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摘要:
 

特征维度灾难是多标记学习重要挑战之一,为此已有大量多标记特征选择算法被提出。 将已有方法进行归

类,对研究现状和进展进行综合论述,对于多标记特征选择方法的进一步研究具有重要意义。 首先,将多标记特征

选择算法从 4 个角度进行归类,对一些代表方法和理论进行详细介绍;然后,分别阐述各类算法的优缺点及适用场

景;最后对多标记特征选择的进一步研究方向进行总结。
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0　 引言

现实领域中,很多场景下样本不仅仅对应单一语义。 例如图像标注领域 [ 1] ,一幅图片可能具有多个标

注概念;文本分类领域 [ 2] ,一件新闻事件可能同时具有多个主题;生物工程领域 [ 3] ,一个蛋白质可能同时具

有多种生物功能。 传统单标记监督方法已不能很好地解决多语义问题,为此多标记学习框架被提出。 不同

于单标记学习,多标记学习中一个样本对应一个非空标记集合,其丰富的标记概念往往需要高维的特征空间

描述,因此特征维度灾难已是多标记学习的重要挑战之一 [ 4] 。
在多标记学习中,特征高维问题一方面使得学习算法具有较高的时间和空间复杂度,另一方面,也降低

了学习器的精度和泛化能力,甚至造成过拟合现象。 为此已有大量多标记降维方法被提出。 同单标记学习

一样,多标记降维方法大致分为两类,一类为多标记特征抽取方法 [ 5- 7] ,另一类为多标记特征选择方法。 特

征抽取是指对原始特征空间进行特定组合(线性组合)将其映射到一个低维空间,该类方法通常可以有效降

维并取得不错的分类效果,但是不能保留原始特征的物理意义,对应分类过程不具有解释性。 而现实领域中

的很多问题,往往需要更好的解释性,例如医疗领域,好的解释性有助于医生更好地运用模型;金融领域,好
的解释性有助于金融公司了解为用户推荐基金的原因。 相较于特征抽取,特征选择方法不仅可以有效去除

特征空间中冗余、无关特征,而且可以保留原始特征的物理意义,具有更好的解释性,为此多标记特征选择已

成为一项重要研究课题。 近年来,已有大量多标记特征选择算法被提出,在很大程度上降低了维度灾难对于

多标记学习的影响。 与单标记特征选择不同,多标记特征选择需要综合考虑特征与多个标记之间的关系,同
时需要考虑标记之间的相关性。 对多标记特征选择的研究主要包括,怎样构建合适的特征选择框架和怎样

定义特征与标记集相关性的度量。 现有的多标记特征选择可以从 4 个角度进行归类。
1)

 

从数据转换角度,现有多标记特征选择算法可分为:转化法、直接法。 转化法是指将多标记问题转化

为单标记问题,进而可直接运用已有单标记特征选择方法。 直接法是指对现有特征选择方法进行改进,例如

构建新的多元度量、运用矩阵稀疏范数等方法。
2)

 

从特征选择过程与学习器的联系出发,考虑到多标记特征选择是否依赖于特定学习器,现有多标记
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特征选择算法可分为:过滤式、包裹式、嵌入式三种。
3)

 

从不同标记特征子集的共享程度出发,考虑到不同标记可能拥有不同的特征子集,现有多标记特征

选择算法可分为:标记共享式、标记粒化式、标记专属式三种。
4)

 

从数据的应用场景出发,考虑到现实多标记数据会存在动态更新现象,现有多标记特征选择算法可

分为:非增量式、增量式。
本文将从以上 4 种不同角度对多标记特征选择方法进行归类论述,并具体介绍各类方法的相关理论及

具体方法,分析各类方法优缺点,进而对多标记特征选择方法的进一步研究进行总结。

1　 数据转化

多标记数据可通过不同方式转为单标记数据,包括将多标记问题转为多个二分类问题或将多标记问题

转为一个多分类问题,这些转化方法已在多标记分类中得到很好应用,可以直接运用已有单标记分类算法解

决多标记分类问题。 多标记特征选择同样也可以转化为具体的单标记特征选择。 从数据转化角度分析,现
有多标记特征选择算法可归为:基于标记幂集的多标记特征选择( label

 

powerset
 

multi-label
 

feature
 

selection,
 

LP_MLFS) ;基于二值相关的多标记特征选择( binary
 

relevance
 

multi-label
 

feature
 

selection,
 

BR_MLFS) ;非转

化多标记特征选择( directed
 

multi-label
 

feature
 

selection,
 

Direct_MLFS) 。
1. 1　 基于标记幂集的多标记特征选择

最直接的转化方法为标记幂集方法( label
 

power
 

set,LP ) [ 8] ,这类方法的主要思想是将多标记数据中的

每一种标记组合看作一种类别,将多标记数据转化为一个多类别单标记数据,例如表 1 到表 2 的转化;然后

运用单标记特征选择算法选出重要特征子集。 接下来,首先介绍 LP 以及它的改进方法 PPT( pruned
 

problem
 

transformation) ,然后介绍一些基于 LP 的多标记特征选择方法。

表 1　 多标记数据

Table
 

1　 Multi-label
 

data

样本 A1 A2 A3 l1 l2 l3

x1 0. 1 0. 2 0. 1 1 0 0
x2 0. 2 0. 1 0. 3 1 0 0
x3 0. 1 0. 1 0. 2 0 0 1
x4 0. 2 0. 3 0. 1 0 1 0

表 2　 多类别数据

Table
 

2　 Multi-class
 

data

样本 A1 A2 A3 类别

x1 0. 1 0. 2 0. 1 1
x2 0. 2 0. 1 0. 3 1
x3 0. 1 0. 1 0. 2 2
x4 0. 2 0. 3 0. 1 3

　 　 LP 最初被提出用于解决多标记分类,这种转化方法有效考虑了标记相关性,但是也存在两个比较大的

问题。 一类问题是,该方法转化所得数据类别数与标记个数呈指数关系,并且类别往往不平衡,分类效果不

太理想。 另一类问题是,由于训练集数量有限,并非所有可能的组合类别都出现在训练集中,因此 LP 的预

测结果仅局限于训练集中已出现类别,不具有好的泛化能力。
针对 LP 在转化过程中数据类别数与标记个数呈指数关系的问题,文献 [9] 提出一种新的转化方法

PPT,该方法运用剪枝策略,在 LP 的基础上,通过设置最小类别数阈值,过滤掉出现频率小的类别数据,有效

避免了 LP 方法中类别多、类别不平衡问题。
基于 LP 转化方法,已有大量多标记特征选择算法被提出。 文献[10]在音乐情感识别多标记任务中,首

先基于 LP 方法将多标记数据转化为单标记数据,然后运用单标记卡方检验方法对转换后数据进行特征选

择,实验展示了该方法的有效性。 文献[11]提出一种基于 PPT 转化的多标记特征选择算法,首先应用 PPT
转化策略将多标记数据转为单标记数据,然后基于互信息运用启发式搜索策略对转化后数据进行特征选择,
实验验证了该方法的有效性。 文献[12]将 PPT 转化策略和 ReliefF 算法相结合构建了一种新的多标记特征

选择算法。
1. 2　 基于二值相关的多标记特征选择

二值相关( binary
 

relevance,BR)法可以将多标记数据转化为多个二分类数据 [ 1] ,已在多标记分类中得到

有效运用,也被运用于多标记特征选择。 需要注意的是,本文所介绍的 BR 方法在文献[13] 中归为 external
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BR 方法,本文将从标记是否共享特征的角度详细介绍。 基于 BR 转化的多标记特征选择主要思想

是,首先将多标记数据转为多个二分类数据;然后运用单标记特征选择算法对每个二分类数据进行特征排

序;最后根据某种融合策略对所得多个排序序列进行融合,得出合适的特征排序或特征子集。
文献[14]提出了随机“ k-标记集” ( random

 

k-label
 

sets,
 

RAKEL)多标记分类方法。 作者首先基于 BR 转

化策略将多标记数据转化为多个二分类数据;然后运用卡方检验得出每个二分类数据的特征排序;最后运用

融合策略选出最终的特征子集,有效提高了 RAKEL 算法的分类效率。
文献[15]分别应用 BR 和 LP 策略对多标记数据进行转换,运用信息增益和 ReliefF 度量对特征进行评

价,并给出了 4 种算法的对比结果,分析了不同算法和不同度量的优势与缺点。
1. 3　 非转化多标记特征选择

将多标记数据转化为单标记数据,再运用已有特征选择方法对转化后的单标记数据进行特征选择,转化

过程往往会造成一些信息的损失或转化本身会存在一些问题,直接对多标记数据进行特征选择是一种更加

自然的方法 [ 16- 22] 。 这类方法主要思想是运用或构建多元变量相关性度量或借助一些矩阵稀疏化方法等。
文献[16]首次将 ReliefF 算法应用于多标记特征选择。 文献[17]对 ReliefF 度量进行改进以便适用于多

标记特征选择,该方法不同于上面所介绍的转化类方法,不需要将多标记数据转化为单标记数据,而是引入

汉明距离作为样本之间不相似性度量,去计算样本之间的最近邻样本,进而使 ReliefF 算法能有效对多标记

数据进行特征选择。
文献[18]提出一种基于多元互信息多标记特征选择( pairwise

 

multivariate
 

mutual
 

information,
 

PMU) 算

法,该方法首先给出了高维联合熵的近似计算方法;然后运用多元互信息度量特征子集与标记集之间的相关

性,运用前向贪心策略对特征进行排序,并根据给定选择特征个数获得了对应的特征子集。
文献[19]提出一种快速多标记特征选择算法,首先从理论上分析了 PMU 算法中基于互信息的特征得

分函数具有较高时间复杂度,提出三种加速策略:丢弃得分函数中非必要计算项;重用预计算熵项;识别有效

标记对。 实验展示了该算法相比于其他多标记特征选择算法具有更高效率。
文献[20]提出一种新的基于互信息的多标记特征选择算法,定义了一种新的得分函数,相比于 PMU 中

只考虑二阶交叉信息,该函数能够考虑任意程度的交叉信息。 文中也从理论上分析了考虑低阶交叉信息的

得分函数为何可以获得有效的特征子集,实验结果也表明考虑高阶交叉信息的得分函数反而具有较高计算

成本和更低的分类性能。
PMU 算法在处理大规模多标记时,会随标记规模增加而不能很好地考虑特征间的冗余性,很容易引入

冗余特征。 文献[21]给出一种新的特征度量准则,有效避免处理大规模标记时,偏重于考虑最大化相关性,
而不能很好地考虑最小冗余性的问题,提出了一种处理大规模标记的多标记特征选择。 与传统的多标记特

征选择方法相比,该方法在处理大规模多标记数据时取得了更好的效果。
文献[22]基于帕累托优势概念提出一种快速的多标记特征选择算法,将多标记特征选择问题作为多目

标优化问题,首先运用对称不确定性( symmetrical
 

uncertainty,
 

SU)度量每个特征与每个标记的相关性,依据

帕累托优势概念,特征集被划分为可支配特征集和非支配特征集,将非支配特征集作为约简子集。
现有的多标记特征选择方法大多属于非转换式方法,接下来本文会从特征选择过程与学习器的联系角

度进行更多的介绍。
1. 4　 各类方法对比

无论是基于转化还是直接的多标记特征选择,都在一定程度上降低了特征维度,提高了算法的效率和精

度。 为了更好地阐述这些方法,表 3 对各类方法的优缺点进行了详细介绍。

2　 特征选择过程与学习器的联系

考虑到多标记特征选择是否依赖于特定学习器,多标记特征选择算法可分为:过滤式( filter) 、包裹式

( wrapper) 、嵌入式( embed) 。
2. 1　 过滤式多标记特征选择

过滤式多标记特征选择不依赖具体学习器,过滤式方法一般分为两类:第 1 类方法是选择合适的评价指
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　 　 表 3　 LP_MLFS、BR_MLFS、Direct_MLFS 方法对比

Table
 

3　 The
 

comparison
 

of
 

LP_MLFS、BR_MLFS、Direct_MLFS

方法 优势 缺点

LP_MLFS 思想简单,实现容易
完成转化后,可以直接运用现有的任何单标
记特征选择方法

转化后的数据类别的数量很大,会严重影响特征选择效果
不能真正反映多标记数据之间的真实分布

BR_MLFS 思想简单
避免了 LP 转化方法类别组合数大的问题
可以直接运用现有的任何单标记特征选择

由于将多标记数据转为多个二分类数据,因此特征选择过
程耗时
融合策略对于最终的结果影响大
不能考虑标记之间相关性

Direct_MLFS 无须转化,保持了原始数据的真实分布
考虑了标记之间的相关性
避免了转化方法带来的问题

对于多元变量之间的度量是比较复杂的
不能有效利用现有的成熟算法

标度量每个特征关于标记集的重要性,得出特征排序,根据预先设定的最小阈值或特征个数,选出对应特征

子集;第 2 类方法是选择合适的评价指标,运用相应的搜索策略选出一个特征子集,无须预先设定最小阈值

或特征个数。
第 1 类方法关键在于特征排序的好坏,且需要预先设定所选特征个数,这类方法常用评价标准主要有卡

方、信息增益、互信息等。 具体一些方法如下。
文献[23]基于信息增益提出了一种多标记特征选择方法,该方法首先计算每个特征和标记集之间的信

息增益大小,以此度量每个特征的重要度;然后给定最小重要度阈值,进而选出特征子集。
文献[24]基于最大相关性最小冗余性( minimum

 

redundancy
 

maximum
 

relevancy,mRMR) 原则提出一种

新的多标记特征选择方法,该方法运用互信息分别度量候选特征与标记集之间的相关性、候选特征与已选特

征之间的冗余性,然后基于 mRMR 原则给出最终特征重要性度量。 根据预先设定要选择的特征个数,运用

所定义度量基于前向增量式搜索策略选出特征子集。 该方法充分地考虑了特征之间的冗余性,剔除了更多

的冗余特征。
文献[25]基于邻域互信息提出一种多标记过滤式特征选择方法,该方法从最大、平均、最小三个不同粒

度的样本间隔定义了三种多标记邻域互信息,同样根据预先设定特征子集个数,选出合适的特征子集。 相比

于已有基于互信息的多标记特征选择方法,该方法最大优势在于处理数值型数据时无须进行离散化处理,避
免了离散化所带来的信息损失。

第 2 类方法可直接选出特征子集,无须预先设定特征个数,这类方法主要基于粒计算理论,具体的特征

评价标准有依赖度、邻域依赖度、模糊依赖度和辨识能力等,主要方法有互补属性约简、基于变精度粗糙集的

多标记特征选择、基于邻域粗糙集的多标记特征选择、基于模糊粗糙集的多标记特征选择等。
文献[26]基于粗糙集理论构建了多标记可变精度属性约简方法,称为 δ-置信度约简,它可以正确捕获

标签间隐含的不确定性。 此外,还引入了与 δ-置信度约简相关的可分辨矩阵,基于可分辨矩阵来计算 δ-置信

度约简,进而得出多标记决策表的约简子集。 该方法在理论和应用方面都具有重要意义。
文献[27]针对多标记分类任务,运用粗糙集理论系统分析了标记的不确定性,提出了保持标记不确定

性不变的多标记特征选择方法。 首先通过分析表明经典粗糙集中的依赖度并不能有效度量标记的不确定

性;然后从标记不确定角度构建了多标记粗糙集模型,定义粗糙决策函数表示样本可能具有的标记集,细致

决策函数表示样本确定具有的标记集,并结合这两种决策函数定义了特征的依赖度函数,提出了一种启发式

多标记特征选择算法,即互补决策约简( complementary
 

decision
 

reduct,
 

CDR) 。 CDR 具有很强的理论保证,
可以直接处理多标记数据,实验也展示了该方法的优越性。

文献[28]针对多标记分类任务,构建了多标记邻域粗糙集模型,给出新的下近似定义去刻画特征对于

标记集的分类能力,设计了一种启发式多标记特征选择算法。 算法基于邻域关系,因此可以直接对数值型多

标记数据进行特征选择,而无须进行离散化。 文中在 5 个数值型多标记数据上进行对比实验,验证了该算法

的有效性。
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文献[29]从标记关系出发对多标记数值型数据进行特征选择,首先定义了属性-标记矩阵概念;然后运

用标记集上的模糊相似关系去刻画标记关系,给出了新的模糊上下近似、依赖度定义,并设计了一种前向启

发式多标记特征选择算法。 该方法将标记关系引入到多标记特征选择中,并从理论上分析了标记关系随属

性集的粒度变化,实验验证了挖掘标记关系在多标记特征选择中的有效性。
文献[30]提出一种新的模糊粗糙集模型用于多标记特征选择。 文中指出运用模糊粗糙集对多标记进

行特征分析的瓶颈在于难以找到目标样本的真正异类样本,这直接影响模糊上下近似的鲁棒性。 文中首先

定义每个样本的得分向量,以评估相对于目标样本而言是异类样本的概率;然后利用局部采样来构造样本之

间的稳健距离。 文中定义了候选属性的重要度度量,并设计了一种贪心前向特征选择算法,实验验证了该算

法的有效性。
文献[31]从样本和标记两个角度共同去刻画特征的区分能力。 针对多标记特征选择任务,对模糊粗糙

集框架下的模糊辨识关系重新定义,利用最大样本模糊辨识度量特征可区分的样本对个数,和最大标记模糊

辨识度量特征可区分的样本对所对应的标记个数,引入调和系数将两种度量结合,设计了一种新的启发式多

标记特征选择算法。 文中从两个不同的角度度量特征的区分能力,可以在保持或提高分类性能的基础上有

效降低特征维度。
2. 2　 包裹式多标记特征选择

包裹式多标记特征选择方法主要思想是从特征集合中选择可使学习器性能最佳的特征子集。 由于特征

子集组合种类随特征个数增加而指数性增长,因此从所有特征组合中进行搜索是一个 NP-hard 问题。 为此

一般会选取一些时间复杂度低的搜索策略,例如启发式策略或是演化算法等。
文献[32]提出了基于朴素贝叶斯的多标记分类( multi-label

 

naive
 

bayes
 

classification,
 

MLNB) 算法。 为

了提高算法的效率,文中首先运用主成分分析法( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)进行特征抽取,在降维

后的数据上将 MLNB 作为包裹式分类器,排序损失 RankLoss 和汉明损失 HammingLoss 作为适应度函数,运用

遗传算法搜索策略对多标记数据进行特征选择。
文献[33]首次将文化基因算法( memetic

 

algorithm) 应用到多标记特征选择方法中,统一了多标记特征

选择与局部优化设计有关的特定问题,解决了关于染色体进行选择的局部优化问题。 考虑到计算成本随特

征和标记个数指数性增长,文中运用近似互信息降低增加操作( add
 

operation,ADD)和删除操作( delete
 

oper-
ation,

 

DEL)的计算负担。 相比于基于遗传算法的特征选择,该方法可有效防止过早收敛,并提高了计算

效率。
文献[34]将多标记特征选择作为一种多目标优化问题,其目的是寻找一组帕累托非支配解。 文中运用

改进的多目标粒子群算法进行优化,采用概率编码运算符表示粒子,将汉明损失(HammingLoss)和特征数量

作为算法的适应度函数。 为保证粒子群优化( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)算法能够收敛到帕累托前沿,
采用自适应均匀变异来扩展所提算法的搜索能力;为提高算法的性能,文中也设计了一种基于差分学习的局

部研究策略来探索搜索空间稀疏区域。
针对基于进化算法( evolutionary

 

algorithm,
 

EA)的多标记特征选择,文献[35]首次提出一种无参种群初

始化方法,该方法可以作为进化算法的预处理。 文中首先引入条件互信息,设计了一种得分函数计算每个特

征的重要度,进而生成初始种群;然后将生成的种群作为基于 EA 的多标记特征选择方法的输入。 该方法提

高了传统基于 EA 的多标记选择方法的分类性能。
2. 3　 嵌入式多标记特征选择

在嵌入式特征选择中,学习器训练与特征选择在同一个优化框架内完成,两者不可独立,一般嵌入式多

标记特征选择式方法可分为两类:一类为基于树模型的特征选择方法,树节点的划分特征所组成的集合就是

选择出的特征子集;另一类是在回归模型中引入惩罚项进行特征选择,基于不同的假设,一般的方法是使用

l2,1 或 l1 范数对模型进行正则化。
文献[36]提出了基于树模型的多标记特征选择方法( multi-label

 

C4. 5,
 

ML
 

C4. 5) ,该方法中首先训练多

标记分类树模型;然后基于树顶端特征分类能力强、树底端特征分类能力弱的原则,选择出合适的特征子集,
该方法在训练分类模型的同时选出了合适的特征子集。

文献[37]提出了一种凸半监督多标记特征选择算法。 文中首先将未标记数据的标记初始化为零,选用
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最小二乘损失函数和 l2,1 正则项进行模型训练和稀疏特征选择;之后,将置信度高的未标记训练数据保存,
并在下一轮迭代中将其视为已标记数据进行训练;最后,将获得的稀疏系数矩阵用于特征选择。 该方法可以

有效运用未标记数据进行特征选择,与现有的涉及特征分解的多标记特征选择算法不同,该算法只需要解决

几个线性方程组。 因此可应用于大规模多标记数据。
文献[38]提出了一种基于 l2,1 范数正则化的多标记特征选择,该方法考虑了标记相关性,为避免原始标

记空间噪音干扰,首先运用矩阵压缩的方法将原始标记空间压缩到一个低维空间;然后在压缩后的标记空间

上构建回归模型,基于 l2,1 范数行式稀疏的性质构建了一种嵌入式多标记特征选择。
文献[39]针对多标记学习提出一种基于流形正则化判别式特征选择( manifold

 

regularized
 

discriminative
 

feature
 

selection,
 

MDFS)算法,MDFS 结合流行假设,首先诱导出与原始特征空间具有相同局部结构的低维嵌

入,引入线性映射函数去构建原始特征与低维嵌入之间的联系;考虑到标记之间的共现关系,MDFS 引入标

记流行正则化去捕获全局标记关系;最后引入 l2,1 范数正则化实现特征选择。 实验验证了 MDFS 具有较好的

效果,引入标记相关性使 MDFS 的性能有了总体提高。
2. 4　 三种方法优缺点对比

以上分别介绍了过滤式、包裹式、嵌入式的关键思想和代表方法,为更好地认识各类方法,表 4 给出了各

类方法优缺点的具体描述。

表 4　 过滤式、包裹式和嵌入式方法对比

Table
 

4　 The
 

comparison
 

of
 

filter,
 

wrapper
 

and
 

embedded

方法 优势 缺点

过滤式 不依赖特定分类器,选择出的特征子集对于不同
分类器适用性更强

除了特定评价指标外,往往需要设定选择特征个数
若考虑特征之间的冗余性,往往需要计算多个特征之间
的组合

包裹式 对于特定分类器,可以选出更好的特征子集
无须运用或构建特征评价标准

依赖特定分类器,所选特征子集不一定适用于其他分
类器
特征组合多,搜索空间大,算法复杂度高

嵌入式 无须反复评价特征子集重要性,效率高
特征选择在学习过程中完成,可有效提高分类器
训练效果

获得的特征子集并不一定适用于其他分类器

3　 不同标记共享特征子集的程度

多标记学习中每个标记具有不同的语义,因此每个标记可能对应不同的特征描述。 针对多标记特征选

择,从不同标记共享特征子集的程度,存在三种不同假设:1)
 

所有标记共享相同特征子集;2)
 

不同的标记享

有不同的特征子集;3)
 

将标记依据某种度量划分为多个标记粒,同一个粒内的标记享有相同的特征子集,不
同粒内的标记享有不同特征子集。 基于这三种不同假设,多标记特征选择算法可分为三类:标记共享式、标
记专属式、标记粒化式。
3. 1　 标记共享式

标记共享式多标记特征选择方法,假设所有标记共享相同特征子集,图 1 给出标记共享方法的直观

示意。
3. 2　 标记专属式

标记专属式多标记特征选择方法,考虑到每个标记应有不同刻画,对每个标记单独进行特征选择,选出

每个标记专属特征子集,在图 2 给出标记专属式方法的直观示意。
文献[40]首次提出了标记专属特征的概念,认为每个标记具有其自身的特征,称这些特征为专属特征。

文章提出了一种基于专属特征的多标记学习 ( multi-label
 

learning
 

with
 

label
 

specific
 

features,
 

LIFT) 算法。
LIFT 首先对每个标记的正负类样本分别聚类,利用聚类结果分析得出每个标记的专属特征;然后利用专属

特征对每个标记训练一个二分类模型。 LIFT 利用专属特征更好地刻画了每一个标记概念,取得了不错的分
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类效果。
LIFT 专属特征的构建往往会增加特征维度,且在特征空间中存在大量冗余特征。 为了解决这种问题,

文献[41] 提出一种基于模糊粗糙集的多标记专属特征选择( label-specific
 

feature
 

reduction
 

with
 

fuzzy
 

rough
 

set,
 

FRS-LIFT)算法。 同 LIFT 方法一样,该方法首先对每个标记构建其专属特征;然后,对每个标记的专属

特征运用模糊粗糙集进行约简。 为提高特征选择效率,文中也引入样本选择对数据进行压缩。 与 LIFT 相

比,该方法有效降低了特征维度,提高了算法效率,获得了不错的分类效果。
考虑到 LIFT 获得的专属特征不具有好的解释性或实际物理意义,且 LIFT 运用 k-means 聚类算法学习

标记的专属特征,因此只能处理数值型多标记数据。 文献[42]基于粗糙集理论提出一种新的专属特征学习

算法( R-LIFT) ,
 

R-LIFT 运用正域约简获得每个标记的特征子集,将其作为标记的专属特征。 R-LIFT 基于粗

糙集理论,无须引入参数,所获得的标记专属特征具有很好的解释性。
文献[43-44]提出一种嵌入式标记专属特征学习算法( learning

 

label
 

specific
 

features,
 

LLSF) ,并引入高

阶标记相关性的改进算法( learning
 

label
 

specific
 

features
 

by
 

learning
 

class-dependent
 

labels,
 

LLSF-DL) 。 文中

运用矩阵 l1 范数稀疏正则化进行特征选择,通过对稀疏向量之间内积进行约束和堆栈的方式引入二阶和高

阶标记相关性,运用加速近端梯度法对模型进行优化。 LLSF 和 LLSF-DL 可以直接用于多标记分类,也可将

所得到的特征作为一些二元相关分类方法的输入。
文献[45]在 LLSF 的基础上构建了一种新的嵌入式多标记专属特征选择算法( joint

 

feature
 

selection
 

and
 

classification
 

for
 

multilabel
 

learning,
 

JFSC) ,该方法同 LLSF 相同之处在于,都在回归框架下引入矩阵 l1 范数

稀疏正则化学习标记专属特征,并在学习到的标记专属特征上构建多标记分类器。 不同之处在于,JFSC 结

合判别分析的思想,引入 Fisher 判别式正则项去最大化类间方差和最小化类内方差,文中通过实验证明了利

用标记相关性和学习标记专属特征对多标签学习的有效性。
文献[46]同时考虑标记相关性和标记专属特征,提出一种新的多标记学习方法。 该方法通过增加额外

特征引入标记相关性,运用矩阵 l1 范数稀疏正则化学习标记专属特征。 标记关系和回归系数均作为未知变

量,作为两个子问题交替优化,回归系数的优化是非光滑凸优化问题,文中采用近端梯度法。 测试数据则先

采用 k 最近邻( k-nearest
 

neighbor,
 

KNN)获得标记关系,再对其分类。
3. 3　 标记粒化式

标记粒化式多标记特征选择方法,考虑了标记之间的相关性,相关性强的标记之间应该具有相同特征子

集,反之相关性弱的标记应该具有不同特征子集,图 3 给出了标记粒化式多标记特征选择算法的直观示意。

图 1　 共享式示意图

Figure
 

1　 The
 

display
 

of
 

label-shared
图 2　 专属式示意图

Figure
 

2　 The
 

display
 

of
 

label-specific

图 3　 粒化式示意图

Figure
 

3　 The
 

display
 

of
 

label-granulated

　 　 文献[47]基于粒计算思想首次将标记粒化运用到多标记特征选择中,指出并非全部标记之间存在强的

相关性,某个标记重要的特征可能反而会降低其他标记的分类性能,因此所有标记共享同一个特征子集不太

合理;而标记的专属特征选择方法,在选择每个标记类属特征时并未考虑其他标记信息,并且处理大规模标

记时,往往需要多次特征选择和训练多个学习器,效率低下。 文献[ 47]为解决这两类方法所存在问题,提出

了一种基于互信息的粒化多标记特征选择方法。 算法分为三步:首先运用平衡聚类将标记集粒化到一系列

标记粒,进而考虑了标记关系;然后对每个标记粒基于最大相关性最小冗余性原则进行特征选择;最后对每

个标记粒利用所选特征子集训练分类模型。 该方法首次将标记粒化的思想运用到多标记特征选择中,为多

标记特征选择提供了一个新视角。
文献[48]提出一种新的多标记特征选择方法,基于粒计算理论,首先定义了一种基本元素用于刻画每

个标记和特征的内在联系,根据标记之间基本元素集合的重叠程度,度量标记的相关性并计算对应判别矩
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阵,将相关性强的标记划分到同一个标记组,同时局部和全局标记关系被计算;然后对每个标记组分别进行

特征选择;最后对每个标记组运用所选特征子集训练分类模型,该方法取得了不错的分类效果。
3. 4　 三种方法优缺点对比

以上分别从标记的特征子集共享程度出发,分别介绍了标记共享式、标记粒化式、标记专属式三类多标

记特征选择的核心思想和一些方法。 为更好地认识各类方法的性质,表 5 给出了各类方法优点和缺点的具

体描述。

表 5　 标记共享式、标记专属式、标记粒化式方法对比

Table
 

5　 The
 

comparison
 

of
 

label-shared,
 

label-specific,
 

label-granulated

方法 优势 缺点

标记共享式 一定程度上考虑了标记的关系
所有标记共享相同特征子集,所有标记的分类可以在同一框架
内完成,速度快

每个标记具有其自身独特属性,所以标记
共享相同特征子集会降低算法分类性能

标记专属式 针对每个标记进行专属特征选择,可更细致刻画每个标记,一
般可以获得更好的效果

每个标记独立完成特征选择,忽略了标记
之间相关性
要对每个标记单独进行特征选择和训练模
型,时间复杂度高

标记粒化式 与标记共享式方法相比,避免了所有标记共享同一特征子集所
造成的性能损失
弥补了标记专属式方法未引入标记关系的缺陷且无须对每个
标记一一进行特征选择,在一定程度上比专属式更高效

标记粒化方式的选取对最终结果影响较大

4　 应用场景

根据应用场景不同,多标记特征选择方法可分为静态式和增量式,下面将具体介绍这两类方法。
4. 1　 静态多标记特征选择

本文前面所介绍的方法多为静态多标记特征选择方法,例如文献[24-25,27-29] ,通常这类方法假设数

据集直接全部给定,其样本、特征、特征值、标记不会随时间而发生改变。 在数据集发生变化或更新时,这类

方法通常需要重新对新数据进行特征选择,必然会存在很多冗余计算,浪费计算资源和时间。 由于上面章节

已经介绍了很多静态式方法,这部分不再对该类方法进行具体介绍。
4. 2　 增量式多标记特征选择

在实际应用场景中,多标记数据的样本、特征、特征值、标记会随时间发生改变。 对于更新后数据重新进

行特征选择必然会存在冗余计算,怎样有效利用已获得的特征子集及引入动态更新机制已成为多标记特征

选择的研究热点之一,目前已有一些相关方法被提出 [ 49- 55] 。
流标记 [ 49] :一般的多标记特征选择方法假设标记概念全部给定,但是现实领域中往往存在标记随着时

间逐步加入的现象。 例如图像标注领域,由于标注需求的改变可能会引入新的标注概念;社交网络中,热门

话题标签每天也在不断变化。
文献[49] 首次提出多标记流标记特征选择算法 ( multi-label

 

feature
 

selection
 

with
 

streaming
 

labels,
 

MLFSL) ,其思想是结合最大相关性最小冗余性原则和互信息度量获得每个新标记的特征排序列表;然后运

用一个优化框架获得最终特征排序列表。 无论是在标记空间固定还是在流标记实验设置下,MLFSL 方法都

取得了不错的效果。 文献 [50] 基于类间区分和类内邻居识别策略提出一种新的多标记流标记特征选择

( feature
 

selection
 

for
 

multi-label
 

learning
 

with
 

streaming
 

label,
 

FSSL)方法,该方法可以有效获得每个标记的专

属特征,并定义一种新的融合策略获得最终的特征子集。 相比静态多标记特征选择算法以及流标记特征选

择算法,FSSL 获得了更优越的性能,但是这些方法仍未将标记关系引入到特征选择中。
流特征 [ 51] :一般的多标记特征选择方法假设特征全部给定,但是现实领域往往存在训练样本数保持不

变而特征维度随时间逐步增加的现象,这种现象称为多标记流特征。 大量现实应用领域存在流特征现象,如
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垃圾邮件过滤中,往往会设置敏感词库用于判断当前邮件是否为垃圾邮件,而敏感词库中的词汇会逐渐增

加。 传统的静态多标记特征选择算法已不能有效解决流特征问题。
文献[51]基于模糊互信息设计了特征完全已知或动态增加的多标记特征选择算法。 文中首先给出样

本在标记空间的相似性度量,以便计算特征和标记之间的模糊互信息。 然后基于最大相关性最小冗余性原

则,构建了一种特征空间完全已知的多标记特征选择算法。 文中也构建了多标记流特征选择 ( multi-label
 

streaming
 

feature
 

selection,
 

MSFS) 算法,MSFS 具体分为两个主要步骤:在线相关性分析、在线冗余性分析。
MSFS 是首个多标记流特征选择方法,可以选择少量的特征来训练更强的模型。 文献[52]基于邻域粗糙集

模型提出一种多标记流特征选择算法。
文献[53]提出动态滑动窗口加权互信息流特征选择,首先引入互补概率定义了一种新的模糊信息熵;

然后运用滑动窗口策略,分别设计了窗口大小固定和窗口大小自适应的多标记特征选择算法。 文献[54]同

时考虑流特征和标记分布问题,基于粗糙集理论提出一种新的多标记特征选择算法。
文献[55]提出一种在线多标记组特征选择( online

 

multi-label
 

group
 

feature
 

selection,
 

OMGFS)算法,其面

向特征随时间分组加入的场景由两阶段组成:在线组选择和在线组间选择。 在线组选择主要判断新加入特

征组是否应该添加到存储相关特征的缓冲池中。 在线组间选择主要用于剔除缓冲池和已选特征中的冗余特

征。 OMGFS 考虑了多标记问题中特征分组加入的场景,其对于多标记特征选择在动态环境下的研究具有重

要意义。

5　 进一步研究方向

多标记特征选择可以有效解决多标记特征维度灾难,尽管已有大量多标记特征选择方法被提出,但仍然

存在一些问题值得我们深入研究。
5. 1　 标记关系在多标记特征选择中的作用

标记关系蕴含大量重要信息,已有许多研究将标记关系引入到多标记学习中,也有一些工作将标记关系

引入到特征选择。 即使有大量对于标记关系的研究,但是对于特征选择与标记关系的结合方式研究仍然很

少,虽然有一些探索性工作,例如对标记空间粒化或分组 [ 47- 48] ,但是这些方法仍然存在粒度个数不确定等问

题。 因此怎样引入标记关系到多标记特征选择中仍然是一个挑战。
5. 2　 多标记特征选择的效率和搜索策略

对于过滤式多标记特征选择方法,直接计算各个特征重要度得出特征排序,这种方法不能有效考虑特征

之间的冗余性。 即使运用贪心搜索策略可以在一定程度上考虑特征之间的冗余性,但这种方法需要多次对

特征排序,时间复杂度很高,且得到的不一定是最优特征子集。 包裹式多标记特征选择算法同样存在这种问

题。 因此,运用更高效的搜索策略,设计更快的多标记特征选择算法依旧是未来研究的重点。
5. 3　 弱监督问题下的多标记特征选择

由于多标记数据标注概念多、标注代价大,人工标注往往会出现漏标或错标问题,称含有这种问题的学习为弱

监督多标记学习。 弱监督多标记学习近来已受到很多学者关注,其研究具有十分重要的意义。 目前,对弱监督问

题下的多标记特征选择研究工作仍然很少[56-57] ,弱监督问题下的多标记特征选择仍是未来一项重要研究课题。
5. 4　 多视图问题下的多标记特征选择

多视图多标记学习是近来的研究热点之一 [ 58] ,但是同一视图内不同特征之间以及不同视图不同特征之

间必然存在冗余问题,从多个视图中选择合适的特征子集进行多标记分类,可有效提高分类的性能和效率。
现有多标记特征选择方法不能直接处理多视图问题,因此多视图下的多标记特征选择仍值得深入研究。

6　 总结

本文对多标记特征选择方法进行总结,从 4 个角度对现有多标记特征选择方法进行归类,阐述各类方法

的关键思想以及代表算法,并对每类方法进行客观概括,最后提出了若干有价值的方向。 随着对多标记特征

选择研究的不断深入,无论是效率、效果还是应用场景,一定会产生更多更好的研究成果。
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Abstract:
 

For
 

multi-label
 

learning,
 

the
 

dimensional
 

disaster
 

of
 

features
 

was
 

one
 

of
 

the
 

important
 

challen-
ges,

 

for
 

which
 

a
 

large
 

number
 

of
 

multi-label
 

feature
 

selection
 

algorithms
 

were
 

proposed.
 

The
 

classification
 

and
 

introduction
 

of
 

the
 

existing
 

methods
 

were
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

the
 

further
 

study
 

of
 

multi-label
 

fea-
ture

 

selection
 

methods.
 

The
 

current
 

research
 

status
 

and
 

progress
 

of
 

existing
 

multi-label
 

feature
 

selection
 

algorithms
 

were
 

comprehensively
 

discussed.
 

Firstly,
 

the
 

multi-label
 

feature
 

selection
 

algorithms
 

were
 

classified
 

from
 

four
 

perspectives,
 

and
 

some
 

representative
 

algorithms
 

and
 

theories
 

were
 

introduced
 

in
 

de-
tail.

 

Then,
 

the
 

advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

each
 

type
 

of
 

algorithm
 

and
 

the
 

applicable
 

scenarios
 

were
 

described
 

separately.
 

Finally,
 

the
 

further
 

research
 

directions
 

of
 

multi-label
 

feature
 

selection
 

were
 

summa-
rized.
Key

 

words:
 

multi-label
 

learning;
 

dimension
 

disaster;
 

dimension
 

reduction;
 

feature
 

selection
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