
第 42卷 第 7期 
2015年 7月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．42 No．7 

July 2015 

基于信息增益的多标签特征选择算法 
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摘 要 多标签特征选择是一种提高多标签分类器性能的技术。针对 目前这类技术在给出合理特征子集合时无法同 

时兼顾计算复杂度和标签间的相关性的问题，提出一种基于信息增益的多标签分类算法。该算法假设特征之 间相互 

独立，首先使用单个特征与整个标签集合之间的信息增益来度量这两者的关联程度，再根据阈值删除不相关的特征 以 

得到最优特征子集合。实验表明，该算法能有效地提高多标签分类器的分类性能。 
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Abstract Multi-label feature selection is a kind of technology which is used to improve the performance of multi—label 

classifiers．However，the existing multi—labe1 feature selection methods fai1 to make a tradeoff between the possible de— 

pendence among the labels and computational complexity in the process of obtaining reasonable feature subsets．There— 

fore，a novel multi—label feature selection algorithm based on information gain was proposed in the essay．It assumes that 

the features are independent with each other．The proposed method firstly uses information gain between a single fea— 

ture and a set of labels to measure their correlation degree．and then removes the irrelevant and redundant features ac— 

cording to a threshold value．The experimental results show that the proposed algorithm can more effectively promote 

the performance of multi-labe1 classifiers． 
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1 引言 

多标签分类是数据挖掘领域的研究热点之一 ，并已在蛋 

白质功能分类[13、文本分类[23、语义场景分类[3]等领域取得广 

泛应用。多标签分类是针对多标签数据的特点，获取相应的 

分类模型，并依此判断未知数据的类别的过程[4]。与传统的 

单标签分类一样 ，多标签分类同样面临维灾难_5]问题。为了 

解决这个问题 ，通常的做法是对多标签数据实施特征选择操 

作，以降低高维性所引起的不利影响。 

特征选择是依据给定的评价标准，选择一个最能保持数 

据原始特性的最优特征子集的过程I6]。迄今为止，已有多种 

特征选择算法被提出。其中，多标签特征选择是一种适用于 

多标签数据的特征选择技术。目前，这类技术较少[7]。传统 

的处理方式是首先使用转化方法将多标签数据转化为单标签 

数据，再直接应用成熟的单标签特征选择技术，以解决多标签 

特征选择问题。例如，Lee等人lL8 提出了一种基于近似信息 

增益的算法。该算法采用近似信息增益度量分别度量特征与 

标签集合和特征与已选特征集合的关联程度，每次选择与标 

签集合关联最大而与已选特征集合关联最小的特征。该算法 

只能获得一个特征排名序列。 

为此，Spolao等人[9]提出了一种能直接给出特征子集合 

的算法。该算法首先针对每个特征，分别使用评价标准度量 

增益度量特征与标签集合中的每个标签的关联程度 ；再对它 

们实施平均化操作；然后以均值评价该特征的重要程度；最 

后，根据阈值剔除不重要的特征 。若评价标准是 ReliefF，则 

阈值为 0．01；若评价标准是信息增益 ，则阈值为 0．1。张振海 

等人[10]提出了一种基于信息增益的多标签特征选择算法 ，该 

算法以特征与所有单个标签间的信息增益作为特征与标签集 

合的相关性量度，再根据阈值不相关的特征来获得一个最优 

的特征子集。虽然这两种方法都能获得最优特征子集合，但 

它们并没有考虑标签间可能存在的关联。实际上，这种关联 

是一种可以帮助分类器准确地预测和分类的重要信息。 
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针对上述算法的不足之处，本文提出一种基于信息增益 

的多标签特征选择算法(Multi-label Feature Selection Algo— 

rithm Based on Information Gain，FSIG)。该算法能在特征选 

择过程中充分利用标签间的相关性并获得最优特征子集合。 

它首先用这个特征与标签集合的信息增益来度量特征的重要 

程度，再根据设定的阈值删除不重要的特征，以达到特征选择 

的目的。实验结果表明，该算法能有效地提高多标签器的性 

能。 

2 相关工作 

与传统的特征选择一样，多标签特征选择也可大致分为 

3类：封装式、嵌入式和过滤式。封装式方法将特征选择算法 

作为分类算法的一部分，并直接使用分类性能作为评价特征 

的标准[ 。例如，张永波等人E“]提出了一种以平均分类精度 

作为特征子集的适应函数，以模拟退火策略来寻找最优特征 

子集的多标签特征算法 。之后，邵欢等人[1 ]在该算法的基础 

上，提出了一种结合模拟退火算法、遗传算法和贪心算法这 3 

种算法的混合多标签特征选择算法，以进一步优化最优特征 

子集。 

嵌入式方法，如尤鸣宇等人_13]提出的算法，也是利用分 

类器来进行特征选择操作。与封装式方法不同，它同时进行 

特征选择过程与学习训练过程 ，并在学习训练过程中找到最 

优特征子集合_6]。这两类方法都依赖于分类器 ，且存在效率 

低、占用内存大等不足。 

与前两类方法不同，过滤式方法独立于分类器，并具有操 

作简单、速度快等优点L6]。过滤式方法就是根据一定的标准， 

在原始特征空间中寻找一个最能保持数据原始特性的特征或 

特征集合_1 。近年来 ，已有不少这类算法被提 出。例如， 

Doquire等人[15]提出了一种基于信息增益的多标签特征选择 

算法，该算法先使用 PPT策略将多标签数据转化为单标签数 

据，再使用信息增益来度量特征与标签的关联程度，然后结合 

前向搜索策略以选择最优特征。该算法能在一定程度上考虑 

到标签间的相关性，但是无法给出一个合理的特征子集合。 

3 基于信息增益的多标签特征选择算法 

3．1 信息增益 

在信息论中，信息增益(Information Gain)是一种量化随 

机变量 S和Z的关联程度的量度，其值可由式(1)l_1 6]计算： 

IG(S；Z)一H(S)+H(Z)一H(S，Z) (1) 

其中，H(S)表示变量 S的信息熵 ，H(Z)表示变量 Z的信息 

熵，H(S，Z)表示变量 S和Z的联合熵。 

3．2 交互信息 

在信息论中，交互信息(Interaction Information)是一种 

概括性的信息量。给定一个集合 T，则 (丁)表示集合 T的交 

互信息，其计算公式[】 ]如下 ： 

J(T)一一 ∑ (一1)IXi H(X) (2) 

其中， 是由集合T的所有子集合组成的集合，lxl表示 x 

中的变量个数，H(X)表示变量 X的信息熵。 

若 T={t ，tz}，t 和 t2是两个随机变量，则 

r：{ ，t1，t2，{tl，t2)} (3) 

J(丁)= H(￡1)+ H(tz)一 H(￡1，t2) (4) 

即 J({t1，t2})一IG(t1；t2) (5) 

若 T一(t，TI}，t是一个随机变量，T1是一个变量集合 ， 

={t1，t2，ts，⋯，t }是由集合 丁l的所有子集合组成的集 

合， 是集合 T。的子集总数 ，则 
— T1 U{{t}，{t，t1}，{t，t2)，⋯，{t， }} (6) 

J(T)=一 ∑ (一1)Ixl H(X) 
X∈ r 

一 一 ∑(一1)ItiI H(tf)一∑(一1)I{t,ti}i H({t，t )) 

一 ∑(--1)ItiI EH({￡，t ))一H( )] (7) 

3．3 特征与标签集合的相关性 

给定一个特征 ，和标签集合 y，则信息增益 IG(f；Y)可 

表征特征 ，和标签集合 y的关联程度。它可分解为多个变 

量的交互信息[1 ，如式(8)所示 ： 

IG(f；Y)：∑ ∑ J({f，Y}) 
lyE Y 

=  

善 I({，，3J})+ E I({f， )) 

HEI({f， t})+互 E：I({f， }) (8) 
其中，m是标签个数， 是 由集合 y的含有 i个元素的子集 

组成的集合。根据式(5)和式(7)可将式(8)改写为： 

IG(f；Y)一 虿 (， )+墨 善(一1) 
EH({f，Y1))一H( )] (9) 

其中， 是集合 的子集总数，Y 是由集合 Y的第 i个子集。 

因此，在不破坏原始标签关联结构的情况下，IG(f；Y)不仅能 

表征特征 -厂与标签集合 y中的所有标签的关联程度，还能表 

征特征 Y对标签集合 y中的所有标签组合的影响。 

3．4 FSIG算法描述 

本文使用特征与标签集合的信息增益 IG(f；y)来评价 

特征的重要程度。事实上，各个特征与标签集合的信息增益 

不一定在同一衡量范围内。为了便于比较 ，本文对信息增益 

IG(f；Y)进行了归一化处理，具体操作如式(1O)所示 ： 

SU(f，y)一 (1o) 

其中，SU(f，y)EE0，1]，SU(f，y)越大，表示 ，和 y的关联 

性越大。当 SU(f，y)一0时，表示 ，和 y 相互独立 ；当 

SU(f，y)一1时，表示可由其中任一个量确定另一个量，即已 

知 ，可以确定y，同样 ，已知 y可以确定 ，。 

总体上，FSIG算法首先使用信息增益分别度量每个特征 

与标签集合的关联程度；再对它们的信息增益实施归一化操 

作，以使其均在同一度量范围；然后计算所有特征的归一化信 

息增益的均值，并以该均值作为阈值；最后根据阈值删除不相关 

的特征得到最优特征子集合。该算法的具体实现如表 1所列。 

表 1 基于信息增益的多标签特征选择算法 

算法 BF=FSIG(F，Y) 

输入：特征集合F一{f1，f2，f3，⋯，fn} 

标签集合 Y={Yl，y2，Y3，⋯，Yq) 

输出：最优特征子集 BF 

(1)IGS= ； 

(2)fori 1 to12 do 

(3) IG(fi；Y)=H(‘)+H(Y)一H(‘，Y)； 
2*IG(f；；Y) 

(4) SU(fi，Y) 雨 万 ； 

(5) IGSi—SU(f．，Y)； 

(6) IGS IGSU IGSi： 

(7)endfor 

(8)“；— ∑IGSi 

(9)BF— F 

(10)fori=1 tO n do 

(11) if IGSi<tL then BF—BF一 {fi}； 

(12)endfor 
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4 实验 

4．1 实验设置 

为了验证本文算法的有效性，本实验将其与 MLFSIE算 

法[10]、RF-BR算法 、AMI算法 、Avg Relief算法 。 进行 

对比，采用ML-RBFc。0]和InsDifc 这两种多标签分类器对特 

征选择后的数据集进行验证。MLFSIE算法和 RF-BR算法 

都是能获得最优特征子集 的过滤式方法。AMI算法和 Avg 

Relief算法都无法获得最优特征子集。为了保证算法之间具 

有可比性，它们保留的特征数目与 FSIG算法特征选择后的 

特征数目相同。实验中，M RBF分类器中的缩放因子 的 

值为 1，InsDif分类器中的聚类数比率 M 取值为 O．02。实验 

过程首先使用特征选择算法对数据集进行降维，然后再使用 

分类器对降维后的数据集以十字交叉方法进行验证。 

4．2 实验数据集 

采用 cal500、emotion、enron和 scene 4种不同的公共数 

据集，相关信息如表 2所列。 

表 2 实验数据集的相关信息 

4．3 实验结果及分析 

本实验采用 5种评价指标[船]，即平均精度(Average pre— 

cision)、结 果 覆盖 长 度 (Coverage)、汉 明损 失 (Hamming 

Loss)、卜错误率(One-error)和排名损失(Ranking Loss)分别 

从不同的角度衡量分类性能的好坏，并直接体现在数值的大 

小上。这些指标在实验数据集上的取值分别如表 3至表 12 

所列，其中，粗体表示最优值，“十”表示取值越大分类性能越 

好，而“ ”表示取值越小分类性能越好。 

(1)平均精度 

平均精度用于刻画分类器的标签预测准确程度L2引。该 

指标取值越大，表示分类器的性能越好。从表3和表4可知， 

在这 4种不同数据集上，FSIG算法总是略优于其它 4种对比 

算法。因此，从平均精度方面看，FSIG算法略优于其它 4种 

对比算法。 

表 3 特征选择后 MLRBF分类器的平均精度比较(十) 

表4 特征选择后 Ins f分类器的平均精度比较(十) 
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(2)结果覆盖长度 

结果覆盖长度用于考察样本的标签排序序列覆盖隶属于 

样本的所有标签所需要的搜索深度情况l22]。该指标取值越 

小，表示分类器的性能越好。从表 5可知，在 cal500数据集 

上，FSIG算法只略优于 AMI算法；在 emotion和 enrori数据 

集上，FSIG算法略优于其它 4种算法；在 scene数据集上， 

FSIG算法略优于 MLFSIE算法、RF-BR算法和 Avg Relief 

算法。从表 6可知，在 cal500数据集上，FSIG算法 略优 于 

MLFSIE算法、RF-BR算法和Avg Relief算法；在 emotion数 

据集上，FSIG算法略优于其它 4种算法；在 enron数据集上， 

FSIG算法略优于MLFSIE算法、AMI算法和 Avg Relief算 

法；在 seene数据集上，FSIGL算法略优于 MLFSIE算法、RF- 

BR算法和Avg Relief算法。然而在不同的数据集和不同的 

分类器上，这 5种算法的优劣排序不断在变化 ，但 FSIG算法 

的平均排名是最优的。因此，从结果覆盖长度方面看，FSIG 

算法略优于其它 4种对比算法。 

表 5 特征选择后 MLRBF分类器的结果覆盖长度比较(‘) 

表 6 特征选择后 InsDif分类器的结果覆盖长度比较(0) 

(3)汉明损失 

汉明损失适用于属于该样本的标签未出现在该类标签集 

中而不属于的却出现的情况[2 。该指标取值越小，表示分类 

器的性能越好。从表 7和表 8可知 ，在 cal500、emotion和 en— 

ron数据上，FSIG算法略优于其他 4种算法；在 scene数据集 

上，FSIG算法仅略优于 MLFSIE算法、RF-BR算法。因此 ， 

从汉明损失方面看，FsIG算法略优于其他 4种算法。 

表 7 特征选择后 MLRBF分类器的汉明损失比较( ) 

表 8 特征选择后 InsDif分类器的汉明损失比较( ) 

(4)1-错误率 

1一错误率简单统计了在样本预测标签集中，排序靠前但 

又不应该属于这个集合的标签个数 ]。由表 9和表 1O可 



知，在 emotion、enron和 scene数据集上，FSIG算法略优于其 

它 4种算法 在 cal500数据上，FSIG算法的表现略差些。当 

使用 MLRBF分类器时，FSIG算法仅略优于 MLFSIE算法、 

RF-BR算法和 Avg Relief算法；当使用 InsDif分 类器时， 

FSIG算法仅略优于 MLFSIE算法、AMI算法和 Avg Relief 

算法。因此，从 1一错误率方面看，FSIG算法略优于其它 4种 

算法。 

表 9 特征选择后 MLRBF分类器的 1一错误率比较(+) 

表 1O 特征选择后 InsDif分类器的卜错误率比较( ) 

(5)排名损失 

排名损失用于描述所有标签排序的出错程度[2 ，由表 11 

可知 ，在 cal500、emotion和 enron数据集上，FSIG算法略优 

于其它 4种算法；在 scene数据集上，FSIG算法仅略差于 

AMI算法。从表 12可知，在 cal500和 emotion数据集上， 

FSIG算法略优于其它 4种算法 ；在 enron数据集上，FSIG算 

法仅略差于 RF-BR算法；在 scene数据集上，FSIG算法仅略 

差于AMI算法。因此，从排名损失来看，FSIG算法略优于其 

它 4种算法 

表 11 特征选择后 MLRBF分类器的排名损失比较( ) 

表 12 特征选择后 InsDif分类器的排名损失比较(+) 

虽然，在不同分类器和不同数据集上，这 5种方法的优劣 

排序在不断变化，但总体上 FSIG算法略优于其它 4种方法。 

在平均精度方面，FSIG算法的表现尤为突出。 

结束语 本文以特征与标签集合的信息增益作为评价关 

联程度的准则，提出了一种基于信息增益的多标签特征选择 

算法，简称 FSIG。FSIG算法的主要特点是利用标签之间已 

存在的相关性进行特征选择。因此，FSIG算法在处理多标签 

数据时，可以完整地保留原始标签间的相关性。实际上，这种 

相关性可以提高多标签分类器性能。实验结果表明，与 4种 

常见的多标签特征选择算法相比，FSIG算法可以获得较好的 

分类结果。 
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4．2 实验分析 

在对定向凝固过程的模拟中，模拟对象的复杂程度决定 

了总的计算量。对于不同的计算量，GPU的加速效果会有所 

差异。为了比较 GPU相对于 CPU在定向凝固相场模拟中的 

优势，本文分别从演化次数和问题规模”方面具体说明，其中 

tcpu／ u称为GPU相对于 CPU的加速比，简称加速比。 

首先 ，考察演化次数对加速比的影响。如图 5所示，当问 

题规模固定为NxXNy=(250X1500)时，随着演化次数的增 

加，加速比逐渐增加。当演化次数从 100步逐步增加到 100 

万步时，加速比逐步稳定在 36．5左右；当演化次数大于 2O万 

步后，演化次数对加速比的影响逐步减弱。 

图 5 加速比随演化次数的变化：当问题规模固定时，随着演化次 

数的增加，加速比逐步稳定在 36．5左右 

其次，考察问题规模对加速比的影响。如图 6所示 ，当演 

化次数固定为 1O万时 ，随着问题规模从(250×1500)逐步增 

加到(5000×1500)，加速比逐步稳定到 36．5左右 ；当问题规 

模大于(2000X 1500)时，加速比基本保持不变。 

图 6 加速比随问题规模的变化：当演化次数固定时，随着问题规 

模的增加 ，加速比逐步稳定在 36．5左右 

通过两组对比实验 ，可以得出：一方面，随着演化次数和 

问题规模的增加，GPU并行计算显著地加快了凝固相场模拟 

的速度；另一方面，可以明显看出，加速比最终收敛于 36．5左 

右。由此可见，只有在大规模计算的时候，GPU加速的能力 

才能最大限度地发挥出来。 

产生这种现象可能是因为受限于实验的硬件平台。在计 

算规模较小的时候，GPU的计算能力部分处于空闲状态，不 

能完全发挥其优势；随着计算规模的增加，GPU的能力被充 

分使用，与CPU的串行计算相比，其优势越来越明显；但是， 

当计算规模达到一定程度时，无论是 GPU并发执行 kernel 

线程块栅格还是 CPU单线程串行求解，GPU的硬件资源(主 

要是CUDA核心和共享存储器空间)和CPU的硬件资源(主 

要是 CPU计算能力)都消耗完全，即硬件的计算能力达到饱 

和，此时加速比收敛于一个反映了 GPU和 CPU固有处理速 

度的 比值 。 

结束语 本文针对液／固相场模拟过程中，由于大计算尺 

度和长演化时间导致的模拟计算量巨大的问题，采用CUDA 

计算模型，对相场模拟进行并行化改造，使其适应于GPU上的 

高效并行处理。实验结果表明，在相同的计算尺度和演化时间 

条件下，GPU计算与 CPU计算的加速比可以高达 36倍。 

虽然 目前国内类似方法 尚处于研究阶段 ，但本文的研究 

结果初步表明，GPU强大的浮点计算能力以及高效的并行处 

理机制，使得相场理论研究向着大尺度仿真、实时／近实时模 

拟成为可能；并且，通过采用多核 GPU 的并行协 同工作，加 

速比的理论值还可以进一步提高。 
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