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基于 Ｓｐａｒｋ 的多标签超网络集成学习
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摘　 要：近年来，多标签学习在图像识别和文本分类等多个领域得到了广泛关注，具有越来越重要的潜在应用价值。
尽管多标签学习的发展日新月异，但仍然存在两个主要挑战，即如何利用标签间的相关性以及如何处理大规模的多

标签数据。 针对上述问题，基于 ＭＬＨＮ 算法，提出一种能有效利用标签相关性且能处理大数据集的基于 Ｓｐａｒｋ 的多

标签超网络集成算法 ＳＥＩ－ＭＬＨＮ。 该算法首先引入代价敏感，使其适应不平衡数据集。 其次，改良了超网络演化学

习过程，并优化了损失函数，降低了算法时间复杂度。 最后，进行了选择性集成，使其适应大规模数据集。 在 １１ 个不

同规模的数据集上进行实验，结果表明，该算法具有较好的分类性能，较低的时间复杂度且具备良好的处理大规模

数据集的能力。
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　 　 多标签学习在文本分类［１－２］、图像注释［３－４］和生

物信息学［５］等多个应用领域得到了广泛关注，也具

有越来越重要的应用价值。 在多标签学习中，训练

集的一个样本均对应一组标签集合。 假设 Ｘ 表示

样本空间，Ｙ ＝ ｛１，２，…，ｑ｝表示所有可能的标签集

合，其中标签的总数为 ｑ，Ｔ ＝｛（ｘ１，Ｙ１），（ｘ２，Ｙ２），…，
（ｘｍ，Ｙｍ）｝为具有 ｍ 个样本的训练集，其中 ｘｉ∈Ｘ 且

Ｙｉ⊆Ｙ。 则多标签分类的目标是输出一个多标签分



类器 ｈ：ｘ→２ｙ，使得对每一个给定的实例 ｘ∈Ｘ，都能

预测出合适的标签集合 Ｙ∗⊆Ｙ。
多标签学习的关键挑战在于分类器预测的标

签空间数量为指数级（２ｑ）。 为了解决这个问题，有
效地利用不同标签之间的相关性以促进学习过程

已成为多标签学习的关键［６－７］。 在过去几年，许多

利用标签相关性的算法被提出，如校准标签排序

（ＣＬＲ） ［８］，随机 ｋ 标签集（ＲＡｋＥＬ） ［９］ 和广义 ｋ 标签

集成（ＧＬＥ） ［１０］均考虑了标签之间的相关性，然而这

些算法的计算复杂度随标签数量的增加而显著

增加。
同时，大部分现有的多标签学习方法没有充分

考虑多标签数据的固有属性，即标签类别不平衡。
对每一个标签 ｙ ｊ∈Ｙ，令 Ｄ＋

ｊ ＝ ｛（ｘｉ，＋１） ｙ ｊ∈Ｙｉ，１≤
ｉ≤Ｎ｝以及 Ｄ－

ｊ ＝ ｛（ｘｉ，－１） ｙ ｊ∉Ｙｉ，１≤ｉ≤Ｎ｝作为正

样本和负样本。 一般来说，每个类别的正训练样本

数远远低于其负训练样本数，这可能导致大多数多

标签学习算法的性能降低［１１］。 文献［１２－１４］指出，
不平衡问题普遍存在于多标签应用中，会损害分类

性能。 算法交叉耦合聚合学习方法（ ｃｒｏｓｓ⁃ｃｏｕｐｌｉｎｇ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ， ＣＯＣＯＡ） ［１４］ 同时考虑了标签相关性和

不平衡问题，同样其算法复杂度很高，因此如何有

效和高效地利用标签间的相关性并削弱不平衡问

题的影响仍然是一个悬而未决的问题。
另一方面，目前现实应用中的多标签数据集的

样本、特征和标签的数量远远超过常规大小，例如，
视频共享网站 Ｙｏｕｔｕｂｅ 中有数百万个视频，而每个

视频可以被数百万个候选类别标记。 然而，大多数

多标签学习算法不能很好地适应数据集规模很大

的应用。 对近 ３ 年出现的多标签学习方法［１５－２３］ 使

用的训练集的规模进行统计，可以看出训练样本数

在５０ ０００～１００ ０００之间的数据集仅有 ５ 个，样本数

大于１００ ０００的数据集仅有 １ 个，大多数现有的多标

签学习算法仅适用于处理中小规模数据集。 其次，
文献［１９］虽然利用大规模数据集进行了实验，但是

它的计算复杂度高。
多标签超网络 ＭＬＨＮ 与协同演化多标签超网

络 Ｃｏ⁃ＭＬＨＮ［２４］可以挖掘标签间的高阶关系，它将

传统的超网络转为多标签超网络，用超边和超边的

权重来表示特征子集与标签之间的高阶关系，利用

了任意标签间的相关性，且计算复杂度随标签数量

的增加呈线性增长，但是其算法时间复杂度与样本

数量呈平方级关系，不能很好地处理规模较大的数

据集，同时算法也未考虑到标签不平衡对性能的

影响。
针对目前多标签超网络存在的问题，本文基于

ＭＬＨＮ 的思想，提出了 Ｓｐａｒｋ 平台下的改进多标签

超网络集成算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ，有效且高效地解决了

多标签学习问题。 首先对多标签数据集进行划分；
然后对划分后的数据分别用基于 Ｓｐａｒｋ 平台的改进

超网络算法 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 进行训练，形成多个局部超网

络；最后对多个局部超网络进行选择性集成完成对

测试样本的预测。 其中，ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 利用 ＭＬＨＮ 的思

想并在 Ｓｐａｒｋ 平台下进行改进，首先计算每个样本

的 ｋ 近邻，然后利用 ｋ 近邻对超网络进行演化学习，
得到演化超网络。

为了评估本文算法的性能以及对大规模数据

集的适应性，选用不同规模数据集来进行对比实

验，验证了本文算法具有良好性能以及具备处理大

规模数据集的能力。 本文的主要贡献如下：
１）引入了代价敏感，使其能良好地适应多标签

不平衡数据，提升算法性能；
２）改良了超网络演化学习过程，大幅度降低

ＭＬＨＮ 算法的计算复杂度；
３）利用选择性集成，降低了时间复杂度，并提

高分类性能；
４）基于 Ｓｐａｒｋ 计算框架实现算法，使算法实现

并行，提高算法运行效率。

１　 相关工作

虽然多标签学习已经成功应用于生物信息学、
音频分类［２５］ 以及 ｗｅｂ 挖掘［２６］ 等多个领域，但是由

于多标签分类器的输出空间为指数级，以及现在大

部分应用的数据集规模日益增加，对多标签学习造

成了很大的挑战。
为了应对分类器输出空间数量巨大这个问题，

现有的方法是利用标签相关性来促进学习过程。
基于标签关联性，张敏灵和周志华［２７－２８］ 将现有的学

习算法分为 ３ 类，分别为一阶策略、二阶策略以及高

阶策略。 一阶策略是简单地将多标签学习转为多

个独立的二分类问题来解决多标签学习问题，例如

ＭＬ⁃ＫＮＮ［２９］、ＢＲ［３０］ 等；二阶策略通过利用标签之间

的成对关系解决多标签学习问题，例如 ＣＬＲ［３１ ］、
ＢＰ⁃ＭＬＬ［３２］等；高阶策略通过探索标签之间的高阶

关系来解决多标签学习问题，例如 ＣＣ［３３］、ＣＮＭＦ［３４］

等。 对这 ３ 种策略进行比较分析，一阶策略的效率
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高且概念易理解，但忽略了标签相关性。 二阶策略

在一定程度上解决了标签相关性，但忽略了现实世

界中相关性超过二阶的情况。 高阶策略具有比一

阶和二阶更强的建模能力，但是其计算复杂度更

高，可扩展性更低。
为了应对多标签数据的不平衡性造成算法

性能下降这个问题，常规解决方案是为每一个标

签训练一个二分类器，并通过随机或合成欠采

样 ／过采样来处理这个二分类器 ［３５－３６］ ，但这些方

法没有很好地利用标签间的关联性。 也有其他

的解决方案，如张敏灵等 ［１４］ 提出交叉耦合聚合

算法 ＣＯＣＯＡ，但是这种算法时间复杂度高，不适

合处理大规模数据集。
为了应对数据集规模大这个问题，现有的解决

方案是利用分布式存储系统，提供一个基础架构，
从而实现高效和可扩展的大数据挖掘与分析。 目

前，为大数据分析开发了大量的计算框架［３７－４１］，其
中，最经典的是 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［３７］。 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 简单、
通用且成熟，被广泛使用，但是它只能进行 Ｍａｐ 和

Ｒｅｄｕｃｅ 计算，不适合描述复杂数据处理过程，数据

需要写到磁盘，不能有效地执行迭代算法。 为了克

服 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的缺点，大量的计算框架被设计出

来，如 Ｈａｌｏｏｐ ［３８］、Ａｐａｃｈｅ Ｍａｈｏｕｔ ［３９］、ｉ２ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
［４０］和 Ａｐａｃｈｅ Ｓｐａｒｋ［４１］ 等。 Ｈａｌｏｏｐ 是 Ｈａｄｏｏｐ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架的修改版本，它继承了 Ｈａｄｏｏｐ 的基

本分布式计算模型和架构。 Ａｐａｃｈｅ Ｍａｈｏｕｔ 是一个

开源项目，主要用于创建可扩展的机器学习算法。
ｉ２ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 是 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的一个增量处理扩展，
并广泛用于大数据挖掘。 Ａｐａｃｈｅ Ｓｐａｒｋ 是一个开源

的集群计算框架，用于大规模的交互计算。 在上述

框架 中， Ａｐａｃｈｅ Ｓｐａｒｋ 利 用 内 存 计 算， 并 保 留

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的可扩展性和容错能力，对迭代算法非

常有效。 Ｓｐａｒｋ 执行速度比 Ｈａｄｏｏｐ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 快

１００ 倍 ［４１］，并且显著快于其他计算框架。
综上所述，为了解决上述问题，本文使用 Ｓｐａｒｋ

计算框架作为平台来实现多标签算法。

２　 Ｓｐａｒｋ 下改进多标签超网络集成

算法

　 　 ＭＬＨＮ 可以高效地挖掘标签间的关联性且学习

复杂度与标签维度呈线性关系，因此本文基于

ＭＬＨＮ 算法提出了 Ｓｐａｒｋ 平台下的改进多标签超网

络集成算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ，高效地解决了多标签问题。

首先，对多标签数据集进行划分，然后对划分后的

数据分别用 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 算法进行训练，形成多个局部

超网络，最后对多个局部超网络进行选择性集成完

成对测试样本的预测。 其中，算法 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 利用

ＭＬＨＮ 的思想，在 Ｓｐａｒｋ 平台下进行改进，首先计算

每个样本的 ｋ 近邻，然后利用 ｋ 近邻对超网络进行

演化学习，得到超网络。 本节中，将对算法 ＭＬＨＮ，
ＭＬＨＮ 的改进算法 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ，以及以 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 为基

学习器进行选择性集成的算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 依次进行

介绍。
２．１　 多标签演化超网络（ＭＬＨＮ）

多标签演化超网络利用超边集合以及超边权

重来表示样本特征子集与多标签类别之间的高阶

关联。 通过演化学习，可以近似地表示训练样本 Ｘ
和其标签 Ｙ 之间的概率分布 Ｐ（Ｘ，Ｙ），在 ＭＬＨＮ 中

可以按式（１）进行表示：

Ｐ（ｙｉ ＝ １ ｘ） ＝
Ｐ（ｘ，ｙｉ ＝ １）

Ｐ（ｘ）
＝

∑ Ｅ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｉＩ（ｘ，ｙｉ ＝ １；ｅｊ）

∑ Ｅ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｉＩ（ｘ，ｙｉ ＝ １；ｅｊ） ＋ ∑ Ｅ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｉＩ（ｘ，ｙｉ ＝ ０；ｅｊ）

（１）
式中： ｙｉ 为样本 ｘ 的第 ｉ 个标签；ｗ ｊｉ 为超边集合

Ｅ 中 ｅｊ 的第 ｉ 个权重向量的值；Ｉ（ｘ，ｙｉ；ｅｊ）为超边

与样本匹配函数，若匹配则取值为 １，反之则为 ０，如
式（２）所示：

Ｉ（ｘｎ，ｙｎｉ；ｅｊ） ＝
１，　 ｄｉｓ（ｘｎ；ｅｊ） ≤ δ 且 ｙ ｊｉ ＝ ｙｎｉ

０，　 其他{
（２）

式中：ｙ ｊｉ是超边 ｅｊ 的第 ｉ 个标签， ｄｉｓ（ｘｎ；ｅｊ） 为超边

ｅｊ 与样本 ｘ 的欧氏距离，δ 为匹配阈值。 δ 的计算方

法如式（３）：

δ ＝
ｄｉｍ（ｅｊ）

Ｇｘ × ｄｉｍ（ｘ）∑ｘ′∈Ｇｘ

‖ｘ － ｘ′‖ （３）

式中：其中 Ｇｘ 为 ｘ 的近邻样本集合，ｄｉｍ（ｘ）为样本

ｘ 的特征维度。
为了对未知样本进行预测，ＭＬＨＮ 通常把标签

预测误差和相关标签不一致性最小化作为演化学

习目标。 通过超边初始化、超边替代和梯度下降演

化学习来对训练集进行学习，使超边权重 ｗ ｊｉ进行更

新，流程如图 １ 所示。 图 １ 中，超边 ｅｈ ＝ （ ｖｈ， ｙｈ，
ｗｈ），ｖｈ 是超边的顶点，为 ｘ 的部分特征；ｙｈ 为 ｘ 的

标签；ｗｈ 是 ｘｈ 对应 ｙｈ 的权重向量。
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图 １　 ＭＬＨＮ 算法流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｂａｓｉｃ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＭＬＨＮ

２．２　 Ｓｐａｒｋ 下改进多标签超网络（ＳＩ⁃ＭＬＨＮ）
ＭＬＨＮ 是一种有效的多标签学习算法，但是目

前的 ＭＬＨＮ 算法计算复杂度高，且对多标签数据的

不平衡特性没有关注。 本文一方面改进了 ＭＬＨＮ
的训练过程，引入了代价敏感；另一方面通过并行

计算来降低运算时间，设计了 Ｓｐａｒｋ 下改进多标签

超网络，记作 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ。 在本小节，将分别介绍 ＳＩ⁃
ＭＬＨＮ 的多标签分类学习过程和演化学习过程。
２．２．１　 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 分类学习过程

ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 算法关注了多标签样本中普遍存在

的标签类别不平衡现象。 对于一个未知样本 ｘｎ，
ＳＩ⁃ＭＬＨＮ将返回每个标签的概率 Ｐ（ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ），如
式（４）：

Ｐ（ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ） ＝ １
１ ＋ ｅ －（Ｗ１ｎｉ－Ｗ０ｎｉ）

（４）

式中：Ｗ１
ｎｉ为将样本 ｘｎ 的标签 ｉ 分类为 １ 的权重和，Ｗ０

ｎｉ

则为分类为 ０ 的权重和，计算方法如式（５）、 （６）：

Ｗ１
ｎｉ ＝ ∑ Ｅ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｉＩ（ｘｎ，ｙｎｉ ＝ １；ｅｊ） × ｃｏｓｔｉ （５）

Ｗ０
ｎｉ ＝ ∑ Ｅ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｉＩ（ｘｎ，ｙｎｉ ＝ ０；ｅｊ） （６）

式中：ｙｎｉ 为样本 ｘ 的第 ｉ 个标签；ｗ ｊｉ 为超边集合

Ｅ 中 ｅｊ 的第 ｉ 个权重向量的值；Ｉ（ｘｎ，ｙｎｉ；ｅｊ）的计

算方法如式（２）； ｃｏｓ ｔｉ 为第 ｉ 个标签的代价值，计算

方式如式（７）：

ｃｏｓ ｔｉ ＝ １ ＋ ｌｇ ∑
（ｘｎ，ｙｎ）∈Ｔ

｛（ｘｎ，ｙｎ） ｙｎｉ ＝ ０｝
｛（ｘｎ，ｙｎ） ｙｎｉ ＝ １｝

　 （７）

式中 Ｔ 为有 ｍ 个样本的训练集。

由于 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 采用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数返回了每个标

签与样本相关的概率Ｐ（ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ），故将相关标签

阈值 ｔｉ 设定为 ０．５，从而获得每个样本的标签集合，
如式（８）：

ｙ∗
ｎｉ ＝

１，　 Ｐ（ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ） ≥ ｔｉ
０，　 其他{ （８）

　 　 在多标签学习中，一个样本只包含标签空间中

的部分标签。 如果可以排除一些不可能的标签，可
以减少标签预测的不确定性。 因此，ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 借鉴

了 Ｃｏ⁃ＭＬＨＮ 算法的思想，将 ＫＮＮ 引入算法，减少算

法预测的不确定标签，提高算法的性能。 算法 １ 为

ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 分类学习过程的伪代码。
算法 １　 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 分类学习过程

输入　 训练集 Ｔ，测试样本 ｘｎ，标签数 ｑ，近邻数

量 ｋ， ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 模型 Ｈ，标签阈值 ｔｉ；
输出　 标签概率 ｐ，预测标签 ｙ∗ 。
１）在训练集 Ｔ 中计算 ｘｎ 的 ｋ 近邻

２）将模型 Ｈ 中是 ｘｎ 的近邻且与 ｘｎ 匹配的超边

加入集合 Ｕ 中

３）从 Ｕ 中提取标签 ｙｉ ＝ １ 的超边到集合 Ｕ１ 中

４）ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ ｑ ｄｏ
５）Ｗ１［ｉ］←０
６）ｆｏｒ ｅａｃｈ ｅｊ∈Ｕ１

７）Ｗ１［ ｉ］ ＝Ｗ１［ ｉ］＋ｗ ｊｉ×ｃｏｓｔｉ
８）ｅｎｄ ｆｏｒ
９）ｅｎｄ ｆｏｒ
１０）从 Ｕ 中提取标签 ｙｉ ＝ ０ 的超边到集 Ｕ０ 中
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１１）ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ ｑ ｄｏ
１２） Ｗ０［ｉ］←０
１３） ｆｏｒ ｅａｃｈ ｅｊ∈Ｕ０

１４） Ｗ０［ ｉ］ ＝Ｗ０［ ｉ］＋ｗ ｊｉ

１５） ｅｎｄ ｆｏｒ
１６）ｅｎｄ ｆｏｒ
１７）ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ ｑ ｄｏ

１８） Ｐ（ｙｉ ＝ １ ｘｎ）＝
１

１＋ｅ－（Ｗ１［ ｉ］－Ｗ０［ ｉ］）

１９）ｐ［ ｉ］ ＝Ｐ（ｙｉ ＝ １ ｘｎ）
２０） ｉｆ Ｐ（ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ）≥ｔｉ
２１）ｙ∗［ ｉ］ ＝ １
２２）ｅｌｓｅ　 ｙ∗［ ｉ］ ＝ ０
２３）ｅｎｄ ｉｆ
２４）ｅｎｄ ｆｏｒ
２５）ｒｅｔｕｒｎ ｐ，ｙ∗

２．２．２　 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 演化学习过程

ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 利用超边的顶点和权重向量来代表

多标签数据标签间的高阶关联，其权重向量由超边

从训练集中演化学习而来，首先进行了超边初始

化，然后进行了超边替代与梯度下降演化学习，并
利用 Ｓｐａｒｋ 进行分布式并行计算，通过多个操作技

巧，如 ｃａｃｈｅ、ｂｒｏａｄｓｔ，将变量缓存于内存中，大量减

少了网络交换数据量和磁盘 Ｉ ／ Ｏ 操作，使算法更

高效。
在超边初始化的过程中，利用样本（ｘ，ｙ）生成

超边 ｅ＝（ｖ，ｙ^，ｗ），超边的顶点向量 ｖ 随机地从样本

ｘ 特征中产生，标签向量 ｙ^ 为样本的标签 ｙ，权重向

量初始化为 １，表示为 ｗ ＝ ［ｗ１ ｗ２… ｗｑ］，其中ｗ ｉ ＝
１．０（１≤ｉ≤ｑ）。

由于超边顶点向量 ｖ 为随机的，为了更好地拟

合训练样本，需要通过超边替代来选择适应度高的

超边。 如果新生成的超边适应值高于现有超边，则
替换该超边。 适应值的计算方法如式（９）所示：

ｆｉｔｎｅｓｓ（ｅｊ） ＝
１
Ｇ ∑

（ｘｎ，ｙｎ）

１
ｑ∑

ｑ

ｉ ＝ １
ｉ ｙｎｉ ＝ ｙｉ′{ } 　 （９）

式中：超边 ｅｊ 的近邻样本个数为 ｋ，Ｇ 为与超边 ｅｊ 匹
配的抽样训练集 ＴＳ 样本集合，则将 ＴＳ 中样本的数

量设置为 １０ 倍的 ｋ，其中 ｋ 个是超边 ｅｊ 的近邻样

本，其余的样本则为训练集样本的随机抽样；ｑ 为标

签数量；ｙｎｉ为样本（ｘｎ，ｙｎ）的第 ｉ 个标签；ｙｉ′为超边

ｅｊ 的第 ｉ 个标签。 由式（９）可以看出适应值代表了

超边标签与匹配样本标签的相似度的平均值，相似

度越高，则适应值越高。 同时，式（４）也展示出，样
本与匹配超边的标签相似度越高，被正确分类的概

率越大。
本文将预测误差作为学习目标。 损失函数如

式（１０）所示，Ｐ∗（ ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ）为 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 分类器对

样本（ｘｎ，ｙｎ）的第 ｉ 个标签的预测值，利用梯度下降

调整超边的权重，降低损失值。 超边权重更新为式

（１１），并通过式（１２） ～ （１４），计算 Δｗｋｉ，其中 ｗｋｉ为

第 ｋ 条超边第 ｉ 个标签的权重，η 为学习速率。

Ｅｒｒｎ（Ｗ）＝ １
２∑

ｑ

ｉ ＝１
［Ｐ∗（ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ） － Ｐ（ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ）］２

（１０）
ｗｋｉ ＝ ｗｋｉ ＋ Δｗｋｉ （１１）

Δｗｋｉ ＝ － η
∂Ｅｒｒｎ（Ｗ）

∂ｗｋｉ
（１２）

∂Ｅｒｒｎ（Ｗ）
∂ｗｋｉ

＝ （Ｐ（ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ） －

Ｐ∗（ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ））
∂Ｐ∗（ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ）

∂ｗｋｉ
（１３）

∂Ｐ∗（ｙｎｉ ＝ １ ｘｎ）
∂ｗｋｉ

＝
∂ １
１ ＋ ｅ －（Ｗ１ｎｉ－Ｗ０ｎｉ）

∂ｗｋｉ

＝

１ － １
１ ＋ ｅ －（Ｗ１ｎｉ－Ｗ０ｎｉ）

１ ＋ ｅ －（Ｗ１ｎｉ－Ｗ０ｎｉ）
（１４）

　 　 算法 ２ 为 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 的演化学习流程伪代码。
由于本文采用欧氏距离作为距离度量，故需要先进

行归一化处理。
算法 ２　 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 演化学习算法

输入　 训练集 Ｔ ＝ ｛（ｘｎ，ｙｎ）｝（１≤ｎ≤Ｎ），标签

数 ｑ，每个样本生成的超边数 ｅ， 超边替代迭代次数

ｔｒ，随机梯度下降迭代次数 ｔｄ，样本的近邻数量 ｋ；
输出　 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ：Ｈ。
１） Ｔｎｏｒ ＝ Ｔ ．ｍａｐ
２）每条样本进行归一化

３） ｅｎｄ ｍａｐ．ｃａｃｈｅ
４） ＴｎｏｒＢｒｏ ＝ ｂｒｏａｄｃａｓｔ（ Ｔｎｏｒ ）
５） Ｔｋｖ ＝ Ｔｎｏｒ ．ｍａｐ
６）每条样本计算与 ＴｎｏｒＢｒｏ 中样本的欧式距离

７）ｅｎｄ ｍａｐ．ｍａｐ
８）获取距离最近的 ｋ 个样本

９）ｅｎｄ ｍａｐ
１０） ＴｋｖＢｒｏ ＝ ｂｒｏａｄｃａｓｔ（ Ｔｋｖ ）
１１） Ｈｉｎｉ ＝ Ｔｋｖ ．ｆｌａｔｍａｐ
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１２）每条样本生成 ｅ 条超边

１３）ｅｎｄ ｆｌａｔｍａｐ．ｃａｃｈｅ
１４） Ｈ０

ｒｅ ＝ Ｈｉｎｉ ．ｍａｐ
１５）对超边进行 ｔｒ次替代

１６）ｅｎｄ ｍａｐ．ｃａｃｈｅ
１７）ｆｏｒ ｔ←１ ｔｏ ｔｄ ｄｏ
１８） Ｈｔ －１

ｒｅ Ｂｒｏ ＝ ｂｒｏａｄｃａｓｔ（ Ｈｔ －１
ｒｅ ）

１９）Ｈｔｍｐ ＝ Ｔｋｖ ．ｍａｐ
２０）对样本利用 Ｈｔ －１

ｒｅ Ｂｒｏ 中超边集合预测

２１）ｅｎｄ ｍａｐ．ｆｌａｔｍａｐ
２２）对超边进行梯度计算

２３）ｅｎｄ ｆｌａｔｍａｐ．ｒｅｄｕｃｅＢｙＫｅｙ（合并梯度值）
２４） Ｈｔ

ｒｅ ＝ Ｈｔ －１
ｒｅ ．ｌｅｆｔｊｏｉｎ（Ｈｔｍｐ）

２５）．ｍａｐ
２６）利用合并后梯度值更新超边权重

２７）ｅｎｄ ｍａｐ
２８）ｅｎｄ ｆｏｒ
２９）Ｈ＝Ｈｔ

ｒｅ

３０）ｒｅｔｕｒｎ Ｈ
Ｔｎｏｒ 为训练集经过分布式并行归一化处理后的

结果；ｂｒｏａｄｃａｓｔ 操作可以保存只读变量，并保在每个

节点内存中； ＴｎｏｒＢｒｏ 为归一化后样本广播变量；
ＴｋｖＢｒｏ 为样本与其 ｋ 近邻的键值对 Ｔｋｖ 的广播变量；
Ｈｉｎｉ为超边初始化集合； Ｈ０

ｒｅ 为超边替代后集合； Ｈｔ
ｒｅ

为超边演化学习后集合。
２．３　 Ｓｐａｒｋ 下集成多标签超网络（ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ）

ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 为 ＭＬＨＮ 的 Ｓｐａｒｋ 平台下分布式并行

改进方法，大幅缩短了训练时间，但是其时间复杂

度仍然随着样本数量的增加呈平方级增长，仍然无

法很好适应大样本数据。 故本文利用选择性集成，
一方面降低时间复杂度，另一方面提高算法性能，
提出了 Ｓｐａｒｋ 下集成多标签超网络， 记作 ＳＥＩ⁃
ＭＬＨＮ。 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 首先将训练集进行分簇，并分别

用 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 算法演化学习多个局部多标签超网络。
对于未知样本，首先获得近邻簇，然后利用局部超

网络选择性集成对测试样本进行预测，ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ
的流程见图 ２。

为了对训练样本进行分簇，本文选择了基于神

经网 络 的 无 监 督 聚 类 方 法 自 组 织 神 经 网 络

（ＳＯＭ） ［４２］。 ＳＯＭ 对类簇初始化不敏感，并且可以

很好地发现数据之间的结构关系，为了让其适应大

规模数据处理将其进行了 Ｓｐａｒｋ 下并行化扩展，记
为 Ｓ⁃ＳＯＭ。 算法 ３ 为算法伪代码，首先利用每个分

区计算获胜节点，并更新优胜邻域中的输出单元，
然后将各个分区的值利用 ｒｅｄｕｃｅ 算子进行合并，并
更新优胜邻域，达到终止条件得到最终输出层。 其

中，计算邻域函数选取高斯函数，距离仍然选取欧

氏距离， ＷＢｒｏ 为 ＳＯＭ 初始化输出层 Ｗ 的广播变量

在 ６） ～１２）中完成了一次迭代计算，Ｗｔ
ｃ 为每次迭代

利用每个分区样本更新后输出层，Ｗｔ
ｒ 为分区合并的

输出层。

图 ２　 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ

算法 ３　 Ｓ⁃ＳＯＭ
输入　 训练集 Ｔ ＝ ｛（ｘｎ，ｙｎ）｝（１ ≤ ｎ≤ Ｎ） ，类
簇个数 ｃ ，学习率 η，迭代次数 ｔｉ；
输出　 类簇 Ｔ１′，Ｔ２′，…，Ｔｓ′。
１） Ｔｎｏｒ ＝ Ｔ ．ｍａｐ
２）每条样本进行归一化

３）ｅｎｄ ｍａｐ．ｃａｃｈｅ
４） Ｗ ＝初始化输出层（随机抽取 ｃ 个样本）
５） ＷＢｒｏ ＝ｂｒｏａｄｃａｓｔ（ Ｗ ）
６）ｆｏｒ ｔ←１ ｔｏ ｔｉ
７）ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｔｎｏｒ的分区 ｄｏ
８）ｆｏｒ ｅａｃｈ 分区内样本 ｄｏ
９）利用输出层计算获胜节点

１０）更新优胜邻域中的值为 Ｗｔ
ｃ

１１）ｅｎｄ ｆｏｒ
１２）ｅｎｄ ｆｏｒ
１３）更新优胜邻域

１４）Ｗｔ
ｒ ＝利用 ｒｅｄｕｃｅ 合并各分区 Ｗｔ

ｃ

１５）ｅｎｄ ｆｏｒ
１６）Ｔ１′，Ｔ２′，…，Ｔｐ′ ＝Ｔｎｏｒ，计算获胜节点（Ｗｔ

ｒ）
１７）ｒｅｔｕｒｎ Ｔ１′，Ｔ２′，…，Ｔｓ′
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完成训练集分簇后，利用算法 ２ 对簇构建 ＳＩ⁃
ＭＬＨＮ 超网络。 对于测试集，ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 将进行选

择性集成，伪代码见算法 ４。
算法 ４　 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 分类算法

输入　 测试集 Ｅ ＝ ｛ｘｎ｝ （１≤ｎ≤Ｍ），样本数量

为 Ｍ，样本近邻数量 ｋ ， ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ：Ｈ＝｛Ｈ１′，Ｈ２′，…，
Ｈ３′｝，簇数为 ｃ，邻域簇数为 ｓ，Ｓ⁃ＳＯＭ 输出为 Ｔ１′，Ｔ２′，
…，Ｔｃ′；

输出　 Ｅ∗ ＝｛（ｘｎ，ｐｎ，ｙ∗
ｎ ）｝（１≤ｎ≤Ｍ），其中 ｐ

为测试集标签概率，ｙ∗为测试集预测标签。
１）Ｅ 在 Ｔ１′，Ｔ２′，…，Ｔｃ′中计算 ｓ 个最近邻簇，并将

其加入 Ｕｓ，簇对应的超网络为 Ｈ１′，Ｈ２′，…，Ｈｓ′
２）ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｔｉ′ ∈ Ｕｓ ｄｏ
３） Ｅ ｉ

ｋｖ ＝寻找 Ｅ 中样本在 Ｔｉ′ 在中的 ｋ 近邻

４） Ｅ ｉ
ｋｈ ＝ Ｅ ｉ

ｋｖ ．ｆｌａｔｍａｐ
５）组成测试样本与近邻样本对

６）ｅｎｄ ｆｌａｔｍａｐ．ｌｅｆｔｊｏｉｎ（ Ｈ′ｉ ）．ｒｅｄｕｃｅＢｙＫｅｙ
７）ｅｎｄ ｆｏｒ
８）将 ｓ 个 Ｅ ｉ

ｋｈ 合并为集合 Ｆ
９）Ｅ∗ ＝ Ｆ．ｒｅｄｕｃｅＢｙＫｅｙ（）
１０）．ｍａｐ
１１）从 ｓ∗ｋ 近邻中选取最近 ｋ，利用算法 １ 进行

预测

１２）ｅｎｄ ｍａｐ
１３）ｒｅｔｕｒｎ Ｅ∗

算法 ４ 中，对测试样本选取了 ｓ 个最近类簇产

生的局部超网络并把局部组合起来，然后进行预

测，得到分类结果。 其中， Ｅ ｉ
ｋｖ 为测试样本与其在第

ｉ 个簇中的 ｋ 近邻组成的键值对， Ｅ ｉ
ｋｈ 为测试样本与

其在第 ｉ 个簇中的 ｋ 近邻以及超边组成的键值对。
２．４　 时间复杂度分析

ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 利用 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 进行选择性集成来

提高学习器的稳定性和泛化能力。 对于含有 Ｎ 个

训练样本，样本特征纬度为 ｄ，标签数量为 ｑ 的训练

集，ＳＩ－ＭＬＨＮ 的训练复杂度为 Ｏ（Ｎ２ｄ＋ｅｎｋＮ＋ｋｑＮ），
记为 ＦＳＩ（Ｎ，ｋ，ｅ，ｎ，ｄ，ｑ），其中 ｅ 为每个训练样本产

生的超边数量，ｋ 为近邻数量，ｎ 为训练样本的抽样，
在大规模数据集中 ｎ≪Ｎ 。 对于未知样本进行预测

时，ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 首先在训练集中寻找 ｋ 个近邻样本，
然后利用与之匹配的近邻样本产生的超边进行预

测。 因此对有 Ｍ 个样本的测试集，ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 的预测

时间复杂度为 Ｏ（ＭＮｄ＋ｅＭＮ＋ｋｑＭ），记为 ＦＳＩ′ （Ｍ，ｋ，
ｅ，Ｎ，ｄ，ｑ）。 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 对训练集进行了分簇，并在

预测时删除了冗余学习器，因此其训练时间复杂度

为 Ｏ（ ｃ·ＦＳＩ（Ｎ′，ｋ，ｅ，ｎ，ｄ，ｑ） ），测试时间复杂度为

Ｏ（ ｓ·ＦＳＩ′（Ｍ，ｋ，ｅ，Ｎ′，ｄ，ｑ） ），其中 ｃ 为训练集聚类

簇数，ｓ 为邻域簇的数量， Ｎ′ 为最大类簇中样本的

数量， Ｎ′ 的数量取决于 ｃ 以及训练数据的分布，一
般接近于 Ｎ ／ ｃ 。

３　 实验

３．１　 数据集

为了对算法性能进行全面的评估，本文选择了

１１ 个公开的常用多标签数据集进行实验，其中训练

样本数小于 ５ ０００ 的数据集有 ６ 个，大于 １００ ０００ 的

数据集有 ２ 个，如表 １ 所示，表中的标签基数是指每

个样本关联标签的平均数量。 由于文本数据具有

高维稀疏的特性，故在表 １ 中对所有的文本数据集

均使用 Ｌｅｅ 和 Ｊｉａｎｇ［４３］ 提出的模糊相关度量进行了

变换，在模糊变换之后，每个文档由模糊相关性向

量表示，且维度与标签维度相同。
表 １　 实验使用的多标签数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

数据集 样本数 属性数 标签数 标签基数 领域

ｅｍｏｔｉｏｎｓ ５９３ ７２ ６ １．８６９ Ｍｕｓｉｃ

Ｓｃｅｎｅ ２ ４０７ ２９４ ６ １．０７４ Ｉｍａｇｅｓ

Ｙｅａｓｔ ２ ４１７ １０３ １４ ４．２３７ Ｂｉｏｌｏｇｙ

Ｍｅｄｉｃａｌ ９７８ １ ４４９ ４５ １．２４５ Ｔｅｘｔ

Ｅｎｒｏｎ １ ７０２ １ ００１ ５３ ３．３７８ Ｔｅｘｔ

ＣＡＬ５００ ５０２ ６８ １７４ ２６．０４４ Ｍｕｓｉｃ

Ｅｕｒｌｅｘ⁃ｓｍ １９ ３４８ ５ ０００ ２０１ ２．２１３ Ｔｅｘｔ

Ｅｕｒｌｅｘ⁃ｄｃ １９ ３４８ ５ ０００ ４１２ １．２９２ Ｔｅｘｔ

Ｍｅｄｉａｍｉｌ ４３ ９０７ １２０ １０１ ４．３７６ Ｖｉｄｅｏ

Ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｂｏｗ ２６９ ６４８ ５００ ８１ １．８６９ Ｉｍａｇｅｓ

Ｎｕｓｗｉｄｅ⁃
ｃＶＬＡＤｐｌｕｓ

２６９ ６４８ １２８ ８１ １．８６９ Ｉｍａｇｅｓ

３．２　 评价指标

假设 Ｘ 表示样本空间， Ｙ ＝ ｛１，２，…，ｑ｝ 表示所

有可能的标签集合， Ｅ ＝ ｛（ｘｉ，Ｙｉ） １ ≤ ｉ≤Ｍ｝ 为具

有 Ｍ 个样本的多标签测试集， ｈ 为输出的多标签分

类器，则测试样本 ｘｉ 的预测结果为 ｈ（ｘｉ）。 ｆ（ｘｉ，ｙ）
是标签 ｙ 在样本 ｘｉ 上排名质量的实值函数，例如对
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于任意 ｙ１ ∈ Ｙ 以及 ｙ２ ∈ Ｙ 而言， ｆ（ｘｉ，ｙ１） ＞ ｆ（ｘｉ，
ｙ２） 成立。 实值函数 ｆ（·，·） 也可以转为排序函数

ｒａｎｋｆ（·，·） ，即将所有的实值输出 ｆ（ｘｉ，ｙ） 映射到

集合 Ｙ 上，使得 ｆ（ｘｉ，ｙ１） ＞ ｆ（ｘｉ，ｙ２） 时， ｒａｎｋｆ（ｘｉ，
ｙ１） ＞ ｒａｎｋｆ（ｘｉ，ｙ２） 也成立。 基于上述描述，本文采

用的多标签性能评价指标如下。
１）Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ： 用于考察样本在单个标签上

的误分类情况。

ｈｌｏｓｓ（ｈ） ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １

１
Ｑ

ｈ（ｘｉ）ΔＹｉ

式中 Δ 表示两个集合的对称差。
２）Ｏｎｅ⁃ｅｒｒｏｒ：用于考察样本测标签排序集合中

最前端的标签误分类的情况。

ｏｎｅ⁃ｅｒｒｏｒｓ（ ｆ） ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
［ ａｒｇ ｍａｘ

ｙ∈Ｙ
ｆ（ｘｉ，ｙ） ) ∉ Ｙｉ( ］

　 　 ３）Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ：用于考察样本的预测标签排序

集合中的错排情况。

ｒｌｏｓｓｓ（ ｆ） ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １

Ｌ

Ｙｉ Ｙｉ

Ｌ ＝ （ｙ１，ｙ２） ｆ（ｘｉ，ｙ１） ≤ ｆ（ｘｉ，ｙ２），（ｙ１，ｙ２） ∈ Ｙｉ × Ｙｉ

式中 Ｙｉ 是 Ｙｉ 的补集。
４）Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ：用于考察样本的预测标签

集合中排在该样本标签之前的标签分类正确的

情况。

ａｖｇｐｒｅｃｓ（ ｆ） ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １

１
Ｙｉ

·

∑
ｙ∈Ｙｉ

｛ｙ′ ｒａｎｋｆ（ｘｉ，ｙ′） ≤ ｒａｎｋｆ（ｘｉ，ｙ），ｙ′ ∈ Ｙｉ｝
ｒａｎｋｆ（ｘｉ，ｙ）

　 　 ５） Ｅｘａｍｐｌｅ Ｂａｓｅｄ Ｆ１：

Ｆ１ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １

２ Ｙｉ ∩ ｈ（ｘｉ）
Ｙｉ ＋ ｈ（ｘｉ）

３．３　 比较的算法和实验环境

在本文中，将 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 与两种系列的算法进

行比较实验，第 １ 种系列是常用的多标签学习算法，
如表 ２ 的前 ８ 种算法所示，它们均在表 ３ 所示的单

节点环境中实现。 第二种系列是在 Ｓｐａｒｋ 平台下实

现的超网络多标签学习算法，如 Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ 以及

ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 的基学习器 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ，Ｓｐａｒｋ 集群环境如

表 ４ 所示，其中 Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ 是 Ｃｏ⁃ＭＬＨＮ 在 Ｓｐａｒｋ 平

台下的实现。
在实验过程中比较算法的参数设置取自文献

［８－９，１４，２４，３０，３９，４４］，详细设置见表 ３，其中算法

ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 中每个样本生成超边的数量 ｅ 为 １０，超边

替代迭代次数 ｔｒ 为 ５，随机梯度下降迭代次数 ｔｄ
为 ５。

表 ２　 实验中的比较算法

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

算法 参数设置

ＢＲＳＶＭ［３０］ 基学习器：线性支持向量机

ＭＬ⁃ＫＮＮ［２９］ ｓｍｏｏｔｈ＝ １．０， 近邻数＝ １０
ＣＬＲＳＶＭ［８］ 基学习器：线性支持向量机

ＲＡｋＥＬ［９］ 标签集 ｋ＝ ３， 集成大小＝ ２ｑ

ＥＣＣ［３３］ 基学习器：线性支持向量机

集成大小＝ ５０

ＩＢＬＲ［４４］ 近邻数＝ １０
ＣＯＣＯＡ［１４］ ｋ＝ １０

Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ［２４］ 近邻数＝ ２０，η＝ ０．０１
ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 近邻数＝ １０， η＝ ０．０１

表 ３　 实验单节点环境

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

处理器

型号

单 ＣＰＵ
核心数

ＣＰＵ频率 ／
ＧＨｚ

ＣＰＵ
个数

内存容量 ／
ＧＢ

是否支持

超线程

Ｅ５⁃２６２０ ６ ２．０ ２ ６４ 是

表 ４　 集群环境配置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｌｕｓｔｅｒｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

集群配置 版本号

操作系统 Ｃｅｎｔ ＯＳ６．５

节点个数 １６

Ｓｃａｌａ 版本 ２．１０．４

Ｈａｄｏｏｐ 版本 ２．５．２

Ｓｐａｒｋ 版本 １．５．１

ＪＤＫ 版本 １．７

３．４　 实验结果

３．４．１　 参数分析

对于算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ，近邻个数 ｋ 是关键参数

之一，为了测试算法对 ｋ 参数的敏感度，本节将 ｋ 以

５ 为步长，在 ５ ～ ４０ 范围内测试算法 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 的性

能。 如图 ３ 所示，（ｃ）、（ｅ）随 ｋ 的增大波动较大，部
分数据集 ｋ＞１０ 后趋于稳定，多数数据集随 ｋ 增大性

能变差；（ａ）中对 ｋ 值不敏感，几乎没有变化；（ｂ）随
ｋ 值增大性能变好，且在 ｋ ＞ １０ 后趋于平稳；在（ｄ）
中不同的数据集随着 ｋ 值的变化，性能既有增加的，
也有降低的，但总体上在 ｋ ＝ １０ 时，能有较好的性

能。 这是由于 ｋ 值直接关系着预测样本的匹配超边

数量，当 ｋ 太小时与之匹配的超边数量太小，会漏掉

一些相关标签，ｋ 值太大则会引入噪声标签且会影

响算法运行效率，故本文将 ｋ 取为 １０。
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　 　 （ａ）算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同

ｋ 值的 Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ 变化情况

　 　 （ｂ）算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同

ｋ 值的 Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ 变化情况

　 　 （ｃ）算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同

ｋ 值的 Ｏｎｅ⁃ｅｒｒｏｒ 变化情况

　 　 （ｄ）算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同

ｋ 值的 Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 变化情况

　 　 （ｅ）算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同

ｋ 值的 Ｅｘａｍｐｌｅ Ｂａｓｅｄ Ｆ１ 变化情况

图 ３　 算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同

ｋ 值的分类性能比较

Ｆｉｇ．３ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｋ ｏｎ Ｄａｔａ Ｓｅｔｓ

　 　 对于 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 簇数 ｃ，由于本文采用自组织
神经网络进行分簇，将训练数据映射到二维空间，
故本文将 ｃ 设置为完全平方数，且将选择分类器个

数 ｓ 设为 ｃ。 为了测试算法对分簇数 ｃ 与基分类器
个数 ｓ 的敏感度，将 ｃ 设为 ２ ～ ２５ 的完全平方数，实
验结果如图 ４。

　 　 （ａ）算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同

ｃ 值的 Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ 变化情况

　 　 （ｂ）算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同

ｃ 值的 Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ 变化情况
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　 　 （ｃ）算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同
ｃ 值的 Ｏｎｅ⁃ｅｒｒｏｒ 变化情况

　 　 （ｄ）算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同
ｃ 值的 Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 变化情况

　 　 （ｅ）算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同
ｃ 值的 Ｅｘａｍｐｌｅ Ｂａｓｅｄ Ｆ１ 变化情况

　 　 （ ｆ）算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同
ｃ 值的 Ｔｒａｉｎ ｔｉｍｅ 变化情况

图 ４　 算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下对应不同 ｃ 值
的分类性能比较

Ｆｉｇ．４ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｃ ｏｎ Ｄａｔａ Ｓｅｔｓ

图 ４ 中，（ａ）、（ｃ）、（ｄ）、（ｅ）中算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ
在各个数据集中的性能几乎不变或变化幅度非常

小，说明 Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ 、Ｏｎｅ⁃ｅｒｒｏｒ、Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
和 Ｅｘａｍｐｌｅ Ｂａｓｅｄ Ｆ１对 ｃ 和 ｓ 的变化不敏感，（ｂ）中
ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 的性能在数据集 ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｃＶＬＡＤｐｌｕｓ 中

随 ｃ 和 ｓ 的增大有小幅度的优化，（ ｆ）中可以看出较

小规模数据随簇数 ｃ 和 ｓ 的增加训练时间小幅增

加，而对于大规模数据集，算法训练时间大幅减少。
故本文对样本数量小于 １０ ０００ 的训练集，ｃ 和 ｓ 分
别选取 ４ 和 ２；样本数量在 １０ ０００ 到 １００ ０００ 之间的

训练集， ｃ 和 ｓ 分别选取 ９ 和 ３；样本数量大于

１００ ０００的训练集，ｃ 和 ｓ 分别选取 ２５ 和 ５。
３．４．２　 分类性能比较

在实验中，所有的多标签学习算法均采用相同

的数据划分，用 ５０％的数据进行训练，其余 ５０％的

数据进行测试。 在计算评价指标时，评价指标取重

复 １０ 次实验的平均值。 由于比较的部分算法无法

在一周内对数据集 ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｃＶＬＡＤｐｌｕｓ、ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｂｏｗ
完成训练预测，故在对算法性能进行比较与分析时

只取其余 ９ 个数据集进行实验，如表 ５ 所示。 在表

６ 中 列 出 了 本 文 算 法 在 ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｂｏｗ、 ｎｕｓｗｉｄｅ⁃
ｃＶＬＡＤｐｌｕｓ 数据集上的评价指标值。

表 ５ 为 ５ 个不同评价指标下各个多标签学习算

法在常规规模的数据集上的学习性能，表 ５ 中评价

指标后的“↓”表示指标取值越小性能越佳，符号

“↑”表示指标取值越大性能越佳，其中 ＡｖｅＲ 表示

该算法的平均排名。 此外，表 ７ 对每个学习算法进

行编号，例如 ＢＲＳＶＭ （ Ａ１ ） 表示用 Ａ１ 代表算法

ＢＲＳＶＭ，再进一步给出了各多标签学习算法之间的

相对性能，具体为，给定算法 Ａ１ 和 Ａ２，Ａ１＞Ａ２ 表示在

给定的评价指标上，基于显著度 ０．０５ 的威尔科克森

符号秩检验（Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｓｉｇｎｅｄ ｒａｎｋ ｔｅｓｔ），算法 Ａ１ 的

性能显著优于 Ａ２。 本文通过打分的方式对各学习

算法的性能进行总体评价，若 Ａ１ ＞ Ａ２，则 Ａ１ 的分数

加 １，Ａ２ 的分数减 １，通过比较每个算法的最终分

数，可以对算法进行排序，其中 Ａ１ 分数高于 Ａ２，表
示算法 Ａ１ 的总体性能优于 Ａ２。

从表 ７ 中 可 以 发 现， 算 法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在 除

Ｒａｎｋｉｎｇ ｌｏｓｓ 外的各项指标以及总分均显著高于其

余算法，表明它的分类性能在总体上优于其余算

法。 其次， 算法 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 在 Ｅｘａｍｐｌｅ ｂａｓｅｄ Ｆ１ 上明

·３３６·第 ５ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 李航，等：基于 Ｓｐａｒｋ 的多标签超网络集成学习



显优于 Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ，说明 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 在一定程度上削

弱了标签不平衡的影响，虽然算法 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 在

Ｈａｎｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ 和 Ｒａｎｋｉｎｇ ｌｏｓｓ 上 稍 劣 于 Ｓ⁃
ＣｏＭＬＨＮ，但从整体性能上进行比较，算法 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ
仍优于 Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ。 再次，算法 ＣＯＣＯＡ 考虑了标签

间的高阶关系且削弱了不平衡性的影响，但在

Ｈａｎｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ 上的性能较差，导致总分稍低于 Ｓ⁃
ＣｏＭＬＨＮ，也说明其总体性能稍低于 Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ。 最

后，可以从表 ７ 中得出结论，本文所提出的算法 ＳＥＩ⁃
ＭＬＨＮ 具有很好的处理多标签分类问题的能力。
３．４．３　 运行效率比较

为了对算法 Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ、 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 以及 ＳＥＩ⁃
ＭＬＨＮ 的运行时间进行比较，本文用 ３ 个较大规模

数据集（ｅｕｒｌｅｘ⁃ｓｍ、ｅｕｒｌｅｘ⁃ｄｃ、ｍｅｄｉａｍｉｌｌ）和 ２ 个大规

模数据集（ ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｂｏｗ 、ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｃＶＬＡＤｐｌｕｓ）进行

实验，且令所有实验的 ＳｐａｒｋＴａｓｋ 为 ３２。 由于 Ｓ⁃
ＣｏＭＬＨＮ 在 ２４ 小时内无法完成 ２ 个大规模数据集

的训练和预测，故图 ５ 中无对比结果。
从图 ５（ａ）中观察到，算法 Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ 的训练时

间显著高于 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 和 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ，且在数据集

ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｂｏｗ 和 ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｃＶＬＡＤｐｌｕｓ 上没有得到有效

结果，说明该算法不能很好地适应大规模数据。 在

数据集 ｅｕｒｌｅｘ⁃ｓｍ、 ｅｕｒｌｅｘ⁃ｄｃ⁃ｌｅａｖｅｓ、ｍｅｄｉａｍｉｌｌ 上，算
法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 与 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 的训练时间没有较大的

区别，但是当数据集规模增大时，算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 的

训练时间明显低于 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ，表明算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ
比 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 大大缩短了训练时间。 从图 ５（ｂ）中观

察到，在数据集 ｅｕｒｌｅｘ⁃ｓｍ、ｅｕｒｌｅｘ⁃ｄｃ、ｍｅｄｉａｍｉｌｌ 上，Ｓ⁃
ＣｏＭＬＨＮ、ＳＩ⁃ＭＬＨＮ 以及 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 的测试时间没

有较大的区别， 但是当数据集规模增大后， Ｓ⁃
ＣｏＭＬＨＮ 无法得到有效结果，且算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 的

测试时间也明显低于 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ， 说明算法 ＳＥＩ⁃
ＭＬＨＮ 也缩短了算法的测试时间。 从图 ５ 中可以得

到结论，算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 具有较高的算法运行效率，
且对大规模数据集具有良好的适应能力。

由于不同的 ＳｐａｒｋＴａｓｋ 数值会对算法的运行时

间产生影响，因此，为了测试 ＳｐａｒｋＴａｓｋ 对算法 ＳＥＩ⁃
ＭＬＨＮ 运行效率的影响，选择了不同大小规模的数

据集进行实验。 图 ６ 给出了随不同的任务数，算法

ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在各个数据集下的训练与测试时间的变

化情况，时间以秒为单位。 从图 ６ 中观察得到，对规

模较小的多标签数据集，如 ｅｍｏｎｔｉｏｎｓ、ｙｅａｓｔ，不同的

ＳｐａｒｋＴａｓｋ 数值对算法的运行时间没有较大的影响。
而对于较大规模数据集 ｍｅｄｉａｍｉｌ，随着 ＳｐａｒｋＴａｓｋ 数

值的增加，算法的训练时间与测试时间急速下降，
最后趋于平稳，但是当 ＳｐａｒｋＴａｓｋ 增加到一定数量

时训练测试时间均增大，这是因为当数据集规模不

够大，ＳｐａｒｋＴａｓｋ 达到某个饱和点时，集群上各个节

点的通信时间远远大于计算时间，算法的性能趋于

平缓甚至变弱。
表 ５　 比较算法在 ５ 个评价指标上的实验结果（均值、排名）

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ｍｅａｎ ｒａｎｋ） ｏｎ ｆｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

算法
Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓

ＣＡＬ５００ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｒｏｎ ｓｃｅｎｅ ｙｅａｓｔ ｅｕｒｌｅｘ⁃ｓｍ ｍｅｄｉａｍｉｌｌ ｅｕｒｌｅｘ⁃ｄｃ ＡｖｅＲ

ＢＲＳＶＭ ０．１３７（１） ０．２０５（６） ０．０１２（２） ０．０４６（１．５） ０．１１（８） ０．２０２（７．５） ０．００６（４．５） ０．０３１（５） ０．００２（６．５） ４．６７

ＣＬＲＳＶＭ ０．１４１（３．５） ０．２０６（７） ０．０２２（１０） ０．０４６（１．５） ０．１１１（９） ０．２０１（６） ０．００８（９．５） ０．０３５（１０） ０．００３（９） ７．２８

ＲＡｋＥＬ ０．１７０（８） ０．２６２（１０） ０．０１４（７） ０．０５８（１０） ０．１４１（１０） ０．２５４（１０） ０．００８（９．５） ０．０３０７（５） ０．００２（６．５） ８．４４

ＥＣＣ ０．１４１（３．５） ０．２００（４） ０．０１１（１） ０．０４７（３） ０．０９２（６） ０．２０２（７．５） ０．００５（１） ０．０３０２（２） ０．００２（６．５） ３．８３

ＩＢＬＲ ０．２３２（１０） ０．２０４（５） ０．０１４（７） ０．０５７（９） ０．０８７（４） ０．１９９（３．５） ０．００７（８） ０．０３２（８） ０．００６（１０） ７．１７

ＣＯＣＯＡ ０．１７３（９） ０．２１６（９） ０．０１３（４） ０．０５３（８） ０．０９４（７） ０．２１２（９） ０．００６（４．５） ０．０３４（９） ０．００２（１） ６．７２

ＭＬＫＮＮ ０．１４０（２） ０．２０９（８） ０．０１４（７） ０．０４９（７） ０．０９１（５） ０．１９９（３．５） ０．００６（４．５） ０．０３２（７） ０．００２（２） ５．１１

Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ ０．１４２（５） ０．１６９（２） ０．０１７（９） ０．０４８（４．５） ０．０７８（２） ０．１９６（１） ０．００６ １（７） ０．０３０ ５（３）０．００１ ９（４） ４．１７

ＳＩ⁃ＭＬＨＮ ０．１４７（７） ０．１５９（１） ０．０１４（５） ０．０４９（６） ０．０８２ （３） ０．２００（５） ０．００６（４．５） ０．０３１（５） ０．００２（６．５） ４．７８

ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ ０．１４６（６） ０．１６３（３） ０．０１３（３） ０．０４８（４．５） ０．０７５（１） ０．１９８（２） ０．００６（２） ０．０３０（１） ０．００２（３） ２．８３
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续表 ５

算法
Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓

ＣＡＬ５００ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｒｏｎ ｓｃｅｎｅ ｙｅａｓｔ ｅｕｒｌｅｘ⁃ｓｍ ｍｅｄｉａｍｉｌｌ ｅｕｒｌｅｘ⁃ｄｃ ＡｖｅＲ

ＢＲＳＶＭ ０．４９８（１０） ０．２８６（９） ０．１６５（１０） ０．３０３（９） ０．１７９（９） ０．３２４（９） ０．２７３（９） ０．２２９（９．５） ０．２８８（９） ９．２８

ＣＬＲＳＶＭ ０．２０７（７） ０．１６２（４） ０．１２４（８） ０．０７５（１） ０．０８０（５） ０．１７０（４．５） ０．１２７（７） ０．１０５（７） ０．０３５（３） ５．１７

ＲＡｋＥＬ ０．４７２（９） ０．３１５（１０） ０．１５０（９） ０．３０６（１０） ０．２０９（１０） ０．３５３（１０） ０．３４２（１０） ０．２２９（９．５） ０．２９２（１０） ９．７２

ＥＣＣ ０．１９５（３） ０．１６５（５） ０．０５９（７） ０．１３０（８） ０．０８１（７） ０．１８２（８） ０．１４３（８） ０．１７７（８） ０．１７５（８） ６．８９

ＩＢＬＲ ０．４４２（８） ０．１７０（７） ０．０５８（６） ０．１１１（６） ０．０７８（４） ０．１７１（６） ０．０５８（６） ０．０５４（４） ０．１２６（７） ６

ＣＯＣＯＡ ０．２０２（５） ０．１６８（６） ０．０３８（３） ０．０８４（２） ０．０７３（２） ０．１７０（４．５） ０．０１５（１） ０．０４６（１） ０．０２１（１） ２．８３

ＭＬＫＮＮ ０．１８６（１） ０．１８１（８） ０．０５０（５） ０．０８６（３） ０．０８２（８） ０．１７２（７） ０．０２２（２） ０．０５６（５） ０．０３３（２） ４．５６

Ｓ－ＣｏＭＬＨＮ ０．１９１（２） ０．１１４（３） ０．０３２（１） ０．０９５（４） ０．０７１（１） ０．１６８（１） ０．０３０（３） ０．０４９（２） ０．０４６（５） ２．４４

ＳＩ⁃ＭＬＨＮ ０．２０２（４） ０．１０４（１） ０．０４５（４） ０．１１３（７） ０．０８０（６） ０．１６９（２） ０．０４８（５） ０．０４９（３） ０．０４６（４） ４

ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ ０．２０４（６） ０．１１２（２） ０．０３３（２） ０．１０７（５） ０．０７８（３） ０．１７０（３） ０．０４５（４） ０．０５７（６） ０．０６８（６） ４．１１

算法
Ｏｎｅ⁃ｅｒｒｏｒ↓

ＣＡＬ５００ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｒｏｎ ｓｃｅｎｅ ｙｅａｓｔ ｅｕｒｌｅｘ⁃ｓｍ ｍｅｄｉａｍｉｌｌ ｅｕｒｌｅｘ⁃ｄｃ ＡｖｅＲ

ＢＲＳＶＭ ０．３９４（８） ０．３３６（９） ０．３１４（８） ０．３３９（８） ０．３５７（９） ０．２５８（９） ０．２７１（８） ０．２０３（６．５） ０．４０８（７） ８．７２

ＣＬＲＳＶＭ ０．２３３（６） ０．２７（４） ０．６４２（１０） ０．２１２（１） ０．２４８（８） ０．２３（２） ０．４４７（１０） ０．２６１（１０） ０．８９７（１０） ７．１７

ＲＡｋＥＬ ０．７７７（９） ０．４１７（１０） ０．３１９（９） ０．４９９（１０） ０．４３５（１０） ０．２７２（１０） ０．３８７（９） ０．２０３（６．５） ０．４２（９） ９．３９

ＥＣＣ ０．１４３（２） ０．２７２（５） ０．１６９（１） ０．２５２（７） ０．２４（７） ０．２４４（８） ０．１５７（２） ０．１７（２） ０．２８１（３） ５．６７

ＩＢＬＲ ０．８６７（１０） ０．２９３（６） ０．２１９（６） ０．３９８５（９） ０．２２８（５） ０．２３８（５） ０．２５７（７） ０．１８１（４） ０．４１３（８） ６．６１

ＣＯＣＯＡ ０．１５（３） ０．２９６（７．５） ０．１７９（２） ０．２４７（６） ０．２２４（４） ０．２３４（３） ０．１３（１） ０．１５７（１） ０．２０８（１） ３．１７

ＭＬＫＮＮ ０．１１８（１） ０．２９６（７．５） ０．２０６（４） ０．２３２（２） ０．２３９（６） ０．２４１（７） ０．１６１（３） ０．１７９（３） ０．２６４（２） ５．１７

Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ ０．２８７（７） ０．２１０（３） ０．２７１（７） ０．２３５（３） ０．１９６（２） ０．２３７（４） ０．１９５（６） ０．２１７（８） ０．３２４（５） ５

ＳＩ⁃ＭＬＨＮ ０．２０２（５） ０．１６６（１） ０．２１５（５） ０．２３９（５） ０．２０３（３） ０．２４１（６） ０．１８４（５） ０．２３１（９） ０．３２５（６） ５

ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ ０．１７０（４） ０．１８３（２） ０．１８６（３） ０．２３７（４） ０．１８３（１） ０．２２９（１） ０．１７３（４） ０．１８５（５） ０．２８２（４） ３．１１

算法
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑

ＣＡＬ５００ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｒｏｎ ｓｃｅｎｅ ｙｅａｓｔ ｅｕｒｌｅｘ⁃ｓｍ ｍｅｄｉａｍｉｌｌ ｅｕｒｌｅｘ⁃ｄｃ ＡｖｅＲ

ＢＲＳＶＭ ０．２９５（８） ０．７２５（９） ０．６８２（９） ０．４８８（９） ０．７６５（９） ０．６６６（９） ０．５９４（８） ０．５０１（９．５） ０．５５７（８） ８．７２

ＣＬＲＳＶＭ ０．４５３（７） ０．８（４．５） ０．４１６（１０） ０．６９９（１） ０．８５５（８） ０．７５７（６） ０．４３６（１０） ０．５３０（８） ０．２３６（１０） ７．１７

ＲＡｋＥＬ ０．２６７（９） ０．６８２（１０） ０．６９７（８） ０．４４２（１０） ０．７１８（１０） ０．６２９（１０） ０．４９９（９） ０．５０１（９．５） ０．５４８（９） ９．３９

ＥＣＣ ０．４９２（２） ０．８（４．５） ０．８４４（４） ０．６６５（７） ０．８５８（６．５） ０．７５４（８） ０．７５８（６） ０．６０１（７） ０．７０１（６） ５．６７

ＩＢＬＲ ０．２５３（１０） ０．７９（６） ０．８１４（７） ０．６０５（８） ０．８６４（５） ０．７５８（４．５） ０．７５２（７） ０．６９６（５） ０．６４３（７） ６．６１

ＣＯＣＯＡ ０．４７１（６） ０．７８９（７） ０．８６３（２） ０．６８３（２） ０．８６８（４） ０．７５８（４．５） ０．８４８（１） ０．７２８（１） ０．８２７（１） ３．１７

ＭＬＫＮＮ ０．４８４（４） ０．７８１（８） ０．８３３（５） ０．６７２（６） ０．８５８（６．５） ０．７５６（７） ０．８１５（２） ０．６９３（６） ０．７７９（２） ５．１７

Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ ０．４９６（１） ０．８４９（３） ０．８１５（６） ０．６７５（５） ０．８８２（２） ０．７６２（２） ０．７９５（５） ０．７０４（３） ０．７４１（４） ３．４４

ＳＩ⁃ＭＬＨＮ ０．４８４（５） ０．８６８（１） ０．８５０（３） ０．６７５（４） ０．８７５（３） ０．７６１（３） ０．８０３（４） ０．６９８（４） ０．７４０（５） ３．５６

ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ ０．４８６（３） ０．８５６（２） ０．８７０（１） ０．６７７（３） ０．８８７（１） ０．７６５（１） ０．８１４（３） ０．７２２（２） ０．７７２（３） ２．１１

·５３６·第 ５ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 李航，等：基于 Ｓｐａｒｋ 的多标签超网络集成学习



续表 ５

算法
Ｅｘａｍｐｌｅ Ｂａｓｅｄ Ｆ１↑

ＣＡＬ５００ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｒｏｎ ｓｃｅｎｅ ｙｅａｓｔ ｅｕｒｌｅｘ⁃ｓｍ ｍｅｄｉａｍｉｌｌ ｅｕｒｌｅｘ⁃ｄｃ ＡｖｅＲ

ＢＲＳＶＭ ０．３３６（６） ０．５８３（９） ０．６５７（８） ０．５３４（７） ０．６１０（９） ０．６０６（８） ０．６４２（８） ０．５２５（７．５） ０．５６８（７） ７．７２

ＣＬＲＳＶＭ ０．２５２（１０） ０．５９０（７） ０．２６３（１０） ０．５３７（５） ０．６１８（８） ０．６１０（７） ０．３３５（１０） ０．３８２（１０） ０．０８７（１０） ８．５６

ＲＡｋＥＬ ０．３４７（４） ０．５２５（１０） ０．６７８（７） ０．４９７（９．５） ０．５４９（１０） ０．５４２（１０） ０．５５５（９） ０．５２５（７．５） ０．５５２（８） ８．３３

ＥＣＣ ０．３４５（５） ０．６３５（４） ０．７２０（５） ０．５７１（１） ０．６９２（４） ０．６２２（３） ０．６７８（４） ０．５０８（９） ０．６１４（３） ４．２２

ＩＢＬＲ ０．３２（９） ０．５９５（６） ０．７２６（３） ０．４９７（９．５） ０．６８１（５） ０．６１２（６） ０．６５８（７） ０．５３２（５） ０．５７３（６） ６．２８

ＣＯＣＯＡ ０．３６９（１） ０．６２４（５） ０．７２４（４） ０．５４２（４） ０．６６（６．５） ０．６１３（５） ０．７２１（１） ０．５５４（３） ０．６８６（１） ３．３９

ＭＬＫＮＮ ０．３２３（８） ０．５８５（８） ０．６５１（９） ０．５２３（８） ０．６６（６．５） ０．６０３（９） ０．６７３（５） ０．５２８（６） ０．５８４（５） ７．１７

Ｓ－ＣｏＭＬＨＮ ０．３３１（７） ０．７０９（３） ０．６８８（６） ０．５３５（６） ０．７８１（３） ０．６１９（４） ０．６７０（６） ０．５４６（４） ０．５２５（９） ５．３３

ＳＩ⁃ＭＬＨＮ ０．３５９（２） ０．７３０（１） ０．７５２（２） ０．５５１（２） ０．７８５（２） ０．６３５（２） ０．７１１（３） ０．５５７（２） ０．５９９（４） ２．２２

ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ ０．３５３（３） ０．７２２（２） ０．７７２（１） ０．５５０（３） ０．７９８（１） ０．６３５（１） ０．７１３（２） ０．５７３（１） ０．６４３（２） １．７８

表 ６　 ＳＩ⁃ＭＬＨＮ和 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ在数据集 ｎｕｓ⁃ｗｉｄｅ⁃ｆｕｌｌ⁃ｃＶＬＡＤｐｌｕｓ和 ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｂｏｗ上的性能指标（均值±方差）

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ （ｍｅａｎ±ｓｔｄ．） ｏｆ ＳＩ⁃ＭＬＨＮ ａｎｄ ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ ｏｎ ｎｕｓ⁃ｗｉｄｅ⁃ｆｕｌｌ⁃ｃＶＬＡＤｐｌｕｓ ａｎｄ ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｂｏｗ

数据集 算法 Ｈａｍｍｉｎｇ ｌｏｓｓ Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ Ｏｎｅ－ｅｒｒｏｒ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
Ｅｘａｍｐｌｅ⁃ｂａｓｅｄ

Ｆ１⁃ｍｅａｓｕｒｅ

ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｃＶＬＡＤｐｌｕｓ ＳＩ⁃ＭＬＨＮ （０．０２１４±１．０）×１０－４ ０．１００７±０．０３１８ ０．３８７５±０．０１４７ ０．５１８３±０．０２４４ ０．３３４３±０．０１８４

ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｃＶＬＡＤｐｌｕｓ ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ （０．０２１ ７±１．０）×１０－４ ０．１１０ ６±０．００２ １ ０．３９０ ２±０．００１ ８ ０．５１５ ２±０．００１ ７ ０．３４８ １±０．００２ ７

ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｂｏｗ ＳＩ⁃ＭＬＨＮ （０．０２３ ２±２．０）×１０－４ （０．０９８ ８±３．０）×１０－４ ０．４４９ ４±０．００１ ６ ０．４６７ ３±０．０００ ０．３１０ １±０．００３ ６

ｎｕｓｗｉｄｅ⁃ｂｏｗ ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ ０．０２３ ２±０．０００ （０．１３３ ７±９．０）×１０－４ ０．４４４ ９±０．００１ ４ （０．４５６ ４±５．０）×１０－４ ０．３０８ ７±０．００３ １

表 ７　 各多标签学习算法在不同数据集上的相对性能比较

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

ＢＲＳＶＭ（Ａ１），ＣＬＲＳＶＭ（Ａ２），ＲＡｋＥＬ（Ａ３），ＥＣＣ（Ａ４），ＩＢＬＲ（Ａ５），ＣＯＣＯＡ（Ａ６），ＭＬＫＮＮ（Ａ７），Ｓ⁃ＣｏＭＬＨＮ（Ａ８），ＳＩ⁃ＭＬＨＮ（Ａ９），ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ（Ａ１０）

Ｈａｍｍｉｎｇ ｌｏｓｓ
Ａ１＞Ａ２，Ａ１＞Ａ３，Ａ４＞Ａ２，Ａ４＞Ａ３，Ａ７＞Ａ３，Ａ８＞Ａ３，Ａ９＞Ａ３，Ａ１０＞Ａ３，Ａ４＞Ａ６，Ａ８＞Ａ５，

Ａ９＞Ａ５，Ａ１０＞Ａ５，Ａ７＞Ａ６，Ａ８＞Ａ６，Ａ９＞Ａ６，Ａ１０＞Ａ６

Ｅｘａｍｐｌｅ ｂａｓｅｄ Ｆ１

Ａ１＞Ａ３，Ａ４＞Ａ１，Ａ６＞Ａ１，Ａ９＞Ａ１，Ａ１０＞Ａ１，Ａ４＞Ａ２，Ａ５＞Ａ２，Ａ６＞Ａ２，Ａ８＞Ａ２，Ａ９＞Ａ２，Ａ１０＞Ａ２，Ａ４＞Ａ３，Ａ５＞Ａ３，

Ａ６＞Ａ３，Ａ９＞Ａ３，Ａ１０＞Ａ３，Ａ４＞Ａ７，Ａ１０＞Ａ４ Ａ６＞Ａ５，Ａ９＞Ａ５，Ａ１０＞Ａ５，Ａ６＞Ａ７，Ａ９＞Ａ７，Ａ１０＞Ａ７，Ａ９＞Ａ８，Ａ１０＞Ａ８

Ｒａｎｋｉｎｇ ｌｏｓｓ
Ａ２＞Ａ１，Ａ４＞Ａ１，Ａ５＞Ａ１，Ａ６＞Ａ１，Ａ７＞Ａ１，Ａ８＞Ａ１，Ａ９＞Ａ１，Ａ１０＞Ａ１，Ａ２＞Ａ３，Ａ４＞Ａ３，Ａ５＞Ａ３，Ａ６＞Ａ３，Ａ７＞Ａ３，Ａ８＞Ａ３，

Ａ９＞Ａ３，Ａ１０＞Ａ３，Ａ６＞Ａ４，Ａ８＞Ａ４，Ａ９＞Ａ４，Ａ１０＞Ａ４，Ａ６＞Ａ５，Ａ８＞Ａ５，Ａ９＞Ａ５，Ａ１０＞Ａ５，Ａ８＞Ａ１０

ｏｎｅ⁃ｅｒｒｏｒ
Ａ１＞Ａ３，Ａ４＞Ａ１，Ａ６＞Ａ１，Ａ７＞Ａ１，Ａ８＞Ａ１，Ａ９＞Ａ１，Ａ１０＞Ａ１，Ａ９＞Ａ２，Ａ１０＞Ａ２，Ａ４＞Ａ３，Ａ５＞Ａ３，Ａ６＞Ａ３，Ａ７＞Ａ３，Ａ８＞Ａ３，

Ａ９＞Ａ３，Ａ１０＞Ａ３，Ａ４＞Ａ５，Ａ６＞Ａ５，Ａ９＞Ａ５，Ａ１０＞Ａ５，Ａ１０＞Ａ８，Ａ１０＞Ａ９

Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
Ａ１＞Ａ３，Ａ４＞Ａ１，Ａ５＞Ａ１，Ａ６＞Ａ１，Ａ７＞Ａ１，Ａ８＞Ａ１，Ａ９＞Ａ１，Ａ１０＞Ａ１，Ａ８＞Ａ２，Ａ９＞Ａ２，Ａ１０＞Ａ２，Ａ４＞Ａ３，Ａ５＞Ａ３，Ａ６＞Ａ３，Ａ７＞Ａ３，

Ａ８＞Ａ３，Ａ９＞Ａ３，Ａ１０＞Ａ３，Ａ８＞Ａ４，Ａ９＞Ａ４，Ａ１０＞Ａ４，Ａ６＞Ａ５，Ａ８＞Ａ５，Ａ９＞Ａ５，Ａ１０＞Ａ５，Ａ６＞Ａ７，Ａ１０＞Ａ７，Ａ１０＞Ａ８，Ａ１０＞Ａ９

总分 Ａ１０（２７）＞Ａ９（２０）＞ Ａ８（１２）＞Ａ６（１１）＞Ａ４（６）＞Ａ７（２）＞Ａ５（－１１）＞Ａ２（－１１）＞Ａ１（－２０）＞Ａ３（－３６）
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（ａ）训练时间变化情况 （ｂ）测试时间变化情况

图 ５　 算法对不同规模数据集训练与测试时间

Ｆｉｇ．５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

（ａ）训练时间变化情况 （ｂ）测试时间变化情况

图 ６　 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 在不同 ＳｐａｒｋＴａｓｋ 下不同数据集的训练与测试时间的变化

Ｆｉｇ．６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ＳＥＩ－ＭＬＨＮ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＳｐａｒｋＴａｓｋ

４　 结束语

本文基于 ＭＬＨＮ 提出了一种能有效利用标签

相关性处理大数据集 Ｓｐａｒｋ 平台下的改进多标签超

网络集成算法 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ。 该算法首先引入代价敏

感，使其适应不平衡数据集并提升算法性能。 然

后，在超网络演化学习过程中利用抽样信息，以及

修改损失函数，降低算法时间复杂度。 最后，进行

选择性集成，提高算法性能。 在 １１ 个不同规模的数

据集上进行实验，结果表明，该算法具有良好的分

类性能、较低的时间复杂度以及良好的处理大规模

数据集的能力。
在 ＳＥＩ⁃ＭＬＨＮ 中，我们只考虑标签之间的相关

性，即标签的同现。 然而，标签之间的排他关系对

于多标签分类也很重要。 在未来，我们将研究如何

利用超网络标签之间的包含性和排他性。
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