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第十二章：半监督学习
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.. 1. 无标记样本

在现实世界中，对样本进行标记是一件耗时耗力的工作，而

无标记的数据往往容易得到。例如，标记一个网页属于新闻亦或

文学的需要人们去阅读才能标记，但互联网上有大量无标记的网

页很容易获取。

假设训练数据集 Dl = {(x1, y1), · · · , (xl, yl)}，这里 ∀xi 都

有其相应的类别 yi，称为有标记（labeled）样本。而一部分数
据 Du = {xl+1, · · · ,xl+u} 没有标签，称为无标记（unlabeled）
样本。通常情况下 u ≫ l。
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.. 1. 无标记样本

若直接使用传统监督学习技术，则仅有 Dl 能用于构建模

型，Du 所包含的信息被浪费了. 另一方面，若 Dl 较小，则由

于训练样本不足，学得模型的泛化能力往往不佳。那么，能否在

构建模型的过程中将 Du 利用起来呢？
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.. 1. 无标记样本

利用 Du 的一个简单方法是：通过 Dl 训练一个分类器，然

后将 Du 中的样本进行分类，选择一个分类最可靠的样本加入

Dl，然后重新训练分类器，再对 Du 中样本分类，再选择一个分

类最可靠的样本加入 Dl，· · ·，通过不断扩大 Dl，减小 Du 来最

终完成分类器学习。这种方法称为主动学习 (active learning)。
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.. 1. 无标记样本

主动学习引入了额外的专家知识，通过与外界的交互来将部

分未标记样本转变为有标记样本。事实上，未标记样本虽未直接

包含标记信息，但若它们与有标记样本是从同样的数据源独立同

分布来样而来，则它们所包含的关于数据分布的信息对建立模型

将大有禅益。
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.. 1. 无标记样本

让学习器不依赖外界交互、自动地利用未标记样本来提升学

习性能，就是半监督学习 (semi-supervised learning)。要利用
未标记样本，必然要做一些将未标记样本所揭示的数据分布信息

与类别标记相联系的假设。最常见的假设包括两个，一是聚类假

设 (cluster assumption)，即假设数据存在簇结构，同一个簇的
样本属于同一个类别。另一是流形假设 (manifold assumption)，
即假设数据分布在一个流形结构上，邻近的样本拥有相似的输

出。
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.. 2. 生成式方法

生成式方法 (generative methods)是直接基于生成式模型
的方法。此类方法假设所有数据 (无论是否有标记) 都是由同一
个潜在的模型生成的。此类方法的区别主要在于生成式模型的假

设，不同的模型假设将产生不同的方法。
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.. 2. 生成式方法

给定样本 x，其真实类别标记为 y ∈ {1, 2, · · · ,C}。假设样
本由高斯混合模型生成，且每一类别对应一个高斯混合成分。即

数据样本的概率密度可以写成：

p(x) =
C∑

i=1

wip(x|µi,Σi), (1)

其中，混合系数 wi ≥ 0,
∑C

i=1 wi = 1，p(x|µi,Σi) 是样本 x 属于
第 i 个高斯混合成分的概率，µi,Σi 为该高斯混合成分的参数。
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.. 2. 生成式方法

令 f(x) 表示模型 f 对 x 的预测标记，则最大化后验概率可
以表示为：

f(x) = arg max p(y = j|x)
= arg max

∑C
i=1 p(y = j,Θ = i|x)

= arg max
∑C

i=1 p(y = j|Θ = i,x)p(Θ = i|x)
(2)

其中 Θ ∈ {1, 2, · · · ,C}, p(Θ = i|x) = wip(x|µi,Σi)∑C
i=1 wip(x|µi,Σi)

表示样本 x
由第 i 个高斯混合成分生成的后验概率，p(y = j|Θ = i,x) 为 x
由第 i 个高斯混成成分生成且其类别为 j 的概率。
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.. 2. 生成式方法

可以发现式（2）中，p(y = j|Θ = i,x) 需要知道样本标记，
而 p(Θi|x) 不涉及样本标记，因此可以利用有标记和未标记数
据。通过引入大量的未标记数据，对这一项的估计可望由于数据

量的增长而更为准确。于是式（2）整体的估计可能会更准确。
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.. 2. 生成式方法

对标记样本集 Dl 和未标记样本集 Du 中样本独立同分布，

且由同一高斯混合模型生成，用极大似然估计高斯混合模型的参

数 {(wi, µi,Σi)|1 ≤ i ≤ C}，则 Dl
∪

Du 的对数似然为

LL(Dl
∪

Du) =
∑

xj∈Dl
ln

(∑C
i=1 wip(x|µi,Σi)p(yj|Θ = i,xj)

)
+
∑

xj∈Du ln
(∑C

i=1 wip(x|µi,Σi)
)

(3)
上式由两项组成：基于有标记数据 Dl 的有监督项和基于未标记

数据 Du 的无监督项。

魏莱 Statistical Machine Learning



. . . . . .

.. 2. 生成式方法

按照第八章聚类内容，上式可以通过 EM 算法来求解
wj, µj,Σj。

E 步： 根据当前模型参数计算未标记样本 xj 属于各高斯混合成分

的概率:
γji =

wip(x|µi,Σi)∑C
i=1 wip(x|µi,Σi)

(4)

M 步： 基于 γji 更新模型参数，li 表示第 i 类的有标记样本数目

µi =
1∑

xj∈Du γji + li

( ∑
xj∈Du

γjixj +
∑

xj∈Dl
∧

yj=i
xj
)

(5)

Σi = 1∑
xj∈Du γji+li

(∑
xj∈Du γij(xi − µi)(xi − µi)t

+
∑

xj∈Dl
∧

yj=i(xi − µi)(xi − µi)t
) (6)
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.. 2. 生成式方法

wi =
1

n

( ∑
xj∈Du

γji + li
)

(7)

以上过程不断迭代直至收敛，即时获得模型参数。
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.. 3. 半监督 SVM

半监督支持向量机 (Semi-Supervised Support Vector
Machine，简称 S3VM)是支持向量机在半监督学习上的推广。
在不考虑未标记样本时，支持向量机试图找到最大间隔划分超平

面，而在考虑未标记样本后，S3VM 试图找到能将两类有标记样
本分开，且穿过数据低密度区域的划分超平面，如下图所示。

魏莱 Statistical Machine Learning



. . . . . .

.. 3. 半监督 SVM

半监督支持向量机中最著名的是 TSVM (Transductive
Support Vector Machine)。TSVM 试图考虑对未标记样本进行各
种可能的标记指派 (label assignment)，即尝试将每个未标记样本
分别作为正例或反例，然后在所有这些结果中，寻求一个在所有

样本 (包括有标记样本和进行了标记指派的未标记样本) 上间隔
最大化的划分超平面。一旦划分超平面得以确定，未标记样本的

最终标记指派就是其预测结果。
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.. 3. 半监督 SVM

形式化的说，TSVM 的学习目标是为 Du 中的样本给出预测

标记 y = (yl+1, · · · , yl+u), yi ∈ {−1,+1}，使得：

minw,y,ε,b
1
2∥w∥22 + λl

∑l
i=1 εi + λu

∑l+u
i=l+1 εi

s.t. yi(wtxi + b) ≥ 1− εi, i = 1, 2, · · · , l
yi(wtxi + b) ≥ 1− εi, i = l + 1, l + 2, · · · , l + u
εi ≥ 0, i = 1, 2, · · · , l + u

(8)
其中 (w, b) 确定一个划分超平面；εi 为松弛变量，λl, λu 为两个

参数。
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.. 3. 半监督 SVM

尝试未标记样本的各种标记指派是一个穷举过程，仅当未标

记样本很少时才有可能直接求解。在一般情形下必须考虑更高效

的优化策略。TSVM 采用局部搜索来迭代地寻找式 (8) 的近似
解。即，

1. 利用带标记数据训练标准 SVM 模型；

2. 利用学习得到的 SVM 对未标记样本分类，得到“伪标记”；

3. 利用所有数据重新训练 SVM，令 λl > λu;

4. 交换伪标记为异类的两个可能错分的样本标记重新训练
SVM，逐步增大 λu，循环此步骤，直到 λl = λu。
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.. 3. 半监督 SVM

上述算法中一个关键问题是：如何寻找伪标记为异类的两个

可能错分的样本。实际上，若两个样本 xi,xj 标记为异类，如果

有 εi + εj > 2，则他们很可能被错分。因此可以按照这个策略选

择一对错分样本。

魏莱 Statistical Machine Learning



. . . . . .

.. 4. 图半监督学习

谱图学习（spectral learning）是希望将一个数据集映射成一
个谱图（spectral），通过谱图上的一些性质来发现数据集的某些
结构。具体说来，构建谱图就是讲数据集中每个样本对应于图中

一个结点，若两个样本之间的相似度很高 (或相关性很强)，则对
应的结点之间存在一条边，边的” 强度” (strength) 正比于样本
之间的相似度 (或相关性)。
可将有标记样本所对应的结点想象为染过色，而未标记样本

所对应的结点尚未染色。于是，半监督学习就对应于” 颜色” 在
图上扩散或传播的过程. 由于一个图对应了一个矩阵，这就使得
我们能基于矩阵运算来进行半监督学习算法的推导与分析。
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.. 4. 图半监督学习

基于 Dl
∪

Du 构建一个图 G = (V,E)，其中结点集

V = {x1, · · · ,xl,xl+1, · · · ,xl+u}，边集合 E 可以表示成一个亲
和度矩阵（affinity matrix），常常基于高斯函数定义，即：

[W]ij =

{
exp

(−∥xi−xj∥22
2δ2

)
, if i ̸= j;

0, otherwise.
(9)

其中 δ > 0 是带宽（bandwidth）参数。
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.. 4. 图半监督学习

假定可以从图 G = (V,E) 可以学到一个实值函数

f : V → R，其对应分类规则为 yi = sign(f(xi)), yi ∈ {−1,+1}。
可以想象，相似的样本应该具有相似的标记，于是可以定义能量

函数：

E(f) = 1
2

∑l+u
i=1

∑l+u
j=1[W]ij(f(xi − f(xj)))2

= 1
2

(∑l+u
i=1 f2(xi) +

∑l+u
j=1 djf2(xj)

−2
∑l+u

i=1

∑l+u
j=1[W]ijf(xi)f(xj)

)
= ft(D − W)f

(10)

其中 f = (ft
l , ft

u)
t，fl = (f(x1), · · · , f(xl))，

fu = (f(xl+1), · · · , f(xl+u))，D 为一个对角阵，满足
[D]ii =

∑l+u
i=1[W]ij。
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.. 4. 图半监督学习

具有最小能量的函数 f 在有标记样本上满足 f(xi) = yi，在

未标记的样本上满足 ∆f = 0，其中 ∆ = D − W，称为拉普拉
斯矩阵（Laplacian matrix）。如果采用分块矩阵表示

W =

[
Wll Wlu

Wul Wuu

]
,D =

[
Dll 0
0 Duu

]
，则式（10）可以改

写为：

E(f) = ft
l(Dll − Wll)fl − 2ft

uWulfl + ft
u(Duu − Wuu)fu (11)

令 ∂E(f)
∂fu

= 0，可得

fu = (Duu − Wuu)
−1Wulfl (12)

于是，将 Dl 上的标记信息作为 fl 代入上式，即可利用求得的

fu 对未标记样本进行预测。
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.. 5. 半监督聚类

聚类是一种典型的无监督学习任务，然而在现实聚类任务中

我们往往能获得一些额外的监督信息，于是可通过半监督聚类

(semi-supervised clustering) 来利用监督信息以获得更好的聚类效
果。

聚类任务中获得的监督信息大致有两种类型. 第一种类型
是” 必连” (must-link) 与” 勿连” ( cannot-link) 约束。前者是指
样本必属于同一个簇，后者是指样本必不属于同一个簇；第二种

类型的监督信息则是少量的有标记样本。
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.. 5. 半监督聚类

约束 k 均值 (Constrained k-means) 算法是利用第一类监督
信息的代表。算法流程：

STEP 1. 随机选择 k 个样本作为聚类中心；

STEP 2. 计算剩余样本分别距离 k 个中心的距离，对每个样本按照
离 k 个中心的距离进行聚类；

STEP 3. 检查是否违反约束，若违反，则选择下一个中心，若所有簇
都不满足约束，则报错；

STEP 4. 重新计算 k 个中心，跳转 STEP 2。
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.. 5. 半监督聚类
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.. 5. 半监督聚类

约束种子 k 均值 (Constrained Seed k-means) 算法是利用第
二类监督信息的代表。算法流程：

STEP 1. 用有标记样本初始化 k 个中心

STEP 2. 计算无标记样本分别距离 k 个中心的距离，对每个样本按
照离 k 个中心的距离进行聚类；

STEP 3. 利用所有样本重新计算 k 个中心，跳转 STEP 2。
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.. 5. 半监督聚类
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Thanks！
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