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摘 要
AUC是机器学习中常用的评价指标，被认为相比准确率能够更好地表征模

型阈值无关的整体性能。通过 AUC优化构建模型，可以避免数据分布不平衡所

产生的负面影响，并使模型具有更好的样本识别与排序能力。然而，现有的AUC

优化方法主要面向强标记的场景，弱标记场景下的 AUC 优化问题鲜有研究关

注。为此，本文以标记弱化程度为主线，针对不同程度标记弱化场景下的弱标记

AUC优化问题开展系统性研究，取得如下创新成果：

1. 针对标记不完全可见的弱标记场景，提出了半监督AUC优化方法SAMULT。

本文提出了利用无标记数据进行无偏 AUC风险估计的方法，进而给出了基于风

险最小化的半监督 AUC优化方法。实验表明，该方法无需依赖对类别先验概率

的知识，并在标记不完全可见的 AUC优化任务中取得了良好的效果。

2. 针对标记不完全可见的流式弱标记数据场景，提出了半监督在线 AUC

优化方法 SOLA。本文通过将优化问题重写为随机鞍点问题，解决了半监督在线

AUC优化中无法基于样本对计算风险的难题，实现了基于单个样本点的随机梯

度优化方法。实验表明，该方法在标记不完全可见的流式数据场景 AUC优化任

务中取得了良好的效果，并显著减少了模型更新开销。

3. 针对标记不准确且不完全可见的弱标记场景，提出了弱监督 AUC优化框

架WSAUC。该框架将不同的弱监督信息转化为统一形式，并基于部分 AUC优

化算法实现了通用的稳健弱监督 AUC优化方法。实验表明，该框架在标记不准

确且不完全可见等多种场景下的 AUC优化任务中取得了良好的效果。

4. 针对标记不可见的弱标记场景，提出了利用多个无标记集合进行 AUC优

化的方法 U𝑚-AUC。本文提出仅依赖多个具有不同先验的无标记样本集合构建

AUC优化模型的方法，并通过将其转化为多标记 AUC优化问题实现了高效求

解。实验表明，该方法在标记不可见的 AUC优化任务中取得了良好的效果。
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ABSTRACT
AUC is a commonly used evaluation metric in machine learning, which is believed

to better characterize a model’s threshold-independent overall performance compared

with accuracy. By learningmodels through AUC optimization, negative impacts caused

by imbalanced data distribution can be avoided, and the model’s sample recognition and

ranking ability can be improved. However, existing AUC optimization methods are

primarily designed for strongly labeled scenarios, with little research attention given

to AUC optimization in weakly labeled scenarios. Therefore, this thesis systematically

investigates the weakly labeled AUC optimization problem for different levels of label

weakening, and achieves the following innovative results:

1. Proposal of a semi-supervised AUC optimization method SAMULT, for scenarios

with incomplete labels: This thesis introduces a method that utilizes unlabeled data to

assist in unbiased AUC risk estimation, thereby presenting the semi-supervised AUC

optimization method. Experiments show that this method does not rely on prior knowl-

edge of class prior probability, and achieves superior AUC optimization performance

under scenarios with incomplete labels.

2. Proposal of a semi-supervised online AUC optimization method SOLA, for sce-

narios with incomplete labels in streaming data: This thesis reformulates the semi-

supervised AUC optimization problem as a stochastic saddle point problem, achieving

a stochastic gradient optimization method based on individual data points. This method

resolves the difficulties of semi-supervised online AUC optimization, which arise from

the inability to compute risks based on sample pairs. Experiments show that this method

achieves superior AUC optimization performance under scenarios with incomplete la-
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bels in streaming data, and significantly reduces the model update overhead.

3. Proposal of a unifiedweakly supervisedAUCoptimization frameworkWSAUC,

for scenarios with inaccurate and incomplete labels: The framework transforms differ-

ent types of weak supervision information into a unified form and implements a generic

and robust weakly supervised AUC optimization method based on partial AUC opti-

mization algorithms. Experiments show that the framework achieves superior AUC

optimization performance under various scenarios, including those with inaccurate and

incomplete labels.

4. Proposal of an AUC optimization method U𝑚-AUC, for label-inaccessible sce-

narios: This thesis proposes a method for learning AUC optimization models with

sorely multiple unlabeled sample sets that have different priors, and efficiently solves

the problem by transforming it into a multi-labeled AUC optimization problem. Exper-

iments show that this method achieves superior AUC optimization performance under

label-inaccessible scenarios.

KEYWORDS: Machine Learning; AUC; AUC Optimization; Weakly Labeled Learn-

ing; Semi-Supervised Learning; Weakly Supervised Learning
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主要符号表

𝒙 样本特征

𝑦 样本标记

𝒳 样本集合

𝒳𝑃 ,𝒳𝑁 ,𝒳𝑈 正样本集合、负样本集合、无标记样本集合

𝒳𝑃̃ ,𝒳𝑁̃ 带噪正标记样本集合、带噪负标记样本集合

𝒴 标记集合

𝑓(𝒙) 模型

𝒘 模型参数

𝕀[⋅] 指示函数

ℓ(𝑧) 损失函数

ℓ01(𝑧) 0-1 损失函数

𝑅𝑃𝑁 真实 AUC 风险

𝑅̂𝑃𝑁 经验 AUC 风险

𝑝(𝒙) 样本分布

𝑝𝑃 (𝒙), 𝑝𝑁(𝒙) 正样本分布、负样本分布

𝑝𝑃̃ (𝒙), 𝑝𝑁̃(𝒙) 带噪正标记样本分布、带噪负标记样本分布

{⋯} 集合

|{⋯}| 集合中元素的个数

‖ ⋅ ‖ 二范数





第一章 绪论

1.1 引言

人工智能是引领未来的战略性技术，正在深刻改变人们的生产生活方式。在

2021 年颁布的 “十四五” 规划和 2035 年远景目标纲要中，人工智能位列事关国

家安全和发展全局的基础核心领域之首。其中，机器学习关注如何使计算机系

统从数据中自主学习和提取模式以做出预测或进行决策，是人工智能的核心发

展领域。国务院印发的《新一代人工智能发展规划》中，多次强调了机器学习相

关理论与技术的发展要求。

在机器学习模型的构建和使用中，模型评价指标的选取至关重要。它定义了

“模型应该学什么”、反映出 “模型学得好不好”。可以认为，如果没有合理的评价

指标，机器学习将无法开展。以分类任务为例，主流的模型评价指标包括分类准

确率、AUC、F1、查准率、查全率等。在以分类准确率作为模型评价指标时，通

常需要假设数据分布较为平衡；否则，分类准确率很可能会给出误导性的结果。

例如，当正样本只占样本总量的 1% 时，一个将所有样本都识别为负类的模型可

以轻易取得 99% 的分类正确率。而 AUC（Area Under ROC Curve，ROC 曲线下

面积）可以衡量模型在不同阈值下对于正负样本的识别能力，其等价于模型将

正负样本对正确排序的概率。无论数据分布是否平衡，AUC 都能够有效地对模

型辨别样本的能力进行评估。因此，在军事探测、搜索引擎、医疗诊断等重要机

器学习应用中，AUC 均是最主要的评价指标之一[1-4]。

由于 AUC 的重要意义，如何训练模型使其具有良好的 AUC 性能表现受到

了学术界和工业界的广泛关注。为实现这一目标，“AUC 优化” 这一学习方法被

提出，即在模型求解过程中，通过将 AUC 指标直接或间接作为优化目标求解，

以使模型取得更好的 AUC 指标。通过这一手段，机器学习模型能够具有更高的

排序性能，并能够避免模型在数据分布极端不平衡的情况下训练失败。目前，在

该领域下的研究涉及到 AUC 优化的各个方面，例如批量优化方法[5-6]与在线求
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图 1-1 ROC曲线与 AUC指标

解方法[7-8]，AUC 优化的理论性质[9-10]，与深度学习的结合[11-12]等。同时，各种

AUC 优化方法也在多种不同的实际问题中展示出良好效果，例如搜索推荐、基

因检测、软件分析等[13-17]。

尽管 AUC 优化在机器学习中具有重要地位，但该领域中的大多数研究都集

中在解决有完整标注数据的情况下进行 AUC 优化。然而在实际的学习任务中，

收集足够的有标注数据数据往往非常昂贵、耗时或困难。因此，有必要研究如何

利用弱标记数据构建 AUC 优化模型。但由于 AUC 的数学计算依赖于样本对而

非单个样本，这种形式上的区别使得针对分类正确率设计的弱标记学习方法难

以直接应用到弱标记场景的 AUC 优化问题上。到目前为止，针对利用弱标记数

据求解 AUC 优化问题的研究仍然匮乏。在此背景下，本文围绕弱标记 AUC 优

化问题进行研究，能够在标注数据获取困难时构建具有良好 AUC 性能的模型，

具有重要现实意义。

1.2 研究现状

1.2.1 AUC评价指标

“受试者工作特征” 曲线，简称 ROC 曲线，是模型在不同阈值下的真阳性

率（true positive rate, TPR）随假阳性率（false positive rate, FPR）变化的曲线，

如图 1-1所示。该方法在 “二战” 期间的 1941 年被提出，用于检测敌机的雷达信
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号分析[18]。在此之后，ROC分析又被广泛用于医疗影响识别、生物识别、灾害预

测等领域。上世纪末，Spackman[3 ]、Provost 等人[4 ]的工作指出 ROC 曲线对于机

器学习模型的评估的有效性，ROC 曲线进一步在机器学习领域受到关注。根据

ROC 曲线的定义，其越接近上方，就意味着模型在产生某个特定假阳性率时对

应的真阳性率越高，也就表示模型性能越好。当基于 ROC 曲线对模型进行比较

时，若一个模型的 ROC 曲线一直位于另一个模型的上方，则可以认为前者的性

能优于后者。当两者的 ROC曲线发生交叉，则两个模型在不同阈值下互有优劣。

一般而言，通常可以通过 ROC 曲线下的面积，也就是 AUC（Area Under ROC

Curve）来判断模型的性能。模型的 AUC 越大，ROC 曲线整体越靠上，则代表

模型识别正样本的性能越好。

作为模型的评价指标，AUC 的一大优势是其衡量了模型无关于阈值的对样

本的排序能力。这使得无论数据分布是否平衡，它总能有效地对模型性能进行衡

量；而分类准确率则不然。以二分类问题为例，给定数据集 𝒟 = {(𝒙, 𝑦)𝑖}𝑛𝑖=1 ∼
𝑝(𝒙, 𝑦)，其中样本特征 𝒙 ∈ ℛ𝑑，其标记 𝑦 ∈ {+1,−1}。我们希望构建模型 𝑓 ∶
ℛ𝑑 → ℛ 将样本特征映射为一个实数。若以较高的分类准确率为目标构建模型，

可以以 0 作为阈值对样本 𝒙 进行分类。其在真实分布上的泛化分类准确率可以

如下定义：

ACC = 𝔼
(𝒙,𝑦)∼𝑝(𝒙,𝑦)

𝕀[sign(𝑓(𝒙)) = 𝑦] . (1-1)

其中 𝕀[⋅]是指示函数，当命题为真时取值为 1，否则为 0。为了最大化模型的泛化分

类准确率，主流的机器学习范式包括经验风险最小化（empirical risk minimization，

ERM）和结构风险最小化（structural risk minimization，SRM）。以 ERM为例，模

型求解通过最小化其在给定数据集上的经验风险实现：

min
𝑓

1
𝑛 ∑

(𝒙,𝑦)∼𝒟
ℓ(𝑦𝑓(𝑥)) ; (1-2)

在 SRM 范式下，正则化项也被加入优化目标以降低过拟合的风险。在优化目标

中，ℓ(⋅) 是替代损失函数，在不同的模型中有不同的实现。例如对数几率回归对

应 ℓ(𝑧) = log2(1 + exp(−𝑧))，软间隔 SVM 对应 ℓ(𝑧) = max(0, 1 − 𝑧)。
记正样本分布 𝑝𝑃 (𝒙) = 𝑝(𝑥|𝑦 = +1)，负样本分布 𝑝𝑁(𝒙) = 𝑝(𝑥|𝑦 = −1)，正

类先验概率 𝜋𝑝 = 𝑝(𝑦 = +1)，负类先验概率 𝜋𝑁 = 𝑝(𝑦 = −1)。分类准确率可以
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被拆分为两个类别上准确率的加权平均：

ACC = 𝜋𝑃 𝔼
𝒙∼𝑝𝑃 (𝒙)

𝕀[𝑓(𝒙) > 0]

+ 𝜋𝑁 𝔼
𝒙∼𝑝𝑁(𝒙)

𝕀[𝑓(𝒙) < 0] .
(1-3)

可以看出，当类别分布不均衡，即 𝜋𝑃 ≪ 𝜋𝑁 或 𝜋𝑃 ≫ 𝜋𝑁 时，模型的分类准确

率将取决于多数类，而少数类的影响较小。例如，当 𝜋𝑃 = 0.01，𝜋𝑁 = 0.99 时，

将所有样本判为负类的模型也可以取得 99% 的分类准确率，而这样的模型并不

具有任何识别正样本的能力。此时，通过最小化分类准确率所习得的分类模型

就极有可能发生该问题。

AUC 区别于分类准确率，在数据分布不平衡的情况下，也能判断分类模型

的好坏。AUC 可以被定义为分类器对样本对排序正确的概率[1]，即一个随机采

样的正样本被模型排序在一个随机采样的负样本之前的期望，可以写作：

AUC = 𝔼
𝒙∼𝑝𝑃 (𝒙)

𝔼
𝒙′∼𝑝𝑁(𝒙′)

[𝕀[𝑓(𝒙) > 𝑓(𝒙′)]] . (1-4)

对于上述将所有样本判为负类的模型，如果其不能正确地对于正样本输出较高

的得分，依然会具有较低的 AUC 指标。可以看出，AUC 刻画了分类器无关阈

值的样本识别能力，能够更好地表征模型的整体性能。无论数据分布是否平衡，

AUC 都能有效地对分类器的性能作出判断。

1.2.2 AUC优化

为了构建具有较高 AUC 性能的模型，最直接的方式是将 AUC 作为直接或

间接的优化目标进行学习[2]。根据上述定义，学习算法可以通过最小化基于样本

对的损失函数进行模型求解。最早期在该学习范式上作出探索的工作包括 2003

年提出的 SVMrank[19]，RankBoost[5]等。这些工作基本等价于通过不同的算法最

小化数据集上的样本对排序风险，或经验 AUC 风险：

min
𝑓

1
𝑛𝑃𝑛𝑁

∑
𝒙∈𝒳𝑃

∑
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ(𝑓(𝒙) − 𝑓(𝒙′))] , (1-5)
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其中 𝒳𝑃 与 𝒳𝑁 分别是正样本与负样本的集合，其大小分别为 𝑛𝑃 和 𝑛𝑁。这种

学习方法即对应了以 AUC为导向的 ERM或 SRM范式。同期，Cortes等人[20]在

NIPS 2003发表的论文中正式提出了AUC优化（AUC optimization）这一术语，并

从理论上指出了优化分类准确率并不一定导致模型的 AUC 性能提升，这一学习

范式逐渐受到更加广泛的关注。2004 年，Herschtal 等人[7 ]提出基于梯度下降的

AUC 优化算法；2005 年，Joachims[6 ]提出可以优化 AUC 的 SVM 变体 SVMperf；

2007年，Calders等人[21]提出了高效的近似AUC优化算法。在理论方面，Agarwal

等人[10]针对 AUC 优化问题的泛化误差界进行了研究。Gao 等人[9 ]对 AUC 优化

问题中常用损失函数的渐进一致性作出了分析，给出了 AUC 优化中替代损失函

数具有一致性的充分条件，并指出指数替代损失、平方替代损失等损失函数具

有 AUC 一致性。

关于 AUC 优化算法与理论的早期工作为后续近 20 年间大量的后续研究打

下了良好的基础。在设计高效的AUC优化算法方面，一个难点在于AUC的损失

函数必须基于样本对计算，而难以分解到单个样本计算。不仅在利用梯度下降或

随机梯度下降等方法进行求解时，需要面临平方级别的样本对带来的计算开销；

针对流式数据在线更新模型时，由于难以保存全量历史样本，也无法利用当前

样本与其他所有样本配对计算损失。为了解决这一问题，Zhao 等人[22]提出利用

一个较小的样本缓存对历史样本以均等概率保留以实现在线学习场景下的 AUC

优化。Gao 等人[23]通过在线维护样本的协方差矩阵，实现了在使用平方替代损

失函数的情况下基于单样本的在线 AUC 优化。此后，Ying 等人[8 ]通过将 AUC

优化问题转化为鞍点问题，同样在使用平方替代损失的情况下实现了基于单个

样本通过随机原始-对偶算法求解。基于该问题转化形式，后续工作进一步提升

了算法的计算效率与收敛率。Natole等人[24]使用非光滑正则化项将在线 AUC优

化的收敛率提升到 𝑂(log 𝑡/𝑡)。Lei 等人[25]提出的算法在不使用正则化项或使用

强凸正则化项的情况下将收敛率进一步提升至 𝑂(1/𝑡)。在与深度模型的结合方

面，Liu 等人[11]首次提出了针对 AUC 优化的深度神经网络优化算法与优化器。

Yuan 等人[13]指出在利用深度神经网络进行 AUC 优化时，基于间隔的损失相较

于平方替代损失更加稳健，优化效果更好，并提出了 PESG 优化算法。Yuan 等

人[12]使用 AUC 损失与交叉熵损失相结合的方法缓解了通过深度神经网络直接

优化 AUC 损失效果不佳的问题。
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此外，一些研究指出部分 AUC（Partial AUC）在特定问题上具有较好的效

果，并将一些AUC优化算法进行扩展以优化部分AUC。Narasimhan等人[26]基于

自己选择的方法提出了单向部分 AUC 的优化算法。Yang 等人[27]提出了双向部

分 AUC 的定义，并给出了双向部分 AUC 的非参数化估计方法。Yang 等人[28]提

出了一种端到端的双向部分 AUC双层优化方法。Zhu等人[29]基于分布稳健优化

（DRO）损失的形式提出了新的部分 AUC 的优化方法。

基于这些研究成果，AUC 优化算法在各种实际应用任务中取得了成功，例

如医疗影像分析[13,30]、基因检测[14]、软件挖掘[15]、语音信号处理与识别[16]、监

控视频异常行为检测[17]等。

1.2.3 弱标记 AUC优化

以上提到的关于 AUC 优化的研究，大都假设能够获取充足的标记数据进行

模型学习。然而，在许多现实应用中，完整的标注往往很难获取，人们不得不考

虑如何从较弱的标注信息中进行学习。例如，在互联网文本分类任务中，由于互

联网产生的数据量巨大，无法对所有数据进行标注，只能标注其中的一小部分。

模型需要合理地对无标记数据进行利用，才能有效地进行学习。在医疗影像诊

断中，不仅由于专业医生的数量与时间有限，难以对所有影像进行标注，也因为

标注难度较大而经常出现标记错误的情况。此时，机器学习算法还需要考虑标

记不准确带来的影响。在针对不同地区分析就业率、生育率等宏观指标时，由于

隐私及规模问题甚至有可能难以获得个体样本标记，仅能通过地区整体的统计

数据进行学习。在这些标记信息逐渐减弱的场景下，以往的 AUC 优化方法难以

适用，如何利用弱标记数据进行 AUC 优化成为了亟待研究的问题。

在弱标记 AUC 优化这一方向上，已有一些研究人员开始作出尝试，但目前

仍然面临较大的挑战。其原因在于传统利用弱标记进行学习的范式，如半监督学

习、正标记-无标记学习等往往需要依赖对于分布的特定假设以利用无标记样本

辅助模型学习，而针对样本对的分布提出分布假设十分困难。目前，学术界对于

利用弱标记数据构建 AUC 优化模型的探索性研究寥寥无几：SSRankBoost[31]和

SSLROC[32]分别借助 RankBoost[5]和 TSVM[33]的思想，尝试基于临近样本或样本

损失的大小为无标记样本产生伪标记以加以利用。PNU-AUC[34]则从正标记-无

标记学习的角度对损失函数进行补偿以进行 AUC 风险估计。这些研究工作主要
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借鉴针对分类准确率设计的弱标记学习算法的思想，未能对 AUC 优化任务有针

对性地设计算法以利用弱标记数据进行学习。当面临标记信息进一步减弱的场

景，如标记存在不准确问题，甚至不可见时，目前尚未有研究对如何在这些场景

下有效地进行 AUC 优化进行探讨。

1.3 有待研究的问题

如上节中所阐述，AUC 优化作为一类重要的学习方法，可以避免数据分布

不平衡所产生的负面影响，并使模型具有更好的样本识别与排序能力，在众多应

用领域中已经取得成功。然而，在针对标记信息不同程度弱化的学习场景下如

何利用弱标记数据构建 AUC 优化模型这一方面，仍存在许多问题亟待研究。具

体而言，有以下几个方面：

1. 在标记不完全可见的场景下，如何有效地进行 AUC 优化模型的构建？不

同于面向准确率的学习算法，AUC风险需要基于样本对定义，难以针对样

本对的分布提出假设对无标记数据加以利用。如何针对 AUC 优化问题设

计专用的方法仍然有待研究。

2. 如何利用标记不完全可见的流式数据，在线地进行 AUC 优化模型的构建？

由于 AUC 损失难以分解到单个样本计算，在无法存储或反复扫描历史数

据的流式数据学习场景中，难以利用当前样本与所有历史样本配对计算损

失。此外，在数据流式场景下，由于无法保留数据对分布进行估计，也对

无标记数据的利用带来了困难。

3. 当标记信息进一步减弱，数据标记不准确且不完全可见的情况下，如何有

效地进行 AUC 优化模型的构建？标记信息不准确为模型构建带来了额外

的风险，若不对其进行处理，会导致模型性能的下降。当标记信息不准确

和不完全可见的问题同时发生，需要综合进行考虑，从微弱的标记信息中

进行稳健的 AUC 优化，否则会对模型性能带来极大的负面影响。

4. 在标记信息继续减弱，直至不可见的情况下，能否构建 AUC优化模型？至

少需要何种监督信息才能完成 AUC 优化模型的学习？在缺乏样本标记的

情况下，难以建立样本到标记的映射，算法只能通过微弱的监督信息进行

学习。在此种情况下设计 AUC 优化算法十分困难。
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图 1-2 本文研究内容

1.4 本文工作

本文针对如何在不同程度的弱标记场景下构建 AUC 优化模型进行了系统性

的研究。针对上一节中提出的四个问题，主要完成四项工作，分别对应于本文的

第二章到第五章，如图 1-2所示。

第二章针对标记不完全可见的场景，提出了半监督 AUC 优化方法 SAMULT。

该方法利用 AUC 成对损失的特殊性质，实现了在无需知道先验概率的情况下即

可通过无标记数据进行无偏 AUC 风险估计，进而可以在无需猜测无标记样本伪

标记的情况下利用无标数据。该方法摆脱了对特定分布假设的依赖，避免了在

分布假设不成立时引入的风险，在多个任务上实现了更好的 AUC 优化性能。

第三章针对标记不完全可见的流式数据场景，提出了半监督在线 AUC 优化

方法 SOLA。该方法通过将第二章提出的风险最小化问题转化为随机鞍点问题，

实现了基于单个样本进行半监督 AUC 损失梯度更新的方法，解决了在线半监督

AUC 优化由于无法基于样本对计算风险而难以实现的困难。该方法首次为面临

数据流式产生、分布不平衡且标记不完全可见的学习任务提供了解决方案，并

在软件持续构建预测任务中展现出优秀的学习性能和极高的运行效率。

第四章针对标记不准确且不完全可见的场景，提出了弱监督 AUC 优化框架

WSAUC，将从多种不同弱标记数据进行 AUC 优化进行了综合考虑。该框架将
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不同的弱监督信息转化为标记混杂的统一形式，并基于一种新型的部分 AUC 优

化方法实现了通用的稳健弱监督 AUC 优化方法。该框架首次对多种弱监督信息

进行综合研究，实现了利用标记不准确且不完全可见场景下的 AUC 优化，并在

多种弱监督场景下取得了良好的 AUC 优化性能。

第五章针对标记不可见的场景，提出了利用多个无标记集合进行 AUC 优化

的方法 U𝑚-AUC。该方法仅依赖二或多个具有不同先验的无标记样本集合及其

先验大小次序的知识，将原学习问题转化成为一个多标记场景下的宏平均 AUC

（Marco AUC）优化问题，实现了高效求解。借助于 AUC 优化的特殊性，该方法

无需依赖对数据集类别先验的知识，比其他针对类似场景的学习方法所需监督

信息更少、更符合实际，并取得了良好的学习效果。

最后，第六章总结本文汇报的研究工作及贡献，并对未来可能的相关研究方

向作出讨论。





第二章 标记不完全可见 AUC优化

2.1 引言

在许多实际机器学习应用中，收集大量无标记数据相对容易，而为这些数据

进行标注却需要非常多的人力和专业知识，难以大量获取。例如，在构建图像分

类模型时，可以很容易地收集到互联网上的大量图片，但是为每一张图片进行

标注的开销将会难以承担。在进行社交媒体情感分析时，由于用户生成内容数

据量大且实时性高，也难以将其全部标注。在这类应用中，机器学习算法需要应

对数据标记不完全可见的问题，即只有少量标注数据可用，其余大量的数据没

有标注。这是从弱标记数据进行学习的一种典型场景。

为了在标记不完全可见的场景下进行有效学习，通常使用半监督学习方法，

以利用无标记数据辅助模型学习。由于标注不完全可见的学习场景的普遍性，半

监督学习自提出以来一直以来受到研究者的广泛关注[35-36]，并有许多半监督学

习方法已被提出。例如基于生成式模型的半监督学习方法[37-39]、基于低密度间

隔的半监督学习方法[33,40-41]、基于图的半监督学习方法[42-44]、基于分歧的方法

半监督学习方法等[45-50]。此外，近年来还有许多针对深度学习模型提出的半监

督学习方法[51-61]。为了有效利用无标记数据，几乎所有这些方法都会基于一定

的分布假设（例如聚类假设，流形假设等）来建立标记数据和无标记数据之间的

联系，并通过显式或隐式地估计无标记样本的伪标记来构建学习器。

AUC（ROC曲线下的面积）是评估学习器性能的广泛使用指标[1]，尤其是在

数据分布出现某种不平衡时。在本文第一章中，我们已经概述了 AUC 作为评估

指标的重要性。许多研究都详细阐述了如何在有监督场景高效地优化AUC[7-9,23]，

但半监督场景下的 AUC 优化研究较为稀缺。这是因为 AUC 风险基于样本对定

义，而针对样本对的分布提出分布假设十分困难。基于各种样本分布假设的半监

督方法难以与基于样本对的 AUC 风险计算相结合，也无法直接推广到 AUC 优

化任务中使用。
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为解决该问题，本章节提出一种利用无标记数据进行 AUC 风险无偏估计的

方法。该方法不必根据任何分布假设猜测无标记数据的伪标记，也无需知道先验

概率，具有较高的易用性。根据这一风险估计方法，通过将无标记的数据同时视

为正例和负例，即可解决半监督AUC优化问题。基于这一理论发现，本章节提出

了两种新的半监督 AUC 优化方法：一种简单地将无标记数据视为正样本和负样

本数据的无偏经验风险最小化方法 SAMULT（Semi-supervised AUC Maximization

by treating the UnLabeled data in Two ways），以及将无标记数据随机划分为伪正

例和伪负例集来训练基分类器的集成学习方法 SAMPURA（Semi-supervised AUC

Maximization by Partitioning Unlabeled data at RAndom）。

本章节提出的方法不必依赖特定分布形态的假设，避免了显式或隐式地基

于这些假设进行伪标记估计的方法[31,39]可能出现的偏差导致表现不佳甚至性能

下降[62]；也无需早期方法[34]依赖的类别先验等额外知识。实验结果表明，本文

提出的方法在性能上优于多个对比方法。此外，该方法还可以通过将所有无标

记样本视为负例，解决正标记-无标记数据上的 AUC 优化问题。

2.2 半监督 AUC优化方法 SAMULT

2.2.1 无偏半监督 AUC风险估计

为引出半监督 AUC 优化问题，本节首先简述有监督场景下的 AUC 优化问

题。在有监督学习中，以二分类问题为例，通常有包含正样本和负样本的有标记

数据集用于训练。其中正样本和负样本的集合可以如下表示：

𝒳𝑃 ∶={𝒙𝑖}
𝑛𝑃
𝑖=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑃 (𝒙) ∶= 𝑝(𝒙 ∣ 𝑦 = +1) , (2-1)

𝒳𝑁 ∶={𝒙′
𝑗}

𝑛𝑁
𝑗=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑁(𝒙) ∶= 𝑝(𝒙 ∣ 𝑦 = −1) . (2-2)

为简便起见，本章节中主要讨论线性模型 𝑓(𝒙) = 𝒘⊤𝒙。非线性分类也可以通过

对特征进行非线性映射实现。由于 AUC 等价于一个随机采样的正样本被模型排

序在一个随机负样本之前的概率[1]，其可以定义为：

AUC = 1 − 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ01(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙′))]] . (2-3)
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其中，01 损失函数 ℓ01 定义如下：

ℓ01(𝑧) =

⎧{{{
⎨{{{⎩

1, if 𝑧 < 0

1/2, if 𝑧 = 0

0, if 𝑧 ⩾ 0

. (2-4)

最大化上述AUC等价于最小化如下AUC风险。为了避免歧义，本文用 PN-AUC

风险代指有监督情况下的 AUC风险，即通过有标记的正样本（P）与负样本（N）

计算的风险：

𝑅𝑃𝑁 = 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ01(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙′))]] . (2-5)

在半监督场景下，需要利用无标记样本集合进行训练。虽然无法得知这些无

标记样本（U）的标记，但是它们要么是正样本，要么是负样本。因此，无标记

样本可以被认为是从正样本分布和负样本分布的混合分布中采样出来的：

𝒳𝑈 ∶= {𝒙″
𝑘}

𝑛𝑈
𝑘=1

i.i.d.∼ 𝑝(𝒙) ∶= 𝜃𝑃𝑝𝑃 (𝒙) + 𝜃𝑁𝑝𝑁(𝒙) , (2-6)

其中 𝜃𝑃 和 𝜃𝑁 分别是混合分布中正类和负类的先验概率。

基于上述无标记数据分布的定义，本文将证明以下结论：将无标记样本视为

负样本，并与正样本进行配对所估计的风险；或将无标记样本视为正样本，与负

样本进行配对所估计的风险，在优化时与无偏风险是等价的。定理 2.1给出了该

结论形式化的叙述。

定理 2.1 通过正样本和视为负样本的无标记样本来估计的 PU-AUC风险 𝑅𝑃𝑈 ，

以及通过负样本和视为正样本的无标记样本来估计的 UN-AUC风险 𝑅𝑈𝑁，经线

性变换后可等价于有监督 PN-AUC风险𝑅𝑃𝑁 。两种利用无标记样本的风险𝑅𝑃𝑈

和 𝑅𝑈𝑁 的定义如下：

𝑅𝑃𝑈 = 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[ 𝔼
𝒙″∈𝒳𝑈

[ℓ01(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙″))]] , (2-7)

𝑅𝑈𝑁 = 𝔼
𝒙″∈𝒳𝑈

[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ01(𝒘⊤(𝒙″ − 𝒙′))]] . (2-8)
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证明 由于期望的线性性，下式成立：

𝑅𝑃𝑈 = 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[ 𝔼
𝒙″∈𝒳𝑈

[ℓ01(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙″))]]

= 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[𝜃𝑃 𝔼
𝒙̄∈𝒳𝑃

[ℓ01(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙̄))]

+ 𝜃𝑁 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ01(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙′))]]

=1
2𝜃𝑃 + 𝜃𝑁 𝔼

𝒙∈𝒳𝑃
[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ01(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙′))]] .

可以进行第二步推导的原因在于，𝒳𝑃 ×𝒳𝑃 上的一对样本来自于相同分布，将

其中任意一个样本排在前面的概率是等同的，其产生的期望风险对称，故第一

项等于常数 1/2；而第二项等价于 PN-AUC风险乘以系数 𝜃𝑁。因此：

𝑅𝑃𝑈 = 𝜃𝑁𝑅𝑃𝑁 + 1
2𝜃𝑃 . (2-9)

类似地，可证明下式成立：

𝑅𝑈𝑁 = 𝜃𝑃𝑅𝑃𝑁 + 1
2𝜃𝑁 . (2-10)

综上，可得 𝑅𝑃𝑈 和 𝑅𝑈𝑁 与有监督 AUC风险 𝑅𝑃𝑁 经线性变换后等价。由于 𝜃𝑃
和 𝜃𝑁 分别为正负类的先验概率，满足 𝜃𝑃 > 0和 𝜃𝑁 > 0。因此当 𝑅𝑃𝑈 或 𝑅𝑈𝑁

取到最小值时，𝑅𝑃𝑁 也同时取到最小值。 □

直观地讲，PU-AUC 风险 𝑅𝑃𝑈 可以被看作是两部分的加权平均值：一部分

是有标记的正样本和无标记样本中负样本排序构成的 PN-AUC 风险，另一部分

是由有标记的正样本和无标记样本中正样本排序构成的 𝒳𝑃 ×𝒳𝑃 上的 AUC 风

险。由于有标记正样本和无标记样本中的正样本来自同一分布，因此一者排在

另外一者前面的概率总是 1/2。

根据定理 2.1，可以得知优化 𝑅𝑃𝑈 或者 𝑅𝑈𝑁 渐近等价于优化有监督 AUC

风险。因此无标记的数据可以被简单地视为正样本或负样本，即可用于半监督

AUC 优化模型的构建。

由于 𝜃𝑃 + 𝜃𝑁 = 1 恒成立，我们可以进一步将公式 2-9 与公式 2-10 求和得
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到下列等式：

𝑅𝑃𝑈 +𝑅𝑈𝑁 − 1
2 = 𝑅𝑃𝑁 . (2-11)

公式 2-11 给出一个有趣的结论：当我们有正例、负例和无标记数据时，可以在

不知道类别先验概率 𝜃𝑃 和 𝜃𝑁 的情况下修正估计量的偏差，实现无偏的 AUC风

险估计。发生这种情况的原因是 AUC 具有对不平衡分布的稳健性；这一结论只

在 AUC 优化中成立，而面向分类准确率的半监督学习无法享有这一特性。受到

这个理论的启发，本章节提出一种名为 SAMULT 的机器学习方法，并进一步将其

扩展为一种集成学习方法 SAMPURA。

2.2.2 无需猜测标记的半监督 AUC优化方法

上一节中，推导出将 PU-AUC 风险与 PN-AUC 风险相结合可以对有监督

AUC 风险进行估计。根据公式 2-11 ，可以看出即使在不知道无标记数据正负样

本的先验概率的情况下，风险估计量的偏差是一个常数，恒为 1/2。在这种情况

下，风险估计量可以被简单地修正成为无偏估计量。

基于上一节中阐述的结论，本节介绍两种半监督的 AUC 优化方法：SAMULT

及其集成学习扩展版本 SAMPURA。SAMULT 将无标记的数据视为正类和负类数据

来计算基于公式 2-11的风险估计，然后将其与监督 AUC风险估计量结合，得到

一个无偏的 AUC 风险估计量。模型的求解则可以通过最小化经验风险或结构风

险实现。此外，由于无标记数据既可以被视为正样本，也可以被视为负样本，我

们可以对无标记数据进行多种划分，将它们标记为正类或负类，然后训练多个

不同的分类器。基于这个想法，本文进一步将 SAMULT扩展为一个集成学习版本，

即 SAMPURA。它首先通过将无标记的数据随机分成伪正类和伪负类数据集来增

加数据，然后通过集成学习得到一个强分类器。

SAMULT方法 基于公式 2-11 ，本文提出以下使用半监督 AUC 优化中的所有标

记和无标记数据的 AUC 风险估计量：

𝑅̂𝑃𝑁𝑈 = 𝛾𝑅̂𝑃𝑁 + (1 − 𝛾)(𝑅̂𝑃𝑈 + 𝑅̂𝑈𝑁 − 1
2) , (2-12)
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其中 𝛾 ∈ [0, 1] 是有监督风险与半监督风险的折中参数，

𝑅̂𝑃𝑁 = 1
𝑛𝑃𝑛𝑁

∑
𝒙∈𝒳𝑃

∑
𝒙′∈𝒳𝑁

ℓ(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙′)) , (2-13)

𝑅̂𝑃𝑈 = 1
𝑛𝑃𝑛𝑈

∑
𝒙∈𝒳𝑃

∑
𝒙″∈𝒳𝑈

ℓ(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙″)) , (2-14)

𝑅̂𝑈𝑁 = 1
𝑛𝑈𝑛𝑁

∑
𝒙″∈𝒳𝑈

∑
𝒙′∈𝒳𝑁

ℓ(𝒘⊤(𝒙″ − 𝒙′)) . (2-15)

由于 0-1 损失函数非光滑连续，难以优化，在实践中，本文此处采用平方损失

ℓ(𝑧) = (1 − 𝑧)2 替代 0-1 损失。目前，已有现有研究证明使用平方替代损失函数

在渐进意义下与 AUC 一致[9]。

为了降低过拟合的风险，此处采用结构风险最小化的学习范式，即在优化过

程中同时引入 ℓ2 正则化项：

min
𝒘

𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝒘) + 𝜆||𝒘||2 , (2-16)

其中参数 𝜆 ⩾ 0 是正则化项的权重系数。

由于公式 2-12 中的常数项不会改变该优化问题的最优解，在求解时可以忽

略。优化问题公式 2-16 的解析解计算方法如下：

𝒘̂ = (𝛾𝑯𝑃𝑁 + (1 − 𝛾)(𝑯𝑃𝑈 +𝑯𝑈𝑁) + 𝜆𝑰𝑑)
−1

(𝛾𝒉𝑃𝑁 + (1 − 𝛾)(𝒉𝑃𝑈 + 𝒉𝑈𝑁)) ,
(2-17)

其中，

𝒉𝑃𝑁 = 1
𝑛𝑃

𝑿⊤
𝑃𝟏𝑛𝑃

− 1
𝑛𝑁

𝑿⊤
𝑁𝟏𝑛𝑁

, (2-18)

𝒉𝑃𝑈 = 1
𝑛𝑃

𝑿⊤
𝑃𝟏𝑛𝑃

− 1
𝑛𝑈

𝑿⊤
𝑈𝟏𝑛𝑈

, (2-19)

𝒉𝑈𝑁 = 1
𝑛𝑈

𝑿⊤
𝑈𝟏𝑛𝑈

− 1
𝑛𝑁

𝑿⊤
𝑁𝟏𝑛𝑁

, (2-20)

𝑯𝑃𝑁 = 1
𝑛𝑃

𝑿⊤
𝑃𝑿𝑃 − 1

𝑛𝑃𝑛𝑁
𝑿⊤

𝑃𝟏𝑛𝑃
𝟏⊤
𝑛𝑁

𝑿𝑁

− 1
𝑛𝑃𝑛𝑁

𝑿⊤
𝑁𝟏𝑛𝑁

𝟏⊤
𝑛𝑃

𝑿𝑃 + 1
𝑛𝑁

𝑿⊤
𝑁𝑿𝑁 , (2-21)
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算法 1 SAMULT
Input: 𝑿𝑃 ,𝑿𝑁 ,𝑿𝑈 , 𝜆, 𝛾
1: 根据公式 2-18 至公式 2-23 计算 𝒉𝑃𝑁 , 𝒉𝑃𝑈 , 𝒉𝑈𝑁 ,𝑯𝑃𝑁 ,𝑯𝑃𝑈 ,𝑯𝑈𝑁
2: 根据公式 2-17 计算模型闭式解 𝒘̂
Output: 模型参数 𝒘̂

𝑯𝑃𝑈 = 1
𝑛𝑃

𝑿⊤
𝑃𝑿𝑃 − 1

𝑛𝑃𝑛𝑈
𝑿⊤

𝑃𝟏𝑛𝑃
𝟏⊤
𝑛𝑈

𝑿𝑈

− 1
𝑛𝑃𝑛𝑈

𝑿⊤
𝑈𝟏𝑛𝑈

𝟏⊤
𝑛𝑃

𝑿𝑃 + 1
𝑛𝑈

𝑿⊤
𝑈𝑿𝑈 , (2-22)

𝑯𝑈𝑁 = 1
𝑛𝑈

𝑿⊤
𝑈𝑿𝑈 − 1

𝑛𝑈𝑛𝑁
𝑿⊤

𝑈𝟏𝑛𝑈
𝟏⊤
𝑛𝑁

𝑿𝑁

− 1
𝑛𝑈𝑛𝑁

𝑿⊤
𝑁𝟏𝑛𝑁

𝟏⊤
𝑛𝑈

𝑿𝑈 + 1
𝑛𝑁

𝑿⊤
𝑁𝑿𝑁 , (2-23)

𝑿𝑃，𝑿𝑁 和 𝑿𝑈 分别是正、负、无标记样本矩阵，𝟏𝑑 是 𝑑 维全 1 向量, 𝑰𝑑 是

𝑑 维单位矩阵。为了避免矩阵求逆的计算复杂度达到 𝑂(𝑑3)，计算时可以采用

Sherman-Morrison 公式来降低计算成本。

值得注意的是，当只有正例和无标记数据可用时，𝑅̂𝑃𝑁 和 𝑅̂𝑈𝑁 均为零，SA-

MULT会退化为一种特殊形式，其中只优化 𝑅̂𝑃𝑈 。忽略参数𝜆和偏差项，SAMULTP+U

的优化目标等价于：

min
𝒘

𝑅̂𝑃𝑈(𝒘) + 𝜆||𝒘||2 . (2-24)

该式与将无标记数据视为负例时的有监督 AUC 优化相同。这表明可以通过将无

标记数据视为负例来将 PU AUC 优化转化为有监督 AUC 优化来求解。

简而言之，SAMULT 优化的是（无偏）有监督 AUC 风险估计量 𝑅̂𝑃𝑁 和无偏

半监督 AUC 风险估计量 (𝑅̂𝑃𝑈 + 𝑅̂𝑈𝑁 − 1
2) 的加权平均。SAMULT 不需要依赖于

为无标记数据产生伪标记，也不需要估计类先验概率以重新加权无标记数据，因

此只需几行代码即可实现。算法 1显示了 SAMULT 的流程。需要注意的是，由于

AUC 仅代表学习器的排名质量，SAMULT 并不确定决策边界。若要生成样本的最

终分类，可以采用一些基于排序列表的独立阈值确定策略[63-64]。

SAMPURA方法 由于最小化 PU和 UN样本对的损失有助于学习分类器，一个直

观的想法是使用无标记的数据来扩充正负数据。基于该思路，可以将无标记的

数据 𝒳𝑈 平均分成伪正样本集 𝒳𝑈+ 和伪负样本集 𝒳𝑈−，分别扩充原始的正负标
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记数据。通过假设 𝒳𝑃 ′ = 𝒳𝑃 ∪ 𝒳𝑈+ 中的样本应该排在 𝒳𝑁 中的样本之前，以

及 𝒳𝑃 中的样本应该排在 𝒳𝑁′ = 𝒳𝑁 ∪ 𝒳𝑈− 中的样本之前，可以定义无偏风险

估计量如下：

𝑅̂𝑃𝑁𝑈 =𝑅̂𝑃 ′𝑁 + 𝑅̂𝑃𝑁′ − 1
2

= 1
𝑛𝑃 ′𝑛𝑁

∑
𝒙∈𝒳𝑃′

∑
𝒙′∈𝒳𝑁

ℓ(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙′))

+ 1
𝑛𝑃𝑛𝑁′

∑
𝒙∈𝒳𝑃

∑
𝒙′∈𝒳𝑁′

ℓ(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙′)) − 1
2 .

(2-25)

利用无标记数据的不同划分，可以训练多个分类器，并通过集成学习获得

一个强分类器，以进一步降低风险估计的方差，使得学习更加稳定。在每个划分

中，我们最小化带有 ℓ2 正则化项的结构风险，以获得基分类器：

min
𝒘

𝑅̂𝑃 ′𝑁 + 𝑅̂𝑃𝑁′ + 𝜆||𝒘||2 , (2-26)

然后对这些基分类器的权重 𝒘 取平均值来构建最终的集成分类器。

基分类器的解析解可以如下计算：

𝒘̂ = (𝑯𝑃 ′𝑁 +𝑯𝑃𝑁′ + 𝜆𝑰𝑑)
−1 (𝒉𝑃 ′𝑁 + 𝒉𝑃𝑁′) , (2-27)

其中的矩阵定义如下：

𝒉𝑃 ′𝑁 = 1
𝑛𝑃 ′

𝑿⊤
𝑃 ′𝟏𝑛𝑃′ −

1
𝑛𝑁

𝑿⊤
𝑁𝟏𝑛𝑁

, (2-28)

𝒉𝑃𝑁′ = 1
𝑛𝑃

𝑿⊤
𝑃𝟏𝑛𝑃

− 1
𝑛𝑁′

𝑿⊤
𝑁′𝟏𝑛𝑁′ , (2-29)

𝑯𝑃 ′𝑁 = 1
𝑛𝑃 ′

𝑿⊤
𝑃 ′𝑿𝑃 ′ − 1

𝑛𝑃 ′𝑛𝑁
𝑿⊤

𝑃 ′𝟏𝑛𝑃′𝟏⊤
𝑛𝑁

𝑿𝑁

− 1
𝑛𝑃 ′𝑛𝑁

𝑿⊤
𝑁𝟏𝑛𝑁

𝟏⊤
𝑛𝑃′𝑿𝑃 ′ + 1

𝑛𝑁
𝑿⊤

𝑁𝑿𝑁 , (2-30)

𝑯𝑃𝑁′ = 1
𝑛𝑃

𝑿⊤
𝑃𝑿𝑃 − 1

𝑛𝑃𝑛𝑁′
𝑿⊤

𝑃𝟏𝑛𝑃
𝟏⊤
𝑛𝑁′𝑿𝑁

− 1
𝑛𝑃𝑛𝑁′

𝑿⊤
𝑁′𝟏𝑛𝑁′𝟏⊤

𝑛𝑃
𝑿𝑃 + 1

𝑛𝑁′
𝑿⊤

𝑁′𝑿𝑁′ , (2-31)

𝑿𝑃 ′ 和 𝑿𝑁′ 分别是 𝒳𝑃 ′ 和 𝒳𝑁′ 的样本特征矩阵。
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算法 2 SAMPURA
Input: 𝑿𝑃 ,𝑿𝑁 ,𝑿𝑈 , 𝜆, 𝑇
1: for 𝑡 = 1 → 𝑇 do
2: 将无标记数据 𝑿𝑈 随机划分成 𝑿𝑈+ 和 𝑿𝑈−

3: 令 𝑿𝑃 ′ = [𝑿⊤
𝑃 | 𝑿⊤

𝑈+]⊤,𝑿𝑁′ = [𝑿⊤
𝑁 | 𝑿⊤

𝑈−]⊤
4: 根据公式 2-28 至公式 2-31 计算 𝒉𝑃 ′𝑁 , 𝒉𝑃𝑁′ 𝑯𝑃 ′𝑁 ,𝑯𝑃𝑁′

5: 根据公式 2-27 计算模型闭式解 𝒘̂(𝑡)

6: end for
Output: 集成分类器 𝒘̂ = 1

𝑇 ∑𝑇
𝑡=1 𝒘̂(𝑡)

SAMPURA 的流程如算法 2所示。可以看出，SAMPURA 只在 SAMULT 上进行了

简单改动即可实现集成学习的效果。

2.3 理论分析

本节以 SAMULT方法为例进行理论分析，证明其超额风险界和方差缩减效果。

考虑 𝐾 是 𝒳2 上的一个核函数，𝐶𝑤 是一个正实数，令 ℱ𝐾 表示函数类：

ℱ𝐾 = {𝑓𝑤 ∶ 𝒳 → 𝑅, 𝑓𝑤(𝑥) = 𝐾(𝑤, 𝑥)|‖𝑤‖𝑘 ⩽ 𝐶𝑤} ,

其中 ‖𝑥‖𝐾 = √𝐾(𝑥, 𝑥)。
本节中假设替代损失函数 ℓ 是 𝐿-Lipschitz 连续的，上界为正实数 𝐶ℓ，并满

足不等式 ℓ ⩾ ℓ01。例如，平方损失和指数损失即可满足这些条件。

2.3.1 超额风险

记 ̂𝑓∗
𝑃𝑁𝑈 为令经验风险 𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓) 取得最小值的模型，如下定理可以表明

̂𝑓∗
𝑃𝑁𝑈 的风险收敛于函数族 ℱ𝐾 中最优模型的风险。

定理 2.2 (超额风险) 设 ̂𝑓∗
𝑃𝑁𝑈 ∈ ℱ𝐾是令经验风险 𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓)最小的分类器，𝑓∗

𝑃𝑁 ∈
ℱ𝐾 是令真实风险 𝑅𝑃𝑁(𝑓)最小的分类器。对于任意 𝛿 > 0，至少以 1 − 𝛿 的概
率下式成立：

𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
𝑃𝑁𝑈) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗

𝑃𝑁)

⩽ ℎ(𝛿3)(𝛾√
𝑛𝑃+𝑛𝑁
𝑛𝑃𝑛𝑁

+(1−𝛾)(√𝑛𝑃+𝑛𝑈
𝑛𝑃𝑛𝑈

+√𝑛𝑈+𝑛𝑁
𝑛𝑈𝑛𝑁

)) ,
(2-32)
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其中

ℎ(𝛿) = 8
√
2𝐶ℓ𝐶𝑤𝐶𝑥 + 5√2 ln (2/𝛿) ,

𝑛𝑃 , 𝑛𝑁 分别是正、负样本集的大小。

证明 设 𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓)表示 𝑅𝑃𝑁𝑈(𝑓)的经验估计量。优化 𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓)的超额风险可
以表示为

𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
𝑃𝑁𝑈) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗

𝑃𝑁)

= 𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
𝑃𝑁𝑈) − 𝑅̂𝑃𝑁𝑈( ̂𝑓∗

𝑃𝑁𝑈) + 𝑅̂𝑃𝑁𝑈( ̂𝑓∗
𝑃𝑁𝑈)

− 𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓∗
𝑃𝑁) + 𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓∗

𝑃𝑁) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗
𝑃𝑁)

⩽ 2max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓)| .

(2-33)

根据公式 2-11，右侧项可以表示为

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓)−𝑅𝑃𝑁(𝑓)| = max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓)−𝑅𝑃𝑁𝑈(𝑓)| . (2-34)

设 𝑥𝑖是第 𝑖个正样本，𝑥′
𝑗是第 𝑗个负样本，根据 Usunier等人[65]中的定理 6，对

于任意 𝛿 > 0，对于任何 𝑓 ∈ ℱ𝐾，至少有 1 − 𝛿的概率：

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑃𝑁(𝑓) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓)| ⩽2𝐶ℓ𝐶𝑤√2(𝑛𝑃 + 𝑛𝑁)
𝑛𝑃𝑛𝑁

√∑
𝑖,𝑗

[‖𝑥𝑖‖2𝐾 + ‖𝑥′
𝑗‖2𝐾 − 2𝐾(𝑥𝑖, 𝑥′

𝑗)]

+ 5√𝑛𝑃 + 𝑛𝑁
2𝑛𝑃𝑛𝑁

ln (2/𝛿)

⩽4
√
2𝐶ℓ𝐶𝑤𝐶𝑥√

𝑛𝑃 + 𝑛𝑁
𝑛𝑃𝑛𝑁

+ 5√(𝑛𝑃 + 𝑛𝑁)
2𝑛𝑃𝑛𝑁

ln(2/𝛿),

设 𝑥𝑖是第 𝑖个正样本，𝑥′
𝑗是第 𝑗个无标记样本，类似地，有

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑃𝑈(𝑓) − 𝑅𝑃𝑈(𝑓)| ⩽
2𝐶ℓ𝐶𝑤√2(𝑛𝑃 + 𝑛𝑈)

𝑛𝑃𝑛𝑁
√∑

𝑖,𝑗
[‖𝑥𝑖‖2𝐾 + ‖𝑥′

𝑗‖2𝐾 − 2𝐾(𝑥𝑖, 𝑥′
𝑗)]

+ 5√𝑛𝑃 + 𝑛𝑈
2𝑛𝑃𝑛𝑈

ln (2/𝛿)

⩽4
√
2𝐶ℓ𝐶𝑤𝐶𝑥√

𝑛𝑃 + 𝑛𝑈
𝑛𝑃𝑛𝑈

+ 5√(𝑛𝑃 + 𝑛𝑈)
2𝑛𝑃𝑛𝑈

ln(2/𝛿),
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设 𝑥𝑖是第 𝑖个无标记样本，𝑥′
𝑗是第 𝑗个负样本，类似地，有

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑈𝑁(𝑓) − 𝑅𝑈𝑁(𝑓)| ⩽2𝐶ℓ𝐶𝑤√2(𝑛𝑃 + 𝑛𝑁)
𝑛𝑈𝑛𝑁

√∑
𝑖,𝑗

[‖𝑥𝑖‖2𝐾 + ‖𝑥′
𝑗‖2𝐾 − 2𝐾(𝑥𝑖, 𝑥′

𝑗)]

+ 5√𝑛𝑈 + 𝑛𝑁
2𝑛𝑈𝑛𝑁

ln (2/𝛿)

⩽4
√
2𝐶ℓ𝐶𝑤𝐶𝑥√

𝑛𝑈 + 𝑛𝑁
𝑛𝑈𝑛𝑁

+ 5√(𝑛𝑈 + 𝑛𝑁)
2𝑛𝑈𝑛𝑁

ln(2/𝛿).

其中 𝐶𝑥 = max (max𝑖 ‖𝑥𝑖‖,max𝑗 ‖𝑥′
𝑗‖)。

简便起见，定义 ℎ(𝛿) = 8
√
2𝐶ℓ𝐶𝑤𝐶𝑥 + 5√2 ln (2/𝛿),对于任意 𝛿 > 0，对于

任何 𝑓 ∈ ℱ𝐾，下列不等式至少有 1 − 𝛿的概率成立：

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑃𝑁(𝑓) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓)| ⩽ ℎ(𝛿)
2 √𝑛𝑃 + 𝑛𝑁

𝑛𝑃𝑛𝑁
,

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑃𝑈(𝑓) − 𝑅𝑃𝑈(𝑓)| ⩽
ℎ(𝛿)
2 √𝑛𝑃 + 𝑛𝑈

𝑛𝑃𝑛𝑈
,

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑈𝑁(𝑓) − 𝑅𝑈𝑁(𝑓)| ⩽ ℎ(𝛿)
2 √𝑛𝑈 + 𝑛𝑁

𝑛𝑈𝑛𝑁
.

简单计算可得对于任意 𝛿′ > 0以至少 1 − 𝛿′的概率下式成立：

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓) − 𝑅𝑃𝑁𝑈(𝑓)|

⩽𝛾 (max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑃𝑁(𝑓) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓)|)

+ (1 − 𝛾)(max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑃𝑈(𝑓) − 𝑅𝑃𝑈(𝑓)|) + (1 − 𝛾)(max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑈𝑁(𝑓) − 𝑅𝑈𝑁(𝑓)|)

⩽ℎ(𝛿
′

3 )(𝛾√𝑛𝑃 + 𝑛𝑁
𝑛𝑃𝑛𝑁

+ (1 − 𝛾)√𝑛𝑃 + 𝑛𝑈
𝑛𝑃𝑛𝑈

+ (1 − 𝛾)√𝑛𝑈 + 𝑛𝑁
𝑛𝑈𝑛𝑁

)/2 .

(2-35)

将公式 2-34和不等式 2-35带入不等式 2-33右侧，定理得证。 □

定理 2.2保证了优化 PNU 损失的超额风险的收敛率为：

𝒪( 1√𝑛𝑃
+ 1√𝑛𝑁

+ 1√𝑛𝑈
).
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2.3.2 方差缩减

前文证明了本章所提出的经验风险估计量是无偏的，并且超额风险有界。下

一个问题是，即当 𝛾 < 1 时，𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓) 的方差是否可以小于 𝑅̂𝑃𝑁(𝑓) 的方差，换

言之，是否 𝒳𝑈 可以帮助减少估计 𝑅𝑃𝑁 的方差。为回答这个问题，选择任意感

兴趣的 𝑓。为简单起见，假设 𝑛𝑈 → ∞，以展示可能取得的方差缩减效果上限。

方差与协方差的定义如下：

𝜎2
𝑃𝑁(𝑓) = Var𝑃𝑁 [ℓ(𝑓(𝑥𝑃 , 𝑥𝑁))] ,

𝜎2
𝑃𝑈(𝑓) = Var𝑃𝑈 [ℓ(𝑓(𝑥𝑃 , 𝑥𝑈))] ,

𝜎2
𝑈𝑁(𝑓) = Var𝑈𝑁 [ℓ(𝑓(𝑥𝑈 , 𝑥𝑁))] ,

𝜏𝑃𝑁,𝑃𝑈(𝑓) = Cor𝑃𝑁,𝑃𝑈 [ℓ(𝑓(𝑥𝑃 , 𝑥𝑁)), ℓ(𝑓(𝑥𝑃 , 𝑥𝑈))] ,

𝜏𝑃𝑁,𝑈𝑁(𝑓) = Cor𝑃𝑁,𝑈𝑁 [ℓ(𝑓(𝑥𝑃 , 𝑥𝑁)), ℓ(𝑓(𝑥𝑈 , 𝑥𝑁))] ,

𝜏𝑃𝑈,𝑈𝑁(𝑓) = Cor𝑃𝑈,𝑈𝑁 [ℓ(𝑓(𝑥𝑃 , 𝑥𝑈)), ℓ(𝑓(𝑥𝑈 , 𝑥𝑁))] .

基于以上定义，可以证明以下定理。

定理 2.3 设 𝑛𝑈 → ∞。对于任意固定的 𝑓，经验风险 𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓)的方差的极小值
点是

𝛾𝑃𝑁 = argmin
𝛾

Var[𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓)] =
𝜓𝑃𝑁𝑈

𝜓𝑃𝑁𝑈 − 𝜓𝑃𝑁
, (2-36)

其中

𝜓𝑃𝑁 = 1
𝑛𝑃𝑛𝑁

𝜎2
𝑃𝑁(𝑓) ,

𝜓𝑃𝑁𝑈 = 1
𝑛𝑃

𝜏𝑃𝑁,𝑃𝑈(𝑓) +
1
𝑛𝑁

𝜏𝑃𝑁,𝑈𝑁(𝑓) .

此外，如果 𝜓𝑃𝑁𝑈 > 𝜓𝑃𝑁，则对于任意 𝛾 ∈ (2𝛾𝑃𝑁 − 1, 1)满足 Var[𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓)] ⩽
Var[𝑅̂𝑃𝑁(𝑓)]。
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证明 经验风险可以表示为

𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓) =𝛾𝑅̂𝑃𝑁(𝑓) + (1 − 𝛾)(𝑅̂𝑃𝑈(𝑓) + 𝑅̂𝑈𝑁(𝑓) − 1
2)

= 𝛾
𝑛𝑃𝑛𝑁

𝑛𝑃

∑
𝑖=1

𝑛𝑁

∑
𝑗=1

ℓ(𝑓(𝑥𝑃
𝑖 , 𝑥𝑁

𝑗 ))

+ 𝛾
𝑛𝑃𝑛𝑈

𝑛𝑃

∑
𝑖=1

𝑛𝑈

∑
𝑗=1

ℓ(𝑓(𝑥𝑃
𝑖 , 𝑥𝑈

𝑗 ))

+ 𝛾
𝑛𝑈𝑛𝑁

𝑛𝑈

∑
𝑖=1

𝑛𝑁

∑
𝑗=1

ℓ(𝑓(𝑥𝑈
𝑖 , 𝑥𝑁

𝑗 ))

+ 1 − 𝛾
2 .

设 𝑛𝑈 → ∞，则有

Var[𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓)] =𝛾2 𝜎2
𝑃𝑁

𝑛𝑃𝑛𝑁
+ 2𝛾(1 − 𝛾)𝜏𝑃𝑁,𝑃𝑈(𝑓)

𝑛𝑃̃
+ 2𝛾(1 − 𝛾)𝜏𝑃𝑁,𝑈𝑁(𝑓)

𝑛𝑁̃

=𝛾2𝜓𝑃𝑁 + 2𝛾(1 − 𝛾)𝜓𝑃𝑁𝑈 ,

其中分母为 𝑛𝑈 的项可以被消掉。

方差最小时，令对 𝛾 的导数为 0，

Var[𝑅̂𝑃𝑁𝑈(𝑓)]
𝛾 =2𝛾𝜓𝑃𝑁 + (2 − 2𝛾)𝜓𝑃𝑁𝑈

=(2𝜓𝑃𝑁 − 2𝜓𝑃𝑁𝑈)𝛾 + 2𝜓𝑃𝑁𝑈

=0 .

解上述方程即可得到方差的最小值点。 □

定理 2.3表明，如果选择适当的 𝛾，则所提出的风险估计量 𝑅̂𝑃𝑁𝑈 比有监督

风险估计量 𝑅̂𝑃𝑁 具有更小的方差，即无标记数据有利于构建模型。

2.4 实验验证

本章节实验使用 20个通用数据集评估各种方法，其中包括来自UCI仓库[66]

的 18 个数据集，以及 ijcnn1 和 madelon[67] 数据集。表 2-1概述了这些数据集的

样本数和特征数。
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表 2-1 实验数据集的统计信息

Dataset # Instance # Features Dataset # Instance # Features

australian 690 42 breast 277 9
breastw 683 9 clean1 476 166
colic 188 13 colic.orig 205 17
credit-a 653 15 credit-g 1,000 20
fourclass 862 2 german 1,000 59
haberman 306 14 heart 270 9
house 232 16 ijcnn1 141,691 22
madelon 2,600 500 parkinsons 195 22
phishing 11,055 68 vehicle 435 16
vote 232 16 wdbc 569 14

本节首先研究了由 SAMULT（优化 PNU-AUC 风险 𝑅̂𝑃𝑁𝑈）和 SAMULTP+U（优

化 PU-AUC 风险 𝑅̂𝑃𝑈）训练的模型的渐近性质，以展示定理 2.1的有效性。

其次，本节将汇报提出方法与其他半监督 AUC 优化方法或相近方法的比较

结果。所有实验都在随机数据分割的情况下重复进行 50次，并记录平均AUC分

数以及标准差。超参数通过 5 折交叉验证的网格搜索进行选择。

当仅有正样本和无标记样本时，SAMULT 退化为一个特殊形式，只需要优化

PU-AUC风险 𝑅̂𝑃𝑈。这在渐近意义下等价于监督AUC优化，如定理 2.1所示。本

节针对这种退化情况进行了实证评估。

2.4.1 渐进性质

根据定理 2.1，最小化 PU-AUC风险或 PNU-AUC风险的模型会随着更多数

据的加入而收敛到监督学习的情况。为了直观地验证这一定理，本小节通过实

验考查由不同大小的训练集训练的半监督模型是否能够在 AUC 优化性能和模型

相似度（考虑模型的余弦相似度）这两个方面逐渐逼近利用所有标记数据训练的

完全监督模型。具体而言，我们选择了三个具有不同特征数量的数据集，逐渐增

加训练数据的数量，并通过 SAMULT（优化 PNU 风险 𝑅̂𝑃𝑁𝑈）和 SAMULTP+U（优

化 PU 风险 𝑅̂𝑃𝑈）两种方法构建半监督 AUC 优化模型。这两个模型所使用的训

练集中只有 10% 的标记可见，而 SAMULTP+U 只使用正样本和无标记样本进行训

练。然后，这两个方法构建的模型将和利用所有标记构建的基准模型进行比较，

其性能可以视为两个半监督分类器的上限。在这组实验中，大约 20% 的数据被
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(b) australian模型收敛
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(c) clean1性能收敛
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(d) clean1模型收敛
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(e) wdbc性能收敛
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(f) wdbc模型收敛

图 2-1 各模型测试 AUC（左）、与基准模型的相似度（cos⟨𝒘̂, 𝒘̂∗⟩）（右）
随训练集大小变化曲线

保留作为测试集。实验在 10 次随机数据划分下重复进行并取平均，以降低随机

性带来的影响。

图2-1(a)，2-1(c) 和 2-1(e) 显示了从不同大小的训练集中学习的分类器的

AUC值，图2-1(b)，2-1(d)和 2-1(f)显示了这些分类器与从所有可用标记数据中学

习的最优分类器 𝒘̂∗ 的余弦相似度。由图 2-1可以看出，由 SAMULT 和 SAMULTP+U

训练的两个半监督分类器在 AUC 分数和余弦相似度方面随着训练数据的增加而

收敛到完全监督分类器。由于 SAMULTP+U 没有利用负样本数据，其收敛速度相较

于 SAMULT 略慢。
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表 2-2 半监督场景 AUC优化实验结果

Dataset Supervised Log. Reg. SSRankBoost PNU-AUC SAMULT SAMPURA

australian .879±.029 .860±.027 .886±.013 .903±.009 .903±.009 .903±.009
breast .655±.097 .625±.095 .647±.065 .701±.029 .701±.029 .704±.026
breastw .987±.009 .980±.006 .984±.013 .992±.001 .996±.001 .996±.001
clean1 .760±.062 .725±.060 .737±.050 .767±.042 .777±.039 .782±.038
colic .829±.112 .818±.074 .721±.062 .858±.013 .869±.013 .870±.013
colic.orig .647±.093 .645±.076 .612±.081 .644±.048 .658±.049 .663±.044
credit-a .893±.024 .886±.023 .885±.013 .906±.008 .906±.007 .906±.008
credit-g .719±.043 .709±.030 .665±.027 .748±.018 .748±.018 .761±.017
fourclass .825±.023 .826±.026 .692±.029 .827±.008 .827±.008 .828±.006
german .683±.057 .672±.048 .709±.025 .727±.019 .727±.019 .729±.017
haberman .551±.086 .530±.075 .582±.067 .547±.051 .551±.045 .556±.043
heart .857±.065 .842±.060 .823±.042 .876±.025 .876±.025 .878±.024
house .975±.038 .961±.015 .972±.034 .979±.012 .979±.012 .979±.011
ijcnn1 .912±.003 .901±.004 .902±.002 .904±.009 .913±.005 .915±.004
madelon .510±.037 .541±.020 .571±.023 .528±.029 .517±.027 .530±.022
parkinsons .848±.129 .826±.082 .799±.051 .860±.023 .860±.023 .863±.011
phishing .975±.097 .972±.001 .983±.003 .974±.002 .976±.002 .985±.002
vehicle .932±.038 .922±.022 .912±.039 .965±.020 .965±.020 .970±.014
vote .965±.038 .951±.015 .972±.034 .979±.012 .979±.012 .979±.011
wdbc .971±.014 .963±.006 .964±.016 .983±.006 .983±.006 .983±.005

#Best/Comp. 2 0 4 11 15 18

2.4.2 方法性能

为了研究本章节提出的半监督 AUC 优化方法 SAMULT 和 SAMPURA 的性能，

我们在前面所述的数据集上将 SAMULT 和 SAMPURA 与最为先进的对比方法和基

础对比方法进行比较：

• SSRankBoost[31]，一种 boosting 的改进算法，可以在半监督数据上优化基

于样本对损失函数，学习二分类排名函数；

• PNU-AUC[34]，一种基于 PU 学习的半监督 AUC 优化方法，通过将半监督

问题视作 PU 分类问题和 NU 分类问题的组合进行求解；

• 有监督的 AUC 优化，作为对比方法展示利用无标记数据产生的收益；

• Logistic 回归，作为对比方法以展示显式优化 AUC 的优势。

实验使用随机数据划分重复进行 50次，并记录平均AUC分数和标准差。参数通

过 5 倍交叉验证的网格搜索选择。SAMPURA 中的基学习器数量固定为 20。由于

PNU-AUC 还需要估计类先验概率来训练模型，因此在此实验中我们将真实的类

先验概率提供给 PNU-AUC。



2.4 实验验证 29

表 2-2总结了半监督 AUC 优化的实验结果。对于每个数据集，具有最佳性

能的方法以及根据成对 𝑡-检验在显著性水平为 5% 时与最佳方法没有显著差异

的方法都用粗体表示。

通过实验结果可以看出，与所有其他方法相比，SAMULT 和 SAMPURA 均实现

了最佳性能。在 15 个数据集上，SAMULT 实现了最佳或相当的性能，而在 20 个

数据集中，SAMPURA 则在 18 个数据集中实现了最佳或相当的性能，而对比方法

SSRankBoost 和 PNU-AUC 仅分别在 4 个和 11 个数据集中实现了最佳或相当的

性能。与有监督 AUC 优化相比，SAMULT 和 SAMPURA 通过借助无标记数据，在

大多数数据集上显著提高了性能。

2.4.3 仅有正标记无标记数据的退化场景

当只有正样本和无标记样本时，如前文所述，SAMULT 会退化为一种有监督

式的 AUC 优化方法，等价于将无标记数据视为负样本。本小节将展示这种简单

方法可以获得比现有的基于正样本和无标记样本的 AUC 优化方法更好的性能。

本文将这种退化的方法称为 SAMULTP+U。

目前，在 PU 学习场景下研究 AUC 优化的工作较少。实验将 SAMULTP+U 与

两种现有的基于正样本和无标记样本的 AUC 优化方法进行比较：

• PU-RSVM[68]，一种基于排序 SVM 的改进算法，用于利用正-无标记数据

构建排序模型；

• PU-AUC[34]，PNU-AUC 的退化版本，是一种通过补偿损失函数实现的基

于无偏 AUC 风险估计量的正标记-无标记 AUC 优化方法。

本实验的实验设置与上一个实验相同。由于 PU-AUC 还需要估计类先验概

率来训练模型，实验中使用真实值来代替不准确的估计，这会高估 PU-AUC 在

实际使用时的性能。

实验结果如表 2-3所示。对于每个数据集，具有最佳性能的方法以及根据成

对 𝑡-检验在显著性水平为 5% 时与最佳方法没有显著差异的方法都用粗体表示。

从结果中可以看出，SAMULTP+U 在 20 个数据集中有 17 个取得了最佳表现，

而 PU-RSVM 仅在 2 个数据集中取得最佳表现，PU-AUC 在 7 个数据集中取得

最佳表现。与 PU-RSVM 相比，在几乎所有数据集上，SAMULTP+U 都显示出了很
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表 2-3 PU场景 AUC优化实验结果

Dataset PU-RSVM PU-AUC SAMULTP+U

australian .844±.034 .898±.021 .900±.019
breast .615±.104 .701±.077 .701±.077
breastw .987±.009 .993±.002 .996±.002
clean1 .709±.072 .786±.050 .796±.050
colic .807±.103 .877±.060 .877±.060
colic.orig .621±.078 .650±.068 .670±.061
credit-a .876±.028 .912±.015 .912±.015
credit-g .688±.047 .755±.028 .757±.027
fourclass .823±.031 .832±.026 .832±.025
german .642±.045 .734±.034 .736±.034
haberman .572±.083 .561±.081 .555±.080
heart .835±.073 .883±.039 .883±.040
house .945±.029 .980±.012 .983±.011
ijcnn1 .927±.005 .900±.011 .905±.012
madelon .470±.015 .533±.031 .514±.032
parkinsons .797±.089 .870±.033 .870±.032
phishing .960±.008 .966±.005 .970±.005
vehicle .942±.034 .959±.030 .966±.025
vote .945±.029 .980±.012 .983±.011
wdbc .967±.021 .984±.007 .985±.007

#Best/Comp. 2 7 17

大的改进。与 PU-AUC 相比，尽管 SAMULTP+U 在许多数据集上表现几乎相同或

略微更好，但 SAMULTP+U 几乎不会表现更差。而且 SAMULTP+U 不依赖于对类先验

概率的知识，更符合实际的应用场景。SAMULTP+U 与 PU-AUC均优化通过正样本

和无标记样本所估计的 AUC 风险，这可以解释为何两者性能非常接近。然而，

PU-AUC 需要通过已知的类别先验对损失函数进行补偿，即使在先验概率估计

准确的情况下也会引入额外的误差，而对先验概率估计不准确时误差将进一步

增大。相比之下，SAMULTP+U 无需此步骤，对 AUC 风险的估计更准确，因此能

够较为稳定地实现性能的增强。

上述实验结果与分析表明，当只有正类和无标记数据可用时，简单地将无

标记数据视为负类就足以学习模型。通过使用 SAMULTP+U 方法进行学习，在正标

记-无标记学习场景下，估计类别先验概率和给无标记数据打伪标记的策略则可

以被省略。
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2.5 本章小结

本章节从理论上证明，在半监督 AUC 优化中，将无标记数据视为正和负数

据即可进行无偏的 AUC风险估计。基于该结论，本章提出了新型的半监督 AUC

优化方法 SAMULT和 SAMPURA。这两种方法不需要依赖于对分布形态的具体假设，

避免了由于假设不成立而带来的方法失效的风险，也无需依赖对分布先验概率

的知识。实验结果表明，所提出的方法优于现有的半监督 AUC 优化方法。此外，

我们还展示了正标记-无标记 AUC 优化问题也可以通过本章方法的简化版本来

解决，该方法简单地将无标记数据视为负数据，不需要任何分布假设或先验知

识，也可以取得与现有方法可比或更优的结果。

本章工作已总结成文:

Zheng Xie, Ming Li. “Semi-Supervised AUC Optimization without Guessing Labels

of Unlabeled Data.” In: Proceedings of the 32nd AAAI Conference on Artificial Intel-

ligence. 2018.
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3.1 引言

由于完整的标注信息在许多机器学习任务中难以获得，在应用机器学习算

法时，通常不得不设计算法从弱标记数据中进行学习。上一章中，本文针对标记

不完全可见的场景提出了半监督 AUC 优化方法，在多种弱监督任务上取得了良

好的 AUC 优化性能，且在数据分布不平衡的场景下也具有良好的学习效果。然

而，该方法依赖于对于全量数据的存储和批量计算，在大量数据流式产生、对于

模型更新效率要求高的场景下难以具体应用。这类任务在大型的工业生产环境

中十分常见，如网络产品的异常检测、生产线的运行状态监控识别等。

软件持续集成（Continuous Integration，CI）[69-70]系统中对于软件构建结果的

预测任务是上述问题的一个具体例子。在软件开发中，持续集成系统通过频繁的

对代码进行集成和测试来及时发现错误和解决冲突。然而，在大多数情况下，成

功的构建事件占据了绝大部分，而大型项目的构建往往需要花费数个小时。由于

成功的构建不能为开发人员提供任何指导，因此大量的构建工作都是浪费的[71]。

在这种情况下，若能提前通过模型预测构建能否通过，则可以将计算资源优先

分配给更加可能会失败的代码提交，减少构建开销。这种任务被称为持续构建

结果预测[72]或持续缺陷预测[73]。作为一类有代表性的现实应用案例，该任务对

于机器学习模型有如下需求：

• 从流式数据中学习，即大量数据依次产生，难以全部存储，需要模型在线

更新。随着软件系统的开发进行，每次提交都会触发一次 CI事件。预测模

型应该能够不断地从一系列 CI 事件中学习，并同时为每个到达的 CI 事件

预测构建结果。

• 应对数据标记不完全，即标注数据只占所有数据中的一小部分。由于 CI构

建的高计算成本和有限资源，构建实际上只会针对一小部分提交进行，以
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图 3-1 持续集成（CI）流程示意图

获得构建结果标记。学习器必须利用无标记的构建记录进行模型构建。

• 应对类别分布不平衡，即不同类别数据数量差异较大。在大多数情况下，

开发人员会提交被认为是正确的代码进行 CI，这使得构建更容易成功，但

是严重的不平衡性使得训练针对分类正确率设计的模型更加困难。

• 需要对样本的排序，即用户需要模型对样本的重要程度进行排序，以便依

次排查。在构建结果预测中，模型需要为每个构建事件提供构建结果的可

疑度排序，以便根据 CI 服务器的工作负载筛查不同比例的构建事件。

目前，已有不少研究者对持续构建结果预测问题进行探究。例如 Hassan 等

人[72]使用基于决策树的算法和针对性设计的特征解决该任务，并未考虑大型 CI

系统下应用的效率问题。Finlay 等人[74]注意到该任务面临从大量流式数据构建

模型的挑战，提出了基于 Hoeffding 树，即一种能够增量更新的决策树来应对该

任务，但忽略了数据分布不对称带来的影响。Ni 等人[75]使用级联分类器进一步

提高了查找失败构建的准确性，但没有对方法的时效性、应对分布不平衡性的

能力作出考量。这些研究工作虽然已经证实持续构建结果预测对于 CI 系统的性

能有所帮助，但没有相关方法能够完全符合上述提出的四个任务需求。

实际上，即使不限定在针对该应用场景的研究工作中，也没有现成的机器学

习算法能够同时满足这些需求。这是由于从流式数据中构建模型的要求对模型

学习带来了较大困难。由于不能存储和反复扫描全量数据，学习算法难以对数

据分布进行估计；经典的半监督机器学习策略如基于生成式模型、基于低密度

间隔、基于图的半监督学习方法在该场景下均难以应用。学术界目前在半监督
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在线学习方向具有代表性的工作有 Goldberg 博士在其攻读博士学位期间提出的

在线流形正则（Online Manifold Regularization，OMR）[76]方法和在线主动半监督

学习算法（Online Active SemI-Supervised Learning，OASIS）[77]。其中，前者由于

仍然需要存储全部（或部分）数据且具有平方级别的时间复杂度，并没有真正意

义上解决基于大规模流式数据更新模型的问题；后者则需要依赖专家回答进行

主动学习。Liu 等人[78]提出的在线半监督 SVM 由于需要动态维护一个较大的数

据缓存的相似度矩阵，也需要较高的时间和空间开销。更不用说这些方法还无

法解决数据分布不平衡的问题。因此，若要为软件持续集成系统设计构建结果

预测模型，需要有针对性地设计新的学习方法。

根据上面的分析，我们发现若能够将半监督 AUC 优化算法扩展到在线优化

场景，则可以较好的满足应用需求。然而，该问题存在两个挑战：第一，由于许

多半监督方法依赖对于数据的伪标记进行估计后迭代训练分类器，需要将数据

全部存储，使得模型基于单个样本在线更新难以实现。第二，由于 AUC 优化问

题的损失函数基于正负样本对定义，同样为基于单个样本计算损失梯度更新模

型带来了较大的困难。

在本章节中，我们通过将上一章中所提出的半监督 AUC 优化方法转化成为

随机鞍点问题求解，解决了上述两个挑战，进而提出一种新的半监督在线 AUC

优化方法，名为 SOLA（Semi-supervised OnLine AUC optimization）。具体而言，

SOLA 基于 AUC 能够进行无偏半监督风险估计的特性，即无标记数据可以在不

估计其可能的伪标记的情况下帮助学习，免除了算法需要通过迭代生成伪标记

的要求。另外，通过将原经验风险最小化问题转换为可以基于单个样本计算梯度

的随机鞍点问题，使得优化可以基于单个样本计算梯度。基于这两点，SOLA 即

可无需保留历史数据，基于单个样本实现高效的半监督在线 AUC优化。SOLA方

法能够满足前面所述的软件持续构建预测任务的四个需求，实验结果表明，该

方法能够在该任务上取得优秀的预测效果和极高的模型更新效率。

3.2 半监督在线 AUC优化方法 SOLA

在介绍 SOLA 方法的具体细节前，先给出学习问题的形式化定义。在软件构

建预测任务中，设 𝒳𝑃 和 𝒳𝑁 分别表示正负样本，即失败和成功的构建事件集
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合。由于受到计算资源的限制，并不是所有构建事件都能被执行，因此我们还有

一组无标记的样本 𝒳𝑈。正样本、负样本集合可以被视为分别采样自正样本分布

和负样本分布，而无标记样本则采样于样本的真实分布，是正样本分布和负样

本分布的混合分布。

𝒳𝑃 ∶={𝒙𝑖}
𝑛𝑃
𝑖=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑃 (𝒙) ∶= 𝑝(𝒙 ∣ 𝑦 = +1) , (3-1)

𝒳𝑁 ∶={𝒙′
𝑗}

𝑛𝑁
𝑗=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑁(𝒙) ∶= 𝑝(𝒙 ∣ 𝑦 = −1) , (3-2)

𝒳𝑈 ∶={𝒙″
𝑘}

𝑛𝑈
𝑘=1

i.i.d.∼ 𝑝(𝒙) ∶= 𝜃𝑃𝑝𝑃 (𝒙) + 𝜃𝑁𝑝𝑁(𝒙) , (3-3)

由于面临的问题具有分布不平衡的问题，分类准确率无法对模型进行准确评估，

因此面向分类准确率的模型十分容易失效。在这个任务中，采用 AUC 作为模型

的优化目标可以解决这个问题。

与前文定义相同，有标记样本上的 AUC 可以被形式化为：

AUC = 1 − 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ01(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙′))]] . (3-4)

因此，AUC 优化问题可以被形式化为一个经验风险最小化问题。在使用 ℓ2
正则化的情况下，AUC 风险的最小化可以被形式化为：

min
||𝒘||<𝑅

𝑅𝑃𝑁(𝒘) , (3-5)

其中

𝑅𝑃𝑁 = 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

ℓ(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙′)) (3-6)

是有监督（正 vs. 负）的 AUC 风险。这里 𝑛𝑃 和 𝑛𝑁 分别是正负样本的数量。在

实践中，由于 0-1 损失是离散的且难以优化，通常使用平方损失 ℓ(𝑧) = (1 − 𝑧)2

进行优化。现有工作已经证明平方损失与 AUC 风险一致[9]。AUC 可以被视为一

种成对排序损失，这使它自然适用于处理不平衡数据和对样本进行排序。

由于在数据逐步到来时估计数据分布十分困难，因此难以通过打伪标记等

常用方法对无标记数据进行利用。我们基于上一章节提出的半监督 AUC 优化的

成果来解决该问题，即优化随机抽取的正样本在排名上优于随机抽取的无标记
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样本的概率（或无标记样本在排名上优于负样本的概率）等价于无偏的 AUC 优

化[79]。有了这个方法，半监督 AUC 优化可以被形式化为以下损失函数的最小化

问题以利用无标记的数据。该函数由三个风险估计量组成：

min
||𝒘||<𝑅

𝛾𝑅𝑃𝑁 + (1 − 𝛾)(𝑅𝑃𝑈 +𝑅𝑈𝑁) , (3-7)

其中 𝛾 ∈ [0, 1] 是有监督风险和半监督风险的折中系数，

𝑅𝑃𝑈 = 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

𝔼
𝒙″∈𝒳𝑈

ℓ(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙″)) , (3-8)

𝑅𝑈𝑁 = 𝔼
𝒙″∈𝒳𝑈

𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

ℓ(𝒘⊤(𝒙″ − 𝒙′)) (3-9)

是半监督风险估计量。

直接应用公式 3-7仍然无法处理流数据，但它为我们提供了一种不需要估计

数据分布即可利用无标记数据的方法。将公式 3-7扩展到在线环境中的另一个障

碍是 AUC 的风险是定义在样本对上的，因此不能通过直接使用随机梯度下降来

解决该问题。为了克服这个问题，本章节将公式 3-7 重写为一个鞍点问题，并提

出了一种算法，可以通过一个极小-极大过程在线更新模型。

定理 3.1 以下鞍点问题与公式 3-7等价：

min
||𝒘||<𝑅,
𝑎1,𝑏1,
𝑎2,𝑏2,
𝑎3,𝑏3

max
𝛼1,𝛼2,𝛼3

𝛾𝑓𝑃𝑁(𝒘, 𝑎1, 𝑏1, 𝛼1) + (1 − 𝛾)(𝑓𝑃𝑈(𝒘, 𝑎2, 𝑏2, 𝛼2) + 𝑓𝑈𝑁(𝒘, 𝑎3, 𝑏3, 𝛼3)) ,

(3-10)

其中所涉及到的函数定义如下：

𝑓𝑃𝑁(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼) = 𝔼
𝒙
[𝐹𝑃𝑁(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼; 𝒙)] ,

𝑓𝑃𝑈(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼) = 𝔼
𝒙
[𝐹𝑃𝑈(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼; 𝒙)] ,

𝑓𝑈𝑁(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼) = 𝔼
𝒙
[𝐹𝑈𝑁(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼; 𝒙)] ,
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𝐹𝑃𝑁(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼; 𝒙) = − 𝑛𝑃𝑛𝑁
𝑛𝑃 + 𝑛𝑁

𝛼2

+ 𝑛𝑁𝕀[𝒙 ∈ 𝒳𝑃 ] ((𝒘⊤𝒙 − 𝑎)2 − 2(1 + 𝛼)𝒘⊤𝒙)

+ 𝑛𝑃 𝕀[𝒙 ∈ 𝒳𝑁 ] ((𝒘⊤𝒙 − 𝑏)2 + 2(1 + 𝛼)𝒘⊤𝒙) ,

𝐹𝑃𝑈(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼; 𝒙) = − 𝑛𝑃𝑛𝑈
𝑛𝑃 + 𝑛𝑈

𝛼2

+ 𝑛𝑈𝕀[𝒙 ∈ 𝒳𝑃 ] ((𝒘⊤𝒙 − 𝑎)2 − 2(1 + 𝛼)𝒘⊤𝒙)

+ 𝑛𝑃 𝕀[𝒙 ∈ 𝒳𝑈 ] ((𝒘⊤𝒙 − 𝑏)2 + 2(1 + 𝛼)𝒘⊤𝒙) ,

𝐹𝑈𝑁(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼; 𝒙) = − 𝑛𝑈𝑛𝑁
𝑛𝑈 + 𝑛𝑁

𝛼2

+ 𝑛𝑁𝕀[𝒙 ∈ 𝒳𝑈 ] ((𝒘⊤𝒙 − 𝑎)2 − 2(1 + 𝛼)𝒘⊤𝒙)

+ 𝑛𝑈𝕀[𝒙 ∈ 𝒳𝑁 ] ((𝒘⊤𝒙 − 𝑏)2 + 2(1 + 𝛼)𝒘⊤𝒙) .

接下来，我们首先证明公式 3-7 和公式 3-10 的等价性，然后给出求解公式

3-10 的在线优化算法。

证明 AUC风险 𝑅𝑃𝑁 可以被写为：

𝑅𝑃𝑁 = 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

ℓ(𝒘⊤(𝒙 − 𝒙′))

= 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[(𝒘⊤𝒙)2] + 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[(𝒘⊤𝒙′)2] − 2 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[𝒘⊤𝒙]

+ 2 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[𝒘⊤𝒙′] − 2 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[𝒘⊤𝒙] 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[𝒘⊤𝒙′] + 1

= 1 + ( 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[(𝒘⊤𝒙)2] − ( 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[𝒘⊤𝒙])2) + ( 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[(𝒘⊤𝒙′)2] − ( 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[𝒘⊤𝒙′])2)

+ 2 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[𝒘⊤𝒙′] − 2 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[𝒘⊤𝒙] + ( 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[𝒘⊤𝒙] − 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[𝒘⊤𝒙′])2 .

注意到

𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[(𝒘⊤𝒙)2] − ( 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[𝒘⊤𝒙])2 = min
𝑎

𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[(𝒘⊤𝒙 − 𝑎)2] ,

𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[(𝒘⊤𝒙′)2] − ( 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[𝒘⊤𝒙′])2 = min
𝑏

𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[(𝒘⊤𝒙′ − 𝑏)2] ,
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当 𝑎 = 𝔼𝒙∈𝒳𝑃
[𝒘⊤𝒙]，𝑏 = 𝔼𝒙′∈𝒳𝑁

[𝒘⊤𝒙′]时取得最小值。另外，

( 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[𝒘⊤𝒙] − 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[𝒘⊤𝒙′])2 = max
𝛼

2𝛼( 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[𝒘⊤𝒙′] − 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[𝒘⊤𝒙]) − 𝛼2 ,

当 𝛼 = 𝔼𝒙′∈𝒳𝑁
[𝒘⊤𝒙′] − 𝔼𝒙∈𝒳𝑃

[𝒘⊤𝒙]取得最大值。综上可以得出：

𝑅𝑃𝑁 = 1 + min
||𝒘||<𝑅,

𝑎,𝑏

max
𝛼

𝔼
𝒙
[𝐹𝑃𝑁(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼; 𝒙)] . (3-11)

通过类似方法可以证明：

𝑅𝑃𝑈 = 1 + min
||𝒘||<𝑅,

𝑎,𝑏

max
𝛼

𝔼
𝒙
[𝐹𝑃𝑈(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼; 𝒙)] , (3-12)

𝑅𝑈𝑁 = 1 + min
||𝒘||<𝑅,

𝑎,𝑏

max
𝛼

𝔼
𝒙
[𝐹𝑈𝑁(𝒘, 𝑎, 𝑏, 𝛼; 𝒙)] , (3-13)

□

因此公式 3-7等价于公式 3-10。

由于函数 𝑓𝑃𝑁 , 𝑓𝑃𝑈 ,及 𝑓𝑈𝑁 在原始变量 (𝒘, 𝑎, 𝑏)上是凸函数，在对偶变量 𝛼
上是凹函数，因此可以通过在原始变量 (𝒘, 𝑎1, 𝑏1, 𝑎2, 𝑏2, 𝑎3, 𝑏3) 上进行梯度下降，

同时在对偶变量 (𝛼1, 𝛼2, 𝛼3) 上进行梯度上升来解决公式 3-10 。通过使用 𝐹𝑃𝑁，

𝐹𝑃𝑈，和 𝐹𝑈𝑁 的梯度作为 𝑓𝑃𝑁，𝑓𝑃𝑈 和 𝑓𝑈𝑁 的梯度的无偏估计进行优化，可以

在每个样本上进行计算，更新模型。每个有标记或无标记的样本都会影响 𝐹𝑃𝑁，

𝐹𝑃𝑈，和 𝐹𝑈𝑁 三者中的两个函数。因此，在每次迭代中，应计算两个函数的梯

度，即在原始变量中进行梯度下降和在对偶变量中进行梯度上升。模型权重 𝒘
的更新规则为：

𝒘(𝑡+1) ← 𝒘(𝑡) − 𝜂(𝑡)𝛾𝜕𝐹𝑃𝑁(𝑥(𝑡))
𝜕𝒘(𝑡)

− 𝜂(𝑡)(1 − 𝛾)(𝜕𝐹𝑃𝑈(𝑥(𝑡))
𝜕𝒘(𝑡) + 𝜕𝐹𝑈𝑁(𝑥(𝑡))

𝜕𝒘(𝑡) ) , (3-14)

在优化 𝐹𝑃𝑁 中，其他优化变量的更新规则为

(𝑎(𝑡+1)
1 , 𝑏(𝑡+1)

1 ) ← (𝑎(𝑡)1 , 𝑏(𝑡)1 ) − 𝜂(𝑡)𝛾𝜕𝐹𝑃𝑁(𝑥(𝑡))
𝜕(𝑎(𝑡)1 , 𝑏(𝑡)1 )

, (3-15)
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𝛼(𝑡+1)
1 ← 𝛼(𝑡)

1 + 𝜂(𝑡)𝛾𝜕𝐹𝑃𝑁
𝜕𝛼(𝑡)

1
. (3-16)

在优化 𝐹𝑃𝑈 过程中，更新规则为

(𝑎(𝑡+1)
2 , 𝑏(𝑡+1)

2 ) ← (𝑎(𝑡)2 , 𝑏(𝑡)2 ) − 𝜂(𝑡)(1 − 𝛾)𝜕𝐹𝑃𝑈(𝑥(𝑡))
𝜕(𝑎(𝑡)2 , 𝑏(𝑡)2 )

, (3-17)

𝛼(𝑡+1)
2 ← 𝛼(𝑡)

2 + 𝜂(𝑡)(1 − 𝛾)𝜕𝐹𝑃𝑈
𝜕𝛼(𝑡)

2
. (3-18)

在优化 𝐹𝑈𝑁 过程中，更新规则为

(𝑎(𝑡+1)
3 , 𝑏(𝑡+1)

3 ) ← (𝑎(𝑡)3 , 𝑏(𝑡)3 ) − 𝜂(𝑡)(1 − 𝛾)𝜕𝐹𝑈𝑁(𝑥(𝑡))
𝜕(𝑎(𝑡)3 , 𝑏(𝑡)3 )

, (3-19)

𝛼(𝑡+1)
3 ← 𝛼(𝑡)

3 + 𝜂(𝑡)(1 − 𝛾)𝜕𝐹𝑈𝑁
𝜕𝛼(𝑡)

3
. (3-20)

算法的流程如算法 3所示。值得注意的是，即使缺失了三种类型数据（即正

样本、负样本和无标记样本）中的其中一种，SOLA 仍然可以正常训练。

3.3 实验验证

3.3.1 实验设置

数据集 为了验证本章节提出的 SOLA 方法的效果，我们在多个真实的持续构建

预测任务上验证方法。进行持续构建结果预测需要使用两种数据源：持续集成系

统和版本控制系统。前者提供构建结果和相应的提交 ID 的构建信息，而用户可

以从后者获取有关项目、代码更改和开发人员的信息。文献[73] 提出了一个用于

持续构建结果预测的数据集，其中包含使用 CI 并托管在 GitHub 上的 1265 个开

源项目。这些项目使用由三个主流 CI 平台提供的 CI 服务：Jenkins、Travis CI 和

TeamCity。除了具有明确结果标记（即成功或失败）的构建记录外，这三个平台还

提供了不明确的构建结标记，包括 Jenkins上的 “not_build”、“aborted”、“unstable”、

Travis CI上的 “errored”，TeamCity上的 “error”、“warning”、“unknown”。带有不

明确标记的构建记录在数据集中标记为未知，在学习过程中可以视为无标记的

样本。不同项目的数据在构建记录总数、标记记录百分比和成功构建与失败构



3.3 实验验证 41

算法 3 SOLA
Input: 样本序列 {𝒙1, 𝒙2, ⋯}
1: 初始化 𝑡 ← 0, 𝑛(0)

𝑃 ← 0,𝑛(0)
𝑁 ← 0,𝑛(0)

𝑈 ← 0
2: 随机初始化优化变量
3: for 每个样本 𝒙(𝑡+1) do
4: if 𝒙(𝑡+1) 是正样本 then
5: 𝑛(𝑡+1)

𝑃 ← 𝑛(𝑡)
𝑃 + 1

6: 根据公式 3-15 和 3-16 更新 (𝑎1, 𝑏1, 𝛼1)
7: 根据公式 3-17 和 3-18 更新 (𝑎2, 𝑏2, 𝛼2)
8: end if
9: if 𝒙(𝑡+1) 是负样本 then
10: 𝑛(𝑡+1)

𝑁 ← 𝑛(𝑡)
𝑁 + 1

11: 根据公式 3-15 和 3-16 更新 (𝑎1, 𝑏1, 𝛼1)
12: 根据公式 3-19 和 3-20 更新 (𝑎3, 𝑏3, 𝛼3)
13: end if
14: if 𝒙(𝑡+1) 是无标记样本 then
15: 𝑛(𝑡+1)

𝑈 ← 𝑛(𝑡)
𝑈 + 1

16: 根据公式 3-17 和 3-18 更新 (𝑎2, 𝑏2, 𝛼2)
17: 根据公式 3-19 和 3-20 更新 (𝑎3, 𝑏3, 𝛼3)
18: end if
19: 根据公式 3-14 计算 𝒘(𝑡+1)

20: if ||𝒘(𝑡+1)|| > 𝑅 then
21: 𝒘(𝑡+1) ← 𝑅𝒘(𝑡+1)/||𝒘(𝑡+1)||
22: end if
23: 𝑡 ← 𝑡 + 1
24: end for
Output: 模型参数 𝒘(𝑡)

建比率方面存在显著差异。为了研究方法在不同情况下的性能，本节中，我们选

择了 8 个具有不同不平衡比例和大小的项目来评估 SOLA 方法和其他方法。由于

必须留出一些标记记录进行评估，因此实验中排除了标记记录少于 200 条的项

目。表 3-1展示了实验中设计到的软件项目的统计数据。实验采用文献[73]中提供

的特征以及从提交日志中计算的其他一些特征。提交 ID 和构建时间等与学习无

关的特征在实验中被排除。表 3-2展示了用于构建模型的特征。

对比方法 为了验证同时处理四个挑战的必要性，本章节选择如下的对比方法

进行实验，包括针对构建预测任务设计的方法和其他较为适用的方法：

• Hoeffding Tree[74]：基于 Hoeffding Tree 的方法，用于处理软件构建结果的

流数据。此方法能够处理流数据，但不能满足另外三个需求。

• OMR[76]：一种半监督学习方法，通过进行在线流形正则化，能够从包含有
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表 3-1 项目统计信息

项目名称 成功构建数 (S) 失败构建数 (F) 未知构建数 S:F

deeplearning4j 5 426 422 0.01
capybara 173 185 106 0.94
killbill 841 332 790 2.53
rails 8,048 2,792 805 2.88
codetriage 242 32 15 7.56
oryx 346 40 31 8.65
phony 332 29 24 11.45
stringer 293 9 9 32.56

表 3-2 构建记录特征含义

缩写 特征含义

LBO 最后构建结果 (Last Build Outcome)
NR 修订次数 (Number of Revisions)
NRC 修订代码文件数 (Number of Revised Code Files)
NML 修改行数 (Number of Modified Lines)
NMLC 代码文件中修改行数 (Number of Modified Lines in Code Files)
NDC 不同贡献者数量 (Number of Distinct Committers)
NC 提交次数 (Number of Commits)

标记和无标记的流式数据中学习。它没有考虑数据不平衡，可能会导致性

能受到影响。

• SOLAM[8]：一种在线AUC优化方法。由于以AUC作为优化目标，SOLAM

可以处理数据不平衡，并对构建事件的可疑程度进行排序。然而，它不能

利用无标记数据。

• SAMULT[79]：一种批量半监督 AUC 优化方法。虽然它不能处理流数据，在

实践中时间效率不佳，但我们在实验中将其用作本文方法的上界参考。

3.3.2 方法性能

本小节通过重复实验评估了各个方法的性能。对于每个软件项目，最后的

100 个有标记样本被用作测试数据，在此之前的样本被用作训练数据。在第 100

个有标记样本之后的无标记样本被忽略。实验使用 AUC 作为性能指标，它反映

了方法的排名能力。各个方法的性能如表 3-3所示。其中，加粗的数字指最优性

能或基于成对 𝑡 检验与最优性能可比的性能（显著性水平 5%）。用剑标标注的数

据指方法产出的模型将所有数据分类为一类或给出相同打分，不具有实际意义。
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表 3-3 在线半监督 AUC优化实验结果

Methods
Online Methods Batch

Method

Hoef. Tree OMR SOLAM SOLA SAMULT
— Semi. AUC-Opt. AUC-Opt./Semi. AUC-Opt./Semi.

deeplearning4j 0.429 0.500† 0.832 0.832 0.848
capybara 0.612 0.604 0.718 0.727 0.658
killbill 0.692 0.686 0.688 0.688 0.710
rails 0.531 0.529 0.611 0.616 0.627

codetriage 0.640 0.495 0.648 0.707 0.704
oryx 0.500† 0.500† 0.665 0.737 0.757
phony 0.500† 0.500† 0.808 0.980 0.979
stringer 0.500† 0.500† 0.954 0.975 0.975

Average 0.551 0.539 0.741 0.783 0.782

与构建结果预测专用方法比较 SOLA 在大多数项目上都击败了 Hoeffding Tree。

值得注意的是，当数据高度不平衡时，例如 deeplearning4j、phony、stringer 等，

Hoeffding Tree 无法学习有效的模型，导致 AUC 分数低至 0.5 或更低。当数据集

相对平衡时，Hoeffding Tree 可以从足够的正负数据中学习到有效的模型。然而，

通过优化 AUC，SOLA 无论数据是否平衡总是可以学习到有效的模型。在平均意

义下，SOLA 的 AUC 比 Hoeffding Tree 高出 42.1%。

与忽视数据不平衡性的方法比较 OMR 没有针对不平衡情况优化学习算法，因

此当数据高度不平衡时，模型无法进行有效的预测，就像 Hoeffding Tree 一样。

只有在如 capybara和 killbill 这种数据分布相对平衡的项目中，OMR才能学习到

有效的模型，但性能仍然较差。在平均意义下，SOLA 的 AUC 比 Hoeffding Tree

高出 45.3%。将 OMR 和 Hoeffding Tree 与 SOLA 进行比较，可以得出结论：AUC

优化对于从不平衡数据中学习模型至关重要。

与不使用无标记数据的方法比较 由于 SOLAM 以 AUC 作为优化目标，能够应

对数据分布不平衡，因此它可以在所有项目中学习到有效的模型。但是，在大多数

情况下，SOLA由于利用了无标记数据而优于 SOLAM。SOLAM在 deeplearning4j、

killbill 和 rails中的表现与 SOLA相当，其原因在于这几个数据集上有足够的有标

记数据用于学习模型。但是，通过利用无标记数据辅助学习，SOLA 的性能平均

比 SOLAM 提高了 5.7%。
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图 3-2 各个数据集上 SOLA与离线算法 SAMULT模型更新耗时对比
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图 3-4 各个算法的累计运行时间

与批量方法比较 SAMULT 是一种离线批量学习方法，可以看作是在线求解方法

的上限。如表 3-3所示，SOLA 的性能与 SAMULT 接近，这意味着 SOLA 通过仅处

理每个样本一次就可以从序列数据中有效地学习。然而，下一小节的实验结果

将展示出，得益于在线更新的能力，SOLA 的运行时间显著降低。

综合以上实验结果，可以看出，在 CI 构建结果预测中，SOLA 凭借其处理

不平衡数据、对样本进行排序和利用无标记数据的能力，优于现有的对比方法。

SOLA 还通过在线更新模型节省了大量时间开销。这些结果表明，同时解决四个

挑战对 CI 构建结果预测是有益的。

3.3.3 运行时间

为了研究将半监督 AUC 优化方法应用于在线情况下能否减少运行时间，我

们评估了 SOLA 和其他对比方法的运行时间。实验模拟每次有新样本到达时更新
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模型，并测量模型更新的时间。在实验中，该更新过程均被重复 100 次以消除

随机性的影响。图 3-2展示了 SOLA 与离线算法 SAMULT 更新效率的差异。图 3-

3和图 3-4分别展示了以规模最大的数据集 rails 为例，各个在线算法相对离线算

法的运行时间和各个方法的累计运行时间。

在图 3-3中可以观察到，与批量优化方法 SAMULT 相比，SOLA 在模型更新期

间节省了超过 97%的时间。对比方法中，只有 SOLAM的时间消耗略好于 SOLA，

其原因是 SOLAM 忽略了无标记数据。可以看出，通过采用在线算法，SOLA 大

大节省了模型更新的时间。

3.4 本章小结

本章节提出了在线半监督 AUC 优化方法 SOLA，首次将半监督 AUC 优化问

题扩展到在线优化的场景。该方法能够很好地处理以持续构建结果预测为代表

的一类任务的多个需求，即从流式数据中学习，应对数据标记不完全，应对类别

分布不均衡，以及需要对样本排序。实验结果表明，SOLA 方法通过良好地应对

上述四个需求，能够取得比其他对比方法更好的效果。

本章工作已总结成文:

Zheng Xie, Ming Li. “Cutting the Software Building Efforts in Continuous Integration

by Semi-Supervised Online AUC Optimization.” In: Proceedings of the 27th Interna-

tional Joint Conference on Artificial Intelligence. 2018.
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4.1 引言

在诸多完整标记信息难以获取的机器学习任务中，算法不得不通过弱标记

信息进行学习。除了最为典型的标记不完全可见的学习场景，还常常会遇到标

记 “不准确” 和 “不确切” 的学习场景。例如，由于标注难度较大或标记是从不可

靠的来源收集时，部分样本的标记有可能发生错误。在通过众包机制对数据进

行标注时，也会出现类似的问题。这一类标记可能出现错误的情况通常被称为

噪声标记[80-81]，属于标记不准确的典型场景。另外，对于具有一定结构的数据，

标记可能只能在较粗的粒度提供。例如，一张图片中可以含有多个物体，但是对

图像类别的标记可能只在图片的级别提供而没有精确到物体；对于细胞功能的

标注通常在细胞级别，而这些功能通常是由细胞遗传物质中少量的基因引起的。

这种场景通常被称作多示例学习[82]，即标记信息提供在样本包的级别，而一个

样本包内对应多个样本。相较于完全、准确、确切的标记信息，这些从不同方面

弱化的标记信息为学习带来了不同程度的困难。为了克服这些困难，许多研究

者致力于设计算法以不同种类的弱标记信息作为监督进行学习，通常被统称为

弱监督学习[83]。

在本文的前两章中，我们提出了半监督 AUC 优化方法和在线优化方法，属

于数据标记 “不完全” 中的典型场景。在本章节中，我们进一步考虑数据标记不

完全和不准确同时出现时的 AUC 优化问题。这一问题在标注难度高、耗时久

的任务上比较常见，例如医疗影像的标注等。为了解决这一问题，需要对不同

种类的弱标记带来的影响进行综合考虑。目前，只有少量工作尝试对多种弱监

督学习场景进行综合考虑[84-86]：SAFEW[84]关注弱监督学习任务的安全性方面。

CEGE[86]提出了一个基于质心估计的弱监督学习通用框架。然而，这些弱监督综

合性研究主要面向最优化模型分类准确率。由于 AUC 优化依赖于样本对计算损

失，面向分类准确率的弱监督学习方法不能用于优化模型的 AUC 性能。目前学
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(a) AUC (b) OPAUC

(c) TPAUC (d) RPAUC

图 4-1 AUC与各种部分 AUC变种

术界对于训练 AUC优化模型时应该如何应对 “不准确”、“不确切”标记信息的研

究仍然相对匮乏。因此，关于如何利用不同类型的弱标记数据进行 AUC 优化需

要针对性研究。

在本章节中，我们提出了WSAUC（Weakly Supervised AUCOptimization），一

个弱监督 AUC 优化问题的统一框架。该框架对多种弱监督场景下的 AUC 优化

任务提供了一种统一的解决方案，覆盖了包括标记带噪的学习场景、正标记-无

标记学习场景、多示例学习场景和半监督学习场景等。该框架通过适当构造经

验风险最小化（ERM）问题，将不同类型的弱监督 AUC 风险与真实的 AUC 风

险进行对齐。各种类型的弱监督被转化为数据标记中不同级别的混杂形式，使

得在同一个优化框架下解决这些问题成为可能。

此外，WSAUC 框架使用一种新类型的部分 AUC（partial AUC，pAUC）以

实现在弱监督的条件下进行稳健的 AUC 优化，本文将其命名为反转部分 AUC

（reversed partial AUC，简称 rpAUC），如图 4-1d所示。本章节将展示最小化经

验 rpAUC 风险（或最大化 rpAUC）与在噪声标记学习中常用的稳健训练方法
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表 4-1 各种弱监督场景下 AUC风险与有监督 AUC风险 𝑅𝑃𝑁 的转化方式

场景 样本集 𝑅 𝑎 𝑏 风险定义

有监督 AUC 优化 𝒳𝑃 ,𝒳𝑁 𝑅𝑃𝑁 1 0 公式 2-5
标记带噪的 AUC 优化 𝒳𝑃̃ ,𝒳𝑁̃ 𝑅𝑃̃𝑁̃ 1−𝜂𝑃−𝜂𝑁 (𝜂𝑃+𝜂𝑁)/2 公式 4-4

正标记-无标记 AUC 优化 𝒳𝑃 ,𝒳𝑈 𝑅𝑃𝑈 𝜋𝑁 𝜋𝑃/2 公式 4-6
多示例 AUC 优化 𝒳𝑃̃ ,𝒳𝑁 𝑅𝑃̃𝑁 1−𝜂𝑃 𝜂𝑃/2 公式 4-8
半监督 AUC 优化 𝒳𝑃 ,𝒳𝑈,𝒳𝑁 𝑅𝑃𝑁𝑈 1 0 (修正后) 公式 4-13

标记带噪半监督 AUC 优化 𝒳𝑃̃ ,𝒳𝑈,𝒳𝑁̃ 𝑅𝑃̃𝑁̃𝑈 1−𝜂𝑃−𝜂𝑁 (𝜂𝑃+𝜂𝑁)/2 公式 4-14

统一风险形式化 𝑅 = 𝑎𝑅𝑃𝑁 + 𝑏

如小损失技巧（small loss trick）[87-89]和动态阈值技术[90]等具有类似的机制，证实

rpAUC 可以用作稳健的弱监督 AUC 优化的优化目标。该方法可以与 AUC 优化

的 ERM 问题进行结合，并可以通过简单修改现有的 pAUC 优化算法进行简单实

现。基于 rpAUC，WSAUC 框架提供了在各种弱监督场景下进行 AUC 优化的统

一解决方案，回答了标记信息进一步减弱时应如何构建 AUC 模型的问题。

WSAUC 框架为如何从多种不同种类弱标记数据构建 AUC 优化模型提供了

一种综合性的理解。由于将不同种类的弱标记 AUC 优化问题进行了统一，该框

架可以直接应用于数据标记不完全可见且不准确的 AUC 优化问题。实验在包括

该场景的多种弱监督场景将 WSAUC 框架和不同方法进行了对比，结果显示出

WSAUC 能够在不同的弱监督场景实现稳健的 AUC 优化效果。

4.2 弱监督 AUC优化框架WSAUC

本节介绍弱监督AUC优化框架WSAUC。我们首先在第 4.2.1小节给出弱监

督 AUC 优化的统一形式，并在第 4.2.2 小节中展示这种统一形式如何特化到多

种弱监督 AUC 优化场景中。这种统一形式可以表达为从两个正负类别混杂的数

据集中进行 AUC 优化。通过将不同种类的弱标记信息归纳到同一种形式，标记

不准确不完全可见的场景下的 AUC 优化问题可以在该框架下被解决。接下来，

第 4.2.3 小节将介绍一种基于部分 AUC 的稳健优化方法，可以减轻统一形式下

的弱监督 AUC 优化问题中样本混杂的问题，实现稳健的 AUC 优化效果。在第

4.3 节中，我们将对统一形式的弱监督 AUC 优化问题进行理论分析。表 4-1中展

示了 WSAUC 框架所能覆盖的各种弱监督 AUC 优化场景。
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4.2.1 优化问题的形式化统一

本文提出，弱监督 AUC 优化问题可以被统一表示为一种从具有不同类别比

例的两个混合样本集中进行 AUC 优化的形式。这种形式类似于无标记-无标记

学习[91]，是一种依靠尽可能少的监督信息建立分类模型的学习范式。该统一形

式下，设想我们有两个混合样本集 𝒳𝐴 和 𝒳𝐵，其可以被视为分别采样于正负分

布不同比例的混合分布：

𝒳𝐴 ∶= {𝒙𝑖}
𝑛𝐴
𝑖=1

i.i.d.∼ 𝑝𝐴(𝒙) ∶= 𝜃𝐴𝑝𝑃 (𝒙) + (1 − 𝜃𝐴)𝑝𝑁(𝒙) ;

𝒳𝐵 ∶= {𝒙′
𝑗}

𝑛𝐵
𝑗=1

i.i.d.∼ 𝑝𝐵(𝒙) ∶= 𝜃𝐵𝑝𝑃 (𝒙) + (1 − 𝜃𝐵)𝑝𝑁(𝒙) ,

不失一般性，此处假设 𝜃𝐴 > 𝜃𝐵。在分布 𝑝𝐴 和 𝑝𝐵 上定义的 AUC 风险为：

𝑅𝐴𝐵(𝑓) ∶= 𝔼
𝒙∼𝑝𝐴(𝒙)

[ 𝔼
𝒙′∼𝑝𝐵(𝒙)

[ℓ01(𝑓(𝒙, 𝒙′))]] . (4-1)

通过解决经验风险最小化（ERM）问题可以得到模型：

min
𝑓

𝑅̂𝐴𝐵(𝑓) =
1

|𝒳𝐴||𝒳𝐵|
∑

𝒙∈𝒳𝐴

∑
𝒙′∈𝒳𝐵

ℓ(𝑓(𝒙, 𝒙′)) . (4-2)

上述优化问题忽视了样本集合采样于不纯净的混合分布，类似于将两个集

合分别视为正负样本集，进行有监督的 AUC 优化（有监督的 AUC 优化形式参

见第二章）。然而，可以证明以上由混合分布计算的 AUC 风险通过线性变换可

以被转化为真实的 AUC 风险。

定理 4.1 (统一形式化) 在两个混合分布 𝑝𝐴 和 𝑝𝐵 上的混合 AUC风险 𝑅𝐴𝐵 可以

被重写为如下统一形式：

𝑅𝐴𝐵 = 𝑎𝑅𝑃𝑁 + 𝑏 , (4-3)

其中偏差项 𝑏 = (1 − 𝑎)/2。基于该公式，真实风险 𝑅𝑃𝑁 可以通过对 𝑅𝐴𝐵 进行线

性变换得到。
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证明 对于任意 𝑓，可以重写风险如下：

𝑅𝐴𝐵(𝑓)

= 𝔼
𝒙∈𝒳𝐴

[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝐵

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))]]

= 𝔼
𝒙∈𝒳𝐴

[(1−𝜃𝐵) 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))]+𝜃𝐵 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑃

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))]]

= 𝜃𝐴(1−𝜃𝐵) 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))]]

+ 𝜃𝐴𝜃𝐵 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑃

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))]]

+ (1−𝜃𝐴)(1−𝜃𝐵) 𝔼
𝒙∈𝒳𝑁

[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))]]

+ (1−𝜃𝐴)𝜃𝐵 𝔼
𝒙∈𝒳𝑁

[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑃

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))]]

= 𝜃𝐴(1 − 𝜃𝐵)𝑅𝑃𝑁(𝑓) + 𝜃𝐴𝜃𝐵𝑅𝑃𝑃 (𝑓)

+ (1 − 𝜃𝐴)(1 − 𝜃𝐵)𝑅𝑁𝑁(𝑓) + (1 − 𝜃𝐴)𝜃𝐵𝑅𝑁𝑃 (𝑓)

= 𝜃𝐴(1 − 𝜃𝐵)𝑅𝑃𝑁(𝑓) + (1 − 𝜃𝐴)𝜃𝐵(1 − 𝑅𝑃𝑁)

+ 1
2(2𝜃𝐴𝜃𝐵 + 1 − 𝜃𝐴 − 𝜃𝐵)

= (𝜃𝐴 − 𝜃𝐵)𝑅𝑃𝑁(𝑓) + 1 − (𝜃𝐴 − 𝜃𝐵)
2 .

因此原命题得证。 □

推论 4.1 (混合 AUC风险的一致性) 在上述 AUC优化问题中，假设 𝑓∗是在两个

混合分布 𝑝𝐴和 𝑝𝐵上最小化混合 AUC风险𝑅𝐴𝐵的解，即 𝑓∗ = argmin𝑅𝐴𝐵，那

么 𝑓∗也使得真实 AUC风险 𝑅𝑃𝑁 取得最小值，即 𝑅𝐴𝐵与 𝑅𝑃𝑁 是一致的。

证明 根据定理 4.1，对于任意 𝑓 有：

𝑅𝐴𝐵(𝑓) = 𝑎𝑅𝑃𝑁(𝑓) + 1 − 𝑎
2 ,

其中 𝑎 > 0。因此，对于任意 𝑓，由于 𝑎 > 0，且 𝑓∗使 𝑅𝐴𝐵取得最小值，有下式

成立：

𝑅𝑃𝑁(𝑓∗) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓) = 𝑅𝐴𝐵(𝑓∗) − 𝑅𝐴𝐵(𝑓)
𝑎 ⩽ 0

故，得证 𝑓∗也使 𝑅𝑃𝑁 取得最小值。 □
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本节的剩余部分将给出将这个统一形式化转化为不同的弱监督 AUC 优化问

题。将不同的弱监督 AUC 优化任务转化成通用形式求解提供了一种通用的基础

解决方案。值得注意的是，在优化分类正确率的时候，需要知道分布的混合比例

（即 𝜃𝐴 和 𝜃𝐵）以纠正估计量的偏差以实现一致性。然而，在 AUC 优化中，即使

不知道混合比例，上述风险也可以保持统计一致性。

然而，混合分布的存在仍然会对仅用有限数据的模型学习产生影响，这在

公式 4-3 中的系数 𝑎 中有所体现。当样本集中存在高比例的混合时，可以视作标

记中出现了大量噪声，直接解决上述优化问题可能不够稳健。在第 4.2.3 小节中，

我们通过最小化一种新型的部分 AUC（rpAUC）的经验风险来解决这个问题。

4.2.2 各种弱监督场景的转化方法

标记带噪的 AUC优化 本节首先讨论标记带噪的 AUC 优化[92]，这是不准确监

督场景中最常见的情况，即样本的标记可能会发生错误。这种问题经常会在标

注难度较高的任务、或通过众包对数据进行标注等场合[93-101]。

考虑带有标记噪声的二分类任务，每个样本的标记可能以一定的概率被翻

转。考虑非对称噪声，即一个正样本可能以概率 𝜂𝑃 被错误标记为负，同时一个

负样本可能以概率 𝜂𝑁 被错误标记为正。这样的标记带噪的 AUC 优化问题可以

通过将噪声比例设置为混合比例，轻松转化为公式 4-1 中定义的问题：

𝒳𝑃̃ ∶= {𝒙𝑖}
𝑛𝑃
𝑖=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑃̃ (𝒙) ∶= (1 − 𝜂𝑃 )𝑝𝑃 (𝒙) + 𝜂𝑃𝑝𝑁(𝒙) ;

𝒳𝑁̃ ∶= {𝒙′
𝑗}

𝑛𝑁
𝑗=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑁̃(𝒙) ∶= 𝜂𝑁𝑝𝑃 (𝒙) + (1 − 𝜂𝑁)𝑝𝑁(𝒙) .

标记带噪的学习问题可以看作是两个从混合集合学习或无标记-无标记学习的一

种变体。这两个问题表述之间的区别在 Lu等人[91] 中进行了讨论。具体来说，标

记带噪的学习任务假设噪声率 𝜂𝑃 + 𝜂𝑁 < 0.5，而类先验概率在有或没有噪声的

情况下都保持不变。如果没有这个假设，边缘分布 𝑝(𝒙) 可能会发生改变，这就

需要在协变量偏移（covariate shift）假设下解决这个问题。

通过在公式 4-1 中简单地替换两个噪声分布 𝒳𝐴 和 𝒳𝐵，就可以得到带噪

AUC 风险：

𝑅𝑃̃ 𝑁̃(𝑓) ∶= 𝔼
𝒙∼𝑝𝑃̃ (𝒙)

[ 𝔼
𝒙′∼𝑝𝑁̃(𝒙)

[ℓ01(𝑓(𝒙, 𝒙′))]] . (4-4)
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通过令 𝜃𝐴 = 1 − 𝜂𝑃 和 𝜃𝐵 = 𝜂𝑁，可以很容易地证明以下推论：

推论 4.2 优化 𝑅𝑃̃ 𝑁̃ 与优化真实分布的 AUC风险 𝑅𝑃𝑁 一致，且满足：

𝑅𝑃̃ 𝑁̃ = ̃𝑎𝑅𝑃𝑁 + 1 − ̃𝑎
2 ,

̃𝑎 = 1 − 𝜂𝑃 − 𝜂𝑁 .

这表明带噪 AUC 风险仍然与干净 AUC 风险保持一致。实践中，可以解决以下

ERM 问题来构建模型：

min
𝑓

𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃(𝑓) = 1
|𝒳𝑃̃ ||𝒳𝑁̃ | ∑

𝒙∈𝒳𝑃̃

∑
𝒙′∈𝒳𝑁̃

ℓ(𝑓(𝒙, 𝒙′)) . (4-5)

正标记-无标记 AUC优化 接下来讨论仅具有一个类别监督场景：正标记-无标

记 AUC 优化[102]。这种场景通常发生在某一类的数据标记比较容易识别，而另

一类的数据标记不易识别的情况[103-111]。例如，在欺诈检测中，少部分的交易被

投诉为欺诈交易，而未被投诉的交易记录中通常既有正常交易，也有未被发现

的欺诈交易。因此，被投诉的交易可以被视为正样本，而其他交易记录可以被视

为无标记样本。

假设无标记数据中正类和负类的潜在类先验概率分别为 𝜋𝑃 和 𝜋𝑁，在这种

情况下，具有正标记的样本可以被视为具有 𝜃𝐴 = 1 的纯正样本集合 𝒳𝑃，而无

标记数据则由 𝜃𝐵 = 𝜋𝑃 的混合集合 𝒳𝑈 组成。这两个集合可以被表示为：

𝒳𝑃 ∶= {𝒙𝑖}
𝑛𝑃
𝑖=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑃 (𝒙) ,

𝒳𝑈 ∶= {𝒙′
𝑗}

𝑛𝑈
𝑗=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑈(𝒙) ∶= 𝜋𝑃𝑝𝑃 (𝒙) + 𝜋𝑁𝑝𝑁(𝒙) .

则正样本和无标记样本集上可以定义 P-U AUC 风险：

𝑅𝑃𝑈(𝑓) ∶= 𝔼
𝒙∼𝑝𝑃 (𝒙)

[ 𝔼
𝒙′∼𝑝𝑈(𝒙)

[ℓ01(𝑓(𝒙, 𝒙′))]] . (4-6)

基于该定义，很容易证明如下推论。
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推论 4.3 优化 P-U AUC风险 𝑅𝑃𝑈 与优化真实的 AUC风险 𝑅𝑃𝑁 一致，且：

𝑅𝑃𝑈 = 𝜋𝑁𝑅𝑃𝑁 + 𝜋𝑃
2 .

这种形式将正标记-无标记样本的 AUC 优化问题与混合分布的情况建立了

联系，即将一个集合视为具有最小的混合率，将另一个集合视为具有最极端的

混合比率（与边际分布 𝑝(𝒙) 一样混杂）。这种形式表明，通过将无标记数据视为

负数据，可以解决具有单侧监督的 AUC 优化问题。在实际应用中，可以通过最

小化以下经验风险来解决正标记-无标记的 AUC 优化问题：

min
𝑓

𝑅̂𝑃𝑈(𝑓) =
1

|𝒳𝑃 ||𝒳𝑈 |
∑

𝒙∈𝒳𝑃

∑
𝒙′∈𝒳𝑈

ℓ(𝑓(𝒙, 𝒙′)) . (4-7)

多示例 AUC 优化 多示例 AUC 优化是一种具有不确切监督信息的学习问题。

在多示例学习场景中，训练样本被组织成样本包（bag），而标记只在包级别给

出。例如，一张图片中可以含有多个物体，但是对图像类别的标记通常只在图片

的级别提供而没有精确到物体；对于细胞功能的标注通常在细胞级别，而这些

功能通常是由细胞遗传物质中大量基因中的少数引起的。对于多示例学习而言，

样本级方法通常假设包的标记取决于是否存在任何正样本，即正样本包中至少

存在一个正样本，负样本包中则均为负样本[112-115]。包级方法则假设包的标记由

多个概念或样本共同定义，而不取决于单个样本的存在与否[116-119]。在本文中，

我们采用了样本级多示例学习的假设。

形式化地讲，在该场景中，用户有一组正例包 𝑆𝑃 = {𝐵+
𝑖 }𝑁𝑃

𝑖=1 和一组负例包

𝑆𝑁 = {𝐵−
𝑖 }𝑁𝑁

𝑗=1。每个正例包 𝐵+
𝑖 中至少包含一个正样本，而负例包 𝐵−

𝑗 则不包

含任何正样本。按照现有研究[86]，可以将出现在负例包中的样本视为从纯负分

布 𝑝𝑁 中抽样，而出现在正例包中的样本视为从某个未知比例 1 − 𝜂𝑃 和 𝜂𝑃 的

正负分布混合分布 𝑝𝑃̃ 中抽样。然后，可以定义在正例包样本和负例包样本上的

AUC 风险：

𝑅𝑃̃𝑁(𝑓) ∶= 𝔼
𝒙∼𝑝𝑃̃ (𝒙)

[ 𝔼
𝒙′∼𝑝𝑁(𝒙)

[ℓ01(𝑓(𝒙, 𝒙′))]] . (4-8)

基于该多示例 AUC风险定义，可以证明推论 4.1在多示例 AUC优化问题下的推

论，陈述如下：
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推论 4.4 优化多示例 AUC风险 𝑅𝑃̃𝑁 与优化真实的 AUC风险 𝑅𝑃𝑁 一致，且满

足下列等式：

𝑅𝑃̃𝑁 = (1 − 𝜂𝑃 )𝑅𝑃𝑁 + 𝜂𝑃
2 .

上述推论为我们提供了一种处理多示例学习中 AUC 优化的方法。实践中，

需要首先将样本包的并集构建为样本集 𝒳𝑃̃ 和 𝒳𝑁：

𝒳𝑃̃ =
𝑁𝑃

⋃
𝑖=1

𝐵+
𝑖 , 𝒳𝑁 =

𝑁𝑁

⋃
𝑗=1

𝐵−
𝑗 , (4-9)

然后求解以下 ERM 问题：

min
𝑓

𝑅̂𝑃̃𝑁(𝑓) = 1
|𝒳𝑃̃ ||𝒳𝑁 | ∑

𝒙∈𝒳𝑃̃

∑
𝒙′∈𝒳𝑁

ℓ(𝑓(𝒙, 𝒙′)) . (4-10)

通过这种方法，模型可以输出样本级别的排序得分。要获得包级别的排序得分，

可以简单地计算包中样本得分的最大值。

半监督 AUC 优化 半监督学习是一种常见的标记信息不完全的弱监督学习场

景，通常使用有限标记数据和相对较多的无标记数据构建模型。这一类学习方

法主要针对标记收集困难，但是数据获取相对容易的学习任务，通过无标记辅

助学习，达到比仅仅使用少量有标记数据更好的学习效果。

在半监督场景下，与之前的情况不同，数据可以根据其标记分为三个集合：

𝒳𝑃 ∶={𝒙𝑖}
𝑛𝑃
𝑖=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑃 (𝒙) ,

𝒳𝑁 ∶={𝒙′
𝑗}

𝑛𝑁
𝑗=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑁(𝒙) ,

𝒳𝑈 ∶={𝒙″
𝑘}

𝑛𝑈
𝑘=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑈(𝒙) ∶= 𝜋𝑃𝑝𝑃 (𝒙) + 𝜋𝑁𝑝𝑁(𝒙) .

对于无标记和负样本数据，我们可以对 P-U AUC 风险 (公式 4-6 ) 进行对称定义，

得到 U-N AUC 风险：

𝑅𝑈𝑁(𝑓) ∶= 𝔼
𝒙∼𝑝𝑈(𝒙)

[ 𝔼
𝒙′∼𝑝𝑁(𝒙)

[ℓ01(𝑓(𝒙, 𝒙′))]] . (4-11)
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可以证明，通过将 P-U AUC 风险和 U-N AUC 风险相加可以得到一个无偏

的风险估计量。即使类先验概率是未知的，风险相加后其偏差总是常数，因此可

以被修正[79]。

定理 4.2 优化 𝑅𝑃𝑈 和 𝑅𝑈𝑁 的和与优化真实的 AUC风险 𝑅𝑃𝑁 一致，偏差始终

为 1
2，即：

𝑅𝑃𝑈 +𝑅𝑈𝑁 − 1
2 = 𝑅𝑃𝑁 . (4-12)

证明 对于任何 𝑓，有下式成立：

𝑅𝑃𝑈(𝑓) + 𝑅𝑈𝑁(𝑓)

= 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑈

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))]] + 𝔼
𝒙∈𝒳𝑈

[ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))]]

= 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[𝜋𝑁 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))] + 𝜋𝑃 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑃

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))]]

+ 𝔼
𝒙′∈𝒳𝑁

[𝜋𝑃 𝔼
𝒙∈𝒳𝑃

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))] + 𝜋𝑁 𝔼
𝒙∈𝒳𝑁

[ℓ (𝑓(𝒙, 𝒙′))]]

=(𝜋𝑃 + 𝜋𝑁)𝑅𝑃𝑁(𝑓) + 𝜋𝑃𝑅𝑃𝑃 (𝑓) + 𝜋𝑁𝑅𝑁𝑁(𝑓)

=𝑅𝑃𝑁(𝑓) + 1
2 .

因此原命题得证。 □

这也表明，在半监督情况下，可以通过减去 1
2 来实现无偏的 AUC 风险估计，而

不需要知道类先验。

为了充分利用数据以减少估计方差，可以优化以下风险，而不是直接通过

ERM 最小化公式 4-12 ：

𝑅𝑃𝑁𝑈 = 𝛾𝑅𝑃𝑁 + (1 − 𝛾)(𝑅𝑃𝑈 +𝑅𝑈𝑁 − 1
2) , (4-13)

其中 𝛾 是加权系数。

为了计算经验风险 𝑅̂𝑃𝑁𝑈，需要对三个数据集对 𝒳𝑃 × 𝒳𝑁、𝒳𝑃 × 𝒳𝑈 和

𝒳𝑈 ×𝒳𝑁 中的成对损失进行求和。(𝑅𝑃𝑈 + 𝑅𝑈𝑁) 引起的偏差始终为 1/2，可以

通过从经验风险中减去它来进行补偿。经过补偿，经验风险 𝑅̂𝑃𝑁𝑈 就成为了真
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实 AUC 风险的无偏估计量。实践中，是否补偿偏差并不影响模型的训练，所以

也可以直接忽略偏差项。

标记带噪的半监督 AUC优化 最后，基于统一形式化，可以进一步考虑可用监

督信息既不准确又不完全的情况，即拥有少量的标记带噪的样本和大量的无标

记样本的场景。该场景是最为复杂的一种弱监督学习场景。例如，基于缺陷报告

的缺陷检测任务属于这种情况[85]。

设 𝜂𝑃 和 𝜂𝑁 分别表示正标记和负标记不正确的概率，𝜋𝑃 和 𝜋𝑁 表示真实分

布的类先验概率，其中 𝜋𝑃 +𝜋𝑁 = 1。值得注意的是，在实际学习中，并不需要

知道这些变量的具体取值。在此条件下，样本可以被分类为三个集合：一个带

噪的正样本集 𝒳𝑃̃ ∼ 𝑝𝑃̃，一个带噪的负样本集 𝒳𝑁̃ ∼ 𝑝𝑁̃，和一个无标记的集合

𝒳𝑈 ∼ 𝑝𝑈。

与前述情况类似，通过结合带噪的 P-U AUC 风险和 U-N AUC 风险，有偏

的风险估计量会产生与标记带噪情况下相同的系数。

推论 4.5 优化 𝑅𝑃̃𝑈 和 𝑅𝑈𝑁̃ 的和与优化真实的 AUC风险 𝑅𝑃𝑁 一致，且满足：

𝑅𝑃̃𝑈 +𝑅𝑈𝑁̃ − 1
2 = ̃𝑎𝑅𝑃𝑁 + 1 − ̃𝑎

2 ,

̃𝑎 = 1 − 𝜂𝑃 − 𝜂𝑁 .

为了降低风险估计量的方差，定义以下风险：

𝑅𝑃̃ 𝑁̃𝑈 = 𝛾𝑅𝑃̃ 𝑁̃ + (1 − 𝛾)(𝑅𝑃̃𝑈 +𝑅𝑈𝑁̃ − 1
2) . (4-14)

该优化问题的求解方式则与普通半监督 AUC 优化相同。

小节 本小节展示了可以通过最小化一个或多个 AUC 风险项的总和或加权平均

来解决各种弱监督 AUC 优化问题。这一类优化问题都可以通过将来自不同集合

的样本对合并到基于样本对的 AUC 优化算法来求解。各种不同的弱监督 AUC

优化风险在表 4-1中作出了总结。本章接下来的内容将为这些问题提供稳健的学

习解决方案。在第 4.3 节中，将介绍该框架的理论分析。
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4.2.3 基于 rpAUC的稳健 AUC优化

在前面的小节中，我们从两个混合的样本集合的 AUC 优化问题的角度，提

出了一种弱监督 AUC 优化问题的统一形式。该发现提供了一种在各种弱监督场

景下解决 AUC 优化问题的统计一致的方法。然而，对于有限的训练数据，仅通

过上述 ERM 问题来训练模型仍然会受到由于数据集混杂带来的负面影响，这种

影响反映在超额风险界中的系数中（参见定理 4.3中的 𝑎 和定理 4.4中的 ̃𝑎）。
为了缓解这个问题，在本节中，将提出一种新的部分 AUC，即 “反转部分

AUC”（rpAUC）。本文将会证明通过在混杂数据集上通过 ERM 实现最大化

rpAUC，WSAUC 可以实现稳健的 AUC 优化。接下来，我们首先给出 rpAUC

的定义，它通过反转双向部分 AUC的限制得到。然后，本文将展示 rpAUC优化

与 “小损失技巧（small-loss trick）” 之间的等价性，这是一种常用于噪声标记学

习的技术[87-89,120]。基于这种等价性，可以得到一种简单的弱监督 AUC优化解决

方案，即通过将训练过程中最小化全 AUC 风险替换为部分 AUC 风险来解决弱

监督 AUC 优化问题。

目前，有两种部分 AUC 变体，名为单向部分 AUC（One-way Partial AUC，

OPAUC）[26]和双向部分 AUC（Two-way Partial AUC，TPAUC）[27]。TPAUC 考虑

ROC 曲线下 TPR 在 [𝛼, 𝛽] 区间中的面积，OPAUC 考虑 ROC 曲线下 FPR < 𝛼
且 TPR > 𝛽 部分的面积。部分 AUC 并非关注所有样本的排序质量，而只关心

特定 FPR 或 TPR 区间的模型排序质量。这使得部分 AUC 能够针对排序列表的

某一具体部分进行优化，对于有这类特定要求的应用场景更加适用。例如，对于

网页检索任务，往往只关注其头部排序的质量，而对后面的内容关注度较低。

通过对 TPAUC 稍加改动，即翻转其对 TPR 和 FPR 的约束限制，本文提出

双向反转部分 AUC（rpAUC），其定义如下。

定义 4.1 对于模型 𝑓，双向反转部分 AUC（rpAUC）在 FPR阈值为 𝛼和 TPR阈

值为 𝛽时如下定义：

rpAUC(𝑓; 𝛼, 𝛽) = 1 − 𝔼
𝒙∼𝑝+

𝐴(𝒙)
[ 𝔼
𝒙′∼𝑝−

𝐵(𝒙)
[ℓ01(𝑓(𝒙, 𝒙′))]] ,

𝑝+𝐴(𝒙) = 𝑝𝐴(𝒙|𝑓(𝒙) ∈ [TPR−1
𝑓 (𝛽),∞)) ,

𝑝−𝐵(𝒙) = 𝑝𝐵(𝒙|𝑓(𝒙) ∈ (−∞,FPR−1
𝑓 (𝛼)]) .
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算法 4 基于 rpAUC 的稳健 WSAUC 优化方法
Input: 纯净或混合的数据集 {𝒳𝑃 [,𝒳𝑈 ][,𝒳𝑁 ]}；超参数 𝛼，𝛽
1: 初始化模型 𝑓
2: for 𝑡 = 1 → 𝑇 do
3: for 𝑘 = 1 → 𝐾 do
4: for 对于每一对数据集 (𝒳𝐴,𝒳𝐵) do
5: 根据比例 𝛼 / 𝛽 筛除样本
6: 采样小批量 𝐵𝐴 ∈ 𝒳+

𝐴, 𝐵𝐵 ∈ 𝒳−
𝐵

7: 在小批量上计算 rpAUC 风险 𝑅̂(rp)
𝐴𝐵(𝑓)

8: 通过反向传播更新模型 𝑓
9: end for
10: end for
11: end for
Output: 模型 𝑓

rpAUC的示意图如图 4-1d所示。通过反转 TPR和 FPR的约束条件，rpAUC

去掉了 ROC 曲线的最左边和最上面的边缘。根据定义，这相当于消除具有最低

排序分数的 𝛽 比例的正样本和具有最高排序分数的 𝛼 比例的负样本。不同于以

往两种部分 AUC 是为了适应特定学习任务对样本排序的要求，在训练过程中最

大化 rpAUC 实际上等同于在最大化 AUC 时去除了那些产生了最大损失的样本。

为了说明这一点，下面证明引起最大损失的样本是那些在 𝒳𝐴 中具有最低分数

和在 𝒳𝐵 中具有最高分数的样本。

样本损失可以定义如下：

𝐿(𝑥) =
⎧{
⎨{⎩

1
|𝒳𝐵| ∑𝒙′∈𝒳𝐵

ℓ(𝑓(𝒙, 𝒙′)) , if 𝒙 ∈ 𝒳𝐴 ,
1

|𝒳𝐴| ∑𝒙′∈𝒳𝐴
ℓ(𝑓(𝒙′, 𝒙)) , if 𝒙 ∈ 𝒳𝐵 .

假设替代损失函数 𝑙(𝑧) 单调非增，则很容易证明 𝐿(𝑥) 与 𝑓(𝑥) 单调变化。因此，

可以证明以下命题。

命题 4.1 假设模型 𝑓是一个评分函数，则其 rpAUC风险 𝑅̂(rp)
𝐴𝐵(𝑓; 𝛼, 𝛽)等于在𝒳𝐴

中消除了 𝐿(𝑥)产生了最大损失的 𝛽比例样本和在𝒳𝐵中产生了最大损失的 𝛽比
例样本后的全 AUC风险 𝑅̂𝐴𝐵(𝑓)。

这个命题揭示了最小化经验 rpAUC 风险等同于在标记带噪的场景中选择干

净标记的样本进行学习，后者是标记带噪学习中的一种常用手段。在训练阶段，
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最小化以下经验 rpAUC 风险：

𝑅̂(rp)
𝐴𝐵(𝑓; 𝛼, 𝛽) =

1
|𝒳+

𝐴||𝒳−
𝐵|

∑
𝒙∈𝒳+

𝐴

∑
𝒙′∈𝒳−

𝐵

ℓ(𝑓(𝒙, 𝒙′)) , (4-15)

其中，𝒳+
𝐴 是 𝒳𝐴 中具有前 ⌊(1 − 𝛽)|𝒳𝐴|⌋ 个最高分数的样本的集合，𝒳−

𝐵 是 𝒳𝐵

中具有最低 ⌊(1 − 𝛼)|𝒳𝐵|⌋ 个分数的样本的集合。这可以通过应用任何现有的双

向 pAUC 优化算法并反转样本选择来实现，例如文献[26,28-29]中涉及到的优化算

法。算法 4展示了一种 rpAUC 优化过程的实现参考。

需要注意的是，虽然 rpAUC 与 TPAUC 的定义相似，但使用目的完全不同。

采用 TPAUC 作为优化目标时，用户只对部分 TPR 和 FPR 区间内的排序性能感

兴趣。此时，超参数 𝛼 和 𝛽 根据用户对于模型的要求设置。而用 rpAUC 作为优

化目标时，用户仍然对整个区间上的 AUC 指标感兴趣，优化其中的一部分是为

了避免弱标记带来的负面影响。此时，超参数 𝛼 和 𝛽 的选择以最大化测试数据

上的 AUC 为目的，其最优值跟数据标记的质量和模型拟合能力等因素相关。

4.3 理论分析

本节以标记信息不准确不完全可见的场景为代表，从理论上对所提出的弱

监督 AUC 风险进行分析：(1) 证明了 WSAUC 在标记信息不准确不完全可见情

况下的超额风险界（excess risk bound），这些界可以应用于上面讨论的所有弱监

督 AUC 优化问题，保障了上述方法的泛化性能；(2) 讨论了 WSAUC 在标记信

息不准确不完全可见情况下的方差缩减，表明引入无标记数据可以降低方差，实

现更准确的风险估计。

考虑 𝐾 是 𝒳2 上的一个核函数，𝐶𝑤 是一个正实数，令 ℱ𝐾 表示以下定义在

样本空间上的函数族：

ℱ𝐾 = {𝑓𝑤 ∶ 𝒳 → 𝑅, 𝑓𝑤(𝑥) = 𝐾(𝑤, 𝑥)|‖𝑤‖𝑘 ⩽ 𝐶𝑤} ,

其中 ‖𝑥‖𝐾 = √𝐾(𝑥, 𝑥)。本节中假设替代损失函数 ℓ 是 𝐿-Lipschitz 连续的，上

界为正实数 𝐶ℓ，并满足不等式 ℓ ⩾ ℓ01。例如，使用平方损失和指数损失作为替

代损失函数即可满足这些条件。



4.3 理论分析 61

4.3.1 超额风险

记最小化混合风险 𝑅̂𝐴𝐵(𝑓) 的模型为 ̂𝑓∗
𝐴𝐵，本文给出以下超额风险界，表明

̂𝑓∗
𝐴𝐵 的风险收敛于函数族 ℱ𝐾 中最优模型的风险。

定理 4.3 (统一形式下的超额风险) 设 ̂𝑓∗
𝐴𝐵 ∈ ℱ𝐾 是经验风险 𝑅̂𝐴𝐵(𝑓) 的最小值

点，𝑓∗
𝑃𝑁 ∈ ℱ𝐾 是真实风险 𝑅𝑃𝑁(𝑓)的最小值点。对于任意 𝛿 > 0，下式以至少

1 − 𝛿的概率成立：

𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
𝐴𝐵) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗

𝑃𝑁) ⩽ ℎ(𝛿)
𝑎 √𝑛𝐴 + 𝑛𝐵

𝑛𝐴𝑛𝐵
,

其中 ℎ(𝛿) = 8
√
2𝐶ℓ𝐶𝑤𝐶𝑥 + 5√2 ln (2/𝛿)，𝑛𝐴, 𝑛𝐵是采样的混合样本集的大小。

证明 设𝑅′
𝐴𝐵(𝑓) =

𝑅𝐴𝐵−1−𝑎
2

𝑎 表示对𝑅𝐴𝐵进行线性变换以估计𝑅𝑃𝑁，𝑅̂′
𝐴𝐵(𝑓)表

示它的经验估计量。优化 𝑅̂𝐴𝐵(𝑓)的超额风险可以表示为

𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
𝐴𝐵) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗

𝑃𝑁)

= 𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
𝐴𝐵) − 𝑅̂′

𝐴𝐵( ̂𝑓∗
𝐴𝐵) + 𝑅̂′

𝐴𝐵( ̂𝑓∗
𝐴𝐵)

− 𝑅̂′
𝐴𝐵(𝑓∗

𝑃𝑁) + 𝑅̂′
𝐴𝐵(𝑓∗

𝑃𝑁) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗
𝑃𝑁)

⩽ 2max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝐴𝐵(𝑓) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓)| .

(4-16)

根据定理 4.1，右侧项可以表示为

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝐴𝐵(𝑓) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓)| = max

𝑓∈ℱ
|𝑅̂′

𝐴𝐵(𝑓) − 𝑅′
𝐴𝐵(𝑓)| . (4-17)

根据 Usunier等人[65]中的定理 6，对于任意 𝛿 > 0，对于任何 𝑓 ∈ ℱ𝐾，至少有

1 − 𝛿的概率：

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝐴𝐵(𝑓) − 𝑅𝐴𝐵(𝑓)|

⩽ 4
√
2𝐶ℓ𝐶𝑤𝐶𝑥√

𝑛𝐴+𝑛𝐵
𝑛𝐴𝑛𝐵

+ 5√𝑛𝐴+𝑛𝐵
2𝑛𝐴𝑛𝐵

ln(2/𝛿) ,
(4-18)
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其中 𝐶𝑥 = max (max𝑖 ‖𝑥𝑖‖,max𝑗 ‖𝑥′
𝑗‖)。简便起见，定义

ℎ(𝛿) = 8
√
2𝐶ℓ𝐶𝑤𝐶𝑥 + 5√2 ln (2/𝛿) .

则有

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝐴𝐵(𝑓) − 𝑅′

𝐴𝐵(𝑓)| ⩽
ℎ(𝛿)
2𝑎 √𝑛𝐴 + 𝑛𝐵

𝑛𝐴𝑛𝐵
. (4-19)

将公式 4-17和不等式 4-19应用于不等式 4-16中的右侧项，可证明该定理。 □

定理 4.3保证了统一形式的超额风险可以被界定，加上置信度项，其量级为

𝒪( 1
𝑎√𝑛𝐴

+ 1
𝑎√𝑛𝐵

) .

记 ̂𝑓∗
𝑃̃ 𝑁̃𝑈 为令经验风险 𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓) 取得最小值的模型，类似地，如下定理可

以表明 ̂𝑓∗
𝑃̃ 𝑁̃𝑈 的风险收敛于函数族 ℱ𝐾 中最优模型的风险。

定理 4.4 (标记信息不准确且不完全可见情况的超额风险) 设 ̂𝑓∗
𝑃̃ 𝑁̃𝑈 ∈ ℱ𝐾是令经

验风险 𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)最小的分类器，𝑓∗
𝑃𝑁 ∈ ℱ𝐾 是令真实风险 𝑅𝑃𝑁(𝑓)最小的分类

器。对于任意 𝛿 > 0，至少以 1 − 𝛿的概率下式成立：

𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
𝑃̃ 𝑁̃𝑈) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗

𝑃𝑁)

⩽ ℎ( 𝛿3)
̃𝑎 (𝛾√𝑛𝑃̃+𝑛𝑁̃

𝑛𝑃̃𝑛𝑁̃
+(1−𝛾)(√𝑛𝑃̃+𝑛𝑈

𝑛𝑃̃𝑛𝑈
+√𝑛𝑈+𝑛𝑁̃

𝑛𝑈𝑛𝑁̃
)) ,

其中 ℎ(𝛿) = 8
√
2𝐶ℓ𝐶𝑤𝐶𝑥 + 5√2 ln (2/𝛿)，𝑛𝑃̃ , 𝑛𝑁̃ 是采样的混合样本集的大小。

证明 设 𝑅′
𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓) = 𝛾𝑅𝑃̃𝑁̃−1−𝑎̃

2
𝑎̃ + (1−𝛾)𝑅𝑃̃𝑈+𝑅𝑈𝑁̃−1

2−1−𝑎̃
2

𝑎̃ 表示对 𝑅𝑃̃ 𝑁̃𝑈 进行线

性变换以估计 𝑅𝑃𝑁，𝑅̂′
𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)表示它的经验估计量。与不等式 4-16类似，优化

𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)的超额风险可以表示为

𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
𝑃̃ 𝑁̃𝑈) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗

𝑃𝑁)

= 𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
𝑃̃ 𝑁̃𝑈) − 𝑅̂′

𝑃̃ 𝑁̃𝑈( ̂𝑓∗
𝑃̃ 𝑁̃𝑈) + 𝑅̂′

𝑃̃ 𝑁̃𝑈( ̂𝑓∗
𝑃̃ 𝑁̃𝑈)

− 𝑅̂′
𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓

∗
𝑃𝑁) + 𝑅̂′

𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓
∗
𝑃𝑁) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗

𝑃𝑁)

⩽ 2max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓)| .

(4-20)
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根据推论 4.5，右侧项可以表示为

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)−𝑅𝑃𝑁(𝑓)| = max

𝑓∈ℱ
|𝑅̂′

𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)−𝑅′
𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)| . (4-21)

分别将不等式 4-19中的 𝑥 ∈ 𝒳𝐴, 𝑥′ ∈ 𝒳𝐵 替换为 𝑥 ∈ 𝒳𝑃̃ , 𝑥′ ∈ 𝒳𝑁̃，或 𝑥 ∈
𝒳𝑃̃ , 𝑥′ ∈ 𝒳𝑈，或 𝑥 ∈ 𝒳𝑈 , 𝑥′ ∈ 𝒳𝑁̃ ，则对于任意 𝛿 > 0，以至少 1 − 𝛿 的概率，
对任意 𝑓 ∈ ℱ𝐾 下式成立：

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝑃̃ 𝑁̃(𝑓) − 𝑅′

𝑃̃ 𝑁̃(𝑓)| ⩽ ℎ(𝛿)
2 ̃𝑎 √𝑛𝑃̃ + 𝑛𝑁̃

𝑛𝑃̃𝑛𝑁̃
,

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝑃̃𝑈(𝑓) − 𝑅′

𝑃̃𝑈(𝑓)| ⩽
ℎ(𝛿)
2 ̃𝑎 √𝑛𝑃̃ + 𝑛𝑈

𝑛𝑃̃𝑛𝑈
,

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝑈𝑁̃(𝑓) − 𝑅′

𝑈𝑁̃(𝑓)| ⩽ ℎ(𝛿)
2 ̃𝑎 √𝑛𝑈 + 𝑛𝑁̃

𝑛𝑈𝑛𝑁̃
.

简单计算可得对于任意 𝛿′ > 0以至少 1 − 𝛿′的概率下式成立：

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓) − 𝑅′

𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)|

⩽ 𝛾 (max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝑃̃ 𝑁̃(𝑓) − 𝑅′

𝑃̃ 𝑁̃(𝑓)|)

+ (1 − 𝛾)(max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝑃̃𝑈(𝑓) − 𝑅′

𝑃̃𝑈(𝑓)|)

+ (1 − 𝛾)(max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
𝑈𝑁̃(𝑓) − 𝑅′

𝑈𝑁̃(𝑓)|)

⩽ ℎ(𝛿′3 )
2 ̃𝑎 (𝛾√𝑛𝑃̃+𝑛𝑁̃

𝑛𝑃̃𝑛𝑁̃
+(1−𝛾)(√𝑛𝑃̃+𝑛𝑈

𝑛𝑃̃𝑛𝑈
+√𝑛𝑈+𝑛𝑁̃

𝑛𝑈𝑛𝑁̃
)) .

(4-22)

将公式 4-21和不等式 4-22带入不等式 4-20中的右侧项，定理得证。 □

定理 4.4保证了不准确和不完全情况下的超额风险可以被界定，加上置信度

项，其量级为

𝒪( 1
̃𝑎√𝑛𝑃̃

+ 1
̃𝑎√𝑛𝑁̃

+ 1
̃𝑎√𝑛𝑈

) .

可以看出，对于 𝛾 = 1，定理 4.4会退化为定理 4.3。
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4.3.2 方差缩减

前文证明了本章所提出的经验风险估计量是无偏的，并且超额风险收敛。

本节接下来研究在标记信息不准确且不完全可见的情况下，即当 𝛾 < 1 时，

𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓) 的方差是否可以小于 𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃(𝑓) 的方差，换言之，是否 𝒳𝑈 可以帮助

减少估计𝑅𝑃𝑁 的方差。为回答这个问题，选择任意感兴趣的 𝑓。为简单起见，假

设 𝑛𝑈 → ∞，以便展示方差缩减效果可能取得的上限。在标记既不精确又不完

全可见的情况对应上一节中标记带噪的半监督 AUC 优化。在该场景下，风险估

计量的方差与协方差的定义如下：

𝜎2
𝑃̃𝑁̃(𝑓) = Var𝑃̃ 𝑁̃ [ℓ(𝑓(𝑥𝑃̃ , 𝑥𝑁̃))] ,

𝜎2
𝑃̃𝑈(𝑓) = Var𝑃̃𝑈 [ℓ(𝑓(𝑥𝑃̃ , 𝑥𝑈))] ,

𝜎2
𝑈𝑁̃(𝑓) = Var𝑈𝑁̃ [ℓ(𝑓(𝑥𝑈 , 𝑥𝑁̃))] ,

𝜏𝑃̃ 𝑁̃,𝑃̃𝑈(𝑓) = Cor𝑃̃ 𝑁̃,𝑃̃𝑈 [ℓ(𝑓(𝑥𝑃̃ , 𝑥𝑁̃)), ℓ(𝑓(𝑥𝑃̃ , 𝑥𝑈))] ,

𝜏𝑃̃ 𝑁̃,𝑈𝑁̃(𝑓) = Cor𝑃̃ 𝑁̃,𝑈𝑁̃ [ℓ(𝑓(𝑥𝑃̃ , 𝑥𝑁̃)), ℓ(𝑓(𝑥𝑈 , 𝑥𝑁̃))] ,

𝜏𝑃̃𝑈,𝑈𝑁̃(𝑓) = Cor𝑃̃𝑈,𝑈𝑁̃ [ℓ(𝑓(𝑥𝑃̃ , 𝑥𝑈)), ℓ(𝑓(𝑥𝑈 , 𝑥𝑁̃))] .

基于以上定义，可以证明以下定理。

定理 4.5 (标记信息不准确不完全可见情况的方差) 设 𝑛𝑈 → ∞。对于任意固定
的 𝑓，经验风险 𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)的方差的极小值点是

𝛾𝑃̃ 𝑁̃ = argmin
𝛾

Var[𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)] =
𝜓𝑃̃ 𝑁̃𝑈

𝜓𝑃̃ 𝑁̃𝑈 − 𝜓𝑃̃ 𝑁̃
,

其中

𝜓𝑃̃ 𝑁̃ = 1
𝑛𝑃̃𝑛𝑁̃

𝜎2
𝑃̃𝑁̃(𝑓) ,

𝜓𝑃̃ 𝑁̃𝑈 = 1
𝑛𝑃̃

𝜏𝑃̃ 𝑁̃,𝑃̃𝑈(𝑓) +
1
𝑛𝑁̃

𝜏𝑃̃ 𝑁̃,𝑈𝑁̃(𝑓) .

此外，若 𝜓𝑃̃ 𝑁̃𝑈 > 𝜓𝑃̃ 𝑁̃，则对于任意 𝛾 ∈ (2𝛾𝑃̃ 𝑁̃ − 1, 1) 有 Var[𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)] ⩽
Var[𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃(𝑓)]成立，即利用无标记数据的风险估计量的方差更小。
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证明 经验风险可以表示为：

𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓) = 𝛾𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃(𝑓)+(1−𝛾)(𝑅̂𝑃̃𝑈(𝑓)+𝑅̂𝑈𝑁̃(𝑓)−1
2)

= 𝛾
𝑛𝑃̃𝑛𝑁̃

𝑛𝑃̃

∑
𝑖=1

𝑛𝑁̃

∑
𝑗=1

ℓ(𝑓(𝑥𝑃̃
𝑖 , 𝑥𝑁̃

𝑗 ))

+ 𝛾
𝑛𝑃̃𝑛𝑈

𝑛𝑃̃

∑
𝑖=1

𝑛𝑈

∑
𝑗=1

ℓ(𝑓(𝑥𝑃̃
𝑖 , 𝑥𝑈

𝑗 ))

+ 𝛾
𝑛𝑈𝑛𝑁̃

𝑛𝑈

∑
𝑖=1

𝑛𝑁̃

∑
𝑗=1

ℓ(𝑓(𝑥𝑈
𝑖 , 𝑥𝑁̃

𝑗 )) + 1 − 𝛾
2 .

设 𝑛𝑈 → ∞，则有

Var[𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)] = 𝛾2 𝜎2
𝑃̃𝑁̃

𝑛𝑃̃𝑛𝑁̃
+ 2𝛾(1 − 𝛾)

𝜏𝑃̃ 𝑁̃,𝑃̃𝑈(𝑓)
𝑛𝑃̃

+ 2𝛾(1 − 𝛾)
𝜏𝑃̃ 𝑁̃,𝑈𝑁̃(𝑓)

𝑛𝑁̃

= 𝛾2𝜓𝑃̃ 𝑁̃ + 2𝛾(1 − 𝛾)𝜓𝑃̃ 𝑁̃𝑈 ,

其中分母为 𝑛𝑈 的项可以被消掉。

方差最小时，令对 𝛾 的导数为 0，

Var[𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃𝑈(𝑓)]
𝛾 = 2𝛾𝜓𝑃̃ 𝑁̃ + (2 − 2𝛾)𝜓𝑃̃ 𝑁̃𝑈

= (2𝜓𝑃̃ 𝑁̃ − 2𝜓𝑃̃ 𝑁̃𝑈)𝛾 + 2𝜓𝑃̃ 𝑁̃𝑈

= 0 .

解上述方程即可得到方差的最小值点。 □

定理 4.5表明，如果选择适当的 𝛾，则所提出的风险估计量 𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃𝑈 比有监督

风险估计量 𝑅̂𝑃̃ 𝑁̃ 具有更小的方差，即无标记数据有助于建立模型。

4.4 实验验证

本节汇报在常用的基准数据集在上进行的弱监督 AUC 优化问题的实验结

果。对于具有不准确、不完全监督的 AUC优化，实验以图像基准数据集MNIST、
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FashionMNIST、CIFAR10和 CIFAR100为基础，为每个任务合成具有不同设置的

多个数据集。对于具有不确切监督的 AUC 优化，我们采用了几个在相关文献中

常用的多示例学习数据集1，包括Musk1、Musk2、fox、tiger和 elephant。WSAUC

与多个对比方法在不同的弱监督场景下的比较，证实了该框架是一种在不同弱

监督场景下构建 AUC 优化模型的统一解决方案。此外，本节还展示了不同混杂

比率下 rpAUC 和 AUC 作为训练目标产生的性能差异，以证实 rpAUC 应对混杂

数据的优越性。

4.4.1 多种弱监督场景的学习性能

实验采用的不同弱监督场景下的 AUC 优化方法如下：PNU-AUC[34]及其在

正标记-无标记情形下的变体。PNU-AUC 是一种半监督 AUC 优化方法，通过

已知先验对标记数据上的风险进行补偿，实现了无偏的 PU 和 NU 估计。有界

合页损失（barrier hinge loss），一种对称的损失函数，旨在学习在有损标记下

最大化 AUC[121]，以及其他解决标记带噪问题中常用的对称和非对称损失函数。

SAMULT[79]及其变体。SAMULT是本文第二章提出的基于无偏的风险估计的半监督

AUC优化方法。它的变体也可用于解决正标记-无标记 AUC优化问题。MI-SVM

和mi-SVM[113]，两种基于间隔的多示例学习方法。MissSVM[122]采用半监督学习

方法，将正包中的样本视为无标记数据。SIL[123]是一种多示例学习方法，从样本

包标记中进行学习。多示例学习方法 sbMIL[124]，适用于正包稀疏的情况。对于可

以使用深度神经网络作为骨干网络的方法，本文使用相同的网络架构进行比较。

网络架构为 [conv(3x3x8), max pooling, conv(3x3x16), max pooling, avg pooling, fc,

fc]，激活函数为 ReLU。所有实验重复 10 次，以消除随机性的影响。

标记带噪的 AUC优化 对于带有噪声标记的 AUC 优化，我们将 WSAUC 与几

种带有噪声标记的学习损失/方法进行了比较。正样本和负样本标记的噪声比率

分别从 {20%, 30%, 40%} 中选取。实验测试了所有不同的正负比率组合，以展示

在对称和非对称噪声下的表现。结果如表 4-2中所示。结果表明，多种对比方法

在易于处理的数据集 MNIST 和 FashionMNIST 上的表现比较接近；而在具有挑

战性的数据集 CIFAR10 和 CIFAR100 上，WSAUC 取得了相对较大的提升。

1 http://www.uco.es/grupos/kdis/momil/
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表 4-2 标记带噪 AUC优化性能及标准差

Dataset
Pos. noise 20% 30% 40%

Neg. noise 20% 30% 40% 20% 30% 40% 20% 30% 40%

hinge 99.6
(0.1)

99.6
(0.1)

99.4
(0.1)

99.6
(0.1)

99.5
(0.1)

99.2
(0.1)

99.4
(0.1)

99.2
(0.1)

98.7
(0.3)

ramp 99.3
(0.1)

99.2
(0.1)

99.0
(0.1)

99.2
(0.1)

99.0
(0.1)

98.8
(0.1)

99.0
(0.1)

98.8
(0.2)

98.2
(0.3)

MNIST unhinged 88.5
(0.8)

88.5
(0.8)

88.4
(0.8)

88.4
(0.8)

88.3
(0.8)

88.2
(0.7)

88.2
(0.8)

88.1
(0.7)

87.8
(0.6)

barrier 99.5
(0.1)

99.5
(0.1)

99.5
(0.1)

99.5
(0.1)

99.5
(0.1)

99.5
(0.1)

99.6
(0.0)

99.5
(0.0)

99.5
(0.1)

WSAUC 99.6
(0.0)

99.6
(0.0)

99.5
(0.1)

99.6
(0.0)

99.5
(0.0)

99.4
(0.1)

99.5
(0.1)

99.4
(0.1)

99.1
(0.1)

hinge 99.3
(0.1)

99.2
(0.1)

99.1
(0.1)

99.2
(0.1)

99.2
(0.1)

99.0
(0.1)

99.1
(0.1)

99.0
(0.1)

98.8
(0.1)

ramp 99.2
(0.1)

99.2
(0.1)

99.1
(0.1)

99.1
(0.1)

99.1
(0.1)

98.9
(0.1)

99.0
(0.1)

98.9
(0.1)

98.6
(0.2)

FMNIST unhinged 96.6
(0.7)

96.5
(0.7)

96.4
(0.7)

96.7
(0.7)

96.6
(0.7)

96.6
(0.7)

96.8
(0.6)

96.7
(0.7)

96.7
(0.6)

barrier 98.9
(0.1)

98.9
(0.1)

98.8
(0.1)

98.9
(0.1)

98.9
(0.1)

98.9
(0.1)

98.8
(0.1)

98.8
(0.1)

98.9
(0.1)

WSAUC 99.4
(0.1)

99.4
(0.1)

99.3
(0.1)

99.3
(0.0)

99.3
(0.1)

99.2
(0.1)

99.3
(0.0)

99.2
(0.1)

99.1
(0.1)

hinge 92.8
(0.1)

92.0
(0.3)

91.7
(0.4)

92.1
(0.3)

91.3
(0.2)

90.1
(0.1)

91.5
(0.4)

90.3
(0.3)

88.2
(0.4)

ramp 87.1
(5.5)

88.5
(3.1)

89.4
(3.2)

89.1
(1.3)

89.2
(2.5)

88.6
(2.4)

87.8
(1.9)

89.2
(1.4)

85.0
(2.2)

CIFAR10 unhinged 73.5
(1.6)

73.3
(3.1)

75.5
(3.5)

72.7
(2.1)

74.2
(5.1)

73.1
(4.7)

71.6
(1.2)

74.4
(4.7)

71.6
(1.1)

barrier 88.5
(0.7)

88.4
(1.4)

89.0
(1.0)

88.0
(1.4)

88.7
(0.9)

88.4
(0.9)

88.1
(0.8)

88.4
(1.4)

88.2
(0.8)

WSAUC 93.6
(0.2)

92.8
(0.2)

92.3
(0.2)

92.9
(0.2)

92.2
(0.2)

91.1
(0.3)

92.2
(0.3)

90.9
(0.4)

89.5
(0.2)

hinge 85.4
(0.5)

83.5
(1.0)

81.7
(1.0)

84.0
(0.8)

82.0
(0.8)

80.1
(1.2)

82.7
(0.6)

80.4
(0.7)

76.4
(0.6)

ramp 86.3
(1.4)

82.6
(5.7)

80.7
(3.6)

83.6
(2.6)

83.7
(1.5)

77.0
(5.6)

80.0
(3.2)

74.6
(5.6)

67.4
(2.6)

CIFAR100 unhinged 63.0
(2.4)

61.5
(0.6)

62.7
(1.5)

64.6
(4.0)

63.4
(3.1)

63.5
(2.0)

62.8
(3.4)

64.9
(2.4)

61.5
(0.9)

barrier 78.1
(2.0)

78.9
(2.9)

78.5
(2.7)

79.0
(3.7)

79.1
(4.2)

78.8
(3.1)

79.4
(4.0)

78.2
(4.3)

78.3
(2.5)

WSAUC 86.4
(0.4)

85.3
(0.5)

83.3
(0.7)

84.8
(0.5)

82.5
(0.7)

80.3
(1.0)

83.1
(0.5)

80.4
(1.1)

76.5
(1.3)
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正标记-无标记 AUC优化 正标记-无标记任务通常被认为对类先验概率和标记

比率很敏感，因此实验中采用不同的先验概率和标记比率进行验证。实验中，正

例比率在 {20%, 30%, 40%}中选择，标记比率选择在 {5%, 10%} 中选择。在该场

景下，对比方法包括 PU-AUC 和 SAMULTP+U，它们分别是 PNU-AUC 和 SAMULT

在正标记-无标记场景下的变体。结果如表 4-3中所示。可以观察到，在各组实验

中 WSAUC 性能均有提升，特别是当标记比率相对较低时提升更为明显。这表

明，WSAUC 通过优化 rpAUC 带来的稳健性优势在标记数据量较少时更大。

多示例 AUC优化 对于多示例 AUC 优化，我们将 WSAUC 与下列多标记学习

方法进行比较：miSVM、MISVM、MissSVM、SIL 和 sbMIL。实验在多示例学

习专用的数据集上进行，即 Musk1、Musk2、fox、tiger 和 elephant。汇报的 AUC

基于样本包的分数进行计算。对于 WSAUC，模型按照样本级别进行训练，取

包中最大样本分数作为整个包的分数。结果如表 4-4中所示。与对比方法相比，

WSAUC 取得了相对较大的提升，其中可能的原因有二。第一，多示例学习中正

负样本概念存在不对等，更有可能发生严重的分布不平衡现象。对比方法并非

针对最大化 AUC 指标设计，应对分布不平衡问题的能力较差，WSAUC 显式地

优化 AUC 有利于实现更好的包级别 AUC 性能。第二，多示例学习中正包中往

往也只有极少量比例的正样本，因此属于混杂程度较高的 AUC 优化问题。故而

利用 rpAUC 的 WSAUC 方法能够更好地应对这一问题。

标记带噪的半监督 AUC优化 在半监督 AUC 优化任务中，除了展示在 0% 噪

声比率下的正常半监督设置中的性能外，我们还评估了在标记数据受到噪声影

响的情况下（噪声比率为 20%或 30%）的性能。据我们所知，不存在现有的AUC

优化方法能够同时利用无标记和带有噪声标记的数据进行学习。因此，实验采用

普通的半监督 AUC 优化方法 PNU-AUC 和 SAMULT 作为对比方法。实验采用的

标记比率在 {5%, 10%} 中选择。结果如表 4-5中所示。可以观察到，当数据没有

噪声时，WSAUC 在所有四个数据集上的表现与对比方法相似。然而，当标记数

据既稀少（标记比率为 5%）又有噪声（20% 或 30% 的噪声比率）时，WSAUC

的性能显著优于对比方法。这表明，WSAUC在处理稀少和不准确的标记数据时

特别有用。在其他情况下，WSAUC 的表现与其他先进方法一样好。



4.4 实验验证 69

表 4-3 正标记-无标记 AUC优化性能及标准差

Dataset
Pos. ratio 20% 30% 40%

Label ratio 5% 10% 5% 10% 5% 10%

MNIST
PU-AUC 86.8 (3.1) 96.8 (0.5) 77.8 (7.4) 94.8 (1.1) 67.2 (0.7) 88.8 (2.9)
SAMULTP+U 86.7 (3.7) 97.5 (0.4) 74.5 (5.7) 95.3 (1.1) 65.8 (8.4) 89.1 (2.9)
WSAUC 93.8 (3.2) 98.6 (0.1) 88.5 (3.5) 98.2 (0.2) 84.2 (4.6) 95.7 (1.3)

FMNIST
PU-AUC 90.7 (2.4) 98.5 (0.3) 81.1 (6.1) 98.2 (0.3) 67.6 (10.4) 97.2 (0.6)
SAMULTP+U 92.4 (2.1) 98.6 (0.3) 83.0 (6.3) 98.4 (0.3) 67.9 (10.6) 97.3 (0.6)
WSAUC 98.1 (1.1) 99.0 (0.1) 89.0 (1.2) 98.9 (0.1) 88.8 (1.7) 98.6 (0.1)

CIFAR10
PU-AUC 62.6 (7.1) 81.7 (1.2) 57.6 (6.7) 77.2 (3.1) 51.8 (6.3) 70.1 (2.2)
SAMULTP+U 56.9 (7.1) 81.4 (1.8) 58.9 (7.7) 78.0 (2.2) 51.9 (6.6) 72.5 (3.7)
WSAUC 76.6 (7.9) 86.7 (0.7) 73.5 (8.7) 82.7 (1.9) 65.4 (9.3) 76.9 (5.1)

CIFAR100
PU-AUC 56.0 (3.6) 68.9 (0.9) 54.4 (3.2) 65.8 (2.1) 52.6 (3.1) 60.9 (2.8)
SAMULTP+U 54.2 (3.8) 69.6 (1.3) 52.7 (3.5) 67.1 (1.0) 51.1 (3.2) 62.4 (1.8)
WSAUC 64.4 (5.4) 73.7 (1.0) 62.4 (5.5) 70.5 (1.1) 59.6 (5.6) 66.6 (2.9)

表 4-4 多示例 AUC优化性能及标准差

Dataset Musk1 Musk2 fox tiger elephant

miSVM 78.8 (10.5) 75.7 (12.2) 52.8 (9.8) 78.6 (9.1) 76.7 (10.1)
MISVM 83.3 (12.0) 83.9 (14.6) 55.5 (10.8) 83.6 (10.3) 88.4 (6.0)
MissSVM 78.9 (10.1) 75.8 (12.5) 50.1 (9.4) 78.2 (8.9) 77.4 (9.2)

SIL 90.7 (9.1) 75.9 (13.4) 59.3 (11.2) 85.9 (10.6) 86.1 (6.4)
sbMIL 74.5 (18.9) 73.9 (16.0) 63.0 (8.4) 78.9 (7.9) 83.4 (7.5)
WSAUC 96.0 (6.0) 98.6 (4.5) 90.4 (5.5) 95.9 (3.7) 96.6 (7.1)

表 4-5 （标记带噪）半监督 AUC优化性能及标准差

Dataset
Noise ratio 0% 20% 30%

Label ratio 5% 10% 5% 10% 5% 10%

MNIST
PNU-AUC 95.9 (2.3) 98.5 (0.1) 91.2 (2.7) 98.5 (0.2) 83.2 (4.2) 97.5 (0.5)
SAMULT 98.4 (2.8) 99.3 (0.1) 93.2 (2.5) 98.9 (0.1) 83.9 (3.9) 98.2 (0.2)
WSAUC 98.3 (2.7) 99.3 (0.1) 96.6 (2.4) 98.8 (0.1) 95.2 (2.0) 98.3 (0.1)

FMNIST
PNU-AUC 97.8 (0.8) 98.9 (0.1) 93.5 (1.5) 98.9 (0.1) 89.8 (2.9) 98.7 (0.1)
SAMULT 98.4 (0.9) 99.3 (0.0) 96.1 (1.1) 99.0 (0.1) 90.3 (2.6) 98.8 (0.1)
WSAUC 98.4 (0.9) 99.3 (0.1) 97.7 (0.9) 99.0 (0.1) 97.4 (0.9) 98.8 (0.1)

CIFAR10
PNU-AUC 78.5 (5.8) 88.9 (0.1) 60.8 (7.8) 85.4 (1.1) 57.9 (8.1) 82.5 (0.9)
SAMULT 70.3 (7.2) 89.2 (0.4) 65.8 (8.4) 86.9 (0.8) 60.8 (8.7) 84.5 (0.6)
WSAUC 70.9 (7.1) 89.4 (0.4) 66.5 (8.0) 86.7 (0.7) 65.8 (0.7) 83.9 (0.7)

CIFAR100
PNU-AUC 61.0 (4.9) 76.8 (0.5) 56.6 (4.1) 73.8 (0.4) 55.4 (4.3) 69.6 (1.3)
SAMULT 64.0 (4.5) 78.1 (0.7) 60.1 (4.7) 75.1 (0.3) 57.4 (4.7) 71.2 (1.2)
WSAUC 64.0 (4.5) 77.9 (0.6) 61.4 (5.1) 75.1 (0.5) 60.3 (4.0) 71.7 (1.0)
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图 4-2 不同混杂比例下 rpAUC与 AUC作为训练目标的性能差异

4.4.2 rpAUC与 AUC作为优化目标的对比

本章节前文指出，rpAUC 在数据集混杂（或标记带噪）的情况下，是一种

比 AUC 更具稳健性的优化目标。为从实验验证这一论断，本文在数据集混杂比

例变化的情况下对 rpAUC 和 AUC 作为优化目标进行对比，汇报模型测试 AUC

的差异。实验遵循第 4.2.1 小节中的问题设置，使用不同的 𝜃𝐴 和 𝜃𝐵 来展示优化

rpAUC 相对于 AUC 的性能增量。这一组实验也可以被视为关于 rpAUC 的消融

实验，此时优化完整的 AUC 即为优化 rpAUC 的消融版本。

我们采用 CIFAR100 数据集，并在 [0.65, 1.0] 的范围内，以步长为 0.05 变化

类别混合比例 𝜃𝐴 和 (1 − 𝜃𝐵)。𝜃𝐴 和 (1 − 𝜃𝐵) 的值越小，相应数据集中的标记错

误的比率就越高。实验中采用 5% 的数据进行训练，以研究在数据相对稀少时算

法的性能。对于每个类比例组合，实验重复进行 10次并取平均。结果如图 4-2所

示。其中，蓝色阴影部分表示在训练期间最大化 rpAUC 相较于最大化 AUC，在

测试 AUC 上所取得的性能提升。

从图中可以观察到，当数据集干净时，最大化 AUC 或 rpAUC 的性能接近。

随着混杂比例的上升，rpAUC 作为训练目标所展示出的优势逐渐扩大。
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4.5 本章小结

为了解决标记不准确且不完全可见情况下的而 AUC 优化问题，本章节综合

性地研究了不同种类的弱监督 AUC 优化问题，提出了两个主要结果：

1. 指出各种弱监督情况下的 AUC 优化问题可以统一为最小化混杂数据集上

的 AUC 风险，并且经验风险最小化与最大化真实 AUC 是一致的。

2. 提出了反向部分 AUC（rpAUC），能够在混杂数据集上实现有效的 AUC 优

化，可以作为弱监督 AUC 优化问题的具有稳健性的训练目标。

结合以上结果，本章提出 WSAUC 框架，为多个场景下的弱监督 AUC 优化问题

提供了统一的解决方案，并为如何在标记信息进一步减弱，即标记不准确且不

完全可见的情况下构建 AUC 优化模型给出了回答。我们希望该框架能够启发相

关领域的新研究和应用。

本章工作已总结成文:

Zheng Xie, Yu Liu, Hao-Yuan He, Ming Li, Zhi-Hua Zhou. “Weakly Supervised AUC

Optimization: A Unified Partial AUC Approach.” Under review. 2023.





第五章 标记不可见 AUC优化

5.1 引言

在真实世界的机器学习问题中，为所有数据提供标记信息往往十分困难，因

此机器学习方法经常不得不应对从不同程度的弱标记信息学习的问题。在第二章

和第三章中，本文讨论了标记不完全可见的AUC优化问题。在第四章中，我们进

一步综合考虑了利用标记不完全、不准确或不确切的多种弱标记数据中的 AUC

优化问题，并为标记信息进一步弱化到既不完全可见、又不准确的场景提供了

构建 AUC 优化模型的学习方法。在这些场景中，学习算法仍然可以观察到一定

数量的样本标记，并对其加以利用。

当标记信息进一步减弱，一个更加具有挑战性的场景是从标记完全不可见

的数据中构建机器学习模型。为了使得问题可解，至少需要有多个先验概率不同

的无标记数据集，并且知道每个数据集的先验概率。这种学习问题被称作从多

个无标记数据集学习，或简称为 U𝑚 学习（learning from multiple unlabeled sets,

U𝑚 learning）。在此问题下，一般假定共有 𝑚 个无标记数据集，其中 𝑚 ⩾ 2。这

种情况通常出现在样本可以分为不同组别，并且不同组之间样本被划分为正类

的概率各不相同，例如通过不同地区的居民特征预测预测投票率，或通过不同

年份的居民特征预测发病率。

U𝑚 学习中最简单的一种情况，即仅考虑 𝑚 = 2 的情况，可以追溯到标记比

例学习（learning from label proportions，LLP）问题[125]。针对这一学习问题，Xu

等人[126]和 Krause 等人[127]假设每个聚类对应于一个单独的类，并应用判别聚类

方法来构建分类器。Yu等人[128]提出最小化每个数据集U𝑖（即经验比例风险）的

平均预测概率与类先验之间的距离以进行学习。

由于问题的复杂性，针对 𝑚 ⩾ 3 的 U𝑚 学习算法的研究最早于 2020 年才出

现。相关研究包括 Scott 等人[129]将训练在所有未标记集对上的分类器进行集成；

Tsai 等人[130]为该问题引入了一致性正则化方法。最近，Lu 等人[131]提出了一种
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一致性方法，用于从多个未标记集合中进行分类，这是首个对来自 𝑚 个未标记

集合（𝑚 ⩾ 3）的学习进行分类损失优化的分类器一致性方法。在本章节中，我

们首次考虑了从 U𝑚 数据中学习 AUC 优化模型的问题，该模型最大化了分类器

的成对排序能力[1]。这个问题的重要性体现在两个方面：首先，对于很多 U𝑚 学

习场景，模型的排序性能更为重要。例如，可以通过不同年份具有不同发病率的

居民特征中筛查出患病风险最高的居民。其次，考虑到具有不同类别先验的多

个 U 集合，不平衡问题很可能会对学习过程产生负面影响。因此，采用能够适

配数据分布不平衡性的性能度量 AUC 是一个十分自然的选择。

为了实现这一目标，本文提出了 U𝑚-AUC，首个从 U𝑚 数据中进行 AUC 优

化的机器学习方法。U𝑚-AUC 将问题转化为多标记 AUC 优化问题，其中多标

记学习问题中的每个标记对应于一个二分 AUC 优化子问题。为了克服成对损失

计算的平方时间复杂度，U𝑚-AUC 将问题转化为随机鞍点问题，并通过单样本

AUC 优化算法来解决它。本文的理论分析表明 U𝑚-AUC 与最优 AUC 优化模型

一致，并给出了泛化界。实验证明，U𝑚-AUC具有良好的学习性能和对数据分布

不平衡的稳健性。此外，本文提出的方法放松了普通 U𝑚 学习任务中知晓每个无

标记数据集先验概率的要求，仅仅需要知道各个无标记集合先验概率大小的相

对顺序。这使得本文的方法更加适用于现实场景。通过在多个数据集上的实验，

本文验证了 U𝑚-AUC 在该问题上的有效性。

5.2 基于 U𝑚 数据的 AUC优化方法 U𝑚-AUC

本章节研究在 U𝑚 设置下的 AUC 优化问题，该问题需要跨多个无标记数

据集进行 AUC 优化。在该问题设置下，我们有 𝑚(𝑚 ⩾ 2) 个无标记数据集

U1, ⋯ ,U𝑚，这些数据集具有不同的类别先验概率，其定义如下：

U𝑖 = {𝑥𝑖𝑘}𝑛𝑖
𝑘=1

i.i.d.∼ 𝑝𝑖(𝑥) = 𝜋𝑖𝑝𝑃 (𝑥) + (1 − 𝜋𝑖)𝑝𝑁(𝑥) , (5-1)

其中，𝑝𝑃 (𝑥) 和 𝑝𝑁(𝑥) 分别是正类和负类条件概率分布，𝜋𝑖 表示第 𝑖 个无标记数

据集的类别先验概率。U𝑖 的大小为 𝑛𝑖。尽管我们只能获取无标记数据，但我们

的目标是构建一个最小化 PN-AUC 风险的分类器（公式 2-5 ）。

为解决此问题，本文提出 U𝑚-AUC，首个基于 U𝑚 数据学习的 AUC 优化方
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法。区别于现有的 U𝑚 分类研究需要实现了解类别先验概率[131]，U𝑚-AUC 只需

要基于无标记数据集的类别先验相对顺序的知识，这更加符合实际情况。为了

方便起见，不失一般性地，此处假设无标记数据集的类别先验概率按降序排列，

即对于 𝑖 < 𝑗，有 𝜋𝑖 ⩾ 𝜋𝑗。另外，假设至少有两个无标记数据集具有不同的先验

概率，即 𝜋1 > 𝜋𝑚；否则，问题将无法解决。

5.2.1 U𝑚 数据的 AUC优化一致性分析

为了提供与真实AUC一致的解决方案，首先介绍两个无标记数据集的情况，

即可以通过具有不同类别先验概率的两个无标记数据集实现一致的 AUC 学习。

假设这两个无标记数据集分别是 U𝑖 和 U𝑗，其中 𝜋𝑖 > 𝜋𝑗。可以最小化以下的 U2

AUC 风险：

𝑅𝑖𝑗(𝑓) = 𝔼
𝒙∼𝑝𝑖(𝒙)

[ 𝔼
𝒙′∼𝑝𝑗(𝒙)

[ℓ01(𝑓(𝒙, 𝒙′))]] (5-2)

学习问题可以通过求解以下的 U2 AUC ERM 问题来实现：

min
𝑓

𝑅̂𝑖𝑗(𝑓) =
1

𝑛𝑖𝑛𝑗
∑
𝒙∈U𝑖

∑
𝒙′∈U𝑗

ℓ(𝑓(𝒙, 𝒙′)) . (5-3)

下面的定理表明，U2 AUC 风险最小化问题与我们需要解决的原始 AUC 优

化问题是一致的，即可以通过最小化U2 AUC风险来解决原始的AUC优化问题。

定理 5.1 (U2 AUC一致性) 假设 𝑓∗是在两个分布 𝑝𝑖和 𝑝𝑗上最小化 AUC风险𝑅𝑖𝑗

的模型，即 𝑓∗ = argmin𝑅𝑖𝑗，其中 𝜋𝑖 > 𝜋𝑗。则可以推断 𝑓∗也是令真实 AUC风

险 𝑅𝑃𝑁 的最小化的模型，即 𝑅𝑖𝑗与 𝑅𝑃𝑁 一致。

该定理的证明可以参见第四章中定理 4.1和推论 4.1及其证明。根据该定理，

在仅有混合数据集可用的条件下，通过最小化 U2 AUC风险，即可以获得所需的

AUC 优化模型。

利用 U𝑚 数据，可以通过组合 𝑚(𝑚− 1)/2 个具有权重 𝑧𝑖𝑗 > 0 的 AUC 子问

题来构建以下的最小化问题：

min
𝑓

𝑅𝑈𝑚(𝑓) = ∑
𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚

𝑧𝑖𝑗𝑅𝑖𝑗(𝑓) (5-4)
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这对应于 U𝑚 AUC ERM 问题：

min
𝑓

𝑅̂𝑈𝑚(𝑓) = ∑
𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚

∑
𝒙∈U𝑖

∑
𝒙′∈U𝑗

𝑧𝑖𝑗ℓ(𝑓(𝒙, 𝒙′))
𝑛𝑖𝑛𝑗

. (5-5)

同理，此处也可以证明U𝑚 AUC风险最小化问题与原始 AUC优化问题之间

的一致性。

定理 5.2 (U𝑚 AUC一致性) 假设 𝑓∗ 是在 𝑚 个分布 𝑝1, ⋯ , 𝑝𝑚 上最小化 AUC 风

险 𝑅𝑈𝑚 的模型，即 𝑓∗ = argmin𝑅𝑈𝑚，其中对于 𝑖 < 𝑗有 𝜋𝑖 > 𝜋𝑗。则可以推断

𝑓∗也是令真实 AUC风险 𝑅𝑃𝑁 的最小化的模型，因此 𝑅𝑈𝑚 与 𝑅𝑃𝑁 一致。

证明 根据 𝑅𝑈𝑚 的定义，有

𝑅𝑃𝑁(𝑓∗) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓) = 𝑅𝑖𝑗(𝑓∗) − 𝑅𝑖𝑗(𝑓)
𝑎𝑖𝑗

=
2𝑅𝑈𝑚 (𝑓∗)−𝑅𝑈𝑚 (𝑓)

𝑚(𝑚−1) −∑𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚
1−𝑎𝑖𝑗

2
∑𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚 𝑎𝑖𝑗

⩽ 0 .

因此 𝑓∗也使得 𝑅𝑃𝑁 取得最小值，命题得证。 □

该定理表明，在仅有不纯的数据集可用的条件下，通过优化 U𝑚 AUC 风险

最小化问题，可以获得所需的模型。这表示利用替代损失优化公式 5-5 中所有的

𝑚(𝑚− 1)/2 个 AUC 子问题的加权平均损失即为 U𝑚 AUC 风险最小化提供了一

种朴素的解决方案。

然而，当数据集数量较多或样本量较多的情况下，这样的解决方案复杂且

低效。具体而言，对于 𝑚 个数据集，根据 U𝑚 AUC 风险的定义，总共需要处理

𝑚(𝑚− 1)/2 个子问题，当 𝑚 量级较大时，问题将过于复杂。此外，假设样本数

为 𝑛，如果使用成对损失来优化每个子问题，那么训练中每个迭代的时间复杂度

为 𝑂(𝑛2)。这意味着该方法的时间消耗随着 𝑛 的增长呈二次增长，对于大规模数

据集来说，计算上不可行。为了解决上述问题，接下来介绍一种新颖而高效的用

于 U𝑚 AUC 风险最小化的训练方法。
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5.2.2 简洁高效的学习方法 U𝑚-AUC

为了简化 U𝑚 AUC 风险最小化的朴素解决方案形式，本节将其转化为一个

等价的多标记学习问题，以将子问题的数量减少到 𝑚−1。为了降低模型训练的

时间成本，本节进一步使用了一种高效的随机优化算法，将时间复杂度从 𝑂(𝑛2)
降低到 𝑂(𝑛)。所提出的方法在图 5-1中进行了概括。

子问题数量精简 为了减少子问题的数量，此处将 U𝑚 AUC 风险最小化问题转

化为一个具有 𝑚−1 个标记的多标记学习问题：令数据集 U1, ⋯ ,U𝑘 中的样本在

第 𝑘 个位置上标记为 1，数据集 U𝑘+1, ⋯ ,U𝑚 中的样本在第 𝑘 个位置上标记为 0。

换言之，令标记向量 ̄𝒚(𝑘) 为第 𝑘 个无标记数据集 U𝑘 的标记，其中

̄𝒚(𝑘) = [ 0, 0,⋯ , 0⏟
𝑘−1

, 1, 1,⋯ , 1⏟
𝑚−𝑘

] , (5-6)

即在标记 ̄𝒚(𝑘) 中，前面有 𝑘 − 1 个负类标记，后面有 𝑚− 𝑘 个正类标记。

设 𝒈(𝑥) = ̂𝒚 为多标记学习问题的模型输出分数，𝒈𝑘(𝑥) 为 𝒈(𝑥) 的第 𝑘 维，

表示第 𝑘 个子问题的输出。原问题可以转化为最大化多标记宏平均 AUC：

max
𝒈

AUCmacro(𝒈) =
1

𝑚− 1 ∑
𝑘=1,2,⋯,𝑚

AUC𝑘(𝒈𝑘) , (5-7)

其中 AUC𝑘 是第 𝑘 个标记的 AUC：

AUC𝑘(𝒈𝑘) = 1 − ∑
𝒙∈⋃𝑖⩽𝑘 U𝑖

∑
𝒙′∈⋃𝑗>𝑘 U𝑗

ℓ(𝒈𝑘(𝒙, 𝒙′))
∑𝑖⩽𝑘 𝑛𝑖∑𝑗>𝑘 𝑛𝑗

. (5-8)

多标记学习问题的第 𝑘 个标记对应一个简单的 AUC 优化子问题：

min
𝒈𝑘

1
𝑚 − 1 ∑

𝒙∈⋃𝑖⩽𝑘 U𝑖

∑
𝒙′∈⋃𝑗>𝑘 U𝑗

ℓ(𝒈𝑘(𝒙, 𝒙′))
∑𝑖⩽𝑘 𝑛𝑖∑𝑗>𝑘 𝑛𝑗

. (5-9)

换言之，为了解决多标记学习问题公式 5-7，只需要解决𝑚−1个形式为公式 5-9

的子问题。下面解释可以通过解决这个多标记学习问题公式 5-7来解决U𝑚-AUC

问题公式 5-4 的原因。
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图 5-1 U𝑚-AUC方法框架

设 𝑟𝑖𝑗𝑘 = 𝑛𝑖𝑛𝑗
∑𝑖⩽𝑘 𝑛𝑖 ∑𝑗>𝑘 𝑛𝑗

，优化问题公式 5-9 等价于以下形式：

min
𝒈𝑘

1
𝑚 − 1 ∑

𝑖⩽𝑘
∑
𝑗>𝑘

𝑟𝑖𝑗𝑘 ∑
𝒙∈U𝑖

∑
𝒙′∈U𝑗

ℓ(𝒈𝑘(𝒙, 𝒙′))
𝑛𝑖𝑛𝑗

, (5-10)

或可简化为：

min
𝒈𝑘

= 1
𝑚− 1 ∑

𝑖⩽𝑘
∑
𝑗>𝑘

𝑟𝑖𝑗𝑘𝑅̂𝑖𝑗(𝒈𝑘) , (5-11)

这恰好是公式 5-5 中的特殊情况，其中 𝑧𝑖𝑗 = 𝑟𝑖𝑗𝑘/(𝑚 − 1) > 0。因此，多标

记学习问题公式 5-7 的每个子问题都是 U𝑚 AUC 风险最小化问题公式 5-4 。根

据定理 5.4，优化这个多标记学习问题等价于解决原始的 AUC 优化问题。基于

此，可以将子问题的输出聚合为 𝑓 = 1
𝑚−1 ∑

𝑚−1
𝑘=1 𝒈𝑘 得到最终模型预测。

总结来说，通过将U𝑚 AUC风险最小化问题转化为多标记学习问题，我们只

需要优化𝑚−1个子问题，而不是像朴素方法中需要求解的平方数量（𝑚(𝑚− 1)/2）
个子问题。

模型高效训练方法 尽管上述方法能将子问题的数量从𝑂(𝑚2)减少到𝑂(𝑚)，但

是当在训练数据上优化基于样本对计算的损失时，方法的复杂度过高。每个迭代

将花费 𝑂(𝑛𝑃 ⋅ 𝑛𝑁) 的时间，其中 𝑛𝑃 是正样本数，𝑛𝑁 是负样本数。为了解决这

个问题，本文进一步将多个多标记 AUC 优化子问题再次重写为 min-max 问题，

使得其可以通过交替优化算法求解。该方法每个迭代只需要 𝑂(𝑛𝑃 + 𝑛𝑁) 的时

间，更适用于大规模数据集。
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在多标记学习问题公式 5-7 中使用平方替代 AUC 损失，得到如下形式：

1
𝑚 − 1 ∑

1⩽𝑘<𝑚
∑

𝒙∈⋃𝑖⩽𝑘 U𝑖

∑
𝒙′∈⋃𝑗>𝑘 U𝑗

(1 − 𝑓(𝒙) + 𝑓(𝒙′))2
∑𝑖⩽𝑘 𝑛𝑖∑𝑗>𝑘 𝑛𝑗

= 1
𝑚− 1 ∑

1⩽𝑘<𝑚
( ∑
𝒙∈⋃𝑖⩽𝑘 U𝑖

(𝑓(𝒙) − 𝑎𝑘(𝑓))2
∑𝑖⩽𝑘 𝑛𝑖⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

𝐴𝑘(𝑓)

+ ∑
𝒙′∈⋃𝑗>𝑘 U𝑗

(𝑓(𝒙′) − 𝑏𝑘(𝑓)))2
∑𝑗>𝑘 𝑛𝑗⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

𝐵𝑘(𝑓)

+ (1 − 𝑎𝑘(𝑓) + 𝑏𝑘(𝑓))⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
𝐶𝑘(𝑓)

)

= 1
𝑚− 1 ∑

1⩽𝑘<𝑚
(𝐴𝑘(𝑓) + 𝐵𝑘(𝑓) +max

𝛼
{2𝛼(1 − 𝑎𝑘(𝑓) + 𝑏𝑘(𝑓)) − 𝛼2}) ,

(5-12)

其中

𝑎𝑘(𝑓) =
1

∑𝑖⩽𝑘 𝑛𝑖
∑

𝒙∈⋃𝑖⩽𝑘 U𝑖

𝑓(𝒙) ,

𝑏𝑘(𝑓) =
1

∑𝑗>𝑘 𝑛𝑗
∑

𝒙′∈⋃𝑗>𝑘 U𝑗

𝑓(𝒙′) .

目标函数公式 5-12 等价于 𝑚− 1 个 min-max 问题，可以写作：

min
𝑓,𝑎𝑘,𝑏𝑘

max
𝛼

ℎ(𝑓, 𝑎𝑘, 𝑏𝑘, 𝛼) ∶= 𝔼𝒛[𝐻(𝑓, 𝑎𝑘, 𝑏𝑘, 𝛼; 𝒛)] , (5-13)

其中 𝒛 = (𝒙, 𝑦) 是一个随机样本，而

𝐻(𝑓, 𝑎𝑘, 𝑏𝑘, 𝛼; 𝒛) = (1 − 𝑝)(𝑓(𝒙) − 𝑎𝑘)2𝕀[𝑦 = 1] + 𝑝(𝑓(𝑥) − 𝑏𝑘)2𝕀[𝑦 = −1]

−𝑝(1 − 𝑝)𝛼2 + 2𝛼 (𝑝(1 − 𝑝) + 𝑝𝑓(𝒙)𝕀[𝑦 = −1] − (1 − 𝑝)𝑓(𝒙)𝕀[𝑦 = 1]) ,
(5-14)

其中 𝑝 = ∑𝑖⩽𝑘 𝑛𝑖/(∑𝑖⩽𝑘 𝑛𝑖 +∑𝑗>𝑘 𝑛𝑗)。

这些 min-max 问题可以通过高效的原始-对偶随机优化方法来解决，使用

PESG[132] 来更新参数，可以基于单样本计算损失。此外，通过将 𝐶𝑘 替换为

max𝛼⩾0{2𝛼(𝑚 − 𝑎𝑘(𝑓) + 𝑏𝑘(𝑓)) − 𝛼2}，其中引入了一个边界参数 𝑚，可以使

得损失函数更加稳健[13]。通过等价问题转换技术和高效优化方法的结合，可以

将训练中每个迭代的复杂度从 𝑂(𝑛2) 降低到 𝑂(𝑛)。算法的描述见算法 5。
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算法 5 U𝑚-AUC
Input: 𝑚 个无标记数据集 𝑈1, ⋯ , 𝑈𝑚（正类先验概率递减）
1: for 𝑡 = 1, 2,⋯ , num_epochs do
2: for 𝑏 = 1, 2,⋯ , num_batches do
3: 初始化模型 𝑔
4: 从 ⋃0⩽𝑖⩽𝑚U𝑖 采样小批量 ℬ
5: 计算模型输出 𝒈(ℬ)
6: 计算小批量 ℬ 的多标记损失
7: 通过 PESG 更新 𝒈 模型参数
8: end for
9: end for
10: 聚合多标记模型 𝒈 得到原问题模型 𝑓
Output: 模型 𝑓

5.3 理论分析

本节给出了 U2 AUC 和 U𝑚 AUC 的 ERM 问题的超额风险界。设 𝒳 是特征

空间，𝐾 是定义在 𝒳2 上的核函数，𝐶𝑤 是一个严格正实数。令 ℱ𝐾 表示以下形

式的函数类：

ℱ𝐾 = {𝑓𝑤 ∶ 𝒳 → 𝑅, 𝑓𝑤(𝑥) = 𝐾(𝑤, 𝑥)|‖𝑤‖𝑘 ⩽ 𝐶𝑤} ,

其中 ‖𝑥‖𝐾 = √𝐾(𝑥, 𝑥)。假设替代损失函数 ℓ 是 𝐿-Lipschitz 连续的，上界为严

格正实数 𝐶ℓ，并满足不等式 ℓ ⩾ ℓ01。

设 ̂𝑓∗
𝑖𝑗 是令经验风险 𝑅̂𝑖𝑗(𝑓) 最小化的模型，则可证明其超额风险界，表明

̂𝑓∗
𝑖𝑗 的风险收敛于函数族 ℱ𝐾 中最优函数的风险。下面的定理给出了形式化的叙

述，其证明可以参考定理 4.3及其证明。

定理 5.3 (U2 AUC ERM问题的超额风险) 设 ̂𝑓∗
𝑖𝑗 ∈ ℱ𝐾 是令经验风险 𝑅̂𝑖𝑗(𝑓)最

小化的模型，𝑓∗
𝑃𝑁 ∈ ℱ𝐾 是令真实风险最小化的模型 𝑅𝑃𝑁(𝑓)。对于任意 𝛿 > 0，

以至少 1 − 𝛿的概率，有下式成立

𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
𝑖𝑗) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗

𝑃𝑁) ⩽ ℎ(𝛿)
𝑎 √𝑛𝑖 + 𝑛𝑗

𝑛𝑖𝑛𝑗
,

其中 ℎ(𝛿) = 8
√
2𝐶ℓ𝐶𝑤𝐶𝑥 + 5√2 ln (2/𝛿)，𝑎 = 𝜋𝑖 − 𝜋𝑗，𝑛𝑖, 𝑛𝑗 分别是 U𝑖,U𝑗 中

的样本数。
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该定理保证了一般情况下的超额风险可以被如下阶数的项所限制。

𝒪( 1
𝑎√𝑛𝑖

+ 1
𝑎√𝑛𝑗

) .

令 ̂𝑓∗
𝑈𝑚 表示令经验风险 𝑅̂𝑈𝑚(𝑓) 最小化的模型，则可证明以下超额风险界，

表明 ̂𝑓∗
𝑈𝑚 的风险收敛到函数族 ℱ𝐾 中最优函数的风险。

定理 5.4 (U𝑚 AUC ERM问题的超额风险) 设 ̂𝑓∗
𝑈𝑚 ∈ ℱ𝐾 是令经验风险 𝑅̂𝑈𝑚(𝑓)

最小化的模型，𝑓∗
𝑃𝑁 ∈ ℱ𝐾是令真实风险𝑅𝑃𝑁(𝑓)最小化的模型。对于任意 𝛿 > 0

以至少 1 − 𝛿的概率，有下式成立

𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
𝑈𝑚) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗

𝑃𝑁) ⩽
ℎ( 2𝛿

𝑚(𝑚−1))
𝑠 ∑

𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚
𝑧𝑖𝑗√

𝑛𝑖 + 𝑛𝑗
𝑛𝑖𝑛𝑗

,

其中 ℎ(𝛿) = 8
√
2𝐶ℓ𝐶𝑤𝐶𝑥 + 5√2 ln (2/𝛿)，𝑠 = ∑𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚 𝑧𝑖𝑗(𝜋𝑖 − 𝜋𝑗)，𝑛𝑖, 𝑛𝑗

分别是 U𝑖,U𝑗中的样本数。

证明 根据 U𝑚 AUC的定义，可知：

𝑅𝑈𝑚 = ∑
𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚

𝑧𝑖𝑗𝑅𝑖𝑗

= ∑
𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚

(𝑧𝑖𝑗((𝜋𝑖 − 𝜋𝑗)𝑅𝑃𝑁 + 1 − (𝜋𝑖 − 𝜋𝑗)
2 ))

= ∑
𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚

𝑧𝑖𝑗(𝜋𝑖 − 𝜋𝑗)𝑅𝑃𝑁 + ∑
𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚

𝑧𝑖𝑗
1 − (𝜋𝑖 − 𝜋𝑗)

2

=𝑠𝑅𝑃𝑁 + ∑
𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚

𝑧𝑖𝑗
1 − (𝜋𝑖 − 𝜋𝑗)

2

令 𝑅′
U𝑚(𝑓) = 𝑅𝑈𝑚−∑𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚 𝑧𝑖𝑗

1−(𝜋𝑖−𝜋𝑗)
2

𝑠 表示对 𝑅𝑖𝑗 进行线性变换以估计 𝑅𝑃𝑁，

𝑅̂′
U𝑚(𝑓)是其经验估计量。优化 𝑅̂𝑈𝑚(𝑓)的超额风险可以被写作

𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
U𝑚) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗

𝑃𝑁)

= 𝑅𝑃𝑁( ̂𝑓∗
U𝑚) − 𝑅̂′

U𝑚( ̂𝑓∗
U𝑚) + 𝑅̂′

U𝑚( ̂𝑓∗
U𝑚) − 𝑅̂′

U𝑚(𝑓∗
𝑃𝑁) + 𝑅̂′

U𝑚(𝑓∗
𝑃𝑁) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓∗

𝑃𝑁)

⩽ 2max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
U𝑚(𝑓) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓)| .

(5-15)
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根据定理 4.1和 U𝑚 AUC的定义，不等式右侧项可以写作

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
U𝑚(𝑓) − 𝑅𝑃𝑁(𝑓)| = max

𝑓∈ℱ
|𝑅̂′

U𝑚(𝑓) − 𝑅′
U𝑚(𝑓)| . (5-16)

根据 Usunier等人[65]中的定理 6，对于任意 𝛿 > 0，以至少 1− 𝛿的概率，对任意
𝑓 ∈ ℱ𝐾 有下式成立：

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂𝑈𝑖𝑈𝑗
(𝑓) − 𝑅𝑈𝑖𝑈𝑗

(𝑓)| ⩽ ℎ(𝛿)
2𝑠 √𝑛𝑖 + 𝑛𝑗

𝑛𝑖𝑛𝑗
. (5-17)

因此

max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
U𝑚(𝑓) − 𝑅′

U𝑚(𝑓)| ⩽ ∑
𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚

𝑧𝑖𝑗max
𝑓∈ℱ

|𝑅̂′
U𝑚(𝑓) − 𝑅′

U𝑚(𝑓)|

⩽
ℎ( 2𝛿

𝑚(𝑚−1))
2𝑠 ∑

𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚
𝑧𝑖𝑗√

𝑛𝑖 + 𝑛𝑗
𝑛𝑖𝑛𝑗

(5-18)

将公式 5-16和公式 5-18带入公式 5-15右侧，定理得证。 □

定理 5.4保证了超额风险可以被如下阶数的项所限制。

𝒪⎛⎜
⎝
1
𝑠 ∑

𝑖,𝑗|1⩽𝑖<𝑗⩽𝑚
𝑧𝑖𝑗√

𝑛𝑖 + 𝑛𝑗
𝑛𝑖𝑛𝑗

⎞⎟
⎠

.

很容易看出，当 𝑚 = 2 且 𝑧12 = 1 时，定理 5.4会退化成定理 5.3。

5.4 实验验证

本节汇报 U𝑚-AUC 与对比方法进行对比的实验结果。

数据集 实验采用基准数据集Kuzushiji-MNIST（简称K-MNIST）[133]、CIFAR-10

和 CIFAR-100[134]来测试 U𝑚-AUC 的性能，并生成了多个具有不同设置的数据

集。这些数据集被转换为二分类数据集，其中对于 K-MNIST，设置奇数和偶数

两类，对于 CIFAR 数据集，则设置动物和非动物两类。

实验中，在 {10, 50} 中选择 𝑚 的取值。若未特殊说明，则每个未标记数据

集 U𝑖 的大小固定为 𝑛𝑖 = ⌈𝑛train/𝑚⌉。为了模拟不同情况下的数据集分布，实验
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将从四种不同的分布中生成类先验 {𝜋𝑖}𝑚𝑖=1，并确保类先验不完全相同，以避免

出现数学上无法解决的情况。然后，根据公式 5-1 中的定义，从训练集中按照不

同正负比例随机采样数据生成每一个无标记集合 U𝑖 。

模型 对于在 Kuzushiji-MNIST数据集上的所有实验，使用一个 5层的多层感知

机（MLP）作为骨干模型。对于 CIFAR 数据集的实验，则使用 Resnet32[135]作为

骨干模型。方法采用 PESG[132]作为优化器。所有模型训练 150 个 epoch，并报告

测试集上的 AUC。

对比方法 实验中，本文将所提出的方法与两个目前最先进的U𝑚 分类方法进行

了比较：LLP-VAT[130]代表了 EPRM方法，U𝑚-SSC[131]代表了 ERM方法。需要注

意的是，先前的方法要求已知类别先验，而在本节的设置中，只能获取未标记数

据集的类别先验的相对顺序关系。为了确保性能比较的公平性，此处额外对比了

LLP-VAT 和 U𝑚-SSC 的较弱版本，分别称为 LLP-VAT⋆ 和 U𝑚-SSC⋆，通过使用

均匀分布的 [0, 1] 之间的值来代替真实先验进行计算。对比方法采用 Adam[136]和

交叉熵损失进行优化，遵循原始论文中的标准实现。为了确保公平性，在所有任

务中，使用相同的基底模型来实现所有方法。

所有方法的实现均基于 PyTorch[137]，实验在 NVIDIA Tesla V100 GPU 上进

行。为了排除随机性的影响，所有实验均以不同的随机种子重复 3次，并汇报每

组实验的均值和标准差。

5.4.1 模型性能

本文在前述三个图像数据集和两个不同的无标记样本集数量上进行了实验。

考虑到在实际应用场景中，数据集的类别先验往往不遵循均匀分布，为了更好

地模拟实际情况，本文针对每个无标记数据集考虑了四种不同的类别先验分布：

𝐵𝑒𝑡𝑎(1, 1)，𝐵𝑒𝑡𝑎(5, 1)，𝐵𝑒𝑡𝑎(5, 5) 和 𝐵𝑒𝑡𝑎(5, 2)。本节中，分别将这四个分布称

为均匀、偏倚、集中和偏倚集中。其具体定义如下所示：

1. 𝒟𝑢（均匀）：类别先验在 [0, 1] 上均匀分布；

2. 𝒟𝑏（偏倚）：类别先验偏向一侧，即大多数集合中的正样本多于负样本；
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图 5-2 实验中所用 Beta分布的概率密度函数

3. 𝒟𝑐（集中）：类别先验集中在 0.5附近，即大多数集合中的正样本和负样本

比例接近；

4. 𝒟𝑏𝑐（偏倚集中）：类别先验集中在 0.8 附近，即大多数集合中的正样本和

负样本比例接近，并且正样本多于负样本。

具体而言，给定无标记数据集数量 𝑚 和每个集合的大小 {𝑛𝑖}𝑚𝑖=1，我们首先从

Beta 分布中采样类别先验 {𝜋𝑖}𝑚𝑖=1 并排序，然后随机从正负样本集合中采样组成

无标记数据集。Beta 分布是一个有两个参数 𝛼 和 𝛽 的连续概率分布，其概率密

度函数为

𝑓(𝑥; 𝛼, 𝛽) = 1
𝐵(𝛼, 𝛽)𝑥

𝛼−1(1 − 𝑥)𝛽−1 0 ⩽ 𝑥 ⩽ 1 ,

其中 𝐵(𝛼, 𝛽) 是 beta 函数，定义为

𝐵(𝛼, 𝛽) = ∫
1

0
𝑥𝛼−1(1 − 𝑥)𝛽−1𝑑𝑥 .

本文中使用的 Beta 分布的概率密度函数如图 5-2所示。可以预见，不同数据集

的先验差距越小，则分类器构建越困难。

实验汇报了在 𝑚 = 10 和 𝑚 = 50 设定下，在不同的数据集和不同的类别先

验分布下得到的结果，如表 5-1和表 5-2所示。结果表明，本文提出的 U𝑚-AUC

方法在利用较少信息的情况下也能优于对比方法。可以看出，由于 AUC 优化

具有对数据分布不平衡的稳健性，在两种类别先验偏倚和偏倚集中的情况下，

U𝑚-AUC 相较于两种对比方法优势尤其明显。在类别先验均匀和集中的情况下，

U𝑚-AUC 也展现出了较大的性能优势。这可能是因为利用 U𝑚 数据学习本质上
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表 5-1 不同先验分布的测试 AUC（𝑚 = 10）

Dataset 𝒟 LLP-VAT⋆ LLP-VAT U𝑚-SSC⋆ U𝑚-SSC U𝑚-AUC

K-MNIST

𝒟𝑢 0.865±0.0145 0.896±0.0249 0.908±0.0073 0.911±0.0084 0.938±0.0064
𝒟𝑏 0.780±0.0225 0.789±0.0185 0.833±0.0357 0.836±0.0521 0.851±0.0616
𝒟𝑐 0.853±0.0330 0.808±0.0131 0.858±0.0239 0.856±0.0307 0.870±0.0512
𝒟𝑏𝑐 0.825±0.0315 0.798±0.0332 0.868±0.0255 0.857±0.0390 0.896±0.0439

CIFAR-10

𝒟𝑢 0.856±0.0131 0.856±0.0066 0.860±0.0090 0.859±0.0131 0.905±0.0080
𝒟𝑏 0.723±0.0454 0.737±0.0754 0.746±0.0614 0.778±0.0462 0.866±0.0238
𝒟𝑐 0.787±0.0172 0.847±0.0059 0.792±0.0372 0.807±0.0209 0.884±0.0046
𝒟𝑏𝑐 0.769±0.0373 0.805±0.0231 0.796±0.0552 0.812±0.0430 0.887±0.0155

CIFAR-100

𝒟𝑢 0.734±0.0092 0.731±0.0167 0.747±0.0192 0.756±0.0115 0.847±0.0121
𝒟𝑏 0.630±0.0183 0.651±0.0210 0.652±0.0332 0.667±0.0331 0.715±0.0292
𝒟𝑐 0.670±0.0168 0.707±0.0117 0.676±0.0363 0.692±0.0264 0.757±0.0136
𝒟𝑏𝑐 0.672±0.0359 0.700±0.0324 0.683±0.0500 0.701±0.0415 0.751±0.0641

表 5-2 不同先验分布的测试 AUC（𝑚 = 50）

Dataset 𝒟 LLP-VAT⋆ LLP-VAT U𝑚-SSC⋆ U𝑚-SSC U𝑚-AUC

K-MNIST

𝒟𝑢 0.896±0.0124 0.902±0.0102 0.915±0.0136 0.915±0.0107 0.931±0.0156
𝒟𝑏 0.808±0.0142 0.787±0.0196 0.861±0.0102 0.869±0.0083 0.883±0.0229
𝒟𝑐 0.863±0.0206 0.833±0.0165 0.855±0.0378 0.863±0.0417 0.867±0.0125
𝒟𝑏𝑐 0.860±0.0523 0.815±0.0052 0.881±0.0056 0.885±0.0078 0.904±0.0012

CIFAR-10

𝒟𝑢 0.852±0.0079 0.857±0.0073 0.853±0.0030 0.854±0.0492 0.889±0.0083
𝒟𝑏 0.757±0.0250 0.742±0.0847 0.794±0.0278 0.806±0.0204 0.861±0.0097
𝒟𝑐 0.790±0.0132 0.852±0.0038 0.807±0.0101 0.808±0.0062 0.861±0.0138
𝒟𝑏𝑐 0.804±0.0056 0.830±0.0235 0.826±0.0059 0.832±0.0052 0.873±0.0074

CIFAR-100

𝒟𝑢 0.739±0.0036 0.738±0.0084 0.742±0.0647 0.744±0.0084 0.844±0.0042
𝒟𝑏 0.669±0.0199 0.673±0.0363 0.686±0.0103 0.696±0.0068 0.756±0.0281
𝒟𝑐 0.689±0.0075 0.724±0.0065 0.700±0.0018 0.703±0.0097 0.790±0.0085
𝒟𝑏𝑐 0.699±0.0065 0.718±0.0082 0.714±0.0009 0.717±0.0024 0.812±0.0163

表 5-3 不同不平衡设置下的测试 AUC

Dataset 𝑚 𝜏 = 0.8 𝜏 = 0.6 𝜏 = 0.4 𝜏 = 0.2 Random

K-MNIST 10 0.936±0.0042 0.934±0.0095 0.926±0.0038 0.928±0.0046 0.928±0.0196
50 0.938±0.0106 0.932±0.0047 0.937±0.0097 0.928±0.0042 0.941±0.0186

CIFAR-10 10 0.907±0.0087 0.901±0.0053 0.901±0.0039 0.895±0.0026 0.904±0.0123
50 0.900±0.0022 0.895±0.0080 0.893±0.0023 0.890±0.0147 0.902±0.0048

CIFAR-100 10 0.842±0.0098 0.835±0.0036 0.827±0.0228 0.817±0.0243 0.803±0.0366
50 0.795±0.0090 0.805±0.0067 0.785±0.0210 0.777±0.0213 0.811±0.0125
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图 5-3 各方法在 CIFAR-10数据集上不同缩减比例（数据不平衡性）下的测试 AUC

包含非常多的子分类问题，而正负类别分布不平衡的情况总会在一部分子分类

问题中发生。

5.4.2 对数据集大小不平衡的稳健性

除了正负类先验分布不平衡的情况，在 U𝑚 的设置中，经常也会遇到每个数

据集大小不平衡的情况。当遇到该问题时，常常会导致偏向较大数据集的模型，

同时在少数类上表现不佳。

为了评估所提出的方法对不平衡数据集的稳健性，本文进行了各种不平衡

设置的实验。具体而言，本小节按照相关文献[131]的方法，采用以下两种方式生

成不平衡数据集：

1. 大小缩减：随机选择一半（⌈𝑚/2⌉ 个）数据集，并将它们的大小改变为

⌈𝜏 ⋅ (𝑛train/𝑚)⌉，其中 𝜏 是缩减比率。

2. 随机：从范围 [0, 𝑛train] 中随机采样数据集大小 𝑛𝑖，使得 ∑𝑚
𝑖=1 𝑛𝑖 = 𝑛train。

表 5-3中呈现了 U𝑚-AUC 在不同不平衡数据集上的测试 AUC。结果表明，

本文方法受数据集不平衡问题的影响相对较小。随着缩减比率的减小，测试性

能缓慢下降，测试性能的方差也缓慢增加。

此外，我们在连续的不平衡程度设置下测试了各个方法。具体而言，首先生

成类先验 𝒟𝑢 并选择具有最小 𝜋𝑖 的 ⌈𝑚/2⌉ 个数据集 U𝑖，然后将它们的大小更
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改为 ⌈𝑛train/(𝑟 ⋅ 𝑚)⌉，其中 𝑟 是缩减比例。在 CIFAR-10 数据集上，使用 𝑚 = 10
进行的实验结果如图 5-3所示。可以看出，U𝑚-AUC相较于对比方法 U𝑚-SSC和

LLP-VAT，在不平衡设置下具有更小的测试性能下降，测试性能方差增加幅度较

小，对数据不平衡的适应性更好。U𝑚-SSC 在出现较小缩减比例时性能就有明显

下降；而 LLP-VAT 在数据不平衡时，性能下降十分剧烈。

5.5 本章小结

在本章节中，我们研究了从多个未标记数据集中构建AUC优化模型的问题。

在该场景下，标记信息进一步减弱，数据标记完全不可见。为了解决这个问题，

本章提出了 U𝑚-AUC，它不仅具有理论保证，还能够高效快速地求解。相较于

其他 U𝑚 学习方法，U𝑚-AUC 不需要知道每一个无标记数据集的具体先验概率，

仅仅需要知道其相对大小顺序，这更加符合现实场景。实验证明，U𝑚-AUC 相

比于其他对比方法表现出了更好的性能和稳健性。

本章工作已总结成文:

Zheng Xie, Yu Liu, Ming Li. “AUC Optimization from Multiple Unlabeled Datasets.”

Under review. 2023.





第六章 结束语

本论文中的研究内容主要涉及国家自然科学基金创新研究群体项目 “面向

开放动态环境的机器学习”（61921006），国家自然科学基金面上项目 “面向开放

动态环境的软件自适应学习研究”（62076121），国家重点研发计划课题 “智能无

人集群系统全局规划及协同行为管控” （2017YFB1001903）等项目。

AUC 作为机器学习任务中常用的评价指标，具有不受数据分布不平衡影响、

能够衡量模型排序性能等优势。为构建具有良好AUC指标性能的机器学习模型，

AUC 优化这一学习范式被提出，并受到了广泛关注。然而，针对如何在弱标记

的场景下构建 AUC 优化模型这一问题，目前相关研究较少。

为解决这一问题，本文针对如何在不同程度的弱标记场景下构建 AUC 优化

模型进行了系统性的研究。具体而言，包含以下四个方面：

第二章针对标记不完全可见的场景，提出了半监督 AUC 优化方法 SAMULT。

该方法利用 AUC 成对损失的特殊性质，实现了在无需知道先验概率的情况下即

可通过无标记数据进行无偏 AUC 风险估计，进而可以在无需猜测无标记样本伪

标记的情况下利用无标数据。该方法摆脱了对特定分布假设的依赖，避免了在

分布假设不成立时引入的风险，在多个任务上实现了更好的 AUC 优化性能。

第三章针对标记不完全可见的流式数据场景，提出了半监督在线 AUC 优化

方法 SOLA。该方法通过将第二章提出的风险最小化问题转化为随机鞍点问题，

实现了基于单个样本进行半监督 AUC 损失梯度更新的方法，解决了在线半监督

AUC 优化由于无法基于样本对计算风险而难以实现的困难。该方法首次为面临

数据流式产生、分布不平衡且标记不完全可见的学习任务提供了解决方案，并

在软件持续构建预测任务中展现出优秀的学习性能和极高的运行效率。

第四章针对标记不准确且不完全可见的场景，提出了弱监督 AUC 优化框架

WSAUC，将从多种不同弱标记数据进行 AUC 优化进行了综合考虑。该框架将

不同的弱监督信息转化为标记混杂的统一形式，并基于一种新型的部分 AUC 优
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化方法实现了通用的稳健弱监督 AUC 优化方法。该框架首次对多种弱监督信息

进行综合研究，实现了利用标记不准确且不完全可见场景下的 AUC 优化，并在

多种弱监督场景下取得了良好的 AUC 优化性能。

第五章针对标记不可见的场景，提出了利用多个无标记集合进行 AUC 优化

的方法 U𝑚-AUC。该方法仅依赖二或多个具有不同先验的无标记样本集合及其

先验大小次序的知识，将原学习问题转化成为一个多标记场景下的宏平均 AUC

（Marco AUC）优化问题，实现了高效求解。借助于 AUC 优化的特殊性，该方法

无需依赖对数据集类别先验的知识，比其他针对类似场景的学习方法所需监督

信息更少、更符合实际，并取得了良好的学习效果。

对于弱标记场景下的 AUC 优化问题，未来还有以下问题有待进一步解决：

如何在开放、动态的机器学习环境下构建 AUC 优化模型？在现实机器学习

任务中，经常会面临环境变化的问题，例如类别变化、特征变化、数据分布变化

等。AUC 指标能够良好应对数据分布不平衡的场景；在本文中，已经对如何在

弱标记场景下利用 AUC 指标的特性设计方法进行了探讨。当环境发生变化时，

变化前的给出的标记不能完全代表变化后的环境，可以被视作一种较弱的标记

信息。AUC 优化问题在弱标记学习场景体现出的特性能否在动态变化的场景中

被合理利用、如何针对动态变化的场景提出新的 AUC 优化方法值得探讨。

本文针对弱标记 AUC 问题的理论能否应用到其他排序指标的最优化学习任

务中？在机器学习任务中，还有许多其他常用的模型评价指标，如 F1、AUPRC、

AP（平均精确度）、NDCG 等。这些模型评价指标与 AUC 在形式上具有相似性。

能否、如何将本文针对 AUC 优化提出的理论及方法推广到其他指标的弱标记优

化任务上将是一个有趣的研究方向。
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