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　　摘　要：　多目标回归学习是指同时学习多个相关的回归任务，其主要挑战来自于对输入要素和输出目标变量之
间的基础关系进行建模以及对目标间的相关性进行探索．针对这两个挑战，本文提出了一种基于标签特定特征的多目
标回归稀疏集成方法，通过探索目标间的相关性，为每个目标构建其独特的标签特定特征，提高算法整体的预测精度；

同时设计一种稀疏性聚合函数对不同的回归方法进行集成，从而处理输入与输出间的复杂关系．在１８个数据集上与
有代表性的多目标回归方法进行对比实验，充分证明了本文方法的有效性与竞争性．
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１　引言
　　多目标回归（ＭｕｌｔｉＴａｒｇｅｔＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＴＲ）是使用
一组公共的输入变量预测多个连续输出变量的回归任

务［１］．由于多目标回归具有同时预测多个相关目标的
能力，现已广泛应用于各个实际领域中［２］．此外，还可
应用于计算机视觉和图像分析等领域［３］．

多目标回归的主要挑战是［４，５］：（１）对输入数据与输出
值之间的复杂关系进行建模；（２）探索目标间相关性，通过
学习一个输入变量间线性组合的函数预测输出变量的

值［６］．它通过将原始输入空间映射到具有非线性内核的高
维甚至无限维的内核空间来解开复杂的非线性输入与输

出关系［７］．因此在实际应用中利用内核函数处理输入特征

与输出目标间的复杂关系的方式可能不够灵活．
针对通过探索多个目标之间依赖关系来提高预测

准确性［４］，为扩展特征空间上的每个目标建立单独的

回归模型，并将其它目标的预测值视为附加特征［４］．但
训练集和预测集之间的附加特征值的差异可能导致预

测性能的急剧退化．
针对目前多目标回归面临的挑战，本文提出基于

标签特定特征的多目标回归稀疏集成方法（ＭｕｌｔｉＴａｒｇｅｔ
ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｖｉａＳｐａｒｓｅＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎａｎｄＬａｂｅｌＳｐｅｃｉｆｉｃｆｅａ
ｔｕｒｅｓ，ＳＩＬＳＦ），有效地提高算法的预测性能以及提高处
理多目标数据的灵活性．首先，对每个目标使用单一的
回归方法进行学习与预测将其预测值作为附加特征扩

展到原始输入特征空间中．进而，对扩展后的特征空间
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进行学习，为每个目标学习其标签特定特征．最后设计
一种稀疏性聚合函数，对复杂的输入与输出关系建模，

使其既能处理线性关系，也能处理非线性关系．通过结
合稀疏集成和标签特定特征，可以在单一框架中同时

解决多目标回归的主要挑战．
本文提出的ＳＩＬＳＦ方法具有以下优点．
（１）改进了预测性能．本文提出了标签特定特征，

考虑了来自原始特征空间的输入特征和目标之间以及

目标与目标间的相关性，极大地改善了预测性能．
（２）提升了处理输入与输出关系的灵活性．本文提

出了基于标签特定特征的稀疏集成方法，自动选择适

当的回归模型将输入要素映射到相应的输出目标中．

２　相关工作
　　多目标回归的研究在以前主要集中在特征方面，例
如简单地学习多个任务的特征［８，９］或单独探索特定的任

务结构［１０，１１］．大多数的方法利用在线性回归模型探索目
标间相关性，但缺乏了处理高维输入和多个目标之间的

非线性关系的能力．文献［１１］提出了一种多输出回归模
型（ＭｕｌｔｉｐｌｅＯｕｔｐｕｔＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＲＯＴＳ），该方法利用了潜
在模型参数的协方差结构和输出空间的条件协方差结

构，并推广了多变量回归模型与协方差估计［１２］和线性关

系多任务学习［１３］．文献［１４］提出了一种被称为校准多元
回归（ＣａｌｉｂｒａｔｅｄＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＣＭＲ）的线性回
归模型，可以解决不同任务的不同水平的噪声．

为了处理输入要素与输出目标的非线性关系，输

出内核学习（ＯｕｔｐｕｔＫｅｒｎｅｌＬｅａｒｎｉｎｇ，ＯＫＬ）算法［１５］学习

了多个目标的半确定相似性矩阵，即输出内核，然而它

不能完全挖掘出目标间的相关性，例如负相关［１３］．文献
［１６］通过假设所有任务可以聚类成不相交的组，开发
了基于聚类的多目标学习（ＣｌｕｓｔｅｒｅｄＭｕｌｔｉＴａｒｇｅｔＬｅａｒｎ
ｉｎｇ，ＣＭＴＬ），从训练数据中学习底层聚类结构，探索目
标间的相关性，但该算法需要指定类簇的数量，不适用

于实际场景．
３　基于标签特定特征的多目标回归稀疏集成
算法

３１　符号定义
设ＸＲｍ是由 ｍ维特征向量 Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ构成

的输入特征空间，ＹＲｄ表示有 ｄ个目标变量 Ｙ１，Ｙ２，
…，Ｙｄ的输出空间．用（ｘ

（ｌ），ｙ（ｌ））表示一个样本，其中 ｌ
∈｛１，…，ｎ｝，输入向量用 ｘ（ｌ）＝（ｘ（ｌ）１ ，…，ｘ

（ｌ）
ｍ ）表示，ｙ

（ｌ）

＝（ｙ（ｌ）１ ，…，ｙ
（ｌ）
ｄ ）表示为输出向量且 ｌ∈｛１，…，ｎ｝，训练

集Ｄ＝｛（ｘ（１），ｙ（１）），…，（ｘ（ｎ），ｙ（ｎ））｝共有 ｎ个样本，则
多目标回归任务为学习一个映射函数 ｈ：Ｘ→Ｙ，使得对
任意未知的输入向量ｘ，可以同时预测它的所有的输出
变量 ｙ^＝ｈ（ｘ）．
３２　ＳＩＬＳＦ算法描述
３２１　标签特定特征

为了对目标间相关性进行建模，探索出每个目标

的有效特征，避免冗余特征造成的负面影响，本文提出

了基于标签特定特征的多目标回归算法（ＭｕｌｔｉＴａｒｇｅｔ
ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｖｉａＬａｂｅｌＳｐｅｃｉｆｉｃｆｅａｔｕｒｅｓ，ＬＳＦ）．ＬＳＦ可以挖
掘出目标间相关性，同时探索与目标最相关的隐含特

征信息，其训练与预测框架如下图１所示．
如图１所示，ＬＳＦ的训练与预测阶段均需要进行两

段模型的学习或预测．在训练阶段，需要为每个目标训

练第一阶段模型ｈｄ，计算出第一阶段的预测值Ｙ
∧

ｄ，然后

将目标预测值作为附加特征扩展到原始的特征空间Ｘ，
令变换后的训练集为Ｄ′＝｛（ｘ（ｊ）∪ｙ^（ｊ），ｙ（ｊ））｜１≤ｊ≤ｎ｝，
其中 ｙ^（ｊ）＝［^ｙ１

（ｊ），…，^ｙｄ
（ｊ）］表示第一阶段样本的目标预

测值，ｘ（ｊ）是原始的特征向量，ｙ（ｊ）是目标实际值向量，最
后训练得到第二阶段的模型．同理，在预测过程中，先利

用Ｙ
∧

ｄ得到第一阶段预测值，其次学习目标的特定特征，

最终用第二阶段模型进行预测．

2

７０９



电　　子　　学　　报 ２０２０年

　　标签特定特征的详细学习过程如上图２所示．为每个
目标Ｙｊ寻找与其相关的特征集合Ｘ′ＴＲ，利用最小化平方误
差找出与Ｙｊ相关的特征集合，如式（１）～（３）所示．

Ｒ１（γ，ｓ）＝｛Ｘｉ｜ｘｉγ≤ｓ｝，Ｒ２（γ，ｓ）＝｛Ｘｉ｜ｘｉγ＞ｓ｝（１）

)ｃｂ ＝
∑

Ｘｉ∈Ｒ１（γ，ｓ）
ｙｉｊ

Ｒｂ
（２）

ｍｉｎγ，ｓ（ｍｉｎ ∑
Ｘｉ∈Ｒ１（γ，ｓ）

（ｙｉｊ )－ｃ１）
２
＋ｍｉｎ ∑

Ｘｉ∈Ｒ２（γ，ｓ）
（ｙｉｊ )－ｃ２）

２
）

（３）
式（１）中，ｓ属于 Ｘｉ中的某个值，利用 ｓ可以将 Ｘｉ

这列属性划分为两部分Ｒ１（γ，ｓ）和，Ｒ２（γ，ｓ），其中１≤
γ≤｜Ｘｉ｜．其次对划分好的两部分，利用式（２）计算出对
应目标的均值，其中ｂ＝１，２．最后，在式（３）中利用最
小化平方误差，找出最好的划分特征及其分裂点 ｓ，从
而找出目标的相关特征集合Ｘ′ＴＲ．代码如算法１所示．

算法１　寻找目标相关特征伪代码

输入：训练集Ｄ′ｊ；目标相关特征数ｐ
输出：目标相关特征Ｘ′ＴＲ
１：令Ｘ′＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ，Ｙ

∧

１，…，Ｙ
∧

ｄ），ＸＴＲ为空集
２：ｆｏｒｔ← １ｔｏｐｄｏ
３：　ｆｏｒｅａｃｈＸ∈Ｘ′ｄｏ
４：　　利用式（３）计算特征γ及其对应分裂点ｓ对应的平方误差
５：　 ｅｎｄｆｏｒ
６：　 找出最小平方误差对应的特征Ｘ，γ及ｓ，且令ＸＴＲ←Ｘ
７：　 Ｘ′ＴＲ＝Ｘ′ＴＲ∪ＸＴＲ
８：　 更新Ｒ１（γ，ｓ）和Ｒ２（γ，ｓ）
９：ｅｎｄｆｏｒ

通过算法１选定的目标相关特征，然而，这些相关
特征仅是训练集 Ｄ′ｊ的特征子集，在可能无法充分表达
目标．本文基于目标相关特征构建标签特定特征，增加
模型的表达能力，方法如式（４）～（６）所示．

ｇ０（Ｘ′ＴＲ０）＝ｆｑ（Ｘ′ＴＲ０；Ｙｊ） （４）

ｒ（ｊ）ｔ ＝－
δｌ（Ｙｊ，ｇｔ－１（Ｘ′ＴＲｔ－１））
δｇｔ－１（Ｘ′ＴＲｔ－１

[ ]）
（５）

ｇｔ（Ｘ′ＴＲｔ）＝ｇｔ－１（Ｘ′ＴＲｔ－１）＋ｆｑ（Ｘ′ＴＲｔ；ｒ
（ｊ）
ｔ ） （６）

式（４）是设置初始值，其中 ｆｑ是基学习器，可以是
线性回归，也可以是回归树，则 ｇ０（Ｘ′ＴＲ０）表示为采用基
学习器在输入空间 Ｘ′ＴＲ０中对目标 Ｙｊ进行学习的预测
值．式（５）是求当前模型的负梯度值，并将这个负梯度
值作为残差估计，其中ｌ（·）是平方误差损失函数ｌ（Ｙｊ，

ｇｔ－１（Ｘ′ＴＲｔ－１））＝
１
２（Ｙｊ－ｇｔ－１（Ｘ′ＴＲｔ－１））

２．实际上，通过求

导变换，式（５）等价于ｒ（ｊ）ｔ ＝Ｙｊ－ｇｔ－１（Ｘ′ＴＲｔ－１），也就是残
差．本文将这个残差值作为对应目标的标签特定特征．
式（６）是将式（５）中的残差估计作为目标，利用负梯度
值对模型进行更新，并作为下一轮迭代的目标．学习标
签特定特征的伪代码如算法２所示．

算法２　学习标签特定特征伪代码

输入：训练集Ｄ′ｊ；回归模型ｆｑ；标签特定数ｔ
输出：标签相关特征ｒ（ｊ）１ ，…，ｒ

（ｊ）
ｔ

１：利用算法３４在训练集Ｄ′ｊ上初始化Ｘ′ＴＲ０
２：令ｇ０（Ｘ′ＴＲ０）＝ｆｑ（Ｘ′ＴＲ０；Ｙｊ）
３：ｆｏｒｉ←１ｔｏｔｄｏ
４：　 通过公式（５）计算ｒ（ｊ）ｔ
５：　 利用ｆｑ（Ｘ′ＴＲｔ；ｒ

（ｊ）
ｔ ），通过式（６）更新ｇｔ（Ｘ′ＴＲｔ）

６：ｅｎｄｆｏｒ

３２２　稀疏集成
ＬＳＦ能有效挖掘出目标间关联．然而，ＬＳＦ在整个

训练与预测的流程中，选择的是传统的单目标回归方

法，这导致在第一阶段或是第二阶段中无法对复杂的

输入与输出关系进行建模．针对这一问题，本文在 ＬＳＦ
上进行改进，提出基于标签特定特征的多目标回归稀

疏集成算法（ＳＩＬＳＦ），引入集成学习，增加处理复杂关
系的灵活性．

本文提出一种稀疏性的聚合函数：

ｗｊ ＝ｍｉｎｗｊ
１
２∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｗＴｊ^ｙｉ－ｙｉｊ）

２
＋λ‖ｗｊ‖１ （７）

ｈｊ＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｗｉｊｆｉ （８）

式（７）中 ｗｊ是对基模型分配的权重向量，通过引
入Ｌ１正则项λ‖ｗｊ‖１，使部分基模型的权重 ｗｊ为０，从
而达到稀疏的目的．最终的预测结果通过式（８）进行集
成计算．集成过程如图３所示，其中 ｆｋ表示回归方法，
ｗｄｋ表示回归方法ｆｋ在预测目标 Ｙｄ时分配的权重，ｗｄｋ通
过式（７）求得，最后通过求和函数，得到最终的预测结
果．稀疏集成的伪代码如算法３所示．

ＳＩＬＳＦ是在 ＬＳＦ的第一阶段对各个模型的预测结

８０９
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果进行集成，优点在于既可使第二阶段标签特定特征

更加准确．ＳＩＬＳＦ的框架如图４所示，与 ＬＳＦ的框架相
同点在于，在训练与预测阶段同样需要进行两段模型

的学习或预测，不同之处是无论是训练还是预测，在第

一阶段需要对训练集或测试样本进行稀疏集成，从而

得到第一阶段模型或预测值．

　　在考虑了集成学习的聚合函数后，为了处理复杂
的输入与输出关系，为了确保稀疏积分的多样性，本文

选择不同的回归模型进行集成，可以分为以下三类：线

性模型如线性回归（ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［１７］；非线性模型
如支持向量回归（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）［１８］；
树模型如随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［１９］．

算法３　稀疏集成伪代码

输入：训练集Ｄ；回归模型ｆ１…，ｆｋ；
输出：稀疏集成模型ｈｊ，ｊ＝１，…，ｄ
１：ｆｏｒｊ＝１ｔｏｄｄｏ
２：　 Ｄ＝｛（ｘ（１），ｙ（１）），…，（ｘ（ｎ），ｙ（ｎ））｝
３：　 ｆｏｒｉ＝１ｔｏｋｄｏ
４：　　　利用回归方法ｆｉ在Ｄｊ中训练目标Ｙｊ
５：　 ｅｎｄｆｏｒ

６：　 计算ｗｊ ＝ｍｉｎｗｊ
１
２∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｗＴｊ^ｙｉ－ｙｉｊ）

２
＋λ‖ｗｊ‖１

７：　 得到最终模型ｈｊ＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｗｉｊｆｉ

８：ｅｎｄｆｏｒ

表１　数据集信息表

数据集 样本数 属性数 标签数 数据集 样本数 属性数 标签数

ａｎｄｒｏ ４９ ３０ ６ ｏｓａｌｅｓ ６３９ ４０１ １２
ｓｌｕｍｐ １０３ ７ ３ ｅｎｂ ７６８ ８ ２
ｅｄｍ １５４ １６ ２ ｗｑ １０６０ １６ １４
ａｔｐ７ｄ ２９６ ４１１ ６ ｓｆ２ １０６６ １０ ３
ｓｆ１ ３２３ １０ ３ ｓｃｐｆ １１３７ ２３ ３
ｏｅｓ９７ ３３４ ２６３ １６ ｓｃｍ２０ｄ ８９６６ ６１ １６
ａｔｐ１ｄ ３３７ ４１１ ６ ｒｆ１ ９１２５ ６４ ８
ｊｕｒａ ３５９ １５ ３ ｒｆ２ ９１２５ ５７６ ８
ｏｅｓ１０ ４０３ ２９８ １６ ｓｃｍ１ｄ ９８０３ ２８０ １６

４　实验结果与分析

４１　数据集与对比方法
本文使用１８个常用的公开多目标回归数据集进

行实验，其详细信息如表１所示，其中包含样本数、特

征数以及数据集中目标个数．所有的数据集均来自于
Ｍｕｌａｎ①．本文选用２０１６年至２０１８年发表的多目标回归
方法进行对比实验，对比方法的详细信息如表２所示．

９０９

① ｈｔｔｐ：／／ｍｕｌａｎ．ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／ｄａｔａｓｅｔｓｍｌｃ．ｈｔｍｌ
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表２　 实验对比方法信息表

缩写 方法 来源刊物

ＳＳＴ ＳｔａｃｋｅｄＳｉｎｇｌｅＴａｒｇｅｔ［８］ ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ（２０１６）

ＥＲＣ ＥｎｓｅｍｂｌｅｏｆＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＣｈａｉｎｓ［８］ ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ（２０１６）

ＳＶＲＣＣ ＳＶＲｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｈａｉｎｓ［３６］ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ（２０１７）

ＭＭＲ ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＭｕｌｔｉｔａｒｇｅｔＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［１５］ ＰＡＭＩ（２０１８）

４２　评估指标
在本节中，对所有回归目标，使用平均相对均方根

误差ａＲＲＭＳＥ进行度量，其中ＲＲＭＳＥ的定义如下：

ＲＲＭＳＥ（ｈ，Ｄｔｅｓｔ）＝
∑

（ｘ，ｙ）∈Ｄｔｅｓｔ

（^ｙｊ－ｙｊ）
２

∑
（ｘ，ｙ）∈Ｄｔｅｓｔ

（珔Ｙｊ－ｙｊ）
槡

２
（９）

其中Ｄｔｅｓｔ是测试集，（ｘ，ｙ）是测试样本，ｙ是测试集目标的
真实数据向量，ｙｊ是向量ｙ中的第ｊ个目标的真实值，^ｙｊ
是通过模型预测得到的第ｊ个目标的预测值，珔Ｙｊ是训练
集第ｊ个目标的均值．在测试集中，采用ｆ折交叉验证，对
每个目标估计ＲＲＭＳＥ值，即在每一折中对每个目标获得
ＲＲＭＳＥ值，则最终的ＲＲＭＳＥ值是这个目标所有ＲＲＭＳＥ
的平均值．为了和其它方法进行公平的比较，与其它方法
的实验设置一样，除了在ｒｆ１、ｒｆ２数据集上进行２折交叉
验证以及在ｓｃｍ１ｄ、ｓｃｍ２０ｄ数据集上进行５折交叉验证，
其余数据集均进行１０折交叉验证［４，１６，２０］．通过用不同随
机种子数重复交叉验证对比方法的排名稳定性，证明了

在这４个样本数超８０００的数据集上２折交叉和５折交叉
的可靠性［５］．

由于ＲＲＭＳＥ只能对数据集上的每个目标进行单
一性能测量，不能直接应用于多目标整体的评估．和大
多数研究方法一样，本文将数据集中所有目标变量的

平均ＲＲＭＳＥ（即ａＲＲＭＳＥ）作为性能测量．
４３　实验结果与分析

本文主要从预测性能、标签特定特征的有效性以

及稀疏集成的有效性这三方面对算法进行评估与分

析，并对算法的关键参数进行分析．
（１）验证不同数据集下算法的预测准确度
ＳＩＬＳＦ与对比算法ＳＳＴ，ＥＲＣ，ＳＶＲＣＣ和ＭＭＲ的多

目标预测的具体结果在表３中，其中最佳结果用粗体
展示，用ＡｖｅＲａｎｋ表示算法的平均排名．为了验证 ＳＩ
ＬＳＦ和比较算法之间的在统计上的显著性差异，对表３
中展示的预测性能使用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验［２１］，提出原假设

Ｈ０：这 ５种多目标回归算法是等价的，没有显著性差
异．表４中总结了Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验的统计信息，其中数据
集１８个，对比算法５个，显著性水平为００５．正如表４
中展示的结果，由于 ｐｖａｌｕｅ值远远小于００５，拒绝原
假设Ｈ０，在统计上说明了 ＳＩＬＳＦ和比较算法之间在预

测性能上存在显著性差异．
表３　五个对比算法在不同数据集上的ａＲＲＭＳＥ值

算法 ＳＳＴ ＥＲＣ ＳＶＲＣＣ ＭＭＲ ＳＩＬＳＦ

ａｎｄｒｏ ０．５７９ ０．５６７ ０．４４６ ０．５２７ ０．３５７

ａｔｐ１ｄ ０．３７２ ０．３７２ ０．３７８ ０．３３２ ０．３７０

ａｔｐ７ｄ ０．５０７ ０．５１２ ０．５３４ ０．４４３ ０．４２８

ｅｄｍ ０．７４０ ０．７４１ ０．６９８ ０．７１６ ０．５６６

ｅｎｂ ０．１２１ ０．１１４ ０．０９０ ０．１１１ ０．０７０

ｊｕｒａ ０．５９１ ０．５９０ ０．５８９ ０．５８２ ０．５４５

ｏｅｓ１０ ０．４２１ ０．４２０ ０．３５４ ０．４０３ ０．３４６

ｏｅｓ９７ ０．５２４ ０．５２４ ０．４６４ ０．４９７ ０．４５０

ｏｓａｌｅｓ ０．７２６ ０．７１３ ０．７８１ ０．７０９ ０．６４８

ｒｆ１ ０．０９４ ０．０９１ ０．０８５ ０．０８９ ０．０６７

ｒｆ２ ０．０９７ ０．０９５ ０．０８６ ０．０９５ ０．０５８

ｓｃｍ１ｄ ０．３３６ ０．３３０ ０．３２４ ０．３１８ ０．３１２

ｓｃｍ２０ｄ ０．４１３ ０．３９４ ０．３８６ ０．３８９ ０．３４７

ｓｃｐｆ ０．８３１ ０．８３０ ０．８０１ ０．８１２ ０．７９６

ｓｆ１ １．０６８ １．０８９ ０．９３２ ０．９５８ ０．８８５

ｓｆ２ １．０５５ １．０８８ １．０３０ ０．９８４ ０．８８６

ｓｌｕｍｐ ０．６９５ ０．６８９ ０．５５６ ０．５８７ ０．５５２

ｗｑ ０．９０９ ０．９０６ ０．９０５ ０．８８９ ０．８９８

ＡｖｅＲａｎｋ ４．５００ ４．．０００ ２．７２２ ２．５００ １．１１１

表４　Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验结果表

Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验

Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验值 ５４．１７

ｐｖａｌｕｅ（α＝０．０５） ４．８４ｅ－１０

接受或拒绝 拒绝

　　在对这５种对比算法的整体差异性进行分析比较
后，使用ＢｏｎｆｅｒｒｏｎｉＤｕｎｎ检验作为事后多重检验 ｐｏｓｔ
ｈｏｃｔｅｓｔ［２１］．首先计算出临界差异（ＣｒｉｔｉｃａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，
ＣＤ）［２１］，然后以图形方式进行展示．临界差异是指两种
方法被认为显著不同所需的平均排名的最小差异值，

它计算方式如下：

ＣＤ＝ｑα
ｋ（ｋ＋１）
６槡 Ｎ （１０）

其中ｋ是比较算法的数量，Ｎ是数据集的数量．对 Ｂｏｎ

０１９
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ｆｅｒｒｏｎｉＤｕｎｎｔｅｓｔ查表可知，在显著性水平α＝００５时得
到ｑα＝２４９８，因此ＣＤ＝１３２（ｋ＝５，Ｎ＝１８）．

上图５中展示了ＣＤ值以及对比算法的平均排名，
从图５中观察到，ＳＩＬＳＦ位于图中的最右侧，并且平均
排名的差异性大于 ＣＤ值，说明 ＳＩＬＳＦ明显优于 ＳＳＴ，
ＥＲＣ，ＳＶＲＣＣ和ＭＭＲ．

（２）验证标签特定特征的有效性
将标签特定特征作为控制变量，把ＳＩＬＳＦ与ＳＩ的预

测结果进行比较，方法ＳＩ遵循ＳＩＬＳＦ的相同过程但不使
用标签特定特征．表５以ａＲＲＭＳＥ的形式展示了ＳＩ和ＳＩ
ＬＳＦ的预测结果，其最佳结果用粗体展示．

从表５中观察得到，在大部分数据集上 ＳＩＬＳＦ的
预测性能都优于 ＳＩ．利用统计检验的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎｓｉｇｎｅｄ
ｒａｎｋｔｅｓｔ［２１］在显著性水平α＝００５时来判断ＳＩＬＳＦ是
否明显优于ＳＩ，同时提出原假设：ＳＩ与ＳＩＬＳＦ的均值等
价，无显著性差异．Ｗｉｌｃｏｘｏｎｓｉｇｎｅｄｒａｎｋ检验的结果显
示在表６中．从表６中可以发现由于 ｐ＜００５，说明拒
绝原假设，也就说明这两种算法的均值不相等，即 ＳＩ
ＬＳＦ优于ＳＩ，证明：标签特定特征可以明显提高算法的
预测准确度．

表５　ＳＩ和ＳＩＬＳＦ算法在不同数据集上的ａＲＲＭＳＥ值

算法 ＳＩ ＳＩＬＳＦ

ａｎｄｒｏ ０．４１２ ０．３５７

ａｔｐ１ｄ ０．３８６ ０．３７０

ａｔｐ７ｄ ０．４４６ ０．４２８

ｅｄｍ ０．５９３ ０．５６６

ｅｎｂ ０．０７７ ０．０７０

ｊｕｒａ ０．５４６ ０．５４５

ｏｅｓ１０ ０．３４８ ０．３４６

ｏｅｓ９７ ０．４５０ ０．４５０

ｏｓａｌｅｓ ０．６４９ ０．６４８

ｒｆ１ ０．０６２ ０．０６７

ｒｆ２ ０．０６３ ０．０５８

ｓｃｍ１ｄ ０．３１５ ０．３１２

ｓｃｍ２０ｄ ０．３４８ ０．３４７

ｓｃｐｆ ０．８２２ ０．７９６

ｓｆ１ ０．９０２ ０．８８５

ｓｆ２ ０．９０７ ０．８８６

ｓｌｕｍｐ ０．５６１ ０．５５２

ｗｑ ０．８９９ ０．８９８

表６　Ｗｉｌｃｏｘｏｎｓｉｇｎｅｄｒａｎｋｓ检验结果

Ｗｉｌｃｏｘｏｎｓｉｇｎｅｄｒａｎｋｓ检验

对比算法 ＳＩＬＳＦｖｓＳＩ

显著性水平α ０．０５

ｐｖａｌｕｅ １．１６５ｅ－３

结果 胜利

　　（３）验证稀疏集成的有效性
在 ＳＩＬＳＦ中，提出稀疏集成处理输入特征与输出

目标间的复杂关系．比较 ＳＩＬＳＦ与没有稀疏集成学习
但其余过程都与 ＳＩＬＳＦ一致的三种基础回归模型（支
持向量回归 ＳＶＲＬＳＦ，线性回归 ＬｉｎｅａｒＬＳＦ，随机森林
ＲＦＬＳＦ）．在 ＳＶＲＬＳＦ，ＬｉｎｅａｒＬＳＦ和 ＲＦＬＳＦ中，ＳＶＲ，
线性回归和 ＲＦ分别用作所有目标的预测模型．ＳＶＲ
ＬＳＦ，ＬｉｎｅａｒＬＳＦ，ＲＦＬＳＦ，ＳＩＬＳＦ在不同数据集上的ａＲ
ＲＭＳＥ值展示在表７中，其中每个数据集的最佳结果也
用粗体标记，用ＡｖｅＲａｎｋ表示算法的平均排名．

为了进一步检验 ＳＩＬＳＦ和 ＳＶＲＬＳＦ，ＬｉｎｅａｒＬＳＦ，
ＲＦＬＳＦ之间的性能差异，应用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验这４种算
法有无显著性差异，提出原假设：这４种多目标回归算
法是等价的，没有显著性差异．Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验结果在表
８中．从表８中观察得到，由于 ｐｖａｌｕｅ远远小于００５，
因此拒绝原假设，证明这 ４种算法存在差异性．使用
ＢｏｎｆｅｒｒｏｎｉＤｕｎｎ检验作为事后多重检验ｐｏｓｔｈｏｃｔｅｓｔ．计
算出临界差异ＣＤ＝１０３，各对比算法的平均排名如图
６所示．

表７　四个对比算法在不同数据集上的ａＲＲＭＳＥ值

算法 ＳＶＲＬＳＦ ＬｉｎｅａｒＬＳＦ ＲＦＬＳＦ ＳＩＬＳＦ

ａｎｄｒｏ ０．４１５ ０．６８１ ０．４５０ ０．３５７

ａｔｐ１ｄ ０．４１５ ０．４１８ ０．３９６ ０．３７０

ａｔｐ７ｄ ０．５８５ ０．５６５ ０．４２８ ０．４２８

ｅｄｍ ０．６１１ ０．６３０ ０．６０５ ０．５６６

ｅｎｂ ０．４７２ ０．１１０ ０．０７１ ０．０７０

Ｊｕｒａ ０．６８３ ０．５９５ ０．５８４ ０．５４５

ｏｅｓ１０ ０．３５１ ０．８６９ ０．３８３ ０．３４６

ｏｅｓ９７ ０．４５４ １．２９５ ０．４７９ ０．４５０

ｏｓａｌｅｓ ０．８３４ ０．７４７ ０．６５０ ０．６４８

ｒｆ１ ０．２６２ ０．４１０ ０．０７３ ０．０６７

ｒｆ２ ０．６３０ ０．３７２ ０．０６７ ０．０５８

ｓｃｍ１ｄ ０．７７１ ０．４１０ ０．３１３ ０．３１２

ｓｃｍ２０ｄ ０．３４８ ０．６４２ ０．３６０ ０．３４７

ｓｃｐｆ ０．８５６ ０．７９６ ０．８３４ ０．７９６

ｓｆ１ ０．９１７ １．２２９ １．０５６ ０．８８５

ｓｆ２ ０．９３０ １．１４０ １．３６１ ０．８８６

ｓｌｕｍｐ ０．６０４ ０．６５２ ０．７５２ ０．５５２

ｗｑ ０．９３９ ０．９５６ ０．８９８ ０．８９８

ＡｖｅＲａｎｋ ３．０００ ３．３８９ ２．４４４ １．０００

表８　Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验结果表

Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验

Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验值 ３４．０２

ｐｖａｌｕｅ（α＝０．０５） １．９６ｅ－０７

接受或拒绝 拒绝
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　　从图６中可以看出，使用稀疏集成（即ＳＩＬＳＦ）的方法
明显优于那些没有稀疏集成的方法（即ＳＶＲＬＳＦ，Ｌｉｎｅａｒ
ＬＳＦ和ＲＦＬＳＦ），从而证明了稀疏集成策略的有效性．

（４）参数设置
对于算法ＳＩＬＳＦ，标签特定特征的个数ｔ是一个关

键参数．为了研究算法 ＳＩＬＳＦ对参数 ｔ的敏感度，以１
为步长，在范围从０到１０内对算法 ＳＩＬＳＦ进行实验．
如图７所示，图中展示了ＳＩＬＳＦ在不同数据集中不同ｔ
值下的ａＲＲＭＳＥ值．

从图７中可以发现，当 ｔ＝０，即不加入标签特定特
征时，大部分数据集的预测性能都未能到达最佳．在样
本数较多且特征数较多的条件下，平均相对误差 ａＲ
ＲＭＳＥ会随着ｔ的增加而逐渐下降，最后趋于平稳．但
是部分数据集，例如图７（ａ）中的 ｅｎｂ，图７（ｃ）中的 ａｎ
ｄｒｏ，ａｔｐ７ｄ，图７（ｄ）中的 ｓｌｕｍｐ以及图７（ｅ）中的 ｓｆ２等
等会随着ｔ的增加，性能逐渐不稳定，甚至会变差，可能

的原因是其样本数过少，或是特征数过少，过多的标签

特定特征会导致模型过拟合，从而导致预测性能变差．
故本文将ｔ值取为１．

５　总结
　　本文提出了一种基于标签特定特征的多目标稀疏
集成方法ＳＩＬＳＦ，通过为单一目标构建标签特定特征
来挖掘目标间的相关性．同时利用稀疏性聚合函数对
各种回归方法进行集成，从而处理输入与输出的复杂

关系，有效地提高了算法的预测性能和多目标处理的

灵活性．
虽然标签特定特征可以改善预测性能，然而它们

是从与给定目标变量相关的特征子集中学习得到，其

不考虑多个目标变量之间的共享信息．下一步将研究
如何同时学习每个目标变量和共享共同特征的特定特

征，从而提高多目标回归的预测性能．
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