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摘　要: 在分类器链方法中, 如何确定标签学习次序至关重要, 为此, 提出一种基于关联规则和拓扑序列的分类器

链方法 (TSECC). 首先结合频繁模式设计了一种基于强关联规则的标签依赖度量策略; 接下来通过标签间依赖关

系构建有向无环图, 对图中所有顶点进行拓扑排序; 最后将得到的拓扑序列作为分类器链方法中标签的学习次序,
对每个标签的分类器依次迭代更新. 特别地, 为减少无标签依赖或标签依赖度较低的“孤独”标签对其余标签预测

性能的影响, 将“孤独”标签排在拓扑序列之外, 利用二元关联模型训练. 在多种公共多标签数据集上的实验结果表

明, TSECC能够有效提升分类性能.
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Abstract:  The  order  of  label  learning  is  crucial  to  a  classifier  chains  method.  Therefore,  this  study  proposes  a  classifier  chains  method
based  on  the  association  rules  and  topological  sequence  (TSECC).  Specifically,  a  measurement  strategy  for  label  dependencies  based  on
strong  association  rules  is  designed  by  leveraging  frequent  patterns.  Then,  a  directed  acyclic  graph  is  constructed  according  to  the
dependency  relationships  among  the  labels  to  topologically  sort  all  the  vertices  in  the  graph.  Finally,  the  topological  sequence  obtained  is
used  as  the  order  of  label  learning  to  iteratively  update  each  label’s  classifier  successively.  In  particular,  to  reduce  the  impact  of  “lonely”
labels  with  no  or  low  label  dependencies  on  the  prediction  performance  on  the  other  labels,  TSECC  excludes  “lonely”  labels  out  of  the
topological  sequence  and  uses  a  binary  relevance  model  to  train  them  separately.  Experimental  results  on  a  variety  of  public  multi-label
datasets show that TSECC can effectively improve classification performance.
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传统监督学习通常假设每个实例与一个标签相关联, 而在现实世界的应用中, 一个实例通常有多个标签. 例
如, 一篇关于奥运会的文档可能同时与“体育”“商业”和“经济”相关联. 传统的基于每个实例一个标签的监督学习

已经无法解决这一问题, 而多标签学习处理与一组标签相关联的实例, 现已成为机器学习和数据挖掘领域中的研

究热点, 并广泛应用于文本分类、图像标注和功能基因预测等领域中 [1,2].
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处理多标签学习问题的常见策略是通过构造 n 个独立的二元分类器, 将其转换成单标签分类问题. 如二元关

联法 (binary relevance, BR), 但这种方式忽略了标签间的隐含关系 [3]. 合理利用标签间的隐含关系可以提高多标签

分类的性能, 这也是近年来多标签学习研究的热点之一. 为此, Read等人 [4,5]提出分类器链方法 (classifier chains),
将标签按照某种次序排成链, 针对链上的标签依次训练分类器, 并将目标标签前的所有标签学习结果添加到目标

标签分类器的训练特征中. 分类器链方法简单易实现, 且利用标签间的隐含关系取得了相对二元关联法更好的预

测性能. 然而, 分类器链方法在学习过程中需预先给定标签的学习次序, 而良好的标签学习次序往往难以确定. 此
外, 不当的标签学习次序会影响方法的预测性能, 甚至可能传递错误的信息 [1]. Read等人 [4,5]利用集成思想, 提出了

改进的集成分类器链方法 (ensemble classifier chains), 它随机产生多个的不同标签学习次序, 对多个次序的学习结

果进行集成, 削弱了由单个标签序列产生的随机性, 在一定程度上缓解了分类器链方法性能受限的问题. 然而, 随
着标签数量上升, 标签次序的排列组合数量呈阶乘级增长, 这极大地增加了集成分类器链方法预测的随机性和不

确定性, 集成分类器链方法仍面临着次序选择的困难 [6].
针对上述问题, 本文提出基于关联规则和拓扑序列的分类器链方法, 方法首先结合频繁模式思想设计了一种

基于强关联规则的标签依赖度量策略, 接下来通过标签间依赖关系构建有向无环图, 对其进行拓扑排序得到蕴含

标签间依赖关系的拓扑序列, 最后将得到的拓扑序列作为分类器链方法中标签的学习次序, 对每个标签的分类器

依次迭代更新. 在多种公共多标签数据集上的实验结果表明, TSECC能够有效提升分类性能.
本文第 1节介绍了多标签学习的相关工作. 第 2节给出了本文方法的原理和实现流程. 第 3节汇报实验结果

及对比分析. 第 4节总结全文.

 1   相关工作

分类器链 (classifier chains)算法 [4,5]是一种由二元关联 (binary relevance)算法 [3]发展而来的可解释性强、易实

现的多标签分类算法. 二元关联算法将多标签问题转换为多个独立的二分类问题, 为每个标签分别训练独立的二

元分类器, 但这种算法忽略了标签关联信息, 性能受限. 分类器链算法在其基础上, 把已训练的标签加入到当前待

训练标签分类器的特征中, 将多个相互独立的二元分类器串联起来, 使当前标签学习到前若干个标签信息, 提升了

分类器的性能, 是一种利用标签关联信息的“高阶策略”的多标签学习方法 [1]. 在多标签学习中, 合理地利用标签间

隐含关系可以带来更加理想的预测性能, 这也是近年来多标签学习的研究重点. 例如, Wang等人结合深度信念网

络和反向传播神经网络传递标签间信息 [7]; Dai等人提出了基于模糊互信息的标签间对称不确定性关联 [8]; Lin等
人构建了一个投影矩阵模型来确定多个标签间的关系 [9]; Xie等人通过标签间的条件熵构建标签间的关联关系 [10];
Sun等人提出了多重树增强的分类器链模型, 利用估计的条件互信息构建标签的多重树结构, 通过灵活的多重树

结构来建模标签间的关联信息 [11]. 从利用标签关联信息的角度, 多标签学习方法可大致分成以下 3类 [1].
一阶方法, 即考虑标签间相互独立, 忽略标签的共存性. 例如, Zhang等人提出的ML-KNN算法 [12], 通过计算

样本 K近邻, 利用最大后验概率原则预测样本的标签集合, 将 KNN算法适应于多标签分类问题. 这种方式概念简

单, 效率高, 但忽略了标签间的隐含关系, 学习性能受限.
二阶方法, 即学习标签间的成对关联关系, 例如, Elisseeff等人提出的 Rank-SVM算法 [13], Ghamrawi等人提出

的 CML 算法等 [14], Zhang 等人提出的一种三路选择集成模型 [15]. 二阶方法简单有效, 且获得了良好的泛化性能,
但实际应用中标签间的隐含关系往往超出了二阶.

高阶方法, 即学习多个标签间的隐含关系. 高阶方法更准确地刻画了标签间的隐含关系, 具有相对更强的关联

建模能力. 例如, Huang等人提出的一种新的成本敏感型 LE算法 [16]. 此外, 分类器链方法是一种属于高阶方法的

简单有效的算法.
对比二元关联算法, 分类器链算法将独立的二元分类器由并行结构改为了串联结构, 利用了标签关联信息, 提

升了模型性能, 但其链式的串行结构使得模型对标签学习次序敏感, 不同的标签学习次序决定了不同的标签关联

信息的学习程度, 因此分类器链算法性能不稳定, 具有很强的随机性, 大量实验结果表明, 学习次序的选择会严重

影响分类器链算法的学习性能 [6,17], 针对此问题, Read等人 [4,5]提出了集成分类器链算法, 该方法构造多条标签学
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习次序不同的分类器链, 每条分类器链的标签学习次序随机产生, 最终预测结果由多条分类器链集成得到. 集成分

类器链算法通过集成多条不同标签学习次序的分类器链以削弱单条链带来的随机性. 但标签次序的排列组合数量

随标签数量呈阶乘级增长, 在面对高纬度数据集时仍具有较强的随机性. 为此, 王少博等人 [18]提出分类器圈算法,
将分类器链结构首尾链接, 使用圈结构的模型避免学习次序选择的问题; 李娜等人 [19]提出基于多标签重要性排序

的分类器链算法, 将标签间相互作用程度的大小作为衡量标签重要程度的依据, 用重要度排序结果作为分类器链

模型的学习次序; Wang等人 [20]通过特征选择消除不相关特征的干扰, 并在圈结构训练的基础上, 将高耦合的标签

加入到当前标签的训练特征中, 提升标签关联信息的表达; 胡天磊等人 [21]提出双向分类器链的解决方案, 通过引

入逆向链, 使标签再次提取不同的标签关联信息; Weng等人 [22]提出基于标签特征选择的分类器链方法, 通过对每

个标签进行特征选择, 降低标签关联信息传递中冗余特征带来的干扰. 此外, Liu等人 [23]考虑到不平衡问题, 提出

了基于随机欠采样的分类器链方法. Sun等人 [24]从条件似然最大化的角度对分类器链性能进行优化. 针对分类器

链算法对标签学习次序敏感的问题, 分类器链相关改进算法多是通过多次迭代训练或改变模型结构克服标签学习

次序问题的, 仍具有一定的随机性.
为了克服以上困难, 本文提出一种基于关联规则和拓扑序列的分类器链方法.

 2   基于关联规则和拓扑序列的分类器链模型

 2.1   算法思想

方法首先挖掘多标签数据集中的标签间依赖信息, 由依赖程度和依赖关系构建标签间依赖有向无环图, 接着

对其进行拓扑排序, 求得标签次序, 最后将标签次序用于改进的分类器链算法. 如图 1为本文方法的流程图.
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图 1　本文基于关联规则和拓扑序列的分类器链方法的流程图
 

方法分 3个步骤, 首先是标签间依赖关系及依赖程度的挖掘. 本文提出一种计算标签间依赖的新方法, 迁移频

繁模式强关联规则的思想, 将数据集中的一组组多标签向量类比一个个事务, 探究标签项集间的关联规则, 将其作

为标签间依赖关系及依赖程度.
接着是标签间依赖有向无环图的构建和其拓扑序列的求解. 将标签间依赖关系看作标签间约束条件, 以此构

建有向无环图表示标签间依赖关系, 从而将标签关联信息隐含在图的拓扑序列中.
最后将求得的拓扑序列作为标签学习次序, 按学习次序训练分类器链模型, 并利用二元关联模型训练无标签

依赖或标签依赖度较低的标签, 提高模型的泛化能力.

 2.2   问题定义

 2.2.1    基于关联规则的标签间依赖

标签关联信息的挖掘是多标签分类问题的研究重点, 现已有多种挖掘标签关联信息的方法应用到多标签学习

中 [3], 而余弦相似度量等 [25]标签关系的度量方法多为计算标签间相关性, 无法确定标签的相互依赖关系, 为构造标

签间依赖关系, 需要一种不对称的标签间关联度量方式.
频繁模式挖掘搜索给定数据集中反复出现的联系, 一个典型的例子是购物篮分析. 该过程通过发现顾客放入

“购物篮”中的商品之间的关联, 分析顾客的购物习惯. 如果我们想象全域是商店中商品的集合, 则每种商品有一个

布尔变量, 表示该商品是否出现, 每个购物篮可用一个布尔向量表示. 可以分析布尔向量, 得到反映商品频繁关联

或同时出现时的购买模式. 这些模式可以用关联规则的形式表示 [26].
同样, 我们也可以将多标签分类问题中全体标签看作全域, 每个样本的标签集合可用一个布尔向量表示, 进而
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通过分析布尔向量, 得到反映标签频繁关联或同时出现时的模式. 如图 2为频繁模式思想从购物篮案例到多标签

的迁移示意图.
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设   是标签的集合,    是数据集标签向量的集合, 其中每个标签向量   是一个非空标签项集

(项集, 即若干个项的集合), 使得   . 设   是一个标签项集, 标签向量   包含   , 当且仅当   . 关联规则是形

如   的蕴涵式, 其中   ,    ,    ,    , 并且   . 规则   在数据集   中成立, 具有支持度

 , 其中   是数据集   中标签向量包含   (标签项集   和   的并集)的百分比, 即概率   . 规
则   在数据集   中具有置信度   , 其中   是数据集   中包含   的标签向量同时也包含 

的标签向量的百分比, 即条件概率   .
support (A⇒ B) = P (A∪B) (1)

con f idence (A⇒ B) = P (B|A) (2)

min_sup min_con f

min_sup min_con f

DY

最小支持度阈值 (   )和最小置信度阈值 (   )是衡量关联规则有效性的最低重要性和最低可靠

性, 其中同时满足   和   的规则为强关联规则 [26]. 此外我们把标签的集合称为标签项集. 包含 k 个

标签的标签称为标签 k 项集. 标签项集的出现频度是数据集   中包含标签项集的标签向量数, 简称为标签项集的

频度、支持度计数或计数.
由公式 (2), 有:

con f idence (A⇒ B) = P (B|A) =
support (A∪B)

support (A)
=

support_count (A∪B)
support_count (A)

(3)

support_count (A∪B) A∪B support_count (A)其中,    是包含标签项集   的标签向量数, 而   是包含标签项集 A 的标签向

量数.

li f t li f t A

B P (A∪B) = P (A) P (B) A B A B A B

然而由支持度和置信度推导出的关联规则在特殊情况时具有一定的欺骗性, 有时会产生无趣的关联 [26], 因此,
我们引入关联规则中的提升度 (   ) 作为对强关联规则的鉴别. 提升度 (   ) 是一种简单的相关性度量, 如果 

和   出现概率独立, 即   , 则   独立于   出现; 否则,    和   是依赖和相关的 [26].    和   出现之间

的提升度可以通过公式 (4)得到:

li f t (A,B) =
P (A∪B)

P (A) P (B)
=

P (B|A)
P (B)

=
con f idence (A⇒ B)

support (B)
(4)

li f t li l j

li l j l j li li l j

li l j l j li

通过标签一项集、标签二项集出现频度计算标签间提升度   , 提升度大于 1, 则标签   和标签   是正相关的,
意味着每一个标签   (   )的出现都可能蕴含着标签   (   )的出现; 提升度小于 1, 则标签   和标签   是负相关的, 意
味着每一个标签   (   )的出现可能导致标签   (   )不出现.
 2.2.2    有向无环图和拓扑序列

有向无环图 (directed acyclic graph, DAG)通常是描述一项工程或系统的进行过程的有效工具. 除最简单的情

况外, 几乎所有的工程都可划分为若干个活动的子工程, 而这些子工程之间, 通常受着一定条件的约束, 如其中某

些子工程的开始必须在另一些子工程完成之后, 因此 DAG 图常被用来表示事件之间的驱动依赖关系, 管理任务

之间的调度. 与子工程之间的约束依赖关系相似, 多标签问题中标签间依赖关系也可看作标签间约束条件. 例如标

签 A 依赖于标签 B、标签 C, 即意味着标签 A 预测的开始需要在标签 B 和标签 C 的预测完成后. 利用标签间依赖
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关系即可绘制标签间依赖的 DAG图.
对一个 DAG图进行拓扑排序, 是将图中所有节点排成一个线性序列, 使得图中任意一对节点 u 和 v, 若存在

u 指向 v 的有向边, 则 u 在序列中出现在 v 之前. 通常, 这样的线性序列称为满足拓扑次序的序列, 简称拓扑序列.
拓扑序列常用来确定一个依赖关系集中事件发生的顺序, 通过对 DAG图进行拓扑排序, 得到拓扑序列, 标签间的

依赖关系即可隐含在序列中.
min_con f然而在由最小置信度阈值 (   )更新标签间依赖关系后, 可能存在部分“孤独”标签, 这部分标签不依赖

任何标签, 同时其他标签也都不依赖于这部分“孤独”标签 (如图 3所示, 标签 4、标签 5即为“孤独”标签). 若以此

排序, “孤独”标签可在拓扑序列中任意位置存在, 将会导致拓扑序列数量大大增加. 同时为了保证“孤独”标签与其

他标签的预测不相互影响, 故将这部分“孤独”标签统一排列在序列前部.
  

5

4 1

20

3

图 3　含有“孤独”标签的标签间依赖关系图
 

 2.3   模型建立

 2.3.1    计算标签间依赖

DY = {Yi|1 ⩽ i ⩽ n} L =
{
l1, l2, . . . , lq

}
s1 s2

首先统计数据集标签向量的集合   中所有标签 (   )、标签间两两组合出现的频

度, 得到标签一项集频度   和标签二项集频度   . 定义为:

sli
1 = support_count (li) =

n∑
j=1

{
1, Y i

j = 1
0, other

(5)

sli ,l j

2 = support_count
(
li∪ l j

)
=

n∑
k=1

{
1, Y i

k = 1 and Y j
k = 1

0, other
(6)

接着由公式 (3) 计算得到标签一项集间关联的置信度, 由公式 (4) 计算得到标签一项集间关联的提升度, 定
义为:

con f idence
(
li⇒ l j

)
=

support_count
(
li∪ l j

)
support_count (li)

=
sli ,l j

2

sli
1

(7)

li f t
(
li, l j

)
=

con f idence
(
li⇒ l j

)
support

(
l j

) =
support_count

(
li∪ l j

)
/support_count (li)

support
(
l j

) =
sli ,l j

2 n

sli
1 slj

1

(8)

li l j

min_con f

其中, n 为样本数, 提升度大于 1的标志着标签   和标签   是正相关的, 且二者的正相关度与提升度 lift 值成正比,

此时认为二者的依赖关系是显著有效的. 设置置信度阈值   , 小于置信度阈值的关联规则为弱关联规则,

认为两标签一项集间关联确信度弱, 将其置信度值置为 0.

W ∈ Rq×q

最后将标签一项集间关联规则及其置信度作为标签间依赖情况及依赖度, 得到不对称的标签间关联度量矩

阵, 即为标签依赖矩阵   .
 2.3.2    获取拓扑序列

min_con f

基于标签依赖矩阵即可构造标签间依赖有向无环图, 为确保构造的有向图无环, 将互有依赖的标签 (相互依赖

度值均大于 0)的两个依赖度值进行比较, 依赖度弱的值置为 0, 以此消除标签间相互依赖产生的环. 但 3个或 3个
以上的标签间相互依赖仍可能导致的环出现. 因此需进行环检测, 并调整   值消除图中环结构. 有向图环

检测流程如下.
1) 遍历当前所有节点, 计算每个节点入度 (有向图中某点作为图中边的终点的次数之和).
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2) 统计入度为 0的节点数量, 若没有, 则图有环结构, 检测结束.
3) 删除入度为 0的节点及这些节点指向其他节点的关联, 若删除后剩余节点数为 0, 则图无环结构, 检测结束;

否则跳转步骤 1).

max_tplen max_tplen

max_tplen T

最后, 根据标签间依赖有向无环图即可获取标签依赖的拓扑序列. 因 DAG图特点, 得到的拓扑序列往往不止

一条, 故本文设置最大拓扑序列数阈值   , 若拓扑序列数量大于最大拓扑序列数阈值   , 则随机

保留其中   条序列. 最终保留 k 条拓扑序列, 得到拓扑序列集合   , 定义如下:
T = {t1, t2, . . . , tk} , k ⩽ max_tplen ti L =

{
l1, l2, . . . , lq

}
   , 其中,    是   标签集的序列组合.

 2.3.3    TSECC模型的训练和预测

TSECC方法根据标签间依赖情况, 将拓扑序列分为前后两段, 前一段为“孤独”标签项, 后一段为“非孤独”标签

项. 前一段使用独立的若干个二元分类器对“孤独”标签项进行训练和预测, 后一段使用分类器链模型进行串联, 充
分利用标签间依赖关系, 同时避免了无标签依赖或标签依赖程度较低的“孤独”标签与“非孤独”标签间的相互影响.
图 4给出了本文方法和传统分类器链方法的对比示意图. 第 4节给出的实验结果说明, 这样的二元关联和分类器

链结合的方法较完全的分类器链方法性能更好.
  

1 q2 ... lm+1 qlm+21 m... ...

(a) 分类器链方法 (b) 二元关联结合分类器链方法

图 4　本文方法与分类器链方法结构示意图
  {

ltpi(1), ltpi(2), . . . , ltpi(q)

}
ltpi( j){

ltpi(1), . . . , ltpi(m)

} {
ltpi(m+1), ltpi(m+2), . . . , ltpi(q)

}{
ltpi(1), . . . , ltpi(m)

}
BC β X

yltpi ( j) ltpi( j)

具体而言, 本文方法将得到的拓扑序列   (   为第 i 条序列, 第 j 个位置的标签)按照标签

依赖程度划分为前后两部分   、   , 前面部分为无标签依赖或标签依赖程度

较低的“孤独”标签, 后面部分为非“孤独”标签. 方法首先对“孤独”标签   构建独立的二元分类器, 每

一条序列由“孤独”标签得到 m 个独立的二元分类器. 记   为二元分类算法,    为训练好的二元分类器,    为训练

数据集的特征空间,    为标签   对应的训练数据集的标签向量, 即:

β
j
i ← BC

(
X,yltpi ( j)

)
, j = 1,2, . . . ,m, i = 1,2, . . . ,k (9){

ltpi(m+1), ltpi(m+2), . . . , ltpi(q)

}
接着对非“孤独”标签   构建二元分类器, 并将每个分类器的学习结果加入下一个分类

器学习的特征空间中, 形成链式结构, 每一条序列得到 q–m 个依次串联的二元分类器.

β
j
i ← BC

(
X j

i ,yltpi ( j)

)
, j = m+1,m+2, . . . ,q, i = 1,2, . . . ,k (10)

X j
i其中,    为非“孤独”标签构造分类器的特征空间, 定义为:

X j
i = X j−1

i ∪ yltpi ( j−1) (11)

 2.4   算法实现

 2.4.1    计算标签间依赖算法

标签间依赖关系是形成拓扑序列的依据. 算法 1给出了利用关联规则计算标签间依赖关系及依赖度的过程.

W算法 1. 获取标签依赖矩阵   .

DY = {Yi|1 ⩽ i ⩽ n} min_con f输入: 训练数据集标签向量集合   , 置信度阈值   ;
W ∈ Rq×q输出: 标签依赖矩阵   .

s1 ∈ Oq s2 ∈ Oq×q O1) 初始化标签一项集频度   和标签二项集频度   空间,    代表全 0向量

W ∈ Rq×q2) 初始化标签依赖矩阵 

for i← 1 to q3)  
for j← 1 to n4) 　  
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if Y i
j = 1 then si

1← si
1 +15) 　　    /*计算标签一项集频度*/

for k← 1 to q6)　　  
if Y i

j = 1 and Yk
j = 1 then si,k

1 ← si,k
1 +17)　　　    /*计算标签二项集频度*/

endfor8) 　　  
endfor9) 　  

for i← 1 to q10)  
for j← 1 to q11) 　  

if si, j
2

/
si

1 > min_con f and si, j
2 n
/

si
1 s j

1 > 1 then wi j← si, j
2

/
si

112) 　　  

endfor13) 　  
endfor14)  

 2.4.2    获取拓扑全序列算法

W W对标签依赖矩阵   进行拓扑排序, 其拓扑序列蕴含了标签间的依赖情况. 算法 2给出了由标签依赖矩阵   生

成拓扑排序全序列的过程.

算法 2. 获取拓扑排序全序列算法.

W ∈ Rq×q max_tplen输入: 标签依赖矩阵   , 最大拓扑序列数阈值   ;
T = {t1, t2, . . . , tk}输出: 拓扑排序全序列   .

T1) 初始化空序列数组   存储所有拓扑序列

preList2) 初始化空数组   存储当前序列

topologicalSort (W, preList,T )3)  
if length (preList) = q then T ← T ∪ preList4) 　  

if length (T ) = max_tplen then end5)　  
for i← 1 to q6) 　  

ifsum (wi) = 0 and i not in preList then preList← preList∪ i7) 　　  
for j← 1 to q8) 　　  

w j,i← 09) 　　　  
endfor10)　　  
topologicalSort (W, preList,T )11)　　  

endfor12)  

 2.4.3    改进的分类器链模型的训练和预测算法

考虑到“孤独”标签易对标签关联信息传递造成影响, 本文 TSECC方法将“孤独”标签与“非孤独”标签分离, 使

用若干个独立的二元分类器训练. 算法 3和算法 4分别给出了本文方法的训练和预测过程.

算法 3. TSECC训练过程.

T = {t1, t2, . . . , tk} D = {(Xi,Yi) |1 ⩽ i ⩽ n}输入: 拓扑排序全序列   , 训练数据集   , “孤独”标签数量 m;
k×q β

j
i , i = 1,2, . . . ,k, j = 1,2, . . . ,q输出:    个分类器   .

for i← 1 to k1)  
for j← 1 to m2) 　  
β

j
i ← BC

(
X,yltpi ( j)

)
3)　　  
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endfor4) 　  
for j← m+1 to q5) 　  

X j
i ← X j−1

i ∪ yltpi ( j−1)6) 　　  

β
j
i ← BC

(
X j

i ,yltpi ( j)

)
7)　　  

endfor8)　  
endfor9)  

算法 4. TSECC预测过程.

D′ =
{(

X′i
)
|1 ⩽ i ⩽ n′

}
k×q β

j
i T = {t1, t2, . . . , tk}输入: 待预测数据集   ,    个分类器   , 拓扑排序全序列   , “孤独”标签数量 m;

y′ =
{(

Y ′i
)
|1 ⩽ i ⩽ n′

}
输出: 预测结果   .

y′ Z1) 初始化 k 个   空间 

for i← 1 to k2)  
for j← 1 to m3) 　  

Z j
i ← β

j
i

(
X′i
)

4)　　  

endfor5) 　  
for j← m+1 to q6) 　  

(X′i )
j← (X′i )

j−1∪Z j
i7) 　　  

Z j
i ← β

j
i

(
(X′i )

j,yltpi ( j)

)
8) 　　  

endfor9) 　  
endfor10)  
y′←

[⌈
Z̄1

i −1/2
⌉
,
⌈
Z̄2

i −1/2
⌉
, . . . ,
⌈
Z̄q

i −1/2
⌉]

11)  

 3   实验与结果

 3.1   实验数据

本文对 5 个多标签数据集进行了实验, 以探究本文算法的性能. 这些数据集来自多标签的不同应用领域:
Flags, Scene来自图片分类, Birds, Emotions来自音乐标注, Yeast来自生物基因功能预测. 这些数据集可以在开源

项目 mulan[27]的主页 (http://mlkd.csd.auth.gr/multilabel.html)下载获得, 表 1给出了数据集的详细统计信息.
 
 

表 1    实验数据集 
数据集 领域 示例数目 特征维度 标签数目 标签基数 标签密度 标签多样性

Flags 图片 194 19 7 3.392 0.485 54
Scene 图片 2 407 294 6 1.074 0.179 15
Birds 音乐 645 260 19 1.014 0.053 133

Emotions 音乐 593 72 6 1.869 0.311 27
Yeast 生物 2 417 103 14 4.237 0.303 198

CAL500 音乐 502 68 174 26.044 0.150 502
 

标签基数 (label cardinality), 每个样本相关标签的平均个数:

LCard (D) =
1
m

m∑
i=1

q∑
j=1

y j
i (12)
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标签密度 (label density), 标签基数相对于标签数目的比例:

LDen (D) =
1
q

LCard(D) (13)

标签多样性 (label distinct), 样本相关标签集合的总数:
LDis (D) = |{y|∃x : (x,y) ∈ D}| (14)

 3.2   评价指标及对比模型

本文采用多标签学习领域 3 个常用的指标 hammingloss, macro-F1, micro-F1[1]来衡量方法的预测性能. 定义

如下.
1) hammingloss: 衡量错分的标签比例, 正确标签没有被预测以及错误标签被预测的标签占比.
2) macro-F1: 每个标签 F1指标的平均.
3) micro-F1: 计算所有样本在所有标记上的总体精准度 (micro-P)和召回率 (micro-R), 再计算 F1分数.
用于本文对比的方法为 4个分类器链相关算法和 2个其他多标签算法.
1) BR (binary relevant)方法, 该方法不考虑标签间关系, 独立训练每个标签的二类分类器 [3].
2) CC (classifier chains)方法, 分类器链算法 [4,5].
3) ECC (ensemble classifier chains)方法, 集成分类器链算法 [4,5].
4) CCE (classifier circle)方法, 基于分类器链算法改进的分类器圈算法, 使用圈结构避免标签序列的不确定 [18].
5) LSF-CC (label specific features-based classifier chains)方法, 基于标签特征选择的分类器链算法, 通过特征选

择降低冗余特征对标签传递的干扰 [22].
6) ML-KNN (multi-kabel K-nearest neighbor)方法, 该方法拓展 K近邻方法用于处理多标签学习问题 [12].
7) TSECC (topological sequence-ensemble classifier chains)方法, 即本文的基于关联规则和拓扑序列的分类器

链算法.

 3.3   实验结果

实验过程中, 对于每个数据集, 本文随机选取 70% 的实例作为训练样本, 其余 30% 的实例作为测试样本. 为
降低随机性影响, 本文针对每个数据集的每个方法均重复实验 30次, 计算各项指标平均值及标准差作为实验最终

结果.
本文所有实验在 Python平台完成, 分类器链及其改进算法使用的二类分类器采用 AdaBoost、SVM等基分类

器, 基分类器及评价指标 (hammingloss、macro-F1、micro-F1)均由 Python平台下的 scikit-learn工具包实现.
表 2给出本文算法与 BR、CC、ECC、CCE、LSF-CC和ML-KNN这 6种对比算法 (分类器链及其改进算法

基于 AdaBoost分类器)在 5个数据集上关于 hammingloss、macro-F1和 micro-F1这 3个评价指标的平均结果和

标准差. 评价指标中, hammingloss指标为错误预测比例, 该值越小算法性能越好; macro-F1和 micro-F1指标为算

法“查全率”和“查准率”的综合指标, 该值越大算法性能越好. 其中, 加粗字体表示该算法在该数据集及对应指标下

取得最优值 (成对 t 检验根据 95%置信度), ↑ (↓)表示该评价指标越大 (越小)对应方法性能越好.
分析表 2中数据可知, TSECC在各项数据集中均取得了相对较好的性能, 其中在 Emotions、Flags、Birds数

据集上的性能尤为突出, 原因是这 3个数据集皆具有标签关联程度高、标签维度低的特点, TSECC算法充分利用

了隐含在标签序列中的依赖关系. 在 Scene数据集中, BR算法取得了最好的性能, 分类器链及相关改进算法性能

大致相同, 原因是 Scene 数据集标签关联程度相对较弱. 而在 Yeast 数据集中, 利用样本相似性进行标签传播的

ML-KNN综合性能最优, 同样未考虑标签相关的 BR算法虽在 hammingloss指标较好, 但在综合考虑查全率和查

准率的 macro-F1和 micro-F1指标中性能较差, 原因是 Yeast数据集标签维度较高, 虽有较强的标签关联程度, 但
标签次序的排列组合数量大, 依赖标签学习序列的分类器链相关算法随机性强, 此时不考虑标签学习序列的ML-KNN
和 CCE则拥有更好的性能, 而 LSF-CC的特征选择策略在标签维度较大时, 能有效增强标签关联信息的传递, 因
此也取得了良好的性能.
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表 2    TSECC与对比方法实验结果 (AdaBoost基分类器) 
评价指标 数据集 Emotions Flags Scene Yeast Birds

hammingloss↓

TSECC 0.2013±0.0104(1) 0.2796±0.0064(1) 0.0943±0.0017(3) 0.2063±0.0032(5) 0.0395±0.0003(1)
ECC 0.2182±0.0116(5) 0.2873±0.0126(2) 0.0989±0.0037(6) 0.2106±0.0026(6) 0.0400±0.0004(5)
CC 0.2282±0.0111(6) 0.2883±0.0124(4) 0.0976±0.0040(5) 0.2142±0.0041(7) 0.0396±0.0005(3)
BR 0.2141±0.0099(3) 0.2962±0.0054(6) 0.0894±0.0014(1) 0.1979±0.0019(1) 0.0403±0.0001(6)

ML-KNN 0.2538±0.0112(7) 0.3174±0.0132(7) 0.0989±0.0058(7) 0.1984±0.0046(2) 0.1145±0.0003(7)
CCE 0.2182±0.0066(4) 0.2896±0.0090(5) 0.0936±0.0016(2) 0.1995±0.0047(3) 0.0395±0.0008(2)

LSF-CC 0.2057±0.0121(2) 0.2879±0.0098(3) 0.0969±0.0034(4) 0.2023±0.0041(4) 0.0399±0.0006(4)

macro-F1↑

TSECC 0.6564±0.0191(1) 0.6341±0.0073(2) 0.7372±0.0041(2) 0.3578±0.0064(4) 0.3329±0.0088(1)
ECC 0.6360±0.0229(3) 0.6343±0.0168(1) 0.7284±0.0099(6) 0.3532±0.0083(5) 0.3222±0.0069(5)
CC 0.6087±0.0222(6) 0.6160±0.0163(5) 0.7358±0.0105(5) 0.3436±0.0079(6) 0.3266±0.0089(3)
BR 0.6354±0.0219(4) 0.6044±0.0056(6) 0.7485±0.0072(1) 0.3290±0.0071(7) 0.3166±0.0021(6)

ML-KNN 0.4018±0.0203(7) 0.4572±0.0153(7) 0.6916±0.0059(7) 0.3743±0.0069(1) 0.0111±0.0114(7)
CCE 0.6352±0.0171(5) 0.6265±0.0111(3) 0.7422±0.0047(3) 0.3592±0.0073(3) 0.3284±0.0016(2)

LSF-CC 0.6531±0.0216(2) 0.6263±0.0101(4) 0.7361±0.0062(4) 0.3648±0.0078(2) 0.3248±0.0084(4)

micro-F1↑

TSECC 0.6635±0.0208(1) 0.7154±0.0063(1) 0.7275±0.0034(2) 0.6335±0.0058(6) 0.5067±0.0041(1)
ECC 0.6435±0.0214(5) 0.7058±0.0131(2) 0.7233±0.0095(6) 0.6398±0.0074(3) 0.4949±0.0054(5)
CC 0.6228±0.0208(6) 0.7029±0.0125(4) 0.7258±0.0103(5) 0.6171±0.0078(7) 0.5032±0.0068(2)
BR 0.6454±0.0214(4) 0.6956±0.0048(6) 0.7407±0.0027(1) 0.6342±0.0032(5) 0.4996±0.0015(4)

ML-KNN 0.4761±0.0207(7) 0.6648±0.0142(7) 0.6986±0.0064(7) 0.6375±0.0070(4) 0.0738±0.0709(7)
CCE 0.6574±0.0121(3) 0.7037±0.0084(3) 0.7259±0.0042(4) 0.6417±0.0092(2) 0.5006±0.0026(3)

LSF-CC 0.6628±0.0213(2) 0.7021±0.0095(5) 0.7267±0.0071(3) 0.6454±0.0082(1) 0.4941±0.0063(6)
 

为了更直观地展示本文算法与各对比算法的实验效果, 本文对比分析了每个算法在 3项评价指标和 5个数据

集上的平均排名. 图 5 展示了每个算法在 3 项评价指标上的平均排名, 例如, TSECC 算法在 5 个数据集的

hammingloss指标排名分别为{1, 1, 3, 5, 1}, 那么 TSECC算法在 hammingloss的平均排名为 (1+1+3+5+1)/5=2.2.
图 6展示了每个算法在 5个数据集上的平均排名, 例如, TSECC算法在 Scene数据集上关于 hammingloss, macro-
F1, micro-F1这 3项指标的排名分别为{3, 2, 2}, 则在 Scene数据集上的平均排名为 (3+2+2)/3=2.34.

综合来看, 在 5个数据集的验证中, TSECC算法在 3个数据集的 hammingloss和 micro-F1指标上取得了最好

的性能, 在两个数据集的 macro-F1指标上取得了最好的性能, 且在 3项指标上均取得最小的平均排名, 这一结果

验证了本文方法的有效性.
 3.3.1    基分类器影响实验

为了比较分类器链及其改进算法在采用不同基分类器下的性能, 表 3 给出了分类器链及其改进算法在以

SVM (liner 核函数) 为基分类器下的实验结果, 与上述实验设置相同, 随机选取 70% 的实例作为训练样本, 其余

30% 的实例作为测试样本, 各组实验均重复进行 30 次, 计算各算法在 5 个数据集下的 3 个指标的平均值及标准
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图 5　各算法在 3个指标的平均排名

(柱形图越低, 性能越好)
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图 6　各算法在 5个数据集上的平均排名

(柱形图越低, 性能越好)
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差. 实验结果显示, 对比表 2 (以 AdaBoost为基分类器)实验结果, TSECC算法由于更有效地学习提取了标签关联

信息, 在各个数据集表现稳定. 在标签关联程度高的 Emotions、Flags和 Birds数据集上的综合性能皆优于其他对

比算法, 而在标签关联程度不高的 Scene数据集上, 不考虑标签学习次序的分类器圈算法 (CCE)和不考虑标签相

关的二元关联算法 (BR) 取得了更好的性能. 在标签维度较大的 Yeast 数据集上, 受阶乘级的标签序列数量影响,
分类器链及其改进算法性能大体相同, TSECC算法略优于其他方法. 该组实验中各算法的平均排名如图 7、图 8
所示.
  

表 3    TSECC与对比方法实验结果 (SVM基分类器) 
评价指标 数据集 Emotions Flags Scene Yeast Birds

hammingloss↓

TSECC 0.2102±0.0064(1) 0.2832±0.0082(1) 0.1146±0.0032(3) 0.2010±0.0052(3) 0.0628±0.0008(1)
ECC 0.2282±0.0040(6) 0.2926±0.0119(2) 0.1183±0.0049(5) 0.2079±0.0025(5) 0.0759±0.0006(4)
CC 0.2245±0.0069(5) 0.2996±0.0136(5) 0.1201±0.0072(6) 0.2118±0.0049(6) 0.0792±0.0008(5)
BR 0.2166±0.0093(4) 0.3039±0.0091(6) 0.1035±0.0051(1) 0.1979±0.0013(1) 0.0834±0.0003(6)
CCE 0.2143±0.0076(3) 0.2951±0.0117(3) 0.1074±0.0043(2) 0.1984±0.0017(2) 0.0691±0.0011(2)

LSF-CC 0.2129±0.0097(2) 0.2962±0.0114(4) 0.1175±0.0038(4) 0.2057±0.0063(4) 0.0718±0.0009(3)

macro-F1↑

TSECC 0.6391±0.0142(1) 0.6176±0.0087(1) 0.6809±0.0068(2) 0.3545±0.0053(1) 0.3193±0.0097(1)
ECC 0.6121±0.0171(5) 0.6004±0.0142(4) 0.6741±0.0095(4) 0.3515±0.0100(3) 0.3022±0.0082(4)
CC 0.6246±0.0199(3) 0.5942±0.0176(5) 0.6692±0.0083(6) 0.3524±0.0226(2) 0.2894±0.0105(6)
BR 0.5917±0.0182(6) 0.5914±0.0106(6) 0.6697±0.0037(5) 0.3290±0.0032(6) 0.2961±0.0076(5)
CCE 0.6244±0.0172(4) 0.6053±0.0163(2) 0.6962±0.0062(1) 0.3373±0.0067(5) 0.3128±0.0063(2)

LSF-CC 0.6301±0.0195(2) 0.6764±0.0082(3) 0.6764±0.0082(3) 0.3471±0.0087(4) 0.3082±0.0069(3)

micro-F1↑

TSECC 0.6495±0.0174(1) 0.6954±0.0092(1) 0.6727±0.0062(3) 0.6445±0.0083(3) 0.4983±0.0058(1)
ECC 0.6326±0.0111(5) 0.6841±0.0153(2) 0.6688±0.0093(5) 0.6470±0.0036(2) 0.4728±0.0067(6)
CC 0.6398±0.0137(4) 0.6748±0.0169(5) 0.6646±0.0104(6) 0.6413±0.0095(4) 0.4891±0.0081(2)
BR 0.6236±0.0165(6) 0.6617±0.0063(6) 0.6790±0.0079(2) 0.6342±0.0027(6) 0.4767±0.0068(5)
CCE 0.6418±0.0147(3) 0.6813±0.0083(3) 0.6910±0.0086(1) 0.6402±0.0046(5) 0.4827±0.0057(4)

LSF-CC 0.6424±0.0192(2) 0.6786±0.0130(4) 0.6693±0.0086(4) 0.6486±0.0078(1) 0.4863±0.0079(3)
 

上述实验结果表明, 本文 TSECC 算法在多个数据集中具有良好的性能, 且整体性能优于其他对比算法.
TSECC算法在 Emotions、Flags和 Birds数据集上均获得了最佳性能, 在 Scene和 Yeast数据集上也取得了相对

其他对比算法更好的性能, 这些实验结果证明了本文算法在不同基分类器下均表现良好, 模型鲁棒性强.
 3.3.2    算法稳定性实验

数据集的标签维度过高时, 分类器链及其改进算法面对阶乘级增长的标签序列, 容易出现性能不稳定的问题,
导致预测随机性强. TSECC算法不同于分类器链相关算法随机的选取学习次序, 而是通过学习标签间依赖信息计

算蕴含标签关联信息的标签学习次序, 因此拥有更稳定的性能. 本文对比了 TSECC和 CC、ECC方法在 CAL500
数据集 (标签维度 174)上的表现, 各组实验均重复进行 30次, 计算各算法在 CAL500数据集下 3个指标的平均值
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图 7　分类器链及改进算法 (SVM为基分类器)在 3个
指标上的平均排名
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图 8　分类器链及改进算法 (SVM为基分类器)在 5个
数据集上的平均排名
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及标准差. 实验结果表明, 面对标签维度较高的数据集时, 高维标签削弱了链式传播关联信息的能力, 分类器链及

其改进算法预测准确度及性能大体相同, 但 TSECC方法的主动计算选取学习次序而非随机生成次序的策略使其

拥有最优的稳定性, 表 4给出了 3个算法在 CAL500数据集上的实验结果, 为了更直观的展示实验效果, 图 9给出

了 3个算法在该数据集上的稳定性 (标准差)对比图. 实验结果表明, TSECC算法对比 CC、ECC算法具有更好的

稳定性.
  

表 4    CAL500数据集实验结果 
评价指标 TSECC ECC CC

hammingloss↓ 0.13521±0.00009 0.13571±0.00022 0.13502±0.00079
macro-F1↑ 0.05632±0.00225 0.05551±0.00494 0.05691±0.00720
micro-F1↑ 0.32917±0.00831 0.33221±0.01698 0.32848±0.01102

 

 3.3.3    “孤独”标签效果实验

针对标签依赖中可能出现的“孤独”标签问题, TSECC算法采用了二元关联结合分类器链的方法, 将可能出现

的“孤独”标签排在次序前列, 利用标签数量个独立的二元分类器进行训练和预测, 剩下的标签则采用分类器链模

型训练和预测. 为验证“孤独”标签策略的有效性, 本文对比了 TSECC 方法和 TSECC-NG (未使用“孤独”标签策

略), 图 10–图 12给出了 TSECC方法和 TSECC-NG方法在 3个指标上的对比实验结果. 实验结果表明, 采用二元

关联结合分类器链的 TSECC方法总是略优于未使用“孤独”标签策略的 TSECC-NG方法, 原因是“孤独”标签的分

离保证了无标签依赖或标签依赖程度较低的标签不会对其他标签传递的依赖信息造成干扰.

 3.3.4    模型参数分析

分类器链相关算法通过集成多条不同标签学习次序的分类器链以弱化单条链存在的强随机性. 为进一步验证

该集成数量参数对算法性能以及算法稳定性的影响, 本文针对 TSECC和 ECC算法中集成分类器链数量参数进行

了测试实验. 实验设置与上文实验方法相同, 重复 30 轮, 计算在不同分类器链数量时两个算法在 hammingloss、
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macro-F1及 micro-F1指标的平均性能, 图 13给出了实验结果. 由图 13可知, 在数据集标签维度不高时, ECC算

法随机性较大, TSECC算法具有更好的稳定性, 参数改变时性能波动较小, 原因是 TSECC算法能较稳定的通过计

算标签间依赖关系来生成标签学习次序; 而在数据集标签维度较高时, TSECC和 ECC算法面对阶乘量级的标签

序列, 均具有一定的随机性, 但对比标签学习次序完全随机的 ECC 算法, TSECC 算法的性能和稳定性均优于

ECC算法. 该实验验证了对比 ECC算法, TSECC具有更良好的稳定性, 对集成分类器链数量参数不敏感.
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图 13　TSECC算法与 ECC算法中分类器链集成数对性能影响实验结果
 

 3.3.5    时间复杂度分析

O(q ·q ·n) O(q+ e)

k ·
Oβ (n,d)+

q−m∑
i=1

Oβ (n,d+ i−1)

 k ·
O′β (d)+

q−m∑
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O′β (d+ i−1)
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Oβ (·, ·) O′β (·)

k ·
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Oβ (n,d+ i−1) k ·
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TSECC算法包括计算标签间依赖度, 生成标签学习次序, 模型训练和预测 4个部分. 计算标签间依赖度和生

成标签学习次序的时间复杂度分别为   和   , 其中 e 为构建的有向无环图中边的条数. 另外 TSECC

算法的模型训练和预测部分的时间复杂度分别为   和   , 其

中   和   是二元分类器训练和预测的时间复杂度; ECC算法的模型训练和预测部分的时间复杂度分别为

 和   . 因此, TSECC 算法在模型训练和预测部分对比 ECC 算法均取得了相同

或更少的时间复杂度, 这取决于当前数据集中“孤独”标签的数量 m, 当 m 不为 0时, TSECC取得更小的时间复杂

度, 否则两者时间开销相当.

 4   总　结

本文提出一种基于关联规则和拓扑序列的分类器链算法, 解决了分类器链及其相关改进算法在面对阶乘量级
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的标签序列时性能不佳且随机性强的问题. 算法把频繁模式中关联规则的思想迁移到标签关联信息的挖掘中, 将
基于标签间依赖关系的拓扑序列作为分类器链的学习次序, 降低了模型的随机性, 提高了分类性能. 此外将“孤独”
标签独立出分类器链模型单独训练, 提高了模型的容错. 实验结果表明, TSECC方法取得了比分类器链及其相关

改进算法更好的性能.
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