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摘 要： 为在不显著降低垃圾邮件识别精度的同时有效提高邮件识别速度，提出了一种在线垃圾邮件快速识别

新方法．首先引入用户正、负兴趣集的概念，结合用户兴趣集及支持向量机对邮件进行分类；然后根据主动学习理论，
结合训练集样本密度及改进角度差异方法寻找分类最不确定的样本并推荐给用户进行类别标注；最后将标注后样本

及分类最确定性样本加入训练集，并使用样本价值评价新函数淘汰冗余样本以生成新的训练集．实验表明，本文方法
的用户标注负担小，垃圾邮件识别精度高、速度快，具有较高的在线应用价值．
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１ 引言

在线垃圾邮件识别可以被看作是一种典型的文本

分类问题［１］．不同于传统文本分类，在线垃圾邮件识别
面临以下几个重要问题：①难以在短时间内针对某一用

户获得大量的标注样本；②算法针对分类响应实时性要

求比较高；③用户个人喜好对邮件识别效果影响较大．
因此，有效解决以上问题成为垃圾邮件在线识别的首要

任务．
近年来，增量学习与主动学习理论已被广泛应用于

文本分类［２，３］．Ｓｙｅｄ等提出了一种结合支持向量机（Ｓｕｐ

ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的增量学习方法［４］．该方法将
规模较大的训练集等分成若干子集，通过将每个子集加

入到先前子集对应的支持向量集中实现 ＳＶＭ增量学
习．该方法验证了 ＳＶＭ支持向量在训练样本集表示方
面的有效性，为后续增量学习方法奠定了基础，但其针

对训练集中冗余样本处理过于简单，导致识别精度不

高．为此，Ｗｕ等人在选择待加入训练集和移除冗余样
本过程中使用ＫＫＴ（ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ）条件［５］．算法样
本训练及分类速度较快，但用户并未参与样本分类过

程，因此所得结果往往与用户实际判断不符，导致在线

分类精度不高．Ａｍａｙｒｉ等人将传统结合 ＳＶＭ邮件识别
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方法与结合主动学习的 ＳＶＭ的邮件学习方法进行比
较，指出主动学习能明显改善垃圾邮件的识别效果［６］．
Ｔｏｎｇ等人结合 ＳＶＭ提出了边界采样（ＭａｒｇｉｎＳａｍｐｌｉｎｇ，
ＭＳ）主动学习方法．该方法选择距离分类边界最近的样
本作为最不确定性样本推荐给用户［７］．Ｈｕ等人结合 ＭＳ
和样本间角度差异（ＡｎｇｌｅＤｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＡＤ）方法提出了一种
新颖的不确定样本标注方法［８］．该方法考虑了样本预
测类别的不确定性对于样本推荐结果的影响，不足之

处在于每次待标注样本选择过程都需实施多次 ＳＶＭ训
练．Ｌｅｎｇ等结合 ＭＳ选择分类边界中分类最不确定样
本，通过统计待标注样本标签改变率获得不同类别中

心样本并将其加入训练集中［９］．该方法在保证样本标
注准确率的同时有效降低了人工标注负担；Ｃｈｅｎ等人
通过基于最优标号和次优标号主动学习方法去挖掘那

些对当前分类器模型最有价值的样本进行人工标注，

并借助带约束条件的自学习进一步利用样本集中大量

的未标注样本，使得在花费较小标注代价情况下，能够

获得良好的分类性能［１０］；Ｌｉｕ等人将每封邮件分为多个
域，通过结合主动学习并集成每个域对应的分类器所

得结果来预测邮件最终类别［１］．算法精度较高，但是不
同域分类器间权重难于确定，且邮件不同域训练、分类

过程独立进行，导致算法耗时较大．
上述垃圾邮件识别方法普遍面临下面问题：①样

本识别过程直接使用 ＳＶＭ等分类器［４，６，８～１０］，识别响应
速度受训练样本集规模大小、特征向量空间维数等因

素影响较大；②ＭＳ主动学习方法通过获得待标注样本
与ＳＶＭ分类边界的位置关系来决定样本的分类确定性
程度，忽略了不同样本集样本分布特性的影响；③缺乏

有效的冗余样本过滤机制，导致训练集规模无限制增

长，增加了邮件在线训练负担；④训练集中早期样本易

对新样本识别效果产生影响．针对上述问题，本文引入
用户正、负兴趣集的概念，实现了一种结合用户兴趣集

的在线垃圾邮件快速识别新方法．

２ 本文方法

给定训练集 Ａ０及增量邮件集合 Ｓｉ（ｉ＝１，．．，ｎｓ，ｎｓ
为增量集数目），图１给出了算法执行流程．图中具体步
骤可描述如下：

２１ 样本预处理

先去除 Ａ０及 Ｓｉ中每封邮件中附件、标签、邮件头、
停用词等信息，接着使用 ＰｏｒｔｅｒＳｔｅｍｍｉｎｇ算法进行词形
还原［１１］．
２２ 特征提取及样本训练

传统方法单纯将单词作为特征用于文档表示，但

是某些特殊符号（如：“！！！！！”、“：／／”）等也是垃圾邮件
区别于合法邮件的典型特征．本文同时将单词及文本
中特殊符号作为待选特征，在特征提取过程中，使用类

间类内综合测量特征选择方法（ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｂｏｔｈｉｎｉｎｔｅｒｃａｔｅｇｏｒｙａｎｄｉｎ
ｔｒａｃａｔｅｇｏｒｙ，ＣＭＦＳ）［１２］从训练集 Ａｉ（ｉ≥０）中选择 ｎｆ个特
征词构成特征词集合 Ｓｆ．鉴于序列最小优化算法（Ｓｅ

ｑｕｅｎｔｉａｌＭｉｎｉｍａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＭＯ）能快速解决 ＳＶＭ分类
过程面临的二次规划问题［１３］，本文使用 ＳＭＯ对 Ａｉ进行
样本训练得到训练后分类器ＳＭＯｉ．
２３ 样本分类

针对增量集 Ｓｉ中样本ｓｉｊ，先统计 ｓｉｊ中每个单词ｔｋ在
ｓｉｊ中出现的频率ｐ（ｔｋ），接着将 ｓｉｊ中所有单词集合｛ｔｋ｝

按照 ｐ（ｔｋ）从大到小排序，选择前 ｍ个单词（本文取 ｍ
＝５）并称它们为样本 ｓｉｊ的内容主题词，记为｛ｃｔｉｊ０，ｃｔｉｊ１，
…，ｃｔｉｊｍ１｝，满足：若０≤ｐ≠ｑ≤ｍ－１，则 ｃｔｉｊｐ≠ｃｔｉｊｑ．

接着，本文给出以下定义：

（１）正兴趣：若用户认为 ｓｉｊ为合法邮件，则 ｓｉｊ中所
有内容主题词称为该用户的正兴趣；

（２）负兴趣：若用户认为 ｓｉｊ为垃圾邮件，则 ｓｉｊ中所
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有内容主题词称为该用户的负兴趣；

（３）正兴趣集：针对某用户生成的所有正兴趣称为
该用户的正兴趣集；

（４）负兴趣集：针对某用户生成的所有负兴趣称为
该用户的负兴趣集；

（５）用户兴趣集：针对某用户生成的正兴趣集、负
兴趣集构成该用户的用户兴趣集．

假设当前正兴趣集为 ＩＰ，负兴趣集为 ＩＮ，阈值Δ＞
０，则本文样本分类过程可描述如下：

Ｓｔｅｐ１：结合用户兴趣集分类：

如果：∑
ｍ－１

ｋ＝０
ｆＮ（ｃｔｉｊｋ）×αｋ－∑

ｍ－１

ｋ＝０
ｆＰ（ｃｔｉｊｋ）×αｋΔ

则：ｓｉｊ为垃圾邮件；

如果：∑
ｍ－１

ｋ＝０
ｆＰ（ｃｔｉｊｋ）×αｋ－∑

ｍ－１

ｋ＝０
ｆＮ（ｃｔｉｊｋ）×αｋΔ

则：ｓｉｊ为合法邮件；
否则：转Ｓｔｅｐ２；
上述过程中：

ｆＰ（ｃｔｉｊｋ）＝
１， 如果 ｃｔｉｊｋ在ＩＰ中出现
０{ ， 否则

ｆＮ（ｃｔｉｊｋ）＝
１， 如果 ｃｔｉｊｋ在ＩＮ中出现
０{ ， 否则

α０＝０．３＞α１＝０．２＝α２＝０．２＝α３＝０．２＝α４＝０．１

Δ＝α４＝０．













１
（１）

Ｓｔｅｐ２：使用分类器 ＳＭＯｉ对ｓｉｊ进行分类．
可见，当用户兴趣集中缺乏用于识别样本的内容

主题词或者Ｓｔｅｐ１过程所得结果不可信时，样本的类别
完全由 ＳＭＯｉ确定，此时，ＩＰ、ＩＮ对于分类结果是没有影
响的．
２４ 主动学习

为提高分类器的泛化能力，本文使用主动学习选

择增量集合中分类最不确定的样本进行类别标注．如
图２所示，由于待标注样本 ｘ处于分类超平面ｆ（ｘ）＝０

的右侧，故由ＭＳ方法知，ｘ属于样本集Ｃ２的可能性更
大．但是，观察发现 ｘ更符合样本集Ｃ１分布较离散的特
点，故将其归结为 Ｃ１类更加合理．进一步地，若将 ｘ推
荐给用户标注并加入训练集，此时分类超平面将变为

ｆ′（ｘ）＝０．由于样本 ｘ′与ｘ位置相近，引入 ｘ′不仅不会
明显改变新训练集分类超平面的位置，反而给用户带

来了额外标注负担．
为解决上面问题，本文考虑了训练集中样本分布

特点，提出了一种基于样本密度及改进角度差异的样

本分类确定性评价新方法．若 Ａｉ中垃圾邮件、合法邮件
集合分别为 Ａｓｉ、Ａｈｉ，针对增量集 Ｓｉ中样本ｓｉｊ（ｊ＝１，…，
｜Ｓｉ｜，｜Ｓｉ｜为 Ｓｉ中样本总数），本文样本分类确定性评
价过程描述如下：

Ｓｔｅｐ１：计算训练集 Ａｓｉ、Ａｈｉ的样本密度ρｓｉ、ρｈｉ：

ρｓｉ＝
１
Ａｓｉ∑ｘ∈Ａｓｉ

１
ｑ ∑
ｘｊ∈Ｎｅｉｇｈｏｕｒ ｘ，ｑ，Ａ( )ｓｉ

ｄｉｓｘ，ｘ( )ｊ ． （２）

ρｈｉ＝
１
Ａｈｉ∑ｘ∈Ａｈｉ

１
ｑ ∑
ｘｊ∈Ｎｅｉｇｈｏｕｒ ｘ，ｑ，Ａ( )ｈｉ

ｄｉｓｘ，ｘ( )ｊ ． （３）

式（２）、（３）中，ｄｉｓ（ｘ，ｘｊ）表示邮件 ｘ与邮件ｘｊ间的
距离，使用欧式距离表示；Ｎｅｉｇｈｏｕｒ（ｘ，ｑ，Ａｓｉ）、Ｎｅｉｇｈｏｕｒ
（ｘ，ｑ，Ａｈｉ）分别表示样本集 Ａｓｉ、Ａｈｉ中与ｘ距离最近的前
ｑ个样本（本文取 ｑ＝５）．

Ｓｔｅｐ２：选择｜Ｓｉ｜α（本文取α＝００５）封邮件（记为
Ｓｒｉ）推荐给用户进行类别标注，具体过程如下：
２．１初始化．
令：Ｓｒｉ＝ｎｕｌｌ，临时样本集合 Ｒｉ＝ｎｕｌｌ．
令：变量 Ｃｏｕｎｔ＝｜Ｓｉ｜α．

２．２选择第一个待推荐样本．
２．２．１计算 Ｓｉ中每个样本 ｓｉｊ与Ａｓｉ（Ａｈｉ）之间的距

离 ｄｓｉ（ｄｈｉ）

ｄｓｉ ｓ( )ｉｊ ＝ １ｑ ∑
ｓ∈Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ ｓｉｊ，ｑ，Ａ( )ｓｉ

ｄｉｓｓｉｊ，( )ｓ （４）

ｄｈｉ ｓ( )ｉｊ ＝ １ｑ ∑
ｓ∈Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ ｓｉｊ，ｑ，Ａ( )ｈｉ

ｄｉｓｓｉｊ，( )ｓ （５）

２．２．２按照式（６）计算 Ｓｉ中每个样本 ｓｉｊ对应ｐ
值：

ｐ（ｓｉｊ）＝
ｄｓｉ（ｓｉｊ）
ρｓｉ

－
ｄｈｉ（ｓｉｊ）
ρｈｉ

． （６）

２．２．３将具有最小 ｐ值的样本加入样本集Ｒｉ，并
将此样本从样本集 Ｓｉ中移除．

２．３选择剩余的待推荐样本．循环执行下面过程，
直到条件｜Ｒｉ｜＞Ｃｏｕｎｔ成立：

２．３．１针对 Ｓｉ中每个样本ｓｉｊ，按式（７）计算 ｓｉｊ分
类确定性大小Ｆ（ｓｉｊ）：

Ｆ（ｓｉｊ）＝
ｐ（ｓｉｊ）π

ｍｉｎ
ｓｖ∈Ｒｉ
（ａｒｃｃｏｓ（ｓｉｊ，ｓｖ））

． （７）
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其中，‖ｓｉｊ‖＝ ｓｉｊ·ｓ槡 ｉｊ，‖ｓｖ‖＝ ｓｖ·ｓ槡 ｖ，

ｃｏｓ（ｓｉｊ，ｓｖ）＝
ｓｉｊ·ｓｖ

‖ｓｉｊ‖‖ｓｖ‖
．

２．３．２将具有最小 Ｆ值的样本加入样本集Ｒｉ，并
将此样本从样本集 Ｓｉ中移除．

由式（６）知，本文综合考虑了样本与它在不同类别
中最近邻样本的平均距离与不同样本集的样本密度特

点，因此相对于ＭＳ方法更适用于与图２中 ｘ样本类似
的情况；式（７）借助反余弦函数，通过计算向量间实际
夹角量化两个样本之间的相似性，避免了传统 ＡＤ方法
单纯使用｜ｃｏｓ（ｓｉｊ，ｓｖ）｜表示样本间角度差异导致无法处
理ｃｏｓ（ｓｉｊ，ｓｖ）＜０的情况．
２５ 更新用户兴趣集

在本文样本分类过程中，Ｓｉ中样本 ｓｉｊ可能满足以
下４种情况：

（１）
ｄｓｉ（ｓｉｊ）
ρｓｉ

＞
ｄｈｉ（ｓｉｊ）
ρｈｉ

且ｓｉｊ被分类为合法邮件．

（２）
ｄｓｉ（ｓｉｊ）
ρｓｉ

＜
ｄｈｉ（ｓｉｊ）
ρｈｉ

且ｓｉｊ被分类为合法邮件．

（３）
ｄｓｉ（ｓｉｊ）
ρｓｉ

＞
ｄｈｉ（ｓｉｊ）
ρｈｉ

且ｓｉｊ被分类为垃圾邮件．

（４）
ｄｓｉ（ｓｉｊ）
ρｓｉ

＜
ｄｈｉ（ｓｉｊ）
ρｈｉ

且ｓｉｊ被分类为垃圾邮件．

若 ｓｉｊ满足情况（２）、（３），则认为 ｓｉｊ分类错误，否则
认为 ｓｉｊ分类正确．本文将 Ｓｉ中所有样本按照分类确定
性从大到小排序，选择 Ｓｉ中前β｜Ｓｉ｜（本文取β＝０．０５）
封分类错误的样本记作 Ｓｆｉ，前β｜Ｓｉ｜封分类正确的样本
记作 Ｓｔｉ．先将 Ｓｆｉ集合中样本类别标签进行反转，接着
提取 Ｓｆｉ、Ｓｔｉ及用户标注集合Ｓｒｉ中每个样本ｘ的内容主
题词集合｛ｃｔｘｋ｝（０≤ｋ＜５），最后，按照下面的过程更新
正负兴趣集 ＩＰ、ＩＮ及训练样本集：

如果：ｘ标签为合法邮件
则：ＩＰ←｛ｃｔｘｋ｝∪ＩＰ，ＩＮ←ＩＮ－｛ｃｔｘｋ｝（０≤ｋ＜５）
如果：ｘ标签为垃圾邮件

则：ＩＮ←｛ｃｔｘｋ｝∪ＩＮ，ＩＰ←ＩＰ－｛ｃｔｘｋ｝（０≤ｋ＜５）
２６ 更新训练样本集

本文将 Ｓｉ中Ｓｆｉ、Ｓｒｉ及Ｓｒｉ集合加入到训练集Ａｉ生成
更新后训练集Ａ′ｉ．为避免新训练集中的那些代表用户
早期兴趣的支持向量样本对新样本识别产生影响，本

文综合考虑了样本与分类超平面距离及样本加入训练

集时间，选择那些离分类超平面距离最远且最先被加

入训练集的样本进行淘汰．给定训练集中样本 ｘ，本文
定义了 ｘ价值评价函数Ｖ（ｘ）：

Ｖ（ｘ）＝
ｔ（ｘ）×｜ｆ｜ｍａｘ
ｔｃｕｒｒｅｎｔ×｜ｆ（ｘ）( )｜φ （８）

其中，ｔ（ｘ）为样本 ｘ加入训练集时对应增量集序号，
ｔｃｕｒｒｅｎｔ为当前增量集序号；｜ｆ（ｘ）｜为 ｘ到分类超平面的
距离，即 ＳＶＭ决策函数值［８］，｜ｆ｜ｍａｘ为训练集中所有样
本到分类超平面距离的最大值；φ为权重系数，取φ＝
１．当 Ａ′ｉ中样本数目｜Ａ′ｉ｜大于某阈值 ＳＮｍａｘ时，按照式
（８）选择其中具有最小 Ｖ值的｜Ａ′ｉ｜ＳＮｍａｘ个样本进行移
除即得到更新后训练样本集 Ａｉ＋１．

３ 实验结果与分析

３１ 实验条件

使用样本集ＴＲＥＣ２００７［１４］（包含５０１９９封垃圾邮件，
２５２２０封合法邮件）作为实验数据集．设置特征提取对
应特征向量维数 ｎｆ＝６００．无特殊说明情况下，测试样
本集数目 ｎｔ＝５，每个测试集中样本数目 ｎｔｓ＝１００．设置
ＳＭＯ分类器相关参数如下：惩罚因子：Ｃ＝１０，容忍极
限值 ｔｏｌ＝０００１，核函数 ＝ＲＢＦＫｅｒｎａｌ．为仿真在线邮件
增量学习过程，在每次增量学习、测试之前由用户自行

标注每个增量集、测试集中样本类别，在此基础上保证

初始训练集 Ａ０、增量集 Ｓｉ（０≤ｉ＜ｎｓ）、测试集 Ｔｊ（０≤ｊ＜
ｎｔ）满足图３中时间先后关系．另外，使用垃圾邮件识别
准确率（ＳｐａｍＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＳＰ）和垃圾邮件召回率（ＳｐａｍＲｅ
ｃａｌｌ，ＳＲ）衡量垃圾邮件识别算法精度［１２］．

３２ 算法耗时分析

若当前训练集样本数为 ｎａ，支持向量数目为 ｎｓ，特
征维数为 ｎｆ，增量集 Ｓｉ样本数目为ｎｉ，本文分别从以下
两个方面进行算法耗时分析．
３．２．１ 样本训练时间复杂度分析

由文献［１５］知，在样本数为 ｎ的训练集上，传统
ＳＶＭ分类方法训练时间复杂度为 ＴＴＳＶＭ＝Ｏ（ｎ３）．若当
前增量集中 ｔ个样本即将被加入训练集，则针对本文训

练时间复杂度 ＴＴＩＳＶＭ讨论如下：
情况１：ｎａ＋ｔ＜ＳＮｍａｘ：ＴＴＩＳＶＭ与 ＴＴＳＶＭ相等，即：

ＴＴＩＳＶＭ＝ＴＴＳＶＭ＝Ｏ（（ｎａ＋ｔ）３） （９）
情况２：ｎａ＋ｎｉ＞ｎａ＋ｔＳＮｍａｘ：此时，样本训练分

两个过程执行：

Ｓｔｅｐ１：先按照式（８）选择训练集中 ｎａ＋ｔＳＮｍａｘ个样
本进行淘汰，对应时间复杂度 ＴＴＩＳＶＭ１为：

ＴＴＩＳＶＭ１＝Ｏ（２（ｎａ＋ｔ）ｎｓｎｆ）＋Ｏ（ｎａ＋ｔ）
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＋Ｏ（（ｎａ＋ｔ）ｌｏｇ２（ｎａ＋ｔ）） （１０）
Ｓｔｅｐ２：对 ＳＮｍａｘ个样本进行 ＳＶＭ训练．时间复杂度

为：

ＴＴＩＳＶＭ２＝Ｏ ＳＮｍａｘ( )３ （１１）
对于传统增量学习方法，ｎ将无限制增加，而对文

本而言，ｎａ≤ＳＮｍａｘ，ｎｓ＜ｎａ＋ｔ；又由：ＳＮｍａｘ＜ｎ、ｎｉ＜ｎ，
因此：

Ｔｔ（ｎ）＝ＴＴＩＳＶＭ１＋ＴＴＩＳＶＭ２
＝Ｏ（２（ｎａ＋ｔ）ｎｓｖｎｆ）＋Ｏ（ｎａ＋ｔ）

＋Ｏ（（ｎａ＋ｔ）ｌｏｇ２（ｎａ＋ｔ））＋Ｏ（ＳＮｍａｘ３）
＜２Ｏ（（ＳＮｍａｘ＋ｎｉ）２ｎｆ）＋Ｏ（ＳＮｍａｘ＋ｎｉ）
＋Ｏ（（ＳＮｍａｘ＋ｎｉ）ｌｏｇ２（ＳＮｍａｘ＋ｎｉ））＋Ｏ（ＳＮｍａｘ３）． （１２）
针对特定 ｎｉ，Ｔｔ（ｎ）＝Ｏ（１）＜Ｏ（ｎ３）．可见，本文方

法样本训练时间复杂度明显低于传统 ＳＶＭ的增量学习
方法．
３．２．２ 样本分类耗时分析

若两个实数比较所需时间为 ｔ１，相加所需时间为
ｔ２，相减所需时间为 ｔ３，相乘所需时间为 ｔ４．依据文献
［８］知，针对样本 ｘ的类别决策函数为：

ｓｇｎ（ｆ（ｘ））＝ｓｇｎ∑
ｎａ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ( )

ｂ ＝ｙｊ－∑
ｎａ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘ，ｘｊ），０＜αｊ＜Ｃ （１３）

其中，Ｋ（ｘ，ｘｉ）为核函数，αｉ为样本ｘｉ对应的拉格朗日
乘子，Ｃ为惩罚因子，ｙｉ为样本ｘｉ类别．参考线性核函
数公式［６］，可估计在 ＲＢＦ核函数情况下式（１３）耗时
ＴＣＳＶＭ为：

ＴＣＳＶＭ＝２ｎｓ（ｎｆ＋２）ｔ４＋δ （１４）
其中，δ＞０．进一步地，记用户正、负兴趣集合 Ｉｐ、Ｉｎ中
内容主题词数目分别为ｎｐ、ｎｎ．由２３节 Ｓｔｅｐ１知，本文
单纯使用兴趣集进行样本分类耗时 ＴＣＩ为：

ＴＣＩ＝５（ｎｐ＋ｎｎ）ｔ１＋８ｔ２＋２ｔ３＋１０ｔ４ （１５）
或者：

ＴＣＩ＝５（ｎｐ＋ｎｎ）ｔ１＋８ｔ２＋４ｔ３＋１０ｔ４ （１６）
由于两个实数比较、相加、相减耗时相对于乘法耗

时可忽略不计，即 ｔ１＜＜ｔ４，ｔ２＜＜ｔ４，ｔ３＜＜ｔ４．于是：
ＴＣＩ≈１０ｔ４ （１７）

假设增量集 Ｓｉ中由兴趣分类的样本数占Ｓｉ中总
样本数的比例为ｍ（０≤ｍ≤１），因此本文分类方法对 Ｓｉ
中每个样本类别检测平均耗时为：

ＴＣＩＳＶＭ＝ＴＣＩｍ＋（ＴＣＩ＋ＴＣＳＶＭ）（１－ｍ）
＝ＴＣＩ＋ＴＣＳＶＭ（１－ｍ） （１８）

即：当 ｍ满足下面式子时，ＴＣＩＳＶＭ＜ＴＣＳＶＭ成立：

ｍ＞
ＴＣＩ
ＴＣＳＶＭ

＝
１０ｔ４

２ｎｓ（ｎｆ＋２）ｔ４＋δ
（１９）

一般而言，
１０ｔ４

２ｎｓ（ｎｆ＋２）ｔ４＋δ
为一个极小值，因此式

（１９）极易被满足．进一步地，ｍ越大，参与兴趣分类过
程的样本就越多，ＴＣＩＳＶＭ与 ＴＣＳＶＭ之间差距也就越明显．
３３ 实验结果

为验证本文方法的有效性，将它与几种典型方法

进行对比．这几种方法包括：Ｈｕ方法［８］、Ｌｅｎｇ方法［９］、
Ｃｈｅｎ方法［１０］与Ｌｉｕ方法［１］．其中，使用 ＳＭＯ作为 Ｌｉｕ方
法中的域分类器，并取 Ｃｈｅｎ方法中自学习阈值为０７．
公平起见，保证上述方法在每次增量学习过程后加入

训练集样本数与本文一致．
３．３．１ 阈值 ＳＮｍａｘ的选择

给定｜Ａ０｜＝１００、２００、３００、４００、５００，｜Ｓｉ｜＝１００、２００、
３００、４００、５００（０≤ｉ＜ｎｓ），ｎｓ＝１００．首先定义算法平均
召回率 ｓｒ′、平均准确率 ｓｐ′如下：

ｓｒ′＝ １
２５ｎｔ∑｜Ａ０｜∑｜Ｓｉ｜∑

ｎｔ

ｋ＝０
ＳＲ（｜Ａ０｜，｜Ｓｉ｜，Ｔｋ）（２０）

ｓｐ′＝ １
２５ｎｔ∑｜Ａ０｜∑｜Ｓｉ｜∑

ｎｔ

ｋ＝０
ＳＰ（｜Ａ０｜，｜Ｓｉ｜，Ｔｋ）（２１）

其中，ＳＲ（｜Ａ０｜，｜Ｓｉ｜，Ｔｋ）、ＳＰ（｜Ａ０｜，｜Ｓｉ｜，Ｔｋ）分别表示
当初始训练集样本数为｜Ａ０｜，增量样本集样本数为｜Ｓｉ｜
时，使用本文方法针对测试集 Ｔｋ（０≤ｋ＜ｎｔ）所得召回
率、准确率．

为了获取最优 ＳＮｍａｘ值，本文在 ＳＮｍａｘ∈［１０００，
５０００］范围内进行统计实验，图４给出了本文方法在不
同 ＳＮｍａｘ值下所得 ｓｒ′、ｓｐ′值．由图知，当 ＳＮｍａｘ＝２０００
时，算法所得结果较其他情况明显偏高．为进一步比较
准确地确定出一个有效的 ＳＮｍａｘ取值范围，本文接着在
［１５００，２５００］区间内按步长１００对 ＳＮｍａｘ取值并再次进
行统计实验．结果显示，当 ＳＮｍａｘ＝１９００时 ｓｐ′、ｓｒ′均取
最大值０９７８．因此，这里取 ＳＮｍａｘ＝１９００作为最优 ＳＮｍａｘ
值．

３．３．２ 算法耗时比较

令初始训练集样本数｜Ａ０｜＝２００，定义样本训练平
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均耗时 Ｔｔ及样本分类平均耗时Ｔｃ如下：

Ｔｔ＝
１
ｎｓ∑

ｎｓ－１

ｉ＝０
Ｔ－Ｔｒａ Ａ( )ｉ （２２）

Ｔｃ＝
１

ｎｔ×ｎｔｓ∑
ｎｔ－１

ｉ＝０
∑
｜ｎｔｓ－１

ｊ＝０
Ｔ－Ｃｌａ（ｔｉｊ） （２３）

式（２２）、（２３）中，Ｔ－Ｔｒａ（Ａｉ）为对训练集 Ａｉ进行 ＳＶＭ训
练耗时，Ｔ－Ｃｌａ（ｔｉｊ）为对测试集 Ｔｉ（０≤ｉ＜ｎｔ）中第 ｊ个
样本ｔｉｊ分类耗时．

图５给出了当 ｎｓ∈［０，１００］，｜Ｓｉ｜分别取５０、３００时，
不同算法对应 Ｔｔ值．由图知，Ｌｉｕ方法所得 Ｔｔ值较其他
三种方法明显偏高，原因在于该方法在每次训练过程

均需对每个子分类器执行 ＳＶＭ训练，因此其训练耗时
较单个ＳＶＭ分类器明显．观察图５（ａ）发现，当｜Ｓｉ｜＝５０
时，由于本文样本集规模最大时对应样本数量仍小于

ＳＮｍａｘ，故其表现与 Ｈｕ方法、Ｌｅｎｇ方法及 Ｃｈｅｎ方法近
似；观察图 ５（ｂ）发现，除 Ｌｉｕ方法外所有方法在 ｎｓ∈
［２０，６０］区间上表现一致，但当 ｎｓ＞６０（对应本文训练集
样本数量大于 ＳＮｍａｘ）时，Ｈｕ方法、Ｌｅｎｇ方法、Ｃｈｅｎ方法
对应 Ｔｃ值增长迅速，而本文方法 Ｔｃ却收敛于一个稳定
值（约１８），这说明：本文样本淘汰策略能有效控制训
练样本集规模，对于降低在线邮件训练耗时十分有效．

当 ｎｓ∈［０，５００］，｜Ｓｉ｜取不同值时，使用不同算法分
别计算相应 Ｔｃ值，结果如图６所示．由图６（ａ）知，由于
Ｈｕ方法、Ｌｅｎｇ方法、Ｃｈｅｎ方法均直接使用 ＳＶＭ进行样

本分类，故这些方法所得 Ｔｃ值近似且基本稳定不变；
Ｌｉｕ方法每次分类需综合各个域分类器的结果来获得
样本类别，故算法耗时较其他方法偏大；本文在样本分

类过程使用兴趣分类，避免直接对样本执行耗时较大

的ＳＶＭ分类过程，有效降低了样本分类时间．随着 ｎｓ
增大，本文方法中用户兴趣集内容逐渐丰富，使得本文

相对于其他算法优势越来越明显．由图６（ｂ）知，当 ｎｓ≥
４００时，本文所得 Ｔｃ值最小且趋于稳定，原因在于：当用
户正负兴趣集规模增长到一定程度后，样本分类任务

直接由兴趣分类过程完成，故能有效避免传统 ＳＶＭ分
类带来的复杂计算．
３．３．３ 算法精度比较

令邮件初始训练集样本数为｜Ａ０｜＝１００、２００、３００、
４００、５００；增量集 Ｓｉ样本数为｜Ｓｉ｜＝１００、２００、３００、４００、
５００．分别当增量集数量 ｎｓ＝２０、４０、６０、８０、１００时对 Ｔｋ（１
＜ｋ≤ｎｔ）进行测试．图 ７（ａ）、７（ｂ）分别显示了１０个用
户对应于不同 ｎｓ所得ｓｒ及ｓｐ均值（分别记为 ｓｒａ、ｓｐａ）．
由图知，与 Ｌｅｎｇ方法与Ｃｈｅｎ方法相比，结合ＡＤ进行待
标注样本选择的 Ｈｕ方法所得结果偏高，原因在于 Ｈｕ
方法选择的待标注样本完全由专家标注且其中所含冗

余样本较少，故使得分类器识别精度提升明显；随着 ｎｓ
的增加，本文所得 ｓｒａ、ｓｐａ与 Ｌｉｕ近似且均明显高于其他
方法，进一步验证了本文在保证邮件识别精度方面的

有效性．
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３．３．４ 样本标注负担比较

令初始邮件训练集样本数｜Ａ０｜＝３００；增量集 Ｓｉ样
本数｜Ｓｉ｜＝３００；测试集数目 ｎｔ＝１０；测试集样本数为
ｎｔｓ＝２００．当 ｎｓ∈［０，１００］时，统计不同方法对应 ｓｒ、ｓｐ
最大值（分别记为 ｓｒＭ、ｓｐＭ），结果见表 １．可见，表中
ｓｒＭ、ｓｐＭ最小值分别为０９６４、０９６３．进一步地，表１还给
出了每种方法所得 ｓｒ、ｓｐ首次不小于０９６时该方法提
交给用户进行标注的样本总数目 ｎｒ、ｎｐ．显然，本文方
法所得 ｎｒ、ｎｐ均最小，这主要是由于本文所提出的样本
分类确定性评价新方法保证推荐给用户的样本更具代

表性，故使得算法精度提升幅度明显；并且，使用由分

类器自动识别出的确定分类错误的样本参与重复训

练，在进一步提升算法识别能力的同时亦能有效降低

人工标注负担．
表１ 不同算法对应的 ｓｒＭ、ｓｐＭ值及样本标注负担比较

方法 ｓｒＭ ｓｐＭ ｎｒ ｎｐ

Ｈｕ方法 ０．９７３ ０．９７１ ７６２ ６３８

Ｌｅｎｇ方法 ０．９６９ ０．９６５ ９８７ １０５６

Ｃｈｅｎ方法 ０．９６４ ０．９６３ ７９６ ６２５

Ｌｉｕ方法 ０．９７９ ０．９７１ ８２３ ８３９

本文 ０．９７６ ０．９７５ ４２３ ４７６

４ 结论

本文提出了一种在线垃圾邮件快速识别新方法．

主要贡献如下：①引入了用户正负兴趣集的概念，结合

了正负兴趣集与 ＳＶＭ分类器对在线邮件进行分类；②
提出了样本分类确定性评价新函数，在主动学习过程

中将用户标注后样本及分类最确定性样本加入样本集

进行重复训练．③为避免训练集中早期样本对分类结
果的影响，定义了样本价值评价新函数．实验证明，本
文邮件识别、训练速度较快，与一些代表性算法相比，

本文能以较小的用户标注负担获得较高的邮件识别精

度．未来的研究工作主要从以下两个方面进行：①寻找
更加高效的特征提取方式，保证在不影响算法分类精

度的前提下降低特征提取计算耗时；②结合本体理论

抽象邮件内容主题词，避免邮件正负兴趣集中语义相

近的不同内容主题词给邮件识别过程带来歧义．

参考文献

［１］ＬｉｕＷＹ，ＷａｎｇＴ．Ｏｎｌｉｎｅａｃｔｉｖｅｍｕｌｔｉｆｉｅｌｄｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔｅｍａｉｌｓｐａｍｆｉｌｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓ
ｔｅｍｓ，２０１２，３３（１）：１１７－１３６．

［２］ＢｅｒｔｉｎｉＪＲ，ＺｈａｏＬ，ＬｏｐｅｓＡＡ．Ａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＫａｓｓｏｃｉａｔｅｄｇｒａｐｈｆｏｒｎｏｎｓｔａｔｉｏｎａｒｙｄａｔａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１３，２４６：５２－６８．

［３］ＣｏｓｔａＪ，ＳｉｌｖａＣ，ＡｎｔｕｎｅｓＭ，ＲｉｂｅｉｒｏＢ．Ｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄｃｒｏｗｄｓａｎｄ
ａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｉｍｐｒｏｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｗｉｔｈ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１３，４０（１８）：７２１２－７２１９．

［４］ＳｙｅｄＮＡ，ＬｉｕＨ，ＨｕａｎＳ，ｅｔａｌ．Ｈａｎｄｌｉｎｇｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔｓｉｎｉｎ
ｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓａｔｔｈｅＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｓｔｏｃｋ
ｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，１９９９．３１７－３２１．

［５］ＷｕＣＭ，ＷａｎｇＸＤ，ＢａｉＤＹ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＳＶＭｏｎＫＫＴｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［Ａ］．ＳｉｘｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ［Ｃ］．
Ｔｉａｎｊｉｎ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００９．５５１－５５４．

［６］ＡｍａｙｒｉＯ，ＢｏｕｇｕｉｌａＮ．Ａｓｔｕｄｙｏｆｓｐａｍｆｉｌｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｖｉｅｗ，２０１０，３４
（１）：７３－１０８．

［７］ＴｏｎｇＳ，ＣｈａｎｇＥ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２００１．
１０７－１１８．

［８］ＨｕＬＳ，ＬｕＳＸ，ＷａｎｇＸＺ．Ａｎｅｗａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅａｃｔｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１３，２４４：１４２－１６０．

［９］ＬｅｎｇＹ，ＸｕＸＹ，ＱｉＧＨ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｅｍｉ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔＳＶＭｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｊ］．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，４４（５）：１２１－１３１．

［１０］陈荣，曹永锋，孙洪．基于主动学习和半监督学习的多类
图像分类［Ｊ］．自动化学报，２０１１，３７（８）：９５４－９６２．

９６９１第 １０ 期 王友卫：基于用户兴趣集的在线垃圾邮件快速识别新方法



ＣｈｅｎＲｏｎｇ，ＣａｏＹｏｎｇｆｅｎｇ，ＳｕｎＨｏｎｇ．Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１１，３７（８）：９５４－９６２．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１１］ＡｌｉＨａｊｉＮ，ＩｂｒａｈｉｍＮＳ．Ｐｏｒｔｅｒｓｔｅｍｍｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｅ
ｍａｎｔｉｃｃｈｅｃｋｉｎｇ［Ａ］．ＩＣＣＩＴ２０１２［Ｃ］．ＣｈｉｔｔａｇｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
Ｃｈｉｔｔａｇｏｎｇ，２０１２．２５３－２５８．

［１２］ＹａｎｇＪＭ，ＬｉｕＹＮ，ＺｈｕＸＤ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｗｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｂｏｔｈｉｎｉｎｔｅｒｃａｔｅｇｏｒｙ
ａｎｄｉｎｔｒａｃａｔｅｇｏｒｙｆｏｒｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ＆Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１２，４８（４）：７４１－７５４．

［１３］ＰｌａｔｔＪ．Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｍｉｎｉｍａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：ａｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ

ｔｒａｉｎｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｒ］．ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈ，
１９９８０４２１．

［１４］ＣｏｒｍａｃｋＧＶ．ＴＲＥＣ２００７ｓｐａｍｔｒａｃｋｏｖｅｒｖｉｅｗ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＴｅｘｔＲｅｔｒｉｅｖａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｎａｔｉｏｎａｌ
ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＳｔａｎｄａｒｄｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳｐｅｃｉａｌＰｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ：
２００７．５００．

［１５］丁文军，薛安荣．基于ＳＶＭ的Ｗｅｂ文本快速增量分类算
法［Ｊ］．计算机应用研究，２０１２，２９（４）：１２７５－１２７８．
ＤｉｎｇＷｅｎｊｕｎ，ＸｕｅＡｎｒｏｎｇ．ＦａｓｔｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇＳＶＭ
ｆｏｒｗｅｂｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍ
ｐｕｔｅｒｓ，２０１２，２９（４）：１２７５－１２７８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

作者简介

王友卫 男．１９８７年 ５月出生，山东临沂
人，吉林大学计算机科学与技术学院博士研究

生，从事垃圾邮件处理、数字水印技术和 ＰＤＭ方
面的有关研究．
Ｅｍａｉｌ：ｗｙｗ４９６６１９８＠１２６．ｃｏｍ

刘元宁 男．１９６２年 ９月出生，辽宁抚顺
人，博士，现为吉林大学计算机科学与技术学院

教授、博士生导师，从事生物信息学、模式识别、

图像处理、垃圾邮件行为识别和ＰＤＭ研究．
Ｅｍａｉｌ：ｌｙｎ＠ｊｌｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

０７９１ 电 子 学 报 ２０１５年




