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基于套索（Lasso）的中文垃圾邮件过滤
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摘要：使用向量空间模型表示的文本邮件数据高维而稀疏，不利于邮件过滤分类模型的建立，通常需在分类器训练前进行维

数约减。Lasso回归是一种基于 l1正则化的多元线性模型，其在模型参数估计的同时实现了变量选择。提出使用Lasso回归

进行垃圾邮件过滤，建立Lasso回归邮件分类模型、Lasso回归词条选择结合逻辑回归的分类模型，结合中文文本垃圾邮件数

据集TREC06C进行垃圾邮件过滤实验。实验结果表明Lasso回归词条选择结合逻辑回归的邮件分类模型性能更佳。
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基于内容的垃圾邮件过滤技术逐步成为垃圾邮件过滤研究重点［1-2］，研究方法多为模式识别、数据挖掘

等领域的分类或回归技术，常用的模型算法有决策树、支持向量机［3］、贝叶斯分类和逻辑回归（Logistic Re⁃
gression）［4-5］等。建立垃圾邮件过滤模型首先需要获得一定数目的正常邮件和垃圾邮件，使用向量空间模

型（vector space model，VSM）表示的邮件数据特征维度高而且稀疏，基于这些数据建立分类模型时计算量

庞大，分类器模型容易陷于“过学习”，其泛化能力不好。解决该问题通常的办法是先于分类器训练进行特

征维数约减，以提高算法运算效率、改善分类性能。

特征选择是常用的维数约减方法，其采用一些统计和信息论方法，如文档频率、χ2统计和信息增益等［6］，

选择出对分类贡献最大的特征子集。最小绝对缩减和变量选择算子（least absolute shrinkage and selection
operator，Lasso）回归是一种回归系数绝对值和受限制的多元线性回归方法，也称为“套索”回归，其可以同时

实现模型参数估计和变量选择［7-9］。Lasso回归研究发展很快，相应的改进模型（弹性网、组套索等）和算法相

继被提出，而最小角度回归（least angle regression，LAR）算法能很好解决Lasso回归的计算问题［10］。

提出基于套索的垃圾邮件过滤算法，使用Lasso回归选择特征词条，建立逻辑回归分类模型。结合中

文垃圾邮件的数据集TREC（Text retrieval conference）［11］进行垃圾邮件过滤模拟实验，并对求得的邮件过滤

性能评价指标值给以分析说明。

1 基于VSM（向量空间模型）的邮件表示

研究文本邮件数据，垃圾邮件过滤等效于二元文本分类问题。进行垃圾邮件过滤，首先需使用向量空

间模型VSM将邮件数据表示成易于计算机处理的形式，即使用中文分词对邮件进行预处理（得到邮件正文

和主题的词条），选择一定词条特征进行统计分析，将每封邮件表示为一长度等于词条数的向量。从而邮

件数据集表示成词条文档矩阵 Xn ×m =(x1,x2, ...,xm)和邮件目标向量 yn × 1 ，其中 m为词条数，n为文档数，y 的
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分量取-1或1表示对应邮件的类别（正常或垃圾邮件）。

X 每行成分值为对应词条关于不同邮件的权值，表示词条在邮件中的重要程度。常用的几种权值计

算方法为布尔权重，词频权重，tf-idf权重、tfc权重、ltc权重。在本文中选用 ltc权重，使用词频的对数，减少

词频差异带来的干扰。ltc权重的计算公式如下

xki =
log( fki + 1.0)× log( n

ni

)

∑
i = 1

m [log( fki + 1.0)× log( n
ni

)]2
（1）

其中：xki 表示词条 i在文档 k中的权重；fki 表示词条 i在文档 k中的词频数；n是邮件中文档的总数；ni表示

词条 i的文档频数。

2 Lasso回归及LAR算法
提出使用Lasso回归进行词条特征选择。Lasso回归是一种回归系数受限制的最小二乘（即惩罚最小二

乘）问题，能较好地处理模型学习中的“过学习”问题，在进行模型参数估计的同时实现变量选择。Lasso回
归优化问题为

argmin
β
 y -Xβ 2

2 st. β ≤ s （2）
其拉格朗日表达式为

argmin
β
 y -Xβ 2

2 +λ β （3）
其中：λ为惩罚参数，λ与 s 存在某种对应关系。Lasso回归求解算法很多，有射击算法（shooting algo⁃
rithm）、同伦（homotopy）算法和最小角度回归（least angle regression，LAR）算法。LAR算法是对传统的

stagewise forward selection［8］方法加以改进而得到的有效精确方法，并且在计算上也比 stagewise方法简单，

它最多只需要通过m步（m为变量个数），就能得到拟合解。LAR与最小二乘计算复杂度相当，能很好的解

决Lasso回归的计算问题。LAR算法如下：

首先需要对数据进行预处理，使其去均值和标准化。

∑
i = 1

n

xij = 0,∑
i = 1

n

x2
ij = 1 j = 1,2,...,m （4）

定义 β̂ =(β1,β2...,βm)T 为当前拟合向量 μ的系数

μ =Xβ̂ =∑
j = 1

m

xj βj （5）
则 xi 跟残差 y -μ的相关系数为

ci = xT
i (y -μ) （6）

逐步计算拟合值 μ ：刚开始时，相关系数都为0，然后找出跟残差（此时为 y）相关系数最大的变量，假

设是 xj1 ，将其加入到活动集，这时在 xj1 的方向上找到一个最长的步长 r̂1 ，直到出现下一个变量（假设是

xj2）跟残差的相关系数跟 xj1 与残差的相关系数相等，此时把 xj2 加入活动集里，LAR继续在这2个变量等角

度的方向进行拟合，找到第3个变量 xj3 使得该变量、活动集中变量跟残差的相关系数相等，随后LAR继续

找寻下一个变量，直至使残差减小到一定范围内。

LAR求解Lasso算法的步骤如下：

μ = 0. while( || y -μ(k) < ε and( || A <=m) )
1）c =XT(y -μ) =(c1,c2, ...,cm)T , A ={ j: || cj =max(c) =C} , XA =[...xj..., j ∈ A]
2）u(k) =XAwA (wA = aAG

-1
A 1A aA =(1T

AG
-1
A 1A)-

12 G
A
=X T

A XA,1A =(1,...,1)T)
3）aA =XTu =(a1,a2, ...,am)
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4）r͂ = min
j ∈ A
+ ì
í
î

ü
ý
þ

- βj

wj

,if |A|<m r̂ =min+
j ∈ AC

ì
í
î

ü
ý
þ

C - cj

aA - aj

, C + cj

aA + aj

else r̂ = C
AA

5) if r̂ < r͂ μ(k) = μ(k - 1)+ r͂u(k) βA = βA + r͂wA A = A -{ ĵ}
else μ(k) =μ(k - 1)+ r̂u(k) βA = βA + r̂wA A = A⋃{ ĵ}

return βA

其中：u为当前最小角度方向，即角平分线方向；μ为当前拟合的y值；c为残差与变量的相关系数；r̂ , r͂ 为当

前的最长步长；A为变量集合；XA为搜索矩阵；WA，aA，GA为中间变量。

使用LAR算法，求出Lasso回归的解向量β，而对应β系数不为0的变量，即为选出的关键词条。然后基

于这些词条建立逻辑回归分类模型。

图1 LAR选择示意图

Fig. 1 The schematic diagram of LAR selection

3 实验和结果分析

3.1 数据准备及评价标准

本文使用的中文垃圾邮件数据集TREC06c是TREC（text retrieval conference）2006年给出的中文垃圾邮

件评测公共数据，数据及选择概况见表1。
表1 中文垃圾邮件数据集

Tab. 1 Dataset of Chinese spam 封

数据集

TREC06C

Ham
原始

21 766
选取

9 845

Spam
原始

42 854
选取

20 155

总计

原始

64 620
选取

30 000
选取3万封原始邮件进行预处理，从邮件数据中提取出邮件的内容，并用VSM模型将邮件数据表示成

文档词条矩阵。预处理过程用C++语言实现，提取邮件主题、正文等重要信息，包括邮件内容的解码、中文

的文本分词、构建邮件内容词语的词库和 ltc权重计算等步骤。考虑到邮件主题可能包含更多邮件信息，将

出现在邮件主题中的词条权重进行加倍。

使用中科院的分词组件 ICTCLAS进行中文分词，对分词后的邮件数据进行统计得到49 452个词条，考

虑到邮件中许多词条的出现频数很少，去除文档频率小于0.2%的词条，以及空格、特殊的标点符号等干扰

字符，最终得到8 879个词条。实验中发现，有一些邮件数据没有正文，从而生成全0数据，删除这样的数

据。 考虑到在实际生活中，垃圾邮件的数目往往比正常邮件数据多，实验中以垃圾邮件跟正常邮件2∶1的
比例随机抽取了5 000封垃圾邮件，2 500封正常邮件构成训练样本，在其余数据中随机抽取4 000封垃圾

邮件，2 000封正常邮件作为测试数据。建立Lasso回归邮件分类模型（简称“Lasso方法”），再者基于Lasso
回归选取的特征词条建立逻辑回归分类模型（简称“逻辑回归方法”）进行垃圾邮件过滤实验，使用如下指

标进行性能评价：

lHm% 表示正常邮件的误判率；lsm% 表示垃圾邮件的误判率；l1-ROCA%［10］：ROC曲线上方的部分，曲

线下面部分的面积反映了分类器阈值在取得；所有可能值上，分类器效率（effectiveness）的一个累计度量，

从而避免用单一的hm%；或 sm%进行衡量的局限性。1-ROCA%是众多指标中最重要的一项；llam%：平均

132



第4期

误分率对数。定义如下

lam%= log it-1( log it(hm%)+ log it(sm%)
2 ) （7）

其中：log it(x) = log( x1 - x )，而 log it-1(x) = ex

1 + ex 。

lhm：1为当hm%=0.1时，对应的 sm%的值。因为在实际中，将一封正常邮件错分为垃圾邮件的代价系

数要比将一封垃圾错分为正常邮件的代价系数高的多。

3.2 实验及结果分析

使用获得的数据进行垃圾邮件过滤实验，训练样本是一个维度为7 500×8 879的文档词条矩阵和对应

样本的类别目标值向量。首先进行Lasso回归模型训练，使用LAR算法求解Lasso问题的解 β ，其中对应系

数不为0的词条就是选中的词条。式（3）中的 λ控制着回归系数 l1范数的惩罚，使用不同的 λ值进行垃圾

邮件过滤实验，λ的值分别取 12、10、8和 7，分别求解得出不同数目的词条，分别为 467、672、1 106和

1 481。实验中将使用不同 λ值训练获得的Lasso回归模型，并将其用于6 000封测试邮件的分类，计算相应

评价指标值见表2，对应的ROC曲线见图2。根据表2，随着词条特征维度的增加，邮件过滤的各项指标大

体上有所提高，但是正常邮件误判率（hm%）有所增大。

表2 用Lasso回归实验结果

Tab. 2 Experimental results of the Lasso regression

λ

12
10
8
7

Terms
467
672
1 106
1 481

1-ROCA%
0.034 363
0.030 658
0.027 174
0.025 315

hm:.1
0.091
0.077 25
0.065 25
0.064 25

lam%
0.105 903
0.092 351
0.08 776
0.085 761

hm%
0.064
0.067
0.069 5
0.071

sm%
0.170 25
0.126
0.110 25
0.103 25

Time/ms
4.961
4.212
4.321
4.181

表3 Lasso词条选择结合逻辑回归的实验结果

Tab. 3 The experimental results with the logistic regression and Lasso lexical selection

图2 逻辑回归分类ROC曲线图

Fig. 2 ROC curve of ogistic regression and classification

图3 Lasso分类ROC曲线图

Fig. 3 ROC curve of Lasso Classification

λ

12
10
8
7

Terms
467
672
1 106
1 481

1-ROCA%
0.007 371
0.004 316
0.002 247
0.001 436

hm:.1
0.003 5
0.002 75
0.000 75
0.000 75

lam%
0.018 337
0.016 319
0.011 65
0.009 394

hm%
0.037
0.033
0.022 5
0.016

sm%
0.009
0.008
0.006
0.005 5

Time/ms
23.135
37.553
83.873

143.062
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基于Lasso回归实验选出的词条，建立相应的逻辑回归分类模型，并进行测试，相应评价指标值见表3。
对比表 2和表 3，可以看出，在性能方面等方面，使用逻辑回归的1-ROCA%确实明显优于Lasso回归，而且

Lasso过滤器的误判率也高于逻辑回归，但是逻辑回归方法的时耗要比直接使用Lasso做分类判别的时耗

高，因为前者比后者多出了逻辑回归模型建立的时间。所以在时间效率上，逻辑回归不如Lasso过滤算法。

图4 过滤器的ROC学习曲线

Fig. 4 ROC learning curve of Filter

图4是两种方法的ROC学习曲线，可看出，当训练样本数目很少的情况下，Lasso的效果比较好，随着训

练样本数目的增加，虽然两种过滤算法对于垃圾邮件的预测性能都有所提高，但是，当训练样本达到一定

数目时，使用Lasso过滤算法的1-ROCA%值基本趋于稳定了，而逻辑回归方法的性能有比较显著的提升。

当训练样本足够多的时候，选用逻辑回归分类器的效果会更好。

4 结论
Lasso回归是一种基于回归系数 l1正则化的统计建模技术，已被广泛用于社会、经济和科学等领域的数

据分析与判别决策上。利用Lasso回归对中文垃圾邮件数据进行建模分析，建立Lasso回归分类模型，基于

Lasso回归选取的特征词条建立逻辑回归分类模型，结合中文垃圾邮件数据进行模拟，实验表明基于Lasso
回归词条选择的逻辑回归分类模型以时间效率损失为代价获得了较好的分类性能。
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Spam Filtering of Chinese Text Email Via Lasso

Xu Zheng 1, Liu Zunxiong 2, Zhang Xianlong 2

(1. School of Electrical and Electronic Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China; 2.School of
Information Engineering , East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China)

Abstract: Text email data depicted with vector space model are of high dimensionality and sparsity, which are not
suitable for establishing email filtering classification model. Generally, such data should be reduced before classifi⁃
er training. Lasso regression is a multivariate linear model based on l1 regularization, which can estimate model pa⁃
rameters while selecting the variables simultaneously. In this paper, the approaches to email classification based
on Lasso are proposed. Also, the Lasso classification model and the logistical model with the selected term are es⁃
tablished. Besides, simulation experiments with TREC06C are carried out, and the results show that logistic regres⁃
sion model plus the term selected with Lasso achieves better performances.
Key words: Chinese text email; spam; filtering; Lasso; logistic regression
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Treatment Experiments of Coordination Extraction-Resin Absorption

for Caprolactam Wastewater

Lu Xiuguo, Lin Pan, Deng Yue, Huang Yanmei
(School of Civil Engineering and Architecture, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China)

Abstract: The treatment of caprolactam wastewater by coordination extraction- resin absorption is discussed in
this paper. The experimental study showed that for caprolactam wastewater of CODcr58000mg/L with 3500 times
of chromaticity, about 99% of CODcr was removed and chroma reached 100% through coordination extraction-re-
sin absorption. Besides, the factors of the experiment are analyzed and the further research problems are illustrat⁃
ed in this paper.
Key words: coordination extraction; resin absorption; caprolactam; removal rate
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