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基于隐含主题协同注意力网络的领域分类方法
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摘 要:基于注意力机制的神经网络模型在文本分类任务中显示出了很好的效果。然而当训练数据的规模有限,

或者测试数据与训练数据的分布有较大差异时,一些有价值的信息词很难在训练中被模型捕捉到。为此,该文提

出了一种新的基于协同注意力(co-attention)网络的领域分类方法。该文利用隐含主题模型学习隐含主题注意力,

并将其引入到文本分类常用的双向长短时记忆网络(BiLSTM)中,与软或硬注意力(soft-orhard-attention)机制一

起构成协同注意力。在中文话语领域分类基准语料SMP-ECDT上的实验结果表明,隐含主题协同注意力网络取

得了显著优于注意力机制的领域分类效果,比基线注意力机制Softatt、Hardatt以及单独的隐含主题注意力机制

BTMatt分别提高了2.85%、1.86%和1.74%的分类正确率。此外,实验结果还验证了,在额外的未标记数据上训

练隐含主题,可以进一步提高该文方法的领域分类性能。
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Abstract:Attention-basedbidirectionallongshort-term memorynetwork(BiLSTM)modelshaverecentlyshown

promisingresultsintextclassificationtasks.However,whentheamountoftrainingdataisrestricted,orthedistri-
butionofthetestdataisquitedifferentfromthetrainingdata,somepotentialinformativewordsarehardtobecap-
turedintraining.Inthiswork,weproposeanewmethodtolearnco-attentionfordomainclassification.Unlikethe

pastattentionmechanismguidedonlybydomaintagsoftrainingdata,weleverogeusingthelatenttopicsinthedata
settolearntopicattentionmechanism,andemployitforBiLSTM.Thentheco-attentionisobtainedbycombining
thetopicattentionandthenetworkattention.ExperimentsontheSMP-ECDTbenchmarkcorpusshowthatthepro-

posedco-attentionmechanismoutperformsthestate-of-the-artsoftmechanism,hardattentionmechanismandtopic
attentionmechanismindomainclassification,by2.85%,1.86%and1.74%accuracyimprovement,respectively.
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0 引言

口语语言理解(spokenlanguageunderstand-
ing,SLU)的应用在我们的日常生活中变得越来越

重要[1]。在使用基于人机对话[2]的应用程序时,人
可能有各种各样的意图,例如聊天、提问、预订机票、
询问天气等。因此,在接收到来自用户的输入消息

(文本输入或语音识别结果)后,系统第一步要将用

户的话语分类到特定的领域中,以便进行进一步处

理。例如,用户话语“今天福州的天气怎么样?”应该

首先分类到“询问天气”领域。领域分类可以看作是

一个话语语义分类问题,可以采用支持向量机(sup-
portvectormachines,SVM)[3]和 深 度 神 经 网 络

(deepneuralnetwork,DNN)[4]等常用分类方法。
尤其是递归神经网络(recurrentneuralnetwork,

RNN)模型[5-6],由于它易于处理不定长输入话语,
所以被成功地应用到许多序列学习问题中。
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最近的研究方法引入了注意力机制(attention
mechanism)[7-11],将模型的注意力集中在信息词

上。然而,在所有现有的注意力方法中,注意力的参

数向量都是在领域标签的引导下训练的。当训练数

据的规模有限,或者测试数据与训练数据的分布有

较大的差异时,一些潜在有价值的信息词在训练中

很难被模型捕捉到。
将文本建模为若干隐含主题的构成是一种以无

监督方式推断语义的方法。利用LSA (latentse-
manticanalysis)[12]、pLSA (probabilisticLSA)、

LDA(latentDirichletallocation)[13]、BTM(biterm
topicmodel)[14]等主题建模技术,可以通过一组具

有代表性的词(主题)[15]成功地推断出文本的高层

含义。在文本分类中,许多研究采用主题模型挖掘

隐藏主题作为分类特征[16-17]。与他们不同的是,本
文的前期工作[18]利用隐含主题设计一种新的注意

力机制,取得了优于主流的软注意力[7-9]和硬注意

力[11]的性能。在进一步的研究中,我们发现隐含主

题注意力与主流的软、硬注意力机制的关注点存在

一定的互补性。因此,本文将主题模型获取隐含主

题注意力与带注意力机制的神经网络中的网络注意

力一起构成协同注意力,帮助模型挖掘和关注更多

的有价值的信息词。在中文话语领域分类基准语料

SMP-ECDT的实验表明,本文提出的新的协同注意

力机制取得了优于研究进展注意力机制的性能。
本文的其余部分组织如下:在第1节,我们介

绍了相关的基础工作,包括注意力机制和BTM 主

题模型。在第2节,我们介绍了所提出的方法。第

3节讨论了验证本文方法效果的SMP-ECDT基准

测试任务的实验设置和实验结果。第4节总结了本

文的工作。

1 基础工作

1.1 注意力机制

  近年来,各种注意力机制在文本分类问题中得

到了广泛的应用。这里,我们考虑两种流行的选择,
软注意力(softattention)[7-9]和硬注意力(hardat-
tention)[11]机制。

软注意力在文本分类中得到了广泛的应用,如
意图检测[7]、关系分类[8]和文档分类[9]。虽然这些

工作的得分函数的计算存在一定的差异,但其机制

都是由编码器的输出来计算一个“软”对齐的注意力

权重,然后对编码器的输出根据注意力的权重进行

缩放后叠加,如式(1)~式(3)所示。

ui=score(hi) (1)

αi=
exp(ui)

∑
L

iexp(ui)
(2)

h* =∑
L

i
αihi (3)

  其中,score为前馈神经网络。我们首先通过一

个单层感知机根据LSTM 输出hi 来计算得到ui,
其中ui 作为hi 的得分表示。然后对u 进行归一化

得到权重,根据权重(α1,α2,…,αL)对LSTM 输出

(h1,h2,…,hL)进行加权求和得到h*。
另一种代表性的注意力机制是硬注意力 [11],

它将输出精确地对齐到某个输入状态,但需要复杂

的训练来教会网络选择该状态,如式(4)~式(5)
所示。

p(si=1|α)=αi (4)

h* =∑
L

i
siαihi (5)

  其中,αi 是第i个LSTM时间步的输出被选中

的概率。si 是一个one-hot变量,当第i个LSTM
时间步的输出被选中时,它对应的si 就被设置为1,
其他LSTM时间步对应的si 则被设置为0。

虽然上述的代表性注意力机制在已有的文本分

类任务中都取得较好的性能,但它们都是通过分类

标签引导训练的。当带标注的训练数据规模有限

时,现有的注意力机制可能难以捕捉到一些潜在有

价值的信息词。

1.2 BTM 主题模型

Biterm主题模型(BTM)是 Yan等[14]提出的。

Yan等人利用BTM 模型训练了一些文本特征,并
利用文本特征进行文本分类。图1显示了BTM 的

图形表示。

图1 BTM图示

BTM的核心思想是通过短文本学习主题,给
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定狄利克雷先验β,γ,BTM中语料库的具体生成过

程可以描述为:
(1)对每个主题z,都会拥有一个特定主题词

分布φz~Dir(β)。
(2)计算所有文档的主题分布θ~Dir(γ)。
(3)对于词对集合B 中的每个词对b:
(a)根据θ的概率抽取出主题z~Multi(θ);
(b)再根据这个主题z下φz~Dir(β)得到各个

词对的概率φz。抽取词对的两个词:wi,wj~
Multi(φz)。

按照上述步骤,一个词对b=(wi,wj)的联合

概率如式(6)所示。

P(b)=∑
z
P(z)P(wi|z)P(wj|z)

=∑
z
θzφi|zφj|z (6)

  因此,整个语料库的可能性如式(7)所示。

P(B)=∏
i,j
∑
z
θzφi|zφj|z (7)

  通过使用BTM,我们抽样可以得到主题下单词

的概率。此外,BTM 可以充分利用没有标记的数

据,因为它是一个无监督模型。在我们之后的方法

中,将充分利用BTM 的这个特点,将BTM 引入注

意力机制。

2 本文的方法

在本节中,我们将介绍如何将主题模型学到的

注意力权重和神经网络的注意力权重相融合,构成

协同注意力网络。

2.1 隐含主题注意力

主题模型目的在于构建“隐主题—词”和“隐主

题—话语”的分布。它将隐主题作为词和话语关联

的隐变量。在我们的前期工作中[18],我们利用主题

模型构建出的“主题—词”关系来计算每个词的

权重。
首先,根据式(8)可以容易地在训练好的词对主

题模型中通过统计估计出隐“主题—词”分布[14]:

φw|z =
nw|z +δ

∑wnw|z +Mδ
(8)

  其中,M 是词的总数量,nw|z代表词w 被分配

到主题z的次数,δ是一个超参数。
接着,我们通过每个单词在不同主题下的概率

来衡量这个单词在当前语料中的重要性。比如当一

个单词在不同主题下的概率相差不大时,我们就认

为这个单词在语料中的重要性是比较低的。而当一

个单词在不同主题下概率相差比较大时,我们就认

为这个单词在语料中的重要性是比较高的。由于词

表太大,会导致各个单词的概率相差过小,于是我们

改用该单词的概率在主题下的排名来表示。我们用

cij来表示词i 在主题j 下排名。接着我们使用极差

来表示单词在语料中的重要性,也就是词的权重

di,如式(9)所示。

di=max(ci1,ci2,…,cij)-min(ci1,ci2,…,cij)
(9)

  我们使用softmax对输入的词权重进行归一

化,如式(10)所示。

β=softmax(di,…,dL) (10)

  记归一化后的词权重为β={β1,…,βL},作为

隐含主题注意力,其中L 是句子的长度。

2.2 协同注意力网络结构

本文的模型是在基于注意力的BiLSTM[8]基础

上融入主题注意力构成的协同注意力网络,由主题

模型层、词向量编码层、BiLSTM 网络编码层、注意

力层和softmax分类层组成,如图2所示。
(1)在主题模型层,我们通过采用BTM主题模

型,计算出隐主题—词分布。
(2)在词向量编码层,我们用预先训练好的词

向量对词进行编码。给定一个固定长度为L 的短

句U={x1,x2,…,xL},每个单词xi 会在词向量编

码层被编码成词向量ei,这样一个固定长度为L 的

短句U={x1,x2,…,xL}就被编码成了embu={e1,

e2,…,eL}。
(3)在 BiLSTM 网络层,我们采用在语音识

别[19]和口语语言理解[1]领域有着非常成功的应用

的BiLSTM[20]。在 实 验 中,我 们 将embu ={e1,

e2,…,eL}输入到双向的长短时记忆网络,然后分别

从网络中得到正向的输出􀭸h={􀭸h1,…,􀭸hL}和反向

的输出􀭷h={􀭷h1,…,􀭷hL}。我们将正向和反向的结果

拼接起来hi=[􀭸hi,􀭷hi]这样embu={e1,e2,…,eL}经
过这一层网络就得到输出h={h1,…,hL}。

(4)在注意力层,我们分别计算来自BiLSTM
的网络注意力以及基于隐含主题的注意力。网络注

意力可以采用不同的机制得到,如1.1节介绍的软

注意力和硬注意力机制,得到的注意力权重记为

α={α1,…,αL}。
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图2 协同注意力网络

  另一方面,我们在隐主题—词分布的基础上得

到输入话语的词权重d={d1,…,dL},并进一步使

用softmax将其归一化,得到隐含主题注意力β=
{β1,…,βL}(详见前面2.1节)。

最后使用加法将这两种注意力权重进行融合,
记为ωi,如式(11)所示。

ωi=αi+βi (11)

  接着我们按照式(12)计算注意力权重。

h* =∑
L

i=1
ωi*hi (12)

  利用注意力权重对BiLSTM 的输出进行缩放,
并将所有缩放后的结果累加得到h*作为注意力层

的输出。
(5)在softmax分类层,我们使用softmax分

类器来输出各个类别的概率。其中这层网络的公式

如式(13)所示。

Y=softmax(WU*h* +bU) (13)

  预测的时候我们输出概率最大的类别如式(14)
所示。

y* =argmax(Y) (14)

  在训练过程中,我们使用交叉熵作为代价函数。

3 实验

3.1 数据集

  领域分类可以看作是一个短文本分类问题,本
文的语料是对单个话语的领域分类,采用的是中文

口语领域分类基准语料SMP-ECDT[21]。该语料由

哈尔滨工业大学社会计算与信息检索研究中心(哈
工大SCIR)和科大讯飞股份有限公司(iFLYTEK)
提供。具体采用的是2018年第二届中文人机对话

技术评测任务一“中文话语领域分类”中的数据集,
分为面向闲聊和面向任务两大类。同时,面向任务

的对话还包含30个子类,构成了31类的分类任务。
该语料库包含3736项训练数据和4528项测试

数据。

3.2 实验设置

我们将训练数据集切分成10折进行交叉验证,
并通过网格搜索(gridsearch)方式对模型进行训

练,使交叉熵损失函数最小化,选择最优超参数。
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LSTMnum_units的取值是[50,100,150,300],输
入 LSTM 的 dropout输 入 keepprob的 范 围 是

[0.2,0.3],状态keepprob的范围是[0.2,0.3],输
出keepprob被设置为0.3。BTM的主题数选择包

括5、10、20、30和50。批次训练的大小为32。此

外,我们使用CBOW预训练词向量[22],并按照文献

[23]的参数设置采用 Adam 优化方法。实验结果

取了5次独立实验的平均值。
本文提出的协同注意力网络模型将与以下代表

性的基线方案进行比较,包括:

BiLSTM:该方法是文本分类的经典基线[20,24],
非常适合于序列问题。

Softatt:Liu等[7]在 ATIS数据集的意图识别

任务采用了软注意力。我们在领域分类的BiLSTM
模型上采用了他们的软注意力机制。

Hardatt:我们在领域分类的BiLSTM 模型上

采用了文献[11]的硬注意力机制。

BTMatt:在领域分类的BiLSTM 模型上单独

采用隐含主题注意力机制[18]。
本文的方案包括:

Soft+BTMatt:融合隐含主题注意力和软注意

力的协同注意力机制。

Hard+BTMatt:融合隐含主题注意力和硬注

意力的协同注意力机制。

3.3 结果和分析

3.3.1 主题选择数量

  我们比较了协同注意力网络模型Soft+BTM
att和Hard+BTMatt在不同主题数量下的交叉验

证情况,结果如图3所示。

图3 不同主题数的验证正确率

在实验中,两个协同注意力网络模型均在主题

数为10时获得了最佳的交叉验证性能。

3.3.2 整体性能

然后,我们将提出的潜在主题协同注意力模型

与几种基线方法进行比较,包括BiLSTM 和带软、
硬注意力机制的BiLSTM,以及单独的隐含主题注

意力机制。实验结果如表1所示。

表1 不同模型的性能对比

模型 正确率/%

BiLSTM [20,24] 76.97

Softatt[7] 77.98

Hardatt[11] 78.97

BTMatt[18] 79.09

Soft+BTMatt 80.36

Hard+BTMatt 80.83

  从表1可以看到,两种当前主流的注意力机制

都能在BiLSTM 模型的基础上有效地提升分类性

能,其中Hardatt在这个数据集上的效果优于Soft
att。而单独的隐含主题注意力机制BTMatt也可以

取得略微优于 Hardatt的效果。两种协同注意力方

案均取得优于研究进展注意力机制的领域分类效果,
其中Hard+BTMatt方案取得了最高分类正确率,达
到80.83%,比基线注意力机制Softatt、Hardatt和

BTMatt分别提高了2.85%、1.86%和1.74%。

3.3.3 注意力的可视化

前面的实验结果表明了本文提出模型的有效

性。为了更为直观地观察我们的方案如何借助主题

模型挖掘更多的有利于分类任务的信息词,我们通

过案例进一步观察不同方案的注意力层的情况。我

们从测试数据中选择一个标记为calc(计算领域)的
示例话语,不同方案的注意力情况如图4所示。

图4 不同模型的注意力可视化对比例子

从图4可以看到,Softatt和 Hardatt机制分

别在一定程度上关注了“等于”和“多少”,Softatt还
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微弱地关注了“平方”。此外,它们都很强烈地关注

了“20”。20作为一个数字,在calc领域有一定信息

价值,但语料中同时也有不少领域含有数字,过于关

注数字有时会导致领域分类错误。而我们的BTM
att重点关注了“平方”和“等于”,还稍微关注了

“算”。这使得协同注意力机制Soft+BTMatt和

Hard+BTMatt都较为全面和强烈地关注了“算”、
“平方”和“等于”等calc领域相对特有的信息词,从
而有助于模型更稳定地进行正确的领域分类。对

calc领域的训练语料的进一步分析我们发现,造成

Softatt和Hardatt机制对“算”和“平方”等信息词

关注不够的原因确实来自于训练数据的规模有限,
这些词出现的频率并不是很高。由于是口语话语,
存在大量的省略和口语化表述,在calc领域,有许

多话语如“54乘上45”、“根号3是多少”等,并没有

像图4选取的例子这样有着较为完整的表述。而我

们的模型采用了有别于分类标签引导的视角,从而

挖掘出额外的一些具有领域分类价值的信息词。并

且,通过这个例子,我们还可以看到,训练得到的协

同注意力网络,确实达到了融合两方面注意力的

效果。

3.3.4 额外未标记数据训练隐含主题的效果

由于BTM在隐含主题计算方面是一个无监督

模型,我们研究该方法是否可以用额外的未标记数

据进行隐含主题的计算,进一步改善隐含主题注意

力的质量,进而提高领域分类性能。为此,我们削减

了4/5的测试集,并使用它作为额外的未标记的隐

含主题训练数据,剩下的1/5作为测试集用于测试。
实验结果如表2所示。

表2 采用额外未标记数据(4/5测试集)

计算隐含主题的效果(测试用1/5测试集)

训练数据
BTM
att/%

Soft+BTM
att/%

Hard+BTM
att/%

训练集 79.29 80.22 80.02

训练集+4/5测试集 79.90 80.45 80.52

  从表2可以看到,只采用训练集计算隐含主题

时,BTMatt、Soft+BTMatt、Hard+BTMatt三个

方案 在 1/5 测 试 集 上 的 分 类 正 确 率 分 别 是

79.29%、80.22%和80.02%。采用额外的未标记数

据(4/5测试集)之后,三个方案在1/5测试集上的

分类正确率都有了一定的提升,平均提升了0.5%
左右。

4 结束语

本文提出了一种新的基于协同注意力网络的领

域分类方法。利用隐含主题模型学习隐含主题注意

力并与神经网络的注意力共同构成协同注意力,以
挖掘更多对领域分类有价值的信息词。在中文话语

领域分类基准语料SMP-ECDT 上的实验结果表

明,单独的隐含主题注意力机制就可以取得略优于

研究进展注意力机制的效果,而隐含主题协同注意

力网络则取得了优于研究进展注意力机制的领域分

类效果。此外,我们还验证了,在额外的未标记数据

上训练隐含主题,可以进一步提高本文方法的领域

分类性能。未来工作主要包括在更多预训练方法

(如BERT、ELMo等)得到的词(或者字)向量上验

证本文方法的效果,以及将本文的方法应用到更多

不同的语料和任务上。
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