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ｉｓｓｕｅｓ ｔｏ ｕｓｅｒｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｎｉｅｓ［３ －４ ］ ． Ｓｐａｍ ｅｍａｉｌｓ ｕｓｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｅｘｐｏｓｅ ｒｅｃｉｐｉｅｎｔｓ
ｔｏ ｐｈｉｓｈｉｎｇ， ｍａｌｗａｒｅ， ａｎｄ ｉｎａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
Ｔｈｕｓ， ｐｒｅｃｉｓｅ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｒｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅｓｅ ｄａｎｇｅｒｓ．
Ｍａｎｙ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｅｘｉｓｔ； ｈｏｗｅｖｅｒ， ｇｅｔｔｉｎｇ
ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｆｅｗ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ．
Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ （ ＫＮＮ ） ［５］， Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ （ ＭＬＰ ） ［６］， Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ
（ＳＶＭ）， ａｎｄ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｈａｖｅ ｌｉｍｉｔｅｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ， ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ， ａｎｄ ｐｏｏｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｍａｓｓｉｖｅ ｅｍａｉｌ ｄａｔａ． Ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｂｕｔ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｌａｃｋ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
Ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｇａｐ ｕｓｅｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｒ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｓｅ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆａｉｌ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆ． Ａｌｓｏ， ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｂｉｎａｒｙ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｓ ｒｅｃｅｉｖｅｄ
ｌｉｔｔｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ． Ｏｕｒ ｐｒｏｊｅｃｔ ａｉｍｓ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ａ ｎｅｗ ｓｐａｍ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ ａ Ｂｉｎａｒｙ Ｈｏｒｓｅ Ｈｅｒｄ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ ＢＨＨＯＡ ） ｔｏ ｍａｘｉｍｉｚｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ｕｓｅ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｎｄ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｇａｉｎｓｔ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｏｎ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ
ｄａｔａｓｅｔｓ．

Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｏｕｒ ｗｏｒｋ ａｒｅ： Ａ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｂｉｎａｒｙ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｈｏｒｓｅ Ｈｅｒｄ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ ＨＨＯＡ ） ｆｏｒ ｓｐａｍ ｅｍａｉｌ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； Ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｂｅｔｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ； Ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｈｅ
Ｋａｇｇｌｅ ｅｍａｉｌ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ｒｅｖｅａｌｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ： Ｓｅｃｔｉｏｎ １ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｗｏｒｋｓ，
ｒｅｖｉｅｗｉｎｇ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｅｍａｉｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．
Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｂｒｉｅｆｌｙ ｅｘｐｌａｉｎｓ ｈｏｒｓｅ ｈｅｒｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．
Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｄｉｓｃｕｓｓｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｄａｔａ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｍｏｄｅｌ ｄｅｓｉｇｎ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， Ｓｅｃｔｉｏｎ ５
ｃｏｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｗｉｔｈ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．

１　 Ｒｅｌａｔｅｄ Ｗｏｒｋｓ

　 　 Ｍａｒｋｅｔｅｒｓ􀆳 ｕｎｓｏｌｉｃｉｔｅｄ ｓｐａｍ ｅｍａｉｌｓ， ａｉｍｅｄ ａｔ

ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｐｒｏｄｕｃｔｓ， ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｄｅｅｍｅｄ
ｂｏｔｈｅｒｓｏｍｅ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｅｒｖｅｒ ｓｐａｃｅ． Ｓｃａｍｍｅｒｓ ａｔｔｅｍｐｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｕｓｅｒｓ􀆳 ｂａｎｋ
ａｃｃｏｕｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅｓｅ ｅｍａｉｌｓ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ
ｓｔｅａｌ ｆｕｎｄｓ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ａｔｔａｃｋｅｒｓ ｍａｙ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｈｅｓｅ
ｓｐａｍ ｅｍａｉｌｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｗｈｉｃｈ ｖｉｒｕｓｅｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｍａｌｉｃｉｏｕｓ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｍａｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ， ｏｆｔｅｎ ｃｏｎｃｅａｌｉｎｇ
ｔｈｅｍ ｗｉｔｈｉｎ ｅｎｔｉｃｉｎｇ ａｎｄ ａｌｌｕｒｉｎｇ ｏｆｆｅｒ ｌｉｎｋｓ［ ７ ］ ．
Ｈｅｎｃｅ， ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ ｔｏ ｐｒｏｍｐｔｌｙ ｔａｃｋｌｅ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅ ｏｆ
ｓｐａｍ ｅｍａｉｌｓ ａｎｄ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｏ
ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ
ｄｅｄｉｃａｔｅｄ ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｏｒｔｓ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ
ｅｍａｉｌ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｏｆ
ｓｅｖｅｒａｌ ｎｏｔｅｗｏｒｔｈｙ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｄｏｃｕｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ． Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｄｅｌｖｅｓ ｉｎｔｏ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔｕｄｉｅｓ ｔｈａｔ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｉｎｇ ｓｐａｍ ｕｓｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｗｈｉｌｅ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ｓｔａｎｄｓ ｏｕｔ ａｓ ａ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐｕｒｐｏｓｅ， ｖａｒｉｏｕｓ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｆｏｒ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．
Ｎｏｎｅｔｈｅｌｅｓｓ， ｏｕｒ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔｕｄｙ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｅｍｐｈａｓｉｚｅｓ
ｔｈｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｂｉｂｉ􀆳［８］ ｓｔｕｄｙ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｐａｍ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，
ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ．
Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ａｓ
ｔｈｅ ｔｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇ． Ｔｈｅｉｒ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｍ ｒｅｖｅａｌｅｄ
ｔｈａｔ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ＷＥＫＡ， ｔｈｅ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｄｅｌｉｖｅｒｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ． Ｓｒｉｎｉｖａｓａｎ
ｅｔ ａｌ．［ ９ ］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｓｐａｍ
ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ＮＬＰ） ． Ｔｈｅｉｒ ｓｔｕｄｙ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ ｔｈａｔ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｆｏｒ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ａ ｓｐａｍ ｍａｉｌ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ Ｓｈａｒｍａ ａｎｄ
Ｂｈａｒｄｗａｊ［１０］， ｂｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ Ｊ８
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ． Ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ｆｏｕｒ
ｍｏｄｅｌｓ： ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ， ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ
ｄａｔａ， ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｂａｇｇｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｔｗｏ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ａｎｄ Ｊ８，
ｗｈｉｌｅ ｏｎｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８７．５％．

Ｃａｒｒｅｒａｓ ａｎｄ Ｍａｒｑｕｅｚ［ １ １ ］， ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ ｉｎ ｔｈｅｉｒ ｓｔｕｄｙ ｔｏ ｓｉｆｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｕｎｗａｎｔｅｄ ｅｍａｉｌｓ．

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｏ ｓｐａｍ ｅｍａｉｌｓ， ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｎｏｔ ｗｉｄｅｌｙ
ａｄｏｐｔｅｄ ｉｎ ｓｐａｍ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， Ｈａｒｉｓｉｎｇｈａｎｅｙ
ｅｔ ａｌ．［ １ ２ ］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ （ ＫＮＮ ），
Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ， ａｎｄ Ｒｅｖｅｒｓｅ ＤＢＳＣＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｅｘｔ． Ｔｈｅｙ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｆｏｕｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｆａｃｔｏｒｓ． Ｓｏｎｉ［ １ ３ ］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｓｐａｍ ｃａｌｌｅｄ ＴＨＥＭＩＳ， ｗｈｉｃｈ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ａｎａｌｙｓｅｓ ｅｍａｉｌｓ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｅｖｅｌｓ ｓｕｃｈ
ａｓ ｈｅａｄｅｒ， ｂｏｄｙ， ｃｈａｒａｃｔｅｒ， ａｎｄ ｗｏｒｄｓ． Ｔｈｉｓ
ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｅｍｐｌｏｙｓ ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＣＮＮ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｅｍａｉｌｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｎｏｔ ｌｅｇｉｔｉｍａｔｅ．

Ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｒｅ ｔｏ ｂｅ ｒｉｇｏｒｏｕｓｌｙ ａｓｓｅｓｓｅｄ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅｄ
ｂｙ ｓｅｖｅｒａｌ ｐｒｏｆｏｕｎｄ ａｎｄ ｐｏｐｕｌａｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ
ｐｅｒｆｏｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｆｏｒ ｔｈｉｓ
ｐｕｒｐｏｓｅ， ｔｈｉｓ ｋｉｎｄ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ， ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｗｅｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ，
ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ａｌｓｏ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｔｅ ｏｆ ｅｒｒｏｒ．
Ｔｈｕｓ， ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｌｉｅｓ ｉｎ ｉｔｓ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｐｅｅｄ， ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｌｏｗｅｒ ｅｒｒｏｒ
ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ． Ａｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ， ｉｎ
ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ＨＨＯＡ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ｗｅ
ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｔ ｆｒｏｍ ｉｔｓ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｆｏｒｍ ｔｏ ａ
ｄｉｓｃｒｅｔｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｔｈａｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｅｎｔａｉｌｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ，
ｗｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｄａｐｔｅｄ ＨＨＯＡ ｉｎｔｏ ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｈｉｃｈ
ｓｕｐｐｏｒｔｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ， ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｉｔ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｃｈ ｃａｕｓｅ ｓｐａｍ． Ｔｏ ｏｕｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ， ｔｈｉｓ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉｎａｕｇｕｒａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｔｔｅｍｐｔ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｄｏｍａｉｎ， ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｂｏｔｈ ａ ｂｉｎａｒｙ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｒｅｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ＨＨＯＡ．

Ｄｒａｗｂａｃｋｓ ｏｆ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ
ＢＨＨＯＡ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅｍ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

１ ） Ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ： Ｃｌａｓｓｉｃａｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｈａｖｅ ｄｒａｗｂａｃｋｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｕｓｉｎｇ ｓｔａｔｉｃ ｏｒ
ｍａｎｕａｌｌｙ ｐｉｃｋｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｌｅｓｓ ｏｒ
ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｒｅｄｕｃｅｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ． ＢＨＨＯＡ ｕｓｅｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｉｔ
ｓｅｌｅｃｔｓ ｋｅｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｌｏａｄ．

２） Ｌｏｗ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ：

Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｌｉｋｅ ＫＮＮ ａｎｄ ＭＬＰ ｍａｙ ｈａｖｅ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｆａｌｓｅ⁃ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅｓ ｄｕｅ ｔｏ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｉｎ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｉｎｇ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ
ＢＨＨＯＡ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｅｓ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ
ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅｓ， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ􀆳ｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ．

３） Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ： ＳＶＭ ａｎｄ ＭＬＰ
ｃａｎ ｂｅ ｃｏｓｔｌｙ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ．
ＢＨＨＯＡ􀆳ｓ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｄｕｃｅｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
ｂｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ
ｈｅｒｄ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ．

４）Ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｒｅｌｙ ｏｎ ｓｉｎｇｌｅ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｍｉｇｈｔ ｌｉｍｉｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ａ ｍｕｌｔｉ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｍｏｒｅ
ｂａｌａｎｃｅｄ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．

５） Ｉｎｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ： Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｒｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ
ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｐａｍ ｅｍａｉｌｓ．
ＢＨＨＯＡ􀆳ｓ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｍｏｒｅ ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｔｏ
ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｓｐａｍ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄ ａｔｔａｃｋｓ．
　 　 ６）Ｌｉｍｉｔｅｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ： Ｍｉｎｏｒ
ｇａｉｎｓ ｉｎ ｅａｒｌｉｅｒ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ｈｉｎｄｅｒ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｕｓｅ．

２　 Ｈｏｒｓｅ Ｈｅｒｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 Ｖｅｒｙ ｒｅｃｅｎｔｌｙ， ａ ｐｌｅｔｈｏｒａ ｏｆ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｆｏｕｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｏｗｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔａｃｋｌｅ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ． Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｏｕｇｈｔ ｔｏ ｌｅｖｅｒａｇｅ ａ ｎｏｖｅｌ
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｓｐａｍ ｅｍａｉｌ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｈｅｎｃｅ， ＨＨＯＡ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐｕｒｐｏｓｅ． ＨＨＯＡ， ａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ
ＭｉａｒＮａｅｉｍｉ ｅｔ ａｌ．［１ ４ ］， ｉｓ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｄｒａｗｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｈｏｒｓｅｓ􀆳 ｈｅｒｄｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｕｒｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｅｄ ａｇｅ ｇｒｏｕｐｓ．
Ｗｉｔｈ ａ ｍｕｌｔｉｔｕｄｅ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｂｅｈａｖｉｏｕｒｓ ｏｆ ｈｏｒｓｅｓ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｔａｇｅｓ， ＨＨＯＡ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｈａｎｄｌｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｉｎ
ｎｕｍｂｅｒ． Ｉｔｓ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｓｓｅｓｓｅｄ ａｔ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ， ｒｅａｃｈｉｎｇ ｎｅａｒｌｙ １０，０００， ｕｓｉｎｇ ｔｅｓｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｐｏｐｕｌａｒ， ａｎｄ ｉｔ ｈａｓ ｐｒｏｖｅｎ ｔｏ ｂｅ
ｈｉｇｈｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎ ｂｏｔｈ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｔａｙｌｏｒ ｓｅｒｉｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｈｏｒｓｅ ｈｅｒｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ
ｓｕｂｇｒａｐｈｓ ｉｎ ａ ｗｅｂ ｐａｇｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ．

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｓｗｉｆｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｔ
ｍｉｎｉｍａｌ ｃｏｓｔ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ， ＨＨＯＡ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｍａｎｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｂｏｔｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．

Ｈｏｒｓｅｓ ｅｘｈｉｂｉｔ ｄｉｖｅｒｓｅ ｂｅｈａｖｉｏｕｒｓ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ
ｔｈｅｉｒ ｌｉｆｅｓｐａｎｓ， ｗｉｔｈ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｆｅｓｐａｎ
ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ ２５ ｔｏ ３０ ｙｅａｒｓ． Ｈｏｒｓｅｓ ａｒｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ
ｉｎｔｏ ｆｏｕｒ ｇｒｏｕｐｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｇｅ： ｔｈｏｓｅ ａｇｅｄ ０ – ５， ５
– １０， １０ – １５， ａｎｄ ｏｌｄｅｒ ｔｈａｎ １５， ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ δ， γ，
β，α ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． ＨＨＯＡ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈｅ ｓｏｃｉａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｈｏｒｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓｉｘ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｂｅｈａｖｉｏｕｒｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｇｅｓ： ｇｒａｚｉｎｇ， ｈｉｅｒａｒｃｈｙ， ｓｏｃｉａｂｉｌｉｔｙ，
ｉｍｉｔａｔｉｏｎ， ｄｅｆｅｎｃｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ａｎｄ ｒｏａｍｉｎｇ． Ｈｏｒｓｅ
ｍｏｖｅｍｅｎｔ ａｔ ｅａｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙ：
　 Ｘ

→ｉｔｅｒ，ＡＧＥ
ｍ ＝ Ｖｉｔｅｒ，ＡＧＥ

ｍ ＋ Ｘ（ｉｔｅｒ－１），ＡＧＥ
ｍ ，Ａｇｅ ＝ α，β，γ，δ （１）

ｗｈｅｒｅ， Ｘ ｉｓ ａ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ － ａ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｍ ｉｓ
ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ／ ａｇｅｎｔ ／ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ， ａｎｄ Ｖ ｉｓ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ （ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ／
ｍｕｔａｔｉｏｎ ／ ｕｐｄａｔｅ） ． ｍｔｈ ｈｏｒｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ Ｘ ｉｔｅｒ，η

ｍ

，ｍｔｈ ｈｏｒｓｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ Ｖｉｔｅｒ，η
ｍ ， ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ

ｈｏｒｓｅ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ ＡＧＥ， ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｇｉｖｅｎ
ｂｙ Ｉｔｅｒ．

Ｔｏ ａｓｃｅｒｔａｉｎ ｔｈｅ ｈｏｒｓｅｓ ａｇｅ， ｅａｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｅｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｍａｔｒｉｘ． Ｔｈｉｓ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｆａｖｏｒａｂｌｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｏｐ １０％ ｏｆ ｈｏｒｓｅｓ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｃａｔｅｇｏｒｙ δ ． Ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ２０％， ３０％，
ａｎｄ ４０％ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｈｏｒｓｅｓ ｃｏｍｐｒｉｓｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ
γ，β， ａｎｄ α， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ
ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ａ ｖｅｃｔｏｒ， ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｘ
ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｉｓ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｅｘｅｃｕｔｅｄ．

Ｖ
→ｉｔｅｒ，α

ｍ ＝ Ｇ ａ
→ｉｔｅｒ，α

ｍ ＋ Ｄ ｅ
→ｉｔｅｒ，α

ｍ （２）
Ｖ
→ｉｔｅｒ，σ

ｍ ＝ Ｇ ａ
→ｉｔｅｒ，β

ｍ ＋ Ｈ ｒ
→ｉｔｅｒ，β

ｍ ＋ Ｓ ｏ
→ｉｔｅｒ，β

ｍ ＋ Ｄ ｅ
→ｉｔｅｒ，β

ｍ （３）
Ｖ
→ｉｔｅｒ，γ

ｍ ＝ Ｇ ａ
→ｉｔｅｒ，γ

ｍ ＋ Ｈ ｒ
→ｉｔｅｒ，γ

ｍ ＋ Ｓ ｏ
→ｉｔｅｒ，γ

ｍ ＋ ｌｍ→ｉｔｅｒ，γ
ｍ ＋

Ｄ ｅ
→ｉｔｅｒ，γ

ｍ ＋ Ｒ ｏ
→ｉｔｅｒ，γ

ｍ （４）
Ｖ
→ｉｔｅｒ，δ

ｍ ＝ Ｇ ａ
→ｉｔｅｒ，δ

ｍ ＋ ｌｍ→ｉｔｅｒ，δ
ｍ ＋ Ｒ ｏ

→ｉｔｅｒ，δ
ｍ （５）

Ｔｈｅ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ ａｒｅ
ｅｌａｂｏｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｒｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ．
２．１　 Ｇｒａｚｉｎｇ
　 　 Ｔｈｉｓ ｉｓ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ， ｗｈｅｒｅ ｈｏｒｓｅｓ ａｒｅ
ｋｎｏｗｎ ｆｏｒ ｔｈｅｉｒ ｇｒａｚｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ， ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｇｒａｓｓｅｓ，
ｐｌａｎｔｓ， ａｎｄ ｓｍａｌｌ ａｎｉｍａｌｓ， ｗｉｔｈ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｐａｓｔｕｒｉｎｇ
ｄｕｒａｔｉｏｎ ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ １６ ｔｏ ２０ ｈ ｐｅｒ ｄａｙ． Ｔｈｉｓ ｓｌｏｗ
ａｎｄ ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ ｅａｔｉｎｇ ｈａｂｉｔ ｉｓ ａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅｉｒ
ｂｅｈａｖｉｏｒ． Ｉｎ ｔｈｅ ＨＨＯＡ， ｔｈｅ ｇｒａｚｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｓ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｂｙ ａｓｓｉｇｎｉｎｇ ａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｔｏ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｇｒａｚｉｎｇ ｓｐａｃｅ ａｒｏｕｎｄ ｅａｃｈ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｈｏｒｓｅ． Ｔｈｉｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｉｇｎｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ａｒｅａ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ
ｈｏｒｓｅ ｉｓ ａｃｔｉｖｅｌｙ ｇｒａｚｉｎｇ， ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｆｏｒａｇｉｎｇ
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｐａｃｅ．

　 Ｇ ａ
→ｉｔｅｒ，ａｇｅ

ｍ ＝ ｇｉｔｅｒ，ａｇｅ
ｍ ｕ ｂ

︶
＋ ρｌ ｂ

︶
( ) Ｂ ｉｔｅｒ－１

ｍ[ ] ，
　 　 　 　 Ａｇｅ ＝ α，β，γ，δ （６）

ｇｉｔｅｒ，ａｇｅ
ｍ ＝ ｇｉｔｅｒ－１，ａｇｅ

ｍ × ωｇ （７）
ｗｈｅｒｅ， ｉｔｈ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｈｏｒｓｅ􀆳ｓ ｍｏｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ， Ｇ ａ

→ｉｔｅｒ，ａｇｅ
ｍ

ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｔｏ ｇｒａｚｅ， Ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｓ ｏｆ ｔｈｅ

ｐａｓｔｕｒｉｎｇ ａｒｅａ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｕｂ
⌒
ａｎｄ ｌｂ

⌒
， ｗｈｅｒｅ ｕｂ

⌒
ｉｓ

ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ ａｎｄ ｌｂ
⌒
ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ρ ｉｓ ａ

ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ［０，１］ ．
２．２　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｙ
　 　 Ｈｏｒｓｅｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｒｅｌｙ ｏｎ ａ ｌｅａｄｅｒ ｆｏｒ ｇｕｉｄａｎｃｅ，
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ａｎ ａｄｕｌｔ ｓｔａｌｌｉｏｎ， ｏｒ ａ ｍａｒｅ， ａｄｈｅｒｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ． Ｉｎ ａ ｈｏｒｓｅ ｈｅｒｄ， ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇｅｓｔ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｏｆｔｅｎ ａｓｓｕｍｅｓ ｔｈｅ
ｌｅａｄｅｒｓｈｉｐ ｒｏｌｅ， ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒｓ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｕｉｔ． Ｈｏｒｓｅｓ
ｆａｌｌｉｎｇ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ａｇｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ５ ｔｏ １５ （ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ β
ａｎｄ γ） ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｏ ａｄｈｅｒｅ ｔｏ ｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ
ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ａｎｄ ｆｏｌｌｏｗ ｔｈｅ ｌｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｔ ｈｏｒｓｅ． Ｉｔ
ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
Ｈ ｒ
→ｉｔｅｒ，ａｇｅ

ｍ ＝ ｙｉｔｅｒ，ａｇｅ
ｍ βｉｔｅｒ－１

∗ － βｉｔｅｒ－１
ｍ[ ] ，Ａｇｅ ＝ α，β，γ （８）

ｙｉｔｅｒ，ａｇｅ
ｍ ＝ ｙｉｔｅｒ－１，ａｇｅ

ｍ × ωｙ （９）
ｗｈｅｒｅ Ｈ ｒ

→ｉｔｅｒ，ａｇｅ
ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｄｅｒ ｈｏｒｓｅ􀆳ｓ

ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｎ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｌａｃｅ ｏｆ ｔｈａｔ ｈｏｒｓｅ ｉｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｂｙ Ｂ ｉｔｅｒ－１

∗ ．
２．３　 Ｓｏｃｉａｂｉｌｉｔｙ
　 　 Ｓｏｃｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ ａ ｋｅｙ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｔｒａｉｔ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎ
ｈｏｒｓｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ａ ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ ｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ＨＨＯＡ． Ｈｏｒｓｅｓ ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｓｅｅｋ ｓｏｃｉａｌ ｅｎｇａｇｅｍｅｎｔ ａｎｄ
ｏｆｔｅｎ ｃｏｅｘｉｓｔ ｈａｒｍｏｎｉｏｕｓｌｙ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｐｅｅｒ ａｎｉｍａｌｓ，
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｃｈａｎｃｅｓ ｏｆ ｓｕｒｖｉｖａｌ． Ｓｏｍｅ ｈｏｒｓｅｓ ｅｖｅｎ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ａ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｎｉｏｎｓｈｉｐ，
ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ ｔｏ ｓｐｅｃｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃａｔｔｌｅ ａｎｄ ｓｈｅｅｐ． Ｔｈｉｓ
ｓｏｃｉａｂｌｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｉｎ ｈｏｒｓｅｓ
ａｇｅｄ ５ ｔｏ １５ ｙｅａｒｓ ｏｌｄ． Ｉｎ ＨＨＯＡ， ｓｏｃｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ
ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｈｏｒｓｅｓ ｔｏｗａｒｄｓ ｔｈｅ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｈｅｒｄ ｍｅｍｂｅｒｓ， ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ
ｓｏｃｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｇｒｏｕｐ． Ｔｈｉｓ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｓ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｍｏｄｅｌｌｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

　 Ｓ ｏ
→ｉｔｅｒ，ａｇｅ

ｍ ＝ ｓｉｔｅｒ，ａｇｅｍ
１
Ｎ∑

Ｎ

ｍ ＝ １
Ｂ ｉｔｅｒ－１

ｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷ － Ｂ ｉｔｅｒ－１

ｍ
é

ë
êê

ù

û
úú ，

　 　 　 Ａｇｅ ＝ β，γ （１０）
ｓｉｔｅｒ，ａｇｅｍ ＝ ｓｉｔｅｒ－１，ａｇｅ

ｍ × ωｓ （１１）
ｗｈｅｒｅ， Ｎ ｉｓ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｏｃｉａｌ ｖｅｃｔｏｒ ｍｏｔｉｏｎ ｏｆ ｉｔｈ ｈｏｒｓｅ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ
Ｓ ｏ
→ｉｔｅｒ，ａｇｅ

ｍ ， ａｎｄ ｇｒｏｕｐ ｃｏｈｅｓｉｏｎ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ ｓｉｔｅｒ，ａｇｅｍ ａｔ Ｉｔｅｒｔｈ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ．
２．４　 Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ
　 　 Ｈｏｒｓｅｓ ｈａｖｅ ａ ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｂｏｔｈ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｈａｂｉｔｓ ａｎｄ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｆｒｏｍ ｏｎｅ ａｎｏｔｈｅｒ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｍｉｔａｔｉｏｎ， ａ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｔｒａｉｔ ｔｈａｔ ａｌｓｏ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ＨＨＯＡ． Ｙｏｕｎｇ ｈｏｒｓｅｓ， ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ， ａｒｅ
ｉｎｃｌｉｎｅｄ ｔｏ ｍｉｍｉｃ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｐｅｅｒｓ， ａｎｄ ｔｈｉｓ
ｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｍａｉｎｓ ｐｒｅｖａｌｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅｉｒ
ｌｉｖｅｓ． Ｔｈｉｓ ｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｅｑｕａｔｉｏｎｓ：

Ｉｍ→ｉｔｅｒ，ａｇｅ
ｍ ＝ ｆｉｔｅｒ，ａｇｅｍ

１
ｐＮ∑

ｐＮ

ｍ ＝ １
Ｂ
⌒

ｉｔｅｒ－１
ｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － Ｂ ｉｔｅｒ－１é

ë
êê

ù

û
úú ，Ａｇｅ ＝ γ

（１２）
ｆｉｔｅｒ，ａｇｅｍ ＝ ｆｉｔｅｒ－１，ａｇｅ

ｍ × ωｆ （１３）
ｗｈｅｒｅ， ｐ ∈ （０，１］ ｉｓ ａ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ｓｉｚｅ Ｎ ａｎｄ ｆ ｉｓ ｂｅｈａｖｉｏｕｒａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ． Ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｔｈ ｈｏｒｓｅ ｔｏｗａｒｄｓ ｔｈｅ
ｍｅａｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｈｏｒｓｅｓ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｐＮ，
ｗｈｅｒｅ ｐＮ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｏｒｓｅｓ ｗｉｔｈ ｆａｖｏｒａｂｌｅ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ．
２．５　 Ｄｅｆｅｎｓｅ
　 　 Ｈｏｒｓｅｓ ｒｅｌｙ ｏｎ ａ “ ｆｉｇｈｔ⁃ｏｒ⁃ｆｌｉｇｈｔ ” ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ ｄｅｆｅｎｄ ｔｈｅｍｓｅｌｖｅｓ， ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｏｐｔｉｎｇ ｔｏ
ｆｌｅｅ ｗｈｅｎ ｃｏｎｆｒｏｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄａｎｇｅｒ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｗｈｅｎ
ｃｏｒｎｅｒｅｄ， ｔｈｅｙ ｍａｙ ｒｅｓｏｒｔ ｔｏ ｂｕｃｋｉｎｇ ａｓ ａ ｄｅｆｅｎｓｉｖｅ
ｔａｃｔｉｃ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｈｏｒｓｅｓ ｅｎｇａｇｅ ｉｎ ｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎｓ ｔｏ
ａｓｓｅｒｔ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｏｖｅｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｏｏｄ ａｎｄ
ｗａｔｅｒ， ａｎｄ ｔｏ ｆｅｎｄ ｏｆｆ ｔｈｒｅａｔｓ ｆｒｏｍ ｐｒｅｄａｔｏｒｓ ｌｉｋｅ
ｗｏｌｖｅｓ． Ｔｈｉｓ ｄｅｆｅｎｓｉｖｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｈｏｒｓｅｓ ｉｓ ｍｉｒｒｏｒｅｄ
ｉｎ ＨＨＯＡ， ｗｈｅｒｅ ｈｏｒｓｅｓ ａｖｏｉｄ ｎｏｎ－ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ
ｂｙ ｍｏｖｉｎｇ ａｗａｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅｍ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｅｆｅｎｓｅ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｂｅｌｏｗ ｅｑｕａｔｉｏｎ，
　 Ｄ ｅ

→ｉｔｅｒ，ａｇｅ
ｍ ＝

　 　 － ξｉｔｅｒ，ａｇｅｍ
１
ΡＮ∑

ΡＮ

ｍ ＝ １
Ｂ
︶
ｉｔｅｒ－１
ｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － Ｂ ｉｔｅｒ－１é

ë
êê

ù

û
úú ，Ａｇｅ ＝α，

β， ａｎｄ γ （１４）
ξｉｔｅｒ，ａｇｅｍ ＝ ξｉｔｅｒ－１，ａｇｅ

ｍ × ωξ （１５）
ｗｈｅｒｅ， ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｅｓｃａｐｉｎｇ ｏｆ ｍｔｈ ｈｏｒｓｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｓｏｍｅ ｈｏｒｓｅｓ ｗｉｔｈ ｗｏｒｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｉｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ａｓ Ｄ ｅ

→ｉｔｅｒ，ａｇｅ
ｍ ． Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｏｒｓｅｓ ｃｏｕｎｔ

ｗｉｔｈ ｗｏｒｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ａｓ ｐＮ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｐｅｒ ｃｙｃｌｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ａｓ ωξ ．
２．６　 Ｒｏａｍ
　 　 Ｔｈｅ ｌａｓｔ ｋｉｎｄ ｏｆ ｈｏｒｓｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｂｙ
ＨＨＯＡ ｉｓ ｔｈｅｉｒ ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｏｆ ｒｏａｍｉｎｇ． Ｉｎ ｔｈｅｉｒ ｎａｔｕｒａｌ
ｈａｂｉｔａｔ， ｈｏｒｓｅｓ ｒｏａｍ ａｎｄ ｇｒａｚｅ， ｍｏｖｉｎｇ ｆｒｏｍ ｏｎｅ

ｐｌａｃｅ ｔｏ ａｎｏｔｈｅｒ ｉｆ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｎｏｔ ｃｏｎｆｉｎｅｄ ｔｏ ｓｔａｂｌｅｓ．
Ｔｈｅｙ ｍａｙ ｓｗｉｆｔｌｙ ｃｈａｎｇｅ ｔｈｅｉｒ ｇｒａｚｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｘｈｉｂｉｔ ｃｕｒｉｏｓｉｔｙ ｂｙ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｐａｓｔｕｒｅｓ ｔｏ
ｆａｍｉｌｉａｒｉｚｅ ｔｈｅｍｓｅｌｖｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｓ． Ｉｎ
ＨＨＯＡ， ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｒｏａｍｉｎｇ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ａ
ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｒａｎｄｏｍ， ｏｆ ｈｏｒｓｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｈｅｒｄ． Ｔｈｉｓ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ａｓ，

Ｒ ｏ
→ｉｔｅｒ，ａｇｅ

ｍ ＝ ｒｉｔｅｒ，ａｇｅｍ ρ Ｂ ｉｔｅｒ－１，Ａｇｅ ＝ γ，β （１６）
ｒｉｔｅｒ，ａｇｅｍ ＝ ｒｉｔｅｒ－１，ａｇｅ

ｍ × ωｒ （１７）
ｈｅｒｅ， Ｒ ｏ

→ｉｔｅｒ，ａｇｅ
ｍ ｓｐｅｃｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｍｔｈ ｈｏｒｓｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｗｈｅｎ

ｒａｎｄｏｍ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｍａｄｅ ｆｏｒ ａ ｌｏｃａｌｌｙ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｐｅｒ ｃｙｃｌｅ ｉｓ
ｄｅｐｉｃｔｅｄ ａｓ ｒｉｔｅｒ，ａｇｅｍ ． Ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｇｅ ｇｒｏｕｐｓ， ｔｈｅ
ｈｏｒｓｅｓ􀆳 ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｆｏｒ ｔｈｅ δ ｈｏｒｓｅｓ， ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ （ｈｏｒｓｅｓ ａｔ ｔｈｅ ａｇｅ
ｏｆ ０ – ５） ｉｓ ｇｉｖｅｎ ａ ｂｅｌｏｗ，

Ｖ
→ｉｔｅｒ，β

ｑ ＝ ［ｇｉｔｅｒ－１，ａｇｅ
ｑ × ωｇ（ｕ ｂ︶ ＋ ρｌ ｂ︶）［Ｂ ｉｔｅｒ－１

ｑ ］］ ＋

　 　 　
é

ë

ê
ê
ｆｉｔｅｒ－１，ａｇｅｑ × ωｆ [（ １

ρＮ∑
ρＮ

ｑ ＝ １
Ｂ
⌒ｉｔｅｒ－１

ｑ ） － Ｂｉｔｅｒ－１ ]
ù

û

ú
ú
＋

　 　 　 ［ ｒｉｔｅｒ－１，ａｇｅ
ｑ × ωｒρ Ｂ ｉｔｅｒ－１］ （１８）

Ｆｏｒ ｔｈｅ γ ｈｏｒｓｅｓ （ｈｏｒｓｅｓ ａｔ ｔｈｅ ａｇｅ ｏｆ ５ – １０），
ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ａｓ，

　 Ｖ
→ｉｔｅｒ，γ

ｑ ＝ [ ｇｉｔｅｒ－１，ａｇｅ
ｑ × ωｇ（ｕ ｂ︶ ＋ ρｌ ｂ︶）［Ｂ ｉｔｅｒ－１

ｑ ］ ] ＋

[ ｙｉｔｅｒ－１，ａｇｅｑ × ωｙ [Ｂｔｅｒ－１
∗ － Ｂｉｔｅｒ－１

ｑ ] ] ＋ [ ｓｉｔｅｒ－１，ａｇｅｑ ×

ωｓ [ ( １
Ｎ∑

Ｎ

ｑ ＝ １
Ｂｉｔｅｒ－１

ｑ ) － Ｂｉｔｅｒ－１
ｑ ] ] ＋ [ ｆｉｔｅｒ－１，ａｇｅｑ ×

ωｆ [ ( １
ρｎｎ∑

ρｎｎ

ｑ ＝ １
Ｂ
⌒ ｉｔｅｒ－１

ｑ ) － Ｂ ｉｔｅｒ－１ ] ] －

[ξｉｔｅｒ，ａｇｅｑ [ ( １
Ρｎｎ∑

Ρｎｎ

ｑ ＝ １
Ｂ
︶ ｉｔｅｒ－１
ｑ ) － Ｂ ｉｔｅｒ－１ ] ] ＋

[ ｒｉｔｅｒ－１，ａｇｅ
ｑ × ωｒρ Ｂ ｉｔｅｒ－１ ] （１９）

Ｆｏｒ ｔｈｅ β ｈｏｒｓｅｓ， （ｈｏｒｓｅｓ ａｔ ｔｈｅ ａｇｅ ｂｅｔｗｅｅｎ １０
ａｎｄ １５ ｙｅａｒｓ）， ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ａｓ，

Ｖ
→ｉｔｅｒ，β

ｑ ＝ [ ｇｉｔｅｒ－１，ａｇｅ
ｑ × ωｇ（ｕ ｂ︶ ＋ ρｌ ｂ︶）［Ｂ ｉｔｅｒ－１

ｑ ］ ] ＋

[ ｙｉｔｅｒ－１，ａｇｅ
ｑ × ωｙ［Ｂ ｉｔｅｒ－１

∗ － Ｂ ｉｔｅｒ－１
ｑ ］ ] ＋

ｓｉｔｅｒ－１，ａｇｅｑ × ωｓ
１
ｎｎ∑

ｎｎ

ｑ ＝ １
Ｂｉｔｅｒ－１

ｑ
æ

è
ç

ö

ø
÷ － Ｂｉｔｅｒ－１

ｑ
é

ë
êê

ù

û
úú

é

ë
êê

ù

û
úú －

ξｉｔｅｒ，ａｇｅｑ
１

Ρｎｎ∑
Ρｎｎ

ｑ ＝ １
Ｂ
︶ ｉｔｅｒ－１
ｑ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － Ｂ ｉｔｅｒ－１é

ë
êê

ù

û
úú

é

ë
êê

ù

û
úú

（２０）
Ｆｏｒ ｔｈｅ α ｈｏｒｓｅｓ （ ｈｏｒｓｅｓ ｏｌｄｅｒ ｔｈａｎ １５）， ｔｈｅ

ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ａｓ，

　 Ｖ
→ｉｔｅｒ，α

ｑ ＝ [ｇｉｔｅｒ－１，ａｇｅ
ｑ × ωｇ（ｕ ｂ︶ ＋ ρｌ ｂ︶）［Ｂｉｔｅｒ－１

ｑ ］ ] －

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ξｉｔｅｒ，ａｇｅｑ
１

Ρｎｎ∑
Ρｎｎ

ｑ ＝ １
Ｂ
︶ ｉｔｅｒ－１
ｑ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － Ｂ ｉｔｅｒ－１é

ë
êê

ù

û
úú

é

ë
êê

ù

û
úú （２１）

Ａｄｕｌｔ ｈｏｒｓｅｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ａｓ α ｉｎｉｔｉａｔｅ ｓｅａｒｃｈ
ｌｏｃａｌｌｙ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ａｉｍ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ｗｉｔｈ
ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ． Ｈｏｒｓｅｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ａｓ β ｓｅｅｋ ｏｕｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ａｄｕｌｔ α ｈｏｒｓｅ，
ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ｄｒａｗ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｔｈｅｍ． Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ， ｈｏｒｓｅｓ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ａｓ γ ｅｘｈｉｂｉｔ ａ ｌｉｔｔｌｅ ｂｉｔ ｌｏｗ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｎ
ｒｅａｃｈｉｎｇ ｔｈｅ α ｈｏｒｓｅｓ ａｎｄ ｉｎｓｔｅａｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ａ ｖｅｒｙ
ｓｔｒｏｎｇ ｉｎｃｌｉｎａｔｉｏｎ ｔｏ ｆｉｎｄ ｏｔｈｅｒ ｐｌａｃｅｓ ａｎｄ ｕｎｃｏｖｅｒ
ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｌｏｂａｌｌｙ ｏｐｔｉｍｕｍ ｐｌａｃｅｓ． Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｂｅｈａｖｉｏｕｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ｙｏｕｎｇ ｈｏｒｓｅｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ
ａｓ δ ａｒｅ ｗｅｌｌ⁃ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｐｈａｓｅ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｒａｎｄｏｍ．

３　 Ｔｈｅ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｍｅｔｈｏｄ

　 　 Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ， ｔｈｅ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＨＨＯＡ
ｕｎｄｅｒｇｏｅｓ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ａｄａｐｔｅｄ Ｈｏｒｓｅ ｈｅｒｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｖｅｒｓｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｓｐａｍ ｅｍａｉｌ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ＨＨＯＡ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ
ｉｎｔｏ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｂｉｎａｒｙ ｔｏ ｓｕｉｔ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｉｎｐｕｔｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔａｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｉｎｐｕｔｓ． Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｉｓ， ｔｈｅ ｂｉｎａｒｙ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ＨＨＯＡ ｉｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ． Ａｔ ｌａｓｔ，
ｔｈｉｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｂｉｎａｒｙ ＨＨＯＡ ｉｓ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｕｒｐｏｓｅｓ． Ｓｐａｍ ｅｍａｉｌｓ
ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｂｙ ｕｓｅｒｓ ｆｒｏｍ ｕｎｋｎｏｗｎ ｓｅｎｄｅｒｓ
ｗｉｔｈ ｕｎｕｓｕａｌ ｅｍａｉｌ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｔ＇ｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｔｏ
ｅｍｐｌｏｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｎｄ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｅｍａｉｌｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｓｐａｍ， ｆｒｏｍ ｌｅｇｉｔｉｍａｔｅ
ｏｎｅｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｅａｃｈ ｅｍａｉｌ
ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｗｅｂ ｓｅｒｖｅｒ ｕｎｄｅｒｇｏｅｓ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ
ｓｔｅｐｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｉｔ ｉｓ ｓｐａｍ ｏｒ ｎｏｔ ｓｐａｍ． Ｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌ ｓｔｅｐ ａｆｔｅｒ ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ ａｎ ｅｍａｉｌ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｗｈｅｒｅ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌ ｏｒ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｍａｉｌ ｂｏｄｙ． Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｐｈａｓｅ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｗｈｉｃｈ
ｄｉｓｃｅｒｎｓ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｌｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ
ａｎｄ ｄｕｐｌｉｃａｔｅ ｏｎｅｓ． Ａｔ ｌａｓｔ， ｔｈｅ ｓｔｅｐ ｅｎｔａｉｌｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｗｈｅｒｅ ｅｍａｉｌｓ ａｒｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ａｓ ｅｉｔｈｅｒ
ｓｐａｍ ｏｒ ｎｏｔ ｓｐａｍ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． １ ａｎｄ Ｆｉｇ． ２ ｄｅｐｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｆｌｏｗ ｏｆ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ｉｔｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｓｐａｍ ｅｍａｉｌｓ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ

ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆｆｅｒ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｅａｃｈ ｓｔｅｐ
ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ａｄａｐｔｉｎｇ ｔｈｅ ＨＨＯＡ．

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅ ｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ

３．１　 Ｂｉｎａｒｙ ＨＨＯＡ
　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｖａｒｉｅｓ ｎｏｔａｂｌｙ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｂｉｎａｒｙ ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅｓ． Ｉｎ ａ
ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ， ａ ｓｔｅｐ ｌｅｎｇｔｈ ｉｓ ａｄｄｅｄ ｔｏ
ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｂｙ ｈｏｒｓｅ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔｓ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｎ ａ ｂｉｎａｒｙ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ， ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｎｏｔ
ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ， ａｓ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔｓ ｃａｎ
ｏｎｌｙ ｈｏｌｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ０ ｏｒ １． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｉｔ ｗａｓ
ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｄｅｖｉｓｅ ａ ｂｉｎａｒｙ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＨＨＯＡ
ｔａｉｌｏｒｅｄ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｈｅｒｅｎｔｌｙ
ｅｎｔａｉｌｓ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｐｒｏｂｌｅｍ － ｓｏｌｖｉｎｇ［１ ５ ］ ． Ｔｈｅ ｂｉｎａｒｙ
ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＨＨＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｖｉｓｅｄ ｉｎ
ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ ｗａｙ． Ｈｅｒｅ， ｓｉｍｐｌｙ ｎｅｅｄ ｔｏ
ｓｅｔ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ＇ ｌｏｗｅｒ ａｎｄ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ ｖａｌｕｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｚｅｒｏ ａｎｄ ｏｎｅ， ｔｈｅｎ ｅｘｅｃｕｔｅ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｊｕｓｔ ｂｅｆｏｒｅ ｉｎｐｕｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ａｐｐｌｙ ｔｈｅ ｇｒｅａｔｅｓｔ ｉｎｔｅｇｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｒｏｕｎｄ ｔｈｅｍ ｔｏ ａ
ｚｅｒｏ⁃ｏｎｅ ｖｅｃｔｏｒ． Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｍａｉｎｔａｉｎ ｔｈｅｉｒ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｎａｔｕｒｅ， ｔｈｅｙ ａｒｅ ｔｒｅａｔｅｄ ａｓ ｂｉｎａｒｙ ｂｙ ｔｈｅ
ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｏｎｌｙ ｏｃｃｕｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ｅｎｔｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｅｓｓｅｎｔｉａｌｌｙ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｖｉｅｗｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ａｓ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｒｅａｔｓ
ｉｔ ａｓ ｄｉｓｃｒｅｔｅ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

（ｂｉｎａｒｙ） ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｅａｔｅｓｔ ｉｎｔｅｇｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ｗｈｅｒｅ ｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ
ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ ｉｎｔｅｇｅｒｓ ｍ ａｎｄ ｎ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａｎ ｉｎｔｅｇｅｒ ｋ
ａｆｔｅｒ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｅａｔｅｓｔ ｉｎｔｅｇｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｘ． Ｔｈｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ
ａｄａｐｔｉｎｇ ａ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｕｓｅ ｉｎ ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ［１ ６ ］ ．
３．２　 Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｂｉｎａｒｙ ＨＨＯＡ
　 　 Ｂｙ ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｏｒｙ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ， ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｏｆ ｃｏｍｍｅｎｃｉｎｇ ｗｉｔｈ
ａ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ
ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｔｏ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｂｕｔ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ａｎｙ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ． Ｔｙｐｉｃａｌｌｙ， ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ［１ ７ ］ ． Ａｓ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ
ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｅｓｃａｌａｔｅｓ， ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｅｒｖｅｓ ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅｓｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｅｎｔａｉｌｓ ｔｈｅ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ ｓｅｅｋｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｏｐｔｉｍａｌ， ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｓｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｉｔ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ａｎｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ
ｏｐｐｏｓｉｔｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｓ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ， ｍｏｖｉｎｇ ｉｔ ｎｅａｒｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ［ １８ ］ ．
３．３　 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｂｉｎａｒｙ ＨＨＯＡ
　 　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｉｍｅｄ ａｔ ｓｏｌｖｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｗｉｔｈ ｏｎｌｙ ｓｉｎｇｌｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ
ｓｉｎｇｌｅ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ． Ｉｎ ｓｕｃｈ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｔｈｅ ｇｏａｌ ｉｓ
ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａ ｓｅｔ ｏｆ ａｖａｉｌａｂｌｅ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｄｏｍａｉｎｓ， ｍａｎｙ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｉｎｖｏｌｖｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［ １９ ］ ． Ｔｈｅｓｅ ｋｉｎｄｓ
ｏｆ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｒｅ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｏｓｅｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｗｏ ｐｒｉｍａｒｙ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ：
ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｌｅ ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｈｉｇｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｎｓｕｒｅｓ ｍｏｓｔ ｅｍａｉｌｓ ａｒｅ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ， ｗｉｔｈ ｍｉｎｉｍａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ． Ｇｉｖｅｎ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＨＨＯＡ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｕｎｔ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ． Ｓｉｎｃｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｉｎｖｏｌｖｅｄ， ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｂｅｃｏｍｅｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ． Ｓｕｃｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆｆｅｒ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｓｉｇｎｅｒｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ
ｓｔｒｉｋｅ ａ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ［２ ０ ］ ．

Ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｎｇｌｅ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＨＨＯＡ ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ
ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ． Ｉｎ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅｓ，
ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ．
Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ， ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＨＨＯＡ， ｆｒｏｍ ａ ｓｅｔ ｏｆ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍｕｓｔ ｂｅ ｃｈｏｓｅｎ． Ｔｈｅｓｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ， ａｎｄ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅｍ
ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ． Ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｈｅｒｅ
ｌｉｅｓ ｉｎ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｏｒｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｂｙ
ｆｉｎｄｉｎｇ ａｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ． Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｉｓ， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎ􀆳ｓ
ｖｉｃｉｎｉｔｙ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ．

Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ
ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ． Ｔｈｉｓ ｅｎｔａｉｌｓ
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｗｏ ｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ： （ １） Ｒｅｄｕｃｉｎｇ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ （ ２） ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｅｓ ｔｈｅ
ｕｓｅ ｏｆ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
３．４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｐａｍ Ｕｓｉｎｇ Ｍｕｌｔｉ Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｂｉｎａｒｙ ＨＨＯＡ
　 　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ａ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎ ｆｏｕｒ
ｓｔｅｐｓ， ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ，
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｓｕｂｓｅｔｓ， ｃｈｅｃｋｉｎｇ ｓｔｏｐｐｉｎｇ
ｃｒｉｔｅｒｉａ， ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ， ａ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｕｂｓｅｔ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ， ｗｈｅｒｅｉｎ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ － ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｂｉｎａｒｙ
ＨＨＯＡ［２ １ ］ ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｉｓ ｄｏｎｅ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ． Ｉｆ ａ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｓｕｂｓｅｔ ｉｓ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ， ｉｔ ｒｅｐｌａｃｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｂｅｓｔ
ｓｕｂｓｅｔ． Ｔｈｉｓ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａｎｄ
ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｓｕｂｓｅｔｓ ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｂｉｎａｒｙ ＨＨＯＡ
ｉｓ ｍｅｔ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｔｅｒａｔｅｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｉｍｅｓ ｕｎｔｉｌ
ｒｅａｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｇｌｏｂａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅａｃｈ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｓ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ􀆳ｓ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｕｂｓｅｔ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ， ｆｉｔｎｅｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｅｒｓｉｓｔｓ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｒｅ
ｓａｔｉｓｆｉｅｄ． Ｔｙｐｉｃａｌｌｙ， ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｗｏ ｔｈｉｎｇｓ： ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｉｆ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｆａｌｌｓ ｂｅｌｏｗ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｖａｌｕｅ
ｏｒ ｉｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｔｈｅ ｇｉｖｅｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｌｔｓ［２ ２ －２ ３ ］ ．
３．５　 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ＨＨＯＡ
　 　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｎ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｐｈａｓｅ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈａｔ ｅｎｔａｉｌｓ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｐｅｒｔｉｎｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｄｉｍｉｎｉｓｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ． Ｉｎ ｅｍａｉｌ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ， ｐｒｏｆｉｃｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｅｎｈａｎｃｅ
ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ａｎｄ ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ Ｈｏｒｓｅ Ｈｅｒｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（ＨＨＯＡ）， ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｏｃｉａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｅｑｕｉｎｅ
ｈｅｒｄｓ， ｈａｓ ｂｅｅｎ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｂｉｎａｒｙ ｖａｒｉａｎｔ ｆｏｒ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ＨＨＯＡ ｓｕｓｔａｉｎｓ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ （ ｓｅｅｋｉｎｇ ｎｅｗ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ） ａｎｄ
ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ （ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ） ［２ ４ ］ ．
３．５．１　 Ｂｉｎａｒｙ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ＨＨＯＡ
　 　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＨＨＯＡ， ｂｅｉｎｇ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ， ｗａｓ
ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｂｉｎａｒｙ ｆｏｒｍａｔ ｗｉｔｈ ａ ｓｉｇｍｏｉｄ⁃ｂａｓｅｄ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｖａｌｕｅｓ ｉｎｔｏ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ
ｏｆ ａ ｆｅａｔｕｒｅ． Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｃａｎ ｂｅ
ａｒｔｉｃｕｌａｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｓ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ （２２）

ｗｈｅｒｅ， Ｓ（ ｘ） ｉｓ ｔｈｅ ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ， ｘ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｏｒｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ．
ａｎｄ ｅ ｉｓ Ｅｕｌｅｒ􀆳ｓ ｎｕｍｂｅｒ， ａ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｃｏｎｓｔａｎｔ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ｅｑｕａｌ ｔｏ： ｅ ≈ ２．７１８２８． Ａ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｓ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｇｍｏｉｄ ｏｕｔｐｕｔ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｆｅａｔｕｒｅ：

Ｘ ｉ ＝
１ ｉｆ Ｓ（ｘ） ＞ ｒ
０ ｏｔｈｅｒ ｗｉｓｅ{ （２３）

ｗｈｅｒｅ ｒ ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ０ ａｎｄ １， １
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ， ｗｈｉｌｅ ０ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ｎｏｔ ｓｅｌｅｃｔｅｄ． ｉ ｍｅａｎｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ， （ ｉ ＝
１，２．．．ｎ） ．
３．５．２　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＨＨＯＡ ｆｏｌｌｏｗｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈａｔ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ
ｔｗｏ ｋｅｙ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ． Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｅｒｒｏｒ： Ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ；
Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ： Ｒｅｄｕｃｅｓ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｂｙ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ．
Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ：

Ｆ ＝ α．Ｅ ＋ （１ － α） ． ｜ Ｓ ｜
｜ Ｔ ｜

（２４）

ｗｈｅｒｅ， Ｆ ＝ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ， Ｅ ＝ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｅｒｒｏｒ ｕｓｉｎｇ ａ ｂａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ （ ｅ． ｇ．， ＳＶＭ， ＫＮＮ），
∣ Ｓ ∣ ＝ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ∣ Ｔ ∣ ＝ ｔｏｔａｌ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ， α ＝ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｉｆ α ｉｓ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ １， ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｓ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ． Ｉｆ
α ｉｓ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ０， ｉｔ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｉｓ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｅｎｓｕｒｅｓ ｂｏｔｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．
３．５．３　 Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ
　 　 ＨＨＯＡ ｃｏｎｄｕｃｔｓ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｏｍｉｎａｎｔ
ｅｑｕｉｎｅ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ ｖｉａ ｈｅｒｄ⁃ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｂｅｈａｖｉｏｕｒ． Ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ａｃｔｉｏｎｓ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ：
Ｌｅａｄｉｎｇ ｈｏｒｓｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ： Ｐｒｏｍｏｔｅｓ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ｔｏ
ｅｘｐｌｏｒｅ ｎｅｗ ａｒｅａｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ； Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｈｏｒｓｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ： Ｐｒｏｍｏｔｅｓ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ｂｙ ｒｅｆｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｅ ｆｏｒ ｈｏｒｓｅｓ ｉｓ
ｇｉｖｅｎ ｂｙ：
　 Ｘｉ（ｔ ＋ １）＝ Ｘｉ（ｔ） ＋Ｃ·（Ｘｌ －Ｘｉ） ＋Ｒ·（Ｘｂ －Ｘｉ） （２５）
ｗｈｅｒｅ， Ｘ ｉ（ ｔ） ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｈｏｒｓｅ ｉｉ， Ｘ ｌ ｉｓ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｄｉｎｇ ｈｏｒｓｅ， Ｘｂ ｉｓ ｂｅｓｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｓｏ ｆａｒ， Ｃ ａｎｄ Ｒ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｔｏ
ｍａｉｎｔａｉｎ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＨＨＯＡ ｍｅｔｈｏｄ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ａ
ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｔｏ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｅｒｍｉｎａｔｅｓ ｗｈｅｎ ａｎｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｍｅｔ： ａ ｐｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ
ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｒｅａｃｈｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｅｃｏｍｅｓ ｔｒｉｖｉａｌ． Ｉｔ
ｄｒｏｐｓ ｂｅｌｏｗ ａ ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ， ｏｒ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｔｏ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｈｅｒｅ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｎｏ ｌｏｎｇｅｒ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ． Ｔｈｉｓ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｓ ｓｕｐｅｒｆｌｕｏｕｓ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ， ｇｕａｒａｎｔｅｅｉｎｇ ｐｒｏｍｐｔ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｈｉｌｅ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｕｔｃｏｍｅｓ． Ｔｈｅ ｂｉｎａｒｙ ＨＨＯＡ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｄｉｍｉｎｉｓｈｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｃｏｕｎｔ ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｉｓ
ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｅｘｐｅｎｓｅｓ ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ
ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ＨＨＯＡ， ａｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｉｎｄｉｎｇｓ， ｃｏｎｆｉｒｍｓ ｉｔｓ ｐｒｏｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｅｍａｉｌ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 Ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｗｅｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ａ Ｗｉｎｄｏｗｓ １１
ｍａｃｈｉｎｅ ｗｉｔｈ ａｎ Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ， １６ ＧＢ ｏｆ
ＲＡＭ， ａｎｄ ａｎ ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ３０６０ ＧＰＵ． Ｔｈｅ Ｂｉｎａｒｙ
Ｈｏｒｓｅ Ｈｅｒｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＢＨＨＯＡ） ｗａｓ
ｅｘｅｃｕｔｅｄ ｉｎ Ｐｙｔｈｏｎ ３． １０ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ＮｕｍＰｙ， Ｐａｎｄａｓ，
Ｓｃｉｋｉｔ⁃Ｌｅａｒｎ， ａｎｄ Ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ ｍｏｄｕｌｅｓ． Ａ ｂｉｎａｒｙ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＨＨＯＡ ｗａｓ ｃｒｅａｔｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＫＮＮ， ＭＬＰ，
ＳＶＭ， ａｎｄ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ， ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒｗｅｎｔ ｒｉｇｏｒｏｕｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｖｉａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｗａｓ ｅｘｅｃｕｔｅｄ
ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｒｅｃａｌｌ， Ｆ１ ｓｃｏｒｅ， Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ （ ＦＰＲ ）， ａｎｄ Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｒａｔｅ
（ ＦＮＲ ） ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｅｒｒｏｒ
ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｅｘａｍｉｎｅｄ
ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｑｕｉｒｉｅｓ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ＢＨＨＯＡ􀆳ｓ
ｅｆｆｉｃａｃｙ， ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｉｅｓ， ｅｒｒｏｒ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，
ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｔｈｅ Ｋａｇｇｌｅ ｅｍａｉｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ［２５－２６］， ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ５７ ０００ ｅｍａｉｌｓ
ｗｉｔｈ ａ ｓｐａｍ⁃ｔｏ⁃ｎｏｎ⁃ｓｐａｍ ｒａｔｉｏ ｏｆ ３０－７０％， ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ
ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ． Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ＴＦ⁃ＩＤＦ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｏｒ ｔｅｘｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ８０％ ｆｏｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ２０％ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ． Ｆｉｖｅ⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｇｕａｒａｎｔｅｅｄ ｄｅｐｅｎｄａｂｌｅ ａｎｄ ｉｍｐａｒｔｉａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ． Ｔａｂｌｅ １
ａｎｄ ｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｉｎ Ｆｉｇ． ３ ＆ Ｆｉｇ． ４ ｓｈｏｗ ｈｏｗ ＢＨＨＯＡ
ｏｕｔ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 Ｔｈｅ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ （ＲＯＣ）［２６］

ｃｕｒｖｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＴＰＲ ａｎｄ ｔｈｅ
ＦＰＲ． ＡＵＣ （ Ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｃｕｒｖｅ ） ｓｃｏｒｅｓ
ａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇ １ ｓｉｇｎｉｆｙ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ． ５． Ｔｈｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ＢＨＨＯＡ􀆳ｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ．

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｆｉｇ． ５　 Ｌｉｎｅ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ＡＵＣ Ｓｃｏｒｅ

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒａｓｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｌｏｇｙ ｗｉｔｈ ｔｒａｄａｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｍｏｄｅｌ Ｂｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ （％） Ｗｏｒｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ （％）Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ （％） Ｂｅｓｔ Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ Ｗｏｒｓｔ Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ Ａｖｅｒａｇｅ Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ
ＳＶＭ ９３．８９ ８９．１２ ９１．５０ ９０．７７ ８７．１０ ８９．００

Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ ６５．６４ ６０．０２ ６３．００ ６６．７３ ６２．０１ ６４．５０
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ９６．１４ ９０．７８ ９４．１０ ９０．９７ ８８．００ ８９．５０
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＨＨＯＡ ９７．２１ ９２．６０ ９５．４０ ９４．３０ ９０．５０ ９２．８０

４．１　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
　 　 ＢＨＨＯＡ ｓｈｏｗｓ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２ ａｎｄ Ｆｉｇ． ６，
ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ａ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈｏｉｃｅ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
４．２　 Ｅｒｒｏｒ Ｒａｔｅ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
　 　 ＢＨＨＯＡ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ａｎｄ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｒａｔｅｓ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３ ａｎｄ
Ｆｉｇ．７， ｆｕｒｔｈｅｒ ｊｕｓｔｉｆｙｉｎｇ ｉｔｓ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ． Ｆｉｇ． ８ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ＨＨＯＡ． Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ
ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｄｅｃｌｉｎｅｓ ａｆｔｅｒ ５０ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ， ｓｉｇｎｉｆｙｉｎｇ
ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ． Ｔｈｅ ｓｌｉｇｈｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ

ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ
ｓｐａｃｅ ｗｈｉｌｅ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ．
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

Ｍｏｄｅｌ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｔｉｍｅ （ｓ）

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｔｉｍｅ （ｓ）

ＳＶＭ ４５ １０

Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ ２０ ５
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ ３０ ７
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ６０ １５

ＫＮＮ ３５ １２
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＢＨＨＯＡ ３８ ８
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ． ６　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ

Ｍｏｄｅｌ ＦＰＲ ＦＮＲ

ＳＶＭ ０．０６ ０．１１

Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ ０．２２ ０．１８

Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ ０．０５ ０．０８

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ０．０４ ０．０９

ＫＮＮ ０．１０ ０．１４

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＢＨＨＯＡ ０．０３ ０．０５

４．３　 Ｓｔａｔｉｃａｌｌｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ Ｃｈｉ⁃Ｓｑｕａｒｅ Ｔｅｓｔ Ｒｅｓｕｌｔｓ
　 　 Ａ ｃｈｉ⁃ｓｑｕａｒｅ ｔｅｓｔ［ ２ ７ ］ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＨＨＯＡ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｒｅｖｅａｌｅｄ ａ
ｃｈｉ⁃ｓｑｕａｒｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ９０７０．３０ ｗｉｔｈ ａ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ｏｆ ０．０，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｓｍａｌｌ， ｓｉｇｎｉｆｙｉｎｇ ａ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ
ｄｉｓｐａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ．
Ｗｉｔｈ ｏｎｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｆｒｅｅｄｏｍ， ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ

ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｎｏｔ ａｔｔｒｉｂｕｔａｂｌｅ ｔｏ
ｒａｎｄｏｍ ｃｈａｎｃｅ． Ｔｈｅ ｍｉｎｉｍａｌ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ
ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｔｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４．

Ｆｉｇ．７　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ＨＨＯＡ

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｈｉ⁃Ｓｑｕａｒｅ Ｔｅｓｔ Ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｃｈｉ⁃ｓｑｕａｒｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ （ χ２ ） Ｐ⁃ｖａｌｕｅ Ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ Ｆｒｅｅｄｏｍ

Ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ
ｓｐａｍ Ｎｏｎ⁃ｓｐａｍ

Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｐａｍ Ｎｏｎ⁃ｓｐａｍ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｐａｍ Ｎｏｎ⁃ｓｐａｍ

９０７０．３０ ０．０ １ ９８４．６ ２４３５．４ ２２９７．４ ５６８２．６

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｓ ｔｈｅ ａｓｓｅｒｔｉｏｎ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＨＨＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｆｉｃｉｅｎｔｌｙ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｓ ｓｐａｍ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｓｐａｍ ｅｍａｉｌｓ， ｓｕｒｐａｓｓｉｎｇ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ．

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ Ｆｕｔｕｒｅ Ｗｏｒｋ

　 　 Ｕｎｓｏｌｉｃｉｔｅｄ ｅｍａｉｌｓ， ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｓｐａｍ，
ｐｏｓｅ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｕｓｅｒｓ ａｎｄ
ｄａｔａ ｃｅｎｔｒｅｓ． Ｔｈｅｙ ｃｏｎｓｕｍｅ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｗｈｉｌｅ ａｌｓｏ ｓｅｒｖｉｎｇ ａｓ ａ ｇａｔｅｗａｙ ｆｏｒ
ｉｎｔｒｕｓｉｏｎ， ｃｙｂｅｒ－ａｔｔａｃｋｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｌｓｏ
ａｃｃｅｓｓｅｄ ｕｎａｕｔｈｏｒｉｚｅｄｌｙ． Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｗａｓ ｔｏ ｕｔｉｌｉｚｅ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｅｍａｉｌｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｓｐａｍ ｉｎ
ｅｍａｉｌ ｓｅｒｖｉｃｅｓ． Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｉｓ ｇｏａｌ， ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｕｔｉｌｉｚｅｄ
ｔｈｅ ｈｏｒｓｅ ｈｅｒｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａ ｎｅｗｌｙ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｎａｔｕｒｅ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｅｘｃｅｅｄｉｎｇｌｙ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｏｕｔｌｉｎｅｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｐａｍ ｅｍａｉｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ａ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｍａｉｌｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｎｏｔ
ｌｅｇｉｔｉｍａｔｅ， ｗｉｔｈｏｕｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｓ
ａｃｃｕｒａｃｙ．

·０１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

５．１　 Ｍａｉｎ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｏｆ ＨＨＯＡ
　 　 Ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ＨＨＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｓ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｔｈａｔ ｍａｙ ａｆｆｅｃｔ ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｉｔ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｉｎｇ
ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｔｏ ａｔｔａｉｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ．
Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ａｌｔｈｏｕｇｈ ｉｔ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｏ ｓｏｍｅ ｍｏｄｅｌｓ， ｈａｎｄｌｉｎｇ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｍａｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｐｒｏｌｏｎｇｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ． Ａ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ ｉｓ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ， ｗｈｅｒｅｉｎ
ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ ｏｒ ｓｕｐｅｒｆｌｕｏｕｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｍａｙ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｙ ｆａｃｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ａｓ ｉｔｓ
ｅｆｆｉｃａｃｙ ｃａｎ ｆｌｕｃｔｕａｔｅ ｗｈｅｎ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ ｍａｒｋｅｄｌｙ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｓｐａｍ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．
Ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｃｏｕｌｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｕｇｍｅｎｔ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｕｔｉｌｉｔｙ．
５．２　 Ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔｕｄｙ
　 　 Ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ＨＨＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｏｓｓｅｓｓｅｓ ｓｏｍｅ
ｄｒａｗｂａｃｋｓ ｔｈａｔ ｍａｙ ｈｉｎｄｅｒ ｉｔｓ ｗｉｄｅｒ ｕｓｅ． Ｔｈｅ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ Ｋａｇｇｌｅ ｓｐａｍ ｄａｔａｓｅｔ ｍａｙ ｒｅｓｔｒｉｃｔ ｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．
Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｌｓｏ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ａｆｆｅｃｔ ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ｓｐａｍ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｔｏ
ａｓｃｅｒｔａｉｎ ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｌａｎｇｕａｇｅｓ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｗｈｅｎ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｏｎ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌｌｙ ｍａｓｓｉｖｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ， ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｍａｙ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｏｖｅｒｈｅａｄ， ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ
ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ａｎｄ
ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｓｈｕａｉｂ Ｍ，Ａｂｄｕｌｈａｍｉｄ Ｓ Ｍ， Ａｄｅｂａｙｏ Ｏ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｗｈａｌｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｅｍａｉｌ ｓｐａｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｓｔ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． ＳＮ Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１９， １： Ａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ３９０． ＤＯＩ： １０． １００７ ／
ｓ４２４５２－０１９－０３９４－７．

［２］Ａｂｕａｌｉｇａｈ Ｌ Ｍ， Ｋｈａｄｅｒ Ａ Ｔ， Ｈａｎａｎｄｅｈ Ｅ Ｓ． Ａ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ｋｒｉｌｌ ｈｅｒｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１８， ７３： １１１－１２５．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｎｇａｐｐａｉ．２０１８．０５．００３．

［３］Ａｂｕａｌｉｇａｈ Ｌ Ｍ Ｑ． Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｋｒｉｌｌ
Ｈｅｒｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｔｅｘｔ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ：
Ｂｅｒｌｉｎ． ２０１９．

［４］Ｒａａｄ Ｍ， Ｙｅａｓｓｅｎ Ｎ Ｍ， Ａｌａｍ Ｇ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｓｐａｍ
ａｄｖｅｒｔｉｓｅｍｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｅ⁃ｍａｉｌ： Ａ ｓｔｕｄｙ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｎｔｉ⁃ｓｐａｍ ｏｎ ｔｈｅ ｅ⁃ｍａｉｌ ｍａｒｋｅｔｉｎｇ． Ａｆｒｉｃａｎ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０１０， ４ （ １１）： ２３６２ －
２３６７．

［５］Ｋａｒｉｍ Ａ， Ａｚａｍ Ｓ， Ｓｈａｎｍｕｇａｍ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｓｕｒｖｅｙ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｐａｍ ｅｍａｉｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，
２０１９， ７： １６８２６１－１６８２９５． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０１９．
２９５４７９１．

［６］Ａｒａｓｔｅｈ Ｂ， Ａｇｈａｅｉ Ｂ， Ｆａｒｚａｄ Ｂ． ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ＳＱＬ
ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ａｔｔａｃｋｓ ｂｙ ｂｉｎａｒｙ ｇｒａｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０２４， ３６： ６７７１－６７９２． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００５２１－０２４－０９４２９－
ｚ．

［７］Ｍａｊｉｄｉａｎ Ｚ， Ｅｉｖａｚｉ Ｓ Ｔ， Ａｒａｓｔｅｈ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｎｔｒｕｓｉｏｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｄｅｎｉａｌ ｏｆ ｓｅｒｖｉｃｅ ａｔｔａｃｋｓ ｕｓｉｎｇ
ｅｒｒｏｒ－ ｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｃｏｄｅｓ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏ － ｆｕｚｚｙ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２３，
１０６： １０８６００． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｃｏｍｐｅｌｅｃｅｎｇ．２０２３．１０８６００．

［８］Ｂｉｂｉ Ａ． Ｓｐａｍ ｍａｉｌ ｓｃａｎｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ， ２０２０， １５ （ ２）： ７３ － ８４．
ＤＯＩ：１０．１７７０６ ／ ｊｃｐ．１５．２．７３－８４．

［９］Ｓｒｉｎｉｖａｓａｎ Ｓ， Ｒａｖｉ Ｖ， Ａｌａｚａｂ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｍ Ｅｍａｉｌｓ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｗｏｒｄ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｄｅｅｐ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ ｆｏｒ
Ｃｙｂｅｒｓｅｃｕｒｉｔｙ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２１，１６１ －
１８９．

［１０］Ｓｈａｒｍａ Ｐ， Ｂｈａｒｄｗａｊ Ｕ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｓｐａｍ ｅ⁃
ｍａｉｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１８， １１（３）： １－１０． ＤＯＩ： １０．
２２２６６ ／ ｉｊｉｅｓ２０１８．０６３０．０１．

［１１］Ｃａｒｒｅｒａｓ Ｘ， Ｍａｒｑｕｅｚ Ｌ． Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｔｒｅｅｓ ｆｏｒ Ａｎｔｉ⁃Ｓｐａｍ
Ｅｍａｉｌ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ． ２００１． ａｒＸｉｖ： ｃｓ ／ ０１０９０１５． ＤＯＩ： １０．
４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．ｃｓ ／ ０１０９０１５．

［１２］Ｈａｒｉｓｉｎｇｈａｎｅｙ Ａ，Ｄｉｘｉｔ Ａ， Ｇｕｐｔａ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｔｅｘｔ ａｎｄ ｉｍａｇｅ
ｂａｓｅｄ ｓｐａｍ ｅｍａｉｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＫＮＮ， Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ
ａｎｄ Ｒｅｖｅｒｓｅ ＤＢＳＣＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
（ ＩＣＲＯＩＴ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１４， １５３－１５５． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＩＣＲＯＩＴ．２０１４．６７９８３０２．

［１３］Ｓｏｎｉ Ａ Ｎ． Ｓｐａｍ ｅ⁃ｍａｉｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｆｏｒ
Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１９， ２（５）： ７４－８０．

［１４］ＭｉａｒＮａｅｉｍｉ Ｆ， Ａｚｉｚｙａｎ Ｇ， Ｒａｓｈｋｉ Ｍ． Ｈｏｒｓｅ ｈｅｒｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： Ａ ｎａｔｕｒｅ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｈｉｇｈ － ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ －
Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２１， ２１３： １０６７１１． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｋｎｏｓｙｓ．２０２０．１０６７１１．

［１５］Ｊａｙａｌａｋｓｈｍｉ Ｎ，Ｓａｎｇｅｅｔａ Ｖ， Ａｐｐａｌａ Ｓｒｉｎｕｖａｓｕ Ｍｕｔｔｉｐａｔｉ．
Ｔａｙｌｏｒ ｈｏｒｓｅ ｈｅｒｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｅｐ ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ
Ｌａｐｌａｃｅ ｂａｓｅｄ Ｋ － ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｆｏｒ ｗｅｂ ｐａｇｅ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｏｆｔｗａｒｅ，
２０２３， １７５： １０３３５１． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ａｄｖｅｎｇｓｏｆｔ． ２０２２．
１０３３５１．

［１６］Ｄｅｄｅｔｕｒｋ Ｂ Ｋ， Ａｋａｙ Ｂ． Ｓｐａｍ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａ ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ａｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２０， ９１： １０６２２９．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ａｓｏｃ．２０２０．１０６２２９．

·１１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

［１７］Ｍａｒｉｎｏｓ Ｌ，Ｌｏｕｒｅｎｃｏ Ｍ Ｂ． ＥＮＩＳＡ ｔｈｒｅａｔ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｒｅｐｏｒｔ
２０１８． Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｕｎｉｏｎ Ａｇｅｎｃｙ ｆｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ （ ＥＮＩＳＡ） ． ２０１８． ＤＯＩ： １０． ２８２４ ／
６２２７５７．

［１８］Ｍａｆａｒｊａ Ｍ， Ａｌｊａｒａｈ Ｉ， Ｈｅｉｄａｒｉ Ａ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ －
Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１８， １４５： ２５ － ４５． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｋｎｏｓｙｓ．２０１７．１２．０３７．

［１９］Ｓｈａｊｉｄｅｅｎ Ｎ Ｍ， Ｂｉｎｄｕ Ｖ． Ｓｐａｍ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ： Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ． Ｓｅｃｏｎｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ａｎｄ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ ＩＣＥＣＡ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ，
２０１８， １９１９－１９２２． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＥＣＡ．２０１８．８４７４７７８．

［２０］Ｚｏｕａｃｈｅ Ｄ， Ａｒｂｙ Ｙ Ｏ， Ｎｏｕｉｏｕａ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｃｈｉｃｋｅｎ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ： Ａ ｎｏｖｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｓｏｌｖｉｎｇ ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ａｎｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１９， １２９： ３７７ － ３９１． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｉｅ．２０１９．０１．０５５．

［２１］Ｘｕ Ｙ， Ｃｈｅｎ Ｈ， Ｈｅｉｄａｒｉ Ａ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｏｔｉｃ
ｍｕｔａｔｉｖｅ ｍｏｔｈ⁃ｆｌａｍｅ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１９， １２９： １３５－１５５． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｅｓｗａ．２０１９．０３．０４３．

［２２］Ｍｏｈｍｍａｄｚａｄｅｈ Ｈ． Ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｅｍａｉｌ ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｗｏ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．

Ｐｒｅｐｒｉｎｔｓ． ｏｒｇ． ２０２０． ＤＯＩ： １０． ２０９４４ ／ ｐｒｅｐｒｉｎｔｓ２０２００１．
０３０９．ｖ３．

［２３］ Ｐａｎｄｅｙ Ａ Ｃ， Ｒａｊｐｏｏｔ Ｄ Ｓ． Ｓｐａｍ ｒｅｖｉｅｗ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｓｐｉｒａｌ ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ． Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１９， １２： １４７－１６４． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１２０６５－
０１９－００２０４－ｘ．

［２４］Ｐａｓｈｉｒｉ Ｒ Ｔ， Ｒｏｓｔａｍｉ Ｙ， Ｍａｈｒａｍｉ Ｍ． Ｓｐａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ
ｓｉｎｅ ｃｏｓｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２０， １４：
１９３－１９９． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ４００９６－０２０－００３２７－８．

［２５］Ｒａｊａｍｏｈａｎａ Ｓ Ｐ， Ｕｍａｍａｈｅｓｗａｒｉ Ｋ． Ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｉｎａｒｙ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｈｕｆｆｌｅｄ
ｆｒｏｇ ｌｅａｐｉｎｇ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１８， ６７： ４９７ － ５０８． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｃｏｍｐｅｌｅｃｅｎｇ．２０１８．０２．０１５．

［２６］Ｒａｚｍｊｏｏｙ Ｎ， Ｒａｍｅｚａｎｉ Ｍ， Ｇｈａｄｉｍｉ Ｎ． Ｉｍｐｅｒｉａｌｉｓｔ
ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒｏ⁃ｆｕｚｚｙ
ｓｙｓｔｅｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｒｅｄ⁃ｅｙｅ ｒｅｍｏｖａｌ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７， １９： １１４４－
１１５６． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ４０８１５－０１７－０３０５－２．

［２７］Ｚｈａｎｇ Ｌ， Ｚｈａｎｇ Ｊ， Ｇａｏ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｕｔｌｉｎｅ
ａｉｍｅｄ ａｔ ｐｒｏｍｐｔ ｓｋｉｎ ｃａｎｃｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｏｒｃａ ｐｒｅｄａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ，
２０２４， ９０： １０５８５８． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｂｓｐｃ．２０２３．１０５８５８．
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