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基于三支决策的主动学习方法
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摘 要: 主动学习是机器学习领域研究的热点之一,旨在解决样本无标签问题.将三支决策的思想应用到主动学
习中,通过引入决策函数,并基于无标签样本的不确定性,将无标签样本划分为 3个不同的域:正域、负域、边界
域.针对不同区域的样本进行相应处理,提出一种基于三支决策理论的主动学习方法 (TWD_Active方法).通过主
动学习方法选出最有用的样本交给专家进行标记,扩大训练集,创建更有效的模型.与传统的被动学习相比,该方
法可以选择信息量高、有代表性的样本进行打标,可避免样本的冗余添加.通过反复迭代的训练学习达到预设的
迭代次数或期望的性能指标.实验结果表明,所提出的算法在F-value、AUC等评价指标上均可取得良好的效果,验
证了该算法的有效性.
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An active learning method based on three-way decision model
HU Feng†, ZHANG Miao, YU Hong

(1. School of Computer Science and Technology，Chongqing University of Posts and Telecommunications，Chongqing
400065，China；2. Key Laboratory of Computational Intelligence，Chongqing University of Posts and Telecommunications，
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Abstract: Active learning is one of the focuses in the field of machine learning, aiming to solve the unlabeled problem
of samples. In this paper, a three-way decision model is applied to active learning. By introducing decision functions,
the unlabeled samples are divided into three different parts: positive region, boundary region and negative region based
on the uncertainty of unlabeled samples. Different solutions are adopted to process samples for each region. Then, an
active learning method based on the three-way decision model, namely TWD_Active, is developed. The most useful
samples are selected using the active learning method, and are labeled by experts, so more effective models can be trained
by the expanded training set. Compared with traditional passive learning, this method can choose the informational and
representative samples to label, avoiding the redundant addition of sample. The models are continuously trained until
the expected number of iterations or performance indicators are achieved. Experimental results show that the proposed
algorithm has a better performance in measures F-value, AUC and the effectiveness of the algorithm is verified.
Keywords: active learning；machine learning；three-way decision；decision function；unlabeled samples；uncertainty

0 引 䀰

传统的分类学习算法需要通过给定的有标签数

据训练模型.在具体的实践过程中发现,人们可以很
方便地获取到数据,但是这些数据往往都是没有标签
的.特别是随着大数据时代的来临,数据更是影响着
人们的方方面面,直接获取的数据往往是冗余的、繁

琐的、无标签的.对数据进行打标往往需要专业领域
知识,如果对每个数据一一打标,显然需要消耗大量
的资金和精力,这也是不现实的.
主动学习方法是机器学习方法中的一种,其特

点是尽可能使用少量的训练样本实现较高的分类性

能[1].通过主动学习算法可以选出最有用的数据交
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给专家进行标记,避免了数据的冗余添加和不必要
添加,同时减少了大批量标记数据所需的人力和物
力.根据度量无标签样本信息价值的标准不同,主动
学习中样本选择的评估方法主要分为以下3种:基于
不确定性的信息度量方法、基于版本空间缩减的度

量方法和基于误差缩减的度量方法.
1)基于不确定性的信息度量方法是适用性最广、

研究最为充分的一种方法.对于二分类,选择分类器
对样本x预测为y∗的概率值p(y∗|x)最接近0.5的样
本进行标记,可以有效提高分类器的精确度和泛化能
力[2]. Lewis等[3]将其思想应用到决策树模型,构造了
基于决策树的不确定性函数.对于多分类问题,可以
使用Margin策略[4]度量样本的不确定性.在主动学
习中,熵值是度量模型对样本的不确定性程度的重要
方法,故基于样本后验概率输出的熵值方法也是计算
样本不确定性的代表性方法. Settles[5]认为熵值更适

合处理 log损失函数的情况,而Margin策略更适合处
理减少分类误差的情况.当选择SVM为分类器时,通
常将样本到分类超平面的距离作为不确定的评价标

准[6-7].进一步的,学者在以SVM作为分类器时,将样
本的分布信息考虑在内,提出了结合样本代表性的主
动学习算法[8-12].

2)基于版本空间缩减的度量方法能够最大程
度缩减版本空间的样例来进行打标.委员会投票选
择算法 (QBC)[13]是最大程度缩减版本空间的代表

性方法. Abe等[14]提出了Boosting-QBC和Bagging-
QBC的委员会构建方法,这两种委员会的构建方法
分别采用了两种著名的集成学习方法Boosting和
Bagging.

3)基于误差缩减的度量方法建立在统计学基础
之上. Cohn等[15]提出了主动学习的统计学模型,即
基于模型方差最小化的缩减策略,但这种策略比较适
用于方差简单可求的概率模型.
三支决策[16-17]是由Yao在概率粗糙集和决策粗

糙集的基础上研究得出的, Yao在文献 [18]中对三支
决策问题给出了形式化定义.近年来,众多学者对三
支决策进行了不同方向的研究和应用,得到了一定的
发展.例如: Li等[19]提出了基于三支决策的代价敏感

人脸识别方法; Liu等[20]基于回归分析和决策粗糙集

提出了一种新的分类方法; Liu等[21]将三支决策理论

应用在不完备信息系统中; Yu等[22-23]根据三支决策

的区间集描述形式提出了基于三支决策聚类的思想,
并实现了基于三支决策的重叠聚类; Ma等[24]基于决

策粗糙集实现了多类属性的约简; Chen等[25]提出了

一种基于邻域三支决策的属性约减方法.
三支决策通过引入两个参数α和β,将整个空间

划分为3个域:正域、负域和边界域.对这三个域分
别采用不同的处理方法,为解决复杂、不确定性问题
提供了一种有效的策略.本文将三支决策理论运用
到主动学习中,基于样本的不确定性对样本空间进行
区域划分,并对于不同域中的样本分别选择不同的解
决方案,这种从个体差异出发,有的放矢进行样本选
择的方法可更好地选择出信息量高、代表性强的样

本,从而更好地提升分类器各项性能.该方法对主动
学习进行了扩展,可有效用于处理目前大量分类属性
缺失的情况.

1 相关概ᘥ

1.1 主动学习工作过程

主动学习的工作流程如图1所示.
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图 1 主动学习流程

主动学习的工作一般可分为两个环节: 1)样本
选择:选择最具打标价值的样本交给人类专家进行
打标,之后将打标后的样本添加至训练集; 2)模型训
练:根据提供的训练集进行有监督学习,并选择合适
的评估指标,衡量分类器的分类性能.在主动学习过
程中,以上两个环节交替执行,迭代循环,当达到预设
的迭代次数或预设的分类性能时,算法终止.

1.2 邻域粗糙集

Lin[26]提出了邻域模型,通过样本点的邻域将样
本空间粒化,定义如下:
定义1 [27] 对于∀xi ∈ U,B ⊆ C, xi在属性子集

B上的邻域δB(xi)定义为

δB(xi) = {xj |xj ∈ U, dis(xi, xj) ⩽ δ}, (1)

其中dis(xi, xj)为距离的度量函数.
假设xi, xj为N维空间样本A={a1, a2, · · · , aN}

的两个样本, f(x, ai)为样本x 在属性ai上的取值,则
样本的Minkowsky距离可定义为

dis(x1, x2) =
( N∑

i=1

|f(x1, ai)− f(x2, ai)|p
)1/p

. (2)

当p取2时即为欧拉距离.
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对于离散型属性,文献 [28]提出了VDM(Value
dierence metric).假设样本x1、x2在分类型属性的两

个值为v1、v2,他们之间的距离定义为

f(x1, v1)− f(x2, v2) =

N∑
i=1

∣∣∣C1i

C1
− C2i

C2

∣∣∣t. (3)

其中:C1为所有样本中属性值为 v1的样本个数,C1i

为类别为 i的样本个数;C2为所有样本中该属性值为

v2的个数,C2i为其中类别为 i的样本个数; t为常数,
通常是1.
关于邻域半径δ的计算,文献 [27]给出了如下计

算公式:

δ = min(dis(xi, s)) + ω × range(dis(xi, s)),

0 ⩽ ω ⩽ 1. (4)

其中: min(dis(xi, s))表示在训练集中样本 s与距离

其最近样本之间的距离, range(dis(xi, s))表示在训

练集中样本s与其他样本之间距离的取值范围.

1.3 三支决策理论

Yao在粗糙集和决策粗糙集理论的基础上提出
了三支决策理论,该理论为粗糙集的3个域提供了合
理的语义解释.
根据文献 [29],为了实现三支决策,首先需要引

入实体的评价函数f(x),也称为决策函数,它的值称
为决策状态值,其大小反映实体的好坏程度;然后,引
入一对阈值α和β,根据决策状态值和阈值将论域中
事件对象划分为正域、边界域和负域.三支决策定义
如下.
定义2 [29] 给定实数空间上的非空有限样本集

合U = {X1, X2, · · · , Xn}, ∀x ∈ U ,给定目标函数
f(x),则三支决策定义如下.

1)如果f(x) ⩾ α,则x ∈ POS(X) ;
2)如果β < f(x) < α,则x ∈ BND(X);
3)如果f(x) ⩽ β,则x ∈ NEG(X).

2 基于三支决策的主动学习

三支决策是一种符合人类认知能力的决策模式,
将三支决策理论应用到主动学习中,可以为主动学习
提供一套新的处理问题的思路.这里,给出基于三支
决策的主动学习的主要思路.

2.1 对冗余信息进行删减

计算样本间的相似度,样本间的相似度越高说明
样本的特点越一致.引入多样性准则,对相似度高的
样本进行删减以减少冗余样本的添加.若相似度大
于某一设定的阈值,则视为样本信息冗余.
使用相似系数计算样本点之间的相似性,具体计

算方式如下.
假设样本 x和样本 xk的属性空间分别为 x =

{x1, x2, · · · , xj , · · · , xm}, xk = {x1
k, x

2
k, · · · , x

j
k, · · · ,

xm
k },则用余弦公式计算两者的相似度,即

sim(x, xk) = cos(x, xk) =

m∑
j=1

xjxj
k√√√√ m∑

j=1

xjxj

√√√√ m∑
j=1

xj
kx

j
k

. (5)

2.2 基于不确定性对无标签样本进行区域划分

2.2.1 计算无标签样本的不确定性

在主动学习中,无标签样本的不确定性是指当前
分类器确定其分类的程度.不确定性越高,说明该样
本在分类时越容易分错,对样本的整体分类效果影
响越大,对其打标可以提高分类性能.文中选择基于
Margin策略的不确定性度量方法[4]计算无标签样本

的不确定性,计算公式如下:

D_value(x) = p(yfirst|x, L)− p(ysecond|x, L). (6)

其中:L为创建好的分类模型; p(yfirst|x, L)为最大的
后验概率输出值, p(ysecond|x, L)为次最大的后验概
率输出值,两者做差值运算,差值越小 (即D_value(x)
越小),无标签样本的不确定性越高,其打标的价值越
高.
如果分类模型选择非概率模型,则可以对概率输

出值进行近似.例如:如果选择分类器SVM,则可将
样本到超平面的距离等价于概率差值;如果选择分
类器KNN,则可将近邻样本的类别分布等价于后验
概率输出值.
2.2.2 区域划分

由式 (5)可知,D_value(x)的取值范围为 [0,1].
下面以二分类为例讨论无标签样本的不确定性.
当D_value(x) = 0.01时,有如下方程组成立:p(yfirst|x) + p(ysecond|x) = 1,

p(yfirst|x) + p(ysecond|x) = 0.01.

解该方程组可得p(yfirst|x) = 0.505, p(ysecond|x) =

0.495,最大后验概率值与次最大后验概率值很接近,
分类器对这类样本进行预测非常容易出错,如果对其
打标则可以提高分类精度.
当D_value(x) = 0.99时,有如下方程组成立:p(yfirst|x) + p(ysecond|x) = 1,

p(yfirst|x) + p(ysecond|x) = 0.09.

解该方程组可得p(yfirst|x) = 0.995, p(ysecond|x) =
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0.005,最大后验概率值远远大于次最大后验概率
值,分类器对这类样本进行预测是相对不容易出错
的.然而,在主动学习的过程中,选择已经可以预测出
结果的样本打标是无意义的.
综上所述,在样本选择的过程中,由于无标签样

本的不确定性不同,样本所具有的打标价值也就不
同.为了更好地选择具有打标价值的样本,利用三支
决策的思想将无标签样本按照不确定性划分为低、

中、高3等,分别对应正域、边界域和负域.其中:正
域是不确定性低的样本,即当前分类器对其决策不易
产生误分类,故打标价值低;负域是不确定性高的样
本,即当前分类器极易产生误分类,故打标价值高;边
界域意味着推迟决策,需重新确定是否打标.
将无标签样本 (u_Set)进行区域划分的过程如

下:
1) 对于∀x ∈ u_Set,根据式 (5)计算x 的不确定

性D_value(x).
2) 根据不确定性的大小对 u_Set进行由大

到小排序,得到样本 x的排列次序 getRank(x),即
getRank(x)的值越小,样本x的不确定性越高,属于
负域的概率越大, getRank(x)的值越大,样本x的不

确定性越低,属于正域的概率越大.
3) 给定阈值α和β,可对样本x进行如下区域划

分:
如果getRank(x) ⩾ α,则x ∈ POS(X);
如果β < getRank(x) < α,则x ∈ BND(X);
如果getRank(x) ⩽ β,则x ∈ NEG(X).

其中: 0 ⩽ β ⩽ selectNum, selectNum为每次迭代
期望打标的数量.本文根据实验经验结果选取β =

selectNum/2, α = |u_Set| − β + 1.
根据以上过程,将无标签样本划分为正域、边界

域和负域.在此基础上,对不同区域中的数据进行相
应的处理.

2.3 对不同区域的样本分别进行处理

Step 1: 处理正域的样本.对于正域的样本,认为
分类器可以确定该类样本的分类,对该类样本打标意
义不大,不做处理.

Step 2: 处理负域的样本.负域的样本都是不确
定性高的样本,将负域的样本交由人类专家进行打
标,以提高分类精度.

Step 3: 处理边界域的样本.对于边界域的样本,
如果某样本周围有较多的无标签样本,即位于无标签
数据集的高密度区域,则说明该样本具有代表性.对
其打标有利于该样本及周边样本的分类,从而降低周

围样本的不确定性,提高分类器的性能.边界域样本
的处理包括以下两个环节:

1)计算无标签样本的代表性.
结合样本邻域,计算样本的代表性.
i)计算边界域样本的邻域.
首先,根据距离的计算公式 (2)和 (3),计算u_Set

中样本两两之间的距离dis(x1, x2);然后,利用式 (4)
计算邻域半径δ;最后,利用式 (1)得到边界域上每个
样本x在无标签数据集的邻域δ(x).

ii)基于邻域计算边界域样本的代表性.
根据式 (5)可知D_value(x)的取值范围为 [0, 1],

D_value(x)的值越小,不确定性越大.为了避免分母
取零的情况,这里对D_value(x)进行加1处理,将样
本的代表性重新定义如下:

representative(x) =

1
|δ(x)|

|δ(x)|∑
k=1

sim(x, xk)

(D_value(x) + 1)a
. (7)

其中:xk为x邻域中的样本; |δ(x)|为x的邻域中样本

的个数;
1

|δ(x)|

|δ(x)|∑
k=1

sim(x, xk)代表样本x基于邻域

的密度均值, sim(x, xk)选择通过余弦公式 (5)来计
算; a为权重.

2)选择无标签样本进行打标.
根据式 (7)计算样本的代表性.选取 topK个代表

性强的样本并交由人类专家打标.
综上,整个处理过程通过选择信息量高、代表性

强的样本进行标记,将这些打标好的样本添加到训练
集,创建新的分类器.通过反复迭代训练,不断对无标
签样本打标,直到达到迭代的预设次数或期望的评估
标准.

2.4 算法描述

根据以上分析给出样本集划分算法和基于三支

决策的主动学习方法,如算法1和算法2所示.算法1
用于将样本集按照一定比例划分为训练集、无标签

数据集和测试集;算法2在算法1的基础上,结合三支
决策进行主动学习,当满足算法终止条件时,算法终
止.
算法1 数据集划分算法.
输入:数据集D = {x1, x2, · · · , xi, · · · , xn},初始

训练集所占的比例p,无标签数据集所占的比例q;
输出: 划分结果:训练集 tr_Set,无标签数据集

u_Set,测试集te_Set.
Step 1:初始化.
tr_Set = ∅, u_Set = ∅, te_Set = ∅.
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Step 2:调用随机函数将数据集随机化.
D = random(D).
Step 3:对数据集D进行划分.
for each in i index of D

if i ⩽ np then
tr_Set = tr_Set

∪
{xi};

else If i > np且i ⩽ n(p+ q)

u_Set = u_Set
∪
{xi};

else te_Set = te_Set
∪
{xi};

end if
end for
Step 4: return tr_Set, u_Set, te_Set.
算法2 基于三支决策的主动学习算法.
输入:数据集D = {x1, x2, · · · , xi, · · · , xn},初始

训练集所占的比例p,无标签数据集所占比例q,冗余

删减的阈值T ,三支决策阈值α和β,邻域半径参数ω,
计算代表性公式参数a,每次迭代期望标记的样本数
selectNum;
输出:测试样本的类别集合Result.
Step 1: 划分样本集.调用算法1划分样本集,得

到tr_Set, u_Set, te_Set.
Step 2:计算样本的距离矩阵.使用式 (2)和 (3)计

算u_Set中样本间的两两距离,得到距离矩阵Matrix,
使用式(5)计算u_Set中样本间的相似度,如果相似度
大于阈值T ,则进行删减.

Step 3:初始化集合.待标记集合select = ∅,正域
POS(X) = ∅,边界域BND(X) = ∅,负域NEG(X)

= ∅.
Step 4:划分无标签样本.使用训练集tr_Set构造

分类器,文中选用朴素贝叶斯分类器[30].
for each xi in u_Set do
D_value(x) = p(yfirst|x, L)− p(ysecond|x, L);

end for
按照无标签样本的不确定性由大到小排序;
for each xi in u_Set do

if getRank(xi) ⩾ α then
POS(X) = POS(X)

∪
{xi};

else if β < getRank(X) < α then
BND(X) = BND(X)

∪
{xi};

else NEG(X) = NEG(X)
∪
{xi};

end if
end for
Step 5:分区域对样本进行处理.
1)对负域的样本进行处理.
for each xi in NEG(X) do

//将负域的样本添加到待标记集合中
select = select

∪
{xi};

end for
2)对边界域的样本进行处理.
for each xi in BND(X) do
根据Step 2得到的距离矩阵Matrix,利用式 (5)计

算边界域样本xi在u_Set中的邻域半径δ;
利用式(1)计算xi的邻域δu_Set(xi);
利用式(7)计算样本的代表性representative(xi).
end for
按照样本的代表性对样本进行排序,表示为

Rank(BND(X));
取 top(selectNum−β)个代表性强的样本添加至

select中.
Step6: 为样本打标,添加至训练集,训练新的分

类模型.
if select = ∅ then
算法终止; return NULL;

else
for each xi in select do
对xi进行打标;
tr_Set = tr_Set

∪
{xi};

u_Set = u_Set − {xi};
end for
训练最终的分类模型,实现对测试集的预测,将

预测结果保存到Result中,即Result = {y′′};
重复步骤Step 3∼Step 6进入下次迭代,直到算

法终止.
end if
算法的复杂度分析:令训练样本数目为n,样本

的属性数目为m.算法 1中 Step 1的时间复杂度为
O(1), Step 2的时间复杂度为O(n), Step 3的时间复
杂度为O(n), Step 4的时间复杂度为O(1),故算法 1
的时间复杂度为O(n),空间复杂度为O(m × n).在
算法 2中, Step 1的时间复杂度为O(n), Step 2的时
间复杂度为 O(m × n2), Step 3的时间复杂度为
O(1), Step 4的时间复杂度为O(n3), Step 5的时间复
杂度为O(n logn), Step 6的时间复杂度为O(n),故算
法2(基于三支决策的主动学习算法)的时间复杂度为
max{O(n3), O(m× n2)},空间复杂度为O(m× n).

3 实 验

3.1 实验数据集

为了验证算法的有效性,本次实验共选择 11个
数据集,包括二分类和多分类,数据集均来自公开的
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UCI数据集[31].如表1所示.

表 1 实验数据集

数据集 ID 数据集名称 特征数 样本数 类别数

1 austra 14 690 2

2 biodeg 41 1 055 2

3 diabetes 8 768 2

4 messidor-features 19 1 151 2

5 pima 8 768 2

6 sonar 59 208 2

7 cmc 9 1 473 3

8 mfeat-morphological 6 2 000 10

9 vehicle 18 846 4

10 yeast 7 1 484 10

11 dermatology 34 366 6

3.2 实验方法

为了对算法进行实验,需将数据集D分为训练

集、无标签数据集和测试集,其中训练集占5 %,无标
签数据集占65 %,测试集占30 %. 2.1节中对冗余信
息进行删减时设置的阈值为 99.99 %.式 (6)中选择
朴素贝叶斯分类器计算无标签样本的后验概率

值.使用三支决策的划分方法对样本空间进行划
分, selectNum为每次迭代期望标记的数量,每次选择
初始无标签数据集的10 %.边界域上代表性的计算
中,邻域半径参数w = 0.01,式 (7) 中参数a设置为常

量1.选择weka[32]平台下的随机森林作为分类器对

测试集进行预测,参数都选择默认的参数.为了测试
分类器的性能,分别选择F_value和AUC作为评估指
标进行验证.实验中为了保证评估结果的稳定可靠,
在数据划分之前调用随机函数将数据集进行随机化,
重复进行10次实验评估,最后取平均值作为最终的
评估结果.

3.3 实验结果

本次实验选择 5种主动学习方法进行对比分
析,除了本文提出的基于三支决策的主动学习方法
(TWD_Active)之外,还包括了基于Margin策略的
主动学习法 (Margin)[4]、基于随机选择的主动学习法

(Random)[11] 以 及 基 于 代 表 性 的 主 动 学 习 法

(Representive)[12]和基于委员会投票选择的主动学

习法 (QBC)[13].主动学习是一个迭代循环过程,每次
迭代选择无标签数据进行标记,并将其添加至训练
集,直到满足迭代的次数.这里选择在添加无标签数
据集的 10 %, 20 %, 30 %, 40 %, 50 %, 80 %时,对评估
结果进行实验对比,如表2和表3所示.

为了直观展示不同主动学习算法在添加无标签

样本过程中的性能指标的变化,图2和图3用柱状图
的形式展示了在相同增量的情况下,性能指标在不同
数据集上的平均值.
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图 2 F_value值在不同数据集上的平均值

由表2、表3可知,本文提出的TWD_Active算法
在大多数数据集上都取得了比较好的效果,在添加相
同比例的样本时, TWD_Active算法多次优于其他算
法.观察图2和图3中性能指标在不同数据集上的平
均值可知,与其他算法相比, TWD_Active算法的F -
value和AUC的平均水平都得到较大的提升.
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图 3 AUC值在不同数据集上的平均值

分析以上实验过程和实验数据可以发现,随着无
标签样本的增加,分类模型的分类性能呈上升趋势,
并趋向于某一固定值,但并不能严格保证添加的数据
量越大,分类性能越好.基于Margin的算法可以较好
地选择出最不确定的样本,但是可能引入信息冗余的
样本;基于Representive的算法将样本的邻域密度考
虑在内,即考虑了样本的分布信息,但是在某些情况
下会引入密度很高但价值量不高的样本;基于QBC
的算法通过构建不同模型,选择分类结果最不一致的
样本,但忽略了无标记样本的分布信息;基于Random
算法对样本进行了随机选择,带有一定的盲目性,且
每次选出的结果都不具有稳定性,但是有时候会取到
意想不到的结果.这些算法在分类性能上都没有取
得最好的效果.本文算法从不确定性角度出发,将问
题分为3个部分进行分析讨论,旨在选择出不确定性
高、代表性强的样本.在F_value、AUC等指标上表现
出了比较好的结果.
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表 2 F_value值

数据集 ID 算法 10 % 20 % 30 % 40 % 50 % 60 % 80 %

1

Random 0.845 8 0.857 4 0.850 9 0.853 2 0.861 6 0.866 3 0.869 3
Margin 0.858 1 0.854 8 0.861 6 0.866 5 0.865 2 0.866 4 0.865 3
Representive 0.857 1 0.854 6 0.868 7 0.868 6 0.867 2 0.869 4 0.872 6
QBC 0.849 4 0.867 3 0.859 3 0.868 5 0.874 0 0.863 4 0.872 4
TWD_Active 0.863 0 0.863 3 0.860 7 0.869 9 0.867 0 0.878 8 0.878 0

2

Random 0.698 4 0.734 4 0.725 2 0.742 0 0.750 7 0.767 8 0.776 0
Margin 0.688 1 0.676 3 0.695 5 0.753 0 0.756 4 0.774 5 0.778 8
Representive 0.700 4 0.673 2 0.713 4 0.752 0 0.760 5 0.776 3 0.764 3
QBC 0.668 1 0.694 6 0.701 9 0.731 7 0.736 6 0.739 9 0.775 4
TWD_Active 0.709 9 0.725 9 0.729 9 0.762 4 0.764 3 0.770 1 0.778 5

3

Random 0.805 8 0.807 8 0.809 3 0.811 3 0.809 7 0.814 3 0.817 9
Margin 0.803 1 0.809 5 0.811 8 0.815 4 0.815 3 0.818 9 0.817 1
Representive 0.809 0 0.806 4 0.807 2 0.813 7 0.817 8 0.815 9 0.816 1
QBC 0.808 3 0.807 8 0.810 5 0.822 1 0.810 8 0.818 4 0.822 9
TWD_Active 0.808 8 0.819 2 0.820 3 0.820 7 0.810 7 0.823 5 0.826 0

4

Random 0.606 4 0.611 7 0.619 7 0.629 6 0.629 8 0.631 9 0.640 3
Margin 0.588 7 0.604 5 0.588 3 0.605 0 0.616 5 0.640 9 0.651 9
Representive 0.597 8 0.599 3 0.608 6 0.635 2 0.641 7 0.646 2 0.659 3
QBC 0.608 1 0.595 1 0.608 4 0.589 8 0.613 5 0.634 2 0.654 0
TWD_Active 0.601 0 0.602 9 0.615 8 0.643 9 0.652 0 0.652 7 0.662 9

5

Random 0.796 5 0.789 3 0.790 2 0.809 6 0.806 4 0.803 2 0.802 8
Margin 0.802 1 0.801 0 0.797 6 0.801 5 0.804 8 0.795 4 0.802 5
Representive 0.795 6 0.803 4 0.800 5 0.798 2 0.794 3 0.803 4 0.804 8
QBC 0.798 5 0.804 8 0.804 1 0.807 6 0.803 6 0.800 7 0.806 1
TWD_Active 0.798 3 0.805 2 0.810 5 0.787 6 0.815 0 0.804 4 0.810 3

6

Random 0.631 3 0.613 4 0.645 2 0.672 8 0.682 9 0.722 9 0.723
Margin 0.615 1 0.665 2 0.668 2 0.694 3 0.699 3 0.719 4 0.753 1
Representive 0.660 1 0.671 5 0.696 8 0.711 4 0.705 2 0.719 5 0.759 2
QBC 0.640 5 0.665 1 0.686 2 0.721 3 0.708 8 0.715 5 0.723 1
TWD_Active 0.686 5 0.693 8 0.715 2 0.694 9 0.721 8 0.721 5 0.750 1

7

Random 0.552 2 0.574 8 0.577 5 0.588 2 0.597 1 0.588 8 0.595 5
Margin 0.556 1 0.572 0 0.577 4 0.583 0 0.582 7 0.578 7 0.589 6
Representive 0.550 9 0.588 5 0.577 6 0.582 8 0.579 0 0.579 8 0.588 7
QBC 0.561 5 0.573 8 0.581 7 0.579 9 0.585 2 0.580 9 0.598 5
TWD_Active 0.560 1 0.5860 0.587 0 0.587 7 0.597 1 0.598 0 0.593 0

8

Random 0.989 9 0.988 3 0.992 1 0.992 1 0.990 7 0.989 8 0.989 8
Margin 0.988 9 0.989 9 0.991 3 0.990 4 0.990 5 0.990 6 0.990 7
Representive 0.989 8 0.986 8 0.991 3 0.992 3 0.991 3 0.991 6 0.991 3
QBC 0.987 7 0.988 7 0.992 1 0.992 1 0.992 1 0.992 1 0.989 9
TWD_Active 0.991 9 0.992 0 0.991 8 0.992 6 0.991 1 0.992 1 0.990 3

9

Random 0.975 1 0.985 1 0.986 3 0.988 2 0.989 9 0.996 1 0.991 2
Margin 0.992 1 0.991 0 0.994 0 0.993 8 0.989 7 0.994 9 0.995 0
Representive 0.984 7 0.993 4 0.990 4 0.991 8 0.991 6 0.994 4 0.992 1
QBC 0.983 1 0.982 5 0.987 5 0.988 3 0.987 4 0.995 1 0.996 6
TWD_Active 0.992 6 0.9907 0.995 3 0.996 2 0.992 2 0.9936 0.996 7

10

Random 0.512 8 0.523 9 0.528 1 0.529 7 0.541 3 0.549 6 0.568 3
Margin 0.518 4 0.523 5 0.535 5 0.518 1 0.549 7 0.540 3 0.577 5
Representive 0.533 8 0.536 8 0.525 3 0.522 3 0.544 0 0.523 7 0.585 2
QBC 0.521 5 0.537 3 0.556 7 0.552 4 0.554 1 0.559 1 0.563 3
TWD_Active 0.539 7 0.557 2 0.569 7 0.573 2 0.573 3 0.569 8 0.5560

11

Random 0.622 0 0.736 2 0.742 8 0.781 3 0.812 2 0.833 3 0.861 5
Margin 0.638 0 0.745 0 0.778 3 0.801 8 0.836 0 0.859 5 0.885 2
Representive 0.631 6 0.759 9 0.768 8 0.800 1 0.850 4 0.850 9 0.890 7
QBC 0.631 4 0.740 5 0.738 2 0.819 4 0.835 7 0.865 5 0.878 7
TD_Active 0.675 9 0.783 9 0.806 7 0.822 6 0.852 5 0.8578 0.889 9
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表 3 AUC值

数据集 ID 算法 10 % 20 % 30 % 40 % 50 % 60 % 80 %

1

Random 0.894 0 0.895 7 0.907 9 0.914 0 0.915 5 0.916 2 0.923 3
Margin 0.896 0 0.901 4 0.904 6 0.908 8 0.915 7 0.921 1 0.925 1
Representive 0.898 2 0.902 2 0.901 4 0.908 8 0.910 8 0.916 7 0.921 0
QBC 0.896 7 0.908 4 0.908 1 0.917 3 0.908 8 0.928 6 0.925 1
TWD_Active 0.906 0 0.909 6 0.913 2 0.922 3 0.923 0 0.928 8 0.927 0

2

Random 0.862 8 0.867 3 0.875 6 0.885 6 0.891 9 0.893 2 0.902 9
Margin 0.866 8 0.872 4 0.879 8 0.895 6 0.892 7 0.898 2 0.910 2
Representive 0.868 7 0.869 0 0.881 6 0.894 8 0.900 8 0.901 1 0.914 1
QBC 0.864 4 0.878 8 0.869 9 0.888 4 0.899 8 0.901 7 0.905 5
TWD_Active 0.8664 0.879 3 0.888 9 0.906 2 0.903 4 0.907 2 0.909 7

3

Random 0.766 3 0.775 9 0.772 0 0.780 3 0.781 7 0.781 1 0.789 5
Margin 0.763 8 0.783 8 0.779 0.780 9 0.784 0 0.783 6 0.798 5
Representive 0.761 4 0.783 2 0.768 5 0.780 3 0.782 1 0.795 2 0.799 9
QBC 0.779 8 0.777 6 0.765 2 0.783 2 0.786 1 0.799 6 0.794 7
TWD_Active 0.776 8 0.784 0 0.780 5 0.784 4 0.788 3 0.786 1 0.788 5

4

Random 0.661 1 0.667 6 0.675 7 0.702 0 0.703 5 0.695 1 0.716 4
Margin 0.679 2 0.665 7 0.684 8 0.682 5 0.693 0 0.708 7 0.709 3
Representive 0.673 9 0.678 4 0.680 6 0.699 9 0.702 8 0.702 4 0.716 3
QBC 0.664 0 0.669 3 0.687 2 0.684 3 0.689 9 0.692 9 0.702 5
TWD_Active 0.669 2 0.692 4 0.6783 0.703 5 0.716 2 0.716 3 0.719 8

5

Random 0.750 2 0.756 5 0.755 6 0.768 3 0.763 3 0.775 6 0.782 3
Margin 0.749 5 0.759 2 0.768 1 0.768 4 0.755 3 0.770 2 0.786 0
Representive 0.757 0 0.766 9 0.770 1 0.762 5 0.773 1 0.769 5 0.779 8
QBC 0.754 1 0.759 1 0.7637 0.770 6 0.773 2 0.773 4 0.773 5
TWD_Active 0.757 1 0.7583 0.780 7 0.7679 0.785 0 0.783 2 0.790 8

6

Random 0.722 0 0.754 1 0.788 6 0.810 2 0.828 7 0.828 8 0.850 2
Margin 0.741 5 0.787 1 0.775 7 0.773 5 0.807 3 0.818 4 0.856 8
Representive 0.756 7 0.789 6 0.797 4 0.806 2 0.816 7 0.806 4 0.823 9
QBC 0.710 9 0.752 9 0.800 5 0.799 1 0.800 0 0.846 8 0.845 9
TWD_Active 0.770 6 0.790 7 0.819 9 0.826 2 0.811 4 0.850 2 0.864 0

7

Random 0.633 8 0.656 0.675 4 0.668 2 0.670 4 0.672 3 0.675 6
Margin 0.667 3 0.665 9 0.672 9 0.673 3 0.668 4 0.662 7 0.666 1
Representive 0.648 8 0.661 6 0.667 8 0.681 3 0.666 3 0.664 3 0.669 8
QBC 0.638 9 0.639 4 0.657 8 0.651 2 0.662 0 0.653 4 0.669 7
TWD_Active 0.661 3 0.663 3 0.673 5 0.683 9 0.678 7 0.678 0.675 9

8

Random 0.976 3 0.977 1 0.975 4 0.976 0.976 3 0.975 2 0.974 2
Margin 0.980 0 0.980 2 0.977 9 0.973 8 0.977 7 0.974 8 0.976 1
Representive 0.980 7 0.980 6 0.977 7 0.973 7 0.977 7 0.974 6 0.975 3
QBC 0.981 1 0.981 1 0.979 9 0.978 7 0.979 0 0.975 7 0.975 7
TWD_Active 0.978 9 0.985 0.980 8 0.979 7 0.983 6 0.982 9 0.974 5

9

Random 0.766 7 0.773 8 0.790 2 0.801 0.812 3 0.814 2 0.815 7
Margin 0.753 8 0.772 2 0.787 1 0.793 3 0.807 2 0.807 1 0.822 4
Representive 0.751 0 0.779 1 0.800 3 0.791 4 0.801 0 0.810 6 0.830 0
QBC 0.757 4 0.788 0 0.791 6 0.790 7 0.796 2 0.812 4 0.811 9
TWD_Active 0.768 8 0.788 2 0.7974 0.805 4 0.817 9 0.825 2 0.825 7

10

Random 0.691 8 0.706 0.738 4 0.745 3 0.760 6 0.760 1 0.767 7
Margin 0.714 6 0.734 4 0.743 0 0.741 0 0.745 2 0.751 7 0.767 6
Representive 0.715 5 0.7378 0.753 7 0.753 6 0.755 0 0.763 5 0.769 8
QBC 0.697 1 0.706 4 0.722 4 0.730 1 0.730 3 0.768 2 0.774 3
TWD_Active 0.730 8 0.747 7 0.753 3 0.758 6 0.759 2 0.760 3 0.774 2

11

Random 0.930 3 0.937 5 0.940 9 0.959 4 0.965 6 0.960 1 0.971 8
Margin 0.891 9 0.946 6 0.958 3 0.978 8 0.983 2 0.978 9 0.990 9
Representive 0.922 3 0.945 0 0.955 1 0.969 1 0.974 0 0.982 5 0.977 9
QBC 0.891 8 0.934 1 0.957 3 0.957 7 0.968 0 0.979 0 0.977 1
TWD_Active 0.923 9 0.947 4 0.970 5 0.974 3 0.983 4 0.984 9 0.987 6
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4 结 论

本文提出了一种基于三支决策的主动学习方法,
用于解决样本无标签问题.首先,基于Margin策略计
算无标签样本的不确定性;其次,根据样本不确定性
将无标签样本空间划分成3个不同的区域;最后,对
不同区域上的样本进行相应处理,选择信息量大、价
值高的样本进行标记.不仅降低了对正域样本进行
处理的复杂性,而且兼顾了无标签样本的不确定性和
代表性.在UCI数据集上的实验结果表明,相对于本
文提到的其他主动学习算法,本文提出的算法在处理
无标签样本的情况时,分类器的评估指标都得到了提
升.但是,主动学习本身就是一个迭代循环的过程,尤
其当数据的维度很高或数据量很大时,会增加计算的
复杂性,因此寻找有效的基于属性约简的主动学习方
法或从算法本身出发实现算法的并行化将是下一步

的研究重点.
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