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基于存储过程的海量邮件数据挖掘 
郭绍忠，甄  涛，贾  琦 

(解放军信息工程大学信息工程学院，郑州 450002) 

摘  要：现有的邮件系统缺少对海量邮件数据的分析和挖掘功能，传统的对单封邮件的分类方式效率低下。针对该问题，研究文本挖掘特
点，提出一种基于海量关系型数据库存储过程实现的高效的海量邮件内容数据挖掘算法，并对算法进行多个级别的性能优化。实验结果表
明，该算法具有高效性、稳定性和普适性。 
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Data Mining of Massive Mail Based on Storage Procedure 
GUO Shao-zhong, ZHEN Tao, JIA Qi 

(School of Information Engineering, PLA Information Engineering University, Zhengzhou 450002) 

【Abstract】It is short of the functions to analysis and mining great capacity mail data on existing mail data engine. Aiming at this problem, this 
paper describes and optimizes an efficient great capacity mail data mining algorithm based on directly storage procedure of Relational Database 
Management System(RDBMS) on performance on many levels after the character of text mining characteristic is studied. Experimental results 
demonstrate that this algorithm is effective, stable and adaptable. 
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1  概述 

邮件信息系统能帮助用户管理分析海量邮件数据，具  
有多种用途。本文通过对主题和正文的数据挖掘查找属于某
一种特定类别的邮件。由于用户查询常常不能够准确地表达
用户的信息需求，因此获取的数据不一定能够满足用户的  
需求。 

为了满足用户对文章准确分类的需求，本文采用通过对
已知类别的文章进行分词学习来获得查询条件，在数据库中
对邮件正文数据进行查询分析的方法。在数据库中采用存储
过程对数据库进行复合式的查询。 

存储过程作为数据库对象存储在数据库中，保存在服务
器端，它减少了数据传递造成的时间开销，即“分析一次，
执行多次”。存储过程的数据类型与 SQL 语言数据类型保持
一致，无需进行数据转换，也不存在诸如打开或关闭查询等
一系列步骤。同时，存储过程还可以降低整个应用程序的复
杂性，具有可移植性、重用性、安全性和伸缩性等特性。因
此，使用存储过程操作数据库可以有效地提高程序的实行  
效率[1]。 

本文研究文本挖掘特点，提出一种基于海量关系型数据
库存储过程实现的高效的海量邮件内容数据挖掘算法，并对
算法进行多个级别的性能优化。在信息库中的文本一般是通
过索引词条来表示。但是对海量数据建立全文索引代价非常
高。由于邮件分类系统针对的是少数用户，目标是少数用户
感兴趣的分类，因此本文邮件正文没有建立索引，无须分词，
查找时进行全文匹配。 

2  基于存储过程的海量邮件数据挖掘算法 
本文提出的算法总体设计流程如图 1 所示。 

 

图 1  算法设计流程 

2.1  数据准备 
2.1.1  数据装入 

采用VB.NET将邮件数据装入数据库。利用ChikatDotNet
可以解析邮件，得到邮件的各个信息，如收发地址、收发姓
名、主题、正文、附件等(具体使用规则参考 Chikat_NET Email 
Class Reference(VB_NET).htm)。在装入过程中需要对垃圾邮
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件进行初步的过滤。将内容相同并且收发人也相同的邮件去
掉。然后给剩下的邮件信息加上 ID 号后存入数据库中。将邮
件数据在用户机解析然后通过网络传输给服务器端再装入数
据库，每执行 10 000 条所用时间是 4 min。在服务器端解析
可减少网络传输消耗的时间。 
2.1.2  文本预处理 

文本预处理过程可以分如下 5 个步骤[2]： 
(1)文本的词法分析，主要处理文本中的数字、连接符、

标点符号和字符大小写； 
(2)无用词汇的删除，主要过滤掉那些对于信息获取过程

来说区分能力低的词汇； 
(3)词干提取，主要去除词缀(前缀和后缀)，这样可以允

许所获取的文档包含一些查询词条的变化形式； 
(4)索引词条/词干的选择，在选择时通常按单词的习惯用

法，实际上名词往往要比形容词、副词和动词包含更多语意； 
(5)构造词条的分类结构。 

2.1.3  利用中文分词技术获取特征词 
通过对样本邮件进行学习得到某类样本邮件的特征词。

首先要将样本邮件分词，目前只考虑对中文和英文的文章进
行分词。英文比较容易，是通过空格分割开的，注意区分大
小写即可。中文分词采用的方法是用字符串逐段查找中文字
典哈希表。如果某段字符串存在于字典中，就认为它是一个
词。这里采用逆向最大分词获得较高的准确率。 

对分好的词进行词条频度和文章频度的统计。通过对某
专业领域的了解，用特征选取算法得到该类文章的特征词集
合。以及每个特征词的权重。太频繁出现的单词将不会成为
具有良好区分能力的词汇。实际上，如果一个单词出现在信
息库中 80%的文本中，该单词对于信息获取过程来说根本没
用，在选择特征词的时候，这些词要被去掉。 

邮件中可能包含某些特殊形式的字符串，例如网址、电
话号码、保险号码、邮件地址等。这些格式相同内容不同的
字符串，可以运用正则表达试作为特征来实现对其的匹配。
如“%^([-a-zA-z0-9_]+)@(([-a-zA-z0-9_]+[.])+[a-zA-z]+)$%”
表示的是字符串中的电子邮件地址。同样，正则表达式可以
对文本结构不是很好的文章、含有容易出现错别字的单词的
文章进行查询。并且可以大量的排除语义上存在着的某些歧
义性。 
2.2  算法实现 

当特征词已经由事先对特征文章进行分词学习得到或通
过经验人工指定。本文将同一类别的特征词保存在一个表中。
利用游标对海量邮件的文本部分进行递归循环，统计特征词
在每篇文章中出现的次数。特征词表如下： 

keyword 

数据库 

数据挖掘 

机器学习 

分类 

… 

通过游标依次遍历特征词表的每一行，每次将该行的特
征词提取出来。每次取出一个特征词，传递给变量。在两边
加上通配符，作为一个循环查询条件。 

对于大数据量的巨型数据表而言，全表扫描查询是一项
极为耗时的查询操作。由于含有某些特征词的文章只是所有

文章的一部分，因此把含有这些特征词的文章取出，在该范
围内进行搜索大大提高了程序的效率。包含特征词的文章的
表记录是全表记录的子集，假设表的记录数为 N，特征词出
现的文章的记录数为 MM，则 M/N 的取值在[0, 1]之问，若
M/N 的值越小，查询的性能改进越明显。 

Banner 位为过程标志位。保证了搜索第 2 次出现的特征
词的文章时只在出现第 1 次该特征词的文章里搜索。 

对内容的分析可以只考虑以下 3 个内容，所以只将这   
3 项提取出来。邮件数据表如下： 

ID Content(邮件内容) Subject(邮件主题) 

    本文对邮件数据表进行初步分析，找到全部包含第一个
特征词的邮件。并用其 ID 做为主码在结果存放表(表 1)中插
入相应行。 

表 1  结果存放表 
ID 数据库 数据挖掘 机器学习 分类 … Banner 
1 0 0 0 0 … 1 

234 0 0 0 0 … 1 
4567 0 0 0 0 … 1 
6678 0 0 0 0 … 1 
… … … … … … 1 

匹配每篇文章的特征词的代码如下： 
where (subject like word or content like word) and ID not in 

(select ID from resultable); 

然后循环找出所有特征词分别出现过的邮件，建立相应
行。利用循环在邮件数据表包含的文章中搜索每个特征词的
出现次数。采用的方法是：第 1 次对 word=’%newword%’进
行 LIKE 匹配，把 select 到的文章的相应特征词出现次数+1。
(%号的作用是忽略特征词左右相临的内容)下次只需在上次
的结果上对 word=(word||’%newword%’)进行二次匹配，把
SELECT 到的文章的相应特征词出现次数+1。找到出现 2 次
该词的文章。接着循环直到结束。这样就可以通过循环递归
找到每个文章中出现每个特征词的次数。具体代码如下： 

select count(*) into w from datatable where banner=1 and 
subject like word or content like word; 
    if w=0 
    then 
    exit; 
    end if; 
    t:=t+1; 
    declare  
    cursor like_cursor  
    is  
    select id from datatable where banner=1 and subject like word 
or content like word; 
    begin 
    for i in like_cursor loop 
    key:=i. id; 

update resultable set banner=0;  
execute immediate 'update resultable set '||newword||'='||t||' and 
banner=1 where resultable.eid='||key; 
end loop; 
end; 
代码运行得到的结果如表 2 所示。若要得到某个特征词

在其出现的文章中的权重。先要知道文章的长短。因此，本
文利用 LENGTH 这一字符串函数获得文章长度，作为后期分
析的参数。 
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表 2  数据存放结果 
ID 数据库 数据挖掘 机器学习 分类 … banner
1 4 0 2 0 … 0 

234 0 0 3 12 … 0 
4567 15 0 0 4 … 0 
6678 0 0 5 9 … 0 
… … … … … … 0 

3  基于贝叶斯算法的文本类别计算 
将文本表示为向量的形式。设等待分类邮件文本为 ，

n 为特征数量，特征在这里就是特征词条， 分别表示   
2 个类别。特征空间(t1, t2,…, tn)中的特征就是该封邮件中出现
的具体特征词条。 

xd

=1/0ic

计算文本 属于某个类别的概率，将文本归入具有最高
后验概率的类别 中去。根据贝叶斯定理[3]： 

xd

ic
( | ) ( )( | )

( )
x i i

i x
x

P d c P cP c d
P d

=                         (1) 

其中， ( )iP c 是类的先验概率； ( | )x iP d c 是类条件概率； ( )xP d

对于所有的类为常数。  
由于 ( | )k iP t c 可以由训练样本集估值： /ik is s 得到。其中

iks 是词条 属于类别 的训练样本数；kt ic is 是类 中的邮件训
练样本数，因此可以得到文本 的类条件概率： 

ic

xd

1 2
1

( | ) ( | ) ( | ) ( | ) ( | )
n

x n
k

i i i i k iP d c P t c P t c P t c P t c
=

= ∏L =     (2) 

由于 ( ) /i iP c s s= ，得到 ( | )i xP c d 。当 ( | )i xP c d 大于测定
的阈值时， 表示的类别即 表示的邮件文本所属的类别[4]。 ic xd

4  实验分析 
实验系统的软、硬件环境配置如下：主机：联想；操作

系统：Windows2003；数据库：Oracle 10g；接口的实验平台：
JAVA, ADO，算法试验平台：PL/SQL, Oracle 10g。数据总记
录数为 l 000 000。 

将分词建立索引的方法和本文提出的通过存储过程实现
的邮件分析方法进行比较。实验结果如表 3 和表 4 所示，    
表 4 的总记录数为 1 000 000。结果表明后者的检索性能更优。
由于前者需要对所有文章分词并且维护庞大的索引表，所以
耗费大量时间。后者效率明显优与前者。能够满足应用需求。 

表 3  不同数据量下对同一类别文本的分类时间 
总记录数 查询某一类别检索时间/s 

4 000 5.3 
10 000 62.2 

100 000 822.0 
1 000 000 9 534.0 

表 4  对不同类别文本的分类时间 
查询不同类别文本的返回记录数 检索时间/s 

245 8 708 
347 9 032 
822 9 455 

2 276 15 534 

为了验证结果的正确性，人工加入了一个原来没有的邮
件正文分类，包含文本 312 篇。本文选取了其中的 40 篇作为
特征文本，从中提取特征词。然后经过筛选进行测试。测试
程序的正确性数据如表 5 所示，总记录数为 1 000 000。 

表 5  不同阈值下的准确率和召回率 
B-threshold 准确率 召回率 

0.4 0.820 0.915 
0.6 0.965 0.860 
0.9 0.985 0.735 

5  结束语 
本文通过传统的关系型数据库存储过程实现了海量邮件

数据主题和内容的数据挖掘，在百万条以上数据记录的情况
下，与分词建立索引的方法比较优势明显，提高了快速分类
的效率，解决了海量文本信息快速分类的难题，对文本挖掘
的实现有相当大的参考价值。对邮件地址的关系挖掘是下一
步的工作重点。 
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