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Bayes文本分类器的改进方法研究 
鲁明羽

(大连海事大学计算机科学与技术学院，大连 116026) 

摘  要：在文本分类领域，Bayes 分类器是一种常用且效果较好的、基于概率的分类器，具有较严密的理论基础。该文对朴素 Bayes 文本
分类器进行了分析，提出了利用权值调整机制改善其分类性能的方法，以及在缺乏大量训练文本的情况下，利用 EM算法进行非监督 Bayes
分类的方法，并讨论了如何运用启发式方法确定 Bayes网络结构，在更贴近真实环境的情况下进行文本分类。 
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Research on Improvement of Bayesian Text Classifier 
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【Abstract】Bayesian classification model is common, powerful for text categorization task. It is based on probability and is of religious theoretic
basis. The paper makes analysis to the simple and common naive Bayesian categorization model, and presents an approach to improve performance
of Bayesian classification model using weight adjustment and an approach to make non-tutor Bayesian categorization using EM algorithm when
lacking mass training texts, and discusses how to fix the framework of Bayesian network using heuristic methods so as to make text classification in
real circumstance. 
【Key words】Text categorization; Naïve Bayesian categorization model; Weight adjustment; EM algorithm 

1概述 
朴素Bayes(Naive Bayes)分类器假设各个单词之间条件

独立，所有单词结点只有唯一的父结点，即类结点C[1]。其工
作原理如下： 

在训练集合中确定每个文本的类，然后据此计算训练文
本中的单词(也可以选择词条)的概率估计。这样，分类器的
参数就由先验类概率值和基于类的单词条件概率组成。严格
地说，每个类Cj都有一个相对其它所有类的文件频度P（Cj）。
对于单词表V中的每个词Wt, P(Wt| Cj）表示分类器预期单词
Wt在类Cj的文件中发生的频度。在标准有导师学习的Bayes
分类器中，分类器参数完全由已标注的训练集文件确定。下
面给出P(Wt| Cj)和P(Cj)的计算公式。 

为避免P(Wt| Cj)和P(Cj)为 0，需要对其做一些数学上的
调整，如Laplace处理。N(Wt,di)表示单词Wt在文件di中出现
的次数，TF(W,C)表示特征W在C类文本中出现的频度。对于
训练集合中的文件di，定义当di属于类Cj时，P(Cj|di)=1，否
则P(Cj|di)=0。这样，单词Wt在类Cj中的概率估计为 
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类Cj的先验概率参数P(Cj)计算公式如下： 
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式中，|C|为类 C中的元素数目。 
对于测试集中的无标注文件，利用已训练好的分类器，

可以求出文件属于类Cj的概率。用Wdi,k表示文件di中的第k个
单词，有 
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对于 Naive Bayes 公式，值得特别提出的有两点：
(1)LAPLACE 处理是必需的，否则分子为０会使分类效果大
幅度降低；(2)Naive Bayes分类器有布尔型和频度型两种，上
面介绍的是频度型公式，其中 P(W|C)的计算公式可以由贝叶
斯公式加以数学处理推导出来。推导时用词频公式来计算
P(C)、P(C|W)和 P(W)。布尔型公式并不考虑一个单词在文本
中出现的次数，而只考虑单词是否在文本中出现，其公式为 
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P(C|d) ∝P(C)∏ ∈VW

CWP )|(                    (4) 
式中，N(doc(W)|C)为 C类文本中出现特征 W的文本数，|Dc|
为 C类文本所包含的文本数。这个公式也可以由贝叶斯公式
加以数学处理推导出来，只不过推导时用文档公式来计算
P(C)、P(C|W)和 P(W)。 

实验表明，一般情况下频度型公式比布尔型公式能得到
更好的分类效果，究竟好多少要视具体数据集而定，但可以
肯定的是，同一个词在一个文本中出现的次数越多，效果差
别越大。 

2 朴素贝叶斯模型中的单词权重调整 
由于此前我们在向量空间法中用评估函数对单词加权取
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得了成功[2]，很自然地想到能否把加权的思想延伸到其它分
类模型中。采用权重调整方法对朴素贝叶斯分类器进行改进，
在实验中得到了较理想的结果。 

朴素贝叶斯模型中计算文档d属于类Cj概率的公式为 
                    （5） ∏
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式中，k表示一篇文档中单词的位置；Wdi,k表示文档di中的k
个单词。 

用评估函数加权后，上述公式变为 
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式中，f(Wdi,k)为单词Wdi,k的评估函数。文献[3]详细讨论比较
了f(Wdi,k)的各种计算公式，本文中不再重复。根据观察，f(Wdi,k)
采取改进后的文本证据权是一种稳定而高效的策略。f(Wdi,k)
越小，单词Wdi,k在朴素贝叶斯模型中起的作用就越小，当
f(Wdi,k)为 0时， 实际上就不起作用。 )|( , CjWP kdi

表 1和表 2分别列出了训练文本个数为 3 000和 10 000
时，用评估函数加权的方法改进朴素 Bayes 分类器的实验结
果。2 个表中的实验文本均为中文，目标类别为：国际，经
济，体育，文教和政治，特征选择后保留单词比例均为 30%。 

一个值得注意的现象是，当训练集合个数较少时，朴素
Bayes 效果较差，但训练数据越多，朴素 Bayes 的优越性就
越体现出来，当训练文本的个数达到 3 000 时，朴素 Bayes
已明显优于向量空间法。另一方面，训练数据越多，用评估
函数加权的效果也越明显。可以清楚地看到，当训练文本的
个数达到 10 000时，评估函数能使分类精度有相当大的提高。 

表 1 实验数据 1 
朴素贝叶斯法 

分类精度(%) 
基于单词频数 基于文档频数 

无特征选择 83 83 
特征选择 77 74 

信息增益 
权值调整 83 81 
特征选择 78 75 

期望交叉熵改进型 
权值调整 84 83 
特征选择 37 38 

互信息 
权值调整 84 83 
特征选择 77 76 

文本证据权改进型 
权值调整 83 82 
特征选择 72 73 

几率比改进型 
权值调整 84 81 
特征选择 77 73 

CHI 
权值调整 58 82 

表 2 实验数据 2 

朴素贝叶斯法 
分类精度(%) 

基于单词频数 基于文档频数 
无特征选择 83.83 83.83 

特征选择 77.54 78.67 
信息增益 

权值调整 83.83 77.61 

特征选择 76.21 7761 
期望交叉熵改进型 

权值调整 85.55 68.61 

特征选择 36.52 35.86 
互信息 

权值调整 85.45 85.36 

特征选择 76.21 77.54 
文本证据权改进型 

权值调整 86.12 85.74 

特征选择 78.32 77.56 
几率比改进型 

权值调整 84.21 82.21 

特征选择 78.32 77.54 
CHI 

权值调整 76.23 79.81 

3 利用 EM算法进行无导师 Bayes学习 
前面列举的文本挖掘算法，除了文本聚类以外，都属于

有导师学习，需要大量的训练集合才能得到正确的文本分类

器。但是在实际运用中的问题是未必能找到大量已经正确标
注类别的训练集合。而另一方面，未标注的文本集合却是极
其丰富的，一个简短的脚本语言程序就可从 WWW中下载巨
量的无标注文本。因此利用少量有类标记的文本集合和大量
无类标的文本集合作为训练集，进行无导师学习，具有极大
的研究意义。 

EM算法(最大期望算法)是一种经典的统计算法[4]。当某
一数据模型丢失了某些数据时，EM算法利用当前模型的不完
整数据通过反复计算，对缺失数据获得最大的后验概率估计，
从而提高模型性能。如果在分类时缺少足够的训练文本，那
么采用EM算法是一种可行的解决方案。 

我们提出的算法的基本思路是：首先利用由少量训练文
本组成的原始训练集合，将它们输入前述的标准 Bayes 网络
中，然后用这些原始训练集初始化 Bayes 分类器的参数，再
利用 EM 算法改造 Bayes 分类器，进行无导师学习，对大量
的无标注文本进行处理，从而进一步优化 Bayes 分类器的参
数，提高其分类性能。  

EM算法的基本流程是反复执行 E步骤和 M步骤。一开
始，利用初始有类标数据文本，像处理标准 Naive bayes一样
设置参数估计。E步骤对每个文件用公式 
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求取文档di属于某一类的概率值p(Cj|di)。 
而 M步骤利用 E步骤的结果，根据 
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求取新的分类器参数。 
反复重复 EM 步骤，直到结果收敛。由于初试化时原始

训练集合对每个类都撒下了种子，因此 EM 算法找到的局部
最大值就是我们希望得到的结果。EM 算法将给整个数据集
合标上正确和完整的类标。 

4 利用启发式方法确定 Bayes网络结构 
朴素Bayes分类器的特征独立性假设在实际应用中往往

是不成立的。很多研究者都试图建造更强有力的Bayes分类
器，让文本的特征结点除了类结点外，还可以拥有其他父结
点，使其更好地将文本中存在的特征依赖关系模型化[1,5,6]。
但已经从数学上得到证明，即使我们限制特征结点只能拥有
除类结点外的两个父结点，问题也会是NP难的[7]。 

一种解决方案是放弃常用的那种代价昂贵的搜索网络结
构空间以获取局部最优网的方法，而采用一种启发式方法，
以可行的计算量，构造次优的Bayes网络结构。这样有可能在
特征数的多项式时间内为每个网络结点找到多个父结点。与
树型Bayes网络TAN[8]相比，启发式构造Bayes网络的算法能
表示更复杂的依赖关系，时间复杂度却与TAN相似，所以更
受到重视。 

可以定义 k 依赖 Bayes 分类器是一个允许每个特征结点
至多有 k个父结点、而类结点没有父结点的 Bayes网络，即 

),{|())(|()( XdiCXiPXiXiPXP
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式中，Xdi是最多有 k个结点的集合。 
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朴素 Bayes 分类器为零依赖 bayes 分类器，而无限制
Bayes分类器为 n-1依赖 Bayes分类器（n是特征数）。 

本文试图寻求一种学习 Bayes 网络分类器的算法，放宽
特征独立性假设，将朴素 Bayes 的每个单词结点彼此独立的
假设，变为允许每个单词结点拥有 k 个其他单词结点作为父
结点。这种算法能够允许有效地学习限制特征依赖结构的模
型，用启发式方法为每个结点发现其 k 个父结点，更好地解
决文本分类问题。问题的关键是寻找合适的启发式测度。 

可以利用单词间的互信息来确定父子结点的关系。由于
父子结点关系是单向的，因此可以先把单词结点按其与类结
点的互信息分值按降序排序，只有小序号的结点可以为大序
号结点的父结点，反之则不行，实际上也就是与类关系越大
的结点越可能在 Bayes网络中占据上层的位置。 

Mehran Sahami在文献[9]中给出了一个算法。以 Mehran 
Saham 的算法为基础，再利用前述的单词权值调整方法加以
处理改进，实现了启发式 Bayes 网络文本分类器，效果比较
理想。我们对文献[9]算法的另一个改进之处在于，通过实验
发现，对于那些与类结点互信息值很低的单词结点，求取它
们的近似父结点往往效果不大。这时把类结点作为它们的唯
一父结点，分类精度往往会更高。 

表 3 给出了训练集大小为 2 910 时启发式 Bayes 网络文
本分类器的效果。与表 1对比可看出分类精度有明显提高。 

表 3 实验数据 3 
启发式贝叶斯网络法 

分类精度(%) 
基于单词频数 基于文档频数 

无特征选择 86 85 

特征选择 / / 
信息增益 

权值调整 86 85 

特征选择 / / 
期望交叉熵改进型 

权值调整 86 85 

特征选择 / / 
互信息 

权值调整 87 86 

特征选择 / / 
文本证据权改进型 

权值调整 88 86 

特征选择 / / 
几率比改进型 

权值调整 88 87 

特征选择 / / 
CHI 

权值调整 65 84 

5 结束语 
本文在对朴素 Bayes 分类器进行深入分析的基础上，提

出了利用权值调整改善朴素 Bayes 分类器性能的方法，并利
用 EM 算法，探索在缺乏大量训练文本的情况下进行无导师
Bayes 分类的有效方法，此外还研究了如何运用启发式方法
确定 Bayes 网络结构，试图放宽 Bayes 分类器的特征独立性
假设，在更贴近真实环境的情况下进行文本分类。上述工作
均进行了实验验证，结果表明是十分有效的。 

 目前我们已经实现了一个文本分类系统SCETCS，其中
集成了k-近邻、改进的朴素Bayes和SVM等多种分类方法，可
以对纯文本和网页文本进行分类，并在数量超过 10 000的文
本集上进行了测试，取得了比较理想的效果[10]。今后我们将
不断完善该系统，力图加入更多有效的文本分类方法，并尝
试Boosting和Bagging等组合分类方法，进一步提高系统分类
精度。 
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对稳定的水平上。今后，我们将会在过滤系统处理速度的提
高以及特征词典的更新方面作进一步的研究工作。 
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