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摘　要　标记传播是使用最广泛的半监督分类方法之一.基于共识率的标记传播算法(ConsensusRateＧbasedLabelPropagaＧ

tion,CRLP)通过汇总多个聚类方法以合并数据各种属性得到的共识率来构造图.然而,CRLP算法与大多数基于图的半监督

分类方法一样,在图中将每个标记样本视为同等重要,它们主要通过优化图的结构来提高算法的性能.事实上,样本不一定是

均匀分布的,不同的样本在算法中的重要性也是不同的,并且 CRLP算法容易受聚类数目和聚类方法的影响,对低维数据的适

应性不足.针对这些问题,文中提出了一种基于加权样本和共识率的标记传播算法(LabelPropagationAlgorithmBasedon

WeightedSamplesandConsensusＧRate,WSCRLP).WSCRLP算法首先对数据集进行多次聚类,以探索样本的结构,并结合共

识率和样本的局部信息构造图;然后为不同分布的标记样本分配不同的权重;最后基于构造的图和加权样本进行半监督分类.

在真实数据集上的实验表明,WSCRLP算法对标记样本进行加权和构造图的方法可以显著提高分类准确率,在８４％的实验中

都优于对比方法.相比 CRLP算法,WSCRLP算法不仅具有更好的性能,而且对输入参数具有鲁棒性.
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Abstract　LabelPropagationisoneofthemostwidelyusedsemiＧsupervisedclassificationmethods．ConsensusrateＧbasedlabel

propagation(CRLP)algorithmconstructsthegraphbysummarizingmultipleclusteringsolutionstoincorporatevariousproperＧ

tiesofthedata．LikemostgraphＧbasedsemiＧsupervisedclassificationmethod,CRLPfocusesonoptimizingthegraphtoimprove

theperformance．Infact,samplesarenotalwaysevenlydistributed．TheimportanceofdifferentsamplesinthealgorithmisdiffeＧ

rent．CRLPalgorithmiseasilyaffectedbythenumbersofclusteringandtheclusteringmethods,anditisnotadaptabletolowＧdiＧ

mensionaldata．Todealwiththeseproblems,alabelpropagationalgorithm basedon weightedsamplesandconsensusＧrate
(WSCRLP)isproposed．WSCRLPfirstlyclustersthedatasetmultipletimestoexplorethestructureofsampleandcombinesthe

consensusＧrateandthelocalinformationofthesampletoconstructagraph．Secondly,differentweightsareassignedtolabeled

sampleswithdifferentdistributions．Finally,semiＧsupervisedclassificationisperformedbasedonconstructedgraphandweighted

samples．ExperimentsonrealdatasetsshowthattheWSCRLPofweightingandconstructinggraphsonlabeledsamplescansigＧ

nificantlyimproveclassificationaccuracy,andissuperiortoothercomparedmethodsin８４％oftheexperiments．Comparedwith

CRLP,WSCRLPnotonlyhasbetterperformance,butalsoisrobusttoinputparameters．

Keywords　Weightedsamples,ConsensusＧrate,Labelpropagation,SemiＧsupervisedclassification

　

１　引言

监督学习算法在有充足的标记数据时是十分有效的.然

而,在许多现实应用领域,如网页和文本分类、图像和视频检

索、医学数据处理等,往往很难获得大量标记数据.半监督学

习方法能够利用标记数据和大量的未标记数据进行建模.因

此,半监督学习方法[１Ｇ２]在许多领域得到了广泛应用.在过去

的几十年里,研究者们已经提出了很多半监督学习方法,主要

有基于图的方法[３Ｇ７]、生成模型[８]、协同训练[７Ｇ１０]、半监督支持

向量机[１１]和自我训练[１２]等.其中,基于图的半监督学习方

法凭借其计算速度快、准确率高、灵活和易于实现的特点,成
为了近年来机器学习研究中最受关注的研究方向之一.

基于图的半监督学习方法将标记和未标记样本作为图形

中的顶点,并使用边的权重来编码样本之间的相似性.然而,



构建一个能准确反映样本潜在分布的图比较困难.鉴于此,

大多数研究人员希望借助优化图形结构和边的权重来提高基

于图的半监督学习算法的性能.Zhu等[５]在带有标记和未标

记样本的K 最近邻(KＧNearestNeighbor,KNN)图上应用高

斯域和调和函数(Gaussianfieldharmonicfunction,GFHF)来

预测图中的未标记样本.Zhou等[１３]提出了基于局部和全局

一致性的方法(LocalandGlobalConsistency,LGC).LGC算

法利用样本的局部和全局结构,以及标签在图形上的传播,来
预测未标记样本的标签.不同于 GFHF算法,LGC算法允许

在迭代过程中更改初始标签信息,因此可以更有效地处理带

标签的 噪 声 样 本.Wang等[１４]提 出 的 线 性 邻 域 传 播 算 法

(LinearNeighborhoodPropagation,LNP),通过最小化样本

间的线性重构误差来调整样本与其 K 个邻域样本之间的线

性重构(LocalLinearRegression,LLR)权重.Zhao等[１５]提出

了一种基于紧凑图的半监督学习算法(CompactGraphbased
SemiＧSupervisedLearning,CGSSL),通过最小化样本、邻域样

本以及互邻样本的重构误差来优化图边缘的权重.为了加强

算法的判别能力,Wu等[１６]利用判别正则化的优势来构造图.

最近,Yu 等[１７]提 出 了 一 种 基 于 共 识 率 的 标 记 传 播 算 法

(CRLP).CRLP算法利用多种聚类解决方案建立的共识矩

阵作为样本间的相似性矩阵,通过对在随机子空间中随机选

择的K 值进行聚类来获得样本之间的共识率.因此,CRLP
算法可以容纳数据集的各种属性,并能更好地揭示数据的内

在结构.

我们观察到大部分基于图的半监督学习算法会对标记样

本分配相同的权重.然而,在真实的数据集中,样本不总是均

匀分布的,不同的样本在算法中的重要性也是不同的,尤其是

在数据集存在噪声标签的情形下.最近的一些研究也表明,

对样本或者样本特征进行加权可以提高半监督分类算法的性

能.例如,Das等[１８]首先使用核函数构造加权图,该核函数

随样本之间的距离而衰减.Ren等[１９]利用多个聚类为样本

分配权重,然后利用分配的权重调整聚类或样本之间的距离.

Chen等[２０]认为接近决策边界的标记样本比远离决策边界的

样本更重要,并提出了加权样本的半监督分类算法.

本文提出的算法探究是否可以通过对标记样本分配不同

权重,而不是优化所构造图形的边缘权重或结构,来提高基于

图的半监督分类算法的性能.以此为目的,我们提出了一种

基于加权样本和共识率的标记传播算法(WSCRLP).与以往

的算法不同,WSCRLP利用了 CRLP算法以及集成聚类[１９]

中建立共识矩阵的方法,使用 K均值聚类算法在不同的特征

子空间中产生聚类结果,然后通过一个由每个样本间的共识

率构成的共识矩阵来总结这些聚类结果,最后通过分析标记

样本进行聚类的难易程度来定义它们的权重.进一步,针对

CRLP利用共识率构造图时对低维数据适应性不足的缺陷,

提出结合共识率和样本的局部信息来构造图.

２　相关工作

２．１　基于局部和全局一致性(LGC)

LGC算法是基于图的半监督分类算法中的代表算法,其

步骤如下:

(１)构建一个K 最近邻图,在 K 最近邻图中样本间的边

权重Wij定义为:

eij＝
１, oj∈K(oi)oroi∈K(oj)

０, otherwise{ (１)

其中,K(oi)和K(oj)表示样本oi和样本oj的K 个近邻集合.

Wij＝
exp －d(oi,oj)２

２σ２( ) , ifeij＝１

０, otherwise{ (２)

其中,d(oi,oj)２和σ分别是样本oi和样本oj之间的欧氏距离

和 RBF内核的带宽.
(２)由(１)得到的亲和矩阵 W 构造标记传播矩阵S＝

D－１/２WD－１/２,其中D 是一个对角矩阵,Dii＝ ∑
n

m＝１
Wim .

(３)未标记样本的标签通过迭代标签过程进行拟合,迭代

计算式为:

F(t＋１)＝αSF(t)＋(１－α)Y (３)
其中,α∈(０,１)是用户指定的参数.

(４)F∗ 表示序列{F(t)}的极限,每个未标记样本的标签

yi＝argmaxj≤cF∗
ij .

LGC算法对应的正则化框架如下:

argmin
F
　Φ(F)＝１

２ ∑
n

i,j＝１
Wij

１
Dii

Fi－ １
Djj

Fj

２

＋

∑
l

i＝１
μ Fi－Yi

２ (４)

其中,μ＝(１Ｇα)/α控制等式右侧第一项和第二项的重要性.
可以看出,最优的F主要依赖于W,因此 LGC算法的性能主

要取决于用W 描述的图的边缘结构和权重.然而,由于样本

分布不均匀,对于位于密集区域中的样本,较小的k是合适

的,但对于稀疏区域中的样本,较大的k可能更好.因此,如
何选择合适的k和α对于LGC算法十分重要.

２．２　基于共识率的标记传播算法(CRLP)

CRLP算法是最近提出的标记传播算法,用于分类的目

标函数,类似于LGC算法,其不同于LGC算法之处在于构图

方法不同.CRLP算法利用多个聚类解决方案构造了一个由

数据驱动的自适应图.首先,其利用多种聚类解决方案构建

共识矩阵,使用随机子空间方法和可随机选择 K 值的KＧ均

值聚类算法生成多个聚类解决方案,然后将聚类结果总结为

共识矩阵.
共识矩阵W 中的元素称为共识率[１７],样本oi和样本oj之

间的共识率定义为:

γij＝１
B ∑

B

l＝１
　∑

k(l)

k＝１
I(oi,oj)(l,k) (５)

其中,B和k(l)分别是随机子空间的数目和随机子空间l中

簇的数目.指示函数I(oi,oj)(l,k)的定义如下:

I(oi,oj)(l,k)＝
１, ifoi,oj∈Cl

kandi≠j
０, otherwise{ (６)

其中,Cl
k是随机子空间l中的第k 个簇.共识率表示两个样

本被聚类方法分到同一簇的可能性.然后,CRLP算法利用

共识矩阵W 来构造标记传播矩阵以进行标记传播,算法的其

他过程与LGC算法类似.

３　 基 于 加 权 样 本 和 共 识 率 的 标 记 传 播 算 法

(WSCRLP)

　　假设X＝[x１;x２;􀆺;xn]∈Rn×d是d 维空间中的n 个样

５１２储　杰,等:基于加权样本和共识率的标记传播算法



本;Y∈Rn×c是已知的标签指示矩阵,其每行对应一个样本.

不失一般性,我们假设前l个样本已标记,剩余u＝n－l个样

本未标记.我们提出的 WSCRLP算法由３部分组成.首先

使用随机子空间和KＧ均值聚类算法产生样本之间的共识矩

阵,再结合样本的局部信息构造一个图;然后对标记样本分配

不同的权重;最后基于加权样本和构造的图进行标记传播.

３．１　构造图

将X 划分成B 个随机子空间,每个随机子空间中样本的

特征由从d个特征中随机采样的ω 个特征组成(d表示特征

总数),随机子空间方法独立构造多个特征子集,可以反映数

据的不同属性和内部结构.由于 KＧ均值聚类算法相比其他

聚类算法更加简单且有效,因此我们选择KＧ均值聚类算法对

B个随机子空间执行聚类过程,其他聚类算法也可以在这里

使用.

获得聚类结果后,将它们汇总为共识矩阵,共识矩阵中的

元素称为共识率[１７].样本xi和样本xj之间的共识率Aij的定

义如下:

Aij＝１
B ∑

B

l＝１
　∑

k(l)

k＝１
I(xi,xj)(l,k) (７)

其中,B和k(l)分别是随机子空间的数目和随机子空间l中

簇的数目.指示函数I(xi,xj)(l,k)的定义如下:

I(xi,xj)(l,k)＝
１, ifxi,xj∈Cl

kandi≠j
０, otherwise{ (８)

其中,Cl
k是随机子空间l中的第k个簇.

基于共识率构造图的方法的衡量标准过多地考虑样本的

全局信息,容易受到划分的随机子空间和聚类方法的影响,这
在低维数据集上的表现更为明显.因此,我们提出结合样本

的局部信息之间的共识率来构造图.样本xi和样本xj之间边

的权重定义为:

Wij＝
(１＋exp －d(xi,xj)２

２σ２( ) ×Aij, ifAij≠０

０, otherwise{ (９)

其中,根据文献[５]将高斯核函数的带宽设置为１．２５.Wij结

合了多个聚类中总结出的共识率和样本间的距离,受初始错

误的单个聚类的影响较小,并且有可能识别异常值和降低异

常值对分类的影响,因为异常值通常是自己形成聚类,与其他

样本之间几乎没有联系.与 CRLP算法只使用Aij作为边的

权重相比,WSCRLP算法能够减小划分的随机子空间和使用

的基聚类方法所导致的多样性不足的影响,从而提高算法的

稳定性.

３．２　加权样本

在B个随机子空间中执行聚类得到样本之间的共识率

Aij.一方面,当Aij≈０时,意味着样本xi和样本xj在B 次聚

类中几乎从未将样本xi和样本xj分到同一簇.另一方面,当

Aij≈１时,意味着样本xi和样本xj在B 次聚类中几乎每次都

将样本xi和样本xj分到同一簇.样本xi和样本xj在同一簇的

次数越多意味着它们之间的相似性越高.然而,当Aij≈０．５
时,意味着约一半的聚类将样本xi和样本xj分到相同的簇,而
其他聚类将样本xi和样本xj划分到不同的簇.B 个聚类解决

方案在如何对样本xi和样本xj进行聚类方面没有达成共识,

这种情况具有不确定性.

为了衡量抽取的两个样本应该被放到同一簇中的置信

度,我们为这些成对样本引入混乱指数,通过映射Aij来捕捉

这种趋势.混乱指数的定义为:

CF(xi,xj)＝
１

σ ２π
exp －

(A
~

ij－μ)２

２σ２( ) , ifi≠j

０, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(１０)

其中,A
~

ij＝(Aij＋ε)/(１＋２ε),ε≪１是为了避免出现Aij＝０的

情况而添加的一个平滑项.因为我们要使CF(xi,xj)∈[０,

１],所以这里取μ＝０．５,σ＝１/ ２π.当Aij＝０．５时,混乱指

数达到它的最大值,即１.

CF(xi,xj)仅测量了xi和xj之间的混乱指数.为了量化

每个样本的混乱指数,我们将xi和其他样本之间的混乱指数

进行如下汇总:

ρi＝∑
n

j＝１
confusion(xi,xj) (１１)

很明显,一个较大的ρi意味着样本xi相对于其他样本有

更大的混乱指数,这也表明xi在共识矩阵产生的过程中更难

被聚类且更靠近不同簇的边界.因此,当xi是一个标记样本

时,与小于ρi的其他标记样本相比,xi应该被给予更多的重

视.根据以上分析,我们把ρi作为标记样本的权重.

３．３　基于加权样本和共识率的标记传播算法

在构造图和加权样本之后,WSCRLP算法通过如下的目

标函数来预测未标记样本的标签.

Q(F)＝１
２ ∑

n

i,j＝１
Wij

１
Dii

Fi－ １
Djj

Fj

２

＋∑
l

i＝１
ρi Fi－Yi

２

(１２)

在 WSCRLP算法中,每个样本被分配了一个不同的权重

ρi,而在式(４)中,LGC算法为每个标记样本分配了一个由用

户指定的恒定值μ.如果样本的混乱指数ρi不同,说明其在聚

类过程中的困难程度不同,样本xi的ρi越大,意味着样本越接

近不同类别的边界,则应为其分配较大的权重.这样使得当

xi更新初始标签时会导致较大的损失,其标签可以保留在标

签传播过程中,从而传播到其他样本.如果对所有的标记样

本分配一个恒定的值μ,一方面,对于不同的数据集,难以确

定最佳的μ;另一方面,更新样本xi的标签导致的损失与其他

样本相同,这样xi可能会使用不正确的标签.

类似于LGC算法的优化求解,我们可以得到如下迭代计

算式:

∂Q(F)
∂F ＝F－SF＋Λ(F－Y) (１３)

其中,Λ∈Rn×n是一个对角矩阵,Λii＝ρi(i≤l)和Λii＝０(i＞l),

令∂Q(F)
∂F ＝０,可以得到F的解析解如下:

F＝(I－S＋Λ)－１ΛY (１４
最终,样本xi的预测标签yi为:

yi＝argmax
１≤j≤c

　Fij (１５)

因为式(１２)的优化求解过程类似于 LGC算法,与 LGC
算法类似,能够很容易地证明式(１２)具有收敛性.WSCRLP
算法的流程如算法１所示.

６１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．３,Mar．２０２１



算法１　WSCRLP算法

输入:标记样本和未标记样本

X＝[x１;x２;􀆺;xl;xl＋１;􀆺;xn]

基聚类方法的数目 T;每个聚类中的簇数k
输出:未标记样本的预测标签yi

１．基于式(９)构造一个图;

２．基于式(１１)为标记样本分配权重;

３．利用式(１２)和式(１４)基于LGC框架做迭代式标记传播;

４．利用式(１５)确定样本xi最终的预测标签yi.

４　实验结果与分析

本节将提出的 WSCRLP算法与３种现有的标记传播算

法LGC[１３],CRLP[１７],WS３C１[２０]进行实验比较.所有比较方

法均基于 MATLAB２０１６a实现,实验环境为IntelCorei７Ｇ

８７５０HCPU,８GB内存的笔记本电脑.我们使用了５个 UCI
常用的数据集,所有这些数据集都可以从开放的源代码存储

库 UCI中获得.表１列出了它们的特征.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

数据集 样本数 特征数 类别数

Wine １７８ １４ ２
WdbcＧ２ ６９９ ９ ２

Vertebral(V３C) ３１０ ６ ３
Bupa ３４５ ６ ２

Balancescale ６７５ １４７ ９

４．１　不同数据集上的准确率

为了公平比较,实验中LGC算法的参数k从２开始按步

长为２变化到２０,μ的值[１３]为０．９９.CRLP和 WS３C１算法

中的实验参数均使用文献[１７,２０]提供的数据.所提出的

WSCRLP算法中,B 设置为６０,每次聚类的簇数k 设置为

１０C(C为目标数据集的类别数),每个随机子空间中随机选取

原始特征的７０％.为了避免随机性,我们在一个固定ratio
(标记样本的比例)下对每种方法在每个数据集上都进行了

１０次实验.

表２列出了各算法在不同数据集上的分类准确率和标准

差.从表２的实验结果可以看出:

(１)在大部分数据集上,尤其是 Bupa,WdbcＧ２,Vertebral
和 Wine这几个低维数据集上,本文提出的 WSCRLP算法的

准确率都优于LGC,CRLP,WS３C１,在２５种情况下(５个数据

集和５个 Ratio),WSCRLP算法有２１次都优于对比的其他

方法.相比其他算法,WSCRLP结合共识率和样本间的局部

信息来构造图,不仅准确地捕获了数据的内在结构,而且降低

了低维情况下由于划分的随机子空间多样性不足导致算法准

确率较低的风险.

(２)WSCRLP算法和 WS３C１算法在大多数情况下的准

确率和稳定性都优于另外两种方法,说明对标记样本进行加

权的方法确实能提高基于图的半监督分类算法的性能.

(３)随着标记样本数量的增多,各分类算法的准确率均有

所提高.当给定的标记样本较多时,样本包含的类别信息更

丰富,各算法的表现均较好.

(４)Wine数据集中,在 Ratio为０．０５和０．１的情况下,

WSCRLP,WS３C１和CRLP这３种从聚类共识的角度构造图

的算法的准确率都低于 LGC算法.原因可能是在这种情况

下 Wine数据集的标记样本过少,划分的随机子空间多样性

不足等,从而导致这３种算法所构造的图不能完全地反映样

本的全部信息.

表２　各算法在不同 Ratio下的分类准确率和标准差

Table２　ClassificationaccuracyandstandarddeviationofeachalgorithmwithdifferentRatios

Datasets ratio LGC CRLP WS３C１ WSCRLP

Bupa

０．０５ ０．４８２±０．０５８ ０．５３７±０．０８５ ０．５３９±０．０３８ ０．５２６±０．０１３
０．１ ０．５６４±０．０３３ ０．５２５±０．００６ ０．５５０±０．０４４ ０．５８９±０．０４２
０．２ ０．５７９±０．０３０ ０．５７７±０．０７８ ０．５５６±０．０４６ ０．５９３±０．０３０
０．３ ０．５８０±０．０２８ ０．５９８±０．０２１ ０．５８１±０．０４３ ０．６０１±０．０５０
０．４ ０．５８３±０．０３９ ０．５８８±０．０１５ ０．５８３±０．０３３ ０．６４９±０．０１５

WdbcＧ２

０．０５ ０．７６７±０．０２５ ０．８６０±０．０８１ ０．８８３±０．０１８ ０．９０４±０．０１３
０．１ ０．８６４±０．０２０ ０．８９２±０．０５４ ０．８９３±０．０１４ ０．９０１±０．０１６
０．２ ０．８９２±０．００６ ０．８８７±０．０３０ ０．９０３±０．００９ ０．９０２±０．０１４
０．３ ０．８９９±０．００９ ０．８９６±０．０４１ ０．９０２±０．０１４ ０．９０９±０．０１４
０．４ ０．９００±０．０１１ ０．８９０±０．０２２ ０．９０７±０．００９ ０．９１３±０．０２１

Vertebral(V３C)

０．０５ ０．７４９±０．１０５ ０．５７３±０．１３６ ０．６６４±０．０８６ ０．７７０±０．０５３
０．１ ０．７４８±０．０３５ ０．６８９±０．０３４ ０．７６８±０．０５４ ０．７８１±０．０４４
０．２ ０．７５０±０．０３１ ０．６７２±０．０２９ ０．７８２±０．０３２ ０．７８７±０．０２９
０．３ ０．７５４±０．０１９ ０．７３５±０．０４２ ０．７９７±０．０３６ ０．８０２±０．０３１
０．４ ０．７４５±０．０３３ ０．７４２±０．０３７ ０．８１５±０．０３２ ０．８１７±０．０３７

Balance

０．０５ ０．５４３±０．１０５ ０．７０６±０．１１２ ０．５４１±０．１２４ ０．７１５±０．０９０
０．１ ０．５８６±０．００３ ０．７７０±０．１６０ ０．７０７±０．１２０ ０．８１６±０．０４６
０．２ ０．６３１±０．１３３ ０．８０３±０．１２９ ０．８２４±０．０２４ ０．８３５±０．０３０
０．３ ０．６１９±０．１３３ ０．８１３±０．０７５ ０．８４２±０．０３３ ０．８４８±０．０２４
０．４ ０．７６２±０．１６２ ０．８２２±０．０５０ ０．８４６±０．０１７ ０．８６５±０．０２３

Wine

０．０５ ０．５８０±０．０７２ ０．４３３±０．０５９ ０．４７９±０．１３１ ０．５４９±０．１０３
０．１ ０．６３６±０．０３６ ０．４６０±０．０５２ ０．６１０±０．０８４ ０．６１８±０．０４５
０．２ ０．６４８±０．０２８ ０．５８５±０．０６８ ０．７０１±０．０５２ ０．７１２±０．０５０
０．３ ０．６８８±０．０４７ ０．６５３±０．０２７ ０．７２７±０．０３６ ０．７５５±０．０５０
０．４ ０．６９３±０．０５５ ０．６９４±０．０２３ ０．７３１±０．０４２ ０．７６２±０．０４３

Averageaccuracy ０．６３８ ０．６６２ ０．７２５ ０．７５７
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４．２　随机子空间数目的灵敏度分析

WSCRLP算法是基于 CRLP算法的改进,两种算法都需

要提前确定随机子空间B 的数目.因此我们对比在固定的

Ratio下不同的随机子空间的数目对算法分类准确率的影响,

这里我们固定Ratio为２０％.如图１—图５所示,随着随机子

空间数目的增加,两种算法的分类准确率均有所上升,但总体

上 WSCRLP算法优于 CRLP算法;在稳定性方面,WSCRLP
也好于CRLP算法.考虑到随着随机子空间数量的增加,算
法的运行时间也会增加,因此本文中随机子空间的数目取６０
是合理的选择.

图１　Wine数据集下准确率与随机子空间数目的关系

Fig．１　Relationshipbetweenaccuracyrateandnumberofrandom

subspacesonWinedataset

图２　Vertebral数据集下准确率与随机子空间数目的关系

Fig．２　Relationshipbetweenaccuracyrateandnumberofrandom

subspacesonVertebraldataset

图３　balance数据集下准确率与随机子空间数目的关系

Fig．３　Relationshipbetweenaccuracyrateandnumberof

randomsubspacesonBalancedataset

图４　WdbcＧ２数据集下准确率与随机子空间数目的关系

Fig．４　Relationshipbetweenaccuracyrateandnumberof

randomsubspacesonWdbcＧ２dataset

图５　Bupa数据集下准确率与随机子空间数目的关系

Fig．５　Relationshipbetweenaccuracyrateandnumberof

randomsubspacesonBupadataset

４．３　运行时间分析

WSCRLP算法的时间复杂度主要包含３个部分.第一

部分,WSCRLP分别重复运行B次KＧ均值聚类,产生B个基

聚类结果,其时间复杂度为 O(BKndt),这里 K 是聚类的簇

数,n是样本的数目,d是样本的维度,t是迭代的次数.计算

标记样本权重的时间复杂度为 O(Bln),这里l是标记样本的

数目,因此整个第一部分的时间复杂度为 O(Bn(kdt＋l).第

二部分,WSCRLP在B个基聚类的基础上结合样本的局部信

息构 造 一 个 图,其 时 间 复 杂 度 为 O(Bn２).第 三 部 分,

WSCRLP执行基于图的半监督分类并得到样本最终的预测

标签,其时间复杂度为 O(n３).因此,整个 WSCRLP的计算

复杂度为 O(Bn×(K×d×n)＋Bn２＋n３).WSCRLP算法的

时间复杂度与CRLP算法相差较小,但都高于LGC等传统的

基于图的半监督分类算法.实际上,WSCRLP算法达到较高

分类准确率和稳定性所需要执行的基聚类次数低于CRLP算

法,因此,在大多数情况下 WSCRLP算法的运行时间都低于

CRLP算法.

表３列出了 WSCRLP算法和其他对比方法的运行时间.

表３中的每个数据是在 Ratio固定为２０％的情况下１０次独

立实验结果的平均值.

表３　LGC,CRLP,WS３C１和 WSCRLP的运行时间

Table３　RuntimeofLGC,CRLP,WS３C１andWSCRLP
(单位:s)

Datasets LGC CRLP WS３C１ WSCRLP
Wine ０．００５８ ０．６８６０ ０．４０１４ ０．４１７３

WdbcＧ２ ０．０４９０ １．０４２４ ０．６４３０ ０．６３６１
Vertebral(V３C) ０．００９２ ０．７９７８ ０．４３７６ ０．４８１３

Bupa ０．０１０１ ０．７５５１ ０．６２５３ ０．６３６８
BalanceScale ０．０４１８ ０．６８６２ ０．５４１１ ０．４８２８

从表３可以看出,LGC 算法的运行速度比其他的标记传

播算法(CRLP,WS３C１,WSCRLP)都更快,原因是 LGC采用

了原始 KNN图,而另外３种算法中构造图的方法需要对数

据集进行B次基聚类.WSCRLP算法和 WS３C１算法在这５
个数据集上的运行效率相当且都优于CRLP算法.这是因为

CRLP若要达到较高分类准确率和稳定性所需要执行基聚类

的次数多于 WSCRLP和 WS３C１.

结束语　基于已有的研究,本文提出基于加权样本和共

识率的标记传播算法(WSCRLP).WSCRLP算法首先利用

标记样本在聚类过程中难以聚类的不确定程度,对标记样本

分配不同的权重;其次,在基于共识率构造图的基础上结合了
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样本的局部信息.在６个真实数据集上的实验结果表明,

WSCRLP对低维数据的适应性更好,分类准确率更高,对随

机子空间 的 数 目 具 有 鲁 棒 性,并 且 算 法 的 运 行 效 率 优 于

CRLP算法,这说明对标记样本进行加权和构造图的方法是

有效的.但是,WSCRLP算法与CRLP,WS３C１类似,没有改

善运行时间较长这个缺陷.未来我们将研究如何在保证分类

准确率的情况下,降低划分的随机子空间的数量,或者选择其

他更有效的加权方式,来提高算法的运行效率.
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