一致性损失一次考虑进了更多的增强样本，并且

应用了 mixup 混合有标记和无标记样本，使得二者之间产生了信息流动，在半监

督文本分类任务上获得了比 UDA 更强的性能。 

4.4. 小结 

面向少量标记样本的半监督文本分类，使用无标记样本或增强样本提供额外

的语言学知识，根据训练方式的不同，面向少量标记样本的文本分类方法可分为

（1）对无标记样本进行预训练获得语言学知识，再在少量标记数据上微调的两

阶段方法，预训练后的模型可作为文本编码器进行复用。若有足量的领域内数据，

可继续语言模型的预训练，能提升相关领域的模型性能。（2）使用少量标记数据

训练初始分类器，获取无标记数据的伪标记，加入训练集中以迭代的方式自训练，

训练数据的增加可以带来性能上的提升，但也会受到错误累积问题的影响。（3）

以数据增强或噪声注入等方式获得增强样本，训练分类器输出一致分类的一致性

训练方法，能够平滑分类界面增加模型泛化性能。 
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第五章 前沿问题讨论和研究方向 

在深度学习模型（如循环神经网络、卷积神经网络、注意力、预训练语言模

型等）的帮助下，文本分类任务获得了巨大的进步，但仍然存在着众多的问题和

挑战。一个主要挑战是面向少量标记样本的文本分类问题，获取标记样本的成本

和分类模型的性能之间存在着矛盾，现今主要有预训练、自训练和一致性训练三

类研究方法。未来的少量标记样本情况下的文本分类，挖掘困难样本、数据增强

方式是值得研究的方向。 

5.1. 困难样本挖掘 

 少量标记样本情况下分类的困难在于，少量标记样本不足以提供泛化性好的

分类边界，究其原因是样本量过少且样本不具有困难性（离分类边界较远），引

入无标记样本和生成增强样本都是为了平滑分类边界以增强其泛化性。基于此，

挖掘困难样本供分类模型学习，将有利于分类边界的确定。在少量标记样本的自

训练方法中，往往选择高置信样本作为伪标记样本加入训练集进行迭代训练，但

高置信的样本往往不具有困难性，给模型提供的界定分类边界的信息较少，研究

在扩充训练集时加入困难样本，如 Delta-training[46]的方式，利于提升分类效果。

另外，相比于随机选取初始训练集，让初始训练集包含更多困难样本也有利于后

续界定分类边界。 

5.2. 数据增强方式 

对文本数据进行增强，加以一致性训练使得增强数据和源数据同属一类，可

以增强分类边界的泛化性，是少量标记样本文本分类值得努力的研究方向。由于

文本的离散性，对文本的简单增强，如删除词、替换词等收益不高甚至有损模型

性能。反向翻译的方式是较好的文本增强方式，但依赖于大量平行数据训练的翻

译模型，一定程度上受到翻译质量的影响。噪声注入和 Mixup 方法在嵌入空间中

进行文本增强，带来不错的效果提升。文本的数据增强方式，是值得今后面向少

量标记样本文本分类问题的研究的方向。 
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