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Abstract 
By researching historical archives text data of a cigarette factory in Yunnan province, combing 
with actual situation, we have detailedly designed acquisition of file text subject headings and au-
tomatic classification algorithm. Furthermore, TFIDF algorithm is introduced to acquisition algo-
rithm of subject headings, thus the problem that algorithm can’t automatically obtain subject 
headings when text file lack title, document number and statement items is solved. In this paper, 
KNN adjacent algorithm is introduced to the algorithm of automatic classification, and it solves the 
problem which can’t be solved according to the title and approval document for automatically 
classifying archives text. At the same time, we also consider the problem that classifies file text 
according to the storage life. The experimental results show that this algorithm obviously im-
proves the classified efficiency of archives text of the tobacco enterprise. 
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摘  要 

通过对云南某卷烟厂历史档案文本数据的分析研究，结合实际情况，对档案文本主题词的获取和自动分

类算法进行了详细的设计。且在主题词获取算法中引入了TFIDF算法，解决了档案文本缺少题名、文号

及责任者项时，算法无法自动获取主题词的问题。在文本自动分类算法中引入了KNN最邻近算法，解决

了无法根据题名、文号进行档案文本自动分类的问题。同时，还考虑了档案文本按保存期限进行分类的

问题。实验结果证明，该算法明显提高了烟草企业档案文本的分类效率。 
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1. 引言 

随着信息技术和企业产业规模的迅速发展，企业档案资料也成倍或数倍的增加，如何对这些迅速增

加的档案文本进行正确、快速、高效的分类，是目前企业档案管理面临的一个严峻问题，也是档案文本

自分类的一个研究热点。 
自美国 IBM 公司鲁恩(H.P. Luhn)的一系列文章[1]-[4]拉开了文献自动处理(自动标引、自动分类、自

动编制文摘等)研究的帷幕之后，国外众多专家学者致力于对此项目的研究，取得了可喜的成绩。我国在

汉语文本自动分类方面的研究起步较晚，特别对档案文本自动分类算法的研究不多。文献[5]提出了一种

多因素加权归类算法，该算法简单、易用，在实际应用取得了很好的效果，但仍然存在不足之处：1) 没
有考虑档案文本文号对分类结果的影响；2) 对没有题名和文号或者是题名和文号没有实质意义的档案文

本不能进行自动分类；3) 没有考虑档案文本的保存期限。文献[6]采用档案来源原则来建立档案信息自动

分类编目体系。文献[7]探讨了档案管理传统理论的发展之路，再一次肯定了“来源原则”——即本文所

说的责任者原则，在档案文本分类中的重要作用。 
云南某卷烟厂历史档案文本数据量庞大、种类繁多，大部分老的历史档案文本数据分类混乱，管理

系统不止一个，各分厂与总部的数据互相独立，没有统一的管理机制，造成大量人力、时间及资金的浪

费。基于此，该企业申报了“历史档案文本数据迁移”项目，希望能将不同年代、不同管理系统、不同

数据结构及各个分厂的历史档案文本数据进行整合、归类，进行统一、有效的管理。 
本文在文献[5]的研究基础上，从实用、易于实现、自动化的宗旨出发，结合项目的实际情况，对文

献[5]中所用到的算法进行了改进：针对问题(1)，本文在算法中引入了文号项；针对问题(2)，本文在分类

特征词获取算法中引入了 TFIDF 算法，在归类算法中引入了 KNN 最邻近算法，对原算法的不足进行了

改进与优化；针对问题(3)，本文在每一个大类下，再一次对档案文本进行保存期限的分类(本文将保存期
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限分为：永久、长期和短期三种，其分别用字母 Y、C、D 来表示)，其中短期又分为：D30(30 年)、D20(20
年)、D10(10 年)，其分类类别结构图如图 1 所示： 

2. TFIDF 算法和 KNN 最邻近算法介绍 

目前，中文文本特征词的提取算法主要有：特征频率方法(Term Frequency: TF)、文档频率方法

(Document Frequency: DF)、反文档频率方法(Inverse Document Frequency: IDF)、信息增益方法(Information 
Gain: IG)、互信息方法(Mutual Information: MI)、期望交叉熵(Expected Cross Entropy: ECE)及 χ2 统计量

(Chi-square: CHI)等。 
其中，因为 TFIDF 算法相对简单、且有较高的查全率和查准率，一直受到众多应用领域的青睐。此

外，在本文中因领域的特殊性，大部分档案文本我们可以根据题名和文号信息确定特征词，不需要挖掘

文本内容信息；只有少部分没有题名和文号或者题名和文号模糊不清的文本需要从文本内容中提取特征

词。所以本文可以选择算法简单且高效的算法。因此，本文采用 TFIDF 算法作为特征词提取算法。 

2.1. TFIDF 算法 

Salton 在文献[8]中提出了 TFIDF(Term Frequency & Inverse Documentation Frequency)算法。TFIDF 算

法是由：词频算法(Term Frequency, TF)与反文档词频算法(Inverse Documentation Frequency, IDF)互补结合

而成。 
TFIDF 算法是中文文本分类中一种常用的加权算法，用以评估特征词对一个文本的贡献度。值越大，

则特征词对文本的贡献度越大，越能代表该文本。TFIDF 算法的基本思想是：如果某一个词或短语在某

一文档中出现的频率高，并且在其他整个文档集合中很少出现，则认为该词或短语具有很好的区分类别

的能力，能代表此类文本。TFIDF 的计算公式如下： 

( )lgik ik iW tf N n L= × +                                (1) 

其中，Wik 表示特征项 i 在文档中的权重，tfik 表示特征项 i 在文档中出现的频率，N 为文档集合中总文档

数，ni 为出现特征项 i 的文档数，L 为一个常数，通常凭经验取值为：0.01 或 0.1，其存在否和取值对特

征词提取结果影响非常小，在很多实际应用中都省略了 L，本文中取 L = 0.01，用来修正当 N = ni 时，出

现 Wik = O 的情况。 

2.2. 改进的 KNN 最邻近算法 

最初的 KNN 算法由 Cover 和 Hart 于 1968 年提出，该算法的主要思想为：根据传统的向量空间模型，

文本内容被形式化为特征空间中的加权特征向量，即 D = D (T1, W1; T2, W2; ……, Tn, Wn)。对于一个给

定的测试文本，计算它与训练样本集中每个文本的相似度，找出 K 个最邻近(最相似)的文本，根据加权 
 

云南某烟草企业历史档
案文本数据

类别C1 类别C2 类别C3 类别C4 ……

永久Y 长期C 短期D

D30 D20 D10

类别Cn

 
Figure 1. Structure of file text classification category  
图 1. 档案文本分类类别结构图 
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距离和，判断测试文本所属的类别[9]。 
KNN 算法的主要优点：1) 思路简单，易于实现；2) 当有新文本加入训练集时，无需重新训练；3)

该算法还能解决出现多峰值的情况；4) KNN 算法是分类效果最好的分类算法之一。 
KNN 算法的缺点：1) K 值的确定；2) 时间和空间复杂度随着规模增加。 
在本文的档案文本分类算法中，并不是每一个文本的分类都需要采用 KNN 算法来计算，大部分档案

文本可以在不需要 KNN 的情况下进行分类，从而大大降低了 KNN 算法时间和空间复杂度，巧妙的克服

了 KNN 算法的一个最主要的缺陷。 
在传统的 KNN 算法中一般先设定一个初始的 K 值，然后根据实验测试的结果调整 K 值的大小。由

于 K 的取值不能自动调整，且 K 取值不当或者训练文本分布不均匀都会影响分类性能，进而影响分类结

果。为了降低 K 值对分类效果的影响，本文采用文献[10]中的改进算法——类内均值算法，解决了 K 值

难以确定问题。 
综上所述，将 KNN 算法巧妙的应用于本文所设分类计算法中，是最后的选择。 
类内均值 KNN 算法的基本思想是：根据训练文本集中每个分类 Cj 所包含文本的数量，来确定不同

的 K 值，即每个分类都有一个专属于自己的 K 值 Kj。从每个分类中选择 Kj(即该分类的 K 值)个与待测

文本最相似的文本，计算它们之间的相似度并取其算数平均值，将待测文本分配到平均值最大的类别中。

具体算法步骤如下： 
1) 根据特征项集合重新形成文本向量。 
2) 对于一个测试文本，根据特征词形成测试文本向量。 
3) 计算该测试文本与训练集中每个文本的文本相似度，选出 Kj 个文本，Kj 的值根据每个类别的文

本数量来确定，计算公式为： 

( ) 1

2 2

1 1

,

M

ik jk
k

i j M M

ik jk
k k

W W
Sim d d

W W

=

= =

∑ ×
=

∑ ∑
                                 (2) 

其中：di 为测试文本的特征向量，dj 为第 j 类的中心向量；M 为特征向量的维数；Wk 为向量的第 k 维。 
4) 依次计算待分文本属于每类的权重平均值，计算公式如下： 

( )
( )

1
,

,
2

K
i

i
j

sim x d
p x c ==

∑
                                   (3) 

5) 比较待分类档案文本与每个类别的权重平均值，将档案文本分到平均值最大的那个类别中。 

3. 档案文本分类所用词典库的构造 

为了实现计算机对档案文本的自动分类，笔者在对云南某卷烟厂历史档案文本数据的分析研究的基

础上，慎重考虑了以下几个方面的问题，并根据这些思路结合实际情况，构造了相应的词典结构。 
1) 主题信息的提取，即主题信息源的确定。我们通过对云南某卷烟厂大量历史档案文本数据的分析

研究得出，本单位的档案文本数据与其他中文文本数据相比，具有其独特的性质：①绝大多数档案文本

的题名都能反映档案文本的主题内容，同时，大部分档案文本的文号也能反映档案文本的主题内容，若

再加上对档案责任者项的判断，则更能确保大部分档案文本都能得到的正确归类；②对于那些题名非常

模糊不清或直接没有题名或既没题名也没文号或题名、责任者项和文号都没有的档案文本，为了确保档

案文本的分类正确性，本文引入了 TFIDF 算法，通过该算法直接对文本内容进行分析、计算，提取最能
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代表该档案文本内容的特征项，用于代表该档案文本。因此，本文将档案文本的题名、档案文号、档案

责任者及从文本中提取的特征项信息确定为计算机分类的信息源。 
2) 建立主题词与类号之间的关系。经对云南某卷烟厂历史档案文本数据分析研究发现，主题词与分

类号之间可能存在一对一、一对多或多对多的关系，即一个主题词可能分属不同的类，一个类也可能拥

有不同的主题词。 
①一对一的关系，即一个主题词只属于一个类，如图 2 所示： 
②一对多的关系，即一个主题词属于多个类别，如图 3 所示： 
③多对多关系(一种交叉关系)，即一个主题词属于多个类别，一个类别也包含多个主题词，如图 4

所示： 
因，主题词与分类号之间存在一对多或多对多的关系，所以，每一组关系中必然存在主次强弱之分，

而如何正确表达这种主次强弱关系，成为能否将档案文本正确分类的一个关键性因素。 
3) 主次强弱关系权重系数的计算方法。为了表明同一主题词与不同类号之间的主次强弱关系，本文

规定了对主要关系给予较大的权值，次要关系给予较小的权值，即： 

( ),P k c p=  ( )1 p g≤ ≤                                      (4) 

其中，P(k, g)为主题词 k 与类别 c 的关系权重值，P 值的大小与主题词 k 和分类号 c 之间的主次强弱

关系成正比。这样我们就可以在文本分类过程中，以不同类号的权值之和的大小来选择类号。本文所用

算法权值分配尺度规定如下： 
当主题词可以直接由档案题名、档案文号和档案责任者三者的独立或组合关系确定时，若某一个主

题词特指为某类号，且只要该主题词出现，该档案文本就一定为这一分类号时，P(k, g) = g；若一个关键

词和多个类号存在关系，根据主次强弱程度，分别给予 1，2，3 权重值；对于比较专指或词的长度较长

的词，给予较高的权重值。 
 

主题词1 主题词2 主题词3 主题词n……

类别C1 类别C2 类别C3 类别Cn……  
Figure 2. Keywords and categories one-to-one rela-
tionship diagram 
图 2. 主题词与类别一对一关系图 

 
主题词1 主题词n……

类别C1 类别C10 类别Cn…… 类别Cn-1……  
Figure 3. A one-to-many relationship between key-
words and categories 
图 3. 主题词与类别之间的一对多关系图 

 
主题词1 主题词n……

类别C1 类别C2 类别Cn……类别C3

主题词2

 
Figure 4. A many-to-many relationship between key-
words and categories 
图 4. 主题词与类别之间的多对多关系图 
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当主题词不能由档案题名、档案文号和档案责任者三者的独立或组合关系确定时， 
由(1)式计算提取档案文本主题词，再由(2)式计算出待分配档案文本与训练集中每个文本的相似度，

最后由(3)式计算出待分配档案文本属于每一类的平均权重值，进而得出主题词与类别之间的主次强弱关

系。 
4) 主题分类控制关系的建立。由于本文所用算法选择的分类信息源为档案文本题名、档案文本文号

和档案文本责任者。而题名中的用词没有规范性，若将题名中的词均保存至主题词与类号的关系中，必

然造成分类词典的庞大，增加了分类所用时间，对分类效果也会造成很大的不良影响。因此，我们所选

择的分类用词均为规范词。例如，我们可以对“任职”、“任免”、“免职”、“聘任”、“免去”及

“任命”等词赋予一个规范的主题词“任命”。这样分类词典库中就只存在“任命”一词来代替以上多

个词。这样处理既能减小分类词典容量，又能减小分类用时，还能提高分类效果。但，在实际的档案文

本题名中可能会出现与“任命”异词同义的词汇，如上面提到的“任职”等词，如果我们不能将“任命”

与“任职”等词建立关系，必然导致分类的错误或失败。基于此问题，我们构造了一个分类前控词典，

即将题名词与规范词建立联系。 
5) 停用词典的构造。A) 档案文本文件的题名中存在大量没有分类价值的词汇。如，关于、通知、

报告、汇报等。我们构造停用词典库将这类词聚集，以供分类时剔除这些词汇之用，进而提高分类效率。

B) 在档案文本文件的文号中也存在大量对分类没有价值的词汇。如，表示日期的“某年某月”、表示文

件号的“几号”文件等等词汇，同样我们将这些词聚集到停用词典库中。C) 根据实际情况，在停用词典

库中还收集了其他一些对分类没有实际意义，但可能导致分类错误的词汇。停用词典库的建立，既加快

了分类速度，又减小了分类错误的概率。 
由以上分析，我们构造了 4 个分类用词词典库，见表 1 到表 4。 

 
Table 1. Structure of weights of subject classification dictionary library table  
表 1. 主题分类权值词典库表结构 

名称 类型 长度 索引 说明 

主题词 Varchar 30 Y 索引词可重复 

分类号 Varchar 2   

权重值 Int 1   

 

Table 2. The author dictionary table structure 
表 2. 责任者词典库表结构 

名称 类型 长度 索引 说明 

责任者 Varchar 30 Y 索引词可重复 

分类号 Varchar 2   

权重值 Int 1   

 
Table 3. Structure of a control specification word dictionary library table  
表 3. 非规范词控制词典库表结构 

名称 类型 长度 索引 说明 

非规范词 Varchar 30 Y 索引词不重复 

规范词 Varchar 30  必须为规范主题词 
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Table 4. Structure of stopping using dictionary library table  
表 4. 停用词典库表结构 

名称 类型 长度 索引 说明 

停用词 Varchar 30 Y 对分类无实际意义的词、短语 

4. 档案文本分类用词切分算法设计 

要实现档案文本的自动分类，必须要能够从档案文本相关信息(如：题名、文号、责任者及文本内容)
中正确获取能够代表档案文本主题内容的特征项。那么，如何正确的从档案文本题名、文号及文本内容

中提取分类用词，是我们在实现档案文本自动分类前遇到的一主要难题。为了获得正确的分词，我们的

主要思路是：1) 对于题名或文号存在的档案文本，利用停用词库剔除停用词，再利用非规范词控制词库

切分题名和文号中关键词，最后，以控制词库中的规范词作为切分结果；2) 对于题名和文号非常模糊或

者不存在的档案文本，首先用式(1)计算并提取出能代表此文本的特征项，其次用停用词库剔除停用词，

在利用非规范控制词库切分特征项中的非规范词，最后，以控制词库中的规范词作为切分结果。由于汉

语词汇越长，其专指度越高。例如，“人事档案管理”就比“档案管理”具有更高的专指度，而且获得

的主题词与分类号更为准确。因此，本文所采用的切分词原则为“词汇最长匹配原则”。具体分类用词

提取算法步骤如下： 
1) 对于一个给定的待分类档案文本，获取题名信息： 
A、题名信息获取成功，题名字符串指针置 1； 
B、题名信息获取失败，转到(3)。 
2) 定位于题名指针位置，并取一个汉字，转到(8)。 
3) 获取文号信息： 
A、文号信息获取成功，文号字符串指针置 1；  
B、文号信息获取失败，转到(5)。 
4) 定位于文号指针位置，并取一个字符，转到(8)。 
5) 档案文本预处理(进行文本分词等处理)。 
6) 利用公式(1)计算并获取能代表档案文本主题内容的特征词，并将特征词字符串指针置 1。 
7) 定位于特征词指针位置，并取一个汉字。 
8) 将取出的字符以前方一致的要求搜索停用词典库索引： 
A、有命中的停用词，将停用词与题名或文号或特征词匹配(以停用词的长度，从题名或文号或特征

词指针位置开始与停用词比较)，匹配成功，取最长停用词从题名或文号或特征词中删除，指针位置移动

到所剔除的停用词长度，回到(2)或(4)或(7)；匹配不成功，进入(9)。 
B、无命中停用词，进入(9)。 
9) 根据从题名或文号或特征词中取出的字搜索非规范词控制词典库(前方一致)： 
A、搜索失败，则将指针移到两个字节，转到(2)或(4)或(7)。 
B、搜索成功，则以匹配停用词的方法匹配关键词。 
匹配成功：取最长匹配成功的关键词作为切分结果，当前指针位置移动关键词的一个长度，进入(10)。 
匹配不成功：当前指针位置移动两个字节，进入(2)或(4)或(7)。 
10) 通过切分出的关键词获取分类规范用词，并记下供分类时采用。转到(2)或(4)或(7)。 
注：搜索成功以后的匹配方法为，只要词库欲匹配记录的首字与搜索值相同，均继续向下匹配，直
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到两者不同或到文件尾部。获取主题词的切分的整个过程如图 5 所示： 

5. 基于 KNN 最邻近算法的档案文本自动分类算法设计 

针对档案文本的分类，主要包括两个过程：一、档案文本主题词的分析，获取能代表档案文本内容

的主题词；二、档案文本的归类，即为给定的档案文本确定其所属的类号。在计算机分类的过程中，这

两个步骤基本交融，没有明显界限。第一个过程已在上一节中完成，接下来将对档案文本的自动分类算

法进行分析、设计研究。本文在档案文本的自动分类算法中巧妙的结合了 KNN 最邻近算法，提高了该分

类算法自动、智能的性能，提高了档案文本分类的查全率和查准率，提高了档案文本分类的效率。算法

具体步骤如下所示： 
1) 获取分类号。经过上一节的档案文本分类用词的切分算法获得文本主题词后，首先利用文本主题

词搜索分类权重词典索引，获取分类号及相应的权值。由第 3 节分析可知，主题词与分类号之间可能存

在一对多和多对多的关系，因此，每一个分类用词都要扫描到搜索词与词典词不相等时，才能终止。 
A、获取失败，进入(2)； 
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Figure 5. File word segmentation algorithm flow chart of text 
categorization 
图 5. 档案文本分类用词切分算法流程图 
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B、获取成功，进入(4) 
2) 根据式(2)计算待分类档案文本与训练样本集的相似度。 
3) 根据式(3)计算待分类档案文本与训练样本集中最邻近的 K 个类别的平均权重值。 
4) 进行分类号的合并与权值的求和计算。不同的分类用词所对应的分类号可能相同，也可能不同，

同时一个分类主题词还可能对应多个分类号。所以，获取分类号终止后，我们需要将同一主题词所对应

的所有类号进行合并，同时对其权重求和并排序(从大到小排序，方便分类号确定)。 
5) 确定档案文本所属大类(这里用大类，是因为每个类别下还要对其所包含档案文本进行按保存期限

的分类，故用大类来区分)。将已经取出的所有分类号进行分析比较，并借助于责任者项，确定档案文本

所属类号。此过程主要包括以下几个方面： 
A、获取的分类号唯一，则无需进行其他判断，直接分类，进入(7)； 
B、类号不唯一，但仅存在一个权值最大的类号，这时通过该档案文本的责任者项搜索责任者分类词

典库： 
a、若取出的责任者类号与已有的类号相同，则进行定类，进入(7)； 
b、若取出的责任者类号与已有的类号不相同，则将权值相加，若原有的权值大小顺序没变，则进行

定类，进入(7)；若原有的权值大小顺序有变化，则将档案文本定类到当前权值最大的类中，进入(7)； 
6) 如果最大权值相等的类号有多个，则删除权值较小的类号，再获取责任者项，并搜索责任者分类

词典库，并求权重之和，再取最大值类号，进行定类，进入(7)； 
7) 根据分类用词中获取的档案文本的特征向量，由式(2)计算档案文本与在大类下按保存期限正确分

类训练集文本相似度； 
8) 由式(3)计算档案文本所属期限类别权重平均值，并按权重值大小降序排序； 
9) 将档案文本分配到权重值最大的保存期限类别中。 
具体档案文本自动分类过程如图 6 所示： 

6. 实验及结果分析 

谈到算法的设计，则对算法是否高效或者是否优于其他同类算法的验证，是必不可少的过程。对本

文所设计算法是否高效、是否优于其他同类算法的验证，主要是看用本文所设计算法，进行档案文本自

动分类结果与人工进行分类结果进行比较，与人工分类的结果越接近，则分类的正确率越高。 
文本分类的评价方法主要有以下几种：查准率(Precision，简写为：P)和查全率(Recall，简写为：R)、

宏平均和微平均及 F 测度值，共三种。本文主要选用查准率和查全率评价标准来对本文所设计的分类算

法进行评价，以查全率和查准率值百分值的高低，来判断本文所设计文本自动分类算法的优劣，值越高

则算法越优。对查准率和查全率评价标准值的计算，一般采用二值列联表，其结构如表 5 所示： 
如上表所示：A 代表系统和人工分类都属于此类的档案文本数；B 代表系统分类属于此类，而人工

分类不属于此类的档案文本数；C 代表人工分类属于此类，但系统分类不属于此类的档案文本数；D 代

表人工和系统分类都不属于此类的档案文本数。设 N 为总的档案文本数，且 N = A + B + C + D，则有： 
 

Table 5. Binary contingency table 
表 5. 二值列联表 

 人工分类属于此类 人工分类不属于此类 

系统分类属于此类 A B 

系统分类不属于此类 C D 
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Figure 6. Flow chart of file automatic text classification 
图 6. 档案文本自动分类算法流程图 

 

查准率：
AP

A B
=

+
，指系统自动分类结果中，与人工分类结果相吻合的档案文本所占的比率。 

查全率：
AR

A C
=

+
，指人工分类结果中，系统自动分类正确的文本所占的比率。 

本文由于所属领域的特殊性，公用的语料库不适用。因此，文中用于实验的语料库是经过人工精心

挑选出来的且将其分到正确的类别下。本文训练语料库共计 680 篇，共分为四个类别：党群 200 篇、行

政 215 篇、经营 165 篇及生产 100 篇。 
通过抽取 2006 年的部分档案文本共 2100 份进行测试，其中：党群 550 篇、行政 650、经营 500 篇、

生产 400 篇。 
由第二部分所述，Kj 的值需要根据训练文本集 Ci 中文本数量来确定，本实验中 Kj 的取值为训练集

中文档总数的 10%，即：党群类中 Kj = 20、行政类中 Kj = 22、经营类中 Kj = 17、生产类中 Kj = 10。 
本文所设计算法分类结果情况如表 6 到表 9 所示： 
为了更好的验证本文所设计算法的高效性、优越性，本文还对传统 TFIDF 算法和传统 KNN 算法进

行了实验，训练文本集同上，其结果入表 10 到 13 所示： 
实验结果表明，本文所设计的档案文本分词提取算法和档案文本自动分类算法，在云南某烟草企业 
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Table 6. The table of party and the masses classification result  
表 6. 党群分类结果表 

 人工分属于党群类 人工分不属于党群类 

系统分属于党群类 429 61 

系统分不属于党群类 47 13 

查全率 87.5% 

查准率 90.1% 

每条平均用时 约 1.5 s 

 
Table 7. The classification results table of administration 
表 7. 行政分类结果表 

 人工分属于行政类 人工分不属于行政类 

系统分属于行政类 508 77 

系统分不属于行政类 58 8 

查全率 86.8% 

查准率 89.7% 

每条平均用时 约 1.5 s 

 
Table 8. The table of management classification result  
表 8. 经营分类结果表 

 人工分属于经营类 人工分不属于经营类 

系统分属于经营类 408 43 

系统分不属于经营类 46 3 

查全率 90.4% 

查准率 89.9% 

每条平均用时 约 1.5 s 

 
Table 9. The table of production classification result  
表 9. 生产分类结果表 

 人工分属于生产类 人工分不属于生产类 

系统分属于生产类 314 37 

系统分不属于生产类 40 9 

查全率 89.5% 

查准率 88.7% 

每条平均用时 约 1.5 s 

 
Table 10. The table of party and the masses classification result  
表 10. 党群分类结果表 

 人工分属于党群类 人工分不属于党群类 

系统分属于党群类 429 61 

系统分不属于党群类 47 13 

查全率 86.0 

查准率 88.2% 

每条平均用时 约 2.1 s 
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Table 11. The table of administration classification result  
表 11. 行政分类结果表 

 人工分属于行政类 人工分不属于行政类 

系统分属于行政类 489 85 

系统分不属于行政类 60 16 

查全率 85.2% 

查准率 89.1% 

每条平均用时 约 2.1 s 

 
Table 12. The table of management classification result  
表 12. 经营分类结果表 

 人工分属于经营类 人工分不属于经营类 

系统分属于经营类 393 52 

系统分不属于经营类 53 2 

查全率 88.3% 

查准率 88.1% 

每条平均用时 约 2.1 s 

 
Table 13. The table of production classification result  
表 13. 生产分类结果表 

 人工分属于生产类 人工分不属于生产类 

系统分属于生产类 314 37 

系统分不属于生产类 40 9 

查全率 88.8% 

查准率 89.1% 

每条平均用时 约 2.1 s 

 
的档案文本分类中具有很高的效率。本文所设计算法在查全率和查准率上比使用传统的 TFIDF 算法和

KNN 算法提高了，特别是在分类时间上，本文所设计算法平均每条所需时间明显比使用传统方法提高了

很多。 
这是由于本文所设计的算法考虑了该烟草企业档案文本特殊性，大部分关键词都是从题名和文号中

提取的，能更好的代表文本内容；同时，因减少了 TFIDF 算法和 KNN 最邻近算法的计算量，从而减少

了分类用时。 
在进行档案文本保存期限分类结果验证时，由于计算方式完全同上，此处不再重复累述。实验结果

表明，其查全率和查准率都在 89%左右。 

7. 结束语 

本文基于对云南某卷烟厂历史档案文本数据的研究，对档案文本分类的两个主要过程进行了详细分

析，并设计了相应的算法，给出了算法步骤，并在档案文本分类用词获取算法中应用了 TFIDF 算法，对

缺少题名、文号和责任者的档案文本，也进行了主题词获取算法的设计，这样该档案文本分类用词获取
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算就能灵活的应对于所有的档案文本。在档案文本分类算法中引入了 KNN 最邻近算法，解决了在最简单

方式下无法将档案文本自动分类到其所属类别下的问题，智能化、自动化了档案文本的分类过程，减少

分类过程对人的依赖性，人只要对部分分类不正确的档案文本进行修正，进一步提高了分类的查全率和

查准率。且，本文所设计的算法还考虑了按档案文本保存期限的分类，进一步细化了分类结果，优化了

对档案文本的管理。 
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