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摘　要：针对标记数据不足的多标签分类问题，提出一种新的半监督 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法，即基于函数梯度下降方法
给出一种半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ多标签分类的框架，并将非标记数据的条件熵作为一个正则化项引入分类模型。实验
结果表明，对于多标签分类问题，新的半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的分类效果随着非标记数据数量的增加而显著提高，
在各方面都优于传统的监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法。
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　引言

半监督学习［１］是一种机器学习方法，它同时利用标记数

据和非标记数据的信息，大多数般情况下是少量的标记数据和

大量的非标记数据来建立有效的模型，从而改善监督学习中标

记数据不足的问题。Ｚｈｕ等人［２］讨论了半监督学习中的一些

常用方法，包括产生式模型、自学习模型、协同训练、信息理论

正则化模型和基于图的模型等。然而这些分类算法只关注单

标签、二类或多类的分类问题。

多标签分类区别于单标签分类在于同一个实例可以被归

属于多个类别。近年来，多标签分类问题引起了人们越来越多

的学习研究和应用需求。Ｔｓｏｕｍａｋａｓ等人［３］总结了关于多标

签分类的一些常见的应用，如文本分类、音乐分类、图和声音信

号的分类以及生物医学应用等。

ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法［４，５］是一种 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法［６］在多标签

分类问题中的扩展。通过将一个多标签分类问题转换为多个

二类分类问题，并且在一个单独迭代过程中同时处理这些二类

问题，而不是将其分别处理，有效地解决了多标签分类问题。

与其他的监督学习方法一样，ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法在分类过程中
没有利用非标记数据的信息，因此分类效果会受到标记数据不

足问题的限制。

本文通过改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法，利用条件熵作为一种
非标记数据的信息度量，提出了一种半监督的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法来

解决多标签的分类问题，称为 ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法。将 Ｓｅｍｉ
Ｂｏｏｓｔ．ＭＨ算法看做是一个优化问题，用函数梯度下降方法［７］

去优化包含标记数据以及非标记数据信息的目标函数，促使算

法去寻找假定的标签，从而减少标签变量的非确定程度。

"
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算法

用Ｘ表示数据空间，用Ｙ表示所有标签的有限集合，｜Ｙ｜＝
Ｋ。在多标签的分类问题中，每一个数据 ｘ∈Ｘ属于一个标签
集合ｙＹ，因此，每一个标记数据以及其标签记做（ｘ，ｙ）。当
｜ｙ｜＝１时，多标签的分类问题则简化为单标签的分类问题。
对于每一个标签 ｌ∈Ｙ，定义 ｙ［ｌ］＝１，如果 ｌ∈ｙ，否则

ｙ［ｌ］＝－１，那么，每一个标记数据则对应于一个Ｋ维的标签集
合ｙ。多标签分类的目标是预测所有正确的标签，而不是单标
签分类中仅仅一个正确的标签。

Ｓｃｈａｐｉｒｅ等人［４，５］在１９９９年提出了处理多标签问题的Ａｄ
ａＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法，用Ｈａｍｍｉｎｇ损失作为衡量多标签分类的一个
准则，定义如下：

ＬＨ（Ｆ）＝
１
ｍＫ∑

ｍ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｌ＝１
Ｉｓｉｇｎ Ｆ（ｘｉ，ｌ( )）≠ｙｉ［ｌ( )］ （１）

其中：Ｆ是一个从Ｘ到ＲＫ的映射，ｍ为标记数据的数量。

算法的目标是在标记数据（ｘｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，…，ｍ）上训练一

个映射ＦＴ＝α１ｈ１（ｘ，ｌ）＋… ＋αＴｈＴ（ｘ，ｌ），使得 Ｈａｍｍｉｎｇ损失

达到最小。其中：ｈｔ（ｘ，ｌ）（ｔ＝１，…，Ｔ）表示一个弱假设试图预
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测数据 ｘ的标签为 ｌ，αｔ表示 ｈｉ（ｘ，ｌ）的权重。由于 Ｈａｍｍｉｎｇ
损失是不连续且不可导的，因此 ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ的优化过程通
过最小化指数损失函数：

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｌ＝１
ｅｘｐ（－ｙｉ［ｌ］Ｆｔ（ｘｉ，ｌ）） （２）

作为Ｈａｍｍｉｎｇ损失的上界来实现的。
具体算法流程如下：

算法１
输入：标记数据（ｘｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，…，ｍ）。

输出：ＦＴ（ｘ，ｌ）＝Σ
Ｔ

ｔ＝１
αｔｈｔ（ｘ，ｌ）。

初始化：数据分布 Ｄｉ（ｌ）＝１／（ｍＫ），ｉ＝１，…，ｍ，ｌ∈ｙ，ｔ＝
１，…，Ｔ。

ａ）选择ｈｉ以及αｔ使得

Σ
ｍ

ｉ＝１
Σ
Ｋ

ｌ＝１
Ｄｉ（ｌ）ｅｘｐ（－ｙｉ［ｌ］αｔｈｔ（ｘｉ，ｌ））

达到最小。

ｂ）更新Ｄｉ（ｌ）＝Ｄｉ（ｌ）ｅｘｐ（－ｙｉ［ｌ］αｔｈｔ（ｘｉ，ｌ））。

#
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算法

监督学习算法往往需要大量的标记数据，但在现实世界中

标记数据通常不容易得到。当标记数据的数量很小时，Ａｄａ
Ｂｏｏｓｔ．ＭＨ算法的分类效果就会受到限制。本文提出的 Ｓｅｍｉ
Ｂｏｏｓｔ．ＭＨ算法通过最小化非标记数据的条件熵［８］，避免了

ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法在标记数据不足时的局限性，从而很好地解
决了多标签的分类问题。

#


"

　算法原理

由函数梯度下降的角度来看，ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法可以看
做是用梯度下降的方法来优化一个基于标记数据和非标记数

据的关于Ｆ损失函数Ｒ（Ｆ）。可以定义替代的损失函数如下：

Ｒ（Ｆｔ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｌ＝１
ＬＬ（Ｆｔ（ｘｉ，ｌ））＋γ∑

ｎ

ｉ＝ｍ＋１
∑
Ｋ

ｌ＝１
ＬＵ（Ｆｔ（ｘｉ，ｌ）） （３）

其中：ｘｉ（ｉ＝１，…，ｍ）表示标记数据，ｘｉ（ｉ＝ｍ＋１，…，ｎ）表示非
标记数据；ＬＬ表示标记数据的替代损失函数，通常采用一个光
滑的凸函数；ＬＵ表示非标记数据的替代损失函数；参数γ用来
控制非标记数据的影响权重。

２１１　弱假设ｈｔ的选择
为了使损失函数式（３）达到最小，在每一次迭代中应更新

组合的分类器Ｆ为Ｆｔ＝Ｆｔ－１－αＲ（Ｆｔ－１）。其中：Ｒ（Ｆ）表
示Ｒ在Ｆ的梯度，α表示步长。由于 Ｆ是一个弱假设的组合，
在第ｔ次迭代中Ｆ的更新只能局限为 Ｆｔ（ｘ，ｌ）＝Ｆｔ－１（ｘ，ｌ）＋
αｔｈｔ（ｘ，ｌ）。因此，问题转换为寻找一个最接近负梯度方向的
弱假设，需要寻找一个弱假设 ｈｔ，使得它和 －Ｒ（Ｆ）的内积
－Ｒ（Ｆ）·ｈｔ达到最大。那么问题等价于选择ｈｔ使

Ｒ（Ｆ）·ｈｔ＝∑
ｍ

ｉ＝１

ＬＬ（Ｆｔ）
Ｆｔ（ｘｉ，ｌ）

ｈｔ（ｘｉ，ｌ）＋γ ∑
ｎ

ｉ＝ｍ＋１

ＬＵ（Ｆｔ）
Ｆｔ（ｘｉ，ｌ）

ｈｔ（ｘｉ，ｌ） （４）

达到最小。

２１２　步长αｔ的选择

在选择了最优的ｈ
＾
ｔ后，接下来的问题就是如何选择步长

αｔ，以使得

Ｒ（αｔ，ｈ
＾
ｔ）＝∑

ｍ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｌ＝１
ＬＬ Ｆｔ（ｘｉ，ｌ）＋αｔｈ

＾
ｔ（ｘｉ，ｌ( )） ＋

γ∑
ｎ

ｉ＝ｍ＋１
∑
Ｋ

ｌ＝１
ＬＵ Ｆｔ（ｘｉ，ｌ）＋αｔｈ

＾
ｔ（ｘｉ，ｌ( )） （５）

达到最小。可以采用多种优化方法来完成，如使用 ＬＢＦＧＳ［９］

算法。

#


#
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算法框架

基于以上算法介绍，算法框架归纳如下：

算法２　目标：最小化Ｒ（Ｆ）。
输入：标记数据（ｘｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，…，ｍ）以及非标记数据 ｘｉ

（ｉ＝ｍ＋１，…，ｎ）。

输出：ＦＴ（ｘ，ｌ）＝Σ
Ｔ

ｔ＝１
αｔｈｔ（ｘ，ｌ）。

初始化：Ｆ０≡０。
对于ｔ＝１，…，Ｔ：
ａ）对于每一个标签ｌ∈Ｙ，选择ｈｔ（ｘ，ｌ）使得Ｒ（Ｆ）·ｈｔ达

到最小。

ｂ）选择步长αｔ，以使得式（５）达到最小。
ｃ）更新Ｆｔ（ｘ，ｌ）＝Ｆｔ－１（ｘ，ｌ）＋αｔｈｔ（ｘ，ｌ）。

#


$
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算法中的替代损失函数

在ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法框架中，标记数据以及非标记数据
的损失函数采用替代的损失函数来表示。本节将讨论算法中

关于标记数据以及非标记数据具体的损失函数。

#


$


"

　标记数据的对数损失函数
由于Ｈａｍｍｉｎｇ损失是非凸的，且不是连续的，因此很难对

其直接优化。本文采用对数损失函数作为标记数据的替代损

失，其形式如下：

ＬＬ（Ｆ（ｘｉ，ｌ））＝ｌｏｇ（１＋ｅｘｐ（－ｙｉ［ｌ］Ｆ（ｘｉ，ｌ））） （６）

最小化对数损失函数意味着最大化标记数据的条件似然

函数 Σ
ｍ

ｉ＝１
Σ
ｋ

ｌ＝１
ｌｏｇｐ（ｙｉ［ｌ］｜ｘｉ），这里 ｌｏｇｐ（ｙｉ［ｌ］｜ｘｉ）＝

ｅｘｐ（－ｙｉ［ｌ］Ｆ（ｘｉ，ｌ））
Σ
ｙ
ｅｘｐ（－ｙＦ（ｘｉ，ｌ））

。因此，对于标记数据以及每一标签选

择弱假设ｈｔ（ｘ，ｌ）的目的在于最小化

∑
ｍ

ｉ＝１

ＬＬ（Ｆｔ）
Ｆｔ（ｘｉ，ｌ）

ｈｔ（ｘｉ，ｌ）＝

∑
ｍ

ｉ＝１

－ｅｘｐ（－ｙｉ［ｌ］Ｆｔ（ｘｉ，ｌ））
１＋ｅｘｐ（－ｙｉ［ｌ］Ｆｔ（ｘｉ，ｌ））

ｙｉ［ｌ］ｈｔ（ｘｉ，ｌ）－

∑
ｍ

ｉ＝１
Ｄｉ（ｌ）ｙｉ［ｌ］ｈｔ（ｘｉ，ｌ） （７）

其中：Ｄｉ（ｌ）＝
ｅｘｐ（－ｙｉ［ｌ］Ｆｔ（ｘｉ，ｌ））
１＋ｅｘｐ（－ｙｉ［ｌ］Ｆｔ（ｘｉ，ｌ））

可以看做是每一标记

数据对于每一标签的权重。因此，最小化式（７）相当于最小化
加权的Ｈａｍｍｉｎｇ损失。
#


$


#

　非标记数据的替代损失函数
最小化条件熵Ｈ（ｐ（ｙ｜ｘ））意味着增大条件分布ｐ（ｙ｜ｘ）的

确定程度，从而更容易去估计非标记数据的标签。用条件熵

Ｈ（ｐ（ｙ｜ｘｉ））作为非标记数据的替代损失函数，其形式如下：
ＬＵ（Ｆｔ（ｘｉ，ｌ））＝Ｈ（ｐ（ｙ｜ｘｉ））＝

－∑
ｙ
ｐ（ｙ｜ｘｉ）ｌｏｇｐ（ｙ｜ｘｉ）＝

∑
ｙ

ｌｏｇ（１＋ｅｘｐ（－ｙＦｔ（ｘｉ，ｌ）））
１＋ｅｘｐ（－ｙＦｔ（ｘｉ，ｌ））

（８）

如果 定 义 非 标 记 数 据 的 权 重 为 Ｄｉ（ｌ，ｙ） ＝
ｅｘｐ（－ｙＦｔ－１（ｘｉ，ｌ））
１＋ｅｘｐ（－ｙＦｔ－１（ｘｉ，ｌ））

，那么式（８）可以表示为

Ｒ（Ｆ）·ｈｔ＝

∑
ｍ

ｉ＝１

ＬＬ（Ｆｔ）
Ｆｔ（ｘｉ，ｌ）

ｈｔ（ｘｉ，ｌ）＋γ∑
ｎ

ｉ＝ｍ＋１

ＬＵ（Ｆｔ）
Ｆｔ（ｘｉ，ｌ）

ｈｔ（ｘｉ，ｌ）＝
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－∑
ｍ

ｉ＝１
Ｄｔ（ｌ）ｙｉ［ｌ］ｈｔ（ｘｉ，ｌ）＋

γ∑
ｎ

ｉ＝ｍ＋１
∑
ｙ

ｌｏｇ（１＋ｅｘｐ（－ｙＦｔ－１（ｘｉ，ｌ）））－１
１＋ｅｘｐ（－ｙＦｔ－１（ｘｉ，ｌ））

Ｄｔ（ｌ，ｙ）ｙｈｔ（ｘｉ，ｌ）（９）

需要注意的是，这里的目标函数式（９）是非凸的，具体的
解释可以参见文献［１０］。

$

　实验

本文采用一个真实的多标签数据（Ｅｍｏｔｉｏｎｓ数据集）来验
证ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法在多标签分类中的应用效果，并将结果
与ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法相比较。其目的是为了说明利用非标记
数据的信息能够有效地提高监督的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的效果，并且
随着非标记数据数量的增加，分类算法的效果可以随之提高。

Ｅｍｏｔｉｏｎｓ数据来自于 Ｍｕｌａｎ［１０］网站。它是一个音乐分类
数据集，每一条数据代表了一首歌曲，标签代表了歌曲的类型。

更详细的信息可以参Ｍｕｌａｎ网站。

$


"

　评价标准

Ｈａｍｍｉｎｇ损失是一种最常用的评估多标签分类效果的标
准。此外，介绍几种其他的标准，这些标准也用于文献［３］。

ａｃｃｕｒａｃｙ＝Σ
Ｍ

ｉ＝１

｜ｙｉ＝１∧ｓｉｇｎ（Ｆ（ｘｉ）＝１）｜
｜ｙｉ＝１∨ｓｉｇｎ（Ｆ（ｘｉ）＝１）｜

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝Σ
Ｍ

ｉ＝１

｜ｙｉ＝１∧ｓｉｇｎ（Ｆ（ｘｉ）＝１）｜
｜ｓｉｇｎ（Ｆ（ｘｉ）＝１）｜

ｒｅｃａｌｌ＝Σ
Ｍ

ｉ＝１

｜ｙｉ＝１∧ｓｉｇｎ（Ｆ（ｘｉ）＝１）｜
｜ｙｉ＝１｜

其中：Ｍ表示测试数据的数量，ｙｉ表示测试数据真实的标签。
准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ）越大，
表示多标签分类的结果越好。

$


#

　实验结果

从Ｅｍｏｔｉｏｎｓ数据集中随机选取４０条数据作为标记数据，
其余的数据作为非标记数据、交叉验证数据和测试数据。其中

交叉验证数据是为了选择最优的参数 γ。为了体现增加非标
记数据数量的作用，变化非标记数据的数量从４０、８０、１２０、１６０
到２００。表１为Ａｄａｂｏｏｓｔ．ＭＨ与 ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法关于多个
评价标准的比较结果。可以明显看出，对于所有这些评价标准

来说，ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法均优于Ａｄａｂｏｏｓｔ．ＭＨ算法。
表１　ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ与ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法结果比较

非标记数据数量 Ｈａｍｍｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ
０ ２８．２２ ４０．８９ ５３．３０ ４９．０１
４０ ２７．３１ ４１．６７ ５４．７９ ４９．７５
８０ ２６．５７ ４２．３３ ５４．５２ ５１．０７
１２０ ２６．２４ ４３．４２ ５６．６８ ５３．２２
１６０ ２６．２９ ４３．４９ ５８．４２ ５３．２２
２００ ２６．１６ ４３．６４ ５７．５１ ５３．４７

　　另外，ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法的分类效果可以随着更多非标
记数据的加入而提高。图１～４分别为 ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ与 Ｓｅｍｉ
Ｂｏｏｓｔ．ＭＨ算法的Ｈａｍｍｉｎｇ损失、准确率、精确度、召回率。由
图１～４可以看出，随着非标记数据数量的增加，Ｈａｍｍｉｎｇ损失
有下降的趋势，并且准确度、精确率和召回率有上升的趋势。

+

　结束语

ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法主要用于解决多标签的分类问题，它
不仅仅是ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法的一种半监督的扩展，并且提供

了一种更灵活的算法框架，允许引入不同的标记数据以及非标

记数据的损失函数。实验结果表明，ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法明显
优于ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ算法，并且效果随着非标记数据数量的增
加而提高。
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