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Περίληψη 

 

Η συγκεκριμένη πτυχιακή εργασία έχει ως στόχο την ανάλυση δεδομένων από 

ένα σύνολο δεδομένων με διάφορα emails και την εξόρυξη πληροφορίας με τεχνικές 

μηχανικής μάθησης ώστε να διαπιστωθεί πότε ένα email ανήκει στην κατηγορία spam 

και πότε όχι. Γίνεται γενική ανάλυση του φαινομένου spam καθώς και τον αντίκτυπο 

που έχει τόσο στην καθημερινή ζωή των ανθρώπων που ανταλλάσσουν μηνύματα η-

λεκτρονικού ταχυδρομείου αλλά και στην παγκόσμια οικονομία. 

Στην συνέχεια γίνεται μια βιβλιογραφική ανασκόπηση σε 15 μελέτες που αφο-

ρούν το θέμα του spam οι οποίες έχουν δημοσιευθεί επίσημα σε διάφορα επιστημο-

νικά περιοδικά και συνέδρια. Γίνεται μια αρχική περίληψη με το αντικείμενο της με-

λέτης και στην συνέχεια αναλύεται η μεθοδολογία που χρησιμοποιήθηκε καθώς και 

τα αποτελέσματα τα οποία προέκυψαν για την κάθε μελέτη τα οποία παίζουν καθορι-

στικό ρόλο στην εξαγωγή συμπερασμάτων. 

Τέλος στο πειραματικό κομμάτι της εργασίας γίνεται αρχικά μια προεπεξεργα-

σία των δεδομένων και στην συνέχεια εφαρμόστηκαν οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθη-

σης ώστε να αποδειχθεί βάσει αποτελεσμάτων ποιος αλγόριθμος είχε την καλύτερη 

απόδοση και έκανε δηλαδή την καλύτερη πρόβλεψη.  
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Κεφάλαιο 1 
 

1.1 Εισαγωγή 
 
 

Ως Ανεπιθύμητη Αλληλογραφία (spam) ορίζουμε την συνήθως ανώνυμη, συνή-

θως μαζική αποστολή ενός η περισσότερων μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου 

προς πολλαπλούς αποδέκτες. Ο πιο συχνός λόγος ύπαρξης τέτοιων μηνυμάτων είναι η 

δημιουργία κέρδους για τον αποστολέα ο οποίος μπορεί να είναι και ανώνυμος σε 

πολλές περιπτώσεις. Μαζική αποστολή μηνυμάτων σημαίνει συνήθως η αποστολή δε-

κάδων χιλιάδων έως και εκατομμυρίων μηνυμάτων. Ο βασικός λόγος για τον τερά-

στιο όγκο μηνυμάτων είναι το οικονομικό όφελος που έχουν οι αποστολείς των μηνυ-

μάτων spam (γνωστοί ως spammers) προέρχεται από ένα πολύ μικρό ποσοστό αντα-

πόκρισης από τους παραλήπτες των μηνυμάτων τους. 

Ανεπιθύμητη αλληλογραφία μπορεί να θεωρηθεί όμως από κάποιον και νόμιμη 

αλληλογραφία όπως για παράδειγμα διαφημιστικό υλικό το οποίο κάποιοι τελικοί α-

ποδέκτες έχουν επιλέξει να λαμβάνουν από κάποιο αποστολέα. Ένα τέτοιο μήνυμα 

μπορεί να μοιάζει με spam, αλλά στην πραγματικότητα μπορεί να είναι νόμιμη αλλη-

λογραφία. Με άλλα λόγια, το ίδιο μήνυμα μπορεί να χαρακτηριστεί ως spam ή ώς νό-

μιμη αλληλογραφία ανάλογα με το αν ή όχι ο χρήστης επιλέξει να το παραλάβει. Επο-

μένως ο όρος διαφήμιση δεν πρέπει να χρησιμοποιείται ως το αποκλειστικό κριτήριο 

ορισμού του spam. 

Πολλά μηνύματα spam δεν είναι ούτε διαφήμιση, ούτε κάποιου είδους εμπο-

ρική πρόταση. Εκτός από την προσφορά αγαθών και υπηρεσιών, το spam μπορεί να 

περιλαμβάνει μεταξύ άλλων και τις ακόλουθες κατηγορίες: 

• Μηνύματα πολιτικού περιεχομένου 

• Οικονομικές απάτες 

• Μηνυματα που προτρέπουν την προωθηση τους σε τρίτους (αλυσιδα) 

• Μηνύματα που χρησιμοποιούνται για τη διάδοση κακόβουλου λογισμικού 

(malware) 
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1.2 Εντοπισμός ανεπιθύμητων μηνυμάτων ηλεκτρονικής αλ-
ληλογραφίας 
 

 

Θέμα της παρούσας πτυχιακής εργασίας είναι ο εντοπισμός ανεπιθύμητων μηνυ-

μάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου με χρήση τεχνικών εξόρυξης δεδομένων. Οι τε-

χνικές αυτές έχουν παίξει καθοριστικό ρόλο στο φιλτράρισμα των μηνυμάτων και 

στην αντιμετώπιση πολλών κινδύνων για τον χρήστη που έχουν προκύψει από την ρα-

γδαία αύξηση της χρήσης των ηλεκτρονικών μέσων από την παγκόσμια κοινότητα.  

Εξόρυξη δεδομένων είναι η εξεύρεση μιας (ενδιαφέρουσας, αυτονόητης, μη προφα-

νούς και πιθανόν χρήσιμης) πληροφορίας ή προτύπων από μεγάλες βάσεις δεδομένων 

με χρήση αλγορίθμων ομαδοποίησης ή κατηγοριοποίησης και των αρχών της στατι-

στικής, της τεχνητής νοημοσύνης, της μηχανικής μάθησης και των συστημάτων βά-

σεων δεδομένων. 

 Στόχος της εξόρυξης δεδομένων είναι η πληροφορία που θα εξαχθεί και τα 

πρότυπα που θα προκύψουν να έχουν δομή κατανοητή προς τον άνθρωπο έτσι ώστε 

να τον βοηθήσουν να πάρει τις κατάλληλες αποφάσεις. Ο πραγματικός στόχος της ε-

ξόρυξης δεδομένων είναι η αυτόματη ή ημιαυτόματη ανάλυση μεγάλων ποσοτήτων 

δεδομένων για την εξαγωγή κάποιου ενδιαφέροντος προτύπου που ήταν άγνωστο μέ-

χρι εκείνη τη στιγμή, όπως ομάδες από εγγραφές δεδομένων (συσταδοποίηση), ασυ-

νήθιστες εγγραφές (anomaly detection) και εξαρτήσεις (κανόνες συσχετίσεων). Αυτό 

συνήθως συμπεριλαμβάνει τη χρήση βάσης δεδομένων όπως χωρικά ευρετήρια. Αυτά 

τα πρότυπα ύστερα μπορούν να θεωρηθούν ως μία περιγραφή των δεδομένων εισα-

γωγής και να χρησιμοποιηθούν για περαιτέρω ανάλυση ή για παράδειγμα στην εκμά-

θηση μηχανής και στην προγνωστική ανάλυση. Για παράδειγμα, η εξόρυξη δεδομέ-

νων θα μπορούσε να προσδιορίσει πολλαπλά σύνολα στα δεδομένα, τα οποία μπο-

ρούν να χρησιμοποιηθούν μετά για να εξασφαλίσουν περισσότερο ακριβή αποτελέ-

σματα από ένα σύστημα υποστήριξης αποφάσεων. Παρότι η συλλογή δεδομένων και 

η προετοιμασία δεδομένων, αλλά και η ερμηνεία των αποτελεσμάτων και εκθέσεων 

δεν αποτελούν μέρος της εξόρυξης δεδομένων, παρ' όλα αυτά ανήκουν στην ανακά-

λυψη γνώσης από βάσεις δεδομένων σαν κάποια επιπρόσθετα βήματα. 

 

 

 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A0%CE%BB%CE%B7%CF%81%CE%BF%CF%86%CE%BF%CF%81%CE%AF%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%92%CE%AC%CF%83%CE%B7_%CE%B4%CE%B5%CE%B4%CE%BF%CE%BC%CE%AD%CE%BD%CF%89%CE%BD
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%91%CE%BB%CE%B3%CF%8C%CF%81%CE%B9%CE%B8%CE%BC%CE%BF%CF%82
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%9A%CE%B1%CF%84%CE%B7%CE%B3%CE%BF%CF%81%CE%B9%CE%BF%CF%80%CE%BF%CE%AF%CE%B7%CF%83%CE%B7
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A3%CF%84%CE%B1%CF%84%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CE%AE
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A3%CF%84%CE%B1%CF%84%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CE%AE
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A4%CE%B5%CF%87%CE%BD%CE%B7%CF%84%CE%AE_%CE%BD%CE%BF%CE%B7%CE%BC%CE%BF%CF%83%CF%8D%CE%BD%CE%B7
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%9C%CE%B7%CF%87%CE%B1%CE%BD%CE%B9%CE%BA%CE%AE_%CE%BC%CE%AC%CE%B8%CE%B7%CF%83%CE%B7
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A3%CF%85%CF%83%CF%84%CE%B1%CE%B4%CE%BF%CF%80%CE%BF%CE%AF%CE%B7%CF%83%CE%B7
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%A7%CF%89%CF%81%CE%B9%CE%BA%CE%AC_%CE%B5%CF%85%CF%81%CE%B5%CF%84%CE%AE%CF%81%CE%B9%CE%B1&action=edit&redlink=1
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=Predictive_analytics&action=edit&redlink=1
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1.3  Χρήσιμα στατιστικά στοιχεία για τα ανεπιθύμητα μηνύματα 
 

Σύμφωνα με έρευνα που διεξήχθη το 2018 προέκυψαν τα παρακάτω κρίσιμα στατι-

στικά στοιχεία: 

α) Σχεδόν το ½ των email που ανταλάσσονται καθημερινά αποτελούν spam. Σε μια 

μέρα υπολογίζεται ότι στέλνονται περίπου 14.5 δισεκατομμύρια email. 

β) Το 36% των spam email έχουν να κάνουν με κάποια μέθοδο διαφήμισης - προώθηση 

γ) Οι spammers λαμβάνουν 1 απάντηση για κάθε 12.500.000 emails που στέλνουν. 

δ) Οι spammers κερδίζουν περίπου 7000$ την μέρα 

ε) Τα spam emails κοστίζουν στην οικονομία περίπου 20.5 δισεκατομμύρια δολάρια 

κάθε χρόνο ποσό το οποίο μπορεί να αυξηθεί δραματικά 

στ) Οι χώρες οι οποίες έχουν το μεγαλύτερο πρόβλημα με τα spam email είναι οι πα-

ρακάτω: Ηνωμένες Πολιτείες Αμερικής, Κίνα, Ρωσία, Ουκρανία, Ιαπωνία, Ηνωμένο 

Βασίλειο, Ινδία, Hong Kong, Τουρκία, Βραζιλία 

ζ) Το 80% των spam στην Βόρεια Αμερική και στην Ευρώπη στέλνονται από 100 κοι-

νές οργανώσεις spam  

η) 3 στις 4 εταιρείες έχουν πέσει θύμα σε απάτες phishing 

 

 
Ποσοστό Email Spam 
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 2 Τρόποι απάτης με τεχνική «ψαρέματος» 

 
 
 

1.4  Οι πιο συνηθισμένες μορφές spam  
 
Διαφημίσεις: Αυτός είναι ένας από τους πιο συνηθισμένους τύπους ανεπιθύμητων μη-

νυμάτων. Σίγουρα έχετε ήδη λάβει πολλά ανεπιθύμητα email που προσφέρουν προϊό-

ντα και υπηρεσίες, όπως χάπια απώλειας βάρους και προσφορές τένις. Σε πολλές περι-

πτώσεις μπορεί να είναι απάτη, αλλά η προσφορά μπορεί επίσης να είναι πραγματική. 

 

Chain Letters: «Κάτι κακό θα σου συμβεί». Συνήθως, αλυσιδωτά γράμματα λένε συ-

ναρπαστικές και συναρπαστικές ιστορίες και σας πείθουν να περάσετε το μήνυμα υπό 

την ποινή του να συμβεί κάτι πολύ κακό σε εσάς. Να είστε προσεκτικοί ή θα έχετε μια 

κακή τύχη.  

 

Πλαστογράφηση ηλεκτρονικού ταχυδρομείου: Η πλαστογραφία (Spoofing) μέσω η-

λεκτρονικού ταχυδρομείου σχετίζεται με τις απάτες ηλεκτρονικού ψαρέματος 

(phishing). Συμβαίνουν όταν spammers ή phishers προσπαθούν να σας ξεγελάσουν 

πλαστοπροσωπώντας κάποιον που γνωρίζετε ή μια εταιρεία με την οποία έχετε σχέση. 

Αυτός είναι ένας από τους πιο επικίνδυνους τύπους spam. 
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Το ηλεκτρονικό ψάρεμα (phishing) είναι η προσπάθεια απόκτησης ευαίσθητων πλη-

ροφοριών ή δεδομένων, όπως ονόματα χρήστη, κωδικοί πρόσβασης και στοιχεία πι-

στωτικής κάρτας ή άλλα ευαίσθητα στοιχεία, με την πλαστοπροσωπία ως αξιόπιστου 

φορέα σε μια ψηφιακή επικοινωνία. Συνήθως πραγματοποιείται μέσω πλαστογράφη-

σης email, άμεσων μηνυμάτων, και μηνυμάτων κειμένου, το ηλεκτρονικό ψάρεμα 

(phishing) κατευθύνει συχνά τους χρήστες να εισάγουν προσωπικά στοιχεία σε έναν 

ψεύτικο ιστότοπο που ταιριάζει με την εμφάνιση και την αίσθηση του νόμιμου ιστότο-

που.Το ηλεκτρονικό ψάρεμα είναι ένα παράδειγμα τεχνικών κοινωνικής μηχανικής που 

χρησιμοποιούνται για να εξαπατήσουν τους χρήστες. Οι χρήστες δελεάζονται από επι-

κοινωνίες που ισχυρίζονται ότι προέρχονται από αξιόπιστα μέρη, όπως ιστότοπους κοι-

νωνικής δικτύωσης, ιστότοπους δημοπρασιών, τράπεζες, μηνύματα / μηνύματα από φί-

λους ή συναδέλφους / στελέχη, διαδικτυακά συστήματα πληρωμών ή διαχειριστές πλη-

ροφορικής.  

 

Hoaxes: Σε αυτόν τον τύπο ανεπιθύμητου περιεχομένου, συμπεριλαμβάνουμε προσφο-

ρές και υποσχέσεις θαύματος, όπως, για παράδειγμα, "πλούσιος σε λιγότερο από ένα 

μήνα" ή "κερδίζοντας το σώμα του ονείρου σου τρώγοντας περισσότερα και ασκήσεις 

λιγότερο" Σε γενικές γραμμές, αυτή η τακτική χρησιμοποιείται από spammers για να 

σας κρατήσει την προσοχή και να σας οδηγήσει σε έναν κακόβουλο ιστότοπο. 

 

Απάτες χρημάτων: Εδώ έχουμε ανεπιθύμητα μηνύματα με εύκολες υποσχέσεις χρη-

μάτων, όπως το σχέδιο του πρίγκιπα της Νιγηρίας. Σε αυτήν την περίπτωση, προφανώς 

πρέπει μόνο να δανείσετε ένα μικρό χρηματικό ποσό για να λάβετε μια μεγάλη αντα-

μοιβή στο μέλλον.Το ανεπιθύμητο περιεχόμενο χρημάτων περιλαμβάνει επίσης το να 

ζητούνται χρήματα για παιδιά που τα έχουν ανάγκη στην Αφρική ή για οικογένειες που 

έχουν υποστεί απώλειες ως αποτέλεσμα φυσικής καταστροφής. 

 

Προειδοποιήσεις Ιών: Εάν λάβετε ένα μήνυμα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου που σας 

προειδοποιεί για λοίμωξη από κακόβουλο λογισμικό στις συσκευές σας, όπως ransom-

ware ή ιού, αυτό είναι πιθανώς ανεπιθύμητο μήνυμα προειδοποίησης για κακόβουλο 

λογισμικό. Σε ορισμένες περιπτώσεις, οι spammers λένε ότι έχουν τη λύση στο πρό-

βλημά σας και ότι πρέπει απλώς να δώσετε κάποιες πληροφορίες ή να κατεβάσετε ένα 

συνημμένο.  
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Ανεπιθύμητο ερωτικό περιεχόμενο: Η αποστολή πορνογραφίας μέσω email χρησιμο-

ποιείται ευρέως από spammers, επειδή η αγορά πορνογραφίας είναι πολύ επικερδής, 

αυξάνοντας το ενδιαφέρον των ανθρώπων. Φυσικά, οι spammers το γνωρίζουν και το 

χρησιμοποιούν για να δημιουργήσουν κακόβουλα email χρησιμοποιώντας ερωτικές ει-

κόνες και βίντεο. 

 
 

1.5 Κίνδυνοι σε επιχειρήσεις και οργανισμούς 
 

Οι άνθρωποι αποτελούν το πιο ισχυρό στοιχείο στην επιχειρησιακή λειτουργία,  

όμως αναφορικά με την κυβερνοασφάλεια, μπορούν επίσης να αποτελέσουν τον πιο 

αδύναμο κρίκο. Πολλοί υπάλληλοι αν δεν είναι εκπαιδευμένοι, μπορεί να γίνουν επιρ-

ρεπείς σε επιθέσεις που εκμεταλλεύονται την ανθρώπινη φύση, και όχι μόνο τις τεχνι-

κές ευπάθειες. Οι κυβερνοεγκληματίες κάνουν έρευνα σχετική με τα θύματα τους για 

να εντοπίσουν τους “καλύτερους” ανθρώπινους στόχους σε μία εταιρεία. Θα μελετή-

σουν την εταιρεία και θα επισκέπτονται συχνά την ιστοσελίδα της. Θα επισκέπτονται 

στα social media, όπως στο LinkedIn για να μαθαίνουν σχετικά με τους ανθρώπους που 

εργάζονται, τον τίτλο τους, που έχουν εργαστεί αλλού, με ποιους έχουν συνεργαστεί 

και ποια ενδιαφέροντα έχουν. 

 

Τακτικές – Οι απάτες μέσω email στοχεύουν τους ανθρώπους. Οι επιθέσεις 

σχεδιάζονται ώστε να ξεγελούν τους υπαλλήλους, νομίζοντας ότι έλαβαν email από 

κάποιο υψηλόβαθμο στέλεχος της εταιρείας, ή κάποιον προμηθευτή ή συνεργάτη ή συ-

νάδελφο. Ο αποστολέας του spoof email ζητά την εκτέλεση ενεργειών όπως τη μετα-

φορά χρημάτων, την παροχή φορολογικών στοιχείων, ή άλλων ευαίσθητων εταιρικών 

ή προσωπικών δεδομένων. Με μία γρήγορη ματιά, δε φαίνεται τίποτα ασυνήθιστο στο 

συγκεκριμένο email. Όμως μικρές διαφορές, όπως το όνομα του αποστολέα, η διεύ-

θυνση του, ή το email απάντησης, μπορούν να προδώσουν τον απατεώνα. Οι κυβερνο-

εγκληματίες βασίζονται στο ότι ο στόχος τους δεν θα ασχοληθεί με την επαλήθευση 

του email. 
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Οι 4 πιο κοινές εκδοχές των email-απάτης είναι οι εξής: 

 

Spoofed Name – Αυτή η εκδοχή αντιπροσωπεύει το 75% των επιθέσεων. Χρησιμο-

ποιεί το όνομα του spoofed στελέχους στο πεδίο «from». Όμως η διεύθυνση email προ-

έρχεται από εξωτερική υπηρεσία, όπως το Gmail, και ανήκει στον επιτιθέμενο. 

 

 

Reply–To Spoofing – Αυτή η τεχνική χρησιμοποιεί το πραγματικό όνομα και email 

του αποστολέα που πλαστοπροσωπείται (συνήθως ο CEO). Το όνομα στο «Reply-to» 

χρησιμοποιεί επίσης το όνομα του πλαστοπροσωποποιημένου αποστολέα. Όμως η δι-

εύθυνση «απάντηση σε», όπου αποστέλλονται οι απαντήσεις, ανήκει στον επιτιθέμενο. 

 

 

 

 

Spoofed Sender (with No Reply–to Address) – Αυτή η μορφή απάτης μέσω email 

χρησιμοποιεί το όνομα και το email του spoofed στελέχους. Όμως το μήνυμα δεν περι-

λαμβάνει διεύθυνση «Απάντηση σε», οπότε είναι αδύνατη η αμφίδρομη αλληλογραφία. 

Το μήνυμα συχνά περιλαμβάνει οδηγίες μεταφοράς χρημάτων, που καταργούν την α-

νάγκη για περεταίρω διευκρινίσεις. 

 

 

Lookalike Domain – Σε αυτή τη μορφή απάτης μέσω email, η διεύθυνση «Από» του 

επιτιθέμενου έχει παρόμοια εμφάνιση με αυτή του πλαστοπροσωποποιημένου στελέ-

χους. Το παρόμοιο domain μπορεί να διαφέρει μόνο προς ένα γράμμα από το πραγμα-

τικό. Για παράδειγμα, το legitcompany.com μπορεί να γίνει legtcompany.com 
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Κεφάλαιο 2 
 
 

2.1  Ανάλυση Βιβλιογραφίας 
 
 

Στην συνέχεια γίνεται μια βιβλιογραφική ανασκόπηση επιλεγμένων εργασιών 

που αφορούν το θέμα των ανεπιθύμητων μηνυμάτων και μπορούν να προσφέρουν χρή-

σιμες πληροφορίες και συμπεράσματα στην παρούσα εργασία. 

Ξεκινώντας την ανάλυση στην πρώτη εργασία[1] αναφέρεται πως τα ανεπιθύ-

μητα μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου (spam) πολλές φορές περιλαμβάνουν ιούς 

αλλά και λογισμικό υποκλοπής(spyware), επομένως υπάρχει μια σημαντική ανάγκη για 

την ανίχνευση τέτοιου είδους μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου. Κατα καιρούς 

έχουν προταθεί διάφορες μέθοδοι για τον εντοπισμό ανεπιθύμητων μηνυμάτων ηλε-

κτρονικού ταχυδρομείου με τεχνικές machine learning, οι οποίες υποβλήθηκαν για να 

μειώσουν τα μη επιθυμητά μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου και για τη λήψη α-

ποτελεσμάτων υψηλής ακρίβειας για την ταξινόμηση των ανεπιθύμητων μηνυμάτων 

ηλεκτρονικού ταχυδρομείου.  

Στην παρούσα εργασία που αναλύεται, υποβάλλεται μια νέα μέθοδος πρόβλε-

ψης με βάση τη βελτιστοποίηση antlion (ALO) και την ενίσχυση που ονομάζεται ALO-

Boosting για την επίλυση του προβλήματος των ανεπιθύμητων email. Το ALO είναι 

ένα υπολογιστικό μοντέλο που μιμείται την τεχνική θήρας των μυρμηγκοφάγων στα 

μυρμήγκια και χρησιμοποιήθηκε για να τροποποιήσει την πραγματική θέση του πλη-

θυσμού στην ξεχωριστή περιοχή αναζήτησης, αποκτώντας έτσι το βέλτιστο υποσύνολο 

χαρακτηριστικών για την καλύτερη υποβολή ταξινόμησης με βάση την ενίσχυση του 

ταξινομητή. Η ενίσχυση του ταξινομητή (Boosting classifier) είναι ένας αλγόριθμος 

ταξινόμησης που αναφέρεται σε μια ομάδα αλγορίθμων η οποία μετατρέπει τους soft 

learners σε powerful learners.  

Η προτεινόμενη μέθοδος αποτελείται από δύο κύρια στάδια: επιλογή χαρακτηρι-

στικών και ταξινόμηση. Στο πρώτο στάδιο, το ALO προτάθηκε για αναζήτηση του βέλ-

τιστου χαρακτηριστικού στην περιοχή αναζήτησης. Στο δεύτερο στάδιο, ο ταξινομητής 

ενίσχυσης χρησιμοποιήθηκε για την πρόβλεψη βάσει των χαρακτηριστικών που απο-

κτήθηκαν στο πρώτο στάδιο.  . Αυτές οι μέθοδοι εφαρμόστηκαν στο σετ δεδομένων 

CSDMC2010 και SpamAssassin για τον εντοπισμό των ανεπιθύμητων μηνυμάτων. Τα 
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πειραματικά αποτελέσματα δείχνουν ότι η προτεινόμενη μέθοδος λαμβάνει χαμηλό α-

ριθμό επιλεγμένων χαρακτηριστικών και επιτυγχάνει υψηλό βαθμό ακρίβειας ταξινό-

μησης. Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα αποτελέσματα ταξινόμησης 8 μεθόδων με 

βάση ακρίβεια, ευαισθησία, ειδικότητα, G-mean, F-measure, και αριθμό επιλεγμένων 

χαρακτηριστικών από το CSDMC2010 dataset. 

 

 

 
 3 Αποτελέσματα ταξινόμησης 8 μεθόδων 

 
 
 

Η επόμενη εργασία[2] που αναλύεται προτείνει μια υβριδική λύση ταξινομητή 

ανεπιθύμητης αλληλογραφίας χρησιμοποιώντας ένα μοντέλο ταξινόμησης email βάσει 

περιβάλλοντος ως κύριου αλγορίθμου ο οποίος συμπληρώνεται από τον υπολογισμό 

του κέρδους πληροφοριών για την βελτιστοποίηση της ακρίβειας της ταξινόμησης των 

ανεπιθύμητων μηνυμάτων. Η προτεινόμενη λύση αποτελείται από τρία στάδια: To 

πρώτο αφορά την προεπεξεργασία email, το δεύτερο την εξαγωγή χαρακτηριστικών 

και το τρίτο την ταξινόμηση email. Μέσα από την έρευνα διαπιστώθηκε ότι το φίλτρο 

ανεπιθύμητων μηνυμάτων “LingerIG” είναι πολύ αποτελεσματικό στο διαχωρισμό των 

ανεπιθύμητων email από τα email εργασίας. Επίσης, το αποτέλεσμα του πειράματος 

απέδειξε ότι η ακρίβεια του φιλτραρίσματος spam είναι 100% όπως καταγράφηκε από 

την ομάδα προγραμματιστών στο πανεπιστήμιο του Σίδνεϊ. Η μελέτη έδειξε ότι είναι 

εφικτή η εφαρμογή του φίλτρου στο μοντέλο ταξινόμησης email βάσει περιβάλλοντος 

και το πείραμα της μελέτης απέδειξε πως μπορεί να βελτιωθεί σε σημαντικό βαθμό το 
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φιλτράρισμα των ανεπιθύμητων μηνυμάτων.  

Η καλύτερη λύση που υπάρχει στην παρούσα φάση είναι ο αλγόριθμος εξόρυ-

ξης γραφημάτων. Ονομάζεται σύστημα ταξινόμησης email βάσει περιεχομένου και 

προτάθηκε από τους Wasi et al. Αποτελείται από αλγόριθμο εξόρυξης γραφημάτων και 

σύστημα αναγνώρισης συμβάντων.Ένα σημαντικό ελάττωμα σε αυτό το σύστημα βα-

σίζεται στον τεράστιο αριθμό email που απαιτεί για να φτάσει την ακρίβεια του 100%. 

Η ονομασία της λύσης που προτείνεται είναι Spam Filtered Email Classification 

Model (SFECM). Βασίζεται στο μοντέλο ταξινόμησης ηλεκτρονικού ταχυδρομείου βά-

σει περιεχομένου για να φιλτράρονται τα ανεπιθύμητα μηνύματα πριν από την πραγ-

ματική ταξινόμηση email. Αυτό το σύστημα αποτελείται από τρία στάδια: Προεπεξερ-

γασία μέσω email, εξαγωγή χαρακτηριστικών και ταξινόμηση email. Το προτεινόμενο 

σύστημα εκτελεί το POS Tagger σε email σε στάδιο προεπεξεργασίας email για να 

μετατρέψει τα email κειμένου σε email χαρακτηριστικών. Στο στάδιο εξαγωγής χαρα-

κτηριστικών, το προτεινόμενο σύστημα φιλτράρει τα ανεπιθύμητα μηνύματα από ένα 

σύνολο email που έχουν εισαχθεί. Στη συνέχεια, από τα φιλτραρισμένα μηνύματα εξά-

γονται λέξεις αποσύνδεσης, λέξεις χαιρετισμού, λέξεις-κλειδιά για να σχηματίσουν ένα 

γράφημα email. Σε αυτό το στάδιο, τα γραφήματα προτύπων ενημερώνονται χρησιμο-

ποιώντας νέα γραφήματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου. Στη συνέχεια, τα γραφήματα 

προτύπων κατατάσσονται στο στάδιο ταξινόμησης email για να εκχωρηθούν και να 

αντιπροσωπεύουν τον σχετικό φάκελο. Στη συνέχεια, τα γραφήματα ηλεκτρονικού τα-

χυδρομείου αντιστοιχίζονται σε αντιπροσωπευτικά πρότυπα γραφήματα και τοποθε-

τούνται σε φάκελο του αντιπροσωπευτικού προτύπου γραφήματος με το οποίο ταιριά-

ζουν περισσότερο. Η συγκεκριμένη εργασία έχει αναγνωρίσει ότι η ακρίβεια 100% 

στην ταξινόμηση ανεπιθύμητων μηνυμάτων του συστήματος email εξακολουθεί να εί-

ναι μια ανεκπλήρωτη ανάγκη. Όσον αφορά το πείραμα, ο χρόνος επεξεργασίας μεταξύ 

της χρήσης του φίλτρου ανεπιθύμητου και της μη χρήσης του φίλτρου ανεπιθύμητων 

μηνυμάτων διαφέρει ασήμαντα. Ωστόσο, είναι σημαντικό να τονιστεί η ανάγκη μείω-

σης του χρόνου επεξεργασίας της ταξινόμησης ανεπιθύμητων μηνυμάτων, επειδή ο 

χρόνος επεξεργασίας 0,1 δευτερολέπτων είναι μια ανεκπλήρωτη ανάγκη σε αυτήν τη 

λύση. 
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Στην επόμενη εργασία[3] προς ανάλυση επισημαίνεται πως τα ανεπιθύμητα μη-

νύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου είναι μηνύματα που αποστέλλονται μέσω του Δια-

δικτύου με σκοπό να βλάψουν τους χρήστες. Οι αναλυτές ανεπιθύμητων μηνυμάτων, 

οι χρήστες του Διαδικτύου και η κοινότητα κατά των ανεπιθύμητων μηνυμάτων χρειά-

ζονται μια τεχνική για να προσδιορίσουν εάν τα μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου 

είναι ασφαλή ή κακόβουλα. Για την αποστολή κακόβουλων μηνυμάτων, οι spam do-

mains χρησιμοποιούνται από spammers. Οι domains ανεπιθύμητης αλληλογραφίας εί-

ναι εκείνοι που χρησιμοποιούνται για τη διαφήμιση ψευδών υπηρεσιών και προϊόντων. 

Αυτό το άρθρο αντικατοπτρίζει τις διάφορες έρευνες που προωθήθηκαν σχετικά με τα 

spam domains χρησιμοποιώντας τεχνικες εξόρυξης δεδομένων. H μεθοδολογία αξιο-

λόγησης σχετίζεται με την ανασκόπηση της βιβλιογραφίας που επιλέγει πολλές ερευ-

νητικές ερωτήσεις για να διαλέξει όλα τα σχετικά ερευνητικά στοιχεία που απαιτούνται 

για την έρευνα. Ο σκοπός είναι να δείξει την εκτίμηση του ερευνητικού θέματος χρη-

σιμοποιώντας μια αξιόπιστη, αυστηρή και ελεγχόμενη μεθοδολογία αξιοπιστίας.  

Κατά τη διεξαγωγή του σταδίου αναθεώρησης: 

• Αναγνωρίζονται οι πρωτογενείς μελέτες 

• Ορίζονται οι αξιολογήσεις ποιότητας 

• Πραγματοποιείται εξαγωγή και παρακολούθηση δεδομένων 

• Τέλος, κατά την επεξεργασία του σταδίου αναθεώρησης: 

• Καθορίζονται οι μέθοδοι δημοσίευσης  

• Παρουσιάζονται οι αναφορές επανεξέτασης 

Κατά τη διάρκεια της μελέτης πλαισιώνονται τα ακόλουθα ερευνητικά ερωτήματα: 

• Θα μειωθεί ο αριθμός των ανεπιθύμητων μηνυμάτων μέσα από την αναγνώριση 

και ανάλυση του ανεπιθύμητου domain; 

• Πώς βοηθούν οι αλγόριθμοι Εξόρυξης Δεδομένων στον εντοπισμό domain α-

νεπιθύμητης αλληλογραφίας; 

H παρούσα εργασία προσπαθεί να απαντήσει στα ερωτηματολόγια συνδυάζο-

ντας διάφορους αλγόριθμους μαζί που ανιχνεύουν τον ανεπιθύμητο domain από τον 

οποίο προέρχονται τα spam email. Εξακολουθεί να είναι ένα μεγάλο πρόβλημα η εύ-

ρεση της προέλευσης των ανεπιθύμητων μηνυμάτων από όπου αποστέλλονται. Ακόμη, 

υπάρχουν πολλά εργαλεία που είναι διαθέσιμα, αλλά υπάρχουν και πολλά άλλα ζητή-

ματα για αυτό και απαιτείται να υπάρξει βελτίωση για πιο αποτελεσματική χρήση ώστε 
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στο μέλλον τα ανεπιθύμητα μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου να μειωθούν αι-

σθητά. Ο συσχετισμένος αλγόριθμος της εξόρυξης δεδομένων που υπήρχε στην πα-

ρούσα φάση δεν ήταν ο ιδανικός για την αντιμετώπιση προκλήσεων, επομένως απαι-

τείται περισσότερη εξέταση και ανάλυση. 

 

Στην επόμενη εργασία[4] που αναλύουμε  γίνεται αναφορά στο τεράστιο μέρος 

της επικοινωνίας, επαγγελματικής αλλά και ιδιωτικής, πραγματοποιείται με τη μορφή 

email. Ωστόσο, λόγω διαφημιστικών εταιρειών και ιστότοπων κοινωνικής δικτύωσης, 

τα περισσότερα από τα email περιέχουν ανεπιθύμητες πληροφορίες που δεν σχετίζο-

νται με τον χρήστη. Τα ανεπιθύμητα μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου προκαλούν 

σύγχυση  στους παραλήπτες ενώ πολλές φορές μπορούν να οδηγήσουν και σε οικονο-

μικές απώλειες, επομένως υπάρχει ανάγκη να φιλτράρονται και να διαχωρίζονται από 

τα χρήσιμα μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου. Έχουν αναπτυχθεί πολλοί αλγόριθ-

μοι και φίλτρα για τον εντοπισμό των ανεπιθύμητων μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυ-

δρομείου, όμως οι spammers εξελίσσονται συνεχώς και εκσυγχρονίζουν τις τεχνικές 

spamming τους, λόγω των οποίων τα υπάρχοντα φίλτρα καθίστανται λιγότερο αποτε-

λεσματικά. Η μέθοδος που προτείνεται σε αυτό το άρθρο περιλαμβάνει τη δημιουργία 

ενός φίλτρου spam χρησιμοποιώντας δυαδικές και συνεχείς κατανομές πιθανότητας. 

Οι αλγόριθμοι που εφαρμόστηκαν για την κατασκευή του μοντέλου ταξινόμησης είναι 

οι Naive Bayes και Decision Trees. 

Τα μοντέλα ταξινόμησης Naive Bayes και Decision Tree τόσο σε δυαδικές όσο 

και σε συνεχείς διανομές δοκιμάστηκαν σε τρία τυπικά σύνολα δεδομένων. Το πρώτο 

σύνολο δεδομένων συλλέχθηκε από το αποθετήριο του Κρατικού Πανεπιστημίου της 

Ιντιάνα, το οποίο περιείχε 5200 μηνύματα spam και μη. Το δεύτερο και τρίτο σύνολο 

δεδομένων λήφθηκε από το Ling-Spam dataset (περιείχε συνολικά 2893 αρχεία). Η 

χρήση της κατανομής Bernoulli σε αυτό το ερευνητικό έργο γίνεται για να υποδηλώσει 

την εμφάνιση χαρακτηριστικών που εξετάζονται σε κάθε email. Εάν ένα χαρακτηρι-

στικό εμφανίζεται σε ένα email, ο αριθμός που σχετίζεται με αυτό το χαρακτηριστικό 

είναι 1 η 0. Σε περίπτωση συνεχούς διανομής, ο συνολικός αριθμός εμφανίσεων για 

κάθε χαρακτηριστικό σε ένα email λαμβάνεται υπόψη για την κατασκευή των μοντέ-

λων ταξινόμησης. Ο ταξινομητής Naive Bayes υπολογίζει πρώτα τις πιθανότητες πιθα-

νότητας όλων των χαρακτηριστικών που υπάρχουν στο training set  και στη συνέχεια 

χρησιμοποιεί την προηγούμενη πιθανότητα (είτε ανεπιθύμητη είτε μη ανεπιθύμητη) για 
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να προβλέψει την ετικέτα ενός εγγράφου. Μόλις εκπαιδευτεί το μοντέλο, ο ταξινομη-

τής εμφανίζει δέκα πιο αντιπροσωπευτικές και λιγότερο αντιπροσωπευτικές λέξεις για 

ανεπιθύμητη αλληλογραφία μαζί με τις υπολογισμένες πιθανότητες.  

Τα πειραματικά αποτελέσματα αποκάλυψαν ότι τα μοντέλα ταξινομητών απο-

δίδουν καλύτερα με την κατανομή πιθανότητας του Bernoulli παρά με τη συνεχή κα-

τανομή πιθανότητας. Μπορεί επίσης να συναχθεί το συμπέρασμα ότι δεν υπάρχει εγ-

γενώς ανώτερο μοντέλο ταξινόμησης μεταξύ Naive Bayes και Decision Trees. Η από-

δοση των μοντέλων ταξινόμησης ποικίλλει και εξαρτάται από διάφορους παράγοντες 

όπως η κατανομή πιθανότητας που χρησιμοποιείται, το σύνολο δεδομένων και το σχε-

τικό πρόβλημα. Στον αλγόριθμο Naive Bayes, ο ταξινομητής πρέπει να εκπαιδευτεί 

χειροκίνητα, ενώ στον Decision Tree ο ταξινομητής επιλέγει το καλύτερο χαρακτηρι-

στικό ελέγχοντας τον πίνακα ή το αρχείο μοντέλου.  

Στην επόμενη εργασία[5] αναφέρεται πως ο μεγάλος όγκος ηλεκτρονικών μη-

νυμάτων προκαλεί απειλή για την ασφάλεια των χρηστών. Παρά τις διάφορες προσεγ-

γίσεις ασφαλείας, οι spammers προκαλούν μεγάλη ευπάθεια στο Διαδίκτυο. Αυτό το 

άρθρο ασχολείται με τις αποτελεσματικές μεθόδους χρήσης μερικών από τους δημοφι-

λείς αλγόριθμους για τη δημιουργία ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης που μπορεί να 

ταξινομήσει εάν ένα μήνυμα αλληλογραφίας είναι ανεπιθύμητο ή μη. Για το πείραμα 

χρησιμοποιείται το UCI Machine Learning Repository Spambase Data. Η απόδοση πέ-

ντε σημαντικών αλγορίθμων ταξινόμησης μηχανικής μάθησης, δηλαδή οι Logistic Re-

gression, Decision Tree, Naive Bayes, KNN και SVM αξιολογούνται προκειμένου να 

εκπαιδεύσουν και να δημιουργήσουν ένα αποτελεσματικό μοντέλο μηχανικής μάθησης 

για την ανίχνευση ανεπιθύμητων e-mail. Το εργαλείο Weka χρησιμοποιείται για την 

εκπαίδευση και τον έλεγχο του συνόλου δεδομένων. 

Από τα αποτελέσματα που εξήχθησαν για το μοντέλο μηχανικής μάθησης, είναι 

προφανές ότι το decision tree  ξεπερνά τους άλλους αλγόριθμους ταξινόμησης όσον 

αφορά όλες τις μετρήσεις απόδοσης. Αν και ο αλγόριθμος KNN(k-nearest neighbors) 

παράγει το ίδιο αποτέλεσμα, χρειάστηκε περισσότερος χρόνος για την κατασκευή του 

μοντέλου από τον αλγόριθμο decision tree. Η μελλοντική εργασία περιλαμβάνει την 

ενίσχυση του μοντέλου με περισσότερες παραμέτρους αξιολόγησης για ένα πιο αποτε-

λεσματικό φιλτράρισμα ανεπιθύμητων μηνυμάτων. Στον παρακάτω πίνακα βλέπουμε 

την απόδοση των 5 αλγορίθμων. Η πρώτη στήλη accuracy μας λέει πόσα παραδείγματα 

ταξινομήθηκαν σωστά από το σύνολο των ταξινομημένων παραδειγμάτων. Η στήλη 

Precision υποδηλώνει τον αριθμό της σωστής πρόβλεψης των θετικών διαιρούμενη με 
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το άθροισμα της σωστής και της εσφαλμένης πρόβλεψης των θετικών. Αυτό δείχνει ότι 

όταν ένα μοντέλο προβλέπει θετικά, η ακρίβεια διασφαλίζει ότι τα στοιχεία επισημαί-

νονται σωστά ως θετικά. Η στήλη Recall υποδηλώνει τον αριθμό της σωστής πρόβλε-

ψης των θετικών διαιρούμενη με τη σωστή πρόβλεψη των θετικών και την εσφαλμένη 

πρόβλεψη των αρνητικών. Αυτό υποδεικνύει ότι όταν ένα μοντέλο προβλέπει θετικά, 

η ακρίβεια διασφαλίζει ότι τα στοιχεία επισημαίνονται σωστά ως θετικά. Η βαθμολογία 

F1 υπολογίζεται συνδυάζοντας την ακρίβεια (acc) και την ανάκληση (recall) για να 

αξιολογηθεί η συνολική ακρίβεια του αλγορίθμου. Ως εκ τούτου, η χαμηλή ψευδής 

θετική και η χαμηλή λανθασμένη αρνητική τιμή δίνει ένα καλό μοντέλο που έχει προ-

βλέψει το αποτέλεσμα με ακρίβεια. 

 

 

 

 
              Figure 4: Απόδοση 5 Αλγορίθμων 

 
 
 

Στην επόμενη εργασία[6], εμπνευσμένη από έναν προσαρμοστικό αλγόριθμο 

παρουσιάζει μια τροποποιημένη τεχνική μηχανικής μάθησης του ανθρώπινου ανοσο-

ποιητικού συστήματος που ονομάζεται αλγόριθμος αρνητικής επιλογής (Negative Se-

lection Algorithm). Μια τοπική διαφορική εξέλιξη επιλογής (Differential Equation) δη-

μιουργεί ανιχνευτές στη φάση τυχαίας παραγωγής ανιχνευτών του NSA(NSA-DE). Ο 

τοπικός συντελεστής εξώθησης (Local Outlier Factor) εφαρμόζεται ως συνάρτηση φυ-

σικής κατάστασης για τη μεγιστοποίηση της απόστασης των παραγόμενων ανιχνευτών 

ανεπιθύμητων μηνυμάτων από το χώρο που δεν είναι spam. Το πρόβλημα των αλληλε-

πικαλυπτόμενων ανιχνευτών επιλύεται επίσης υπολογίζοντας την ελάχιστη και τη μέ-
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γιστη απόσταση δύο αλληλεπικαλυπτόμενων ανιχνευτών στον χώρο των ανεπιθύμη-

των. Από τα πειράματα, τα αποτελέσματα δείχνουν ότι η ακρίβεια ανίχνευσης του NSA 

– DE είναι 83,06%, ενώ ο τυπικός αλγόριθμος αρνητικής επιλογής είναι 68,86% στους 

7000 παραγόμενους ανιχνευτές. Η επικύρωση του προτεινόμενου πλαισίου πραγματο-

ποιήθηκε με δημοσιευμένο σύνολο δεδομένων και μια σε βάθος συγκριτική μελέτη του 

προτεινόμενου υβριδικού μοντέλου και του τυπικού μοντέλου πραγματοποιήθηκε προ-

κειμένου να δείξει τη βελτίωση του προτεινόμενου υβριδικού μοντέλου έναντι του μο-

ντέλου NSA. Το στατιστικό t-test χρησιμοποιήθηκε επίσης για τον προσδιορισμό της 

συσχέτισης μεταξύ αλγορίθμου αρνητικής επιλογής και υβριδικής αρνητικής επιλογής 

Συνολικά, η εμπειρική έκθεση έδειξε την ανωτερότητα του προτεινόμενου υβριδικού 

μοντέλου NSA-DE έναντι του μοντέλου NSA. Το προτεινόμενο υβριδικό σύστημα θα 

είναι χρήσιμο σε άλλες εφαρμογές καθώς ο αλγόριθμος αρνητικής επιλογής επιλύει 

μεγάλο αριθμό πολύπλοκων προβλημάτων. Με βάση τα αποτελέσματα που παρουσιά-

ζονται, αυτή η έρευνα πρέπει να θεωρηθεί ως βελτίωση στον τομέα της υπολογιστικής 

νοημοσύνης.  

Στην επόμενη εργασία που αναλύεται[7] αναφέρεται πως η συνεχή αύξηση του 

όγκου ανεπιθύμητων μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου έχει δημιουργήσει μια 

έντονη ανάγκη για την ανάπτυξη πιο αξιόπιστων και ισχυρών φίλτρων ανεπιθύμητων 

μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου. Οι πιο πρόσφατες μέθοδοι μηχανικής εκμά-

θησης χρησιμοποιούνται για τον επιτυχημένο εντοπισμό και φιλτράρισμα ανεπιθύμη-

των μηνυμάτων. Στο συγκεκριμένο άρθρο παρουσιάζεται μια συστηματική ανασκό-

πηση ορισμένων από τις πιο δημοφιλείς προσεγγίσεις φιλτραρίσματος ανεπιθύμητων 

μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου που βασίζονται σε μηχανική εκμάθηση όπως 

η τεχνική φιλτραρίσματος βάσει περιεχομένου, βάσει περιπτώσεων κ.ο.κ. Καλύπτεται 

η έρευνα των σημαντικών εννοιών, των προσπαθειών, της αποτελεσματικότητας και 

της ερευνητικής τάσης στο φιλτράρισμα ανεπιθύμητων μηνυμάτων. Επίσης εξετάζο-

νται οι εφαρμογές τεχνικών μηχανικής μάθησης στη διαδικασία φιλτραρίσματος ανε-

πιθύμητων μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου από τους κορυφαίους παρόχους υ-

πηρεσιών διαδικτύου (ISP) όπως τα φίλτρα ανεπιθύμητων μηνυμάτων ηλεκτρονικού 

ταχυδρομείου Gmail, Yahoo και Outlook. Ένα email αποτελείται από δύο βασικά στοι-

χεία που είναι η κεφαλίδα και το κύριο σώμα. Η κεφαλίδα είναι η περιοχή που διαθέτει 

ευρείες πληροφορίες σχετικά με το περιεχόμενο του email. Περιλαμβάνει δηλαδή το 

θέμα, τον αποστολέα και τον παραλήπτη. Το σώμα αποτελεί την καρδιά του μηνύμα-

τος. Μπορεί να περιλαμβάνει πληροφορίες που δεν έχουν προκαθορισμένα δεδομένα 
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π.χ.  ιστοσελίδα, ήχο, βίντεο, αναλογικά δεδομένα. Οι κεφαλίδες επιτρέπουν στον χρή-

στη να βλέπει την ολόκληρη την πορεία ενός email και τον χρόνο που χρειάζεται κάθε 

διακομιστής για την διαχείριση της αλληλογραφίας. Οι διαθέσιμες πληροφορίες περ-

νάνε από επεξεργασία πριν ο ταξινομητής μπορέσει να τις χρησιμοποιήσει για φιλτρά-

ρισμα.  

Στην παρακάτω εικόνα απεικονίζεται μια αρχιτεκτονική διακομιστή αλληλο-

γραφίας καθώς και πως γίνεται το φιλτράρισμα των ανεπιθύμητων μηνυμάτων. 

 

 

 
Figure 5: Αρχιτεκτονική Διακομιστή Αλληλογραφίας 

 

 

Επιπλέον γίνεται αναφορά για τη γενική διαδικασία φιλτραρίσματος ανεπιθύ-

μητων μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου και τις διάφορες προσπάθειες διαφορε-

τικών ερευνητών για την καταπολέμηση των ανεπιθύμητων μηνυμάτων μέσω των τε-

χνικών μηχανικής εκμάθησης. Στην συνέχεια γίνεται μια σύγκριση για τα πλεονεκτή-

ματα και τα μειονεκτήματα των υφιστάμενων προσεγγίσεων μηχανικής μάθησης και 

τα ανοιχτά ερευνητικά προβλήματα στο φιλτράρισμα ανεπιθύμητων μηνυμάτων. Τέλος 

προτείνεται η βαθιά μάθηση και η βαθιά αντίπαλη μάθηση ως μελλοντικές τεχνικές που 

μπορούν να χειριστούν αποτελεσματικά την απειλή των spam email. 

 

Στην επόμενη εργασία[8] αναλύεται η σημασία των email στην σύγχρονη κοι-

νωνία και αναφέρει το πρόβλημα που έχει δημιουργηθεί λόγω του τεράστιου όγκου 
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καθημερινών ανεπιθύμητων μηνυμάτων. Στην συνέχεια, εξετάζεται μια αποτελεσμα-

τική προσέγγιση φιλτραρίσματος email που βασίζεται σε σημασιολογικές μεθόδους. Η 

προτεινόμενη προσέγγιση χρησιμοποιεί την οντολογία του WordNet και εφαρμόζει 

διαφορετικές σημασιολογικές μεθόδους και μέτρα ομοιότητας για τη μείωση του τερά-

στιου αριθμού των εξαγόμενων χαρακτηριστικών κειμένου, με αποτέλεσμα να μειώνε-

ται η πολυπλοκότητα χώρου και χρόνου. Επιπλέον, για να αποκτηθεί το σύνολο των 

ελάχιστων βέλτιστων δυνατοτήτων, η μείωση της διάστασης των χαρακτηριστικών εν-

σωματώθηκε χρησιμοποιώντας τεχνικές επιλογής χαρακτηριστικών, όπως η Ανάλυση 

Κύριων Συστατικών (PCA) και η Επιλογή Χαρακτηριστικών Συσχετίσεων (CFS).  Η 

προτεινόμενη μέθοδος περιλαμβάνει 2 φάσεις, την κατάρτιση και τις δοκιμές. Η φάση 

της κατάρτισης αποτελείται από 4 κύριες ενότητες( προεπεξεργασία, στάθμιση χαρα-

κτηριστικών, μείωση και ταξινόμηση χαρακτηριστικών). Η φάση των δοκιμών αποτε-

λείται από την προεπεξεργασία τη στάθμιση χαρακτηριστικών και την ταξινόμηση.  

Τα πειραματικά αποτελέσματα στο βασικό σημείο αναφοράς Enron Dataset έ-

δειξαν ότι η προτεινόμενη προσέγγιση σημασιολογικού φιλτραρίσματος σε συνδυασμό 

με την επιλογή χαρακτηριστικών επιτυγχάνει υψηλή υπολογιστική απόδοση σε υψη-

λούς ρυθμούς μείωσης χώρου και χρόνου. Μια συγκριτική μελέτη για διάφορους αλ-

γόριθμους ταξινόμησης έδειξε ότι ο αλγόριθμος Logistic Regression επιτυγχάνει την 

υψηλότερη ακρίβεια σε σύγκριση με τα δίκτυα Naïve Bayes, Support Vector Machine, 

J48, Random Forest και radial basis. Με την ενσωμάτωση της τεχνικής επιλογής χαρα-

κτηριστικών CFS, η μέση καταγεγραμμένη ακρίβεια για όλους τους χρησιμοποιημέ-

νους αλγόριθμους είναι πάνω από 90%, με περισσότερο από 90% μείωση χαρακτηρι-

στικών. Επιπλέον, τα πειράματα που πραγματοποιήθηκαν έδειξαν ότι η προτεινόμενη 

εργασία έχει πολύ σημαντική απόδοση με μεγαλύτερη ακρίβεια και λιγότερο χρόνο σε 

σύγκριση με άλλα σχετικά έργα. 

Στην επόμενη εργασία[9] προς ανάλυση προτείνεται μια νέα μέθοδος ανίχνευ-

σης η οποία συνδυάζει τον αλγόριθμο Artificial Bee Colony ( αλγόριθμος τεχνητής 

αποικίας μελισσών) με ένα μοντέλο ταξινόμησης Logistic Regression. Τα αποτελέ-

σματα που έχουν προκύψει είναι διαθέσιμα σε τρία δημόσια διαθέσιμα datasets (Enron, 

CSDMC2010, TurkishEmail) και δείχνουν πως το προτεινόμενο μοντέλο μπορεί να 

διαχειριστεί δεδομένα υψηλών διαστάσεων χάρη στις εξαιρετικά αποτελεσματικές δυ-

νατότητες τοπικής αλλά και παγκόσμιας αναζήτησης.  

Συγκρίνοντας την απόδοση του παραπάνω μοντέλου με εκείνα που χρησιμοποι-
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ούν vector machine, logistic regression και naive Bayes ταξινομητές, αλλά και με γνω-

στές μεθόδους που έχουν αναπτυχθεί σε προηγούμενες μελέτες παρατηρείται ότι τα 

ποσοστά ακρίβειας ταξινόμησης είναι μεγαλύτερα στο μοντέλο που προτάθηκε σε αυτό 

το άρθρο και επιτυγχάνεται σημαντική πρόοδος, με ποσοστό επιτυχίας 99,25% στο σύ-

νολο δεδομένων TurkishEmail και ποσοστό επιτυχίας 98,70% στο σύνολο δεδομένων 

CSDMC2010. Ο κύριος περιορισμός της προτεινόμενης μεθόδου είναι ότι έχει υψηλή 

υπολογιστική πολυπλοκότητα σε σύγκριση με άλλους αλγορίθμους. 

Σκοπός της επόμενης εργασίας[10] είναι η διερεύνηση  της χρήσης μιας σημα-

σιολογικής ανάλυσης με σκοπό να βελτιωθεί η ακρίβεια εντοπισμού ανεπιθύμητης αλ-

ληλογραφίας. Προτείνεται μια μέθοδος βασισμένη στην ανάλυση 2 σημασιολογικών 

επιπέδων. Στο πρώτο επίπεδο κατηγοριοποιούνται τα e-mail  με βάση τον τομέα στον 

οποίο ανήκουν. Για να επιτευχθεί αυτό δημιουργήθηκε ένας εποπτευόμενος ταξινομη-

τής με επιλεγμένο λεξιλόγιο. Mε αυτόν τον τρόπο είναι πολύ πιο αποτελεσματική η 

ανίχνευση ανεπιθύμητης αλληλογραφίας. Στο δεύτερο επίπεδο χρησιμοποιείται ένα υ-

βριδικό σχήμα που αποτελείται από σημασιολογικά χαρακτηριστικά τα οποία καθορί-

ζονται χειροκίνητα και εξάγονται αυτόματα για την ανίχνευση ανεπιθύμητων email ανά 

τομέα. Αυτές οι λειτουργίες έχουν ως σκοπό να συνοψίσουν το περιεχόμενο των email 

σε κατηγορίες διαχωρίζοντας τα ανεπιθύμητα μηνύματα από τα επιθυμητά. Για την ε-

πικύρωση αυτής της προσέγγισης χρησιμοποιήθηκαν εκτεταμένα πειράματα σε ένα με-

γάλο αριθμό email που αποτελούνται από διαφορετικούς τομείς π.χ. υπολογιστής, ενή-

λικας εκπαιδευση κ.ο.κ. Στα πλαίσια αξιολόγησης δημιουργήθηκε ένα σύνολο δεδομέ-

νων δοκιμής χρησιμοποιώντας μηνύματα που έχουν συλλεχθεί από διάφορες δημόσιες 

πηγές και ορισμένα εξειδικευμένα φόρουμ. 

Το Ling-spam corpus περιέχει μηνύματα που συλλέγονται από μια λίστα αλλη-

λογραφίας για την επιστήμη και το επάγγελμα της γλωσσολογίας. Το σώμα περιλαμ-

βάνει 2893 μηνύματα, εκ των οποίων τα 2412 είναι νόμιμα και τα 481 είναι ανεπιθύ-

μητα. Όμως οι βάσεις δεδομένων Enron και Ling-spam δεν καλύπτουν όλους τους το-

μείς ανεπιθύμητων μηνυμάτων οπότε συλλέχθηκαν μηνύματα από εξειδικευμένα φό-

ρουμ. Χρησιμοποιήθηκαν συνολικά 8188 email που διανέμονται σύμφωνα με το περιε-

χόμενό τους στις έξι προεπιλεγμένες κατηγορίες: Υγεία, Οικονομία Ενηλίκων, Εκπαί-

δευση, Υπολογιστής κ.ο.κ. Κάθε κατηγορία περιλαμβάνει email spam και ham(όχι 

spam). Για να επεκταθεί περαιτέρω η αξιολόγηση δοκιμάστηκε και σε ένα άλλο σύνολο 

δεδομένων το οποίο ονομάζεται CSDMC2010 SPAM. Το σύνολο δεδομένων περιέχει 

συνολικά 4327 μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου με ετικέτα όπου 1378 είναι 
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spam και 2949 είναι ham. 

 

 
Figure 6: Aποτελέσματα ανα κατηγορία 

 
 

Τα πειραματικά αποτελέσματα έδειξαν ότι η συγκεκριμένη προσέγγιση ξεπερνά 

πολλές σύγχρονες μεθόδους βασισμένες σε BoW(bag of words) και σε λανθάνουσα 

σημασιολογική ανάλυση. 

Στην επόμενη εργασίας[11] προτείνεται ένα νέο πλαίσιο το οποίο συνδυάζει τα 

νευρωνικά συστήματα με την ενίσχυση εκμάθησης για την ανίχνευση επιθέσεων phish-

ing για πρώτη φορά σε online λειτουργία. To προτεινόμενο μοντέλο έχει την δυνατό-

τητα να προσαρμοστεί και να παράγει ένα νέο σύστημα ανίχνευσης phishing στα μη-

νύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου το οποίο αντικατοπτρίζει τις αλλαγές στις συμπε-

ριφορές που έχουν εξερευνηθεί πρόσφατα το οποίο επιτυγχάνεται υιοθετώντας την ιδέα 

της ενίσχυσης της μάθησης για τη δυναμική ενίσχυση του συστήματος με την πάροδο 

του χρόνου. Επίσης το προτεινόμενο μοντέλο επιλύει το πρόβλημα του περιορισμένου 

συνόλου δεδομένων προσθέτοντας αυτόματα περισσότερα μηνύματα ηλεκτρονικού τα-

χυδρομείου. 

Ένας νέος αλγόριθμος προτείνεται για να διερευνήσει τυχόν νέες συμπεριφορές 

ηλεκτρονικού “ψαρέματος”  στο νέο σύνολο δεδομένων. Μέσω αυστηρών δοκιμών 

χρησιμοποιώντας τα γνωστά σύνολα δεδομένων, αποδεικνύεται πως η προτεινόμενη 

τεχνική μπορεί να χειριστεί επιθέσεις ηλεκτρονικού ψαρέματος με υψηλά επίπεδα α-

πόδοσης επιτυγχάνοντας υψηλή ακρίβεια, TPR και TNR στο 98.63%, 99,07% και 

98.19% αντίστοιχα. H σύγκριση με άλλες παρόμοιες τεχνικές στο ίδιο σύνολο δεδομέ-

νων δείχνει ότι το προτεινόμενο μοντέλο ξεπερνά τις υπάρχουσες μεθόδους. Τα πειρά-

ματα διεξήχθησαν χρησιμοποιώντας έναν συνδυασμό συνόλων δεδομένων από τρία 

διαθέσιμα στο κοινό δεδομένα, δύο από τα οποία είναι σύνολα δεδομένων email και 

ένα είναι σύνολο URL phishing. Παρακάτω βρίσκονται τα αποτελέσματα της 
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προτεινόμενης μεθόδου: 

 

 

 
Figure 7: Aποτελέσματα προτεινόμενης μεθόδου 

 
 

 

Στην επόμενη εργασία προς ανάλυση[12], προτείνεται ένα νέο σύνολο γενικών 

περιγραφικών χαρακτηριστικών που εξάγονται από όλα τα στοιχεία ηλεκτρονικού τα-

χυδρομείου (κεφαλίδα, σώμα και συνημμένα) για βελτιωμένη ανίχνευση κακόβουλων 

μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου χρησιμοποιώντας μεθόδους μηχανικής εκμά-

θησης. Τα προτεινόμενα χαρακτηριστικά εξάγονται μόνο από το ίδιο το email. Για την 

διαδικασία εξαγωγής δεν απαιτείται σύνδεση στο διαδίκτυο, χρήση εξωτερικών υπη-

ρεσιών ή άλλων εργαλείων, ικανοποιώντας έτσι τις ανάγκες των συστημάτων ανίχνευ-

σης σε πραγματικό χρόνο. Χρησιμοποιώντας μια συλλογή από 33.142 emails που πε-

ριέχει 38,73% κακόβουλα και 61,27% καλοήθη email πραγματοποιήθηκε μια εκτενή 

αξιολόγηση  των νέων καινοτόμων χαρακτηριστικών της προτεινόμενης μεθόδου σε 

σχέση με σύνολα χαρακτηριστικών που προτάθηκαν από προηγούμενες ακαδημαϊκές 

εργασίες. Τα αποτελέσματα της μελέτης έδειξαν ότι τα κακόβουλα email μπορούν να 

εντοπιστούν αποτελεσματικά κατά τη χρήση των νέων χαρακτηριστικών με αλγόριθ-

μους μηχανικής μάθησης. Επιπλέον, αυτά τα νέα χαρακτηριστικά βελτιώνουν τον ε-

ντοπισμό κακόβουλων μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου όταν χρησιμοποιού-

νται σε συνδυασμό με λειτουργίες που προτείνονται από σχετική εργασία. Ο ταξινομη-

τής Random Forest πέτυχε τα υψηλότερα ποσοστά ανίχνευσης με πραγματικό θετικό 

ρυθμό (TPR) 0,947 και ψευδώς θετικό ρυθμό (FPR) 0,03. Τέλος παρουσιάζεται επίσης 

το IDR (ενσωματωμένο ποσοστό ανίχνευσης), ένα νέο μέτρο που βοηθά στη βαθμονό-

μηση του ορίου ενός ταξινομητή μηχανικής μάθησης, προκειμένου να επιτευχθούν τα 

βέλτιστα ποσοστά TP και FP. 

 
Στην επόμενη εργασία[13] απεικονίζεται μια έρευνα από διαφορετικές μεθό-

δους φιλτραρίσματος e-mail με βάση τεχνικές machine learning όπως ο ταξινομητής 
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Naive Bayes, Κ-nearest Neighbor, Baeys Additive Regression, KNN tree κοκ. Επίσης  

παρουσιάζεται η ταξινόμηση, αξιολόγηση και σύγκριση διαφορετικών συστημάτων 

φιλτραρίσματος ανεπιθύμητων μηνυμάτων και συνοψίζεται το συνολικό σενάριο σχε-

τικά με το ποσοστό ακριβείας διαφορετικών προσεγγίσεων. Με την πάροδο του χρό-

νου, εξακολουθεί να είναι η ταξινόμηση ανεπιθύμητων μηνυμάτων ηλεκτρονικού τα-

χυδρομείου ένας από τους σημαντικότερους τομείς έρευνας για τη γεφύρωση των κε-

νών. Μπορεί πολλές μέθοδοι να έχουν αποδειχθεί αποτελεσματικές αλλά υπάρχουν 

πολλά κενά στα συστήματα φιλτραρίσματος spam γεγονός το οποίο ανησυχεί την επι-

στημονική κοινότητα που προσπαθεί συνεχώς να εξελίξει και να βελτιώσει την διαδι-

κασία φιλτραρίσματος ανεπιθύμητων μηνυμάτων.  

Στον παρακάτω πίνακα αναγράφονται μερικές από τις υπάρχουσες προσεγγί-

σεις ταξινόμησης ανεπιθύμητων μηνυμάτων με χρήση τεχνικών μηχανικής μάθησης: 

 
Figure 8: Tαξινόμηση spam με τεχνικές μηχανικής μάθησης 

 
Το αυτόματο φιλτράρισμα ανεπιθύμητων μηνυμάτων είναι ένας πολλά υποσχό-

μενος και άξιος ερευνητικά τομέας όπου έχουν αναφερθεί εκτεταμένα έργα για την 

καταλογογράφηση των ανεπιθύμητων e-mail αλλά καμία από τις μεθοδολογίες δεν εγ-

γυάται ολοκληρωμένες λύσεις. Λόγω της ταχείας επέκτασης των ψηφιακών δεδομέ-

νων, η ανακάλυψη γνώσεων και η εξόρυξη δεδομένων έχουν προκαλέσει μεγάλη προ-

σοχή με μια άμεση ανάγκη να μετατραπούν αυτά τα δεδομένα σε χρήσιμες πληροφο-
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ρίες και γνώσεις. Στην επόμενη εργασία που αναλύεται[14] οι συγγραφείς έχουν επι-

κεντρωθεί στον τρόπο με τον οποίο οι επικοινωνίες μέσω e-mail επηρεάζονται από τα 

ανεπιθύμητα μηνύματα και επικεντρώνονται σε διάφορες τεχνικές εξόρυξης δεδομέ-

νων που βασίζονται στην ταξινόμηση σε ένα σύνολο δεδομένων ανεπιθύμητης αλλη-

λογραφίας για τον προσδιορισμό των ανεπιθύμητων μηνυμάτων και επιθυμητών, για 

την ανάλυση της απόδοσης όλων των ταξινομητών και τον εντοπισμό των καλύτερων 

εξ αυτών όσον αφορά προς την εκτέλεση. Για την εκτέλεση του σκοπού της εργασίας, 

ένα εργαλείο εξόρυξης δεδομένων ανοιχτού κώδικα WEKA έχει χρησιμοποιήσει για 

να διερευνήσει την ανάλυση απόδοσης των διαφόρων ταξινομητών και, τέλος, ο υπερ-

θετικός ταξινομητής έχει εντοπίσει την ταξινόμηση των ανεπιθύμητων μηνυμάτων η-

λεκτρονικού ταχυδρομείου και έχει αναπτύξει το μοντέλο ροής γνώσεων. 

Η επόμενη εργασία που αναλύσαμε[15] προτείνει ένα μοντέλο εντοπισμού α-

νεπιθύμητων μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου που βασίζεται σε ένα σύνολο χα-

ρακτηριστικών βασισμένα στο περιεχόμενο, στα συναισθήματα, στη σημασιολογία, σε 

χαρακτηριστικά χρηστών και λεξικών spam. Στόχος της συγκεκριμένης έρευνας είναι 

η εκμετάλλευση του ρόλου των χαρακτηριστικών συναισθημάτων μαζί με άλλα προ-

τεινόμενα χαρακτηριστικά για την αξιολόγηση της ακρίβειας ταξινόμησης των αλγο-

ρίθμων μηχανικής μάθησης για την ανίχνευση ανεπιθύμητων μηνυμάτων ηλεκτρονικού 

ταχυδρομείου. Οι υπάρχουσες μελέτες εκμεταλλεύονται κατά κύριο λόγο την προσέγ-

γιση της μηχανικής χαρακτηριστικών βάσει περιεχομένου. Ωστόσο, θεωρείται περιο-

ρισμένος αριθμός χαρακτηριστικών. Σε αυτό το πλαίσιο, αυτή η ερευνητική μελέτη 

προτείνει ένα κεντρικό χαρακτηριστικό πλαίσιο (FSEDM) βασισμένο σε υπάρχοντα 

και νέα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδομένων email, τα οποία εξάγονται μετά την 

προεπεξεργασία. Στη συνέχεια, εφαρμόζονται ποικίλες εποπτευόμενες τεχνικές μάθη-

σης στις προτεινόμενες δυνατότητες σε συνδυασμό με τεχνικές επιλογής χαρακτηρι-

στικών, όπως information gain, gain ratio και Relief-F για την κατάταξη των πιο σημα-

ντικών χαρακτηριστικών και την ταξινόμηση των μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρο-

μείου σε spam ή ham (όχι spam). Η ανάλυση και τα πειραματικά αποτελέσματα έδειξαν 

ότι το προτεινόμενο μοντέλο με ανάλυση συναισθημάτων είναι ανταγωνιστική προσέγ-

γιση για την ανίχνευση ανεπιθύμητων μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου. Χρη-

σιμοποιώντας το προτεινόμενο μοντέλο, το βαθύ νευρωνικό δίκτυο που εφαρμόστηκε 

με χαρακτηριστικά συναισθήματος ξεπέρασε τους άλλους ταξινομητές όσον αφορά την 

ακρίβεια ταξινόμησης έως και 97,2%. 
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Figure 9: Προτεινόμενο μοντέλο 

 
 
 
 

Κεφάλαιο 3 
 

3.1 Μηχανική μάθηση 
 

Η μηχανική μάθηση διερευνά τη μελέτη και την κατασκευή αλγορίθμων που 

μπορούν να μαθαίνουν από τα δεδομένα και να κάνουν προβλέψεις σχετικά με αυτά. 

Τέτοιοι  αλγόριθμοι λειτουργούν κατασκευάζοντας μοντέλα από πειραματικά δεδο-

μένα, προκειμένου να κάνουν προβλέψεις βασιζόμενες στα δεδομένα ή να εξάγουν 

αποφάσεις που εκφράζονται ως το αποτέλεσμα. 

Η Μηχανική μάθηση εφαρμόζεται σε μια σειρά από υπολογιστικές εργασίες, 

όπου τόσο ο σχεδιασμός όσο και ο ρητός προγραμματισμός των αλγορίθμων είναι α-

νέφικτος. Το πιο χαρακτηριστικό  παράδειγμα εφαρμογής μηχανικής μάθησης είναι 

τα φίλτρα spam στο ηλεκτρονικό ταχυδρομείο που τυχαίνει να ταυτίζεται και με την 

συγκεκριμένη έρευνα 

3.2 Μεθοδολογία 
 

Το εργαλείο το οποίο χρησιμοποιήθηκε στην συγκεκριμένη εργασία για την 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%91%CE%BB%CE%B3%CF%8C%CF%81%CE%B9%CE%B8%CE%BC%CE%BF%CF%82
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%9C%CE%AC%CE%B8%CE%B7%CF%83%CE%B7
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%94%CE%B5%CE%B4%CE%BF%CE%BC%CE%AD%CE%BD%CE%B1
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διεξαγωγη συμπερασμάτων είναι το WEKA. To WEKA είναι ένα από τα πιο διαδεδο-

μένα λογισμικά Εξόρυξης Δεδομένων. Έχει χρησιμοποιηθεί σε μεγάλο αριθμό επιστη-

μονικών εργασιών, και αρκετά βιβλία Εξόρυξης Δεδομένων αναφέρονται σε αυτό. Η 

μεγάλη δημοφιλία του οφείλεται στα ειδικά χαρακτηριστικά του και στις δυνατότητες 

που προσφέρει.  

Αναλυτικότερα το WEKA: 

● Περιέχει αρκετά μεγάλη ποικιλία μεθόδων για κατηγοριοποίηση, παλινδρόμηση, α-

νάλυση συστάδων, και κανόνες συσχέτισης. Επίσης, παρέχει δυνατότητες για προεπε-

ξεργασία των δεδομένων, καθώς και εργαλεία οπτικοποίησης. 

● Είναι λογισμικό ανοικτού κώδικα. Αυτό σημαίνει ότι ο πηγαίος κώδικας είναι δημο-

σίως διαθέσιμος. Χρήστες με γνώσεις προγραμματισμού μπορούν να τροποποιούν και 

να εξελίσσουν τους αλγορίθμους. 

● Είναι γραμμένο σε γλώσσα Java, γεγονός που το καθιστά ικανό να εγκαθίσταται σε 

διαφορετικές πλατφόρμες υλικού και λογισμικού. 

● Διαθέτει γραφικό περιβάλλον εργασίας. Στο διαδίκτυο υπάρχει διαθέσιμη μεγάλη 

ποικιλία βιβλιοθηκών για μηχανική μάθηση και εξόρυξη δεδομένων. Ωστόσο, η χρήση 

τους απαιτεί τη συγγραφή κώδικα. Αντιθέτως, το γραφικό περιβάλλον του WEKA επι-

τρέπει τη χρήση του λογισμικού από τελικούς χρήστες, οι οποίοι δεν διαθέτουν γνώσεις 

προγραμματισμού. 

Στην παρούσα έρευνα χρησιμοποιήθηκαν διάφορες τεχνικές μηχανικής μάθη-

σης ώστε να βρεθούν τα σημαντικότερα χαρακτηριστικά που οδηγούν στην πρόβλεψη 

της σωστής κατηγορίας για το αν ένα email είναι spam η ham και να βρεθεί ο αλγόριθ-

μος ο οποίος πετυχαίνει τα ακριβέστερα αποτελέσματα στην κατηγοριοποίηση των μη-

νυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου. Οι ταξινομητές οι οποίοι χρησιμοποιήθηκαν για 

την διεξαγωγή των αποτελεσμάτων είναι οι J48, JRip, Random Forest, IBK και Naive 

Bayes. Η απόδοση των ταξινομητών αξιολογήθηκε με βάση το ποσοστό ακριβείας 

(precision), ευαισθησίας(recall), και ορθότητας(accuracy). 

 

 

 

3.3  Σύνολο Δεδομένων 
 

Το σύνολο δεδομένων το οποίο επιλέχτηκε προς ανάλυση είναι το Spambase 
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Data Set από το UCI Machine Learning Repository το οποίο περιλαμβάνει μια συλλογή 

από ανεπιθύμητα μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου. Το συγκεκριμένο σύνολο δε-

δομένων έχει διάφορους τύπους μεταβλητών, και τα 57 χαρακτηριστικά του έχουν real 

και integer τιμές. 

 

Πιο αναλυτικά το dataset έχει: 

• 48 χαρακτηριστικά με τιμές συνεχείς πραγματικούς [0,100] του τύπου 

word_freq_WORD το οποίο αφορά το ποσοστό των συγκεκριμένων λέξεων 

μέσα στο e-mail.  

• 6 χαρακτηριστικά με τιμές συνεχείς πραγματικούς [0,100] του τύ-

που  char_freq_CHAR το οποίο αναφέρει το ποσοστό των χαρακτήρων μέσα 

στο e-mail.  

• 1 χαρακτηριστικό με τιμή συνεχή πραγματικό [1,...]   του τύπου capi-

tal_run_length_average το οποίο περιγράγει τον μέσο όρο των συνεχώμενων 

κεφαλαίων χαρακτήρων στη σειρά μέσα στο e-mail. 

• 1 χαρακτηριστικό με τιμή συνεχή πραγματικό [1,...] του τύπου capi-

tal_run_length_longest το οποίο περιγράφει το μήκος των μεγαλύτερων συνε-

χώμενων κεφαλαίων χαρακτήρων στη σειρά μέσα στο e-mail.  

• 1 χαρακτηριστικό με τιμή συνεχή πραγματικό του τύπου capital_run_length_to-

tal το οποίο περιγράφει το σύνολο των κεφαλαίων χαρακτήρων μέσα στο e-

mail. 

• 1 χαρακτηριστικό με όνομαστική τιμή του τύπου spam το οποίο δηλώνει αν το 

email έχει χαρακτηρηστεί ως spam ή όχι.  

 

 

Στον παρακάτω πίνακα μπορούμε να δούμε το σύνολο των χαρακτηριστικών μας 

 

 

 
Table 1: Attributes 

ATTRIBUTE MIN MAX MEAN STDDEV 
#word_freq_make 0 4,54 0,10 0,30 

#word_freq_address 0 14,28 0,21 1,29 
#word_freq_all 0 5,10 0,28 0,50 
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#word_freq_3d 0 42,81 0,06 1,39 
#word_freq_our 0 10 0,31 0,67 
#word_freq_over 0 5,88 0,09 0,27 

#word_freq_remove 0 7,27 0,11 0,39 
#word_freq_internet 0 11,1 0,10 0,40 
#word_freq_order 0 5,26 0,09 0,27 
#word_freq_mail 0 18,18 0,24 0,64 

#word_freq_receive 0 2,61 0,06 0,20 
#word_freq_will 0 9,67 0,54 0,86 

#word_freq_people 0 5,55 0,09 0,30 
#word_freq_report 0 10 0,06 0,33 

#word_freq_addresses 0 4,41 0,04 0,25 
#word_freq_free 0 20 0,24 0,82 

#word_freq_business 0 7,14 0,14 0,44 
#word_freq_email 0 9,09 0,18 0,53 
#word_freq_you 0 18,75 1,66 1,77 

#word_freq_credit 0 18,18 0,08 0,51 
#word_freq_your 0 11,11 0,81 1,20 
#word_freq_font 0 17,10 0,12 1,02 
#word_freq_000 0 5,45 0,10 0,35 

#word_freq_money 0 12,5 0,09 0,44 
#word_freq_hp 0 20,83 0,55 1,67 
#word_freq_hpl 0 16,66 0,26 0,88 

#word_freq_george: 0 33,33 0,76 3,36 
#word_freq_650: 0 9,09 0,12 0,53 
#word_freq_lab: 0 14,28 0,09 0,59 
#word_freq_labs 0 5,88 0,10 0,45 

#word_freq_telnet 0 12,50 0,06 0,40 
#word_freq_857 0 4,76 0,04 0,32 
#word_freq_data 0 8,18 0,09 0,55 
#word_freq_415 0 4,76 0,04 0,32 
#word_freq_85 0 20 0,10 0,53 

#word_freq_technology 0 7,69 0,09 0,40 
#word_freq_1999 0 6,89 0,13 0,42 
#word_freq_parts 0 8,33 0,01 0,22 
#word_freq_pm 0 11,11 0,07 0,43 

#word_freq_direct 0 4,76 0,06 0,35 
#word_freq_cs 0 7,14 0,04 0,36 

#word_freq_meeting 0 14,28 0,13 0,76 
#word_freq_original 0 3,57 0,04 0,22 
#word_freq_project 0 20 0,07 0,62 

#word_freq_re 0 21,42 0,30 1,01 
#word_freq_edu 0 22,05 0,18 0,91 
#word_freq_table 0 2,17 0,01 0,07 

#word_freq_conference 0 10 0,03 0,28 
#char_freq_; 0 4,38 0,03 0,24 
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#char_freq_( 0 9,75 0,13 0,27 
#char_freq_[ 0 4,081 0,017 0,10 
#char_freq_! 0 32,47 0,26 0,81 
#char_freq_$ 0 6,00 0,07 0,24 
#char_freq_# 0 19,82 0,04 0,42 

#capital_run_length_average 1 1102,5 5,19 31,72 
#capital_run_length_longest 1 9989 52,17 194,89 

#capital_run_length_total 1 15841 283,28 606,34 
     

#isspam COUNT WEIGHT 
  

0 2788 2788 
  

1 1813 1813 
  

 
 

 
 

3.4 Προεπεξεργασία δεδομένων 
 
 
 

Το στάδιο της προ-επεξεργασίας των δεδομένων περιλαμβάνει την επιλογή χα-

ρακτηριστικών, το μετασχηματισμό των δεδομένων και την εκκαθάριση των δεδομέ-

νων. Προκειμένου να πειραματιστούμε με τα δεδομένα, αφού εισήχθησαν στο περιβάλ-

λον του Weka επιλέχθηκαν κάποιες τεχνικές επιλογής χαρακτηριστικών.  

Η πρώτη τεχνική που χρησιμοποιήθηκε ονομάζεται “RemoveWithValues” κα-

θώς παρατηρήθηκε πως σχεδόν σε όλα τα χαρακτηριστικά πρέπει να μειωθεί το εύρος 

των τιμών ώστε να έχουμε ορθότερα και πιο ακριβή αποτελέσματα. 

Στην συνέχεια η επόμενη τεχνική που χρησιμοποιήθηκε ονομάζεται 

“AttributeSelection”. Τα διαθέσιμα δεδομένα περιλαμβάνουν πολλά χαρακτηρι-

στικά(στήλες). Ωστόσο, για μια συγκεκριμένη εργασία εξόρυξης, δεν είναι χρήσιμα 

όλα αυτά τα χαρακτηριστικά. Πολλά χαρακτηριστικά περιέχουν πληροφορίες που δεν 

σχετίζονται με το αντικείμενο της ανάλυσης. Επίσης, μπορεί να καταγράφονται διαφο-

ρετικές εκδοχές της ίδιας πληροφορίας σε διάφορα χαρακτηριστικά. Η εργασία επιλο-

γής αυτών των δεδομένων αυτή είναι γνωστή ως επιλογή χαρακτηριστικών. 

Μια άλλη τεχνική που χρησιμοποιήθηκε κατα την επεξεργασία δεδομένων ο-

νομάζεται “SpreadSubsample” κατά την οποία παράγεται ένα υποσύνολο ενός συνόλου 

δεδομένων. Το αρχικό σύνολο δεδομένων πρέπει να χωράει εξ ολοκλήρου στη μνήμη. 

Αυτό το φίλτρο επιτρέπει να καθοριστεί η μέγιστη "εξάπλωση" μεταξύ της πιο σπάνιας 
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και της πιο κοινής κατηγορίας. 

Αφού έχουμε περιορίσει το εύρος των τιμών των δεδομένων μας με την τεχνική 

“RemoveWithValues” εφαρμόζουμε την τεχνική(attribute selection) στο σύνολο των 

δεδομένων μας και παρατηρούμε πως από τα 58 χαρακτηριστικά που υπήρχαν συνο-

λικά μόνο τα 17 παρέμειναν, που σημαίνει πως αυτά τα 17 περιέχουν τις σημαντικές 

πληροφορίες και δεδομένα που χρειαζόμαστε για να συνεχίσουμε το πείραμα.  

 

Παρακάτω παρατίθεται μια οπτικοποίηση των χαρακτηριστικών μετά από την 

εφαρμογή των 2 παραπάνων τεχνικών. 

 

 

 
Figure 10 Οπτικοποίηση χαρακτηριστικών 

 
 

 
 

3.5 Ταξινόμηση 
 

Στην συνέχεια προχωράμε στο στάδιο της ταξινόμησης με σκοπό να δούμε και 
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να συγκρίνουμε τα αποτελέσματα των αλγορίθμων των οποίων χρησιμοποιήσαμε. Συ-

νολικά τρέξαμε τα δεδομένα 4 φορές. Την πρώτη φορά χωρίς καμία τεχνική επιλογής 

χαρακτηριστικών. Στην συνέχεια μία φορά με τεχνική “attributeSelection”. Την 3η 

φορά με τεχνική “SpreadSubsample”, και τέλος με τεχνικές “attributeSelection” και 

“SpreadSubsample” μαζί. Οι αλγόριθμοι ταξινόμησης οι οποίοι χρησιμοποιήθηκαν εί-

ναι οι J48, JRip, Random Forest, Ibk και Naive Bayes. Η απόδοση των ταξινομητών 

αξιολογήθηκε με βάση το ποσοστό ακριβείας (precision), ευαισθησίας(recall), και ορ-

θότητας(accuracy).  

 

 

Η μέθοδος η οποία χρησιμοποιήθηκε από τους αλγορίθμους ταξινόμησης είναι 

η διασταυρούμενη επικύρωση 10 τμημάτων (10 Fold Cross Validation). Στη μέθοδο 

επικύρωσης 10 τμημάτων (10 fold cross validation) το σύνολο δεδομένων διαιρείται σε 

10 υποσύνολα. Κάθε υποσύνολο περιέχει διαφορετικές παρατηρήσεις. Η επιλογή των 

υποσυνόλων είναι τυχαία. Ένα από τα υποσύνολα χρησιμοποιείται ως σύνολο επικύ-

ρωσης και τα υπόλοιπα εννέα συνενώνονται και δημιουργούν το σύνολο εκπαίδευσης. 

Το μοντέλο εκπαιδεύεται χρησιμοποιώντας το σύνολο εκπαίδευσης και δοκιμάζεται 

έναντι του συνόλου επικύρωσης. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται δέκα φορές, κάθε 

φορά χρησιμοποιώντας ένα διαφορετικό σύνολο ως σύνολο επικύρωσης και τα υπό-

λοιπα εννέα ως σύνολο εκπαίδευσης. Στο τέλος υπολογίζεται η μέση επίδοση του μο-

ντέλου. Η μέθοδος μπορεί να διαφοροποιηθεί ως προς το πλήθος των τμημάτων. Γενι-

κότερα ονομάζεται μέθοδος επικύρωσης k τμημάτων, όπου k συμβολίζει τον αριθμό 

των δημιουργημένων υποσυνόλων και των επαναλήψεων.  

 

3.6 Αλγόριθμοι ταξινόμησης 
 
Δέντρα Απόφασης με τον C4.5(J48) 

O J48 ανήκει στην κατηγορία των δέντρων αποφάσεων. Ένα δέντρο αποφά-

σεων αποτελείται από κόμβους αποφάσεων και κόμβους φύλλων, όπου ο κόμβος απο-

φάσεων καθορίζει μια δοκιμή για ένα από τα χαρακτηριστικά και ένας κόμβος φύλλων 

αντιπροσωπεύει την τιμή κλάσης. Κάθε μονοπάτι από τον ριζικό κόμβο προς τον κόμβο 

των φύλλων είναι κανόνας. Το σφάλμα ταξινόμησης είναι ο βασικός παράγοντας 
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απόδοσης για το δέντρο αποφάσεων. Στο δέντρο αποφάσεων όταν οι κατηγορίες κλά-

σεων είναι περισσότερες, η ακρίβεια ταξινόμησης μειώνεται σημαντικά. Πρώτα, ελέγ-

χεται αν όλες οι περιπτώσεις ανήκουν στην ίδια κλάση. Τότε το δέντρο είναι φύλλο και 

φέρει την ετικέτα με αυτήν την κατηγορία. Στη συνέχεια για κάθε χαρακτηριστικό, υ-

πολογίζονται οι πληροφορίες και το κέρδος πληροφοριών. Βρίσκεται το καλύτερο χα-

ρακτηριστικό διαχωρισμού. Εξετάζει το κέρδος πληροφοριών (information gain – δια-

φορά στην εντροπία) που προκύπτει από την επιλογή ενός χαρακτηριστικού για το δια-

χωρισμό των δεδομένων. Το χαρακτηριστικό με το υψηλότερο ομαλοποιημένο κέρδος 

είναι αυτό που χρησιμοποιείται για να ληφθεί μια απόφαση. Ο αλγόριθμος επαναλαμ-

βάνεται για μικρότερες υπολίστες δεδομένων[16]. 

 

 

JRip: 

 Ο αλγόριθμος αυτός περνά από 4 στάδια: ανάπτυξη κανόνα, κλάδεμα, 

βελτιστοποίηση και επιλογή. Τα δεδομένα εκπαίδευσης χωρίζονται σε ένα αναπτυσσό-

μενο σετ και ένα σετ κλαδέματος. Πρώτον, σχηματίζεται ένα αρχικό σύνολο κανόνων, 

χρησιμοποιώντας κάποια ευρετική μέθοδο. Αυτό το υπερβολικά μεγάλο σύνολο κανό-

νων απλουστεύεται στη συνέχεια επανειλημμένα εφαρμόζοντας από ένα σύνολο τελε-

στών κλαδέματος. Σε κάθε στάδιο απλοποίησης, ο επιλεγμένος τελεστής κλαδέματος 

είναι αυτός που αποδίδει τη μεγαλύτερη μείωση σφάλματος στο σετ κλάδεσης. Η α-

πλοποίηση τελειώνει όταν εφαρμόζοντας οποιονδήποτε τελεστή κλαδέματος θα αυξή-

σει το σφάλμα στο κλάδεμα[17]. 

 

 

Naive Bayes: 

 Ο Naïve Bayes για να κατηγοριοποιήσει τα δεδομένα του, χρησιμοποιεί τη 

θεωρία των πιθανοτήτων. Υπολογίζει την πιθανότητα κάποιο από τα δεδομένα να α-

νήκει σε μία κατηγορία. Βασίζεται στο θεώρημα του Bayes και κατ’ επέκταση, κάνει 

χρήση δεσμευμένων πιθανοτήτων.  

𝑃𝑃(𝑏𝑏|𝑎𝑎) =
P(𝑎𝑎|b) × P(b)

𝑃𝑃(𝑎𝑎)
 

 

Όπου Ρ(a) είναι η πιθανότητα του γεγονότος a και P(a|b) είναι η δεσμευμένη πιθανό-

τητα του a δεδομένου του γεγονότος b [18] 
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Random Forest:  

Για να γίνει κατανοητός ο τρόπος λειτουργίας του αλγορίθμου αυτού πρέπει να 

εξηγήσουμε πώς λειτουργούν τα δέντρα απόφασης, καθώς είναι τα δομικά στοιχεία του 

Random Forest 

 
 11 Δένδρο απόφασης 

 

Ας υποθέσουμε ότι το σύνολο δεδομένων μας αποτελείται από τους αριθμούς 

στο πάνω μέρος του σχήματος.Έχουμε δύο 1 και πέντε 0 (1 και 0 είναι οι κλάσεις) και 

επιθυμούμε να διαχωρίσουμε τις κλάσεις χρησιμοποιώντας τα χαρακτηριστικά τους. 

Τα χαρακτηριστικά είναι το χρώμα (κόκκινο έναντι μπλε) και αν το δείγμα είναι υπο-

γραμμισμένο ή όχι.Το χρώμα μοιάζει ένα αρκετά προφανές χαρακτηριστικό για τον 

διαχωρισμό αλλά ένα από τα 0 είναι μπλε. Έτσι μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε την 

ερώτηση, "Είναι κόκκινο;" για να χωρίσουμε τον πρώτο κόμβο. Ο κόμβος σε ένα δέ-

ντρο μοιάζει ως το σημείο όπου η διαδρομή χωρίζεται σε δύο - δείγματα που πληρούν 

τα κριτήρια τοποθετούνται κάτω από το κλαδί Ναι και αυτά που δεν πληρούν κάτω από 

το Όχι. Το κλαδί Όχι (τα μπλέ) είναι όλα 0 τώρα, έτσι έχουμε τελειώσει, αλλά το κλαδί 

Ναι μπορεί ακόμα να χωριστεί περαιτέρω. Τώρα μπορεί να χρησιμοποιηθεί το δεύτερο 

χαρακτηριστικό και να γίνει η ερώτηση "Είναι υπογραμμισμένο;" ώστε να γίνει ένα 

δεύτερο split. Τα δύο 1 που είναι υπογραμμισμένα πηγαίνουν κάτω από το δευτερεύον 

τμήμα Yes και το 0 που δεν είναι υπογραμμισμένο πηγαίνει κάτω από το σωστό υπο-

σύστημα. Στην πραγματική ζωή τα δεδομένα δεν είναι τόσο καθαρά, αλλά η λογική 

που χρησιμοποιεί ένα δέντρο αποφάσεων παραμένει η ίδια.  

Σε κάθε κόμβο, θα ρωτήσει -Ποιο χαρακτηριστικό θα μου επιτρέψει να χωρίσω 

τα δείγματα κατά τρόπο ώστε οι ομάδες που προκύπτουν να είναι όσο το δυνατόν πιο 

διαφορετικές μεταξύ τους (και τα μέλη κάθε προκύπτουσας υποομάδας να είναι όσο το 
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δυνατόν πιο παρόμοια μεταξύ τους). Ο Random Forest αποτελείται από μεγάλο αριθμό 

μεμονωμένων δέντρων απόφασης που λειτουργούν ως σύνολο. Κάθε μεμονωμένο δέ-

ντρο ξετυλίγει μια πρόβλεψη κλάσης ή αλλιώς δίνει μια κατηγοριοποίηση και η κλάση 

με τις περισσότερες ψήφους γίνεται η πρόβλεψη του μοντέλου μας. [19] 

 

3.7 Αποτελέσματα 
 

Στον παρακάτω πίνακα καταγράφονται τα αποτελέσματα των αλγορίθμων τα-

ξινόμησης χωρίς την χρήση μεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών για το σύνολο όλων 

των χαρακτηριστικών. 

 Στην συνέχεια ακολουθεί διάγραμμα το οποίο μας δείχνει το ποσοστό ορθότη-

τας ανά αλγόριθμο ταξινόμησης. 

 

 
Table 2: Ταξινόμηση χωρίς filters 

 PRECISION RECALL ACCURACY 
J48 91.60 % 92.50 % 91.00 % 

90.30 % 89.00 % 
RANDOM FOR-
EST 

94.90 % 96.60 % 95.20 % 
95.50 % 93.40 % 

NAÏVE BAYES 93.80 % 68.40 % 79.70 % 
69.90 % 94.20 % 

IBK 91.70 % 92.70 % 91.20 % 
90.50 % 89.30 % 

JRIP 92.70 % 92.90 % 91.90 % 
90.80 % 90.60 % 
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Figure 11: Accuracy Diagram χωρίς filters 

 
 

Στον παρακάτω πίνακα καταγράφονται τα αποτελέσματα των αλγορίθμων τα-

ξινόμησης μετά από την χρήση της μεθόδου επιλογής χαρακτηριστικών 

“AttributeSelection”.  

Στην συνέχεια ακολουθεί διάγραμμα το οποίο μας δείχνει το ποσοστό ορθότη-

τας ανά αλγόριθμο ταξινόμησης. 

 

 
 
Table 3: Ταξινόμηση με Feature Selection 

 PRECISION RECALL ACCURACY 

J48 91.80 % 93.10 % 91.50 % 
91.00 % 89.30 % 

RANDOM FOR-
EST 

94.30 % 94.40 % 93.60 % 
92.80 % 92.60 % 

NAÏVE BAYES 91.90 % 91.90 % 90.90 % 
89.60 % 89.60 % 

IBK 92.50 % 90.80 % 90.70% 
88.50 % 90.60 % 

JRIP 91.70 % 93.70 % 91.70 % 
91.70 % 89.00 % 

 
 

91.00%

95.20%

79.70%

91.20% 91.90%

70.00%

75.00%

80.00%

85.00%

90.00%

95.00%

100.00%

J48 RANDOM FOREST NAÏVE BAYES IBK JRIP

ACCURACY

ACCURACY
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Figure 12: Accuracy Diagram with Feature Selection 

 
 

Στον παρακάτω πίνακα καταγράφονται τα αποτελέσματα των αλγορίθμων τα-

ξινόμησης μετά από την χρήση της μεθόδου επιλογής χαρακτηριστικών 

“ClassBalancing”.  

Στην συνέχεια ακολουθεί διάγραμμα το οποίο μας δείχνει το ποσοστό ορθότη-

τας ανά αλγόριθμο ταξινόμησης. 

 
 
Table 4: Ταξινόμηση με Class Balancing 

 PRECISION RECALL ACCURACY 
J48 90.90 % 91.50 % 91.20 % 

91.40 % 90.90 % 
RANDOM FOR-
EST 

94.30 % 95.80 % 95.00 % 
95.70 % 94.20 % 

NAÏVE BAYES 92.10 % 68.60 % 81.40 % 
75.00 % 94.10 % 

IBK 90.00 % 91.30 % 90.60 % 
91.20 % 89.90 % 

JRIP 92.50 % 92.00 % 92.30 % 
92.10 % 92.50 % 
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91.70%

89.00%
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90.50%
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Figure 13: Accuracy Diagram with Class Balancing 

 
 
 

Στον παρακάτω πίνακα καταγράφονται τα αποτελέσματα των αλγορίθμων τα-

ξινόμησης μετά από την χρήση των μεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών 

“AtribbuteSelection”  και “ClassBalancing”. 

Στην συνέχεια ακολουθεί διάγραμμα το οποίο μας δείχνει το ποσοστό ορθότη-

τας ανά αλγόριθμο ταξινόμησης. 

 

 
 
Table 5: Ταξινόμηση με Feature Selection & Class Balancing 

ALGORITHM PRECISION RECALL ACCURACY 
J48 90.80 % 92.50 % 91.60 % 

92.30 % 90.60 % 
RANDOM FOR-
EST 

93.20 % 94.00 % 93.60 % 
93.90 % 93.20 % 

NAÏVE BAYES 89.80 % 90.90 % 90.30 % 
90.80 % 89.60 % 

IBK 90.90 % 90.40 % 90.70 % 
90.50 % 90.90 % 

JRIP 90.80 % 91.40% 91.00 % 
91.30 % 90.70 % 
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Figure 14: Accuracy Diagram with Feature selection & Class Balancing 

 
 
 
 
 
Ενδεικτικό παράδειγμα 2 τυχαίων δέντρων από τον αλγόριθμο Random Forest 

Appendix 1 

 

 

Ενδεικτικό παράδειγμα JRip με χρήση μόνο των σημαντικών χαρακτηριστικών 

Appendix 2 
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Κεφάλαιο 4 
 

4.1 Συμπεράσματα - Συζήτηση 
 
 Οι τεχνικές μηχανικής μάθησης έχουν φέρει επανάσταση στον τρόπο ανάλυσης 

των δεδομένων καθώς και στην διαχείριση τεράστιου όγκου πληροφορίας. Με αυτό 

τον τρόπο η εξαγωγή συμπερασμάτων και πληροφορίας είναι πιο σύντομη αλλά και πιο 

ακριβής από ποτέ. Στην συγκεκριμένη εργασία αναλύθηκε η απόδοση 5 διαφορετικών 

αλγορίθμων οι οποίοι έδιναν διαφορετικά αποτελέσματα. Εφαρμόστηκαν διάφορες τε-

χνικές ώστε να βρεθούν τα κύρια χαρακτηριστικά που μπορούν να συνεισφέρουν στην 

εξαγωγή χρήσιμης και αξιόπιστης πληροφορίας. Συγκρίνοντας τους 5 αλγορίθμους ως 

προς την ακρίβεια, την ορθότητα και την ευαισθησία συμπεραίνουμε πως ο αλγόριθμος 

Random Forest αποδίδει καλύτερα από τους υπόλοιπους με καλύτερα ποσοστά ειδικά 

στην περίπτωση όπου δεν χρησιμοποιήθηκαν καθόλου τεχνικές επιλογής χαρακτηρι-

στικών εκεί πετυχαίνει το υψηλότερα ποσοστά του. Πιο συγκεκριμένα ο αλγόριθμος 

Random Forest πετυχαίνει ποσοστό ορθότητας 95,20%, ανάκλησης 94,90% και ακρί-

βειας 96,60%. Στην δεύτερη θέση βρίσκεται ο JRip με ποσοστό ορθότητας 91,70%, 

ανάκλησης 92,90% και ακρίβειας 92,70% και στην τρίτη ο Ibk με με ποσοστό ορθότη-

τας 91,20%, ανάκλησης 92,70% και ακρίβειας 91,70%. Στις περιπτώσεις που εφαρμό-

σαμε τεχνικές επιλογής χαρακτηριστικών παραμένει ο Random Forest στην πρώτη 

θέση και παρατηρούμε πως ο JRip με τον J48 βρίσκονται πάρα πολύ κοντά. 
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Appendix 1 
 
RandomTree 
========== 
word_freq_credit < 0.1 
|   capital_run_length_longest < 9.5 
|   |   word_freq_order < 0.34 
|   |   |   word_freq_email < 0.3 
|   |   |   |   word_freq_your < 1.09 
|   |   |   |   |   word_freq_make < 0.06 
|   |   |   |   |   |   word_freq_hp < 0.7 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove < 0.23 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 1.41 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 2.16 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_; < 0.02 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 < 0.14 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 2.05 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.36 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 1.11 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_george < 0.53 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.14 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.24 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp < 0.48 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.71 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.01 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 1.49 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_project < 0.36 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 36.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest <4.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.11 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 3.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 1.06 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 6.5 : 0 (49/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 6.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 8 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 8 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.06 : 0 (21/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 3.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people < 0.81 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 1.41 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.41 : 0 (12/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people >= 0.81 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.11 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 4.5 : 0 (26/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 36.5 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_project >= 0.36 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 1.49 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 2.5 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 2.5 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.01 : 0 (17/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.71 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 19.5 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 19.5 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp >= 0.48 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.24 : 0 (10/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.14 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_george >= 0.53 : 0 (43/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 1.11 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.3 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 11.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 10.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.33 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 1.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 1.39 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_george < 4.54 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 5.15 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 5.15 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_george >= 4.54 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 1.39 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 1.5 : 0 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.33 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 10.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 1.19 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.19 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 11.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 0.18 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 16.5 : 0 (21/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 16.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 1.29 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.1 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting < 0.6 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting >= 0.6 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.1 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 1.29 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.18 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 8.5 : 0 (31/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 8.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_george < 0.83 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 2.29 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 2.29 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_george >= 0.83 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.18 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.18 : 0 (10/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.3 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.36 : 0 (67/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 2.05 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 >= 0.14 : 0 (31/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_; >= 0.02 : 0 (30/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 2.16 : 0 (26/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 1.41 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.81 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting < 0.93 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 1.65 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 1.65 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting >= 0.93 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.81 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove >= 0.23 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.29 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.29 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_hp >= 0.7 : 0 (58/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_make >= 0.06 : 0 (68/0) 
|   |   |   |   word_freq_your >= 1.09 
|   |   |   |   |   capital_run_length_total < 13.5 
|   |   |   |   |   |   word_freq_receive < 0.48 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.79 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 0.4 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_address < 0.81 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 1.06 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.06 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 4.75 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 4.75 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_address >= 0.81 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.4 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.79 : 0 (8/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_receive >= 0.48 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 13.5 
|   |   |   |   |   |   word_freq_order < 0.11 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_$ < 0.02 
|   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 30.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people < 0.7 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.33 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 1.16 : 0 (21/0) 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 1.16 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.33 : 0 (17/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people >= 0.7 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 30.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business < 0.41 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 1.31 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email < 0.03 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.09 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.6 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.6 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.09 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.03 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 1.31 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 2.54 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.24 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.58 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 1.22 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.22 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.53 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_data < 0.81 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_data >= 0.81 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.53 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.58 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.24 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 2.54 : 0 (19/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.41 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_$ >= 0.02 : 0 (9/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_order >= 0.11 : 1 (1/0) 
|   |   |   word_freq_email >= 0.3 
|   |   |   |   capital_run_length_total < 51 
|   |   |   |   |   word_freq_email < 1.44 : 0 (27/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_email >= 1.44 
|   |   |   |   |   |   word_freq_hp < 0.74 : 0 (8/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_hp >= 0.74 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   capital_run_length_total >= 51 
|   |   |   |   |   word_freq_receive < 0.34 
|   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.14 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.17 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 2.9 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 0.63 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 0.63 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.65 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.65 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 1.83 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 1.83 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 2.9 : 1 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.17 : 1 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.14 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_receive >= 0.34 : 1 (9/0) 
|   |   word_freq_order >= 0.34 : 0 (24/0) 
|   capital_run_length_longest >= 9.5 
|   |   word_freq_your < 0.92 
|   |   |   word_freq_george < 0.01 
|   |   |   |   char_freq_! < 0.18 
|   |   |   |   |   word_freq_free < 0.11 
|   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.73 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_$ < 0.1 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 1.67 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 3.97 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_85 < 0.03 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 < 0.3 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_000 < 0.34 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl < 0.07 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 94.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 2.93 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.34 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_; < 0.06 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 1.7 : 0 (20/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 1.7 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 11.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make < 0.17 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over < 0.3 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over >= 0.3 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make >= 0.17 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 11.5 : 0 (17/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_; >= 0.06 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.34 : 0 (12/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 2.93 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_cs < 2.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 0.43 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_money < 0.71 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.93 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 25 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 25 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.93 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_money >= 0.71 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 0.43 : 0 (11/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_cs >= 2.5 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 94.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.05 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email < 0.1 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_internet < 0.09 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 0.2 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_650 < 0.14 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_direct < 0.08 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_order < 0.11 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_report < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 29.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting < 0.06 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 20.5 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 20.5 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting >= 0.06 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 29.5 : 1 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_report >= 0.04 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.04 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_order >= 0.11 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_direct >= 0.08 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_650 >= 0.14 : 1 (9/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 0.2 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_650 < 0.18 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_labs < 0.03 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.13 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 0.77 : 0 (9/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 0.77 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp < 0.1 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp >= 0.1 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.13 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.43 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.43 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_labs >= 0.03 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_650 >= 0.18 : 1 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_internet >= 0.09 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 0.15 : 0 (8/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.15 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.1 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.53 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove < 0.65 : 0 (12/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove >= 0.65 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.53 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.05 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.36 : 0 (30/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.36 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_internet < 0.03 : 1 (2/0) 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_internet >= 0.03 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl >= 0.07 : 0 (18/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_000 >= 0.34 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business < 0.24 : 1 (8/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.24 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 >= 0.3 : 0 (55/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_85 >= 0.03 : 0 (53/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 3.97 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people < 0.48 : 1 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people >= 0.48 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 1.67 : 1 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_$ >= 0.1 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_000 < 0.19 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 < 1.15 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 3.5 : 0 (8/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 3.5 : 1 (11/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 >= 1.15 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_000 >= 0.19 : 1 (10/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.73 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 2.08 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make < 0.02 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp < 0.09 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 33.5 : 0 (19/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 33.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 62 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.17 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.17 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 62 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp >= 0.09 : 0 (46/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 >= 0.04 : 0 (56/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make >= 0.02 : 0 (51/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 2.08 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting < 0.41 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_receive < 0.41 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.43 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove < 0.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 10.5 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 10.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.95 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.95 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove >= 0.5 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.43 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_receive >= 0.41 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting >= 0.41 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.11 
|   |   |   |   |   |   word_freq_business < 0.14 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp < 0.24 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make < 0.03 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.11 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.22 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.24 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.14 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 0.44 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.44 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.14 : 1 (12/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.24 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.22 : 1 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.11 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.15 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 3.18 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 0.29 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 0.29 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 3.18 : 0 (16/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.15 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email < 0.63 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.74 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people < 0.15 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people >= 0.15 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.74 : 1 (11/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.63 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make >= 0.03 : 0 (9/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp >= 0.24 : 0 (22/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.14 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl < 0.26 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 0.18 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.2 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over < 0.18 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over >= 0.18 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.2 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 0.18 : 1 (24/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl >= 0.26 : 0 (6/0) 
|   |   |   |   char_freq_! >= 0.18 
|   |   |   |   |   word_freq_remove < 0.03 
|   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 3.38 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.07 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl < 0.34 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_money < 0.14 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_# < 0.02 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 1.75 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_pm < 0.17 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 48 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 48 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 < 0.1 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.11 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_receive < 0.41 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 0.34 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 0.34 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 1.59 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.59 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.21 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_internet < 0.32 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over < 0.21 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 0.34 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting < 0.89 : 1 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting >= 0.89 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 0.34 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over >= 0.21 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_internet >= 0.32 : 1 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.21 : 1 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_receive >= 0.41 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.11 : 1 (10/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 >= 0.1 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_pm >= 0.17 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 1.75 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_# >= 0.02 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_3d < 0.3 : 0 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_3d >= 0.3 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_money >= 0.14 : 1 (11/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl >= 0.34 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.07 : 0 (23/0) 
|   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 3.38 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_pm < 0.33 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 1.36 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.13 : 1 (48/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.13 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_receive < 0.71 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over < 0.08 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 3.47 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.17 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.17 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 3.47 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over >= 0.08 : 1 (12/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_receive >= 0.71 : 0 (1/0) 
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|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 1.36 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_pm >= 0.33 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_remove >= 0.03 : 1 (67/0) 
|   |   |   word_freq_george >= 0.01 : 0 (238/0) 
|   |   word_freq_your >= 0.92 
|   |   |   char_freq_$ < 0.14 
|   |   |   |   word_freq_hp < 0.12 
|   |   |   |   |   word_freq_all < 0.01 
|   |   |   |   |   |   word_freq_address < 1.33 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.02 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 1.29 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.31 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.3 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make < 0.17 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 2.13 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove < 0.27 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove >= 0.27 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.34 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.34 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 2.13 : 0 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make >= 0.17 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.3 : 0 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.31 : 1 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 1.29 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.02 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business < 0.11 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove < 0.27 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 4.58 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.24 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 1.25 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 4.34 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 136.5 : 1 (19/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 136.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.13 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.13 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 4.34 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 1.25 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.24 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_000 < 0.24 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.8 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 2.4 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 1.71 : 0 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 1.71 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 2.4 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.8 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_000 >= 0.24 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make < 0.72 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make >= 0.72 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 4.58 : 1 (12/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove >= 0.27 : 1 (21/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.11 : 1 (24/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_address >= 1.33 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.01 
|   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.16 
|   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 71 : 0 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 71 
|   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 495.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.17 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.33 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 1.21 : 1 (8/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 1.21 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email < 0.99 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_order < 0.27 : 0 (10/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_order >= 0.27 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.99 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.33 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_; < 0.05 : 1 (31/0) 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_; >= 0.05 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_address < 0.09 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_address >= 0.09 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.17 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 495.5 : 1 (20/0) 
|   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.16 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting < 0.1 
|   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_# < 0.08 : 1 (127/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_# >= 0.08 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.9 : 1 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.9 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 0.38 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.38 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting >= 0.1 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   word_freq_hp >= 0.12 
|   |   |   |   |   word_freq_hpl < 0.96 : 0 (51/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_hpl >= 0.96 
|   |   |   |   |   |   word_freq_85 < 0.09 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 0.28 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.28 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_85 >= 0.09 : 0 (14/0) 
|   |   |   char_freq_$ >= 0.14 
|   |   |   |   word_freq_free < 0.01 
|   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.63 
|   |   |   |   |   |   word_freq_will < 1.93 : 1 (82/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 1.93 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.63 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   word_freq_free >= 0.01 : 1 (208/0) 
word_freq_credit >= 0.1 
|   word_freq_your < 0.09 
|   |   word_freq_project < 0.42 
|   |   |   char_freq_( < 0.15 
|   |   |   |   word_freq_business < 0.46 : 0 (6/0) 
|   |   |   |   word_freq_business >= 0.46 : 1 (1/0) 
|   |   |   char_freq_( >= 0.15 : 1 (4/0) 
|   |   word_freq_project >= 0.42 : 0 (4/0) 
|   word_freq_your >= 0.09 
|   |   char_freq_! < 0.14 
|   |   |   word_freq_internet < 0.03 
|   |   |   |   word_freq_will < 0.77 
|   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 14.5 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 14.5 
|   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.08 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_business < 0.24 : 1 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.24 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.08 : 0 (9/0) 
|   |   |   |   word_freq_will >= 0.77 
|   |   |   |   |   word_freq_email < 0.28 : 1 (10/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.28 : 0 (1/0) 
|   |   |   word_freq_internet >= 0.03 : 1 (23/0) 
|   |   char_freq_! >= 0.14 : 1 (241/0) 
 
Size of the tree : 515 
 
 
RandomTree 
========== 
 
char_freq_! < 0.12 
|   capital_run_length_average < 4.49 
|   |   char_freq_$ < 0.09 
|   |   |   word_freq_remove < 0.07 
|   |   |   |   word_freq_free < 0.03 
|   |   |   |   |   word_freq_re < 0.01 
|   |   |   |   |   |   word_freq_your < 4.79 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 2.36 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_george < 0.05 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.66 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 30 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people < 0.16 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_direct < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 2.3 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 2.25 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.07 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_money < 0.15 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_technology < 0.82 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 19.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 16.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp < 0.91 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email < 0.4 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 4.55 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 0.27 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.84 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 1.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_technology < 0.39 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_; < 0.16 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 6.5 : 0 (52/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 6.5 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_; >= 0.16 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_technology >= 0.39 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 1.5 : 0 (32/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.84 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 0.27 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 4.55 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 4.78 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 4.78 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.4 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp >= 0.91 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 16.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 1.72 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 18.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.57 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 1.48 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 17.5 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 17.5 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.48 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.57 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 18.5 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.72 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 19.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 3.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting < 0.4 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.28 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 0.1 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 2 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 2 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 0.1 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.28 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting >= 0.4 : 0 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 3.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.1 : 0 (63/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.1 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.04 : 0 (79/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_technology >= 0.82 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_money >= 0.15 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.07 : 0 (55/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 2.25 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_report < 0.41 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_report >= 0.41 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 2.3 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_direct >= 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 0.13 : 0 (2/0) 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 0.13 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people >= 0.16 : 0 (26/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 30 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.2 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.2 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_internet < 0.17 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_internet >= 0.17 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over < 0.03 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over >= 0.03 : 0 (5/2) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.04 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.66 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 9.5 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 9.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.18 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.21 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.21 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.18 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_george >= 0.05 : 0 (74/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 2.36 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_lab < 0.01 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_george < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 2.48 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_order < 0.16 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.05 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 2.37 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 2.37 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.05 : 1 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_order >= 0.16 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 2.48 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email < 0.12 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 4.21 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make < 0.2 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_receive < 0.19 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 99 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over < 0.4 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting < 0.39 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_address < 0.96 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people < 0.28 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business < 0.52 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_# < 0.1 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.38 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.67 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.73 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.96 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 13.5 : 0 (10/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 13.5 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.96 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.73 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.67 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.38 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_# >= 0.1 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.52 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people >= 0.28 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_address >= 0.96 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_meeting >= 0.39 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over >= 0.4 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 99 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.12 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make < 0.09 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_technology < 0.08 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 122.5 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 122.5 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_technology >= 0.08 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make >= 0.09 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.12 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_font < 0.1 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 298.5 : 1 (9/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 298.5 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_font >= 0.1 : 1 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_receive >= 0.19 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make >= 0.2 : 0 (8/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 4.21 : 0 (8/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.12 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_george >= 0.04 : 0 (24/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 >= 0.04 : 0 (25/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_lab >= 0.01 : 0 (17/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl >= 0.04 : 0 (235/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 4.79 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.01 
|   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.76 : 0 (204/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.76 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 0.13 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 < 0.28 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 2.95 : 0 (54/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 2.95 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 1.79 : 0 (39/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 1.79 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.76 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.76 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 1.19 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.19 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 >= 0.28 : 0 (27/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.13 : 0 (39/0) 
|   |   |   |   word_freq_free >= 0.03 
|   |   |   |   |   word_freq_people < 0.82 
|   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 9.5 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_address < 0.38 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 1.4 : 0 (27/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 1.4 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 0.81 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 0.81 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_address >= 0.38 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 9.5 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl < 0.12 
|   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_[ < 0 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.01 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.52 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 17 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 17 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.91 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 61.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 53.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.04 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_conference < 0.05 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_conference >= 0.05 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 53.5 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 61.5 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.91 : 0 (9/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.52 : 0 (15/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.01 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_project < 0.01 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make < 0.57 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_internet < 0.2 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over < 0.23 : 1 (28/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_over >= 0.23 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.22 : 1 (12/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.22 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_internet >= 0.2 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_direct < 0.17 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_direct >= 0.17 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make >= 0.57 : 0 (1/0) 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_project >= 0.01 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_[ >= 0 : 0 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl >= 0.12 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.14 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.14 : 0 (40/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_people >= 0.82 : 0 (15/0) 
|   |   |   word_freq_remove >= 0.07 
|   |   |   |   word_freq_george < 0.15 
|   |   |   |   |   word_freq_data < 0.2 
|   |   |   |   |   |   word_freq_you < 3.63 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_email < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.19 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_conference < 0.1 : 1 (13/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_conference >= 0.1 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.19 : 1 (10/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.04 : 1 (35/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 3.63 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_business < 0.38 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.38 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_data >= 0.2 
|   |   |   |   |   |   word_freq_hpl < 0.23 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove < 0.2 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_remove >= 0.2 : 0 (9/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_hpl >= 0.23 : 1 (5/0) 
|   |   |   |   word_freq_george >= 0.15 : 0 (12/0) 
|   |   char_freq_$ >= 0.09 
|   |   |   word_freq_all < 0.13 
|   |   |   |   char_freq_! < 0.03 
|   |   |   |   |   word_freq_meeting < 0.04 
|   |   |   |   |   |   word_freq_your < 0.92 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 0.4 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business < 0.33 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 15 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 15 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.33 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 0.4 : 0 (20/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 0.92 
|   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 3.14 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 3.14 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_meeting >= 0.04 : 0 (6/0) 
|   |   |   |   char_freq_! >= 0.03 
|   |   |   |   |   word_freq_email < 0.3 
|   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.73 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.73 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.04 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.3 : 1 (4/0) 
|   |   |   word_freq_all >= 0.13 
|   |   |   |   char_freq_; < 0.05 
|   |   |   |   |   word_freq_business < 0.22 
|   |   |   |   |   |   word_freq_business < 0.16 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 1.15 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_money < 0.63 : 1 (11/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_money >= 0.63 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 1.15 : 1 (20/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.16 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.22 : 1 (60/0) 
|   |   |   |   char_freq_; >= 0.05 
|   |   |   |   |   word_freq_your < 0.55 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_your >= 0.55 
|   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.14 : 0 (4/2) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.14 : 0 (1/0) 
|   capital_run_length_average >= 4.49 
|   |   word_freq_address < 0.33 
|   |   |   word_freq_1999 < 0.43 
|   |   |   |   word_freq_hpl < 0.21 
|   |   |   |   |   word_freq_report < 0.33 
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|   |   |   |   |   |   word_freq_money < 0.03 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 < 0.15 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make < 0.09 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_650 < 0.37 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.78 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_address < 0.13 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.55 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_addresses < 0.12 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 0.12 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.39 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_000 < 0.39 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp < 0.28 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.18 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 16 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 16 : 1 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.18 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp >= 0.28 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_000 >= 0.39 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.39 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.12 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.04 : 0 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_addresses >= 0.12 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.55 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_address >= 0.13 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.78 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_650 >= 0.37 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make >= 0.09 : 1 (8/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_1999 >= 0.15 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_money >= 0.03 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.96 : 1 (20/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.96 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_report >= 0.33 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   word_freq_hpl >= 0.21 : 0 (8/0) 
|   |   |   word_freq_1999 >= 0.43 
|   |   |   |   word_freq_1999 < 1.94 : 0 (17/0) 
|   |   |   |   word_freq_1999 >= 1.94 
|   |   |   |   |   word_freq_data < 0.39 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_data >= 0.39 : 0 (1/0) 
|   |   word_freq_address >= 0.33 : 1 (14/0) 
char_freq_! >= 0.12 
|   word_freq_business < 0.04 
|   |   capital_run_length_total < 39.5 
|   |   |   word_freq_all < 1.52 
|   |   |   |   word_freq_remove < 0.47 
|   |   |   |   |   word_freq_hp < 0.49 
|   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.32 
|   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 2.26 : 0 (110/0) 
|   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 2.26 
|   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.63 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_conference < 0.37 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_conference >= 0.37 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.63 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.32 : 0 (10/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_hp >= 0.49 
|   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 1.29 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.29 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 0.53 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.53 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   word_freq_remove >= 0.47 : 1 (9/0) 
|   |   |   word_freq_all >= 1.52 
|   |   |   |   capital_run_length_average < 1.86 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.86 : 1 (8/0) 
|   |   capital_run_length_total >= 39.5 
|   |   |   capital_run_length_longest < 18.5 
|   |   |   |   word_freq_re < 0.04 
|   |   |   |   |   word_freq_free < 0.13 
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|   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.72 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl < 0.34 
|   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 104.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.43 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.36 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.21 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.88 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_# < 0.02 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_# >= 0.02 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.88 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.21 : 0 (9/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.36 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 65 : 1 (13/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 65 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.61 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.61 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.43 : 1 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 104.5 : 1 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_hpl >= 0.34 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.72 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_; < 0.07 
|   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.05 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.3 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.3 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.05 : 0 (8/0) 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_; >= 0.07 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.13 
|   |   |   |   |   |   word_freq_order < 0.51 : 1 (53/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_order >= 0.51 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   word_freq_re >= 0.04 
|   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.07 
|   |   |   |   |   |   word_freq_labs < 0.25 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_$ < 0.01 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_order < 0.37 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 0.85 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.61 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 0.47 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.47 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 1.28 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 1.28 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.61 : 0 (9/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 0.85 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 13 : 1 (10/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 13 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 4.07 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 4.07 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_order >= 0.37 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_$ >= 0.01 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.12 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 2.07 : 1 (12/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 2.07 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.12 : 1 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_labs >= 0.25 : 0 (8/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.07 : 0 (18/0) 
|   |   |   capital_run_length_longest >= 18.5 
|   |   |   |   capital_run_length_longest < 70.5 
|   |   |   |   |   capital_run_length_average < 2.93 
|   |   |   |   |   |   word_freq_george < 0.35 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_original < 0.1 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people < 0.39 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.48 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 0.53 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free < 0.81 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_free >= 0.81 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 0.53 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 1.22 : 1 (11/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 1.22 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.12 : 1 (8/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.12 : 0 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.48 : 1 (38/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_people >= 0.39 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_000 < 0.49 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.2 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.04 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.04 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.2 : 0 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_000 >= 0.49 : 1 (5/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_original >= 0.1 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_george >= 0.35 : 0 (10/0) 
|   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 2.93 
|   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest < 69.5 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu < 0.43 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp < 0.23 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 3.98 : 1 (79/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 3.98 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 142.5 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will < 0.24 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.35 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_$ < 0.27 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email < 0.36 : 1 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.36 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your < 2.24 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email < 0.77 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.77 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 4.21 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 4.21 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_your >= 2.24 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_$ >= 0.27 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.35 : 1 (21/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_will >= 0.24 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 118 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 118 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 142.5 : 1 (65/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_hp >= 0.23 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 1 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total < 272 : 0 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_total >= 272 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 1 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_edu >= 0.43 : 0 (6/0) 
|   |   |   |   |   |   capital_run_length_longest >= 69.5 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.11 : 1 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.11 : 0 (6/0) 
|   |   |   |   capital_run_length_longest >= 70.5 
|   |   |   |   |   word_freq_you < 1.31 
|   |   |   |   |   |   word_freq_pm < 0.43 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.07 
|   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! < 0.16 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_! >= 0.16 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.31 : 1 (16/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.31 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.07 : 1 (30/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_pm >= 0.43 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_you >= 1.31 : 1 (100/0) 
|   word_freq_business >= 0.04 
|   |   word_freq_650 < 0.2 
|   |   |   word_freq_addresses < 0.01 
|   |   |   |   word_freq_mail < 1.31 
|   |   |   |   |   word_freq_project < 0.37 
|   |   |   |   |   |   word_freq_email < 0.57 
|   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average < 1.94 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email < 0.48 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.06 : 1 (9/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.06 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business < 0.59 : 0 (2/0) 
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|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.59 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.48 : 0 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   capital_run_length_average >= 1.94 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all < 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail < 0.13 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re < 0.39 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make < 0.13 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business < 0.26 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_business >= 0.26 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our < 0.55 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_# < 0.03 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.1 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.1 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_# >= 0.03 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_our >= 0.55 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_make >= 0.13 : 1 (3/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_re >= 0.39 : 1 (7/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_mail >= 0.13 : 1 (18/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_all >= 0.04 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_receive < 0.33 : 1 (178/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_receive >= 0.33 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( < 0.2 : 1 (32/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.2 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you < 2.01 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_address < 0.36 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_address >= 0.36 : 1 (2/0) 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   |   word_freq_you >= 2.01 : 1 (4/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_email >= 0.57 : 1 (45/0) 
|   |   |   |   |   word_freq_project >= 0.37 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   word_freq_mail >= 1.31 
|   |   |   |   |   char_freq_( < 0.21 : 0 (3/0) 
|   |   |   |   |   char_freq_( >= 0.21 
|   |   |   |   |   |   word_freq_money < 0.22 : 0 (1/0) 
|   |   |   |   |   |   word_freq_money >= 0.22 : 1 (1/0) 
|   |   |   word_freq_addresses >= 0.01 : 1 (83/0) 
|   |   word_freq_650 >= 0.2 : 0 (3/0) 
 
Size of the tree : 515 
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Appendix 2 

 
JRIP rules: 

=========== 

 

(char_freq_! >= 0.085) and (capital_run_length_average >= 2.232) and (char_freq_$ >= 0.013) => is-

spam=1 (607.0/14.0) 

(word_freq_remove >= 0.05) and (char_freq_! >= 0.05) => isspam=1 (207.0/4.0) 

(word_freq_free >= 0.14) and (word_freq_our >= 0.29) and (word_freq_your >= 0.54) and 

(word_freq_george <= 0) => isspam=1 (136.0/5.0) 

(char_freq_$ >= 0.062) and (word_freq_hp <= 0.05) and (word_freq_your >= 0.63) and 

(word_freq_money >= 0.05) => isspam=1 (54.0/3.0) 

(word_freq_hp <= 0.11) and (char_freq_$ >= 0.015) and (word_freq_000 >= 0.1) and (word_freq_edu 

<= 0) and (word_freq_your <= 2.13) => isspam=1 (33.0/2.0) 

(word_freq_your >= 0.56) and (char_freq_! >= 0.464) => isspam=1 (63.0/13.0) 

(word_freq_hp <= 0) and (capital_run_length_average >= 2.22) and (word_freq_edu <= 0) and 

(word_freq_george <= 0) and (word_freq_our >= 0.2) => isspam=1 (58.0/6.0) 

(word_freq_free >= 0.4) and (char_freq_! >= 0.109) and (word_freq_your <= 0.43) => isspam=1 

(38.0/6.0) 

(word_freq_hp <= 0) and (char_freq_! >= 0.225) and (capital_run_length_average >= 3.965) => is-

spam=1 (27.0/5.0) 

(word_freq_hp <= 0.11) and (word_freq_remove >= 0.13) => isspam=1 (32.0/9.0) 

 => isspam=0 (1747.0/126.0) 

 

Number of Rules : 11 
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