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摘摇 要:多标记学习降维方法在实际应用问题中用以处理特征,标记或二者维度较高的数据集,已成为

研究热点;针对目前多标记学习降维方法数量众多,种类繁杂而导致缺乏科学分类的问题,从多标记数据降

维空间选择的角度,提出将多标记学习降维方法按照特征空间降维,标记空间降维和二者均降维的形式归

纳为三类,其中特征空间降维又分为特征降维和特征选择两类问题,分别从独立于和依赖于彼此空间的角

度对已有的 40 余篇文献中的典型多标记学习降维算法的研究现状进行了综述;最后,总结了多标记学习降

维方法的研究现状和启示,并提出了未来进一步的研究方向。
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0摇 引摇 言

多标记学习(MLL)涉及监督学习问题,其中每

个实例可能同时与多个标记关联,多标记学习与传

统的单标记或者多类分类之间的主要区别在于,多
标记学习中的标记不是互斥的。 多标记学习出现

在许多实际应用中,例如在网页分类中,网页可以

包含多个主题;在基因和蛋白质功能预测中,单个

基因或蛋白质通常可以执行多项功能。
与单标记或者多类分类相比,多标记学习更为

通用,因此解决起来更具有挑战性。 其中一项挑战

便是对具有大规模数据的多标记学习有效性和效

率性的考量,特别是当数据维度较大带来的“维度

诅咒冶 [1]问题,这意味着对于给定的样本大小,存在

最大数量的特征,超过这些特征则算法的性能将会

下降,这是由于数据点变得稀疏且彼此之间距离较

远。 而如今,数据维度正在呈爆炸式增长趋势,随
之产生了海量质量各异的原始数据,最近这种规模

的演变还导致了极端多标记学习[2] 的出现,该情况

考虑标记数量巨大(约 106 或更多)的问题。 以上这

些问题日益增长的复杂性使降维方法得到了重大

关注。 降维方法旨在减少特征,标记或两者的数

量,以提高分类器的缩放特性和预测性能。
降维有着悠久的历史,并与不同的动机相关,

例如在数据可视化,数据压缩,数据去燥等方面。
简而言之,对原始数据使用降维处理可以获得一种

综合的表现形式,这种形式能挖掘出隐藏在整体中

的关联和结构并指导算法的学习[3]。 多标记学习

中的降维作为处理大数据和嘈杂数据的一种有效

手段,在过去的十几年中一直是热门主题,随之诞

生了各种降维方法。 然而却少有文章广泛探索现

有方法并进行全局的比较。
分析了 40 余篇多标记降维方法的典型文献,根

据特征空间降维,标记空间降维或者两者均降维对

算法进行分类,并考虑到两者之间的独立性和依赖

性。 总结在多标记学习中开发的降维方法,旨在帮

助读者更高效地选择更有效的策略。



1摇 多标记学习

单标记分类和多类分类是目前较为流行的分

类方式,对于前者而言,它的每个实例只会关联一

个标记,例如每个时刻只对应一个温度;而后者表示

分类任务可以有多个类别,但一个实例只属于其中一

个类别,例如一张纸币可以是十元或者百元的,但不

可以同时是二者。 上述情况统称为单标记学习

(SLL)。 但是在很多实际应用中这些任务可以用多

个标记来描述,如图 1(a)所示,一部电影既可以划分

为“音乐片冶,又可以用“剧情片冶来形容;如图 1(b)
所示,一个博客网页可以拥有多个标记便于快速定位

文章位置。 上述情况被称作为多标记学习(MLL)。

摇
(a) 一部电影摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b) 一个网页

图 1摇 多标记学习两个例子

Fig. 1摇 Two examples of multi label learning

摇 摇 多标记学习和单标记学习之间的重要区别在

于,多个标记通常是相互关联的,这意味着它们彼

此间并非相互独立。 而在单标记学习中,类别之间

是互斥的。 例如在图像注解中,包含“海洋冶的图像

比包含“汽车冶的图像更有可能包含“船只冶这一元

素。 在此实例中,“海洋冶跟“船只冶是高度相关的标

记,而跟“汽车冶的相关度较低。 这类知识能够帮助

分类器获取更好的性能,基于标记相关性的顺序可

以从 3 种策略进行考虑。 一阶策略不考虑其他标记

的共存,而是通过单独考虑每个标记来执行学习任

务;二阶策略考虑标记间的成对关系,因而标记间

的相关性可以在某种程度上被二阶策略利用;高级

策略则需要考虑更多标记间的相关性。 不论采用

何种策略,这些方法均包含在“问题转化冶和“算法

适应冶这两类机器学习算法之中。
1郾 1摇 问题转化

问题转化方法首先将多标记学习问题转化为

一系列单标记问题,然后使用现有的单标记学习方

法对问题进行求解。 关键思想是消除原始标记空

间中的重叠标记。 与算法适应相比,问题转化更加

灵活,因为在问题转化后可以应用任何现成的单标

记分类器。 将介绍 3 种不同的转化方法,包括复制

转化(Co),二元相关(BR)和标记幂集(LP)。

(1) 复制转化通过对数据集执行转换将多标记

问题转换为多类问题。 具体来说,对于原始多标记

问题,用一组新实例替换原始实例,通过这种复制

转化,原始多标记学习问题被转换为多类问题。
(2) 二元相关是文献中用于多标记学习最著名

和最常用的转化方法。 具体来说,二元相关为所有

标记独立学习与标记相等数量的二元分类器,对于

每个标记,它将与之相关联的所有实例视为正训练

样本,其余实例视作负训练样本。 基于新的训练数

据集,为标记学习分类器。 二元相关作为一种直接

的转化方法,可以与许多最新的二元分类算法相结

合,例如支持向量机和人工神经网络。 而二元相关

的缺点也很明显,由于所有标记均被独立处理,因
此它在转换中没有考虑标记相关性,无法有效处理

较大数据集。
(3) 标记幂集将多标记训练数据中的每个不同

的标记组合视作新标记,多标记问题因而被转化为

一系列的单标记分类问题。 具体来说,给定一个数

据实例,标记幂集将会输出最具可能的类别,即原

始问题中的一组标记。 与复制转化与二元相关相

比,标记幂集考虑了不同标记间的相关性和依赖

性。 而缺点是在进行预测时不会考虑未出现在训

练数据中的标记组合。

42 重庆工商大学学报(自然科学版) 第 37 卷



第 5 期 张平照,等:多标记数据的特征及标记降维方法综述

1郾 2摇 算法适应

算法适应通过将现有方法用于单标记学习来

解决多标记学习问题。 算法适应的一个关键研究

问题是如何通过考虑标记空间中的不同标记间的

相关性来提高预测性能。 现将介绍适用于现有单

标记分类方法的多标记学习方法,包括排名支持向

量机(RankSVM),多标记 k 最近邻居(MLkNN)和增

强文本(BoosTexter)。
(1) 排名支持向量机基于支持向量机( SVM)

方法,其思想是使用新颖的排名损失函数来捕获多

标记学习问题的特征,然后相应地解决由此产生的

优化问题。 与 SVM 相比,RankSVM 尝试控制模型

复杂度,同时最大程度地减小误差。
(2) 多标记 k 最近邻居是通过扩展 k 最近邻居

(kNN)来处理多标记数据的,其基本思想是首先在

框架中识别未见实例的 k 个最近的邻居,然后基于

这些实例的标记集获得的统计信息,应用最大后验

来预测未见实例的标记集。
(3) 增强文本将适应增强(AdaBoost)算法拓展

到了多标记学习范畴,其基本思想是在训练实例和

标记上维持一组权重用以处理多个标记,在增强过

程中,难以分类的训练实例及其标记将获得更高权

重,而易于分类的实例及其标记将获得更低的权

重,从而提高方法的整体性能。

2摇 多标记数据降维方法

类似于许多其他机器学习任务,多标记学习也

在遭受“维度诅咒冶,为了解决这类问题,很多针对

多标记数据的降维方法应运而生,将对它们一一

介绍。
假设一个数据集中有 n 个实例,每个实例由 d

个特征和 q 个标记描述。 分别用 X 和 Y 表示 n 伊 d
的特征矩阵和 n 伊 q 的标记矩阵,在没有歧义的情

况下,X 和 Y 也指特征空间和标记空间,多标记学

习分类的目的是为任意一个特征向量 x沂Rd 预测出

正确的标记向量 y 沂 Rq。 在训练阶段,给定一个特

征矩阵 X,调整分类器以使其预测适合的标记矩

阵 Y。
基于降维的大多数多标记分类方法遵循两个

步骤:缩减 X 或 Y 或同时缩减两者;根据缩减后的空

间使用分类器预测标记。 降维通常被作为预测之前

的独立数据预处理过程,但也有的研究者对降维和分

类之间的耦合进行探索。 无论采用何种策略,降维对

分类器性能的影响都能够通过所预测标记的质量来

进行评估(如 Hamming Loss,F1)。
分别用 X忆和 Y忆表示 X 和 Y 的缩减空间,其中

X忆= n 伊 q,Y忆 = n 伊 l,q 和 l 分别是缩减空间 X忆和
Y忆的维度。 如图 2 所示,有 3 种不同的方法可以解

决多标记分类的降维问题:将特征空间 X 缩减为

X忆,并根据缩减的特征矩阵 X忆预测标记矩阵 Y;将
标记空间 Y 缩减为 Y忆,并根据特征矩阵 X 预测缩减

的标记矩阵 Y忆;将特征空间和标记空间均缩减为 X忆
和 Y忆,并根据缩减的特征矩阵 X忆预测缩减的标记矩

阵 Y忆。
将根据要降维的目标空间详细介绍多标记数

据的降维方法,并按照它们缩减的空间(X,Y,X忆和
Y忆)对它们进行分组(图 2)。

图 2摇 多标记分类降维策略示意图

Fig. 2摇 Schematic diagram of dimensionality reduction

strategy for multi label classification

2郾 1摇 特征空间降维

特征空间降维方法旨在将原始较大的特征空

间 X 转换为缩减空间 X忆,目的是提取数据的基本信

息。 多标记数据的特征空间降维方法可以分为特

征降维和特征选择。
2郾 1郾 1摇 特征降维

特征降维方法可以细分为独立或依赖于标记

所携带的信息。
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(1) 独立于标记的很多方法最初并不是为了多

标记学习而开发的,但是却经常应用到其中,根据

所考虑的缩减信息,可以将这些方法分为 3 个系列:
一是最大程度保留特征协方差。 例如,主成分分析

(PCA) [4]是通过特征协方差矩阵的特征分解得到

最大方差的正交方向(即主成分);约束非负矩阵分

解(CNMF) [5]通过对 X 上的非负矩阵进行分解使第

一个因子被作为缩减的特征空间 X忆;随机主成分分

析(RPCA) [6]通过随机化代数技术来逼近 X 的主成

分。 二是最小化由 X 和 X忆之间的距离引起的重构

误差。 例如,自动编码器(AE) [7] 通过非线性缩减

(投影,激活)和解码来有效地进行缩减和重构原始

特征空间。 三是最大限度地保持用 X 和 X忆描述的

项之间的距离。 例如,局部保留投影(LPP)是通过

实例邻接图的频谱分析以计算最大限度地保留它

的简化特征空间;正交保留局部投影(OLPP) [8] 是

对 LPP 在缩减特征空间上具有正交性约束的扩展。
(2) 依赖于标记的方法旨在通过标记信息来指

导缩减过程,这有助于加强提取的缩减特征空间 X忆
与标记空间 Y 之间的联系,主要包括 3 种主要

策略:
通过标准准则 (协方差、Hilbert鄄Schmidt 独立

性)实现 X-Y 关系的最大化。 例如,依赖最大化多

标记降维(MDDM)。 通过特征空间的线性投影产生

与标记空间具有最小 Hilbert-Schmidt 独立性的缩减

空间;直接多标记线性判别分析(DMLDA) [9]重新定

义多标记线性判别分析(MLDA) [10]的类间方差矩阵,
以克服 MLDA 对缩减空间维度的限制。

保持原始标记空间 Y 中描述的实例与缩减特

征空间 X忆中描述的实例之间的等距关系。 例如,超
图谱学习(HSL) [11] 通过超图谱分解将实例与多个

公共标记联系起来以获得一个缩减的特征空间,使
它们之间具有局部性;监督正交保留局部投影

(SOLPP) [12]对特征或标记邻接图进行频谱分解,以
获得一个缩减的特征空间,其中邻居具有共同的特

征和标记。
通过学习一个子空间 X忆来重构 X 和 Y,以最大

化特征与标记空间的联系。 例如多标记潜在语义

索引(MLSI) [13]通过线性特征空间投影来优化原始

特征空间的重构以及投影特征空间与标记空间的

相关性;多标记共享子空间(MLLS)假设一个子空间

被多个标记共享,并计算一个线性变换来发现这个

子空间,在特征空间与标记空间的重构中产生嵌入

的结果。
2郾 1郾 2摇 特征选择

特征选择旨在减少特征数量、达到降低维度的

效果,关于特征选择的多标记学习算法可以分为过

滤式,包裹式和嵌入式这 3 类。
(1) 过滤式方法的思想是通过对特征进行评分

以保留得分高的特征,再去学习分类器,优点是计

算复杂度低,适合用于高维数据。 例如,基于互信

息的粒状多标记特征选择[14] 通过利用最大相关性

和最小冗余度这两个标准来筛选出具有判别性的

特征子集。
(2) 包裹式方法的思想是将特定的学习算法去

选择具有较高预测性能的特征,通常可以获得较好

的效果,但计算量较大时可能会无法使用。 例如,
基于可扩展标准的大标记集多标记特征选择

(SCLS) [15]使用一种可伸缩的相关性评估方式去评

估特征子集;多标记模因特征选择(MFSA) [16] 利用

局部优化方法来加强遗传算法的搜索性能来选择

高性能的特征子集。
(3) 嵌入式方法的思想是将特征选择过程嵌入

到模型训练过程中,利用了前面两类方法的优势。
例如,多标记通知特征选择(MIFS) [17] 通过将多标

记分解为低维的缩小空间以捕获标记之间的相关

性,然后使用缩小的空间去引导特征选择;缺失标

记的多标记特征选择(MLMLFS) [18] 考虑了这一点,
它使用线性回归模型恢复了缺失的标记,然后将

L2,P范数作用在特征选择矩阵上,以选择出最具判

别性的特征同时去除噪声特征;基于特征流形学习

和稀疏正则化的多标记特征选择(MDFS) [19]通过将

特征信息投影到低维空间中以利用局部标记相关

性,然后使用低维空间来设计基于流型正则化的标

记信息,以考虑标记间的全局相关性,最后通过交

替优化,学习稀疏表示以用于多标记特征选择。
2郾 2摇 标记空间降维

由于标记之间往往是相互关联的,因此通过考

虑这些相关性来提高分类的质量和可伸缩性是必

要的,这可以通过学习标记降维空间来实现,标记

空间降维旨在将原始较大的标记空间 Y 转换为缩

减空间 Y忆。 与特征空间降维方法类似,标记空间降

维方法细分为独立或依赖于特征所携带的信息。
(1) 独立于特征的方法可以分为 3 类:一是最
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大程度保留标记协方差。 例如,主标记空间转换

(PLST)是基于 PCA 的,对标记空间中最大方差的

正交方向(即主成分)进行计算;多标记列子集选择

问题(ML-CSSP)从标记协方差矩阵的谱中推导标

记权重并用加权概率进行标记抽样以产生缩减空

间 Y忆。 二是最小化由 Y 和 Y忆之间的距离引起的重

构误差。 例如,基于布尔矩阵分解进行多标记分类

(MLC-BMaD)通过布尔矩阵分解构造二元的缩减

标记空间,使其能够最优地重构原始标记空间;多
输出预测地标选择方法(MOPLMS)通过对一个强正

则化标记空间编码或解码问题的求解,并选择解中

非零标记作为缩减的标记空间。 三是最大限度地

保持用 Y 和 Y忆描述的项之间的距离。 例如,基于多

维缩放实现代价敏感的标记嵌入(CLEMS) [20] 通过

标记空间的多维缩放,以根据选择的实例对代价来

嵌入实例,该代价反映了标记间的相似性。
(2) 依赖于特征的方法旨在通过特征信息来指

导缩减过程,减少标记的同时加强与特征的联系。
例如,条件主标记空间转换(CPLST)将 PLST 和规范

相关分析(CCA)结合使用并通过特征信息引导标

记空间的缩减;特征感知隐式标记空间编码(FaIE)
隐式地减少标记以最大化它们重构原始标记的能

力和它们与特征空间的相关性;基于随机技术的响

应嵌入(Rembrandt) [21]通过随机线性代数技术对特

征-标记协方差矩阵进行特征值分解以缩减标记空

间,提高了其与特征空间的联系;基于依赖最大化

的标记空间降维(DMLR) [22]使用 PLST 中用过的最

小二乘损失函数来测量编码损失,并基于 Hilbert-
Schmidt 独立性标准来测量依赖性损失以得到缩减

的标记空间;基于特征感知的非线性标记空间变换

的多标记分类(COMB) [23] 将线性的 CCA 和非线性

的内核规范相关分析(KCCA)集成在一起以特征感

知的方式获取标记缩减空间;极端多标记分类的稀

疏局部嵌入(SLEEC) [24] 通过保留最近标记间的成

对距离来捕获标记相关性以学习标记的低维嵌入,
并在嵌入空间中使用 kNN 分类器进行预测;基于动

态超 图 融 合 的 多 标 记 分 类 鲁 棒 嵌 入 框 架

(REFDHF) [25]能够获得强大抗噪和预测能力的潜

在标记空间,同时使用动态超图融合技术通过特征

空间中实例的高阶相关性校正噪声。
2郾 3摇 特征与标记空间降维

当特征空间和标记空间都被缩减时,每个空间

的缩减依赖于另一个空间,研究了两种主要策略。
(1) 在标记空间和特征空间中寻找彼此的线性

相关最大化。 例如,最小二乘规范相关分析( LS -
CCA)将 CCA 表述为等效最小二乘问题,并将特征

和标记投影到低维空间中以获得二者之间的最大

相关性;有监督的双重空间缩减(2SDSR)在 X 上应

用现有的依赖于标记的特征空间降维方法以及在 Y
上应用已有的依赖于特征的标记空间降维方法;嘈
杂的多标记半监督降维(NMLSDR) [26] 使用标记传

播方法并允许数据在传播过程中更改标记以处理

嘈杂的标记,然后通过最大化特征和标记的依赖性

来学习数据的低维表示。
(2) 最小化 X忆和 Y忆之间的距离函数。 例如,凸

共嵌入(ILA)利用标记空间与特征空间的投影以优

化缩减的标记和特征向量之间的相似度;目标定向

归纳矩阵补全(GIMC) [27]通过多标记矩阵补全技术

缩减了实例的特征与标记空间;典型相关自动编码

器(C2AE) [28] 通过将标记空间自动编码器与 CCA
相结合以缩减特征和标记,并解码所预测的缩减标

记;基于交叉视图搜索的多标记预测(CoE) [29] 学习

一个特征和标记公共的潜在子空间并使输入与输

出很好地对齐,以提升 kNN 的搜索性能并用于预

测;一种有效的基于聚类的极端多标记随机森林

(CRAFTML) [30]通过随机森林策略将特征和标记投

影到低维空间中以随机缩减特征和标记空间。

3摇 结束语

在多标记学习日益受到关注并满足如今处理

高维数据需求的背景下撰写的,为了解决这类问题

的复杂性,分析了在最近十几年中已经发布了的多

个多标记降维的典型方法。 尽管描述这些方法的

文献很丰富,但将它们之间联系起来的难度较大,
如何为眼前的问题选择合适的方法成了亟待考虑

的需求。 试图将这些方法联系起来,从特征空间降

维,标记空间降维或两者均降维这几个角度作为切

入点对方法进行了分类和概述,希望能够为以后的

研究者在算法选择上提供参考。
对多标记数据降维方法的分类遵循特征空间

降维,标记空间降维或者二者均降维这一标准,特
征空间降维方法目前较为流行,但随着人们对极端

多标记学习的研究,标记空间降维方法也迅速发展
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起来。 不论是特征空间还是标记空间的降维一开

始都是独立进行的,但如果通过考虑彼空间所携带

的信息来减少此空间,保留特征与标记之间的连

接,那么对于分类任务便更加有效。
未来的工作将围绕将降维与分类耦合在一起

展开,目前大多方法都是降维和分类独立进行,降
维被视为与分类阶段无关的数据预处理过程,这会

导致在某些情况下算法缺乏灵活性。 因此如何在

这两者之间建立耦合成为了亟待解决的问题。
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A Review of Features and Labels Dimensionality Reduction Methods
of Multi鄄Label Data

ZHANG Ping鄄zhao,ZHANG Hui鄄yi
(School of Computer Science and Technology, Anhui University of Technology, Anhui Maanshan 243000, China)

Abstract:Multi鄄label learning dimensionality reduction method has been a research hotspot in the practical
application problem to deal with data sets with higher features dimensions, labels dimensions or both dimensions.
In view of the large number of multi鄄label learning dimensionality reduction methods and the lack of scientific
classification, from the perspective of the dimension reduction space selection of multi鄄label data, a multi鄄label
learning dimension reduction method is proposed to be classified into three types according to feature space
dimension reduction, label space dimension reduction and both. The feature space dimension reduction is divided
into two categories: feature dimension reduction and feature selection. They are based on the independent and
dependent space of each other. The research status of typical multi鄄label learning dimensionality reduction
algorithms is summarized. Finally, the research status and inspiration of multi鄄label learning dimensionality
reduction methods are reviewed, and further research directions are proposed for the future.

Key words:multi鄄label learning; feature; label; dimensionality reduction
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