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基于 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 的半监督多标记学习算法
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摘　 要：传统的多标记学习是监督意义下的学习，它要求获得完整的类别标记．但是当数据规模较大且类别数目较多

时，获得完整类别标记的训练样本集是非常困难的．因而，在半监督协同训练思想的框架下，提出了基于 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ
的半监督多标记学习算法（ＳＭＬＴ）．在学习阶段，ＳＭＬＴ 引入一个虚拟类标记，然后针对每一对类别标记，利用协同训

练机制 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 算法训练得到对应的分类器；在预测阶段，给定一个新的样本，将其代入上述所得的分类器中，根
据类别标记得票数的多少将多标记学习问题转化为标记排序问题，并将虚拟类标记的得票数作为阈值对标记排序

结果进行划分．在 ＵＣＩ 中 ４ 个常用的多标记数据集上的对比实验表明，ＳＭＬＴ 算法在 ４ 个评价指标上的性能大多优于

其他对比算法，验证了该算法的有效性．
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　 　 多标记学习（ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ） ［１］是机器学习

领域的重要研究方向之一．在多标记学习问题中，一
个训练样本可能同时对应于一个或多个不同的概念

标记，以表达其语义信息，学习的任务是为待学习样

本预测其对应的概念标记集合．多标记学习问题普

遍存在于真实世界中，比如在图像场景分类任务中，
一幅图像可能因包含“树木”、“天空”、“湖泊”以及

“山峰”等语义概念，而拥有多个概念标记．



传统的多标记学习通常是在监督意义下进行

的，即要求训练数据集的训练样本必须全部是已标

记样本．然而，在现实生活中，虽然获取大量的训练

数据集并不十分困难，但是为这些数据提供正确的

类别标记却需要耗费大量的人力和时间．比如，在图

像场景分类任务中，现实世界中存在着海量的未标

记图像，而且一幅图像往往拥有大量的候选类别标

记，要完整标注训练集中的每一个样本就意味着需

要人工查看每一幅图像的所有候选类别并逐一标

注．当数据规模较大且类别数目较多时，要获得完整

类别标记的训练样本集是非常困难的．此时，在监督

意义下如果只使用少量已标记样本训练，则得到的

模型很难具有较强的泛化能力．而半监督学习能够

较好地解决上述问题，它综合利用少量的已标记样

本和大量的未标记样本以提高泛化性能［２⁃ ３］ ．
因此，本文主要以协同训练思想为核心，提出了

基于 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 的半监督多标记学习算法（ａ ｓｅｍｉ⁃
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔｒｉ⁃
ｔｒａｉｎｉｎｇ， ＳＭＬＴ），以解决广泛存在于实际生活中的

文本分类、图像场景分类以及生物信息学等半监督

多标记学习问题．

１　 背景知识

１．１　 多标记学习

　 　 在多标记学习框架下，每个对象由一个样本描

述，该样本具有多个类别标记，学习的目的是将所有

合适的类别标记赋予待学习样本［４］ ．形式化地来说，
令 Ｘ 表示样本空间，Ｙ 表示类别标记空间，给定数据

集｛（ｘ１，Ｙ１），（ｘ２，Ｙ２），…，（ｘｍ，Ｙｍ）｝，目标是学得 ｆ：
Ｘ→２Ｙ ．其中，ｘｉ∈Ｘ（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ）为一个样本，Ｙｉ⊆
Ｙ 为 ｘｉ 的一组类别标记｛ｙｉ１，ｙｉ２，…，ｙｉｎ｝，ｙｉｊ∈Ｙ（ ｊ＝
１，２，…，ｎ），ｎ 为 Ｙｉ 中所含类别标记的个数．

如果限定每个样本只对应一个类别标记，那么

传统的 ２ 类或多类学习问题均可以看作是多标记学

习问题的特例．然而，多标记学习的一般性也使得其

相较于传统的学习问题更加难以解决．目前，多标记

学习面临的最大挑战在于其输出空间过大，即与一

个待学习样本相关联的候选类别标记集合的数量将

会随着标记空间的增大而呈指数规模增长．如何充

分利用标记之间的相关性是构造具有强泛化能力多

标记学习系统的关键．根据考察标记之间相关性的

不同方式，已有的多标记学习问题求解策略大致可

以分为以下 ３ 类［５］：
１）“一阶”策略：将多标记学习问题分解为多个

独立的二分类问题进行求解．该类方法效率较高且

实现简单，但是由于忽略了标记之间的相关性，通常

学习系统的泛化性能较低．
２）“二阶”策略：考察两两标记之间的相关性，

将多标记学习问题转化成标记排序问题进行求解．
该类方法在一定程度上考虑了标记之间的相关性，
学习系统的泛化性能较好，但是当实际问题中标记

之间具有超越二阶的相关性时，该类方法的性能将

会受到很大影响．
３）“高阶”策略：考察高阶的标记相关性，充分

利用标记之间的结构信息进行求解．该类方法可以

较好地反映真实世界问题的标记相关性，但其模型

复杂度较高，且在缺乏领域知识指导的情况下，几乎

无法利用标记之间的结构信息．
另一方面，近几年来，多标记学习越来越受到机

器学习领域学者的关注，研究人员对多标记学习问

题提出了许多学习方法和策略，对这些问题的研究

大致可分为 ２ 种思路：一种是问题转化，另一种是算

法改编．第 １ 种思路试图将多标记学习任务转化为

一个或多个单标记学习任务，然后利用已有的学习

算法求解．代表性学习算法有一阶方法 Ｂｉｎａｒｙ Ｒｅｌｅ⁃
ｖａｎｃｅ［６］，它将多标记学习问题转化为二分类问题进

行求解；二阶方法 Ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ Ｌａｂｅｌ Ｒａｎｋｉｎｇ［７］将多标

记学习问题转化为标记排序问题求解；高阶方法

Ｒａｎｄｏｍ ｋ⁃ｌａｂｅｌｓｅｔｓ［８］将多标记学习问题转化为多类

分类问题求解．第 ２ 种思路是对现有算法进行改编

或设计新算法，使之能直接处理多标记学习任务．代
表性学习算法有一阶方法 ＭＬ⁃ｋＮＮ［９］，它将“惰性学

习”算法 ｋ 近邻进行改造以适应多标记数据；二阶

方法 Ｒａｎｋ⁃ＳＶＭ［１０］ 将“核学习”算法 ＳＶＭ 进行改造

用于多类别标记；高阶方法 ＬＥＡＤ［５ ］ 将“贝叶斯学

习”算法中的 Ｂａｙｅｓ 网络进行改造，以适应多标记

数据．
上述的多标记学习算法通常为监督学习算法．

然而，为训练数据集提供正确的类别标记需要耗费

大量的人力和时间．因此，当只有少量已标记样本可

用时，传统的多标记学习算法将不再适用．
１．２　 半监督多标记学习

近来年，有一些研究者开始研究半监督 ／直推式

多标记学习（ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ／ ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）方法．半监督学习和直推式学习都是试图

利用大量的未标记样本来辅助对少量已标记样本的

学习，但二者的基本思想却有显著的不同．直推式学

习的测试样本是训练集中的未标记样本，测试环境

是封闭的；而半监督学习的测试样本与训练样本无

关，测试环境是相对开放的．
２００６ 年，Ｌｉｕ 等［１１ ］基于如果样本之间具有很大

的相似性，那么它们的标记集合之间也应该具有很
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大的相似性这样的假设，提出了 ＣＮＭＦ（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）方法，通过解一个带

约束的非负矩阵分解问题，期望使得这 ２ 种相似性

差值最小，从而获得最优的对未标记样本的标记．
２００８ 年，姜远等［１２ ］ 提出了基于随机游走（ ｒａｎｄｏｍ
ｗａｌｋ）的直推式多标记学习算法 ＴＭＬ，并将其用于文

本分类．同年，Ｃｈｅｎ 等［１３ ］ 基于样本相似性度量与标

记相似性度量构建图，提出了 ＳＭＳＥ（ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｓｏｌｖｉｎｇ ａ Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ
ｅｑｕａｔｉｏｎ）方法，采用标记传播的思想对未标记样本

的标记进行学习，整个优化问题可采用 Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ 方
程进行快速求解．２０１０ 年，Ｓｕｎ 等［１４ ］ 和周志华等［１５ ］

考虑多标记学习中的弱标记问题，即训练样本对应

的标记集合中只有一小部分得到了标记，或者根本

没有任何的标记，分别提出了 ＷＥＬＬ （ ｗｅａｋ ｌａｂｅｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ） 方法和 ＴＭＬ⁃ＷＬ （ ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｗｅａｋ ｌａｂｅｌｉｎｇ）方法，他们同样采

用标记传播的思想对缺失标记进行学习．２０１３ 年，周
志华等［１６ ］还采用标记传播的思想，首先将学习任务

看作是一个对标记集合进行估计的优化问题，然后

为这个优化问题找到一个封闭解，提出的 ＴＲＡＭ 算

法为未标记样本分配其对应的标记集合．以上方法

都是直推式方法，这类方法不能自然地对除测试样

本以外的未见样本进行预测．２０１２ 年，周志华等［１７ ］

在传统经验风险最小化原理基础上，引入 ２ 种正则

项分别用于约束分类器的复杂度和相似样本拥有相

似结构化的多标记输出，针对归纳式半监督多标记

学习，提出了一种正则化方法 ＭＡＳＳ （ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ
ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ）．
１．３　 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 算法

从 ２０ 世纪 ９０ 年代末标准协同训练算法被提出

开始，很多研究者对协同训练技术进行了研究，不仅

提出了很多学习方式不同、限制条件强弱各异的算

法，而且对协同训练的理论分析和应用研究也取得

了不少进展，使得协同训练成为半监督学习中重要

的研究方向之一［１８ ］ ．
初期的协同训练算法引入了很多的限制和约束

条件．而 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 算法［ １９ ］ 是周志华等在 ２００５ 年

提出的一种新的协同训练方法，它使用 ３ 个分类器

进行训练．在学习过程中，Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 算法采用集成

学习中经常用到的投票法，使用 ３ 个分类器对未见

样本进行预测．
由于 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 对属性集和 ３ 个分类器所用监

督学习算法都没有约束，而且不使用交叉验证，其适

用范围更广、效率更高，因此本文以协同训练思想为

核心，利用 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 算法训练分类器，来研究半监

督多标记学习．

２　 基于 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 的半监督多标记学
习算法

　 　 下面提出一种基于 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 的半监督多标记

学习算法，该算法考察两两标记之间的相关性，将多

标记学习问题转化为标记排序问题进行求解；因此

在一定程度上考虑了标记之间的相关性，并采用半

监督学习中的协同训练思想，利用 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 过程

来训练分类器．
本文中相关量的定义如下：Ｌ ＝ ｛（ ｘｉ，Ｙｉ），ｉ ＝ １，

２，…，ｍ｝是包含 ｍ 个样本的已标记样本集．其中，ｘｉ

表示第 ｉ 个样本的属性集合；Ｙｉ ＝ ｛ｙｉ１，ｙｉ２，…，ｙｉｎ｝表
示样本 ｘｉ 对应的包含 ｎ 个标记的类别标记集合，且
ｙｉｊ∈｛０，１｝，ｊ ＝ １，２，…，ｎ，若 ｙｉｊ ＝ １，则表示第 ｊ 个标

记是当前样本 ｘｉ 的真实标记，否则 ｙｉｊ ＝ ０．Ｕ ＝ ｛ ｘｋ′，
ｋ＝ １，２，…，ｔ｝是包含 ｔ 个样本的未标记样本集．Ｌ∪Ｕ
是包含 ｍ＋ｔ 个样本的训练集．为了验证所提分类算

法的有效性，构建的 Ｔ＝｛ｘｓ″，ｓ＝ １，２，…，ｗ｝是包含 ｗ
个样本的测试集．数组 Ｒｓｊ（ ｓ ＝ １，２，…，ｗ，ｊ＝ １，２，…，
ｎ）用于存放测试集 Ｔ 中样本 ｘｓ″在第 ｊ 类标记上的得

票数．
为了对后续过程中产生的标记排序结果进行分

析，并得到最终的预测标记集合，需要设置一个阈值

来划分上述标记排序结果．因此，在算法的预处理阶

段，为每一个训练样本 ｘｉ 添加一个虚拟标记 ｙｉ０，把
虚拟类标记的得票数作为阈值对标记排序结果进行

划分．此时，涉及到标记的下标应从 ０ 开始．
ＳＭＬＴ 算法的基本思想是：首先，为已标记样本

集 Ｌ 中的每一个样本 ｘｉ 添加一个虚拟标记 ｙｉ０，然后

考虑两两标记之间的相关性，对 Ｌ 中每一对标记

（ｙ∗ｐ，ｙ∗ｑ）（０≤ｐ＜ｑ≤ｎ）进行训练，并利用 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎ⁃
ｉｎｇ 过程学习得到相应的 ３ 个分类器．对一个新的测

试样本，用学习到的分类器对相应的每一对标记进

行预测，并统计每个标记所得的票数 Ｒｓｊ，得到该测

试样本的一个标记排序结果．最后以虚拟标记 ｙｓ０″的
得票数 Ｒｓ０作为确定类标记的依据，若 Ｒｓｊ＞Ｒｓ０（ ｊ ＝ １，
２，…，ｎ），则样本 ｘｓ″的最后标记 ｙｓｊ″＝ １，否则 ｙｓｊ″＝ ０，即
可得到一组测试集样本的预测结果 Ｙ″．

ＳＭＬＴ 算法的流程如图 １ 所示． ＳＭＬＴ 算法的详

细步骤如下．
输入：已标记样本集 Ｌ，未标记样本集 Ｕ，测试

集 Ｔ．
输出：对测试集 Ｔ 的预测结果 Ｙ″．
１）初始化 Ｒｓｊ ＝ ０（ ｓ＝ １，２，…，ｗ，ｊ ＝ ０，１，…，ｎ）和

用于存放训练样本的集合 Ｖｐｑ ＝∅（０≤ｐ＜ｑ≤ｎ） ．
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２）预处理已标记样本集 Ｌ．对于任一对未处理

的标记（ｙ∗ｐ，ｙ∗ｑ），遍历 ｘｉ∈Ｌ，将满足以下规则的 ｘｉ

放入集合 Ｖｐｑ中．若 ｙｉｐ ＝ １，ｙｉｑ ＝ ０ 则样本（ｘｉ，１）放入

集合 Ｖｐｑ中；若 ｙｉｐ ＝ ０，ｙｉｑ ＝ １ 则将样本（ｘｉ，０）放入集

合 Ｖｐｑ中；若 ｙｉｐ ＝ ｙｉｑ则不考虑样本 ｘｉ，即样本 ｘｉ 不放

入集合 Ｖｐｑ中．
３）将集合 Ｖｐｑ作为新的已标记样本集 Ｌｎｅｗ，结合

未标记样本集 Ｕ，在训练集中利用 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 算法

学习得到 ３ 个分类器．
４）使用投票法和得到的 ３ 个分类器对测试集 Ｔ

中的未标记样本 ｘｓ″（ ｓ＝ １，２，…，ｗ）进行预测，得到预

测结果 ｒｓｐｑ并统计对应的标记投票个数．若 ｒｓｐｑ ＝ １ 则

表示样本 ｘｓ″属于第 ｐ 类标记，Ｒｓｐ ＝ Ｒｓｐ ＋１；若 ｒｓｐｑ ＝ ０
则表示样本 ｘｓ″属于第 ｑ 类标记，Ｒｓｑ ＝Ｒｓｑ＋１．

图 １　 ＳＭＬＴ 算法

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＬＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５）将标记（ ｙ∗ｐ，ｙ∗ｑ）设置为已处理，若还有未

处理的标记对，则转步骤 ２），否则下一步．

６）对于测试集 Ｔ 中的未标记样本 ｘｓ″，若 Ｒｓｊ ＞
Ｒｓ０（ ｊ＝ １，２，…，ｎ），则样本 ｘｓ″的最后标记 ｙｓｊ″＝ １，否则

ｙｓｊ″＝ ０，最终输出预测标记集合 Ｙ″ ＝ ｛ Ｙｓ″， ｓ ＝ １，２，
…，ｗ｝ ．

３　 实验结果及分析

本文在 ｅｍｏｔｉｏｎｓ、ｓｃｅｎｅ、ｙｅａｓｔ、ｅｎｒｏｎ 这 ４ 个较为

常用的多标记数据集［２０ ］ 上与多标记学习的多种典

型方法进行实验比较，其中包括 ＭＬ⁃ｋＮＮ［９］、ＲＡＮＫ⁃
ＳＶＭ［１０］以及 ＴＲＡＭ［１６ ］ ．实验数据集的相关信息如表

１ 所示．

表 １　 实验数据集相关信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集名称 所属领域 样本个数 属性个数 类标记个数

ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｍｕｓｉｃ ５９３ ７２ ６

ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅ ２ ４０７ ２９４ ６

ｙｅａｓｔ ｂｉｏｌｏｇｙ ２ ４１７ １０３ １４

ｅｎｒｏｎ ｔｅｘｔ １ ７０２ １ ００１ ５３

实验采用 ４ 种常用的多标记学习评价指标［４］

对算法性能进行评估： Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ、 Ｏｎｅ⁃Ｅｒｒｏｒ、
Ｃｏｖｅｒａｇｅ 和 Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ．以上 ４ 种评估指标的值越

小，表明该算法的性能越好［４］ ．
实验将抽取各数据集的 ９０％作为训练样本集

（其中 ２０％的训练样本是已标记样本集，８０％的训

练样本是未标记样本集），其余 １０％的数据为测试

样本集，重复 １０ 次统计其平均结果．由于 ＴＲＡＭ 方

法是直推式方法，不能直接对测试样本集以外的未

见样本进行预测，实验中将最终测试样本作为

ＴＲＡＭ 训练时的未标记样本集．表 ２ ～ ５ 给出了实验

结果，加粗部分为每个指标上的最佳性能．

表 ２　 数据集 ｅｍｏｔｉｏｎｓ 上各算法的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｓｕｍｍａｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｅｍｏ⁃
ｔｉｏｎｓ ｄａｔａｓｅｔ

算法
Ｈａｍｍｉｎｇ

Ｌｏｓｓ
Ｏｎｅ⁃Ｅｒｒｏｒ Ｃｏｖｅｒａｇｅ

Ｒａｎｋｉｎｇ
Ｌｏｓｓ

ＭＬｋＮＮ ０．２５７ １ ０．４０６ ８ ２．２０３ ４ ０．２３９ ９

ＲａｎｋＳＶＭ ０．２７９ ７ ０．４２３ ７ ２．２３７ ３ ０．２７８ １

ＴＲＡＭ ０．２７６ ８ ０．３３９ ０ ２．１５２ ５ ０．２３２ １

ＳＭＬＴ ０．２４２ ０ ０．３１３ ９ １．７９７ ０ ０．１８４ ５
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表 ３　 数据集 ｓｃｅｎｅ 上各算法的实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｓｕｍｍａｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｓｃｅｎｅ
ｄａｔａｓｅｔ

算法
Ｈａｍｍｉｎｇ

Ｌｏｓｓ
Ｏｎｅ⁃
Ｅｒｒｏｒ

Ｃｏｖｅｒａｇｅ
Ｒａｎｋｉｎｇ
Ｌｏｓｓ

ＭＬｋＮＮ ０．０９８ ９ ０．２５３ １ ０．５６０ ２ ０．０９５ ５

ＲａｎｋＳＶＭ ０．１１２ ７ ０．２３２ ４ ０．４７３ ０ ０．０７６ ８

ＴＲＡＭ ０．１０１ ０ ０．２６９ ７ ０．５１０ ４ ０．０８５ ４

ＳＭＬＴ ０．１１４ １ ０．２１７ ８ ０．４５９ ６ ０．０７７ １

表 ４　 数据集 ｙｅａｓｔ 上各算法的实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｓｕｍｍａｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｙｅａｓｔ
ｄａｔａｓｅｔ

算法
Ｈａｍｍｉｎｇ

Ｌｏｓｓ
Ｏｎｅ⁃
Ｅｒｒｏｒ

Ｃｏｖｅｒａｇｅ
Ｒａｎｋｉｎｇ
Ｌｏｓｓ

ＭＬｋＮＮ ０．２０４ ３ ０．２３５ ６ ６．４２５ ６ ０．１７３ ３

ＲａｎｋＳＶＭ ０．２０８ ４ ０．２１９ ０ ６．３８８ ４ ０．１７７ ８

ＴＲＡＭ ０．２２１ ４ ０．３３４ ７ ６．５００ ０ ０．１８７ ９

ＳＭＬＴ ０．２１０ ５ ０．２１７ ２ ６．３１６ ８ ０．１６８ １

表 ５　 数据集 ｅｎｒｏｎ 上各算法的实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｓｕｍｍａｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｅｎｒｏｎ
ｄａｔａｓｅｔ

算法
Ｈａｍｍｉｎｇ

Ｌｏｓｓ
Ｏｎｅ⁃
Ｅｒｒｏｒ

Ｃｏｖｅｒａｇｅ
Ｒａｎｋｉｎｇ
Ｌｏｓｓ

ＭＬｋＮＮ ０．０５８ ７ ０．３７０ ６ １５．３００ ０ ０．１０４ ８

ＲａｎｋＳＶＭ ０．０７４ ７ ０．３５５ ９ １４．０６５ ９ ０．０９９ ６

ＴＲＡＭ ０．０５３ ３ ０．２４１ ２ １３．８５２ ９ ０．０８７ ５

ＳＭＬＴ ０．０４８ ８ ０．１６４ ７ １３．６５２ ８ ０．０８５ ７

通过分析表 ２～５，在 ｅｍｏｔｉｏｎｓ 和 ｅｎｒｏｎ 这 ２ 个数

据集上，提出的算法 ＳＭＬＴ 在 ４ 个评估指标上都优

于其他算法，而在 ｓｃｅｎｅ 数据集上有 ２ 个评估指标

优于其他算法，但在 Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ 和 Ｒａｎｋｉｎｇ ｌｏｓｓ
上略差于其他算法，在 ｙｅａｓｔ 数据集上有 ３ 个评估指

标优于其他算法，仅在 Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ 上略差于其他

算法．可能的原因是本文提出的算法充分利用了已

标记样本集和未标记样本集的信息，这要比不利用

已标记样本集或者单纯只利用已标记样本集的信

息，更能提高分类算法的性能．
为了进一步验证已标记样本集的规模对 ＳＭＬＴ

算法的影响，在 ４ 个数据集上分别进行实验．训练样

本集和测试样本集的构成方法与上文实验相同，但
是已标记样本集占训练数据集的比例依次调整为

１０％、２０％、３０％、４０％和 ５０％时，ＳＭＬＴ 算法在 ４ 项

评估指标上的取值与已标记样本集比例的关系如图

２～５ 所示．

图 ２　 数据集 ｅｍｏｔｉｏｎｓ 在 ４ 项评估指标上的实验结果

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｓｕｍｍａｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ
ｏｎ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｄａｔａｓｅｔ

图 ３ 　 数据集 ｓｃｅｎｅ 在 ４ 项评估指标上的实验结果

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｓｕｍｍａｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ
ｏｎ ｓｃｅｎｅ ｄａｔａｓｅｔ
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图 ４　 数据集 ｙｅａｓｔ 在 ４ 项评估指标上的实验结果

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｓｕｍｍａｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ
ｏｎ ｙｅａｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

图 ５　 数据集 ｅｎｒｏｎ 在 ４ 项评估指标上的实验结果

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｓｕｍｍａｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ
ｏｎ ｅｎｒｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

根据图 ２ ～ ５ 可以发现，在半监督学习的意义

下，ＳＭＬＴ 算法对应的 ４ 项评估指标的值大多随着

已标记样本集比例的增加而不断减小，即算法的分

类性能越来越好．并且在已标记样本集比例较小时

曲线下降较快，随着已标记样本集比例的增加，曲线

趋于平缓．仅在 ｙｅａｓｔ 数据集上的 Ｏｎｅ⁃Ｅｒｒｏｒ 评价指

标的曲线比较特殊．这是因为给定的监督信息越多，
越有助于分类，从而得到更好的分类结果，而当已标

记样本集比例增加到一定程度时，监督信息不再是

影响分类性能的主要因素．

４　 结束语

本文针对广泛存在于实际生活中的半监督多标

记学习问题，以协同训练思想为核心，以两两标记之

间的关系为出发点，利用 Ｔｒｉ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ 算法训练分类

器，并将多标记学习问题转化为标记排序问题进行

求解，实验结果表明了该算法的有效性．但是，当多

标记的数量和规模较大时，如何进一步降低算法的

计算复杂度仍将是需要深入讨论的问题．
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