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摘要:图书的自动分类是图书管理和图书推荐算法中的基础工作，也是难点之一，而且目前针对中文分类

算法主要集中在短文本领域中，鲜有对图书等长文本分类的研究．该文对深度学习分类算法进行了深入
细致的研究，并对 BEＲT预训练模型及其变体进行相应的改进．利用复杂层级网络叠加双向 Transformer
编码器来提取隐藏在文本中的细粒度信息．在预训练过程中，增加实体级别的遮罩，获得对传统 BEＲT模
型的改进，提高了模型对中文语义理解的能力．通过添加外部知识提升了该模型的鲁棒性．
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0 引言

随着人工智能和大数据等信息技术的兴起，人

们开始步入一个信息爆炸的时代，信息爆炸使用户

在如何高效快速地选择和过滤出自己所需的信息上

成为一个难题．图书作为信息流的主要载体之一，也
在急剧增长．为了提高图书检索的效率，需要对图书
进行细化和分类，同时也为下游任务( 如推荐等) 做

好铺垫．传统的图书分类主要依靠图书管理员的自
身职业素养和使用中国图书馆分类法来进行，不仅

成本高、效率低，而且处理周期也较长． 随着基于深
度学习的文本分类研究的发展，大量的科研人员开

始投入到图书的自动分类研究中．但是，目前这些研
究主要聚焦于英文图书分类，随着中文图书快速增

长，如何针对中文图书的特征构建一个相对精确的

中文图书自动分类模型就显得格外重要．
近年来，深度学习在文本的特征表示已经取得

巨大成功，在该背景下，本文在深入研究传统模型的

基础上，提出一种神经网络模型( Enrich BEＲT-GＲU
with Knowledge，EＲBEＲT-GＲU) ，用于解决传统的循
环神经网络在文本分类中过于关注全局信息和卷积

神经网络过于关注局部信息，从而忽略了词在不同

的上下文中存在不同语义的问题，通过改进

BEＲT［1］预训练模型，以及叠加更加复杂的层级模
型，用于提升 BEＲT对中文语义的理解能力，通过添
加外部知识，在一定程度上避免了模型在图书分类

过程中因训练样本不足或干扰文本而导致的分类准

确率的下降，也有效地缓解了过度依赖单一数据源

来进行分类的问题，提升模型的可扩展性和鲁棒性，

从而为中文图书分类的实际应用提供参考．

1 相关研究

随着深度学习和神经网络研究的不断深入，以

词向量为主要形式的文本特征表示方法开始出现，

文本分类效果相较于以往有了大幅提升，如

Y． Kim［2］提出将卷积神经网络应用于文本分类任
务，Liu Pengfei［3］通过堆叠 2 层 LSTN［4］和 GＲU［5］模
型，解决了 LSTM神经网络的长距离依赖难题，这些模
型的成功应用主要归功于文本特征提取技术的进步．
传统的词向量模型是立足于统计学思想，如

Naive Bayes［6］、支持向量机［7］、k-近邻［8］等统计方
法．基于深度学习的词向量模型 word2vec［9］，其核心
思想是建立语言模型［10］，即词的向量表示由词的上

下文确定，但它在学习的过程中忽略了词在全局上
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的信息; 而 J． Pennington 等［11］提出的 Glove 通过使
用词的共现矩阵，在保留词的局部信息情况下也考

虑了词的全局信息．但是，word2vec 和 Glove 存在一
个共同的问题，那就是它们都忽视了词在特定的上

下文中有不同的语义信息． M． E． Peters 等［12］提出
的 ElMo使用一个双向的 LSTM 网络来得到词的上
下文表示，在获得预训练词向量的基础上，根据词的

特定上下文信息对向量表示进行动态调整． 但是
ELMo在处理模型的损失时，只是对 2 个模型的损
失进行简单的叠加．与 ELMo 采用 LSTM 模型不同，
生成预训练词向量模型 GPT 是采用 Transformer 编
码器来进行编码，但是其只是采用了单向的 Trans-
former编码器，考虑了词的前半部分信息，而丢失了
后半部分信息; A． Vaswani等［13］针对该问题提出了
BEＲT模型，BEＲT模型与上述模型不同之处在于其
利用双向的 Tranformer 作为编码器，充分考虑词的
前后方向上的信息，这也是本文选择 BEＲT 用于图
书分类编码器的原因．
尽管 BEＲT模型、卷积神经网络和循环神经网

络在文本分类上已经取得了一定进展． 但是，BEＲT
模型主要关注在词粒度的完形填空学习上，并没有

充分利用数据中的词法以及语义信息; 卷积神经网

络通过卷积操作可以提取文本的局部特征，而循环

神经网络则通过神经元能够获取文本的全局特征．
但是，卷积神经网络忽略了文本的上下文语义信息，

循环神经网络则对局部语义信息不敏感 ．
对于图书分类这种具有层级关系的任务来说，

上述方法的精确度和召回率将随着分类类别的增加

而显著下降，而对于 BEＲT模型来说，在数据集训练
不充分和存在添加干扰文本的情况下，其表现会非

常差，本文针对这些不足提出一种 EＲBEＲT-GＲU模
型用于图书分类任务，通过大量实验验证了该模型

的有效性．

2 数据集和任务

由于当前并没有公开的中文图书数据集，故利

用爬虫程序爬取豆瓣读书数据作为数据源，共爬取

了约 12 万本图书，去除一些无用数据( 如 ISBN 为
空、图书摘要为英文等) ，总计 117 865 本书．采用 k-
折交叉验证法把数据划分为训练集、验证集和测试
集，其中 k = 10，训练集和验证集占 80%，测试集占
20% ．每本图书包含以下信息: ( i) 图书标题; ( ii) 作
者姓名( 一本书可能对应多个作者，平均每本书的

作者人数为 1． 14，作者最多的一本书有 10 人，74%
的书只有 1 个作者) ; ( iii) 图书的摘要信息( 简要介
绍了图书的内容) ; ( iv) 作者简介信息( 简要介绍作
者个人风格和作品信息) ; ( v) 出版社信息( 该书的
出版机构) ; ( vi) ISBN( 图书的唯一标识符) ; ( vii) 图
书的出版日期．
每本书由 1 级标签和 2 级标签共同组成，在豆

瓣读书中共有 6 个 1 级标签． 6 个 1 级标签分别为
文学、流行、文化、生活、经管、科技． 1 级标签下又存
在若干个更加具体的 2 级标签( 约为 120 个) ．鉴于
2 级标签类型过多，故决定把实验分为 2 个部分进
行，对 2 个标签分别进行实验，但是从本质上来说，
它们都属于多标签分类的范畴．

3 研究方法

3． 1 图书元数据

除了数据集的信息以外，在数据处理过程中提

取了每本图书的元数据，元数据包含如下信息: ( i)
作者人数; ( ii) 作者是否为从事学术和科研的人员
( 若是，则状态为 1，否则为 0 ) ; ( iii) 图书标题词的
长度; ( iv) 图书摘要词的长度; ( v) 作者简介词的长
度; ( vi) 图书摘要词的最大长度; ( vii) 作者简介中
词的最大长度; ( viii) 图书摘要的平均长度; ( ix) 作
者简介的平均长度; ( x) 图书摘要长度的中位数;
( xi) 作者简介长度的中位数; ( xii) 出版日期距离当
前的年数．
在实验过程中发现，标题的平均长度为 3． 68，

而漫画类型的标题平均长度为 4． 33，悬疑类的标题
长度为 3． 22．图书摘要的平均长度为 143． 56，诗歌
类型的摘要长度为 151． 37，而武侠类型的摘要长度
为 129． 70．通过添加这些细粒度的信息将会使得类
器对细粒度的特征更加敏感，从而提高分类的效果．

3． 2 作者嵌入

虽然不应武断地按作者来判断一本图书的风格

和类型，但是与作者相关的信息( 比如出生年月、国
籍等特征信息) 可以用来辅助支持图书分类，而且

大部分作者会坚持自己的写作方向，而这些特征和

规律有助于图书分类．
图 1 是作者信息的矢量表示，从而通过图的共

现矩阵可以计算出 2 个作者之间的距离，该距离表
示作者之间的相似度，也可以解释为相应作者之间

写作风格的相似性．
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图 1 作者嵌入信息可视化图

3． 3 EＲBEＲT-GＲU模
EＲBEＲT-GＲU模型的结构图如图 2 所示，由词

向量嵌入层、多连接双向的 BEＲT 层、更新门、遗忘
门、输出层等组成．

图 2 EＲBEＲT-GＲU模型
3． 3． 1 BEＲT网络 相关研究表明，BEＲT模型( 见
图 3) 通过双向的基于注意力机制的 Transformer 在
词向量嵌入上取得较好效果． 为了更好地学习中文
词的向量表示，本文在 BEＲT 训练中增加了实体级
别的遮罩，以提升模型通过词的上下文来学习词的
语义特征的能力． 其结构本质上是 Encoder-Decoder
结构，内部核心功能为 Self-Attention操作，其计算过
程如图 4 所示．

图 3 BEＲT网络内部结构图

图 4 self-attention工作流程

首先，根据 ai = Wxi 把输入单词乘以矩阵转化

为嵌入向量，根据词嵌入向量可得 qi = Wqai，ki =
Wkai，vi = Wvai，然后计算 Scaled Dot-Product
Attention:

a1，i = q1gki
槡/ d ．

经过 softmax函数计算得
yt = σ( W( r) xt + U( r) ht－1 ) ． ( 1)
对式( 1) 点乘 Value值 v，相加之后得到最终输

出结果为

z1 = ∑
i
a
∧
1，i v

i ．

3． 3． 2 GＲU神经网络层 循环神经网络［14］ 具有
一定的记忆能力，当序列的距离较大时，则无记忆能

力．而 GＲU能够解决长距离依赖问题，且提供更快
的执行速度以及更少的神经元数量，其结构图如图

5 所示．

图 5 GＲU神经网络层内部结构图

在 t时刻，通过
zt = σ( W( z) xt + U( z) ht－1 )

得到更新门的输出，其中 xt 为 t 时刻的输入向量，
ht－1 保存 t － 1 时刻信息．

rt = σ( W( r) xt + U( r) ht－1 ) ． ( 2)
信息过滤主要由重置门完成，其与重置门的更

新式( 2) 类似，经过一个线性变换后相加，最后经过

Sigmoid 激活函数后输出． 如 h
∧

t = tanh( Wxt +
rteUt －1 ) 所示，在重置门中，重置门通过上一时刻的
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信息来决定当前时刻的记忆内容．输入 xt 与上一步

的信息 ht－1 经过一个线性变换，即分别右乘矩阵 W
和 U．
最后，当前时刻 t 的信息 ht 将其记忆的信息传

递给下一个单元，并由重置门完成控制记忆数据的

刪除与输入数据的更新，公式为

ht = zteht－1 + ( 1 － zt ) eh
∧

t ．
3． 3． 3 层级连接的 EＲBEＲT-GＲU 网络 如图 6
所示，为了应对图书分类过程中的层级关系而导致

的分类性能下降问题，设计了一种具有层次关系的

网络模型，输入数据经过词向量嵌入，作为多路

BEＲT网络输入，数据经过多路 BEＲT网络得到图书
的 1 级标签，而 GＲU 网络在获知上级网络的输出
后，将选取上级网络输出的 1 级标签下的所有数据
进行训练．

图 6 BEＲT-GＲU层级网络

4 实验

4． 1 实验环境设置

本文实验环境为 Python 3． 7． 6，深度学习框架
为 Pytorch 1． 3． 0．
本文选择卷积神经网络、循环神经网络、BEＲT

预训练模型作为基准对照模型，模型初始学习率为

2 × 10 －5，batch-size大小为24，最大文本长度为400，

Epoch为 20，Adam［15］ 为优化器．

4． 2 指标分析及优化

4． 2． 1 评估指标 评估指标主要为准确率、召回

率、F1，但由于模型是一个多分类任务，依据前人的

经验和相关理论，本文选择微平均作为评价指标．
对于宏平均来说，首先计算每个混淆矩阵的准

确率和召回率，然后求平均值:

Pmacro = 1
n∑

n

i = 1
Pi，Ｒmacro = 1

n∑
n

i = 1
Ｒi． ( 3)

根据式( 3) 计算结果可以计算宏 F1 的值:

Fmacro = 2PmacroＲmacro / ( Pmacro + Ｒmacro ) ．
微平均首先计算每个混淆矩阵的平均 TP ( 真正

例) 、FP ( 假正例) 、TN ( 真负例) 、FN ( 假负例) ，然后

求其微准确率和微召回率:

Pmacro = TP / ( TP + FP ) = ∑
n

i = 1
TPi

/ ( ∑
n

i = 1
TPi

+

∑
n

i = 1
FPi
) ，

Ｒmacro = TP / ( TP + FN ) = ∑
n

i = 1
TPi

/ (∑
n

i = 1
TPi

+

∑
n

i = 1
FNi
) ．

通过上述计算结果可求解微 F1 值为

Fmacro = 2PmacroＲmacro / ( Pmacro + Ｒmacro ) ．
4． 2． 2 优化器 一个合适的优化器对网络来说同
样至关重要，本文选择 Adam 优化器来计算梯度，
Adam结合了 AdaGrad和 ＲMＲrop的优点，同时考虑
了梯度的 1 阶矩估计和 2 阶矩估计，具有实现简单、
计算速度快、对资源消耗较小、能自动地调整学习率
等优点而得到广泛应用，方法如下:

( i) 利用 gt = θJ( θt －1 ) 获取 t时刻的随机目标
的梯度;

( ii) 通过 mt = β1mt－1 + ( 1 － β1 ) gt 更新 1阶矩
估计;

( iii) 通过 vt = β2vt－1 + ( 1 － β2 ) g
2
t 对 2阶矩估

计进行动态调整;

( iv) 通过mt = mt / ( 1 － βt
1 ) 计算 1阶矩估计的

偏差校正;

( v) 通过 vt = vt / ( 1 － βt
2 ) 计算 2阶矩估计的偏

差校正;

( vi) 通过 θt = θt －1 － αmt / ( v槡t + ε) 更新模型
的参数．

4． 3 实验结果及分析

4． 3． 1 整体表现 实验结果如表 1 所示．在测试数
据集的 1 级标签与 CNN 模型、ＲNN 模型，以及 Bert
模型等相对比，本文的模型在 1 级标签的分类上取
得最好的效果．在 1 级标签上的分类上，本文提出的
模型相对基准模型也提高了 4． 80%、3． 71%、
2． 26% ．
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表 1 1 级标签试验结果对比表 %

模型 F1 准确率 召回率

CNN 82． 54 84． 83 78． 75

ＲNN 83． 63 85． 59 78． 36

Bert 85． 08 87． 75 77． 47

EＲBEＲT-GＲU 87． 34 90． 16 74． 61

在 120 个 2 级标签的分类上，实验结果如表 2
所示．本文提出的模型相较于 CNN、ＲNN、BEＲT 模
型在测试集上表现更加优异，在分类指标上分别取

得了 69． 30%、83． 34%、62． 12%的成绩，这也在一
定程度上说明了像 CNN、ＲNN这种网络架构并不适
合对层级关系的任务进行分类，在图书分类层级并

不是很深的情况下，其表现就不佳，在层级更深的任

务中表现会更差，本文提出的模型有效地解决了这

一问题．对于 BEＲT模型来说，在训练数据中存在干
扰文本以及训练数据不足导致模型理解能力下降都

会影响分类效果，而本文提出的模型可以避免上述

2 种情况的发生．
表 2 2 级标签实验结果对比图 %

模型 F1 准确率 召回率

CNN 61． 78 72． 64 70． 34

ＲNN 62． 26 73． 53 70． 21

Bert 64． 96 78． 03 67． 39

EＲBEＲT-GＲU 69． 30 83． 34 62． 12

4． 3． 2 最大单词输入长度对模型的影响 为了研
究在训练过程中输入单词的长度对于图书分类准确

率的影响，本文进行了相关了实验分析．
实验结果如图 7 所示． 当输入单词长度为 400

时模型获得最好表现．当单词长度较小时，截断了部
分信息，但是由于本文的模型进行知识增强，从而弥

补了信息缺失造成的性能下降; 当单词最大长度较

大时，大量数据需通过 padding 填充进行对齐，这得
益于外部知识填充抵消了这部分对模型可能造成的

影响，提升了模型的鲁棒性．
4． 3． 3 epoch 和 batch-size 对模型的影响 为了研
究 batch-size和 epoch对模型准确率的影响，本文实
验在其他条件不变的情况下，改变 batch-size 和 ep-
och的值，观察 EＲBEＲT-GＲU 网络在数据集上的表
现，试验结果如图 8 所示．
由图 8 知，batch-size 值越大，模型训练所需时

间越少，模型训练时间减少的同时，当 batch-size 值
大于 24 时，模型的表现开始下降．

图 7 最大输入长度对模型影响

图 8 batch-size对模型的影响

由图 9 知，epoch 越大，训练时间越长，预测结
果越好，但是当值大于 20 时，模型表现开始变差，当
值为 20 时取得最好结果．

图 9 Epoch对模型的影响

5 结论

在图书分类任务中，特征提取和语义表示对一

个图书分类来说至关重要． 本文提出了一种新的
EＲBEＲT-GＲU模型用于图书分类，将文本映射为向
量和文本的细粒度特征作为网络输入，然后基于
Transform模型的 BEＲT 来对语义关系进行建模，通
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过层次连接的 EＲBEＲT-GＲU网络，从而较好地学习
了输入数据的低维和高维语义特征以及标签之间的

层级关系，通过添加外部知识，弥补了在训练过程中

因数据稀疏而导致的分类性能下降问题． 经过实验
验证，本文提出的 EＲBEＲT-GＲU网络在中文图书分
类领域中十分有效．
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The Study on EＲBEＲT-GＲU Chinese Book Classification Method
Based on Knowledge Enhancement

LIU Lei1，XU Jie2，ZHOU Yong1*

( 1． College of Computer and Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China;
2． Libray，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: The automatic classification of books is the basic work in book management and book recommendation al-
gorithms，and it is also one of the difficulties． At present，the Chinese classification algorithms are mainly concentrat-
ed in the field of short texts，and there are few studies on the classification of long texts such as books． The in-depth
and detailed study on deep learning classification algorithms is conducted，mainly studying the BEＲT pre-training
model and its variants and making corresponding improvements． A complex hierarchical network is used to superim-
pose a two-way transformer encoder to extract the fine-grained information hidden in the text． By adding an entity-
level mask in the pre-training process，the traditional BEＲT model is improved，and the model is improved in Chi-
nese semantic comprehension． The ability to understand semantics improves the robustness of the model by adding
external knowledge．
Key words: book classification; EＲBEＲT-GＲU model; neural network; deep learning; knowledge embedding
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