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收稿日期：２０２４０２０８；在线发布日期：２０２４０２０９．本课题得到国家重点研发计划（２０２０ＹＦＢ１４０６９００）、国家自然科学基金（６２２７２３７１，

６１９０２３０８，Ｕ２１Ｂ２０１８，６２１０３３２３，６２１６１１６０３３７，６１８２２３０９，６１７７３３１０）、博士后创新人才支持计划基金（ＢＸ２０１９０２７５，ＢＸ２０２００２７０）、博士

后面上基金（２０１９Ｍ６６３７２３，２０２１Ｍ６９２５６５）、中央高校基础科研经费（ｘｚｙ０１２０２４１４４）、陕西省重点产业创新计划项目（２０２１ＺＤＬＧＹ０１０２）

资助．刘晓明（通信作者），博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为社交网络对抗、时空异常事件检测、机器学习方法

及其应用．Ｅｍａｉｌ：ｘｍ．ｌｉｕ＠ｘｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．李丞正旭，硕士研究生，主要研究方向为强化学习、文本智能计算．吴少聪，硕士研究生，主要研

究方向为推荐系统、知识图谱挖掘、文本智能计算．张宇辰，博士研究生，主要研究方向为社交网络对抗、虚假新闻检测．白红艳，硕士研

究生，主要研究方向为群体发现、图神经网络应用、文本智能计算．程泽华，硕士研究生，主要研究方向为机器生成文本检测、文本智能计

算．陈　卓，硕士研究生，主要研究方向为图神经网络应用、文本智能计算．李永峰，博士研究生，主要研究方向为异常检测．兰　钰，博

士，助理教授，主要研究方向为系统优化、机器学习及其应用．沈　超，博士，教授，长江学者，中国计算机学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究

领域为人工智能可信与安全、信息物理系统控制与安全、智能软件安全与测试．

文本分类算法及其应用场景研究综述

刘晓明　李丞正旭　吴少聪　张宇辰　白红艳

程泽华　陈　卓　李永峰　兰　钰　沈　超
（西安交通大学电子与信息学部　西安　７１００４９）

摘　要　随着大数据时代的到来，互联网中的文本信息迎来了井喷式的增长．文本分类作为自然语言处理中最重

要的技术之一，其广泛应用于多个领域，如情感分析、新闻分类、自然语言推理、主题标记、抽取式问答、虚假内容检

测等．从传统机器学习分类方法理论的深入到深度学习分类方法探索的兴起，相关研究模型与思路也在不断演变，

各类新的方法、数据集和评价指标层出不穷，丰富了文本分类领域的研究，取得了卓越的理论成就和应用效果．尽

管如此，新技术不断发展和业务应用场景不断丰富，同时，也为文本分类研究带来了许多新的问题与挑战，如数据

约束场景中不均衡数据的文本表征学习、小样本场景下的文本分类等．针对当前研究难题与挑战，本文对文本分类

方法进行了系统性调研，并对当前方法在实际应用场景中面临的技术挑战和未来的研究方向进行了综合探讨．具

体而言，本文主要综述了七部分内容，分别是：（１）对文本分类技术的相关基础知识进行了全面介绍，包括文本分类

的常见符号定义、计算范式和文本预处理技术；（２）对基于传统机器学习的文本分类方法进行了详细总结；同时，为

了方便读者针对不同的应用场景选择合适的分类模型，本文对不同分类器擅长处理的文本分类难题及方法优劣进

行了总结；（３）对基于新兴深度学习的文本分类方法进行了周详梳理，根据领域内代表性技术的核心思想进行分

类，在此基础上对不同类别下的主要方法进行描述，同时对其技术的优劣进行了总结；（４）为了方便读者对文本分

类模型的有效性进行验证，针对文本分类技术应用最为广泛的七大场景，本文对相关数据集进行了系统性的总结；

（５）本文对不同任务目标下的常用的模型评价方法进行详尽介绍，以便对模型性能进行合理的定量评估；（６）基于

上述内容，本文对典型应用场景中不同种类文本分类算法进行了性能总结对比；（７）本文分别从数据约束与模型计

算两个层面对当前文本分类技术所面临的挑战和未来的重要研究方向进行了总结．本文通过梳理文本分类研究发

展脉络，对涉及的代表性技术进行了详细总结和对比分析，有效填补了文本分类领域前沿技术的应用综述空白．
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ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｙｐｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｓ．（７）Ｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇ

ｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｆａｃｅｄｂｙｅｘｉｓｔｉｎｇｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

ｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅｆｒｏｍｔｗｏａｓｐｅｃｔｓ，ｉ．ｅ．，ｄａｔａｌｉｍｉｔａｔｉｏｎａｎｄｍｏｄｅｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｂｙ

ｓｏｒｔｉｎｇｏｕｔｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｖｉｄｅｓａｄｅｔａｉｌｅｄｓｕｍｍａｒｙ

ａｎｄｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔｅｘｔｃｌａｓｓｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｗｈｉｃｈｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｄｄｒｅｓｓｅｓｔｈｅｇａｐｉｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｏｆｆｅｒｓａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ

ｔｏｑｕｉｃｋｌｙｇｅｔｓｔａｒｔｅｄｏｎｒｅｌａｔｅｄｉｓｓｕｅｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ；ｌｉｍｉｔｅｄｄａｔａ

１　引　言

文本分类是指在给定分类体系下，通过特定模

型计算，为输入文本指定预定义标签的过程，是自然

语言处理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）中

应用最广泛、也是最重要的领域之一．目前，文本分

类已在现实中多个领域得到了应用，包括情感分

析［１２］、主题标记［３４］、问答任务［５６］、新闻分类［７８］等．

这些领域技术所应用的服务场景与我们的日常生活

息息相关，例如智能客服［９１０］、商业智能［１１１２］和舆情

评估［１３１４］等．由此可见，文本分类作为一项基础性技

术显得尤为重要．与此同时，随着学术界、工业界对

该问题愈发重视，其领域内的关键技术也在不断

演变．

最初，人们使用词匹配法来进行文本分类［１５１６］，
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通过文本中是否出现与类名相同的词来对文本类别

进行判断，但这种简单机械的方法显然无法带来良

好的分类结果．为了改善词匹配法有效性不足的问

题，人们后续采用知识工程方法［１７］，借助于专业人

员的帮助，为每个类别定义大量的推理规则，进而通

过规则匹配的方式来判断文本类别．这类方法通过

引入人为判断，准确度相较词匹配法大幅提高．但

是，近年来随着大数据、云计算等技术的迅速发展，

互联网信息迎来了爆炸式的增长，人工手动设计规

则处理和分类大量文本数据的方式面临巨大的挑

战．此外，该类方法的分类准确率极易受到人为因素

的影响，例如专业人员的知识储备和精力因素等．在

这之后，人们尝试使用机器学习方法来实现文本分

类自动化［１８］．该类方法通过模拟人类对大量同类文

本的特征进行学习，作为今后分类的依据，由此能够

得到更加可靠且客观的分类结果．

总体来说，从１９６０年到２０１０年左右，基于传统

机器学习的文本分类方法占据主导地位．该类方法

在分类过程中大多遵循以下三个步骤：文本预处理、

特征提取（例如，词袋模型［１９］和ＴＦＩＤＦ
［２０］等）以及

分类计算（使用朴素贝叶斯（ＮａｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）
［２１］、

犓 近邻算法（犓ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）
［２２］、支持

向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）
［２３］等）．尽

管这些方法在分类准确性和稳定性方面表现良好，

但它们在实际应用中存在明显的限制．例如，它们高

度依赖于耗时且成本高昂的特征工程．此外，由于强

烈依赖于领域知识，该类方法在新的分类任务中的

可扩展性和有效性受限．不仅如此，这些方法往往忽

略了文本数据中的序列信息、上下文信息和单词本

身的语义信息，这与人类对句子的理解过程不符．同

时，由于语言知识本身具有的笼统性、复杂性和歧义

性等特点，如何对文本内蕴含的语义信息进行有效

挖掘面临着严峻的挑战［２４］．

近年来，深度学习方法在自然语言处理、图像识

别和语音识别等领域取得了突破性进展［２５］，受到了

工业界和学术界广泛关注，这也为文本分类的研究

带来了新的机遇．一方面，与前文所论述的传统方法

相比，深度学习方法避免了人工设计规则和特征的

过程，可通过学习一种深层次非线性网络结构，自动

从样本中挖掘出文本中的本质特征，能够捕获文本

数据的深层次语义表征信息；另一方面，深度学习模

型通过对多模态数据进行特征学习，从而将多个模

态的信息共同映射到联合向量空间，能够获得数据

的统一表征［２６］．在此基础上，模型能够有效融合多

模态特征来对文本类型进行综合判断，缓解从单一

数据进行判断所面临的语义歧义、信息匮乏等问题，

使得识别和分类更加准确、可靠．此外，鉴于深度学

习网络的高度可扩展性，众多深度学习网络架构应

运而生，从不同角度对文本数据进行建模，以应对文

本分类任务中语义理解、特征提取、数据不平衡等一

系列挑战．因此，２０１０年以后，文本分类方法研究重

心已逐渐从传统机器学习方法迁移到新兴深度学习

方法．这类方法的核心模块是一个表征学习模型，该

模型能够自动挖掘潜在特征，并将文本数据映射到

蕴含语义信息的低维连续特征向量，因此不需要传

统机器学习方法中的人工设计特征．例如，２０１３年

Ｇｏｏｇｌｅ公司研究人员提出了 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型
［２７］，其

核心思想为利用单词所在上下文信息将非结构化、

不可计算的文本数据转换为结构化、可计算的低

维稠密向量；２０１８年华盛顿大学研究人员提出了

ＥＬＭｏ模型
［２８］，基于多层双向ＬＳＴＭ网络对单词的

复杂特征（例如句法和语义特征）和在语境中的变化进

行建模，实现单词的复杂表示学习．此外，近几年随

着Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型
［２９］的兴起，ＢＥＲＴ

［３０］、ＧＰＴ２
［３１］、

ＧＰＴ３
［３２］等一系列大规模预训练语言模型陆续被

提出，该类方法无需人工标签，可以从海量的语料中

学习到通用的语言表示，并显著提升下游的任务，将

ＮＬＰ领域的研究提升到了一个新的阶段．其中，文

本分类作为ＮＬＰ领域的核心任务，大规模预训练语

言模型在跨域、低资源、少样本等复杂场景下展现出

了卓越的性能表现．

综上所述，近年来文本分类领域的研究呈现出

丰富而杂乱的局面．尽管已经有一些优秀的英文综

述论文［３３３６］对文本分类技术进行了总结和归纳，但

随着预训练语言模型［３７］、迁移学习［３８］、Ｐｒｏｍｐｔ模

型［３９］等新技术的涌现，这些技术的突破不断增强了

文本分类领域的发展，同时也催生了一些新的挑战

和应用场景．因此，现有的综述缺乏一定的时效性．

此外，本文也注意到在数据集方面，文本分类相关的

数据集也日益增多，但缺少系统性的梳理和整理．本

文对主流数据集进行系统性的梳理，为研究者提供

更全面和准确的数据支持．此外，现有的综述大多从

单一或部分技术路线进行综述，目前尚缺少较为细

致、系统、全面的文本分类方法梳理工作．例如，苏金

树等人［４０］和 Ｍｉｎａｅｅ等人
［３４］只对机器学习方法或

深度学习方法进行综述，而庞亮等人［４１］和薛春香等

人［４２］等则仅聚焦于某个领域的文本分类方法．因

此，本文沿着该领域的发展脉络，对文本分类算法从
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传统机器学习模型到新兴深度学习模型的研究和应

用进行了系统性综述，并对比分析了其在不同场景

下的优劣势．此综述便于研究人员快速了解文本分

类领域的发展历程和最新技术，并展望了未来的研

究方向和挑战，为后续的研究工作提供基础和灵感．

整体论文组织框架如图１所示，其中第２节对文

本分类的相关基础知识进行介绍，包括本文常用的符

号定义、文本分类方法范式和文本分类基础知识；第

３节梳理了传统的文本分类算法，主要包含常见的

机器学习分类研究工作；第４节综述了深度学习的

主要方法，基本涵盖了所有主流的深度学习网络架

构；第５节整理了已有相关研究数据集，包含文本分

类算法的主要应用领域；第６节介绍了算法的评价

方法，分为单标签和多标签分类任务等；第７节对不

同类型文本分类算法在常见的应用场景下进行了综

合性能对比；第８节分别从数据约束、模型计算两个

层面总结了目前文本分类面临的主要挑战，并对未

来研究趋势进行展望；第９节总结了全文内容．

图１　文章组织框架

２　相关基础知识

本节将给出文中常见的符号定义、文本分类方

法范式和文本分类基础知识．

２１　符号定义

表１罗列出了文中常用符号及其代表含义．文本

数据集可以用犇＝｛犛１，犛２，…，犛犖｝表示，由一系列长

短不一的文本构成，犖 表示数据集所包含的文本数

表１　符号定义

符号 表示含义

σ 激活函数

犇 数据集／文档集合

犇犻 类别狔犻下样本集合

犛∈犇 单个文本数据

狑犻∈犛 文本中第犻个单词

狀 文本数据大小

犢 分类标签集合

狔犻∈犢 第犻个分类标签

犿 分类标签数量

狑犻∈犚１×犱 单词狑犻的特征向量

犕∈犚狀×犱 文本犛的特征矩阵

犇犻犮 词汇字典数据

犞 词汇表

Θ 模型参数

犓 ＫＮＮ最近邻数量

ξ犻 ＳＶＭ松弛变量

目；犛＝｛狑１，狑２，…，狑狀｝表示单个文本数据，其中狑犻

表示文本中第犻个单词，狀表示文本数据所包含的

单词数目；犢＝｛狔１，狔２，…，狔犿｝表示分类任务中的类

别信息，其中犿 表示类别数目．此外，针对其它信

息，本文利用狑犻∈犚
１×犱表示单词狑犻的嵌入向量；

犕∈犚
狀×犱表示由文本犛中所有单词的特征向量所构

成的特征矩阵，其中每一行表示一个单词的特征

向量．

２２　文本分类方法范式

图２表示在传统机器学习方法和新兴深度学习

方法的基础上，文本分类系统计算的基本范式．对于

输入文本数据，传统机器学习方法主要包含３个步

骤：首先，需要进行文本预处理，达到文本中的噪声

信息消除、文档分词等效果；其次，进行特征提取以

获得良好的样本特征（部分工作将以上两个步骤统

称为特征工程）；进而，使用经过训练的基于统计学

的机器学习算法对样本进行分类．与传统机器学习

方法不同，新兴的深度学习方法首先通过学习文本

的潜在特征嵌入表示；随后，利用设计的非线性变换

神经网络模型将特征映射到系统输出，以此完成文

本分类．基于上述结果，根据不同的任务目标采用相

应的评价指标对方法的分类效果进行评估，最终达

到情感分析、新闻分类等目的．
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图２　文本分类流程图（传统机器学习方法包含文本预处理、特征提取和分类器算法３个步骤；深度学习方法通

过将特征工程集成到表征学习中，能够自动化地提取特征）

２３　文本分类基础知识

虽然文本分类方法在传统机器学习和新兴深度

学习两个方面的基本范式具有差异，但是在发展过

程中不同分类技术的作用机理具有一定的逻辑性和

相似性．为方便读者进行理解，本小节将针对不同领

域的文本分类相关基础知识展开简要叙述．

传统机器学习方法在解决文本分类问题时由特

征工程和分类器两个模块组成，其中特征工程包含

文本预处理和特征提取两个部分内容．通常情况下，

文本或文档都是非结构化数据．然而，在作为分类器

输入时，非结构化文本序列必须转换为可处理的结

构化形式，文本预处理和特征提取是该过程的关键

步骤．大多数情况下，文本数据都包含许多不必要的

单词信息，例如无特殊意义的停用词、拼写错误单

词、俚语等．在许多算法中，这些噪声信息和不必要

的特征会对算法性能产生负面影响．因此，在文本分

类之前对数据进行预处理是有必要的．相关技术例

如：分词技术、停用词处理、拼写检查等．分词是一项

ＮＬＰ基础任务，由于原始文本数据粒度太大，承载

的信息量多，面临难以复用等问题．因此，需要通过

分词技术切断上下文耦合关系，降低词序影响，将文

本数据分解为字词、短语或其它能够表达完整含义

的较小单位［４３４４］，方便后续的进一步处理和分析．

针对中文文本，由于词与词之间没有空格等标志来

指示分割边界，这使得分词过程具有一定挑战性．目

前主流方法采用基于统计的分词方式，通过动态规

划查找最大概率路径，以找出基于词频的最佳切分

组合．关于停用词处理技术，由于通常情况下文本数

据中会包含许多出现频率非常高，但并不具有重要

实际意义的词，例如数量词“ａ”、“ａｎｏｔｈｅｒ”、“一”、

“另一”，以及一些介词或者连词“ａｂｏｕｔ”、“ａｂｏｖｅ”、

“否则”、“然而”等，这些词被统一归类为停用词．针

对这类停用词，最直接的做法就是在不牺牲句子含

义的情况下，安全地将它们从文本数据中删除，以此

来节省存储空间和提高算法性能［４５］．拼写检查是可

选的文本预处理步骤．拼写错误最常出现在社交媒

体相关的文本数据集中（例如新浪微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ、

Ｉｎｓｔａｇｒａｍ等），由于人们的操作失误导致误输入．

目前，在ＮＬＰ领域已经有很多方法能够解决拼写问

题［４６］，结合深度学习技术，研究人员可以使用语言

模型或者目前流行的预训练模型来对拼写问题进行

纠正［４７］．

在完成文本预处理步骤后，需要对规范后的数

据进行特征提取，将非结构化文本序列转换为结构

化特征空间数字向量，才能够作为机器学习分类器

的输入进行后续的分类计算．在传统机器学习分类

方法中，主流的特征提取技术包括词袋模型、词频

逆文档频率等．词袋模型（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ，ＢｏＷ）
［１９］

是常用的文档简化表达模型，该模型利用由单词集

合构成的词汇表来表示每个文档，词袋中的每个单

词互相独立，并在计算过程中保留了单词的统计特

征，示例如下：

“犐犾犻犽犲犪狆狆犾犲狊，犪狀犱犐犾犻犽犲狅狉犪狀犵犲狊，狋狅狅．”

对于上述句子，单词集合即词袋为

“犐”“犾犻犽犲”“犪狆狆犾犲狊”“犪狀犱”“狅狉犪狀犵犲狊”“狋狅狅”

句子的词袋特征可表示为

［２，２，１，１，１，１］

词汇表中的每个单词均通过独热编码（ｏｎｅｈｏｔ）进行

表示，对句子中所有单词的编码表示进行求和即得

到最终的词袋特征．虽然ＢｏＷ 模型实现起来非常
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简单，但是它在特征构造中忽略了单词之间的顺序

关系，且无法反映出文档中不同单词之间的关联关

系，而这些往往是表达句子主题的关键信息．

词频逆文档频率算法（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅ

ＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）
［２０］是一种基于词语

统计加权的向量化表示方法．其中，ＴＦ（ＴｅｒｍＦｒｅ

ｑｕｅｎｃｙ）表示单词在文档中出现的次数（频数），简称

词频．其形式化表示如下：

犜犉（狑，犇）＝
单词狑在文章犇 中出现的次数

文章犇 的总词数
（１）

ＩＤＦ（ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）表示单词的逆

文本频率指数，即当一个单词在文档中出现越频繁，

对应的ＩＤＦ数值越小，反之，ＩＤＦ值越高．ＩＤＦ与

ＴＦＩＤＦ的形式化表示如下：

犐犇犉（狑）＝ｌｏｇ
语料库中文章总数

包含单词狑的文章总数＋１
（２）

犜犉犐犇犉（狑，犇）＝犜犉（狑，犇）×犐犇犉（狑） （３）

犜犉犐犇犉 值的大小虽然能够反映文本中单词的重要

性，但每个单词都作为索引独立呈现，没有考虑单词

之间的关联关系，同样也忽略了单词之间的顺序

关系．

近年来随着复杂模型的发展，出现了新的特征

提取技术来弥补传统方法的缺点，例如词嵌入模型．

词嵌入作为一种特征学习技术，其目标是将词汇表

中的每个单词映射到一个特定维度实数向量，包括

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ
［４８］、ＧｌｏＶｅ

［４９］、ＦａｓｔＴｅｘｔ
［５０］等模型．

２０１３年，Ｍｉｋｏｌｏｖ等人
［４８］提出了“ｗｏｒｄｔｏｖｅｃｔｏｒ”

的表示方法来作为改进的词嵌入架构．Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型

常用的两种神经网络结构包括ＣＢＯＷ（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓＭｏｄｅｌ）模式和Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型．其中，

ＣＢＯＷ模型核心思想是根据上下文来预测中心目

标单词，计算某个词出现的概率，通过极大似然估

计获取最终每个单词的嵌入表示；而Ｓｋｉｐｇｒａｍ模

型则相反，是根据某个中心词分别计算出该词前后

出现的某几个词，即上下文单词出现的各个概率．模

型一次输入的字数通常取决于局部滑动窗口大小

的设置（根据统计学结果，常用大小为４～５个字）．

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型通过将单词映射到向量空间后，相

似的词在向量空间中更为接近，可以较好地发现文

本语料库中的序列关系以及单词之间的相似性．无

独有偶，２０１４年斯坦福大学提出的ＧｌｏＶｅ词嵌入方

法［４９］同样地将单词映射到向量空间之中，使词向量

能够包含尽可能多的语义和语法信息．模型的目标

函数定义如下：

犳（狑犻，狑犼，珟狑犽）＝
犘犻犽
犘犼犽

（４）

其中，狑犻表示单词狑犻的词向量，犘犻犽和犘犼犽表示单词

狑犽在单词狑犻和单词狑犼的上下文中出现的概率．

ＧｌｏＶｅ模型的词向量构造核心思想是：首先基于语

料库构造词的共现矩阵，然后通过对共现矩阵进

行矩阵分解，可以获取每个单词的低维表征向量．

ＧｌｏＶｅ模型既使用了语料库的全局统计（ｏｖｅｒａｌｌ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）特征，也使用了局部的上下文（ｌｏｃａｌｃｏｎ

ｔｅｘｔ）特征．Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ与ＧｌｏＶｅ模型都是通过学习

一个不同的向量来表示语料库中的单词．虽然这

些方法考虑了单词之间的相似性或语料库的全局

特征以及部分上下文特征，但是却忽略了单词的

内部结构．２０１６年，ＦａｃｅｂｏｏｋＡＩＲｅｓｅａｒｃｈ提出了

ＦａｓｔＴｅｘｔ框架
［５０］解决了这一问题．该模型使用了

字符级别的狀ｇｒａｍｓ来表示一个单词，从而改进形

态丰富语言的向量表示．例如，对于单词“ａｐｐｌｅｓ”，

当狀＝３时，该单词表示为以下字符三元组集合：

［“犪狆狆”“狆狆犾”“狆犾犲”“犾犲狊”“犲狊”］

语境化词表征通常基于ｃｏｎｔｅｘｔ２ｖｅｃ
［５１］词嵌入方法

实现，其中ｃｏｎｔｅｘｔ２ｖｅｃ方法通过长短时记忆神经

网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＳＴＭ）

来对语句中单词蕴藏的信息进行学习．２０１８年华

盛顿大学研究人员［２８］利用这一思想提出了深层语

境化词表征技术，构建了ＥＬＭｏ模型．该方法对单

词的复杂特征与其在语境中的变化进行建模，其

生成的单词向量通过双向语言模型学习得到，其

中ＢｉＬＭ由前向和后向语言模型组成．在那之后，

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型
［２９］开始兴起，ＢＥＲＴ

［３０］、ＧＰＴ２
［３１］

等一系列大规模预训练语言模型陆续被提出，可以

从海量的语料中提取通用的文本特征，显著提升了

下游的任务．文本分类作为 ＮＬＰ领域内的核心任

务，其相关研究进入了一个新阶段．

３　文本分类机器学习模型

如图２所示，传统的机器学习文本分类方法的

工作范式是在经过停用词处理、词干提取等文本预

处理［５２］后，利用词袋模型［１９］、ＴＦＩＤＦ
［２０］等方法进

行特征提取，进而将其作为分类器的输入来进行预

测．常用的传统文本分类方法主要包括：犓 近邻算

法、支持向量机、概率图、决策树等．本节将分别对不

同传统机器学习文本分类方法进行阐述与总结，对

比分析各类方法的应用场景及其优劣势，各类方法

的基本信息如表２所示．
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表２　传统文本分类方法对比总结

传统文本分类方法 方法优点 方法缺点 应用场景

基于犓近邻模型
方法简单直观，并且准确率较高，
可处理非线性文本

计算复杂度较高，难以处理大规模
任务，分类结果受噪声文本和不均
衡文本影响较大

情感分析［５７］，新闻分类［５９］

基于支持向量机模型
能够捕获非线性特征，具有较强
泛化能力

计算复杂度高且易受缺失及噪声数

据影响，对核函数选择敏感
新闻分类［６３６４］

基于概率图模型
算法简单且分类效率稳定，对缺
失数据的敏感程度低

模型描述能力有限，受不均衡数据
分布影响较大

情感分析［６５］，新闻分类［６６］

基于决策树模型
基于决策树的方法易于解释和理

解，分类效率高
对数据扰动较为敏感，容易出现过
拟合问题

新闻分类［６７］，情感分析［６８６９］

基于集成模型

可通过级联不同的模型来提高预

测性能和分类效率，易于实现，泛
化能力比单个模型较强

计算复杂度高，多个模型级联将导
致可解释性下降

新闻分类［７０７１］，虚假新闻检测［７２］

３１　基于犓近邻模型的分类方法

犓 近邻算法（犓ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）最

早由Ｃｏｖｅｒ等人
［５３］提出，被广泛应用于诸多研究领

域．其核心思想是给定一个测试数据狓，首先计算狓

与各个训练数据之间的距离并按照距离的递增关系

进行排序，随后选取与狓距离最小的犓 个数据，进

一步确定前犓 个数据中各类别的出现频率，将出现

频率最高的类别作为测试数据狓的分类结果．

当ＫＮＮ用于文本分类时
［５４］，通常使用文本预

处理和特征提取方法将给定测试文档犛表示为结

构化特征向量，使用欧几里得距离、余弦距离等方

法［５５］计算出犛与训练集中所有文档的距离，从而选

出最近的犓 个邻居作为犛的最近邻．接着利用距离

衡量犛与每个近邻文档的相似性，根据这犓 个近邻

文档的类别对测试文档犛 的候选类别进行加权评

分，最终将得分最高的候选类别分配给测试文档犛．

ＫＮＮ的决策规则如下：

犳（犛）＝ａｒｇｍａｘ
犼

犛犮狅狉犲（犛，狔犼）　　　

＝∑
犛犻∈犽ＮＮ

狊犻犿（犛，犛犻）犺（犛犻，狔犼） （５）

其中，犳（犛）表示测试文档犛通过模型计算获得的文

本标签，犛犮狅狉犲（犛，狔犼）表示文档犛与对应候选类别狔犼

的分数，狊犻犿（犛，犛犻）表示测试文档犛与训练集中文

档犛犻之间的相似性，犺（犛犻，狔犼）∈｛０，１｝是训练集中文

档犛犻是否属于类别狔犼的二分类值（犺＝１表示犛犻属

于类别狔犼，反之则犺＝０）．

ＫＮＮ通过与其他方法结合，可解决数据约束

场景下的文本分类问题．２０２０年，Ｌｉｕ等人
［５６］针对

多类少样本学习问题，将可学习 ＫＮＮ 分类器和

ＭＬＰ与注意力模块相结合，以产生对粗粒度类别和

细粒度类别的可靠预测，在文中针对小样本学习

问题提出的基准数据集上提高了１．９％的准确率．

２０２１年，Ｉｓｎａｉｎ等人
［５７］利用ＫＮＮ分类方法针对印

尼语推特数据进行情感分析，当 犓＝１０时，获得

了最优分类效果，准确率达到了８４．７％．２０２１年，

Ｋａｍａｌｌｏｏ等人
［５８］提出了 ＭｉｎｉＭａｘＫＮＮ方法作为

一种半监督的数据增强技术，提高了基于 ＫＮＮ方

法的数据增强性能．２０２２年，Ｓｈｉ等人
［５９］提出了

ＫＮＮＰｒｏｍｐｔ方法，利用ＫＮＮ检索增强语言模型，

提高小样本数据下的分类效率．实验表明，该方法在

ＡＧＮｅｗｓ
［６０］、ＹａｈｏｏＡ

［６１］等数据集下，与ＧＰＴ２模

型增强之前对比，性能平均提高１３．４％，在ＳＳＴ２
［６２］

数据集上达到了８４．２％的准确率．

基于犓 近邻模型的传统分类器简单、有效且直

观的特点，被广泛应用于情感分析、新闻分类等任

务．然而，这一类方法严重依赖于处理文本时所使用

的文本预处理和特征提取方法，模型的性能提升往

往得益于特征提取方法的进步发展，缺少对所提取

特征的深层次信息挖掘与利用，难以对不同类别数

据实现细粒度区分．基于ＫＮＮ的文本分类方法，因

此，对于现实应用场景中存在的数据不平衡问题、数

据分布不一致问题、类别边界模糊问题等都缺少有

效的解决手段．此外，这类方法具有较高的时空复杂

度，对部署环境的硬件运行速度与数据存储空间都

有较高的要求，难以解决大规模的文本分类任务．

３２　基于支持向量机模型的分类方法

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）

由Ｃｏｒｔｅｓ等人
［７３］提出，其作为有效的分类算法适用

于众多分类任务．该模型具有的较高泛化能力，使其

适用于文本等高维数据分类任务．

当ＳＶＭ用于文本分类任务时
［７４］，其核心思想是

将数据集中的每个文本表示为一个向量，通过超平面

隔离使得支持向量距离最大化，实现文本数据分类．

令（狓１，狔１），…，（狓犾，狔犾）表示一组数据，其中狓犻∈犚
犖

表示文本向量，狔犻∈｛－１，＋１｝表示正负样本．考虑
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形式为ｓｇｎ（（狑·狓）＋犫）的决策函数，其中（狑·狓）表

示狑和狓 的内积，ＳＶＭ 模型的目的是找到一个具

有式（６）性质的决策函数犳狑，犫．

狔犻（（狑·狓）＋犫）１，犻＝１，…，犾 （６）

　　然而，在许多实际文本分类应用场景下，ＳＶＭ

分类超平面并不存在．为解决这一问题可引入松弛

变量ξ犻０，满足以下条件：

狔犻（（狑·狓）＋犫）１－ξ犻，犻＝１，…，犾 （７）

　　在文本分类任务中，支持向量机方法经常被用

于提高有限样本条件下的文本分类精度．２０１２年，

Ｗａｎ等人
［７５］提出了ＳＶＭＮＮ方法，通过ＳＶＭ 来

改善ＫＮＮ中的参数犓 较小时文本分类精度降低

的问题．２０１３年，Ｇａｒｌａ等人
［７６］针对电子医疗记录

数据标注样本不足的问题，采用半监督的Ｌａｐｌａｃｉａｎ

ＳＶＭ方法实现了对未标记语料的有效利用．２０１８

年，Ｇｏｕｄｊｉｌ等人
［７７］利用ＳＶＭ提出了一种新的文本

分类主动学习方法 ＡＬＭＳＶＭ，在降低数据标记

需求的同时实现了分类精度的提升．此外，支持向

量机方法还被证明能够有效应对新闻分类问题．

２０１６年，Ｄａｄｇａｒ等人
［６３］基于 ＴＦＩＤＦ和ＳＶＭ，提

出了一种新的新闻分类文本挖掘方法，在ＢＢＣ
［７８］和

２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ
［７９］数据集上分别实现了９７．８％和

９４．９％的分类精准度．２０１９年，Ｌｏｎｄｏ等人
［６４］在针

对印尼新闻文章进行分类方法的研究中，通过对比

不同的传统文本分类方法，发现ＳＶＭ 取得了较高

的性能，犉１分数达到了０．９３．

支持向量机模型能够捕捉文本数据中的非线性

关系，提高文本分类的泛化能力，对于改善有限样本

条件下的模型分类精度具有良好效果．然而，这一方

法针对非线性分类问题缺少通用解决方案，其核函

数构造较为复杂，使该方法缺乏足够的可解释性．同

时该方法对缺失数据、噪声数据较为敏感，因此难以

解决较复杂的文本分类问题．

３３　基于概率图模型的分类方法

概率图模型（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＧｒａｐｈｉｃａｌＭｏｄｅｌ，

ＰＧＭ）是用于计算在一组变量犡上定义的联合概率

分布，由一个包含犡中每个变量犡犻（节点表示）及变

量之间因果关系（有向边表示）的图表示．基于ＰＧＭ

的一些分类方法主要包括贝叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＢＮｓ）、马尔可夫网络（ＭａｒｋｏｖＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＭＮｓ）、隐马尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌｓ，

ＨＭＭ）等．其中，朴素贝叶斯（ＮａｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）是

使用最广的基于ＰＧＭ 的模型之一，应用于多个研

究领域，例如文本分类［８０］、细胞关联推断［８１］等．以下

将以朴素贝叶斯分类器为例，介绍基于ＰＧＭ 的文

本分类方法核心思想．

朴素贝叶斯方法的ＰＧＭ 结构如图３所示，其

主要使用先验概率来计算后验概率，如式（８）所示：

犘（狔｜犡１，犡２，…，犡狀）＝

犘（狔）∏
狀

犻＝１

犘（犡犻｜狔）

∏
狀

犻＝１

犘（犡犻）

（８）

其中，狔表示类别，犡＝［犡１，犡２，…，犡狀］表示样本犡

的狀维特征向量．

图３　朴素贝叶斯ＰＧＭ结构

当ＮＢ分类器用于文本分类时
［８０］，文档犛＝

｛狑１，狑２，…，狑犔｝的类别狔∈犢＝｛狔１，狔２，…，狔犿｝可

以由其特征通过条件概率计算获得．

根据最大后验概率（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉｐｒｏｂ

ａｂｉｌｉｔｙ，ＭＡＰ）决策规则，样本文档犛的类别狔由式（９）

决定：

狔＝ａｒｇｍａｘ
狔∈犢

犘（狔｜犛）＝ａｒｇｍａｘ
狔∈犢

犘（狔）犘（犛｜狔）（９）

　　基于概率图模型的文本分类方法在数据约束

的场景下获得了较好的性能．２０１６年，Ｅｂｒａｈｉｍｉ等

人［８２］基于铰链损失马尔可夫随机场（ＨｉｎｇｅＬｏｓｓ

ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＨＬＭＲＦｓ）提出了一种针

对 Ｔｗｉｔｔｅｒ数据的弱监督文本分类器．２０１８年，

Ｋａｎｇ等人
［６５］提出了一种新的基于文本隐马尔可夫

模型（ＴｅｘｔＨＭＭｓ）的情感分析方法，该方法在训练

文本时使用词序列而不是预定义的情感词典．２０２０

年，Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ等人
［６６］通过贝叶斯网络将不确定性

考量引入自训练过程中，从而改善预训练微调（ｆｉｎｅ

ｔｕｎｉｎｇ）模型在少量数据标签情况下的文本分类性

能．该方法在ＳＳＴ２
［６２，８３］、ＡＧＮｅｗｓ

［６０］等数据集上

进行了实验，平均准确率为９１．０％．

基于概率图模型的分类方法模型结构简单，计

算时间复杂度较低，且对缺失数据敏感程度不高，在

情感分析、新闻分类等任务上取得了有效运用．但是

这类方法对于数据独立性有着较强的假设，且概率

图构建对数据的先验概率计算具有较强依赖性，因

此基于概率图模型的文本分类算法性能受数据稀缺

性，尤其是数据不均衡分布的影响，容易在分类学习

过程中形成偏差，难以对文本数据进行多层次、细粒

度深入分析．
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３４　基于决策树模型的分类方法

决策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅｓ，ＤＴ）模型
［８４］是一种有

监督的自顶向下递归构造的树结构学习方法，其主

要目标是构建一个模型，该模型可通过从训练数据

学习决策规则预测目标变量的类别．在构造决策树

后，模型通常可通过剪枝来减少噪声及过拟合对于

分类结果的影响．

基于决策树模型的文本分类方法同样在数据约

束场景下发挥着作用．２００８年，Ｖｅｎｓ等人
［８５］使用层

级多标签分类（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＭｕｌｔｉｌａｂｅｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，

ＨＭＣ）决策树对功能基因组学进行研究．他们的研

究表明 ＨＭＣ决策树可以学习到标签之间的依赖关

系，同时具备较好的可解释性．２０１６年，Ｂａｈａｓｓｉｎｅ

等人［６７］提出了ＩｍｐＣＨＩ方法作为一种新的特征选

择技术，并应用于阿拉伯文本数据的决策树模型分

类任务中．２０１９年，Ｔａｌｏｂａ等人
［６８］通过结合决策树

和遗传算法，提出了一种新的混合机器学习技术

ＧＡＤＴ，用于检测垃圾邮件，达到了降低数据噪声影

响的效果．实验表明，与ＫＮＮ、ＳＶＭ 等其它传统模

型相比，ＧＡＤＴ 获得了较好的性能增益，达到了

９５．５％的准确率．２０２１年，Ｙｕｖａｒａｊ等人
［６９］提出了

一种新的深度决策树分类器用于识别网络欺凌文

本，通过消除噪声和其它背景信息，提取选定的特征

并进行分类，降低数据过拟合对结果的影响．实验表

明，深度决策树分类器达到了９３．６％的准确率．

基于决策树模型的分类方法简明直接的特点，

其易于理解和解释．同时，作为一种非常快速的学

习和预测算法，它能够提供较高的文本分类效率，

适用于处理大规模文本数据的分类场景．但是这类

方法容易发生过拟合问题，对数据的泛化能力不

足；同时也对数据中的扰动较为敏感，数据中微小

的分布变化可能会导致决策树发生较大的性能

改变．

３５　基于集成模型的分类方法

集成学习（ＥｎｓｅｍｂｌｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＥＬ）通过构建

多个分类器，并根据一定的规则对各个分类器的结

果进行聚合，来完成文本分类任务．集成模型的学习

方式主要包括Ｂｏｏｓｔｉｎｇ（如梯度提升决策树（Ｇｒａｄｉ

ｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＧＢＤＴ）
［８６］）和Ｂａｇｇｉｎｇ

（如随机森林［８７］以及Ｓｔａｃｋｉｎｇ
［８８］）．

针对不同数据约束条件下的文本分类任务，基

于集成模型的分类方法同样取得了较好的效果．

２０１１年，Ｓｈｉ等人
［７０］提出了一种基于粗糙集和集成

学习的文本分类半监督算法，降低了未标记数据集

对于文本分类任务的影响．２０１６年，Ｋｉｌｉｎ
［７１］评估

了集成学习模型对土耳其语数据集进行文本分类的

影响，结果表明集成学习模型在很大程度上提高了

基础分类器的分类精度．例如，Ｊ４８基础分类算法准

确率为７７．１％，当使用Ｂａｇｇｉｎｇ和Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成模

型时，准确率分别提高了４．６％和８．４％．２０１９年，

ＡｌＡｓｈ等人
［７２］提出了一种针对印尼虚假新闻数据

的集成学习方法，一定程度上解决了在给定数据集

上的数据不平衡问题．实验表明，使用随机森林分类

方法的犉１分数为０．９８，而非集成分类算法的多项

式朴素贝叶斯和支持向量机分类方法的犉１分数分

别为０．４３和０．７４．２０２０年，Ｚｅｎｇ等人
［８９］提出了一

种基于集成学习的短文本合格性标准分类器，该方

法集成了ＢＥＲＴ、ＥＲＮＩＥ等预训练模型，实验准确

率为８４．６％，性能平均高于单个模型２．４％，减少了

类不平衡的影响．

集成模型应用于文本分类时的泛化能力和效率

优于单个模型，能够利用模型的多样性和鲁棒性来

解决文本数据存在的高维度、稀疏性和不均衡性等

问题．但是计算复杂度相对更高，同时多个模型级联

将导致方法整体可解释性下降．

总体而言，传统机器学习方法与早期基于规则

的方法［１７］相比，能够适应于诸如情感分析、新闻分

类、邮件检测、文本识别等多种不同的文本分类任

务，同时表现出更高的分类准确率和模型效率．但

是，受限于模型本身复杂度的限制，传统机器学习方

法缺乏对文本数据深入分析的能力，往往忽略了文

本数据中的自然语序结构或全局上下文信息，也难

以有效学习文本数据包含的深层语义信息．因此，已

有的多种基于传统机器学习方法的文本分类模型都

普遍存在泛化能力不足、易受数据干扰、输出结果可

解释性差等问题．在最近的各项研究中，传统机器学

习方法较少被视作为文本分类模型的主干，而更多

是搭配各类深度学习模型使用．通过“深度学习模型

提取特征、传统机器学习完善推理”的方式，研究者

试图挖掘传统机器学习方法在数据约束条件下存在

的推理优势，配合能够深层次分析文本数据的深度

学习模型解决各类问题．由此，文本分类方法逐渐由

传统机器学习的浅层分类方法发展成为深度学习模

型，各类文本分类深度学习模型逐渐进入广大研究

者视野．

４　文本分类深度学习模型

近年来，深度学习技术已经成为大数据与人工
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智能领域的研究热点［９０］．与传统机器学习模型相

比，深度学习模型通过对特征间的高阶交互关系进

行学习，能够得到表达能力更强的数据分布表征，挖

掘出更多数据中潜在的模式．基于这一特点，深度学

习技术被广泛应用于各个领域，例如图像识别、机器

翻译、语音识别、文本分类等，并取得了突破性进展．

如图４所示，本节沿着深度学习技术在文本分类领

域应用的发展脉络，对不同阶段所涉及的代表性模

型进行了详细介绍和讨论．

图４　基于深度学习的文本分类方法及其代表性工作

４１　基于基础网络模型的分类方法

如何从文本中提取和表示有效特征，一直以来

都是文本分类任务的一大挑战．对比传统机器学习

方法通常依赖繁琐的手动特征工程，深度学习方法

能够自动挖掘潜在特征模式，降低特征工程带来的

资源消耗成本．基础的深度学习网络模型主要包括

前馈神经网络［１２５］、循环神经网络［１２６］、卷积神经网

络［１２７］等，研究人员针对不同模型特点提取文本的

多维特征，并将其应用在文本分类领域，取得了显著

效果．

前馈神经网络（ＦｅｅｄＦｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＦＮＮ）是用于文本表示学习的最基础的深度学习模

型之一［１０３１０４］．ＦＮＮ主要包括五层结构：输入层、嵌

入层、堆叠层、神经网络层、输出层．２０１６年，Ｊｏｕｌｉｎ

等人［５０］提出了一个简单有效的文本分类模型，名为

ＦａｓｔＴｅｘｔ．其核心思想是在输入层除了使用连续词

袋特征之外，还利用单词的字符级别狀ｇｒａｍｓ向量

作为额外特征．该过程同时考虑了单词内部的形态

和单词之间的顺序特征，并将它们进行叠加平均来

得到更加丰富的文本特征表示．并且，由于在过程中

不同单词的狀ｇｒａｍｓ特征相互之间可以进行共享，

因此相较于其它方法，该模型能够学习到更好的低

频词特征．另外，对于预测过程中遇到的词库之外的

单词（ＯｕｔＯｆＶｏｃａｂｕｌａｒｙ，ＯＯＶ），该模型仍然可以

通过叠加相应的字符级狀ｇｒａｍｓ特征向量来构建它

们的词向量．虽然全连接神经网络（ＦＮＮ）是许多深

度学习方法的基础，但它在处理文本时的表达能力

受到结构上的限制．ＦＮＮ在顺序信息的捕捉上主要

依赖上下文窗口大小，因此对于长单词或文本，它难

以有效地捕获远距离的顺序依赖．此外，由于ＦＮＮ

结构的简单性，它在利用词序、单词位置、上下文和时

序信息等关键文本特征方面表现不足．这些限制导

致ＦＮＮ在理解语义复杂的文本内容方面面临挑战．

为了挖掘更为丰富的文本语义信息，应对长文

本特征提取场景下的上下文依赖问题，研究人员尝

试使用循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＲＮＮ）对文本中的时序特征进行建模．具体而言，自

然语言文本能够被视为一种典型的带有时间顺序的

序列信息，例如对于文本犛＝｛狑１，狑２，…，狑狀｝，其中

单词狑犻∈犛即为其在狋犻时刻的信息．对于这类信息

的处理，ＲＮＮ是一种常用的有效手段
［１２８］．但是基

础的ＲＮＮ模型在处理时间步数较大的信息，如长

文本语义信息时，非常容易出现梯度消失的问题，从

而导致模型对于长距离信息的遗忘．为此，在文本分

类领域所用的多为ＲＮＮ相关变体，这些变体通过引

入相应模块对信息传输进行控制，来实现对信息的

记忆功能，如门控循环神经网络（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）
［１２９］、长短期记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ

Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络
［１３０］等．其中ＬＳＴＭ 通过引入

了记忆细胞（ｍｅｍｏｒｙｃｅｌｌ）和三种门：输入门（ｉｎｐｕｔ

ｇａｔｅ）、遗忘门（ｆｏｒｇｅｔｇａｔｅ）和输出门（ｏｕｔｐｕｔｇａｔｅ）

来实现对信息的控制．具体ＬＳＴＭ 的状态转移方程

如下：

犐狋＝σ（犡狋犠狓犻＋犎狋－１犠犺犻＋犫犻） 　 （１０）

犉狋＝σ（犡狋犠狓犳＋犎狋－１犠犺犳＋犫犳） （１１）

犗狋＝σ（犡狋犠狓犗＋犎狋－１犠犺犗＋犫犗） （１２）

珟犆狋＝ｔａｎｈ（犡狋犠狓犮＋犎狋－１犠犺犮＋犫犮） （１３）

犆狋＝犉狋⊙犆狋－１＋犐狋⊙珟犆狋 （１４）
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犎狋＝犗狋⊙ｔａｎｈ（犆狋） （１５）

其中，犡狋代表在时间步狋的输入，犎狋代表狋时间步的

隐藏状态；犐狋、犉狋、犗狋对应着时间步狋时刻的输入门、

遗忘门和输出门，犠狓犻与犫犻 分别为权重参数和偏置

参数；犆狋与珟犆狋分别代表着时间步狋时刻的记忆细胞

和候选记忆细胞．

在此基础上，２０１５年Ｔａｉ等人
［１］提出一种树结

构的ＬＳＴＭ模型，并将其用到文本分类领域，取得了

优秀的性能表现．该模型的基本思想是传统的ＬＳＴＭ

虽然可以对自然语言文本中的序列信息进行分析，

但是难以分析自然语言文本中的树结构信息（如根

据句法生成的树状依赖关系），故提出了一种树结构

的ＬＳＴＭ用以处理文本中的树结构信息．相较于传

统ＬＳＴＭ，树结构的ＬＳＴＭ不只从上一时刻的数据

获取信息，还从子节点获取信息．借助树结构的

ＬＳＴＭ，该模型在情感分类任务上取得了优于传统

方法的性能．２０１５年，Ｌｉｕ等人
［６］提出了多时间尺度

的ＬＳＴＭ结构（ＭｕｌｔｉＴｉｍｅｓｃａｌｅＬＳＴＭ，ＭＴＬＳＴＭ），

通过将标准ＬＳＴＭ的隐藏状态分成几组，每组在不同

时间段激活来实现对长文档的建模．由此，ＭＴＬＳＴＭ

在文本分类任务上达到了优于基线方法的性能．鉴

于现有方法大多依赖预先指定的文本结构，２０１８年

Ｚｈａｎｇ等人
［１３１］将强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，

ＲＬ）
［１３２］方法与ＬＳＴＭ结合，提出了一种自动探索和

优化文本结构的方法 ＨＳＬＳＴＭ，用以学习文本表

示．实验结果表明，ＨＳＬＳＴＭ 无需明确的结构设

计，可通过识别重要词或任务相关结构来学习文本

表示，从而提升模型文本分类性能．

循环神经网络在处理长文本特征提取方面取得

了进展，但对于某些特定的文本分类任务，如情感分

析，捕捉文本的局部特征（例如短语或关键词）可能

比长期依赖更为关键．因此除时序信息外，研究人员

还尝试使用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
［１３３］对空间信息进行建模，挖掘文本

中的局部特征．为了尝试将ＣＮＮ应用于文本分类

任务，２０１４年Ｋｉｍ等人
［１０５］提出了一种无偏卷积神

经网络模型，即ＴｅｘｔＣＮＮ．该模型的核心思想是利

用多个不同大小的滤波器来提取文字中的关键信

息，从而能够更好地捕捉文本中的局部相关性和确

定相关判别短语．具体对于利用一个滤波器提取特

征过程的形式化表示如下：

狑１：｜犛｜＝狑１狑２…狑｜犛｜ （１６）

犮犻＝犳（犠·狑犻：犻＋犺－１＋犫） （１７）

犮＝［犮１，犮２，…，犮｜犛｜－犺＋１］ （１８）

犮^＝ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ（犮） （１９）

其中，对于输入层，狑犻∈!

１×犱表示句子犛中第犻个单

词的犱维词向量，是连接操作，狑１：｜犛｜是句子的特

征矩阵．

对于卷积层，与一般ＣＮＮ不同的是该模型的

滤波器为犠∈!

犽×犱，其宽度与词向量维度一致，窗

口大小为犽，犮犻为从单词狑犻：犻＋犺－１窗口生成的特征值，

犮∈!

｜犛｜－犺＋１是利用该滤波器卷积得到的特征图．对

于池化层，该模型通过在特征图上执行最大池化操

作，以此提取特征图中最重要的特征犮^．如图５所示，

该模型使用多个具有不同窗口大小的滤波器来获取

多个特征，这些特征进行拼接得到倒数第二层的句

子表示，并传递给后续的分类器，计算得到类别标签

上的概率分布．后续实验表明，即使是固定住词向量

不参与训练，仅仅利用一个带有少量超参调整的

ＣＮＮ进行预测，仍然能够在多个基准测试中取得很

好的分类结果．

图５　ＴｅｘｔＣＮＮ模型架构图

　　尽管如此，由于卷积核尺寸通常不会很大，因此

ＴｅｘｔＣＮＮ在捕获长距离特征时效果不理想，导致在

长文本分类场景下效果不佳．此外，该方法仅是ＣＮＮ

在文本分类领域的初步尝试，后续仍有较大的提升空

间．基于文本的最小嵌入单元，可以将嵌入方法分为

字符级（ｃｈａｒａｃｔｅｒｌｅｖｅｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）、单词级（ｗｏｒｄ
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ｌｅｖｅｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）和句子级嵌入（ｓｅｎｔｅｎｃｅｌｅｖｅｌ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）．其中字符级嵌入可以解决词汇表之外

的单词嵌入问题；单词级嵌入可以学习单词之间的

语法和语义信息；句子级嵌入可以捕捉句子之间的

潜在关联．基于上述特点，２０１５年Ｚｈａｎｇ等人
［１３４］提

出了字符级ＣＮＮ模型，核心思想为仅利用字符级

信息进行文本分类过程．该模型将输入文本表示为

固定长度的字符向量矩阵，其中每个字符用相应的

独热编码进行表示，随后通过由六个具有池化操作

的卷积层和三个全连接层构成的深度ＣＮＮ模型，

计算得到最终的预测标签．作者从实验的角度证明

了基于卷积神经网络的文本分类无需语言的语法和

语义结构的知识也能够取得良好的效果，同时分析

了该模型在不同文本分类任务上的适用性．但是字

符级别的文本分类方法由于长度限制，不适用于长

文本分类场景，以及忽略文本中的语义信息的缺陷

可能会限制模型的性能．２０１７年，Ｎｇｕｙｅｎ等人
［１０６］

提出了一种基于词典的深度学习方法，即ＤｅｅｐＣＮＮ

模型．该模型核心思想为通过构建语义规则处理非

必要的子句，以及利用深度卷积神经网络来生成能

够捕获单词的形态和形状信息的字符嵌入，用于增

强单词级嵌入表示信息，进而提高分类准确率．

考虑到在复杂文本分类场景中不同神经网络模

型各自的优势，也有研究人员尝试将多种神经网络

模型混合，从不同角度共同对文本的深层语义进行

建模，提升整体模型的效果．例如，２０１５年Ｚｈｏｕ等

人［１３５］通过将ＣＮＮ 与 ＲＮＮ 结合构建了ＣＬＳＴＭ

模型．该模型首先通过数个卷积层从单个语句中提

取文本局域特征，之后将提取的特征输入ＬＳＴＭ进

行进一步处理，相较于传统的ＬＳＴＭ 方法，特征提

取过程由纯粹词向量序列变成了经过卷积的抽象含

义序列．在ＴＲＥＣ
［１３６］数据集上的实验表明，ＣＬＳＴＭ

模型相比于最优基线基线模型ＢｉＬＳＴＭ 获得了

１．６％的性能增益，获得了９４．６％的准确率．２０１８年，

Ｐｅｔｒａｋ等人
［１０８］针对大多数方法忽略待分类的句子

与相邻的句子所构成的上下文之间的语境影响这一

问题，提出了一种新的分类方法 ＣｏｎｔｅｘｔＬＳＴＭ

ＣＮＮ．该模型核心思想是在利用ＢｉＬＳＴＭ 和ＣＮＮ

捕获目标句子中的远程依赖关系和局部相关性的同

时，通过ＦＯＦＥ（ＦｉｘｅｄＳｉｚｅＯｒｄｉｎａｌｌｙＦｏｒｇｅｔｔｉｎｇ）方

法［１３７］建模目标句子的上下文语境信息．考虑到在

复杂文本分类场景下，文本数据长度不均匀对模型

处理能力提出的额外挑战，２０２１年Ｂａｓｉｒｉ等人
［１０７］

提出了 ＡＢＣＤＭ 模型，该模型结合了双向 ＧＲＵ

（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ）、ＬＳＴＭ以及ＣＮＮ，共同对

文本中的长期依赖和局部特征进行建模．在训练

过程中，首先使用预训练的ＧｌｏＶｅ词向量模型对输

入文本犛＝｛狑１，狑２，…，狑狀｝进行嵌入，得到文本对

应的嵌入矩阵 犕∈犚
狀×犱，其中犱为向量维度大小，

狑狋∈犕 表示单词狑狋的词向量表示．接着，将犕 并行

作为ＢｉＬＳＴＭ和ＢｉＧＲＵ的输入，利用这两个模型

对任意长度的序列进行处理，提取其前向和后向的

长依赖关系，具体计算过程如下：

→
犺狋

ＬＳＴＭ

→
＝ＬＳＴＭ（狑狋），狋∈［１，狀］ （２０）

←
犺狋

ＬＳＴＭ

←
＝ＬＳＴＭ（狑狋），狋∈［狀，１］ （２１）

→
犺狋

ＧＲＵ

→
＝ＧＲＵ（狑狋），狋∈［１，狀］ （２２）

←
犺狋

ＧＲＵ

←
＝ＧＲＵ（狑狋），狋∈［狀，１］ （２３）

　　因此，对于每个单词，可以通过连接前向和后向

上下文来获得表征，具体如下所示：

犺狋
ＬＳＴＭ
＝［→犺狋

ＬＳＴＭ
，←犺狋

ＬＳＴＭ
］ （２４）

犺狋
ＧＲＵ
＝［→犺狋

ＧＲＵ
，←犺狋

ＧＲＵ
］ （２５）

　　随后，为了建模文本中单词的重要性，该模型采

用了注意力机制提取关键词表征信息，从而得到文

本表征，其形式化如下：

狌狋
ＬＳＴＭ
＝ｔａｎｈ（犠ＬＳＴＭ犺狋

ＬＳＴＭ
＋犫ＬＳＴＭ） （２６）

狌狋
ＧＲＵ
＝ｔａｎｈ（犠ＧＲＵ犺狋

ＧＲＵ
＋犫ＧＲＵ） （２７）

α狋
ＬＳＴＭ
＝
ｅｘｐ（狌

Ｔ
狋
ＬＳＴＭ
狌狑

ＬＳＴＭ
）

∑
狋

ｅｘｐ（狌
Ｔ
狋
ＬＳＴＭ
狌狑

ＬＳＴＭ
）

（２８）

α狋
ＧＲＵ
＝
ｅｘｐ（狌

Ｔ
狋
ＧＲＵ
狌狑

ＧＲＵ
）

∑
狋

ｅｘｐ（狌
Ｔ
狋
ＧＲＵ
狌狑

ＧＲＵ
）

（２９）

犕ＬＳＴＭ＝∑
狋

α狋
ＬＳＴＭ
犺狋

ＬＳＴＭ
（３０）

犕ＧＲＵ＝∑
狋

α狋
ＧＲＵ
犺狋

ＧＲＵ
（３１）

其中犠 和犫分别表示网络的参数矩阵和偏置向量，

狌狋是犺狋的隐藏表征，狌狑是随机初始化得到的上下文

向量，并在训练过程中进行学习；单词狑狋 的注意力

权重α狋是通过计算狌狋和狌狑之间的相似度得出的．

基于注意力权重向量α狋，词特征向量被聚合到

新的文本特征矩阵犕ＬＳＴＭ和犕ＧＲＵ中．然后将犕ＬＳＴＭ

和犕ＧＲＵ作为ＣＮＮ的输入，挖掘其中的局部狀ｇｒａｍ

特征，并通过一系列操作（如池化和批标准化）得到

隐藏表征犺狆．最后，将犺狆作为全连接层的输入，用于

预测分类结果．实验结果表明，ＡＢＣＤＭ 在不同长度

的文本分类任务上都取得了显著的效果提升．其中在

ＡｍａｚｏｎＲｅｖｉｅｗ
［１３８］相关数据集上，ＡＢＣＤＭ取得了超

过９０．０％的预测准确率．考虑到层级多标签文本分

类任务复杂的标签层次结构，２０２１年Ｃｈｅｎ等人
［１３９］
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将文本与标签之间的交互描述为一个语义匹配问

题，结合ＢｉＧＲＵ与ＣＮＮ提出了一种层次感知的标

签语义匹配网络 ＨｉＭａｔｃｈ模型．ＨｉＭａｔｃｈ通过不同

的网络组合分别提取文本语义和标签语义，并利

用文本和标签之间的语义相关性分配标签．实验

表明 ＨｉＭａｔｃｈ可以有效挖掘文本标签的语义匹配

关系，并在ＲＣＶ１２
［１４０］数据集上获得了平均８０．７％

的预测准确率．

总体而言，基础网络模型相较于机器学习模型，

在考虑词序信息和对文本进行深层语义建模方面取

得了更好的效果．然而，基础网络模型本身也存在着

模型过于简单、只能建模特定信息等问题．例如循环

神经网络对文本中的时序特征进行建模，善于处理

拥有丰富上下文关系的长文本分类任务，而卷积神

经网络通过挖掘文本的狀ｇｒａｍ信息，更善于捕捉文

本的局部特征．虽然部分研究人员尝试将多种神经

网络模型结合起来，以缓解这些单一模型的局限性，

但这种方法往往需要大量的调参和实验来找到最优

的模型结合方式．因此，在未来的工作中，研究人员

开始探索更高效的模型架构，考虑挖掘不同种类的

潜藏信息和模型架构本身等角度寻求改进方向．

４２　基于胶囊网络模型的分类方法

胶囊网络（ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮ）这一概念于

２０１７年由Ｓａｂｏｕｒ等人
［１４１］最先在计算机视觉领域提

出，其最初目的是解决ＣＮＮ池化层带来的信息丢

失问题，并给出包含更精准空间信息的输出．在胶

囊网络中，胶囊（ｃａｐｓｕｌｅ）结构取代了传统的神经元

（ｎｅｕｒａｌ）结构，每个胶囊的输入和输出均为向量．且

在反向传播之外，网络同时使用动态路由（ｄｙｎａｍｉｃ

ｒｏｕｔｉｎｇ）机制进行网络训练．在Ｓａｂｏｕｒ等人给出的网

络架构中，激活的胶囊对应着输入图像中的特定实

体，而胶囊中的神经元对应着该实体的各种属性．胶

囊给出的输出向量的长度对应着该实体的存在概率．

为此，胶囊网络中存在如下的压缩机制：

狏犼＝
狊犼

２

１＋ 狊犼
２

狊犼

狊犼
（３２）

其中狏犼代表胶囊犼的输出向量，狊犼代表该胶囊的输

入向量，狌犻是低层胶囊的输出．

除第一层胶囊外，每个胶囊的输入均为低层胶

囊输出向量的加权和，即

狊犼＝∑
犻

犮犻犼狌^犼｜犻，狌^犼｜犻＝犠犻犼狌犻 （３３）

其中，犠犻犼为权重矩阵，犮犻犼则由动态路由机制产生．图６

展示了单层胶囊网络的运算方式．

胶囊网络的有效性在计算机视觉任务中已得到

图６　单层胶囊网络的运算方式

证明［１４２１４３］．鉴于传统神经网络在处理文本分类任

务时，可能会过度关注局部特征（例如停用词和与特

定类别无关的词汇），这种偏向导致其在分析复杂文

本时性能下降．近几年，研究人员开始探索使用胶囊

网络来编码文本数据中局部与整体之间的内在空间

关系，以此来减轻局部特征噪声对模型的不良影响．

２０１８年，Ｚｈａｏ等人
［９１］将胶囊网络应用于文本分类

任务，并提出了三种策略来改进动态路由机制．实验

表明，该研究所提出的三种策略减少了噪音胶囊的

干扰，并使模型性能得到了提升．通过将胶囊网络和

其他文本分类模型（如 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ）等进行了对

比，结果显示胶囊网络的性能不弱于已有方法，且在

多标签迁移任务中的准确率高达９５．４％，远高于

ＣＮＮ和ＬＳＴＭ．２０２０年，Ｋｉｍ 等人
［９２］同样将胶囊

网络应用于文本分类任务，在基准数据集上取得了

优秀的结果．该项研究发现由于实体的相对位置在

文本和图像中有不同的影响，直接将图像的动态路

由机制应用于文本数据可能并不适用．因此，作者使

用静态路由（ｓｔａｔｉｃｒｏｕｔｉｎｇ）对动态路由进行了替

换，实验证明了这一改进在降低计算复杂度的同时

提升了模型的准确性．同样针对路由机制，２０２３年

Ｚｈａｏ等人
［１４４］提出了分层胶囊网络路由框架，以应

对层级多标签文本分类中的误差传播问题．该模型

在ＤＢＰｅｄｉａ
［１４５］主题标记数据集上达到了９６．１％的

准确率．此外，研究实验表明了胶囊网络相比其他方

案，在较少参数的情况下便可达到较好的分类效果．

目前，胶囊网络在文本分类领域的研究尚处于

进展阶段，其相较于其他模型具有以下优点：（１）胶

囊网络中胶囊与实体的对应关系使得它可以学习和

保存实体的各种属性，而这些参数可以便捷地应用

到其他任务上；（２）胶囊网络相较传统ＣＮＮ网络可

以有效建模复杂文本的空间信息，因此在面对多标

签、长文本等场景下的文本分类任务时展现出更好

的效果．不过由于特殊的路由机制，目前胶囊网络也

存在着如训练较慢，计算成本较高等缺点．因此，针

对文本分类的特定场景改进路由机制是一个重要的
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研究方向．

４３　基于图神经网络模型的分类方法

近年来图神经网络（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＧＮＮ）
［１４６１４７］已经在许多领域取得了优越的性能表

现，如语言翻译［１４８］、关系分类［１４９］等．如前所述，自

然语言文本中包含着多种词序相关的外部信息，例

如上下文信息、时序和局部空间特征等．除此之外，

文本内部也存在着丰富的图结构信息，例如句法和

语义依存树［１５０］等．图神经网络能够对此类信息进

行有效的挖掘，可以显著提升模型的分类效果．

对于给定的图结构数据，基于特定的信息传播方

法［１５１］，图中节点表示通过与其邻居表示的聚合学习

来迭代更新．具体而言，ＧＮＮ中的第犽层如下所示：

犪
犽
犻＝ＡＧＧＲＥＧＡＴＥ

犽（犺犽－１狊 ：狊∈"

（狋），犺犽－１狋 ）（３４）

犺犽狋＝ＣＯＭＢＩＮＥ
犽（犺犽－１狋 ，犪

犽
狋） （３５）

其中，"（狋）表示与节点狋直接相连的邻居集合，犪
犽
狋

表示来自邻居的聚合信息，犺犽狋表示节点狋在第犽层

的表征信息．

此外，该框架可以灵活地插入不同的ＡＧＧＲＥ

ＧＡＴＥ和ＣＯＭＢＩＮＥ函数，从而产生各种ＧＮＮ架构．

在文本分类领域，ＧＮＮ在处理不同粒度的文本

分类问题上表现出色．由于图结构的灵活性，ＧＮＮ

可以轻松地适应不同粒度的文本数据，从单词级别

到整个文档级别．这种多尺度的适应性使得 ＧＮＮ

成为了处理各种文本分类任务的强大工具，无论是

短文本的情感分类还是长文本的主题分类．２００４

年，Ｍｉｈａｌｃｅａ等人
［１５２］所提出的 ＴｅｘｔＲａｎｋ，是最早

的基于图结构的文本分类模型之一．该方法将自然

语言文本表示为图结构犌＝（#，$），其中#表示节点

集合，$表示节点之间的边集合．在实际应用场景

中，节点可以表示各种文本单元，如单词、搭配词和

整个句子等；边可以用于表示节点之间不同类型的

关系，如语义关系、上下文重叠关系等．

在文档这一粒度，２０１８年Ｐｅｎｇ等人
［９４］提出了

一种ｇｒａｐｈＣＮＮ的深度学习模型，该模型的核心思

想是首先将文本转换为词语图，然后使用图卷积运

算对词语图进行信息表征，最终通过分类器获得文

档标签．研究通过实验表明，文本的词语图表示具有

捕捉非连续和长距离语义的优势，而ＣＮＮ模型则

具有学习不同级别语义的优势．同样针对文档粒度

的分类，２０１９年Ｙａｏ等人
［７］将单词和文档同时作为

节点，构建了异构的单词文本图来表示文本数据，

从而实现对文档的分类．具体而言，所构造的图中单

词文本间边的权重由词频生成，单词单词间边的

权重由其语义相关性生成，如图７所示．该研究使用

图卷积神经网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＧＣＮ）
［１５３］对数据进行处理以实现文本分类．其核心

思想是借助ＧＣＮ，经由共同的邻居节点实现文档之

间的信息传递，从而达到通过已标记文档信息学习

其余单词和文档嵌入表示的目的．最终，与最优基线

ＧｒａｐｈＣＮＮＣ
［１５４］相比，该方法在多个基准数据集

上获得了平均１．２％的性能增益，其平均准确率达

到了８４．５％．

图７　图神经网络文本表征模型

　　针对语句粒度的分类，２０１９年Ｚｈａｎｇ等人
［９５］

通过语句中依赖树（ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＴｒｅｅ，ＤＴ）结构完

成文本图结构的构建，进而通过ＧＮＮ实现对于语句

的分类计算．实验结果表明ＧＮＮ对于词的长距离依

赖关系的利用提升了分类模型的性能．２０２０年，

Ｚｈａｎｇ等人
［９６］为每篇文档构建单独的图，并使用

ＧＮＮ学习其中的单词表示．该研究提出的方法可以

有效为文档中的未知单词生成嵌入表示，并且在基

准数据集上表现出了优越的性能．

此外，一些学者尝试将其他方法与 ＧＮＮ方法

相结合来解决文本分类任务中存在的挑战．针对

ＧＮＮ在短文本表征学习过程中存在的标记数据有

限性和稀疏性等挑战，２０１９年 Ｈｕ等人
［９７］通过将

注意力机制与ＧＮＮ相结合，提出了异构图注意力

网络（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＨＧＡＴ）．ＨＧＡＴ不仅可以集成不同类型附加信息

的框架来对短文本进行建模，而且利用了双重注意

力机制来学习相邻节点的重要性以及不同节点类型
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的重要性．实验表明 ＨＧＡＴ在短文本分类上体现

出来明显的优势，并在多个基准数据集上有更好的

性能表现．但是，大多数基于ＧＮＮ的文本分类方法

主要关注单词之间的二元关系．然而，在自然语言

中，文字之间的关系并不仅限于二元关系，还存在高

阶关系．例如，对于文本“ｅａｔｈｕｍｂｌｅｐｉｅ”，它的意思

一般是“承认自己错了”．若模型只建模（ｅａｔｐｉｅ）之

间的二元关系，则可能会将单词“ｐｉｅ”误解为“烤

盘”，进而误解整个习语的实际含义．为解决该问题，

２０２０年Ｄｉｎｇ等人
［９８］提出了ＨｙｐｅｒＧＡＴ模型，该模

型通过文档级超图（ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈｓ）来对文本进行建

模．与二元关系相比，超图建模能够更好地捕获单词

的高阶异构上下文信息，例如顺序和语义．此外，

ＨｙｐｅｒＧＡＴ还对传统的ＧＮＮ模型进行改进，提出

了一个基于双重注意机制的超图模型，以支持文本

超图的表征学习．通过这些改进，ＨｙｐｅｒＧＡＴ不仅

可以提高模型的计算效率，而且可以更准确地对文

本进行建模，从而提高文本分类的性能．具体而言，

超图是普通图结构的扩展，由节点和超边组成，其中

超边可以连接任意数量的节点．在ＨｙｐｅｒＧＡＴ模型

中，文本超图的节点表示文本中的单词，节点属性为

独热向量或预训练的词嵌入信息，超边分为序列超

边和语义超边．对于序列超边，由于序列上下文描述

了文本中单词之间的局部共现属性，且现有的研究

已经证明其对于文本表示学习的有效性．为了利用

该信息，ＨｙｐｅｒＧＡＴ将文档中的每个句子视为超

边，即序列超边，并与句子中的所有单词节点相连．

此外，使用句子作为序列超边能够帮助模型同时捕

捉文档的结构信息．此外，为了丰富每个单词的语义

上下文，ＨｙｐｅｒＧＡＴ构建语义超边以捕获单词之间

与主题相关的高阶相关性．首先通过线性判别分析

（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）算法生成文档

相关主题集合犜，其中每个主题狋犻∈犜表示为在所有

单词上的概率分布，即狋犻＝（θ１，θ２，…，θ｜犞｜），｜犞｜表

示词汇表大小．随后将每个主题视为一个语义超边，

与概率分布后降序得到的ｔｏｐ犓 个单词相连接．为

了能够对所构建的文本超图处理，进行文本表征学

习，ＨｙｐｅｒＧＡＴ利用两个不同的聚合函数对节点图

中节点表征进行学习，能够捕获文本超图上单词的

异构高阶上下文信息，具体定义如下：

犺犾犻＝ＡＧＧＲＥＧＡＴＩＯＮ
犾
ｅｄｇｅ（犺

犾－１
犻 ，｛犳

犾
犼｜犲犼∈$犻｝）（３６）

犳
犾
犼＝ＡＧＧＲＥＧＡＴＩＯＮ

犾
ｎｏｄｅ（｛犺

犾－１
犽 ｜狏犽∈犲犼｝） （３７）

其中$犻表示与节点狏犻相连的超边，犳
犾
犼表示在第犾层超

边犲犼的表征信息；ＡＧＧＲＥＧＡＴＩＯＮｅｄｇｅ和ＡＧＧＲＥＧＡ

ＴＩＯＮｎｏｄｅ分别表示聚合超边特征至节点以及聚合节

点特征至超边的函数．

这两个函数主要通过对偶注意力机制来实现，

包括节点级注意力机制和边级注意力机制．其中节

点级注意力机制聚合得到超边犲犼 更新后的表征信

息犳
犾
犼，具体形式如下：

犳
犾
犼＝σ ∑

狏犽∈犲犼

α犼犽犠１犺
犾－１（ ）犽 （３８）

α犼犽＝
ｅｘｐ（犪

Ｔ
１狌犽）

∑
狏
狆∈犲犼

ｅｘｐ（犪
Ｔ
１狌狆）

（３９）

狌犽＝ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（犠１犺
犾－１
犽 ） （４０）

其中σ是非线性激活函数，犠１是网络参数矩阵，α犼犽

表示节点狏犽和超边犲犼之间的注意力权重，犪
Ｔ
１是随机

生成的上下文向量．

边级注意力机制遵循相同的思想，但沿着相反

的方向对边进行加权聚合以得到更新后的节点表征

信息．这两种机制分别对传播过程中节点和边的不

同影响力进行建模，从而能够学习到有效的图表征

信息，用于最终的文本标签预测过程．实验结果表

明，该模型中超图的构建以及相关网络的设计能够

有效提高文本分类效果．其中，在新闻分类数据集

Ｒ８
［１５５］上，该模型达到了９８．０％的准确率．

相较于其他模型，ＧＮＮ的信息层次传播聚合的

思想在学习自然文本结构方面，尤其是远距离依

赖关系捕获等问题上，具有得天独厚的优势．不过，

ＧＮＮ相较于ＲＮＮ等模型，由于全局信息引入而造

成的噪声信息影响，难以精准捕捉文本的局部信息，

尤其是小样本数据．故ＧＮＮ通常着重考虑在需要

捕捉文本结构性信息的场景使用．

４４　基于迁移学习模型的分类方法

传统的深度学习方法通常基于此类前提假设：训

练数据和测试数据源自同一领域，因此它们的输入特

征空间和数据分布是一致的．然而，在实际应用场景

如虚假新闻检测、新闻分类、主题标记等领域中，获取

充足的训练数据往往困难重重，使得该假设难以成

立．为应对该挑战，迁移学习（ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ，

ＴＬ）
［３８］应运而生．迁移学习的核心思想是从相关任

务中迁移知识，以此提高新任务的学习效果并减少

对大量训练数据的依赖．迁移学习已在众多领域取

得成功，如情感分类［１５６］、计算机视觉［１５７１５９］等．特别

在跨域、多层次文本分类任务上，迁移学习展现出了

显著的成效．

２０１８年，Ｈｏｗａｒｄ等人
［９９］提出了通用语言模型

微调方法ＵＬＭＦｉＴ，实现类似于ＣＶ的迁移学习方

法，可应用于不同的ＮＬＰ任务，而无需额外的数据

补充．该方法在不同的文本分类任务上都取得了成

功，且在仅有１００个标注数据的小样本实验设置下
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将误差减少了２３７％．２０１９年，Ｂａｎｅｒｊｅｅ等人
［１００］针

对多标签文本分类问题，将其分解为多个二分类问

题，并提出了一种层次化迁移学习的策略 ＨＴｒａｎｓ，

其核心思想是层次结构中较低级别的二分类器是

使用其父分类器的参数初始化的，并在子类别分

类任务中进行了微调．实验表明，相比于从零开始训

练的二元分类器，该方法在ＲＣＶ１数据集
［１４０］上的

ｍｉｃｒｏ犉１和ｍａｃｒｏ犉１分数分别显著提高到了０．７６

和０．４８．同年，Ｈｏｕｌｓｂｙ等人
［１６０］针对当前预训练语

言模型在下游任务微调模型时参数学习效率低下的

问题，提出一种参数迁移学习的方案．其核心思想是

针对每一个下游任务提供一个只有几个可训练参数

的适配器模块，通过保持原始模型的参数不变，实现

高度的参数共享．因为适配器固定了原始预训练模

型的参数，因此该模型只需优化３．６％左右的参数，

就可以达到和微调模型全部参数方法相似的性能．

２０２０年，Ｒａｆｆｅｌ等人
［１６１］通过提出一个将所有基于

文本的语言问题转换为文本到文本格式的统一框架，

探索 ＮＬＰ迁移学习技术的前景．２０２１年，Ｃａｏ等

人［１０１］针对跨域情感分类方法大多侧重挖掘源域和

目标域间共有的知识，不能很好地利用目标域中未

标记数据的问题，提出了一种用于细粒度跨域情感

分类的深度转移学习机制．该方法将不同域的文本

数据映射到共享的特征空间中，同时利用 ＫＬ散度

设计域自适应模型，消除源域和目标域之间特征分

布的差异，挖掘在跨域场景下可以自适应迁移的情

感语义特征．此外，考虑到现实社交场景下的文本多

语种特性，２０２３年 Ｕｎａｎｕｅ等人
［１０２］提出了Ｔ３Ｌ方

法，将翻译和分类阶段分离，通过将目标语言翻译成

高资源语言（如英语），再使用高资源语言中训练的

文本分类器进行分类．在跨语言文本分类数据集上

的实验表明，Ｔ３Ｌ在绝大多数情况下优于跨语言基

线模型，并在相关数据集ＸＮＬＩ
［１６２］上获得了６８．６％

的预测准确率．

对比其它方法，迁移学习具有较弱的数据依赖

性和标签依赖性，目前在文本分类领域是一个研究

热点．在探索文本分类领域下新的应用方案时，需要

进一步解决复杂场景中的知识迁移问题，例如如何

衡量跨域文本数据的可迁移性以及内容隐私问题．

另外，文本中的词语在不同的语境下可能具有不同

的涵义，当从不太相关的源域中转移知识时，可能对

目标域产生负面影响，如何应对此类负迁移现象亟

需有效的解决方案．

４５　基于预训练模型的分类方法

预训练模型（ＰｒｅＴｒａｉｎｅｄＭｏｄｅｌｓ，ＰＴＭ）在自

然语言处理中已得到广泛的应用［１６３］．预训练技术

旨在提前在大量数据上学习数据的通用特征，再将

这些学习到的特征用于下游任务．如在自然语言分

类任务中，可以首先使用预训练模型在大量的文本

数据上学习到语义特征、语法结构等通用信息，之后

再针对下游分类任务对已学习到的模型使用少量训

练数据，通过进一步训练，从而使得下游任务用户以

较低成本获得较好的分类效果．得益于预训练模型

中学习了大量通用信息，使用其处理下游任务时往

往具有模型收敛速度较快、数据依赖程度较低、性能

较强且不易过拟合等优点．

４．５．１　常见预训练语言模型

预训练模型可以被分为有监督学习模型、无监

督学习模型及自监督学习模型，其中有监督学习模

型因为昂贵的数据标注成本在预训练模型中应用较

少．因此，本文着重对无监督学习模型与自监督学习

模型进行介绍．

在预训练模型中，无监督学习的应用十分广泛．

这是由于预训练模型需要大量的数据来完成训练，

使用无监督学习技术可以避免高昂的数据标注成

本．而自监督学习是有监督学习和无监督学习的一

种综合，其核心思想是从大规模无标签数据中挖掘

自身的监督信息．如语言模型相关任务，通过基于输

入的一部分数据来预测另一部分数据，可以学习得

到对输入语义信息进行建模的模型．该模型的学习

过程和有监督学习几乎相同，不同之处在于其训练

数据通常自动生成，模型直接从无标签数据中自行

学习一个特征提取器，无需标注数据．目前，自监督

学习成功应用于大规模预训练语言模型，如ＢＥＲＴ、

ＧＰＴ、ＧＰＴ２、ＧＰＴ３等．

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ
［４８］作为早期预训练语言模型的代

表，便是使用无监督方式进行训练．正如第２．３节所

述，Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ主要通过两种思路实现：跳元模型

（ＳｋｉｐＧｒａｍ）与连续词袋（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＢａｇＯｆＷｏｒｄｓ，

ＣＢＯＷ）模型
［２７］．两种模型均为词嵌入模型，即学习

词汇向量表示，可以为文本分类任务提供更丰富、更有

表现力的特征．２０２０年，Ｊａｎｇ等人
［１６４］将 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ

给出的词嵌入作为ＣＮＮ 的输入来完成二者的结

合，该模型在ＩＭＤＢＲｅｖｉｅｗｓ数据集
［１６５］上达到了

９１．４％的准确率．但是，Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ所生成的词嵌入

仅仅与词汇本身有关，而与词汇的具体上下文无关，

这有可能对任务性能产生影响．比如，在“苹果一斤

五元”和“苹果手机有着强大的性能”这两个句子中，

“苹果”这个词语有着不同的涵义．然而，在完成预训

练后，Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ只会给“苹果”这个词语唯一的词

嵌入．在文本分类等任务中，此类嵌入表示将极大影
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响模型性能．

掩码语言模型．针对以上问题，研究人员提出

了基于掩码的预训练语言模型（ＭａｓｋｅｄＬａｎｇｕａｇｅ

Ｍｏｄｅｌ，ＭＬＭ）．在该类模型的训练过程中，文本中

的部分词语会被遮掩，模型则需要根据上下文对被

遮掩的部分进行预测．得益于这种训练方法，掩码语

言模型不仅可以获取上下文感知能力，也可以避免

人工标注的昂贵成本．ＢＥＲＴ
［３０］是最流行的掩码语

言模型之一．与其他分类任务不同，文本分类通常需

要考虑上下文信息，ＢＥＲＴ得益于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架

构的优越性能，通过双向编码可以对大量语境信息

进行学习，得到了上下文感知的词嵌入表示，在进行

文本分类任务时能够更好地理解文本的语义和语

境．ＢＥＲＴ应用于文本分类时，需在输入序列的起始

位置添加一个特殊标记［ＣＬＳ］，该标记用于产生序

列分类的嵌入．在进行文本分类时，只需将［ＣＬＳ］最

终产生的嵌入犺［ＣＬＳ］输入一个简单的分类器（如

ｓｏｆｔｍａｘ），即可得到该序列的分类标签：

狆（狔犻｜犺）＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠犺［ＣＬＳ］） （４１）

其中狔犻为标签，犠 为权重矩阵，可以针对特定数据

集进行训练学习．

基于 ＭＬＭ 思想，２０１９年Ｓｕｎ等人
［１０９］针对文

本分类任务提出了一种基于ＢＥＲＴ的通用微调方

案，其实验证明该方案在多个数据集上均达到了当

时最好的指标．２０２０年，ＧｏｎｚｌｅｚＣａｒｖａｊａｌ等人
［１６６］

在不同的文本分类场景中对比了ＢＥＲＴ和传统模

型的效果，其结果表明ＢＥＲＴ在各个场景下，尤其是

小规模数据集上，都优于传统方法．例如，在Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＨｏｔｅｌＲｅｖｉｅｗｓ这一较小数据集上，模型达到了９３．８％

的准确率．

自回归语言模型．自回归语言模型（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓ

ｓｉｖｅＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ，ＡＲＬＭ）是指在训练过程中，

模型根据输入序列中先前单词预测下一个单词．它是

一种基于概率的模型，其主要思想是在给定词作为输

入的情况下，根据当前输入生成下一个可能的词，并

基于其出现的概率进行预测．此外，ＡＲＬＭ 还可以

反过来根据下文预测前面的单词．具体地，给定一个

长度为狀的文本序列犛＝｛狑１，狑２，…，狑狀｝，ＡＲＬＭ

的目标是学习一个条件概率分布∏
狀

犻＝１

狆（狑犻｜狑＜犻）或

∏
１

犻＝狀

狆（狑犻｜狑＞犻）．在文本分类任务中，文本表示是对

文本的语义信息进行编码的关键．自回归模型可以

通过生成文本的过程来学习文本的表示，从而更好

地捕捉文本的语义和特征［１６７］，提高文本分类性能．

２０１８年，ＯｐｅｎＡＩ团队提出的预训练模型 ＧＰＴ
［１１０］

即为自回归语言模型，通过对 ＧＰＴ模型进行有监

督微调后应用于文本分类任务，其在两种不同的文

本分类任务上都超过了当前最佳结果．在 ＧＰＴ的

基础之上，ＯｐｅｎＡＩ研究人员逐步推出了ＧＰＴ２
［３１］、

ＧＰＴ３
［３２］、ＩｎｓｔｒｕｃｔＧＰＴ

［１１１］以及 ＣｈａｔＧＰＴ①．２０２１

年，Ｅｄｗａｒｄｓ等人
［１６８］将ＧＰＴ２应用于小样本文本

分类，区别于微调模型用于下游任务的方式，作者利

用ＧＰＴ２基于原始样本生成额外的训练数据用于

分类，从而提高小样本文本分类任务的模型性能．

２０２２年，Ｙａｎｇ等人
［１１２］针对当前预训练语言模型容

易受到对抗性攻击的难题，提出一种鲁棒的前调

（ｐｒｅｆｉｘｔｕｎｉｎｇ）框架，其核心思想是在测试期间为

原始前缀嵌入加入一个额外ｂａｔｃｈ级前缀模块，以

增强模型的鲁棒性．在三个文本分类基准上进行的

大量实验表明，该框架面对五种不同类型的文本攻

击，相较于当前较好的基线模型显著提高了鲁棒性，

同时在干净文本上保持了较高准确性．２０２３年，Ｓｕｎ

等人［１６９］利用ＧＰＴ３的文本生成能力提出了一种辅

助大模型的渐进式文本推理策略ＣＡＲＰ，以解决文

本分类中涉及的复杂语言现象．该方法首先通过对

话引导大模型寻找特定文本线索（例如，关键字、语

气、语义关系、参考文献等），并在此基础上诱导模型

推理以做出最终决策．实验表明ＣＡＲＰ在少样本场

景下的表现让人印象深刻，仅使用每类１６个样本

ＣＡＲＰ就在ＳＳＴ２
［６２］数据集上获得了９７．４％的准

确率表现．

４．５．２　基于微调预训练模型的分类方法

目前，预训练语言模型在自然语言处理领域已

经成为一个研究的热点．这些模型通过在大规模的

文本数据上预训练，学习语言的内在逻辑和通用表

示，已在许多下游任务中展现出卓越的效果．然而，

这些通用表示并不能完全覆盖所有领域和任务的特

定知识．因此，研究者们开始探索如何将预训练语言

模型扩展应用到更广泛的场景．扩展预训练语言模

型的一个重要方法是微调（Ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ）．在微调过

程中，预训练模型将与额外的网络进一步训练，以适

应特定的任务或领域．这种方法的特点在于能够保

持预训练模型学习到的通用语言知识水平，同时融

入特定任务或领域的专业知识．相比于从头开始训

练一个模型，微调预训练模型通常需要较少的数据

和计算资源，这使得这种方法在面对现实场景时更

加有效和可行．在此，本文将概述几种基于微调预训

练语言模型的文本分类方法．

０６２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年

① ｈｔｔｐｓ：／／ｃｈａｔ．ｏｐｅｎａｉ．ｃｏｍ



基于知识增强的预训练模型．传统的预训练语

言模型（如ＢＥＲＴ、ＧＰＴ２等）使用海量的通用语料

库进行训练，但是在特定领域的应用场景中，通用语

料库往往难以满足需求．针对以上挑战，研究人员尝

试通过引入外部领域知识进行知识增强学习，常见

的外部知识包括语料库、语义、常识、事实以及领域

知识等．在语料库和语义方面，有许多针对特定领域

的词表和语料库，如医学领域的ＢｉｏＢＥＲＴ
［１７０］、金融

领域的ＦｉｎＢＥＲＴ
［１１７］、法律领域的 ＬｅｇａｌＢＥＲＴ

［１７１］

等．模型通过利用特定领域的语料库进行训练，并

在预测任务中使用领域特定的词表，以达到提高

模型在特定领域表现的目的．在领域常识和事实方

面，研究人员尝试引入外部知识来增强模型的预训练

效果．如２０２０年Ｋｅ等人
［１１６］提出了ＳｅｎｔｉＬＡＲＥ模

型，通过利用Ｓｅｎｔｉｗｏｒｄｎｅｔ
［１７２］为文本中的每个词提

取上下文感知的情感极性，建立与句子情感之间的

联系，达到将该信息融合到预训练任务中的目的，从

而实现模型对语言知识的学习，提高模型情感分析

任务表现．

在知识图谱领域方面，２０２０年Ｌｉｕ等人
［１１８］提

出了ＫＢＥＲＴ模型，通过将知识图谱中的实体和关

系信息融入到模型中，以增强模型的知识表示能力．

另外，一些针对具体任务的模型也可以通过引入领

域知识来增强模型的能力，如２０２１年Ｓｕｎ等人
［１１９］

提出了ＥＲＮＩＥ３．０模型，通过结合百度百科和互动

百科等大规模知识库来增强模型的常识和事实表示

能力．实验结果表明，ＥＲＮＩＥ３．０在１４种自然语言理

解任务上，包括情感分析、中文新闻分类和自然语言

推理等，与之前的１０个ＳＯＴＡ模型比较，取得了更优

的性能表现．其中在中文新闻数据集ＴＨＵＣＮｅｗｓ
［１７３］

上实现高达９８．７％的分类准确率．

基于对比学习的预训练模型．对比学习（Ｃｏｎｔ

ｒａｓｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＣＬ）
［１７４］是一种自监督学习方法，在

不使用标签的情况下，利用数据之间的差异进行学

习，其通过构建正样本（ｐｏｓｉｔｉｖｅ）和负样本（ｎｅｇａｔｉｖｅ），

然后度量正负样本的距离，让不同数据类型之间的

表征区别开，同时拉近相同类型数据之间的表征．

２０１８年Ｇｏｏｇｌｅ的研究人员为解决ＢＥＲＴ模型对句

子级别的语境信息理解不足的问题，提出了 Ｎｅｘｔ

ＳｅｎｔｅｎｃｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（ＮＳＰ）任务
［３０］．它是一种基于

对比学习的解决方案，其目的是训练模型判断两个

句子是否是连续的．在构造数据集时，ＮＳＰ任务选

取自然文本中相邻的两个句子Ａ和Ｂ作为正样本，

并采取随机采样的方式将句子Ｂ替换为语料库中

任意一个其他句子作为负样本．模型需要对两个句

子进行编码表示，并判断两个句子之间的相似性，从

而提高模型对于文本上下文关系的理解能力．此外，

基于对比学习的预训练模型可以有效提升模型在包

括文本分类在内的各项任务的性能．２０１９年，Ｘｉｏｎｇ

等人［１２１］提出了 ＷＫＬＭ 模型．它利用维基百科，对

原始输入中的实体进行替换，并通过对比学习训练

模型对输入进行判别，让模型能够理解实体级别的

文本特征．实验表明，ＷＫＬＭ 模型对于许多下游任

务，尤其是知识要求较高的任务，如语言问答、实体

提取等有极大的增益．在四个与实体相关的问题回

答数据集上，ＷＫＬＭ 模型的表现始终优于ＢＥＲＴ，

获得了６０．２％准确率表现．与此类似，２０２１年，Ｃｌａｒｋ

等人［１２０］提出了ＥＬＥＣＴＲＡ模型．与掩码语言模型

通过特定嵌入遮盖输入并训练模型恢复不同，

ＥＬＥＣＴＲＡ模型从小型生成器中采样部分生成结果

替换原始输入．随后，ＥＬＥＣＴＲＡ 利用对比学习思

想通过训练一个判别模型预测输入中的每个标记

是否被生成器样本替换．这样的训练方法可以让预

训练模型能够学习到更高抽象层次的特征并且使用

更少的参数．实验表明，ＥＬＥＣＴＲＡ 模型在相同的

模型大小、数据和计算量的情况下，相比于ＢＥＲＴ

模型平均准确率由７９．８％提升至８９．５％．２０２１年，

Ｇａｏ等人
［１７５］根据对比学习框架提出了可以用于无

监督和有监督学习的ＳｉｍＣＳＥ模型．其中无监督

ＳｉｍＣＳＥ通过令同一个句子通过两次预训练模型，

利用模型的两次ｄｒｏｐｏｕｔ计算，得到两个不同的句

向量作为正样本对；有监督ＳｉｍＣＳＥ是利用自然语

义推理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＮＬＩ）数据

集［１７６］，把存在正确推理关系的句子对作为正样本

对，矛盾的句子对作为负样本进行训练．实验表明，

与包括ＢＥＲＴ、Ｒｏｂｅｒｔａ在内的现有预训练模型相

比，ＳｉｍＣＳＥ在无监督和有监督场景中均有较大提

升．这得益于对比学习目标是将预训练嵌入的各向

异性空间正则化，使其更加均匀，并且有监督信号可

以进一步改善正例之间的对齐性，并产生更好的句

子嵌入．

多模态预训练模型．随着多媒体数据的不断增

加，多模态（ＭｕｌｔｉＭｏｄａｌ，ＭＭ）预训练模型逐渐受

到了研究者重视［１７７］．多模态预训练模型是指能够

同时处理来自不同模态数据（如文本、图像、音频等）

的预训练模型．相比于单模态预训练模型，多模态预

训练模型可以利用不同模态之间的关联信息来提升

模型的性能．在文本分类领域，大多数工作通过结合

文本和图像数据，试图使得模型学习到视觉和语义

之间的联系，从而在多种任务上取得更好的表现．例

如２０１９年Ｌｕ等人
［１２２］提出的ＶｉＬＢＥＲＴ模型，通过
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一种双流机制，利用视觉和语言信息在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

ｅｒ层进行交互和融合，以学习视觉和语义之间的联

系．与ＶｉＬＢＥＲＴ不同，２０１９年Ｌｉ等人
［１２３］提出的Ｖｉ

ｓｕａｌＢＥＲＴ模型，利用单流的思想，通过将从目标建

议中提取的图像特征转换为无序的输入ｔｏｋｅｎ，与

文本一起作为模型的输入，由后续的多个 Ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ层共同处理．在这个过程中，词语和对象建

议之间的丰富互动使该模型能够捕捉到文本和图像

之间错综复杂的联系．２０２２年Ｃｈｅｎ等人
［１２４］提出了

ＢＥＩＴ３模型．该模型采用了 ＭｕｌｔｉｗａｙＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

骨干网络，通过将多种模态对应到不同的ＦｅｅｄＦｏｒ

ｗａｒｄＮｅｔｗｏｒｋ（ＦＦＮ）参数与对ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ进行

参数共享，从而建立跨模态之间的语义关系，有效地

建模了不同的视觉、视觉语言任务．与之前的多模

态预训练模型采用多个预训练任务的方法不同，

ＢＥｉＴ３模型通过将多模态数据都看作“语言”来实

现预训练任务的统一．这种统一的方法使得该模型

能够广泛地支持各种下游任务，并有利于更大模型

的训练．此外，ＢＥｉＴ３模型的出现使得单流和双流

模型有机地统一，为后续多模态预训练模型的发展

提供了新的思路和方向．实验结果表明，ＢＥｉＴ３在

几乎所有与图像和语言相关的理解和生成任务中都

达到了当前的最佳表现，包括但不限于语义分割、视

觉问答、跨模态检索以及文本分类等任务．

基于微调预训练模型的分类方法通过额外的网

络结构和训练，提取特定任务的数据特征，能够有效

提高特定场景下的文本分类效果．然而，由于其在文

本分类领域的应用还处于探索阶段，仍存在一些缺

点：（１）训练成本高，随着预训练模型参数量的逐渐增

大，基于微调预训练模型的分类方法通常需要大量的

计算资源来进行参数学习；（２）模型复杂化，为了适应

不同领域的数据，这类方法需要设计特定的模型结

构．这不仅使得模型整体变得更加复杂，还需要一定

的专业知识和经验来进行大量的参数调整和优化，以

达到最佳性能；（３）可解释性较差，基于微调预训练模

型的分类方法通常是黑盒模型，其决策过程难以解

释，在某些场景下可能无法满足可解释性的需求．

４．５．３　提示学习

自ＢＥＲＴ诞生以来，将预训练语言模型进行微

调的学习方法已经成为了整个 ＮＬＰ领域的常规范

式．与需要引入额外的训练数据和使用特定目标函

数的微调方法不同，提示学习（ＰｒｏｍｐｔＬｅａｒｎｉｎｇ）通

过将下游任务转换为完形填空任务，随后由预训练

语言模型填充空缺，并将填充符号映射至不同类别，

从而最大限度地利用预训练语言模型，其主要思想

与微调方法的对比如图８所示．

图８　微调方法与Ｐｒｏｍｐｔ方法的计算范式对比

给定文本一个长度为狀的文本序列犛＝｛狑１，

狑２，…，狑狀｝，传统微调方法将文本犛作为输入，通过

预训练语言模型ＰＬＭ 提取文本特征矩阵犕，进而

使用分类网络犳预测样本标签狔犻，其形式化如下：

犕＝ＰＬＭ（犛）　 　　　 （４２）

狔犻＝犳（狔犻｜犕），狔犻∈犢 （４３）

　　而提示学习方法将一段额外文本犜 与犛 相连

后，一同输入到预训练语言模型中进行预测，并通过

映射空间犉直接输出最终的预测标签：

狔犻＝犉（狔犻｜ＰＬＭ（犜，犛）），狔犻∈犢 （４４）

　　以新闻分类任务为例
［１７８］，给定新闻文本“中国

女排再次获得冠军！”，提示学习的文本分类方法将

句子转换为“这是一则〈犕犃犛犓〉新闻，中国女排再次

获得冠军！”，其中加粗的额外文本被称作提示

（Ｐｒｏｍｐｔ）．随后使用预训练模型在〈犕犃犛犓〉处预测单

词，如“体育”、“社会”、“国际”等，进而将预测单词映

射至标签空间，最终完成新闻分类．通过选择适当的

提示，该方法可以将不同的下游任务快速转换，使预

训练语言模型本身推理预测所需的输出，有时甚至

不需要任何额外的特定训练，就可以达到一定的效

果［１７９］．本小节将对提示学习方法进行介绍，并对基

于提示学习的文本分类方法［１８０１８２］进行总结．

近几年提示学习方法在数据约束场景下的文本

分类任务中展现出了强大的竞争力．２０２１年，Ｓｃｈｉｃｋ

等人［１１３］针对少样本文本分类场景，提出了一种通

过词掩码将文本分类任务转换为完形填空任务的半
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监督训练方法ＰＥＴ．实验表明仅使用 ＲｏＢＥＲＴａ

ｂａｓｅ模型，该方法就在多个文本分类任务下取得了

当时最好的分类效果，并远远优于大多数监督和半

监督方法，在仅有１０个训练样本的实验设置下，

ＰＥＴ在Ｙｅｌｐ
［１８３］数据集上获得了５７．６％的准确率．

考虑到ＰＥＴ方法人工设计提示的复杂性以及预训

练模型对于不同提示的敏感性，２０２１年 Ｌｉｕ等

人［１１４］提出了名为Ｐｔｕｎｉｎｇ的方法，成功地实现了

提示的自动构建．该方法使用可学习的ｔｏｋｅｎ加入

预训练语言模型的输入之中，取代了ＰＥＴ方法里人

为设计的固定提示，并允许其与预训练模型共同微

调．实验结果表明Ｐｔｕｎｉｎｇ方法大大降低了所需的

人工设计成本，同时在ＳｕｐｅｒＧＬＵＥ
［１８４］数据约束设

置下的实验结果显示，Ｐｔｕｎｉｎｇ相比于ＰＥＴ方法提

高了近６．０％的性能，获得了７９．１％的平均准确率．

针对不同任务和不同预训练语言模型的设置需求不

同，２０２２年Ｄｅｎｇ等人
［１１５］提出了一种基于强化学习

的高效离散提示搜索框架 ＲＬＰｒｏｍｐｔ．通过使用

ＳＱＬ
［１８５］算法联合训练的策略网络，ＲＬＰｒｏｍｐｔ可以

灵活适用于不同类型的预训练语言模型，并自动为

其生成提示模板．实验表明该方法优于传统微调、

ＰＥＴ以及Ｐｔｕｎｉｎｇ在内的多种文本分类方法，并且

对不同的语言模型选择具有鲁棒性．类似地，考虑到

样本数据差异性，２０２３年Ｌｉ等人
［１８６］利用强化学习

提出了一种基于策略梯度［１８７］的样本级提示优化方

法ＤＰ２Ｏ．该方法利用 ＧＰＴ４
［１８８］生成提示，并通过

策略网络为每个样本匹配合适的提示，在保证提示

可读性的同时，提高了预训练模型在多个文本分类

任务上的表现．实验结果显示，在ＳＳＴ２
［６２］数据集

上，ＤＰ２Ｏ获得了９３％的平均准确率，同时其训练时

间仅为ＲＬＰｒｏｍｐｔ的１０．９％．

针对跨域文本分类问题，２０２１年ＢｅｎＤａｖｉｄ等

人［１８９］利用元学习思想提出了一种跨域自适应生成

提示的方法ＰＡＤＡ．面对未知的目标域样本，ＰＡＤＡ

根据训练时的源域数据，提取特征词汇，组合生成样

本唯一的提示以增强预训练语言模型 Ｔ５（Ｔｅｘｔｔｏ

ＴｅｘｔＴｒａｎｓｆｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）
［１６１］的跨域泛化能力．

实验结果表明ＰＡＤＡ方法性能在多数设置下优于

所有基线模型，并在ＰＨＥＭＥ
［１９０］和 ＭＮＬＩ

［１９１］数据

集上分别比使用传统微调方法训练的最佳 Ｔ５模

型表现出３．５％和１．３％的平均性能增益，获得了

６９．３％和７９．６％的平均准确率．另一方面，为应对

标签空间与词汇空间映射损失的难题，２０２１年 Ｈｕ

等人［１９２］将外部知识融入到语言模型中，利用外

部知识库扩展模型的词汇空间并进行降噪处理，

进而使用扩展后的词汇空间进行预测，取得了更好

的文本分类效果．在零样本学习的场景中，包含ＡＧ

Ｎｅｗｓ
［６０］等不同数据集设置下，该方法相比于最优

基线Ｐｔｕｎｉｎｇ方法的错误率平均降低了９．７％，获

得了平均８２．６％的准确率表现．

综上所述，与以往的基于预训练语言模型的分

类方法相比，提示学习方法在低资源和少样本的文

本分类场景拥有着得天独厚的优势．然而对于以

ＰＥＴ、ＲＬＰｒｏｍｐｔ、ＤＰ２Ｏ为代表的离散提示优化方

法，由于预训练语言模型对不同提示的高度敏感性，

如何避免人工设计，快速准确地检索出与下游任务

匹配的最优提示依然是一项巨大的挑战．针对该挑

战，目前的很多工作，例如Ｐｔｕｎｉｎｇ，都尝试引入额

外的模型结构自适应地生成提示，但如何平衡额外

产生的计算资源消耗依旧是一个值得探讨的问题．

总体而言，深度学习作为目前最主流的人工智

能实现方法，通过自适应地提取出分类样本的内在

特征，克服了人工特征设计造成的不完备性缺陷，因

此基于深度学习的分类模型在众多文本分类任务中

大放异彩．随着深度学习的不断发展，多样化的文本

分类方法纷纷涌现，以应对该领域面临的各项挑战．

基于基础网络的分类方法摆脱了传统机器学习方法

依赖的手动特征工程，从不同角度对文本数据进行

建模，提取文本的多维特征，而基于胶囊网络和图神

经网络的分类方法则分别针对文本数据长度的不一

致性和文本分类的多层次、多粒度需求提供了解决

方案．此外，基于迁移学习和预训练模型的文本分类

方法能够有效处理跨域、低资源和少样本等场景下

的文本分类问题．研究表明，在满足特定条件的应用

场景下，大多数深度学习方法已经超越了现有传统

机器学习方法的文本分类性能．但是，为了达到较好

的文本分类精度，一方面深度学习需要大量的训练

数据支撑，另一方面由于算法模型的逐渐复杂化，其

训练的运行时间与计算资源代价急剧攀升．在这种

情况下，深度学习方法所需的人工编程技巧和服务

器硬件支持越来越高，这大大阻碍了深度学习方法

的落地应用与推广．因此，基于深度学习的文本分类

方法在未来将朝着少样本、领域自适应、轻量级预训

练模型等方向继续发展．

５　数据集

本节在已有工作［３３３６］基础上，对广泛应用于文

本分类研究的数据集进行了系统性调研，根据其应

用领域的不同对数据集进行了划分，并在表３给出

了概述．
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表３　不同文本分类应用领域常用数据集统计汇总

应用领域 数据集名称 数据集规模 类别数量 平均文本长度 任务类型 语言

情感分析

ＭｏｖｉｅＲｅｖｉｅｗ（ＭＲ）［１９３］ 　１０６６２ 　 ２ 　２０ 二分类 英文

ＳｔａｎｆｏｒｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｒｅｅｂａｎｋ（ＳＳＴ２）［６２］ ９６１３ ２ １９ 二分类 英文

ＭｕｌｔｉＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ（ＭＰＱＡ）
［１９４］ １０６０６ ２ ３ 二分类 英文

ＩＭＤＢＲｅｖｉｅｗｓ［１９５］ ５００００ ２ ２９４ 二分类 英文

ＹｅｌｐＲｅｖｉｅｗｓ（Ｙｅｌｐ２）
［１８３］ ５９８０００ ２ １５３ 二分类 英文

ＡｍａｚｏｎＲｅｖｉｅｗ（ＡＭ２）［１９６］ ４００００００ ２ ９１ 二分类 英文

ＲｅｎＣＥＣｐｓ
［１９７］ １４８７ ８ ５９１ 多标签 中文

Ｄｉａｎｐｉｎｇ
［１９７］ ２５０００００ ２ １４２ 二分类 中文

ＢＤＣＩ２０１９［１９８］ １４７１６ ２ １２０４ 二分类 中文

ＮＬＰＣＣ２０１４ＳＣ［１９９］ ５４０００ ２ ３８ 多标签 中文

ＳＥＡＢＳＡ１６ＰＨＮＳ［２００］ １８６２ ２ ７１２ 二分类 中文

ＳＥＡＢＳＡ１６ＣＡＭＥ［２００］ １７４０ ２ ７０４ 二分类 中文

Ｗｅｉｂｏ＿ｓｅｎｔｉ＿１００ｋ［２０１］ １０００００ ２ ４３ 二分类 中文

新闻分类

２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ（２０ＮＧ）
［７９］ 　１８８４６ 　２０ ２２１ 多分类 英文

ＡＧＮｅｗｓ（ＡＧ）［６０］ ３１９００ ４ ２３５ 多分类 英文

ＲｅｕｔｅｒｓＣｏｒｐｕｓ（Ｒ８）
［１５５］ ７６７４ ８ ６６ 多分类 英文

ＲＣＶ１２［１４０］ ８０４４１４ ２ １２４ 多标签 英文

ＴＨＵＣＮｅｗｓ［２０２］ ７４００００ １４ ９６４ 多分类 中文

ＳｏｇｏｕＮｅｗｓ（ｓｏｇｏｕ）
［２０３］ ２９０９５５１ ５ －　 多分类 中文

ＣｈｉｎａＮｅｗｓ［２０４］ １５１２０００ ７ １１９ 多分类 中文

ＴＮＥＷＳ［２０５］ ３８２６８８ １５ ４４ 多分类 中文

ＣｈｉｎｅｓｅＮｅｗｓＳａｍｅＥｖｅｎｔｄａｔａｓｅｔ［２０６］ ２９０６３ ２ ７３４ 二分类 中文

ＩＦＬＹＴＥＫ［２０７］ １７３３２ １１９ － 多分类 中文

虚假新闻

检测

ＣｈｉｎｅｓｅＲｕｍｏｒＤａｔａｓｅｔ［２０８］ 　３１６６９ 　 ２ １１０ 二分类 中文

ＬＩＡＲ［２０９］ １２８３６ ６ １０６ 多分类 英文

ＢｕｚｚＦｅｅｄＮｅｗｓ［２１０］ １６２７ ２ －　 二分类 英文

ＣＲＥＤＢＡＮＫ［２１１］ ６０００００００ ５ －　 多分类 英文

ＦａｃｅｂｏｏｋＨｏａｘ［２１２］ １５５００ ２ １４８ 二分类 英文

ＦａｋｅＮｅｗｓＮｅｔ［２１３］ ３００００００ ２ －　 二分类 英文

ＴｗｉｔｔｅｒａｎｄＷｅｉｂｏＤａｔａＳｅｔ［２１４］ ５０００ ２ ９４ 二分类 多语言

ＢｕｚｚｆｅｅｄＥｌｅｃｔｉｏｎＤａｔａｓｅｔａｎｄＰｏｌｉｔｉｃａｌＮｅｗｓＤａｔａｓｅｔ［２１５］ ７５ ３ ２３５３ 多分类 英文

抽取式

问答系统

ＳｔａｎｆｏｒｄＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇＤａｔａｓｅｔ（ＳＱｕＡＤ）
［２１６］ １０７７８５ － ５０００ 二分类 英文

ＴＲＥＣＱＡ（ＴＲＥＣ６）［１３６］ ５９５２ 　 ６ １１６２ 二分类 英文

ＷｉｋｉＱＡ［２１７］ ３０４７ －　 ８７３ 二分类 英文

Ｑｕｏｒａ［２１８］ ４０４２９０ ２ １１ 二分类 英文

ＣＲ［２１９］ ３７７５ ２ １９ 二分类 英文

ｃＭｅｄＱＡ［２２０］ ５４０００ － １８２ 二分类 中文

ｗｅｂＭｅｄＱＡ［２２１］ ６３２８４ － １３７ 二分类 中文

ＸＱＡ［２２２］ ９０６１０ － ３６１ 二分类 多语言

自然语言

推理

ＳｔａｎｆｏｒｄＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＳＮＬＩ）
［２２３］ ５７０１５２ 　 ３ 　１１ 多分类 英文

ＭｕｌｔｉＧｅｎｒｅＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＭＮＬＩ）
［２２４］ ４３３０００ ３ １６ 多分类 英文

ＳｅｎｔｅｎｃｅｓＩｎｖｏｌｖｉｎｇＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅ（ＳＩＣＫ）
［２２５］ １００００ ３ １０ 多分类 英文

ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈＰａｒａｐｈｒａｓｅ（ＭＳＲＰ）
［２２６］ ５８００ ２ ２２ 多分类 英文

ＳｃｉＴａｉｌ［２２７］ ２７０２６ ２ ２１ 多分类 英文

ＯＣＮＬＩ［２２８］ ５６０００ ３ １５ 多分类 中文

ＸＮＬＩ［１６２］ １１２５００ ３ －　 多分类 多语言

主题标记

ＤＢＰｅｄｉａ［１４５］ ６３００００ 　 １４　 　５５ 多标签 多语言

Ｏｂｓｕｍｅｄ［２２９］ ７４００ 　２３ １３６ 多标签 英文

Ｙａｈｏｏａｎｓｗｅｒｓ（ＹａｈｏｏＡ）［６１］ １４６００００ １０ １１２ 多分类 英文

ＥＵＲＬｅｘ［２３０］ １９３１４ ３９５６ １２３９ 多标签 多语言

ＷｅｂＯｆＳｃｉｅｎｃｅ（ＷＯＳ４６９８５）［２３１］ ４６９８５ １３４ － 多标签 英文

Ｆｕｄａｎ［２３２］ １８６５５ ２０ ２９８１ 多分类 中文

ＡＡＰＤ［２３３］ ５５８４０ ５４ １６３ 多标签 中文

文本自动

编码分类

ＭＩＭＩＣＩＩＩ［２３４］ 　 ８９２２ ６５１３２　 １５００ 多标签 英文

ＣＣＨＭＣ［２３５］ １９５４ 　４５ ２１ 多分类 英文

Ｘｉａｎｇｙａ
［２３６］ ７７３２ １１７７ ６１０ 多标签 中文
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５１　情感分析（犛犲狀狋犻犿犲狀狋犃狀犪犾狔狊犻狊，犛犃）

情感分析是指对带有情感色彩的主观性文本进

行分析、处理、归纳和推理的过程，通常被应用于了解

人们是否支持文本中的特定观点．情感分析相较于其

他文本分类任务，要求模型对语境有着理解能力，可

以分辨出文本数据中细微的情感差异［２３７２４０］．利用

情感分析能力，可以针对带有主观描述的自然语言

文本，自动判断该文本的情感两极性倾向并给出相

应的结果，即文字中表述的观点是积极的或者消极

的．此外，利用“超出两极性”的情感分析能够对更复

杂的情绪进行判断，例如“生气”、“悲伤”、“快乐”等

等．常见的ＳＡ数据集包括ＭｏｖｉｅＲｅｖｉｅｗ（ＭＲ）
［１９３，２４１］、

ＳｔａｎｆｏｒｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｒｅｅｂａｎｋ（ＳＳＴ）
［６２，８３］、Ｍｕｌｔｉ

ＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅＱｕｅｓｔｉｏｎ Ａｎｓｗｅｒｉｎｇ（ＭＰＱＡ）
［１６５，１９４］、

ＩＭＤＢ
［１６５］、Ｙｅｌｐ

［１８３］、ＡｍａｚｏｎＲｅｖｉｅｗｓ（ＡＭ）
［１３８］、

Ｓｕｂｊ
［２４２］、ＣＲ

［２４３］、ＳＳＴｗｉｔｔｅｒ
［２４４］、ＳＳＹｏｕＴｕｂｅ

［２４４］、

ＳＥ１６０４
［２４５］和Ｄｉａｎｐｉｎｇ

［２４６］等．下面本文将对部分数

据集进行详细介绍．

犕狅狏犻犲犚犲狏犻犲狑
［１９３，２４１］．这是２００２年公开的电影

评论数据集，每条数据为依据观念状态（主观／客观）

或情感极性标记的评论句子．数据集共包含５３３１条

积极情感和５３３１条消极情感的句子／片段．在实验

设置中，通常基于十折交叉验证对数据集进行随机

划分，从而评估模型的预测效果．

犚犲狀犆犈犆狆狊
［２４７］．这是一个由中文博客构成的多

标签情感分类数据集，其中的数据被分为愤怒、焦

虑、期待、恨、爱、快乐、悲伤、惊吓等８种不同的情感

类别，以及正面、负面、中性３种极性．该数据集包含

了１４８７篇文档、１１２５５个段落、３５０９６条句子以及

８７８１６４个词语．

犛狋犪狀犳狅狉犱犛犲狀狋犻犿犲狀狋犜狉犲犲犫犪狀犽犮犻狋犲
［６２，８３］．这是斯

坦福大学公开的情感分析数据集，主要针对电影

评论来做情感分类，因此该数据集可以用于单个句

子的文本分类任务．其包含两类数据：（１）ＳＳＴ２是

二分类数据，包含９６１３个被标记文本，分为６９２０个

训练文本、８７２个验证文本和１８２１个测试文本；

（２）ＳＳＴ５是五分类数据，情感极性区分得更为细

致，包含８５４４个训练文本和２２１０个测试文本．

犕狌犾狋犻犘犲狉狊狆犲犮狋犻狏犲犙狌犲狊狋犻狅狀犃狀狊狑犲狉犻狀犵
［１６５，１９４］．这

是由 ＭＩＴＲＥ公司公开的多视角问答数据集，其中

包含对观点极性检测的相关子任务．数据集共包括

１０６０６条从不同来源的新闻中所提取的句子．同时，

这是一个不均衡数据集，包含３３１１条正样本和

７２９３条负样本．

犐犕犅犇犚犲狏犻犲狑狊
［１６５］．该数据集包含５００００条电

影评论，可以用于自然语言处理或文本分析．其中每

条评论被标注为正面／负面两类情感极性，每类评论

的数量相同，使用过程中可以被均分为训练组和测

试组，每组包含２５０００条评论数据．

犢犲犾狆犚犲狏犻犲狑狊
［１８３］．该数据集是Ｙｅｌｐ业务、评论和

用户数据的子集，最初是为ＹｅｌｐＤａｔａｓｅｔＣｈａｌｌｅｎｇｅ

而设计．其包含两类数据：（１）Ｙｅｌｐ２用于二元情感

分析任务，包含５６００００条训练文本和３８０００条测

试文本；（２）Ｙｅｌｐ５用于进行更细粒度的情感分析，

所有类别中共有６５００００条训练文本和５００００条测

试文本．

犃犿犪狕狅狀犚犲狏犻犲狑狊
［１３８］．此数据集来自亚马逊网站

的产品评论和元数据．其包含两类数据：（１）Ａｍａｚｏｎ２

有２个类别标签，包含３６０００００条训练文本和４０００００

条测试文本；（２）Ａｍａｚｏｎ５有５个类别标签，包含

３００万条训练文本和６５万条测试文本．

犅犇犆犐２０１９
［１９８］．该数据集用于２０１９年ＣＣＦ大

数据与计算智能大赛中互联网情感分析赛题，包括

新闻网、微信、博客、贴吧等网站所爬取的金融相关

文本数据，共包含７３４９条训练文本和７３６７条测试

文本．

犖犔犘犆犆２０１４犛犆
［１９９］．该数据源自新浪微博，用

于ＮＬＰＣＣ２０１４ＳｈａｒｅｄＴａｓｋ中情感分析任务，对

于输入的整条微博，任务要求判断出该微博是否包

含情绪．对包含情绪的微博，任务要求判别其情绪类

别，包括愤怒、厌恶、恐惧、高兴、喜好、悲伤、惊讶等．

由于一条微博中可能包含多个不同个体与情绪，数

据集中每条文本都被标注了两种主导情绪．该数据

集共包含１４０００条训练数据和４００００条测试数据．

犠犲犻犫狅＿狊犲狀狋犻＿１００犽
［２０１］．该数据集包含１０万条

新浪微博文本数据，平均长度为４２．９个字，包括积

极情绪和消极情绪两类情感标签，其中每个类别大

约有５００００条数据．

犛犈犃犅犛犃１６犘犎犖犛／犆犃犕犈
［２００］．该数据集由哈

尔滨工业大学的研究人员整理，用于ＳｅｍＥｖａｌ２０１６

中的情感分析任务．数据集由客户评论和相应人工

标注组成，标注包含了评论的主要方面（ａｓｐｅｃｔ）和

相应情感正负．后缀ＰＨＮＳ指手机相关评论，共有

１８６２条句子级标注；ＣＡＭＥ指数码相机相关评论，

共有１７４０条句子级标注．

５２　新闻分类（犖犲狑狊犆犪狋犲犵狅狉犻狕犪狋犻狅狀，犖犆）

新闻是最重要的信息获取渠道之一，对人们生

活有着至关重要的影响．新闻分类是文本挖掘领域
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较为常见的应用场景，有利于实现人们对重要信

息的筛选．相较于其他文本分类任务，新闻分类要求

模型可以处理广泛的文本主题和多模态信息，且常

常涉及到多标签、多粒度的分类任务［６３，２４８２４９］．新闻

分类的应用主要包括识别新闻主题、新闻极性分析

和根据用户兴趣推荐相关新闻等．常见的新闻分类

数据集包括２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ（２０ＮＧ）
［７９］、ＡＧＮｅｗｓ

（ＡＧ）
［６０］、ＲｅｕｔｅｒｓＣｏｒｐｕｓ

［１５５］、ＴＨＵＣＮｅｗｓ
［１７３］、Ｓｏｇｏｕ

Ｎｅｗｓ（Ｓｏｇｏｕ）
［２３０］和ＣｈｉｎａＮｅｗｓ

［２４６］等．下面本文将

对部分数据集进行详细介绍．

２０犖犲狑狊犵狉狅狌狆狊
［７９］．此数据集是用于文本分类、

文本挖掘和信息检索研究的国际标准数据集之一．

它是由１８８４６个新闻组文档构成的数据集合，在

２０个不同类别的新闻组中几乎均匀划分．

犃犌犖犲狑狊
［６０］．此数据集是ＡＧ新闻文章语料库

的子数据集，由 ＡＧ语料库的四大类（“世界”、“体

育”、“商业”、“科技”）文章的标题和描述字段组合而

成．ＡＧ中每个类别包含３００００条训练文本和１９００

条测试文本．

犜犖犈犠犛
［２０５］．该数据集源自今日头条２０１８年５月

之前发布的中文新闻，共包含３８２６８８条新闻，涵盖

了１５个类别的新闻，包括旅游、教育、金融、军事等．

犐犉犔犢犜犈犓
［２０７］．该数据集是由科大讯飞于２０１９

年创建的竞赛数据集，用于应用类别预测．该数据集

包含１７３３２条应用程序的描述文本数据，涵盖１１９种

和日常生活相关的应用程序类别，例如食物、租车、教

育等．

犚犆犞１２
［１４０］．该数据集是一个多标签英文文本

分类数据集，由路透社所提供的新闻数据集ＲＣＶ１

修正而来．它包含了共８０４４１４条数据以及１０３种

主题．

犆犺犻狀犲狊犲犖犲狑狊犛犪犿犲犈狏犲狀狋犇犪狋犪狊犲狋
［２０６］．该数据

集由专业编辑进行标注，由中国主要互联网新闻提

供商发表的长篇中文新闻构成，涵盖了开放领域的

各种主题．数据集共包含２９０６３条新闻文章对，标

签用以标注一对新闻文章是否报道了同一件突发新

闻事件．

犚犲狌狋犲狉狊犆狅狉狆狌狊
［１５５］．此数据集是一个英文新闻

语料数据，这些新闻出现在１９８７年的路透社通讯

上，由路透社公司的人员进行手工分类标注．该数据

集是从源数据中提取高频类别下的新闻所构成，主

要包括：（１）Ｒ８有８个类别标签，包含５４８５条训练

文本和２１８９条测试文本；（２）Ｒ５２有５２个类别标

签，包含６５３２条训练文本和２５６８条测试文本．

犜犎犝犆犖犲狑狊
［１７３］．此数据集是根据新浪新闻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．并在原始新浪新闻分类

体系的基础上，重新整合划分出１４个候选新闻类别

标签，分别是财经、彩票、房产、股票、家居、教育、科

技、社会、时尚、时政、体育、星座、游戏和娱乐．

犛狅犵狅狌犖犲狑狊
［２５０］．此数据集由ＳｏｇｏｕＣＡ和ＳｏｇｏｕＣＳ

新闻语料库构成，具有５个类别共计２９０９５５１篇文

章，每个类别均包含９００００个训练样本和１２０００个

测试样本，每个样本的类别标签都是 ＵＲＬ中的域

名，并且这些样本均已转换为拼音．

５３　虚假新闻检测（犉犪犽犲犖犲狑狊犇犲狋犲犮狋犻狅狀，犉犖犇）

随着社交媒体的革命性发展，人们逐渐习惯在

Ｔｗｉｔｔｅｒ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ、微博、微信等不同的社交媒体平台

阅读、发布和传播新闻．但是，在社交媒体带来生活便

利的同时，也使得未经证实的虚假新闻得以大规模的

出现并快速传播，这严重危害着公众对政府和新闻业

的信任，深深影响人们的正常生活．因此，在社交媒体

平台中对未经证实的新闻加以验证、检测并清理虚假

新闻变得至关重要．虚假新闻检测在新闻分类的基础

上，往往还要求分类模型可以协同处理各种社交信息

（如新闻本身、评论、转发等）［２５１２５４］．常见的虚假新

闻检测数据集包括ＣｈｉｎｅｓｅＲｕｍｏｒＤａｔａｓｅｔ
［２０８，２５５］、

ＬＩＡＲ
［２０９］、ＢｕｚｚＦｅｅｄＮｅｗｓ

［２１０］、ＣＲＥＤＢＡＮＫ
［２１１］、Ｆａｃｅ

ｂｏｏｋＨｏａｘ
［２１２］、ＦａｋｅＮｅｗｓＮｅｔ

［２５１，２５６２５７］、Ｔｗｉｔｔｅｒａｎｄ

ＷｅｉｂｏＤａｔａＳ
［２５８］、Ｂｕｚｚｆｅｅｄ Ｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔａｎｄ

ＰｏｌｉｔｉｃａｌＮｅｗｓＤａｔａｓｅｔ
［２５９］等．下面本文将对部分数

据集进行详细介绍．

犆犺犻狀犲狊犲犚狌犿狅狉犇犪狋犪狊犲狋
［２０８，２５５］．该数据集是由清

华大学自然语言处理实验室于２０１８年发布，其数据

来源于新浪微博不实信息举报平台从２００９年９月

４日至２０１７年６月１２日提供的３１６６９条中文虚假

新闻数据．该数据集分为两个部分，分别包含了虚假

新闻原微博与其相关的转发、评论等信息．

犅狌狕狕犉犲犲犱犖犲狑狊
［２１０］．该数据集是由９家新闻机构

提供的从２０１６年９月１９日至２３日，即美国大选前

一周，在Ｆａｃｅｂｏｏｋ发布的完整新闻样本．它包含了

１６２７篇文章，其中８２６篇来自主流媒体，如ＣＮＮ、

ＡＢＣＮｅｗｓ等，２５６篇来自左翼媒体，５４５篇来自右

翼媒体．数据集中每篇新闻样本都由至少５名

ＢｕｚｚＦｅｅｄ工作人员进行了事实核查，以确保新闻标

签的准确性．

犔犐犃犚
［２０９］．该数据集来自于实核查网站Ｐｏｌｉｔｉ

Ｆａｃｔ收录的１２８００名用户的短文本陈述，包含了医
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疗、政治、国际、环境等主题．该数据集数据被分为谎

话连篇、完全虚假、半真半假、勉强真实、大部分真实、

完全真实等６个大类．

犉犪犽犲犖犲狑狊犖犲狋
［２５１，２５６２５７］．该数据集由从事实核查

网站ＰｏｌｉｔｉＦａｃｔ和ＧｏｓｓｉｐＣｏｐ收集的虚假和真实新

闻组成．其数据不但收录了新闻文章的原版内容，还

包含了与新闻文章相关的用户反馈，例如用户回复、

转发和收藏等．数据集总数包含了近２００万条与虚

假和真实新闻相关的推文数据．

犆犚犈犇犅犃犖犓
［２１１］．该数据集包含了从２０１５年

１０月开始９６天内大约６０００万条新闻推文，其被划

分到１０４９个真实世界中的事件．为保证事件的可靠

性，每个事件都由来自ＡｍａｚｏｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ的

３０名工作人员进行评估并进行标注．

５４　抽取式问答系统（犈狓狋狉犪犮狋犻狏犲犙狌犲狊狋犻狅狀犃狀狊狑犲狉，

犈犙犃）

基于阅读理解的问答系统在ＮＬＰ领域近年来

备受关注，该过程又可以分为抽取式问答和生成式

问答．其中，抽取式问答的原理是给定一个问题和一

段文本，机器自动在阅读理解的基础上，从这段文本

中找出能回答该问题的文本片段，实质为对所提供

的多个候选答案依次进行分类判断其是否属于正确

答案的过程．所以抽取式问答系统可以应用文本分

类模型来识别出正确答案，并将其它相关答案设置

为候选答案．常见的数据集包括ＳｔａｎｆｏｒｄＱｕｅｓｔｉｏｎ

ＡｎｓｗｅｒｉｎｇＤａｔａｓｅｔ（ＳＱｕＡＤ）
［２１６，２６０］、ＴＲＥＣＱＡ

［１３６］、

ＷｉｋｉＱＡ
［２１７，２６１］、Ｓｕｂｊ

［２４２］、ＣＲ
［２４３］、Ｑｕｏｒａ

［２１８］、ｃＭｅｄ

ＱＡ
［２６２］、ｗｅｂＭｅｄＱＡ

［２６３］、ＸＱＡ
［２２２，２６４］等．下面本文将

对部分数据集进行详细介绍．

犛狋犪狀犳狅狉犱犙狌犲狊狋犻狅狀犃狀狊狑犲狉犻狀犵犇犪狋犪狊犲狋
［２１６，２６０］．此

数据集是斯坦福大学于２０１６年推出的一个大规模

英文阅读理解语料数据集，由一系列维基百科文章

的提问和对应的答案构成，其中每个问题的答案都可

以从相关文章中的文本片段或区间找到．该数据集共

包含１０７７８５个问题以及配套的５３６篇文章．

犜犚犈犆犙犃
［１３６］．此数据集是问答任务研究中最

常用的英文数据集之一，包含ＴＲＥＣ６和ＴＲＥＣ５０

两个版本．其中，ＴＲＥＣ６包含６个类别的问题，而

ＴＲＥＣ５０包含５０个类别．此外，这两个版本内的数

据分布一致，均包含５４５２个训练问题和５００个测试

问题．

犠犻犽犻犙犃
［２１７，２６１］．此数据集是微软研究院于２０１６

年推出的一组公开的问题和句子对构成的英文语

料库，用于开放领域问答的研究．数据集中每个问题

都链接到维基百科的一个可能含有答案的页面．该

数据集共包含３０４７个问题和２９２５８个句子，其中

１４７３个句子被标记为相应问题的答案句．此外，该

数据集也包括了一些没有正确答案的问题．

犮犕犲犱犙犃
［２６２］．此数据集是国防科技大学团队于

２０１７年推出的一组公开的中文在线医学问答匹配

语料库，包含ｃＭｅｄＱＡ和ｃＭｅｄＱＡ２两个版本．其

中，ｃＭｅｄＱＡ包含５４０００个问题及对应的约１０１０００

个回答；ｃＭｅｄＱＡ２是ｃＭｅｄＱＡ 的扩展版，包含约

１０万个医学相关问题及对应的约２０万个回答．

犡犙犃
［２２２，２６４］．此数据集是清华大学团队于２０１９年

针对开放式问答构建的一个跨语言数据集，包含英

语的训练集以及英语、法语、中文等九种语言的验证

集和测试集．其中，训练集包含５６２７９对英语问答对

以及相关文档，验证集和测试集分别包含１７３５８和

１６９７３对问答对．所有问题都来自以相应语言为母

语的人，并潜在地反映了不同语言的文化差异．

５５　自然语言推理（犖犪狋狌狉犪犾犔犪狀犵狌犪犵犲犐狀犳犲狉犲狀犮犲，犖犔犐）

自然语言推理，又称文本蕴含识别（Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ

ＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ，ＲＴＥ），是自然语言处理中常用

的一类文本分类任务，指的是判断一段文本的意思

是否蕴含于另一段文本．其中，复述检测（ｐａｒａｐｈｒａｓｅ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）是自然语言推理的一种广义形式，目

的是判断两个句子是否有相同含义．与其他文本分

类任务只需要将文本映射到一个或几个固定的类

别不同，ＮＬＩ任务的挑战在于理解和推断文本之

间的复杂关系，这要求分类模型具有逻辑、常识推

理和语言理解能力［２６５２６７］．常用的英文自然语言推

理数据集包括ＳｅｎｔｅｎｃｅｓＩｎｖｏｌｖｉｎｇＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ（ＳＩＣＫ）
［２２５，２６８］、ＳｔａｎｆｏｒｄＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＳＮＬＩ）
［２６９］、ＭｕｌｔｉＧｅｎｒｅ ＮａｔｕｒａｌＬａｎ

ｇｕａｇｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＭＮＬＩ）
［１９１，２２４］、ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈ

Ｐａｒａｐｈｒａｓｅ（ＭＳＲＰ）
［２２６，２７０］、Ｒｅｃｏｇｎｉｓｉｎｇ Ｔｅｘｔｕａｌ

Ｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ（ＲＴＥ）
［２７１］和ＳｃｉＴａｉｌ

［２７２］等．常用的中文

自然语言推理数据集包括ＯｒｉｇｉｎａｌＣｈｉｎｅｓｅＮａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＯＣＮＬＩ）
［２２８，２７３］．此外，还有跨

语言的自然语言推理数据集ＣｒｏｓｓＬｉｎｇｕａｌＮａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＸＮＬＩ）
［１９６］．下面本文将对部分

数据集进行详细介绍．

犛犲狀狋犲狀犮犲狊犐狀狏狅犾狏犻狀犵犆狅犿狆狅狊犻狋犻狅狀犪犾犓狀狅狑犾犲犱犵犲
［２２５，２６８］．

该数据集是 Ｍａｒｅｌｌｉ等人于２０１４年提出，由两个已

经存在的数据集８ＫＩｍａｇｅＦｌｉｃｋｒ和ＳｅｍＥｖａｌ２０１２

ＳＴＳＭＳＲＶｉｄｅｏＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ衍生而来的集合，包含

１００００条利用蕴含类别标签标注的句子对，其中蕴
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含、中立、矛盾三种类别标签分别包含２８２１、５５９５和

１４２４个．

犛狋犪狀犳狅狉犱犖犪狋狌狉犪犾犔犪狀犵狌犪犵犲犐狀犳犲狉犲狀犮犲
［２６９］．此数

据集是斯坦福大学于２０１５年推出的一个大规模人

工标注的英文句子对的集合，被广泛应用于自然语

言推理任务．它包含５７０１５２条人工标注的句子对，

其中每对句子之间的关系都用中立（ｎｅｕｔｒａｌ）、蕴含

（ｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ）和矛盾（ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ）三个标签中的

一个进行标记．

犕狌犾狋犻犌犲狀狉犲犖犪狋狌狉犪犾犔犪狀犵狌犪犵犲犐狀犳犲狉犲狀犮犲
［１９１，２２４］．此

数据集是纽约大学于２０１７年推出的一个多类型

自然语言推理数据库，是通过众包方式对句子对进

行文本蕴含标注的集合．数据集分为 ｍａｔｃｈｅｄ和

ｍｉｓｍａｔｃｈｅｄ两个版本，其中ｍａｔｃｈｅｄ指的是训练集

和测试集的数据来源一致，ｍｉｓｍａｃｈｅｄ指的是训练

集和测试集的数据来源不一致．该数据集共包含

４３３０００个句子对，给定了前提语句和假设语句，共

有３种类别标签，分别为蕴含假设、与假设矛盾以及

中立．该数据集和ＳＮＬＩ比较类似，但是前提语句来

自真实场景的数据，是从数十种不同来源收集的，包

括转录的语音、小说和政府报告等．

犗狉犻犵犻狀犪犾犆犺犻狀犲狊犲犖犪狋狌狉犪犾犔犪狀犵狌犪犵犲犐狀犳犲狉犲狀犮犲
［２２８，２７３］．

此数据集是Ｈｕ等人于２０２０年推出的一个大型原

生中文自然语言推理数据集，不依赖于任何机器翻

译或非专家注释，包含５６０００个带注释的句子对．

该数据集给定了前提语句和假设语句，其中前提是

从政府文件、新闻、文学、电视谈话节目和电话会话

五个文本类型中收集，共有３种类别标签，分别为蕴

含、中立和矛盾．

犆狉狅狊狊犔犻狀犵狌犪犾犖犪狋狌狉犪犾犔犪狀犵狌犪犵犲犐狀犳犲狉犲狀犮犲
［１７６］．

此数据集是ＦａｃｅｂｏｏｋＡＩ研究院和纽约大学研究团

队于２０１８年合作推出的一个跨语言自然语言推理

数据库，支持英语、法语、汉语等１５种语言，包含

１０个领域．数据集从 ＭＮＬＩ使用的１０种来源中分

别收集并验证了７５０个新实例，再将这７５００个实例

分别翻译成其他１４种语言，产生了１１２５００对句子

对．其中，每条数据由前提和假设两个句子组成，有

３种类别标签，分别为蕴含、中立以及矛盾．

５６　主题标记（犜狅狆犻犮犔犪犫犲犾犻狀犵，犜犔）

统计主题由于其广泛的应用，近年来在机器学

习和文本挖掘中被广泛关注．在主题标记领域，其主

要的挑战是发现文本数据中潜在的主题或话题，准

确地为每个文档指定一个或多个主题，以便用户能

够解释发现的主题并进行分析．常用的主题标记数

据集包括Ｏｈｓｕｍｅｄ
［２２９］、ＤＢＰｅｄｉａ

［１４５，１７４］、ＥＵＲＬｅｘ
［２３０］、

Ｙａｈｏｏ Ａｎｓｗｅｒｓ（ＹａｈｏｏＡ）
［６１］、Ｗｅｂ ＯｆＳｃｉｅｎｃｅ

（ＷＯＳ）
［２７５］、Ａｍａｚｏｎ６７０Ｋ

［２７６］、Ｂｉｎｇ
［２７７］和Ｆｕｄａｎ

［２３２］

等．第５．６节将对部分数据集进行详细介绍．

犗犺狊狌犿犲犱
［２２９］．此数据集来源于在线医学信息数

据库 ＭＥＤＬＩＮＥ的３４８５６６篇参考文献，由１９８７年

至１９９１年五年间的２７０种医学期刊的标题和／或摘

要组成，共包含３７４００个文档．可用字段包括标题、

摘要、网格索引术语、作者、来源和出版物类型．

犇犅犘犲犱犻犪
［１４５，２７４］．ＤＢｐｅｄｉａ从１１１种语言的维基

百科版本中提取结构化数据，构建了一个大规模的

多语言知识库，涵盖了广泛的主题．其中最流行的版

本有１４个类别标签，分别包括５６００００条训练数据

和７００００条测试数据．

犈犝犚犔犲狓
［２３０］．此数据集是关于欧盟法律的文件

集，涉及欧洲法律的不同方面，根据正交分类方案进

行索引．其中包含许多不同类型的文件，例如条约、

立法、判例法和立法提案等．该数据集的最常用版本

收集了１９３１４个文档和３９５６个类别标签．

犢犪犺狅狅犃
［６１］．此数据集是使用原始ＹａｈｏｏＡｎｓｗｅｒｓ

语料库中抽取１０个最大的主要类别数据所构建的，

应用于主题标记任务．其中每个类别包含１４００００

条训练样本和６０００条测试样本，每条文本都包含问

题标题、问题上下文和最佳答案三个元素．

犠犗犛
［２７５］．此数据集收集了 ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ上

收录的文章．ＷＯＳ作为独立于发行商的全球引文数

据库已发布三个版本：ＷＯＳ４６９８５、ＷＯＳ１１９６７以

及 ＷＯＳ５７３６．其中 ＷＯＳ４６９８５是完整的数据集，

共包含４６９８５个文档，ＷＯＳ１１９６７和 ＷＯＳ５７３６

是该完整数据集的子集．

犅犇犆犐２０１８
［２７８］．ＢＤＣＩ２０１８是一个汽车行业用

户观点主题及情感识别任务数据集，收录了汽车论

坛中的评论，其中训练数据集１２５７２条，测试数据

集２７５３条．训练集中的数据根据以下１０个主题进

行划分：动力、价格、内饰、配置、安全性、外观、操控、

油耗、空间、舒适性．该数据集情感分为３类，包括中

立、正向和负向．

５７　文本自动编码分类（犃狌狋狅犿犪狋犲犱犆狅犱犻狀犵，犃犆）

文本自动编码分类指将原始文本中对特定客体

的不规范表述与该客体的标准编码相关联．该任务

广泛应用于医疗领域，实现对病例中包含的疾病、药

物等重要信息的自动编码．与其他文本分类任务相

比，文本自动编码分类因与专业领域的相关性，往往

需要专家知识对模型设计进行指导．目前已有很多
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工作对该问题进行研究［２７９２８２］．本文对目前较为常

见的文本自动编码分类数据集进行了详细介绍．

犕犐犕犐犆犐犐犐
［２３４］．这是一个重症医学数据集，其

由２００１年６月至２０１２年１０月之间６１５３２份病例

构成，包含了对于疾病、医疗过程等内容的ＩＣＤ９

编码描述以及相应的ＩＣＤ９词典表，可用于多标签

的医学文本自动编码．ＭＩＭＩＣ数据集目前仍在持续

更新中．

犆犆犎犕犆
［２３５］．该数据集收集了来自辛辛那提儿

童医院医学中心放射科的医疗数据，在医学自动编

码的研究中被广泛使用．该数据集共有１９５４份放射

结果报告，对应着４５种医学编码．该数据集使用的

编码版本为ＩＣＤ９ＣＭ，其中每份文档只对应于一

种医学编码．

犡犻犪狀犵狔犪
［２３６］．该数据集收集了中南大学三家附

属医院的电子健康病例，共计７７３２份文档．该数据

集包含了１１７７种医学编码，每份文档平均对应３．６

个医学编码，其使用的编码类型为ＩＣＤ１０．

６　评价方法

在文本分类任务中，最初常用的评价方法是准

确率和犉１分数．近些年来，由于文本分类任务复杂

度的提高以及分类任务应用场景的多样化，对应的

评价方法随之不断改进，各种各样的评价方法应运

而生．例如，评估指标犕犻犮狉狅犉１和犘＠犓 常用于对

多标签文本分类算法的性能进行评估，ＥＭ 则被用

于评估问答系统的性能．因此，为了进一步对不同分

类模型的性能进行评估对比，需要了解不同评价指

标的基本机制以及这些指标中所蕴含的物理意义和

结果信息．本节将对常用的评价指标和性能度量方

法进行讨论．为方便阅读，在表４中，本文给出评价

指标中常用的符号说明．

表４　评价指标中使用的符号定义

符号 表示含义

犜犘 真正类，实际为正类

犉犘 假正类，实际为负类

犜犖 真负类，实际为负类

犉犖 假负类，实际为正类

犜犘狋 第狋个类别的真正类

犉犘狋 第狋个类别的假正类

犜犖狋 第狋个类别的真负类

犉犖狀 第狀个类别的假负类

犢 类别集合

犖 样本数量

犙 查询数量

６１　单标签评价指标

在最简单的情况下，单个样本只属于一个标签

类别．这种情况下，文本分类可以视为一个多分类

（含二分类）任务［２８３］．下文对常见的单标签评价指

标进行介绍．

准确率（犃犮犮狌狉犪犮狔）和错误率（犈狉狉狅狉犚犪狋犲）．作

为分类任务最基本的指标，准确率和错误率常被用来

评价单标签文本分类模型的性能［２８４］．它直接反映了

分类准确和错误的样本各自所占的比例，具体如下：

犃犮犮狌狉犪犮狔＝
犜犘＋犜犖

犖
（４５）

犈狉狉狅狉犚犪狋犲＝１－犃犮犮狌狉犪犮狔＝
犉犘＋犉犖

犖
（４６）

其中犖 表示样本总数量．

该评价指标计算简单，易于理解，应用十分广

泛，但是当数据不均衡时，其结果无法很好的衡量分

类器的好坏．

灵敏度（犛犲狀狊犻狋犻狏犻狋狔）和特异度（犛狆犲犮犻犳犻犮犻狋狔）．灵

敏度对应于真阳性率，即对真目标做出阳性反应的

程度；而特异度对应于真阴性率，即对假目标做出阴

性反应的程度，具体如下：

犛犲狀狊犻狋犻狏犻狋狔＝
犜犘

犜犘＋犉犖
×１００％ （４７）

犛狆犲犮犻犳犻犮犻狋狔＝
犜犖

犉犘＋犜犖
×１００％ （４８）

精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）／召回率（犚犲犮犪犾犾）／犉１分数

（犉１）．在数据不均衡时
［２８５］，准确率和错误率无法很

好的评估分类模型，此时精确率、召回率、犉１分数是

更好的评价指标．

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（４９）

犚犲犮犪犾犾＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（５０）

犉１＝
２×犘狉犲犮犻狊犻狅狀×犚犲犮犪犾犾

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾
（５１）

精确率和召回率反映了模型对于特定类别的分

辨能力，但是往往不可兼得：在提升一项的同时往往

另一项会有所降低．此时，可以使用犉１分数作为平

衡精确率和召回率的评价指标．在犉１指标较高时，

精确率和召回率往往达到了较好的平衡．

犘犚曲线／犚犗犆曲线．在评价单标签分类模型

时，若仅仅关注某一数值作为衡量指标，例如精确

率、召回率等，通常不能准确反映分类器优劣情况，

需要通过不同指标的综合分析来精确评价分类器模

型性能，如ＰＲ曲线和ＰＯＣ曲线
［２８６］等．
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（１）ＰＲ曲线（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌｃｕｒｖｅ）是以精确

率作为纵坐标、召回率作为横坐标所绘制的曲线．

ＰＲ曲线可反映出分类器在类不平衡数据集下的分

类性能，便于进行模型的优化和改进［２８７］．

（２）ＲＯＣ曲线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｃｕｒｖｅ）又称受试者工作特征曲线，是以真阳性率为

纵坐标、假阳性率为横坐标所绘制的曲线．ＲＯＣ曲

线适用于样本类分布较为均匀的情况，可对模型的

泛化性能进行评估［２８７］．

（３）犃犝犘犚犆（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＰＲ）表示ＰＲ曲

线与狓轴围成的面积，其数值近似于平均精度，通

常适用于评估类分布不平衡时的场景［２８８］．

（４）犃犝犚犗犆（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＲＯＣ）表示ＲＯＣ

曲线与狓轴围成的面积
［２８９］．犃犝犚犗犆的数值介于０～

１之间，当犃犝犚犗犆值越接近于１时，表示分类器可

以较好地分类正负样本，性能较高；反之，则分类器

性能较差．

精确匹配犈犕（犈狓犪犮狋犕犪狋犮犺）．犈犕 是问答系统

的一种常见的评价标准，它用来评价预测中精确匹

配到正确答案（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈａｎｓｗｅｒｓ）的百分比
［２９０］．

平均排名犕犚（犕犲犪狀犚犪狀犽）．犕犚是搜索算法通

用的评价指标，在新闻分类、主题标记等文本分类任

务中也有广泛应用．其定义如下：

犕犚＝
１

｜犙｜∑
狘犙狘

犻＝１

｜狉犪狀犽犻｜ （５２）

其中，犙为查询数量，狉犪狀犽犻为第犻个查询中第一个正

确答案的排名．

在单标签文本分类任务中，该指标往往对应正

确标签的平均排名．当狉犪狀犽较为均衡时，犕犚 作为

评价指标更为准确．

平均倒数排名 犕犚犚（犕犲犪狀犚犲犮犻狆狉狅犮犪犾犚犪狀犽）．

犕犚犚是排名算法的常用评价指标，在问答系统以

及信息检索中应用广泛［２９１］，其定义如下：

犕犚犚＝
１

｜犙｜∑
狘犙狘

犻＝１

１

｜狉犪狀犽犻｜
（５３）

其中，犙为查询数量，狉犪狀犽犻为第犻个查询中第一个正

确答案的排名．

因为犕犚犚只关注第一个正确答案的排名，故

其更适合于只有一个正确答案的情况．

平均精度犕犃犘（犕犲犪狀犃狏犲狉犪犵犲犘狉犲犮犻狊犻狅狀）．在问

题具有多个正确答案时，可以使用 犕犃犘 对模型进

行性能评估，其具体如下：

犕犃犘＝
１

｜犙｜∑
犙

犻＝１

犃狏犲（犘（狇）） （５４）

其中，犙为查询数量，犘（狇）为对于狇的查询精确分

数［２９１］．

其它广泛使用的指标包括错误发现率犉犇犚

（ＦａｌｓｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙＲａｔｅ）
［２９２］和错误遗漏率犉犗犚（Ｆａｌｓｅ

ＯｍｉｓｓｉｏｎＲａｔｅ）
［２９３］等．在实际场景中，通常需要在

了解各指标具体反映了模型哪方面性能的基础上，

再结合业务需求选择合适的评估指标．

在文本单标签多分类应用场景中，通常需要考

虑各类别分布对结果的影响，可以采用如宏平均／微

平均／加权平均等指标进行评价．该场景与文本多标

签分类场景类似，可以看作多标签分类问题的一种

特殊情况，下文将在多标签分类场景中对此类评价

指标进行详细介绍．

６２　多标签评价指标

在许多应用场景中，样本通常与多个类别标签

相关联，例如将一段新闻文本分为经济、文化等多个

类别［２９４］．每个样本与多个标签相关联，导致多标签

分类任务中的性能评估比传统的单标签分类更为复

杂．由于任务目标存在本质差别，上文中为单标签文

本分类所设计的评价指标不再适用，针对多标签文

本分类模型需要重新设计评价指标用于性能评估．

宏平均／微平均／加权平均．在处理多标签文本

分类问题时，通常将该问题分解为多个二分类问题，

每次以其中一个类为正类，其余类均为负类，计算之

前提到的各类平均指标，最后再平均计算多标签

评价指标，具体分为宏平均、微平均、加权平均三种

方式［２９５］．

（１）微平均（犕犻犮狉狅犪狏犲狉犪犵犻狀犵）首先计算总体类

别的犜犘，犉犖 和犉犘 的值，再根据结果计算各类评

价指标．例如对于微平均精确率（犕犻狉犮狅狆狉犲犮犻狊犻狅狀），

其计算公式如下：

犕犻狉犮狅狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝
∑
狘犢狘

犻＝１

犜犘犻

∑
狘犢狘

犻＝１

犜犘犻＋∑
狘犢狘

犻＝１

犉犘犻

（５５）

　　（２）宏平均（犕犪犮狉狅犪狏犲狉犪犵犻狀犵）与微平均不同，

宏平均先分别计算每个类别的评价指标，随后通过

算术平均数计算得到最终平均结果．例如对于宏平

均召回率（犕犪狉犮狅狉犲犮犪犾犾），其计算公式如下：

犕犪狉犮狅狉犲犮犪犾犾＝
１

｜犢｜∑
狘犢狘

犻＝１

狉犲犮犪犾犾犻 （５６）

　　（３）加权平均（犠犲犻犵犺狋犲犱犪狏犲狉犪犵犻狀犵）是对宏平

均的改进，考虑了每个类别的样本数量在总样本中

的占比，解决了宏平均中所忽略的样本不均衡问题．

其核心思想是在计算平均评估指标时，各个类别的评
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估指标要乘以该类在总样本所占的比例．例如对于加

权评价召回率（犠犲犻犵犺狋犲犱狉犲犮犪犾犾），其计算公式如下：

犠犲犻犵犺狋犲犱狉犲犮犪犾犾＝
１

｜犢｜∑
狘犢狘

犻＝１

犖犻
犖
×狉犲犮犪犾犾犻 （５７）

　　０１损失犣犔（犣犲狉狅狅狀犲犔狅狊狊）．０１损失是最为

原始的损失函数，相对简单，多适用于分类问题．若

预测值与目标值不相等，那么为１，否则为０，其计算

公式如下：

犣犔（狔犻，狓犻）＝
０， 狔犻＝狓犻

１， 狔犻≠狓
烅
烄

烆 犻

（５８）

其中狓犻和狔犻表示模型预测类别和样本真实类别．

绝对匹配率犈犕犚（犈狓犪犮狋犕犪狋犮犺犚犪狋犻狅）．对于每

一个样本而言，只有当预测类别与真实类别完全相

同时才表示预测正确．其计算公式如下：

犈犕犚（犖）＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓狀狅狉（狓犻，狔犻） （５９）

其中犖 表示样本总数，狓犻和狔犻分别表示模型预测类

别和样本真实类别，狓狀狅狉表示同或运算．

汉明损失犎犔（犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊）．犎犔 表示所有

类别中错误预测样本的比例，所以该值越小则模型

的分类能力越强［２９６］，其计算公式如下：

犎犔（犖）＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓狅狉（狓犻，狔犻）

｜犢｜
（６０）

其中犖 表示样本总数，｜犢｜表示标签类别总数，狓犻和

狔犻分别表示模型预测类别和样本真实类别，狓狅狉表

示异或运算．

除了单标签、多标签分类任务之外，文本分类中

还存在着极端多标签分类任务．极端多标签文本分

类是指从一个非常大的标签集合中为每个文档分配

其最相关的类别标签子集的问题，其中类别标签的

数量可达数十万或数百万，巨大的标签空间带来了

数据稀疏性和可扩展性等研究挑战［２９７］．为了解决

以上挑战，一些能够适用于极端多标签分类任务的

基于排序的评价指标被提出．

前犓精确率犘＠犓（犘狉犲犮犻狊犻狅狀犪狋犜狅狆犓）．犘＠犓

是所有类别预测结果按相关性降序排序后，前犓 个

结果中正确的预测类别所占比例［２９７］．假设样本狋的

真实类别为%狋＝｛犾１，犾２，…，犾｜%｜－１｝，根据预测概率降

序排序后的类别列表为犘狋＝｛狆０，狆１，…，狆｜犢｜－１｝，其

对应犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犓 计算公式如下：

犘＠犓＝
１

犓∑
犓

犻＝１

狉犲犾（狆犻，%） （６１）

其中狉犲犾是相关性计算函数，用于判断样本预测类

别是否与真实类别一致，其定义如下：

狉犲犾（狆，%）＝
１， 狆∈%

０，｛ 其他
（６２）

　　累计增益犆犌（犆狌犿狌犾犪狋犻狏犲犌犪犻狀）．犆犌通常应用

于推荐系统模型评估，在多标签文本分类中也有应

用．在这种评估中，每个标签的相关性得分用作其在

结果中排名位置的增益值度量，增益从排名位置１

到犖 逐步相加
［２９８］．在多标签文本分类问题中，犆犌

反映了给出标签的得分总和，但不反应各个标签的

位置因素．若搜索结果列表有犕 个结果，狉犲犾犻是第犻

位结果的增益值，其对应犆犌计算公式如下：

犆犌犕＝∑
犕

犻＝１

狉犲犾犻 （６３）

　　折损累计增益 犇犆犌（犇犻狊犮狅狌狀狋犲犱犆狌犿狌犾犪狋犻狏犲

犌犪犻狀）．犇犆犌作为犆犌 评价方法的改进，考虑到了结

果的位置因素带来的影响．位置越靠后，文档的相关

性得分加在累积增益中的份额越小［２９８］，具体计算

公式如下：

犇犆犌犕＝狉犲犾１＋∑
犕

犻＝２

狉犲犾犻
ｌｏｇ２犻

（６４）

　　前犓归一化折损累计增益犖犇犆犌＠犓（犖狅狉犿犪犾

犻狕犲犱犇犻狊犮狅狌狀狋犲犱犆狌犿狌犾犪狋犻狏犲犌犪犻狀犪狋犜狅狆犓）．犖犇犆犌＠犓

与犇犆犌相同，除了考虑预测结果列表中类别标签

的预测正确性之外，还对这些类别在列表中的位置

因素所带来的影响进行建模［２９７］．犖犇犆犌＠犓 进一

步地对不同查询的犇犆犌 值进行归一化便于比较，

具体计算公式如下：

犖犇犆犌＠犓＝
１

犐犇犆犌＠犓∑
犓

犻＝０

狉犲犾（狆犻，%）

ｌｎ（犻＋１）
（６５）

其中，狉犲犾是相关性计算函数，犐犇犆犌＠犓 是理想折

损累积增益，计算公式如下：

犐犇犆犌＠犓＝ ∑
ｍｉｎ（狘%狘，犓）

犼＝０

１

ｌｎ（犼＋１）
（６６）

　　总的来说，若各类别下样本规模分布均匀，则三

个平均计算方法任选一个作为评价指标均可；若任

务需求更加侧重于评估样本规模较大类别的预测效

果，则应当选用微平均或者加权平均；若任务需求中

各类别的预测效果重要程度一致，选用宏平均更为

合适．此外，当面临类别标签数量很大甚至极大这类

极端情况，可以选择使用犘＠犓 或者犖犇犆犌＠犓．

７　模型评估

基于上述模型与数据集，本文对不同种类模型

在典型应用场景上的性能进行总结对比，如表５所

示①．文本分类模型类型主要包括传统机器学习模型、

１７２１６期 刘晓明等：文本分类算法及其应用场景研究综述

① 表５中准确率结果均来自论文作者呈现结果．



表５　不同文本分类模型在典型数据集下的准确率对比

模型类别 模型／方法
情感分析

ＭＲ ＳＳＴ２ ＩＭＤＢ Ｙｅｌｐ２

新闻分类

２０ＮＧ Ｒ８ ＡＧ

抽取式问答

ＴＲＥＣ

主题标记

ＤＢｐｅｄｉａ

自然语言推理

ＭＮＬＩ

传统机器学习模型
ＡＬＭＳＶＭ［７７］ － － － － ７７．４ ９７．３ － － － －

Ｂａｙｅｓｉａｎ
［６６］ － ８８．２ ８９．２ － － － ８７．７ － ９８．６ －

基础网络模型

ＦａｓｔＴｅｘｔ［５０］ － － － ９５．７ － － ９２．５ － ９８．６ －

ＴｅｘｔＣＮＮ［１０５］ ８１．５ ８８．１ － － － － － ９２．２ － －

ＣｈａｒｌｅｖｅｌＣＮＮ［１３４］ － － － ９５．４ － － ９１．５ － ９８．６ －

ＣＬＳＴＭ［１３５］ － － － － － － － ９４６ － －

胶囊网络模型 ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ
［９３］ － － － ９６．５ － － ９２．４ － ９８．７ －

图神经网络模型

ＴｅｘｔＧＣＮ［７］ ７６．７ － － － ８６．３ ９７．１ － － － －

ＨＧＡＴ［９７］ ６２．８ － － － － － ７２．１ － － －

ＨｙｐｅｒＧＡＴ
［９８］ ７８．３ － － － ８６６ ９８０ － － － －

迁移学习模型 ＵＬＭＦｉＴ［９９］ － － － ９７．８ － － ９５．０ － ９９．２ －

预训练语言模型

ＢＥＲＴｂａｓｅ［３０，２５０］ － ９３．５ ９４．６ ９７．７ － － ９４．８ － ９９．３ ８４．６

ＢＥＲＴｌａｒｇｅ
［３０，２５０］ － ９４．９ ９５．１ ９８．０ － － ９５１ － ９９４ ８６．７

ＧＰＴ［１１０］ － ９１．３ － － － － － － － －

ＳｅｎｔｉＬＡＲＥ［１１６］ ９０８ － ９５７ ９８２ － － － － － －

ＥＬＥＣＴＲＡ［１２０］ － ９７１ － － － － － － － ９１３

ＶｉＬＢＥＲＴ［１２２，２９９］ － ９０．４ － － － － － － － ８０．１

ＶｉｓｕａｌＢＥＲＴ［１２３，２９９］ － ８９．４ － － － － － － － ８１．６

ＢＥＩＴ３［１２４］ － ９２．６ － － － － － － － ８３．８

提示学习模型

ＰＥＴ［１１３］ － － － ６４．８ － － ８６．９ － － ８５．３

ＫＮＮＰｒｏｍｐｔ
［５９］ ７８．２ ８４．２ － － － － ７８．８ － － －

ＲＬＰｒｏｍｐｔ
［１１５］ ８７．１ ９２．５ － ９５．１ － － ８０．２ － － －

ＤＰ２Ｏ
［１８６］ ８８．６ ９３．６ － ９４．３ － － － － － －

基础网络模型、胶囊网络模型、图神经网络模型等；

典型数据集主要包括 ＭＲ、ＳＳＴ２、ＩＭＤＢ、Ｙｅｌｐ２、

２０ＮＧ、Ｒ８、ＡＧ、ＴＲＥＣ、ＤＢｐｅｄｉａ和 ＭＮＬＩ，涵盖情

感分析、新闻分类、抽取式问答、主题标记、自然语言

推理等应用领域．

由于不同文本分类任务的特点，模型在各类

任务中表现出显著的性能差异．以情感分析为例，基

于预训练语言模型的ＳｅｎｔｉＬＡＲＥ
［１１６］在Ｙｅｌｐ２数据

集上取得了较好的性能，准确率高达９８．２％．优异

的性能表现表明将句子情感间的联系融合到预训练

任务中可以实现模型对文本信息的学习，有助于提

高模型情感分析任务的表现．在ＳＳＴ２数据集上，基

于预训练语言模型的ＥＬＥＣＴＲＡ
［１２０］达到了９７．１％

的分类准确率，其表明利用对比学习思想可以使

得预训练模型在使用较少参数的情况下也能学习

到较高抽象层次的特征，从而实现较好的分类效

果．而在新闻分类任务中，ＨｙｐｅｒＧＡＴ
［９８］作为图神

经网络模型通过文档级超图来对文本进行建模．这

种建模方法更加贴合新闻在社交网络中的传播特

性．在Ｒ８数据集上，ＨｙｐｅｒＧＡＴ实现了９８．０％的

最优分类准确率，而在２０ＮＧ数据集上，该模型同样

展现了８６．６％的卓越性能．在抽取式问答分类任务

中，ＣＬＳＴＭ
［１３５］作为基础网络模型取得了良好性

能，该方法组合了ＣＮＮ和ＬＳＴＭ两种模型架构，结

合不同模型架构的优势，在ＴＲＥＣ数据集上取得了

９４．６％的准确率．这一现象表明，通过对基础网络模

型进行合理的设计，在全量数据训练的场景下，使用

轻量级的模型结构依然有可能获得很好的文本分类

效果．

通过综合不同应用场景下性能结果对比发现，

相较于传统机器学习模型，深度学习模型在不同数

据集上的表现更好，而对于深度学习模型，基于预训

练语言模型的文本分类方法在大多数数据集上表现

出卓越的性能．例如，ＢＥＲＴ
［３０，２５０］应用于主题标记

文本分类任务时，其在ＤＢｐｅｄｉａ数据集上的准确率

高达９９．４％；在处理新闻分类任务时，该模型在ＡＧ

数据集上也达到了９５．１％的准确度．此外，Ｓｅｎｔｉ

ＬＡＲＥ
［１１６］通过上下文感知的情感注意力机制和额

外的标签感知掩码预训练，在情感分析相关的数据

集上都达到了较高的准确度．这表明预训练语言模

型通过从海量未标记的数据集中学习到文本的潜在

特征，对提高 ＮＬＰ任务的准确率起到了重要的作

用．总的来说，随着预训练模型技术的不断发展，基

于预训练模型的分类方法在文本分类领域已取得了

较为广泛的应用，且获得了较好的性能表现．

此外，以ＰＥＴ
［１１３］、ＲＬＰｒｏｍｐｔ

［１１５］为代表的基于提

示学习的文本分类方法在数据集约束的实验场景下，

依旧达到了很好的分类效果．其中，ＲＬＰｒｏｍｐｔ
［１１５］方
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法通过结合强化学习，制定了一个参数高效的策略

网络以优化预训练模型的提示输入．即使在无预训

练模型梯度信息计算、每类仅有１６个样本的低资源

场景下，ＲＬＰｒｏｍｐｔ也达到了与ＢＥＲＴｌａｒｇｅ等多种

预训练语言模型在全量数据训练条件下相媲美的性

能水平．而ＫＮＮＰｒｏｍｐｔ方法
［５９］则更进一步，将文

本分类推向了更加极端的零样本分类场景．该方法

通过利用ＫＮＮ检索提示增强语言模型，显著提高

了预训练模型在零样本条件下的分类效率．与未经

增强的ＧＰＴ２模型相比，ＫＮＮＰｒｏｍｐｔ在性能上平

均提升了１３．４％．这些研究结果说明基于提示学习

的方法可以通过优化提示，将不同的下游任务快速

转换，较大限度地发掘预训练语言模型的潜力．

总体而言，目前文本分类领域的核心进展主要

集中在深度学习和预训练语言模型的广泛应用上．

通过对特定任务优化提示输入或微调预训练模型，

可以有效增强模型在各种场景中的文本分类性能．

随着相关技术的不断进步，文本分类领域预计也将

持续快速发展．本文对不同文本分类模型在不同种

类数据集上的性能进行了全面深入的探讨，为研

究者和从业者提供了重要的指导和启示．这些研

究结果对于选择、设计和优化文本分类模型具有

实际应用价值，有助于推动文本分类领域的发展

与创新．

８　文本分类挑战及展望

随着大数据时代的到来，深度学习在文本分类

方面的应用已受到学术界和工业界的广泛研究，基

于深度学习的文本分类模型已经成为当下的研究热

点．尽管一些新的文本分类模型反复刷新了大多数

分类任务的准确率记录，但它们距达到像人类一样

从语义层面“理解”文本仍有一段距离，在未来必将

有更多、更广泛的尝试．因此，本文分别从数据约束

和模型计算两个角度进行总结，阐述当前研究所面

临的挑战以及未来可能的研究方向．

８１　数据约束方面

数据标注成本．现有的大多数模型都是有监督

模型，在训练过程中过度依赖标记数据，模型的性能

将受到标注数据规模、质量、分布等要素的显著影

响．尽管近年来在常见的文本分类任务上涌现了大

量大规模数据集，但是对于某些垂直领域内的应用

（例如金融、农业和教育）以及更为复杂的文本分类

任务（例如多模态数据、多语言和超长文档的文本分

类），往往面临着标注数据缺乏的问题，这极大地限

制了相关领域方法研究的发展［３００３０２］．而新数据集

的标注过程需要耗费大量的人力、物力以及时间，因

此如何能够通过少量标注数据进行训练仍能取得良

好效果的算法在未来有着很大的发展潜力，例如半

监督学习和无监督学习文本分类算法［３０３］．

同时，为了解决数据标注成本高的问题，人们将

小样本／零次学习应用于文本分类，以实现对没有或

者仅有少量相同类别训练数据的文本进行分类．无

监督学习通常只用未被标注的数据作为数据源，与

无监督学习不同的是小样本／零次学习则是有效利

用其它先验知识．在人工智能趋近于人类的学术目

标和廉价学习的工业需求推动下，小样本／零次学习

研究引起了学术界与产业界的广泛关注［３０４］，是一

个解决高标注成本的热门话题．但是总体来说，目前

应用于文本分类的研究还比较少，未来还待更深入

和更广泛的研究．

外部知识利用．通常情况下，对于特定机器学习

分类模型，丰富的有效信息输入能够显著提升模型

分类性能．但是自然语言文本自身在各个层次上广

泛存在歧义性和多义性等问题，给文本理解过程带

来了极大的干扰［３０５］．例如长文本或者超长文本的

输入、阴阳怪气式语言蕴含的复杂语义、相同文本含

义随着时间的演变以及特定领域内的专有名词、俚

语和缩写等．对上述问题的解决程度直接影响到模

型的文本理解能力，进而影响模型性能．除此之外，

随着在线社交网络的发展，短文本分类任务也愈发

常见，但是它们缺乏足够的上下文信息，这使得短文

本分类面临着巨大的挑战．

有效引入外部知识是一个解决上述问题并提高

模型性能的有效方法［３０６］，例如一个包含常识知识

库的问答系统可以回答关于现实世界的问题，并且

能够帮助解决信息不完整的难题．现有的外部知识

包括语义词典［３０７］、概念信息［３０８］、常识信息［３０９］、知

识图谱［３１０］和多模态知识［３１１］等．尽管外部知识的引

入能够增强文本的语义表示，并已经在相关领域取

得了一定成效［３１２］．但是由于各知识特点的不同，在

使用过程中会面临外部知识的选择以及如何有效建

模和使用这类知识等问题，仍然需要进行更多的研

究与实践．

多语种文本分类．随着全球化的推进，多语种文

本分类已经成为当前自然语言处理研究领域的一个

重要课题．然而，多语种文本之间存在语言差异，存

在词汇、语法和表达方式不同等问题，这些都使得研
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究人员难以利用现有的方法进行文本分类，因此需

要提出适用于多语种文本的分类技术［３１３］．除此之

外，在多语种文本分类任务中目前并没有统一的评

价标准，因此难以对不同方法的分类效果进行有效

评估．

总体来说，多语种文本分类是一个需要综合考

虑语言学、计算机技术和数据科学的研究领域．研究

人员必须考虑语言差异、数据不平衡、文本长度差

异、词汇差异等问题，并对模型的泛化能力、标注问

题、评价标准等进行全面评估，以提高多语种文本分

类的效果．

多标签分类计算．文本多标签分类任务中标签

的规模大小、分布均衡程度和内在标签类别依赖性，

都给该任务的解决带来了极大的挑战．其中，在标签

规模方面，极端多标签文本分类任务的难点在于标

签集的数目非常多，包含数十万，甚至成百上千万的

标签，而目前模型的内存占用、模型大小都随着标签

空间的变大而线性变大，以致于难以部署甚至训练

模型［３１４］；在标签分布均衡方面，部分数据集的标签

对应的文本数据非常稀疏，存在“长尾”问题，这些不

均衡的数据训练出来的模型会导致样本少的种类预

测性能很差，甚至无法进行准确分类［３１５］；在标签的

类别依赖方面，依赖性是指不同标签之间存在内在

联系，比如属于“犯罪”的文本往往跟“法律”是相关

联的，而现有的一些方法在处理多标签文本分类问

题上，往往忽略了标签之间的依赖性，严重影响了模

型的分类性能［３１６］．因此，从数据层面来看，如何消

除标签的规模、分布均衡性和类别依赖性所带来的

影响是多标签文本分类任务未来的研究重点．

８２　模型计算方面

跨模态文本学习．高效的文本表示学习是文本

分类模型的基础，相关研究伴随着语言学、认知科

学和人工智能的发展而不断进步．其核心方法从早

期的规则法，到基于统计的方法，再到近年来的深度

学习方法；表示对象从学习特定任务中字、词、句子、

篇章的表示，再到端到端大规模自动文本表示学习．

总而言之，随着人工智能技术的发展、尤其是大规模

预训练模型的出现，文本表示学习方法对文本中蕴

含语义的理解程度越来越高．基于ＲＮＮ的模型、基

于ＣＮＮ的模型、基于注意力机制的模型以及基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的模型等方法理论基础成熟、模型简

单有效，并且各种扩展均已取得不错的分类效果．

但是随着跨模态数据的出现，跨模态文本学习

面临着新的挑战：（１）多模态语义的融合表示学习

方法研究，需要综合考虑声音、图像、视频、文本等不

同模态的信息实现对信息的多维度和深层次理解；

（２）跨模态的统一信息表示方法研究，需要考虑将

相同语义的不同模态的数据进行相同或相近的表

示，试图为不同模态内容构建统一的数据表示模型，

提高各模态内容的表示能力，以实现对现有表示模

型的深入研究和广泛应用．因此，如何基于已有研究

基础［３１７］，结合跨模态文本数据表示学习新问题、新

挑战，对这些方法进行深入研究、优化和融合，设计

一个集成且资源依赖性小的模型范式［３１８］，有效解

决跨模态文本学习难题，是未来一个重要研究方向．

模型的鲁棒性．尽管现有的基于深度学习文本

分类模型能够取得非常出色的分类成绩，但是随着

应用场景越来越复杂，所使用的模型结构也越来越

复杂，面临着训练难、参数多、推理慢等难题［３１７］．为

了提高模型的文本分类的准确性，研究人员往往在

特定的数据集上，采用一定的训练技巧，使得模型达

到更加优异的性能，但是随之而来的是模型对训练

数据、模型参数等具有较强的依赖性．

此外，随着深度学习的对抗性攻击技术日益发

展［３１９３２０］，对抗性样本的危险性日益凸显，使得模型

的脆弱性与鲁棒性问题研究日益重要．因为这些深

度伪造的样本通常不干扰人类的正常判断，但却能

使机器学习模型做出错误判断、极大地降低模型准

确率，给算法的安全性和鲁棒性带来了极大的挑

战［３２１］．目前，大多数方法采用对抗训练来提高模型

的鲁棒性，如通过将对抗性样本加入训练过程，并取

得了一定效果，但是方法的脆弱性难以抵抗日益复

杂的攻击手段．特别是在文本计算领域，大规模预训

练模型与大规模训练数据集在文本分类的任务中扮

演着不可替代的作用，而这些往往是对抗攻击容易

得手的途径，会严重影响文本分类算法的性能．因

此，针对文本分类方法模型的鲁棒性研究，虽然取得

一些成绩，但是仍需要进行更加深入的探讨和研究．

模型的可解释性．尽管对于深度学习方法，复杂

的非线性计算赋予了它们极高的模型表示能力，但

是其本质上都是在进行曲线拟合过程．最后只能得

到一堆看上去毫无意义的模型参数和拟合度非常高

的判定结果，其中蕴含的知识难以用人们所能理解

的方式进行表达［３２２］．如果一个模型完全不可解释，

那么在许多领域的应用会因为没办法得到更多可靠

的信息而受到限制．例如情感分析系统中，除了最终

的情感判定结果外，人们还需要了解模型产生这样

的判定是基于文本中哪些因素的考虑，以便利用人
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工交互信息提升现有方法性能．此外，可解释性对模

型优化也有一定影响，例如不明确模型究竟能够学

习到哪些特征以及模型在不同数据集有着不同表现

的原因等问题，会导致失去了对模型的改进和优化

的指导方向．因此，有必要对模型的可解释性进行深

入研究，能够兼顾效率、准确度、可解释性的模型将

在很多应用场景中具备不可替代的优势．

应用大语言模型的文本分类．随着大语言模型

（例如ＧＰＴ３、ＧＰＴ４
［３２３］等）的出现和广泛应用，文

本分类计算范式正在经历一场革命性的演变．与以

往需要大量标签数据进行训练的模型不同，这些大

语言模型凭借其巨大的模型参数量和海量非标注文

本数据上的预训练，使其在处理小样本或者零样本

文本分类问题上表现出色．

但与此同时，大语言模型的出现也引入了新的

挑战．首先，数十亿甚至数百亿的参数使得这些模型

需要大量的计算资源，大幅增加了模型训练和部署

的成本［３２４］．因此如何轻量化模型以适应更多场景

（例如，终端高实时性需求场景）将是未来一个重要

的研究方向；其次，由于目前的大语言模型往往作为

黑箱模型运行，缺乏透明性和可解释性，导致在某些

文本分类的应用场景（例如医疗、法律）缺乏证据或

者事实支撑而无法使用［３２５］；此外，由于这些模型通

常会使用全网数据进行训练，在处理文本分类任务

时大语言模型可能会生成不准确或具有偏见的内容

表征［３２６３２７］．因此，如何对繁杂的网络数据进行有效

的预处理，以减少数据偏见并提高大语言模型的公

平性也是值得关注的问题．

面向大规模数据的文本分类．随着大规模数据

在文本分类领域的普遍使用，不仅面临着数据的存

储、计算和安全等问题，同时在模型层面也迎来了许

多新的挑战．例如大规模数据带来的维数灾难等问

题大大增加了模型的训练难度；同时随着数据规模

的不断扩大，模型所需要的模型结构也越来越复杂，

面临着参数多、推理慢、泛化能力弱等缺点；并且在

大规模数据的文本分类中，评价模型性能的方法往

往不够全面，因此很难评价模型的真实效果．这些问

题大大限制了模型在高实时性需求场景的线上应用

能力［３１７］．因此，如何设计更有效率、高精度的文本

分类技术，同时提高模型的收敛性和在线推理速度，

有效地解决面向大规模数据的文本分类难题，为相

关技术研究创造更为广阔的应用空间，是文本分类

技术得以发展的一个重要研究方向．

９　总　结

本文对文本分类领域从传统机器学习方法到新

兴深度学习方法的研究成果进行了详尽的调研．针

对传统文本分类方法，从常见的基于传统机器学习

方法的分类器原理方面进行了详细分析，包括概率

图模型、支持向量机模型和决策树模型等．同时为了

能让读者针对不同的应用场景选择合适的分类模

型，本文详尽地介绍了不同分类模型在处理各类文

本分类任务上的优势和不足．对基于深度学习的文

本分类方法，本文根据其发展脉络与计算核心思想

的不同进行分类阐述，其中包括基础网络模型、胶囊

网络模型、图神经网络模型、迁移学习模型、预训练

模型等．此外，本文还对不同应用任务场景下常用的

数据集和模型评价方法进行了详细介绍，并以此为

基础对不同种类文本分类模型在典型应用场景中进

行了性能对比．同时，在分析目前领域内所存在研究

挑战的基础上，本文展望了多个未来重要的研究方

向，包括但不限于数据约束、模型计算等领域，力求

为未来的研究者提供一个全面而深入的指导框架．

本文相关工作的综述可以帮助读者快速理清文本分

类技术的发展脉络，了解文本分类技术的国内外研

究现状，有助于读者在大量的相关研究文献中快速

理解问题背景，希望能够对相关领域的研究工作和

工程技术人员提供有益的帮助．
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ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ２６：２７ｔｈ

ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ

２０１３．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，ＵＳＡ，２０１３：３１１１３１１９
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ｃｈｅｓｔｏＳｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ，ＳｅｎｔｉｍｅｎｔａｎｄＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａＡｎａｌｙｓｉｓ

（ＷＡＳＳＡ＠ＥＭＮＬＰ２０１８）．Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１８：２７

［２９］ ＶａｓｗａｎｉＡ，ＳｈａｚｅｅｒＮ，ＰａｒｍａｒＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌｙｏｕ

ｎｅｅｄ／／ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ３０：

ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ

２０１７．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：５９９８６００８

［３０］ ＤｅｖｌｉｎＪ，ＣｈａｎｇＭ，ＬｅｅＫ，ｅｔａｌ．ＢＥＲＴ：Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆ

ｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ／／
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ＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：

ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ（ＮＡＡＣＬＨＬＴ２０１９）．Ｖｏｌｕｍｅ１

（ＬｏｎｇａｎｄＳｈｏｒｔＰａｐｅｒｓ）．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１９：４１７１

４１８６
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ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２０２１，５４（３）：１４０

［３５］ ＫｏｗｓａｒｉＫ，ＪａｆａｒｉＭｅｉｍａｎｄｉＫ，ＨｅｉｄａｒｙｓａｆａＭ，ｅｔａｌ．Ｔｅｘｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：Ａｓｕｒｖｅｙ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１９，１０（４）：

１５０

［３６］ ＡｇｇａｒｗａｌＣＣ，ＺｈａｉＣ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓ／／ＡｇｇａｒｗａｌＣＣ，ＺｈａｉＣ．ＭｉｎｉｎｇＴｅｘｔＤａｔａ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：１６３２２２

［３７］ ＷｕＴ，ＣａｃｃｉａＭ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｉｎ
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［３８］ ＺｈｕａｎｇＦ，ＱｉＺ，ＤｕａｎＫ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｕｒｖｅｙｏｎ

ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，２０２０，１０９（１）：

４３７６

［３９］ ＬｉｕＰ，ＹｕａｎＷ，ＦｕＪ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｔｒａｉｎ，ｐｒｏｍｐｔ，ａｎｄｐｒｅｄｉｃｔ：
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１７（９）：１８４８１８５９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（苏金树，张博锋，徐昕．基于机器学习的文本分类技术研究

进展．软件学报，２００６，１７（９）：１８４８１８５９）
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Ｓｅｒｖｉｃｅ，２０１３，５７（１４）：１３４１３９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（薛春香，张玉芳．面向新闻领域的中文文本分类研究综述．

图书情报工作，２０１３，５７（１４）：１３４１３９）
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ａｎｄｄａｔａｓｐａｒｓｉｔｙｆｏｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆＴｗｉｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬａｎｇｕａｇｅＲｅｓｏｕｒｃｅｓ

ａｎｄＥｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＬＲＥＣ２０１４）．Ｒｅｙｋｊａｖｉｋ，Ｉｃｅｌａｎｄ，２０１４：

８１０８１７

［４６］ ＭａｗａｒｄｉＶ Ｃ．Ｓｐｅｌｌｉｎｇｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｆｏｒｔｅｘｔｄｏｃｕｍｅｎｔｓｉｎ

ＢａｈａｓａＩｎｄｏｎｅｓｉａｕｓｉｎｇｆｉｎｉｔｅｓｔａｔｅａｕｔｏｍａｔａａｎｄＬｅｖｉｎｓｈｔｅｉｎ

ｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｈｏｄ．ＭＡＴＥＣＷｅｂｏｆＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ，２０１８，１６４：

０１０４７

［４７］ ＨｏｎｇＹ，ＹｕＸ，ＨｅＮ，ｅｔａｌ．ＦＡＳＰｅｌｌ：Ａｆａｓｔ，ａｄａｐｔａｂｌｅ，

ｓｉｍｐｌｅ，ｐｏｗｅｒｆｕｌＣｈｉｎｅｓｅｓｐｅｌｌｃｈｅｃｋｅｒｂａｓｅｄｏｎＤＡＥｄｅｃｏｄｅｒ

ｐａｒａｄｉｇｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＮｏｉｓｙＵｓｅｒ

ｇｅｎｅｒａｔｅｄＴｅｘｔ（ＷＮＵＴ＠ＥＭＮＬＰ２０１９）．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，

２０１９：１６０１６９

［４８］ ＭｉｋｏｌｏｖＴ，ＣｈｅｎＫ，ＣｏｒｒａｄｏＧ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｏｆｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

（ＩＣＬＲ２０１３）．Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅ，ＵＳＡ，２０１３：１０２３

［４９］ ＰｅｎｎｉｎｇｔｏｎＪ，ＳｏｃｈｅｒＲ，ＭａｎｎｉｎｇＣ Ｄ．ＧｌｏＶｅ：Ｇｌｏｂａｌ
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［１３２］ ＫａｅｌｂｌｉｎｇＬＰ，ＬｉｔｔｍａｎＭＬ，ＭｏｏｒｅＡ Ｗ．Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
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ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｒｕｍｏｒｓ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２１，３３（８）：３０３５３０４７

［２５６］ ＳｈｕＫ，ＭａｈｕｄｅｓｗａｒａｎＤ，ＷａｎｇＳ，ｅｔａｌ．ＦａｋｅＮｅｗｓＮｅｔ：

Ａｄａｔａｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙｗｉｔｈｎｅｗｓｃｏｎｔｅｎｔ，ｓｏｃｉａｌｃｏｎｔｅｘｔａｎｄ

ｄｙｎａｍｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｓｔｕｄｙｉｎｇｆａｋｅｎｅｗｓｏｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ．

ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１８０９．０１２８６，２０１８

［２５７］ ＳｈｕＫ，ＷａｎｇＳ，ＬｉｕＨ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｒｉｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｆｏｒｆａｋｅ

ｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７１２．０７７０９，２０１７

［２５８］ ＭａＪ，ＧａｏＷ，ＷｏｎｇＫ．ＲｕｍｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｎＴｗｉｔｔｅｒｗｉｔｈ

ｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ５６ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（ＡＣＬ２０１８）．Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ．

Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１８：１９８０１９８９

［２５９］ ＨｏｒｎｅＢ，ＡｄａｌｉＳ．Ｔｈｉｓｊｕｓｔｉｎ：Ｆａｋｅｎｅｗｓｐａｃｋｓａｌｏｔｉｎ

ｔｉｔｌｅ，ｕｓｅｓｓｉｍｐｌｅｒ，ｒｅｐｅｔｉｔｉｖｅｃｏｎｔｅｎｔｉｎｔｅｘｔｂｏｄｙ，ｍｏｒｅ

ｓｉｍｉｌａｒｔｏｓａｔｉｒｅｔｈａｎｒｅａｌｎｅｗｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７０３．

０９３９８，２０１７

［２６０］ ＲａｊｐｕｒｋａｒＰ，ＺｈａｎｇＪ，ＬｏｐｙｒｅｖＫ，ｅｔａｌ．ＳＱｕＡＤ：１００，０００＋

ｑｕｅｓｔｉｏｎｓｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎｏｆｔｅｘｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１６ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ２０１６）．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１６：

２３８３２３９２

［２６１］ ＹａｎｇＹ，ＹｉｈＷ，ＭｅｅｋＣ．ＷｉｋｉＱＡ：Ａｃｈａｌｌｅｎｇｅｄａｔａｓｅｔｆｏｒ

ｏｐｅｎｄｏｍａｉｎｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ２０１５）．Ｌｉｓｂｏｎ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２０１５：２０１３

２０１８

［２６２］ ＺｈａｎｇＳ，ＺｈａｎｇＸ，ＷａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｃｈｉｎｅｓｅｍｅｄｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎ

ａｎｓｗｅｒｍａｔｃｈｉｎｇｕｓｉｎｇｅｎｄｔｏｅｎｄｃｈａｒａｃｔｅｒｌｅｖｅｌｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

ＣＮＮｓ．ＡｐｐｌｉｅｄＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１７，７（８）：７６７

［２６３］ ＺｈａｎｇＳ，ＺｈａｎｇＸ，ＷａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｔｔｅｎｔｉｖｅ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｍｅｄｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１８，６：７４０６１７４０７１

［２６４］ ＬｉｕＪ，ＬｉｎＹ，ＬｉｕＺ，ｅｔａｌ．ＸＱＡ：Ａｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌｏｐｅｎ

ｄｏｍａｉｎｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｄａｔａｓｅｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５７ｔｈ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ

（ＡＣＬ２０１９）．Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，

２０１９：２３５８２３６８

［２６５］ ＷａｎｇＳ，ＪｉａｎｇＪ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｗｉｔｈ

ＬＳＴＭ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈ

ＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅ ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，

ＵＳＡ，２０１６：１４４２１４５１

［２６６］ ＧｏｎｇＹ，ＬｕｏＨ，ＺｈａｎｇＪ．Ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｖｅｒ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ ２０１８）．

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＴｒａｃｋＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１８

［２６７］ ＣｈｅｎＱ，ＺｈｕＸ，ＬｉｎｇＺ，ｅｔａｌ．ＥｎｈａｎｃｅｄＬＳＴＭｆｏｒｎａｔｕｒａｌ

ｌａｎｇｕａｇｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５５ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇ

ｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（ＡＣＬ２０１７）．

Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１７：１６５７

１６６８

［２６８］ ＢｅｎｔｉｖｏｇｌｉＬ，ＢｅｒｎａｒｄｉＲ，ＭａｒｅｌｌｉＭ，ｅｔａｌ．ＳＩＣＫｔｈｒｏｕｇｈ

ｔｈｅＳｅｍＥｖａｌｇｌａｓｓｅｓ．Ｌｅｓｓｏｎｌｅａｒｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌｓｅｍａｎｔｉｃｍｏｄｅｌｓｏｎｆｕｌｌｓｅｎｔｅｎｃｅｓ

ｔｈｒｏｕｇｈｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓａｎｄｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ．Ｌａｎｇｕａｇｅ

ＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，２０１６，５０：９５１２４

［２６９］ ＢｏｗｍａｎＳＲ，ＡｎｇｅｌｉＧ，ＰｏｔｔｓＣ，ｅｔａｌ．Ａｌａｒｇｅａｎｎｏｔａｔｅｄ

ｃｏｒｐｕｓｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１５ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ２０１５）．Ｌｉｓｂｏｎ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，

２０１５：６３２６４２

［２７０］ ＤｏｌａｎＢ，ＱｕｉｒｋＣ，ＢｒｏｃｋｅｔｔＣ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｏｆｌａｒｇｅｐａｒａｐｈｒａｓｅｃｏｒｐｏｒａ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｍａｓｓｉｖｅｌｙｐａｒａｌｌｅｌｎｅｗｓ

ｓｏｕｒｃｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｇｅｎｅｖａ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２００４

［２７１］ ＤａｇａｎＩ，ＧｌｉｃｋｍａｎＯ，ＭａｇｎｉｎｉＢ．ＴｈｅＰＡＳＣＡＬｒｅｃｏｇｎｉｓｉｎｇ

ｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｃｈａｌｌｅｎｇｅ／／ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＣｈａｌｌｅｎｇｅｓ，

ＥｖａｌｕａｔｉｎｇＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ，ＶｉｓｕａｌＯｂｊｅｃｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎａｎｄＲｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ，ＦｉｒｓｔＰＡＳＣＡＬ

ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＣｈａｌｌｅｎｇｅｓ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ（ＭＬＣＷ ２００５）．

ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ：Ｖｏｌｕｍｅ３９４４．Ｓｏｕｔｈ

ａｍｐｔｏｎ，ＵＫ，２００５：１７７１９０

［２７２］ ＫｈｏｔＴ，ＳａｂｈａｒｗａｌＡ，ＣｌａｒｋＰ．ＳｃｉＴａｉｌ：Ａｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌ

ｍｅｎｔｄａｔａｓｅｔｆｒｏｍｓｃｉｅｎｃｅｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

４８２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



ｏｆｔｈｅ３２ｎｄ ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

（ＡＡＡＩ１８），ｔｈｅ３０ｔｈＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎ

ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＩＡＡＩ１８），ａｎｄｔｈｅ８ｔｈＡＡＡＩＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＥｄ

ｕｃａｔｉｏｎａｌＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＥＡＡＩ１８）．

ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８：５１８９５１９７

［２７３］ Ｈｕ Ｈ，Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ Ｋ，ＸｕＬ，ｅｔａｌ．ＯＣＮＬＩ：Ｏｒｉｇｉｎａｌ

Ｃｈｉｎｅｓｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅ／／ＦｉｎｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉ

ａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＥＭＮＬＰ２０２０．Ｏｎｌｉｎｅ

Ｅｖｅｎｔ，２０２０：３５１２３５２６

［２７４］ ＬｅｈｍａｎｎＪ，ＩｓｅｌｅＲ，ＪａｋｏｂＭ，ｅｔａｌ．ＤＢｐｅｄｉａ－Ａｌａｒｇｅｓｃａｌｅ，

ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．

ＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ，２０１５，６（２）：１６７１９５

［２７５］ ＫｏｗｓａｒｉＫ，ＢｒｏｗｎＤＥ，ＨｅｉｄａｒｙｓａｆａＭ，ｅｔａｌ．ＨＤＬＴｅｘ：

Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ１６ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ

ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＩＣＭＬＡ２０１７）．Ｃａｎｃｕｎ，Ｍｅｘｉｃｏ，

２０１７：３６４３７１

［２７６］ Ａｍａｚｏｎ６７０ＫＣｏｒｐｕｓ．ｈｔｔｐ：／／ｍａｎｉｋｖａｒｍａ．ｏｒｇ／ｄｏｗｎｌｏａｄｓ／

ＸＣ／ＸＭＬＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ．ｈｔｍｌ，２０１６

［２７７］ ＷａｎｇＦ，ＷａｎｇＺ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｃｅｐｔｂａｓｅｄｓｈｏｒｔｔｅｘｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒａｎｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＣＩＫＭ２０１４）．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：１０６９

１０７８

［２７８］ ＢＤＣＩ２０１８．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｙｉｌｉｆｚｆ／ＢＤＣＩ＿Ｃａｒ＿２０１８

［２７９］ ＸｉｅＰ，ＳｈｉＨ，ＺｈａｎｇＭ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒ

ａｕｔｏｍａｔｅｄＩＣＤｃｏｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５６ｔｈ Ａｎｎｕａｌ

ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ

（ＡＣＬ２０１８）．Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，

２０１８：１０６６１０７６

［２８０］ ＳｈｉＨ，ＸｉｅＰ，ＨｕＺ，ｅｔａｌ．ＴｏｗａｒｄｓａｕｔｏｍａｔｅｄＩＣＤｃｏｄｉｎｇ

ｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７１１．０４０７５，

２０１７

［２８１］ ＬｉＭ，ＦｅｉＺ，ＺｅｎｇＭ，ｅｔａｌ．ＡｕｔｏｍａｔｅｄＩＣＤ９ｃｏｄｉｎｇｖｉａａ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ．ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍ

ｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１８，１６（４）：１１９３

１２０２

［２８２］ ＫａｕｒＲ，ＧｉｎｉｇｅＪＡ，ＯｂｓｔＯ．Ａｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｒｅｖｉｅｗ

ｏｆａｕｔｏｍａｔｅｄＩＣＤｃｏｄｉｎｇａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇ

ｄｉｓｃｈａｒｇｅｓｕｍｍａｒｉｅｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１０７．１０６５２，

２０２１

［２８３］ ＬｅｅＪＹ，ＤｅｒｎｏｎｃｏｕｒｔＦ．Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｓｈｏｒｔｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｒｅｃｕｒｒｅｎｔａｎｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１６ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆ

ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ： Ｈｕｍａｎ

ＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１６：５１５５２０

［２８４］ ＬｅｖｅｒＪ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ：Ｉｔｉｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｏｕｎｄｅｒ

ｓｔａｎｄｂｏｔｈｗｈａｔａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｅｘｐｒｅｓｓｅｓａｎｄｗｈａｔｉｔ

ｈｉｄｅｓ．ＮａｔｕｒｅＭｅｔｈｏｄｓ，２０１６，１３（８）：６０３６０５

［２８５］ ＹａｃｏｕｂｙＲ，ＡｘｍａｎＤ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，

ｒｅｃａｌｌ，ａｎｄＦ１ｓｃｏｒｅｆｏｒｍｏｒｅｔｈｏｒｏｕｇｈｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＥｖａｌｕａｔｉｏｎ

ａｎｄＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＮＬＰＳｙｓｔｅｍｓ．Ｏｎｌｉｎｅ，２０２０：７９９１

［２８６］ ＰｒｏｖｏｓｔＦＪ，ＦａｗｃｅｔｔＴ，ＫｏｈａｖｉＲ．Ｔｈｅｃａｓｅａｇａｉｎｓｔ

ａｃｃｕｒａｃｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｃｏｍｐａｒｉｎｇｉｎｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ１９９８）．Ｍａｄｉｓｏｎ，ＵＳＡ，１９９８：４４５４５３

［２８７］ ＤａｖｉｓＪ，ＧｏａｄｒｉｃｈＭ．Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ｒｅｃａｌｌａｎｄ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ／／ＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇＳｅｒｉｅｓ：Ｖｏｌｕｍｅ１４８ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＩＣＭＬ２００６）．

Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，ＵＳＡ，２００６：２３３２４０

［２８８］ ＷａｎｇＧ，ＹａｎｇＭ，ＺｈａｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｍｏｍｅｎｔｕｍａｃｃｅｌｅｒａｔｅｓ

ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｓｔｏｃｈａｓｔｉｃＡＵＰＲＣｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ：Ｖｏｌｕｍｅ１５１

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ（ＡＩＳＴＡＴＳ２０２２）．ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，２０２２：３７５３

３７７１

［２８９］ ＭｙｅｒｓｏｎＪ，ＧｒｅｅｎＬ，ＷａｒｕｓａｗｉｔｈａｒａｎａＭ．Ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅ

ｃｕｒｖｅａｓａｍｅａｓｕｒｅｏｆｄｉｓｃｏｕｎｔｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＥｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔａｌＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＢｅｈａｖｉｏｒ，２００１，７６（２）：２３５２４３

［２９０］ ＷａｎｇＷ，ＹａｎｇＮ，ＷｅｉＦ，ｅｔａｌ．Ｇａｔｅｄｓｅｌｆｍａｔｃｈｉｎｇｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｒｅａｄｉｎｇｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎａｎｄｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５５ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（ＡＣＬ２０１７）．Ｖｏｌｕｍｅ１：Ｌｏｎｇ

Ｐａｐｅｒｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１７：１８９１９８

［２９１］ ＳｅｖｅｒｙｎＡ，ＭｏｓｃｈｉｔｔｉＡ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒａｎｋｓｈｏｒｔｔｅｘｔｐａｉｒｓ

ｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ３８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，

２０１５：３７３３８２

［２９２］ ＢｅｎｊａｍｉｎｉＹ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｔｈｅｆａｌｓｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｒａｔｅ．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆｔｈｅＲｏｙａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ：ＳｅｒｉｅｓＢ（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｅｔｈ

ｏｄｏｌｏｇｙ），２０１０，７２（４）：４０５４１６

［２９３］ ＺａｆａｒＭＢ，ＶａｌｅｒａＩ，ＧｏｍｅｚＲｏｄｒｉｇｕｅｚＭ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｒｎｅｓｓ

ｂｅｙｏｎｄｄｉｓｐａｒａｔｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ＆ ｄｉｓｐａｒａｔｅｉｍｐａｃｔ：Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｄｉｓｐａｒａｔｅｍｉｓｔｒｅａｔｍｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｗｏｒｌｄ ＷｉｄｅＷｅｂ

（ＷＷＷ２０１７）．Ｐｅｒｔｈ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１７：１１７１１１８０

［２９４］ Ｍｃｃａｌｌｕｍ Ａ Ｋ． Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ

ｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｅｄｂｙＥＭ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩ９９

ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＴｅｘｔＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，１９９９

［２９５］ ＳｃｈüｔｚｅＨ，ＭａｎｎｉｎｇＣＤ，ＲａｇｈａｖａｎＰ．Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ：Ｖｏｌｕｍｅ３９．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ：Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２００８

［２９６］ ＳｃｈａｐｉｒｅＲ Ｅ，ＳｉｎｇｅｒＹ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｂｏｏｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｒａｔｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，

１９９９，３７（３）：２９７３３６

［２９７］ ＬｉｕＪ，ＣｈａｎｇＷ，ＷｕＹ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｅｘｔｒｅｍｅ

ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ４０ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ

ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｓｈｉｎｊｕｋｕ，Ｊａｐａｎ，

２０１７：１１５１２４
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ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ：Ｖｏｌｕｍｅ１２７３６．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２０２１：

３５８３６９

［３１９］ ＪｉＳｈｏｕＬｉｎｇ，ＤｕＴｉａｎＹｕ，ＬｉＪｉｎＦｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄ

ｐｒｉｖａｃｙｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ：Ａｓｕｒｖｅｙ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０２１，３２（１）：４１６７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（纪守领，杜天宇，李进锋等．机器学习模型安全与隐私研

究综述．软件学报，２０２１，３２（１）：４１６７）

［３２０］ ＬｉｕＸｉａｏＭｉｎｇ，ＺｈａｎｇＺｈａｏＨａｎ，ＹａｎｇＣｈｅｎＹａｎｇ，ｅｔａｌ．

Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｔｅｘｔｃｏｎｔｅｎｔｏｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２２，４５（８）：

１５７１１５９７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（刘晓明，张兆晗，杨晨阳等．在线社交网络文本内容对抗

技术．计算机学报，２０２２，４５（８）：１５７１１５９７）

［３２１］ ＸｕＪ，ＣｈｅｎＪ，ＹｏｕＳ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍｏｄｅｌｓｏｎｇｒａｐｈｓ：Ａｓｕｒｖｅｙ．ＡＩＯｐｅｎ，２０２１，２：６９７８

［３２２］ ＣｈａｋｒａｂｏｒｔｙＳ，ＴｏｍｓｅｔｔＲ，ＲａｇｈａｖｅｎｄｒａＲ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒ

ｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ：Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｒｅｓｕｌｔｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＩＥＥＥ ＳｍａｒｔＷｏｒｌｄ，Ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ＆Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ａｄｖａｎｃｅｄ＆ＴｒｕｓｔｅｄＣｏｍｐｕｔｅｄ，

ＳｃａｌａｂｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ＆Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，Ｃｌｏｕｄ＆ＢｉｇＤａｔａ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＰｅｏｐｌｅａｎｄＳｍａｒｔＣｉｔｙＩｎｎｏｖａｔｉｏｎ

（ＳｍａｒｔＷｏｒｌｄ／ＳＣＡＬＣＯＭ／ＵＩＣ／ＡＴＣ／ＣＢＤＣｏｍ／ＩＯＰ／ＳＣＩ

２０１７）．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１７：１６

［３２３］ ＰｅｎｇＢａｏｌｉｎ，ｅｔａｌ．ＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｔｕｎｉｎｇｗｉｔｈＧＰＴ４．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２３０４．０３２７７，２０２３

６８２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



［３２４］ ＫａｐｌａｎＪ，ＭｃｃａｎｄｌｉｓｈＳ，ＨｅｎｉｇｈａｎＴ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌｉｎｇｌａｗｓ

ｆｏｒｎｅｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２００１．

０８３６１，２０２０

［３２５］ ＷｉｅｇｒｅｆｆｅＳ，ＰｉｎｔｅｒＹ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓｎｏｔｎｏｔｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎ

ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰＩＪＣ

ＮＬＰ２０１９）．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：１１２０

［３２６］ ＳａｐＭ，ＣａｒｄＤ，ＧａｂｒｉｅｌＳ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｒｉｓｋｏｆｒａｃｉａｌｂｉａｓｉｎ

ｈａｔｅｓｐｅｅｃｈｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５７ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｆｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（ＡＣＬ

２０１９）．Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１９：

１６６８１６７８

［３２７］ ＢｏｌｕｋｂａｓｉＴ，ＣｈａｎｇＫ，ＺｏｕＪＹ，ｅｔａｌ．Ｍａｎｉｓｔｏｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｐｒｏｇｒａｍｍｅｒａｓｗｏｍａｎｉｓｔｏｈｏｍｅｍａｋｅｒ？Ｄｅｂｉａｓｉｎｇｗｏｒｄ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ２０１６．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，

Ｓｐａｉｎ，２０１６：４３４９４３５７

犔犐犝犡犻犪狅犕犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｔｅｃｈｎｏｌ

ｏｇｙ，ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

犔犐犆犺犲狀犵犣犺犲狀犵犡狌，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｅｘｔｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犠犝犛犺犪狅犆狅狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ，ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇ，

ｔｅｘｔｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犣犎犃犖犌犢狌犆犺犲狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ

ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄ

ｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犅犃犐犎狅狀犵犢犪狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓ，ｔｅｘｔｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犆犎犈犖犌犣犲犎狌犪，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ

ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｔｅｘｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｔｅｘｔｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犆犎犈犖犣犺狌狅，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｔｅｘｔｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犔犐犢狅狀犵犉犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犔犃犖犢狌，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｙｓｔｅｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ

ｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

犛犎犈犖犆犺犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ａｒｅｔｒｕｓｔｅｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ｓｅｃｕｒｉｔｙ，ｃｙｂｅｒｐｈｙｓｉｃａｌｓｙｓｔｅｍｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｓｅｃｕｒｉｔｙ，ｓｏｆｔｗａｒｅ

ｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄｔｅｓｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｗｉｔｈｔｈｅａｄｖｅｎｔｏｆｔｈｅｅｒａｏｆｂｉｇｄａｔａ，

ｔｈｅｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔｈａｓｕｓｈｅｒｅｄｉｎａｂｌｏｗｏｕｔ

ｇｒｏｗｔｈ．Ａｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｉｎｎａｔｕｒａｌ

ｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｈａｓａｗｉｄｅｒａｎｇｅｏｆ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄｒｅｌａｔｅｄｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｉｄｅａｓａｒｅ

ｃｏｎｓｔａｎｔｌｙｅｖｏｌｖｉｎｇ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｏｎｄｕｃｔｓａｎｏｖｅｒａｌｌｓｕｒｖｅｙｏｆ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｅｍｅｒｇｉｎｇｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙｄｉｓｃｕｓｓｅｓｔｈｅｔｅｃｈｎｉｃａｌ

ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｆａｃｅｄｂｙｃｕｒｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｓｅｖｅｎｐａｒｔｓ，

ｗｈｉｃｈａｒｅ：（１）Ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｔｂａｓｉｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｏｆｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．（２）Ｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇｔｈｅｔｅｘｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｗｉｔｈｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｓｏｆｔｈｅｉｒａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ．

（３）Ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇｔｈｅｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ｗｈｉｃｈａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅａｄｏｐｔｅｄ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｓｉｃｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ．（４）Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｆａｃｉｌｉ

ｔａｔｅｒｅａｄｅｒｓｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒ
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