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背景介紹
研究動機&目的、 5W1H
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01-背景介紹— 研究動機 & 目的

研究動機

 資訊快速發展，網路上各種資訊隨手可得，不僅帶來便利，也帶來煩惱

 反垃圾郵件措施無法抵擋新的垃圾郵件模式

 單靠人工識別的方式難以跟上垃圾郵件的成長速度

目的

 以人工智慧方法來區別垃圾郵件，減少人工識別所浪費的時間

 期望透過人工智慧發現新的垃圾郵件模式
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01-背景介紹— 5W1H

接收郵件的大眾

Who WhereWhat Why When How

解決收到大量

垃圾郵件的困擾

以深度學習方法建立

垃圾郵件識別模型

收到郵件時

任何可以接收

郵件的地方

大量垃圾郵件造成人工識別

的麻煩及儲存空間的浪費



資料前處理

資料輸入 & 空值檢查、字詞分析、Downsampling、
資料標籤化、Tokenization、Sequencing & Padding
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本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

 資料來源：UCI的郵件資料集

 資料集大小：共計5572筆郵件資料

 有效郵件(ham)為4825筆

 垃圾郵件(spam)為747筆

 欄位：label 與message

02-資料前處理— 資料輸入 & 空值檢查



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

02-資料前處理— 字詞分析視覺化

 利用WorldCloud()函式進行郵件字詞分析

 垃圾郵件  有效郵件



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

 處理不平衡資料

 有效郵件為4825筆

 垃圾郵件為747筆

02-資料前處理— Downsampling



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

 利用map()函式針對 label 欄位進行標籤化

 有效郵件標記為0

 垃圾郵件標記為1

02-資料前處理— 資料標籤化 & 資料切分

 利用 train_test_split()函式進行資料切分

 訓練集 (Training data) 為80%

 測試集 (Testing data) 為20%



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

 利用Tokenizer()函式，將訓練集資料內容切成單詞，並將每個單詞編號

02-資料前處理— 分詞(Tokenization)



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

02-資料前處理— 排序(Sequencing) & 填充(Padding)

 利用 texts_to_sequences()函式，將訓練集與測試集的每個句子用數字序列表示

 利用 pad_sequences()函式，使每個序列擁有相同的長度



模型建構

03

Dense、LSTM 、Bi-LSTM Model



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

03-模型建構— Dense Model
 利用EarlyStopping()函式，透過監控測試集的損失來判斷是否終止訓練，

以避免過擬合情況發生。



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

03-模型建構— Dense Model
 超參數調整過程



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

03-模型建構— Dense Model

 模型訓練集與測試集之損失&準確率



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

03-模型建構— LSTM Model



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

03-模型建構— LSTM Model
 超參數調整過程



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

03-模型建構— LSTM Model

 模型訓練集與測試集之損失&準確率



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

03-模型建構— Bidirectional-LSTM Model



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

03-模型建構— Bidirectional-LSTM Model
 超參數調整過程



本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

03-模型建構— Bidirectional-LSTM Model

 模型訓練集與測試集之損失&準確率



Dense LSTM Bi-LSTM

Training 

Process

 Embedding

 Dense

 Dropout

 Loss_function

 Optimizer

 Embedding

 LSTM

 Dense

 Loss_function

 Optimizer

 Embedding

 Bi-LSTM

 Dense

 Loss_function

 Optimizer

資料前處理 0.9431 0.9243 0.9443

最佳化模型 0.9532 0.9357 0.9636

Improvement +1.01% +1.14% +1.93%

03-模型建構— 模型準確率比較

ⓥ

ⓥ



結論&發展
總結、未來展望
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本研究由UCI上的公開資料集中取得郵件資料集作為模型的資料來源。
資料集大小為（5572,2），共計5572筆訊息資料，並且包含2個資料欄位，分別為郵件類別以及訊息內

容。
（資料來源：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection）

04-結論— 總結 & 未來展望

 比較 Dense、LSTM、Bi-LSTM三種類神經網路模型，Bi-LSTM模型表現最佳

 透過模型應用，可有效區分垃圾郵件與有效郵件，減少人工識別所耗費的時間

未來改善 未來應用

 文本分類

 情感分析

 文本生成

 語言翻譯

 增加資料量

 超參數調整

 嘗試不同模型



Thanks for Listening
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