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背景意义与发展历史1
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背景

人工智能
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背景

文本挖掘
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引入

政治

娱乐 军事

体育



背景

◼ 文本分类指的是计算机通过算法对输入的文本

按照一定的类目体系进行自动化归类的过程

◼ 文本分类实现的目标就是从大量的文本中分类

发现有价值的信息

◼ 文本分类成为了有效组织和管理文本数据重要

方式

V2.5
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应用

标签
根 据 标 题 为 图 文 视 频 打 标 签

政 治 、 体 育 、 娱 乐 等

邮件
垃 圾 邮 件 的 判 定

邮 件 检 测 和 短 信 过 滤

医疗领域
智 能 分 诊 技 术 节 约 大 量 医 疗 资 源

提 升 服 务 质 量 和 效 率

网络安全
根 据 用 户 历 史 访 问 记 录 进 行 分 类

机 构 从 而 决 定 是 否 允 许 其 访 问
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标签
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邮件
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医疗
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网安

社交网络异常账号检测
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浅层文本分类
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深层文本分类
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对比
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对比

离散→连续
高维→连续

浅层→深层

步骤式→整体学习

浅层→深层

单一→集成

特 征
学 习

文本 处理
文本 理解
文本 分类



基本流程及特征工程2
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基本流程

0 1 0 2 0 3 0 4

预处理

训 练 文 本

特征降维 分类器文本表示

分 类 结 果

特征工程

测 试 文 本
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部分常用数据集

任务类型 名称 类型 数据量 任务类型 名称 类型 数据量

情感分析

Yelp 商户点评
Yelp-2：59.8w
Yelp-5：70w

主题分类

DPpedia
Wikipedia
常用信息

63w 14类

IMDB 影评 5w Ohsumed 医学摘要
7400文档 23类心

血管病

MPQA 新闻意见 10606 EUR-Lex 欧盟法律 2w 文档 4k标签

Amazon 产品评论 400w
QA问答

SQuAD
Wikipedia

文章

SQuAD 1.1
107,785个问题-答

案对

新闻分类

AGNews 学术新闻 12.76w 4个类别
MS 

MARCO
Bing用户

查询
10w 问题 20w文

档

Reuters 短新闻 11228  46个类别

NLI

SNLI 52w 句子 3标签

搜狗新闻集
CA及CS 
新闻语料

库
51w  5个类别 SICK 1w 3标签
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特征工程

处理文本标记、分词、

词干提取、去停用词

特征选择 特征提取

文本预处理 特征表示文本表示

分布式表示离散表示
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文本表示——离散表示方法

1 . O ne - Ho t 独 热 表 示 法

— 简 单 、 速 度 快

— 词 之 间 的 相 似 性 无 法 衡 量 、 词 之 间 的 重 要 性 差 异 无 法 体 现

语料：
I like deep learning.

I like NLP.

I enjoy flying.

词表：
{ I，like ,deep, learning, 

NLP ,  enjoy, flying }

One-Hot表示:

I          [1,0,0,0,0,0,0]

like      [0,1,0,0,0,0,0]

deep   [0,0,1,0,0,0,0]
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文本表示——离散表示方法

2 . Bag of Wo rd(Bo W) 词 袋 模 型

h t t p s : / / p i c 4 . z h i m g . c o m / 8 0 / v 2 - 1 9 2 4 d 7 1 f 0 0 2 5 c b

6 a e 5 b c c 8 9 b b 3 e c d 7 4 f _ 1 4 4 0 w . j p g

TF — 只 能 表 达 词 在 当 前 文 本 中 的 重 要 程 度 ； 很 多 停 用 词 由 于 频 次 高 ， 权 重 大

TF* IDF — 词 之 间 是 独 立 的 ， 无 法 提 供 词 序 信 息 和 上 下 文 信 息 ； 数 据 稀 疏

0/1:

I like NLP. I enjoy flying.            [1,1,0,0,1,1,1]

TF*IDF:

I like deep learning.                  [0.33,0.5,1,1,0,0,0]

I like NLP.                                  [0.33,0.5,1,0,1,0,0]

I enjoy flying.                            [0.33,0,0,0,0,1,1]

TF:

I like NLP. I enjoy flying.            [2,1,0,0,1,1,1]
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文本表示——离散表示方法

3 . N - gr am N 元 组 表 示 法

— 增 加 前 后 文 信 息 ， 可 以 获 取 局 部 的 上 下 文 信 息

— 词 表 维 度 增 大 、 数 据 稀 疏

重构词表：N=2, 长度 7→13

{ I，like ,deep, learning, NLP , enjoy, 

flying，I like, deep learning, like 

deep, like NLP, I enjoy, enjoy flying}

TF*IDF:
I like deep learning. [0.33,0.5,1,1,0,0,0，0.5，

1,1,0,0,0]
I like NLP.                 [0.33,0.5,1,0,1,0,0，0.5，0,0,1,0,0]

I enjoy flying.           [0.33,0,0,0,0,1,1，0,0,0,0,1,1]
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文本表示——分布式表示法（词向量、词嵌入）

1 . Co - O ccur rence 词 向 量

— 考 虑 到 句 子 中 词 的 顺 序

— 词 表 的 长 度 很 大 ， 导 致 词 的 向 量 长 度 也 很 大 ； 共 现 矩 阵 也 是 稀 疏 矩 阵

共现矩阵
+

降维
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文本表示——分布式表示方法

2 . Wo rd 2 Vec

CBO W — 利 用 上 下 文 的 词 预 测 中 心 词

SK IP - G R A M — 利 用 中 心 词 预 测 上 下 文 的 词

— 学 到 语 法 和 语 义 信 息 、 词 向 量 维 度 小 、 通 用 性 比 较 强

— 无 法 解 决 多 义 词 的 问 题 ； 静 态 模 型 ； 无 法 针 对 特 定 任 务 动 态 优 化
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文本表示——分布式表示方法

3 . G lo Ve

— 基 于 全 局 词 频 统 计 ， 结 合 全 局 矩 阵 分 解 和 局 部 上 下 文 窗 口 的 优 点

— 考 虑 词 语 上 下 文 ， 全 局 语 料 库 信 息 ； 词 向 量 维 度 小

— 无 法 解 决 多 义 词 的 问 题 、 静 态 模 型 ， 无 法 针 对 特 定 任 务 动 态 优 化

4 . ELM O

语 言 模 型 训 练 神 经 网 络 ， 使 用 词 嵌 入 时 ， 词 已 具 备 上 下 文 信 息 ， 神 经 网 络 可 以 根

据 上 下 文 信 息 对 词 嵌 入 进 行 调 整 ， 调 整 后 的 词 嵌 入 更 能 表 达 在 上 下 文 中 的 具 体 含 义 ，

解 决 了 静 态 词 向 量 无 法 表 示 多 义 词 的 问 题

— 可 以 表 示 多 义 词
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特征降维——降低特征向量维度

特征提取

特征选择

通 过 属 性 间 的 关 系 ， 改 变 原 特 征 空 间 ， 如 组 合 不 同 属 性 得 到 新 的 属 性 。

主 要 方 法 ： PC A （ 主 成 分 分 析 ） 、 LS I （ 潜 在 语 义 索 引 ） 、 N MF （ 非 负 矩 阵 分 解 ） . . .

对 原 特 征 空 间 中 的 特 征 进 行 筛 选 ， 不 改 变 其 原 有 属 性 。

统 计 量 ： 特 征 频 度 、 互 信 息 、 信 息 增 益 、 X ² 统 计 量 、 期 待 交 叉 熵 . . .



基于传统机器学习算法
文本分类

2
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传统机器学习
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朴素贝叶斯

𝑃(𝑌|𝑋) =
𝑃(𝑌)𝑃(𝑋|𝑌)

𝑃(𝑋)
= 

𝑃(𝑌)𝑃(𝑥1,𝑥2,...,𝑥𝑛|𝑌)

𝑃(𝑥1,𝑥2,...,𝑥𝑛)

𝑃(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛|𝑌) = 𝑃(𝑥1|𝑌)𝑃(𝑥2|𝑌). . . 𝑃(𝑥𝑛|𝑌)

分类方法：比较P(Y)P(X|Y)

文本分类中：P(x1|Y)是在语料库中Y类文本中x1出现的频率；
P(Y) 是语料库中Y类的频率
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支持向量机

SVM 

核函数

多分类：

|𝑤𝑇𝑥 + 𝑏|

||𝑤||

图片来自https://zhuanlan.zhihu.com/p/77750026

映射到高维空间

一对多
一对一
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KNN

距离度量：

核心思想：如果一个样本在特征空间中的K
个最相邻的样本中的大多数属于某一个类
别，则该样本也属于这个类别，并具有这
个类别上样本的特性

欧式距离
曼哈顿距离

......
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决策树

对于复杂的问题，通过建立树模型产
生分支节点，被划分成两个或多个较
为简单的子集，从结构上划分为不同
的子问题。

决策树

构建步骤 特征选择、决策树生成、决策树的修剪

生成算法 ID3, C4.5和C5.0等
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集成的方法

• 假设我们有25个基分类器
• 每个分类器的分类错误率 ε=0.35

• 假设各个分类器之间是相互独立的
• 集成方法得到的模型预测错误的可能性就为：

• 传统集成——随机森林
• 基于增强——AdaBoost

• 基于堆叠——Stacking

෍

𝑖=13

25
25

𝑖
𝜀𝑖(1 − 𝜀)25−𝑖= 0.06
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各种方法的优缺点

优点 缺点

朴素贝叶斯 结构简单，分类有效，对缺失数
据不敏感

条件独立假设在实际中不成立

支持向量机 高维稀疏、小样本数据集处理效
果好，可解决非线性问题

对于多分类问题处理较为复杂，
大规模训练样本难以实施

KNN 训练时间复杂度比SVM低，适用
于样本容量较大本文集合

计算量大，样本不平衡时，对稀
有类别的预测准确率低，K值的选
择影响效果

决策树 易于理解和解释 处理连续型、缺失数据较为困难。

集成的方法 提高预测性能，直接级联不同模
型，容易实现，参数较少

多个模型混合在一起使得预测结
果难以理解，黑盒系统



基于深度学习的模型4
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深度神经网络（Deep Neural Networks）

• 近年来，深度学习在文本分类等

自然语言处理任务中的研究和应

用得到了学术界的广泛关注，并

且取得了一些重大的进展。

• 深度神经网络可以自动从数据中

学习高级特征，在语音识别、图

像处理、文本理解等方面比浅层

学习模型取得了更好的效果。

1
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基于CNN的算法2

卷积神经网络(CNN)架构图
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基于CNN的算法-TextCNN2

KIM Y. Convolutional neural networks for sentence classification[C]//Proceedings of the 2014 
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP). 2014: 1746-1751. 
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基于RNN的算法3

使用简单样本进行文本分类的RNN模型

RNN结构图



42

基于RNN的算法－LSTM（长短期记忆）3

基于LSTM搭建一个文本意
图分类的深度学习模型
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基于RNN的算法－GRU（门控循环单元）3
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基于RNN的算法－textRNN3

P. Liu, X. Qiu, and X. Huang, “Recurrent neural network for text classification
with multi-task learning” arXiv preprint arXiv:1605.05101,2016.
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CNN与RNN的比较

• 传统神经网络的扩展。

• 前向计算产生结果，反向

计算模型更新。

• 每层神经网络横向可以多

个神经元共存,纵向可以有

多层神经网络连接。

• NCNN空间扩展，神经元与特征卷积；

• RNN时间扩展，神经元与多个时间输

出计算。

• CNN用于静态输出；RNNNN可以用于

描述时间上连续状态的输出，有记忆

功能。

• CNN高级100+深度；RNN深度有限。

相同点 不同点

4



4+

介绍+对比

预训练语言模型
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预训练模型（pre-trained model）

• 预训练模型的优点：

1

• 获取的词向量是动态的；
• 基于上下文的；
• 拥有更多的语义信息；
• 对下游任务友好；

• 预训练模型举例：

• GPT

• ElMo

• Bert

• XLNet

• ERNIE
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预训练模型分类

自回归语言模型 自编码语言模型

• 定义：单向预测
• 代表：ELMo/GPT1.0/GPT2.0/XLNet
• 优点：对文本序列的联合概率进行建

模，天然适用于生成类NLP
• 缺点：无法获得包含上下文的双向表

征

• 定义：mask单词，然后对其预测
• 代表：Bert/Bert-Based model
• 优点：利用了上下文信息得到双向表

征
• 缺点：引入了独立性假设（Mask），

产生联合概率偏差
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Transformer2

Transformer的优缺点：
• 解决长序列信息捕获问题；
• 解决梯度相关相关问题
• 模型基本都特大
• self-attention机制可能过分关注

序列信息而忽略了局部信息
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2.1self-attention

The animal didn't cross the street because it was too tired

计算方式：

1. Word Embedding+Position Embedding
2.获得各自的Q、K、V向量
3.计算score（Q、K点积）
4.计算相似度（scale+softmax）
5.加权求和得到输出
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self-attention计算过程

输出将作为FNN的
输入，以进一步获
取更加高级的特征

问题：

• 可学习机制少
• 表达能力有限
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2.2多头注意力机制

优点：
• 赋予了模型更多的子空

间表达
• 扩展了模型关注其他位

置的能力

split
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2.3 Edcoder-side

与Encoder区别

• Encoder-Decoder Attention层
• self-attention计算不同（需要

mask后方token）
• K，V源于Encoder的顶层

Linear+Softmax

• 将解码向量通过线性层（/NN），
输出与词典大小的向量；

• 再经过softmax得到的值，相当于
预测的下一个词的概率
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ElMo3

基本单元：Bi-LSTM
问题：
• 仅仅是单向处理的叠加
• 模型不能深度编码
• LSTM的特征能力较差
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Transformer-Based model4
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4.1 GPT

基本结构：
Trans-Decoder

优点：
• 特征提取能力更强的LSTM

• 更深的结构

Text Classification

ELMo和GPT输出向量作为下游任务
输入，加上分类器和Softmax层即可
实现文本分类
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4.2Bert

结构：Transformer Encoder堆叠

• Embedding加入了Token、Segment、Position三种级别的嵌入。
• 通过Mask机制，解决了GPT无法双向编码的问题
• 同时基于Transformer结构，解决了ELMo无法深度编码的问题
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4.3 XLNet

结合AE和AG的优点？
排列语言模型
• 固定预测位置不变
• 使用随机序列单向预测



文本分类前沿进展4
模型、数据



60

这是一个过渡页

最近的研究主要集中在

• 模型改进
• 文本数据增强
• 可解释性
• 多任务文本分类等

AAAI接收发表的文本分类的论文较多，2021年有11篇
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CNN+Transformer

CNN的的优缺点：
• 卷积可以捕获局部信息——n-gram

• 池化提取去全局信息；
• 池化会损失掉位置信息
• 长序列信息捕获问题；

Transformer的优缺点：
• 解决长序列信息捕获问题；
• 解决梯度相关相关问题
• 模型基本都特大
• self-attention机制可能过分关注序列信息而忽略了局部信息

Attention+CNN?
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Attentive Convolutional Transformer

变与不变：

• 保留多头注意力机制
• 卷积注意力机制 ——卷积捕获n-gram信息
• 卷积核空间（convolutional filter space）——将transformer的token级别的信息

提升到了短语级别
• 全局注意力机制——结合全局、局部、位置信息

2021 AAAI

主要思想：

• 卷积核可以捕获n-gram信息，并且自身也嵌入了n-gram信息

论文地址

5

结论：
• 比Transformer、CNN、RNN更好
• 模型是Trans的1/2

https://www.aaai.org/AAAI21Papers/AAAI-1396.LiP.pdf
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5.1 attentive convolution mechanism

与普通attention对照：
Attention ACM

权重 Q*K M(特征图)

值 V F（卷积核）

卷积核学习到
了n-gram语
义信息？
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5.1global attention mechanism

O:局部信息
P：位置信息
g:全局信息

Attention GAM

权重 Q*K f(O,P,g)

值 V O

与普通attention对照：

把Attention作为一种工具，基于
主要信息，用于嵌入想要的信息
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More Model6

之前的模型的共同点：
• 均在文本本身也就是文本空间进行不断改进

Text space+?

如：

• 文本本身的统计信息？（统计）
• 是否可以模拟人类的认知过程？（认知科学）
• 符号神经网络（符号主义+NN）

启示
• 融合传统和深度的优点；
• 模拟人类认知才能更加接近智

能
• 无论什么方法，用作工具来模

拟人类思维过程

AAAI 2021
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6.1AGN(Adaptive Gate Network )

Text space+统计信息

• V-Net：变分编码器用于提取统计信息的全局表示
• S-Net：语义表征映射网络-使用Bert、RNN等特征提取器
• Valve:自适应门机制——选择性加入统计信息 2021 AAAI
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V-Net

TCoL向量 连续稠密，适应文本空间的向量
VAE
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S-Net

V-Net:提取文本信息，并通过一个NN+softmax得到
特征的置信度评估
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Valve

基于AdaGate函数和置信度，将语义信息和统计信息自适应地融合
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Text Classification
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6.2RAM(Radical-guided Associative Model)

Text space+联想空间

• 模拟人类处理问题的机制
• 针对了中文文本处理
• 启发未来基于认知计算的模型开发

联想
帮助人类理解文本

结论:

比Bert等效果更好

2021 AAAI
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基本结构

• Feature Acquisition——特征提取（
字符级别）

• Literal Space Modeling——提取文
本空间特征

• Associative Space Modeling——获
取联想空间的表示

• Prediction——融合特征
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Feature Acquistion

1. 分割为单独的字
2. 根据字典，标注mask掉纯词根的字（偏旁、部首

）
3. 蒸馏：将为Mask的字，基于字典查找词根（部首

radical）
4. 联想：基于字典和词根，查找一定数量的相关词
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Literal Space Modeling

• 使用Bert初步提取文本信息
• 使用Bi-LSTM进行步提取上下文

依赖信息
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Associative Space Modeling

通过基于分布假设的预训练
的Embedding 层+注意力
机制进一步表征我们的联想
词，同时加强所需要的信息
特征

Attention:
1. 文本空间的输出作为查询q，联

想空间的embedding作为k和v

2. 得到联想空间的attention权重α

、β
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预测

1. 基于Attention机制获得嵌
入联想空间信息的特征

2. 将之与文本空间特征结合
3. 通过NN+softmax进行文本

分类
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EDA——文本分类数据增强方法

6

7

• - Synonym Replacement（同义词替换）：随机找n个非停用词的词，再随机
从其同义词中挑选一个进行替换

• - Random Insertion（随机插入）：随机找一个句子中的非停用词，再随机找一
个其同义词，再最忌插入；重复n次

• - Random Swap（随机交换）：随机选择两个词，并交换其位置；执行n次

• -Random Deletion（随机删除）：依概率p，随机删除句子中的每一个词

优点：
• 小数据集上性能提升快
• 简单容易操作
• 50%的数据集可以做100%数据集的效果
• 增强的数据保留了标签信息



总结与展望5
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挑战

源语言数据的特征空间与目标

语言数据之间缺乏重叠；各国

语言包含不同的语言学特征，

这无疑加大了跨语言文本分类

的难度

多语种的文本分类

网络上存在大量杂乱无章的无

标签数据，而依赖人工标注的

成本高、效率低

数据标注瓶颈

训练过程难以复现，隐语义和

输出结果的可解释性较差，模

型的改进与优化没有明确的指

引，加深了研究人员调参难度

深度学习的可解释性
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期望

◼ 传统文本分类方法的优化 ： 机 器 学 习 模 型

的 改 进 ， 传 统 的 机 器 学 习 算 法 、 特 征 提 取

方法与深度学习模型的融合

◼ 结构化外部知识 的 引 入 ： 引 入 知 识 库 、 知

识 图 谱 等 ， 优 化 文 本 表 示 和 预 训 练 的 语 言

模型，进而提升文本分类的性能

◼ 多任务联合学习 :自 然 语 言 处 理 中 ， 很多任

务具有较强的内部关联性 ， 采 用 此 类 方

法，优化现有深度学习模型

◼ 迁移学习 ： 以 较 小 的 训 练 数 据 量 ， 在 保 证

模型收敛速度的同时达到较好的模型效果
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更多的人工智能，才有更多的人工智能



demo展示6
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数据收集

爬取数据

url：https://www.haodf.com/bingcheng/list-mianyineike.html



84

数据处理

噪声

数据量大

分词停词
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特征工程

TFIDF

Word2Vec

Sentence embedding

LDA
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传统模型

模型 运行时间 准确率（w2v） 准确率

朴素贝叶斯 9.1 8.13 84.42

SVM 3004.4 90.46

KNN 11.2 8.44 89.99

决策树 98.4 9.68 85.42

随机森林 5.6 9.88 91.17

adaBoost 315.1 11.01 24.57
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深度学习模型

模型 准确率

TextCNN 0.904

LSTM 0.857
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预训练模型

模型 训练集准确率 验证集准确率

Bert 0.99524 0.99666

XLNet 0.82693 0.85639

Ernie 0.93631 0.89753

注：XLNet\Ernie待更新；更多
模型正在试验
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