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摘要:标记歧义近年来在机器学习和数据挖掘领域备受关注.
 

标记分布学习(LDL)通过为样本分配概率标记来解

决标记歧义问题.
 

现有的LDL方法主要是为处理训练数据均匀分布的情况而设计的.
 

然而,
 

在实际应用中,
 

训练

数据往往呈现非均匀分布.
 

因此,
 

提出了一种代价敏感的标记分布学习方法(CSLDL),
 

用以处理这种非均匀分布

的数据.
 

通过充分利用样本的密度信息,
 

设计了一种新的损失函数.
 

首先,
 

将描述度集平均划分为多个区间,
 

并统

计这些区间中的样本个数,
 

从而推导出每个类别标记的经验密度向量.
 

其次,
 

为了确保不同区间之间的连续性,
 

利

用邻居来对目标区间的经验密度进行修正.
 

将经验密度向量与对称核进行卷积,
 

以使每个区间不仅考虑当前区间,
 

还考虑附近区间.
 

最后,
 

利用修正后的密度向量构建代价矩阵,
 

并结合Kullback-Leibler(K-L)散度来处理非均匀分

布的训练数据.
 

CSLDL在10个真实世界的数据集上与6种最先进的算法进行了对比实验.
 

实验结果充分验证了提

出的方法的有效性和优越性.
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mining
 

research.
 

Label
 

distribution
 

learning
 

(LDL)
 

deals
 

with
 

label
 

ambiguity
 

by
 

assigning
 

probabilistic
 

labels
 

to
 

each
 

instance.
 

Existing
 

LDL
 

methods
 

are
 

designed
 

for
 

training
 

data
 

that
 

is
 

uniformly
 

distributed.
 

However,
 

in
 

real-world
 

applications,
 

the
 

training
 

data
 

is
 

typically
 

not
 

uniformly
 

distributed.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

cost-sensitive
 

method
 

for
 

label
 

distribution
 

learning
 

(CSLDL)
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

non-uniformly
 

distributed
 

training
 

data.
 

We
 

designed
 

a
 

novel
 

loss
 

function
 

by
 

applying
 

the
 

density
 

information
 

of
 

in-

stances.
 

The
 

descriptive
 

set
 

was
 

firstly
 

averaged
 

over
 

multiple
 

bins.
 

The
 

empirical
 

density
 

vector
 

for
 

each
 

class
 

label
 

was
 

then
 

derived
 

by
 

counting
 

the
 

number
 

of
 

instances
 

in
 

these
 

bins.
 

Secondly,
 

in
 

order
 

to
 

con-

struct
 

the
 

continuity
 

between
 

different
 

bins,
 

we
 

employed
 

neighbor
 

samples
 

to
 

modify
 

the
 

empirical
 

densi-

ty
 

of
 

the
 

target
 

bins.
 

Specifically,
 

we
 

convolved
 

the
 

empirical
 

density
 

vector
 

with
 

a
 

symmetric
 

kernel
 

so
 

that
 

each
 

bin
 

took
 

into
 

account
 

not
 

just
 

the
 

current
 

bin
 

but
 

also
 

nearby
 

bins.
 

Finally,
 

a
 

cost
 

matrix
 

was
 

constructed
 

using
 

the
 

modified
 

density
 

vectors,
 

combined
 

with
 

Kullback-Leibler
 

(K-L)
 

divergence
 

to
 

deal
 

with
 

non-uniformly
 

distributed
 

training
 

data.
 

Experiments
 

were
 

undertaken
 

on
 

ten
 

real-world
 

datasets
 

compared
 

with
 

six
 

state-of-the-art
 

algorithms.
 

Results
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

our
 

proposed
 

algorithm.
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标记歧义问题[1-2]是当前机器学习和数据挖掘[3-4]领域中备受关注的热门话题.
 

单标记学习(Single-La-

bel
 

Learning,
 

SLL)[5]和多标记学习(Multi-Label
 

Learning,
 

MLL)[6-8]是当前处理标记歧义问题的2种成

熟的学习范式.
 

单标记学习假设每个样本只能与一种逻辑标记相关联,
 

拥有该标记则为1,
 

否则为0.
 

而多

标记学习则假设每个样本能与一组逻辑标记相关联.
 

尽管多标记学习相比于单标记学习能够解决更复杂的

标记歧义问题,
 

但是这2种学习范式都只能回答标记是否属于一个样本,
 

而无法回答标记对样本的描述程

度.
 

为了解决这一问题,
 

Geng等人[9]提出了标记分布学习(Label
 

Distribution
 

Learning,
 

LDL).
 

该学习范

式为每个样本分配一组描述度,
 

并假设所有标记的描述度之和为1.
 

这种学习范式能够准确区分标记对于

样本的描述度差异,
 

可适用于更加广泛的应用场景.
现有的LDL算法已经应用了多种方法来提高预测性能.

 

最初,
 

LDLLC[10]通过应用全局标记相关性来

扩展特征空间以提高性能.
 

随后,
 

LDL-SCL[11]、
 

LDL-FLC[12]建议利用局部标记相关性以提升性能.
 

最后,
 

LDL-LDM[13]提出了同时利用局部和全局标记相关性的方法.
 

除了利用标记相关性之外,
 

LDL-HR[14]提议

首先学习描述度最高的标记,
 

然后学习其他标记,
 

以避免目标不匹配.
 

而LDLSF[15]则提出了一种为每个标

记选择特定特征的方法,
 

而不是共享所有特征.
 

然而,
 

这些算法都是在假设训练集是均匀分布的前提下构

建的.
 

而在实际应用中,
 

情况往往并非如此.
 

一种标记所对应的训练样本的分布通常是非均匀分布的,
 

如

图1所示,
 

其中横坐标表示描述度区间,
 

纵坐标表示在该区间内样本的数量,
 

浅绿色为低密度区域,
 

深绿

色为高密度区域.
 

作为一种数据驱动的学习范式,
 

在使用非均匀数据时往往会忽略来自低密度区域的样

本,
 

从而导致预测出现错误[16-18].
为了处理非均匀分布数据,

 

本文提出了一种新的基于代价敏感的标记分布学习算法(Cost-Sensitive
 

Method
 

for
 

Label
 

Distribution
 

Learning,
 

CSLDL).
 

我们根据样本的密度构建代价矩阵[19],
 

并用它来对传

统的K-L散度目标函数进行优化,
 

使其适用于非均匀分布数据.
 

首先,
 

将描述度集等分为多个区间,
 

并为

每一种标记分别统计其在这些区间中样本的经验密度.
 

标记分布数据作为一种连续型数据,
 

同一种标记的

相邻描述度之间不存在严格的界限[20-21].
 

然而,
 

在划分子区间之后,
 

会破坏相邻区间之间的连续性.
 

为了
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重构相邻区间之间的连续性,
 

我们利用邻居对经验密度进行修正,
 

使其不仅考虑当前区间的经验密度,
 

还

要考虑邻居区间的经验密度.
 

例如,
 

区间同时考虑了自身和邻居的经验密度,
 

其中设置贡献权重以考虑与

目标区间的距离,
 

距离越远权重越小.
 

修正后,
 

不仅重建了相邻区间的连续性,
 

还得到了更加平滑的分布,
 

如图1(b)所示.
 

在现实生活中,
 

连续性数据的变化应该是平滑的,
 

例如人口统计数据,
 

正常情况下,
 

每年

的人口只会小幅度增加或减少.
 

修正后的密度分布也变得更加平滑,
 

可以更好地反映现实世界数据的真实

情况,
 

从而增加算法的泛化性.
 

最后,
 

利用平滑后的密度信息构建代价矩阵,
 

并用它对传统的K-L散度目

标函数进行改造,
 

对处于高密度区域的样本设置较小的代价,
 

反之设置较大的代价.
为了验证本文提出的CSLDL方法,

 

我们对多个数据集进行了广泛的实验.
 

实验结果表明,
 

与6种先进

的方法相比,
 

CSLDL预测的结果最贴近真实数据.
 

本文的主要贡献包括3个方面:
 

①
 

提出了一种代价敏感

的标记分布学习算法(CSLDL),
 

通过样本密度信息以更均衡的方式处理模型对高密度区域样本的偏重;
 

②
 

通过利用近邻修正目标区间的经验密度,
 

不仅重建了相邻区间的连续性,
 

而且得到了更符合现实规律的分

布数据;
 

③
 

应用不同数据集的实验结果证明了提出的算法的有效性和优越性.

图1 一个标记对应的非均匀数据分布示例

1 相关工作

1.1 符号系统

令X=[x1;
 

x2;
 

…;
 

xn]∈Rn×q 表示输入特征空间,
 

Y={y1,
 

y2,
 

…,
 

yo}表示标记集合,
 

D=[d1;
 

d2;
 

…;
 

dn]∈[0,
 

1]n×o 表示与输入空间相对应的标记空间.
 

其中,
 

n为样本数量,
 

q为特征维度,
 

o为标记

数量.
 

第i个样本表示为xi ∈X,
 

其第j个标记的描述度表示为dij.
 

每个样本的描述度应满足

di=(di1,
 

di2,
 

…,
 

dio),
 

s.t.,
 

∑
o

j=1
dij =1 (1)

1.2 标记分布学习算法

当前常见的标记学习算法设计主要基于以下3种策略[22]:

1)
 

问题转化(Problem
 

Transformation,
 

PT):
 

这种策略将标记分布学习问题转化为单标记学习问题.
 

具体而言,
 

训练样本被转化为加权的单标记样本,
 

权重可以由标记的描述度得到,
 

转化后的样本就可以使

用单标记学习算法进行处理.
 

基于此策略的代表算法有PT-Bayes和PT-SVM等.
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2)
 

算法改造(Algorithm
 

Adaptation,
 

AA):
 

这种策略将传统单标记或多标记学习算法改造为能够处理

标记分布问题的算法.
 

该策略的代表算法有基于k 近邻改造的 AA-kNN算法以及基于反向传播改造的

AA-BP算法.

3)
 

专用算法(Specialized
 

Algorithm,
 

SA):
 

这种策略是根据标记分布学习本身固有特性设计的专用算

法.
 

专用算法通常由3个模块组成,
 

包括输出模型、
 

目标函数和优化方法.
 

现有的专用算法大多采用K-L散

度作为目标函数,
 

并假设所有标记的贡献相等来进行模型优化.
 

然而在实际应用中,
 

训练数据通常呈现不

均匀分布,
 

使用传统K-L散度为目标函数训练的模型会忽略来自低密度区域的样本.
 

为了解决这个问题,
 

本文提出了一种基于代价敏感的标记分布学习算法,
 

该算法利用样本的密度信息来平衡模型对高密度区域

样本的偏重.

2 面向非均匀分布数据的代价敏感标记分布学习算法

2.1 代价矩阵

为了平衡传统模型对高密度区域样本的偏重,
 

本文采用了对高密度区域样本设置较小代价、
 

对低密度

区域样本设置较大代价的方法.
 

为了满足这一需求,
 

我们使用样本密度的倒数或开方后的倒数作为代价.
 

经过实验验证,
 

后者的效果更好.
 

需要注意的是,
 

不同标记所对应的样本分布是不同的,
 

因此每种标记都

有一个对应的代价向量.

首先,
 

将[0,
 

1]划分为m 个子区间s1,
 

s2,
 

…,
 

sm,
 

每个区间拥有相同的间隔1
m
,

 

即s1= 0,
 1
m

􀭠
􀭡

􀪁􀪁  , 

s2=

1
m
,

 2
m

􀭠
􀭡

􀪁􀪁  , 

…,
 

sm = 1-
1
m
,

 

1􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ,
 

并统计标记yj 在这些子区间的样本密度,
 

从而得到其对应的代价向量:

cj =[cj1,
 

cj2,
 

…,
 

cjm] (2)

  其中:
 

cjb 表示区间sb 样本密度开方后的倒数.
根据标记分布数据的特点,

 

同一标记的相邻描述度之间不存在严格的界限,
 

而是呈现连续性.
 

然而,
 

对子区间的划分却在相邻区间之间引入了分界线,
 

从而破坏了它们之间的连续性.
 

为了重新建立相邻区间

之间的连续性,
 

本文采用核函数来提取相邻区间的信息,
 

以保持数据的连续性.

c
∧
jb =∑

b+h

i=b-h
k(i,

 

b)cji (3)

  其中:
 

h 表示考虑的左右邻居数量,
 

核函数为对称核函数,
 

满足k(i,
 

b)=k(b,
 

i)以及 ∇ik(i,
 

b)+
∇bk(b,

 

i)=0.
 

常见的对称核函数有高斯核、
 

拉普拉斯核等,
 

本文采用拉普拉斯核.
考虑了近邻信息后,

 

不仅能够重建不同区域之间的连续性,
 

还能使样本分布更加平滑,
 

更符合真实分

布,
 

从而提高算法的泛化能力.
为了方便计算,

 

结合代价向量和训练数据的标记空间构建n×o的代价矩阵:

A=

a11 … a1o

︙ ⋱ ︙

an1 … ano
  (4)

  其中:
 

aij =c
∧
jb,

 

仅当样本xi 的第j个标记dij 位于区域sb 时.

2.2 标记分布学习

基于代价敏感的标记分布学习算法(CSLDL)符合专用算法设计策略,
 

由输出模型、
 

目标函数、
 

以及优

化方法构成.
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标记yj 对样本xi 的描述度由条件概率的形式表示,
 

其参数模型记作p(yj|xi;
 

θ).
 

本文采用最大熵

模型作为输出模型

p(yj|xi;
 

θ)=
1
Zexp∑k θj,kxik  (5)

  其中:
 

Z=∑
j
exp∑

k
θj,kxik  为归一化项,

 

保证xi 所有标记的描述度之和为1;
 

θ 是描述特征与标记

分布之间关系的系数矩阵,
 

θj,k 是θ 中的一个元素;
 

xik 是xi 的第k个特征.
为了获取最优参数θ,

 

构建如下目标函数:

argmin
θ

L(θ)+λΩ(θ) (6)

  其中:
 

L(θ)为定义在训练数据上的损失函数,
 

Ω(θ)为约束模型参数复杂度的正则项,
 

λ 控制正则的

贡献度.

  损失函数用于度量真实标记分布与预测标记分布之间的相似性,
 

常见的损失函数有欧式距离,
 

K-L散

度等.
 

经过实验验证,
 

采用K-L散度效果最佳,

L(θ)=∑
i
∑
j

dijln
dij

p(yj|xi;
 

θ)    (7)

  其中:
 

dij 为标记yj 对样本xi 的真实描述度,
 

p(yj|xi;
 

θ)为预测描述度.

  传统的K-L散度无法平衡模型对高密度区域样本的偏重,
 

因此本文将其与代价矩阵相结合以平衡这种

偏重.
 

结合代价矩阵的损失函数表示为

L(θ)=∑
i
∑
j

dijln
dij

p(yj|xi;
 

θ)  Aij  (8)

  本文采用标记分布学习中常用的L2范数来约束模型参数θ,
 

以防止模型过拟合,
 

即:

Ω(θ)=‖θ‖2F (9)

  将公式(8)和公式(9)代入公式(6),
 

最终目标函数表示为

T(θ)=argmin
θ ∑

i
∑
j

dijln
dij

p(yj|xi;
 

θ)  Aij  +λ‖θ‖2F =

∑
i
∑
j
Aijdijlndij -∑

i
∑
j
Aijdij∑

k
θr,kx+

∑
i
∑
j
Aijdijln∑

r
exp∑

k
θr,kx  +λ‖θ‖2F

(10)

2.3 优化

本文采用拟牛顿法(limited-memory
 

quasi-Newton
 

method,
 

L-BFGS)[23]对目标函数T(θ)进行求解.
 

对应当前迭代次数的二阶泰勒展开为

T(θ(l+1))≈T(θ(l))+∇T(θ(l))TΔ+
1
2Δ

TH(θ(l))Δ (11)

  其中:
 

Δ=(θ(l+1)-θ(l))为参数变化量,
 

∇T(θ(l))为梯度矩阵,
 

H(θ(l))是Hessian矩阵.

  式(11)最小化可得

Δ(l)=-H-1(θ(l))∇T(θ(l)) (12)

  在L-BFGS优化方法中,
 

Δ(l)被视为搜索方向,
 

选择满足 Wolfe准则的α(l)作为步长,
 

则θ的迭代

公式为

θ(l+1)=θ(l)+α(l)Δ(l) (13)

  L-BFGS的基本思想是避免直接计算牛顿法中使用的逆Hessian矩阵,
 

而用迭代更新的矩阵B 来近似

逆Hessian矩阵,
 

其表示为
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B(l+1)=(I-ρ
(l)s(l)(u(l))T)B(l)(I-ρ

(l)u(l)(s(l))T)+ρ
(l)s(l)(s(l))T (14)

  其中:
 

I是单位矩阵,
 

其余变量如下表示

ρ
(l)=

1
(u(l))Ts(l)

(15)

u(l)=∇T(θ(l+1))-∇T(θ(l)) (16)

s(l)=θ(l+1)-θ(l) (17)

  对于目标函数T(θ)的优化,
 

L-BFGS的计算主要与其一阶梯度有关,
 

表示为

∂T(θ)
∂θr,k

=∑
i
∑
j

exp(∑
k
θr,kxir)xirAijdij

∑
r
exp(∑

k
θr,kxir)

-∑
i
Airdirxik +2λθr,k (18)

得到最佳参数θ* 之后,
 

代入公式(5)求得样本标记分布.

3 实验与结果分析

3.1 数据集

M2B[24]是由Ren等人基于面部美感感知的原始数据集[25]整理而来,
 

其标记分布通过k-wise模型

转化得到.
 

Emotion6[26]包含1
 

980张来自Flickr的图像,
 

用于情绪预测研究.
 

该数据集通过投票标注

了7种情绪类别(愤怒、
 

厌恶、
 

喜悦、
 

恐惧、
 

悲伤、
 

惊讶和中性),
 

并通过文献[15]中提出的方法为每

张图像提取了一个168维的特征向量.
 

Movie[9]是一个计算电影用户评分的数据集,
 

使用478
 

656位用

户对7
 

755部电影的54
 

242
 

292次评分作为数据源.
 

数据来自Netflix,
 

评分范围从1~5(5种标记).
 

电

影的标记分布为每个评级级别的百分比,
 

电影的特征是从流派、
 

导演、
 

演员、
 

国家、
 

预算等数据中提取

的,
 

每部电影的特征向量是1
 

869维.
 

Flickr-LDL和Twitter-LDL[27]分别包含11
 

150和10
 

045张图像,
 

其标记为8种情感(愤怒、
 

开心、
 

敬畏、
 

满足、
 

厌恶、
 

兴奋、
 

恐惧和悲伤).
 

按照文献[15]中提出的方法,
 

分别使用HOG[28]和Color
 

Moment[29]对2个数据集提取特征向量,
 

然后使用PCA将特征降维到168维.
 

Natural-Scene[9]来自2
 

000个自然场景图像.
 

FBP5500[30]来自5
 

500张彩色人脸照片.
 

最后3个数据集

Yeast-cdc、
 

Yeast-cold和Yeast-spoem[31]是从酵母的真实生物学实验中获得的.
 

表1中给出了这些数据集

的一些基本统计数据.
表1 数据集统计信息

数据集 样本数量 特征维度 标记维度

M2B 1
 

420 250 5

Emotion6 1
 

980 168 7

Movie 7
 

755 1
 

869 5

Twitter-LDL 10
 

045 168 8

Flickr-LDL 11
 

150 168 8

Natural-Scene 2
 

000 294 9

FBP5500 5
 

500 512 5

Yeast-cdc 2
 

465 24 15

Yeast-cold 2
 

465 24 4

Yeast-spoem 2
 

465 24 2
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3.2 评价指标

标记分布学习的评价指标可以划分为2种,
 

分别为距离指标和相似度指标[32].
 

常见的距离指标包括

Chebyshev
 

距离↓、
 

Squared
 

χ2 距离↓、
 

Euclidean
 

距离↓以及Sφrensen距离↓,
 

常见的相似度指标有Co-
sine相关系数↑和Fidelity相似度↑.

 

↓表示评价指标度量值越低性能越好,
 

↑表示评价指标度量值越高

性能越好.
 

由于同类型指标的实验结果是相似的,
 

为了文章排版的便利性,
 

本文在两类指标中各选取部分

指标(Sφrensen、
 

Fidelity)来展示实验结果.
3.3 实验设置

CSLDL与 其 他6种 先 进 的 算 法 进 行 比 较,
 

包 括 PT-Bayes[9]、
 

AA-kNN[9]、
 

SA-BFGS[33]、
 

LDL-
LDM[13]、

 

LDL-HR[14]以及LDL-SF[15].
 

本文对比实验参数与原文中的参数设置一致.
 

具体来说,
 

对于
 

AA-
kNN,

 

邻居数量k设置为5.
 

对于SA-BFGS,
 

c1=10-4,
 

c2=0.9.
 

对于LDL-HR,
 

λ1=0.001,
 

λ2 和λ3 选

自{10-3,
 

…,
 

1},
 

ρ=0.01.
 

对于LDL-LDM,
 

λ1、
 

λ2 和λ3 选自{10-3,
 

…,
 

103},
 

g 选自{1,
 

2,
 

3,
 

…,
 

14}.
 

对于LDL-SF,
 

参数λ1、
 

λ2 和λ3 选自{10-6,
 

10-5,
 

…,
 

10-1},
 

ρ=10-3.
3.4 消融实验

为了验证CSLDL的有效性,
 

我们进行了一项涉及以下4个实验的消融研究(ablation
 

study,
 

AS):
(a)

 

不考虑代价敏感,
 

且不使用正则项;
(b)

 

考虑代价敏感,
 

但不使用邻居修正和正则项;

(c)
 

考虑代价敏感,
 

并使用邻居修正,但不使用正则项;
(d)

 

考虑代价敏感,
 

并使用邻居修正和正则项.
为了进行公平的比较,

 

将m 固定为10,
 

h 固定为1,
 

λ固定为0.1.
 

实验结果如表
 

2所示,
 

在考虑代价

敏感后,
 

如果不进行邻居修正,
 

可能会降低预测性能(a→b),
 

反之可以得到更好的效果(a→c),
 

并且在加入

正则项后可以得到进一步提升(c→d).
 

这证明了CSLDL算法的有效性.
表2 消融实验

数据集 AS Euclidean Sφrensen Fidelity

M2B (a) 0.496
 

4 0.436
 

7 0.825
 

1
(b) 0.514

 

7 0.449
 

0 0.815
 

5
(c) 0.494

 

5 0.435
 

2 0.827
 

5
(d) 0.479

 

0 0.425
 

2 0.838
 

7

Natural-Scene (a) 0.459
 

6 0.468
 

0 0.731
 

3
(b) 0.469

 

9 0.476
 

0 0.728
 

0
(c) 0.458

 

1 0.467
 

5 0.733
 

4
(d) 0.418

 

2 0.451
 

2 0.748
 

1

3.5 参数优化

本文的主要参数有子区间的数量m,
 

左右邻居数量h 以及正则项贡献度λ.
 

为了方便排版,
 

仅对部分

数据集的表现进行了报告.
首先将h 固定为1,

 

λ固定为0.1,
 

m 依次设置为{2,
 

4,
 

5,
 

10,
 

20,
 

50,
 

100}.
 

如图2所示,
 

可以观察

到当m=10时,
 

3个数据集在2种指标之下都能取得较好的结果.
将参数m 固定为10,

 

λ固定为0.1,
 

h 依次设置为{0,
 

1,
 

2,
 

3,
 

4,
 

5}.
 

实验结果如图3所示,
 

当利用邻

居进行密度修正后,
 

效果显著提升(h=0→h=1);
 

当h≥2时,
 

实验结果只在很小范围内变化.
将参数m 固定为10,

 

h 固定为2,
 

λ依次设置为{0.000
 

1,
 

0.001,
 

0.01,
 

0.1,
 

1}.
 

实验结果如图4所

示,
 

当λ等于0.001或者0.01时,
 

效果最好.
 

综上所述,
 

对所有数据集,
 

参数设置如下,
 

m=10,
 

h=2,
 

λ
选自{0.001,

 

0.01}.

64 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第46卷



图2 参数m 对数据集Yeast-cold、
 

Yeast-cdc、
 

Natural-Scene的影响

图3 参数h对数据集Yeast-cold、
 

Yeast-cdc、
 

Natural-Scene的影响

3.6 实验结果

本文采用十折交叉验证的方法,
 

将训练数据随机划分为10份,
 

每次选取其中9份用作训练集,
 

1份作

为测试集.
 

该过程被重复执行10次,
 

并记录下数据集中每种算法排名的平均值和标准差,
 

以确保评估结果

的可靠性.
 

实验结果如表3~4所示,
 

其中黑体数字表示在当前数据集下,
 

该算法表现最佳.
 

通过对7种算

法在所有数据集下的表现进行平均排名,
 

可以清晰地看出CSLDL算法的有效性和优越性.
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图4 参数λ对数据集Flickr-LDL、
 

Natural-Scene的影响

表3 不同LDL算法的Sφrensen比较结果(平均值±标准差)

数据集 PT-Bayes AA-kNN SA-BFGS LDL-HR LDL-LDM LDL-SF CSLDL

M2B 0.709
 

9±0.000
 

5 0.446
 

2±0.000
 

6 0.444
 

2±0.002
 

6 0.465
 

6±0.008
 

5 0.432
 

6±0.004
 

2 0.432
 

7±0.002
 

2 0.427
 

3±0.002
 

6
Emotion6 0.603

 

1±0.004
 

8 0.450
 

1±0.004
 

5 0.427
 

9±0.000
 

8 0.444
 

8±0.007
 

0 0.427
 

3±0.002
 

9 0.415
 

2±0.003
 

4 0.412
 

6±0.001
 

1
Movie 0.280

 

0±0.000
 

8 0.176
 

0±0.006
 

2 0.180
 

8±0.001
 

3 0.229
 

4±0.002
 

4 0.172
 

5±0.000
 

4 0.188
 

2±0.000
 

4 0.173
 

9±0.000
 

3
Twitter-LDL 0.543

 

6±0.006
 

3 0.399
 

9±0.001
 

9 0.381
 

2±0.002
 

0 0.642
 

5±0.002
 

7 0.484
 

3±0.001
 

8 0.377
 

2±0.000
 

4 0.376
 

8±0.000
 

4
Flickr-LDL 0.605

 

4±0.003
 

1 0.445
 

8±0.687
 

9 0.408
 

3±0.000
 

1 0.573
 

2±0.002
 

1 0.459
 

8±0.000
 

4 0.407
 

3±0.000
 

1 0.405
 

4±0.000
 

2
Natural-Scene 0.651

 

7±0.000
 

8 0.440
 

0±0.000
 

6 0.463
 

1±0.003
 

0 0.505
 

9±0.017
 

1 0.502
 

1±0.007
 

7 0.460
 

3±0.000
 

6 0.450
 

8±0.000
 

8
FBP5500 0.498

 

5±0.000
 

3 0.171
 

5±0.000
 

1 0.201
 

0±0.001
 

8 0.389
 

3±0.016
 

8 0.178
 

3±0.002
 

1 0.163
 

2±0.000
 

5 0.154
 

5±0.000
 

9
Yeast-cdc 0.235

 

7±0.003
 

5 0.047
 

2±0.000
 

1 0.042
 

9±0.000
 

4 0.047
 

6±0.000
 

8 0.043
 

2±0.000
 

3 0.042
 

7±0.000
 

2 0.042
 

5±0.000
 

1
Yeast-cold 0.211

 

3±0.003
 

5 0.064
 

3±0.000
 

1 0.059
 

5±0.000
 

9 0.059
 

8±0.000
 

9 0.059
 

6±0.000
 

3 0.059
 

3±0.000
 

2 0.059
 

3±0.000
 

1
Yeast-spoem 0.179

 

5±0.010
 

9 0.091
 

8±0.000
 

3 0.087
 

2±0.000
 

4 0.087
 

3±0.003
 

7 0.087
 

1±0.001
 

4 0.086
 

9±0.000
 

2 0.087
 

4±0.000
 

1
Avg.

 

Rank 6.9 4.3 3.6 5.7 4.0 2.4 1.5

表4 不同LDL算法的Fidelity比较结果(平均值±标准差)

数据集 PT-Bayes AA-kNN SA-BFGS LDL-HR LDL-LDM LDL-SF CSLDL

M2B 0.489
 

6±0.001
 

5 0.819
 

7±0.001
 

3 0.818
 

5±0.001
 

9 0.832
 

1±0.005
 

5 0.849
 

7±0.002
 

3 0.822
 

7±0.002
 

0 0.836
 

7±0.001
 

9

Emotion6 0.614
 

7±0.003
 

9 0.772
 

3±0.003
 

6 0.795
 

9±0.000
 

2 0.783
 

6±0.006
 

3 0.795
 

0±0.002
 

5 0.801
 

5±0.002
 

3 0.806
 

9±0.000
 

7

Movie 0.928
 

5±0.000
 

4 0.970
 

2±0.000
 

3 0.968
 

7±0.000
 

3 0.956
 

6±0.000
 

9 0.972
 

6±0.000
 

1 0.961
 

9±0.000
 

2 0.971
 

8±0.000
 

1

Twitter-LDL 0.620
 

7±0.008
 

0 0.756
 

7±0.001
 

3 0.790
 

3±0.001
 

3 0.568
 

1±0.002
 

2 0.714
 

9±0.001
 

5 0.790
 

6±0.000
 

2 0.793
 

1±0.000
 

4

Flickr-LDL 0.586
 

9±0.001
 

4 0.737
 

2±0.462
 

9 0.777
 

9±0.000
 

4 0.645
 

6±0.001
 

7 0.736
 

8±0.000
 

6 0.777
 

2±0.000
 

1 0.780
 

8±0.000
 

1
Natural-Scene 0.588

 

7±0.000
 

8 0.728
 

0±0.000
 

9 0.737
 

7±0.001
 

7 0.673
 

0±0.016
 

4 0.708
 

6±0.005
 

3 0.730
 

0±0.000
 

5 0.747
 

7±0.000
 

5

FBP5500 0.751
 

2±0.000
 

2 0.960
 

2±0.000
 

1 0.944
 

6±0.000
 

3 0.807
 

1±0.014
 

4 0.956
 

2±0.001
 

4 0.959
 

9±0.000
 

2 0.968
 

5±0.000
 

2

Yeast-cdc 0.938
 

9±0.001
 

6 0.997
 

9±0.000
 

0 0.998
 

2±0.000
 

1 0.997
 

9±0.000
 

1 0.998
 

2±0.000
 

0 0.998
 

2±0.000
 

1 0.998
 

2±0.000
 

1

Yeast-cold 0.953
 

2±0.001
 

1 0.996
 

4±0.000
 

1 0.996
 

9±0.000
 

1 0.996
 

8±0.000
 

2 0.996
 

9±0.000
 

0 0.996
 

9±0.000
 

1 0.996
 

9±0.000
 

1
Yeast-spoem 0.966

 

5±0.003
 

6 0.992
 

8±0.000
 

1 0.993
 

5±0.000
 

1 0.993
 

2±0.000
 

9 0.993
 

2±0.000
 

0 0.993
 

6±0.000
 

1 0.993
 

6±0.000
 

1

Avg.
 

Rank 6.9 4.5 3.2 5.5 3.1 2.6 1.4
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4 总结与未来工作

标记分布学习展现出了强大的泛化能力,
 

相较于单标记学习和多标记学习,
 

它可以更有效地应对标记

歧义问题.
 

然而,
 

现有的标记分布学习算法主要是针对均匀分布数据而设计的,
 

却常忽视了实际情况下训

练数据中普遍存在的不均匀分布现象.
 

本文提出了一种基于代价敏感的标记分布学习算法,
 

旨在处理非均

匀分布数据.
 

实验结果表明,
 

CSLDL算法在处理这类数据时表现优于大多数现有的标记分布学习算法.
在未来的工作中,

 

我们将尝试探索其他方法来处理非均匀分布数据,
 

以取得更加高效的结果.
 

例如,
 

可以考虑将数据合成、
 

进行重采样等方法迁移到标记分布学习领域;
 

也可以对原始数据进行增强处理,
 

使

其更容易被标记所描述等.
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