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摘　要: 电力企业为实现数字资产管理, 提高行业运行效率, 促进电力信息化的融合, 需要实施有效的数据组织管理

方法. 针对电力行业中的数据, 提出了基于字级别特征的高效文本类型识别模型. 在该模型中, 将字符通过 BERT预

训练模型生成电力客服文本动态的高效字向量, 字向量序列输入利用融合注意力机制的双向长短期记忆网络

(BiLSTM), 通过注意力机制有效捕捉文本中帮助实现类型识别的潜在特征, 最终利用 Softmax 层实现对电力文本

的类型识别任务. 本文提出的模型在电力客服文本数据集上达到了 98.81%的准确率, 优于 CNN, BiLSTM等传统

神经网络识别方法, 增强了 BERT模型的应用, 并有效解决了电力文本类型识别任务中语义的长距离依赖问题.
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Abstract: To realize digital asset management, improve industry operation efficiency, and promote the integration of
power informationization, power companies need to implement effective data organization and management methods.

This study proposes an efficient text type recognition model based on character-level features for the data in the electric

power industry. In this model, characters are put through the BERT pre-training model to generate dynamic and efficient

character vectors of the power customer service text. A BiLSTM network with the attention mechanism is used for the

input of character vector sequences. The attention mechanism enables the effective capture of the latent features helpful

for type recognition. Finally, we use the Softmax layer to recognize the power text type. The model proposed in this study

achieves an accuracy of 98.81% on a data set of power customer service text, which is better than traditional neural

network methods such as CNN and BiLSTM. It enhances the application of the BERT model and effectively solves the

problem of semantic long-distance dependence in power text type recognition.

Key words: BERT model; bi-directional LSTM (BiLSTM); attention mechanism; deep learning; natural language
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近年来, 为响应国家对于传统产业数字化发展规

划的号召, 电力企业采取了一系列措施来实现从传统

电力企业到能源互联网[1] 的转型升级, 并将数字化转

型作为企业管理和运营的工作重心. 数字化转型是利

用新一代信息技术和人工智能技术对管理和运营过程

中产生的一系列数据进行采集、传输、存储、处理和

反馈. 数字化转型可以提高各行业内和相互间的数据

流动, 从而提高行业的运行效率, 有利于促进国家构建

全新的数字经济体系. 在数字化管理运营中产生的数

据中存在一部分数据拥有更大的价值等待被发掘, 我

们将其称之为数字资产. 对于电力行业而言, 在电力运

行的过程中积累了大量的电力生产、运营数据, 可以

被发掘出更多的电力数字资产. 电力行业运营的过程

中, 客服是电力公司和电力用户沟通交流的重要途径,

客服交流中产生了一系列重要的数据信息. 这些重要

的数据信息常常以文本的形式存在, 文本数据记录着

电力用户对电力企业的相关需求, 根据将客户对电力

企业的反馈进行有效识别, 可以进一步提升电力企业

的自动化水平, 加速实现数字型转型.
将不同种类电力相关文本进行合理分类可以为电

力数字资产化提供高效的组织管理方式. 电力企业通

常采用人工方式来区分这些文本数据, 这种方式不仅

极大地消耗了电力公司的人力和财力, 并且难以为电

力客户提供足够高效的服务效率. 因此自动识别电力

客服文本类型的研究成为电力企业所关注的问题, 利
用先进信息技术对文本数据进行分析与智能计算[1] 不

仅旨在缓解电力公司客服人员的工作压力, 还将有效

地促进后续对电力数字资产的发掘. 不仅如此, 实现电

力企业客服文本的高效分类还可以加速电力客户得到

相关客服的及时反馈, 提升用户满意度.
本文的贡献在于提出了一种面向电力文本类型识

别任务的新方法, 记为 BW_BiLSTM_ATTN. 该方法基

于 BERT全词遮盖 (whole word masking, WWM)中文

预训练模型的动态语义表示, 这种动态语义表示可以

使电力文本具有更加符合语义上下文的向量表示, 通
过利用融合注意力机制的 BiLSTM作为编码层来对电

力文本进行编码并且捕捉其潜在的文本特征, 利用注

意力机制可以使得模型自动提高对电力文本类型识别

有帮助的特征权重, 最终利用 Softmax 解码器实现对

电力文本的高效自动化分类. 

1   相关工作

文本分类[2] 本身是自然语言处理领域中的一个重

要分支, 它的任务是根据文本的特征将其划分到预先

被定义好的固定类别中. 常见的文本分类的应用有垃

圾邮件判定、情感分类等. 最早的文本分类是通过判

断文本中是否出现了与类名相同或相近的词汇来进行

划分类别, 但这种方法难以在大体量的数据上得到一

个好的分类效果[2]. 随后出现了基于知识工程的文本分

类方法和基于机器学习的文本分类方法, 前者是利用

专业人员的经验、人工提取规则来对文本进行类别的

划分, 后者是利用计算机高效的自主学习能力、提取

一定的规则来进行类别的划分. 现在, 人工智能的快速

发展也使得文本分类有了新的研究方向, 人们开始把

深度学习神经网络运用到文本分类[3,4] 中, 有效缓解了

传统文本分类中耗费人力、分类效果差等问题.
电力行业作为社会的必需产业, 电力客服作为数

字化转型中的重要数据来源途径, 其客服文本在文本

分类研究中一直作为重点研究对象. 杨鹏等人[5] 利用

循环神经网络实现对电力客服文本的层次语义理解,
关注词汇和字符的语义, 最后提升了客服文本类别划

分效果. 朱龙珠等人[6] 利用门控循环神经网络 (GRU)
对国网客服中心的重大服务事件进行了有效的分类.
刘梓权等人[7] 针对电力设备缺陷文本的特点, 构建了

基于卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)
对缺陷文本分类. 李灿等人[8] 利用双向长短期记忆网

络 (bi-directional LSTM, BiLSTM)和 CNN相结合的优

化模型对电力客服工单进行了类别划分实验, 得到了

较好的效果. 肖禹等人[9] 提出一种基于融合注意力机

制的 BiLSTM, 残差网络和 CNN的模型来实现对中文

文本分类. 顾亦然等人[10] 利用 BERT 增强了字符的语

义表示并利用 BERT生成的动态自向量实现高效的电

机领域实体识别. 然而现存的一些工作很少有研究充

分发挥 BERT预训练模型作为嵌入层用于电力文本分

类任务的模型. 本文提出的方法考量了 BERT 预训练

模型对于电力领域的文本高效向量表达, 使用 BERT
输出的字级别的向量表达可以有效避免由分词带来的

词表溢出问题 ,  使用融合注意力机制的 BiLSTM
对电力文本的高效向量表达进行有效的特征提取从而

得到对分类任务有作用的特征, 通过使用本文提出的

模型对最终使用 Softmax 函数得到文本类别的概率

分布. 
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2   多神经网络协作的电力文本类型识别模型 

2.1   BW_BiLSTM_ATTN 模型结构

BERT[11] 由具有多头自注意机制的 Transformer结
构[12] 堆叠组成, 通过预训练将大量语料利用自监督任

务得到细粒度的语义信息, 由于 BERT使用海量的文本

进行训练, 所以 BERT 本身蕴含这些文本中的语义信

息, 通过在模型中应用预训练模型可以将电力相关文

本输入 BERT得到具有上下文语义信息的词向量从而

实现迁移学习. 得到电力文本内容关于 BERT上下文语

义表达的向量表示后, 利用具有注意力机制的 BiLSTM
可以有效捕捉对于文本类型识别的潜在特征, 相较于

传统的 BiLSTM可以让模型通过施加注意力机制的权

重比例从而使模型更加自主地学习到对电力文本类型

识别有效的特征. 最后通过使用 Softmax 分类结构解

码输出文本类别的标签. 本文实现对电力客服文本类

型识别的具体网络结构 BW_BiLSTM_ATTN 模型如

图 1所示.
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图 1    BW_BiLSTM_ATTN模型

 

首先将电力客服文本数据进行预处理, 得到每条

客服文本的字符序列, 将得到的电力客服文本字符序

列进行位置编码和分段编码, BERT-WWM 将字符的

静态嵌入表达, 位置向量和语句的分段信息进行整合,

通过使用堆叠 Transformer 结构来为每个字符计算其

关于上下文的语义向量, 得到每个字符的向量表达后

使用融合注意力机制的 BiLSTM网络来捕捉文本分类

中潜在的特征, 注意力机制通过矩阵的点积计算求得

判断文本类别的特征权重, 从而使模型更加侧重有效

的特征表达. 最终通过使用 Softmax 层计算每个类别

的概率, 得到模型判断的最大可能性的文本种类, 实现

对电力客服文本数据的多分类目标.
本文使用的特征与传统方法相比在于本文使用字

符级别特征得到句子的上下文表示, 通过使用字符级

别特征可以避免分词过程中低频率出现的词组导致词

表溢出的问题, 此外利用 BERT-WWM 预训练模型可

以通过计算每个字符和前后字符之间相互的作用来模

拟句子中的上下文语义影响, 从而得到更加符合语义

表达的字符表示. BiLSTM 使用逻辑门控的方式来更

新和修改细胞的状态, 从理论上解决了传统循环神经

网络 (recurrent neural network, RNN) 无法保留较早循

环神经网络单元的输出结果. 不过 BiLSTM 仍有梯度

消失和梯度爆炸的现象从而容易损失一些长程的信息,
使用注意力机制可以动态调整对 BiLSTM的隐状态权

重从而捕捉文本中对类型识别有效的潜在语义特征,
最终使 Softmax层解码得到更加合理的文本类别. 

2.2   BERT 嵌入层

本文使用 BERT预训练模型作为词嵌入层, BERT[11]

最早由谷歌提出的利用海量的语料, 通过使用大量算力

资源进行自监督训练任务训练出来的含有词组的通用

语义表达的模型. BERT的模型结构由多层 Transformer
结构[12] 堆叠而成, Transformer是一种由多头自注意力

机制和全连接神经网络相互叠加, 融合层归一化和残

差连接的一种高效神经网络模型. BERT的模型结构如

图 2所示.
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图 2    BERT结构
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BERT 使用遮盖语言模型的任务和下一句预测的

任务一同进行自监督训练, 遮盖语言模型是指将文本

中随机遮盖 15%的子词, 其中将 80%替换成 [MASK]
标签, 10% 替换成随机词汇, 10% 不进行改变. 通过让

模型预测遮盖住的 15% 的这些子词从而让模型学习

到文本的向量表达, 中文预训练模型 BERT-WWM 模

型[13] 与原 BERT 不同的是遮盖的是中文中的整个词

的, 通过使用 LTP工具分割语料从而遮盖完整的词, 通
过增进复杂的自训练任务来加大模型预测难度使模型

学习到更加符合语义的表达. 通过遮盖词汇例如“线路

短路故障和负荷的急剧多变, 使变压器发生故障”中的

“变压器”, 模型需要通过理解上下文的语义在自监督

的训练中填出“变压器”这一词, 通过这样的自监督训

练可以使模型具有丰富的语义知识. 下一句预测的任

务目的是学习到句子之间的关系, 通过 1:1的比例设置

正确句子顺序和错误句子顺序, 在让模型判断该顺序

是否正确的训练过程中学习到两段句子的关联, 从而

使 BERT-WWM具有判断句子之间关系的能力.
由于采用多层的 Transformer结构, 因此 BERT利

用多层累加的多头自注意力机制来捕捉文本之间的关

联, 得到动态的上下文词向量表达. 通过使用 BERT可

以将预训练模型从海量语料中学习的知识进行迁移,
从而计算出的电网客服文本的词向量都具有上下文的

语义特征, 高效语义特征也便于编码层捕捉合适的分

类特征. 例如图 1 中句子“客户查询电费”, 这句话中每

个字符都有一个固定的字向量, 即 token embedding,
token embedding与传统的词向量Word2Vec具有相似

的性质, 都是静态的向量表达, 不能很好解决一词多义

的问题, 比如“查询”和“查干湖”中的“查”如果用静态向

量表达则会使用相同的向量, 这会使模型无法很好捕

捉文本的特征, 而通过使用 BERT 进行上下文语义计

算, 每个字都和句中的其他字做交互计算, 得到上下文

相关的字符向量表达. 由于 BERT模型使用堆叠 Transfor-
mer结构, 使用全自注意力机制需要引入显式的位置信

息, 例如“客户不满意, 举报”和“客户满意, 不举报”具有

不同含义, 因此本文使用 BERT中训练的位置信息, 经
过与字符的字向量相加后输入 BERT 中即可让 BERT
模型捕捉到句子中字符出现的前后顺序. 

2.3   BiLSTM 层

BiLSTM[14] 是在循环神经网络的基础上改进而来

的门控神经网络, 通过使用输入门, 遗忘门, 记忆门和

输出门来调整对上一时刻和这一时刻的状态比例, 需
要模型记住并传递对电力分类文本有作用的信息并舍

弃冗余信息, 从而使神经网络具有长期记忆的效果.
LSTM的网络模型如图 3所示.
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图 3    LSTM结构

 

遗忘门的计算公式如式 (1)所示:

ft = δ
(
W f · [ht−1, xt]+ b f

)
(1)

W f b f ht−1

xt

xt ft

其中,  和 是模型中可训练的参数,  是上一时刻

输出的隐状态,  是当前时刻的输入, 将电力分类文本

输入进入 BERT后输出电力文本中每个字符的上下文

相关向量, 得到每个字符的向量作为 BiLSTM 的输

入 , 使用激活函数计算得到遗忘门的值 , 遗忘门可

以控制模型忘记电力文本中一些对类型识别无关的信

息, 例如“客户查询电费”中“客户”对模型分类提供的信

息非常有限, 遗忘门通过控制模型遗忘这类提供信息

有限的向量来达到促进类型识别使用高效向量特征.
此外, BiLSTM 使用记忆门来控制模型记住一些对电

力文本类型识别有帮助的内容, 记忆门的计算公式如

式 (2)所示:
it = δ (Wi · [ht−1, xt]+ bi) (2)

C̃t C̃t

式 (2) 与式 (1) 相似, Wi 和 bi 是模型中可训练的

参数, ht−1 是上一时刻输出的隐状态, xt 是当前时刻的

输入, 使用激活函数计算得到记忆门的值 it, 例如“客户

查询电费”中“查询”对模型分类到查询类别提供了决

定性的信息, 因此通过记忆门来记住这类对分类提供

有效信息的向量. 除了遗忘门和记忆门, BiLSTM 为了

反映当前时刻的临时细胞状态, 定义了临时细胞状态

,  的计算公式如式 (3)所示:

C̃t = tanh(WC · [ht−1, xt]+ bC) (3)
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WC bC ht−1

xt

式 (3) 中,  和 是模型中可训练的参数,  是

前一时刻输出的隐状态,  是当前时刻的输入, 使用双

曲正切函数计算得到当前细胞的临时状态. 最终利用

遗忘门和记忆门作为系数计算得到当前时刻的细胞状

态. 细胞状态的计算公式如式 (4)所示:

Ct = ft ×Ct−1+ it × C̃t (4)

Ct−1式 (4) 中,  是前一时刻的细胞状态, 该式表示

通过控制遗忘门和记忆门可以达到控制上一时刻的信

息流对当前时刻的细胞状态的影响. 通过使用分别对

上一时刻细胞状态和当前时刻的临时细胞状态的加权

计算可以得到当前时刻得到这一时刻的细胞状态后需

要通过输出门的计算来得到隐层的状态输出, 输出门

的计算公式如式 (5)所示:

ot = δ (Wo · [ht−1, xt]+ bo) (5)

Wo bo ht−1

xt

ot

式 (5) 中,  和 是模型中可训练的参数,  是

前一时刻输出的隐状态,  是当前时刻的输入, 使用激

活函数得到输出门的值 , 利用输出门的值可以计算得

到隐层的输出, 隐层输出的计算公式如式 (6)所示:

ht = ot × tanh(Ct) (6)

式 (6)中, 将输出门与当前时刻细胞状态的双曲正

切值相乘得到隐层的单向输出 , 隐层的输出则蕴含着

当前时刻和之前的序列信息, 若 LSTM 为正向则蕴含

着电力文本中正向的分类特征, 例如文本“客户查询电

量”中, 正向 LSTM 获得“查询”的向量时只能获得“客
户”的特征表达, 而使用反向 LSTM时“查询”只能获得

“电量”的特征表达. 因此只有单向的序列信息往往是

不全面的, 在文本中往往一个词的含义与上下文都有

关联, 因此采用 BiLSTM 可以将电力文本在分类任务

中的特征表达更加全面. 

2.4   注意力层

注意力机制将对任务有帮助的内容进行高权重关

注, 这与人类的感官注意力模式非常相像, 本文在分类

模型中的 BiLSTM 层引入注意力层[15]. 传统方法通过

将 BiLSTM前向与后向传播的最终状态拼接作为句子

本身的特征, 但由于 BiLSTM 仍存在梯度消失和梯度

爆炸的问题, 这导致句中的信息不能有效的被输出表

达, 若电力文本中对类型识别任务有决定作用的字符

处于长句的中部, 则当模型训练不够充分时 LSTM 的

正向和反向都难以捕捉到中部的有效信息. 本文将注

意力机制作用到 BiLSTM 层上, 目的是将每个隐层的

输出经过加权的拼接来看作句子整体的嵌入表达, 通
过使用注意力机制的权重计算, 输出更符合分类器来

判别电力客服文本类别的句子嵌入表达. 注意力层的

计算过程如图 4所示.
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图 4    自注意力机制

 

S = (x1, x2, · · · , xn) S xt

图 4 中表示的运算由以下内容阐明: 对于一个含

有 n 个字符的电力文本句子通过 BERT捕捉上下文语

义之后的表达 , 其中 代表整个句子, 
代表每个字符通过 BERT之后需要输入到 BiLSTM的

词向量. 那么 LSTM的隐层输出可由式 (7)–式 (10)表示:
−→
ht =
−−−−→
LSTM

(
xt,
−−−→
ht−1

)
(7)

←−
ht =
←−−−−
LSTM

(
xt,
←−−−
ht−1

)
(8)

hi = concat
(−→

h i,
←−
hi

)
(9)

H = (h1,h2, · · · ,hn) (10)
−→
ht

←−
ht其中,  表示 LSTM的正向隐层输出,  为 LSTM的反

向隐层输出, H 表示将所有 LSTM 单元的隐层输出进

行拼接的矩阵. 随后利用矩阵线性变换等多种运算求

得在该句子的向量分布下注意力的权重, 由于一个句

子中促进模型识别电力文本类型的重点字词可能会有

多个, 因此本文采用了多点的自注意力机制来求得句

子中的多种权重概率分布. 公式如式 (11)所示:

A = Softmax(Ws2 tanh(Ws1HT)) (11)
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Ws2 Ws1

H

A H

M

式 (11)中,  和 是可学习的矩阵, 通过一系列

运算后可以求得隐状态矩阵 所需的注意力权重, 例
如“客户查询电费”中, “查询”的注意力权重在训练的过

程中会增高, 通过 Softmax函数来归一化概率分布. 最
终通过 矩阵与 矩阵相乘得到最后使用自注意力机

制后的句子级别的嵌入表示 , 在得到的嵌入表示中,
对分类有效的信息已经通过注意力机制得到更充分的

表达, 因此通过 BiLSTM 编码层可以获得电力文本分

类任务更高效的特征表达. 

2.5   Softmax 层

将通过自注意力机制进行权重计算后求得的句子

级别嵌入表示输入 Softmax 层进行解码输出, 得到每

条句子对应每个类别的概率. Softmax层可以看做是一

个单层的全连接神经网络, 当求得电力文本的句子嵌

入表示 M 后, 通过矩阵的线性变换后利用 Softmax 函

数求得概率分布. 具体计算公式如式 (12), 式 (13)所示:

o=Ws M+ bs (12)

ŷ j =
exp(oj)∑

k
exp(ok)

(13)

Ws bs o

ŷ j

其中,  和 是可学习的参数,  是概率的权重, k 是分

类的类别, 通过式 (13)中的指数幂运算, 不仅可以将可

能性较大的类别概率所占权重增大, 还可以保证所有

类别的概率相加值为 1, 从而保证 是合理的概率分布.
本文所针对电力客服文本分类任务一共有“报修”“查
询”“以往业务”“投诉”“举报”“表扬”“建议”和“反映”
8类文本类型. 因此 Softmax层将电力文本的向量表示

通过一层神经网络转化为符合概率分布的分类向量,
最终得到该句电力文本概率最大的类别. 

3   实验部分 

3.1   实验环境和数据介绍

实验使用计算机的系统配置和主要程序版本如下:
Linux 操作系统, Python 3.7, PyTorch 1.2 深度学习框

架, 16 GB内存.
本文使用某电网信通公司的标注工单日志作为本

实验的数据集进行实验, 文本由“反映, 建议, 表扬, 举
报, 投诉, 以往业务, 查询, 报修” 8 种类别的工单日志

组成. 首先对文本的预处理, 删除了一些乱码的文本与

空文本. 然后经过对数据集进行随机划分与统计, 数据

集的规模和文本最长字符数如表 1所示.

表 1     数据集统计信息
 

参数 训练集 开发集 测试集

文本条数 2 706 677 846
文本最长字符数 327 455 327

 
 

实验所用划分后的数据集种类数量分布如图 5所
示, 其中, train 代表训练集, dev 代表开发集, test 代表

测试集.
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图 5    数据集分布图

 

如图 5 所示, 数据集经过随机划分后各种类的数

目具有大致相同的分布, 训练集中查询种类的文本条

目最多, 表扬种类的文本条目最少. 

3.2   电力客服文本类型识别指标

本文实验采用的评价指标为类型识别的准确率,
精确率 (P), 召回率 (R) 和 F 值. 对于每个单独的类型

来看, 其他类型相对于当前类型均为负类, 其指标的计

算公式如式 (14)–式 (16)所示:

P =
TP

TP+FP
(14)

R =
TP

TP+FN
(15)

F =
2×P×R

P+R
(16)

TP FP

FN

其中,  是当模型判断为正例中判断正确的数目, 
是当模型判断为正例中判断错误的数目,  是模型判

断为负例中错误的数目. 将每一个类别的指标相加求

平均可得整体的宏平均值, 公式如式 (17)–式 (19)所示:

MacroP =
1
n

n∑
i=1

Pi (17)

MacroR =
1
n

n∑
i=1

Ri (18)
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MacroF =
1
n

n∑
i=1

Fi (19)

Pi Ri Fi其中,  ,  ,  是每个种类所对应的精确率, 召回率和

F 值. 将所有分类正确的数目相加可得整体的准确率.
公式如式 (20)所示:

accuracy =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(20)

TP FP FN

TN

accuracy

其中,  ,  和 与上文中将某一个类型当做正例时

的含义相同,  是模型判断为负例中正确的数目, 由于

将正例和负例均判断正确的数量之和在一个分类器中

为定值, 样本总数不变, 因此对于每个类别求得的准确

率均相同, 可认为 是模型整体的分类准确率. 

3.3   对比实验

为了验证本文所提出模型的有效性, 本文采用了

多种模型的对比实验来进行比较. 在电力客服文本的类

型识别任务中, 本文使用 BiLSTM作为基线模型, 其使

用复旦大学开源的 Word2Vec 静态预训练词向量[16]

作为词嵌入. 本文还对比了使用Word2Vec作为词嵌入

的 BiGRU方法[17], BiGRU融合注意力方法, CNN方法[18]

和 Transformer 方法[12], 对于使用预训练模型的方法,
本文使用基于全词遮盖自监督任务的 BERT-WWM预

训练模型的微调方法 (BW), BERT-WWM融合卷积神

经网络的 BW_CNN 方法和 BERT-WWM 类型识别结

果如表 2所示.
 

表 2     对比实验结果 (%)
 

模型 MacroP MacroR MacroF Acc
BiLSTM 94.35 93.43 93.82 96.16
BiGRU 95.70 91.19 92.75 94.68
CNN 94.07 92.44 93.22 95.85

BiGRU_ATTN 94.16 94.27 94.21 96.30
Transformer 93.50 95.55 94.32 96.44

BW 97.89 95.68 96.64 97.28
BW_CNN 97.82 97.62 97.70 98.08

BW_BiGRU_ATTN 98.03 97.05 97.52 97.86
BW_BiLSTM_ATTN 99.05 97.87 98.43 98.81

 
 

从表 2 的实验结果中可以得出本文提出的模型

BW_BiLSTM_ATTN在宏平均精确率, 宏平均召回率,
宏平均 F 值和整体准确率上都取得了最好的效果, 分
别达到 99.05%, 97.87%, 98.43%, 98.81%. 均高于传统

神经网络模型, 其中相比于 BiLSTM基线模型在 MacroF
值上有 4.61%的提高, 整体准确率较 BiLSTM有 2.65%
的提升. BERT模型本身作为在海量数据体量下预训练

出的高效模型已经可以取得较好的效果, 通过级联传

统神经网络后可以进一步提升对电力文本类型识别的

特征提取与编码效果, 相比于 CNN和 BiGRU, 融合具

有注意力机制的 BiLSTM可以更加有效的提取文本的

特征, 这是因为 BiLSTM 本身就利用门控单元求得电

力文本每个字符输出的隐层状态, 通过使用注意力机

制可以让模型自行选择需要的潜在特征从而得到更好

的效果. 为了探究不同编码器对 BERT的促进作用, 本
文比较了在中文 BERT-WWM预训练模型上添加不同

的编码器所取得的类型识别效果, 如图 6所示.
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图 6    基于 BERT的模型效果比较

 

通过实验统计了每个类别的 F 值作为比较的评价

标准, 从图 6可以看出本文提出的模型相较原生 BERT-
WWM 的微调模型在每个类别的 F 值上均有提升, 并
且相比于 BiLSTM和 CNN作为编码器, 融合注意力的

BiLSTM 模型在大多数类别中都有最好的分类表现.
实验结果表明了本文提出的使用 BERT-WWM预训练

模型作为嵌入层, 利用融合自注意力机制的 BiLSTM
作为编码层, Softmax层作为解码层的模型在电力客服

文本的类型识别任务上具有较好的分类效果. 

3.4   消融实验

为了进一步说明本文提出的模型 BW_BiLSTM_
ATTN 中每一部分对分类结果的作用, 本节做了多组

消融实验来探究每一部分对结果的影响, 分别对比了

基线模型 BiLSTM, 去除 BERT-WWM 预训练模型后

使用中文Word2Vec作为嵌入层的 BiLSTM_ATTN模

型和去除注意力机制的 BW_BiLSTM 模型. 整体的指

标比较如表 3所示.
由表 3可得去除 BERT-WWM预训练模型对本文
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所提出的模型效果损伤最大, 缺少 BERT 模型本身携

带的有效语义信息限制了字符在模型中上下文的语义

特征表达, 由于Word2Vec属于静态预训练模型, 难以

动态为字符分配符合上下文的语义特征表达, 宏平均

F 降低了 3.03%, 整体的准确率下降了 1.92%. 去除注意

力机制后对于模型捕捉潜在特征的能力也有所损伤,
不能使模型为 BiLSTM输出的隐状态信息进行自动赋

予权重, 从而造成电力文本类型识别时模型对分类信

息有效的特征不够突出 ,  使得相较于原模型宏平均

F 下降了 2.29%, 整体的准确率下降了 1.17%.
 

表 3     消融实验结果 (%)
 

模型 MacroP MacroR MacroF Acc
BiLSTM 94.35 93.43 93.82 96.16

BiLSTM_ATTN 96.21 94.69 95.40 96.89
BW_BiLSTM 97.78 94.72 96.14 97.64

BW_BiLSTM_ATTN 99.05 97.87 98.43 98.81
 
 

本文进一步分析在电力客服文本分类的消融实验

中每个模型对各个种类文本的分类情况, 实验的结果

如图 7所示.
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图 7    消融实验对比图

 

图 7实验结果表示, 本文提出的模型 BW_BiLSTM_
ATTN 与去掉模型中的任意结构的模型相对比, 在每

一个类别的文本分类中都表现出最佳的效果. 本文提

出的模型在各个种类上的分类结果如表 4所示.
本文提出的模型在电力文本中的报修, 查询, 投诉,

反映的文本类型中分类指标都达到了 100%, 通过和其

对应类别的数据条目对比分析, 以上 4 种分类效果较

好的类别均为数据量较为充分的数据类别. 以往业务

的种类数量也较多, 但是由于以往业务中的细分种类

过于繁杂, 导致模型对其文本结构特征的捕捉能力较

低. 模型在对举报, 表扬, 建议这样数据条目较少的类

别分类的能力也略低于其他种类, 这是因为神经网络

模型需要从大量的数据中捕捉其共同的特征与特点,
当文本特征不明显或者数据量过少, 都会影响模型的

学习能力.
 

表 4     类型分类结果 (%)
 

种类 MacroP MacroR MacroF
报修 100.00 100.00 100.00
查询 100.00 100.00 100.00

以往业务 97.94 96.94 97.43
投诉 100.00 100.00 100.00
举报 94.50 98.10 96.26
表扬 100.00 92.31 96.00
建议 100.00 95.65 97.78
反映 100.00 100.00 100.00

 
  

4   结论与展望

本文提出了一种高效的神经网络模型 BW_BiLSTM_
ATTN, 提升了对电力客服文本类型识别效果. 模型使

用字符级别的向量作为特征, 通过使用 BERT-WWM
预训练模型得到动态的字符语义表达向量, 利用融合

注意力机制的 BiLSTM模型捕捉文本中潜在的语义特

征并对文本的特征进行编码从而帮助类型识别, 最后

使用 Softmax 层完成对电力客服文本的分类, 得到了

优于现有方法的结果. 不过由于数据量有限, 在一些数

据量较少的类别上模型的表现稍有下降, 下一步我们

将研究在小数量类型上的分类方法. 另一方面, BERT-
WWM 模型相较于传统模型的参数量巨大, 如何在保

证模型分类质量效果的基础上减少模型参数, 这也是

我们下一步研究的方向.
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