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一 种基于 SVM 和领域综合特征的 Email自动分类方法 ) 

耿焕同 蔡庆生 
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摘 要 Emai1自动分类已成为半结构化文本信息自动处理的研究热点。本文在时已有Emai1自动分类方法深入研 

究的基础上，提出了一种基于 SVM 和领域综合特征的 Emai1自动分类方法。主要包括：一是将 SVM 引入到Email自 

动分类研究中，并对SVM学习算法中的核函数和参数选择进行了探讨；二是鉴于词频的特征表示方法难以准确表示 

Email主要内容，因此将领域知识引入Emai1特征表示中，并在此基础上提出了一种综合领域知识和词频的特征表示 

方法，用于Emai1分类。该方法是在词频特征的基础上加入人工总结出的领域特征，从而更能准确地表示Email的主 

要内容，以提高Email分类的平均F-score。通过实验，验证了基于SVM和领域综合特征的Ernai1自动分类方法能有 

效地提高Emai1自动分类处理的准确性。 
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Abstract The process of analyzing and organizing Email messages is a challenging application of Web and Text mining 

techniques．A novel automatic Emai1 classification method based on support vector machines and knowledge~based hy— 

brid features is put forward on the basis of the research of existing emai1 classification methods in this paper．We firstly 

apply SVM learning algorithms to Email classification，also investigate the effects of various kernel function and feature 

selection．Whereas Emai1 feature representation based on word frequency cannot represent the topic of an Emai1 pre— 

cisely，this paper presents a hybrid feature representation method for Email classification．It adds knowledge~based fea— 

tures in bag-of-word features to improve F score in Emai1 classification．Experimental results show that this method can 

effectively improve Email classification accurateness． 
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1 引言 

随着互联网的日益普及和快速发展，电子邮件(Email)已 

成为一种既快捷又经济的主要通讯方式。随着 Email数量的 

不断膨胀及Email类型的不断增加，Email分类已成为信息处 

理领域的研究热点之一。Email自动分类目标包括垃圾邮件 

的识别和对有用邮件按用户预定义的邮件类别进行自动的分 

发和归类。因此，Email自动分类在垃圾邮件过滤、Email自 

动分发等领域具有广阔的应用前景_1 ]。 

国内外已有不少学者对 Email的智能处理做了不少的研 

究，取得一定的研究成果，主要集中在：1)垃圾邮件的过 

滤_3“] 主要采用基于规则方法和基于黑名单方法，虽具有 

速度快和简单的特点，但存在着需用户不断地更新垃圾邮件 

的过滤规则和维护黑名单邮件列表的缺点，且不易扩展和非 

智能性 2)有用邮件的自动分类[5捌。主要采用的方法包括 

基于神经网络和生物免疫机制等分类方法，虽具有 自学习的 

特点，但需要大量的样本对网络进行训练，且训练的时间复杂 

度高，很难达到实用程度。 

准确表示 Email是影响 Email分类综合性能的主要因 

素_7_ 研究者通常使用基于词频的特征表示方法，如 G． 

Manco等人l8]将Email的标题与内容中过滤掉停用词后的所 

有词语作为文本特征，并使用TFIDF作为特征权值；Y．Diao 

等人_9 将 Email的标题与内容中不包含数字与符号的词语作 

为文本特征，并使用词频作为特征权值。然而，由于Email的 

标题与内容中的文字具有较大的分散性，因此仅使用词及词 

频难以准确反映 Email的主要内容，从而导致 Email分类的 

效果较差。 

我们针对已有Email分类方法和特征表示存在的不足， 

在研究文本自动分类基础上，提出了一种基于支持向量机l_】0j 

(Support Vector Machines，SVM)和领域综合特征的 Email 

自动分类方法。主要的工作包括：一是将 SVM 引入到 Email 

自动分类研究中，具有训练样本小、学习速度快、易于扩展等 

特点，并对SVM学习算法中的核函数和参数选择进行了探 

讨；二是鉴于词频的特征表示方法难以准确表示 Email主要 

内容，因此将领域知识引入 Email特征表示中，并在此基础上 

提出了一 种综合领域 知识 和词频 的特征表示 方法，用于 

Email分类。该方法是在词频特征的基础上加入人工总结出 

的领域特征，从而更能准确地表示 Email的主要内容，以提高 

*)本文得到国家自然科学基金项 目资助(No．70171052，No．90104030)。耿焕同 博士生、副教授，主要研究领域：自然语言处理、数据挖掘；蔡 

庆生 教授、博导，主要研究领域：人工智能、机器学习、知识发现 
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Email分类的平均 F-score。通过实验，验证了基于 SVM和 

领域综合特征的Email自动分类方法能有效地提高Email自 

动分类处理的准确性，具有很强的实用性。 

本文第2节介绍支持向量机理论；第 3节详细叙述综合 

领域知识的特征选择和 Email的表示方法；第4节给出Email 

自动分类器的设计；第 5节是实验设计与分析；最后是结束 

语。 

2 支持向量机理论 

V_Vapnik提出的支持向量机理论因其坚实的理论基础 

和诸多良好特性在近年获得了广泛的关注，已广泛地应用于 

模式识别、文本分类和函数逼近等。支持向量机算法是从线 

性可分情况下的最优分类面提出的。图1为一个用某特征空 

问上的超平面对给定训练数据集做二值分类的问题。 

图1 特征空间中的最优分割平面 

一 般地，对于给定样本点： 

( 1，y1)⋯，( f，y )，五∈ ，Y ∈{一1，+1} 1≤ ≤2 

(1) 

其中向量五可能是从对象样本集抽取某些特征直接构 

造的向量，也可能是原始向量通过某个核函数映射到核空间 

中的映射向量。在特征空间中构造分割平面： 

(叫 · )+6—0 (2) 

使得 

{， ‘ ， 一 [(叫 )+6 ( ： I(叫·五)+6≤一 1 Y 一 一 1 ～  ‘ 一 

1，2，⋯ ，Z) (3) 

可以计算出，训练数据集到给定的分割平面的最小距离 

为： 

p(w 一 一 m a
—

x =  

(4) 

根据 SVM对优化分割平面的定义，可以看出对该平面 

的求解问题可以简化为：在满足条件式(3)的情况下，计算能 

最大化p(w，6)的分割平面的法向量W和偏移量b。 

从SVM 的理论可知，SVM的学习能力是独立于特征空 

间维数的，能很好地应用于高维空间中，同时决定分类面性质 

的只是训练样本中的支持向量部分，因此用于训练Email的 

特征选择和Email的表示直接影响分类的准确性和有效性。 

特征选择和Email的表示 

RFC822[” 规定了电子邮件的格式标准，电子邮件由信 

头(header)和可省略的信体(body)组成。信头中包含若干个 

域(field)，有寄信人、收信人、发信时间等信息域，因此我们可 

以将一封电子邮件看成如下的一个向量：(field ，field2，⋯， 

field．，body)，其中向量的每一维都是一个文本。由于 Email 

中的文本具有较大的分散性，因此采用基于词频的特征表示 

方法难以准确表示 Email文本的主要内容，将会导致分类的 

准确性较差。为了解决这个问题，本文将各类领域知识引入 

了Email的特征表示中，并在此基础上提出了一种综合领域 

知识和词频的特征表示方法。 

3．1 基于领域知识的Email特征提取 

在Email的文本中，由于文本中词语具有较大的分散性， 

因此一些反映类别特征的词语出现频率并不高，若单从像文 

本自动分类那样只考虑词语的词频特征来表示文本，反映类 

别特征的词语将会被基于词频的特征表示方法忽略。为了解 

决这一问题，我们提出一种基于类别领域知识的特征表示方 

法。本方法利用归纳出的类别领域关键词作为 Email的一个 

特征。类别领域特征的选择方法如下： 

首先，从训练的Email文本中总结出表示各类别特征的 

领域关键词； 

然后，针对每个类别领域关键词k 定义一个类别领域特 

征K 

最后，确定类别领域特征K 权重WK ，本实验中采用词 

频的计数表示，即如果 Email中包含类别领域关键词k 的次 

数为r次，则类别领域特征WK 一r； 

3．2 综合领域特征的Email表示方法 

首先，表示 Email的信头结构特征，包括 From、To、Sub— 

ject、Date和邮件长度等特征；由于 SVM 分类算法对数据的 

要求，需对上述的特征进行数值化处理； 

其次，本方法使用词频特征表示Email文本(包括信体和 

信头的Subject)，其中词W的特征权值，(叫)由公式(5)确定， 

但考虑在不同信件位置的词应给不同的权重系数。 

_厂(叫)一TF(w)*IDF(w) (5) 

然后，在词频特征统计的基础上，加入代表类别领域知识 

的类别领域特征。添加过程如下：先从在属于类别 i的训练 

Email中出现的所有词语中，去掉在 5O 以上的类别中出现 

的词语；然后在剩余的词语中选择在该类别的Email中出现 

次数较高的前 2o个词语作为类别 i的领域关键词；最后针对 

个类别定义 (≤20* )个领域特征 K ～K (公式(6)，其 

中r为领域特征权值WK )，并加入权值不为0的领域特征。 

WK 一r，若 Email中包含类别领域关键词 k 的次数为r 

次，1≤ ≤ (6) 

最后，将Email的信头结构特征、Email中所有词的词频 

特征和类别领域特征三者相结合，共同作为Ernail的特征，用 

于Email自动分类。 

Email自动分类器的设计 

考虑到标准的SVM分类器只支持二值分类问题，因此 

我们需要对每一个类别都设置它的正例和反例的训练样本集 

合来实现。如果每个类的正反例样本都分别存放，那么当有 

个类时就要定义2m个训练样本集合。为简化系统，我们 

为所有的类设置一个公共的反例样本集合，只有正例样本集 

合是各类别专有的，使得训练样本集合的数量减少到 + 1 

个。对每个给定的类别，需提供用于SVM训练的正例和反例 

(即公共反例)样本集。训练的过程包括如下步骤(如图2所 

示)。 

首先，对提供的正反例训练Email样本进行预处理，主要 

包括Email结构化信息的提取、信件内容的英文的词根化、中 
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文分词、去除停用词等处理。 

~nnil训练样本集 训练样本向量 

图2 基于SVM的Email分类器的系统模式 

然后，利用本文提出的基于领域知识的 Email综合特征 

提取方法对每封 Email进行表示，数据按 Libsvm软件_12_要 

求的数据文件格式进行处理 

[1abel'][index1]：[value1][index2]：[value2]⋯ 

[indexn]：Evaluen] 
一 行一个样本，如：十1 1：0．708 2：0．320⋯ ：0．105 

其中，I-label~是训练 Email样本数据的正反例教师信号，通常 

用 1表示正例样本，0表示反例样本。[index]是从 1开始的 

整数，代表样本的特征属性。Evalue~是一个实数，代表样本 

对应特征属性的值。 

最后，使用Libsvm软件对该类的训练样本数据文件进 

行训练和学习。学习时必须对数据进行归一化处理，以避免 

大数值的特征属性支配小数值的特征属性}核函数选择 RBF 

核函数，因RBF核函数能将非线性样本映射到一个高维空 

间，这样就能处理类别和特征属性间非线性的情况。同时，本 

文采用交叉验证法寻找RBF核函数最好的参数c和y，使得 

SVM 分类器的分类效果最优。 

在进行 Email自动分类的测试中，就可以使用上述得到 

的s、rM分类器对 Email测试样本集进行分类测试和评估。 

5 实验设计与分析 

为了进一步验证基于SVM的 Email自动分类方法和基 

于领域知识的Email综合特征提取的有效性，本文通过两类 

实验加以验证：一类是通过对垃圾邮件的过滤(其实就是二值 

分类)来验证基于SVM的Email自动分类方法的有效性；另 

一 类是通过对有用 邮件按不同 Email特征提取方法来表示 

Email，并应用于基于 SⅥⅥ的Email自动分类实验中，通过实 

验结果验证基于领域知识的Email综合特征提取的有效性。 

5．1 实验的评价指标[13J 

实验中，使用F-score作为测试Email分类综合性能的评 

价指标，在此基础上，使用平均F-score作为所有类别 Email 

分类的平均综合性能评价指标。 

Pscore (7) 

其中，查准率 P一(分类正确的Email个数／分为该类别的所 

有Email个数)×100 ；查全率R：(分类正确的 Email个 

数／属于该类别所有 Email个数)×100 
N 

∑第 i类F-score z一 = 
平均F_ ∞ 一 L— 广  (8) 

5．2 垃圾邮件过滤实验 

实验数据来 自文[141中采用的 PU1英文 Email样本 

集__l ，它是提供者一段时间收集到真实邮件。基于预处理方 

式的不同，PU1提供了 4种方式的 Email样本集，分别为： 

bare、lemm、stop和 lemrr~stop。每种方式的 Email样本集 

均由1099封邮件组成，其中垃圾邮件 481封、合法邮件 618 

封。为减少其他无用信息的干扰，本实验中采用 lem stop 

形式的 Email样本集，它由 1O部分组成，每部分约 ¨O封邮 

件，每封邮件由主题和内容两部分组成。为保护隐私，PU1 
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的Email样本集对邮件内容进行了“加密”，所有的单词都用 

相应的数字编码表示。 

实验时，先对用于训练和测试 Email样本集进行特征抽 

取和 Email的表示。由于邮件内容加密，无法基于领域知识 

的Email进行综合特征抽取方法对 Email进行表示，因此只 

能采用一般的 TFIDF统计方法对 Email进行特征抽取和表 

示，但考虑在不同信件位置应给不同的权重系数。本实验中， 

若出现在信头 Subject中，权重系数为 1．5；若出现在信体 

Body中，权重系数为 1．0。然后使用 Libsvm软件对训练 

Email样本集，按选取不同特征数，分别进行训练垃圾邮件过 

滤器。其后用训练得到垃圾邮件过滤器对测试Email样本集 

进行测试，共重复交叉实验1o次，分别以9个为训练样本集， 

另外一个为测试样本集，并计算平均分类的效果，最后跟 

Naive Bayes方法进行比较。实验的结果如表 1。 

表 1 基于SVM 和 Naive}~yes的垃圾邮件过滤实验结果 

分类器／特征数 查全率R( ) 查准率 P( ) F-score( ) 

SVM／300 65．O2 74．43 69．41 

SVM／600 92．84 93．62 93．23 

SVM／1200 93．28 95．O6 94．16 

SVM／30̈0O 95．57 98．46 96．99 

NaveBayes 89．58 98．29 93．73 

5．3 不同Email特征表示在基于 SVM 的 Entail自动分 

类中的比较实验 

考虑到邮件保 密性 问题 ，同时考 虑基 于领 域知识 的 

Email综合特征抽取对Email的内容的要求，我们采用的实验 

数据取自DELL技术服务论坛的原帖和回帖r”]。将原帖和 

回帖的主要信息标题、作者和内容分别对应为 Email中的 

Subject、From和Body。共选取了来自1O不同论坛的2000 

封邮件，论坛对应邮件类别，每个邮件类别大约200封邮件， 

分别随机取每类的5O 作为该类的训练正例集，另外的5O 

作为该类的测试集。另外从各类中随机取与训练正例集不同 

的3O封，共 300封作为公共的训练反例集，共重复1O次取平 

均值。分别采用不同的 Email特征表示和不同Email文本即 

Email全文(Al1)和 Email标题(Subject)进行对比实验 

Email特征表示一是采用完全基于词频统计的TFIDF方法 

来抽取特征并计算权值，另外采用本文提出的基于领域知识 

的Email综合特征抽取方法进行特征抽取和权重的计算，同 

时考虑在不同信件位置应给不同的权重系数(设置同上)。 

实验时，先对用于训练和测试 Email样本集进行两种不 

同方式的特征抽取和Email的表示，然后使用 Libsvm软件对 

训练 Email样本集进行训练 Email自动分类器，最后用训练 

得到的Email自动分类器对测试 Email样本集进行测试，并 

计算分类效果的平均F-score值。实验的结果如表2。 

袁2 使用不同特征表示方法实现 Email自动分类测试结 

果(平均 F-score值) 

5．4 结果分析与比较 

垃圾邮件过滤实验表明，使用 SVM分类方法比Naive 

tMyes分类方法有更高的分类准确率。当 Email特征数取 
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事务数增加 ，从而更长的事务跨度增加了与服务器端更新事 

务数据冲突的可能性。从图中可以看到，NBCC对移动事务 

长度更敏感，当移动事务包含多个读操作时，性能急剧下降。 

而QBCGTO的超截止期率小得多。 

2 6 lO 14 18 

Arrival ram of transactions oil the server 

图2 服务器事务到达率变化时的性能比较 

4O 

l 
薹 。 

0 

7 9 

Length ofmobUe transactions 

图3 移动事务长度变化时的性能比较 

结论 本文研究了数据广播环境中的一致性问题。提出 

使用 Q可串行化，给出了相应的并发控制协议 QBCC TO。 

实验结果表明，QB(、C_T()协议能有效改进移动事务的平均 

响应时间，更好地满足数据广播环境中高性能事务处理的要 

求。数据广播涉及许多挑战性问题，我们拟进一步研究移动 

客户缓存、频繁断接等的处理。 
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3000时，SVM方法比Naive Bayes方法在 F-score指标上高 

出 3．26 。同时，也可以看到使用 SVM 方法进行 Email分 

类时，当特征数大于600时，分类效果的提高不再明显。这就 

说明了在使用 SVM分类时只要能找出主要的关键特征，就 

能获得非常好的垃圾邮件过滤能力，从而能大大地提高分类 

的效率。因此，实验验证了基于SVM的Email自动分类方法 

是一种有效的分类方法。 

不同Email特征表示在基于 SVM 的Email自动分类中 

的比较实验表明，由于综合方法在领域知识特征中增加了词 

频特征，削弱了对领域关键词的依赖，同时可以弥补词频特征 

表示方法容易忽略类别特征词语的缺陷，进而提高了分类的 

平均F-score。当Email全文(A11)和 Email标题(Subject)实 

现分类时，与词频方法和本文方法相比，本文方法将平均 F_ 

score分别提高了l1．88 和 12．28 ，从而达到了87．32 和 

8O．33 的平均F-score。基于领域知识的Email综合特征表 

示方法在分别对Email全文(A11)和Email标题(Subject)进行 

分类时，结果表明Email全文(A11)比Email标题(Subject)约 

高出7 ，说明了全文比标题含有更多的信息，反过来也说明 

了标题已具有很强的信息量。 

结束语 Email自动分类方法的选择和特征表示是困扰 

Email分类研究的瓶颈问题之一。针对已有 Email分类方法 

和特征表示存在的不足，提出了一种基于 SVM和领域综合 

特征的Email自动分类方法。在分类方法的选择上，我们选 

择了SVM，它具有训练样本小、学习速度快、易于扩展等特 

点，并对SVM学习算法中的核函数和参数选择进行了探讨； 

同时在 Email的特征表示上，将领域知识引入 Email特征表 

示中，以克服词频特征表示方法难以准确表示 Email主要内 

容的缺陷，并在此基础上提出了一种综合领域知识和词频的 

特征表示方法，用于 Email分类中。通过实验，验证了基于 

s、 vI和领域综合特征的 Ernail自动分类方法能有效地提高 

Email自动分类处理的准确性，具有很强的实用性。 

然而在领域知识的获取上采用了人 总结的方式，在一 

定程度上影响了它在不同应用领域之间的适应性 因此，在 

今后工作中将考虑引入基于机器学习的信息抽取方法，自动 

获取领域知识，从而提高本方法的可适应性。 
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