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基于 OWA算子与 FSVM的邮件过滤 
杨霁琳，彭  宏，邓  爽，赵毓高 

（西华大学数学与计算机学院，成都 610039） 

摘  要：不同用户对邮件的合法性有着不同的认识，因此对邮件过滤的研究应视为不确定信息处理问题，该文提出了一种融合有序加权平
均(OWA)算子与模糊支持向量机(FSVM)的邮件过滤方法。其主要思想是利用 OWA算子来产生每封邮件的一个合理的综合评价值作为其隶
属度，采用 FSVM对邮件进行分类。仿真实验结果验证了该方法的有效性。 
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E-mail Filtering Based on OWA Operator and FSVM 
YANG Ji-lin, PENG Hong, DENG Shuang, ZHAO Yu-gao 

(School of Mathematics & Computer Science, Xihua University, Chengdu 610039) 

【Abstract】Whether an e-mail is a legal one or not, different users hold different opinions. As a result, research of e-mail filtering should be
considered as dealing with the uncertainties. This paper proposes an integrated method of ordered weighted averaging(OWA) operator and fuzzy
support vector machines(FSVM). Its main idea is to obtain a reasonable value of comprehensive evaluation as each mail’s membership degree by
using the OWA operator method, then classify each mail though FSVM. Simulative experiments are conducted to verify the effectiveness of the
method. 
【Key words】OWA operator; fuzzy support vector machines; e-mail filtering; classifier 

电子邮件逐渐成为人们日常生活中信息交流的重要手段
之一。但近些年来，垃圾邮件泛滥，不仅耗费网络资源，而
且对企业正常运作和用户的正常工作造成严重干扰。为了防
范垃圾邮件，人们提出了各种垃圾邮件过滤方法[1]和多种机
器学习方法[2~5]。 

支持向量机（SVM）是由Vapnik等人提出的一种基于结
构风险最小化原理的新颖机器学习方法[6]，它具有小样本、
良好的推广性能、全局最优等特点，已被成功地运用于许多
分类问题的研究。在垃圾邮件过滤中运用SVM方法的研究已
引起了一些研究者的兴趣[3~5]。已有机器学习方法在进行垃圾
邮件过滤时，一封邮件要么被确定地分类为垃圾邮件，要么
被确定地分类为合法邮件。但实际上，一封邮件是垃圾邮件
还是合法邮件，不同的用户有不同的认识，而且还有程度的
问题，因此，对邮件过滤的处理应被视为不确定信息处理问
题。由于邮件服务器端存在众多的邮件用户，并且不同的用
户视每封邮件为垃圾邮件或合法邮件的程度可能是不同的，
因此使用机器学习方法对邮件进行分类时，需要一种方法来
产生每封邮件属于垃圾邮件或合法邮件程度的综合评价值
（即模糊隶属度）。因此，本文引入有序加权平均(OWA)[7]算
子来得到模糊隶属度。 

针对以上问题，本文提出了融合 OWA算子与 SVM的邮
件过滤方法。首先采用 OWA 算子来产生每封邮件的一个合
理的综合评价值作为其隶属度；然后采用 SVM 方法作为分
类器对邮件进行分类。由于邮件的处理被视为模糊信息的处
理，本文采用文献[8]提出的模糊支持向量机(FSVM)作为邮件
分类器。 

1  模糊支持向量机 
在邮件分类使用支持向量方法的已有研究中[3~5]，均采用

标准的支持向量机。在这些研究中，邮件样本被明确地标记
为一类（合法邮件或垃圾邮件）。本文的研究中，每个邮件训
练样本被赋予一个模糊隶属度，为此采用FSVM作为邮件分
类器。 

假设有如下的邮件训练样本集： 
{ }1 1 1( , , ), , ( , , )n n nD x y s x y s=                           (1) 

其中，xi∈RN表示第i个邮件样本；yi∈{-1,1}代表邮件类（合
法邮件或垃圾邮件）；si∈[σ,1]表示第i个邮件样本属于一类的
隶属度，σ>0 为足够小的数。支持向量机方法寻找最优超平
面即为求解如下的二次规划问题： 
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其中，C 为正则化参数。构造 Lagrangian 函数，并通过求
Lagrangian函数鞍点的方法，可将式(2)转化为其对偶问题： 
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于是，分类器的决策函数为 
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称对应于αi>0的样本xi为支持向量。在式(3)与式(4)中，
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K(xi,xj)为支持向量核，表示某特征空间 Z的内积，即：
zi⋅zj=φ(xi)⋅φ(xj)=K(xi,xj)。 

2  OWA算子 
有序加权平均(OWA)算子由Yager于 1988 年提出，用于

有效地融合多组模糊的和不确定的信息[7]。下面给出OWA算
子的描述： 

假设 F: Rm→R，有一与 F相关联的m维加权向量，

w=(w1,w2, …,wm)，wi∈[0, 1]，1≤i≤m，且∑wi= w1+ w2+…+ wm 
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其中，bi是(a1,a2,…,am)中第i个最大元素，则称F为m维OWA
算子（有序加权平均算子）。 

有序加权向量w=(w1,w2,…,wm)可由下列公式确定： 
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其中，Q为模糊量词。Q由下式给出： 
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其中，α, β, r ∈[0, 1]。模糊量词Q(r)对应的参数(α, β)可有多
种取值方式，习惯上在“大多数”，“至少一半”和“尽可能
多”这 3种基本原则下，参数(α, β)分别为(0.3, 0.8)，(0, 0.5)，
(0.5, 1)[7~9]。 

3  融合 OWA算子与 FSVM的邮件过滤方法 
同一封邮件，有的用户可能将其视为垃圾邮件，其他的

用户可能因为其中包含自己感兴趣的内容而将其视为合法邮
件，因此，一封邮件是垃圾邮件还是合法邮件，不同的用户
可能有不同的认识。进一步地认为这还存在一个程度问题，
即一封邮件被视为垃圾邮件或合法邮件，不同的用户可能有
不同的程度值。因此，为每个邮件样本赋予一个模糊隶属度
si (0< si ≤1)，把邮件过滤问题当作不确定信息处理问题。模糊
隶属度si 被当作邮件样本的一个特性。在为有多个邮件用户
的场合设计过滤器时，如邮件服务器端、分类器应具有不确
定信息处理能力。同时，由于邮件服务器端存在众多邮件用
户，不同的用户视每封邮件是垃圾邮件或合法邮件的程度可
能是不同的，因此在对邮件进行分类时，需要一种方法来产
生每封邮件属于垃圾邮件或合法邮件程度的综合评价值（即
模糊隶属度）。在本文的邮件过滤方法中采用融合OWA算子
与FSVM的技术。其主要思想包括如下两个方面： 

(1)OWA算子聚合邮件样本的模糊隶属度 
假定在邮件服务器端有m个用户，以及n个邮件样本

{(x1,y1),…,(xn,yn)}。对待同一邮件，不同的用户认为它是垃圾
邮件的程度可能不一样，或者说对每个样本的评价是不一样
的。设用户集为U={u1,u2,…,um} (m≥2)，其中，uk表示第k个
用户。用户uk针对邮件训练样本集中每封邮件给出的评价向
量为Sk=(s1

k, s2
k,…, sn

k)T，其中，sj
k表示用户uk对邮件xj所给出

其属于垃圾邮件程度的评价信息，sj
k∈(0, 1]。当sj

k趋向于 0
时，表示用户uk认为样本点xj是垃圾邮件的可能性很大；相反，
当sj

k趋向于 1时，表示用户uk认为样本点xj是合法邮件的可能
性很大。于是，这m个用户对第j个邮件xj的评价向量为Bj=(sj

1, 
sj

2,…, sj
m)T。接下来，利用OWA算子对于每封邮件xj的评价信

息进行群集结，从而给出关于邮件xj的群体评价值： 
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在垃圾邮件过滤中，由于错分一封合法邮件要比错分一
封垃圾邮件的后果要严重得多，因此要保证较多的合法邮件
不被错分成垃圾邮件。为此在用OWA算子计算每封邮件的综
合评价值时，对于权重向量Hj的确定，本文采用“至少一半”
的群集结原则，即参数(α, β)=(0,0.5)。 

根据式 (6)和式 (7)可得到需集结的样本点的权重向量
Hj={w1

j, w2
j,…,wm

j}，进而由式(8)计算出邮件样本xj的综合评
价值sj。注意到，由于在Bj中是按各元素的值从大到小排列的，
因此采用“至少一半”的群集结原则，即参数(α, β)=(0,0.5)，
这个群集结原则能聚合“至少一半”以上的用户评价信息，
关键是它使得权重向量Hj={w1

j, w2
j,…,wm

j}里的值，全部集中
在该向量前面，即对于一封邮件样本，它在评价信息里的从
大到小的排序中越是靠前，它的权重就越比后面的大。这就
保证了当得到Fj = Hj (Bj)T值时，使尽可能多的合法邮件获得
相对比较高的评价值，以保证尽可能多的合法邮件不被错分。
同时从前面的计算可以知道：在训练样本点中，邮件属于合
法邮件的可能性越大，它的Fj值就越接近 1，甚至等于 1；属
于垃圾邮件的可能性越大，则它的Fj值就越靠近 0。 

(2)FSVM邮件分类器 
通过前面的计算得到了邮件样本的综合评价sj，该评价

值指示了邮件样本属于合法邮件或者是垃圾邮件的程度。这
里将sj作为第j个样本点xj的隶属度，并视为邮件样本的一个特
性。这样就构成了形如式(1)训练样本集D。因此，邮件过滤
问题就变为不确定信息处理问题，采用FSVM作为邮件分类
器。在实验中，选用线性核作为FSVM的核函数。 
4  实验与结果 
4.1  实验方法 

目前，Internet 邮件一般都采用 MIME 编码格式。邮件
的主题和邮件内容通常采用 Base64和 Quoted Printable编码，
识别前需要根据邮件主题和邮件内容的编码方式对其进行解
码。对邮件去掉了 HTML 格式的 tag、附件等，保留了邮件
正文的纯文本内容。在对邮件样本进行预处理时，特征选择
采用信息增益(IG)法：将训练集中的所有词按照信息增益计
算值的大小排序，选取排在前面约 80%的词作为特征集。同
时预处理还包括了去停用词和词汇还原。 

经上述预处理步骤后，在使用如前所述的FSVM处理邮
件过滤的方法来训练分类器时，考虑m个用户分别对每个邮
件样本进行评价，得到每个邮件样本的评价信息sj

k，于是这
m个用户对第j个邮件xj的评价向量为Bj，接下来就利用OWA
算子的“至少一半”的群集结原则，得到最终邮件xj群体评
价值Fj，这里仍然约定sj

k∈(0, 1]。当sj
k趋向于 0时，表示用户

uk认为样本点xj是垃圾邮件的可能性很大；相反，当sj
k趋向于

1时，表示用户uk认为样本点xj是合法邮件的可能性很大。Fj也
就是FSVM中的模糊因子sj，即每个邮件样本的隶属度。  
4.2  实验结果 

因为在实际生活中收集垃圾邮件远比收集合法邮件要容
易得多，为此笔者收集到 1 148 封垃圾邮件和 573 封合法邮
件，并假设有 10个用户对每个邮件样本做了评价。 
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本文采用合法邮件的准确率和查全率对本文所述方法进
行评价。准确率为某类邮件中判断正确的邮件数与该类实验
所得邮件数的比率；查全率为某类邮件中判断正确的邮件数
与人工分类时该类应有的邮件数的比率。准确率和查全率反
映了分类质量的两个不同方面，二者必须综合考虑，不可偏
废。因此，本文还采取了一种新的评估指标 F1测试值来综合
评估，其数学公式如下： 

准确率＋查全率

查全率准确率
测试值＝

21 ××F
 

实验时将总共 1 721封邮件分为 6份，每份大约 286封，
每次取其中的 5 份作为训练集，另一份为测试集，如此循环
进行 6次交叉验证。同时运用相同的样本集，让 FSVM同标
准的 SVM和贝叶斯进行比较实验，以验证该方法的有效性。 

在实验中，虽然该方法在训练分类器时，用到 OWA 算
子稍微增加了训练时间，但最后对比实验结果表明，虽然本
方法的合法邮件准确率略高于标准 SVM，但在合法邮件的查
全率上则明显高于其他两种方法，以及相对较高的 F1 测试
值。这说明本文方法的性能要优于标准的 SVM和贝叶斯。 

表 1  实验结果 
序号 合法邮件正确率/(%) 合法邮件查全率/(%) 

1 
2 
3 
4 
5 
6 

92.59 
91.07 
93.45 
90.96 
90.14 
92.77 

97.77 
96.23 
94.58 
95.02 
96.89 
96.47 

Avg 91.83 96.16 

表 2  几种方法的对比结果 

合法邮件 垃圾邮件 
方法 

式别数 误识数 式别数 误识数 

合法邮件标
准率/(%) 

合法邮件查
全率/(%) 

F1测试值
/(%) 

贝页斯 527 46 1 036 112 82.47 91.97 86.96 

标准 SVM 536 37 1 089 59 90.08 93.54 91.78 

FSVM 551 22 1 099 49 91.83 96.16 93.95 

5  结论 

本文所提出的融合 OWA 算子与模糊支持向量机的邮件
过滤方法，把邮件的过滤视为不确定信息处理问题。该方法
利用 OWA 算子来聚合每个用户的评价信息来产生每封邮件
的隶属度，并作为 FSVM的模糊因子。仿真试验表明，这种
融合OWA算子与 FSVM的方法其性能优于标准的 SVM和贝
叶斯。  
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(上接第 60页) 
复杂度更高。过程仿真和过程评估是在相对封闭的边界条件
下对资源进行纯数学化的建模，这方面的研究还有待进一步
的探讨。 
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