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基于数据相似度的自适应半监督随机森林算法
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（华东理工大学 信息科学与工程学院，上海２００２３７）

摘　要：提出一种基于数据相似度的自适应半监督随机森林算法．利用随机森林对带标签和无标记数据进行路径

编码、相似度分析和无标签数据的伪标记选择；再选择满足条件的数据迭代训练随机森林，改善其分类性能．实验

结果表明：提出的算法可以有效地利用无标记数据信息，提高分类精度．
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１　引言

随机森林（ＲＦ）是一种组合学习算法
［１］，被广泛

应用于模式识别，但在训练数据集中、数据标签不足

对随机森林的构建是一个严峻的挑战；因为使用少

量带标签数据构建随机森林将会导致算法性能的明

显下降［２］．并且，标记数据是费时和昂贵的．克服上

述问题的主要解决方案是引入未标记数据来指导分

类器学习，也就是半监督学习算法（ＳＳＬ）．基于边缘

最大的ＳＳＬ方法的有效性在很大程度上取决于数

据的分布；通常情况下，训练数据难以满足要求［２］；

基于节点划分的半监督随机森林算法［２］：利用超倾

斜平面对随机森林中决策树叶节点进行分割，依据

概率分布估计未标记数据的标签，再使用袋外样

本［１］选择标记数据训练随机森林；一种用于计算机

辅助诊断的新型协同训练随机森林［３］：该算法在每

次迭代中放弃置信度偏低的伪标记数据，提高了伪

标记精度，改善了分类器的性能．

基于上述研究，本文提出一种基于数据相似度

的的自适应半监督随机森林算法（ａｄ－ＲＦ）．

２　基于数据相似度的自适应半监督随机森林

２．１　路径集合稀疏编码

由于实例在决策树中会生成一条清晰的反映数据

样本相似度的遍历路径，假设历经的节点编码１，其余

节点编码０，定义产生的二进制序列为路径集合稀疏编

码，编码长度是随机森林总节点数．在此过程中，随机

树作用是空间划分而不是分类器；通过将初始样本特
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征投影到高维空间，实现了样本分类边界的清晰化；并

且，编码过程是数据信息的表达过程，包含了样本的局

部特征价值信息和判别信息．假设某个实例在森林中

的遍历路径如图１虚线所示，则生成的编码是１１０１０００

１１０１０００１１０１０００．

图１　实例在决策树节点历经示意图

２．２　基于Ｊａｃｃａｒｄ准则的相似度量

假设随机森林的规模是Ｍ，实例狓和狕的每条

路径集合稀疏编码中相同节点个数是犪犻，不同节点

个数是犫犻；相同叶节点个数是ｃ．根据ｊａｃｃａｒｄ准则度

量两个实例的相似度Ｓ（狓，狕）如式（１）所示，文献［４］

度量准则如式（２）所示：

犛（狓，狕）＝１－

（∑
犕

犻＝１

犫犻
犪犻＋犫犻

）

犕
（１）

犛（狓，狕）＝
犮
犕
· （２）

公式（１）的度量准则与公式（２）的讨论如下：

假设犮＝λ犕
，即有不等式（３）成立：

１－
∑
（１－λ）·犕

犻＝１

犫犻
犪犻＋犫犻

犕
λ （３）

综上所述：对比文献［３］度量准则发现：Ｊａｃｃａｒｄ

准则能够提供清晰的分类边界，有利于提高伪标记

精度和进一步改善分类器的性能，仿真结果在４．

３节．

３　伪标记和自适应噪声补偿

通过第１节的Ｊａｃｃａｒｄ准则计算实例相似度，选

择相似度平均值最大的类标签，标记无标签数据．若

犆类的伪标记数据个数是犝犮，带标签数据个数是

犔犮，未标记样本狓与犆类带标签数据的平均相似度

犛如公式（４）：

犛＝
∑
犔犮

犻＝１

犚犉（狓，狓犻）

犔犮
（４）

未标记数据通过公式（４）选择伪标记．假设同

类伪标记数据与同类带标签数据平均相似度是犃犛，

置信参数是α；改变α可以控制伪标记精度和数量；

如果伪标记实例的相似度量低于阈值，即认为伪标

记实例被错误标记；尽管Ｊａｃｃａｒｄ准则能够提高伪标

记精度，但伪标记集合中仍然会存在噪声，影响分类

器性能．受文献［２］启发，若加入的伪标记数据能够

满足一定条件，即可补偿错误标记数据对分类器性

能的影响，所需满足条件如公式（５）所示：

犿 ≥
２

β
２（１－２θ）２

ｌｎ（
２犎
σ
） （５）

式中，犿是第狋次迭代中的数据个数；β是分类器错

误率上限；θ是分类器噪声率上限；犎 是当次迭代中

伪标记数据数量；σ是分类置信度．为了使（６）式等

号成立，等式右边乘以一个等价因子μ，且令犱＝

２μｌｎ（
２犎
σ
）；得到公式（７）：

犿 ＝
犱

β
２（１－２θ）２

（６）

狌 ＝
犱

β
２ ＝ 犿（１－２θ）

２ （７）

假设第狋－１次迭代过程中伪标记数据个数是

犔ｔ－１，即带标签的数据总数是犔∪犔
ｔ－１，伪标记错误

率是犲ｔ－１；若第狋次迭代过程中伪标记数据个数是

犔狋，带标签的数据总数是犔∪犔
ｔ；伪标记错误率是

犲狋．以第狋次迭代的伪标记错误率计算为例：如公式

（８），犮狅狌狀狋狉犻犵犺狋表示正确伪标记数据个数．值得注意

的是：狋－１时刻被标记的数据不会并入原始带标签

数据中，且在第狋次迭代中仍然是无标记数据，然后

被伪标记．假设η是原始标签集合的噪声率，在第狋

次迭代和狋－１次迭代中的噪声率如公式（９）和公式

（１０）：

犲狋＝
犮狅狌狀狋狉犻犵犺狋

犔狋
（８）

θ
狋
＝
η犔 ＋犲

狋 犔狋

犔∪犔
狋

（９）

θ
狋－１＝

η犔 ＋犲
狋－１ 犔狋－１

犔∪犔
狋－１

（１０）

将公式（９）和（１０）分别代入式（７）中，得公式

（１１）和（１２）：

狌狋＝ 犔∪犔
狋－１ （１－２η

犔 ＋犲
狋 犔狋

犔∪犔
狋

）
２

（１１）

狌狋－１＝ 犔∪犔
狋－１ （１－２η

犔 ＋犲
狋－１ 犔狋－１

犔∪犔
狋－１

）
２

（１２）

８１１
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由狌∞
１

β
２
和公式（１１）和（１２）可知，若狌狋 ＞

狌狋－１，即β
ｔ
＜β

狋－１；则说明加入伪标记数据降低了分

类器的错误率．通过对上述不等式讨论，得出所需满

足条件如公式（１３）所示．该条件决定是否使用当次

伪标记的数据

０＜
犲狋

犲狋－１
＜
犔狋－１

犔狋
＜１ （１３）

由于估计无标记数据的标签准确性是困难的，

因此在标签数据和未标记数据是同构的假设前提

下，利用原始标签中数据评估伪标记精度，通过调整

置信参数，实现噪声自适应补偿．算法流程如下：

输入：带标签数据集犔

无标记数据集犝

学习算法：随机森林

参数α和迭代步长犮

犚犉 ← 狋狉犪犻狀犻狀犵（犔），犛ｐａ狉犲 犮狅犱犻狀犵 ←

狋狉犪狀狊犳狅狉犿（犔∪犝 ）

迭代更新，直至犚犉分类器性能不发生改变

① 计算已编码的未标记数据与带标签数据的相似度

②调整参数α←α＋犮

③ 提取相似度大于α（犃犛）的伪标记数据

④评估提取的伪标记数据错误率是否满足犲
狋
＜犲

狋－１，若

成立，执行步骤⑤；若不成立，跳出本次循环

⑤ 计算数据数量是否满足公式（１７）条件，若成立，执行

步骤⑦；若不成立，执行步骤⑥

⑥ 采用有放回随机抽样，执行步骤⑤

⑦ 使用原始带标签数据犔和步骤 ④ 得到的伪标记数

据，共同训练犚犉

⑧ 使用袋外样本对犚犉进行性能评估

输出：

ｆｏｒ∈犝

狔犻＝ 犿犪犼狅狉犻狋狔狏狅狋犲 （犉犚）犖犻狉犲犲犼 ＝１

４　实验

４．１　数据集

手写体数据集来源是著名的机器学习竞赛网站

ＫＡＧＧＬＥ，Ｉｒｉｓ
［６］和 Ｗｉｎｅ数据集来源是ＵＣＩ机器

学习数据库［５］．由于原始手写体数据集规模较大，所

以进行了筛选．三个数据集的属性、类别、规模如表

１所示．

分别对数据集进行无放回随机抽样，抽样比分

别是５％，１０％，１５％和２０％，所得抽样数据作为训

练集；剩余数据作为测试集．

表１　数据集

名称 来源 属性 类别 数据集规模

手写体数据集 ＫＡＧＧＬＥ ７８４ １０ ９００

Ｉｒｉｓ数据集 ＵＣＩ ５ ３ １５０

Ｗｉｎｅ数据集 ＵＣＩ １３ ３ １７８

４．２　参数选择和算法复杂度分析

在本文的算法中，需要给定的参数是随机森林

的规模、超参数α和迭代步长ｃ．迄今为止的研究

中，无法准确给定最优森林规模，本文算法的森林规

模确定是通过仿真实验得到，选择２００；图２（ａ），（ｂ）

和（ｃ）显示了森林规模对算法精度的影响．值得注意

的是：对比算法的参数通过上述方法确定；另一方

面，初始超参数和迭代步长的确定是根据数据相似

度的分布，手写体数据集中超参数是１．００，迭代步

长是０．０１；Ｉｒｉｓ数据集中超参数是０．８５，迭代步长

是０．０５；Ｗｉｎｅ数据集中超参数是０．９５，迭代步长是

０．０２；算法错误率均值的迭代曲线如图３所示；基于

文献［３］的相似度量和本文相似度量对算法精度的

影响曲线如图４（ａ）和（ｂ）所示．通过分析可知，

算法时间复杂度是：犗（犜ｍａｘ犖犓），其中犜ｍａｘ

是森林规模，犖是样本数，犓是叶子节点个数．值得

注意的是：稀疏编码有着高效的存储和计算速度，并

且，随机森林算法适合并行部署．

４．３　仿真和结果对比

为了评估本文算法的有效性和可行性及其相对

于其他算法的较高的分类精度，本文算法分别和随

机森林算法、极端森林［８］算法、自学习随机森林算法

和协同［９］随机森林算法，在三个不同数据集上进行

了测试．算法实验环境是Ｐｙｔｈｏｎ３．５，所用机器是

笔记本（ＡＣＥＲＶ５４７１１．８ＧＨｚ４ＧＢＲＡＭ），操作

系统是Ｗｉｎｄｏｗｓ７旗舰版．

（ａ）　手写体数据集

９１１
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（ｂ）　Ｉｒｉｓ数据集

（ｃ）　Ｗｉｎｅ数据集

图２　森林规模对算法　　影响曲线

图３　分类错误率迭代曲线

（ａ）　手写体数据集

（ｂ）　Ｉｒｉｓ数据集

图４　度量方式对预测精度影响曲线

４．４　结果分析

（１）对比初始随机森林算法，可知：本文算法的

分类正确率在三个数据集上，平均改善了５．５２％，

３．４１％和６．２５％；自学习随机森林分类正确率平均

改善了２．４６％，０．７８％和１．３４％；协同随机森分类

正确率平均改善了－０．４８％，０．２９％和０．１８％；可

知：无论是在标准的ＵＣＩ数据集上还是在分类难度

更大的的ＫＡＧＧＬＥ竞赛数据集上，本文算法都很

好地适应小规模带标签样本数据环境，提升了分类

正确率；

（２）对比初始随机森林算法，自学习随机森林算

法在三个数据集上的分类精度都有改善，分别是

２．４６％，０．７８％和１．０７％；但是提升幅度受限．出现

这种现象的原因是：在小规模带标签数据环境下，伪

标记过程产生了过多错误标记，并且在迭代过程累

积，使得算法的性能受限；协同随机森林算法在手写

体数据集上的预测精度说明了这一点：大量错误标

记的累积，恶化了分类器的性能，甚至导致算法预测

精度的降低；在Ｉｒｉｓ和 Ｗｉｎｅ数据集上，协同随机森

林算法的预测精度是有所改善的，这种现象的原因

是：标准数据集能够提供清晰的分类边界和随机森

林算法出色的分类性能，故极大程度上弱化了噪声

影响；

（３）随着带标签数据比例的增加，算法的预测精

度提高；说明了数据信息在随机森林模型构建中的

重要作用；

（４）由图３可知，手写字数据集和 Ｗｉｎｅ四次迭

代后收敛，Ｉｒｉｓ迭代两次收敛；充分保证了改进算法

的实时性；并且，随着随机森林规模的增加，分类精

度得到提升，到达一定规模后稳定．因此在模型构建
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过程中，需要选择适合的随机森林规模；并且，由图

４可知，说明Ｊａｃｃａｒｄ的有效性和伪标记精度对算法

性能的重要性．

５　结束语

本文提出的基于数据相似度的自适应半监督随

机森林算法在标签数据不足情况下，通过稀疏编码

的伪标记选择和自适应噪声补偿，降低了原始空间

噪声影响和标记过程中错误标记影响，从而在一定

程度上提高了随机森林算法的分类精度．并且，自适

应迭代方法能够运用在数据标签标定环节，提升标

定效率．未来会将研究该改进算法在入侵检测系统

中运用．
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