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文本智能处理背景简介 



人工智能中的文本处理细分领域简介 
 



什么是 NLP 

概念：Natural Language Processing 自然语言处理 

目的：让机器理解人类的语言，是人工智能领域的重要分支，

用于分析、理解和生成自然语言，方便人机交流 

应用：智能问答，机器翻译，文本分类，文本摘要，标签提

取，情感分析，主题模型 



日常工作中各类常见文本形式 

新闻文章

企业合同/公文 客户评论意见

企业产品手册

法律/人事/证券等专业文本

问答资料



NLP发展简史 



NLP技术层次 



深度学习与 NLP 



深度学习发展与应用 

语音识别 计算机视觉 自然语言处理

海量数据 算法进步 芯片技术

应用

基础



深度学习和机器学习 

标注数据
机器学习算法

数据
已训练模型 预测

训练

预测



深度学习和传统机器学习 

输入数据
深度学习算法

输入数据
特征工程 传统机器学习算法

非常耗费时间

以文本分类过程举例， 常见
的特征提取算法包括：
词频
TF-IDF
互信息
信息增益
期望交叉熵
主成分分析
…
特征工程需要手工寻找特
征， 花费大量人力， 特征的
好坏往往决定最终结果

以文本分类过程举例，常见的 
特征提取算法包括： 
词频 
TF-IDF 
互信息 
信息增益 
期望交叉熵 
主成分分析 
… 
特征工程需要手工寻找特征， 
花费大量人力，特征的好坏往往决定最终结果 



深度学习基础结构 

基础神经元结构 多个神经元连接组成神经网络
多个神经元连接组成神经网络 基础神经元结构 



字词表示 

计算机 

电脑 

[ 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, … ] 

[ 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, … ] 

服务器 [ 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, … ] 

[ 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, … ] 

one-hot表示 

高维，稀疏，正交，无法计算语义相关性 



字词表示 

威海市 [ -2 .0795249939, 1 .4055569172 , 1 .9540510178, … -0 .651816964, -6 .1333961487 , -0 .5107190013 ]

潍坊市 [-0 .9602200985 , 0 .8771957159, 1 .0565081835 , … 4 .1443724632 , -4 .1823129654 , -0 .2311971784 ]

枣庄市 [-2 .5211799145 , -0 .6317474842, -0 .052895709 , … 2 .8651976585 , -3 .9351148605 , 1 .3284717798 ]

威海市 [ -2.0795249939, 1.4055569172, 1.9540510178, … -0.651816964, -6.1333961487, -0.5107190013 ] 
 

潍坊市 [-0.9602200985, 0.8771957159, 1.0565081835, … 4.1443724632, -4.1823129654, -0.2311971784 ] 
 

枣庄市 [-2.5211799145, -0.6317474842, -0.052895709, … 2.8651976585, -3.9351148605, 1.3284717798 ] 
 



RNN与LSTM 

RNN

LSTM



LSTM原理 

1， 单元状态丢弃 2， 新信息选择

3， 单元状态更新 4， 确定输出



CNN原理 

 

单层CNN结构，GPU并行加速训练快 
 
词向量解决传统方法词one-hot编
码稀疏问题 

 
max-pooling会忽略文档结构信息 



使用深度学习解决 NLP 问题 



深度学习用于各类型文本
应用的实践方法 



文本挖掘各种类型应用的处理框架 



文本分类 
传统机器学习

• 选择分类器（ 朴素贝叶斯， SVM ， KN N， LR， 决
策树）

• 特征工程构造特征

• 不同领域定制优化成本高

• 常需要分类算法融合提升效果

深度学习（ CN N， RN N等）

• 端到端， 无需大量特征工程

• 框架通用性好， 满足多领域需求

• 可以使用非监督语料训练字词向量提升效果

传统机器学习 

•选择分类器（朴素贝叶斯，SVM，KNN，LR，决策树） 

•特征工程构造特征 

•不同领域定制优化成本高 

•常需要分类算法融合提升效果 

 

深度学习（CNN，RNN等） 

•端到端，无需大量特征工程 

•框架通用性好，满足多领域需求 

•可以使用非监督语料训练字词向量提升效果 



文本分类 

CNN RNN CLSTM



Hierarchical Attention Network 

 
考虑了文本结构信息 
 
词->句子->篇章 
 
Attention结构 
 
部分可解释（词句对分类的贡献大小） 
 

 

什么是最重
要的词？ 

什么是最重
要的句子？ 

4星好评 1星差评 



序列标注 

传统机器学习（ CRF）

• 需要大量特征工程

• 不同领域需要反复调整

深度学习（ Bi-LSTM + CRF）

• 多领域通用

• 输入层采用词向量， 提升泛化能力

• 循环神经网络（ LSTM ,GRU等） 能学
到一些较远的的上下文特征以及一些
非线性特征

信息抽取4种类型分类 

时间序列分析 

他 来 自 达 观 数 据 

S B E B M M E 

Label Set 

B: Begin   M: Middle   E: End   S: Single 



序列标注 



达观数据文本挖掘的实践经验 



文本挖掘的一些常见应用需求 

文 档 智 能 抽 取 功 能
l 财务报表账目信息抽取

l 商业票据关键信息识别

l 应标书信息自动导出

l 基金合同差异核对

l 投资报告项目信息自动提取

l 法律文书风控要素审核

l 新闻稿文字校对

l 政府补贴项目申请表内容核准

l ……

l 更多场景可定制开发

风 险 智 能 审 核 功 能

达 观 智 能 文 档 审 阅 平 台

错 误 智 能 纠 正 功 能 文 档 智 能 比 对 功 能

常见应用场景
财务报表账目信息抽取 

商业票据关键信息识别 

应标书信息自动导出 

基金合同差异核对 

投资报告项目信息自动提取 

法律文书风控要素审核 

新闻稿文字校对 

政府补贴项目申请表内容核准 

…… 

更多场景可定制开发 

常见应用场景 



智能文档审阅：核心抽取算法 



智能文档审阅：段落分析 

PDF格式文本数据丢失段落信息

使用深度学习进行段落分析



生成式摘要 
生成式摘要的深度学习网络基本结构 

编码器/解码器结构，都是神经网络结构 

输入的原文经过编码器变成向量 

解码器从向量里面提取关键编码信息，组合成生成式摘要 

 

深度学习内部注意力机制的引入 

内部注意力机制在解码器里面做 

关注已生成词，解决长序列摘要生成时，个别字词重复出现的问题 



生成式摘要 

Roug e指标优化

Rew ard

文本摘要候选集

生成

更新模型 反馈

增强学习优化
深度学习模型

评分

强化学习和深度学习相结合的学习方式

l 最优化词的联合概率分布： M LE（ 最大似然） ， 有监督学习。 在这里生成候选的摘要集。

l ROUGE指标评价： 不可导， 无法采用梯度下降的方式训练， 考虑强化学习， 鼓励rew ard高的模型， 通过

给与反馈来更新模型。 最终训练得到表现最好的模型。

强化学习和深度学习相结合的学习方式 

最优化词的联合概率分布：MLE（最大似然），有监督学习。在这里生成候选的摘要集。 

ROUGE指标评价：不可导，无法采用梯度下降的方式训练，考虑强化学习，鼓励reward高的模

型，通过给与反馈来更新模型。最终训练得到表现最好的模型。 



生成式摘要 

Bi_LSTM Bi_LSTM Bi_LSTM RN N RN N

Roug e指标优化Rew ard

文本摘要候选集

生成

解码器内部注意力机制

编码器 解码器

深度学习摘要生成式模型

输入序列 输入序列 输入序列。 。 。

摘要序列。 。 。摘要序列

更新模型

评分

返回

增强学习优化模块

最优摘要结果



知识图谱关系抽取：联合学习方法 



知识图谱关系抽取：基于深度学习 

基于参数共享的方法 
 
对于输入句子通过共用的 word embedding 层，然后接双向的 LSTM 层
来对输入进行编码。然后分别使用一个 LSTM 来进行命名实体识别（NER）
和一个 CNN 来进行关系分类（RC）。 

 
 

基于联合标注的方法 
 
把原来涉及到序列标注任务和分类任务的关系抽取完全变成了一个序列标
注问题。然后通过一个端对端的神经网络模型直接得到关系实体三元组。 



知识图谱关系抽取：基于联合标注 

将抽取问题转换成标注任务 
训练一个端到端标注模型来抽取关系 



知识图谱关系抽取：基于深度学习 

三类标签 

•单词在实体中的位置{B(begin),I(inside),E(end),S(single)} 

•关系类型{CF,CP,...} 

•关系角色{1(entity1),2(entity2)} 

根据标签序列，将同样关系类型的实体合并成一个三元组作为最后的结果，如果一个句子包含一个以上同

一类型的关系，那么就采用就近原则来进行配对。 

目前这套标签并不支持实体关系重叠的情况。 

 

 

 



总结&QA 



总结： 深度学习用于文本挖掘的优缺点 

优点： 
 
1，可以使用非监督数据训练字词向量，提升泛化能力 
2，端到端，提供新思路 
3，一些模型结构能够克服传统模型缺点 
 
 
缺点： 
 
1，小数据量效果不一定好 
2，调参工作量有时不亚于特征工程 
3，客户部署硬件环境限制 
 



总结：一些实践经验 

1，在业务场景下，尽量收集并理解数据，分析问题本质，选择合适模型 
 
2，初始阶段可以使用传统机器学习模型快速尝试，作为baseline版本 
 
3，疑难问题使用端到端的方式也许会有惊喜 
 
4，不断尝试… 




