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摘　要： 研究了改进的基于 ＳＶＭ唱ＥＭ 算法融合的朴素贝叶斯文本分类算法以及在垃圾邮件过滤中的应用。 针
对朴素贝叶斯算法无法处理基于特征组合产生的变化结果，以及过分依赖于样本空间的分布和内在不稳定性的
缺陷，造成了算法时间复杂度的增加。 为了解决上述问题，提出了一种改进的基于 ＳＶＭ唱ＥＭ 算法的朴素贝叶斯
算法，提出的方法充分结合了朴素贝叶斯算法简单高效、ＥＭ 算法对缺失属性的填补、支持向量机三种算法的优
点，首先利用非线性变换和结构风险最小化原则将流量分类转换为二次寻优问题，然后要求 ＥＭ 算法对朴素贝
叶斯算法要求条件独立性假设进行填补，最后利用朴素贝叶斯算法过滤邮件，提高分类准确性和稳定性。 仿真
实验结果表明，与传统的邮件过滤算法相比，该方法能够快速得到最优分类特征子集，大大提高了垃圾邮件过滤
的准确率和稳定性。
关键词： 文本分类； 垃圾邮件； 朴素贝叶斯； 支持向量机； ＥＭ
中图分类号： ＴＰ３９１　　　文献标志码： Ａ　　　文章编号： １００１唱３６９５（２０１２）０３唱１０９１唱０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１唱３６９５．２０１２．０３．０８０

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｓｐａｍ唱ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＭＡ Ｘｉａｏ唱ｌｏｎｇ

（Dept．of Computer， Gansu Normal University for Nationalities， Hezuo Gansu ７４７０００， China）

Abstract： Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＳＶＭ唱ＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｓｐａｍ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎｎｏｔ ｈａｎｄｌｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ唱ｂａｓｅｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｃｈａｎｇｅｓ ｆｅａｔｕｒｅ唱ｂａｓｅｄ， ａｎｄ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ， ｃａｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ．Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ唱ＥＭ
ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ’ ｓ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｆｉｌｌｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｏｆ ＥＭ， ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ （ＳＶＭ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｆｉｒｓｔ ｍａｄｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｉｓｋ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ａｓｋｅｄ ｔｈｅ ＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｆｉｌｌ ｔｈｅ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｂａｙｅｓｉａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｆｉｎａｌｌｙ， ｕｓｉｎｇ Ｂａｙｅｓｉａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｉｍ唱
ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｍａｉｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｑｕｉｃｋｌｙ ｏｂ唱
ｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｐａｍ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｍａｉｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Key words： ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ； ｓｐａｍ ｅ唱ｍａｉｌ； ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ； ＳＶＭ； ＥＭ

0　引言
随着 Ｉｎｔｅｒｎｅｔ网络的迅猛发展，ｅ唱ｍａｉｌ 已成为人们信息交

流和交换的一种重要通信方式。 Ｅ唱ｍａｉｌ 使用简单、传播迅速，
给人们带来极大便利的同时，大量的商业广告、色情、反动垃圾
邮件和病毒邮件的泛滥浪费了网络带宽和存储空间，逐渐成为
Ｉｎｔｅｒｎｅｔ上的一个严重的安全问题。 邮件系统的安全性和可靠
性就成为了研究人员关注的焦点，对垃圾邮件的智能分析识别
和过滤技术需求极其强烈。

目前常用的垃圾邮件过滤方法有：ａ）基于规则的过滤方
法，其原理是通过与预设规则比较来判定是否为垃圾邮件，而
这些规则通常是静态设置的，在一定程度上满足基本需求，但
缺少可信度的知识学习策略，在规律不明显的应用领域中过滤
效果较差；ｂ）黑白名单过滤方法，其原理为将邮件发送方的邮
箱或 ＩＰ设为黑名单，以此作为过滤依据，当对方是采用 ＩＰ 代
理、动态 ＩＰ、邮件地址欺骗、伪造或隐藏信源地址等方式发送
邮件的话，垃圾邮件无法过滤；ｃ）基于智能统计和学习的方
法，基于统计的方法有 ＫＮＮ、ＳＶＭ、Ｂａｙｅｓ、Ｒｏｃｃｈｉｏ等分类算法，

其中最为经典的就是朴素贝叶斯过滤算法，它是一种简单而高
效的基于概率统计的分类算法，在邮件过滤技术中有广泛的应
用，能适应垃圾邮件变化。 朴素贝叶斯过滤算法中的所有属性
都参与分类，但是在实际邮件过滤中，统计数据都有不同程度
的缺失，而且条件独立性的假设极大影响了分类性能和准
确度。

ＥＭ算法同样有坚定的理论基础兼具稳定的特点，被广泛
地应用于缺损数据、截尾数据、成群数据等不完全数据的处理。
该算法不仅可以对朴素贝叶斯算法要求条件独立性假设进行

填补，还可以对类别属性进行填补。 本文针对传统方法和朴素
贝叶斯在垃圾邮件过滤应用中的局限性，对垃圾邮件的特点进
行了系统分析和研究，提出了一种基于 ＳＶＭ唱ＥＭ 算法的改进
朴素贝叶斯复合智能分类算法。 该算法充分融合朴素贝叶斯
简单高效、ＥＭ算法对不完全数据处理的优点，通过对邮件过
滤关键字的缺失属性的估计值作为 ＥＭ算法初始值，并计算极
大似然估计完成缺失属性的填补，获取适合的最大 ＥＭ收敛值
和加速收敛，然后利用朴素贝叶斯分类算法对完整数据集进行
分类，提高垃圾邮件过滤的精确度和性能。
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最后仿真实验结果表明：该复合算法十分有效，不仅能够
快速得到最优分类特征子集，而且大大提高了其学习和分类的
效率和准确率，降低了过滤器的错误率，具有较高的实用价值。
笔者采用 Ｓｐａｍ Ａｓｓａｓｓｉｎ邮件集和 Ｙａｈｏｏ邮箱中多年的大量垃
圾邮件和正常邮件样本的标准数据集，对算法进行了大量测
试，训练集达到 ５ ０００之后，准确率达到了 ９８．４％。

1　朴素贝叶斯过滤技术
1畅1　朴素贝叶斯基本描述

朴素贝叶斯过滤技术以贝叶斯定理为基础，通过数据的先
验概率，利用贝叶斯式计算出其后验概率，并选择具有最大后
验概率的类作为该对象所属的类。

在给定训练数据 T 时，确定假设空间 λ中的最佳假设。
贝叶斯算法提供了从先验概率 P（λ）以及 P（T）和 P（T｜λ）计
算后验概率 P（λ｜T）的方法。 其公式为

P（λ｜T） ＝P（T｜λ）P（λ）P（T）

其中：P（λ）表示λ的先验概率；P（T）表示待观察的训练数据
T的先验概率；P（T｜λ）表示给定λ时观察数据 T对应的概率；
P（λ｜T）为λ的后验概率，即给定训练数据 T 时 λ成立的概
率。 假设集合λ并寻找观察数据 T在其中的概率最大的假设
h∈λ，称为极大后验（ＭＡＰ）假设。 利用贝叶斯式计算每个待
选假设的后验概率，以此来确定 ＭＡＰ假设。

hＭＡＰ≡ａｒｇｍａｘ
h∈H

P（λ｜T） ＝ａｒｇｍａｘ
h∈H

P（T｜λ）P（λ）
P（T） ＝

ａｒｇｍａｘ
h∈H

P（T｜λ）P（λ）

P（T）是不依赖于λ的常量。 在某些情况下，可假定λ中
每个假设有相同的先验概率（即对 H中任意λi 和λj，P（λi） ＝
P（λj））。 进一步简化，只需考虑 P（T｜λ）来寻找极大可能假
设。 P（T｜λ）常称为给定λ时数据 T的似然度，而使 P（T｜λ）
最大的假设被称为极大似然 hＭＬ。

hＭＬ≡ａｒｇｍａｘ
h∈H

P（T｜λ）

朴素贝叶斯分类器应用的学习任务中，每个实例 x可由属
性值的合取描述，而目标函数 f（ x）从某有限集合 V 中取值。
贝叶斯方法的新实例分类目标是在给定描述实例的属性值

｛a１ ，a２ ，⋯，an｝下，得到最可能的目标值 VＭＡＰ。
VＭＡＰ ＝ａｒｇｍａｘ

vj∈V
P（ vj ｜a１ ，a２ ，⋯，an）

基于贝叶斯公式重写为

VＭＡＰ ＝ａｒｇｍａｘ
vj∈V

P（a１ ，a２ ，⋯，an ｜vj）P（ vj）
P（a１ ，a２ ，．．．，an）

＝

ａｒｇｍａｘ
vj∈V

P（a１ ，a２ ，⋯，an ｜vj）P（ vj）

朴素贝叶斯 ＮＢ分类器算法基于一个简单的假定：估算目
标值时属性｛a１ ，a２ ，⋯，an｝之间条件是相互独立的，则观察到
a１ ， a２ ，⋯，an 的联合概率正好是对每个单独属性的概率乘积：

P（a１ ，a２ ，⋯，an ｜vj） ＝∏ i P（ai ｜vj）

将其代入上式中，可得到 ＮＢ分类器所使用的方法：
vＮＢ ＝ａｒｇｍａｘ

vj∈V
P（ vj）∏ i P（ai ｜vj）

当所需的条件独立性能够被满足时，朴素贝叶斯分类器输
出的 （vＮＢ）等于 ＭＡＰ分类。

1畅2　朴素贝叶斯邮件过滤流程和步骤
朴素贝叶斯分类算法利用贝叶斯定理的优势，在垃圾邮件

过滤应用中有广泛应用，是过滤垃圾邮件最为精确的技术。 在
智能垃圾邮件过滤技术中，通过贝叶斯过滤器的自我学习智能
技术，能有效保护电子邮件的正常通信，过滤垃圾邮件的骚扰。
朴素贝叶斯分类分为三个阶段：

ａ）准备工作阶段。 收集大量正常和垃圾邮件作为样本，
确定特征属性，并对每个特征属性进行适当划分，然后提取邮
件样本中主题和信体中的字符串，建立对应的数据库分类，输
出特征属性和训练样本。

ｂ）分类器训练阶段。 计算每个类别在训练样本中的出现
频率及每个特征属性划分对每个类别的条件概率估计。 创建
贝叶斯概率库，统计出每个字串在垃圾邮件中出现的概率以及
在正常邮件中出现的概率，然后根据公式计算出邮件中含某字
串则为垃圾邮件的概率。

ｃ）应用阶段。 使用训练好的 Ｂａｙｅｓ 分类器对待分类项进
行分类，其输入是分类器和待分类项，输出是待分类项与类别
的映射关系。 通过对邮件样本的训练，Ｂａｙｅｓ分类器可以自动
获取垃圾邮件的特征，并根据特征的变化，对邮件进行有效
过滤。

2　基于改进的朴素贝叶斯过滤算法
朴素贝叶斯算法是一种简单而高效的分类算法，但是它的

条件独立性假设极大影响了分类性能，在此提出了一种基于支
持向量机（ＳＶＭ）、ＥＭ 算法融合的改进朴素贝叶斯分类算法，
并通过实验结果验证了该算法的有效性。

ＳＶＭ唱ＥＭ唱ＮＢ算法通过贝叶斯统计方法对邮件进行分类，
挖掘有效的数据信息，并结合支持 ＳＶＭ技术预测垃圾邮件概
率，以及贝叶斯前验分布和后验分布用来估计 ＳＶＭ中的参数。
通过 ＮＢ和 ＳＶＭ唱ＥＭ唱ＮＢ 的预测结果表明，该文提出的 ＳＶＭ唱
ＮＢ方法提高了垃圾邮件的过滤精度，是一种有效的方法。

2畅1　支持向量机训练
支持向量机是目前一种新兴的技术，在垃圾邮件过滤方面

越来越得到重视。 ＳＶＭ的提出有很深的理论背景，其训练的本
质是解决一个二次规划问题，得到的是全局最优解。

ＳＶＭ训练的基本思想概括为两点：ａ）针对线性可分情况
进行分析，通过使用核函数与非线性转换算法和将低维输入空
间线性不可分的样本变化为高维特征空间并使其线性可分，从
而使得高维特征空间可以采用线性算法对样本的非线性特征

进行线性分析；ｂ）基于结构风险最小化理论在特征空间中构
建最优分割超平面，使得学习器得到全局最优化。

ＳＶＭ分类器的优点在于通用性较好，可以提高泛化性能、
解决非线性问题，且分类精度高、分类速度与训练样本个数无
关，和朴素贝叶斯邮件过滤算法融合将大大提高查准率和查
全率。
设分类线方程为 x· w＋b＝０，对它进行归一化，使得对线

性可分的样本集（xi，yi），i＝１，⋯，n，x∈Rd，y∈｛ ＋１， －１｝，满
足约束条件 yi［（w· xi） ＋b］ －１≥０，i＝１，⋯，n。

利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ优化方法将上述最优分类面问题转换为对
偶形式，即在约束条件
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∑
n

i＝１
yiαi ＝０ 和 αi≥０， i ＝１，⋯，n

下对αi 求解下列函数的最大值：

Ｍａｘ Q（α） ＝∑
n

i＝１
αi －

１
２

∑
n

i，j＝１
αiαj yi yj（xi· xj）

其中，αi 为原问题中与每个约束条件对应的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子。
这样就转换为一个不等式约束下二次函数寻优的问题，即存在
唯一解。 对应的样本是支持向量，采用线性分类解上述问题后
得到的最优分类函数为

f（x） ＝ｓｇｎ｛（w· x） ＋b｝ ＝

ｓｇｎ ∑
n

i ＝１
αi yi（ xi· x） ＋b

其中，b表示的是分类阈值，可以用任一个支持向量求得。
对非线性问题，通过非线性映射Φ把输入空间的样本转

换为某个高维特征空间。 核函数 K（xi， xj） ＝Φ（xi）· Φ（xj），
这样，在高维空间进行内积运算时，无须了解变换 Φ的形式。
这样不仅能实现非线性变换后的线性分类，还没有增加时间复

杂度，此时对偶形式变为 Ｍａｘ Q（α） ＝∑
n

i＝１
αi －

１
２ ∑

n

i，j＝１
αiαj yi yjK

（xi，xj），而相应的分类函数变为

f（ x） ＝ｓｇｎ（∑n
i＝１

αi yiK（xi，x） ＋b）

ＳＶＭ将大的分类工作量在输入空间而不是在高维特征空
间中完成，解决算法可能导致的维数灾难问题，快速解决二次
规划的问题，具有较高的训练准确度。

2畅2　EM算法和朴素贝叶斯分类
ＥＭ期望最大化算法（ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ唱ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）是一种迭

代方法，主要用来计算后验分布的极大似然估计和用于不完整
数据的填补应用。 其基本步骤为：ａ）在已知变量和当前参数
的情况下估计缺失属性的期望，即 Ｅ 步；ｂ）重估参数的期望，
保证参数值是在 Ｅ步中补充完整数据的极大似然值，即 Ｍ 步
最大化问题，最后就可以保证能得到局部收敛最大值。 最优分
类面如图 １所示。

定义两个样本空间 X 和 Y，其中 X是完整数据空间，Y 是
观察数据（即 ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄａｔａ），令 Z 表示添加数据那么 X ＝
（Y，Z）；φ为参数集合； g（y｜φ）表示观察后验概率密度函数；f
（x｜φ）表示添加数据 Z后得到的后验密度函数； k（ x｜y，φ）表
示给定数据φ和观察数据 y 下 x 的条件密度函数，则 k（ x｜y，
φ） ＝f（x｜φ）／g（y｜φ）。 定义似然函数 L（φ） ＝ｌｏｇ（g（y｜φ））得
出 L（φ） ＝ｌｏｇ（f（x｜φ）） －ｌｏｇ k（x｜y，φ）。 定义函数：Q（φ′｜φ） ＝
E（ ｌｏｇ（ f（x｜φ′）｜y，φ）和 H（φ′｜φ） ＝E（ ｌｏｇ（k（x｜y，φ′））｜y，φ），
最后得到 Q（φ′｜φ） ＝L（φ′） ＋H（φ′｜φ）。

记φi 为第 i＋１次迭代开始时参数的估计值，则第 i ＋１ 次
迭代的两步为

ａ）计算每个隐藏变量 zij的期望值 E［ zij］，假定当前假设
h＝枙μ１， μ２枛成立。

ｂ）计算一个新的极大似然假设 h′＝枙μ１′， μ２′枛，假定由每
个隐藏变量 zij所取的值为 ａ）中得到的期望值 E［ zij］，将假设
h＝枙μ１， μ２枛替换为新的假设 h′＝枙μ１′， μ２′枛，然后循环计算每
个 zij的期望值。 此 E［ zij］正是实例 xi 由第 j 个正态分布生成
的概率：

E［ zij］ ＝
p（ x ＝xi ｜μ＝μj）

∑２
n ＝１ p（x ＝xi ｜μ＝μn）

＝

ｅ － １
２σ２

（xi －μj）２

∑２
n＝１ ｅ － １

２σ２
（xi－μn）２

因此步骤 ａ）可由将当前值枙μ１， μ２枛和已知的 xi 代入到上
式中实现。 在步骤 ｂ），使用 ａ）中得到的 E［ zij］ 来导出一新的
极大似然假设 h′＝枙μ１′， μ２′枛。 如后面将讨论到的，这时的极
大似然假设为

μj←
∑m

i ＝１E［ zij］xi
∑m

i＝１E［ zij］

新的表达式只是对μj 的加权样本均值，每个实例的权重
为由其第 j个正态分布产生的期望值。

2畅3　SVM唱EM的朴素贝叶斯算法
用优化训练的 ＳＶＭ训练邮件集，解决一个二次规划问题，

使学习器得到一个全局最优化解，然后把数据集分成完整集和
缺失集，计算缺失属性的数据项与完整属性数据项的相关度，
取相关度最大的数据项对应的属性作为缺失属性的一个估计

值。 此估计值作为 ＥＭ算法的初始值，然后执行 ＥＭ算法的两
步，完成极大似然估计，用最后估计的值来完成缺失属性的填
补，最后用朴素贝叶斯分类算法对完整数据集进行分类。
输入：T＝｛X１ ，X２ ，⋯，Xn｝，其中，X１ ，X２ ，⋯，Xn为原始属性

集，λ＝｛ t１ ，t２ ，⋯，tm｝为类别属性。
输出：样本 X的类别。
算法主要步骤如下：
ａ）把数据集 T分为两个数据子集 Ti和 Tj。 Ti中的记录全

部为完整记录，任何属性不含缺失值；Tj中的记录为不完整记

录，即属性中含有一个及以上的缺失值。
ｂ）调用 ＥＭ算法，完成缺失数据填补。
ｃ）随机选择 ４／５的样本作为训练集，剩余 １／５的样本作为

测试集，计算训练集样本的先验概率 P（λ）。
ｄ）在假设类条件独立的情况下根据贝叶斯公式计算条件

概率 P（Xi｜λ）。
ｅ）根据式（３）计算后验概率 P（λ｜Xi），输出类别，求出分

类准确率。
朴素贝叶斯、ＥＭ和 ＳＶＭ算法是整个算法的核心部分，对

垃圾邮件、合法邮件、用户发出的邮件和提取的邮件进行学习
和过滤。

3　仿真实验与结果分析
本文所有的实验都是在普通 ＰＣ（ Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ２ ２．５３ ＧＨｚ

ＣＰＵ，２ ＧＢ ＲＡＭ）上做的实验，实验软件环境为 Ｅｃｌｉｐｓｅ ３．６ ＋
Ｊａｖａ Ｂａｙｅｓ算法，仿真实验的数据来源为：英文邮件样本采用
Ｓｐａｍ Ａｓｓａｓｓｉｎ邮件库，它包含 １ ８９７ 封正常邮件和 ４ １５０ 封垃
圾邮件；中文邮件样本采用笔者 Ｙａｈｏｏ邮箱的 ４４３封正常邮件
和 １ ３４１封垃圾邮件。
实验对上述两个邮件样本进行了综合测试，基于 Ｅｃｌｉｐｓｅ

３．６平台分别使用 Ｊａｖａ语言实现的朴素贝叶斯和改进的基于
ＥＭ和朴素贝叶斯算法构建邮件过滤器，在不同训练集规模、
不同特征数量等评估指标下进行邮件训练和邮件判别实验，评
价算法的查全率和误报率，平均匹配一封大小为 ６．０ｋ 的邮件
只需要 ０畅０２ ｓ左右。 邮件查全率 ＝正确识别邮件数／垃圾邮
件数；误报率＝错误识别垃圾邮件为正常邮件数／正常邮件总
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数。 实验结果数据如表 １和图 ２所示。
表 １　ＮＢ 和 ＳＶＭ唱ＥＭ唱ＮＢ 查全率对比

训练邮件

总数

／封

朴素贝叶斯

查全率

／％

朴素贝叶斯

误报率

／％

改进的

朴素贝叶斯

查全率

／％

改进的朴素贝叶斯

误报率

／％

１０００ 刎７５ t．２ ９  ．７ ８５ 噜．５ ５ 後．４

２０００ 刎７９ t．１ ８  ．８ ８７ 噜．３ ５ 後．０

３０００ 刎８３ t．４ ７  ．９ ９１ 噜．３ ４ 後．６

４０００ 刎８６ t．９ ７  ．３ ９２ 噜．９ ４ 後．２

５０００ 刎８９ t．６ ６  ．８ ９５ 噜．６ ４ 後．０

６０００ 刎９１ t．９ ６  ．１ ９６ 噜．６ ３ 後．６

７８３１ 刎９３ t．６ ５  ．６ ９８ 噜．４ ３ 後．２

该实验是基于朴素贝叶斯算法和改进的基于 ＳＶＭ唱ＥＭ 朴
素贝叶斯复合算法进行的。 从表 １可以看出，训练集的大小对
查全率及精确度都有较大的影响，一般来说，训练集中邮件样
本越多，邮件过滤的性能越好，稳定性越强。

通过实验表明，本文实现的改进朴素贝叶斯复合智能算
法，在训练集达到 ５ ０００ 之后查全率达到了 ９５％以上，远高于
朴素贝叶斯算法，这也正说明相对朴素贝叶斯算法的优越性。
适当增加训练集样本数，改进的贝叶斯复合智能算法将在查全
率和误报率方面有更好的表现。

4　结束语
朴素贝叶斯邮件过滤器简单有效而且可计算性强，可用于

更加精确的垃圾邮件过滤器。 本文针对传统过滤算法对垃圾

邮件的识别率低的不足，提出了改进的贝叶斯复合智能算法来
过滤垃圾邮件。 实验结果表明，复合智能算法要优于传统的朴
素贝叶斯算法，而且最大程度地保持了算法的自动化和智能
化，具有很强的适用性和自我学习性，突破了用朴素贝叶斯方
法对大规模数据特征提取时存在的局限性。 基于邮件样本集
的训练总数的增加会使该算法有更高的精确度，所以笔者后续
将对该方面作更深入的研究。
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