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摘　要　半监督集成是将半监督学习与集成学习相结合的一种学习范式,它一方面通过无标记样本来提高集成学习的多样性,

同时解决集成学习样本量不足的问题,另一方面集成多个分类器能够进一步提升半监督学习模型的性能.现有的研究从理论

和实践两个角度证明了半监督学习与集成学习之间的互益性.针对当前半监督集成学习算法对无标记样本信息利用不完全的

缺陷,文中提出了一种新的基于分类不确定性最小化的半监督集成学习(ClassificationUncertaintyMinimizationＧBasedSemiＧ

SupervisedEnsembleLearning,CUMＧSSEL)算法,它引入信息熵作为对无标记样本进行打标的置信度评判标准,通过最小化无

标记样本打标过程中的不确定性迭代地训练分类器,实现对无标记样本的高效利用,以增强分类器的泛化性能.在标准的实验

数据集上对 CUMＧSSEL算法的可行性、合理性和有效性进行了验证,实验表明:随着基分类器的增加,CUMＧSSEL算法的训练

呈现收敛的趋势,同时它能够获得优于SelfＧTraining,CoＧTraining,TriＧTraining,SemiＧBoost,VoteＧTraining,SemiＧBagging以及

CSTＧVoting算法的分类精度.
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Abstract　SemiＧsupervisedensemblelearning(SSEL)isacombinatorialparadigmbyfusingsemiＧsupervisedlearningandensemＧ

blelearningtogether,whichimprovesthediversityofensemblelearningbyintroducingunlabeledsamplesandatthesametime

solvestheproblemofinsufficientsamplesizeforensemblelearning．Inaddition,SSELcanimprovethegeneralizationcapabilityof

classificationsystembyintegratingmultipleclassifierstrainedonthehighlyＧcrediblelabeledsamples．Theexistingresearches

haveprovedthemutualbenefitbetweensemiＧsupervisedlearningandintegratedlearningfromboththeoreticalandpracticalperＧ

spectives．TheexistingSSELalgorithmsareunabletomakefulluseoftheunlabeledsamples,whichlimittheirpredictioncapabiＧ

litieswhenhandlingtheclassificationproblemswithlesslabeledsamples．Thispaperproposesanovelclassificationuncertainty
minimizationＧbasedsemiＧsupervisedensemblelearning(CUMＧSSEL)algorithm,whichintroducestheinformationentropyasthe

criterionofconfidenceandusesthecharacteristicsofinformationentropytominimizetheclassificationuncertaintyintheprocess

ofpredictingunlabeledsamples．Thefeasibility,rationalityandeffectivenessofCUMＧSSELalgorithmareverifiedbasedonaseＧ

riesofpersuasiveexperiments．ExperimentalresultsdemonstratethatCUMＧSSELisavalidalgorithmtodealwiththesemiＧsuＧ

pervisedlearningproblems．

Keywords　SemiＧsupervisedensemblelearning,Ensemblelearning,SemiＧsupervisedlearning,Classificationuncertainty,ConfiＧ

dence,Informationentropy
　



１　引言

半监督学习与集成学习是机器学习的两个重要分支.与

传统的有监督学习不同,半监督学习[１Ｇ３]不依赖大量有标记数

据,它是一种利用大量无标记数据并辅以少量有标记数据的

学习方式.而集成学习[４Ｇ６]通过一定的规则生成多个学习器,

再采用特定的集成策略进行组合,最后综合判断输出最终的

预测结果.

近年来,半监督学习与集成学习的结合研究受到了广泛

的关注.半监督集成学习(SemiＧSupervisedEnsembleLearＧ

ning,SSEL)这一概念首次出现在由 Bennett等[７]提出的 AsＧ

semble方法中,它利用无标记样本和 Boosting算法来最大化

分类边界的间隔.２００９年,为了证明半监督学习和集成学习

结合的有效性,Zhou[８]从基于分歧的半监督学习出发,从理

论和实践两个不同的角度阐述了半监督学习和集成学习之间

的互益性.对于集成学习而言,基分类器应该是准确和多样

的,无标记样本可以帮助增加基分类器的多样性,当有很少的

标记样本可供训练时,必须利用无标记样本来构建好的集成;

对于半监督学习而言,即使无标记样本不能提高单个分类器

的性能,也期待分类器集成的性能可以被进一步提高.

对于半监督集成的研究,目前可分为半监督 Boosting和

半监督Bagging两类.半监督Boosting的核心在于通过多次

迭代来增加分类器的性能.在每次迭代过程中,使用当前分

类器预测无标记样本的标签,将置信度高的样本加入训练集,

当达到指定的学习器个数时,停止迭代,这些分类器最后被集

成为一个预测功能强大的分类器.这种方式能够有效提升学

习器的性能,但易受到噪声的影响,出现过拟合现象,同时训

练时花费的时间开销也较大.半监督 Bagging的核心是利用

重采样的方式训练分类器,构建有差异性的分类器,接着利用

迭代机制对模型进行更新.这种方式并行运算效率高,有助

于节省时间开销,减少过拟合的风险,但这种方式的精度往往

低于半监督Boosting[９].

从以上简要的分析中可以发现,无论是半监督 Bagging
还是半监督Boosting,在对无标记样本的迭代训练完成之后,

置信度低的样本并没有被完全利用,而这些置信度低的样本

往往包含了额外的信息,能够进一步提升模型的泛化能力.

另一方面,在对无标记样本进行预测时,由于模型自身训练不

佳,预测时往往带有很大的不确定性,如何最小化这种不确定

性也是一个非常关键的问题.

针对上述半监督集成算法存在的问题,本文提出了一种

基于分类不确定性最小化的半监督集成学习(Classification

Uncertainty MinimizationＧBased SemiＧSupervised Ensemble

Learning,CUMＧSSEL)算 法.首 先,为 了 节 省 训 练 时 间,

CUMＧSSEL算法采用了 Bagging[１０]式的集成策略训练多个

基分类器;其次,Seedat等[１１]指出,在评估不确定性的方式

中,信息熵可以被用于表示预测结果的不确定性.为了有效

度量分类过程中的不确定性,本文引入了分类信息熵作为置

信度的评判标准,通过不断地迭代训练,可以最小化样本预测

过程的不确定性.最后,为了更好地利用无标记样本,预设了

一个缓冲池,在迭代过程中,将置信度低的样本加入缓冲池,

通过分类器的不断强化来增加缓冲池中样本的置信度,以便

更大程度地发挥无标记样本的作用.

本文第２章介绍了相关工作;第３章对本文用到的预备

知识进行了实验验证;第４章对本文提出的算法进行了详细

展示;第５章对算法的可行性、合理性和有效性进行了实验验

证;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　半监督Boosting
SemiBoost是一种经典的半监督 Boosting算法,由 MalＧ

lapragada等[１２]提出,它是基于图半监督[１３]的一种学习算法.

该算法指出在采样时应该将样本间的相似度纳入考量,对样

本间相似度较高但目前集成学习器的预测结果不一致性较大

的样本设置更大的权重,SemiBoost在不断迭代的过程中使

用集成学习器对无标记样本进行打标,这不仅提高了模型的

泛化能力,还提高了模型对相似样本预测的一致性,使模型更

加稳定,该过程有效发挥了无标记样本的的作用.

Hou等[１４]提出了一种最大化样本可分性的半监督BoosＧ

ting算法,它从半监督学习的聚类假设与流形假设出发,基于

最大化全局散度和最小化局部散度[１５]的思想,设计了一种高

密度区域局部散度最小、样本空间全局散度最大的准则,在

GradientBoosting框架下有效地提高了分类的准确性.

Jafar[１６]提出了 MSSBoost算法,该算法使用了正则化单

一顶点作为多类分类问题的新公式,并且使用新的 Boosting
公式将有标记和无标记数据之间的相似性信息与分类器预测

相结合,将伪标记分配给无标记数据.研究结果表明,该算法

能够有效利用无标记数据中的信息来提高分类器的分类性能.

Chen等[１７]基于协同训练机制提出了一种协同训练目标

跟踪算法.该算法利用无标记样本协同训练出的不同视图,

在解决目标漂移问题的同时,保持对目标外观的自适应更新,

有效解决了目标遮挡和光照变化的问题.

２．２　半监督Bagging
半监 督 Bagging的 典 型 算 法 是 由 Zhang 等[１８]提 出 的

UDEED方法,与一般半监督集成算法利用置信度对无标记

样本进行预测的方式不同,它一方面定义了函数损失公式保

证在已标记样本上经验误差达到最小,另一方面利用无标记

样本最大程度地增加学习器间的多样性.

Li等[１９]提出了SemiＧBagging方法,该方法采用 Bagging
和 AdaBoost这两种方式,以扩大训练空间,在训练的过程中,

采用最近邻算法和 AdaBoost作为基学习器对数据进行训练,

从而减少扩展训练集中的错误标记,进而提高分类的准确性,

并且成功将其应用到了社区问答系统的现实场景中.

Livieris等[２０]提出了CSTＧVoting方法,该方法集成了目

前最 经 典 的 ３ 种 半 监 督 算 法,即 SelfＧtraining[２１],CoＧtraiＧ
ning[２２]和 TriＧtraining[２３],使用投票法对样本进行预测,并且

把该算法应用到了肺部异常检测中.

３　预备知识

３．１　半监督集成学习框架

半监督集成学习SSEL经过多年的发展,已经有很多的
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改进和优化,但是它的本质并没有变.SSEL按照半监督学

习的思路引入无标记样本,以此来提高集成学习器的多样性.

同时又利用大量的无标记样本来解决集成学习样本训练量不

足的问题.算法的框架如图１所示,执行步骤如下.

步骤１　利用集成策略从有标记样本L中训练n 个分类

器C１,C２,􀆺,Cn;
步骤２　基于分类器C１,C２,􀆺,Cn 对无标记样本集U 中

的每一个样本Ui(i＝１,２,􀆺,N)进行置信度评判,得到高置

信度样本集U
∧
,N 为数据集中无标记样本的个数;

步骤３　将高置信度样本集U
∧

加入到有标记样本集L中;

步骤４　将高置信度样本集U
∧

从无标记样本集U 中删除;

步骤５　重复步骤１－步骤４,直到达到停止准则为止.

不难看出,集成策略、置信度评判标准以及停止准则是

SSEL算法中非常重要的组成部分:

１)目前主要的集成策略包括 Bagging和 Boosting两种

方式.

２)置信度评判标准是用于对无标记样本进行打标的一种

方式,一个好的置信度评判标准可以有效地挑选出高置信度

样本,一个坏的置信度评判标准会导致模型出现过拟合或者

欠拟合的现象.目前存在许多不同的置信度评判标准,如利

用 KNN算法的距离、SVM 的边界向量等.

３)为了保证算法能最终停止,需要制定停止准则.最普

遍的停止准则是把所有的高置信度样本都筛选出来,直到无

标记样本遍历完为止,并加入到训练集中进行模型更新.另

一种常见的停止准则是达到迭代次数后停止,无论是否还有

剩余无标记样本.

图１　SSEL框架示意图

Fig．１　SSELframeworkdiagram

３．２　信息熵

信息熵可以度量不确定事物中蕴含的信息量,数据越有

序,信息熵越低,反之,数据越混乱,信息熵越高.设 X 是一

个离散的随机变量,其定义空间为R,它的概率分布律函数

如下:

pi＝p(X＝x),x∈R (１)

根据信息论可知,离散随机变量X 的熵为:

H(X)＝Ｇ∑
m

i＝１
pilog２pi,i＝１,２,􀆺,m (２)

其中,m 为X 的取值数量.信息熵的最大值,可通过求解

式(３)所示的优化问题获得.

f(p１,p２,􀆺,pm)＝－∑
m

i＝１
pilog２pi

s．t．∑
m

i＝１
pi＝１

(３)

构造拉格朗日函数,具体表达式如下:

L(pi,λ)＝－∑
m

i＝１
pilog２pi＋λ(∑

m

i＝１
pi－１) (４)

计算其关于pi 的偏导数:

∂L(pi,λ)
∂pi

＝０⇒pi＝eλ－１ (５)

将式(５)代入式(３)的约束条件中可得:

∑
m

i＝１
eλ－１＝１ (６)

通过进一步求解可得熵取最大值时对应的概率值:

pi＝１
m

(７)

将式(７)代入式(３)可得最大熵:

H(X)＝log２m (８)

４　基于分类不确定性最小化的SSEL算法

４．１　分类不确定性

在预测过程中,混沌的不确定性估计可能会导致样本的

误分类,在迭代训练的过程中,使得错误不断叠加,模型性能

不断降低.预测不一定每次都准,但是这种不确定性的最小

化能够带来更好的辅助决策.Kendall等[２４]指出,不确定性

分为认知不确定性和随机不确定性.

１)认知不确定性是由于模型训练效果欠佳导致的,这种

不确定性可以通过增加额外的训练数据来减少,也被称为模

型不确定性.而半监督学习正好符合这种特性,因此半监督

学习能够很好地解决这种问题.

２)随机不确定性是由于数据标注过程中存在噪声而造成

的,因此也被称为数据不确定性,与认知不确定性相比,这种

类型的不确定性无法简单地通过收集更多的数据来减少.但

是,集成学习却可以通过增加基学习器的个数来很好地处理

学习系统的这种随机不确定性.

因此,半监督集成学习通过将半监督学习和集成学习结

合来不断地标注无标记数据,以降低学习系统的不确定性.

本文将学习系统的不确定性表示为数据分类结果的不确定

性,这种分类不确定性既包含了认知的不确定又包含了随机

的不确定.下文举一个简单的例子来直观地说明这种不确定

性.假设有一个二分类问题,分类器 A 给出概率分 布 为

(０．０５,０．９５)的标记结果,那么就可以认为它是属于第二类的

样本;而如果分类器B输出的概率分布为(０．４９,０．５１),同样

也可以将样本判定为第二类,但是通过上面对信息熵求解的

分析可知,分类器 B对应的输出结果信息熵较大,此时分类

器对样本类别的判定比较混沌.在实际应用中,我们更期待

分类器能给出像 A那样较为清晰的预测结果,即分类器对样

本的分类不确定性尽可能地小.

４．２　CUMＧSSEL算法

以最大化对无标记样本信息的利用率为切入点,本文
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进一步提出了一种基于分类不确定性最小化的半监督集成学

习CUMＧSSEL算法,算法的框架如图２所示,执行步骤如下.

图２　CUMＧSSEL框架示意图

Fig．２　CUMＧSSELframeworkdiagram

步骤１　利用Bagging集成策略从有标记样本集L 中训

练n个分类器C１,C２,􀆺,Cn;

步骤２　基于分类器C１,C２,􀆺,Cn 对无标记样本集U 中

的每一个样本Ui(i＝１,２,􀆺,N)进行置信度评判,得到高置

信度样本集U
∧
;

步骤３　将高置信度样本集U
∧

加入到有标记样本集L,

并对分类器C１,C２,􀆺,Cn 进行更新;

步骤４　将低置信度样本加入到缓冲池 H;

步骤５　对缓冲池 H 中的样本进行预测,每一轮更新缓

冲池的置信因子∂;

步骤６　重复步骤３－步骤５,直到为所有无标记样本打

上标签为止.

CUMＧSSEL算法的置信度评判标准是利用信息熵来挑

选高置信度和低置信度的样本,样本的概率分布越确定,它的

信息熵越低,样本的概率分布越不确定,它的信息熵越高.高

置信度的样本用于更新模型,低置信度的样本存于缓冲池中,

预设缓冲池的目的就是为了能够在每一轮迭代时更好地利用

低置信度的样本.

Breiman[１０]指出,Bagging策略采用有放回抽样的方式生

成数据样本,数据样本与原始数据之间约有６３．２％的重复,

如果基分类器对训练数据分布不敏感,则得到的基分类器之

间会很相似,结合之后对泛化能力的提升有限.这类对训练

数据不敏感的学习器称为“稳定学习器”.比如,对于kＧ近邻

分类器这种高稳定分类器,Bagging并不起作用.因此,BagＧ

ging需要配合不稳定学习器使用,一般来说,学习器越不稳

定,效果提升程度越大,而神经网络就是这样一类不稳定学习

器.因此,本文使用的基分类器为神经网络,神经网络的输出

层通过Softmax回归后,分类结果转化为概率分布.样本

对应的分类不确定性计算过程如下.利用n个基分类器对无

标记样本进行预测后,假设有 m 类样本,得到如下分类概率

分布:

P１＝

p１１ p１２ 􀆺 p１m

p２１ p２２ 􀆺 p２m

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

pn１ pn２ 􀆺 pnm

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(９)

其中:

∑
m

i＝１
pki＝１,k＝１,２,􀆺,n (１０)

对每一类样本概率进行求和,得到一个新的概率向量:

P２＝[p１′,p２′,􀆺,pm′] (１１)

其中:

pi′＝∑
n

j＝１
pji,i＝１,２,􀆺,m (１２)

归一化处理后可得:

P３＝[p－１,p－２,􀆺,p－m] (１３)

计算向量P３ 的信息熵,即:

Entropy(P３)＝∑
m

i＝１
p－ilog２p－i (１４)

将其作为样本的分类不确定性值,其中:

p－i＝pi′/∑
m

j＝１
pj′,i＝１,２,􀆺,m (１５)

算法１给出了CUMＧSSEL算法的具体流程,其中算法的

关键是在对无标记数据集迭代一轮后,对剩余的低置信度样

本的利用.在每一轮迭代后,将高置信度的样本加入到训练

集对模型进行更新,此时模型的性能得到了进一步的提升.

而低置信度的样本加入到缓冲池中,缓冲池中的样本带有很

大的不确定性,在模型更新以后,对缓冲池中的低置信度样本

进行预测,某些样本在上一轮迭代时是低置信度样本,到下一

轮迭代时就可能变为高置信度样本,样本的不确定性会进一

步减小,这样就更有把握判断样本的类别.

算法１　CUMＧSSEL算法

输入:有标记数据集 L;无标记数据集 U;分类器 Ci,i＝１,２,􀆺,n;缓

冲池 H
输出:训练后的分类器Ci,i＝１,２,􀆺,n

１．基于自助采样法对有标记数据集 L进行有放回抽样,并对每一个

样本子集Li进行训练得到n个分类器Ci.

fori＝１,２,􀆺,ndo

　　Li←BootstrapSample(L)

　　Ci←learn(Li)

endoffor

２．对于每一个无标记样本 Ui∈U,对其进行预测后,经过处理得到概

率向量P３(１×m),计算其信息熵,若信息熵小于设定的置信因子∂,

则可以确定样本的类别,打上标签,加入到样本子集Li(i＝１,２,􀆺,n)

中,更新模型.若信息熵大于置信因子∂,则将其放入缓冲池 H中.

forUi∈Udo

　fori＝１,２,􀆺,ndo

P１←predict_proba(Ci)

　endoffor

　fori＝１,２,􀆺,mdo

　　forj＝１,２,􀆺,ndo

　　　P２←∑pji,pji∈P１
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　　endoffor

　endoffor

　P３←Normalization(P２)

　ifEntropy(P３)＜∂

　　Li←{Ui,y}

　else

　　H←Ui

　endoffor

　fori＝１,２,􀆺,ndo

　　Ci←learn(Li)

endoffor

３．对于缓冲池 H 中的每个样本,重复步骤２,每一轮将置信因子∂扩

大,当无标记样本全部更新完毕后,算法结束.

CUMＧSSEL属于迭代类算法,若置信因子∂选取过于严

格,则可能会导致算法的迭代次数过多,大量的无标记样本被

误分类,错误将会不断地堆叠,导致模型的学习效果较差,这

种现象在５．２节的实验部分也有所体现.因此,为了有效缓

解出现这种情况带来的负面影响,在每一轮迭代后,将置信因

子∂适当扩大,以减少迭代次数,当置信因子扩大到log２m 时,

所有的无标记样本都会被打上标签,使模型的泛化能力进一

步提升,这样算法也最终会停止,其中m 表示样本的类别.

５　实验验证与分析

５．１　实验数据集和运行环境

本次实验在公开的 UCI数据集和 KEEL数据集上开展,

数据集信息如表１所列.数据集被划分成了７０％的训练集和

３０％的测试集.本实验采取准确率(Accuracy)作为模型的评判

标准,且所有实验结果均是重复５次独立实验的平均结果.

表１　数据集信息

Table１　Informationofdatasets

数据集 属性个数 样本个数 类标个数

australian １４ ６９０ ２
wdbc ３０ ５６９ ２

algerian １２ ２４４ ２
ionosphere ３４ ３５１ ２

biodegradation ４２ １０５５ ２
messidor_features ２０ １１５１ ２

vertebral ６ ３１０ ３
forest ２７ ３２６ ４

实验中的CUMＧSSEL算法使用Python语言实现.所有

的实验均在Intel(R)Core(TM)３．４１GHzi７Ｇ６７００CPU以及

８GB内存配置的电脑上进行.

５．２　可行性验证

在CUMＧSSEL中,如何选取置信因子∂非常重要.本文

实验选取了表１所列的australian和 wdbc数据集来展示置

信因子∂对模型产生的影响,设置已标记样本占总样本的

４０％,分类器个数设置为１２０.

从图３中可以看出,随着置信因子∂持续增加,我们发现

在两个数据集中均存在一个置信因子∂,使得模型达到一个较

高的测试精度,说明置信因子影响着模型的性能,这表明信息

熵作为置信度的评判标准是可行的,验证了CUMＧSSEL算法

的可行性.

(a)australian数据集

(b)wdbc数据集

图３　置信因子对模型精度的影响

Fig．３　Influenceofconfidencefactoronmodelaccuracy

５．３　合理性验证

本实验验证置信因子的设定是否符合理论分析以及集成

学习是否能有效地提升模型的性能,进而证实模型的合理性.

设置已标记样本占总样本的４０％,分类器个数为１００.

根据理论分析,即由式(８)可知,信息熵的最大值为log２m.由

图４可知,置信因子设置越小,迭代次数就越多,置信因子设

置越大,迭代次数就越少,当置信因子达到最大值log２２＝１．０
时,模型只会迭代一轮.这表明,所有的无标记样本在一轮迭

代就被全部打上伪标记,并加入到训练集中更新模型,图３的

结果也反映出,当置信因子到达最大值时,模型精度较低,表

明分类过程中出现了较多的错误样本,与理论分析结果相符.

(a)australian数据集

(b)wdbc数据集

图４　置信因子对迭代次数的影响

Fig．４　Influenceofconfidencefactoroniterationnumber

设置已标记样本占总样本的４０％,置信因子为０．３.由
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５．２节可知,可以找到一个置信因子使得模型达到一个较高

的性能.那么,随着分类器个数的增加,模型的性能能否进

一步得到提升,这也是一个非常关键的问题.由图５可以

直观地看到,随着分类器个数的增加,模型的测试精度基

本呈上升趋势,最后趋于收敛状态,验证了 CUMＧSSEL算

法的合理性.

　

　(a)australian数据集

　

　(b)wdbc数据集

图５　分类器个数对模型精度的影响

Fig．５　Influenceofthenumberofclassifersonmodelaccuracy

５．４　有效性验证

在本部分实验中,采用测试精度作为评估标准,使用该指

标进行消融实验,并且与３种半监督学习方法以及４种半监

督集成算法的性能进行比较,这些算法包括SelfＧtraining[２１],

CoＧtraining[２２],TriＧTraining[２３],SemiＧBoost[１２],VoteＧtraiＧ

ning[２５],SemiＧBagging[１９] 以 及 CSTＧVoting[２０]. 其 中,SelfＧ

training[２１],CoＧtraining[２２],TriＧTraining[２３]属于半监督 学 习

算法;SemiＧBoost[１２],VoteＧtraining[２５],SemiＧBagging[１９]以 及

CSTＧVoting[２０]属于半监督集成学习算法.使用的数据集如

表１所列,每个数据集都划分为有标记训练集、无标记训练集

以及测试集.有标记训练数据集占总数据集的４０％,５０％,

６０％,７０％.每种算法都是基于有标记和无标记的数据集训

练模型,并且在测试集上进行测试,具体的实验结果如表２－
表５所列.

表２　有标记数据占４０％时测试精度的比较

Table２　Comparisonoftestingaccuracywhenthelabelrateis４０％

数据集 CUMＧSSEL SelfＧtraining CoＧtraining TriＧTraining SemiＧBoost VoteＧtraining SemiＧBagging CSTＧVoting
australian ０．７４９５ ０．６４７３ ０．７１４９ ０．７００４ ０．７０５３ ０．６８５９ ０．６５７０ ０．７０５３

wdbc ０．９４６７ ０．８８８９ ０．９００５ ０．９１１５ ０．３６８４ ０．９０６４ ０．８５３８ ０．９１８３
algerian ０．７９２７ ０．６２７０ ０．７７０４ ０．７８３７ ０．７６２５ ０．７８３７ ０．７７４５ ０．７８６８

ionosphere ０．８７３６ ０．８３０１ ０．８６４１ ０．８５８４ ０．６６０３ ０．８３０１ ０．８６７９ ０．８５８４
biodegradation ０．８１３８ ０．７２９８ ０．８０７５ ０．８１０７ ０．８１３８ ０．８０７５ ０．８０１２ ０．８０７５

messidor_features ０．７１６７ ０．５３４６ ０．７１０９ ０．７０８０ ０．７０８０ ０．６７６３ ０．６７９１ ０．６９９４
vertebral ０．８５４５ ０．８１７２ ０．８４９４ ０．８４０８ － ０．８２７９ ０．８３０１ ０．８４０８
forest ０．８８０１ ０．８７２６ ０．８４７１ ０．８４８４ － ０．８６６２ ０．８６７５ ０．８６３６

注:－表示算法不能在该数据集上运行,无法得到实验结果.

表３　有标记数据占５０％时测试精度的比较

Table３　Comparisonoftestingaccuracywhenthelabelrateis５０％

数据集 CUMＧSSEL SelfＧtraining CoＧtraining TriＧTraining SemiＧBoost VoteＧtraining SemiＧBagging CSTＧVoting
australian ０．７３６９ ０．６６６７ ０．７１４９ ０．７１１１ ０．７１４９ ０．７０５３ ０．６３７６ ０．７１０１

wdbc ０．９５０３ ０．９１２２ ０．９４７３ ０．９４２１ ０．３６８４ ０．９３５６ ０．８９４７ ０．９４７３
algerian ０．８１９６ ０．６２８４ ０．７７８６ ０．８０８１ ０．８１０８ ０．７９２３ ０．７８０８ ０．８０６０

ionosphere ０．８８３１ ０．８３９６ ０．８７７３ ０．８４９０ ０．６７４２ ０．８４９０ ０．７９２４ ０．８６７９
biodegradation ０．８３２８ ０．７４５６ ０．８１７０ ０．８０２ ０．７８８６ ０．８１０７ ０．８１３８ ０．８２６４

messidor_features ０．７１０４ ０．５９５３ ０．７０５２ ０．７１０４ ０．７０４６ ０．６７６３ ０．６６７６ ０．６９０７
vertebral ０．８４３９ ０．８２７９ ０．８３８７ ０．８２５８ － ０．８３８７ ０．８２３６ ０．８２１５
forest ０．８７３８ ０．８４０７ ０．７７０７ ０．８３０５ － ０．８１５２ ０．８６６２ ０．８３５６

注:－表示算法不能在该数据集上运行,无法得到实验结果.

表４　有标记数据占６０％时测试精度的比较

Table４　Comparisonoftestingaccuracywhenthelabelrateis６０％

数据集 CUMＧSSEL SelfＧtraining CoＧtraining TriＧTaining SemiＧBoost VoteＧtraining SemiＧBagging CSTＧVoting
australian ０．７２７６ ０．６５２１ ０．６７４０ ０．６７２４ ０．６９４６ ０．７１９８ ０．５９９０ ０．６６６７

wdbc ０．９３３９ ０．９０６４ ０．９２３９ ０．９２５１ ０．３６８４ ０．９２９８ ０．９１２２ ０．９２９８
algerian ０．８３７８ ０．６４２０ ０．７８３７ ０．８２４３ ０．８２４３ ０．７９７２ ０．７１０３ ０．７６５０

ionosphere ０．９０５６ ０．８７７３ ０．８８６７ ０．８９６２ ０．６９３２ ０．８５８４ ０．８０１８ ０．８９６２
biodegradation ０．８２０１ ０．７３９３ ０．８０８８ ０．８１２０ ０．８１３８ ０．８０７５ ０．８１０７ ０．８１５１

messidor_features ０．７２２５ ０．５０８６ ０．６９９４ ０．６８９２ ０．６６６０ ０．６８４９ ０．６９６５ ０．７０２３
vertebral ０．８２７６ ０．７８４９ ０．７７４１ ０．７９５６ － ０．７８４９ ０．８０８６ ０．７８２７
forest ０．８８２３ ０．８５９８ ０．８６６２ ０．８５６０ － ０．８２８０ ０．８６６２ ０．８７２６

注:－表示算法不能在该数据集上运行,无法得到实验结果.
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表５　有标记数据占７０％时测试精度的比较

Table５　Comparisonoftestingaccuracywhenthelabelrateis７０％

数据集 CUMＧSSEL SelfＧtraining CoＧtraining TriＧTraining SemiＧBoost VoteＧtraining SemiＧBagging CSTＧVoting
australian ０．７１４８ ０．６９０８ ０．６６１８ ０．６６７６ ０．６７０５ ０．６９０８ ０．６４７３ ０．６６７６

wdbc ０．９４４３ ０．９１８１ ０．９１７６ ０．９１８１ ０．３６８４ ０．９２０３ ０．９０６４ ０．９２３９
algerian ０．８２５６ ０．６８３０ ０．７９７２ ０．７８２４ ０．７９７２ ０．７７０２ ０．６９８６ ０．７９７２

ionosphere ０．９１５０ ０．８６４１ ０．９０５６ ０．８９６２ ０．６８３７ ０．８９６２ ０．８５８４ ０．８９６２
biodegradation ０．８２９６ ０．７５８２ ０．８１３８ ０．８０４４ ０．８２３３ ０．８１０７ ０．８２６４ ０．８１３８

messidor_features ０．７０５２ ０．６４４５ ０．６６７６ ０．６８６１ ０．６７６３ ０．６８２０ ０．６７６３ ０．６７０５
vertebral ０．８１６９ ０．７８４９ ０．８０６４ ０．７８０６ － ０．７９５６ ０．７８７０ ０．７９１３
forest ０．８９１２ ０．８７８９ ０．８８５３ ０．８４５８ － ０．７８９８ ０．８８９１ ０．８７８９

注:－表示算法不能在该数据集上运行,无法得到实验结果.

　　首先,实验选取了ionosphere和vertebral数据集进行消

融实验,从图６可以看出,本文的两个改进点对模型性能的提

升均发挥了作用.其中 Model１表示去除缓冲池和信息熵的

模型,Model２表示去除缓冲池的模型,Model３即为本文模

型.在ionosphere数据集下,Model２相对于 Model１平均约

有２．３９％ 的 精 度 提 升,Model３ 相 对 于 Model２ 平 均 约 有

１．６２％的精度提升.在 vertebal数 据 集 下,Model２ 相 对 于

Model１平均约有２．１４％的精度提升,Model３相对于 Model２
平均约有１．２８％的精度提升.从表２－表５中可以看出,

CUMＧSSEL算法在８个标准数据集下拥有比其他算法更好

的测试精度,从而验证了CUMＧSSEL算法的有效性.

(a)ionosphere数据集

(b)vertebal数据集

图６　消融实验结果

Fig．６　Resultsofablationexperiments

结束语　本文以半监督学习为核心,结合 Bagging的集

成策略,基于信息熵的特性,使样本分类不确定性最小化,提

出了一种基于分类不确定性最小化的半监督集成算法.所提

算法通过在标准数据集上的实验,验证了它的可行性、合理性

和有效性.实验结果表明,信息熵作为置信度的评判标准至

关重要,验证了CUMＧSSEL的可行性;在多个数据集下,随着

置信因子的增加,CUMＧSSEL迭代次数逐渐减少;并且随着

分类器个数的增加,CUMＧSSEL模型逐渐趋于收敛状态,验

证了CUMＧSSEL的合理性;在与３种半监督学习以及４种半

监督集成学习的性能比较下,CUMＧSSEL 具有更高的测试

精度,验证了该算法的有效性.本文中还有许多内容需要进

一步探讨:

１)分类器的使用.该算法采用的分类器为神经网络,相

比其他分类器,神经网络的计算代价更高,花费的时间更长,

未来的工作之一就是使用其他的分类器对模型进行优化,进

一步减少实验的时间开销,提高模型的运行效率.

２)大数据处理.该算法的运行具有较好的可并行性,有

处理大规模数据的潜力,因此未来的工作之一就是将该模型

应用在大数据分类问题的处理中.

３)与实际应用结合.半监督学习与集成学习都与现实世

界的诸多实际应用有着紧密联系,未来的工作之一会考虑将

本文模型用于实际问题的求解中,以检验模型的稳定性和可

靠性.
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