
第50卷第5期 Vol.50,No.5
2020年5月 JOURNALOFUNIVERSITYOFSCIENCEANDTECHNOLOGYOFCHINA May2020
文章编号:0253-2778(2020)05-0596-09

  收稿日期:2019-04-14;修回日期:2019-05-17
基金项目:国家自然科学基金(71873128)资助.
作者简介:崔文泉(通讯作者),男,1964年生,博士/副教授.研究方向:数理统计.E-mail:wqcui@ustc.edu.cn

非均衡数据情形的一种协同正则化多视图
半监督学习分类器

崔文泉,陈 伟,程浩洋

(中国科学技术大学管理学院统计与金融系,安徽合肥230026)

摘要:利用多视图学习、流形学习以及协同正则化的多重惩罚处理,对含有大量无标签的类别数据

提出一种多视图半监督学习的分类器构造方法.该方法由递归提升的方式对数据进行逐次多视图

半监督学习,通过适当的标签化、均衡化处理改进每次集成的学习效率直到稳定.通过最小二乘和

多分类SVM研究了新方法的性质,给出泛化误差的一个有意义上界,体现了新方法良好的泛化能

力.模拟研究和实证分析显示,在有限样本情形下新方法具有良好的表现.
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0 引言

分类是统计机器学习的一类重要方法,常见的

分类模型如逻辑回归、决策树、支持向量机、随机森

林等方法已有着广泛应用.分类需要对样本做标记

得到相应的标签,而标签的获取在某些场合下需要

耗费一定的物力和人力,因此获取大量有标签样本

相对比较困难,不过随着计算机技术的发展,大量无

标签样本更易获得.若只采用少量有标签数据,那么

有监督学习训练得到的模型不具有很好的泛化能

力,同时会浪费大量的无标签数据.因此,研究综合

利用少量有标签样本和大量无标签样本来提高分类

性能的半监督学习(semi-supervisedlearning)成为

当前机器学习研究的重要问题之一[1].
半监督学习有两个常用的基本假设,用以建立

预测样本和学习目标之间的关系,即聚类假设、流形

假设[2].根据学习方式的不同,半监督学习有基于协

同训练、基于图的正则化以及基于SVM 等方法.
Blum和 Mitchell提出了协同训练方法[3],对有标

签数据和无标签数据进行迭代训练,以此扩充有标

签样本集,但该方法计算复杂度较高.Sun等[4]利用

遗传算法结合协同训练的方式降低了算法优化过程

的计算复杂度.基于图正则化的方法则是利用了流

形假设,将图论的相关理论引入半监督学习方法,巧
妙地将分类问题转化为图学习问题[5].基于SVM
的方法是在SVM目标函数中添加正则项来约束无

标签样本,具有代表性的方法是Belkin等[6]提出的

Laplace-SVM模型,该模型通过结合Laplace流形

正则项和SVM 的目标函数,将无标签数据的流形

结构信息导入传统的SVM 模型,通过有标签样本

和无标签样本共同作用逼近流形空间,得到有标签

数据和无标签数据的最大间隔.随着对半监督学习

问题的深入研究,许多学者也将其与深度学习[7-8]、
主动学习[9-10]和多视图学习[6,11]等方法结合,对无

标签数据做标记,从而提高分类性能.
多视图学习是结合多个视图或角度的信息进行

模型构建与学习,其较单视图学习得到的特征更加

全面,尤其当数据信息不完整时,多视图特征能够进

行信息互补.利用不同视图间数据信息的相互补充,
多视图学习方法受数据的噪声影响较小,分类性能

通常比单视图学习好.多视图学习[12]较早的方法有

典型相关分析[13]和协同训练算法[3],之后不断有学

者对这两种方法进行理论研究和技术拓展,并将其

应用于其他学习问题.Belkin等[6]在协同训练方法

基础上提出协同正则化多视图半监督方法,通过对

多个视图添加正则项的方式在每个视图中学习分类

器.Sun[14]构造了多视图Laplace算子SVM 模型,
将流形正则和多视图正则方法融入SVM 模型,把
有监督学习推广到多视图半监督学习.Minh等[15]

提出的多视图学习采用了协同正则化方法,基于输

入数据的不同视角(数据特征或数据形态)构建目标

函数,对视图间函数和视图内函数分别做正则化约

束,以此控制不同视图间函数的差异性和每个视图

中函数的光滑性.
Minh等[15]提出的半监督学习采用了流形正则

化的方法,通过给无标签数据添加流形正则项来学

习输入空间的几何结构.流形学习[16]通过寻找高维

数据分布的内在规律性,即找到高维空间中的低维

流形,并求出相应的嵌入映射,以实现降维或数据可

视化.对于分类问题,认为数据本质上分布于一个低

维流形子空间,因此可以通过无标签样本估计数据

的几何边缘分布,并将此作为正则项协助学习平滑

的 流 形 子 空 间[6].Brouard 等[17] 和 Minh 和

Sindhwani[18]通过构造算子的方式将一维情形的流

形正则方法推广到多维情形.
Micchlli和Pontil[19]和 Mroueh等[20]分别提出

了单视图、有监督情形下的最小二乘方法和多分类

SVM方法,Minh等[15]将这两种模型推广到半监

督、多视图情形,并且给出了在平方损失和多分类

SVM损失下的结果.上述方法不是针对非均衡数据

情形的,非均衡数据是一种非常重要的数据类型,其
广泛存在于多个场景,如医学诊断领域的临床数据

库中患病案例远少于正常案例[21],诈骗案例(信用

卡诈骗或手机诈骗)中合法用户比诈骗用户多[22],
其他诸如文本处理、风险管理等领域也存在数据非

均衡现象.本文将 Minh等[15]提出的多视图半监督

学习方法从数据均衡情形推广至数据非均衡情形.
针对数据非均衡问题,有通过欠抽样、过抽样方

式对非均衡数据进行均衡化处理的基于抽样的方

法,有根据错分类的代价矩阵对决策函数进行调整

的基于代价敏感学习的方法[21]等.本文采用基于抽

样的方式将多数类数据随机分组,并利用每组数据

和少数类样本训练子模型,最后对子模型进行集成.
在数据非均衡的半监督学习问题中,部分标签数据

的缺失使得数据分组变得困难.为了完成对无标签

数据多数类样本的分组,本文提出一种利用有标签
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数据及半监督学习的迭代方法,对无标签数据进行

标签化处理,充分利用了无标签数据,有效解决了数

据非均衡问题.

1 方法及性质

1.1 均衡化半监督集成学习方法(BSSEL方法)
设观测数据z={(xi,yi)}li=1 ∪ {xi}u+l

i=l+1 ∈
X×cl(Y)},cl(Y)={1,…,P},P≥2为类别个数.l
和u 分别为有标签数据和无标签数据的数目.若问

题为二分类情形,令n1,n0 分别为样本中的正例数

目和反例数目,当n0≪n1 或n0≫n1 时,称该问题是

数据非均衡的.首先考虑多视图半监督模型[15],方
法的实现转化为如下优化问题:

fz,γ =argmin
f∈HK

1
l∑

l

i=1
V(yi,Cf(xi))+γA‖f‖2HK +

γB<f,MBf>Wu+l +γW<f,MWf>Wu+l (1)
式(1)第一项刻画了有标签数据针对分类器Cf 的

经验损失,V 为凸损失函数.f∈HK 刻画了多视图

学习,HK 为再生核K 对应的再生核 Hilbert空间.
C:W→Y为有界线性算子,它将多视图学习结果转

化为分类的类别,即对∀x∈X,fz,γ(x)∈W,有
Cfz,γ(x)∈Y.正 则 项 中 的 f = (f(x1),…,

f(xu+l))∈Wu+l,MB 和MW:Wu+l→Wu+l 为对称正

定算 子,其 对 应 的 正 则 项<f,MBf>Wu+l 和 <f,
MWf>Wu+l 分别表示不同视图间函数的差异性和每

个视图内函数的光滑性作惩罚约束,正则化参数

γA>0,γB,γW≥0.
本文中的损失函数V 分别取平方损失和多分

类SVM单纯形锥(simplexcone)[23]损失函数.当V
取平方损失函数时,即

V(yi,Cf(xi))=‖ryi -Cf(xi)‖2Y,
则对∀x∈X,预测x 的类别为

argmax
1≤k≤P

<ek,Cfz,γ(x)>Y,

其中,Y=RRP.r为一个映射:{1,…,P}→RRP 使得

rT
yi =(-1,…,1,…,-1)1×P,1≤i≤l,若xi 属于

第k类,则ryi
第k个分量为1,其余为-1.eT

k =(0,
…,1,…,0)1×P ,第k 个分量为1,其余为0.由文

献[15]的定理2,定理4和定理10,可得对v∈X,

f
︿
z,γ(v)=vec(RATG[v,x])T (2)

上式中,R 为对称半正定矩阵,核矩阵

G[v,x]=(G(v,xi))1≤i≤l+u,
核函数G(·,·)可用多项式核、高斯径向基核等,A

由下式求得

BAR+lγAA =YC (3)
vec(YC

T)=C*r (4)
B=((Ju+l

l 􀱋ccT)+γB(Iu+l 􀱋Mm)+lγWL)G[x]
(5)

式中,r=(ry1
,…,ryl

)T,􀱋 表示 Kronecker张量

积.Ju+l
l 为(l+u)×(l+u)的对角阵,前l个对角

元为1,其余为0.c=(c1,…,cm)T 为多视图的权重

向量,m 为视图个数,C 取cT􀱋Iy,C*=I(u+l)×l􀱋
C*,I(u+l)×l =[Il,0l×u]T,Il 为l×l的单位阵,C*

为C 的伴随算子.Mm =mIm -1m1Tm ,Gram矩阵

G[x]=(G(xi,xj))1≤i,j≤l+u .L=(Li,j)1≤i,j≤l+u 为

分块矩阵,对角阵 Li,j =diag(L1
ij,…,Lm

ij),其中

Li=Di-Ai,Di 和Ai 分别为第i个视图下权值矩

阵Wi 对应的无向图Ti 的度矩阵和邻接矩阵.
当V 是多分类SVM单纯形锥损失函数时,即

V(yi,Cf(xi))=              

∑
P

k=1,k≠yi

max(0,-<sk,syi
>Y+<sk,Cf(xi)>Y),

那么对 ∀x ∈X,预测x 的类别为

argmax
1≤k≤P

<sk,Cfz,γ(x)>Y,

其中,Y=RRP-1,sk 为线性算子S 中的向量.S =
[s1,…,sP]可取单纯形编码[15],单纯形编码为映射

s:{1,…,P}→RRP-1 使得① ‖sk‖2=1;② <sj,

sk>=-
1

P-1
,j≠k;③∑

P

k=1
sk =0.由文献[15]的

定理2、定理6和定理11,可得对v∈X,

f
︿
z,γ(v)=                

-
1
2vec

(Sαopt(IT
(u+l)×l 􀱋cT)MT

regG[v,x]T)(6)

式中,

αopt=argmin
α∈RRP×l

1
4vec

(α)TQ[x,C]vec(α)-

1
P-1

1TPlvec(α),

Q[x,C]=(IT
(u+l)×l 􀱋cT)G[x]·

Mreg(I(u+l)×l 􀱋c)􀱋S*S,
Mreg=[(γBIu+l 􀱋 Mm +γWL)G[x]+γAIm(u+l)]-1,
这里,S* 为S 的伴随算子.

本文将上述方法与集成思想相结合,将多视图

半监督学习推广至非均衡情形.在文献[15]的多视

图学习(multi-viewlearning,MVL)方法的基础上
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提出一种均衡化半监督集成学习(balancedsemi-
supervisedensemblelearning,BSSEL)方法,通过对

无标签数据进行标签化处理,进而分组集成,降低模

型预测的方差,提高模型的分类效果.BSSEL方法

利用训练样本中的有标签数据对无标签数据做标

记,再将训练样本分成多组,以训练多个子分类器,
然后对子分类器进行适当集成得到最终的分类器,
基本步骤如下:

Step1 设训练集Dz =Dl∪Du,Dl 为有标签

数据集,Du 为无标签数据集.用有监督学习方法对

Dl 进行分类器的构造,进而对Du 进行标签化处理,
记标签化Du 后的数据集为Dl

u ;
Step2 将Dl 中的多数类样本Dlg

随机分成

k组:

Dlg =∪
k

i=1
Dl

gi
;

  将Dl
u 中的多数类样本Dl

ug
随机分成k组:

Dl
ug =∪

k

i=1
Dl

ugi
;

  Step3 将分组后的多数类样本与少数类样本

组合:Dli =Dl
gi ∪Dls

,i=1,…,k,Dls
为Dl 中的

少数类样本;Dl
ui =Dl

ugi
∪Dl

us
,i=1,…,k,Dl

us
为

Dl
u 中的少数类样本;k个训练子集为:Di =Dli ∪

Dl
ui
,i=1,…,k;

Step4 将k个子集Di 中Dl
ui
(i=1,…,k)的

标签信息去除,再将每组数据放入 MVL模型中训

练子分类器,并对无标签数据Du 进行预测,得到更

新的Dl
u ;

Step5 重复Step2~4,直至预测结果稳定.
注:①Step1中 有 监 督 学 习 方 法 可 以 选 取

SVM、随机森林、XGBoost、AdaBoost等,本文采用

的是文献[24]提出的“拟袋装”方法,该方法的实证

结果显示在样本非均衡情况下,模型可以取得不错

的分类结果,因此可以为无标签数据贴上较精准的

初始标签.
②BSSEL方法中视图的个数可以根据对变量

作聚类的结果选取,本文对变量进行聚类的方法采

用了R语言中ClustOfVar包的K-means聚类方法

得到类别个数.
③BSSEL方法的惩罚参数γA,γB,γW 及径向

基核函数σ可以用k 折交叉验证、留一交叉验证等

方式选取,在样本量足够的情形下也可根据模型在

验证集中的表现选择.

BSSEL方法以文献[15]的多视图最小二乘学

习(MVL-LS)和多视图SVM学习(MVL-SVM)为

基 分 类 器,根 据 损 失 函 数 的 不 同 可 分 别 记 为

BSSEL-LS方法和BSSEL-SVM 方法,以下取径向

基核作为再生核介绍BSSEL-LS分类方法,即算法

1.1.BSSEL-SVM与BSSEL-LS类似,不再列出.
算法1.1 BSSEL-LS分类

训练数据z;种类个数:P;
视图个数:m.

Parameters:
正则化参数γA,γB,γW;
径向基核函数参数σ;
权重向量c.

Procedure:

Require:利用有标签数据及适当的有监督学习方法给

无标签数据集Du 贴上初始标签LU;
令diff=1,iter=1,AUC0=0;

whilediff>=0.001,iter<=50do
(1)分别将有标签数据和标签化后的数据中多数类进

行分组,以 MVL-LS为基分类器进行集成学习,对无标签数

据预测,更新LU;
(2)计算AUC,diff=|AUC-AUC0|,AUC0=AUC;
(3)iter=iter+1;

endwhile
将有标签数据Dl和贴上标签的数据D'u分成k组:{Dl1,

…,Dlk},{D'u1,…,D'uk};

forj=1:kdo
求解基分类器的决策函数:
计算xj=((xi)u+li=1)j上的核矩阵Gj[xj];
根据cT􀱋IP 计算矩阵C;
根据L的定义[15]计算图LaplaceLj;
根据式(4),(5)计算矩阵YCj,Bj;
求解方程BAR+lγAA=YC 得到Aj;
计算v和xj的核矩阵Gj[v,xj];

f
︿
jz,γ(v)=vec(RAj

TGj[v,xj]T)∈Ym;

计算决策函数hjz,γ(v)=Cf
︿
jz,γ(v)

;

 endfor
Ensure:将 k 组 返 回 的 结 果 进 行 集 成,hz,γ (v) =
1
k∑

k

j=1
hjz,γ(v).

注:① 算法中对无标签数据初始标签化的方法

采用了文献[24]提出的“拟袋装”方法.
②BSSEL-SVM 与BSSEL-LS的不同之处在

于,计算基分类器的决策函数时,前者使用式(6)得

到决策函数hz,γ(v)=STCf
︿
z,γ(v),最后采用同样
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的集成方式得到结果.
③BSSEL算法的适用面较广,当BSSEL模型

的损失函数V 取逻辑回归、朴素贝叶斯等模型的损

失函数时,只需更改求解基分类器决策函数的步骤

即可,其他步骤不变.
④BSSEL方法充分利用已知信息,通过对子

模型取均值的方法,降低模型预测的方差,提高预测

精度,并且每组数据接近于均衡数据,能有效解决数

据非均衡的问题.
1.2 BSSEL方法的相关性质

本文进一步讨论了多视图最小二乘模型和多视

图SVM模型的泛化误差,与文献[14,定理3]类似,
这里考虑损失函数分别为平方损失和多分类SVM
单纯形锥损失的泛化误差.

定理1.1 设

F1={f􀮨:f􀮨(x,y)=          
-<ey,g(x)>+max

y'≠y
<ey',g(x)>,

g(x)=Cf(x)∈Y,f∈HK,}

F2={f􀮨:f􀮨(x,y)=          
-<sy,g(x)>+max

y'
<sy',g(x)>,

g(x)=Cf(x)∈Y,f∈HK},
其中,y∈ {1,…,P},ey,sy 和C 的定义见上文.现
从分布D中独立抽取l组观测数据D ={(x1,y1),
…,(xl,yl)},yi ∈ {1,…,P},那么当损失函数为

平方损失时,对于固定的δ∈ (0,1),以1-δ 的概

率,对任意g∈Y有

PD(y≠argmax
1≤k≤P

<ek,g(x)>)≤

1
l ∑

l

i=1
‖ryi -Cf(xi)‖2+

2R
︿
l(F1)+3

ln(2/δ)
2l

(7)

式中,R
︿
l(F1)是 关 于 F1 的 经 验 Rademacher复

杂度.
当损失函数为多分类SVM 单纯形锥损失时,

对固定的δ∈ (0,1),以1-δ 的概率,对任意g∈
Y有

PD(y ≠argmax
1≤k≤P

<sk,g(x)>)≤
1
l ∑

l

i=1
∑
P

k=1,k≠yi
ξ+

ki +

2R
︿
l(F2)+3

ln(2/δ)
2l

(8)

式中,ξ+
ki=(-<sk,syi

>+<sk,Cf(xi)>)+,R
︿
l(F2)

是关于F2 的经验Rademacher复杂度.
证明 首先考虑损失函数为平方损失的情形,

令 H(t)=1{t>0},那么

PD(y ≠argmax
1≤k≤P

<ek,g(x)>)=

EED[H(f􀮨1(x,y))],

其中,f􀮨1 ∈F1,现考虑损失函数A1:RR→ [0,1],

A1(a)=
1,ifa≥0;
(1+a)2,if-1≤a≤0;
0,其他.

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

由文献[14,引理1]可得

EED[H(f􀮨1(x,y))-1]≤

EED[A1(f􀮨1(x,y))-1]≤

EE
︿︿
[A1(f􀮨1(x,y))-1]+

R
︿
l((A1-1)􀳱F1)+3

ln(2/δ)
2l

,

其中,EE
︿︿
[·]为样本的平均经验误差,(A-1)􀳱F=

{A(f􀮨(x,y))-1:f􀮨(x,y)∈F}.则

EED[H(f􀮨1(x,y))]≤EE
︿︿
[A1(f􀮨1(x,y))]+

R
︿
l((A1-1)􀳱F1)+3

ln(2/δ)
2l .

而

EE
︿︿
[A1(f􀮨1(x,y))]≤             

1
l ∑

l

i=1

(1-<eyi
,g(xi)>+max

y'≠y
<ey',g(xi)>)2 ≤

1
l∑

l

i=1

((1-<eyi
,g(xi)>)2+

∑
P

k=1,k≠yi

(1+<ek,g(xi)>)2)=

1
l∑

l

i=1
‖ryi -g(xi)‖2=

1
l ∑

l

i=1
‖ryi -Cf(xi)‖2,

因为 (A1-1)(0)=0,那么由 (A1-1)的Lipschitz
条件[25]有

R
︿
l((A1-1)􀳱F1)≤2R

︿
l(F1).

综上可知式(7)成立.
接下来考虑损失函数为多分类SVM 单纯形锥

损失情形,与最小二乘情形类似,有

PD(y ≠argmax
1≤k≤P

<sk,g(x)>)=EED[H(f􀮨2(x,y))],
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其中,f􀮨2 ∈F2,考虑损失函数A2:RR→ [0,1],

A2(a)=
1,ifa≥0;
1+a,if-1≤a≤0;
0,其他.

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

同样的,由文献[14,引理1]得

EED[H(f􀮨2(x,y))-1]≤

EED[A2(f􀮨2(x,y))-1]≤

EE
︿︿
[A2(f􀮨2(x,y))-1]+

R
︿
l((A2-1)􀳱F2)+3

ln(2/δ)
2l

,

那么

EED[H(f􀮨2(x,y))]≤EE
︿︿
[A2(f􀮨2(x,y))]+

R
︿
l((A2-1)􀳱F2)+3

ln(2/δ)
2l

,

而

EE
︿︿
[A2(f􀮨2(x,y))]≤

1
l ∑

l

i=1

(1-<syi
,g(xi)>+max

y'
<sy',g(xi)>)+ ≤

1
l ∑

l

i=1

(1+ ∑
P

k=1,k≠yi

<sk,g(xi)>)+≤

1
l ∑

l

i=1

(∑
P

k=1,k≠yi

( 1
P-1+<sk,g(xi)>))+≤

1
l ∑

l

i=1
∑
P

k=1,k≠yi

( 1
P-1+<sk,g(xi)>)+,

由于 <sk,syi
>=-

1
P-1

(k≠yi),那么

EE
︿︿
[A2(f􀮨2(x,y))]≤

1
l∑

l

i=1
∑
P

k=1,k≠yi

(-<sk,syi
>+<sk,Cf(xi)>)+=

1
l∑

l

i=1
∑
P

k=1,k≠yi
ξ+

ki.

与最小二乘情形类似,有

R
︿
l((A2-1)􀳱F2)≤2R

︿
l(F2).

综上可知式(8)成立.证毕.

2 模拟实验与实证分析

以某银行信用卡中心提供的信用卡用户行为数

据进行模拟实验和实证分析.
信用卡数据采用行为评分数据,有148077个用

户.其中违约客户(“坏”客户,正类)数量为4605,非

违约客户(“好”客户,负类)数量为144012,“好”
“坏”客户样本比为34∶1.数据的输入变量共有

298个,将样本划分为训练集、测试集和验证集,因
此采用AUC值衡量预测效果.

根据特征属性将变量划分成多个视图,利用

ClustOfVar包对变量进行聚类,聚类结果为4类,每
一类即为一个视图,每个视图的变量个数分别为71,
113,90,24,分别可视为客户在银行的办卡信息、客户

的家庭信息、客户的工作信息和客户的其他信息.
2.1 模拟实验

实验每次随机抽取部分有标签数据,比较增加

无标签数据后BSSEL方法的AUC值,并与其他有

监督方法如LDA、NaiveBayes、逻辑回归和SVM
对比,其中调整的参数均根据模型在验证集上的表

现选优.
从容量为148077的样本中取出210个个体作

为有标签数据,分别取出容量为105、420、1050、
2100、3150作为无标签数据,构成标签数据少、无标

签数据多的5个数据情形:210+105,210+420,210
+1050,210+2100以及210+3150.模拟研究是对

此5个数据集分别进行的.有标签的210个样本中:
多数类容量为从144012个“好”客户中随机取出

200个,少数类是从4605个 “坏”客户中随机取出

10个.无标签数据是从上述剩余的148077-210个

个体中获得的.容量为105的无标签数据的获得:从
144012-200个“好”客户中随机选取100个,以及

从4605-10个“坏”客户中随机选取5个,将标签去

掉得到容量为105的无标签数据;容量分别为420、
1050、2100、3150的无标签数据的获得与此类似,其
中(“好”,“坏”)客户分别为(400,20)、(1000,50)、
(2000,100)、(3000,150).

将有标签数据的多数类样本随机划分成10组

(每组20个)、20组(每组10个),并在200个样本

中随机抽取180个数据,将其分为30组(每组6
个),这样不同情形下基分类器的正负样本比为1∶
2,1∶1,2∶1(近似).从图1可以看出当基分类器的

正负样本容量的比例为1∶1时BSSEL方法表现最

好,因此以下结果分析均在此情形中讨论.当正负样

本容量比为1∶2、2∶1(近似)时,本文同样对不同

方法的效果加以分析对比,结果表明BSSEL方法随

着无标签数据的增加表现相对最好,限于篇幅,这里

不再给出.
从图2可以看出,传统的有监督方法无法利用
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图1 无标签数据增加时BSSEL-LS和BSSEL-SVM的AUC值

Fig.1 AUCvaluesofBSSEL-LSandBSSEL-SVM
whenunlabeleddataincreases

图2 无标签数据增加对AUC值的影响

Fig.2 EffectonAUCvalueswhenunlabeleddataincreases

无标签数据信息,只能训练有标签样本,因此AUC
值保持不变.当我们对无标签数据标签化、均衡化

后,可以在半监督框架下分组集成,因此BSSEL方

法在增加大量无标签数据时有良好的表现.同时可

以看出文献[15]的多视图方法 MVL在处理非均衡

数据时表现比BSSEL方法差.
我们将无标签数据的原有标签信息利用上,对

全部数据进行有监督学习,学习的结果称为“金标

准”;只在随机分组时利用无标签数据的原有标签信

息,如此进行半监督学习的结果称为“银标准”.显然

“金标准”的结果最好,“银标准”的方法次之,图3是

本文方法与“金标准”、“银标准”的模拟比较.从图3
可见,有监督集成学习的效果(“金标准”)最好,该方

法利用了全部的有标签信息,且采用了集成学习方

式,其次为半监督集成学习的效果(“银标准”),
BSSEL方法对无标签数据标签化和均衡化后得到

的分类效果和“银标准”相差不大.若不考虑集成方

式,直接将有标签数据和无标签数据放入 MVL模

型中,其表现最差.

图3 基分类器多数类与少数类样本容量比1∶1,“金标

准”、“银标准”、BSSEL、MVL的AUC值

Fig.3 AUCvaluesofmethods‘goldstandard’,‘silver
standard’,BSSELand MVL whensamplesizeratioof
majorityclasstominorityclassis1∶1forbaseclassifier

表1给出BSSEL-LS方法在不同惩罚参数下的

效果,采用的数据与前文所述的模拟数据相同.γB

=γW =0时,无法利用无标签数据,只能使用有标签

数据进行有监督的学习;当γB =0,γW ≠0时,只对

单个视图进行正则化处理;γW =0,γB ≠0时,只对

多个视图之间的关系进行正则化处理;当γB 和γW

均不为0时,即为本文的多视图半监督学习方法.其
中,非零的调整参数均利用验证集进行优选.

表1 模拟中BSSEL-LS在多重惩罚参数下的AUC值

Tab.1 AUCvalueofBSSEL-LSwithmultiple
penaltyparametersinsimulation

γB γW u/l=0 u/l=5 u/l=10 u/l=15

0 0 0.5719 0.5719 0.5719 0.5719

0 10-1 0.5791 0.5846 0.5964 0.6095

10-3 0 0.5801 0.6288 0.6416 0.6422

10-3 10-1 0.5809 0.6368 0.6473 0.6501

2.2 实证分析

在收集信用卡客户数据过程中,存在大量的新

用户信息,由于其入库时间较短,数据库无法为客户
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精准地标记其是否违约,因此实证分析中将此类真

实的、没有标签信息的数据作为无标签数据.随机选

取l=4200个有标签 数 据,“好”“坏”客 户 比 为

20∶1,依次选取u=2100,4200,10500.对无标签数

据标签化处理后,将两类数据的多数类样本分别随

机分成20组,考察增加无标签数据后BSSEL方法

的效果.
表2 实证中BSSEL-LS在多重惩罚参数下的AUC值

Tab.2 AUCvaluesofBSSEL-LSwithmultiple

penaltyparametersinempiricaltest

γB γW u/l=0 u/l=0.5 u/l=1 u/l=2.5

0 0 0.6922 0.6922 0.6922 0.6922

10-3 10-1 0.7101 0.7183 0.7254 0.7428

  从表2可以看出,随着无标签数据量的增加,多
视图模型(第3行)表现越来越好,而有监督模型的

结果(第2行)不变,且表现不如BSSEL模型.
表3结果显示,当增加的无标签数据越多,

BSSEL模型效果提升越大(第6行和第7行).
BSSEL模型在只考虑有标签数据时效果相比其他

有监督模型也较好,此外它能充分利用无标签数据,
从而提高模型的准确率.

表3 不同方法在不同的u/l比例下的AUC值

Tab.3 AUCvaluesofmethodswithdifferentu/l

u/l=0 u/l=0.5 u/l=1 u/l=2.5

LDA 0.6955 - - -

NaiveBayes 0.5482 - - -

LR 0.6483 - - -

SVM 0.6758 - - -

BSSEL-LS 0.7101 0.7183 0.7254 0.7428

BSSEL-SVM 0.7097 0.7172 0.7245 0.7456

3 结论

本文在对非均衡无标签数据构造分类器时,基
于多视图半监督方法和集成学习的思想,提出了

BSSEL方法.该方法通过对无标签数据标签化和均

衡化处理,解决了数据分组问题,再与分组的有标签

数据结合,构造多组子分类器,最后的结果由子模型

取均值得到.其原理简单易懂,方法易于实现,且降

低了模型预测的方差.模拟实验和实证分析的结果

显示,该方法在处理非均衡数据和无标签数据时具

有良好的表现.
本文在算法实现过程中,再生核选用了高斯径

向基核,若考虑不同核函数对应的数据结构不同,采
用多个核函数的组合形式,模型效果可能会有提升.
此外,多视图个数采用对变量进行聚类的方式得到,
可以考虑其他方式选取视图个数,且针对不同问题

构造不同的结合算 子 C ,可 能 会 改 进 模 型 分 类

效果.
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