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一种基于多阶邻居的网络环境下多标签分类算法

王　浩，张　赞，李　磊，汪　萌
（合肥工业大学计算机与信息学院，安徽合肥２３０００９）

　　摘　要：　随着标签分类应用的增长，社交网络环境下多标签分类已成为一个重要的数据挖掘研究领域．关系分
类模型基于一阶邻居做标签分类，其性能优于传统的多标签分类器．但现有的关系分类模型也存在问题：第一，仅利用
一阶邻居做分类，未能充分使用邻居信息．第二，网络数据通常包含大量不连通的孤立部分，其标签无法利用现有的关
系分类模型分类．考虑基于共引规则为非孤立节点挖掘二阶邻居和基于节点特征向量相似度为孤立节点挖掘高阶邻
居，本文提出一种新的基于多阶邻居的网络数据多标签分类算法，称为ＭＯＲＮ算法．在多个真实数据集上将ＭＯＲＮ与
现有的关系分类模型作对比，实验表明，ＭＯＲＮ算法能够学习到更多节点的标签且精度优于传统关系分类方法．
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１　引言

　　近年来，随着社交网络（ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）的发展和
相关领域应用的不断深入，网络数据分类（ｎｅｔｗｏｒｋｅｄ
ｄａｔａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）已成为数据挖掘（ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ）的一个
重要研究方向．区别于传统数据，网络数据包含相互联
系的实体，不遵循实例独立性假设．实例和实例之间可
以被多种多样的方式连接到一起．本文研究基于网络
数据的多标签分类问题．

传统的关系分类模型［１］基于社交网络同质性及一

阶马尔科夫假设，通过群体分类（ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ）［２］，可以分类网络数据的标签．其基本假设是：一
个节点的标签依赖于网络中与它直接相连的邻居的标

签［３］．因此关系分类模型处理网络数据优于传统标签
分类模型［４～６］．但传统关系分类模型也存在两个问题：

（１）传统关系分类模型仅依赖与待分类节点直接
相连的邻居节点，往往因为邻居中训练节点占比较少，

影响分类精度．
（２）关系网络通常包含大量的孤立部分．其节点的

标签无法利用现有的关系分类模型分类［７］．
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２　相关工作

２１　传统多标签分类方法
解决传统多标签分类问题，通常基于两大类方法：

第一类是将多标签分类问题拆解成多个单标签分类问

题，例如Ｈｕｌｌｅｒｍｅｉｅｒ等［８］提出的基于标签对比的方法．
第二类是将单标签分类方法转化为多标签分类方法．
Ｚｈａｎｇ等［９］提出的ＭＬＫＮＮ算法就属此类．郑等［１０］将随

机游走模型引入多标签学习，提出了基于随机游走模

型的多标签分类方法．
传统的多标签分类算法处理网络数据存在问题：

第一，数据不满足独立同分布的假设；第二，无法有效

利用实例之间连接关系；第三，通常需要使用实例的特

征向量作为算法输入．综上三点，传统多标签分类方法
不适合网络环境多标签分类．
２２　网络数据多标签分类方法

Ｔａｎｇ［１１］等提出了基于社会特征提取的 ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ
算法，以解决当网络数据缺少特征向量时，难以使用传

统多标签分类方法的问题．该算法的整体架构属于传
统多标签分类方法．

关系分类模型基于网络中的连接，充分发掘实例

之间和标签之间的依赖关系，再通过群体分类，估计所

有未知标签节点的标签，经过重复迭代，最终获得一个

稳定状态以最小化邻居节点间标签的不一致［１２］．关系
分类模型代表算法有ｗｖＲＮ［１３］和ＳＣＲＮ［３］．

３　ＭＯＲＮ算法

３１　二阶邻居发现
共引性（ｃｉｔａｔｉｏｎｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ）是社会科学研究的重要

现象［１４，１５］，相似的实体倾向于连接到相同的事物．基于
共引性，如果两个节点有较多的共同邻居，我们认为这

两个节点存在相似性．在多标签分类计算中，我们引入
了二阶邻居．

发掘二阶邻居的方法是：

（１）查找目标节点ｖｉ的直接（一阶）邻居集合Ｎ
１
ｉ．

（２）查找Ｎ１ｉ中包含的所有节点的邻居节点集 Ｎ
２
ｉ，

且满足Ｎ１ｉ∩Ｎ
２
ｉ＝．对于节点ｕｉ∈Ｎ

２
ｉ，记ｕｉ与 Ｎ

１
ｉ的连

接数为Ｎｕｍｕｉ－ｖｉ，表示ｕｉ与ｖｉ的共同邻居数．

（３）设定阈值 Ｔ，当 Ｎｕｍｕｉ－ｖｉ≥Ｔ时，我们认为 ｕｉ是
ｖｉ的二阶邻居．

（４）我们为ｕｉ和ｖｉ建立新的连接，权重设为 Ｎ
１
ｉ所

包含一阶邻居的权重最小值．
下面我们用 ＤＢＬＰ数据集中一个例子来说明引入

二阶邻居的必要性，该数据集的详细介绍在４１节．以
图１为例，假设７３４４号节点是待分类节点．这５个节点
的实际标签在表１中．
表１　７３４４号、２９２６号、３４４０号、７３４２和７７７５号节点的实际标签

节点 节点的标签

ｖ７３４４ Ｙ７３４４＝｛λ１３，λ１４｝

ｖ２９２６ Ｙ２９２６＝｛λ９，λ１０，λ１３｝

ｖ３４４０ Ｙ３４４０＝｛λ５，λ９，λ１０，λ１３，λ１４｝

ｖ７３４２ Ｙ７３４２＝｛λ１３，λ１４｝

ｖ７７７５ Ｙ７７７５＝｛λ１３｝

　　接下来，我们给出ｗｖＲＮ算法的模型：
ｗｖＲＮ统计邻居节点具有标签 λ的平均值 Ｐ（Ｙｉ＝

λ｜ｖｉ）作为节点ｖｉ具有标签λ的概率：

Ｐ（Ｙｉ＝λ｜ｖｉ）＝
１
ｚ∑ｖｊ∈Ｎ１ｉω

（ｖｉ，ｖｊ）×Ｐ（Ｙｊ＝λ｜Ｎ
１
ｊ）（１）

其中Ｚ＝∑
ｖｊ∈Ｎ

１
ｉ

ω（ｖｉ，ｖｊ），ω（ｖｉ，ｖｊ）是ｖｉ和ｖｊ边的权重．

７３４４号节点的一阶邻居的权重都为 １．根据式
（１），７３４４号节点具有各标签的概率为：

Ｐ（Ｙ７３４４｜ｖ７３４４）＝

Ｐ（Ｙ７３４４＝λ５｜ｖ７３４４）＝１／１１
Ｐ（Ｙ７３４４＝λ９｜ｖ７３４４）＝２／１１
Ｐ（Ｙ７３４４＝λ１０｜ｖ７３４４）＝２／１１
Ｐ（Ｙ７３４４＝λ１３｜ｖ７３４４）＝４／１１
Ｐ（Ｙ７３４４＝λ１４｜ｖ７３４４）＝２／













１１
ｗｖＲＮ默认已知７３４４号标签数目为２．依据各标签

概率（在概率相等情况下，ｗｖＲＮ算法默认按标签顺
序），７３４４号节点的标签分类结果是：Ｙ７３４４＝｛λ９，λ１３｝，
与实际情况不相符．
　　我们为７３４４号节点发掘到二阶邻居即７３４３号节
点．其实际标签是Ｙ７３４３＝｛λ１３，λ１４｝．

此时为７３４４号节点和７３４３号节点建立新连接（图
中虚线）．使用 ｗｖＲＮ算法，７３４４号节点具有各标签的
概率为：

Ｐ（Ｙ７３４４｜ｖ７３４４）＝

Ｐ（Ｙ７３４４＝λ５｜ｖ７３４４）＝１／１３
Ｐ（Ｙ７３４４＝λ９｜ｖ７３４４）＝２／１３
Ｐ（Ｙ７３４４＝λ１０｜ｖ７３４４）＝２／１３
Ｐ（Ｙ７３４４＝λ１３｜ｖ７３４４）＝５／１３
Ｐ（Ｙ７３４４＝λ１４｜ｖ７３４４）＝３／













１３
此时，７３４４号节点的标签分类结果是：Ｙ７３４４ ＝

１３３２
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｛λ１３，λ１４｝，与实际情况相符．此例说明引入二阶邻居可
以更充分地利用邻居信息以利分类．
３２　高阶邻居发现

基于社会特征相似度，从已知标签节点集中寻找

与孤立节点相似的节点集，该集合中的节点即为该孤

立节点的高阶邻居节点．相似度越大，说明孤立节点与
该高阶邻居的标签集相似度越高，会被分配越高的

权重．
挖掘高阶邻居的具体步骤如下：

（１）依据已知标签节点集的分布，识别出孤立节点
集合Ｖｉｓｏｌａｔｅｄ，具体使用的工具在４．３节介绍．

（２）删除孤立节点ｖｉ∈Ｖ
ｉｓｏｌａｔｅｄ与各一阶邻居的边，因

为ｖｉ的一阶邻居都是孤立节点，对标签分类不起作用．
（３）我们用Ｔａｎｇ等提出的边聚类算法［１１］提取所有

节点的社会特征向量 ＳＦ（ＳｏｃｉａｌＦｅａｔｕｒｅｓ）．该算法在网
络结构上使用聚类刻画节点的特征向量，可以在无连

接的情况下使度量节点间的关系成为可能．
（４）计算孤立节点 ｖｉ与每一个已知标签节点 ｖｊ∈

Ｖｍ的社会特征向量的相似度Ｓｉｍ（ＳＦｖｉ，ＳＦｖｊ）．
（５）我们选取与目标节点 ｖｉ相似度数值大于０的

已知标签的节点作为ｖｉ的高阶邻居．
（６）在网络Ｇ中，为每个目标节点ｖｉ与其高阶邻居

建立新的边连接，边的权重为归一化后的相似度值．
下面我们举例说明高阶邻居挖掘．如图２所示，图

中左半部分显示网络Ｇ由左右两个子网络 Ｇ１和 Ｇ２构
成．假设已知标签节点集Ｖｍ＝（ｖ３４４０，ｖ７３４２，ｖ７３４４）．我们想
预测Ｇ２中包含的节点的标签．因Ｇ２中不含已知标签节
点，我们得出Ｇ２是孤立部分，在图２中以灰色点表示．

　　在确认 ｖ１８４８是孤立节点后，删除它与 ｖ１８４９的连接．
计算ｖ１８４８与Ｖｍ中每一个节点的社会特征向量相似度．
选取相似度大于０的节点作为ｖ１８４８的高阶邻居．假设发
掘到的ｖ１８４８的高阶邻居是 ｖ７３４２和 ｖ７３４４．我们分别为节点
对（ｖ１８４８，ｖ７３４２）和（ｖ１８４８，ｖ７３４４）建立连接边．孤立节点 ｖ１８４９
和ｖ８６４７发掘高阶邻居的过程与ｖ１８４８的发掘过程一致．

综合二阶邻居发现方法和高阶邻居发现方法，重

新构建网络结构和邻居关系，调用ＳＣＲＮ算法作为基础
分类器给出ＭＯＲＮ算法，如下所示．

算法１　基于多阶邻居的多标签分类算法ＭＯＲＮ

输入：网络 Ｇ，标签集 Ｙ，训练集 Ｖｍ，测试集 Ｖｔｅｓｔ，最大迭代次数
Ｍａｘ－Ｉｔｅｒ

输出：Ｖｔｅｓｔ中所有节点的标签
１　使用文献［６］中的方法为Ｇ中每一个节点提取社会特征向量 ＳＦ

（ｖｉ）

２　基于Ｖｍ的分布，计算得到孤立节点集合Ｖｉｓｏｌａｔｅｄ

３　ｆｏｒｅａｃｈｖｉ∈Ｖｔｅｓｔｄｏ

４　　ｉｆｖｉＶｉｓｏｌａｔｅｄ

５　　　发掘ｖｉ的二阶邻居　　　／／３．１节

６　　ｉｆｖｉ∈Ｖｉｓｏｌａｔｅｄ

７　　　发掘ｖｉ的高阶邻居　　　／／３．２节
８　跟据上述３～７步，重新构建网络，得到Ｇ′
９　ｗｈｉｌｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ≤Ｍａｘ－Ｉｔｅｒａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｈａｖｅｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｄｔｏｓｔａ

ｂｌｅｖａｌｕｅｓ
１０　　基于Ｇ′，调用ＳＣＲＮ算法作为底层分类器
１１　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１２　得到Ｖｕ中节点的标签，从中提取出 Ｖｔｅｓｔ中节点的标签，即为测

试集节点分类结果

４　实验

４１　数据集
本文采用的 ＤＢＬＰ数据集［３］，提取自 ＤＢＬＰ网站．

ＩＭＤｂ数据集［３］提取自在线视频数据库 ＩＭＤｂ，我们从
中选取了１００００个节点．ＤＢＬＰ数据集和 ＩＭＤｂ数据集
统计信息如表２所示．

表２　数据集统计信息

数据集名称 ＤＢＬＰ ＩＭＤｂ

节点数目ｎ ８，８６５ １０，０００
边数目 １２，９８９ ２９５，３７４
标签数目ｑ １５ ２７
网络密度 ３．３×１０－４ ５．９×１０－３

节点最大度数 ８６ ２９０
节点平均度数 ３ ５５

４２　度量标准
本文使用２个经典的标签分类度量标准 ＭａｃｒｏＦ１

值和ＭｉｃｒｏＦ１值［３，８，１６］度量分类精度．
本文在度量各算法分类精度的基础上，提出预测

比例ＰＲ（ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＲａｔｉｏ）指标来度量最终测试集内有
多少比例的节点获得了分类标签．

ＰＲ＝
Ｎｕｍｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
Ｎｕｍｔｅｓｔ

（２）

４３　实验结果与分析
我们基于Ｍａｔｌａｂ实现 ＭＯＲＮ算法．采用的对比算

法是ＳＣＲＮ、ｗｖＲＮ和ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ．
本文使用边聚类方法提取节点的社会特征向量．

２３３２
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我们采用ＧＨＩ［３］来计算特征向量相似度．我们基于Ｍａｔ
ｌａｂＢＧＬ工具包识别孤立节点．依据文献［３］和文献
［１１］，ＤＢＬＰ数据集的社会特征向量维度设置为１０００，
ＩＭＤｂ数据集的社会特征向量维度设置为１００００，其它
均采用默认参数．

对比实验使用网络交叉验证（ＮｅｔｗｏｒｋＣｒｏｓｓＶａｌｉ
ｄａｔｉｏｎ，ＮＣＶ）［１６］对结果进行验证，以减小测试集的
重叠．
４．３．１　二阶邻居发现中阈值Ｔ对实验结果的影响

在ＤＢＬＰ上做实验，比较 Ｔ取不同值，ＭｉｃｒｏＦ１的
变化．训练集规模设定为１０％，实验结果如图３所示．
通过实验发现，Ｔ值取 １时，ＭｉｃｒｏＦ１值最大，为
５７０２％．当Ｔ值增大到２，ＭｉｃｒｏＦ１值降低到５６５９％，
降幅非常明显．随着 Ｔ值进一步扩大，ＭｉｃｒｏＦ１值变化
极小．因此，在后续实验中，我们设定Ｔ值为１．

４．３．２　ＭＯＲＮ算法和ＳＣＲＮ算法运算时间对比分析
我们对比两个算法在标签预测上开销的时间．

ＭＯＲＮ算法和 ＳＣＲＮ算法在标签预测阶段，迭代次数
Ｍａｘ＿Ｉｔｅｒ都设为 １０．由表 ３的实验结果可知，虽然
ＭＯＲＮ需要挖掘新的邻居，运算时间多于 ＳＣＲＮ，但在
可接受范围之内．
表３　ＭＯＲＮ算法和ＳＣＲＮ算法在ＤＢＬＰ数据集上的运算时间

训练集占数据集的比重 １０％ １５％ ２０％ ２５％ ３０％ ３５％

ＲｕｎｎｉｎｇＴｉｍｅ
（ｓ）

ＭＯＲＮ １５０．５１６２．２１６５．０１５２．６１３５．５１１３．７

ＳＣＲＮ ３６．７ ３４．７ ３３．２ ３１．５ ２９．６ ２７．４

４．３．３　标签分类结果与分析
从表４和表５可知，ＭＯＲＮ、ＳＣＲＮ和 ｗｖＲＮ的精度

高于ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ．ＭＯＲＮ在 ＤＢＬＰ上的精度高于 ＳＣＲＮ
和ｗｖＲＮ．在ＩＭＤｂ上，ＭＯＲＮ的精度高于ｗｖＲＮ，但在训
练集占１％—２％时，ＭＯＲＮ的精度低于 ＳＣＲＮ．原因是
训练集过少，发掘到的二阶邻居和多阶邻居数量都非

常少．随着训练集增大到３％以上，ＭＯＲＮ在ＩＭＤｂ上精

度好于ＳＣＲＮ和ｗｖＲＮ．对比实验说明 ＭＯＲＮ的精度比
ＳＣＲＮ和ｗｖＲＮ更高．

表４　各算法在ＤＢＬＰ数据集上的分类精度

训练集占数据集的比重 １０％ １５％ ２０％ ２５％ ３０％ ３５％

ＭｉｃｒｏＦ１
（％）

ＭＯＲＮ ５６．６５５８．５２６１．３５６３．３６６５．４７６７．８４
ｗｖＲＮ ５３．１９５６．４１５８．６７６０．７６６２．６８６４．６９
ＳＣＲＮ ５５．７８５８．１０６１．１４６３．１２６５．２８６７．２５
Ｅｄｇｅ ４３．７６４７．８４５０．１４５１．３５５３．０７５４．２３

ＭａｃｒｏＦ１
（％）

ＭＯＲＮ ５０．６６５２．３４５４．２９５７．３２５９．３１６１．３５
ｗｖＲＮ ４６．４７５１．２６５４．３２５６．５７５９．５５５９．８３
ＳＣＲＮ ４８．５３５２．１１５４．０３５７．１５５９．０４６０．９６
Ｅｄｇｅ ４０．１３４３．１９４５．９７４６．８５４９．１１５０．９７

表５　各算法在ＩＭＤｂ数据集上的分类精度

训练集占数据集的比重 １％ ２％ ３％ ４％ ５％ ６％

ＭｉｃｒｏＦ１
（％）

ＭＯＲＮ ４５．６３５３．１６５９．１４６０．８４６３．１９６４．８５
ｗｖＲＮ ４５．３７５３．１２５８．５８６０．２４６２．４４６４．０９
ＳＣＲＮ ４５．８２５３．５４５８．８７６０．４７６２．９４６４．３５
Ｅｄｇｅ ３９．９５４６．６９５１．８９５４．６５５７．１２５９．３７

ＭａｃｒｏＦ１
（％）

ＭＯＲＮ １８．６３２２．１８２７．３７３１．７９３３．４３３５．２７
ｗｖＲＮ １９．０９２２．３６２６．９２３１．３０３２．８６３４．８３
ＳＣＲＮ １８．７５２２．２０２７．１３３１．４８３３．１６３５．０５
Ｅｄｇｅ １７．５２２０．６７２４．３９２７．１８２９．８１３１．３４

　　从表６和表７可知，ＭＯＲＮ在 ＰＲ值上好于 ＳＣＲＮ
和ｗｖＲＮ，在ＤＢＬＰ上领先１３％－１５％；在ＩＭＤｂ上领先
８％ －１５％．实验结果说明，ＭＯＲＮ可以有效地学习到
孤立节点的标签．随着训练集规模扩大，ＭＯＲＮ在 ＰＲ
值上接近１００％，但没有达到１００％．原因是少数孤立节
点与所有的训练集节点的特征向量相似度都为０，无法
为其找到相似的节点．

表６　关系分类方法在ＤＢＬＰ数据集上的预测比例

训练集占数据集的比重 １０％ １５％ ２０％ ２５％ ３０％ ３５％

ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＲａｔｉｏ
（％）

ＭＯＲＮ ９３．５８９５．１７９６．２４９６．６３９７．４３９８．４７
ｗｖＲＮ ７８．３４７９．６５８３．２８８３．５７８４．０４８５．１７
ＳＣＲＮ ７８．３４７９．６５８３．２８８３．５７８４．０４８５．１７

表７　关系分类方法在ＩＭＤｂ数据集上的预测比例

训练集占数据集的比重 １％ ２％ ３％ ４％ ５％ ６％

ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＲａｔｉｏ
（％）

ＭＯＲＮ ９６．２３９６．４５９７．３４９７．６３９８．２７９９．２２
ｗｖＲＮ ８１．３７８３．７８８５．３７８６．２０８７．６４９０．７８
ＳＣＲＮ ８１．３７８３．７８８５．３７８６．２０８７．６４９０．７８

５　结论
　　本文分析了现有关系分类模型在处理网络环境下
多标签分类存在的问题．针对现有关系分类模型仅利
用一阶邻居做分类并且无法学习孤立节点标签的不

足，提出了一种基于多阶邻居的网络数据多标签分类

ＭＯＲＮ算法．理论分析和实验都证明了 ＭＯＲＮ算法能
够有效解决网络环境下多标签分类问题．

３３３２
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