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基于图的 Co2Training网页分类
侯翠琴 ,焦李成

(西安电子科技大学智能信息处理研究所和智能感知与图像理解教育部重点实验室 ,陕西西安 710071)

　　摘　要 : 　本文充分利用网页数据的超链接关系和文本信息 ,提出了一种用于网页分类的归纳式半监督学习算

法 :基于图的 Co2training网页分类算法 ( Graph based Co2training algorithm for web page classification) ,简称 GCo2training ,并从

理论上证明了算法的有效性. GCo2training在 Co2training算法框架下 ,迭代地学习一个基于由超链接信息构造的图的半

监督分类器和一个基于文本特征的 Bayes分类器.基于图的半监督分类器只利用少量的标记数据 ,通过挖掘数据间大

量的关系信息就可达到比较高的预测精度 ,可为 Bayes分类器提供大量的标记信息 ;反过来学习大量标记信息后的

Bayes分类器也可为基于图的分类器提供有效信息.迭代过程中 ,二者互相帮助 ,不断提高各自的性能 ,而后 Bayes分类

器可以用来预测大量未见数据的类别.在 Web→KB数据集上的实验结果表明 ,与利用文本特征和锚文本特征的 Co2
training算法和基于 EM的 Bayes算法相比 ,GCo2training算法性能优越.
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Abstract :　This paper proposes a novel inductive semi2supervised algorithm for web page classification named GCo2training ,

exploiting texts in web pages and hyperlinks among them. GCo2training iteratively trains two classifiers2a graph2based semi2super2
vised classifier based on hyperlinks among web pages and a Bayes classifier based on texts in web pages , under the framework of

Co2training. On the one hand ,the graph2based semi2supervised classifier obtains high accuracy based on a small set of labeled exam2
ples through exploiting links among web pages and can augment labeled examples for the Bayes classifier. On the other hand , the

Bayes classifier can also provide labeled example for the graph2based classifier after it learning on labeled set augmented by the

graph2based classifier. Therefore ,the two classifiers help each other and improve their respective performance during the process of

training. Finally ,the Bayes classifier can classify a large number of unseen examples . We test GCo2training algorithm , Co2training

algorithm based on words occurring on web pages and words occurring in hyperlinks and Bayes algorithm based on EM on the Web

→KB dataset . Experimental results show GCo2training performs much better than the other algorithms .
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1　引言

　　互联网上存在海量的网页数据 ,但标记网页数据需

要耗费大量的人力资源 ,因此利用半监督学习技术 ,在

少量标记数据的基础上 ,通过挖掘大量未标记数据来提

高分类器精度的方法受到学者们和商业界的广泛关注.

学者们提出的大量半监督学习算法都可以用在网

页数据上.如 Transductive SVM[1 ]和基于 EM的半监督分

类算法[2 ] .但它们仅仅利用了网页数据丰富信息中的文

本信息 ,而忽略了网页数据中极具价值的链接信息等.

网页数据中的链接关系可以用图表示 ,因此基于图的半

监督分类算法[3～6]也常用来解决网页分类问题.基于图

的半监督分类算法主要挖掘数据之间的关系 ,可以只基

于少量的标记数据而较精确地预测未标记数据的类别 ,

但由于它是直推式学习算法 ,只能预测图中未标记数据

的类别 ,对与图不相连接的数据无能为力.

Co2training族算法[7 ]是半监督学习领域重要分支之

一 ,要求数据有两组相互独立而又能充分表示数据的特
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征集 ,并在每个特征集下训练一个分类器.而由于这两

组特征是相互独立的 ,因此一个分类器可以利用另一

个分类器对未标记数据的预测来增多训练样本以提高

自身的分类精度. Co2training算法通过迭代使这两个分

类器互相帮助 ,提高各自的分类精度.但它要求每个分

类器的初始精度都不能太差 ,否则迭代很可能会损失

分类器的精度.网页数据既可以用网页自身的文本信

息表示 ,又可以用链接网页的锚文本来表示.因此 Co2
training算法可以基于这两组特征集 ,来对网页分类.这

也是最初 Co2training算法被提出时 ,验证算法有效性所

用的实验.

网页数据独有的超链接关系图为分析数据的类别

提供了丰富的信息 ,而与之相对独立的文本信息是分

类算法常用的特征.基于此 ,本文提出一种 Co2traing框

架下的归纳式半监督分类算法 ( Graph based Co2training

algorithm for web page classification ,GCo2training) .它在 Co2
training算法框架下迭代地训练两个分类器 :基于图的

半监督分类器和基于文本特征的 Bayes分类器.基于图

的半监督分类器在少量标记数据情况下对可见数据预

测的高精度可以为Bayes分类器提供大量的标记信息 ,

而Bayes分类器最自信的分类结果也可为基于图的半

监督分类器提供帮助.因此通过迭代 ,二者可互相帮

助 ,提高各自的分类精度.算法学到的 Bayes分类器能

处理大量未见的新网页.本文所提算法充分利用了基

于图的半监督学习算法在少量标记数据下预测的高精

度特性和 Bayes 分类器对未来样本的分类能力.实验

中 ,用Web→KB数据集上对 GCo2training算法、Co2train2
ing算法和基于 EM的Bayes算法进行大量测试.实验结

果表明 ,本文所提 GCo2training算法取得了更好的效果.

2　背景知识

　　由于标记数据类属的耗时性、易错性以及大量未

标记类属数据的易得性 ,半监督学习[8 ]在近 10 多年来

受到广泛关注、得到蓬勃发展 ,已成为机器学习领域重

要分支之一.

我们将半监督学习按照其训练出的学习器能否对

未见数据预测分为①:归纳式半监督学习和直推式半监

督学习.直推式半监督学习主要包括基于图的半监督

学习 ,而归纳式半监督学习又可根据学习过程中学习

器的个数分为 :多分类器归纳式半监督学习和单分类

器归纳式半监督学习.多分类器归纳式半监督学习的

一般假设是各个分类器在未标记数据上的预测应该一

致 ,主要包括利用数据多个特征集的 Co2training 族算

法[7 ,9 ,10]和在同一特征集上训练多个不同分类器的算

法[11] .单分类器归纳式半监督学习中学习算法的区别

在于它基于的假设不同 ,如 : Transductive SVM[1 ]是 SVM

在半监督学习模式下的扩展 ,它约束分类超平面不穿

越高密度的数据区域 ;基于 EM的半监督分类算法[2 ]假

设数据分布符合特定的概率模型 ,在此假设基础上 ,EM

算法同时利用标记数据和未标记数据来估计分布模型

的参数 ,而后用得到的模型预测数据的类别 ;流形正则

框架[12]则假设在流形上相近的两点类别也相近.本文

所提算法属于多分类器归纳式半监督学习算法.

211　基于图的半监督学习算法
基于图的半监督学习算法的一个基本假设是一致

性假设[4 ] ,即 (1)相邻数据的类别以高概率相同 ; (2)同

一流形上数据的类别以高概率相同 ;其中 (1)是局部假

设 ,也是 k近邻算法的基本假设 , (2)是全局假设.我们

用图 1来说明一致性假设 ,从局部看图中相邻的点属于

同一类 ;从全局看在同一流形结构上的点属于同一类.

虽然节点 a和节点 b的距离小于节点 a和节点 c 之间

的距离 ,但由于节点 a、c处于同一流形结构上 ,它们属

于同一类.

给定数据{ x1 , x2 , ⋯, xl , xl + 1 , ⋯, xn}及前 l 个数据

的类别{ y1 , y2 , ⋯, yl} ,其中 yi∈{1 ,2 , ⋯, C} ,我们可以

用图 G( V , W)来表示这 n个数据 ,其中每个节点 Vi 对

应一个数据 , Wij = Wji表示节点Vi与节点Vj之间的相似

性.基于图的半监督学习算法的任务就是预测剩下 n -

l个未标记数据的类别.基于一致性假设 ,它的任务可

看作优化一个关于图中节点的函数 ,使它在相邻节点

上光滑变化 ,而在不同流形结构上突变.但数据是否处

在不同的流形结构上无法定量衡量 ,而前 l个数据的类

别是给定的 ,因此可以利用给定数据的类别来约束函

数在不同流形结构上的变化.基于此原理 , Zhou等人[4 ]

提出如下目标函数 :

Q( F) = ( ∑
n

i , j = 1

Wij

1

Dii

Fi -
1

Djj

Fj

2
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① 半监督学习是与监督学习相对的一种学习模式 ,它不仅利
用标记数据学习 ,而且还利用大量未标记数据来进一步提高学习器
的性能.而直推式学习是与归纳式学习相对的 ,只要求预测现有未标
记数据 ,不要求学习器能对够对整个假设空间中所有数据预测.直推
式学习与半监督学习的关系一直是机器学习领域争议的热点.本文
将能利用未标记数据学习的算法都归为半监督学习 ,而将直推式学
习和归纳式学习看作是半监督学习模式下的两类学习范式.
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+μ∑
n

i = 1

Fi - Yi
2) , (1)

其中 , C维行向量 Yi = { Yi1 , Yi2 , ⋯, YiC}表示标记节点 i

的类别 ,其中 Yij =
1 , if　yi = j

0 , else
; C维行向量 Fj 表示

算法对节点 j属于不同类概率的预测 ,预测节点 j 的类

别为 : f j = arg max
k

Fjk ; a 是向量的 22范数 ; Dii

= ∑
n

j = 1

Wij ;μ是可调节的正则参数.

公式 (1)中 ,前半部分衡量函数 F在相邻节点间的

变化情况 ,而后半部分衡量函数对标记数据类别拟合

的好坏 ,参数μ控制这两部分的相对权重.通过推导可

得凸函数 (1)的最优值为 :

F 3 = arg min
F∈F

Q( F) = (1 - αS) - 1 Y (2)

其中 S = D - 1/ 2 WD - 1/ 2 ; D是只有对角元素为非 0 的矩

阵 , Dii = ∑
n

j = 1

Wij ;α=
1

1 +μ.

基于图的半监督学习算法首先根据数据之间的相

似性关系构造图 ;而后构造图上的一个函数 ,如Blum和

Chawla算法[13 ]中的最小切函数 , Zhu等人算法[3 ]中的二

次能量函数和 Zhou等人算法[4 ]中的公式 (1)函数 ;最后

优化这个函数 ,预测未标记数据的类别.这类算法的核

心是构造合理的图 ,而这类算法的不同之处在于图上

构造函数的不同.

3　用于网页分类的基于图的 Co2training算法

　　本节首先描述如何基于网页的超链接关系为基于

图的半监督学习算法构造合理的相似性图 ,在此基础

上提出基于图的 Co2training网页分类算法 ( Graph based

Co2training algorithm for web page classification ,简称 GCo2
training) .

311　相似性图的构造
基于图的半监督学习算法的核心是图 ,图中节点

之间的链接关系以及图中边的权重是否合理直接影响

算法的预测精度.本节根据 web数据本身的超链接关

系 ,构造web数据的相似性矩阵 ,即相似性图.

首先用图 G( V , E)来表示网页数据 ,其中每个节

点 Vi 对应一个网页 , E表示节点间的链接关系 ,如果节

点 Vi 有超链接到节点 Vj ,则 Eij = 1 ,否则 Eij = 0 .显然 ,

矩阵 E是非对称矩阵.网页数据集中有超链接关系的

节点属于同一类的概率比较小.例如 ,一个学生主页会

链接一些其他同学的主页 ,也会链接一些著名会议和

期刊的主页 ,甚至还会链接一些有关自己兴趣爱好的

网页 ;很多新闻网页上会有大量的广告链接等.因此我

们需要基于网页数据间的超链接关系来计算它们之间

的相似性 ,使类别相同的个体相似性值大.

受 PageRank算法[14 ]的启发 ,利用每个网页被其它

网页链接的情况来计算不同网页之间的相似性 ,认为

被越多相同的网页链接的两个网页 ,它们越相似.但由

于每个网页向外链接和被链接的网页数都是不同的 ,

如果一个网页向外链接的网页数越多 ,如门户网站的

主页 ,说明它们之间的关系越弱.如图 2 ,节点 f、g和 h、

i都被两个节点超链接 ,但不能简单认为节点 f、g间的

相似度与 h、i间的相似度是一样的.同样 ,节点 h、i和 j

都被节点 c、d链接 ,但它们两两之间的相似性也不能

简单认为相同.因此首先规范化链接矩阵 E ,使

�Eij =
Eij

Di 3 Dj

(3)

其中 Di = ∑
j ,vi→vj

Eij , Dj = ∑
i ,vi→vj

Eij .而后计算节点间的相似

性 ,

Wij = ∑
n

k = 1

�Eki 3 �Ekj (4)

W矩阵是对称矩阵 ,因此 Zhou 等人的 LLGC 算

法[4 ]可以在用 W矩阵构造的图上预测图中未标记节

点的类别.

312　基于图的 Co2training算法
基于图的半监督算法是利用所有数据间的关系来

对数据类别预测的 ,因此当遇到新的数据时 ,它就要重

新构造图 ,而当新数据不断涌现时 ,这种方法是无能为

力的.但在给定数据集下 ,基于图的半监督算法只需要

少量标记数据 ,通过挖掘数据间的关系 ,就可达到比较

高的预测精度.受此启发 ,本节提出用于网页分类的基

于图的归纳式半监督学习算法 ,它充分利用了基于图

的半监督学习算法在少量标记数据的基础上就能有高

精度预测的优点和 Bayes分类器处理新样本能力的优

点.所提算法称为基于图的 Co2training 网页分类算法
( Graph based Co2training algorithm for web page classifica2
tion ,简称 GCo2training) .

基于图的 Co2training网页分类算法 ( GCo2training)概

述如下 :

(1) t = 0 ,根据给定的数据构造超链接图 G ( V ,

E) ,如果节点 Vi有超链接指向节点 Vj , Eij = 1 ;否则 Eij

= 0 .设定算法参数 ,初始化 Yi .
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(2)规范化图中边的权重 , �Eij =
Eij

Di 3 Dj

,其中 Di

= ∑
j , vi→vj

Eij , Dj = ∑
i , vi→vj

Eij .

(3)计算相似度矩阵 , W = �ET×�E .

(4)用基于 Yi 的 LLGC算法预测图中未标记节点

的类别 , f j = arg max
k

F 3
jk .

(5)用标记数据①xi及其类别 yi 以及未标记数据 xj

及 f j ,训练基于网页文本特征的Bayes分类器.

(6)用Bayes分类器预测图中未标记节点属于各类

别的概率 , F′j = ( F′j1 , F′j2 , ⋯, F′jC)且 ∑
C

k =1

F′jk = 1 .

(7)找节点 k , F′ks = max
i , j

F′ij ,将节点 k 加入到标记节

点集中 ,令 Yks = 1 , Ykj = 0 , j≠s .

(8) t = t + 1 ,若满足终止条件 ,输出 Bayes分类器 ,

结束算法 ;否则返回步 4 .

基于图的 Co2training算法 ,首先基于网页数据的链

接信息 ,为 LLGC算法构造相似度矩阵 ,而后用给定的

标记数据和 LLGC对未标记数据的预测信息来训练

Bayes分类器.由于 LLGC对未标记数据的预测是有噪

音的 ,在此基础上学习到的 Bayes 分类器精度可能不

高.因此只选 Bayes分类器预测最自信的一个节点 ,将

其及Bayes分类器对该节点的预测结果加入到标记数

据集中 ,为下一次迭代中 LLGC算法所用.基于链接信

息的LLGC算法和基于文本特征的 Bayes分类器 ,通过

迭代上述过程 ,互相帮助 ,不断提高自己的预测精度.

最后 ,得到的Bayes分类器可以处理大量未见样本.

在算法中 ,Bayes分类器[2 ]所用特征为网页的文本

特征 ,即词频统计特征. Bayes分类器对网页 di 为 cj 类

预测的概率为 :

F′ij = P( yi = cj| di ;θ
^
) =

P( cj|θ
^
) 3 P( di| cj ;θ

^
)

P( di|θ
^
)

=
P( cj | θ

^
) ∏

| di|

k = 1

P( wd
i , k

| cj ;θ
^
)

∑
| C|

r = 1

P( cr | θ
^
) ∏

| di|

k = 1

P( wd
i , k

| cr ;θ
^
)

(5)

其中 , | di| 表示网页 di 所含的单词数 , wd
i , k
表示 di 所含

的第 k个单词.公式 (5)基于 bag2of2word模型 ,忽略单词

的顺序及上下文的信息.公式 (5)中的参数θ
^

c
j
= P ( cj |

θ
^
)表示 cj类文本的概率 ,而θ

^

w
t
| c

j
= P( wd

i , k
| cj ;θ

^
)表示 cj

类文本产生 wd
i , k
的概率 ,它们都是 Bayes分类器基于标

记样本和LLGC对未标记样本的预测信息学习到的.其

中 ,

P( cj|θ
^
) =

1 + ∑
| n|

i =1
P( yi = cj | di)

| C | +| n |
(6)

P( wt| cj ,θ
^
) =

1 + ∑
| n|

i = 1

N ( wt , di) P( yi = cj | di)

| M | + ∑
| m|

s = 1
∑
| n|

i =1

N ( ws , di) P( yi = cj | di)

(7)

与上面定义一致 , | C| 表示类别的总数 , | n| 表示所有可

见数据的总数 ,即可见网页的个数.公式 (7)中 , | m | 表

示单词的总数 ,即特征的个数 ; N ( wt , di )表示单词 wt

在网页 di 中发生的总次数 ,而数据 di 不属于标记数据

集时 ,

P( yi = cj| di) =
1 , if　cj = f j

0 , else
(8)

4　GCo2training有效性分析

　　Co2training算法的基本假设是分类器对 ( h1 , h2)在

数据预测上的一致性.基于此 ,定义 Co2training算法下

的两个分类器 h1 , h2与数据 D的相容值.

定义 1　分类器对 ( h1 , h2)与数据 D的相容值

记 x = ( x1 , x2)为一满足 D分布的样本 ,则分类器

对( h1 , h2) 与数据 D 的相容值为 : C ( ( h1 , h2 ) , D) =

P( x1 , x2
)～D[ h1 ( x1) = h2 ( x2) ] .

分类器对与数据的相容值为一个概率值 ,因此它

的取值范围是[0 ,1 ] .由相容值 ,可得分类器对与数据的

不相容值为 :

　　iC( ( h1 , h2) , D)

　　= 1 - C( ( h1 , h2) , D)

　　= 1 - P( x1 , x2
)～D[ h1 ( x1) = h2 ( x2) ]

　　= P( x1 , x2
)～D[ h1 ( x1) ≠h2 ( x2) ] .

当数据分布 D未知而满足D分布的数据集 R已知

时 ,分类器对 ( h1 , h2)与数据集 R的相容值为 C
^

( ( h1 ,

h2) ,R) = P( x1 , x2
) ∈R [ h1 ( x1) = h2 ( x2) ] ,不相容值为 iC

^

( ( h1 , h2) ,R) = P( x1 , x2
) ∈R[ h1 ( x1) ≠h2 ( x2) ] .

定义 2　分类器对 ( h1 , h2)的ε不相容集 SC , D (ε)

SC , D (ε) = { ( h1 , h2) ∈S : iC ( ( h1 , h2) , D) ≤ε} ,其

中 S 是 ( h1 , h2)所有可能的集合 ,0≤ε≤1 .

基于图的半监督分类器的基本假设是一致性假

设[3 ] .基于此 ,定义基于图的半监督分类器 h1 与数据

D1的相容值.

定义 3　分类器 h1与数据 D1的相容值

分类器 h1 与数据 D1 的相容值 C1 ( h1 , D1) =

Px1 , x2～D1 [ h1 ( x1) = h1 ( x2) ∧x1 ∈H∧x2 ∈H] ,其中 H

表示一流形结构.
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类似 ,分类器 h1与数据 D1的不相容值为 :

　　iC1 ( h1 , D1)

= 1 - C1 ( h1 , D1)

= 1 - Px1～D1 , x2～D1[ h1 ( x1) = h1 ( x2) ∧x1∈H∧x2∈H]

= Px1～D1 , x2～D1[ h1 ( x1) ≠h1 ( x2) , ∧x1∈H∧x2∈H]

定义 4　分类器 h1的ε不相容集集 S1 C1 , D (ε)

SC1 , D (ε) = { h1∈S1 : iC1 ( h1 , D1) ≤ε} ,其中 S1 是

h1所有可能的集合 ,0≤ε≤1 .

基于定义 2和定义 4 ,可得 GCo2training算法下分类

器对 ( h1 , h2)的ε不相容集为 : SC , C1 , D (ε) = { ( h1 , h2) ∈

S : iC ( ( h1 , h2 ) , D) ≤ε∧ iC1 ( h1 , D1 ) ≤ε} . 显然 ,

SC , C1 , D (ε) ≤ SC , D (ε) . GCo2training用分类器 h2 预

测未标记样本的类别 ,则根据文献[15 ]中的定理 1可得

如下定理 :

定理 1　给定由 u个未标记样本和 l 个标记样本

组成的样本集 R ,如果 u≥1
ε[ ln S + ln

2
δ] , l ≥1
ε[ ln

SC , C1 , D (ε) + ln
2
δ] ,则在 GCo2training算法下满足 R

^

( h2) =
1
l ∑

l

i = 1

I ( h2 ( xi) , yi) = 0 和 iC
^

( ( h1 , h2) , R) = 0

的分类器对 ( h1 , h2) 至少以概率 1 - δ满足 R ( h2) =

Ex
i
～D ( I ( h2 ( xi) , yi) ) ≤ε.其中 ,

I ( f ( xi) , yi) =
1 , 　f ( xi) ≠yi

0 , f ( xi) = yi

.

定理 2　给定 l =
1
ε[ ln SC , C1 , D (ε) + ln

2
δ]个标

记样本和充分多的未标记样本 ,如果 GCo2training和 Co2

training下满足 R
^

( h2) =
1
l ∑

l

i = 1

I ( h2 ( xi) , yi) = 0 和 iC
^

( ( h1 , h2) ,R) = 0 的分类器对 ( h1 , h2)分别以概率 1 -

δ,1 - δ1满足 R ( h2) = Ex
i
～D ( I ( h2 ( xi) , yi) ) ≤ε,则δ≤

δ1 .

证明　由定理 1可得 :Co2training中标记样本数 ml

≥ 1
ε [ ln SC , D (ε) + ln

2
δ1 ] . 而 SC , D (ε) ≥

SC , C1 , D (ε) ,因此当未标记数据充分多 , ml =
1
ε [ ln

SC , C1 , D (ε) + ln
2
δ]时 ,δ至少要小于等于δ1 才能使

ml≥
1
ε[ln SC , D (ε) + ln

2
δ1 ] .得证.

由定理 2得 GCo2training在相同条件下能以更大的

概率保证分类器的推广误差上限.

根据Angluin和 Laird的结论[16 ] :随机抽 m′个样本

组成样本集 ,如果 m′≥ 2
ε2 (1 - 2η) 2ln (

2 N
δ ) ,则最小化经

验误差的假设 Hi 是 PAC可学习的 ,即 :Pr[ d ( Hi , H 3 )

≥ε]≤δ.其中 ,ε是最坏情况下假设的分类误差率 ,η

( < 0 . 5)是样本噪声的上限 , N是假设的总和 ,δ是自信

度 , d ( Hi , H 3 )度量假设 Hi 与真实假设 H 3之间的差

别 , d ( Hi , H 3 ) = Pr ( x∈Hi∪H 3 ∧x | Hi∩H3 ) .

令常数 c = 2μln (
2 N
δ ) ,使 m′= 2 c

ε2 (1 - 2η) 2 .由此可

得 :训练样本数 m 与样本噪声率成正比例关系 , 与最

大误差率成反比例关系.因此 ,当样本的噪声率越大 ,

以相同概率保证同样的分类精度 ,所需样本越多. 在

GCo2training算法中 ,基于图的半监督学习算法预测的

高精度保证了其为Bayes分类器提供样本的低噪声率 ,

进而保证了Bayes分类器的低推广误差.

5　比较仿真实验

　　为了验证本文所提算法的有效性 ,我们分别在Web

→KB数据集[17 ]上对 GCo2training算法、基于文本特征和

锚文本特征的 Co2training算法[7 ]和基于 EM的 Bayes算

法[2 ]进行大量仿真实验.实验结果表明 GCo2training能

取得更好的分类效果.

511　实验数据集与评价准则
本文在Web2 > KB数据集上[17 ]评价算法性能.分

别以 Cornell 大学、Washington 大学、Wisconsin 大学和

Texas大学的网页集合作为可见数据集①,以 misc 为测

试数据集. 每个数据集中包括 student、course、staff、de2
partment、faculty、project 和大量的 others 7 类样本 ,本文

只关注 student类和非 student类.

首先对网页中的文本信息进行预处理 ,即去除停

用词并对单词进行归根后 ,去除在整个数据集中发生

次数少于或等于 10次的词根.同时提取锚文本信息 ,对

锚文本中所有词归根并去除停用词后 ,去除发生次数

少于或等于 3次的词根.可见数据集的数据特性如表 1

所示.

表 1　可见数据集的数据特征

网页总数 Student类网页数 文本词数 锚文本词数

Cornell 867 128 2825 195

Texas 827 148 2481 160

Wisconsin 1263 156 3518 340

Washington 1205 126 3508 206

　　测试样本集 misc 中包含 1083 个 student 类样本和

3037个非 student 类样本.显然 ,这是个不平衡分类问

题.本文采用信息检索中一个衡量排序的指标 AUC[18 ]

来评价算法性能.它的定义如下 :
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AUC =
S0 -

n0 ( n0 + 1)

2
n0 n1

(9)

其中 , n0、n1 分别表示正负样本的个数 , 而 S0

= ∑
i∈positive

idxi 表示将样本按分类器对其预测为正样本的

概率从小到大排序 ,正样本所处名次的叠加. AUC的变

化范围是[0 ,1 ] ,数值越大表明算法的性能越好.

512　实验结果
本节比较了 GCo2training算法、基于文本特征和锚

文本特征的 Co2training 算法[7 ]和基于 EM的 Bayes 算

法[2 ] .

基于文本特征和锚文本特征的 Co2training 算法

按[7 ]设置参数.基于 EM的 Bayes算法按公式 (6)和 (7)

估计Bayes分类器的参数 ,但 P( yi = cj | di)是 Bayes分

类器在上一次迭代中 ,用公式 (5)预测可见样本集中网

页 di 属于 cj 类的概率.在 GCo2training中 ,LLGC中α的

值设为 018 ,而所有算法总的迭代次数都设为 10 .学习

Bayes分类器中参数的时间复杂度为 O ( m 3 n) ,Bayes

分类器预测未标记数据类别概率的复杂度为 O ( ( n -

l) 3 C) , m 为特征数 , l 为标记样本数 , n为可见样本

数.而LLGC算法迭代一次的时间复杂度为 O ( n 3 n 3
C) , C为类别数.则 GCo2training算法总的时间复杂度为

O( K 3 ( K′3 n 3 n 3 C + m 3 n + ( n - l) 3 C) ) , K为

算法总的迭代次数 , K′为 GCo2training算法每代LLGC的

迭代次数.而基于文本特征和锚文本特征的 Co2training

算法的时间复杂度为 : O ( K 3 ( m 3 n + m′3 n + ( n -

l) 3 C) ) , m′为锚文本特征数.基于 EM的 Bayes算法时

间复杂度为 : O( K 3 ( m 3 n + ( n - l) 3 C) ) .

在各个可见数据集中 ,分别以 1 %、2 %、3 %、4 %、

5 %、6 %、7 %、8 %、9 %和 10 %的概率随机选定标记样

本 ,并保证 student 类和非 student 类中都至少有一个标

记样本.在每种概率情况下 ,每种算法在各个可见数据

集上都独立运行 30次 ,统计AUC的平均值 ,结果见表 2

～5.
表 2　以 Texas大学数据集为可见数据集 ,各算法在不同标记概率下

对 misc中数据预测结果的比较

标记概率 EM Bayes Co2training GCo2training

1 % 0. 5302 0. 5737 0. 7962

2 % 0. 4932 0. 5833 0. 8075

3 % 0. 5760 0. 6471 0. 8177

4 % 0. 5938 0. 6682 0. 8162

5 % 0. 5810 0. 6281 0. 8141

6 % 0. 6491 0. 6815 0. 8248

7 % 0. 6285 0. 6416 0. 8127

8 % 0. 6208 0. 7036 0. 8231

9 % 0. 6381 0. 7136 0. 8231

10 % 0. 6072 0. 7128 0. 8224

表 3　以 Cornell大学数据集为可见数据集 ,各算法在不同标记概率下

对 misc中数据预测结果的比较

标记概率 EM Bayes Co2training GCo2training

1 % 0. 5912 0. 5694 0. 8070
2 % 0. 5695 0. 6026 0. 8070
3 % 0. 6197 0. 6077 0. 8172
4 % 0. 5598 0. 6477 0. 8178
5 % 0. 6061 0. 6717 0. 8233
6 % 0. 6134 0. 6845 0. 8229
7 % 0. 6418 0. 6892 0. 8200
8 % 0. 6277 0. 7036 0. 8213
9 % 0. 6285 0. 7157 0. 8211
10 % 0. 6750 0. 6976 0. 8223

表 4　以Wisconsin大学数据集为可见数据集 ,各算法在不同标记概率

下对 misc中数据预测结果比较

标记概率 EM Bayes Co2training GCo2training

1 % 0. 6028 0. 5437 0. 7565
2 % 0. 6088 0. 5609 0. 7586
3 % 0. 5997 0. 5418 0. 7603
4 % 0. 6274 0. 5871 0. 7644
5 % 0. 6262 0. 6122 0. 7604
6 % 0. 6257 0. 5938 0. 7694
7 % 0. 6073 0. 6474 0. 7733
8 % 0. 6248 0. 6520 0. 7622
9 % 0. 6475 0. 6561 0. 7731
10 % 0. 6232 0. 6724 0. 7698

表 5　以Washington大学数据集为可见数据集 ,各算法在不同标记概

率下对 misc中数据预测结果比较

标记概率 EM Bayes Co2training GCo2training

1 % 0. 5830 0. 5502 0. 5534
2 % 0. 5735 0. 5759 0. 5663
3 % 0. 5998 0. 5923 0. 5968
4 % 0. 5854 0. 5921 0. 6168
5 % 0. 6102 0. 6084 0. 6167
6 % 0. 5371 0. 6274 0. 6212
7 % 0. 5863 0. 6112 0. 6291
8 % 0. 5874 0. 6312 0. 6317
9 % 0. 5908 0. 6190 0. 6454
10 % 0. 6258 0. 6391 0. 6532

　　从统计结果 (表 2～5)我们可以发现 ,以 Texas、Cor2
nell及Wisconsin大学数据集为可见数据集时 , GCo2train2
ing算法有明显的优势.以 Texas 大学为可见数据集时

GCo2training平均优于 Co2training 25107 % ,优于基于 EM

的Bayes 38168 % ;以 Cornell 大学为可见数据集时 GCo2
training 平均优于 Co2training 24175 % ,优于基于 EM的

Bayes 33172 % ;而以Wisconsin大学为可见数据集时 GCo2
training以 26174 %平均优于 Co2training ,以 30128 %平均优

于基于 EM的Bayes.从统计结果也可发现 ,Co2training的

性能优于基于 EM的Bayes算法性能.而以Washington大

学数据集为可见数据集时 ,在多数情况下 GCo2training略

优于 Co2training和基于 EM的Bayes算法.比较在不同标

记概率下的结果 ,可以进一步发现随着标记数据的增

多 ,分类器的预测结果呈稳步提高趋势.这与我们的直

觉相一致 ,也进一步说明了标记数据类别的作用.
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　　为了更清晰地了解本文算法在迭代过程中 ,对可

见数据及未见数据预测结果的变化 ,我们统计以 Texas

大学为可见数据集 ,标记概率为 2 % ,以Washington大学

为可见数据集 ,标记概率为 8 %情况下 ,算法对可见数

据和测试数据平均预测结果随着迭代次数变化的情

况.从图 3中 ,我们可以发现随着迭代次数的增加 ,基于

图的半监督学习算法 LLGC在可见数据集上的预测结

果逐步变好 ,同时Bayes算法在可见数据集及测试数据

集上的预测结果也稳步提高.这表明 LLGC和 Bayes在

迭代过程中 ,互相帮助逐步提高自己的预测精度.从图

4中可发现随着迭代次数的增加 , GCo2training中 LLGC

的预测值呈先增后减趋势 ,而 Bayes分类器在可见数据

和预测数据上的预测结果都呈下降趋势.这与 LLGC在

Washington大学可见数据集上的预测 AUC值仅为 0. 46

有关.LLGC的错误预测值在迭代过程中逐步放大 ,导致

基于LLGC在可见数据集上预测结果学习的 Bayes分类

器随着算法的迭代预测精度呈下降趋势.

6　结论

　　本文提出了一种用于网页分类的归纳式半监督学

习算法 GCo2training ,并从理论上证明了算法的有效性.

从数据角度看 , GCo2training充分利用了网页间的链接

信息和网页本身所含的文本信息 ;从学习算法方面看 ,

GCo2training充分利用了基于图的半监督学习算法对图

中数据预测的高精度性和 Bayes分类器归纳式处理样

本的能力.仿真实验表明这种新方法性能优越 ,在网页

分类问题上有一定的应用潜力.当LLGC预测精度较高

时 ,GCo2training算法性能在迭代过程中稳步提高 ,但当

LLGC性能很差时 , GCo2training可能会退化.因此防止

GCo2training在迭代过程中性能退化的理论分析部分还

待进一步研究和挖掘 ,这也是我们下一步工作的目标.

另外 ,研究在 Co2training框架下结合基于图的半监督学

习算法与其他的归纳式分类器 ,如 SVM等 ,也是我们下

一步的研究工作.
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