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　　摘　要：　多标签分类在基因分类，药物发现和文本分类等实际问题中有着广泛的应用．已存在的多标签分类算
法，通常都是从网络中随机的选取节点作为训练集．然而，在分类算法执行的过程中，网络中不同节点所起的作用不
同．在给定训练集数目的情况下，选择的训练集不同，分类精度也会不同．所以我们引入了种子节点的概念，标签分类
从种子节点开始，经过不断推理，得到网络中其他所有节点的标签．本文提出了 ＳＨＤＡ（ＮｏｄｅｓＳｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆＨｉｇｈＤｅｇｒｅｅ
ｆｒｏｍＥａｃｈＡｆｆｉｌｉａｔｉｏｎ）算法，即从网络的每个社团中，按比例的选取度数较大的节点，然后将其合并，处理后得到种子节
点．真实数据集上的实验表明，将种子节点用作训练集进行多标签分类，能够提升网络环境下多标签分类的准确率．
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１　引言
　　目前，多标签分类问题已经取得了广泛关注，并且
在实际问题中有很多应用，比如：基因分类，药物发现和

文本分类［１］．已存在的多标签分类算法，通常都是随机
的选取节点作为训练集．然而，在分类算法执行的过程
中，网络中不同节点所起的作用不同．在给定训练集数
目的情况下，选择的训练集不同，分类精度也会不同．所

以随机方法不能有效的利用网络的拓扑结构，导致节

点的标签分类结果不稳定．
本文引入了种子节点的概念，分类从种子节点开始，

通过不断推理，得到网络中其他节点的标签．应该如何选
择种子节点，从而在给定的多标签分类算法下获得较高

的分类精度，是本文所要解决的问题，例如：一个大学的

所有学生组成了一个网络，学生的标签代表他们的兴趣

爱好，如果用一部分学生的标签来预测其他学生的标签，
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那么我们要解决的问题是，在网络中应该选择什么样的

学生作为种子节点，从而使预测结果最好呢？

我们提出了ＳＨＤＡ算法来选择种子节点．首先使用
ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ算法来获取网络中的节点之间潜在的社
团［２］，接着根据每个社团中包含的节点数目大小，按比

例的选取每个社团中度数较高的一些节点，然后将其

合并，处理后得到种子节点．本文将种子节点用作训练
集进行多标签分类来验证ＳＨＤＡ算法的有效性．

２　相关工作
　　网络环境下的多标签分类数据一般具有同质性，
即服从一阶马尔科夫假设，节点的标签倾向于与其直

接邻居的标签相同．关系学习利用对象之间的联系来
进行多标签分类，可以取得较好的分类结果［３］．集体推
理可以进一步改善分类的性能，减少分类错误［３～５］．
ｗｖＲＮ（ｗｅｉｇｈｔｅｄｖｏｔｅＲｅｌａｔｉｏｎａｌＮｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）算法
计算节点ｖｉ属于类ｃ的概率，Ｐ（ｙｉ＝ｃ｜ｖｉ），是其邻居中
属于类ｃ的概率的带权平均值：

Ｐ（ｙｉ＝ｃ｜ｖｉ）＝
１
Ｚ∑ｖｊ∈Ｎｉｗｉｊ×Ｐ（ｙｊ＝ｃ｜Ｎｊ） （１）

其中Ｚ＝∑
ｖｊ∈Ｎｉ

ｗｉｊ，ｗｉｊ是节点ｖｉ和节点ｖｊ之间的权值
［３］．

还有一种方法是利用标签间的相关性，郑等提出

了一种基于随机游走模型的多标签分类算法 ＭＬＲＷ
（ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌＲａｎｄｏｍＷａｌｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ）［７］．

然而传统方法无法区分异质网络中对象和边的类

型的差异．Ｊｉ等［８］提出了基于排序的迭代分类模型

（Ｒａｎｋｃｌａｓｓ），提高了异质网络中的分类性能．Ｋｏｎｇ等［９］

通过挖掘异质网络中对象间和标签间的关系进行多标

签分类．Ｔａｎｇ等［２］提出了ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ算法，其以连接边
的节点作为特征，使用 ＳｃａｌａｂｌｅＫｍｅａｎｓＶａｒｉａｎｔ方法将
网络的边聚类成多个互不相交的集合，根据聚类结果，

构建网络的社会维度，将其作为特征，使用 ＳＶＭ（Ｓｕｐ
ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ）算法进行多标签分类．ＳＣＲＮ
（ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｔｅｒａｔｉｖｅＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｉｇｈｂｏｒＣｌａｓｓｉｆｉｅｒｔｈａｔｅｍ
ｐｌｏｙｓＳｏｃｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓ）算法［１０］拓展了关系邻居分类器，其

计算节点ｖｉ属于类ｃ的概率为：
　　Ｐ（ｌｃｉ｜Ｎｉ，Ｆ（ｖｉ））＝

　　１Ｚ∑ｖｊ∈ＮｉＰＣＰ（ｌ
ｃ
ｉ｜Ｆ（ｖｉ））×ｗ（ｖｉ，ｖｊ）×Ｐ（ｌ

ｃ
ｊ｜Ｎｊ） （２）

其中Ｚ是归一化因子，ＰＣＰ（ｌ
ｃ
ｉ｜Ｆ（ｖｉ））是节点ｖｉ的对类ｃ

的传播概率．Ｚｈｏｕ等［１１］提出了以活动边为中心的多标

签分类框架来挖掘异质网络，使用迭代学习算法动态

的改善分类性能．
在种子节点选择方面，Ｑｉａｎ等通过在隐式社交网

络中选择种子节点解决了网络的影响力最大化问

题［１２］．Ｊａｎｋｏｗｓｋｉ等通过选择种子节点进行社交网络中

的信息传播［１３］．

３　ＳＨＤＡ算法
　　我们首先介绍一下种子节点的定义．
　　定义１（种子节点）　种子节点是网络环境下多标
签分类的起点，通过整个网络对标签的传播和扩散，可

预测出网络中其他节点的标签．
下面介绍本文提出的ＳＨＤＡ算法的步骤：
第１步：计算网络中各节点的度数．
第２步：使用 ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ算法［２］提取网络的社会

维度．社会维度是节点对各个社团从属程度的描述，一
个节点可以从属于多个社团［１４］．我们去除每个社团中
属于测试集的节点，计算 η＝｛η１，η２，…，ηＮ｝，即每个
社团中包含的节点数目，以节点度数由高到底的顺序

对每个社团中的节点进行排序．
第３步：计算需要从每个社团中选取的节点数

目ｍｉ：

ｍｉ＝「ｎｔｒ×ηｉ ∑
Ｎ

ｉ＝１
ηｉ? （３）

其中ｎｔｒ代表训练集的大小，向上取整函数保证了 ｍｉ是
一个整数．从每个社团中选取前ｍｉ个节点，这些节点即
是度数排在前ｍｉ个的节点．

第４步：合并上述从每个社团中所选的节点作为种
子节点集合，由于一个节点可以从属于多个社团，导致节

点的重复选取，同时向上取整函数也会导致节点选择的

增多，使得种子节点集合的数目与训练集大小不相等，所

以要去除重复节点，然后调整种子节点集合大小．
去除重复节点后的种子节点集合大小记为 ｎｓｅｅｄ，若

ｎｓｅｅｄ＞ｎｔｒ，我们就从种子节点集合中随机选取ｎｔｒ个节点
作为种子节点，若 ｎｓｅｅｄ＜ｎｔｒ，则再从除去测试集和种子
节点集合的剩余节点集合Ｇ′中，随机选取ｎｔｒ－ｎｓｅｅｄ个节
点，与种子节点集合合并作为种子节点．

算法流程总结起来就是：无向图 Ｇ被划分成多个
社团，在每个社团中去除属于测试集的节点，利用式

（３）选取前 ｍｉ个度数较大的节点，然后合并为种子节
点集合，最后去除重复节点，调整种子节点集合大小后，

得到种子节点．
种子节点的标签是已知的，并且标签分类从这些

节点开始，经过不断推理，得到网络中其他节点的标签．
选择的种子节点度数都比较高，与其他节点的联系比

较紧密，同时种子节点在每个社团上分布的比较均匀，

有利于标签传播过程中，更准确的把标签扩散至整个

网络，减少分类错误，改善多标签分类的性能．

４　实验设计
　　我们选择了３个真实数据集，ＤＢＬＰ、ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ和

５７０２
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ＹｏｕＴｕｂｅ进行实验［２，１０］．关于数据集的详细信息见表１．
我们使用 ＳＨＤＡ算法选择的种子节点作为训练

集，并分别使用 ＳＣＲＮ、ｗｖＲＮ和 Ｅｄｇｅ（ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ）算
法进行网络环境下的多标签分类实验，记为 ＳＨＤＡ＋
ＳＣＲＮ、ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ和 ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ．在对比算法中，
我们随机的从网络中选择节点作为训练集，分类算法

也采用 ＳＣＲＮ、ｗｖＲＮ和 Ｅｄｇｅ算法，记为 ｒａｎｄｏｍｌｙ＋
ＳＣＲＮ、ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ和 ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ．通过比较
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ／ｗｖＲＮ／Ｅｄｇｅ和 ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ／ｗｖＲＮ／
Ｅｄｇｅ方法的分类评估结果，来验证 ＳＨＤＡ算法的有
效性．

我们将 ＤＢＬＰ、ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ和 ＹｏｕＴｕｂｅ数据集的社
会特征的维数分别设置为１０００、５０００和１０００［２，１０］，训练
集选择的比例分别设置为５％到３０％，１０％到６０％和
１％到 １０％．我们采用网络交叉验证 ＮＣＶ（Ｎｅｔｗｏｒｋ
ＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａｔｉｏｎ）方法［１５］来减少测试样本的重叠选取．
评估指标选用宏观Ｆ１值，微观Ｆ１值和汉明损失（Ｈａｍ
ｍｉｎｇＬｏｓｓ）［１０］．ＭｉｃｒｏＦ１值和 ＭａｃｒｏＦ１值越大，分类性
能越好，ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ值越小，分类性能越好．实验结果
取１０次实验的平均值．

表１　数据集描述

Ｄａｔａ ＹｏｕＴｕｂｅ ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ ＤＢＬＰ
Ｎｏｄｅｓ １００，０００ １０，３１２ ８，８６５
Ｌｉｎｋｓ ６４８，０９２ ３３３，９８３ １２，９８９
Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ４７ ３９ １５

ＮｅｔｗｏｒｋＤｅｎｓｉｔｙ ３．２×１０－３ ６．３×１０－３ ３．３×１０－４

ＭａｘｉｍｕｍＤｅｇｒｅｅ １６，００７ ３，９９２ ８６
ＡｖｅｒａｇｅＤｅｇｒｅｅ ６４ ６５ ３

５　实验结果与分析

５１　实验结果
实验结果记录在表 ２～４中，代表 ｒａｎｄｏｍｌｙ＋

ＳＣＲＮ／ｗｖＲＮ／Ｅｄｇｅ方法和 ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ／ｗｖＲＮ／Ｅｄｇｅ
方法在各个数据集上的多标签分类结果．

ＹｏｕＴｕｂｅ数据集上的实验结果记录在表２中，分析
数据可知：在 ＭｉｃｒｏＦ１指标下，ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ、ＳＨＤＡ＋
Ｅｄｇｅ和 ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ方法分别比 ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ、
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ和 ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ方 法 提 高 了
１５６３％、３１６％和 －６４５％．在 ＭａｃｒｏＦ１指标下，提高
了４６７８％、２５３％和４４２％．在ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ指标下，
降低了４２６％、１１５％和－４４７％．

ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ数据集上的实验结果记录在表３中，分
析结果可得：ＳＨＤＡ算法应用于 ＳＣＲＮ、ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ和
ｗｖＲＮ算法分别比随机方法应用于这些算法，提高了
９０８％、－０６８％和 ４３４％的 ＭｉｃｒｏＦ１值，提高了
１４８２％、－０６４％和 ５３２％的 ＭａｃｒｏＦ１值，降低了
２８１％、－０３０％和１５４％的ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ值．

ＤＢＬＰ数据集上的实验结果记录在表４中，由结果可
得：ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ、ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ和ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ方法分
别比 ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ、ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ和 ｒａｎｄｏｍｌｙ＋
ｗｖＲＮ方法，提高了３１８％、５８９％和１１５％的 ＭｉｃｒｏＦ１
值，提高了３４７％、７９２％和０９４％．的ＭａｃｒｏＦ１值，降低
了３６９％、５３３％和１１８％的ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ值．

综合所述，大部分情况下，ＳＨＤＡ算法在多标签
分类方法上的性能要比随机方法好．某些情况下，ＳＨＤＡ

表２　ＹｏｕＴｕｂｅ数据集上实验结果

训练集比例 １％ ２％ ３％ ４％ ５％ ６％ ７％ ８％ ９％ １０％

ＭｉｃｒｏＦ１
（％）

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ ３０．４２ ３１．２９ ３２．８７ ３４．４３ ３５．２０ ３５．８７ ３６．７５ ３７．５９ ３８．１３ ３８．３７
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ ３５．１９ ３５．９９ ３６．０３ ３６．６１ ３６．８８ ３７．２４ ３７．４９ ３７．６８ ３７．９９ ３８．０４
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ ２３．１４ ２５．９９ ２６．７８ ２８．４５ ３１．５１ ３２．００ ３３．６０ ３３．０９ ３４．９１ ３４．９７
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ ２５．０４ ２７．５７ ２８．０４ ２９．４３ ３０．５８ ３２．８９ ３３．４０ ３４．６７ ３５．４４ ３６．２３
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ ３４．８３ ３５．０４ ３６．３５ ３８．９３ ３８．４７ ３８．３３ ４０．０４ ４０．３３ ４０．２７ ４０．５１
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ ３４．４２ ３４．９５ ３４．９１ ３５．４３ ３５．６６ ３５．９９ ３６．２５ ３６．５０ ３６．８５ ３６．７８

ＭｉｃｒｏＦ１
（％）

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ １２．８１ １３．８１ １５．３２ １６．０３ １７．６２ １８．５９ １９．５１ ２０．０６ ２０．９５ ２１．６８
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ ２０．９４ ２２．９１ ２４．１４ ２５．０２ ２５．２０ ２５．９９ ２６．７４ ２７．２７ ２８．７０ ２８．６０
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ １９．０５ ２１．５２ ２２．０５ ２２．３３ ２４．４４ ２４．６０ ２５．０２ ２４．５６ ２５．４３ ２６．１５
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ １９．１０ ２１．７５ ２２．４３ ２２．６９ ２３．７７ ２５．３８ ２５．４２ ２６．３５ ２６．９７ ２７．５２
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ ２０．８４ ２２．００ ２４．２４ ２５．０６ ２５．３１ ２６．２５ ２７．５２ ２７．５３ ２７．８４ ２８．４３
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ ２２．２１ ２４．１２ ２５．５８ ２６．０３ ２６．２６ ２７．００ ２７．８０ ２８．１９ ２９．３１ ２９．３５

Ｈａｍｍｉｎｇ
Ｌｏｓｓ（％）

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ ０．５９ ０．５８ ０．５７ ０．５６ ０．５５ ０．５４ ０．５４ ０．５３ ０．５２ ０．５２
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ ０．５４ ０．５４ ０．５３ ０．５３ ０．５３ ０．５２ ０．５２ ０．５２ ０．５２ ０．５１
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ ０．６５ ０．６３ ０．６２ ０．６１ ０．５８ ０．５８ ０．５６ ０．５７ ０．５５ ０．５５
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ ０．６４ ０．６１ ０．６１ ０．６０ ０．５９ ０．５７ ０．５７ ０．５５ ０．５５ ０．５４
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ ０．５５ ０．５５ ０．５４ ０．５２ ０．５２ ０．５２ ０．５１ ０．５１ ０．５１ ０．５０
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ ０．５６ ０．５５ ０．５５ ０．５５ ０．５５ ０．５４ ０．５４ ０．５４ ０．５４ ０．５４

６７０２
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算法表现的不如随机方法，可能是因为 ＳＨＤＡ算法在
最后一步时，从集合Ｇ′中随机选取ｎｔｒ－ｎｓｅｅｄ个节点并入
训练集，导致 ＳＨＤＡ算法在多标签分类实验中表现的

稍微不稳定．但是从整体上来说，ＳＨＤＡ算法由于利用
了网络的拓扑结构，有助于提高网络环境下多标签分

类的性能．
表３　ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ数据集上实验结果

训练集比例 １０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％ ６０％

ＭｉｃｒｏＦ１
（％）

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ ２０．４５ ２４．７７ ２７．３２ ２９．２１ ３１．１１ ３１．８６
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ ２６．０４ ２７．９０ ２９．４３ ３０．４０ ３１．３４ ３２．４９
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ ２８．６９ ３０．６５ ３２．５２ ３３．６３ ３４．０２ ３４．６９
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ ２７．６２ ３１．３２ ３２．２１ ３３．４３ ３３．８９ ３４．４９
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ ２３．４９ ２５．８５ ２７．３８ ２９．０３ ３０．９１ ３１．４７
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ ２５．７２ ２７．５５ ２８．８９ ２９．９１ ３０．９６ ３１．８６

ＭｉｃｒｏＦ１
（％）

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ ７．４０ １０．９７ １３．３４ １４．８６ １６．０８ １７．２７
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ １１．２６ １３．１３ １４．３６ １５．５３ １６．５５ １７．６１
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ １６．３７ １８．８４ ２１．０４ ２１．６３ ２２．３２ ２３．１１
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ １５．７３ １９．０４ ２０．４０ ２１．９５ ２２．５１ ２３．０４
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ １０．２７ １２．２１ １３．４０ １４．４８ １５．７２ １６．７６
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ １１．１１ １２．９６ １４．０２ １５．２１ １６．４８ １７．２８

Ｈａｍｍｉｎｇ
Ｌｏｓｓ（％）

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ ５．７３ ５．４１ ５．２３ ５．０９ ４．９６ ４．９０
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ ５．３２ ５．１９ ５．０８ ５．０１ ４．９４ ４．８６
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ ５．１３ ４．９９ ４．８６ ４．７８ ４．７５ ４．７０
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ ５．２１ ４．９４ ４．８８ ４．７９ ４．７６ ４．７２
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ ５．５１ ５．３４ ５．２３ ５．１１ ４．９７ ４．９３
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ ５．３５ ５．２１ ５．１２ ５．０５ ４．９７ ４．９０

表４　ＤＢＬＰ数据集上实验结果

训练集比例 ５％ １０％ １５％ ２０％ ２５％ ３０％

ＭｉｃｒｏＦ１
（％）

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ ５１．５４ ５６．７７ ６０．３４ ６２．４３ ６５．４３ ６６．３５
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ ５３．５８ ５９．４６ ６２．３０ ６４．５６ ６６．４１ ６７．８２
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ ４１．６４ ４６．９３ ５０．７１ ５２．９７ ５５．３２ ５６．１２
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ ４６．７９ ５１．７６ ５３．０３ ５４．９４ ５６．４５ ５７．４４
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ ４７．９８ ５３．０９ ５７．０６ ５９．１９ ６２．０５ ６３．０９
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ ４９．２０ ５４．６７ ５７．５３ ５９．８４ ６１．７０ ６３．１２

ＭｉｃｒｏＦ１
（％）

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ ４４．５５ ４９．２５ ５３．３８ ５５．７３ ５８．５１ ５９．４１
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ ４６．７７ ５２．４２ ５４．９９ ５７．２９ ５９．４０ ６０．６２
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ ３４．５１ ３９．７４ ４３．８０ ４６．２６ ４７．８９ ４９．４２
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ ３９．８８ ４５．０９ ４６．０３ ４８．８２ ５０．０４ ５１．０９
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ ４１．９６ ４６．３８ ５１．０５ ５３．３７ ５５．９３ ５６．５３
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ ４３．１０ ４８．２４ ５０．８８ ５３．２８ ５５．４４ ５６．６９

Ｈａｍｍｉｎｇ
Ｌｏｓｓ（％）

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ １２．９０ １１．７６ １０．９８ １０．５１ ９．８０ ９．６１
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ １２．５２ １１．２１ １０．５９ １０．０４ ９．５６ ９．２２
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ １７．６８ １６．０８ １４．９３ １４．２５ １３．５３ １３．２９
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ １６．１３ １４．６２ １４．２４ １３．６６ １３．２０ １２．９０
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ １５．７６ １４．２０ １３．０１ １２．３６ １１．４９ １１．１８
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ １５．４０ １３．７４ １２．８７ １２．１７ １１．６１ １１．１８

５２　算法迭代次数分析
ＳＣＲＮ和ｗｖＲＮ算法使用标签松弛法来进行集体推

理．在每一次迭代过程中，算法根据上一次的预测结
果，逐次更新节点属于各个类的概率，更新类的参考特

征，更新类的传播概率，根据更新后的结果预测标签，

直至预测出的节点标签趋于稳定或者迭代次数到达最

大值，算法终止．
我们在 ＹｏｕＴｕｂｅ、ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ和 ＤＢＬＰ三个数据集

上分别做了实验来讨论 ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ／ｗｖＲＮ和 ｒａｎ
ｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ／ｗｖＲＮ方法的实验结果随着迭代次数的
变化情况．ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ算法利用社会特征使用ＳＶＭ算法
进行分类，不在本部分讨论的范围之内．图１～３记录了
ＹｏｕＴｕｂｅ、ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ和 ＤＢＬＰ数据集上，训练集分别选
择２％、５％和２０％时，实验结果随着迭代次数的变化
情况．

分析结果发现，ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ／ｗｖＲＮ方法的实验
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结果在迭代次数大于５的时候基本趋于稳定．而 ｒａｎ
ｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ／ｗｖＲＮ方法可能导致实验结果在迭代次
数等于２的时候达到达最大值，然后随着迭代次数的

增加而下降．所以 ＳＨＤＡ算法应用于多标签分类时有
助于保持算法的稳定性．

５３　算法运行效率分析
分析ＳＨＤＡ算法可知，该算法的执行时间与社会

特征的维数，网络规模以及种子节点数目有关．其中社
会特征的维数对 ＳＨＤＡ算法的影响最大．而随机方法
只与网络的节点数和训练集大小相关．我们在Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
双核２．６０ＧＨｚ，３２ＧＢ内存的ＰＣ机上分别计算了ＳＨＤＡ
算法和随机方法应用于多标签分类时，各算法的运行

时间，结果记录在表５～８中，单位时间为ｓ．
分析结果可得：ＳＨＤＡ算法在ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ数据集上

耗时最长，其次是 ＹｏｕＴｕｂｅ数据集，再次是 ＤＢＬＰ数据
集．ＳＨＤＡ算法由于利用了网络的拓扑结构，执行的时

间没有随机方法快，但是时间是在可以接受的范围内

（１０ｓ以内）．
与随机方法相比，ＳＨＤＡ算法应用于 ＳＣＲＮ和

ｗｖＲＮ算法时，降低了ＳＣＲＮ和ｗｖＲＮ算法的执行时间．
因为种子节点与网络中其他节点的关联性较强，能够

加快标签传播和扩散的速度．ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ算法在使用
种子节点后，算法的执行时间增大，因为 ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ算
法利用节点的社会特征使用 ＳＶＭ分类器进行分类，种
子节点带有的特征比一般节点多，使得算法需要花费

更多的时间来分类．
ＳＨＤＡ＋ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ方法比 ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒ
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方法执行的时间长．ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ／ｗｖＲＮ方法在 Ｂｌｏｇ
Ｃａｔａｌｏｇ和ＹｏｕＴｕｂｅ数据集上比ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ／ｗｖＲＮ
方法执行的时间短，在ＤＢＬＰ数据集上两者执行的时间

大致相当．所以 ＳＨＤＡ算法能够提升网络环境下多标
签分类的性能，还能提升部分多标签分类算法的运行

速度．
表５　ＹｏｕＴｕｂｅ数据集上各算法的运行时间

训练集比例 １％ ２％ ３％ ４％ ５％

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ ０．０７１６＋２０２２０．２０９ ０．０７２１＋２１１１０．６８６６ ０．０６７５＋２０４６３．７３９２ ０．０７３６＋１６３０９．２３ ０．０７５６＋１４４１８．００３９
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ １．８９２４＋１９１２０．８７１２ １．４８９９＋１８８４６．２６７４ １．４００６＋１８２８７．７２８８ １．５４８８＋１５９９９．５７１ １．７５９４＋１２８７３．８９１８
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ ０．０７１６＋１．３３５６ ０．０７２１＋４．３０４９ ０．０６７５＋７．３８６５ ０．０７３６＋１１．２１７０ ０．０７５６＋１６．４０２２
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ １．８９２４＋４．９１０８ １．４８９９＋１１．７０７８ １．４００６＋１９．１３０７ １．５４８８＋２３．１０４９ １．７５９４＋２６．９８６２
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ ０．０７１６＋１１９１４．２３４６ ０．０７２１＋１２２４５．４９３６ ０．０６７５＋１１９５７．５７３２ ０．０７３６＋１１７５３．４９０７ ０．０７５６＋１１０８７．６７７８
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ １．８９２４＋１１８５４．２６５９ １．４８９９＋１２１０４．３５７５ １．４００６＋１１７８７．３５０１ １．５４８８＋１１４２７．９４０２ １．７５９４＋１１０４２．２８３５

表６　ＹｏｕＴｕｂｅ数据集上各算法的运行时间

训练集比例 ６％ ７％ ８％ ９％ １０％

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ ０．０７７３＋１４０９３．２３１３ ０．０７８２＋１４１２２．５０２７ ０．０７８２＋１３８７０．４５８９ ０．０７８９＋１３５５４．５５９４ ０．０７２０＋１２０４６．１６１４
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ １．３８３９＋１２３２１．９５２６ １．５１０４＋１２２７９．０９５８ １．４０９６＋１２０８４．７０９５ １．５５６４＋１１７６７．０４５９ １．５５７０＋１１６４４．８７７８
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ ０．０７７３＋１９．７８２０ ０．０７８２＋２２．１４６８ ０．０７８２＋２７．４７６６ ０．０７８９＋３０．７４５２ ０．０７２０＋３２．６４６４
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ １．３８３９＋２８．８７９９ １．５１０４＋３４．５３１８ １．４０９６＋３６．４８８０ １．５５６４＋３８．３３７７ １．５５７０＋３９．０７７３
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ ０．０７７３＋１０９７０．７９５１ ０．０７８２＋１１０２１．３０６ ０．０７８２＋１０９６０．４５２６ ０．０７８９＋１０５６２．２６３２ ０．０７２０＋１０５０７．８９２６
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ １．３８３９＋１０７８０．９１７３ １．５１０４＋１０６９．１７６１ １．４０９６＋１０４０３．０３９４ １．５５６４＋１０３４０．６８８３ １．５５７０＋１０３３４．９０７９

表７　ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ数据集上各算法的运行时间

训练集比例 １０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％ ６０％

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ ０．０１００＋６５７．３２５２ ０．０１０５＋５７６．９８８ ０．０１０６＋４８９．３７９ ０．０１０９＋４１９．７９４５０．０１１２＋３３７．８１４１０．０１１３＋２６６．８２４２
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ ７．２４８１＋６３５．６８０６７．１６５３＋５３４．９７３７ ７．１９１９＋４４９．８８３ ７．１５８９＋４１６．４７７９７．１６１８＋３２９．２９６５７．１８３３＋２６１．３０２７
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ ０．０１００＋３．０２６８ ０．０１０５＋６．３６１３ ０．０１０６＋１０．４７４５ ０．０１０９＋１４．９５５４ ０．０１１２＋１９．４９４０ ０．０１１３＋２４．７０９８
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ ７．２４８１＋３．００８７ ７．１６５３＋９．２３０８ ７．１９１９＋１４．９１９３ ７．１５８９＋１８．９７１２ ７．１６１８＋２５．６１５６ ７．１８３３＋２９．３７９３
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ ０．０１００＋２７０．００２３０．０１０５＋２３８．４６５２０．０１０６＋２０７．３７９８０．０１０９＋１７８．３９４６０．０１１２＋１４４．８４３３０．０１１３＋１１３．９１０７
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ ７．２４８１＋２１２．０８７５ ７．１６５３＋１８２．９６１ ７．１９１９＋１５９．７０２９ ７．１５８９＋１３３．７４９ ７．１６１８＋１１１．６４８ ７．１８３３＋８９．４７６６

表８　ＤＢＬＰ数据集上各算法的运行时间

训练集比例 ５％ １０％ １５％ ２０％ ２５％ ３０％

ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ＳＣＲＮ ０．００８３＋５９．０７１７ ０．００８５＋５４．２７５８ ０．００８７＋５１．４６２６ ０．００８８＋４７．２６３４ ０．００８８＋４２．６６３１ ０．００８９＋４２．８９４６
ＳＨＤＡ＋ＳＣＲＮ １．２９３８＋５８．４７２６ １．３６２４＋５３．６８１５ １．４４１６＋４９．６７３９ １．３３５６＋４５．３０４７ １．３２０２＋４０．８６６９ １．３６５３＋４１．４４６５
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋Ｅｄｇｅ ０．００８３＋０．０５４１ ０．００８５＋０．０９９２ ０．００８７＋０．１２２０ ０．００８８＋０．１４９４ ０．００８８＋０．１７２５ ０．００８９＋０．１８６４
ＳＨＤＡ＋Ｅｄｇｅ １．２９３８＋０．０５８４ １．３６２４＋０．０９８３ １．４４１６＋０．１３７６ １．３３５６＋０．１６５３ １．３２０２＋０．１８６７ １．３６５３＋０．２１３５
ｒａｎｄｏｍｌｙ＋ｗｖＲＮ ０．００８３＋２６．８７１１ ０．００８５＋２４．４６３９ ０．００８７＋２２．８７２５ ０．００８８＋２１．４８２３ ０．００８８＋２０．０９５８ ０．００８９＋１８．４９１７
ＳＨＤＡ＋ｗｖＲＮ １．２９３８＋２６．５２２７ １．３６２４＋２４．１００４ １．４４１６＋２２．８８９７ １．３３５６＋２１．３２００ １．３２０２＋１９．５５３６ １．３６５３＋１８．３３７３

６　总结
　　在网络环境下的多标签分类中，给定训练集的节
点数目，如果选择的训练集不同，分类精度也会不同．
我们提出了 ＳＨＤＡ算法，利用网络的拓扑结构来选择
种子节点，首先根据网络中每个社团的大小，按比例的

选取每个社团中度数较高的节点，然后将这些节点合

并，处理后得到种子节点，将种子节点用作训练集进行

多标签分类．实验证明，相比于从网络中随机选取节点
作为训练集，这种方法不仅有助于提高多标签分类的

性能，还能改善部分多标签分类算法的运行速率．
ＳＨＤＡ算法是从种子节点选择的方面来提高多标

签分类的性能，我们今后的研究方向将从改善多标签

分类算法这方面，研究提高多标签分类性能的更有效

的方法．
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