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Abstract

由于基于 Transformer 的模型，尤其是
BERT 的计算限制，固定输入长度和二次
注意力复杂性，使得长文档分类面临挑战。
此外，使用完整文档进行分类通常是多余
的，因为通常只有一部分句子包含必要的
信息。为了解决这个问题，我们提出了一种
基于 TF-IDF的句子排序方法，通过选择信
息量最大的内容来提高效率。我们的方法
探索了固定数量和基于百分比的句子选择，
以及结合归一化 TF-IDF 分数和句子长度
的增强评分策略。在长马拉地语新闻文章
的 MahaNews LDC数据集上进行评估，该
方法始终优于如首句、尾句和随机句子选
择这样的基线。使用 MahaBERT-v2，仅在
整体上下文基线的准确性下降 0.33个百分
点的情况下，我们实现了几乎相同的分类
精度，同时将输入规模减少了超过 50%，推
理延迟减少了 43%。这表明可以在不牺牲
性能的情况下实现显著的上下文减少，使
该方法在实际长文档分类任务中具有实用
性。

1 介绍

长文档分类是自然语言处理（NLP）中的一项
基本任务，可应用于对研究论文、法律文件、
新闻文章和客户评论的分类。基于 Transformer
的模型，如 BERT及其变体，已在文本分类中
展示了最先进的性能。然而，由于输入大小的
限制和指数级的注意力开销（Park et al. [2022]
），这些模型在处理冗长文档时面临基本的约
束（Zaheer et al. [2020]）。标准 BERT模型截
断冗长的输入，导致信息丢失，或者需要额外
的机制，如分层处理，增加了计算开销（Wagh
et al. [2021]）。因此，如何在保持分类准确性的
同时有效地处理长文本仍然是一个未解决的挑
战（Devlin et al. [2018]）。传统方法为解决此问
题涉及架构修改，如稀疏注意机制或分层模型。
然而，这些方法通常会引入额外的复杂性和计
算开销。相比之下，我们提出了一种数据驱动
的优化技术，可以在保留重要上下文信息的同
时减少输入大小，从而使标准 transformer模型
可以高效地分类长文档（Minaee et al. [2021]）。

我们不修改模型架构，而是通过使用排序机制
选择最相关的句子来优化输入表示。我们的方
法利用基于 TF-IDF的句子排序来提取关键句
子，减少冗余信息并最小化输入长度（Qaiser
and Ali [2018] ）。通过计算每个句子中每个
单词的 TF-IDF分数，将所述文章中每个句子
视作独立文档进行排名（Das and Chakraborty
[2020], Kim and Gil [2019]）。句子的总 TF-IDF
分数通过汇总其单词的分数获得，得分最高
的句子被分配最高排名（Liu et al. [2018a], Das
et al. [2023]）。
图 1阐述了本文提出的关键思想。图中展示
了体育和政治领域的例子，在这些例子中，仅
突出显示了语义上最相关的句子。这些被选中
的句子富含领域特定的术语和背景信息，足以
进行准确的文档分类，从而减少对全文处理的
需求。这突显了我们的方法的效率，通过选择
关键句子进行分类，仅处理文档的一小部分，
从而减少计算负担。
我们探讨了多种选择句子的策略，包括以下内
容：
为了评估这些策略的有效性，我们在 Ma-

haNews数据集（Mittal et al. [2023], Aishwarya
et al. [2023] ）上进行了广泛的实验，这个数
据集是一个以主题分类的冗长玛拉塔新闻文
章语料库。我们使用MahaBERT（marathi-bert-
v2）（Joshi [2022]）对数据集的压缩上下文版
本进行训练和测试，并比较不同选择方法的分
类性能。我们的结果表明，基于 TF-IDF的排序
显著优于更简单的选择策略，例如选择首句、
尾句或随机抽样的句子。此外，结合长度感知
加权进一步提高了准确性，而上下文压缩在不
损害性能的情况下显著减少了推理时间。
通过系统地分析上下文压缩技术，我们的工
作为基于变压器模型的长文档分类提供了一种
实用且高效的替代方案，相比于对架构进行修
改。

2 相关工作

由于长文档中包含的大量信息，直接使用传统
的分类模型处理它们往往会导致高计算成本和
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Figure 1: 关键理念的说明——选择性句子处理以实现高效的文档分类。该图展示了两个示例段落：一个
与体育相关，另一个与政治相关。在每种情况下，语义上最相关且在上下文中最具信息量的句子被突出
显示。这些突出显示的句子包含领域特定的线索（例如，体育活动或政治实体），使得无需处理完整文档
即可实现准确分类。这表明选择性句子提取可以在降低计算开销的同时保持分类性能。

增加的推理时间。这就需要提高分类任务的性
能。有两种方法可以用来提高长文档分类的效
率。它们大致可分为基于数据的方法和基于模
型的方法。

2.1 基于模型的方法：

高效处理长文档分类需要在模型复杂性与计算
可行性之间取得平衡。为了实现这一点，已经
探索了多种技术，包括稀疏注意力机制、量化、
递归结构和归一化技术。稀疏注意力机制使得
变换器模型能够处理显著更长的输入，同时保
留全注意力模型的优势。通过结合用于捕捉整
体上下文的全局标记、用于邻近交互的局部标
记，以及增强全局覆盖率的随机标记，这些机
制有效地将内存和计算成本从二次方降低到线
性。这使得它们在长文档分类中特别有用，因
为高效处理大量输入序列至关重要。
除了注意力机制之外，降低模型的计算需求
也是必不可少的。一个有效的方法是量化，这
可以降低模型权重的精度以减少内存使用。例
如，Q8 BERT使用 8位权重代替标准 32位，利
用了诸如量化感知训练的技术。这显著减少了
模型大小，同时保持了高准确性，使其成为在
资源受限系统上部署深度学习模型的一个有吸
引力的解决方案。
虽然变换器在现代 NLP任务中占主导地位，
但是像长短期记忆（LSTM）网络这样的递归
结构也被探索用于捕捉长期依赖关系。LSTM
在保持序列信息方面表现出色，使它们非常
适合长文档处理。然而，它们的顺序性质限制
了并行化和可扩展性，使基于变换器的模型在
更有效地处理大规模文本数据方面有优势。为
了进一步增强 Transformer 模型的稳定性和效
率，应用了预层归一化。这种技术在注意力机
制之前对激活进行归一化，缓解了梯度不稳定

性并加速了收敛（Beltagy et al. [2020] ）。通
过改善训练动态，预层归一化增强了基于深度
Transformer架构的稳健性，使其更适合于长文
档分类。

通过结合这些技术：稀疏注意力以提高效率，
量化以减少计算需求，递归机制以保留序列，
以及预层归一化以增强稳定性，现代自然语言
处理模型能够有效地处理长文档，同时优化性
能和资源利用（Al-Qurishi [2022]）。

与基于模型的方法不同，基于数据的方法着
重于修改输入到模型的训练和测试数据。这些
方法旨在通过优化数据管道来提高模型的性能
和效率，而不是改变模型本身。一个显著的以
数据为中心的技术是判别式主动学习（DAL），
这是一种高级策略，旨在最大限度地减少标注
工作量，同时最大化模型性能。DAL 通过识
别位于模型决策边界附近的数据点来选择最
有信息量的实例进行标注，从而使标注数据的
分布在学习的表示空间中与未标注池中的数据
不可区分。这种选择性采样过程减少了达到高
准确性所需的标注示例数量。另一种有效的基
于数据的策略解决了基于 Transformer 模型的
输入长度限制。一个常见的方法是将长文档拆
分为较小的、可管理的段，这些段分别处理后
进行聚合以进行最终分类。在这种情况下，经
常使用分层模型，首先处理来自文档块的局部
信息，然后由更高级别的模型组合输出。分层
注意机制通过选择性地关注文档中最相关的部
分，进一步提高了效率，从而避免了需要一次
性编码整个文档。在我们的工作中，我们优先
采用以数据为中心的方法，因为它可以无缝集
成到现有模型中、适用于不同领域、不容易受
到模型所引发的偏见的影响，并且可以扩展到
各种任务中（Song [2024], Moro [2023] ）。具
体来说，我们专注于在训练和推理过程中尽
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量减少提供给模型的上下文信息，从而提高计
算效率（He [2019], Liu et al. [2018b], Tay et al.
[2021]）。这是通过选择性地策划和简化输入
数据来实现的，而不是改变模型的结构。这样
的方法能够在不涉及结构性修改的情况下，提
高在各种领域和模型类型中的适应性（Li et al.
[2018], Prabhu et al. [2021], Sun et al. [2020]）。

3 方法论

我们实验中使用的数据集来源于 L3Cube 的
IndicNews语料库，这是一个为印度地区语言
设计的多语言文本分类数据集。MahaNews对
应于 IndicNews数据集的马拉地语子集。该语
料库涵盖了 11种主要的印度语言的新闻标题
和文章，每种语言数据集包含 10个或更多的
新闻类别。我们使用了长文档分类（LDC）数
据集，该数据集由完整的文章及其类别组成
（Mittal et al. [2023], Aishwarya et al. [2023]）。
我们的方法学集中于在使用马拉地 LDC数
据集的过程中优化输入尺寸，同时保持分类性
能，马拉地 LDC数据集由马拉地语言的完整
文章组成（Jain et al. [2020]）。我们首先将每
篇文章分词成单个句子，然后计算每个句子的
TF-IDF分数。接着根据分数对句子进行排序，
并通过选择排名靠前的句子来减少上下文。为
了实现这一点，我们探索了各种句子选择策
略。在不使用整篇文章的情况下，选出的句子
被输入到MahaBERT模型中进行分类。

3.1 训练和测试

我们的目标是通过减少训练和推理过程中输入
文本的数量来提高分类效率，同时保持与全文
档设置相当的性能。当在完整的 LDC数据集
上进行训练和评估时，在 L3Cube-MahaCorpus
和其他公开的马拉地语数据集上微调的 Ma-
haBERT模型取得了 94.706%的准确率。我们
的目标是使用减少上下文的输入来接近这个
准确率，从而降低计算成本和训练及测试时
间。马拉地语 LDC数据集包括 20425个训练
样本和 2550个测试样本。此外，数据集中还
有 2548个验证样本，有助于提高已训练模型
的准确性。
句子选择技术
为实现减少上下文的分类，我们评估了几种
句子选择策略，从简单的选择方法到一种新颖
的基于 TF-IDF的方法。这些方法旨在保留每
个文档中最具信息量的部分，用于训练模型并
随后对其进行测试。
尽管这些方法简单易行，但它们可能无法始
终如一地捕捉到文档中最相关的内容，因为重
要的句子可能出现在文本的各个部分。

3.2 基于 TF-IDF的排序和选择
尽管随机选择句子在计算上是高效的，但没有
考虑到句子在文档中的相对重要性，这取决于
独特性和语义相关性等因素。这导致分类准确
性不一致且不可靠，特别是在长文档分类任务
中。
为了解决这些限制，我们提出了一种基于
TF-IDF 分数的新颖句子选择技术，它根据句
子的信息价值进行排序。该方法在显著减少推
理和训练时间的同时保持高分类精度，为长文
档分类提供了一个有效且可扩展的解决方案。

方法的总体流程

每篇文章的句子按照原始顺序保留，并
使用特定语言的分词器进行分词，例如
IndicNews数据集中的 Indic NLP分词器。
为了计算 TF-IDF分数，每个句子在确定词频
(TF)和逆文档频率 (IDF)的上下文中被视为独
立的文档。这种方法识别出在句子中频繁出现
但在同一文章中其他句子中较少出现的词，从
而量化每个词的重要性。
在为文章中的所有不同词计算 TF-IDF分数后，
每个句子都会收到一个累积的 TF-IDF 分数，
这个分数是从其组成词汇中聚合而来的。句子
然后根据这些累积分数进行排序，结果是一
个有序数组，其中最具信息的句子出现在顶部。

分数计算

一个句子 Si 的分数可以被计算为句子中
所有词语 tj 的 TF-IDF分数之和。
形式上，分数分数 ( Si )被定义为：

Score(Si) =
∑
tj∈Si

TF-IDF(ti)

其中，

TF-IDF(ti) = TF(ti) · IDF(ti)

3.3
定义

1. 词频 (TF)：

TF(tj) =
Frequency of tj in Si

Total number of terms in Si

2. 逆向文档频率 (IDF):

IDF(tj) = log
(

N

1 + Sentence frequency of tj

)
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其中 N 是文章中句子的总数，文档频率是包
含 tj的句子的数目。
这个公式确保每个句子的重要性来源于其术语
在文章语境中的意义。
上述选择句子的方式用于模型训练，如图 2所
示。

最优句子选择数量：

选择最优的句子数量需要在训练效率和
分类准确性之间进行权衡。考虑了几种方法来
确定最具信息量的句子子集：

这些方法有助于优化句子选择策略，以提高
计算效率和模型性能，同时将不必要的信息降
到最低。

归一化是一种数据预处理技术，通过调整特
征或变量的值到一个共用的尺度，以不扭曲值
的范围差异。这将分数调整到一个特定的数值
范围内，并确保所有特征都是在同一个尺度
上，没有单个特征因为其尺度而占主导地位，
从而允许公平地贡献于计算。在我们的情况
下，归一化是必要的，因为我们根据每个句子
的 TF-IDF分数总和对其进行评分，并进行排
名以选择用于训练和测试的顶级句子。如果没
有归一化，更长的句子（包含更多词）将会自
然地拥有更高的 TF-IDF总和，仅仅因为它们
包含更多的词，而不是因为其中包含更多重要
的词。这将产生一个偏差，使得更长的句子排
名更高，即使它们没有成比例地更多信息性内
容。为了确保公平的句子排名，不同的方法平
衡句子长度和 TF-IDF分数：通过使用句子长
度进行归一化（即，将总 TF-IDF分数除以句
子中的词数），我们确保排名反映句子中词的
平均重要性，而不是绝对总和。这有助于公平
地比较不同长度的句子，防止偏向更长的句
子，并确保选择基于词的重要性而不是句子长
度。然而，在分析所选择的句子后，观察到归
一化引入了一个逆向偏差，使得算法更倾向于
较短的句子。解决此问题的替代方法是引入一
个附加因素，以确保一个更平衡且有意义的句
子评分过程。平衡长度因子

为了实现公平排序，我们需要一种机制
能够动态调整 TF-IDF得分和句子长度的影响。
这种方法创建了一种灵活的排序机制，其中可
以控制每个因素的相对重要性，以确保在独特
性和上下文之间的最佳权衡。
为了平衡这种偏倚并在两个极端之间实现权
衡，引入了以下公式：

Score = (λ1 · Normalized_TF_IDF) + (λ2 ·
length)

其中，λ1 = 1− λ2 and 0 ≤ λ1, λ2 ≤ 1

这些是用于控制 Normalized_TF_IDF和长度
在最终排序中相对重要性的权重。

• λ1 > λ2 :关注包含独特词汇（较高 TF-IDF
分数）的句子。

• λ2 > λ1 ：优先考虑包含更多上下文的句
子（较长的句子）。

这个公式通过在两个因素之间分配总权重，有
效地平衡了由于归一化和句子长度引入的偏
差。由于 λ1 = 1 - λ2 ，增加一个因素的权重会
自动减少另一个因素的影响，从而确保受控的
权衡。如果 λ1较高，排序就偏向于 TF-IDF分
数更高的句子，注重术语的独特性。相反，如
果 λ2 较高，则更长的句子更具上下文丰富性，
将被优先考虑。这个动态的加权机制允许根据
分类任务的特定需要进行微调，以防止对于较
短或较长句子的极端偏向。

Sentence(S) First Last Random Ranked
1 90.70 % 81.64 % 75.76 % 90.35 %
2 93.01 % 87.60 % 90.31 % 93.17 %
3 93.17 % 89.76 % 91.49 % 93.64 %
4 92.82 % 91.09 % 91.72 % 94.00 %
5 93.56 % 91.64 % 92.70 % 94.19 %

Table 1: 按句准确率结果——表格显示了不同句子
选择策略（首句、末句、随机、排序）在选择 1到
5个句子时的准确率。结果表明，排序方法表现最
佳，其次是首句、随机和末句，这突出了选择方法
和句子数量对模型性能的重要性。

4 结果与讨论

4.1 句子数量法
如表 1和图 3所示，结果展示了对应于选择每
个文档的第一个、最后一个、随机的、以及排
名前 1、2、3、4和 5个句子的准确性。一种明
显的趋势是，随着所选句子数量的增加，准确
性提高，这反映了包括更多内容的额外信息价
值。这种提升在第一个、最后一个和随机选择
方法中一致观察到，尽管在排名方法中在三个
句子时达到峰值。
通过选择固定数量的排名靠前的句子，而不
考虑文档长度，推理时间显著减少，并在不同
文档中几乎保持不变。这种方法仅用 5个句子
就实现了 94.19 %的准确率，相较于完整上下
文基准准确率 94.706 %，仅下降了 0.544 %。这
表明可以在对准确率影响极小的情况下，实现
输入长度的显著减少。
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Figure 2: 句子选择方法---图像展示了用于上下文缩减的各种句子选择方法。方法包括选择前几句、后几
句、随机句子和排序句子。在排序的方法中，句子使用 TF-IDF进行评分并根据相关性进行选择。这些策
略有助于在保留有意义的上下文的同时减少输入大小。

Figure 3:按句准确度图---该图展示了不同选择方法
的按句准确度：首次选择、最后选择、随机选择和
排序选择。图中将准确度与选定句子数量（1到 5）
作了对比。图表显示排序选择 >首次选择 >随机选
择 >最后选择。

Sentence(S) 0.2 ( λ2 ) 0.5 ( λ2 ) 0.7 ( λ2 ) 1.0 ( λ2 )
1 89.11 % 88.94 % 89.10 % 89.26 %
2 92.82 % 91.86 % 92.73 % 92.23 %
3 93.79 % 93.81 % 93.78 % 93.82 %
4 93.95 % 93.36 % 94.07 % 93.59 %
5 93.47 % 93.56 % 93.67 % 93.32 %

Table 2:归一化的句子准确率结果—该表格展示了
用于排序句子选择方法的归一化句子准确率结果。
它显示了 λ2从 0.2到 1.0的不同值的结果。λ2 = 0.7
为不同的句子数量提供了最佳性能。

虽然固定长度的顶级句子选择能产生强有
力的结果，但它将所有高得分的句子一视同
仁，而不考虑句子的长度或信息比例。为了
进一步完善这种方法，我们引入了一种标
准化策略，将标准化的 TF-IDF 得分与句子
长度相结合，以更好地捕捉相关性和信息内容。

正规化结果
表格 2显示了在 1到 5个选定句子中，将标
准化的 TF-IDF分数与句子长度结合使用各种
权重 ( λ2 = 0.2, 0.5, 0.7, 1.0)的影响。准确率在
λ2 = 0.7时达到峰值，表明在最小上下文中，较
长的句子更具信息性。随着更多句子被纳入，
TF-IDF 的重要性增加。最佳结果出现在 λ2 =
0.2和 0.7时，平衡了相关性和长度。最高准确
率为 94.07 %，在 λ2 = 0.7时使用 4个句子实
现。随着句子数量的增加，准确率趋于稳定，
表明随着模型对权重变化的敏感性下降，从进
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Sentence(S) Ranked Ranked Normalized
1 90.35 % 89.11 %
2 93.17 % 92.82 %
3 93.64 % 93.82 %
4 94.00 % 94.07 %
5 94.19 % 93.67 %

Table 3: 排序和排序归一化结果的比较—该表比较
了使用排序和排序归一化方法进行句子选择的准
确性。结果表明，当选定句子的数量较少时，归一
化几乎没有影响。

一步调整中获得的回报递减。
表 3比较了基础排序句子选择方法与标准化
排序策略的分类性能，其中标准化的 TF-IDF
分数与句子长度按每个情况使用最佳加权参数
（λ1和 λ2）相结合。结果显示标准化没有显著
改进，表明当仅选择少数句子时，这种方法的
影响最小。表 ??和图 ??展示了从文档中选择
第一、最后、随机和按比例排序的句子所达到
的准确度。使用完整的文档进行训练和测试可
获得 94.706 %的准确度，作为比较的基准。重
要的是，通过将上下文减少到原始文档的 40%
到 50%，我们仍然能实现 94.39 %的惊人准确
度，与基准准确度 94.706 %的差距微小，表明
其性能与使用完整文档上下文的方法相当。随
着上下文大小的减少，排序选择方法始终优于
其他技术，如第一、最后和随机选择。随着上
下文大小的增加，所有方法的性能趋于一致，
结果类似。这种收敛表明，排序选择方法在较
小的上下文窗口中特别有效地提高了准确性。
在这种情况下，标准化显示出积极影响，在大
多数情况下提高了性能。

4.2 推理时间

语境缩减的目标是在不牺牲分类准确性的情况
下最小化推理时间。我们的方法使用 TF-IDF
有效地削减语境，使序列长度与每个文档的实
际内容对齐，而不是依赖固定的限制（例如，
BERT中的 512个标记）。使用填充或截断的固
定长度会削弱效率的提升，而动态调整则确保
了准确和更快的推理。下面图 4和 5中的曲线
描绘了在选择不同语境时测试时间的变化。
图 4显示了句子数量与评估时间之间的正相关
关系。尽管从 1 到 3 个句子的增长较为温和，
但从第 4个句子开始变得更加明显，表明评估
时间随着句子数量的增加而增长越来越明显。
图 5描绘了评估的内容百分比与相应评估时间
之间的关系。从 10 %到 20 %，评估时间保持
相对稳定，然后从 30 %开始急剧增加，在 100
%达到峰值。这表明了强烈的正相关性——而

Figure 4:句子逐一选择的评估时间图——该图展示
了在句子逐一选择过程中，评估时间（以秒为单位）
与所考虑的句子数量之间的关系。x轴表示句子数
量，而 y轴则显示相应所需的评估时间。该图通常
突出了一个趋势，即随着句子数量的增加，评估时
间也增加。

Figure 5: 按百分比选择的评估时间图—该图展示
了评估时间（以秒为单位）与在百分比选择过程中
被选句子百分比之间的关系。图中演示了随着所选
百分比的变化，评估时间也随之变化的趋势。
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且是越来越非线性的，尤其是在极端情况下，
这可能是由于更高的计算负荷。
值得注意的是，在仅使用原始文档上下文的

40 % 时，我们的方法实现了 94.39 % 的准确
性，仅比全上下文基线低 0.33 %，同时将推理
延迟减少了 43 %。这表明在速度和性能之间
实现了有效的权衡，使该方法非常适合于既需
要准确性又需要可扩展性的实际应用。

5 结论

我们引入了一种利用句子选择技术进行长文
档分类的高效方法，该方法在减少输入大小的
同时保持了与全上下文模型相当的准确性。传
统的基于 transformer 的模型由于输入长度限
制和计算成本，在处理长文本时存在困难。我
们的方法通过首/尾句选择、随机抽样和基于
TF-IDF的排序等策略解决了这些限制。
在 L3Cube的 IndicNews集合中的Marathi长
文档分类（LDC）数据集上进行的实验表明，
我们的方法在不影响性能的情况下显著降低了
计算成本。基于 TF-IDF的排序在识别用于分
类的信息句子方面被证明特别有效。
我们还探讨了输入大小和准确性之间的权
衡，证明选择一部分高排名句子而不是一个固
定数量可以在效率和性能之间取得更好的平
衡。将正规化引入排名即使在减少输入大小的
情况下也能进一步提高准确性。
总之，我们的方法为长文档分类提供了一种
可扩展且资源高效的解决方案。未来的工作可
能涉及领域特定的句子选择或混合模型，以进
一步优化输入表示并提升在不同自然语言处理
任务中的性能。
该工作是在 Pune 的 L3Cube 的指导下进行
的。我们真诚地感谢导师在此过程中提供的宝
贵指导和持续鼓励。
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