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面向不平衡数据的逻辑回归偏标记学习算法
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摘要:偏标记学习是近几年提出的新机器学习框架,已有的逻辑回归偏标记算法尚不能解

决数据不平衡问题.建立了一种可以解决数据不平衡的逻辑回归模型偏标记学习算法.基本

思想是在多元逻辑回归模型中定义新的似然函数以达到处理不平衡数据的目的.算法先根据

训练集中各个类别样本所占比例定义了一个新的似然函数,之后通过逼近和求导等数学手段

推导得到了能够求解的光滑的逻辑回归偏标记学习模型.在 UCI数据集和真实数据集上的

仿真实验表明,所提算法在数据存在不平衡问题时提高了样本的平均分类精度.
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0 引 言

偏标记学习是近几年提出的一种新的机器学

习框架,国内外学者对它的研究已经有了一定的

成果.最早的文献是Grandvalet对逻辑回归模型

进行的拓展研究[1],其提出了一种偏标记学习算

法;随后Jin等[2]将偏标记学习归结为一种新的

机器学习框架.新的学习框架的提出促进了众多

学者 对 偏 标 记 学 习 的 研 究,k 近 邻[3]、最 大 间

隔[4]、线性支持向量机[5-6]等方法均被用于偏标记

学习算法研究.这些方法都是通过定义新的损失

函数来改进传统分类模型,使其可以处理偏标记

学习问题.但在很多的实际应用问题中,各个类别

的样本数量之间是极度不平衡的,如在蛋白质亚

细胞定位预测问题中[7],数据集中两类数目差别

近百倍.数据集的这种类不平衡(也称数据不平

衡)问题对学习算法性能具有很大的影响,通常会

导致算法的分类面偏向少数类一侧,从而造成预

测精度大幅下降,特别是对少数类样本的预测精

度要远远低于多数类样本[8].目前已有的偏标记

学习算法都没有考虑数据的不平衡性.因此,考虑

数据不平衡问题的偏标记学习算法也是将偏标记

学习技术推向更加实用化所需要解决的关键问

题.本文建立一种逻辑回归偏标记学习算法,以期

提高不平衡数据的平均分类精度.

1 逻辑回归偏标记学习模型

1.1 模型建立

偏标记学习的定义如下:
设X 为样本的特征空间,Y={1,2,…,l}为

类别标记集合.利用训练集 D={(x1,Y1),(x2,

Y2),…,(xn,Yn)}(其中xi∈X 是样本的特征向

量;Yi≡{yi1,yi2,…,yini
}⊂Y,是含样本xi 真实

标记的一个集合)确定一个函数f:X→Y,使得f
可以正确输出新(待预测)样本x*∈X的类别标记.

偏标记学习是一个多分类问题,与传统的多

分类模型一样,都是在特征空间X 中为每个类别

标记yj(j=1,2,…,Q)定义一个潜变量函数

fyj
(x)=wT

yjx+byj
,也可以写成fyj

(x)=wT
yjx 的

形式,其中wT
yj=(w

T
yj byj

),x=
x
1

æ

è
ç

ö

ø
÷,样本x∈X

的真实类别标记是yk(k=1,2,…,Q)的概率可以

由这些潜变量函数{fyj j=1,2,…,Q}在x上的

值来确定,即p(yk x,W)=efyk
(x)∑

Q

j=1
efyj

(x),W=

{wyj|j=1,2,…,Q},则fyj
(x)=wT

yjx+byj=



WT
yj
(yjx),其中yj 是第j个元素为1,其他元素

为0的Q 维列向量.由于均值似然函数本质是假

定Yi 的所有元素都是xi 的真实标记,为了体现

偏标记学习“样本的候选标记中有且只有一个标

记是样本的真实标记”的概念,本文定义一个新的

最大值似然函数:

 p(Yi xi,W)=max
y∈Yi

p(yxi,W)=

max
y∈Yi
(eryfy

(xi)∑
Q

j=1
eryjfyj

(xi))=

e
max

y∈Yi
ryfy

(xi)

∑
Q

j=1
eryjfyj

(xi) (1)

式中:权重系数ry=1/(1+γe
-ny/n),其中0<ry<

1,对平衡数据集γ=0,对不平衡数据集γ>0;ny

表示训练集中第y 类样本个数.由最大值似然函

数的概率性质可知,∑
n

i=1

(eryfy
(xi) ∑

Q

j=1
eryjfyj

(xi))=

1,0≤eryfy
(xi) ∑

Q

j=1
eryjfyj

(xi)≤1,p(Yi xi,W)(i=

1,2,…,n)相互独立.可以看出ny 越小,ry 越大,

p(yxi,W)的值就越大,因为增大了小类别样本

x∈X 的真实类别标记是yk(k=1,2,…,Q)的概

率,从而使得模型能处理不平衡问题.
模型参数W 可以通过最大化对数联合似然

函数lnL(W D)=∑
n

i=1
lnp(Yi xi,W)求得,即

W=argmax
W

{lnL(W D)-ρ∑
Q

j=1
W 2}

(2)

其中ρ∑
Q

j=1
W 2是为避免过拟合所加的正则化项.

由于max(·)函数不可导,用凝聚函数逼近

最大值似然函数.当p→+∞时,有
1
p∑

n

i=1
ln(∑

y∈Yi

epfy
(xi))≈∑

n

i=1
max
y∈Yi
{fy(xi)}

则

W=argmax
W

{1p∑
n

i=1
ln(∑

k∈Yi

epW
T(r·ykxi))-

∑
n

i=1
ln(∑

Q

j=1
eWT(r·yjxi))-ρ

2W
TEW} (3)

其中r=(r1 r2 … rQ)T,E为将与W 同阶的

单位矩阵与{byj j=1,2,…,Q}对应的对角元素

置为0后所得的矩阵.为表达方便,设Z(W)=1p×

∑
n

i=1
ln(∑

k∈Yi

epW
T(r·ykxi))-∑

n

i=1
ln(∑

Q

j=1
eWT(r·yjxi))-

ρ
2W

TEW.

下证Z(W)是光滑的凹函数.设 L=1p×

∑
n

i=1
ln(∑
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epw
T
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ln(∑
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ew
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当s≠t,s∈Yi 时,
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则Z(W)对W 一阶和二阶导数可写成矩阵形式:

ÑZ(W)=∑
n

i=1

(Yixi-dixi)-ρEW
(4)

ÑÑZ(W)=-∑
n

i=1

(diag{di}-didT
i)

(xixT
i)-ρE

式中:表示克罗内克积(Kroneckerproduct)[9],

Yi=argmax
k∈Yi
{WT(r·ykxi)},di=(di1 di2 …

diQ)T,dis =eWT(r·ysxi) ∑
Q

j=1
eWT(r·yjxi)(s=1,

2,…,Q),diag{di}表示以di 的元素为对角元的

对角矩阵.利用柯西不等式可以证明diag{di}-
didT

i 是一个半正定矩阵,则可知ÑÑZ(W)是一个

半负定矩阵,即Z(W)是一个凹函数.
1.2 模型求解

本文应用阻尼牛顿法对模型进行求解,阻尼

牛顿法的迭代公式如下:

Wk+1=Wk-λk(ÑÑZ(Wk))-1ÑZ(Wk)
其中步长λk 通过一维优化问题λk=argmax

λ
(Z×

(Wk-λ(Ñ ÑZ(Wk))-1 ÑZ(Wk)))求 得,由 于

Z(Wk-λ(ÑÑZ(Wk))-1ÑZ(Wk))是一个凹函数,
可以通过利用二分法求解其导数的零点的方式来

求解λk,二分法的结束条件是二分区间长度小于

10-5,算法流程图如图1所示.

图1 阻尼牛顿法求解W
Fig.1 DampedNewtonmethodforsolvingW

2 数值实验

本文的实验数据包括 UCI[10]数据集中5个

数据集和两个真实的候选标记集,具体数据如表

1所示.PLLOG[11]与本文算法PLLOG-NB比较

结果如表2~4所示.由于 UCI的数据集不是候

选标记集,需要先生成候选标记集,即先从原始的

数据集中随机选取pn个样本,然后随机地从样

本的真实标记以外的类别标记中选取r个与真实

标记一起构成该样本的候选标记.其中p 表示偏

标记样本(即|Yi|>1)在整个样本集中的比例,r
表示偏标记样本的除真实标记以外的候选标记个

数,即r= Yi -1.每个预测精度都是五次五折

       
表1 算法验证所用的数据集

Tab.1 Thedatasetsforvalidatingthealgorithms

数据集
样本

数

特征

值数

类别

数

最小类

样本数

最大类

样本数

UCI

Ecoli 336 7 8 2 143

CTG 2126 21 10 53 384

Yeast 1484 8 10 5 463

Image
Segmentation
(Segment)

2310 19 7 330 330

Movement 360 90 15 24 24
 

真实
BirdSong 4998 38 13 32 1280

MSRCv2 1758 48 23 3 255
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交叉实验的均值.Ac 是分类精度,Ac=∑
Q

j=1
pj

∑
Q

j=1
nj;Ac 是平均分类精度,Ac=∑

Q

j=1

pj

nj
Q,其中pj

是预测为第j类正确的数目.所有结果都是在

CPU主频2.5GHz,内存4GB的笔记本电脑上

运行得到的.
从表1可以看出,UCI数据集前3个数据集

和两个真实数据集都是不平衡数据集,后两个是

平衡数据集,最大不平衡比例为5/463.由表2~4
可以看出,在平衡数据集上两个算法的预测精度

表2 两个算法在UCI数据集上的预测精度

Tab.2 ThepredictionaccuracyoftwoalgorithmsontheUCIdatasets

数据集 算法

Ac/%

r=1 r=2 r=3

p=0.15 p=0.45 p=0.75 p=0.15 p=0.45 p=0.75 p=0.15 p=0.45 p=0.75

Ecoli
PLLOG-NB
PLLOG

83.93
83.97

83.93
83.93

83.04
82.74

83.93
84.52

83.04
83.93

82.74
83.33

84.23
83.93

82.74
83.33

82.44
82.74

CTG
PLLOG-NB
PLLOG

67.59
64.68

69.19
65.33

70.08
66.46

68.77
65.10

68.72
65.00

69.71
66.65

69.00
65.43

69.85
66.89

69.80
67.73

Yeast
PLLOG-NB
PLLOG

48.05
49.06

48.65
50.67

50.07
52.36

48.25
48.38

49.19
50.74

51.35
50.20

47.71
47.04

49.87
48.65

51.89
50.94

Segment
PLLOG-NB
PLLOG

87.79
87.84

87.92
87.92

88.44
88.44

87.62
87.71

88.18
88.10

88.74
88.70

87.62
87.66

88.27
88.18

89.09
89.09

Movement
PLLOG-NB
PLLOG

66.11
66.11

63.89
64.17

66.39
66.39

65.56
65.83

64.72
64.72

65.00
65.28

65.56
65.28

66.94
66.94

65.28
65.83

表3 两个算法在UCI数据集上的平均预测精度

Tab.3 ThemeanpredictionaccuracyoftwoalgorithmsontheUCIdatasets

数据集 算法

Ac/%

r=1 r=2 r=3

p=0.15 p=0.45 p=0.75 p=0.15 p=0.45 p=0.75 p=0.15 p=0.45 p=0.75

Ecoli
PLLOG
PLLOG-NB

64.80
65.07

64.18
64.64

64.11
64.29

64.45
65.16

63.84
64.92

61.07
61.79

64.81
64.91

61.53
64.38

62.60
65.10

CTG
PLLOG
PLLOG-NB

66.67
68.19

66.40
67.80

64.07
65.89

66.52
67.53

64.32
66.07

61.66
64.21

67.14
68.36

62.97
65.41

56.48
59.54

Yeast
PLLOG
PLLOG-NB

53.20
53.59

51.68
52.42

52.83
53.83

52.75
52.75

51.09
51.64

49.90
49.82

50.67
50.82

52.19
52.48

46.41
49.67

Segment
PLLOG
PLLOG-NB

87.79
87.84

87.92
87.92

88.44
88.44

87.62
87.71

88.18
88.10

88.74
88.70

87.62
87.66

88.27
88.18

89.09
89.09

Movement
PLLOG
PLLOG-NB

66.11
66.11

63.89
64.17

66.36
66.39

65.56
65.83

64.72
64.72

65.00
65.28

65.56
65.28

66.94
66.94

65.28
65.83

表4 两个算法在真实数据集上的预测精度

Tab.4 Thepredictionaccuracyoftwoalgorithmson

therealworlddatasets

数据集 算法 Ac/% Ac/%

BirdSong
PLLOG
PLLOG-NB

58.30
58.20

40.97
41.37

MSRCv2
PLLOG
PLLOG-NB

41.18
41.52

24.24
25.45

几乎相同,这是因为模型建立的原理相同,当γ=
1时,模型计算结果几乎无差别.本文算法在数据

集CTG的Ac 结果优势很明显,在另外两个 UCI

的不平衡数据集上Ac 也有一定的提高,尤其当偏

标记 样 本 在 整 个 样 本 集 中 的 比 例 越 大(p=
0.75),Ac 提高得越明显.在几个不平衡数据集上

的数据实验进一步证实了本文算法有效提高了样

本的平均分类精度.
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3 结 语

本文提出了可以处理数据不平衡问题的逻辑

回归偏标记学习算法,在数据集上的实验结果验

证了本文算法的有效性以及在处理不平衡问题方

面的优势.下一步的工作是定义新的似然函数,应
用更好的适合偏标记学习的机器学习算法,使其

能够更好地处理数据不平衡偏标记学习问题.
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Partiallabellearningalgorithmforimbalanceddata
basedonlogisticregression

ZHOU Yu, GU Hong*

(FacultyofElectronicInformationandElectricalEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Partiallabellearningisanewmachinelearningframeworkproposedinrecentyears,but
existingpartiallabellearningalgorithmsbasedonlogisticregressionhavenotsolvedtheproblemof
dataimbalance.Apartiallabellearningalgorithmfordataimbalanceispresentedbasedonlogistic
regression model.Thebasicideaistodefineanewlikelihoodfunctioninthemultiplelogistic
regressionmodelstodealwithimbalanceddata.Firstly,anewlikelihoodfunctionisdefinedaccording
totheproportionofeachclasssampleinthetrainingset;then,thesmoothandlogisticregression-
basedpartiallabellearningmodelisderivedthroughderivationandapproximationmethod.Simulation
experimentsonUCIdatasetsandrealworlddatasetsshowthattheproposedalgorithmimprovesthe
averageclassificationaccuracyofsamplefordataimbalanceproblem.

Keywords:partiallabellearning;dataimbalance;logisticregression;dampedNewtonmethod
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