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摘要:应用特征选择处理多标签数据分类时“维度灾难”问题已成为重要研究方向,因此提出一

种基于邻域维护准则的特征选择算法(NPFS,featureselectionalgorithmbasedonneighborhood
preservationcriterion)。通过近似基于特征子空间和基于标签空间的2个相似度矩阵来构建相似

性维护表达式,再通过线性近似扩展相似性维护公式得到邻域关系维护公式,并计算出邻域关系维

护得分(NRPS,neighborhoodrelationshippreservingscore)来评估特征子集的重要性,结合贪婪方

法设计具有NRPS的多标签特征选择算法(NPFS)。仿真结果表明,对比 MMIFS算法和 MDMR
算法,所提出的算法在平均准确率、覆盖率、汉明损失、1-错误率、排名损失5个性能指标上均有

改善。
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Abstract:Theapplicationoffeatureselectiontodealwith“DimensionalDisaster”inmulti-labeldata
classificationhasbecomeanimportantresearchdirection,weproposedafeatureselectionalgorithmbased
onneighborhoodpreservationcriterion(NPFS).Asimilaritypreservationexpressionwasconstructedby
approximatingtwosimilaritymatricesbasedonfeaturesubspaceandlabelspace.Then,thesimilarity
preservationformulation wasextendedbythelinearapproximationtoobtainaformulationofthe
neighborhoodrelationshippreservation,andtheimportanceofthefeaturesubsetwasevaluatedby
calculatingtheneighborhoodrelationship preservingscore (NRPS).A multi-labelfeatureselection
algorithmwithNRPSwasdesignedincombinationwiththegreedymethod(NPFS).Thesimulationresults
showthatthemetricsofaverageprecision,coverage,hammingloss,one-error,rankinglossobtainedby
theproposedalgorithm havebeenimprovedcomparedwiththoseobtainedby MMIFSalgorithmand
MDMRalgorithm.
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随着海量商业数据的出现,在很多实际应用中的数据实例通常与多个标签关联[1-2]。如何从多标签商业

数据中通过特征选择来降低数据维度成为一项重要而具有挑战性的研究任务[3-4]。针对此类问题的研究取

得许多成果,传统算法通过特征和标签之间的相关性准则来选择有效特征子集[5-6]。

Lee等[7]提出了一种基于多元互信息的多标签特征选择算法(MMIFS,featureselectionformulti-label
classificationusingmultivariatemutualinformation),通过将高维熵的计算分解为多元互信息的累积和,最
大化所选特征和标签之间的相关性来选择有效的特征子集。该算法只考虑特征和标签之间的相关性对特征

选择的影响,忽略特征之间冗余性对算法性能的影响。Lin等[8]提出了基于最大依赖性和最小冗余性的多标

签特征选择算法(MDMR,multi-labelfeatureselectionbasedonmax-dependencyandmin-redundancy),通
过结合最大化特征与标签之间的依赖性,以及最小化候选特征与选择特征之间的冗余性两个准则来进行特

征选择,虽然这种策略能更好地提取出重要特征,但是没有考虑特征子空间中样本和标签空间中样本的邻域

关系对算法性能的影响,从而影响多标签分类性能。
为了 更 有 效 地 进 行 特 征 选 择,文 中 提 出 基 于 邻 域 维 护 准 则(称 为 领 域 关 系 维 护 得 分 NRPS,

neighborhoodrelationshippreservingscore)的特征选择算法(NPFS,featureselectionalgorithmbasedon
neighborhoodpreservationcriterion)。首先,利用基于特征子空间的样本相似度矩阵近似基于标签空间样本

相似度矩阵来构造相似性维护表达式;其次,通过线性近似,样本相似度的顺序大致保持不变,则具有相似标

签空间邻域关系的样本具有相似的特征子空间邻域关系,得到邻域关系维护公式,并计算得出邻域关系维护

得分(NRPS)来评估特征子集的重要性;最后,结合贪婪算法[9],设计具有 NRPS的多标签特征选择算法

(NPFS)。实验结果表明,对比 MMIFS算法和 MDMR算法,NPFS算法在多标签分类的性能指标上均有

提升。

1 基于邻域维护准则的多标签特征评估准则

1.1 相似性维护准则

文献[10]中有许多通过保留样本相似性的特征评估标准,例如拉普拉斯分数、Fisher分数和ReliefF。
这些标准可以统一成

SC(f)=f̂TK̂f̂, (1)

式中:K̂ 是相似度矩阵;f̂ 是归一化的特征向量。对相似矩阵K 进行定义为

min
X̂
‖K'-K‖2F, (2)

K'=X̂TX̂,

式中,X̂ 表示所有特征中的所选k个特征,而‖·‖F 表示范数。相似度矩阵K 可以通过无监督学习中的某

个距离度量或监督学习中的类别标签信息来构造。矩阵M∈ℝm×n的范数定义为

‖M‖F = 􀰐
n

i=1
􀰐
m

j=1
M2

ij。 (3)

1.2 邻域维护准则

为了量化海量多标签商业数据,用X=ℝd 表示d 维特征空间,C={c1,…,cm}表示标签集,T={xi,Yi

|1≤i≤n}表示具有n 个实例的多标签训练集,其中xi∈X 是一个d 维特征向量[xi1,…,xid]和Yi⊆C 是与

xi 相关的标签集合。子集Yi 可描述为一个m 维二进制向量yi=[yi1,…,yim],其中yij=1(Yi 有标签cj),

否则为0[8]。
特征选择是选择一个特征子集近似表示所有特征。I⊆{1,…,d}表示所选特征的索引集合,特征选择后

的一个实例x∈ℝd 近似表示为xI∈ℝ|I|,其中xI 是x 的子向量。根据训练集T 和索引集I,构造基于特

征子空间和基于标签空间的2个样本相似度矩阵。对于{xI
1,…,xI

n},定义基于特征子空间的样本相似度矩

阵为FI=[FI
ij]n×n,FI

ij=<xI
i,xI

j>。对于{y1,…,yn},定义基于标签空间的样本相似度矩阵为L=[Lij]n×n,

Lij=<yi,yj>。如果一对样本包含更多相同的标签,则认为它们更相似,根据文献[10]构建相似性维护公
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式为

min
I
‖FI -L‖2F。 (4)

  假设子空间中每对样本的相似度近似等于标签空间中的相似度。然而,它们之间的这两种相似可能有

不同的尺度。从另一个角度考虑,考虑每种空间中样本相似性的顺序,在每个样本相似度矩阵中,一对样本

的相似度越大,则成对样本越接近。因此,样本相似度的顺序能很好地表达样本之间的邻近关系。利用基于

特征子空间的样本相似度矩阵来近似基于标签空间样本相似度矩阵并构建相似性维护表达式。通过线性近

似,样本相似性的顺序大致保持不变,则表明在标签空间中具有相似邻域关系的样本在特征子空间也具有相

似的邻域关系。根据以上分析,构建邻域关系维护表达式为

min
I,a,b

1
2 ‖aF

I +b1-L‖2F, (5)

式中,a 和b是求解的2个变量,1=ℝn×n表示所有元素均为1的矩阵。为了从该公式获得特征评估标准,假
设I已知,得:

argmin
a,b

1
2 ‖aF

I +b1-L‖2F =argmin
a,b

1
2tr

(aFI +b1-L)T(aFI +b1-L)[ ] =

argmin
a,b

1
2tr
(a2FIFI +2abFI1+b212-2aFIL-2b1L+L2), (6)

令ℤ=
1
2‖aF

I+b1-L‖2F,分别求导计算a,b。

dℤ
da =atr(FIFI)+btr(FI1)-tr(FIL)=0, (7)

dℤ
db =atr(FI1)+btr(12)-tr(L1)=0, (8)

根据式(7)和式(8),推出

tr(FIFI) tr(FI1)

tr(FI1) tr(12)
æ

è
ç

ö

ø
÷
a
b
æ

è
ç

ö

ø
÷=
tr(FIL)

tr(L1)
æ

è
ç

ö

ø
÷ 。 (9)

  求解式(9),引入引理1和推论1。
引理1:柯西不等式[11]:假设α1,…,αn,β1,…,βn∈ℝ,然后,

􀰐
n

i=1
αiβi[ ]

2
≤􀰐

n

i=1
α2i􀰐

n

i=1
β2i。 (10)

当且仅当βi=0或αi=cβi(i=1,…,n;c∈ℝ)时,等号成立。
推论1:如果A 和B 都是对称矩阵,那么

(tr(AB))2 ≤tr(A2)tr(B2), (11)
当且仅当B=0或A=cB(c∈ℝ)时,等号成立。

显然,样本间的相似性在实际应用中并不完全相同。因此,FI≠c1(c∈ℝ),那么

(tr(FI1))2 <tr(FIFI)tr(12), (12)

  所以

tr(FIFI) tr(FI1)

tr(FI1) tr(12)
≠0。 (13)

根据式(9)和式(13)

a=
tr(FIL)tr(11)-tr(FI1)tr(L1)
tr(FIFI)tr(11)-tr(FI1)tr(FI1)

, (14)

b=
tr(FIFI)tr(L1-tr(FI1)tr(FIL)
tr(FIFI)tr(11)-tr(FI1)tr(FI1)

, (15)

然后,得到一个称为邻域关系维护得分(NRPS)的特征评估标准,评估每个特征子集的重要性。对于每个索

引集合I,计算索引集I对应的特征子集的NRPS为
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NRPS(I)=‖aFI +b1-L‖2F, (16)

  该值越小,特征子集越重要。

2 NPFS算法

令SC(r)为第r个特征的邻域关系维护得分。对于第r个特征(r=1,…,d,其中d 是特征的数量),其
分数值SC(r)=NRPS({r})。应用NRPS度量每个特征子集的重要性,使用传统的前向搜索策略来选择特

征,设计一个用于特征选择的贪婪算法。首先,将选择的特征索引集合I 初始化为⌀,特征索引集合D 初始

化为{1,…,d}。其次,基于以下函数将D 的元素逐一放入I中,有

argmin
r∈D
NRPS(I∪ {r})。 (17)

  要选择k个特征,NPFS算法需要运行k次迭代,算法的计算复杂度为O(kdn2)。

NPFS算法代码如下:
输入:数据矩阵X∈Rn×d,多标签Y∈Rn×m,K(被选择的特征数目)。
输出:所选特征的索引集合I⊆{1,…,d},且|I|=K。

1:计算基于标签空间的相似度矩阵L,L=YYT;

2:I=⌀,D={1,…,d},FI=0;//初始化I,D,FI

3:Χ=ΧG-1,其中G= diag(XTX);//标准化Χ
4:Cn=In-11T/n;//计算中心矩阵

5:Χ=CnΧ;//零均值化

6:重复

7:如果r∈D
8:计算Fr,其中Fr=FI+F{r};

9:a=
tr(FrL)tr(11)-tr(Fr1)tr(L1)
tr(FrFr)tr(11)-tr(Fr1)tr(Fr1)

;

10:b=
tr(FrFr)tr(L1)-tr(Fr1)tr(FrL)
tr(FrFr)tr(11)-tr(Fr1)tr(Fr1)

;

11:SC(r)=‖αFr+b1-L‖2F;

12:结束;

13:I←I∪{r*},D←D-{r*},FI←Fr*,其中r*=argmin
r
SC(r);

14:直到|I|=K;

15:返回特征索引集I。
整个算法的具体过程如下:

Step1:构建样本相似矩阵

FI =XI(XI)T,L=YYT,

Step2:构建邻域维护公式

argmin
I,α,b

1
2 ‖αF

I +b1-L‖2F,

Step3:获取特征评估标准

NRPS(I)=min
α,b

1
2 ‖αF

I +b1-L‖2F,

Step4:设计特征选择算法。

3 仿真分析

3.1 数据集和评价指标

为了验证所提出的算法,文中选取来自 MulanLibrary[12-13]商业领域的多标签数据集进行实验,给定一
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个多标签数据集T={(xi,Yi)|1≤i≤p},用dim(T),L(T),|T|分别表示特征数量,总标签数量和实例数

量。表1为仿真数据集详细信息。

表1 仿真数据集

Table1 Thesimulationdataset

数据集 dim(T) L(T)
训练集

|T|
测试集

|T|

Business 438 30 2000 3000

多标签学习系统的性能评估不同于单标签系统,多标签学习系统评估指标更复杂。对指标进行预定义,
一个测试数据集S={(xi,Yi)|1≤i≤p},给定一个实例xi,由多标签分类器预测的标签集合表示为h(xi),
标签y 预测的排序表示为ranki(y)。文中选用5个常用多标签学习算法评价指标。

1)平均准确率(AP,averageprecision)

AP(S)=
1
p􀰐

p

i=1

1
|Yi|􀰐y∈Yi

preci(y)
ranki(y)

, (18)

其中

Preci(y)=|{y'|ranki(y')≤ranki(y),y'∈Yi}|,
该指标评估平均有多少实际标签比给定测试样本包含的标签高。值越大则算法越优。

2)覆盖率(CV,coverage)

CV(S)=
1
p􀰐

p

i=1
argmaxranki(y)-1, (19)

该指标评估要囊括测试样本实际包含的标签平均需要的最大排序距离。值越小则算法越优。

3)汉明损失(HL,Hammingloss)

HL(S)=
1
p􀰐

p

i=1

1
m|h(xi)􀱋Yi|, (20)

其中􀱋表示2个集合的对称差异,该指标评估有多少实例标签对被错误分类。也就是说,属于该实例的标签

不被预测或者不属于该实例的标签被预测。值越小则算法越优。

4)1-错误率(OE,one-error)

OE(S)=
1
p􀰐

p

i=1
δ(argminranki(y)∉Yi), (21)

该指标评估排名最高的标签不在相关标签集中的次数。值越小则算法越优。

5)排名损失(RL,rankingloss)

RL(S)=
1
p􀰐

p

i=1

1
|Yi| Yi

× (y,y')∈Yi×Yi|ranki(y)>ranki(y'){ } , (22)

式中Yi 表示Yi 相对于C 的互补集合。该指标评估有多少不相关标签排名高于相关标签的标签对。值越小

则算法越优。

3.2 算法对比仿真分析

将所提出的NPFS算法与 MMIFS算法和 MDMR算法进行实验,并选择分类算法 ML-KNN [14]作为评

估的分类器,将最近邻K 的数量和平滑值S 分别被设置为10和1。使用所有特征的5%~40%范围内的选

定特征进行实验,间隔为5%。图1~图5分别给出3种算法在Business数据集的5项评价指标随着特征数

K 增加的变化曲线。
如图1所示,随着所选特征数目增加,NPFS算法的平均准确率最高,MDMR算法平均准确率次之,

MMIFS算法平均准确率最低。
如图2所示,随着所选特征数目增加,NPFS算法覆盖率最小,MDMR算法覆盖率次之,MMIFS算法覆

盖率最高。
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图1 不同算法平均准确率对比图

Fig.1 Comparingaverageprecisionindifferentalgorithms

   
图2 不同算法覆盖率对比图

Fig.2 Comparingcoverageindifferentalgorithms

如图3所示,随着所选特征数目增加,NPFS算法的汉明损失最小,MDMR算法平均准确率次之,

MMIFS算法汉明损失最大。
如图4所示,随着所选特征数目增加,NPFS算法的1-错误率最小,MDMR算法1-错误率次之,MMIFS

算法1-错误率最大,特征比例增加到30%后,虽然错误率有所增加,但相比于另外2种算法性能也是最好的。

图3 不同算法汉明损失对比图

Fig.3 ComparingHamminglossindifferentalgorithms

   
图4 不同算法1-错误率对比图

Fig.4 Comparingone-errorindifferentalgorithms

如图5所示,随着所选特征数目增加,NPFS算法的排名损失最小,MDMR算法排名损失次之,MMIFS
算法排名损失最大。

图5 不同算法排名损失对比图

Fig.5 Comparingrankinglossindifferentalgorithms
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4 结 论

为了从海量商业多标签数据中有效地选择重要特征来降低数据维度,提出一种基于邻域维护准则的特

征选择算法(NPFS)。首先,通过近似基于特征子空间和基于标签空间的2个相似度矩阵来构建相似性维护

表达式;其次,通过线性近似扩展相似性维护公式得到邻域关系维护公式,并计算得出邻域关系维护得分

(NRPS)来评估特征子集的重要性;最后,结合贪婪方法设计具有NRPS的多标签特征选择算法。实验结果

表明,对比 MMIFS算法和 MDMR算法,在标准商业数据集中,NPFS算法在平均准确率、覆盖率、汉明损

失、1-错误率、排名损失5个性能指标上均有提升。文中使用简单的线性关系构造样本相似度矩阵,下一步

工作将尝试扩展一般非线性关系构造样本相似度矩阵。
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