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摘 要：多标记特征选择已被广泛应用于医疗诊断、模式识别等领域，然而现实中的数据往往存在维数灾难以及标记大

量缺失等问题，现有的弱多标记特征选择算法又普遍易受缺失标记和噪声的干扰，使算法模型难以准确地选择重要特

征．针对上述问题，提出一种用于弱多标记数据集特征选择的弱监督对比学习方法，旨在缺失和含噪声标记数据集中选

择优质特征，同时挖掘少量人工标注数据中潜在的类间对比模式．该方法包括三个步骤：首先，设计一种弱监督预训练

策略，通过利用实例相似性以及稀疏学习方法获取每个类标记类属属性，用于恢复缺失标记；其次，引入对比学习策略来

捕获少量有标记数据的对比模式来削弱噪声数据的影响；最后，选取 10 组多标记数据集以及四个评价指标进行实验 . 实

验结果证明，与多个先进多标记特征选择算法相比，提出的方法分类性能更优．
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Abstract: Multi⁃label feature selection has been widely used in many fields，such as medical diagnosis and pattern recognition. 
However，most weak multi ⁃ label data often suffer from many problems，such as curse of dimensionality and noisy/missing 
labels in reality. Existing weak label feature selection algorithms are generally vulnerable to missing and noisy labels，which 
makes it difficult for algorithms to accurately select important features. To solve these problems，we present a weakly ⁃
supervised contrastive learning method for feature selection from large weak multi⁃label data with missing labels that aims at 
selecting a large number of high⁃quality features and also exploits inter⁃class contrastive patterns hidden in a small amount of 
human ⁃ annotated labels of data. The method consists of three steps. Firstly, we design a weakly ⁃ supervised pre ⁃ training 
strategy，which select the label⁃specific feature for each class label via sparse learning method，and constructs the correlation 
between instance and label ⁃ specific feature，which can be used to recover the missing label space. Then，we introduce the 
contrastive strategy to capture the contrast patterns in a small labeled data，which reduces the influence of noisy labels. In the 
end，experiments are performed on ten multi ⁃ label data sets in terms of four evaluation metrics. Experimental results show 
that our approach outperforms the other state⁃of⁃the⁃art multi⁃label feature selection algorithms.
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真实情景中，单个实例通常会同时呈现多个

不相同的类别标记［1］，仅靠单个标记无法完整描

述其语义，因此，多标记学习框架应运而生 . 这种

学习框架更适用于现实任务的多义性，且已广泛

应用于众多领域，如图像自动标注、文本分类和情

感分析［2］等 . 和单标记学习不同，多标记学习中

经常会遇见具有成百上千特征的高维数据［3］，若

直接在原始数据上进行学习，容易出现过拟合以

及泛化能力差等问题 . 因此，特征维数灾难是多

标记学习的重要挑战之一［4］.
为了缓解这一问题，大量关于多标记降维的

方法［5-6］被提出，这些方法大致分两类，一类是多

标记特征抽取方法［7］，另一类是多标记特征选择

方法［8-9］. 特征抽取指对原始特征空间进行特定

组合，将其映射到一个低维空间，通常可以有效降

维并取得不错的分类效果，但不能保留原始特征

的物理意义，对应的分类过程不具有解释性 . 和

特征抽取相比，多标记特征选择通过某种度量标

准对特征进行排序或者选择特征子集，可以有效

去除特征空间中冗余、无关特征，而且保留了原始

特征的物理意义，具有更好的解释性，在很大程度

上降低了维度灾难对多标记学习的影响 .
根据是否依赖特定的学习器，现有的多标记

特征选择算法大致分三类：过滤式、包裹式和嵌入

式 . 过滤式方法需要基于数据集完成特征的正确

筛选，再选择合适的训练学习器 . Lin et al［10］通过

最大化特征的依赖度的同时最小化特征间的冗余

度来进行特征选择 . 包裹式方法利用最后能用到

的学习器的性能作为特征子集的评价准则 . Ghar⁃
roudi et al［11］提出基于随机森林和标记依赖性的

多标记特征选择算法 . 嵌入式方法把特征选择过

程与学习器训练过程看作一个整体，共同优化，在

学习器训练的同时挑选最有意义的特征 . Zhang 
et al［12］提出基于流行正则项约束的多标记特征选

择算法 . 尽管上述算法在多标记学习中有不错的

表现，但模型性能大多依赖具有大规模高质量人

工标注的数据 . 然而，人工标注多标记数据集不

仅耗时费力，还会因为类标记之间的歧义性容易

出现漏标的情况，导致标记一致性较低，因此，直

接使用弱多标记数据训练多标记学习模型会极大

影响模型性能的准确性［13］.

针对上述问题，本文提出一种用于弱标记数

据集特征选择的弱监督对比学习（Weakly⁃Super⁃
vised Contrastive Feature Selection，WCFS）方

法 . 该方法包括两个核心步骤：（1）使用大规模弱

标记数据对模型进行预训练，预训练利用实例相

似性以及稀疏学习方法获取的每个类标记类属属

性恢复缺失标记；（2）对预训练模型再进行调整 .
受自监督对比学习的启发［14-15］，设计了一种弱监

督对比学习策略，其目的在于通过构造正负实例，

充分利用相同类实例之间的相似性和不同类实例

之间的差异性来改进 k 近邻机制，最终达到选择

优质特征的目的 . 本文的主要贡献：

（1）提出一种面向弱多标记特征选择的弱监

督对比学习（WCFS）框架，考虑到标记空间的不

完备性，设计了一种弱监督预训练策略，通过利用

实例相似性以及稀疏学习方法获取的每个类标记

类属属性来恢复不完备的标记空间 .
（2）为了改进 k 近邻机制，引入对比学习，挖

掘少量人工标记数据中潜在的类间对比模式，能

够充分有效地利用相同类实例之间的相似性以及

不同类实例之间的差异性，削弱噪声数据带来的

负面影响，减少模型对多标记数据人工标注的依

赖度，提升模型的特征选择性能 .
（3）在 10 个标准数据集中与目前先进的多标

记算法进行对比，实验结果表明本文算法具有较

好的特征选择效果 .

1 相关工作  
多标记学习在众多领域中都具有广阔的应用

背景，但同时也存在巨大的挑战，数据的高维性和

标记缺失等问题是目前多标记学习的研究热点 .
针对类属属性学习和标记缺失，学者们已提出了

大量的学习算法 .
利用类属属性进行多标记学习可以有效处理

数据高维性 . Zhang and Wu［16］与吴磊和张敏灵［17］

提出基于类属属性的多标记学习算法（Multi⁃
Label Learning with Label ⁃ Specific Features，
LIFT），先将 k⁃means 聚类技术应用于每个标记

的正负训练样本，然后利用 SVM （Support Vector 
Machine）对多标记分类进行建模，在解决多标记

分类问题上取得了显著成效 . 然而这种算法忽略
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了标记相关性的影响，因此 Huang et al［18］通过特

征选择的方式直接学习类属属性，提出类属属性

提 取 学 习（Learning Label ⁃ Specific Features and 
Class⁃Dependent Labels，LLSF⁃DL），通过设计优

化框架来学习每个标记的低维数据表示，并利用

成对相关性考虑共享特征 . Zhang et al［19］提出类

属属性和多标记联合学习（Multi ⁃ Label Learning 
with Label ⁃ Specific Features by Resolving Label 
Correlations，MLFC），该算法的关键是设计一个

优化模型来分配特征权重，同时构建附加特征来

考虑标记之间的相关性 . 标记的类属属性是一组

与该标记相关性最强的特征子集，因此，标记的类

属属性能为多标记学习提供更有价值的信息 .
考虑到实际任务中获得完整的标记空间是非

常困难的，因此，在缺失大量标记的环境下，根据

多标记信息熵、线性回归和标记一致性等理论的

多标记特征选择算法被提出 . 例如，Zhu et al［20］运

用鲁棒的线性回归模型选择最具区分性的特征，

并在特征选择的同时恢复缺失标记 . Wang et 
al［21］定义了多标记信息熵和多标记互信息两个新

概念，并运用特征交互进行特征选择 .
针对弱监督分类学习，Vapnik and Sterin［22］提

出转导支持向量机来估计类标记的线性预测函

数 . Chapelle et al［23］提出直推学习的概念和生成

式模型，假设生成数据的概率密度函数为多项式

分布，并基于该假设利用有类标记的实例和无类

标记的实例进行学习，并估计该模型中的参数 .

2 基于弱监督对比学习的多标记特

征选择

2. 1　算法框架　在多标记特征选择任务中，给定

一个数据集：

D ={ }|( )xi,yi 1 ≤ i ≤ n (1)

其中，

X = [ ]x1,x2,⋯,xn
T ∈ Rn × d (2)

为具有 n 个实例的特征空间，每个实例

xi = [ ]xi1,xi2,⋯,xid
T (3)

具有 d 维特征；每个特征表示为 fj，1 ≤ j ≤ d.
Y = [ ]y1,y2,⋯,yn

T
∈{ }-1,0,1 n × q (4)

为 n 个实例对应的训练标记集，每个实例

yi = [ ]yi1,yi2,⋯,yiq

T
(5)

具有 q 维标记 . yij = 1 表示第 i 个实例具有第 j 个

标记，反之，yij = -1. 如果无法确定第 i个实例是

否具有第 j 个标记，即该标记缺失，则表示为 yij =
0. 对于多标记特征选择，给定训练集和标记集，

拟合一个系数矩阵 W ∈ Rd × q，其中，W i ⋅ 表示 W
的第 i 行，W ⋅j 表示 W 的第 j 列，通过优化矩阵 W

来筛选标记的重要优质特征 .
本节提出一种基于弱监督对比学习的弱多标

记特征选择算法（WCFS）模型（图 1），其中，训练

数据集中空心圆代表标记有缺失的实例，实心圆

代表标记完整的实例 . 具体的算法框架如下：

min
W,F,Qij,Qik

LRL ( )W,R,L,F + LWSCL ( )X,Q ij + Ω ( )W (6)

其中，第一项 LRL ( )W，R，L，F 为损失函数，考虑

了特征相似性、标记相似性和标记的一致性；第二

项 LWSCL ( )X，Q ij 为弱监督对比损失函数；第三项

Ω ( )W 为控制模型复杂度的正则化项 . 每项的具

体内容在下面进行介绍 .

2. 2　恢复缺失标记　首先，在特征选择过程中，

为了保证选择的特征数量少且具有代表性，在系

数矩阵 W 上添加 l2，1 范数正则项，其目标函数为：

Ω ( )W = γ
2
 W 2,1 (7)

其中，γ > 0 为参数，用于调节经验误差和稀疏正

则项之间的平衡 . l2，1 范数的计算式为：

 W 2,1 = ∑
i = 1

d ( )∑
j = 1

q

||W ij

2
1/2

(8)

接着，针对标记空间不完备问题，考虑利用类

属属性和标记相似性构建与标记的映射关系，用

以恢复缺失标记 . 具体地，在多标记学习中一个

实例一般具有多个类标记，但每个标记的重要性

都不一致［24］. 两个强相关的标记比两个弱相关或

不相关的标记共享更多的特征，即如果标记 yi 和

图 1　WCFS算法示意图

Fig. 1　Illustration of the proposed method WCFS
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标记 yj 是强相关的，那么与之对应的 W ⋅i 和 W ⋅j 有

很大的相似性，否则相似度很小 . 同时，考虑到实

例中两个特征间如果具有强相关性，该实例具备

其中一个特征的同时，在很大概率上也会具备另

一个特征，否则在很大概率上不具备另一个特

征 . 得到的损失函数为：

LRL ( )W,R,L,F = 1
2
 XW - F

2

F
+

α
2 tr ( )RW TW + β

2 tr ( )WW T L + η Y - F 1

s.t. F = QYC

(9)

其中，α，β，η > 0，都是参数，α 控制标记相关性对

W 的影响，β 控制特征相似性对 W 的影响，η 控制

标记一致性 . Rij = 1 - Cij，Cij 为标记 yi 和 yj 之间

的余弦相似度，C ∈ Rq × q 为标记相似矩阵，取值范

围为 [ ]-1，1 . L = A - S 表示拉普拉斯矩阵，其

中，A 是对角矩阵，A ii = ∑j = 1
d Sij，S ∈ Rd × d 表示特

征相似度矩阵，具体的计算方法如下：

S
ij
=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

exp ( )-
 fi - fj

2

2

2σ 2 ,    fi ∈ Nfj
或fj ∈ Nfi

0,                                                其他

(10)

其中，Sij 表示特征 fi 和 fj 之间的相似度，取值范围

[ ]0，1 ，N fi
表示距离特征 fi 最接近的 k 个近邻 ；

F ∈ Rn × q 表示预测的标记矩阵；最后一项为 l1 范

数 ，计 算 式 为  X
1
= ∑

i = 1

n

|| xi . 约 束 条 件 中 Q ∈

Rn × n 是实例相似矩阵，为了使实例之间相似性更

符合真实分布，先对每个实例 xi 根据欧式距离检

索出 k 个最近邻 N xi
，再用余弦值计算两个实例的

相似性 . 具体如下：

Q
ij
=
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

xi xT
j

 xi  xj

,    xi ∈ Nxj
或xj ∈ Nxi

0,                                其他

(11)

最后，为了削弱噪声数据的负面影响，充分挖

掘实例自身信息，引入弱监督对比学习，具体方法

在下一节介绍 .
2. 3　弱监督对比学习　考虑到 k 近邻中可能会

存在噪声数据，即两个实例之间的相似性很高，但

两个实例对应的标记相似性不高 . 针对这一情

况，受自监督对比学习模型［14-15］启发，本文设计了

面向弱多标记数据的弱监督对比学习损失函数，

充分挖掘数据中的同类和非同类实例之间的对比

模式，改进实例相似性中 k近邻机制 . 具体如下：

LWSCL ( )X,Q ij = ∑
i

∑
xj ∈ Nxi

Iλij ≤ 0 Lij
WSCL (12)

Lij
WSCL = -λij lg

exp ( )Qij/τ

∑
xk ∈ Nxi

,k ≠ j

exp ( )Qik /τ + exp ( )Qij/τ
(13)

LWSCL ( )X，Q ij 表 示 弱 监 督 对 比 学 习 目 标 函 数

（Weakly⁃Supervised Contrastive Learning，WSCL）.
其中，Iλij ≤ 0 ∈ [ ]-1，1 是指示函数，当且仅当 λij ≤ 0
时返回-1，否则返回 1；τ > 0 表示温度系数，是一

个超参数，调节对噪声数据的关注度；zij = y T
i yj

表示两个实例共有的标记数；动态系数 λij 是 zij 归

一化后的结果，计算式如下：

λij =
zij

∑
xk ∈ Nxi

|| zik

(14)

λik ≤ 0 表示实例 xk 为实例 xi 的负实例，λij > 0 表

示实例 xk 为实例 xi 的正实例 .
k 近邻中，如果两个实例拥有相同的标记越

多，它们的距离越近，反之则距离越远 . 因此本文

考虑在弱监督对比学习阶段对实例相似矩阵 Q

进行迭代优化 . 具体地，k 近邻中的实例经过 λik 的

“筛选”被归纳到对应的计算结构中，充分利用数

据已有的自身信息，通过学习同类实例间的相似

性与非同类实例间的差异性进一步增加同类实例

间的相似性，减小非同类之间相似性，削弱噪声数

据对训练过程产生的负面影响，让实例相似矩阵

Q 更加准确地描述真实的实例分布情况，进而提

升预测标记矩阵 F 与真实标记的一致性，最终使

模型能够更好地对重要特征进行选取 .
2. 4　模型优化求解　综合式（7）、式（9）、式（12）
和式（13）可得本文算法 WCFS 的目标函数，如下

所示：

min
W,F,Qij,Qik

1
2
 XW - F

2

F
+ α

2 tr ( )RW TW +

β
2 tr ( )WW T L + γ

2
 W 2,1 + η Y - F 1 -

∑
i

∑
xj ∈ Nxi

λij Iλij ≤ 0 lg
exp ( )Qij/τ

∑
xk ∈ Nxi

,k ≠ j

exp ( )Qik /τ + exp ( )Qij/τ

s.t. F = QYC                                                                 
（15）
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目标函数含有四个变量 W，F，Q ij，Q ik，为了

得到最优解，对变量采用交替迭代最小化的方法

进行优化 .
Step 1. 固定其他变量，更新 W，对变量 W 求

梯度并使之等于 0，得到：

( )X T X + βL + γD W + αWR = X T F (16)

其中，D 是对角矩阵，

Dii = 1
2 W i 2

( 1 ≤ i ≤ d ) (17)

此时，式（16）是形如西尔维斯特 AX + XB =
C 的问题［25］：

A = X T X + βL + γD

B = αR，C = X T F

Step 2. 固定其他变量，更新变量 E.
式（15）中含有 l1 范数，虽然它是凸函数，但是

非光滑的 . 因此，为了使式（15）可分离，引入一个

变量 E，令 E = Y - F，因此，式（15）可以替换为：

min
E

η E 1

s.t. E = Y - F,F = QYC
(18)

式（18）的增广拉格朗日函数为：

min
E

η E 1 + μ1

2
 E - Y + F

2

F
+

S1,E - Y + F + S2,F - QYC +
μ2

2
 F - QYC

2

F

(19)

根据 LADMAP 方法［26］，式（19）可重新写成：

min
E

η E 1 + μ1

2





 






E - Y + F + S1

μ1

2

F

+

μ2

2





 






F - QYC + S2

μ2

2

F

(20)

其中，S1 ∈ Rn × q，S2 ∈ Rn × q 是拉格朗日乘子矩阵，

μ1，μ2 是惩罚系数 . 于是有：

min
E

η E 1 + μ1

2





 






E - Y + F + S1

μ1

2

F

(21)

根据参考文献［26］，上式有封闭解，更新 E：

E k + 1 = Sη/μ1
é
ë

ù
ûY - ( )F

k - ( )S1 /μ1
k

(22)

这里 Sε[ ]· 表示软阈值算子：

Sε[ ]eij =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

eij + ε,        eij < ε

eij - ε,        eij > ε

0,              ε ≤ eij ≤ ε

(23)

其中，

eij = é
ë

ù
ûY - ( )F

k - ( )S1 /μ1
k

ij

Step 3. 固定其他变量，结合式（15）、式（20），

更新 F：

min
F

1
2
 XW - F

2

F
+ μ1

2





 






E - Y + F + S1

μ1

2

F

+

μ2

2





 






F - QYC + S2

μ2

2

F

(24)

变量 F 可以用投影梯度下降（Projected Gra⁃
dient Descent，PGD）方法求解，由于标记空间的

取值在 [ ]-1，1 ，所以，

Ft + 1 = min ( )1, max ( )-1,F - ηt ∇F (25)

其中，ηt 是 t次迭代的步长 .

∇F =
XW - μ1( )E - Y + S1

μ1
+ μ2( )QYC - S2

μ2

1 + μ1 + μ2

(26)
然后，通过以下步骤更新拉格朗日乘子矩阵

S1，S2 和惩罚系数 μ1，μ2：

μk + 1
1 = min ( )μmax,ρμk

1

μk + 1
2 = min ( )μmax,ρμk

2

Sk + 1
1 = Sk

1 + μk + 1
1 ( )E - Y + F

Sk + 1
2 = Sk

2 + μk + 1
2 ( )F - QYC

(27)

其中，ρ 是一个正标量 .
Step 4. 固定其他变量，更新变量 Q ij，对 Q ij 求

梯度得：

∇Qij
= -λij

1
τ ∑

xk ∈ Nxi

P ik (28)

Step 5. 固定其他变量，更新变量 Q ik，对 Q ik

求梯度得：

∇Qik
= λik

1
τ

Pik (29)

其中，

Pij = Iλij ≤ 0

exp ( )Qij/τ

∑
xk ∈ Nx

i

exp ( )Qik /τ + exp ( )Qij/τ
(30)

具体的算法如下所示 .
算法  基于弱监督对比学习的弱多标记特征选择

输 入 ：训 练 实 例 矩 阵 X ∈ Rn × d，训 练 标 记 矩 阵

Y ∈ Rn × q，参数 α，β，γ，η；

输出：系数矩阵 W *.
1. 初始化：W 0，W 1 = rand ( )d，q ，Q，拉格朗日乘子矩
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阵 S1 ∈ Rn × q，S2 ∈ Rn × q；

2. 计算标记相似性 C；

3. 计算拉普拉斯矩阵 L；

开始循环：

4. 通过式（16）更新 W；

5. 通过式（22）更新 E；

6. 通过式（25）更新 F；

7. 通过式（27）更新 S1，S2；

8. 通过式（28）更新 k近邻正实例对 Q ij；

9. 通过式（29）更新 k近邻负实例对 Q ik；

10. t = t + 1；
直到收敛；

11. 通过 Y = X*W 恢复缺失的标记矩阵；

12. 计算 W i ，i ∈ [ ]1，d 得到每个特征的重要度；

13. 对每个特征的重要度进行降序排序得到最终特

征排序，且选取前 35% 特征为优质特征 .

2. 5　时间复杂度分析　WCFS 算法中，初始化

阶段构造标记相似矩阵 C、实例相似矩阵 Q 和拉

普拉斯矩阵 L，计算复杂度分别为 Ο ( )q2 ，Ο ( )n2

和 Ο ( )q3 . 接着，算法进入迭代循环阶段，每次迭

代 过 程 中 ，更 新 W 的 复 杂 度 为 Ο (q2 + ndq +

)nd 2 + d 3 ，更新 E 的复杂度为 Ο ( )nq ，更新 F 的复

杂度为 Ο ( )n2 q + ndq + nq2 ，更新 Q ij，Q ik 的复杂

度 为 Ο ( )kn2 . 因 此 ，整 个 算 法 的 复 杂 度 为

Ο (q3 + n2 + t (n2 q+ ndq+ nd 2 + nq2 + d 3 + ))kn2 ，

其中，t为迭代次数，k为近邻实例个数 .

3 实验及结果分析  
3. 1　评价指标和对比算法　选用常见的 10 种多

标记数据集（表 1）来验证本文算法的有效性，并

通过四种评价指标来综合衡量算法的性能 .
（1） Macro ⁃ averaging AUC （Area under 

Curve）：统计分类模型在各个类别标记的样本上

的输出结果大于不含该对应类别标记样本的输出

结果的情况 .
AUCmacro - avg( )f =

1
q ∑

k = 1

q
|
|
|||||

|
||||{ }xi,xk| f ( )xi,yk ≥ f ( )xk,yk

||Q k ||Q̄ k

(31)

其中，

xi ∈Q k，Q k ={xi| yk ∈ Y i，1 ≤ i ≤ m }

xk ∈ Q̄ k，Q̄ k ={xi| yk ∈ Ȳ i，1 ≤ i ≤ m }
（2） Ranking Loss （RL）：考察未正确排序的

标记对平均次数 .

RL = 1
s ∑

i = 1

s
|
|
|||||

|
||||{ }( )lk,lj | fk( )xi ≤ fj( )xi ,( )lk,lj ∈ Y i × Ȳ i

||Y i ||Ȳ i

(32)
其中，Ȳ i 表示在标记集合 L 中 Y i 的补集 .

（3） Average Precision （AP）：评估排名高于

特定标记 lk ∈ Y i 的相关标记的平均分数 .

AP = 1
s ∑

i = 1

s 1
||Y i
∑

lk ∈ Yi

||R ( )xi,lk

rank ( )xi,lk

(33)

其中，

R ( xi，lk)={ |lj rank ( xi，lj)≤ rank ( xi，lk)，lj ∈ Y i}
（4）One⁃Error （OE）：考察在预测标记的排序

序列中排名最靠前的标记不在样本真实标记集合

中的情况 .

OE = 1
N ∑

i = 1

N é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úé

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úargmax

yi ⊆ L
f ( )xi,yi ∉ y ′i (34)

对于这四个性能评价指标，AUC 和 AP 取值

越大越好，而 RL 和 OE 取值越小越好．为了有效

验证本文算法的性能，选择六种多标记特征选择

算法进行对比实验 .
MDDM （Multi ⁃ Label Dimensionality Reduc⁃

tion via Dependence Maximization）［27］：通过最大

化特征和类标记之间的依赖关系，将原始特征空

间投影到更低维的特征空间，其中包括两种投影

策略，即 MDDMspc和 MDDMproj.

表 1　实验数据集

Table 1　Experimental datasets

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

名称

Arts

Birds

Computer

Education

Entertainment

Image

Recreation

Science

Slashdot

Yeast

类别

文本

音频

文本

文本

文本

文本

文本

文本

文本

生物

训练

实例数

2000

322

2000

2000

2000

1000

2000

2000

2546

1499

测试

实例数

3000

322

3000

3000

3000

1000

3000

3000

1236

918

特征数

462

260

681

550

640

294

606

743

1079

103

标记数

26

20

33

33

21

5

22

40

22

14
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MIFS （Multi ⁃ Label Informed Feature Selec⁃
tion）［28］：利用标记相关性来选择跨多个标记的鉴

别特征 .
MLNB （Feature Selection for Multi ⁃ Label 

Naive Bayes Classification）［29］：利用贝叶斯分类器

的多标记特征选择算法 .
PMU （Feature Selection for Multi ⁃ Label 

Classification Using Multi⁃Variate Mutual Informa⁃
tion）［30］：运用所选特征和标记集之间的互信息来

处理特征选择问题 .
LSGL （Learning Multi ⁃ Label Label ⁃ Specific 

Features via Global and Local Label Correlations）［31］：

利用全局和局部标记相关性以及标记对应特征进

行多标记分类 .
本文算法 α，β，γ，η 取值为{2-6，2-5， }⋯，20 ，τ

取值为 [ ]0. 01，0. 1 ；MDDMspc 和 MDDM ⁃ proj，
参数 μ 设置为 0. 5；PMU，采用等宽策略离散化连

续型特征，对于标记的缺失率，设置为 30% 和

50%. 多标记分类器采用经典的 ML⁃KNN 分类

器［32］，参数 Num 和 Smooth 分别设置为 10 和 1.
3. 2　实验结果与分析　表 2~9 中，“↑”表示该

评价指标的取值越大越好，“↓”表示该评价指标

的取值越小越好，每张表的最后一列为实验结果

的平均排名，黑体字表示最优的实验结果 . 为了

达到特征选择的目的，每个数据集取前 35% 个特

征，即 Arts，Birds，Computer，Education，Entertain⁃
ment，Image，Recreation，Science，Slashdot，Yeast
数据集分别取经挑选后的前 162，91，238，193，
224，103，212，260，378 和 36 个优质特征进行分

类 . 根据表 2~9 的结果可得出：

（1）由表 2~5，标记缺失率为 30% 时，WCFS

在 10 个数据集上的四个评价指标表现突出 .
AUC 指 标 ，WCFS 在 Entertainment，Image 和

Recrea⁃tion 数据集上略低于 LSGL；AP 和 OE 指

标，WCFS 在 Arts，Computer，Recreation 数据集

上略低于其他算法 . 和其他算法相比，WCFS 的

评价指标均取得最优 . RL 指标，平均排名 WCFS
最优，LSGL 次之，原因是 LSGL 利用了全局和局

部以及标记对应特征的算法，可有效预测缺失标

记，缺点是忽略了实例近邻中存在噪声的情况 .
（2）随着缺失率的不断提升，所有的分类算

法性能都呈下降趋势，但 WCFS 和其他算法相

比，优势较明显，尤其是在最大的数据集 Slashdot
的缺失率为 50% 时的优势更显著 . 直观的解释

是，本文算法运用了弱监督对比学习，让同类的实

例更接近，不同类的实例更远离，实例越多效果越

显著 . 故本文算法在含有缺失率的大数据集多标

记特征选择中具有较强的鲁棒性 .
3. 3　 参 数 敏 感 性 分 析　 WCFS 有 四 个 参 数

α，β，γ，η. α 控制标记相关性对 W 的影响，β 控制

特征相似性对 W 的影响，γ 调节经验误差和稀疏

正则项之间的平衡，η 控制标记一致性 . 为了分析

WCFS 参数的敏感性，在 Birds 数据集中，标记缺

失率为 30% 和 50% 时进行实验，固定其中三个参

数，让最后一个参数在{2-6，2-5，⋯，20}变化，得到

的结果如图 2 和图 3 所示 . 由图可见，WCFS 的性

能指标对 γ，η 不敏感，对 α，β 敏感 . α，β 增大时，各

项指标性能都增加，这是因为 α，β 控制标记相似

性和类属属性 . 但参数取值过大、权重过大时一

定程度上会影响实验结果，直观解释是，由于真实

数据集标记缺失，通过标记相似性和类属属性可

以帮助恢复缺失标记，提高算法性能 .

表 2　30% 标记缺失率下，七种特征选择算法在 10个数据集上的对比结果（AUC↑）

Table 2　AUC (↑) of seven feature selection algorithms on ten datasets with 30% missing labels

算法

MDDMspc

MDDMproj

MIFS

MLNB

PMU

LSGL

WCFS

Arts

0. 5802

0. 5894

0. 6066

0. 5878

0. 5868

0. 6106

0. 6162

Birds

0. 6538

0. 6580

0. 7177

0. 6744

0. 6848

0. 6232

0. 7427

Computer

0. 5858

0. 5900

0. 5971

0. 5845

0. 5868

0. 5966

0. 6009

Education

0. 6006

0. 5948

0. 6440

0. 6105

0. 6251

0. 6287

0. 6449

Entertainment

0. 6279

0. 6140

0. 6442

0. 6241

0. 6413

0. 6505

0. 6333

Image

0. 7907

0. 7794

0. 7672

0. 7824

0. 7746

0. 8000

0. 7971

Recreation

0. 5796

0. 6096

0. 6136

0. 5784

0. 6002

0. 6147

0. 6046

Science

0. 5792

0. 5928

0. 6252

0. 5816

0. 5893

0. 6289

0. 6354

Slashdot

0. 6314

0. 6326

0. 6240

0. 6258

0. 6346

0. 6436

0. 7092

Yeast

0. 5894

0. 5933

0. 6038

0. 5769

0. 6066

0. 6188

0. 6239

平均排名

5. 7000

4. 8000

3. 5000

5. 7000

4. 3000

2. 3000

1. 7000
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3. 4　Holm 检验　为了更好地对比算法性能，进

一步引入 Holm 检验 . 选择本文算法为控制函数 .
为了一致性，让 10 个数据集在标记缺失率为 30%
的情况下继续进行实验 . 各算法 AUC 指标的

Holm 检验结果如表 10 所示 .
Holm 检验按降序排序，按照重要性测试假

设 . 表 10 中，Holm 检验的参数 p6 = 0. 0016，小于

对应的 Holm 值，拒绝假设；p5 = 0. 0016，小于对

表 3　30% 标记缺失率下，七种特征选择算法在 10个数据集上的对比结果（RL↓）

Table 3　RL （↓）of seven feature selection algorithms on ten datasets with 30% missing labels

算   法

MDDMspc

MDDMproj

MIFS

MLNB

PMU

LSGL

WCFS

Arts

0. 1600

0. 1565

0. 1510

0. 1570

0. 1564

0. 1490

0. 1515

Birds

0. 1512

0. 1567

0. 1479

0. 1508

0. 1423

0. 1702

0. 1339

Computer

0. 0953

0. 0950

0. 0935

0. 0972

0. 0953

0. 0912

0. 0926

Education

0. 0958

0. 0979

0. 0915

0. 0958

0. 0948

0. 0924

0. 0889

Entertainment

0. 1257

0. 1279

0. 1220

0. 1279

0. 1243

0. 1219

0. 1238

Image

0. 2105

0. 2248

0. 2402

0. 2201

0. 2263

0. 2032

0. 1994

Recreation

0. 1956

0. 1914

0. 1844

0. 2031

0. 1907

0. 1846

0. 1913

Science

0. 1471

0. 1423

0. 1349

0. 1465

0. 1418

0. 1350

0. 1325

Slashdot

0. 1893

0. 1814

0. 1888

0. 1797

0. 1838

0. 1764

0. 1591

Yeast

0. 1971

0. 1955

0. 1869

0. 2037

0. 1830

0. 1820

0. 1794

平均排名

5. 7000

5. 2000

3. 2000

5. 7000

4. 1000

2. 4000

1. 7000

表 4　30% 标记缺失率下，七种特征选择算法在 10个数据集上的对比结果（AP↑）

Table 4　AP （↑） of seven feature selection algorithms on ten datasets with 30% missing labels

算   法

MDDMspc

MDDMproj

MIFS

MLNB

PMU

LSGL

WCFS

Arts

0. 4741

0. 4799

0. 5066

0. 4787

0. 4847

0. 5162

0. 5174

Birds

0. 6333

0. 6412

0. 6724

0. 6421

0. 6542

0. 6315

0. 6967

Computer

0. 6135

0. 6245

0. 6242

0. 6219

0. 6165

0. 6289

0. 6268

Education

0. 5295

0. 5151

0. 5560

0. 5323

0. 5359

0. 5545

0. 5617

Entertainment

0. 5522

0. 5571

0. 5652

0. 5531

0. 5601

0. 5624

0. 5656

Image

0. 7548

0. 7413

0. 7211

0. 7483

0. 7409

0. 7581

0. 7595

Recreation

0. 4383

0. 4618

0. 4899

0. 4287

0. 4605

0. 4862

0. 4820

Science

0. 4350

0. 4504

0. 4801

0. 4256

0. 4419

0. 4764

0. 4831

Slashdot

0. 4478

0. 4588

0. 4250

0. 4558

0. 4326

0. 4687

0. 5321

Yeast

0. 7274

0. 7237

0. 7384

0. 7175

0. 7381

0. 7428

0. 7441

平均排名

5. 8000

4. 7000

3. 3000

5. 5000

4. 7000

2. 7000

1. 3000

表 5　30% 标记缺失率下，七种特征选择算法在 10个数据集上的对比结果（OE↓）

Table 5　OE （↓） of seven feature selection algorithms on ten datasets with 30% missing labels

算法

MDDMspc

MDDMproj

MIFS

MLNB

PMU

LSGL

WCFS

Arts

0. 6817

0. 6770

0. 6263

0. 6767

0. 6673

0. 6123

0. 6150

Birds

0. 4830

0. 4520

0. 3777

0. 4768

0. 4458

0. 4706

0. 3591

Computer

0. 4737

0. 4500

0. 4517

0. 4497

0. 4667

0. 4457

0. 4477

Education

0. 6190

0. 6357

0. 5750

0. 6133

0. 6043

0. 5690

0. 5683

Entertainment

0. 6153

0. 6020

0. 5903

0. 6013

0. 5883

0. 5947

0. 5837

Image

0. 3730

0. 3930

0. 4340

0. 3770

0. 3910

0. 3780

0. 3570

Recreation

0. 7243

0. 6917

0. 6540

0. 7320

0. 6963

0. 6570

0. 6670

Science

0. 6993

0. 6797

0. 6487

0. 7167

0. 6980

0. 6457

0. 6437

Slashdot

0. 7055

0. 6934

0. 7783

0. 7128

0. 7330

0. 6739

0. 5979

Yeast

0. 2495

0. 2691

0. 2593

0. 2603

0. 2625

0. 2495

0. 2407

平均排名

5. 4000

5. 1000

3. 8000

5. 1000

4. 6000

2. 6000

1. 4000

表 6　50% 标记缺失率下，七种特征选择算法在 10个数据集上的对比结果（AUC↑）

Table 6　AUC （↑） of seven feature selection algorithms on ten datasets with 50% missing labels

算法

MDDMspc

MDDMproj

MIFS

MLNB

PMU

LSGL

WCFS

Arts

0. 5712

0. 5832

0. 6055

0. 5876

0. 5766

0. 6149

0. 6135

Birds

0. 6670

0. 6644

0. 7025

0. 6342

0. 6583

0. 6030

0. 7238

Computer

0. 5786

0. 5743

0. 5822

0. 5222

0. 5750

0. 5919

0. 5860

Education

0. 5816

0. 5835

0. 6177

0. 6003

0. 6148

0. 6209

0. 6265

Entertainment

0. 6182

0. 6153

0. 6421

0. 6291

0. 6234

0. 6450

0. 6302

Image

0. 7557

0. 7734

0. 7461

0. 7679

0. 7510

0. 7769

0. 7820

Recreation

0. 5905

0. 6053

0. 6085

0. 5848

0. 5757

0. 6092

0. 6052

Science

0. 5721

0. 5858

0. 5991

0. 5754

0. 5722

0. 6019

0. 6000

Slashdot

0. 6321

0. 6232

0. 6245

0. 6414

0. 6208

0. 6269

0. 7311

Yeast

0. 5612

0. 5615

0. 5973

0. 5503

0. 6068

0. 5996

0. 6156

平均排名

5. 3000

4. 9000

3. 4000

4. 9000

5. 3000

2. 4000

1. 8000
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应的 Holm 值，拒绝假设；以此类推；p2 = 0. 0578，
大于对应的 Holm 值，接受假设 . 可以看出，本文

算法与 MDDMproj，MLNB，MDDMspc，PMU 有

显著性差异，与 MIFS，LSGL 无显著性差异 .
表 11 为各算法 RL 指标的 Holm 检验结果，采

用类似表 10 的分析方法，可以看出，本文算法与

MDDMproj，MLNB，MDDMspc，PMU 有显著性

差异，与 MIFS，LSGL 无显著性差异 .
表 12 和表 13 分别给出各算法 AP 和 OE 指标

的 Holm 检验结果，可以看出，本文算法性能与

MDDMproj，MDDMspc，MLNB，PMU，MIFS 有

显著性差异，与 LSGL 无显著性差异 .
为了进一步观察所选特征的数量如何影响各

算 法 的 分 类 性 能 ，图 4 为 标 记 缺 失 率 50% 下

Slashdot数据集上的预测分类情况 . 由图可见，选

择的特征数量不同，分类效果也不同 . 另外，随着

特征数目的增加，各项评价指标都不是单调增加

或者单调递减的，证明不是所有的特征都对分类

起作用，只有某些特征对分类效果的影响较大 .
总之，WCFS 的分类性能优于其他算法，而

且，随着所选特征数量的增加，其优势更加凸显 .
为了评估 WCFS 在弱多标记数据中的鲁棒

性，继续选用 Slashdot 数据集，掩盖标记的比例，

以 10% 为区间，将 Slashdot 数据集中获得的标记

从 10% 改变到 90%. 为了一致性，仍然选择前

35% 的特征数进行比较 . 图 5 给出了不同比例获

表 8　50% 标记缺失率下，七种特征选择算法在 10个数据集上的对比结果（AP↑）

Table 8　AP （↑） of seven feature selection algorithms on ten datasets with 50% missing labels

算法

MDDMspc

MDDMproj

MIFS

MLNB

PMU

LSGL

WCFS

Arts

0. 4790

0. 4842

0. 4985

0. 4938

0. 4769

0. 5077

0. 5054

Birds

0. 6242

0. 6312

0. 6681

0. 6307

0. 6352

0. 6422

0. 6699

Computer

0. 6180

0. 6168

0. 6192

0. 5966

0. 6155

0. 6250

0. 6273

Education

0. 5019

0. 5060

0. 5363

0. 5376

0. 5309

0. 5373

0. 5492

Entertainment

0. 5446

0. 5441

0. 5598

0. 5480

0. 5476

0. 5738

0. 5603

Image

0. 7320

0. 7446

0. 7267

0. 7339

0. 7105

0. 7486

0. 7545

Recreation

0. 4470

0. 4678

0. 4815

0. 4370

0. 4260

0. 4766

0. 4640

Science

0. 4203

0. 4413

0. 4455

0. 4168

0. 4235

0. 4577

0. 4589

Slashdot

0. 4614

0. 4141

0. 4298

0. 4969

0. 4410

0. 4370

0. 5306

Yeast

0. 7164

0. 7154

0. 7322

0. 7168

0. 7322

0. 7368

0. 7403

平均排名

5. 5000

5. 2000

3. 4000

4. 7000

5. 4000

2. 3000

1. 5000

表 9　50% 标记缺失率下，七种特征选择算法在 10个数据集上的对比结果（OE↓）

Table 9　OE （↓） of seven feature selection algorithms on ten datasets with 50% missing labels

算法

MDDMspc

MDDMproj

MIFS

MLNB

PMU

LSGL

WCFS

Arts

0. 6723

0. 6660

0. 6360

0. 6433

0. 6810

0. 6323

0. 6307

Birds

0. 5046

0. 4706

0. 4149

0. 4799

0. 4799

0. 4551

0. 4118

Computer

0. 4603

0. 4593

0. 4573

0. 4797

0. 4610

0. 4543

0. 4460

Education

0. 6607

0. 6450

0. 6013

0. 5940

0. 6037

0. 6050

0. 5863

Entertainment

0. 6183

0. 6240

0. 5703

0. 6130

0. 6123

0. 5753

0. 5947

Image

0. 4030

0. 3930

0. 4230

0. 4080

0. 4450

0. 3840

0. 3760

Recreation

0. 7033

0. 6810

0. 6697

0. 7270

0. 7357

0. 6677

0. 6813

Science

0. 7250

0. 6940

0. 6793

0. 7257

0. 7180

0. 6760

0. 6690

Slashdot

0. 6788

0. 7654

0. 7613

0. 6343

0. 7039

0. 7152

0. 5987

Yeast

0. 2614

0. 2647

0. 2407

0. 2571

0. 2538

0. 2462

0. 2440

平均排名

5. 5000

5. 0000

3. 0000

4. 8000

5. 4000

2. 7000

1. 6000

表 7　50% 标记缺失率下，七种特征选择算法在 10个数据集上的对比结果

Table 7　RL （↓） of seven feature selection algorithms on ten datasets with 50% missing labels

算法

MDDMspc

MDDMproj

MIFS

MLNB

PMU

LSGL

WCFS

Arts

0. 1610

0. 1578

0. 1524

0. 1558

0. 1572

0. 1492

0. 1510

Birds

0. 1621

0. 1627

0. 1478

0. 1636

0. 1611

0. 1568

0. 1463

Computer

0. 0956

0. 0959

0. 0964

0. 1066

0. 1008

0. 0945

0. 0943

Education

0. 1024

0. 1033

0. 0958

0. 0986

0. 0970

0. 0966

0. 0948

Entertainment

0. 1283

0. 1280

0. 1217

0. 1257

0. 1262

0. 1206

0. 1240

Image

0. 2348

0. 2188

0. 2350

0. 2273

0. 2466

0. 2211

0. 2073

Recreation

0. 1962

0. 1875

0. 1845

0. 2020

0. 2007

0. 1864

0. 1936

Science

0. 1478

0. 1453

0. 1404

0. 1468

0. 1459

0. 1355

0. 1372

Slashdot

0. 1882

0. 1929

0. 1900

0. 1766

0. 1928

0. 1917

0. 1589

Yeast

0. 2046

0. 2052

0. 1897

0. 2039

0. 1855

0. 1886

0. 1830

平均排名

5. 4000

5. 2000

3. 2000

5. 1000

5. 0000

2. 4000

1. 7000
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图 2　WCFS在 Birds数据集上标记缺失率为 30% 的参数敏感度分析

Fig. 2　Parameter sensitivity of WCFS on Birds dataset with 30% missing labels

表 10　AUC指标的 Holm 检验结果

Table 10　Holm test results of subset AUC index

算法

MDDMspc

MLNB

MDDMproj

PMU

MIFS

LSGL

i

6

5

4

3

2

1

p

0. 0016

0. 0016

0. 0114

0. 0114

0. 0578

0. 2059

Holm ( a/i )

0. 0083

0. 0100

0. 0125

0. 0167

0. 0250

0. 0500

假设 ( a = 0.05 )

拒绝

拒绝

拒绝

拒绝

接受

接受

表 11　RL指标的 Holm 检验结果

Table 11　Holm test results of subset RL index

算法

MDDMproj

MLNB

MDDMspc

PMU

MIFS

LSGL

i

6

5

4

3

2

1

p

0. 0016

0. 0016

0. 0016

0. 0016

0. 2059

0. 5271

Holm ( a/i )

0. 0083

0. 0100

0. 0125

0. 0167

0. 0250

0. 0500

假设 ( a = 0.05 )

拒绝

拒绝

拒绝

拒绝

接受

接受

图 3　WCFS在 Birds数据集上标记缺失率为 50% 的参数敏感度分析

Fig. 3　Parameter sensitivity of WCFS on Birds dataset with 50% missing labels
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得标记数目的不同指标的曲线，证明 WCFS 在不

同性能指标和不同比例的不完整标记信息下，均

优于其他所有方法，显示了 WCFS 处理弱多标记

数据的能力 .
表 13　OE指标的 Holm 检验结果

Table 13　Holm test results of subset OE index

算法

MDDMspc

MDDMproj

MLNB

PMU

MIFS

LSGL

i

6

5

4

3

2

1

p

0. 0016

0. 0016

0. 0016

0. 0016

0. 0114

0. 2059

Holm ( a/i )

0. 0083

0. 0100

0. 0125

0. 0167

0. 0250

0. 0500

假设 ( a = 0.05 )

拒绝

拒绝

拒绝

拒绝

拒绝

接受

表 12　AP指标的 Holm 检验结果

Table 12　Holm test results of subset AP index

算法

MDDMspc

MDDMproj

MLNB

PMU

MIFS

LSGL

i

6

5

4

3

2

1

p

0. 0016

0. 0016

0. 0016

0. 0016

0. 0114

0. 0578

Holm ( a/i )

0. 0083

0. 0100

0. 0125

0. 0167

0. 0250

0. 0500

假设 ( a = 0.05 )

拒绝

拒绝

拒绝

拒绝

拒绝

接受

图 4　在 Slashdot数据集上标记缺失率 50% 时的预测分类情况

Fig. 4 Predictive classification situation on Slashdot dataset with 50% missing labels

图 5　在 Slashdot数据集上，AUC，RL，AP和 OE在不同比例获得标记数目的效果

Fig. 5 AUC，RL，AP and OE with different ratios of observed labels on Slashdot dataset
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4 结论  

现有的多标记学习算法大多依赖具有大量标

记的数据，但是人工标注数据成本高昂、数据包含

噪声、标记空间不完备，这些问题制约了多标记学

习算法的性能 . 本文立足于大规模弱标记数据，

提出一种新型的基于弱监督对比学习的弱多标记

特征选择算法，可以恢复缺失的标记空间，并充分

挖掘不同类之间的对比模式，完善 k 近邻机制，削

弱噪声数据对训练过程产生的负面影响，提高标

记一致性 . 对比实验验证了算法的有效性和鲁棒

性 . 针对各种噪声，如何引入自监督学习模式并

实现有效的多标记学习算法是未来进一步研究的

重点课题 .
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