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基于主动学习和否定选择的

垃圾邮件分类算法

胡小娟１，刘　磊１，邱宁佳２
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　　摘　要：　针对现在网络上泛滥的垃圾邮件问题，本文结合主动学习方法和否定选择算法提出了一种二类文本分
类方法：主动否定学习算法．根据用户少量标注建立双向兴趣集，利用否定选择算法的自体异常检测机制改善主动学
习中的采样策略，并将双向兴趣集作为检测器，新增样本集作为自体集，对两者进行异常匹配．本文算法与在线垃圾邮
件快速识别方法、增强差异性的半监督协同分类算法、垃圾邮件过滤方法、基于人工高免疫的多层垃圾邮件过滤算法

和在线主动多领域学习方法在六个常用邮件语料集上进行了分析比较，结果表明本文算法具有较高的准确率、召回

率、分类精度，和较低的用户标注负担．使用用户个性喜好转换为双向兴趣特征的方式有助于提高算法的分类能力；利
用异常检测匹配选取未知类别特征的方式，有效地降低了用户标注负担．
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１　引言
　　随着互联网的发展，邮件、微信、ＱＱ等网络通信设
施已成为人们平时交流的必备方式．而种类繁多的垃
圾邮件和信息却时时困扰用户，如何高效检测出这些

垃圾信息成为研究热点．目前垃圾邮件识别的研究现
状是：（１）由于专家标注的经济代价太大，且无法对大
规模问题进行有效标注，无标记样本数据数量巨大且

容易获取［１］；（２）现有解决方法中的传统机器学习算
法，尤其是有监督学习算法，必须大量标记样本数据，否

则泛化性能较低［２］；（３）对于垃圾邮件过滤问题，用户
的个人喜好对分类结果影响较大［３］；（４）在线进行人工
样本标注时，专家无法直接选择最佳标注时机．在这种
情况下，主动学习（ＡｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＡＬ）方法成为解决
上述问题的主流技术．

ＡＬ方法主要分为学习引擎（ＬｅａｒｎｉｎｇＥｎｇｉｎｅ，ＬＥ）
和采样引擎（ＳａｍｐｌｉｎｇＥｎｇｉｎｅ，ＳＥ）两部分，ＬＥ部分是在
有标记的样本集上循环训练，当达到一定训练精度后

输出．ＳＥ部分则是对未标记样本进行选样，提交给专家
进行人工标注［４］．Ｌｉｕ基于在线学习、多领域学习和 ＡＬ
方法提出一种新的在线主动多领域学习方法 ＭＦＬ，降
低了垃圾邮件过滤中的人工标记负担和空间存储成

本［５］．Ｂｅｎｅｖｅｎｕｔｏ针对ＹｏｕＴｕｂｅ中的垃圾邮件发送者和
接收者信息，利用 ＡＬ方法提取重要度最大的子集对
ＹｏｕＴｕｂｅ进行检测［６］．Ｆｅｎｇ基于 ＡＬ方法提出了一种基
于边缘密度的不确定性评估方法，在保证准确率的基

础上降低了分类的耗费时间［７］．
否定选择（ＮｅｇａｔｉｖｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＮＳ）算法模拟了免疫

系统识别自体和非自体细胞的否定选择过程，首先随

机产生检测器，删除那些检测到自体的检测器，保留检

测到非自体的检测器，进而完成自体与非自体数据的

分类［８］．其缺点是采样不当时会对分类结果产生影响，
且各检测器的覆盖空间有交集，会出现整体覆盖率较

低的问题；优点是无需先验知识，只需利用有限数量的

自体便能检测出无限数量的非自体．Ｉｓｍａｉｌａ利用粒子
群优化方法改善ＮＳ算法中的随机检测器生成机制，提
出ＮＳＡＰＳＯ模型，可应用于 ＣＳ端的垃圾邮件检测［９］，

另将局部选择差分进化方法和 ＮＳ算法相结合，用于提
高垃圾邮件过滤的准确率［１０］．

综上，目前现存的方法中有基于 ＡＬ方法改善邮
件分类的，也有基于 ＮＳ算法改进邮件分类的，但都只
是在准确率、或召回率，或耗费时间，或标注负担等单

方面上有所改善，本文结合 ＡＬ方法和 ＮＳ算法，结合
双向兴趣集，以及关键特征选择方法，致力于解决邮

件分类中准确率与召回率的提高和耗费时间与人工

标注负担的降低等问题，提出一种新的二类文本分类

算法：主动否定学习算法（ＡｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＮｅｇａｔｉｖｅＳｅ
ｌｅｃｔｉｏｎＴｅｘｔＣａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＡＬＮＳＴＣ）．利用基于二项假
设的关键特征选择算法［１１］（ＢｉＴｅｓｔ）先对样本的原特
征集进行筛选，提高所选关键特征的重要程度，减少

计算耗费和用户的标注负担，提高用户标注的价值，

减少耗时，解决 ＮＳ算法中分类精度不高的问题．利用
根据用户标注的少量样本建立正向和负向兴趣集的

方式，从两端向中间覆盖，提高覆盖率，解决检测器覆

盖率低的问题．将学习引擎引入到检测器生成机制
中，将学习生成的双向兴趣集作为检测器，使得邮件

分类能够符合用户的个性化喜好，同时，也使得检测

器生成机制具有自学习性．由于双向兴趣集和异常检
测匹配规则的使用，使得未知类别的关键特征数量减

少，进而减少人工标注负担，弥补 ＡＬ方法需要大量人
工标注的不足问题．

２　ＡＬＮＳＴＣ基本思想

２．１　准备工作
在进行邮件分类前，首先对邮件进行预处理操作．

鉴于邮件本身的隐私性和特殊性，对邮件中的附件、标

签、停用词等进行预处理后，进行分词和还原词根处理，

再对其进行编码，将邮件文本中的文字转换为数字代

码的格式，规避用户隐私泄露．
将经过预处理的邮件文本作为样本，每个样本经

分词后形成一组原特征，组成原特征集．为减少计算负
担，本文采用文献［１１］中的 ＢｉＴｅｓｔ方法对每个原特征
集进行关键特征筛选，用其代替样本进行分类操作，有

效降低了特征空间的维度．
２．２　建立用户兴趣集

将已标注的少量邮件作为本文算法的初始训练集

Ｓ０，其中既包含合法邮件，也包含垃圾邮件．对 Ｓ０经过
一系列预处理后变成Ｓ０＇，对Ｓ０＇进行关键特征选择，得关
键特征集ＦＳ０，ＦＳ０＝｛ＦＳ０１，ＦＳ０２，…，ＦＳ０Ｋ｝，ＦＳ０ｉ代表某一
邮件的关键特征集．合法邮件的关键特征集组成用户
正向兴趣集Ｐ，垃圾邮件的关键特征集组成用户负向兴
趣集Ｎ，且Ｐ∩Ｎ＝．双向用户兴趣集的建立过程如图
１所示．通过 Ｓ０创建用户兴趣集 Ｐ和 Ｎ的详细算法如
算法１所示．

算法１　建立双向用户兴趣集

输入：原始特征集Ｓ＇０
输出：正向用户兴趣集Ｐ和负向用户兴趣集Ｎ

４０２
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１．　初始化集合ＦＳ０＝Ｐ＝Ｎ＝
２．　对Ｓ＇０进行分类

３．　计算Ｓ＇０的关键特征集合ＦＳ０＝ＢｉＴｅｓｔ（Ｓ＇０）
４．　ＦｏｒｅａｃｈＦＳ０ｊｉｎＦＳ０
５．　　ＩｆＦＳ０ｊ所属邮件是合法邮件
６．　　　Ｐ＝Ｐ∪ＦＳ０ｊ
７．　　ＥｌｓｅＩｆＦＳ０ｊ所属邮件是垃圾邮件
８．　　　Ｎ＝Ｎ∪ＦＳ０ｊ
９．　　Ｅｎｄ
１０．　Ｅｎｄ
１１．　ＩｆＰ∩Ｎ≠
１２．　　　Ｐ＝Ｐ－Ｐ∩Ｎ
１３．　　　Ｎ＝Ｎ－Ｐ∩Ｎ
１４．　返回Ｐ和Ｎ

算法１的计算复杂度为：｜ＦＳ０｜×Ｍａｘ（｜ＦＳ０ｊ｜），其
中｜ＦＳ０｜为初始样本个数，ＦＳ０ｊ为关键特征个数最多的样
本，且经由ＢｉＴｅｓｔ方法知Ｍａｘ（｜ＦＳ０ｊ｜）≤５．
２．３　主动否定学习算法

根据邮件在线处理和实时处理的需求，将两个兴

趣集作为检测器，新增样本集作为自体集，对两者进行

异常检测匹配．设 ＦＮｅｗｉ为新增样本集 Ｎｅｗｉ经过 Ｂｉ
Ｔｅｓｔ方法筛选后的关键特征集．选用文献［１２］中基于
海明距离的相似度评估方法：

Ｈａｍｍｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
（Ａｉ!Ｂｉ），Ａ，Ｂ∈｛０，１｝

Ｍ

（１）
作为本文异常检测的匹配规则．式（１）中Ａ、Ｂ分别代表
有限长度的符号串，Ｍ代表检测器中符号串的总数．将
图１中获得的正向兴趣特征集 Ｐ和负向兴趣特征集 Ｎ
作为检测器，每次从 ＦＮｅｗｉ中抽取一个特征 ｆｊ，根据设
定的匹配规则与检测器进行匹配，当结果为“匹配”时

代表该特征存在于 Ｐ或 Ｎ中，即可判定该特征所属样
本类别为合法邮件或垃圾邮件，将此特征保存在 Ｐｉ或
Ｎｉ中．当结果为“不匹配”时，表明该特征不存在于Ｐ或
Ｎ中，将其放入未知类别特征集 ＮＰｉ或 ＮＮｉ中，等待下
一步的不确定性鉴定．

设ＸＮｉ为最具有标注价值的关键特征集，ＸＮｉ＝
ＮＰｉ∩ＮＮｉ，将ＸＮｉ推荐给用户进行标注．由于用户是对
邮件进行标注，所以需要将 ＸＮｉ还原为邮件，用户标注
完成后再将邮件还原为ＸＮｉ．将用户标注后的ＸＮｉ划分
为正向兴趣子集 ＸＮＰｉ和负向兴趣子集 ＸＮＮｉ，若 ＸＮＰｉ

∩ＸＮＮｉ≠，则对 ＸＮＰｉ作如下处理：ＸＮＰｉ＝ＸＮＰｉ－
ＸＮＰｉ∩ＸＮＮｉ．利用兴趣子集 ＸＮＰｉ和 ＸＮＮｉ更新用户兴
趣集Ｐ和Ｎ，根据分类后的Ｐｉ∪ＸＮＰｉ和Ｎｉ∪ＸＮＮｉ对样
本集中的样本类别进行自动标注，进而对邮件进行自

动标注，然后等待新邮件集 Ｎｅｗｉ＋１的到来，具体分类匹
配流程如图２所示．

未知类别关键特征集 ＸＮｉ经用户标注后分成新的
兴趣子集ＸＮＰｉ和ＸＮＮｉ，由于用户的动态需求，用户个
性喜好会有所变化，在将新的兴趣子集并入双向用户

兴趣集前，要先进行过期兴趣特征的淘汰．首先，检测
ＸＮＮｉ∩Ｐ是否为空集，若不为空，交集中的特征即为需
要淘汰的过期兴趣特征，将此交集从 Ｐ中删除；其次，
检测ＸＮＰｉ∩Ｎ是否为空集，若不为空，将此交集从Ｎ中
移除；最后，将ＸＮＰｉ并入 Ｐ，将 ＸＮＮｉ并入 Ｎ，就可以得
到更新后的用户兴趣集Ｐ和 Ｎ，其中Ｐ＝Ｐ∪ＸＮＰｉ，Ｎ＝
Ｎ∪ＸＮＮｉ．

新增样本集Ｎｅｗｉ中合法邮件的关键特征集 Ｐｉ和
垃圾邮件的关键特征集 Ｎｉ是与已存兴趣集 Ｐ和 Ｎ匹
配后所得，Ｐｉ和 Ｎｉ与新增样本集的关键特征集 ＦＮｅｗｉ
中未知类别的关键特征集 ＸＮｉ之间的关系可证明如
下．已知ＦＮｅｗｉ＝Ｐｉ∪ＮＰｉ＝Ｎｉ∪ＮＮｉ，ＸＮｉ＝ＮＮｉ∩ＮＰｉ，
则可推得：

Ｐｉ∪Ｎｉ∪ＸＮｉ
＝Ｐｉ∪Ｎｉ∪（ＮＰｉ∩ＮＮｉ）
＝Ｐｉ∪［（Ｎｉ∪ＮＰｉ）∩（Ｎｉ∪ＮＮｉ）］
＝Ｐｉ∪（Ｎｉ∪ＮＰｉ）
＝ＦＮｅｗｉ
又知ＸＮｉ＝ＸＮＮｉ∪ＸＮＰｉ，因此亦可得 ＦＮｅｗｉ＝Ｐｉ∪

Ｎｉ∪ＸＮＰｉ∪ＸＮＮｉ，可推算出Ｐｉ∪ＸＮＰｉ所对应的邮件样
本集为 Ｎｅｗｉ中的合法邮件集 Ｈｉ，以及 Ｎｉ∪ＸＮＮｉ所对
应的邮件样本集为Ｎｅｗｉ中的垃圾邮件集Ｓｉ．

由此可设计出针对新增邮件集 Ｎｅｗｉ的分类算
法如算法２所示．

５０２
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算法２　基于ＡＬ算法和ＮＳ算法的垃圾邮件分类（ＡＬＮＳＴＣ）

输入：增量样本集Ｎｅｗｉ，正向用户兴趣集Ｐ，负向用户兴趣集Ｎ
输出：合法邮件集Ｈｉ，垃圾邮件集Ｓｉ，正向兴趣集Ｐ，负向兴趣集Ｎ
１．　初始化集合ＦＮｅｗｉ＝
２．　ＦＮｅｗｉ＝ＢｉＴｅｓｔ（Ｎｅｗｉ）
３．　Ｐｉ＝ＭａｔｃｈＲｕｌｅｓ（ＦＮｅｗｉ，Ｐ）
４．　Ｆｏｒｅａｃｈｆｊ∈Ｐｉ
５．　　自动标记ｆｊ所属邮件为合法邮件，并将该邮件放入Ｈｉ中
６．　Ｅｎｄ
７．　ＮＰｉ＝ＦＮｅｗｉ－Ｐｉ
８．　Ｎｉ＝ＭａｔｃｈＲｕｌｅｓ（ＦＮｅｗｉ，Ｎ）
９．　Ｆｏｒｅａｃｈｆｊ∈Ｎｉ
１０．　　自动标记ｆｊ所属邮件为垃圾邮件，并将该邮件放入Ｓｉ中
１１．　Ｅｎｄ
１２．　ＮＮｉ＝ＦＮｅｗｉ－Ｎｉ
１３．　ＸＮｉ＝ＮＰｉ∩ＮＮｉ
１４．　将关键特征集ＸＮｉ还原为邮件集合ＸＦＮｅｗｉ
１５．　对ＸＦＮｅｗｉ进行人工垃圾邮件标注，将标注后的垃圾邮件的关

键特征放入ＸＮＮｉ中
１６．　ＸＮＰｉ＝ＸＮｉ－ＸＮＮｉ
１７．　Ｆｏｒｅａｃｈｆｊ∈ＸＮＮｉ
１８．　　将ｆｊ所属邮件放入Ｓｉ中
１９．　　Ｉｆｆｊ∈Ｐ
２０．　　　将Ｐ中的ｆｊ删除
２１．　　Ｅｎｄ
２２．　Ｅｎｄ
２３．　Ｆｏｒｅａｃｈｆｊ∈ＸＮＰｉ
２４．　　将ｆｊ所属邮件放入Ｈｉ中
２５．　　Ｉｆｆｊ∈Ｎ
２６．　　　将Ｎ中的ｆｊ删除
２７．　　Ｅｎｄ
２８．　Ｅｎｄ
２９．　Ｐ＝Ｐ∪ＸＮＰｉ
３０．　Ｎ＝Ｎ∪ＸＮＮｉ
３１．　返回Ｈｉ，Ｓｉ，Ｐ，Ｎ

ＡＬＮＳＴＣ算法特征选择的计算复杂度为Ｏ（｜Ｎｅｗｉ｜），
｜Ｎｅｗｉ｜为新增样本集中的特征数量；分类匹配的计算复
杂度为Ｏ（（｜Ｐ｜＋｜Ｎ｜）×｜ＦＮｅｗｉ｜），其中｜Ｐ｜、｜Ｎ｜和
｜ＦＮｅｗｉ｜分别表示集合Ｐ、Ｎ和 ＦＮｅｗｉ中的特征总数，且
因ＦＮｅｗｉ是关键特征集，｜Ｎｅｗｉ｜＞＞｜ＦＮｅｗｉ｜，相较于计
算复杂度为Ｏ（｜Ｓ｜×ｌｏｇ（｜Ｓ｜））＋Ｏ（｜Ｓ｜）的传统特征
选择（｜Ｓ｜为样本集的原特征数量［１３］），本文分类算法计

算复杂度Ｏ（｜Ｎｅｗｉ｜）能有效减少ＣＰＵ处理时间．

３　实验结果及分析

３．１　数据集
本文选择 ＰＵ１、ＰＵ３、ＰＵＡ、ＰＵ２、Ｌｉｎｇｓｐａｍ和 Ｓｐａｍ

ｂａｓｅ六个常用邮件语料数据集作为实验素材，其中前三

个数据集中两种类别的邮件数量相当，后三者中邮件

数量分布不均衡，具体如表１所示．
表１　垃圾邮件语料数据集

Ｄａｔａｓｅｔ Ｈａｍ（％） Ｓｐａｍ（％） ＳＵＭ

ＰＵ１ ６１８（５６．２％） ４８１（４３．８％） １０９９

ＰＵ３ ２１１１（５１．０％） ２０２８（４９．０％） ４１３９

ＰＵＡ ５７１（５０．０％） ５７１（５０．０％） １１４２

ＰＵ２ ５７７（８０．０％） １４４（２０．０％） ７２１

Ｌｉｎｇｓｐａｍ ２４１２（８３．４％） ４８１（１６．６％） ２８９３

Ｓｐａｍｂａｓｅ ２７８８（６０．６％） １８１３（３９．４％） ４６０１

ＳＵＭ ９０７７ ５５１８ １４５９５

３．２　评价标准
为了更好的评价ＡＬＮＳＴＣ算法的分类性能，采用准

确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），召回率（ｒｅｃａｌｌ），ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔ
ｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线，算法分类平均耗费时间，用户标
注负担作为评价标准．本文利用非参数法，通过不同的
阈值变化，得到对应分类算法的敏感度（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）和
特异性值（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ），将（１特异性）值和敏感度值分
别设定为横坐标和纵坐标，用平滑曲线连接各点得到

ＲＯＣ曲线．选取ＲＯＣ曲线中的曲线下面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒ
ｔｈｅＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）作为ＡＬＮＳＴＣ算法的评估指标．
３．３　准确率和召回率分析

选择 ＱＯＳＩ方法［３］、ＤＳＣＣ算法［１４］、ＷＳＦ２方法［１５］、

ＭＳＦＡＡＩ算法［１６］、ＭＦＬ方法［５］作为 ＡＬＮＳＴＣ算法的参
照算法．将表１中的六个数据集进行预处理后平均分成
十份，采用十折交叉验证方法分别进行实验，所得实验

结果的准确率和召回率如图３所示．
从图３可看出，ＡＬＮＳＴＣ算法的准确率和召回率均

高于其他参照算法．ＭＦＬ方法是先利用信息文档的结
构特性进行分域，后将多个域的结果组合，以提高分类

性能；ＱＯＳＩ方法则是利用样本分类确定性评价函数和
样本价值评价函数提高分类能力；ＡＬＮＳＴＣ算法是将合
法邮件的关键特征和垃圾邮件的关键特征转换为正向

兴趣集Ｐ和负向兴趣集 Ｎ，代表用户个性喜好，使得新
增样本集ＦＮｅｗｉ与兴趣集进行匹配时获得的特征相似
度更加准确．且每次处理ＦＮｅｗｉ都会更新双向用户兴趣
集，使得双向兴趣集更有时效性，更贴合用户当时的个

性需求，因此每次匹配准确率更高．而利用特征相似度
评估方法对ＦＮｅｗｉ中任意特征ｆｊ进行评估的方法，大大
降低了将垃圾邮件错认为合法邮件的概率，尤其在高

特征相似度和高准确率的保证下，因而召回率能够有

效提高．
３．４　ＡＵＣ分析

由于ＡＬＮＳＴＣ算法可将垃圾邮件和合法邮件中的

６０２
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关键特征按照特征相似度做两端化处理，并能够依据

正、负向用户兴趣集，对关键特征集进行分类，选取相似

度最靠近中间部分的关键特征推荐给用户进行标注．
为了更准确的分析各算法的实际运行情况，选取具有

代表性的数据集 ＰＵ３和 Ｌｉｎｇｓｐａｍ作为实验数据集．两

个数据集中样本数量较大，ＰＵ３正负数据量相当，Ｌｉｎｇｓ
ｐａｍ正负样本分布最为不平衡．阈值选择方法选择取百
分比法，增量为１０％．分别比较六个算法在两个数据集
上的１０次运行情况，取横坐标１Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ＝ＦＰＲ，纵坐
标Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ＝ＴＰＲ，制作成ＲＯＣ曲线如图４所示．

　　从图４中可看出，与各算法在 ＰＵ３上的 ＡＵＣ相比
较，在 Ｌｉｎｇｓｐａｍ上的 ＡＵＣ都有所减少，这主要因为
Ｌｉｎｇｓｐａｍ数据分布不平衡的原因．ＡＬＮＳＴＣ算法的 ＡＵＣ
都略高于其他参照方法的 ＡＵＣ，表明 ＡＬＮＳＴＣ算法在
两个数据集上都具有较高的分类精度．相较于其他垃
圾邮件检测中只针对垃圾邮件中的关键特征进行分

析，本文算法能够同时对合法邮件和垃圾邮件的关键

特征进行相似度评估，且分正向和负向两方面进行匹

配，因此在进行分类时上有双重保障，因而有较高的分

类精度．
３．５　分类耗时分析

新增样本集Ｎｅｗｉ的数量分别取５０、２００、５００，截取
关键特征集 ＦＮｅｗｉ中的特征数量为５０、１００、２００、３００、
５００时的各算法所用时间．经十折交叉验证方法后的平

均分类时间如图 ５所示，其中｜ＦＮｅｗ｜表示关键特征
数量．

可以看出，随着Ｎｅｗｉ的不断增大，所需的分类耗费
时间都有所增加．当｜Ｎｅｗｉ｜＝５０时，ＡＬＮＳＴＣ算法与
ＱＯＳＩ方法的平均分类时间相差无几，而其他参照算法
所用时间略长（如图５（ａ）所示）．随着新 Ｎｅｗｉ的不断
出现，双向用户兴趣集愈加庞大，用户兴趣集的变化相

对减小，且由于｜ＦＮｅｗｉ｜＜＜｜Ｎｅｗｉ｜，因此所用分类时间
变化不大，较其他参照算法的耗时有明显优势（如图５
（ｂ）和图５（ｃ）所示）．由此可见，由于ＡＬＮＳＴＣ算法的低
计算复杂度，因而能与同类分类算法在分类耗时上相

持平，甚至低于同类算法的耗时．ＭＦＬ方法选择特定属
性域文档分割策略，因为需要对每个域中的文档进行

统计、计算和表示，每个域分类器的时间开销较大．ＭＳ

７０２
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ＦＡＡＩ算法中因激活阈值设为０６，四个检测器间采用
“ＡＮＤ”组合关系，为尽量提高算法准确率，因而时间耗
费是六种方法中最大的．
３．６　用户标注负担分析

为了进行标准评估，设定固定准确率值，记录各个

算法在这一准确率下需要人工标注的样本数量．新增
样本集Ｎｅｗｉ中的样本数量分别取值为５０、２００、５００．各
算法在六个数据集上采用十折交叉验证方法，取六十

个结果中用户标注样本数量的平均值，如表 ２所示．
ＡＬＮＳＴＣ算法实际标注的样本数量均少于其他方法．算
法中根据异常检测机制，所有不匹配的情况组成了未

知类别特征集ＸＮｉ，而前期关键特征选择使得特征维度
骤降，因而｜ＸＮｉ｜很小，需要用户标注的邮件也相应很
少，因此 ＡＬＮＳＴＣ算法能够有效减少用户标注负担．
ＤＳＣＣ算法在此环节表现最差是因为本文实验中选取
文献［１４］中的样本标注２０％作为实验条件．

表２　各算法在不同｜Ｎｅｗｉ｜下的用户标注数量

｜Ｎｅｗｉ｜ ＱＯＳＩ ＤＳＣＣ ＷＳＦ２ ＭＳＦＡＡＩ ＭＦＬ ＡＬＮＳＴＣ

５０ ５．８ ９．９ ７．１ ７．８ ９．６ ３．７

２００ ２２．２ ４０．３ ２６．５ ３２．７ ３７．８ １１．４

５００ ５７．４ ９５．９ ６７．１ ７９ ９３．４ ３６．５

４　总结
　　本文针对二类文本分类问题，提出了一种新的主
动否定学习算法，用于解决在线垃圾邮件分类．采用准
确率、召回率、ＲＯＣ曲线、耗费时间和用户标注数目作
为ＡＬＮＳＴＣ算法的评价标准，与其他同类方法进行了实
验分析，主要贡献总结如下：

（１）将用户个性喜好转换成正、负向用户兴趣集，
对新增样本集中的关键特征分别与正、负向兴趣集中

的关键特征进行相似度评估，通过评估确定特征的

类别．
（２）将双向用户兴趣集作为检测器，新增样本的关

键特征集作为自体集，通过 ＮＳ算法中的异常检测机
制，对两者进行异常检测匹配，结果为匹配时，算法自

动对特征进行分类，结果为不匹配时，算法收集为未知

类别特征，推荐给用户进行标注．
（３）通过在六个常用语料集上与其他五种参照算

法进行比较，分析可得本文算法具有较高的分类精度

以及较低的用户标注负担．
本文算法在常用语料集上能够表现出的良好分类

性能，下一步将使用ＡＬＮＳＴＣ算法在海量垃圾邮件语料
集上进行进一步的实验分析，验证其在各类数据集上

的耗时、用户标注和分类能力．
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