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摘 要：大数据时代，文本分类是文本数据挖掘和文本价值探索领域的重要工作。传统的文本分类系统存在 

特征提取能力弱、分类准确率不高的问题。相对 j 传统的文本分类技术，深度学习技术具有准确率高、特征 

提取有效等诸多优势，有必要将深度学习技术引入文本分类系统，以解决传统文小分类系统存在的问题。在 

分析传统文本分类系统的基础上，提IJj了基 深度学 的文本分类系统的体系架构 1关键技术，同时对传统 

分类模型、TextCNN、CNN+LSTM 多种分类模型进行了验证比对。 
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Abstract：Text classification is very important to text data mining and value exploration．The traditional text classifi． 

cation system has problems of weak~ature extraction ability and low classification accuracy．Compared with the tra— 

ditional text classification technology，deep learning technology has many advantages such as high accuracy and ef- 

fective~amre extraction．Therefore，it is necessary to apply deep learning technology to the text classification system 

to solve the problems of the traditional text classification system．The traditional text classification system was ana— 

lyzed，and the architecture and key technologies of text classification system based on deep learning were proposed． 

Finally，several classification models were verified and compared，including the traditional classification model， 

11extCNN and CNN+LSTM 
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1 引言 

H前，人 I 智能领域能处理的二大类信息格 

式主要为：文本、语音和图像 ̈。其中，文本处 

收稿 日期：201 8 10-20：修 回日期：201 8-12-10 

理由于其庞大的数据源、相对成熟的处理技术和 

广泛的应用需求，备受关注。文本处理中最典型 

的场景为文本 自动分类，即由计算机系统 自动将 

文本数据归类到预设好的类别中。文本自动分类 
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彳丁着最要的 川，如客服 1：单的f】动分类、提供 

个性化新闻[ 、川 意图和情绪分析 】。 

文本分类系统是利用机器学爿技术水实现文 

本样本的r{动 类。文本分类系统 要包含特征 

提取和有：I{f督的机器学 两部分。传统的文本分 

类系统多采JH特征加权技术进行文本特征提取， 

机器学 部分 要基f贝叶斯分类器、SVM 

(support vector machine，支持向量机)、随机森林 

等浅层机器学爿模型。传统文小分类系统虽然文 

本训练集的训练速度快、资源要求低，但存在以 

下问题： ‘足准确率 够高，实验验证准确率仅 

为 70％h-： [5 J；二 是由于特征提取采用特征加权 

方式，处理人规模文本数据时，存在特征提取后 

数据的高纬度高稀疏问题，造成对文本数据的特 

征表达能力弱，丢失文本数据的关键信息；l一是 

特征提取过程较为复杂，需要人 参 与定制，成 

本较高。传统文本分类系统存存的以 问题和缺 

陷，迫切需要解决和改进。由于深度学习技术具 

有准确率高、特征提取有效的特点【6J，冈此将深 

度学习技术引入文本分类系统，以解决传统文本 

分类系统的问题。 

本文针对传统文本分类系统存在的局限性， 

在分析了传统文本分类系统的基础 探讨了基 

于深度学习的文本分类系统架构雨1关键技术，并 

实验验证对比了多个机器学习模型。基于深度学 

习的文本分类系统能有效解决传统义本分类技术 

中特征提取复杂、特征表达能力弱的问题，同时， 

通过实验数据，验证了深度学爿模型仃效提高了 

文本分类的准确率，从而实现 准确的文本 自动 

分类。所以，丛 J 深度学习的文本分类系统为解 

决文本自动分类需求，提供了新的技术方向和实 

现 于段 。 

2 传统文本分类系统 

文本分类足个有嗡督的机 过 ，以 

标注的文本集为 础，通过分类 找⋯义小类别 

I 义小特 之间的火系，然后利J{j这个火系模， 

埘新的义本进行类别判断【7]。分类的过 分为训 

练年l1测试 步。首先，将标 好类别的文本数 

训练集输入系统，训练分类器模型：其次，将术 

标记类别的文本数据测试集输入系统，以验证系 

统的准确率。模犁和系统通过多轮训练和渊优， 

达剑准确率要求后，根据、l 务场景需求，部 到 

实际乍产环境r卜，埘未分类的文本数据进行自动 

分类。 

传统文本分类系统 要f}]特征提取和分类器 

模型两部分组成。特 提取将文本数据转换为反 

映样本类别特征的信息形式【8】，以便后续分类器 

模型处 识别。分类模型是有监督的机器学习模 

型，用以识别分类文本样本。传统文本分类系统 
一

般采用浏频加权的方式实现特征提取；旧时， 

采用统计学基础的浅层机器学>J模犁，如朴素贝 

叶斯分类算法、SVM、最大熵和随机森林等。传 

统文本分类系统结构如图 1所示。 

1 传统 艾本分类 系统结构 

词频加权对分词后的文本计算词语的权重， 

即计算某个词在样本rfl的重要程度【9]。计算完成 

后，得到每个词在样本 f1的权重列表。根据权晕 

人小为样本提取特征词，作为浅层分类模 的输 

入。常用的词频加权办法为TF．IDF。传统文本分 

类系统的特征提取方法行 以 卜缺陷： 赴特征 

提取后的文本表示尚维度一 稀疏，小便 J 分类器 

处理； ：是由于只统汁 J， 个词的重要程度，三 

火 训的 卜下文顺序； 足通过统计的办法对7 

符形式进行匹配分析，忽flI}}丁词的语义芹’亡。以 

l 缺陷造成传统文小分类系统的特征表达能力很 

弱，样本的特征信息三l，犬，影响分类结果。 
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传统文小分类系统采川的浅层机器学习模型 

山J 结构简单，训练速度快，训练需要的计算资 

源较少。然m，浅层分类模， 存在一定 限性， 

牛婴表现为对复杂函数的表示能力弱，造成针埘 

复杂分类问题的泛化能力受到一定制约。所以， 

J 浅层分类模 的传统文本分类系统的相关分 

类能力受到限制，准确率订限。 

3 基于深度学习的文本分类系统 

l白‘j 传统义本分类系统存在的特征表达能力 

、 分类模型处理复杂问题能力受限的问题，有 

必要fjl入先进的深度学习技术解决。基 】 深度学 

习的文本分类系统，针对传统文本分类技术存在 

的问题从多个方向做了改进和优化。 

3．1 体系架构 

基于深度学习的文本分类系统在实现时主要 

分为。三大部分：文本预处理、词向量表示和深度 

学习模型，如图 2所示。文本样本输入系统后， 

首先进行文本预处理，输出分好词的、更易于系 

统处理的文本数据；然后对这些数据进行词向量 

表示，进行特征提取，转换成深度学习模型能够 

学习训练和分析的格式；最后输入深度学习模型 

进行标记样本的学习或未标记样本的分类。 

文本预处理是通过一系列手段，将文本数据 

提炼转换，去除信息价值低的文本数据，而最大 

能地保留文小样本的特征信息，以节省后续的 

分析成本，提升分类效率和准确率。 于深度学 

的文本分类系统的文本预处理丰要包含 3个部 

分：过滤非t}1文信息、模板提取和义本分词。 

词阳 表l／J 是埘义本预处理后的文本样小做 

进 步特 提取。词 毓表示是 J 深度学爿的丈 

本分类系统【 别于传统文本分类系统的重要部分。 

不I—j r传统文本分类系统的词频加权方法，词向 

表示利用神经网络学>J的方法将文本数据转换为 

连续稠密的数据， 仪更便于深度学习模型分析， 

而且保留了文本的语义信息，从I 解决了传统文本 

分析系统rfl'高纬度高稀疏的文小表示问题，以及 

忽略语义差异，从而导敛特征提取弱的问题。 

深度学习模型是文本分类系统的核心，它 

于有监督的神经 络算法，对文本预处理后的样 

本进行学习训练或验 识别，从而输出文小f1动 

分类的结果。由于深度学习模型的多层结构，提 

升了在训练过程中学 数据集特征的能力，能够 

实现复杂函数的逼近，所以深度学习模型解决了 

传统文本分类系统中分类模型对复杂问题泛化受 

限导致准确率不高的问题。 

3．2 文本预处理 

无论是用已标 记文本样本训练深度学 模 

型，还是对未标记文本样本进行分析分类，首先 

都需要对文本数据进行预处理，包括过滤非中文 

信息、模板提取、文本分词和 停用词等操作。 

3．2．1 过滤非中文信息 

文本样本中包含数字、英文字母、标点、特 

殊符号、全角字符等非中文信息，这些信息对文 

本分类 起任何分类特征作用，所以在文本预处 

理过程中，应对文本样本中的数字、英文字母、 

标点、特殊符号等非If1文信息进行过滤清除。 

过滤文本样本中的非中文信息多采用 卜则表 

文本预处理 j 

卜 翌 H H 

图2 艰 J 深度学 文本分类架构和流 t步骤 
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达式的方法。如：“2017年 09月 10 l_J”“l2．04 

元人民币”“I 7 码为67099999988”等形式的信息， 

使用正则表达式过滤其中的数字字符。 

3．2．2 模板提取 

在一些应用场景中，文本样本 遵循 ‘定 

的模板格式，如：新闻报导的第一段是全篇的总 

结；客服人 按阎定模板记录用户投诉T 。这 

些模板格式对文本样本的特征提取有重要作用。 

可以根据具体分类需求，通过模板提取文本样本 

中的关键信息，剔除其他信息，在后续处理中， 

只对提取的关键信息进行分析分类。例如，在客 

服记录的投诉1单自动分类应用中，客服记录投 

诉的模板见表 1。若分类需求为根据用户投诉的内 

容进行投诉类别分类，即可以根据客服记录模板， 

提取筛选出工单样本中的 “受理内容”“问题描 

述”的文本，后续只对这些文本内容进行分析。 

表 1 文本模板举例 

通过模板提取文本样本中的关键信息，能够 

大大节省文本分类系统的计算时问和资源、提升 

系统效率，同时，排除非关键文本信息的十扰， 

提高分类准确牢。 

3．2．3 文本分词 

要让机器理解识别文本数据，文小分词是文本 

预处理的重要步骤。后续的分类操作需要使用义本 

中的单词来表征丈本，所以分词效果A接影响分类 

效果。文本分词的墒小原理是分词算法卡}{据预役的 

词典对样本进行匹配识别或标注训练。所以，文本 

分词包括 个部分：词典构造和分训算法。 

训贝包括通用语料词典利川，、 定义词典。常 

用的通用训典有搜狗语料库、嘲家语委语料库等。 

用户定义训典足通用词典未包括的、专业的 词。 

例如， 信运营商行业的应片j场景中，j_1j户定义 

词典包含大翼、翼支付、网关等。随着文本分类 

系统的使用，词典需要人工添加新训到词典巾， 

适时定时地进行更新 。 

中文文本分词算法 ‘般有 符串匹配分词和 

机器学习两大类实现方法，两种方法也可结合使 

用，如应用广泛的Jieba分词：【 具。宁符串匹配分 

词的实现思路为，按照一定的策略匹配字符串和 

词典，以识别 词；机器学习分词的实现思路为： 

通过对大量汉字和单词进行标注训练，利用机器 

学习工具，识别文本中的词语。 

3．2．4 去停用词 

文本预处理时，为了节省后续的处理资源、 

提高效率，可以过滤某些对分类无作用的字或词， 

即 “停J}_f=j词”。停用词由人工整理生成，通过停用 

词表的形式输入文本分类系统中，一般在文本分 

词的步骤中调用相关函数或代码加载停用词表， 

实现停用词过滤。 

停用词一般分为两类： 

· 样本中随处可见的词，比如 “工号”一词 

几乎 所有客服投诉]：单中均会 现。这 

类词对文本分类没有信息作用，难以帮助 

分类，同时还会降低分析效率； 

· l身无明确意义的词，包括语气助词、副词、 

介训、连接词等，如 “的”“在”之类。 

3．3 词向量表示 

文本预处 后，文本样本被转换为由单词组 

成的文外=格式。文本预处理虽然完成了一部分特 

征提取的 l 作， 【只是简 去除了样本 }j和分类 

无关的信息，许 这种高维度高稀疏的样本格式 

j}不能} 好地破深度学习模 进行IJ{别处理。所 
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以， 输入深度 爿模 之前，还需要对文小样 

本进行词向 ，j ，以充成文本样本的商质量特 

征捉取和格式转换。 

词向量表l／J 的 小思路足通过机器学 训练 

将文本中的每个 映射成 ‘个 定长度的向 。 

所有这些向量构成训向鞋 liJ，每个词的向缱足 

该 问中的一点， 以根据浏向量在该卒问上的 

距离来判断词之 在语义 I 的相似性。测向量衣 

示输出的是包含缚个列向量的向量矩阵，即把义 

本数据从高维度高稀疏的编 方式，转换为和 

像、语音类似的连续稠密数据。同时，训ruj量表 

示引用了语义信息，文本样本特征提取时，在一 

定程度上保留了丈本样小的信息。所以，将硎m 

量表示作为特征提取的下段，应用在文本分类系 

统中，能较好解决传统文本分类系统中训频加权 

方法造成的高纬度高稀疏数据、忽略语义信息， 

从而特征表达能力弱的问题。目前，应J{j较广的 

词向量表示工具为 Word2Vec。Word2Vec足谷歌 

于 2013年公歼开源的训向蜒计算工具，它通过 

CBOW (continuous bag．of-word)和 Skip—gram 

(continuous skip—gram gram)两种神经l叫络算法 

实现。 

在 基 于深 度 学 习 的文 本 分类 系统 L卜I， 

Word2Vec词向量衷永 般设为 50维或 lo0维， 

经过 Word2Vec I：具计算 ，输出每个词的50维 

或 1o0维向量。I 3 永 在基于深度学习的文 

用， 办 支f-』红包 融合 食餐 

优忠 J J没有 收剑 返还 支 红也 没有 

补 观 埘此 小满 要水 饮 前台 奁洵 片j 

J】份 有 蛮 停机 表示 这 

个 问题 已经 处邢 复通 应给 给 补 

邮门 协助 处 玎父系 用』 成J』J敛黻 告知 

用 其 Ij有 停机 求 导致 没有 导致 

现经 咨咖 -芰̈  J J红乜 将 于 底 

返逐 敬请 后续 留意 A咖 I l剑账 情况 

用J、，接受 此q't 9”。j雨次 求【 反【映 ，R诺 

J J底 返还 剑 今天 没有 荷刨 J 要求 尽 

快 核实 给 其 旧艇 

本系统中，Word2Vec没为 50维向最，一条义小 

样本任文_奉颅处理 ，进行 Word2Vec计算，输⋯ 

这条样本的洲向 农，J 。 

3．4 深度学习模型 

词向量表示解决了义本特征提取的问题。 

j 深度学 的文本分类的另一个关键技术为深度 

学习模型。棚对t传统文本分类系统，基于深度 

学习的文本分类系统用深度学习的神经网络模 

替代浅层分类模型，作为分类器。由f深度学爿 

的多层结构，提升了 l练过程中学习数据集特 

征的能力，能够实现复杂函数的逼近，所以，利 

Hj深度学习模型，町以解决传统文本分类系统l}】 

分类模型对复杂问题泛化受限导致准确率不高的 

fLl】题。在第 4节将验证比对浅层分类模型和深度 

学习模型针对文本分类的准确率。 

深度学习最典型的模型为卷积神经 络 

(convolutional neural network，CNN)和递归神经 

网络 (recurrent neural network，RNN)Uo]，m 

适用 J=文本处理的神经网络则是利用 CNN 干̈ 

RNN 及其变体做进 ‘步特征提取，以适应文小 

处理 的需求 ，主要包括 LSTM、TextCNN、 

CNN+LSTM等。 

LSTM (1ong short term)网络是 RNN的一种 

特殊类型，町以学爿K期依赖信息。它利用 RNN 

f 下层的动态相关特性，学习文本中的上下文关 

系，同时通过网络结构的设计，解决了RNN 的长 

5()维向量 

用户 【一0 523 274 96，0 067 128 45，一0 058 678 5，⋯I 

号码 I一0 2l96II I 8，一0 I 56 341 51，0 108 I 24 03，⋯1 

办理 I—1 007 009 1 5，一1 075 1 86 61，一1 l 50 035 38，·· 

翼支付 I O 528 80669，0 562 93112，0 311 86524，⋯1 

红包 1 0 680 37099，I I68 764 59，一0 690 814 55，⋯1 

融合 【I 388 543 96，一0 I41 941 96，一I_45I 901 08，⋯1 

图3 d } 太永示例 
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专栏：人工智能技术与应用 ·122· 

期依赖问题。TextCNN足利川 CNN来处 文本分 

类仟务，它利用 CNN捕捉局部相关 的特点，来 

提取彳1J r 的关键信息，从而进一步进行文本样 

本的特 提取，实现 准确的分类。CNN+LSTM 

的模 足结合 CNN和 LSTM 网络，先使用 CNN 

做局部特 提取，再川 LSTM提取 卜文关联信 

息。这样的网络结构结合了 CNN 1 LSTM 两种 

网络的优势，能够 时获取文本样本的特征表达 

和上 卜文信息。 

深度学习分类模型的建立分为两步： ‘是用 

人量 标记类别的文小样本作为训练集训练分类 

类型； 是用去除标 类别的文本样小测试集验 

证模 的分类准确牢。通过多轮训练 1模型调优， 

实现义外=分类模型的稳定。 

以 J TextCNN的深度学)J文本分类系统为 

例， 体网络结构平̈处理流程如图 4所，J 。第一 

层是 4巾最左边的 n~k的词向量表示矩阵，n 

是文本预处理和词向最表，J÷后样本[1】的 测数，k 

是词向量表示的维度，每行是样本【}1每个词的词 

向量。然后经过卷积层，第 3层是max pooling层， 

在这 一层 长度的样本都变成定长的输出。最 

后一层是全连接的soflmax层，输出该样本对应每 

个类别的概率，从而实现文本样本的分类。 

4 模型验证和比对 

为了验证基于深度学习的文本分类系统的可 

用户 

号码 

办理 

翼支付 

红包 

融合 

样本词向量表 

示，nxk矩阵 

l l l l I 

行性和优势，仃必要埘深度学 模 利传统文小 

分类模型进行验ht!~ll比对。 

实验验证的数抓集为l{J IU 翼支付业务 

2017年 8月 11月期间的投诉 l 。共有两个数 

集，数据集 l包含训练样本4 109条，测试样小 

830条，类别数设为 l5；数据集 2包含训练样小 

3 l9l条，测试样本641条，类别数l5}为5。数 预 

处理基于Python3／Regex／SKLeam实现：模型训练和 

验证，摹于 Python3／TensorFlow1．2实现。实验分别 

验证了朴素贝叶斯、YextCNN、CNN+LSTM 3种模 

型在两个数据集 的准确率。验 流程如图5所／J 。 

卷积层 

图 5 文本分类系统多个模型 验验 流 

验证结果见表 2 1图 6。从结果lj 以看出，基 

于 TextCNN、CNN+LSTM和 Word2Vec深度学 

的文本分类系统，准确率要高 J 于朴素贝叶斯 

m aX 

pooling 

4 TextCNN深艘学爿梭 络结构和处 流 

20l830l一6 
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。 123。 电信科学 

1 TF—IDF的传统文小分类系统。这个验 纳 

文中所分析的 J 深艘学习的文本分类系统优势 

相 一致。 

78％  

76％  

74％  

72％ 

70％ 

68％  

66％  

64％  

62％  

60％  

58％  

56％  

朴素贝叶斯 TextCNN CNN+I STM 

6 史本分炎模， 验证比对结果 

5 结束语 

文本 自动分类 ‘直有着广泛的应用需求， 

然而传统文本分l类技术存在特征提取能力弱、 

准确率受限的问题 。人工智能领域的深度学 

技术为文本 一动分类提供 了新的技术方 rnJ， 

J 深度学爿的文小分类系统较好地解决 1r传统 

文本分类系统的缺I5f1，有效提升了文本分类应 

用的准确率。 

本文在分析 J，f 统文本分类系统的 础 I ， 

将深度学习技术，jI入和应用到文本分类系统-f·， 

探讨了基于深度学 J的文本分类系统的体系架构 

和关键技术， 进 J 实验验证比对。I J 时『HJ 

和能力的限制，尚未埘基 深度学 的义小分类 

系统的具体应Jf】1做进 步的研究，下一步将最点 

研究如何将深度学 的义小分类系统应用到／1 川 

需求场景巾。 
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