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摘  要: 弱标记学习是多标记学习的一个重要分支,近几年已被广泛研究并被应用于多标记样本的缺失标记补全
和预测等问题.然而,针对特征集合较大、更容易拥有多个语义标记和出现标记缺失的高维数据问题,现有弱标记学
习方法普遍易受这类数据包含的噪声和冗余特征的干扰.为了对高维多标记数据进行准确的分类,提出了一种基于
标记与特征依赖最大化的弱标记集成分类方法 EnWL.EnWL 首先在高维数据的特征空间多次利用近邻传播聚类
方法,每次选择聚类中心构成具有代表性的特征子集,降低噪声和冗余特征的干扰;再在每个特征子集上训练一个基
于标记与特征依赖最大化的半监督多标记分类器;最后,通过投票集成这些分类器实现多标记分类.在多种高维数据
集上的实验结果表明,EnWL在多种评价度量上的预测性能均优于已有相关方法. 
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Ensemble Weak-Label Classification by Maximizing Dependency Between Label and Feature 
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Abstract:  Weak label learning is an important sub-branch of multi-label learning which has been widely studied and applied in 
replenishing missing labels of partially labeled instances or classifying new instances. However, existing weak label learning methods are 
generally vulnerable to noisy and redundant features in high-dimensional data where multiple labels and missing labels are more likely 
present. To accurately classify high-dimensional multi-label instances, in this paper, an ensemble weak label classification method is 
proposed by maximizing dependency between labels and features (EnWL for short). EnWL first repeatedly utilizes affinity propagation 
clustering in the feature space of high-dimensional data to find cluster centers. Next, it uses the obtained cluster centers to construct 
representative feature subsets and to reduce the impact of noisy and redundant features. Then, EnWL trains a semi-supervised multi-label 
classifier by maximizing the dependency between labels and features on each feature subset. Finally, it combines these base classifiers 
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into an ensemble classifier via majority vote. Experimental results on several high-dimensional datasets show that EnWL significantly 
outperforms other related methods across various evaluation metrics. 
Key words:  weak label learning; high-dimensional data; feature subset; dependency maximization; ensemble classification 

多标记学习问题是机器学习领域中一类重要的学习问题[1].在该学习问题中,每个训练样本可同时标注多
个不同的类标记.例如,一个蛋白质可以同时拥有多个功能标记,如“新陈代谢”“信号传导”和“光合作用”等;一篇
网页新闻可以同时拥有多个类别属性,如“政治”“经济”“文化”和“体育”.近年来,多标记学习方法已被成功应用
于文本分类[2,3]、图像标注[4]和蛋白质功能预测[5,6]等任务中.早期对多标记学习问题的研究大多是在训练样本
的标记完整的假设下进行[7,8],即假设每个样本的已有标记信息是完整的.但在很多现实世界的应用中,为每个
多标记样本提供其对应的完整标记信息往往相当困难,而收集标记不完整的弱标记(weakly labeled)样本和大量
未标记样本则相对较为容易.现有多标记学习方法由于忽视了已标注样本的标记缺失性,通常并不能基于弱标
记样本进行有效地学习.弱标记学习(multi-label weak label learning)[9−11]考虑了多标记样本的标记信息存在缺

失这一特点,它可以增量标注样本的缺失标记,也可以基于弱标记的多标记样本对新样本进行更准确的分类,已
成为多标记学习的一个重要分支和研究热点[12−15]. 

近年来,随着移动互联网和高通量技术的不断发展应用,获取的数据越来越多,这些数据不仅规模日益增
大,数据维度也日益增高,其包含的语义信息也更为丰富.对这类数据进行手工标注需要大量的人力物力,特别
是当候选标记类别较多时,为每个样本提供完整的标记集合非常困难,甚至不可行.例如,完整标注一个高维图
像样本集需要仔细查看每个图像中所有实体和实体间关联语义,再逐一标注确保无遗漏.因此,迫切需要研究针
对复杂高维数据的弱标记学习方法.然而,现有弱标记学习方法并未对复杂高维数据进行特别处理.由于高维数
据通常包含大量的冗余和噪声特征,这些特征破坏了高维数据之间距离度量的可靠性[16],已有的弱标记学习方
法在高维数据上的预测精度因此降低.针对上述问题,本文提出一种基于标记与特征依赖最大化的弱标记集成
分类方法(ensemble weak-label classification by maximizing dependency between label and feature,简称 EnWL). 
EnWL的主要流程如下. 

(1) 在不同参数设置下,多次利用邻接传播聚类方法 APC(affinity propagation clustering)[17]在高维数据的

特征空间进行聚类,基于每次 APC发现的簇中心构成具有代表性的特征子集. 
(2) 基于每个特征子集将高维数据投影对应的低维空间,再训练基于标记与特征依赖最大化的半监督多

标记分类器. 
(3) 对这些分类器进行投票集成. 
在多种数据集上与相关对比方法的实验结果比较表明,EnWL 在多种评价度量上均显著优于这些方法, 

APC选择的代表性特征子集和最大化标记与特征之间的依赖均可提升弱标记分类的精度. 
本文第 1 节将介绍弱标记学习的相关工作.第 2 节给出本文提出的方法.第 3 节汇报实验结果和对比分析.

第 4节总结全文. 

1   弱标记学习的相关工作 

限于篇幅,本节主要介绍弱标记学习的相关工作,关于多标记学习方面的研究,可以参考综述文献[1]. 
弱标记学习方法可以对弱标记样本的缺失标记进行补全,还可以直接利用弱标记样本对新样本的多个标

记同时进行预测[9,15].从训练中是否利用未标记样本的角度,弱标记学习大致可以分为两类. 
• 监督式弱标记学习方法[10,12,18,19]假定大量有标记样本可以轻易获得,只利用包含标记信息但存在缺失
的弱标记样本进行训练.比如,Sun 等人[10]提出一种弱标记学习方法,该方法假设不同标记的样本之间
存在较大的间隔,标记之间的关系可以通过一组基于低秩逼近的关联描述,但该方法需通过耗时的二
次规划求取低秩逼近,难以处理较大的数据和标记集合;Yu 等人[12]提出一种经验风险最小化的学习框

架对大规模弱标记学习问题进行研究;Wu 等人[18]基于标记一致性和标记平滑性假设提出一种监督式
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弱标记学习方法;Bucak 等人[19]提出一种基于排序损失和组稀疏损失的多标记学习方法 MLR- GL.监
督式弱标记学习方法通常需要利用大量弱标记样本才能获得较好的分类性能,然而在很多现实应用
中,很难获取足够的弱标记样本,而获取大量的未标记样本相对容易.监督式弱标记学习方法由于未能
利用大量的未标记样本,其学习性能往往受到限制. 

• 半监督弱标记学习方法[11,20−22]综合利用少量弱标记样本和大量的未标记样本进行学习训练.比如,Wu
等人[11]提出一种基于标记一致性和标记平滑性的半监督弱标记学习方法 MLML;Zhao 等人[20]提出一

种半监督弱标记学习方法,该方法结合流形正则项对未标记样本加以利用;Wu 等人[21]利用标记间的

高阶关系,提出一种基于混合图的弱标记学习方法;Yu等人[22]通过最大化标记与特征间的依赖,提出一
种基于依赖最大化的弱标记学习方法 ProDM,并应用到蛋白质功能预测中,ProDM 既能对多标记样本
的缺失标记进行补全,又能预测完全未标记样本的标记;Wu 等人 [23]显式地考虑标记间的不平衡问

题[24],提出了基于类别不平衡的弱标记学习方法 MMIB. 
上述弱标记学习方法主要针对一般的弱标记学习,并未对复杂的高维数据进行特别处理,易受高维数据中

噪声和冗余特征的影响.Kong等人[25]首先利用 MDDM算法[26]对高维数据进行降维,再在降维后的数据上基于
局部平滑性假设提出一种直推式多标记分类方法 Tram.MDDM 通过最大标记与特征之间的依赖进行维数约

减,但该方法假定所有标记都共享一个特征集合,忽视了不同标记之间可能拥有不同的关键特征集合.Zhang 等
人[27]假设每个标记都有自己的关键特征集合,提出了基于标记关键特征的多标记学习方法 Lift,但当标记空间
较大时,该方法为每个标记寻找关键特征需要大量的计算开销. 

上述针对高维数据的多标记学习方法通常假定训练样本具有完整的标记信息,忽视了高维数据普遍存在
的标记缺失,且易受噪声和冗余特征影响,预测精度有限. 

针对弱标记学习在高维数据上有更普遍的需求,而已有方法易受高维数据中噪声和冗余特征的干扰等问
题,本文提出一种基于标记与特征依赖最大化的弱标记集成分类方法 EnWL.EnWL 首先利用 APC 在高维数据
的特征空间进行多次聚类,并利用聚类中心构成具有代表性的特征子集,降低噪声和冗余特征的干扰;其次,考
虑到标记与特征信息的依赖关系,在每个特征子集上单独训练一个基于依赖最大化的半监督弱标记分类器,提
高这些分类器的性能;最后,集成整合这些分类器实现弱标记集成分类.下文将对 EnWL 具体工作原理和流程进
行详细描述. 

2   基于依赖最大化的弱标记集成方法 

假设 X=[x1,x2,…,xN]∈ D×N为 N 个训练样本,其中,xi∈
D为第 i 个训练样本.Y=[y1,y2,…,yN]∈ C×N为这 N个

训练样本的标记指示矩阵,其中,yi∈
C为 xi的标记向量,C表示标记类别数.如果 xi属于标记 c(1≤c≤C),则 yic=1; 

否则,yic=0.为不失一般性,假设 N=l+u个样本中,前 l个样本为标记信息仅部分已知的弱标记样本,后 u个样本的
标记信息完全未知.弱标记分类的目标是:通过利用少量弱标记样本和大量未标记样本,学习到一个决策函数
f(x)→{1,0}C对新样本 x的多个标记进行预测. 

2.1   代表性特征子集获取方法 

相对于低维数据,高维数据由于特征集合大,不仅更容易出现标记缺失现象,而且其中包含的大量噪声和冗
余特征还会降低弱标记分类的性能.如果能够有效地降低噪声和冗余特征的干扰,则能够提高弱标记分类的预
测精度 .近年来 ,特征选择作为一种有效的剔除噪声和冗余特征的高维数据处理方法 ,受到研究者的广泛关
注[28].例如,Dash等人[29]利用 k-means聚类方法在特征维度聚类,将 k个簇中心选为特征子集并结合到后续学习
任务中,提升了学习效果.为了获得较好的聚类结果,k-means 方法通常需要初始的簇中心尽可能地接近真实的
簇中心和设置合适的聚类个数 k,然而在实际应用中,这些要求均不容易满足.此外,随着聚类规模的增大,该方法
往往难以获得较好的聚类结果[17].针对这一问题,Frey 等人[17]提出了一种基于图的近邻传播聚类方法 APC,该
方法通过近邻样本间信息迭代传播实现聚类.相对于 k-means,APC 由于只有 1 个输入参数γ且无需初始化簇中
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心,使用更为方便[30].此外,APC 在大规模的样本空间上也能获得较好的聚类结果[17,30].基于此,考虑到高维数据
中特征集合较大且通常含有噪声和冗余特征,本文采用 APC 在高维数据的特征空间而不是样本空间进行聚类,
再利用聚类中心构成具有代表性的特征子集,进而降低噪声和冗余特征的干扰.由于篇幅限制,更多关于APC的
描述可参考文献[17].为避免单次 APC获取的代表性特征子集描述高维数据全局特征的局限性,本文对 APC的
参数γ设置不同的值,获取到不同的聚类中心,进而构造了多个具有代表性的特征子集.本文基于代表性特征子
集生成低维数据集的方法分为以下两步. 

1) 在一定范围内选取 T个不同γ t(1≤t≤T)值,其中,γ t表示第 t个 APC的参数值.记 T个特征子集对应的聚
类中心个数分别为{d1,d2,…,dT}(dt<<D).假设 rt代表第 t个特征子集的指示向量,rt满足: 

 
1

D

tj t
j

d
=

=∑ r  (1) 

其中,rij=1表示第 j个特征在第 t个特征子集中,rtj=0表示该特征不在这个特征子集中. 
2) 产生第 t个特征子集对应的低维投影数据集: 

 Zt=X(rt) (2) 

其中, 1 2[ , ,..., ] .t td N dN i
t t t t t

×= ∈ ∈Z z z z z 代表 Zt中的第 i 个样本,它实际为 xi在第 t 个 APC 获取的特征子集上的 

投影.基于 T个不用的γ值,便可获得 T个不同的低维数据集 Z={Z1,Z2,…,ZT}. 

2.2   基于标记与特征依赖最大化的弱标记集成分类方法 

本节主要介绍本文提出的基于标记和特征依赖最大化的弱标记集成分类方法 EnWL.EnWL的基础分类器
最小化的目标方程形式如下. 
 Ψ (f )=Ω 1(f ,x,y)+αΩ 2(f )+βΩ 3(f) (3) 

上式的第 1项为在 l个弱标记样本的经验损失,第 2项为综合利用 l个弱标记样本和μ个未标记样本的正则
化,第 3项度量预测的样本标记与样本特征间的依赖.参数α和β用于调节这 3项的相对重要性. 

令 f(x)=PTx(P∈ D×C)为样本 x预测的标记向量,公式(3)中的第 1项定义为 

 2
1

1
( , , ) || ||

l
T

i i
i

fΩ
=

= −∑x y P x y  (4) 

其中,yi为弱标记样本 xi的标记向量.公式(4)最小化弱标记样本的经验损失是基于一致性假设[31],即弱标记样本
的预测结果应该与其已知标记一致. 

公式(4)忽视了前 l 个弱标记样本的标记存在缺失的特点.多标记样本的标记间存在关联关系,大量研究表
明,在多标记学习中,合理地利用标记间的关联信息,可以提高多标记学习的性能[1].已有多种方法应用于衡量标
记间关联性并成功结合到多标记学习中[22,31,32],余弦相似度量由于其简单、直观而被广泛应用[22],因此,本文基 
于余弦相似性度量定义标记间的关联矩阵 M∈ C×C如下: 

 1 2

1 2

1 2

. .
( , )

|| . |||| . ||

T
c c

c c

c c =
Y Y

M
Y Y

 (5) 

其中,M(c1,c2)表示标记 c1和 c2之间的相关性大小,
1
.cY 为 Y 的第 c1行.从公式(5)可知,当两个标记同时标注的样 

本个数越多时,它们之间的关联(M(c1,c2))就越大.借鉴 Kong等人[9]和 Yu等人[22]的工作,本文利用标记间的关联
矩阵 M对弱标记样本 xi的缺失标记进行初步预估,方式如下: 

 ( , ), if 0
1, other

T
i ic

ic
c⎧ ⋅ =⎪= ⎨

⎪⎩

y M yy  (6) 

iy 表示对弱标记样本 xi 的缺失标记补充后得到的标记向量.公式(6)通过弱标记样本已知的标记和标记间 

的关联关系对其缺失标记进行估计.如若已知 yic=0,且标记 c与该样本已标注的标记间有较大的相关性,则标记 
c 很可能是缺失标记, icy 将被赋予一个较大的概率值.换句话说,如果一张图片已标注了“海鸥”,则“大海”和“岛
屿”比“老虎”和“草原”更可能为该图片的缺失标记.为保证 [0,1]ic ∈y ,当 0ic >y 时,将 icy 归一化为 / || ||ic iy y .在考 
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虑前 l个弱标记样本标记缺失的基础上,公式(4)可重新定义为 

 2
1

1 1
( , , ) || || (( ) ( ) ) (( ) ( ) )

l N
T T T T T T T

i i i i ii i i
i i

f trΩ
= =

= − = − − = − −∑ ∑x y P x y P x y V P x y P X Y V P X Y  (7) 

其中, 1 2[ , ,..., ]N=Y y y y ;tr()表示矩阵的迹运算;V∈ N×N是对角矩阵,其前 l 个对角元素为 1,其余对角元素为 0.综 

合利用少量有标记样本和大量未标记样本,可以提高学习器的预测性能[33].为了综合利用少量弱标记样本和大
量未标记样本,本文基于 N个样本构造一个 k近邻图 W,图中的每个节点代表一个样本,边的权重代表样本之间
的相似度,W的计算方式如下: 
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i j j i
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⎩
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W  (8) 

其中,Wij表示样本 xi和 xj的相似度,xi∈kNN(xj)表示 xi属于 xj基于欧氏距离的 k 近邻之一.为了简便,公式(8)中
仅考虑 0-1权重.基于平滑性假设[34],即相似样本通常拥有相似的标记,公式(3)的第 2项Ω2(f)可定义为 
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其中,Λ为对角矩阵,
1

N
ii ijj=
= ∑ WΛ ;L=Λ−W为W对应近邻图上的图 Laplacian矩阵[35].最小化公式(9),可以对弱标

记样本的缺失标记作进一步补充.例如:若弱标记样本 xi 和 xj 互为近邻样本且 Wij=1,若已知
1 2

1, 1ic jc= =y y ,则 

标记 c2很可能为样本 xi的缺失标记,标记 c1也很可能为样本 xj的缺失标记.公式(9)不仅可以综合利用 N个样本
的分布信息,还可以对 u个完全未标注样本的标记进行预测. 

样本的标记依赖于样本的特征信息[22,26,36],例如,若某张图片被标注为“老虎”或“狮子”,则这张图片中一定
有特定的区域(特征)与“老虎”或“狮子”相关 .为利用样本标记对样本特征的依赖 ,本文采用 HSIC(Hilbert- 
Schmidt independence criterion)[37]对标记和特征间的依赖关系进行量化描述,并定义公式(3)的第 3项为 
 Ω3(f)=(N−1)−2tr(HKHS) (10) 
其中,H,K,E∈ N×N.Kij=k(xi,xj)表示 xi和 xj基于特征的相似度,Sij=s(f(xi),f(xj))表示 xi和 xj上预测的标记向量间的 

相似度.Hij=δij−1/N.若 i=j,则δij=1;否则,δij=0.需要指出的是,EnWL 最大化标记与样本特征之间的依赖也利用了
标记间的关联性.本文设置 K=W,E=XTPPTX.最大化公式(10)的目的是:当 xi和 xj之间的特征信息很相似(即 Kij

较大)时,则在这 2 个样本上的预测标记向量也应该很相似(即 Sij较大).实际上,S 可以看作样本之间的语义相似
度,样本间语义相似度与样本之间的特征相似度通常正相关[38],语义相似度已被成功应用于多标记图像标注[39]

和蛋白质功能预测[40]等领域.最大化多标记样本的标记信息与特征信息间的依赖可以在公式(7)缺失标记补充
和公式(9)中平滑性假设的基础上,从样本间语义的角度进一步提高弱标记学习的性能. 

在上述分析的基础上,公式(3)可重写为 

 ( ) (( ) ( ) ) ( ) ( )T T T T T T Tf tr tr trΨ α β= − − + −P X Y V P X Y P XLX P P XHWHX P  (11) 
对公式(11)求关于 P的导数: 

 ( ) 2 ( ) 2 2T T T TfΨ α β∂
= − + −

∂
XV X P Y XLX P XHWHX P

P
 (12) 

令
( ) 0fΨ∂

=
∂P

,可得: 

 1( )T T T Tα β −= + −P XVX XLX XHWHX XVY  (13) 
从公式(13)可以看出,当 Y已知时,P由 L和W共同决定,而 L也是基于W计算获得,因此公式(13)的预测投

影向量 P依赖于W.然而,由于高维数据中大量噪声和冗余特征的干扰,直接在原始特征空间定义的W通常并不
能比较准确地描述样本之间的相似性[16],为此,本文提出的 EnWL在上一节中每次 APC获取的特征子集投影的 
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低维数据 Zt上计算 W,求解对应 Pt( td C
t

×∈P ),再通过下式进行投票集成: 
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1( ) ( )
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t
ens i i

t
f f

T =

= ∑x x  (14) 

其中, ( )t T t
i t if =x P x 为预测的 i

tz 属于 C 个不同标记的概率值向量,fens(xi)为 T 个如公式(11)中的基础分类器在样 

本 xi上的集成预测结果.基础分类器的精度以及它们之间的差异性决定了集成学习的效果[41],基础分类器很难
同时达到精度和差异性的最大化.EnWL 通过在多个特征子集投影的低维数据上训练基于标记与特征依赖最
大化的弱标记分类器,保证基础分类器的精度,同时,通过不同参数设置下的 APC 获取不同的特征子集,进而获
得具有一定差异性的基础分类器,从而,EnWL 能够获得比这些基础分类器更高的精度.此外,这种集成策略还可
以避免单个 APC 获取的特征子集刻画高维数据特征信息的不足,和降低 APC 对γ参数输入的依赖,提升 EnWL
的鲁棒性. 

3   实验结果 

3.1   实验数据 

本文在 6 个多标记数据集上开展实验,其中,Arts[42],Reference[42]和 Eurlex[43]来自文本分类,ESPGame[44], 
Core15k[45]和 IAPRTC-12[46]来自图像分类.与文献[19]和文献[38]类似,本文剔除掉 ESPGame中标记个数少于 5
的样本.表 1 给出这些数据集的统计信息,可以看出,这 6 个数据集的维度均大于 1 000.其中,ESPGame,Eurlex, 
Core15k 和 IAPRTC-12 的样本数目和样本维度之比接近 3:1,而 Arts 和 Reference 样本数目和样本维度之比为
1:3,在这些数据集上的分类学习任务普遍面临着维数灾难问题. 

Table 1  Experimental datasets (Avg. is the average number of labels of an instance) 
表 1  实验数据集(Avg.对应每个样本相关标记的平均个数) 

数据集 样本数目 N 样本维度 D 标记个数 C Avg. 
ESPGame 10 457 3 000 268 6.41 

Eurlex 19 348 5 000 201 2.21 
Arts 7 441 17 973 19 1.62 

Reference 7 929 26 397 15 1.15 
Core15k 4 395 1 000 260 3.61 

IAPRTC-12 12 985 5 184 291 7.07 
 

3.2   对比算法及评价准则 

为了分析比较 EnWL 算法的性能,本文将 MLR-GL[19],MLML[10],ProDM[22],MMIB[23],Tram[25]和 Lift[27]作为

对比算法.其中,前 4个是弱标记学习方法,后两个是基于特征选择的多标记学习方法.这些对比算法已在相关工
作中做了详细介绍.MLML,ProDM,MMIB,Tram 是直推式(transductive)分类方法,只能预测训练集中未标记样本
的标记,不能对训练集以外的新样本进行预测.为了将这些方法扩展为传导式(inductive)方法进行对比实验,本
文通过设置新样本的标记为训练集中与其距离最近样本的标记,而训练集中未标记样本的标记基于它们各自
的直推分类获得[8].实验中,本文依据原文建议的参数值范围和方式选取对比算法的最优参数进行实验,并在训
练集上利用 5重交叉验证优化 EnWL的参数 T,α和β .T的范围是 1~25,步长为 1;α和β的范围是 0.01~1,步长为
0.01;最终设置 T=15,α=0.9和β=0.01.APC对应不同的γ值通常产生不同的聚类个数,本文实验设置 APC聚类个
数为[100,500],以此范围搜索对应的γ值区间,在此区间随机产生 T个不同的γ值,进而获取 T个代表性特征子集. 

弱标记学习的性能可以从多个不同的角度进行评价,为了综合评价性能,本文选用 HammLoss,RankLoss, 
AvgPrec,Coverage 和 AUC 这 5 种常用的多标记学习评价度量来衡量上述对比算法和 EnWL 的性能.其中,前 4
种度量的定义可参见文献[1].AUC首先将每个测试样本的预测向量中的元素从大至小排序,在控制每个样本预
测的标记个数从 1增至 C的同时,计算这些样本上对应的真阳性率和假阳性率;最后计算真阳性率-假阳性率对
应曲线下的面积 ,以此面积大小衡量分类性能 .AUC 的具体定义可参见文献 [19].RankLoss,HammLoss 和
Coverage 的值越小 ,表示预测精度越高 .为保持一致性 ,实验中汇报的是 1−RankLoss 和 1−HammLoss 的
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值.Coverage 的值通常大于 1,故不作类似处理.这些度量从不同的方面评测多标记学习的性能,一种算法很难在
所有度量上超过另一种算法. 

3.3   实验结果 

对每个数据集,本文分别随机选取 30%样本作为有标记的训练样本和测试样本,剩下 40%作为未标记的训
练样本.本文假设这些数据集中样本的标记信息是完整的,在每次实验中,对每个样本的已有标记进行随机隐藏
构造弱标记样本.为了方便表示,实验中用 m表示一个弱标记样本的缺失标记数量,例如,m=3表明该样本有 3个
标记被隐藏(缺失).如果一个样本的标记个数不足 m,本文不会将其所有标记隐藏,而是保证该样本至少有 1 个
标记.为了减少随机性的影响,在每个数据集上每个算法重复 10次独立随机实验,并记录每个对比算法在给定m
下的 10 次平均结果.表 2~表 7 分别给出了这些算法在 ESPGame,Reference,Eurlex,Arts,Core15k 和 IAPRTC-12
上的实验结果(均值±方差),其中,↓表示该度量值越小 ,对应的结果越好 .表中加粗的结果表明其在配对检验
(95%置信度)中显著优于其他结果,或与最优结果之间无显著性差异. 

从这些表中的结果可以观察到,EnWL 在绝大多数情况下都能获得比其他对比算法更好的结果.在 6 个数
据集上的 90 次对比实验中,EnWL 的结果一直优于 MLR-GL 和 ProDM.EnWL 在 90 次对比实验中分别与
MLML,MMIB和 Tram获得了 7,3,13次相似的最优结果,但在其他对比实验中,EnWL均超过后者. 

Table 2  Experimental results of EnWL and compared methods on ESPGame 
表 2  ESPGame上本文 EnWL方法与对比方法的实验结果 

Metric m EnWL MLR-GL ProDM MLML MMIB Tram Lift 

1−HammLoss 
1 0.970±0.000 0.948±0.000 0.957±0.001 0.952±0.000 0.951±0.000 0.951±0.000 0.958±0.000
2 0.969±0.000 0.949±0.000 0.956±0.001 0.952±0.000 0.948±0.000 0.951±0.000 0.959±0.000
3 0.969±0.000 0.949±0.001 0.953±0.001 0.951±0.000 0.940±0.000 0.951±0.000 0.958±0.000

1−RankLoss 
1 0.772±0.001 0.684±0.016 0.769±0.002 0.643±0.024 0.768±0.003 0.675±0.049 0.768±0.000
2 0.771±0.001 0.679±0.015 0.765±0.003 0.640±0.018 0.767±0.002 0.701±0.017 0.768±0.001
3 0.770±0.001 0.671±0.020 0.757±0.003 0.638±0.005 0.770±0.001 0.661±0.059 0.767±0.000

AvgPrec 
1 0.188±0.000 0.104±0.001 0.183±0.012 0.131±0.008 0.112±0.006 0.117±0.008 0.207±0.000
2 0.169±0.010 0.104±0.003 0.163±0.015 0.132±0.006 0.121±0.005 0.116±0.005 0.210±0.000
3 0.147±0.010 0.105±0.008 0.132±0.011 0.104±0.004 0.127±0.004 0.120±0.009 0.208±0.001

AUC 
1 0.777±0.001 0.705±0.016 0.774±0.002 0.725±0.014 0.773±0.003 0.729±0.019 0.773±0.000
2 0.776±0.001 0.700±0.015 0.769±0.003 0.723±0.009 0.772±0.002 0.738±0.006 0.772±0.001
3 0.773±0.001 0.690±0.019 0.762±0.003 0.718±0.002 0.772±0.001 0.722±0.024 0.771±0.000

Coverage↓ 
1 138.437±0.466 218.707±2.983 151.389±0.618 192.442±1.651 149.152±0.304 158.493±4.008 156.111±0.312
2 138.491±0.205 214.558±2.576 152.281±0.790 193.025±1.663 150.904±0.497 157.947±1.662 157.241±0.572
3 139.296±0.474 217.138±3.207 154.696±1.094 202.554±1.336 150.037±0.436 162.974±4.376 156.196±0.161

Table 3  Experimental results of EnWL and compared methods on Reference 
表 3  Reference上本文 EnWL方法与对比方法的实验结果 

Metric m EnWL MLR-GL ProDM MLML MMIB Tram Lift 

1−HammLoss 
1 0.895±0.015 0.829±0.004 0.862±0.001 0.875±0.006 0.869±0.000 0.879±0.004 0.889±0.001
2 0.887±0.002 0.818±0.005 0.863±0.001 0.876±0.000 0.870±0.001 0.881±0.006 0.884±0.001
3 0.885±0.001 0.825±0.005 0.863±0.000 0.871±0.005 0.869±0.000 0.868±0.005 0.856±0.001

1−RankLoss 
1 0.784±0.008 0.753±0.008 0.775±0.004 0.732±0.045 0.779±0.001 0.762±0.025 0.768±0.004
2 0.786±0.001 0.748±0.037 0.768±0.004 0.728±0.003 0.785±0.002 0.760±0.042 0.762±0.002
3 0.784±0.002 0.736±0.046 0.777±0.002 0.721±0.032 0.780±0.002 0.750±0.031 0.761±0.003

AvgPrec 
1 0.641±0.066 0.506±0.043 0.562±0.004 0.328±0.014 0.574±0.003 0.378±0.010 0.407±0.005
2 0.640±0.006 0.366±0.063 0.561±0.005 0.350±0.011 0.581±0.004 0.349±0.010 0.392±0.004
3 0.639±0.005 0.426±0.067 0.563±0.001 0.328±0.012 0.574±0.001 0.343±0.004 0.348±0.003

AUC 
1 0.823±0.027 0.769±0.005 0.780±0.003 0.764±0.012 0.792±0.001 0.811±0.004 0.818±0.004
2 0.815±0.041 0.773±0.034 0.779±0.003 0.785±0.002 0.797±0.003 0.804±0.010 0.809±0.003
3 0.814±0.029 0.726±0.043 0.781±0.002 0.778±0.010 0.792±0.002 0.782±0.006 0.791±0.003

Coverage↓ 
1 3.019±0.141 4.415±0.115 3.737±0.048 6.172±0.587 3.496±0.008 4.373±0.171 3.810±0.070
2 3.512±0.174 5.094±0.576 3.854±0.060 5.178±0.061 3.432±0.145 4.966±0.467 4.348±0.036
3 3.567±0.162 5.190±0.736 3.700±0.038 5.740±0.423 3.504±0.142 5.376±0.301 4.348±0.061
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Table 4  Experimental results of EnWL and compared methods on Eurlex 
表 4  Eurlex上本文 EnWL方法与对比方法的实验结果 

Metric m EnWL MLR-GL ProDM MLML MMIB Tram Lift 

1−HammLoss 
1 0.978±0.002 0.963±0.000 0.969±0.000 0.978±0.000 0.899±0.001 0.979±0.002 0.971±0.001
2 0.977±0.000 0.963±0.000 0.968±0.001 0.979±0.002 0.890±0.003 0.977±0.001 0.973±0.001
3 0.974±0.001 0.963±0.001 0.966±0.002 0.975±0.001 0.888±0.002 0.975±0.001 0.970±0.003

1−RankLoss 
1 0.934±0.001 0.778±0.002 0.843±0.002 0.922±0.001 0.786±0.006 0.877±0.053 0.875±0.001
2 0.934±0.001 0.789±0.002 0.824±0.001 0.923±0.000 0.773±0.006 0.876±0.001 0.869±0.006
3 0.931±0.001 0.792±0.002 0.804±0.007 0.919±0.001 0.765±0.002 0.873±0.000 0.867±0.002

AvgPrec 
1 0.594±0.056 0.144±0.006 0.322±0.002 0.569±0.006 0.209±0.002 0.574±0.012 0.457±0.002
2 0.591±0.002 0.148±0.002 0.271±0.002 0.583±0.000 0.145±0.004 0.569±0.009 0.455±0.036
3 0.585±0.000 0.152±0.007 0.242±0.003 0.569±0.003 0.139±0.012 0.564±0.003 0.450±0.079

AUC 
1 0.931±0.003 0.792±0.001 0.862±0.002 0.931±0.001 0.811±0.003 0.927±0.019 0.876±0.000
2 0.924±0.007 0.797±0.001 0.835±0.002 0.925±0.000 0.799±0.005 0.917±0.001 0.862±0.005
3 0.923±0.006 0.797±0.003 0.813±0.006 0.928±0.001 0.792±0.003 0.904±0.000 0.862±0.001

Coverage↓ 
1 15.774±0.461 40.755±0.285 30.117±0.318 14.913±0.126 39.183±0.734 20.924±0.325 26.784±0.206
2 17.619±0.882 39.350±0.206 34.486±0.293 15.466±0.141 41.017±0.899 21.918±0.130 28.807±0.893
3 18.124±0.756 39.341±0.200 38.622±1.095 16.310±0.024 42.289±0.090 22.114±0.066 29.237±0.001

Table 5  Experimental results of EnWL and compared methods on Arts 
表 5  Arts上本文 EnWL方法与对比方法的实验结果 

Metric m EnWL MLR-GL ProDM MLML MMIB Tram Lift 

1−HammLoss 
1 0.886±0.007 0.859±0.001 0.853±0.007 0.851±0.001 0.862±0.002 0.869±0.009 0.872±0.000
2 0.886±0.012 0.859±0.000 0.846±0.006 0.849±0.003 0.861±0.002 0.870±0.006 0.870±0.002
3 0.884±0.016 0.859±0.000 0.847±0.003 0.848±0.002 0.859±0.004 0.868±0.004 0.870±0.001

1−RankLoss 
1 0.822±0.032 0.770±0.002 0.738±0.022 0.616±0.010 0.733±0.033 0.736±0.021 0.783±0.003
2 0.818±0.018 0.770±0.001 0.717±0.036 0.593±0.014 0.693±0.022 0.716±0.021 0.783±0.002
3 0.811±0.006 0.768±0.002 0.700±0.006 0.600±0.018 0.679±0.025 0.707±0.010 0.778±0.001

AvgPrec 
1 0.600±0.044 0.437±0.006 0.396±0.039 0.374±0.009 0.320±0.026 0.384±0.009 0.539±0.003
2 0.601±0.061 0.440±0.005 0.361±0.042 0.349±0.003 0.282±0.019 0.410±0.017 0.541±0.008
3 0.580±0.081 0.431±0.006 0.352±0.023 0.387±0.017 0.293±0.030 0.350±0.009 0.525±0.006

AUC 
1 0.806±0.027 0.765±0.002 0.733±0.020 0.751±0.006 0.779±0.026 0.735±0.013 0.761±0.002
2 0.795±0.021 0.763±0.002 0.725±0.030 0.736±0.012 0.759±0.018 0.734±0.015 0.757±0.001
3 0.795±0.025 0.761±0.001 0.703±0.005 0.730±0.012 0.748±0.022 0.727±0.010 0.755±0.003

Coverage↓ 
1 4.683±0.430 5.522±0.058 6.107±0.405 6.294±0.129 6.301±0.560 6.429±0.159 5.484±0.038
2 4.810±0.480 5.535±0.024 6.438±0.631 6.594±0.142 7.192±0.311 6.443±0.285 5.434±0.020
3 4.903±0.292 5.575±0.042 6.783±0.062 6.458±0.286 7.380±0.517 7.058±0.279 5.559±0.041

Table 6  Experimental results of EnWL and compared methods on Core15k 
表 6  Core15k上本文 EnWL方法与对比方法的实验结果 

Metric m EnWL MLR-GL ProDM MLML MMIB Tram Lift 

1−HammLoss 
1 0.953±0.000 0.946±0.001 0.950±0.000 0.953±0.000 0.949±0.000 0.952±0.000 0.952±0.000
2 0.953±0.000 0.949±0.000 0.950±0.000 0.953±0.000 0.941±0.000 0.951±0.000 0.951±0.000
3 0.952±0.000 0.949±0.000 0.950±0.000 0.953±0.000 0.935±0.000 0.951±0.000 0.951±0.000

1−RankLoss 
1 0.835±0.002 0.749±0.002 0.779±0.002 0.801±0.005 0.789±0.004 0.818±0.002 0.817±0.002
2 0.835±0.004 0.745±0.001 0.742±0.002 0.813±0.003 0.777±0.006 0.815±0.001 0.801±0.002
3 0.828±0.000 0.749±0.002 0.747±0.001 0.789±0.003 0.758±0.002 0.810±0.001 0.788±0.001

AvgPrec 
1 0.341±0.003 0.216±0.006 0.273±0.001 0.223±0.001 0.202±0.003 0.248±0.001 0.305±0.001
2 0.333±0.008 0.235±0.004 0.243±0.003 0.231±0.006 0.201±0.005 0.252±0.002 0.278±0.003
3 0.326±0.001 0.234±0.006 0.239±0.002 0.229±0.003 0.191±0.004 0.256±0.002 0.278±0.002

AUC 
1 0.838±0.001 0.753±0.002 0.786±0.001 0.831±0.003 0.797±0.005 0.836±0.002 0.821±0.001
2 0.837±0.005 0.747±0.001 0.749±0.002 0.822±0.003 0.784±0.006 0.824±0.001 0.806±0.002
3 0.833±0.025 0.750±0.002 0.747±0.002 0.815±0.002 0.762±0.003 0.815±0.001 0.791±0.002

Coverage↓ 
1 38.945±0.186 44.539±0.221 48.225±0.479 38.694±0.309 40.664±0.543 38.022±0.493 42.478±0.479
2 38.612±0.313 46.132±0.497 55.727±0.242 39.265±0.675 43.608±0.591 41.446±0.304 45.901±0.242
3 39.199±0.337 45.348±0.571 55.707±0.601 42.229±0.541 46.84±0.482 43.060±0.430 48.656±0.601
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Table 7  Experimental results of EnWL and compared methods on IAPRTC-12 
表 7  IAPRTC-12上本文 EnWL方法与对比方法的实验结果 

Metric m EnWL MLR-GL ProDM MLML MMIB Tram Lift 

1−HammLoss 
1 0.962±0.000 0.949±0.000 0.959±0.000 0.953±0.000 0.943±0.000 0.954±0.000 0.950±0.006
2 0.961±0.000 0.949±0.000 0.959±0.000 0.953±0.000 0.943±0.000 0.954±0.000 0.949±0.011
3 0.961±0.000 0.949±0.000 0.959±0.000 0.953±0.000 0.942±0.000 0.954±0.000 0.949±0.010

1−RankLoss 
1 0.828±0.001 0.718±0.021 0.801±0.000 0.775±0.003 0.750±0.002 0.801±0.001 0.740±0.008
2 0.822±0.001 0.690±0.013 0.796±0.002 0.767±0.073 0.735±0.005 0.802±0.001 0.713±0.017
3 0.816±0.001 0.679±0.016 0.798±0.001 0.688±0.001 0.727±0.004 0.800±0.000 0.682±0.014

AvgPrec 
1 0.280±0.001 0.044±0.004 0.226±0.000 0.175±0.001 0.070±0.001 0.180±0.001 0.098±0.008
2 0.274±0.001 0.042±0.002 0.224±0.001 0.175±0.004 0.068±0.003 0.180±0.002 0.090±0.018
3 0.270±0.001 0.043±0.001 0.224±0.001 0.171±0.001 0.066±0.002 0.179±0.002 0.088±0.017

AUC 
1 0.829±0.001 0.716±0.019 0.805±0.000 0.792±0.002 0.754±0.002 0.814±0.001 0.737±0.008
2 0.823±0.001 0.700±0.013 0.801±0.001 0.787±0.027 0.738±0.004 0.811±0.001 0.725±0.014
3 0.817±0.001 0.686±0.016 0.802±0.000 0.758±0.001 0.719±0.003 0.808±0.001 0.715±0.011

Coverage↓ 
1 146.557±0.637 235.846±4.019 160.751±0.402 154.262±1.074 167.82±0.514 145.111±0.519 226.33±0.594
2 151.064±0.58 239.031±3.462 162.523±0.167 156.474±1.066 201.014±1.116 148.997±0.233 243.003±0.451
3 154.721±0.646 244.44±4.735 163.031±0.364 166.064±0.535 214.51±2.727 151.519±0.408 245.394±0.446

由于 MLML和 MMIB在训练过程中综合利用了有标记样本和未标记样本,它们在多个数据集上的结果都
显著优于MLR- GL,这表明利用未标记样本能够提升弱标记分类的精度.MMIB充分考虑了标记不平衡问题,它
在多个评价度量上均取得比 MLML更好的结果.但 MMIB在 ESPGame,Eurlexh,Arts,Core15k和 IAPRTC-12数
据集上的结果均被 EnWL显著性超过.主要原因是 EnWL在 APC获取的特征子集上进行训练,它能够在一定程
度上避免噪声和冗余特征的影响.ProDM和 EnWL都假设样本的标记依赖于特征信息,但 EnWL在多个度量上
都显著优于 ProDM.原因是 ProDM最大化的是标记与高维样本的所有特征间的依赖关系,噪声和冗余特征干扰
了这种依赖性度量 ,而 EnWL 最大化标记与选择的特征子集间的依赖 .这些结果表明 :相对于原始特征集
合,EnWL选择的特征子集能够更好地刻画特征和标记间的依赖关系. 

EnWL,Lift 和 Tram 都是基于特征选择或维数约减的多标记学习方法,但 EnWL 在绝大多数情况下都显著
优于 Tram 和 Lift.主要原因是 Tram 和 Lift 都假设已标注样本的标记信息是完整的,忽视了这些已标注样本标
记缺失的特点;另一个原因是 Lift和 Tram分别在原始空间选择特征或降维,它们并没有显式地利用标记与特征
之间的依赖关系.上述对比结果表明了本文 EnWL的有效性. 

3.4   成分分析 

为了进一步调研分析 EnWL中依赖最大化的贡献、APC获取的特征子集的有效性以及这些特征子集上分
类器集成的有效性,本文引入 3 个 EnWL 的变种:EnWL_nD,EnWL_rs和 EnWL_nE.EnWL_nD 不考虑依赖最大
化,即公式(11)中的β=0;EnWL_rs 在 T 个随机子空间[47]分别利用公式(11)训练分类器,再投票集成;特别地,随机
子空间大小从{50,100,150,...,450,500}中选择.EnWL_nE仅在 1个APC获取的特征子集上训练单个分类器.与前
面的实验设置类似,本部分实验中,训练集中每个有标记样本被随机隐藏 m=1个标记,再基于这些弱标记训练样
本和无标记的训练样本预测测试集中样本的标记.图 1给出了这 4个方法在 ESPGame和 Arts上的实验结果. 

从这些结果可以看出,EnWL 在绝大多数情况都能获得较 EnWL_nE,EnWL_nD 和 EnWL_rs 更好的结果.
具体而言,在 ESPGame 数据集上的 4 个评价度量上(除了 AvgPrec 外),这 4 种方法的性能排序(基于 Friedman
检验)为 EnWL>EnWL_nD>EnWL_rs>EnWL_nE;在 Arts数据集上的 5种不同评价度量中,这 4种方法的性能排
序为 EnWL>EnWL_nD>EnWL_nE>EnWL_rs.特别地,在 ESPGame和 Arts数据集上,EnWL_nE和 EnWL_nD在
5个评价度量上的结果均被 EnWL显著性超过,这不仅表明 EnWL可以有效地整合多个特征子集训练的基础半
监督弱标记分类器,还表明 EnWL最大化标记与特征之间的依赖是有效的.EnWL_rs和 EnWL均实现了最大化
样本标记和特征之间的依赖性,但 EnWL_rs 在很多评价度量上的均被 EnWL 超越,特别是在 1−HammLoss, 
1−RankLoss,Coverage和 AUC上.主要原因是 EnWL_rs随机选择特征子集,EnWL利用 APC选择特征子集,这说
明本文选用的 APC 可以获取具有较好表示能力的特征子集,降低噪声和冗余特征的干扰.以上对比结果分别证
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明了 EnWL 在多个 APC 选择的特征子集上分别训练基于标记与特征子集之间依赖最大化的半监督弱标记分
类器和集成这些基础分类器的有效性. 

 

Fig.1  Experimental results of EnWL and the variants of EnWL on ESPGame and Arts 
图 1  ESPGame和 Arts上本文 EnWL方法及其变种的实验结果 

值得注意的是,EnWL_rs在随机选择的 T个特征子集上分别训练分类器,而 EnWL_nE仅在 1个 APC获取
的特征子集训练分类器.EnWL_nE 在 Arts 数据集上均取得了比 EnWL_rs 更好的结果,这表明本文选用的 APC
可以获得具有较好表示能力的特征子集,降低噪声特征的干扰.但 EnWL_nE在 ESPGame上不及 EnWL_rs,原因
是 ESPGame的标记空间更大,后者集成整合了多个随机子空间上的基础分类器,在一定程度上进一步利用了标
记间的关联关系.尽管 EnWL 在 EPSGame 上的 AvgPrec 略低于 EnWL_rs,但 EnWL 在其他度量上均优于后者,
这些结果进一步证明了 EnWL利用 APC选择代表性特征子集的有效性. 

3.5   基础分类器个数敏感性分析 

为了分析不同数量(T)的基础分类器对 EnWL预测性能的影响.本文统计了 EnWL在 T从 1增加到 25时对
应的实验结果.与前面的实验设置类似,对训练集中的有标记样本随机隐藏 m=1 个标记构造由弱标记样本和无
标记样本组成的训练集.图 2列出了 EnWL方法在 1−HammLoss,1−RankLoss,AvgPrec,Coverage和 AUC上的实
验结果. 

 

Fig.2  Experimental results of EnWL with respect to different number of base classifiers on ESPGame 
图 2  ESPGame上本文 EnWL方法在不同基础分类器个数上的实验结果 
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从图 2可以观察到:总体而言,当基础分类器个数小于 15时,随着基础分类器个数的增加,EnWL方法在多个
评价度量上的结果都有上升;当基分类器个数大于 15 时,EnWL 方法在 5 个评价度量上的结果渐渐趋于稳定.
上述实验结果表明,EnWL易于选择合适且鲁棒的输入参数 T. 

3.6   参数敏感性分析 

为了分析参数α和β对 EnWL 预测性能的影响.本文统计了 EnWL 在α和β在{0.005,0.01,0.1,0.2,…,1}这 12
种取值组合情况下对应的实验结果.与前面的实验设置类似,对训练集中的有标记样本随机隐藏 m=1 个标记构
造由弱标记样本和无标记样本组成的训练集.图 3 汇报了 EnWL 方法在 Core15k 和 IAPRTC-12 数据集上
1−HammLoss的实验结果.从图 3可以观察到:EnWL方法在不同参数取值下的结果都较为稳定,当β∈[0.01,0.1], 
α∈[0.7,0.9]时,EnWL 方法在两个数据集上通常都能取得比较稳定的较优结果.以 IAPRTC-12 数据集上的结果
为例,EnWL方法在 144种不同参数组合情况下的实验结果都显著性优于(或等于)其他的对比算法.当β<0.01时, 
EnWL 的预测性能开始下降,这表明 EnWL 最大化样本标记与特征之间的依赖可以提升弱标记学习的性能,还
进一步证明结合依赖最大化的合理性. 

 

Fig.3  Performance of EnWL on Core15k and IAPRTC-12 under different combinations of α and β 
图 3  在不同的α和β参数组合下本文 EnWL方法在 Core15k和 IAPRTC-12上的结果 

3.7   算法运行时间分析 

为了统计分析各种对比算法的效率,与第 3.4 节的实验设置类似,本文统计了每种算法在相同的实验平台
(CPU i5-4590,16GB RAM,Win7,Matlab2013a)下不同数据集上的运行时间,并将每个算法 5 次独立运行的平均
时间报告在表 8中. 

 Tabel 8  Runtime cost of comparing methods (s) 
 表 8  对比算法运行时间 (s) 

Dataset EnWL MLR-GL ProDM MLML MMIB Tram Lift 
Core15k 23.83 19.99 148.34 104.84 7 296.57 99.77 363.83 

ESPGame 148.39 151.66 2 276.12 2 010.85 13 479.49 1 913.24 9 565.16 
Eurlex 293.09 210.59 12 561.22 11 138.10 25 479.22 10 243.77 23 188.76 

IAPRTC-12 464.58 299.28 14 697.44 15 632.46 28 462.72 12 873.86 26 433.26 
Arts 3 530.50 68.98 6 296.79 5 764.38 12 782.58 5 238.92 4 679.53 

Reference 4 458.42 86.28 11 424.89 9 789.79 13 294.03 8 946.48 4 476.05 
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由表 8可知,除 MLR-GL外,EnWL的运行时间总是远小于其他相关对比算法.MLR-GL是一种监督式弱标
记学习方法,它仅利用了 30%的有标记样本,且利用了优化的组稀疏和排序损失求解方法,所以其运行时间较小. 
ProDM,MLML和 MMIB由于没有对高维数据进行特别处理,直接在原始高维特征空间计算样本间相似度、训
练和预测,所以其时间耗费均大于 EnWL.Lift需要利用 k-means聚类方法对每个标记寻找关键特征,所以其时间
耗费也比 EnWL 大,特别是在样本和标记空间比较大的 ESPGame,Eurlex 和 IAPRTC-12 上.Tram 通过利用

MDDM 算法对高维数据进行降维,其时间耗费比 ProDM,MLML,MMIB 和 Lift 都小,但都大于 EnWL 和 MLR- 
GL.上述实验结果表明,本文提出的EnWL算法不仅能够获得比其他相关算法更高的预测精度,也获得了较这些
算法(除 MLR-GL外)更高的效率. 

4   结束语 

弱标记学习已被广泛应用于图像标注、文本分类和蛋白质功能预测等领域.高维数据由于特征复杂且数据
量较大,更容易拥有多个语义标记和出现标记缺失.本文针对高维多标记数据提出了一种基于标记与特征依赖
最大化的弱标记集成分类方法 EnWL.实验结果表明,EnWL 能够获得比其他相关算法更高的精度.由于弱标记
学习的标记空间比多标记学习的标记空间更为稀疏,本文采用余弦相似性度量的可靠性有限,未来将考虑如何
在稀疏的标记空间准确地刻画标记相关性和设计新的弱标记分类器集成策略,进一步提高弱标记分类精度. 
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