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基于图正则化 ＭＮＭＦ的中文垃圾邮件过滤
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摘　要：利用向量空间模型表示的文本邮件数据具有高维性，不利于邮件过滤模型的建立，需要对数据进行降
维处理。最大间隔ＳｅｍｉＮＭＦ（ｍａｘｍａｒｇｉｎｓｅｍｉｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＭＮＭＦ）能够同时实现维数约减和
邮件分类，而图正则化ＮＭＦ能保持数据空间的几何结构。基于以上两种ＮＭＦ改进模型，提出了图正则化ＭＮＭＦ
（ｇｒａｐｈｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＭＮＭＦ，ＧＭＮＭＦ）算法，并设计了一个迭代的求解算法。将ＧＭＮＭＦ算法及其他相关算法用于中
文垃圾邮件过滤实验，结果表明ＧＭＮＭＦ算法构建的过滤模型要优于其他较好的算法构建的过滤模型。
关键词：向量空间模型；维数约减；最大间隔ＳｅｍｉＮＭＦ；图正则化ＭＮＭＦ；中文垃圾邮件过滤
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　引言

电子邮件作为网络提供的服务之一，因其具有方便、快捷、经

济等优点而被广泛地用于交流和通信。然而，垃圾邮件的大量出

现给企业和个人带来了许多烦恼。它不仅占用大量的网络资

源，浪费用户的时间和精力，影响网络服务提供商的形象，而且

很有可能包含病毒以及一些非法有害内容［１］。因此，研究快速、

准确、智能的垃圾邮件过滤方法具有十分重要的实际应用价值。

为了应对大量出现的垃圾邮件，各种垃圾邮件过滤方法被

相继提出，其中基于内容的垃圾邮件过滤方法是当前比较主流

的方法。基于内容的过滤方法把垃圾邮件过滤归结为文本分

类问题。许多相关研究表明［１～３］，在进行邮件分类之前使用一

些特征抽取方法能改善垃圾邮件过滤的性能。常见的特征抽

取方法有主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、线性
判别分析（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）、独立成分分析（ｉｎ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）、非负矩阵分解（ｎｏｎｎｅｇａ
ｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）等［４，５］，且比较典型的过滤算法包

括贝叶斯（ＮａｖｅＢａｙｅｓｉａｎ，ＮＢ）、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）等［６～８］。

ＮＭＦ是经典的机器学习算法之一，能够很好地实现原数
据的低维近似，并且已被广泛地应用于计算机视觉［９］、模式识

别［１０］等许多领域中。Ｄｉｎｇ等人［１１］放松了ＮＭＦ中的数据矩阵
和基矩阵的非负约束，提出了 ＳｅｍｉＮＭＦ算法，并且设计了一
个迭代更新算法用于求解它。为了同时进行矩阵分解和分类，

Ｋｕｍａｒ等人［１２］将最大间隔框架引入到 ＳｅｍｉＮＭＦ中，提出了
ＭＮＭＦ算法，还给出了一个迭代更新求解算法，并且通过对比
实验证明了其在分类精度等方面优于 ＳｅｍｉＮＭＦ＋ＳＶＭ和
ＤＮＭＦ［１３］。针对数据空间的几何结构，Ｃａｉ等人［１４］针对 ＮＭＦ
构造了一个最近邻图，形成了图正则化 ＮＭＦ（ｇｒａｐｈｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ
ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＧＮＭＦ）算法并且给出了简单的
更新规则。据此，本文提出了 ＧＭＮＭＦ算法，同时相应地设计
了一个求解算法，将ＧＭＮＭＦ算法用于构建中文垃圾邮件过滤
模型。结合两个公开的中文邮件数据集（ＣＤＳＣＥ［１５］和
ｔｒｅｃ０６ｃ［１６］）进行仿真实验，结果表明经ＧＭＮＭＦ特征抽取后的
邮件数据更容易分类，并且 ＧＭＮＭＦ算法构建的模型要优于
ＭＮＭＦ、ＮＭＦ＋ＳＶＭ、ＰＣＡ＋ＳＶＭ、ＳＶＭ等构建的模型。
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　非负矩阵分解及其各种变形

从文本分类的角度来看，垃圾邮件过滤问题是一个二值分
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类问题：一类是垃圾邮件（ｓｐａｍｅｍａｉｌ），标记为 －１；另一类是
正常邮件（ｌｅｇｉｔｉｍａｔｅｅｍａｉｌ或 ｈａｍｅｍａｉｌ），标记为１。假设给
定中文邮件数据集的特征矩阵 Ｘ＝［ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘｎ］∈瓗

ｍ×ｎ

以及相应的类别矩阵 Ｙ＝［ｙ１，…，ｙｉ，…，ｙｎ］∈瓗
１×ｎ。其中 ｍ

表示每一封邮件的特征维数，ｎ表示邮件的总数，ｘｉ∈瓗
ｍ且

ｙｉ∈｛－１，１｝，并使用向量空间模型（ＶＳＭ）
［１７］来描述文本邮件

数据，所以特征矩阵Ｘ是一个非负矩阵。下面就将对 ＮＭＦ算
法及其各种变形作一个简单的介绍。

!
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　非负矩阵分解

ＮＭＦ算法就是对于上述给定的非负矩阵 Ｘ，要找到两个
非负矩阵Ｕ和Ｖ使得Ｘ≈ＵＶ，其中基矩阵Ｕ∈瓗ｍ×ｋ且系数矩

阵Ｖ∈瓗ｋ×ｎ。为了达到维数约减的目的，通常选取的ｋ要比ｍ
和ｎ小得多。通过观察上面的近似等式可以发现，ｘｉ≈Ｕｖｉ，其

中ｘｉ∈瓗
ｍ和ｖｉ∈瓗

ｋ分别为Ｘ和Ｖ对应的列向量。因此，特
征矩阵Ｘ的每一列都可用基矩阵Ｕ的所有列的线性组合来近
似表示，并且对应的坐标为系数矩阵Ｖ的相应列。

为了找到基矩阵 Ｕ和系数矩阵 Ｖ，本文使用如下代价函
数（即最小化重构误差）：

ａｒｇｍｉｎ
Ｕ，Ｖ

‖Ｘ－ＵＶ‖２Ｆ　　ｓ．ｔ．Ｕ≥０，Ｖ≥０ （１）

其中：Ｕ≥０和Ｖ≥０分别表示矩阵 Ｕ和 Ｖ的每一个元素都不
小于０，‖·‖Ｆ表示Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数

［１８］。观察式（１）的优化问
题可以看出：其仅是Ｕ或者Ｖ的凸函数，而不是（Ｕ，Ｖ）的凸函
数，所以要想找到它的全局最优解就较为困难。为了找到上述

问题的局部最优解，Ｌｅｅ等人［１９］提出了下面的乘性迭代规则：

Ｖ←Ｖ⊙
ＵＴＸ
ＵＴＵＶ

，Ｕ←Ｕ⊙
ＸＶＴ

ＵＶＶＴ
（２）

其中：⊙表示矩阵按元素乘。
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的各种变形

随着对ＮＭＦ算法的不断深入研究，ＮＭＦ算法的不足之处
也逐渐地被发现，改进的ＮＭＦ算法也就被相继提出，但大多是
基于放松非负约束或者向代价函数引入其他惩罚项的改进。

Ｄｉｎｇ等人［１１］放松了 ＮＭＦ算法对 Ｘ和 Ｕ的非负约束，得到了
ＳｅｍｉＮＭＦ算法：

ａｒｇｍｉｎ
Ｕ，Ｖ

‖Ｘ－ＵＶ‖２Ｆ　　ｓ．ｔ．Ｖ≥０

为了使矩阵分解和分类能够同时进行，Ｋｕｍａｒ等人［１２］将

最大间隔框架引入到ＳｅｍｉＮＭＦ中，提出了ＭＮＭＦ算法：

ａｒｇｍｉｎ
Ｕ，Ｖ，ｗ，ｂ，ε

‖Ｘ－ＵＶ‖２Ｆ＋λ（
１
２ｗ

Ｔｗ＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
εｉ）

ｓ．ｔ．　Ｖ≥０

ｙｉ（ｗＴＵＴｘｉ＋ｂ）≥１－εｉ　εｉ≥０，１≤ｉ≤ｎ

其中：ε∈瓗ｎ，λ＞０是正则化参数，超平面参数ｗ∈瓗ｋ且ｂ∈瓗。
为了维持数据空间的几何结构，Ｃａｉ等人［１４］针对 ＮＭＦ算

法构造了一个最近邻图，如此便形成了ＧＮＭＦ算法：
ａｒｇｍｉｎ
Ｕ，Ｖ

‖Ｘ－ＵＶ‖２Ｆ＋λＴｒ（ＶＬＶＴ）　　ｓ．ｔ．　Ｕ≥０，Ｖ≥０

其中：λ与ＭＮＭＦ算法中的一样；Ｔｒ（·）表示矩阵的迹；Ｌ∈
瓗ｎ×ｎ是图拉普拉斯（ｇｒａｐｈＬａｐｌａｃｉａｎ）矩阵。ＧＮＭＦ算法比较
适合用于聚类分析，但不能利用已知的类别信息，因此不太适

合于分类问题。

针对ＮＭＦ算法不能利用已知的类别信息，Ｌｉｕ等人［２０］提

出了约束非负矩阵分解（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉ
ｚａｔｉｏｎ，ＣＮＭＦ）算法：

ａｒｇｍｉｎ
Ｕ，Ｚ

‖Ｘ－ＵＺＴＡＴ‖２Ｆ　　ｓ．ｔ．　Ｕ≥０，Ｚ≥０

其中：Ｚ是辅助矩阵，Ａ是类别约束矩阵。上述各种改进的
ＮＭＦ的具体求解算法可参考对应的相关文献。

&

　图正则化
+?+-

为了保证维数约减和邮件分类能够同时进行以及能够保

持数据空间的几何结构，本文将一个最近邻图引入到 ＭＮＭＦ
算法中，从而提出了图正则化ＭＮＭＦ（ＧＭＮＭＦ）算法，并且就该
算法的求解设计了一个求解算法。为了避免计算复杂，本文仅

根据邮件是否同类来判断它们对应的数据点是否为近邻点

（若ｙｉ和ｙｊ同类，则 ｘｉ和 ｘｊ是近邻点；反之亦然），同时选择
０１权重［１４］来得到权重矩阵 Ｗ。依据一般的正则化框架，有
ＧＭＮＭＦ算法的代价函数为

ａｒｇｍｉｎ
Ｕ，Ｖ，ｗ，ｂ，ε

‖Ｘ－ＵＶ‖２Ｆ＋λ１（
１
２ｗ

Ｔｗ＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
εｉ）＋λ２Ｔｒ（ＶＬＶＴ）

ｓ．ｔ．　Ｖ≥０

ｙｉ（ｗＴＵＴｘｉ＋ｂ）≥１－εｉ　εｉ≥０，１≤ｉ≤ｎ （３）

其中：λ１、λ２和Ｃ都是大于零的常数；Ｌ＝Ｄ－Ｗ，Ｄ是一个对角

矩阵且Ｄｉｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｗｉｊ（ｉ＝１，…，ｎ）；权重矩阵 Ｗ为对称矩阵。观

察式（３）的优化问题可知，直接求解会比较困难，因此本文按照
文献［１２］的思路（即在求解某一或几项时，仅更新要求解的而
保持其他变量值固定不变）设计了下面的迭代更新求解算法：

ａ）为了更新基矩阵 Ｕ，需要保持 Ｖ、ｗ、ｂ固定不变。此种
情况下，式（３）转换成如下的优化问题：

ａｒｇｍｉｎ
Ｕ，ε

‖Ｘ－ＵＶ‖２Ｆ＋λ１Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
εｉ

ｓ．ｔ．　ｙｉ（ｗＴＵＴｘｉ＋ｂ）≥１－εｉ　εｉ≥０，１≤ｉ≤ｎ （４）

针对式（４）的有约束优化问题，引入拉格朗日乘子 αｉ≥０
和βｉ≥０（ｉ＝１，…，ｎ），得到对应的拉格朗日函数：

ｌ（Ｕ，ε，α，β）＝‖Ｘ－ＵＶ‖２Ｆ＋λ１Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
εｉ－

∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ［ｙｉ（ｗＴＵＴｘｉ＋ｂ）－１＋εｉ］－∑

ｎ

ｉ＝１
βｉεｉ （５）

对式（５）中的主变量（Ｕ，ε）分别求偏导数且令它们分别
等于零，有

ｌ
Ｕ
＝０Ｕ＝（２ＸＶＴ＋∑

ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉｘｉｗＴ）（２ＶＶＴ）－１

ｌ
εｉ
＝０λ１Ｃ－αｉ－βｉ＝０　０≤αｉ≤λ１Ｃ，ｉ＝１，…，ｎ （６）

将式（６）代入到式（５）中，同时根据有关的线性代数知识，
可以得到原优化问题的对偶问题：

ａｒｇｍａｘ
α

αＴ（Ｔ１－Ｔ２）α＋（ｔ３－ｔ４－ｔ５－ｔ６＋ｔ７）α

ｓ．ｔ．　０≤αｉ≤λ１Ｃ，ｉ＝１，…，ｎ （７）

其中：α∈瓗ｎ；Ｔ１，Ｔ２∈瓗
ｎ×ｎ；ｔ３，ｔ４，ｔ５，ｔ６，ｔ７∈瓗

１×ｎ。Ｔ１＝［∑
ｎ

ｌ＝１

ｙｉｙｊｖ
Ｔ
ｌＢＭ

Ｔ
ｉＭｊＢｖｌ］ｉｊ，Ｔ２ ＝ ［ｙｉｙｊｗ

ＴＢＭＴｊｘｉ］ｉｊ，ｔ３ ＝ ［４∑
ｎ

ｌ＝１

ｙｉｖ
Ｔ
ｌＢＶＸ

ＴＭｉＢｖｌ］１ｉ，ｔ４ ＝ ［２ ∑
ｎ

ｌ＝１
ｙｉｖ

Ｔ
ｌＢｗｘ

Ｔ
ｉｘｌ］１ｉ，ｔ５ ＝

［２ｙｉｗ
ＴＢＶＸＴｘｉ］１ｉ，ｔ６＝［ｂｙｉ］１ｉ，ｔ７＝［１］１ｉ，Ｂ＝（２ＶＶ

Ｔ）－１和Ｍｉ＝
ｘｉｗ

Ｔ。上式中的［·］ｉｊ表示等式前的某一矩阵的第 ｉ行第 ｊ列
的元素为方括号中的值，并且 ｖｌ表示系数矩阵 Ｖ的第 ｌ列。
从式（７）的形式不难看出，此问题是一个关于α的二次规划问
题，所以可以利用一些常用二次规划的工具箱［２１］得以解决。

ｂ）为了更新超平面参数ｗ和ｂ，需要保持Ｕ、Ｖ固定不变。

·３７６２·第９期 刘遵雄，等：基于图正则化ＭＮＭＦ的中文垃圾邮件过滤 　　　



如此，ＧＭＮＭＦ的优化问题就变成了经典的软间隔ＳＶＭ问题：

ａｒｇｍｉｎ
ｗ，ｂ，ε

１
２ｗ

Ｔｗ＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
εｉ

ｓ．ｔ．　ｙｉ（ｗＴＵＴｘｉ＋ｂ）≥１－εｉ　εｉ≥０，１≤ｉ≤ｎ （８）

针对上述 ＳＶＭ问题，按照文献［２２］的策略，得到对应的
对偶优化问题：

ａｒｇｍａｘ
γ
∑
ｎ

ｉ＝１
γｉ－

１
２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
γｉγｊｙｉｙｊ〈ＵＴｘｉ，ＵＴｘｊ〉

ｓ．ｔ．　０≤γｉ≤Ｃ，ｉ＝１，…，ｎ

∑
ｎ

ｉ＝１
γｉｙｉ＝０ （９）

其中：γ∈瓗ｎ是拉格朗日乘子，〈·〉表示两个向量的内积。

为了求得具体的超平面参数值，先求解式（９）关于γ的二次规
划问题，然后代入到式（１０）。

ｗ＝∑
ｎ

ｉ＝１
γｉｙｉＵＴｘｉ

ｂ＝－１２〈ｗ，Ｕ
Ｔｘｒ＋ＵＴｘｓ〉 （１０）

其中：ＵＴｘｒ，Ｕ
Ｔｘｓ为满足γｒ，γｓ＞０以及 ｙｒ＝－１，ｙｓ＝１的任意

支持向量（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ，ＳＶ）。
ｃ）为了更新系数矩阵 Ｖ，需要保持 Ｕ、ｗ、ｂ固定不变。

ＧＭＮＭＦ的代价函数中仅有重构误差项和图正则化项与 Ｖ有
关，因此可以得到如下优化问题：

ａｒｇｍｉｎ
Ｖ
‖Ｘ－ＵＶ‖２Ｆ＋λ２Ｔｒ（ＶＬＶＴ）

ｓ．ｔ．　Ｖ≥０ （１１）

利用拉格朗日优化方法，为式（１１）的约束条件引入拉格
朗日乘子ρｉｊ≥０（ｉ＝１，…，ｋ；ｊ＝１，…，ｎ），得其拉格朗日函数
ｌ（Ｖ，ρ）＝Ｔｒ（（Ｘ－ＵＶ）（Ｘ－ＵＶ）Ｔ）＋λ２Ｔｒ（ＶＬＶＴ）－Ｔｒ（ρＴＶ）

其中：ρ∈瓗ｋ×ｎ。对上式的主变量 Ｖ求偏导数并令其等于零，
有ρ＝－２ＵＴＸ＋２ＵＴＵＶ＋２λ２ＶＬ

Ｔ。然后依据ＫＫＴ条件ρｉｊｖｉｊ＝
０，可以得到Ｖ的更新公式：

Ｖ←Ｖ⊙
ＵＴＸ＋λ２ＶＷ
ＵＴＵＶ＋λ２ＶＤ

（１２）

综上所述，将ＧＭＮＭＦ的求解算法归纳如下：
给定：邮件数据集｛Ｘ，Ｙ｝，维数ｋ，正常数λ１、λ２、Ｃ，收敛条件。
初始化Ｖ＝ｒａｎｄ（ｋ，ｎ）
ｒｅｐｅａｔ
　　１若第一次迭代，Ｕ＝ＸＶＴ（ＶＶＴ）－１；否则利用式（６）和（７）更

新Ｕ；
　　２利用式（９）和（１０）更新ｗ和ｂ；
　　３利用式（１２）更新Ｖ；
ｕｎｔｉｌ收敛
得到：基矩阵Ｕ，系数矩阵Ｖ，超平面参数ｗ和ｂ。

"

　仿真实验

在做实验时，按照如下步骤进行：先进行训练，即将训练样

本用于各种算法得出基矩阵Ｕ、系数矩阵Ｖ以及超平面参数ｗ
和ｂ；然后进行测试，将每封测试邮件的特征词条向量ｘｔｅｓｔ依次
投影到基矩阵 Ｕ上，而后代入超平面的符号函数中算出相应

邮件的预测类别值ｙ^ｔｅｓｔ＝ｓｉｇｎ（ｗ
ＴＵＴｘｔｅｓｔ＋ｂ）。

"


!

　邮件数据集
实验所用到的中文邮件数据集分别来源于中国教育和科

研计算机网紧急响应组（ＣＥＲＮＥＴＣｏｍｐｕｔｅｒＥｍｅｒｇｅｎｃｙＲｅ
ｓｐｏｎｓｅＴｅａｍ，ＣＣＥＲＴ）和国际文本信息检索会议（ＴｅｘｔＲｅｔｒｉｅｖａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＲＥＣ）。

ＣＣＥＲＴ中文邮件数据集（ＣＣＥＲＴｄａｔａｓｅｔｓｏｆＣｈｉｎｅｓｅ
ｅｍａｉｌｓ，ＣＤＳＣＥ）共包括两个月份（六月和七月）收集的数据，

其中有４５３９６封垃圾邮件和１８３１４封正常邮件。从中随机选
取部分邮件进行一系列处理，主要包括中文分词、邮件表示和

特征选择，最后得到所需的特征词条矩阵。实验所采用的ＣＤ
ＳＣＥ的词条矩阵大小为２０００×３９００，其中有垃圾邮件和正常邮
件各１９５０封。中文垃圾邮件数据集 ｔｒｅｃ０６ｃ是 ＴＲＥＣ于２００６
年中文垃圾邮件评测中给出的公开数据，其中有２１７６６封正
常邮件和４２８５４封垃圾邮件。对 ｔｒｅｃ０６ｃ进行类似于 ＣＤＳＣＥ
的操作，最后得到用于实验的 ｔｒｅｃ０６ｃ的词条矩阵大小为
２０００×１００００，其中有６６３１封垃圾邮件和３３６９封正常邮件。

"


&

　评价指标体系

为了能够对垃圾邮件过滤模型的分类效果进行很好的评

价，实验采用下列常见的性能评价指标［２３］：查准率（ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ）、查全率（ｒｅｃａｌｌ）和调和平均数Ｆ１。为了方便地对它们进
行定义，假设待测试的邮件总数为 ｎ，将它们用于构建好的垃
圾邮件过滤模型，可得邮件判定结果如表１所示。

表１　垃圾邮件过滤模型的判定情况分布

ｎ＝ａ＋ｂ＋ｃ＋ｄ 实际为垃圾邮件 实际为正常邮件

判定为垃圾邮件 ａ ｂ
判定为正常邮件 ｃ ｄ

　　针对表１的变量定义，查准率的计算公式为 Ｐ＝ ａ
ａ＋ｂ，它

体现了模型对垃圾邮件的检测能力，即查准率越大，正常邮件

被误判为垃圾邮件的概率越小；查全率的计算公式为 Ｒ＝
ａ
ａ＋ｃ，它体现了模型识别垃圾邮件的能力，即查全率越大，被误

判的垃圾邮件越少。可见，查准率Ｐ或查全率Ｒ越大，过滤模
型就越好。然而，在某些模型中它们之间会相互影响（即一个

大，而另一个小），因此实验将把 Ｆ１作为主要的性能评价指
标。Ｆ１是查准率 Ｐ和查全率 Ｒ的调和平均，是它们的综合体
现，计算公式为

Ｆ１＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ （１３）

"


"

　实验设计及结果分析

为了检验本文所构建的基于 ＧＭＮＭＦ的中文垃圾邮件过
滤模型的性能，利用ＣＤＳＣＥ和ｔｒｅｃ０６ｃ进行了两类不同的对比
实验：一类是将ＧＭＮＭＦ算法与其他有关ＮＭＦ的算法（ＮＭＦ＋
ＳＶＭ、ＧＮＭＦ＋ＳＶＭ和ＭＮＭＦ）所构建的模型进行对比分析；另
一类是将ＧＭＮＭＦ算法与传统的特征抽取方法（ＩＣＡ、ＰＣＡ和
ＬＤＡ）＋ＳＶＭ以及ＳＶＭ所构建的模型进行对比分析。在上述
两类实验中，所有涉及 ＳＶＭ的部分都由 ＬＩＢＳＶＭ工具箱［２４］来

具体实现，并且传统的特征抽取方法的实现由 ＦａｓｔＩＣＡ软件
包［２５］和统计模式识别工具箱［２６］来具体完成。

第一类共分为三组（Ａ，Ｂ和 Ｃ）实验。Ａ组实验是为了能
够比较直观地看出ＧＭＮＭＦ算法的模型要优于其他三种算法
（ＮＭＦ＋ＳＶＭ、ＧＮＭＦ＋ＳＶＭ和 ＭＮＭＦ）的。在这组实验中，维
数取２，如此便可以将降维后的数据投影到一个二维平面上。
至于其他参数，ＧＭＮＭＦ算法中λ１、λ２、Ｃ和最大循环次数依次
取０．０１、１００、２和４；ＭＮＭＦ算法中 λ取 ＧＭＮＭＦ的 λ１；ＧＮＭＦ
算法中 λ和最大循环次数依次取 ＧＭＮＭＦ的 λ２和２００；ＮＭＦ
算法中最大循环次数取２００，后面三种算法中未提及而却涉及
到的参数都与 ＧＭＮＭＦ的一样。利用 ｔｒｅｃ０６ｃ进行 Ａ组实验，
并且按以下规则分配数据：按照１１的比例随机组成训练样
本和测试样本，同时保持在每种样本中正常邮件和垃圾邮件的
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比例都为１２。根据上述比例，最终用于实验的训练样本包
含１５００封垃圾邮件和７５０封正常邮件，测试样本数目类似。
将上述参数和数据用于本组实验，可以得到测试样本数据由经

ＮＭＦ＋ＳＶＭ、ＧＮＭＦ＋ＳＶＭ、ＭＮＭＦ和ＧＭＮＭＦ分别降维后的投
影情况分布图（图１）。从图１可以看出：对于相同测试样本，
ＧＭＮＭＦ算法所构建的模型能取得最高的Ｆ１。不仅如此，经过
ＧＭＮＭＦ算法特征抽取后的数据变得明显比其他三个的数据
更容易分类。如此看来，ＧＭＮＭＦ算法与其他三种算法相比具
有一定的优越性。
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Ａ组实验中仅在维数ｋ＝２进行了实验，为了验证在较小
的不同维数ｋ下ＧＭＮＭＦ算法所构建的垃圾邮件过滤模型同
样能够取得好的分类效果，进行Ｂ组实验。在Ｂ组实验中，维
数ｋ分别取２、１０、２０、４０、６０和８０，其他的参数选取和数据分配
方法与Ａ组中的一样。不一样的是本组将 ＣＤＳＣＥ和 ｔｒｅｃ０６ｃ
都用于实验，其中由ＣＤＳＣＥ生成的训练样本有９７４封垃圾邮

件和４８７封正常邮件，测试样本数目类似；由ｔｒｅｃ０６ｃ生成的样
本数目类似于Ａ组实验。将上述得到的两组样本分别用于训
练和测试，可以得到ＮＭＦ＋ＳＶＭ、ＧＮＭＦ＋ＳＶＭ、ＭＮＭＦ和 ＧＭ
ＮＭＦ在不同维数下的测试分类效果如图２所示。从图２可以
看出：对于每个数据集，随着维数 ｋ逐渐增大，四种算法的 Ｆ１
都大致呈现出逐渐增大的趋势，而且增幅总体上都逐渐减小；

当ｋ＝１０时，各种算法都已经获得了较高的 Ｆ１。不仅如此，
ＧＭＮＭＦ的Ｆ１在各种维数ｋ上都是它们中最大的。而且绝大
多数情况下，维数越小，ＧＭＮＭＦ的预测分类效果相对于其他
三个的就越好。可见，利用经过ＧＭＮＭＦ降维后的维数较小的
数据进行预测分类就已经能够取得较好的分类效果。
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考虑到邮件数据的复杂性和随机性，在 Ｃ组实验中，将对
Ｂ组的每个维数 ｋ都分别重复运行１０次，取得 ＮＭＦ＋ＳＶＭ、
ＧＮＭＦ＋ＳＶＭ、ＭＮＭＦ和 ＧＭＮＭＦ所构建的模型的预测分类效
果的均值和标准差。本组实验的参数取值、数据分配和数据集

的选取都与Ｂ组实验一样，最终得到上述四种算法在不同维数
ｋ下重复１０次的Ｆ１的均值和标准差（表２）。从表２可知：针对
每种算法，随着维数ｋ的逐渐变大，Ｆ１的均值大体呈现逐渐增
大的趋势，可见与Ｂ组实验的结果相符合。不但如此，在各种维
数ｋ下，ＧＭＮＭＦ的Ｆ１均值都要高于其他算法的。而且，虽有少
数ＧＭＮＭＦ的Ｆ１相对于其他算法的波动较大，但整体来说，ＧＭ
ＮＭＦ算法的预测分类效果还是比较好的。

表２　不同维数下重复１０次的Ｆ１的均值和标准差

ｋ
ＣＤＳＣＥ／％

ＮＭＦ＋ＳＶＭ ＧＮＭＦ＋ＳＶＭ ＭＮＭＦ ＧＭＮＭＦ
ｔｒｅｃ０６ｃ／％

ＮＭＦ＋ＳＶＭ ＧＮＭＦ＋ＳＶＭ ＭＮＭＦ ＧＭＮＭＦ
２ ８６．００±０．５１ ９５．５１±５．９７ ８１．０５±６．９１ ９８．７３±０．４１ ８６．７６±０．４７ ９３．４８±２．１４ ９１．０２±１．６５ ９５．１８±１．２３
１０ ９７．７５±０．３５ ９８．０１±０．３１ ９８．０４±０．３７ ９８．７３±０．５１ ９３．１８±０．９９ ９４．８６±０．３４ ９４．８２±０．８５ ９６．７５±０．８０
２０ ９７．９０±０．２９ ９８．１５±０．２８ ９８．２３±０．２７ ９８．７６±０．４６ ９４．７４±０．５３ ９４．９５±０．４４ ９５．３７±０．４９ ９６．５３±０．４１
４０ ９８．５０±０．３５ ９８．１３±０．２０ ９８．２１±０．２１ ９８．８１±０．３６ ９５．４４±０．７２ ９５．５５±０．７０ ９５．９１±０．４４ ９６．２２±２．３１
６０ ９８．５４±０．５１ ９８．２２±０．３５ ９８．４０±０．３９ ９８．７８±０．４７ ９４．９９±１．７６ ９５．７３±０．４０ ９６．１４±０．３８ ９６．７７±０．２３
８０ ９８．６９±０．３４ ９８．２７±０．２１ ９８．４１±０．２４ ９８．９１±０．３９ ９５．４４±１．８８ ９５．９１±０．４９ ９６．５７±０．４５ ９６．７８±０．５０
Ａｖｇ． ９６．２３ ９７．７１ ９５．３９ ９８．７９ ９３．４３ ９５．０８ ９４．９７ ９６．３７

　　第二类是将相同的测试样本分别用于 ＧＭＮＭＦ、ＩＣＡ＋
ＳＶＭ、ＰＣＡ＋ＳＶＭ、ＬＤＡ＋ＳＶＭ以及ＳＶＭ构建的模型，对比分析
它们的预测分类效果以验证本文提出的 ＧＭＮＭＦ算法要优于
其他算法。通过第一类的Ｂ组实验可知，维数ｋ＝１０是一个较
好的取值，所以本类实验将把 ｋ取为１０。其他参数的选取类
似于Ｂ组实验，同时将仅使用ｔｒｅｃ０６ｃ作为样本集，分配方法同
Ａ组实验。将随机形成的样本集用于上面五种算法，得到它们
的测试分类效果如表３所示。从表３可以看出：ＧＭＮＭＦ算法
的Ｆ１要高于其他算法的，也即要优于其他各种算法。可见，本
文提出的ＧＭＮＭＦ算法构建的垃圾邮件过滤模型相对于其他
算法的具有一定的优势。

表３　其他算法的预测分类效果的对比 ／％

算法 ＳＶＭ ＬＤＡ＋ＳＶＭ ＰＣＡ＋ＳＶＭ ＩＣＡ＋ＳＶＭ ＧＭＮＭＦ
Ｆ１ ９６．４０ ８１．２２ ９４．４１ ８２．１２ ９６．７９

#

　结束语

本文提出了ＧＭＮＭＦ算法，并将其用于建立中文垃圾邮件
过滤模型。实验结果表明：经ＧＭＮＭＦ的基矩阵投影后的数据
变得比经ＭＮＭＦ、ＧＮＭＦ和 ＮＭＦ的基矩阵投影后要更容易分
类。对于各种不同维数，ＧＭＮＭＦ构建的模型预测分类效果都
要优于 ＭＮＭＦ、ＧＮＭＦ＋ＳＶＭ和 ＮＭＦ＋ＳＶＭ构建的模型。不
仅如此，该模型的预测分类效果要比 ＩＣＡ＋ＳＶＭ、ＰＣＡ＋ＳＶＭ、
ＬＤＡ＋ＳＶＭ和ＳＶＭ建立的模型分类效果好。在以后的进一步
研究中，将推广图正则化项应用于其他有监督的机器学习算法

中，以期建立更好的中文垃圾邮件过滤模型。今后，还会考虑

将ＧＭＮＭＦ算法应用于财务危机预测等其他方面以及设计更
好的ＧＭＮＭＦ的求解算法。

·５７６２·第９期 刘遵雄，等：基于图正则化ＭＮＭＦ的中文垃圾邮件过滤 　　　
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