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基于指数损失间隔的多标记特征选择算法

李雨婷
(南京邮电大学 计算机学院、软件学院、网络空间安全学院,江苏 南京 210023)

摘摇 要:在多标记学习的任务中,多标记学习的每个样本可被多个标签标记,比单标记学习的应用空间更广关注度更高,
多标记学习可以利用关联性提高算法的性能。 在多标记学习中,传统特征选择算法已不再适用,一方面,传统的特征选择

算法可被用于单标记的评估标准。 多标记学习使得多个标记被同时优化;而且在多标记学习中关联信息存在于不同标记

间。 因此,可设计一种能够处理多标记问题的特征选择算法,使标记之间的关联信息能够被提取和利用。 通过设计最优

的目标损失函数,提出了基于指数损失间隔的多标记特征选择算法。 该算法可以通过样本相似性的方法,将特征空间和

标记空间的信息融合在一起,独立于特定的分类算法或转换策略。 优于其他特征选择算法的分类性能。 在现实世界的数

据集上验证了所提算法的正确性以及较好的性能。
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Exponential Loss Margin Based Multi-label Feature Selection

LI Yu-ting
(School of Computer Science,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:In multi-label learning tasks,each sample can be associated with multiple labels at the same time,it has a wider application
space than the single-label learning problem. Multi-label learning problem employs correlation information to improve the performance
of the algorithm. In the multi-labeling process,the traditional feature selection algorithm is no longer applicable. On the one hand,they
are generally designed to evaluate criteria for single markers. In the multi-label learning,it is necessary to optimize multiple tags at the
same time; on the other hand, there is a certain amount of associated information between different tags in multi - label learning.
Therefore,it is necessary to design a feature selection algorithm capable of handling multi - labeling problems,which is capable of
extracting and utilizing association information between labels. An improved multi-label feature selection algorithm based on exponential
loss margin is proposed,benefiting from the large margin based multi-label feature selection algorithm. The algorithm combines the in鄄
formation of feature space with mark space according to sample similarity. The correlation information is also independent of the specific
classification algorithm or transformation strategy. The experiments on real world datasets demonstrate the correctness and high
performance of the proposed algorithm.
Key words:multi-label learning;feature selection;margin;exponential loss

0摇 引摇 言
多标记学习的概念来源于文档分类[1-2] 过程中遇

到的多语义问题,经过了十几年的发展,多标记学习也

慢慢成为了国际机器学习领域的热点话题。 多标记学

习的研究成果也在实际问题中得到了较好的应用,逐
渐在图像分割[3]、图像标注[4]、面部表情识别[5]、动作

识别[6]、广告推荐[7]、文本分类和生物信息学[8] 等领

域扮演重要的角色。

在机器学习领域,机器学习问题通常可分为监督

学习、无监督学习[9]。 在传统的监督学习中,每个样本

与一个标记相关,而在多标记学习中一个样本可以有

多个标记。 且标记之间存在一定的关联性,如何提取

和利用标记间的关联性成为提高多标记学习算法性能

的关键。 为此,可采用基于指数损失间隔的多标记特

征选择算法进行特征选择,该算法不仅不依赖于具体

的转换策略或分类算法,也可以有效地利用标记间的
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关联信息。
文中首先介绍了多标记学习和特征选择算法,以

及一种多标记数据样本相似性的度量方法;然后提出

一种基于指数损失间隔的多标记特征选择算法。 该算

法可使用样本标记的关联性使特征空间与标记空间的

信息结合在一起,可得到标记间的关联信息,也独立于

特定的分类算法或转换策略;最后通过现实世界数据

集上的相关实验及结果对算法进行验证。

1摇 相关工作
1. 1摇 多标记学习

用 X沂RD 来表示 D维的样本空间, y = { l1,l2,…,
lq,…,lQ} 表示有 Q 个不同标记的集合, lq 表示第 q 个

标记,多标记学习的主要任务是从训练数据集 Dtrain =
{(x i,y i) | 1臆 i臆 n} 学习来得到函数 h:X寅2 y ,对于

标记未知的样本 x '
i 沂Dtest ,使得 h(x '

i)=軇y i 。 其中, x '
i =

(x '1
i ,x

'2
i ,…,x 'd

i ,…,x 'D
i ) 表示测试集中的第 i 个样本,

軇y i =(軇y
1
i ,軇y

2
i ,…,軇yq

i ,…,軇yQ
i ) 表示预测出的各标记与样本

x '
i 的关系, 軇yQ

i 沂{0,1} , 軇yq
i = 1 表示第 q 个标记与该样

本 i相关, 軇yq
i = 0 表示第 q个标记与该样本 i无关, y '

i 表

示测试集中的样本与标记的真实关系, 軇y i 表示 h(x '
i)

的预测结果,若函数 h(x '
i) 性能很好,则应有 y '

i = 軇y i。
目前,根据多标记学习算法是否利用标签之间的

相关性,可以分为三个阶次:常见的一阶算法,如

binary relevance,将候选标记个数为 Q 个的多标记问

题转变成为 Q 个独立的二分类问题,再对每个二分类

问题独立求解。 calibrated label ranking[4] 是一种二阶

算法;此外,分类器链( classifier chain,CC) [10] 算法属

于高阶算法,也可用来处理多标记问题。
1. 2摇 特征选择

特征选择[11-12]是一种数据预处理技术,常用于去

除数据中的噪音和冗余特征。 相比其他的降维方法,
特征选择不改变数据的原有特征,使原始的数据特征

被保留。
通常将特征选择方法分为 3 种模型:封装器模型、

过滤器模型和嵌入式模型[13-14]。 常用过滤器模型的

特征选择方法有 ReliefF[15]、Fisher Score[16] 算法等。
这种特征选择模型,独立于具体的分类器,所以当选择

不同的分类器时也不会对算法的结果产生影响,因此

被广泛应用。 封装器模型直接针对给定的分类器进行

优化,所以对于不同的分类学习算法,其分类性能也有

不同的差异,封装器模型算法也因此受限于所选分类

器的性能。 而嵌入式模型算法独立于具体的分类学习

算法,且其算法计算量比封装器模型小。
文中所提出的多标记特征选择算法属于过滤器模

型,该算法与具体的转换策略[14] 无关,可通过分类学

习算法得到若干特征子空间,再根据分类性能来选择

最优的特征子空间作为最终分类结果。
1. 3摇 多标记样本的相似度

由于在多标记学习中,不同数据集的标记之间通

常会有不同的关联性,这里通过构建概念结构图的方

式去假设标记的结构。 在传统的单标记问题中,样本

间的相似度[17-18]可通过式(1)计算:

s( i1,i2) =
1
n l

,第 i1,i2 个样本均属于类别 l

0,第 i1,i2 个样本均不属于类别
{

l
(1)

其中 n l 表示属于类别 l 的样本个数。 在多标记的

学习中,同一个样本有可能属于多个标记,此时不能通

过式(1)明确得到两个样本所属的类别。 在这里,利
用式(2) [19] 可以计算两个多标记样本间的相似性

s( i1,i2) ,其中 nq 为与第 q个标记相关的样本个数,式(2)
也可看成是 Jaccard[20] 的另一种表现形式。 数据集中

不同标记出现次数不相同,通过改变权重 nq 表示不同

标记对样本相似度的影响。

s( i1,i2) =
移

Q

q = 1
nq·[yq

i1 = 1 夷 yq
i2 = 1]

移
Q

q = 1
nq·[yq

i1 = 1 遗 yq
i2 = 1]

(2)

如图 1 中的上半部分,表示含有 ABC 三种标记的

结构图,图中的三角形、星形、菱形、正方形表示不同的

样本,用不同的形状来描述样本在特征 R1 上的不同取

值情况。 与单标记问题不同,多标记问题中同一个样

本可以同时和多个标记相关联,例如图 1 上半部分所

示,特征 R1 取值为星形的样本,既与标记 A 相关联,又
与标记 B 相关联。 将每种标记当成一个类别,多标记

问题变成了多类问题,将图 1 上半部分的重叠区域进

行分解,如图 1 下半部分所示。

图 1摇 多标记问题的分类

当原始问题被转换为二分类问题,如图 1 下半部

分所示,定义了新的类别 D ,变成了与 A 和 B 完全不
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同的类别,根据式(1)可知它们之间的相似度为 0,但
真实的样本间相似度并不是 0,因此文中所使用的方

法对描述样本间相似度的关系更有效。

2摇 基于指数损失间隔的多标记特征选择
图 2 是通过式(2)来构建的简单无向图,边距越

短,两个样本之间的相似度就越大。 实心圆形表示样

本 x i ,空心圆形表示与样本 x i 带有相同标记,且两样

本间的相似度大于阈值 smin 的样本,七角星表示与样

本 x i 的标记不同,且样本间相似度小于阈值 smin 的样

本。 若给出样本的相似度以及阈值 smin ,可在图 2 的

标记空间(a)中找出样本 x i 的近邻样本,可通过近邻

样本来预测样本的标记。
图 2(b)所示的是特征空间,通过特征选择可以使

得样本间的距离发生变化,箭头的方向表示通过特征

选择使样本间的距离发生变化的方向。 图 2(b)中由

七角星到实心圆形的距离可能比空心圆形到实心圆形

的距离更近,意味着样本在特征空间和标记空间上分

布不一致。
特征空间和标记空间的样本分布不一致的特性,

可能会导致样本的分类错误。 如果能找到如图 2(c)
所示的特征子空间,使得样本(特征子空间的样本)在
特征空间上的分布与标记空间上的分布一致,就可用

这部分特征来寻找第 i 个样本的近邻,从而使分类效

果更好。
特征子空间的不同会对样本间的距离产生不同的

影响,从而影响损失函数值,找到合适的特征子空间,
可以使损失函数最小,所以特征选择的评价准则可以

选择损失函数来衡量。 由此,提出了基于指数损失分

类间隔的多标记特征选择算法。 给定样本 (x i,y i) 及

相似度 smin ,可定义:
sim( i) = {(x i ',y i ') | s( i,i ') 逸 smin,

1 臆 i ' 臆 n 且 i ' 屹 i} (3)
dissim( i) = {(x i ',y i ') | s( i,i ') < smin,

1 臆 i ' 臆 n 且 i ' 屹 i} (4)
nearhit( i) = min

(x i ',y i ')
椰x i - x i '椰,

(x i ',y i ') 沂 sim( i) (5)
nearmiss( i) = min

(x i ',y i ')
椰x i - x i '椰,

(x i ',y i ') 沂 dissim( i) (6)
margin( i) = | 椰x i - xnearhit( i)椰

2 -
椰x i - xnearmiss( i)椰

2 | (7)
可以按照式(2)和阈值 smin ,对数据集进行划分,

划分为与样本 x i 具有相同标记的样本集合 sim( i) 和

具有不同标记的样本集合 dissim( i) ,通过特征空间

中的欧氏距离,分别在两集合中找出与样本 x i 具有相

同类别的最近邻 nearhit( i) 和不同类别的最近邻

nearmiss( i) ,再通过 nearmiss( i) 、 nearhit( i) 来计算

分类间隔 margin( i) 。 在此基础上,用 nb( i) ( near
neighbor)表示 x i 的目标近邻样本,并定义损失函数

Lossx i
(w) :

Lossx i
(w) = 移

(x i ',y i ')沂nb( i)
椰wx i - wx i

忆椰2 +

姿 移
(x j,y j)沂dissim( i)

啄( i ',j) (8)

损失函数的第一项表示的是惩罚与样本 x i 相距

较远的样本,而并不是指所有的与 x i 具有相同标记的

样本,第二项表示的是惩罚与样本 x i 的相距较近且与

x i 标记不同的样本。 w 为特征的权重向量,调节参数

姿 > 0, 啄( i ',j) 见式(9),指数损失见式(10):
啄( i ',j) = (1 - s( i,. j))·EXP(x i) (9)
EXP(x i) = exp(max(0,margin( i) +

椰wx i - wx i '椰
2 - 椰wx i - wx j椰

2))

(10)
在这里关注的是特殊区域里被惩罚的样本且与样

本 x i 标记不相似的样本。 该区域的样本与样本 x i 的

距离小于样本 x i 到其任何目标近邻的距离加上

margin ,对此时的样本进行惩罚。 若训练集中的样本

都有着损失低、分类间隔大的特点,就可以使得算法具

有更好的推广性能。

图 2摇 比较不同空间中的图

为使得损失函数最小,可优化函数式(11),求得
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一组最优特征权重 w* ,使 nb( i) 中的样本到 x i 的距

离均小于 dissim( i) 中的样本到样本 x i 的距离,使标

记空间中的样本分布和特征空间一致。 w* 可以通过

梯度下降法求得。 具体见算法 1。

Lossw(w) = 移
n

i = 1
Lossx i

(w) (11)

鄣 Lossw(w)
鄣wd = 2wd 移

(x i ',y i ')沂nb( i)
椰xd

i - xd
i '椰

2 +

姿 移
(x j,y j)沂dissim( i)

鄣啄( i ',j)
鄣wd (12)

其中,
鄣啄( i ',j)

鄣wd =

0,if margin( i) + 椰x i - x i '椰
2 < 椰x i - x j椰

2

diff(wd),
{

otherwise
(13)

diff(wd) = 2wd 移
(x j,y j)沂dissim( i)

(1 - s(i,j))(椰xd
i - xd

i '椰
2 -

椰xd
i - xd

j 椰
2) · (exp(margin( i) +

椰x i - x i '椰
2 - 椰x i - x j椰

2)) (14)
算法 1:GMBA_exp。
输入:梯度下降算法的步长 茁 i ,近邻数 k ,训练数

据集 Dtrain ,阈值 smin ,调谐参数 姿 ;
输出:特征权重 w 。
1. 初始化 w = 1
2. for i = 1 to n :
3. 从训练数据中得到 sim( i),dissim( i),

nearhit( i),nearmiss( i),计算 margin( i)
4. 依据 k 求 nb( i)
5. for d = 1 to D :

6. Ñ
d = 2wd 移

(x i
忆,y i

忆)
椰xd

i - xd
i '椰

2 + 姿 移
(x j,y j)沂dissim( i)

鄣啄( i ',j)
鄣wd

7. end
8. w = w - (茁 i Ñ) /椰 Ñ椰 ,其中 茁 i 为步长

9. end
10. 输出 w
GMBA[19]算法与 GMBA_exp 算法,主要差别在于

损失函数的形式上,GMBA[19] 算法采用 hinge 损失[19]

函数的形式。

3摇 实摇 验
在算法的有效性验证方面,先在数据集上将

SPEC( spectral feature selection) [14]、GMBA[19] (运用

hinge 损失算法)、GMBA _ exp、多标记 ML _ FScore

(MLFS) [21]算法和 ML_ReliefF(MLRF) [21] 算法进行

比较,MLFS、MLRF 对应的是传统单标记问题中经典

特征选择算法 Fisher Score[16]、Relief[15]的拓展。 SPEC
(spectral feature selection) [14]谱特征选择,它不仅可以

提取图谱信息,也可以提取类标间的结构信息。 五种

特征选择算法均属于过滤器模型。
3. 1摇 数据集及参数

实验运行环境是 Python 2. 7, 转化策略选用

BR[13],KD 树、K 近邻算法从 Scikit-learn[22] 中组成基

分类器。 MLRF 和 GMBA[19]、GMBA_exp 中的近邻数

均设置为 3,GMBA[19]、GMBA_exp 中 smin 和 姿 均设置

为 1, 茁 i =0. 9。 从 MULAN[23]上下载了四组来自不同

领域的数据集,数据集的具体信息见表 1。 实验时,将
样本方差为 0 的特征进行人工去除,并对数值型的特

征进行归一化,所有实验结果均由 10 折交叉验证

获得。
3. 2摇 评价指标

在 BR[13]转化策略下,将 GMBA_exp 与过滤器模

型算法和封装器模型算法进行比较,算法性能的评价

指标选[24]用 F1_Macro( 尹 )及汉明损失( 引 ),用 尹
表示指标值越大越好,用 引 表示指标值越小越好,具
体实验结果见图 3 ~ 图 6(由于篇幅限制,在这里只显

示 birds、emotions 数据集的实验结果)。 水平线表示

不用特征选择算法时分类的结果。 横轴表示所选的特

征个数占特征总数的百分比,纵轴为指标值。
3. 3摇 实验结果分析

通过两个不同的多标记评价指标,在四个多标记

数据集上进行实验。 实验结果显示,随着所选特征的

增加,评价指标并不是单调增加或者单调减少,说明数

据集中有的特征对分类性能的提高有负面影响。 在多

数情况下,文中提出的 GMBA_exp 算法相比其他算法

具有更好的分类性能。 此外,在与过滤器模型算法、封
装器模型算法的对比实验中可以看出,在相同的

BR[13]转化策略下,GMBA_exp 算法的分类性能最优。
表 1摇 数据集描述

数据集 领域 样本数 特征个数 标记数 维度

Birds audio 645 258 19 258 / 19

emotions music 593 72 6 72 / 6

genebase biology 662 1 186 27 1 186 / 27

medical text 978 1 449 45 1 449 / 45

4摇 结束语
实验结果表明,GMBA_exp 算法优于其他算法。

GMBA_exp 和 GMBA[19] 算法都致力于寻找最优的特

征子空间,使得样本在特征空间上的分布与标记空间
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上的分布一致,在大多数情况下,GMBA_exp 算法的

效果要优于 GMBA[19]。 综上,文中提出的基于指数损

失间隔的多标记特征选择算法能更好地描述标记间的

相关性,提高多标记的分类性能。

与过滤器模型算法比较的实验结果如图 3 和图 4
所示。

与封装器模型算法比较的实验结果如图 5 和图 6
所示。

图 3摇 BR 转化策略下 F1_Macro( 尹 )(1)

图 4摇 BR 转化策略下 Hamming loss( 引 )(1)

图 5摇 BR 转化策略下 F1_Macro( 尹 )(2)

图 6摇 BR 转化策略下 Hamming loss( 引 )(2)
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