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摘　要：朴素贝叶斯（ＮＢ）是一种简单高效的分类算法，且在垃圾邮件过滤中得到广泛应用，但是其属性间独立性的

假设在一定程度上影响了分类效果．针对这一问题，提出一种改进的ＮＢ算法———ＦＯＡＮＢ算法．该算法将ＮＢ算法

与果蝇优化算法（ＦＯＡ）相结合，根据不同特征属性对分类的影响程度赋予不同的权值，通过ＦＯＡ对权值进行优化，

得到全局最优特征权向量，该算法在保留ＮＢ算法的简洁高效的优点的同时，通过权值优化获取更加具有决策性的特

征属性，从而提高垃圾邮件过滤的正确率和召回率．通过仿真实验与ＮＢ算法、加权贝叶斯（ＷＢ）进行对比，结果表明

ＦＯＡＮＢ算法使得垃圾邮件过滤效果得到明显改善，正确率和召回率均有所提高，且提高幅度约为５％．
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１　引言

电子邮件为人们的生活、工作和学习等方面带

来了便利，但电子邮件也是一把双刃剑，有部分邮件

携带不良信息，甚至带有病毒，这样的邮件严重浪费

了互联网资源和用户的时间．垃圾邮件过滤技术的

研究有着深远的社会意义与巨大的经济价值［１］．

贝叶斯方法在效率和适应垃圾邮件变化等方面

优于Ｋ近邻方法、支持向量机（ＳＶＭ）方法，依靠其

自身的准确性和稳定性，使其在垃圾邮件过滤中得

到了广泛的应用［２］．朴素贝叶斯算法（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，

ＮＢ）由于其存在条件独立性假设，即属性间是相互

独立，互不影响，从而影响了垃圾邮件过滤的性能．

为了解决这一问题，众多学者提出不同的方法对朴

素贝叶斯改进，其中特征权重法为一个研究热点．

Ｚｈａｎｇ等
［３］提出了加权朴素贝叶斯分类，其采

用的方式是赋予每个属性不同的权值，以削弱条件
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独立性假设，使分类更加符合实际．实验证明，加权

朴素贝叶斯分类的准确率优于朴素贝叶斯分类．

Ｌｅｅ
［４］提出了一种对特征值分配不同权重的方法，

同时采用梯度下降的方法对权值进行最优化处理，

实验证明其在分类领域得到了较好的效果．Ｊｉａｎｇ

等［５］提出了一种基于局部加权的朴素贝叶斯文本分

类算法，通过加权的方法弱化了特征项间强独立性

假设，得到了良好的分类效果．Ｗｕ等
［６］提出了一种

基于人工免疫系统的方法对特征权重做自适应调

整，以提高分类效果．学者们采用不同的方法对特征

权值进行处理优化，但目前在垃圾邮件过滤领域内

采用群智能优化算法对权值进行优化的研究尚少，

且群智能优化算法具有较好的寻优性能．计宏
［７］通

过改进粒子群算法对概率权值进行优化，寻求全局

最优权值从而提高分类效果，但是粒子群算法参数

较多，不易调节．

因此，本文提出一种新的算法———ＦＯＡＮＢ算

法，该算法将朴素贝叶斯算法（ＮＢ）与果蝇优化算法

（ＦｒｕｉｔＦｌｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＯＡ）算法相

结合，ＦＯＡ算法具有较强的全局寻优能力，且参数

较少，容易调节，因此该算法既保留了ＮＢ算法的简

洁高效性，同时利用ＦＯＡ算法对权值进行全局寻

优，得到更加符合实际的特征权值，提高垃圾邮件的

过滤效果．

２　相关技术

２．１　朴素贝叶斯的相关模型

贝叶斯方法是一种基于概率统计的学习方法，

其可以根据事件的训练数据计算得到该事件发生的

概率，以计算下一次该事件发生时的概率大小．在垃

圾邮件过滤的应用中，根据贝叶斯法则，通过对邮件

集的训练数据得到的先验概率来估计其后验概率的

大小．

贝叶斯公式提供了根据先验概率和条件概率计

算后验概率的方法，其公式可写为

（ ）犘 犆 犡 ＝
（ ） （）犘 犡 犆犘 犆
（ ）犘 犡

（１）

为叙述方便，现对符号做如下规定：犆表示邮件

类别，其值域为｛犆ｓｐａｍ，犆ｈａｍ｝；假设邮件犲犻有犿 个特

征属性，将邮件犲犻表示为特征向量，即为犡犲犻＝（犡１，

犡２，…，犡犿），其中犡１，犡２，…，犡犿是邮件犲犻的特征属

性．由贝叶斯公式可知，邮件犲犻属于类别犆ｓｐａｍ 的概

率可表示为

犘 犆ｓｐａｍ 犡犲（ ）
犻 ＝

犘 犡犲犻 犆ｓｐ（ ）ａｍ 犘 犆ｓｐ（ ）ａｍ

犘 犡犲（ ）
犻

（２）

由于在朴素贝叶斯模型中，存在条件独立性假

设，即各属性间是相互独立的，因此

犘 犡犲犻 犆ｓｐ（ ）ａｍ ＝犘（犡１，犡２，…，犡犻，…，犡犿 犆ｓｐａｍ）

＝∏
犿

犻＝１

犘 犡犻 犆ｓｐ（ ）ａｍ （３）

在计算过程中，犘（犡犲犻）可看作是常数，结合式

（３），则在朴素贝叶斯模型中，邮件犲犻属于类别犆ｓｐａｍ

的概率式（２）可转化为

犘 犆ｓｐａｍ 犡犲（ ）
犻 ＝犘 犆ｓｐ（ ）ａｍ ∏

犿

犻＝１

犘 犡犻 犆ｓｐ（ ）ａｍ （４）

由于朴素贝叶斯属性间独立性的假设在实际应

用中很难达到满足，其不能发挥真正具有决策功能

的特征属性的作用，同时增加了其他无关特征项的

影响．因此可根据不同特征项对分类的影响大小赋

予不同的权值，将朴素贝叶斯扩展成为加权朴素贝

叶斯．对于加权朴素贝叶斯模型（ＷｅｉｇｈｔｅｄＮａｔｉｖｅ

Ｂａｙｅｓ，ＷＮＢ）来说，贝叶斯公式可表示为

犘 犆犼 犡犲（ ）
犻 ＝

犘 犆（ ）犼 ∏
犿

犻＝１

犘ω犻 犡犲犻 犆（ ）犼

犘 狓犲（ ）
犻

（５）

式中，ω犻是对应每一个特征值的权重．在理想情况

下，当其结果为１时，判定为垃圾邮件，当其结果为０

时，则判定为正常邮件．但在实际应用中，理想状况

无法达到，但是当犘（犆犼狘犡犲犻）的值越接近于０或１

时，分类结果越具有可信度，在实验过程中可以采用

对邮件样本的训练使其接近理想情况．

加权朴素贝叶斯（ＷＮＢ）的大致过程
［８］如下．

输入：数据集

输出：分类结果

（１）邮件预处理，对邮件进行向量化处理，经过

分词与停用词处理，获得特征向量．

（２）任务判断，若是训练任务，则执行步骤（３），

若为分类任务，则执行步骤（５）．

（３）训练所有样本，通过训练阶段，计算条件概

率犘（犡犲犻狘犆犼）以及类先验概率犘（犆犼），同时计算初

始权值ω犻．

（４）构造加权朴素贝叶斯分类器．

（５）调用训练所得的概率值以及权值，输出分类

结果．

２．２　果蝇优化算法

特征权重法有效地创造了加权贝叶斯模型，对

于权重的选取直接影响到分类的效果，为了提高分

类的准确性，本文引入果蝇优化算法对权值进行全

局寻优，获得最优权值．
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根据果蝇优化算法的思想，可以把算法优化的

过程分为以下步骤［９１１］．

（１）设定参数，即确定果蝇种群的规模大小

狊犻狕犲狆狅狆，果蝇算法的最大迭代次数犿犪狓犵犲狀，初始化

果 蝇 位 置： 随 机 产 生 果 蝇 的 初 始 位 置

（犡＿犪狓犻狊，犢＿犪狓犻狊）．

（２）利用果蝇的嗅觉，赋予每个果蝇随机的方

向和距离，如式（６）

犡犻＝犡＿犪狓犻狊＋犚犪狀犱狅犿犞犪犾狌犲

犢犻＝犢＿犪狓犻狊＋
烅
烄

烆 犚犪狀犱狅犿犞犪犾狌犲
（６）

式中，犚犪狀犱狅犿犞犪犾狌犲为搜索距离，搜索方向为随

机数．

（３）计算果蝇当前位置距原点的位置犇犻狊狋犻以及

味道浓度的判定值犛犻；

犇犻狊狋犻＝ 犡２犻＋犢
２（ ）槡 犻 （７）

犛犻＝１／犇犻狊狋犻 （８）

（４）将计算所得味道浓度的判定值犛犻代入味道

浓度判断函数犳狌狀犮狋犻狅狀，计算出当前每个果蝇所在

位置的味道浓度狊犿犲犾犾犻；

狊犿犲犾犾犻＝犳狌狀犮狋犻狅狀犛（ ）犻 （９）

式中，味道浓度判断函数犳狌狀犮狋犻狅狀需要根据实际情

况进行确定．

（５）比较每个果蝇所在位置的味道浓度狊犿犲犾犾犻，

找到当前果蝇种群中味道浓度最大的果蝇个体．

（６）确定味道浓度最大的果蝇个体所在位置（犡，

犢）以及当前的味道浓度值，此时的位置记为最优个体

位置，味道浓度记为最佳浓度值，利用果蝇的视觉，所

有果蝇向最优个体位置飞去，更新种群的位置．

（７）迭代寻优，迭代次数若小于最大迭代次数

犿犪狓犵犲狀，重复（２）～（６），再判断当前最佳浓度值是

否优于前一最佳浓度值，若优于，执行步骤（６），否则

重复执行（２）～（６），直至迭代次数达到最大迭代次

数犿犪狓犵犲狀，找到目标所在位置．

在文献［１２］中，吴小文等人将ＦＯＡ算法与其

他群智能优化算法进行比较，得到结论ＦＯＡ算法简

单，参数相对较少易调节，全局寻优能力强并且寻优

精度较高．

３　ＦＯＡＮＢ算法

ＦＯＡＮＢ算法融合ＮＢ算法和ＦＯＡ算法，一

方面保留了ＮＢ算法的高效简洁性，即特征属性间

相互独立，使得计算复杂度降低；另一方面根据不同

特征属性对分类的影响大小赋予不同的权值，利用

ＦＯＡ算法进行全局寻优，提高分类准确性．该算法

步骤如下．

输入：数据集

输出：分类结果

（１）邮件预处理，对邮件进行向量化处理，经过

分词与停用词处理，获得初步特征向量．

（２）特征提取，采用信息增益的方法对特征项提

取，获得具有决策性的特征属性．

信息增益定义如下：

（）犐犌狋 ＝－∑
犮

犼＝１

犘犮（ ）犼ｌｏｇ犘犮（ ）犼 ＋

（）犘狋∑
犮

犼＝１

犘犮犼（ ）狋ｌｏｇ犘犮犼（ ）狋＋

犘狋（）
－

∑
犮

犼＝１

犘犮犼狋（ ）
－

ｌｏｇ犘犮犼狋（ ）
－

（１０）

（３）任务判断，若是训练任务，则执行步骤（４），

若为分类任务，则执行步骤（７）；

（４）训练所有样本，通过训练阶段，计算条件概

率犘（犡犲犻狘犆犼）以及类先验概率犘（犆犼），同时计算初

始权值ω犻；

（５）确定目标函数，即味道浓度判定函数，利用

ＦＯＡ算法优化目标函数，获取全局最优权值．

当在理想情况下，则如式（１１）所示．

ε＝
１，狓犼∈犮狊

０，狓犼∈犮
烅
烄

烆 犺

（１１）

令式（２）为ε狊，本文通过最小二乘法确定关于权

值ω的目标函数如下：

犳（）ω ＝ｍｉｎ∑
狀

犼＝１

ε－ε（ ）狊 ２ （１２）

（６）构造加权朴素贝叶斯分类器；

（７）调用所得的概率值以及权值，输出分类

结果．

算法流程图如图１所示．

４　实验及结果分析

为验证算法的性能，对算法进行了实验测评．采

用交叉验证方法，把邮件样本集随机地分为５个大

小相等但互不相交的子集，对邮件样本学习和测试

分别进行５次，计算出每次分类结果的正确率和召

回率，为了使结果更具科学性，避免实验的随机性和

偶然性，采用５次结果的平均值作为最终衡量标准．

４．１　实验环境与测试数据

本文选取的实验环境如下所示．

硬件配置：ＣＰＵ为Ｉ５３４７０双核３．２０ＧＨｚ，内

存８．００ＧＢ，硬盘１ＴＢ．
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图１　ＦＯＡＮＢ算法流程图

操作系统：Ｗｉｎｄｏｗｓ７．０；

测试平台：ＭｙＥｃｌｉｐｓｅ１０．０，ＭａｔｌａｂＲ２０１１ａ；

实验数据：中国教育和科研计算机网紧急响应

组（ＤａｔａＳｅｔｓｏｆＣｈｉｎｅｓｅＥｍａｉｌｓ，ＣＣＥＲＴ２００５ｊｕｎ），

其包含合法邮件９２７２封，垃圾邮件２５０８８封．从中

选取正常邮件１０００封，垃圾邮件１５００封作为邮件

样本集．

４．２　实验评价指标

为了有效评价算法的分类效果，实验中采用以

下三个评价指标．

（１）犚（召回率）：垃圾邮件被检测出来的概率，

当其值越高时，我们认为分类效果越好．

犚＝
狀ｓｐａｍ→ｓｐａｍ
犖ｓｐａｍ

×１００％ （１３）

式中，狀ｓｐａｍ→ｓｐａｍ为判断正确的垃圾邮件数目，犖ｓｐａｍ为

样本集中垃圾邮件的总数目．

（２）犘（正确率）：垃圾邮件被判断正确的概率大小．

当正确率越大，则说明误判率越低，分类效果越好．

犘＝
狀ｓｐａｍ→ｓｐａｍ

狀ｓｐａｍ→ｓｐａｍ＋狀ｈａｍ→ｓｐａｍ
×１００％ （１４）

式中，狀ｈａｍ→ｓｐａｍ 为将正常邮件判定为垃圾邮件的

数目．

（３）犉值：一个综合考虑指标，其综合考虑了召

回率和正确率两个因素．

犉＝
２×犚×犘
犚＋犘

（１５）

４．３　测试与分析

４．３．１　ＦＯＡ算法与ＰＳＯ算法的对比

本文首先对 ＦＯＡ 算法与粒子群优化算法

（ＰＳＯ）进行实验对比，采用三个测试函数进行分析，

分别为Ａｃｋｌｅｙ函数、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数以及Ｇｉｒｅｗａｎｋ

函数，如表１所示．
表１　测试函数

函数名 维数 公式

Ａｃｋｌｅｙ ３０

犳（）狓 ＝－２０ｅｘｐ（－０．２
１
３０∑

狀

犻＝１

狓犻槡
２）－

ｅｘｐ
１
３０∑

狀

犻＝１

ｃｏｓ２π狓（ ）（ ）犻 ＋２０＋犲

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３０ 犳（）狓 ＝∑
狀

犻＝１

狓犻２－１０ｃｏｓ２π狓（ ）犻 ＋（ ）１０

Ｇｉｒｅｗａｎｋ ３０

犳（）狓 ＝
１
４０００∑

狀

犻＝１

狓（ ）犻 ２ －

∏
狀

犻＝１

ｃｏｓ
狓犻

槡
（ ）
犻
＋１

　　算法的参数设置如下所示．

种群大小１００，迭代次数分别为５００和５０．在

Ｍａｔｌａｂ中进行实现，本文以Ａｃｋｌｅｙ函数为例进行

分析．两种算法迭代寻优过程如图２所示．

（ａ）迭代次数为５００

（ｂ）迭代次数为５０

图２　Ａｃｋｌｅｙ函数迭代寻优过程
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由图２（ａ）可看出，将迭代次数设置为５００次，

ＦＯＡ算法与ＰＳＯ算法均能寻得最优值，且寻得最

优值所迭代的次数基本相同，区别在于迭代过程中，

ＰＳＯ算法极易陷入局部极值，为更方便看出这一

点，将迭代次数设为５０次，如图２（ｂ）所示，可以看

出ＰＳＯ算法在迭代过程中极易陷入局部极值，这将

会影响其寻优效果．除此之外，在实验过程中，记录

两种算法的时间，其中 ＰＳＯ 算法的时间约为

０．０９７ｓ，而ＦＯＡ算法的时间约为０．０７７ｓ，可证明

ＦＯＡ算法的效率高于ＰＳＯ算法．因此本文选择

ＦＯＡ算法进行权值寻优，而非ＰＳＯ算法．

４．３．２　ＦＯＡＮＢ算法验证

为了验证提出的ＦＯＡＮＢ算法的效果，仿真实

验分别测试ＮＢ、ＷＢ、ＦＯＡＮＢ这３种不同的算法，

采用交叉验证的方法进行５次，取５次结果的平均

值作为结果，获得３种算法下犚（召回率）、犘（正确

率）、犉值的值，从而分析其垃圾邮件辨别能力．结果

如表２所示．

由表２可以看出，在采用ＷＢ算法时，准确率以

及召回率要优于ＮＢ算法；当采用ＦＯＡＮＢ算法进

行权值寻优操作后，召回率和正确率有了进一步的

提升，相对于ＮＢ算法，其提升幅度约为５％．为便

于直观的观察结果，本文对５次交叉实验的平均值

进行了描述，如图３所示．

　　在实验过程中，针对误判的邮件（即正常邮件被判

断为垃圾邮件或垃圾邮件被判断为正常邮件的情况）

进行了统计，发现虽然ＦＯＡＮＢ依旧误判该邮件，但所

得到的概率发生了变化．本文将以正常邮件６０６，垃圾

邮件２４０８５为例说明．如表３所示（注：由于在计算过程

中条件概率连乘造成数值极小，表中所列数据为乘以

扩大因子Ｚｏｏｍｆａｃｔｏｒ的值，取值为１６．５）．
表２　仿真实验结果对比

实验次数 算法 犚／％ 犘／％ 犉／％

１

ＮＢ ８６．６７ ８８．６８ ８７．６６

ＷＢ ８８．３０ ８９．８９ ８９．０９

ＦＯＡＮＢ ９１．４１ ９２．８５ ９２．１２

２

ＮＢ ８２．２７ ８７．０２ ８４．５８

ＷＢ ８４．３３ ８７．７４ ８６．００

ＦＯＡＮＢ ８８．０２ ９０．０３ ８９．０１

３

ＮＢ ８５．２０ ８７．９０ ８６．５３

ＷＢ ８６．５６ ８８．６４ ８７．５９

ＦＯＡＮＢ ８９．３０ ９０．９２ ９０．１０

４

ＮＢ ８７．８７ ８６．６５ ８７．２６

ＷＢ ８９．３４ ８７．３９ ８８．３５

ＦＯＡＮＢ ９２．１０ ９０．１１ ９１．０９

５

ＮＢ ８３．８９ ８４．７０ ８４．２９

ＷＢ ８５．４３ ８５．６７ ８５．５５

ＦＯＡＮＢ ８９．６６ ８９．３７ ８９．５１

Ａｖｅｒａｇｅ

ＮＢ ８５．１８ ８６．９９ ８６．０６

ＷＢ ８６．７９ ８７．８７ ８７．３２

ＦＯＡＮＢ ９０．１０ ９０．６６ ９０．３７

图３　三种算法实验结果对比图

表３　误判邮件概率对比

测试邮件 算法 判为正常邮件的概率（犘犺） 判为垃圾邮件的概率（犘狊） 犘狊／犘犺

６０６
ＮＢ ６．４７４９１８０１６３４１８２８Ｅ２９６ ４．９９１１５７４９５４５４２７４Ｅ２１６ ２．０９５３９５９２Ｅ＋８０

ＦＯＡＮＢ ４．８６３３７６６６２４８５６６５Ｅ７１ ６．５６２８２４９６８８８３７７８Ｅ２８ １．３４９４５６３３Ｅ＋４１

２４０８５
ＮＢ １．０４４５１１４０５５８７３７５４Ｅ２１４ ８．５７６０８３７３８３９１０７８Ｅ３０２ ８．２１０６２１７９Ｅ８８

ＦＯＡＮＢ ４．６００８９８９７２３８６０３２Ｅ７６ １．３５２９５９２０１０７１７６９Ｅ１４１ ２．１７２８５６１３Ｅ６７

　　由表３可以看出，当为正常邮件时，虽然两种算

法最终均误判为垃圾邮件，但是ＦＯＡＮＢ算法相对

于ＮＢ算法，比值（犘狊／犘犺）却减小了，说明其误判为

垃圾邮件的概率降低了；当为垃圾邮件时，虽然两种

算法最终均误判为正常邮件，但是ＦＯＡＮＢ算法相

对于ＮＢ算法，比值（犘狊／犘犺）却增大了，说明其误判

为正常邮件的概率降低了．这说明ＦＯＡＮＢ算法中

的权值寻优过程在垃圾邮件过滤中起到了作用，即

本文所提出的ＦＯＡＮＢ算法在垃圾邮件过滤应用

中是有效的．

５　结束语

本文基于贝叶斯相关理论研究了垃圾邮件过滤

技术，提出了一种ＦＯＡＮＢ算法，该算法在保留朴

素贝叶斯的简洁高效的优点的同时，通过加权的方

法获取更加具有决策性的特征属性，利用最小二乘
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算法确定权值的目标函数，利用ＦＯＡ算法优化权

值，以提高垃圾邮件过滤的效果．仿真实验结果表

明，ＦＯＡＮＢ算法在召回率和正确率上都有提高，

提高了垃圾邮件的过滤性能．
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