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Abstract　SemiＧsupervisedlearningmethodsimprovelearningperformancewithasmallamountof
labeleddataandalargeamountofunlabeleddata．TriＧtrainingalgorithmisaclassicsemiＧsupervised
learningmethodbasedondivergence,whichdoesnotneedredundantviewsofdatasetsandhasno
specificrequirementsforbasicclassifiers．Therefore,ithasbecomethe mostcommonly used
technologyinsemiＧsupervisedlearningmethodsbasedondivergence．However,TriＧtrainingalgorithm
mayproducetheproblemoflabelnoiseinthelearningprocess,whichleadstoabadimpactonthe
finalmodel．Inordertoreducethepredictionbiasofthenoisein TriＧtrainingalgorithm onthe
unlabeleddataandlearnabettersemiＧsupervisedclassificationmodel,crossentropyisusedtoreplace
theerrorratetobetterreflectthegapbetweenthepredictedresultsandtherealdistributionofthe
model,andtheconvexoptimizationmethodiscombinedtoreducethelabelnoiseandensuretheeffect
ofthemodel．Onthisbasis,weproposeaTriＧtrainingalgorithmbasedoncrossentropy,asafeTriＧ
trainingalgorithmandasafeTriＧtraininglearningalgorithmbasedoncrossentropy,respectively．The
validityoftheproposed methodisverifiedonthebenchmarkdatasetsuchasUCI(Universityof
CaliforniaIrvine)machinelearningrepositoryandtheperformanceofthemethodisfurtherverified
fromastatisticalpointofview usingasignificancetest．Theexperimentalresultsshowthatthe
proposedsemiＧsupervisedlearning methodissuperiortothetraditionalTriＧtrainingalgorithmin
classificationperformance,andthesafeTriＧtrainingalgorithm basedoncrossentropyhashigher
classificationperformanceandgeneralizationability．
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摘　要　半监督学习方法通过少量标记数据和大量未标记数据来提升学习性能．TriＧtraining是一种经

典的基于分歧的半监督学习方法,但在学习过程中可能产生标记噪声问题．为了减少 TriＧtraining中的

标记噪声对未标记数据的预测偏差,学习到更好的半监督分类模型,用交叉熵代替错误率以更好地反映模

型预估结果和真实分布之间的差距,并结合凸优化方法来达到降低标记噪声的目的,保证模型效果．在
此基础上,分别提出了一种基于交叉熵的 TriＧtraining算法、一个安全的 TriＧtraining算法,以及一种基

于交叉熵的安全 TriＧtraining算法．在 UCI(UniversityofCaliforniaIrvine)机器学习库等基准数据集上



验证了所提方法的有效性,并利用显著性检验从统计学的角度进一步验证了方法的性能．实验结果表

明,提出的半监督学习方法在分类性能方面优于传统的 TriＧtraining算法,其中基于交叉熵的安全 TriＧ
training算法拥有更高的分类性能和泛化能力．
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　　传统的分类方法通常使用有标签的数据进行训

练．然而,随着人们收集数据能力的不断提升,获得

大量的未标记数据样本相对容易,而获取已标记数

据样本通常却需要付出昂贵的人力、物力和财力．如
何让学习器利用少量的标记数据和大量的未标记数

据来提升学习性能,是半监督学习(semiＧsupervised
learning,SSL)[１Ｇ２]所要解决的问题．目前常用的半

监督学习方法主要包括生成式方法[３]、半监督支持

向量机(semiＧsupervisedsupportvectormachine,

S３VM)[４Ｇ５]、图半监督学习[６]、基于分歧的方法[７]和

半监督聚类[８]等．
其中,基于分歧的方法起源于协同训练[９]．标准

的协同训练算法需要２个足够多的冗余视图,即属

性可以自然地分为２组,且每组在给定类标签的情

况下有条件地独立于另一组．然而在实际应用中,并
不是所有的数据集都能满足这一特征．为了更加方便

地应用到各种常见的数据挖掘场景,Zhou等人[１０]

提出了一种协同训练算法 TriＧtraining,该算法不需

要足够的冗余视图,也不需要使用不同的监督学习

方法,有效提高了半监督学习的效率．Søgaard[１１]提出

了一种带分歧的 TriＧtraining算法,旨在提升模型

的薄弱点,比一般的 TriＧtraining算法更具有效率．
Saito等人[１２]提出了一种用于无监督域自适应的非

对称TriＧtraining算法,通过不对称地使用３个神经

网络,达到对目标域未标记数据进行标记的目的,从
而提高了迁移学习领域的自适应性能．Ruder等

人[１３]为了减少 TriＧtraining过程中的时间和空间复

杂度,把迁移学习思想引入半监督学习,提出了多任

务 TriＧtraining算法．Ou等人[１４]提出了一种基于正

则化局部嵌入的 TriＧtraining方法用于高光谱图像

分析,解决了奇异值和过拟合的问题,有效提高了高

光谱 图 像 的 分 类 精 度．Park 等 人[１５] 结 合 TriＧ
training方法和对抗学习方法构建了一个半监督学

习框架,用来检测单个音频剪辑中多个声音事件的

设置和偏移．该框架先用 TriＧtraining方法标记数

据,然后使用对抗学习方法来减少真实数据集和合

成数据集之间的域间隙．然而上述 TriＧtraining算法

依赖于初始的分类器,忽略了标记后产生的噪声标

签．研究表明[１６],在某些情况下,使用未标记的数据

进行半监督学习时会使性能退化,导致一个不安全

的学习模型,而在 TriＧtraining训练过程中产生的

不正确伪标签是性能下降的主要根源．本文提出一

种安全的半监督学习方法,即使在使用未标记数据

时也不会显著降低学习性能．
本文从降低误标记样本的角度出发,将交叉熵、

凸优化分别与TriＧtraining算法相结合,提出了３个

不同的算法．实验结果表明,基于交叉熵的安全 TriＧ
training算法具有最优的分类性能．针对半监督分类

学习任务,本文的主要贡献有３个方面:

１)将交叉熵与 TriＧtraining算法相结合,提出

一种基于交叉熵的 TriＧtraining算法;

２)使用铰链损失函数,提出了一个安全的 TriＧ
training算法;

３)运用凸优化方法,提出一种基于交叉熵的安

全 TriＧtraining学习框架．

１　相关工作

本节主要介绍了基于分歧的半监督学习方法

TriＧtraining的基本思想、相对熵和交叉熵的相关知

识,以及基于凸优化的半监督分类学习方法．
１．１　TriＧtraining算法

TriＧtraining算法[１０]不要求数据集有充足和冗

余的视图,通过建立３个基分类器,用一种监督学习

方法即可实现．基本思想是:首先,通过Bootstrap方

法重采样原始标记数据集L,训练得到３个基分类

器h１,h２,h３．然后,对未标记数据集U 中的数据x
进行标记,只需有２个分类器对x 的标记一致即

可,并将该未标记样本及其分类一致的标签加入到

另外一个分类器的训练集中,重新训练基分类器,依
此类推．重复迭代上述过程,直到３个基分类器的性

能不再改变为止．最后,采用多数投票法确定最终的

分类结果．
在标记过程中,产生的错误标记样本会对结果

１６张　永等:基于交叉熵的安全 TriＧtraining算法



造成影响．为了减少标记过程中产生的噪声样本,该
算法基于 Angluin等人[１７]的理论结果,根据分类噪

声率和每轮训练的分类错误率决定伪标记样本是否

用于分类器更新．Zhou等人[１０]证明,如果新标记的

训练样本足够多且满足式(１)所设定的约束条件,则
基分类器重新训练所得的分类性能会迭代提升．
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其中,Lt 表示第t次迭代hj 和hk 为hi 新标记的训

练集(j,k≠i),et
i 表示第t次迭代hj 和hk 的错误

率上限,ηL 表示初始训练集L 的噪声率．通常情况

下ηL 很小,一般假定０≤et
i≤０．５,则当|L|＞|Lt－１|

时,由式(１)可推出et
i|Lt|＜et－１

i |Lt－１|,即有:
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在 TriＧtraining训练过程中,用式(２)来判断由

hj 和hk 给出一致标记的数据所组成的数据集Lt

是否应该被加入到hi 的新训练集中．
TriＧtraining不需要数据集有冗余的视图,对基

学习器也没有特定的要求,因此成为基于分歧的半

监督学习方法中最常用的技术．然而该算法在训练

过程中产生的标记噪声,可能会对最后的模型产生

不好的影响．为了减少 TriＧtraining算法过程中的标

记噪声对未标记数据的预测偏差,学习到更好的半

监督分类模型,本文结合交叉熵和凸优化方法,提出

了一种基于交叉熵的安全 TriＧtraining学习框架．
１．２　相对熵与交叉熵

相对熵又称为 KL散度(KullbackＧLeiblediverＧ
gence),是２个概率分布间差异的非对称性度量[１８]．
在信息理论中,相对熵可用于表示２个概率分布的

信息熵的差值．假设在给定样本集χ 上定义样本真

实分布为P,模型预测分布为Q,则P 和Q 的相对

熵或 KL散度可以定义为[１９]

DKL(P Q)＝∑
x∈χ

P(x)lg
P(x)
Q(x), (３)

DKL值越小,表示P 和Q 的分布越接近．当且仅当

２个概率分布相同时,相对熵DKL＝０．
交叉主要用于描述两个事件之间的相互关系．

Rubinstein[２０]提出了交叉熵的概念,用来度量２个

概率分布的差异性．由式(３)变形可得:

DKL(P Q)＝∑
x∈χ

P(x)lgP(x)－

∑
x∈χ

P(x)lgQ(x)＝－H(P(x))＋

－∑
x∈χ

P(x)lgQ(x)[ ] ． (４)

　　式(４)等号右端前半部分为分布P 的熵,后半

部分即为交叉熵:

H(P,Q)＝－∑
x∈χ

P(x)lgQ(x)． (５)

　　交叉熵具有２个重要性质:

１)非对称性．即 H(P,Q)≠H(Q,P)．
２)非负性．H(P,Q)≥０,且有H(P,P)＝H(P)．
在机器学习中,为了评估“学习模型的预测分布

Q”与“训练数据真实分布P”之间的差距,通常采用

KL散度来度量,即DKL(P Q)．由式(４)可知,等号

右端前半部分－H(P)保持不变,因此在优化过程

中,只需要考虑交叉熵 H(P,Q)．
交叉熵已经广泛应用于组合优化、机器学习等

领域．Bosman等人[２１]提出了一种基于交叉熵和平

方误差损失函数的梯度随机采样可视化方法,实验

结果表明交叉熵损失比二次损失具有更强的梯度和

可搜索性．Li等人[２２]在交叉熵损失中加入正则项,
提出了一个对偶交叉熵损失函数,用来优化神经网

络结构,实验结果表明提出的损失函数提升了分类

性能．Lu等人[２３]提出了一种动态加权交叉熵作为语

义分割的损失函数,设计了一种加权方法对交叉熵

进行加权,并在每一个训练步骤中迭代权重．实验结

果表明该方法能有效地提高数据极不平衡情况下的

分割精度．LopezＧGarcia等人[２４]将交叉熵和遗传算

法相结合,提出了一种模糊规则系统层次结构要素

的优化方法,能更好地预测短期交通拥堵状况．交叉

熵可直接使用作为损失函数评估模型,当交叉熵最

低时,可以认为得到了一个最好的训练模型．
１．３　基于凸优化的半监督学习

在半监督学习中,仅有极少数的标记数据,大部

分是未标记数据．因此,人们通常希望利用未标记数

据来提高模型的学习性能．但在某些情况下,现有的

半监督学习方法比仅使用标记数据的监督学习方法

表现更差．为了解决这一问题,Li等人[２５]提出了一种

安全的半监督SVM(safesemiＧsupervisedsupport
vectormachine,S４VM)方法,该方法提高了半监督

SVM 的性能．Krijthe等人[２６]提出了一种隐式约束

的最小二乘半监督学习方法,该方法隐式地考虑所

有可能的未标记数据的标记,同时能最大限度地减

少已标记数据的平方损失．Guo等人[２７]提出了一种

方案,通过整合几个弱监督的分类器来建立最终的
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预测结果,并在噪声学习、域自适应和半监督回归任

务上验证了方案的有效性．

２　基于交叉熵的安全TriＧtraining算法

为了提高未标记数据对于半监督分类性能的影

响,本文使用凸优化方法,通过半监督分类的凸线性

组合给出标记,提高安全半监督分类的准确性．本节

首先利用交叉熵在信息差异度量方面的优势,提出

了一种基于交叉熵的 TriＧtraining算法;其次,提出

了一种安全的 TriＧtraining学习算法,以提升未标

记数据的分类性能;最后,给出了一个基于交叉熵的

安全 TriＧtraining学习框架．
２．１　基于交叉熵的TriＧtraining算法

机器学习方法期望在训练数据模型上学习到的

分布Q 与真实数据分布P 越接近越好,然而真实分

布是不可知的．假定训练数据是从真实数据中独立

同分布采样而得到的,则期望学习到的模型分布Q
与训练数据分布P′近似相同．最小化Q 和P′之间

的差异,即最小化DKL(P′ Q)．训练数据的分布是

不变的,因此,最小化DKL(P′ Q)等价于求 H(P′,

Q),也就是２个分布之间的交叉熵．交叉熵值越低,
表明学习到的模型分布越接近于训练数据分布．

在计算“学习到的模型分布”与“训练数据分布”
之间的信息差异量时,交叉熵相比利用误分率来衡

量该差异性有更多的优势．本文首先将交叉熵与

TriＧtraining算法相结合,提出一种基于交叉熵的

TriＧtraining算法,具体描述如算法１所示．
算法１．基于交叉熵的 TriＧtraining算法．
输入:训练集D＝L∪U,其中L 和U 分别为已

标记数据集和未标记数据集,测试集T;
输出:测试数据集T 中数据x 的标签h(x)．
①fori＝１to３do
② 　Si←Bootstrap(L),hi←Learn(Si);

③ 　初始化参数e′i←０．５and|L′i|←０;

④endfor
⑤repeat
⑥ 　fori＝１to３do
⑦ 　　Li←∅;

⑧ 　　ei ←(Hj＋Hk)∕２;∕∗Hj,Hk(j,k≠
i)为基分类器的交叉熵∗∕

⑨ 　　ifei＜e′ithen
⑩ 　　　forU 中每个样本xdo
􀃊􀁉􀁓 　　　　ifhj(x)＝hk(x)(j,k≠i)then

􀃊􀁉􀁔 　　　　　Li←Li∪{(x,hj(x))};

􀃊􀁉􀁕 　　　　endif
􀃊􀁉􀁖 　　　endfor
􀃊􀁉􀁗 　　endif
􀃊􀁉􀁘 　　ifei|Li|＞e′i|L′i|then
􀃊􀁉􀁙 　　　更新Li;∕∗根据约束条件式(２),从

Li 中随机删除若干个数据∗∕
􀃊􀁉􀁚 　　endif
􀃊􀁉􀁛 　endfor
􀃊􀁊􀁒 　fori＝１to３do∕∗更新∗∕
􀃊􀁊􀁓 　　Si←L∪Li,hi←Learn(Si);

􀃊􀁊􀁔 　　e′i←ei,|L′i|←|Li|;

􀃊􀁊􀁕 　endfor
􀃊􀁊􀁖untilhi 的性能没有改变

􀃊􀁊􀁗h(x)←sgn ∑
３

i＝１
wihi(x)∑

３

i＝１
wi

æ

è
ç

ö

ø
÷ ;∕∗ 计

算测试集T 中数据x 的标签,wi 为权重∗∕
􀃊􀁊􀁘 输出所有的h(x)．
在算法１中,行①~④用 Bootstrap方法从已

标记数据集L 中重采样３次,训练得到３个基分类

器hi(i＝１,２,３),并初始化其误差参数e′i 和无标记

学习数据规模|L′i|．行⑧利用交叉熵估算hi 的分类

误差ei:基分类器hj,hk(j,k≠i)分别对标记数据

集L 进行预测,得到预测分布,结合已标记数据集

的真实分布,利用式(５)分别计算hj 和hk 的交叉熵

Hj 和Hk,得到误差ei＝(Hj＋Hk)∕２．行⑩~􀃊􀁉􀁖利

用任意２个基分类器对未标记数据进行分类,如果

标记一致,则将该数据及其标签加入到第３个基分

类器的训练集中．行􀃊􀁊􀁒~􀃊􀁊􀁕利用新生成的训练集对３
个基分类器重新训练．重复该过程,直到基分类器的

性能不再改变为止．最后,根据加权投票规则计算测

试数据集的分类标签,其中权重wi 表示３个基分

类器在初始已标记数据集L 上的分类准确率．
相对于TriＧtraining算法,算法１用交叉熵代替

了 TriＧtraining算法中的分类误差,用加权投票规

则确定最终的分类标签,在一定程度上提升了未标

记数据的分类性能．
２．２　一个安全的TriＧtraining学习算法

对于半监督分类任务,假设对于未标记的样本

得出的n 个预测结果为{y１,y２,􀆺,yn},yi∈Hu,

i＝１,２,􀆺,n,其中n 为基分类器个数,u 为未标记

样本的个数,且在二分类任务中 H＝{－１,＋１}．同
时,用y０∈Hu 表示在使用已标记数据训练的监督

模型上所得的分类结果．半监督分类任务的目标是
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得到一个安全的预测结果y＝g({y１,y２,􀆺,yn},

y０),且结果并不比y０ 差．用y∗ 表示未标记样本的

真实标签,而在实际中y∗ 是未知的,因此将y∗ 看作

是基分类器的凸组合y∗ ＝ ∑
n

i＝１
wiyi,并实现以下

优化目标[２７]:

max
y∈Hu

min
w∈M

ℓy０,∑
n

i＝１
wiyi( ) －ℓy,∑

n

i＝１
wiyi( )( ) ,(６)

其中,ℓ(􀅰,􀅰)是可用于分类任务的损失函数,w＝
(w１,w２,􀆺,wn),wi 为基分类器的非负权重且

∑
n

i＝１
wi＝１,M 是反映基分类器重要先验知识的凸

组合集．
损失函数是用来估量模型的预测值与真实值的

不一致程度．常见的用于分类任务的损失函数包括

均方损失、铰链损失、交叉熵损失等．损失函数越小,
模型的准确性越好．铰链损失和交叉熵损失都可以

转化为凸优化问题,并通过凸优化技巧实现优化,损
失函数在分类任务中的优化具有一般普适性[２８Ｇ２９]．

铰链损失可以表示为预测结果的线性关系,使
得铰链损失作为分类任务中的损失函数具有更好的

性能[２９]．文献[２７]证明当ℓ(􀅰,􀅰)选用铰链损失时,
式(６)在分类任务中可转换为一个凸优化问题．

对于一个分类问题,用p＝(p１,p２,􀆺,pu)表
示u 个样本的真实标签,q＝(q１,q２,􀆺,qu)表示预

测标签,铰链损失函数可定义为

ℓ(p,q)＝
１
u∑

u

i＝１
max{１－piqi,０}． (７)

　　当采用铰链损失时,式(６)的最优解ŷ 和ŵ 应

该满足:

ŷ＝sgn ∑
n

i＝１
ŵiyi( ) ． (８)

　　根据铰链损失函数的性质,当∑
n

i＝１
wi＝１时,有:

ℓsgn ∑
n

i＝１
wiyi( ) ,∑

n

i＝１
wiyi( ) ＝１－

１
u ∑

n

i＝１
wiyi １．

　　从而式(６)可改写为

min
w∈M

ℓy０,∑
n

i＝１
wiyi( ) －ℓsgn ∑

n

i＝１
wiyi( ) ,∑

n

i＝１
wiyi( ) ＝

min
w∈M

ℓy０,∑
n

i＝１
wiyi( ) ＋

１
u ∑

n

i＝１
wiyi １－１,(９)

其中,M 可表示为{w|yT
iyjw≥１δ,∑

n

i＝１
wi＝１,wi≥

０},δ为０~１之间的一个常量,即为式(９)的约束条

件．易知,式(９)是一个凸优化问题,通过对其求解,

可安全地利用未标记数据来提高半监督分类算法的

鲁棒性．
借助 上 述 思 想,我 们 将 安 全 性 融 入 到 TriＧ

training算法中,以此来提高半监督学习算法的准

确率和鲁棒性．算法２描述了用于半监督分类时安

全的 TriＧtraining学习算法．
算法２．安全的 TriＧtraining学习算法．
输入:训练集D＝L∪U,其中L 和U 分别为已

标记数据集和未标记数据集,测试集T;
输出:测试数据集T 中数据x 的标签h(x)．
①h０←Learn(L);

　∕∗用L 训练基准分类器h０∗∕
② 调用TriＧtraining(L,U)训练基分类器hi

(i＝１,２,３);

③y０←h０(T),yi←hi(T)(i＝１,２,３);

∕∗利用h０,hi 对T 进行初步预测∗∕
④ 构造如(９)所示的目标函数:

　 min
w∈M

ℓy０,∑
３

i＝１
wiyi( ) ＋

１
u ∑

３

i＝１
wiyi １

;

　∕∗u 为测试集T 中的数据个数∗∕
⑤ 求解该优化问题并得到最优解w∗

i ;

⑥h(x)←sgn ∑
３

i＝１
w∗

ihi(x)( ) ;

　∕∗计算T 中数据x 的标签∗∕
⑦ 输出所有的h(x)．
首先,算法２的行①在标记数据集L 上训练了

一个基准分类器h０,行②调用了传统的 TriＧtraining
算法,得到３个训练好的基分类器hi(i＝１,２,３);
其次,行③利用基准分类器h０ 和３个基分类器hi

对测试数据集T 进行初步预测,得到基准预测结果

y０ 和候选预测结果yi;然后,行④⑤按照文献[２７]
的思想构建一个凸优化问题,并求解该优化问题,得
到最优权重w∗

i ;最后,输出未标记数据的标签．
TriＧtraining算法在基分类器预测分类结果后,

采用多数投票方法来确定未标记数据的标签,未充

分考虑每个分类器自身的强弱,可能降低未标记数

据的分类性能,甚至低于直接用基准分类器h０ 对未

标记数据分类得到的分类性能．与 TriＧtraining算法

相比,算法２分别用基准分类器和TriＧtraining对未

标记数据进行学习,利用其初始预测结果构建一个

优化问题,从而提升未标记数据的分类性能．
２．３　基于交叉熵的安全TriＧtraining学习框架

为了减少算法２过程中产生的噪声标记,进一

步降低 TriＧtraining的误分率,本文将交叉熵用于
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安全 TriＧtraining算法中,提出基于交叉熵的安全

TriＧtraining算法,如算法３所示．算法３不仅利用

交叉熵来估算每个基分类器的分类误差,而且还基

于初始预测结果构建了一个优化问题来求解最优解．
算法３．基于交叉熵的安全 TriＧtraining算法．
输入:训练集D＝L∪U,其中L 和U 分别为已

标记数据集和未标记数据集,测试集T;
输出:测试数据集T 中数据x 的标签h(x)．
①h０←Learn(L);

　∕∗用L 训练基准分类器h０∗∕
②hi ←Learn(Bootstrap(L)),初始化参数

e′i←０．５和|L′i|←０(i＝１,２,３);

∕∗重采样L 训练３个基分类器hi∗∕
③repeat
④ 　fori＝１to３do
⑤ 　　Li←∅;

⑥ 　　ei ←(Hj＋Hk)∕２;∕∗Hj,Hk(j,k≠
i)为基分类器的交叉熵∗∕

⑦ 　　ifei＜e′ithen
⑧ 　　　forU 中每个样本xdo
⑨ 　　　　ifhj(x)＝hk(x)(j,k≠i)then
⑩ 　　　　　Li←Li∪{(x,hj(x))};

􀃊􀁉􀁓 　　　　endif
􀃊􀁉􀁔 　　　endfor
􀃊􀁉􀁕 　　endif
􀃊􀁉􀁖 　　ifei|Li|＞e′i|L′i|then
􀃊􀁉􀁗 　　　更新Li;∕∗根据约束条件式(２),从

Li 中随机删除若干个数据∗∕
􀃊􀁉􀁘 　　endif
􀃊􀁉􀁙 　endfor
􀃊􀁉􀁚 　fori＝１to３do∕∗更新∗∕
􀃊􀁉􀁛 　　Si←L∪Li,hi←Learn(Si);

􀃊􀁊􀁒 　　e′i←ei,|L′i|←|Li|;

􀃊􀁊􀁓 　endfor
􀃊􀁊􀁔untilhi 的性能没有改变

􀃊􀁊􀁕y０←h０(T),yi←hi(T)(i＝１,２,３);

􀃊􀁊􀁖 构造目标函数:

　 min
w∈M

ℓy０,∑
３

i＝１
wiyi( ) ＋

１
u ∑

３

i＝１
wiyi １

æ

è
ç

ö

ø
÷ ;

􀃊􀁊􀁗 求解该优化问题并得到最优解w∗
i ;

􀃊􀁊􀁘h(x)←sgn ∑
３

i＝１
w∗

ihi(x)( ) ;

　∕∗计算T 中数据x 的标签∗∕
􀃊􀁊􀁙 输出所有的h(x)．

３　实验结果与分析

３．１　实验数据集

为了验证本文方法的有效性,实验选取１２个

UCI(UniversityofCaliforniaIrvine)机器学习库[３０]

中的数据集和１个入侵检测数据集 UNSWＧNB１５[３１],
共１３个数据集,这些数据集仅包含２类,数据集基

本信息如表１所示．其中,入侵检测数据集 UNSWＧ
NB１５仅分为正常类和异常类两大类,且选取该数

据集的１０％进行实验．

Table１　ExperimentalDatasets
表１　实验数据集

数据集 样本数 属性数
类比例∕％

正类 负类

wdbc ５６９ ３０ ３７．３ ６２．７

winewhite ４８９８ １１ ３３．５ ６６．５

abalone ４１７７ ８ ３２．１ ６７．９

haberman ３０６ ３ ２８．４ ７１．６

spect ２６７ ４４ ２０．６ ７９．４

chronic ４００ １４ ３７．５ ６２．５

adult ３２５６１ １４ ２４．１ ７５．９

electrical １００００ １３ ３６．２ ６３．８

Australian ６９０ １４ ４４．５ ５５．５

liverdisorders ３４５ ６ ４２．０ ５８．０

heart ２７０ １３ ４４．４ ５５．６

german １０００ ２４ ３０．０ ７０．０

UNSWＧNB１５ １７５３４１ ４２ ３１．９ ６８．１

　　本文针对半监督学习,所需要的数据集仅含有

少量的标记数据,其余大部分为未标记数据,而本文

的１３个数据集都带有标记．为了构造半监督学习任

务,模拟现实中仅含有少量标记样本的情况,实验中

选取２０％的样本作为测试集T,余下的全部为训练

集D,从D 中选取２０％作为已标记样本集L,８０％
作为未标记样本集U．
３．２　实验结果分析

本文提出了３个算法,包括基于交叉熵的 TriＧ
training算法(TriＧtrainingalgorithmbasedoncross
entropy,TCE)、安全的 TriＧtraining算法(safeTriＧ
trainingalgorithm,ST)和基于交叉熵的安全 TriＧ
training算法(safeTriＧtrainingalgorithmbasedon
crossentropy,STCE),与 TriＧtraining算法进行实

验对比．实验中采用反向传播神经网络(backpropaＧ
gation,BP)作为基分类器．
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本文在混淆矩阵的基础上对算法进行性能评

价．对于二分类问题,混淆矩阵如表２所示:

Table２　ConfusionMatrix
表２　混淆矩阵

真实类别
预测类别

正类 负类

正类 TP(truepositives) FN(falsenegatives)

负类 FP(falsepositives) TN(truenegatives)

　　表２中TP,FP,TN,FN 分别表示真正类、假
正类、真负类、假负类的数量．召回率Recall、精度

Precision、特效性Specificity、F 值FＧmeasure、G
均值GＧmeans、准确率Accuracy 等性能指标的计算

公式分别为

Recall＝TP∕(TP＋FN), (１０)

Precision＝TP∕(TP＋FP), (１１)

Specificity＝TN∕(TN＋FP), (１２)

FＧmeasure＝
２×Precision×Recall
Precision＋Recall

, (１３)

GＧmeans＝ Recall×Specificity, (１４)

Accuracy＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN． (１５)

本文选取了 FＧmeasure,GＧmeans,Accuracy,

Precision,Recall这５个指标来评价算法性能,实
验结果如表３~７所示:

Table３　FＧmeasure
表３　FＧmeasure值

数据集 TriＧtraining TCE ST STCE

wdbc ０．９３７１ ０．９５１７ ０．９４５２ ０．９５８３

winewhite ０．５１５５ ０．５３７３ ０．５６３８ ０．５３９９

abalone ０．５７０３ ０．５７５６ ０．５７２０ ０．５７２０

haberman ０．１９５１ ０．２２２２ ０．２９４１ ０．２５００

spect ０．５４０５ ０．５０００ ０．４０８２ ０．５０９８

chronic ０．９６２０ ０．９２６８ １．００００ ０．９３８３

adult ０．６１９０ ０．６１００ ０．６１０９ ０．６１４２

electrical ０．９９３４ ０．９９２３ ０．９９１８ ０．９９４５

Australian ０．７８７５ ０．８０９８ ０．８０７７ ０．８４７１

liverdisorders ０．３９３９ ０．３８７１ ０．４３４８ ０．５５７０

heart ０．６６６７ ０．６９８４ ０．７３３３ ０．７６１９

german ０．５０２９ ０．５３１５ ０．５６３８ ０．５６９３

UNSWＧNB１５ ０．９４３２ ０．９４１９ ０．９４０８ ０．９４３６

　注:黑体值为最佳性能指标值．

Table４　GＧmeans
表４　GＧmeans值

数据集 TriＧtraining TCE ST STCE

wdbc ０．９３８２ ０．９５１２ ０．９４３８ ０．９５８６

winewhite ０．６４１４ ０．６４４２ ０．６５０７ ０．６４２４

abalone ０．７００６ ０．６８８２ ０．６９２６ ０．７２４９

haberman ０．３５１８ ０．３６５７ ０．４７６３ ０．３８３１

spect ０．６２２６ ０．５７６３ ０．５００９ ０．５８４９

chronic ０．９６２７ ０．９２９３ １．００００ ０．９４０１

adult ０．７９０２ ０．７８３７ ０．７８３６ ０．７８６０

electrical ０．９９５１ ０．９９４４ ０．９９３７ ０．９９５５

Australian ０．８０１０ ０．８１８９ ０．８２４７ ０．８５１３

liverdisorders ０．５８４９ ０．６４１２ ０．５８８３ ０．６１２４

heart ０．６８７３ ０．７１６８ ０．７５８６ ０．７７５９

german ０．５８８６ ０．６４７８ ０．６６２４ ０．６８９０

UNSWＧNB１５ ０．９４０６ ０．９３５８ ０．９３６６ ０．９４３０

　注:黑体值为最佳性能指标值．

Table５　Accuracy
表５　准确率

数据集 TriＧtraining TCE ST STCE

wdbc ０．９３７１ ０．９５１０ ０．９４４１ ０．９５８０

winewhite ０．７０６９ ０．７０６１ ０．７０６９ ０．７０３７

abalone ０．７８９５ ０．７７９９ ０．７８３７ ０．８０３８

haberman ０．５７６９ ０．５５１３ ０．６９２３ ０．５３８５

spect ０．７４６３ ０．６４１８ ０．５６７２ ０．６２６９

chronic ０．９７０３ ０．９４０６ １．００００ ０．９５０５

adult ０．８３９６ ０．８３５９ ０．８３６０ ０．８３７４

electrical ０．９９５２ ０．９９４４ ０．９９４０ ０．９９６０

Australian ０．８０３５ ０．８２０８ ０．８２６６ ０．８４９７

liverdisorders ０．５４０２ ０．５６３２ ０．５５１７ ０．５９７７

heart ０．６９１２ ０．７２０６ ０．７６４７ ０．７７９４

german ０．６６００ ０．７３２０ ０．７４００ ０．７４６０

UNSWＧNB１５ ０．９１８４ ０．９１６８ ０．９１５０ ０．９１８９

　注:黑体值为最佳性能指标值．

Table６　Precision
表６　精度

数据集 TriＧtraining TCE ST STCE

wdbc ０．８９３３ ０．９２００ ０．９２００ ０．９２００

winewhite ０．５０６６ ０．５５４４ ０．６１５４ ０．５６５０

abalone ０．５７０３ ０．６０９４ ０．５８９８ ０．５３５２

haberman ０．２５００ ０．３１２５ ０．３１２５ ０．３７５０

spect ０．７６９２ ０．９２３１ ０．７６９２ １．００００

chronic １．００００ １．００００ １．００００ １．００００
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Continued(Table６)

数据集 TriＧtraining TCE ST STCE

adult ０．５４２２ ０．５３４０ ０．５３５５ ０．５３８６

electrical ０．９９２４ ０．９９０２ ０．９９１３ ０．９９５６

Australian ０．８０７７ ０．８４６２ ０．８０７７ ０．９２３１

liverdisorders ０．２７６６ ０．２５５３ ０．３１９１ ０．４６８１

heart ０．７２４１ ０．７５８６ ０．７５８６ ０．８２７６

german ０．６３２４ ０．５５８８ ０．６１７６ ０．５７３５

UNSWＧNB１５ ０．９９５４ ０．９９１３ ０．９９３４ ０．９９７６

　注:黑体值为最佳性能指标值．

Table７　Recall
表７　召回率

数据集 TriＧtraining TCE ST STCE

wdbc ０．９８５３ ０．９８５７ ０．９７１８ １．００００

winewhite ０．５２４７ ０．５２１２ ０．５２０２ ０．５１７０

abalone ０．５７０３ ０．５４５５ ０．５５５１ ０．６１４３

haberman ０．１６００ ０．１７２４ ０．２７７８ ０．１８７５

spect ０．４１６７ ０．３４２９ ０．２７７８ ０．３４２１

chronic ０．９２６８ ０．８６３６ １．００００ ０．８８３７

adult ０．７２１３ ０．７１１４ ０．７１１０ ０．７１４６

electrical ０．９９３５ ０．９９４５ ０．９９２３ ０．９９３５

Australian ０．７６８３ ０．７７６５ ０．８０７７ ０．７８２６

liverdisorders ０．６８４２ ０．８０００ ０．６８１８ ０．６８７５

heart ０．６１７６ ０．６４７１ ０．７０９７ ０．７０５９

german ０．４１７５ ０．５０６７ ０．５１８５ ０．５６５２

UNSWＧNB１５ ０．８９６２ ０．８９７２ ０．８９３６ ０．８９５２

　注:黑体值为最佳性能指标值．

　　从表３~７可以看出,大部分数据集在STCE算

法 上 表 现 较 好,其 中 在 FＧmeasure,GＧmeans,

Accuracy,Precision 这４个指标上,分别在７,７,８,

９个数据集上取得了最优的性能．ST 算法在 FＧ
measure,GＧmeans,Accuracy 这３个指标上表现仅

次于STCE 算法．直观上看,在Recall 指标上,ST
算法在４个数据集上表现最好,而 STCE 和 TriＧ
training、TCE算法相似,都在３个数据集上取得了

较好性能．相对而言,仅有极个别数据集在 TCE和

TriＧtraining算法上表现最优．
为了进一步分析４个算法的性能,我们引入统

计显著性检验[３２],从统计学的角度来比较分析算法

性能．本文采用 Friedman检验进行计算,通过重复

测量方差分析(analysisofvariance,ANOVA)来比

较各个算法的平均排名．其中,重复测量 ANOVA

是一种测试２个以上相关样本均值之间差异的统计

方法．表 ８ 显 示 了 本 文 提 出 的 ３ 种 算 法 与 TriＧ
training算法经过Friedman检验后的等级排名,取
值越低等级越高．

Table８　AverageRankAfterFriedmanTest
表８　Friedman检验后的平均等级

评价指标 TriＧtraining TCE ST STCE

FＧmeasure ２．９９９９９ ２．９２３０７ ２．５００００ １．５７６９２

GＧmeans ２．９２３０８ ２．９２３０８ ２．５３８４６ １．６１５３８

Accuracy ２．５７６９２ ３．０００００ ２．５７６９１ １．８４６１５

Precision ２．８８４６２ ２．８８４６２ ２．５０００４ １．７３０７７

Recall ２．４９９９６ ２．５０００４ ２．７６９２３ ２．２３０７７

均值 ２．７７６９１ ２．８４６１６ ２．５７６９３ １．７９９９９

　　由表８可以看出,基于交叉熵的安全TriＧtraining
算法STCE在５项评价指标上均取得了最高的等

级,最低取值为１．５７６９２,最高取值也只有２􀆰２３０７７,
比传统的 TriＧtraining算法的最低取值２􀆰４９９９６还

要低．根据平均等级可以得到４个算法的分类性能,
从高到低依次为:STCE,ST,TriＧtraining,TCE,即

STCE算法的分类性能最好,ST算法次之,但也明

显好于 TriＧtraining和 TCE算法．TriＧtraining算法

和 TCE算法性能相当,表明仅用交叉熵替代误分率

作为 TriＧtraining更新的条件,并不能显著改善半

监督学习的分类性能,而利用凸优化可以在一定程

度上提高半监督学习的分类性能,将交叉熵和凸优

化方法相结合,可得到更好的分类性能．
我们进一步使用 Holm 检验[３２]来对最佳排名

方法STCE与其他方法进行比较,并选择STCE作

为控制方法,取置信水平α＝０．０５进行测试,结果如

表９所示:

Table９　HolmTestResults
表９　Holm检验结果

算法 i 概率值pi Holm 测试值α∕i 假设α＝０．０５

TCE ３ ０．００９８０ ０．０１６６６ 拒绝STCE

TriＧtraining ２ ０．００９８１ ０．０２５ 拒绝STCE

ST １ ０．０６８３１ ０．０５ 接受STCE

　　表９中的pi(i＝１,２,３)是由 Holm 检验计算

出来的概率值,用来度量否定原假设的证据．概率值

越低,否定原假设的证据越充分．检验从概率值p３

开始,由于p３＝０．００９８０小于 Holm 测试值α∕３＝
０．０１６６６,因此拒绝假设．同样,第２个假设也被拒绝．
对于最后一个假设,由于p１＞０．０５,故接受该假设．
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结果表明,STCE算法优于 TCE算法和传统的 TriＧ
training算法,然而 STCE算法和 ST 算法之间没

有统计学上的差异．这个结论和表８得出的结论相

一致．

４　总结与展望

传统的 TriＧtraining算法能有效提升半监督学

习的分类性能．为了进一步降低 TriＧtraining算法过

程中产生的误标率,提高算法性能,获得良好的半监

督分类模型,本文分别提出了基于交叉熵的 TriＧ
training算法(TCE)、安全的 TriＧtraining算法(ST)
和基于交叉熵的安全 TriＧtraining算法(STCE)．实
验结果表明,提出的STCE方法具有最好的分类性

能．然而,本文并没有考虑到半监督学习过程中数据

集不平衡的问题,这将是我们下一步的研究内容和

方向．
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