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摘　要　短信自动分类是短文本研究的热点问题。针对此问题，提出了关联强度和关联矩阵特征提取方法，并设计了
基于关联矩阵的全监督学习算法。为了实现系统的自我学习，探讨了基于关联矩阵的半监督学习算法，其结合了人工
矫正的主动学习算法。最后通过实例验证说明了算法的有效性。
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　　如今人们经常通过短信来传递相关的信息，但是广告垃
圾消息、业务亲友信息的混杂也给人们带来了许多不便。短
信自动分类可以有效帮助人们尽快获得所需信息。目前已有
很多短信自动分类的相关研究。杨柳等人［１］提出了一种新的
智能短信分类算法———朴素贝叶斯算法；李继刚等人［２］提出
了结合贝叶斯和Ｂｉｇｒａｍ分词算法来实现短信自动分类的方
法；王文霞等人［３］详细研究了短信文本分类的相关技术；张永
军和刘金岭提出了计算词分类权重的方法［４］，归纳了分类能
量空间的概念［５］；Ｃｈｅｎ　Ｔ和Ｋａｎ　Ｍ　Ｙ［６］提出了短信的一些特
征以及性质；Ｆｏｒｍａｎ　Ｇ等人［７］提出了基于特征选择的短信分
类方法；王文霞［８］提出了基于贝叶斯文本分类算法的垃圾短
信过滤系统分类；张杰等人［９］提出了归一化词频贝叶斯模型
的文本分类方法；董红斌等人［１０］提出了一种基于关联信息熵
度量的特征选择方法。

目前，主要的研究难点在于训练集的缺乏给主动学习带
来的问题，以及半监督学习和主动学习相结合出现的其他相
关问题［１１，１３］。

针对目前中文短信自动分类所面临的挑战，本文提出了
一种基于关联矩阵全监督学习、半监督学习和主动学习相结
合的短信自动分类算法。该算法首先利用一部分已标注短信
进行训练，为了解决短信语料库缺乏的问题，本文在此基础上
又引入了半监督学习。但是在实验过程中发现半监督学习存
在初始学习错误问题，因此在此基础上引入了主动学习的思
路来解决该问题。为了验证该算法的可行性，本文进行了三
分类及多分类实验。三分类的目的是验证算法是否适合短信
自动分类；多分类的目的是验证算法的健壮性，验证其是否只

能在类别较少的情况下才会有较好的准确率及召回率。实验
结果证明，该算法在短信自动分类上具有较好的适用性及健
壮性。

１　短信的特征值提取

在短信分类中，短信中的词语是一个重要的分类特征，选
择合理的特征词提取方法对短信自动分类是非常重要的。目
前比较常用的特征提取方法主要包括文档频率和卡方统

计［１２－１４］。为了说明的方便，如不特别标注，本文中所提特征词
均不包含停用词［１５－１６］。

１．１　文档频率特征值提取
文档频率［１７］主要指的是某一特征词在训练文档集中出

现过的文档数。这种方式实现简单，在短文本应用中也取得
了一些成果，但是它仅仅只是考虑到了特征量词频问题，忽略
了特征词和类别之间的联系。

１．２　卡方统计特征值提取
卡方统计是一种假设检验方法。在文本分类中，它可以

用来检验特征词ｔ和文档类别ｃｊ 之间的关联强度。卡方统计
的公式如下［１８］：

ｘ２（ｔ，ｃｊ）＝
Ｎ＊（Ａ＊Ｄ－Ｃ＊Ｂ）２

（Ａ＋Ｃ）＊（Ｂ＋Ｄ）＊（Ａ＋Ｂ）＊（Ｃ＋Ｄ）
（１）

其中，Ｎ 为训练文本集中的样本总数，Ａ为训练文本集中特征
项ｔ和类ｃｊ 同时出现的次数，Ｂ为特征项ｔ出现而类ｃｊ 不出
现的次数，Ｃ为特征项ｔ不出现而类ｃｊ 出现的次数，Ｄ为特征
项ｔ和类ｃｊ 都不出现的次数。研究表明，卡方统计是一种很
高效的特征提取方法［１９］。文献［２０］表明，在 ＲＣＶ１语料库



中，基于卡方统计方法的性能相对较好。

１．３　关联强度的特征提取
综合上述两种方式，结合特征词词频以及特征词和类别

之间的关系，本文提出了一种基于“关联强度”的特征提取方
式。本文用ＡＳ（ｔ，ｃ）表征特征词ｔ与文档类别ｃ的关联强度。
以下４个因素决定了关联强度的大小：

（１）特征词ｔ在一个类别ｃ的文档中出现的次数即Ｃｏ（ｔ，

ｃ）。Ｃｏ（ｔ，ｃ）的值越大，则该特征词与该类别文档的关联性越
强，因此ＡＳ（ｔ，ｃ）∝Ｃｏ（ｔ，ｃ）。

（２）类别ｃ中特征词的总数即Ｔｅｒｍｓ（ｃ）。Ｔｅｒｍｓ（ｃ）越
大，则某个特征词对于该类别的重要程度就越小，关联强度也
就越小，因此ＡＳ（ｔ，ｃ）∝１／Ｔｅｒｍｓ（ｃ）。

（３）训练集中类别数即Ｃｆ。Ｃｆ越大，则该特征词对于某
个类别的重要性也就越小，因此ＡＳ（ｔ，ｃ）∝１／Ｃｆ。

（４）在保证每个类别每个文档中内容相同的条件下，文档
的数目即Ｄ（ｃ）。Ｄ（ｃ）越大，该特征词对于该类别的重要性则
越低，因此ＡＳ（ｔ，ｃ）∝１／Ｄ（ｃ）。
综上所述，得到一个特征词ｔ与一个类别ｃ的关联强度

ＡＳ（ｔ，ｃ）的计算公式：

ＡＳ（ｔ，ｃ）＝Ｃｏ（ｔ，ｃ）＊ １
Ｔｅｒｍｓ（ｃ）＊

１
Ｃｆ＊

１
Ｄ（ｃ）

（２）

利用反正切归一化的方式得到最终的关联强度：

ＡＳ（ｔ，ｃ）＝
ａｒｃｔａｎ（Ｃｏ（ｔ，ｃ）＊ １

Ｔｅｒｍｓ（ｃ）＊
１
Ｃｆ＊

１
Ｄ（ｃ）

）＊２

π
（３）

其中，π为常数３．１４１５。

２　关联矩阵短信自动分类算法

机器学习［２１－２２］可分为无监督学习、全监督学习以及半监
督学习。全监督学习主要考虑标注的样本；半监督学习主要
考虑通过在未标注的样本的分类过程中实现机器的自我学

习，在无人监督的情况下完成分类参数的调整。

２．１　全监督学习的关联矩阵分类方法

２．１．１　关联矩阵的计算
全监督学习就是利用已经标示出类别的短信库，通过

式（３）计算特征词ｔｉ和类别ｃｊ 的关联强度ＡＳ（ｔｉ，ｃｊ），从而形
成特征词和短信类别关联矩阵：

Ｍ＝（ＡＳ（ｔｉ，ｃｊ））ｍ×ｎ （４）

关联矩阵如表１所列。

表１　关联矩阵

类别

特征词
ｃ１ ｃ２ ｃ３ … ｃｎ

Ｔ（１） ＡＳ（ｔ１，ｃ１） ＡＳ（ｔ１，ｃ２） ＡＳ（ｔ１，ｃ３） … ＡＳ（ｔ１，ｃｎ）

Ｔ（２） ＡＳ（ｔ２，ｃ１） ＡＳ（ｔ２，ｃ２） ＡＳ（ｔ２，ｃ３） … ＡＳ（ｔ２，ｃｎ）

Ｔ（３） ＡＳ（ｔ３，ｃ１） ＡＳ（ｔ３，ｃ２） ＡＳ（ｔ３，ｃ３） … ＡＳ（ｔ３，ｃｎ）

… … … … … …

Ｔ（ｍ） ＡＳ（ｔｍ，ｃ１） ＡＳ（ｔｍ，ｃ２） ＡＳ（ｔｍ，ｃ３） … ＡＳ（ｔｍ，ｃｎ）

关联矩阵Ｍ 主要是用矩阵形式来表示多个特征词和不
同短信类别之间的关系，其具体形成算法如算法１所示。

算法１　完全监督学习的关联矩阵生成算法
输入：已标示短信类别的短信库Ｋ
输出：关联矩阵 Ｍ

１．判断短信库是否为空，不为空则执行步骤２－步骤３，为空则退出程

序。

２．取出Ｋ中的短信Ｓ，其类别记为ｃｊ。

３．Ｄ（ｃｊ）＝Ｄ（ｃｊ）＋１。

４．通过分词算法找出Ｓ中所有特征词ｔｉ和出现的频度Ｌｉ。

５．对每个ｔｉ分别执行步骤６－步骤８。

６．Ｃｏ（ｔｉ，ｃｊ）＝Ｃｏ（ｔｉ，ｃｊ）＋Ｌｉ。

７．Ｔｅｒｍ（ｃｊ）＝Ｔｅｒｍ（ｃｊ）＋Ｌｉ。

８．针对所有的特征词ｔｉ和类别ｃｊ，利用式（３）计算ＡＳ（ｔ，ｃ），从而形成

关联矩阵 Ｍ。

２．１．２　短信分类
在得到关联矩阵Ｍ 后，针对待分类短信Ｓｘ，其分类过程

如下。

对Ｓｘ 进行分词，形成特征词频向量：

Ｔｘ＝［Ｃｏ（ｔ１，Ｓｘ），Ｃｏ（ｔ２，Ｓｘ），…，Ｃｏ（ｔｉ，Ｓｘ）］Ｔ

其中，Ｃｏ（ｔｉ，Ｓｘ）表示矩阵Ｍ 中的特征词ｔｉ 在Ｓｘ 中出现的频
度。

计算ＭＴ：

ＭＴ＝Ｔｘ＊Ｍ （５）

可知，ＭＴ为行１＊Ｎ 的行向量：

ＭＴ＝［ＡＳＳｕｍ（Ｓｘ，ｃ１），ＡＳＳｕｍ（Ｓｘ，ｃ１），…，ＡＳＳｕｍ（Ｓｘ，

ｃｉ），…］
其中，ＡＳＳｕｍ（Ｓｘ，ｃｉ）为短信Ｓｘ 和类别ｃｉ的“关联总值”：

ＡＳＳｕｍ（Ｓｘ，ｃｉ）＝∑
ｋ

ｊ＝１
Ｃｏ（ｔｊ，Ｓｘ）＊ＡＳ（ｔｊ，ｃｉ） （６）

ＭＴ最大的值所对应的短信类别即为分类结果，即待测
样本Ｓｘ 所属最终类别为

Ｍａｘ（ＭＴ） （７）

所对应的类别ｃｊ。
由于关联矩阵Ｍ 是一个稀疏矩阵，因此可以利用哈希算

法来存储。

为了降低矩阵的维度，可以依据关联强度，采用式（８）进
行降维。

Ｍａｘ＿ＡＳ（ｔ）＝Ｍａｘ（ＡＳ（ｔ，ｃｉ）） （８）

最后选取Ｍａｘ＿ＡＳ（ｔ）最大的前ｋ个特征词作为整个训
练集的特征词集合Ｔ（ｔ１，ｔ２，ｔ３，…，ｔｋ）即可。

２．２　基于半监督的关联矩阵分类算法
由于标示短信库的缺乏，导致不同用户对短信分类的标

准也有所不同，例如股票信息短信对某些人来讲是垃圾短信，

但对某些用户可能是业务短信，因此利用在线自主学习提高
短信自动分类的智能性是非常重要的。这里引入半监督学
习［２３］，前面已经介绍了关于半监督学习的概念，这里主要讨
论关于半监督学习算法的具体实现。

半监督学习过程：基于关联矩阵的半监督学习就是在具
体分类过程中通过相应的算法不断完善２．１节中的关联矩阵

Ｍ，从而提高分类的精确度。
算法２　半监督学习中关联矩阵修订算法

输入：待分类短信Ｓｘ，关联矩阵 Ｍ
输出：Ｓｘ的类别ｃｊ，修订后的关联矩阵 Ｍ

１．通过分词算法找出Ｓｘ中的所有特征词ｔｉ和出现的频度Ｌｉ。

２．利用２．１．２节方法对Ｓｘ进行分类，得到短信类别ｃｊ。

３．对每个ｔｉ分别执行步骤４－步骤６。

４．Ｃｏ（ｔｉ，ｃｊ）＝Ｃｏ（ｔｉ，ｃｊ）＋Ｌｉ。

５．Ｔｅｒｍ（ｃｊ）＝Ｔｅｒｍ（ｃｊ）＋Ｌｉ。

６．利用式（３）分别对所有的特征词ｔｉ和类别ｃｊ计算ＡＳ（ｔ，ｃ），从而修

订关联矩阵 Ｍ。

２．３　基于半监督结合主动学习的分类
基于半监督关联矩阵的分类算法在学习上达到了自我学

９２４第６Ａ期 李　锋，等：基于关联矩阵的短信自动分类



习的能力，但是同时也存在一个问题，即如果在全监督学习中
出现分类错误问题，那么在以后的学习中便会一直朝这个错
误的方向走下去。因此，为了避免这个问题导致算法分类准
确性下降，本文引入了主动学习，同时也设置了惩罚机制来提
高算法的有效性。

主动学习就是利用人工标示方法对自动分类错误进行纠

正，并在这个纠正过程中完成对关联矩阵的再修订。

惩罚机制的本质就是在学习过程中对与自动分类错误相

关的关联强度进行惩罚性降低。

主动学习的具体实现如算法３所示。

算法３　半监督结合主动学习的关联矩阵修订算法
输入：待分类短信Ｓｘ，关联矩阵 Ｍ，自动分类的结果ｃｘ，手工分类结果

ｃｙ（ｃｘ≠ｃｙ）

输出：修订后的关联矩阵 Ｍ

１．对每个ｔｉ分别执行步骤２－步骤５。

２．ＡＳ（ｔｉ，ｃｘ）＝α＊ ＡＳ（ｔｉ，ｃｘ），其中α为惩罚因子，０＜α＜１。

３．Ｃｏ（ｔｉ，ｃｙ）＝Ｃｏ（ｔｉ，ｃｙ）＋Ｌｉ。

４．Ｔｅｒｍ（ｃｊ）＝Ｔｅｒｍ（ｃｊ）＋Ｌｉ。

５．利用式（３）分别对所有的特征词ｔｉ和类别ｃｊ计算ＡＳ（ｔ，ｃ），从而修

订关联矩阵 Ｍ。

３　实验和分析

本文通过实验来对采用关联强度特征的半监督关联矩阵

分类算法以及采用关联强度特征的半监督关联矩阵结合主动

学习分类算法进行评估，实验还对其特征提取方式的选取做
了相应的分析［２４－２５］。

首先对短信类别为３的情况进行了实验测试，然后再对
多分类进行实验测试。

实验平台为ａｎｄｒｏｉｄ智能手机，实验的中文分词采用ＩＫ
分词算法［２６］。

３．１　算法评价方法
对于短信分类的评价方法，本文采用传统的准确率（Ｐ）、

召回率（Ｒ）以及Ｆ值来评价其优劣。对于类别ｃｉ，设系统分
到ｃｉ中的样本数目为Ａ，其中真实属于类别ｃｉ 的样本数目为

Ｂ，整个测试样本中真实属于ｃｉ的样本数目为Ｄ，则存在以下
定义［２７－２８］：

Ｐ（ｃｉ）＝ＢＡ
（９）

Ｒ（ｃｉ）＝ＢＤ
（１０）

Ｆ＝Ｐ（ｃｉ）＊Ｒ（ｃｉ）＊２／（Ｐ（ｃｉ）＋Ｒ（ｃｉ）） （１１）

３．２　测试１
由于日常生活中祝福类、垃圾类、普通类３类短信的分类

信息相对比较明确，因此本实验也以这３种类别进行测试。

其中祝福类以及垃圾类是来自互联网［２９］，普通类则是采用了

ＮＵＳ　ＳＭＳ　Ｃｏｒｐｕｓ［１］作为本次的实验数据，分别随机抽取

８０％作为训练集，其余２０％作为测试集。

训练集以及测试集的数量如表２所列。

表２　３种类别测试的训练集以及测试集数量

祝福类 普通类 垃圾类

训练集 １６００　 １６００　 １６００
测试集 ４００　 ４００　 ４００

实验采用关联强度特征的全监督关联矩阵，文档频率
法［１９］和卡方统计法［３０］的实验结果如表３－表５和图１－图３
所示。

表３　采用关联强度特征的全监督关联矩阵

祝福类 普通类 垃圾类 综合

准确率（Ｐ） ０．７４５　 ０．８２０　 ０．８１２　 ０．７９２
召回率（Ｒ） ０．８４２　 ０．７９１　 ０．８６５　 ０．８３２
Ｆ值 ０．７９０　 ０．８０５　 ０．８３７　 ０．８１０

表４　采用文档频率法

祝福类 普通类 垃圾类 综合

准确率 ０．７２５　 ０．８１０　 ０．８０３　 ０．７７９
召回率 ０．８２１　 ０．７７５　 ０．８２４　 ０．８０７
Ｆ值 ０．７７０　 ０．７９２　 ０．８１３　 ０．７９１

表５　采用卡方统计法

祝福类 普通类 垃圾类 综合

准确率 ０．７３５　 ０．８１１　 ０．７９８　 ０．７８１
召回率 ０．８１２　 ０．７６８　 ０．８４６　 ０．８０８
Ｆ值 ０．７７１　 ０．７８８　 ０．８１４　 ０．７９１

图１　采用关联强度特征的全监督关联矩阵的分类情况

图２　采用文档频率法的分类情况

图３　采用卡方统计法的分类情况

通过表３－表５和图１－图３可以得到，关联强度特征的
全监督关联矩阵的分类效果优于文档频率法和卡方统计法。

同时在后续会遇到大量未标注的短信，因此本文在此基础上
引入了半监督学习的方法。实验选取４００条未标注的短信，

用前面全监督训练得到的矩阵对其进行分类，并在分类中通
过算法２重新修订了关联矩阵Ｍ 并得到了新的分类器，然后
利用表４中的测试集对修正后的分类器进行了验证，实验结
果如表６和图４所示。

表６　采用关联强度特征的半监督关联矩阵

祝福类 普通类 垃圾类 综合

准确率 ０．８２１　 ０．９０９　 ０．９８２　 ０．９０４
召回率 ０．９６２　 １．０００　 ０．８２０　 ０．９２７
Ｆ值 ０．８８５　 ０．９５２　 ０．８９３　 ０．９１０

０３４ 计 算 机 科 学 　２０１７年



图４　采用关联强度特征的半监督关联矩阵的分类情况

通过表６和图４可以得到，关联强度特征的半监督关联
矩阵的综合准确率为０．９０４，综合召回率为０．９２７，综合Ｆ值
为０．９１０。由此看出，半监督学习在全监督学习的基础上提
高了分类的效果。鉴于前面也提到基于半监督学习可能会存
在一开始学习错误的问题，本文结合了主动学习的方法进行
实验。
实验又选取了２００条短信让系统在人工监督的情况下进

行自动分类，对分类错误的短信进行人工调整，再通过算法３
重新修订关联矩阵Ｍ，从而得到新的分类器；然后利用表４中
的测试集对这个修正后的分类器进行了验证，实验结果如表

７和图５所示。

表７　采用关联强度特征的半监督关联矩阵结合主动学习

祝福类 普通类 垃圾类 综合

准确率 ０．９６１　 ０．９８７　 ０．９２４　 ０．９５７
召回率 ０．９８０　 ０．９１２　 １．０００　 ０．９６３
Ｆ值 ０．９７０　 ０．９４８　 ０．９６０　 ０．９５９

　　　　图５　采用关联强度特征的半监督关联矩阵结合

主动学习的分类情况

通过表７和图５可以得到，关联强度特征的关联矩阵结
合主动学习的综合准确率为０．９５７，综合召回率为０．９６３，综
合Ｆ值为０．９５９。由此可以得到，结合主动学习的半监督关
联矩阵的算法对其分类的准确率、召回率、Ｆ值都得到提高。
为了验证算法的可行性，本文也将所提算法和前人研究

的相关算法进行了比较，如表８和图６所示。

表８　算法比较

关联矩阵 朴素贝叶斯 神经网络 ＫＮＮ　 ＳＶＭ
准确率 ０．９５７　 ０．８１２　 ０．８５７　 ０．８６５　 ０．８９５
召回率 ０．９６３　 ０．８２５　 ０．８６９　 ０．８７３　 ０．８７９
Ｆ值 ０．９５９　 ０．８１８　 ０．８６３　 ０．８６８　 ０．８８６

图６　算法比较

３．３　测试２
为了验证算法的健壮性，又选取了４种类别的短信进行

实验验证。通过人工收集互联网上的相关类别信息，把短信
分为：友情类、爱情类、健康类、节日类４类，再进行新的实验。
同样，本文选取８０％作为训练集，其余２０％作为测试集，如表

９所列。

表９　多类别测试的训练集以及测试集的数量

友情类 爱情类 健康类 节日类

训练集 １６００　 １６００　 ８００　 １６００
测试集 ４００　 ４００　 ２００　 ４００

实验利用算法１即关联强度特征的全监督关联矩阵得到
原始分类器，然后利用该分类器对表９中的测试集进行了实
验，实验结果如表１０和图７所示。

表１０　采用关联强度特征的全监督关联矩阵

友情类 爱情类 健康类 节日类 综合

准确率 ０．８３１　 ０．８４２　 ０．８３６　 ０．８５８　 ０．８４２

召回率 ０．８５３　 ０．８５７　 ０．８４２　 ０．８６１　 ０．８５３

Ｆ值 ０．８４１　 ０．８４９　 ０．８３８　 ０．８５９　 ０．８４７

图７　采用关联强度特征的全监督关联矩阵的分类情况

通过表１０和图７可以得到，关联强度特征的全监督关联
矩阵的综合准确率为０．８４２，综合召回率为０．８５３，综合Ｆ值
为０．８４７。

实验选取了４００条未标注短信，然后又通过４００条未标
注短信进行实际分类，利用算法２重新修订了关联矩阵Ｍ，得
到新的分类器；最后通过表９中的测试集对该分类器进行了
实验。实验结果如表１１和图８所示。

表１１　采用关联强度特征的半监督关联矩阵

友情类 爱情类 健康类 节日类 综合

准确率 ０．８７５　 ０．８８３　 ０．８１９　 ０．８９４　 ０．８６７
召回率 ０．８７４　 ０．８９２　 ０．８３７　 ０．８７５　 ０．８６９
Ｆ值 ０．８７４　 ０．８８７　 ０．８２７　 ０．８８４　 ０．８６８

图８　采用关联强度特征的半监督关联矩阵的分类情况

通过表１１和图８可以得到，关联强度特征的半监督关联
矩阵的综合准确率为０．８６７，综合召回率为０．８６９，综合Ｆ值
为０．８６８。
同时也可以看出，对于健康类短信，其准确率和召回率有

所降低，这是由于在初始训练时健康类短信训练集较少，存在

１３４第６Ａ期 李　锋，等：基于关联矩阵的短信自动分类



分类模型不够准确的情况，而半监督学习扩大了这个错误。

为了解决上述问题，系统再次采用了结合主动学习的方法，重
新选取了４００条由人工主动标注好的短信并通过算法３来重
新修订关联矩阵Ｍ，得到新的分类器。
然后再利用表９的测试集对其进行验证，实验结果如表

１２和图９所示。

表１２　采用关联强度特征的半监督关联矩阵结合主动学习

友情类 爱情类 健康类 节日类 综合

准确率 ０．９０２　 ０．９２１　 ０．８９２　 ０．８７８　 ０．８９８
召回率 ０．９１０　 ０．８９７　 ０．８６３　 ０．９０２　 ０．８９３
Ｆ值 ０．９０５　 ０．９０８　 ０．８７７　 ０．８８９　 ０．８９４

图９　采用关联强度特征的半监督关联矩阵结合主动学习的分类情况

通过表１２和图９可以得到，使用关联强度特征的半监督
关联矩阵结合主动学习算法的综合准确率为０．８９８，综合召
回率为０．８９３，综合Ｆ为０．８９４。

３．４　实验结果分析
实验１是为了验证算法的可行性，并且与前人算法进行

比较得出算法适用于短信自动分类；实验２的目的是验证算
法的健壮性，检验该算法是否仅仅适用于类别比较少的情况。

实验２证明，该算法在多分类情况下也有较好的分类效果。

综合实验１和实验２，基于关联强度特征的半监督关联
矩阵可以有效实现短信分类，再辅以半监督学习、半监督结合
主动学习等措施，使得系统可以通过自我学习变得“更加聪
明”。但本文研究依然存在着半监督学习对初始分类模型错
误敏感度较高等问题，还需进一步解决。

实验１和实验２的训练集和测试集都是随机按４∶１来进
行实验，但是考虑到其他比例的影响，本文也在实验中采取了
多折交叉的方法对算法进行了验证，随机选取训练集和测试
集的比例分别为７∶３，６∶４，５∶５；同时也通过实验验证了关联强
度和ｃｏ（ｔｉ，ｃｊ），Ｔｅｒｍｓ（ｃｊ），Ｃｆ以及Ｄ（ｃｊ）的关系等。但考虑
到篇幅问题，本文没有列出以上各种情况。

结束语　本文提出了基于关联强度的关联矩阵概念，设
计了全监督学习、半监督学习以及结合主动学习的各类算法。

该系列算法可以有效实现系统的“自我学习”，对于短信中出
现“新词”，也可以通过自我学习，校正分类模型，完成对“新
词”的处理，同时也适应于其他短文分类的应用场合。

本文提出的分类算法已经应用于实际产品开发，在具体
系统中还结合了短信的许多其他因素，如短信接收人、收件
人、接收短信的时间等［３１］，使得短信分类准确性也得到了较
大的提高。
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