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 文本分类概念

文本分类是指在给定分类体系下，根据文本内容自动确定文本类别的过程,

是文本挖掘的一个重要内容。

20世纪90年代以前，占主导地位的文本分类方法一直是基于知识工程的分

类方法，即由专业人员手工进行分类。近代，众多的统计方法和机器学习方法应

用于自动文本分类。

文本分类介绍
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 文本分类类型及应用

文本分类根据文本语言不同：

最常见的为中文文本分类以及英文文本分类及其他语种分类。

根据解决的问题不同：

分为情感分析、新闻分类（体育、财经等）、垃圾邮件识别（二分类）、
问答系统、自然语言推理。

根据分类模式不同：

多分类、二分类、单文本多标签

文本分类介绍
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发展简史

从1960年代到2010年代，基于浅层学习的文本分类模型占主导地位。

这里的浅层学习指的是基于统计的模型，例如朴素贝叶斯方法（NB），K
近邻（KNN）和支持向量机（SVM）。与早期的基于规则的方法相比，该类方
法的准确性和稳定性优势比较明显。

2010年代之后，深度学习模型。深度学习方法避免了人工设计规则和特
征，可以自动从文本中挖掘出大量且丰富的语义表示。

文本分类发展历史
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 文本分类处理流程

文本分类流程

文本预处理
（数据清洗
、去停用词

、分词）

文本表示
（词袋模型）
（向量空间）

特征提取
（人工选择）
（自动学习，
集成到拟合过

程中）

模型构建

浅层：DF、
SVM、KNN等

深层：
TextCNN+、
Bert、RNN、
Transformer

等

结果评估

输
出
结
果
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 主流算法介绍

文本分类主流算法
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 经典数据集介绍
 20 Newsgroups (20NG)

20NG是新闻组文本数据集。它有20个类别，每个类别样本数目相同，一共包含18,846篇文本
。

 R8 and R52
R8和R52是路透社新闻的两个子集。
R8有8个类别，分为2189个测试样本和5485个训练样本。
R52有52个类别，分为6,532个训练样本和2,568个测试样本。

 Movie Review (MR) ：电影评论数据集

 THUCNews：是根据新浪新闻RSS订阅频道2005~2011年间的历史数据筛选过滤生成，包含
74万篇新闻文档（2.19 GB）。

数据集介绍



基于传统机器学习
的文本分类方法2

汇报人：牟童瑶
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 从20世纪60年代到21世纪10年代，基于传统机器学习的文本分类模型占据了主导地位。

 与早期基于规则的方法相比，这类方法在准确性和稳定性方面具有明显的优势。

传统机器学习方法概述
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 概率图形模型(PGM)表示图中特征之间的条件依赖关系，如贝叶斯网络、隐马尔可夫网络。

这种模型是概率论和图论的结合。

 朴素贝叶斯(NB)，主要使用先验概率来计算后验概率。

 隐马尔可夫网络(HMM)，适用于序列文本数据。

基于PGM的方法
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 基于邻近性的分类器本质上使用

基于距离的度量来进行分类。

 最 典 型 的 是 K 近 邻 分 类

（KNN）,核心思想是在目标样

本的K个最近邻样本上寻找样本

数量最多的类别，对未标记样本

进行分类。

基于邻近性的方法
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 支持向量机（SVM, Support
Vector Machine），用来解

决二分类问题，主要原理是

在搜索空间中确定能最有效

地分离不同类别的超平面，

其目标是要找到使超平面与

两类训练集的距离最大的最

大间隔超平面。

基于SVM的方法
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 决策树（Decision Trees, DT）本质上是数据空间的层次分

解，一般可以分为树的构建和树的修剪两个阶段，构建决策

树是为了确定类和属性之间的相关性，进一步用于预测未知

类型的样本类别；剪枝策略有助于降低噪声的影响。

 决策树的生成算法有ID3, C4.5和C5.0等。

 局限性：无法应对爆炸式增长的数据量。

基于DT的方法
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 集成算法旨在聚合多种算法的结果，以获得

更好的性能和解释。

 传统集成算法——Random forest (RF)

 基于增强的集成算法——AdaBoost、
XGBoost

 基于叠加的集成算法——Stacking

集成的方法
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 基于传统机器学习的方法模型结构较为简单。

 它学习的是数据预定义的特征表示，因此人工从原始文本中提取特征是这个问题的难点。

 对于小数据集，在计算复杂度的限制下，传统机器学习学习模型通常比深度学习模型表现出更

好的性能。

总结

Reference
[1] Li Q ,  Peng H ,  Li J , et al. A Survey on Text Classification: From Shallow to Deep Learning[J].  2020.
[2] Kowsari,  Meimandi J , Heidarysafa, et al. Text Classification Algorithms: A Survey[J]. Information, 2019, 10(4).
[3] Aggarwal,  Charu C . Mining Text Data[M]. Springer, 2015.
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基于普通卷积神经网络的
深度学习文本分类模型
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 TextCNN原理讲解

 TextCNN实验介绍
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TextCNN

与用CNN处理图像的方式类似。

TextCNN 其实只有一层卷积,一层
max-pooling, 最后将输出外接
softmax 来n分类。

TextCNN通过一维卷积来获取句子
中的N-gram特征表示；
预训练词向量作为embedding 
layer。
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TextCNN

TextCNN的成功, 不是网络结构的成功, 而

是通过引入已经训练好的词向量来在多个

数据集上达到了超越基准（benchmark）

的表现，进一步证明了构造更好的映射

（embedding）是提升NLP各项任务的关

键能力。

· 分词构建词向量（word embedding）

· 卷积（convolution）

· 最大池化(max-pooling)

· softmax进行K分类

结束第一次训练
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TextCNN

 Word Embedding

文本分类的重点
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TextCNN

 Convolution 卷积

类比于图像处理中
的卷积

因为没有padding
，所以卷积结束后
只有3×1的向量。
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TextCNN

 池化+softmax

Max-pooling，选
取特征值最大的值

Softmax层的作用 是将输入的预测向量转化为概率值，
也就是每个元素介于0和1之间，其和为1。

这里输出label为1和label为-1的类别的概率。
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TextCNN

实验环境

版本： python3.8
平台语言： pytorch
IDE:     pycharm/Anocanda
系统： Windows10
内存： 16G

数据集：THUCNews
准确率： 91.16%



基于循环神经网络的
深度学习文本分类模
型

3-2
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基于上下文机制的深度学习文本分类模型

1. 普通循环神经网络
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基于上下文机制的深度学习文本分类模型

1.普通循环神经网络

A：RNN的模型参数
Tanh：双曲正切函数
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基于上下文机制的深度学习文本分类模型

1.普通循环神经网络-缺陷
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基于上下文机制的深度学习文本分类模型

数据集：THUCNews（根据新浪
新闻RSS订阅频道2005~2011年
间的历史数据筛选过滤生成）
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基于上下文机制的深度学习文本分类模型

2. 双向循环神经网络
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基于上下文机制的深度学习文本分类模型

3. 一个例子 —— TopicRNN[1]

[1] Dieng A B, Wang C, Gao J, et al. Topicrnn: A recurrent neural network with long-range semantic dependency[J]. arXiv preprint arXiv:1611.01702, 2016.

词向量 TopicRNN 模型中同时兼顾了句法信息和语义信息
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基于上下文机制的深度学习文本分类模型

数据集：IMDB



基于长短期记忆网络的
深度学习文本分类模型

3-3



36

基于记忆存储机制的深度学习文本分类模型

循环神经网络具有短期记
忆，在处理较长的序列数
据时，很难将信息传递到

较远层. 

长短期记忆神经网络具有
长期短期记忆，在处理较
长的序列数据时，比较有

优势. 
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LSTM

Ct：控制参数（传送带），决定什么样的信
息会被保留，什么样的信息会被遗忘。
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LSTM

遗忘门
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LSTM

遗忘门
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LSTM

输入门

新值
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LSTM
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LSTM

输出门



基于注意力机制的深
度学习文本分类模型

3-4
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基于注意力机制的深度学习文本分类模型

1. Attention机制

注意力（Attention）机制最先应用在
图像处理中，后来逐步被引入到自然语
言处理领域。

通过引入注意力机制来提取具有重要意义
的词汇来对句子进行表示，并将这些信息
词汇的表征聚合起来形成句子向量。
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基于注意力机制的深度学习文本分类模型

2. self-attention
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基于注意力机制的深度学习文本分类模型

2. self-attention
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基于注意力机制的深度学习文本分类模型

3. STCKA——基于 知识驱动 注意力 的深度 短文本 分类方法

双向LSTM

自注意力机制

词向量嵌入(编码)

知识检索模块从知识库(KBs)中
检索与短文本相关的概念信息

度量短文与其相应概
念之间的语义相似度
。(解决准确性问题)

度量每个概念相对于
整个概念集的重要性
。(解决合适度问题)

二者通过学习或手动指
定自适应决定该选哪个

Chen J, Hu Y, Liu J, et al. Deep short text classification with 
knowledge powered attention[C]//Proceedings of the AAAI 
Conference on Artificial Intelligence. 2019, 33(01): 6252-6259.
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基于注意力机制的深度学习文本分类模型

3. STCKA——DEMO

使用数据集名称: 

TagMyNews

测试集准确率:81.47%
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基于注意力机制的深度学习文本分类模型

3. STCKA——DEMO

使用数据集名称: 

Snippets

测试集准确率:92.91%
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基于注意力机制的深度学习文本分类模型

4. Transformer 



基于语言模型的深度
学习文本分类模型

3-5
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基于语言模型的深度学习文本分类模型 —— BERT

1. BERT —— 双向Transformer编码表达

B E R T

早 上 好

X X X
1. 这是一个预训练好的模型，输入和输出长度一样

2. 这个模型本身并不是专门用来做文本分类的

3. 将它的输出层进行一些微调即可用于文本分类等
下游任务， 效果还不错！
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基于语言模型的深度学习文本分类模型 —— BERT

如何训练？

B E R T

北京 工大学

方法1：通过让BERT模型进行文本预测，即给定
一段话，随机遮盖或替换其中的一些词语，让模
型预测对应正确的词语是什么。(完形填空)

离 理 力 … 梨
0.2 0.6 0.1 … 0.01

：既可以是固定
遮挡字符也可以是
任意一个字符

方法2：给定两个句子，让BERT模型判断这两个
句子是否关联，即B这句话是否为A这句话的下一
句。
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基于语言模型的深度学习文本分类模型

预训练模型

政治 经济 文化 … 娱乐

0.9 0.2 0.4 … 0.1

坚定四个自信，
做到两个维护

[CLS]

Linear

促使模型输出特
定含义的结果
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基于语言模型的深度学习文本分类模型 —— ALBERT

1. 介绍：一个精简的 BERT

BERT存在的问题：

参数量过高，对算力要求也高

参数量过高并不一定能带来性能的提升！

ALBERT当中的改进点：

一任务、两方法 一任务： SOP任务代替BERT中的NSP任务

SOP：不仅预测后面句
子是不是前一个句子的
下一个句子，还预测前
面句子是不是后面句子

的上一个句子。

NSP：仅预测后面的句
子是不是前一个句子的

下一个句子。
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基于语言模型的深度学习文本分类模型 —— ALBERT

1. 介绍：一个精简的 BERT

BERT存在的问题：

参数量过高，对算力要求也高

参数量过高并不一定能带来性能的提升！

ALBERT当中的改进点：

一任务、两方法

两方法（减少参数）：

1. 对嵌入参数化进行因式分解。先将大量one-hot向量映射到低维

度空间，再映射到隐藏空间

2. 参数共享。共享所有层的所有参数。
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基于语言模型的深度学习文本分类模型 —— ALBERT

ALBERT——DEMO

***** Eval results 
/home/lab303/qdmxy/CLUE/baselines/models/albert/tnews_output/model.ckpt-
157000 *****eval_accuracy = 0.1089eval_loss = 2.5990453global_step = 
157000loss = 2.5990453***** Eval results 
/home/lab303/qdmxy/CLUE/baselines/models/albert/tnews_output/model.ckpt-
158000 *****eval_accuracy = 0.1089eval_loss = 2.5990145global_step = 
158000loss = 2.5990145***** Eval results 
/home/lab303/qdmxy/CLUE/baselines/models/albert/tnews_output/model.ckpt-
159000 *****eval_accuracy = 0.1089eval_loss = 2.5990093global_step = 
159000loss = 2.5990093***** Eval results 
/home/lab303/qdmxy/CLUE/baselines/models/albert/tnews_output/model.ckpt-
160000 *****eval_accuracy = 0.1089eval_loss = 2.5987792global_step = 
160000loss = 2.5987792***** Eval results 
/home/lab303/qdmxy/CLUE/baselines/models/albert/tnews_output/model.ckpt-
160080 *****eval_accuracy = 0.1089eval_loss = 2.5987782global_step = 
160080loss = 2.5987782

准确率仅为10%，远
低于官方训练的结果
（57.36%）
分析原因可能是因为
受到显存限制
,batch_size被我调
整为1, 因此降低了
训练效果
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基于语言模型的深度学习文本分类模型 —— ALBERT

ALBERT——DEMO

为什么batch_size低了效果会差?

·batch_size太低每次梯度下降修正方向均以每一个样本为准，这导致收敛困难，震

荡严重;

batch_size越高越好吗？

·不是的，太高的batch_size会导致显存占用过高，且对参数的修正会变得缓慢

--train_batch_size=1 \
--learning_rate=2e-7 \
--num_train_epochs=10.0 \

--train_batch_size=1 \
--learning_rate=2e-5 \
--num_train_epochs=3.0 \
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基于语言模型的深度学习文本分类模型 —— ALBERT

ALBERT——DEMO

***** Eval results /home/lab303/qdmxy/CLUE/baselines/models/albert/tnews_output/model.ckpt-533600 
*****

eval_accuracy = 0.5491
eval_loss = 2.3788922
global_step = 533600
loss = 2.3788922
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基于语言模型的深度学习文本分类模型 —— UNILM

1.UNLIM ——自然语言理解与生成的统一预训练语言模型：

① 统一的预训练过程,使用一个transformer语言模型囊括了了不同类型的语

言模型的的参数和结构(bi, left-t-right,right-t-left,seq-t-seq),从而不需要分

开训练多个语言模型。

② 参数共享使得他学习到的文本表征更加通用化了,针对不同的语言建模目

标进行联合优化,上下文信息会以不同的方式去使用,所以可以减少自然语言任

务训练中的过拟合。

③ 因为UNILM有seq-to-seq的用法,所以天生适用自然语言生成任务,比如

摘要提取,问题生成。
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基于语言模型的深度学习文本分类模型 —— UNILM

1. 介绍：

字符表示向量
位置表示向量

句子序号表示向量

训练时：
三分之一的时间用
Bidirectional LM 
三分之一的时间用
Sequence-to-Sequence 
LM
从左到右的单向和从
右到左的单向各占六
分之一的时间
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基于语言模型的深度学习文本分类模型

训练建议

1. 根据规模和算力限制选择合适的预训练模型。

2. 选择与本次任务领域相近的预训练数据训练的模型。如果相差较大可能要重

新进行预训练。

3. 采用多任务训练有助于提升模型泛化能力。多任务学习就是在各个任务具有

相关性时，同时学习多个任务，来提高单任务学习的效果。

4. 对模型适当压缩。



实验探究4

汇报人：周伊凡
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 THUCNews

实验探究

文本长度：20-30

训练集数量：16w

测试集数量：4w

类别（10类）：财经、房产、股票、教育、科技、

社会、时政、体育、游戏、娱乐。

 TNEWS'今日头条中文新闻（短文）分类

文本长度：20-30

训练集数量：26.6w

测试集数量：5.7w

类别（15类）
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 模型对比

实验探究

模型 THUCNews 备注

TextCNN 90.73% CNN文本分类（Kim 2014 ）

TextRNN 90.68% BiLSTM

TextRNN_Att 90.08% BiLSTM+attention

TextRCNN 91.53% BiLSTM+池化

FastText 91.88% bow+bigram+trigram

DPCNN 91.25% 深层金字塔CNN

Transformer 90.66% self-attention
Bert 94.83% bert + fc
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 模型对比

实验探究
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实验探究

 “中国软件杯”大学生软件设计大赛新闻文本分类赛题数据集

数据分布

财经 房产 科技 教育 军事 汽车 体育 娱乐 游戏 其他

文本长度：不定长度，数据处理后为512

训练集数量：1w

测试集数量：1w

类别（10类）

数据处理流程：

• 删除：删除重复数据

• 筛选：筛选语义相似的数据，仅保留代表性数据样本

• 添加：在央视网、百度新闻、新华网、腾讯新闻等各大新

闻网站上爬取最新数据，添加到训练集中

• 转化：合并文本标题与内容，截取文本长度（512字符）

，权衡标题与内容权重，将Excel数据转换成txt格式



68

实验探究

 系统模型图及模块划分

单条新闻文本分类平均时间不超过5s

长文本分类F1值达到85.8%
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 问题探究一：异分类

实验探究

通过设定阈值的办法，实现了利用SVM进行其他类分类即异分类
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 问题探究二：集成学习思想

实验探究
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Macro-F1

分类器组合个数

将集成学习的思想融入分类系统中；分类前利用有放回随机采样策略建立不同的子特征空间；分类

后利用投票机制决定最终结果
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汇报人：李雪薇
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 客服/聊天话题分类：自动识别客服跟用户聊天过程中用户反馈的问题类别，如是退货问题、物流问题、
商品质量问题等。

 新闻分类：自动判断新闻类别，如政治类、经济类、民生类、体育类等。

 邮件自动打标签：如自动识别邮件是不是垃圾邮件。

文本分类应用与商业价值
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文本分类应用与商业价值

 内容审核之灌水评论检测：检测评论是否是灌水
评论。

 购买意愿识别：根据用户发表的微博等信息判断
是否有购买某商品的意愿。

 自杀倾向预测：根据用户的社交媒体发布的信
息，自动识别用户是否有抑郁或自杀倾向等。

 事件类型分类：自动判断事件的类型，如金融领
域的新闻报道中涉及到的事件类别自动识别：聘

任、辞职、增持、减持、会议召开。
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前沿技术：数据

 零样本/少样本数据：半监督学习+文本增强

半监督学习中一致性正则能够充分利用大量未标注数据，同时能够使输入空间的变化更加平滑，从另一个角
度来看，降低一致性损失实质上也是将标签信息从标注数据传播到未标注数据的过程

文本增强提供了原有标注数据缺少的归纳偏差，在少样本场景下通常会取得稳定、但有限的性能提升

 引入外部知识：

将预训练模型引入知识图谱

面向任务的精调阶段引入知识

文本匹配中引入知识图谱
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前沿技术：模型

 XLNet：谷歌的最新模型，XLNet在NLP的主要任务上比如文本分类，情感分析，问答，以及自然语言推
理上都达到最先进的水平。核心思想是：语言理解的广义自回归预训练和Transformer-XL结构。

 ERNIE：语言理解模型。解决了外部知识纳入语言表示的两个挑战：构化知识编码和异构信息融合。

 Text-to-Text Transfer Transformer (T5)：把所有的问题都套进去一个统一的范式，从而可以采用同样
的模型架构、同样的训练策略、同样的损失函数、同样的解码手段。为整个 NLP 预训练模型领域提供了
一个通用框架，把所有任务都转化成一种形式，语料库的大小仍然高达750GB。

 Binary Partitioning Transfomer (BPT)：将Transformer 视为一个图神经网络，旨在提高自注意力机制
的效率。

 Rethinking Complex Neural Network Architectures：简单的调优的模型。不使用注意力机制。结合
LSTM +正则化方法进行文档分类的论文
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前沿技术：性能

 模型的语义鲁棒性：

语言多样性、口语特征和噪声扰动

采用数据增广（Augmentation）的方式来作为测试手段：词扰动，同义复述，模拟语音识别，口语不流

畅。

 模型的可解释性:

理解模型部件的功能属性

解释模型预测的行为: 梯度方法, 注意力方法

生成支撑决策的依据
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