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摘　要　标记分布学习是在以标记分布标注的示例上学习的新型学习范式,近年来已成功应用于面部年龄估计、头部姿势估计

和情感识别等实际场景中.在标记分布学习中,需要足够多的标记分布数据才能训练出预测性能好的模型.然而,标记分布学

习有时会面临标记数据不足和注释成本太高的困境.基于边际概率分布匹配的主动标记分布学习(ActiveLabelDistribution

LearningBasedonMarginalProbabilityDistributionMatching,ALDLＧMMD)算法是针对标记分布学习注释成本过高的问题而

设计的,以减少训练模型所需的标注数据量,从而降低注释成本.ALDLＧMMD算法训练了一个线性回归模型,在保证其训练

误差最小的同时,学习一个反映未标记数据上选点需求的稀疏向量,使选点后的训练集和未标记集的数据分布尽量相似,并对

这个向量做松弛化处理,以简计算.在多个标记分布数据集上的实验结果表明,在“CanberraMetric”和“Intersection”这两个衡

量标记分布的指标上,ALDLＧMMD算法优于已有的主动示例选择方法,体现了其在降低注释成本方面的有效性.
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ActiveLabelDistributionLearningBasedonMarginalProbabilityDistributionMatching
DONGXinＧyue,FANRuiＧdongandHOUChenＧping
CollegeofLiberalArtsandSciences,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１０００８,China

　

Abstract　Labeldistributionlearning(LDL)isanewlearningparadigmforlearningoninstanceslabeledwithlabeldistribution,

andhasbeensuccessfullyappliedtorealworldscenessuchasfaceageestimation,headposeestimation,andemotionrecognition

inrecentyears．Inlabeldistributionlearning,enoughdatalabeledbylabeldistributionisneededwhenpeopletrainamodelwith

goodpredictionperformance．However,labeldistributionlearningsometimesfacesthedilemmathatlabeleddataisinsufficient

andthatmarkingenoughlabeldistributiondatameanshighannotationcost．TheActivelabeldistributionlearningbasedonmarＧ

ginalprobabilitydistributionmatching(ADLDＧMMD)algorithmisdesignedtosolvetheproblemofhighannotationcostforlabel

distributionlearning,byreducingtheamountoflabeleddatarequiredtotrainthemodelandreducingtheannotationcostaccorＧ

dingly．TheALDLＧMMDalgorithmtrainsalinearregressionmodel．WhileensuringtheminimumtrainingerrorofthelinearreＧ

gressionmodel,itlearnsasparsevectorthatreflectsthatwhichinstanceintheunlabeleddatasetareselected,sothatthedata

distributionofthetrainingdatasetandunlabeleddatasetafterinstanceselectionisassimilaraspossible．Werelaxthevectorfor

easycalculation．AneffectivemethodtooptimizetheobjectivefunctioninALDLＧMMDisgiven,andprooffortheconvergenceof

ALDLＧMMDisalsoprovided．TheexperimentalresultsonmultiplelabeldistributiondatasetsshowthattheALDLＧMMDalgoＧ

rithmissuperiortotheexistingactiveexampleselectionmethodsonthetwoevaluationmeasuresof＂CanberraMetric＂ (disＧ

tance)and“Intersection”(similarity)tomeasurethatwhatdegreeofthelabeldistributionoftheinstanceisaccurate,whichreＧ

flectsitseffectivenessinreducingannotationcosts．

Keywords　Activelearning,Labeldistributionlearning,Maximummeandiscrepancy,Marginalprobabilitydistributionmatching,

Linearmodel

　

　　标记多义性问题是当前机器学习研究中的热门课题.传

统的监督学习建立了从特征空间到标记空间的有效映射.反

映标记对数据的描述的学习范式主要分为两种:单标记学习

(SingleLabelLearning,SLL)和 多 标 记 学 习 (MultiＧLabel



Learning,MLL)[１].SLL认为所有的训练示例都由一个标记

标注,而 MLL则允许训练示例由多个标记标注.二者都能

够解决“示例可以被哪个(些)示例描述”这一基本问题,但都

不能解决“每个标记可以在多大程度上描述示例”这个更深层

的问题.然而,在很多现实问题中,示例不仅与多个标记相

关,而且每个标记的重要程度或者描述示例的程度也各不相

同.传统的监督学习方法无法直接解决这个问题.

针对此问题,Geng等[２]提出了一种新的学习范式,对于

一个示例,对每个可能的标记赋予一个实数dy
x 来表示该标记

对示例的描述度.所有标记的描述度满足dy
x∈[０,１]且∑

y
dy

x

＝１的数据结构称为标记分布,在标记分布标注的数据集上

学习的过程则称为标记分布学习(LabelDistributionLearnＧ

ing,LDL).近年来,标记分布学习已经在很多现实场景中得

到应用,并且取得了良好的效果,如面部年龄估计[３]、头部姿

势估计[４]、情感识别[５]和文本挖掘[６]等.标记分布学习需要

足够的训练数据才能保证算法的良好效果.与由逻辑数“０”

和“１”标注的数据相比,人类注释者在使用标记分布注释示例

时,还需要识别每个可能标记的相对重要性,这使得标注标记

分布数据需要耗费更高的注释成本,标记分布标注的数据也

就更难以获得.

为解决训练数据注释成本较高的问题,经典的学习范

式———主动学习通过引入模型来极大地减少训练一个模型所

需的标记示例数量,从而降低人类注释的成本.其选点策略

的核心要素是衡量未标记数据使模型训练至最优的潜力,并

选择最有潜力的数据,查询其标记后将其加入训练集参与模

型的训练.现有的主动学习算法可分为两类:一类查询信息

量最大的示例,如基于委员会的查询[７Ｇ８]、基于不确定性抽样

的方法[９]和最佳实验设计[１０];另一类旨在选择最具代表性的

示例,如转导实验设计[１１]和基于聚类的方法[１２].

尽管主动学习算法在传统机器学习中取得了巨大的成

功,但此前没有专门为标记分布学习场景而设计的主动学习

算法,而直接强行采用已有的主动学习算法并不能取得令人

满意的性能,这可能是因为标记分布与传统逻辑标记的标注

形式有很大的不同,并且更为复杂.标记分布的标注方式是

无穷的,而SLL和 MLL只是标记分布学习的特例.由于标

记分布学习能降低注释成本,且使用较少的训练数据训练模

型就能达到良好的效果,因此设计出针对标记分布学习场景

的主动学习算法很有必要.

文中提出一种新的主动标记分布算法 ALDLＧMMD.这

种算法训练一个线性回归模型,在最小化该模型的训练损失

的同时,选择数据集中有代表性的数据,使已标注的训练数据

与未标注的无标记数据的数据分布在每轮选点中尽可能相

似.采用边际概率分布衡量数据分布之间的差别,并通过学

习一个稀疏的二进制向量来进行选点.为了简化计算,将其

松弛求解.文中给出了有效的方法来优化 ALDLＧMMD中的

目标,并且证明了 ALDLＧMMD的收敛性.实验验证了相比

于运用在标记分布场景中的传统的主动学习算法,ALDLＧ

MMD算法用更少的标记数据就能达到更高的预测精度,说

明该算法能够降低标记分布学习的注释成本.

１　相关工作

１．１　LDL

LDL[２]是一种监督学习框架,它将在由逻辑标记标注的

数据上的学习转换为在由标记分布数据上学习,标记分布表

示示例描述中涉及的所有标记的相对重要性.针对 LDL所

设计的算法通常分为３类.１)问题转换算法,旨在通过采样

将具有标记分布的训练示例转换为加权的单标记示例,以将

LDL问题转换为 SLL 或 MLL 学习问题.采样后,可以将

SVM[１３]和朴素贝叶斯[１４]应用于二元分类问题.这类算法包

括 PTＧSVM 和 PTＧBayes[２].２)适应算法,如 AAＧBayes和

AAＧBP算法[２],将逻辑标记适应于某些特定的算法,将多标

记学习算法适应于标记分布数据,从而将传统的 MLL算法

扩展到标记分布算法.３)专用算法,它是直接针对 LDL问题

而设计的,典型代表是SAＧIIS和SAＧBFGS[２].

SAＧIIS和SAＧBFGS都假定含参数的模型p(y|x,θ)是最

大熵模 型,p(y|x,θ)＝ １
Zexp(∑

k
θy,kgk (x)).其 中,Z＝

∑
y
exp(∑

k
θy,kgk(x))是归一化项,gk(x)是x 的 第k 个特征.

目标函数为T(θ)＝∑
i,j
dyj

xi
.

当目标函数使用增强迭代缩放(ImprovedIterativeScaＧ
ling,IIS)[１５]优化时,称其为SAＧIIS;当T′(θ)＝－T(θ)关于

θ(l)的二阶泰勒展开是梯度且海森矩阵为T′(θ(l)),线性搜索

牛顿法使用Δ(l)作为搜索方向p(l),使用θ(l＋１)＝θ(l)＋a(l)p(l)

更新参数,搜索步长a(l)满足强 Wolfe条件,使用 BFGS拟牛

顿法[１６]用迭代更新的矩阵近似 H(－１)(θ(l))时,称其为 SAＧ

BFGS.

１．２　主动学习

主动学习最初是为解决二进制分类问题而创建的一种有

效的机器学习范式,由Simon于１９７４年首次提出.主动学习

算法选择对模型性能最有利的示例.在学习过程中,基于一

定的选点准则选择未标记的示例,并将这些示例添加到训练

集中以进一步训练模型.选择查询和添加到训练集的不同示

例对最终模型有不同的影响.最常见的思路是查询信息量最

大或最具代表性的示例[１７].

查询信息量最大的示例的一个代表算法是委员会投票选

择算法(QueryＧByＧCommittee,QBC),这是Seung基于已有的

分类标记数据于１９９２年提出的[７].具体方法是由两个或更

多分类器组成一个“委员会”,委员会成员预测未标注示例的

标记,然后选择最不一致的示例进行查询.该算法认为选择

的示例是信息量最大的.QBC选点策略减小了搜索空间,将

被查询示例添加到训练集中,并缩减了整个搜索空间,从而加

快了学习过程.

查询有代表性的示例的典型方法是流形适应性实验设计

(ManifoldAdaptiveExperimentalDesign,MAED)[１８].该方

法通过使用由数据依赖的范式重现内核希尔伯特空间(ReＧ

producingKernelHilbertSpace,RKHS)[１９],改变RKHS的结

构以反映数据的结构,然后在流形自适应内核空间执行常规

的最佳实验设计.求解式对实验设计进行核处理,从而产生

用于文本分类的非线性流形自适应数据选择,其优化目标为:
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min
α,β∈Rn

　∑
n

i＝１
‖xi＋XTα２

i‖＋∑
n

j＝１

α２
i,j

βj
( ) ＋γ‖β‖１

s．t．βi≥０,i＝１,􀆺,n

２　基于边际概率分布匹配的主动标记分布学习方法

　　本节提出了基于边际概率分布匹配的主动标记分布学习

算法.首先介绍文中所用符号的含义,接着提出边际概率分

布匹配的主动标记分布学习模型,并给出模型的求解方法.

２．１　基本定义

用黑斜体大写表示矩阵,黑斜体小写表示向量,‖􀅰‖F

表示Frobenius范数,具体符号说明如表１所列.

表１　符号说明

Table１　Notations

符号 含义

L 训练数据集

U 未标注数据集

Q 每轮选点中查询的数据集

nl L中的示例数

nu U 中的示例数

b Q 中的示例数

λ 平衡参数

c 标记数

d 特征维数

yi 示例xi 的标记分布

２．２　ALDLＧMMD算法

本小节提出了标记分布学习场景下的一种新型主动学习

算法 ALDLＧMMD.这种算法训练一个线性回归模型,在最

小化模型的训练损失的同时,选择数据集中具有代表性的数

据,使已标注的训练数据与未标注的无标记数据的数据分布

尽可能相似.直观的方法就是在每一轮迭代选点中,使加入

查询数据后的训练数据与无标记数据集的数据在标记空间的

联合概率分布相近.这样的选择最能代表未标记示例分布的

查询示例集,使模型在未标记的数据集和来自同一分布的数

据上具有良好的泛化性能.假定两个数据集数据在特征空间

到标记空间的映射为f(X)＝WX,是一个线性回归模型,将分

布的总体期望之差作为衡量这两个分布相近与否的损失

函数.

∑
i∈L

‖f(xi)－yi‖２
F＋λ‖EL(f(X))－EU(f(X))‖２

F (１)

由于训练数据和未标注数据都是从同一个原始数据集中

随机选择的,可以认为它们所属的基础分布是相同的,从而可

以将问题转化为使它们的边际概率相近.假设未标注数据集

U 有nu 个未标记数据,训练集L有nl 个标记数据,每轮选点

时,在未标注数据集U 中选择一个有b个示例的数据集Q 进

行查询,使新形成的训练集L∪Q 的分布与新形成的未标注

集U\Q的分布相近,即‖EL∪Q(f(X))－EU\Q(f(X))‖２
F 尽

可能小.在这种情况下,需要采用一个指标来有效地衡量数

据分布之间的差异.在迁移学习中,只有当测试数据与训练

数据属于相同的基础分布时,传统的机器学习算法才能在分

类器上提供性能保证.因此,迁移学习中能够有效地衡量训

练集与测试集之间数据分布差异的方法和指标同样也适用于

本文 问 题.最 大 均 值 差 异 (Maximum Mean Discrepancy,

MMD)已被广泛且成功地用于迁移学习应用中[２０],以确保训

练和测试数据之间的边际分布相似.

最大均值差异的基本原理是:假设S和P 是从目标示例

群中随机抽取的两组示例,示例数分别为ns 和np,令s和p
分别为基于示例集S 和P 定义的概率分布.MMD的基本原

理是找到一个对两个不同分布的s和p 具有不同期望的函数

f,以便在对不同分布中的示例进行经验评估时可以评估S
和P 的分布p 和s是否相似,即‖Es(f(S))－Ep(f(P))‖２

F

尽可能小.令f为函数F:S→Rc 的一类,将最大平均差异及

其经验估计定义为:如果F 含有足够多不同类型的映射,则

MMD[F,Q,P]将在当且仅当p＝s时消失,即‖Es(f(S))－
Ep(f(P))‖２

F＝０.在之前的工作中,MMD是应用于数据层

面来判定不同数据集的数据是否来自同一个数据分布.考虑

到我们研究的任务是为数据预测出标记分布,那么不妨认为

其计算 MMD的一类函数是从特征空间到标记空间的映射

f(X)＝WX,从而检测p和s之间的所有差异.使用线性模

型是基于以下两点考虑:１)其他的工作中,线性模型被验证是

有效的,如在标记分布学习中假设线性模型作为特征空间到

标记空间的映射的工作取得了良好的预测效果;２)线性模型

具有运算速度快和便于求解的特点.映射到标记空间的两种

分布的经验均值之间的差异表示为:

１
ns
　∑

i∈S
　f(xi)－１

np
∑

j∈P
f(xj)

２

F

即最大均值差异,经证明它是有效衡量其边际概率分布差异

的方法.

文中用最大均值差异来衡量训练集与未标注数据集示例

之间的分布差异,选择b个示例的数据集Q 进行查询,使所选

示例代表的边际分布最接近未标记数据所代表的分布.通过

使训练数据集上的损失最小化所获得的模型对未标记数据以

及来自同一分布的数据具有良好的泛化能力.引入集合L∪
Q和U\Q之间的 MMD,式(１)改为:

∑
i∈L

‖f(xi)－yi‖２
F＋λ １

nl＋b　 ∑
i∈L∪Q

　f(xi)－

１
nu－b　 ∑

i∈U\Q
　f(xj)

２

F
(２)

由于我们要选择的是使L∪Q 分布与U\Q 分布差别最

小化的Q,因此引入了一个稀疏长度为nu 的向量α,每一项αj

为０或１.如果在未标注数据集U 中选择了一个示例,则这

个示例对应的元素αj 为１,否则为０.以上最小化问题即转

化为优化向量α的问题:

min
α
　∑

i∈L
‖f(xi)－yi‖２

F＋λ
∑

i∈L
f(xi)＋∑

j∈U
αjf(xi)

nl＋b －

∑
i∈U

(１－αj)f(xj)

nu－b

２

F

s．t．αj∈{０,１},αT１＝b

(３)

由于我们假设从特征空间到标记空间的映射是f(X)＝
WX,代入上式可得:

min
W,α
　∑

i∈L
‖(Wxi－yi)‖２

F＋λ １
nl＋b

(∑
i∈L

Wxi＋∑
j∈U

αjWxj)－

１
nu－b　∑

i∈U
(１－αj)Wxj

２

F

s．t．αj∈{０,１},αT１＝b
(４)
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其中,１是与α具有相同维数且所有元素均为１的向量.第

一项表示训练一个线性回归模型,使模型的训练损失最小;第

二项表示加上所选查询集的新训练集的预测标记的平均值与

所选查询集的新未标记数据集的预测标记的平均值之差.第

一个约束条件确保向量α中的每个元素均为０或１;第二个

约束条件确保向量α中正好有b个元素为１,表示从未标记

的数据集中选择了b个示例.

２．３　求解

优化问题(４)的求解需要找到使目标最小化的两个变量:

矩阵W 和向量α.可以采用交替迭代的方式求解.

１)优化矩阵W
固定向量α,则目标可以改写为以下形式:

min
W

‖WX－Y‖２
F＋λ‖WM‖２

F (５)

其中,X＝[x１,x２,􀆺,xi,􀆺,xnl
],Y＝ [y１,y２,􀆺,yc],M＝

１
nl＋b∑

i
xi＋ １

nl＋b∑
j
αjxj－ １

nu－b∑
j
(１－αj)xj.这是一个有闭

式解的凸问题,可以通过求极值来求解.

对目标函数求导,在驻点目标函数的导数为０,即:

(WX－Y)XT＋λWMMT＝０ (６)

进一步解得:

W＝YXT(XXT＋λMMT)－１ (７)

此时,驻点即为该凸函数中的最小值点.

２)优化向量α
固定矩阵W,则优化目标可以改写为:

min
α

１
nl＋b

(∑
i∈L

Wxi＋∑
j∈U

αjWxj)－
１

nu－b　∑
i∈U

(１－αj)Wxj

２

F

s．t．αj∈{０,１},αT１＝b
(８)

这是个二次公式,可以重新表述为整数线性规划问题.

将优化目标(８)进一步拆分为:

min
α

１
２αTK１α－kT

２α＋kT
３α＋const

s．t．αj∈{０,１},αT１＝b
(９)

令矩阵G为定义在未标注数据集U 和训练集L上的(nu＋

nl)×(nu＋nl)Gram 矩阵,且G(i,j)＝xT
iWTWxj.定义矩

阵K１＝G(１∶nu,１∶nu),向量k２(i)＝nl＋b
nl＋nu

　∑
nu

i＝１
K１(i,j)和向量

k３(i)＝nu－b
nl＋nu

　∑
nl

i＝１
G(i,nu＋j).

化简后的优化问题(９)的第一项确保了查询集在其内部

具有最小的相似性,从而避免了选择相似点造成的冗余;第二

项表示选中的示例与未选中的示例相似,从而确保选择了有

代表性的点;第三项表示与已标记数据的相似度较低的示例

更有可能被选中,使训练集中的数据具有多样性.

由于αj∈{０,１},以上目标函数线性项可以与二次项矩阵

合并成矩阵D,则i＝j时,Dji＝K１(j,i)－k２(j)＋k３(j);i≠j
时,Dji＝K１(j,i).因此,目标函数可以改写为:

min
α
　αTDα

s．t．αj∈{０,１},αT１＝b
(１０)

引入矩阵Zj×i,其元素满足zji＝αjαi,则优化问题(８)可

以改写为:

min
α,Z
　∑

i,j
djizji

s．t．zji＝αjαi,αj∈{０,１},αT１＝b
(１１)

由于dij可以是正值,也可以是负值,重写约束如下:

min
α,Z
　∑

i,j
djizji

s．t．－αi－αj＋２zji≤０fordji＜０
αi＋αj－zji≤１fordji≥０

αj∈{０,１},αT１＝b

(１２)

如果α或αj 等于零,则第一项约束确保了zji＝０.如果

αi 或αj 都等于１,由于dij取负值,则zji＝１.当dij为正时,如
果αi 或αj 都等于１,则第二个约束条件保证了zji＝１;如果αi

或αj 等于零,则zji等于０.因此,当且仅当αi 或αj 都等于１
时,zji＝１.最终,优化目标(１２)把优化目标(１１)转化为了一

个整数线性规划问题.
下面提出两种方法,分别解决优化问题(９)和优化问题

(１２)中定义的整数二次规划和整数线性优化问题.具体方式

是通过松弛整数约束,把优化问题(９)和优化问题(１２)分别放

缩为二次规划(QP)和线性规划(LP)问题.
由于αj∈{０,１}是二进制约束,因此式(９)是一个整数二

次规划问题,更是一个 NPＧhard问题.通过采取松弛约束的

方法,使其成为一个连续的二次规划问题,从而得出以下

公式:

min
α
　１

２αTK１α－kT
２α ＋kT

３α＋const

s．t．αj∈[０,１],αT１＝b
(１３)

同理,通过将第一项约束条件纳入目标函数,可以进一步

简化式(１３).当dji取负值时,由第一等式约束zji＝αj＋αi

２
.

但是,当dji取０或正值时,第二个等式约束可能无法保持.

由于移除或放松最小化程序的约束不会增加最优值,式(１２)
可以重新表示为以下连续的线性规划问题.

min
α,Z
　１

２ ∑
dji＜０

dji(αi＋αj)＋ ∑
dji≥０

djizji

s．t．αi＋αj－zji≤１fordji≥０
zji∈[０,１]fordji≥０

αj∈[０,１],αT１＝b

(１４)

优化问题(１４)的线性规划问题等效于优化目标(１３)的二

次规划问题.由于优化问题(９)中的 K１ 是正半定数的核

Gram矩阵,因此两个公式都是凸的.可以使用标准的 LP解

算器CVX[２１]来解决LP问题,或者使用 Matlab自带的quadＧ

prog函数来解决 QP问题.本文使用quadprog函数来解决

QP问题,以求解向量α.如算法１所示,在一轮迭代选点中,
在未标记集U 中根据更新的向量α选择b个示例,查询其标签

投入训练集L,从而使训练集L与未标记集U 都得到更新.
算法１　
输入:训练集L,未标注数据集 U,选点个数b,参数λ;

输出:数据集 Q

１．初始化:向量αj＝
１
nu

反复迭代以下步骤:

２．根据式(７)更新矩阵 W;

３．根据式(１３)更新向量α,直至满足收敛条件结束;

４．以α的降序对 U进行排序,然后选择前b个示例作为 Q(即选择α
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最大的b个元素所对应的 U中的示例作为 Q);

５．更新集L和 U:L→L∪Q,U→U\Q

３　理论分析

３．１　收敛性分析

性质１　经过算法１优化,优化问题(４)中的目标函数值

在每次迭代中不会增加.

证明:假设目标函数经过t轮,迭代为obj(W(t),α(t)).

当固定向量α时,优化矩阵W,求解优化问题(５).由于

优化问题(５)是凸的,求得W(t＋１)是使优化问题(５)最小的最

优解,因此更新矩阵W 不会增加目标函数值,即obj(W(t＋１),

α(t))≤obj(W(t),α(t)).

当固定矩阵W 时,优化向量α,求解最小化问题式(８).

由于优化问题(８)的子问题式(１３)是凸的,求得α(t＋１)是使式

(１３)最小的最优解,因此更新向量α不会增加式(１３)的目标

函数值,即obj(W(t＋１),α(t＋１))≤obj(W(t＋１),α(t)).

由于移除或放松最小化式的约束不会增加最优值,因此

在放缩前函数同样满足obj(W(t＋１),α(t＋１))≤obj(W(t),α(t)).

因此,目标函数值在迭代优化过程中不会增加.

３．２　时间复杂度分析

可以采用计算每个子步骤的时间复杂度并叠加的方法计

算 ALDLＧMMD模型每一轮选点的时间复杂度.每个子步骤

的时间复杂度如下:

(１)固定向量α,优化矩阵W,求解优化问题(５),其时间

复杂度为 O(n２
ud＋cnld４);

(２)固定矩阵W,优化向量α,求解优化问题(８),其时间

复杂度为O((nl＋２nu)２);

(３)以 α 的 降 序 对 U 进 进 行 排 序,其 时 间 复 杂 度 为

O(nu).

假设目标函数经过t轮迭代收敛,则 ALDLＧMMD 总的

时间复杂度为 O(t×(n２
ud＋cnld４＋(nl＋２nu)２)).

４　实验设计与结果分析

４．１　数据集概述

实验中总共使用了７个数据集.表２列出了这些数据集

的一些基本统计信息,包括示例数、标记数和特征数.

表２　数据集

Table２　Datasets

数据集 示例数 特征数 标记数

YeastＧcold ２４６５ ２４ ４
YeastＧspo５ ２４６５ ２４ ３
YeastＧdiau ２４６５ ２４ ７
YeastＧheat ２４６５ ２４ ６
YeastＧdtt ２４６５ ２４ ４

YeastＧspoem ２４６５ ２４ ２
YeastＧspo ２４６５ ２４ ６

这７个数据集是从酿酒酵母Saccharomycescerevisiae的

生物学实验中收集的真实数据集[２２].每个数据集记录一个

实验的结果,总共包括２４６５个酵母菌基因,每个基因均由长

度为２４的相关系统发育谱载体表示.对于每个数据集,标记

表示一个生物学实验中的离散时间点.在每个时间点的基因

表达水平给出了相应标记的描述程度的自然度量.基因表达

水平的值是标准化后的,提供了相应标记描述程度的自然度

量.所有标记(时间点)的描述程度(标准化基因表达水平)构
成了特定酵母基因的标记分布.

４．２　实验方案

将所提算法与已有的主动学习示例选择方法进行对比,

并用标记分布学习的SAＧBFGS算法进行预测.实验比较了

以下５种主动学习方法在标记分布数据集中的结果.
(１)Random:随机选择示例查询其标记的基线方法.
(２)MaximinＧbasedAnomalyDetection(MMAD)[２２]:将版

本空间近似为涵盖大多数假设的结构化超球面,然后将可用

的采样方法转换为内部体积采样,是一种无监督的主动选点

算法.
(３)ManifoldAdaptiveExperimentalDesign(MAED)[１７]:

用于数据流形自适应内核空间.在流形自适应内核空间中,

数据的流形结构以图拉普拉斯算子形式存在于内核空间中.

通过最大程度地减小针对最佳分类器的预测损失,可以选择

最具代表性和区分性的示例进行标记,是一种无监督的主动

选点算法.
(４)QueryＧByＧCommittee(QBC)[７]:采用最大预测不确

定性作为主动选择示例的标准.所构建的委员会成员分别是

PTＧBayes,PTＧSVM,AAＧkNN,AAＧBP,LDＧSVR,CPNN,SAＧ
IIS和SAＧBFGS[２]算法.QBC算法是一种监督的主动选点

算法.
(５)ALDLＧMMD:本文提出的方法.

我们将每个数据集随机分为３部分:第一部分是初始标

记的训练集;第二部分是带有标记的示例的测试集;第三部分

是用于示例选择的未标记示例集.在开始进行主动学习实验

时,随机选择５０个示例作为初始标记训练数据.在主动学习

的每次迭代中,主动学习方法的每轮选点会根据各自的策略

选择１０个示例进行查询(即每轮选点的查询集的示例数为

１０),然后将其添加到训练集中,在标记的数据(训练集)上训

练主动学习模型,并使用２个测量值(CanberraMetric和InＧ
tersection[２３])在测试数据上评估其性能.将所有的未标记数

据添加到训练集中后,查询过程将停止.以上过程重复１０
次,取１０次重复实验的平均结果作最终结果.

选择SAＧBFGS算法对预测数据进行预测.输出的预测

数据的标记是标记分布,评估标记分布标注是否准确的方法

是衡量预测标记和真实标记分布之间的相似性或距离.对于

概率分布之间的距离/相似度,有一些度量标准可以很好地用

于测量标记分布之间的距离/相似度.本文评估了５种比较

方法 在 “Canberra Metric”和 “Intersection”度 量 指 标 上 的

效果.

假设预测标记分布和真实标记分布分别为D
∧

和D,d
∧
yj
x 是

第j个标签对示例的描述度.“CanberraMetric”是一个概率

分布 之 间 的 距 离 指 标,表 达 式 为 Canberra(D,D
∧
)＝

∑
c

j＝１

|dyj
x －d

∧
yj
x|

dyj
x ＋d

∧
yj
x

;“Intersection”是 一个相似度指标,表达式为

Intersection(D,D
∧
)＝min(dyj

x ,d
∧
yj
x ).
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４．３　实验结果分析

图１所示为 ALDLＧMMD和对比方法在CanberraMetＧ
ric指标上的结果.查询示例的５种方法每轮选点的预测

数据的预测标记分布与预测数据的真实标记分布的 CanＧ
berraMetric值用不 同 颜 色 和 形 状 的 点 表 示,并 用 不 同 颜

色的虚线连接.

(a)YeastＧcold (b)YeastＧdiau (c)YeastＧdtt

(d)YeastＧheat (e)YeastＧspo (f)YeastＧspo５ (g)YeastＧspoem

图１　真实数据集上由CanberraMetric↓衡量的实验结果(“↓”表示指标越小越好)(电子版为彩色)

Fig．１　ExperimentalresultsonrealＧworlddatasetsmeasuredbyCanberraMetric↓(↓meansthesmallthebetter)

　　可以看出,不同算法选择的示例对模型效果提升的贡献

不同.总体而言,在７个数据集上,ALDLＧMMD方法比其他

对比方法更有效.此外,在所有数据集中,随机并不是最差的

方法.造成此现象的原因可能是:随机方法查询示例及其标

记,而 MMAD和 MAED是两种无监督的主动选点方法.标

记分布学习的核心在于建立特征空间到标记空间的有效

映射,而且关联程度高于一般的分类学习.特征空间的数

据结构与标记之间的关联更高,从而无法从分析特征空间

数据结构的角度来有效选点.有监督的主动选点方法比

无监督的主动选点方法表现出更好的性能.另一个原因

可能与标记 相 关,同 一 示 例 的 标 记 之 间 可 能 存 在 信 息 重

复.这就解释了为什么在某些数据上随机选择会比一些

主动方法 更 好.作 为 查 询 示 例 及 其 标 记 的 方 法,ALDLＧ

MMD和 QBC往往比只查询示例的 MAED 和 MMAD 方

法更有效.

当查询次数小于７时,不同方法间的效果差距较为明显.

当查询的次数增加到１０时,所有模型通常都会变得更好.通

过不同的主动学习方法选择的１００个点对改善模型的性能做

出了不同程度的贡献.这同样也说明了采用不同的算法效果

也会不同.当训练集的示例达到一定数目时,再增加训练数

据,模型效果的提升不再明显,此时本文算法效果会接近于对

比方法的效果.

表３列举了查询次数分别为１,３,５,７,９时,７个数据集

上不同主动学习算法的Intersection指标的性能,其中展示的

是１０次实验的平均效果和标准差.对于每种情况,根据

９５％显著性水平成对t检验,将最佳对比结果加粗.

表３　真实数据集上Intersection↑指标衡量的实验结果(均值±标准差)(“↑”表示指标越大越好)

Table３　Experimentalresults(mean±std)onrealＧworlddatasetsmeasuredbyIntersectio↑(↑ meansthebiggerthebetter)

数据集 算法
查询次数

１ ３ ５ ７ ９

YeastＧcold

Random ０．９１８３±０．００１６ ０．９２７１±０．００１７ ０．９３１１±０．００３１ ０．９３３０±０．００３３ ０．９３４４±０．００１７
MAED ０．９０９５±０．００４０ ０．９１２６±０．００２５ ０．９１４６±０．００３２ ０．９１７１±０．００２２ ０．９１９２±０．００３９
MMAD ０．９１６４±０．００１１ ０．９２２７±０．００２３ ０．９２４５±０．００１０ ０．９２６４±０．００２２ ０．９２７９±０．００２９
QBC ０．９２２０±０．００２２ ０．９３１２±０．００２９ ０．９３４８±０．００５６ ０．９３６０±０．００３４ ０．９３７１±０．００３１

ALDLＧMMD ０．９２４３±０．００２０ ０．９３３３±０．００１５ ０．９３５３±０．００４３ ０．９３６８±０．０００６ ０．９３７８±０．００２６

YeastＧspo

Random ０．６９０１±０．００２２ ０．６２２０±０．００２６ ０．５９１５±０．００１０ ０．５７３６±０．００１６ ０．５６４２±０．００２０
MAED ０．７５１９６±０．００２９ ０．７１８６±０．００１０ ０．７１１８±０．００３４ ０．７０９７±０．００４０ ０．６９７０±０．００１５
MMAD ０．６８８６±０．００２９ ０．６４４１±０．００１１ ０．６２４５±０．００２２ ０．６１３３±０．００２３ ０．６０４４±０．００３１
QBC ０．６６８６±０．００４３ ０．５９１３±０．００３６ ０．５６７６±０．００２４ ０．５５０９±０．００３５ ０．５４５０±０．００２６

ALDLＧMMD ０．６４５６±０．００１６ ０．５８２２±０．００３３ ０．５５６８±０．００２２ ０．５４８７±０．００２２ ０．５４０２±０．００１７

YeastＧdtt

Random ０．９３９５±０．００１６ ０．９４８７±０．００３８ ０．９５１０±０．００４２ ０．９５２７±０．００２２ ０．９５３５±０．００２０
MAED ０．９３６７±０．００１４ ０．９３８２±０．００１７ ０．９３９５±０．００３９ ０．９４０４±０．００２６ ０．９４１６±０．００１５
MMAD ０．９４４６±０．００２０ ０．９４８２±０．００３５ ０．９４９７±０．００１５ ０．９５１１±０．００１０ ０．９５１７±０．００１１
QBC ０．９４２１±０．００４０ ０．９４９４±０．０００７ ０．９５２９±０．０００６ ０．９５３８±０．００４０ ０．９５４８±０．００２９

ALDLＧMMD ０．９４４２±０．００３１ ０．９５１８±０．００３９ ０．９５３８±０．００３９ ０．９５４６±０．００３１ ０．９５５０±０．００１５
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(续表)

数据集 算法
查询次数

１ ３ ５ ７ ９

YeastＧspo５

Random ０．８７９５±０．００１６ ０．８８８６±０．００１５ ０．８９３１±０．００２０ ０．８９４８±０．０００７ ０．８９８８±０．００４０
MAED ０．８６２７±０．００２２ ０．８７２２±０．００３６ ０．８７４８±０．００４３ ０．８７６１±０．００３１ ０．８８０５±０．００１１
MMAD ０．８７６８±０．００１６ ０．８８２２±０．００１７ ０．８８８６±０．００３７ ０．８９１３±０．００３８ ０．８９３９±０．００３９
QBC ０．８８５４±０．００１５ ０．８９４６±０．００２９ ０．８９８７±０．００３２ ０．９０１４±０．００２７ ０．９０２５±０．００３８

ALDLＧMMD ０．８８７０±０．００３６ ０．８９８６±０．００３９ ０．９０２０±０．００１１ ０．９０４６±０．００３４ ０．９０５１±０．００４０

YeastＧspoem

Random ０．８８４７±０．００３５ ０．８９４４±０．００１０ ０．９００９±０．００１６ ０．９０３５±０．００４０ ０．９０６１±０．００４７
MAED ０．８６６６±０．００２０ ０．８７４６±０．００１８ ０．８８０２±０．００４３ ０．８８１８±０．００３６ ０．８８３８±０．０００６
MMAD ０．８８４４±０．００２４ ０．８８５６±０．００３９ ０．８９０４±０．００３３ ０．８９７２±０．００２６ ０．８９８８±０．００１５
QBC ０．８９０１±０．００２８ ０．９００７±０．００３８ ０．８９９１±０．００３８ ０．８９８８±０．００１５ ０．８９８３±０．００４０

ALDLＧMMD ０．８９２５±０．００２０ ０．９０５０±０．００１０ ０．９０６４±０．００４３ ０．９０７９±０．００２９ ０．９０８６±０．００２６

YeastＧdiau

Random ０．９２１４±０．００４３ ０．９２７０±０．００３４ ０．９３１１±０．００４２ ０．９３２５±０．００４４ ０．９３３６±０．００３８
MAED ０．９１１５±０．００２９ ０．９１４３±０．００３０ ０．９１５９±０．００２０ ０．９１７５±０．００３９ ０．９１８５±０．００１７
MMAD ０．９１８２±０．００２２ ０．９２３５±０．００２８ ０．９２７０±０．００２０ ０．９２８７±０．００２０ ０．９２９９±０．００３０
QBC ０．９１６３±０．００１５ ０．９２８５±０．００１７ ０．９３１９±０．００１４ ０．９３４１±０．００１２ ０．９３４８±０．００４５

ALDLＧMMD ０．９２１７±０．００２６ ０．９３０５±０．００１２ ０．９３３１±０．００１７ ０．９３４９±０．００２７ ０．９３５８±０．００２２

YeastＧheat

Random ０．９１８９±０．００１０ ０．９２５９±０．００２３ ０．９３０３±０．００３９ ０．９３２４±０．００４４ ０．９３３４±０．００３１
MAED ０．９０８２±０．００３８ ０．９１０６±０．００３９ ０．９１２６±０．００１５ ０．９１３４±０．００１７ ０．９１４１±０．００１５
MMAD ０．９１４０±０．００１５ ０．９２１６±０．００４０ ０．９２４５±０．００２２ ０．９２７４±０．００２０ ０．９２９０±０．００４０
QBC ０．９１９４±０．００１０ ０．９３００±０．００１２ ０．９３３４±０．００２９ ０．９３５２±０．００３１ ０．９３６３±０．００２９

ALDLＧMMD ０．９２３８±０．００２２ ０．９３１３±０．００３１ ０．９３４３±０．００１６ ０．９３５２±０．００４１ ０．９３６１±０．００４１

　　表４显示了查询次数不同时,ALDLＧMMD 相比于其他

方法的Intersection指标的胜/平/输的次数.

表４　不同查询次数下 ALDLＧMMD相比于对比方法的

胜/平/输次数

Table４　Win/tie/losscountsofALDLＧMMDversuscomparative

methodswithvariednumbersofqueries

算法
查询次数

１ ３ ５ ７ ９
总计

Random ５/２/０ ７/０/０ ７/０/０ ５/２/０ ５/２/０ ２９/６/０
MAED ７/０/０ ７/０/０ ７/０/０ ７/０/０ ７/０/０ ３５/０/０
MMAD ６/１/０ ７/０/０ ７/０/０ ７/０/０ ７/０/０ ３４/１/０
QBC ７/０/０ ３/４/０ ３/４/０ ４/３/０ ３/４/０ ２０/１５/０
总计 ２５/３/０ ２４/４/０ ２４/４/０ ２３/５/０ ２２/６/０ １１８/２２/０

可以看出,在大多数情况下,ALDLＧMMD优于其他４种

对比方法.在所有数据集上,ALDLＧMMD 的表现都不比其

他对比方法差,说明了 ALDLＧMMD的有效性.当查询次数

大于 ７ 时,QBC 和 MMAD 方 法 的 表 现 逐 渐 接 近 ALDLＧ

MMD的表现,这同样说明了在标记分布学习中,训练集的数

据数明显增加并不代表着标记分布学习的性能也会明显提

高.５种对比方法显示了主动学习研究的两个方向:选择信

息最丰富的示例和选择最具代表性的示例.MAED,MMAD
和 ALDLＧMMD选择由先前训练的模型给出的最具代表性的

示例,而 QBC选择信息最丰富的示例.在本实验中,对比方

法效果的好坏与是哪种方向的方法没有必然联系.

４．４　参数分析

图２分别展示了在YeastＧcold,YeastＧdiau和YeastＧdtt数

据集上参数λ对 ALDLＧMMD选点方法效果CanberraMetric
指标的影响.采用网格法选取参数,参数λ的取值设定为

{１０－３,１０－２,１０－１,１,１０,１０２,１０３}.可 以 看 出,在 {１０－３,

１０－２,１０－１,１,１０,１０２,１０３}这个较大的跨度内,随着参数的变

化,主动选点方法的效果变化并不明显,说明 ALDLＧMMD比

较稳定,模型精度受参数的影响较小,这符合我们对模型的最

初设定.参数的取值对主动选点实验结果影响不大,说明

ALDLＧMMD方法对参数选择的要求不高,可用性更高.

(a)YeastＧcold (b)YeastＧdiau (c)YeastＧdtt

图２　真实数据集上不同参数由CanberraMetric↓衡量的实验结果

Fig．２　ExperimentalresultsontherealＧworlddatasetsmeasuredbyCanberraMetric↓

　　结束语　本文旨在解决标记分布学习中所需训练数据的

高额标注成本问题,提出了一种新的算法 ALDLＧMMD.该

方法训练一个线性回归模型,使该模型的训练损失最小,同时

优化一个旨在选择示例的稀疏的二进制向量,使得每次选点

中的训练数据与无标记数据的数据分布尽可能相似,并且选

择查询的数据最有代表性,从而提升模型的效果.文中还进

一步分析了算法的收敛性和时间复杂度.在真实数据集上的

实验结果表明,ALDLＧMMD算法比对比方法更有效.另外,

还通过实验展示了参数选择对实验结果的影响.

接下来的工作是进一步在主动标记分布学习中建立示例

信息量和代表性的准则,这需要我们对标记分布数据的数据

结构有进一步的认识,并对特征到标记映射的其他理论进行
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进一步研究.我们未来的另一项任务是系统地研究标记分布

最大熵模型理论,从而设计出更适用于最大熵模型的主动标

记分布示例选择算法,以进一步提升主动标记分布算法的

性能.
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