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Abstract: As the rapid development of the Internet and the telecommunications industry, a large number of 
junk information appears in people's lives, such as garbage message and spam. In this paper, a two-step spam 
text message filtering method based on optimal segmentation strategy is proposed, which introduces optimal 
segmentation strategy into two-step classification methods and make use of genetic algorithm to search opti-
mal partition line within the range of non-reliable text near the separate lines in two-step classification method. 
The first step of this method is characterized by the word BI-GRAM, which avoids complicated word seg-
mentation process and improves the efficiency, while the second step is characterized by the words 
BI-GRAM to make the classifier to achieve the best performance. The experiments on the Chinese text corpus 
data sets consisting of 12,600 texts show that the method has higher classification performance and efficiency 
and its precision, recall and F1 value respectively reached 98.55%, 97.23% and 97.89%, which means it can 
effectively filter junk information. 
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【摘  要】随着互联网、通信行业的快速发展，大量的垃圾信息出现在人们生活中，如垃圾短信、垃
圾邮件等。本文提出了一种基于最优分割策略的两步垃圾文本信息过滤方法，该方法将最优分割策略
引入到两步分类方法之中，利用遗传算法在两步分类方法中分割线临近的文本不可靠区间内搜索最优
文本分割线，第一步以字 BI-GRAM 为特征，免除繁琐的分词过程，提高效率，第二步以词语 BI-GRAM
为特征，从而使分类器达到最佳性能。在由 12600 篇文本构成的中文语料数据集上的实验表明，该方
法具有较高的分类性能和效率，精确率、召回率和 F1 值分别达到 98.55％，97.23％和 97.89％，可以
有效过滤垃圾信息。 

【关键词】两步分类；朴素贝叶斯；遗传算法；最优分割策略 
 

1 引言 

随着互联网技术、通信技术的飞速发展和手机普

及率的迅速提高，爆炸般增长的垃圾信息侵扰了人们

的生活，危害着国家安定团结，例如垃圾短信、垃圾

邮件等不良信息。文本分类技术可以对这些垃圾文本

信息进行监控和过滤，文本分类就是在给定的分类体

系下根据文本的内容确定与其相关联的类别标签，是

基于内容的自动信息管理的核心技术。国内外采用统

计方法和机器学习技术对文本分类及其相关领域进行

了较为深入的研究
[1]
，典型的文本分类方法有朴素贝

叶斯分类器
[2]
、基于向量空间模型的分类器

[3]
、基于

实例的分类器
[4]
和用支持向量机建立的分类器

[5,6]
等。

文本过滤（即两类文本分类）是文本分类的基本类型，

广泛用于不良信息过滤等现实任务，例如网络、邮件

及手机短信中的色情信息和垃圾信息过滤。很显然，

不良信息必须得到有效控制；同时使用现有方法的过

滤性能往往不够理想。原因在于在这类任务的文档集
资助信息：国家自然基金项目《基于特征联想的中文短文本分类

方法研究》（编号：60703010） 
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中存在许多具有高度模糊的文本，即在两类文本的边

界处存在一个模糊区域。在此区域内，某一类的文本

与另一类的文本由于使用了一些相同的词语而具有很

大的相似度。例如，黄色信息过滤中， love story 和

sex 往往同时出现在正例和负例中。 

樊等观察到了这类文本错误分类的特点，提出了

基于朴素贝叶斯分类器的两步分类方法
[7,8,9]

：第一步，

以词性为动词、名词、形容词和副词的词语为特征，

以朴素贝叶斯分类器分类文本，并直接根据分类器输

出确定两类间的模糊区域；第二步，以词性为动词、

名词的词语二元串为特征，以类似于前一步使用的朴

素贝叶斯分类器对模糊区域内的文本进行二次分类。

两步分类方法
[7,8,9]

存在一个不足：分类效率不高，这

严重制约了该方法应用于大规模真实文本地实时在线

处理。原因在于该方法需要对中文文本进行分词以抽

取所需的特征，而目前中文分词系统的速度普遍不高。

此外，两步分类方法是直接利用分类器的输出构造一

个二维空间，将分类器变换为在此空间中的一条分割

线，根据错误分类文本的分布特点（即大多数错误分

类的文本聚集在分割直线附近的两侧）来确定模糊区

域。本文对错误文本的分布进行了重新观察，受支持

向量机中最优分割面思想的启发，发现由贝叶斯分类

器直接变换来的分割直线不是一条最优的分割线。  

本文提出了一种基于最优分割策略的两步垃圾文

本信息过滤方法，在原有两步框架内第一步使用字的

二元串作为特征，以提高分类效率。利用遗传算法在

构造的二维文本空间中获得一条新的具有较高分类能

力的分割直线，构造最优分割分类模型作为两步分类

框架中的分类器。通过实验对所提出的方法进行了较

为充分的评估。 

2 基于最优分割策略的两步垃圾文本信息过

滤方法 

通过改写两类朴素贝叶斯分类模型来构造一个二

维空间，用于观察错误文本分类的分布，并据此固定

两步分类所需的模糊区域。 

2.1 基于朴素贝叶斯模型的二维空间构造 

给定二值文本向量 d=(W1 ,W2 , …,WM)，Wi＝0

或者 1，如果第 i 个特征出现在文本中，Wi＝1，否则

Wi＝0。令 pki=P{Wk=1|ci}，Pr{·}表示求事件{·}发生

的概率。 

两类朴素贝叶斯分类器的判别函数可表示为： 

 

45° 

0

dist (x,y) 
Con

X 

Y X-Y+Con=0 

x-y+Con 

 

Figure 1. Text-point distance calculation 

图 1. 文本点距离计算 

 

1

2

1 k1

2 k2

k1 k2
k k

k1 k2

P{c |d}
f(d)=log

P{c |d}

MP{c } log (1-p )
=log + +

P{c } log (1-p )k=1
M Mp p

W log - W log 
1-p 1-pk=1 k=1



 

             (1) 

当 f(d)≥0 时，文本 d 属于类型 c1，否则属于类型

c2。令 

1

2 k2

MP{c } log (1-p )
Con=log +

P{c } log (1-p )k=1
 k1           (2) 

k1
k

k1

M p
X= W log 

1-pk=1
              (3) 

k2
k

k2

M p
Y= W log 

1-pk=1
             (4) 

Con 只与所采用的训练样本集有关，不随文本 d

的变化而变化，为常数；X 表示根据特征估本 d 属于

类型 c1 的测度；Y 表示根据特征估算出来的文本 d 属

于类型 c2 的测度，则公式(1)可改写为： 

f(d)=X Y + Con             (5) 

公式(5)表示两类朴素贝叶斯分类器可看作是在

由 X 和 Y 构成的二维空间中寻求一条分割直线

f(d)=0。这样，利用式(3)和(4)，可将文本表示为二维

空间中的一个点(x,y)，该点到分割直线 f(d)=0 的距离

dist 为： 
1

2
dist= (X Y + Con)           (6) 

如图 1 所示。当 dist≥0 时，表示文本 d 属于类型
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以第 3 节实验中所使用的语料为样本，以 X 为横

坐标，以 Y 为纵坐标，文本点在二维空间中的分布情

况如图 2 所示。从图中可以看出，在二维空间中两类

文本以条带形状分布在分割直线的两边，被错误分类

的文本（即位于分割直线下方的整例文本，和位于分

割直线上方的负例文本）到分割直线的距离都很近。

根据观察，可将由 X 和 Y 构成的二维平面分成可靠和

不可靠两个区域。根据式(7)进行分类判别。 

c1；当 dist<0 时，表示文本 d 属于类型 c2。 

我们将公式(1)改写为公式(5)，再演变为公式(6)

的目的是：1) 利用公式(6)可以在由 X 和 Y 构成的二

维空间中方便地考察、分析文本分类错误，探讨在给

定分类方法和文本特征集的条件下，距离 dist 与分类

错误的关系；2) 利用公式(6)可以根据距离 dist 的大小

方便地评估分类的可靠程度。 

2.2 二维空间中错误分类的文本观察及模糊区间

的固定 

1

2

Dist2 dist Dist1,    d

dist Dist1,                d c                 (7)   

dist Dist2,                d c        

 
 
 

对文本的任何分类决策都是不可靠的

文本属于类型 且分类结果可靠

文本属于类型 且分类结果可靠

 

 

 

Figure 2. The distribution of the text points 

图 2. 文本点的分布情况 

 

由图 2 中可以看出，原有的分割线（黑）不是一

条最优分割线，如果在不可靠区域内将其调整为如图

所示的最优分割线（白），则分类器的分类能力将提

高。 

2.3 最优分割分类模型(O-Naive) 

最优分割线可以通过在二维文本空间中不可靠区

域内对原有分割直线的平移和旋转来实现.即在改写

的判定函数公式(5)中，加入了和两个参数，将其

改写为公式(8)。 

( ) * - * 0f d X Y Con             (8) 

公式(8)中，用于对原有分割直线的平移，而
用于对原有分割直线的旋转。利用公式(8)，我们可以

通过遗传算法在文本分布的不可靠区域对参数和
的搜索来确定最优分割直线。 

对由公式(3)和(4)确定的二维空间文本点(x,y)，

其到由公式(8)确定的最优分割直线的距离 Dist 为： 

 
1

( * - * )
2

dist x y Con            (9) 

利用公式(7)可固定最优分割分类模型的模糊区

域。 

2.4 利用遗传算法寻求最优分割直线 

2.4.1 遗传算法基本原理 

遗传算法(GA)是一种基于自然选择和遗传变异

等生物进化机制的全局性概率搜索算法。与基于导数

的解析方法和其他启发式搜索方法(如爬山方法，模拟

退火方法，Monte Carlo 方法)一样，进化算法在形式

上也是一种迭代方法。它从选定的初始解出发，通过

不断迭代逐步改进当前解，直到最后搜索到最优解或

满意解；在进化计算中，迭代计算过程采用了模拟生

物体的进化机制，从一组解(群体)出发，采用类似于

自然选择和有性繁殖的方式，在继承原有优良基因的

基础上，生成具有更好性能指标的下一代解的群体。

由于 GA 在问题空间搜索最优值所表现的优良特性，

我们考虑将 GA 引入到基于最优朴素贝叶斯分类模型

中以确定阈值和。 

2.4.2 染色体表示 

利用遗传算法在二维文本空间不可靠的区域对阈

值和进行选择。阈值和的取值范围与二维文

本空间中不可靠的区域的范围有关， 

  
Dist2 Dist1

Con>0, β 1- 2* ,1+ 2*
Con Con

 
 
 
 
 
 

若 则   (10) 
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Dist1 Dist2
Con<0, β 1+ 2* ,1- 2*

Con Con
 


若 则


 (11) 

Con=0, β=0若 则             (12) 

在二维文本空间不可靠的区域内，文本分割线与

X 轴夹角的范围理论上可取 0 度－90 度，这里我们取

阈值经验值范围为： 0.36,2.75 

 

 
 ，即约为 20 度

－70 度之间。 

阈值和是取值在一定范围之内的实数，可以

视为遗传算法的表现型形式，从表现型到基因型的映

射称为编码。我们采用二进制编码形式，将和变

量值代表的个体表示为一个{0 二进制串，当然，串

长取决于求解的精度。例如：求解的精度精确到 3 位

小数,区间长度为 0.5，必须将区间分为 0. 等份。

因为 ，所以编码的二进制串长

至少需要 9 位。 

, 1}

3105
8 3 9256 10 2 512  2 0.5

2.4.3 适应度函数 

文本分类中有三个主要的性能、效率评估指标：

精确率、召回率和 F-measure。用遗传算法对阈值和

的搜索时用 F1 作为适应度函数，F1 值越大证明该

分类器的分类性能越好。 

精确率（Precision，P） 

 P 100% 
正确分为某类的文本数

数据集中分为该类型的文本总数
 

准确率是所有输入系统进行分类处理的文本中与

专家分类结果完全吻合的文本所占的比率，P 描述了

分类结果中的准确程度，即分类结果中有多少是正确

的。 

召回率（Recall，R） 

 R 正确分为某类的文本数
数据集中属于该类型的文本总数

100%  

召回率是人工分类结果应有文本中分类系统分类

正确的文本所占的比率。R 描述了正确分类的能力，

即已知的文本中，有多少分类正确。 

F-measure 

对于一次测试，准确率和召回率一般是成反比

的。提高准确率，召回率会下降；提高召回率，准确

率会下降。F-measure 综合了 P 和 R 两个指标，可

以对分类器进行整体评价。 

2( 1) P Ri iF
P Ri i i


 

  


 
 

其中：是调节 P 和 R 相对重要程度的常数，

当＝0 时，F-measure 为准确率；当时，为召

回率。通常取＝1，对 P 和 R 平等看待，这时得到

最常用的 F1-measure 指标（简称 F1）。 

2
1

P RF
P R
    

2.4.4 遗传操作设定 

图 3 所示，为生成子代种群的方法。首先把当代

种群的染色体从优到劣进行排序，然后选择一定比例

的下位个体淘汰掉，淘汰比例一般设为 40%，在上位

个体中实行均匀交叉，生成的子个体填补到种群中，

以保持种群规模不变，最后按照设定的变异概率实行

变异操作，生成子代种群。 
 

淘汰掉 

插入 

最优个体

适 

应 

度 

由 

高 

到 

低
 

Figure 3. Individual offspring generation 

图 3. 子代个体生成 
 

2.5 两步分类方法 

方法 1（词语+词 bi-gram +Naive）：第一步，以

词语为特征，以朴素贝叶斯分类器（Naive）分类文本，

并直接根据分类器输出确定两类间的模糊区域（利用

(6)计算 Dist, (7)固定模糊区域）；第二步，以词性为

动词、名词的词语二元串为特征，以类似于前一步使

用的朴素贝叶斯分类器对模糊区域内的文本进行二次

分类。 

方法 2 （字 bi-gram+词 bi-gram +Naive）：第

一步，以字二元串（字 bi-gram）为特征，以朴素贝

叶斯分类器（Naive）分类文本，并直接根据分类器输

出确定两类间的模糊区域（利用(6)计算 Dist, (7)固定

模糊区域）；第二步，以词性为动词、名词的词语二

元串为特征，以类似于前一步使用的朴素贝叶斯分类

器对模糊区域内的文本进行二次分类。 
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方法 3（字 bi-gram+词 bi-gram +O-Naive）：该

方法与方法 2 类似，其区别在于第一步和第二步中

使用的分类器为式(8)确定的优化朴素贝叶斯分类

器，第一步中利用(9)计算 Dist。 

方法 1 是[7]中所使用的方法，方法 2 是对[7]中两

步方法的一次改进，它在第一步中不需要分词，第二

步需要分词但需要处理的文本很少，因此能够提高分

类的效率。方法 3 是对方法 2 的又一次改进，由于使

用了最优分割分类模型，其分类性能将进一步提高。 

3 实验 

为了评估本文提出的方法，分别在[9]中的中文数

据集，对三种两步分类方法进行了对比实验。 

3.1 实验数据集 

本文用于实验的，中文数据集收集文本共 12600

篇，其中宣扬、传播对国家安全有害内容的文本为

1800 篇，它们构成属于类型 c1 的文本集；揭露、批

判这种对国家安全有害内容的文本为 3716 篇，它们构

成属于类型 c12 的文本集；内容与那些对国家安全有

害的内容完全不同，但它们使用的词语中有相当部分

是相同的文本为 828 篇，它们构成属于类型 c22 的文

本集；其他文本为 6256 篇，它们构成属于类型 c32

的文本集；文本集 c12 、c22 和 c32 共同构成属于类

型 c2 的文本集，共 10800 篇。为了模拟现实环境中两

类文本出现的实际情况，属于类型 c1 和属于类型 c2

的文本数目比例为 1:6。将属于类型 c1 和属于类型 c2

的文本集随机地平均分为四份，以其中的一份构成测

试集，另外的三份构成训练集,按四栏进行交叉验证，

以四栏实验的平均值作为最终的性能指标。 

3.2 分类性能、分类效率评估指标 

对文本分类的性能采用如下三种指标进行评估： 

精确率(Precision)： 

 P 1 
正确分为某类的文本数

数据集中分为该类型的文本总数
00% 

召回率(Recall)： 

 R 1 正确分为某类的文本数
数据集中属于该类型的文本总数

00%  

F1 值：            

2
1

P RF
P R
    

对文本分类的效率用分类所耗费时间来进行评

估。实验所用 PC 配置如下：  

CUP：Intel Pentium4 3.0，内存：DDRII533 1G。 

3.3 实验参数配置 

特征选择：采用了改进的互信息公式[11] (13)进行

特征选择。 

    
n P{t ,c }k iMI (t ,c )= P{t ,c }log1 k i k i P{t }P{c }k ii=1
    (13) 

上面等式中，tk 表示第 k 个特征，文中为一个词

语或者一个二元词语串；ci 表示文本预定义类型中的

第 i 个类型，文中 i 取值为 1 或者 2,类型意义定义同引

言中的定义；MI(tk,ci)表示特征 tk 和类型 ci 之间的互

信息；P{tk}表示特征 tk 发生的概率；P{ci}表示类型

ci 发生的概率；P{tk,ci}表示特征 tk 和类型 ci 共现的

概率。 

分词系统：选用清华大学开发的 CsegTag3.0 进行

中文分词，以抽取所需特征。  

特征集规模确定方法：以所使用的特征数为横坐

标，以分类性能（F1）为纵坐标，划出分类型能随特

征数变化曲线，选择曲线上第一个拐点附近对应的特

征数为特征规模集。  

参数 Dist1 和 Dist2 的确定方法：以距离 Dist 为横

坐标，以[7]中定义的错误率为纵坐标，划出错误率随

特征数变化曲线，参照[7]中的方法确定 Dist1 和 Dist2。 
遗传算法参数：确定阈值和 时，遗传算法初始参

数设定参考经验值，这些经验在一定程度上具有一定

的代表性，如表 1 所示。 
 

Table 1. Genetic algorithm parameters 
表 1. 遗传算法参数 

种群大小 30 

染色体变异概率 0.1 

染色体淘汰概率 0.4 

最大世代数 240 

精度要求 3 

种群大小 30 

染色体变异概率 0.1 

染色体淘汰概率 0.4 

 

3.4 实验结果 

由于测试集中，属于类型 c1 和属于类型 c2 的文

档比例为1:6,如果将所有文本都标记为 c2, 类型 c2的

分类精度也能达到 85.71%。因此在只给出了类型 c1

的分类结果，如表 2 所示。 

91 978-1-935068-06-8 © 2009 SciRes. 

Proceedings of 2009 Conference on Communication Faculty



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Table 2. Performance comparison of three classification 
表 2. 三种分类方法的性能比较 

序号 1 2 3 

第一步 词 字 BI-GRAM 字 BI-GRAM 

第二步 词 BI-GRAM 词 BI-GRAM 词 BI-GRAM 

分类器 Naive Naive o-Naive 

精确率（％） 97.19 97.65 98.55 

召回率（％） 93.94 97.00 97.23 

F1 值（％） 95.54 97.31 97.89 

特征数（个） 500+3000 800+8500 800+8300 

分词耗时 00:49:21 00:19:48 00:18:54 

 

实验结果表明，以 BI-GRAM 为特征的，基于最

优分割策略的两步垃圾文本信息过滤方法(方法 3)具

有最好的过滤效率和性能，比原有的两步分类方法 F1

值提高了 2.35 个百分点。 

4 结论 

本文提出一种基于最优分割策略的两步垃圾文本

信息过滤方法，该方法采用字 BI-GRAM 为第一步使

用特征，词 BI-GRAM 为第二步使用特征，最优分割

分类模型为分类器的改进两步分类方法。实验表明，

该方法具有高的分类性能和效率，可以对垃圾文本信

息进行很好的过滤。随着视频、音频以及彩信等信息

承载媒体的大量涌现，如何有效过滤这些垃圾信息将

是我们下一步的工作。 
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