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摘　要　Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ能有效利用无标记样例提高泛化能力．针对Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ迭代中无标记样例常被错误标记而

形成训练集噪声，导致性能不稳定的缺点，文中提出ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ（ＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈＡｄａｐｔｉｖｅＤａｔａＥｄｉｔｉｎｇ）新

算法．它不仅利用ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑操作对每次迭代可能产生的误标记样例识别并移除，更重要的是采用自适应策

略来确定ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ触发与抑制的恰当时机．文中证明，ＰＡＣ理论下自适应策略中一系列判别充分条件可同时

确保新训练集规模迭代增大和新假设分类错误率迭代降低更多．ＵＣＩ数据集上实验结果表明：ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ具

有更好的分类泛化性能和健壮性．
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１　引　言

监督学习需要大量带标记数据作训练集，以保

证泛化能力．但在生物信息学和文本处理等实际应

用中，对数据进行人工标记的代价很高，容易获取的

是大量无标记数据．因此，将少量带标记数据和大量

无标记数据结合的半监督学习成为机器学习研究热

点［１］．目前，广泛研究的半监督分类算法是从监督学

习角度出发，考虑带标记训练样例不足时，如何利用

大量无标记样例信息辅助分类器训练［１］．已有方法

包括基于ＥＭ 算法的生成模型（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌ）

参数估计法［２３］、基于转导推理（ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅｉｎｆｅｒ

ｅｎｃｅ）的支持向量机方法
［４］及Ｇｒａｐｈｃｕｔ

［５］为代表的各

种图方法［６］．Ｂｌｕｍ和 Ｍｉｔｃｈｅｌｌ
［７］提出的Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ

算法是另一种半监督学习范型．该算法独立地训练

两个分类器，然后采用互助方式迭代地扩充带标记

样例集并重新训练．标准Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法要求属性

集能够划分为两个不相交的子集，且每个属性子集

都能独立训练出分类器，这在实际问题中很难满足．

为此，Ｇｏｌｄｍａｎ等
［８］提出一种改进的Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算

法，不受属性集划分的约束，可用整个属性集训练两

个分类器，但要求两个分类器所用的监督学习算法

能够将实例空间划分为等价类集合，而且训练过程

需要频繁使用耗时的交叉验证做决定．Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

算法是Ｚｈｏｕ等
［９］提出的一种新的Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ模式

半监督分类算法，它使用３个分类器进行训练，其形

式为：任意两个分类器组成联合分类器迭代地对无

标记样例标记形成第３个分类器的新训练集，并重

新训练．与标准Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法和 Ｇｏｌｄｍａｎ的改

进算法相比，Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法对属性集和３个分

类器所用的监督学习算法都没有约束，而且不使用

耗时的交叉验证．因此适用范围更广、效率更高．

然而，同其它半监督学习方法所遇到的问题

一样，由于迭代学习过程中无标记样例常被错误

地标记并积累而损害学习性能的提高［２，１０］，这在

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ和其它Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ模式的半监督学习

中更严重［１１１２］．Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ训练过程是：首先由初

始带标记训练集生成３个基分类器，然后迭代地用

无标记样例对３个分类器精化，即如果两个分类器

对一个无标记样例的标记结果一致，则该样例将被

标记给另一个分类器作为新的训练样例．由于初始

带标记样例数量很小，不足以训练出高精度的分类

器，所以训练过程中误标记相当数量的样例是难免

的，如果在迭代过程中（尤其迭代的早期）能识别并

移除这些误标记样例，则会学到更准确的假设．正如

文献［９］指出：使用数据剪辑技术识别错误标记的样

例是解决该问题的一种可能途径，而有效结合数据

剪辑机制到Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ模式半监督学习算法的研

究也逐渐成为关注的焦点．例如，Ｌｉ等
［１３］提出的

ＳＥＴＲＥＤ算法就是在 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ特例算法Ｓｅｌｆ

ｔｒａｉｎｉｎｇ
［１４］的迭代训练过程中引入特定的数据剪辑

技术来过滤自标记样例中的噪声．ＳＥＴＲＥＤ所用数

据剪辑技术是基于 Ｍｕｈｌｅｎｂａｃｈ等
［１５］提出的邻域图

的切割边权重统计法来识别误标记样例．而据我们

所知，目前针对 Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ学习过程进行数据剪

辑技术结合的相关研究还少有文献报道．

文献［１６］中我们将基于最近邻规则的Ｄｅｐｕｒａ

ｔｉｏｎ数据剪辑操作引入Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ过程形成 ＤＥ

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ迭代训练过程以净化每次迭代产生的新

训练集中误标记噪声样例．实验表明：当初始带标记

样例不足和基分类器训练不充分时，误标记的噪声样

例多，Ｄｅｐｕｒａｔｉｏｎ剪辑效果明显，ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

泛化性能较 Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ有显著提高；当带标记样

例充足且基分类器训练充分时，误标记的噪声样例

大幅减少，Ｄｅｐｕｒａｔｉｏｎ固有的剪辑错误率引起的

负面效应变得明显，导致最终泛化性能反而不如

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ．因此，如何在Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ训练过程中

适时而非机械地执行剪辑操作，对不同情形下稳定

地提高Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法的分类性能具有十分重要

的意义．为此，本文进一步提出结合剪辑操作自适应

（ａｄａｐｔｉｖｅ）策略的 Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ新算法 ＡＤＥＴｒｉ

ｔｒａｉｎｉｎｇ．该算法结合ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑操作和自适

应数据剪辑策略到 Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ学习过程，在每次

迭代生成新训练集时，不仅用数据剪辑技术主动识

别并移除新标记数据中可能的误标记样例以减少新

训练集的噪声，同时采用的自适应策略能有效地控

制不同迭代情形下ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑操作的触发和

抑制时机，使剪辑操作固有错误率引起的负面效应

不会影响分类性能迭代提高．ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ中

自适应策略定义为一系列判定剪辑操作触发的充分

条件的组合．本文以定理形式给出不同情形下剪辑

操作触发的充分条件，并证明这些充分条件在ＰＡＣ

可学习理论框架下，能够保证新训练集规模迭代增

大同时确保剪辑操作的触发能进一步降低假设的分

类错误率．剪辑操作的正面和负面效应分别用召回
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率和剪辑规模两个因子定量刻画．

本文第２节简单介绍Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ基本训练过

程和ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑操作结合方式；第３节证明

不同情形下ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑操作应被触发的充分

条件定理，进而定义 ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ中自适应剪

辑策略，这也是本文重要的理论部分；第４节讨论

ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法实现；第５节通过实验对算

法进行性能测试并对结果进行比较分析；最后对本

文的研究工作进行总结．

２　犚犲犿狅狏犲犗狀犾狔剪辑操作的引入

文献［９］给出了Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法的详细伪码．

作为本文新算法结合 ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑操作的基

础，这里仅描述Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ中３个基分类器通过互

标记实现迭代训练的基本过程．

２．１　犜狉犻狋狉犪犻狀犻狀犵训练过程

假设初始少量带标记的样例集为犔，由犔训练

得到３个不同的初始分类器犺１，犺２和犺３，狓是无标记

样例集犝 内任一点，Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ迭代训练基本过程

为：如果犺２和犺３对狓的分类结果犺２（狓）和犺３（狓）一

致，那么就可将狓标记为犺２（狓）并加入犺１的训练集，

如此形成犺１的新训练集犛′１＝犔∪｛狓｜狓∈犝 且

犺２（狓）＝犺３（狓）｝．类似地，犺２和犺３的训练集也分别扩

充为犛′２和犛′３，然后３个分类器重新训练，如此重复

迭代直至犺１，犺２和犺３都没有变化，训练过程结束．

显然，Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ迭代训练过程中犺２和犺３共

同标记狓为犺２（狓），并给犺１作训练数据时，如果准确

性足够高，会优化犺１的训练结果，否则会在犺１的训

练集中加入噪声，影响训练效果．为此，Ｚｈｏｕ等
［９］分

析得出一个能使假设分类错误率迭代降低的充分条

件，并以该充分条件作为判断准则来决定新标记的

样例集是否应该被加入新训练集．作为自适应剪辑

策略中的一种基本情形，本文将在第３节对该充分

条件以定理形式（定理１）重新描述并证明．

２．２　犚犲犿狅狏犲犗狀犾狔剪辑操作的结合

文献［１６］的ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法中，我们采用

基于最近邻规则的Ｄｅｐｕｒａｔｉｏｎ技术对新训练集剪

辑，Ｄｅｐｕｒａｔｉｏｎ是第一种应用原型选择策略的技术，

可分解为ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ和ＲｅｌａｂｅｌＯｎｌｙ两个子剪辑

操作，ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ从训练集移除“可疑”样例而Ｒｅ

ｌａｂｅｌＯｎｌｙ仅对样例的错误标记修正
［１７］．因为Ｊｉａｎｇ

等［１７］通过实验表明：Ｄｅｐｕｒａｔｉｏｎ的剪辑效果仅与

ＲｅｌａｂｅｌＯｎｌｙ相当，且二者都没有ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ效果

好，所以ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ新算法只选用Ｒｅｍｏｖｅ

Ｏｎｌｙ子操作来识别并移除新标记训练集中可疑噪

声，具体过程为：对新标记训练集犔狋中每个样例，首

先按最近邻规则从犔∪犔
狋中选取它的犽个近邻，然

后观察其中是否有犽′个近邻的标记相同，若没有，

则该新样例被识别为“可疑”的误标记样例，将从犔狋

中移除．文献［１８］指出当犽和犽′设为３和２时，实际

剪辑效果最好，ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ采用此设定．

ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ仅选用Ｄｅｐｕｒａｔｉｏｎ的Ｒｅｍｏｖｅ

Ｏｎｌｙ子操作对可疑样例移除，而拒绝 ＲｅｌａｂｅｌＯｎｌｙ

子操作根据犽′个近邻的相同标记对新样例标记进

行修改．除能得到好的剪辑效果外，还有另外两方面

优点：（１）那些可能被误标记的样例被识别后，简单

地抛弃这些样例，而不会尝试重新标记，这样可避免

引入新的噪声到训练集．（２）相对简单的 Ｒｅｍｏｖｅ

Ｏｎｌｙ子操作使剪辑性能的定量刻画更容易，有利于

自适应策略的制定与实现．

与ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ对新训练集机械执行剪辑

操作的做法不同，ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ中定义了自适

应策略灵活控制不同迭代情形下ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑

操作的恰当触发时机，称为自适应剪辑策略．

３　自适应剪辑策略

自适应策略是基于Ａｎｇｌｕｉｎ和Ｌａｉｒｄ
［１９］有关训

练集带噪声时目标假设的ＰＡＣ可学习性结论构造

的．本节首先描述Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ使分类错误率迭代降

低的训练集更新充分条件，然后对剪辑操作性能定量

刻画，最后证明引入剪辑操作后假设分类错误率迭

代降低的一系列充分条件，定义自适应剪辑策略．

３．１　考虑训练集噪声的犘犃犆可学习性

按照Ａｎｇｌｕｉｎ和Ｌａｉｒｄ
［１９］的结论：当抽取含犿

个训练样例的序列σ时，如果样例规模犿 满足条件

犿
２

ξ
２（１－２η）

２ｌｎ
２犖（ ）δ

，则与序列σ不一致程度

最小的假设犎犻具有ＰＡＣ可学习性，即犘狉［犱（犎犻，

犎）ξ］δ．其中，ξ是最坏情况下假设的分类错误

率，η（＜０．５）是训练集上噪声率的上限，犖 是假设

的数目，δ是置信度，犱（犎犻，犎
）是假设犎犻和真实假

设犎相应样例集的对称差集中元素概率和，即

犘狉（狓∈犎犻∪犎
且狓犎犻∩犎

）．

令犿′＝
２

ξ
２（１－２η）

２ｌｎ
２犖（ ）δ

且μ＝犿／犿′，则犿＝
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２μ

ξ
２（１－２η）

２ｌｎ
２犖（ ）δ

，进而令常量犮＝２μｌｎ
２犖（ ）δ

，则

有犿＝
犮

ξ
２（１－２η）

２．所以，学习器训练所得假设的分

类错误率与训练集规模、训练集噪声率间有如下关

系成立（记为狌）：

狌＝
犮

ξ
２＝犿（１－２η）

２ （１）

显然，式（１）蕴含着狌∝
１

ξ
２．

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ和 ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ都是基于式

（１），保证每个分类器新训练集规模犿 迭代增大的

同时，确保每次重新训练所得假设的分类错误率ξ

迭代地降低．下面仍以犺２和犺３标记新样例给犺１提供

新训练集的迭代过程为代表进行分析．

３．２　标准犜狉犻狋狉犪犻狀犻狀犵训练集更新充分条件

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ每一轮迭代中，犺２和犺３从犝 中选

择某些样例标记给犺１．由于 Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ过程中３

个分类器都被重新训练，所以不同轮次中被标记并

选中加入新训练集的无标记样例的数目和具体组成

不同．令犔狋和犔狋－１分别代表第狋轮和第狋－１轮为犺１

新标记的样例集，且第狋轮迭代时，犔狋－１中所有样例

会被当作无标记样例重新放回犝 中，则第狋轮和第

狋－１轮新训练集分别为犔∪犔
狋和犔∪犔

狋－１，规模大

小犿狋和犿狋－１分别为｜犔∪犔
狋
｜和｜犔∪犔

狋－１
｜．令η犔代

表犔 上的噪声率，则犔中误标记样例数目为η犔｜犔｜．

令珓犲
狋
１（＜０．５）代表第狋轮时犺２和犺３组成的联合分类

器犺２和犺３的分类错误率上限，即犺２和犺３给出一致

标记的样例中错误标记所占比例，则犔狋中误标记样

例数目为珓犲
狋
１｜犔

狋
｜．由此可得，第狋轮迭代犺１的新训练

集噪声率为

η
狋＝η

犔｜犔｜＋珓犲
狋
１｜犔

狋
｜

｜犔∪犔
狋
｜

（２）

定理１．　ＰＡＣ可学习框架下，Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ相

邻两轮迭代（狋－１轮和狋轮，狋＞１）中，当０＜
珓犲
狋
１

珓犲
狋－１
１

＜

｜犔
狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１成立时，用犔∪犔

狋－１和犔∪犔
狋对犺１先后训

练所得假设的分类错误率ξ
狋－１和ξ

狋具有性质ξ
狋
＜

ξ
狋－１，即犺１的分类准确率会迭代提高．

证明．　ＰＡＣ可学习框架下，Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ两轮

迭代对应式（１）分别为狌狋＝
犮
（ξ
狋）２＝犿

狋（１－２η
狋）２

和狌狋－１＝
犮

（ξ
狋－１）２ ＝犿

狋－１（１－２η
狋－１）２．两轮迭代

新训练集噪声率η
狋和η

狋－１对应式（２）分别为η
狋＝

η犔｜犔｜＋珓犲
狋
１｜犔

狋
｜

｜犔∪犔
狋
｜

和η
狋－１＝η

犔｜犔｜＋珓犲
狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜

｜犔∪犔
狋－１
｜

．

０＜
珓犲
狋
１

珓犲
狋－１
１

＜
｜犔

狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１成立等价于｜犔

狋
｜＞｜犔

狋－１
｜＞０

和珓犲
狋
１｜犔

狋
｜＜珓犲

狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜同时成立．由｜犔

狋
｜＞｜犔

狋－１
｜

可推得｜犔∪犔
狋
｜＞｜犔∪犔

狋－１
｜，即犿

狋
＞犿

狋－１，同时结

合珓犲
狋
１｜犔

狋
｜＜珓犲

狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜可推得η

狋
＜η

狋－１，进而可得

犿狋（１－２η
狋）２＞犿

狋－１（１－２η
狋－１）２，即狌狋＞狌

狋－１，由于

狌∝
１

ξ
２
，所以ξ

狋
＜ξ

狋－１． 证毕．

文献［９］中，Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ迭代训练过程正是以

定理１充分条件０＜
珓犲
狋
１

珓犲
狋－１
１

＜
｜犔

狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１作为训练集更

新的判断准则．先判定０＜
珓犲
狋
１

珓犲
狋－１
１

＜１和０＜
｜犔

狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１

成立，再判定珓犲
狋
１

珓犲
狋－１
１

＜
｜犔

狋－１
｜

｜犔
狋
｜
即珓犲

狋
１｜犔

狋
｜＜珓犲

狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜同

时成立即可．

ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ引入ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑操作

后，还需要关注剪辑操作对定理１中充分条件的

影响．该充分条件要求每轮迭代产生的新标记训练

集同时满足误标记率珓犲
狋
１和规模｜犔

狋
｜两方面约束，才

能保证重新训练所得假设的泛化能力迭代提高．

ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ操作把误标记引起的噪声率珓犲
狋
１降低而

发挥正面效应的同时，对可疑噪声的移除会使｜犔
狋
｜

减小形成负面效应．如果ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ固有的剪辑

误差率使负面效应明显大于正面效应，则极可能导

致定理１充分条件不再满足．因此，采用合理的指标

精确度量剪辑操作的正面和负面效应，进而制定自

适应策略控制不同情形下ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ的触发和抑

制是十分必要的．

３．３　犚犲犿狅狏犲犗狀犾狔性能定量刻画指标

ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ中ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ操作对新标

记训练集犔狋的剪辑性能用误标记样例的召回率狉狋

和剪辑后剩余新训练集犔狋ｄｅ的规模｜犔
狋
ｄｅ｜两个因子来

度量．

召回率狉狋定义如下：

狉狋＝
ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ正确移除的误标记样例数

犔狋中实际误标记样例数
（３）

直观上，召回率狉狋反映了ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ对犔
狋中

误标记引起的噪声率珓犲
狋
１的降低程度，而｜犔

狋
ｄｅ｜则反映

了｜犔
狋
｜减小的程度．这样ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑操作对

定理１中充分条件的正面和负面效应就可以用这两
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个因子精确刻画．

３．４　犚犲犿狅狏犲犗狀犾狔触发的充分条件

与式（２）犔∪犔
狋的噪声率η

狋相对应，ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ

对犔狋剪辑后犔∪犔
狋
ｄｅ的噪声率η

狋
ｄｅ为

η
狋
ｄｅ＝
η犔｜犔｜＋（１－狉

狋）珓犲
狋
１｜犔

狋
｜

｜犔∪犔
狋
ｄｅ｜

（４）

与第狋轮迭代已得到的犿狋和ξ
狋相对应，令犿狋ｄｅ

为犔∪犔
狋
ｄｅ的规模，即｜犔∪犔

狋
ｄｅ｜．令ξ

狋
ｄｅ为犔∪犔

狋
ｄｅ对犺１

训练所得假设的分类错误率．

下面的定理２刻画了同一轮迭代中触发Ｒｅｍｏｖｅ

Ｏｎｌｙ使分类准确率提高的充分条件，定理３～定理５

刻画了上一轮迭代ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ触发或抑制的不同

情形下分类准确率迭代提高的充分条件，这一系列

充分条件将构成自适应策略中ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ触发与

否的基本判定条件．

定理２．　ＰＡＣ可学习框架下，ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

第狋（狋１）轮迭代中，ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ对犔
狋剪辑得到

犔狋ｄｅ，则当｜犔
狋
ｄｅ｜＜｜犔

狋
｜且狉

狋

｜犔

狋
｜－｜犔

狋
ｄｅ｜

２珓犲
狋
１｜犔

狋
｜
成立时，用

犔∪犔
狋－１和犔∪犔

狋
ｄｅ对犺１分别训练所得假设的分类错

误率ξ
狋和ξ

狋
ｄｅ具有性质ξ

狋
ｄｅ＜ξ

狋．

证明．　由犿
狋＝｜犔∪犔

狋
｜＝｜犔｜＋｜犔

狋
｜和犿

狋
ｄｅ＝

｜犔∪犔
狋
ｄｅ｜＝｜犔｜＋｜犔

狋
ｄｅ｜代入式（２）和式（４）得

剪辑前后噪声率分别为η
狋＝η

犔｜犔｜＋珓犲
狋
１｜犔

狋
｜

犿狋
和

η
狋
ｄｅ＝
η犔｜犔｜＋（１－狉

狋）珓犲
狋
１｜犔

狋
｜

犿狋ｄｅ
，由此 ＰＡＣ 可学习框

架下的狌狋 和 狌狋ｄｅ 分 别 为 狌
狋 ＝犿狋 （１－２η

狋）２ ＝

（犿狋－２η犔｜犔｜－２珓犲
狋
１｜犔

狋
｜）

２

犿狋
和狌狋ｄｅ＝犿

狋
ｄｅ（１－２η

狋
ｄｅ）

２＝

（犿狋ｄｅ－２η犔｜犔｜－２（１－狉
狋）珓犲

狋
１｜犔

狋
｜）

２

犿狋ｄｅ
，由｜犔

狋
ｄｅ｜＜｜犔

狋
｜

得犿狋ｄｅ＜犿
狋．结合已有假设η犔＜０．５，珓犲

狋
１＜０．５容易推

得狉狋
｜犔

狋
｜－｜犔

狋
ｄｅ｜

２珓犲
狋
１｜犔

狋
｜

等价于犿狋ｄｅ－２η犔｜犔｜－２（１－

狉狋）珓犲
狋
１｜犔

狋
｜犿

狋－２η犔｜犔｜－２珓犲
狋
１｜犔

狋
｜＞０，进而可得

狌狋ｄｅ＞狌
狋，由于狌∝

１

ξ
２
，所以ξ

狋
ｄｅ＜ξ

狋． 证毕．

定理３．　ＰＡＣ可学习框架下，ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

相邻两轮迭代（狋－１轮和狋轮，狋＞１）中，第狋－１轮

ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ未触发，且０＜
｜犔

狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１情形下，当

｜犔
狋－１
｜＜｜犔

狋
ｄｅ｜＜｜犔

狋
｜且０＜

（１－狉狋）珓犲
狋
１

珓犲
狋－１
１


｜犔

狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１

成立时，用犔∪犔
狋－１和犔∪犔

狋
ｄｅ对犺１分别训练所得假

设的分类错误率ξ
狋－１和ξ

狋
ｄｅ具有性质ξ

狋
ｄｅ＜ξ

狋－１．

证明．　ＰＡＣ可学习框架下，分别有狌
狋－１＝

犮
（ξ
狋－１）２＝犿

狋－１（１－２η
狋－１）２和狌狋ｄｅ＝

犮
（ξ
狋
ｄｅ）

２＝犿
狋
ｄｅ（１－

２η
狋
ｄｅ）

２．噪声率分别为η
狋－１＝η

犔｜犔｜＋珓犲
狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜

犿狋－１
和

η
狋
ｄｅ＝
η犔｜犔｜＋（１－狉

狋）珓犲
狋
１｜犔

狋
｜

犿狋ｄｅ
．

由｜犔
狋－１
｜＜｜犔

狋
ｄｅ｜得犿

狋
ｄｅ＞犿

狋－１，同时容易验证

狉狋１－
珓犲
狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜

珓犲
狋
１｜犔

狋
｜
０与（１－狉

狋）珓犲
狋
１｜犔

狋
｜珓犲

狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜

等价，由此得η
狋
ｄｅη

狋－１，进而推得狌狋ｄｅ＞狌
狋－１，由于

狌∝
１

ξ
２
，所以ξ

狋
ｄｅ＜ξ

狋－１． 证毕．

定理４．　ＰＡＣ可学习框架下，ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

相邻两轮迭代（狋－１轮和狋轮，狋＞１）中，第狋－１轮

ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ被触发情形下，当｜犔
狋
｜＞｜犔

狋－１
ｄｅ ｜＞０且

０＜
珓犲
狋
１

（１－狉狋－１）珓犲
狋－１
１


｜犔

狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１成立时，用犔∪犔

狋－１
ｄｅ

和犔∪犔
狋对犺１先后训练所得假设的分类错误率ξ

狋－１
ｄｅ

和ξ
狋具有性质ξ

狋
＜ξ

狋－１
ｄｅ ．

证明．ＰＡＣ 可学习框架下，分别有狌狋－１ｄｅ ＝

犮
（ξ
狋－１
ｄｅ ）

２＝犿
狋－１
ｄｅ （１－２η

狋－１
ｄｅ ）

２和狌狋＝
犮
（ξ
狋）２＝犿

狋（１－

２η
狋）２，噪声率分别为η

狋－１
ｄｅ ＝

η犔｜犔｜＋（１－狉
狋－１）珓犲

狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜

犿狋－１ｄｅ

和η
狋＝η

犔｜犔｜＋珓犲
狋
１｜犔

狋
｜

犿狋
．

由｜犔
狋
｜＞｜犔

狋－１
ｄｅ ｜得 犿

狋
＞犿

狋－１
ｄｅ ，结 合 ０＜

珓犲
狋
１

（１－狉狋－１）珓犲
狋－１
１

＜
｜犔

狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１成立等价于｜犔

狋
｜＞

｜犔
狋－１
｜＞０和珓犲

狋
１｜犔

狋
｜＜（１－狉

狋－１）珓犲
狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜同时成

立，可推得η
狋
＜η

狋－１
ｄｅ ，进而可得狌

狋
＞狌

狋－１
ｄｅ ，由于狌∝

１

ξ
２
，所以ξ

狋
＜ξ

狋－１
ｄｅ ． 证毕．

定理５．　ＰＡＣ可学习框架下，ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

相邻两轮迭代（狋－１轮和狋轮，狋＞１）中，第狋－１轮

ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ被触发且０＜
｜犔

狋－１
ｄｅ ｜

｜犔
狋
｜
＜１情形下，当

｜犔
狋
ｄｅ｜＞｜犔

狋－１
ｄｅ ｜＞０且０＜

（１－狉狋）珓犲
狋
１

（１－狉狋－１）珓犲
狋－１
１


｜犔

狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１

成立时，用犔∪犔
狋－１
ｄｅ 和犔∪犔

狋
ｄｅ对犺１先后训练所得假

设的分类错误率ξ
狋－１
ｄｅ 和ξ

狋
ｄｅ具有性质ξ

狋
ｄｅ＜ξ

狋－１
ｄｅ ．

证明．　由｜犔
狋
ｄｅ｜＞｜犔

狋－１
ｄｅ ｜得犿

狋
ｄｅ＞犿

狋－１
ｄｅ ，同时０＜

（１－狉狋）珓犲
狋
１

（１－狉狋－１）珓犲
狋－１
１


｜犔

狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１等价于（１－狉

狋）珓犲
狋
１｜犔

狋
｜
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（１－狉狋－１）珓犲
狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜，代入式（４）和式（１）推得η

狋
ｄｅ＜

η
狋－１
ｄｅ 和狌

狋
ｄｅ＞狌

狋－１
ｄｅ ，由狌∝

１

ξ
２
得ξ

狋
ｄｅ＜ξ

狋－１
ｄｅ ． 证毕．

３．５　自适应剪辑策略

ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ的自适应剪辑策略正是利用

定理１～定理５的充分条件来断定第狋轮迭代中哪

些情形下ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ应该被触发或抑制，具体定

义为在第狋轮迭代时，

（１）若第狋－１轮迭代中ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ未被触发

且｜犔
狋
｜＞｜犔

狋－１
｜，则定理１使ξ

狋
＜ξ

狋－１和定理２使

ξ
狋
ｄｅ＜ξ

狋的充分条件都能满足的情形下（保证ξ
狋
ｄｅ＜

ξ
狋
＜ξ

狋－１），ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ将被触发．

（２）若第狋－１轮迭代中ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ未被触发

且｜犔
狋
｜＞｜犔

狋－１
｜，则在定理１使ξ

狋
＜ξ

狋－１的充分条件

无法满足，但定理３使ξ
狋
ｄｅ＜ξ

狋－１的充分条件能满足

的情形下，ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ将被触发．

（３）若第狋－犾轮迭代中ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ已被触发

且｜犔
狋
｜＞｜犔

狋－１
ｄｅ ｜，则定理４使ξ

狋
＜ξ

狋－１
ｄｅ 的充分条件和

定理２使ξ
狋
ｄｅ＜ξ

狋的充分条件都能满足的情形下（保

证ξ
狋
ｄｅ＜ξ

狋
＜ξ

狋－１
ｄｅ ），ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ将被触发．

（４）若第狋－犾轮迭代中ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ已被触发

且｜犔
狋
｜＞｜犔

狋－１
ｄｅ ｜，则在定理４使ξ

狋
＜ξ

狋－１
ｄｅ 的充分条件

无法满足，但定理５使ξ
狋
ｄｅ＜ξ

狋－１
ｄｅ 的充分条件能满足

的情形下，ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ将被触发．

（５）除以上情形外，ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ将被抑制．

不难发现，自适应剪辑策略中的（１）和（３）表明：

在标准Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ基本训练过程能保证所得假设

准确率迭代提高的基础上，ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ将尽

可能触发ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑操作使准确率最大限度

提高，同时（２）和（４）表明：在标准Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ无法

保证所得假设准确率迭代提高的时候，ＡＤＥＴｒｉ

ｔｒａｉｎｉｎｇ将试图触发剪辑操作使准确率仍能迭代提

高．因此在ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ被触发的ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

迭代中所得假设的泛化能力提高幅度将优于标准

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ．

４　犃犇犈犜狉犻狋狉犪犻狀犻狀犵算法

ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ每轮迭代基本过程是：首先

按标准Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ的互标记方式获得新标记样例

集，并尝试用ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑新标记样例集，然后

计算ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ两个性能指标并根据当前情形由

自适应策略中（１）～（５）决定ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ被触发或

抑制，若被触发则用剪辑后的新标记样例集更新训

练集重新训练；若被抑制则仍按标准 Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

方式更新训练集重新训练．

算法１是 ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法伪码．为保证

由初始训练集犔训练得到３个不同的基分类器，新

算法采用犅狅狅狋狊狋狉犪狆采样技术．犕犲犪狊狌狉犲犈狉狉狅狉（犺犼和

犺犽）和犕犲犪狊狌狉犲犚犲犮犪犾犾（犺犼和犺犽）分别估计联合分类器

犺犼和犺犽的分类错误率和ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ对误标记样例

的召回率．由于对无标记样例估计分类错误率和召

回率十分困难，基于无标记样例集犝 和初始带标记

样例集犔 具有相同分布的假设，在犔上估计．并用

犔中被犺犼和犺犽标记一致的子集犔′上误标记率来估

计犝 中一致标记子集犔狋上误标记率珓犲
狋
１，用Ｒｅｍｏｖｅ

Ｏｎｌｙ在 犔′上的召回率来估计犔
狋上召回率狉狋．

犚犲犿狅狏犲犗狀犾狔（犔犻）识别新标记样例集犔犻中误标记样

例并移除．

如３．２节所述，判定定理１充分条件成立时，需

要判定０＜
珓犲
狋
１

珓犲
狋－１
１

＜１和０＜
｜犔

狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１及珓犲

狋
１｜犔

狋
｜＜

珓犲
狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜同时成立，对迭代过程中可能出现的

由于｜犔
狋
｜远大于｜犔

狋－１
｜而导致０＜

珓犲
狋
１

珓犲
狋－１
１

＜１和０＜

｜犔
狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１成立但珓犲

狋
１｜犔

狋
｜＜珓犲

狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜不成立的情

形，ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ沿用文献［１２］的二次采样法：

在｜犔
狋－１
｜满足｜犔

狋－１
｜＞

珓犲
狋
１

珓犲
狋－１
１ －珓犲

狋
１

前提下（保证０＜

｜犔
狋－１
｜

｜犔
狋
｜
＜１成立），对 犔

狋进行随机二次采样，使

｜犔
狋
｜＝

珓犲
狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜

珓犲
狋
１

－１ ，则珓犲
狋
１｜犔

狋
｜＜珓犲

狋－１
１ ｜犔

狋－１
｜也将

同时成立．同样，判断定理３～定理５的充分条件

时，对可能因｜犔
狋
｜远大于｜犔

狋－１
｜而导致条件不成立

的情形，也根据｜犔
狋－１
｜大小决定是否对犔

狋二次采样

使条件满足．定理３中，若｜犔
狋－１
｜＞（１－狉犻）犲犻／（犲′犻－

（１－狉犻）犲犻），则按规模犲′犻犾′犻／（（１－狉犻）犲犻）－１ 对犔狋二

次采样；定理４中，若｜犔
狋－１
｜＞犲犻／（（１－狉′犻）犲′犻－犲犻），

则按规模 （１－狉′犻）犲′犻犾′犻／犲犻－１ 对犔狋二次采样；定理５

中，若｜犔
狋－１
｜＞（１－狉犻）犲犻／（（１－狉′犻）犲′犻－（１－狉犻）犲犻），则

按规模 （１－狉′犻）犲′犻犾′犻／（（１－狉犻）犲犻）－１ 对犔狋二次采样．

最终假设犺（狓）是３个分类器的加权投票结果，

权重由初始带标记样例集犔上准确率犃犻（犔）决定．

算法１．　ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法伪码．

输入：初始带标记样例集犔；无标记样例集犝；监督学
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习算法犔犲犪狉狀

输出：假设犺（狓）＝ａｒｇｍａｘ
狔∈犾犪犫犲犾

∑
３

犻＝１

δ（狔，犺犻（狓））×犃犻（犔）

∑
３

犻＝１

犃犻（犔）

，其

中δ（狔，犺犻（狓））＝
１， 犺犻（狓）＝狔

０， 犺犻（狓）≠
｛

狔

１．ｆｏｒ犻∈｛１．．３｝ｄｏ　／／初始化３个不同的基分类器

２． 犛犻←犅狅狅狋狊狋狉犪狆犛犪犿狆犾犲（犔）

３． 犺犻←犔犲犪狉狀（犛犻）

４． 犲′犻←０．５；犾′犻←０；犾犱犲′犻←０；狉′犻←０；犲犱犻狋′犻←ＦＡＬＳＥ

５．ｅｎｄｏｆｆｏｒ

６．ｒｅｐｅａｔｕｎｔｉｌｎｏｎｅｏｆ犺犻（犻∈｛１．．３｝）ｃｈａｎｇｅｓ

７．ｆｏｒ犻∈｛１．．３｝ｄｏ

８．　犔犻←；狌狆犱犪狋犲犻←ＦＡＬＳＥ；犔犇犈犻←；

犲犱犻狋犻←ＦＡＬＳＥ

９．　犲犻←犕犲犪狊狌狉犲犈狉狉狅狉（犺犼和犺犽）（犼，犽≠犻）

１０．狉犻←犕犲犪狊狌狉犲犚犲犮犪犾犾（犺犼和犺犽）（犼，犽≠犻）

１１．ｆｏｒｅｖｅｒｙ狓∈犝 ｄｏ

１２． ｉｆ犺犼（狓）＝犺犽（狓）（犼，犽≠犻）ｔｈｅｎ

犔犻←犔犻∪｛（狓，犺犼（狓））｝

１３．ｅｎｄｏｆｆｏｒ

１４．ｉｆ犲犱犻狋′犻＝ＦＡＬＳＥａｎｄ｜犔犻｜＞犾′犻ｔｈｅｎ

／／上一轮剪辑操作未触发

１５． ｉｆ犲犻＜犲′犻ｔｈｅｎ　 ／／判定自适应策略（１）触发情形

１６． ｉｆ犾′犻＝０ｔｈｅｎ ／／犺犻尚未重新训练过

１７． 犾′犻← 犲犻／（犲′犻－犲犻）＋１

１８． ｉｆ犲犻｜犔犻｜＜犲′犻犾′犻ｔｈｅｎ／／判定定理１充分条件

１９． 狌狆犱犪狋犲犻←ＴＲＵＥ

２０． ｅｌｓｅｉｆ犾′犻＞犲犻／（犲′犻－犲犻）ｔｈｅｎ／／是否需要二次采样

２１． 犔犻←犛狌犫狊犪犿狆犾犲（犔犻，犲′犻犾′犻／犲犻－１）；

２２． 狌狆犱犪狋犲犻←ＴＲＵＥ

２３． ｉｆ狌狆犱犪狋犲犻←ＴＲＵＥｔｈｅｎ／／判定定理２充分条件

２４． 犔犇犈犻←犚犲犿狅狏犲犗狀犾狔（犔犻）

２５． ｉｆ狉犻（｜犔犻｜－｜犔犇犈犻｜）／（２犲犻｜犔犻｜）ｔｈｅｎ

２６． 犲犱犻狋犻←ＴＲＵＥ

２７． ｅｌｓｅｉｆ（１－狉犻）犲犻＜犲′犻ｔｈｅｎ

／／判定自适应策略（２）触发情形

２８． ｉｆ犾′犻＝０ｔｈｅｎ

２９． 犾′犻← （１－狉犻）犲犻／（犲′犻－（１－狉犻）犲犻）＋１

３０． ｉｆ（１－狉犻）犲犻｜犔犻｜＜犲′犻犾′犻ｔｈｅｎ

／／判定定理３充分条件

３１． 犔犇犈犻←犚犲犿狅狏犲犗狀犾狔（犔犻）

３２． ｉｆ｜犔犇犈犻｜＞犾′犻ｔｈｅｎ犲犱犻狋犻←ＴＲＵＥ

３３． ｅｌｓｅ／／是否需要二次采样

ｉｆ犾′犻＞（１－狉犻）犲犻／（犲′犻－（１－狉犻）犲犻）ｔｈｅｎ

３４． 犔犻←犛狌犫狊犪犿狆犾犲（犔犻，

犲′犻犾′犻／（（１－狉犻）犲犻）－１）

３５． 犔犇犈犻←犚犲犿狅狏犲犗狀犾狔（犔犻）

３６． ｉｆ｜犔犇犈犻｜＞犾′犻ｔｈｅｎ犲犱犻狋犻←ＴＲＵＥ

３７．ｉｆ犲犱犻狋′犻＝ＴＲＵＥａｎｄ｜犔犻｜＞犾′犻ｔｈｅｎ

／／上一轮剪辑操作被触发

３８． ｉｆ犲犻＜（１－狉′犻）犲′犻ｔｈｅｎ

／／判定自适应策略（３）触发情形

３９． ｉｆ犲犻｜犔犻｜＜（１－狉′犻）犲′犻犾′犻ｔｈｅｎ

／／判定定理４充分条件

４０． 狌狆犱犪狋犲犻←ＴＲＵＥ

４１． ｅｌｓｅｉｆ犾′犻＞犲犻／（（１－狉′犻）犲′犻－犲犻）ｔｈｅｎ

／／是否需二次采样

４２． 犔犻←犛狌犫狊犪犿狆犾犲（犔犻，（１－狉′犻）犲′犻犾′犻／犲犻－１）

４３． 狌狆犱犪狋犲犻←ＴＲＵＥ

４４． ｉｆ狌狆犱犪狋犲犻←ＴＲＵＥｔｈｅｎ

／／判定定理２充分条件

４５． 犔犇犈犻←犚犲犿狅狏犲犗狀犾狔（犔犻）

４６． ｉｆ狉犻（｜犔犻｜－｜犔犇犈犻｜）／（２犲犻｜犔犻｜）ｔｈｅｎ

４７． 犲犱犻狋犻←ＴＲＵＥ

４８． ｅｌｓｅｉｆ（１－狉犻）犲犻＜（１－狉′犻）犲′犻ｔｈｅｎ

／／判定自适应策略（４）

４９． ｉｆ（１－狉犻）犲犻｜犔犻｜＜（１－狉′犻）犲′犻犾′犻ｔｈｅｎ

／／判定定理５

５０． 犔犇犈犻←犚犲犿狅狏犲犗狀犾狔（犔犻）

５１． ｉｆ｜犔犇犈犻｜＞犾犱犲′犻犻ｔｈｅｎ犲犱犻狋犻←ＴＲＵＥ

５２． ｅｌｓｅ ／／是否需要二次采样

ｉｆ犾′犻＞（１－狉犻）犲犻／（（１－狉′犻）犲′犻－（１－狉犻）犲犻）

ｔｈｅｎ

５３． 犔犻←犛狌犫狊犪犿狆犾犲（犔犻，

（１－狉′犻）犲′犻犾′犻／（（１－狉犻）犲犻）－１）

５４． 犔犇犈犻←犚犲犿狅狏犲犗狀犾狔（犔犻）

５５． ｉｆ｜犔犇犈犻｜＞犾′犻ｔｈｅｎ犲犱犻狋犻←ＴＲＵＥ

５６．ｅｎｄｏｆｆｏｒ

５７．ｆｏｒ犻∈｛１．．３｝ｄｏ／／重新训练

５８．ｉｆ犲犱犻狋犻＝ＴＲＵＥｔｈｅｎ

５９ 犺犻←犔犲犪狉狀（犔∪犔犇犈犻）

犲′犻←犲犻；犾′犻←｜犔犻｜；犲犱犻狋′犻←犲犱犻狋犻；狉′犻←狉犻；

犾犱犲′犻←｜犔犇犈犻｜

６０．ｅｌｓｅｉｆ狌狆犱犪狋犲犻＝ＴＲＵＥｔｈｅｎ

犺犻←犔犲犪狉狀（犔∪犔犻）

犲′犻←犲犻；犾′犻←｜犔犻｜；犲犱犻狋′犻←ＦＡＬＳＥ

６１．ｅｎｄｏｆｆｏｒ

６２．ｅｎｄｏｆｒｅｐｅａｔ

５　实　验
①

我们选用文献［９］所用的１２个 ＵＣＩ数据集
［２０］

９１２１８期 邓　超等：基于自适应数据剪辑策略的Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法

① 本文实验所用数据集、程序、实验过程详细记录文档均可从

ｈｔｔｐ：／／ｎｃｌａｂ．ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｄｃ．ｈｔｍｌ获得．



进行实验，表１列出了这些数据集的信息．对每个数

据集，取出２５％作测试集，其余的作训练集并按照

不同无标记比例（８０％、６０％、４０％、２０％）划分为无

标记样例集犝 和带标记样例集犔．原则上，测试集、

样例集犔、样例集犝 中正反例比率与原始数据集

相同．

表１　实验所用犝犆犐数据集

数据集 属性 样本数目 类别 正例／反例／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ

ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ

ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

１４

６

２２

８

２０

２５

３４

３６

２９

９

１６

３０

６９０

３４５

３６８

７６８

１０００

３１６３

３５１

３１９６

３７７２

９５８

４３５

５６９

２

２

２

２

２

２

２

２

２

２

２

２

５５．５／４４．５

４２．０／５８．０

６３．０／３７．０

６５．１／３４．９

７０．０／３０．０

４．８／９５．２

３５．９／６４．１

５２．２／４７．８

６．１／９３．９

６５．３／３４．７

６１．４／３８．６

３７．３／６２．７

为得到平均性能，对每个给定的无标记比例（如

８０％），产生３个不同的犔和犝 随机划分，对应每个

划分独立运行１次算法并考察所学假设对测试集的

分类错误率，取３次独立运行的分类错误率平均值

作为算法在该无标记比例（８０％）下的错误率．

为比较验证，我们运行ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ、机械

执行 ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ 剪辑操作的 ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ、

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ３种算法．其中，训练基分类器的监督

学习算法先后采用 Ｗｅｋａ
［２１］提供的Ｊ４．８决策树、ＢＰ

神经网络及朴素贝叶斯方法．样例间距离计算采用

ＨＶＤＭ
［２２］（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＶａｌｕｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＭｅｔｒｉｃ）．

表２～表５是不同无标记比例下，３种算法性能

统计比较．其中初始错误率（ｉｎｉｔｉａｌ）是第０次迭代由

初始带标记样例集犔训练所得３个初始基分类器

决定的联合假设分类错误率，最终错误率（ｆｉｎａｌ）是

迭代训练结束后联合假设的分类错误率，性能提高

百分比（ｉｍｐｒｏｖｅ）是最终错误率较初始错误率的降

低比例．表中性能提高百分比的最大值用粗体标记

（注意表中显示的错误率值是四舍五入的结果）．

由表２～表５计算全部无标记比例下３种算法

在所有数据集上性能提高百分比（即表中全部１４４

项ｉｍｐｒｏｖｅ值）的平均值，可以发现ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎ

ｉｎｇ性能提高最显著为１０．１％，ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ和

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ分别提高６．１％和６．６％．其中，无标记

比例为２０％时（表５）性能提高百分比（３６项）的平

均值，ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ仅为４．３％，低于Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

的６．８％，而 ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ为１０．３％，远高于

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ，这不仅与我们在文献［１６］中结论一

致，即带标记样例充分时，机械执行剪辑操作将使

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ泛化性能下降，同时也证明了本文自适

应剪辑策略对提高Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ泛化性能显著有效

（尤其采用ＢＰＮＮ时这种对比更明显）．

由表２～表５统计各种无标记比例下每个算法

的胜出次数（获得最大性能提高百分比次数），同样

表明ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ几乎总是获得最多的胜出次

数．唯有在无标记样例占６０％且采用朴素贝叶斯时

才出现 ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ以７次胜出略大于 ＡＤＥ

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ的６次胜出．

表２　３种算法分类错误率比较１（无标记比例＝８０％）

（ａ）采用Ｊ４．８决策树方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ

ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ

ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．２０２

０．４１８

０．２０３

０．３１３

０．３３３

０．０１１

０．１３６

０．０３６

０．０２３

０．２６４

０．０４３

０．１２０

０．１７１

０．３９１

０．１７４

０．２６６

０．３１９

０．００９

０．１１４

０．０２９

０．０２１

０．２３６

０．０２８

０．０９６

１４７

４６

１４１

１４０

４．３

１９９

９７

１６０

１０．２

９６

２１．０

１９８

０．１９４

０．４１８

０．１８８

０．２８０

０．３１２

０．００９

０．１３６

０．０３３

０．０２１

０．２４４

０．０２８

０．１１０

１．３

－１．３

６．５

９．７

６０

１６．９

－１２．５

５．９

１２４

７．９

２３８

９．５

０．１７８

０．４０６

０．１８１

０．３０９

０．３２３

０．００９

０．１１４

０．０３３

０．０２２

０．２４２

０．０４０

０．１０１

９．６

１．８

９．６

０．１

３．０

１６．９

９７

８．１

６．２

９．１

－１．６

１１．９

ａｖｅ． ０．１７５ ０．１５４ １３２ ０．１６４ ７．２ ０．１６３ ７．０

０２２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年



（ｂ）采用ＢＰ神经网络方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ
ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ
ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．２１３

０．３７２

０．２５０

０．２６２

０．３３１

０．０３４

０．２２６

０．０４８

０．０３９

０．０６２

０．０５２

０．０６８

０．１８０

０．３２９

０．２３９

０．２４０

０．３２０

０．０３２

０．２１１

０．０４７

０．０３７

０．０５３

０．０４０

０．０６１

１５４

９９

３．６

８６

３．２

５．９

６９

１．８

５．１

１２６

２３３

１０６

０．１８８

０．３４１

０．２２１

０．２４７

０．３１６

０．０３０

０．２２２

０．０４８

０．０３８

０．０５６

０．０４６

０．０６６

１１．６

７．５

１１６

６．０

４５

１１４

１．９

－１．７

２．５

１０．２

１２．５

２．８

０．２００

０．３４５

０．２３９

０．２５２

０．３２８

０．０３１

０．２２２

０．０４３

０．０３４

０．０５３

０．０４０

０．０６１

６．２

６．９

３．６

４．１

１．０

８．５

１．６

８３

１２３

１２６

２３３

１０６

ａｖｅ． ０．１６３ ０．１４９ ８９ ０．１５２ ６．７ ０．１５４ ８．３

（ｃ）采用朴素贝叶斯方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ
ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ
ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．２２２

０．４７７

０．２２５

０．２５３

０．２８４

０．０１９

０．１４０

０．１３０

０．０７４

０．２９１

０．０８６

０．０７７

０．２０８

０．４５０

０．２００

０．２２９

０．２６４

０．０１７

０．１２５

０．１２１

０．０６５

０．２７１

０．０８０

０．０６５

６０

５７

１０８

９３

７２

７４

１４６

６５

１０４

６９

５６

１５９

０．２１６

０．４５３

０．２０７

０．２２９

０．２６９

０．０１９

０．１２５

０．１２３

０．０６９

０．２７６

０．０８３

０．０７５

２．４

４．９

７．３

９．２

５．２

０．５

１３．３

４．６

４．３

４．９

１．９

４．１

０．２１８

０．４５７

０．２０３

０．２３１

０．２７１

０．０１７

０．１２９

０．１２３

０．０７２

０．２７８

０．０８３

０．０７２

１．５

４．０

９．２

８．６

４．８

７４

１１．２

４．９

１．４

４．５

１．９

６．７

ａｖｅ． ０．１９０ ０．１７５ ８９ ０．１７９ ５．２ ０．１７９ ５．５

表３　３种算法分类错误率比较２（无标记比例＝６０％）

（ａ）采用Ｊ４．８决策树方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ
ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ
ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．１６７

０．４１５

０．２５０

０．２５０

０．３１７

０．０１１

０．１２５

０．０１２

０．０２３

０．２０８

０．０６４

０．０６１

０．１５７

０．３２９

０．１９９

０．２２４

０．２９９

０．０１０

０．１１０

０．００９

０．０１７

０．１８７

０．０４９

０．０４７

６．３

１９５

１９４

１０４

５９

１００

３．６

１７６

２４６

９９

２０８

２５．１

０．１５７

０．３８０

０．２２５

０．２４０

０．３０８

０．０１０

０．１２５

０．０１０

０．０１７

０．２０５

０．０６１

０．０４５

６６

７．０

８．５

４．１

３．１

１００

－８．７

１３．９

２２．２

０．７

４．２

２７５

０．１６１

０．３７２

０．２２５

０．２４１

０．３１２

０．０１１

０．１０２

０．００９

０．０１７

０．１９９

０．０５２

０．０４９

３．８

９．０

８．５

３．６

１．８

６．７

１０７

１７６

２３．８

３．５

１６．７

２０．９

ａｖｅ． ０．１５９ ０．１３６ １４４ ０．１４８ ８．３ ０．１４６ １０．５

（ｂ）采用ＢＰ神经网络方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ
ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ
ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．１９６

０．３８４

０．２２８

０．２８３

０．３１９

０．０２９

０．１６１

０．０１８

０．０２８

０．０１７

０．０２２

０．０５２

０．１７６

０．３４５

０．１９２

０．２６０

０．３０１

０．０２５

０．１２６

０．０１３

０．０２６

０．０１５

０．０１２

０．０４２

９．９

９９

１３．１

７０

６．１

１２０

２１１

２５０

９２

１４．８

４４４

１８５

０．１６７

０．３５７

０．１８５

０．２９２

０．２９５

０．０３３

０．１３８

０．０１３

０．０２８

０．０１４

０．０１５

０．０５４

１５１

７．０

１６４

－３．７

７８

－１４．３

１４．２

２４．６

２．６

１７．８

２７．８

－５．４

０．１７４

０．３７２

０．１９９

０．２７６

０．３０８

０．０２８

０．１３４

０．０１４

０．０３２

０．０１４

０．０１２

０．０５２

１０．８

３．０

１０．６

１．３

３．５

０．８

１４．９

２１．３

－１１．６

１９４

４４４

－０．６

ａｖｅ． ０．１４５ ０．１２８ １５９ ０．１３２ ９．２ ０．１３５ ９．８

１２２１８期 邓　超等：基于自适应数据剪辑策略的Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法



（ｃ）采用朴素贝叶斯方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ
ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ
ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．２１２

０．４２６

０．２１０

０．２４０

０．２６８

０．０２５

０．１２３

０．１３０

０．０８７

０．３０８

０．０８６

０．０５２

０．２０８

０．４１５

０．２０７

０．２３４

０．２４９

０．０２５

０．１１５

０．１２６

０．０８０

０．２９７

０．０８６

０．０４０

１８

１．６

１．７

２．２

６８

１７

４．８

３１

６５

３．６

０．０

２１４

０．２１０

０．４０７

０．２０７

０．２３３

０．２５３

０．０２５

０．１１１

０．１２６

０．０８２

０．２９４

０．０８３

０．０４０

０．９

３３

１．７

２９

５．３

１７

５８

２．５

３．９

４５

３７

２１４

０．２１０

０．４０７

０．２０３

０．２３３

０．２５３

０．０２５

０．１１５

０．１２７

０．０８３

０．３０４

０．０８３

０．０４２

０．９

３３

３４

２９

５．３

１７

３．４

２．２

３．５

１．４

３７

１５．９

ａｖｅ． ０．１８１ ０．１７４ ４．６ ０．１７３ ４８ ０．１７４ ４．０

表４　３种算法分类错误率比较３（无标记比例＝４０％）

（ａ）采用Ｊ４．８决策树方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ
ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ
ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．１６１

０．３９５

０．１６３

０．３１１

０．３１１

０．０１３

０．１１４

０．００８

０．０１８

０．１９２

０．０５９

０．０８７

０．１５５

０．３６８

０．１５９

０．２７３

０．２８１

０．０１１

０．０９１

０．００８

０．０１６

０．１７２

０．０４３

０．０７０

３５

６．６

－０．４

１１６

９１

１２２

１８６

３．２

８７

１００

１８５

１６６

０．１５７

０．３７５

０．１５９

０．２８６

０．２８１

０．０１１

０．１０２

０．００８

０．０１６

０．１９２

０．０４９

０．０８５

１．２

５．３

－０．２

７．３

８．９

９．４

８．９

３．２

８．２

－１．１

１１．１

１．６

０．１５５

０．３６０

０．１５６

０．３０６

０．３０１

０．０１１

０．１０６

０．００７

０．０１６

０．１８１

０．０５６

０．０７３

２．８

８７

１７

１．７

２．７

１０．８

５．３

１２７

５．８

４．１

３．７

１４．４

ａｖｅ． ０．１５２ ０．１３７ ９９ ０．１４４ ５．３ ０．１４４ ６．２

（ｂ）采用ＢＰ神经网络方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ
ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ
ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．１７６

０．３８０

０．２１４

０．２７１

０．２６４

０．０２１

０．１９２

０．０１２

０．０３１

０．０２５

０．０３７

０．０２８

０．１６１

０．３５７

０．２０３

０．２５２

０．２３９

０．０２０

０．１６１

０．０１１

０．０２５

０．０２２

０．０３４

０．０２１

８４

６．０

４．３

６９

９７

４．９

１５５

８．７

１７．８

８４

８３

２２２

０．１７１

０．３８４

０．１９６

０．２５３

０．２７２

０．０１８

０．１６５

０．００９

０．０２５

０．０２４

０．０３４

０．０１９

３．３

－１．２

８１

６．０

－２．８

１５０

１３．７

２２４

２０２

３．７

６．７

２２２

０．１６１

０．３７２

０．２０３

０．２６０

０．２６８

０．０２１

０．１８４

０．０１１

０．０２９

０．０２４

０．０３４

０．０２６

８４

１．８

４．３

３．５

－１．５

４．５

３．５

８．７

７．１

２．９

３．９

－５．６

ａｖｅ． ０．１３８ ０．１２５ １０１ ０．１３１ ９．８ ０．１３３ ３．５

（ｃ）采用朴素贝叶斯方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ
ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ
ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．２５６

０．４７１

０．２７２

０．２２６

０．２５７

０．０２３

０．１８０

０．１４７

０．０７６

０．２６０

０．０９０

０．１１０

０．２３６

０．４５６

０．２６１

０．２２０

０．２４９

０．０２２

０．１７６

０．１４１

０．０６７

０．２５０

０．０８３

０．１０８

７５

３．６

３９

２．４

３２

３５

１９

４６

１１０

３７

６７

２２

０．２４０

０．４４８

０．２６４

０．２１５

０．２５１

０．０２３

０．１７６

０．１４１

０．０６７

０．２５３

０．０８３

０．１１０

６．０

５２

２．５

４３

２．７

－０．１

１９

４．３

１０．５

２．７

６７

０．０

０．２４４

０．４６０

０．２６４

０．２１５

０．２４９

０．０２３

０．１７６

０．１４２

０．０６８

０．２５３

０．０８３

０．１０８

４．５

２．７

２．５

４３

３２

１．８

１９

３．４

１０．０

２．７

６７

２２

ａｖｅ． ０．１９７ ０．１８９ ４５ ０．１８９ ３．９ ０．１９０ ３．８
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表５　３种算法分类错误率比较４（无标记比例＝２０％）

（ａ）采用Ｊ４．８决策树方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ
ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ

ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．１６２

０．３２６

０．１５２

０．２６２

０．２９２

０．０１１

０．１４０

０．００７

０．０１４

０．１４１

０．０５９

０．０６８

０．１４３

０．３０２

０．１１２

０．２４５

０．２８３

０．００８

０．１２５

０．００７

０．０１３

０．１２４

０．０４０

０．０５６

１１１

５８

２４４

６５

１８

１８５

１０．５

４４

９８

８４

２８１

２２１

０．１４８

０．３３３

０．１３８

０．２５５

０．３０３

０．０１０

０．１０２

０．００８

０．０１５

０．１４１

０．０４０

０．０６８

７．８

－４．７

８．９

２．８

－５．１

７．４

２６３

－８．９

－３．８

－３．９

２５．２

－１．７

０．１４６

０．３２６

０．１３８

０．２５３

０．２８７

０．０１０

０．１３３

０．００７

０．０１４

０．１２６

０．０４０

０．０５８

９．２

－１．８

８．９

３．３

１．０

７．４

５．３

４４

－１．８

７．５

２５．２

１９．０

ａｖｅ． ０．１３６ ０．１２２ １２６ ０．１３０ ４．２ ０．１２８ ７．３

（ｂ）采用ＢＰ神经网络方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ
ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ

ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．１４５

０．３４５

０．１７８

０．２７６

０．２８９

０．０２０

０．１０６

０．０１２

０．０２８

０．０２９

０．０３４

０．０２６

０．１３６

０．３２９

０．１４９

０．２４３

０．２７１

０．０１８

０．０６１

０．０１０

０．０２５

０．０２６

０．０３１

０．０２１

６４

４４

１６４

１１６

６４

１０．６

３８．９

１６５

１０４

８３

５６

１６７

０．１４１

０．３５７

０．１５６

０．２５２

０．２８０

０．０２１

０．０５７

０．０１０

０．０２７

０．０３３

０．０３７

０．０２６

２．２

－３．７

１１．４

８．６

３．１

－２．０

４４４

９．６

２．３

－１７．５

－１１．１

２．８

０．１４３

０．３４１

０．１６３

０．２６２

０．２７５

０．０１７

０．０６１

０．０１０

０．０２７

０．０２６

０．０３１

０．０２３

０．９

０．８

７．６

４．９

５．１

１６６

３８．９

１６５

３．７

８３

５６

２．８

ａｖｅ． ０．１２４ ０．１１０ １２７ ０．１１６ ４．２ ０．１１５ ９．３

（ｃ）采用朴素贝叶斯方法时的分类错误率

数据集

分类错误率

ｉｎｉｔｉａｌ
ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｎａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ／％

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

ｂｕｐａ

ｃｏｌｉｃ

ｄｉａｂｅｔｅｓ

ｇｅｒｍａｎ

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ｋｒｖｓｋｐ
ｓｉｃｋ

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ

ｖｏｔｅ

ｗｄｂｃ

０．２３１

０．４０３

０．２２８

０．２４３

０．２６７

０．０１４

０．１８９

０．１３６

０．０５９

０．３１７

０．０７７

０．０６３

０．２２９

０．３６０

０．２１４

０．２３６

０．２５９

０．０１２

０．１７０

０．１２９

０．０５５

０．３１０

０．０７４

０．０６１

０８

１１２

６４

２９

３１

１１６

１０．４

５３

５６

２２

３７

３．７

０．２３１

０．３７６

０．２１７

０．２３８

０．２６０

０．０１２

０．１６７

０．１３０

０．０５７

０．３１４

０．０７７

０．０６１

０．０

７．４

４．７

２．１

２．６

１１６

１２６

４．７

３．２

０．９

０．０

４２

０．２３１

０．３８８

０．２１７

０．２３８

０．２６０

０．０１３

０．１７０

０．１３０

０．０５７

０．３１４

０．０７７

０．０６１

０．０

４．６

４．７

２．１

２．６

８．６

１０．４

４．７

２．６

０．９

０．０

４２

ａｖｅ． ０．１８６ ０．１７６ ５６ ０．１７８ ４．５ ０．１８０ ３．８

图１～图３分别给出基分类器采用Ｊ４．８、ＢＰ神

经网络、朴素贝叶斯训练时，不同无标记比例下３种

算法在所有数据集上平均错误率随训练过程的迭代

变化情况．需要指出的是每个算法每次训练结束的

迭代次数都不相同，为便于比较错误率变化过程，图

中以３种算法训练结束时所有不同迭代次数中最大

值为横轴迭代次数最大值，并以每次训练结束时相

应错误率值作为其后续迭代次数的值保持不变直至

横轴的最大迭代次数．图中ｓｉｎｇｌｅ水平线是仅由犔

训练所得单个分类器的错误率的平均值．

结合图１～图３考察３种算法的计算量，可看

出采用不同基分类器在不同无标记比例下３种算法

的最大迭代次数均不超过５次，且第３次迭代后平

均错误率不再显著变化，尤其采用朴素贝叶斯时第

２次迭代后已基本不再变化．因此从训练结束时迭

代次数角度分析３种算法计算量差别不大．

３２２１８期 邓　超等：基于自适应数据剪辑策略的Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法
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图１　采用Ｊ４．８训练基分类器时，不同无标记比例下，３种算法的错误率平均值迭代变化过程
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图２　采用ＢＰ神经网络训练基分类器时，不同无标记比例下，３种算法的错误率平均值迭代变化过程
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图３　采用朴素贝叶斯训练基分类器时，不同无标记比例下，３种算法的错误率平均值迭代变化过程
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　　图１～图３显示，所有情形下，三种算法所得最

终假设分类错误率都低于初始假设，这说明三种算

法都能利用无标记样例提高泛化性能．同时，易看出

ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ对泛化性能提高最显著：ＡＤＥ

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ不仅几乎每次迭代性能都明显优于

Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ，而且在绝大多数情况下也明显优于

ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ．此外，对比算法各自迭代过程，发

现ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ平均错误率基本是持续降低直

至迭代结束达最低值，几乎不会出现 Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ

和ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ的波动甚至上扬现象，这也直观

表明ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ每次迭代受误标记噪声影响

最小，能更稳定地保证泛化性能的提高，有更好的健

壮性．

６　结　论

针对Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ迭代训练过程中互标记引起

的噪声问题，本文提出了ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法．在

引入数据剪辑技术消除互标记噪声的原有工作基础

上，对剪辑操作的性能定量刻画，证明不同迭代情形

下剪辑操作应被触发的充分条件，形成由触发条件

组成的自适应剪辑策略，ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ用自适

应剪辑策略扩展并代替Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法的训练集

迭代更新准则，保证了每次迭代时剪辑操作的触发

会使泛化能力提高更大．ＵＣＩ数据集上大量实验表

明ＡＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ泛化性能和性能迭代提高的

稳定性较Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ和ＤＥＴｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ都有显著

提高．

由于ＲｅｍｏｖｅＯｎｌｙ剪辑操作和自适应剪辑策略

不仅能有效去除互标记噪声而且克服了机械触发剪

辑操作的弊端，所以本文自适应数据剪辑策略的思

想对结合数据剪辑技术到其它半监督学习算法的研

究工作同样具有借鉴意义．
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