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基于 SVM 期望间隔的多标签分类的主动学习 

刘端 阳 邱卫杰 

(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州 310023) 

摘 要 分类是数据挖掘领域研究中的核心技术之一。得到一个性能良好的分类器需要大量的训练样本，而对样本 

进行标记是一个十分消耗资源的过程，对多标签样本进行标记就更加困难。为 了尽可能降低标记样本的成本 ，需要找 

出最能代表类别信息的样本。在基于SVM 的分类方法中，分类器间隔越大，分类的精度就会越差。提出了一种基于 

期望间隔的主动学习方法，即依据当前分类器，选择最快缩小分类间隔的样本。通过 实验证明，基于期望间隔的学习 

策略比基于决策值以及基于后验概率的策略有着更好的学习效果。 
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Active Learning for Multi_label Classification Based oil SVM ’s Expect Margin 
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A~tmct Classification is one of the key techniques of data mining．It requires a large number of training samples to ob— 

tain a favorable classifier，but it is resource-consuming to create label for each sample，it is even more so for multi—label 

samples．In order to reduce costs，it should find the most informative samples which can represent the classes．The clas— 

sifiers which are based on SVM，the larger margin，the classifier’s accuracy will be pOorer．This paper propOsed an ac- 

tive learning method based on SVM ’s expect margin which relies on current classifier，select samples that can reduce 

classifier’s margin fastest．The experimental results show that the method based on expect margin outperfoFins than 

other active learning strategy based on decision value and posterior probability strategy． 
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1 前言 

在传统的分类问题中，都是假定一个样本只属于一个类 

标签。但是由于客观事物本身的复杂性 ，一个样本可以同时 

拥有多个标签。例如，在文档分类中，每个文档可能同时隶属 

于多个主题，如艺术和健康；在图像分类中，每幅图像可能同 

时属于多种场景，如森林和山。在所有的多标签学习框架中， 

每个样本与一个类标集合相关联，多标签学习的任务就是要 

为未知样本预测其标签集，且标签集的大小是未知的。 

监督的学习方法在分类领域得到了广泛的应用，但要想 

在这种方法下得到一个比较满意的分类模型则需要大量的训 

练数据。而构造训练样本集则需要耗费领域专家大量 的工 

作。同时，训练样本过多将使得学习过程变慢，甚至变得难以 

接受。而主动学习能有效地克服这两个瓶颈。它根据现有的 

分类模型，采用某种样本选择策略，迭代地选择一些最有价值 

的样本进行标记，能最快地改进现有模型的分类性能。 

目前 ，关于 SVM 主动学习的多标签分类文章还相当匮 

乏Ⅲ，主要关注点还停留在单标签的主动学习上。据了解，国 

内最新且最有价值 的关于多标签的研究就是杨碧姗的文 

献[ ，其先估计样本在每个标签上的后验概率并排序，接着利 

用逻辑回归预测标签的数 目，然后近似地确定样本标签，据此 

来构造损失函数并作为样本的选择策略。而国内其他文章几 

乎都是针对多类的研究。比如袁勋等利用每个类别的后验概 

率构造样本置信度，并以此作为样本选择依据[2]。宋鑫颖等 

通过减少非 支持 向量来保证训练 速度[3]。国外最早使用 

SVM方法来解决多标签主动学习的是 Xuchun Li，其利用在 

相邻两个循环中期望损失下降的程度作为分类器改进 的标 

志，使用了最大平均损失值和最大损失值两种计算方法[4]。 

Klaus Brinker利用的选择策略是依据所有二分类支持向量 

机的输出绝对值的最小值，以期能够最大限度地约简版本空 

间I5]。由于不同的分类器问输出的值不具有直接可比性 ，因 

此 Mohan Singh等提出了一种利用后验概率来选择样本的方 

法 。 

2 相关知识介绍 

2．1 支持向量机简介 

支持向量机(Support Vector Machine，SVM)是一种建立 

在统计学习理论基础上的分类技术。它是基于结构风险最小 
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化原则，根据有限样本信息在模型的复杂度和学习能力之间 

寻求最佳的折中。由于出色的泛化性能 ，它成为 目前解决分 

类问题的主要工具。 

在实际的分类 中，多数情况下不能 满足线性可分 ，而 

SVM能很好地解决这个问题。其基本原理是将在原始空间 

中线性不可分的输入向量 X通过核函数映射到一个特征空 

间F，并在这个空间中构造最优分类超平面，使其线性可分， 

该超平面使类别问的分类间隔最大。由于在特征空间中只需 

要进行内积运算，使得 SVM对高维数据有很好 的处理能力。 

在线性可分的情况下 ，SVM 可通过计算最小化 l lw l l ／2来 

构造最优超平面。最优超平面为训练集中向量的线性组合 ： 

一 ∑ a X 

式中，当a 一O时所对应的样本对构造分类器没有贡献；当 a > 

0时样本对分类器的构造起作用，也即是支持向量。由此，分 

类函数表示为： 

_厂(X)一sgnE∑n Y K(Xi，x)+hi (2) 

式(2)用于对预测样本的分类，X为待分类样本。 

2．2 多标签分类 

多标签分类的任务就是 自动地把样本划到一个或多个预 

先定义好的类别中。给定训练样本集 X 一，Xf和 个类别 

(1，⋯，”)。用一个标签集合 —Ey ，⋯，y ]， 一{1，一1}来 

表示一个样本属于哪些类别，当 一l时说明其属于 类别。 

多标签分类可以由这个决策函数表示 ．厂：X— 。目前 ，多 

标签分类都是通过转化成多类 问题来计算求解 ，而 SVM 作 

为二分类方法，需要对此进行进一步转化。对于多分类问题， 
一 般采用 one-versus—one或 one-versus—all方法。本文中采用 

one-versus—one方法，因为它有着 良好的计算效率，并且有着 

非常优秀的分类效果[ 。此种方法需要构造 ”(，z一1)／e个分 

类器。定义 为对应 i类 和 类的分类函数，当 (X)>O 

时，就认为其属于 i类 ，给予投票，否则就属于 类，最后根据 

竞争机制确定预测样本属于哪个类别。 

2．3 后验概率 

根据分类器输出的结果来确定样本的后验概率具有很大 

的价值，本文中的主动学习方法就是依赖于样本的后验概率 

估计。为了得到这些估计值 ，采用了经过改进后的概率估计 

方法。这个方法 的基本思想就 是用一个 sigmoid函数把 

SVM 的输出结果转化成后验概率的值 8。假定
．厂(X)是其中 

一 个决策函数 ，则它的后验概率可以由下述公式近似得到： 

P( 一 fx)一再  1 (3) 

式中，A，B为估计值。为了得到合理的A，B值，通过以下的 

方法计算求得： 

rai
—

n-- ∑(￡ log(P )+(1一f )log(1一P )) (4) 
(A，月) f= l 

P 一—l+——
ex

—

p(—A f—(X—)—+一B) (5) 

fNNp ++21，if y 一1 
一

1 1 (6) 【
丽 ， it yi— l 

式中， ， 是该分类器在训练过程中分别属于正类和负类 

的个数。 

3 主动学 习 

3．1 基于水池的主动学习 

在基于水池的主动学习中，水池中的样本均没有标记过 ， 

且假定样本是独立的，依据某个潜在的分布函数 F(z)。假定 

存在一个多标签样本水池 Pool，从中选择部分样本并进行标 

记得 和剩下的未标记的样本集 U0(L。<< )。主动学 

习的主要 目的就是从 中挑选 出最富含分类信息的样本 ， 

把这些数据交于领域专家进行标记，然后加入训练集，重新训 

练得到新的分类器．以期能最快地改进当前分类器的分类性 

能。这个过程可以有如下描述：在初始状态时，由 训练得 

到多标签分类器集 尸，根据某个样本选择策略选择最有价值 

的样本。被选择的样本经过标记后加入到 j 。后得到一个新 

的标记样本集 L ，同时从未标记样本集 Uo中除去被选择的 

样本并得到新的未标记样本集 U ，然后循环迭代 ，直到满足 

某个特定的停止条件 ]。 

3．2 期望分类间隔 

根据 Simon Tong的理论[9]，由训练样本集 L和核函数 

K，可以得到在特征空间中有一系列的分割平面，称这一系列 

一 致性假设为版本空间。版本空间中的假设对于任何样本都 

能正确分类 ，用公式表示为 ： 

口一{训∈叫I l 7．Ul l一1，Y (叫·中(Xi))>0，i 1，⋯，，2}(7) 

式中，叫定义为参数空间。在版本空间中，SVM 得到的超平 

面能最大化特征空间中的分类间隔，也即 

ma ．~Fmini{Y (训 ·中(X ))} (8) 

定义 Atea 为在当前标记样本集下，版本空间 占超球 

』1wl l一1所得到的表面积。为了最快地降低版本空间的大 

小 ，Simon Tong每次尽量选择那些能平分版本空间的样本， 

也 即 ： 

minlAreaJ +(x，+1)一A， “L+(x，一1)l (9) 
X ∈ U 

但上述方法具有较慢的收敛速度 ，于是 Jingrui He提 出 

了平均版本空问的方法 ，使每次选择的样本能最小化版本空 

间的大小，并且成功地运用到了多类领域[埘。对此 ，可以将 

此思想应用到多标签的分类中。计算版本空问的大小不切实 

际，所以版本空问的大小用分类间隔来近似。但还是有两个 

明显的瓶颈：1)虽然经过了近似，但计算量仍旧很大。2)只能 

使用 RBF核函数，或者要求所有样本满足 f I中(Xi)f l— 。对 

于多标签的情况 ，仅仅计算量就使上述方法变得难以接受。 

因为上述方法要对每个未知样本分别标记为正类和负类，然 

后加入NiJll练集中训练后才能得到近似的版本空间大小。若 

使用 one-versus—all的分解方法 ，需要构建 个分类器，而如 

果用 one-versus—one的方法，将需要多达 ，2( ～1)／2个，且需 

要进行两次二次寻优才能得到平均版本空间，这个计算量是 

难以接受的，所以它寻找一种近似的方法。 

在对多标签问题的分析中，Brinker[ 提出了一种新的约 

简版本空间的方法，亦即将约简后的版本空问大小与原版本 

空间大小的比值作为选择样本的标准： 

min ≈ (1o) 
X∈U A reaL Z ⋯  

随后Brinker用卿 n I．厂(x)I作为选择策略，每次选择最靠 

近超平面的样本。纯粹地利用m
—

i
，
n i／’(X)f作为选择策略不是 
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一 个有效的方法，因为分类器不确定所选择的样本属于正类 

还是负类 ，而且处在超平面的不同侧对提升分类器性能有着 

不同的影响。由SVM 理论可知，它是在特征空间中最大化 

分类间隔。当前分类器的确定依据已标记的样本集。在主动 

学习中，初始状态下的标记样本数量十分有限，不能包含整个 

类别的信息，所以分类间隔被扩大了。因而主动学习的目的 

就是依据当前样本集 ，选择那些能最快地缩小当前分类器间 

隔的样本。 

基于以上分析，本文提出了基于期望 间隔的选择策略。 

根据已标记样本集 ，定义当前分类器的间隔为 Margin。对于 

水池中的每一个样本 ，假设所选样本为正类，则新分类器的间 

隔可以估计为： 

Margi ≈ + 厂(x) (11) 
厶 

反之当样本为负类时，期望间隔为： 

Margi 一~ Ma r
，

gin
一

厂(X) (12) 
厶 

根据图 1，可以清楚地看到以上分析过程，当选择样本为 

正类的时候，超平面可由 Sl近似成 s2，于是间隔变成 了式 

(11)所求解的值。反之亦然。 

幽 1 

对于软间隔的问题，我们定义： 

Margi ≈ Ma
。

rgin
—  

+．，(x) (13) 

Marg 一≈ Ma
。

rgin
一  一  (x) (14) 

式中， 为松弛变量 。但是必须指出，上述方法是基于一种假 

设，就是所得到的新的分割超平面和原超平面的变化不是很 

大，也即与原超平面的夹角较小。而这种假设被认为是可取 

的，因为最初的分类器是由能包含类别信息的样本训练而成， 

有一定的分类效果。期望分类间隔就可以通过以下公式得 

到 ： 

EM=Margin+*P(-v一1 Ix)+Margin一* 

P( =一1 lX) (15) 

基于以上分析，本文提出了一种选择策略，最小期望问隔 

为： 

min( min ) (16) 
一 1，⋯ ，l J一 1，⋯，"(n 1)／2 

4 实验结果及分析 

SVM训练程序是来 自台湾大学林智仁教授等 开发的 

libsvm(“]。实验数据同样来自林智仁教授处理的多标签基准 

数据(scene数据集)。使用基准数据集是因为它是机器学习 

领域权威的数据集，能够被研究者方便地共享，使本文的实验 

结果可以得到广泛的比较。该数据集共有 6个标签，294个 

特征向量，1211个训练样本，1196个测试样本。普遍使用的 

查全率和查准率等方法虽然能衡量分类效果 ，但是这些评价 

方法都不是单一数值，通过它们无法直接地看出分类效果随 

新样本的加入而变化的情况，所以本文采用正确分类的样本 

数量来衡量分类效果l2]。 

本次实验的 SVM 训练参数均是 libsvm提供的默认参 

数。选择了两种常用的核函数，分别为 Radial basis和 Sig- 

moid。本文将对比3种主动学习的方法： 

Min
_ Valu：最小决策值； 

Min
_

Prob：最小概率； ’ 

M in
— EM：最小期望间隔。 

为了分析本文提出的方法，实验用基于 Radial basis核函 

数的分类器来仔细对 比本文提出的主动学习方法，同时用 

Sigmoid函数来验证对其他核函数的适用性。实验选择相 

同的初始训练样本集 ，所以不同条件下实验的第一次分类 

精度都是相同的 ，在实验结果 中不予 以表示 。在选择额定 

的样本数 目(200个)后 ，主动学习即停止。本文共进行了 

4次实验 ，实验结果见表 1，表中 s为每次迭代选择的样本 

数 。 

表 1 实验结果 

从表 1可知，本文提出的算法的预测正确率在经过前几 

次的迭代后一直都是优于基于决策值和后验概率的主动学习 

方法，而与每次迭代中选择的样本数量值无关。同时发现基 

于后验概率的方法优于基于决策值的方法。从表中的后两组 

实验可以发现 ，基于期望问隔的方法能适用于其他核函数，消 

除了平均版本空间中对核函数或者样本的限制。实验结果证 

明本文提出的方法能更好地评价未标记样本，并从中选择最 
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富含分类信息的样本，有效地提高分类器的性能。 

结束语 本文试图解决分类中多标签的主动学习问题。 

分类的目标就是最快地减小分类器的间隔。我们提出了一种 

新的多标签分类的主动学习算法，通过计算分类器的期望间 

隔作为样本选择的标准。一系列实验证明，本文提出的方法 

优于基于决策值和后验概率的选择策略，能有效地提高分类 
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( — )<￡矛盾，故max@(x~y)，[0．5，0．5]}≥min{五(Iz)，五 
( )}。 

若max{／~(O)，[o．5，0．5]} (D，则存在 ∈D(0．5，1]， 

使得max{／2(0)，[o．5，0．5]}< < (D，因此五(0)< ，即0硭 

U(Z；￡)，这与 U(p； )是格蕴涵子代数矛盾。因此 max{五(o)， 

[0．5，0．5]}≥ (D。 

反之，设V37，yEL，z，yEU@；；)，则五(z)≥；，五(．y)≥ 。 
因为 

max@(x--~y)，[o．5，0．5]}≥min ( )，五( ))≥ 

且 ED(O．5，1]，故必有五( 3，)≥ ，即 ∈u(五； )。 

同理可证oev(；； )。因此u(五； )(≠ )，j∈D(0．5，1] 

是 的格蕴涵子代数。 

在例 1中我们给出了一个区间值(E，∈V g)一模糊格蕴 

涵子代数，而不是区间值(E，∈)一模糊格蕴涵子代数。下面 

定理给出区间值(E，∈V q)一模糊格蕴涵子代数构成区问值 

(E，E)一模糊格蕴涵子代数的条件。 

定理9 的区间值模糊集五是区间值(E，E V q)一模糊 

格蕴涵子代数且对于VxEL，有五(z)<[0．5，o．5]，则五是区 
间值(∈，∈)一模糊格蕴涵子代数。 

证明：设 ∈五，则五(J)≥；。由于五是区间值(E，E V 

q)一模糊格蕴涵子代数且对于V-zEL，有五(z)<[o．5，0．5]， 

所以五(0)≥min{五(I)，[o．5，0．5]}一五(D≥j。即Q∈五。 

设 ， ∈五，；， ∈D(O，1]，则五(z)≥；，五( )≥ 。根据区 

间值(E，E Vg)一模糊格蕴涵子代数，所以 (z— )≥min{／~ 

(Iz)，五( )，[o．5，o．5]}>／min{s， }。故有(z— )删 { }∈五。 

因此 是区间值(E，∈)一模糊格蕴涵子代数。 

结束语 为了给具有模糊性和不可比较性的不确定性信 

息处理提供可靠的逻辑基础，以及建立真值域在格上的逻辑 

系统，徐扬建立了格蕴涵代数，随后建立了模糊格蕴涵代数。 

为了推动这一重要逻辑代数的发展，我们必须弄清楚其结构。 

而代数的子结构是一重要的研究内容。本文提出了广义形式 

的模糊蕴涵子代数——区间值 ( ， )一模糊格蕴涵子代数，研 

究了其性质 ，得到了它的等价刻画。 
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