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摘  要：如何高效地文本分类是当前研究的一个热点。首先对文本分类概念及流程中的分词、特征提取和文

本分类方法等相关技术及研究现状进行了介绍和阐述，然后分析了现有文本分类相关技术面临的挑战，最后

对文本分类的发展趋势进行了总结。 
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Abstract: How to effectively classify text has become a hot topic. Firstly, the concept of text classification, word 

segmentation, feature extraction and text classification methods were introduced, and the research actuality was 

summarized. And then the challenges of text classification related technologies were analyzed. Finally, the develop-

ment trend of text classification was summarized. 
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1  引言 

随着大数据、云计算等现代信息技术的发

展，传统的纸质文档快速向电子化、数字化转

变。面对大量的数据和信息，人们越来越倾向

于利用计算机对数据和信息进行处理，不但可

以提高相关操作的效率，还可以在一定程度上

提高相关操作的准确度。信息挖掘和检索、自

然语言处理是目前数据管理的关键技术，而文

本分类则是这些技术进行操作的重要基础，是

目前研究的一个热点，也是一个难点。传统的

文本分类主要依靠人工完成，费时费力，为提

高文本分类的效率、降低成本，文本自动分类

技术已成为当前研究的一个热点。 
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2  文本分类的概念和过程 

2.1  文本分类的概念 

文本分类是指按照一定的分类体系或规则对

文本实现自动划归类别的过程，在信息索引、数

字图书管理、情报过滤等领域有广泛的应用[1]。

文本分类一般包括文本预处理、分词、模型构

建和分类几个过程。随着互联网技术的快速发

展，文本和词汇呈现出多元化、更新快的特点，

这给文本分类带来了巨大的挑战。为更加清晰

地了解文本分类算法的发展，本文针对文本分

类过程中的相关技术和分类方法进行详细的梳

理和分析。 

2.2  文本分类流程 

文本分类的一般流程可分为 5 步，如图 1 所示。 

 
图 1  文本分类的一般流程 

Step1  对文本进行预处理，去掉文本中多余

的部分，如标点、介词等。 

Step2  对文本进行分词操作，对预处理后的

文本进行词切分操作，并识别其中的未登录词。 

Step3  特征提取和特征选择，得到文本分词

结果后，选择文本特征提取方法，并对特征进

行选择，约简特征，尽量降低维度，减少后续

计算量。 

Step4  文本表示，选择合适的方法表示选择

的特征，作为分类的依据。 

Step5  文本分类，选择合理的分类方法对文

本进行分类，得到文本类别。 

其中，分词方法、特征选择以及分类算法的选择

是关键。结合当前文本分类研究现状，本文主要

对分词方法、特征提取与特征选择、文本分类方

法进行综述。 

3  分词 

分词是中文文本处理的第一步，指通过一定

的规则和方法将文本中的语句分割成词。相比于

英文，中文词与词之间没有严格的分界符，增加

了中文分词的难度。 

3.1  分词的一般方法 

目前，中文分词方法主要分为：基于字符串

匹配的、基于理解的和基于统计的分词方法。 

（1）基于字符串匹配的分词方法 

基于字符串匹配[2]的分词方法是指在已有字

典的基础上，按照指定的规则进行匹配，直到完

成规则中的“最大”匹配，则识别出一个词。按

照匹配的方向不同，基于字符串匹配方式的不同

又可以分为：正向最大匹配、逆向最大匹配、双

向最大匹配。 

（2）基于理解的分词方法 

基于理解的分词方法是指利用计算机模拟人

对文本的理解，结合语义、句法等因素处理文本，

从而实现分词。基于理解的分词方法需要大量的

语言知识，由于中文文本自身的复杂性，该方法

目前还难以实施。 

（3）基于统计的分词方法 

基于统计的分词方法[3]是指计算机通过计算

字符串在语料库的出现频率对其是否构成词进行

判断。随着大量语料库的出现及机器学习的不断

发展，基于统计的分词方法是目前使用最广泛的

一种分词方法。 

3.2  分词研究现状 

中文文本不同于英文文本，词与词之间没有

明显的区分，增加了中文分词的困难。在文本进

行分词处理时，常用的手段主要是：利用分词工

具直接对文本进行分词操作、利用现有词典进行

分词操作和通过算法建立分词模型进而进行分词
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操作。常用的分词工具有：张华平等开发的

ICTCIAS 分词系统[4]，其主要思想是通过隐马尔

可夫模型进行分词，实现已有词识别、简单未登

录词识别、词性标注等功能，提高了分词的准确

性和效率，NLPIR 分词工具也是以此为基础开发

的，缺点是标准版本需要付费，提供的接口难

以适用于 JAVA；Jieba 分词工具是基于 Trie 树结

构采用动态规划查找最大概率路径的方法得到分

词结果，并采用基于隐马尔可夫模型和 Viterbi 算

法进行未登录词识别，是国内使用最多的中文分

词工具，缺点是在未登录词识别上存在缺陷，大

部分需要用户手动加入词典；THULAC 分词工具[5]

是由清华大学自然语言处理与社会人文计算实验

室研发，具备分词和词性标注等功能，计算能力

强、速度快、准确率高，缺点是只支持 UTF8 编

码的中文文本。目前，常用的分词词典主要有

《同义词词林（扩展版）》[6]《现代汉语语义词

典》《现代汉语语义词典》《知网》[7]和《人民日

报语料库》等。 

许多学者针对分词工具存在的不足展开探索

和研究，不断完善中文文本分词方法。针对未登

录词识别问题，文献[8]提出网络舆情中的新词识

别方法，利用网络舆情中未被词典收录的主题词

的局部高频这一特性，通过计算异常分词与周围

分词之间的粘结度，识别出未被词典收录的主题

词，但该方法仅仅通过单个字分词对异常分词进

行判断和召回。文献[9]针对短文本的特点，通过

对条件随机场中的标记选择和特征做出了优化，

提出一种基于条件随机场的中文文本分词方法，

该算法可有效解决传统 CRF 算法标记冗余的问

题，并有良好的未登录词识别效果，但由于标记

选择的原因，其在不同长度词的识别上有一定的

局限。文献[10]对未登录词识别方法做了进一步

改进，利用互信息改进算法，提出一种非监督的

词识别方法，结合规则，可以在大规模语料中识

别出指定长度的新词。文献[11]和文献[12]都通过

LSTM 记忆单元和神经网络模型，对分词方法进

行了改进，改进后的方法有效利用序列长距离信

息和上下文信息，但算法复杂且神经网络具有黑

箱特性，不易于理解。 

为提高中文文本分词的速度，文献[13]为提

高中文分词的速度，结合分组散列和正则表达式

进行字符截取技术，提出基于分组 Hash 与变长匹

配的中文分词技术，大幅度降低了算法的时间复

杂度。文献[14]利用对抗训练的思想，通过多目

标集成学习的方法来学习多个异构标准的分词语

料集，利用不同标准的语料来提升分词的效果，

突破传统侧重于改进使用单个标准的语料下的分

词性能的方法，并通过实验证明，相比单标准学

习方法，模型在每个语料集上的性能都获得了显

著改进。随着深度学习技术不断发展，越来越

多的学习方法被应用到文本分类中。文献[15]提

出了一种 CNN 双向 GRU-CRF 神经网络模型，

突破了传统方法窗口的限制，有效地利用上下文

信息，并通过偏差变量权重贪婪策略解决了在神

经网络学习中偏量的影响，缩短了中文分词中模

型的训练时间，但易出现特征稀疏导致的过拟合

现象。 

近年来，许多学者在基于传统分词的基础上，

通过对算法改进和整合，提出多种分词新方法。

但目前实际应用中，广泛使用的分词手段还是已

有的分词工具进行初步分词，再结合未登录词识

别算法进一步进行操作。 

随着互联网技术的迅速发展，网络用语日新

月异，海量新词汇出现，给未登录词识别技术带

来了巨大的挑战，且未登录词识别没有一套标准

的规范，增加了未登录词的识别难度。消除歧义

词往往需要利用上下文、语义等信息，而传统的

分词方法往往忽略了文中的关联信息，给歧义词

消除带来了困难。分析可得出，中文分词面临的
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困难主要有 3 点：未登录词识别、歧义消除、效

能提升。处理中文文本时，分词往往是处理的第

一步，如何快速实现对文本的精准分词、提高效

率，也是当前研究的一个热点。 

4  特征提取与特征选择 

特征提取和特征选择作为特征工程的两部

分，是文本分类算法中的重要一步。特征提取主

要是通过属性间的关系，改变原特征空间，如组

合不同属性得到新的属性；特征选择则是对原特

征空间中的特征进行筛选，没有改变其原属性。

但两者的核心目的都是为降低特征向量维度，目

前常用的特征提取方法有 PCA、LDA、SVD；常

用的特征选择方法主要有 Filter、Wrapper、

Embedded；本文对特征选择方法做详细介绍。 

4.1  特征选择的一般方法 

(1) Filter 法 

Filter 法[16]的主要思想是通过对每个特征赋

予权重，根据其重要程度对特征进行选择。目前

常用的 Filter 法主要有：基于文档频率的方法、

x2 统计量法、互信息方法和信息增益方法。 

(2) Wrapper 法 

Wrapper 法[17]的实质是将特征选择问题作为

寻优的问题，通过对不同组合进行评价和比较，

选择出最优的特征集合。目前常用的 Wrapper 方

法主要有遗传算法（GA）、粒子群优化（PSO）、

优化蚁群算法（ACO）。 

(3) Embedded 法 

Embedded法[18]是通过在建立模型的过程中，

筛选出对提高模型准确度最有用的特征。 

4.2  特征选择研究现状 

针对传统特征提取方法存在的不足，众多学

者展开了相关研究。针对传统 Filter 算法存在的

不足，文献[19]提出一种基于特征重要度的文本

特征加权方法，结合实数粗糙集理论定义特征重

要度，在特征权重中引入特征对分类的决策信息。

文献[20]和文献[21]分别采用基于类别分布信息

和改进期望交差熵的方法，对特征提取算法进行

了改进，可以提取出有较强区分能力的特征，有

效地提高系统的分类效能。文献[22]针对网页内

容，提出一种基于正则表达式的特征选取方法，

能够有效提取其中的强特征。 

针对传统 Wrapper 方法在特征选择时存在的

不足，对传统算法进行了改进，取得了显著效果。

文献[23]为解决高维数据处理困难，结合机器学

习方法，提出一种多重遗传算法的特征选择方法，

可以从大量冗余数据中提取出有用的特征信息，

但文中的实验数据是通过模拟产生的，在实际数

据中使用的实验效果有待进一步验证。文献[24]

和文献[25]对粒子群算法进行了优化，分别通过

社团划分和开方检验的方法对文本特征进行初步

筛选，进而通过粒子群方法得到有效特征，提高

了算法的准确率，对特征进行降维处理。基于传

统蚁群算法存在的不足，文献[26]和文献[27]对蚁

群算法做了改进，分别结合 SVM 评价方法和线

性递减的方法动态调整观察半径，制定蚁群算法

策略，提高了蚁群算法的效能，避免了传统算

法依赖最大迭代次数而消耗时间和运算空间的

问题。 

随着机器学习和深度学习的不断发展，越来

越多学者倾向于采用学习的方法对文本特征进行

筛选。文献[28]提出卷积神经网络增强特征选择

模型，将传统特征评价方法对特征重要性的理解

结合到神经网络的学习过程中，能有效地对特征

进行选择。文献[29]针对如何结合上下文信息挖

掘信息重点，提出了一个序列匹配网。该网络通

过二维卷积神经网和循环神经网的耦合可以很好

地对上下文建模并且抓住上下文中的关键点，可

以过滤很多冗余信息。文献[30] 将 N-gram 信息

引入多种主流的词向量模型中，不仅可以学习到
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更好的词向量，同时还能得到高质量的 N-gram

向量，通过构建共现矩阵的方法降低 N-gram 的

训练复杂性，这些预训练的向量对于后续 NLP 任

务都是非常有用的资源。为解决文本特征稀疏的

问题，学者开始将文本主题引入特征中。文献[31]

在 LDA 主题模型中引入了词与词的关系，提出了

一种基于 Topical N-Gram Model 的特征提取方

法，可通过对分词粒度的调整，更加精确地对文

本特征进行选择，大大提升了短文本分类的效果，

但该算法仍是以 LDA 算法为基础进行词和主题

向量的嵌入，无法避免 LDA 算法的缺陷，不能有

效解决原始文本特征稀疏的问题。文献[32]提出

基于 Biterm Topic Model 的文本主题表示方法，

使用结构化的事件来表示主题，有效地解决了事

件稀疏性问题。 

面对大量文本样本时，对其进行处理后得到

的特征往往多而杂，这些特征中的大部分是一些

无关特征，如何将其中的有效特征筛选出来，在

高维特征中合理地选出高效特征，实现特征降维，

从而提高后续操作的能效，是文本特征选择面临

的一大挑战。并且，随着机器学习和深度学习的

不断发展，越来越多的方法和手段被应用于特征

选择算法中，但其融合的算法往往结构复杂、计

算量大，如何有效降低算法的复杂度成了特征降

维中的又一问题。 

5  文本分类 

文本分类是指利用计算机按照一定的分类标

准或体系自动将文本分门别类[33]，它不仅是自然

语言处理问题，也是一个模式识别问题。所以，

研究文本分类问题不仅可以推动自然语言研究的

发展，对人工智能技术的研究也有重大意义。 

5.1  文本分类一般方法 

文本分类一般分为两种：基于知识工程（KE，

knowledge engineering）的分类方法和基于机器学

习（ML，machine learning）的分类方法。基于知

识工程的分类方法是指通过专家经验，依靠人工

提取规则进行的分类；基于机器学习的分类方法

是指通过计算机自主学习、提取规则进行的分类。

应用最早的机器学习方法是朴素贝叶斯[34]，随

后，几乎所有重要的机器学习算法在文本分类领

域得到了应用，如支持向量机(SVM)[35]、神经网

络[36]和决策树[37]等。 

5.2  文本分类研究现状 

针对传统文本分类方法存在的不足，众多学

者对文本分类方法展开研究，对其进行修正和改

进。基于神经网络算法在自然语言领域处理的优

越性，文献[38]分别使用神经网络算法、KNN 算

法及 SVM 算法对 Web 文本进行分类，结果显示

神经网络算法的准确度优于其他算法。相比于传

统的分类主要采用有监督的方法，依赖于现有的

自然语言处理工具容易导致处理过程中的误差累

积问题，文献[39]提出了基于卷积深层神经网络

的文本语义特征学习方法，利用卷积深层神经网

络，自动学习表征实体语义关系的词汇特征、上

下文特征以及实体所在的句子文本特征等，该方

法不需要利用 NLP 处理工具抽取特征，极大地改

善了特征抽取过程中多个处理环节所带来的误差

累积问题，提高了文本分类的准确性。文献[40]

提出了一种基于表观语义和 ASLA 的中文文本分

类方法。利用百度百科对中文文本的表观语义进

行提取，进而采用 pLSA 挖掘潜在语义，并计算

根据表观语义和潜在语义与文档对类别的相关程

度，该方法能够很好地处理中文网络短文本等不

规则文本的分类。为直接表达文本，文献[41]提

出了一种基于密集网的短文本分类模型，采用

one-hot 编码，通过合并和随机选择的方法扩大文

本特征选择，解决了特征稀疏、维文本数据和特

征表示等方面问题。文献[42]和文献[43]分别采用

改进 TF-IDF 修改词向量权重和人工建立词典的
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方法，对文本分类算法进行优化，最终利用卷积

神经网络构造分类器，提高了文本分类的精度，

但其对高阶特征未进行合理的处置，导致学习的

时间复杂度远高于传统的机器学习方法，还有待

进一步改善。文献[44]提出了一种基于深度学习

的特征融合模型的文本分类方法，使用卷积神经

网络和双向门控循环单元提取文本的上下文信息

和本级信息，有效地提取文本间的语义特征信息，

降低文本表示对分类结果的影响。 

各分类算法的优缺点如表 1 所示。 

现有的常用分类方法虽然在某些方面性能上

能达到对文本分类的目标要求，但依旧存在算法

效率不高、领域针对性差、学习过程易出现过拟

合等问题，如何降低学习的时间、提高分类的效

率、将不同分类方法的优点进行有机结合、实现

高效准确的文本分类已是自然语言处理领域研究

的热点问题。 

6  结束语 

本文介绍了文本分类概念、流程、关键技术和

分类方法，综述了现有的研究和解决方法，结合目

前文本分类过程中面临的挑战，总结了文本分类相

关技术发展趋势，如下。 

1) 对文本特征的表示从离散、高维到连续、

低维发展。传统文本分类方法对文本进行描述时，

一般通过词的方式对其进行表示，随着自然语言

处理方法的不断发展，文本表示越来越倾向于以

短语、句子为中心的主题表示方法，该类方法可

有效解决词表示过程中的稀疏性问题。 

2) 对文本的学习由浅层向深层发展。随着机

器学习和深度学习的不断发展，文本处理方法开

始由传统的步骤式向整体学习转变，对文本的理

解由浅层分析到深度理解发展，大量机器学习和

深度学习的方法被应用到文本分类过程中，如模

糊神经网络、卷积神经网络[45]、循环神经网络[46]

等在文本分类中的应用越来越广泛。 

3) 文本分类方法由单一向集成发展。随着文

本分类技术的日益成熟，各种文本分类方法的优

点和不足显露出来，通过合理地融合不同分类方

法，如 boosting 改进算法等，可以进一步优化文

本分类方法。 

参考文献： 

[1] 郑捷.NLP 汉语自然语言处理原理与实践[M]. 北京: 电子工业

出版社,2017. 

表 1 各分类算法的优缺点 

算法 优点 缺点 

朴素贝叶斯 
算法 

算法简单，分类效果稳定；适用于小规模数据的训练；所

需估算的参数少，对缺失数据不敏感 
算法前提假设属性之间相互独立，而实际中往往难以成立；属

性多或者属性之间相关性较大时，分类效果不好；分类效果依

赖于先验概率；对输入数据的表达形式很敏感 

支持向量机 
算法 

可用于小样本数据学习；具有较高的泛化能力；可用于高

维数据的计算；可以解决非线性问题；可以避免神经网络

结构选择和局部极小点问题 

对缺失数据敏感；对非线性问题没有通用解决方案 

神经网络 
算法 

并行处理能力强；学习能力强、分类准确度高；对数据噪

声有较强的顽健性和容错能力；能解决复杂的非线性关

系，具有记忆的功能 

神经网络训练过程中有大量的参数需要确定；不能观察网络之

间的学习过程，输出结果难以解释；学习时间长，且效果不可

保证 

决策树 
算法 

易于理解，逻辑表达式生成较简单；数据预处理要求低 ；
能够处理不相关的特征；可通过静态测试对模型进行评

测；能够短的时间内对大规模数据进行处理；能同时处理

数据型和常规型属性，可构造多属性决策树 

易倾向于具有更多数值的特征；处理缺失数据存在困难；易出

现过拟合；易忽略数据集属性的相关性 

模糊决策 
算法 

顽健性强；可解决非线性、强耦合等问题；容错能力强；

通过模糊选择，结果更加精确 
不适用于简单信息的处理；无法精确定义目标 
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