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[摘要 ]　文本自动分类是数据挖掘和机器学习中非常重要的研究领域.针对难以获得大量有类标签的训练集问题 ,提出了

基于小规模标注语料的增量式Bayes文本分类算法.该算法分两种情况处理 :第一种情况是新增样本有类标签 ,可直接重新

计算样本属于某类别的条件概率.第二种情况是新增样本无类标签 ,则利用现有分类器为其训练类标签 ,然后利用新样本来

修正分类器.实验结果表明 ,该算法是可行有效的 ,比 NaÇve Bayes文本分类算法有更高的精度.增量式Bayes分类算法的提出

为分类器的更新提供了一条新途径.
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0　引言

文本自动分类是数据挖掘和机器学习中非常

重要的研究领域 ,是指在给定分类体系下 ,根据文

本内容自动确定文本类别的过程.目前较为著名的

文本自动分类方法有 : NaÇve Bayes (NB) 、最近邻

( KNN) 、支持向量机 (SVM) 、决策树 (Decision Tree)

方法等. NB方法属于有指导学习 ,需要对大量的有

类标签的训练文档集合进行训练 ,才能够得到正确

的分类器.但在实际运用中 ,未必能够找到大量的

已经正确标注类别的文档集合 ,而未标注的文档集

合却极其丰富.与一般的分类问题相比 ,文本分类

面临一个突出的问题 ,即属性的个数众多.文本分

类中的属性指的是文本中的特征词 ,特征词的数目

是非常庞大的 ,这些大量的特征词之间不可避免存

在某些依赖关系.当引入多个训练实例 ,由于特征

间的关联 ,基于独立性假设的 NB误差率必然会增

大 ,Rish
[1 ]指出 NB在低熵的情况下会获得更大的

精度.另外 ,对于分类 ,一般的统计分析方法是将所

有训练数据一次读入内存.一方面很有可能造成内

存空间的不足 ;另一方面 ,当数据信息是分批获得

的时候 , 传统的统计分类方法更显出它的局限性.

基于上述问题 ,本文提出一种基于小规模标注语料

的增量式 Bayes文本分类算法.

1　NaÇve Bayes文本分类

定义1　设 D表示训练集 ,由 N个训练样本组

成 , D = { d1 , d2 ,⋯dN } ;文档 d由其所包含的特征

词表示 ,即 d = { w1 , w2 ,⋯wn } ; C1 , C2 ,⋯Cm 表示

文本的类别.

NB方法利用下列Bayes公式通过类别的先验

概率和词的分布来计算未知文本属于某一类别的

概率 :

P ( Ci | d) =
P ( Ci ) P ( d | Ci )

P( d)
(1)

式中 : P( Ci | d)为样本 d属于类 Ci 的概率 , P( d | Ci )

为类 Ci 中含有样本 d的概率.在所有 P( Ci | d) ( i

= 1 ,⋯, m) 中 ,若 P( Ck | d) 值最大 ,则文本 d归为

Ck 类.由于 P( d) 是常数 ,因此将要求解 P( Ci | d)

的问题转化为只要求解 P( Ci ) P( d | Ci ) .在特征独

立性假设前提下 :

p ( Ci | d) ≈ P ( Ci ) P ( d | Ci ) =

P ( Ci ) ∏
M

j = 1

P ( wj | Ci ) (2)

为了避免类概率 P ( Ci ) 为 0 ,采用拉普拉斯概率估

计得到 :

类概率 P ( Ci ) =
1 +| DC

i
|

| C | +| D |
(3)

式中 : | DC
i

| 为训练集中属于类 Ci 的文档数 ;

| C | 为训练集中类的数目 ; | D | 为训练集中所包

含的文档总数.

采用文档型计算公式计算条件概率 P ( wj |

Ci ) ,不考虑特征词在文档中出现的频次 ,仅考虑特
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征词在文档中是否出现 ,0 表示未出现 ,1 表示出

现 ,依下式计算 :

条件概率 P ( wj | Ci ) =

1 + Ci 类文本中出现特征 wj 的文本数
2 +| D |

(4)

2　增量式 Bayes文本分类

Bayes概率是观测者对某一事件发生的相信程

度 ,观测者根据先验信息和现有的统计数据 ,用概

率的方法来预测未知事件发生的可能性 ,正是这种

充分利用先验信息的特性 ,使之成为增量学习中的

最佳选择模型.

2. 1　Bayes增量学习模型

记参数θ为事件发生的先验概率 , P (θ| I0 ) 为

它的概率密度函数 ,其中 I0 为观测者的先验信息.

根据Bayes规则 ,新的训练样本 S的加入 ,由先验概

率密度 P (θ| I0 ) 计算后验概率密度 P (θ| S , I0 )

的公式为 :

P (θ| S , I0 ) =
P ( S | θ, I0 ) P (θ| I0 )

P ( S | I0 ) =

P ( S | θ, I0 ) P (θ| I0 )

∫P ( S | θ, I0 ) P (θ| I0 ) dθ
(5)

式 (5) 综合了样本信息 S 和先验信息 I0 ,这正是增

量 Bayes学习模型的基础 ,即 :

后验信息 ( I1 ) = 先验信息 ( I0 ) + 样本信息 ( S)

当新的样本到来时 ,原来的后验信息就变成了

先验信息 ,因此增量 Bayes学习是一个利用样本信

息来修正当前信息的连续动态过程.但是后验信息

必须与先验信息属于同分布 ,才可以利用后验信息

作为进一步实验的先验信息.

定义2　设样本 S对参数θ的条件分布为 P ( S

| θ, I0 ) ,先验分布为π(θ) ,如果由π(θ) 和样本 S

决定的后验分布 P (θ| S , I0 ) =
P ( S | θ) ×π(θ)

P ( S )

与π(θ) 同分布 ,则称π(θ) 为共轭分布[2 ] .

共轭分布要求先验信息和现在的样本信息有

某种共性 ,这样才能再次转化为同一类型的先验信

息.

定义 3　设事件变量γ有γ1
,γ2

,⋯,γr共 r个

可能的状态 ,参数向量为θ = (θ1 ,θ2 ,⋯,θr) ,其中

θk = P (γ =γk
|θ, I0 ) , k = 1 ,2 ,⋯, r ,若它们的分

布密度满足 :

P (θ| I0 ) = Dir (α1 ,α2 ,⋯αr) =

Γ(α)

∏
r

k = 1

Γ(αk )
∏

r

k = 1

θαk
- 1

k ,

其中α = ∑
r

k = 1

αk ,且αk > 0.

则称θ关于先验信息 I0具有Dirichlet分布[3 ]
.其中 ,

α1 ,α2 ,⋯αr为超参数 ,当分布均匀时 ,αi = 1 , ( i ∈

1 ,2 ,⋯, r) .

如果样本 S中γ =γk出现的次数为 nk ( k = 1 ,

2 ,⋯, r) ,根据共轭分布的定义 ,它的后验分布 (即

预测事件的Bayes概率) 也服从 Dirichlet分布 :

P (θ| S , I0 ) = Dir (α1 + n1 ,α2 + n2 ,⋯,αr + nr) ,

(6)

以θ的后验条件期望作为它的估计值 :

θk =
∧

E{θk

∧

| S , I0 } =

∫
1

0
θk ∏

r

j

θαj + n
j
- 1

j dθk

Dir (α1 + n1 ,α2 + n2 ,⋯,αr + nr )
=

αk + nk

n +α =
α

n +α·
αk

α +
n

n +α·
nk

n
(7)

上式具有明显的统计意义 ,它表示后验估计是

它的先验参数与样本中出现次数的一种加权平均.

2. 2　增量式 Bayes文本分类算法

对于文本分类 ,增量分类的任务实质是如何根据

先验信息和样本信息来确定 P( Ci ) 和 P(wj | Ci ) .取

无信息Dirichlet先验 ,可获得下面的参数估计 :

P ( wj | Ci ) =

1 + 训练样本中属于 Ci 类的含有 wj 的文本数
1 +| DC

i
|

(8)

P ( Ci ) =
1 +| DC

i
|

| C | +| D |
(9)

增量式 Bayes分类主要是针对新增加的样本

集 T = { t1 ,⋯, tm }的处理 ,分两种情况来讨论 :

第一种情况 : T中的每个文本都有类标签.可

直接根据以下公式重新估计条件概率和类概率 :

条件概率 P
3 ( wj | Ci ) =

1 + 训练样本和新增样本中属于 Ci 类的含有 wj 的文本数
1 +| DC

i
| + | TC

i
|

(10)

类概率 P
3 ( Ci ) =

1 +| DC
i

| +| TC
i

|

| C | +| D | +| T |
(11)

其中 , | TC
i

| 表示新增样本集中属于类 Ci 的样本

数 , | T | 表示新增样本集的大小.

第二种情况 : T中的每个文本都没有类标签.
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需要对每个文本用现有的分类器为它分配类标签 ,

并同时考虑能够利用这些新文本中含有的有用信

息来修正当前的分类器.首先从 T中选择有助于提

高当前分类器精度的文本 ,把它加入到训练集中 ,

来修正当前的分类参数 ,直至 T中的文本全部加入

到训练集中.衡量分类器精度的标准是它的分类效

果.假定分类为 0 - 1
[4 ] 损失 ,选择 tp ∈ T ,在当前

分类器下获得类标签 Cp ,由以下公式计算在 D
3

=

D + { tp }下估计测试集 S = { s1 ,⋯, sm }的分类损

失 :

L ( D
3 ) =

1
| S | - 1∑s∈S

(1 - max pD 3 ( Ci | s) ) (12)

下面给出增量式Bayes文本分类算法.

输入 :训练集 D = { d1 ,⋯, dN } ,

新增实例集 T = { t1 ,⋯, tm } ,

测试集 S = { s1 ,⋯, sm }.

输出 :分类器 C.

　　Step1. 利用训练集 D ,学习分类器 C ;

Step2. If T = Φ ,Return C ; Else go on ;

Step3. 令 l = 0 ;对 T中的每一个元素 tp ∈ T ,重复 :

(1) 利用 C ,分类 tp ,得到类标签 Cp ,

(2) 利用 D + { < tp , Cp > } ,对 S 中的每一个元素分

类 ,并计算分类损失之和 L ,

(3) if L > l then l = L , x = tp , C = Cp ;

Step4. D = D + { < tp , Cp > } , T = T - x ,go to Step1.

算法主要是利用无标签文本中的有用信息修

正分类参数得到更精确的分类器.因为该算法是一

个嵌套循环的过程 ,若每次都直接完成上述操作 ,

其复杂程度是相当高的.而 Bayes本身具有增量学

习特性 ,使得某些操作可以增量地进行 ,从而大大

地降低了算法的复杂度.下面给出上述算法中的增

量学习公式.

假设选择 tp 加入到训练集中 ,分类器分类 tp

为 Cp ,根据Dirichlet先验分布特性重新给出如下的

类概率和条件概率公式 :

　　类概率 P
3 ( Ci ) =

| C | +| D |
| C | +| D | + 1

P ( Ci ) ,当 Cp ≠ Ci

| C | +| D |
| C | +| D | + 1

P ( Ci ) +
1

| C | +| D | + 1
,当 Cp = Ci

(13)

条件概率 P
3 ( wj | Ci ) =

1 +| DC
i

|

2 +| DC
i

|
P ( wj | Ci ) ,当 Cp = Ci 并且 wj ∈tp

1 +| DC
i

|

2 +| DC
i

|
P ( wj | Ci ) +

1
2 +| DC

i
|

,当 Cp = Ci 并且 wj ∈ tp

P ( wj | Ci ) ,当 Cp ≠ Ci

(14)

　　由于新样本 tp 的加入 ,使得先验信息中加入

了样本信息.后验信息也就由先验信息和新增样本

信息共同确定.通过分析上述公式可知 , tp 加入到

训练集后 ,只有与它相关的项的估计变化较大 ,而

与它无关的项的变化相对较小.所以 ,在使用加入

新样本 tp后的D
3 来分类测试集合 S的时候 ,可以

忽略与 tp 无关的项的影响 ,采用下式 :

P
3 ( Cq | sq ) =

　　

P ( Cq | sq ) ∏
w∈t

q
∧s

p

p
3 ( w | Cq )

∏
w∈t

q
∧s

p

p ( w | Cq )
(15)

其中 p ( w | Cq) 是训练集 D训练出来的分类

参数 ,而 p
3 ( w | Cq ) 是训练集 D增加了文本 tp 之

后得到的分类参数.这样 ,计算只在与 S 中相同的

词之间进行 ,大大地降低测试时的计算复杂度.

3　实验设计

实验的数据主要来自南大小百合 bbs新闻版

块 ,共有体育、科技、娱乐 3大类别.

增量式 Bayes文本分类实验 :从训练文档集中

选取 9篇作为初始训练集 (3大类 ,每 1类各 3篇) ,

将剩下的有类标签的文本 ,看作没有类标签的文

本 ,作为新增文本集 (假设新增文本集全部是没有

类标签的) .按照上文提到的增量式 Bayes文本分

类算法进行分类器训练.

NaÇve Bayes文本分类实验 :利用有类标签的训

练集采用 NaÇve Bayes分类算法进行分类器训练.

共进行 4组实验 ,所有实验均采用相同的特征

选择方法文档频率 DF ,相同的文本表示 ,相同的测

试集 (每类测试集 150篇 ,所有测试集与训练集无

重叠) ,采用 F1值进行性能评价 ,结果如表 1所示 :

通过实验证明 ,在具有较少类标签样本的情况

下 ,通过增量学习 ,可以不断提高分类器的精度.该

算法尤其适用于难以获得大量类标签的文本自动

分类领域 ,如Web文档的分类.
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表 1　增量式 Bayes分类器与 NaÇve Bayes分类器的性能比较

主题类
(训练样本集)

F1值

增量式Bayes
(每类 150篇) / %

NaÇve Bayes
(每类 150篇) / %

实
验
一

体育类 (100篇) 91. 1 90. 2

科技类 (100篇) 90. 2 89. 4

娱乐类 (100篇) 90. 8 90. 2

实
验
二

体育类 (300篇) 96. 2 92. 8

科技类 (300篇) 95. 7 91. 3

娱乐类 (300篇) 95. 8 92. 6

实
验
三

体育类 (100篇) 91. 1 90. 2

科技类 (200篇) 92. 6 90. 2

娱乐类 (300篇) 95. 8 92. 6

实
验
四

体育类 (300篇) 96. 2 92. 8

科技类 (200篇) 92. 6 90. 2

娱乐类 (100篇) 90. 8 90. 2

4　结束语

NB分类由于它的简单和易于实现受到越来越

多的关注.基本的 NB算法需要对有类标签的大量

文本进行训练 ,但实际中很难得到较为完备的训练

文本库. Dempster et al于 1977年提出了 EM( Expec2
tation2Maximization)算法的理论框架 ,将迭代最大似

然估计缺失数据的技术形式化. 在文本分类中 ,

Nigam等人将 EM算法引入到NB分类[5 ]
,在分类器

训练中可以处理未标识文本.首先利用由少量有类

标签的文本组成的原始训练集合 ,初始化 Bayes分

类器的参数 ,然后利用 EM算法自动增加训练量以

获得局部最优解 ,调整 Bayes分类器. EM算法一个

最大的缺陷就是计算量大 ,收敛缓慢.增量式 Bayes

算法和 EM方法的最大不同在于前者通过最小化

当前分类器的分类损失 ,来选择有利于提高分类器

性能的文本加入训练集 ,即保证每次加入训练集的

都是相对最优的 ,因为这些文本本身也含有对分类

类别有用的信息 ,所以如何有效地利用这些信息进

行增量分类成为问题的关键.

增量式 Bayes算法的提出 ,为分类器的更新提

供了一种新的途径.新的更加完备的文本信息出

现 ,需要对原有的分类器进行更新 ,才能保证分类

的性能得到不断提高.
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Incremental Bayes Text Categorization Algorithm
GAO Jie , J I Genlin

(School of Mathematics and Computer Science , Nanjing Normal University , Nanjing 210097 , China)

Abstract : Automatic text categorization is an important research field in data mining and machine learning. An incremental

Bayes text categorization algorithm based on small labeled documents is presented to solve the difficult problem involving getting

labeled training documents. The algorithm can process two cases : the labeled and unlabeled incremental documents. Directly

computing the probability of the samples of a certain class is the processing method for labeled documents. The unlabeled docu2
ments are labeled first by using the original classification , and then the new classification is trained from the incremental docu2
ments. The experimental results show that this algorithm is feasible and effective , providing a new method for updating of classi2
fication.

Key words : text categorization , incremental learning , NaÇve Bayes
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