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摘 要: 同一应用领域不同时间、地点或设备,采集的样本数据可能存在扰动、噪音或缺失,如何对样本数据集进行

有效的预处理是其进一步应用的前提.针对上述问题,提出一种新的基于压缩集密度估计 (RSDE)算法的领域自适应

概率密度估计方法A-RSDE,通过学习源域 (训练域)知识,使目标域 (测试域)概率密度估计更接近真实概率密度分

布,并用基于近似最小包含球的核心集快速算法求解A-RSDE,将其应用于大数据集密度估计. Benchmark和UCI数

据集上的实验表明,该算法具有较好的性能.
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Abstract: Sample datasets are often collected from different times, places or devices. Due to the existence of the disturbance,

noise and missing data, the collected datasets can not always keep the same distribution, and can even sometimes be required

to concentrate them to reduce the computational burden, which can do the domain adaptation as the preprocessing step

for the sample dataset before being fed into the next step. In order to achieve the above goal, a novel adaptive reduced set

density estimator(A-RSDE) is proposed for adaptive probability density estimation by making full use of the source domain’s

(training dataset) knowledge of the probability density distribution, which lets the target domain’s (testing dataset) probability

density estimation be closer to the true probability density distribution. Meanwhile, the fast core-sets based minimum

enclosing ball(MEB) approximation algorithm is introduced to develop the proposed algorithm. Finally, the experiment

on the benchmark data sets and UCI data sets show that the proposed method has better performance.
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0 引引引 言言言

概率密度估计是模式识别和机器学习领域的重

要任务之一,是分类、异常检测等的前提. Parzen[1]提

出了 Parzen窗法,证明只要样本足够多便可保证其收

敛于任何未知密度, 但该法需要完整的数据集参与

计算,对大数据集测试代价较高[2]. 对此,张炤等[3]提

出基于支持向量机的密度估计法, 利用支持向量机

求解线性算子方程, 直接估计出与 Parzen窗精度等

级类似的稀疏解. Mark等[4]提出了压缩集密度估计

器 (RSDE), 只需权重因子不为 0的数据样本参与计

算,在保证密度估计精度前提下,达到数据浓缩目的.

该方法大大降低了计算时间和存储空间, 但其时间

和空间复杂度仍为𝑂(𝑁2). Deng等[5]在RSDE基础上

又提出了FRSDE算法, 揭示了RSDE与CC-MEB在

计算几何上的相似性, 利用基于近似MEB的核心集

快速算法求解RSDE,使其时间复杂度和样本规模呈

线性关系,空间复杂度不依赖于样本规模, 大大提高

了大样本密度估计效率.分类、回归等机器学习领域

的前提是测试域和训练域为同一概率密度分布.上述

方法均未考虑同一应用领域因时间、地点或设备不
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同,采集的样本可能存在扰动、缺失和样本数较少不

能反映真实概率密度分布等情况. 如何对测试域数

据进行有效预处理是其进一步应用的前提,如异常检

测[6]、贝叶斯分类[6]、图像分割[7]等.

本文在RSDE的基础上,提出一种新的领域自适

应密度估计法A-RSDE(adaptive RSDE), 在保证目标

域密度分布特点前提下,能学习源域 (训练域)已知的

分布良好的密度估计结果,并使目标域 (测试域)密度

估计与真实密度更接近.利用基于最小包含球的核心

集快速算法求解A-RSDE,使该算法可用于大数据集.

1 压压压缩缩缩集集集密密密度度度估估估计计计

文献 [4]首次提出RSDE,文献 [6]进一步将其应

用于异常点检测与分类. 该方法试图使未知真实密度

和RSDE估计密度间的最小累积平方误差达到最小,

利用该问题的最优值获得权重因子,从而利用所有不

为 0的权重因子与数据集中对应的数据样本乘积之

和获得密度估计值, 替代 Parzen窗中所有样本, 既保

证了密度估计精度,又能达到数据浓缩的目的.

设数据集𝑆 = {𝒙1,𝒙2, ...,𝒙𝑁} ∈ 𝑅𝑑, RSDE密度

估计函数为

𝑝(𝒙;ℎ,𝜸) =

𝑁∑
𝑖=1

𝛾𝑖𝐾ℎ(𝒙,𝒙𝑖).

其中: 𝜸为权向量,且
𝑁∑
𝑖=1

𝛾𝑖 = 1, 𝛾𝑖 ⩾ 0; 𝐾ℎ(𝒙,𝒙𝑖)为

给定核函数; ℎ为核宽. RSDE的对偶形式为

argmin
𝜸

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝛾𝑖𝛾𝑗
w
𝑅𝑑

𝐾ℎ(𝒙,𝒙𝑖)𝐾ℎ(𝒙,𝒙𝑗)d𝑥−

2

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝛾𝑖

𝑁∑
𝑗=1

𝐾ℎ(𝒙𝑖,𝒙𝑗). (1)

2 A-RSDE
2.1 A-RSDE原原原理理理

设源域密度估计函数为 𝑝(𝒙; 𝜃1), 目标域密度估

计函数为 𝑞(𝒙; 𝜃2),目标域真实密度函数为 𝑞(𝒙). 使用

最小累积平方误差 ISE[4],使 𝑞(𝒙; 𝜃2)最优逼近真实密

度函数 𝑞(𝒙)的同时, 与源域概率密度 𝑝(𝒙; 𝜃1)也最优

逼近. 参数𝜆为源域对目标域的影响因子, 𝜆值越大,

目标域密度分布与源域密度分布越靠近,有

argmin
𝜃

w
𝑅𝑑

(𝑞(𝒙)− 𝑞(𝒙; 𝜃2))
2d𝑥+

𝜆
w
𝑅𝑑

(𝑝(𝒙; 𝜃1)− 𝑞(𝒙; 𝜃2))
2d𝑥. (2)

当𝜆为 0时, 式 (2)简化为RSDE问题. 当目标域

样本存在扰动、缺失、样本过少, 不能很好地体现密

度分布时,密度估计误差较大.源域概率分布 𝑝(𝒙; 𝜃1)

表示与目标域同一应用领域且已被验证能较好地反

映密度分布的函数. 目标域与源域的密度分布应接

近,通过源域吸引可对目标域偏差进行校正.

设源域数据集𝑆={𝒙1,𝒙2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙𝑁0} ∈ 𝑅𝑑,目标

域数据集𝑇 = {𝒚1,𝒚2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒚𝑁1} ∈ 𝑅𝑑. 源域密度 𝑝(𝒙)

可以是任意已知真实密度, 也可以使用 PW或RSDE

等常用密度估计方法近似估计,本文采用RSDE推导

公式. 文献 [8]指出,不同形式的核函数对密度估计影

响不大,但高斯核的性质w
𝐺ℎ(𝒙,𝒙𝑖)𝐺ℎ(𝒙,𝒙𝑗)d𝑥 = 𝐺2ℎ(𝒙𝑖,𝒙𝑗)

可使计算复杂度大大降低. 将

𝑝(𝒙; ho,𝜶) =

𝑁0∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝐾ho(𝒙,𝒙𝑖),

𝑞(𝒙; ht,𝜷) =

𝑁1∑
𝑗=1

𝛽𝑗𝐾ht(𝒙,𝒚𝑗)

和高斯核函数𝐺ℎ(𝒙,𝒙𝑖)带入式 (2), 得到A-RSDE对

偶形式为

argmin
𝛽

(1 + 𝜆)

𝑁1∑
𝑖=1

𝑁1∑
𝑗=1

𝛽𝑖𝛽𝑗𝐺2ht(𝒚𝑖,𝒚𝑗)−

2

𝑁1

𝑁1∑
𝑖=1

𝛽𝑖

𝑁1∑
𝑗=1

𝐺ht(𝒚𝑖,𝒚𝑗)−

2𝜆

𝑁0∑
𝑖=1

𝛼𝑖

𝑁1∑
𝑗=1

𝛽𝑗𝐺ho+ht(𝒙𝑖,𝒚𝑗). (3)

其中:
𝑁0∑
𝑖=1

𝛼𝑖 = 1,
𝑁1∑
𝑗=1

𝛽𝑗 = 1, 𝑁0为源域数据集规模,

𝒙𝑖为源域样本, ho为源域核宽, 𝑁1为目标数据集规

模, 𝒚𝑖为目标域样本, ht为目标域核宽.

2.2 A-RSDE快快快速速速算算算法法法A-FRSDE

本节主要介绍如何使用基于MEB的核心集算法

对A-RSDE进行大样本快速求解.

2.2.1 A-RSDE和和和CC-MEB之之之间间间的的的关关关系系系

Tsang等[9]揭示了满足一定条件的二次规划问

题等价于MEB问题, 可利用Badoiu等[10]提出的计

算近似MEB的迭代算法进行大数据集求解. Tsang

等[11]进一步提出了中心约束最小包含球 (CC-MEB)

问题,下面对CC-MEB作简单介绍.

1) CC-MEB.

设数据集𝑆 = {𝒙1,𝒙2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙𝑁} ∈ 𝑅𝑑, 对核空

间任意样本点𝜑(𝒙𝑖)设置参数 𝛿𝑖 ∈ 𝑅, 形成新样本

[𝜑(𝒙𝑖) 𝛿𝑖]
T, 同时将增加维的中心点固定在原点

[𝒄 0]T处, 𝒄为未扩展核空间中对应MEB的球心向

量,优化问题如下:

argmin
𝒄,𝑅

𝑅2;

s.t. ∣∣𝜑(𝒙𝑖)− 𝑐∣∣2 + 𝛿𝑖
2 ⩽ 𝑅2, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (4)

转换成相应的对偶形式成为QP问题,即
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argmax
𝜶

𝜶T(diag(𝐾) +Δ)−𝜶T𝐾𝜶;

s.t. 𝜶T1 = 1, 𝛼𝑖 ⩾ 0, ∀𝑖. (5)

其中: Δ = [𝛿21 , 𝛿
2
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛿2𝑁 ]T ⩾ 0,任意 𝜂 ∈ 𝑅. 下式与

式 (5)等价:

argmax
𝜶

𝜶T(diag(𝐾) +Δ+ 𝜂1)−𝜶T𝐾𝜶;

s.t. 𝜶T1 = 1, 𝛼𝑖 ⩾ 0, ∀𝑖. (6)

CC-MEB使不满足𝐾(𝒙𝑖,𝒙𝑖)为常数的其他核方

法也可以转换成MEB问题进行快速求解.

2) A-RSDE与CC-MEB的关系.

设

𝐶(𝒚𝑖,𝒚𝑗) = (1 + 𝜆)𝐺2ht(𝒚𝑖,𝒚𝑗),

𝑝(𝒚𝑖) =
1

𝑁

𝑁1∑
𝑗=1

𝐺ht(𝒚𝑖,𝒚𝑗)+𝜆

𝑁0∑
𝑘=1

𝛼𝑘𝐺ho+ht(𝒙𝑘,𝒚𝑖),

式 (3)可以转换成如下形式:

argmax
𝜷

2𝜷T𝒑− 𝜷T𝐶𝜷. (7)

A-RSDE可以转换成如下CC-MEB形式:

argmax
𝜷

𝜷T(diag(𝐾) +Δ+ 𝜂1)− 𝜷T𝐾𝜷;

s.t. 𝜷T1 = 1, 𝛽𝑖 ⩾ 0, ∀𝑖. (8)

其中: Δ = −diag(𝐶) + 2𝒑+ 𝜂1, 𝜂 ⩾ 0, Δ ⩾ 0.

比较式 (6)和 (8),用𝐶替换𝐾, 𝜷替换𝜶,可见两

表达式等价.

2.2.2 A-FRSDE算算算法法法

A-RSDE𝑂(𝑁2)的时间复杂度对于大数据集而

言计算开销仍相当可观. 但观察式 (8)能够发现, A-

RSDE可以视作CC-MEB问题, 使用基于近似MEB

的快速核心集技术求解该问题[10,12].

A-FRSDE算法的主要步骤如下.

输入: 源域密度估计RSDE法, 核心集 St old, 权

向量𝜶,核宽 ho或 PW法,数据集Ref old,窗宽 hp,目

标域数据集Ref new, 逼近参数 𝜀, 正数 𝜂, 核宽 ht, 参

数𝜆;

输出:核心集𝑄,权向量𝜷.

Step 1: 初始化𝑄0, 𝑐0和𝑅0,将迭代次数设为 1;

Step 2: 若无点𝒚在球𝐵(𝑐𝑡, (1 + 𝜀)𝑅𝑡)外,则转至

Step 6;

Step 3: 寻找离中心点 𝑐𝑡最远的点𝒚,将该点加入

核心集𝑄𝑡+1 = 𝑄𝑡

∪ {𝒚};

Step 4: 求解新的CC-MEB(𝑄𝑡+1), 且 𝑐𝑡+1 =

𝑐MEB(𝑄𝑡+1), 𝑅𝑡+1 = 𝑅MEB(𝑄𝑡+1);

Step 5: 令 𝑡 = 𝑡+ 1,返回 Step 2;

Step 6: 终止训练,返回所需要的输出.

主要步骤实现细节如下.

Step 1中,随机寻找一个点 𝒛,找到与该点距离最

远的点 𝒛𝑎和与 𝒛𝑎最远的点 𝒛𝑏,构成初始集𝑄0 = {𝒛𝑎,
𝒛𝑏}. 对𝑄0求CC-MEB得到 𝑐0和𝑅0.

Step 3中, 𝜑(𝒚𝑙) = [𝜑(𝒚𝑙) 𝛿𝑙]
T到中心点 𝑐𝑡的距离

为

∣∣𝜑(𝒚𝑙)− 𝑐𝑡∣∣2 = ∣∣𝜑(𝒚𝑙)− 𝑐′𝑡∣∣2 + 𝛿2𝑙 =

𝐶(𝒚𝑙,𝒚𝑙)− 2
∑

𝒚𝑖∈𝑄𝑡

𝛽𝑖𝐶(𝒚𝑖,𝒚𝑙)+∑
𝒚𝑖,𝒚𝑗∈𝑄𝑡

𝛽𝑖𝛽𝑗𝐶(𝒚𝑖,𝒚𝑗) + 𝛿2𝑙 , (9)

其中 𝛿𝑙 = −𝐶(𝒚𝑙,𝒚𝑙) + 2𝑝(𝒚𝑙) + 𝜂.

计算所有样本集𝑆中点到中心点 𝑐𝑡的距离,第 𝑡

次迭代的时间复杂度为𝑂(∣𝑄𝑡∣2 + ∣𝑆∣∣𝑄𝑡∣),当样本规
模大时较为耗时. 实验采用 Smola等提出的加速方

法[13], 该方法指出, 在样本𝑆中随机找到一个样本

子集𝑆′, 在子集𝑆′中寻找离中心点 𝑐𝑡最远的点近似

代替𝑆中的最远点, 并证明当子集大小为 59时, 最

远点包含在𝑆′中的可能性为 95 %, 时间复杂度降为

𝑂(∣𝑄𝑡∣2 + ∣𝑆′∣∣𝑄𝑡∣),本文实验中令 ∣𝑆′∣ = 59.

Step 4中, MEB(𝑄𝑡+1)通过式 (8)的QP问题求

得, 核心集规模远小于样本总体规模, 解决子问题

的时间复杂度远小于解决所有样本QP问题的时间复

杂度.

A-FRSDE是将CC-MEB理论作用于大数据集

A-RSDE的算法, 其系统开销可参考CVM的计算复

杂度[10-11],并具有以下性质.

性质 1 对于给定的 𝜀, 核心集规模上界为

𝑂(1/𝜀),故浓缩集规模上界不会超过𝑂(1/𝜀).

性质 2 对于给定的 𝜀, 时间复杂度上界为

𝑂(𝑁/𝜀2 + 1/𝜀4),与样本规模𝑁呈线性关系.

性质 3 对于给定的 𝜀, 空间复杂度上界为

𝑂(1/𝜀2),可使用存储核心集代替所有样本.

3 实实实验验验分分分析析析

本文实验分为两部分, 第 1部分按文献 [4]提出

的Benchmark数据集从扰动、缺失、数据样本少 3个

方面进行A-RSDE自适应验证、A-FRSDE时间复杂

度验证和浓缩验证;第 2部分进行UCI真实数据集验

证.

实验环境为: Intel Core 2 2.40 GHz CPU, 2.39 GHz

1.94 GB RAM, Windows XP SP3, Matlab 7.1等.

本文核函数均为高斯核, 快速算法中逼近参数

𝜀均取 1e-6,误差公式[4]为

𝐿1error =
1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

∣𝑞(𝒚𝑖)− 𝑞(𝒚𝑖)∣.
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其中: 𝑞为真实密度估计函数, 𝑞为A-RSDE密度估计

函数, 𝒚𝑖为测试样本.

3.1 Benchmark数数数据据据集集集实实实验验验

3.1.1 A-RSDE验验验证证证

1)一维高斯混合模型实验.

根据文献 [4]提出的一维高斯混合模型

𝑝(𝑥) =
1

8

7∑
𝑖=0

𝐺ℎ𝑖(𝑢𝑖, 𝑥), ℎ𝑖 =
(2
3

)𝑖

, 𝑢𝑖 = 3(ℎ𝑖 − 1)

生成 200个源域样本;重新生成 200个样本,加上均值

为 0、方差为 1的扰动作为目标域样本;另生成 10 000

个测试样本. 模型如图 1所示.
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图 1 一维高斯混合模型实验

图 1中, 实线为源域样本密度估计曲线, 高斯核

宽为 0.37, 𝐿1误差为 0.011 7; 虚线为有扰动的目标域

RSDE密度估计曲线, 高斯核宽为 0.55, 𝐿1误差为

0.025 1. 可知,源域样本可以较好地反映样本密度,而

目标域样本密度估计曲线存在较大偏差. 由图 1可见,

随着𝜆值的增大,该算法可有效利用源域训练结果对

目标域密度估计曲线进行校正.当𝜆值为 1时,校正幅

度最大, 误差由 0.025 1迅速降为 0.010 6; 当𝜆值为 2

时,误差达到最小 0.008 8,且小于源域𝐿1误差;随着𝜆

继续增大,误差越来越接近源域误差 0.011 7. 实验还

发现,由于目标域样本不能较好反映真实密度分布, 𝜆

值固定时,目标域核宽采用源域核宽,校正效果最好.

2)二维高斯模型实验.

以文献 [4]提出的中心点为原点,协方差矩阵为

𝐶𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩ 1, 𝑖 = 𝑗;

0.5, 𝑖 ∕= 𝑗.
(10)

随机生成二维源域样本 300个,测试样本 10 000

个, RSDE核宽为 0.82, 𝐿1误差为 0.010 2. 按相同方式

生成二维样本 900个,去除第 1维值大于 1的样本,形

成 751个样本组成目标域缺失数据集. 由于存在缺失,

PW和RSDE均不能精确估计样本的真实密度分布

(如图 2(a)和图 2 (b)). 其中: PW窗宽为 0.242 1, 𝐿1为

误差 0.019 0; RSDE核宽为 0.46, 𝐿1误差为 0.023 2. 由

图 2(c)和图 2(d)可见, 随着𝜆值增大, 可有效利用源

域知识对目标域密度估计进行校正.当𝜆值为 1时校

正幅度最大,误差由 0.023 2迅速降为 0.011 8; 当𝜆值

为 4时,误差达到最小 0.009 5,且小于源域的𝐿1误差;

随着𝜆继续增大, 误差又呈上升趋势, 越来越接近于

源域误差 0.010 2. 图 2(a)中所画点为所有点的 1/5,其

余图中所画点为权重因子不为 0的点. 自适应时, 目

标域核宽采用源域核宽.
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图 2 二维高斯模型实验

3)五维高斯模型实验.

以文献 [4]提出的中心点为原点, 协方差矩阵为

式 (10)五维高斯分布生成源域样本 700个, RSDE核

宽为 0.82,使用 10 000个测试样本, 𝐿1误差为 0.001 4.

另生成 90个同分布的目标域数据集, RSDE核宽为 1,

𝐿1误差为 0.002 246. 当𝜆取不同值时, 使用A-RSDE

算法校正后的𝐿1误差和不为 0的权重因子比例见表

1. 表 1表明,当目标域样本数较少且不能最好体现样
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本密度分布时,使用A-RSDE算法可对目标域密度估

计进行校正. 当𝜆值为 1时,校正幅度最大;当𝜆值为

5时,误差不降反增.不为 0的权重因子比例在 18%以

内,达到数据浓缩的目的.

表 1 五维高斯模型实验

𝜆 1 2 3 4 5 6

𝐿1误差/10−3 1.788 1.756 1.748 1.743 1.745 1.747

浓缩率 /% 15.56 16.67 17.78 15.56 15.56 15.56

利用文献 [4]提出的一维、二维、多维数据集,对

因扰动、缺失、样本数量少等引起的密度估计偏差采

用A-RSDE算法进行校正,实验需确定目标域样本核

宽和𝜆值. 结果表明, 由于源域与目标域为同一应用

领域,其最佳核宽应基本相同,但目标域样本不能很

好地体现真实密度分布,将目标域核宽设置为源域核

宽校正效果最好.选择合适的𝜆值能保留目标域数据

集的特点; 同时, 学习源域知识也能对其偏差进行校

正, 𝜆值为 1时,校正幅度最大,但𝜆值继续增大,会使

误差反增.上述实验𝜆取值均在 5以内.

3.1.2 A-FRSDE验验验证证证

1)自适应验证实验.

按文献 [4]生成一维高斯混合源域数据集

10 000个, 如式 (10)所示. 使用 FRSDE[5]进行密度估

计,图 3(a)最上方实线为 FRSDE概率密度分布图,核

宽为 0.34, 𝐿1误差为 0.0057,核心集规模为 26.重新生

成 10 000个该概率分布下的随机数, 并加上均值为

0、方差为 0.5的扰动作为目标域数据. 图 3(a)下方实

线显示为目标域 FRSDE概率密度分布图, 核宽为 1,

𝐿1误差为 0.044 1, 核心集规模为 15. 可知, 扰动后的

概率分布曲线与真实分布相差较大.图 3(a)虚线为A-

FRSDE算法自适应后的概率密度分布图, 随着𝜆值

的增大, 曲线向源域靠拢. 图 3(b)显示不同𝜆值时的
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图 3 一维高斯混合模型大数据集实验

𝐿1误差. 由图 3可见,随着𝜆值增大,目标域概率分布

曲线向源域靠近. 当𝜆值为 1时, 误差减幅最大; 当𝜆

值为 5时,误差减幅趋缓,可获得较理想的校正值.因

源域能较好地反映样本概率密度,本文自适应实验中,

目标域核宽采用源域核宽.

2)浓缩及时间复杂度验证.

根据

浓缩率(CR) =
浓缩集大小

整个训练集大小
× 100%,

将训练集大小由 10 000∼90 000递增, 表 2为𝜆值是 5

时相应的浓缩率、训练时间和误差, 图 4为算法时耗

与不同样本容量的关系.由表 2可知, 使用A-FRSDE

算法不仅能找到与真实密度接近的密度估计,而且使

用核心集代替所有样本达到了数据浓缩目的. 图 4表

明, A-FRSDE时间复杂度与样本容量𝑁呈线性关系.

表 2 A-FRSDE算法的浓缩率及训练时间

样本规模 浓缩率/% 训练时间/s 误差/%

10 000 0.208 0±0.017 4 11.618 0±0.892 7 1.137 5±0.018 0

30 000 0.072 3±0.005 9 24.514 1±1.952 4 1.133 0±0.012 6

50 000 0.042 1±0.003 4 35.604 7±2.722 8 1.132 5±0.009 7

70 000 0.030 6±0.002 6 49.423 4±4.041 2 1.129 5±0.009 4

90 000 0.024 2±0.002 0 62.601 6±4.926 7 1.128 5±0.008 1
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图 4 算法时耗与不同样本容量的关系

综上, A-RSDE的有效性、自适应性, A-FRSDE

的线性时间复杂度、浓缩率均在 benchmark数据环境

中得到证实. 下面在贝叶斯分类应用中验证其性能.

3.2 UCI数数数据据据集集集实实实验验验

文献 [6]指出, 在贝叶斯分类器中采用RSDE算

法估算类条件概率密度适用于多分类, 实验数据来

自UCI真实数据集[14].

1) A-RSDE实验.

选用数据集前 70%作为源域数据, 后 30%中随

机选取 4/5作为目标域数据、1/5作为测试数据进行 5

次实验. 采用RSDE与A-RSDE两种方法训练目标域

数据, 𝜆取值和分类精度如表 3所示.

表 3 两种方法分类精度比较

数据集 RSDE A-RSDE 𝜆

Iris 0.966 7±0.04 0.983 3±0.03 2

Wine 0.96±0.05 0.98±0.04 5
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2) A-FRSDE实验.

实验数据来自UCI数据集 Waveform 21. 选取大

数据集前 70 %作为源域数据, FRSDE核宽 0.4, 分类

精度 0.77± 0.01;选取 24 %的数据并将各属性加上均

值为 0,方差为 0.4的扰动作为目标域数据, FRSDE核

宽为 0.4,分类精度为 0.75± 0.025;其余 6 %作为测试

数据.

采用A-FRSDE自适应算法, 当𝜆值为 1时, 分类

精度为 0.76 ± 0.013; 当𝜆值为 2时, 分类精度为 0.77

± 0.011.

真实数据集实验表明, 采用A-RSDE(A-FRSDE)

算法,可充分利用源域概率分布知识对目标域概率密

度估计进行校正,从而使目标域能更好地进行下一步

应用,如贝叶斯分类等.

4 结结结 论论论

本文在RSDE算法的基础上,提出了A-RSDE算

法,并在Benchmark数据集和贝叶斯分类实验中验证

了该算法的有效性. 本文主要研究成果可归纳为两

点: 1)在目标域存在扰动、缺失、样本少而不能获得

精确概率密度分布情况下,利用该算法可以充分学习

源域知识并予以校正; 2)发现该算法与CC-MEB在计

算几何上等价, 并可使用基于近似MEB的核心集快

速算法进行求解, 应用于大数据集密度校正, 效果较

好.
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