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摘要摘要：：Tri-training利用无标签数据进行分类可有效提高分类器的泛化能力，但其易将无标签数据

误标，从而形成训练噪声。提出一种基于密度峰值聚类的Tri-training(Tri-training with density peaks 

clustering，DPC-TT)算法。密度峰值聚类通过类簇中心和局部密度可选出数据空间结构表现较好

的样本。DPC-TT算法采用密度峰值聚类算法获取训练数据的类簇中心和样本的局部密度，对类簇

中心的截断距离范围内的样本认定为空间结构表现较好，标记为核心数据，使用核心数据更新分

类器，可降低迭代过程中的训练噪声，进而提高分类器的性能。实验结果表明：相比于标准Tri-

training算法及其改进算法，DPC-TT算法具有更好的分类性能。
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0　引言　引言

数据挖掘指从大量的数据中搜索隐藏于其中

的模式和规律，为后续的预测和决策提供依据，

挖掘方法包括监督学习、无监督学习和半监督学

习 3类。监督学习用大量标签数据训练分类器来

保证模型良好的性能。无监督学习无需先验信息，

采用无标签数据将相似性样本聚集在一起生成聚

类模型，模型的准确性难以保证。大数据时代，

数据量增长迅速，获取无标签数据较为容易，相

比之下，有标签数据的获取需耗费大量人力、物

力和财力。半监督学习结合监督学习和无监督学

习的优势，运用大量无标签数据与少量有标签数

据进行学习，目前已广泛应用于图像处理
[1]
、医学

诊断
[2]
、虚假评论检测

[3]
、网络安全

[4]
、异常检测

[5]

等领域。

半监督学习
[6-9]

从不同的学习场景出发可分为

4类：半监督分类、半监督回归、半监督聚类以及

半监督降维。其中，半监督分类学习方法使用无

标签数据训练分类模型，在消耗较小的资源下可

获得不弱于监督分类模型的性能。主要的半监督

分类方法有基于分歧的方法
[10]
、生成式方法

[11]
、

基于图的方法
[12]
和判别式方法

[13]
等。

基于分歧的分类算法起源于 Co-training 算

法
[10]
。Co-training算法

[14]
通过 2个分类器相互训练

提高分类器性能，算法要求有标签数据具有 2个

充分冗余且条件独立的视图，但大多数情况下，

训练数据通常不满足充分冗余的条件。为解决数

据集的充分冗余问题，文献[15]在协同训练算法的

基础上提出了Tri-training算法。该算法不要求训

练数据满足充分冗余的视图，有效降低了分类算

法对数据的要求，提高了分类算法的效率和泛化

能力。

Tri-training算法使用3个基分类器对无标签数

据添加伪标签进行训练，同大多数半监督分类算

法一样，Tri-training算法容易对无标签数据进行

误标。如何选择更具代表性的无标签数据来提高

分类模型的性能是Tri-training算法需要解决的问

题，同样也是所有半监督分类算法需要解决的重

要问题。针对上述问题，文献[16]引入自适应数据

剪辑策略，识别并移除每次迭代过程中的误标签

样本，通过减少误标样本的数量提升分类器性能。

文献[17]将集成学习与Tri-training算法结合，通过

集成学习对无标签数据的置信度进行估计来添加

伪标签，提高了分类模型的性能，同时算法时间

复杂度低。文献[18]将交叉熵和凸优化思想引入

Tri-training算法，运用交叉熵代替分类错误率反

映预测分布与真实分布之间的差异，并使用凸优

化对分类器赋予权重降低无标签数据的预测误差，

达到降低标签噪声的效果。文献[19]提出自适应密

度剪辑与交叉熵评估的Tri-training算法，通过最

近邻剪辑结合样本局部密度剔除训练噪声，优化

模型性能。文献[20]提出基于DECORATE集成学

习与置信度评估的Tri-training算法，通过集成学

习添加差异化人工样本训练基分类器，同时对每

一轮标记样本进行置信度评估，有效减少噪声数

据的影响。文献[21]提出一种结合聚类和分类的半

监督学习框架，通过模糊C均值聚类选取信息量

高的无标签样本辅助训练分类器。文献[22]使用密

度峰值聚类算法找到无标签数据的空间结构，将

数据的空间结构融入到自训练迭代过程中，有效

减少了训练噪声。综上所述，学者们对 Tri-

training算法进行改进时大多只采用减少训练过程

中训练噪声的方式来提高分类器性能，若迭代初

期通过Bootstrap抽样大多为信息量低的数据时，

分类器效果并不理想。文献[21-22]表明，聚类方

法可以辅助找寻信息量高的无标签数据，达到减

少迭代过程中样本易被误标的目的。

密度峰值聚类(density peaks clustering, DPC)
[23]

是一种基于密度的聚类算法，可自动寻优找到类

簇中心，能探索任何簇结构数据集的全局空间结

构，已成为聚类分析的研究热点之一
[24]
。为了更

好地选择隐含信息量高的无标签数据，减少迭代

过程中样本误标数量，将DPC与Tri-training算法

结合，通过对数据集进行聚类，找出能较好表现

•• 1190
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数据空间结构的样本标记为核心数据进行噪声过

滤，分类器采用核心数据进行训练学习，提出基

于密度峰值聚类的Tri-training(DPC-TT)算法。

1　相关知识　相关知识

1.1　　Tri-training算法算法

Tri-training算法不同于Co-training算法，对数

据集的视图不做要求，算法使用少量有标签数据

集训练 3个基分类器，用训练好的基分类器联合

投票对无标签数据进行预测并添加伪标签，将添

加伪标签的数据和初始带标签数据结合重新训练

基分类器，最后分类器联合投票来预测所求样本

的类标签。首先，假设初始有少量带标签的数据

集L和大量无标签数据集U，通过Bootstrap对L进

行随机抽样，训练 3 个不同的基分类器 h1、h2和

h3。之后，基分类器使用投票法对数据集U中的

数据 x添加伪标签，如基分类器 h1、h2对 x的预测

结果一致，则将 x加入到基分类器 h3的训练集中。

基分类器h1，h2的训练集按照相同原理进行扩充，

使用扩充后的训练集对基分类器 h1、h2和 h3重新

训练。根据可学习理论可知，随着训练集增加，

分类器的错误率会降低，反复迭代直至分类器h1、

h2和 h3的错误率不再发生变化，训练过程结束。

最后，采用多数投票法确定最终的分类结果。

1.1.1　　可学习理论可学习理论

根据文献[25]的结论，当抽取样例数量为m的

序列σ，样例数量满足式(1)时，最小化Hi与σ不一

致，具有PAC可学习性，即Pr[d ( )HiH
* ≥ ϵ]≤ δ。

m ≥ 2

ϵ2( )1 - 2η
2

ln ( )2N/δ (1)

式中：ϵ为分类错误率的上限；η为训练集噪声率

的上限( )η< 0.5 ；N为假设数；δ为置信度。

假 设 m' =
2

ϵ2( )1 - 2η
2

ln ( )2N/δ ， 且 m/m' = μ，

通过常量c = 2μ ln ( )2N/δ ，式(1)可变为

m =
c

ϵ2( )1 - 2η
2

(2)

所以，分类错误率 ϵ与训练集噪声率η、训练

集规模m有如下关系：

c/ϵ2 =m ( )1 - 2η
2

(3)

即，m ( )1 - 2η
2
µ

1
ϵ2

Tri-training算法可学习理论：基于式(3)，保

证训练集规模m增加的同时，确保重新训练的分

类器错误率会逐渐降低。

1.1.2　　Tri-training训练集更新条件训练集更新条件

Tri-training 每经过一轮迭代，需要对分类器

的训练集进行扩充，任意两个基分类器 h1、h2会

从U中挑选出一部分数据来添加伪标签，添加完

伪标签的数据集在满足添加条件后加入第 3个基

分类器h3的训练集中。

以扩充基分类器 h1的训练集为例，假设Lt和

Lt - 1 分别代表第 t轮和第 t-1轮迭代后为 h1添加的

训练集，在进行第 t轮迭代时，t-1轮中添加的数

据集Lt - 1 会重新放回U当中，最后第 t轮和第 t-1

轮中的训练集分别为LLt和LLt - 1，第 t轮和第

t-1轮中训练集样本的数量m
t
和m

t-1
分别为 |LLt|

和 |LLt - 1|。第 t轮迭代中基分类器 h1的训练集噪

声率为

ηt =
ηL|L| + et

1|L
t|

|LLt|
(4)

式中：ηL为初始标签数据L上的噪声率；et
1为第 t

轮迭代中基分类器 h2和 h3组成的联合分类器错误

率上限。

由可学习性理论可知，训练集规模的扩大可

以降低分类错误率，在满足式(5)的约束条件下，

分类器的性能会得到提升。

|LLt|( )1 - 2
ηL|L| + et

1|L
t|

|LLt|

2

>

|LLt - 1|( )1 - 2
ηL|L| + et - 1

1 |Lt - 1|

|LLt - 1|

2

(5)

由式 (5)可知，当 |Lt|> |Lt-1| 时，可得 et
1|L

t|>

•• 1191
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et-1
1 |Lt-1|，一般假定错误率上限为0≤ et

1≤0.5，即有

0 < et
1 /et - 1

1 < |Lt - 1|/|Lt| < 1 (6)

在Tri-training算法迭代过程中，若数据集规

模满足式(6)，则 h2、h3标签的伪标签样本Lt 将加

入到 h1的新训练集中，反之，则 h1的训练集不发

生变化。分类器h2、h3训练集运用同理进行扩充。

1.2　　密度峰值聚类算法密度峰值聚类算法

密度峰值聚类算法是由Alex等
[23]
提出的一种

聚类方法，DPC算法需满足以下条件：①类簇中

心的密度较大；②任意两个类簇中心的距离较远。

算法通过局部密度和相对距离组成的决策图确定

类簇中心，之后对剩余样本进行分配。

DPC算法中有 2种方式定义局部密度：截断

核和高斯核。当数据集规模较大时，局部密度通

常使用截断核的方式定义

ρi =∑
i ¹ j

χ ( )dij - dc χ ( )x = {1x < 0
0x ≥ 0

(7)

当数据集规模较小时，局部密度使用高斯核

的方式进行定义：

ρi =∑
i ¹ j

exp
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú-

dij

dc

2

(8)

式中：dij为样本 i和样本 j之间的欧式距离；dc为

样本的邻域截断距离。

根据文献[23]可知，样本 i的相对距离定义为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

δi = min
j:ρj > ρi

( )dij

δi = max
i ¹ j ( )δj

(9)

通过求解各数据的局部密度和相对距离构建

决策图，选择局部密度高且相对距离大的样本点

作为类簇中心，将剩余点分配给密度比它高且距

离它最近样本的所属类簇，完成聚类过程。

2　基于密度峰值聚类的　基于密度峰值聚类的Tri-training
算法算法

2.1　　算法思想算法思想

Tri-training 算法添加伪标签的过程中，容易

对无标签数据进行误标。数据在采集处理过程中

可能会有一些错误信息，导致一些样本与其他样

本间的数据信息差异过大。如果将这些差异较大

的样本适当地进行过滤，Tri-training在添加伪标

签时便可降低误标率，但数据样本不能大部分进

行过滤，若能找到一种方法能将正确的数据进行

保留，错误的数据进行去除，则能提高分类器性

能。根据文献[22]的结论，DPC算法能找到整个

数据空间的真实结构，故可设定一定阈值，通过

DPC算法找出能较好表现数据空间结构的样本并

定为核心数据，其余为非核心数据。非核心数据

由于聚类效果不好，对其添加伪标签时易产生错

误，同时，拥有更多错误信息的数据更大可能在

非核心数据集中。因此，可通过DPC算法寻找数

据集的核心数据，之后使用核心数据对 Tri-

training算法进行训练来提高分类器性能。基于以

上分析，将密度峰值聚类算法与Tri-training算法

结合，提出基于密度峰值聚类的Tri-training算法。

将类簇中心的截断距离范围内的样本定义为核心

数据：

I= {i|dic ≤ dciÎ ( )12u cÎ ( )12k }(10)

U' = {x|xÍ xI} (11)

式中：dic为类簇中心 c与其他样本 i之间的距离；

dc参数设置为距离矩阵中最小的5%点中的最大值

作为截断距离 dc的阈值。扩充核心数据的具体步

骤如下。

步骤1：无标签数据归一化，计算样本间欧式

距离，设置截断距离dc；

步骤2：计算样本局部密度ρi和相对距离δi；

步骤3：挑选局部密度高且相对距离大的密度

峰值作为簇中心；

步骤4：将簇中心的截断距离范围内的样本定

义为核心数据U'。

图1是一个含有200个样本的二维分布图，以

不同的颜色区分其类别，黑色五角星代表的是通

过DPC算法聚类后的类簇中心。从图1可以看出，

靠近类簇中心时样本显得更密集，越往外越稀疏，
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样本间的密集程度也反映出样本的相似程度。保

留相似程度高的样本，在不破坏数据大体结构的

同时可以去除空间结构表现差的样本。图 1 中，

圈内样本为算法处理后保留的核心数据，其余为

非核心数据，非核心数据和核心数据间的样本相

似性过大，容易导致分类器添加伪标签时进行误

标，因此，将非核心数据当成噪声过滤可以减少

误标的样本数量，提高分类模型的性能。

DPC-TT 算法的基本过程：首先，使用 DPC

算法对无标签数据集U进行聚类，求出各数据的

局部密度和相对距离，得到数据集的类簇中心和

样本的截断距离。之后，对数据集进行噪声过滤

得到核心数据。最后，使用Tri-training算法对核

心数据添加伪标签，训练分类器。

2.2　　算法流程算法流程

DPC-TT算法伪代码如下。

输入：无标签数据集U，有标签数据集L，测

试集T

输出：测试集T中数据x的分类结果h(x)

1 c¬Æ ; dc¬ 0; dij¬Æ

2 cdcdij¬DPC(U)

3 for i = 1 ~ u do

4    if (dic < dc)

5    U'¬Ui

6 end of for

7 for i = 1 ~ 3 do

8    Si¬Bootstrap(L),hi¬Learn(Si )

9    e'i¬ 0.5,l 'i¬ 0

10 end of for

11 repeat until none of hi (iÎ {123}) changes

12     for i = 1 ~ 3 do

13     Li¬Æ;updatei¬ FALSE

14     ei¬MeasureError(hj&hk )( jk ¹ i)

15     if (ei < e'i)

16       then for every do

17       if hi (x)= hk (x)( jk ¹ i)

18       then Li¬ Li {(xhj (x))}
19     end of for

20     if (l 'i = 0)

21       then l 'i¬
é

ë
êêêê

ei

e'i - ei

+ 1
ù

û
úúúú

22     if (l 'i < |Li|)

23     then if (ei|Li| < e'il 'i)

24        then updatei¬TRUE

25        else if l 'i >
ei

e'i - ei

26  then Li¬ Subsample (Li
é

ë
êêêê

e'il 'i
ei

- 1
ù

û
úúúú - 1)

27                 updatei¬TRUE

28 end of for

29 for i = 1 ~ 3 do

30   if updatei¬TRUE

31   then hi¬Learn(L Li );e'i¬ ei

li '¬ |Li|

32 end of for

33 end of repeat

34 Output:h(x)¬ arg max
yÎ label

∑
i:hi (x)= y

1

上述伪代码中，第 1~6步调用密度峰值聚类

算法，对核心点进行标记并进行噪声过滤；第 7~

10步算法进行初始化操作，分别抽取 3份初始训

练集用于训练 3个基分类器，分类器的初始错误

图1 噪声过滤示意图

Fig. 1 Noise Filter Diagram
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率设为 0.5；第 11~33步算法对噪声过滤后的无标

签数据集添加伪标签来扩充训练集，用扩充后的

训练集训练基分类器，直到分类器的错误率不再

发生变化则训练过程结束；第 34步算法通过 3个

基分类器联合投票来预测分类结果。

2.3　　时间复杂度分析时间复杂度分析

Tri-training 算法的时间复杂度主要由以下几

部分构成：训练基分类器的时间复杂度O(n)；预

测无标签数据的时间复杂度O(n)；训练集扩充的

时间复杂度O(n2 )。综上，Tri-training算法的时间

复杂度O(n2 )。DPC-TT算法的时间复杂度主要由

以下部分构成：计算样本间欧氏距离的时间复杂

度O(n2 )；计算样本局部密度的时间复杂度O(n)；

核心数据扩充的时间复杂度O(n)；训练基分类器

的时间复杂度O(n)；预测无标签数据的时间复杂

度O(n)；训练集扩充的时间复杂度O(n2 )。综上，

本文算法时间复杂度为O(n2 )，与Tri-training算法

的时间复杂度处于同一量级。

3　实验结果与分析　实验结果与分析

3.1　　实验设置实验设置

本文选用UCI机器学习库
[26]
中的数据集测试

DPC-TT算法的性能。为验证该算法的有效性，选

用Tri-training算法
[15]
、基于交叉熵的Tri-Training算

法(TCE)
[18]
、安全的Tri-Training算法(ST)

[18]
，及基

于交叉熵的安全Tri-Training算法(STCE)
[18]
进行比

较。实验环境为 Intel(R) Core(TM) i5-6300HQ CPU 

@ 2.30 GHz、12 G RAM、Windows10 64位操作系

统和Python3.7编程环境。本文选取了9组UCI数据

集进行实验，数据集的基本信息如表1所示。

3.2　　实验结果分析实验结果分析

为模拟实际的数据采集过程和满足半监督分

类学习的要求，本文实验选取 UCI 数据集中的

80%做训练集，20%做测试集验证算法性能，在

训练集中挑选 20%为已标签数据集L，80%为无

标签数据集U。

混淆矩阵可直观看出分类器识别的不同类元

组。对此，本文在混淆矩阵的基础上对算法性能

进行评价。如表2所示。

表 2中NTP、NFP、NFN、NTN分别表示真正例、

假正例、假负例和真负例的样例数。本文用准确

率、召回率、精度和F1值评价算法性能。准确率

A反映模型对各类元组正确识别情况；召回率R反

映分类模型查全能力；精度P为预测正类中实际为

正元组的比例；F1值为召回率和精度的调和均值。

A = ( )NTP +NTN / ( )NTP +NFN +NFP +NTN (12)

R =NTP / ( )NTP +NFN (13)

P =NTP / ( )NTP +NFP (14)

F1 = ( )2 ´P ´R / ( )P +R (15)

通过对 9组UCI数据集进行实验，实验结果

如表3~6所示。

图2是5种算法在9组数据集上的性能指标图。

从表3~6和图2可以看出，在准确率、召回率、F1

值 3个评价指标上，DPC-TT算法的分类性能好。

准确率和F1值指标上，DPC-TT有8组数据集上的

效果表现最优；召回率上，有6组数据集上的效果

表现最优。精度指标上，DPC-TT与STCE算法的

分类效果差异不大，都在4组数据集上的表现最优。

表2　混淆矩阵

Table 2　Confusion matrix

真实类别

正类

负类

预测类别

正类

NTP

NFP

负类

NFN

NTN

表1　实验数据集

Table 1　Experimental datasets

数据集

australian
wdbc

abalone
bupa

electrical
german

haberman
heart
spectf

样本数

690
569

4 177
345

10 000
1 000
306
270
267

属性数

14
30
8
6

13
24
3

13
44

正类/%
44.5
37.3
32.1
42.0
36.2
30.0
26.5
44.4
20.6

负类/%
55.5
62.7
67.9
58.0
63.8
70.0
73.5
55.6
79.4
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表5　F1值
Table 5　F-measure

数据集

australian

wdbc

abalone

bupa

electrical

german

haberman

heart

spectf

Tri-training

0.749 0

0.935 9

0.564 4

0.512 6

0.974 6

0.545 0

0.284 3

0.741 0

0.545 8

TCE

0.809 8

0.951 7

0.575 6

0.387 1

0.992 3

0.531 5

0.222 2

0.698 4

0.500 0

ST

0.807 7

0.945 2

0.572 0

0.434 8

0.991 8

0.563 8

0.294 1

0.733 3

0.408 2

STCE

0.847 1

0.958 3

0.572 0

0.557 0

0.994 5

0.569 3

0.250 0

0.761 9

0.509 8

DPC-TT

0.777 5

0.961 4

0.768 3

0.620 8

0.999 1

0.747 0

0.378 8

0.842 1

0.693 8

表4　召回率

Table 4　Recall

数据集

australian

wdbc

abalone

bupa

electrical

german

haberman

heart

spectf

Tri-training

0.742 2

0.935 9

0.612 0

0.612 6

0.974 6

0.675 0

0.369 3

0.716 5

0.614 7

TCE

0.776 5

0.985 7

0.545 5

0.800 0

0.994 5

0.506 7

0.172 4

0.647 1

0.342 9

ST

0.807 7

0.971 8

0.555 1

0.681 8

0.992 3

0.518 5

0.277 8

0.709 7

0.277 8

STCE

0.782 6

1.000 0

0.614 3

0.687 5

0.993 5

0.565 2

0.187 5

0.705 9

0.342 1

DPC-TT

0.852 6

0.961 4

0.752 2

0.620 9

0.999 0

0.747 1

0.454 2

0.782 8

0.586 2

表3　准确率

Table 3　Accuracy

数据集

australian

wdbc

abalone

bupa

electrical

german

haberman

heart

spectf

Tri-training

0.802 2

0.937 9

0.808 3

0.597 1

0.975 3

0.711 6

0.704 9

0.763 2

0.641 5

TCE

0.820 6

0.951 0

0.779 9

0.563 2

0.994 4

0.732 0

0.551 3

0.720 6

0.641 8

ST

0.826 6

0.944 1

0.783 7

0.551 7

0.994 0

0.740 0

0.692 3

0.764 7

0.567 2

STCE

0.849 7

0.958 0

0.803 8

0.597 7

0.996 0

0.746 0

0.538 5

0.779 4

0.626 9

DPC-TT

0.865 7

0.972 1

0.823 0

0.645 6

0.999 5

0.730 7

0.754 1

0.803 8

0.679 2

表6　精度

Table 6　Precision

数据集

australian

wdbc

abalone

bupa

electrical

german

haberman

heart

spectf

Tri-training

0.668 5

0.886 6

0.640 8

0.327 6

0.957 7

0.883 3

0.233 3

0.911 2

0.692 8

TCE

0.846 2

0.920 0

0.609 4

0.255 3

0.990 2

0.558 8

0.312 5

0.758 6

0.923 1

ST

0.807 7

0.920 0

0.589 8

0.319 1

0.991 3

0.617 6

0.312 5

0.758 6

0.769 2

STCE

0.923 1

0.920 0

0.535 2

0.468 1

0.995 6

0.573 5

0.375 0

0.827 6

1.000 0

DPC-TT

0.695 0

0.961 2

0.636 8

0.316 5

0.999 5

0.936 3

0.329 4

0.911 4

0.850 0
图2 5种算法在9组数据集上的性能指标

Fig. 2 Performance metrics of five algorithms on nine dataset
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图2中，DPC-TT在部分数据集上的精度指标

性能表现较差，核心数据筛选时聚类效果可能不

好，导致分类的精度不高。为此，模拟数据集扩

充机制，随机选取部分数据进行聚类实验，使用

聚类评价指标FMI
[27]
进行评价，数值越接近1聚类

效果越好，结果如表7所示。

从表7的实验结果可以得出聚类效果稍差的数

据集精度指标表现不好。为进一步说明原因，随

机从 spectf 数据集抽取 100 个样例正负元组分布

图，如图3所示。从图3可以看出正负元组分布不

平衡，同时密集程度分布也不均匀，正类元组相

比负类元组更为稀疏，采用密度峰值聚类算法进

行核心数据筛选时易使正类元组被剔除，导致聚

类效果不好。

为评价各算法的综合性能，引入Friedman检

验
[28]
对算法进行综合评价。Friedman检验的秩均

值越大，表示该算法的性能更优。表 8是各算法

经Friedman检验的秩均值。

从表 8可以看出，通过密度峰值聚类算法对

数据集进行噪声过滤能提高分类器的性能。

4　结论　结论

针对Tri-training算法在迭代过程中给无标签

数据添加伪标签时容易误标的问题，本文提出了

一种基于密度峰值聚类的Tri-training算法。该算

法通过DPC算法对训练集进行聚类，将类簇中心

的邻域截断距离范围内的样本标签为核心数据，

对核心数据进行噪声过滤，进而降低训练集的噪

声，减少了Tri-training算法迭代过程中无标签数

据被误标的数量。实验结果表明：DPC-TT算法的

分类性能有明显提升。然而，本文并未考虑数据

的分布特点，下一步将结合数据的分布特点进行

核心数据的挑选，提高核心数据选取的正确性。

之后，可能会采用群体智能优化算法
[29-30]

来解决研

究中的问题。

表7　FMI性能指标

Table 7　FMI Performance Indicators

数据集

australian

wdbc

abalone

bupa

electrical

german

haberman

heart

spectf

FMI

0.544 5

0.745 5

0.560 6

0.511 2

0.533 0

0.761 3

0.567 7

0.710 1

0.454 2

图3 数据集 spectf正负元组二维图

Fig. 3 Dataset spectf positive and negative tuple bipartite graph

表8　Friedman检验后的平均等级

Table 8　Average rank after friedman test

评价指标

准确率

召回率

F1值

精度

均值

Tri-training

2.22

2.67

2.11

2.44

2.36

TCE

2.33

2.44

2.22

2.44

2.36

ST

2.33

2.56

2.39

2.56

2.46

STCE

3.44

3.11

3.61

3.39

3.39

DPC-TT

4.67

4.22

4.67

4.67

4.56
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