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基于自适应剪辑与概率参数的 Tri-Training算法

李 松，吴润秀* ，康 平，赵 嘉
( 南昌工程学院信息工程学院，江西 南昌 330099)

摘要:半监督学习利用少量标签数据和大量的无标签数据进行学习．Tri-training是一种基于分歧的半监督
分类算法，在进行伪标记时会因误标记而使训练集产生噪声，从而导致算法分类性能下降．为了减少误标
记对算法分类性能的影响，该文提出一种基于自适应剪辑与概率参数的 Tri-training算法( ADPT) ．新算法
利用基于最近邻的 ＲemoveOnly数据剪辑技术对触发自适应剪辑策略的标记数据进行噪声识别及剔除，
而未触发自适应剪辑策略的标记数据则用概率参数方法对噪声进行识别及剔除．为验证本文算法的分类
性能，采用 4个评价指标，在 9组 UCI数据集上进行实验，并与相关算法进行比较．实验结果表明: 该算法
在准确率、精度、召回率及 Fmeasure等评价指标上与其他算法相比，具有明显优势．
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0 引言

有监督学习需要大量的标签数据进行学习，以

保证训练的模型有足够的泛化能力．在生物等领域
中获得标签数据是困难且昂贵的，而获得无标签数

据却相对简单很多．因此，能够利用少量标签数据和
大量无标签数据进行学习的半监督学习 ( semi-
supervised learning，SSL) ［1-2］受到了许多科研工作者
的关注．目前，半监督学习方法主要包括基于分歧的
方法［3］、判别式方法［4-5］、生成式方法［6-7］和基于图
的方法［8-9］等．
基于分歧的方法因模型假设、损失函数非凸性

以及数据规模影响较小的优点而受到了学者的广

泛青睐，该方法起源于 A． Blum 等［10］的协同训练
( Co-training) ．协同训练利用多视图训练 2 个独立的
分类器，然后利用训练的分类器互相标记训练集．协
同训练数据集需满足 2个充分冗余且条件独立的视
图，然而在实际生活中，这个要求是很难满足的．因
此，S． Goldman 等［11］对协同训练进行了改进，改进
的协同训练能够在单视图上学习，不需要满足数据

集的约束条件．但是改进的协同训练只能用决策树
作为基分类器，为了标记置信度必须采用耗时的 10
折交叉验证．为了有效解决此问题，Zhou Zhihua［12］

提出了三体训练算法( Tri-training) ．该算法使用 3 个
基分类器，用少数服从多数的思想标记训练集．然
而，Tri-training在进行伪标记时会产生训练集噪声．
如何有效减少 Tri-training伪标记中的训练集噪声是
Tri-training的研究热点．张永等［13］提出了一种基于
交叉熵的安全 Tri-training 算法，该算法首先利用交
叉熵替换分类错误率( 交叉熵能更好反映模型的预

测分布与真实分布的差距) ，然后利用凸优化的思

想减少伪标记的噪声．莫建文等［14］提出了一种基于
梯形网络和改进三体训练法的半监督分类，该算法

利用熵值法为每一个标记数据分配权重，通过熵和

权重的大小判断标记数据是否错误，当标记的数据

熵值越小且权重越大时就越安全．邓超等［15］提出了
一种基于 Tri-training 和数据剪辑的半监督聚类算
法，该算法通过与数据编辑技术相结合对伪标记中

的噪音进行修正，降低了伪标记中的噪声．杨艺



等［16］提出了一种基于 Tri-training 的众包标记噪声
纠错算法，该算法先通过噪声过滤算法对标记中的

噪声进行识别，然后达到将数据集划分为 2个部分，
一部分为干净实例集，另一部分为噪声实例集，最

后通过对噪声实例集重新分类，并纠正噪声实例集

中的标记．邓超等［17］提出了基于自适应数据剪辑策
略的 Tri-training 算法( ADET) ，该算法先制定自适
应剪辑策略，然后通过最近邻数据剪辑技术对噪声

进行剔除，从而提升了算法的性能．
上述 Tri-training改进算法在一定程度上减少了

标记噪声，但对伪标记数据集的噪声仍然没有充分

剔除，导致算法的分类性能提升效果不明显．针对此
问题，本文提出了一种基于自适应剪辑与概率参数

的 Tri-training算法，首先利用自适应剪辑策略对标
记的数据集进行噪声剪辑; 而当有未满足自适应剪

辑策略的标记数据集时，采用设置概率参数的方法

对噪声进行修剪．

1 相关工作

1．1 Tri-training算法

Tri-training、算法需要将数据集分为 3 部分: 标
签数据集 L、无标签数据集 U、测试数据集 T．算法的
基本思想如下: 首先通过对 L 使用 Bootstrap 采样方
法获取 3份有差异的训练集; 然后通过差异的训练
集训练 3 个基分类器 h1、h2 和 h3，利用基分类器对

无标签的数据集 U 中的未标记数据 x 进行标记．用
Hi 表示除 i 以外的分类器集合( 如 H1 表示 h2 和

h3 ) ，当 Hi 中分类器标记的结果一致时，将数据和标

记的结果保存到第 i 个分类器的训练集中，通过新
的训练集更新基分类器．重复这一过程，直到分类器
性能没有改变为止．最后，通过多数投票的方法对测
试数据集进行输出．
由算法的训练过程可知，算法在对无标记数据

添加伪标记时容易产生噪声．D． Angluin 等［18］证明
了训练集噪声的可学习性，若满足下列条件训练集

噪声是可学习的:

m≥
2

∈2 ( 1－2η) 2
ln( 2N /δ) ， ( 1)

其中 m 是训练样例规模，∈ 是在最坏情况下的分类
错误率，η( ＜0．5) 是分类噪声率的上限，N 是假设的
数目，δ是置信度．
令式( 1) 中 c= 2μln( 2N /δ) ，式( 1) 可转换为

m= c / ( ∈2 ( 1－2η) 2 ) ， ( 2)

其中 μ是使等式成立的因子．
为简化计算，对式( 2) 变形，可得

u= c /∈2 =m ( 1－2η) 2， ( 3)
其中 c是常数，得到 u∝1 /∈2 ．

ηL 表示 L上的噪声率，则 L 上的误标记数目为
ηL L ，et1 表示 H1 在第 t 轮分类错误率上限．设 H1

在第 t轮标记的数目为 z，H1 标记错误的数目为 z'，
则第 t轮分类错误率 et1 = ( z－z') / z，在第 t轮中 Lt 的

误标记数为 et1 Lt ，在第 t轮的分类噪声率为

ηt = ( ηL L +et1 Lt / L∪Lt ． ( 4)

将第 t轮与第 t－1轮的训练集与噪声率代入式
( 3) ，由 u∝1 /∈2 知，当代入的结果满足

L∪Lt ( 1 － 2 ( ηL L + eti Lt ) / L∪ Lt ) 2 ＞

L∪Lt－1 ( 1－2( ηL L +et－1i Lt－1 / L∪Lt－1 ) 2 ( 5)

时，分类器的性能会得到提升，其中 Lt 和 Lt－1表示第

t轮与 t－1轮中 Hi 为 hi 标记的训练集，ηL 表示数据

集 L上的分类噪声率，eti 和 et－1i 分别表示在第 t轮与
t－1轮中 Hi 的分类错误率．

1．2 自适应剪辑策略

ADET的剪辑效果通过定义剪辑召回率 rt 来判
断，rt 通过对 Lt 中数据的剪辑来刻画．设正确移除误
标记数为 p，Lt 中实际误标记数为 q，则 rt = p /q，rt 反
映了 Lt 中误标记移除的比例．
在 ADET中使用自适应剪辑策略对误标记进行

噪声剔除时，分类噪声率 ηt 会被改变，用 ηt
d 表示改

变后的分类噪声率，其表达式为

ηt
d = ( ηL L +( 1－rt ) et1 Lt ) / L∪Lt

d ， ( 6)

其中 Lt
d 表示 Lt 剪辑后的数据．
在 PAC可学习理论下，文献［17］证明了如下定

理，并通过定理制定了自适应剪辑策略．

定理 1 当 Tri-training 相邻两轮迭代满足 0＜et1 /
et－11 ＜ Lt－1 / Lt ＜1时，则 ∈t ＜∈t－1，即 h1 分类器的性

能会提升．
定理 2 Tri-training在第 t 轮迭代中，对 Lt 进行

剪辑得到 Lt
d，若 Lt＞Lt

d，且( Lt － Lt
d ) / ( 2e

t
1 Lt ) ≤

rt，则 ∈d
t＜∈t( ∈d

t 表示第 t 轮剪辑后的分类错误率) ，
即剪辑后的 h1 分类器性能比剪辑前的更好．
定理 3 Tri-training 在第 t－1 和 t 的相邻两轮

迭代中，若 t － 1 轮未进行剪辑，当满足 0 ＜

Lt－1 / Lt ＜1，Lt ＞ Lt
d ＞ Lt－1 ，0＜( 1－rt ) et1 /e

t－1
1 ≤

Lt－1 / Lt ＜1 时，用训练集 L∪Lt
d 和 L∪Lt－1对 h1
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训练所产生的分类错误率满足 ∈d
t＜∈t－1 ．

定理 4 Tri-training 在第 t－1 和 t 的相邻两轮
迭代中，若 t－1轮已经进行剪辑，当 0＜ Lt－1

d ＜ Lt ，

且 1＞ Lt－1 / Lt ≥et1 / ( ( 1－r
t－1 ) et－1 ) ＞0 成立时，用

训练集 L∪Lt 和 L∪Lt－1
d 对 h1 训练所产生的分类错

误率满足 ∈t＞∈t－1d ．
定理 5 Tri-training 在第 t－1 和 t 的相邻两轮

迭代中，若 t － 1 轮已经进行剪辑，当满足 0 ＜

Lt－1
d / Lt ＜1，0＜ Lt－1

d ＜ Lt
d ，1＞ Lt－1 / Lt ≥( 1－

rt ) et1 / ( ( 1－rt－1 ) et－11 ) ＞0 时，用训练集 L∪Lt
d 与 L∪

Lt－1
d 对 h1 训练所产生的分类错误率满足 ∈d

t＜∈t－1d ．
根据上述定理，制定了如下的自适应剪辑策略:

1) Tri-training在第 t－1和 t的相邻两轮迭代中，
若第 t－1轮剪辑没有触发，且 Lt ＞ Lt－1 ，当定理 1
和定理 2的充分条件都能成立时，则在第 t 轮时剪
辑被触发．

2) Tri-training在第 t－1和 t的相邻两轮迭代中，
若第 t－1轮剪辑没有触发，且 Lt ＞ Lt－1 ，当定理 1
和定理 3的充分条件都能成立时，则在第 t 轮时剪
辑被触发．

3) Tri-training在第 t－1和 t的相邻两轮迭代中，
若第 t－1轮剪辑已被触发，且 Lt ＞ Lt－1

d ，当定理 2
和定理 4的充分条件都能成立时，则在第 t 轮时剪
辑被触发．

4) Tri-training在第 t－1和 t的相邻两轮迭代中，
若第 t－1轮剪辑已被触发，且 Lt ＞ Lt－1

d ，当定理 4
的充分条件无法成立且定理 5 的充分条件成立时，
则在第 t轮时剪辑被触发．

5) 除上面 4种情况外，剪辑都被抑制．

2 基于自适应剪辑与概率参数的
Tri-training算法

2．1 算法原理

ADET在对第 t轮的伪标记数据 Lt 进行噪声去

除时采用自适应剪辑策略来判断能否对 Lt 中的噪

声剔除，当满足自适应剪辑策略定理时，采用基于

最近邻的 ＲemoveOnly 数据剪辑技术对标记数据进

行剪辑．然而，在实际运行中发现，ADET 的定理 2 ～

定理 4的充分条件很难满足，而未满足条件的 Lt 也

存在噪声数据，当使用噪声数据对分类器进行训练

时会造成算法的性能下降．因此，本文在 ADET 的基

础上采用设置概率参数的方法对未进行噪声剔除

的 Lt 进行降噪声处理．通过计算未进行噪声剔除的

Lt 预测概率，然后设置概率参数 θ 值对 Lt 进行筛

选．当 Lt 的预测概率小于设定的 θ 时被认为是噪声

数据，对数据进行删除，反之则认为是安全的数据，

对数据进行保留．

2．2 概率参数

基分类器在对无标签的数据集 U 中的未标记

数据 x进行标记时，计算标记数据的预测概率．文献
［19］计算标记概率更新标记结果权重，通过权重值

降低误标记数据对算法性能的影响．本文将通过改

变标记数据的概率参数 θ值大小来直接筛选误标记

数据．当标记结果的概率大于某一概率 θ 值时认为

标记结果是正确的，保留标记数据; 当小于 θ 值时，

则认为标记的数据为误标记数据，将数据进行剔除．

2．3 算法流程

基于自适应剪辑与概率参数 Tri-training算法的

伪代码如图 1 所示．算法的输入: 无标记数据集 U，

有标记数据集 L，测试集 T．算法的输出: 测试集 T中

数据的分类结果 h( x) ．

在伪代码中，行 1 ～行 5 首先使用 bootstrap 抽

样方法训练出有差异的基分类器，然后初始化分

类错误率，剪辑召回率 ．行 9 ～行 13 计算基分类

器的分类误差和召回率，以及对无标签数据进行

伪标记 ．行 15 ～行 17 对满足自适应剪辑策略的伪

标记数据进行噪声剔除 ．行 19 ～行 22 利用使用自

适应剪辑策略去除噪声的数据集训练基分类器 ．

行 24 ～行 29 先对未满足自适应剪辑策略的数据

集采用概率参数的方法去除伪标记中的噪声，然

后用去除噪声的训练集训练基分类器 ．行 32 对测

试数据集进行预测输出 ．

3 实验结果与分析

3．1 实验数据集

为对 ADPT的有效性进行验证，本文采用 9 个

UCI［20］机器学习库中的数据集进行测试，数据信息

如表 1 所示，每个数据只有正类、负类 2 个类别．为

了符合实验需要，将数据分为有标签训练集 L、无标
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签训练集 U和测试数据集 T．其中 L 占数据集总数

的 20%，余下数据的 80%为无标签数据集 U和 20%

为测试数据集 T．

1) for i∈{ 1．．3} do

2) Si←BootstrapSample( L)

3) hi←Learn( Si )

4) e' i←0．5; ri←0; de' i←False

5) end for

6)
repeat until none of hi( i∈{ 1．．3} )

changes for i∈{ 1．．3} do

7) Li←∅; Ldi←∅; dei←False; Mi←∅; updatei←False

8) ei←MeasureErrors( Hi )

9) ri←MeasureＲecall( Hi )

10) for every x∈U do then

11) if hj( x) = hk( x) ( j，k≠i)

12) Li←Li∪{ x，hj( x) }
13) end for

14) if Li meet the adaptive strategy

15) Ldi←remove( Li )

16) dei←True

17) end for

18) for i∈{ 1．．3} do

19) if dei =True

20) hi←Learn( Li∪Ldi )

21) e' i←ei ; r' i←ri ;

22) else if updatei =True then

23) for every x∈Li then

24) if ωx＞θ( ωx 表示 x的预测概率)

25) Mi←x

26) end for

27) hi←Learn( L∪Mi )

28) e' i←ei ;

29) end for

30) end repeat

31) Output: h( x) ←arg max ∑
hi( x) = y

1

图 1 算法的伪代码图

3．2 评价指标

为更好验证 ADPT 的性能，本文采用准确率

( Accuracy ) 、精度( Precision ) 、召回率( Ｒecall ) 及 Fmeasure值 4

个评价指标对算法进行测试，表 2 是与评价指标相
关的混淆矩阵．

表 1 UCI数据集

数据集
样本数

/条

属性数

/个

类比例%

正类 负类

wdbc 569 30 37．3 62．7

winewhite 4 898 11 33．5 66．5

haberman 306 3 28．4 71．6

spect 267 44 20．6 79．4

electrical 10 000 13 36．2 63．8

Australian 690 14 44．5 55．5

liverdisorder 345 6 42．0 58．0

heart 270 13 44．4 55．6

geraman 1 000 42 30．0 70．0

表 2 混淆矩阵

实际的类
预测的类

yes no

yes TP FN

no FP TN

在混淆矩阵中 TP、TN 分别表示分类正确的正

类与负类，FP、FN 表示分类错误的正类和负类．在评
价指标中准确率用于统计分类器对元组正确识别

的比率; 精度计算预测为正类元组中实际为正类元

组所占比率; 召回率统计正元组中预测为正元组的

比率; Fmeasure为精度和召回率的调和均值．这几个指
标的数值越接近 1 表明算法性能越好．性能指标的
计算公式如下:

Accuracy = ( TP +TN ) / ( P+N) ，
Precision =TP / ( TP +FP ) ，

Ｒecall =TP / ( TP +FN ) ，

Fmeasure = ( 2PrecisionＲeacall ) / ( Precision+Ｒecall ) ．

3．3 实验结果分析

为验证 ADPT 的分类性能，将 ADPT 与 Tri-
training、文献［13］提出的基于交叉熵的 Tri-training

算法( TCE) 、安全的 Tri-training( ST) 、基于交叉熵的
安全 Tri-training算法( STCE) 和基于自适应数据剪
辑的 Tri-training算法( ADET) ［17］进行比较，实验的
对比结果如表 3～表 6所示，表中最后一列为 ADPT

取得最佳结果的 θ 值，每一份数据集在 6 种算法中

394第 5期 李 松，等: 基于自适应剪辑与概率参数的 Tri-training算法



的最佳结果用“* ”标出．从表 3 ～表 6 可以看出: 在
测试的 9 组数据集中，ADPT 在准确率、精度、召回
率、Fmeasure等 4个评价指标占优的数据集分别为 7、
7、5、6; 在准确率和 Fmeasure评价指标上，haberman 数

据集的提升效果明显，在精度评价指标上，

liverdisorders和 geraman数据集的提升效果明显; 在
召回率评价指标上，spect 和 heart 数据集的提升效
果明显．

表 3 不同算法在各数据集上的准确率

数据集 Tri-training TCE ST STCE ADET ADPT θ值

wdbc 0．937 1 0．951 0 0．944 1 0．958 0 0．957 4 0．971 3* 0．70

winewhite 0．706 9 0．706 1 0．706 9 0．703 7 0．768 6 0．781 2* 0．75

haberman 0．576 9 0．551 3 0．692 3 0．538 5 0．731 1 0．773 2* 0．65

spect 0．746 3* 0．641 8 0．567 2 0．626 9 0．641 5 0．661 5 0．80

electrical 0．995 2 0．994 4 0．994 0 0．996 0 0．999 3 0．999 9* 0．90

Australian 0．803 5 0．820 8 0．826 6 0．849 7 0．861 3 0．867 2* 0．85

liverdisorders 0．540 2 0．563 2 0．551 7 0．597 7 0．601 4 0．627 5* 0．60

heart 0．691 2 0．720 6 0．764 7 0．779 4 0．763 0 0．811 1* 0．90

geraman 0．660 0 0．732 0 0．740 0 0．746 0* 0．729 0 0．734 0 0．85

表 4 不同算法在各数据集上的精度

数据集 Tri-training TCE ST STCE ADET ADPT θ值

wdbc 0．893 3 0．920 0 0．920 0 0．920 0 0．933 3 0．962 5* 0．65

winewhite 0．506 6 0．554 4 0．615 4 0．565 0 0．700 7 0．728 5* 0．70

haberman 0．250 0 0．312 5 0．312 5 0．375 0 0．538 2 0．556 6* 0．80

spect 0．769 2 0．923 1 0．769 2 1．000 0* 0．611 3 0．661 5 0．70

electrical 0．992 4 0．990 2 0．991 3 0．995 6 0．998 6 1．000 0* 0．80

Australian 0．807 7 0．846 2 0．807 7 0．923 1* 0．854 3 0．878 4 0．80

liverdisorders 0．276 6 0．255 3 0．319 1 0．468 1 0．545 5 0．653 5* 0．60

heart 0．724 1 0．758 6 0．758 6 0．827 6 0．824 8 0．855 0* 0．60

geraman 0．632 4 0．558 8 0．617 6 0．573 5 0．638 1 0．794 8* 0．65

表 5 不同算法在各数据集上的召回率

数据集 Tri-training TCE ST STCE ADET ADPT θ值

wdbc 0．985 3 0．985 7 0．971 8 1．000 0* 0．949 9 0．959 1 0．75

winewhite 0．524 7 0．521 2 0．520 2 0．517 0 0．532 2 0．571 2* 0．85

haberman 0．160 0 0．172 4 0．277 8* 0．187 5 0．228 2 0．236 7 0．55

spect 0．416 7 0．342 9 0．277 8 0．342 1 0．468 8 0．660 1* 0．90

electrical 0．993 5 0．994 5 0．992 3 0．993 5 0．999 4 0．999 9* 0．85

Australian 0．768 3 0．776 5 0．807 7 0．782 6 0．836 1 0．860 2* 0．70

liverdisorders 0．684 2 0．800 0 0．681 8 0．687 5* 0．362 9 0．512 1 0．70

heart 0．617 6 0．647 1 0．709 7 0．705 9 0．642 0 0．772 6* 0．85

geraman 0．417 5 0．506 7 0．518 5 0．565 2* 0．176 9 0．284 6 0．95
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表 6 不同算法在各数据集上的 Fmeasure

数据集 Tri-training TCE ST STCE ADET ADPT θ值

wdbc 0．937 1 0．951 7 0．945 2 0．958 3* 0．941 2 0．956 0 0．70

winewhite 0．515 5 0．537 3 0．563 8 0．539 9 0．603 7 0．630 4* 0．75

haberman 0．195 1 0．222 2 0．294 1 0．250 0 0．307 0 0．498 5* 0．70

spect 0．540 5 0．500 0 0．408 2 0．509 8 0．489 9 0．609 8* 0．90

electrical 0．993 4 0．992 3 0．991 8 0．994 5 0．999 0 0．999 8* 0．90

Australian 0．787 5 0．809 8 0．807 7 0．847 1 0．842 7 0．856 6* 0．70

liverdisorders 0．397 9 0．387 1 0．434 8 0．557 0* 0．396 2 0．491 9 0．80

heart 0．666 7 0．698 4 0．733 3 0．761 9 0．715 5 0．776 2* 0．90

geraman 0．502 9 0．531 5 0．563 8 0．569 3* 0．264 7 0．381 4 0．95

为分析 6 种算法的综合性能，本文引入
Friedman检验，对准确率、精度、召回率、Fmeasure等 4

个评价指标进行秩均值检验． Friedman 检验是一种

显著性差异检验方法，其秩均值体现了算法的综合

性能，秩均值越大算法综合性能越好．Friedman 检验
的秩均值如表 7所示．

表 7 秩均值

评价指标 Tri-training TCE ST STCE ADET ADPT

准确率 2．280 0 2．560 0 2．830 0 3．560 0 4．11 5．67*

精度 2．000 0 2．330 0 2．780 0 4．110 0 4．33 5．44*

召回率 2．720 0 3．560 0 3．330 0 3．610 0 3．22 4．56*

Fmeasure 2．110 0 2．560 0 3．110 0 4．670 0 3．22 5．33*

均值 2．277 5 2．752 5 3．012 5 3．987 5 3．72 5．25*

从表 7 中可以看出: ADPT 在 4 个评价指标上

的秩均值均是最高的，在准确率上获得了最高值

5. 67，在召回率上取得了最低值 4．56，但也明显优于

其他 5种算法．从表 7 的最后一行可以看出: ADPT

的均值 Tri-training 的均值的 2 倍多，比 STCE 提高

了 1．262 5．

4 结语

Tri-training算法虽然对半监督学习性能有一定

提高，但是 Tri-training 算法的学习过程会因误标记

而产生训练噪声．为有效降低误标记对 Tri-training

算法的影响，本文提出了一种基于自适应剪辑策略

与概率参数的 Tri-training 算法( ADPT) ．ADPT 利用

自适应剪辑策略先对标记的训练集进行剪辑，当标

记的训练集未触发自适应剪辑策略时，利用概率参

数对标记的训练集进行噪声识别和剔除．实验结果

表明 ADPT具有较好的分类性能．
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The ADP-Tri-Training: Tri-Training with Adaptive Editing and
Probability Parameters

LI Song，WU Ｒunxiu* ，KANG Ping，ZHAO Jia
( School of Information Engineering，Nanchang Institute of Technology，Nanchang Jiangxi 330099，China)

Abstract: Semi-supervised learning utilizes a small amount of labeled data and a large amount of unlabeled data for
learning． Tri-training is a divergence-based semi-supervised classification algorithm． When pseudo-labeling，Tri-
training will cause noise in the training set due to mislabeling，which will reduce the classification performance of
the algorithm．In order to reduce the impact of mislabeling on the classification performance of the algorithm，the
ADP-Tri-training that is tri-training with adaptive editing and probability parameters ( ADPT) is proposed．Firstly
the new algorithm uses the nearest neighbor-based ＲemoveOnly data editing technology to identify and eliminate the
noise of the marked data that triggers the adaptive editing strategy，while the marked data that does not trigger the
adaptive editing strategy uses the probability parameter method to identify and eliminate noise．In order to verify the
classification performance of the algorithm in this paper，four evaluation indicators are used to conduct experiments
on 9 groups of UCI datasets，and compare with related algorithms．The experimental results show that the algorithm in
this paper has obvious advantages compared with other algorithms in terms of accuracy，precision，recall and Fmeasure

indicators．
Key words: semi-supervised learning; adaptive strategy; probability parameter; Tri-training

( 责任编辑:冉小晓)

694 江西师范大学学报( 自然科学版) 2023年


