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全全全连连连接接接层层层。。。 我们利用全连接层将模型的输出映射为相应意图类别数量，接着使
用softmax输出各个意图类别的概率，最终采用概率最高的意图类别作为输出。公式如式(28)-
(29)所示。

y∗ = softmax(W ∗ h∗ + b) (28)

predict = argmax(y∗) (29)

3.3 伪伪伪标标标签签签的的的挑挑挑选选选

对于单句话语意图模型所带来的意图伪标签，并不是所有的伪标签都能对人机对话段的意
图分类产生正面效果。为此，本文的方案中，通过全部伪标签的初步试验，计算出每个伪标签
在对话段中的平均覆盖率：

pesudocover =意图伪标签在对话段中的出现次数/对话段的对话轮次 (30)

然后，筛选出覆盖率高的伪标签：

pseudoselect = topk(pesudocover) (31)

在覆盖率分析的基础上，我们进一步从语义角度挑选出高关联度的伪标签嵌入到模型中，
去掉了部分关联度不高的标签。在本文的实验中，用以训练单句话语意图识别模型的数据集共
有48种单句话语意图类别。经过伪标签挑选，我们的最终方案中，选取了25种与人机对话意图
分类任务高关联度的单句话语意图，同时将其它的单句话语意图标签标记为“其它”。不同伪标
签集的实验效果见4.5小节。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文的人机对话实验数据来自于中国中文信息学会主办的“客服领域用户意图分类评测比
赛”1，属于客服领域对话文本，视为多轮话的长文本。同时这项比赛还有一个子任务是单句用
户话语的自然语言理解(包括意图识别和槽填充)。本文将其中的话语意图识别任务视为本文人
机对话任务的辅助任务，用于产生人机对话段中每一句单句话语的意图伪标签。
人人人机机机对对对话话话数数数据据据集集集人机对话数据集为2万条真实客服对话段标注数据，此数据集中共有35种

人机对话意图类别，表2给出了业务类型与用户意图的种类。我们按照8：2的比例分别划分训练
集和测试集。训练时，再从训练集中划分出20%作为验证集。
单单单句句句话话话语语语意意意图图图识识识别别别数数数据据据集集集 单句话语的数据集为2万条真实的单句话语数据，此数据集中共

有48种单句意图类别，如表3所示。经过伪标签优选，选取了与对话段意图分类任务相关度高
的25种单句意图类别，其它类别的伪标签标记为“其它”。按照8：2切分训练集和验证集，不设
置测试集。

业业业务务务类类类型型型 对对对话话话意意意图图图

咨询(含查询)

业务订购信息查询、业务规定、业务订购信息查询、业务资费、
产品/业务功能、使用方式、办理方式、号码状态、宽带覆盖范
围、工单处理结果、工单处理结果、服务渠道信息、用户资料、
电商货品信息、营销活动信息、账户信息

办理
下载/设置、停复机、取消、变更、开通、打印/邮寄、移机/装
机/拆机、缴费、补换卡、重置/修改/补发、销户/重开

投诉(含抱怨)
不知情定制问题、业务使用问题、业务办理问题、业务规定不满、
信息安全问题、服务问题、网络问题、营销问题、费用问题

Table 2: 业务类型种类与35种对话意图类别

1http://www.cips-cl.org/static/CCL2018/call-evaluation.html
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单单单句句句话话话语语语意意意图图图标标标签签签

查询、查询套餐余量、查询充值缴费记录、查询流量、查询本机号码、查询本机业务、
查询余额、查询短信、查询积分、查询语音、查询月初扣费、查询账单、查询宽带、查
询手机、咨询宽带、具实帮助、具实返回、具实转人工、具实退出、具实重听、具实业
务列表、具实转ivr、办理套餐、办理手机充值、取消流量、预约宽带、修改宽带、开通
流量、重置、重置手机、重置宽带、GPRS、拒识、修改、确认、手机、修改手机、短
信、宽带、流量、empty、集外说法批评,抱怨,脏话、集外说法机器人、集外说法集外业
务、咨询、集外说法结束、集外说法短拒识、集外说法友好问候、集外说法感谢

Table 3: 48种单句话语意图类别

4.2 实实实验验验设设设置置置

人人人机机机对对对话话话意意意图图图分分分类类类实实实验验验 batch size设置为16，epoch设置为20，Dropout设置为0.1，采
用Adam优化器，学习率为1e-5，非层级模型设置最大句子长度为512，层级模型设置最大句
子数量为25，最大句长为25。
话话话语语语伪伪伪标标标签签签预预预测测测实实实验验验 batch size设置为32，epoch设置为100，Dropout设置为0.1，采

用Adam优化器，学习率为1e-3，非层级模型设置最大句子长度为30。

4.3 对对对比比比方方方法法法

本文提出的PLA-HAN模型将与以下代表性的基线方案进行比较，为了公平比较，全部模
型都采用了BERT编码：

- BERT FineTune：该方法将BERT fine-tuning (Devlin et al., 2019)应用到分类任务，
在BERT分类层增加了一个新的输出层。

- BERT BiLSTM：该方法是文本分类的经典基线 (Vu et al., 2016)，适合于序列问题。

- BERT SoftAtt：该方法采用了Liu等(Liu and Lane, 2016)在ATIS数据集的话语意图识别
的BILSTM模型中采用的软注意力。

- BERT HAN：Yang等(Yang et al., 2016)提出的更加适合篇章结构文本的层次注意力模型
结构。

4.4 整整整体体体性性性能能能

我们提出的PLA-HAN模型与几种对比方法进行比较，包括BERT FineTune、BiLSTM、
带软注意力的BiLSTM以及层次注意力模型HAN。实验结果如表4所示。

模模模型型型类类类别别别 模模模型型型
意意意图图图分分分类类类正正正确确确率率率(%)

总总总体体体 咨咨咨询询询(含含含查查查询询询) 办办办理理理 投投投诉诉诉

长文本结构
BERT FineTune 53.11 49.50 66.72 48.14
BERT BiLSTM 55.75 52.39 69.83 49.35
BERT SoftAtt 55.87 51.98 71.03 49.91

层次结构
BERT HAN 56.31 52.55 71.08 50.40
BERT PLA-HAN 56.94 53.33 71.26 51.35

Table 4: 不同模型性能对比

从表4的结果可以看到：
(1) 在以整篇长文本直接作为输入的模型中，通过加入编码器BiLSTM和注意力机制的应

用，可以在BERT的基础上进一步提升对话段意图分类的性能。
(2) 相比于整篇长文本结构的输入，层次结构模型取得了更好的分类性能。这一方面得益

于不受BERT输入长度的限制，另一方面也由于分层次的注意力能更好地建模字到句子再到对
话段的语义结构。

(3) 融合了单句话语伪标签注意力的PLA-HAN取得了最好的性能，优于HAN模型。
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4.5 进进进一一一步步步分分分析析析

通过比较以上结果可以看出PLA-HAN模型取得了良好的性能，我们也想进一步探究模型
能有所提升的原因。我们首先分析了不同的伪标签集对模型性能的影响。然后，我们给出了一
个不同长度对话段情况下的PLA-HAN模型与基础的HAN模型的性能对比的定量分析。

不不不同同同伪伪伪标标标签签签集集集对对对模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响。为了研究不同伪标签集在PLA-HAN模型中效果，我们
对采用三种不同的伪标签集的BERT PLA-HAN的实验结果进行观察。PLA-HAN(All)代表不做
选择采用了全部的48种伪标签，PLA-HAN(Fit)代表只选用了和人机对话意图相关的32种伪标
签，PLA-HAN(Select)代表进一步优选的25种伪标签。结果如表5所示。

模模模型型型
意意意图图图分分分类类类正正正确确确率率率(%)

总总总体体体 咨咨咨询询询(含含含查查查询询询) 办办办理理理 投投投诉诉诉

BERT PLA-HAN(All) 56.06 52.48 70.41 49.95
BERT PLA-HAN(Fit) 56.59 53.31 70.94 50.72
BERT PLA-HAN(Select) 56.94 53.33 71.26 51.33

Table 5: 不同伪标签集的PLA-HAN模型性能对比

结果表明，我们的伪标签集选择策略是必要的，不同的伪标签集对模型整体性能存在明显
的影响。详细的分析如下：

• PLA-HAN(All)：在此方案中，我们采用了所有48种伪标签。其中部分伪标签实际上和人
机对话意图分类任务中的35种意图的相关性并不强。从实验结果可以看到，分类性能都不
够好，甚至都略微低于HAN模型。

• PLA-HAN(Fit)：在此方案中，我们选取与人机对话任务的意图有较高覆盖率的伪标签
嵌入到模型中，将基本不相关的标签标记为“其它”。实验中通过验证集选取了32个伪标
签。从实验结果可以看到，分类性能相比于PLA-HAN(All)有了明显提高，相同时也优
于HAN模型。

• PLA-HAN(Select)：在此方案中，我们在PLA-HAN(Fit)的基础上，进一步从语义角度挑
选出高关联度的伪标签嵌入到模型中，去掉了部分关联度不高的标签，一共选取了25种伪
标签。从实验结果看，PLA-HAN(Select)取得了最好的性能。

不不不同同同长长长度度度对对对话话话段段段的的的模模模型型型性性性能能能对对对比比比。我们进一步对比不同对话段长度情况下的PLA-HAN模
型与基础的HAN模型的性能。我们按照对话段的长度分为长(600字以上)、中(301-600字)和
短(300字以下)三类进行观察，结果如图2所示。

从图2可以看到：

(1) 长的对话段的意图分类存在较大的挑战，正确率明显低于短的对话段。

(2) 我们的PLA-HAN，在伪标签注意力的帮助下，在不同长度的对话段性能均优于HAN。
尤其是长的对话段(超过600字)，意图分类正确率提升较为显著，达到1.56%。

5 结结结束束束语语语

针对现有文本分类方法在人机对话意图分类上存在的挑战，本文提出了一种结合话语伪标
签注意力的层次注意力网络模型PLA-HAN。PLA-HAN通过优选伪标签集，设计和计算单句话
语意图伪标签注意力，并将其嵌入到HAN的层级结构中，与HAN中的句子级别注意力相融合，
提升了人机对话意图分类性能。我们在中国中文信息学会主办的“客服领域用户意图分类评测比
赛”的评测语料上进行实验，实验结果证明PLA-HAN模型取得了优于HAN等研究进展文本分类
方法的意图分类正确率。

致致致谢谢谢

本文受到国家自然科学基金(项目编号:71472068)的资助。

第十九届中国计算语言学大会论文集，第277页-第287页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会



计算语言学

Figure 2: 不同长度对话段的模型性能对比
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