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融合梯度与注意力机制的可解释性
在线协作讨论交互文本分类方法
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 摘　要               深度学习模型在在线协作讨论交互文本分类任务中取得了显著性能，但其决策过程的不透明性严重制约

了该类模型在教育领域中的可信应用。基于此，文章提出了一种融合梯度与注意力机制的可解释性在线

协作讨论交互文本分类方法。以 CNN-BiGRU 网络为基础分类模型，通过将卷积层与循环层得到的梯度

重要性与注意力权重进行非线性融合，以得到词级重要性分数，从而在保证分类精度的同时提供词粒度

的可解释依据。从分类性能与解释质量两个维度进行评估，实验结果显示所提出的可解释性分类方法在

Macro-F1 上达到 87.47%，优于基线模型。在可解释性上，该方法的 AOPC 值和 PAAC 值分别为 44.16%

和 38.79%，均优于其他可解释性方法。   
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0  引言

近年来，深度学习在自然语言处理（NLP）领域取得了

突破性进展，比如在文本分类 [1]、情感分析 [2] 和关系抽取等

任务中都展现出了超越传统机器学习方法的性能。然而，随

着这些模型的规模不断扩大以及神经网络深度的增加，其表

现出的“黑箱”行为也日益明显，内部决策机制难以被理解

和解释，严重限制了其在高信任场景中的应用与推广。例如

在协作讨论场景下，教师不仅需要了解模型根据学习者发布

的协作文本类型所做出的决策，更要了解决策的依据，以便
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对学习者给出反馈时能提供高信任度的支持 [3]。因此，如何

在保障文本分类模型预测精度的同时，兼顾模型解释结果的

有效性与可靠性，是人工智能领域亟待解决的关键问题之一。

可解释人工智能（XAI）通过揭示模型预测决策的依据，让

用户更加理解和信任其决策结果 [4]。而现有 XAI 方法一般分

为两大类：一类是以 LIME[5] 和 SHAP[6] 为代表的模型无关型

方法，通过拟合可解释的代理模型提供事后解释；另一类是

以梯度、激活图或注意力权重为代表的模型特定型方法，可

以直接生成解释。但是好的解释方法不仅要有较好的可理解

性，还应能忠诚地反映模型的真实决策过程 [7]。

注意力机制在模型决策过程中的权重分布可以作为可解

释方法 [8]。但其反映的是信息在文本序列间的分布，未能揭

示输入特征对输出结果的因果贡献 [9]。而基于梯度信息的方

法虽然可以利用模型输出相对于输入特征的梯度，而量化对

预测结果的贡献程度。例如，Selvaraju 等 [10] 首次提出基于梯

度的方法 Grad-CAM，利用卷积层的梯度信号，以生成类别

特异性的空间激活图，后被有效迁移至文本分类模型。然而，

Grad-CAM 方法容易受到噪声干扰，且对输入扰动较敏感，

其解释的稳定性较难保证。

鉴于此，本文提出融合注意力机制与梯度的可解释性在

线协作讨论交互文本分类方法。该方法在 CNN-BiGRU 分类

模型上通过融合 Grad-CAM 梯度归因信号与注意力上下文权

重，互补性地捕捉梯度的局部敏感性与注意力的全局上下文

信息，以提高模型的精度与可解释性。同时，本文引入非线

性融合策略，不仅提升分类精度，还能生成更加忠实、鲁棒

的词级重要性解释。通过对比实验与消融实验，验证该方法

在分类性能与可解释性上的有效性。

1  方法

本文提出一种融合注意力机制与梯度 Grad-CAM 的可解

释性在线协作讨论交互文本分类框架，如图 1 所示。该框架

由两个核心模块构成：文本分类模块与可解释性模块。文本

分类模块采用 CNN-BiGRU 模型，通过对输入文本进行特征

提取，分别捕获局部语义特征与序列上下文信息，进而生成

分类预测。可解释性模块整合两类互补信息源：一是为前向

传播过程中获取的注意力权重；二是基于 Grad-CAM 的梯度

重要性评分。为进一步提升关键词元的判别能力，本文引入

非线性融合策略，在词级层面将注意力信息与梯度信息整合

为统一的重要性评分。

1.1  问题定义

在在线协作讨论交互场景中，给定文本序列 X = {w1, 

w2,…, wn}，其中 wi 为第 i 个词元。文本分类模块的任务可形

式化为学习映射函数：fθ∶X→c，其中 fθ(·) 是参数化分类模型，

c 是类别集合。可解释性模块旨在通过融合注意力权重 ai 与

梯度重要性 gi，构建词级重要性函数 si=F(ai, gi)，其中 si 表示

词元 wi 对预测结果的贡献程度，从而为模型预测结果分配词

级重要性分数。

1.2  文本分类模块

（1）嵌入表示层

假设文本序列为 X = {w1, w2,…, wn}，其中序列长度为 n，

先使用 one-hot 编码将序列向量化，并映射到嵌入层中生成

嵌入向量 ei ∈ Rd。最后将生成的嵌入向量拼接形成嵌入矩阵

图 1  融合梯度与注意力机制的可解释性方法
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E = {e1, e2,…, en}，其中维度为 d，作为文本分类模型的输入。

（2）CNN 层

为捕获文本中的局部语义模式，卷积神经网络（convo-

lutional neural network,CNN）通过滑动窗口在向量序列上进

行卷积操作，从而提取不同位置的局部 n-gram 特征，得到对

应的局部表示 ht
cnn，用公式表示为：

                                               （1）

式中：ht
cnn ∈ Rdc 是 CNN 输出特征，ei∶i+k-1 是连续 k 个词向量

拼接，σ(·) 是非线性激活函数，Wc 是卷积核权重参数，bc 是

偏置项。

（3）BiGRU 层

为充分捕获文本序列中的上下文依赖关系，本文使用双

向门控循环单元（bidirectional gated recurrent unit, BiGRU）

从前后两个方向对序列进行编码分别得到前向隐藏状态 和

后向隐藏状态 。最后，在每个位置 i，将前后两个隐藏状态

进行拼接，得到该位置的上下文表示hi
gru，用公式分别表示为：

                                                              （2）

                                                              （3）

                                                                 （4）

式中：[· ; ·] 表示向量拼接操作， 表示上下文表示。  

（4）注意力机制

为突出对分类任务具有关键作用的词元，本文在特征融

合表示 hi=[hi
cnn; hi

gru] 的基础上引入注意力机制。具体而言，

模型通过学习一个注意力分布，为每个词元分配对应的重要

性权重 ai，以刻画其在整体语义表示中的贡献程度，用公式

表示为：

                              （5）

式中：Wa 为注意力权重矩阵，v 为上下文向量，ai 为第 i 个

词的注意力权重，hi 为融合后的词级表示，ba 为偏置项。

在得到注意力权重后，对所有词级表示进行加权聚合，

得到文本的整体表示 H，用公式表示为：

                                                                （6）

（5）预测分类层

在预测分类层中，首先将注意力加权得到的文本表示向

量 H 输入到全连接层进行线性变换，然后通过 Softmax 函数

将输出映射为类别概率分布。模型最终选择概率最大的类别

作为预测结果，用公式表示为：

 ˆ Softmax( )y yy = +W H b                                          （7）

ˆargmax( )=c y                                                           （8）

式中：Wy 为权重矩阵，by 为偏置向量， 为预测概率分布，c

为预测类别。

1.3  可解释模块

（1）注意力重要性

本文直接使用在分类模块得到的注意力权重 ai ∈ [0, 1] 作

为全局重要性指标，用于衡量各词元对模型预测结果的影响。

权重值越大，表示该词元在构建文本表示时所占的比重越高，

对最终分类决策的影响也越显著。

（2）梯度重要性

Grad-CAM 方法使用获得的模型预测结果，计算目标类

别输出对每个词级表示 hi 的梯度，并结合对应的特征表示，

得到词级的梯度重要性分数 gi，计算公式如下所示。通过对

词元的重要性计算，以揭示模型输出对输入特征的敏感性。

                                                     （9）

式中：gi 是第 i 个词元的梯度重要性评分， 是对目标类别的

预测输出概率。

（3）非线性融合

本文使用非线性增强将注意力和 Grad-CAM 进行融合得

到最终的词级重要性。为了解决 Grad-CAM 不稳定、易受到

干扰的问题，本文把梯度重要性 gi 作为基础项，利用注意力

权重 ai 对其进行非线性增强，让序列中更为重要的词获得更

高的重要性分数，计算公式如下所示。此外，为了提升模型

对关键特征词的识别能力，还引入可调系数 α和 β以控制融

合强度与非线性程度，从而提升模型对关键特征的区分能力。

                                                         （10）

式中：si 为融合后第 i 个词的重要性分数，α是注意力重要性

调节系数，控制注意力机制对梯度的影响程度，β是非线性

增强系数，控制重要性放大的强度。

（4）可解释输出

融合后得到的重要性表示尺度不统一，因此，本文对重

要性分数 si 进行归一化，用公式表示为：

                                                （11）

归一化后的重要性分数  ∈ [0, 1]，生成词级解释结果，

用公式表示为：

                                                          （12）

式中：ε为可解释集合，每个词都对应了一个重要性分数。

2  实验

2.1  数据集

本研究采用的数据集是从慕课网所开设的三门国家精品

在线协作学习课程的问题讨论区中收集到的 24 387 条数据。

同时，采用郑娅峰等 [11] 在相关研究中提出的交互文本分类体
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系，该体系将文本分为六大类，分别是陈述类、协商类、提

问类、管理类、情感类和其他类。本研究采用人工标注的方

式对 24 387 条在线讨论交互文本进行分类，并对每一类交互

文本随机抽取 2 000 条按照 8∶2 的比例划分为训练集与测试

集。具体细节如表 1 所示。

表 1  数据集具体细节

类别 类别名称 训练集 测试集

C1 陈述类 1 600 400

C2 协商类 1 600 400

C3 提问类 1 600 400

C4 管理类 1 600 400

C5 情感类 1 600 400

C6 其他类 1 600 400

2.2  参数设置

由于在线协作讨论文本的语料长度较短，本研究在所

有模型中设置文本的最大长度为 40，最大词为 8 633，嵌入

层维度为 128，卷积核大小为 3，隐藏层维度为 128，注意

力调节系数 α为 0.3，非线性增强系数 β为 1.5，温度参数 τ

为 0.2。分类器使用 Adam 优化器结合交叉熵损失函数进行

训练，学习率为 1e-3，丢弃率为 0.3，训练轮数为 20，批处

理数为 32。

2.3  评估指标

本文采用分类模型评估常用的指标，包括准确度（Accu-

racy），精确度（Precision）和宏平均 F1 值（Macro-F1）。此外，

本文采用基于 AUC 曲线下面积计算 AOPC（Area Over the 

Perturbation Curve） 值 [12] 和 PAAC（Percentage Area Above 

the Curve）值 [13]。其中，AOPC 值用于衡量在特征移除过程

中模型性能下降的整体程度。AOPC 值越大，表示移除重要

特征模型性能下降越明显，说明该解释方法具有更高的忠实

性。而 PAAC 值反映模型在移除低重要性特征过程中的性能

保持能力。PAAC 值越大，解释方法越有效，即解释的判别

能力越强。

2.4  基线方法

本文使用 TextCNN、BiLSTM、BiGRU、CNN-BiGRU（无

注意力）、与 CNN-BiGRU（有注意力）模型作为基线方

法，以评估分类性能。同时，使用 Attention、Grad-CAM、

SHAP、LIME 作为可解释性基线方法，以评估可解释性。

2.5  实验结果与分析

（1）分类性能对比

为了验证所提方法的有效性，将所有方法在测试集上的

分类性能进行对比，结果如表 2所示，加粗为最优。可以看到，

本文方法的 Macro-F1 达到了 87.47%，优于相同分类模型架

构的 CNN-BiGRU（有注意力）3.28 个百分点。表明该方法

不仅提供了更好的解释，其训练方法受到梯度影响也提升了

分类精度。相比单一架构模型，本文方法在精确度与准确度

上均有所提升。

表 2 各方法分类性能对比

单位：%

方法 Macro-F1 Accuracy Precision

TextCNN 76.50 78.06 78.41%

BiLSTM 77.58 78.23 78.91

BiGRU 78.14 80.06 80.65

CNN-BiGRU
（无注意力）

82.56 83.37 84.12

CNN-BiGRU 
（有注意力）

84.19 85.02 85.74

本文方法 87.47 88.59 88.92

（2）可解释性对比

为了验证所提方法的有效性，将所有方法在测试集上的

可解释性指标进行对比，结果如表 3 所示，加粗为最优。

表 3  各可解释性方法对比

单位：%

方法 AOPC APPC

Attention 31.82 29.79

Grad-CAM 34.71 32.14

SHAP 37.46 35.22

LIME 34.37 31.84

本文方法 44.16 38.79

从表 3 中可知，注意力权重 AOPC 值最低，说明注

意力权重不应被视为可靠的词汇重要性指标。梯度方法

则优于注意力机制。而本文所提方法最优，AOPC 值为

44.16%，显著优于所有单一性的可解释性方法。SHAP 值

稍弱于本文方法，但计算时间较长，在大规模学习场景下

不具有实用性。

（3）消融实验

为了进一步展示本文方法在分类性能与可解释性上的有

效性，进行模型组件的消融实验，结果如表 4 所示。从表 4

可知，每个组件的去除均导致分类性能的下降。其中，去除

BiGRU 导致 Macro-F1 下降了 4.8 个百分点，说明序列上下文

建模对协作讨论文本分类最为关键。而只有 CNN-BiGRU 分

类模型后，AOPC 值下降了 15.51 个百分点，说明本文引入

的可解释性方法是有效的。
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表 4 消融实验结果

单位：%

方法 Macro-F1 AOPC

本文方法 87.47 44.16

BiGRU+ 注意力 + 梯度 85.03 38.94

CNN+ 注意力 + 梯度 82.67 34.10

CNN-BiGRU+ 梯度 86.24 37.44

CNN-BiGRU+ 注意力 84.19 35.35

CNN-BiGRU 82.56 28.65

3  总结

本文针对在线协作讨论交互文本分类任务中深度学习模

型可解释性不足的问题，提出了一种融合注意力机制与梯度

Grad-CAM 信息的可解释性文本分类方法。同时，引入非线

性融合策略，实现了对模型决策依据的精细刻画。在真实的

在线协作讨论交互文本数据集上的实验结果表明，所提出的

可解释性分类方法在 Macor-F1 值最优，同时，在 AOPC 值及

APPC 值上也均优于单一解释方法。说明本文方法不仅能提

升分类模型的精确度，也能提供可靠的可解释依据。未来可

考虑在以下方面继续研究：（1）结合句法结构探索更加细粒

度的解释机制；（2）将本文方法扩展至更复杂的预训练模型，

以验证其在大规模任务中的泛化能力。
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