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背景简介

• 预期收获
– 1.理解图半监督学习的算法原理

– 2.熟悉图半监督学习算法的应用场景

– 3.了解图半监督学习在命名实体识别任务中的应用
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背景简介

• 算法提出的原因
– 现实中的有标记样本数量远远少于未标记样本数量（成本）

– 有标记样本数量有限，造成学得模型的泛化能力不佳

• 提出问题
– 为了解决未标记样本难以利用、有限的有标记样本训练出的

模型泛化能力不佳的问题，在本次演讲中介绍图半监督学习

算法及其在命名实体识别任务中的应用
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基本概念

• 基本概念
– 有标记样本：存在训练样本集𝐷𝑙 =

𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , … , 𝒙𝑙 , 𝑦𝑙 ，这𝑙个样本的类别标记已知

– 未标记样本：存在𝐷𝑢 = 𝒙𝑙+1, 𝒙𝑙+2, … , 𝒙𝑙+𝑢 ,𝑙 ≪ 𝑢,这𝑢个

样本的类别标记未知

– 学习器：学习算法在给定数据和参数空间上的实例化

– 半监督学习：让学习器不依赖外界交互、自动地利用未标记

样本来提升学习性能
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算法原理
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P 1.现实中的有标记样本数量远远少于未标记样本数量
2.有标记样本数量有限，造成学得模型的泛化能力不佳

C 具备大量未标记样本，和少量有标记样本

D 如何利用未标记样本来训练模型

L CCF C类会议

T 基于少量有标记样本和大量未标记样本，训练模型，使
模型的泛化能力高于监督学习得到的模型

I 有标记样本集；未标记样本集；构图参数；折中参数

P

For {
1. 图构建
2. 标记传播
3. 模型训练

}

O 高性能分类器模型



算法原理

• 必要的假设
– 目的：将未标记样本所揭示的数据分布信息与类别标记相联

系

– 聚类假设：假设数据存在簇结构，同一个簇的样本属于同一

个类别

– 流形假设：假设数据分布在一个流形结构上，邻近的样本拥

有相似的输出值

• 本质
– 相似的样本拥有相似的输出
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算法原理

• 从数据集到图
– 数据集中每个样本对应于图中一个结点

– 两个样本之间相似度很高（或相关性很强），则对应的结点

之间存在一条边，边的强度正比于样本之间的相似度（或相

关性）

– 对有标记样本对应的结点染色

– 对未标记样本对应的结点不染色

• 目的
– 将“颜色”在图上扩散或传播
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算法原理
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算法原理

• 亲和矩阵

– 𝑾 𝑖𝑗 =  exp
− 𝒙𝑖−𝒙𝑗 2

2

2𝜎2
, if 𝑖 ≠ 𝑗;

0, otherwise

• 对角矩阵

– 𝑫 = diag 𝑑1, 𝑑2, … , 𝑑𝑙+𝑢 , 𝑑𝑖 =  𝑗=1
𝑙+𝑢 𝑾 𝑖𝑗
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算法原理

• 非负标记矩阵[ 𝑙 + 𝑢 × 𝑐]

– 𝑭 = 𝑭1
T, 𝑭2

T, … , 𝑭𝑙+𝑢
T T

– 𝑭𝑖 = 𝑭 𝑖1, 𝑭 𝑖2, … , 𝑭 𝑖𝑐 为示例𝒙𝑖的标记向量

– 分类规则：𝑦𝑖 = argmax1≤𝑗≤𝑐 𝑭 𝑖𝑗

– 对𝑖 = 1,2, … , 𝑙 + 𝑢,𝑗 = 1,2,… , 𝑐，𝑭初始化为

𝑭 0
𝑖𝑗
= 𝒀 𝑖𝑗 =  

1, if 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑙 ∧ 𝑦𝑖 = 𝑗 ;
0,otherwise

– 例如： 2 + 1 × 2的矩阵
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𝑭 0 = 𝒀 =
0 1
1 0
0 0



算法原理

• 迭代式标记传播算法
输入：有标记样本集𝐷𝑙 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , … , 𝒙𝑙 , 𝑦𝑙 ；

未标记样本集𝐷𝑢 = 𝒙𝑙+1, 𝒙𝑙+2, … , 𝒙𝑙+𝑢 ；

构图参数𝜎；

折中参数𝛼；

过程：

1： 基于亲和矩阵和参数𝜎得到𝑾；

2： 基于𝑾构造标记传播矩阵𝑺 = 𝑫−
1

2𝑾𝑫−
1

2;

3： 初始化𝑭 0 ；

4： 𝑡 = 0；
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算法原理

5： repeat

6： 𝑭 𝑡 + 1 = 𝛼𝑺𝑭 𝑡 + 1 − 𝛼 𝒀；

7： 𝑡 = 𝑡 + 1

8： until迭代收敛至𝑭∗

9： for 𝑖 = 𝑙 + 1, 𝑙 + 2,… , 𝑙 + 𝑢 do

10： 𝑦𝑖 = argmax1≤𝑗≤𝑐 𝑭
∗
𝑖𝑗

11：end for

输出：未标记样本的预测结果： 𝒚 =  𝑦𝑙+1,  𝑦𝑙+2, … ,  𝑦𝑙+𝑢
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算法原理

• 迭代式标记传播算法对应于以下正则化框架：

• 正则化参数𝜇 =
1−𝛼

𝛼
时，最优解𝑭为迭代收敛解𝑭∗

• 第一项：迫使相近样本具有相似的标记

• 第二项：迫使学得结果在有标记样本上的预测与真实标记

尽可能相同
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优劣分析

• 优势
– 在概念上相当清晰

– 易于通过对所涉矩阵运算的分析来探索算法本质

• 劣势
– 存储开销大，样本数为𝑂 𝑚 ，矩阵规模为𝑂 𝑚2 ，难以直

接处理大规模数据

– 构图过程仅能考虑训练样本集，难以判知新样本在图中的位

置
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应用总结

• 算法的应用领域
– 情感分类

– QA任务

– 中文分词和词性标注
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应用总结

• 中文命名实体识别
– 𝑛元语法

• 对于𝑝 𝑤𝑖|𝑤1…𝑤𝑖−1 , 𝑤𝑖由𝑤1…𝑤𝑖−1决定，实际中只选用历

史最近的𝑛 − 1个词

– 一元文法unigram
• 当𝑛 = 1时，出现在第𝑖位上的词𝑤𝑖独立于历史

– 二元文法bigram
• 当𝑛 = 2时，出现在第𝑖位上的词𝑤𝑖仅与它前面的一个历史词

𝑤𝑖−1有关
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应用总结

• 中文命名实体识别
– Graph construction

• 使用字符三元组

• 对称k-NN图

• 基于共现统计值，用于计算两个结点相似度的特征集

– Label propagation

– CRF learning
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Feature Meaning

𝑈𝑛, 𝑛 ∈ −4,2 Unigram, from previous 4th to following 
2nd character

𝐵𝑛,𝑛+1, 𝑛 ∈ −2,1 Bigram, 4 pairs of features, from 
previous 2nd to following 2nd character
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。

道德经
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