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摘　要　文档分类的一项基本工作是研究如何高效地表示输入特征,句子和文档向量表示也可以辅助自然语言处理的下游任

务,如文本情感分析和数据泄露预防等.特征表示也逐渐成为文档分类问题的性能瓶颈和模型可解释性的关键之一.针对现

有分层模型面临的大量重复计算以及可解释性缺乏的问题,提出了一种分层文档分类模型,并研究了句子和文档表示方法对文

档分类问题的性能影响.所提模型集成了使用改进自注意力机制融合输入特征向量的句子编码器和文档编码器,形成了一个

层次结构,以实现对文档级数据的分层处理,在简化计算的同时增强了模型的可解释性.与仅使用预训练语言模型的特殊标记

向量作为句子表示的模型相比,所提模型在５个公开文档分类数据集上实现了平均４％ 的性能提升,比使用词向量矩阵的注意

力输出均值的模型提高了２％.
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Abstract　Anessentialtaskofdocumentclassificationistostudyhowtoeffectivelyrepresentinputfeatures,andsentenceand

documentvectorrepresentationscanassistindownstreamtasksinnaturallanguageprocessing,suchastextsentimentanalysis

anddataleakageprevention．Featurerepresentationisalsoincreasinglybecomingoneofthekeystoperformancebottlenecksand

interpretabilityofdocumentclassificationproblems．AhierarchicaldocumentclassificationmodelisproposedtoaddresstheproＧ

blemsofextensiverepetitivecomputationandlackofinterpretabilityfacedbyexistinghierarchicalmodels,andtheperformance

effectsofsentenceanddocumentrepresentationsonthedocumentclassificationproblemareinvestigated．TheproposedmodelinＧ

tegratesasentenceencoderandadocumentencoderthatfusesinputfeaturevectorsusinganimprovedselfＧattentionmechanism,

formingahierarchytoenablehierarchicalprocessingofdocumentＧleveldata,simplifyingthecomputationwhileenhancingtheinＧ

terpretabilityofthemodel．ComparedwiththemodelthatonlyusesthespecialtokenvectorofpreＧtrainedmodelsassentence

representation,theproposedmodelcanachieveanaverageof４％ performanceimprovementsonfivepublicdocumentclassificaＧ

tiondatasets,andanaverageofabout２％ higherthanthemodelthatusesmeanattentionoutputsofwordvectormatrix．

Keywords　Sentencerepresentation,Documentrepresentation,Attention mechanism,Documentclassification,ModelinterpreＧ

tability
　

１　引言

文档分类模型旨在提取整个上下文的特征,并根据这些

特征对文档进行分类.句子表示(SentenceRepresentation),

又称句子嵌入(SentenceEmbedding),是一种把句子映射成

高维空间中的向量表示的编码技术,即使用一个高维向量表

示整个句子,从而帮助提升神经网络处理文本数据的性能.

文档表示(DocumentRepresentation)则是以文档为单位进行

编码,使用高维向量表示文档.文档分类任务则是对文档的

表示向量进行分类,得到其类别的概率分布.



自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)领域

的研究人员对文本的编码技术进行了大量研究.词嵌入方法

是文本数据处理的基础,也是所有下游任务首要考虑的问题,

因为计算机程序无法理解并处理文本数据.随着对文本处理

的规模的增大,一些下游任务逐渐需要更高层次的嵌入方式,

如文档分类、篇章分析等,句子嵌入和文档嵌入也得到了学术

界大量的研究.许多句子表示方法在下游任务和相应的数据

集上都表现出了非常好的性能,并取得了巨大的成功,如

Doc２Vec[１]和Sent２Vec[２].

BERT[３]等 一 系 列 预 训 练 语 言 模 型 (PreＧtrainedLanＧ

guageModels,PLMs)的提出为句子表示提供了灵感,一些模

型开始借助大量有标签或者无标签的数据训练出基于相似度

度量的句子表示模型和文档表示模型,如 SentenceＧBERT[４]

和 MultilingualUSE[５].

考虑到训练超大模型的训练成本高、周期长,以及大量

BERT系列PLMs的便捷、公开获取等因素,利用预训练语言

模型的词向量和特征融合方法来间接地生成句向量是一个较

好的选择,常见的做法包括直接使用 PLMs的[CLS]位对应

的向量表示,如 DocBERT[６],或者使用平均词向量作为句子

表示,同时结合更多文本相关的信息,如文献[７].

很多特殊领域(如数据泄露预防、可解释性情感计算等)

的研究者希望模型能够在识别准确率较高的情况下给出所做

决策的依据,而很多模型往往只关注模型的准确率指标,难以

就当前结果给出合理解释.在自注意力机制[８]的基础上,本

文提出了改进的自注意力机制以及基于改进自注意力机制的

句子和文档表示方法,借助下游任务训练出句子编码器和文

档编码器,可以用于文档分类等下游任务.本文的主要贡献

如下:

１)提出了一种分层注意力模型(HierarchicalAttentionＧ

enhancedModel,HAM),用于解决文档分类问题,同时关注

句子表示和文档表示.所提模型在模型结构的设计和注意力

权重的可视化方面都具有很高的可解释性.

２)受计算资源限制,所提模型仅使用改进的自注意力和

BiＧLSTM[９]来构建低成本的分类模型.改进后的自注意力机

制可以简化两次矩阵乘法运算.

３)使用BiＧLSTM 隐式提取时序相关的文本特征,用于修

正编码器生成的向量.

２　相关研究

早在２０１６年,为解决 TextCNN[１０]丢失文本结构信息问

题而提出了 HAN[１１]模型.该模型采用分层结构和注意力机

制,Yang等认为借助注意力机制可以发现句子中不同词的重

要程度,因此句子向量可以直接来源于词向量的加权平均,并

且可以使用句向量的加权平均来表示文档向量.

HAN 模型在长文本分类任务上表现非常好,层次结构

的模型非常契合文档的组织结构,使其具有很好的可解释性.

在文献[１２]中,AdＧHoc可解释性建模(InterpretableModelＧ

ing)观点认为,在可解释性和模型表达能力之间存在权衡,因

此有可能找到一个性能强大且可解释的模型.HAN模型就是

一个有力的例子,它还证明了注意力机制在 NLP中的有效性,

并为后续的一系列工作提供了灵感.

随后,在文献[７]中,使用 BERT得到的词向量的平均向

量和文档的BOW[１３]向量进行拼接,作为文档向量进行分类,

由于增加了文档的 BOW 信息,该模型比仅使用平均向量的

表示方法性能更优.

由于 BERT 等 预 训 练 语 言 模 型 对 输 入 长 度 的 限 制

(BERT支持的最大输入长度为５１２),在对长文档的处理上,

PLMs的性能受到了较大限制,因为简单地截断文档容易丢

失文本信息,对下游任务不利.文献[１４]提出了 RoBERT和

ToBERT模型,采用切片的方式,将文档切分成片段,分多次

送入BERT模型得到词向量,并在BERT后面接入一个循环

神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)[１５]或者 TransＧ

former[１６],待最后一个切片也经过 RNN 或者 Transformer
后,得到文档表示.

BERTＧflow[１７]和 WhiteningBERT[１８]则是对 BERT 模型

输出的词向量做进一步的加工,BERTＧflow 将 BERT模型最

后几层的隐状态进行平均以得到句子表示,并将句子表示空

间映射到一个标准高斯潜在空间.由于标准高斯分布是各向

同性的和凸的,因此语义分布更为光滑.而 WhiteningBERT
则认为白化(Whitening)操作可有效改善文本的向量表示,通

过在BERT的输出层增加一个白化层,就可以显著改善下游

任务的性能.此类方法是对预训练模型的词向量进行优化,

并启发了对PLMs的词向量进行特征聚合,以得到更高级别

的句子表示和文档表示方法.

除 HAN 使用分层模型进行文档分类外,这种结构也被

很多文档分类模型采用.Choi等[１９]提出了一个分层模型,分

层对句子和文档进行嵌入,他们使用了专用的句子编码器,并

使用 门 控 循 环 单 元[２０](Gated RecurrentNeuralNetwork,

GRU)和注意力机制来聚合句子向量得到文档表示,并将其

用于情感分类任务.

CAHAN[２１]模型和 MFSAＧBiLSTM[２２]模型分别将分层

结构应用于文档分类和情感分类问题,前者使用注意力机制

提取深度文档特征,取得了比 HAN 模型更高的文档分类准

确率;后者则使用了多个通道的特征,并使用注意力机制重点

加强关键情感信息,以实现更高精度的情感分类性能.

此外,在 HAN、文献[１９]中的模型、CAHAN 和 MFSAＧ

BiLSTM 等模型中,注意力机制往往是和 LSTM 配合使用

的,这种方式意味着大量重复的计算.为了避免这一劣势,需

要将LSTM 和注意力机制剥离开来,并且使用新的计算注意

力权重向量的方法,因为注意力机制的计算依赖外部信息.

自注意力机制则减少了对外部信息的依赖,并且可以并行计

算,对自注意力机制的简单改造即可得到注意力权重向量,本

文对此展开了研究.

３　模型框架

本文提出的模型由４部分组成,即动态词嵌入模块、句子

编码器、文档编码器和分类器,因此模型可分成动态词嵌入

层、句子编码层、文档编码层和分类层.该模型的结构如图１
所示.
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图１　HAM 模型架构

Fig．１　ModelstructureofHAM

　　分层模型的一个好处是,模型的分层结构对应于文档的

组织结构,文档的组织结构是连词成句、构句成篇的,因此按

照分层的方式来对词向量和句子向量进行融合是非常合理

的.由图１可以发现,HAM 模型在动态词嵌入层共享同一

个 RoBERTa[２３]模块,并且在句子编码层共享同一个句子编

码器,也就是说,把文档以句子为单位进行拆分后,将多个句

子依次,送入 HAM 模型的 RoBERTa模块产生词向量,并依

次送入句子编码器以产生句向量,随后将所有的句向量拼接

成句向量矩阵送入文档编码器得到文档向量,最终由分类层

对提取到的文档向量进行分类.

分层文档分类算法的伪代码如算法１所示.

算法１　分层文档分类算法

输入:文档数据训练集 D
输出:分类模型 HAM,注意力权重

１．forDi∈D,i＝(１,２,􀆺,M)do＃一轮训练

２．　将文档 Di以句子为单位进行划分得到句子列表S＝[s１,s２,􀆺,

sn];

３．　forsi∈S,i＝(１,２,􀆺,n)do

４．　　输入到 RoBERTa模型中,得到词向量矩阵s
∧
i,S＝S\si;

５．　　句子si对应的词向量矩阵表示为 w＝λs
∧１２
i ＋(１－λ)s

∧１
i,λ＝０．

８;

６．　　将w输入到句子编码器,得到句向量si,句向量矩阵S＝S∪si;

７．　endfor＃得到句向量矩阵

８．　将S输入到文档编码器,得到文档向量Dembed;

９．　将文档向量输入到分类器中,得到分类概率分布并计算分类损

失,进行误差反向传导,更新模型参数;

１０．endfor＃一轮训练结束,共训练２０轮

１１．返回文档分类模型 HAM 和句子编码层,以及文档编码层的注意

力权重.

３．１　动态词嵌入模块

如何对文本数据进行编码,以便计算机程序进行处理和

计算,是一项必不可少的基础工作,长期以来都是自然语言处

理领域的研究热点.词嵌入方法经历了从静态表示到动态表

示的演变.BERT等一系列预训练语言模型是最先进的动态

词嵌入模型的代表,可以很好地融合上下文信息,进而动态地

对单词进行编码.

通过探测任务[２４](ProbingTasks)发现,BERT的底层捕

获了短语级别的信息,底层编码表层特征,中间层编码句法特

征,高层编码语义特征.并且 BERT的表示模仿了经典的树

状结构来捕获语言信息.其他工作探索了对下游任务使用不

同层的向量表示所带来的性能差异,文献[１４]将 BERT这类

模型的第１层和第１２层的隐向量相加并平均作为句子向量.

此外,如果更多地关注某一层捕获的特征,就必须尽量让

这一层具有更高的权重.令λ∈(０,１)表示对第１２层的权重

参数,则词向量矩阵可以表示为:

w＝λs
∧１２＋(１－λ)s

∧１ (１)

其中,s
∧１２和s

∧１ 分别代表PLMs的第１２层和第１层隐藏向量.

３．２　改进自注意力机制

自注意力机制通过由输入特征向量组成并映射得到的查

询矩阵Q、键矩阵 K 和值矩阵V 来进行计算,得到注意力

输出:

Attention(Q,K,V)＝Softmax
Score(QKT)

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２)

假设一个句子有dw 个词,每个词向量的维度为dembed,其

注意力分布矩阵可以计算为:

Mattn＝Softmax
Score(QKT)

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷ (３)

用αi,j＝score(Qi,Kj)表示查询向量Qi 和键向量Kj 的注

意力程度,则可将Mattn展开为:

Mattn＝

exp(α１１)

∑
n

i＝１
exp(α１i )

exp(α１２)

∑
n

i＝１
exp(α１i )

􀆺 exp(α１n)

∑
n

i＝１
exp(α１i )

exp(α２１)

∑
n

i＝１
exp(α２i )

exp(α２２)

∑
n

i＝１
exp(α２i )

􀆺 exp(α２n)

∑
n

i＝１
exp(α２i )

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

exp(αm１)

∑
n

i＝１
exp(αmi

)
exp(αm２)

∑
n

i＝１
exp(αmi

)
􀆺 exp(αmn)

∑
n

i＝１
exp(αmi

)
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ê
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ê
ê
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此处的softmax操作是按行归一化的.通过对注意力分

布矩阵进行简单的处理即可以得到注意力权重向量:第j列

的平均值表示所有查询向量Qi∀i∈(１,２,􀆺,dw)对整个序

列中第j个键向量对应的值向量的平均注意力权重.

因此,将输入序列中第j个元素Ij 的注意力权重表示为:

αj＝１
dw

∑
dw

i＝１
Mj

attni (５)

对注意力分布矩阵按列取平均可以得到整个序列的注意

力权重向量,使用这个权重向量对原始输入序列的特征向量

进行加权平均,得到整个序列的向量表示.通过这种方式得

到的向量表示有很强的可解释性,从而使得 HAM 模型从设

计的角度来看有很强的可解释性:HAM 模型除了使用分层

方式来进行句向量和文档向量的聚合外,在句子编码层和文

档编码层都利用序列中元素的重要性程度进行了向量表示的

提取和优化,得到的文档向量更优.

此外,相比经典的自注意力机制,HAM 模型没有将注意

力得分矩阵与值向量矩阵V 相乘,而是直接使用注意力权重对

输入特征矩阵I进行加权平均,节省了一次矩阵乘法运算.同时

也无须将I经过映射得到V矩阵,又节省了一次矩阵乘法运算.

３．３　句子编码器

句子编码器使用句子中的词向量来生成句子向量.首

先,HAM 模型使用预训练语言模型 RoBERTa来获取词向

量,接着使用改进的自注意力模块获取句子向量.同时,使用

BiＧLSTM 网络从词向量矩阵中提取时序相关的特征,然后将

这两个特征相加融合.句子编码器的结构如图２所示.

图２　句子编码器

Fig．２　Sentenceencoder

句子向量可以通过句子中所有词向量的加权平均得到:

Sembed＝∑
dw

i＝１
αiIi (６)

其中,Ii 表示输入词向量矩阵中的第i个词向量,将式(６)展

开后得到式(７):

Sembed＝∑
dw

i＝１

１
dw

∑
dw

j＝１
Mj

senti( )Ii (７)

如果对自注意力机制计算的结果进行平均得到句子表

示,则可以表示为:

Sembed＝１
dw

Msent
attnV (８)

这两种计算句子呈现的方式非常不同.将式(８)作为其

中一个基线的句子编码器,并将式(８)作为所提模型的句子向

量编码器.一方面,获取单词重要性权重的方式是针对自注

意力分布矩阵进行改进的,使得编码器更具有可解释性.另

一方面,在训练时将输入矩阵I对应的矩阵V 从计算图中剔

除,可以避免矩阵V 的映射操作.

虽然利用改进的注意力机制可以得到句子中不同词的重

要性权重,但是仅仅使用这种加权平均的方法忽略了不同词

在序列中的位置关系.当使用单层自注意力机制时,这种位

置关系难以用位置编码来表示.于是,使用一个BiＧLSTM 网

络来提取输入词向量矩阵I的位置相关的特征,并利用这个

特征来修正句子向量:

Sembed＝Sembed＋hn (９)

其中,hn 表示BiＧLSTM 网络的最后一个隐状态向量.

３．４　文档编码器

文档编码器使用句子嵌入来生成文档向量.文档编码器

中使用的改进的注意力与句子编码器中的注意力相同.在文

档编码器中,将注意力权重表示为β＝[β１,β２,􀆺,βn]T,其中

βj的计算方式参考式(５).将文档的句向量矩阵表示为s＝
[s１,s２,􀆺,sn]T:

Dembed＝∑
dw

i＝１
βisi (１０)

本文还使用BiＧLSTM 网络提取句子编码器生成的句子

向量矩阵Sembed 的 位 置 特 征,并 利 用 这 个 特 征 来 修 正 文 档

向量:

Dembed＝Dembed＋h
∧

n (１１)

其中,h
∧

n 表示 BiＧLSTM 网络的最后一个隐藏状态向量.

３．５　分类器

在几乎所有的深度学习模型中,全连接网络在整个模型

中起到“分类器”的作用.在自然语言处理任务中,上层嵌入

层将文本信息转化为词向量,然后通过特征提取模块或表示

模块将原始数据映射到隐层特征空间.全连接层融合学习到

分布式特征表示并将其映射到样本标签空间.

所提模型使用一个简单的三层全连接网络作为分类器,

将文档编码器编码后的向量送入一个维度为７６８的分类器,

输出维度为文档数据集的类别数,并使用softmax层计算分

类的概率分布:

p(y＝j|D)＝ exp(p(Dj))

∑
c

i＝０
exp(p(Di))

(１２)

其中,D∈ℝc 是文档编码器经过分类层的输出,p(Dj)∈[０,

１],c是分类类别的数量.对于多分类任务,使用交叉熵损失

函数:

L(x,y)＝１
N ∑

N

n＝１
　∑

C

c＝１
log exp(xn,c)

∑
C

i＝１
exp(xn,i)

yn,c (１３)

所提模型使用的是 PyTorch[２５]提供的交叉熵损失函数,

因此式(１３)中的损失函数与其一致.

４　实验分析

本章进行综合实验来评估 HAM 在多个文档分类数据集

上的性能.
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４．１　数据集

本文在 AG_NEWS,DBPedia,IMDB,YelpReviewFull和

YelpReviewPolarity这５个数据集上测试了 HAM 模型的性

能,并与基线模型的性能进行了对比.

在实验开始前,对这些数据集进行了一些统计工作,如

表１所列.

表１　５个数据集的统计信息

Table１　Statisticalinformationoffivedatasets

数据集
数据集划分

Train Test
类别数

句长

小于４ 大于等于４
平均句子数

AG_NEWS １２００００ ７６００ ４ １１８４２８ １５７２ １．３２

DBPedia ５６００００ ７００００ １４ ４６４４８５ ９５５１５ ２．３９

IMDB ２５０００ ２５０００ ２ １９２９ ２３０７１ １０．８０

YelpReviewFull ６５００００ ５００００ ５ １２７９５２ ５２２０４８ ８．５０

YelpReviewPolarity ５６００００ ３８０００ ２ １１０５１６ ４９４８４ ８．４９

４．２　基线模型

为了证明所提模型能够在略增加复杂度的情况下提升分

类性能,与以下５个基线进行了实验比较.

１)CLS:BERT系列的PLMs模型中特殊[CLS]标记的最

终隐层向量通常用作句子的表示.本文使用[CLS]向量和文

档编码器来组成分类模型,并将这个基线模型命名为 CLS.

CLS模型与 HAM 仅使用的句子编码器不同,因此可以验证

HAM 模型中句子编码器的有效性.

２)meanＧembed:一种常用的句子表示方法是对 PLMs输

出的向量进行平均.与使用CLS向量一样,这种方法简单有

效,几乎没有成本,将该基线模型称为 meanＧembed.

３)sentBert:SentenceＧbert是一种专门训练的句子嵌入预

训练模型,使用它的输出作为句子向量,并将它与文档编码器

结合起来组成基线模型,称为sentBert.为了确保句子表示

方法不受预训练模型的影响,使用与 HAM 中相同的 RoＧ

BERTaＧbase作为词嵌入层.

４)meanＧattn:对预训练语言模型的输出使用经典自注意

力机制计算后,输出一个形为 N×N 的矩阵,其中 N 为输入

序列的长度.为了得到句子表示,需要对矩阵进行平均.本

文也将其作为句子编码器,与文档编码器结合形成基线模型,

称为 meanＧattn.

５)HAN:本文也使用 HAN 作为基线.虽然 HAN 是

２０１６年提出的,但依旧具有很强的竞争力.使用 GLOVE[２６]

作为 HAN 模型的词嵌入层,预训练权重文件为 GLOVE．

６B．５０d.

４．３　模型配置和训练

所提模型使用 NLTK[２７]提供的分句器(SentenceTokeＧ

nizor)将文档切分成多个句子.为了增加模型的泛化能力,实

验中没有清洗原始训练数据,简化了模型在实际应用中的

使用.

所提模型的句子编码器和文档编码器都使用 BiＧLSTM
网络和改进自注意力机制.将dropout[２８]率设置为０．３;分类

器使用３层全连接层网络,并在每一层使用Layernorm[２９];将

dropout率设置为０．２.通过实验发现,较大的初始学习率有

助于加快模型的收敛速度.在模型训练开始时将学习率设置

为０．５,然后在训练过程中每个epoch以０．８５的衰减率降低

学习率.使用监督学习来训练所提模型,并使用随机梯度

下降[３０](StochasticGradientDescent,SGD)来优化交叉熵损失.

由于硬件计算资源不足,每个模型在每个数据集上只

训练２０个epoch.在训练时,冻结了 RoBRETa的参数,只训

练 HAM 模型网络其余部分的参数,未对PLMs进行微调.

４．４　实验分析

为了验证本文提出的层次化句子编码和文档编码方法的

有效性,在５个数据集上进行了训练,并在测试集上进行了性

能评估.不同模型在不同数据集上的分类准确率是主要关注

的指标.实验结果如表２所列,表中数据为５次实验数据中

记录的最高分类准确率.

表２　在５个数据集上的评估结果(分类准确率)

Table２　Evaluationresultson５datasets(accuracy)
(％)

Methods AG_NEWS DBPedia IMDB
YelpReview

Full
YelpReview
Polarity

CLS ９０．２３ ９７．９３ ９０．０９ ６０．５４ ９３．８４

meanＧembed ９１．１６ ９８．３２ ９０．６３ ６１．８８ ９４．６７

sentBert ９１．７９ ９８．６７ ８３．０１ ５６．７４ ９１．０７

meanＧattn ９２．６７ ９９．０６ ８９．１３ ６５．４９ ９６．７２

HAN ９１．４５ ９８．６４ ８８．９４ ６０．６８ ９３．７６

HAM(Ours) ９４．２２ ９９．５２ ９４．４０ ６７．３１ ９７．２５

前４个基线模型使用与 HAM 相同的文档编码器,而句

子编码器不同.实验结果表明,HAM 在分类准确率上普遍

优于基线模型,并且比CLS和 meanＧembed平均高出４．０１４％
和３．９６％.HAM 模型也比 meanＧattn模型表现更好,分类准

确率平均提高了１．９３％.

与SentenceBERT 相 比,HAM 模 型 在 YelpReviewFull
数据集上的性能有近７％的提升.尽管sentBert的文档编码

器使用了改进的自注意力机制,但 SentenceBERT 在长文档

训练集上的表现仍然不佳.这也说明了句子表示对分类模型

的重要性,因为它可以直接影响文档表示的质量,进而影响分

类准确性.

HAN 模型是一个开创性的工作,但与 HAM 模型相比,

由于使用了 RoBERTa词嵌入层和改进的自注意力机制构建

的编码器,所提模型的分类准确率比 HAN高３．８５％.

在所有模型使用相同的文档编码器的前提下,通过比较

不同句子编码器引起的性能差异,证明了句子编码器的有

效性.

对于数据集中文档的平均句子数量大于８的 YelpReＧ
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viewFull,YelpReviewPolarity和IMDB,所提模型相比其他几

个基线模型有显著优势,这也表明所提模型对较长的文本非

常有效.

４．５　消融实验

HAM 模型使用了改进的自注意力机制和 BiＧLSTM 进

行特征融合,移除 BiＧLSTM 后,比较 HAM no_lstm在５个数据

集上的性能差异.在 YelpReviewFull数据集上有１％的性能

损失,这也说明加入修正信息有助于提高模型的准确率.实

验结果如表３所列.

表３　与未使用LSTM 的 HAM 的性能对比

Table３　PerformancecomparisonofHAM withoutLSTM
(％)

Methods AG_NEWS DBPedia IMDB
YelpReview

Full
YelpReview
Polarity

HAMno_lstm ９３．８３ ９９．１３ ９３．７９ ６６．２６ ９６．９８
HAM ９４．２２ ９９．５２ ９４．４０ ６７．３１ ９７．２５

此外,前４个基线模型中使用了与 HAM 模型相同的文

档编码器,为了证明所提模型的文档编码器的有效性,用句子

向量矩阵的平均替换文档编码器,并观察替换后的模型在

５个数据集上的性能,如表４所列.

表４　文档编码器的消融实验

Table４　Ablationexperimentofdocumentencoder
(％)

Methods AG_NEWS DBPedia IMDB
YelpReview

Full
YelpReview
Polarity

CLSmean ８９．２１ ９３．０３ ８７．３４ ５２．６１ ９２．１７
CLS ９０．２３ ９７．９３ ９０．０９ ６０．５４ ９３．８４

meanＧembedmean ９０．８３ ９８．００ ８９．２１ ５９．１３ ９３．９３
meanＧembed ９１．１６ ９８．３２ ９０．６３ ６１．８８ ９４．６７
sentBertmean ８９．９９ ９８．５６ ８２．７８ ５４．６２ ８９．９２

sentBert ９１．７９ ９８．６７ ８３．０１ ５６．７４ ９１．０７
meanＧattnmean ９２．２４ ９８．５０ ８７．９６ ６３．４６ ９６．２３

meanＧattn ９２．６７ ９９．０６ ８９．１３ ６５．４９ ９６．７２

用句子向量矩阵的平均替换基线模型的文档编码器后,

所有模型的性能都出现了下降,这表明所提模型的文档编码

器有助于提高分类精度.

综上,消融实验证明了使用改进的自注意力机制构建的

句子编码器和文档编码器对句子表示和文档表示的有效性,

从而提升了模型的分类性能.

４．６　案例分析

对 HAM 模型不同层的注意力权重的可视化表明,所提

模型可以发现句子和文档中不同元素的重要性差异,对其进

行的可视化分析证明了 HAM 模型具有较强的可解释性.

以IMDB数据集中的一个消极情绪类样本为例,句子编

码层和文档编码层的注意力权重可视化结果如图３所示.

图３中红色标记的词或者句子有更大的注意力权重,紫色次

之,而没有标记颜色的词则表明其注意力权重小于平均注意

力权重,对分类结果的影响也很小.比如在第一个句子中,

“worst”这个词带有非常强烈的情感色彩,因此这个词的权重

在该句子中是最大的.再比如,在第六句中,“justhorrible”

成为句子中权重最大的短语.此外,所提模型还捕获了不同

句子重要性的差异,如sent０,sent２和sent４,这几个句子的

注意力权重更大０,对分类结果的影响也更大.

图３　注意力权重可视化(电子版为彩图)

Fig．３　Visualizationofattentionweights

结束语　本文使用改进的注意机制和预训练的语言模型

以及BiＧLSTM 模块构建了分层文档分类模型,研究了模型中

有助于提高分类任务性能的具体部分.在５个公共数据集上

进行了完整的实验,并探索了这种方法与其他基线模型之间

的性能差异.实验结果表明,使用改进的注意力机制组成的

编码器有助于句子表示和文档表示,有助于下游分类任务的

性能提升.所提分类模型具有较高的准确性和良好的可解释

性.由于使用BiＧLSTM 网络对分类准确率的提升并不显著,

同时也使模型训练的时间增加了两倍,未来的工作将考虑使

用更好的网络结构来提取序列的位置信息,在缩短模型训练

时间的基础上,提升了模型的分类性能.
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