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基于改进隐马尔可夫模型的文本分类研究 
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摘 要 ：将 一种 改进 的隐马尔可夫模型(HMM)应用于文本分类 中，在考虑其 前 向依赖 的同时，需考虑 状态 的后 向 

依赖性．将 当前观 测值 和和 当前状 态对其后 一状 态的依 赖性加入 模型 的学 习，这 样 的改进 模型 能有效提 高文本信 

息抽取准确率．在文本分类过程研究中，首先对训练样本进行文本预处理，对 HMM 分类器模型进行参数学习，建 

立 HMM分类器后用测试集进行测试并做出性能评价．在性能评价中用改进的评测指标，可针对不同数据集做出 

准确评价，以及可对比不同分类工作在同一数据集上的性能，大大提高评价质量． 

关键词 ：隐马尔可夫模 型；文本分类 ；期望交叉熵(ECE)；Y 统计 ；TF-IDF方法 

中图分类号 ：TP391 文献标识码 ：A 文章编号 ：1000—7180(2012)11一Ol61一O5 

Research on Improved HM M —Based Text Categ0rizati0n 

LI Kai—rong ，KONG Zhao—kun ，CHEN Gui—xiang ，ZHU Jun—wu 

(1 School of Information Engin，Yangzhou University，Yangzhou 225127，China； 

2 School of Hydrant Sci 8L Engin，Yangzhou University，Yangzhou 225127，China) 

Abstract：The application of the improved Hidden Markov Models to text categorization should take the backward 

dependency as well as forward dependency on states into account．The accuracy of information extraction could be 

improved by applying the dependency of the current observation value and state on the backward ones into the 

learning of models．This paper is tO preprocess the training samples in text categorization process，tO learn the 

parameters of HMM classifier．establishing one and evaluating its performance through testing set．The improved 

evaluation criteria could give a fair evaluation of different dataset，make a comparison of different classifiers on the 

performance of the same dataset and feed back the classifier to improve． 
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1 引言 

在文本分类技术研究领域，各种各样的文本分 

类算法设计是研究的核心技术 ，它为用户处理和组 

织大量文本数据，准确定位所需的信息和分流信息 

提供捷径．目前，基于集成学习算法[1]和支持向量 

机_2 等的一些算法已经在文本分类中取得了良好的 

分类效果． 

隐 马 尔 可 夫 模 型 (hidden markov models， 

HMM)是一种用参数表示，用于描述随机过程统计 

特性的概率模型．因其具有成熟的算法以及处理数 
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据时表现出很好的鲁棒性 ，被广泛应用于各领域 ，如 

语音识别口]、处理 自然语言[4 ]、文本分类 等领 

域．文献E6]主要是 HMM 对多页面文档中文本分 

类的研究，通过整个页面序列提供的上下文信息帮 

助消歧，提高单页分类精度；文献E7]在考虑中文检 

索模型中汉语言的特点 ，针对隐马可夫模型存在 的 

近距离依存进行改进 ，提高模型的检索准确率 ；文献 

E8]提出了隐马尔可夫序列分析模型用于 自动文本 

分类的算法，该算法构造的 HMM分类器一定程度 

上体现了不同类别文档的语法和语义特征． 

本文在 阐述了基于 HMM 模型 的文本分类过 
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程后 ，主要研究改进后的 HMM 模型的训练过程和 

性能评价．对改进 的 HMM 分类器 的参数进行 调 

整，给出对 HMM 分类器的性能评价，以实现对大 

量文本信息的智能化处理． 

2 改进的隐马尔可夫模型 

HMM 是在 Markov链模型的基础上发展起来 

的．传统的隐马可夫模型具有 良好的抽取效果 ，但其 

具有前 向依赖性 ，即只考虑对 当前状态的依赖、当前 

状态对前一状态的依赖 ，忽视可能存在 的当前观测 

值与当前状态对后一状态的依赖性．该改进模型就 

增加双向考虑 ，这一过程如图 1所示． 

图 1 传统 HMM 与改进的 HMM 

将 HMM 描述为一个新六元组 

K一 {N，M ，Z，A，B，BB}[ ： 

(1)N 为状态数 ，状态集合 S一(s ，S ，⋯，S )，t 

时刻的状态为q ． 

(2)M 为每个状态对应的观测数，观测值集合 

W 一 (叫1，W2，⋯ ，WM)． 

(3) 为模型的初始状态概率矢量， 一P(g === 
N 

Si)，∑ 一1， ≥0． 
i— l 

(4)A为状态转移概率矩阵，A一(n ) ，a 是 

t时刻所处的状态 S 转移到 t+1时刻的状态 S 的 

状态转移概率 ，即 

a — P(q升1一 SJ l q 一 S )， 
N 

∑n 一1， 
J一 1 

a ≥ 0， 1≤ i≤ N (1) 

(5)B为观测值概率矩阵，B一(b (O )) ×M， 

b (z)表示 t时刻所处的状态 s 输 出的观测 值为 

的概率，即 

b (0 )一P(o 一W l q =s )， 

1≤ ≤N， 1≤Z≤M (2) 

(6)改进的模 型加入后一 时刻 的考虑 ，即 t时 

刻的观测值 o 的出现取决于当前状态 5 及后一 时 

刻 t+1时刻的状态 S，．据此 ，发射概率矩阵记为 BB 

一 (bb ，(0f))N×M： 

66 (0 )一P(o =W }q 一S ， +1一sJ) 

1≤ ≤N， 1≤Z≤M (3) 

3 基于改进隐马尔可夫模型的文本分类过程 

3．1 文本分类过程 

文本分类 的过程主要包括学习过程和分类过 

程 ，如图 2所示．学习过程可分为训练过程和反馈过 

程 ，将训 练过程生成 HMM 分类器进行性能评 价， 

通过这种评价——反馈 一 改进训练过程生成的新 

分类器对新文本分类 ，最终输出新文本 的类别． 

一 圉一 一圈 
一  

一 国一 一圈 
3．2 训练过程 

3．2．1 文本预 处理 

假设训练文本集为 N一{ ，rt ，⋯ ， }，文本 

类别集合为 C一{C ，c。，⋯，c。)，l』＼，『为文本集 的数 

目，l cl是类别集的个数．文本预处理步骤如下： 

① 处理文本 中存 在的标点符 号 、数字及 大小 

写 ，使文本变成只包含词条的字符 串； 

② 分词处理．英文处理是以空格或标点将词隔 

开；中文处理由于词与词之间没有分隔符，所以词的 

获取需要通过分词技术来实现； 

③ 取词根 ，即将文本 中相 同或相近含义的词合 

并成一个语义单位．主要方法有：基于规则的方法和 

基于词典的方法； 

④ 删除文本中的停用词和稀有词． 

3．2．2 特征选择 

文本特征选择可以提高文本分类的准确率和运 

行速度．常用方 法有 ：信 息增益 (IG)、期望交叉 熵 

(ECE)、 统计量等． 

假设类别 C，∈C，词 t为原始特征集合 中的一个 

特征．通过期望交叉熵的方法来选取特征词 ，期望交 

叉熵只考虑特征在文本中的发生情况．词 t与类 c， 

的期望交叉熵 CE(￡)的评估 函数为 ： 

CE( )一 ) P(f Jl￡)log％ (4) zJ 一 I 1 
其中，C，为第 类文档集合， ===1，2，⋯，l cI， 
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为类别数．P(c，I )为文档 中在含有特征词 t时属 

于 C，类 的概率 ，P(c，)为训练集中文本属于 C，类 的 

概率，需要选取特征项 的信息增益最大的词作 为特 

征词，选好的特征词构成特征集 w． 

3．2．3 特征加权(特征抽取) 

由于词与类别之 间没有独立性 ，它们之间的关 

联度越高，则独立性越小，因此就可以区别不同类别 

的不同特征词．我们采用信息增益的方法进行评估 ， 

其评估函数为： 

／G( P(z)∑P(c )log 十 

P( )∑P(c，1 t)log (5) 

其 中 Cj为第 J类文档集合．对于特征词 t和文 

档类别 C，， G考虑的是 C，类中特征词 t出现和不出 

现的概率来确定该特征词 t对 c，类 的信息增益．特 

征项信息增益值越高，则词与类别之间的独立性越 

小 ，选择信息增益大的词作为特征词． 

通过设定阈值 ，按照升序排列 ，就可以找到与 c 

类最关联的特征词集合 W 一{"t．2Ü 训 ⋯，训 j)，所 

以得到类集合 C的特征集为 W 一{ ， ，⋯， 

WIc【)． 

3．2．4 建立类别集的 HMM 分类器 

在类 C的 HMM 分类器 中，S。和 S 为初 始状 

态和结束状态 ，中间状 态集合 为 S 一 {S ，S ，⋯， 

s )，输出观测值集合即为特征词集合 W 一{叫 

W ⋯ ，Wl I)．由于状态转移是 向该类别特征 逐步 

逼近，表现为状态为顺序输出，就有 P(S㈩ 1 S )= 

1，得到类 C分类器的状态转移概率矩阵A ． 

状态 S 的观测值分布为b (愚)一P (叫 at 

t lql—S )，W 为特征集 w 第k个特征词，而状态 s 

所对应 的输出概率为 ，所 以 

bi(c)(忌)一P (叫 1训 )一 

一 Pc(侧 ， )× (6) 

P ( ，W )为衡量 与类 C中的特征词 W 的 

相关度，可使用 3c= 统计计算： 

P ( ， )一 (7) 

∑；[。(叫 ， ) 

其 中， 

(叫 ， {)：m(m11×m22一 12×m21) 

(优¨+m12)_|1( 21+m22)一 (ml1+ 21) 

( 1 2+m22)一 (8) 

其中 m m m21，m22分别表示 "6u 和 叫 的 4 

种情况的频数，这 4种情况分别为：类 c包含 叫 和 

w 的概率 ，类 c包含 硼 而不包含 的概率 ，类 c 

不包含 w 而包含 叫 的概率 ，类 c既不包含 z6, 也 

不包含 w 的概率；其 中 一 11+mI2+m21+ 22为 

I I 

总数．∑ (叫 ，训 )为归一化分母． 

对于 ，采用改进的 TFIDF方法 ，则 

1 
一

IDF一1og( )XN，m表示类c中包含 
特征词 W 的文档数 ；k表示除类 C外包含特征词 叫 

的文档数 ；N为总文档数．改进 的 TFIDF方法的思 

想为：如果类 C中包含特征词 叫 的文档数量大，而 

在其他类中包含特征词 训 的文档数量小 的话 ，则 

W 能够代表类 C的特征．由式 (6)得到观测输出概 

率矩阵 B ． 

在改进的模型 中用最大似然法来估 计参数模 

型 ，BB计算如下 ： 

66 c，(忌)一 堂  (9) 

Emission(／，J，k) 

其中，Emission(i，J，k)表示在训练样本 中状态 

S 与 S，为前后状态 ，S 输出符号 砌 的次数． 

所以，类 C的 HMM 分类器的模型可表示为 K 

一 {S。，A ，B ，BB )．那 么 在 文 本 类 别 集 合 中， 

HMMc一{HMM1，HMM2，⋯，HMM【c}． 

3．3 性能评价 

3．3．1 宏观 平均值 (Macro—average) 

首先分别求得分类器对各类别分类 的准确率 P 

和召回率r．然后，在此基础上计算分类器对文本集 

中所有类别分类的准确率和召回率的平均值． 

宏平均准确率和宏平均召回率的计算公式 ： 

ci 

pt 

Macro
—  

一  (10) 
l u  l 

∑r 
Macro

— r一 (11) 
l L／ l 

其中，C为文本集中类别集 ，l Cl为类别集 C中 

类别的数 目． 

数据集不 同时评测数值会产生剧烈波动．现考 

虑如下三因素：①训 练集 中的文档 比例 dm，当训练 

集 中类 C 文档 比例增加 ，分类器 向该类别偏离 ；② 

类半径 R，随类半径的增大，分类质量下降；③类间 



l64 微电子学与计算机 

距 ，类别间的距离 width，随着类间距的减小 ，分类 

质量下降．根据如上 3个结论评测指标E 为 ： 

m acro
_

average_F 一 

i= 1 

(12) 

为避免 macro—average—F1值过小 的情况 ，加入 

参数 为调整参数． 

3．3．2 微观 平均值 (Micro—average) 

微平均准确率和微平均召回率的计算公式： 

∑a 
M icro

— P 一 广  

∑n +∑b 
i 1 — I 

IC 

∑。 
M icro

— r 一 ___ —  

∑ +∑c 

(13) 

(14) 

微平均值的计算公式如下 ： 

2·M icro
一

声 ·M icro
—

r 

M icro
— F1一 — —  (15) 

M icro
— P+M icro

—

r 

其 中a为分类器正确判别文本数，6为不属于 

该类却判别为该 类的文本数 ，C为属于该类却判别 

为非该类的文本数． 

宏平均是对类的平均，容易受到较小类别 的影 

响；而微平均是对 文本的平均，易受 到大类 别的影 

响． 

4 基于改进 HMM 文本信息抽取模型 

本文以改进 的 HMM 模型为基础，对文本信息 

段进行抽取处理 ，如图 3所示． 

抽取样本 卜_——_叫 预处理 卜_— ( 观测序列 

N—Gram~型消除歧义 Viterbi正序和 
逆序解码 

查壁型) 厂— —]．_— — 

图 3 文本信息段抽取处理过程 

其中，在改进后的模 型中需通过 Viterbi解码算 

法进行双序解码 ，Viterbi算法描述如下： 

变量 ： 

( )( )一 max P(q，q 一S ，q件1一S ，Ol K) 
ql，q2，⋯ ， 一 1 

(16) 

初始化 ： 

1( )( )一 f6 (o1)。 b，(02)， 

1≤ ≤N (17) 

递归 ： 

+ 1(i)(J)： [max (k)(i)口 ]6 (O +1) 
l≤ ≤ N 

b，(O +2) (18) 

终止 ： 

P 一 max EaT( )( )] (19) 

对于观测值序列 0一(01，O ，⋯，OT)，用 Viterbi 

算法解码时，P(q I q ，q ，⋯，q )一P(q I q )，也 

就是 0 的状态确定 0。的状态．对于逆序观测序列 

0 一(o ，0 一 ，⋯，0 )，t+1时刻的状态 q 由时刻 

t的状态q 来决定 ，即 0 的状态 由 0 的状态决定． 

因此 ，观测值序列 0 一(0 ，0 一 ”，0 )的解码过程 

可以描述为 ：对于观测值序列 O一(0 ，0 ，⋯，0 )，t 

时刻的状态 q 由时刻 t+1的状态 + 决定 ，即 P(q 

l q ，⋯，q ，qi+ )=P(q + )，也就是后 向依赖性． 

利用 Viterbi算法选择对应的状态序列 S一(q ，q。， 

⋯

， )，使 s能够合理地解释观测序列0，即处理解 

码问题解开隐含部分，在优化准则下找到最优状态 

序列． 

在给定观测值序列 中，其双序解码后可得两状 

态序列 s一(s ，s ，⋯，S “，s )和 S 一(s ，s ，⋯ ， 

s ，⋯，s，~)，两序列 5 和8 应有相同的观测值，其中 

+ 一1一N．若状态对 比后 S 和 的结果不一致 ， 

则提取 及其前的 ，z( —min(i， ))个状态和 ，及 

其后 的 个状态构建新状态序列 Qs和 Qs ．再采用 

N—Gram模型获取 P( )与 P(Os )，将概率较大的 

状态序列作为最终解码序列． 

5 结束语 

本文旨在将改进 的隐马尔可夫模型应用于文本 

分类中．改进后的隐马可夫模型同时考虑 了正序和 

逆序解码模型，将双序进行综合，增强了抗干扰性 

能，使得解码更加精确．并采用宏观平均值和微观平 

均值这种评价标准来对整个文本集分类进行性能分 

析，该测评指标可准确评价不同训练集模型建立的 

质量 ，指导逐步完善改进 HMM 模型．在 HMM 分 

类器模型的建立中，设定观测输出概率矩阵时，引入 

Y 统计和改进的 TFIDF方法 ，反映出特征词 的语 

义关联性，使得文本分类过程更稳定，分类更精确． 

而在这个过程中还存在着一些不足和需要修改的地 

方 ：(1)HMM 分类器模型参数的学习是基于统计特 

性 ，而没有反映出文本本身词的语义信息；(2)模型 
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的构建需要大量的训练数据．当数据数量不够大时， 

总有可能会出现 0观测值的现象，因此需要采用一 

些平滑算法 ；(3)本文 的研究仅是从理论人手 ，尚缺 
少完善的实验数据． [ ] 
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本文仅仅探讨了具有自适应泄漏弹性的伪熵函 

数，下一步中我们将考虑基于伪熵函数具体的自适 

应泄漏弹性公钥加密方案． 
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