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一 种半监督协同训练的正则化算法 
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摘 要 半监督学习是机器学习领域的研究热点。协同训练研究数据有多个特征集时的半监督学习问题。从正则化 

角度研究协同训练，利用假设空间的度量结构定义学习函数的光滑性和一致性，在每个视图内的学习过程 中以函数光 

滑性为约束条件，在多个视图的协同学习过程中以函数一致性为约束条件，创新性地提 出一种两个层次的正则化算 

法，同时使用函数的光滑性和一致性进行正则化。实验表明，该算法较仅使用光滑性或仅使用一致性的正则化方法在 

预测性能上有显著提高。 
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Abstract Semi-supervised learning is a hot research topic of machine learning．Co-training is a multi-view semi-super- 

vised learning method．Co-training is studied from the regularization point of view．By exploiting the metric structure of 

the hypotheses space．the smoothness and consistency of a hypothesis were defined．A two 1evets regularization algo— 

rithm was presented which uses the smoothness to regularize the within-view 1earning process and uses the consistency 

to regularize the between-view learning process．The experimenta1 results were presented on both synthetic and rea1 

world datasets． 
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1 引言 

监督学习通过对有标记数据进行学习来构建预测模型。 

这里，标记是指数据所对应的输出。当有标记数据的数量较 

少时，监督学习所训练出的学习器往往很难有好的泛化性能。 

随着信息时代的到来，数据无处不在，但获取数据的标记相对 

困难。半监督学习 是为了解决这一问题而产生的，它利用 

大量存在的未标记数据辅助学习，以提高传统监督学习的预 

测性能，是机器学习领域中近年来国内外研究的热点_1 ]。 

在机器学习的一些实际问题中，数据有多个特征集 ，也称 

为多个视图。Blum和 MitchellE 在研究网页分类问题时，将 

网页本身包含的信息作为一个视图，将超链接所包含的信息 

作为另一个视图，从而用两个视图进行半监督学习，获得了较 

好的效果，其算法被称为协同训练算法。多视图的半监督学 

习由此受到研究者的关注l4．5]。 

从有限观测数据中学习的问题常常是不适定的逆问题， 

正则化是为获得稳定的解而根据先验知识对学习过程加以限 

制的过程。经典的机器学习理论l_6]通过控制假设空间的复杂 

度来提高学习器的预测性能。半监督学习中标记数据非常稀 

少。半监督学习问题往往是一个不适定的逆问题，需要通过 

正则化的方法对学习过程加以限制。本文从正则化的角度研 

究多视图的半监督学习，创新性地提出一种针对多视图半监 

督学习的正则化算法，以提高学习器的预测性能。提出的正 

则化算法从光滑性和一致性两个方面来度量学习函数，在每 

个视图内的学习过程中约束函数的光滑性，在多个视图间的 

协同学习过程中约束函数的一致性，在真实数据集上验证算 

法的有效性。 

2 一种针对半监督协同训练的正则化算法 

在典型的半监督学习中，数据集由两部分组成，即 z个标 

记数据组成的集合{( ，Y )，⋯，(zz， ))和 个未标记数据 

组成的集合{32H1，⋯，z }，其中 五∈X表示数据点， ∈y 

表示对应的标记。用带下标的z 表示第i个数据点，用带上 

标的 “’表示数据的第 i个视图，将多视 图数据表示为 = 

( “ ，320 ，⋯， )，其中 表示视图的个数。 

在多视图的半监督学习中，一方面数据有多个视图，即 
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z：(z“ ，⋯， ’)；另一方面数据由标记数据集 {(z ，y )， 
⋯

，(xl， )}和未标记数据集{ + 一，z }组成。学习算法 

应考虑如何利用多个视图蕴含的信息和未标记数据蕴含的信 

息，来辅助传统的监督学习。下面首先引人假设空间中的度 

量结构，然后使用这个度量定义函数的光滑性和一致性，将其 

作为函数的评价指标来指导学习过程，并 由此提出一种针对 

多视图半监督学习的正则化算法。 

2．1 假设空间的度量结构 

在监督学习中，需要学习一个从输入到输出的映射(或称 

函数)_厂：) y，以对真实分布Px 进行建模。在半监督学习 

中，研究如何利用边缘分布 这个额外信息来学习更优的 

函数。 

Schuurmans和 Southey ]利用边缘分布信息 在假设 

空间中定义了一个度量，通过计算任意两个函数 l厂、g对数据 

预测的不同，得到它们之间距离的一种计算方式，即 

(厂，g)三三三 (1 err(厂( )，g(z))dPx) (1) 
√ 

式中，err(_厂，g)衡量函数 -厂和g预测误差的不同， 是使距离 

d满足度量性质的标准化函数。 

对于同归问题，预测误差可以用平方误差 err(厂，g)一(， 

--g)。或其它类似的代价函数来衡量。对于分类问题 ，预测 
 ̂

误差可以用误分代价函数 err(y， )一1 c ≠ 来衡量。标准的 

度量函数需要满足非负性、对称性和三角不等式 ，大多数典型 

的预测误差函数都满足度量函数的要求。例如 ，在回归问题 

中，两个函数的距离可以表示为 
r 

d(f，g)一(I(．厂(z)一g(z)) dPx)V (2) 
J 

式中，标准化函数 ( )一 。使距离 d满足度量性质。在分 

类问题中，两个分类器的距离可以表示为 
r 

d(f，g)一 I 1( )≠g( ))dPx==Px(，(z)≠g(z)) (3) 

这里不需要标准化就能使距离 d满足度量性质。 

可以推广这种定义方式，使其包含真实分布。 
r r 

(Prtx， ) (I『err(h(x)，y)dPyIxdPx) (4) 
J J 

即，函数 h相对于真实分布 Px v的误差可以用它们之间的距 

离d来表示。这种定义方式与式(1)中的定义方式相同，它使 

我们能够在一般的度量空间结构中研究机器学习问题 。 

回归问题中，函数 h与真实分布的距离可以表示为 
r r 

d(Py x， )一(I I( (z) ) dPrlxdPx)1／2 (5) 
J J 

分类问题中，函数 与̂真实分布的距离可以表示为 
r r 

d(Prlx，̂)一I I 1( )≠ ))dPvixdPx 
J J 

— Pxr(̂(-z)≠ ) (6) 

2．2 函数光滑性的定义 

我们认为，一个好的学习器在标记和未标记数据上应该 

有相似的预测性能，即不仅在标记数据上的误差较小，而且要 

在未标记数据上的误差较小。因为如果一个学习器仅在标记 

数据上的预测误差较小，而在未标记数据上的预测误差较大， 

则其不可能具有好的泛化性能。 

在假设空间 H 中，用 d(f，g)表示函数 ．厂和函数 g之间 

的距离。具体地，用 d (1厂，g)表示在标记数据集L上的距离 ， 

用如(，，g)表示在未标记数据集u上的距离，用 x(_厂，g)表 
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示在整个数据集 X上的距离，其分别定义为 

dL(
．厂，g) (÷ err( f(x：)，g(x ))) (7) 

du(f，g) (寺 err(f(xi)，g(xi))) (8) 

dx(1厂，g)三三三 7 董 rr(f(xi)，g(xi))) (9) 

给定辅助光滑函数 ，分别计算函数 _厂和光滑函数 在 

标记和未标记数据上的距离，即 d 厂，声)和 幽(1厂， )；对于函 

数 g，同样计算 (g， )和 幽(g，≯)。如果有 

l巩 (_厂，声)一幽 (_厂，声)l< l (g， )一南 (g，≠)I (10) 

那么，称函数 厂比函数g光滑。式(1o)表示，与函数 g相比， 

函数 l厂与已知光滑函数 的距离在标记和未标记数据上相 

近。即，与函数 g相比，函数 _厂在标记和未标记数据上具有 

相似的预测性能。由此定义函数的光滑性如下。 

定义 1 若函数在标记和未标记数据上的预测性能相 

似，则其光滑性能好 。 

由定义 1得出，在假设空间 H中函数光滑性的评价指标 

为 

min(dL( ， )一 u( ， )) (11) 

即，借助辅助光滑函数 寻找最优函数h，使它与 在标记和 

未标记数据上的距离相近，从而使它在标记和未标记数据上 

的预测性能相似。 选择最简单的光滑函数即可，例如， 一0 

或 一 l 
i = l 

与传统正则化方法中定义的光滑性相比，式(ii)中定义 

的光滑性是 自适应于数据的。传统正则化方法对任何数据集 

都使用相同的约束项；而本文提出的正则化方法针对具体数 

据 ，充分考虑了未标记数据的作用。由式(11)可以看出，对于 

不同的数据集， ( ， )和幽( ， )不同，从而使此光滑性评 

价指标 自适应于具体数据集。 

2．3 函数一致性的定义 

我们认为，当使用多个学习器对某数据的输出进行预测 

时，这些预测应该具有一致性。所谓一致性是指这些预测结 

果相似，在分类问题中代表分为同一类 ，在回归问题中代表函 

数值相同。这样考虑的出发点是，如果多个学习器对此数据 

的预测一致，那么这多个学习器同时出错的可能性较低 ，所以 

它们的预测结果就更可靠。 

SaE 在研究词义消歧问题时，最早使用了多个独立函数 

的一致性来降低它们的错误率。Dasgupta等人 研究了两 

个独立函数的一致性与它们的错误率之间的关系，结论是：若 

每个函数的错误率都小于 1／2，则不等式(12)成立。 

p(h‘ (z)≠ ‘ (x))>maxp(h‘ ( )≠．)，) (12) 

式中，h ’和 h。 代表两个独立函数，Y代表数据z的真实标 

记。式(12)表示，两个函数不一致的概率是每个视图错误率 

的上界。 

这个结论提供了一种机制，使我们可以利用函数在未标 

记数据上的一致性来度量函数的错误率。为此，定义最大化 
一 致原则如下。 

定义2 当使用多个 函数对数据进行决策时，最大化这 

多个函数的一致性。 

使用 2．1节中的度量结构，最大化函数 h“’和 h。 的一致 

性可以由式(13)表示。 



 

min dx( 0’，h ) (13) 
(̂1)∈ H (1】

，

(̂2)∈ tf(2) 

式中，X表示整个数据集，包括标记和未标记数据；h。 和 h 

分别是假设空间 H“’和 H 中的函数。在这种度量结构下， 

通过最小化函数 h 和 h 的距离，使函数 h“ 和 h 对数据 

的决策一致 ，从而最小化 h。 和 h 错误率的上界，以寻找最 

优函数。本文用式(13)定义函数的一致性 ，通过使用假设空 

间中的度量结构，能够对不同的学习器使用不同的距离度量， 

这样便能够针对具体问题给出更合适的一致性约束。 

2．4 一种针对半监督协同训练的正则化算法 

本文从正则化的角度研究多视图的半监督学习。通过对 

学习过程加以限制来控制假设空间的复杂度，从而找到更满 

足要求的函数。具体地，考虑两个层次的正则化，即视图内的 

正则化和视图之间的正则化。在视图内的学习过程中，通过 

正则化使学习得到的函数是其对应的假设空间中的最优函 

数；在视图之间的协同学习过程中，通过正则化使各个视图上 

的学习函数对未标记数据的预测相似 。并且，这两个层次的 

正则化同时进行。 

对于视图内的正则化，采用 2．2节中提出的光滑性约束。 

在每个视图内的学习过程巾惩罚学习函数的复杂性，以得到 

在标记数据和未标记数据上具有相似预测性能的学习函数。 

通过辅助光滑函数 “’，使用假设空间的度量结构，在假设空 

间 H“ 中寻找与光滑函数 “ 在标记数据上的距离和在未标 

记数据上的距离相近的函数 h“’。 

对于视图之间的正则化，采用 2．3节中提出的一致性约 

束，同时惩罚各个视图上学习得到的函数的复杂性，以使各个 

视图上学习得到的函数对数据的预测结果相近，从而提高预 

测结果的可靠性。使用假设空 间的度量结构，在假设空间 

H“ ，⋯，H ’中分别寻找函数 h“ ，⋯，h ，使 h“’，⋯，h“ 之 

间的距离相近。通过一致性能进一步减少假设空间的大小。 

综上所述，本文提出一种多视图半监督学习中的正则化 

算法(Multi-view Semi-supervised Regularization，简称 M 

Regu算法)。它在最小化经验误差的基础上，同时考虑每个 

视图内学习函数的光滑性和多个视图上学习函数的一致性， 

并采用统一的度量方法来衡量 函数 的这两种性质。用 

(̂“’， )表示 函数 h“’与真实标记 的距离，即经验误差。 

MS-Regu算法的目标函数可以写为如下形式，即 

∑ (dE(̂ ， )+(dL( ‘ 。 ‘。)一du( ‘ ， ‘ )) )+ ∑ 
i一1 。 i．J一1 

dx( ‘ ，h(J ) (14) 

通过最小化式 (14)，得到每个视图上的最优函数 h“’， 

⋯

，h ’。这些函数在尽可能一致的同时，分别是假设空间 

H ，⋯，H ’中尽可能接近真实标记的函数。参数 控制光 

滑性和一致性的作用 比例，当增大 A时，求得的函数更加一 

致 ，从而使算法 的方差更小。MS-Regu算法由两项构成，第 
一 项代表每个视图内的学习，第二项代表视图之间的共同学 

习。其中，每个视图内的学习包括经验误差和光滑性约束两 

方面的内容。在每个视图内学习的函数 h“ 不仅应在标记数 

据上有小的经验误差，而且应该具有光滑性。同时，多个视图 

上的协同学习促使学习得到的函数 ，⋯，h 具有一致性。 

3 相关工作 

对学习函数的光滑性进行约束是正则化算法中常用的方 

法 ，但不同的算法对光滑性有不同的定义，例如传统的正则化 

方法l6]的优化 目标为 

1 2 

f 一argmin{÷∑V(f(x )， )+圳 _厂ll女) (15) 
， HK z一 1 

式中，第一项为经验误差，第二项为光滑性约束(也称为稳定 

性约束，复杂性约束)。这样的光滑性约束没有考虑未标记数 

据的作用 ，忽略了未标记数据中蕴含的信息。 

半监督学习中的正则化方法通常在正则化项的设计中综 

合未标记数据的作用。如在基于图的半监督学习_1 圳中，把 

未标记数据之间的近邻关系作为正则化项 ，寻找在局部领域 

内标记具有平滑性的函数；信息正则化方法l1 ]把标记的复杂 

度作为正则化项 ，寻找在数据分布稠密区域标记变化不大的 

函数。概括地说 ，半监督学习中的正则化方法要求函数在标 

记和未标记数据上都具有光滑性。与传统正则化方法相比， 

其对假设空间做了进一步的限制，所以能找到更优的函数。 

在多视图学习中，一致性约束是减少假设空间复杂度的 

有效方法。一致性也可 以称为相容性。标准协 同训练算法 

中_3]，对于两个视图上的半监督学习，定义其相容性为：若对 

于任意数据 =(z ，z0’)，有 ”( )一 (z。 )，则 目标 

函数 _厂=( ”， )与数据集 x的分布D相容。Sindhwani 

等人[1。 通过最小化两个视图上的学习器对未标记数据预测 

的不一致 ，来提升学习算法的性能；Farquhar等人[1 ]提出监 

督 co-SVM方法，在最小化训练误差的同时最小化视图之间 

的不一致 ；Rosenberg和 Bartlett[ j研究一致性对模型误差和 

函数复杂性的影响，并给出了它们之间的显式关系式。本文 

利用假设空间的度量结构统一度量学习函数的光滑性和一致 

性 ，创新性地提出了一种针对半监督协同训练的正则化算法。 

4 实验 

WebKB数据集是一个多视图的数据集，是多视图半监督 

学习领域中常用的实验数据集，最早由标准协同训练算法l3] 

使用。它由一些网页数据组成，这些网页来 自于一些大学的 

网站。每个网页有两个视 图，一个视图由网页本身所包含的 

信息构成，另一个视图由指向该网页的超级链接中所包含的 

信息构成。按 照协 同训 练算法 ]中的实验设 置，本文在 

WebKB数据集中的 Course数据集上进行实验。 

Course数据集由 1051个网页构成，其分为两类，分别是 

课程网页和非课程网页，其 中课程网页占22 。用 Rainbow 

软件包l1 ]对数据进行处理 ，把每个网页用向量模型表示，其 

中网页视 图有 3000个特征，超级链接视 图有 1840个特征。 

对于这 1051个网页组成的数据集 ，将其随机划分为标记数据 

集 L、未标记数据集 u和测试集 TE，其中 TE占整个数据集 

的 25％，剩下的 75 是训练集 X=LUU。对于训练集 x，将 

其按标记率 叩划分为L和 u，即 叩代表标记数据在训练集中 

所 占的比例。在实验中，对 77的不同取值进行了考察。注意 

在数据集的划分过程中保持类别比例不变。每个实验重复运 

行 1O次，并取 1O次运行结果的平均值。 

将本文中的 MS-Regu算法与两个同类算法 vcb Regu和 

Co-training在分类性能上进行对比。其中，Regu代表传统的 

正则化方法_6]，Co-training代表协同训练算法l_3]。实验结果 

如图 1和图 2所示。 
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图 1 网页视图上的分类结果 图 2 超级链接视图上的分类结果 

图 1和图2分别是网页视图和超级链接视图上的分类结 

果。其中横坐标表示数据的标记率 r／，纵坐标表示准确率一召 

回率平衡点(Precision-Recall Breakeven Point，简称 PRBEP)， 

其计算方法为 

准确率= 黯 

召回率一 瓣 
准确率也称为查准率，召回率也称为查全率。准确率与 

召回率相等的点称为准确率一召回率平衡点。PRBEP是两个 

类别的分类问题中常用的评价指标，PRBEP值高意味着算法 

在分类准确的同时，没有遗漏。在本文的实验中，学习器的任 

务是将 Course数据集分为两类，即课程网页和非课程网页， 

其中课程网页为正例，PRBEP值越高，算法性能越好。 

从图 1和图 2可以看出，标记率 77从 0．1增加到 0．9的 

过程中，3个算法的性能都有所提高，但 Ms-Regu算法始终 

比其它丽个算法有更高的 PRBEP值。分析其原因，当标记 

率 叩增加时，各个算法都能够从更多的标记数据中学习到更 

好的决策函数，但传统正则化算法在学习中不考虑未标记数 

据的信息，协同训练算法不对决策函数的光滑性进行约束，这 

可能导致忽略了数据中蕴含的一部分信息；而 MS-Regu算法 

综合考虑标记和未标记数据，对决策函数的光滑性和一致性 

同时进行约束，这样的学习机制一方面能够降低假设空间的 

复杂度 ，另一方面能够使多个视图上的学习互相提供信息 ，从 

而有助于学习到更好的决策函数。 

从图 1和图 2中还可以看出，网页视图上训练的分类器 

比超级链接视图上训练的分类器具有更高的PRBEP值，平 

均高出 2个百分点。分析其原因，网页视图有 3000个特征， 

超级链接视图有 1840个特征，网页视图可能包含了更多有助 

于学习的信息。 

结束语 从有限样本中学习往往是病态逆问题，其解具 

有不适定性。在半监督学习中标记数据的数量较少，仅从标 

记数据中学习往往不能得到适定的解。经典机器学习理论认 

为，解决此问题的方法是通过正则化对学习过程加以限制，控 

制假设空间的复杂度，将不适定问题转化为适定问题，以使学 

习器具有更好的泛化性能。 

本文对多视图半监督学习中的正则化问题进行 了研究 ， 

创新性地提出了一种两个层次的正则化算法 (Ms-Regu算 

法)。MS-Regu算法针对多视图的半监督学习，综合利用未 

标记数据提供的信息和数据多个视图提供的信息定义函数的 

光滑性和一致性。MS-Regu算法在每个视图内的学习过程 

中，用光滑性作为正则化项，限制每个视图内学习的函数具有 

光滑性；在多个视图的协同学习过程中，用一致性作为正则化 

项 ，限制多个视图中学习到的函数对 同一数据的预测相似。 
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通过假设空间中的度量结构度量函数的光滑性和一致性，并 

在学习过程中同时考虑视图内学习器的光滑性和视图之间学 

习器的一致性。 

本文在 WebKB真实数据上进行了实验。结果显示，MS- 

Regu算法比仅考虑光滑性或仅考虑一致性的正则化算法具 

有更好的分类性能。 
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