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基于标签关联的多标签演化超网络
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　　摘　要：　针对多标签学习中如何有效挖掘利用高阶标签关联的问题，提出了一种基于标签关联的多标签演化超
网络模型．该模型通过输入任意多标签学习方法的预测结果，利用超边表征挖掘高阶标签关联，并综合标签关联和特
征信息作为最终的预测结果．与３种传统多标签学习方法在６个多标签数据集上的对比实验表明，本文提出模型不仅
能够有效提升多个传统多标签学习方法的性能，而且能够提供具有良好可读性的学习结果．
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１　引言

　　传统有监督学习认为每个样本只有一个标签［１］，

但在现实应用中，事物往往具有复杂的语义信息．例如
一副图片可能同时包括海洋、沙滩、天空等信息．在多标
签学习（ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌＬｅａｒｎｉｎｇ）中，每个样本可能包含一
个或多个标签，含有更多标签信息的样本能够更好的

表现事物语义信息的多样性［２，３］．多标签学习的任务包
括多标签分类和标签排序两方面：前者旨在确定与测

试样本关联的标签集合，而后者旨在根据所有标签与

测试样本的关联度确定标签序列［４］．近年来，多标签学
习已逐渐成为机器学习及其相关领域的热点研究方

向，广泛应用在图像与视频标注［５～７］、文本分类［８～１０］、生

物信息学［１１，１２］、音乐情感分类［１３］等诸多领域．

多标签数据包含大量的标签信息，而标签之间常

存在一定的关联性．例如，“海洋”和“沙滩”往往同时出
现在一张图片中．因此，如何有效利用标签关联，尤其是
高阶标签关联信息，成为提升多标签学习方法性能的

关键所在［３］．此外，部分多标签学习模型虽然关注和利
用了标签关联，但其学习结果缺乏可读性，因此无法输

出重要的标签关联信息．
超网络（ＨｙｐｅｒＮｅｔｗｏｒｋ，ＨＮ）是受生物分子网络启

发而建立的一种基于超图（Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ）的认知学习模
型［１４］，模型中的超边能够表征并挖掘顶点间的高阶关

联关系，并提供具有良好可读性的学习结果．为了有效
利用标签高阶关联信息，解决现有方法学习结果可读

性差的问题，本文提出了一种基于标签关联的多标签

演化超网络模型（ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＨｙｐｅｒＮｅｔｗｏｒｋ
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ｂａｓｅｄｏｎｌａｂｅｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ，ＭＬＨＮＣ）．在 ＭＬＨＮＣ中，任
意传统多标签学习方法（本文称为基学习方法）的预测

标签信息将转化为模型输入，顶点表示标签，超边表征

高阶标签关联．ＭＬＨＮＣ模型通过演化学习挖掘和利用
高阶标签关联，并综合标签关联和特征信息作为预测

结果，提升基学习方法性能．相对于传统多标签学习方
法，ＭＬＨＮＣ的优势主要体现在：①在基学习方法的预测
结果上，通过演化学习充分挖掘和利用了高阶标签关

联信息；②通过超边表征重要的高阶标签关联，提供具
有良好可读性的学习结果；③有效提升基学习方法分
类性能，适用范围广泛．

２　多标签学习

２．１　多标签学习问题描述
设Ｘ＝Ｒｄ是ｄ维特征空间，Λ＝｛λ１，λ２，…，λｑ｝为

整个标签集合．训练样本Ｄ（ｎ）＝｛ｘ（ｎ），Ｙ（ｎ）｝由 ｄ维特征
向量ｘ（ｎ）和标签子集Ｙ（ｎ）∈２Λ组成，其中 Ｙ（ｎ）可表示为
一个ｑ维向量 ｙ（ｎ）＝［ｙ（ｎ）１ ，ｙ

（ｎ）
２ ，…，ｙ

（ｎ）
ｑ ］，其中若 λｊ∈

Ｙ（ｎ）则ｙ（ｎ）ｊ ＝１，否则ｙ
（ｎ）
ｊ ＝０．对于测试样本Ｄ

（ｔ），多标签

学习方法需要输出与其相关的标签集合 Ｙ（ｔ）（表示为
ｙ（ｔ） ＝［ｙ（ｔ）１ ，ｙ（ｔ）２ ，…，ｙ（ｔ）ｑ ］）和每个标签与样本关联

度ｆｙ（ｔ） ＝［ｆｙ（ｔ）１ ，ｆｙ（ｔ）２ ，…，ｆｙ（ｔ）ｑ ］．
２．２　多标签学习方法概述

根据利用标签关联信息的策略不用，可将多标签

分类方法划分为三类：一阶策略（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＳｔｒａｔｅｇｙ），
二阶策略（ＳｅｃｏｎｄＯｒｄｅｒＳｔｒａｔｅｇｙ）和高阶策略（ＨｉｇｈＯｒ
ｄｅｒＳｔｒａｔｅｇｙ）［３］．一阶策略方法认为标签间是相互独立
的，没有利用任何标签间的关联关系．典型的一阶策略
方法有：把多标签分类问题转化为ｑ个独立二分类问题
的二元关系法（ＢｉｎａｒｙＲｅｌｅｖａｎｃｅ，ＢＲ）［５］和利用最大后
验概率准则进行预测的多标签 ｋ近邻方法（ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌ
ｋＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＭＬｋＮＮ）［１５］．二阶策略方法利用了标
签集合中成对标签间的关联信息．把多标签学习问题
转化为Ｃ２ｑ个标签排序问题的基准标签排序（Ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ
ＬａｂｅｌＲａｎｋｉｎｇ，ＣＬＲ）［１６］和改进神经网络模型的反向传
播多标签学习法（ＢａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｆｏｒＭｕｌｔｉＬａｂｅｌＬｅａｒｎ
ｉｎｇ，ＢＰＭＬＬ）［１１］是典型的二阶策略方法．高阶策略方法
则利用了多个标签间的关联信息．标签幂集法（Ｌａｂｅｌ
Ｐｏｗｅｒｓｅｔ，ＬＰ）［５］和随机 ｋ标签集（Ｒａｎｄｏｍｋｌａｂｅｌｓｅｔｓ，
ＲａｋＥＬ）［１７］把多标签问题转化为一个或多个多分类问
题．分类器链（ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＣｈａｉｎ，ＣＣ）［１８］和相关二元关系
模型（ＤｅｐｅｎｄｅｎｔＢｉｎａｒｙＲｅｌｅｖａｎｃｅＭｏｄｅｌ，ＤＢＲ）［１９］则是
通过将标签信息转化为特征来挖掘高阶标签关联．高
阶策略考虑了更多的标签关联信息，因此与前两种策

略相比，其时间开销往往更大．
多 标 签 超 网 络 （ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌＨｙｐｅｒＮｅｔｗｏｒｋ，

ＭＬＨＮ）［２０］将超网络模型拓展到多标签学习领域，但与
本文方法有显著不同：ＭＬＨＮ中超边的顶点表示特征，
而本文方法则将顶点视为标签；与 ＭＬＨＮ相比，本文方
法以基学习方法的预测结果为模型输入，深度挖掘和

利用标签关联信息，可提升任意基学习方法性能，具有

更广泛的适用性．

３　演化超网络
　　超网络是一种由大量超边组成的概率图模型，通
过超边库表达模式空间中数据的分布概率［１４］．超网络
模型结构如图１（ａ）所示．超边是超网络的基本组成元
素，其由顶点子集，标签和权重三部分组成．每条超边可
以连接多个顶点，而包含在同一条超边内的顶点往往

具有一定的关联，因此超边可以表征顶点间的高阶关

联性．超边所连接的顶点数称为超边的阶数（Ｏｒｄｅｒ），所
有超边阶数都为 ｋ的超网络称为 ｋ阶超网络［２１］．在分
类模式下，顶点表示特征，超边可以看作决策规则，超边

的权重则表示其决策能力的强弱．超网络通过演化学
习调整超边库，提高模型与输入数据在模式空间概率

分布的拟合度．超网络通过超边库得到输入样本ｘ与输
出类别ｙ的联合概率Ｐ（ｘ，ｙ）以及ｘ的分布概率Ｐ（ｘ），
并通过后验概率最大化原则得到最终结果：

ｙ ＝ａｒｇｍａｘ
ｙ
（Ｐ（ｙ｜ｘ））＝ａｒｇｍａｘ

ｙ

Ｐ（ｘ，ｙ；Ｈ）
Ｐ（ｘ；Ｈ( )） （１）

４　ＭＬＨＮＣ
　　ＭＬＨＮＣ通过改进传统超网络结构，将任意多标签
学习方法的标签预测结果作为模型输入，使超边能够

表征标签间的高阶关联性，进而有效挖掘和利用高阶

标签关联信息，提升多标签学习方法性能．
４．１　ＭＬＨＮＣ基本结构

在ＭＬＨＮＣ中，每个顶点表示一个标签，超边中顶
点的取值为对应标签的预测结果．此外，超边的标签和
权重扩展为ｑ维向量ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｑ］和ｗ＝［ｗ１，ｗ２，
…，ｗｑ］，其中ｗｊ表示超边对标签 λｊ的决策能力，即超
边中顶点表示的标签集合与标签 λｊ的关联性的强弱．
ＭＬＨＮＣ的结构如图１（ｂ）所示．

对于训练样本Ｄ（ｎ），首先通过基学习方法获得其预
测标签结果ｙ（ｎ）和预测关联度ｆｙ（ｎ），并将ｙ（ｎ）转化为
特征，得到 ＭＬＨＮＣ的输入 珟Ｄ（ｎ）＝｛ｙ（ｎ），ｙ（ｎ）｝．通过对
模型结构和模型输入形式的改变，ＭＬＨＮＣ能够描述标
签的预测值ｙ与标签真实值 ｙｊ的联合概率分布以及
ｙ的概率分布：

Ｐ（ｙ，ｙｊ；Ｈ）＝
１

Ｚｊ（Ｈ）
(ｅｘｐ －ε（ｙ，ｙｊ；Ｈ )） （２）

Ｐｊ（ｙ
；Ｈ）＝ １

Ｚｊ（Ｈ）
(ｅｘｐ －ε（ｙ；Ｈ )） （３）

３１０１
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ε（ｙ，ｙｊ；Ｈ）＝－ｌｎ∑
｜Ｅ｜

ｈ＝１
ｗｈｊＩ（ｙ

，ｙｊ；ｅｈ） （４）

εｊ（ｙ
；Ｈ）＝－ｌｎ∑

｜Ｅ｜

ｈ＝１
ｗｈｊＩ（ｙ

；ｅｈｊ） （５）

Ｚｊ（Ｈ）＝ ∑
｛ｙ，ｙ｝∈珟Ｄ

(ｅｘｐ －εｊ（ｙ
；Ｈ )） （６）

其中，｜Ｅ｜为超边总数，ｗｈｊ为超边 ｅｈ的第 ｊ个标签对应
的权重；Ｉ为匹配函数，当超边与样本匹配时取值为１，
否则为０；Ｈ为ＭＬＨＮＣ模型，ε为能量函数，Ｚ（Ｈ）是规
范化因子．

对于测试样本Ｄ（ｔ）＝｛ｘ（ｔ）｝，通过基学习方法获得
其预测标签结果ｙ（ｔ）和预测关联度 ｆｙ（ｔ），并构建新的
测试样本珟Ｄ（ｔ）＝｛ｙ（ｔ）｝．ＭＬＨＮＣ通过ｙ与ｙ的联合概
率分布以及 ｙ的概率分布得到每个标签与 Ｄ（ｔ）关
联度：

ｆｙ（ｔ）ｊ ＝Ｐ（ｙ（ｔ）ｊ ＝１｜ｙ
（ｔ）；Ｈ）＝

Ｐ（ｙ（ｔ）ｊ ＝１，ｙ
（ｔ）；Ｈ）

Ｐ（ｙ（ｔ）；Ｈ）

＝
∑
｜Ｅ｜

ｈ＝１
ｗｈｊＩ（ｙ

（ｔ），ｙ（ｔ）ｊ ；ｅｈ）

∑
｜Ｅ｜

ｈ＝１
ｗｈｊＩ（ｙ

（ｔ）；ｅｈ）
，ｊ＝１，２，…，ｑ　（７）

其中，ｗｈｊ为超边ｅｈ中对第ｊ个标签的权重，ｆｙ
（ｔ）
ｊ 即为

在已知ｙ（ｔ）条件下标签 λｊ与 Ｄ
（ｔ）相关联的概率．通过

式，ＭＬＨＮＣ能够挖掘和利用标签关联．由于转化后的样
本仅包含标签信息，而ｆｙ（ｔ）为已知特征信息ｘ（ｔ）下标签
与测试样本Ｄ（ｔ）的关联度，因此ＭＬＨＮＣ最终预测关联度
结果ｆｙ（ｔ）Ψ为特征信息ｆｙ（ｔ）和标签关联ｆｙ（ｔ）加权和：

ｆｙ（ｔ）Ψ＝αｆｙ（ｔ） ＋（１－α）ｆｙ（ｔ） （８）
其中，α∈（０，１）为特征信息的权重．ｆｙ（ｔ）Ψｊ 可以看作 ｙ（ｔ）ｊ
＝１的置信度，而１－ｆｙ（ｔ）Ψｊ 可以看作ｙ（ｔ）ｊ ＝０的置信度．

模型最终的标签预测结果ｙ（ｔ）Ψ为：
ｙ（ｔ）Ψｊ ＝ａｒｇｍａｘ

ｂ∈｛０，１｝
ｂ＋ｆｙ（ｔ）Ψｊ －１ ，ｊ＝１，２，…，ｑ（９）

ＭＬＨＮＣ的预测算法如算法１所示．

算法１　ＭＬＨＮＣ预测算法

输入：ＭＬＨＮＣ：Ｈ，基学习方法：ＴＭ，测试样本：Ｄ（ｔ）＝｛ｘ（ｔ）｝，标签数：
ｑ，ＴＭ权重：

输出：ｆｙ（ｔ）Ψ，ｙ（ｔ）Ψ

１．（ｙ（ｔ），ｆｙ（ｔ））← ＴＭ（Ｄ（ｔ））；
２．构建新测试样本珟Ｄ（ｔ）＝｛ｙ（ｔ），ｆｙ（ｔ）｝；
３．超边匹配：
　　初始化ｑ维向量Ｗ１，Ｗ０：Ｗ１←０，Ｗ０←０；
　　ｆｏｒｈ←１ｔｏ｜Ｅ｜ｄｏ
　　　　ｉｆＩ（ｙ（ｔ）；ｅｈ）＝０ｔｈｅｎ
　　　　　　ｆｏｒｊ←１ｔｏｑｄｏ
　　　　　　　　ｉｆ　ｙｈｊ＝１ｔｈｅｎ
　　　　　　　　　　Ｗ１ｊ← Ｗ１ｊ＋ｗｈｊ；
　　　　　　　　ｅｌｓｅ
　　　　　　　　　　Ｗ０ｊ← Ｗ０ｊ＋ｗｈｊ；
　　　　　　　　ｅｎｄｉｆ
　　　　　　ｅｎｄｆｏｒ
　　　　ｅｎｄｉｆ
　　ｅｎｄｆｏｒ
４．计算输出结果：
　　ｆｙ（ｔ） ＝Ｗ１／（Ｗ１＋Ｗ０）；
　　ｆｙ（ｔ）Ψ＝αｆｙ（ｔ） ＋（１－α）ｆｙ（ｔ）；
　　ｆｏｒｊ←１ｔｏｑｄｏ
　　　　根据式计算ｙ（ｔ）Ψｊ ；

　　ｅｎｄｆｏｒ
ｒｅｔｕｒｎ　ｆｙ（ｔ）Ψ，ｙ（ｔ）Ψ；

４．２　ＭＬＨＮＣ演化学习
演化学习旨在通过调整超边组成和超边权重，增

４１０１



第　４　期 王　进：基于标签关联的多标签演化超网络

加超边库决策能力，降低模型与数据的拟合误差．
ＭＬＨＮＣ演化学习方法主要包括三部分：超边初始化、
超边替代、随机梯度下降．ＭＬＨＮＣ的演化学习算法如
算法２步骤３～５所示．

算法２　ＭＬＨＮＣ训练算法

Ｉｎｐｕｔ：训练集：Ｔ，样本数：Ｎ，标签数：ｑ，基学习方法：ＴＭ，每个样本生
成的超边数：ｃ，超边替代迭代次数：ｔｒ，初始超边替代率：ｒ，ＴＭ
权重：α

Ｏｕｔｐｕｔ：ＭＬＨＮＣ：Ｈ

１ ( {． ｙ（ｎ） } Ｎ
ｎ＝１ {， ｆｙ（ｎ） } Ｎ

ｎ )＝１ ← ＴＭ（Ｔ）；

２．构建新的训练集珘Ｔ (＝ 珟Ｄ（ｎ )） Ｎ
ｎ＝１，
珟Ｄ（ｎ）＝（ｙ（ｎ），ｙ（ｎ））；

３．超边初始化：
　　初始化Ｈ的超边库Ｅ← ；
　　ｆｏｒｎ← １ｔｏＮｄｏ
　　　　珟Ｄ（ｎ）产生ｃ条超边并加入Ｅ中；
　　ｅｎｄｆｏｒ
４．超边替代演化学习：
　　ｆｏｒｊ←１ｔｏｑｄｏ
　　　　根据式（１１）计算标签不平衡度ＵＢｊ；
　　ｅｎｄｆｏｒ
　　ｆｏｒｈ← １ｔｏ｜Ｅ｜ｄｏ
　　　　根据式（１０）计算ｅｈ的适应值；
　　ｅｎｄｆｏｒ
　　ｆｏｒｔ←１ｔｏｔｒｄｏ
　　　　根据适应值对Ｅ中的超边进行降序排序；
　　　　ｒ← ｒ（ｔｒ－ｔ＋１）／ｔｒ；
　　　　ｆｏｒｈ← ｜Ｅ｜ｔｏ（１－ｒ）｜Ｅ｜ｄｏ
　　　　　　利用生成ｅｈ的样本生成超边ｅｎｅｗ来替代ｅｈ；
　　　　　　根据式（１０）计算ｅｎｅｗ的适应值；
　　　　ｅｎｄｆｏｒ
　　ｅｎｄｆｏｒ
５．随机梯度下降演化学习：
　　ｄｏ
　　　　ｆｏｒｎ←１ｔｏＮｄｏ
　　　　　　根据算法１得到珟Ｄ（ｎ）的预测结果ｆｙ（ｔ）Ψ，ｙ（ｔ）Ψ；
　　　　　　将于珟Ｄ（ｎ）匹配的超边加入超边集合Ｍ；
　　　　　　ｆｏｒｊ←１ｔｏｑｄｏ
　　　　　　　　ｉｆｙ（ｎ）Ψｊ ≠ｙ（ｎ）ｊ ｔｈｅｎ
　　　　　　　　　ｆｏｒｈ←１ｔｏ｜Ｍ｜ｄｏ
　　　　　　　　　　更新超超边权重ｗｈｊ← ｗｈｊ＋Δｗｈｊ；
　　　　　　　　ｅｎｄｆｏｒ
　　　　　　ｅｎｄｉｆ
　　　　ｅｎｄｆｏｒ
　　ｅｎｄｆｏｒ
　ｕｎｔｉｌ满足迭代停止条件；
ｒｅｔｕｒｎＨ；

４．２．１　超边初始化
超边初始化即生成初始超边库的过程．在超边初

始化阶段，每个新构建的训练集 珟Ｄ（ｎ）生成 ｃ条超边，每
条超边的顶点集合通过随机选取预测标签结果子集得

到，标签向量与生成该超边的样本的标签向量相同，权

重向量中每个权重的初始值设为１．
４．２．２　超边替代

超边初始化过程存在一定的随机性，因此需要对

初始超边库进行调整，以确保模型性能．超边替代演化
学习方法以调整超边库组成为出发点，旨在通过新生

成的超边替代预测分类性能较差的超边，得到具有较

好决策能力的超边集合．
在超边替代中，适应值是衡量超边决策能力及表

征标签关联能力的指标．ＭＬＨＮＣ中将 ｑ标签的正确匹
配系数的均值作为超边的适应值：

ｆｉｔｎｅｓｓ（ｅｈ）＝
１
ｑ∑

ｑ

ｊ＝１
ｃｍｈｊ （１０）

其中，ｃｍｈｊ为超边ｅｈ对标签λｊ的正确匹配系数．在多标
签数据中，每个标签相关联的样本的数量通常远远小

于与其不相关的样本的数量，因此标签 λｊ的不平衡度
ＵＢｊ定义为：

ＵＢｊ＝
｛珟Ｄ（ｎ）｜ｙ（ｎ）ｊ ＝１，ｎ＝１，…，Ｎ｝
｛珟Ｄ（ｎ）｜ｙ（ｎ）ｊ ＝０，ｎ＝１，…，Ｎ｝

，ｊ＝１，…，ｑ

（１１）
则考虑了不平衡度的ｃｍｈｊ计算公式为：

ｃｍｈｊ＝

ｃｎｊ（ｅｈ）ＵＢｊ
ｗｎｊ（ｅｈ）＋ｃｎｊ（ｅｈ）ＵＢｊ

， ｙｈｊ＝１

ｃｎｊ（ｅｈ）
ｗｎｊ（ｅｈ）ＵＢｊ＋ｃｎｊ（ｅｈ）

，{ 其他

（１２）

ｃｎｊ（ｅｈ）＝∑
Ｎ

ｎ＝
(

１
Ｉ（ｙ（ｎ）；ｅｈ）ｙ

（ｎ）
ｊ ＝ｙｈｊ ) （１３）

ｗｎｊ（ｅｈ）＝∑
Ｎ

ｎ＝
(

１
Ｉ（ｙ（ｎ）；ｅｈ）ｙ

（ｎ）
ｊ ≠ｙｈｊ ) （１４）

其中，ｙｈｊ为超边ｅｈ的标签向量中第 ｊ个元素的值．在每
轮迭代中删除适应值最低的ｒ｜Ｅ｜条超边（ｒ为超边替
代率，ｒ∈（０，１）），并生成等量新超边．随着迭代次数的
增加，超边库中性能较好超边的数量增加，ｒ逐渐降低．
由于超边搜索的空间范围取决于标签数量 ｑ，因此本文
中超边替代迭代次数设为「ｌｏｇ２ｑ?．
４．２．３　随机梯度下降

随机梯度下降演化学习方法旨在通过随机梯度下

降法调整超边权重以减少模型在训练集上的误差．
ＭＬＨＮＣ在训练样本珟Ｄ（ｎ）的标签λｊ上的误差定义为：

Ｊｎｊ（Ｗ）＝
１
２［Ｐ

（ｙ（ｎ）Ψｊ ｜珟Ｄ（ｎ））－Ｐ（ｙ（ｎ）Ψｊ ｜珟Ｄ（ｎ））］２

· ｙ（ｎ）ｊ ≠ｙ
（ｎ）Ψ
ｊ （１５）

其中，Ｐ （ｙ（ｎ）Ψｊ ｜珟Ｄ（ｎ））为 ｙ（ｎ）ｊ ＝ｙ（ｎ）Ψｊ 的目标概率，

Ｐ（ｙ（ｎ）Ψｊ ｜珟Ｄ（ｎ））＝ｆｙ（ｎ）Ψｊ ，仅当 ｙ（ｎ）ｊ ≠ｙ
（ｎ）Ψ
ｊ 时，模型会产生

误差．ＭＬＨＮＣ在训练集珘Ｔ上的整体误差为：

Ｊ（Ｗ）＝∑
珟Ｄ（ｎ）∈珘Ｔ
∑
ｑ

ｊ＝１
Ｊｎｊ（Ｗ） （１６）
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在随机梯度下降方法中，针对样本 珟Ｄ（ｎ）的误分标签 λｊ，
超边ｅｈ的权重ｗｈｊ的变化量Δｗｈｊ：

Δｗｈｊ＝－η
Ｊｈｊ（Ｗ）
ｗｈｊ

（１７）

　
Ｊｈｊ（Ｗ）
ｗｈｊ

＝［Ｐ（ｙ（ｎ）Ψｊ ｜珟Ｄ（ｎ））－ｆｙ（ｎ）Ψｊ ］
ｆｙ（ｎ）Ψｊ

ｗｈｊ
（１８）

　
ｆｙ（ｎ）Ψｊ

ｗｈｊ
＝（１－α）

ｆｙ（ｎ）ｊ

ｗｈｊ
（１９）

　
ｆｙ（ｎ）ｊ

ｗｈｊ
＝

Ｉ（ｙ（ｎ）；ｅｈ）

∑
｜Ｅ｜

ｍ＝１
ｗｍｊＩ（ｙ

（ｎ）；ｅｍ）

(· Ｉ（ｙ（ｎ），ｙ（ｎ）ｊ ；ｅｈ）－ｆｙ
（ｔ） )ｊ （２０）

其中，η为学习速率．当训练集的预测结果ｙΨ不再改变
时，梯度下降算法终止．
４．３　ＭＬＨＮＣ整体框架

如图２所示，ＭＬＨＮＣ的整体框架包括实线表示的
训练过程和虚线表示的测试过程．

训练阶段对应算法２．首先将训练集 Ｔ输入到基学
习方法，获得预测结果ｙ和ｆｙ（步骤１）；其次将ｙ转
化为特征，得到新训练集 珘Ｔ，并连同 ｆｙ输入到 ＭＬＨＮＣ
模型中（步骤 ２）；最后通过演化学习得到训练好的
ＭＬＨＮＣ模型（步骤３～５）．

测试阶段对应算法１．首先将测试样本Ｄ（ｔ）输入到基
学习方法，获得预测结果ｙ（ｔ）和ｆｙ（ｔ），并构建新测试样

本珟Ｄ（ｔ）（步骤１～２）；然后将珟Ｄ（ｔ）连同ｆｙ（ｔ）输入到训练好
的ＭＬＨＮＣ中，通过步骤３～４得到最终预测结果．

５　实验

５．１　实验设置与数据
为验证 ＭＬＨＮＣ能够有效挖掘利用高阶标签关联

信息，提升传统多标签学习方法性能，本文选择一阶策

略方法ＢＲ［５］、二阶策略方法ＢＰＭＬＬ［１１］和高阶策略方法
ＲＡｋＥＬ［１７］作为ＭＬＨＮＣ的基学习方法．为简便起见，在
本文中ＢＲＣ、ＢＰＭＬＬＣ和 ＲＡｋＥＬＣ表示 ＭＬＨＮＣ利用
相应方法作为基学习方法．

在实验中，ＢＲ，ＢＰＭＬＬ和 ＲＡｋＥＬ三种传统多标签
学习方法采用Ｍｕｌａｎ多标签学习开源项目［２２］提供的算

法实现，其参数为 Ｍｕｌａｎ中的推荐参数．ＭＬＨＮＣ中，每
个样本生成的超边数为５，初始的超边替代率为０４，阶
数由对训练集的５折交叉验证确定．本文中所有的实
验结果均为对数据集进行１０折交叉验证得到的平均
结果．

本文使用６个来源于Ｍｕｌａｎ的多标签数据集，其详
细信息如表１所示．

表１　数据集信息表

数据集 样本数 属性数 标签数

ｅｍｏｔｉｏｎｓ ５９３ ７２ ６
ｓｃｅｎｅ ２４０７ ２９４ ６
ｙｅａｓｔ ２４１７ １０３ １４
ｍｅｄｉｃａｌ ９７８ １４４９ ４５
ｅｎｒｏｎ １７０２ １００１ ５３
ＣＡＬ５００ ５０２ ６８ １７４

５．２　评价指标
多标签学习方法的评价指标分为两类：一类用于

多标签分类，一类用于标签排序．本文选用汉明损失
（ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ），微观Ｆ１值（ＭｉｃｒｏＦ１ｍｅａｓｕｒｅ）作为多
标签分类性能的评价指标，覆盖率（Ｃｏｖｅｒａｇｅ）和排序损
失（ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ）作为标签排序性能的评价指标［２］．
５．３　实验结果与分析

ＢＲ，ＢＰＭＬＬ和 ＲＡｋＥＬ３种传统多标签学习方法以
及ＭＬＨＮＣ采用３种方法作为基学习方法在４个评价指
标上的性能如表２～表５所示，其中“·”表示通过ｔ检验
验证（ｐ＜００５），ＭＬＨＮＣ显著优于其对应的基学习方法．

表２　不同方法在汉明损失指标下的实验结果

ＢＲ ＢＲＣ· ＢＰＭＬＬＢＰＭＬＬＣＲＡｋＥＬ ＲＡｋＥＬＣ·

ｅｍｏｔｉｏｎｓ０．２５２４ ０．２５２１ ０．２０６９ ０．２０６４ ０．２２３６ ０．２１６２
ｓｃｅｎｅ ０．１２９１ ０．１２８７ ０．２４０６ ０．２９１１ ０．１０２６ ０．１０２１
ｙｅａｓｔ ０．２４３８ ０．２４２２ ０．２２６２ ０．２２６１ ０．２２８８ ０．２０９０
ｍｅｄｉｃａｌ０．０１０１ ０．００９９ ０．５２２４ ０．７１７０ ０．０１００ ０．００９７
ｅｎｒｏｎ ０．０５１９ ０．０５１２ ０．２３３０ ０．１９３０ ０．０４８７ ０．０４７８
ＣＡＬ５００ ０．１６０７ ０．１５７３ ０．２４９３ ０．１６１３ ０．１６６３ ０．１４３０
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表３　不同方法在微观Ｆ１值指标下的实验结果

ＢＲ ＢＲＣ ＢＰＭＬＬＢＰＭＬＬＣ· ＲＡｋＥＬ ＲＡｋＥＬＣ

ｅｍｏｔｉｏｎｓ０．５８９００．５８９２ ０．６８３８ ０．６９３６ ０．６２５５ ０．６３０８
ｓｃｅｎｅ ０．６３８５０．６３９１ ０．５２５６ ０．５３６６ ０．６９３６ ０．６９８１
ｙｅａｓｔ ０．５９１００．５９２６ ０．６４７２ ０．６５２１ ０．６１８６ ０．６３２２
ｍｅｄｉｃａｌ０．８１３７０．８１５１ ０．０４４７ ０．０７０４ ０．８１６０ ０．８１６９
ｅｎｒｏｎ ０．５３７７０．５３５８ ０．３１９５ ０．３５７７ ０．５６３４ ０．５４６０
ＣＡＬ５０００．３４７４０．３４８７ ０．４５９４ ０．４７３８ ０．３７４９ ０．３２８５

表４　不同方法在覆盖率指标下的实验结果

ＢＲ ＢＲＣ· ＢＰＭＬＬＢＰＭＬＬＣ· ＲＡｋＥＬＲＡｋＥＬＣ·

ｅｍｏｔｉｏｎｓ２．６０８４２．０５６１ １．７８６９ １．７３３０ １．９７８５ １．８０３７
ｓｃｅｎｅ １．２６２３０．９３７８ ０．８６６８ ０．８２１２ ０．６７４９ ０．６３９６
ｙｅａｓｔ ９．２１０５６．９５４４ ６．４８６７ ６．３７３３ ７．００１６ ６．５１１７
ｍｅｄｉｃａｌ３．８０７８２．３８５２２１．７７２５ ７．３５９０ ４．５６６５ ２．２０１６
ｅｎｒｏｎ ２２．８２９１３．５２９ １６．０７６ １３．１０９ ２０．６２１ １２．６８３
ＣＡＬ５００１６７．８７１３０．８５ １２７．８８ １２７．７８ １５２．３９ １３０．７５

表５　不同方法在排序损失指标下的实验结果

ＢＲ ＢＲＣ· ＢＰＭＬＬ ＢＰＭＬＬＣ· ＲＡｋＥＬ ＲＡｋＥＬＣ·

ｅｍｏｔｉｏｎｓ０．３５９７ ０．２３３０ ０．１６５６ ０．１５８２ ０．２１９１ ０．１８１９
ｓｃｅｎｅ ０．２８８６ ０．１６８２ ０．１５９６ ０．１４８０ ０．１３５７ ０．１１０５
ｙｅａｓｔ ０．３５７７ ０．２０９９ ０．１８１７ ０．１７６４ ０．２３３３ ０．１８２６
ｍｅｄｉｃａｌ０．０６９１ ０．０３９６ ０．４６３３ ０．１４０９ ０．１４４０ ０．０４０５
ｅｎｒｏｎ ０．１７２８ ０．０９１６ ０．１５５６ ０．０９７４ ０．３２５６ ０．０８４７
ＣＡＬ５００ ０．３０８８ ０．１９６７ ０．１７７４ ０．１７５９ ０．３５８０ ０．２７４９

　　多数情况下，ＭＬＨＮＣ通过挖掘和利用标签关联，
可以有效提升基学习方法在标签分类和标签排序两方

面的性能．此外，ＭＬＨＮＣ对于三种采用不同标签关联
策略的多标签学习方法均是有效的，具有较好的适用

性．对于ｓｃｅｎｅ和ｍｅｄｉｃａｌ数据集，ＢＰＭＬＬＣ在汉明损失
指标上的性能低于ＢＰＭＬＬ．这主要是因为相对于ＢＲ和
ＲＡｋＥＬ，ＢＰＭＬＬ对以上两个数据集在汉明损失指标上
的表现比较差，即误分类的标签数量过多（在 ｍｅｄｉｃａｌ
数据集中，误分标签的数量超过了５０％），进而影响了
ＭＬＨＮＣ利用ＢＰＭＬＬ的预测结果挖掘和利用标签关联
的有效性和准确性．对于 ｅｎｒｏｎ数据集，ＢＲＣ和
ＲＡｋＥＬＣ在微观 Ｆ１值上的性能要稍差于 ＢＲ和
ＲＡｋＥＬ．这主要是因为ＢＲＣ和ＲＡｋＥＬＣ将较多的相关
标签错分为不相关标签，即把“１”错分为“０”，这导致模
型在微观召回率指标上性能的显著下降，进而影响了

模型在微观Ｆ１值指标上的性能．
ＭＬＨＮＣ不仅可以有效提升传统多标签学习方法

的性能，还能够提供描述重要高阶标签关联关系的可

读性学习结果．在 ＭＬＨＮＣ中，超边能够有效表征高阶
标签关联信息，超边权重越高，其对应标签间的关联性

越强．表６列出了在阶数设定为２和３时，ＢＲＣ在ｅｍｏ
ｔｉｏｎｓ数据集上通过演化学习得到的权重最高的５条超
边，其中第一条３阶超边表示当一个样本与 ｙ３关联并

且与ｙ１和ｙ５无关时，那么该样本很可能与ｙ６无关．
表６　ＢＲＣ在ｅｍｏｔｉｏｎｓ数据集上获得的权重最高的５条２阶和３阶超边

２阶超边 ３阶超边

顶点集合 标签 顶点集合 标签

ｙ３＝１，ｙ５＝０ ｙ１＝０ ｙ２＝０，ｙ３＝１，ｙ５＝０ ｙ６＝０
ｙ１＝０，ｙ３＝１ ｙ６＝０ ｙ２＝０，ｙ３＝１，ｙ５＝０ ｙ３＝１
ｙ２＝１，ｙ４＝０ ｙ６＝０ ｙ２＝０，ｙ３＝１，ｙ４＝０ ｙ１＝０
ｙ３＝０，ｙ５＝０ ｙ６＝１ ｙ２＝０，ｙ３＝０，ｙ５＝０ ｙ６＝１
ｙ２＝１，ｙ４＝０ ｙ５＝０ ｙ２＝０，ｙ３＝１，ｙ４＝０ ｙ５＝０

６　结论
　　本文提出了一种基于标签关联的多标签演化超网
络模型．该模型通过改变传统超网络模型结构，使超边
具备了表征高阶标签关联关系的能力，并通过演化学

习充分挖掘和利用高阶标签关联，最终输出综合标签

关联和特征信息的预测结果．通过在６个数据集上的
实验结果表明，ＭＬＨＮＣ不仅能够有效利用高阶标签关
联信息，提升采用不同标签关联策略的多标签学习方

法性能，而且可以通过超边提供表示重要高阶标签关

联关系的具有良好可读性的学习结果．
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