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Abstract:  Support vector machine is a new learning method developed in recent years based on the foundations of 
statistical learning theory. It is gaining popularity due to many attractive features and promising empirical 
performance in the fields of nonlinear and high dimensional pattern recognition. TSVM (transductive support vector 
machine) takes into account a particular test set and tries to minimize misclassifications of just those particular 
examples. Compared with traditional inductive support vector machines, TSVM is often more practical and can give 
results with better performance. In this paper, a progressive transductive support vector machine is devised and the 
experimental results show that the algorithm is very promising on a mixed training set of a small number of 
unlabeled examples and a large number of labeled examples. 
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摘  要:   支持向量机(support vector machine)是近年来在统计学习理论的基础上发展起来的一种新的模式识

别方法 ,在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出许多特有的优势 .直推式学习 (transductive 
inference)试图根据已知样本对特定的未知样本建立一套进行识别的方法和准则.较之传统的归纳式学习方法

而言,直推式学习往往更具普遍性和实际意义.提出了一种基于支持向量机的渐进直推式分类学习算法,在少量

有标签样本和大量无标签样本所构成的混合样本训练集上取得了良好的学习效果. 
关键词:  统计学习;支持向量机;直推式学习 
中图法分类号: TP181      文献标识码: A 

基于结构化风险最小化方法的统计学习理论是一种专门的小样本统计理论.它为研究有限样本情况下的

统计模式识别,并为更广泛的机器学习问题建立了一个较好的理论框架,同时也发展了一种新的模式识别方 
法——支持向量机(support vector machine,简称 SVM)[1~3].该方法已经得到了日益广泛的重视. 
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虽然统计学习理论有比较坚实的理论基础和严格的理论分析,但是其中从理论到应用都还有很多尚未得

到充分研究和解决的问题.例如,目前该领域的相关研究大多是试图设计某种分类器,使其对未来所有可能样本

的预期性能最优,而在很多实际问题中,没有可能也没有必要用这样一个分类器对所有可能的样本进行识别,而
往往只需要对一些特定的样本进行识别,于是可以考虑设计这样一种更为经济的分类器,用它来建立一种直接

从已知样本出发对特定的未知样本进行识别和分类的方法和原则.相对于传统的归纳和演绎推理,这种推理方

式在文献[4]中被称为直推式学习(transductive inference).统计学习领域的直推式学习是一个较新的研究领域,
目前已经有了一些初步的研究成果[5,6]. 

本文是对直推式学习的进一步研究,试图寻找一个比已有的方法更为普遍和通用的直推式学习算法.本文

在详细论述直推式学习思想的基础上,基于支持向量机分类的固有特点,设计了一个支持渐进直推式学习算法

的支持向量机分类器.该分类器使用的渐进判别法充分利用了支持向量机的最优超平面分割特性,能够在训练

过程中有效地对无标签样本循序渐进地作出判别分类,并具有一定的差错修复能力.同时,通过直推式学习,有
效地优化了原始分类器的分类性能,得到了比直接进行归纳式学习好得多的测试结果. 

本文第 1 节简单介绍了支持向量机分类算法的原理和实现.第 2 节介绍了直推式学习的概念、用途和研究

现状,并重点描述了 T.Joachims 的直推式支持向量机分类算法.第 3 节结合支持向量机分类器的特点提出了渐

进直推式支持向量机的学习算法 PTSVM,给出了具体的实现步骤和算法有效性的证明.第 4 节给出了算法的实

验结果并作了详细的分析.第 5 节总结全文,并指出进一步研究的方向和思路. 

1   支持向量机理论简述 

考虑一个用某特征空间的超平面对给定训练数据集作二值分类的问题.对于给定样本点: 
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其中向量 可能是从对象样本集中抽取某些特征直接构造的向量,也可能是原始向量通过某个核函数映射到

核空间中的映射向量. 
ix

在特征空间中构造分割平面: 
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可以计算出,训练数据集到一给定的分割平面的最小距离为 
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从 SVM 对优化分割平面的定义可以看出,对该平面的求解问题可以简化为:在满足条件式(3)的情况下,计
算能最大化 的分割平面的法向量 w 和偏移量 b.Vapnik 等人证明了分割超平面的法向量 是所有训练

集向量的线性组合.即 可以描述为 
),( bwp 0w
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定义判别函数 
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(6) 
则测试集的分类函数可以描述为 
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(7) 

由式(3)可知,在线性可分的情形下,对所有的训练样本都应该满足 1)( ≥xf .在下文中,我们把满足 1)( <xf
的区域称为分割超平面所对应的边界区域. 

在多数情况下,式(5) 的展开式中,系数 为零值,而非零值的 所对应的 就称为支持向量 SV.这些向

量充分描述了整个训练数据集数据的特征,使得对 SV 集的线性划分等价于对整个数据集的分割. 
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由式(4)可见,最优分割平面的求解等价于在式(3)约束下最大化下面的式(8): 
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引入拉格朗日乘子 lii ,...,2,1, =α ,并定义 
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使用 Wolfe 对偶定理把上述问题转化为其对偶问题: 
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 对于线性不可分的训练集,可以引入松弛变量 iξ ,把式(8)改写为下面的求解问题[3]: 
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类似地可以得到相应的对偶问题: 
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 形如式(10)和式(12)的求解是一个典型的有约束的二次型优化问题,已经有了很多成熟的求解算法,近年

来,V.Vapnik,C.Burges,E.Osuna,T.Joachims,J.Platt 等人的一系列工作使得对大规模训练集的支持向量机算法的

实现成为可能[7~11]. 

2   直推式学习 

在直推式学习[12,13]中,学习机在训练过程中使用较少的有标签样本和较多的无标签样本进行学习.直推式

学习的一个重要特点就在于,在这样一种混合样本的学习过程中,测试集的样本分布信息从无标签样本转移到

了最终的分类器中.由于无标签样本的数量较多,所以与有标签样本相比能够更好地刻画整个样本空间上的数

据特性,从而使训练出的分类器具有更好的推广性能.直推式学习在模式识别的各个领域中都已有了不同程度

的研究和应用[14,15]. 
有关基于支持向量机的直推式学习算法的研究尚处于起步阶段,目前最主要的研究成果是 T.Joachims 的

直推式支持向量机(TSVM).下面我们简单介绍一下 TSVM 的算法原理和实现.具体的描述和证明参见文献[6]. 
给定一组独立同分布的有标签训练样本点: 
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和另一组来自同一分布的无标签样本点: 
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在一般的线性不可分条件下,T.Joachims 的直推式向量机的训练过程可以描述为以下的优化问题: 
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其中参数 C 和 C 为用户指定和调节的参数.与式(11)中的参数 C 作用类似.我们把参数 称作是无标签样本在* *C
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训练过程中的影响因子, 称为无标签样本 j 在目标函数中的影响项. **
jC ξ

*

TSVM 的训练过程也就是求解上述优化问题的过程.训练算法大致可以分为以下几个步骤: 
步骤 1. 指定参数 C 和 C ,使用归纳式学习对有标签样本进行一次初始学习,得到一个初始分类器,并按照

某个规则指定一个无标签样本中的正标签样本数 N. 
步骤 2. 用初始分类器对无标签样本进行分类,根据对每一个无标签样本的判别函数输出,对输出值最大的

N 个无标签样本暂时赋正标签值,其余的赋负标签值,并指定一个临时影响因子 C . tmp
*

步骤 3. 对所有样本重新训练,对新得到的分类器,按一定的规则交换一对标签值不同的测试样本的标签符

号,使得优化问题式(15)中的目标函数值获得最大下降.这一步骤反复执行,直到找不出符合交换条件的样本对 
为止. 

步骤 4. 均匀地增加临时影响因子 的值并返回到步骤 3,当 C 时,算法结束,并输出结果. tmpC * ** Ctmp ≥

步骤 3 中的标签符号交换保证了交换后的解优于交换前的解,而步骤 4 中的临时影响因子由小到大逐步递

增,则试图通过逐渐增加无标签样本对算法的影响的办法来追求尽可能小的对无标签样本的分类误差.由于步

骤 1 中指定的 是有限的,由步骤 4 中的结束准则可知,算法能够在有限次执行后终止,并输出结果. *C

3   一种新的渐进直推式支持向量机学习算法 

由于成功地把无标签样本中隐含的分布信息引入了支持向量机的学习过程中,TSVM 算法比单纯使用有

标签样本训练得到的分类器在性能上有了显著提高.但是,TSVM 算法本身仍然存在着一些不足和值得进一步

改进的方面.TSVM 算法的一个主要缺陷在于,在算法执行之前必须人为地指定待训练的无标签样本中的正标

签样本数 N,而在一般情况下,N 值是很难作出比较准确的估计的,在 TSVM 算法中采用了一种简单的方法,即根

据有标签样本中的正标签样本所占比例来相应地估计无标签样本中的正标签样本比例,进而估计出 N 值.不难

看出,这一方法在有标签样本数较少的情况下很容易导致较大的估计误差,一旦事先设定的 N 值和实际上的正

标签样本数相差较大,就会导致学习机性能的迅速下降. 
例如,一种常见的情况是,在有标签样本中正负标签各占一半,TSVM 算法即假定无标签样本中也是正负标

签各占一半并据此设定 N 值.但是,实际应用中的样本在两个类别中的分布可能是完全不均衡的,有很大的可能

是某个类别中的样本数要远远多于甚至数倍于另一个类别中的样本数.这种分布的不均衡性虽然往往在大数

量的无标签样本中有所体现,但是对于训练算法而言却是未知的.由于 TSVM 算法错误地估计了 N 值,将导致训

练算法产生一个不能正确描述样本分布特征的学习器.这一缺陷在很大程度上限制了 TSVM 算法的实用价值. 
本节试图使用一种新的直推式学习算法来解决上述问题,在这种新的直推式算法中,没有必要事先设定无

标签样本中的正标签样本数,而是在训练过程中根据一定的原则动态地对无标签样本逐一赋予可能的标签,并
对新得到的有标签样本集重新训练.在这一过程中,动态地调整最优分割平面并用类似于 TSVM 中的方法来渐

进地求解式(15)所描述的优化问题.由于这种算法没有对无标签样本中的正标签样本数作出盲目规定,而是在

训练过程中渐进地对无标签样本赋予标签并动态地予以调整,所以可以预期,该算法所产生的分类器可以更好

地描述样本的分布特征 ,从而具有更好的推广性能 .在下文中 ,我们把这种算法称为渐进直推式支持向量机

(progressive transductive support vector machine,简称 PTSVM). 
PTSVM算法的基本思想可以描述如下:考虑到有标签样本往往不是随机获得的,而是人工处理后的有一定

代表性的样本,所以没有理由把它的标签分布作为估计整个样本中正负标签大致比例的根据.而且,即使有标签

样本是随机获得的,由于直推式学习中的有标签样本数量往往很少,用它来估计整个样本中正负标签大致比例

往往是相当不准确的.所以在 PTSVM 算法中,在训练开始之前,不对无标签样本的分布特征作任何估计.而是在

训练过程中,一次选择 1~2 个有可能对后续训练过程产生较大影响的无标签样本,赋予其当前状态下最可能的

标签值,然后,把它们加入到有标签样本中,并进行新一轮的训练.一般地,新加入样本将会影响新一轮训练的过

程,并导致当前分割平面的少量偏移.在这一过程中,可能会发现部分先前的标注是不合适的,一旦发现这种情

况,就取消这个不合适的标注,使其恢复为无标签的样本.如果精心设计这种渐进赋值和动态调整的规则,就可
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以预期分割平面将在训练过程中逐步逼近最优分割平面,并在训练结束时获得式(15)的一个局部最优解. 
在以上算法中,对于无标签样本的标注不是一次完成的,而是渐进地进行的,我们希望每一次标注都能够尽

可能地准确,只有这样,才能保证后续过程的正确进行,而不会导致误差的传递.所以,我们希望较先被标注的样

本有足够的能力来向好的方向调整当前的分割平面,使得一些在原先的分割准则下可能被误分的无标签样本

逐渐向正确的方向移动,并最终能够在某个分割平面下得到正确的分类.基于这一考虑,我们放弃了 TSVM 算法

中由小到大逐渐增加 的作法,而在一开始就给 C 赋予一个较大的值,较大的 值意味着新标注的样本对后

续的训练过程有较大的影响能力.事实上,在 TSVM 算法中,采用由小到大逐渐增加 C 的作法来逐步增大无标

签样本在训练中的影响程度,是为了在同时对所有无标签样本进行标注的情况下对无标签样本的标注能够更

加慎重地进行,而在本算法中,由于取消了同时对所有无标签样本进行标注的作法,而用渐进标注的方法取而代

之,因此由小到大逐渐增加 C 的方法已不再适用. 

*C * *C
*

*

在 PTSVM 算法中,需要精心设计对无标签样本渐进赋值和动态调整的规则,这是整个算法的核心内容.一
个好的设计规则有助于学习机从已有的数据更好地刻画出整个数据的分布特征.一个简单的想法是,在训练的

每一步,用当前的有标签样本作归纳式学习得到当前分割平面和形如式(6)的判别函数,并计算出当前所有无标

签样本的判别函数值.按照式(6)选出当前分割平面的边界区域中判别函数绝对值最大的一个无标签样本. 

 
.1)(s.t.,)(Max ** <ii xfxf
 

(16) 

对按照式(16)选出的无标签样本,按照下面的式(17)将其判别函数的符号值作为其标签值赋予该样本.也就

是说,选择一个对其标签最有把握的处于边界区域的无标签样本作为赋予标签的对象. 

  
(17) ).()( ** bxwsgnxLabel ii +⋅=

以上作法有一个潜在的缺点,在某些样本分布下,第 1 个无标签样本被标注之后,由于受该样本的影响,新的

分割平面倾向于朝该样本点被标注类的相反类的方向移动,这会进一步导致下一个被标注的无标签样本的标

注和前一个相同,这一过程积累下去,分割平面向某个类的方向不断移动,终将导致该类的部分样本点的误分. 
为克服这一缺点,在 PTSVM 算法中采用了一次标注两个样本点的作法.即在每一次新的训练完成之后,按

照下面的式(18)标注一个新的正标签,同时按照式(19)标注一个新的负标签. 

  
(18) ,1)(0s.t.)),((Max ** << ii xfxf

 
.
 

(19) 0)(1s.t.)),((Min ** <<− ii xfxf

如果在某次训练后不存在满足式(18)的无标签样本,则在当前循环体中不标注新的正标签,反之,如果不存

在满足式(19)的无标签样本,则在当前循环体中不标注新的负标签.这一过程持续下去,直到某次训练后所有的

无标签样本都不出现在当前最优分割平面的边界区域中.此时,我们认为得到了问题的最优解,对所有余下的无

标签样本用当前的分割平面和判别准则进行分类并加标签,然后结束算法并输出结果.这个方法不但可以有效

地避免以上缺点 ,而且可以加快标注的速度 ,减少到达收敛所需要的迭代次数 .我们把这种方法称为成对标 
注法. 

在成对标注法的进行过程中,有可能在某一次训练后发现一个或多个已标注的无标签样本值和用当前分

割平面对其分类所得到的标签值不一致,这一现象指示了一个可能在迭代过程中早期出现的误标.在这种情况

下,就把发生了不一致现象的样本重新置为无标签状态,并继续执行迭代,这个样本有可能在未来的某次训练后

得到更为可靠的新的标注.我们把这种方法称为标签重置法.标签重置法使得 PTSVM 具有了一定的差错修复

能力. 
成对标注法和标签重置法是 PTSVM 的核心思想.综合以上分析,可以写出渐进直推式支持向量机训练算

法的主要步骤: 
步骤 1. 指定参数 C 和 ,使用归纳式学习对有标签样本进行一次初始学习,得到一个初始分类器. *C
步骤 2. 用初始分类器对无标签样本进行学习,计算每一个无标签样本的判别函数输出,用成对标注的法则

在当前边界区域内的无标签样本标注一个新的正标签和一个新的负标签. 
步骤 3. 对所有样本重新训练,计算每一个无标签样本的判别函数输出.如果发现某一个早期标注的无标签
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样本的标签值和当前判别函数的输出值不一致,则按照标签重置的法则取消对该样本的标注. 
步骤 4. 用成对标注法寻找当前边界区域内符合新加标注条件的未标注的无标签样本.如果存在这样的无

标签样本,则对其加以标注并返回步骤 3;如果不存在这样的无标签样本,则用当前的分割平面对剩下的全部无

标签样本做分类并加标签.算法结束,并输出结果. 
下面两个定理证明了成对标注法和标签重置法的合理性. 
定理 1. 在 PTSVM 算法的一个迭代过程中,对于满足式(18)和式(19)的两个无标签样本 和 的所有标

注方法,按照成对标注法标注所得到的形如式(15)中的目标函数是最小的. 

*
1x *

2x

证明:设 是满足式(18)的样本点,显然, 处在当前分割平面的边界区域内,所以无论给 赋予正标签还

是负标签,必然有相应的松弛变量 .设给 赋予正标签时对应的松弛变量为 ,给 赋予负标签时对应

的松弛变量为 .也即 
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−ξ

*
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*
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由式(20)立即可得 

  (21) .2** =+ −+ ξξ

由式(21)可知,当 即 时,有 ,从而有 1* <+ξ 0)( *
1 >xf **

−+ < ξξ

 .  (22) ****
−+ ⋅<⋅ ξξ CC

也就是说,给 赋予正标签时目标函数中的 的影响项的值小于给 赋予负标签时目标函数中的 的

影响项的值.所以,给 赋予正标签时将得到更小的目标函数值.同理可以推出,给 赋予负标签时将得到更小

的目标函数值.所以,对于 和 的所有标注方法而言,按照成对标注法标注所得到的目标函数是最小的. □ 

*
1x *

1x *
1x *

1x
*

1x *
2x

*
1x *

2x

定理 2. 对于 cancelimproperlabel()过程找到的不一致样本点 ,依据当前判别函数的符号对其赋予标签

可以得到更小的目标函数值. 

*
ix

证明:不失一般性,设 的早期赋予标签值为负,而当前判别值为正,设在当前的判别条件下,给 赋予正

标签时对应的松弛变量为 ,给 赋予负标签时对应的松弛变量为 .参考式(20)可知,必定有 

*
ix

*
+ξ

*
ix

*
ix *

−ξ

  (23) .1,10 ** ><≤ −+ ξξ

从而必定满足 ,因此可以得到和式(22)一致的结论: **
−+ < ξξ

 .  (24) ****
−+ ⋅<⋅ ξξ CC

所以,给 赋予正标签时将得到更小的目标函数值. *
ix

对于 的早期赋予标签值为正,而当前判别值为负的情况,同理可得 *
ix

 .  (25) ****
+− ⋅<⋅ ξξ CC

所以,给 赋予负标签时将得到更小的目标函数值. □ *
ix

定理 2 的证明指出,依据当前判别函数的符号对其赋予标签可以得到更小的目标函数值.这说明,对于当前

的分割平面和判别准则而言,早期赋予的标签值是不合适的.但是这并不表示早期赋予的标签值一定是错误的,
而仅仅意味着在目前状况下所掌握的信息还不适合对该样本点仓促地赋予标签,而是需要通过进一步的训练

来试图获得关于它的更准确的判决信息.所以,在 PTSVM 算法中,对于这样的样本点,不是立刻改变对其赋予的

标签值,而是简单地把其重置为未标注的无标签样本,把对它的判决推迟到积累了更多的关于样本分布的知识

之后再进行. 

4   实验结果和分析 

我们基于 T.Joachims 的 SVMLight 软件[16]实现了上述的渐进直推式支持向量机学习算法 PTSVM.下面将

给出 PTSVM 算法在两个不同数据集上的实验结果和分析. 
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4.1   Tutorial数据集上的实验 

第 1 个实验数据集 Tutorial 是一个简单的线性可分的二维点集.设计这个实验的目的是为了能够通过该实

验更为直观地阐述 PTSVM 算法的特点和优势.初始训练集中的部分数据分布如图 1 所示,图中的 3 个“+”表示

有正标签的样本,图中的 3 个“〇”表示有负标签的样本,其余的黑点表示未经标注的无标签样本.从图中可以清

楚地看出,该数据集在二维空间中具有良好的线性可分性质.这个数据集具有以下特点: 
(1) 无标签样本的数据量要远远大于有标签样本的数据量. 
(2) 无标签样本的数据量较多,能够较好地反映整个数据集的数据分布特征,从中可以看出,在整个样本集

上,具有实际正标签的样本数要多于具有实际负标签的样本数. 
(3) 因为有标签样本的数据量较少,所以有标签样本的分布特征不能反映整个数据集的分布特征. 
由于具有这 3 个特征,因此该数据集是一个用于检验直推式学习的简单明了的例子. 

 2.4 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Training data of a Tutorial dataset 
图 1  一个 Tutorial 训练样本集 

从图 1 中可以直观地看出,对于 Tutorial 数据集来说,采用有标签样本中正负标签所占的比例来估计无标签

样本中的正负标签的方法是不合适的,因为对这个数据集中的总体分布而言,具有正标签的样本数占有压倒性

的多数.TSVM 由于在一开始就没有能对无标签样本的正负标签比例作出比较准确的估计,很难获得理想的学

习结果.相比之下,由于 PTSVM 算法不需要估计无标签样本中的正负标签的比例,从而有效地避免了这一问题

的产生. 
表 1 给出了 TSVM 和 PTSVM 在该数据集上的训练和测试结果比较. 

Table 1  Comparison of the training and test result of TSVM and PTSVM on Tutorial dataset 
表 1  TSVM 和 PTSVM 在 Tutorial 数据集上的训练和测试结果比较 

 Training time Training errors Total points in test set Test errors Test accuracy (%) 
TSVM 0.67 4 100 15 85 

PTSVM 0.17 0 100 0 100 
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从表 1 可以看出,PTSVM 可以获得比 TSVM 高得多的测试准确率,这是因为在学习机的训练中,PTSVM 比

TSVM 更合理地利用了无标签样本中所隐含携带的关于数据分布特征的信息.下面我们仔细地分析一下这两

种算法的训练过程. 
训练集中共有 3 个正标签样本,3 个负标签样本和 20 个无标签样本.TSVM 算法在初始化的过程中就假设

无标签样本中有 10 个应该赋予正标签,由图 2 可以看出,这个假设已经在很大程度上偏离了实际数目,因为事实

上在无标签样本中有 14 个应该赋予正标签.由于 TSVM 在训练过程中始终试图为 10 个无标签样本赋正标签,
这就决定了在它的训练结果中必然有一些实际上具有负标签的无标签样本被错误地赋予了正标签.由于受这

些被错误标注的样本的影响,TSVM 算法最终得到的分割平面也是有误差的,这种误差在训练结果中体现为部

分无标签样本被错误标注(表 1 中的 4 个训练误差),在测试结果中则体现为正标签的招回率或负标签的精度不

高(表 1 中的 15 个测试误差),导致整体分类准确率的下降. 
PTSVM 算法则不同,在 PTSVM 算法中,无标签样本的正标注率不是事先估计而是在训练过程中逐步变化

的,直到训练结束的时候才能最终确定下来,显然,这种作法可以适应更一般的数据分布规律,从而具有更好的

推广性.跟踪 PTSVM 算法的训练过程可以看出,每一次新的成对标注操作都促使分类平面朝着正确的方向偏

移,这种偏移使得部分原先可能被误分的样本点也能在一定次数的迭代后被正确标注.在 PTSVM 的训练结果

中,所有的无标签样本均得到了正确标注.注意,图 1 中最下面一个坐标大致为(1.6,0.5)的无标签样本点,只使用

有标签样本进行的初始训练获得的分类器将会把该样本点错误分类,但是由于新加入的样本点影响了后面的

训练过程中生成的分类器,使其判别平面朝正确的方向不断偏移,该样本点最终能够被正确标注.这个样本点从

错误标注到正确标注的过程直观地体现了 PTSVM 算法的优势. 
从表中还可以看出,PTSVM 算法的训练时间比 TSVM 算法少得多.这主要是因为 TSVM 算法需要逐渐增

加临时影响因子 的值,在每一个值下都要重复一次求解过程,因而耗费的时间较多.而在 PTSVM 算法

中, 的值是直接指定的,只需要在一个值下进行求解,因而耗费的时间较少.需要指出的是,这个结果不具有

普遍性,而是仅仅在小训练集的情况下成立.在训练集样本数较多的情况下,PTSVM 渐进标注方法的复杂度就

会相应增加.这从下文的第 2 个实验的结果中可以看出来. 

tmpC*

*C

通过以上实验可以直观地看出 ,对低维空间中线性可分的数据集而言 ,如果数据的分布相对集中 ,则
PTSVM 算法和 TSVM 算法相比有相当明显的优势.在高维空间或者线性不可分的情况下不太直观.但是,我们

预期 PTSVM 的优越性仍然能够充分或部分地得到体现,这可以通过下面的第 2 个实验来加以证实. 

4.2   Reuters数据集上的实验 

第 2 个实验的数据集来自著名的 Reuters-21578 数据集.该数据集选自路透社 1987 年的新闻专线,是一个典

型的文本分类用实验数据集[16].我们的实验数据是对 T.Joachims 的共享预处理数据集进行改编而得到的.每一

个文本都用高维空间中的特征向量来表示,每一个特征对应于一个单词词根.实验目的是训练一个分类器来找

出有关“corporate acquisition”的文本. 
在所有实验的训练集中均采用同一组有标签样本,即事先手工分类好的 5 个正标签样本和 5 个负标签样

本.训练集中的无标签样本则按照不同的数量和不同的比例来选取,以测试算法在各种可能的无标签样本数据

分布下的性能.我们预期,无标签样本的数量越多,则其分布越能够反映整个数据集的真实分布情况.所有的实

验共用一个含有 300 个正标签样本和 300 个负标签样本的测试集. 
表 2 中给出了 8 组不同的初始训练样本集下 TSVM 和 PTSVM 学习算法的结果.其中第 1 组训练集中不包

含无标签样本,也就是说,在这一组样本集上,TSVM 算法和 PTSVM 算法进行的实际上都是传统的归纳式学习,
因而学习的过程和结果都是完全一样的.后面的 7 组训练集中包含了数量不等、正负比例不同的无标签样本,
用于检验 TSVM 算法和 PTSVM 算法在各种不同的无标签训练样本分布下的性能. 

从表 2 的数据中可以得出以下结论: 
由于直推式学习适当考虑了无标签样本中所包含的信息,TSVM 算法和 PTSVM 算法都能够获得比原始的

归纳式学习算法更好的性能.而且,训练中所使用的无标签样本越多,训练产生的分类器性能就越好. 
比较同一个训练集下 TSVM 算法和 PTSVM 算法的性能可以看出,当训练集中无标签样本的实际正负比例
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大致相等时,TSVM 算法由于在训练的初始化阶段正确设置了正标签估值参数而在测试集上获得了比 PTSVM
算法更好的性能.在更一般的情况下,训练集中无标签样本的实际正负比例是不相等的,而且可能有较大的差

别,此时 PTSVM 算法能够在训练过程中不断积累无标签样本的分布知识,并自动地调节正负标签赋予的比例,
从而具有更好的适应性和灵活性,获得了比 TSVM 算法更好的结果. 

Table 2  Results comparison of TSVM and PTSVM on Reuters dataset 
表 2  TSVM 和 PTSVM 在 Reuters 数据集上的学习效果比较 

Unlabeled 
examples 

Train 
algorithm 

Training 
time (s) 

SV 
num 

Test 
errors 

Precision 
(POS) (%) 

Recall 
(POS) (%) 

Test accuracy 
(%) 

TSVM 0.01 10 165 64.64 99.33 72.50 Pos=0 
Neg=0 PTSVM 0.01 10 165 64.64 99.33 72.50 

TSVM 0.77 30 125 71.19 98.00 79.17 Pos=10 
Neg=10 PTSVM 0.30 30 91 77.43 98.33 84.83 

TSVM 0.82 39 91 90.98 77.33 84.83 Pos=20 
Neg=10 PTSVM 0.35 39 79 89.35 83.00 86.83 

TSVM 5.17 181 43 89.78 96.67 92.83 Pos=100 
Neg=100 PTSVM 3.62 184 46 87.57 98.67 92.33 

TSVM 4.19 146 109 73.46 99.67 81.83 Pos=50 
Neg=100 PTSVM 2.40 140 93 76.61 99.33 84.50 

TSVM 58.87 768 54 97.67 84.00 91.00 Pos=1000 
Neg=500 PTSVM 167.60 805 41 97.44 88.67 93.17 

TSVM 110.72 697 87 77.66 99.67 85.50 Pos=500 
Neg=1000 PTSVM 175.48 770 80 80.22 97.33 86.67 

TSVM 69.96 826 19 95.47 98.33 96.83 Pos=1000 
Neg=1000 PTSVM 303.05 894 36 90.74 98.00 94.00 

实验表明,在 PTSVM 算法的训练过程结束以后,对于训练集中无标签样本所赋标签的正负比例总是比

TSVM 算法更接近实际正负标签的比例,在无标签样本较少的情况下,实验比例和实际比例往往相当接近,随着

实验中无标签样本的增多,实验比例和实际比例的差距渐渐增大,但仍然比 TSVM 算法更接近于实际比例.这种

对无标签样本正负比例的更精确的估计使得 PTSVM 算法比 TSVM 算法有更好的性能. 
最后,我们来分析一下表 2 中 TSVM 算法和 PTSVM 算法的训练时间.正如上文所提到的,在无标签样本数

较少的情况下,PTSVM 算法有更快的执行速度.但是在无标签样本较多的时候,频繁的成对标注和标签重置后

的再训练过程使得 PTSVM算法的复杂度迅速增加,并且超过了TSVM算法,这是 PTSVM算法的一个不足之处.
一种可能的改进是在训练过程中采用增量和减量学习的方法来加快训练的速度[17]. 

4.3   进一步的改进措施 

下面我们结合以上两个实验的结果 ,进一步分析一下 PTSVM 算法的特性和可能的改进方法 .在基于

Reuters 数据集的实验中,虽然总体而言,PTSVM 算法的性能要比 TSVM 算法优越,但是测试结果表明,在大多数

情况下,这种优势不像在 Turtorial 数据集上那么明显.这种差别主要是由于 Reuters 和 Tutorial 两个数据集的特

性不同造成的.Turtorial 的数据样本的维数为 2,而 Reuters 的数据样本的维数接近 10 000,高维空间的情况比低

维空间要复杂得多,我们对 Reuters 数据样本在其相应的特征向量空间的分布情况远没有对 Tutorial 数据集那

么明了,可以想象,两者的分布特征可能存在着很大的差异.首先,Reuters 数据样本集在特征空间中可能不是线

性可分的;其次,Reuters 数据样本集在特征空间中的分布不一定像 Tutorial 数据集那样相对集中,而可能相当松

散.在这种不利的数据分布条件下,PTSVM 算法的训练过程就可能产生较多被错误标注的无标签样本,因为

PTSVM 算法采用固定的较大的影响因子 C∗,所以这种错误可能会影响后继的训练过程,并导致算法性能的下

降.虽然标签重置法具有一定的差错修复的功能,但是标签重置法的能力有限,不足以改善较大规模误分的情

况.我们认为,不合适的数据分布是不利于 PTSVM 算法的直推式学习方式并导致算法性能下降的主要原因.也
就是说,PTSVM 算法更适用于可分性较好或者同类数据相对集中的样本集. 

一种可能的改进是在 PTSVM 算法中结合使用 TSVM 算法中的影响因子递增法.从上文可以看出,较大的

影响因子意味着对后继训练有较大的影响能力,但同时也增大了错误标注的风险.因此,可以考虑用较小的影响

因子来抑制训练过程中尚不确定的已标注的无标签样本对后继训练的影响能力,从而控制训练误差的传递和

累积.但是,注意到较小的影响因子和 PTSVM 算法渐进标注的思想具有一定的矛盾,所以,如果采用这种方法,就
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应谨慎地处理这种矛盾,试图寻找一个较好的折衷,根据已标注样本的标注可信度对其赋予不同的影响因子. 
另一种可能的改进是核函数的合理使用.通过引入适当的核函数,能够把原本线性不可分的数据映射成相

应的核空间中的线性可分的数据.可以很自然地想到,对于某些分布特征不太好或者分布特征未知的数据集,如
果能够通过核函数映射来改善它的数据分布状况,在映射空间中应用 PTSVM 算法来进行直推式学习,则可以

有效地改进学习算法的性能.在这样一种考虑下,学习算法中核函数的选择就是非常重要的了.核函数的设计和

选择将会是这一改进算法的核心内容. 

5   结束语 

本文在简介了支持向量机理论和直推式学习的基础上 ,提出了一种渐进直推式支持向量机学习算法

PTSVM.该算法可以较好地适应各种不同的训练样本分布,实现了较一般意义上的直推式学习.实验结果表

明,PTSVM 算法在各种样本分布情况下都取得了较好的分类效果. 
直推式学习是一个较新的研究领域,还有很多有意义的课题值得进一步挖掘和研究.例如,本文的算法找到

的解和全局最优解尚有多少差距?全局数据分布特征对于不同的直推式学习方法有何影响,如何根据不同的数

据分布特性、结合不同的算法思想对 PTSVM 算法作进一步的改进等等. 
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