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摘 要： 代价敏感学习是机器学习领域的一个研究热点．在实际应用中，数据集往往是不平衡的，存在着大量的
无标签样本，只有少量的有标签样本，并且存在噪声．虽然针对该情况的代价敏感学习方法的研究已取得了一定的进
展，但还需要进一步的深入研究．为此，本文提出了一种基于代价敏感的半监督 Ｌａｐｌａｃｉａｎ支持向量机．该模型在采用
无标签扩展策略的基础上，将考虑了数据不平衡的错分代价融入到 Ｌａｐｌａｃｉａｎ支持向量机的经验损失和 Ｌａｐｌａｃｉａｎ正则
化项中．考虑到噪声样本对决策平面的影响，本文定义了一种样本依赖的代价，对噪声样本赋予较低的权重．在７个
ＵＣＩ数据集和８个ＮＡＳＡ软件数据集上的实验结果表明了本文算法的有效性．
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１ 引言

代价敏感学习［１～１０］是机器学习领域的一个研究热

点．目前对代价敏感学习问题的研究主要集中于：研究
数据不平衡性和代价之间的关系［１，３～５］；推广现有的分

类器模型，设计一个代价敏感的分类器［１，２，５，７］；研究多

类的代价敏感学习［９，１０］．
在代价敏感学习中，核心问题是代价．代价的种类

有很多，例如：测试代价，学习代价，干预代价以及错分

代价［１０］．目前研究最多的是错分代价．错分代价包括类
依赖的代价和样本依赖的代价．类依赖的代价更容易给

出，因此很多学者采用类依赖的代价［４～６，８，１０］．
在真实的数据集中，采集得到的数据往往是不平衡

的，存在大量的无标签样本，只有少量的有标签样本，并

且存在噪声．针对该情况，已有学者提出了一些解决方
法．文献［４，５］的作者研究了数据不平衡性和代价之间
的关系，提出了一个将代价敏感和数据不平衡统一学习

的经验性框架，并在 ＵＣＩ数据集［１１］上进行了验证．然
而，现在有许多不平衡的数据集，例如 ＮＡＳＡ软件数据
集［１２］，它是从美国宇航局用于卫星飞行控制以及地面

控制的软件中提取出来的真实数据集．因此有必要在其
他真实数据集（ＮＡＳＡ软件数据集）上对文献［５］提出的
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模型进行验证．文献［６］的作者研究了半监督［８，１３～１６］情
形下的代价敏感学习问题．文献［６］通过扩展无标签样
本的标签信息，提高了算法的分类性能，但它没有考虑

数据的不平衡性以及噪声问题．
为此，本文提出了一种基于代价敏感的半监督

Ｌａｐｌａｃｉａｎ支持向量机．该模型在采用无标签扩展策略的
基础上，将考虑了数据不平衡的错分代价融入到 Ｌａｐｌａ
ｃｉａｎ支持向量机［１４］的经验损失和 Ｌａｐｌａｃｉａｎ正则化项
中．同时，为了考虑噪声样本对决策平面的影响，本文
定义了一种样本依赖的代价，对噪声样本赋予较低的

权重．本文在ＵＣＩ数据集和ＮＡＳＡ软件数据集上对本文
算法的性能进行了验证．实验结果表明，在 ＵＣＩ数据集
和ＮＡＳＡ软件数据集上，本文算法都取得了较低的错分
代价，充分体现了本文算法的有效性．

２ 相关工作

２１ 代价敏感的半监督支持向量机

设 Ｓ＝｛（ｘｉ，ｙｉ）｜ｉ＝１，…，ｎ｝Ｒｄ×｛＋１，－１｝为
给定的训练集，ｘｉ表示第ｉ个训练样本，ｙｉ为该样本的
类别．假设 Ｓ中有ｌ个有标签样本对｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｌ，
ｙｌ）｝和 ｕ个无标签样本对｛（ｘｌ＋１，ｙｌ＋１），…，（ｘｌ＋ｕ，
ｙｌ＋ｕ）｝，对应的索引分别为 Ｉｌ，Ｉｕ．正类错分成负类的代
价为 Ｃ＋，负类错分成正类的代价为 Ｃ－．

假设无标签样本的标签 ｙ^＝［^ｙｉ；ｉ∈Ｉｕ］，将错分代
价融入支持向量机（ＳＶＭ）的经验损失中，可以得到代价
敏感的半监督支持向量机：

ｍｉｎ
ｙ^∈Ｂ
ｍｉｎ
ｆ

１
２

 
ｆ２＋Ｃ１∑

ｉ∈Ｉｌ

ｌ（ｙｉ，ｆ（ｘｉ））＋Ｃ２∑
ｉ∈Ｉｕ

ｌ（^ｙｉ，ｆ（ｘｉ））

（１）
其中，Ｂ＝｛^ｙ｜^ｙｉ∈｛±１｝，^ｙＴｔ＝ｒ｝表示无标签样本的标
签的假设集合，ｔ是全１列向量，ｒ用于控制假设的无标
签样本的标签中的正负类样本比；ｌ（ｙｉ，ｆ（ｘｉ））＝Ｃｙｉεｉ
表示样本ｘｉ的代价敏感的损失函数，Ｃｙｉ表示将ｙｉ类样
本错分的代价，εｉ＝１－ｙｉｆ（ｘｉ）表示样本 ｘｉ的错分量，ｆ
是预测函数．Ｃ１，Ｃ２均为惩罚参数．

由于式（１）的求解时间复杂度高，文献［６］的作者先
估计无标签样本的正负类均值，然后将样本均值引入

式（１），得到一个新的代价敏感的半监督支持向量机模
型（ｃｓ４ｖｍ）．ｃｓ４ｖｍ降低了时间复杂度，但没有考虑：（ａ）
样本间的结构信息；（ｂ）数据的不平衡性；（ｃ）噪声问
题．
２２ 半监督Ｌａｐｌａｃｉａｎ支持向量机

基于图的学习方法［８，１４，１５，１７］是机器学习和模式识

别领域的一个研究热点．图 Ｗ可以表示为（Ｖ，Ｅ），训练
集的每一个样本都为图的一个顶点 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，

ｖｎ｝，Ｅ表示边的集合，具体的定义如下：

Ｗｉｊ＝
ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖２／σ２）， ｉｆｘｉ∈ｎｅ（ｘｊ）

ｏｒ ｘｊ∈ｎｅ（ｘｉ）
０，

{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）

其中，ｎｅ（ｘｉ）表示训练集中离样本 ｘｉ最近的ｋ个样本集
合．

将近邻图 Ｗ引入 ＳＶＭ模型中，我们得到半监督
Ｌａｐｌａｃｉａｎ支持向量机模型［３］：

ｍｉｎ
ｆ
：
１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
εｉ＋ｒＡ‖ｆ‖２Ｋ＋ｒＩ‖ｆ‖Ｉ

ｓ．ｔ． ｙｉｆ（ｘｉ）≥１－εｉ，εｉ≥０ （３）
其中，ｌ是训练集中有标签样本的个数，ｒＡ，ｒＩ是惩罚参
数，‖ｆ‖２Ｋ是核正则化项，用于控制模型 ｆ的复杂度．根
据聚类假设：如果两个样本属于近邻关系，那么他们的

标签应该是一样的，可得‖ｆ‖Ｉ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
Ｗｉｊ（ｆｉ－ｆｊ）２．

３ 代价敏感的半监督Ｌａｐｌａｃｉａｎ支持向量机

为了挖掘无标签样本的标签信息，本文首先采用

文献［６］中的方法估计无标签样本的标签信息，然后在
Ｌａｐｌａｃｉａｎ支持向量机模型中考虑数据的不平衡性和噪
声问题．我们可得代价敏感的半监督 Ｌａｐｌａｃｉａｎ支持向
量机模型：

ｍｉｎ
ｆ
：Ｃ１

１
ｌ（∑

ｉ∈Ｓ
＋

Ｃ＋ｉεｉ＋∑
ｉ∈Ｓ

－

Ｃ－ｉεｉ）＋

Ｃ２
１
ｕ（∑

ｉ∈Ｓ
＋

Ｃ＋ｉεｉ＋∑
ｉ∈Ｓ

－

Ｃ－ｉεｉ）＋ｒＡ‖ｆ‖２Ｋ＋ｒＩｆＴＬｆ

（４）

其中，Ｃ１，Ｃ２表示惩罚参数，Ｓ＋，Ｓ－表示训练集中正负
类样本的索引，ｌ，ｕ分别表示训练集中有标签样本和无

标签样本的个数．Ｃ＋ｉ＝ｗｉ
Ｃ＋
Ｎ＋
表示第 ｉ个正类样本的

错分代价，ｗｉ＝Ｎ＋ｄｉ ∑
Ｎ＋

ｊ＝１
ｄｊ，ｄｉ＝∑

Ｎ＋

ｊ＝１
Ｗｉｊ；Ｎ＋，Ｎ－分

别表示训练集中正负类样本个数，Ｗ是近邻图，定义如

式（２）．Ｌ＝

Ｃ＋
Ｎ＋
·Ｌ＋

Ｃ－
Ｎ－
·Ｌ












－
，Ｌ＋，Ｌ－分别表示正负类样

本的 Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵［１４］．
噪声样本会影响 ＳＶＭ的分类平面，尤其当噪声样

本在分类边界上，所以我们希望给噪声样本赋予一个

较低的权重．为此，本文提出了 ｗｉ＝Ｎ＋ｄｉ ∑
Ｎ＋

ｊ＝１
ｄｊ的加

权策略．如果 ｗｉ值越大，那么样本 ｘｉ周围的样本越稠
密，ｘｉ为噪声的可能性就比较低；如果 ｗｉ值越小，那么
样本 ｘｉ周围的样本越稀疏，ｘｉ为噪声的可能性就比较
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高．又由于，ｗｉ依赖于局部近邻图Ｗ，所以 ｗｉ不依赖于
数据分布，不仅能够适应于高斯分布的数据，也能够应

用于流形分布的数据．
根据文献［４，５］的作者提出的将数据不平衡性和代

价统一考虑的学习框架，可得新的正负类错分代价

Ｃ＋／Ｎ＋，Ｃ－／Ｎ－．综合考虑数据不平衡性和噪声样本，
本文提出了一种样本依赖的错分代价 Ｃ＋ｉ＝ｗｉＣ＋／Ｎ＋．

通过标签扩展，我们可得无标签样本的标签信息．

为此可以定义监督的 Ｗ＝
Ｗ＋ ０
０ Ｗ[ ]－ ，Ｗ＋，Ｗ－分别

表示正负类样本的近邻图．正类样本的代价敏感的局

部结构保持定义为：∑
Ｎ＋

ｉ＝１
∑
Ｎ＋

ｊ＝１

Ｃ＋
Ｎ＋
（ｆｉ－ｆｊ）２Ｗ＋ｉｊ．这里，我

们把（ｆｉ－ｆｊ）２理解为第 ｉ个正类样本的错分量．通过化

简，我们不难得到 ｆＴＣ
＋

Ｎ＋
Ｌ＋ｆ．

如果不考虑数据的不平衡性以及噪声问题，即令

Ｎ＋＝Ｎ－，ｗｉ＝１，那么式（４）就退化为仅将错分代价融
入到经验损失中的代价敏感的半监 Ｌａｐｌａｃｉａｎ支持向量
机（ｃｓｌａｐｓｖｍ）；如果令 Ｎ＋＝Ｎ－，ｗｉ＝１，ｒＩ＝０，那么式
（４）退化为代价敏感的支持向量机［７］．

４ 实验

４１ 数据集描述

本文选择８个较平衡的 ＵＣＩ［１１］数据集作为平衡数
据集，８个 ＮＡＳＡ［１２］数据集作为不平衡的数据集，详细
描述见表 １．其中，Ｈｅａｒｔ１，Ｈｅａｒｔ２，Ｉｏｎ分别表示 Ｈｅａｒｔ－
ｄｉｓｅａｓｅ，Ｈｅａｒｔ－ｓｔａｔｌｏｇ，Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集．

表１



数据集的详细描述

ＵＣＩ数据集 ＮＡＳＡ




数据集

数据集
正类样

本数

负类样

本数

属性

个数

数据

集

正类样

本数

负类样

本数

属性

 个数

Ｈｅａｒｔ１ １５０ １２０ １３ ＣＭ１ ４８ ４５６ ３６

Ｈｏｕｓｅ １０８ １２４ １６ ＫＣ３ ４３ ３８６ ３９

Ｉｏｎ ２２５ １２６ ３３ ＭＣ１ ４６ １９６０ ３８

Ｓｏｎａｒ ９７ １１１ ６０ ＭＷ１ ３１ ３４８ ３７

Ｗｄｂｃ １４８ ４６ ３２ ＰＣ１ ６９ ８８６ ３７

Ｈｅａｒｔ２ １５０ １２０ １３ ＰＣ３ １５３ １２８３ ３７

Ｍｕｓｋ ２０７ ２６９ １６６ ＰＣ４ １７７ １１６６ ３７
Ｋｒｖｓｋｐ １６６９ １５２７ ３６ ＰＣ５ ４８４ １３３３ ３８

４２ 实验参数设置

在半监督学习中，训练集中的监督信息很少，因此

很难用交叉验证的方法来进行参数选择；同时，考虑到

本文模型是 ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ模型的推广，为了比较的公
平性，本文采用文献［６，１４］中 ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ的参数设
置：ｒＡ＝１，ｒＩ＝０１，Ｃ１＝１．本文需要扩展无标签样本的
标签信息，因此无标签样本的预测准确率，对本文模型

的性能起着重要的影响，这里，我们通过参数 Ｃ２加以
控制．通过对 Ｃ２进行参数选择，可得 Ｃ２＝０３．如果不
进行标签扩展 Ｃ２＝０，那么本文参数 ｒＡ，ｒＩ，Ｃ１的设置和
文献［６，１４］中ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ的参数设置一致；如果令 ｒＩ
＝０，ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ模型退化为 ＳＶＭ模型，那么本文参
数 ｒＡ，Ｃ１的设置和文献［６］中ｃｓ４ｖｍ的一致．
４３ 实验结果分析

在实验中，我们以测试集上的整体错分代价作为

评价标准，分别与以下４个算法进行比较：（１）仅采用 ｌ
个有标签样本进行训练的代价敏感的支持向量机（ｃｓ
ｓｖｍ）［７］；（２）将错分代价融入到 ｌ个有标签样本的经验
损失中的代价敏感的半监督 Ｌａｐｌａｃｉａｎ支持向量机（ｃｓ
ｌａｐｓｖｍ）；（３）代价敏感的半监督支持向量机（ｃｓ４ｖｍ）［６］；
（４）采用整个训练集进行训练的代价敏感的支持向量
机（ｇｔｓｖｍ）［７］．
４．３．１ ＵＣＩ数据集上的算法性能比较

为了检验在平衡数据集上，错分代价的变化对算

法性能的影响．本文令 Ｃ－＝１，Ｃ＋分别为５，１０，５０．ＵＣＩ
数据集每类的一半作为训练集，每类中任取５个样本作
为监督样本．实验结果见图１．

为了检验在平衡数据集上，监督信息对算法性能

的影响．本文令 Ｃ＋＝１０，Ｃ－＝１，训练集中每类的监督
样本分别为１０，１５，２０．实验结果见图２．

从图１，２中，我们观察发现：在 ＵＣＩ数据集上，本文
模型ｓｃｓｌａｐｓｖｍ和ｃｓｓｖｍ，ｃｓｌａｐｓｖｍ，ｃｓ４ｖｍ相比，在不同的
监督样本和正负类错分代价比下都取得了较好的结果．
正负类错分代价比越大，ｓｃｓｌａｐｓｖｍ的优势越明显．当每
类监督样本为２０的时候，ｓｃｓｌａｐｓｖｍ在 Ｓｏｎａｒ和 Ｍｕｓｋ数
据集上的错分代价低于ｇｔｓｖｍ．可见，随着监督信息的增
加，ｓｃｓｌａｐｓｖｍ的性能有可能接近或者超越ｇｔｓｖｍ．
４．３．２ ＮＡＳＡ软件数据集上的算法性能比较

在不平衡的ＮＡＳＡ软件数据集上，为了检验监督信
息对算法性能的影响，本文随机选取３００个样本作为训
练集，监督样本分别为５０，１００，１５０．Ｃ＋＝７０，Ｃ－＝１．采
用９５％置性度水平下的 ｔ测试对实验结果进行显著性
检验．实验结果见表 ２．从表 ２中，我们观察发现：ｓｃｓ
ｌａｐｓｖｍ的错分代价明显低于 ｃｓｓｖｍ和 ｃｓ４ｖｍ，这是因为
ｓｃｓｌａｐｓｖｍ考虑了数据的不平衡性．ｃｓｌａｐｓｖｍ和ｓｃｓｌａｐｓｖｍ
的性能是可比较的，这说明在 ＮＡＳＡ软件数据集上采用
Ｌａｐｌａｃｉａｎ的聚类假设是合理的．随着监督样本的增加，
ｓｃｓｌａｐｓｖｍ的性能逐渐优于 ｇｔｓｖｍ，当监督的样本为 １５０
的时候，ｓｃｓｌａｐｓｖｍ在８个数据集上都优于ｇｔｓｖｍ．

为了研究数据不平衡性和代价之间的关系，本文

在ＮＡＳＡ数据集上，固定监督的样本数为 ５０，Ｃ－＝１，
Ｃ＋分别为５，１０，３０，５０，７０，９０，１２０．实验结果见图３．从
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表２ 在ＮＡＳＡ软件数据上不同监督样本数下的整体错分代价比较（平均值±标准差）

监督样本数 数据集 ｃｓｓｖｍ ｃｓｌａｐｓｖｍ ｃｓ４ｖｍ ｓｃｓｌａｐｓｖｍ ｇｔ－ｓｖｍ

５０

ＣＭ１ ９７６．６±２２１．４ ３０６．７±２８７．９ １０１４．３６±１９６．５４ ２７５．８６±２３５．７ ３９６．６±１５２．１０
ＫＣ３ ６１６．８６±１５４．７ １６３．２±６１．０８ ６３１．９±１５２．０３ ２２３．５±２１２．６ ２８７．１６±１２５．１２
ＭＣ１ ２５９５．５±１８３．８ １８５０．８６±２８０．６１ ２６１２．７±１８４．４１ ２１０５．９±４３１．３ ２０８９．５３±３１０．８
ＭＷ１ ２９０．５３±１０２．９８ １１３．４±８２．３ ２８１．２３±９２．０７ １６０．７３±１３０．０７ １６９．１±８０．９９
ＰＣ１ ２４８３．３６±３６９．３７ ９７１．６±６８５．５５ ２４７５．９６±３３６．９ １３７７．９６±１０６６．１８ １０１９．８±３７２．７
ＰＣ３ ４３３７．５±１２６２．１３ １２０６．５３±５６７．８１ ４３１５．０６±９８４．０１ １５６７．０３±１４７４．１ １８０１．９６±４５３．８８
ＰＣ４ ３３３４．６±１５９４．６ １８１７．４±２４７３．２ ３４４０．３６±１２１５．８６ １１６４．５±１３６５．３９ １０６２．４６±３００．１
ＰＣ５ ６２０２．０３±２１９６．６３ １４００６．９７±１１４１２．３６ ５７９９．５３３±２８１３．９ １１４０．６±５４．６２ １２８０．８±３５４．５６

ｓｃｓｌａｐｓｖｍ：Ｗ／Ｔ／Ｌ ８／０／０ １／５／２ ８／０／０ ２／５／１

１００

ＣＭ１ ６７４．２３±１９８．４８ ２４３．８３±１５４．６７ ６８１．５±１７７．０２ ２５６．５３±２０１．０７ ３４４．２±１４２．５
ＫＣ３ ６０９．６３±１４４．５１ ２０３．７±１５７．２６ ６０７．２６±１３９．３ １７１．３±１４９．５４ ３１３．３±１１４．９８
ＭＣ１ ２４４８．２６±２０８．７ １７６２．７３±２４６．３８ ２４８５．８６±２０２．８２ １９７０．２６±４２９．１４ ２１２４．５３±２７８．２１
ＭＷ１ ２５８１．３３±１１５．８７ ８７．４３±３．１６ ２７６．３±１１０．２３ １１１．３３±８７．６３ １７０．０６±７１．７３
ＰＣ１ １８０７．２６±４１９．７２ １０５６．６６±８３４．５３ １８３３．８±４４２．４５ ８６５．１３±５１３．３８ ８９１．５３±２７０．１３
ＰＣ３ ３５０１．９３±１０１１．９ １１７１．９６±５０６．２２ ３４８４．３±１０７１．６５ １１７９．７±８１６．２７ １６９４．８±５２７．７９
ＰＣ４ ２３０１．７６±５８３．５０ １０５７．１３±３９５．７１ ２４６０．１３±６３４．１５ ８９４．９±３４．３４ １０９７．７３±３１２．９４
ＰＣ５ ３７４６．５±１３８７．７０ ２０６９４．７±１０３５３．１８ ２６６１．７３±１６４０．８８ １１４１．６±４６．２ １３６５．４３±５２８．８８

ｓｃｓｌａｐｓｖｍ：Ｗ／Ｔ／Ｌ ８／０／０ ２／５／１ ８／０／０ ６／２／０

１５０

ＣＭ１ ５４１．４３±１５３．１３ ２０９．２±３９．２１ ５１９．３±１５２．６５ １８８．３±１５．６１ ３５２．７±１５２．４１
ＫＣ３ ４８５．１６±１１７．０４ １８５．１±１３９．５０ ４６８．９６±１２４．１２ １２６．４３±６３．９９ ３２９．１±１２７．４６
ＭＣ１ ２２３３．３６±２７１．０８ １７１６．７６±９６．５５ ２２８６．４６±２３３．３１ １８１８．６±３５９．５８ ２０３３．３±２５７．４０
ＭＷ１ ２３４．９３±１０１．１０ ８２．９±２３．８７ ２３９．４±１０３．７３ ８５±５４．３６ １７８．８±７６．３１
ＰＣ１ １４０２±３９５．４３ ８８５．７３±６０６．２４ １４３４．９±４３８．９０ ６４５．４±６４．９２ ８３７．３６±２７２．７５
ＰＣ３ ２４９０．０６±６５１．９３ １０５７．８±１９８．８ ２３８５．５±７９９．４４ １００９．２６±０．６２ １７２２±６２９．３７
ＰＣ４ １７９５．２６±５１８．３０ １２３３．８±１５５７．７１ １８１９．１６±５９２．９５ ９０５．５６±１．０５ １０３４．２６±３１９．４３
ＰＣ５ ２４０４．４６±７８７．０９ １６５３４．８０±１１２０４．１２ １８２７．５±７８３．４９ １１１３．６±０．４８ １３６６．７３±４３５．６４

ｓｃｓｌａｐｓｖｍ：Ｗ／Ｔ／Ｌ ８／０／０ ４／４／０ ８／０／０ ８／０／０
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图３中，我们观察发现：当样本的错分代价比大于数据
的正负类不平衡率时，ｓｃｓｌａｐｓｖｍ的错分代价低于
ｃｓ４ｖｍ，因此需要考虑数据不平衡性；当样本的错分代价
比小于数据的正负类不平衡率时，ｃｓ４ｖｍ的错分代价要
明显低于 ｓｃｓｌａｐｓｖｍ，因此只需要考虑错分代价．本文的
这一结论也正好验证了文献［５］中的结论．
４．３．３ 参数 Ｃ２的选择

本文通过变化 Ｃ２的值，检验 Ｃ２对 ｓｃｓｌａｐｓｖｍ性能
的影响．在实验中，监督的样本数为５０，Ｃ２的值分别为：
０，０００５，００１，００３，００５，００６，００７，００８，０１，０５，１．从图
４中，我们观察发现 Ｃ２取［００３，００６］比较合适．
４．３．４ 时间复杂度分析

本文模型ｓｃｓｌａｐｓｖｍ的时间复杂度分为两个部分：
（１）无标签扩展的时间复杂度，这和 ｃｓ４ｖｍ无标签扩展

的时间复杂度一致；（２）求解ｓｃｓｌａｐｓｖｍ模型的时间复杂
度，ｓｃｓｌａｐｓｖｍ模型是ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ模型的扩展，两者的
时间复杂度均为 Ｏ（（ｌ＋ｕ）３）［１４］．算法的时间复杂度比
较见表３．从表３，我们可知：本文模型ｓｃｓｌａｐｓｖｍ在中小
规模的数据集上的时间复杂度略高于 ｃｓ４ｖｍ；在大规模
数据集上的求解效率有所下降．

表３ 算法的时间复杂度比较（单位：ｓ）

数据集

（样本数）

Ｓｏｎａｒ
（２０８）

Ｉｎｏ
（３５１）

Ｍｕｓｋ
（４７６）

Ｐｃ１
（９５７）

Ｐｃ４
（１３４３）

Ｐｃ５
（１８１７）

Ｋｒｖｓｋｐ
（３１９６）

ｃｓｌａｐｓｖｍ ０．１０１６０．１１５１０．１２７６０．１８０２０．１８１８０．１９９５ ３．５１

ｃｓ４ｖｍ ０．２３１８０．２３９１０．２９８４１．３０４２ １．３３３ １．６９７４１．５５１６

ｓｃｓｌａｐｓｖｍ０．２４３３０．２６１５０．３１７６１．３７７１１．３９４８１．７７７６３．９７０４

５ 总结和展望

本文针对数据集的不平衡性，存在大量的无标签

样本，只有少量的有标签样本，并且存在噪声样本，提

出了一种代价敏感的半监督 Ｌａｐｌａｃｉａｎ支持向量机（ｓｃｓ
ｌａｐｓｖｍ）．实验在７个ＵＣＩ数据集和８个 ＮＡＳＡ软件数据

集上，分别对 ｓｃｓｌａｐｓｖｍ进行了验证．实验结果表明了
本文算法的有效性．

本文算法取得了较好的实验结果，但仍有一些问

题值得我们继续去研究：（１）提升算法在大规模数据集
下的求解效率；（２）自适应的学习不平衡数据集上的错
分代价．
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