
7.1�BERT�

📌 BERT：NLP领域的巨⼈�

在BERT出现之前，很多NLP任务（如情感分析、问答系统等）需要分别设计任务特定的模

型，导致开发成本⾼、迁移能⼒差。下图是⼀些例⼦

如果能有⼀个模型在⼤规模的⽆监督语料上做预训练，先捕获通⽤的语⾔知识（听懂⼈

话），再通过微调适具体任务，从⽽显著降低开发的复杂性就好了。

⼈类在理解语⾔时是双向的，会结合前后⽂语义来理解当前词的含义。BERT的核⼼创新是采

⽤了双向编码器，通过Transformer架构实现了对上下⽂的双向理解，因此⼈们就想将⽂本理

解和表征⼯作⼤⼀统于BERT。�



📌 BERT介绍�

• BERT(Bidirectional�Encoder�Representation�from�Transformers)是2018年10⽉由
Google�AI研究院提出的⼀种预训练模型，该模型在机器阅读理解顶级⽔平测试SQuAD1.1

中表现出惊⼈的成绩:�全部两个衡量指标上全⾯超越⼈类，并且在11种不同NLP测试中创

出SOTA表现，包括将GLUE基准推⾼⾄80.4%�(绝对改进7.6%)，MultiNLI准确度达到

86.7%�(绝对改进5.6%)，成为NLP发展史上的⾥程碑式的模型成就。�

• BERT的⽹络架构使⽤的是《Attention�is�all�you�need》中提出的多层Transformer结
构。其最⼤的特点是抛弃了传统的RNN和CNN，通过Attention机制将任意位置的两个单

词的距离转换成1，有效的解决了NLP中棘⼿的⻓期依赖问题。Transformer的结构在NLP

领域中已经得到了⼴泛应⽤。

SQuAD�2.0排⾏榜的前5名有4个使⽤BERT�



BERT地位，不⽤多说了吧�

📌 BERT框架�

• ⼀个（巨⼤的）变换器模型编码器（没有解码器）��

• 两种模型⼤⼩：��

◦ 基础版：＃blocks�=�12，隐含⼤⼩=�768，＃heads�=�12，＃参数�=�110M��

◦ 增强版：＃blocks�=�24，隐含⼤⼩=�1024，＃heads�=�16，＃参数=�340M��

• 使⽤超过30亿单词的⼤型语料库（书籍和维基百科）训练�

• 模型输⼊

📌 Embedding�

Embedding由三种Embedding求和⽽成：

• Token�Embeddings是词向量，第⼀个单词是CLS标志，可以⽤于之后的分类任务�

• Segment�Embeddings⽤来区别两种句⼦，因为预训练不光做LM还要做以两个句⼦为输
⼊的分类任务

• Position�Embeddings和之前⽂章中的Transformer不⼀样，不是三⻆函数⽽是学习出来
的

其中 [CLS] 表⽰该特征⽤于分类模型，对⾮分类模型，该符号可以省去。 [SEP] 表⽰分
句符号，⽤于断开输⼊语料中的两个句⼦。



BERT在第⼀句前会加⼀个 [CLS] 标志，最后⼀层该位对应向量可以作为整句话的语义表
⽰，从⽽⽤于下游的分类任务等。因为与⽂本中已有的其它词相⽐，这个⽆明显语义信息的

符号会更“公平”地融合⽂本中各个词的语义信息，从⽽更好的表⽰整句话的语义。�具体来

说，self-attention是⽤⽂本中的其它词来增强⽬标词的语义表⽰，但是⽬标词本⾝的语义还

是会占主要部分的，因此，经过BERT的12层（BERT-base为例），每次词的embedding融

合了所有词的信息，可以去更好的表⽰⾃⼰的语义。⽽ [CLS] 位本⾝没有语义，经过12
层，句⼦级别的向量，相⽐其他正常词，可以更好的表征句⼦语义。

📌 Transformer�Encoder¶�

BERT是⽤了Transformer的encoder侧的⽹络。�

在Transformer中，模型的输⼊会被转换成512维的向量，然后分为8个head，每个head的维

度是64维，但是BERT的维度是768维度，然后分成12个head，每个head的维度是64维，这

是⼀个微⼩的差别。Transformer中position�Embedding是⽤的三⻆函数，BERT中也有⼀个

Postion�Embedding是随机初始化，然后从数据中学出来的。

BERT模型分为24层和12层两种，其差别就是使⽤transformer�encoder的层数的差异，

BERT-base使⽤的是12层的Transformer�Encoder结构，BERT-Large使⽤的是24层的

Transformer�Encoder结构。�

https://paddlepedia.readthedocs.io/en/latest/tutorials/pretrain_model/bert.html#transformer-encoder


📌 BERT分词�

句⼦A：I�went�to�the�store.句⼦B：At�the�store,�I�bought�fresh�strawberries.�

BERT�⽤�WordPiece⼯具来进⾏分词，并插⼊特殊的分离符（ [CLS] ，⽤来分隔样本）和
分隔符（ [SEP] ，⽤来分隔样本内的不同句⼦）。

因此实际输⼊序列为：

�[CLS]�i�went�to�the�store�.�[SEP]�at�the�store�,�i�bought�fresh�straw�##berries�.�[SEP]�

📌 GELU作为激活函数替代ReLU�

ReLU�的优点是简单、⾼效，但存在⼀些问题：�

• 导数为�0�的负值区域会导致神经元死亡（Dead�Neurons）。�

• 在⼀些任务中，可能不如更复杂的⾮线性函数表现好。

GELU�的公式�

GELU�激活函数的原始定义为：�

�� �GELU(x) = x  ⋅  Φ(X)

其中�� 是标准正态分布的累积分布函数，公式为�Φ(x)
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为了提升计算效率，《A�logistic�approximation�to�the�cumulative�normal�distribution》

论⽂中提出了⼀个近似公式：

��� �GELU(x) = σ(1.7017449256323682x)

• 近似公式与精确公式的曲线⾮常接近，⼤多数情况下近似公式已经⾜够。

这是⼀种更平滑的激活函数，相较于�ReLU，其优点在于：�

1. 平滑⾮线性：GELU�平滑地将输⼊值映射到�0�和⾮线性激活区域，更接近⾃然的神经元激

活⽅式。

2. 对负值的容忍性：不像�ReLU�会将负值直接截断，GELU�在负值区域也有⼀定的激活作

⽤。

BERT�论⽂中提到选择�GELU�是因为在预训练语⾔模型中表现优于�ReLU�和其他常⽤激活函数

（如�Swish�和�ELU）。�

GELU�在处理⼩输⼊值时更加灵活，可以更有效地捕获语⾔数据中复杂的特征关系。�

https://core.ac.uk/download/pdf/41787448.pdf


# transformers/models/bert/modeling_bert.py
class BertIntermediate(nn.Module):
    def __init__(self, config):
        super().__init__()
        self.dense = nn.Linear(config.hidden_size, config.intermediate_size)
        self.intermediate_act_fn = nn.GELU()

    def forward(self, hidden_states):
        hidden_states = self.dense(hidden_states)
        hidden_states = self.intermediate_act_fn(hidden_states)
        return hidden_states
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BERT的预训练任务�

BERT是⼀个多任务模型，它的预训练（Pre-training）任务是由两个⾃监督任务组成，即MLM和

NSP，如�下图�所⽰。�



📌 MLM¶�

• MLM是指在训练的时候随即从输⼊语料上mask掉⼀些单词，然后通过的上下⽂预测该单
词，该任务⾮常像我们在中学时期经常做的完形填空。正如传统的语⾔模型算法和RNN匹

配那样，MLM的这个性质和Transformer的结构是⾮常匹配的。在BERT的实验中，15%

的WordPiece�Token会被随机Mask掉。在训练模型时，⼀个句⼦会被多次喂到模型中⽤

于参数学习，但是Google并没有在每次都mask掉这些单词，⽽是在确定要Mask掉的单词

之后，做以下处理。

◦ 80%的时候会直接替换为 [Mask] ，将句⼦� my dog is cute �转换为句⼦� my 
dog is [Mask] 。

◦ 10%的时候将其替换为其它任意单词，将单词� cute �替换成另⼀个随机词，例如�
apple 。将句⼦� my dog is cute �转换为句⼦� my dog is apple 。�

◦ 10%的时候会保留原始Token，例如保持句⼦为� my dog is cute �不变。�

• 不是100%Mask掉的原因�

这么做的原因是如果句⼦中的某个Token�100%都会被mask掉，在实际的下游任务中（如问

答、分类等），输⼊数据通常不会包含 [Mask] 。如果模型没有在⾮ [Mask] 的上下⽂中
学会预测单词，就可能表现不佳。

• 加⼊随机token得原因�

◦ 随机替换会将⽬标词替换为⼀个与上下⽂语义可能完全⽆关的词。例如，将句⼦ My 
dog is cute 替换为 My dog is apple 。

◦ 这会让模型⾯对⽭盾或异常的信息，迫使它更加依赖上下⽂中的其他线索（⽽不是简
单模式匹配）来预测被遮蔽的词汇。

◦ 这样增强了模型对上下⽂的整体理解能⼒，有助于其在复杂语境中进⾏语义推理。

• 保持不变token的原因�

◦ 在预训练阶段，如果⽬标词总是被遮蔽或替换，⽽下游任务中⽬标词通常是完整的
（没有 [Mask] 标记），会导致模型在迁移到下游任务时表现不佳。

◦ 通过保持10%的⽬标词不变，模型能够在预训练时学会直接从上下⽂中预测单词（即
使没有显式的 [Mask] 标记），从⽽更贴合微调阶段的分布。

优点

• 1）被随机选择15%的词当中以10%的概率⽤任意词替换去预测正确的词，相当于⽂本纠
错任务，为BERT模型赋予了⼀定的⽂本纠错能⼒；�

• 2）被随机选择15%的词当中以10%的概率保持不变，缓解了finetune时候与预训练时候
输⼊不匹配的问题（预训练时候输⼊句⼦当中有mask，⽽finetune时候输⼊是完整⽆缺

的句⼦，即为输⼊不匹配问题）。

https://paddlepedia.readthedocs.io/en/latest/tutorials/pretrain_model/bert.html#mlm


📌 NSP�

• Next�Sentence�Prediction（NSP）的任务是判断句⼦B是否是句⼦A的下⽂。如果是的话
输出 IsNext ，否则输出 NotNext 。训练数据的⽣成⽅式是从平⾏语料中随机抽取的
连续两句话，其中50%保留抽取的两句话，它们符合IsNext关系，另外50%的第⼆句话是

随机从预料中提取的，它们的关系是 NotNext 的。这个关系保存在图4中的 [CLS] 符
号中。。

在此后的研究（论⽂《Crosslingual�language�model�pretraining》等）中发现，NSP任务可能并不

是必要的，消除NSP损失在下游任务的性能上能够与原始BERT持平或略有提⾼。这可能是由于Bert

以单句⼦为单位输⼊，模型⽆法学习到词之间的远程依赖关系。针对这⼀点，后续的RoBERTa、

ALBERT、spanBERT都移去了NSP任务。�

BERT预训练模型最多只能输⼊512个词，这是因为在BERT中，Token，Position，Segment�

Embeddings�都是通过学习来得到的。在直接使⽤Google�的BERT预训练模型时，输⼊最多512个词

（还要除掉[CLS]和[SEP]），最多两个句⼦合成⼀句。这之外的词和句⼦会没有对应的

embedding。�

如果有⾜够的硬件资源⾃⼰重新训练BERT，可以更改�BERT�config，设置更⼤

max_position_embeddings�和�type_vocab_size值去满⾜⾃⼰的需求�

📌 BERT微调�

在海量的语料上训练完BERT之后，便可以将其应⽤到NLP的各个任务中了。�微调(Fine-

Tuning)的任务包括：基于句⼦对的分类任务，基于单个句⼦的分类任务，问答任务，命名实

体识别等。

• 基于句⼦对的分类任务：



◦ MNLI：给定⼀个前提�(Premise)�，根据这个前提去推断假设�(Hypothesis)�与前提的关
系。该任务的关系分为三种，蕴含关系�(Entailment)、⽭盾关系�(Contradiction)�以及

中⽴关系�(Neutral)。所以这个问题本质上是⼀个分类问题，我们需要做的是去发掘前

提和假设这两个句⼦对之间的交互信息。

◦ QQP：基于Quora，判断�Quora�上的两个问题句是否表⽰的是⼀样的意思。�

◦ QNLI：⽤于判断⽂本是否包含问题的答案，类似于我们做阅读理解定位问题所在的段
落。

◦ STS-B：预测两个句⼦的相似性，包括5个级别。�

◦ MRPC：也是判断两个句⼦是否是等价的。�

◦ RTE：类似于MNLI，但是只是对蕴含关系的⼆分类判断，⽽且数据集更⼩。�

◦ SWAG：从四个句⼦中选择为可能为前句下⽂的那个。�

• 基于单个句⼦的分类任务

◦ SST-2：电影评价的情感分析。�

◦ CoLA：句⼦语义判断，是否是可接受的（Acceptable）。�

• 问答任务

◦ SQuAD�v1.1：给定⼀个句⼦（通常是⼀个问题）和⼀段描述⽂本，输出这个问题的答
案，类似于做阅读理解的简答题。

• 命名实体识别

◦ CoNLL-2003�NER：判断⼀个句⼦中的单词是不是Person，Organization，
Location，Miscellaneous或者other（⽆命名实体）。�



BERT代码实践�

从0到1�

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

# BERT输⼊嵌⼊层，包括Token、Position和Segment嵌⼊ 
class BertEmbedding(nn.Module):
    def __init__(self, vocab_size, embed_size, max_len, type_vocab_size):
        """
        初始化BERT嵌⼊层 
        :param vocab_size: 词汇表⼤⼩ 
        :param embed_size: 嵌⼊维度 
        :param max_len: 最⼤序列⻓度 
        :param type_vocab_size: 类型词汇表⼤⼩（如区分句⼦A和B） 
        """
        super(BertEmbedding, self).__init__()
        self.token_embeddings = nn.Embedding(vocab_size, embed_size)  # Token
嵌⼊ 
        self.position_embeddings = nn.Embedding(max_len, embed_size)  # 位置嵌
⼊ 
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        self.segment_embeddings = nn.Embedding(type_vocab_size, embed_size)  
# Segment嵌⼊ 
        self.layer_norm = nn.LayerNorm(embed_size)  # 层归⼀化 
        self.dropout = nn.Dropout(0.1)  # Dropout防⽌过拟合 

    def forward(self, input_ids, segment_ids):
        """
        前向传播 
        :param input_ids: 输⼊的词ID张量，形状为(batch_size, seq_len) 
        :param segment_ids: Segment ID张量，区分句⼦A和句⼦B 
        """
        seq_len = input_ids.size(1)  # 获取序列⻓度 
        position_ids = torch.arange(seq_len, dtype=torch.long, 
device=input_ids.device)  # ⽣成位置ID 
        position_ids = position_ids.unsqueeze(0).expand_as(input_ids)  # 扩展到
和输⼊相同的维度 

        token_embeds = self.token_embeddings(input_ids)  # Token嵌⼊ 
        position_embeds = self.position_embeddings(position_ids)  # 位置嵌⼊ 
        segment_embeds = self.segment_embeddings(segment_ids)  # Segment嵌⼊ 

        embeddings = token_embeds + position_embeds + segment_embeds  # 嵌⼊相
加 
        embeddings = self.layer_norm(embeddings)  # 层归⼀化 
        embeddings = self.dropout(embeddings)  # Dropout
        return embeddings

# 多头⾃注意⼒机制 
class MultiHeadSelfAttention(nn.Module):
    def __init__(self, embed_size, num_heads):
        """
        初始化多头⾃注意⼒机制 
        :param embed_size: 嵌⼊维度 
        :param num_heads: 注意⼒头的数量 
        """
        super(MultiHeadSelfAttention, self).__init__()
        assert embed_size % num_heads == 0, "嵌⼊维度必须能被头数整除。"

        self.num_heads = num_heads  # 注意⼒头数 
        self.head_dim = embed_size // num_heads  # 每个头的维度 
        self.query = nn.Linear(embed_size, embed_size)  # Query线性变换 
        self.key = nn.Linear(embed_size, embed_size)  # Key线性变换 
        self.value = nn.Linear(embed_size, embed_size)  # Value线性变换 
        self.fc_out = nn.Linear(embed_size, embed_size)  # 输出层 

    def forward(self, value, key, query, mask):
        """
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        前向传播 
        :param value: Value矩阵 
        :param key: Key矩阵 
        :param query: Query矩阵 
        :param mask: 掩码矩阵，⽤于屏蔽某些位置 
        """
        N, seq_len, embed_size = query.size()  # 获取输⼊的形状 

        # 计算Query, Key, Value并分头 
        Q = self.query(query).view(N, seq_len, self.num_heads, 
self.head_dim).transpose(1, 2)
        K = self.key(key).view(N, seq_len, self.num_heads, 
self.head_dim).transpose(1, 2)
        V = self.value(value).view(N, seq_len, self.num_heads, 
self.head_dim).transpose(1, 2)

        # 计算注意⼒分数 
        energy = torch.matmul(Q, K.transpose(-1, -2)) / (self.head_dim ** 0.5)
        if mask is not None:
            energy = energy.masked_fill(mask == 0, float("-1e20"))  # 对掩码位
置填充极⼩值 

        attention = torch.softmax(energy, dim=-1)  # 归⼀化得到注意⼒权重 
        out = torch.matmul(attention, V).transpose(1, 2).contiguous().view(N, 
seq_len, embed_size)  # 计算输出 
        out = self.fc_out(out)  # 线性变换输出 
        return out

# Transformer块 
class TransformerBlock(nn.Module):
    def __init__(self, embed_size, num_heads, forward_expansion, dropout):
        """
        初始化Transformer块 
        :param embed_size: 嵌⼊维度 
        :param num_heads: 注意⼒头的数量 
        :param forward_expansion: 前馈⽹络扩展倍数 
        :param dropout: Dropout概率 
        """
        super(TransformerBlock, self).__init__()
        self.attention = MultiHeadSelfAttention(embed_size, num_heads)  # 多头
⾃注意⼒ 
        self.norm1 = nn.LayerNorm(embed_size)  # 层归⼀化 
        self.norm2 = nn.LayerNorm(embed_size)  # 层归⼀化 

        # 前馈神经⽹络（使⽤GELU激活函数） 
        self.feed_forward = nn.Sequential(
            nn.Linear(embed_size, forward_expansion * embed_size),
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            nn.GELU(),
            nn.Linear(forward_expansion * embed_size, embed_size)
        )

        self.dropout = nn.Dropout(dropout)  # Dropout层 

    def forward(self, value, key, query, mask):
        """
        前向传播 
        """
        attention = self.attention(value, key, query, mask)  # ⾃注意⼒输出 
        x = self.dropout(self.norm1(attention + query))  # 残差连接 + 层归⼀化 
        forward = self.feed_forward(x)  # 前馈⽹络 
        out = self.dropout(self.norm2(forward + x))  # 残差连接 + 层归⼀化 
        return out

# BERT模型 
class BERT(nn.Module):
    def __init__(self, vocab_size, embed_size, num_layers, num_heads, 
forward_expansion, max_len, type_vocab_size, dropout):
        """
        初始化BERT模型 
        :param vocab_size: 词汇表⼤⼩ 
        :param embed_size: 嵌⼊维度 
        :param num_layers: Transformer层数 
        :param num_heads: 注意⼒头的数量 
        :param forward_expansion: 前馈⽹络扩展倍数 
        :param max_len: 最⼤序列⻓度 
        :param type_vocab_size: Segment嵌⼊词表⼤⼩ 
        :param dropout: Dropout概率 
        """
        super(BERT, self).__init__()
        self.embedding = BertEmbedding(vocab_size, embed_size, max_len, 
type_vocab_size)  # 嵌⼊层 
        self.layers = nn.ModuleList(
            [
                TransformerBlock(
                    embed_size,
                    num_heads,
                    forward_expansion,
                    dropout
                ) for _ in range(num_layers)  # 堆叠多个Transformer块 
            ]
        )

    def forward(self, input_ids, segment_ids, mask):
        """
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        前向传播 
        """
        out = self.embedding(input_ids, segment_ids)  # 嵌⼊层输出 
        for layer in self.layers:
            out = layer(out, out, out, mask)  # 通过每⼀层Transformer块 
        return out

# ⽰例使⽤ 
vocab_size = 1000
embed_size = 768
num_layers = 12
num_heads = 12
forward_expansion = 4
max_len = 512
type_vocab_size = 2
dropout = 0.1

model = BERT(vocab_size, embed_size, num_layers, num_heads, 
forward_expansion, max_len, type_vocab_size, dropout)
input_ids = torch.randint(0, vocab_size, (2, 512))  # 批⼤⼩2，序列⻓度512 
segment_ids = torch.zeros_like(input_ids)
mask = None

output = model(input_ids, segment_ids, mask)
print(output.shape)  # 期望输出形状: (2, 512, 768) 
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对于⼀般模型，都可以在Huggingface找到，关于模型参数，可以看 conifg.json ⽂件�

{
  "architectures": [
    "BertForMaskedLM"
  ],
  "attention_probs_dropout_prob": 0.1,
  "gradient_checkpointing": false,
  "hidden_act": "gelu",
  "hidden_dropout_prob": 0.1,
  "hidden_size": 768,
  "initializer_range": 0.02,
  "intermediate_size": 3072,
  "layer_norm_eps": 1e-12,
  "max_position_embeddings": 512,
  "model_type": "bert",
  "num_attention_heads": 12,
  "num_hidden_layers": 12,
  "pad_token_id": 0,
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  "position_embedding_type": "absolute",
  "transformers_version": "4.6.0.dev0",
  "type_vocab_size": 2,
  "use_cache": true,
  "vocab_size": 30522
}
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使⽤预训练BERT完成Kaggle任务：�

完成相应包的导⼊

import pandas as pd
import torch
import torch.nn as nn
import torch.optim as optim
from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report
from torch.utils.data import DataLoader
from datasets import Dataset as HFDataset  # 引⼊ Hugging Face 的 Dataset 
from transformers import BertTokenizer
from tqdm import tqdm
from transformers import BertTokenizer, BertForSequenceClassification
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import matplotlib.pyplot as plt
# 读取数据集 
data = pd.read_csv("dsaa-6100-movie-review-sentiment-
classification/movie_reviews/movie_reviews.csv")  # 替换为你的数据集路径 

# 加载BERT分词器 
tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-uncased')
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# 对每⼀条评论进⾏token化并统计token的数量 
data['token_length'] = data['text'].apply(lambda x: len(tokenizer.encode(x)))

# 绘制token⻓度的分布图 
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.hist(data['token_length'], bins=50, color='skyblue', edgecolor='black')
plt.title('Token Length Distribution in Movie Reviews')
plt.xlabel('Token Length')
plt.ylabel('Frequency')
plt.grid(True)
plt.show()
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# 创建 Hugging Face 数据集 
hf_dataset = HFDataset.from_pandas(data)
# 定义最⼤序列⻓度 
max_len = 512  # 将max_len调整为512 
# 定义分词函数 
def tokenize_function(example):
    return tokenizer(
        example["text"],
        max_length=max_len,
        truncation=True,
        padding="max_length"
    )
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# 对⽂本进⾏分词，并显⽰进度条 
print("编码⽂本中...")
tokenized_dataset = hf_dataset.map(tokenize_function, batched=True, 
desc="Tokenizing dataset")
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print(tokenized_dataset)
print(tokenized_dataset['text'][0])
print(tokenized_dataset['input_ids'][0])
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# 转换为 PyTorch 张量 
tokenized_dataset.set_format(type="torch", columns=["input_ids", 
"attention_mask", "label"])
tokenized_dataset
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# 划分训练集和测试集 
print("划分数据集中...")
train_test_split = tokenized_dataset.train_test_split(test_size=0.2, seed=42)
train_dataset = train_test_split["train"]
test_dataset = train_test_split["test"]
train_dataset
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# 使⽤ DataLoader 加载数据 
train_loader = DataLoader(train_dataset, batch_size=16, shuffle=True)
test_loader = DataLoader(test_dataset, batch_size=16)
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# 定义 BERT 分类模型 
class BertClassifier(nn.Module):
    def __init__(self, model_name, output_dim):
        super(BertClassifier, self).__init__()
        self.bert = BertForSequenceClassification.from_pretrained(model_name, 
num_labels=output_dim)
        
    def forward(self, input_ids, attention_mask):
        outputs = self.bert(input_ids, attention_mask=attention_mask)
        return outputs.logits  # 输出分类得分 
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# 初始化模型 
print("初始化模型中...")
output_dim = 2  # ⼆分类任务 
model = BertClassifier('bert-base-uncased', output_dim)  # 使⽤BERT作为预训练模
型 

# 损失函数和优化器 
criterion = nn.CrossEntropyLoss()  # 使⽤交叉熵损失 
optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=2e-5)  # BERT的学习率⼀般较⼩ 

1
2
3
4

5
6
7
8

model1



# 评估模型 
def evaluate_model(model, test_loader):
    print("评估模型中...")
    model.eval()  # 设置模型为评估模式 
    all_preds = []
    all_labels = []
    with torch.no_grad():  # 禁⽤梯度计算以提⾼评估效率 
        for batch in tqdm(test_loader, desc="评估中"):
            input_ids = batch['input_ids'].to(device)  # 获取输⼊ID 
            attention_mask = batch['attention_mask'].to(device)  # 获取
attention mask
            labels = batch['label'].to(device)  # 获取标签 
            outputs = model(input_ids, attention_mask).argmax(dim=-1)  # 获取预
测的类别 
            all_preds.extend(outputs.cpu().tolist())  # 收集预测结果 
            all_labels.extend(labels.cpu().tolist())  # 收集真实标签 
    accuracy = accuracy_score(all_labels, all_preds)  # 计算准确率 
    print("准确率:", accuracy)
    print(classification_report(all_labels, all_preds))  # 打印分类报告 
    return accuracy
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# 设置设备 
device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")
model.to(device)
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# 训练模型 
epochs = 5  # 训练轮数 
def train_and_evaluate(model, train_loader, test_loader):
    print("开始训练模型...")
    global_step = 0  # ⽤于记录当前的训练步骤（batch） 
    
    for epoch in range(epochs):
        model.train()  # 设置模型为训练模式 
        total_loss = 0  # 累计当前 epoch 的损失 

        for batch in tqdm(train_loader, desc=f"训练第 {epoch+1} 轮"):
            optimizer.zero_grad()  # 清零梯度 
            input_ids = batch['input_ids'].to(device)  # 获取输⼊ID 
            attention_mask = batch['attention_mask'].to(device)  # 获取
attention mask
            labels = batch['label'].to(device)  # 获取标签 

            outputs = model(input_ids, attention_mask)  # 前向传播 
            loss = criterion(outputs, labels)  # 计算损失 
            loss.backward()  # 反向传播 
            optimizer.step()  # 更新参数 

            total_loss += loss.item()  # 累加损失 

        # 打印每个 epoch 的总损失 
        print(f"第 {epoch+1}/{epochs} 轮, 损失: {total_loss:.4f}")

        # 每轮训练后进⾏评估 
        accuracy = evaluate_model(model, test_loader)

        # 每4轮保存⼀次模型 
        
        torch.save(model.state_dict(), 
f"bert_text_classifier_epoch_{epoch+1}.pth")  # 保存模型权重 
        print(f"模型已保存: bert_text_classifier_epoch_{epoch+1}.pth")
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train_and_evaluate(model, train_loader, test_loader)1
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# 加载测试数据 
test_data = pd.read_csv("dsaa-6100-movie-review-sentiment-
classification/test_data.csv")
# 创建 Hugging Face 数据集 
hf_test_dataset = HFDataset.from_pandas(test_data)

# 对⽂本进⾏分词，并显⽰进度条 
print("编码测试数据中...")
tokenized_test_dataset = hf_test_dataset.map(tokenize_function, batched=True, 
desc="Tokenizing test_dataset")

# 转换为 PyTorch 张量 
tokenized_test_dataset.set_format(type="torch", columns=["input_ids", 
"attention_mask","Id"])

test_loader = DataLoader(tokenized_test_dataset, batch_size=32)

# 推理并⽣成结果 
print("开始推理...")
results = []
model.eval()  # 设置为评估模式 
with torch.no_grad():  # 禁⽤梯度计算，提升推理效率 
    for batch in tqdm(test_loader, desc="推理中"):
        input_ids = batch['input_ids'].to(device)  # 获取输⼊ID 
        attention_mask = batch['attention_mask'].to(device)  # 获取attention 
mask
        ids = batch['Id']  # 获取样本ID 
        outputs = model(input_ids, attention_mask)  # 模型预测输出 
        preds = outputs.argmax(dim=-1).cpu().tolist()  # 获取类别预测结果 
        results.extend(zip(ids.tolist(), preds))  # 收集预测结果 
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#%%
results[:10]
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# 保存结果 
print("保存结果中...")
output_df = pd.DataFrame(results, columns=["Id", "Category"])  # 创建结果数据框 
output_df.to_csv("submission.csv", index=False)  # 保存结果为CSV⽂件 
print("结果已保存到 submission.csv")
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在Kaggle竞赛⻚⾯中提交�

相⽐于GRU，获得了显著的性能提升，公榜和私榜分数都在0.94左右。�

虽然竞赛已经结束，但我们在未经细致超参数调整和特征⼯程的情况下就能取得接近SoTA的分数，可

⻅BERT模型预训练—微调模式的卓越能⼒。�




