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收稿日期：２０１６１００１；在线出版日期：２０１８０１１９．本课题得到国家自然科学基金（６１６７２０８６，６１７０２０３０，６１７７１０５８）及北京市自然科学基
金（４１８２０５２）资助．刘海洋，男，１９８７年生，博士研究生，主要研究方向为多标记分类、时间序列分类．Ｅｍａｉｌ：ｈａｉｙａｎｇｌｉｕ＠ｂｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．
王志海（通信作者），男，１９６３年生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为机器学习、数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｚｈｈｗａｎｇ＠ｂｊ
ｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．张志东，男，１９９２年生，硕士研究生，主要研究方向为多标记分类、时间序列分类．

基于犚犲犾犻犲犳犉剪枝的多标记分类算法
刘海洋　王志海　张志东

（北京交通大学计算机与信息技术学院　北京　１０００４４）

摘　要　多标记分类问题需要为每个实例分配多个标记．常见的多标记分类方法主要分为算法转换法和问题转换
法两类．合理利用标记间的依赖关系是提升多标记分类性能的关键．在该文中，作者从不同的问题转化方法的角
度，将标记间依赖关系的利用方法分为标记分组法和属性空间扩展法两种．作者发现，对于属性空间扩展法，普遍
存在的难题在于如何对标记间的依赖关系进行准确度量，并选择合适的标记集合加入到属性空间中．在此基础上，
作者提出了一种基于ＲｅｌｉｅｆＦ剪枝的多标记分类算法（ＲｅｌｉｅｆＦｂａｓｅｄＳｔａｃｋｉｎｇ，ＲＦＳ）．算法从属性选择的角度，利用
ＲｅｌｉｅｆＦ方法对标记间的依赖关系进行度量，进而选择依赖关系较强的标记加入到原始属性空间中．在９个多标记
基准数据集上的实验结果显示，ＲＦＳ算法相较于当下流行的多标记分类算法具有较为明显的优势．

关键词　多标记分类；标记间依赖关系；属性选择；ＲｅｌｉｅｆＦ；Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法
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ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍ．Ｎｏｗａｄａｙｓ，ｉｔｉｓｃｏｍｍｏｎｌｙａｃｃｅｐｔｅｄｔｈａｔｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ
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ｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ．Ａｎｄｗｅｕｓｅａｓｔａｃｋｉｎｇｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｕｒｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｋｅｙ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｔｈｒｅｅｆｏｌｄ：（１）Ｉｔｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎｌａｂｅｌｓ．Ｕｎｌｉｋｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｍｅａｓｕｒｉｎｇｐａｉｒｗｉｓｅｌａｂｅｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓ，ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ
ｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅＲｅｌｉｅｆＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｔａｋｅｓｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆａｌｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｌａｂｅｌｓ．（２）Ｉｎｓｔｅａｄ
ｏｆｅｘｔｅｎｄｉｎｇｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｗｉｔｈａｌｌｌａｂｅｌｓ，ｗｅｃｈｏｏｓｅｔｈｅｃｌｏｓｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｌａｂｅｌｓ．Ｔｈｕｓ，
ｗｅｃａｎｒｅｄｕｃｅｎｏｉｓｅｉｎｔｈｅｄａｔａａｎｄａｖｏｉｄａｄｖｅｒｓｅｅｆｆｅｃｔｓｃａｕｓｅｄｂｙｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｌａｂｅｌｓ．（３）Ｉｎｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｈａｓｅ，ｗｅｄｅｓｉｇｎａｂｒａｎｄｎｅｗｓｔｒａｔｅｇｙｔｈａｔｔｒｅａｔｓｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｌａｂｅｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓａｓｔｈｅｓａｍｅｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｓｅｌｅｃｔｔｏｇｅｔｈｅｒ．Ｏｕｒｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｉｓｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｗｏｐａｒｔｓ：ａ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｓｔｕｄｙｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｂｅｔｗｅｅｎｏｕｒｐｒｏｐｏｓａｌ
ａｎｄｏｔｈｅｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
ａｎｄｂａｓｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｏｎＲＦＳａｒｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｐａｒｔｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｉｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｐａｒｔ，
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎ６ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｍｅａｓｕｒｅｓｏｎ９ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ
ＲＦＳｉｓｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｏｔｈｅｒａｄｖａｎｃｅｄｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｌａｂｅｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ；ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；ＲｅｌｉｅｆＦ；Ｓｔａｃｋｉｎｇ

１　引　言
传统的分类问题中，我们需要为实例预测单个标

记的值．而在多标记分类（ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＭＬＣ）问题中，每个实例都有可能被分配到多个标
记［１］．近年来，多标记分类问题正受到越来越多的关
注，并在多个领域得到了广泛应用，例如文本分类问
题［２］、音乐［３］和视频［４］分类问题、图片语义标注问
题［５］等等．

目前，为了高效并准确地解决多标记分类问题，
已经有很多算法被提出．通常，它们被分为两大类．
问题转化（ｐｒｏｂｌｅｍｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）方法将多标记
分类问题转化为一个或多个单标记分类问题．算法
转换（ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｄａｐｔａｔｉｏｎ）方法扩展传统的单标
记学习方法，使之能够直接处理多标记数据．本文我
们主要探讨的是问题转化方法，而问题转化方法又
主要分为二值相关法（ＢｉｎａｒｙＲｅｌｅｖａｎｃｅｍｅｔｈｏｄｓ，
ＢＲ）和标记幂集合法（ＬａｂｅｌＰｏｗｅｒｓｅｔｍｅｔｈｏｄ，ＬＰ）
两种．

在目前的多标记分类学习研究中，合理地利用
标记间存在的依赖关系可以带来更加理想的预测性
能．通常标记不会以相互独立的形式出现，相反的，
标记间往往存在着一定程度上的依赖关系．例如，当
一部电影被标有“武侠”和“古装”两个标记时，它被
标记为“动作”的可能性就很高；当一则新闻被标记

为“军事”时，它就不太可能同时拥有“娱乐”标记．从
学习和预测的观点来看，标记间的依赖关系是重要
的信息来源，可以用于弥补待预测实例本身信息不
足的缺陷．因此，近年来大量多标记学习的研究工作
的重点都在于标记间依赖关系的发现和利用．
Ｚｈａｎｇ等人中根据对标记间相关性的不同处理

方式将现有标记关系发现策略分为三类：“一阶”，即
逐一学习单个标记而忽略标记之间的相关性；
“二阶”，即学习两两标记之间（ｐａｉｒｗｉｓｅ）的相关性；
“高阶”，即学习标记间的高阶相关性［６］．在另一篇
文献中，作者对标记间的依赖关系给出了理论分
析，从统计的角度将标记间的依赖关系分为条件
（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ）依赖关系和非条件（ｕｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ）依
赖关系两种［７］．

本文中，我们从不同的问题转化方法的角度，对
标记间依赖关系的利用方法进行了区分．我们认为，
标记间依赖关系的利用方法可以分为标记分组法和
属性空间扩展法两种．在之后的章节中，我们分别对
这两种利用方法进行了举例说明，并重点对属性空
间扩展法现阶段研究中存在的问题做出了具体分
析．从中我们发现，不论是标记分组法还是属性空间
扩展法，他们存在的共同难题都在于如何对标记间
的依赖关系进行准确度量．特别的，对于属性空间扩
展法，如何选择合适的标记集合加入到属性空间中
是提升分类精度的关键．在此基础上，我们提出了一
种基于ＲｅｌｉｅｆＦ剪枝的多标记分类算法．
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本文算法的贡献主要在于：（１）我们提供了一
种标记间依赖关系的度量方法．不同于已有的方法，
我们的度量方法在计算标记间依赖关系时，不仅考
虑到了标记间的两两关系，还考虑了其他标记的影
响；（２）在对原始属性空间进行扩展的过程中，相对
于加入全部标记，我们的策略是有选择性的将与当
前待分标记密切相关的标记加入到属性空间中，这
样可以减少数据中的噪声，避免那些不相关的标记
对分类造成不良影响；（３）在属性选择过程中，我们
提供了一种全新的策略，即将原始属性和后加入进
来的标记属性视为同样的属性，共同进行属性选择．

本文在第２节中，将依据标记间依赖关系的利
用方法对近年来的多标记分类方法进行分类综述分
析；在此基础上，我们将在第３节中具体阐述本文算
法的设计思路与实现过程；相关实验的结果与分析
将在第４节中给出；最后，我们在第５节中对本文的
工作进行总结与展望．

２　标记间依赖关系的利用
正如我们在上文中提到的，标记间的依赖关系

普遍存在于多标记数据中，是多标记学习中的重要
信息，如何有效利用标记间的依赖关系是提高分类
性能的关键．通常，每当一种新的标记间依赖关系利
用方法被发现，就会伴随着一种新的多标记分类算
法被提出．在本节中，我们将回顾近年来出现的多标
记分类算法．根据它们利用标记间依赖关系方法的
不同，我们将这些算法分为两类：标记分组法与属性
空间扩展法．

在具体研究标记间依赖关系的利用问题之前，
我们在这里给出多标记学习问题的符号表示方法．
我们定义标记空间为

!＝｛０，１｝犿，标记集合狔＝
｛狔１，狔２，…，狔犿｝∈!

；属性空间定义为
"

，属性集合
用狓＝｛狓１，狓２，…，狓犱｝∈!

犱表示．这样，多标记数据
集就可以表示为犇＝｛（狓犻，狔犻）｜犻＝１，２，…，狀｝∈
（
"×!

）．实例狓犻的相关标记集合狔犻还可以表示成
一个长度为犿的０／１向量犮犻＝（犮犻１，犮犻２，…，犮犻犿），其
中犮犻犼对应标记空间中的第犼个标记狔犼，犮犻犼＝１表示
狔犼∈狔犻，即狔犼为狓犻的相关标记，而犮犻犼＝０则表示狔犼
狔犻，即狔犼为狓犻的非相关标记．解决多标记分类问题
就是要在训练集合犇上学习一个分类器（映射）犺：
"→!

，对任意给定未知标记的实例狓，分类器犺对
狓的相关标记集合做出预测，即狔^＝犺（狓）．
２１　标记分组法

在传统的ＬＰ算法中，针对多标记数据集犇＝

｛（狓犻，狔犻）｜犻＝１，２，…，狀｝，该方法直接将各实例狓犻对
应的狔犻整体看作一个新标记，即新的标记集合由原
标记空间狔＝｛狔１，狔２，…，狔犿｝的所有子集构成，共有
２犿个可能的值．在训练过程中，ＬＰ算法将实例对应
的多个标记看作整体进行学习，通过这样的方式，
ＬＰ算法潜在地利用了标记间的依赖关系．然而不同
的标记组合的个数随犿呈指数级增长．同时，每种
标记组合下的实例个数可能非常稀少，这也是ＬＰ
算法主要的缺陷之一．

为了在利用标记间依赖关系的同时避免传统
ＬＰ算法的缺陷，标记分组法是研究人员普遍会使用
的方法．这类方法通常首先以某种策略或标准将原
始标记集合进行分组，进而在每组标记内部分别构
建分类器，这样每组中标记组合的个数将远远小于
原始标记个数，最终新实例的分类结果由各个分类
器的分类结果集成得到．这类方法中的代表算法是
ＲＡ犽ＥＬ算法［８］．

ＲＡ犽ＥＬ（ＲＡｎｄｏｍ犽ｌａｂＥＬｓｅｔｓ）算法将原始标
记集合随机分割成狇个大小为犽的标记集合，为每
个标记集合建立一个ＬＰ分类器，最终的分类结果
由各个ＬＰ分类器的分类结果集成而成．这样，当取
犽犿时，相对于传统的ＬＰ算法，ＲＡ犽ＥＬ的计算复
杂度可以得到显著降低，ＬＰ中实例分布严重不均的
问题也得到了缓解．然而正如文中所提到的，ＲＡ犽ＥＬ
在标记选择上的随机特性有可能会对分类性能造成
不好的影响．针对这样的问题，Ｒｏｋａｃｈ等人试图使
用某种特定的子集选择方法来替代ＲＡ犽ＥＬ算法中
的随机选择方法［９］．理想的情况是，在覆盖所有标记
的前提下，选择最少数量的子集并取得最好的预测
效果．作者从集合覆盖问题（ＳｅｔＣｏｖｅｒｉｎｇＰｒｏｂｌｅｍ，
ＳＣＰ）的角度研究子集选择问题，并采取了一种贪婪
近似算法来解决这一问题．

为解决ＬＰ方法中的数据稀疏问题，Ｒｅａｄ等
人提出了ＰＳ（ＰｒｕｎｅｄＳｅｔｓ）和ＥＰＳ（Ｅｎｓｅｍｂｌｅｏｆ
ＰｒｕｎｅｄＳｅｔｓ）方法［１０］．对于标记间依赖关系的利用，
作者认为应该重点抓住那些最为关键的依赖关系，
通过对出现频率较低的标记组合进行剪枝，可以忽
略掉那些不重要的依赖关系．在之后的步骤中，一些
被剪枝掉的实例会经过标记集合分解被重新加回到
数据集中，最后在新生成的数据集上构建ＬＰ分类
器．ＰＳ和ＥＰＳ算法存在着一些局限性：首先，当数
据集中存在大量不同的标记组合，且实例在这些标
记组合上的分布相对较为均匀时，算法的有效性会
受到严重影响；另外，ＰＳ和ＥＰＳ算法在剪枝掉一部
分训练实例时必然会造成一定程度上的信息损失，
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同时还会加回一些标记集合被分解后的实例，算法
需要在这二者之间进行权衡．这就需要在应用算法
之前选取一些非平凡参数值，或是执行交叉验证来
调整参数．
２２　属性空间扩展法

从概率的角度出发，多标记学习也可以看作求
多个标记的联合条件概率犘（狔｜狓）的问题．此时，为
实例狓预测的最优标记向量狔应该是能使联合条
件概率最大的那个向量，如式（１）所示．

狔＝ａｒｇｍａｘ
狔｛０，１｝犿

犘（狔｜狓） （１）
与ＬＰ类算法不同，ＢＲ算法首先假设标记间相

互独立，各个标记的学习过程也相互独立，仅依赖于
标记各自的原始属性（如式（２）所示），即为每个标记
单独建立一个单标记二值分类器，最终的分类结果
由各个单标记分类器的分类结果组合而成．从而无
法利用标记间的依赖关系．图１展示了一个标记集
合为狔＝｛狔１，狔２，狔３｝的数据利用ＢＲ算法进行分类
的过程．其中狓犻为待预测实例，最终｛狔^１，狔^２，狔^３｝为
ＢＲ分类器为狓犻预测的标记集合．
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图１　狔＝｛狔１，狔２，狔３｝时ＢＲ分类器分类举例

犘（狔｜狓）＝∏
犿

犼＝１
犘（狔犼｜狓） （２）

ＢＲ算法的优势在于其易于实现，且计算复杂
度低．为弥补ＢＲ算法无法考虑标记间依赖关系的
缺陷，研究人员提出了多种基于ＢＲ算法的改进方
法，这类算法一般是通过扩充原始属性空间的办法
来达到这样的目的．改进的ＢＲ算法在预测标记狔犻
的过程中不仅依赖于原始特征向量狓，还依赖于某
些其它标记．

其中一类算法将标记间的链式依赖结构应用
于ＢＲ算法，这一类算法的代表是分类器链算法
（ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＣｈａｉｎｓ，ＣＣ）［１１］．图２中展示了当标记顺
序为狔１狔２狔３时分类器链算法的分类过程．与
ＢＲ算法类似，分类器链算法为每一个标记建立一
个二值分类器，所有这些分类器被连接成为一个有
序链．链中每个分类器使用在其之前所有分类器的
分类结果来扩展其特征空间．也就是说，链中某一标
记的分类结果是由原始特征加上之前标记的预测结
果共同决定的（如式（３）所示）．这样一来，在分类过
程中就考虑到了标记间的依赖关系，避免了ＢＲ算
法的标记独立性假设．文中实验显示，在绝大多数数
据集中，ＣＣ提升了ＢＲ算法的分类准确率．分类器
链算法的不足在于链顺序本身会对准确率造成影
响，链中某个效果欠佳的分类器会给在其后面的分
类器带来误差．采取启发式策略选择分类器链的顺
序或构造集成分类器链可以解决上述问题，然而这
两种措施都会大大增加算法的计算时间．

犘（狔｜狓）＝∏
犿

犼＝１
犘（狔犼｜狓，狔１，…，狔犼－１） （３）
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图２　当标记顺序为狔１狔２狔３时ＣＣ分类器分类举例
在分类器链算法提出之后，出现了一系列针对

ＣＣ的改进算法．其中，Ｄｅｍｂｃｚｙｎｓｋｉ等人提出了一
种概率分类器链算法（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＣｈａｉｎｓ，
ＰＣＣ）［１２］．作者使用概率的乘法准则来计算每种标
记组合的条件概率．为了估计标记的联合分布，ＰＣＣ
为每个标记学习一个模型，最终的分类结果由计算

得到的联合分布得出．文中从理论上和实验中证明
了ＰＣＣ可以比原始的分类器链算法有更好的预测
表现，然而代价是比ＣＣ高的多的计算复杂度．事实
上，ＰＣＣ也只能处理标记个数较少（不多于１５个）
的数据集合．Ｓｅｎｇｅ等人在训练阶段使用预测的标
记值代替分类器链算法中使用的真实标记值［１３］．这
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样做的动机在于预测值与真实值往往是不同分布
的，真实值作为分类器中额外添加的特征，有可能会
成为噪音特征，不仅难以获取标记间真实的依赖关
系，还有可能对分类效果带来不好的影响．

将堆栈泛化（ｓｔａｃｋｅｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ，简称Ｓｔａｃ
ｋｉｎｇ）方法应用于多标记分类场景，是另一种在ＢＲ
方法中加入标记间依赖关系信息的策略．这种方法
是由Ｇｏｄｂｏｌｅ和Ｓｈａｒａｗａｇｉ首次提出的［１４］．在训练
阶段，他们建立两组ＢＲ分类器．第一组（ｆｉｒｓｔｌｅｖｅｌ
或ｂａｓｅｌｅｖｅｌ）分类器为传统的ＢＲ分类器，第二组
（ｍｅｔａｌｅｖｅｌ）分类器将第一组分类器的输出结果作
为输入，用以扩展其特征空间．这样，Ｓｔａｃｋｉｎｇ方法
中每个标记的预测都依赖于原始属性与全部标记
（如式（４）所示）．除去与标记个数相关的线性复杂
度，Ｓｔａｃｋｉｎｇ方法保留了我们前文提到的ＢＲ方法
的全部优势．然而，据我们所知，有些时候某些标记
间是完全不存在联系的，Ｓｔａｃｋｉｎｇ方法笼统的将
所有标记都加入到ｍｅｔａｌｅｖｅｌ分类模型的特征空
间中．模型中不相关的标记不仅缺乏对分类有利的
信息，而且还会带来ｂａｓｅｌｅｖｅｌ中固有存在的噪声
信息．

犘（狔｜狓）＝∏
犿

犼＝１
犘（狔犼｜狓，狔１，…，狔犿） （４）

为了应对这样的问题，Ｔｓｏｕｍａｋａｓ等人提出了
一种针对Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法的剪枝算法（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ＢａｓｅｄＰｒｕｎｉｎｇｏｆＳｔａｃｋｉｎｇ，ＣＰＳ）［１５］．该算法试图在
建立模式之前通过计算标记间的相关性系数ｐｈｉ，来
量化标记间的两两依赖程度，并以此对ｂａｓｅｌｅｖｅｌ
中的标记进行筛选，仅选择与当前标记最相关的若
干个标记加入到ｍｅｔａｌｅｖｅｌ的特征空间中．这样的
剪枝过程消减了ｍｅｔａｌｅｖｅｌ分类模型中特征空间的
维度，因而提升了算法的效率．并且，根据文中给出
的结果，在某些数据集上可以带来预测精度的提升．
尽管该算法考虑到了标记间的依赖关系，并对依赖
关系进行了定量计算，却仅仅在ｍｅｔａｌｅｖｅｌ的模型
中利用了这样的依赖关系．
ＢＲ＋算法是一种与Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法类似的算

法［１６］．ＢＲ＋与Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法有两个主要的区别：
（１）Ｓｔａｃｋｉｎｇ使用ＳＶＭ作为基分类器，而ＢＲ＋算
法不局限于使用某种特定的基分类器；（２）Ｓｔａｃｋｉｎｇ
算法在ｍｅｔａｌｅｖｅｌ阶段使用所有标记在ｂａｓｅｌｅｖｅｌ
阶段的预测值，而ＢＲ＋算法会从中剔除被预测标
记本身，只保留其他标记的预测值（如式（５）所示）．
作者认为这样可以避免过拟合现象的出现．图３中

展示了ＢＲ＋算法的分类过程．ＤＢＲ（Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ＢｉｎａｒｙＲｅｌｅｖａｎｃｅ）算法同样以Ｓｔａｃｋｉｎｇ方法为基
础，算法中重点探讨了在训练过程中使用真实标记
值和预测值的优劣势［１７］．
犘（狔｜狓）＝∏

犿

犼＝１
犘（狔犼｜狓，狔１，…，狔犼－１，狔犼＋１，…，狔犿）（５）

图３　当狔＝｛狔１，狔２，狔３｝时ＢＲ＋分类器分类举例

综上所述，我们可以看出目前ＢＲ类算法在对
于标记间依赖关系的利用中存在如下几点问题：

（１）无论是链式算法还是堆栈泛化类算法，往往
都是笼统的将部分或全部标记加入到数据的原始属
性中，并没有定量的对标记间的依赖关系进行计算．

（２）链式算法只选择了部分标记间的依赖关
系，而堆栈泛化类算法虽然考虑了完全的依赖关系，
却存在大量冗余，如何针对每一标记准确选择具有
依赖关系的标记集合加入到属性空间中是问题的
关键．

（３）既然我们将标记加入到了属性空间中，那
么筛选标记的过程实际就看作为单标记下的属性选
择问题，我们可以将原始属性和后加入的标记属性
同等对待，以同样的标准来衡量它们的重要性．而现
有的筛选算法的筛选对象仅仅是后加入到属性空间
中的标记属性，并且其使用的评价标准如卡方系数
无法考虑到属性间的相互作用．

针对以上问题，我们提出了一种基于ＲｅｌｉｅｆＦ
剪枝的多标记分类算法．我们的算法将所有的原始
属性和标记一同视为分类中的条件属性，以定性的
考虑标记间的依赖关系．在接下来的属性选择步骤
中，我们采取了两种策略，分别对标记和标记与原始
属性的整体进行属性选择操作．不管是哪一种策略，
我们都对标记间的依赖关系进行了定量计算，作为
筛选的依据．在计算两个标记间依赖关系的同时，我
们还考虑了其他标记的影响．在本文第３节中，我们
将详细介绍我们算法的实现过程．
２３　多标记属性选择方法

属性选择（ＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＦＳ）是机器学习
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和数据挖掘中的重要任务，它可以通过移除数据中
的无关以及冗余属性来有效降低数据集合的维度，
加快算法的运算速度，提升运算的性能．然而，目前
大多数的属性选择方法研究是针对单标记分类场景
的，根据Ｓｐｏｌａｒ等人对多标属性选择方法研究给
出的系统性综述［１８］，这一领域的相关文献还很少．

与单标记属性选择方法类似，多标记属性选择
方法也分为过滤式（ｆｉｌｔｅｒ）、封装式（ｗｒａｐｐｅｒ）、嵌入
式（ｅｍｂｅｄｄｅｄ）三类．其中过滤式方法不仅具有快速
且易于实现的优点，而且这种方法在过滤属性的过
程中是独立于具体的学习算法的，它仅使用数据的
一般特性来选择某些属性并剔除其他属性．

过滤式方法需要我们对所有属性的重要程度进
行度量，来比较它们在分类过程中的贡献大小．常用
的评价指标有文献［１５］中使用的ｐｈｉ系数，以及卡
方值（Ｃｈｉｓｑｕａｒｅ）、信息增益（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ）等．
这里我们主要介绍ＲｅｌｉｅｆＦ方法［１９］，相对于其他的
指标在计算时假设属性间相互独立，ＲｅｌｉｅｆＦ的主要
优势在于它考虑到了属性间的相互关系．

在文献［１８］中，作者给出了ＲｅｌｉｅｆＦ算法在多
标记分类场景中的应用，提出了ＲＦＢＲ和ＲＦＬＰ
算法．ＲＦＢＲ算法首先利用ＢＲ方法将多标记转换
为犿个二值单标记数据，进而使用ＲｅｌｉｅｆＦ算法对
每个数据中的属性集合进行评价，得到犿组属性权
重向量．在接下来的步骤中，作者对每个属性在各组
数据中的权重取均值，结果大于阈值的属性将被最
终选择．ＲＦＬＰ算法与之类似，只不过在问题转换
步骤中使用的是ＬＰ方法．在之后的一篇文章中，
Ｓｐｏｌａｒ等人进一步对基于ＲｅｌｉｅｆＦ和基于信息增
益的多标记属性选择方法进行了实验评价，验证了
ＲｅｌｉｅｆＦ评价方法相对于信息增益在多标记场景中
更具优势［２０］．Ｒｅｙｅｓ等人提出了三种ＲｅｌｉｅｆＦ方法
在多标记场景中的应用算法［２１］．其中ＰＰＴＲｅｌｉｅｆＦ
需要将多标记分类问题转换为单标记分类问题，而
ＲｅｌｉｅｆＦＭＬ和ＲＲｅｌｉｅｆＦＭＬ算法则是通过调整原
始的ＲｅｌｉｅｆＦ算法使之能够直接应用于多标记分类
场景．除此之外，国内研究人员对于ＲｅｌｉｅｆＦ方法的
研究也取得了一定成就，Ｗａｎｇ等人在传统ＲｅｌｉｅｆＦ
方法中加入了冗余分析，提出了使用均值进行随机
选择的方法，提升了ＲｅｌｉｅｆＦ方法的抗波动性，并通
过实验验证了改进算法在高分辨率遥感影像分类中
的有效性［２２］．

在我们目前所能找到的多标记属性选择算法的

文献中，所有算法都仅仅是对数据集的原始属性进
行选择或加权．在本文中，我们会从一个全新的角度
看待多标记属性选择方法．我们的算法将标记也作
为属性的一部分加入到原始的属性空间中，在此基
础上使用属性选择方法对标记（或原始属性加标记）
进行评价．这样的方法不仅可以在分类过程中定性
的考虑到标记间的依赖关系，还可以借助ＲｅｌｉｅｆＦ
这样的单属性评价方法定量的去计算标记间的依赖
关系；既是对标记间依赖关系利用方法的深入扩展，
也是多标记属性选择方法的全新应用．

３　算法实现
从前文的总结中我们可以发现，合理利用标记

间依赖关系的关键在于以下两点：（１）如何准确度
量标记间的依赖关系；（２）如何为每个标记选择具
有依赖关系的标记子集．针对这样的问题，我们设计
了一种基于ＲｅｌｉｅｆＦ剪枝的多标记分类算法，算法
借助ＲｅｌｉｅｆＦ算法对标记间的依赖关系进行定量计
算，并以此为标准对每个标记所依赖的标记进行选
择．在本节中我们将对我们提出的算法给出具体
介绍．
３１　问题转化步骤

当面对一个多标记分类问题时，我们首先对数
据集进行转化，将多标记分类问题转化为单标记分
类问题．这里，为了利用多标记间的依赖关系，在进
行传统的ＢＲ转换之后，我们将除当前标记以外的
所有其他标记加入到数据原始属性空间中．也就是
说，每一个实例的属性都由初始的狓加上了犿－１
个二值属性．

这样，原始数据集合犇＝｛（狓犻，狔犻）｜犻＝１，…，狀｝
就转化成了式（６）中的数据集犛．
犛＝｛（（狓犻，狔犻，１，狔犻，２，…，狔犻，犼－１，狔犻，犼＋１，…，狔犻，犿），狔犻，犼）｜
犻＝１，…，狀，犼＝１，…，犿｝ （６）
数据集中的实例个数由原始的狀个变为了

犿×狀个，其中每个实例的标记由原始的犿个变为了
１个，属性个数由原始的犱个变为了犱＋犿－１个．我
们需要为每一个标记狔犼训练一个分类器犺犼（狓，狔１，
…，狔犼－１，狔犼＋１，…，狔犿）→狔犼，也就是说总共需要训练
犿个分类器．
３２　属性选择步骤

经过上一步骤的问题转化过程，我们得到了一
组属性空间扩展后的二值单标记数据，新的数据集

８８４ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



合的属性空间中包括原始属性以及除当前标记本身
以外的所有其他标记属性．以往的ｓｔａｃｋｉｎｇ类算法
（例如ＢＲ＋，ＤＢＲ）将直接在这样的数据上训练分
类器．这样的方法假设所有原始属性和标记属性对
分类的贡献相同，然而这样的假设显然是不符合实
际应用情况的．接下来我们使用ＲｅｌｉｅｆＦ算法对这
些属性与当前标记的依赖程度进行度量，筛选出对
分类贡献大的属性．

我们选择ＲｅｌｉｅｆＦ度量标记间依赖关系的原因
有以下两点：首先，ＲｅｌｉｅｆＦ作为一种属性选择方法，
对属性间的相互作用敏感，能够发现属性间的高阶
相关性，善于处理属性间具有强相关性的数据．这样
的特性与我们的多标记数据的特点恰好吻合，即标
记间普遍存在着依赖关系．使用ＲｅｌｉｅｆＦ度量两个
标记的依赖程度时，还可以考虑到其他标记的影响．
其次，ＲｅｌｉｅｆＦ算法在多标记分类场景中的有效性已
经得到了实验验证，例如ＲＦＢＲ和ＲＦＬＰ．它们分
别是基于ＢＲ和ＬＰ转化的，且算法中待选择的属性
只是数据中的原始属性．这里，我们使用的是不同的
问题转化方法，并且我们需要进行选择的属性还包
括除当前标记以外的其他标记属性．

设标记狔犼（犼＝１，…，犿）所对应的分类器犺犼（狓，
狔１，…，狔犼－１，狔犼＋１，…，狔犿）经属性选择操作后，最终
得到的属性集合为犘犪（狔犼），其中原始属性集合为
犘犪狓（狔犼），依赖标记集合为犘犪狔（狔犼），三者之间关系
满足式（７）．

犘犪（狔犼）＝犘犪狓（狔犼）∪犘犪狔（狔犼） （７）
设属性选择百分比参数为狋，针对问题转化后

的数据特性，我们设计了３种不同的属性选择策略．
（１）ＲＦＳ（ＲｅｌｉｅｆＦｂａｓｅｄＳｔａｃｋｉｎｇ）．保留全部原

始属性，即犘犪狓（狔犼）＝狓，只对标记属性进行评价并
排序，保留的标记属性个数｜犘犪狔（狔犼）｜＝［狋×犿］，最
终属性集合犘犪（狔犼）＝狓∪犘犪狔（狔犼）．

（２）ＲＦＳＳ（ＲＦＳＳｅｐａｒａｔｅｄ）．对全部原始属性
和标记属性进行评价，并分别进行排序，保留前
［狋×犱］个原始属性和前［狋×犿］个标记属性分别构成
犘犪狓（狔犼）和犘犪狔（狔犼），最终属性集合犘犪（狔犼）由二者
取并集得到．

（３）ＲＦＳＪ（ＲＦＳＪｏｉｎｔ）．对全部原始属性和标
记属性进行评价，并共同进行排序，保留前［狋×
（犱＋犿）］个属性，直接得到最终属性集合犘犪（狔犼）．

ＲｅｌｉｅｆＦ方法根据属性值对于近邻实例的区分
能力来评价属性，它的具体思想是：如果一个属性在

两个标记不同的近邻实例上取不同值，则奖励该属
性；如果一个属性在两个标记相同的近邻实例上取
不同值，则惩罚该属性．对于每个属性，ＲｅｌｉｅｆＦ输出
一个值狑，狑值的大小从－１到１，有着正值狑的属
性的狑值越大表明该属性的重要程度越高．

设犛犪和犛犫是我们的训练集合中两个具有相同
标记狔犼的实例，它们的标记值分别是犮犪和犮犫．这里
我们首先给出属性狆（狆∈狓∪狔）在两个实例犛犪和犛犫
上的差的定义：

如果狆是数值型属性，则
犱犻犳犳（狆，犛犪，犛犫）＝ 犮犪－犮犫

ｍａｘ狆－ｍｉｎ狆
（８）

其中ｍａｘ狆和ｍｉｎ狆分别是属性狆在训练集中的最大
值和最小值．

如果狆是名称型属性，则

犱犻犳犳（狆，犛犪，犛犫）＝０
，犮犪＝犮犫
１，犮犪≠犮烅烄烆 犫

（９）
根据属性在两个实例间差的定义，我们将两个

实例间的距离犱犻狊（犛犪，犛犫）定义为所有属性在两实例
间差的和，如式（１０）所示：

犱犻狊（犛犪，犛犫）＝∑
狆∈（狓∪狔）

狆
犱犻犳犳（狆，犛犪，犛犫）（１０）

在对标记狔犼（犼＝１，…，犿）进行属性选择的过程
中，首先我们将所有属性的权重狑狆初始化为０，并
找到所有标记为狔犼的实例集合．接着在该集合中随
机选取一实例犛犻，分别从标记值与犛犻相同和不同
的实例中找到一个与犛犻距离最小的实例，分别用
犎犻狋（犈犻）和犕犻狊狊（犈犻）表示．最后利用式（１１）来更新
每个属性的权重狑狆．

狑狆＝狑狆－犱犻犳犳（狆，犛犻，犎犻狋（犛犻））／狉＋
犱犻犳犳（狆，犛犻，犕犻狊狊（犛犻））／狉 （１１）

为避免一次抽样的随机性，上述过程需要迭
代狉次．根据ＲｅｌｉｅｆＦ算法的思想，对类值区分能力
较强的属性狆应该表现为在异类间差异较大而同
类间差异较小，反映在式（１１）上即为犱犻犳犳（狆，犛犻，
犕犻狊狊（犛犻））值较大，犱犻犳犳（狆，犛犻，犎犻狋（犛犻））值较小．我
们以策略（１）的ＲＦＳ算法为例，上述过程的伪代码
表示如算法１所示．

算法１．　ＲＦＳ算法．
输入：问题转化后的训练集合犛，迭代次数狉，属性选择

百分比狋
输出：各标记的依赖属性集合犘犪（狔犼），犼＝１，…，犿
ＢＥＧＩＮ
ＦＯＲ犼←１ｔｏ犿ＤＯ
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ＦＯＲａｌｌ狆∈（狔－｛狔犼｝）ＤＯ
狑狆＝０
ＦＯＲ犻←１ｔｏ狉ＤＯ
在标记为狔犼的实例中随机选取一个实例犛犻
在与犛犻类值相同的实例中找到最近邻实例
犎犻狋（犛犻）
在与犛犻类值不同的实例中找到最近邻实例
犕犻狊狊（犛犻）
狑狆←狑狆－犱犻犳犳（狆，犛犻，犎犻狋（犛犻））／狉＋

犱犻犳犳（狆，犛犻，犕犻狊狊（犛犻））／狉
ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤＦＯＲ
对狑从大到小排序，取前［狋×犿］个属性构成犘犪狔（狔犼）
犘犪（狔犼）←狓∪犘犪狔（狔犼）
ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤ

３３　训练与测试
在得到问题转化后的训练集以及各标记的依赖

属性集合犘犪（狔犼）之后，我们就可以进行分类模型的
训练了．我们需要为每一个标记训练一个单独的分
类器，最终得到一组犿个二值单标记分类器．

当我们需要对一个实例进行预测时，集合犘犪（狔犼）

中原始属性部分犘犪狓（狔犼）是已知的，而标记属性部
分犘犪狔（狔犼）是未知的．这里我们首先在原始数据集
上用ＢＲ算法对犘犪狔（狔犼）中的标记值进行预测，参照
ｓｔａｃｋｉｎｇ算法中的命名方式，我们称这一过程为
ｂａｓｅｌｅｖｅｌ预测．在此之后，我们利用式（１２）中的分
类器对实例的各个标记值进行预测，得到狔^犼（犼＝
１，…，犿），我们称这一过程为ｍｅｔａｌｅｖｅｌ预测．最终
待预测实例的预测结果为狔^＝｛狔^１，…，狔^犿｝．

犺犼（犘犪（狔犼））→狔犼，犼＝１，…，犿 （１２）

４　实　验
我们的实验是在Ｍｕｌａｎ①平台和Ｗｅｋａ②平台

上进行的，Ｍｕｌａｎ是目前广泛使用的多标记学习开
源平台［１］．本节将介绍我们的实验过程与实验结果，
并针对实验结果进行讨论．
４１　数据集合

在实验中，我们选择了９个多标记基准数据集
合，这些数据集合全部来自于Ｍｕｌａｎ网站③．９个数
据集合涉及文本、音频、生物、视频４个领域的信息，
它们的具体统计数据如表１所示．

表１　实验数据集合描述

ｎａｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
ｎｏｍｉｎａｌ ｎｕｍｅｒｉｃ ｌａｂｅｌｓ ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄｉｓｔｉｎｃｔ

ｂｉｒｄｓ ａｕｄｉｏ ６４５ 　２ ２５８ １９ １．０１４ ０．０５３ １３３
ＣＡＬ５００ ｍｕｓｉｃ ５０２ ０ ６８ １７４ ２６．０４４ ０．１５０ ５０２
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｍｕｓｉｃ ５９３ ０ ７２ ６ １．８６９ ０．３１１ ２７
ｅｎｒｏｎ ｔｅｘｔ １７０２ １００１ ０ ５３ ３．３７８ ０．０６４ ７５３
ｇｅｎｂａｓｅ ｂｉｏｌｏｇｙ ６６２ １１８６ ０ ２７ １．２５２ ０．０４６ ３２
ｍｅｄｉｃａｌ ｔｅｘｔ ９７８ １４４９ ０ ４５ １．２４５ ０．０２８ ９４
ｙｅａｓｔ ｂｉｏｌｏｇｙ ２４１７ ０ １０３ １４ ４．２３７ ０．３０３ １９８

表１中ｎａｍｅ、ｄｏｍａｉｎ分别标明数据集的名称
及所来自的领域；ｉｎｓｔａｎｃｅｓ、ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ（ｎｏｍｉｎａｌ／
ｎｕｍｅｒｉｃ）、ｌａｂｅｌｓ分别标明数据集的实例个数、属性
个数（名称型／数值型）、标记个数．ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ即标
记基数（ＬａｂｅｌＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙ），用于统计训练集中实例
的平均标记个数，其定义如式（１３）所示．

ＬａｂｅｌＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙ（犇）＝１狀∑
狀

犻＝１
狔犻 （１３）

ｄｅｎｓｉｔｙ即标记密度（ＬａｂｅｌＤｅｎｓｉｔｙ），用于统计数据
集中实例的平均标记密度，其定义如式（１４）所示．

ＬａｂｅｌＤｅｎｓｉｔｙ（犇）＝１狀∑
狀

犻＝１

狔犻
犿 （１４）

ｄｉｓｔｉｎｃｔ即标记集个数（ＤｉｓｔｉｎｃｔＬａｂｅｌＳｅｔ），表示的
是数据集合中出现过的所有不同的标记子集的个数．

４２　评价指标
为评价本文算法的性能，我们选择使用６种多标

记分类评价指标，它们分别是汉明损失（犎犪犿犿犻狀犵
犔狅狊狊）、子集正确率（犛狌犫狊犲狋犃犮犮狌狉犪犮狔）、召回率（犚犲
犮犪犾犾）、精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、犉１测量（犉１犿犲犪狊狌狉犲）、准
确率（犃犮犮狌狉犪犮狔）．

（１）Ｈａｍｍｉｎｇ损失．Ｈａｍｍｉｎｇ损失计算的是
在整个测试集犜上被预测错误的标记比例的均值．
定义如式（１５）所示．

犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊（犺，犜）＝１狀∑
狀

犻＝１

狔犻狔^犻
犿 （１５）
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②
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其中，狔犻为第犻个测试实例的标记向量，狔^犻为分类器
犺为其预测的标记向量．为异或符号，统计两个向
量中值不相同的对应项个数．Ｈａｍｍｉｎｇ损失的值在
［０，１］间变化，值越大表明分类器对测试实例的多个
标记分错的比例就越大．

Hamming Loss

Recall

Subset Accuracy

F measure1-

Precision

Accuracy

0.1 0.1 0.1

0.10.10.1

0.3 0.3 0.3

0.30.30.3

0.5 0.5 0.5

0.50.50.5

0.7 0.7 0.7

0.70.70.7

0.9 0.9 0.9

0.90.90.9

0.052

0.12

0.54

0.600.420.52

0.051 0.10 0.52

0.59

0.400.50

0.050

0.08 0.50

0.58

0.380.48

图４　ｅｎｒｏｎ数据集狋值实验结果

（２）子集正确率（犛狌犫狊犲狋犃犮犮狌狉犪犮狔）．子集正确
率比较的是各测试实例的真实标记集合和预测标记
集合，只有当两个集合相等时才认为分类正确，否则
就认为分类错误．因此，子集正确率实质上统计了被
完全正确分类的实例的比例，定义如式（１６）所示．

犛狌犫狊犲狋犃犮犮狌狉犪犮狔（犺，犜）＝１狀∑
狀

犻＝１
犐（狔犻＝狔^犻）（１６）

其中犐（ｔｒｕｅ）＝１，犐（ｆａｌｓｅ）＝０．一般认为这是一种过
于严格的评价标准，因为即使两个集合中只有一对
对应元素不相等，该度量方法就会认为分类完全错
误，并没有考虑到在两个集合大多数元素都相同的
情况下，预测的标记集合已经很接近实例的真实标
记集合．

（３）召回率（犚犲犮犪犾犾）．召回率统计每个测试实例
真实标记集与相应的预测标记集的交集大小与真实
标记集大小的比，并在所有测试实例上求均值．其定
义如式（１７）所示．

犚犲犮犪犾犾（犺，犜）＝１狀∑
狀

犻＝１

｜狔犻∩狔^犻｜
｜狔犻｜ （１７）

（４）精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）．精确率统计每个测试
实例的真实标记集与相应的预测标记集的交集大小
与预测标记集大小的比，并求均值．其定义如式（１８）
所示．

犘狉犲犮犻狊狅狀（犺，犜）＝１狀∑
狀

犻＝１

｜狔犻∩狔^犻｜
｜狔^犻｜

（１８）

（５）犉１测量（犉１犿犲犪狊狌狉犲）．精确率和召回率是
两个相互制约的标准．为了提高召回率，需要尽可
能地增加预测标记个数，即预测标记集合越大越
好．而增加预测标记个数就很可能会降低精确率．因

此，为了平衡这两个标准，以能更准确全面地评价
分类器性能．人们提出了犉１测量，其定义如式（１９）
所示．
犉１（犺，犜）＝２·犚犲犮犪犾犾（犺，犜）·犘狉犲犮犻狊犻狅狀（犺，犜）犚犲犮犪犾犾（犺，犜）＋犘狉犲犮犻狊犻狅狀（犺，犜）（１９）
（６）准确率（犃犮犮狌狉犪犮狔）．准确率统计每个真实

标记集与预测标记集的交集大小与真实标记集与预
测标记集的并集大小的比，并在实例上求均值．其定
义如式（２０）所示．

犃犮犮狌狉犪犮狔（犺，犜）＝１狀∑
狀

犻＝１

狔犻∩狔^犻
狔犻∪狔^犻

（２０）

４３　实验设置
我们的实验总体分为两大部分．首先我们将针

对我们算法的内部特性进行实验验证，包括算法参
数与属性选择策略对结果的影响．在第二部分实验
中，我们将我们的算法与当下流行的算法进行横向
比较．本文中所有的实验结果都是经过１０重交叉验
证后得到的结果．

在第一部分实验中，我们首先研究属性选择百
分比参数狋对算法结果的影响．这里我们选择Ｊ４８
决策树分类器作为ｂａｓｅｌｅｖｅｌ和ｍｅｔａｌｅｖｅｌ的基分
类器，以策略（１）ＲＦＳ算法进行属性选择，即保留全
部原始属性，只对标记属性进行筛选．参数狋实际上
就是扩展后的属性空间中标记属性占（除当前标记
以外）全部标记的百分比，我们在０．１到１之间选取
了１０个狋值在各数据集上进行测试，实验结果如
图４、图５所示．

这里为了节省空间，我们只给出了在ｅｎｒｏｎ和
ＣＡＬ５００两个数据集上的实验结果．从图５我们可
以看出，在ＣＡＬ５００数据集上，各项评价指标基本
上都是随着狋值增大而变好．究其原因，我们需要注
意到这个实验中一个关键的数据统计量，即原始属
性个数与标记个数的比值．ＣＡＬ５００数据集的这一
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图５　ＣＡＬ５００数据集狋值实验结果
比值为０．３９∶１，是所有９个数据集中唯一一个原始
属性数比标记数少的数据集．因此，当加入到属性空
间中的标记属性越多，就越能补充原始属性信息的不
足，实验效果也就越好．反观ｅｎｒｏｎ数据集，它的属
性个数与标记个数的比值是１８．８９∶１．图４的实验
结果显示，当狋值取０．２或０．３时，各项评价指标便
可达到一个较为理想的值．这说明为每个标记选择
合适的依赖标记加入到原始属性空间中，可以提升
算法的性能，然而加入过少或过多的标记都难以达
到理想的效果，实验中大部分数据集的结果均符合
这一规律，也就验证了我们算法的合理性和必要性．
然而，当原始属性个数与标记个数的比值过于大时
（例如在数据集ｇｅｎｂａｓｅ中这一比值达到了４３．９３∶
１），狋值的变化对实验结果的影响就会变的微乎其微．

接下来，我们固定狋值大小为０．７，研究基分
类器的类型对算法结果的影响．这里我们选择了
３种基分类器，分别为：决策树Ｊ４８、支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和朴素贝叶斯分
类器（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎ，ＮＢ）．如表２所示，对应到
ｂａｓｅｌｅｖｅｌ和ｍｅｔａｌｅｖｅｌ中，我们共设计了６种组合
方式．在６个数据上的测试结果如表３～表８所示．

表２　基分类器选择方法
ｎａｍｅ ｂａｓｅｌｅｖｅｌ ｍｅｔａｌｅｖｅｌ

Ｊ４８＋Ｊ４８ Ｊ４８ Ｊ４８
Ｊ４８＋ＳＶＭ Ｊ４８ ＳＶＭ
Ｊ４８＋ＮＢ Ｊ４８ ＬＲ
ＳＶＭ＋Ｊ４８ ＳＶＭ Ｊ４８
ＳＶＭ＋ＳＶＭ ＳＶＭ ＳＶＭ
ＳＶＭ＋ＮＢ ＳＶＭ ＬＲ

表３　犢犲犪狊狋数据集不同基分类器实验结果
ｎａｍｅ 犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊 犚犲犮犪犾犾 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犉１犿犲犪狊狌狉犲 犃犮犮狌狉犪犮狔

Ｊ４８＋Ｊ４８ ０．２７０３ ０．５５４９ ０．５２５４ ０．４０４４ ０．６１２０
Ｊ４８＋ＳＶＭ ０１９６９ ０．５８４６ ０６１６３ ０５０７１ ０６７３３
Ｊ４８＋ＮＢ ０．３０１５ ０．６１２７ ０．５３９３ ０．４２０７ ０．６６７４
ＳＶＭ＋Ｊ４８ ０．２６０５ ０．５７２２ ０．５４６６ ０．４２３１ ０．６１３６
ＳＶＭ＋ＳＶＭ ０．１９８９ ０．５７７４ ０．６１０９ ０．５００６ ０．６６９８
ＳＶＭ＋ＮＢ ０．３００６ ０６１６９ ０．５４２２ ０．４２４９ ０．６７１０

表４　犈犿狅狋犻狅狀狊数据集不同基分类器实验结果
ｎａｍｅ 犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊 犚犲犮犪犾犾 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犉１犿犲犪狊狌狉犲 犃犮犮狌狉犪犮狔

Ｊ４８＋Ｊ４８ ０．２５９１ ０．５７４４ ０．５２８２ ０．４３７３ ０．６９２４
Ｊ４８＋ＳＶＭ ０．１９３４ ０．６２７８ ０．６１７１ ０．５３２９ ０．７５０６
Ｊ４８＋ＮＢ ０．２４８４ ０．７７２４ ０．６３６０ ０．５３３４ ０．７６０６
ＳＶＭ＋Ｊ４８ ０．２４３４ ０．６１００ ０．５６９２ ０．４７６２ ０．７０１４
ＳＶＭ＋ＳＶＭ ０１８７０ ０．６４１５ ０．６３７２ ０５５４９ ０．７６１０
ＳＶＭ＋ＮＢ ０．２４６７ ０７７８０ ０６３９９ ０．５３７３ ０７７６１

表５　犅犻狉犱狊数据集不同基分类器实验结果
ｎａｍｅ 犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊 犚犲犮犪犾犾 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犉１犿犲犪狊狌狉犲 犃犮犮狌狉犪犮狔

Ｊ４８＋Ｊ４８ ０．０５８０ ０．５２２９ ０．５３０６ ０．５０３８ ０．３８８８
Ｊ４８＋ＳＶＭ ０．０６１５ ０．６１９０ ０．６０３８ ０．５６６８ ０．４３５３
Ｊ４８＋ＮＢ ０．３００６ ０．３１３７ ０．１８２６ ０．１３６５ ０．３６４１
ＳＶＭ＋Ｊ４８ ００５６２ ０．５６６４ ０．５７２４ ０．５４４８ ０４４８８
ＳＶＭ＋ＳＶＭ ０．０５６６ ０６１６４ ０６０５６ ０５７２２ ０．４３１６
ＳＶＭ＋ＮＢ ０．２９９８ ０．３１３７ ０．１８２４ ０．１３６４ ０．３６４４
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表６　犆犃犔５００数据集不同基分类器实验结果
ｎａｍｅ 犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊 犚犲犮犪犾犾 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犉１犿犲犪狊狌狉犲 犃犮犮狌狉犪犮狔

Ｊ４８＋Ｊ４８ ０．１７１９ ０．３１７９ ０．３５０７ ０．２１６５ ０．３２８０
Ｊ４８＋ＳＶＭ ０．１８４９ ０．３１４７ ０．３３７９ ０．２０８６ ０．２５９２
Ｊ４８＋ＮＢ ０．２６７７ ０４９０４ ０．３５２３ ０．２２１８ ０．３２６０
ＳＶＭ＋Ｊ４８ ０．１８００ ０．３３２９ ０．３５００ ０．２１６２ ０．３０３５
ＳＶＭ＋ＳＶＭ ０１３８１ ０．２４４０ ０．３４１２ ０．２１０４ ０．２９８２
ＳＶＭ＋ＮＢ ０．２４７３ ０．４８１９ ０３６５５ ０２３２２ ０３５１９

表７　犌犲狀犫犪狊犲数据集不同基分类器实验结果
ｎａｍｅ 犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊 犚犲犮犪犾犾 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犉１犿犲犪狊狌狉犲 犃犮犮狌狉犪犮狔

Ｊ４８＋Ｊ４８ ０．００１１ ０．９９１４ ０．９９０４ ０．９８６２ ０．９９２６
Ｊ４８＋ＳＶＭ ００００８ ０９９１７ ０９９２６ ０９８９４ ０９９３６
Ｊ４８＋ＮＢ ０．０２４９ ０．５００９ ０．５２０９ ０．５００９ ０．８７５７
ＳＶＭ＋Ｊ４８ ０．００１１ ０．９８９９ ０．９８９３ ０．９８５４ ０．９９１８
ＳＶＭ＋ＳＶＭ ０．０００８ ０．９９０４ ０．９９１２ ０．９８８２ ０．９９２３
ＳＶＭ＋ＮＢ ０．０２４７ ０．５０５４ ０．５２５５ ０．５０５４ ０．８８４３

表８　犕犲犱犻犮犪犾数据集不同基分类器实验结果
ｎａｍｅ 犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊 犚犲犮犪犾犾 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犉１犿犲犪狊狌狉犲 犃犮犮狌狉犪犮狔

Ｊ４８＋Ｊ４８ ０．０１０４ ０．７９８８ ０．７７４２ ０．７４３６ ０８２９８
Ｊ４８＋ＳＶＭ ０．０１０２ ０．８０７４ ０．７９０６ ０．７６１８ ０．８０２５
Ｊ４８＋ＮＢ ０．０２５０ ０．４３４４ ０．４０４０ ０．３６７８ ０．６２４５
ＳＶＭ＋Ｊ４８ ０．０１０１ ０．８０４７ ０．７８６４ ０．７５７１ ０．８２６２
ＳＶＭ＋ＳＶＭ ０００９３ ０８２５３ ０８０８６ ０７７８２ ０．８１７６
ＳＶＭ＋ＮＢ ０．０２２１ ０．５０７２ ０．４７３１ ０．４３９５ ０．６６７９

从表中数据可以看出，基分类器的选择对实验
结果是有比较明显的影响的．例如，在ｇｅｎｂａｓｅ数据
集上，Ｊ４８＋ＳＶＭ的基分类器组合可以取得高达
０．９９的狉犲犮犪犾犾值，而Ｊ４８＋ＮＢ的基分类器组合的
狉犲犮犪犾犾值只有０．５左右．具体到每个数据集的实验
结果我们可以发现，总会有这样一种基分类器组
合，其在各项评价指标上均表现优异，例如ｙｅａｓｔ数
据集上的Ｊ４８＋ＳＶＭ组合，ＣＡＬ５００数据集上的
ＳＶＭ＋ＮＢ组合，ｍｅｄｉｃａｌ数据集上的ＳＶＭ＋ＳＶＭ

组合．也就是说，不同ｂａｓｅｌｅｖｅｌ／ｍｅｔａｌｅｖｅｌ基分类
器组合适合不同的数据集，为数据集选择合适的基
分类器可以提升算法性能．

如３．２节中提到的，我们的算法共有３种策略：
ＲＦＳ、ＲＦＳＳ以及ＲＦＳＪ．我们也设计了实验来比
较这３种策略的优劣．这里我们设置狋值大小为
０．７，ｂａｓｅｌｅｖｅｌ和ｍｅｔａｌｅｖｅｌ均选择ＳＶＭ做基分
类器，３种策略在５个数据集上的实验结果如表９～
表１３所示．

表９　犢犲犪狊狋数据集不同策略实验结果
ｓｔｒａｔｅｇｙ 犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊 犛狌犫狊犲狋犃犮犮狌狉犪犮狔 犚犲犮犪犾犾 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犉１犿犲犪狊狌狉犲 犃犮犮狌狉犪犮狔
ＲＦＳ ０．１９８９ ０１４８１ ０．５７７４ ０．６１０９ ０．５００６ ０．６６９８
ＲＦＳＳ ０１９８６ ０１４８１ ０５７７６ ０６１１２ ０５０１０ ０６７０１
ＲＦＳＪ ０．１９９０ ０．１４４０ ０．５７４３ ０．６０９３ ０．４９７８ ０．６６７８

表１０　犈犿狅狋犻狅狀狊数据集不同策略实验结果
ｓｔｒａｔｅｇｙ 犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊 犛狌犫狊犲狋犃犮犮狌狉犪犮狔 犚犲犮犪犾犾 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犉１犿犲犪狊狌狉犲 犃犮犮狌狉犪犮狔
ＲＦＳ ０１８７０ ０３０１５ ０６４１５ ０６３７２ ０５５４９ ０７６１０
ＲＦＳＳ ０．１８８９ ０．２９１４ ０．６２８９ ０．６２５５ ０．５４４１ ０．７５２３
ＲＦＳＪ ０．１９６８ ０．２７４７ ０．５８７７ ０．５８８７ ０．５１１８ ０．７３０１

表１１　犅犻狉犱狊数据集不同策略实验结果
ｓｔｒａｔｅｇｙ 犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊 犛狌犫狊犲狋犃犮犮狌狉犪犮狔 犚犲犮犪犾犾 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犉１犿犲犪狊狌狉犲 犃犮犮狌狉犪犮狔
ＲＦＳ ０．０５６６ ０４８４５ ０６１６４ ０．６０５５ ０．５７２２ ０．４３１６
ＲＦＳＳ ０．０５３６ ０４８４５ ０．６１５３ ０．６０７７ ０５７５３ ０．４３９９
ＲＦＳＪ ００５３０ ０．４７８２ ０．６１５８ ０６０８６ ０．５７４１ ０４５４７
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表１２　犌犲狀犫犪狊犲数据集不同策略实验结果
ｓｔｒａｔｅｇｙ 犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊 犛狌犫狊犲狋犃犮犮狌狉犪犮狔 犚犲犮犪犾犾 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犉１犿犲犪狊狌狉犲 犃犮犮狌狉犪犮狔
ＲＦＳ ０．０００８ ０．９７７３ ０．９９０４ ０．９９１２ ０．９８８２ ０．９９２３
ＲＦＳＳ ００００８ ０９７８９ ０９９２０ ０９９２７ ０９８９７ ０９９３８
ＲＦＳＪ ０．０００８ ０．９７７３ ０．９９０４ ０．９９１２ ０．９８８２ ０．９９２３

表１３　犕犲犱犻犮犪犾数据集不同策略实验结果
ｓｔｒａｔｅｇｙ 犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊 犛狌犫狊犲狋犃犮犮狌狉犪犮狔 犚犲犮犪犾犾 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犉１犿犲犪狊狌狉犲 犃犮犮狌狉犪犮狔
ＲＦＳ ０００９３ ０６８８１ ０８２５３ ０８０８６ ０７７８２ ０８１７６
ＲＦＳＳ ０．０１００ ０．６７２８ ０．８０７７ ０．７９３０ ０．７６２２ ０．８０２９
ＲＦＳＪ ０．００９８ ０．６７５９ ０．８０９１ ０．７９５９ ０．７６５２ ０．８０４９

从实验结果中我们看到，在ｅｍｏｔｉｏｎｓ和ｍｅｄｉｃａｌ
数据集上ＲＦＳ策略在各项指标上均领先于其余两
种策略，而在ｇｅｎｂａｓｅ和ｙｅａｓｔ两个生物领域的数据
集上，ＲＦＳＳ策略的各项指标全面领先．这说明，在
特定的场景中，分别对原始属性和标记属性进行属
性选择是能够提升分类性能的．然而我们也发现，第
三种策略ＲＦＳＪ在各个数据集上的表现普遍不够
理想，这可能是由于原始属性和标记属性的语义不
同，直接将二者置于同一标准下进行衡量并筛选的
策略可能会导致属性选择上的错误．如何进一步研
究原始属性与标记属性间的关系，进而改进ＲＦＳＪ
策略有待于我们在今后的工作中继续探索．

第二部分实验中，我们将我们的算法与当下流
行的多标记分类算法进行横向比较．实验中用于比较
的基准算法包括传统的ＢＲ算法，链式算法中的代表
算法分类器链ＣＣ［１１］，ｓｔａｃｋｉｎｇ类算法ＤＢＲ［１７］，基
于关系剪枝的ｓｔａｃｋｉｎｇ算法ＣＰＳ［１５］．我们将ＣＰＳ
算法中的标记百分比参数狋设为０．７，其余所有算
法的所有参数都使用Ｍｕｌａｎ平台下的默认参数．在
这部分实验中，我们选择的是策略（１）ＲＦＳ算法，属
性选择百分比参数狋同样设为０．７，ｂａｓｅｌｅｖｅｌ和
ｍｅｔａｌｅｖｅｌ均选择ＳＶＭ做基分类器．最终，这５种
算法的６项评价指标在５个数据集上的比较结果如
表１４～表１９所示．

表１４　不同算法汉明损失比较结果
ｄａｔａｓｅｔ ＢＲ ＤＢＲ ＣＰＳ ＣＣ ＲＦＳ
ｂｉｒｄｓ ０．０５６１０．０５７７００５３８０．０５６２０．０５６６
ｅｍｏｔｉｏｎｓ０．２４７４０．２６５３０．２５８９０．２５５００１８７０
ｅｎｒｏｎ ００５０８０．０５１９０．０５７２０．０５２５００５０８
ｍｅｄｉｃａｌ ０．０１０４０．０１０４０．０２５１０．０１０２０００９３
ｙｅａｓｔ ０．２４５４０．２７０２０．２２３７０．２６８２０１９８９

表１５　不同算法子集正确率比较结果
ｄａｔａｓｅｔ ＢＲ ＤＢＲ ＣＰＳ ＣＣ ＲＦＳ
ｂｉｒｄｓ ０．４４６９０．４３７７０．４６５６０．４５０１０４８４５
ｅｍｏｔｉｏｎｓ０．１８３８０．１４６６０．１３９８０．２４７８０３０１５
ｅｎｒｏｎ ０．１０２８０．０９２２０．０１１８０１２６９０．１０５８
ｍｅｄｉｃａｌ ０．６５５３０．６５２２０．１０１２０．６７７８０６８８１
ｙｅａｓｔ ０．０６８３０．０４３００．０６０００１５３１０．１４８１

表１６　不同算法召回率比较结果
ｄａｔａｓｅｔ ＢＲ ＤＢＲ ＣＰＳ ＣＣ ＲＦＳ
ｂｉｒｄｓ ０．５５２９０．５１９２０．４９８００．５４４７０６１６４
ｅｍｏｔｉｏｎｓ０．５９９４０．５７８１０．３８３８０．５７７７０６４１５
ｅｎｒｏｎ ０．５０３５０．４９０１０．１８５６０５０９１０．５０４２
ｍｅｄｉｃａｌ ０．８０２９０．７９８８０．１２７００．８０５１０８２５３
ｙｅａｓｔ ０５７８３０．５５２７０．４７３８０．５４９１０．５７７４

表１７　不同算法精确率比较结果
ｄａｔａｓｅｔ ＢＲ ＤＢＲ ＣＰＳ ＣＣ ＲＦＳ
ｂｉｒｄｓ ０．５９７９０．５２８７０．５３１４０．５８５７０６０５５
ｅｍｏｔｉｏｎｓ０．５８０８０．５２５２０．４３６３０．５７３８０６３７２
ｅｎｒｏｎ ０６１８００．５１２１０．３４４５０．６０８５０．５２５４
ｍｅｄｉｃａｌ ０．７７９２０．７７４２０．１３５８０．７８９２０８０８６
ｙｅａｓｔ ０．６１１４０．５２７９０６９５５０．５６３３０．６１０９

表１８　不同算法犉１测量比较结果
ｄａｔａｓｅｔ ＢＲ ＤＢＲ ＣＰＳ ＣＣ ＲＦＳ
ｂｉｒｄｓ ０．５６１１０．５０２７０．５０６１０．５５１００５７２２
ｅｍｏｔｉｏｎｓ０５５６６０．４２９１０．３７０３０．５４８２０．５５４９
ｅｎｒｏｎ ０．５２５７０．３９９８０．２２５３０５２９９０．４１３２
ｍｅｄｉｃａｌ ０．７７７１０．７４３６０．１２８１０７８５００．７７８２
ｙｅａｓｔ ０５６３５０．４０１７０．５３６７０．５２７９０．５００６

表１９　不同算法准确率比较结果
ｄａｔａｓｅｔ ＢＲ ＤＢＲ ＣＰＳ ＣＣ ＲＦＳ
ｂｉｒｄｓ ０５２９５０．３８９２０．４９３３０．５２２２０．４３１６
ｅｍｏｔｉｏｎｓ０．４６２３０．６８６００．３２４４０．４７０３０７６１０
ｅｎｒｏｎ ０．４１２９０．５８７７０．１６３７０．４２３３０５９２４
ｍｅｄｉｃａｌ ０．７４６５０８３０８０．１２１３０．７５８１０．８１７６
ｙｅａｓｔ ０．４３９５０．６１０７０．４１６１０．４２８００６６９８

从表中各个分类评价指标中我们可以看出，我
们的ＲＦＳ算法在总体上优于其它４种算法．特别是
在汉明损失、子集正确率、准确率这３项指标上，
ＲＦＳ优势较为明显．ＲＦ＞ＢＲ说明将标记加入到原
始属性空间中可以提升算法精度；ＲＦ＞ＤＢＲ说明
选择部分标记加入到原始属性空间中就可以取得提
升算法精度的效果；而ＲＦ＞ＣＰＳ，则说明我们的算
法更能够准确地选择出标记的依赖标记子集加入到
原始属性空间中．

４９４ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



５　总结与展望
本文我们从不同的问题转化方法的角度，对标

记间依赖关系的利用方法进行了区分．我们认为，标
记间依赖关系的利用方法可以分为标记分组法和属
性空间扩展法两种．我们发现，对于属性空间扩展
法，普遍存在的难题在于如何对标记间的依赖关系
进行准确度量，并选择合适的标记集合加入到属性
空间中．在此基础上，我们提出了一种基于ＲｅｌｉｅｆＦ
剪枝的多标记分类算法．算法从属性选择的角度，利
用ＲｅｌｉｅｆＦ方法对标记间的依赖关系进行度量，进
而选择依赖关系较强的标记加入到原始属性空间
中．在实验中，我们对ＲＦＳ算法的内部参数进行了
研究，并且将我们的算法与当下先进的多标记分类
算法进行了比较．实验结果验证了我们的算法的有
效性．

在本文的工作中，我们也总结得到了一些值得
进一步去研究的问题．例如如何通过建立原始属性
与标记属性间的关系，解决二者语义不同的问题，使
其能够共同进行属性选择；以及在算法中考虑属性
选择代价的问题，优化属性选择步骤等．这些问题有
待于我们在今后的工作中继续探索．
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ａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ（ＩＧＡＲＳＳ）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，
２０１６：７５５７５８

犔犐犝犎犪犻犢犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犠犃犖犌犣犺犻犎犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ
ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犃犖犌犣犺犻犇狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ（ＭＬＣ）ｉｓａｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｐｒｏｂｌｅｍｉｎｗｈｉｃｈｍｏｄｅｌｓａｒｅｓｏｕｇｈｔｔｈａｔａｓｓｉｇｎａｓｕｂｓｅｔｏｆ
ｌａｂｅｌｓｔｏｅａｃｈｉｎｓｔａｎｃｅ，ｕｎｌｉｋｅｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ（ｓｉｎｇｌｅｃｌａｓｓ）
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｈａｔｉｎｖｏｌｖｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｏｎｌｙａｓｉｎｇｌｅｃｌａｓｓ．Ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｐｒｏｂｌｅｍｉｓｒｅｃｅｉｖｉｎｇｉｎｃｒｅａｓｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄｉｓ
ｒｅｌｅｖａｎｔｔｏｍａｎｙｄｏｍａｉｎｓｓｕｃｈａｓｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｕｓｉｃａｎｄｖｉｄｅｏｓ，ｓｅｍａｎｔｉｃａｎｎｏｔａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｓ
ａｎｄｍａｎｙｍｏｒｅ．

Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｍａｎｙｓｔｕｄｉｅｓａｒｅｌｏｏｋｉｎｇｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄ
ａｃｃｕｒａｔｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｃｏｐｅｗｉｔｈｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅ．Ｔｈｅｙａｒｅｕｓｕａｌｌｙｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｉｎｔｏｔｗｏｍａｉｎｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：
ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｄａｐｔａｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｂｌｅｍｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｉｎｍｕｌｔｉ
ｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｔｈｅｌａｂｅｌｓｗｉｌｌｎｏｔｏｃｃｕｒｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｏｆｅａｃｈｏｔｈｅｒ；ｉｎｓｔｅａｄ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍ．Ｆｒｏｍａｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｏｉｎｔｏｆｖｉｅｗ，
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｌａｂｅｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓ
ｃｒｕｃｉａｌｆｏｒｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｏｆｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．
Ｔｈｅｓｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅａｐｒｏｍｉｓｉｎｇｓｏｕｒｃｅｏｆｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ，ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎｔｏｔｈａｔｃｏｍｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｍｅｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆ
ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｓ．Ｉｎｄｅｅｄ，ｔｈｅｒｅｉｓａｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｐｅｒｓ
ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇｆｏｒｐｏｓｓｉｂｌｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎｃｌａｓｓｌａｂｅｌｓｔｈａｔ
ａｃｈｉｅｖｅｓｏｐｔｉｍａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｄｉｖｉｄｅｔｈｅｕｔｉｌｉｚｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｆｌａｂｅｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓｉｎｔｏｔｗｏｇｒｏｕｐｓｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｗａｙｓｏｆｐｒｏｂｌｅｍｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ：ｌａｂｅｌｇｒｏｕｐｉｎｇｍｏｄｅｌａｎｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｅｘｔｅｎｄｉｎｇｍｏｄｅｌ．Ｗｅｆｉｎｄｔｈａｔｔｈｅｃｏｍｍｏｎ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｆｏｒｂｏｔｈｋｉｎｄｓｏｆｍｅｔｈｏｄｓｉｓｈｏｗｔｏａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｌａｂｅｌｓ．Ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ，ｆｏｒ
ｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｅｘｔｅｎｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｈｏｗｔｏｃｈｏｏｓｅｐｒｏｐｅｒ
ｌａｂｅｌｓｔｏｅｘｔｅｎｄｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｉｓｔｈｅｋｅｙｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｔｈｅｓｅ，ｗｅ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅＲｅｌｉｅｆＦｂａｓｅｄｐｒｕｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｔｈｅｋｅｙｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｔｈｒｅｅｆｏｌｄ：（１）Ｗｅ
ｐｒｏｖｉｄｅａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎ
ｌａｂｅｌｓ．Ｕｎｌｉｋｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｍｅａｓｕｒｉｎｇｐａｉｒｗｉｓｅｌａｂｅｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓ，ｏｕｒｍｅｔｈｏｄｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅＲｅｌｉｅｆＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔａｋｅｓｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆａｌｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｌａｂｅｌｓ．（２）Ｉｎｓｔｅａｄ
ｏｆｅｘｔｅｎｄｉｎｇｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｗｉｔｈａｌｌｌａｂｅｌｓ，ｗｅ
ｃｈｏｏｓｅｔｈｅｃｌｏｓｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｌａｂｅｌｓ．Ｔｈｕｓ，ｗｅｃａｎｒｅｄｕｃｅｎｏｉｓｅ
ｉｎｔｈｅｄａｔａａｎｄａｖｏｉｄａｄｖｅｒｓｅｅｆｆｅｃｔｓｃａｕｓｅｄｂｙｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ
ｌａｂｅｌｓ．（３）Ｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｈａｓｅ，ｗｅｄｅｓｉｇｎａｂｒａｎｄ
ｎｅｗｓｔｒａｔｅｇｙｔｈａｔｔｒｅａｔｓｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｌａｂｅｌｆｅａｔｕｒｅｓａｓ
ｔｈｅｓａｍｅｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｓｅｌｅｃｔｔｏｇｅｔｈｅｒ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１６７２０８６，６１７０２０３０，６１７７１０５８）
ａｎｄＢｅｉｊｉｎｇＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（Ｎｏ．４１８２０５２）．
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