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具具有潜在表示和动态图约束的多标签特征选择

李 坤1,刘 婧2,齐 赫1

(1.海口经济学院 中芯依智网络学院,海口570203;2.之江实验室,杭州311000)

摘要:针对现有嵌入式方法忽略实例相关性的潜在表示对伪标记学习的影响以及固定的图矩

阵导致计算误差随迭代的加深而不断增大的问题,提出一种具有潜在表示和动态图约束的多

标签特征选择方法.该方法首先利用实例相关性的潜在表示构造伪标签矩阵,并将其与线性

映射和最小化伪标签与真实标签之间的Friedman范数距离相结合,从而保证伪标签与真实

标签之间具有较高的相似性.其次,利用伪标签的低维流形结构构建动态图,以缓解固定图

矩阵导致的随迭代深度增加计算误差的问题.在12个数据集上与7种先进方法的对比实验

结果表明,该方法的整体分类性能优于现有先进方法,能较好地处理多标记特征选择问题.
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多标签分类在图像分类[1-2]、文本分类[3-4]和生物信息学[5]等领域应用广泛,与传统的单标签分类

任务不同,多标签分类任务需考虑标签之间的相关性和复杂性.在多标签分类中,特征选择可以帮助

提高分类器的准确性和效率.因此,多标签特征选择作为多标签分类问题中的一个重要预处理步骤,
已引起研究者们的广泛关注[6-7].随着机器学习技术的发展,特征选择方法也在不断改进,为多标签

分类任务的应用提供了更完善和有效的解决方案.目前,已有多种方法解决多标签特征选择问题,这

些方法主要分为三类:过滤式[8-10]、封装式[11-12]和嵌入式[13-14].过滤式是一种基于特征之间相关性进

行特征选择的方法,常用的计算相关性方法包括互信息[15-16]、卡方检验和Pearson相关系数[17]等.封

装式是一种基于模型性能进行特征选择的方法,它将特征选择视为一个搜索问题,其中模型的性能用

于评估函数.嵌入式是将特征选择嵌入到分类模型的训练中,使分类模型可以同时学习特征选择和分

类任务.
本文主要研究嵌入式多标签特征选择方法的一个重要分支.该分支基于线性映射,即假设特征

空间和真实标签空间(或伪标签空间)之间是线性相关的.这类方法常利用特征和标签间线性映射的系

数矩阵表示特征权重,并采用L1 范数、L2,1范数等稀疏正则项约束模型的稀疏性.此外,由于流形学

习[18]的快速发展,其在协同聚类算法[19]、特征选择算法[20-21]、维数简约[22-24]等多领域应用广泛.在特

征选择算法中,流形学习可为特征选择提供合适的图矩阵,并指导特征权重矩阵的学习,以确保映射

空间与特征空间拓扑结构的一致性.同时,由于流形学习的引入,利用Laplace变换探索特征流形结

构或标签流形结构进行特征选择的方法得到了广泛关注[25-26].例如,Hu等[27]使用特征流形和低维标

签 流 形 约 束 模 型, 提 出 了 DRMFS(robust multi-labelfeature selection with dual-graph
regularization),在DRMFS中双图正则化约束的是特征权重矩阵而不是伪标签矩阵,从而保证了特征

权重矩阵的行和列分别拟合特征流形结构和低维标签流形结构.Huang等[28]为进一步挖掘伪标签与

真实标签之间的相关性,在特征选择模型中引入了 Hilbert-Schmidt独立性准则[29],并结合特征流形

和L2,1范数稀疏约束,提出了 MRDM (multi-labelfeatureselectionviamanifoldregularizationand
dependencemaximization).Li等[30]认为现有方法中的稀疏约束无法保证特征间的可区分性,从而设

计了一种鲁棒灵活稀疏正则化范数,并结合低维标签流形,提出了 RFSFS(multi-labelfeature
selectionviarobustflexiblesparseregularization).

但上述方法均忽略了潜在表示[31]可以深度挖掘模型中的潜在监督信息.因此,Gao等[32]在特征

选择模型中引入了潜在表示,并基于此构建了原始特征空间和原始标签空间的潜在共享空间作为模型

的监督信息,此外,还利用特征流形保证潜在共享空间和原始特征空间流形结构的一致性,再结合范

数作为稀疏约束,提出了SSFS(multilabelfeatureselectionwithconstrainedlatentstructureshared
term).虽然SSFS通过引入潜在表示挖掘模型中的潜在监督信息,但忽略了更深层的潜在信息,即实

例相关性的潜在表示对伪标签的影响.上述方法均忽略了影响特征选择性能的一个因素,即在流行学

习中,固定的图矩阵可能会随迭代的加深不断放大模型的计算误差.为解决该问题,研究者们相继提

出了通过构建动态图代替固定图从而达到缓解模型误差累加的问题.如Li等[33]通过同时考虑潜在表

示和动态图约束,提出了SLMDS(robustsparseandlow-redundancymulti-labelfeatureselectionwith
dynamiclocalandglobalstructurepreservation).虽然SSFS[32]和SLMDS[33]都考虑了潜在表示在特

征选择中的应用,但这些方法都仅考虑了特征或标签的潜在表示,而忽略了实例相关性的潜在表示对

伪标签学习的影响.
此外,嵌入式多标签特征选择方法的另一个分支是基于信息论的方法,这类方法常利用互信息量

化特征重要性,从而实现特征选择.在这类方法中,较经典的模型有PMU (featureselectionfor
multi-labelclassificationusing multivariate mutualinformation)[34],MDMR(multi-labelfeature
selectionbasedonmax-dependencyandmin-redundancy)[35],FIMF(fastmulti-labelfeatureselection
basedoninformation-theoreticfeatureranking)[36]和 SCLS(multi-labelfeatureselectionbasedon
scalablecriterionforlargelabelset)[37]等.PMU是利用多元互信息进行多标签分类的特征选择方法,
由于该方法只考虑了特征与标签之间的三维交互,对高阶标签数据可能会丢失重要信息,并且高阶多
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元互信息的计算代价非常高.FIMF是一种快速的特征选择方法,该模型根据特征的重要性对特征进

行排序,以达到特征选择的目的.MDMR通过互信息量化特征相关性和特征冗余性,并约束特征相关

性最大化和特征冗余性最小化.SCLS是一种基于大标签集可扩展标准的特征选择方法,但SCLS中

的特性和标签的组合呈指数级增长,使特性选择变得不切实际.

1 模型构建

特征选择的目标是利用给定的训练数据集D={X,Y}构建函数Γ:(X,Y)→(X*,Y),并通过函数Γ
去除不相关和冗余特征,选择出最具代表性的特征子集X*,从而提高分类器的性能,其中X∈ℝn×d

为实例集,Y∈ℝn×m为真实标签集,n,d和m 分别表示实例数、特征数和标签数.
由于线性回归具有较强的可解释性,且其损失函数便于求解,因此本文用线性回归作为特征选择

模型的基本框架:

min
W,b
‖XW +1Tnb-Y‖2F+γR(W), (1)

其中1n∈ℝn 为元素全为1的n维行向量;b∈ℝm 为m 维行向量,表示线性映射的偏置向量;W∈
ℝd×m为权重矩阵,可以量化特征重要性;R(W)为关于W 的惩罚函数,用于约束W 的学习;γ为关于

R(W)的惩罚参数.
考虑到真实标签的二值性与线性映射的平滑性不符,因此本文引入伪标签作为真实标签的过渡变

量拟合线性映射.此外,为保证伪标签包含真实标签的重要信息,还需要约束伪标签和真实标签之间

的相似性.从而式(1)可重新表述为

min
W,V,b
‖XW +1Tnb-V‖2F+βR(V)+γR(W),

s.t.V →Y, V ≥0,
(2)

其中:V∈ℝn×m为伪标签矩阵;R(V)为关于V 的惩罚函数,用于约束V 的学习;β为关于R(V)的惩罚

参数.
近年来,由于潜在表示学习有利于许多数据挖掘和机器学习任务,因此已引起研究者们的广泛关

注.特别是在多标签特征选择任务中,实例通常具有高维的特征和大规模的标签.不同的实例具有不

同的标签信息,不同实例之间的潜在表示相互作用,形成连接信息,可用作伪标签学习的监督信息.
例如,SSFS[32]和SLMDS[34]都倾向于使用实例和真实标签的潜在表示指导伪标签的学习,但忽略了实

例相关性的潜在表征对伪标签的影响.
如果两个实例Xi*和Xj*之间较相似,则认为它们之间的潜在表示也相似,从而存在一条连接路

径,反之则没有连接路径.一般地,连接信息的潜在表示可由一个对称的非负矩阵分解模型形成,再

结合特征选择模型,可使用该模型将实例相似矩阵SX 分解为低维潜在空间中的非负伪标签矩阵V 和

VT 的乘积,用公式表示为

min
V
‖SX -VVT‖2F,

s.t.V ≥0,
(3)

其中SX 为实例相似矩阵,其元素表示对应两实例间的相似度.
令R(V)=‖SX-VVT‖2F,则可将式(2)更新为

min
W,V,b
‖XW +1Tnb-V‖2F+β‖SX -VVT‖2F+γR(W),

s.t.V →Y, V ≥0.
(4)

  此外,W 作为特征权值矩阵,在模型中起至关重要的作用,特别是在后续的特征选择过程中,W
的优劣会直接影响模型的性能.由于特征流形可以保证W 具有类似于原始特征空间的流形结构,因此

近年来越来越多的模型使用特征流形约束W 的学习.但这些使用特征流形的方法却忽略了一个关键

问题,即使用固定的Laplace图矩阵构造特征流形模型,而忽略了图矩阵在特征选择中的动态变化.
并且不同方式学习到的图矩阵对后续的更新策略有不同的影响,从而导致模型的局限性.

为解决该问题,本文利用伪标签的低维流形结构构造一个动态Laplace图矩阵,并利用该动态图
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约束特征权值矩阵的学习.根据问题假设:若伪标签中V*i和V*j较相似,则权重矩阵中W*i和W*j也

应该较相似,从而有

∑
m

i=1
∑
m

j=1
‖W*i-W*j‖22(SVT)ij =tr(WLVTWT), (5)

其中:tr(·)表示矩阵的迹;W*i和W*j分别表示W 的第i列和第j列向量;LVT∈ℝm×m表示关于SVT

的Laplace矩阵,LVT=PVT-SVT,PVT∈ℝm×m为对角矩阵,(PVT)ii=∑
m

j=1

(SVT)ij,SVT∈ℝm×m为伪标签

矩阵V 的低维相似矩阵,(SVT)ij为第i行、第j列元素,表示V*i和V*j的相似度.本文使用高斯核函

数[38]计算SVT:

(SVT)ij =
exp-‖V*i-V*j‖22{ }σ

,V*i∈NK(V*j)或V*j∈NK(V*i),

0, 其他

ì

î

í
ïï

ïï ,
(6)

其中:σ∈ℝ表示高斯核函数的参数;V*i和V*j分别表示V 的第i列和第j列向量;NK(·)表示矩阵

的K 近邻,K 是近邻参数.
令R(W)=tr(WLVTWT),则可将式(4)更新为

min
W,V,b
‖XW +1Tnb-V‖2F+β‖SX -VVT‖2F+γtr(WLVTWT),

s.t.V →Y, V ≥0.
(7)

为保证V 的非负性,需要约束W 也是非负的,从而构建LRLDG模型的最终目标函数为

min
W,V,b
‖XW +1Tnb-V‖2F+α‖Y-V‖2F+β‖SX -VVT‖2F+γtr(WLVTWT),

s.t.V ≥0, W ≥0,
(8)

其中α为正则项参数.

2 优化求解

本文设计一个简单而有效的优化方案求解目标函数(8).考虑到目标函数(8)中的两个变量有非负

约束,因此使用非负矩阵分解(nonnegativematrixfactorization,NMF)[39]和交替迭代的方法求解目标

函数(8).
首先,固定W 和V 求解b.当W 和V 固定时,式(8)是关于b的凸函数,所以求出式(8)关于b的

导函数,并令导函数为0,则可得b的更新公式为

b=1n
(1nV-1nXW). (9)

  其次,固定b求解W 和V.由于对任意矩阵 M,存在‖M‖2F=tr(MMT),所以可将式(9)代入目

标函数(8),并使用矩阵迹的形式重新表述目标函数(8):

min
W,V,b
{tr((XW -V)TH(XW -V))+αtr((Y-V)T(Y-V))+

  βtr((SX -VVT)T(SX -VVT))+γtr(WLVTWT)},

s.t.V ≥0, W ≥0,

(10)

其中H=I-1n1n1Tn 是中心矩阵,I∈ℝn×n是n 维单位矩阵.

考虑到变量W 和V 都具有非负约束,因此在求解过程中,需要将变量W 和V 的非负约束整合到

目标函数中,然后才能继续进行NMF过程.构造以下Lagrange公式:

L(W,V)=tr((XW -V)TH(XW -V))+αtr((Y-V)T(Y-V))+

βtr((SX -VVT)T(SX -VVT))+γtr(WLVTWT)-tr(ΦVT)-tr(ΨWT), (11)

其中L(W,V)表示关于W 和V 的Lagrange函数,Φ∈ℝn×m和Ψ∈ℝd×m均为Lagrange乘子.
下面进行NMF过程.首先,分别计算式(11)关于W 和V 的导函数:
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∂L(W)
∂W =2XTHXW -2XTHV+2γWLVT -Ψ,

∂L(V)
∂V =2HV-2HXW +2αV-2αY+4βVVTV-4βSXV+4VG-Φ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï ,

(12)

其中

G=Diag-12σSVT췍(diag(WTW)ET+Ediag(WTW)T-2WTWæ

è
ç

ö

ø
÷), (13)

Diag(·)和diag(·)分别表示向量对角矩阵化和矩阵对角向量化,E表示元素全为1的m 维列向量.
其次,通过KKT(Karush-Kuhn-Tucker)定理[40]的互补松弛条件可得:ΦijVij=0,ΨijWij=0.从

而可得

(2XTHXW -2XTHV+2γWLVT)췍Ψ=0,
(2HV-2HXW +2αV-2αY+4βVVTV-4βSXV+4VG)췍Φ=0{ ,

(14)

其中췍表示两矩阵的Hadamard积.
最后,根据式(14)和NMF的计算规则可得W 和V 的更新公式:

V ←HXW +αY+2βSXV-2γVdiag(UE)
HV+αV+2βVVTV-2γVU

,

W ← XTHV+γWSVT

XTHXW +γWPVT

ì

î

í

ï
ï

ï
ï ,

(15)

其中

U=-12σSVT췍(diag(WTW)ET+Ediag(WTW)T-2WTW). (16)

  至此已完成了对目标函数(8)的求解.此外,本文还设计了如下一种新的具有收敛性的交替迭代

算法对模型进行优化求解.
算法1 LRLDG算法.
输入:训练数据集D={X,Y},特征选择数量k,超参数α,β和γ;
输出:特征选择结果FS;

1)初始化中心矩阵H=I-1n1n1Tn;

2)随机初始化W 和V;

3)初始化迭代次数t=0;
重复:

  根据式(6)计算PVT和SVT;

  更新U:U=-12σSVT췍(diag(WTW)ET+Ediag(WTW)T-2WTW);

  更新W 和V:
V←HXW+αY+2βSXV-2γVdiag(UE)

HV+αV+2βVVTV-2γVU
,

W← XTHV+γWSVT

XTHXW+γWPVT

ì

î

í

ï
ï

ï
ï ;

  更新b:b=1n
(1nV-1nXW);

  更新t:t=t+1;
直到收敛为止;

4)计算并排序‖Wi*‖2,找出前k个最大值的索引赋给FS.

3 算法收敛性证明

下面给出LRLDG算法的收敛性证明.
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定义1[41] 如果Z(W,Wt)和F(W)满足以下条件:

Z(W,W)=F(W),  Z(W,Wt)≥F(W), (17)
则Z(W,Wt)是F(W)的一个辅助函数,其中Wt 是W 在上一步迭代中的更新值.

引理1[41] 如果定理1成立,则F(W)基于以下形式单调递减:

Wt+1=argmin
W

Z(W,Wt), (18)

其中argmin
W

Z(W,Wt)表示第t次迭代的最优解.

命题1[42] 对任何矩阵A∈ℝm×m,B∈ℝd×d,W,Wt∈ℝd×m.如果A∈ℝm×m,B∈ℝd×d都是对称

矩阵,则以下不等式成立:

∑
n

i=1
∑
m

j=1

(BWtA)ij
Wt

ij
≥tr(WTBWA). (19)

  根据命题1,易得如下引理.
引理2 如果命题1中的A∈ℝm×m是一个m 维单位矩阵,则以下不等式成立:

∑
n

i=1
∑
m

j=1

(BWt)ij
Wt

ij
≥tr(WTBW). (20)

  考虑到LRLDG算法关于W 和V 的收敛性证明类似,所以本文仅给出关于W 的收敛性证明.
结合式(8),可将定义1中的F(W)改写为

F(W)=12tr
(WTΩW)-12tr

(WTXTHV)+12γtr
(WPVTWT)-12γtr

(WSVTWT), (21)

其中Ω=XTHX 是对称矩阵.根据式(21),可给出辅助函数Z(W,Wt)的具体形式为

Z(W,Wt)=12∑
d

i=1
∑
m

j=1

(ΩWt)ijW2
ij

Wt
ij

-12∑
d

i=1
∑
m

j=1

(XTHV)ijWij +

1
2∑

d

i=1
∑
m

j=1

(γWPVT)ijWij -12∑
d

i=1
∑
m

j=1

(γWSVT)ijWij. (22)

  由引理1可知,若Z(W,Wt)是F(W)的一个辅助函数,则LRLDG算法关于W 是收敛的.因此,
只需证明Z(W,Wt)是F(W)的一个辅助函数即可.

首先,根据矩阵迹的计算规则可得

∑
d

i=1
∑
m

j=1

(XTHV)ijWij =tr(WTXTHV), ∑
d

i=1
∑
m

j=1

(γWPVT)ijWij =γtr(WPVTWT),

∑
d

i=1
∑
m

j=1

(γWSVT)ijWij =γtr(WSVTWT).

(23)

  其次,根据引理2可得

∑
d

i=1
∑
m

j=1

(ΩWt)ijW2
ij

Wt
ij

≥tr(WTΩW). (24)

结合式(23)和式(24),可知Z(W,Wt)≥F(W)成立.此外,当W=Wt 时,根据矩阵迹的计算规则,
式(24)可重写为

∑
d

i=1
∑
m

j=1

(ΩWt)ijWij

Wt
ij

=∑
d

i=1
∑
m

j=1

(ΩW)ijWij =tr(WTΩW). (25)

结合式(23)和式(25),可知当W=Wt 时,Z(W,W)=F(W)成立.
由定理1可知Z(W,Wt)是F(W)的一个辅助函数,再由引理1可知,LRLDG算法关于W 是收敛

的.此外,满足∂Z(W,W
t)

∂W =0的W*是W 的全局最优解.综上所述,LRLDG算法的收敛性得证.

4 实 验

下面将LRLDG算法与7个现有的先进算法PMU[34],SCLS[37],FIMF[36],MDMR[35],SSFS[32],

RFSFS[30]和SLMDS[33]进行对比实验,并利用统计检验的方式对比所有特征选择方法的整体性能.
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此外,为深度剖析本文方法的性能,还设计了针对LRLDG算法的一系列实验,包括参数敏感性实验

和收敛性实验等.
4.1 数据集

对比实验中,采用从木兰图书馆[43]获取的12个来自5个不同领域的经典多标签数据集,其中包

括音乐数据集Emotion,生物数据集 Yeast和Genbase,声音数据集Birds和CAL500,图像数据集

Scene,Image和Flags,文本数据集Enron,Computer,Recreation和Social.表1列出了所有数据集的

具体参数.
表1 各数据集参数

Table1 Parametersofeachdataset

数据集 实例数 特征数 标签数 训练集 测试集 领域

Emotion 593 72 6 391 202 音乐

Yeast 2417 103 14 1500 917 生物

Genbase 662 1185 27 463 199 生物

Birds 645 260 19 322 323 声音

CAL500 502 68 174 335 167 声音

Scene 2407 294 6 1211 1196 图像

Image 600 294 5 400 200 图像

Flags 194 19 7 129 65 图像

Enron 1702 1001 53 1123 579 文本

Computer 5000 681 33 2000 3000 文本

Recreation 5000 606 22 2000 3000 文本

Social 5000 1047 39 2000 3000 文本

4.2 实验设置

实验选用 ML-KNN[44]作为多标签分类算法的代表对各特征选择算法的性能进行评价,并将

ML-KNN的参数设置为S=1,K=10.选用5个多标签评价指标AP(averageprecision),MA(macro-
F1),MI(micro-F1),HL(Hammingloss)和RL(rankingloss)[45]量化并对比各特征选择算法的性能.

为使数据集适用于FIMF和SCLS等算法,采用等宽区间对数据进行离散化处理[46].对于SSFS,

RFSFS和LRLDG算法,将其近邻参数设为5.此外,由于SSFS,RFSFS,SLMDS和LRLDG算法存

在随机初始化变量的问题,为保证实验结果的准确性,因此本文选取各算法10次实验结果的均值作为

最终实验结果.最后,采用网格搜索策略[47]对各算法的正则化参数进行调整,并将调整范围设为

[0.001,0.01,0.1,1,10,100,1000],将在各数据集上选择的特征数量设为2%~20%,步长为2%,
其中由于数据集Flags的原始特征数为19,所以在数据集Flags上选择的特征数量设为2~18.

为保证实验环境的公平性,所有实验均在 Windows11系统,ADM 锐龙495536006核处理器

3.59GHz,内存16.00GB环境中完成,并使用 MATLABR2016a实现.
4.3 实验结果分析

下面给出并分析所有特征选择方法在各评价指标上的对比实验结果.
表2~表6列出了各特征选择方法在其最优参数下的最优实验结果,其中SSFS,RFSFS,SLMDS

和LRLDG算法给出的是10次重复实验结果的均值.为方便观察,在表2~表6中,“()”中给出各实

验结果的简单排序结果,并在表中最后一行给出各特征选择方法在同一指标下所有实验结果的均值,

用于观察各特征选择方法的整体性能.由表2~表6可见,LRLDG算法在所有指标下的整体性能均为

最优,表明与对比方法相比,LRLDG算法在处理多标签特征选择问题上有一定的优越性.
表2和表3分别列出了所有方法在HL和RL指标上的实验结果,其值越小表示算法的性能越好.

由表2可见,LRLDG算法在数据集Image上的性能相对于次优算法SLMDS的性能提升了3.93%,

在数据集Recreation上的性能相对于次优算法SSFS的性能提升了4.03%.由表3可见,相对于性能

次优的 MDMR算法,LRLDG算法在数据集Flags上的性能提升了4.3%.
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表2 各数据集上不同算法的HL对比

Table2 HLcomparisonofdifferentalgorithmsoneachdataset

数据集及均值 PMU SCLS FIMF MDMR SSFS RFSFS SLMDS LRLDG
Yeast 0.2097(5) 0.2148(6) 0.2209(7) 0.2084(3) 0.2209(7) 0.2091(4) 0.2022(2) 0.2006(1)

Emotion 0.2781(8) 0.2426(4) 0.2533(5) 0.2591(7) 0.2533(5) 0.2248(3) 0.2231(2) 0.2195(1)

Birds 0.0504(7) 0.0502(6) 0.0495(4) 0.0505(8) 0.0495(4) 0.0479(3) 0.0462(1) 0.0475(2)

Scene 0.1150(3) 0.1325(6) 0.1693(8) 0.1325(6) 0.1298(5) 0.1260(4) 0.1035(2) 0.1008(1)

Image 0.2310(8) 0.2270(6) 0.2300(7) 0.2170(4) 0.2188(5) 0.2108(3) 0.2034(2) 0.1954(1)

Flags 0.5934(4) 0.6330(6) 0.5934(4) 0.5934(4) 0.6413(7) 0.6462(8) 0.5886(2) 0.5710(1)

Genbase 0.0048(4) 0.0320(6) 0.0428(7) 0.0026(1) 0.0428(7) 0.0029(2) 0.0048(4) 0.0035(3)

CAL500 0.9660(6) 0.9653(4) 0.9664(8) 0.9660(6) 0.9658(5) 0.9638(1) 0.9639(2) 0.9640(3)

Enron 0.0500(5) 0.0517(6) 0.0526(8) 0.0498(4) 0.0495(3) 0.0522(7) 0.0493(2) 0.0484(1)

Computer 0.0403(5) 0.0404(6) 0.0404(6) 0.0398(4) 0.0409(8) 0.0394(3) 0.0393(2) 0.0387(1)

Recreation 0.0613(6) 0.0635(7) 0.0637(8) 0.0609(5) 0.0596(2) 0.0600(3) 0.0608(4) 0.0572(1)

Social 0.0262(8) 0.0253(6) 0.0256(7) 0.0243(3) 0.0235(2) 0.0246(4) 0.0249(5) 0.0232(1)
均值 0.2189 0.2232 0.2257 0.2170 0.2246 0.2173 0.2092 0.2058

表3 各数据集上不同算法的RL对比

Table3 RLcomparisonofdifferentalgorithmsoneachdataset

数据集及均值 PMU SCLS FIMF MDMR SSFS RFSFS SLMDS LRLDG
Yeast 0.1880(5) 0.1935(6) 0.1997(7) 0.1845(3) 0.1997(7) 0.1851(4) 0.1772(2) 0.1741(1)

Emotion 0.2570(8) 0.1991(4) 0.2181(5) 0.2250(7) 0.2181(5) 0.1981(3) 0.1877(2) 0.1872(1)

Birds 0.2585(7) 0.1553(1) 0.2123(5) 0.2591(8) 0.2123(5) 0.2070(4) 0.1682(2) 0.1845(3)

Scene 0.1340(3) 0.1652(7) 0.2409(8) 0.1371(4) 0.1486(6) 0.1422(5) 0.0991(2) 0.0984(1)

Image 0.2846(8) 0.2500(5) 0.2692(7) 0.2604(6) 0.2280(4) 0.2189(3) 0.2086(2) 0.2012(1)

Flags 0.1977(5) 0.2482(8) 0.1823(3) 0.1813(2) 0.2078(6) 0.2102(7) 0.1833(4) 0.1735(1)

Genbase 0.0082(5) 0.0499(6) 0.0804(7) 0.0062(1) 0.0804(7) 0.0079(4) 0.0071(3) 0.0064(2)

CAL500 0.1819(4) 0.1834(7) 0.1835(8) 0.1819(4) 0.1832(6) 0.1817(2) 0.1817(2) 0.1817(2)

Enron 0.0942(5) 0.0958(7) 0.0997(8) 0.0887(2) 0.0899(3) 0.0954(6) 0.0919(4) 0.0881(1)

Computer 0.0965(8) 0.0918(4) 0.0936(6) 0.0936(6) 0.0936(6) 0.0912(2) 0.0916(3) 0.0880(1)

Recreation 0.1893(6) 0.1928(7) 0.1960(8) 0.1842(5) 0.1760(3) 0.1723(2) 0.1831(4) 0.1710(1)

Social 0.0653(5) 0.0673(7) 0.0718(8) 0.0637(3) 0.0609(1) 0.0640(4) 0.0671(6) 0.0631(2)
均值 0.1629 0.1577 0.1706 0.1555 0.1582 0.1478 0.1372 0.1348

表4 各数据集上不同算法的AP对比

Table4 APcomparisonofdifferentalgorithmsoneachdataset

数据集及均值 PMU SCLS FIMF MDMR SSFS RFSFS SLMDS LRLDG
Yeast 0.7371(5) 0.7307(6) 0.7223(7) 0.7416(3) 0.7223(7) 0.7411(4) 0.7514(2) 0.7564(1)

Emotion 0.7143(8) 0.7640(4) 0.7491(5) 0.7349(7) 0.7491(5) 0.7665(3) 0.7794(2) 0.7805(1)

Birds 0.4434(7) 0.5740(2) 0.5143(5) 0.4140(8) 0.5143(5) 0.5145(4) 0.5774(1) 0.5439(3)

Scene 0.7991(3) 0.7608(7) 0.6554(8) 0.7773(5) 0.7694(6) 0.7799(4) 0.8333(2) 0.8381(1)

Image 0.6755(8) 0.6944(6) 0.6798(7) 0.6979(5) 0.7348(4) 0.7376(3) 0.7495(2) 0.7614(1)

Flags 0.8411(4) 0.8024(8) 0.8410(6) 0.8462(3) 0.8372(7) 0.8411(4) 0.8564(2) 0.8606(1)

Genbase 0.9903(5) 0.7342(6) 0.6191(7) 0.9939(1) 0.6191(7) 0.9904(4) 0.9923(3) 0.9925(2)

CAL500 0.4943(6) 0.4937(7) 0.4915(8) 0.4965(4) 0.4944(5) 0.4986(1) 0.4973(3) 0.4983(2)

Enron 0.6495(5) 0.6376(6) 0.6310(8) 0.6571(4) 0.6607(2) 0.6331(7) 0.6582(3) 0.6698(1)

Computer 0.6255(6) 0.6318(5) 0.6204(7) 0.6325(3) 0.6204(7) 0.6397(2) 0.6323(4) 0.6417(1)

Recreation 0.4639(6) 0.4471(7) 0.4320(8) 0.4807(5) 0.5060(2) 0.5053(3) 0.4840(4) 0.5370(1)

Social 0.7022(6) 0.6991(7) 0.6864(8) 0.7134(3) 0.7279(1) 0.7133(4) 0.7033(5) 0.7276(2)
均值 0.6780 0.6642 0.6369 0.6822 0.6630 0.6968 0.7096 0.7173

  表4~表6分别给出了各算法在AP,MA和 MI指标上的最优结果,其值越大表示算法的性能越
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好.在表4~表6的36组对比实验中,LRLDG 算法获得了25个最优和5个次优的结果.表明

LRLDG算法相对于其他对比算法有一定的优越性.在数据集Recreation上,LRLDG算法在AP,MA
和 MI指标上的性能相对次优算法SSFS的性能分别提升了6.13%,26.01%和30.45%.由表5可见,

LRLDG算法在数据集Computer上的性能比次优算法RFSFS的性能提升了11.74%.
表5 各数据集上不同算法的 MA对比

Table5 MAcomparisonofdifferentalgorithmsoneachdataset

数据集及均值 PMU SCLS FIMF MDMR SSFS RFSFS SLMDS LRLDG
Yeast 0.3120(5) 0.2793(6) 0.2450(7) 0.3174(3) 0.2450(7) 0.3133(4) 0.3473(2) 0.3579(1)

Emotion 0.3856(8) 0.4931(4) 0.4849(5) 0.4557(7) 0.4849(5) 0.5946(3) 0.5956(2) 0.6076(1)

Birds 0.0381(4) 0.0746(7) 0.0679(5) 0.0201(8) 0.0679(5) 0.0816(3) 0.1040(1) 0.0999(2)

Scene 0.6174(3) 0.5541(6) 0.2912(8) 0.5523(7) 0.5675(4) 0.5617(5) 0.6820(2) 0.6940(1)

Image 0.3311(7) 0.3603(5) 0.2787(8) 0.3783(4) 0.3501(6) 0.3910(3) 0.4296(2) 0.4893(1)

Flags 0.9371(3) 0.9069(6) 0.9371(3) 0.9371(3) 0.9029(7) 0.9018(8) 0.9370(5) 0.9491(1)

Genbase 0.6091(5) 0.2433(6) 0.1792(7) 0.7372(1) 0.1792(7) 0.6924(2) 0.6371(4) 0.6816(3)

CAL500 0.9331(4) 0.9330(6) 0.9323(8) 0.9331(4) 0.9329(7) 0.9343(1) 0.9341(2) 0.9340(3)

Enron 0.0949(5) 0.0909(6) 0.0767(8) 0.1024(3) 0.1021(4) 0.0870(7) 0.1057(2) 0.1134(1)

Computer 0.0601(6) 0.0830(5) 0.0406(7) 0.0870(3) 0.0406(7) 0.0988(2) 0.0860(4) 0.1104(1)

Recreation 0.0775(6) 0.0542(7) 0.0388(8) 0.0958(4) 0.1192(2) 0.1101(3) 0.0904(5) 0.1502(1)

Social 0.1329(5) 0.1169(7) 0.1019(8) 0.1456(3) 0.1586(1) 0.1383(4) 0.1245(6) 0.1557(2)
均值 0.3774 0.3491 0.3062 0.3968 0.3459 0.4087 0.4228 0.4453

表6 各数据集上不同算法的 MI对比

Table6 MIcomparisonofdifferentalgorithmsoneachdataset

数据集及均值 PMU SCLS FIMF MDMR SSFS RFSFS SLMDS LRLDG
Yeast 0.6096(3) 0.5836(6) 0.5601(7) 0.6057(5) 0.5601(7) 0.6084(4) 0.6295(2) 0.6342(1)

Emotion 0.4502(8) 0.5847(4) 0.5501(5) 0.5292(7) 0.5501(5) 0.6285(2) 0.6266(3) 0.6369(1)

Birds 0.1043(7) 0.1728(4) 0.1556(5) 0.0571(8) 0.1556(5) 0.1967(2) 0.2809(1) 0.1967(2)

Scene 0.6229(3) 0.5579(6) 0.3076(8) 0.5575(7) 0.5735(4) 0.5706(5) 0.6812(2) 0.6906(1)

Image 0.3443(7) 0.3815(5) 0.2866(8) 0.4010(4) 0.3556(6) 0.4271(3) 0.4625(2) 0.5092(1)

Flags 0.9375(4) 0.9075(6) 0.9375(4) 0.9375(4) 0.9026(8) 0.9044(7) 0.9387(2) 0.9499(1)

Genbase 0.9447(5) 0.5187(6) 0.2372(7) 0.9708(1) 0.2372(7) 0.9671(2) 0.9465(4) 0.9600(3)

CAL500 0.9378(6) 0.9381(4) 0.9374(8) 0.9378(6) 0.9378(6) 0.9389(1) 0.9388(2) 0.9387(3)

Enron 0.5193(4) 0.4962(6) 0.4878(8) 0.5099(5) 0.5296(2) 0.4902(7) 0.5295(3) 0.5445(1)

Computer 0.4063(5) 0.3801(6) 0.3787(7) 0.4226(3) 0.3787(7) 0.4290(2) 0.4179(4) 0.4332(1)

Recreation 0.1284(6) 0.0794(7) 0.0568(8) 0.1677(4) 0.2066(2) 0.1899(3) 0.1621(5) 0.2695(1)

Social 0.4998(3) 0.4693(7) 0.4609(8) 0.4981(4) 0.5270(2) 0.4859(5) 0.4832(6) 0.5319(1)
均值 0.5421 0.5258 0.4464 0.5496 0.4929 0.5697 0.5915 0.6079

  各特征选择算法在不同数据集上取不同特征数量时的性能变化情况如图1~图5所示,其中横轴

表示选择的特征数量,纵轴表示各算法在相应指标上的实验结果.由图1~图5可见,大多数情况下,

LRLDG算法的性能曲线始终位于最优或次优的位置,进一步证实了LRLDG算法的整体性能优于其

他算法.由图1和图2可见,LRLDG算法的性能曲线均在其他算法性能曲线的下方,说明在各实验数

据集上,LRLDG算法在HL和RL指标上的性能均优于其他算法.尤其是在数据集Yeast,Computer,

Recreation,Image和Flags上,LRLDG算法的性能优势更明显.由图3~图5可见,多数情况下,

LRLDG算法在AP,MA和 MI指标上的性能曲线先明显上升再趋于稳定.尤其是在图5(G)中,由于

数据集Flags的特征仅有19个,LRLDG算法在AP指标的性能先持续上升,当选择的特征数为15时

LRLDG算法的性能达到最优,然后再快速下降.表明LRLDG算法在处理特多标签征选择问题上有

效且有意义.虽然 LRLDG 算法在数据集Birds,CAL500和 Genbase上的性能略不如SLMDS和

RFSFS等算法,但在其他数据集上的性能和整体性能上都表明了LRLGD算法的有效性和优越性.
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图1 不同算法在8个数据集上的HL比较

Fig.1 HLcomparisonofdifferentalgorithmsoneightdatasets

图2 不同算法在8个数据集上的RL比较

Fig.2 RLcomparisonofdifferentalgorithmsoneightdatasets
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图3 不同算法在8个数据集上的AP比较

Fig.3 APcomparisonofdifferentalgorithmsoneightdatasets

图4 不同算法在8个数据集上的 MA比较

Fig.4 MAcomparisonofdifferentalgorithmsoneightdatasets
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图5 不同算法在8个数据集上的 MI比较

Fig.5 MIcomparisonofdifferentalgorithmsoneightdatasets

4.4 参数敏感性分析

下面通过参数敏感性实验观察并分析LRLDG算法中各参数对其性能的影响,实验选用AP指标,

并使用数据集Scene.实验中,将LRLDG算法中的一个正则化参数在[0.001,0.01,0.1,1,10,100,

1000]内调整,并固定另外两个正则化参数为1,以便于观察LRLDG算法的性能随参数的变化情况.
此外,本文还将实验数据集Scene的特征选择范围调整为[14,28,42,56,70,84,98],以便于观察选取

不同特征数量时各正则化参数对LRLDG算法的性能变化情况.实验结果如图6所示.

图6 各参数对LRLDG算法性能的影响

Fig.6 EffectofeachparameteronperformanceofLRLDGalgorithm

由图6可见,对于所有参数,LRLDG算法在AP指标上的性能会随着特征数量的增加而上升,

从而进一步证实了LRLDG算法对解决特征选择问题有效.在图6(C)中,虽然当参数γ=102 时,

LRLDG算法的性能波动略大,但由图6(A),(B)可见,随着参数α和β的增大,LRLDG算法的性能

也逐渐提升,且趋于稳定.
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4.5 收敛性与时间复杂度分析

为进一步证实LRLDG算法的收敛性,下面在数据集Birds,Emotion,Flags和Image上设计针对

LRLDG算法的收敛性实验,设LRLDG算法中各正则项参数的值为1,并将迭代次数设为50,观察

LRLDG算法的目标函数值变化情况,实验结果如图7所示,其中横轴表示迭代次数,纵轴表示目标函

数值.由图7可见,LRLDG算法均能在10次迭代内收敛.

图7 LRLDG算法在数据集Birds,Emotion,Flags和Image上的收敛情况

Fig.7 ConvergenceofLRLDGalgorithmonBirds,Emotion,FlagsandImagedatasets

一般情况下在多标签数据集中n≥m,d≥m.LRLDG算法主要更新W,V 和U.其中在每次迭代

中更新W 的时间复杂度为O(d2n),更新V 的时间复杂度为O(dn2),更新U 的时间复杂度为O(m2),
所以在t次迭代中LRLDG算法的总时间复杂度为O(tdn2+td2n+tm2).LRLDG算法可以在迭代次

数t较小时达到收敛,所以LRLDG算法的总时间复杂度为O(dn2+d2n+m2).
综上所述,针对现有嵌入式方法忽略实例相关性的潜在表示对伪标记学习的影响以及固定的图矩

阵导致计算误差随迭代的加深而不断增大的问题,本文设计了一种新的具有潜在表示学习和动态图约

束的多标签特征选择方法LRLDG.该方法首先利用实例相关性的潜在表示学习指导伪标签的学习,
并利用伪标签的低维流形结构构造动态图矩阵,以缓解由固定的图矩阵导致的计算误差随迭代次数的

增加不断增大的问题.其次,LRLDG算法通过最小化伪标签和真实标签之间的Friedman范数距离,
并结合标签流形学习保证伪标签和真实标签的高度相关性.最后,在12个基准多标签数据集上将

LRLDG算法与7种先进的现有方法进行了对比实验,在7个常用评价指标上的实验结果均验证了

LRLDG算法良好的特征选择性能.
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