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摘　要　表格数据在医学、金融和制造业等领域具有广泛应用,其多标记分类任务对揭示现实世界中复杂的关联特性至关重

要.然而,获取大规模标记数据集往往成本高昂,这给研究带来了挑战.虽然半监督学习利用未标记样本在图像和文本数据中

取得了成功,但由于表格数据缺乏固有的空间或语义结构,使得传统方法效率较低.为了应对这些挑战,提出了一种针对多标

记表格数据的半监督学习框架.该方法引入了一种结构保留的数据增强方法,在特征表示空间内添加高斯噪声保留原始数据

结构,与基于一致性的正则化技术,在样本及其扰动版本之间进行正则化,以增强泛化能力.此外,还开发了一种基于注意力机

制的机制,有选择地从标记数据中聚合邻域信息,从而使模型能够有效地利用局部特征相关性.在１０个公共多标记表格数据

集上进行了广泛的实验,结果证明了该方法的有效性.
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SemiＧsupervisedLearningMethodforMultiＧlabelTabularData
GEZeqingandHUANGShengjun
CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１１１０６,China

　

Abstract　Tabulardataisubiquitousinindustrialapplications,spanningfieldssuchasmedicine,finance,andmanufacturing,

whereeachsampleischaracterizedbyheterogeneousfeatures．MultiＧlabelclassificationfortabulardataiscrucialforcapturingthe

complex,interconnectednatureofrealＧworldphenomena,yetobtaininglargeＧscalelabeleddatasetsisoftencostly．WhilesemiＧsuＧ

pervisedlearninghasshownsuccessinimageandtextdatabyleveragingunlabeledsamples,itsapplicationtotabulardatareＧ

mainschallengingduetothelackofinherentspatialorsemanticstructures,makingconventionalaugmentationandconsistencyＧ

basedmethodslesseffective．Toaddressthesechallenges,thispaperproposesanovelsemiＧsupervisedlearningframeworktaiＧ

loredformultiＧlabeltabulardata．ThisapproachintroducesastructureＧpreservingdataaugmentationmethodthataddsGaussian

noisetothefeaturerepresentationspacepreservingtheoriginaldatastructure,andaconsistencyＧbasedregularizationtechnique

betweensamplesandtheirperturbedversionstoenhancegeneralization．Additionally,anattentionＧbasedmechanismisdeveloped

toselectivelyaggregateneighborhoodinformationfromlabeleddata,allowingthemodeltoleveragelocalfeaturecorrelationsefＧ

fectively．Forunlabeleddata,astateＧofＧtheＧartpseudoＧlabelingstrategyisemployedtoenableiterativerefinementofmodelpreＧ

dictions．ExtensiveexperimentsareconductedontenpublicmultiＧlabeltabulardatasets,coveringvariousdomainstovalidatethe

robustnessoftheproposedmethod．Resultsdemonstratetheeffectivenessoftheproposedmethod,advancingthestateofsemiＧsuＧ

pervisedmultiＧlabellearningfortabulardata．

Keywords　Tabulardata,MultiＧlabelclassification,SemiＧsupervisedlearning,Dataaugmentation,Attentionmechanism

　

１　引言

机器学习(ML)问题中,表格数据是一种常见的数据类

型,广泛应用于各种工业应用,包括医学、金融、制造业和其他

领域[１].在这种类型的数据中,每个对象都由一组异构特征

描述.这些特征可以是数值、分类和时间序列数据的混合,反

映了对象的多维属性.在医学领域,表格数据可能包括患者

的年龄、性别、血压和药物使用情况等信息.在金融领域,它
可能包括客户交易历史、信用评分和收入水平的数据.在制

造业,它可能涉及生产日期、材料类型和质量检验结果等细

节.这些多样化的特征为机器学习模型提供了丰富的信息来

源,使它们能够执行复杂的任务,例如回归、分类和优化.鉴



于表格数据在这些关键领域无处不在,开发和应用有效的机

器学习算法来处理和分析表格数据变得越来越重要.

在实际应用中,单个样本对应多个标记的任务对于图像

和文本数据越来越常见且重要,对于表格数据也是如此[２].

例如,在一张照片中,可能有一只狗、一只猫和一棵树,每个都

需要单独识别;而一篇关于气候变化的文章可能同时涵盖环

境科学、政策和经济学.同样,在表格数据中,单个记录可以

与多个标记相关联,同时反映数据的各个方面.例如,在医疗

保健领域,患者的记录可能表明多种病症、治疗方法和结果;

在金融领域,交易可能涉及多种风险因素、投资类型和合规性

检查.在这些情况下,多标记分析提供了更全面的理解和更

优的决策能力.

以表格形式处理多标记数据的能力至关重要,因为它反

映了现实世界现象的复杂性和相互关联性.通过利用多标记

分类,机器学习模型可以提供更细致入微、更可操作的见解,

推动医疗保健、金融、制造业等各个领域的进步.这使得多标

记任务不仅更加普遍,而且在实际应用中也更加实用和有影

响力.

然而,多标记分类任务的训练需要大量标记数据,这可能

导致注释成本过高.这一挑战催生了半监督多标记学习.在

图像和文本数据的背景下,半监督学习已成功利用未标记数

据来提高模型性能[３].例如,伪标记[４]、数据增强[５]和一致性

正则化[６]等技术已显现出巨大的前景.图像数据可以从翻

转、裁剪或颜色抖动等增强中受益[７],而文本数据可以利用同

义词替换或反向翻译进行增强[８].这些方法通过从现有数据

中创建不同的训练实例,帮助模型更好地学习.然而,与具有

空间信息的图像数据或具有语义信息的自然语言数据不同,

表格数据缺乏这种明显的特征关系.这种固有的复杂性使得

难以在表格数据中有效应用传统的数据增强技术,与图像或

文本不同,表格数据同时包含数值与类别特征,其结构对传统

的随机转换增强技术并不友好,直接应用可能会破坏表格数

据的完整性.此外,在半监督场景下有效利用大量未标记样

本面临相当大的挑战,需要深入理解表格数据结构,设计复杂

的算法准确地从未标记数据中推断出有效的信息,并将其与

已标注数据集结合以提高模型性能.直接应用传统方法,如
暂时集成(TemporalEnsembling)[９],将每个示例的预测的指

数滑动平均(EMA)保留为教师模型,可能无法为表格数据带

来改进.

为了应用上述挑战,本文设计了新的数据增强方法,该方

法不会破坏原始数据结构,且在样本及其噪声版本之间进行

基于一致性的正则化,以实现在多标记表格数据上进行半监

督学习,提高模型的泛化性能.此外,本文还开发了一种算

法,通过注意力机制,利用来自标记数据的近邻信息来提高模

型的预测精度.对于未标记数据,使用先进的伪标记策略

来继续使用监督损失.在１０个公共数据集上的大量实验

结果有效地验证了本文方法对于表格半监督多标记学习

的有效性.

２　相关工作

本文方法针对半监督场景下的表格多标记数据,相关工

作介绍围绕表格数据的已有数据增强方法、表格数据的多标

记方法以及半监督场景下的多标记方法这３点展开.

２．１　表格数据的数据增强

表格数据的数据增强主要被提出作为自监督学习方法的

辅助技术.本文的重点仅放在数据增强技术上,而不深入研

究后续的自监督方法.例如,VIME[１０]和 SCARF[１１]引入了

一种数据增强技术,该技术随机掩码输入数据并通过从同一

批样本中采样替换掩码的值.SAINT[１２]使用cutmix和 maＧ

nifoldmixup 来 创 建 数 据 的 不 同 视 图.ExcelFormer[１３]与

mixup相比考虑到了特征重要性,其在输入层引入了 FeatＧ

Mix,在隐藏层引入了 HiddenMix,在两个样本之间随机交换

一些嵌入特征.但是,上述方法是基于插值的,同时修改了样

本标记.

２．２　表格数据多标记学习

早期的工作并没有训练模型,而是通过惰性学习来完成

多标 记 分 类 任 务.最 早 的 多 标 记 惰 性 学 习 方 法 是 MLＧ

KNN[１４],它使用最大后验原理来识别未见过的样本的标记.

随着深度学习的发展,处理多标记数据最直接的策略是在推

导分类模型中利用实例的相同表示,但是由于其忽视了每个

类别标记独特的性质,可能不能达到最优.DELA[１５]从对偶

角度应对特定标记特征学习的挑战,它尝试识别每个标记独

有的非信息性特征,然后使分类器对这些识别的特征具有不

变性.

２．３　半监督多标记学习

半监督多标记学习通常可以使用标记数据来训练模型,

给未标记数据打上伪标记,以便使用监督学习框架进行进一

步训练.COMN[１６]使用一对具有两组不同参数的 MLＧKNN
分类器在同一数据集上进行训练.两个分类器都对未标记实

例进行标注并相互提供训练数据集.随后,大量工作致力于

提高伪标记的质量.CAP[１７]引入了一个包含类别感知阈值

的正则化学习框架,可有效控制每个类别的正负伪标记分配.

PCLP[１８]利用基于结构因果模型推断的相关性诱导标签先

验,约束和引导伪标签的生成,提高了伪标记的可靠性.

３　针对多标记表格数据的半监督学习方法

３．１　预备知识

令 ＝Rd表示d 维输入空间, ＝{０,１}t表示t个可能类

别的标记输出空间,则多标记示例表示为(x,y).其中x∈
是其特征向量,y∈ 是其相关标记.y＝[y１,y２,􀆺,yt]∈{０,

１}t是一个t维向量,其中yk＝１表示第i个标记与该实例相

关,否则yk＝０.在半监督学习场景中,训练集包含n个有标

记的 训 练 样 例 l＝(xi,yi)ni＝１ 和 m 个 无 标 记 的 训 练 样 例

u＝{xj}mj＝１,通常m 远大于n,这意味着无标记样本的数量

远大于有标记样本的数量.本文的目标是基于标记数据集

l和未标记数据集 u训练一个模型f(x;θ):x→y,其中θ是

模型参数.为了符号的简单表示,在以下内容中省略符号θ.

给定一个未见过的实例u∈ ,该模型的概率分布预测为

f(u),而fk(u)是第k个类的预测概率.
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３．２　系统概述

本文方法框架如图１所示.首先本文方法通过编码器

E:Rd→Rdz 将输入x编码为特征表示z∈Rdz ,其中dz是特征

表示z的维度.另外,x根据数据集特征类型分为数值型和

分类型.分类型为整数范围,固定为０或１,不需要额外处

理;数值型每个特征为浮点数,先对其进行最大最小标准化至

０到１之间,再传给编码器E.然后,将在３．２节中提出的隐

式恒标数据增强模块应用于z,得到带噪声的特征表示z~.同

时,对所有标记样本{x}i编码并选取当前样本特征表示z 的

K近邻{z}i.３．３节中提到的 K近邻注意力机制模块使用特

征表示{z}i和对应的标记{y}i来计算注意力分数s,该注意力

分数可用于丰富当前输入特征表示z.最后,本文方法通过

解码器D:Rdz →Rdc 和分类器C:Rdc →Rt进行预测.

对于模型训练,本文设计了监督损失 sup和一致性损失

cons.传统的监督多标记学习方法使用二元交叉熵(BCE)损

失[１９],它将多标记分类任务拆分为多个单标记分类任务.然

而,BCE损失通常存在正负不平衡问题,为了缓解这个问题,

采用了非对称损失(ASL)[２０].ASL是焦点损失的一种变体,

对正例和负例具有不同的焦点参数.因此,监督损失可以定

义为:

sup＝ (f(x),y)

＝∑
t

k＝１
ykl１(fk(x))＋(１Ｇyk)l０(fk(x)) (１)

其中, (f(x),y)是 ASL损失;l１(fk)＝－(１－fk)λ１log(fk)

和l０(fk)＝－(fk)λ０log(１－fk)表示在正标记和负标记上计

算的损失,λ１和λ０是正负聚焦参数.对于未标记数据集Du中

大量无法获得其对应标记来直接计算 ASL损失的样本,一种

直观的策略是利用模型的预测对未标记样本进行伪标记,从

而为这些样本分配伪标记来指导训练过程.于是,一个未标

记样本的监督损失 sup可以通过３．４节中提到的 (f(x),y
∧)

及其伪标记y
∧
来计算.

图１　针对多标记表格数据的半监督学习方法框架

Fig．１　FrameworkofsemiＧsupervisedlearningformultiＧlabel

abulardata

一致性损失 cons旨在鼓励模型f在特征表示z被扰动为

z~时输出相似的标记概率分布.形式上,一致性损失如式(２)

所示:

cons＝KL(C(D(z＋s))‖C(D(z~)＋s)) (２)

其中,KL(􀅰‖􀅰)是计算 KL散度的函数,s是在３．３节中计

算的注意力分数.

基于监督损失和一致性损失,本文通过最小化目标函数

final来训练预测模型f:

final＝ sup＋β cons (３)

其中,β是一致性损失权重.然后,通过随机梯度下降(SGD)

方法[２１]优化模型参数.

３．３　隐式恒标数据增强

在半监督训练框架中,为了让训练出来的模型有更强的

泛化能力,经常会使用数据增强的方法,比如在特征层面进行

随机 mask替换、在隐藏层进行两个样本的随机混合等,但直

接操作特征和标记可能会破坏样本的原始信息,导致模型最

终性能下降.

为了解决这个问题,本文提出在编码器提取特征表示后,

按照式(４),在表示空间中随机添加高斯噪声,以实现隐式恒

标数据增强.具体而言,z~的生成过程为:

z~＝z＋m☉n (４)

其 中,m ＝ [m１,􀆺,mdz
]T ∈ {０,１}dz 是 从 伯 努 利 分 布

Bern(􀅰|pm)中以概率pm 采样的随机掩码向量,该概率控制

被掩盖和加噪的特征的比例;n∈Rdz 是从高斯分布 (０,σn)

中采样的随机噪声,σn是控制噪声大小的超参数.随后将噪

声添加到特征表示z,以获得加噪特征表示z~.

基于上述隐式恒标数据增强方法,可以在不明显破坏原

始特征和标记的情况下对样本进行扰动.

３．４　K近邻注意力机制

在 MLＧKNN等多标记分类任务的先前工作中,经典的

思路是利用从标记的邻近实例中获得的统计信息,该统计信

息源自流行的 K近邻(KNN)算法[２２].这表明使用标记样本

的近邻信息对于改进多标记学习非常重要.

为了更好地利用近邻信息,本文提出了 K近邻注意力机

制模块.首先,直接使用经典算法 KNN 在标记数据集 l中

找到目标样本的K 个最近邻居.但是,本文是在特征表示空

间中搜索邻居而不是在初始特征空间中搜索邻居,这意味着

不仅对目标样本进行了编码,还对整个标记数据集实例进行

了编码.考虑到计算成本,标记数据集相对较小,可以在编码

过程中跳过对它们的梯度计算.因此,可以得到 K 个近邻特

征表示{z}i及其对应的标记{yi}.

然后,利用特征表示z、近邻特征表示{zi}及其对应的标

记{yi}计算注意力得分s,如下所示:

s＝softmax
Wq(z)􀅰Wk({zi)T

dl

æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰Wv({yi}) (５)

其中,Wq:Rdz →Rdl ,Wk:Rdz →Rdl 和Wv:Rt→Rdz 均为线性

层.将特征表示z输入至Wq,可得到维度dl的查询;将近邻

特征表示{zi}输入至Wk,可得到维度dl的键;将对应的标记输

入至Wv,可得到维度dz的值.因为一共有 K 个近邻,所以

Wk({zi})结果为大小 K×dl的矩阵,Wv({yi})结果为大小

K×dz的矩阵.故查询对应的矩阵与键对应的经过转置后的

矩阵相乘的结果维度为１×K.softmax(􀅰)表示一个softＧ

max函数,它将查询和键相乘的结果映射到０到１之间,以获

得值的权重,其维度不发生变化,仍是１×K.最后,和值对应

的矩阵相乘得到结果注意力分数s,维度为１×dz.将带有邻

居信息的分数s添加到特征表示z,再送到解码器 D 进行后

续预测.
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３．５　伪标记

为了在半监督学习环境中充分利用未标记数据集 u,采
用一种直观的方法,根据模型输出为未标记实例分配伪标记.

本文保留一个教师模型来预测未标记样本,并使用正在训练

的学生模型的指数滑动平均(EMA)更新教师模型参数,如下

所示:

θt＝γ∗θt－１＋(１－γ)∗θ (６)

其中,θt是训练步骤t时的教师模型参数,θ是每轮训练步骤

更新后的最新学生模型参数,γ是平滑系数超参数.

然后,将得到的未标记的训练样本在数据增强后输入给

教师模型的输出,以获得它们的伪标记y
∧.为了获得更可靠

的伪标记,本文应用 CAP方法.于是,可以计算后续的监督

损失 sup.

４　实验

４．１　实验设置

为了全面评估本文方法,使用１０个具有多样化属性的多

标记表格数据集,这些数据集的属性如表１所列.对于数据

集 ,其属性包括样本数量(| |)、特征数量(dim( ))、类标

记数量(L( ))、特征类型(F( ))、标记基数(LCard( ),即
每个实例的平均标记数).对于每个数据集,随机选择占总样

本数比例为p＝０．０５的具有完整标记的样本,而其余样本则

没有任何监督信息.

表１　实验数据集属性

Table１　Characteristicsofexperimentaldatasets

数据集名称 | | dim( ) L( ) F( ) LCard( )

corel５k ５０００ ４９９ ３７４ 分类 ３．５２２
rcv１Ｇs１ ６０００ ９４４ １０１ 数值 ２．８８０

Corel１６kＧs１ １３７６６ ５００ １５３ 分类 ２．８５９
delicious １６１０５ ５００ ９８３ 分类 １９．０２０
iaprtc１２ １９６２７ １０００ ２９１ 数值 ５．７１９
espgame ２０７７０ １０００ ２６８ 数值 ４．６８６
mirflickr ２５０００ １０００ ３８ 数值 ４．７１６
tmc２００７ ２８５９６ ９８１ ２２ 分类 ２．１５８
mediamill ４３９０７ １２０ １０１ 数值 ４．３７６

bookmarks ８７８５６ ２１５０ ２０８ 分类 ２．０２８

按照先前的工作[２３],本文采用了６种广泛用于多标记分

类的评估指标,包括平均精度(Averageprecision)、宏平均

AUC(MacroＧaveragingAUC)、汉明损失(HammingLoss)、单
次错误(OneＧerror)、覆盖率(Coverage)和排序损失(Ranking
Loss).

将本文方法与针对表格数据设计的６种方法进行了比

较．每种方法的详细信息如下.

１)DNN:作为基本的监督学习基准,该模型只使用标记

数据集 l进行训练.

２)VIME:一种基于一致性正则化的半监督学习方法,鼓
励对原始样本和扰动样本的预测相似.扰动过程首先根据掩

码分数pm从伯努利分布生成掩码向量m,用于破坏实例.然

后,当mj为１时,xj被从 l和 u 中的相同特征分布中采样

替换.

３)SDAT[２４]:一种基于一致性正则化的半监督学习方法,

用于最小化未标记实例的输出与其增强输出之间 的 KL

散度.增强过程在变分自动编码器的潜在空间中完成,通过

从潜在编码q(z|x)的后验分布中进行采样,然后通过解码器

p(x
∧
|z)映射采样的z

∧
.

４)CUTMIX:一种应用于输入空间上的数据增强方法,可
以应用于本文的设置.给定同一批次中的两个输入xi,xj∈
Rd,随机选择 λ×k 个索引并交换与所选索引相对应的xi,

xj的值.标 记 混 合 过 程 为yi ＝ (１－λ)yi ＋λyj,其 中λ~
Beta(α,α),α是超参数.

５)SCARF:一种基于对比学习的方法,引入了应用于输

入空间的数据增强技术.基于掩码比率α从伯努利分布生成

的掩码向量m 用于确定掩码位置.当mj为１时,xj被替换为

从该j个特征的经验边际分布中随机抽取的x
∧
j.

６)HiddenMix:一种应用于潜在空间的数据增强方法,可
以应用于本文的设置.给定 Tokenizer生成的同一批次中的

两个Ti,Tj∈Rk×d,增强的T
∧

i通过公式T
∧

i＝S☉Ti＋( －S)☉
Tj获得.系数矩阵S和全一矩阵 的大小为k×d,S＝[s１,

s２,􀆺,sk]T,其中所有向量sh∈Rd(h＝１,２,􀆺,k)都相同,并且

有 λ×k 个元素随机选择１,其余元素为０.标记混合过程

为yi＝(１－λ)yi＋λyj,其中λ~Beta(α,α),α是超参数.

采用与 DELA[１５]相同的编码器和解码器架构来实现

本文方法.具体来说,编码器E 是一个具有 ReLU 激活的

４层全连接神经网络,其中隐藏层维度设置为[２５６;５１２;

２５６];解码器 D 是一 个 由 ２５６个 神 经 元 组 成 的 全 连 接 线

性层;分类器C是一个由５１２个神经元组成的全连接线性

层.对于伪标记方法CAP中的超参数,考虑到数据集中正负

类标记不平衡,存在大量负类标记,使用推荐设置阈值均为

１.对于网络优化,采用 AdamW 优化器[２５]和单周期策略调

度器[２６],最大学习率为０．０００１.所有数据集的预热训练轮

数均设置为２０.

４．２　对比结果

表２和表３列出了所有指定评估指标的综合实验结果.

从表中可以看出:

１)在１０个数据集的所有评估指标中,本文方法在８０％
的情况下取得了最佳性能,在１６．７％的情况下取得了第二好

的性能.

２)与监督学习下仅使用标记数据的 DNN 方法相比,本
文方法在９３．３％的情况下在各种评估标准上取得了改进.

这证明对于半监督学习,本文方法可以充分利用未标记数据

来增强模型性能.

３)与CutMix和SCARF在原始特征上应用数据增强不

同,本文方法以及SDAT和 HiddenMix等方法在表示空间中

添加了噪声,并在所有数据集和评估指标中显示出更好的结

果.这证明在潜在空间中执行数据增强非常重要,可以避免

破坏原始特征之间的关系.

４)本文方法在所有评估指标上都比其他基于一致性正则

化的方法(如 VIME和SDAT)取得了更优或相当的性能.这

些结果一致证明了本文的近邻注意力设计对于利用标记数据

的有效性.

上述结果有力地验证了本文的多标记表格数据半监督学

习方法的有效性.
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表２　每种比较方法在平均精度、宏平均 AUC和汉明损失方面的表现

Table２　Performanceofeachcomparingmethodintermsofaverageprecision,MacroＧaveragingAUCandHammingloss

数据集
平均精度↑

DNN VIME SDAT CutMix SCARF HiddenMix Ours
corel５k ０．１９９６ ０．１９９５ ０．２０５２ ０．２０２０ ０．２０２０ ０．１９９０ ０．２１９０
rcv１Ｇs１ ０．４５１８ ０．４６７０ ０．４６１７ ０．２６２０ ０．２６１９ ０．４５２３ ０．５３０８

Corel１６kＧs１ ０．２３７９ ０．２５３９ ０．２６１３ ０．２３７３ ０．２３６８ ０．２３６９ ０．２８０９
delicious ０．２７８６ ０．２９４４ ０．２９７９ ０．２３４６ ０．２３４０ ０．２８６２ ０．３１６３
iaprtc１２ ０．２７０４ ０．２８０８ ０．２８１４ ０．２２０６ ０．２２３１ ０．２７７５ ０．３０４２
espgame ０．２３２０ ０．２３６１ ０．２３５９ ０．１９４５ ０．１９５２ ０．２３５４ ０．２５３４
mirflickr ０．５７９７ ０．６０１０ ０．５８８３ ０．４８８２ ０．４８９８ ０．５８８７ ０．６０９９
tmc２００７ ０．７０９９ ０．７６９８ ０．７３３２ ０．５６６１ ０．５６６２ ０．７０７６ ０．７６３２

mediamill ０．７０６７ ０．６９６８ ０．７０４７ ０．６６７４ ０．６６７３ ０．６９８７ ０．７０４９

bookmarks ０．３１８５ ０．３５３０ ０．３７３４ ０．２５３６ ０．２５４４ ０．３２６７ ０．３８７９

数据集
宏平均 AUC↑

DNN VIME SDAT CutMix SCARF HiddenMix Ours
corel５k ０．５０７１ ０．５０２８ ０．５１１０ ０．５２７５ ０．５２８０ ０．５０３７ ０．５５４７
rcv１Ｇs１ ０．７４１９ ０．７６１５ ０．７６３０ ０．５７３６ ０．５８２２ ０．７３８２ ０．７８５１

Corel１６k０s１ ０．５０９８ ０．５７４４ ０．５５３８ ０．５０８６ ０．５１３０ ０．５０５３ ０．６１２０
delicious ０．６８３３ ０．６８５４ ０．６８２８ ０．５９３４ ０．５９５９ ０．６８７３ ０．７０５８
iaprtc１２ ０．７１３９ ０．７３７９ ０．７３５０ ０．６２４９ ０．６２６２ ０．７３３２ ０．７５７１
espgame ０．６４８３ ０．６５４３ ０．６５８８ ０．５５６０ ０．５５６６ ０．６４５５ ０．６７６１
mirflickr ０．７５８４ ０．７６７８ ０．７２６３ ０．６３５６ ０．６３２９ ０．７６２７ ０．７７０４
tmc２００７ ０．８２６１ ０．８８９４ ０．８５３１ ０．６００３ ０．６０３１ ０．８２４０ ０．８７１２

mediamill ０．７４１６ ０．７２９７ ０．７４１１ ０．６９３７ ０．６８９０ ０．７２０６ ０．７２８８
bookmarks ０．７６５６ ０．８０６１ ０．８１５９ ０．６７４３ ０．６７１４ ０．７７５２ ０．８０９３

数据集
汉明损失↓

DNN VIME SDAT CutMix SCARF HiddenMix Ours
corel５k ０．０４８１ ０．０５４６ ０．００９３ ０．０５０９ ０．０５０５ ０．０４９９ ０．００９４

rcv１Ｇs１ ０．０３９９ ０．０７７３ ０．０２８８ ０．２１８５ ０．２１２２ ０．０５４９ ０．０２８４
Corel１６k０s１ ０．１０７１ ０．０９５４ ０．０１８９ ０．１１０２ ０．１０７７ ０．１０９２ ０．０１９７

delicious ０．０８９５ ０．０９４３ ０．０１８６ ０．１１８３ ０．１１２２ ０．０８５５ ０．０１８７

iaprtc１２ ０．１１４２ ０．１１４５ ０．０１９５ ０．１３０６ ０．１２８５ ０．１００７ ０．０１９４
espgame ０．０９１９ ０．０９３７ ０．０１７８ ０．０９９３ ０．０９５０ ０．０８５５ ０．０１７７
mirflickr ０．３７００ ０．４０３５ ０．１１２１ ０．５４４１ ０．５４５５ ０．３３４４ ０．１１２５

tmc２００７ ０．１０５７ ０．１１０２ ０．０７１８ ０．４８９５ ０．４７２４ ０．１０７７ ０．０６８９
mediamill ０．１３８２ ０．１５１４ ０．０３１８ ０．１８２４ ０．１８６９ ０．１４３４ ０．０３１６

bookmarks ０．０５２８ ０．０４３０ ０．００８９ ０．０４８２ ０．０４９８ ０．０５１５ ０．００９４

注:↑(↓)表示值越大(越小),性能越好;最佳结果以粗体突出显示,次优结果以下划线突出显示.

表３　每种比较方法在单次错误、覆盖率和排序损失方面的表现

Table３　PerformanceofeachcomparingmethodintermsofoneＧerror,coverageandrankingloss

数据集
单次错误↓

DNN VIME SDAT CutMix SCARF HiddenMix Ours
corel５k ０．７７８０ ０．７７８０ ０．７７２０ ０．７８４０ ０．７７２０ ０．７８４０ ０．７５００
rcv１Ｇs１ ０．５２５０ ０．５２５８ ０．５１８３ ０．７５５８ ０．７６１７ ０．５４５０ ０．４６７５

Corel１６k０s１ ０．８００６ ０．７６０７ ０．７５３４ ０．７９０５ ０．７９１９ ０．７９８４ ０．７１６８
delicious ０．４５０２ ０．４３４０ ０．４３３１ ０．５３７７ ０．５２９９ ０．４３８１ ０．４１１４
iaprtc１２ ０．６０１４ ０．５８６６ ０．５７８９ ０．６７５７ ０．６６８９ ０．５８４５ ０．５５４２
espgame ０．６７８８ ０．６８２２ ０．６７９６ ０．７４１４ ０．７３７６ ０．６７８４ ０．６６７３
mirflickr ０．３８５６ ０．３６６８ ０．３８００ ０．５３４８ ０．５３８８ ０．３７５２ ０．３４６４
tmc２００７ ０．３２０６ ０．２６１５ ０．３１２４ ０．４３８５ ０．４３８８ ０．３２０６ ０．２７５０

mediamill ０．１７１８ ０．１８６６ ０．１７７９ ０．２０６９ ０．２０５５ ０．１７６８ ０．１７４２

bookmarks ０．７０９１ ０．６８５１ ０．６５９２ ０．７８９９ ０．７８７１ ０．７０３８ ０．６４４９

数据集
覆盖率↓

DNN VIME SDAT CutMix SCARF HiddenMix Ours

corel５k ０．４１３２ ０．４１０９ ０．４１３６ ０．４１７４ ０．４１４３ ０．４０９９ ０．３９８３

rcv１Ｇs１ ０．２６１１ ０．２３９２ ０．２４８５ ０．３７７１ ０．３７２８ ０．２６０２ ０．２０１８

Corel１６k０s１ ０．３９７４ ０．５７４４ ０．３７８９ ０．３９４５ ０．３９６０ ０．４００９ ０．３５８７

delicious ０．６３２０ ０．６１５５ ０．６２９２ ０．６９６３ ０．６９８１ ０．６２３９ ０．６０５８

iaprtc１２ ０．４２４５ ０．３９６４ ０．３９４４ ０．４８８７ ０．４８８７ ０．４０８９ ０．３７７８

espgame ０．４７６０ ０．４６６１ ０．４６１７ ０．５２９０ ０．５２８９ ０．４７３６ ０．４３２７

mirflickr ０．３５３２ ０．３３４３ ０．３４９４ ０．４０３１ ０．４０１２ ０．３４８０ ０．３２６４

tmc２００７ ０．１９９８ ０．１５５７ ０．１７２７ ０．３０１６ ０．３０１８ ０．２０５２ ０．１５１８

mediamill ０．１６７７ ０．１７３６ ０．１６８５ ０．１９４８ ０．１９８９ ０．１７２９ ０．１７０２

bookmarks ０．２６３８ ０．２１２１ ０．２０５１ ０．３２１９ ０．３２３４ ０．２５４６ ０．１８９０
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(续表)

数据集
排序损失↓

DNN VIME SDAT CutMix SCARF HiddenMix Ours
corel５k ０．１８１５ ０．１８１７ ０．１７８５ ０．１８２１ ０．１８１２ ０．１８０６ ０．１７２９
rcv１Ｇs１ ０．１３３７ ０．１１４３ ０．１１９６ ０．１８９９ ０．１８８６ ０．１３２２ ０．０８８１

Corel１６k０s１ ０．２１２５ ０．２１４３ ０．１９９９ ０．２１０９ ０．２１１６ ０．２１４３ ０．１８７２
delicious ０．１５５３ ０．１４２８ ０．１３９９ ０．１６６９ ０．１６７９ ０．１５２１ ０．１３２８
iaprtc１２ ０．１５７１ ０．１４７２ ０．１４７９ ０．１８８５ ０．１８９２ ０．１５４９ ０．１３６８
espgame ０．２０５４ ０．１９７８ ０．２０３７ ０．２２８９ ０．２２９３ ０．２００７ ０．１７８６
mirflickr ０．１４６７ ０．１３２８ ０．１３８１ ０．１７６９ ０．１７６３ ０．１４２８ ０．１２９３
tmc２００７ ０．０９９７ ０．０６９１ ０．０８１９ ０．１７４３ ０．１７４３ ０．１０３６ ０．０６７８
mediamill ０．０５０１ ０．０５３７ ０．０５０１ ０．０６０６ ０．０６１９ ０．０５２４ ０．０５０３

bookmarks ０．１９１８ ０．１４７６ ０．１４１４ ０．２３４５ ０．２３６３ ０．１８２２ ０．１２７９

注:↑(↓)表示值越大(越小),性能越好;最佳结果以粗体突出显示,次优结果以下划线突出显示.

４．３　消融实验

在本节中,首先对比使用３种先进的多标记分类方法

CLIF[２７]、PACA[２８]、DELA配合EMA 模型和 CAP伪标记方

法的结果,如图２所示.可以看到,本文方法可以达到最佳性

能并优于已有工作,说明了该方法的有效性.

(a)core１５k (b)rcv１Ｇs１

图２　不同多标记方法配合伪标记方法对比

Fig．２　ComparisonofdifferentmultiＧlabelmethodswithpseudo

labeling

其次,对比了不使用伪标记、使用暂时集成(TemporaＧ
lEnsembling,TE)和本文方法在训练过程中模型的测试平均

精度收敛情况,结果如图３所示.可以看出,本文方法的收敛

速度更快且性能更好.

(a)core１５k

(b)rcv１Ｇs１

图３　不同伪标记方法训练模型测试精度对比

Fig．３　Comparisonoftestaccuracyoftrainingmodelsusingdifferent

pseudoＧlabelingmethods

此外,还评估了本文方法的不同部分的效果,例如隐式恒

标数据增强(DA)和 K 近邻注意力机制(NA).删除数据增

强部分和一致性损失作为 w/oDA,删除 K 近邻注意力机制

部分作为 w/oNA.
在两个代表性数据集上的平均精度结果如表４所列,结

果证明了本文所设计的数据增强和近邻注意力部分都对最终

模型性能有益,并且数据增强带来了更多提升.

表４　数据增强(DA)和邻域注意(NA)等不同部分在平均精度

方面的表现

Table４　Performanceofdifferentpartssuchasdataaugmentation
(DA)andneighborattention(NA)intermsofaverageprecision

数据集
平均精度↑

Ours w/oDA w/oNA
corel５k ０．２１９０ ０．２１３３ ０．２１７０
rcv１Ｇs１ ０．５３０７ ０．４６０５ ０．４８８５

为探究超参数β对于平均精度的影响,在３个代表性数

据集上进行了实验,结果如图４所示.其中β＝０时性能均为

最差,证明了一致性损失的有效性.

图４　超参数β对平均精度的影响

Fig．４　EffectofhyperＧparameterβonaverageprecision

最后,讨论了改变 K 近邻注意力机制(NA)中的超参数

K 所带来的影响,在两个代表性数据集上进行了实验,结果如

图５所示,可以看到,K 值的改变并不会引起性能的剧烈变

化,说明了该参数的鲁棒性.

图５　超参数K 对平均精度的影响

Fig．５　EffectofhyperＧparameterKonaverageprecision
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结束语　本文提出针对多标记表格数据的半监督学习,
考虑到传统的数据增强方法并不适用于此,设计了一种新的

多标记表格数据隐式恒标数据增强方法,避免破坏原始数据

结构.此外,通过 K 近邻注意力机制充分利用近邻信息,并
通过EMA模型和 CAP方法提高伪标记质量.值得补充的

是,在半监督场景中,本文方法只需要少量已标注数据就可以

有效解决医疗金融领域中,结合联邦学习因隐私问题导致的

数据量不足.在１０个公共数据集上进行的大量实验结果证

明了本文方法的有效性.未来,计划在半监督场景中为表格

数据设计更具有针对性的伪标记框架.
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