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摘要 偏标记学习是一类重要的弱监督机器学习框架. 在该框架下,每个对象在输入空间由单个示例

进行刻画,在输出空间与一组候选标记相对应,其中仅有一个标记为其真实标记.利用有歧义性的样本

进行建模,直观的策略是对候选标记集合进行消歧,然而该策略会受到伪标记的影响,因此有必要考虑

从非消歧的角度解决偏标记学习问题. 本文将围绕基于消歧、非消歧策略的偏标记学习算法对该领域

进行综述. 首先, 给出偏标记学习的定义以及其与其他相关学习框架的关系. 然后对现有几种代表性

基于消歧策略的偏标记学习算法进行介绍. 接下来重点介绍我们提出的两种基于非消歧策略的偏标记

学习算法. 最后对本文进行总结并简要讨论进一步的研究方向.
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1 引言

传统监督学习是机器学习中被研究得最广泛的一种学习框架 [1]. 假设 X = Rd 为 d 维示例空间,

Y = {y1, y2, . . . , yq} 为包含 q 个类别的标记空间, 传统监督学习的任务是基于训练集 D = {(xi, yi) |
1 6 i 6 m}学得函数 f : X → Y. 其中, xi = [xi1, xi2, . . . , xid]

T ∈ X 为 d维属性向量 (示例), yi ∈ Y 为
该示例对应的类别标记.

在该框架下, 每个示例由明确、单一的标记进行刻画. 该类别标记作为 “监督信息 (supervision

information)” 蕴含了学习问题的语义和规律, 是学习到强泛化性能模型的重要因素. 传统的监督学习

框架在学习建模时, 采用的是 “强监督 (strong supervision)” 假设, 即在训练时可以获得大量的有标记

样本, 每个样本的标记信息均是明确、单一的. 然而, 真实世界的场景往往更加复杂, 由于标记成本过

高、真实标记难以获得等原因, 无法获得大量具有明确标记的样本, 而只能利用十分有限的监督信息,

即弱监督 (weakly-supervised) 信息. 如何在弱监督信息条件下有效地进行学习, 已成为机器学习领域

的热点研究问题 [2].
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偏标记学习 (partial label learning) 是一类重要的弱监督学习框架 [3, 4]. 在该框架下, 每个示例的

标记不再具有单一性和明确性, 而是对应了一个 “候选标记集合 (candidate label set)”, 其唯一的真实

标记隐藏在候选标记集合中, 但在训练阶段无法被学习系统获得并加以利用. 在利用此类具有歧义性

的样本进行学习建模时, 一个直观的策略是对候选标记集合进行 “消歧 (disambiguation)”, 然而由于

真实标记隐含在候选标记集合中, 基于消歧的技术会受到 “伪标记 (false positive label)” 的影响, 因此

有必要考虑从 “非消歧 (disambiguation-free)” 的角度解决偏标记学习问题.

本文将围绕基于消歧、非消歧策略的偏标记学习算法对该领域进行综述. 接下来首先给出偏标记

学习的定义以及与其他相关学习框架的关系 (第 2 节). 然后对现有几种代表性基于消歧策略的偏标

记学习算法进行介绍 (第 3 节). 接下来重点介绍我们提出的两种基于非消歧策略的偏标记学习算法

(第 4 节). 最后对本文进行总结并简要讨论进一步的研究方向 (第 5 节).

2 偏标记学习

在现实生活中, 存在如下场景. 对网页新闻中的人脸进行命名时, 为减少标注代价, 可以分别从新

闻中提取出名字和从图片中识别出人脸, 但却无法得知名字与人脸的对应关系. 需对某对象进行标注

时, 为降低标注成本, 可允许用户进行在线标注, 但由于用户的不专业性、理解角度等因素, 一个在线

对象往往会获得多个标注, 但其中只有一个是正确的.

在上述场景中, 每个对象由一组候选标记进行刻画, 其真实标记无法在训练时被学习系统获得并

加以利用, 无法使用传统监督学习的方法进行学习. 为了对上述场景进行有效地建模, 偏标记学习 [3, 5]

应运而生. 其框架定义如下.

定义1 (偏标记学习) 假设 X = Rd 为 d 维示例空间, Y = {y1, y2, . . . , yq} 为包含 q 个类别

的标记空间, 给定偏标记学习训练集 D = {(xi, Si) | 1 6 i 6 m}, 其中 xi ∈ X 为 d 维属性向量

[xi1, xi2, . . . , xid]
T, Si ⊆ Y 为候选标记集合, 样本 xi 的真实标记 yi 未知, 但满足 yi ∈ Si. 偏标记学习

的任务是基于训练集 D, 学习得到多类分类器 f : X → Y.

由于偏标记学习在训练时无需已知样本的真实标记, 对监督信息要求较低, 因此可以以较小的成

本获得大量的标记, 显著降低标注代价. 目前, 在解决实际问题方面, 偏标记学习已经展现出自己的能

力与优势, 在网页挖掘 [6]、多媒体内容分析 [4, 7]、生态信息学 [8] 等领域均成功得到了应用. 同时, 随着

偏标记学习的发展,也逐渐出现由偏标记学习问题衍生的相关工作,例如:解决偏标记样本中的类别不

平衡问题 [9], 基于偏标记学习框架的度量学习 [10]、主动学习 [11] 等.

值得注意的是, 偏标记学习与现有的半监督学习 (semi-supervised learning) [12, 13]、多示例学习

(multi-instance learning) [14, 15] 以及多标记学习 (multi-label learning) [16, 17] 等几种主流的弱监督学习

问题也有着一定的联系与区别. 图 1 将这 4 种弱监督学习框架进行了对比.

如图 1(a)所示,半监督学习中,仅有少量样本的标记已知,而大量的样本标记是未知的,显然学习

系统从此类训练集中获得的监督信息是十分有限的. 在半监督学习中, 样本具有明确的 (单个真实标

记) 或完全未知 (未标记) 的语义信息, 而偏标记学习中的训练样本对应了一个候选标记集合. 当候选

标记集合仅包括了一个标记时, 该样本的语义信息则完全明确; 当候选标记集合包括了标记空间的所

有标记时, 它的语义信息将完全未知. 一般来说, 偏标记训练样本的候选标记集合中包含的语义信息

介于完全明确与完全未知之间, 即 1 < |Si| < q.

如图 1(b) 所示, 多示例学习中, 训练集的每个样本以 “示例包 (bag of instances)” 的形式存在, 样

本的语义标记定义在包层次而非示例层次, 包为正包当且仅当包中含有正例, 为负包当且仅当包中完
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图 1 (网络版彩图) 弱监督机器学习框架 [3, 5]

Figure 1 (Color online) Weakly-supervised machine learning framework [3, 5]. (a) Semi-supervised learning; (b) multi-

instance learning; (c) multi-label learning; (d) partial label learning

全为负例. 负包中各示例的语义信息明确, 即均为负例. 然而, 正包中虽包含正例但并未明确标识, 难

以与包中 “伪正例 (false positive instances)” 加以区分, 因此, 学习系统从训练集中获得的监督信息较

为有限. 多示例学习中, 训练样本的标记明确但与示例的对应关系不明确, 而偏标记学习中, 每个样本

均由单个示例表示但与标记的对应关系不明确. 在学习系统利用训练样本进行建模时, 多示例学习的

难度在于示例包中的伪正例,而偏标记学习的难度在于候选标记集合中的伪标记.从某种程度来讲,多

示例学习和偏标记学习是弱监督信息分别存在于示例空间或标记空间的对偶问题.

如图 1(c) 所示, 多标记学习中, 每个样本具有多个 “正确 (valid)” 的语义标记, 学习系统的目标

是预测未见示例的标记集合. 表面上看, 每个样本具有多个正确的语义标记, 其监督信息十分明确. 然

而, 若将每种可能的标记集合作为一个类别, 多标记学习则对应于一个多类分类问题, 其输出空间为

指数规模. 面对庞大的输出空间, 许多标记集合在训练集中仅对应于少量样本, 甚至从未出现, 从这

一角度看, 多标记训练样本同样具有较弱的监督信息. 不难发现, 多标记训练样本对应的多个标记均

为真实标记, 且学习目标是从示例到标记集合的映射, 而偏标记训练样本对应的多个标记仅为候选标

记, 学习目标为示例到单个标记的映射. 一方面, 从标记信息上看, 偏标记样本可以看作具有 “噪声标

记 (noisy label)”的多标记样本; 另一方面, 当多标记样本的真实标记缺失时, 则对应于 “弱标记 (weak

label)” [18∼20] 学习问题.

除此之外, 弱监督学习框架还包括多示例多标记学习 (multi-instance multi-label learning) [21]、弱

监督多标记学习 (partial multi-label learning) [22∼24] 等. 在真实世界中,弱监督信息常见且表现形式多

样, 需根据具体问题选择适当的学习框架. 而当对象的真实标记隐含于一组候选标记时, 选择偏标记

学习框架进行描述与建模则显得十分自然 [20, 25∼29].

3 基于消歧的偏标记学习算法

在偏标记学习框架下, 每个样本的标记信息不再具有单一性和明确性, 真实标记隐含在候选标记

集合中. 针对这种具有歧义性的样本, 一种直观的解决偏标记学习问题的方法是对候选标记集合进

行消歧. 采用该思路, 现有的偏标记学习算法主要采用两种不同的策略, 即 “基于辨识 (identification-

based)” 的消歧和 “基于平均 (averaging-based)” 的消歧. 基于辨识的消歧将偏标记样本的真实标记作

为隐变量, 通过迭代的方式优化内嵌隐变量的目标函数以实现消歧; 基于平均的消歧赋予偏标记样本

的各个候选标记相同的权重, 通过综合学习模型在各候选标记上的输出实现消歧. 值得一提的是, 针

对基于平均的消歧策略, 研究者们提出通过加权的方式学习候选标记的置信度, 对基于平均的消歧策

略进行改进.
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接下来, 本节将介绍 4 种代表性的基于消歧的偏标记学习算法, 即基于辨识消歧策略的极大似然

估计方法 PL-EM [25]、最大化间隔方法 M3PL [30], 以及基于平均消歧策略的凸优化方法 CLPL [3]、

Boosting 方法 CORD [31].

3.1 极大似然估计方法

假设偏标记学习系统学得的多类分类器 f 具有参数化的表示形式: f(x) = argmaxy∈Y p(y | x,θ).
其中, p(y | x,θ) 表示样本 x 具有类别标记 y 的后验概率, θ 为模型的参数向量. 假设训练集中样本

满足条件独立, 一种直观的策略是采用 “极大似然 (maximum likelihood)” 估计准则对模型参数进行

求解:

θ∗ = argmax
θ

m∏
i=1

p(y ∈ Si | xi,θ)

= argmax
θ

m∑
i=1

log

∑
y∈Si

p(y | xi,θ)

 . (1)

可采用经典的 “期望最大化 (expectation-maximization, EM)” [32] 算法对式 (1) 进行优化. EM 算法是

一种迭代优化算法, 通过 E-step 和 M-step 对模型参数进行迭代更新.

在 E-step 中, 基于当前轮次模型参数 θ(t), 对标记的后验概率分布进行估计:

p̂(y | xi) =


p(y | xi,θ

(t))∑
y′∈Si

p(y′ | xi,θ(t))
, ∀y ∈ Si,

0, otherwise.

(2)

在 M-step 中, 记式 (1) 中目标函数为 L(θ) =
∑m

i=1 log(
∑

y∈Si
p(y | xi,θ)), 根据 Jensen 不等式可

求得 L(θ) 的下界函数 A(θ):

L(θ) =

m∑
i=1

log

∑
y∈Si

p̂(y | xi) ·
p(y | xi,θ)

p̂(y | xi)


>

m∑
i=1

∑
y∈Si

p̂(y | xi) · log
p(y | xi,θ)

p̂(y | xi)

= A(θ). (3)

L(θ) > A(θ) 且当 θ = θ(t) 时该不等式取等号. 基于此, EM 算法通过最大化下界函数 A(θ) 对参数向

量进行更新:

θ(t+1) = argmax
θ

A(θ). (4)

值得注意的是, E-step 在一定程度上实现了对候选标记集合 Si 的消歧, 即候选标记 y ∈ Si 的后

验概率 p̂(y | xi) 体现了该标记成为样本真实标记的置信度, 而非候选标记 y /∈ Si 的后验概率为 0.

在 PL-EM算法中,采用 “最大熵 (maximum entropy, ME)” [25,33,34]模型对后验概率模型 p(y | x,θ)
的具体参数形式进行了刻画. 另一种基于极大似然估计的偏标记学习算法 LSB-CMM (logistic stick

breaking conditional multinomial model) 采用 “概率图模型 (probabilistic graphical model)” [8, 35] 的方

式刻画后验概率.
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3.2 最大化间隔方法

给定标记空间 Y = {y1, y2, . . . , yq}, 设学习系统包含 q 个线性分类器 Θ = {(wyj , byj ) | wyj ∈
Rd, byj ∈ R, 1 6 j 6 q}, 此时偏标记学习系统所需的多类分类器 f 对应于

f(x) = arg max
yj∈Y

wT
yj
· x+ byj . (5)

对式 (5) 所示线性模型进行优化, 一种常用的策略为最大化 “间隔 (margin)”, 其目标函数通常具

有如下的表现形式:

min
Θ

L(Θ,D) + λ · Ω(Θ), (6)

其中 L(Θ,D) 用于考察模型在训练样本上的 “经验损失 (empirical loss)”, Ω(Θ) 用于考察模型复杂度,

而参数 λ 为平衡经验损失与模型复杂度对目标函数的影响.

针对偏标记学习问题,需选择合适的经验损失函数 L(Θ,D)以及模型复杂度函数 Ω(Θ)以体现问

题的特性. 通常来说,模型复杂度可采用 L2范数描述: Ω(Θ) = 1
2∥w∥

2. 经验损失函数则需反映线性模

型对每个偏标记训练样本 (xi, Si) 的分类能力. 考虑到在偏标记学习问题中, 对象的真实标记隐含在

候选标记集合中, 给定一组线性模型, 最大化间隔方法 M3PL (maximum margin partial label learning)

希望将候选标记集合中线性输出值最大的标记作为真实标记,并最大化真实标记与其他标记之间的间

隔, 式 (6) 所示的优化问题可重写为

min
y,Θ,ξ

1

2

q∑
j=1

∥wj∥2 + λ
m∑
i=1

ξi

s.t. (wT
yi
· xi + byi)− max

ỹi ̸=yi

(wT
ỹi
· xi + bỹi

) > 1− ξi,

ξi > 0, ∀i ∈ {1, 2, . . . ,m},

y ∈ S,
m∑
i=1

I(yi = j) = nj , ∀j ∈ {1, 2, . . . , q},

(7)

其中前两个约束条件形式化表达了每个示例上的最大间隔准则, ξ 为松弛变量; 第 3 个约束条件表示

(未知的) 真实标记指派 y = {y1, y2, . . . , ym} 需在可行的解空间 S = S1 × S2 × · · · × Sm 中取得; 第 4

个约束条件表示真实标记指派中每个类别的个数需满足类别个数分布的先验, nj 表示训练集中真实

标记为第 j 个类别的样本数, 可由每个样本第 j 个类别的置信度总和近似得到. I(π) 为指示函数, π

为真时, 取值为 1, 反之取值为 0.

求解式 (7) 所示的优化问题, M3PL 算法采用一种 “交替优化 (alternating optimization)” 的策略,

依次固定真实标记指派 y 和模型参数 Θ, 对另一变量进行优化, 直至收敛. 值得注意的是, 在固定 Θ,

更新 y 时, 可看作对候选标记集合的辨识消歧.

在 M3PL 算法中, 优化的是模型在真实标记上的输出与在其他标记上的最大输出之间的间隔. 另

有一种基于最大间隔策略的算法 PL-SVM [36], 优化候选标记集合上的最大输出与非候选标记集合上

最大输出之间的间隔.

3.3 凸优化方法

假设 gj : X → R 为与第 j 类对应的二类分类器, 则多类分类器 f 可由上述二类分类器 gj (1 6
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j 6 q) 按如下方式获得:

f(x) = arg max
yj∈Y

gj(x). (8)

对分类器的参数模型进行求解,常用的方式为最小化损失函数. 在偏标记学习中,给定偏标记训练

集D可考察学习系统的 “偏标记 0/1损失 (partial 0/1 loss)”: Lp(D) =
∑m

i=1 I (argmaxyi∈Y gj(xi) /∈ Si),

然而 Lp(D) 无法直接优化, 在凸优化偏标记算法 CLPL (convex loss for partial label) 中, 提出基于特

定的二类凸损失函数 Ψ : R→ R+ 而定义的损失函数:

LΨ(D) =
m∑
i=1

LΨ(xi, Si)

=
m∑
i=1

Ψ(∑yj∈Si
gj(xi)

|Si|

)
+
∑

yk∈S̄i

Ψ(−gk(xi))

 , (9)

其中函数第 1项在一定程度上实现了对候选标记集合的消歧操作,即偏标记样本在候选标记集合上的

经验损失由各候选标记的模型输出的平均值决定. S̄i = Y \Si 为非候选标记集合.当凸函数 Ψ递减且

Ψ(0) > 1 时有性质 Lp(D) 6 1
2LΨ(D), 即可将 LΨ(D) 作为 Lp(D) 的 “替代损失 (surrogate loss)”. 满足

上述性质的常用凸损失函数包括 “铰链损失 (hinge loss)”、“指数损失 (exponential loss)”、“逻辑斯蒂

损失 (logistic loss)” 等.

记 Φ 为属性空间映射函数 Φ : X × Y → Rd×q, 给定 “示例 – 标记” 配对 (x, y) ∈ X × Y, 该函数
将其映射至新的属性向量 Φ(x, y):

Φ(x, y) =


x · I(y = y1)

x · I(y = y2)

. . .

x · I(y = yq)

 . (10)

CLPL 将偏标记学习问题转换为二类分类问题, 定义正样本集 D+ 和负样本集 D−:

D+ =

 1

|Si|
∑
yj∈Si

Φ(xi, yj) | 1 6 i 6 m

 ,

D− = {Φ(xi, yk) | 1 6 i 6 m, yk ∈ S̄i}.

(11)

CLPL 算法将 m 个偏标记样本转换为 m 个正样本和
∑m

i=1(q − |Si|) 个负样本. 设 BΨ 为优化凸
损失函数 Ψ的二类学习算法, 则基于 BΨ 在数据集 D+

∪
D− 上可学习一个二类分类器 h : Rd×q → R,

即 h← BΨ(D+
∪
D−). 对比式 (9) 和 (11), 优化该分类器的经验损失等价于优化式 (9) 所示的经验损

失函数.

3.4 Boosting 方法

Boosting技术在机器学习中被广泛应用,它通过迭代将弱学习器构建为泛化能力较强的学习系统.

基于标记置信度的判别式偏标记学习算法 CORD (confidence-rated discriminative partial label learning)

适应了 boosting 算法对偏标记样本进行学习, 在每一轮迭代中, 同时更新样本权重与候选标记的置

信度.
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给定偏标记训练集 D = {(xi, Si) | 1 6 i 6 m}, 在第 t 轮迭代中, 定义样本权重为 w(t) =

[w
(t)
1 , w

(t)
2 , . . . , w

(t)
m ]T, 标记置信度矩阵为 P (t) = [p

(t)
ij ]m×q, CORD 算法通过最大化目标函数 (12) 来得

到模型 g(y | x,θ(t)):

J (D,θ(t)) =
m∑
i=1

w
(t)
i log

∑
yj∈Si

p
(t)
ij · g(yj | xi,θ

(t))

 . (12)

可以看出, 候选标记的模型输出 g(yj | xi,θ
(t)) 以 p

(t)
ij 为权重, 即 yj 成为 xi 真实标记的置信度, 实现

了对候选标记集合的消歧. 而当候选标记置信度相同时, 即退化为平均消歧策略.

在传统的 Boosting 过程中, 利用分类精度来评估训练过的基分类器在 (带权重的) 训练样本上

的性能. 然而, 在偏标记学习中, 由于训练样本的真实标记未知, 无法通过这种方式来评估基分类

器的性能. CORD 算法采用模型在候选标记集合与非候选标记集合最大输出之差来评估基分类器的

性能 [30, 36]:

r(t) =

m∑
i=1

w
(t)
i · γ

(t)
i ,

γ
(t)
i = max

yj∈Si

g(yj | xi,θ
(t))− max

yk∈S̄i

g(yk | xi,θ
(t)).

(13)

下一轮的样本权重 w(t+1) 更新如下:

∀ i ∈ {1, . . . ,m} : w
(t+1)
i =

w
(t)
i · exp(−α(t)γ

(t)
i )

Z(t+1)
, (14)

其中 α(t) 为第 t 轮中迭代基分类器的组合系数 α(t) = 1
2 · log(

1+r(t)

1−r(t)
), Z(t+1) 为归一化因子, 以确保∑m

i=1 w
(t+1)
i = 1. 相应地, 下一轮的置信度矩阵 P (t+1) 更新如下:

∀ i ∈ {1, . . . ,m}, j ∈ {1, . . . , q} : p
(t+1)
ij =

p
(t)
ij · exp(β · I(yj = y

(t)
i ))

R
(t+1)
i

,

y
(t)
i = argmax

y∈Si

g(y | xi,θ
(t)),

(15)

其中 β > 0为置信度矩阵的更新参数; y
(t)
i 为在第 t轮迭代中模型在候选标记中的最大输出; R

(t+1)
i 为

归一化因子, 以确保
∑q

j=1 p
(t+1)
ij = 1.

在 CORD 中, 利用 Boosting 技术同时更新样本的权重与候选标记的置信度, 对候选标记集合进

行消歧. 除此之外, 一种 k 近邻方法 PL-kNN [37] 直接通过对近邻样本的加权投票来对未见示例进行

预测. 在此基础上, 一种基于示例的偏标记学习算法 IPAL [38], 利用近邻样本构建带权图, 并通过标记

传播得到候选标记的置信度从而进行消歧. 而 RegISL [39] 方法引入正则项, 进一步挖掘候选标记间的

互斥关系, 进行消歧. LALO 方法 [40] 希望在挖掘候选标记的隐式标记分布 (latent label distribution)

的同时, 构建具有判别性的分类器. PL-LEAF 方法 [41] 则利用特征空间的结构来构建候选标记的置信

度,并基于该置信度进行多输出回归 (multi-output regression)的学习.在此基础上, PL-LE方法 [42] 不

仅强调候选标记间的置信度, 更通过泛化标记分布 (generalized label distribution) 对非候选标记加以

利用.
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4 基于非消歧的偏标记学习算法

基于消歧的策略直观地实现对偏标记对象候选标记集合的利用, 然而由于对象的真实标记 yi 隐

含在候选标记集合中, 基于消歧的偏标记学习技术会受到伪标记 (即 Si\yi) 带来的不利影响. 对于辨

识消歧策略,算法每一轮的迭代中识别出的类别标记 ŷi 可能为对象的伪标记而非真实标记;对于平均

消歧策略, 对象真实标记的模型输出可能湮没于其伪标记的模型输出中.

因此, 我们提出基于非消歧策略求解偏标记学习问题. 本节接下来将介绍 2 种相应的非消歧偏标

记学习算法, 即纠错输出编码方法 PL-ECOC [43] 以及二类分解机制方法 PALOC [44].

4.1 纠错输出编码方法

偏标记学习系统最终的目标是学习得到多类分类器 f : X → Y , 可采用 “纠错输出编码 (error-

correcting output codes, ECOC)” 方法通过 “编码 – 解码” 的步骤将多类分类问题转换为二类分类

问题.

在编码阶段, 首先定义二值编码矩阵 M ∈ {+1,−1}q×L, 其中 M 的每一行 M(j, :) 代表标记 yj

对应的码字, 长度为 L, 每一列是长度为 q 的编码 v = [v1, v2, . . . , vq] ∈ {+1,−1}q, 基于 v, 标记空间可

被划分为 Y+
v 和 Y−

v 两个不相交的子集:

Y+
v = {yj | vj = +1, 1 6 j 6 q},

Y−
v = Y \ Y+

v .
(16)

给定偏标记样本 (xi, Si), PL-ECOC算法不试图对候选标记结合 Si 进行消歧,而是将其看作一个

“整体 (entirety)”. 在构建二类分类器 hl 时, 若候选标记集合 Si 完全落在 Y+
v 中, 则将 xi 视为一个正

样本; 若候选标记集合 Si 完全落在 Y−
v 中, 则将 xi 视为一个负样本, 否则在训练分类器 hl 时将忽略

xi, 即

Dv = {(xi,+1) | Si ⊆ Y+
v , 1 6 i 6 m} ∪ {(xi,−1) | Si ⊆ Y−

v , 1 6 i 6 m}. (17)

注意到, 由于编码生成的随机性, 可能会出现 Dv 中样本稀少的情况, 而使得训练时的监督信息较

少, 无法得到泛化性较强的分类器. 因此, PL-ECOC 设置了一个阈值 τ 控制训练集中样本数目. 当

Dv 中样本数目小于 τ 时, 会重新生成一组码字, 直到 Dv 中数目达到阈值. 之后, 可利用二类学习算

法 B 对该训练集进行学习建模得到基分类器 hl, 即 hl ← B(Dv), 并将编码 v 加入 PL-ECOC 的编码

矩阵中M(:, l) = v.

在解码阶段, 对于未见示例 x∗, 基于各二类分类器在 x∗ 上的分类输出可得与 x∗ 对应的长度 L

比特的码字: h(x∗) = [h1(x
∗), h2(x

∗), . . . , hL(x
∗)]T, PL-ECOC 将与码字 h(x∗) 最接近的类别作为测

试样本的预测输出:

f(x∗) = arg max
yj∈Y

dist(h(x∗),M(j, :)), (18)

其中距离函数 dist(u,v)可采用多种方法进行实现,如 “海明 (Hamming)”距离 [38]、“欧式 (Euclidean)”

距离 [45]、“基于损失的 (loss-based)” 距离 [46, 47] 等.

算法 1 给出了 PL-ECOC 算法 [43] 的伪码描述, 算法分为编码阶段 (步骤 1∼11) 和解码阶段 (步

骤 12和 13). 在编码阶段,首先生成码字 v,根据 v 划分标记空间并构造二类训练集 (步骤 3∼5);当二
类训练集中样本数目大于阈值时, 将码字 v 加入编码矩阵中, 然后将训练集提交给二类学习算法 (步
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Algorithm 1 The pseudo-code of PL-ECOC

Input: D: partial label training set {(xi, Si) | 1 6 i < m}, (xi ∈ X , Si ⊆ Y,X = Rd,Y = {y1, y2, . . . , yq});
L: the codeword length;

B: binary training algorithm;

τ : the thresholding binary training set size;

x∗: the unseen instance;

Output: y∗: the predicted class label for x∗;

1: l = 0;

2: while l ̸= L do

3: Randomly generate a q-bits column coding: v = [v1, v2, . . . , vq ] ∈ {+1,−1}q ;
4: Dichotomize the label space according to (16);

5: Construct binary training set according to (17);

6: if |Dv |6 τ then

7: l = l+ 1;

8: Set the l-th column of the coding matrix M to v: M(:, l) = v;

9: Build the binary classifier by invoking B on Dv , i.e., hl ← B(Dv);

10: end if

11: end while

12: Generate codeword h(x∗) by querying binary classifier’ outputs: h(x∗) = [h1(x∗), h2(x∗), . . . , hL(x
∗)]T;

13: Return y∗ = f(x∗) according to (18).

骤 6∼10); 重复以上步骤直到构建 L 列码字. 在解码阶段, 首先基于各二类分类器生成未见示例对应

码字, 然后返回预测结果 (步骤 12 和 13).

PL-ECOC 不再对各候选标记进行区分, 而是将其看作一个整体进行操作, 是一种非消歧偏标记

学习算法.

4.2 二类分解机制方法

正如第 2 节中所述, 偏标记学习的目标是基于训练集 D 学习一个多类分类器, 通常来讲, 解决多

分类问题的直观策略是利用二类分解机制将其转换为多个二分类问题, 然而偏标记样本 (xi, Si) 的真

实标记 yi 隐藏于其候选标记集 Si 中, 使得二类分解机制无法直接使用. 若采用 “一对多” 分解机制,

针对某一标记, 无法确定 (xi, Si) 应被划分为正类或是负类. 若采用 “一对一” 分解机制, 针对某一标

记对, 无法确定 (xi, Si) 应被划分为哪一个标记.

我们所提出的 PALOC 方法 (patial label learning via one-vs-one decomposition) 使偏标记样本适

应 “一对一”分解机制,使二类分解机制得以应用于偏标记学习中. 具体来说,对于每组标记对 (yj , yk),

yj 和 yk 与 (xi, Si) 的关联由它们与候选标记集合的指派关系决定, 而非它们与 (未知的) 真实标记的

相关性决定. 令 (xi, Si) 表示 Si 在 Y 中的补集, 对于每组标记对 (yj , yk), 相应二类训练集构建如下:

Djk = {(xi, ψ(Si, yj , yk)) | ϕ(Si, yj) ̸= ϕ(Si, yk), 1 6 i 6 m},

where ϕ(Si, y) =

 + 1, if y ∈ Si,

− 1, otherwise,
and

ψ(Si, yj , yk) =

 + 1, if yj ∈ Si and yk ∈ S̄i,

− 1, if yj ∈ S̄i and yk ∈ Si.
(19)
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也就是说, 对于偏标记训练样本 (xi, Si), 只有当 yj 和 yk 与 Si 有直接的指派关系时, 该样本才会被

加入至二类训练集 Djk 中. 接下来, 基于训练集 Djk, 利用二类学习算法 B 构造二类分类器 gjk, 即

gjk ← B(Djk). 不失一般性,采用上述 “一对一”分解机制,共可以构建
(
q
2

)
个二类分类器 (假设 j < k).

每个偏标记训练样本 (xi, Si) 会参与到 |Si||S̄i| 个二类分类器的训练过程中.

给定
(
q
2

)
个二类分类器, 任一示例 x 的标记可由所有分类器共同投票得出

y = arg max
yj∈Y

Vovo(x, yj)

= arg max
yj∈Y

j−1∑
h=1

I(ghj(x) < 0) +

q∑
k=j+1

I(gjk(x) > 0). (20)

尽管基于式 (20) 进行预测是一个可行的方法, PALOC 仍选择采用 Stacking 策略 [46] 提升模型泛

化性能. 对于每个偏标记训练样本 (xi, Si), 其候选标记集合 Si 可被改写为 Ŝi, 具体如下:

Ŝi =

 {ŷi}, if ŷi ∈ Si,

Si, if ŷi /∈ Si,
(21)

其中 ŷi = argmaxyj∈Y Vovo(xi, yj) 表示基于式 (20) 对示例 xi 的预测结果. 因此, 若预测结果属于 Si,

候选标记集合改写为 {ŷi}, 反之候选标记集合保持不变.

给定
(
q
2

)
个二类分类器 gjk (1 6 j < k 6 q), 进一步利用 Stacking 策略构建 q 个辅助的二类分类

器 (每个标记构建一个). 对于每个标记 yj (1 6 j 6 q), 对应的二类训练集构造如下:

Dj = {(x̂i, φ(Ŝi, yj)) | 1 6 i 6 m},

where x̂i = [xi, g12(xi), g13(xi), . . . , g(q−1)q(xi)],

and φ(Ŝi, yj) =

 + 1, if yj ∈ Ŝi,

− 1, if yj /∈ Ŝi.
(22)

换句话说, 对于 Dj 中的每个二类训练样本, x̂i 由原始特征向量 xi 与
(
q
2

)
个分类器的预测结果增广构

成. 标记 φ(Ŝi, yj) 由 yj 与 Ŝi 的指派关系决定. 基于此, 对于训练集 Dj , 利用二类学习算法 B 构造二
类分类器 gj : X 7→ R.
在测试阶段, 对于未见示例 x∗, 首先通过

(
q
2

)
个分类器构建增广特征向量:

x̂∗ = [x∗, g12(x
∗), g13(x

∗), . . . , g(q−1)q(x
∗)]. (23)

然后,
(
q
2

)
个分类器 gjk (1 6 j < k 6 q) 与 q 个分类器 gj (1 6 j 6 q) 协同作用, 预测 x∗ 的标记:

y∗ = f(x∗) = arg max
yj∈Y

Vovo(x
∗, yj) + µ · Vstack(x̂∗, yj)

= arg max
yj∈Y

j−1∑
h=1

I(ghj(x∗) < 0) +

q∑
k=j+1

I(gjk(x∗) > 0) + µ · I(gj(x̂∗) > 0), (24)

其中 µ 为 “一对一” 二类分类器的投票数 Vovo(x
∗, yj) 与 Stacking 二类分类器 Vstack(x

∗, yj) 的投票数

的平衡参数.

算法 2 总结了 PALOC 算法的完整步骤. 给定偏标记训练集, 利用 “一对一” 分解机制构建二类

训练集, 并构造
(
q
2

)
个分类器 (步骤 1∼6). 然后利用这些二类分类器对训练样本构造增广特征向量,
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Algorithm 2 The pseudo-code of PALOC

Input: D: partial label training set {(xi, Si) | 1 6 i < m}, (xi ∈ X , Si ⊆ Y,X = Rd,Y = {y1, y2, . . . , yq});
B: binary training algorithm;

µ: the balance parameter;

x∗: the unseen instance;

Output: y∗: the predicted label label for x∗;

1: for j = 1 to q − 1 do

2: for k = j + 1 to q do

3: Construct the one-vs-one binary training set Djk according to (19);

4: gjk ← B(Djk);

5: end for

6: end for

7: for i = 1 to m do

8: Obtain the disambiguation prediction ŷi for xi according to (20);

9: Indentify the refined candidate label set Ŝi for xi according to (21);

10: end for

11: for r = 1 to q do

12: Construct the stacking binary training set Dj according to (22);

13: gr ← B(Dj);

14: end for

15: Generate the augmented feature vector x̂∗ for x̂∗ according to (23);

16: Return y∗ = f(x̂∗) according to (24).

同时改写候选标记集合 (步骤 7∼10). 相应地, 基于 Stacking 策略进一步构造 q 个二类分类器 (步骤

11∼14). 最后, 对于未见示例, 其预测标记由所有分类器共同预测得到 (步骤 15 和 16).

PALOC 算法从问题转换的角度解决偏标记学习问题, 基于 “一对一” 分解机制将偏标记学习转

换为二类分类问题, 在划分标记对时, 将候选标记中标记同等看待, 并未对其进行消歧, 因此可看作一

种非消歧的偏标记学习算法.

5 结束语

偏标记学习是一类重要的弱监督框架,在该框架下,每个示例的标记不再具有单一性和明确性,而

是对应了多个候选标记, 其中仅有一个为其真实标记. 本文对基于消歧策略与非消歧策略的偏标记学

习算法进行综述. 对于偏标记学习领域, 我们认为有如下问题值得进一步研究.

(1) 问题转换角度: 问题转换指的是改造偏标记数据, 使其适应已有学习框架. 在本文中, 有 3 种

算法将偏标记学习问题进行转换, 即 CLPL, PL-ECOC, 以及 PALOC, 然而这 3 种算法均将偏标记学

习转换为二类学习问题. 如文中描述, 偏标记学习的目标是得到多类分类器, 因此可尝试直接将偏标

记学习转换为多类分类问题、回归问题等.

(2) 相关信息利用: 偏标记学习的标记具有歧义性, 训练样本的监督信息十分有限, 因此更应充

分挖掘已有数据之间的相关性. 从示例出发, 可考虑样本之间满足的 “流形 (manifold)” 假设、“聚类

(cluster)”假设,输入相近的样本具有相似的输出;从标记出发,候选标记之间通常相关性较强,候选标

记与非候选标记之间相关性较弱.

(3) 弱监督学习框架融合: 如第 2 节中所述, 偏标记学习与其他弱监督学习框架既有联系也有区

别, 如当偏标记学习候选标记数较高时, 则可将其视为未标记样本, 又如偏标记学习与多示例学习互
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为对偶问题, 因此可适当引入其他弱监督学习框架的技术对偏标记学习问题进行求解.
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Disambiguation-free partial label learning
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Abstract Partial label learning is an important weakly supervised machine learning framework. In partial

label learning, each object is described by a single instance in the input space; however, in the output space, it is

associated with a set of candidate labels among which only one is valid. An intuitive strategy is to disambiguate

candidate labels, but this strategy tends to be misled by false positive labels; therefore, new disambiguation-

free approaches need to be considered. In this paper, several algorithms are reviewed from the perspective of

disambiguation and disambiguation-free strategies. First, the problem definition on partial label learning and

its relationship with other related learning frameworks are given. Second, several representative partial label

learning algorithms via the disambiguation strategy are introduced. Third, two of our proposed disambiguation-

free algorithms are presented. Finally, the summary of this paper is given and possible future investigations on

partial label learning are briefly discussed.

Keywords machine learning, weakly-supervised learning, partial label learning, candidate label,

disambiguation-free strategy
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