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基于DECORATE集成学习与置信度评估的TriＧtraining算法

王宇飞 陈　文
四川大学网络空间安全学院　成都６１００６５
　(wangyufei０７９＠foxmail．com)

　
摘　要　TriＧtraining是一种基于分歧的半监督学习算法,同时利用了半监督学习和集成学习机制.TriＧtraining能有效地利用

少量有标记样本和大量无标记样本,通过分类器间的相互协同和迭代来提升模型性能.但是在已标记样本量不足的情况下,

TriＧtraining生成的初始分类器训练不足,并且在分类器间协同标记的过程中可能产生误标记的噪声数据.针对上述问题,提

出了一种结合 DECORATE集成学习、多样性度量与置信度评估的协同学习算法.该算法基于 DECORATE集成学习方法,通

过添加差异化的人工样本和标记来训练多种偏好的基分类器,以提升分类泛化能力.该算法还基于JS散度对分类器进行多样

性度量和筛选,以最大化基分类器多样性,同时在迭代过程中基于标签传播算法对伪标记样本进行置信度评估,以减少噪声数

据.在 UCI数据集上进行了分类实验,结果表明,相比 TriＧtraining算法及其改进算法,所提算法具有更高的分类准确率和F１
分数.
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TriＧtrainingAlgorithmBasedonDECORATEEnsembleLearningandCredibilityAssessment
WANGYuＧfeiandCHEN Wen
SchoolofCyberScienceandEngineering,SichuanUniversity,Chengdu６１００６５,China

　
Abstract　TriＧtrainingisadisagreementＧbasedsemiＧsupervisedlearningalgorithm,inwhichbothsemiＧsupervisedlearningand
ensemblelearningmechanismsaresimultaneouslyapplied．Itcanimprovethemodelperformancebyeffectivelyleveragingsome
labeledsamplesalongwithalargeamountofunlabeledonesthroughcollaborationsanditerationsamongbasicclassifiers．HowＧ
ever,whenthelabeledsamplesizeisinsufficient,theinitialclassifiersgeneratedbyTriＧtrainingarenotsufficientlytrained．FurＧ
thermore,mislabelednoisydatamightbegeneratedduringthecollaborativelabelingprocessamongtheclassifiers．Aimingat
theseproblems,acollaborativelearningalgorithmisproposed,whichcombinesDECORATEensemblelearning,diversitymeaＧ
sureandcredibilityassessment．Inourmethod,toimprovethegeneralizationperformance,multiplepreferenceclassifiersaregenＧ
eratedbasedonDECORATEwithdifferentiatedartificialdataandlabels,andthediversitiesofclassifiersaremeasuredandseＧ
lectedbyJensenＧShannondivergencetomaxmizethediversityoftheclassifiers．Atthesametime,thecredibilityofthepseudolaＧ
beledsamplesisassessedduringtheiterationsbyalabelpropagationalgorithmtoreducethenoisydata．TheresultsofclassificaＧ
tionexperimentonUCIdatasetsdemonstratethattheproposedalgorithmachieveshigheraccuracyandF１ＧscorethanTriＧtraiＧ
ningalgorithmanditsimprovedversions．
Keywords　DisagreementＧbasedsemiＧsupervisedlearning,Ensemblelearning,Credibilityassessment,Diversitymeasure

　

１　引言

传统的机器学习算法一般可以分为监督学习、无监督学

习与半监督学习[１Ｇ２].无监督学习的目的是将观察到的数据

点进行无标签的组织与划分,其对数据的标签不作要求;监督

学习旨在利用大量的已标记样本进行学习,由学得的模型对

新样本进行预测.然而,在众多应用领域,如网络入侵检测、
恶意代码检测、医学疾病诊断、行为模式判断等,要获取大量

的有标记数据信息,需要专家对样本进行逐一的人工标记,整
个过程会耗费大量的人力、物力[３],而大量的无标记样本的



获取则相对容易,成本低廉.半监督学习介于监督学习与无

监督学习之间,基于数据分布上的模型假设,它能够在已标记

样本较少的情况下,利用大量的无标记样本对模型进行迭代

更新训练,不断扩充已标记样本集,一定程度上弥补了监督学

习因样本量过少造成模型性能不佳的缺陷,提升了模型性能.

半监督学习算法大致可以分为基于生成式模型的方法、

基于图的方法[４]以及基于分歧的方法等,其中基于分歧的方

法的代表为 CoＧtraining协同学习算法[５].CoＧtraining采用

两个分类器分别在不同的有标记样本的数据视图上进行训

练,然后每个分类器在无标记样本中筛选出置信度高于阈值

的部分样本,根据自身分类结果打上标签后,加入另一个分类

器的训练集中,用于另一个分类器的迭代更新.Chen等提出

了一种改进的CoＧtraining算法[６],该算法定义了无标记样本

的条件价值,在每轮迭代中优先选择条件价值较高的富信息

样本加入训练集,然后进行分类器更新.Katz等提出垂直集

成协同学习算法[７],在算法迭代过程中保存不同迭代轮次的

分类器,在不需要额外计算成本的情况下对这些分类器进行

集成,提升算法的分类性能.Lu等提出利用信息熵将数据集

划分为信息量相同的两个视图,然后分别采用聚类准则和置

信度准则选取未标记样本进行标记[８].CoＧtraining系列算法

要求数据的两个视图之间满足条件独立性且充分冗余,然而

在多数应用场景中,获取的数据很难满足这些条件.因此,

Zhou等在CoＧtraining的基础上对其进行扩展,提出了一种新

的协同学习算法 TriＧtraining[９],该算法结合了 Bagging集成

学习的思想,在已标记样本集上进行 Bootstrap重采样训练

３个基分类器.针对无标记样本,基分类器两两组合,为另一

个基分类器提供新样本标签,既不要求数据拥有充分和冗余

的视图,也不对监督学习算法即基分类器施加约束,适用性更

加广泛.Xu等的研究表明[１０],在缺乏足够标记样本的情况

下,TriＧtraining与监督学习具有相同的性能.Li等[１１]提出

使用 TriＧtraining来改进SVM 算法,３个分类器分别采用不

同的核函数,并将其应用到入侵检测领域.Søgaard[１２]提出

了带分歧的 TriＧtraining算法,即只有两个分类器标签判别相

同、第３个分类器判别不同的样本,才加入第３个分类器的更

新训练集,其核心思想是模型只需要在薄弱的地方进行提升,

减少了标记开销.Ruder等[１３]结合迁移学习思想提出了多

任务 TriＧtraining算法,实现了跨模型知识共享和训练加速.

Zhang等提出使用交叉熵代替原算法中的错误率,并结合凸

优化方法提出了一种基于交叉熵的安全 TriＧtraining学习框

架[１４],有效地防止分类性能下降的情况出现.

然而,在初始已标记样本数量较少时,TriＧtraining算法

采用Bootstrap重采样方法生成的３个基分类器可能会因训

练不足而影响最终的分类性能.这是因为 Bootstrap重采样

的实质是对样本进行多次的重复有放回抽样,进而对样本的

总体分布特性进行统计推断.但是 TriＧtraining算法仅进行

了３次重复有放回抽样,在样本量较少时,每次抽样得到的样

本子集可能包含多个重复样本,而总体样本集中的大部分样

本却没有被抽取到,因此可能与总体样本集差异较大,仅能反

映总体样本的少部分数据分布特性,用这样的样本子集训练

基分类器会导致泛化性能较差.另外,考虑到基分类器本身

的限制以及初始样本集质量等因素,在标记过程中可能会

引入较多误标记的噪声数据,特别是当 TriＧtraining算法错误

率评判指标下降到接近零时,可能会引入大量噪声数据,并随

着迭代训练进一步扩大噪声的影响,导致分类器性能下降.
针对上述问题,本文提出了一种结合 DECORATE集成

学习[１５]、多样性度量以及置信度评估的 TriＧtraining算法

TDDC(TriＧtrainingAlgorithmBasedonDECORATEEnsemＧ
bleLearning,DiversityMeasureandCredibilityAssessment),
本文的主要贡献如下:

(１)提出在生成 TriＧtraining的３个初始基分类器时,采
用DECORATE集成学习算法,通过在原始数据集中添加差

异化的人工合成样本和标记,来代替传统的Bootstrap重采样

训练多种偏好的初始基分类器,提高分类性能.
(２)提出基于JS散度和无标记样本的基分类器多样性度

量方法,最大化基分类器多样性.
(３)将标签传播算法[１６]与 TriＧtraining算法相结合,对每

一轮新标记的样本进行基于标签传播算法的置信度评估,有
效地减少噪声数据的影响,同时限制更新训练集样本规模,避
免在 TriＧtraining算法错误率评判指标很小时导致更新训练

集过大,引入大量噪声数据.
本文的结构如下:第２节介绍相关工作,包括传统的 TriＧ

training算法和 DECORATE集成学习算法;第３节介绍 TDＧ
DC的主要思路;第４节通过在 UCI数据集上的实验验证本

文提出的 TDDC算法的有效性;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　TriＧtraining算法

TriＧtraining算法[９]弥补了 CoＧtraining算法对数据视图

要求苛刻的缺陷,采用３个基分类器进行协同学习.该算法

同时利用了半监督学习和集成学习机制[１７],具体过程如下:
首先,为了避免在同一数据视图下训练分类器造成的趋同现

象,在已标记样本集上进行了３次 Bootstrap重采样,生成了

３个有差异性的初始训练集,用于对３个基分类器的初始训

练;然后,３个基分类器之间两两组合,对无标记样本集进行

分类并打上伪标签,２个基分类器标记一致的样本则加入第３
个基分类器的更新训练集,与已标记样本集一起,用于对基分

类器的更新训练,重复迭代这个过程,直到分类器的性能不再

提升为止.训练完成后,采用多数投票法输出分类结果.
显然,在算法迭代过程中对无标记样本进行标记时,基分

类器两两分类结果相同的样本,并不能确保其伪标签的准确

性,很有可能两个分类器同时出现误判,为第３个基分类器的

更新训练集中添加了标记错误的噪声样本,导致分类性能下

降.因此,基于 Angluin等提出的噪声学习理论[１８],Zhou等

提出[９]当新标记的样本满足式(１)的条件时,可以利用无标记

样本来补偿噪声数据带来的影响.

|L∪Lt| １－２ηL|L|＋et
i|Lt|

|L∪Lt|( )
２

＞

|L∪Lt－１| １－２ηL|L|＋et－１
i |Lt－１|

|L∪Lt－１|( )
２

(１)

其中,Lt表示第t轮迭代中基分类器hj和hk为hi标记的更新

训练集,et
i 代表第t轮hj和hk的分类错误率,ηL代表已标记样

本集L 的 噪 声 上 限.一 般 情 况 下 ηL 的 值 非 常 小,则 当

|Lt－１|＜|Lt|时,可以得出式(２),用于判断当前迭代轮次为
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hi分类器标记的样本能否加入其更新训练集Lt中.

０＜et
i

et－１
i

＜|Lt－１|
|Lt| ＜１ (２)

尽管 TriＧtraining算法取得了较好的效果,但是在标记过

程中仍然可能会引入较多误标记的噪声数据,从而影响分类

器性能.为减少噪声数据的影响,并且考虑到已标记样本量

较少的情况以及基分类器的多样性等问题,本文在 TriＧtraiＧ
ning算法的基础上,结合 DECORATE集成学习、多样性度量

和置信度评估方法,提出了 TDDC算法.

２．２　DECORATE集成学习算法

DECORATE算法[１５]是 Melville等提出的一种集成学习

算法,不同于 Bagging和 Boosting集成学习算法在已有的训

练集上采取一定的策略生成基分类器,DECORATE算法通

过生成人工样本来扩展训练集,从而生成多样化的分类器,具
体描述如算法１所示.
算法１　DECORATE集成学习算法

输入:基分类器BaseLearner;训练集L;集成规模 N;最大迭代次数I;

生成的人工样本占训练集的比例S
输出:集成系统C∗ ＝{C１,C２,􀆺,Cn},其中n为实际生成的基分类器

数目

１．初始化参数i←１,trials←１

２．C１←BaseLearner(L),C∗ ←{C１},计算C∗ 对L的分类错误率e

３．whilei＜ Nandtrials＜Ido

４．　根据L的数据分布生成S×|L|个人工样本 R

５．　使用C∗ 对 R进行分类标记,根据分类结果为 R打上与 C∗ 分类

结果不同的标签,使新生成的基分类器保持多样性

６．　L←L∪R

７．　C′←BaseLearner(L)

８．　C∗ ←C∗ ∪{C′}

９．　L←L－R

１０．计算C∗ 对L的分类错误率e′

１１．ife′＜＝ethen

１２．　　　i←i＋１

１３．　　　e←e′

１４．else

１５．　　　C∗ ←C∗ －{C′}

１６．endif

１７．trials←trials＋１

１８．endwhile

算法１中,第１－２行在给定的训练集L上训练一个基分

类器C１,得到初始集成系统C∗ ＝{C１},并计算其在训练集L
上的分类错误率e;第４－５行根据训练集的数据分布生成

S×|L|个近似分布的人工数据R(对于连续型特征,根据训

练集的均值和标准差在对应的正态分布中进行随机采样;对
于离散型特征,根据不同数值的频率取值),将R 交由集成系

统C∗ 进行标记.为了使新的基分类器保持多样性,R的标签

要尽量与集成系统C∗ 的分类结果不同,即若某样本类别标

签有１,２,３这３种,集成系统C∗ 分类结果为１,则将标签２或

３赋予人工数据;第６－１６行在生成人工数据与标签后,使用

L∪R训练新的基分类器C′,并将C′加入集成系统C∗ .为

了保证C′的加入不会使集成系统性能下降,每轮加入新的基

分类器后,集成系统C∗ 都会在L 上测试分类错误率e′,若

e′＞e,则剔除该基分类器.重复迭代此过程,直到集成系统

C∗ 达到集成规模或者达到最大迭代次数限制.

DECORATE算法提供了一种新的生成基分类器的思

路,使得集成系统可以在规模更大的数据集上建立.Zhang
等[１９]从偏差和方差分解的角度对其有效性进行了解释,并且

发现,在训练样本规模较小的情况下,DECORATE算法性能

优于Bagging和 Boosting集成学习算法,并且在训练样本规

模较大的情况下,性能也不劣于后两者[１５].

３　TDDC算法

３．１　基于DECORATE集成学习的基分类器生成

TriＧtraining在生成初始基分类器时,采用了类似于 BagＧ

ging集成学习的方法,对训练集进行 Bootstrap重采样得到

３个有差异性的训练子集,然后在这３个子集上训练基分类

器,获得３个带有分歧的基分类器,避免了 CoＧtraining对数

据视图的严苛要求.

Bootstrap重采样的实质是对样本进行多次的重复有放

回抽样,进而可以对样本的总体分布特性进行统计推断.但

是 TriＧtraining算法只需要训练３个基分类器,因此仅进行了

３次重复有放回抽样.在已标记样本量较大时,每次抽样得

到的样本子集往往能在一定程度上反映总体样本分布.然

而,TriＧtraining等半监督学习算法的应用场景大多数是在已

标记样本较少的情况下,如图１所示,此时,每次抽样得到的

样本子集可能包含多个重复样本,且重复样本占比较大,而总

体样本集中的大部分样本却没有被抽取到,导致样本子集与

总体样本集差异较大,仅能反映总体样本的少部分数据分布

特性.用这样的样本子集训练基分类器会导致生成的初始基

分类器泛化能力较差,从而影响算法的后续迭代,降低最后的

协同学习分类精度.

图１　Bootstrap和 DECORATE训练集

Fig．１　TrainingsetsofBootstrapandDECORATE

针对上述问题,TDDC算法将 DECORATE集成学习算

法[１５]的基分类器生成方法用于３个初始基分类器生成,使用

人工数据结合原始数据的方式取代 Bootstrap重采样来训练

基分类器.如图１所示,黑色的图形代表生成的人工数据,可
以看出,DECORATE是通过扩展有标签训练集进行基分类

器生成,相比Bagging采用的 Bootstrap重采样方法,DECOＧ
RATE可以在更大规模的训练集上生成更高精度的基分类

器.同时,由于基分类器生成过程中错误率检测机制的存在

(见算法１第１０－１５行),该方法有效地避免了引入人工数据

可能导致的模型性能下降,因此可以在最大程度地利用训练

集数据信息的同时获得具有多样性的基分类器,使得基分类

器在预测偏好和决策边界上均存在一定的差异性,更有利于

TDDC的后续迭代训练.

３．２　基于JS散度与无标记样本的基分类器多样性度量

　　集成学习基分类器的多样性是影响集成系统泛化性能的
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重要因素之一.若基分类器之间差异较小,则它们的分类结

果相似,有可能在同样的样本上分类错误,不能提高集成后的

性能;相反,若基分类器之间差异较大,某个基分类器错分的

样本就可能被其他基分类器矫正[２０],Melville等通过实验发

现[１５],增加分类器的多样性有助于降低分类错误率,这与

TriＧtraining中基分类器间的分歧问题类 似.实 质 上,TriＧ
training的３个基分类器间相互协同并投票产生最终分类结

果就是一种集成学习机制.Wang等[２１]证明,只要协同学习

的PAC学习器之间存在较大的分歧,就可利用无标记样本通

过协同学习算法提升学习器的性能.由此可以得出,使 TriＧ
training算法有效的关键之一就是要使３个基分类器之间存

在一定的分歧.因此我们有必要对基分类器进行多样性度量

和筛选,最大化基分类器的多样性.
当使用 DECORATE算法进行基分类器的生成时,算法

本身有一个保持基分类器多样性的机制:人工生成数据R 的

标签要与当前集成系统对R 的预测结果保持不一致,然后再

用于训练基分类器.但是,这个机制只保证了基分类器在人

工数据上的分歧.已有的大多数多样性度量方法[２２]都是基

于已标记样本,由于基分类器在已标记样本上往往已经充分

拟合,因此通常它们对其分类的差异不会太大.相较而言,利
用大量易于获取的无标记样本进行多样性度量可能更合

适[２３Ｇ２４],因为无标记样本的获取相对容易,并且其从未出现

在基分类器的训练集中,所以能更好地体现基分类器的多样

性.本文提出结合JS散度和无标记样本的多样性度量方法,

用于对 DECORATE生成的基分类器和 TDDC迭代完成的

基分类器的多样性度量.
相对熵又称为 KL散度(KullbackＧLeibleDivergence),常

被用于度量两个分布之间的差异性,假设用 X 表示某随机变

量,P(x)和Q(x)是X 上的两个概率分布,则两者之间的 KL
散度定义如式(３)所示:

DKL(P‖Q)＝ ∑
x∈Χ
　P(x)logP(x)

Q(x) (３)

但是,由于 KL散度具有非对称性且取值范围较大([０,

＋∞]),对相似度的判别不够精细,因此JS散度被提出.JS
散度是 KL散度的一种变体,其定义如式(４)所示:

DJS(P‖Q)＝１
２DKL P P＋Q

２ )( ＋１
２DKL Q P＋Q

２ )(
(４)

可以看出,JS散度是两个KL散度的累加,其很好地解决

了 KL散度非对称的问题,且取值为[０,１],更加适合用于判

别两个分布的相似性.
本文提出将基于JS散度与无标记样本的基分类器多样

性度量方法与 DECORATE集成学习算法相结合,用于生成

TriＧtraining的基分类器,如算法２所示(其他步骤与算法１相

同,主要修改了 DECORATE算法的第７－１５行).
算法２　基于基分类器多样性度量的 DECORATE集成学习

算法

输入:基分类器BaseLearner;训练集L;集成规模 N;最大迭代次数I;

生成的人工样本占训练集的比例S;无标记样本集 U
输出:集成系统C∗ ＝{C１,C２,􀆺,Cn},其中n为实际生成的基分类器

数目

１．初始化参数i←１,trials←１,Ujs←０

２．C１←BaseLearner(L),C∗ ←{C１},计算C∗ 对L的分类错误率e

３．whilei＜ Nandtrials＜Ido

４．　　根据L的数据分布生成S×|L|个人工样本 R

５．　　使用C∗ 对 R进行分类标记,根据分类结果为 R打上与 C∗ 分

类结果不同的标签,使新生成的基分类器保持多样性

６．　　L←L∪R

７．　　C′←BaseLearner(L)

８．　　C′对无标签数据 U分类,得到 U_y′

９．　　C∗ 对无标签数据 U分类,得到 U_y
１０． 计算 U_y′和 U_y的JS散度 U′js
１１． C∗ ←C∗ ∪{C′}

１２． L←L－R

１３． 计算C∗ 对L的分类错误率e′

１４． ife′＜＝eandU′js＞＝Ujsthen

１５．　　　i←i＋１

１６．　　　e←e′

１７．　　　Ujs←U′js
１８． else

１９． 􀆺

在 TDDC的３个基分类器的生成过程中,每一轮生成基

分类器C′后,分别用基分类器C′和集成系统C∗ 对无标记样

本集U 进行预测,并获得对应的分类结果U_y和U_y′,然后

计算两个分类结果分布之间的JS散度U′js,若U′js不小于上

一轮次的JS 散度Ujs(初始设置为０),并且上一轮分类错误

率e不小于本轮分类错误率e′,则判定本轮产生的基分类器

多样性达标,更新Ujs的值,否则舍弃该分类器,进入下一轮迭

代.改进之后,算法能够确保每一轮生成的基分类器与整个

集成系统具有一定的差异性,从而有效提高整个集成系统的

多样性,有利于降低分类错误率.
由于基分类器之间相互学习,经过迭代之后,基分类器之

间会出现趋同现象,导致基分类器间的分歧度减小,从而影响

最后的多数投票结果,因此将算法２和多样性度量同样用于

迭代完成的最终３个基分类器上:在迭代结束以后,使用３个

基分类器对无标记样本集U 进行分类,得到３个分类结果,
然后计算两两分类结果之间的JS散度,得出平均JS散度.
若平均JS散度小于阈值(取TDDC初始阶段生成基分类器过

程中的最小JS散度),则对３个分类器和各自的最终训练集

分别使用算法２仅进行一次迭代,生成３个具有一定分歧的

最终基分类器,用于多数投票.

３．３　基于标签传播算法的置信度评估过程

在传统的 TriＧtraining算法中,分类器hj和hk对无标记

数据集预测两两一致的样本,若满足噪声学习理论要求,即可

加入分类器hi的更新训练集.然而,这并不能保证两个分类

器共同标记的伪标签的正确性.若不对伪标记样本进行筛

选,采用误标记的噪声样本对分类器进行更新,会使错误积

累,最终导致分类器性能提升不明显甚至性能下降.因此,本
文提出了一种基于标签传播算法的置信度评估方法,使用更

新训练集的伪标记样本对已标记样本进行反向的标签传播,
通过比较传播后的标签与真实标签之间的差异度,判定伪标

记样本的标记质量,对 TDDC算法每一轮迭代时的分类器hi

的更新训练集进行置信度评估.
标签传播算法不依赖于预定义的优化函数,其核心思想

是将已标记样本的标签基于距离相似度迭代传递给邻近样
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本,是一种有效的利用无标记样本进行学习的半监督学习算

法,适用于本文对更新训练集的置信度评估.对于一个已标

记样本xi,它与样本xj之间的相似度决定了xi将标签传递给

xj的概率.相似度定义如式(５)所示:

wij＝exp －d２
ij

σ２( ) ＝exp －
∑
D

d＝１
(xd

i －xd
j)２

σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

其中,D 代表样本维数.

在本文使用的标签传播算法中,从已标记样本集中选取

部分样本,将其加入分类器hi在迭代过程中的更新训练集,用

XL＝{‹x１,y１›,‹x２,y２›,􀆺,‹xl,yl›}表示,剩余已标记样本

集用XU ＝{‹x１,y１›,‹x２,y２›,􀆺,‹xu,yu›}表示,l和u 代表

两个样本集的规模大小,令X＝XL∪XU .式(６)定义了规模

为(l＋u)×(l＋u)的概率传播矩阵P.

Pij＝P(i→j)＝ wij

∑
l＋u

k＝１
wkj

(６)

其中,Pij代表将样本i的标签传递给样本j的概率.

定义(l＋u)×c的标签矩阵Y,c表示样本类别数量,Yij

表示X 中第i个样本xi属于类别j的概率,初始时标签矩阵

Y 中前l行根据XL 中的真实标签设置,其余的值全部设定

为０.

标签传播过程如下:
(１)计算矩阵P与矩阵Y 的乘积PY,令Y＝PY;
(２)标准化Y 的每一行,替换Y 的前l行为XL中的真实

标签值;
(３)重复步骤１和２,直到矩阵收敛或者达到迭代次数.

当标签传播迭代停 止 时,统 计 XU′＝ {‹x１,y１′›,‹x２,

y２′›,􀆺,‹xu,yu′›},yi′为迭代结束时XU 中第i个样本xi隶

属概率最大的类别标签.计算已标记样本集 XU 的真实标签

与XU′传播结果标签yi′的累积差异即准确率.若准确率低

于阈值(取迭代过程中标签传播结果准确率最大值),则说明

本次分类器hi的更新训练集中存在较多误标记的噪声样本,
应该舍弃该更新训练集,重新进行筛选;若准确率高于阈值,

则结合原始已标记训练集对分类器hi进行更新训练.

传统 TriＧtraining算法中,错误率定义如式(７)所示:

e＝s
t

(７)

其中,s表示分类器hj和hk同时预测错误的样本数,t表示hj

和hk预测结果相同的样本数.用于错误率计算的数据集为

已标记样本集.当迭代进行到后期时,３个基分类器对已标

记样本集拟合良好,因此可能会出现错误率e非常小的情况,
根据式(２)和式(７)可知,此时更新训练集的样本量可能会非

常大甚至等于整个无标记样本集的数量,这会引入大量的噪

声,使基分类器性能下降,因此本文算法中限制更新训练集的

最大规模等于已标记样本集的规模,避免上述情况的发生.

３．４　TDDC算法流程

本文所提的 TDDC算法如算法３所示.

算法３　TDDC算法

输入:训练集L;无标签样本集 U;测试集 T;基分类器 BaseＧLearner;

DECORATE最大迭代次数I;生成的人工样本占训练集的比

例S
输出:测试集分类结果 Res

１．初始化ei′←０．５,|Li′|←０,使用算法２生成３个基分类器

２．repeat

３．　fori←１to３do

４．　　Li←Ø,updatei←False

５．　　根据式(７)计算错误率ei

６．　　ifei＜ei′then

７．　　　forU中每个样本xdo

８．　　　　ifhj(x)＝hk(x)(j,k≠i)then

９．　　　　　Li←Li∪{x,hj(x)}

１０．　　　　endif

１１．　　　endfor

１２．　　　if|Li|＞|Li′|then

１３．　　　　updatei←True,根据噪声学习理论从 Li中删除部分样

本,同时控制Li样本规模

１４．　　　　对 Li进行基于标签传播算法的置信度评估,若评估未通

过,则跳转到上一步重新获取Li

１５．　　　endif

１６．　　endif

１７．　endfor

１８．　fori←１to３do

１９．　　ifupdatei＝Truethen

２０．　　　hi←BaseLearner(L∪Li),ei′←ei;|Li′|←|Li|

２１．　endfor

２２．untilhi性能无改进

２３．基于JS散度与无标记样本,对３个基分类器进行多样性度量,若

多样性不满足要求,对３个分类器和 L∪Li分别使用算法２仅进

行一次迭代,生成３个新的基分类器

２４．使用３个基分类器对 T进行分类,并采用多数投票法输出最终分

类结果 Res

TDDC算法中,第１行采用算法２生成了３个具有分歧

的基分类器,并进行了参数的初始化;第５行根据式(７)计算

了分类器在训练集L 上的错误率,第７－１５行中,分类器hi

和hk对无标记样本集U 进行了预测,并为两者预测结果相同

的样本打上伪标签,结合噪声学习理论以及３．３节提出的规

模控制方法,获取更新训练集Li,并对 Li进行基于标签传播

算法的置信度评估,若准确率大于阈值,则更新基分类器,否
则重新筛选Li;第１８－２１行对每轮迭代的分类器进行更新;
第２３行对迭代完成的基分类器进行多样性度量,若多样性不

满足要求,则使用算法２生成新的基分类器;第２４行执行多

数投票,输出最终分类结果.

４　实验结果与分析

４．１　数据集与实验设置

为了验证 TDDC算法的有效性,实验选取了表１所列的

UCI机器学习数据集[２５]进行实验.

表１　本文实验使用的数据集信息

Table１　Datasetsusedinexperiment

dataset size attribute Class
wine １７８ １３ ３

australian ６９０ １４ ２
ionosphere ３５１ ３４ ２
dermatology ３６６ ３４ ６

heart ３０３ １３ ２

实验在 Windows１０,Python３．７．３环境下进行,基分类器

１３１王宇飞,等:基于 DECORATE集成学习与置信度评估的 TriＧtraining算法



采用scikitＧlearn机器学习库决策树分类器,分类器参数采用

默认参数,DECORATE算法的人工数据比例参数S 设置为

０．２,最大迭代次数I 设置为 ５０.实验中将数据集划分为

２０％的测试集和８０％的训练集,从训练集中分别选取５％,

１０％,１５％,２０％的样本作为已标记训练集,以测试在不同已

标记训练集比例下算法的表现,将剩余的样本作为算法迭代

过程中的无标签样本集.实验对比算法为 TriＧtraining[９]和

文献[１２]中的算法 TriＧD,以及文献[１４]中基于交叉熵的 TriＧ
training算法 TCE.

４．２　实验结果分析

每个数据集的实验结果均取２０次实验的平均结果,以保

证结果的准确性.实验评价指标采用准确率accuracy和F１
值F１Ｇscore.实验结果如表２－表５所列.

表２　准确率(已标记样本比例:５％)

Table２　Accuracy(with５％labeledsamples)
(单位:％)

dataset Single Tri TriＧD TCE TDDC
wine ７０．４２ ７０．８３ ７０．６９ ７４．４４ ７８．６１

australian ７６．１６ ７５．１４ ７５．７２ ７４．９３ ７９．３８
ionosphere ７０．８５ ７４．５１ ７５．９２ ７３．６６ ７６．２０
dermatology ７０．５８ ７１．２２ ７１．０８ ７２．７０ ７９．１９

heart ６７．９５ ６８．３６ ６９．５１ ６８．０３ ７０．７４

表３　准确率(已标记样本比例:１０％)

Table３　Accuracy(with１０％labeledsamples)
(单位:％)

dataset Single Tri TriＧD TCE TDDC
wine ７７．５０ ７９．３１ ８０．５６ ８０．４１ ８３．１９

australian ７７．９３ ７９．６４ ７７．３９ ８０．００ ８０．６２
ionosphere ７８．１０ ７９．２３ ７９．４４ ７７．２５ ８２．４６
dermatology ８３．１８ ８１．５５ ８２．２３ ８３．３８ ８６．６９

heart ６８．６１ ６９．３４ ６８．９３ ７２．０５ ７１．３９

表４　准确率(已标记样本比例:１５％)

Table４　Accuracy(with１５％labeledsamples)
(单位:％)

dataset Single Tri TriＧD TCE TDDC
wine ８２．５０ ８４．７２ ８３．１９ ８５．２８ ８６．５３

australian ８０．４３ ８１．０５ ８１．３４ ８１．６７ ８３．１５
ionosphere ８３．７３ ８４．５１ ８５．００ ８２．７５ ８６．７６
dermatology ８７．３０ ８７．５７ ８９．０５ ８７．３６ ８９．６６

heart ６９．５９ ７０．７４ ６９．６７ ７０．４１ ７３．４４

表５　准确率(已标记样本比例:２０％)

Table５　Accuracy(with２０％labeledsamples)
(单位:％)

dataset Single Tri TriＧD TCE TDDC
wine ８４．５８ ８５．８３ ８７．６４ ８５．６９ ８９．７２

australian ８１．１２ ８２．０３ ８２．３２ ８２．０３ ８３．３０
ionosphere ８５．１４ ８６．７６ ８５．７７ ８７．２５ ８８．３８
dermatology ９０．５４ ９１．０１ ９１．３５ ８９．１２ ９２．５７

heart ７１．８０ ７１．９７ ７２．９６ ７２．１３ ７４．２６

图２给出了在各个数据集上算法的F１值,其中Single指

没有利用无标记样本集、只在已标记样本集上训练的单分

类器.

由于 TDDC在生成基分类器时采用了 DECORATE 集

成学习方法,结合了多样性度量手段,在人工样本生成和分类

器筛选阶段增加了时间开销,并且迭代过程中对伪标记样本

进行了置信度评估,因此不可避免地增加了算法的计算复杂

度,导致 TDDC的训练时间比 TriＧtraining长.在australian
数据集上进行了２０％已标记样本情况下的１０００轮训练,结

果显示,TriＧtraining总耗时为１７．８s,TDDC总耗时为５４．４s.

从表２－表５可以看出,TDDC算法在各个数据集上都

取得了较高的分类准确率,除了在heart数据集１０％已标记

样本比例的情况下略低于 TCE,其他实验指标均高于对比算

法.特别是当已标记训练样本较少时,准确率提升最明显.

具体地,在５％已标记样本比例下,５个数据集的实验结果显

示,相比 TriＧtraining及其改进算法 TriＧD和 TCE,TDDC的

准确率提高了１．２３％~８．１１％,在１０％已标记样本比例下的

准确率也有明显的提升.随着已标记样本比例的增加,算法

准确率呈现上升趋势,在１５％和２０％已标记样本比例下,相

比对比算法,TDDC在各个数据集上的准确率仍然最高.从

图２的曲线图可以更加直观地得出,本文提出的 TDDC算法

在各个数据集上的F１值与准确率相似.在已标记样本比例

较少时,相比单分类器学习,对比算法有时会出现性能下降的

情况,而此时 TDDC 仍然表现良好,表明了将 DECORATE
算法和基于JS散度与无标记样本的多样性度量方法用于基

分类器生成的有效性,较好地解决了半监督学习场景下已标

记样本不足时性能提升困难的问题.

(a)wine (b)australian (c)ionosphere

(d)dermatology (e)heart
图２　不同数据集F１值

Fig．２　F１Ｇscoreofdifferentdatasets
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　　在已标记样本比例为５％时,TDDC性能提升最多,相比

TriＧtraining及其改进算法,其在 wine和dermatology数据集

上F１值最高提高了８．１９％和７．９４％,而在另外３个数据集

上最高提升了２．５８％~４．４２％;在１０％已标记样本比例下,除

了heart数据集,在其他各数据集上最高也提升了３．２７％~

６．０９％;在１５％和２０％已标记样本比例下,TDDC的F１值也

高于其他算法,且有不同程度的提升.可以看出,在已标记样

本比例逐渐增加时,TDDC仍然有较明显的性能提升,说明了

基于标签传播算法的置信度评估和规模控制方法的有效性.

综上所述,TDDC算法是一种有效的半监督学习算法.

结束语　本文对基于分歧的半监督学习算法进行了总

结,分析了其优缺点,并提出了一种结合 DECORATE集成学

习、多样性度量和置信度评估的 TriＧtraining算法 TDDC.实

验结果表明,TDDC算法在分类性能上优于传统的 TriＧtraiＧ

ning算法,较好地应对了半监督学习场景下已标记样本不足

时,算法性能提升困难的问题.

在未来的研究中,应注重如何高效地挑选对模型提升最

有价值的样本,以及如何进一步提升模型的抗噪能力.
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