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摘　要　贝叶斯算法被广泛应用于书目自动分类领域.该算法常使用差分进化算法来评估概率项,但是传统的差分

进化算法容易陷入局部最优解,使得贝叶斯分类精度较低.针对该问题,提出了基于改进贝叶斯的书目自动分类方

法.该方法通过多父突变和交叉操作估计概率项的最优解,提高贝叶斯分类精度;在进行书目自动分类时,先采用

ICTCLAS系统进行文本预处理,再提取文本的词频Ｇ逆向文件频率特征,接着采用改进的贝叶斯估计方法对特征进行

训练与分类,最终实现书目的自动分类.仿真结果表明,该方法具有较高的分类准确率.
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Abstract　Bayesianalgorithmiswidelyusedinthefieldofautomaticclassificationforbibliography．Thismethodusually
adoptsdifferentialevolutionmethodtoestimatetheprobabilityitems．However,thetraditionaldifferentialevolution
methodiseasytofallintothelocaloptimum whenestimatingtheprobabilityitems,whichreducestheaccuracyof
Bayesianclassifcation．Inviewofthisproblem,thispaperproposedanimprovedBayesianalgorithmbasedautomatic
classificationmethodforbibliography．Inthismethod,theoptimalsolutionofprobabilityitemsisestimatedthrough
multiＧparentmutationandcrossoveroperation,whichimprovestheaccuracyofBayesianclassification．Intheprocessof
automaticclassificationforbibliography,theICTCLASsystemisusedtopreprocessthetextandthenextracttheterm
frequencyＧinversedocumentfrequencyfeaturesoftexts．Then,theimprovedBayesianestimationmethodisutilizedto
trainandclassifythefeatures．Finally,theautomaticclassificationforbibliographyisachieved．Simulationresultsshow
thatthismethodhasahighclassificationaccuracy．
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　　书目分类[１Ｇ３]是一种文本分类技术,依据文本之间的差异

性特征以及机器学习方法来实现不同类别文本的分类.文本

分类主要包含两项关键技术,一是文本特征的提取,二是分类

器的设计[４Ｇ１０].在文本特征提取方面,常采用向量空间模型

来对文本进行表示和描述.向量空间模型各个维的特征可以

直接使用分词或者词频统计算法得到词汇,也可以在词汇的

基础上进一步提取更具鉴别能力的特征,如信息增益、词频、
互信息、TFIDF(TermFrequencyInverseDocumentFrequenＧ
cy)等[１１Ｇ１３].由于直接使用词汇作为特征所得到的向量空间

模型的维数太大,不利于求解,因此通常在词汇的基础上进一

步提取特征来构建向量空间模型.其中,TFIDF特征的应用

最为广泛.在分类器设计方面,随着机器学习技术的迅猛发

展,可选的分类器很多.但针对文本分类的特性,目前文本分

类领域常用的分类器包括 K 近邻、支持向量机和朴素贝叶

斯[１４Ｇ１６].K近邻和支持向量机分类方法在处理小样本分类时

效果较好,而朴素贝叶斯分类方法对文本分类的适应性更强,
适合不同尺寸的样本集的文本分类.因此,朴素贝叶斯分类

方法在文本分类领域应用广泛.朴素贝叶斯方法的分类性能

主要依赖于估计的条件概率项的准确性.概率项的估计通常

使用差分进化方法.现有的差分进化方法依据单亲进行变异

和交叉操作,当概率项差异较小时容易陷入局部最优.
为了解决差分进化方法在估计朴素贝叶斯概率项时可能

陷入局部最优的问题,本文提出一种改进的贝叶斯估计方法.
该方法通过多父突变和交叉操作来估计朴素贝叶斯分类器的

概率项,以避免概率项估计陷入局部最优,提高朴素贝叶斯分

类的精度,进而提高图书馆书目分类的准确率.

１　中文书目自动分类框架

基于机器学习的中文书目自动分类框架主要包括两个阶

段:１)在训练阶段,对于参与训练的书目数据集,先将非结构



化的文本数据进行预处理操作,并将之转换为便于计算机处

理的结构化数据.预处理操作之后,再进行特征提取操作,建

立向量空间模型.对于不同书目所得到的向量空间模型,采
用机器学习方法(如 K近邻、支持向量机和朴素贝叶斯)进行

训练,构建分类器.２)在书目自动分类阶段,对于待分类的书

目采用同样的预处理和特征提取操作,构建向量空间模型,然
后使用已训练好的分类器对向量空间模型进行分类,实现书

目的自动分类.

结合上述分析,基于机器学习的中文书目自动分类方法

主要包括３个关键环节:预处理、特征提取和机器学习.

１)预处理

本文采用中国科学院计算机研究所开发的ICTCLAS系

统对文本进行预处理操作,得到文本所包含的词条信息,将非

结构化的文本信息转换为结构化的词条信息.

２)特征提取

本文使用 TFIDF特征提取方法,将词条信息描述为向量

空间模型.TFIDF特征用两个项的乘积来表示:

TFIDF(ti,dj)＝TF(ti,dj)×IDF(ti) (１)

其中,TF(ti,dj)项表示词条ti 在文档dj 中出现的频度,该值

越大说明词条ti 在文档dj 的相关性越强,从而说明该词条ti

对文档dj 越重要.IDF(ti)项表示逆文档频度,可以表示为:

IDF(ti)＝log１０[ N
DF(ti)

] (２)

其中,N 表示训练文档总数;DF(ti)表示词条ti 在所有训练

文档中出现的总次数.可见,在所有文档中,词条ti 出现的

频度越大,说明该词条ti 对文档的区分能力越弱.

在书目分类时,词条的 TFIDF值越高,表明该词条的区

分能力越强.

３)机器学习

本文使用朴素贝叶斯分类器进行文本的学习与分类.朴

素贝叶斯是一种基于概率统计的分类器,依据先验概率和条

件概率来计算后验概率,可以表示为:

P(C|d)＝P(d|C)P(C) (３)

其中,P(C|d)表示文本d属于类别C 的后验概率;P(C)表示

类别C的先验概率;P(d|C)表示类别C 下文本d 的条件概

率,可以用文本d中各个词条的条件概率的乘积来表示:

P(d|C)＝P(w１,w２,􀆺,wn|C)＝∏
n

i＝１
P(wi|C) (４)

其中,w１,w２,􀆺,wn 表示文本d 中的所有词条.

朴素贝叶斯方法详见文献[１６],本文不再赘述.其中,朴
素贝叶斯分类器的条件概率项估计使用差分进化方法.考虑

到现有差分进化方法依据单亲进行变异和交叉操作,当概率

项差异较小时容易陷入局部最优的问题,本文提出一种改进

的贝叶斯估计方法,通过多父突变和交叉操作来估计朴素贝

叶斯分类器的概率项.

２　改进朴素贝叶斯概率估计

朴素贝叶斯学习算法是一种简单、高效的文本分类方法,

本文选择该方法对文本进行分类.朴素贝叶斯方法的分类性

能主要取决于估计的条件概率项的准确性.然而,当训练数

据稀缺时,这些条件概率项的估计精度较低,从而导致朴素贝

叶斯方法的分类性能下降.条件概率项的估计问题可以看作

是一个最优化问题,常用３种元启发方法进行求解,包括遗传

算法、模拟退火和差分进化方法.差分进化方法是一种随机

分析方法,基于种群模型来优化实参数或者实数函数,在朴素

贝叶斯概率项估计领域应用广泛.采用差分进化方法可以微

调朴素贝叶斯分类器,通过为已使用的概率项寻找更好的估

计来调整朴素贝叶斯分类器,其目标是寻找使得分类精度最

高的概率估计.然而,经典的差分进化方法容易陷入局部最

优,可能导致估计的概率项并不是全局最优的概率项,从而间

接地降低了朴素贝叶斯的分类精度.为此,本文提出一种改

进的贝叶斯估计方法,通过多父突变和交叉操作来估计朴素

贝叶斯分类器的概率项,避免概率项估计陷入局部最优,以提

高朴素贝叶斯的分类精度.

２．１　经典差分进化方法

经典差分进化方法的基本思想是:基于临时种群来发现

当前种群的个体差异.该算法从下一代中选择拥有最高适应

度值的个体,与其父亲生成新的下一代.该过程主要包括３
个步骤:选择、变异和交叉[１７].差分进化算法通过保存最优

个体和消除略弱个体来寻找最优解.

在选择阶段,从当前 代g 中随机选择 ３个个体,记为

Xr１,g,Xr２,g和Xr３,g.

在变异阶段,根据随机选择的两个个体的差分以及另一

个个体向量生成变异向量,表示为:

Vi,j,g＋１＝Xr１,j,g＋F􀅰(Xr２,j,g－Xr３,j,g) (５)

其中,Vi,j,g＋１表示第i个个体的变异向量的第j个元素的值.

Xr１,j,g,Xr２,j,g和Xr３,j,g分别表示个体Xr１,g,Xr２,g和Xr３,g的第

j个元素的值.F 是一个常数项,表示变异率,范围在(０,２)

之间.

在交叉阶段,变异向量与目标向量基于交叉率进行混合,

生成一个试验向量,表示为:

Ui,j,g＋１＝
Vi,j,g＋１, r≤CR或j≤Irand

Xi,j,g, 其他{ (６)

其中,CR表示交叉率;Irand是一个整形随机数,取值范围为

[１,N],N 为种群尺寸;r是一个随机数,取值范围为[０,１].

然后比较目标向量和试验向量的适应度值,并选择适应

度值最大的向量传递给下一代.

变异、重组和选择操作迭代进行,直到到达迭代终止条

件.这里,迭代终止条件是指代数达到最大.算法的具体实

现如下.
输入:适应度函数、初始种群尺寸 N、最大代数gmax、F、CR
输出:适应度函数参数、最大适应度值

１．g＝０;

２．while(g＜gmax)

３．　for(种群中的任意个体i)

４．　　随机选择３个个体 Xr１,g,Xr２,g和 Xr３,g;

５．　　计算变异向量;

６．　　生成随机数Irand和r,计算试验向量;

７．　　选择适应度值最大的向量替换 Xi,j,g.

８．　endfor

９．　g＝g＋１;

１０．endwhile
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采用朴素贝叶斯方法为种群中的每一个个体解决方案的

每一个条件概率项分配一个可能的值.经典差分进化算法使

用选择、变异和交叉操作来评价由多个个体解决方案组成的

种群,寻找朴素贝叶斯分类器的最优概率项.其中,初始种群

生成的创建步骤为:首先,在训练样本集中,依据文献[１６]所

述方法估计朴素贝叶斯的各个概率项,得到最优的解决方案;

其次,使用已求解的解决方案作为父向量,生成初始种群的

N 个解决方案.为了保障初始种群的多样性,本文引入一个

[０,１]之间的随机数t,依据该随机数对初始解决方案的概率

项进行微调,表示为:

K′＝
K＋t, J＜N

２

K－t, 其他
{ (７)

其中,K 和K′分别表示微调前后概率项的值,J表示种群中

概率项的序号.由式(７)可见,对于排在前半段的概率项,本

文在其原始概率项的基础上增加了一个随机数;而对于排在

后半段的概率项,在其原始概率项的基础上减去一个随机数.

本文通过这种方式增加初始种群的多样性.

单个个体解决方案X 可以描述为一个d 维的向量,记为

X＝[x１,x２,􀆺,xd],其中,xi(i＝１,２,􀆺,d)表示待估计的第

i个概率项,每一代由 N 个这样的向量组成.在采用经典差

分进化方法寻找最佳解决方案的过程中,遍历所有变异变量,

利用目标向量和变异向量构建试验向量,并选择适应度值最

高的向量传递给下一代.该过程采用贪婪搜索策略,一个个

体的适应度采用相应朴素贝叶斯分类器的分类精度来度量.

重复这一进化过程,直到其收敛到最优.

２．２　改进差分进化方法

在采用差分进化方法寻找最优解决方案的过程中,当最

近５代的最高适应度所对应的所有概率项的差异小于一个很

小的常数值ε(本文取０．００１)时,最优化过程容易陷入局部最

优.为了解决这一问题,本文改进差分进化方法,使用多父差

分进化策略挖掘上一代更多的额外信息,提高朴素贝叶斯的

分类精度,以便获取全局最优的解决方案.

多父差分进化策略的核心是通过使用多父变异和交叉操

作充分挖掘有价值的信息,以便于选择最优的解决方案.选

择更好的双亲有助于算法更好地寻找最佳解决方案,同时还

需要保持种群的多样性,以便尽可能地避免得到局部最优解.

多父差分进化策略允许变异向量从３个最好的父母中继承最

佳概率项,最好的父母在训练样本集中拥有最好的分类精度

值.多父差分进化策略给每个变异向量的元素提供同样的概

率来构建试验向量.

多父差分进化策略采用与经典差分进化方法相同的初始

种群创建步骤、适应度函数和终止条件.不同的是,多父差分

进化策略依据训练数据集中所计算的各个个体对应的朴素贝

叶斯分类准确率对初始种群中的各个个体进行降序排列,然

后选择排在前１００位的个体组成候选个体集合.种群中的每

个个体经历一个多父变异操作,选出最好的３个个体作为变

异向量的父亲,记为X１,g,X２,g和X３,g.其中,g表示当前代.

然后随机选择３个其他个体,记为Xr１,g,Xr２,g和Xr３,g,并

依据适应度值对其进行排序.假定适应度值排序结果为

f(Xr１,g)＞f(Xr２,g)＞f(Xr３,g),其中,f 表示适应度.那么,

多父差分进化策略得到的３个变异向量可以表示为:

V１,j,g＋１＝X１,j,g＋rF􀅰(Xr２,j,g－Xr３,j,g) (８)

V２,j,g＋１＝X２,j,g＋rF􀅰(Xr３,j,g－Xr１,j,g) (９)

V３,j,g＋１＝X３,j,g＋rF􀅰(Xr１,j,g－Xr２,j,g) (１０)

其中,rF 是[０,F]之间的一个随机数.

从上述３个方程来看,式(８)和式(１０)使用两个适应度值

相邻的个体来生成解决方案,它们应该可以在相邻的区域内

生成一个适合的解决方案,这有助于帮助多父差分进化策略

寻找一个更适合的解决方案.另一方面,式(９)使用最大适应

度值和第三适应度值对应的个体来生成变异向量,所用的这

两个个体并不是很相似,这有助于提高种群的多样性,防止求

解过程陷于局部最优.

在多父差分进化策略中,试验向量(Ui,g＋１)由目标向量

(Xi,g)和３个变异向量(V１,g＋１,V２,g＋１和V３,g＋１)之间的交叉

操作生成,其定义如下:

Ui,j,g＋１＝

V１,j,g＋１, ０≤r＜CR
３

或j＝Irand

V２,j,g＋１, CR
３ ≤r＜２CR

３
或j＝Irand

V３,j,g＋１, ２CR
３ ≤r＜CR或j＝Irand

Xi,j,g, 其他

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(１１)

其中,交叉范围为[０,CR],该区间被等分成３个子区间,子区

间长度为(CR/３);j是属性数;Vk,j,g＋１表示第k个变异向量的

第j个属性值;Xi,j,g表示第g 代中第i个目标向量的第j个

属性值;对于试验向量Ui,j,g＋１,至少有一个属性值来自变异

向量;Irand是一个整形随机数,范围为[１,N];r是一个随机

数,范围在[０,１]之间.在本文中,参数CR＝０．８,种群尺寸

N＝１００,最大gmax＝３０,变异因子F＝０．４.

与经典差分进化方法相同,多父差分进化策略的迭代终

止条件仍为繁衍代数到达最大.通过迭代进行选择、变异和

交叉操作,寻找最优的解决方案,估计朴素贝叶斯分类器的概

率项,构建最终的朴素贝叶斯分类器.

３　实验与分析

３．１　实验数据

本文选用的实验数据与文献[１８]相同,选取五大类书目,

相关信息如表１所列.

表１　实验数据信息

Table１　Experimentaldatainformation

类别 书目数量

D类 ２０４２
F类 ４４８５
I类 ２２９１
K类 ２０１２
T类 ６８１７

书目文本数据中包含了书号、书名、作者、出版社、出版时

间、内容摘要、读者对象、分类号等字段,其中,书名和内容摘

要两个字段能有效反映图书的主题,本文选取这两个字段作

为实验的测试语料.将这两个字段提取的特征取平均值,并
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将该值作为书目文本数据的最终特征.

３．２　贝叶斯估计的对比分析

下面以 TFIDF作为文本特征,选用朴素贝叶斯机器学习

方法进行训练和分类,测试不同概率项估计方法得到的分类

准确率指标,测试结果如图１所示.

图１　不同概率项估计方法的测试结果

Fig．１　Testresultsofdifferentprobabilityitemestimationmethods

在图１中,GA 表示遗传算法(GeneticAlgorithms)[１９],

DE表示经典差分进化(DifferentialEvolution)算法[１７],MDE
表示本文改进的差分进化(ModifiedDifferentialEvolution)算

法.分别采用这３种方法来估计朴素贝叶斯的概率项,并在

不同训练书目数量条件下测试书目的分类准确率指标.可

见,在相同的训练书目数量条件下,本文提出的 MDE方法得

到的分类准确率指标高于 GA 和 DE两种方法;而且随着训

练书目数量的增加,尽管３种方法对应的分类准确率都有提

升,但是 MDE方法提升的幅度更大,尤其是在训练书目数量

从４００增加到８００的过程中.这说明,本文改进的贝叶斯估

计方法能够有效提高书目分类的准确率.

３．３　特征选择的对比分析

下面采用本文所述的训练与分类方法,对比不同文本特

征在不同训练书目数量条件下的书目分类准确率,测试结果

如图２所示.

图２　不同特征选择方法的测试结果

Fig．２　Testresultsofdifferentfeatureselectionmethods

在图２中,TF表示词条频度(TermFrequency)特征[１８],

MI表示互信息量(MutualInformation)特征[２０].很明显,在

训练书目数量相同的条件下,TFIDF特征对应的书目分类准

确率指标高于其他两种特征对应的分类准确率,因此本文选

择 TFIDF特征作为文本分类所使用的特征.

３．４　不同方法的对比分析

下面对比不同书目分类方法对于本文实验数据的分类准

确率指标,结果如图３所示.其中,TFIDF＋SVM 方法出自

文献[１８];MI＋DT 方法出自文献[２０],这里 DT(Decision

Tree)表示决策树.

图３　不同概率项估计方法的准确率

Fig．３　Accuracyofdifferentprobabilityitemestimationmethods

由图３看出,在相同的训练书目数量条件下,本文方法的

分类准确率指标高于其他两种书目分类方法的分类准确率,
且训练书目数量越多,该优势越明显.仔细分析图３可知,当
训练书目数量为４００时,TFIDF＋SVM 方法与本文方法所得

到的分类准确率指标相近;但随着训练书目数量的增加,本文

方法所得的分类准确率增加非常明显,而 TFIDF＋SVM 方

法所得的分类准确率增加却比较缓慢.以上说明,在特征提

取方面,相同的条件下,SVM 方法更适用于小样本的训练与

分类;而本文提出的结合改进差分进化的朴素贝叶斯方法既

适用于小样本数据,也适用于大样本数据.另外,从图３中还

可以看出,MI特征＋DT分类器对书目的分类效果明显不如

TFIDF特征＋SVM 或朴素贝叶斯分类器的分类效果.
综上所述,本文采用 TFIDF特征,结合改进差分进化优

化的朴素贝叶斯学习方法,可以有效地进行书目的自动分类,
分类准确率达８５％以上.

结束语　本文设计了一种改进贝叶斯估计的图书馆书目

自动分类方法,实现了书目的自动分类.本文的核心是提出

了改进的贝叶斯估计方法,该方法通过多父突变和交叉操作

来估计朴素贝叶斯分类器的概率项,避免了概率项估计陷入

局部最优,从而提高了朴素贝叶斯分类的精度.通过与现有

的 TFIDF＋SVM 方法和 MI＋DT 方法进行对比可以发现,
本文方法对中文书目的分类准确率更高,是一种有效的图书

馆书目自动分类方法.然而,本文的所有参数目前都是按照

经验进行赋值的,如果能够根据训练数据自适应选取,将能进

一步提高书目分类的准确率,这是值得进一步研究的方向.
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