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基于加权主成分分析和改进密度峰值聚类的协同训练算法
*
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摘要:【目的】针对协同训练算法在视图分割时未考虑噪声影响和两视图分类器对无标记样本标注不一致问题,提出了基

于加权主成分分析和改进密度峰值聚类的协同训练算法。【方法】首先引入加权主成分分析对数据进行预处理,通过寻求

初始有标记样本中特征和类标记之间的依赖关系求得各特征加权系数,再对加权变换后的数据进行降维并提取高贡献度

特征进行视图分割,这一策略能较好地过滤视图分割时引入的噪声,同时保证数据中的关键特征能均衡划分到两个视图,
从而更好地实现两个分类器的协同作用;同时,在密度峰值聚类上提出一种“双拐点”法来自动选择聚类中心,利用改进后

的密度峰值聚类来确定标记不一致样本的最终类别,以降低样本被误分类的概率。【结果】与对比算法相比,所提算法在

分类准确率和算法稳定性上有较大提升。【结论】通过加权主成分分析能有效地过滤掉视图分割中的噪声特征,同时改进

后的密度峰值聚类减少了样本被误标记的概率。
关键词:协同训练;加权主成分分析;密度峰值聚类;“双拐点”法
中图分类号:TP18 文献标志码:A    文章编号:1672-6693(2021)04-0087-10

多视图数据[1]广泛存在于现实世界中,它从不同角度对目标对象进行描述和表征,通过分析和利用不同视

图的互补信息对目标更详尽地学习。因此,为了充分利用多视图数据中蕴含的信息,多视图学习(Multi-view
learning,MVL)[2]应运而生。多视图学习算法分为子空间学习、多核学习和协同训练[3-4]这3类,其中协同训练

因为较好的性能和鲁棒性被研究者们关注,目前被广泛应用在图像处理、神经机器翻译、视频标签、自然语言处

理和数字图像处理等领域。
协同训练的假设条件是数据存在两个充分冗余视图,但现实世界中大部分数据不存在这样两个既定的视

图,如何有效地进行视图分割[5]成为提升协同训练算法性能的关键。Tang等人[6]随机将样本特征划分为主视

图和特权视图,提出一种全新的特权SVM分类模型PSVM-2V,充分利用两种视图下的互补信息构建一个高效

的分类器。文献[7]提出了一种不完整的多视图通用聚类框架,利用低秩表示法来发现数据的固有子空间结构

进而构造每个视图,但基于谱约束实现每个视图的低维表示可能会引入特征噪声[8]。特征噪声是在分类识别过

程中引入误差的特征,而协同训练算法在视图分割时常常忽略这些特征带来的影响进而导致训练过程中分类器

性能降低。文献[8]表明就识别精度而言基于集成技术的噪声处理方法优于基于单一技术的方法,而后者在效

率方面表现更好。Liang等人[9]通过引入噪声鲁棒模块提出了一种新的噪声特征提取方法,实验表明基于该方

法对噪声特征进行处理能有效提高分类精度。Zhou等人[10]提出来一种基于特征冗余最小化的多视图潜空间学

习框架,以希尔伯特-施密特独立性准则为约束条件在潜空间对样本数据进行重建后,在一定程度降低视图中噪

声的影响,通过实验证明了该方法的有效性。Zhao等人[11]则提出一种新颖的神经网络用于人脸识别,基于主成

分分析(Principalcomponentanalysis,PCA)来减少图像数据中深层特征维数,消除其中冗余和被污染的视觉特

征,结果表明在识别精度和效率上有极大的提升。但传统PCA在降维和去噪过程中对数据的所有特征同等对

待,这一做法与实际情况不符,因为在分类识别中不同特征的贡献度和重要程度不同。加权主成分分析(Weight
principalcomponentanalysis,WPCA)则是在PCA的基础上引入特征加权[12-13],为每一个特征设置加权系数来

表示权重,在降维过程中选择高权重的特征作为关键特征。文献[14]通过最小二乘法线性拟合特征和类标记之
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间的依赖关系求得加权系数,在加权变换后的数据上进行降维。Tian等人[15]则利用 WPCA优化化工过程中的

报警阈值,有效地降低了虚警率。文献[16]在线性判别分析(Lineardiscriminantanalysis,LDA)中引入 WPCA
进行数据预处理,降低数据维度同时剔除引入噪声特征,实验表明该方法的分类性能有较大提升。

密度峰值聚类算法[17-18](Densitypeakclustering,DPC)是一种基于样本密度和距离发现簇的新型聚类算

法,具有无须迭代求解、鲁棒性强和调节参数少等优点。但聚类中心的选择需要人工参与,在不同数据集上的自

适应性差,算法性能不稳定。为此,马春来等人[19]则将密度和距离的乘积作为簇中心权值,根据权值的变化趋势

搜索“拐点”以此来自动选择聚类中心。但该方法易将离群点误选为聚类中心,导致聚类过程中引入误差。文献

[20]则利用密度敏感的相似性在流形数据集中寻找聚类中心,减少参数对聚类结果的影响,同时设计了一种新

的密度聚类指数DCI代替决策图来自动确定聚类中心的数目,改进后的算法在合成的文本数据集和人脸数据库

取得较好的识别效果。在文献[17]中密度峰值聚类同样被用于人脸数据库识别,但人为选择聚类中心导致算法

性能波动较大。Wang等人[21]使用改进后的密度峰值聚类算法对IBP数据进行5种血压类型识别,实验表明该

算法性能可与最新的无监督图像分类技术媲美。文献[18-21]表明基于改进聚类中心选择后的密度峰值聚类在

无标记样本上聚类得到的簇对于簇中样本的真实类别具有指示作用。当两个分类器对同一样本标记产生分歧

时,引入密度峰值聚类确定该样本所属簇,基于同一簇中样本标记的大多数对标记不一致样本进行修正,能降低

样本被误标记概率进而提高分类器性能。
由于加权主成分分析能有效过滤数据中的特征噪声并能基于特征贡献度提取出关键特征,因此本文将之引

入传统协同训练算法来解决视图分割不均和特征噪声问题;而改进后的密度峰值聚类对于可能被误分类样本有

较好的修正作用,能减少迭代过程中错误的累积,提升分类器性能。因此,本文将提出基于加权主成分分析和改

进密度峰值聚类的协同训练算法,并通过4组实验对算法的分类精度和执行速度进行验证。

1提出算法

在协同训练算法中进行视图分割时常会忽略数据中存在的噪声和冗余特征,噪声会在迭代训练中造成误差

的累积加大,而冗余特征并不包含分类所需的关键信息,反而会增加数据维度降低算法的效率。因此,考虑噪声

和冗余特征将会有效地改善算法性能。WPCA针对传统主成分分析的不足引入特征权值系数来表示各特征的

重要程度,特征权值越大特征越重要、蕴含分类所需关键信息越多;相反,权值越小可认为该特征是产生干扰信

息的噪声特征,在数据降维过程中可以剔除。
本文利用 WPCA对数据进行预处理,根据降维后特征的贡献度进行视图分割,既达到剔除特征噪声和降维

的目的,同时也能保证关键特征均衡划分到两个视图。此外,鉴于密度峰值聚类在分类识别中的良好表现,将分

类不一致的样本放入到已标记样本集中聚类,基于同一簇中样本相似度高则同属一个类别概率较大的原则,用
簇中样本类标记的大多数进行修正,降低样本被误标记的概率,从而有效提高分类器性能。
1.1基于 WPCA算法的降噪和视图分割

1.1.1WPCA算法 加权主成分分析是在传统PCA算法的基础上引入特征加权[12-13],为每一维特征增加一个

加权系数来表示它的重要程度,值越大越重要,值越小则容易引入噪声,计算公式为:

y1=w1x11+w2x12+…+wnx1n

y2=w2x21+w2x22+…+wnx2n
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ym=w1xm1+w2xm2+…+wnx
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其中:wj(j=1,2,…,n)表示加权系数,yi(i=1,2,…,m)为样本类别,n为特征数,m 为样本个数。使用最小二乘

法来拟合样本和标记的依赖关系,wj 的最优解通过

min∑
m
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(yi-xiwT)2 (2)

求得。随后,基于加权系数wj 加权变换后的数据由下式求得:
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至此,得到加权变换后的数据,在此基础上再对Zm×n进行降维。
首先对Zm×n进行零均值化处理,求得协方差矩阵:

c= 1
m-1∑

m

i=1

(zi-a)T(zi-a), (4)

其中:zi 表示第i个样本,a是对Zm×n零均值化的矩阵。根据

cu=λu (5)
求出c的特征值λi(i=1,2,…,n)和特征向量ui(i=1,2,…,n)。

将降序排列的特征值对应的特征向量组合成为原始数据的变换矩阵p=[u1 u2 … un],进而得到变换

后的数据矩阵:
Y=(Z-a)p。 (6)

此时还需从Y 中选择相应维数特征,为此每一分量定义一个贡献度,根据贡献度的高低选择特征,其中:yk

表示Y 中第k维特征贡献度,即:yk= λk

∑
n

j=1
λj

。

1.1.2视图的分割 基于前文得到每个特征的贡献度yk,为保证降维后原始数据中关键信息得以保留,同时又

能有效过滤特征噪声,设定贡献度阈值t,当多个特征贡献度之和不小于t时,此时得到k值就是保留的特征数:

∑
k

j=1
λj

∑
n

j=1
λj

≥t。 (7)

根据降维后的数据,将1到k中奇数位特征划分到视图v1,偶数位特征划分到视图v2,完成视图的分割。
1.2改进的密度峰值聚类修正样本标记

1.2.1密度峰值聚类修正样本标记原理 密度峰值聚类首次在文献[17]中提出,是一种新型聚类算法,核心思想

在于对聚类中心的刻画。聚类中心应同时满足两个条件:1)自身密度要比周围样本点的密度大;2)与密度更大

的样本点之间相对距离较远。设待聚类数据集为X={x1,x2,…,xn},其中xi∈Rd,i=1,2,…,n。样本点xi 的

局部密度ρi 采用Cut-offKernel方法计算:ρi=∑
i≠j

χ(dij -dc),χ(x)=
1,x<0
0,x≥{ 0

。其中:dij表示样本点xi 和xj

的距离,本文采用欧氏距离来计算;dc 作为截断距离需要人为指定。从Cut-offKernel计算方法可以看出ρi 是

离散值,容易导致不同的样本点产生相同的密度,为了避免该问题发生,使用 GaussianKernel代替Cut-off

Kernel方法计算局部密度:ρi=∑
i≠j
e-

dij
d( )
c

2,样本点xi的相对距离为δi=
min

j:ρj>ρi
(dij)

max
i:ρi=max(ρ)

(δ{ )
。

求得各点的局部密度和相对距离后,以ρi 为横坐标,δi 为纵坐标画出决策图,然后人工选择相对距离大且局

部密度高的样本点作为聚类中心,再将其余点归属到各个中心完成聚类。为了更好地理解密度峰值聚类对标记

不一致样本的修正过程,以一个例子加以说明。图1a是一组2维数据的分布图,共包含30个样本点,其中存在

3个类别,用3种不同图形来表示不同类别的样本点。图1b是密度峰值聚类的决策图,依据决策图人工选择标

号2,23,19,26的点作为聚类中心,最后得到聚类结果如图1c所示。
假设在分类过程中分类器对标号20的点标记不一致,此时引入密度峰值聚类找到该点所在簇,基于同一簇

中相似度大,同属于一个类概率高的原则,将簇中样本类别的大多数作为修正后标记。从图1c中可以看出,该点

所属簇共有8个样本,其中6个为类三,余下2个属于类二,故标号为20的样本最终会被正确修正为类三。实际

上该簇中属于类三的样本都会被正确修正。当然错误修正情况会出现在样本点8和10上,但前提是分类器标

记产生分歧。总体来看正确修正的概率远大于错误修正。在后面的实验4中也证明,在大多数数据集上对样本

的修正是合理可行的。但修正的准确率受聚类效果影响,所以聚类中心的选择对于这一修正过程尤为关键。而

上述算法中聚类中心的选择需要人工参与,存在一定主观性和误差,下文中将提出一种新的聚类中心选择方法。
1.2.2“双拐点”聚类中心选择法 文献[17]中给出了自动选择聚类中心的思路,根据ρi×δi 的值来进行聚类中

心选择,而大部分改进的方法也是基于此思路。文献[19]中提出一种拐点法来自动选择聚类中心,将ρi×δi 作

为聚类中心的权值,选取前30个样本点,以样本点标号为横坐标,降序排列后的权值作为纵坐标画出决策图。
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由于非聚类中心过渡到聚类中心时权值会出现跳跃,所以根据决策图中权值的变化趋势找出一个拐点(拐点即

斜率最大处),将拐点之前的样本点作为聚类中心。然而,被选为聚类中心的样本点xi 的ρi×δi 的值可能包含ρi

值较小而δi 较大或δi 值较小而ρi 较大这两种情形,而实际上这类点可能是离群点。

a 样本点分布图

b 决策图 c 聚类结果图

图1 密度峰值聚类修正样本实例

Fig.1 Exampleofdensitypeakclusteringcorrectionsample

图2 “双拐点”法聚类结果图

Fig.2 Clusteringresultof"doubleturningpoint"method

基于以上问题,受文献[19,21-22]的启发,在沿用

自动选择聚类中心的思路上,本文提出一种“双拐点”
聚类中心选择法。“双拐点”法认为同非聚类中心相

比,聚类中心在ρi 和δi 上同时存在值的跳跃,因此不

再将ρi×δi 的值作为中心权值来寻找拐点,而是在ρi

和δi 中分别寻找两个拐点ρs 和δs,然后基于ρs 和δs 的

值来确定聚类中心的边界,选取密度大于ρs 且距离大

于δs 点作为聚类中心。在选择聚类中心过程中,“双拐

点”法综合考虑到距离和密度的变化,有效避免离群点

带来的影响,同时达到自动选择聚类中心的目的。图2
给出了基于“双拐点”法的密度峰值聚类结果图,其中

标号为2,23,19,26和12的点被选为聚类中心。与图

1c中结果相比,以标号2,26为中心的簇相同。
在图2中增加了一个以标号12为中心的簇且簇中3个样本同属于类二,而标号20的点所在簇中仅存在一

个样本点不属于类三。所以当多个分类器对标号为20的点标记不一致时,基于簇中样本标记的大多数能将该

样本正确修正为类三。从图1c和图2来看,基于“双拐点”法的聚类效果要优于传统密度峰值聚类,且“双拐点”
法能适应不同数据集的变化来自动选择聚类中心,对样本的修正取得了较好的效果。

1.3本文算法流程

基于以上工作,本文提出了基于加权主成分分析和改进密度峰值聚类的协同训练算法,具体流程如下。
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输入:有标记样本集L,无标记样本集U,每次迭代选取的无标记样本数u,特征贡献度阈值t,降维后数据维

数k,截断距离dc。
输出:分类器h1,h2。
过程:
在L上利用(1)~(3)式计算出数据特征的加权系数,并得到加权变换后的数据Z;
利用(4)~(6)式对加权变换后的数据进行降维,得到变换后低维空间上的数据;
根据贡献度阈值t,利用(7)式求得k,保留降维后数据的前k维特征,将奇数位特征划分到视图v1,偶数位特

征划分到视图v2;
训练初始分类器:(L,v1)→h1,(L,v2)→h2;

whileU 集不为空

  从U 中随机选取u 个样本构成子集U′,不足u个则选择U 中全部样本;

  whileU′集中样本未标记完

   用分类器h1,h2 对U′中样本进行标记;

   ifh1,h2 对样本标记不一致

    使用改进的密度峰值聚类修正该样本标记;

   endif
   更新U′;
  endwhile
  更新样本集:L=L+U′,U=U-U′,更新分类器h1,h2;
endwhile

2实验仿真

为了验证本文算法的性能,选用以下4个算法作为对比算法:

1)标准协同训练算法(Co-training,CT)。

2)基于文献[3]提出的结合半监督聚类和加权KNN的协同训练方法(Co-trainingmethodcombinedsemi-
supervisedclusteringandweightedK-nearestneighbor,CTSMCKNN)。

3)在标准协同训练的基础上引入DPC算法提出的结合密度峰值聚类的协同训练方法(Co-trainingmethod
combinedwithdensitypeakclustering,CTDPC)。

4)结合主动学习和密度峰值聚类的协同训练算法[23](Co-trainingalgorithmcombinedwithactivelearning
anddensitypeakclustering,CTALDPC)。

2.1数据集和实验参数设置

为了保证实验的可靠性,实验中使用十折交叉验证来测试算法的分类准确率,采用50次实验的平均值作为

最终结果,所有算法均使用朴素贝叶斯作为两个视图的基分类器。从训练集中随机选取90%的样本擦除标记作

为无标记样本集U,其余样本保留标记作为有标记样本集L。相关实验参数具体设置如下,加权KNN中最邻近

参数设置为5,密度峰值聚类的截断距离dc=2,每次迭代选择的无标记样本数u=30,特征贡献度阈值t=0.95。
实验数据集采用UCI数据库中的9个数据集,详细描述见表1。

表1 UCI数据集描述

Tab.1 UCIdatasetdescription

数据集 大小 贡献度 分类 数据集 大小 贡献度 分类

BanknoteAuthentication 1372 4 2 Eegeyestaage 14980 15 2

Abalone 4177 8 3 BreastCancer 699 10 2

Contraceptive 1473 9 3 SpectfHeart 267 44 2

Wine 178 13 3 ConnectionistBench 208 60 2

LiverDisorders 345 6 2
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2.2实验1
本次实验是为了研究当初始有标记样本数量较少时,算法的性能表现。表2给出了初始有标记样本比例为

10%时,两视图分类器h1和h2的分类正确率,表3则给出了最终分类器的分类正确率。
由表2可知,在数据集ConnectionistBenchBanknote、Contraceptive和SpectfHeart上,本文算法的两个视

图分类器性能均高于对比算法。在 Wine、LiverDisorders和BreastCancer这3个数据集中,存在一个视图分类

器性能强于对比算法,而另外一个分类器表现差异不大。这表明基于 WPCA处理噪声的有效性,经加权系数变

换后的数据充分考虑到每一维特征在分类识别中包含的差异信息以及信息的不同重要程度,而依据贡献度选择

降维数据的特征维数,一方面能减小视图分割时引入噪声的概率,另一方面使得关键特征均匀划分到两个视图

以更好地发挥协同作用。在其余3个数据集中,本文算法表现不是最佳,主要原因可能在于当初始有标记样本

较少时,使用最小二乘法求解特征加权系数在该数据集上表现差,不能较好地拟合标记和样本的依赖关系,为后

面的视图分割带来影响。尤其在数据集Abalone表现明显,但随着初始有标记样本数量的增加,上述情况会有

很大改善,这点在实验2中得到了证明。

表2 有标记样本为10%,5个算法在9个数据集上两个视图的分类正确率

Tab.2 Labeleddatais10%,twoviewsclassificationaccuracyandstandarddeviationof5algorithmson9datasets %

数据集
CT CTSMCKNN CTDPC CTALDPC 本文算法

h1 h2 h1 h2 h1 h2 h1 h2 h1 h2

BanknoteAuthentication 62.166953.249145.685048.603564.120148.904559.265859.553675.592777.3728

Abalone 50.413850.983550.375451.141650.418851.022350.418551.424232.597034.5990

Contraceptive 40.559338.663940.852239.658940.350338.162240.153139.253442.549342.5212

Wine 84.346483.823582.516385.065481.549084.594885.613684.270686.039484.0390

LiverDisorders 51.058851.591651.771452.882450.623551.218550.109249.840353.684051.6235

Eegeyestaage 48.440648.863848.144248.210949.173649.432652.150252.076850.060049.1662

BreastCancer 93.231391.630092.921491.759592.008391.190691.554091.663092.047792.8497

SpectfHeart 47.447346.868959.549959.549956.472962.008535.247336.029765.972063.9710

ConnectionistBench 56.076258.090557.261960.638159.209555.190551.952456.214355.523855.5238

  注:加粗表示算法在对应数据集上分类效果最好,下同

由表3可知,除数据集Eegeyestaage、Abalone和ConnectionistBench外,本文算法在其余6个数据集上分

类正确率均高于对比算法。在数据集Eegeyestaage上本文算法的正确率略低于表现最好的CTALDPC算法,但
优于其他3个对比算法。在数据集 Abalone上,4个对比算法性能优于本文算法,而在数据集Connectionist
Bench上,本文算法正确率仅高于CTALDPC,这是因为该数据集在有标记样本数量较少时不能通过有标记样本

求得一个能较好地反映特征重要程度的加权系数,而加权系数会影响后续的降噪和视图分割过程,进而影响整

个算法的分类性能。

表3 有标记样本比例为10%时,4个算法在9个数据集上的平均分类正确率

Tab.3 Labeleddatais10%,averageclassificationaccuracyof5algorithmson9datasets %

数据集 CT CTSMCKNN CTDPC CTALDPC 本文算法

BanknoteAuthentication 57.7080 47.1443 56.5123 59.4097 76.4828

Abalone 50.6987 50.7585 50.7205 50.9213 33.5985

Contraceptive 39.6116 40.2555 39.2563 39.7033 42.5353

Wine 84.0850 83.7908 83.0719 84.9421 85.0392

LiverDisorders 51.3252 52.3269 50.9210 49.9748 52.6538

Eegeyestaage 48.6522 48.1776 49.3031 52.1135 49.5661

BreastCancer 92.4306 92.3404 91.5994 91.6085 92.4487

SpectfHeart 47.1581 56.2350 59.2407 35.6385 64.9715

ConnectionistBench 57.0833 58.9500 57.2000 54.0833 55.5238
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2.3实验2
为了进一步探究本文算法在不同比例有标记样本下的性能表现,实验2将初始有标记样本比例设定为

10%,20%,30%,40%和50%,最终实验结果见图3。

a BanknoteAuthentication b Abalone c Contracep

d Wine e LiverDisorders f Eegeyestaage

g BreastCancer h SpectfHeart i ConnectionistBench

图3 有标记样本数量与平均分类正确率的关系曲线图

Fig.3 Relationcurvebetweenthenumberoflabelsamplesandtheaverageclassificationaccuracy

从图3可以看出,随着初始有标记样本比列增加,算法在9个数据集上的分类正确率在逐步提升,这是由于

在训练初期包含更多的有标记样本能训练出一个分类能力较强的初始分类器,有效避免初期产生的误差在迭代

中累积出错。在数据集BanknoteAuthentication,Contraceptive,Wine和SpectfHeart中,本文算法在有标记样

本为10%,20%,30%,40%和50%时性能表现优于所有对比算法。主要原因一方面在于使用 WPCA对数据预

处理能有效过滤掉数据中噪声并使关键特征在分类识别过程中占有更大比重;另一方面则是基于“双拐点”聚类

中心选择法的密度峰值聚类在数据集上表现较好,能正确修正标记不一致样本,减少被误分类的概率。由图3f,

g可知,在数据集Eegeyestaage和BreastCancer中,当有标记样本为10%和20%时,本文算法正确率略低于

CTSMCKNN和CTALDPC,但随着有标记样本数量的增加,本文算法正确率高于全部对比算法。这是因为在

有标记样本较少时CTSMCKNN算法能利用半监督聚类能选择出较好表现数据空间结构的样本,而CTALDPC
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则利用主动学习选择模糊度高的样本改善分类器。在数据集ConnectionistBench中,当有标记样本为20%时,
本文算法的分类性得到极大提升并高于对比算法,而随后当有标记样本进一步增加,性能则逐渐趋于稳定。从

图3b可以看到,在数据集Abalone上随着标记样本增加,本文算法性能快速增长并且在50%时高于所有对比算

法。由于该数据集分布极不规则且噪声点较多,所以密度峰值聚类对样本的修正效果差,可能会误标记一些样

本。但是随着有标记样本的增加,这种影响会逐渐降低,因为 W-PCA能根据大量有标记样本得到一个较好的特

征加权系数,从而在降维过程中更好的实现噪声过滤。

2.4实验3
本次实验为了探究有标记样本比例为10%时,算法在样本修正上的表现。在4个对比算法中,只有算法

CTSMCKNN和CTDPC对两个视图分类器标记不一致样本进行了修正,所以将本文算法同上述两个算法进行

对比实验,最后结果如表4所示。其中“+”代表正确修正,“-”错误修正。
从表4可以看出,本文算法在7个数据集上的修正率优于对比算法。由于聚类在数据集Abalone上表现不

佳,而CTDPC和本文算法都是基于密度峰值聚类来对样本修正,所以导致二者都出现了错误修正情况。在数据

集LiverDisorders上本文算法表现较差,可能由于基于少量有标记样本不能取得一个较好的特征加权系数造

成。表4说明本文算法在大部分数据集上都能取得一个较好的修正效果,证明了本文算法中对样本修正方法的

有效性。

表4 3个算法在9个数据集上的修正率

Tab.4 Correctionrateof3algorithmson9datasets %

数据集 CTSMCKNN CTDPC 本文算法 数据集 CTSMCKNN CTDPC 本文算法

BanknoteAuthentication +1.6409 +4.0304 +17.7042 Eegeyestaage +1.0535 +0.0748 +6.6269

Abalone +0.4600 -0.6099 -10.9070 Breastcancer -0.2164 -0.7978 +0.4427

contraceptive +1.5490 +0.5002 +6.7229 SpectfHeart +8.8319 +10.4829+13.0798

wine -0.4641 -1.0425 +4.9313 Connectionistbench +0.5095 +0.6833 +1.3619

LiverDisorders +3.3874 +1.3967 -1.0554

2.5实验4

图4 5个算法在9个数据集上的总运行时间

Fig.4 Totalrunningtimeof5algorithmson9datasets

实验4主要对算法的运行时间进行分析,采用

10次十折交叉验证的平均时间作为算法的运行时

间,图4中给出了5个算法在9个数据集上运行的

总时间。
从图4可以看出,本文算法运行时间最短,其

次是CTALDPC算法,最长是CTSMCKNN算法。
主要原因是本文算法中基于 WPCA对数据的预处

理,能有效实现数据降维和噪声过滤,高维数据降

维后能极大地减少计算量从而降低算法的运行时

间,而过滤噪声能避免引入误差进而减少算法修正

样本的时间。在CTSMCKNN算法中,由于KNN修正样本时会耗费大量时间计算样本间距离,尤其当数据量

较大时运行时间会快速增加,所以导致算法运行速度慢。

3结论

针对协同训练算法中视图分割时噪声引入和无标记样本标记不一致带来错误累积的问题,本文提出了一种

基于加权主成分分析和改进密度峰值聚类的协同训练算法。该算法首先利用 WPCA对数据预处理,在加权变

换后的数据上进行降维,然后选取贡献度高的特征匀划分到两个视图达到过滤噪声的目的,最后对标记不一致

的样本采用密度峰值聚类修正样本类别,减少分类过程中错误的累积和样本误分类的概率。通过4组实验证

明,本文算法的分类正确率高,运行效率更高。在后续工作中,将进一步研究针对不同数据集,如何自适应求得
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特征加权系数和不存在两个充分冗余视图时如何有效地进行视图分割。
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ACo-TrainingAgorithmBasedonWPCAandImprovedDensityClustering

GONGXu,LÜJia
(ChongqingCenterofEngineeringTechnologyResearchonDigitalAgricultureService,CollegeofComputerand
InformationSciences,ChongqingNormalUniversity,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]Intheco-trainingalgorithm,thenoiseeffectisnotconsideredinviewsegmentationandinconsistentlabelingof
unlabeledsamplesbytwoviewclassifiers.Aimedattheabovequestions,aco-trainingalgorithmbasedonweightedprincipal
componentanalysis(WPCA)andimproveddensitypeakclusteringisproposed.[Methods]Firstly,theWPCAisintroducedinto
datapreprocessing.Theweightedcoefficientisobtainedbylinearfittingthedependencybetweendataandtheclassininitiallabeled
samples.Then,thedimensionofweightedtransformeddataisreducedandhighcontributionfeaturesareextractedforview
segmentation.Thisstrategycanfilterthenoiseinviewsegmentationandkeyfeaturesareevenlydividedintotwoviews,soitcan
betterachievethesynergyofthetwoclassifiers.Atthesametime,a"doubleturningpoint"methodisproposedtoautomatically
selecttheclustercenterinthedensitypeakclustering.Then,theimproveddensitypeakclusteringisutilizedtore-classifythe
samplesofinconsistentlabel,whichcandeclinetheprobabilityofsample misclassification.[Findings]Compared withthe
comparisonalgorithm,theproposedalgorithm hasbetterclassificationaccuracyandalgorithm stability.[Conclusions]Four
experimentson9UCIdatasetsshowthattheproposedalgorithmhasagreatimprovementinclassificationaccuracyandefficiency.
Keywords:co-training;weightedPCA;densitypeakclustering;“doubleturningpoint”method
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