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摘　要：为了提升风险决策环境下协同训练的效果，提出了一种基于粗糙子空间的协同决策算法。首先利用粗
糙集属性约简的概念，将部分标记数据属性空间分解为两差异性较大的粗糙子空间；在各子空间上训练分类器，

并依据各分类器决策风险代价及隶属度将无标记数据划分为可信、噪声和待定样本。综合两分类器的分类结

果，标注少量可信无标记样本后重复协同训练。从理论上分析了算法性能提升的区间界，并在 ＵＣＩ数据集上进
行实验，验证了模型的有效性及效率。
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　引言

传统机器学习问题主要包括有标记数据的分类和无标记

数据的聚类，而在较多现实问题中（如垃圾邮件处理、网页分

类和入侵检测等），由于获取数据标记的代价昂贵，以致有类

别标记的数据较为稀少，而无标记的数据获取则相对容易，往

往有大量无类别信息的数据可利用。如果仅在有标记数据上

通过约简而产生相应的分类器，其分类预测效果可能不理想；

而不利用稀有的有标记数据进行聚类，则亦造成重要信息的损

失。半监督学习是分析和处理部分标记数据的有效方法，近年

来成为机器学习的研究热点之一。相比传统的学习方法，半监

督学习可以同时利用无标记数据和有标记数据，因此在理论和

实践中都受到越来越多的关注。

Ｂｌｕｍ等人［１，２］提出的协同训练 ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ是一种典型的
双视图半监督学习算法。算法假设部分标记数据的条件属性

能自然地分割成两个充分且独立的视图（属性子集），在两个

视图上利用有标记数据分别训练初始分类器，然后在无标记数

据上相互标记一些置信度较高的样本作为另一分类器的训练

集，重复迭代直到满足某个停止条件。然而在实际问题中，ｃｏ
ｔｒａｉｎｉｎｇ算法面临充分冗余视图的获取和无标记样本的选择两
个问题。针对充分冗余视图的获取问题，Ｎｉｇａｍ等人［３］指出协

同训练条件满足时性能表现较优，而实际问题如不存在充分冗

余视图，将充分大的属性集随机划分成两个视图也可能取得较

好的效果。很明显，随机划分未利用任何数据信息，视图的充

分性条件亦不能满足，因此随机划分策略并非总能奏效。

Ｆｅｇｅｒ等人［４］基于互信息概念，提出了基于图的视图独立最大

化的划分算法。唐焕玲等人［５］利用互信息（ＭＩ）和卡方统计
量（ＣＨＩ）评估属性之间的相互独立性，提出了新的视图划分算
法ＰＭＩＤＭＩ与ＰＭＩＤＣＨＩ，能有效地将一个属性集合划分成两
个独立性较强的视图。该方法较随机划分效果好，但各视图的
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充分性没有得到保证。Ｓａｌａｈｅｌｄｉｎ等人［６］提出了遗传最优化的

视图分割算法，自适应函数综合了视图的充分性及视图间的独

立性和差异性信息，实验结果显示新方法较随机划分性能更

优，但遗传划分方法存在随机不可重复性，即视图分割结果不

稳定。王娇等人［７］基于随机子空间理论，提出了随机子空间

协同训练算法 ＲＡＳＣＯ。随后，Ｙａｓｌａｎ等人［８］对王娇的工作进

行了改进，提出了基于相关随机子空间的协同训练算法，各子

空间的质量较随机划分有较大的提升，但其充分性亦不能得到

保证。此外，一些研究人员［９～１１］采用不同分类器或重采样技

术来训练多个具有差异性的分类器代替充分冗余视图条件

假设。

虽然异构分类器、随机子空间和重采样技术可用来训练多

个具有差异性的分类器进行有效的协同训练，但在某种程度上

放松了协同训练的约束条件，从而失去了一些较好的性质。如

何将不存在自然分割的属性集划分成两个充分且冗余的视图，

仍是一个没有完全解决的问题。

协同训练算法的质量不仅依赖于充分且冗余视图的获取，

而且受所学习的无标记样本影响。已有协同训练算法的无标

记样本选择大多数基于０／１风险函数，也即选择置信度较大的
无标记样本进行标注学习。然而现实问题中不同分类决策往

往带来不同的风险代价，因此无标记样本选择过程中应考虑样

本的决策风险，以提升协同训练算法的质量。本文通过引入决

策粗糙集理论，提出了充分且具差异性的视图获取方法；同时

利用风险决策过程进行无标记样本选择，有效地提升了协同训

练的效果。

!

　粗糙集理论

定义１［１２］　信息系统可表示为Ｓ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），其中，Ｕ是

对象集合；Ａ是属性非空集合；Ｖ＝∪Ｖａ，Ｖａ表示属性ａ的值域；
ｆ：Ｕ×Ａ→Ｖ是一个映射，指定 Ｕ中每一对象 ｘ的属性值，即对
ｘ∈Ｕ，ａ∈Ａ有ａ（ｘ）∈Ｖａ。如果属性集合Ａ可分为条件属性集
Ｃ和决策属性集Ｄ且Ｃ∩Ｄ＝，则该信息系统称为决策表。

定义２［１２］　给定信息系统Ｓ＝（Ｕ，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ），对于任
一属性子集ＢＡ，可定义不可分辨关系 ＩＮＤ（Ｂ）＝｛（ｘ，ｙ）∈
Ｕ×Ｕ｜ａ∈Ｂ，ａ（ｘ）＝ａ（ｙ）｝，形成的等价类可表示为［ｘ］Ｂ＝
｛ｙ∈Ｕ｜〈ｘ，ｙ〉∈ＩＮＤ（Ｂ）｝。

定义３［１２］　给定信息系统Ｓ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），设 ＸＵ，对任
一属性子集ＢＡ，Ｘ关于Ｂ的上、下近似集分别表示为

Ｂ（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕ｜［ｘ］ＢＸ｝ （１）

Ｂ（Ｘ）＝｛ｘ∈Ｕ｜［ｘ］Ｂ∩Ｘ≠｝ （２）

定义４［１２］　给定信息系统Ｓ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），对任意的属性
ａ∈Ａ，若ＩＮＤ（Ａ）＝ＩＮＤ（Ａ－｛ａ｝），则称属性 ａ是不必要的，否
则ａ是Ａ中必要的。

定义５［１２］　给定信息系统Ｓ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），对象之间的分
辨信息可表示为对称的矩阵 Ｍ，称为差别矩阵且元素项定义
为ｍｉｊ＝｛ａ∈Ａ｜ａ（ｘｉ）≠ａ（ｘｊ）｝。

定义６［１２］　给定信息系统 Ｓ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）及其差别矩阵
Ｍ，ＰＡ，Ｐ为信息系统 Ｓ的属性约简 ＲＥＤ（Ａ）当且仅当以下
条件成立：

ａ）ｒ∈Ｍ，Ｐ∩ｒ≠；

ｂ）Ｐ′Ｐ，ｒ∈Ｍ，Ｐ′∩ｒ＝。
在决策粗糙集理论中，Ω＝｛Ｘ，ＸＣ｝表示对象属于集合 Ｘ

或其补集的状态集合。ζ＝｛ａＰ，ａＢ，ａＮ｝分别表示当前对象属

于正域、边界域或负域的可能决策。Ｐ（Ｘ｜［ｘ］）和Ｐ（ＸＣ｜［ｘ］）
分别表示等价类［ｘ］中元素属于Ｘ和属于ＸＣ的概率。不同状
态下对象ｘ采取不同决策方案的风险代价如表１所示。

表１　不同决策方案在不同状态下的风险代价

集合
决策

ａＰ ａＢ ａＮ
Ｘ λＰＰ λＢＰ λＮＰ
ＸＣ λＰＮ λＢＮ λＮＮ

其中：λＰＰ、λＢＰ和λＮＰ表示在对象属于Ｘ的状态下分别采取决策

ａＰ、ａＢ和ａＮ的风险代价值。λＰＮ、λＢＮ和λＮＮ表示在对象属于Ｘ
Ｃ

的状态下分别采取决策方案ａＰ、ａＢ和ａＮ的风险代价值。一般
地，正确决策所产生的风险代价要小于错误决策的风险代价，

故有λＰＰ≤λＢＰ≤λＮＰ且λＰＮ≤λＢＮ≤λＮＮ依据具体的风险代价值，
可计算出三种决策的期望风险分别为

Ｒ（ａＰ｜［ｘ］）＝λＰＰＰ（Ｘ｜［ｘ］）＋λＰＮＰ（ＸＣ｜［ｘ］） （３）

Ｒ（ａＮ｜［ｘ］）＝λＮＰＰ（Ｘ｜［ｘ］）＋λＮＮＰ（ＸＣ｜［ｘ］） （４）

Ｒ（ａＢ｜［ｘ］）＝λＢＰＰ（Ｘ｜［ｘ］）＋λＢＮＰ（ＸＣ｜［ｘ］） （５）

根据贝叶斯最小风险决策原则，可得如下决策规则：

（Ｐ）　若Ｒ（ａＰ｜［ｘ］）≤ｍｉｎ｛Ｒ（ａＮ｜［ｘ］），Ｒ（ａＢ｜［ｘ］）｝，则
［ｘ］ＰＯＳ（Ｘ）；

（Ｎ）　若Ｒ（ａＮ｜［ｘ］）≤ｍｉｎ｛Ｒ（ａＰ｜［ｘ］），Ｒ（ａＢ｜［ｘ］）｝，则
［ｘ］ＮＥＧ（Ｘ）；

（Ｂ）　若Ｒ（ａＢ｜［ｘ］）≤ｍｉｎ｛Ｒ（ａＰ｜［ｘ］），Ｒ（ａＮ｜［ｘ］）｝，则
［ｘ］ＢＮＤ（Ｘ）。

当决策代价出现相等情况时，需引入其他信息或仲裁机

制，以保证每个对象仅属于某一决策区域。
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　基于粗糙子空间的协同决策算法

%


!

　基本思想及框架

协同训练算法需要两个充分且独立的视图，以训练两个分

类器交互学习，然而现实数据很难满足该条件，因此限制了协

同训练算法的应用。一般来说，针对同一问题往往存在不同的

解决思路和方法，而且人的思维也会从不同层次和视角来分析

和解决复杂问题。相应地，现实数据往往也存在多个子空间，

它们都能较好地描述数据的结构，但方式却有较大的不同。实

际上，这种具有差异性描述的子空间可被综合利用来解决同一

问题。属性约简是粗糙集理论重要研究内容之一，能有效地将

高维数据降至低维属性子空间而不造成分类信息的损失。一

般来说，数据集的属性约简（称为粗糙子空间）不是唯一的，即

对同一个数据集可能存在多个粗糙子空间，而每个粗糙子空间

都是充分的，都能训练较好的分类器。所以可运用属性约简思

想对属性空间进行分割，寻找两个最具差异性的粗糙子空间进

行有效的协同训练。

另外，协同训练算法的两分类器主要利用无标记数据提升

学习模型的性能。然而在现实应用问题中，无标记数据中很可

能存在噪声或奇异点，而这些数据往往对协同训练带来不利的

影响。一般地，相对于协同训练，无标记数据可分为可信样本、

不确定样本和噪声样本。决策粗糙集理论皆在不确定环境下
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综合考虑各类决策所带来的风险，进行有效的决策推理。因此，

在协同训练过程中，可结合两分类器的决策及其代价，运用决策

粗糙集模型指导无标记数据的选择，以保证协同训练的质量。

利用以上两思想，可构建改进的协同训练学习算法，其框

架如图１所示。
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　协同训练视图分割

实现协同决策算法，首先需对属性空间进行分割，以获取

两个差异性的粗糙子空间进行协同训练。粗糙集属性约简算

法一般针对有标记数据或无标记数据，因此不能直接应用于部

分标记数据。互信息［１３］是一种度量变量相关性的有效测度，

可以较好地度量属性的重要性及冗余性。实际上在有标记数

据上，属性的重要性可依据互信息进行度量；而在无标记数据

上，由于缺乏相关的类别信息，无法度量属性在无标记数据的

重要性。但无标记数据上存在数据与属性的内在相关信息，如

属性的相关性，因此在属性约简过程中可将无标记数据属性相

关信息加入目标函数，以改善降维的效果。为此可将无标记数

据看成具有特别标记的数据，该标记与已有的数据标记都不

同，且特殊标记对象也不代表属于同类。一般地，部分标记数

据表示为ＰＳ＝（Ｕ＝Ｌ∪Ｎ，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，Ｖ′，ｆ），其中Ｕ为全体对象
集合，包括有标记数据集合 Ｌ和无标记数据集合 Ｎ，且决策属
性Ｄ的值域ＶＤ可取空值。而通过特殊标记化后的数据可表
示为ＴＳ＝（Ｕ′，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，Ｖ″，ｆ），其决策属性 Ｄ的值域 ＶＤ不包
含空值，但存在特殊决策值。将部分标记数据中所有无标记对

象标注正确的决策值后形成的决策表称为潜在决策表，仍以

Ｓ＝（Ｕ，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ）表示。
定义７　给定部分标记数据 ＰＳ＝（Ｕ＝Ｌ∪Ｎ，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，

Ｖ′，ｆ），其特殊标记化后的数据表示为 ＴＳ＝（Ｕ′，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，Ｖ″，
ｆ），则任意属性 ａ∈Ｃ的属性重要性可表示为 ｓｉｇ（ａ，Ｐ，Ｄ）＝
（ＭＩ（Ｐ；Ｄ）－ＭＩ（Ｐ－｛ａ｝；Ｄ））／（ＭＩ（Ｐ－｛ａ｝；｛ａ｝）＋１）。

定义８　给定部分标记数据 ＰＳ＝（Ｕ＝Ｌ∪Ｎ，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，
Ｖ′，ｆ），其特殊标记化后的数据表示为 ＴＳ＝（Ｕ′，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，Ｖ″，
ｆ），则任意属性ａ∈Ｃ为部分标记数据核属性的充分必要条件
为ｓｉｇ（ａ，Ｃ，Ｄ）＞０。

定义９　给定部分标记数据 ＰＳ＝（Ｕ＝Ｌ∪Ｎ，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，
Ｖ′，ｆ），其特殊标记化后的数据表示为 ＴＳ＝（Ｕ′，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，Ｖ″，
ｆ），则任意属性ａ∈Ｃ为决策表的相对冗余属性的充分必要条
件为ｓｉｇ（ａ，Ｃ，Ｄ）＝０。

定义１０　给定部分标记数据 ＰＳ＝（Ｕ＝Ｌ∪Ｎ，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，
Ｖ′，ｆ），其特殊标记化后的数据表示为 ＴＳ＝（Ｕ′，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，Ｖ″，
ｆ），任意属性子集ＰＣ为部分标记数据 ＰＳ的粗糙子空间当
且仅当以下条件成立：

ａ）ＭＩ（Ｐ，Ｄ）＝ＭＩ（Ｃ，Ｄ）；

ｂ）ａ∈Ｐ，ＭＩ（Ｐ－｛ａ｝，Ｄ）≠ＭＩ（Ｃ，Ｄ）。
基于上述定义，可构造算法１求得部分标记数据最优一半

监督粗糙子空间。对于另一半监督粗糙子空间，理论最优方法

是计算部分标记数据的所有粗糙子空间，再选择与最优半监督

粗糙子空间差异度最大的一个。但部分标记数据属性过多时，

计算所有粗糙子空间代价非常大。实际上可利用启发式思想

求得另一半监督粗糙子空间，具体实现过程见２．４节。
算法１　基于互信息的半监督粗糙子空间
输入：部分标记数据ＰＳ＝（Ｕ＝Ｌ∪Ｎ，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，Ｖ′，ｆ）。
输出：半监督粗糙子空间Ｒｅｄ。
ａ）将部分标记数据进行转换；
ｂ）计算核属性 Ｃｏｒｅ并设置优先候选属性集为 ＣＣｏｒｅ，

Ｒｅｄ＝Ｃｏｒｅ；
ｃ）如果ＭＩ（Ｒｅｄ，Ｄ）≠ＭＩ（Ｃ，Ｄ）：
　（ａ）计算ＣＲｅｄ中各属性的重要性；
　（ｂ）选择重要性最大的属性ａ，Ｒｅｄ＝Ｒｅｄ∪｛ａ｝。
ｄ）返回粗糙子空间Ｒｅｄ，结束。
算法１在核属性基础上，依次加入属性重要性最大的属

性，直至当前属性集合的互信息与原互信息相等。假设对象

｜Ｕ｜＝ｎ，条件属性｜Ｃ｜＝ｍ，算法１循环｜Ｃ｜＝ｍ次必定结束，所
以总体时间复杂度为Ｏ（ｍ２ｎ），空间复杂度为Ｏ（ｎ）。
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　无标记样本风险决策

在决策粗糙集理论中，决策不仅由所处理的数据本身决

定，也较大程度受其决策风险代价影响，因此不同的风险代价

值可能带来完全不同的决策结果。协同决策算法从多个视角

分析数据的结构信息，实质上是多模型（分类器）协同决策过

程，其决策行为不由单个模型决定，而需综合考虑多个模型的

决策代价，最终形成一致最小风险代价决策。给定一个无标记

样本 ｘ，各分类器根据风险代价可判定为正域、负域或边界域
样本。而在不同子空间下的分类器将出现多种不同的决策结

果，其具体情况如表２所示。
表２　多模型协同决策

决策１
决策２

ａ２Ｐ ａ２Ｂ ａ２Ｎ
ａ１Ｐ Ｐ Ｐ Ｎ
ａ１Ｂ Ｐ Ｂ Ｐ
ａ１Ｎ Ｎ Ｐ Ｐ

其中：ａｋｉ（ｋ∈｛１，２｝，ｉ∈｛Ｐ，Ｂ，Ｎ｝）表示分类器 ｋ对样本 ｘ采

取ｉ决策，矩阵中元素Ｐ、Ｎ和Ｂ分别表示在两分类器决策 ａ１ｉ、

ａ２ｊ（ｉ，ｊ∈｛Ｐ，Ｂ，Ｎ｝）下所作的最终接受、拒绝和待定决策。当
分类器对样本ｘ的决策一个为正域另一个为负域时，分类器的
决策出现冲突，此时如加入该样本至分类器的训练集，必定会

造成分类器的性能下降，因此在多模型协同决策过程中要将此

类样本认定为拒绝样本（噪声样本）。而当两分类器都将两样

本判定为边界域时，表明两分类器在当前状态下都不能作出明

确的接受和拒绝决策，因此需将该样本加入待定区域，等待进

一步决策。在其他的状态下，分类器要么是相同的接受或拒绝

决策，要么是一个分类器作出确定的决策，另一分类器的决策

为待定。此时可以确定决策信息传播至另一个待定的分类器，

以提升各分类器的确定的决策信息。依据表２分器类的决策
情况，可计算三类不同决策的分险代价为
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Ｒ（ｂＰ｜ｘ）＝ｍｉｎ
（ｉ，ｊ）∈Ｐ

｛Ｒ（ｂＰ｜ａ１ｉ，ａ２ｊ）｝＝ｍｉｎ
（ｉ，ｊ）∈Ｐ

｛Ｒ（ａ１ｉ｜ｘ）＋Ｒ（ａ２ｉ｜ｘ）｝

Ｒ（ｂＢ｜ｘ）＝ｍｉｎ
（ｉ，ｊ）∈Ｂ

｛Ｒ（ｂＢ｜ａ１ｉ，ａ２ｊ）｝＝ｍｉｎ
（ｉ，ｊ）∈Ｂ

｛Ｒ（ａ１ｉ｜ｘ）＋Ｒ（ａ２ｉ｜ｘ）｝

Ｒ（ｂＮ｜ｘ）＝ ｍｉｎ
（ｉ，ｊ）∈Ｎ

｛Ｒ（ｂＮ｜ａ１ｉ，ａ２ｊ）｝＝ ｍｉｎ
（ｉ，ｊ）∈Ｎ

｛Ｒ（ａ１ｉ｜ｘ）＋Ｒ（ａ２ｉ｜ｘ）｝

其中：Ｒ（ｂＰ｜ｘ）、Ｒ（ｂＢ｜ｘ）和Ｒ（ｂＮ｜ｘ）分别表示对样本ｘ作接受、
待定和拒绝决策代价；（ｉ，ｊ）∈ｈ（ｈ∈｛Ｐ，Ｂ，Ｎ｝）表示两分类器取
表２中的接受、待定和拒绝状态。根据贝叶斯最小风险决策原
则，可选择三类决策中风险最小者作为样本的最终的决策。

%


'

　算法描述

根据协同决策算法的框架，首先需对属性空间进行分割。

算法１可求得最优粗糙子空间，另一粗糙子空间可通过对算法
１进行适当调整而获得。根据属性空间差异性度量标准，两个
粗糙子空间应具有较少的共同属性，因此启发式算法应尽量避

免选择出现在最优粗糙子空间中的属性。换句话说，算法在求

取另一粗糙子空间过程中应优先考虑未出现在最优粗糙子空

间中的属性，则生成的粗糙子空间与最优粗糙子空间具有较少

的共同属性，两者的差异性则较大。在两个具有较少共同属性

的粗糙子空间上可构造两个差异性较大的分类器，然后利用决

策粗糙集理论选择可信的无标记样本进行协同学习，以有效地

提升各分类器的性能。实现协同决策的算法描述如下：

算法２　基于粗糙子空间的协同决策算法
输入：部分标记数据ＰＳ＝（Ｕ＝Ｌ∪Ｎ，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，Ｖ′，ｆ）。
输出：分类器ｆ。
ａ）计算核属性Ｃｏｒｅ，Ｒｅｄ１＝Ｒｅｄ２＝Ｃｏｒｅ；
ｂ）粗糙子空间Ｒｅｄ１的优先候选集Ａｔ置为ＣＣｏｒｅ，调用算

法１步骤ｃ）得粗糙子空间Ｒｅｄ１；
ｃ）粗糙子空间Ｒｅｄ２的优先候选集Ａｔ置为ＣＲｅｄ１，调用算

法１步骤ｃ）得粗糙子空间Ｒｅｄ２；
ｄ）两分类器的训练集置为Ｌ１＝Ｌ２＝Ｌ，未标记数据集置为

Ｎ１＝Ｎ２＝Ｎ，在粗糙子空间Ｒｅｄ１和Ｒｅｄ２构造分类器ｆ１和ｆ２；
ｅ）如Ｎ１，Ｎ２不为空且Ｎ１≠Ｎ２，重复以下过程：
（ａ）利用决策粗糙集理论将无标记样本划分为可信、噪声

和待定样本，并从各无标记样本集Ｎ１、Ｎ２中删除噪声样本；
（ｂ）将分类器ｆ１的可信样本标记决策值加入 ｆ２的训练集

Ｌ２，更新分类器ｆ２及无标记样本集Ｎ２＝Ｕ－Ｌ２；
（ｃ）将分类器ｆ２的可信样本标记决策值加入 ｆ１的训练集

Ｌ１，更新分类器ｆ１及无标记样本集Ｎ１＝Ｕ－Ｌ１；
ｆ）输出合成的分类器ｆ。
假设｜Ｕ｜＝ｎ，｜Ｌ｜＝ｌ，｜Ｎ｜＝ｔ，｜Ｃ｜＝ｍ，则初始分类器训练

时间为Ｏ（ｍｌ）。算法２对属性集进行分割的过程实际上是两
次调用启发式算法１，因此时间复杂度为 Ｏ（ｍ２ｎ）。而决策粗
糙集对无标记样本划分过程只涉及少量公式计算，时间代价可

忽略。在最坏情况下，协同学习过程循环次数为 ｔ。所以算法
２的总体时间复杂度为Ｏ（ｍｌ＋ｍ２ｎ＋ｍ（ｌ＋ｔ）ｔ）≈Ｏ（ｍｎ２）（一
般地，ｌ＜＜ｎ且ｔ＜＜ｎ）。
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　理论分析

算法首先选择两个具有较少共同属性的粗糙子空间构造

其初始分类器，不仅满足了协同训练的充分性假设条件，也保

证了分类器的差异性。而风险决策过程保证了无标记样本的

质量，提升了分类器协同训练的效果。因此，新算法应能有效

地处理部分标记数据。

假设部分标记数据包括有标记数据Ｌ和无标记数据Ｎ，其

中｜Ｌ｜＝ｌ，｜Ｎ｜＝ｔ。在有标记数据 Ｌ上，可分别以粗糙子空间
训练分类器ｆ１和ｆ２。两分类器对无标记数据Ｎ的预测结果可
分三种情况：较大信度预测正确（ｃｏｒｒｅｃｔ）、较大信度预测错误
（ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ）和不确定决策（ｕｎｃｅｒｔａｉｎ），则两分类器在 ｔ个无标
记数据上的差异性可表示为表３。

表３　分类器差异矩阵

预测１
预测２

ｆ２ｃｏｒｒｅｃｔ（ｃ） ｆ２ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ（ｉ） ｆ２ｕｎｃｅｒｔａｉｎ（ｕ）
ｆ１ｃｏｒｒｅｃｔ（ｃ） ｔｃｃ ｔｃｉ ｔｃｕ
ｆ１ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ（ｉ） ｔｉｃ ｔｉｉ ｔｉｕ
ｆ１ｕｎｃｅｒｔａｉｎ（ｕ） ｔｕｃ ｔｕｉ ｔｕｕ

其中：ｔｃｃ、ｔｉｉ和ｔｕｕ分别表示两分类器都以较大信度预测正确、错
误以及不确定决策的样本数目；ｔｃｉ和ｔｉｃ表示一分类器较大信度
预测正确而另一分类器较大信度预测错误的对象数目；ｔｃｕ和ｔｕｃ
表示一分类器较大信度预测正确另一分类器为不确定决策的样

本数目；一分类器较大信度预测错误而另一分类器为不确定决

策的样本分别以ｔｉｕ和ｔｕｉ表示。在协同训练之前，两分类器的正
确率分别为（ｔｃｃ＋ｔｃｉ＋ｔｃｕ）／ｔ和（ｔｃｃ＋ｔｉｃ＋ｔｕｃ）／ｔ。在第一次协同
训练过程中，分类器ｆ２将ｔｕｃ个无标记数据标记正确的预测值加
入ｆ１的训练集，ｆ１预测正确的样本增加ｔｕｃ。与ｆ１类似，ｆ２预测
正确的样本增加ｔｃｕ。更新各分类器后，原有ｔｕｕ个不确定决策的
样本可能出现两分类器中其一能以较大信度预测的情况，此时

可进行第二次协同训练。通过将分类器的训练集从有标记数据

扩充至无标记数据，各分类器的性能得到较大的提升。

&

　实验仿真分析

实验选用６个ＵＣＩ数据集，其详细信息如表４所示。其中
数据集ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ的少量数值属性运用等频方法（三等分）进
行离散化，而ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ仅选取样本较多的两类。

表４　ＵＣＩ数据集

数据集名称 属性数 实例数 类别数

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ（ＴＴＴ） ９ ９５８ ２

ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ（Ｌｙｍｐ） １８ １４８ ２

ｍｕｓｈｒｏｏｍ（ＭＲ） ２２ ８１２４ ２

ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ（Ｃａｎｃｅｒ） ３０ ５６９ ２

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ（Ｉｏｎｏ） ３４ ３５１ ２

ｃｈｅｓｓ２（Ｃｈｅｓｓ） ３６ ３１９６ ２

　　实验采用１０重交叉验证方法划分训练集和测试集，然后
每重交叉验证按标记率将训练集随机划分为有标记和无标记

样本集。由于１０重交叉验证方法受数据集样本次序的影响，
实验打乱样本进行了１０次随机１０重交叉验证以保证实验结
果的有效性。

算法１能有效地去除部分标记数据的冗余属性，实现半监
督属性约简。在标记率为１０％时，所选数据集约简前后的属
性数目与真实的约简子空间对比如图２所示。
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从图２可见，算法１在所选数据集上都去除了冗余属性。
在数据集ＴＴＴ上，标记率为１０％的粗糙子空间和真实约简子
空间（标记率为１００％）完全一致，说明了算法１的有效性。

为了验证新算法的有效性，实验选用了自训练和随机协

同［３］两种部分标记学习算法进行对比分析。实验过程中，各

算法将采用Ｊ４８决策树作为分类器。自训练和随机协同算法
将选用置信度大于０．７５的无标记对象作为可信样本。而新算
法中正例、边界和负例样本风险代价统一设置为（１，１．５，３）。
在标记率为１０％时，各算法１０次随机１０重交叉验证的平均结
果如表５所示。

表５　各算法错误率对比（标记率为１０％）

数据集
自训练

初始 最终

随机协同

初始 最终

新算法

初始 最终

ＴＴＴ ０．３１６１ ０．３１６２ ０．３４４３ ０．３７６９ ０．３１４２ ０．３００１
Ｌｙｍｐ ０．３５２４ ０．３２９７ ０．３２１８ ０．２６６０ ０．２５３１ ０．２５１４
ＭＲ ０．０１９ ０．０１９ ０．０４２６ ０．０２４４ ０．０１２６ ０．００４３
Ｃａｎｃｅｒ ０．１０２２ ０．０９７８ ０．１０７３ ０．１１０１ ０．０９５１ ０．０８２６
Ｉｏｎｏ ０．２０９０ ０．２０９０ ０．２５１０ ０．２６６７ ０．２１３５ ０．２０１３
Ｃｈｅｓｓ ０．２７６ ０．２２７４ ０．３９６６ ０．２８９８ ０．２９７２ ０．１７９５
平均 ０．２１２５ ０．１９９９ ０．２４３９ ０．２２２３ ０．１９７６ ０．１６９９

　　表５中，“初始”表示算法仅在有标记数据上的学习性能，
“最终”表示算法利用无标记数据的学习性能。从表５可以看
出，各算法在所选数据集上性能表现不尽相同。由于自训练方

法采用单分类器模式，无标记数据只能通过自我标注方式进行

利用。其初始分类器的错误可能会通过自学习传播加强，所以

自训练方法能利用无标记数据提升其学习性能，但同时也可能

出现性能不变和降低的情况，如数据集ＴＴＴ、ＭＲ和Ｉｏｎｏ。随机
协同训练方法是双分类器模型，分类器可通过相互标注无标记

样本提升其性能。但两分类器的属性空间都是随机生成，很可

能训练出较差的分类器，这就违反了协同训练属性子集的充分

性假设条件。如果分类器协同训练的提升性能不能补偿其初

始分类器的错误率，则随机协同训练的结果较差，甚至劣于原有

粗糙集分类方法，如ＴＴＴ、ＭＲ、Ｃａｎｃｅｒ、Ｉｏｎｏ和 Ｃｈｅｓｓ。新算法运
用粗糙集理论生成两差异性粗糙子空间，保证了两分类器充分

且具有差异性，而决策粗糙集理论能有效地选择可利用的无标

记样本，因此两分类器能通过协同训练获得较好的学习性能。

为了进一步比较算法的性能，实验测试了新算法与其他算

法性能的统计显著性水平（表６）。给定算法Ａ和Ｂ，各算法在
相同参数下独立重复１０次实验，然后运用双尾成对 ｔ检验评
价两算法性能的差异性程度。具体来说，双尾成对ｔ检验的显
著性水平ｐ值用于度量两算法性能的差异性。ｐ值越小，说明
算法性能差异程度越大。一般来说，如果显著性水平ｐ值小于
０．０５时（即５．０ｅ－２），统计差异性是显著的。

表６　新算法相对自训练、协同训练算法统计差异性对比

数据集
新算法ｖｓ自训练

ｗｉｎ／ｔｉｅ／ｌｏｓｓ ｐ均值
新算法ｖｓ随机协同

ｗｉｎ／ｔｉｅ／ｌｏｓｓ ｐ均值
ＴＴＴ ９／１／０ １．７ｅ－３ １０／０／０ ３．４ｅ－５
Ｌｙｍｐ １０／０／０ ５．３ｅ－７ １０／０／０ ３．２ｅ－３
ＭＲ ５／３／２ ４．１ｅ－１ ８／２／０ １．７ｅ－２
Ｃａｎｃｅｒ １０／０／０ ２．６ｅ－３ １０／０／０ ８．３ｅ－３
Ｉｏｎｏ ８／２／０ ７．４ｅ－２ １０／０／０ ３．３ｅ－５
Ｃｈｅｓｓ １０／０／０ ５．２ｅ－３ １０／０／０ ４．８ｅ－６

　　表６中，“ｗｉｎ／ｔｉｅ／ｌｏｓｓ”显示了新算法与其他比较算法的性
能统计差异性比较。“ｗｉｎ”表示新算法在１０次统计显著性测
试中明显优于其他算法的次数；“ｌｏｓｓ”表示新算法在１０次统
计显著性测试中明显劣于其他算法的次数；“ｔｉｅ”则表示新算

法与其他算法差异性不明显的次数。“ｐ均值”表示１０次统计
测试显著性水平的平均值。从表６中可明显看出，新算法要优
于自训练和随机协同算法。在所有数据集上，新算法在

８６７％和９６．７％的比较实验中统计分别优于自训练和随机协
同算法，仅有３．３％的比较实验弱于自训练算法。

'

　结束语

协同训练是一种有效的半监督学习算法，然而现实数据较

难满足其充分且独立视图的条件；此外，协同训练算法仅利用

置信度信息来选择无标记数据，不考虑无标记样本决策的风险

代价。本文通过将属性约简和风险决策概念引入协同训练，提

出了可有效利用无标记样本提升分类性能的协同决策算法，解

决了协同训练视图分割和无标记样本选择问题。理论分析和

实验仿真结果表明，新算法较已有算法更优。下一步将考虑采

用异构分类器和多分类器，进一步增强协同训练的效果，并将

新算法应用于实际领域。
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