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基于SVM-RFE与Transformer-TBAM的高校邮件分析研究
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摘 要：通过挖掘高校电子邮件文本数据并进行分析，可以帮助教职工更好地了解学生的意见和建议，提高管

理效率。目前，深度学习方法是文本情感分析的主要方法，然而现有的方法没有充分利用中文文本中的特征。

为解决此问题，提出基于SVM-RFE与Transformer-TBAM架构模型处理高校邮件，该架构重构了双通道注意力

模型及特征筛选机制以深度提取有效特征信息。实验表明，该算法在高校邮件数据集分类效果达到了94.67%的

准确率，比传统算法高出1.2%。
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Abstract: By mining and analyzing email text data from universities, it can help faculty members better understand stu‐

dents’opinions and suggestions, and improve management efficiency. At present, deep learning methods are the main ap‐

proach for text sentiment analysis, but existing methods have not fully utilized the features in Chinese text. To address 

this issue, a framework based on SVM-RFE and Transformer models was proposed for processing university emails. 

This architecture reconstructs a dual branch attention model and feature filtering mechanism to deeply extract effective 

feature information. The experiment shows that the algorithm achieves an accuracy of 94.67% in the classification of uni‐

versity email datasets, which is 1.2% higher than traditional algorithms.
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0　引言

随着互联网技术的持续演进，高校与学生的沟

通方式发生了显著变革。电子邮件已成为一种核心

沟通手段，在学校管理、教学及科研活动中扮演着

举足轻重的角色。高校电子邮件内容丰富多样，蕴

含从积极鼓励到中性描述乃至消极批评等多种情感

信息。这些情感信息深刻影响着学生，进而影响了

学生与学校之间的关系。因此，深入分析并识别大

学电子邮件的内容十分重要。近年来，神经网络及

深度学习技术在文本分析领域取得了显著成就，尤

其是Transformer模型[1]，凭借其强大的自注意力机

制和位置编码策略，成为自然语言处理研究的热

点。然而，传统Transformer模型易陷入过拟合困

境，在文本分类任务中往往难以精准捕捉情感信

息。为应对这些挑战，本文提出了一种基于改进

Transformer模型的大学电子邮件文本情感增强分
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析方法，对Transformer的自注意力机制进行了优

化，旨在提升其在文本情感分类任务中的准确性与

泛化能力。

为验证所提方法的有效性，本文在2个公开数

据集及高校电子邮件上进行了实验。实验结果显

示，相较于传统Transformer模型，本文方法在情

感分类任务中展现出更优的性能与泛化能力。通过

采用多分支注意力机制深入挖掘文本信息，并改进

了从各子空间中提取信息的方式，本文方法显著提

升了文本分类的有效性。

本文的主要贡献如下。

1) 分别利用Word2Vec[2]与Glove模型[3]训练词

向量，并通过支持向量机（SVM）-递归特征消除

（RFE）方法对部分词向量进行特征选择，随后送

入Transformer模型进行训练。经SVM-RFE筛选后

的词向量特征更具代表性。

2) 提出了 Transformer-TBAM （double branch 

attention model）文本情感分类框架。该方法融合

了注意力机制与卷积神经网络的概念，利用多分支

通道提取细粒度的文本信息特征，以捕获更有效的

信息。在大学电子邮件文本数据集和公共数据集上

的对比实验表明本算法准确率上显著优于多种同类

算法。

1　研究背景

文本分类作为自然语言处理领域的一个重要研

究方向，自 1957 年起奠定了其研究基础。随后，

深度学习技术的广泛普及极大地促进了基于该技术

的文本分类方法的研究进展，其中涉及了卷积神经

网络（CNN）[4]、循环神经网络（RNN）[5]以及长

短期记忆（LSTM）[6]等多种模型的应用。2023

年，Umer等[7]提出了一种利用FastText词嵌入生成

n-gram向量的方法，该方法能有效应对未登录词问

题。与此同时，Polat等[8]则探索了使用Glove模型

结合BiLSTM进行假新闻分类的新途径。针对文本

特征提取不充分及准确率不高的问题，Li等[9]设计

了一种双通道中文文本分类模型，显著增强了传统

方法的效果。

2　模型算法及实验步骤

本文模型使用 Word2Vec 和 Glove 算法分别获

取词向量，之后使用 SVM-RFE算法获取后Glove

算法的词向量有效特征，通过向量扩展方法，集成

最终的词向量。将获取到的融合词向量送入Trans‐

former-TBAM模型训练，最终获取最终分类结果。

模型整体架构如图1所示。

2.1　文本预处理

首先，使用 Word2Vec 和 Glove 模型训练大学

电子邮件文本以获得单词嵌入，这些词嵌入最终合

并到一个融合词向量中。预处理的数据集

X= { x|x1,x2,⋅ ⋅ ⋅,xi,⋅ ⋅ ⋅,xN } 包含 N 个数据点，其中

xi = { xi1,xi2,⋅ ⋅ ⋅,xiM }表示单个词嵌入，M表示词嵌

入的特征维度。词向量计算模块是基于对数据集X

的一系列计算来获得合并特征字典D的过程。X被

送到词向量计算模型中，该模型由 Word2Vec 与

Glove组成。X经过模型训练来生成M维特征的权

重矩阵。Word2Vec 和 Glove 生成的 M 维特征的权

重矩阵分别如式(1)和式(2)所示。

DW= { w1,w2,⋅ ⋅ ⋅,wM } (1)

DG= { g1,g2,⋅ ⋅ ⋅,gM } (2)

其中，wi和 gi权重比例对应于第 i个特征。DW与

DG 并分别归一化以生成 DW'和 DG'，归一化公
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图1　模型整体架构

··98



第 Z2 期 李振等：基于SVM-RFE与Transformer-TBAM的高校邮件分析研究

式为

w'i =
wi - wmin

wmax - wmin

(3)

其中，w'i 为归一化后的数值，wmin 为词嵌入最小

值，wmax为词嵌入最大值。

2.2　SVM-RFE提取特征向量

SVM为有监督的分类算法，算法核心是求最

优超平面 (w·x +b = 0) 进而将目标群体进行划分。

在处理非线性高维度分类问题中，SVM使用核函

数将维度提升，一直提升至线性可分。对于一个二

分 类 问 题 yi = ±1， ( xi,yi ) ( xi ∈ Rp,yi ∈ [-1,1] ,i =

1,2,⋅ ⋅ ⋅,n ) 表示由 n 个样本和 p 个特征组成的训练

集，并且 yi 是训练样本 xi 的标签，ξ为松弛变量。

其目标函数为

J =
1
2

wTw +C∑
i = 1

n

ξi (4)

yi (w
Txi +b) ≥ 1 - ξi,ξi ≥ 0,i = 1,2,⋅ ⋅ ⋅,n (5)

为了使超平面的划分更加准确，引入拉格朗日

函数，如式(6)所示。

L (w,b,ξ,α,γ ) =
1
2

w2 +C∑
i = 1

n

ξi - ∑
i = 1

n

αi [ yi (wxi +b) -
1 +ξi ] -∑

i = 1

n

ξiγi (6)

其中，αi ≥ 0,γi ≥ 0。预测未知样本x的分类结果通过

决 策 函 数 f ( x ) =yi(wT x +b) 来 决 定 ， 其 中

w =[ w1,w2,⋅ ⋅ ⋅,wp ]为特征权重向量。当删除特征W

时，与之对应的特征变化为Wi =W+w2
i。因此，当找

到最小值w2时，删除该特征便可以同时实现优化特征

和造成最小的影响。将 Glove 算法生成的词向量

DG= { g1,g2,⋅ ⋅ ⋅,gM }送入SVM-RFE算法中，经过特

征排序后，取前L维生成词特征向量SR_G。将SR_G

与W词向量融合拼接，送入后续模型进行分类。

2.3　多分支注意力模型

在 Transformer模型中，位置编码应用于编码

器与解码器前的输入中，使用正弦和余弦函数计

算。Transformer模型的自我注意层可以被视为一

种点积注意机制，可以将其描述为将查询Q和一组

键值对K和V映射到一个实数，其中Q、K和V都

是向量。具体来说，给定一个长度为 l、维数为 d

的向量序列H ∈ Rl × d 作为输入序列，将自注意力

矩阵投影到三个不同的矩阵中：查询矩阵Q、关键

矩阵K和值矩阵V。然后，应用点积注意力来获得

输出表示如下

Q,K,V = HW Q,HW K,HW V (7)

Attention= (Q,K,V ) =soft max( )QK T

dk

V (8)

其中，HW Q,HW K,HW V 是需要学习的模型参数，

( )QK T

dk

是自注意力分数。本文基于 Transformer模

型修改了注意力模型的计算机制，旨在通过计算神

经网络模型的不同深度来提取更有效的信息。双通

道 注 意 力 模 型 如 图 2 所 示 ， 词 向 量

WordVector_di1,WordVector_di2， 乘以两组生成

的矩阵 (W q1,W k1,W v1 )、(W q2,W k2,W v2 )经过矩阵融

合运算，生成WordVector_bi1。

为了提高自我注意模型的性能，Transformer

采用了多头自注意机制，该机制结合了从同时训练

的多个子空间中学习到的信息，同时保持模型参数

不变，如式(9)与式(10)所示。这种方法旨在提取尽

可能多的信息，同时减少模型过拟合。

MHA= [ head1,head2,⋅ ⋅ ⋅,headH ]W O (9)
head = Attention( HW Q

i ,HW K
i ,HW V

i ) (10)
其中，参数 W O,W Q

i ,W K
i ,W V

i 是需要学习的参数之

一。多头注意机制通过计算H个独立注意头上的注

意来扩展传统的注意机制。这使得模型能够专注于

来自不同位置的不同子空间的信息，从而避免陷入

局部最优。
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图2　双通道注意力模型
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3　实验与分析

3.1　山东大学邮件数据集

本文独立收集了两千余封大学电子邮件记录，

在处理数据后，将电子邮件信息分为三个主要主

题。这些主题又分为多个子主题：资讯类主题包括

15类，注册类包括5类，其他情况包括4类。这些

主题涵盖的主要主题包括招生、转学、录取和招生

制度。高校电子邮件的主要内容与分类如表 1

所示。

3.2　公共数据集

该算法使用的公共数据集是 IMDB 数据集和

THUCNews数据集。

1) IMDB数据集。IMDB数据集是文本分类中

备受推崇的资源，是文本分类任务的基准。这是一

个广泛的在线数据库，提供有关电影、电视节目、

演员、导演、编剧和制片人的信息。该数据集包括

50 000条 IMDB评论，专门用于情绪分析。

2) THUCNews 数据集。THUCNews 是清华大

学和新浪新闻合作开发的一个综合数据集。它由来

自新浪新闻RSS订阅频道的过滤和筛选的历史数据

组成，涵盖 2005年至 2011年。THUCNews包含 74

万个UTF-8纯文本格式的新闻文档。

3.3　邮件分析实验

为了确认双通道注意机制及 SVM-RFE 的效

果，本文使用不同的策略进行了实验，概述如下。

1) Transformer：训练和测试Transformer模型。

2) Transformer-TBAM：用双通道注意力机制

改进Transformer模型。

3) Transformer-SR（SVM-RFE）：通 SVM-RFE

改进Transformer模型。

4) SVM-RFE-Transformer-TBAM：通过 SVM-

RFE和双通道注意力机制改进Transformer模型。

在计算了本文中的文本分类算法后，在公共数

据集上获得的最终结果如表2所示。

表3显示了模型在测试集上的准确性。可以看

出，使用经过SVM-RFE筛选后的特征向量的双通

道注意力机制可以提高基于Transformer的文本分

类模型在数据集上的性能，并且显著优于仅使用注

意力机制的模型的性能。这进一步证实了所提出方

法的有效性。在大学电子邮件数据集上的测试性能

为94.67%。

4　结束语

本文提出了一种结合SVM-RFE与Transformer-

TBAM用于大学电子邮件文本的情感分析的算法，

利用 SVM-RFE技术筛选出词向量中的关键特征，

并借鉴注意机制和卷积神经网络的原理，对Trans‐

former模型中的自注意机制进行了优化，旨在提升

文本情感分类的准确度和泛化性能。本文算法采用

  表2　 公共数据集实验结果对照表

算法名称

Transformer

TextCNN[10]

TextRCNN[11]

Transformer+TB

Transformer+SR

SVM-RFE-Transformer-TBAM

IMDB
准确率

0.906 2

0.910 3

0.912 1

0.910 7

0.920 1

0.925 7

THUCNews
准确率

0.890 5

0.910 6

0.923 8

0.895 1

0.902 5

0.927 2

  表3　 大学邮件数据集实验结果比较

算法名称

Transformer

TextCNN

TextRNN

Transformer-TB

Transformer-SR

SVM-RFE-Transformer-TBAM

准确率

0.934 7

0.936 1

0.938 5

0.941 2

0.938 2

0.946 7

  表1　 高校电子邮件的主要内容与分类

项目类别

咨询类

注册问题

其他类

邮件主要内容

本科生招生政策

复试安排

报名登记表

系统无法登录

举报

招生专业及目录

放弃资格

博士生导师

取消报名

广告

研究生招生名额

入住须知

保密方案

无法提交材料

违规行为

初试成绩

博士生招生政策

大纲调整

退款费用

投诉

录取通知书

审核评估办法

建议录取

系统开放时间
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独特的双通道架构，能够深入挖掘文本中的深层信

息，进而增强了模型处理单词间依赖关系的能力。

同时，它还融合了 Word2Vec 和 Glove 模型来训练

单词嵌入，从而从文本中提取出更丰富的信息。

为了评估所提方法的有效性，本文在2个公开

的数据集以及一个自行构建的大学电子邮件数据集

上进行了实验。实验结果显示，该方法在情感分类

任务中的表现优于传统的Transformer模型，展现

出了卓越的性能和泛化能力。该算法在大学电子邮

件文本分类任务中的准确率达到了 94.67%，相较

于传统文本分类算法提高了 1.2%。此外，在其他

公开数据集上，该方法也表现出了强大的泛化能

力。多分支注意力机制有效地挖掘了更深层次的信

息，并增强了从多个子空间中收集信息的能力，从

而进一步提升了文本分类的性能。
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