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摘　要： 基于内容的邮件过滤本质是二值文本分类问题。 特征选择在分类之前约简特征空间以减少分类器在
计算和存储上的开销，同时过滤部分噪声以提高分类的准确性，是影响邮件过滤准确性和时效性的重要因素。
但各特征选择算法在同一评价环境中性能不同，且对分类器和数据集分布特征具有依赖性。 结合邮件过滤自身
特点，从分类器适应性、数据集依赖性及时间复杂度三个方面评价与分析各特征选择算法在邮件过滤领域的性
能。 实验结果表明，优势率和文档频数用于邮件过滤时垃圾邮件识别的准确率较高，运算时间较少。
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0　引言
随着互联网的发展，电子邮件成为人们交流和通信的主要

方式。 同时，网络中存在的大量垃圾邮件浪费了用户的时间，
降低了用户使用邮箱的兴趣，损害了 ＩＳＰ 的利益，对用户和互
联网造成巨大危害。 Ｓｙｍａｎｔｅｃ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｐｏｒｔ显示，２０１１ 年
７月垃圾邮件占全球邮件总量的 ７７．８％，较 ６ 月份上升
４．９％［１］ 。 中国互联网协会反垃圾邮件中心最新发布的 ２０１１
年第一季度中国反垃圾邮件状况调查报告显示：中国网民平均
每周收到垃圾邮件的数量为 １３．８ 封，垃圾邮件占比 ４０．１％；
超过 ６６％的用户收到了“欺诈类”类型的垃圾邮件；每周处理
垃圾邮件的时间为 ７．９ ｍｉｎ［２］ 。 由此可见，垃圾邮件已经成为
世界各国共同面临的棘手问题。

为有效防止垃圾邮件，国内外众多学者及研究机构提出多
种反垃圾邮件技术，如基于黑白名单的过滤技术、基于规则的
过滤技术、基于统计的内容过滤技术、身份认证技术、基于行为
模式的垃圾邮件识别技术等。 其中，基于统计的内容过滤技术
因过滤效果好、能够及时捕捉垃圾邮件特征的变化、人工干预

少，在反垃圾邮件过程中发挥了重要作用。 因此，研究内容过
滤的关键技术以提高垃圾邮件识别的准确率和召回率具有重

要的现实意义。

1　相关研究
基于统计的邮件内容过滤技术将邮件分为合法邮件和垃

圾邮件，是文本分类的应用领域之一。 特征选择作为文本分类
的重要环节，解决了特征项集维数过高或存在较多噪音特征
词，从而增加分类运算时间和空间复杂度、降低分类准确率的
问题。 由于各方法的性能差异使得其在同一应用环境中有不
同分类结果，且同一特征选择算法在不同应用领域中也表现出
不同特征。 邮件过滤与一般的文本分类不同，一个性能良好的
特征选择算法应符合邮件过滤对实时性、准确性的要求。

1畅1　常用特征选择方法
目前，文本分类常用的特征选择方法有文档频数、信息增

益、期望交叉熵、互信息、文本证据权、优势率等。
１）文档频数（ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＤＦ）
ＤＦ表示训练集合中包含特征项的文本数目，是最简单的
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评估函数。 该方法假设噪声词或所含信息量少的稀有单词对
分类影响小，可以删去，其优点是计算复杂度低，在实际应用中
效果好，能适应于大规模数据集。 但在实际应用中，稀有单词
可能包含重要的判断信息，简单舍弃将影响分类器的精度。

２）信息增益（ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ，ＩＧ）
信息增益是一种基于熵的评估方法，定义为特征 t在文本

中出现前后的信息熵之差，计算采用式（１）。

ＩＧ（ t） ＝－∑
m

i ＝１
p（ ci） ｌｏｇ p（ ci） ＋p（ t）∑

m

i ＝１
ｌｏｇ p（ ci t） ＋

p（珋t）∑
m

i ＝１
p（ ci 珋t） ｌｏｇ p（ ci 珋t） （１）

ＩＧ衡量某个特征是否存在对类别预测的影响，同时考虑
特征出现和未出现两种情况，倾向于选择在某一类别中出现频
率高而在其他类别中出现频率低的特征。 由于不在文本中出
现的特征词对分类的贡献往往小于其带来的干扰，考虑其未出
现情况反而降低了信息增益的效果，尤其是在样本分布和特征
分布不均匀的情况下较为明显［３］ 。

３）ＣＨＩ统计（Ｃｈｉ唱ｓｑｕａｒｅｄ，ＣＨＩ）
ＣＨＩ统计假设特征与类别间服从 χ２ 分布，可度量特征和

类别之间的独立性。 其值越高，特征项与类别之间的独立性越
小，相关性越大，计算采用式（２）。

ＣＨＩ（ t） ＝∑
m

i ＝１
p（ ci）

N ×（AD －BC）２

（A ＋C） ×（B ＋D） ×（A ＋B） ×（C ＋D） （２）

其中：A表示特征 t与类别 ci 文档同现的次数，B表示特征 t出
现而 ci 类文档不出现的次数，C表示 ci 类文档出现而特征 t不
出现的次数，D表示 ci 类文档与特征 t 都不出现的次数，N 为
总文档数。

ＣＨＩ方法用于特征选择时，倾向于选择在指定类别文本中
出现频率高的特征词和在其他类别文本中出现频率比较高的

词，在实际应用中其可靠性较好，无须因训练集的改变而人为
调节特征阈值。 但当特征与类别不符合χ２ 分布时，其倾向于
选择低频特征词。

４）互信息（ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）
ＭＩ度量特征与各类别的相关度，常用平均互信息来度量

特征对类别的区分性，计算采用式（３）。

ＭＩ（ t） ＝∑
m

i ＝１
p（ ci） ｌｏｇ p（ t ci）

p（ t） （３）

互信息方法倾向于选择在某一类别中出现频率高但在其

他类别中出现频率低的特征词。 由于其计算过程中未考虑到
特征出现的频率，使其删掉很多高频词，这使得互信息在特征
选择中效果较差［４］ 。

５）期望交叉熵（ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ，ＥＣＳ）
交叉熵反映了类别概率与给定特征词下类别概率之间的

距离，交叉熵越大，类别区分性越好，其与信息增益相似，但没
有考虑特征词未发生的情况，用于特征选择时采用式（４）
计算。

ＥＣＥ（ t） ＝p（ t）∑
m

i ＝１
p（ ci ｜t） ｌｏｇ p（ ci ｜t）p（ ci）

（４）

６）文本证据权（ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｅｘｔ，ＷＥＴ）
ＷＥＴ衡量类别概率与给定特征条件下类别概率之间的差

别［５］ 。 与期望交叉熵相似，但其倾向于选择与类别强相关的
特征，增强了特征之间的区分度，采用式（５）计算其值。

ＷＥＴ（ t） ＝p（ t）∑
m

i ＝１
p（ ci） ｜ｌｏｇ p（ ci）（１ －p（ ci））

p（ ci）（１ －p（ ci ｜t））
｜ （５）

７）优势率（ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏ，ＯＲ）
优势率只关心目标类别，体现了特征项作为目标类别类内

文本特征的优势［６］ 。 当 ｐｏｓ表示目标类，ｎｅｇ表示非目标类时，
采用式（６）计算。

ＯＲ（ t） ＝ｌｏｇ p（ t｜cｐｏｓ）（１ －p（ t｜cｎｅｇ））
（１ －p（ t｜cｐｏｓ）） p（ t｜cｎｅｇ）

（６）

1畅2　算法的性能分析
本文 １．１节分析了各算法用于特征空间降维时的计算公

式及其优缺点，其性能的不同使得一方面在同一应用环境中性
能不同。 如文献［７］针对英文语料 Ｒｕｔｅｒｓ唱２２１７３ 比较了 ＤＦ／
ＩＧ／ＭＩ／ＣＨＩ／ＴＳ五种特征选择方法的性能，实验结果显示：ＩＧ
和 ＣＨＩ最有效，ＤＦ与 ＩＧ、ＣＨＩ的性能相近，在需要降低计算复
杂度、节省开销时可用于代替 ＩＧ和 ＣＨＩ；ＭＩ因偏向选择稀有
词性能最差。 另一方面，同一特征选择算法用于不同应用领域
时性能也不同。 如文献［８］针对中文网页比较 ＤＦ／ＣＨＩ／ＩＧ／ＭＩ
四种方法，得到的结论与文献［１］基本相同，且 ＣＨＩ／ＩＧ／ＤＦ能
够过滤掉 ８５％以上的特征；文献［９］面向旅游领域的文本分类
比较了 ＴＦ唱ＩＤＦ／ＥＣＥ／ＩＧ／ＷＥＴ／ＭＩ 五种特征选择方法，ＥＣＥ 因
既考虑词频又考虑词的出现与类别的关系使得分类效果最好，
ＩＧ因考虑单词未出现情况使得性能最差。 此外，当训练数据
集分布不平衡时，多数特征选择方法倾向于选择高频词，这样
对包含样本数较少的类别很不利。
特征选择选取有类别代表性的特征用于分类器分类，其性

能还受分类器的影响。 文献［７ ～９］均采用 ＫＮＮ 分类器为平
台进行研究，但文献［１０］采用 Ｎａ甭ｖｅ Ｂａｙｅｓ 分类器比较 ＩＧ／
ＥＣＥ／ＷＥＴ／ＯＲ等特征选择方法时发现优势率性能最优。 文献
［１１］以人民网新闻语料、Ｎａ甭ｖｅ Ｂａｙｅｓ、文本相似度方法为平台
比较各特征选择方法，发现其提出的类别区分词和多类优势率
效果最好，ＩＧ和 ＥＣＥ其次，ＤＦ效果最差。
综上所述，特征选择算法性能受数据集的文本语种、数据

分布信息、分类算法等因素的影响，各个算法各有利弊，不存在
某种算法在所有应用领域都是最优的。 因此，在本文对中文邮
件过滤的特征选择方法的研究中，邮件过滤结果的“二值”性
及邮件文本的特殊性，必然使各特征选择算法在邮件过滤中的
性能规律与现有文本分类的研究有所不同。
然而，现阶段国内学者专注于研究某一特征选择算法在邮

件过滤中的应用及其改进，如文献［１２］改进互信息、文献［１３］
提出基于 Ｂａｙｅｓ推理的特征选择方法以提高过滤效果，而对现
有各特征选择算法在邮件过滤领域的比较与分析尚未见诸刊

出。 因此，寻找适用于邮件样本集与分类模型的特征选择方法
对提高垃圾邮件过滤具有重要意义。

2　邮件过滤中特征选择方法的评价
2畅1　评价平台
2畅1畅1　评价语料

实验采用 ＣＣＥＲＴ（中国教育和科研计算机网紧急响应组）
公开的中文邮件样本集，其语料保留了邮件原文，邮件格式比
较规范，是近年来中文邮件过滤研究的常用语料。 该样本集包
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含 ２００５年 ６月收集的合法邮件 ９ ２７２篇、垃圾邮件 ２５ ０８８ 篇，
７月收集的合法邮件 ９ ０２４篇，垃圾邮件 ２０ ３０８篇。
2畅1畅2　评价工具

实验采用 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１０（Ｃ＃）开发的邮件过滤平台，该
平台的搭建借助于Ｗｅｋａ工具和 ＳＶＭｌｉｇｈｔ工具。

邮件过滤是一个二值分类问题，涉及分词、文本表示、特征
选择、分类算法等关键技术。 在本平台中实现的关键技术如
下：切词部分采用中国科学院的 ＳｈａｒｐＩＣＴＣＬＡＳ切词系统，其理
论准确率高达 ９７．５８％，应用广泛［１４］ ；文本表示采用向量空间
模型，特征选择为 １．１ 节提及的七种特征选择算法，以切词后
所有词语的 １０％为间隔选取特征用于分类；分类算法采用邮
件过滤中效果好、被广泛采用的朴素贝叶斯和支持向量机。

实验配置：Ｐｅｎｔｉｕｍ溎 Ｄｕａｌ唱Ｃｏｒｅ ＣＰＵ Ｅ５５００ ＠ ２．８ ＧＨｚ，
２ ＧＢ内存，３２０ ＧＢ硬盘。
2畅1畅3　评测指标

垃圾邮件过滤的性能评价通常借用文本分类相关指标，即
召回率、准确率及 Ｆ１值。 考虑到邮件对合法邮件误判的代价
敏感性，本文引入合法邮件误判率。

召回率（ＳＲ）为
ＳＲ ＝

n ｓｐａｍ－ｓｐａｍ
nｓｐａｍ

（７）

准确率（ＳＰ）为
ＳＰ ＝

nｓｐａｍ－ｓｐａｍ
（n ｓｐａｍ－ｓｐａｍ ＋nｈａｍ－ｓｐａｍ）

（８）

Ｆ１值为
Ｆ１ ＝２ＳＲ ×ＳＰ

（ＳＲ ＋ＳＰ） （９）

合法邮件误判率（ＨＭ）为
ＨＭ ＝

nｈａｍ－ｓｐａｍ
nｈａｍ

（１０）

其中：nｓｐａｍ－ｓｐａｍ为正确识别出的垃圾邮件数，nｈａｍ－ｓｐａｍ为合法邮
件被误识别为垃圾邮件的数目，nｓｐａｍ为样本邮件中垃圾邮件的
总数。

召回率反映了过滤器识别垃圾邮件的能力，召回率越高，
未识别的垃圾邮件数目越少；准确率反映了合法邮件被误判为
垃圾邮件的可能性，准确率越高，说明过滤器将合法邮件误判
为垃圾邮件的可能性就越小；Ｆ１ 值为召回率和准确率的调和
平均；合法邮件误判率越低性能越好。

2畅2　评价方案
特征选择通过降维减少分类器在计算和存储的开销，同时

也通过过滤部分噪声以提高分类的准确性，是介于分类器与文
档数据之间的一个重要环节，其性能与分类器和文档数据有着
直接的关系。 特征选择算法从文档数据中选择最有区分能力
的特征项，一方面在分类学习过程中与数据分布有着直接的关
系，即分类中实际数据的分布与样本数据中的假设是否相符、
样本数据分布是否平衡，都对特征选择能否选出适合某分类器
作出正确标记的特征集合具有重要影响；另一方面，最有区分
能力的特征词的组合，未必能使分类器对文档作出最准确的标
记，即一个良好的特征选择算法要服务于分类，要能从样本集
中选择出一个适合于分类器作正确标记的特征集合。

邮件过滤作为文本分类的一个应用领域，在考虑到特征选
择算法对分类器和数据集适应性的同时，也要体现邮件自身的

特点：ａ）用户可以容忍接收到 １０封垃圾邮件，但却不能容许一
封正常邮件被误判为垃圾邮件而被丢弃；ｂ）邮件文本短小，讨
论主题多样，相比普通文本数据稀疏性要高；ｃ）无论对邮件服
务器还是用户客户端，邮件过滤都对实时性要求比较高。 这就
要求特征选择算法除需要考虑到其对分类器、数据集的依赖
性，还需考虑到邮件过滤自身的特点。
因此，邮件过滤中一个性能良好的特征选择方法应该具备

如下特性：ａ）完全性，特征词语能够确实表示目标内容；ｂ）区
分性，根据特征向量，能将目标同其他的文本相区分，且能有力
判别合法邮件；ｃ）精练性，特征项集的维数应该尽可能地小；
ｄ）对数据集分布、分类器具有较高的适应性；ｅ）时间复杂度
低，过滤时间是用户所能接受的。 由此，本文对邮件过滤中各
特征选择方法的性能评价主要看其是否能够满足上述五个

特征。

3　结果分析
性能评价实验采用 ５次交叉验证的方式进行，每次实验的

测试集从训练集中随机抽取；性能分析采用 Ｆ１ 值与合法邮件
误判率 ５ 次交叉验证的均值衡量。 为避免评价过程中经过分
类器评价的偏差以及训练样本与测试样本数据分布不一致造

成的第二次偏差，本文通过训练样本对特征选择函数进行
评价。

3畅1　分类器的适应性分析
朴素贝叶斯、支持向量机是基于内容的邮件过滤中最常用

的效果较好的分类算法，但不同的特征选择算法在其上的分类
性能有所不同。 这是因为所有分类器都建立在某种假设之上，
当分类器模型与服务于分类的特征选择算法选择特征的分布

信息相一致时，分类器偏差小，分类的精度就高。 因此，通过本
实验来找出适合某分类器作出正确标记的特征集合。
实验从 ２００５年 ６月的语料中，随机选取合法邮件、垃圾邮

件各 ２ ０００篇作为训练集，并从训练语料中随机抽取 ５００ 篇用
于评测。 分类器分别采用 Ｎａ甭ｖｅ Ｂａｙｅｓ、ＳＶＭ，分类的 Ｆ１值与合
法邮件误判率 ５次交叉验证的均值如图 １ ～４所示。

综合考察图 １ ～４可以得出如下结论：
ａ）不同分类器、特征选择算法、特征维数下，分类后的垃

圾邮件召回率维持在 ９０％以上，合法邮件误判率上下波动，其
Ｆ１值维持在 ８０％以上。

ｂ）各特征选择算法基本上符合随着特征维数的增多，Ｆ１
值越来越高、分类性能越来越好、当达到某种程度时趋于稳定，
被误判的合法邮件越来越少的变化趋势。
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ｃ）各特征选择算法在选取特征集合总数的 ３０％ ～４０％服
务于分类器时，Ｆ１ 值达到高点，此时垃圾邮件的召回率接近
１００％且合法邮件误判率相对较低。

ｄ）ＯＲ、ＣＨＩ、ＩＧ、ＤＦ的性能较好，ＷＥＴ、ＭＩ性能较差。 该结
论与文献［７，１０］的实验结果大体一致，因为邮件过滤本质是
一个文本分类问题，但其自身的特殊性又使得其与普通文本分
类有所不同，这必然使得其结果相似但又有明显差异。

ｅ）各特征选择算法，在朴素贝叶斯分类器上性能差异较大；
而在 ＳＶＭ上 Ｆ１值集中在 ８７．９２％～９８％，其间差异较小。

ｆ）在朴素贝叶斯分类器上，ＯＲ、ＤＦ 能较好地选择适合其
分类的特征集合，该结论与文献［１０］中相一致。

ｇ）在支持向量机分类器上，ＯＲ、ＣＨＩ能够较好地提供用于
其作出正确标记的特征集合。

针对上述实验结论，结合已有研究成果，本文给出如下
分析：

ａ）各特征选择算法之间在特征项选取时有大量重合特
征，如 ＩＧ算法与 ＥＣＥ算法在特征项之间有较高相似性。 文献
［１５］实验验证 ＩＧ、ＣＨＩ、ＷＥＴ 等除 ＭＩ 之外的特征选择算法所
选取的特征集合中相同特征项占 ６０％以上。 因此，将这些特
征选择算法用于分类时，其性能必然是相似的，即在同一分类
器上，各特征选算法下分类性能的变化将集中在某个区间内。

ｂ）朴素贝叶斯基于两个假设［１５］ ：（ ａ）各特征之间相互独
立，当分类数据集的特征依赖性较强时，分类质量比较差，反之
亦然；（ｂ）每个类中的文本都是基于某个混合模型产生的，即
混合模型与类别之间存在一一对应关系。 但邮件过滤问题并
不遵守这个假设，正常邮件与合法邮件通常包含广告、欺诈信
息等众多子类别。 此外，混合模型与类别之间的一一对应关系
很难建立，分类器存在较大偏差。 基于统计的特征选择算法在
特征独立性假设上与朴素贝叶斯保持一致，但邮件样本集中每
个类别下邮件的主题具有多样性，这使得各算法在选取特征时
不能很好地照顾到每个主题，即类内的特征分布不平衡性使得
各算法性能差异较大。

ｃ）支持向量机是基于统计学习理论的主动学习算法，其
基于结构风险最小化原则，通过构造最优超平面对向量进行分
类，得到较好的分类准确率［１６］ 。 其学习能力独立于特征空间
的维数，在解决小样本、非线性问题中效果较好。 因此，面对小
样本训练的邮件过滤实验，在各特征维数上，支持向量机都表
现出较高的 Ｆ１值。 正是因为各特征选择函数所选特征项的差
异，使得其构造的最优超平面有所差异，最终使得分类效果得
以区分。

3畅2　数据集依赖性分析
邮件过滤中，数据集关于类别的分布往往是不均衡的，即

垃圾邮件的数目往往要远多于合法邮件，ＣＣＥＲＴ 收集的语料
中 ２００５年 ６月份的垃圾邮件数目是合法邮件的 ２．７倍、７月份
是 ２．２５倍。 而在互联网环境中也存在不均衡现象，如 ２０１０ 年
第 ３季度的平均垃圾邮件量占全球发送邮件的 ８８％，垃圾邮
件是合法邮件数目的 ４．８ 倍，２０１０ 年 ４ 季度占 ８３％，比率
为 ４．８∶１［１７］ 。 由此可见，邮件过滤中数据分布具有不平衡性，
且垃圾邮件与合法邮件之间的数目比例是不断变化的。 因此，
应找到一个性能良好的特征选择算法使其对邮件的不平衡性

有一定的适应能力。
本文实验从２００５年６月的语料中，随机选取１ ０００篇合法

邮件，依次以 ２ ０００、３ ０００、４ ０００、５ ０００、６ ０００、７ ０００、８ ０００随机
选取垃圾邮件用于分类器学习，并从训练语料中各随机抽取
５００篇用于评测，各比例实验进行 ５ 次取均值。 且为减少分类
器对数据分布的影响，本文采用 ＳＶＭ作为分类器，其原因在于
文献［１８］对比分析了 ＳＶＭ、ＮＢ、ＫＮＮ等方法在样本分布受控
情况下的健壮性及分类效果与数据分布之间关系，得出如下结
论：ＳＶＭ和 ＫＮＮ对样本分布的健壮性要好于 ＮＢ等方法。 图
５、６是随机选取合法邮件 １ ０００篇、垃圾邮件５ ０００篇５次实验
的平均值。
对比图 ５与图３、图６与图 ４可发现：各特征选择算法的分

类性能不同程度下降，其中，在图 ５ 中性能比较好的 ＯＲ和 ＤＦ
分类的 Ｆ１ 值下降幅度较小、合法邮件误判率相对较低。 在
３０％特征维数上，ＯＲ的 Ｆ１值仅下降 １．３５％，ＤＦ上升 ０．８８％；
４０％特征维数上，ＯＲ下降 ０．６８％，ＤＦ下降 ０．７％。 而在合法
邮件误判率上，优势率和 ＤＦ较图 ３在大多维数中并没有显著
提高。 由此，优势率 ＯＲ和 ＤＦ对数据分布不平衡性的适应能
力较其他算法更好。

针对上述实验结论，论文给出如下分析：ＤＦ根据特征项在
类别中出现文档数的百分比进行排序，是典型的类间不相关评
估函数，而垃圾邮件文本短小、数据稀疏的特点使得在这样的数
据分布条件下特征项的文档频率并没有失去平衡，从而使得 ＤＦ
算法下降幅度很小，且在某些维度上性能有所提升。 而优势率
将合法邮件集定义为目标类，是类间相关函数，但其性能在平衡
分布中性能最佳且计算只与词条在类别中的文档频率有关，并
不考虑特征项出现的词频，使得其在此情况下性能较好。

3畅3　时间复杂度
据 ２０１０年第四季度中国反垃圾邮件状况调查报告显示，

７８．７％的用户认为“收发邮件成功”“及时性”是邮箱性能的重
要指标［１７］ 。 特征选择作为邮件过滤的重要环节，时间复杂度
应尽量低。 图 ７是 ３．１节实验中各特征选择算法在选取 ５０％
特征维数上 ５次实验运行时间的平均值。

图 ７ 中，ＤＦ 的运算复杂度最低，ＯＲ、ＥＣＥ 次之，ＣＨＩ、ＩＧ、
ＷＥＴ计算复杂度相对高，这与文献［１０］中关于时间复杂度的
描述相一致。 其运算时间与 １．１ 节中各特征选择算法计算公
式中加、减、乘、除的运算有关。

4　结束语
邮件过滤利用特征选择函数从邮件样本集中提取类别区
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分能力强的特征项集，再利用特征项集与分类模型对待过滤邮
件进行分类。 特征选择介于分类器与邮件集合之间，是影响邮
件过滤性能的重要因素。 其通过降低特征空间维数减少分类
器在计算和存储上的开销，同时过滤部分噪声以提高分类的准
确性。

本文研究并总结了文本分类中常用的特征选择算法，分析
了其优缺点，并重点研究其应用于邮件过滤时的性能差异。 本
文在朴素贝叶斯、支持向量机两个分类器上分析各特征选择算
法对分类器的适应性，得到各算法在两个分类器上的召回率、
准确率维持在 ８０％以上。 其中，ＯＲ、ＣＨＩ、ＩＧ、ＤＦ的性能较好，
ＷＥＴ、ＭＩ性能较差。 并在 ＳＶＭ分类器上分析了各算法对数据
集分布的依赖性，各算法在邮件样本集分布不平衡时性能均有
所下降，ＯＲ、ＤＦ 下降幅度较小，受不平衡数据分布影响小；在
各算法运行时间上，ＤＦ 计算最简单，ＣＨＩ、ＩＧ 运行时间较长。
综合考虑各因素，ＯＲ在邮件过滤中性能较好。
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