
机器学习概论实验一实验报告  

一、实验目的  

熟悉贝叶斯学习的基本原理，对贝叶斯学习的各种简化变形有所了解；
通过编写利用Naive Bayes进行垃圾邮件识别，对于Bayes学习在实际工程项目中的应用有所熟悉，同时能够
体会到实现过程中的一些细节；
在实际项目中，感受Bayes学习的优劣势。

 

二、实验内容  

对于64620个已经分词过的邮件文档(已打过标签)，采用Naive Bayes方法，进行模型的训练和测试，同时在其中针
对以下几个话题进行讨论：

1. 训练数据集大小的影响。通过采用不同规模的训练集，观察最后评价指标的变化；
2. 零概率情境下的平滑处理。通过采用不同的平滑取值策略，体会它们的差异，感受平滑的效果；
3. 一些其他特征的作用。除了文档本身的信息，还可以提取出来其他特征，观察这些特征对最后模型结果的影

响。
4. 其他有意义的话题，例如我还讨论了停用词表过滤的效果，选取的特征维数变化对模型效果的影响。

 

三、实验原理  

本次实验所基于的理论基础为贝叶斯学习中的朴素贝叶斯方法。为了完成预期的任务，这里需要解决两个问题：贝
叶斯决策以及贝叶斯模型的参数估计。其中，贝叶斯模型参数估计部分的原理与实践我在第四部分实验过程的第5
小节模型的参数训练上会有详细的说明，于是这里我们仅针对贝叶斯决策这部分进行原理描述。

针对这个问题，我们定义以下术语便于后面表示：

样本点： 共N个样本点，每个样本点由 这样一组属性对构成。其中， 表
示第k个样本的特征构成的向量，当然，在这个问题中，特征可以是某个词项出现的频次，也可以是某个词项是否
出现在文档中（布尔类型），还可以是发送邮箱类型、发送时间、发送方平台这些其他信息。而 则为样本k所属
的类别，该问题中

类别： ,即样本点所属于的类别信息，该问题中只有spam和ham两种。

特征向量： ，其中，该样本的特征组成的向量的维数为

据此，我们可以得到概率论中的Bayes公式可表示为

其中， 表示该样本点属于第 类别的先验概率。

在该次实验中，由于我们使用的是Naive Bayes，即假设不同特征之间在已知类别时是相互独立的，即
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根据Naive Bayes的条件独立性假设，我们可以得到Naive Bayes的公式可表示为

有了上面的计算公式，我们就可以计算出在已知该样本点的特征向量的情况下，该样本点属于各种类别的后验概
率。为了保证总体的错误率最小，我们选取后验概率最大的类别作为我们决策的该样本的分类，即

 

四、实验过程  

1. 数据集认识与预处理  

实验所提供的数据来自于中文邮件数据集：https://plg.uwaterloo.ca/~gvcormac/treccorpus06/，当然，助教也
在网络学堂上提供了一个已经经过分词的版本。

我们可以发现，所提供的邮件文档共有64620个，文件所采用的编码格式为utf-8，打开数据文件，我们可以发现，
它包含两个部分：前一部分是邮件头，其中包含了该邮件的相关信息，包括发送方、接收方、发送时间、邮件主题
等等；而后一部分则是邮件具体内容。这两部分之间的特征就是中间有一个空行，因此我在数据使用过程中，也采
用了这一方法进行提取。

同时我们发现，提供的数据中，还有一个label/index文件，我们发现其中包含了每个文档的相对路径和标签，标签
格式为spam或ham，表示垃圾邮件或非垃圾邮件。通过简单的计数，我们发现，在所给的所有文档中，共有
42854个垃圾邮件，21766个非垃圾邮件，两者之比约为2:1。同时，针对这个index文件，我进行了一下预处理，
主要是为了在项目中将其引入正确的相对路径中，由于我采用的编程语言是java，IDE为Eclipse，其默认的根目录
为项目的根目录，因此，首先我需要将index中的 ../ 替换为 input/ ,另外，由于我使用的是data_cut这个已经经过
分词的数据集，因此我还需要将index中的 data/ 替换为 data_cut/ (后面添加一个/的目的是防止连续替换)。并
且，以示区分，我将新的文件命名为index_cut。

下面，我们针对具体的六万多个文档进行一个初步的认识。通过遍历一下所有的文档，我们发现，在邮件正文中，
共出现了24962173个term，其中不相同的term共有213406个。所有这些文档所占的总的存储空间约为306MB。

 

2. 特征的提取与筛选  

在这里，我们采用最为简单的one-hot方法进行特征提取。但是，从上一部分，我们也发现，一共存在着个213406
不同的term（词项），如果我们将每个term都作为一维特征进行存储，那么为了将所有文档的特征记为一个特征
矩阵，假定特征均采用一个整型变量(int)进行存储，最终所需消耗的内存大约为55G，这显然是不能接受的。因
此，在这里，我们首先要进行特征的筛选操作。

我所筛选的具体流程分为以下三步：频次截断、去停用词、最大信息增益筛选。下面依次介绍这三个步骤：

(1) 频次截断  
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去停用词前 去停用词后

这里我做出来一个基本假设：如果一个term出现的频次过低时，那么它所能够提供的特征信息量是很少的，这主要
是因为它出现的偶然性太大了，因此噪声会比较大。另外，它所出现的文档数量很少，因此对于大多数文档基本上
不会有任何信息贡献。

为此，我选取了频次最高的前12000个term，并将结果写入topword.txt中，可以发现，出现频次最高的term
为“，”，出现的频次为988865次，相对于平均每个文档出现了15次左右。而排名在第12000名的term为共模，出
现频次为119次，可以看出，出现数量已经很少了。

 

(2) 去停用词  

进行了频次截断之后，我们把出现频次很低的词汇给去掉了（低于119个），但是我们也会发现一个很严峻的问
题：有很多term其实信息量是很低的，就比如说频次排名前五的term分别为“，”、“─”、“的”、“-”、“、”，可以看
出，基本上它们不会提供什么信息量。这种词我们一般称之为stop word（停用词）。为此，我的第二步筛选就是
去停用词，我采用了网上所找的停用词表
（url:https://blog.csdn.net/shijiebei2009/article/details/39696571），并在其中补充了一些标点符号。然后采
用逐一对比法去掉了停用词表中出现的term，同时，我还去除了为整数的term，这主要是因为整数主要是在分词
过程中残留下来的电话号码的片段，因此，它们也基本没有提供信息量。最终，我将这部分筛选出的结果写入
topfilterword.txt中。

去掉停用词和整数后，我们发现，存留下来的term的个数又从12000个降到了10435个，相当于去掉了1565个停用
词！这个效果还是很可观的。下图展示的是去停用词前后出现频次最高的二十多个term，可以发现，前面的很多无
效的标点符号和单字词都被去除了。
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(3) 最大信息增益筛选  

经过前面的两步筛选后，我们仍然还有一万多个term，这个规模依然是很大的。为此，我们需要定义一个规则将这
些term进行重排序(reorder)，按照我们的需求筛选出top k的结果。首先，我们发现，按照频次排序其实并不是一
个很好的判断准则。例如，如果一个词它出现在所有的文档中，它的频次大约为六万多，但其实它的分类效果其实
很差；而如果另一个词它只在垃圾邮件中出现，它的频次虽然只有四万多，但它的分类效果要比前者好太多。

根据上面那个例子，让我联想到了一个前面刚学的决策树学习中的一个概念：信息增益(information gain)。的
确，在这个问题中，由于我们做了特征间独立性的假设(Naive Bayes Assumption)，因此，仅考虑每个term自己
的信息增益，来评估其总体的分类效果，其实是合理的。关于信息增益，下面给出其计算公式：

在这里，S表示所有的垃圾邮件组成的集合，A表示邮件中是否含有该term，而Values(A)={含有， 不含有}。
Entropy(S)表示S的信息熵，其计算公式如下：

在这里， 表示样本所有可能的取值，在这里它属于集合{spam, ham}。

按照信息增益，我们可以根据前两步所筛选出来的一万多个term进行信息增益的降序排序，最终选取前top k的
term作为特征进行提取。如下图是信息增益值排名前30位的term-增益值-频次对应值，我们可以发现，尽管它们
并非一定是出现频次最多的一批词，但是它们所出现的频次并不少，最少的也有九千多。这主要是因为出现频次太
少，未达到伤筋动骨的效果，对于信息的增益值不会太大。而其中，对于信息的增益值最大的是com,达到了0.32，
我觉得主要是因为在很多非垃圾邮件中，为了方便对方联系自己，一般会设置“签名”，其中有一项则是自己的邮箱
地址，里面就会含有com。
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3. 特征矩阵的建立  

选取了我们需要使用的词项特征之后，下一步就要建立特征矩阵了。特征矩阵相当于一个索引表(index)，通过它，
我们就可以将具体数据与最后的学习过程之间实现隔绝，从而达到比较好的通用性效果。

在这里，矩阵中每一行，即每一个文档中的特征（即每一列）对应于上一步选取出来的top k的term在文档中出现
的频次，因此可以用一个整型数据进行存储(int)，而文档的列表(class)则为垃圾邮件或非垃圾邮件两类，也可以用
一个整型存储（当然更经济地也可以使用Boolean类型）。这样，我们就把矩阵抽象出来了：其行数和列数分别为
文档个数(64620个)与term个数加一(通常我选取term个数为1000，因此列数为1001)。编程实现也比较简单，基本
上就是遍历一下每个文档，给出其特征的向量，然后写入磁盘中即可。

 

4. 训练集与测试集的划分  

划分训练集与测试集的一个要求就是两者之间不能存在交叉，因为那样会使得测试准确率“虚高”，降低了模型的未
知样本预测能力。另一个不成文的规定是要使得训练样本尽可能多些，训练样本的数量是模型好坏的一个重要保
证，一种极端的处理方法被称之为“留一法”，但是在这里我并不适用。因为留一法的情况下，你需要抽样数据集规
模量级次，然后得到平均的测试准确率，但在我这个问题中，那样做成本太高，反而得不偿失。为此，我最终选取
的训练样本的全规模为45000个，其他样本作为测试集。
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当然，在训练集与测试集的划分中，我采用了随机划分的策略，具体为随机洗牌策略(shuffle)，洗牌后抽取出前
45000个样本作为训练集。这样一方面保证消除了样本顺序之间的bias，同时实现起来也比较简单( Java的
Collections类中有shuffle方法可以直接使用)。

 

5. 模型的参数训练  

参数训练步骤，就是我们根据训练数据集，去训练得到一些参数的值。在这里，我需要训练得到的参数包括以下：

其中， 为第 类别的先验概率，我采用频率估计概率的方式进行训练，得到参数的估计，具体公式如下

其中，M为训练集的大小， 表示示性函数，当函数中的式子成立时结果为1，不成立时则为0.

而另一部分， 可以直接运用条件概率公式，并根据频率估计概率来进行计算即

运用上面这两个公式，我们就可以通过训练得到模型的参数。

 

6. 模型的预测  

模型的预测我所依据的是最小错误率贝叶斯决策。即依据公式

当然，在这里，由于后验概率 是特别多个概率值相乘的结果，因此结果数值会非常小，为了防止概率的
数值过小而跨越下界，因此在这里我采取了取对数后的等价的公式如下

当然在这个问题中，预测时，针对后验概率的计算，我提出了一下三种模型：

(1) 只考虑词项存在性的简单模型  

在这个模型中，我只考虑了在文档中出现了的term，对于未出现的term的信息并未使用。同时对于term，只考虑
了其出现与否这个信息，忽略了其出现的频次信息，其所对应的公式可表示为：

 

(2) 考虑了词项出现频次的模型  
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  模型判为spam 模型判为ham

真实类别为spam True Positive False Negative

真实类别为ham False Positive True Negative

在这个模型中，我们只考虑在文档中出现了的term，不过在对这些term分析时，我们考虑到了该词项的频次信
息，即我们认为每一次出现的词项都将作为一个需要利用的信息进行考虑，这样我们得到最终的公式如下：

 

(3) 考虑了反向信息的存在性模型  

在这个模型中，我们考虑了在文档中某个词项出现与未出现这两方面的信息，当然，因为在这里考虑了词项未出现
的情况，因此对于出现了的词项，其出现频次的信息就显得不是那么的重要了。于是最终我们可以得到公式如下：

 

7. 模型的评价  

结束了预测过程，我们就要对学习的效果进行模型的评价了。在这里，我使用了Accuracy，Precision，Recall这些
指标来评估各分类器。为此，我们需要首先定义True Positive,True Negative，False Positive，False Negative这
几个概念，注意到在这里我们希望能够正确分类的类别为spam，即识别出来哪些邮件是垃圾邮件，因此我们将这
一类别Positive。于是我们可以得到这几类的对应表如下：

为此，相关的评价指标可以按照如下方式来定义

(1) Accuracy  

准确率即对于所有样本中正确分类所占的比率，这里对于两类样本的分类不加以区分，即

 

(2) Precision  

精确率即对于被判为垃圾邮件的样本点其中的确为垃圾邮件的比率，公式表示如下

 

(3) Recall  
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指标 模型1 模型2 模型3

Accuracy 0.96454 0.96338 0.92718

Precision 0.95609 0.95572 0.98017

Recall 0.99206 0.99078 0.90825

F1-Measure 0.97374 0.97293 0.94284

召回率即对于真实类别为垃圾邮件的样本点其中被正确找出的比率，公式表示如下

 

(4) F1-Measure  

由于精确率和召回率所考虑的信息都只是一方面，我们所需使用的好的学习机器应该是需要兼顾这两方面性能，因
此就有了F1-Measure这个指标，其取值为Precision和Recall的调和平均，即

 

五、实验结果与话题分析  

具体程序的运行顺序可以参考第七部分的源码说明，这里我们给出实验结果以及有关于话题的分析，同时在其中也
会嵌入代码中参数的配置方法。

1. 关于预测模型的选择问题  

在这里，为了控制变量，我们不加入邮箱类别、发送时间、XMailer类型这些额外的信息，都进行滤词操作，特征

维数大小我们都选择1000，训练集大小均选择100%，并且平滑系数 ，（随后这些配置被称之为

默认配置）仅仅是改变预测模型的类型（即上一部分提到的三种模型，在这里为了描述简单就称之为模型1,2,3）

为了改变预测模型的类型，在代码中我们只需要修改NaiveBayes.java中的预测模型语句为如下三句之一：

 

我们分别对它们运行5组，求出各个性能的平均值，分别得到它们的测试集的结果如下：

【注：完整版的实验运行结果见提交的excel文件"实验运行结果.xlsx"中，这里只展示5组运行的平均值、最大值和
最小值，之后的结果展示亦然】

(1) 考虑平均值  

(2) 考虑最大值  

int[][] table = bayes.testModel1(low, high); //采用模型1进行预测
int[][] table = bayes.testModel2(low, high); //采用模型2进行预测
int[][] table = bayes.testModel3(low, high); //采用模型3进行预测

1
2
3
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指标 模型1 模型2 模型3

Accuracy 0.96498 0.96437 0.92813

Precision 0.95703 0.95698 0.98164

Recall 0.99257 0.99104 0.90952

F1-measure 0.97423 0.97372 0.94340

指标 模型1 模型2 模型3

Accuracy 0.96407 0.96218 0.92614

Precision 0.95496 0.95424 0.97921

Recall 0.99148 0.99038 0.90672

F1-measure 0.97317 0.97197 0.94193

(3) 考虑最小值  

我们可以发现，三种模型从总体性能来看，模型1最佳，也就是我们当时认为的最basic的模型，而模型2与模型1之
间的差别并不大，最终效果略差一些。而模型3结果差别则较大，从总体来看模型3比模型1、2要差，主要差距是
在于召回率上，模型1、2的召回率可以达到99%以上，而模型3只有90%，也就是说10封垃圾邮件中就有大约1封
邮件会找不出来。但模型3也是有它的优势的，主要则是在精确率上，它能够达到98%，也就是说它判别为垃圾邮
件的邮件中，它被分错的概率是最低的。我觉得可能在大多数应用场景中，垃圾邮件分类的精确率的确应该也是最
重要的一项指标，因此我们也不能一棍子打死说模型3比模型1、2要差。

同时，我们也可以发现，平均值、最大值与最小值这三个评价指标上差别不是很大，因此在接下来的部分中我仅展
示平均值这一个指标，其他可以提交的excel文件。

 

2. 关于去停用词效果的分析  

这里，我们控制其他参数为默认配置（模型默认使用模型1），仅改变是否去停用词。而改变是否采用停用词只需
要调用WordIndexer中的方法如下：

 

通过选择其中一行进行操作即可达到去或不去停用词的效果。

当然，为了后面使用的方便，针对是否使用去停用词，最终得到的top words和feature matrix我所存储的路径也
有所区别，以示区分。而在NaiveBayes类中，则不加以区分，只需要给出相应的向量矩阵，就可以对其进行学
习，因此在这里只需要相对应即可。

下面，我们来看一下两种情况下得到的测试集的测试结果（性能平均值）如下：

index1.setFilter(true); //进行去停用词操作
index1.setFilter(false); //不进行去停用词操作

1
2
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指标 不去除停用词 去除了停用词

Accuracy 0.95712 0.96454

Precision 0.96201 0.95609

Recall 0.97364 0.99206

F1-measure 0.96779 0.97374

训练集规模 Accuracy Precision Recall F1-measure

0.1% 0.95045 0.94009 0.98860 0.96368

1% 0.96164 0.95365 0.99024 0.97160

5% 0.96435 0.95604 0.99207 0.97372

20% 0.96382 0.95560 0.99153 0.97323

50% 0.96428 0.95588 0.99195 0.97358

100% 0.96454 0.95609 0.99206 0.97374

可以看出，从总体性能角度看，去除了停用词与不去除相比，准确度提升了0.6%，这其实还算一个比较大的提升
了。不过，在Precision这一项中，反而是不去除停用词这一项中占有优势。这也说明，在停用词所提供的信息中，
有更强的倾向性让模型分类到ham类中。

 

3. Issue 1: 训练集规模对结果的影响  

在我的模型中，所选取的100%的训练集规模为45000，而测试集都是从随机洗牌后的第45001个样本到最后这一万
七千多个样本组成。因此，我们可以调整如下语句：

 

改变初始给trainSize常量的赋值，就可以来控制训练集规模的大小。当然，45000个已经是最大规模了，因此规模
取值只能比100%取值更小。为此，我们选取0.1%，1%，5%，20%，50%，100%取值下进行测试，得到测试集结
果的相关指标（平均值），如下表所示：

据此，我们可以绘制出各指标随训练集规模变化的关系图像如下：

public static final int trainSize = 45000; //训练集数据的大小1
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Accuracy Precision

Recall F1-Measure

我们可以发现，随着训练集规模的增大，模型的稳定性也是在不断的提高，当训练集规模较小时，训出来模型的效
果上下波动很大。但在50%规模下的训练集上，其性能与100%训练集数据规模上已几乎没有差异。另外，如果我
们只考虑平均值大小，大约当训练集达到全规模的5%时，就基本上性能上与全集区别不大。综上可以看出，模型
的鲁棒性上还是很不错的。

 

4. Issue 2: 零概率平滑问题  

由于数据中可能存在着概率为零的特征，如果直接计算，这样可能会导致就是因为这一个term的特征，使得原本后
验概率上占据绝对优势的类别直接因为一个零概率从而概率降为0。为了避免这种情况的诞生，我们拟采用平滑处
理的方法，利用下式对于某维特征上的概率进行平滑处理：

其中，在实验中，M我统一选取训练集的数据规模，例如在100%训练集情况下为45000，而 则也是一个关于
（令为 ）的函数 ，一般情况下我们认为 ，否则它对数值的影响就将大于真实的样

本点，弄成了“喧宾夺主”的副效果。在这里，我们选取 分别为 进行实验，实验中，
我们只需要修改NaiveBayes.java中如下行的代码：
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Accuracy Precision Recall F1-Measure

0.96443 0.95618 0.99193 0.97372

0.96437 0.95656 0.99116 0.97355

0.96454 0.95609 0.99206 0.97374

0.96309 0.95424 0.98458 0.97277

0.95693 0.94271 0.99533 0.96830

Accuracy Precision

Recall F1-measure

 

将变量alpha的取值修改为所需的表达式即可。最终我们得到最后的结果（性能平均值）如下：

据此，我们可以绘制出各指标 取值不同的变化关系图像如下：

可以发现，和我们之前预期的结果不太一样！从图中我们看到，当 取值不大于 时，最后的结果没有太大的
区别！而当 时，性能开始出现小幅下降，当 时，下降就相当明显了。

public double alpha = 1.0 / Math.sqrt(trainSize); //设置平滑系数1



类别 样本点个数 Accuracy

全部测试样本点 19619 0.96605

ham为0，spam不为0 8489 0.99882

spam为0，ham不为0 2041 0.99902

spam、ham都为0 3 0.33333

下面，我们针对 时仍能保持较高性能这一点进行一定的分析。要说到 对性能若要有极大的影响，主要
就是概率为0造成的，尤其是当两类的概率均为0时，最后的选择其实是盲目的，下面，我们就对 时对测试数
据进行计算时出现概率为零的样本点的数量进行计数（在我的代码中就相当于 取到负无穷）。下面记录的是
一次运行后的结果，其中命令行截图如下：

整理并统计到表格中数据如下：

我们发现，对于我们所忌惮的spam、ham两类全为0的情况，出现的其实是极少的，在这次运行过程中，只出现了
3个这样的测试样本点。而对于ham或spam只有一个为0时，我们发现它的分类准确率竟然高达99.9%左右，这说
明这种情况下，如果我们加大了为零特征项所能提供的信息，或许可以获得更高的性能提升。

于是，在下一部分中，我们就拟采用这种方法改进我们的模型，获得更高的Accuracy。

 

5.  利用零概率信息进行模型的改进  

在上一部分中，我们发现，当spam和ham中在取 时，有一个出现概率为0的情况，这个时候它的判别准确率
是相当高的，基本上都在99.5%以上。因此，在我们采取一般的 值时，提前判断是不是有一边概率可能出现零的
情况，从而利用到刚才得到的这块准确率相当高的信息，就可以提高模型整体的预测的精确度。

为此，我又在NaiveBayes.java中专门写了一个方法testModel1_1(int, int)，将这种方法实现了出来，下面我们来
看一下其运行五次的性能评估（依然选取 为默认值），并与之前的模型结果进行比较（依然是只看平均值）：
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指标 改进前 改进后

Accuracy 0.96454 0.96603

Precision 0.95609 0.95812

Recall 0.99206 0.99218

F1-measure 0.97374 0.97485

可以看出，这种改进后的方法在每项指标中性能都有所提升！总体来看提升大约为0.15%，可以看出这部分信息还
是很有价值的。

 

6. Issue 3: 特殊特征的提取  

在这里，我一共提取了三个特殊的特征，分别为发送邮箱类型、发送时间和发送平台，下面针对这三个特征的提取
方法和结果进行说明和分析。

(1) 发送邮箱类型特征  

我们发现，发送邮箱类型的信息一般都在第一行给出，例如下面这个就是一个典型的第一行内容

可以发现，从其中我们就能够得知该邮件的发送邮箱为sohu。根据题目中所给数据的一些常用邮箱信息，我将这
一特征划分为一个9维信息，这九维特征具体如下：

对于前八个维度，如果该邮件的发送邮箱属于它，那么这一维度的值就为1，否则则为0。而如果该邮件都不属于前
八种类型，则other维度置为1，否则置为0。

这里说明一下：其实这里的维度划分与Naive Bayes的特征条件独立性相矛盾，但由于最终我们实际只是用的到一
个维度的信息，因此不会影响到实际使用的效果。

另外，解释一下为何对于126和163我在后面要加个.com。这主要是为了方便后期处理，否则这很容易与后面IP地
址中可能出现的数字相冲突，这样追加之后可以直接使用126.com或163.com进行子串匹配。

最终，我们得到的ham和spam分别属于各个维度的数量向量如下：

我们可以发现，邮箱类型所能提供的分类信息还是很可观的，尤其是对于QQ邮箱和微软邮箱而言，在这个数据集
中所有它们发送的邮件全是垃圾邮件。

针对邮箱类型特征，我们可以将其加入到数据中，并给这部分特征分配一个权重 ，并取 ，来观
察不同取值下测试数据中分类性能（比较平均值）的变化，具体控制操作在于以下两句赋值语句：
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指标 w=0 w=1 w=10 w=100

Accuracy 0.96454 0.96839 0.97215 0.88818

Precision 0.95609 0.96205 0.96405 0.86371

Recall 0.99206 0.99140 0.99510 0.98748

F1-measure 0.97374 0.97650 0.97933 0.92145

 

以下是在不同权重之下的运行结果：

可以发现，随着所选取的权重 的增大，系统的性能呈现出先提高后降低的趋势，在选取的四个权重数值中，我们
可以发现，w=10的时候性能是最好的，可以达到0.97215左右，比baseline要出0.7%左右，这还是一个相当大的
提升。而随后，再随着w的进一步增大，性能下降很厉害。最终，经过不断尝试，我发现当w选取在6附近时，性能
是最好的。

 

(2) 发送时间特征  

有了前面那个特殊特征提取的详细例子，在这里对于后两个新特征，我就做一下简要的介绍。对于发送时间这个特
征，由于它基本上都出现在第三行，因此我直接在第三行，通过字符串拆解的方式一步步逼近我所需要的发送小时
的信息，并最终将其提取出来。

与邮箱特征类似，这里可以根据小时数，将发送时间特征化为一个24维的向量，分别为该邮件是否在0时，1时，
···，23时内发送，基于此，我们可以得到ham和spam分别属于各个维度的数量向量如下：

可以看出，两种类别基本上都是均匀分摊到各个维度上的，也就是说发送时间这个特征其实提供的信息量并不大
（甚至可以认为没有），于是在这里，我们选取 ，来观察不同取值下测试数据中分类性能（比较平
均值）的变化，具体控制操作在于以下两句赋值语句：

 

以下是在不同权重之下的运行结果：

public boolean useMailInfo = true; //是否使用邮箱信息
public double alphaMail = 10; //邮箱提供信息的权重

public boolean useTimeInfo = true; //是否使用时间信息
public double alphaTime = 10; //时间提供信息的权重

1
2

1
2
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指标 w=0 w=1 w=5 w=10

Accuracy 0.96454 0.96475 0.96318 0.96016

Precision 0.95609 0.95622 0.95558 0.95570

Recall 0.99206 0.99229 0.99044 0.98571

F1-measure 0.97374 0.97392 0.97270 0.97047

可以发现，当w=1时效果不是很明显，而当w=5,10时，分类的性能开始出现下降。这与我们刚开始的设想区别不
大，因为这部分的信息的确很少，给最终模型所带来的更多的是噪声。

 

(3) 发送平台特征  

在邮件头的信息中，还有一个常用的信息叫XMailer，例如一个普通的邮件中的XMailer信息呈现如下：

例如这个邮件就是从微软的Outlook程序中进行发送的。根据题中所给的数据，我提取出的发送平台的特征共分为
4维，这四维特征如下：

与前面的特征取值方式类似，如果发送平台属于某一类，则其取值为1，否则为0.但对最后一维特征None，则是如
果没有发送平台时，其取值为1，否则为0。当然，这个地方要注意，这里的None与发送邮箱类型中的Other不完
全相同。这里的None含义是，如果该邮件头中没有XMailer信息，则定义为None，而并不是只要不属于前三位特
征就归为这一类。

针对这四维特征，我们可以得到ham和spam分别属于各个维度的数量向量如下：

可以看到，XMailer信息对于两类邮件的区分力度的还是很不错的，尤其是对于VolleyMail，在数据中它全属于
spam类型。

下面，我们选取 ，来观察不同取值下测试数据中分类性能（比较平均值）的变化，具体控制操作在
于以下两句赋值语句：

 

以下是在不同权重之下的运行结果：

public boolean useXMailerInfo = true; //是否使用平台信息
public double alphaXMailer = 10; //平台提供信息的权重

1
2
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指标 w=0 w=1 w=5 w=10

Accuracy 0.96454 0.96556 0.96737 0.96847

Precision 0.95609 0.95892 0.96184 0.96373

Recall 0.99206 0.99056 0.99013 0.98968

F1-measure 0.97374 0.97448 0.97578 0.97525

特征维数 Accuracy Precision Recall F1-measure

100 0.93743 0.92394 0.98682 0.95435

200 0.96400 0.95702 0.99023 0.97334

500 0.97197 0.96717 0.99149 0.97918

1000 0.97549 0.97112 0.99256 0.98172

2000 0.97787 0.97414 0.99294 0.98345

5000 0.97798 0.97355 0.99373 0.98354

可以发现，权重从0不断增加到10的过程中，模型的性能在逐步地提升，不过提升幅度没有前面的邮箱类型信息那
么大，顶峰的时候提升幅度大致为0.4%。但我们还是可喜地看到这部分信息对于模型的性能还是有正向地影响的，
并根据不断尝试，我发现，当权值w在8附近时，提升效果最为显著。

 

7. 选取特征维数对结果的影响  

由于我这里所选取的特征是top k维的term，因此只需要改变k即可改变最终选取的特征的维数。要改变特征维数，
首先需要改变WordIndexer.java主方法中的语句

 

其中，调用方法中的参数即为你所选取的特征的维数。随后，还需要在MatrixIndexer.java中生成该维数所对应的
特征矩阵，之后就可以运行程序，进行模型的训练和测试了。

下面，我们依次选取100,200,500,1000,2000,5000维特征进行分析，观察模型性能随着特征维数的变化关系，得到
的结果（平均值）如下所示。当然同时为了测试上一部分其他特征对于结果的实际效果，在这里，我设定使用邮箱
类型和发件平台这两方面信息，并选取邮箱类型的权值为6，发件平台的权值为8，在这种情况下进行实验。

以下是程序运行所得到的变化关系图像：

index1.reorderTopword(500);1
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Accuracy Precision

Recall F1-measure

从上面这些图像中我们可以看出，随着特征维度的增加，模型的预测准确度也随着逐步提升，这一点在最开始100
维到200维之间的提升反映的最为明显。另外，我们也看到了邮箱类型和发件平台那总共加起来只有13维特征的厉
害之处，它能够使得1000维的结果提升大约1.1%！，同时，它加上200维原始特征的效果近乎等价于1000维原始
特征的效果。

 

六、实验小结  

在第四和第五部分，我们分别针对实验中具体的实现流程和实验最后结果进行了详细地描述和分析，在这里，针对
我实验中的收获进行一个简单的小结：

1. 数据预处理和特征筛选的重要性，从最初一共20万多维特征到最后我只采用的1000维特征之间，我进行了三
次筛选，这对于性能和效率的提升效果还是很明显的。特征筛选除了提高程序运行效率外，另一个重要作用
就是降低噪声。而数据预处理则为后面的处理提供便利和基石。

2. 关键特征的挖掘和提取有时真的很重要，从最后实例我们也能看到，邮箱类型和发件平台总共才13维特征，
就把从201维到1000维这800维特征所达到的效果近乎抗衡了，这足以说明这些隐式的特征可能是需要我们去
挖掘、去筛选的。

3. 小规模数据调试，大规模数据测试。当我们最开始编写代码时，最好还是使用较小规模的数据进行调试，这
样可以降低过程中训练模型，等待出错debug的时间消耗。而当模型在小规模数据上没问题后，再转而去大规
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类名 功能描述

WordIndexer 实现词项筛选过程的第一步和第三步，筛选出有效词项的框架类

WordInfo 记录在词项筛选时各词项所需要存储的各种信息，并进行简单处理

Filter 实现去停用词和数字的滤词操作

MatrixIndexer 生成并导出相应维度的特征矩阵

FeatureExtract 提取额外的三类信息（邮箱类型、时间、平台），并导出它们相应的特征矩阵

NaiveBayes 实现模型训练和测试的核心类

模数据中测试，验证程序是否handle这一规模的数据。当然，在这之前，针对模型的复杂度也需要有一定的
估计，避免写出那种理论正确，但实际完成不了的“天文”代码。

 

七、实验源码说明  

本次实验，我使用的编程语言为java，总代码长度1300多行，代码见我提交的codes/文件夹中，下面对于代码中各
类的功能以及正确的执行顺序进行一定的说明：

1. 各类的功能描述  

 

2. 程序正确执行顺序  

1. 运行WordIndexer.java，在其中你可以选择是否使用去停用词，选择输出的词项的数量以及导出的文件名；
2. 运行MatrixIndexer.java，在其中你需要指定上一步的输出文件和这一步你希望导出的特征矩阵的文件名；
3. 运行FeatureExtract.java，导出额外特征信息；
4. 运行NaiveBayes.java，进行模型训练和测试，导入的文件名需与第二步的导出特征矩阵文件名相对应，其中

你也可以设置各种参数，具体参数设置见第五部分的实验结果与话题分析。
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