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摘　要: 文本分类是自然语言处理领域的一个重要研究方向. 综合分析发现, 文本分类的研究和分析, 有助于对信息

进行有效的分类和管理, 并为自然语言处理的应用提供有力的支持. 然而, 已有的研究在理论和方法层面虽然已经

取得了一定的成就, 但是文本分类研究涉及内容、领域和技术等多个方面, 各学科研究错综复杂, 因此还有很多缺

陷和不足, 需要进一步进行系统和深入的研究. 本文针对文本分类这一研究内容, 探讨了文本分类和 LDA主题模型

的相关理论; 然后, 从技术、方法和应用三个方面分析了面向 LDA 主题模型的文本分类的研究现状, 总结了目前

研究中存在的一些问题和研究策略; 最后, 归纳出文本分类未来的一些发展趋势.
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Abstract: Text classification is an important research direction in the field of natural language processing. It is found that
the research and analysis of text classification can help to classify and manage the information effectively and provide
strong support for the application of natural language processing. The existing research has made some achievements at
the theoretical and methodological level. Nevertheless, the text classification research involves many aspects such as
content, domain, and technology, while the research of each subject is complicated. Therefore, there are many defects and
shortcomings, which need further systematic and in-depth research. In this paper, we discuss the related theories of text
categorization and Latent Dirichlet Allocation (LDA) topic model for the research of text categorization. Then, we
analyze the research status of text classification for LDA topic model from three aspects: technology, method, and
application. Some problems and research strategies are presented as well. Finally, future trends of text categorization are
summarized.
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1   引言

随着互联网的发展和迅速普及, 面对着网络中呈

爆炸式增长且杂乱无章的数据, 文本挖掘的工作就显

得愈发重要, 人们希望能够从海量的信息文本中准确
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的获取想要的信息[1]. 那么, 如何有效的获取有价值的

信息, 如何对浩如烟海的文本数据进行自动分类、组

织和管理就变得愈发困难[2]. 因此, 面对这些问题和需

求, 利用计算机进行智能信息处理便得到了广泛的研

究. 文本自动分类技术作为自然语言处理领域的研究

热点, 得到了快速发展和广泛应用.
文本自动分类技术作为文本数据挖掘的重要组成

部分, 在信息抽取、信息检索、搜索引擎、个性化推

荐等多个领域得到发展和应用, 是自然语言处理的热

点和关键技术之一[3]. 其中, 文本分类在处理大规模数

据时, 如何提高分类速度和准确性, 如何进行特征方法

选择实现更好的降维操作, 是当前的重要研究方向.
LDA 主题模型具有良好的降维性能, 因此把它作为特

征模型, 再结合分类器设计能够达到很好的分类效果.
LDA主题模型是符合文本生成规律的全概率生成

模型, 具有很好的文本表示能力, 提取具有语义信息的

主题. 为了解决传统意义上文本分类在语义相似性度

量和文档主题分布问题的不足, 应用 LDA主题模型方

法[3]. LDA 主题模型的应用有助于降低特征向量空间

维度, 有助于提高文本分类性能. 因此本文主要针对基

于 LDA主题模型的文本分类进行分析.
本文首先介绍了文本分类和 LDA 主题模型的相

关理论; 其次, 从技术、方法和应用三个方面分析了面

向 LDA 主题模型的文本分类的研究现状; 然后, 分析

了目前研究中存在的一些问题和研究策略; 最后, 分析

并讨论了文本分类未来的一些发展趋势.

2   研究现状分析

近些年来, 信息资源呈现指数增长, 大数据时代已

经来临, 关于文本信息分类处理的研究和应用得到快

速发展, 成为自然语言处理领域重要的研究方向.
对于文本分类的研究现状分析可从理论、技术和

方法三个角度. 理论分析了当前国内外关于文本自动

分类技术和 LDA主题模型的发展概述; 相关技术对当

前在文本分类中应用较为广泛的分类器做了简单介绍,
并指出不足之处; 最后是近几年一些研究者在传统方

法的基础上进行改进而提出的方法.
2.1   理论分析

2.1.1    文本分类分析

文本分类 (text categorization), 是在预先划定好的

文本类别集合中, 根据文本的主题内容, 把文本划分为

不同类别的过程. 因为一个文本可能有一个或多个主

题, 所以一个文本也就可能对应一个或多个类别. 一个

文本分类系统不仅是一个自然语言处理系统, 也是一

个典型的模式识别系统, 因此可以把一个文本分类系

统看成是简单的输入输出问题, 系统输入的是文本, 输
出是文本对应的类别, 如图 1所示[4].
 

预处理 文本表示 分类器
输入文档 类别输出

 
图 1    文本分类系统示意

 

国外关于文本分类技术的研究起步较早, 发展历

程如表 1 所示[5], 当前已得到广泛发展, 应用于信息检

索、数据挖掘、模式识别等多种领域. 由于在准确率

和稳定性方面具有明显的优势, 基于统计机器学习的

文本分类方法日益受到重视.
 

表 1     文本分类的发展
 

第一阶段 (1975年以前) 第二阶段 (1975–1990) 第三阶段 (1990—)
早期探索阶段 知识工程阶段 机器学习阶段

基于词匹配法 基于知识工程 基于统计学习

优点 直观 准确度较高 准确率较高; 稳定性较好

缺点 简单机械, 效果差 依赖于规则; 人力成本高; 完全不具备可推广性 训练集少; 缺乏语义层次的挖掘
 
 

在过去的几十年里, 国内外学者提出及改进了一

系列经典的机器学习算法, 如朴素贝叶斯 (Naïve Bayes,

NB)、支持向量机 (Support Vector Machine, SVM)、K-

最近邻法 (K-Nearest Neighbors, KNN) 和神经网络

(Neural Networks, NNet)等.

这些方法具有很好的可移植性, 将其成功应用于

文本分类领域, 取得了良好的效果. 后来提出的 LDA

主题模型, 以及在此基础上改进的半监督和弱监督文

本分类算法都取得了较好的分类效果, 文本分类技术

也有了很大的进步.

而汉语不同于其他语言, 研究起来比较困难, 所以

国内的研究借鉴了国外的一些研究成果, 是在侯汉清[6]
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关于自动文本分类技术方面的概述性报告之后才逐渐

兴起的. 之后, 一些专家学者开始热衷于文本分类技术

的研究, 并提出了一些切实可行, 具有很好分类性能的

方法.
2.1.2    LDA主题模型概述

在 2003年 Blei等人在 LSA和 pLSA基础上提出

了 LDA (Latent Dirichlet Allocation) 主题生成模型[7].
该模型是全概率生成模型, 内部结构清晰, 即文档-主
题-特征词三层结构, 可以利用高效的概率推断算法进

行计算, 并且参数空间的规模与训练文本数量无关, 因
此可以处理大规模语料. 它的基本思想是:语料库中的

每个文本可以看成是若干潜在主题构成的一个概率分

布, 每个主题是由若干个特定词汇组成的, 并且以一定

的概率出现. 它解决了 LSA 的性能受损和计算复杂性

的问题以及 pLSA 模型参数随着文档数量增加出现的

过拟合问题, 因此得到了广泛应用.
2.2   相关技术分析

文本分类系统一般包括文本表示、特征选择、权

重计算、分类器设计和性能评测等五大功能模块, 而
系统中的关键问题就是文本表示和分类器设计.
2.2.1    文本表示

文本是有文字和符号组成的非结构化信息表示方

式, 要使计算机能够高效的处理真实文本, 就必须找到

一种理想的形式化表示方法, 把非结构化的文本转换

为结构化的数学模型. 常用的文本表示模型有布尔逻

辑模型、向量空间模型、概率模型等. 目前通常采用

应用较多且效果较好的向量空间模型 (Vector Space

Model, VSM); 另外, 由 Blei等人[7]提出的 LDA主题模

型, 因其能够利用隐含主题表示文本, 不仅合理降低了

特征词矩阵的维度, 还能保持元数据集的全面性, 不影

响分类性能, 也备受人们关注.
1) 向量空间模型 (VSM)

(t1,w1; t2,w2; · · · ; tn,wn)

VSM 是由 Salton 等人提出的, 最初用于 SMART
信息检索. VSM模型将文档用向量

表示, tk 是特征项, 一个文档可以看成是它含有的所有

的特征项的集合, wk 是特征项的权重, 表示它们在文档

中的重要程度. 把特征项看作是 n 维坐标系, 权重就是

相应的坐标值, 那么一个文本就表示为 n 维空间的一

个向量. 因此就将非结构化的文本信息转化到向量空

间来表示.

2) LDA主题模型

即潜在狄利克雷分布模型, 是一种文档主题生成

模型, 也是一种包含词、主题和文档三层结构的三层

贝叶斯概率模型. LDA是一种非监督机器学习技术, 主
要是针对离散数据集进行建模, 通过对语料库建模可

以用来识别大规模文档集 (document collection)或语料

库 (corpus) 中潜在的主题信息. 它运用词袋 (bag of
words) 将每一篇文档视为一个词频向量, 忽略了词与

词之间的顺序和文档在语料库中的顺序, 这简化了问

题的复杂性, 同时也为模型的改进提供了契机.
2.2.2    分类器设计

分类器实际上就是一个映射函数, 完成从需要映

射的文本到预定义的类别集合的映射关系. 常用的分

类方法有: 朴素的贝叶斯分类法 (naïve Bayesian classifier)、
基于支持向量机 (Support Vector Machines, SVM)的分

类器、K-最近邻法 (K-Nearest Neighbor, KNN)、神经

网络法 (Neural Network, NNet)、决策树 (decision
tree)分类法等.

(1) 朴素贝叶斯分类器

朴素贝叶斯分类器是基于贝叶斯定理与特征条件

独立假设的分类方法[8], 是利用特征项和类别的联合概

率来估计给定文档的类别概率的方法. 它假定词与词

之间是独立的, 这在实际情况中很难保证, 因此当假设

条件不满足时, 会严重影响分类的准确率和性能. 根据

贝叶斯公式, 文档 Doc 属于 Ci 类的概率如公式 (1).

P(Ci |Doc ) =
P(Doc |Ci )∗P(Ci)

P(Doc)
(1)

(2) 基于支持向量机的分类器

支持向量机在解决小样本、非线性及高纬模式识

别中有许多优势, 基于支持向量机的分类方法主要用

于解决二元模式分类问题, 基本思想是在向量空间中

找到一个最优超平面, 即决策平面 (decision surface),
而这个平面能够很好的分割不同类别的数据点, 从而

达到分类的目的. 但是在处理具体分类问题时无法选

取正确有效的核函数是它的不足之处, 另外, 训练时间

与数据集规模大小有关, 训练时计算量通常比较大, 这
也会影响分类器的效率.

(3) K-最近邻法

K-最近邻法的基本思想是: 给定测试文档和数据

类别, 系统在训练集中查找与目标文本相似度最高的

k 个文本, 并根据这些文本来给其候选类别评分. K-最
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近邻算法简单直接, 但计算量大, 时间复杂度较高, 而
且训练样本质量对分类器性能有着很大影响.

(4) 基于神经网络的分类器

神经网络 (NNet) 是目前比较成熟的技术之一, 是
一种应用类似于大脑神经突触联接的结构进行分布式

并行信息处理的数学模型. 其基本思想是: 给每一类文

档建立一个神经网络, 输入单词或是特征向量, 通过机

器学习获得从输入到分类的非线性映射. 神经网络分

类效果比 KNN和 SVM较差, 而且时间复杂度比较大,
实际应用很少.
2.2.3    方法

文本分类技术兴起之后, 大批专家学者对此进行

了研究 ,  提出了一些具有良好效果的分类方法 .  如
Yang 等人[9]提出的基于聚类的决策树方法, 用于解决

在线文本分类问题; Animashree等人[10]在 LDA的基础

上利用统计中的三元或四元模型, 通过两个奇异值分

解来训练文档中的主题模型, 进而实现对文本的分类.
Chakraborti等人[11]通过引入关键词, 提出了基于 LDA
和关键词的弱监督文本分类算法, 也取得了较好的效果.

虽然国内起步较晚, 但也取得了不少成果. 继侯汉

清教授之后, 李荣陆等人[12]提出了基于最大熵模型的

文本分类算法, 来构建分类器对文本进行分类; 尚文倩

等人[13]提出了基于基尼指数的新的文本特征算法. 这
些算法的提出在一定程度上提高了分类性能, 推动了

文本分类的发展.
LDA主题模型是一种可以挖掘大型文档数据集合

中潜在主题信息和实现文本信息的分类的概率模型,
自从提出以来得到了广泛的应用, 并取得良好效果. 应
用至今, 已有不少专家学者对其进一步的改进, 其分类

效果得到进一步提升. 因此, 把 LDA 主题模型和其他

方法相结合得到了广泛研究, 并取得不错效果.
基于 Labeled-LDA(附加类别标签的 LDA)模型的

文本分类[2], 将类别信息融入传统 LDA模型, 进而支持

文档在全部类别的隐含主题上的协同分配, 解决了传

统 LDA模型用于分类时强制分配隐含主题的缺陷; 基
于 mRMR 和 LDA 主题模型的文本分类[14], 预先使用

mRMR 特征选择算法将输入空间映射到低维空间, 去
除较大不相关信息和重叠信息, 使得 LDA能够在更简

洁的文本上建模, 从而得到更精确的主题分布; 基于词

向量与 LDA 相融合的短文本分类方法[15], 能有效克服

短文本的主题聚焦性差及特征稀疏性问题, 提高短文

本分类性能. 基于 LDA的微博生成模型MRT-LDA[16],
利用微博之间的转发、对话、支持 (赞)和评论等关系

来计算微博之间的相关性, 综合考虑微博之间的相关

性和同一用户微博信息间的关系, 来辅助对微博的主

题进行挖掘. Fu 等人[17]针对开放类别文本 (文档类别

未知)进行分类, 提出了新的基于多重潜在狄利克雷分

配模型的分类系统和方法, 聚类主题并提取关键字帮

助分类注释, 最后应用到综合预测类别. Pavlinek等人[18]

提出基于主题模型表示的自训练半监督式文本分类方

法, 有助于改进文本分类任务, 这在许多高级专家和智

能系统中是必不可少的.
但是随着网络的发展, 文本数量庞大, 内容更为复

杂, 因此上述方法中不可避免会存在一些问题. pLSA
模型[19]对文档中主题的混合权重没有做任何假设, 可
能会出现过拟合的现象. sLDA模型[20]为每篇文档关联

一个代表着该文档类别标识的变量, 然后用 EM 算法

进行最大似然估计, 但是该模型只能处理单一类别标

识文档. Labeled-LDA模型[2]在训练主题模型之前没有

去处停用词, 没有考虑到词与其他各类别的关联问题,
并且使用此模型获得的主题分布倾向于高频词, 降低

了主题的表达能力等; 使用最大熵模型进行中文文本

分类的研究发现, 基于最大熵模型的分类器稳定性比

KNN 方法要差, 使用不同的训练文档测试结果相差较

大, 另外实验规模有待扩大; MRT-LDA模型[16]对于微

博中的图片、表情等非文本信息利用不足, 微博信息

挖掘有待提高.
2.3   应用现状分析

2.3.1    文本分类

文本分类 (text classification)是利用计算机系统对

文本按照预定义类别进行划分的技术. 文本分类问题

的关键技术之一就是文本表示, 目前在文本分类应用

中较为流行、分类效果较好的就是 VSM 向量空间模

型和 LDA 主题模型. LDA 主题模型是一种无监督的

全概率生成模型, 它本身不能直接判断文本类别, 因此

它可以把文档表示为一系列潜在主题的概率分布, 然
后选择一种合适的分类算法构造分类器.LDA 主题模

型实现了对大规模文本数据的降维操作, 能够挖掘文

本中潜藏的主题信息、分析语义信息. 传统的 LDA主

题模型在分类过程中可能会存在强制主题分配问题,
因此李文波等人[2]提出了 Labled-LDA模型, 通过引入

类别标签信息, 协同计算新文本在各类别隐含主题的
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分配量, 从而克服了传统 LDA主题模型的强制分配问

题. 另外传统 LDA 主题模型没有考虑词顺序问题, 可
能会造成词信息的损失, 因此田宝明等人[21]提出了一

种基于随机森林的多视角文本分类方法, 利用改进的

随机森林方法结合基于词的和基于 LDA 主题的两种

文本表示方法, 有效的提高了文本分类性能. 吴建军等

人[22]提出的基于互信息的特征项加权朴素贝叶斯算法,
部分消除了特征项独立性和特征项重要性相等假设,
提高了朴素贝叶斯算法的分类效果; 针对短文本信息,
刘泽锦等人[23]提出快速双词主题模型, 用于解决大规

模短文本语料库主题模型参数大导致求解慢的问题.
2.3.2    文本聚类

文本聚类 (text clustering)是依据相同类别的文档

相似度较大, 不同类别的文档相似度较小的这一聚类

假设提出的非监督的机器学习方法. 文本聚类因为不

需要对文本进行训练和分类标注, 所以具有一定的灵

活性和自动化处理能力, 应用广泛. 针对热点新闻, 对
搜索引擎返回的结果, 对用户感兴趣的文档进行聚类

处理, 并且文本聚类还可以用于改善文本分类结果. 对
搜索引擎返回的结果进行聚类, 有助于用户快速浏览

返回的信息, 找到满足自己需要的信息. 阮光册等人[24]

将 LDA 主题模型和 k-means 算法相结合开展了基于

主题模型的检索结果应用研究, 利用 LDA模型实现文

本潜在语义的识别, 用于帮助用户快速浏览系统返回

的检索结果. 车蕾等人[25]融合新闻命名实体、新闻标

题、新闻重要段落、文本语义等多特征影响, 提出基

于多特征融合文本聚类的新闻话题发现模型, 并将三

种相似度算法最优融合, 改进了用于新闻话题发现的

Single-Pass算法, 有效提高了算法效率, 并且具有一定

的自适应能力. 对于热点话题, 可以先进行聚类分析,
然后利用 LDA进行建模, 把文档支持率作为话题热度

用于区分热点话题和一般话题, 方小飞等人[26]依据这

些方法提出了基于 LDA 模型的移动投诉文本热点话

题识别等.
2.3.3    情感挖掘

情感挖掘也是文本分类的研究内容, 它是对民众

关于社会中一些现象或是问题的态度、观点等的分析,
以此可以了解民众观点, 预测事件走向. 例如销售公司

可以利用该技术了解用户对产品的评价、反馈等, 政
府部门利用该技术可以分析民众对政府做出的决策或

是管理办法的评论, 可以实时的了解大众的态度. 因此,

这需要情感分析作为支撑. 因为人在这过程中并不能

完全客观的进行分析, 所以情感分析已经成为情感挖

掘的基本技术. 此外, 该技术还涉及文本挖掘、观点挖

掘等各方面问题. 对于网络中出现的短文本的情感挖

掘, 以微博为代表, 黄发良等人[27,28]提出了基于社交关

系的微博主题情感挖掘和基于多特征融合的微博主题

情感挖掘, 这两种方法都用 LDA 主题模型进行建模,
更好的挖掘出用户性格情绪特征, 用于分析微博短文

本主题情感特征, 把握用户情感动向. 基于在线评论文

本, 王伟等人[29]构建较完整的情感词典, 依据情感单元

搭配模式, 构建情感单元, 提出了基于 LDA 评论文本

情感分类方法, 取得了较好的效果, 但缺乏对更复杂句

子语境的讨论.
另外随着网络购物的发展, 用户对商品评价也越

来越多, 要从这些评价信息中了解用户对产品的态度,
就要用到情感挖掘, 彭云等人[30]提出了一种基于语义

关系约束的主题模型 SRC-LDA, 用于提取商品特征和

从用户评价中挖掘出用户情感词, 网络购物平台可以

以此来很好的改进自己的商品和服务. 黄章树等人[31]

对某通信公司投诉文本进行实验, 提出了改进的卡方

统计方法, 并将其运用到特征选择, 通过降低负相关低

频词在特征选择算法中的权重, 减小其对模型的影响,
实验表明该方法能更准确的对业务投诉工单进行分类,
进而为通信公司后续改进服务提供数据支持.
2.3.4    个性化推荐

个性化推荐 (personalized recommender)是根据用

户的兴趣爱好或是购买特点, 推荐用户感兴趣的话题

信息或是商品. 随着网络中信息和商品的大量增加, 用
户在浏览信息或是选择商品时往往需要大量的时间和

精力. 为了使用户更便捷的使用社交网络或是购物平

台, 个性化推荐系统应运而生. 对于一段文本中可能涉

及多个主题, 而 LDA主题模型主要是挖掘文本中潜在

主题, 得到广泛应用. 高明等人[32]基于 LDA 主题模型

推断微博的主题分布和用户的兴趣去向, 提出了微博

系统上用户感兴趣微博的实时推荐方法; 但是未考虑

用户兴趣随时间的变化, 因此陈杰等人[33]提出了一种

基于用户动态兴趣和社交网络的微博推荐方法; 对于

文献推荐, 杜永萍等人[34]提出了一种基于主题效能的

学术文献推荐算法, 利用 LDA主题模型对候选文献和

用户发表的文献进行建模, 挖掘出具有高效能的主题

集合, 并根据主题分布计算与用户兴趣间的相似度, 最
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后向用户推荐有价值的文献. 王日芬等人[35]通过全局

和学科视角的对比来探究基于 LDA 主题模型的科学

文献主题识别.
个性化推荐在网络购物平台上应用, 电商可以根

据用户的浏览和购买记录推荐一些相关的产品, 省去

了用户进行大量浏览的时间; 对于社交平台, 微博、论

坛等, 可以向用户推荐一些当前的热点话题, 或是根据

用户平时的浏览记录来推荐用户可能感兴趣的话题.
因此崔金栋等人[36]从演化发展角度对 LDA 运行机理

进行解析, 分析研究了微博用户信息个性化推荐的主

题模型 LDA演化方向.
2.3.5    网络安全

随着网络的迅速发展和普及, 网络中信息量太过

于庞大, 需要对网络中信息进行内容管理、监控和垃

圾信息过滤. 这时的文本分类已不再是传统的客观分

类了, 这需要分析文本内容的主观因素, 分析作者表达

的目的意图, 因此应用到主观倾向性分类. 如何准确的

把邮件进行很好的分类, 进而处理掉垃圾邮件是文本

分类技术的又一应用热点. 张绍成等人[37]利用 LDA主

题模型对邮件内容进行主题提取, 实现邮件分类, 提出

了代价敏感多主题学习的邮件过滤算法, 实现了垃圾

邮件过滤. 廖晓锋等人[38]LDA 主题模型和 SVM 支持

向量机结合的方法, 在主题向量空间构造一个漏洞分

类器, 以国家信息安全漏洞库数据进行测试, 实验表明

分类准确度比词汇向量构建的分类器有所提高.
对于网络安全方面, 一般用户的应用主要是过滤

垃圾邮件. 对于企业, 公司或是军事领域不仅是要过滤

掉垃圾信息, 更重要的是要防止病毒的入侵, 保障机密

文件的安全.

3   存在问题和研究策略

通过对文本分类研究现状的分析, 可以发现, 对于

文本分类的研究和分析, 有利于对网络中数量庞大的

信息进行有效的管理和分类, 方便用户检索和浏览; 有
利于分析文本情感倾向, 把握用户情感特征; 有利于分

析数据安全特性, 过滤垃圾信息和监管不安全因素. 然
而, 已有的研究在理论和方法层面虽然已经取得了一

定的成就, 但是目前还存在一些不足, 还需进一步完善

和提高.
文本分类存在问题和研究策略分析主要围绕理论

体系和方法两个方面进行. 通过对已有的研究进行分

析, 总结出文本分类目前存在的一些问题和相应的研

究策略.
(1) 理论层面

自然语言处理涉及词法、语法、语义、和语用学

等多个层次, 实际上关键问题就是歧义消解和未知语

言现象的处理问题. 文本分类的理论研究在国外已经

取得重大突破, 趋于完善, 但是我国中文文本分类涉及

内容较多, 分类比较困难. 在汉语中, 存在同义词, 一词

多义的问题, 而且一个词可有不同词性, 理解词义还需

结合上下文语境, 因此给文本分类带来很大困难. 另外,
还存在一些数学模型不够奏效和算法复杂度过高等理

论问题. 例如, 文本分类需要处理的数据一般是成千上

万的稀疏矩阵, 矩阵维数过于巨大, 因此需要有效的降

维操作; 文本的特征词中存在多义词、同义词现象, 还
包含大量的噪音, 因此要形成有效的特征矢量; 文本分

类在小量数据中应用较好, 但实际应用中数据量是非

常巨大的, 因此需要研究大规模文本. 另外在知识资源

方面也存在一些问题, 例如, 数据资源匮乏、覆盖率

低、知识表示困难等.
近几年来, 中文文本分类研究发展迅速, 一大批专

家学者进行了分析研究, 并且提出了很多切实可行的

改善理论和方法. 基于统计机器学习的文本分类方法

在准确率和稳定性方面具有明显优势, 日益受到重用.
目前文本表示、特征选择和分类方法众多, 性能评测

指标也愈发成熟. 文本分类的应用也更加广阔, 深入到

人们的日常生活, 例如社交网络评价, 舆情分析, 情感

挖掘, 个性化推荐等.
(2) 方法层面

常用的文本表示方法词向量空间模型, 存在向量

空间维度过高, 词项之间缺乏语义关系等问题. 因此有

国外学者提出语义向量空间模型, 尝试利用潜在语义

索引技术或本体的概念语义关系挖掘词项之间的语义

关系, 构建低维的语义向量空间模型.
通过对面向 LDA 主题模型的文本分类研究进展

与趋势的分析, 可以发现, 应用 LDA 主题模型于文本

分类, 有利于处理大规模文本, 不仅合理地降低了特征

词矩阵的维度, 还能保持原数据集的全面性, 不影响分

类器性能, 解决了传统文本分类中相似性度量和主题

单一性问题. 然而, 尽管 LDA 主题模型得到进一步改

进和完善, 但还尚有一定缺陷和不足. LDA是非监督学

习模型, 不能直接用于文本分类, 因此必须嵌入到合适
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的分类算法中. 传统的 LDA主题模型存在分类过程中

将文档强制在单个类别上分配隐含主题的缺陷; 并且

由于实际情况中大规模的数据, 可能会出现主题范围

过大, 不能对主题单词的潜在语义进行准确定位, 限制

了模型的鲁棒性和有效性; 没有考虑词序问题, 是典型

的词袋模型等.
另外在分类器设计方面, 朴素的贝叶斯分类法假

定词与词之间是独立的, 这在实际情况中很难保证, 因
此当假设条件不满足时, 会严重影响分类的准确率和

性能. 基于支持向量机的分类器在处理具体分类问题

时无法选取正确有效的核函数, 另外, 训练时间与数据

集规模大小有关, 训练时计算量通常比较大, 这也会影

响分类器的效率. k-最近邻法计算量大, 时间复杂度较

高, 而且训练样本质量对分类器性能有着很大影响. 神
经网络法分类效果比 kNN 和 SVM 较差, 而且时间复

杂度比较大.
针对这些问题, 多种方法的融合、改进可以改善

分类效果. 特征选择和特征重构是降维操作的关键技

术, 二者融合有助于改善降维效果. 例如把互信息和聚

类融合, 通过互信息最大化从原始特征空间中选择次

优特征子集, 借助特征空间的聚类来剔除冗余特征, 从
而实现特征空间的再次降维. 把多种分类算法相融合,
利用它们的优点, 剔除缺点, 从而可以改善分类性能.
例如 LDA 分别与卡方统计、互信息和信息增益进行

结合, 利用改进后的特征提取方法提取特征词, 实验表

明结合后的方法比原来的方法分类效果好; 另外随着

特征词个数的增多, 每一种方法的分类性能也有提高.

4   发展趋势

根据目前国内外已有的研究成果和存在问题来看,
文本分类已经成为自然语言处理领域的研究热点和重

点, 虽然在理论体系和技术层面还不够完善, 但其重要

性已经逐步展现出来, 引起了研究者的重视. 基于此,
本文总结归纳出了文本分类未来的一些研究方向, 供
读者参考.

(1) 文本分类在对话系统中的应用

人机对话系统有智能聊天、知识问答、任务执行

和信息推荐等四个方面的内容. 当前的主要任务就是

研究如何能够让对话系统更自然, 具备人一样的情感,
如何能够在场景化任务执行中做到高效的场景切换.

聊天机器人不仅要理解人类语言, 而且还要感知

用户情绪变化, 分析用户情感特征, 实现和用户的交流.
通过对大规模聊天语料的标注, 训练和对上下文语境

信息的分析, 从而进行分类, 得到对话模型, 计算机可

以生成表达不同情绪类别的内容来与人进行对话. 如
微软的小冰. 以后聊天机器人不仅要能够通过文字、

语音、表情、动作等识别情感情绪信息, 还要进化到道

德、精神层面的高级情感, 进行更深层次的自主学习.
对话系统中个性化推荐在很多领域都有广泛的应

用, 如电商购物、社交网络、新闻资讯等. 在以后的发

展中旨在提高推荐的精准度和更加个性化, 提高用户

的满意度.
(2) 文本分类在人工智能知识服务体系中的应用

人工智能知识服务体系就是把分散于个人的知识

技能集中起来, 实现知识共享, 把人工智能涉及的技术

和领域知识组织起来, 让计算机能够像专家一样, 辅助

决策, 成为综合知识集合, 结合人工智能的体系框架、

技术方法, 以及涉及到的众多知识学科和应用领域, 将
各种显性和隐性知识按照需求进行提炼, 从而解决用

户需求的过程. 那么如何获取如此庞大的知识, 并且进

行分析整合, 最后反馈给用户呢？可以使用机器学习,
包括文本分析、自然语言理解、计算机视觉和数据挖

掘等技术, 向用户智能推送. 这需要持续累积大量的训

练样本和数据, 让机器学习系统不断地学习, 改善和

进化.
在信息流的场景中, 人们可以更便捷的获得更多

的标注数据和颗粒度更细的标注, 用于帮助自然语言

理解和自然语言生成等. 语义化的进一步研究, 使得人

工智能能够处理、分析、挖掘和理解信息流里的每一

个环节, 可以利用这一技术进行知识的获取、分析和

整合, 然后把内容反馈给用户. 以此让人工智能更多元,
更智慧的为人们服务, 例如帮助用户进行内容的创作,
帮助消费, 以及机器阅读等.

(3) 文本分类在文化遗产数字化与数字人文中的

应用

对于种类庞杂, 信息总量庞大的文化遗传的采集,
可以把多源数据融合、自动纹理映射和影像建模等技

术结合将大规模、高精度文化遗产数字化, 利用文本

分类技术对信息进行分类、整理为不同类别, 建立档

案库. 然后采用虚拟现实和数字动画技术, 建立虚拟的

数字博物馆, 对文化遗产的现象、场景和过程进行复

原或再现. 以此做到更好的保证文化遗产数字化档案
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质量和客观性.
利用 VR(虚拟现实)和 AR(增强现实)技术对文化

遗产进行保护, 实现人机交互. 例如, 可以通过 VR 技

术进行对非物质文化遗传进行全方位的展现, 可以通

过人机交互了解文化遗传的演变与发展等. 利用 AR
技术将现实文化遗产增加一层虚拟维度, 通过复原再

现、展示传播等赋予文化遗产鲜活的生命, 具有很高

的互动性和参与性.
(4) 文本分类在突发事件监测中的应用

我国每年突发事件频发, 交通事故、火灾等不计

其数. 如何对这些突发事件进行监测, 并实施有效的救

援, 这是一个难题. 现在网络技术发达, 其实可以把网

络信息进行详细分类, 针对网络中出现的信息进行分

析、挖掘, 过滤出敏感词汇, 如地震, 失火, 车辆相撞,
追尾等, 分析出可能发生的隐患事件和对已经发生的

事件进行追踪, 从而实施有效的预防和救援措施, 保障

人们的生命财产安全. 应用于公安系统可以预防犯罪

发生和快速破案. 也可应用于军队, 对我国领海、领

土、领空进行监测, 一旦发现事故发生或是外部入侵,
可以及时采取有效措施, 保障我国国民和领域安全.

(5) 文本分类在智慧医疗系统中的应用

我国人口众多, 排队看病是一个难题, 病人流量太

大, 医院环境嘈杂, 可能会影响病人描述病情和医生进

行更有效诊断. 因此, 将文本分类和信息抽取应用于医

疗健康系统, 将用户输入的咨询信息进行分类和整理,
提取出用户的病症信息, 然后根据处理后的病症内容

进行分类, 诊断出可能的病症名称, 然后推送给不同的

科室医生进行在线回复, 还可以根据分析出的病情推

荐合理的看病科室. 将文本分类应用于医疗健康后, 病
人可以更方便的对自己的病情进行咨询和就诊, 医生

也可以根据这些信息对病人病情进行更好、更快捷的

诊断. 这不仅对病人、医生, 还是医院都提供了有利的

条件, 因此可以在这方面进行更深一步的研究.

5   总结

文本分类是自然语言处理的热点研究内容之一.
文本分类的研究和分析, 有助于对网络中数量庞大的

信息进行有效的管理和分类, 方便用户检索和浏览; 有
助于分析文本情感倾向, 把握用户情感特征, 对于商家

可以据此提高产品质量, 提升服务水平; 有助于分析数

据安全特性, 过滤垃圾信息和监管不安全因素, 政府、

高校、公司等可以据此来提高部门数据安全, 防止不

利或是有害信息传播, 并为自然语言处理的应用提供

有力的支持. 然而, 已有的研究在理论和方法层面虽然

已经取得了一定的成就 ,  但是文本分类研究涉及内

容、领域和技术等多个方面, 各学科研究错综复杂, 因
此还有很多缺陷和不足, 需要进一步进行系统和深入

的研究.
本文针对文本分类这一研究内容, 探讨了文本分

类和 LDA 主题模型的相关理论; 然后, 从技术、方法

和应用三个方面分析了面向 LDA 主题模型的文本分

类的研究现状; 总结了目前研究中存在的一些问题和

研究策略; 最后, 展望了文本分类未来的一些发展趋势.
文本分类的最终目的还是为自然语言处理服务,

因此, 可以将文本分类的研究成果应用到信息检索、

信息抽取、舆情分析和个性化推荐、网络安全等研究

中, 以期取得更好性能.
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