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一种改进的高效贝叶斯短信文本分类器
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[摘要] 摇 针对短信分类问题,提出了分类能量空间的概念,将特征词转换为分类能量空间上的一个能量元,以
此为基础计算短信的能量特征向量. 通过计算短信能量特征向量的领域密度,结合贝叶斯公式输出了短信在不

同分类的分类概率. 在分类过程中,还对分类概率差别较小的短信采用支持向量机进行了二次分类以提高分类

效果. 实验结果表明,该分类器模型具有良好的分类效果.
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An Improved Efficient Bayesian Short Message Text Classifier
Zhang Yongjun,Liu Jinling

(College of Computer Engineering,Huaiyin Institute of Technology,Huai爷an 223003,China)

Abstract:A Bayesian classifier model is proposed to classify short message according to its content. The concept of
category energy space is introduced and the word feature is converted to an energy unit in category energy space. Then the
short message is represented as an energy vector based on its words. To obtain each category爷s probability,the energy
vector density is calculated and brought in Bayesian probability formula. When the category probabilities are not very
different,a SVM model is used to reclassify the short message. The experimental results shows that the proposed model is
superior to other classification methods in the classification result.
Key words:short message,text classification,Bayesian,SVM,category energy space

随着手机用户的飞速增长,短信已经成为一种非常重要的交流手段. 根据工信部的统计,2012 年,全
国移动短信发送量达到 8 973. 1 亿条[1] . 但是伴随着短信业务的发展,越来越多的垃圾信息也严重干扰到

人们的正常生活. 各种诈骗、虚假、色情信息通过短信进行传播,甚至部分不法分子通过短信传播谣言和反

动信息,影响了社会稳定和安定团结,与建设和谐社会的总体方针相违背. 从技术上建立一个有效的短信

分类识别系统,有效地控制垃圾短信的泛滥是很有必要的.
国内外对短信分类的研究主要有 3 类方法[2]:(1)根据发送行为结合黑白名单机制进行判断. 例如在

一个时间间隔范围中发送短信频次超过某个指定阈值,则认定所发生短信为疑似垃圾短信;(2)基于关键

词判断是否为垃圾短信;(3)采用文本分类技术根据短信的内容对短信进行分类. 方法(1)、(2)实现简

单,但分类效果较差. 方法(3)采用文本分类技术实现短信分类,具有良好的效果. 国内外学者在采用方法

(3)进行短信分类时,主要采用的分类算法有:(1)贝叶斯分类算法[2-14];(2)支持向量机分类算法[5,15-19];
(3)决策树分类算法[20] . 其中,贝叶斯分类算法具有较好的分类效果.

贝叶斯分类算法的 2 个假设前提是:(1)特征词之间是相互独立的;(2)不同的特征词在分类时所起

的作用是等同的. 有时这 2 个假设并不成立,因此会导致分类误差. 该分类器还存在另外一个较为严重的

问题,当某个分类中很少出现的特征词出现在待分类短信中时,会带来较大的分类误差. 本文提出了一种

改进的贝叶斯短信分类算法. 算法考虑了特征词对不同分类主题反映能力差别,以分类空间下的领域密度

来表达短信在不同分类中的概率分布,并采用支持向量机进行二次判定.
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1摇 短信贝叶斯分类算法

设短信样本空间为 S={<s1,sc1>,…,<sn,scn>},其中 si 表示短信,sci沂C = { c1,c2,…,ck},ci 是短信的

分类标签. 定义分类子空间为 Si ={<s j,scj>,scj = ci(1<= i<= k)},用标记 w j沂s 表示短信 s 中包含有特征词

w j,t(w j,s)表示短信 s 中特征词 w j 的频度,由于短信内容较短,词重复现象较少,因此可以将 t(w j,s)定
义为

t(w j,s)=
1, 如果 w j沂s
0,{ 其他

. (1)

记特征词集合 W={w1,w2,…,wm},根据朴素贝叶斯分类器,短信 s 的分类概率可以表示为:

p(cj | s)=
p(cj)p( s | cj)

移
k

j = 1
p(cj)p( s | cj)

=
p(cj)仪

m

i = 1
p(w i | cj) t(wi,s)

移
k

j = 1
p(cj)仪

m

i = 1
p(w i | cj) t(wi,s)

=
p(cj)仪

wi沂s
p(w i | cj)

移
k

j = 1
p(cj)仪

wi沂s
p(w i | cj)

. (2)

从式(2)可以看出,若某个特征词 w i 在某个分类 cj 中出现频度较低,即 p(w i | cj)较小,将会导致

p(cj | s)被显著降低,分类器的输出倾向于 軃cj .

2摇 基于能量强度的贝叶斯分类器

直观上,不同的特征词在短信分类过程中所起的作用是有区别的. 例如词“好礼冶相比于词“现在冶具
有更高的分类价值. 另一方面,同一个词对不同分类的主题体现也不同.

定义 1(分类能量空间) 摇 对于一个 k 分类问题,分类能量空间是一个 k 维度空间,每个子分类对应一

个维度.
定义 2(分类能量元) 摇 每个特征词 w 可以转换为分类能量空间中的一个特征能量元,转换后的分类

能量元是分类能量空间中的一个向量,该向量的第 i 个分量体现了特征词 w 对分类 ci 的主题体现能力. 用
标记 wen(w)= (weni(w)) T 表示特征词 w 所对应的能量元.

定义 3(短信的分类能量特征向量) 摇 短信 s 的分类能量特征向量是分类能量空间中的一个向量,该
向量表示为

sen( s)= 移
w j沂s

wen(w j) . (3)

在能量空间中,短信 s 周围 ci 分类中的样本数可以用以 s 对应的能量特征向量为中心,着 球半径范围

内所包含的 ci 分类中样本数短信 s 表示:

neighbori( s)= 移
s j沂Si

I(dis(sen( s j),sen( s))臆着), (4)

式中 I(x)是示性函数,当 x 为真时取 1,否则取 0. 着 为距离阈值,dis(sen( s j),sen( s))表示向量 sen( s j)与
向量 sen( s)的距离,定义为:

dis(sen( s j),sen( s))= 1-
sen( s j)·sen( s)

| sen( s j) | | sen( s) | . (5)

短信 s 在能量空间中的能量密度用向量 density(S)标记,其中第 i 分量为

densityi( s)=
neighbori( s)

| Si |
. (6)

将式(2)中的 p( s | cj)用式(6)代替,可得:

p(ci | s)=
p(ci)densityi( s)

移
i
p(ci)densityi( s)

. (7)

3摇 特征词的能量元表示

特征词在分类 ci 中的能量表示了特征词对分类主题的体现能力,常用的局部特征提取算法如信息增
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益,CHI 等方法所计算得到的特征度量反映了特征词在分类中的相对重要程度,研究表明信息增益和 CHI
具有较好的效果[21-23],信息增益方法反映了特征词的全局重要程度,而 CHI 方法则可以反映在某个分类

中特征词的重要程度,即局部重要程度. 因此两者的组合相比于单个方法的应用更能反应特征词的分类能

量分量. 因此在本研究中将能量元能量分量定义为:
weni(w)= CHI(w,ci)*IG(w), (8)

其中

CHI(w,ci)=
N伊(AD-CB) 2

(A+B)伊(B+D)伊(A+B)伊(C+D) . (9)

IG(w)= - 移
i

P(ci) log2P(ci)+琢P(w) 移
i

P(ci |w) log2P(ci |w)+(1-琢)P(軈w) 移
i

P(ci |軃t) log2P(ci |軃t),

(10)
式(9)中 N 表示样本中短信的总数,A 表示分类 ci 中含有特征词 w 的短信数,B 表示分类 ci 中不含有 w 的

短信数,C 表示不属于分类 ci 且含有特征词 w 的短信数,D 表示不属于分类 c 且不包含特征词 w 的短信

数. 式(10)中 琢 为调节参数,反映了特征词 w 出现和不出现的重要程度,实验表明,该参数取 0. 2 较为

合适.

4摇 分类过程

给定待分类短信 s,通过式(7)计算得到的分类概率表示为向量 p( s)= (p( ci | s)) T,一种简单的分类

方法是取最大 p(ci | s)值所对应的 ci 作为 s 的分类标签. 考虑一个 3 分类问题,若 p(c1 | s)= 80% ,另 2 个分

类概率各为 10% ,显然判定 s 的分类为 c1 较为合理. 但是,当 p( c1 | s) = 34% ,另外 2 个分类概率各为

33% ,分类器的输出如果简单地判定为 c1 可能会导致较大误差.
本文所研究的分类器的分类过程分为 2 个阶段:(1)初步判定阶段;(2)二次判定阶段. 在初步判定阶

段,将 p(ci | s)进行从大到小排序,然后用 gap=max(p(ci | s))-secondmax(p( ci | s))求得最大 p( ci | s)与次

大 p(ci | s)的差值. 如果 gap>兹,则判断短信 s 属于argmax
ci

p( ci | s);否则进入二次判定阶段. 在二次判定阶

段,考虑训练集中的样本<si,sci>,采用式(7)计算 si 的分类概率向量为 p( si)= (p(ci | si)) T,将训练集可以

转换为矩阵:

P=
p(c1 | s1) … p(ck | s1) sc1

左 … 左 左
p(c1 | sn) … p(ck | sn) sc

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

n

.

将矩阵 P 的每一行视为一个样本,sci 是样本的对应输出,用样本的分类标签表示. 采用支持向量机模

型(线性核函数,默认参数)对矩阵 P 训练得到判别函数 f(p( s)):Rk->{c1,c2,…,ck} . 给定待分类短信 s,
根据式(7)计算得到分类概率向量 p( s),然后应用判别函数 f(p( s))输出短信的分类标签.

5摇 实验

本文的实验环境为:神舟精盾 K790S 笔记本(CPU:2. 4 GHz,内存:8 G);软件环境为:MyEclipse 2013+
Weka 3. 7. 9 开发包. 在未做特别说明情况下,分类参数均采用 Weka 的默认参数.
5. 1摇 实验数据及评价指标

本文采用江苏某通信公司所提供的 2 套数据进行人工标注,形成了训练集和测试集,训练集包含样本

短信 20 822 条,测试集包含短信 6 642 条,分布情况如表 1 和表 2 所示.
采用全局查准率(p),查全率( r)和 F1 作为实验的评价指标.

5. 2摇 实验过程

实验中采用了 5 个分类学习机,将贝叶斯分类器标记为 NB,径向基网路学习机记为 RBF,决策树分类

器记为 J48,支持向量机(采用线性核函数)记为 SVM,本文所研究的分类器记为 ENB. 采用 CHI 特征提取

算法对特征词进行过滤,特征提取后保留 3 000 个特征词. 然后再将短信表示为 0 ~ 1 向量模型,保存为

Weka 所能识别的 arff 格式文件,再通过 Weka 平台进行实验.
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在实验过程中,首先确定式(4)中参数 着 和分类阈值 兹 的值,表 3 列出了对 着 和 兹 的不同组合所产生

的实验结果.
表 2摇 测试集短信分布

Table 2摇 The distribution of test examples

样本数(条)

分

类

标

签

促销广告 1 687
代开税票 225
色情 123
诈骗 672
招工 28
理财 46
反动 109
祝福问候 128
其他 3 624

合计 6 642

表 3摇 着和 兹的不同组合的实验结果

Table 3摇 The experimental results of 着 and 兹爷s
different combination

着 兹 实验结果 F1 着 兹 实验结果 F1

0. 005

0. 2
0. 3
0. 4
0. 5

0. 492
0. 501
0. 504
0. 482

0. 02

0. 2
0. 3
0. 4
0. 5

0. 774
0. 783
0. 785
0. 779

0. 01

0. 2
0. 3
0. 4
0. 5

0. 701
0. 712
0. 705
0. 698

0. 025

0. 2
0. 3
0. 4
0. 5

0. 541
0. 552
0. 548
0. 534

0. 015*

0. 2
0. 3*

0. 4
0. 5

0. 863
0. 878
0. 872
0. 866

摇 摇 注:*表示分类效果最优的参数组合

表 4摇 5 种分类学习机实验结果

Table 4摇 The experimental results of 5 classifers

分类算法
实验结果

p r F1

NB 0. 841 0. 865 0. 853
RBF 0. 846 0. 823 0. 834
J48 0. 839 0. 857 0. 848
SVM 0. 853 0. 861 0. 857
ENB 0. 874 0. 882 0. 878

表 1摇 训练集样本分布

Table 1摇 The distribution of train examples

样本数(条)

分
类
标
签

促销广告 4 937
代开税票 2 061
色情 476
诈骗 1 490
招工 176
理财 368
反动 266
祝福问候 428
其他 10 620

合计 20 822

摇 摇 观察表 3 可知,参数 着 对分类效果的影响最大,
这是由于该参数表明了具有相似分布的短信余弦距

离阈值. 当参数 着 取 0. 015,分类阈值 兹 取 0. 3 时,分
类效果最佳,实验中采用该参数组合进行下一步

实验.
5. 3摇 实验结果与分析

表 4 列出了 5 种分类学习机的实验结果.
可以看出,本文所提出的分类学习机在 p,r 和 F1

指标上均优于其他 4 个分类学习机算法,主要的原因

在于,(1):式(7)弱化了贝叶斯分类的 2 个分类假

设,并通过领域密度的方式计算短信在分类中的概

率,降低了单个特征词对最终计算结果的影响;(2):
分类过程中,对于通过式(7)计算得到的各分类概率

差别不明显时,通过支持向量机算法进行二次判定,
进一步提高了分类效果.

6摇 结束语

本文将特征词定义为分类能量空间上的能量元,
考虑了短信在分类能量空间上的能量密度分布情况,
以卡方和信息增益为基础计算特征词能量元. 在能量

元的基础上,考量短信在不同分类空间中的能量分布,提出了一种改进的贝叶斯短信文本分类器,实验结

果表明了该分类器分类效果优于其他常用分类器. 但本文提出的算法需要计算能量密度,因此在分类速度

上有所降低. 今后需要对如何提高分类速度开展更加深入的研究工作.
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