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基于空间向量模型的垃圾文本过滤方法 ①

吴玮

（苏州工业职业技术学院 软件与服务外包学院，江苏 苏州２１５１０４）

摘　要：针对垃圾文本识别计算的需求特性，应用 ＶＳＭ文本聚类算法思想，综合现有 ＴＦＩＤＦ算法特点，提出一种基于
ＶＳＭ和改进的ＴＦＩＤＦ特征项提取算法．本方法在对垃圾文本高聚类特征项权值进行放大的同时，有效减小由二类数据样本
数量偏差对计算结果带来的影响，提高了垃圾文本过滤识别效率和准确率．为垃圾文本识别提供了一种新的改进算法
选择．
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　　进入２１世纪以来，我国国际互联网以前所未有
的惊人速度发展，据中国互联网络信息中心

（ＣＮＮＩＣ）发布的《第３１次中国互联网络发展状况统
计报告》显示，截至２０１２年１２月底，我国网民规模
达５．６４亿，全年新增网民５０９０万人，互联网普及率
４２．１％．Ｉｎｔｅｒｎｅｔ的飞速发展使得网络上的信息资源
成指数形式增长，这为广大网民带来了异常丰富的

网络信息资源．但同时网络中传播的广告、色情、暴
力、商业欺诈等不良信息内容也日益增多，这些信息

通过ＢＢＳ，Ｅ－ｍａｉｌ，ＱＱ等平台传播，在影响网络用
户正常使用的同时，也在消耗有限的网络资源．

近年来，大批研究人员进行了大量基于词汇链

、向量空间模型的文本处理方法的研究．如文献

［１］提出一种通过构造多条词汇链来表达文本的
叙事线索，再通过相互比较识别变异垃圾文本．该
方法着重在对变异垃圾文本的识别，而非针对无参

照对象的垃圾文本的识别．又如文献［２］通过对垃
圾文本流各种特性的研究，提出一种条件概率集成

方法，设计实现了分类模型的在线训练算法和在线

分类算法，这种方法无需对文本进行向量表示，同

时也就无需向量计算，但其ＳＰＡＭ会随时间逐步增
加，从而影响执行效率．还有文献［３－５］也提出了
基于ＶＳＭ的文本处理方法，但未针对垃圾文本的
特性进行处理研究．

单一垃圾文本识别与普通文本聚类在算法需

求上有较大差别，主要表现在：１）垃圾文本识别
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中，文本类仅有二大类，且二大类内文本聚合度有

限；而普通文本聚类需求中文本类数量较多，各类

内部文本聚合度较好；２）垃圾文本篇幅有限，结构
简单；普通文本篇幅较长，特征项提供相对容易；

３）垃圾文本样本库随时间的变化会出现数量偏
差，通常正常文本数量会远大于垃圾文本数量．而
这种偏差存在于二类分类计算中，对结果影响更为

明显．
针对垃圾文本的特点，本文提出一种基于

ＶＳＭ和改进的 ＴＦＩＤＦ特征项提取算法，将文本类
样本偏斜和特征项在文本类内外分布偏差问题综

合考虑．整合文献［６］中 ＴＦＩＤＦ改进算法思想，使
文本识别算法在垃圾文本识别运算中更具有针对

性，提高了过滤运行效率．

１　向量空间模型
进行文本处理分析的前提是将文本以数学形

式加以表示，目前最为常用的是由Ｓａｌｔｏｎ提出的向
量空间模型［７］．将文本看成由多个特征项组成的
序列，每个特征项对应向量中的一维，文本就可以

转化为一个高维的向量，文本与文本间的相似度，

可以由２个文本向量间的夹角来表示．由向量数量
积公式：

ａｂ＝｜ａ｜｜ｂ｜ｃｏｓθ．
以数量积的坐标表示及向量的模的坐标表示

式代入上式，变换可得：

Ｓｉｍ（Ｄ１，Ｄ２）＝ｃｏｓθ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
Ｗ１ｋ×Ｗ２ｋ

（∑
ｎ

ｋ＝１
Ｗ２１ｋ）（∑

ｎ

ｋ＝１
Ｗ２２ｋ槡
）

　．（１）

式中，Ｗ１Ｋ，Ｗ２Ｋ表示２个文本第Ｋ个特征项权重，ｎ
为维度．

通过特征项提取，确定垃圾文本类向量簇中心

向量，再确定ｃｏｓθ阈值，通过训练不断修正垃圾文本
类中心向量和阈值．可见特征项的提取直接影响算
法的效果，理想的特征词集，既向量簇中心向量需要

具有完全性和区分性这二大特征．所谓完全性，既特
征词应该可以如实的标识文本内容；所谓区分性，既

特征项应该具有区分垃圾文本与非垃圾文本的能

力．也可以认为，特征项应该尽可能多的出现在垃圾
文本中，尽可能少的出现在非垃圾文本中．

２　特征项提取
２．１　原型

在众多特征项选取算法中，ＴＦＩＤＦ因其算法简
单，准确率、召回率高而被大量采用，其公式为

ｆ（ｔ）＝ＴＦ（ｔ）ＩＤＦ（ｔ）；

ｆ（ｔ）＝ＴＦ（ｔ）ｌｏｇ（ Ｎ
ＤＦ（ｔ））． （２）

式中，ｔ表示词项，ＴＦ（ｔ）表示词项 ｔ在文档 ｄ中出
现的频次，ＤＦ（ｔ）表示词项在文本集中包含词项 ｔ
的文本数，Ｎ表示文本集的文本数．
２．２　第一次改进

在进行垃圾文本过滤时，文本仅划分为垃圾文

本与非垃圾文本二类，这是属于典型的二元分类．
文本集分为２个子类，在垃圾文本类中一些特定词
项的词频会非常高，覆盖本类中的大多数文本，且

在非垃圾文本类中极少出现，这些词项本因是高权

重项，但根据ＴＦＩＤＦ算法的定义，将文本集作为一
个整体来计算时，由于出现词项的文本较多，将导

致ＩＤＦ项变小，从而导致权值变小．当用户进行算
法训练时，还有可能由于提供垃圾文档过多进一步

降低ＩＤＦ项值，从而在后续计算中淘汰关键词项．
因此在计算时应对ＴＦＩＤＦ项进行改进．［８］

ｆ（ｔ）＝ＴＦ（ｔ）ｌｏｇ（ ｍｍ＋ｋＮ）． （３）

式中，ｍ为垃圾文本类中包含词项ｔ的文档数，ｋ为
非垃圾文本类中包含词项ｔ的文档数，通过改进使
垃圾类中包含词项ｔ的文档数量大，而在非垃圾类
中包含词项ｔ的文档数量小时，ｔ保持较高的权值．
２．３　第二次改进

由于垃圾文本识别中仅有二类分类，使用

ＴＦＩＤＦ改进方式进行特征项提取后，随着训练文本
的增加，一方面特征向量维度将不断提高，另一方

面由于应用环境的不同，样本库将会出现数量偏

差，将直接影响相似度判断，降低垃圾文本的识别

率．因此，对垃圾文本进行分类识别时，增加函数项
λ（ｔ），放大垃圾文本特征项权值，进一步改进
ＴＦＩＤＦ算法．［９］

ｆ（ｔ）＝ＴＦ（ｔ）ｌｏｇ（ ｍｍ＋ｋＮ）λ（ｔ）．（４）

λ（ｔ）＝ｌｏｇ（｜ｃ｜ｃｆ（ｔ））． （５）

式（５）中，ｃ代表类别数，ｃｆ（ｔ）为包含词项ｔ的类别
数，当聚类计算中，类别较多时，λ（ｔ）随ｃｆ（ｔ）的递
增而递减，从而增加高聚类特征项权值．由于垃圾
文本过滤计算中，仅有二类，ｃ为常值２，但当 ｃｆ（ｔ）
为２时，ｆ（ｔ）将归零，不利于特征项权值计算，因此
再对公式（５）进行改进．

λ（ｔ）＝ｌｏｇ（｜ｃ｜＋１ｃｆ（ｔ））． （６）

将式（６）代入式（４）：

９７
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ｆ（ｔ）＝ＴＦ（ｔ）ｌｏｇ（ ｍｍ＋ｋＮ）ｌｏｇ（
｜ｃ｜＋１
ｃｆ（ｔ））． （７）

式中，ｃ＋１，在保持函数特性的基础上，既保留低聚
类特征项在分类计算中的作用，又放大高聚类特征

项权值，克服了样本数量偏差带来的中心向量偏移

情况，从而增强垃圾文本识别能力．

３　实验及其分析
实验算法采用 Ｖｉｓｕａｌ２０１０和 ＳＱＬ２００８实现，

实验环境如下：ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ酷睿 ｉ３３２２０处理器，
内存为３Ｇ，操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ７．
３．１　样本选取

随机分别获取文本数为５０，１００，１５０和２００的
４个样本训练集，各样本集中垃圾文本约占４３％至
４７％．样本文本篇幅长短不一，长度在１８至１３５个
字符，内容涉及宽泛，无明确类属．例如：“美国内
申大学 ＭＢＡ／ＤＢＡ上海１１期交大开班，清华北大
名师任教，毕业证＋学位证，免试入学，学费最优，７
月３０日报名截止０２１－５１６２０３２５”、“第二期江苏
省职业教育教学改革研究课题申报工作开始了，申

报截止时间为２０１３年５月８日，有申报意向的老
师请按照申报要求将材料提交给我．”、“我是 ２１
岁的 ＸＸ，手机配对游戏说：你是我的梦中情人？
真的吗？直接回复短信我们聊聊吧，我等你，希望

你就是那个梦中情人．９５７８１０５５１５．”等．
３．２　特征项提取

在对文本进行特征项提取前首先进行文本的

预处理，将文本中出现的例如“我、你、的、啊、了

……”等无意义字词以及数字、标点剔除．然后按
照分词字典对待处理文本进行分词．［１０］为了较好
地比较３种不同文本特征项提取计算公式在不同
数量的样本集中的效果，本文分别采用式（２）、式
（３）、式（７）在前文所述的４个数量不同的样本集
中提取文本特征项并计算权值．为了降低计算复杂
度，在特征项提取计算后，对取得的特征项进行降

维处理［１１］．
３．３　中心向量计算

根据文本特征项及其权值计算垃圾文本类中

心向量，本实验４个样本集得到的垃圾文本中心向
量前１０项分布如下表：

表１　５０样本集垃圾文本中心向量前１０项

排名 式（２）特征项 式（２）值 式（３）特征项 式（３）值 式（７）特征项 式（７）值

１ 优惠 ３５．８１１９７ 优惠 １６．１１８１００ 优惠 １７．７０７５４０

２ 短信 ２５．５７９９８ 短信 １０．６０１３２０ 回复 １０．１１８５９０

３ 回复 ２２．０８５８４ 回复 ９．２１０３４０ 奖励 ７．５８８９４５

４ 太湖 ２０．７２３２７ 国际 ６．９０７７５５ 旅游 ７．５８８９４５

５ 减肥 １８．６４３８２ 咨询 ６．９０７７５５ 国际 ７．５８８９４５

６ 奖励 １８．６４３８２ 太湖 ６．９０７７５５ 咨询 ７．５８８９４５

７ 旅游 １８．６４３８２ 奖励 ６．９０７７５５ 商业 ７．５８８９４５

８ 商业 １８．６４３８２ 减肥 ６．９０７７５５ 太湖 ７．５８８９４５

９ 国际 １７．４２７４３ 商业 ６．９０７７５５ 减肥 ７．５８８９４５

１０ 直接 １６．５６４３８ 旅游 ６．９０７７５５ 水岸 ５．０５９２９７

表２　１００样本集垃圾文本中心向量前１０项

排名 式（２）特征项 式（２）值 式（３）特征项 式（３）值 式（７）特征项 式（７）值

１ 咨询 ２５．２９６４８ 咨询 ２３．０２５８５ 咨询 ４５．０９８６０

２ 优惠 ２２．７６６８３ 优惠 ２０．７２３２７ 优惠 ４３．４５４８２

３ 免费 ２０．２３７１９ 免费 １８．４２０６８ 手机 ３７．６８４２５

４ 提供 １２．６４８２４ 手机 １５．１７６９６ 免费 ３７．６８４２５

５ 经理 １２．６４８２４ 联系 １３．２７９８４ 联系 ３２．９７３７１

６ 联通 １０．１１８５９ 活动 １１．７９６６８ 活动 ２９．７７１０７

７ 国际 １０．１１８５９ 提供 １１．５１２９３ 提供 ２６．４９１５９

８ 机会 １０．１１８５９ 经理 １１．５１２９３ 经理 ２６．４９１５９

９ 全场 ７．５８８９４５ 机会 ９．２１０３４ 联通 ２３．２３６５７

１０ 情人 ７．５８８９４５ 国际 ９．２１０３４ 短信 ２３．０２５８５
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表３　１５０样本集垃圾文本中心向量前１０项

排名 式（２）特征项 式（２）值 式（３）特征项 式（３）值 式（７）特征项 式（７）值

１ 咨询 ７０．２９７８３ 咨询 ３９．１４３９５ 咨询 ４３．００４０２

２ 免费 ４９．６０８４６ 免费 ２５．３２８４４ 免费 ２７．８２６１３

３ 优惠 ４７．１０５３１ 优惠 ２３．０２５８５ 优惠 ２５．２９６４８

４ 联系 ４６．９５５６８ 联系 ２１．６２７２４ 电话 ２０．２３７１９

５ 公司 ４２．６８６９８ 公司 １８．６０７５２ 减肥 １０．１１８５９

６ 手机 ４０．５８８７４ 电话 １８．４２０６８ 国际 １０．１１８５９

７ 电话 ３５．３８２７９ 手机 １６．６５５４０ 机会 １０．１１８５９

８ 提供 ３３．７９８２０ 提供 １５．１８３３８ 全场 １０．１１８５９

９ 经理 ３３．７９８２０ 经理 １５．１８３３８ 联通 １０．１１８５９

１０ 活动 ３０．９５９９４ 酒店 １２．８９０６１ 手续 １０．１１８５９

表４　２００样本集垃圾文本中心向量前１０项

排名 式（２）特征项 式（２）值 式（３）特征项 式（３）值 式（７）特征项 式（７）值

１ 咨询 ８４．９９１１２ 咨询 ５０．６５６８７ 咨询 ５５．６５２２６

２ 优惠 ６０．７９９２８ 电话 ３４．５３８７８ 电话 ３７．９４４７２

３ 免费 ６０．７９９２８ 优惠 ３２．２３６１９ 免费 ３５．４１５０８

４ 电话 ６０．２６０７５ 免费 ３２．２３６１９ 优惠 ３５．４１５０８

５ 联系 ５６．２４３３７ 联系 ２７．６８０２８ 机会 ２０．２３７１９

６ 公司 ５４．７６８３２ 公司 ２６．２０５２３ 收益 １７．７０７５４

７ 机会 ３９．６９４７６ 机会 １８．４２０６８ 发票 １７．７０７５４

８ 手机 ３７．７９７３５ 收益 １６．１１８１０ 开盘 １５．１７７８９

９ 收益 ３７．０８８２２ 发票 １６．１１８１０ 手续 １２．６４８２４

１０ 发票 ３５．８１１９７ 酒店 １５．１８３３８ 联通 １２．６４８２４

　　表１至表４中３种算法所取得的中心向量存
在较大差异．以２００样本集为例，“联系”在式（２）
和式（３）中均排名第５，而到式（７）中已经跌出前
１０．同时，式（７）中出现了“联通”，体现出针对特定
对象的个性化高权重项的提炼能力较强，即垃圾文

本特征项权值被放大．可见，从式（２）到式（７）所取

得的中心向量正是垃圾文本识别所需要的预期

结果．
３．４　θ值计算

根据３．３中所得中心向量，分别针对不同样本
集计算３种算法下文本与中心向量的夹角θ值，得
到如下图结果．

图１　５０样本集分类比较
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图２　１００样本集分类比较

图３　１５０样本集分类比较

图４　２００样本集分类比较
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　　对４个样本集进行分类计算后发现，式（２）、式
（３）和式（７）在不同样本中正常文本 θ均值被依次
放大．分别为：５０样本集１．６８０６７８，１６９００３６４５，
１．７１４３５１３６；１００样本集１５７５３４５５９８，１．６０６１３５８８，
１．６４２７１２８２９；１５０样本集１５５４６３５１７１，１．５７７，１１１，０４，

１．６１０９７１８９；２００样本集１．５３７６９７８９７，１．５５６８３５６７２，
１．５８９２７５５．同时，３种计算结果显示在不同数量样
本集中，垃圾文本与正常文本交集区的垃圾文本

数，式（７）的计算结果明显小于式（２）和式（３），详
见表６．

表５　θ均值一览表

式（２）垃圾

文本θ均值

式（２）正常

文本θ均值

式（３）垃圾

文本θ均值

式（３）正常

文本θ均值

式（７）垃圾

文本θ均值

式（７）正常

文本θ均值

５０样本集 １．３１１３５５ １．６８０６７８ １．２９８４８５ １．６９００３６ １．３０５９１０ １．７１４３５１

１００样本集 １．３５９２０７ １．５７５３４６ １．３３９３４９ １．６０６１３６ １．３４８３０５ １．６４２７１３

１５０样本集 １．３６５７３５ １．５５４６３５ １．３３９０６７ １．５７７１１１ １．３５３６０９ １．６１０９７２

２００样本集 １．３７７１２３ １．５３７６９８ １．３４６６５３ １．５５６８３６ １．３５４７４５ １．５８９２７６

表６　交集区垃圾文本数量一览表

式（２） 式（３） 式（７）

５０样本集 ３ ４ ０

１００样本集 ５ ６ ０

１５０样本集 ２９ ４５ ６

２００样本集 ６４ ６２ １０

实验数据结果表明在５０，１００，１５０，２００等数量
不同的样本集中，式（７）在垃圾文本过滤识别计算
中，垃圾文本高聚类特征项权值被有效放大，即算

法文本区分度增强．同时，垃圾文本与正常文本交
集区的正常文本数较之式（２）和式（３）有明显减
少，式（７）在４个样本中的识别正确率可达到９０％
以上．综合上述实验结果可见在不同样本训练集中
公式改进效果均良好，基本达到预期要求．

４　结论
本文针对垃圾文本的特性，提出一种基于

ＶＳＭ的改进型文本过滤方法．本方法针对垃圾文
本二类分类特性，在综合现有 ＴＦＩＤＦ改进算法的
基础上，对ＴＦＩＤＦ特征项提取算法进行分类改进．
在减小样本空间偏差对计算结果的影响的同时，对

垃圾文本类高聚类特征项权值进行有效放大，为垃

圾文本的识别提供了一种高效、准确的改进算法．
另外，本文所提垃圾文本过滤算法由于未对垃

圾文本进行分类，因此算法训练过程中提供更多数

量，更全类型的垃圾文本样本对于提高算法识别正

确率至关重要．
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