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基于词贡献度的垃圾短信分类方法

张永军１，刘金岭２，于长辉３
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摘要：针对垃圾短信分类问题，提出了一种以词贡献度为基础的分类方法。该方法引入词贡献度的概念表达词在

不同短信分类中的权重差别，通过构建词贡献度———分类矩阵和计算矩阵行均方差来实现降维，以词贡献度为基

础计算短信隶属于短信分类的隶属度，并通过比较隶属度密度的方法解决分类冲突问题。实验结果表明，该方法

在分类效果和实时性方面优于其他常用垃圾短信分类方法。
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０　引言

短信已经成为一种重要的交流手段和信息传播

的载体，伴随着短信的广泛使用，通过短信传播包含

广告、欺骗、色情、诅咒等垃圾信息内容的现象也越

来越严重。因此，建立一种高效和准确的垃圾短信

分类方法显得极为重要。国内外对文本分类工作进

行了众多的研究，目前主流的是以文本向量空间为

模型的分类方法［１２］。在该方法中，将文本表示为

由词权重组成的向量，通过计算文本和样本空间中

样本文本距离来计算文本所属类别。词权重通常用

词频ＴＦＩＤＦ［３４］来计算。采用以上方法来对短信进
行分类，存在着以下问题：（１）短信文本表示为词向
量时，向量只有极少数维值不为０，特征缺失问题较
为严重；（２）短信中词重复现象几乎不存在，因此采
用ＴＦＩＤＦ计算词权重时，ＴＦ的值通常为定值１；（３）
在短信样本空间较大的情况下，计算待分类短信向

量和样本空间中的短信文本向量距离较为耗时，不

能满足实时性的要求。国内外关于垃圾短信分类的

研究较少，刘金岭利用查询词扩展来解决垃圾短信

检索问题，该方法考虑了某些词在标示垃圾短信时
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的显著作用，以这些词为中心来实现垃圾短信检索

问题［５］。刘金岭还提出了基于上下文的短信文本

分类方法，该方法通过词共现来计算短信距离［６］。

龚才春在考虑了词性、词字长、词交集的基础上提出

了一种计算短信相似度的方法［７］。该方法主要用

于计算短信的相似度，未考虑同一词性的词在计算

分类过程中所起的作用不同。国外对垃圾短信过滤

和分类方法的研究主要集中在以贝叶斯为核心的分

类算法［８１７］。一些学者还对采用支持向量机方法解

决垃圾短信分类问题进行了研究［１０，１８１９］。

本研究考虑不同特征词在分类中的差别，采用

一种全新的方法来计算垃圾短信的分类，该方法的

主要优点在于：（１）考虑了同一个词对不同垃圾短
信分类的所起的作用不一样；（２）不需要和样本空
间的样本短信进行比较计算，降低了计算的复杂度，

提高了实时性；（３）一定程度上解决了短信文本的
特征缺失问题，算法的分类效果较好。

１　词贡献度及分类方法

１１　基本概念
定义垃圾短信样本空间 Ｓ＝｛ｓｍ１，ｓｍ２，…，

ｓｍＮ｝，其中 ｓｍｉ是样本空间中的一条短信文本，样
本空间包含的短信文本数量为Ｎ。设Ｓ中的样本短
信被分为了Ｋ类，定义Ｓｊ＝｛ｓｍｉ｜ｓｍｉ为分类 ｊ中一
个短信文本｝。显然有 Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＫ是 Ｓ的一个划
分。定义｜Ｓｊ｜为 Ｎｊ，即分类 ｊ中包含了 Ｎｊ条样本
短信。

系统首先对样本空间中的短信进行分词处理，

在分词过程中已经通过停用词表将虚词和常用词进

行了过滤。分词后，系统还进行了以下的预处理，包

括：（１）同义词替换，将同义词用一个语义代表词来
替换；（２）词替换，例如将“２０１０１０８”替换为词“日
期”，“１３２５３４５６６８７”替换为“电话”。

定义Ｗ为对Ｓ经过分词和预处理后剩余的词
集合。令

ｆ（ｗ，ｓｍ）＝
１，如果短信ｓｍ包含词ｗ，
０，如果短信ｓｍ不包含词ｗ{ ，

（１）

Ｖｉ＝∑ｓｍ∈Ｓｆ（ｗｉ，ｓｍ）， （２）

Ｖｉｊ＝∑ｓｍ∈Ｓｊ
ｆ（ｗｉ，ｓｍ）， （３）

其中Ｖｉ表示在样本空间中包含了词 ｗｉ的短信数
目。Ｖｉｊ表示在分类ｊ中包含词ｗｉ的短信数。

定义词 ｗｉ对分类 ｊ的贡献度，如果词 ｗｉ在某
个短信ｓｍ中出现，短信ｓｍ归类于分类ｊ的可能性。
用记号ｐｉｊ表示词ｗｉ对分类ｊ的贡献度，取

ｐｉｊ＝
Ｖｉｊ
Ｖｉ
， （４）

其中Ｖｉ和Ｖｉｊ的计算和含义如式（２）、（３）所示。在
笔者的实验样本空间中，词“降价”和“礼包”在垃圾

短信分类“广告促销”中的贡献度分别为 ０４３和
０５７。

以词贡献度为基础，构建矩阵（Ｐｉｊ），矩阵的每
一行为词ｗｉ对不同分类的贡献度，每一列为某个分
类中不同词的贡献度，见表１。

表１　词贡献度－分类矩阵
Ｔａｂｌｅ１　ＷｏｒｄＣｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ

样本空间中的词
垃圾短信分类

１ ２ … Ｋ
Ｗ１ ｐ１１ ｐ１２ … ｐ１ｋ
… … … … …

ＷＭ ｐＭ１ ｐＭ２ … ｐＭｋ

　　观察该矩阵，可以发现：从词的角度考虑（行），
如果词在不同分类中的贡献度差异大，则说明词的

分类能力较强，该差异可以通过方差来体现。从分

类的角度考虑（列），贡献度大的词对该分类的分类

效果好，因此这些词应该作为分类的特征词。

定义分类ｊ的特征词集为｛ｗｉ｜ｐｉｊ＞θｊ｝，其中 θｊ
为分类ｊ的特征词贡献度阈值。该定义表明了只有
词贡献度大于阈值θｊ的词才是分类ｊ的特征词。记
Ｗｊ为分类ｊ的特征词集合。定义函数

ｆ（ｉ，ｊ）＝
１，ｗｉ∈Ｗｊ；

０，ｗｉＷｊ{ 。
（５）

为分类ｊ的特征词函数。
１２　降维

词集合 Ｗ包含了较多的元素，需要进一步降
维，设降维后的词集合为 Ｗ，Ｗ的元素应具有以
下特征：

（１）ｗｉ∈Ｗ，有ＶＡｉ＝１／ｋ∑
ｋ

ｊ＝１
（ｐｉｊ－ｐｉ）

２＞β，

其中 ｐｉ＝１／ｋ∑
ｋ

ｊ＝１
ｐｉｊ。 （６）

（２）样本ｊ使得ｆ（ｉ，ｊ）＝１。
上述条件可以描述为词 ｗｉ在不同分类中的贡

献度方差大于阈值 β，且是某个分类的特征词才可
能在降维后被保留。

１３　分类
１３１　短信隶属度计算及候选分类的确定

短信隶属度是一个用于表明短信属于某个分类

的程度的数值。设短信 ｓｍ（ｓｍ∈Ｓｊ）进行分词后得
到的词集合为 Ｗ′，记 Ｗ″＝Ｗ′∩Ｗ∩Ｗｊ。则短信
ｓｍ对分类ｊ的隶属度为
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ｃ（ｓｍ，ｊ）＝∑
ｗｉ∈Ｗ″

ｐｉｊ。 （７）

对于样本空间中的某个分类ｊ，定义
ｍｉｎｃｊ＝ｍｉｎｓｍ∈Ｓｊ

（ｃ（ｓｍ，ｊ））。 （８）

ｍａｘｃｊ＝ｍａｘｓｍ∈Ｓｊ
（ｃ（ｓｍ，ｊ））。 （９）

若短信ｓｍ的隶属度 ｍｉｎｃｊ＜＝ｃ（ｓｍ，ｊ）＜＝
ｍａｘｃｊ，则认为分类 ｊ是短信 ｓｍ的候选分类。如果
ｓｍ不存在候选分类，则判定 ｓｍ不属于垃圾短信。
实验表明，多数垃圾短信的候选分类唯一。当短信

的候选分类有多个时，可以通过计算隶属度密度的

方法来确定短信最终分类。

１３２　最终短信分类的确定
ＫＮＮ是一种常用的文本分类算法，其核心思想

是给定新文本后，考虑在训练文本集中与该新文本

距离最近（最相似）的 ｋ篇文本，根据这 ｋ篇文本所
属的类别判定新文本所属的类别［２０］。借鉴该算法

思想本研究提出了一种根据隶属度密度来确定短信

最终分类的算法。该算法的中心思想是给定短信

ｓｍ，如果某分类 ｊ中，在 ｓｍ的周围具有最为密集的
样本短信，则认为短信ｓｍ的最终分类为ｊ。

给定分类隶属度区间［ｌ，ｕ］，定义
Ｌｏｃａｔｅ（ｓｍ，ｊ）ｕｌ＝

１，ｌ＜＝ｃ（ｓｍ，ｊ）＜＝ｕ，
０，ｃ（ｓｍ，ｊ）＞ｕ或ｃ（ｓｍ，ｊ）＜ｌ{ 。

（１０）

式（１０）可以描述为如果短线 ｓｍ在分类 ｊ的隶
属度在区间［ｌ，ｕ］中，用值１表示；否则用０表示。

定义ｓｍ短信在ｊ分类中的密度定义为
Ｄｅｎｓｉｔｙ（ｓｍ，ｊ）＝

１／Ｎｊ ∑
ｓｍ∈Ｓｊ

Ｌｏｃａｔｅ（ｓｍ，ｊ）ｃ（ｓｍ，ｊ）－Δｊ
ｃ（ｓｍ，ｊ）－Δｊ

， （１１）

其中Δｊ＝（ｍａｘｃｊ－ｍｉｎｃｊ）／ｌ，实验中通常取 ｌ＝１０
或者ｌ＝２０。Ｎｊ是分类ｊ的样本短信数目。

计算短信在每一个候选分类 ｊ的隶属度密度，
最大密度所对应的分类被认为是短信 ｓｍ的最终
分类。

２　实验结果及分析

实验算法采用 Ｖｉｓｕａｌ２０１０和 ＳＱＬ２００８实现，
实验环境如下：内存为４Ｇ，ＣＰＵ为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２Ｄｕｏ
Ｐ７３５０４５ｎｍ处理器，操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ７。人工
收集了５３２８条垃圾短信来构造了样本空间，对４２０
条短信进行了分类测试。实验中共采用了 ５种方
法，将文献［６］中基于上下文的方法记为Ｃｏｎｔｅｘｔ，将
文献［２］中的方法记为ＴＦ，文献［８］中的贝叶斯方法
记为ＢＡ，支持向量机方法记为ＳＶＭ，本研究所描述

的方法记为Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（β取值为０００８，ｌ取１０）。
２１　分类效果比较

采用指标分类查准率（Ｐ）和查全率（Ｒ）来评估
分类算法效果。其中，

Ｐ＝分类准确文本数
实际分类文本数

×１００％，

Ｒ＝分类准确文本数
应有文本数

×１００％。

从表２可以看出，除了ＴＦ以外４个分类方法的
分类效果较为接近，Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ方法效果最优的原
因在于通过隶属度密度的计算可以二次确定分类。

ＴＦ方法采用改进的 ＴＦＩＤＦ方法来计算词权重，由
于短信中ＴＦ的值几乎都为１，因此分类效果差。

表２　分类算法实验结果
Ｔａｂｌｅ２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

分类算法
实验结果

ＰＲ
Ｃｏｎｔｅｘｔ ０８２３ ０７９６
ＴＦ ０７３２ ０６９２

Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ０８４８ ０８１８
ＢＡ ０８２６ ０８１１
ＳＶＭ ０８３２ ０８０９

２２　分类时间比较
为了更好的反映算法的时间复杂度，在实验中

记录了１００条、２００条、３００条和４００条的耗时，见图
１所示。

图１　实验分类耗时
Ｆｉｇ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｉｍｅｃｏｓｔｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｃｏｎｔｅｘｔ、Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ和贝叶斯方法性能较为接
近，其原因在于分类时主要与每个垃圾短信分类进

行比较，因此三者在耗时上非常接近。ＴＦ方法需要
与每个样本短信比较，最为耗时。

３　结语

本研究在考虑了词在不同分类中的分类差别，

提出了词对分类贡献度的概念。并以此为基础实现

了垃圾短信分类算法。实验结果表明：该方法在准
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确度和时间复杂度都达到了较好的效果。但是本研

究未考虑词性和词字数对词贡献度的影响，另外计

算短信隶属度通过累加短信中关键词的分类贡献度

来实现，未考虑词群对分类的影响，综合考虑词的属

性和词群贡献度来实现短信分类是下一步研究方向。
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