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摘 要： 分枝定界半监督支持向量机，由于其实现的是全局最优化，因而可以作为其他半监督学习算法的一个

基准．针对分枝定界半监督支持向量机中存在的缺陷，提出一种改进的分枝定界半监督支持向量机学习算法．该算法
重新对下界的估计进行定义，从而降低了各结点计算下界的时间复杂度；同时利用支持向量机的几何特点确定分枝结

点，以提高算法的运算速度．实验分析表明本文提出的算法具有精度高、鲁棒性强等优点．
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１ 引言

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ）是在统计学习
结构风险最小化原理的基础上发展起来的一种模式识

别方法，根据有限样本信息在模型的复杂性和泛化能力

之间寻求最佳折衷．在实际应用中，收集大量无标签样
本已相当容易，而获取大量有标签样本则需要耗费大量

的人力和物力．如何利用大量无标签样本来改善学习性
能成为当前机器学习研究的一个热点，半监督学习算法

应运而生．半监督支持向量机最初应用于文本分类［１］，
随后研究人员提出一系列技术用于解决半监督支持向

量机中非凸问题，如：梯度下降法［２］、凹凸法［３］、确定性

煺火方法［４］、连续优化方法［５］，半定规划［６］等．但是从以
上这些文献的实验结果中可以发现一个问题：针对同一

个数据集，上述算法得到的最优解存在一定的差异，造

成该差异的主要原因是这些算法实现的是局部最优化．
监督学习中，各算法的性能比较可以在同一个有标签的

训练数据集或测试数据集上进行，但在半监督学习中，

多数的样本为无标签样本，只在少数有标签样本集上进

行的性能比较显然不够全面［７］．
分枝定界（ＢｒａｎｃｈａｎｄＢｏｕｎｄ）算法可以在小样本集

上实现全局最优化，将它与半监督支持向量机相结合可

以为其他半监督支持向量机学习性能的比较提供一个

基准（ｂｅｎｃｈｍａｒｋ）．分枝定界最初由 Ｅｅｎｎｅｔｔ和 Ｄｅｍｉｒｉｚ应
用于解决半监督支持向量机中的整数规划算法中［８］．最
近Ｃｈａｐｅｌｌｅ等人提出一种分枝定界半监督支持向量机
（Ｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄｆｏｒｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ
ｃｈｉｎｅｓ，ＢＢＳ３ＶＭ）［９］．本文在此基础上提出一种改进的分
枝定界半监督支持向量机学习算法（Ｉｍｐｒｏｖｅｄｌｅａｒｎｉｎｇａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄｆｏｒｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ
ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＩＢＢＳ３ＶＭ）．算法重新对各结点下界的估计
进行定义，降低计算各结点下界的时间复杂度，利用支

持向量机的几何特点确定分枝结点，从而提高算法的速

度，仿真实验表明 ＩＢＢＳ３ＶＭ算法具有分类精度高，鲁
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棒性强等特点．

２ 半监督支持向量机

目前，半监督支持向量机根据优化参数的不同可

分为两大类，基于组合的半监督支持向量机和基于连

续优化算法的半监督支持向量机．ＢＢＳ３ＶＭ是一种典型
的基于组合的半监督学习方法，以下给出详细的介绍．
２１ 基于组合的半监督支持向量机

以两分类问题为例，训练样本为一组给定的独立

同分布的有标签训练样本集：Ｌ＝｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｌ，
ｙｌ）｝，ｘｉ∈Ｒｄ，ｙｉ∈｛＋１，－１｝和另一组来自同一分布的
无标签样本集：Ｕ＝｛ｘｌ＋１，ｘｌ＋２，…，ｘｎ｝，ｘｉ∈Ｒｄ，ｎ＝ｌ＋
ｕ．半监督支持向量机可以描述为以下的优化问题：

ｍｉｎ
（ｗ，ｂ），ｙｕ

Ｉ（ｗ，ｂ，ｙＵ）＝
１
２

 

ｗ ２＋Ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
Ｖ（ｙｉ，ｏｉ）

＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝ｌ＋１
Ｖ（ｙｉ，ｏｉ） （１）

其中，ｙＵ＝（ｙｌ＋１，ｙｌ＋２，…，ｙｎ）为无标签样本集的标签向
量．参数 Ｃ为有标签样本的惩罚系数，参数 Ｃ为无标
签样本在训练过程中的影响因子．ｏｉ＝ｗＴｉｘｉ＋ｂ，Ｖ为损
失函数，一般定义为Ｈｉｎｇｅ函数形式：

Ｖ（ｙｉ，ｏｉ）＝ｍａｘ（０，１－ｙｉｏｉ）ｐ

ｐ＝１，２．为了使目标函数连续可导，本文取 ｐ＝２，此时
的Ｈｉｎｇｅ函数为二次软间隔损失函数．

基于组合的半监督支持向量机的思想：对无标签

样本 ｙｕ的所有组合，通过监督 ＳＶＭ算法对各种组合的
目标函数进行优化，从而得到半监督支持向量机的最

优解．根据此思想，定义 Ｆ（ｗ，ｂ，ｙｕ）＝
１
２

 

ｗ ２＋

Ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
Ｖ（ｙｉ，ｏｉ）＋Ｃ∑

ｎ

ｉ＝ｌ＋１
Ｖ（ｙｉ，ｏｉ）为任一给定 ｙｕ下监

督学习的目标函数，此时，半监督支持向量机的目标函

数定义为：

Ｉ（ｗ，ｂ，ｙＵ）＝ｍｉｎ
ｗ，ｂ
Ｆ（ｗ，ｂ，ｙｕ） （２）

Ｆ ｗ，ｂ，ｙ( )ｕ 的对偶问题可以表示为：
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１，ｉ＝{ ｊ

此时，半监督支持向量机转化为求解一个最小最

大化的问题，最大值通过求解有监督支持向量机得到，

最小值则需要取遍无标签样本集所有标签组合得到．
对于非线性情况，可以采用核技巧，利用核函数将输入

空间映射到高维的特征空间将非线性问题转化为该空

间中的线性分类问题．显然，这一最小最大问题的精
确解需要搜索无标签样本集上所有２ｕ种分类结果．即
使在无标签样本集规模有限的情况下，这种全局搜索

也是不现实的，设计具有约束条件及搜索策略的启发

算法成为提高搜索速度的一个可行方法．
２２ 均衡约束（Ｂａｌａｎｃｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ）

式（１）中，存在无标签样本数据倾斜划分问题，即
有可能将所有的无标签样本分到一个类，此时，虽然可

以最大化两类间隔，但泛化性较低．为了避免倾斜划分
问题，研究人员引入一个可以使得无标签样本被合理

分到两个类的均衡约束．文献［６］直接强制无标签样本
集中两类样本的比例与有标签样本集中的两类样本的

比例相同即：

１
ｕ∑

ｎ

ｉ＝ｌ＋１
ｍａｘ（ｙｉ，０）＝ｒ；

本文采用文献［４］所提出的比较宽松的约束：
１
ｕ∑

ｎ

ｉ＝ｌ＋１
ｗＴｘｉ＋ｂ＝

１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
ｙｉ （４）

３ 分枝定界算法

分枝定界算法由 ＬａｎｄＤｏｉｇ等人提出，算法采用类
似分而治之的策略，在分析组合最优化问题的一切可

行解的过程中，采取了必要的限制条件，设法排除可行

域中大量非最优解区域，从而可以实现全局最优化．算
法的描述如下：

设一个最优化问题的一个实例为（Ｆ，ｆ），其中 Ｆ为
一有限集合或可行域，ｆ为代价函数或映射，所求解问
题为可以表示为：

ｍｉｎｆ（ｘ） ｓ．ｔｘ∈Ｆ （５）
将原问题分解为一个或多个子问题，其中与子问题对

应的可行域为 Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｋ，Ｆｉ∈Ｆ（ｉ＝１，…，ｋ）．在第
ｉ个子问题的可行域ｘ∈Ｆｉ内，求解 ｍｉｎｆ（ｘ）．接着按同
样的方式将可行域为 Ｆｉ的子问题再分解为若干个子问
题，直到某个子问题容易求解为止，如式（６）所示：

ｍｉｎ
ｘ∈Ｆ
ｆ（ｘ）＝ｍｉｎ

１≤ｉ≤ｋ
ｍｉｎ
ｘ∈Ｆｉ
ｆ（ｘ{ }） （６）

４ 改进的分枝定界半监督支持向量机

４１ 分枝定界半监督支持向量机

文献［９］将分枝定界算法引入到半监督支持向量
机中，提出一种基于分枝定界的半监督支持向量机学

习算法（ＢＢＳ３ＶＭ）．算法利用分枝定界算法对 ｙｕ不同组
合下的目标函数进行搜索，在优化局部最优解的过程
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中实现全局搜索．ＢＢＳ３ＶＭ算法有两个关键问题需要解
决：（１）结点下界的定义；（２）分枝时无标签样本的选择．
ＢＢＳ３ＶＭ算法存在两个缺陷：①对结点下界进行估计时
需要对无标签样本的组合进行大量的０～１二次规划；
②在进行分枝时需要多次进行支持向量机训练，虽然

文中采用了“ａｄｄｏｎｅｉｎ”方法用于实现对目标函数值的
估计，可以在一定程度上降低计算复杂度，但在计算过

程中涉及到大量的矩阵求逆的运算，另外当新加入样

本为违反ＫＫＴ条件的样本时，需要重新进行支持向量
机训练．本文针对以上两个问题提出 ＩＢＢＳ３ＶＭ．
４２ 分枝定界树的构造

分枝定界树的形式为二叉树，其上的每个结点表示

为 ｎｏｄｅｉ｛Ｌ，Ｕ，ｌｂ｝，其中 Ｌ＝｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｌ，ｙｌ）｝为有
标签样本集，Ｕ＝｛（ｘｌ＋１，ｙｌ＋１），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝为目前还未
标记的无标签样本集，此时令 ｙｉ＝０，ｉ＝ｌ＋１，…，ｎ，ｌｂ
为该结点的下界．ｕｂ为该分枝定界树的上界．两个孩子
为对样本 ｘｉ，ｉ∈Ｕ标注不同标签后的结点．当 Ｕ＝时，
该结点为叶子结点，其上所有的样本均有标签．
４３ 定界规则

基于分枝定界树的半监督支持向量机算法中上界

和下界用于刻画分枝及剪枝的条件，对于提高全局搜

索的速度起着至关重要的作用．
４３１ 上界定义

ＩＢＢＳ３ＶＭ算法中上界为当前半监督支持向量机函
数的最小值，即当前最优的可行解，用于定义子树被剪

枝的条件．在分枝定界树全局搜索的过程中，叶子结点
ｎｏｄｅｉ｛Ｌ，Ｕ，ｌｂ｝上所有无标签样本都有类别标注．
定义 １ 设 Ｆｉ ｗ，ｂ，ｙ( )ｕ 为 ｙｕ组合下叶子结点

ｎｏｄｅｉ｛Ｌ，Ｕ，ｌｂ｝上的目标函数值，如果存在 Ｆ（ｗ，ｂ，
ｙｕ）满足 Ｆ（ｗ，ｂ，ｙｕ）＝ｍｉｎ｛Ｆ１（ｗ，ｂ，ｙｕ），Ｆ２（ｗ，ｂ，
ｙｕ），…，Ｆｋ（ｗ，ｂ，ｙｕ）｝，则称 Ｆ（ｗ，ｂ，ｙｕ）为该分枝定
界树的上界，记为 ｕｂ．

ｋ为叶结点数，初始化时可将上界定义为无穷大．
上界随着全局搜索的深入进行，不断的被更新，直至完

成全部的搜索，得到全局最优解．
４３２ 下界定义

对于分枝定界算法而言，很难直接求原始优化问

题的下界，但可以通过不断修改分枝定界树上各结点

下界估计的方法来实现．
定义２ 设 Ｆｉ（ｗ，ｂ，ｙｕ）为 ｙｕ组合下结点 ｎｏｄｅｉ｛Ｌ，

Ｕ，ｌｂ｝上的目标函数，如果该目标函数存在一个下界ｉｎｆＦｉ
（ｗ，ｂ，ｙｕ），则称其为该结点的下界，记为 ｌｂ，即：

ｌｂ＝ｉｎｆＦｉ（ｗ，ｂ，ｙｕ） （７）
根据分枝定界树的原理，原始优化问题的求解可

以转化为各个可行域内（即各分枝）的子优化问题 Ｆｉ

（ｗ，ｂ，ｙｕ），现根据其对偶形式构造函数：

Ｄ（α，ｙｕ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）

－１２ ∑
ｌ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊ
δｉｊ
２Ｃ＋∑

ｎ

ｐ，ｑ＝ｌ＋１
αｐαｑ

δｐｑ
２Ｃ( ) （８）

为方便描述称其为伪对偶函数．
定理１ 分枝定界树各结点上伪对偶函数的函数值

Ｄ（α，α（ｙｕ））可以作为分枝定界树原始优化问题 Ｉ（ｗ，ｂ，
ｙｕ）下界的一个估计，即 Ｄ（α，α（ｙｕ））≤Ｉ（ｗ，ｂ，ｙｕ）．
证明 对于任意给定符合约束条件的 ｙｕ有

Ｄ（α，ｙｕ）≤ｍａｘＷ( )α （９）
由对偶定理知，ｍａｘ

α
Ｗ( )α ＝ｍｉｎ

ｗ，ｂ
Ｆ（ｗ，ｂ） （１０）

根据分枝定界原理有

ｍｉｎ
ｗ，ｂ
Ｆ（ｗ，ｂ，ｙｕ）＝Ｉ（ｗ，ｂ，ｙＵ） （１１）

将式（９）～（１１）联立有 Ｄ（α，α（ｙｕ））≤Ｉ（ｗ，ｂ，ｙｕ）．即 Ｄ
（α，α（ｙｕ））可以作为原始优化问题的下界． 证毕．

显然，对于叶子结点所有的样本均有标签，不存在

下界估计的问题，此时有 ｌｂ＝ｕｂ．
结点 ｎｏｄｅｉ｛Ｌ，Ｕ，ｌｂ｝下界的计算方法如下：
（１）给定一个非叶子结点 ｎｏｄｅｉ｛Ｌ，Ｕ，ｌｂ｝，在 Ｌ上

进行支持向量机训练，求得αｉ（１≤ｉ≤ｌ）及初始分类器
ＳＶＭ０；
（２）用初始分类器 ＳＶＭ０对无标签样本进行学习，

计算每一个无标签样本的判别函数输出，依据该输出

对无标签样本进行标注，标注规则如下：

ｙｉ＝１，ｆ（ｘｉ）＞０
ｙｉ＝－１，ｆ（ｘｉ）＜０

（３）根据 ｙｕ构造一个向量α（ｙｕ）规则如下：

αｉ＝Ｃ，－１＜ｆ（ｘｉ）＜１

αｉ＝０，ｆ（ｘｉ）＜－１或 ｆ（ｘｉ）＞１
（４）计算 Ｄ（α，α（ｙｕ））的值作为该结点的下界．
在 ＩＢＢＳ３ＶＭ算法中采用一个指示向量（ｅ１，ｅ２）表示

结点的当前状态，ｅ１，ｅ２分别表示结点定界、访问状态．
当一个非叶子结点实施定界操作后，该结点的定界状

态指示位置为１；当结点实施了分枝操作，或者由于应
用了剪枝规则而无须再分解时，可将该结点的访问状

态指示位置为１，表示该结点已被访问．
４４ 分枝方法

根据分枝定界算法剪枝原理，经分枝操作产生的

结点在满足剪枝准则时不需要进一步分解，定义

ＩＢＢＳ３ＶＭ剪枝准则如下：
剪枝准则１：优化测试，当前结点的下界大于分枝

定界树上界．
剪枝准则２：约束测试，该结点上的样本集不符合
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均衡约束．
剪枝准则３：可行性测试，对该子问题求解完毕，

即达到叶子结点．
当一个已定界结点的下界不符合剪枝条件时，需

要对该结点进行分枝操作．在进行分枝时有两个关键
问题需要考虑：（１）应选取哪个无标签样本作为下一个
标注的样本，也就是子结点的选取策略；（２）对这个无
标签样本标注哪个标签，即子结点标注策略．本文采用
类似中心距离比值法来确定无标签样本的标签，对当

前可信度最高的样本进行标注，以减少搜索过程中修

改分枝的次数．
定义３（样本可信度） 在两分类问题中，无标签样

本 ｘｉ到正类中心的距离与到负类中心的距离的比值为
该无标签样本ｘｉ关于正类的可信度μ＋（ｘｉ），即：

μ＋（ｘｉ）＝
Ｄ（ｘｉ，ａ）
Ｄ（ｘｉ，ｂ）

（１２）

其中 ａ，ｂ分别为正类和负类的中心，由于传统的欧氏
距离不能完全反映数据的空间分布特性，本文采用文

献［１０］提出的密度可调节的线段长度用于表示无标签

样本到类中心的距离，即 Ｄ（ｘ，ｙ）＝ρ
ｘ－

 
ｙ ２

－１，ρ＞１
为伸缩因子．该距离定义可以依据密度扩大或缩小两
点之间的欧氏距离．

对所有无标签样本 ｘｉ∈Ｕ，ｉ＝１，…，ｎ进行关于正
类的可信度计算，并对计算结果进行排序，根据排序结

果选择无标签样本进行标注，选择及标注规则如下：

当 ｍａｘμ＋（ｘｉ）＞
１

ｍｉｎμ＋（ｘｊ）
则对 ｘｉ进行标注ｙｉ＝

＋１；
否则，对 ｘｊ进行标注ｙｊ＝－１．
ＩＢＢＳ３ＶＭ算法的问题描述如下：
算法：ＩＢＢＳ３ＶＭ
输入：有标签样本集 Ｌ＝｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｌ，ｙｌ）｝；

无标签样本集 Ｕ＝｛（ｘｌ＋１，ｙｌ＋１），…，（ｘｎ，
ｙｎ）｝；

输出：半监督支持向量机分类器φ；

无标签样本集的标签向量 Ｙ；
方法：

Ｓｔｅｐ１ 在 ｎｏｄｅ０｛Ｌ，Ｕ，ｌｂ｝上的有标签样本集上训
练，求得上界 ｕｂ０和下界 ｌｂ０．

Ｓｔｅｐ２ 计算无标签样本的可信度，选择可信度最

高的样本 ｘｉ进行分枝并标注其类别ｙｉ，生成结点 ｎｏｄｅｊ
｛Ｌ∪｛ｘｉ，－ｙｉ｝，Ｕ／ｘｉ，ｌｂ｝、ｎｏｄｅｊ＋１｛Ｌ∪｛ｘｉ，ｙｉ｝，Ｕ／ｘｉ，
ｌｂ｝，分别对其执行 ｐｕｓｈ（ｎｏｄｅｊ），ｐｕｓｈ（ｎｏｄｅｊ＋１）操作；
Ｓｔｅｐ３ ｐｏｐ（ｎｏｄｅｊ＋１），计算 ｎｏｄｅｊ＋１该结点的下界

ｌｂｊ＋１，若 ｌｂｊ＋１＜ｕｂ０，则返回Ｓｔｅｐ２，否则转Ｓｔｅｐ４；

Ｓｔｅｐ４ 依据剪枝准则进行判断，对满足准则１和
２的结点进行剪枝；

Ｓｔｅｐ５ 当 Ｕ＝，到达叶子结点计算该结点的上
界 ｕｂｊ＋１，ｕｂｊ＋１＝ｕｂｊ；

Ｓｔｅｐ６ 重复 Ｓｔｅｐ２至 Ｓｔｅｐ５直到栈为空，并输出φ
和Ｙ．

５ 实验

为了验证本文提出的 ＩＢＢＳ３ＶＭ算法的有效性，分
别在３组人工样本集 ｇ２２ｃ、ｇ３３ｃ、２ｍｏｏｎｓ及２组真实样
本集 Ｔｅｘｔ、ＣＯＩＬ３上进行仿真实验．根据实验结果从分
类精度、训练时间及参数敏感性三方面进行分析．
５１ 数据集

表１给出了实验数据集的数据特征．ｇ２２ｃ和ｇ３３ｃ
数据集的样本分别由 ２个、３个正态分布函数生成，其
中 ｇ２２ｃ有标签样本数为２（每类各１个），如图１所示；
而 ｇ３３ｃ数据集从每一类中选取１０％作为有标签样本，
另外９０％作为无标签样本．２ｍｏｏｎｓ数据集是半监督学
习算法的一个基准数据集，该数据集的两个有标签样

本是固定的，其他无标签样本在实验中随机生成，如图

３所示．Ｔｅｘｔ样本集为Ｓｕｍｍｅｒ等人提供的ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ２０
样本集中的 ｍａｃ和ｗｉｎｄｏｗｓ子集，本文只选取其整理后
的训练样本集，两个子集共有７８０个样本，每个样本有
７５１１维，其中有标签的为５０个．ＣＯＩＬ３为３个目标从不
同角度得到的灰度图像数据，从每类中随机选择２个目
标作为有标签样本．

表１ 实验数据集描述

Ｄａｔａｓｅｔ Ｃｌａｓｓｅｓ Ｄｉｍｓ Ｐｏｉｎｔｓ ｌａｂｅｌｅｄ
ｇ２２ｃ
ｇ３３ｃ
２ｍｏｏｎｓ
Ｔｅｘｔ
ＣＯＩＬ３

２
３
２
２
３

２
３
３
７５１１
１０２４

５００
３００
５００
７８０
２１６

２
３０
２
５０
６

５２ 分类精度分析

实验选择高斯核函数 ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－ ｘ－

 

ｙ２／
２σ２）．为了方便比较，同一数据集上的所有算法都采用
相同的参数，采用５重（５ｆｏｌｄ）交叉验证测试分类性能．
另外，由于本文只是在半监督学习算法内比较性能，均

衡约束条件中的参数 ｒ根据无标签样本集实际的标签
确定．表２给出了各算法精度比较结果．

表２ 各算法分类精度比较

Ｓ３ＶＭ［５］ ＣＣＣＰ［３］ Ｓ３ＶＭｌｉｇｈｔ［１］ ＢＢＳ３ＶＭ ＩＢＢＳ３ＶＭ

ｇ２２ｃ
２ｍｏｏｎｓ
ｇ３３ｃ
Ｔｅｘｔ
ＣＯＩＬ３

９８．９
４４．７
５５．３
９４．８
３８．８

９９．２
３７．６
４７．９
９１．５
５３．３

９９．４
３３．８
６５．２
９１．４
４３．７

１００
１００
１００
１００
９７．６

１００
１００
１００
１００
９６．９
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ＩＢＢＳ３ＶＭ在 ｇ２２ｃ和２ｍｏｏｎｓ数据集的结果如图２、
图４所示．从表２中可以看到本文提出的 ＩＢＢＳ３ＶＭ算法
与ＢＢＳ３ＶＭ都达到了１００％的精度，这也表明这两种算
法都可以作为不同半监督支持向量机学习算法性能比

较的基准．ＣＯＩＬ３样本集对于半监督支持向量机学习算
法来说是一个挑战，数据集本身并不完全符合聚类假

设，从表２中也可以看到采用Ｓ３ＶＭ、ＣＣＣＰ、Ｓ３ＶＭｌｉｇｈｔ等
算法的分类效果不理想．由于本文提出的 ＩＢＢＳ３ＶＭ算

法及 ＢＢＳ３ＶＭ实现的是全局搜索，其分类效果明显优于
前三个算法．所有的算法在数据集 ｇ２２ｃ上的分类效果
都很好，这主要是由于该人工数据集完全符合聚类假

设．数据集 ｇ３３ｃ、ＣＯＩＬ３为两个多分类问题，在其上的
分类效果都不理想，这主要是由于本文对于多分类问

题采用１ｎ策略，而该方法会导致样本数严重不均衡，
另外，过多的类别也会影响聚类假设．但是，采用１１的
策略，对于样本数极少的半监督学习而言又十分困难．

５３ 训练时间比较分析

由于Ｓ３ＶＭ、ＣＣＣＰ、Ｓ３ＶＭｌｉｇｈｔ在训练过程采用了熵
渐近的策略，训练速度不仅与算法的设计有关更与迭

代次数相关，这种情况下对各算法的训练时间进行比

较意义不大，本文只对ＢＢＳ３ＶＭ和 ＩＢＢＳ３ＶＭ两种算法的
训练时间进行比较，比较结果如表３所示．

表３ 两种算法训练时间比较

ＢＢＳ３ＶＭ（ｓ） ＩＢＢＳ３ＶＭ（ｓ）

ｇ２２ｃ
２ｍｏｏｎｓ
ｇ３３ｃ
Ｔｅｘｔ
ＣＯＩＬ３

２２０
１８０
２８０
８９８
３６４

１８３
１５７
２２５
５６９
２２４

从表３中可以看出同 ＢＢＳ３ＶＭ算法相比 ＩＢＢＳ３ＶＭ算
法有更快的执行速度，而且随着样本数的增加这种优势更

加明显．另外在实验的过程中，本文所提出的 ＩＢＢＳ３ＶＭ算
法在ＣＯＩＬ３数据集上的全局最优解明显小于其他的局部
最优解，这也是其运算速度提高的原因之一．

５４ 参数敏感性分析

不同的算法在达到最优分类性能时的参数是不同

的．有一些算法对于参数极其敏感，为了分析各算法对
参数的敏感程度．表２中各算法所采用的参数如表４所
示．现将表２中各算法的结果作为基准，比较各种算法

所需参数｛σｃ，Ｃｃ，Ｃｃ｝在σｃ∈｛
１
２σ，σ，２σ｝，Ｃｃ∈｛

１
１０Ｃ，

Ｃ，１０Ｃ｝，Ｃｃ∈｛
１
１０Ｃ

，Ｃ，１０Ｃ｝不同组合下的分类

性能，每个参数组合独立进行１０次实验取平均值，结果
如图５所示．Ｓ３ＶＭ、ＣＣＣＰ、Ｓ３ＶＭｌｉｇｈｔ算法的 Ｃ均采用
熵渐近方法，本文所给出的为 Ｃ的初始值．

表４ 各算法参数取值表

σ Ｃ Ｃ

ｇ２２ｃ １ １０ １００
ｇ３３ｃ ０．５ １０ １００
２ｍｏｏｎｓ ０．５ １０ １００
Ｔｅｘｔ ４ ４０ ４００
ＣＯＩＬ３ ３０００ １００ １０００
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从图 ５可以看出算法Ｓ３ＶＭ、ＣＣＣＰ、Ｓ３ＶＭｌｉｇｈｔ在不
同参数组合下的实验结果差异幅度较大，特别是

Ｓ３ＶＭ平均差异度达到２７６％．而ＢＢＳ３ＶＭ和ＩＢＢＳ３ＶＭ
两种算法实验结果差异幅度不大，这就说明这两种算

法对于参数的要求不高，算法的性能对参数选择不敏

感，但不同的参数对于训练时间有一定的影响．

６ 结论

实验表明本文提出的 ＩＢＢＳ３ＶＭ具有分类精度高、参
数不敏感等优点．需要指出的是虽然 ＩＢＢＳ３ＶＭ同
ＢＢＳ３ＶＭ相比速度有一定的提高，但是由于其实现的是
一个全局搜索，对于大规模样本集来说这两种方法仍然

受到运算时间的限制，可以尝试从支持向量机算法的选

取及并行运算两个角度解决问题，这也可以作为今后的

一个研究方向．算法为其他半监督支持向量机甚至其他
半监督学习［１１］的比较提供了一个基准，也不失为一个新

的研究方向．在半监督支持向量机研究领域里仍有许多
亟待解决的问题．例如，半监督支持向量机学习算法中
对无标签样本集各类的样本分布比例的估计、无标签样

本预先选取、半监督支持向量机多分类问题的学习等都

是一些具有挑战值得深入研究的问题．

参考文献：

［１］ＴＪｏａｃｈｉｍｓ．Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｓｌｏｖｅｎｉａ，１９９９．
２００－２０９．

［２］ＯＣｈａｐｅｌｌｅ，ＡＺｅｎｔ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｌｏｗｄｅｎ
ｓｉｔｙｓｅｐａｒａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｅｎｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ［Ｃ］．Ｂａｒｂａ
ｄｏｓ，２００５．５７－６４．

［３］ＲＣｏｌｌｏｂｅｒｔ，ＦＳｉｎｚ，ＪＷｅｓｔｏｎ，ＬＢｏｔｔｏｕ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｔｒａｎｓｄｕｃ
ｔｉｖｅＳＶＭｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００６，７：
１６８７－１７１２．

［４］ＶＳｉｎｄｈｗａｎｉ，ＳＫｅｅｒｔｈｉ，ＯＣｈａｐｅｌｌｅ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｎｎｅａｌｉｎｇ
ｆｏｒｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｋｅｒｎｅｌｍａｃｈｉｎｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２３ｒｄｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｉｔｔｓ
ｂｕｒｇｈ：ＡＣＭ，２００６．８４１－８４８．

［５］ＯＣｈａｐｅｌｌｅ，ＭＣｈｉ，ＡＺｉｅｎ．Ａｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｅｍｉ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳＶＭｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＴｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，２００６．１８５－
１９２．

［６］ＴＤｅＢｉｅ，ＮＣｒｉｓｔｉａｎｉｎｉ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇｓｅｍｉ
ｄｅｆｉｎｉｔｅｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［Ａ］．ＯＣｈａｐｅｌｌｅ，ＢＳｃｈｏｌｋｏｐｆ，ＡＺｅｎ．
ＳｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］．ＵＳＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００６．８１３４－
１５２．

［７］ＯＣｈａｐｅｌｌｅ，ＶＳｉｎｄｈｗａｎｉ，ＳＳＫｅｅｒｔｈｉ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｆｏｒｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａ
ｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００８，９：２０３－２３３．

［８］ＫＢｅｎｎｅｔｔ，ＡＤｅｍｉｒｉｚ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ
ｃｈｉｎｅｓ［Ａ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓ
ｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｃｏｌｏｒａｄｏ，１９９８．３６８－３７４．

［９］ＯＣｈａｐｅｌｌｅ，ＶＳｉｎｄｈｗａｎｉ，ＳＫｅｅｒｔｈｉ．Ｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄｆｏｒｓｅ
ｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＴｗｅｎｔｉｅｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＢｒｉｔｉｓｈＣｏｌｕｍｂｉａ，２００６．２１７－２２４．

［１０］王玲，薄列峰，焦李成．密度敏感的半监督谱聚类［Ｊ］．软
件学报，２００７，１８（１０）：２４１２－２４２２．
ＷａｎｇＬｉｎｇ，ＢｏＬｉｅＦｅｎｇ，ＪｉａｏＬｉＣｈｅｎｇ．Ｄｅｎｓｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｓｅ
ｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，
２００７，１８（１０）：２４１２－２４２２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］戴新宇，田宝明，周俊生，陈家骏．一种基于潜在语义分
析和直推式谱图算法的文本分类方法 ＬＳＡＳＧＴ［Ｊ］．电子
学报，２００９，３６（８）：１６２７－１６３０．
ＤａｉＸｉｎｙｕ，ＴｉａｎＢａｏｍｉｎｇ，ＺｈｏｕＪｉａｊｕｎ．ＬＳＡＳＧＴ：Ａｎａｐ
ｐｒｏａｃｈｔｏｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｇｒａｐｈｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ［Ｊ］．２００８，３６（８）：１６２６－１６３０．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

作者简介：

赵 莹 女，１９８１年 ６月出生于黑龙江穆
棱．现为哈尔滨工程大学博士研究生．主要研究
方向为机器学习、数据挖掘等．
Ｅｍａｉｌ：ｙｉｎｇｚｈａｏ＠ｈｒｂｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

张健沛 男，１９５６年１１月出生于黑龙江．哈
尔滨工程大学教授、博士生导师．主要研究方向
为数据库与知识库．
Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｊｉａｎｐｅｉ＠ｈｒｂｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

４５４ 电 子 学 报 ２０１０年




