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　　摘　要：　为了提高多类半监督分类的性能，提出了一种基于证据理论的多类协同森林算法（ＤＳＭＣｏＦｏｒｅｓｔ）．首
先，通过“多对多”模式将有标记的多类数据随机拆分为多个二类数据集，并以此训练二类基分类器；然后，利用多个

基分类器同时对未标记样本进行预测，并利用证据组合算法挑选出可信度较高的未标记样本；最后，将高可信度的未

标记样本加入到原训练样本中，以迭代更新其他的基分类器，从而提高分类器的整体性能．通过在一些公共数据集上
进行实验，并与其他半监督分类算法进行对比，验证了所提算法的可行性和有效性．
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１　引言
　　半监督分类是当前机器学习领域的一个重要研究
方向［１］．区别于传统的有监督分类算法，它试图通过利
用大量廉价的未标记数据来辅助少量的有标记数据进

行学习，从而有效提高分类器的泛化性能．按学习方式
不同，常见的半监督分类算法可大致分为四类：基于生

成模型的算法、基于支持向量机的算法、基于图的算法

以及基于分歧的算法［２］．其中，基于分歧的算法通过训
练多个“显著差异”的基分类器来对未标记样本进行标

记，然后通过相互迭代的方式完成各基分类器的更新．
由于其受到模型假设影响少、学习方法简单、理论基础

坚实以及适用范围广泛等优点［３］，该类算法近年来受

到较大的关注和发展．
基于分歧的半监督分类算法起始于１９９８年 Ｂｌｕｍ

等人提出的 ＣｏＴｒａｉｎｉｎｇ算法［４］．该算法假设数据拥有
两个充分且条件独立的视图，首先基于有标记样本在

每个数据视图上分别训练一个分类器，然后从未标记

样本中标注各分类器认为的高可信度样本，并将其用

于另一个分类器的更新．但是，现实中的数据大多难以
满足该算法的假设条件．为了解决该问题，Ｚｈｏｕ等人先
后提出了基于三个和多个基分类器进行协同训练的

ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法［５］和 ＣｏＦｏｒｅｓｔ算法［６］，分别通过在单

个视图上训练有差异的三个或多个基分类器，再采用
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多数投票法标注未标记样本，并将其加入到有标记样

本集中对其他的基分类器进行更新；此后，基于分歧的

半监督分类算法得到进一步发展，例如，Ｄｅｎｇ等人提出
的ＡＤＥＣｏＦｏｒｅｓｔ算法［７］、于重重等人提出的 ＤＳＣＣ算
法［８］、陈思等人提出的 ＣｏＳｅｍｉＢｏｏｓｔ算法［９］、张磊等人

提出的结合聚类特征的半监督协同分类算法［１０］、邹保

平等人提出的改进 ＣｏＦｏｒｅｓｔ算法［１１］以及 Ｊｉａ等人提出
的ＭＴｒａｉｎｉｎｇ算法［１２］等，这些算法在医学诊断、故障检

测及图像识别等多个研究领域得到广泛应用．
然而，上述研究主要集中在二分类问题上，并不能

够很好应对现实中更广泛存在的多分类问题．本文受
文献［１３～１６］的启发，将 ＤＳ证据理论与 ＣｏＦｏｒｅｓｔ算
法相结合，提出了一种基于证据理论的多类半监督分

类算法（ＤＳＭＣｏＦｏｒｅｓｔ）．首先，按照随机组合的方式将
多类数据划分为多个两类数据，用以训练初始基分类

器；其次，采用ＤＳ证据理论将部分基分类器对未标记
样本的分类结果进行融合，并将高可信度样本加入到

其余的基分类器的训练集中；然后，令各基分类器之间

相互迭代更新，直至达到终止条件．实验结果表明，本文
提出的算法有效提高了多类半监督问题的分类正确

率，并具有较高的稳定性．

２　相关工作

２．１　ＣｏＦｏｒｅｓｔ算法
ＣｏＦｏｒｅｓｔ算法将 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法与随机森林

（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ）分类算法相结合，利用集成学习的优
势，将标注未标记样本中的高可信度样本的基分类器

的个数由 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法中的 ２个扩展为 Ｎ１个（Ｎ
为基分类器个数），并考虑了样本的可信度权重．算法
的核心步骤可概述如下：

Ｓｔｅｐ１．采用随机子空间和抽样方法，利用有标记数
据集Ｌ习得Ｎ个基分类器，由此构成初始分类器 Ｈ ＝
｛ｈ１，ｈ２，…，ｈＮ｝；

Ｓｔｅｐ２．令Ｈｉ为除了基分类器 ｈｉ之外的其它基分
类器集合（Ｈｉ＝Ｈ

 －ｈｉ），利用袋外数据（ｏｕｔｏｆｂａｇ）估
计Ｈｉ在第ｔ轮训练后的分类误差ｅｒｒｉ，ｔ．若ｅｒｒｉ，ｔ＜ｅｒｒｉ，ｔ－１，
则根据Ｈｉ挑选未标记数据集 Ｕ中的高可信度样本，并
将其加入到ｈｉ的原训练集中，训练更新基分类器ｈｉ；

Ｓｔｅｐ３．重复Ｓｔｅｐ２，直到所有基分类器都不再满足
更新条件．

ＣｏＦｏｒｅｓｔ算法通过利用随机抽样和随机子空间等
方法尽可能使各基分类器之间具有差异性（独立性），

并通过多个基分类器进行投票来提高伪标记样本的准

确度，从而改善分类器性能．该算法能够较好的应对二
分类问题，但是在处理多分类问题时将会出现以下问

题：（１）分类器所集成的弱（基）分类器的分类正确率普

遍由二分类时的１／２＋ｒ降低为１／ｋ＋ｒ（ｋ为类别数，ｒ＞
０），因此需要更多的基分类器进行投票，且在未标记样
本集中很难获得具有较高可信度的样本；（２）在多分类
器中，存在训练样本分到正确类的概率小于错分到某

一错误类的概率的现象［１７］，这可能使部分被错误标注

的未标记样本参与到分类器的更新训练中，从而降低

分类器的性能．
２．２　ＤＳ证据理论

ＤＳ证据理论在信息融合、模式识别以及决策分析
等领域已得到广泛应用［１８，１９］，其基本概念如下：

（１）基本概率分配、信任函数和似然函数
假设全域Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为系统中所有可能发

生的状态，且 Ｘ的各个元素互斥，则 Ｘ称为辨识框架．
令２Ｘ表示Ｘ的所有子集组成的幂集，则任何一个命题
Ａ可以表达为２Ｘ的一个子集．

设Ｘ为辨识框，函数ｍ：２Ｘ→［０，１］称为基本概率分
配函数（ｂａｓｉｃｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＰＡ），表示对命题Ａ

的精确信任度．对于空集φ，ｍ（φ）＝０；对于Ａ２Ｘ，∑ ｍ

（Ａ）＝１．若ｍ（Ａ）＞０，则称Ａ为该函数的一个焦元．
函数Ｂｅｌ：２Ｘ→［０，１］称为信任函数，表示对 Ａ的全

部信任．其中，Ｂｅｌ（Ａ）＝∑
ＢＡ
ｍ（Ｂ）．

函数Ｐｌ：２Ｘ→［０，１］称为似然函数，表示对 Ａ的潜

在信任．其中，Ｐｌ（Ａ）＝∑
Ａ∩Ｂ≠

ｍ（Ｂ）．

（２）Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则
设ｍ１和ｍ２分别是Ｘ上的两个独立证据的概率分

配函数，则它们的Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合结果也是一个概率分配
函数，其定义为：

ｍ（Ａ）＝
０， Ａ＝

ｃ－１∑
ｘ∩ｙ＝Ａ
ｍ１（ｘ）ｍ２（ｙ）， Ａ{ ≠

（１）

其中，ｃ＝１－∑
ｘ∩ｙ＝φ

ｍ１（ｘ）ｍ２（ｙ）．

类似的，如果有 ｎ个相互独立的证据，其 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ
组合结果为：

ｍ（Ａ）＝
０， Ａ＝

ｃ－１∑
∩Ａｉ＝Ａ
∏
ｉ
ｍｉ（Ａｉ）， Ａ{ ≠ （２）

其中，ｃ＝１－∑
∩Ａｉ＝
∏
ｉ
ｍｉ（Ａｉ）＝∑

∩Ａｉ≠
∏
ｉ
ｍｉ（Ａｉ）．

３　结合证据理论的半监督分类算法

３．１　基于证据理论的多分类算法框架
不同于常见的“一对一”（ＯＶＯ）或“多对多”

（ＯＶＲ）多分类模式，本文采用“多对多”（ＭＶＭ）数据拆
分策略和基于证据理论的信息融合方法进行多类分

类，其基本流程如图１所示．

３４６２
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图１中，实线表示分类器的训练过程，虚线表示新
样本的预测过程．在分类器的训练过程中，首先需要对
多类数据集进行ｎ次拆分，每次随机抽取若干类别作为
正类，其他类作为负类，从而共形成ｎ个二类数据集；然
后，采用能够返回预测概率的二类分类算法训练得到 ｎ
个基分类器．在预测过程中，首先根据每个基分类器对
未知样本的预测概率构造 ｎ个基本概率分配（ＢＰＡ）函
数｛ｍ１，ｍ２…．，ｍｎ｝；然后，根据 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ证据组合规
则，将获得的信任度最高的类别做为最终的预测结果．

下面从理论上证明上述基于证据理论的多分类算

法框架的有效性．
假设训练样本中类别总数为 ｋ，根据 ＤＳ证据理

论，可定义识别框架为Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２…．，ｙｋ｝．令类别在第 ｉ
次拆分后得到的两个子类分别是Ａｉ１和Ａｉ２，则有Ａｉ１Ｙ，
Ａｉ２Ｙ，且 Ａｉ１＝Ｙ－Ａｉ２．因此，基分类器 ｉ在对样本 ｘ进
行预测时，可得属于两个类别的概率分别为 ｐｉ和１－
ｐｉ．假设该基分类器的分类正确率为ｒｉ，则可定义第ｉ个
基分类器对样本ｘ所属类别的ＢＰＡ函数为：

ｍｉ（Ａｉ１）＝ｒｉｐｉ，
ｍｉ（Ａｉ２）＝ｒｉ（１－ｐｉ），
ｍｉ（Ｙ）＝１－ｒｉ

{ ．
或

ｍｉ（Ａｉ１）＝ｐｉ，
ｍｉ（Ａｉ２）＝１－ｐｉ{ ．

（３）

若根据上述方法将训练样本随机拆分ｎ次，将可通
过训练得到ｎ个基分类器；根据这些基分类器对未知样
本的预测结果，利用式（３）构造出 ｎ个 ＢＰＡ函数．根据

ＤＳ证据理论可得出以下推论：
推论１　若构证据时考虑基分类器的正确率，即利

用式（３）的左式构造ＢＰＡ函数，如果所有证据相互独立
且基分类器的平均正确率ｒ满足０．５＜ｒ

!

１，则当ｎ足够
大时，所获得的未知样本的全部证据经 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合
后，其真实类别所在焦元的 ＢＰＡ一定存在，且在所有单
元素焦元中其期望值最大．

证明　经类别拆分后，识别框架中的任意单独元
素ｙａ∈Ｙ存在且仅存在于其中的一个子类中，即ｙａ∈Ａｉ１
且ｙａＡｉ２，或者ｙａＡｉ１且ｙａ∈Ａｉ２．若考虑分类器正确率
的影响，并假设在每次拆分后 ｙａ∈Ａｉｘ，则当类别随机拆
分的次数ｎ足够大时，一定存在∩Ａｉｘ＝ｙａ．因此，所有
ＢＰＡ函数经Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合后，任意单独元素 ｙａ的焦元
一定存在，且ｍ（ｙａ）＞０．

不妨假设未知样本 ｘ的真实类别为 ｙｃ，则 ｙｃ在子
类Ａｉ１的概率为 ｒ（此时该基分类器预测正确），在子类
Ａｉ２的概率为１－ｒ（此时该基分类器预测错误）．根据式
（２）可得，证据组合后ｙｃ的ＢＰＡ期望为：

　　　Ｅ［ｍ（ｙｃ）］＝ｃ
－１·（２ｎ－１）·（ｒｐ）

１
２ｎｒ

·（ｒ－ｒｐ）
１
２ｎ（１－ｒ）（１－ｒ）

１
２ｎ （４）

对于其他 ｙａ≠ｙｃ，ｙａ被分到任一子类的概率相同，
因此，有：

Ｅ［ｍ（ｙａ）］＝ｃ
－１·（２ｎ－１）（ｒｐ）

１
４ｎ（ｒ－ｒｐ）

１
４ｎ（１－ｒ）

１
２ｎ

（５）
由于ｒｐ＞ｒ－ｒｐ且ｒ＞０．５，因此，由式（４）、（５）可得

Ｅ［ｍ（ｙｃ）］＞Ｅ［ｍ（ｙａ）］，即经证据组合后，真实类别所
在焦元的ＢＰＡ期望值大于其他单元素焦元的ＢＰＡ期望
值．得证．

推论２　若构造证据时不考虑基分类器的正确率，
即利用式（３）中的右式构造ＢＰＡ函数，如果所有证据相
互独立，且基分类器的平均正确率 ｒ满足０．５＜ｒ

!

１，则
当ｎ足够大时，所有证据经 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合后，未知样本
的真实类别所在焦元的ＢＰＡ期望值将趋近于１．

证明　若不考虑基分类器的平均正确率，则对于
任意ｙａ∈Ｙ，每个 ＢＰＡ函数 ｍｉ中有且只有一个焦元包
含ｙａ．因此，当ｎ足够大时，ＢＰＡ函数集中有且仅有ｋ个
单独的类别构成的焦元满足∩Ａｉ≠．因此，由根据式
（２）可得，经Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合后ｙａ的ＢＰＡ为：

ｍ（ｙａ）＝
∏
ｉ
ｍｉ（ｙａ）

∑
ｋ
∏
ｉ
ｍｉ（ｙａ）

（６）

不妨假设样本ｘ的真实类别为ｙｃ，当基分类器分类
正确时，给出ｙｃ所在子类别的概率为（１／２＋ε），否则为
（１／２－ε）．假设每个基分类器的正确率为 ｒ，则平均有
ｎ·ｒ个基分类器分类正确．因此，有：

４４６２
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Ｅ∏
ｉ
ｍｉ（ｙｃ[ ]） ＝ １／２＋( )εｎｒ· １／２－( )εｎ－ｎｒ （７）

对于其他ｙａ≠ｙｃ，ｙａ与 ｙｃ被划分为同一子类的概

率为ｐａ，ｃ＝
ｋ－１
２( )ｋ ，因此，有：

Ｅ∏
ｉ
ｍｉ（ｙａ[ ]） ＝（１／２＋ε）Ｐ·（１／２－ε）Ｑ

Ｐ＝ｐａ，ｃ·ｎｒ＋（１－ｐａ，ｃ）·（ｎ－ｎｒ）
Ｑ＝ｐａ，ｃ·（ｎ－ｎｒ）＋（１－ｐａ，ｃ）·

{
ｎｒ

（８）

求ｍ（ｙｃ）与ｍ（ｙａ）的比值，可得：

Ｅ
ｍ（ｙｃ）
ｍ（ｙａ[ ]） ＝ １／２＋ε１／２－( )ε

（２ｒ－１）·（１＋ｋ）
２ｋ ·ｎ

（９）

由于０＜ε!

０．５，０．５＜ｒ
!

１，当 ｎ足够大时，由式
（９）易得Ｅ［ｍ（ｙｃ）］＞Ｅ［ｍ（ｙａ）］，即经证据组合后，元
素ｙｃ的ＢＰＡ值最大．

将式（７）、（８）代入式（６），可得：

Ｅ［ｍ（ｙｃ）］＝
Ｅ∏

ｉ
ｍｉ（ｙｃ[ ]）

（ｋ－１）Ｅ∏
ｉ
ｍｉ（ｙａ[ ]）＋Ｅ∏

ｉ
ｍｉ（ｙｃ[ ]）

（１０）
化简，得：

Ｅ［ｍ（ｙｃ）］＝ １＋（ｋ－１）·
１／２＋ε
１／２－( )εｅｘｐ（Ｚ[ ]）

－１

Ｚ＝（２ｒ－１）·（１＋ｋ）２ｋ ·{ ｎ

（１１）
由式（１１）可得，随着基分类器数量 ｎ的增加，

ｍ（ｙｃ）的期望将逐渐逼近于１．得证．
理论上，基分类器的个数越多，分类的正确率越高，

但随着ｎ的不断增大，其逼近速度在迅速降低．同时，由
于过多的基分类器会导致计算量过大，且不利于保证

基分类器之间的独立性，因此，一般取 ｎ为［ｋ，３ｋ］之间
的一个整数即可．
３．２　ＤＳＭＣｏＦｏｒｅｓｔ算法

针对多类半监督分类问题，本节将 ＣｏＦｏｒｅｓｔ算法
思想与３．１节提出的基于证据理论的多分类算法框架
相结合，提出一种基于证据理论的多类协同森林算法

（ＤＳｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙｂａｓｅｄＭｕｌｔｉｃｌａｓｓＣｏＦｏｒｅｓｔ算法，简
称ＤＳＭＣｏＦｏｒｅｓｔ）．该算法首先利用有标记样本训练多
个二分类基分类器；然后基于ＤＳ证据理论标注高可信
度的未标记样本；再利用伪标记样本更新基分类器．算
法的具体描述如算法１所示．

算法１　ＤＳＭＣｏＦｏｒｅｓｔ

输入：有标记训练集Ｌ，未标记训练集Ｕ，基分类器个数ｎ，可信度阈值ｔ
输出：半监督分类器Ｈ
步骤：

１．利用分层抽样法将Ｌ划分为Ｌ＿ｔｒａｉｎ和Ｌ＿ｅｓｔｉｍａｔｅ两部分；
２．采用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ抽样法和随机子空间法，从 Ｌ＿ｔｒａｉｎ中获得 ｎ个有标
记子数据集｛Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｎ｝；
３．对每个有标记子训练集随机拆分成二类数据，训练ｎ个二类基分类
器Ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ｝；
４．初始化基分类器的本轮估计误差变量 ｅｒｒｉ、上轮估计误差变量 ｅｒｒ＿
ｐｒｉｍｅｉ；
５．对每个基分类器ｈｉ，执行：
５．１利用Ｈｉ和Ｌ＿ｅｓｔｉｍａｔｅ估计ｅｒｒｉ．其中，Ｈｉ＝Ｈ－ｈｉ；
５．２若ｅｒｒｉ＜ｅｒｒ＿ｐｒｉｍｅｉ，则从Ｕ中随机抽取子集Ｕ′ｉ，并计算Ｕ′ｉ中每个
样本ｘｕ的可信度ｔｕ．若ｔｕ＞ｔ，则Ｌｉ＝Ｌｉ＋ｘｕ，并更新ｈｉ；
６．剔除Ｕ中所有被挑选出的高可信度样本；
７．重复执行步骤５、６，直到没有基分类器满足更新条件；
８．基于训练后的ｎ个基分类器获得证据，并通过证据组合来预测新样
本的类别．
结束．

算法首先利用分层抽样法在全部有标记训练集中

抽取部分样本 Ｌ＿ｅｓｔｉｍａｔｅ作为独立的评估样本（第 １
步），不参与任何基分类器的训练，从而保证了对各基

分类器性能的有效评估；在初始基分类器的训练中（第

２、３步），算法采用了随机抽样、随机子空间以及随机拆
分等方法构建有标记子训练集，以最大程度的保证各

基分类器之间的相对独立性．基分类器需选择能够获
取各类预测概率值的分类模型；在协同训练过程中（第

５～７步），令Ｈｉ为除ｈｉ之外的其他所有基分类器（Ｈｉ＝
Ｈ－ｈｉ），利用独立评估样本 Ｌ＿ｅｓｔｉｍａｔｅ对 Ｈｉ的错误率
ｅｒｒｉ进行估计．如果ｅｒｒｉ＜ｅｒｒ＿ｐｒｉｍｅｉ，说明当前轮Ｈｉ性能
优于上一轮，因此有可能挑选出更多可信的未标记样

本用于ｈｉ的更新，其中，样本的可信度可通过 Ｐｉｇｎｉｓｔｉｃ
概率转换［２０］方法计算，如式（１２）、（１３）所示．

Ｐｍ（ｙｉ）＝∑
ｘｉ∈Ｂ

ｍ( )Ｂ
Ｂ ，ＢＸ （１２）

ｔｕ＝ｍａｘ１
!

ｉ
!

ｋ
Ｐｍ（ｙｉ{ }） （１３）

在ＣｏＦｏｒｅｓｔ及改进算法中，为保证各轮次和各基
分类器挑选的新样本之间具有差异性，高可信度样本

只从 Ｕ的一个子集中进行评估，子集样本个数的约束
如式（１４）所示．其中，Ｗ＿ｐｒｉｍｅｉ为上一轮Ｈｉ所标注样本
的可信度累计之和．但是该方法往往导致挑选的样本
个数较少，没有对未标记样本进行充分利用．本文算法
放松了对待选样本的个数限制条件，直接从 Ｕ中抽取
一定比例的样本参与可信度评估，如 Ｕ′ｉ ＝ Ｕ ／ｎ．同
时在本轮次训练结束后，将所有被标注的样本从 Ｕ中
剔除（第６步），以保证参与分类器更新的未标记样本
不会在下一轮训练中再被选中．

Ｕ′
!

ｅｒｒ＿ｐｒｉｍｅｉ·Ｗ＿ｐｒｉｍｅｉ
ｅｒｒｉ

（１４）

算法中还有一个关键参数———可信度阈值ｔ．该值过
高，可能导致被选中的样本太少，限制了分类器的进一步

５４６２
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提升；该值过低，则可能导致部分错误标记的样本参与基

分类器的更新，反而降低分类器的性能．在算法的实际应
用中，可以根据分类器在独立评估样本上的预测准确度

进行调整．这里仅给出一个合理的估计：阈值参数ｔ等于
证据组合后正确类别的基本信任度的期望，即 ｔ＝ｍａｘ

１
!

ｉ
!

ｋ
Ｅ

［ｍ（ｙｉ）］．当取ｎ＝２ｋ时，由式（１１）可得：

ｔ＝ １

１＋（ｋ－１）· １／２＋ε
１／２－( )εｅｘｐ（（２ｒ－１）·（１＋ｋ））

（１５）
其中，ｒ和ε可由Ｌ＿ｔｒａｉｎ训练得到的初始基分类器在Ｌ＿ｅｓ
ｔｉｍａｔｅ进行估计获得，ｒ为所有基分类器正确率的平均值，
（１／２＋ε）为所有预测正确的样本其预测概率的平均值．

４　实验

４．１　数据集
本文选取８个 ＵＣＩ标准数据集［２１］进行测试，分别

是Ｇｅｒｍａｎ、Ｇｌａｓｓ、Ｗｉｎｅ、ＷｉｆｉＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ、Ｖｅｈｉｃｌｅ、Ｌｅｔｔｅｒ、
Ａｂａｌｏｎｅ和Ｓｅｇｍｅｎｔ．为了便于分析，实验前首先对样本
的属性进行归一化，并进行以下处理：将 Ｇｌａｓｓ数据集
的类别分为浮法处理的窗玻璃（ｆｌｏａｔｐｒｏｃｅｓｓｅｄｗｉｎｄｏｗ
ｇｌａｓｓ）、未经浮法处理的窗玻璃（ｎｏｎｆｌｏａｔｐｒｏｃｅｓｓｅｄｗｉｎ
ｄｏｗｇｌａｓｓ）以及非窗玻璃（ｎｏｎｗｉｎｄｏｗｇｌａｓｓ）等３类；从
Ｌｅｔｔｅｒ数据集中提取“Ａ”、“Ｂ”、“Ｃ”、“Ｄ”等４类样本数
据；从Ａｂａｌｏｎｅ数据集中提取年轮数小于４、等于６、等于
９、等于１２、等于１５以及大于１８等６类样本数据．数据
集的总体描述如表１所示．

表１　数据集总体特性描述

数据集 属性数 类别数 样本数

Ｇｅｒｍａｎ ２３ ２ １０００
Ｇｌａｓｓ ９ ３ ２１４
Ｗｉｎｅ １３ ３ １７８

ＷｉｆｉＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ７ ４ ２０００
Ｖｅｈｉｃｌｅ １８ ４ ８４６
Ｌｅｔｔｅｒ １６ ４ ３０９６
Ａｂａｌｏｎｅ ７ ６ １４８６
Ｓｅｇｍｅｎｔ １９ ７ ２３１０

４．２　实验对比
本文所提算法通过 Ｐｙｔｈｏｎ进行实现，并与 Ｔｒｉ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ［５］、ＣｏＦｏｒｅｓｔ［６］及ＤＳＢｉａｓｅｄＳＶＭ［１５］算法进行比
较，同时选取有监督分类算法 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ作为基准．
为了满足多类分类的需求，本文选择 ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ机器学
习包中基于 ＯＶＲ模式扩展的 ＳＶＭ多分类器作为 Ｔｒｉ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ、ＣｏＦｏｒｅｓｔ以及 ＤＳＢｉａｓｅｄＳＶＭ算法的基分类
器，并采用 Ｐｌａｔｔ概率估计模型［２２］获取各类的概率值．
同时，设置ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ、ＣｏＦｏｒｅｓｔ算法的可信度阈值为
０．９；设置ＣｏＦｏｒｅｓｔ算法及所提算法的基分类器个数为
样本类别数的２倍；不同算法中基分类器的参数根据训
练集进行调节，使得各算法的分类效果达到最优．

实验中，选取每个数据集的２０％作为测试集，其余
的８０％作为训练集；然后再从训练集中采用分层随机
抽样的方式分别从中选取１０％、３０％和５０％作为有标
记数据集，其余的作为无标记数据集．实验以分类器在
测试集上的总体分类正确率作为评价标准，并通过１００
次重复实验取平均值，其结果如表２所示．

表２　不同半监督分类算法的分类正确率对比

数据集 标记样本比例 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ ＣｏＦｏｒｅｓｔ ＤＳＢｉａｓｅｄＳＶＭ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

Ｇｅｒｍａｎ
１０％ ０．６８３５ ０．６９５５ ０．７１２４ ０．７０００ ０．７０２５
３０％ ０．７０１５ ０．７１３０ ０．７２５５ ０．７０１５ ０．７２２０
５０％ ０．７２２１ ０．７２４０ ０．７３９８ ０．７０４７ ０．７４３１

Ｇｌａｓｓ
１０％ ０．７９４２ ０．８１０４ ０．８１９０ ０．８０４８ ０．８２５４
３０％ ０．８２１９ ０．８２３５ ０．８２５３ ０．８１０９ ０．８４５２
５０％ ０．８５０７ ０．８７１９ ０．８７８５ ０．８５６６ ０．８９２８

Ｗｉｎｅ
１０％ ０．９１５８ ０．９７６４ ０．９９７２ ０．９５８６ ０．９８６１
３０％ ０．９３５８ ０．９９４７ ０．９７２２ ０．９９１１ ０．９８０５
５０％ ０．９５７５ ０．９９９７ １．００００ ０．９９７２ ０．９８８８

ＷｉｆｉＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
１０％ ０．９５７２ ０．９６４２ ０．９７００ ０．９６７８ ０．９７２８
３０％ ０．９７０５ ０．９７３３ ０．９７４６ ０．９７２０ ０．９７５０
５０％ ０．９７７５ ０．９７９０ ０．９８１３ ０．９７９７ ０．９８００

Ｖｅｈｉｃｌｅ
１０％ ０．６１３１ ０．６６８１ ０．６７２５ ０．６６４２ ０．６８８９
３０％ ０．７０１５ ０．７４８６ ０．７５７３ ０．７５２０ ０．７５９１
５０％ ０．７２４６ ０．８０４１ ０．８１５６ ０．８０３５ ０．８３２７

Ｌｅｔｔｅｒ
１０％ ０．９３３０ ０．９５１２ ０．９５４７ ０．９５４４ ０．９５８３
３０％ ０．９６０８ ０．９７９３ ０．９８１２ ０．９７４８ ０．９８２２
５０％ ０．９８１３ ０．９８７５ ０．９８７７ ０．９８３５ ０．９９０３
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续表

数据集 标记样本比例 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ ＣｏＦｏｒｅｓｔ ＤＳＢｉａｓｅｄＳＶＭ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

Ａｂａｌｏｎｅ
１０％ ０．５２７４ ０．６０４５ ０．６１６４ ０．５８５６ ０．６１８７
３０％ ０．６０３６ ０．６４７４ ０．６６６２ ０．６４１３ ０．６７８９
５０％ ０．６１６０ ０．６３６６ ０．６５０２ ０．６３２４ ０．６５８２

Ｓｅｇｍｅｎｔ
１０％ ０．９２１７ ０．９３３３ ０．９２８３ ０．９２７４ ０．９３７２
３０％ ０．９５１７ ０．９５６８ ０．９５５３ ０．９４５６ ０．９５７５
５０％ ０．９５９０ ０．９５６０ ０．９５２６ ０．９５５２ ０．９６５３

获胜次数 ０ １ ５ ０ １８

　　从表２中可以看出，相对于只用有标记样本训练
的ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ分类器，半监督算法的分类效果均有
所提高，且随着标记样本比例的增加而升高．当样本的
类别较少时，本文所提算法与 ＣｏＦｏｒｅｓｔ算法不相伯仲，
但是当样本类别较多（ｋ＞３）时，本文算法在总体分类
正确率上更具有优势．这是因为相对于传统的基于
ＯＶＯ或ＯＶＲ等拆分的多分类算法，本文所提算法的每
个基分类器仅对多类样本做一次ＭＶＭ拆分，避免了多
次拆分导致的误差累积问题；在对未标记样本的类别

进行预测时，基于证据理论的信息融合算法不但考虑

了预测正确的可能性，同时也考虑了预测错误及不确

定的可能性，在对各个基分类器预测信息的利用上比

（加权）投票法更加充分，因此进行伪标记的未标记样

本可信度更高．
４．３　算法参数对分类性能的影响

本文在第３节中，从理论上分析了基分类器个数ｎ
和可信度阈值ｔ对半监督学习的影响，本小节通过人工
数据集进行实验验证．

（１）基分类器个数ｎ的影响
通过ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ机器学习包提供的分类数据生成

器构造特征数为１０，类别数（ｋ）分别为３、４、５、６，样本
总数为１０００的四个数据集，分别选取其中的８０％作为
训练样本集，２０％作为测试样本集；然后选择训练样本
集中的３０％作为有标记样本，７０％作为未标记样本训
练分类器，然后在测试样本集上进行测试．通过２０次实
验求取平均值，实验结果如图２和图３所示．

图２和图３分别为基分类器个数 ｎ对分类正确率
和学习耗时的影响．由图２可以看出，随着基分类器个
数的增加，分类正确率总体上在不断地提高，但是提高

幅度逐渐降低，这与本文第３．１节的理论分析结果相一
致．由图３可以看出，当基分类器的个数增多时，学习
耗时迅速上升．这不但是因为在每一轮训练中需要更
新的基分类器个数增多了，而且由于更多的基分类器

可能会发现更多的高可信度样本，从而导致训练的轮

次也相应增加．因此，在实际的半监督学习中，基分类
器的个数需要在分类正确率和学习耗时之间折衷

考虑．

（２）可信度阈值ｔ的影响
根据上述方法构造特征数为１０，类别数（ｋ）为４，

样本总数为１０００的数据集，选取其中的８０％作为训练
样本集，２０％作为测试样本集；然后选择训练样本集中
的３０％作为有标记样本，７０％作为未标记样本训练分
类器，然后在测试样本集上进行测试．基分类器个数固
定为ｎ＝１０，可信度阈值的取值范围设定为０．６～１．０，
通过２０次实验求取平均值，实验结果如图４所示．

图４中，蓝色实线表示分类器的预测正确率，红色
虚线表示未标记样本中未参与训练的比例．由图中可
以看出，随着 ｔ的升高，未参与训练的未标记样本比例
也随之升高，当可信度阈值ｔ＝１．０时，未参与训练的未
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标记样本比例也为１．０，即此时没有满足条件的未标记
样本能够参与到分类器的训练中．同时，分类器的分类
正确率随着 ｔ的增加先升高后降低，当 ｔ＝０．８时达到
最高值．这是由于当 ｔ较高时，只有少数未标记样本被
选中，限制了分类器性能的进一步提升；而当 ｔ较低时，
存在部分被错误标注的未标记样本参与到了分类器的

训练中，从而导致分类器性能的降低；此外，当 ｔ＝１．０
时，由于没有未标记样本参与训练，此时分类器仅由有

标记样本训练所得，其性能明显低于本文所提的半监

督分类算法．

５　结论
　　针对现实数据中存在大量未标记样本未被充分利
用的问题，本文将信息融合领域的 ＤＳ证据理论与基
于分歧的半监督分类算法 ＣｏＦｏｒｅｓｔ相结合，提出了一
种新的多类半监督分类算法 ＤＳＭＣｏＦｏｒｅｓｔ．相较其他
基于分歧的半监督分类算法，本文所提算法具有以下

优势：（１）基分类器直接采用更加成熟的二分类器模
型，基分类器的预测正确率更高；（２）在未标记样本的
标记过程中，采用无放回的等比例抽样法，更好的保证

了基分类器之间差异性；（３）采用证据组合法将多个基
分类器的预测结果进行融合，对信息的利用更加充分．
通过在ＵＣＩ数据集上和其他半监督分类方法的对比实
验，表明了本文所提算法在解决多类半监督分类问题

上的有效性．
本文所提算法也有一定的不足．一是样本的类别

数较多时，需要训练的基分类器个数随之增加，同时训

练轮次也相应增多，这将导致分类器的训练耗时显著

增长．如何在保证分类准确率的同时有效减少训练时
间是一个难点；二是对于可信度阈值的取值，本文虽然

进行了一定的理论分析，但是在实际中该参数的取值

仍需要进行人工调试．在以后的工作中可以探索根据
数据样本的分布来自动确定参数值；三是本文算法没

有考虑多类样本的数据不平衡问题．目前，已有多种针
对不平衡数据的分类算法，如何将其结合在多类半监

督分类问题中，还有待于进一步研究．
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