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改进贝叶斯分类的智能短信分类方法 

杨 柳 殷 钊 滕建斌 王 衡 汪国平 
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摘 要 随着移动通信技术的不断发展，手机的普及率在不断上升，而短信作为传统的移动通信服务，长久以来一直 

在人们的日常生活中占据着极为重要的位置。可以说，短信在一定程度上记录了人们生活的轨迹 但是，现有的短信 

管理 系统仅对短信进行以联 系人为特征分类、以时间为顺序显示的简单非智能化的管理，导致了用户手机中各类短信 

混杂不清，短信的管理效率极低 通过研究短信的特征，分析传统的基于文档频率的特征值提取方法和基于互信·g-的 

特征值提取方法的优势与不足，提 出了一种适用于短信的基于词频和互信息的特征值提取方法，并结合短信长度实现 

了一种改进的贝叶斯分类算法。实验证明，算法在进行短信分类时可以得到相当可观的召回率和准确率。 
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Intelligent SM S Classification Method Based on Improved Bayes Classification Algorithm 

YANG Liu YIN Zhao TENG Jian-bin WANG Heng WANG Guo-ping 

(Beijing Engineering Technology Research Center of Virtual Simulation and Visualization(Peking University)，Beijing 100871，China) 

Abstract With the development of the mobile communication technology，the number of mobile phone users is increa- 

sing continuously．As a traditional mobile communication service，SMS occupies a very important position in people’s 

lives．SMS messages record the track of one’s life to a certain extent．However，the existing SMS management systems 

only manage our messages in an unintelligent way-- classifying by contacts and showing in the order of sending time．As 

a result，different kinds of messages mix together and are hard to be managed．By studying the characteristics of SMS 

messages and analyzing the shortages of the traditional algorithm based on word frequency and the algorithm based on 

mutual information，we proposed a new feature selection algorithm for SMS messages based on both word frequency and 

mutual inform ation and improved the accuracy of the Bayes classification algorithm using more features including the 

length of SMS messages．In the experiments，it is proved that this new algorithm can get a very good recall rate and ac— 

curacy rate when processing SMS messages． 

Keywords Intelligent SMS management，Text classification，Feature selection，Bayes classification algorithm 

1 引言 

在信息化高度发达的今天，人们的交流也变得愈加快捷 

和频繁。在移动通信领域，短信凭借着它独特的优势，在人们 

的生活中占据着重要的位置。相比于其他通讯手段，短信具 

有普及性、实时性、异步性等优势。可以说 ，短信记录了人们 

生活的点点滴滴，一次约会、一次聊天、一次活动的通知、一则 

生日的祝福，都被一条条的短信记录下来。对于忙碌的现代 

人，他们已经没有时间像往常一样通过日记来记录下生活的 

琐事，而短信就是他们信息化时代下新的日记本。 

然而，如今的手机短信管理软件看似琳琅满目，实际上大 

同小异，基本都是对短信进行以联系人为特征分类、以时间为 

顺序显示的简单非智能化的管理，这样就导致了人们的短信 

成为了时间线而不是 日记本，因为谁都不会将 自己的工作 日 

记和情感 日记写到一起。 

对短信智能管理的核心是能够对短信进行准确的分类。 

但是，对正常用户短信的分类困难重重，主要体现在以下几个 

方面： 

(1)类别区别不明显：不同的人有着不同的分类习惯，有 

的人喜欢按心情好坏，有的人喜欢按关系疏远，但是对于自然 

语言处理的方法来说，很多人为区分的类别对计算机来说却 

没有特别大的区别度。 

(2)没有大规模训练集：短信是私人数据，基本没有人愿 

意共享，所以获得大规模训练集是很难的一件事情。 

(3)文本太短：由于短信文本很短，这就导致特征值会多 

而散，非常不明显 ，很多的分类算法面对这种情况很难达到预 
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想的效果 。 

本文将自然语言处理运用到手机短信分类[I-3 研究中，通 

过分析短信的特点，综合用户习惯 ，合理运用近似和假设，详 

细研究适合短信的特征提取方法并改进贝叶斯分类算法，得 

到一个高效、准确的手机短信分类算法，提出了一种高效可行 

的短信智能管理方案。 

2 文本的特征值提取 

文本分类的一个重要的问题就是特征维度太高，且高维 

度的特征会在分类算法中带来很多问题。首先，维度过高会 

导致各维度之间的独立性变差，这会严重影响算法的准确率。 

其次，高维度的特征值会使算法效率下降，引入大量冗余的计 

算量。最后 ，高维度的特征值也会引入很多不必要的噪声。 

所以，利用合理的特征值提取算法对特征空间降维是必 

要的。传统的文本特征值提取方法包括文档频率特征值提取 

方法和互信息特征值提取方法。 

2．1 文档频率特征值提取方法 

词条的文档频率(Document Frequency)是指训练集中出 

现该词条的文档数。基于文档频率的特征值提取方法基于一 

个假设：当一个词条的DF值小于某个阈值时，它并不具备或 

者很少具备类别区分的能力，需要将其作为噪声词去掉，从而 

达到降维的目的lL4]。 

设词条 t的文档频率为P(￡)，阈值设为 ，则最终的特征 

值为： 

Characteristic={tlP(t)>th) (1) 

文档频率的特征值提取方法的优势在于该算法具有相对 

于训练集规模的线性复杂度，所以在大规模语料计算中很受 

欢迎。对于本文涉及到的手机短信处理，该算法的复杂程度 

和移动端的计算能力是相匹配的。 

但是，文档频率的特征值提取方法的最大问题在于：对于 

那些“整体分散，类内集中”的训练集，该算法无法公平地取到 

所有类别的特征值。例如，如果将文本分为“社会”和“体育” 

两个类别，由于社会的词汇包罗万象，词汇多而分散，但是体 

育词汇则非常集中，因此最后使用该算法提取出来的特征值 

将有很多是体育词汇而社会词汇较少。对于本文所涉及的短 

信分类，这个问题将会愈加突出，因为短信没有大规模的语料 

库进行训练，而且词条“整体分散，类内集中”这个特点更加明 

显 。 

2．2 互信息特征值提取方法 

互信息(Mutual Information)[明是一个在统计语言模型 

中被广泛采用的概念。它表示了一个词条和一个类别的相关 

程度。词条 t和文档类别C的互信息表示为： 
I ， r、、 

M I(t，c)一 log ) 

其中，F(f)表示语料中出现词条 t的文档频数，F(C)表示语 

料中类别C的数目，F(t，C)表示在类别 C中出现t的文档频 

数。 

一 个词条在整个语料中的互信息值为：MI( )= ax 

MI(￡，G)。 

互信息特征值提取法成功地解决了文档频率特征值提取 

法中存在的问题，当一个词越多地出现在一个类而在其他类 

很少出现时，这个词条越能代表这个类，相应的互信息的值也 
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就越大。 

然而，互信息计算时完全没有考虑不同文档频率的词条 

对类别的判定能力的差异，导致该算法会 向最终的特征值中 

引人大量的噪声。这样，一个极端的事情会在本文涉及的短 

信文本分类中出现，即当词条比较分散而训练集比较小时，如 

果一个单词t仅仅在c 中出现，即使它的文档频率小到只出 

现了一次 ，因为这时 F(t，C。)=F(￡)，那么互信息值 MI(t)一 

MI(t，Cz)一1og瓦 一1og丽1 。这个结果显然是 

cl与所有词条的互信息中的最大值，但是文档频率只有 1的 

词条显然无法代表这个类别。当词条分散而训练集比较小的 

时候，这种词条会有很多，显然更好的做法是按照文档频率特 

征值提取法的思想，将其作为噪声处理掉。 

3 短信分类方法 

3．1 中文分词 

中文分词是指将汉字序列分成单独的词的过程，分词是 
一 切中文 自然语言处理的基础。我们对不同的平台采用了不 

同的分词工具。 

对于训练集的分词 ，可以在 PC机上进行 ，因此我们采用 

中科院的汉语分词系统NLPIR(又名ICTCLAS2013)r6]进行 

分词。NLPIR可同时进行分词和词性标注，并有较高的准确 

率。 

然而，经过试验证明，NLPIR在手机端分词并不合适。 

在开发原型系统的Android平台上，我们改进了轻量级的Jc— 

seg开源分词系统来对手机短信进行分词。Jcseg开源分词系 

统是使用Java开发，使用流行的mmseg算法实现的一个中 

文分词器。根据 Jsceg开源分词系统官方 wiki公布，其分词 

准确率达到了 98．41 _7]。 

另外 ，出于效率和准确率的折中考虑，对分词结果，本文 

仅保留名词、动词和形容词 3类作为特征词的候选词汇。 

3．2 适用于短信内容的特征值提取方法 

文档频率特征值提取方法过分强调文档频率而忽略了其 

与类别之问的关系，而互信息特征值提取方法又过分强调词 

条与类别的关系，忽略了文档频率的重要性。尽管这两种方 

法在各个领域广为应用并且取得了不错的效果，但是对于像 

短信这样的词条分散小训练集的文本显然不能适用。本文综 

合考虑文档频率和互信息两个因素，提出了一种适用于短信 

内容的特征提取方法。 

我们引入一个新的概念“重要性(Importance)”，来表示 

一 个词条在一个类别中的地位 。词条 t在类别C中的重要性 

用 I(￡，C)来表示。 

首先，显然地，如果一个词条在这个类别中出现的概率越 
l ，+ r1、 

高，则其重要性越大 ，因此，I(￡，C)ec 。 

其次，如果一个类别中的平均文档越长，则说明一个词条 

对文档类别的重要性会越小，用 avgLen(c)来表示类别 C中 

文档的平均长度 ，因此，J( ，C)。C 

最后，如果一个类别中的单词越多，则一个词条对文档的 

重要性会越小，用 termNum(C)来表示类别C中的总词条数， 

因此，I(t，C)oc termNum(C)。 



 

综合以上分析，我们得到一个词条在一个类别中的重要 

性推导公式： 

m ，c)一 · 1 
· (3) 

为了避免 I(t，c)等于0，我们采用拉普拉斯概率估计： 

，

c)一 · 1 
· 

1 (4) 

最终的重要性用对数来表示： 

，

C)=log( · 1
· 

1 ) 

(5) 

同样 ，一个词条在整个语料中的重要性为 ： 

I(￡)= max I(f，Ci) (6) 

最终 ，提取 ，(￡)最大的前 N个词条作为整个语料库的特 

征词集合 T一{t1，t ”，tN}。 

3．3 改进的朴素贝叶斯分类方法 

朴素贝叶斯分类器(Naive Bayes Classifier，NBC)[5]基于 

一 个基本的假设 ：不同的特征值对于给定的类别的影响是相 

互独立的 

如果将训练样本分为 m类 ，则对于每个新样本 d，其属于 

类别 G(i一1，⋯，m)的概率是 P(G f )，这样，具有最大 

P(G I )的类别 G 就是文档最终的分类结果。 

具体的 P( l )计算方法如下 ： 

根据贝叶斯定理，P(Cl Id)：=旦 
。 

由于 P(d)对于所有的类别 Ci( 一1，⋯，m)均相等，因此 

有，P(Ci l )。CP( lG)P(C!)。 

由于 P(G)可能为 0，因此使用拉普拉斯概率估计 ： 

P(CI)一—I+
—

F (
一

Ci) (7) 

其中，F(Ci)代表类别G 的文档个数，”表示文档总数。 

文档 d可以用其中提取的特征词集合表示 Tj一{￡ fti∈ 

T，J一1，⋯，k)，基于特征独立性假设，有： 

P(d1Ci)一II P( ICi) (8) 

对于上式中P( f G)的计算，传统上有文档型计算公式 

和词频型计算公式。而在本文中，我们已经基于文档频率提 

出“重要性”的概念，因此以词条 进行类别c 中的计算，即： 

P( ICi)=j( ，Ci)。 

此外 ，短信具有一个很重要 的特征——长度。我们引入 
一 个长度评估 L( ，c)，评估因子越大，表明长度特征越吻 

合，P(G I )越大。即，P(G l )。CL( ，Ci)。 

假设类别 C的文档平均长度为avgLen(c)，待分类文档 

d的长度为Len(d)，则 ：L(d，Ci)一 丽 (9) 

参数K代表了长度特征对类别的影响度，称之为长度影 

响因子，若K越大，则长度特征对最终的结果影响越大。 

综合以上推导，得到改进的贝叶斯分类算法，对于类别 

Ci( 一1，⋯，m)，待分类文档为 d，则 d属于类别 C 的概率 

为： 

P(Ci l )。cP(dl( )P(Ci)L( ，Ci) 

一(鱼心lG)) m (1O) =1 1- A⋯⋯ “、。 

4 实验评估 

本文设计了实验来对特征词提取算法和分类算法进行评 

价。我们分别采用传统的文档频率特征值提取方法、互信息 

特征值提取方法和本文提出的适用于短信的结合文档频率和 

互信息的特征值提取方法来提取特征值，并都应用到本文改 

进的贝叶斯分类算法以比较3种特征值提取方法在短信分类 

中的优劣。 

在特征值提取算法 和分类算法中，存在两个关键的参 

数——特征词数量 N和长度影响因子K，本文通过实验来确 

定它们较为合理的取值。之后，为全面评价和分析算法的效 

果 ，我们首先进行二分类测试 ，然后进行更加复杂的多分类测 

试 。 

4．1 评价标准 

特征词提取是为了接下来的分类，所以特征值提取算法 

的评价可以由分类的效果得出。另外，为了更直观地表示特 

征值的选取对不同的类别是否均衡，我们引入一个最直观的 

评价指标：均衡度。 

设类别数为 m，最终提取的特征词数目为 N。对任意特 

征值 t，对于文档频率特征值提取方法，记 t的文档频率最高 

的类别为C ；对于互信息特征值提取方法，由MI(t)一 Inax 

MI( ，Ci)，将与 t互信息最大的类别记为C ；对于本文改进 

的特征值提取方法 ，由I( )一 max f(￡，Ci)，将 t的重要性最 

大的类别记为 C 。 

无论哪一种算法，特征值t在C 中的运算值是对结果影 

响最大的，则称特征值 f更趋向于类别C 。对任意 G( 一1， 
⋯ ，m)，将趋向于Cf的特征值数量记作 (Ci)，则均衡度为： 

Eq一1一(量l丛 一一1 1) (11) 

对于分类算法，我们使用传统 的准确率(Precision)和召 

回率(Recal1)来评价其优劣。对于类别 G，设分类结果得到 

的总样本数 目为 NE(G)，其 中真实属于 G 的样本数 目为 

EF(Ci)，整 个测 试 样 本 中真 实 属 于 Cf的 样本 数 目为 

NF(Ci)，则有下面的定义： 

准确率是指一个分类结果中分类正确的样本数占该分类 

结果总样本数 目的比率，召回率是指一个分类结果中分类正 

确的样本数占该类别所有样本数目的比率： 

P(G)一 薹 ，R(G)： 善 (12) 
F值是综合考虑准确率和召回率的一个评估指标 ： 

)一器 (13) 
4．2 算法参数确定 

我们通过实验对特征值和分类算法中的两个参数进行测 

试和确定 ，第一个是特征词数量 N，第二个是长度参数影响 

因子。实验数据采用4．3节中二分类测试的测试集。 

首先，我们对特 征词数量分别 为 100，200，500，1000， 

2000，5000的时候进行测试，因为在 5000以后很多词频已经 

降为 1，所以没有继续测试的意义。我们发现，当特征词数量 

取值 2000时，分类的准确率达到最大值 ，且两个类别的召回 

率都比较高。当特征词数量太少时，不足以充分表达一个类 

的特征 ；当特征词数量太多时，则会有太多的噪音，这些都会 

影响分类的效果。因此，特征词数量取2000比较合理。 
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然后，将长度参数影响因子 K控制在 1．01～1．20范围 

内进行测试，结果如图1所示。尽管当K取值 1．O9时分类 

的准确率达到最大值98．260 ，但类别A的召回率相对较低 
一 些 ；而当K取值 1．07时，准确率达到次大值98．251％，但 

两个类别的召回率也都处于较高的水平。因此，我们将长度 

影响因子取值为 1．07。 

图 1 分类的各项评价标准与长度影响因子K的关系 

通过图 l的结果我们也可以看出，当长度影响因子越大 

时，长度特征对分类结果的影响也越大，一般长度波动较大的 

类别A(普通短信)召回率总体逐渐减小，而一般长度波动较 

小的类别B(祝福短信)召回率总体逐渐增大。 

4．3 二分类测试 

本文采用从互联网获得的祝福短信库和新加坡国立大学 

2004年收集的短信语料库(NUS SMS Corpus)_8]作为实验数 

据，分别随机取 7O％作为训练集，3O 作为测试集。 

实验将短信分为普通短信和祝福短信两类，即式(10)中 

的 优取 2，该测试集的特点是分类特征明显，所以最终的分类 

效果也比较好。训练集和测试集大小如表 1所列。 

表 1 二分类测试各类别训练集和测试集大小 

由于短信是敏感数据，因此很难获得大规模 的训练集。 

而且短信源于日常的会话，所以分类很难明确而具体。本文 

选择上面的数据集测试，是因为普通短信和祝福短信是很明 

确的两类，而且上万的数据量也足够具有代表性。在二分类 

测试中 3种特征值算法的分类效果如表 2所列。 

表 2 二分类中 3种特征值提取方法比较 

表3是二分类测试中本文提出的特征值提取算法以及改 

进的贝叶斯分类算法对每个类别的测试结果。 

表 3 二分类测试结果 

4．4 多分类测试 

二分类测试中的测试集和分类方案是理想的——特征值 
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明显，长度参数有一定影响。在实际的运用中，大部分对短信 

的分类效果则没有这么理想，分类的样本常常需要多分类 ，而 

且相互之间的特征值区分不明显。 

我们选取一组来 自互联网的测试集，将其分为 4类：爱 

情、友情、节日和养生。同样，随即选取 7O％作为训练集，剩 

余3O 作为测试集。各个类别的训练集和测试集大小如表 4 

所列 。 

表 4 多分类测试各类别训练集和测试集大小 

这组短信样本对我们的分类是相当不利的，首先是我们 

的长度影响因子基本无效 ，因为其长度大体相近。其次是它 

们的特征值并不明显，虽然通过人类的判断很容易识别是属 

于哪一个类别 ，但是对于计算机来说，它们是很相近的，比如 

下面一组短信 ： 

爱情类：太阳的晨光一缕，是温暖的问候一句，早上好! 

阳光的午间播报，是时间的牵挂一句，还好吗?夕阳的剪影一 

抹，是真心诚意的告白一句，我爱你。 

友情类：西伯利亚的寒流，冻不住朋友的牵挂 ；零摄 氏度 

的大风，刮不走我的祝福；凌霜傲雪的腊梅，绽放吉祥甜蜜的 

祈盼；薄雾中晶莹的露珠，凝聚心间的温暖。 

养生类：春天到，打个太极拳，健康“纵队”来组建；练个瑜 

伽操，快乐“海洋”来拓宽；勤加注意来保暖，幸福“核心”来提 

现；慢跑来做加餐，争取不做“宅男”。 

节 日类 ：父亲对儿女的爱 ，总是用严厉裹起来 ；儿女对父 

亲的爱，总是在心中紧埋；父亲节让父亲感受最温暖的表白。 

我们大声说出对父亲的爱，祝愿父亲们节日快乐! 

在多分类测试 中 3种特征值算法的分类效果如表 5所 

列 。 

表 5 多分类中 3种特征值提取方法比较 

表6是多分类测试中本文提出的特征值提取算法以及改 

进的贝叶斯分类算法对每个类别的测试结果。 

表 6 多分类测试结果 

爱情 友情 养生 节日 综合 

准确率 86．292 85．812 90．691 63．325％ 81．530 

召 回率 85．897 87．857 93．269 61．029％ 82．013 

4．5 结果分析 

从上述两类测试的结果可以发现，无论是二分类测试还 

是多分类测试，本文提出的智能短信分类方法(包括特征值提 

取方法和改进的贝叶斯分类算法)都可以取得比较满意的效 



果，准确率分别达到 98．251 和 81．530 ，召回率分别达到 

98．097 和 82．013％，各个类别的分类准确率和召回率也都 

较高。 

在二分类测试中，互信息的特征值提取方法提取特征之 

后均衡度很差(O：2000)，而且该算法在多分类测试中结果也 

很差(准确率 42．537％)。而在多分类测试中，文档频率 的特 

征值提取方法提取特征之后的结果很好(准确率 81．343 )， 

但是在二分类测试中结果却很差(准确率 47．344 )。 

导致这个结果的原因正是我们在前文中分析总结过的两 

种方法的缺点。 

基于文档频率的特征值提取算法无法很好地处理“整体 

分散 ，类内集中”这种情况，而在上面的二分类测试中，祝福短 

信中的高频词很多，比如“幸福”、“快乐”等等，而普通短信中 

的词则较为分散，这样分类结果就很严重地偏向了祝福短信 

(召回率高达99．951 )，而普通短信的召回率只有35．193 。 

基于互信息的特征值提取算法则因为没有考虑不同文档 

频率对类别的判别能力的不同，而夸大了某些低频率却单独 

在某个类别中出现的词的判别作用，这样的词在二分类中的 

普通短信和多分类的友情短信和养生短信中很多，这就导致 

了特征值选取严重偏向了这些类别。 

结束语 本文着重研究了对手机短信的分类，通过综合 

考虑词频和互信息，改进了传统的特征值提取算法，以及对朴 

素贝叶斯分类进行了优化，得到了一种适用于短信的改进贝 

叶斯分类算法 。从实验结果来看 ，本文的分类算法效果 比较 

令人满意，即便是如多分类测试那样不如意的分类样本，也可 

以达到 80 以上的准确率。此外，本文的算法可以合理地提 

取特征值，而且通过引入训练文本平均长度和词汇量因子，能 

够均衡非均衡训练样本带来的差异，从而不会 出现结果偏向 

文本长或者词汇量小的类别。 

短文本分类是一个复杂的方向，本文的方法在很多方面 

可以进一步提升。本文并没有对语义进行扩展，仅仅使用词 

作为特征进行文本分类研究 ，如何能够 自动地得到文本中所 

带的语义信息，并将其合理地利用到分类算法中，这方面的研 

究是非常有意义的。另外，由于短信分类有时候很难找到合 

适的训练样本 ，因此这些训练就只能完全依赖于用户 ，但是用 

户能接受的训练操作次数是比较少的，这时如何完全利用用 

户的操作中所包含和隐含的有用信息，最大限度地获取该类 

别的特征信息，将是一个值得研究的问题。 

最后，虽然本文研究了基于短信的智能分类 ，但短信只是 
一 个出发点，如今层出不穷的 IM(即时通讯)软件以及各类社 

交网络中的文本性质与短信大同小异，在进行管理和分类时 

遇到的问题也有类似之处，本文所关注和努力解决的问题，也 

正是这些人们日益依赖的平台所共同面临的问题。 
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