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� � 摘要:针对半监督支持向量机在采用间隔最大化思想对有标签样本和无标签样本进行分类时面临的非

凸优化问题, 提出了一种采用分布估计算法进行半监督支持向量机优化的方法 EDA_S
3
VM。该方法把无标

签样本的标签作为需要优化的参数,从而得到一个在标准支持向量机上的组合优化问题,利用分布估计算法

通过概率模型的学习和采样来对问题进行求解。在人工数据集和公共数据集上的实验结果表明, EDA _

S
3
VM 与其它一些半监督支持向量机算法相比有更高的分类准确率。
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� � Abstract: In view of pro blem of no n�co nvex o pt imizat ion problem that semi�supervised support vector

machines use m argin m ax imizat ion pr inciple to classify labeled and unlabeled sam ples, a method EDA _

S3VM w as pro posed w hich using est imat ion o f dist ribut io n algo rithm to opt im ize sem i�superv ised support

vecto r m achines. Labels of unlabeled sam ples are taken as opt im ized parameter s to o btain a com binator ial

opt im izatio n pro blem on standard suppor t vecto r machines, w hich can be solv ed by est imat ion o f

dist ribut io n alg orithm through lear ning and sampling of pr obability model. T he ex periment results o f

art ificial and UCI datasets show ed that EDA_S3VM has bet ter classificat ion accuracy than o ther metho ds o f

sem i�superv ised support v ecto r m achines.

Key words: sem i�superv ised learning , support vector machine, est imat ion of dist ribut ion alg orithm,

combinatorial o pt imizat ion

收稿日期: 2010- 10- 31

作者简介:王永( 1962 - ) ,男, 山西大同人, 1985 年毕业于大同

煤炭工业学校机电专业, 2000年毕业于太原理工大学工业企业管理

专业,现为华晋焦煤有限责任公司机电副总工程师兼王家岭煤矿矿

长,主要从事煤矿管理及生产经营管理工作。E�mail : zjh4062 @

sina. com

0 � 引言

目前,半监督学习在机器学习领域发展迅速,主

要是由于无标签样本的获得较容易并且经济。半监

督学习就是通过少量的有标签样本和大量的无标签

样本来学习分类机, 从而获得更好的推广能力。半

监督支持向量机是采用支持向量机来解决半监督问

题的方法, 已经有大量的学者从事这方面的研究, 并

取得了很好的效果。首次相近的研究是 V apnik
[ 1]

提出的直推式支持向量机。Jo achim s
[ 2]
首次编码实

现了支持向量机软件包 svmlig ht (其中包括直推式

支持向量机)后,大量解决半监督支持向量机的非凸

问题的研究随后出现。相关的研究包括局部组合搜

索[ 2]、梯度下降 [ 3]、连续优化技术 [ 4]、凸凹过程 [ 5�6]、

半正定编程[ 7�8] 、不可微方法 [ 9]、决定退火[ 10]、分枝

界定法[ 11�12]。与支持向量机不同的是半监督支持向

量机的原始问题是非凸的, 上面所提到的方法都是

为解决这个非凸问题提出的。

分布估计算法是进化计算领域新兴的一类随机

优化算法, 是当前国际进化计算领域的研究热点。



它是遗传算法和统计学习的结合, 通过统计学习的

手段建立解空间内个体分布的概率模型, 然后对概

率模型随机采样产生新的群体, 如此反复进行, 实现

群体的进化[ 13] 。

因为半监督支持向量机的原始问题最终可归结

为一个组合优化的问题,而分布估计算法是可以解

决组合优化问题的一种方法。本文的目的就是采用

分布估计算法来解决半监督支持向量机的组合优化

问题,基于该原理,提出了一种基于分布估计算法的

半监督支持向量机优化方法 EDA_S
3
VM ,给出了理

论分析和实验结果。实验结果表明, EDA_S
3
VM 与

其它一些半监督支持向量机算法相比有更高的分类

准确率。

1 � 半监督支持向量机

半监督支持向量机是采用间隔最大化思想对少

量的有标签样本和大量无标签样本进行分类。与支

持向量机不同, 除了确定 �和 b ( �为垂直于分类超

平面的向量, b 为一个分类阈值)外, 半监督支持向

量机把无标签样本的标签作为需要优化的参数。从

而得到一个在标准支持向量机上的组合优化问题。

下面给出了半监督支持向量机的工作原理,这里只

考虑二分类问题。

训练样本包括 l 个有标签样本{ ( x i , y i ) }
l
i= 1 ,

y i = � 1, u 个无标签样本{ x i }
n
i= l+ 1 , 其中 n= l+ u。

在线性情况下,目标函数为

min
�, b, y

u
,�

i

1
2
 � 2

+ C !
l

i = 1

�pi + C
* !

n

i= l+ 1

�pi

s. t . y i ( �x i + b) ∀ 1- �i

(1)

� � 式中: y u= [ y l+ 1 #y n ]
T
,为无标签样本的标签;

C、C* 分别为有标签样本和无标签样本上的征罚参

数; �i 为样本 x i 对应的松弛变量, �i ∀0, 1 ∃ i ∃ n;

p 为�i 上的指数级。

由式(1)可知

�i = L [ 1- y i ( �x i + b) ] (2)

� � 其中:

L( � ) =
� , � ∀ 0

0, � < 0
(3)

� � 则问题转化为

m in
�, b, y

u

1
2
�2

+ C !
l

i= 1

L [ 1 - y i ( �x i + b) ]
p
+

C
* !

n

i= l+ 1

L[ 1- y i ( �x i + b) ]
p

(4)

� � 取 p= 2,并且令 C= C
*
,问题进一步转化为

m in
�, b, y

u

1
2
�2

+ C !
n

i= 1

L [ 1 - y i ( �x i + b) ]
2

( 5)

� � 令函数:

I( �, b, yu ) =
1
2
�

2
+ C !

n

i= 1
L [ 1 - y i ( �x i + b) ]

2

( 6)

� � 原问题变为最小化函数 I ,注意到 I 有 3 个变

量 �、b和 y u。

解决思路有 2种:

(1) 连续优化

将原问题中的 y u用 sg n( �x i + b)来代替, 这样

原问题就转化为一个在 �和 b 上的连续优化问题。

采用这种方法的有参考文献[ 3] ~ [ 6]。

(2) 组合优化

对于给定的一个 yu , 在 �和 b 上的优化就是

一个标准的支持向量机。定义

J ( y u) = m in
�, b

I ( �, b, yu ) ( 7)

� � 原问题变为在一组有限空间中求最小化 J 的

组合优化问题, 对于每个 J 的求解都是一个标准支

持向量机。采用这个思路的方法有参考文献[ 2]、

[ 7] ~ [ 10]。本文采用的方法就是基于这一思路。

为了防止不平衡结果的发生, 需要考虑平衡

约束:

1
u !

n

i = l+ 1

m ax ( y i , 0) = r ( 8)

� � 式中: r 为有标签样本中正标签所占的比例。

2 � 分布估计算法

分布估计算法采用类似遗传算法中的种群进化

模式,通过概率模型的学习和采样来对问题进行求

解。它通过一个概率模型描述候选解在空间的分

布,采用统计学习手段从群体宏观的角度建立一个

描述解分布的概率模型, 然后对概率模型随机采样

产生新的种群, 如此反复进行, 实现种群的进化, 直

到终止条件 [ 13]。

分布估计算法的基本步骤如下:

(1) 基于图的群体初始化

考虑到样本的分布, 在进行群体初始化时采用

聚类假设, 即距离近的样本具有相同的类别标签。

这样给每个样本赋一个标签, 每个基因位置的概率

值是通过计算它周围相应标签的比例而产生的。例

如通过 Dijkastr a求得所有样本的距离矩阵 E, 得到

概率向量 p = ( p 1 , p 20 , #, p u0) ,根据该概率模型产

生初始群体。
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� � (2) 选择优势群体,更新概率模型

通过适应值函数 J ( yu )计算各个个体的适应

值,如果符合终止条件, 输出结果, 否则继续执行。

适应值函数是采用间隔最大化思想的函数,因此,选

择适应值最大的 N 个个体组成优势群体D
S
t ( t表示

群体进化到了第 t 代; S 为抽样数) ,由 D
S
t 估计联合

概率分布,更新概率模型 p。

(3) 随机采样

根据概率模型 p 采样 M 次, 得到新一代群体,

返回步骤(2)继续执行。

3 � 半监督支持向量机优化方法 EDA- S
3
VM

式( 7)为目标函数, y u & {- 1, 1}
u
, 描述解空间

的概率模型用简单的概率向量 p = ( p 1 , p 2 , #, p u)

表示, p 表示群体的概率分布, p i & [ 0, 1] , 表示基因

位置 i 取 1 的概率, 1- p i 表示基因位置 i 取 0 的

概率。

基于分布估计算法的半监督支持向量机优化方

法 EDA- S
3
VM 的伪代码如图 1所示。

输入: l 个有标签的样本{ ( x i , yi ) } l
i= 1 , y i = � 1, u 个无标签

的样本{ x i } n
i= l+ 1 , 其中 n= l+ u

输出: �、b和 y u

1� t= 0

2� do {

3� if t= 0

4� 初始化群体 D0

5� 利用标准支持向量机求解每个个体的适应值

6� else

7� 通过概率模型抽样得到 DSample d

8� 利用标准支持向量机求解每个个体的适应值

9� 利用更新方法通过 Dt- 1、DSample d和 DS
t- 1生成新群体 D t

10 � 根据选择方法选择集合 D S
t

11 � 根据学习方法计算 D S
t 的概率模型

12 � t= t+ 1

13 � } unt il终止标准成立

图 1 � 基于分布估计算法的半监督支持向量机

优化方法 ED A- S3 V M 的伪代码

4 � 实验结果及分析

4. 1 � 数据集

实验的目的是检验采用分布估计算法进行半监

督支持向量机优化后在不同数据集上的分类效果。

数据集包括 2个人工数据集和 3个公共数据集。其

中人工数据集包括一个线性可分的点集(下面用

Point 表示)和一个∋ T w o moo ns(数据集, 公共数据

集包括 g 50c、Cio l20和 Uspst。表 1给出了实验数

据集的特征描述,其中, c表示样本类别的个数, d 表

示样本的特征数, l表示有标签的样本数, n 表示所

有样本总数。

表 1 � 实验数据集的特征描述

� 数据集 线性/非线性 c d l n

Point 线性 � 2 2 2 102/ 202

Tw o m oon s 非线性 2 2 2 100

g50c 非线性 2 50 50 550

Ciol20 非线性 20 1 024 40 1 440

U spst 非线性 10 256 50 2 007

4. 2 � 实验结果及分析

对于 Point 数据集,在 2个样本集上进行, 其中

一个数据集包括 2个有标签样本(正负类各一个)、

100个无标签样本,另外一个数据集包括 2个有标

签样本(正负类各一个)、200个无标签样本,结果如

图 2所示, 其中右上方的∋ + (表示正类有标签样本,

左下方的∋ + (表示负类有标签样本, 右上方的∋ % (

表示正类无标签样本, 右下方的∋ * (表示负类无标

签样本。图 2( a)中, EDA- S
3
VM 找到了 2类样本

的最优分类面, 而图 2( b)中, EDA - S
3
VM 的分类

效果较差, 并未找到最优解,原因是分布估计算法采

用的概率模型的学习和采样方法可能导致算法陷入

局部最优。

( a) 100个无标签样本

( b ) 200个无标签样本

图 2� EDA _S3 V M 的分类结果
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� � 然后, 通过实验来验证 EDA - S3VM 算法在

4种真实数据集上对无标签样本的分类错误率, 并

与 cS3 VM、 S3VM 和 S3 VM light算法进行比较。由

于这些算法的效果都会受参数  与 C 取值的影响,

对每个数据集,每一种算法在同样参数设置下采用

交叉验证的方式取实验结果的平均值。在实验中进

行如下设置: 粒子的种群规模对算法的运行速度有

直接影响,一般可取 10~ 40,本实验取 20; 算法的终

止条件为达到最大迭代次数或连续 10 次解不发生

变化。表 2给出了不同算法的分类错误率。
表 2� 不同算法的分类错误率

� 数据集 cS3 VM  S3 VM S 3VM l ig ht EDA_S 3VM

T wo moons 45. 7 59. 3 66. 2 35. 2

g50c 50. 0 55. 4 60. 1 45. 4

Ciol20 60. 6 60. 6 55. 3 41. 2

Us pst 58. 5 62. 2 58. 0 38. 5

� � 从表 2可看出, EDA_S
3
VM 与其它几种算法相

比,在测试样本上的分类错误率都有所降低。

5 � 结语

针对分布估计算法可解决半监督支持向量机的

组合优化问题, 提出了一种基于分布估计算法的半

监督支持向量优化方法 EDA_S
3
VM。在人工数据

集和公共数据集上的实验结果表明, EDA_S
3
VM 与

其它一些半监督支持向量机算法相比有更高的分类

准确率。该方法可以推广到多分类问题与非线性问

题,对于多分类的问题采用一对多的策略变为二分

类问题, 对于非线性的问题采用核方法来解决。由

于分布估计算法在解决非线性、变量耦合的优化问

题上的优势, 其在非线性支持向量机优化上的应用

能得到较好的效果, 但由于进化算法的迭代过程导

致了算法计算效率的下降,如何加快算法的收敛速

度是进一步研究的方向。

参考文献:

[ 1 ] � V A PN IK V , ST ERIN A . On Structural Risk

M inim izat ion or Ov erall Risk in a Pr oblem o f Patt ern

Recog nitio n[ J] . Auto mation and Remote Contro l,

1977, 10( 3) : 1495�1503.

[ 2 ] � JO A CH IM S T . T ransductive Inference for T ex t

Classificatio n U sing Suppo rt Vector M achines[ C ] / /

Pro ceedings of the 16th Inter national Co nfer ence on

M achine L earning, Bled, Slov enia, 1999.

[ 3 ] � CH A PEL L E O , ZIEN A . Semi�superv ised

Classificatio n by L ow Density Separ ation [ C ] / /

Pro ceedings o f the 10th International Wo rksho p on

Ar tificial Intellig ence and Statist ics, Bar bados, 2005.

[ 4 ] � CH A PEL L E O, CH I M , ZIEN A . A Continuation

M etho d fo r Semi�Superv ised SVM s [ C ] / /

Inter nat ional Confer ence on M achine L earning ,

Pennsylvania, 2006.

[ 5 ] � FU N G G, M A NG A SARI AN O . Semi�superv ised

Suppo rt V ector M achines fo r U nlabeled Data

Classificatio n [ J ] . O ptimizat ion M ethods and

So ftwa re, 2001( 15) : 29�44.

[ 6 ] � CO LL O BERT R, SIN Z F , WEST O N J, et al. L ar ge

Scale T ransductive SVM s [ J ] . Jo urnal of M achine

Lear ning Research, 2006( 7) : 1687�1712.

[ 7 ] � DE BI E T , CRIST I AN IN I N . Semi�superv ised

Lear ning U sing Semi�definite Pr og ramming [ M ] / /

CH A PEL L E O, SCH OEL KO PF B, ZIEN A . Semi�

supervised L earning. Cambr idg e: M I T Pr ess, 2006.

[ 8 ] � XU L , N EU FEL D J, L AR SO N B, et a l. M ax imum

M arg in Cluster ing [ C ] / / Advances in N eur al

Info rmation Pr ocessing Systems, V anco uv er, 2004.

[ 9 ] � AST O RIN O A, FU DU L I A . N onsmoo th O pt imization

T echniques fo r Semi�super vised Classificatio n [ J ] .

IEEE T ransactions on Patter n A nalysis and M achine

Intelligence, 2007, 29( 12) : 2135�2142.

[ 10] � SIN DH WA N I V, KEERT H I S, CH A PEL LE O .

Deterministic A nnealing for Semi�superv ised K ernel

M achines [ C] / / I nter nat ional Co nfer ence o n M achine

Lear ning , P ennsylvania, 2006.

[ 11] � BEN NET T K, DEM IRIZ A . Semi�supervised Suppo rt

Vecto r M achines [ C ] / / A dvances in N eur al

Info rmation Pr ocessing Systems, Colorado, 1998.

[ 12] � CH A PEL LE O, SIN DH WA N I V , K EERT H I S.

Branch and Bound for Semi�superv ised Suppo rt

Vecto r M achines [ C ] / / Advances in N eur al

Info rmation Pr ocessing Systems, V anco uv er, 2006.

[ 13] � 周树德, 孙增圻.分布估计算法综述[ J] . 自动化学报,

2007, 33( 2) : 113�124.

%50% 工矿自动化 2010年 12月 � � � � �


