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摘 要：基于神经网络的作者识别在面临较多候选作者时识别准确率会大幅降低。为了提高作者识别精度，提出

一种由快速文本分类（fastText）和注意力层构成的神经网络，并将该网络结合连续的词性标签 n元组合（POS n-gram）
特征进行中文小说的作者识别。与文本卷积神经网络（TextCNN）、文本循环神经网络（TextRNN）、长短期记忆（LSTM）
网络和 fastText进行对比，实验结果表明，所提出的模型获得了最高的分类准确率，与 fastText模型相比，注意力机制的

引入使得不同POS n-gram特征对应的准确率平均提高了 2. 14个百分点；同时，该模型保留了 fastText的快速高效，且

其所使用的文本特征可以推广到其他语言上。
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Authorship identification of text based on attention mechanism
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Abstract: The accuracy of authorship identification based on deep neural network decreases significantly when faced
with a large number of candidate authors. In order to improve the accuracy of authorship identification，a neural network
consisting of fast text classification（fastText）and an attention layer was proposed，and it was combined with the continuous
Part-Of-Speech（POS）n-gram features for authorship identification of Chinese novels. Compared with Text Convolutional
Neural Network（TextCNN），Text Recurrent Neural Network（TextRNN），Long Short-Term Memory（LSTM）network and
fastText，the experimental results show that the proposed model obtains the highest classification accuracy. Compared with
the fastText model，the introduction of attention mechanism increases the accuracy corresponding to different POS n-gram
features by 2. 14 percentage points on average；meanwhile，the model retains the high-speed and efficiency of fastText，and
the text features used by it can be applied to other languages.

Key words: authorship identification; Part-Of-Speech (POS) n-gram; neural network; fast text classification (fastText);
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0 引言

互联网时代，海量数据涌现，人们在享受信息服务的同时

也饱受信息泛滥的困扰。作者识别技术可以准确而及时地识

别不良信息，追踪垃圾信息的源头并阻止其传播，对于维护互

联网生态健康具有重要的意义。作者识别，又称为作者身份

识别（authorship identification）或者作者身份归属（authorship
attribution），是自然语言处理（Natural Language Processing，
NLP）领域里的一个重要分支。顾名思义，作者识别是识别文

本作者的一类研究，它最初源自人们深入阅读的传统。作者

识别的主要思路是将文本中隐含的作者无意识的写作习惯通

过某些可以量化的特征表现出来，进而凸显作品的文体学特

征或写作风格，以此确定匿名文本的作者［1］。从其发展历程

来看，最初的研究是确定散轶文献的来源或作者，后面又逐渐

发展至确定某一文学作品、法律文档或者电子文本的作者。

根据是否使用数学方法量化文本风格，可以将作者识别分为

传统作者识别和现代作者识别［2］。传统作者识别多基于文学

和语言学的相关知识，依靠专家的经验进行判断；而现代作者

识别则基于数学建模，依靠模型的结果确定作者归属。

本文主要研究基于中文文本的现代作者识别，通常可以

分为提取文本特征和建立预测作者的数学模型两个步骤。这

两个步骤分别被研究者称为作者风格分析（authorship style
analysis）和作者身份建模（authorship modeling）。具体来说，

作者风格分析是提取能够量化作者写作风格的文本特征的过

程，比如字符特征、词汇特征、句法特征、语义特征等。通常需

要设计一个特征提取器，生成相应的特征向量，以便于在接下

来的步骤中进行建模。而作者身份建模则是根据提取的这些

文本特征或者已生成的特征向量建立相应的模型，进而预测

文本作者的过程。有时，作者身份建模也指由文本建立预测

作者归属模型的过程。通过构建特征集进行作者识别的研究

都可以用以上这两个步骤来描述。相比之下，极少数不需要

借助特征集识别作者的研究则缺少第一个步骤。此类研究通

常直接利用原始文档进行建模，而无需额外的特征提取，比如

基于压缩方法的作者识别［3］等。
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从大的层面来分，作者身份建模主要分为基于轮廓的建

模（profile-based modeling）和基于实例的建模（instance-based
modeling）［4］。二者都是由训练文本构建作者归属模型的过

程，它们的主要区别在于：在基于轮廓的建模中，每个作者的

所有文本都会被累计处理。换句话说，特定作者的所有文本

会被整合成一个大文档，根据这个大文档提取相应表示，构建

该作者的轮廓。这样，每个测试文本只需跟特定作者的轮廓

比较一次就能确定与该作者的相似程度。而在基于实例的建

模中，每位作者的所有文本都会被单独处理。换句话说，每个

文本都有自己的表示。在这种情况下，每个测试文本需要跟

特定作者的所有文本进行比较才能确定与该作者的相似程

度。因此，当语料相对比较充足，每个作者都有足够数量的训

练文本时，通常采用基于实例的建模；反之，当仅能获得有限

数量的训练文本时，常常采用基于轮廓的建模［5］。基于实例

的建模通常会与机器学习算法搭配使用，因此研究者一般认

为其准确率要高于基于轮廓的建模方法［6］。

1 相关研究

作者识别领域里常见的建模主要有基于概率的建模、基

于向量空间的建模和基于相似度的建模等，下面简要叙述这

几类建模以及它们通常搭配的分类方法。

1. 1 基于概率的建模

基于概率的建模通过引入概率模型来描述不同随机变量

之间的数学关系。作者识别领域最早的基于概率的建模是

Mosteller等［7］利用贝叶斯方法研究联邦党人文集的作者归属

问题。贝叶斯方法是一种建立在条件概率基础上的概率模

型。具体来说，贝叶斯方法是在类条件概率密度和先验概率

已知的情况下，通过贝叶斯公式比较样本属于两类的后验概

率，将类别决策为后验概率大的一类，这样可以使总体错误率

最小［8］。
有些研究者利用贝叶斯方法进行相关的研究。Zhao等［9］

选择功能词和词性（Part-of-Speech，POS）标签作为特征，使用

朴素贝叶斯方法识别作者；Raghavan等［10］为每个作者构建概

率上下文无关文法，并使用该文法作为分类的语言模型进行

作者归属；Boutwell［11］使用朴素贝叶斯分类器，选择基于字符

的 n元组合（n-gram）的特征构建作者集统计模型识别短信的

作 者 ；Savoy［12］利 用 隐 含 狄 利 克 雷 分 布（Latent Dirichlet
Allocation，LDA）把每个文档建模为主题分布的混合，每个主

题指定单词的分布，根据文本距离确定相应的作者归属。

1. 2 基于向量空间的建模

基于向量空间的建模把对文本内容的处理简化为向量空

间中的向量运算，同时以向量空间中向量的相似度衡量文本

中语义的相似度，简洁直观。作者识别领域的向量空间模型

通常搭配支持向量机（Support Vector Machine，SVM）和神经

网络等机器学习方法，本部分着重介绍这两种方法。

1. 2. 1 支持向量机

SVM是作者识别领域常见的一种方法，它的基本原理是

找到一个最优的分类面，使得两类中距离这个分类面最近的

点和分类面之间的距离最大［13］。SVM的复杂度与样本维数

无关，学习效率和准确率较高，适合应用于高维文体特征数据

集，因此受到很多研究者的青睐。Diederich等［14］利用 SVM研

究德国报纸文本的作者识别；Schwartz等［15］利用 SVM研究微

小信息在推特语料上的作者识别；Mikros等［16］结合多级 n-

gram，利用多类 SVM研究希腊推文中的作者识别；Posadas-
Duran等［17］选择句法关系标签、POS标签以及词根的句法 n-

gram等特征刻画文本风格，并利用SVM识别相关作者。

1. 2. 2 神经网络

神经网络是简单处理元件、单元或节点的互连系统，网络

的处理能力体现在通过适应或学习一组训练模式的过程中获

得的单元间连接强度或权重上［18］。因此，从本质上来说，神经

网络是模拟动物脑中神经元网络的简化模型。从理论上来

说，神经网络算法能够逼近任意函数，具有很强的非线性映

射，以及分布存储、并行处理、自学习、自组织等优点［19］。所

以，针对一些实际情况复杂、背景知识不清楚、规则不明确的

问题，神经网络算法具有很强的处理能力。

有些研究者利用神经网络研究作者身份识别。Bagnall［20］
使用循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）同时对

几个作者的语言进行建模；Ruder等［21］利用卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）处理特征级别信号，并对

大规模文本进行快速预测；Shrestha等［22］选择字符 n-gram作

为特征，利用 CNN对推文进行作者识别；Jafariakinabad等［23］

使用句法循环神经网络从词性标签序列中学习句子的句法表

示，同时利用 CNN和长短期记忆（Long Short-Term Memory，
LSTM）网络研究句中词性标签的短期和长期依赖性。

1. 3 基于相似度的建模

基于相似度的建模的主要思想是计算未知文本和所有文

本之间的相似性度量，然后根据相似程度估计最可能的作

者［24］。这是分类任务中最直观的一种思路，该思路的代表算

法是K-最近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）算法。KNN的基本

原理为：根据某个距离度量找出训练样本中与测试样本最接

近的 k个样本，再根据它们中的大多数样本标签进行预测。

因此，衡量样本相似程度的距离度量是KNN或者其他基于相

似度的分类方法的关键。KNN不需要使用训练数据来执行

分类，可以在测试阶段使用训练数据［25］。
有些研究者利用基于相似度的模型研究作者识别。

Jankowska等［26］选择通用 n-gram相异性度量作为距离度量参

与网络测评竞赛，获得了较优的结果；Burrows［27］提出了Delta
方法，该方法通过计算未知文本与语料库的 Z分数和 Delta
值，把文本分配给具有最低Delta值的作者；Eder［28］使用基于

KNN的Delta方法研究文本尺寸对作者归属的影响。

2 注意力机制

近年来，注意力机制（attention mechanism）被广泛应用在

图像识别、机器翻译、语音识别等各种深度学习任务中。顾名

思义，注意力机制是模仿人识别物体时的注意力焦点的数学

模型。人在识别物体时，先通过视觉系统获得物体的图像信

息，而后由大脑对这些信息进行加工和整理，最终分辨物体的

类别。大脑在对这些信息进行分析时，会格外关注一些局部

信息，而忽略或者部分忽略其他信息。这种机制就被称为注

意力机制。深度学习中的注意力机制利用Encoder和Decoder
模型有效地赋予不同模块不同的权重，从而使得整个模型具

有更强的分辨能力。

本文采用基于注意力机制的深度神经网络进行作者识

别，整个作者识别流程如图 1所示。原始文本经过降噪、分

词、词性标注后提取其词性标签 n元组合（POS n-gram）得到特

征序列，特征序列经过Embedding层转化成相应的向量，然后

在池化层取平均，再经过Attention层被赋予不同的权重，最后

经过输出层得到分类结果。其中，Embedding层、池化层、

Attention层和输出层构成了深度神经网络。
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2. 1 Embedding层
神经网络的第一层是 Embedding层，也叫输入层。它的

输入是 batch_size个 POS n-gram序列，这些序列以数字编号

（索引）的形式呈现，并且每个序列含有 seq_length个索引。

Embedding层将每个索引映射成 emb_dim维的向量，以便于刻

画不同特征之间的相互关系。

2. 2 池化层

神经网络的第二层是池化层，主要用来对样本特征进行

叠加平均。由于一篇文档被转化为 seq_length个索引，每个索

引又被映射成 emb_dim维的向量，较多的特征数量会不可避

免地引入很多噪声。鉴于此，可以利用池化操作对样本特征

进行分组平均，通过设置 pool_size的值可以控制分组大小。

假设一个句子平均有N个词，设置 pool_size的值为N，意味着

每N个词进行一次叠加平均。这样，池化操作在降低噪声的

同时赋予神经网络快速阅读的能力——从逐词阅读变为逐句

阅读。

2. 3 Attention层
神经网络的第三层是Attention层。池化层进行了特征的

平均，这样能在很大程度上减小噪声的影响，避免过拟合，从

而提高神经网络的准确率；然而处于不同位置的向量组合对

分类的贡献不同，池化操作对此无能为力。因此本文引入注

意力机制来给不同位置的向量组合分配不同的权重。注意力

机制的示意图如图2所示。

池化层的输出构成了Attention层的输入，即图 2的隐藏

层状态-hs。隐藏层状态-hs经过Dense1得到W-hs。Dense1是
无激活函数的全连接神经网络，它的作用是对隐藏层状态-hs

进行线性变换。Lambda为自定义的切片函数，隐藏层状态-hs
经过 Lambda函数得到 h t。

-hs和 h t的区别在于前者是源序列

的隐藏层状态，而后者是目标序列的隐藏层状态，并且 h t =
-hs [：，- 1，：]。

Score函数用于计算每个输入向量和查询向量之间的相

关性。常见的Score函数有以下几种形式：

Score ( )h t，
-hs =

ì

í

î

ïï
ïï

hTt
-hs

hTtW
-hs

vTa tanh ( )W1h t + W2
-hs

（1）

本文采用的是第二种形式，即-hs经过线性变换后再与 h t
进行点乘。接下来是注意力权重（attention weights）的计算。

注意力权重由Score函数经过 softmax函数得到，计算公式为：

α ts =
exp ( )Score ( )h t，

-hs

∑
s' = 1

S exp ( )Score ( )h t，
-hs'

（2）

根据注意力权重可以计算原序列状态的权重均值，它等

于注意力权重 α ts与隐藏层状态-hs点乘后求和。原序列状态

的权重均值也被称为上下文向量（context vector），计算公

式为：

c t =∑
s'
α ts
-hs' （3）

最终的注意力向量（attention vector）需要将上下文向量 c t
和目标序列的隐藏层状态h t连接后生成。Dense2是激活函数

为 tanh的全连接神经网络，用来对拼接后的向量进行 tanh变
换。注意力向量的计算公式为：

a t = f ( )c t，h t = tanh ( )Wc [ ]c t；h t （4）
2. 4 输出层

神经网络的第四层是输出层，用于最终的分类。本文直

接采用激活函数为 softmax的全连接神经网络完成分类。输

出层的输出是样本属于不同类别的概率：

result = softmax (Waa t) （5）
本文没有采用快速文本分类（fastText）［29］中的层次

softmax，因为对于具有 10位候选作者的作者识别任务，普通

的 softmax即可完成快速而高效的分类。此外，式（5）也可以

写成：

result = - 1
N∑n = 1

N

yn (softmax (CBAxn)) （6）
其中：N表示样本的个数；xn表示第 n个样本归一化后的特征

向量，或者也可以理解为第 n 个样本的特征序列经过

Embedding层生成的向量；yn为第 n个样本对应的类别标签；

权重矩阵A、B和C分别表示池化层对应的分组平均的权重矩

阵、Attention层对应的分配权重的权重矩阵以及输出层对应

的使用已学习的表示正确预测标签的权重矩阵。

3 实验及分析

本文选取莫言、路遥、贾平凹等 10位作家的多部小说作

品（共 48. 7 MB）作为语料进行研究。不同作者的语料规模如

表1所示。

首先把同一位作家的多部作品进行合并，然后按照每个

文档 1 000字的长度进行分割。每位作家抽取 1 000个文本进

行实验，其中实验集、验证集和测试集的比例分别为：54%、

6%和 40%。作者的写作风格主要反映在其遣词造句的方式

图1 作者识别流程

Fig. 1 Flowchart of authorship identification

图2 注意力机制示意图

Fig. 2 Schematic diagram of attention mechanism

1899



第 41卷计算机应用

上，换句话说，作者排列词语、组织句子的方式在很大程度上

决定了其写作风格。因此，本文选择 POS n-gram来进行作者

识别。POS n-gram在很大程度上反映了作者词语选用和搭配

的方式，进而体现作者的写作风格。之前关于 n-gram的研究

大多基于离散的特征，采用统计和机器学习模型相结合的分

类方法，这些方法没有考虑特征之间的相互关系。本文采用

连续n-gram特征，构建示例：

1）POS标签序列：pnvnfxdvrnux。
2）连续2-gram特征：pn、nv、vn、nf、fx、xd、dv、vr、rn、nu、ux。
3）连续 3-gram特征：pnv、nvn、vnf、nfx、fxd、xdv、dvr、vrn、

rnu、nux。
每一篇文档都会被转换成这样一串 POS n-gram序列，然

后又被转换成相应的数字序列，从而得到特征序列。特征序

列会通过 Embedding层转化成相应的向量，然后参与训练和

分类过程。由于 POS n-gram被转化成向量后，向量之间的距

离可以反映这些 POS组合的相近程度，因此这样的 n-gram特

征被称为连续特征［30］。普通n-gram特征可以表征作者词性搭

配的频繁程度，但却无法表征语序信息；而连续 n-gram不仅可

以充分表征语序信息，还能通过向量之间的距离体现不同词

性搭配之间的关系。换句话说，本文所采用的连续 n-gram特

征同时结合了 n-gram特征和连续表示的优点，它既可以反映

作者遣词造句的方式，又能够捕捉到不同词性搭配的差别。

本文实验以文档为单位进行训练，文档中的词汇和标点

符号均用 POS标签的形式进行呈现。为了更好地训练模型，

使用网格搜索来确定初始化向量维度、小批量大小、周期数、

学习率等参数的最优组合。最终设置初始化向量维度为

100，小批量大小为 30，周期数为 20，学习率为 0. 001。为了确

定何种POS n-gram更能体现作者的写作风格，令 n取 1~5。特

别地，当 n=1时，意味着以单独的词性标签作为分类特征。分

别使用文本卷积神经网络（Text Convolutional Neural Network，
TextCNN）、文 本 循 环 神 经 网 络（Text Recurrent Neural
Network，TextRNN）、LSTM、fastText和本文模型对连续的 POS
n-gram特征进行训练和分类。表 2展示了 5种分类模型在不

同n值下的实验结果，使用准确率进行评估。

表2 不同模型的准确率对比 单位：%
Tab. 2 Comparison of accuracy of different models unit：%

模型

TextCNN
TextRNN
LSTM
fastText
本文模型

1-gram
87. 03
85. 73
83. 60
91. 53
94. 00

2-gram
86. 78
86. 80
83. 98
90. 88
93. 05

3-gram
88. 63
84. 50
85. 60
91. 40
93. 70

4-gram
86. 95
85. 15
84. 05
91. 30
92. 65

5-gram
87. 95
85. 75
83. 88
91. 48
93. 90

从表 2中可以看出，不同模型的预测准确率从低到高排

序依次为：LSTM、TextRNN、TextCNN、fastText和本文模型。换

句话说，针对不同的POS n-gram特征，本文提出的基于注意力

机制的识别模型均获得了最高的准确率。对于同一模型，不

同 n值对应的准确率差别不大，这说明对于采用连续 POS
n-gram特征进行中文小说作者识别的研究而言，n值的贡献远

小于分类器对作者风格的捕捉。可以换一个角度进行理解，

连续POS n-gram特征已经涵盖了文档的全部序列信息和词语

搭配信息，此时 n在 1~5变化，并没有带来信息结构的变化。

在这种情况下，分类器捕捉特征关联的能力主要取决于模型

的训练，而并非初始特征组合的建构。

本文的基于注意力机制的神经网络分为输入层、池化层、

Attention层和输出层四层结构。如果进行消融实验，去掉

Attention层，则模型只剩下输入层、池化层和输出层三层结

构。这是一个类似 fastText的网络结构，区别在于该网络的输

出层使用了普通的 softmax，而 fastText的输出层采用的是层次

softmax。这个差异仅会对程序的运行时间产生影响，而不会

影响作者识别的准确率，因此可以直接借用 fastText的实验数

据进行对比分析。与 fastText的结果进行对比可以发现，加入

Attention层后，不同 POS n-gram特征对应的准确率平均提高

了 2. 14个百分点。这是由于Attention机制给处于不同位置

的向量组合分配了不同的权重，进而使得整个网络能够捕捉

文档不同部分所反映出的作者风格，从而提高了准确率。因

此可以得出这样的结论：注意力机制能够有效提高中文小说

作者识别的准确率。

4 结语

本文提出一种基于注意力机制的神经网络，该网络通过

在 fastText的池化层和输出层之间添加Attention层得到。借

助注意力机制，该网络能够捕捉文档不同部分所体现的作者

风格，同时又保留了 fastText快速而高效的特点。在结合连续

POS n-gram特征进行的 10位作者识别实验中，本文模型的准

确率超过了 TextCNN、TextRNN、LSTM和 fastText这四种常见

模型，比不添加注意力机制的 fastText平均高出 2. 14个百分

点。实验结果表明，神经网络中引入注意力机制能够有效提

高中文小说作者识别的准确率。以后可以在以下几个方面继

续改进原有工作：

1）尝试利用其他文本特征搭配注意力机制神经网络进行

研究；

2）分析影响注意力网络的因素，例如文档长度、嵌入维

度等；

3）改进注意力网络模型，比如由基于词语的Attention改
为基于句子的Attention。
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