
一种增强差异性的半监督协同分类算法

于重重１，２，商利利２，谭 励２，涂序彦１，杨 扬１，王竞燕２

（１．北京科技大学计算机与通信工程学院，北京 １０００８３；２．北京工商大学计算机与信息工程学院，北京 １０００４８）

摘 要： 半监督学习中的ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法打破了以往算法对充分冗余视图的限制，并通过利用三个分类器处理
标记置信度和样本预测问题提高了标记效率．为进一步增强协同训练过程中分类器之间的差异性以提高性能，本文在
其理论基础上提出了一种增强差异性的半监督协同分类算法．该算法利用三个不同的分类器进行学习；考虑到分类模
型在更新过程中，可能会因随机抽样导致性能恶化，该算法利用基于标记类别的分层抽样法来对已标记样本集进行抽

样，并通过基于分类正确率的加权投票法实现了分类器的集成，提高了预测准确率．本文通过实验对所提出算法与
ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法做了性能比较，实验结果表明本文所提出的方法在分类问题上具有较好的性能，验证了该算法的有效
性和可行性．
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１ 引言

在半监督学习算法中，Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ是一类很重要的
算法［１］．最初的 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法是由 ＡＢｌｕｍ和 Ｔ
Ｍｉｔｃｈｅｌｌ［２］提出的，该算法适用于两个充分冗余视图的数
据属性集，Ｎｉｇａｍ和 Ｇｈａｎｉ［３］说明了 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法中对
两个假设条件要求的严格性．然而现实中所要解决的问
题往往很难满足充分冗余视图这一前提条件，而且视图

间的条件独立的要求也限制了 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法的应用
范围．在以后对于该类算法的研究中，不同的学者针对
其中的不同问题进行研究．多数是在标准 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ的
基础上，对如下三个问题的解决：（１）标准 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算
法中两个假设（视图充分冗余且相互独立）条件的难以

满足；（２）训练过程中如何保持分类器之间的差异性；
（３）标记时选择未标记样本的方法（置信度计算方法）．

侯、焦［４］提出一种基于图的 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ网页分类算
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法，在Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法框架下，迭代地学习一个基于由
超链接信息构造的图的半监督分类器和一个基于文本

特征的 Ｂａｙｅｓ分类器．Ｎｉｇａｍ和 Ｇｈａｎｉ提出的 ＣＯＥＭ算
法［３］结合了 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法和 ＥＭ算法，通过天然特征
分割得到两个视图．后来，Ｇｏｌｄｍａｎ和ＹＺｈｏｕ［５］提出了一
种属性集不需要充分冗余视图的 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法，称为
ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＣｏＬｅａｒｎｉｎｇ．该算法中使用了不同的决策树，并
且由同一个数据属性集训练得到两个不同的分类器，

这样使得每个分类器将样本空间划分为若干个等价

类．为了进一步放松约束条件，ＺＨＺｈｏｕ和 ＭＬｉ［６］提出
了一种既不要求充分冗余视图、也不要求使用不同类

型分类器的 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法．由 Ｓｃｈｗｅｎｋｅｒ等人［７］提出
的半监督学习框架 ＣｏｔｒａｉｎｉｎｇｂｙＣｏｍｍｉｔｔｅｅ（ＣｏＢＣ）通过
多个差异性分类器的集成学习解决了 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法
中关于充分冗余和相互独立视图的不实际要求．唐等
人［８］通过分析Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ的理论假设，把寻找两个满足
一致性和独立性特征视图的目标，转变成寻找两个既

满足一定准确性，又存在较大差异两个的分类器，并根

据每个视图上采用的分类算法是否相同，提出了两种

改进算法 ＴＶＳＣ和 ＴＶＤＣ．王、罗等人提出一种基于随
机子空间的协同训练算法［９］，其在数据特征空间的随

机子空间中训练分类器，用一个分类器最置信的数据

扩大其它分类器的训练集，以此提高分类器性能．
本文拟综合考虑上述三方面的问题，提出较为全

面的解决方法．众所周知，分类器的多样性是提高分类
性能的关键［１０］．在研究了 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法的基础上，本
文提出的增强差异性的半监督协同分类算法（ＡＳｅｍｉ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈＥｎ
ｈａｎｃｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，简称 ＤＳＣＣ算法），通过对分类器的多
样化、基于相似度的样本抽取等途径来增强多分类器

之间的差异性，利用基于标记类别的分层抽样改进了

模型更新条件，并通过基于分类正确率的加权投票法

来提高对未标记样本预测的正确率．因此该算法的基
本内容主要包括分类器的多样化、样本标记、分层抽样

和加权预测四个部分．最后本文还通过实验验证了
ＤＳＣＣ算法的有效性和可行性．

２ 增强差异性的半监督协同分类算法

ＤＳＣＣ算法首先利用三种不同的监督算法来产生
初始分类器．在训练过程中，每个分类器训练集中的新
标记样本都是由其余两个分类器协作提供．模型更新
时，若不满足更新条件，则采用基于标记类别的分层抽

样方法来对对已标记样本进行抽样，以样本容量小的

子集代替已标记样本来重新判断，增加了进行下一次

迭代的可能性．利用分类模型对未标记数据进行预测
时，考虑到三个分类器之间的差异性，采用基于分类正

确率的加权投票法来实现分类器的集成，从而提高预

测结果准确率．
具体来说，给定未标记数据集 Ｕ，已标记数据集 Ｌ，

ＤＳＣＣ算法按如下步骤执行：
（１）初始化
对 Ｌ进行自助抽样，产生的三个子集 Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３分

别作为训练集，利用不同的监督算法产生三种初始分

类器 Ｈ１，Ｈ２，Ｈ３．
（２）协同训练过程
第 ｔ次循环：

①对分类器 Ｈｉ（ｉ＝１，２，３），利用另外两个分类器
Ｈｊ，Ｈｋ（ｊ，ｋ＝１，２，３且 ｊ，ｋ≠ｉ，）对未标记数据进行标
记，选择满足条件 Ｌｉ＝｛ｘ｜ｘ∈Ｕ且Ｈｊ（ｘ）＝Ｈｋ（ｘ）｝的
样本生成新的标记样本 Ｓ′ｉ＝Ｌ∪Ｌｉ；

②若本轮错误率小于上一轮且满足式（１）中所示
条件，则利用 Ｓ′ｉ更新分类器Ｈｉ，否则利用基于标记类别
的分层抽样方法对已标记样本集 Ｌｔ进行抽样产生抽样
子集Ｌｔｓｕｂ，以 Ｌｔｓｕｂ代替 Ｌｔ重新判断条件，若满足转至①，
否则迭代终止；

０＜ ｅ
ｔ

ｅｔ－１
＜ Ｌｔ－１

Ｌｔ
＜１ （１）

式中 ｅｔ和ｅｔ－１分别为分类器在第 ｔ轮和第ｔ－１轮
迭代的分类错误率，｜Ｌｔ｜和｜Ｌｔ－１｜分别为在第 ｔ轮和第
ｔ－１轮迭代时分类器的已标记样本集大小．

第 ｔ次循环结束．
（３）未标记样本预测过程
对任意给定的未标记数据采用集成分类器｛Ｈ１，

Ｈ２，Ｈ３｝按照基于分类准确率的加权投票法进行标记，
根据权值分配方法计算三分类器的权值 ｗ１，ｗ２，ｗ３，三
分类器对未标记样本进行标记，标记结果为 ｙ１，ｙ２，ｙ３，
则未标记样本的最终标记 ｙ根据式（２）计算．

ｙ＝ｓｉｇｎ（ｗ１ｙ１＋ｗ２ｙ２＋ｗ３ｙ３） （２）
式中，ｓｉｇｎ（ｘ）为符号函数．

本文算法相对于ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法而言，主要有以下
优势：

（１）三个不同的分类器的使用，保证了训练过程中
分类器多样性的保持；

（２）模型更新条件的改进，避免了因样本选取不当
而造成分类性能恶化的问题；

（３）预测过程中采用基于分类准确率的加权投票
法进一步提高了算法准确率和泛化能力．

下面从分类器多样化形式、模型更新策略和未标

记样本预测方法三个方面阐述ＤＳＣＣ算法．

３ ＤＳＣＣ算法的分类器多样化形式
ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法中选用三个相同的分类器，为了保
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证分类器之间的差异性，对原始已标记样本进行自助

抽样来产生三个已标记样本集．由此可能会产生以下
两个问题：

（１）对不平衡数据集的适用性
现实问题中的数据样本往往存在样本不平衡问

题．多数情况下，数据集中的少数类样本具有更高的
“价值”，需要更多“关注”．这种样本集数据本身差异性
很小，仅通过初始样本的采样并不能很好的实现分类

器的多样性，反而使得多分类器的协同训练退化为单

分类器的自训练，失去了半监督学习和协同训练的价

值和意义．
（２）多分类器使用的有效性
使用同一种学习方法对数据进行训练，即使训练

样本集不同，对于任意一个未标记样本，如果在实际中

其正确标记是 ｐ，那么无论用的是何种分类算法，只要
在学习得到的分类器正确率较高的情况下，分类器对

样本的分类结果相同的概率要大于不同的概率，因此

会减弱使用多分类器的意义，同时也会导致算法的泛

化能力不强．
针对上述问题．本文提出选用不同的监督分类算

法作为学习算法产生三个基分类器，这不但可以解决

因样本集差异性小而导致的多样性缺乏问题，提高了

算法对不平衡数据集的适用性，而且还降低了分类器

对任意两样本标记结果相同的概率．

４ ＤＳＣＣ算法的模型更新策略

在使用三个分类器进行协同训练的多次迭代过程

中，根据 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法的思想［６］，只要每个分类器的
分类错误率还在减小，已标记样本集的容量还在扩大，

那么分类器模型还将继续更新，协同训练的过程将不

会停止．此外，在第 ｔ轮的更新中还需要满足式（１）．
不等式条件不但需要分类器满足本轮错误率小于

上一轮，即 ｅｔ＜ｅｔ－１，而且需要满足 ｅｔ｜Ｌｔ｜＜ｅｔ－１｜Ｌｔ－１｜．
注意到 ｅｔ＜ｅｔ－１且｜Ｌｔ｜＞｜Ｌｔ－１｜时，由于｜Ｌｔ｜可能远远
大于｜Ｌｔ－１｜，因此 ｅｔ｜Ｌｔ｜可能并不小于 ｅｔ－１｜Ｌｔ－１｜．为了
保证在这种情况下 ｅｔ｜Ｌｔ｜＜ｅｔ－１｜Ｌｔ－１｜仍然成立，Ｔｒｉ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ算法中采用的是对 Ｌｔ进行随机抽样的方法．令
ｓ代表采样后 Ｌｔ的大小，那么若要满足 ｅｔ｜Ｌｔ｜＜
ｅｔ－１｜Ｌｔ－１｜，只需：

ｓ＝ Ｌｔ－１
Ｌｔ

－１ （３）

其中 Ｌｔ－１应满足：

Ｌｔ－１ ＞ ｅｔ
ｅｔ－１－ｅｔ

（４）

使得子采样后仍有｜Ｌｔ｜＞｜Ｌｔ－１｜．

由此产生了对于第 ｔ轮标记样本Ｌｔ的抽样问题．
在这种状况下，ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法对于样本 Ｌｔ采用随机
抽样的做法，可能会因为样本选取不当而使模型在第 ｔ
轮更新后，并不如 ｔ－１轮的模型．尤其是当样本集本身
具有不平衡特性时，已标记的样本中可能含有大量的

相似样本，这类样本可能具有相同的标记（如均为正样

本），或者样本属性数据具有相似的分布．对这类样本
集进行随机子抽样，会造成因样本差异性小使得分类

器准确率低，得到的分类模型的泛化能力不强．
针对上述问题，ＤＳＣＣ算法采用基于标记类别的分

层抽样方法对 Ｌｔ进行抽样，以保证抽样子集中样本的
多样性和差异性．
４１ 基于标记类别的分层抽样方法

考虑到分层抽样的优点，为了得到能够较为全面

反映样本特征的样本子集，本文提出一种基于标记类

别的分层抽样方法．具体做法是首先统计已标记样本
中类别的数量，记为 Ｈ，Ｈ即代表了分层抽样的层数．
统计各种标记类别的样本比例，并按照比例和抽样子

集的大小确定每一层的抽样数量．用伪代码描述该方
法的基本过程如下面算法所示．
算法：基于标记类别的分层抽样算法

输入：Ｌ：已标记样本集
ｎｓ：抽样子集的样本容量

输出：Ｓ：从 Ｌ中选出的抽样子集ｎｓ
Ｓ←Φ
ｆｏｒ每一个样本 ｘ∈Ｌｄｏ Ｈ＝Ｈ∪Ｈｘ％统计标记类别数量

ｅｎｄｆｏｒ
将 Ｌ根据类别属性分成Ｈ层，第 ｉ层的样本数量为Ｌｉ
ｆｏｒｉ＝１：Ｈｄｏ

ｎｉ＝Ｌｉ
ｎｓ
Ｈ ％确定第ｉ层抽样数量ｎｉ

Ｓｉ＝Ｓｕｂｓａｍｐｌｅ（ｎｉ，Ｌｉ） ％抽样

Ｓ＝Ｓｉ∪Ｓ

ｅｎｄｆｏｒ
ｒｅｔｕｒｎＳ；

４２ 模型更新策略流程

在ＤＳＣＣ算法的执行过程中，三个分类器的更新是
逐一进行的，下面给出其中一个在第 ｔ轮迭代中的更新
流程：

（１）对标记样本集 Ｌ进行标记，计算本次迭代的样
本标记错误率 ｅｔ；

（２）比较本轮与上一轮样本标记错误率 ｅｔ－１的大
小，若 ｅｔ＞ｅｔ－１，该分类器更新结束；否则转向（３）；

（３）判断本轮与上一轮新标记的样本容量大小，若
｜Ｌｔ｜≤｜Ｌｔ－１｜，该分类器更新结束；否则转向（４）；
（４）若 ｅｔ｜Ｌｔ｜＜ｅｔ－１｜Ｌｔ－１｜，将将新标记样本 Ｌｔ与

已标记样本Ｌ作为训练集，更新模型；否则转向（５）；
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（５）对 Ｌｔ进行基于标记类别的分层抽样产生样本
子集Ｌｔｓｕｂ使其满足 ｅｔ｜Ｌｔｓｕｂ｜＜ｅｔ－１｜Ｌｔ－１｜，将 Ｌｔｓｕｂ与 Ｌ一
起作为训练集，更新模型．

５ ＤＳＣＣ算法的未标记样本预测方法

ＤＳＣＣ算法采用了三种不同的分类器，对测试样本
进行标记时为保证标记结果的准确性，本文提出了基

于分类正确率的加权投票法．其核心思想是对于给定
样本集，分类正确率高的赋予较高的权值，分类正确率

相对较低的赋予低的权值．其中分类正确率采用的是
分类器对于已标记样本 Ｌ的分类正确率．最终的预测
结果利用式（１）来得到．

设有组合预测模型中共有 ｍ个预测模型，其预测
误差分别为 ｅｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ），排序后的序号分别为
ｎｕｍｉ．要计算每个预测模型的权重，首先把单项预测模
型的预测误差进行排序，然后基于上述事实，并依据简

单加权平均和二项式系数的基本概念，得到三种权重

计算方法，分别为：

①相对误差倒数法

ｗｉ＝
ｅ－１ｉ

ｅ－１１ ＋ｅ－１２ ＋…＋ｅ－１ｍ
，ｉ＝１，２，…，ｍ （５）

②加权平均方法

ｗｉ＝
ｎｕｍｉ

∑
ｍ

ｉ－１
ｉ
＝
２ｎｕｍｉ
ｍ（ｍ＋１），ｉ＝１，２，…，ｍ （６）

③二项式系数法

ｗｉ＝
Ｃｉ－１２ｍ－１
２２ｍ－１

，ｉ＝０，１，２，…，ｍ－１ （７）

根据三种权值分配方法的基本内容，相对误差倒

数法所获得的权值是连续值，而后两者所能分配的权

值是离散值，第一种方法能更为精确地反映出分类器

之间的性能差异．且相对误差倒数法中权值与预测误
差成反比的赋权思想同前文中基于分类正确率的加权

投票法的核心思想保持一致，因此从理论上来说第一

种方法为最合适的权重分配方法．
综上所述，ＤＳＣＣ算法中，采用相对误差倒数法进

行分类器的权值分配公式如下：

ｗｉ＝
ｅ－１ｉ

ｅ－１１ ＋ｅ－１２ ＋ｅ－１３
，ｉ＝１，２，３ （８）

其中 ｅｉ为分类器Ｈｉ的分类误差．

６ 验证实验

前文在阐述 ＤＳＣＣ算法时主要着眼于理论上的分
析，下面进一步通过实验来验证本文提出算法的有效

性和可行性．另外，经过分析对比我们发现理论上来说
相对误差倒数法是比较合适的方法，在本实验中会进

一步验证这个结论．
６１ 实验条件

（１）数据来源
本实验中的数据来源于 ＵＣＩ标准数据集．数据集

的具体特征如表１所示．
表１ 数据集特征统计表

Ｄａｔａｓｅｔ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｓｉｚｅ ｃｌａｓｓ ｐｏｓ／ｎｅｇ

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ １４ ６９０ ２ ５５．５％／４４．５％

ｂｕｐａ ６ ３４５ ２ ４２．０％／５８．０％

ｃｏｌｉｃ ２２ ３６８ ２ ６３．０％／３７．０％

ｄｉａｂｅｔｅｓ ８ ７６８ ２ ６５．１％／３４．９％

ｇｅｒｍａｎ ２０ １０００ ２ ７０．０％／３０．０％

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ ２５ ３１６３ ２ ４．８％／９５．２％

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３５１ ２ ３５．９％／６４．１％

ｋｒｖｓｋｐ ３６ ３１９６ ２ ５２．２％／４７．８％

ｓｉｃｋ ２９ ３７７２ ２ ６．１％／９３．９％

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ９ ９５８ ２ ６５．３％／３４．７％

ｖｏｔｅ １６ ４３５ ２ ６１．４％／３８．６％

ｗｄｂｃ ３０ ５６９ ２ ３７．３％／６２．７％

（２）样本分配
对于每一个数据集，选用 ２５％的数据作为测试样

本集，剩余的 ７５％的数据作为训练样本集，其中，训练
集中未标记样本的比例依次选用 ２０％，４０％，６０％，
８０％．

（３）分类器选择
ＤＳＣＣ算法中的三个分类器分别选择 Ｊ４８（Ｃ４５）、

ＲＢＦ和ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ．比较算法为 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法，由于该
算法采用三个相同的分类器，为了进行全面的比较考

虑了其分类器选用 Ｊ４８（Ｃ４５）、ＲＢＦ和 ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ的三
种情况．

（４）算法评价指标
采用算法的分类错误率作为算法评价指标，并定

义性能提高比率做进一步的比较分析．

Ｒ＝
Ｎｃｏｒｒｅｃｔ
Ｎ ×１００％ （９）

Ｒｉｍｐｒｏｖｅ＝
ｅ１－ｅ２
ｅ ×１００％ （１０）

其中，Ｒ指的是算法分类错误率，Ｎｃｏｒｒｅｃｔ代表分类
正确的样本数目，Ｎ指的是总样本数；Ｒｉｍｐｒｏｖｅ代表算法２
相对于算法１的性能提高比率．
６２ 实验结果

所记录的实验结果中，在权值分配方法上分别采

用相对误差倒数法、简单加权平均法和二项式系数法．
（１）算法错误率
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表２～表５分别记录了在不同未标记率下，基于三
种权值分配方法 ＤＳＣＣ算法和采用三种不同分类器的
ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法的分类错误率．

表２ ２０％未标记样本率

Ｄａｔａｓｅｔ
ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ ＤＳＣＣ

Ｊ４８ ＲＢＦ ＮＢ ＲＷ ＳＷ ＢＷ

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ．１４６２ ．２０４７ ．１８７１ ．１４０４ ．１４０４ ．１２８７

ｂｕｐａ ．３１４０ ．３９５３ ．５１１６ ．３４８８ ．３３７２ ．３３７２

ｃｏｌｉｃ ．１８４８ ．２７１７ ．２５００ ．１７３９ ．１８４８ ．１７３９

ｄｉａｂｅｔｅｓ ．２３９６ ．２５００ ．２１８８ ．２２４０ ．２２９２ ．２２４０

ｇｅｒｍａｎ ．３２４０ ．２４４０ ．２２８０ ．３１６０ ．３０８０ ．３１２０

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ ．１７３０ ．２００４ ．１０５５ ．１５１９ ．１５６１ ．１５１９

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ．０４５５ ．０５６８ ．３８６４ ．１１３６ ．１１３６ ．１１３６

ｋｒｖｓｋｐ ．０２７１ ．１４１２ ．１３２３ ．０５２７ ．０４１６ ．０５７１

ｓｉｃｋ ．０６４７ ．０７２４ ．０８１２ ．０７１７ ．０６２１ ．０６３５

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ．１１３１ ．２５２７ ．２７０１ ．１１３８ ．１２５７ ．１２５８

ｖｏｔｅ ．０６３６ ．１００ ．１３６４ ．０７２７ ．０５４５ ．０７２７

ｗｄｂｃ ．０１４０ ．０４２０ ．０５６０ ．０５６０ ．０５６０ ．０５６０

表３ ４０％未标记样本率

Ｄａｔａｓｅｔ
ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ ＤＳＣＣ

Ｊ４８ ＲＢＦ ＮＢ ＲＷ ＳＷ ＢＷ
ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ．１７５４ ．１８１３ ．１８７１ ．１７５４ ．１９３０ ．１８７１
ｂｕｐａ ．２９０７ ．３８３７ ．５２３３ ．３７２１ ．３７２１ ．３７２１
ｃｏｌｉｃ ．１９５６ ．２８２６ ．２６０９ ．２０６５ ．２１７４ ．２１７４
ｄｉａｂｅｔｅｓ ．２６０４ ．２７０８ ．２３４４ ．２２４０ ．２６０４ ．２５００
ｇｅｒｍａｎ ．３３６０ ．２４００ ．２６８０ ．３２８０ ．３０００ ．３１２０
ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ ．０２７４ ．０７８１ ．０７５９ ．０２９５ ．０３７９ ．０２９５
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ．１４７７ ．１０２３ ．３８６４ ．１８１８ ．１９３２ ．１７０４
ｋｒｖｓｋｐ ．０２８３ ．１５１７ ．１４１５ ．０６５４ ．１２８４ ．１３６９
ｓｉｃｋ ．１１２３ ．１３１７ ．１４１２ ．１２１４ ．１１３２ ．１１３３

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ．１２７４ ．２７１２ ．２９８７ ．１３２１ ．２５１２ ．２４３７
ｖｏｔｅ ．１０００ ．０９０９ ．１３６４ ．１０９１ ．１０００ ．１０９１
ｗｄｂｃ ．１８８８ ．１３９９ ．０５６０ ．２０９８ ．２２３８ ．２０９８

表４ ６０％未标记样本率

Ｄａｔａｓｅｔ
ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ ＤＳＣＣ

Ｊ４８ ＲＢＦ ＮＢ ＲＷ ＳＷ ＢＷ
ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ．１６３７ ．１８１３ ．２１０５ ．１６９６ ．１６９６ ．１６９６
ｂｕｐａ ．３１４０ ．５５８１ ．５１８４ ．３９５３ ．４１８６ ．３９５３
ｃｏｌｉｃ ．２２８２ ．２３９１ ．１９５７ ．２３９１ ．２１７４ ．２３９１
ｄｉａｂｅｔｅｓ ．２５５２ ．２５５２ ．２５５２ ．２６０４ ．２２９２ ．２４４８
ｇｅｒｍａｎ ．３５６０ ．２７２０ ．２３６０ ．３５６０ ．３０００ ．３４８０
ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ ．０１９０ ．０６９６ ．０６５４ ．０２１１ ．０１８９ ．０１８９
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ．０２２７ ．１５９１ ．２７２７ ．２８４１ ．２７２７ ．２７２７
ｋｒｖｓｋｐ ．０３０１ ．１４９２ ．１３３４ ．０９８７ ．１３６５ ．１２２４
ｓｉｃｋ ．１２４１ ．１０５０ ．１３３６ ．１３２６ ．１２３０ ．１２８３

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ．１５３７ ．２８０３ ．３０１２ ．１６２４ ．１５３２ ．１５２４
ｖｏｔｅ ．０７２７ ．１４５５ ．１３６４ ．１３６４ ．１２７３ ．１３６４
ｗｄｂｃ ．２７２７ ．０４９０ ．０３５０ ．１１８９ ．１１８９ ．１１８９

表５ ８０％未标记样本率

Ｄａｔａｓｅｔ
ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ ＤＳＣＣ

Ｊ４８ ＲＢＦ ＮＢ ＲＷ ＳＷ ＢＷ

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ．１５７９ ．２２２２ ．２３３９ ．１４０４ ．１３４５ ．１３４５

ｂｕｐａ ．４１２５ ．４５６３ ．４７２１ ．４２１３ ．４０１７ ．４０６８

ｃｏｌｉｃ ．１８４８ ．３０４３ ．２６０９ ．２５００ ．２８２６ ．２９３５

ｄｉａｂｅｔｅｓ ．３３８５ ．２９１７ ．２７０８ ．３３８５ ．３４９０ ．３２８１

ｇｅｒｍａｎ ．３３２０ ．２９２０ ．２５６０ ．３４６０ ．３２８０ ．３４８０

ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ ．００８４ ．０２７４ ．０４４３ ．００６３ ．００６３ ．００６３

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ．０９０９ ．０５６８ ．３６３６ ．２５００ ．２７２７ ．２７２７

ｋｒｖｓｋｐ ．０３１６ ．１５２３ ．１４０７ ．０８５４ ．１４７０ ．３６５０

ｓｉｃｋ ．１１７７ ．１２８３ ．１３４０ ．１２９４ ．１１６６ ．１１８８

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ．１４１９ ．３１３７ ．３３１７ ．１６５０ ．２９８７ ．３１２４

ｖｏｔｅ ．０８１８ ．１２７３ ．１３６４ ．１３６４ ．１３６４ ．１３６４

ｗｄｂｃ ．１１８９ ．１４６９ ．０６２９ ．２０９８ ．２２３８ ．２０９８

从表２～表５的结果可以得到如下结论：
①对于不同的样本集，基于三种权值分配方法的

ＤＳＣＣ算法的分类性能没有绝对的优劣之分．原因是权
重是根据分类器对于标记样本 Ｌ的分类错误率来分配
的，当 Ｌ占的比率很小时，不足以反映出分类器之间对
于样本的分类性能差距．

②通过数据集 ｈｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄ和 ｓｉｃｋ这两种不平衡数
据集的实验结果可以看出，本文算法针对不平衡数据

集分类具有较好的效果．
③根据算法对同一数据集的分类误差率变化趋势

可以看出，基于相对误差倒数法的 ＤＳＣＣ算法的分类性
能表现最为稳定，且误差率相对较小，这与前文的理论

分析保持一致．因此，权值分配方法采用误差平方和倒
数方法．

（２）算法的相对性能提高比率
算法ＤＳＣＣ相对于 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法的性能提高比

率为：

Ｒｉｍｐｒｏｖｅ＝
ｅＴＴ－ｅＤＳＣＣ
ｅＴＴ

×１００％ （１１）

根据表２～表５的算法错误率，计算基于相对误差
倒数法的 ＤＳＣＣ算法相对于 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法的性能提
高比率，比较结果如图１示（图中 ＴＴＪ４８，ＴＴＲＢＦ和 ＴＴ
ＮＢ分别代表采用 Ｊ４８、ＲＢＦ和 ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ分类器的 Ｔｒｉ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ算法）．

由图１可以得到如下结论：

①在大多数情况下，增强差异性的半监督协同分

类算法相对 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法的性能有一定的提高．
②增强差异性的半监督协同分类算法相对于 Ｔｒｉ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ算法而言，在不同的未标记样本率下，性能提高
比率变化曲线呈现出了一致的变化趋势，这说明了

ＤＳＣＣ算法的性能稳定性及有效性．
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７ 总结与展望

在半监督学习中，Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法成功的关键在于
保持分类器之间的多样性，ＤＳＣＣ算法采用三种不同的
分类器使其在训练过程中很好的保持多样性，更充分

的获取未标记样本中的信息．该算法在模型更新时为
抽取更合适的样本子集，最优化分类器模型的性能，采

用了基于标记类别的分层样本抽样法．此外，对未标记
样本的预测则是通过基于分类正确率的加权投票法来

实现，且通过实验确定了分类器权重的分配方法．为了
验证ＤＳＣＣ算法的有效性及合理性，本文除了理论分析
之外，还进行了详细的实验对比．实验结果验证了本文
算法的适用性和有效性．

本文给出了ＤＳＣＣ算法的具体内容及实现方式，其
中包括理论支持和实验验证．希望在以后的具体应用
中进一步探索ＤＳＣＣ算法在不同领域的性能特点．
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