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摘要: 提出了一种基于 Markov随机游走的渐进式半监督分类模型: 在随机游走过程中，计算待标注数据
到各类的迁移概率时，只考虑相应类别样本的影响，而忽略其他类别样本对随机过程的影响; 并在学习过

程中借鉴渐进学习思想，通过不断地“纠正”半监督学习过程中的“错误”，从而提高模型的预测精度．在
20newsgroups数据集上的实验结果表明: 所提出的方法能够提高半监督分类的精度．
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0 引言

随着互联网技术的迅猛发展，信息量迅速增加，

未标记数据随手可得，而大量样本的人工标注往往

需要耗费大量的人力和物力，且要求标注者具有较

强领域的专业知识，使得付出的代价过于“昂
贵”［1］．这给信息的检索和获取带来了巨大的困难，
如何在浩瀚的信息海洋中获取需要的信息是目前亟

需解决的问题．若能只对少量的数据进行标注，就可
以实现对信息进行有效地组织和管理，将是非常有

意义的．
传统的监督学习往往需要足够多的已标记的学

习样本进行训练，才能获得具有较好的泛化性能的

监督学习方法．而在实际应用中，要获得有标记的样
本相当困难．在通常情况下无监督学习，试图利用未
标记样本的隐含信息来获得相应的学习器，将很难

保证较高的学习精度［2］．半监督学习作为近年来的
研究热点，能够同时利用标记数据和未标记数据进

行学习，弥补了有监督学习与无监督学习的不足，适

合于已标记样本较少，同时具有大量未标记样本的

分类问题［3］．但由于半监督学习只利用少量的样本
信息，分类效果并不理想．
本文针对如何综合利用未标记和标记样本信息

以提高半监督分类性能这一问题，提出了一种基于

Markov随机游走的渐进式半监督分类模型．该算法

首先利用简单的 k-means 算法对数据进行初始聚
类，保留聚类后每个簇的簇中心，然后选择离簇中心

最近的几个点进行标注，作为 Markov随机游走的起
始点; 在游走的过程中，利用渐进学习的思想，通过

更新 Markov随机游走图中节点间的迁移概率权重，
不断“纠正”半监督学习过程中的“错误”，从而提高
半监督分类算法的精度． 在 20newsgroups［4］数据集
上的实验结果表明，该算法可以有效地提高基于

Markov随机游走的半监督分类预测精度．

1 相关工作

半监督学习作为一种能综合利用少量标注样本

数据和大量未标注样本数据来提高学习性能的学习

方法，已成为机器学习领域中的一个研究热点． 目
前，半监督学习算法主要有: ( ⅰ ) 基于图的模型

( graph-based model) 的半监督学习; ( ⅱ) 基于生成式
混合模型( generative mixture model) 的半监督学习;
( ⅲ) 直推式支持向量( transductive SVM) 的半监督
学习; ( ⅳ) 基于协同训练 ( co-training ) 模型的半监
督学习［1］．
有很多学者对利用少量标记数据进行学习的半

监督文本分类进行了广泛研究: Liu Bing 等［5］提出
了 S-EM 算法用于监督的文本分类，郑海清等［6］提
出了一种基于紧密度衡量的半监督文本分类算法，

Blum等［7］利用协同训练算法研究了 Web 网页分类



问题． M． Szummer等［8-12］提出了在 Markov 随机游走
图上利用少量标记数据进行文本分类算法，文中在

Markov随机游走图使用 EM 算法来估计分类边界，
从而达到半监督分类的效果． 该方法未考虑在随机
游走的过程中，当经过不同类别文档时加入的错误

分类信息会影响分类精度的情况．

2 基于 Markov 随机游走的渐进式半
监督分类模型

2． 1 Markov随机游走图的生成

将训练集合 X 映射成多维度空间中的随机游
走图．在 Markov随机游走模型中，通过点与点之间
的连通性可以更好地刻画训练数据之间的相关性，

其基本思路是将集合 X中的每个训练数据 xi∈ X映
射为图中的一个点 yi，训练集合 X 对应的随机游走
图可表示为

G( V，E) ， ( 1)
V = { vi xi ∈ X，1 ≤ i≤ n} ， ( 2)

E = { ( u，v) u，v∈ V} ， ( 3)

其中 V为顶点的集合，E为节点间的相互关系，vi 为
每个训练数据 xi 在 Markov随机游走图上对应的顶
点．如( 2) 式表示每个训练数据 xi 对应图 G 中的顶
点 vi，这些顶点构成了图的顶点集合 V．
计算Markov随机游走图 G上的权重矩阵W，用

欧式距离作为距离函数计算训练数据间的空间距

离，记作 d( xi，xj ) ，图 G 的边权值为 Wij =
exp( － d( xi，xj ) /σ

2 ) ，从而构建了一个以 Wij 为边权

的无向图．对图 G 取其 k 邻近，得到所需要的图 G'．
在图 G' 中从点 i 到点 j 的一步迁移概率 pij 可以表

示为

pij = Wij ∑
k
Wik ． ( 4)

根据( 4) 式可以得到 Markov 随机游走转移概
率矩阵 P． 很多半监督的分类模型都是基于该表示
方法［5］． Pij = 0 表示节点 j没有邻居，Wij 是对称的，

但 pij 通常是不对称的，这是对每一个节点归一化的

结果． P0| t ( i j) 表示从节点 i到节点 j的 t步迁移概率
( 这里 t是一个参数，而不是一个随机变量) ，若将一
步迁移概率表示为矩阵 A，则可以用矩阵乘法来计
算 t步迁移概率为

P0| t ( i / j) = ［A
t］ij， ( 5)

因为矩阵 A中每一行是服从随机分布的，所以矩阵

A的行和为 1．

2． 2 基于 Markov随机游走半监督分类模型

基于 Markov 随机游走的半监督分类模型
( SMＲW) 的思想是: ( ⅰ) 通过 k-means聚类算法从
未标记的文档集合中选择可信的、典型的样例进行
标注; ( ⅱ) 从已标注的样例出发，在 Markov 随机游
走图上进行游走，计算某一待标注样本 j在 t步内到
达正例和负例的迁移概率分别为 p+

j 、p
－
j ，其中计算

p+
j 时不经过已标注为负类的样例，对于 p－

j 则反之．

比较 p +
j 与 p －

j ，若 p +
j ＞ p －

j ，则将 j标注为正类，否则标
注为负类．
更一般地，若将数据集表示为 X = XL + XU =

{ x1，x2，…，xl，xl+1，…，xn} ，其中 XL 表示标记样本，

XU表示未标记样本，Y = ( y1，y2，…，yc ) 是对应的类

标集合，c表示类别数． XL 中每类标记文档数为 m，
则可将在 Markov网络中的随机游走描述为
( ⅰ) 当 t = 1 时，
p0| 1 ( Y j) = pt = 1 ( Y j) =

∑
m

i = 1
p( Node( i) New) ·e －α·1 ; ( 6)

( ⅱ) 当 t = 2 时，
p0| 2 ( Y | j) = pt = 1 ( Y j) + pt = 2 ( Y j) =

∑
m

i = 1
p( Node( i) New) ·e －α·1 +

∑
m

i = 1
p( Node( i) New) ·e －α·2 ; ( 7)

( ⅲ) 更一般地，

p0| t ( Y j) =∑
T

t =1
∑
m

i =1
pt = i ( Node( i) New)·e－α·t， ( 8)

其中 e －α·t 为衰减因子，New为待标注的点，Node( i)
为 m个已经标注点中的第 i个节点，t为当前游走步
数，T为总的游走步数．
根据( 8) 式，若要计算节点 j属于某一类别 yi的

概率可以通过计算从属于类别 yi 每一个节点出发，

在 t步之内迁移到节点 j的迁移概率来得到，那么节
点 j的最终类标通过 Cj = arg max

1≤i≤c
p( Y = yi j) 来确

定，即将 t步之内到节点 j的迁移概率最大类的类标
作为 j的标签．具体算法可描述为:
( A) 输入: 待分类的文档集合 X = ( x1，x2，…，

xn ) ;

( B) 输出: X→ Y;
( C) 算法步骤:
( ⅰ) 对待分类文档进行 k-means聚类，同时记录
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簇中心信息，计算各文档到簇中心的距离 d( xi，

clusterc ) ，并对各簇中的 d( xi，clusterc ) 进行降序排
序，选择前 m个文档进行标注，作为 Markov 随机游
走的起始点;

( ⅱ) 以已标注点作为随机游走的起始点，开始

在 Markov网络中进行 t步游走，计算每个点到各类
已分 类 文 档 的 t 步 迁 移 概 率 p0| t ( Y j) =

∑
T

t = 1
∑
m

i = 1
pt = i ( Node( i) New) e

－α·t， 并 按 Cj =

arg max
1≤i≤c

p( Y = yi j) 策略来标注该文档类标;

( ⅲ) 重复以上步骤，直到该 Markov 网络中所有
节点都成功标注．
该算法在进行游走的过程中，计算节点 j 到某

一类别 yi 的迁移概率时，迁移过程是不经过已标注

为其它类别的节点的，并通过衰减因子 e －α·t 来约束

不同迁移步数对迁移概率的影响．实验过程中发现，
SMＲW模型在迭代的过程中对样本的错分导致的
误差，容易在之后的迭代中被不断放大，使得

SMＲW分类精度不高．

2． 3 加入渐进学习思想的半监督Markov随机游走

基于 Markov 随机游走的渐进式半监督分类模
型( PSMＲW) 的主要思想是: 在已分类的各类文档
中分别选择 n篇文档，计算这 n 篇文档的错误率 ε，
对错分的文档进行惩罚，即加大错分文档与其相同

类标文档之间的迁移概率权重，而降低与其不同类

标文档间的迁移概率权重，依次进行下去，使得分类

中的“错误”得到“纠正”，从而达到提高学习效率
的目的．具体算法可描述为
输入: ( x1，y1 ) ，( x2，y2 ) ，…，( xn，yn ) ，其中，xi∈

X，yi ∈ Y = { + 1，－ 1} ; 初始迁移矩阵: P1 ;

( ⅰ) 初始化: W1 ( i) = 1 /n;

for t = 1 to T ∥ T为迭代次数
在 Wt 下进行半监督 Markov 随机游走的分类，得到
弱学习分类结果: ht : X→ { + 1，－ 1} ; 计算 ht的错误

率: εi =∑Wt ( i) ，当 ht ( xi ) ≠ Yi时，令 αt = ln( 1 －

εt ) /εt ) /2;
( ⅱ) 更新: 对于样本 i，ht ( xi ) ≠ Yi，使其与相同

类别样本间的迁移概率权重更新为 Wt+1 ( i) =
Wt ( i) /Zi·eαt ; 与不同类别样本间的迁移概率权重
更新为 Wt+1 ( i) = Wt ( i) /Zt·e－αt ; P t +1 = P t·Wt+1 ;

循环结束，输出 H( X) ． 其中 zt 为归一化因子 zt =

∑
n

i = 1
Wt ( i) ，算法中 h1 ( t = 1) 是一个弱学习器，是指

其准确率仅比随机猜测的学习算法略高，即 εt ≤ 0．
5，本算法通过更新文本之间的迁移概率权重来指引
分类器正确分类． 因为εt ≤0. 5，采用 αt = ln( ( 1 －
εt ) /εt ) /2 可得 αt ≥ 0，从而使得对于误分的样本，
其与相同类别样本之间迁移概率权重 Wt+1 ( i) =

eαtWt ( i) /Zt 加大，而其与不同类别样本之间的迁移

概率权重 Wt+1 ( i) = e－αtWt ( i) /Zt 减小，这样在之后

的迭代中该样本被正确分类的概率增加．

3 实验设计及结果分析

3． 1 实验准备

本次实验中，使用了文本分类中常用的评价数

据集 20 newsgroups( 20 个新闻组，英文数据集) 进
行实验．
在进行实验前，首先需要对文档数据进行预处

理，主要进行了如下处理: ( ⅰ) 去除文档中的格式

标记、过滤非法字符、字母大小写转化、去除停用词
等; ( ⅱ) 利用 DF( 文档频率) 进行特征选择，同时删
除 DF 小于 3 的词项; ( ⅲ) 词干化，利用 Martin
Porter 所提出的 Porter Stemmer 算法进行词干化处
理; ( ⅳ) 采用 LTC 权重公式计算文档中词项的
权重．

3． 2 实验设计

3． 2． 1 初始点的选择 对于初始点的标注，不少
研究者采用的是随机选择样本点的方法［2］． 每个样
本点被选中标注为起始点的概率相等，这种标注样

本选择法简单易行，被广泛使用，但收敛速度较慢．
本文中利用快速、高效的 k-means 算法对训练

文档聚类，进行多次试验，计算其聚类纯度( 纯度是

一个评价聚类后每个类包含原始类某个类中的文档

数目的指标) ，选择聚类纯度较高的聚类结果( 试验

中选取的聚类纯度为 0． 9) ，保存其各簇中心信息．
对于每个簇，选择离簇中心最近的m个点标注类标，
可选择可信、典型的样本进行标注．
3． 2． 2 对比试验设计 本文中主要进行了 2组试
验，一组是验证 SMＲW 分类性能的实验，另一组是
验证加入渐进学习思想的 PSMＲW 的分类实验． 本
文中分类使用的评价指标是错误率和 F1 测度值，F1

能综合考虑准确率和召回率．

3． 3 参数调整

模型中有 3 个重要参数需要选择: 剪枝邻接点
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数 k，衰减函数参数 α和最优游走步数 t．
3． 3． 1 剪枝邻接点数 k的选择 在Markov随机游
走模型中，每个节点的邻接点数 k 值的大小影响着
模型的时间复杂度和精确度，k 值太小，容易造成随
机游走图不连通，k值太大易引入不大相关的点，从
而降低模型精度和加大模型的复杂度．本实验中，在
Windows和Mac新闻组数据上取σ = 2，初始标记点
数 nl = 128，α = 20的情况下，分别比较了 k从 1到
50 的情况下，分类得到的 F1 值结果如图 1 所示．从

图 1 不同 k值下的 F1 值比较

图 1 中可以发现，当 k = 20 时，分类的效果最佳，在
以后的实验中，选取了 k = 20 作为邻接点的个数．
3． 3． 2 衰减函数参数 α值的选择 在 Markov 随
机游走模型中，通过累加各步转移概率对文档间的

间接相关性进行描述，通过不同的 α 来调整不同步
转移概率的重要程度．随着 α值的增加，低步数概率
的重要性不断增加． 为了确定 α 的最优值，在
Windows和 Mac 新闻组数据上取 k = 10，σ = 2，
n1 = 128，分别比较了α从1到100的情况下，得到的
F1 值结果如图2所示．从图2中可以发现，当 α = 20
时，分类效果最佳，所以在模型中，选择 α = 20作为
衰减函数中的参数值．

图 2 不同 α值下的 F1 值比较

3． 3． 3 最优游走步数 t的选择 随机游走步数 t决
定了文档之间的间接关系的转移步数，在保证时间

和空间复杂度一定的情况下，为了找到最能描述文

档间相关性的最佳的随机游走步数，在 Windows 和
Mac数据集上，选取 σ = 2，k = 10，α = 20，n1 = 128

的情况下，分别比较了 t从 1 到 30 变化过程中的分
类 F1 值的变化，试验中发现 t = 10 之后，F1 值基本

保持不变，因此图 3中只给出了 t从 1到 10时 F1 值

的变化情况．从图 4 中发现当 t = 4 时，分类结果最
佳．结合图 4，综合考虑时间复杂度和分类精度，在
今后的实验中，选取了 t = 4 作为最高随机游走步
数．
3． 3． 4 实验结果及分析 本实验采用的数据集是
20newsgroups中的 Windows和 Mac 数据，该数据包
含 2个类别，其中Windows类包含 985篇，Mac类包
含 963 篇，共 1 948 篇．

图 3 不同 t值下的 F1 值比较

图 4 不同 t值下的分类耗时比较

为了验证本文所提出的基于 Markov 随机游走
的渐进式半监督分类模型的分类精度，进行了如下

实验: ( ⅰ) 不同初始标注文档数下，随机游走步数 t

对 F1 的影响; ( ⅱ) SMＲW 与 Mowkov平均边际分类
方法( MAN) 和半监督支持向量机( semi-SVM) 方法
的对比实验; ( ⅲ) SMＲW和 PSMＲW 2种方法的对比
实验; 实验中选定 t = 4，α = 20，k = 20，σ = 2．图 5

为 SMＲW方法分类的结果，横轴是随机行走的步数
t ，纵轴是 F1 值，从下往上，初始点个数为 2，8，64，
128．在已知数据非常稀少的情况下，分类的 F1 值随

着随机行走步数的增加首先降低，然后升高，然而当

已知数据逐渐增多的时候，这种现象就不再发生了，

分类的 F1 值逐渐升到一个固定值．这是因为当标记
的初始点数较少时，可用的信息较少，随机游走过程
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中导致了误差的传播．而当已知数据增多的时候，已
标注数据分散在未标记数据中，可以比较有效地控

制误差的传播，从而减小了分类误差．

图 5 F1 值随迁移步数的 t的变化情况

图 6 SMＲW，MAM和 Semi-SVM分类效果

图 7 从错误率的角度对比了 SMＲW，MAM 和
Semi-SVM 3 种半监督分类方法的分类效果，从图 6

中可以看出，本文提出的 SMＲW 具有较好的分类
性能．

图 7从 F1 值的角度比较了 SMＲW模型和
Semi-SVM分类性能，从图 7 可以看出，前者的分类
性能要优于后者．

图 7 SMＲW和 Semi-SVM的 F1 值的结果

图8比较了 SMＲW模型和加入了渐进学习思想
的 PSMＲW模型的分类性能，从图 8 中可以发现，

PSMＲW模型较 SMＲW模型的 F1 值都有所提高．随

着标记点数的增加，F1 值增加的速度首先加快，但

当标记点达到一定数量时，速度反而下降，这是因为

随着标记点数的增加，半监督引入的误差逐渐减少，

渐进学习过程中能修正的错误信息较少． F1 值在

图 8 SMＲW和 PSMＲW得到的 F1 值的结果

nl = 32 时的增量最多，达到 0． 05．

4 结束语

本文提出基于 Markov 随机游走半监督分类模
型( SMＲW) ，由于迭代过程中，样本被错分所引起的
误差，会在之后的迭代中被不断放大，从而造成文本

分类的准确性降低． 为了进一步提高模型的分类精
度，本文提出了加入渐进学习思想的方法 ( 即

PSMＲW) ，该方法通过不断地“纠正”半监督学习过
程中的“错误”来改善半监督学习的效果．实验结果
表明，该算法能有效地提高半监督学习的效率．渐进
式半监督分类未来进一步的研究工作主要包括:

( ⅰ) 尝试将此方法应用在文本的多类分类问题上;

( ⅱ) 在特征提取时考虑用其他的方法，如对特征加

权等方法; ( ⅲ) 考察用不同的相似度计算方法对其

效果的影响．
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The Progressively Semi-Supervised Classification
Model Based on Markov Ｒandom Walk

CHEN Xiu-ping1，WANG Ming-wen1* ，WAN Jian-yi 1，ZUO Jia-li2

( 1． College of Computer Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China;

2． School of Elementary Education，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330027，China)

Abstract: The progressively semi-supervised classification model based on Markov random walk，in the random walk
process has been proposed，and calculated the migration probability of samples to be marked，considering only sam-
ples of the appropriate category，while ignoring the other classes of samples; and then combined the progressive
learning with semi-supervised learning． The model can improve the precision by " correcting" the errors caused in
semi-supervised learning process． The results on 20newsgroups dataset in the experiment shows that the proposed
method can improve the accuracy of semi-supervised classification．
Key words: semi-supervised classification; progressive learning; Markov random walk; iterating
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