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种针对多关系数据的半监督协同训练算法 
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摘 要 半监督学习是机器学习领域的研究热点。协同训练研究数据有多个特征集时的半监督学习问题。将图表示 

法引入协同训练，使用多个图结构表示多关系数据。在每个图上进行半监督学习，在多个图之间进行协 同学习，使多 

个图上的学习器对数据的预测一致。创新性地提 出一种针对多关 系数据的半监督协 同训练算法，并从概率角度分析 

学习过程。在真实数据集上的实验表明，提 出的算法处理多关系数据时具有较好的性能。 
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Abstr铆ct Semi-supervised 1earning is a hot research topic of machine learning．Co-training is a multi—view semi—super— 

vised learning method．Graph representation was introduced to co-training where multiple graphs were used to represent 

multi-relation data．Semi-supervised learning was processed on each graph while co-training was conducted between 

graphs to ensure the predictions of graphs are the same．A new co-training algorithm for multi-relation data was pro— 

posed，and it was analyzed from the viewpoint of probability．Encouraging experimental results are gotten from real 

wortd multi—relation dataset． 

Keywords Machine learning，Semi-supervised learning，Co-training，Multi-relation data 

1 引言 

半监督学习综合利用标记数据和未标记数据进行学习， 

以提高学习器的性能，是近年来 机器学习领域 的研究热 

点【 。协同训练是一类半监督学习算法，最早 由 Blum and 

MitchellE3]提出，它针对数据有多个视图的情况，使用未标记 

数据来辅助学习。Blum and Mitchell在研究 网页分类问题 

时，将网页本身包含的信息作为一个视图，将超链接所包含的 

信息作为另一个视图，从而用两个视图进行半监督学习，获得 

了较好的效果，协同训练算法由此受到研究者的关注_4—3。 

机器学习中常用图结构对数据进行建模。图可以用二元 

组 G一( ，E)表示 ，其中 代表图上 的顶点，E代表图上的 

边。图上的顶点和实际问题中的数据点一一对应，图上的边 

表示数据之间的关系，而关系的强弱则用边的权值 w来表 

示。图的学习能够通过与其对应的矩阵运算来进行，因而基 

于图的机器学习方法具有较好的数学基础，近年来基于图结 

构的半监督学习方法也日益增多[6]。用图结构表示数据的优 

点在于图能够刻画数据之间的关系。 

越来越多的实际问题涉及分析与处理多关系的数据。例 

如对于学术论文的分类问题 ，一篇学术论文包括标题 、作者、 

摘要、参考文献等多个描述，论文之间既有相似关系，也有参 

考文献之间的引用关系，还有作者之间的合作关系。如何对 

这类多关系数据进行学习是机器学习面临的挑战之一。对此 

问题的研究工作主要集中在聚类问题上，例如可以使用相容 

二部图l_7]对多关系数据进行联合聚类 。 

本文把图表示法引入半监督协同训练中，研究多关系数 

据的分类问题。将多关系数据用不同的图结构表示，提出一 

种基于图的半监督协同训练算法。在每个图上使用半监督学 

习方法进行学习，并在多个图之间协同学习，以使多个图上的 

学习器对未标记数据的预测相似。从概率角度分析多个图上 

的学习过程。在真实数据上的实验表明，提出的算法比单个 

图上的学习算法有更好的分类性能。 

2 一种针对多关系数据的半监督协同训练算法 

2．1 数据的图表示 

基于图结构的机器学习方法首先要构建一个 图，图上的 

顶点表示数据点，图上的边表示数据点之间的关系，而边的权 

值大4,~ul表示数据点之间关系的强弱。一般假设连接权值大 
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的数据具有较高的相似性，应当具有相同的类别。由于图上 

的边能够反映数据之间的关系，因此通过图的构建能够把数 

据集的结构信息包含到图的结构之中。 

本文用多个图结构来表示多关系数据。例如对于学术论 

文数据集，可以根据论文之间的相似关系构建一个图，再根据 

参考文献之间的引用关系构建一个图，从而用两个图结构来 

表示同一事物内不同的关系。在不同图上的数据点可以具有 

不同的特征集，因此使用多个图结构不仅能够表示多关系数 

据，而且能够表示更复杂的数据。对多关系数据构建的图结 

构如图 1所示。 
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⋯ 同 
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图 1 数据的图表示 

图 1中有 8个数据，分别用 A～H这 8个字母表示 ，左边 

是根据论文之间的相似关系构建的图，右边是根据参考文献 

之间的引用关系构建的图。两个图结构可能会有所不同，例 

如左图中 C和 H之间有边相连，右图中却没有 ，这表示论文 

C和 H之间内容有相似关系，但参考文献没有引用关系。通 

过构建多个图结构，把复杂数据以及数据之间的复杂关系都 

表示在图中。 

2．2 图上的半监督学习 

给定数据集 X，其由 Z个标记数据{(．z ， )，⋯，( ，y1)) 

和 个未标记数据{X川 ，⋯， )组成。记 =z+U，分类函 

数为 -厂，记 F=Ef(x )，⋯，f(x )] ，定义类别矩阵y为 

，

一 { 一 l
0， ≠j 

(1) 

基于图的半监督学习以标记数据为“源”，使标记数据的 

类别信息在图上传播，从而赋予每个未标记数据某个类别值 。 

具体地，图上的随机游走算法 步骤如下 ： 

(1)构造权值矩阵 

一 』exp(一 一为 ／2o~)， ≠ 
10， i=j 

f0， ≠ 

( )构造对角矩阵 一{∑w ， ，定义矩阵s— 
J 

D ／。WD一 ／： 

(3)迭代计算F(t+1)一口SF( )+(1一a)y，直至收敛，其 

中参数 口∈(O，1)； 

(4)设序列{F( ))收敛到F*，则未标记数据的类别为 一 

arg maxj F 。 

上述类别标签的传播过程是收敛 的，即给定图结构和标 

记数据，未标记数据的类别 是确定的。不失一般性，假设 

F(O)_--y，通过步骤(3)可得 

F( )一(口S)r Y+(1--a)∑(aS) Y (2) 

因为 a∈(0，1)，而矩阵 S的特征值在[一1，1]之间，所以 

lira(aS)r_ 一O (3) 

lim∑ (dS) 一(I--aS) (4) 
+。。 = O 

综上可以得到 

F =limF(t)一(1一口)(卜一口S) Y (5) 

谱图理论 。 的发展使得可以从谱方法的角度研究图的性 

质。定义图的 Laplacian矩阵为 

A=D一 ／ (D--W)D一 ／ (6) 

则图上半监督学习的目标函数可以写为 

arg min(( 一-厂) + ／r△_厂) (7) 

式中，tL>O。文献[8]证明了式(7)的解与式(5)相同。式(7) 

中第一项使函数 _厂在标记数据上的预测值尽可能与标记数 

据的真正类别值Y近似；第二项的意义是使图上权值大的节 

点之间的预测值尽可能相近，其等价于 

_厂 △厂=∑( 一 ) (8) 

单个图上的半监督学习过程如式(7)所示。以图上标记 

数据的标记信息Y为“源”，通过反映图结构的Laplacian矩阵 

△，将标记信息在图上进行传播，从而预测未标记数据的标记 

值。 

2．3 多个图之间的协同学习 

本文研究在数据由多个图结构表示的情况下，如何进行 

半监督学习。用 x。 表示在第 72个图上的数据 X，其中 vq 

(1，2，⋯，V)。假设一部分数据点 5E"L的类别已知，其它数据 

点 如 的类别未知，为了得到 Xu的类别标签，在每个 图上分 

别构造权值矩阵为 

一 』。xp 一 一 ， ≠ (9) 
l0， i=j 

根据权值矩阵，分别构造对角矩阵和 Laplacian矩阵为 

f0， ≠ 

踏 1∑孵 ， (1O) 
J 

△ 一 1 (D。 一w。))。 茜 (11) 
则在各个图结构上，以数据点 为“源”的标签传播过程可 

以写为下面的最优化问题，即 

arg min(y--f( (z‘ )) + ‘ △‘ (12) 
产训 

在构建的多个图结构中相应的顶点是同一数据，例如图 

1中左、右两个图中的顶点 A都代表同一篇论文，所以在这多 

个图中相应顶点的学习结果应该尽可能相同。这可以形式化 

地表述为：对某数据点 z，在不同图上的标签传递结果 

(z‘q )、 (z )满足 

min( (z‘g )一 (z。 )) (13) 

式中，q，vE(1，2，⋯， )且 q≠ 。式(13)体现了多个图之间 

的协同学习，协同学习使同一个数据点在多个图上的学习结 

果尽可能相似。 

综合单个图上的半监督学习和多个图之间的协同学习， 

得到基于图的半监督协同训练算法(Multi-graph Co-training， 

简称 MC算法)，其目标函数为 
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arg min∑ E(y一 ∞( )) + ‘ △‘ +寺 
J q 一  

( ( ‘ )～ ∞( ‘曲)) ] (14) 

式中，qvav。式(14)中前两项表示每个图上的半监督学习，后 

一 项表示多个图之间的协同学习。通过协同学习能够使多个 

图之间互相提供信息，每个图上的学习器都用其它图上的信 

息修正自己的学习过程，从而使整个学习过程综合考虑了多 

个图结构。多个图的半监督学习由每个图上的半监督学习和 

多个图之间的协同学习组成，这使得标记信息在每个图上传 

播的同时，考虑标记信息在其它图上的传播情况，从而使学习 

结果是多个图上的综合优化结果。 

从概率的角度解释上述学习过程。在每个图上。定义一 

个高斯随机场，即 

1 

p( )=专exp(一 E( )) (15) 
厶  

式中，E是能量函数， 是常数，而z为配分函数，且 
r 

Z—l，、 exp(-- E( ))d (16) lr 
L 一 

式中，yf_表示式(1)定义的类别矩阵中，标记数据所对应的那 

部分矩阵。学习的目标是希望求解 户( lYL)。引入式(11) 

所示图的Laplacian后，能量函数可以表示为 

E( )一 △ (17) 

则函数 的高斯随机场为 

( )一 1 
exp(～ △㈨ ) 

个图结构，在每个图上计算节点的出度、人度和状态转移概 

率，并将多个图上的对应值加权，以综合多个图上的信息。其 

研究对象虽然是多个图上的半监督学习，但该文献主要解决 

谱聚类问题 ，而本文主要解决分类问题。 

Argyriou等人 在研究如何构建更优的图结构时，考虑 

了多个图的学习问题。单个图上的学习目标函数见式(7)，其 

中 △表示图的 Laplacian，一般取 △=D—W，W 是图上的权值 

矩阵，D是 w 的对角阵。Argyriou等人[13]将多个图上的 

Laplacian相加 ，即 A-----△“’+A ’，然后再用式 (7)进行学习。 

这相当于先把多个图合并成一个图，再利用基于图的学习方 

法进行学习。Tsuda等人[1 在研究蛋白质的分类 问题时也 

使用了多个图，并将图的Laplacian相加。这种方法存在的问 

题是，如果这多个图上的 Laplacian不可比，则不能将它们简 

单相加；而且这样把多个图合并为一个图，也失去了协同训练 

带来的优点。 

本文针对多关系数据构建多个图结构，然后分别在每个 

图上进行半监督学习，并约束这多个图上的学习器对同一数 

据的预测相似，以达到协同学习的 目的。这样的学习方法一 

方面使不具有可比性的数据对象在不同图上可以单独进行学 

习；另一方面使多个图之间共同学习，综合优化多个视图上的 

学习函数。本文中的学习算法结合了图学习法的优点和协同 

训练的优点，从而能够提升每个图上的学习器性能。 

(18) 4 实验结果与分析 

为了把协同学习项(即式(13))表示为二次型的形式，记 

= if(v)Tj7 
，则在数据有两个视图时，式(13)可写为 

∑(if‘ T-z ’--if‘ z} ) 一面C函c (19) 
t 

式中，匝 一[面“丌亩( ] ，c=∑Ex!” (一 )] [ ” (一 

)]。 

把式(19)看作协同学习项的能量函数，则其对应的高斯 

先验为 

(峨 )Ccexp(一艮ifc CA,c) (20) 

记 A 一 丌△ X ，单个图上学习的高斯先验可写为 

p(if~∞)CCexp(一0 ∞Tz‘曲T△( j ‘ 面( ) 

Ocexp(一 ‘ A‘ 面‘ ) (21) 

把每个图上的学习和协同学习结合起来，可以得到 

p(if)ocexp(一 if(v)TA。 面 ～J6 -cTL -c) (22) 

这样 ，通过式(22)，可以求解 ( f yJ．)一p(if 玎z { 

y)，得到把标记信息作为先验信息的条件下，图上的学习函 

数 对未标记数据的分类结果。 

3 相关工作 

Zhu等人 和Zhang等人 在研究网页分类问题时，把 

网页之间的链接关系用有 向图表示 ，然后用此有向图辅助对 

网页的分类 。具体地，这类方法将网页中的文本内容用向量 

模型表示，将网页之间的链接用有向图表示，在对网页文本进 

行分类时，考虑网页链接提供的信息，将文本的核学习与图的 

核学习结合在一起。这类方法研究两种核函数的结合，与本 

文中的研究内容有所不同。 

Zhou等人m 在研究多视图的谱聚类问题时，使用了多 
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对 MC算法进行实验分析，实验所用数据集为 Cora论文 

数据集 ]。该数据集由30714篇学术论文组成，其中关于机 

器学习的论文分为7个类别，分别为案例学习、遗传算法、神 

经网络、概率方法、增强学习、规则学习、理论研究，具体情况 

见表 1。在表 1所列的机器学习类数据集上进行实验。 

表 1 Cora中的机器学习数据集 

Cora数据集中的每篇论文由标题、作者、摘要 、参考文献 

等内容构成。如前文中所述 ，论文之间存在多种关系，例如文 

章的相似关系、作者的合作关系、参考文献的引用关系等。综 

合考虑这些关系，构建多个图结构以描述论文之间的不同关 

系。 

使用 Rainbow软件包l1。]对数据进行处理 ，把每篇论文用 

一 个向量表示 ，得到的向量由20000个特征组成 ，按照 Rain— 

bow软件包中提供的标准办法把每篇论文表示成 tf·idf向 

量形式。使用论文之间文本的相似性构建第一个图结构，相 

似性的计算见式(9)；使用论文作者的合作关系构建第二个图 

结构，如果某两篇论文有共同作者，则这两篇论文之间有边连 

接，并设置此条边的权值为1，否则权值为0；使用论文参考文 

献的引用关系构建第 3个图结构，如果某两篇论文有共同的 

参考文献，则这两篇论文之间有边连接，并设置此条边的权值 



为 1，否则权值为 0。通过上述过程得到 3个不同的图，其权 

值矩阵分别表示为 w“ 、w。 、w。’。 

对于表 1所列的机器学习数据集 ，将其按标记率 叩随机 

划分为标记数据集L和未标记数据集 U，标记率 叩代表标记 

数据在训练集中所 占的比例。Cora数据集对每篇论文都提 

供了类别信息，若划分到未标记数据集的数据点置∈U，在训 

练时隐藏其类别信息，在训练结束之后对比学习到的 f(x ) 

和其类别信息 y 是否相同，并以此计算错误率。在实验中对 

刁的不同取值进行了考察。注意在数据集的划分过程中保持 

类别比例不变。每个实验重复 1O次，并取 1O次运行结果的 

平均值。 

比较在 3个图上分别训练得到的分类器性能，综合 3个 

图训练得到的分类器性能。用 content、author、refe分别表示 

使用权值矩阵 W“ 、w 、w。 训练得到的分类器，用 MC代 

表本文中多个图的半监督协 同训练算法得到的分类器，MC 

算法对某数据点 的分类结果取各视图上分类结果的平均， 
1 V 

即f(xi)一吉∑ (x1)。考察标记率叩从o．1增加到o．6 
y 一 1 

的过程中，上述分类器的错误率变化情况，得到的结果如图 2 

所示。 

．
—

— ／／1 
／／ ’ { 

一商 一0—2一 一一  04 045 0,5 0．．66 00％Lf 6 

图 2 Cora数据集上学习结果曲线图 

图2中横坐标表示标记率 刁，纵坐标表示分类正确率。 

从图中可以看出，当标记数据增加时，各个图上的学习器性能 

均有所提高，但综合多个图学习得到的分类器性能始终好于 

使用单个图学习得到的分类器性能。具体情况是，MC的分 

类正确率比单独使用论文内容训练的分类器 content的正确 

率平均高 2．75 ，比单独使用参考文献引用关系训练的分类 

器 高 9．73 ，比单独使用作者合作关系关系训练的分类 

器 author高 11．15 。分析其原因，用数据之间的不同关系 

构建多个图，并综合多个图进行学习，这种方法利用了数据中 

蕴含的多种信息，所以比只使用数据之间的一种关系学习有 

更好的学习效果。这说明当数据之间存在多种关系时，使用 

多个图结构来描述数据之间的不同关系，并综合多个图结构 

进行半监督学习，能够提高学习性能。 

结束语 图表示法能够较好地表示数据之间的关系。在 

半监督学习中，通过图表示法可以将标记和未标记数据的结 

构信息都包含在图中，而图上的半监督学习能够收敛到最优 

解。本文通过多个图结构表示多关系的数据，将基于图的半 

监督学习引入协同训练，创新性地提出一种多个图的协同训 

练算法 ，以解决多关系数据的学习问题。在真实数据集上的 

实验表明，本文提出的算法对多关系数据有较好的预测性能。 
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