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摘要:【目的】如何构造一个有效的数据图,是半监督学习领域中一个重要的研究方向,为了更好地研究数据样本之间的结

构关系,提高基于图的半监督学习算法性能。【方法】利用数据的稀疏表示,构造数据样本的非对称图,并在标准数据集上

进行半监督学习实验。【结果】在半监督学习框架中建立了异类数据和同类数据之间距离、内部结构和数据的稀疏表示关

系,构造了非对称稀疏的数据图。【结论】通过在标准数据集上进行实验说明非对称稀疏图可以利用半监督学习数据特

点,有效地对数据样本进行分类。
关键词:数据图;半监督学习;稀疏表示;非对称图

中图分类号:TP391.4;TP301.6 文献标志码:A    文章编号:1672-6693(2017)02-0076-05

在机器学习中通常根据训练样本是否含有类标记将学习问题分成3类:训练样本全部含有标记并参加训练

的学习方式称为监督学习[1-2];训练样本集中少量样本含有类标记,大量样本没有类标记,同时这些无标记样本

可以用来提高分类性能的学习方式,称为半监督学习;所有的训练样本都没有类标记的学习方式,称为无监督学

习。从现实数据中获得样本的类标记是一件耗时费力的事情,因此通过少量的样本进行初始分类器的训练,而
用大量的无标记样本提高分类器的泛化性能的半监督学习得到越来越多的研究。

到目前为止,已有很多学者提出了各种半监督学习算法,其中基于图的方法是一种重要的、有效的半监督学

习算法,它建立在完备的数学基础之上,并随着基础数学的发展而不断改进。基于图的方法重点是图的构造,图
上的结点表示样本点,图上的边表示样本点之间的关系,通常由权重决定样本点之间是否有边相连接,样本点之

间有边则代表样本有相似的类标记[2]。
基于图的半监督方法大部分都比较类似,图的构造完成之后,建立目标函数f,通过最优化技术求得目标函

数的最优解,在求解目标函数的时候,大部分算法使用的是拉普拉斯算子。
Blum和Chawla[3]提出基于图的半监督学习是最小切图的问题,并给出了无标记样本的最小分割图算法,但

是该算法没有考虑边界数据的分类概率,在分类时没有给出相应的置信度,因此它是一种硬分类的方法,另外该

方法不适宜扩展到多类问题。Savelli等人[4]将图上的每个样本点标记由离散值松弛到连续域,并将随机场上的

能力函数优化问题转化成了高斯场上的能量函数优化问题。Zhou[5]等人受高斯场启发,提出了一种基于局部和

全局的半监督学习,基本思想是让每个样本的标记信息向其邻近的样本迭代传播,直到全局稳定的状态。Tomi-
oka等人[6]提出了一种流行正则化框架,目标函数带有两个正则项,许多基于图的半监督学习都是在此基础上进

行改进的。

1图的构造

图的构造有很多种方法,不同的构造方法对算法的性能会产生较大的影响。尽管图的构造问题是基于图方

法的一个核心问题,但是并没有得到深入的研究。目前为止,图的构造方法有以下几种:全连图、近邻图、局部自

适应图和稀疏图,这些方法在计算权重的时候采用的是高斯核函数[7-8]。
下面给出基于图方法的一些符号,训练集X=L∪U,X={x1,…,xl,xl+1,…xl+u}。L 是少量有标记样本,

L={x1,x2,…,xl},U 大量无标记样本,U={xl+1,xl+2,…,xn}。G=(V,E),V 表示每个样本点,E代表样本点之
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间的边,边e∈E由w(e)确定,w(e)=wij,wij表示样本点xi 和xj 之间的相似性,在这里需要指出的是wij=wji。

此时数据图G 的权重矩阵W 可以通过以下方式计算得到。Wij=
wij,如果e(i,j)∈E
0,{ 否则

。不难知道,W 是一个对

称矩阵。Dij =∑
i
Wij,D 是对角矩阵。因此图的拉普拉斯可以得到以下形式:L=D-W,L的归一化形式是L=

I-D-1/2WD-1/2,其中I是单位矩阵。这类方法主要有两个方面的缺点:
(a)只考虑了样本点之间的高斯距离,而忽视了类内的数据结构。
(b)分类的结果对参数K 和σ非常敏感。当标记样本很少时,没有足够的假设供模型选择[9]。
Cheng等人[10]和Yan等人[11]提出了L1 图构造方法的两个基本假设:线性性和稀疏性。线性性:任何一个

样本都可由同类的其他所有样本线性表示出来。稀疏性:给定一个样本xi,当所有基向量与xi 来自同一类时,
可以获得该样本的稀疏表达。

这两个性质符号化如下:Tk 表示除xk 之外的列样本矩阵。a~表示稀疏分解系数。其中Tk=[x1,…,xk-1,

xk+1,…,xn],a~=[a~1,…,a~k-1,a~k+1,…,a~n]T。
通过上述稀疏性的两个基本假设可以得到a~k,并且a~k 可以通过以下优化问题进行求解:

min‖a‖0 
s.t.Tka=xk, (1)

其中‖a‖0 是L0 模的向量,这是一个NP-困难问题,很难得到它的近似解。因此,往往转化为L1 模问题。考虑

到数据中可能存在干扰噪声问题和避免解不适定问题,这里提出化L0 模问题为L1 模问题。即求解以下最优化

问题:
min‖q‖1        
s.t.Pq=xk,

qi≥0,i=1,2,…,k-1,k+1,…,n, (2)
其中P=[Gk Id]∈Rd×(d+n-1),q=[a e]T。这个问题可以通过线性规划问题进行求解[12]。对于每一个训练样

本xk∈X,求解(1)式。此时权重矩阵W=(Wij)n×n表示如下:

Wkj=a~j,j=1,2,…,k-1,k+1,…,n。 (3)
注意,通过(3)式不难发现权重矩阵W 并不一定是对称的,因此Wij≠Wji,下面定理1给出详细的证明。
定理1 若X 是n×m 矩阵,其中n表示数据集样本点的个数,m 表示每个样本点具的属性个数,则权重矩

阵W 为非对称阵。
证明 根据线性规划理论求解(3)式结果为:wii=0,i=1,2,…,n;w12=a2;w13=a3;…;w1n=an;w21=

a(2)
1 ;w23=a(2)

3 ;…;w2n=a(2)
n ;wn1=a(n)

1 ;wn2=a(n)
2 ;…;w(n-1)×1=an-1

(n)。

以上wii=0,i=1,2,…,n,组成矩阵W=

w11 w12 … w1×(n-1) w1×n

w21 w22 … w2×(n-1) w2×n

… … … … …
wn1 wn2 … wn×(n-1) wn×

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

n

。矩阵中每一个元素都是通过

求解线性规划问题得到,在这里wij≠wji。非对称稀疏图不仅给出了每个样本点的稀疏表达,而且给出了样本点

之间的表示关系,即它们之间的位置矩阵,为稀疏矩阵

0 a2 … an

a(2)
1 0 a(2)

3 a(2)
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ê
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ù
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。因此,可得W 为非对称矩阵。

证毕

当需要对某个类别的样本数据进行分类时,即用训练样本的线性组合来描述此样本的类别,对该未知类别

的样本,最合适最准确的表示必是稀疏的[13]。另外,计算时大多数系数都是零,这样计算速度也会更快。
在一个足够大的训练样本空间内,构建如上所述稀疏矩阵W,W 矩阵直接关联拉普拉斯项L 的计算,如(6)

式所示。对于一个未知类别的样本数据,按照稀疏性的核心思想,均可以由训练样本中同类数据样本子空间大

致的线性表示,当该物体由整个样本空间表示时,它表示的系数是稀疏的。它实际上是把很多不同类别的对象

放入训练集中,此时计算式子形如y=Ax 中向量x 的值。其中y是目标数据样本,A是训练样本空间。
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从计算的角度来看,分类的最终依据是目标函数F 的实数值,通过最优化计算对(4)式进行求解计算得到

F。实验证明,F的求解过程中稀疏非对称阵W 直接影响样本的分类准确率。

2非对称稀疏图的半监督学习

2.1算法描述

基于图的半监督学习目标函数通常是由两项组成,本研究亦采用由损失函数和正则项组成的目标函数,表
达式如下:

argmin1l∑
l

i=1
C(xi,yi,f)+γA‖f‖2+γl‖f‖2l, (4)

其中C是损失函数,第二项‖f‖2 是RKHS空间的惩罚项,限制目标函数的复杂性,第3项 ‖f‖2I,表示数据

的内部流形特征,约束有标记和无标记的正则项,保证图上数据分布的光滑性,最后两项通常称为局部和全局一

致性的正则项。第3项表达式为‖f‖2I= 1
l+uf

TLf,其中f=[f(x1),…,f(xl+u)],f是对应于x1,…,xn 实

值向量。(4)式的优化问题通过求解可以得到如下表达式:

min
F
((F-Y)TD(F-Y)+γ1n2F

TLF+FTHF), (5)

其中L是拉普拉斯项,本研究采用稀疏权重的表示L计算如下:
L=D-W∈Rn×n。 (6)

wij通过(3)式求解得到,因此二次规划问题(5)式可以表示为下式:

F=((I-A)T(I-A)+γ1n2
(D-W)+D)-1DY。 (7)

Wu等人[14]在文献中推导了正则项矩阵A的计算方法,A可由P 和Q 表示,如下:
A=P-PQ+Q, (8)

P=XTX(λI+XTX)-1, (9)

Q=11
T-1TXTX(λI+XTX)-1

n-1TXTX(λI+XTX)-1
。 (10)

符号函数定义如(11)式所示:

sign(f)=
+1,f≥0
-1,f<{ 0

。 (11)

2.2算法的执行过程

非对称稀疏图的半监督学习算法框架如下:输入:训练集X,测试集X
~,参数λ,δ,γ;输出:测试集的标记和分

类正确率;步骤1,输入X,通过求解(2)式,得到最优解;步骤2,计算(3)式得非对称的权重矩阵W;步骤3,利用

(6)式计算L;步骤4,通过计算(8),(9)和(10)得到矩阵A;步骤5,计算(7)式得到样本的实值函数值;步骤6,通
过符号函数(11)式,得到样本的类标记;步骤7,计算分类的正确率accuracy。

表1 数据集描述

Tab.1 Descriptionsofdatesets

数据集 数据集规模 数据集特征

adult 10391 14

abalone 4177 7

student 649 33

yeast 1484 8

Breast 699 10

Credit-rating 690 15

3实验

实验过程中,本研究利用机器学习算法对比实验中常采用的 UCI标准数据集,分别是adult,abalone,

student,yeast,Breast和Credit-rating,在表1中给出了它们属性的

描述,使用本研究算法和改进加权贝叶斯分类算法(WB),基于局部

和全局的半监督学习算法(LGS)和基于信息熵的主动选择算法

(EAS),进行对比。

3.1数据集准备

实验中采用6个标准数据集,数据集详细描述表1所示[15-18]:

3.2分类正确率

分类算法的优劣通常是以分类精度来度量的,在实验的过程中

对于参数的控制,本研究采用留一法,针对每一组参数,每次将第i
个有标记的样本改为无标记的样本后再对训练集进行训练,然后判
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断第i个样本是否被错分,最后选择错分最少的参数为最优参数。
本研究算法参数设置如下:每个训练集随机选取10%作为有标记样本,其他为无标记样本;Dl∈{0.1,0.5,

1,10,50,100};K∈{5,20,50,100,200};γ∈{2-6,2-5,2-4,2-3,2-2,2-1,20,21,22,23,24,25,26};δ∈
{2-6,2-5,2-4,2-3,2-2,2-1,20,21,22,23,24,25,26};λ∈{0.1,0.5,1,10,100}。

实验重复20次,得到平均分类正确率和标准误差,如表2所示。从平均正确率和标准误差两项评价标准来

看,本研究提出的非对称稀疏图的半监督学习算法表现出了一定的优势和较好的稳定性。

表2 分类正确率和标准误差

Tab.2 Classificationaccuracyandstandarderror

数据集
WB LGS EAS NSSS

CR SE CR SE CR SE CR SE

credit-rating 84.01 ±1.71 85.68 ±1.24 83.85 ±1.02 85.70 ±1.62

adult 78.56 ±2.10 84.73 ±1.23 82.46 ±0.89 83.12 ±2.05

abalone 81.42 ±0.52 87.25 ±0.89 83.78 ±1.66 84.39 ±1.48

student 79.90 ±1.51 80.80 ±2.56 79.80 ±2.40 79.46 ±2.19

yeast 89.26 ±2.13 89.51 ±1.83 90.13 ±1.03 91.56 ±1.67

Breast 90.02 ±0.24 97.89 ±1.01 96.05 ±2.29 98.11 ±0.45

图1 正确率随标记样本百分比的变化

Fig.1 Thechangeofaccuracywiththepercentageoflabeledsamples

  同时,在实验的过程中发现,标记样本的

个数往往会影响分类的正确率和标准误差。
当标 记 样 本 数 目 占 训 练 集 总 数 的 10%,
20%,30%,40%,50%,60%,70%,80%,
90%时,分类正确率的变化如图1所示,由图

1可知随着标记数目的增多,分类正确率也随

着提高,但也具有峰值,这正验证了标记数目

并不是越多对分类器越有利,相反由于标记

样本的类标记含有的噪声对分类器有负面的

影响,往往会造成分类器性能随着标记数目

的增多而下降。参数λ的选择对算法的影响

如图2所示,不难发现参数的调节在算法的

图2 参数对正确率的影响

Fig.2 Theinfluenceofparameteronthecorrectrate

执行过程中有较大的影响,并且具有最大值。
在实验的过程中本研究选择的参数是经过反

复验证,最后得到一个对分类影响较小,同时

又使实验结果最好的值。

4结语

提出了非对称稀疏图的半监督学习算

法,通过构建稀疏图和解线性规划问题得到

非对称稀疏的权重矩阵,在此基础上形成了

非对称稀疏图的半监督学习,并在6个标准

数据集上和其他3个算法进行对比,实验结

果显示,本研究算法在分类正确率和标准误差两项评价指标中取得了较好的效果。将半监督核引入半监督学

习、非对称稀疏图上的核函数研究和无参数的学习问题是将是下一步要开展的研究工作。
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ResearchonSemi-supervisedLearningviaNon-symmetricSparseGraph

LIUJianfeng1,LÜJia2
(1.OfficeofAcademicAffairs,ChongqingThreeGorgesUniversity,WanzhouChongqing404100;

2.CollegeofComputerandInformationScience,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]Howtoconstructaneffectivedatagraph,whichisanimportantresearchdirectioninsemi-supervisedlearning.
Inordertostudytherelationshipbetweendatasamples,andimprovetheperformanceofsemi-supervisedlearningalgorithmbased
ongraph.[Methods]Usingthesparserepresentationofthedata,weconstructnon-symmetricsparsegraphofthedatasamples,and
experimentwiththesemi-supervisedlearningonthestandarddatasets.[Findings]Intheframeworkofsemi-supervisedlearning,we
establishthedistancerelationship,theinternalstructureandthesparserepresentationofthedatabetweenheterogeneousdataand
similardata,andthenthegraphisconstructed.[Conclusions]Experimentsonstandarddatasetsshowthatthenon-symmetricsparse
graphscanmakeuseofthecharacteristicofsemi-supervisedlearning,anddatasamplesareclassifiedeffectively.
Keywords:datagraph;semi-supervisedlearning;sparserepresentation;non-symmetricgraph
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