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摘　要　半监督学习研究如何同时利用有类标签的样本和无类标签的样例改进学习性能，成为近年来机器学习领

域的研究热点．鉴于半监督学习的理论意义和实际应用价值，系统综述了半监督学习方法．首先概述了半监督学习

的相关概念，包括半监督学习的定义、半监督学习研究的发展历程、半监督学习方法依赖的假设以及半监督学习的

分类，然后分别从分类、回归、聚类和降维这４个方面详述了半监督学习方法，接着从理论上对半监督学习进行了

分析并给出半监督学习的误差界和样本复杂度，最后探讨了半监督学习领域未来的研究方向．
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１　引　言

半监督学习（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＳＬ）

是机器学习（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）领域中的研究

热点，已经被应用于解决实际问题，尤其是自然语言

处理问题．ＳＳＬ被研究了几十年，国内外涌现出大量

关于该领域的研究工作，研究人员在这个问题上已

经取得了显著的进步，目前已经有多个文献对ＳＳＬ

领域进行了综述，例如文献［１］综述了早期ＳＳＬ的

一些进展，文献［２］对ＳＳＬ进行了比较全面的综述，

文献［３］对基于不一致的ＳＳＬ方法进行了综述，文

献［４］详细综述了协同训练风范．由于ＳＳＬ研究的

发展非常迅速，因此需要有更新的综述来对近几年



ＳＳＬ研究的相关情况进行总结．

鉴于ＳＳＬ的理论意义和实际应用价值，本文系

统综述ＳＳＬ方法的研究进展，为进一步深入研究

ＳＳＬ理论和拓展其应用领域奠定一定的基础．本文

第２节概述ＳＳＬ的基本概念、研究历程、依赖的假

设及分类；第３节到第６节分别介绍用于分类、回

归、聚类、降维问题的ＳＳＬ方法；第７节对ＳＳＬ进行

理论分析，综述ＳＳＬ的抽样复杂性和误差界；第８

节展望未来的研究方向；第９节对全文进行总结．

２　半监督学习概述

ＭＬ有两种基本类型的学习任务：

（１）监督学习（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＬ）根据输

入输出样本对犔＝｛（狓１，狔１），…，（狓犾，狔犾）｝学习输入

到输出的映射犳：犡→犢，来预测测试样例的输出值．

ＳＬ包括分类（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）和回归（Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）

两类任务，分类中的样例狓犻∈犚
犿，类标签狔犻∈｛犮１，

犮２，…，犮犆｝，犮犼∈Ν；回归中的输入狓犻∈犚
犿，输出狔犻∈犚．

具有代表性的 ＳＬ方法有线性判别分析（Ｌｉｎｅａｒ

ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）、偏最小二乘（Ｐａｒｔｉａｌ

ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ，ＰＬＳ）、支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、犓近邻（犓ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，犓ＮＮ）、

朴素贝叶斯（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ）、逻辑斯蒂回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、决策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）和神经网络等．

（２）无监督学习（ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＵＬ）

利用无类标签的样例犝＝｛狓１，…，狓狀｝所包含的信息

学习其对应的类标签犢^狌＝［狔^１…狔^狀］
Ｔ，由学习到的类

标签信息把样例划分到不同的簇（Ｃｌｕｓｔｅｒ）或找到高

维输入数据的低维结构．ＵＬ包括聚类（Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）

和降维（ＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙＲｅｄｕｃｔｉｏｎ）两类任务．具有

代表性的ＵＬ方法有犓 均值（犓Ｍｅａｎｓ）、层次聚类

（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）、主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、典 型 相 关 分 析 法

（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ＣＣＡ）、等距特征

映射（ＩｓｏｍｅｔｒｉｃＦｅａｔｕｒｅＭａｐｐｉｎｇ，ＩＳＯＭＡＰ）、局部

线性嵌入（ＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）和局部

保持投影（ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）等．

在许多 ＭＬ的实际应用中，如网页分类、文本

分类、基因序列比对、蛋白质功能预测、语音识别、自

然语言处理、计算机视觉和基因生物学，很容易找到

海量的无类标签的样例，但需要使用特殊设备或经

过昂贵且用时非常长的实验过程进行人工标记才能

得到有类标签的样本，由此产生了极少量的有类标

签的样本和过剩的无类标签的样例［５］．因此，人们尝

试将大量的无类标签的样例加入到有限的有类标签

的样本中一起训练来进行学习，期望能对学习性能

起到改进的作用，由此产生了ＳＳＬ
［１２］，如图１所示．

ＳＳＬ避免了数据和资源的浪费，同时解决了ＳＬ的

模型泛化能力不强和ＵＬ的模型不精确等问题．

图１　半监督学习示意

２１　半监督学习研究的发展历程

ＳＳＬ的研究历史可以追溯到２０世纪７０年代，

这一时期，出现了自训练（ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ）、直推学习

（ＴｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ）、生成式模型（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

Ｍｏｄｅｌ）等学习方法．Ｓｃｕｄｄｅｒ
［６］、Ｆｒａｌｉｃｋ

［７］和Ａｇｒａｗａｌａ
［８］

提出的自训练方法是最早将无类标签的样例用于

ＳＬ的方法．该方法是打包算法，在每一轮的训练过

程中反复运用ＳＬ方法，将上一轮标记结果最优的

样例和它的类标签一起加入到当前训练样本集中，

用自己产生的结果再次训练自己．这种方法的优点

是简单，缺点是学习性能依赖于其内部使用的ＳＬ

方法，可能会导致错误的累积．直推学习的概念最先

由Ｖａｐｎｉｋ于１９７４年提出
［１］．与归纳学习（Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ）不同，直推学习只预测当前训练数据和测

试数据中无类标签的样例的类标签，而不推断整个

样本空间的广义决策规则．Ｃｏｏｐｅｒ等人提出的生成

式模型假设生成数据的概率密度函数为多项式分布

模型，用有类标签的样本和无类标签的样例估计该

模型中的参数［１］．后来，Ｓｈａｈｓｈａｈａｎｉ和Ｌａｎｄｇｒｅｂｅ

将这种每类单组分的场景拓展到每类多组分，Ｍｉｌｌｅｒ

和Ｕｙａｒ进一步将其推广
［１］．这一时期，ＭｃＬａｃｈｌａｎ

等人研究用无类标签的样例估计费希尔线性判别

（ＦｉｓｈｅｒＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ，ＦＬＤ）规则的问题
［１］．

对ＳＳＬ的研究到了２０世纪９０年代变得更加狂

热，新的理论的出现，以及自然语言处理、文本分类和

计算机视觉中的新应用的发展，促进了ＳＳＬ的发展，

出现了协同训练（ＣｏＴｒａｉｎｉｎｇ）和转导支持向量机

（ＴｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＴＳＶＭ）等

３９５１８期 刘建伟等：半监督学习方法



新方法．Ｍｅｒｚ等人
［９］在１９９２年提出了ＳＳＬ这个术

语，并首次将ＳＳＬ用于分类问题．接着Ｓｈａｈｓｈａｈａｎｉ

和Ｌａｎｄｇｒｅｂｅ
［１０］展开了对ＳＳＬ的研究．协同训练方

法由Ｂｌｕｍ和 Ｍｉｔｃｈｅｌｌ
［１１］提出，基于不同的视图训

练出两个不同的学习机，提高了训练样本的置信度．

Ｖａｐｎｉｋ和Ｓｔｅｒｉｎ
［１２］提出了 ＴＳＶＭ，用于估计类标

签的线性预测函数．为了求解 ＴＳＶＭ，Ｊｏａｃｈｉｍｓ
［１３］

提出了ＳＶＭｌｉｇｈｔ方法，ＤｅＢｉｅ和Ｃｒｉｓｔｉａｎｉｎｉ
［１４］将ＴＳＶＭ

放松为半定规划问题从而进行求解．许多研究学者

研究将期望最大算法（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｕｍ，ＥＭ）

与高斯混合模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）

相结合的生成式ＳＳＬ方法
［１５１６］．Ｂｌｕｍ等人

［１７］提出

了最小割法（Ｍｉｎｃｕｔ），首次将图论应用于解决ＳＳＬ

问题．Ｚｈｕ等人
［１８］提出的调和函数法（Ｈａｒｍｏｎｉｃ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）将预测函数从离散形式扩展到连续形式．

由Ｂｅｌｋｉｎ等人
［１９］提出的流形正则化法（Ｍａｎｉｆｏｌｄ

Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）将流形学习的思想用于ＳＳＬ场景．

Ｋｌｅｉｎ等人
［２０］提出首个用于聚类的半监督距离度量

学习方法，学习一种距离度量．

研究人员通过理论研究和实验对ＳＳＬ的学习

性能进行了分析．Ｃａｓｔｅｌｌｉ和Ｃｏｖｅｒ
［２１］在服从高斯混

合分布的无类标签的样例集中引入了一个新的有类

标签的样本，通过理论分析证明了在无类标签的样

例数量无限的情况下，可识别的混合模型的分类误

差率以指数形式快速收敛到贝叶斯风险．Ｓｉｎｈａ

和Ｂｅｌｋｉｎ
［２２］从理论上研究了当模型不完善时使用

无类标签的样例对学习性能产生的影响．Ｂａｌｃａｎ和

Ｂｌｕｍ
［２３］以及Ｓｉｎｇｈ等人

［２４］用概率近似正确（Ｐｒｏｂａｂｌｙ

ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙＣｏｒｒｅｃｔ，ＰＡＣ）理论和大偏差界理论

分析了基于判别方法的ＳＳＬ方法的性能，给出了说

明无类标签的样例何时帮助改进学习性能的相容性

函数．Ｂａｌｃａｎ等人
［２５］在理论上说明了在每个视图给

定适当强的ＰＡＣ学习机，仅依赖比充分冗余假设更

弱的假设，也足以使协同训练迭代成功．Ｇｏｌｄｂｅｒｇ

和Ｚｈｕ
［２６］将基于图的ＳＳＬ方法用于情绪分级问题，

证明了无类标签的样例能够改进学习性能．Ｌｅｓｋｅｓ

说明当协同训练的不同学习机在相同的给定训

练数据集上得到的结果一致时，训练结果的误差

减小［２７］．

在ＳＳＬ成为一个热门研究领域之后，出现了许

多利用无类标签的样例提高学习算法预测精度和加

快速度的学习方法，因此出现了大量改进的ＳＳＬ方

法．Ｎｉｇａｍ等人
［２８］将ＥＭ 和朴素贝叶斯结合，通过

引入加权系数动态调整无类标签的样例的影响提高

了分类准确率，建立每类中具有多个混合部分的模

型，使贝叶斯偏差减小．Ｚｈｏｕ和Ｇｏｌｄｍａｎ
［２９］提出了

协同训练改进算法，不需要充分冗余的视图，而利用

两个不同类型的分类器来完成学习．Ｚｈａ等人
［３０］提

出了一种解决多类标签问题的基于图的ＳＳＬ方法．

Ｚｈｏｕ和Ｌｉ
［３］提出了基于差异的ＳＳＬ方法，利用多

个学习机之间的差异性来改进ＳＳＬ性能，有效地降

低了时间损耗，并且提高了学习机的泛化能力．Ｗｕ

等人［３１］引入一种密度敏感的距离度量，并结合基于

图的方法，显著提高了算法的聚类性能．Ｘｉｎｇ等

人［３２］引入度量学习的思想进行聚类，并通过实验说

明用成对约束的马氏距离度量能提高聚类的准确

性．Ｙｕ等人
［３３］将类标签信息引入概率ＰＣＡ模型处

理多输出问题，具有较好的可扩展性．Ｈｗａ等人
［３４］

将主动学习与ＳＳＬ相结合，提出一种基于协同训练

的主动半监督句法分析方法，实验结果显示该方法

可以减少大量的人工标记量．Ｊｏｈｎｓｏｎ和Ｚｈａｎｇ
［３５］

将基于频谱分解的无监督核与基于图的方法结合，

提高了预测性能．Ｍａｌｌａｐｒａｇａｄａ等人
［３６］提出一种

ＳＳＬ的改进框架，提高了已有方法的分类准确性．

Ｓｈｉｎ等人
［３７］提出解决反向边问题的方法，提高了学

习性能．Ｓｈａｎｇ等人
［３８］提出一种新的ＳＳＬ方法———

核归一正则化ＳＳＬ方法（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ

ｗｉｔｈＮｕｃｌｅａｒＮｏｒｍＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＳＳＬＮＮＲ），能

同时解决有类标签样本稀疏和具有附加无类标签样

例成对约束的问题．Ｗａｎｇ等人
［３９］提出双变量的基

于图ＳＳＬ方法，将二值类标签信息和连续分类函数

同时用于优化学习问题．

随着ＳＳＬ技术的发展，ＳＳＬ已用于解决实际问

题．例如，Ｙａｒｏｗｓｋｙ
［５］用协同训练从两个视图构造

不同的分类器对词义进行消歧，其中一个分类器利

用文本中该词的上下文，另一个分类器基于该文本

中其他地方出现的该词的意义；Ｒｉｌｏｆｆ和Ｊｏｎｅｓ
［４０］同

时考虑名词及该词出现的语境，实现了对地理位置

名词的分类；Ｃｏｌｌｉｎｓ和Ｓｉｎｇｅｒ
［４１］同时利用实体的拼

写和该实体出现的上下文，完成了对命名实体的分

类；Ｙｕ等人
［４２］完成了对中文问题的分类；Ｌｉ和

Ｚｈｏｕ
［４３］对三训方法进行了扩展，并将该方法用于乳

腺癌诊断中的微钙化检测；Ｚｈｏｕ等人
［４４］将协同训

练用于图像检索；Ｇｏｌｄｂｅｒｇ和Ｚｈｕ
［２６］利用基于图的

方法解决了情绪分级问题；Ｃｈｅｎ等人
［４５］将标签传

播法用于关系抽取；ＣａｍｐｓＶａｌｌｓ等人
［４６］提出基于
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图的混合核分类方法，并将其应用于解决超光谱图

像问题；Ｃｈｅｎｇ等人
［４７］提出一种基于半监督分类器

的粒子群优化算法用于解决中文文本分类问题；

Ｚｈａｎｇ等人
［４８］提出一种基于图的多样例学习方法用

于各种视频领域研究；Ｃａｒｌｓｏｎ等人
［４９］将耦合ＳＳＬ

用于从网页提取类别和关系的信息；Ｇｕｉｌｌａｕｍｉｎ等

人［５０］将多模态ＳＳＬ用于图像分类；Ｈｅ
［５１］将半监督

子空间学习用于图像检索；Ｂａｌｃａｎ等人
［５２］用基于图

的ＳＳＬ方法进行低质量摄像头图像中的身份识别；

Ｗａｎｇ等人
［５３］提出半监督散列方法用于处理大规模

图像检索问题．

２２　半监督学习依赖的假设

ＳＳＬ的成立依赖于模型假设，当模型假设正确

时，无类标签的样例能够帮助改进学习性能［１０］．ＳＳＬ

依赖的假设有以下３个：

（１）平滑假设（ＳｍｏｏｔｈｎｅｓｓＡｓｓｕｍｐｔｉｏｎ）．位于

稠密数据区域的两个距离很近的样例的类标签相

似，也就是说，当两个样例被稠密数据区域中的边连

接时，它们在很大的概率下有相同的类标签；相反

地，当两个样例被稀疏数据区域分开时，它们的类标

签趋于不同．

（２）聚类假设（ＣｌｕｓｔｅｒＡｓｓｕｍｐｔｉｏｎ）
［１，５４］．当两

个样例位于同一聚类簇时，它们在很大的概率下有

相同的类标签．这个假设的等价定义为低密度分离

假设（ＬｏｗＳｅｎｓｉｔｙＳｅｐａｒａｔｉｏｎＡｓｓｕｍｐｔｉｏｎ），即分类

决策边界应该穿过稀疏数据区域，而避免将稠密数

据区域的样例分到决策边界两侧．

（３）流形假设（ＭａｎｉｆｏｌｄＡｓｓｕｍｐｔｉｏｎ）
［４，５５］．将

高维数据嵌入到低维流形中，当两个样例位于低维

流形中的一个小局部邻域内时，它们具有相似的类

标签．

许多实验研究表明当ＳＳＬ不满足这些假设或

模型假设不正确时，无类标签的样例不仅不能对学

习性能起到改进作用，反而会恶化学习性能，导致

ＳＳＬ的性能下降．但是还有一些实验表明，在一些特

殊的情况下即使模型假设正确，无类标签的样例

也有可能损害学习性能［５５］．例如，Ｓｈａｈｓｈａｈａｎｉ和

Ｌａｎｄｇｒｅｂｅ
［１０］通过实验证明了如何利用无类标签的

样例帮助减轻休斯现象（ＨｕｇｈｅｓＰｈｅｎｏｍｅｎｏｎ）（休

斯现象指在样例数量一定的前提条件下，分类精

度随着特征维数的增加先增后降的现象），但是同

时实验中也出现了无类标签的样例降低学习性能

的情况．Ｂａｌｕｊａ
［５６］用朴素贝叶斯分类器和树扩展朴

素贝叶斯（ＴｒｅｅＡｕｇｍｅｎｔｅｄＮａｖｅＢａｙｅｓｉａｎ，ＴＡＮ）

分类器得到很好的分类结果，但是其中也存在无

类标签的样例降低学习性能的情况．Ｂａｌｃａｎ和

Ｂｌｕｍ
［５７］提出容许函数使分类器能够很好的服从无

类标签的样例的分布，但是这种方法同样会损害学

习性能．

２３　半监督学习的分类

ＳＳＬ按 照统 计学 习理 论 的 角 度 包 括 直 推

（Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ）ＳＳＬ
［５８］和归纳（Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ）ＳＳＬ两类

模式．直推ＳＳＬ只处理样本空间内给定的训练数

据，利用训练数据中有类标签的样本和无类标签的

样例进行训练，预测训练数据中无类标签的样例的

类标签；归纳ＳＳＬ处理整个样本空间中所有给定和

未知的样例，同时利用训练数据中有类标签的样本

和无类标签的样例，以及未知的测试样例一起进行

训练，不仅预测训练数据中无类标签的样例的类标

签，更主要的是预测未知的测试样例的类标签．

从不同的学习场景看，ＳＳＬ可分为４大类：

（１）半监督分类（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ）
［１１，５９］．在无类标签的样例的帮助下训练有类标

签的样本，获得比只用有类标签的样本训练得到的

分类器性能更优的分类器，弥补有类标签的样本不

足的缺陷，其中类标签狔犻取有限离散值狔犻∈｛犮１，

犮２，…，犮犆｝，犮犼∈Ν．

（２）半监督回归（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）
［６０６１］．

在无输出的输入的帮助下训练有输出的输入，获得

比只用有输出的输入训练得到的回归器性能更好的

回归器，其中输出狔犻取连续值狔犻∈犚．

（３）半监督聚类（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）
［６２６３］．

在有类标签的样本的信息帮助下获得比只用无类标

签的样例得到的结果更好的簇，提高聚类方法的

精度．

（４）半监督降维（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ

Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ）
［６４］．在有类标签的样本的信息帮助下找到

高维输入数据的低维结构，同时保持原始高维数据

和成对约束（ＰａｉｒＷｉｓｅＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）的结构不变，即

在高维空间中满足正约束（ＭｕｓｔＬｉｎｋＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）

的样例在低维空间中相距很近，在高维空间中满足

负约束（ＣａｎｎｏｔＬｉｎｋＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）的样例在低维空

间中距离很远．

为便于更加清晰地介绍各种ＳＳＬ方法，这里按

照图２对各种ＳＳＬ方法进行归类．
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图２　半监督学习方法结构

３　半监督分类方法

半监督分类问题是ＳＳＬ中最常见的问题，其中

有类标签的样本数量相比聚类问题多一些，引入大

量的无类标签的样例犝＝｛狓犾＋１，…，狓犾＋狌｝和犜＝

｛狓狋犲狊狋
１
，…，狓狋犲狊狋狋｝弥补有类标签的样本犔＝｛（狓１，狔１），…，

（狓犾，狔犾）｝不足的缺陷，改进监督分类方法的性能，训

练得到分类性能更优的分类器，从而预测无类标签

的样例的类标签．其中样例狓犻∈犚
犿，类标签狔犻∈

｛犮１，犮２，…，犮犆｝，犻＝１，…，犾，…，犾＋狌，…，犾＋狌＋狋，训

练样例数量为狀狋狉犪犻狀＝犾＋狌，测试样例数量为狀狋犲狊狋＝狋．

主要的半监督分类方法有基于差异的方法（Ｄｉｓａ

ｇｒｅｅｍｅｎｔＢａｓｅｄＭｅｔｈｏｄｓ）、生成式方法（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

Ｍｅｔｈｏｄｓ）、判别式方法（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＭｅｔｈｏｄｓ）和

基于图的方法（ＧｒａｐｈＢａｓｅｄＭｅｔｈｏｄｓ）等，下面分别

对这几种方法进行描述与分析．

３１　基于差异的方法

ＭＬ中的数据有时可以用多种方式表示其特

征．例如，在网页分类问题中，网页可以用每页出现

的词描述，也可以用超链接描述；癌症诊断可以用

ＣＴ、超声波或 ＭＲＩ等多种医学图像技术确定患者

是否患有癌症．基于这些朴素的思想，产生了基于差

异的方法．

１９９８年，Ｂｌｕｍ和 Ｍｉｔｃｈｅｌｌ
［１１］提出了协同训练

方法．如图３所示，协同训练方法的基本训练过程

为：在有类标签的样本的两个不同视图（Ｖｉｅｗ）上分

别训练，得到两个不同的学习机，然后用这两个学习

机预测无类标签的样例的类标签，每个学习机选择

标记结果置信度最高的样例和它们的类标签加入另

一个学习机的有类标签的样本集中．这个过程反复

迭代进行，直到满足停止条件．这个方法需要满足

两个假设条件：（１）视图充分冗余（Ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄ

Ｒｅｄｕｎｄａｎｔ）假设，即给定足够数量的有类标签的样

本，基于每个视图都能通过训练得到性能很好的学

习机；（２）条件独立假设，即每个视图的类标签都条

件独立于另一视图给定的类标签．

图３　协同训练方法示意

许多研究人员通过理论分析和实验证明了基于

差异的方法的有效性．Ｄａｓｇｕｐｔａ等人
［６５］从理论上说

明，当训练数据满足视图充分冗余假设时，基于差

异的方法通过使基于不同视图的学习机在无类标

签的样例上的一致性达到最大化，得到相同的分

类预测结果，可以降低误分类率．Ｚｈｏｕ等人
［６６］证明

当训练数据满足视图充分冗余假设时，即使只给定

一个有类标签的样本，也能有效地进行ＳＳＬ．Ｗａｎｇ

和Ｚｈｏｕ
［６７］进行了理论证明和实验验证，理论结果

显示出，基于差异的方法并不是必须具备多个视图，

为单视图类型的方法提供了理论支持．

尽管基于差异的方法已经广泛应用于许多实际

领域，如统计语法分析、名词短语识别等，但是在大

多数实际问题中，训练数据往往不满足视图充分冗

余假设．因此，研究人员开始致力于研究基于放松的

视图充分冗余假设或不需要满足视图充分冗余假设

的基于差异的方法．Ｎｉｇａｍ和Ｇｈａｎｉ
［６８］在不具有充分

冗余视图的问题上对基于差异的方法的性能进行了

研究，通过实验证明，将训练数据随机划分到两个视

图后，基于差异的方法的误分类率明显降低．２０００年，

Ｇｏｌｄｍａｎ和Ｚｈｏｕ
［６９］提出基于差异的改进方法，这

个方法不需要训练数据满足视图充分冗余假设，而
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是用两个不同的ＳＬ方法，将样本空间分到一组等

价类中，通过交叉校验来确定如何对无类标签的样

例进行标记．２００２年，Ａｂｎｅｙ
［７０］提出一种使无类标

签的样例的一致性最大化的贪婪算法，在命名实体

分类基于差异的训练实验中产生好的学习效果．

２００３年，Ｃｌａｒｋ等人
［５５］提出间接寻找无类标签的样

例的最大一致性的朴素基于差异的训练过程．２００４

年，Ｚｈｏｕ和Ｇｏｌｄｍａｎ
［２９］通过使用多个不同类型的

学习机对之前提出的基于差异的训练改进方法进行

了扩展，在一定程度上放宽了标准协同训练方法的

假设条件，但是这个方法要求两个学习机所采用的

学习方法能够将样本空间划分为等价类集合，而且

训练过程耗时很大．为了解决这个问题，２００５年，

Ｚｈｏｕ和Ｌｉ
［７１］提出了三训方法（ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ），用三

个学习机分别进行训练，按投票选举的方式间接得

到标记置信度，如果两个学习机对同一个无类标签

的样例的预测结果相同，则认为该样例具有较高的

标记置信度，将其与它的类标签加入到第三个学习

机的训练数据集中．他们在ＵＣＩ数据集和网页分类

问题上进行实验，证明能够有效地利用无类标签的

样例提高学习机性能．三训方法利用三个学习机来

选择标记置信度，不仅有效地降低了时间耗费，而且

能够利用集成学习提高学习机的泛化能力．但是当初

始学习机性能较差时，在训练过程中将会引入噪声，

导致预测精度下降．为此，２００７年，Ｌｉ和Ｚｈｏｕ
［４３］对

三训方法进行了扩展，提出可以更好发挥集成学习

作用的ＣｏＦｏｒｅｓｔ方法，并将这个方法用于乳腺癌

诊断中的微钙化检测，通过实验证明这个方法能够

有效提高预测精度．

基于差异的方法由于性能优越而得到了广泛的

应用，由此出现了许多变形［７２］．Ｎｉｇａｍ和 Ｇｈａｎｉ
［６８］

提出协同ＥＭ方法，只用有类标签的样本初始化第

一视图学习机，然后用这个学习机以概率方式标记

所有无类标签的样例，第二视图学习机训练所有数

据，将得到的新的样本提供给第一视图学习机进行

再训练．这个过程反复迭代进行，直到学习机的预测

结果收敛．Ｓｔｅｅｄｍａｎ等人
［７３］提出了一种基于差异

训练的统计句法分析方法，用两个功能完整的不同

统计句法分析机进行基于差异的训练，通过实验证

明，基于差异的训练方法能够显著提高句法分析机

的性能．Ｈｗａ等人
［３４］将主动学习与ＳＳＬ相结合，提

出一种基于差异训练的主动半监督句法分析方法，

在学习过程中，一个学习机挑选并标记自己最确定

的样本给另一个学习机，而另一个学习机则挑选自

己最不确定的样本请用户标记后再提交给该学习机

用于模型更新．他们的研究结果表明，该方法可以减

少大约一半的人工标记量．Ｚｈｏｕ等人
［４４］将基于差

异的训练引入图像检索，提出了基于差异训练的主

动半监督相关反馈方法．Ｗａｎｇ和Ｚｈｏｕ
［７４］将基于差

异的方法和基于图的方法结合．Ｙａｎ等人
［７５］提出一

种概率ＳＳＬ模型，用多个分类器进行学习，并通过

实验证明了该方法的优越性能．

３２　生成式方法

生成式方法假定样例和类标签由某个或有一定

结构关系的某组概率分布生成，已知类先验分布

狆（狔）和类条件分布狆（狓狔），重复取样狔～狆（狔）和

狓～狆（狓狔），从这些分布中生成有类标签的样本犔

和无类标签的样例犝．根据概率论公理得到后验分

布狆（狔狓），找到使狆（狔狓）最大的类标签对狓进行

标记［７６７７］．

生成样例的模型有高斯模型、贝叶斯网络、Ｓ型

信度网（ＳｉｇｍｏｉｄａｌＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋｓ）、ＧＭＭ、多项混

合模型（ＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＭＭＭ）、隐马

尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）和隐马

尔可夫随机场模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，

ＨＭＲＦ）等．

（１）高斯模型
［１０］中的样例服从高斯分布

狆（狓狔）＝犖（狓μ，Σ）

＝
１

（２π）
犇／２
Σ

１／２
ｅｘｐ －

１

２
（狓－μ）

Ｔ
Σ
－１（狓－μ（ ））（１）

式（１）中μ是均值，Σ是协方差阵．

（２）贝叶斯网络
［７８］中的样例的概率分布如图４

所示．

图４　贝叶斯网络示意

（３）Ｓ型信度网
［７９］中的样例服从概率分布

狆（狓犻 狆犪（狓犻））＝

ｅｘｐ ∑
犼

犑犻犼狓犼＋犺（ ）犻狓（ ）犻

１＋ｅｘｐ∑
犼

犑犻犼狓犼＋犺（ ）犻
（２）

式（２）中狆犪（狓犻）｛狓１，狓２，…，狓犻－１｝表示狓犻的父节
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点，犑犻犼和犺犻是网络中的权值和偏差．

（４）ＧＭＭ
［８０］是多个高斯分布的混合分布模型，

假定样例由多个模型加权混合生成∑
犻

π犻狆犻（狓狔），

∑
犻

π犻＝１，每个模型的分布服从式（１）的高斯分布．

（５）ＭＭＭ是多个多模态分布的混合分布模型，

假定样例由多个模型加权混合生成∑
犻

π犻狆犻（狓 μ），

∑
犻

π犻＝１，每个模型的分布服从多模态分布

狆（狓＝（狓·１，…，狓·犱）μ）＝
∑
犇

犻＝１

狓·（ ）犻 ！

狓·１！…狓·犇！∏
犇

犱＝１
μ
狓·犱
犱
（３）

式（３）中μ是多个模态共同选择的概率向量，犇 是

模态数．

（６）ＨＭＭ
［８１］用于建立样例序列的模型，指定

状态间的转移概率矩阵按一定周期从一个状态转移

到另一状态来形成序列，序列中每个样例由隐状态

生成，其中状态条件分布可以是高斯混合分布或多

模态混合分布．当前状态只依赖前一状态，并且输出

只依赖当前状态．

（７）ＨＭＲＦ
［８２］的每个模型都与之前的模型无

关．定义两个随机场：隐随机场犡犎和可观测的随机

场犡．根据 ＭＲＦ的局部特性，当给定犡犎和它的领

域犡犖，（犡犎，犡）的联合概率分布为狆（狓，狓犎 狓犖）＝

狆（狓狓犎）狆（狓犎 狓犖）．犡的边缘条件概率依赖于参数

θ＝（μ，Σ）和犡犎的领域分布犡犖

狆（狓狓犖，θ）＝∑
犾∈犔

狆（狓，犾狓犖，θ）＝∑
犾∈犔

狆（狓；θ犾）狆（犾狓犖）

（４）

式（４）中犾∈犔为犡犎的取值空间，狆（狓；θ犾）为犡的条

件概率分布．

常用的生成式方法是朴素贝叶斯分类器，假设

样例的各属性条件独立，对样例狓犻＝｛狓犻１，狓犻２，…，

狓犻犿｝，犻＝１，…，狀进行分类的过程实际就是利用朴素

贝叶斯计算狓犻的类标签狔犻∈｛犮１，犮２，…，犮犆｝的后验

概率，然后将狓犻标记为具有最高后验概率的类标签

狔犻．其目标函数为

狔犻＝ａｒｇｍａｘ
犮犆

狔犻＝犮１

狆（狔犻 狓犻）＝ａｒｇｍａｘ狆（狓犻狔犻）狆（狔犻）（５）

也可以用逻辑斯蒂回归进行训练，预测样例的

类标签

狆（狔狓）＝
１

１＋ｅｘｐ（－θ
Ｔ狓）

（６）

式（６）中θ是调节的参数向量．

常用 极 大 似 然 估 计 （Ｍａｘｉｍｕｍ Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ

Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＭＬＥ）或最大后验估计（Ｍａｘｉｍｕｍ Ａ

Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）求解这个问题
［８３８４］．混合模型或更

复杂的生成式模型的目标函数非凸并且难于优化，

无法用 ＭＬＥ或 ＭＡＰ解析地求解，这种情况下通常

用直接梯度下降法或ＥＭ 算法等迭代算法求解得

到局部极大值．

３３　判别式方法

判别式方法利用最大间隔算法同时训练有类标

签的样本和无类标签的样例学习决策边界，如图５

所示，使其通过低密度数据区域，并且使学习得到的

分类超平面到最近的样例的距离间隔最大［８５８６］．

图５　判别式方法示意

判别式方法包括ＬＤＡ、广义判别分析法（Ｇｅｎ

ｅｒａｌｉｚｅｄＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＧＤＡ）、半监督支持

向量机（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，

Ｓ３ＶＭ）、熵正则化法和犓ＮＮ法等．

ＬＤＡ也叫做费希尔线性判别法（ＦｉｓｈｅｒＬｉｎｅａｒ

ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＡｎａｌｙｓｉｓ，ＦＤＡ），最初由Ｆｉｓｈｅｒ
［８７］于

１９３６年提出，其基本思想是将样例投影到合适维数

的低维空间中，使投影后的样例在新的子空间中有

最大的类间距离和最小的类内距离，即样例按照类

别能被分成许多簇．Ｂａｕｄａｔ和Ａｎｏｕａｒ
［８８］将ＬＤＡ发

展到多类问题，提出ＧＤＡ．通过一个非线性映射，将

样例映射到高维特征空间，在这个特征空间中运用

ＦＤＡ进行训练．ＬＤＡ和ＧＤＡ用于ＳＳＬ时，有一部

分样例的类标签的值是不知道的，目标是要求解类

标签的值，由于狔犻∈｛犮１，犮２，…，犮犆｝，因此这是一个

混合整数规划问题．

ＴＳＶＭ最初由 Ｖａｐｎｉｋ和Ｓｔｅｒｉｎ
［１２］提出，用于

估计类标签的线性预测函数犳（狓）＝狑
Ｔ狓＋犫，由于它

也可以用来估计未知的测试样例的类标签，实际得

到的是整个样例空间上的决策边界，不是严格的直

推方法，而是归纳半监督方法，因此被称为Ｓ３ＶＭｓ．

ＴＳＶＭ的目标函数为

ｍｉｎ
狑，犫，犢狌

１

２
狑 ２＋犆１∑

犾

犻＝１

犞（狔犻，犳（狓犻））＋犆２∑
犾＋狌

犻＝犾＋１

犞（狔^犻，犳（狓犻））

（７）

式（７）中犞（狔，犳（狓））是损失函数，两个正则化参数

犆１和犆２，是有类标签和无类标签的样例上损失的加
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权值，分别用于权衡有类标签和无类标签的数据上的

复杂度和实际误差．式（７）非凸并且难以找到全局最

优解，可以用半定规划（ＳｅｍｉＤｅｆｉｎｉｔｅＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，

ＳＤＰ）、分支界定法（ＢｒａｎｃｈａｎｄＢｒｏｕｎｄ，ＢＢ）、确定

性模拟退火算法（ＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＡｎｎｅａｌｉｎｇ，ＤＡ）和

同伦连续法等方法求解．

熵正则化法［１，８９９０］采用香农条件熵来度量类之

间的重叠程度，其目标函数为

ｍａｘ
θ

１

２
狑 ２＋犆１∑

犾

犻＝１

ｌｎ狆（狔犻 狓犻，θ）＋

λ∑
狀

犻＝犾＋１
∑

犮犆

狔犻＝犮１

狆（狔犻 狓犻，θ）ｌｎ狆（狔犻 狓犻，θ） （８）

犓ＮＮ法
［９１］在所有样例中找到与测试样例距离

最近的犽个近邻样例，其中各类所占的数量为犽犼，

犼＝犮１，…，犮犆，用决策规则ａｒｇｍａｘ
犼

犽犼，犼＝犮１，…，犮犆选

择类标签对样例进行标记．

３４　基于图的方法

基于图的方法的实质是标签传播（ＬａｂｅｌＰｒｏｐ

ａｇａｔｉｏｎ），基于流形假设，根据样例之间的几何结构

构造图（Ｇｒａｐｈ），用图的结点（Ｖｅｒｔｉｃｅ）表示样例，利

用图上的邻接关系将类标签从有类标签的样本向无

类标签的样例传播．

如图６所示，基于图的方法的基本训练过程为：

（１）选择合适的距离函数计算样例间的距离．可供选

取的距离函数有欧氏距离、曼哈顿距离、切比雪夫距

离、明氏距离、马氏距离和归一化欧氏距离等；（２）根

据计算得到的距离选择合适的连接方式，将样例用

边（Ｅｄｇｅ）连接，构造连接图．构造的连接图分为稠

密图（ＤｅｎｓｅＧｒａｐｈ）和稀疏图（ＳｐａｒｓｅＧｒａｐｈ），稠密

图的典型代表是全连接图，如图７（ａ）所示，任意两

个结点之间都有边连接；稀疏图如图７（ｂ）所示，按

照某种准则将距离最近的某几个结点连接，包括

犓ＮＮ图、ε近邻（εＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，εＮＮ）图、正

切权图和指数权图等；（３）用核函数（Ｋｅｒｎｅｌ）给图

的连接边赋权值（Ｗｅｉｇｈｔ），用权反映这个边所连接

的两个结点之间的相似程度，当两个结点狓犻和狓犼距

离很近时，连接这两个结点的边的权狑犻犼就很大，这

两个样例有相同的类标签的概率就很大；反之，当两

个结点狓犻和狓犼距离很远时，连接这两个结点的边的

权狑犻犼就很小，这两个样例有相同类标签的概率就

很小．常用的核函数有线性核、多项式核、高斯核、径

向基核、双曲正切核、神经网络核、费希尔核和样条

核等；（４）根据学习目标确定优化问题并求解．半监

督分类问题的目标是找到使目标函数最小的类标签

的预测函数犳（狓），这个问题可以看作是一个由损失

函数和正则化函数组成的复合目标函数的正则化风

险最小化问题［９２９４］，因此基于图的方法解决半监督

分类问题的目标函数一般表示为

ｍｉｎ
犳（狓）
犞（狔，犳（狓））＋λΩ（犳） （９）

式（９）中损失函数犞（狔，犳（狓））用来惩罚样例的预测

类标签不等于给定类标签的情况，正则化函数Ω（犳）

用来保证预测函数的平滑性，使近邻点的预测类标

签相同．根据具体的学习任务可以选择不同的损失

函数和正则化函数，如损失函数可以选取平方误差

函数、绝对值函数、对数函数、指数函数和铰链损失

函数等．一般将损失函数和正则化函数限制在再复

制核希尔伯特空间（ＲｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇＫｅｒｎｅｌＨｉｌｂｅｒｔ

Ｓｐａｃｅ，ＲＫＨＳ）中，用核学习算法求解学习机
［９５］．

图６　基于图的方法训练过程示意

图７　连接图示意

２００１年，Ｂｌｕｍ和Ｃｈａｗｌａ
［１７］提出第一个基于图

的ＳＳＬ方法———最小割法（Ｍｉｎｃｕｔ），将已标记为正

的样例看作源结点，已标记为负的样例看作目标结

点，找到一组边，使移除这些边之后，源结点和目标结

点之间没有连接，即图被分割成两个独立的云团，将
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这组边称为图割（Ｃｕｔ）．当图被分割后，将连接源结

点的结点类标签标记为正，将连接目标结点的结点类

标签标记为负．这个方法选择带无限权的平方损失

作为损失函数犞（狔，犳（狓））＝∞·∑
犾

犻＝１

（狔犻－犳（狓犻））
２，

用割的大小表示正则化函数Ω（犳）＝犳
Ｔ犔犳，并且限

制在任意有类标签的结点狓犻上，预测类标签等于给

定类标签犳（狓犻）＝狔犻．随后，Ｂｌｕｍ等人
［９６］通过人工

引入边权的随机噪声，指出基本最小割法的一些缺

点，并对最小割法进行改进．求解最小割法的目标函

数实际上就是求解函数犳（狓）∈｛＋１，－１｝，如果忽

略犳（狓）上的整数约束，那么这个问题就变为凸二次

优化问题，此时有近似形式的解．但是与此同时，在没

有约束的情况下，无法得到唯一的确定解．为了解决

这个问题，Ｚｈｕ等人
［９７］提出比例割法（ＲａｔｉｏＣｕｔ），

在正则化函数中引入分割后云团的势来使分割后的

云团所包含结点的数量平衡，可以得到唯一的解．但

是在许多实际情况中，边的权存在较大差异，此时这

种比例割法不一定能得到较好的解．为此，Ｚｈｏｕ等

人［９８］提出归一化割法（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔ），损失函数

同时惩罚有类标签和无类标签的样例上预测类标签

不同于给定类标签的情况，同时为了充分考虑到分

割后云团中权的分布的平衡特性，在正则化函数中

引入分割后云团的大小．２００３年，Ｚｈｕ等人
［１８］提出

调和函数法（ＨａｒｍｏｎｉｃＦｕｎｃｔｉｏｎ），也称为高斯随机

场法（ＧａｕｓｓＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ），在图上建立预测函数

的分布模型，从而将离散预测函数扩展为连续预测

函数．与最小割法一样，这个方法也选择带无限权的

平方损失作为损失函数，用割的大小表示正则化函

数，区别只在于预测函数取连续值，而不是直接等于

类标签值，充分考虑了样例的分类概率，解决了最小

割法不能解决的问题．２００４年，Ｂｅｌｋｉｎ和 Ｎｉｙｏｇｉ
［９９］

提出拉普拉斯正则化法（ＬａｐｌａｃｉａｎＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ），

假定训练数据分布在流形（Ｍａｎｉｆｏｌｄ）上，用离散频

谱和近邻图的特征函数将学习问题嵌入到希尔伯

特空间中．Ｚｈｏｕ等人
［１００］用归一化图拉普拉斯算子

阵作为正则化因子，提出了一种迭代的标签传播法．

上面介绍的方法都是转导ＳＳＬ方法，无法直接处理

训练数据之外的数据，必须重新构造图进行重新

计算，并且这些方法都限制有类标签的样本的预

测类标签必须等于给定类标签，无法解决训练数据

中有噪声的问题．２００５年，Ｃｈｅｎ和 Ｗａｎｇ
［１０１］通过用

图拉普拉斯算子组合产生式混合模型和判别式

正则化项来克服非归纳和适用性的限制．２００６年，

Ｂｅｌｋｉｎ等人
［１９］将流形学习的思想用于ＳＳＬ场景，提

出一种归纳ＳＳＬ方法———流形正则化法（Ｍａｎｉｆｏｌｄ

Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）．这个方法并不限制有类标签的样

本的预测类标签必须等于给定类标签，损失函数为

犞（狔，犳（狓））＝ 犳－犢犾
２，并且有两个正则化函数，其

中一个Ω１（犳）＝犳
Ｔ犔犳用来控制预测函数的复杂性，

用图拉普拉斯算子阵使犳平滑变化，另一个Ω２（犳）＝

犳
２的作用是保持样本分布的内在流形结构，防止

犳在测试数据上发生急剧改变，波动太大．２００８年，

Ｇｏｌｄｂｅｒｇ等人
［１０２］提出在线流形正则化结构，提高

了流形正则化在大规模数据和实时问题中的适用

性．Ｙａｎ和 Ｗａｎｇ
［１０３］基于犾１图提出一种新的ＳＳＬ结

构，犾１图的想法来源于每个数据可以通过训练数据

的稀疏线性叠加进行重构，通过解决稀疏表示上的

犾１优化问题得到稀疏重构系数，用得到的系数推断

出有向犾１图的权值，以参数自由的方式同时得到犾１

图中的近邻结构和权值，并进行人脸识别和图像分

类实验，实现结果显示出该方法的性能比传统的图

方法更加优越．Ｌｉｕ等人
［１０４］提出一种处理大型数据

集的ＳＳＬ方法，用图正则化执行学习过程．Ｄｈｉｌｌｏｎ

等人［１０５］提出一种用于半监督结构化输出学习的新

方法，用无类标签的样例上的放松标记来解决类标

签空间的组合特性，并进一步用领域约束来指导学

习．Ｂｒｅｖｅ等人
［１０６］提出一种新的基于图的半监督分

类模型，用粒子的组合随机贪婪行走结合竞争和合

作机制，将类标签传播到整个网络．Ｚｈａｎｇ等人
［４８］

提出快速基于图半监督多样例学习算法，用于搜索

并训练小规模专家标记视频和大规模未标记视频得

到模型．

近年来，也出现了许多将基于图的方法与其他

方法相结合的ＳＳＬ方法．Ｓｉｎｄｈｗａｎｉ等人
［１０７］将流形

正则化嵌入到定义在整个输入空间的ＳＳＬ核学习

结构中，产生新的 ＲＫＨＳ．Ｔａｎｇ等人
［１０８］提出基于

敏感型结构的基于图的ＳＳＬ方法．Ｈｅ等人
［１０９］提出

一种基于图的生成式ＳＳＬ方法，利用图的传播来估

计类条件概率，用线性回归估计类先验信息．Ｊｏｈｎｓｏｎ

和Ｚｈａｎｇ
［３５］将基于频谱分解的无监督核与基于图

的ＳＳＬ方法结合，提高了预测性能．Ｍａｌｌａｐｒａｇａｄａ

等人［３６］提出一种ＳＳＬ的改进框架———ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ，

利用无类标签的样例提高已有的ＳＬ方法的分类准

确性．Ｚｈａ等人
［３０］提出用于多类标签ＳＳＬ场景的新

的基于图的学习结构．Ｚｈａｎｇ和 Ｗａｎｇ
［１１０］提出能自

动构造最优图的线性近邻传播法，接着提出使这个

方法能用于大型数据集的多层次方法．
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影响ＳＳＬ性能的除了ＳＳＬ方法的性能之外，

还有图本身的性能，图的构造的好坏甚至对学习

性能起决定性作用．因此，有关图的学习问题也受

到一些研究人员的关注与研究．ＣａｒｒｅｉｒａＰｅｒｐｉｎａｎ

和Ｚｅｍｅｌ
［１１１］提出构造用于学习的鲁棒图；Ｗａｎｇ和

Ｚｈａｎｇ
［１１２］用局部线性嵌入的思想得到图的连接边

的权；Ｈｅｉｎ和 Ｍａｉｅｒ
［１１３］尝试移除噪声数据来得到

更好的图；Ｓｈｉｎ等人
［３７］提出解决反向边问题的方

法，即当图的连接边从无类标签的样例指向有类标

签的样本时，调整这个连接边的权来减少不确定信

息的传播，从而提高学习性能．

基于图的方法性能优越，具有坚实的数学理论

基础、计算速度快及准确性高等优点，已被用于解决

一些实际问题．例如，Ｇｏｌｄｂｅｒｇ和Ｚｈｕ
［２６］利用基于

图的方法解决了情绪分级问题，Ｃｈｅｎ等人
［４５］将标

签传播法用于关系抽取，ＣａｍｐｓＶａｌｌｓ等人
［４６］提出

基于图的混合核分类方法，并将其应用于解决超光

谱图像问题．

４　半监督回归方法

与半监督分类方法一样，半监督回归方法引入

大量的无输出的输入犝＝｛狓犾＋１，…，狓犾＋狌｝和犜＝

｛狓狋犲狊狋
１
，…，狓狋犲狊狋狋｝弥补有输出的输入犔＝｛（狓１，狔１），…，

（狓犾，狔犾）｝的不足，改进监督学习方法的性能，训练得

到性能更优的回归器，从而预测输入的输出．其中输

入狓犻∈犚
犿，输出狔犻∈犚，犻＝１，…，犾，…，犾＋狌，…，

犾＋狌＋狋，训练输入数量为狀狋狉犪犻狀＝犾＋狌，测试输入数

量为狀狋犲狊狋＝狋．虽然在ＳＬ中，回归问题与分类问题近

乎同等重要，但是对ＳＳＬ方法的研究主要集中在半

监督分类问题上，而对半监督回归问题的研究比较

有限．产生这个现象的一个原因是半监督分类中的

聚类假设对回归问题不一定成立，因此不能直接将

大多数半监督分类方法用于回归问题．但值得庆幸

的是，流形假设在回归问题中仍然成立，因此，利用

特征空间中的局部平滑性的基于流形学习的半监督

回归方法是可行的．主要的半监督回归方法有基于

差异的方法和基于流形学习的方法等，下面分别对

这几种方法进行描述与分析．

４１　基于差异的方法

Ｚｈｏｕ和Ｌｉ
［１１４］最早用协同训练方法进行半监

督回归，提出基于协同训练的半监督回归方法———

ＣＯＲＥＧ（ＣｏＴｒａｉｎｉｎｇＲｅｇｒｅｓｓｏｒｓ），用两个不同阶

明氏距离的犓ＮＮ回归器作为学习机，每个学习机

挑选无输出的输入并进行回归预测，然后加入对方

的训练集中供对方学习，最后的回归预测结果是两

个学习机的预测平均值．这个方法不要求充分冗余

视图，用不同的距离度量或近邻数寻找两个回归机

之间的差异，而不需要两个视图的输入，适用于没有

自然属性分割的回归问题．

Ｂｒｅｆｅｌｄ等人
［６０］提出一种半监督最小二乘回归

方法———ｃｏＲＬＳＲ（ｃｏＲｅｇｕｌａｒｉｓｅｄ ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ

Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ），将协同训练用于希尔伯特空间中的归

一化风险最小化问题，并提出线性计算无输出的输

入数量的半参数近似法．

Ｍａ和 Ｗａｎｇ
［１１５］提出基于ＳＶＭ 协同训练的半

监督回归模型，使用两个ＳＶＭ 回归模型进行协同

训练，适用于解决缺少大量有输出的输入的情况，缓

解了只使用单一回归模型造成的错误累加，提高了

回归模型的泛化能力，同时由于ＳＶＭ 的优势，可用

于解决小样本、非线性回归问题．

４２　基于流形学习的方法

Ｗａｎｇ等人
［１１６］提出半监督核回归法（Ｓｅｍｉ

ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＫｅｒｎｅｌＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＳＫＲ），利用所有观

察到的有输出的和无输出的输入，用加权因子调节

无输出的输入的影响，并通过实验说明这个方法比

传统的核回归和基于图的半监督回归方法更有效．

Ｖｅｒｂｅｅｋ等人
［１１７］将高斯场框架用于高维数据上的半

监督回归．提出基于熵最小化和极大似然模型选择法

的主动学习策略，并将广义ＬＬＥ用于高斯场框架．

Ｐｏｚｄｎｏｕｋｈｏｖ等人
［１１８］将Ｂｅｌｋｉｎ和Ｎｉｙｏｇｉ

［９９］提出的

方法用于回归问题，通过实验得到这个方法仅适用

于线性ε不敏感损失函数的回归问题．Ｙａｎｇ等人
［１１９］

提出拉普拉斯正则化框架，导出基于一类广义损失

函数的拉普拉斯半监督回归，能够利用数据所在流

形的内在几何结构进行回归估计，并给出几种损失

函数的拉普拉斯半监督回归方法．Ｎａｖａｒａｔｎａｍ 等

人［１２０］说明如何利用来自边际分布的无输出的输入

改进拟合，并用高斯过程隐变量模型学习共隐低维

流形特征和参数空间的映射．Ｊｉ等人
［１２１］提出用于半

监督回归问题的算法，将从有类标签和无类标签的

样例得到的积分算子的最初几个特征函数看做基函

数，利用简单的线性回归过程学习预测函数．

基于流形学习的半监督回归方法利用数据所在

流形的内在几何结构进行回归，但是由于流形学习

的复杂性，这种方法中的参数较多，并且没有一种指

导性的选择参数的方法．
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５　半监督聚类方法

半监督聚类问题与分类和回归问题不同，在大

量的无类标签的样例犝＝｛狓犾＋１，…，狓犾＋狌｝中引入少

量的有类标签的样本犔＝｛（狓１，狔１），…，（狓犾，狔犾）｝，用

有类标签的样本包含的监督信息指导算法，将样例

犡＝｛狓１，…，狓狀｝划分到犮个簇犆１，…，犆犮中，提高聚

类的性能．其中样例狓犻∈犚
犿，类标签狔犻∈｛犮１，犮２，…，

犮犆｝，犻＝１，…，犾，…，犾＋狌，训练样例数量为狀＝犾＋狌，

簇犆犽的中心为犿犽（犽＝１，…，犮）．ＳＳＬ中可利用的监

督信息除了类标签之外，还有成对约束．成对约束包

括正约束和负约束，正约束指两个样例属于同一类，

负约束指两个样例不属于同一类［１２２］．将正约束集

记为犕犔，负约束集记为犆犔．主要的半监督聚类方

法有基于距离的方法和大间隔方法等，下面分别对

这些方法进行描述与分析．

５１　基于距离的方法

基于距离的方法通过学习样例之间的距离，将

距离很近的样例划分到同一簇，将距离很远的样例

划分到不同簇．根据具体的学习方式，基于距离的方

法可以分为基于距离度量的方法、基于约束的方法

及非线性方法．

５．１．１　基于距离度量的方法

基于距离度量的方法通过训练得到某种自适应

距离度量，使其满足类标签或成对约束，然后用学习

到的距离度量执行聚类．常用的距离度量有马氏距

离［３２］、改进的欧氏距离［２０］和 ＫＬ离差（Ｋｕｌｌｂａｃ

ＬｅｉｂｌｅｒＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）等．

一种常用的基于距离度量的聚类方法是谱聚类

（ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）
［１２３］，用加权图的结点表示样

例，连接结点的边的权表示两个样例之间的相似度，

通过将图的结点分割到不同的部分得到簇．２００２年，

Ｋｌｅｉｎ等人提出第一个半监督距离度量学习聚类

方法，根据被正约束影响的相似图中的最短路径学

习一种距离度量［２０］．他们通过研究认为正约束在样

例上具有二值传递关系，根据这种传递关系可以将

正负约束进行传播以反映样例的空间分布信息．这

个方法首先通过求最短路径施加正约束，得到度量

矩阵，再利用完全链接层次聚类算法间接施加负

约束．Ｘｉｎｇ等人
［３２］定义一种距离度量犱（狓犻，狓犼）＝

犱犃（狓犻，狓犼）＝ 狓犻－狓犼 犃＝ （狓犻，狓犼）
Ｔ犃（狓犻，狓犼槡 ）．若狓犻

和狓犼相似，则（狓犻，狓犼）∈犕犔；若狓犻和狓犼不相似，则

（狓犻，狓犼）∈犆犔．目标函数为凸优化问题

ｍｉｎ
犃 ∑

（狓犻
，狓
犼
）∈犕犔

狓犻－狓犼
２

犃

ｓ．ｔ．∑
（狓犻
，狓
犼
）∈犆犔

狓犻－狓犼 犃１，犃０ （１０）

Ｎｇ等人
［１２４］提出一种谱聚类算法，首先计算邻

接矩阵犃∈犚
狀×狀，若（狓犻，狓犼）∈犕犔，则犃犻犼＝犃犼犻＝１；

若（狓犻，狓犼）∈犆犔，则犃犻犼＝犃犼犻＝０，且犃犻犻＝０，然后构

造矩阵犔＝犇－
１
２犃犇－

１
２，其中犇为对角阵，对角线元

素为犇犻犼＝∑
狀

犽＝１

犃犻犽，接着计算犔的犽个最大的特征值

所对应的特征向量狊１，狊２，…，狊犽，构造犛＝［狊１，狊２，…，

狊犽］∈犚
狀×犽．对犛的每一行进行单位化处理，得到矩

阵犕，犕犻犼＝
犛犻犼

∑
犽

犼＝１

犛２犻（ ）犼
１
２

，然后将犕 的每一行看作犚犽

空间中的一个点，使用犓 均值法或其他方法进行聚

类．若犕 的第犻行分配到犮犼类，则将狓犻也分配到犮犼

类．Ｋａｍｖａｒ等人
［１２５］提出的谱聚类算法与 Ｎｇ等

人［１２５］提出的谱聚类算法基本相同，区别只在于他

们对犔的构造方式进行了改进，犔＝
犃＋犱ｍａｘ犐－犇

犱ｍａｘ

，

犱ｍａｘ为对角线元素的最大值．Ｂａｓｕ等人
［６２］提出一种

ＨＭＲＦ法，将距离度量与约束条件相结合来解决

图像分割问题，充分利用了相邻模型之间的相关

信息，克服了均值场算法对初始化条件要求非常

苛刻的缺点．Ｊｉ和Ｘｕ
［１２６］提出半监督归一化割谱聚

类法 （ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ

ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ，ＳＳＳＮＣ），利用监督信息用谱方

法改变有成对约束信息的聚类距离度量．Ｚｈａｎｇ和

Ｌｉ
［１２７］提出基于密度的约束扩展方法（ＤｅｎｓｉｔｙＢａｓｅｄ

ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＥｘｐａｎｓｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，ＤＣＥ），将样例的结

构信息引入聚类，在约束条件较少，不足以反映样例

分布特点时，可以得到更好的聚类效果，扩展后的约

束集可用于各种半监督聚类算法．Ｗｕ等人
［３１］提出

密度敏感的半监督聚类法（ＤｅｎｓｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＳｅｍｉ

ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＳＳＣ），引入一种密度敏感

的距离度量，能较好地反映聚类假设，并充分利用样

例中复杂的内在结构信息，同时与基于图的ＳＳＬ方

法相结合，使算法在聚类性能上有了显著的提高．随

后，Ｗｕ等人
［１２８］又提出一种改进的密度敏感的半监

督聚类法，得到一种改进的密度敏感的距离度量，可

以有效地增大位于不同稠密区域的样例的距离，并

缩小位于同一稠密区域内的样例的距离．Ｌｕｏ和
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Ｗａｎｇ
［１２９］提出双相似性度量半监督聚类法（Ｄｏｕｂｌｅ

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｍｅａｓｕｒｅ ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，

ＤＭＳＣ），结合主空间和辅助空间来共同影响聚类过

程，引入两个近邻度量函数，一个基于辅助空间，采

取ＫＬ离差，另一个基于主空间．这个方法不易陷

入局部最优，受初始点影响小，可以提高聚类的有效

性，但是必须找到合适的犽值和下降函数．Ｂｉｊｒａｌ等

人［１３０］以基于密度的距离估计为基础，提出一种用

图上的最短路径进行计算的简单有效的方法，该方

法适用于稠密的全连接图情况，能有效减少运行

时间．

５．１．２　基于约束的方法

在许多实际问题中，成对约束信息比类标签信

息更普遍，如在语音识别、ＧＰＳ导航和图像检索等

问题中往往不知道样例的类标签，而知道两个样例

是否属于同一类．基于约束的方法通过将约束条件

加入目标函数或修改目标函数使其满足约束条件来

进行训练，得到更合适的数据划分．

２０００年 Ｗａｇｓｔａｆｆ和 Ｃａｒｄｉｅ
［１２２］提出成对约束

之后，许多研究人员对利用成对约束的聚类方法进

行了研究．一种基本的半监督聚类方法是 犓 均值

法［１３１］，其目标函数为

ｍｉｎ
犿
犼
∑
犮

犻＝１
∑

狀犽

犼＝１

狓犼－犿犻
２ （１１）

式（１１）中狀犻为第犻个簇的样例数量，犿犻＝
１

狀犻∑

狀犻

犼＝１

狓犼．

Ｗａｇｓｔａｆｆ等人
［３５］将成对约束引入犓 均值聚类

法中，提出约束 犓 均值法（Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ犓Ｍｅａｎｓ

Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＣＯＰ犓Ｍｅａｎｓ），调整簇的数量使其满

足成对约束，并通过大量说明这个方法可以减少迭

代次数和聚类的总运行时间，在给定较好的初始解

的情况下能够提高聚类的准确性．Ｂａｓｕ等人
［１３２］在

犓 均值法的基础上，引入由少量已标记的样本组成

的ｓｅｅｄ集，采用ＥＭ 算法进行优化，提出两种半监

督犓 均值法———Ｓｅｅｄｅｄ犓Ｍｅａｎｓ和Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

犓Ｍｅａｎｓ．Ｋｌｅｉｎ等人
［２０］通过使两两近似的样例变形

将成对约束引入完全连接聚类中．Ｓｈｅｎｔａｌ等人
［８０］在

ＥＭ算法中考虑成对约束，能够提高混合模型簇和

类标签的相似度．Ｘｉｎｇ等人
［３２］将梯度下降法和迭

代映射组合作为凸优化问题，利用成对约束学习用

于犓 均值的马氏距离，引入学习度量的思想进行聚

类，并通过实验用数据说明用成对约束的马氏距离

度量能提高 犓 均值聚类的准确性．ＢａｒＨｉｌｌｅｌ等

人［１３３］以及Ｃｈａｎｇ和 Ｙｅｕｎｇ
［１３４］也进行了类似的实

验．Ｂａｓｕ等人
［６２］和Ｌａｎｇｅ等人

［１３５］将成对约束信息

加入犓 均值聚类法中，在违反概率簇分配的约束上

增加了惩罚项．Ｄａｖｉｄｓｏｎ和Ｒａｖｉ
［１３６］提出一种犓 均

值式算法，使约束向量量化误差最小，但是这种方法

在每次迭代中并不一定满足所有约束．Ｃｏｈｎ等

人［１３７］和Ｊａｉｎ等人
［１３８］提出允许迭代地提供一些数

据上的反馈的聚类方法．Ｂｉｌｅｎｋｏ等人
［１３９］将基于约

束的方法和距离度量学习相结合，为每个簇学习一

个单独的距离度量．Ｇａｏ等人
［１４０］综合考虑有类标签

的样本的背景信息与无类标签的样例的特征，将问

题表示为有约束的优化问题，并提出两种学习方法

解决硬聚类和模糊聚类问题．Ｔａｎｇ等人
［１４１］提出了

一种改进的高维数据半监督聚类的方法，利用约束

指导特征映射，而不是用距离度量．Ｌｕ等人
［１４２］和

Ｎｅｌｓｏｎ等人
［１４３］提出半监督聚类概率方法，通过贝

叶斯先验信息将成对约束与聚类算法合并．Ｃｈｅｎ等

人［１４４］提出用于文本聚类的半监督非负矩阵分解框

架（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａ

ｔｉｏｎ，ＳＳＮＭＦ），通过迭代算法执行文本间相似矩

阵的对称三次因式分解，来推断出文本簇．ＳＳＮＭＦ

可以看做是现有的半监督聚类方法的一般框架．

Ｙｉｎ等人
［１４５］提出一种基于成对约束的判别式半

监督聚类分析法（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ Ｐａｉｒｗｉｓｅ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，

ＤＳＣＡ），首先利用正负约束产生投影矩阵，在投影

空间中对样例聚类生成簇标号，然后利用ＬＤＡ选

择子空间，接着用基于成对约束的犓 均值法对子空

间中的样例聚类．这个方法有效地利用了监督信息

进行聚类，降低了基于约束的ＳＳＬ聚类算法的计算

复杂度．Ｘｉａ
［１４６］将Ｔｕｙ的凹割平面方法用于半监督

聚类，并给出了半监督聚类局部最优解的一些特性．

Ｌｕ和Ｉｐ
［１４７］提出一种详细有效的用成对约束进行

谱聚类的约束传播方法，将约束传播问题分解为一

组独立的约束传播子问题，用基于犓ＮＮ的ＳＳＬ方

法在平方时间内解决这些子问题，并在真实数据集

上进行实验，结果说明了该方法的优越性．

５．１．３　非线性方法

非线性方法通过核函数间接将样例映射到特

征空间中，在原始空间的非线性边界的帮助下完成

聚类［１４８］．

Ｋｕｌｉｓ等人
［１４９］将Ｂａｓｕ等人

［６２］提出的方法扩展

为基于核的半监督聚类，提出半监督核 犓 均值法

（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＫｅｒｎｅｌ犓Ｍｅａｎｓ，ＳＳＫ犓），不是

增加违反成对约束的惩罚项，用有奖励和惩罚约束
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的加权核犓 均值法来变换聚类距离度量，执行向量

形式或图形式的样例的半监督聚类．Ｙａｎ等人
［１５０］

提出一种半监督聚类自适应核学习法（Ａｄａｐｔｉｖｅ

ＫｅｒｎｅｌＬｅａｒｎｉｎｇＭｅｔｈｏｄｆｏｒＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＣｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇ，ＡＳＳＫＫＭ），将Ｂａｓｕ
［６２］提出的方法中的目标

函数核化．Ｃｈａｎｇ和Ｙｅｕｎｇ
［１３４］提出一种用正约束寻

找局部线性度量的方法．随后，Ｙｅｕｎｇ和Ｃｈａｎｇ
［１５１］

指出之前提出的方法的目标函数有许多局部最优

解，并且在训练过程中并不能很好的保持拓扑结

构，提出两种基于核的度量学习方法．Ｔｓａｎｇ等

人［１５２］提出核相关组分分析方法，利用合适的核函

数将ＢａｒＨｉｌｌｅｌ
［１３３］的方法泛化到非线性问题．Ｃｈｅｎ

等人［１５３］提出非线性自适应距离度量学习，首先用

核函数将样例映射到高维空间，然后应用线性映射

找到低维流形，最后在映射得到的低维空间中完成

聚类．Ｃｈａｎｇ等人
［１５４］提出一种度量自适应方法，迭

代地调整样例的位置，使相似的点距离越来越近，相

异的点距离越来越远．但是这个方法缺乏显式变换

映射，因此不能直接处理变换空间中新加入的样例．

Ｘｉａｎｇ等人
［１５５］提出用追踪比优化问题更合适作为

的目标函数，并提出一个很好的启发式搜索方法用

于解决这个问题．

５２　大间隔方法

最近，将大间隔方法用于聚类的研究成为ＳＳＬ

研究热点之一，已提出了 ＭＭＣ
［１５５１５６］、ＩｔｅｒＳＶＲ

［１５７］、

ＧＭＭＣ
［１５８］、ＣＰＭＭＣ

［１５９］、ＣＰＭ３Ｃ
［１６０］和ＭＫＣ

［１６１］等

算法，并且与当前主流聚类算法如犓 均值聚类和归

一化割谱聚类法相比有较大的优势．大间隔方法用

于聚类时，求解原问题Γ２为

ｍｉｎ
狑，ξ，犫

１

２
狑

２

２＋犆ξ犻 （１２ａ）

ｓ．ｔ．狔犻·（〈狓犻，狑〉＋犫）１－ξ犻 （１２ｂ）

ξ犻０ （１２ｃ）

－犾∑
狀

犻＝１

狔犻犾 （１２ｄ）

狔犻∈｛犮１，犮２，…，犮犆｝，犻＝１，…，狀 （１２ｅ）

式（１２）中犆＞０，犾０为待定的参数，式（１２ｄ）为类

平衡约束，避免出现平凡解．Γ２中一部分样例狓犻的

类标签狔犻的值是不知道的（一般是全不知道），目标

是不但求解出狑和犫，还要求解类标签狔犻的值，由于

式（１２ｅ），因此这是一个整数规划问题．以两类为例，

由于约束狔犻∈｛±１｝狔
２
犻－１＝０是非凸的，整个问

题为非凸整数规划问题．Ｘｕ提出的 ＭＭＣ算法先求

出聚类大间隔方法对偶问题

ｍａｘ
λ
２λ

Ｔ犲－λ
Ｔ（犓狔狔

Ｔ）λ

ｓ．ｔ．０λ犆犲

λ
Ｔ
狔＝０

－犾∑
狀

犻＝１

狔犻犾

狔犻∈｛±１｝，犻＝１，…，狀 （１３）

式（１３）中犓∈犚
狀×狀为输入为［犓］犻，犼＝犽（狓犻，狓犼）的核

矩阵，狔＝（狔１，…，狔狀）
Ｔ，犲＝（１，…，１）Ｔ，犃犅表示矩

阵元素相乘运算．再次引入等式约束对偶变量珔犫和

不等式约束对偶变量μ，υ，得

ｍｉｎ
狔，δ，μ，υ，珔犫

δ

ｓ．ｔ．
（狔狔

Ｔ）犓 犲＋μ－υ－珔犫狔

（犲＋μ－υ－珔犫狔）
Ｔ

δ－２犆υ
Ｔ［ ］
犲

０

μ０，υ０

－犾∑
狀

犻＝１

狔犻犾

狔犻∈｛±１｝，犻＝１，…，狀 （１４）

Ｘｕ提出用狀×狀实值正定矩阵 犕 ０代替

狔狔
Ｔ
∈｛±１｝

狀×狀，此时平衡约束变为－犾∑
狀

犻＝１

狔犻犾

－犾犲犕犲犾犲，为避免正定约束中珔犫和狔出现共线

性，放松使得珔犫＝０，等于假定分类超平面通过原点．

经过以上放松，问题变为以下半定规划问题

ｍｉｎ
犕，δ，μ，υ，珔犫

δ

ｓ．ｔ．
犕犓 犲＋μ－υ

（犲＋μ－υ）
Ｔ
δ－２犆υ

Ｔ［ ］
犲
０

μ０，υ０

犕０，ｄｉａｇ（犕）＝犲

－犾犲犕犲犾犲 （１５）

式（１５）的半定规划问题算法复杂性仍然很高，不适

合实际应用，Ｚｈａｎｇ等人
［１６２］提出把铰链损失换为拉

普拉斯损失或平方损失，直接求解非凸优化问题的

迭代ＳＶＲ算法，为了解决 ＭＭＣ算法只能求解中等

规模问题，Ｌｉ等人
［１６３］使用多类标签组合核学习方

法，提出ＬＧＭＭＣ（ＬａｂｅｌＧｅｎｅｒａｔｉｎｇＭＭＣ）算法．

为解决聚类精度不稳定问题，Ｈｕ等人
［１６４］提出引入

成对约束，用约束凹凸过程（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＣｏｎｃａｖｅ

ＣｏｎｖｅｘＰｒｏｃｅｄｕｒｅ，ＣＣＣＰ）迭代求解一系列二次规

划问题．

针对犕∈犚
狀×狀中要求解的参数数量是样例数

量的二次方，无法处理大规模数据，分类超平面通过

原点，不适合聚类类不平衡数据等问题，赵兵与张长

水提出割平面算法，把原问题的狀个约束条件依次

加入目标函数求近似解，从而逐次逼近原问题的
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解［１６０］．Ｖａｌｉｚａｄｅｇａｎ
［１５８］提出放松非凸问题为凸问题

时并不增加求解变量，求解的问题与样例个数成线

性关系，把核矩阵逆替换为归一化图拉普拉斯算子，

从而具有无监督核学习能力，能够同时自动确定适

当的核矩阵和簇成员关系的算法．Ｘｕ
［１５７］和Ｚｈａｏ等

人［１６１］分别给出了大间隔方法聚类的多类版本并扩

展到多核情形．

另外，Ｇｉｅｓｅｋｅ等人
［１６５］提出在核空间中求解正

则化最小二乘损失函数

ｍｉｎ
犳∈Η

１

狀∑
狀

犻＝１

（狔犻－犳（狓犻））
２＋λ犳

２

犎
（１６）

由表示理论知 犳
２

犎＝犮
Ｔ犓犮，犓∈犚

狀×狀为输入为

［犓］犻，犼＝犽（狓犻，狓犼）的核矩阵，Ｇｉｅｓｅｋｅ等人提出用进

化算法求解以下问题

ｍｉｎ
犮∈犚

狀
犑（狔，犮）＝

１

狀
（狔－犓犮）

Ｔ（狔－犓犮）＋λ犮
Ｔ犓犮（１７）

Ｚｈａｎｇ等人
［１６６１６７］提出多样例最大间隔聚类法

（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｍａｒｇｉｎ ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｓｔａｎｃｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，

Ｍ３ＩＣ），使用割平面方法和ＣＣＣＰ组合求解最优化

问题．

６　半监督降维方法

在许多实际问题中，如数字图像、金融时间序

列、基因表达微序列等，常常会遇到高维数据，直接

处理这些高维数据容易出现维数灾难（Ｃｕｒｓｅｏｆ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ）问题，这就需要对数据进行降维．降

维通常被看做改进分类、回归、聚类等任务的工具，

通过对数据进行降维处理，可以改进随后的训练过

程的学习性能．半监督降维的目的是在大量的无类

标签的样例犝＝｛狓犾＋１，…，狓犾＋狌｝中引入少量的有类

标签的样本犔＝｛（狓１，狔１），…，（狓犾，狔犾）｝，利用监督信

息找到高维数据犡＝｛狓１，…，狓狀｝的低维结构表示

犣＝｛狕１，…，狕狀｝，狕犻∈犚
犱，犱＜犿，犻＝１，…，狀，狀＝犾＋狌，

与此同时保持数据的内在固有信息（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＩｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎ），即保持原始数据及成对约束信息 犕犔和

犆犔的结构，也就是说，犕犔中的样例最终应该距离

很近，犆犔 中的样例最终应该互相远离．其中样例

狓犻∈犚
犿，样例的低维表示狕犻∈犚

犱，犱＜犿，类标签狔犻∈

｛犮１，犮２，…，犮犆｝，犻＝１，…，犾，…，犾＋狌，训练样例数量

为狀＝犾＋狌．当降维方法为线性时，训练过程为学习

一个映射矩阵犠＝｛狑１，…，狑犱｝，狑犼∈犚
犿，犼＝１，…，犱，

使得犣＝犠Ｔ犡．当降维方法为非线性时，训练过程不

需要学习这个映射矩阵犠，而是直接从原始数据中

学习得到数据的低维表示犣．ＳＳＬ中利用的监督信

息既可以是样例的类标签，也可以是成对约束信息，

还可以是其他形式的监督信息．主要的半监督降维方

法有基于类标签的方法、基于成对约束的方法及其

他方法等，下面分别对这几种方法进行描述与分析．

６１　基于类标签的方法

当前应用广泛的降维方法之一是ＬＤＡ，寻找一

个映射矩阵，使降维后的同类数据之间的距离尽量减

小，不同类数据距离尽量增大．Ｂａｕｄａｔ和Ａｎｏｕａｒ
［１６８］

用核技巧将ＬＤＡ扩展到非线性形式，提出广义判别

分析法（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＧＤＡ）．

Ｙａｎ等人
［１６９］和Ｓｕｇｉｙａｍａ

［１７０］将ＦＤＡ 扩展为间隔

费希尔判别分析法（ＭａｒｇｉｎＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＦＡ）和局部费希尔判别分析法（Ｌｏｃａｌ

ＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＦＤＡ）．Ｃｏｓｔａ和

Ｈｅｒｏ
［１７１］为了提取与分类任务相关的低维特征，将

具有流形结构的样例的类标签引入低维数据嵌入结

构中调整拉普拉斯法，提出非线性降维方法———

分类约束降维法（ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＤｉｍｅｎ

ｓｉｏｎａｌｉｔｙＲｅｄｕｃｔｉｏｎ，ＣＣＤＲ），将每类中所有结点的

中心点作为新的结点加入近邻图中，并用权为１的边

连接同一类中的结点和它们的中心点．Ｙｕ等人
［３３］在

概率ＰＣＡ模型的基础上加入了类标签信息，提出半

监督概率ＰＣＡ模型（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，Ｓ
２ＰＰＣＡ）

［９３］，将类

标签信息引入映射过程中，能很好地利用所有的信

息定义映射，并得到解决这个问题的有效的ＥＭ 学

习算法，而且从理论上分析了这个方法的性能．这个

方法能用于处理多输出问题，不仅表现出优越的性

能，而且具有较好的可扩展性．Ｃｈｅｎ等人
［１７２］将

ＬＤＡ重写成最小平方的形式，通过加入拉普拉斯正

则化项将该模型转化为最小平方正则化问题．Ｃａｉ

等人［１７３］在传统的ＬＤＡ中引入流形正则化项，提出

半监督判别分析法（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＳＤＡ），在最大化类间离散度的同时可以保

持数据的局部结构信息．与ＬＤＡ一样，也可以将ＳＤＡ

的目标函数转化为一个广义特征分解问题．Ｚｈａｎｇ

和Ｙｅｕｎｇ
［１７４］提出一种新的半监督降维方法———

半监督判别分析法（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＳＳＤＡ），也是使用正则化项来保持数据的

流形结构，但与ＳＤＡ不同的是这个方法使用一种基

于路径的鲁棒相似度量来构造近邻图，并用得到的

相似性使不同类间的可分离性最大化，并提出用于

半监督非线性降维的核化方法．这个方法能够利用

５０６１８期 刘建伟等：半监督学习方法



数据的全局结构，并且在定义近邻关系中对噪声具

有鲁棒性．Ｓｏｎｇ等人
［１７５］提出半监督降维方法框架，

在原始ＬＤＡ中加入一个正则化项，这个正则化项

以有类标签的样本和无类标签的样例提供的先验信

息为基础，可以用图拉普拉斯构造，并且这个方法可

以用核技巧进行核化．这个方法能够发现每类的子

流形结构，并将判别子流形嵌入到低维全局坐标系

中，能够很好地解决半监督归纳问题，并且ＰＣＡ、

ＬＤＡ等及其核化方法可以看做这个统一框架下的

特殊情况．

Ｚｈａｎｇ和 Ｙｅｕｎｇ
［１７６］提出一种新的ＳＳＤＡ———

约束凹凸过程半监督判别分析法（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＣｏｎ

ｃａｖｅＣｏｎｖｅｘＰｒｏｃｅｄｕｒｅ，ＳＳＤＡＣＣＣＰ），利用无类标签

的样例最大化ＬＤＡ的优化准则，并用约束凹凸过

程解决优化问题．这个方法克服了当有类标签的样

本数量有限时，ＬＤＡ受到严重限制的情况．随后提

出ＳＳＤＡＣＣＣＰ的变形 ＭＳＳＤＡＣＣＣＰ，依赖流形假设来

利用无类标签的样例，综合了ＴＳＶＭ和基于图的半

监督学习方法的特点．

Ｓｕｇｉｙａｍａ等人
［１７７］将局部费希尔判别分析法与

ＰＣＡ相结合，提出半监督局部费希尔判别分析法

（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｏｃａｌＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＳＥＬＦ），在保留局部费希尔线性判别分析法优点的

同时，可以保持无类标签的样例的全局结构，基于特

征分解能够得到全局优化的解析解．

Ｃｈａｔｐａｔａｎａｓｉｒｉ和 Ｋｉｊｓｉｒｉｋｕｌ
［１７８］从流形学习的

角度提出广义的半监督降维框架，在该框架下，可以

很容易地把传统的费希尔判别分析法扩展为半监督

的形式，即使在每类的训练数据形成复杂非线性流

形上的单独簇的情况下，基于这个框架的方法也能

够找到很好的低维子空间．最近出现的基于谱分解

的半监督框架可以看做是这个框架的特殊情况．还提

出一个新的非线性化框架———核主成分分析（Ｋｅｒｎｅｌ

ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）技巧框架，

并将其用于半监督场景．

６２　基于成对约束的方法

Ｔａｎｇ和Ｚｈｏｎｇ
［１７９］将成对约束引入到半监督降

维过程中，目标函数加上低维空间中满足负约束的

点之间的距离，并减去所有满足正约束的点之间的

距离和，然后使这个目标函数最大．这个方法能同时

利用正负约束信息，但是没有考虑大量的无类标签

的样例，并且构造的所有约束都占同等重要的地位，

这可能会产生不好的结果．

Ｈｏｉ等人
［１８０］提出利用成对约束进行度量学

习的判别成分分析法（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＤＣＡ），像ＬＤＡ一样寻找一个映射矩阵，

使降维后的满足正约束的数据之间的距离尽量减

小，满足负约束的数据尽量远离，并提出核化的

ＤＣＡ法．

ＢａｒＨｉｌｌｅｌ等人
［１３３］提出可以有效解决降维问

题的约束费希尔线性判别法（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＦｉｓｈｅｒ

ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＣＦＬＤ），利用成对约束信息

对数据进行预处理，随后产生改进的分类和聚类，并

说明需要多少成对约束信息修改数据表示才能得到

好的学习结果，从而解决学习度量问题．ＣＦＬＤ是相

关组分分析法（ＲｅｌｅｖａｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＲＣＡ）

的一个中间步骤．ＲＣＡ搜索并删除数据在全局内不

需要的变量，将用于数据表示的特征空间进行改变，

用全局线性变换给相关维分配大的权，给不相关维

分配小的权，是一种简单有效的学习马氏距离的方

法．但是ＣＦＬＤ只能解决正约束问题．

Ｚｈａｎｇ等人
［６４］提出半监督降维法（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒ

ｖｉｓｅｄＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙＲｅｄｕｃｔｉｏｎ，ＳＳＤＲ），这个方法

并不像ＣＦＬＤ那样利用约束信息构造散布矩阵，而

是使数据满足约束来直接指导降维过程，同时能够

像ＰＣＡ一样保持数据的内部结构信息，在一些特定

的拉普拉斯矩阵的本征问题上有近似解，可以从更

直观有效的角度同时利用无类标签的样例和正负约

束来指导降维过程．但是这个方法只能保持全局协

方差结构，而没有保持数据的局部结构．

Ｃｅｖｉｋａｌｐ等人
［１８１］在局部保持映射法中引入约

束信息，提出约束局部保持映射法（Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＣＬＰＰ），首先构造

数据的加权近邻图，然后利用约束信息修改近邻关

系和加权阵，增大满足正约束的数据之间的权值，减

小满足负约束的数据之间的权值，同时修改与满足

约束的结点直接相连的结点的权值，对约束信息进

行传播，最后通过解最小特征值得到损失函数对应

的最优映射矩阵．不同于ＳＳＤＲ，ＣＬＰＰ在降维过程

中保持数据的局部结构信息．但是，没有找到确定构

造近邻图所需优化参数的可靠方法，同时通过实验

发现，参数的一个小扰动就会产生截然不同的训练

结果．

Ｗｅｉ和 Ｐｅｎｇ
［１８２］提出基于近邻保持的半监

督降维法（ＮｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇｂａｓｅｄＳｅｍｉ

ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙＲｅｄｕｃｔｉｏｎ，ＮＰＳＳＤＲ）．

与ＣＬＰＰ不同，ＮＰＳＳＤＲ不需要构造数据的邻接矩
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阵，而是通过添加正则化项的方法来实现，组合给定

数据集的流形结构和近邻保持，然后最小化重构误

差．ＮＰＳＳＤＲ在利用约束信息指导降维过程的同

时，还能保持正负约束与嵌入低维子空间中的数据

的局部结构，有近似形式的解，因此可以很容易的用

于解决未知测试数据的情况．

Ｐｅｎｇ和Ｚｈａｎｇ
［１８３］在传统的典型相关分析法中

引入成对约束信息，提出半监督典型相关分析法

（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＳｅｍｉＣＣＡ），同时利用无类标签的样例和成对约束

信息指导降维过程，并验证了两者的相对重要性．

Ｂａｇｈｓｈａｈ和Ｓｈｏｕｒａｋｉ
［１８４］将正负约束引入拓扑结构

中，提出解决非线性变换的基于核的距离学习方法，

将ＮＰＳＳＤＲ用于度量学习，并用二分搜索法来优化

求解过程．

大多数降维方法都是由目标函数驱动的，可能

只有一部分满足或者甚至不满足性能需求．因此，

Ｄａｖｉｄｓｏｎ
［１８５］提出通过线性映射的图驱动约束降维

法（ＧｒａｐｈＤｒｉｖｅｎＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＤｉｍｅｎｓｉｏｎＲｅｄｕｃｔｉｏｎ

ｖｉａＬｉｎｅａｒＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＧＣＤＲＬＰ），将编码成图领域

的专业知识引入降维过程中，使其成为更普遍的特

征值问题．这个方法引入了约束图，可以更加灵活地

利用占不同重要性的约束建立模型，并强调了局部

几何结构的重要性．

６３　其他方法

还有许多基于其他形式监督信息的降维方法．

６．３．１　基于流形嵌入的方法

Ｈａｍ等人
［１８６］给出部分样例的嵌入结果作为

监督信息，用核方法解释了流形上的降维方法，如

ＩＳＯＭＡＰ、ＬＬＥ、图 拉 普 拉 斯 特 征 映 射 （Ｇｒａｐｈ

ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐ，ＧＬＥ）等，这些方法都是利用

局部近邻信息构造流形并将其全局映射到低维空

间，并说明这些方法都可以被描述为特定结构的格

莱姆矩阵上的核ＰＡＣ法．Ｙａｎｇ等人
［１８７］将特定数

据的流形坐标形式的先验信息用于降维过程，将

ＬＬＥ、ＩＳＯＭＡＰ、局部切空间排列法（ＬｏｃａｌＴａｎｇｅｎｔ

ＳｐａｃｅＡｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＬＴＳＡ）等基本的非线性降维方法

扩展到半监督的形式，并说明利用哪些先验信息能

更好地提高解的性能．但是，获取数据的流形坐标比

获得数据的成对约束要困难得多，因此基于流形嵌

入的方法并不常用．

６．３．２　基于样例相关性的方法

Ｍｅｍｉｓｅｖｉｃ和Ｈｉｎｔｏｎ
［１８８］提出的多关系嵌入法

（ＭｕｌｔｉｐｌｅＲｅｌａｔｉｏｎａｌＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＭＲＥ）可以综合

利用多种相似性关系学习数据的低维嵌入，通过分

别给基本隐空间的维数再加权选择不同的相似性表

示，并用一些简单的例子证明这个方法的有效性．

Ｙｕ和 Ｔｉａｎ
［１８９］提出语义子空间映射法（Ｓｅｍａｎｔｉｃ

ＳｕｂｓｐａｃｅＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＳＳＰ），在嵌入到高维空间中的

非线性图像子空间上建立图像模型，充分利用语义

和图像之间的相似或相异信息，通过增量学习有效

地结合相关反馈，并通过理论分析证明ＬＤＡ可以

表示为这个方法的特例．Ｌｉｕ等人
［１９０］通过询问样例

相关或不相关来对其进行标记，提出相关聚合映射

法（ＲｅｌｅｖａｎｃｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＲＡＰ），用半

监督的方式学习有效的子空间映射．这个方法根据

反馈给定样例之间的相关性或不相关性，生成一个

子空间，在这个子空间中，相关的样例被聚合到一个

点，不相关的样例被大的间隔分开［１１５］．

７　半监督学习理论分析

大量研究证实ＳＳＬ能够利用无类标签的样例

提高学习算法预测的准确性和预测算法的速度．因

此，许多研究人员对ＳＳＬ进行了理论分析．

Ｃａｓｔｅｌｌｉ和Ｃｏｖｅｒ
［７６］说明在无类标签的样例数

量无限的情况下，可识别的混合模型的误差率以指

数收敛到贝叶斯风险．Ｒａｔｓａｂｙ和 Ｖｅｎｋａｔｅｓｈ
［１９１］得

到服从两个ＧＭＭ 分布的ＳＳＬ的ＰＡＣ结构的学习

率．Ｌａｆｆｅｒｔｙ和 Ｗａｓｓｅｒｍａｎ
［１９２］从极小极大理论提出

半监督回归方法的理论分析，并说明这些方法在合

适的假设下可以产生更好的性能．ＢｅｎＤａｖｉｄ等

人［５５］在生成式场景和诊断场景中对ＳＳＬ模型和标

准的监督ＰＡＣ模型进行了比较，得到的结论是只有

在满足类标签分布的强假设的条件下，ＳＳＬ才能够

提供合适的样本大小来保证其性能优于ＳＬ的性

能，并提出当前ＳＳＬ方法中普遍存在的一个问题，

目前没有方法来实际验证样本类标签之间的数据

结构关系是否成立．Ｗａｎｇ和Ｚｈｏｕ在文献［７４］中给

出了充分必要性定理，为协同训练方法的成功提供

了充分必要条件，该定理深刻揭示出，只要学习机之

间存在显著差异并且学习机不太差时，就可以通过

协同训练提高学习的性能，若希望用协同训练得

到理想的结果，则必须将每个无类标签样例在某个

联合假设空间中与有类标签样本相连．该结果被

Ｍｉｔｃｈｅｌｌ等人认为是ＳＳＬ领域的重要进展，并在

ＩＣＭＬ２０１０的报告上进行介绍．Ｕｒｎｅｒ等人
［１９３］研究

如何用无类标签的样例帮助构造更快速的分类器，
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提出一种ＳＳＬ算法架构，利用一组预定的快速分类

器中的无类标签的样例来学习分类器，并分析在何

种条件下无类标签的样例能够有效提高这种方法的

性能．Ｄａｒｎｓｔａｄｔ和Ｓｉｍｏｎ
［１９４］分析了ＳＳＬ的样本复

杂度，说明的确存在巧妙的ＰＡＣ学习机，利用有限

数量的有类标签样本在不用关于基本领域分布的任

何先验信息的情况下完成学习目标，从信息论的角

度说明了完整的领域分布先验信息并不能有效减少

完成学习目标所需要的有类标签样本的数量．

Ｄｉｌｌｏｎ等人
［１９５］基于随机组合似然的拓展形式，定量

分析了生成式ＳＳＬ的渐近准确性，通过提供与不同

标记方法相关的度量值的可替代架构，补充分析了

分布自由的数据训练性能，解决了标记多少数据及

以何种方式标记数据这些基本问题．

与此同时，也有许多研究表明由于引入了无类

标签的样例而造成学习算法性能下降，由此，许多研

究人员对ＳＳＬ方法进行改进．

Ｂａｌｃａｎ和Ｂｌｕｍ
［５７］提出同时利用有类标签和无

类标签的样例的ＰＡＣ模型，引入相容函数使满足假

设的分类机能够很好的服从无类标签的样例的分

布，通过得到的样本复杂度得出结论，在训练误差为

零且相容性很高的条件下，只用很少的有类标签的

样本就能得到好的假设．Ｎｉｇａｍ等人
［２８］在文本分类

任务中，用具有固定结构和大量特征的朴素贝叶斯

分类器讨论了无类标签的样例降低分类性能的情

况，提出一些技术来抑制性能的降低，他们提出分

类性能的降低可能是由于特征空间中的自然簇和

真实类标签之间的失配．与其他ＳＳＬ方法类似，研

究发现利用无类标签的样例也会降低Ｓ３ＶＭｓ的学

习性能．为了解决这个问题，Ｌｉ和Ｚｈｏｕ
［８６］提出了可

靠Ｓ３ＶＭｓ（ＳａｆｅＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅｓ，Ｓ４ＶＭ）方法，不根据目标值选择最优的

低密度分离机，而是考虑所有低密度分离机，特别

针对直推场景，优化最坏情况下的无类标签的样

例的类标签分配来构造Ｓ４ＶＭｓ．Ｌｉ和Ｚｈｏｕ
［１９６］提

出相比于利用所有无类标签的样例而造成Ｓ３ＶＭｓ

性能下降，应当选择更能起到帮助作用的无类标

签样例，而避免使用高风险的无类标签样例，因此

提出了Ｓ３ＶＭｕｓ（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

ＭａｃｈｉｎｅｗｉｔｈＵｎｌａｂｅｌｅｄＩｎｓｔａｎｃｅｓＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）方法，

用层次聚类来选择无类标签的样例，并用实验结果

说明Ｓ３ＶＭｕｓ方法比现有的Ｓ３ＶＭｓ在引起学习性

能下降方面具有很大改进．

有许多研究人员从理论上分析给出了ＳＳＬ算

法的误差界．

Ｌｅｓｋｅｓ
［２７］给出了协同训练的广义误差界，并提

出当协同训练的不同学习机在给定相同的训练数据

集上得到的结果一致，并且训练结果的误差较低时，

广义误差界更紧．ＥｌＹａｎｉｖ和Ｐｅｃｈｙｏｎｙ
［１９７］在更广

的学习场景中，在没有假定来自未知分布的样本独

立同分布的情况下，给出一致稳定学习算法的边界．

Ｋａａｒｉａｉｎｅｎ
［１９８］讨论不用类标签条件分布先验假设

的ＳＳＬ方法的广义误差界．Ｄｅｒｂｅｋｏ等人
［１９９］明确

地给出了直推学习的误差界，得到了一个在直推场

景下构造误差界的方法，并将这种方法用于压缩和

聚类场景得到误差界．假定狆是依赖全部样例的类

上的先验分布，给定δ∈（０，１），训练误差犚（犡犾）＝

∑
犾

犻＝１

犞（狔犻，犳（狓犻）），直推风险 犚（犡狌）＝∑
犾＋狌

犻＝犾＋１

犞（狔^犻，

犳（狓犻））．以至少１－δ的概率在全部样例上选择训练

样本，得到直推场景的广义误差界为

犚（犡狌）犚（犡犾）＋

２犚（犡犾）（犾＋狌）（ ）狌

ｌｏｇ
１

狆
＋ｌｎ

犾

δ
＋７ｌｏｇ（犾＋狌＋１）

犾槡 －１
＋

２ｌｏｇ
１

狆
＋ｌｎ

犾

δ
＋７ｌｏｇ（犾＋狌＋１（ ））
犾－１

（１８）

当犚（犡犾）→０时，式（１８）中的平方根消失，得到更快

的学习率．可以根据式（１８）使用训练样例犡犾＋狌来选

择先验分布狆，不过该方法在实际应用中还没有得

到广泛应用．对于来自固定数据集犡犾＋狌的随机选择

的大小为犾的子样例，式（１８）以至少１－δ的概率

成立．

利用多重先验分布狆１，…，狆犽，扩展到ＰＡＣ贝

叶斯结构，以至少１－δ的概率在来自全部样例的随

机选择的大小为犾的子样例上选择训练样本，得到

实际直推场景的紧致误差界为

犚（犡狌）犚（犡犾）＋

２犚（犡犾）（犾＋狌）（ ）狌

ｍｉｎ
１犻犽
ｌｏｇ
１

狆犻
＋ｌｎ
犽犾

δ
＋７ｌｏｇ（犾＋狌＋１）

犾槡 －１
＋

２ ｍｉｎ
１犻犽
ｌｏｇ
１

狆犻
＋ｌｎ
犽犾

δ
＋７ｌｏｇ（犾＋狌＋１（ ））

犾－１
（１９）

相比用一个先验分布狆，根据式（１９）可以用犽个先

验分布狆１，…，狆犽，并从犽个相应的ＰＡＣ贝叶斯边

界中选择最优的那个．

一个确定性算法对每个二分法最多只能确定一

个假设犺∈犎．用确定性学习算法基于大小为狊的小
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压缩集产生假设，以至少１－δ的概率对所有犺∈犎

成立，得到压缩算法的紧致误差界为

犚（犡狌）犚（犡犾）＋

２犚（犡犾）（犾＋狌）（ ）狌

狊ｌｏｇ
２犲（犾＋狌）

狊
＋ｌｎ
犾２

δ
＋７ｌｏｇ（犾＋狌＋１）

犾槡 －１
＋

２狊ｌｏｇ
２犲（犾＋狌）

狊
＋ｌｎ
犾２

δ
＋７ｌｏｇ（犾＋狌＋１（ ））

犾－１
（２０）

训练分类器时很容易计算得出式（２０）的误差界，并且

当压缩集非常小时，就可以得到紧致误差界．

用聚类算法将训练样例犡犾＋狌聚类到２，３，…，犮个

聚类簇中，其中犮犾，产生将犡犾＋狌划分τ＝２，３，…，犮

个聚类簇中的分割集合，以至少１－δ的概率对所有τ

成立，得到聚类算法的误差界为

犚（犡狌）犚（犡犾）＋

　
２犚（犡犾）（犾＋狌）（ ）

狌

τ＋ｌｎ
犾犮

δ
＋７ｌｏｇ（犾＋狌＋１）

犾槡 －１
＋

　

２τ＋ｌｎ
犾犮

δ
＋７ｌｏｇ（犾＋狌＋１（ ））
犾－１

（２１）

当聚类算法用少量的聚类簇得到训练样例的数据结

构时，用式（２１）可以得到紧致误差界．

同时，有许多研究人员从理论上分析给出了

ＳＳＬ的样本复杂度．

Ｇｅｎｔｉｌｅ和 Ｈｅｌｍｂｏｌｄ
［２００］研究在噪声场景中，

固定分布的犱个间隔的并集的样本复杂度下界为

Ω
２犱ｌｏｇ（１／Δ）

Δ（１－２η）（ ）２
，其中Δ是学习算法以高概率保证

到目标的距离，η是错误类标签出现的概率．Ｂｅｎ

Ｄａｖｉｄ等人
［５５］在生成式场景和诊断场景中，比较

ＳＳＬ模型和监督ＰＡＣ模型的样本复杂度．置信度

δ＞０，准确度ε＞０，在生成式场景中，ＳＬ的样本复

杂度上界是ｌｎ
（１／δ）

ε
，ＳＳＬ 的样本复杂度上界是

ｌｎ（１／δ）

２ε
＋犗

１（ ）ε ，下界是ｌｎ
（１／δ）

２．０１ε
－犗

１（ ）ε ．忽略低

阶项，对绝对连续的无类标签数据分布，可以得到在

生成式场景中ＳＬ的样本复杂度至多是ＳＳＬ的２倍．

在诊断场景中，ＢｅｎＤａｖｉｄ等人明确地构造噪声场

景，并利用信息论方法，得到ＳＳＬ在（０，１）均匀分布

上学习阈值的样本复杂度为Θ
ｌｎ（１／δ）

ε（ ）２
，学习至多

犱个间隔的并集的样本复杂度为Θ
２犱＋ｌｎ（１／δ）

ε（ ）２ ．

该结果说明在诊断场景中，ＳＳＬ在样本复杂度方面

的改进不超过ＳＬ的常数倍．

８　未来研究方向

经过大量研究人员的长期努力，ＳＳＬ领域的研

究已取得了一定发展，提出了不少ＳＳＬ方法，同时

已将ＳＳＬ应用于许多实际领域．但目前这个领域的

研究仍存在许多有待进一步解决的问题，我们认为

未来的研究方向包括以下一些内容．

８１　理论分析

目前对ＳＳＬ的理论分析还不够深入．在类标签

错误或成对约束不正确时学习方法的性能如何改

变，选择不同的正约束和负约束的比例会对降维的

性能造成什么影响，除了通常采用的分类精度和运

算速度之外，还有没有其他更合适的评价指标，对学

习性能起到改进作用的是准确的最优化求解算法，

还是使用的学习模型中的数据表示和学习方法，最

优解对学习结果的影响有多大，未来还需要进一步

探讨这些问题．

８２　抗干扰性与可靠性

当前大部分ＳＳＬ利用的数据是无噪声干扰的

数据，而且依赖的基本假设没有充分考虑噪声干扰

下无类标签数据分布的不确定性以及复杂性，但是

在实际应用中通常难以得到无噪声数据．未来需要

研究如何根据实际问题选择合适的ＳＳＬ方法，更好

地利用无类标签的样例帮助提高学习的准确性和快

速性，并减小大量无类标签数据引起的计算复杂性，

可以考虑引入鲁棒统计理论解决该抗噪声干扰问

题．此外，大量实验研究证明当模型假设正确时，无

类标签的样例能够帮助改进学习性能；而在错误的

模型假设上，ＳＳＬ不仅不会对学习性能起到改进作

用，甚至会产生错误，恶化学习性能．如何验证做出

的模型假设是否正确，选择哪种ＳＳＬ方法能够更合

适地帮助提高学习性能，除了已有的假设之外，还可

以在无类标签的样例上进行哪些假设，新的假设是

否会产生新的算法，ＳＳＬ能否有效用于大型的无类

标签的数据，这些问题还有待未来研究．此外，导致

ＳＳＬ性能下降的原因除了模型假设不符合实际情况

外，还有学习过程中标记无类标签的样例累积的噪

声，是否还有其他原因使无类标签的样例造成学习

性能的下降，也是未来需要进一步研究的问题．

８３　训练样例与参数的选取

通常训练数据是随机选取的，即有类标签的样

例和无类标签的样例独立同分布，但是在实际应用
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中，无类标签的样例可能来自与有类标签的样例分

布不同或未知的场景，并且有可能带有噪声．未来的

研究需要找到一个好的方法将ＳＳＬ和主动学习相

结合，选取有利于学习模型的训练样例，并确定ＳＳＬ

能够有效进行所需要的有类标签的样本数量的下

界．此外，许多研究人员将ＳＬ和 ＵＬ算法扩展用于

ＳＳＬ，但是许多这些算法是根据先验信息得到训练

数据集的参数，并利用这些参数改进算法在ＳＳＬ中

的性能．目前都是人工选取一种ＳＳＬ方法，并设定

学习参数，保证ＳＳＬ的性能优于ＳＬ和ＵＬ，但是当

选取的ＳＳＬ方法与学习任务不匹配或者参数的设

定不合适时，会造成ＳＳＬ的性能比ＳＬ或ＵＬ更差．

如何自动根据学习任务选取合适的ＳＳＬ方法并准

确得到参数是未来ＳＳＬ需要深入研究的内容，可以

考虑用全贝叶斯学习理论解决．

８４　优化求解

从各种ＳＳＬ算法的实现过程可以看出，ＳＳＬ问

题大多为非凸、非平滑问题，或整数规划和组合优化

问题，存在多个局部最优解，例如求解ＳＳＬ产生式

方法目标函数的ＥＭ 算法只能得到局部极大值．目

前主要采用各种放松方法把目标函数近似转化为凸

或连续最优化问题，不易得到全局最优解，算法的时

空复杂性很高，问题的求解依赖于最优化理论的突

破，未来需要研究新的算法求解全局最优解．

８５　研究拓展

ＳＳＬ从产生以来，主要用于实验室中处理人工

合成数据，未来的研究一方面需要讨论ＳＳＬ可以显

著提高哪些学习任务的性能，拓展ＳＳＬ在现实领域

的实际应用，另一方面需要制定出一个统一的令人

信服的ＳＳＬ方法的使用规程．此外，目前有许多的

半监督分类方法，而对半监督回归问题的研究比较

有限．未来有待继续研究半监督分类和半监督回归

之间的关系，并提出其他半监督回归方法．

９　结束语

ＳＳＬ作为 ＭＬ中的一个重要问题，能够同时利

用大量的无类标签的样例和有限的有类标签的样本

一起训练，近几十年来得到了越来越多的关注，许多

ＳＳＬ理论和方法得以发展．本文详细概述了ＳＳＬ的

相关基本概念和研究发展历程，分别从分类、回归、

聚类及降维这四个方面全面总结了ＳＳＬ的理论和

方法，综述了ＳＳＬ的理论分析、误差界和样本复杂

度，并在最后从理论分析、抗干扰性与可靠性、训练

样例与参数的选取、优化求解和研究拓展五个方面

指出了ＳＳＬ未来的研究方向．随着ＳＳＬ理论与方法

研究的深入，ＳＳＬ将被更加广泛地应用在各个领域．
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Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００７：１３６１１３６８
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Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１０，５７（３）：１９
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Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ．

Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ，２００４，１７：８９９６
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１１６１８期 刘建伟等：半监督学习方法
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