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一种基于树型贝叶斯网络的集成多标记分类算法

张志东王志海刘海洋孙艳歌

(北京交通大学计算机与信息技术学院 北京 100044)

摘 要在多标记分类问题中，有效地利用标记间的依赖关系走进一步提升分类器性能的主要途径之一。基于分类

器链算法，利用互信息度量理论构造分类对象的类属性之间明确的多标记关系依赖模型，并依据建立的标记依赖模型

将分类器链中的线性依赖拓展成树型依赖，以适应更为复杂的标记依赖关系;同时，在此基础上利用 Stacking 集成学

习方法建立最终训练模型，提出了一种新的针对树型依赖表示模型的 Stacking 算法。在多个实验数据集上的实验结

果表明，与原有的 Stacking 集成学习相比，该算法提升了分类器的相应评价指标。
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Abstract The performance of learning algorithm can be improved by utilizing existing label dependencies in multi-label 

classifica tion. B且sed on the strategy of classifier chain and stacking ensemble learning , this paper built a model to explain 

the dependency of different labels , and extended the linear dependency into tree dependency to deal with much more 

complicated label relations. Compared with the original Stacking algorithm , the performance of the proposed algorithm is 

improved in the experiments. 
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引言

在传统的有监督分类问题中处理的一般都是单标i己的数

据集 ，XdCR 是数据集特征向量空间。在单标记分类中，每

个实例由一个 d 维向量表示 ， x=[工l' Xz ， … ， XdJ ， 其属性只

有一个，因此单标记分类问题就是确定待训练实例标记属

性的取值。随着大数据技术的兴起以及海量数据存储方

案的逐渐成熟，在日前比较流行的领域中出现了很多标记

分类任务。

在多标记分类口 2J这个机器学习问题中，分类器对于每个

实例赋予一组标记，而不像传统的单标记分类那样只对单个

属性进行预测。对常见的多标记分类任务的描述如下:在自

然语言处理中，给文章分类或者指派关键词，以及在搜索引擎

中对抓取到的文本进行分类并建立索引，其核心都是对文本

等非结构化数据进行多标记分类[3];社交网络中的人物、活动

等实体也需要进行多标记分类以确定其分类〔4]; 图像或视频

领域中的动作或目标的识别[5J也需要进行多标记分类。这些

多标记分类任务的标记之间都是有关系的，我们并不能直接

把它们当作多个单标记分类任务，因此传统的分类方法并不

能直接用于多标记分类。

目前，经典的多标记分类方法主要分为两大类:算法适应

和问题转化。算法适应主要包含懒惰式学习(如 ML

kNN[6J) 、决策树(如孔伍 DT[7J ) 、核学习方法(如 Rank­

SVM[8J)以及基于信息论的学习方法(如 CML[9J) 。常用的

问题转化方法包括将多标记问题转化为多个单标记分类问题

或者标记评价口。]等。问题转化包括 BR 转化和 LP 转化。

Alavares 等人提出了一种基于 BR 转换的方法 BR+[l1J 。

Tsoumakas 等在 LP 转化的基础上找出了随机 K 标记集

RAKEL 算法[叫。 Read 等人提出了一种基于标记相关的分

类器链算法〔口J 0 Tsoumakas 等人将基于￠相关系数的剪枝

技术应用于 Stacking 分类中[14J 。还有算法分析了标记之间

的依赖关系，标记间的依赖关系主要包括条件依赖阳和非条

件依赖[16J 。另外有算法探索了不同标记于集之间的关

系口7J 。有些方法基于标记对CPairwise)对标记属性之间的相

关性及非相关性进行评分[9J 。忖彬等人提出了一种树型依赖

结构的多标记分类算法 TCC[18J 。
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Stacking 也属于问题转化中的一种，与 Stacking 方法相

比， BR十算法对于类标i己的预测顺序并没有明确规定，仅仅是

将其他标记当作普通属性对待，而在 TCC 中建立了多个分类

器链以应对不同的情况，但是增加了算法的时间复杂度。本

文设计并实现了一种基于树型贝叶斯网络的 Stacking 多标记

分类算法，主要贡献如下:

1)在建立基层分类器的过程中，对多个类标间的依赖关

系建模，明确类标预测顺序，使得算法更具可解释性。

2) 在确定依赖关系的过程中，减少了无关属性对于当前

标记分类效果及性能的影响。

3) 相对于 TCC 中建立多棵树的方法，本算法只建立一

棵树，有效地降低了标记数较大的情况下的算法复杂度。

本文第 2 节介绍了多标记分类的研究背景及现状;第 3

节对本文提出的基于树型贝叶斯网络的分类器算法

(T reeSta-cking)进行了详细描述;第 4 节分析了实验结果;最

后总结全文并对未来工作进行展望。

2 研究背景

在详细叙述本文工作之前，本节首先对多标记分类中的

主流方法以及一些常用的术语进行说明。在明确多标记分类

任务之后，本文主要讨论多标记分类方法中的问题转化算法，

主要包括 BR转化和 LP转化、分类器链和 Stacking 。

2. 1 多标记分类方法

在多标记分类中，标记集合是数据集所有标记属性的集

合，用 L表示，且 L= 恼，马，… ， lm} ;Y 表示数据实例的实际

标记集合;训练集用 D 表示，且 D= {(Xl , Yl) , (X2 , Y2) , …, 

(Xn 'Yn川 ， X 是实例的特征空间 ;Y 是对应实例的标记向量，并

且 y豆Y，Y'豆L ，D 中的每个元素都是独立且随机的。对于一

个分类器输入 D，建立相应的模型 h;然后对于输入的待分类

实例 X ，分类器 h 输出 x 的标记集合 y。方法转化就是在此分

类任务上针对某个环节进行转化。

BR转化(Binary Relevance , BR)是最直接和最简单的处

理多标记的分类问题的方法。在 BR 中，将一个有 m个标记

的实例转换成m 个二值分类问题，即建立 m个分类器h 1 ，比，

此，…，ι ，并且使用分类器 hj 对第 j 个标记进行分类，预测

过程中实例的每个类标由训练期间建立的分类器分别进行处

理，最后得到最终结果。

标记幕集转化(Label PowerSet , LP)是转化策略中的另

外一种常用的思想。 BR 转化忽略了标记之间可能存在的依

赖，而 LP考虑了标记之间的依赖。它的思想是将全部的标

记集合转换为单标记分类问题。因此，新标记的取值集合代

表原来多标记分类结果的取值空间。代价就是在形成的单标

记实例中标记取值的个数，标记数量呈指数增长，在标记数量

超过一定数值后，这种简单方案变得不可行。

Stacking 是一种集成的训练方法，可以在 BR 或者 LP 转

化的基础上进行集成，这种方法广泛用于传统分类以及多标

记分类，具体做法是训练一个模型用于组合其他各个模型，即

首先训练多个不同的模型，然后再以训练的各个模型的输出

为输入来训练一个模型，从而得到最终输出。 Tsoumakas 等

人提出了一种多标记的 Stacking 分类方法[叫。在训练过程中

Stacking 算法会建立两组分类器:1)基分类器;2)做元分类器。

基层的分类器由 BR方法或其变种方法转换成二值分类器。

hb,,,,, (x) = (h1 (x) , h2 (x) , …, hm(x)) (1) 

其中 ， hbase代表基层分类器 ，hi 是对于第 1 个标记建立的基分

类器。

元层的分类器同样也是三值分类器，不同的是它们的输

入实例是在特征空间拓展之后得到的。

hmeu(zJ)=(hJ(zJ) ， hzF(zJ) ，…，儿J(zJ))(2)
其中 ， h'代表使用基层分类结果来拓展原始特征空间之后建

立的分类器。

从本质上说， Stacking 通过拓展原始特征空间方法来考

虑标记之间的依赖。在预测时，最终的结果是元层输出的结

果。

2.2 互信息
信息论中的信息恼用来度量信息的多少，由于数据集中

变量的出现服从一定分布，因此可以根据信息恼的多少来衡

量不确定性，从而来解决多标记中的依赖问题。

假设X和 Y是两个随机变量 ， P( • )表示随机变量出现

的概率，对于 X与 y，有如下定义。

对于任意一个随机变量X，它的恼的定义如下:

H(X) = 'L, P(x) .1ogP(x) (3) 
xEX 

其中，H表示随机变量X 所含有的信息摘，用来表示随机变

量 X 的不确定性。

如果知道Y随机变量与X 随机变量出现的联合概率分

布，以及 Y在不同条件下的X 的分布概率 P(XI酌，则定义 X

在 Y 的条件下的条件恼为:

H(XIY)=- 'L, P(x ,y). logP(xly) (4) 
xEX,yEY 

使用互信息来量化两个随机事件的相关性:

I(X;Y) = 二 P(x ， γ)·log-EL主主主L (5) 
xE X;";,EY' '~'.Y/ "~5 P(x)P(y) 

其中 ， I(X;Y)表示 X 和 Y这两个随机变量之间的互信息的

值，表示两个随机变量中已知其中一个信息摘之后另外一个

减少的不确定度。

互信息 I(X;Y)其实是随机事件 X 的不确定性与随机事

件在Y条件下的不确定性的差异:

I(X;Y) =H(X)-H(XIY) (6) 

因此两个随机变量的互信息，就是在 Y 的条件下对消除

另外一个随机变量X 的不确定度的度量，并且 ICX;Y)满足

分类器链(Classifier Chain , CC)是多标记分类中基于 BR 以下'性质 z

转化的另外一种处理方式。在分类器链中，按照一定的搜索 0ζI(X;Y)~min(H(岛，H叩门 (7) 

方式确定标记空间中的标记处理顺序。在训练时，初始的特

征空间即为实例特征空间，当某个标记被处理之后， CC使用

它来拓展原始特征空间，重复以上步骤，最后得到所有标记的

处理结果。

3 基于树型贝叶斯网络的 Stacking 分类算法

大多数学习和利用标记间的依赖关系的方法主要包括两个

步骤:1)为每个标记确定其可能依赖的若干其他标记;2)基于
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BR转换，为每个标记构建相应的训练集。其中步骤1)是研

究的关键。

基本的 BR转化忽略了标记间的依赖关系，并且标记数

日较大时可能会导致数据倾斜的问题。利用标记之间的依赖

关系有助于提高分类的准确度，例如:在对新闻数据进行分类

时，若一个新闻属于娱乐类别，则它属于明星类别的概率会远

远大于属于政治类别的概率。虽然 LP转化方法考虑到了标

记间的相互关系，在某些情况下效果较好，但其计算时间复杂

度较高。分类器链简单且有效，但是从本质上看分类器链的

处理顺序是随机选取的〔叫，某些依赖较弱的标记的加入反而

可能会降低效果;另外，标记间的依赖并不一定是线性的，也

可能存在更为复杂的依赖关系。而拓展的贝叶斯网络

(TAN)可以用来表示标记属性之间的依赖关系。 BR 算法

在训练期间对一个标记进行预测时将其他标记添加到特征空

间中，并且随着标记预测的进行，已添加到特征空间的标记会

被动态更新。该算法本身并没有发现依赖关系的机制，只是

通过不同的类属性来拓展原始特征属性空间，让分类器自适

应地发现标记之间的依赖，这种做法存在一定的盲目性。这

是因为单纯地将预测结果加入到基分类器中，没有考虑标记

之间的依赖关系，也没有考虑拓展之后的属性空间对于建立

分类器是否合适。基于以上分析，本文提出了 TreeStacking

算法。 TreeStacking 算法主要解决了两个问题:1)确定了每

个类标可能依赖的其他的若干标记;2)确定了每个类标的预

测顺序，并根据这些信息为每个标记构建相应的训练集。

3. 1 TreeStacking 中的标记依赖模型

分类器链算法的本质是为每个标记随机标定其依赖标记

集合，并非通过度量依赖程度的大小来标定，标记之间可能并

不存在较强的依赖关系。因此，为了表示多个特征和标记之

间的依赖关系， Bielza 等人提出了多维贝叶斯网络模型

(Multi-dimensional Bayesian Network) [明，但是这种没有限

制的贝叶斯网络模型是一个 NP-Hard 问题，复杂性极高。付

彬等人也提出了一种基于随机游走策略的类标依赖方法阳，

但是其选代过程是基于图的，成本相对较高。另外，多个标记

间也可能存在着相互依赖关系，因此这种单向线性的依赖并

不能正确地表示真实的依赖关系[22J 0 TAN算法放宽了这种

要求，其并不要求每个属性都相互独立，每个属性可以依赖多

个其他属性。 TAN基于信息恼公式对各个属性进行度量，类

似地，De Campos 等人基于贝叶斯网络，结合信息、恼及卡方统

计量提出了一个新的评价函数[21] ，但是它的计算方式成本较

高。因此，本文将 TAN算法形成的树状贝叶斯网络应用于

Stacking。本文使用式(5)来衡量两个类标记之间的相关性，

对于 X和 Y两个类标记，工和 y 分别表示X 和 Y标记的所有

的取值 ， P( • )表示某个取值出现的概率 ， I(X;Y)表示 X和 Y

这两个标记之间的互信息，表示在两个随机变量中已知其中

一个属性条件之后对另外一个减少的不确定度。互信息越

大，表明在已知一个标i己的情况下，对另外一个标记不确定度

性的减少量。

假设一个数据集有 m个标记，则互信息的结果可以保存

到一个m 赞 m 的矩阵中，并且这个矩阵是对称的。随机挑选

一个标记为根节点，那么根据这个节点就可以利用 Prim算法

求得最大生成树，其中树的节点为训练实例的每个属性，假如

一个节点 η 的父结点用 ρ 表示 ， n 与 ρ 的相关性相对于 η 与

其他属性间的相关性更大。

如果选择不同的节点，则可以生成不同的树。若有 m个

类属性，则有m棵树。图 1 中共有 5 个节点，则共有 5 种生成

树，每个节点都可作为根节点，选中根节点之后，使用方向来

表示依赖关系，图 2(a) 中 Y1 与川的关系表示 Y2 属性依赖于

Y1 属性。因此以每个节点为根都可以形成一棵树，图 2 示出

了可能的 3 种树。

图 1 多个类标间可能的依赖关系对应的最大生成树

Fig. 1 Maximum spinning tree of possible dependenly relation 

between c1ass attributes 

(a) (b) (c) 

图 2 属性之间可能的依赖关系树

Fig. 2 Possible dependency tree among different attributes 

由图 2 可知，选择不同的决策树时其中标记依赖的情况

也是不同的。在得到最大生成树之后，由信息:摘的定义可知，

互信息量最小的标记相对于其他的标记较为独立，因此选择

互信息量最小的两个节点中的任意一个作为根节点。

图 2(a)所示的生成树应当先对标记 Y1 进行处理，而图 2 (b) 

所示的生成树应先对 Y2 进行处理，同理，图 2(c)所示的生成

树应该先对 Y3 进行处理。当确定标记之间的依赖关系之后，

下一步的工作就是根据树确定的顺序进行处理，以图 2(c)为

例来说明基层的预测算法。根据树的结构可以得到树的拓扑

排序:只→Y1→Y2→Y4→Y5 (其中 yz 与川的顺序没有要求，

取决于算法实现) ，根据这个顺序，在对标记进行预测时，应当

先预测约，在预测完 Y3 后获取川的预测结果，将川的预测

结果添加到原来的特征空间。接下来预测 Y1 ， 得到 Y1 的预

测结果，并将其同样添加到特征空间。当预测到 YZ 时，这一

个结点有两个父节点，一个是 Y1(称为川的直接父结点儿另

外一个是只(称为只的祖先节点)，这时有两个策略可以

选择:

1)对某非根节点进行预测时，将该节点所有的父节点的

预测值加入到特征空间中，称为All Pa 策略(见图 3);

2)对某非根节点进行预测时，只将该节点的直接父结点

的预测值加入到特征空间中，称为 One Pa 策略(见图。。

由 All Pa 与 OnePa 两种策略可以看出，实例的特征空间

是不断扩大的，最大扩展空间取决于形成的树的结构，最为极

端的两种情况有两种:一种就像 Naïve Bayes 那种，每个节点

只依赖于一个标记;另外一种情况是像分类器链那样，树型贝

叶斯网络退化成线性依赖关系。

通过这样的方式就避免了将所有的标记加入到特征集而
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增加计算复杂度的问题，又通过利用信息恼理论而考虑了标

记间的依赖。如果只加入直接节点，那么算法所花费的时间

复杂度较小，而如果加入所有结点，那么算法的时间复杂度较

高，这取决于最终树的深度，在实际情况中，需要根据实际情

况来衡量使用的策略。

在训练数据集时，当形成元层的训练实例(如图 3 或图 4

所示)之后，即在预测或者训练阶段形成元层训练实例之后，

为防止树型网络退化为线性网络而造成的性能下降，可以根

据实际情况的需要对属性或者标记进行剪枝操作，剪枝操作

有不同的策略，总体来说有以下 4 种:

1)只对特征属性剪枝，类标记使用真实值;

2)只对特征属性剪枝，类标记使用预测值;

3)对全部属性剪校，使用真实的标记取值;

4)对全部属性剪枝，使用预测的标记取俏。

第 1 种情况即对形成的实例的原始特征空间进行剪枝，

(扩展之后的)标记属性保持不变;第 2 种情况与第 1 种情况

类似，只是它的标记值是真实的原始输入数据，而不是用分类

器预测出来的值。第 3 种情况和第 4 种情况就是将扩展之后

的标记视为原始属性，并与原始属性一起进行剪校操作。当

然也可以对标记和属性分别进行剪校，然后将结果合并为新

的实例，这样可以分别使标记与原来的特征空间分别保持一

定的比例，更为灵活。

本文的 TreeStacking 根据不同的输入参数可以选择 2)

和 4)两种策略。其本质是通过提高基层的分类器输出的可

信度，来优化元层实例的构造过程。在使用元层分类器预测

时，在理论上基层和元层分类器的建立过程都不同程度地考

虑了标记之间的依赖关系，使得评价指标有所改善。

综上所述，根据树型贝叶斯网络可以确定类标之间依赖

的拓扑顺序，其过程如算法 1 所示。

算法 1 树型贝叶斯网络类标依赖拓扑排序算法

输入:数据集 Insts

输出:类标依赖关系数组 dependency

1.初始化 LabelSet = Insts 类标集合;

2. for i in LabelSet do 

3. begin 

4. for j in LabelSet do 

5. 根据式(5)计算类标 1 和]的互信息 Info (i， j)

6. End 

7. 利用 Prim算法找出 Info 表示的最大生成树仇

8. 任意选择一个结点为根结点，由 G得到 Info 对应的有向树 Tree:

9. 对于 Tree 拓扑排序，确定类标依赖数组 dependency:

10. 返回 dependency.

3. 2 TreeStacking 训练及预测

在 Stacki吨的基层中，训练分类器时先对实例进行转换。

原始的转换方法只是简单地使用 BR 转化，修改之后，在转换

时需根据上述算法返回的 dependency 数组来确定待预测标

i己的顺序。如图 3 所示，假如最大生成树是[ -1, 2 , 5, 4 , 2 ,0 , 

口，则说明第 0 个标记是根节点、第 5 个标记依赖第 0 个节

点、第 2 个节点依赖第 5 个节点等，因此生成的 deρendency

数组应该是[0 ， 5 ， 2 ， 1 ， 4 ， 6 ， 3J。首先预测索引为 0 的节点，当

预测节点是树中的根节点时，使用原始特征空间直接进行预

测，预测完成之后，将预测的结果添加到原始的特征空间中以

拓展原始的特征空间。然后预测索引为 5 的标记，并根据生

成树找到第 5 个节点的父节点(此时，父节点一定被预测过) , 

将父节点的预测结果添加到原始属性空间中，然后得到索引

为 5 的标i己的预测结果。重复以上步骤，直到所有的标记都

预测完成。

I x I ~一一预测二工::-:'1-川

仁三二1 日-二二预测?打l
I x I 囚囚寸预测

E二日囚囚立川υ4
• 飞预测

| x |曰曰曰曰囚

图 3 Tree tacking(All Pa)元层实例的形成

Fig. 3 Formation of meta instances in meta level(All Pa) 

E三~-一一预测二工-:::.+v'3

I x I 囚←二二预测士:::It Yl 

亡士1 日'于二;预测
亡己囚一-M寸金--'\ Y4 

广飞
l x |囚囚囚囚囚

图 4 树型 Stacking(One Pa)元层实例的形成

Fig.4 Formation of meta instances in meta level(One Pa) 

T reeStacking 训练时的算法伪代码如算法 2 所示。

算法 2 TreeStacking 分类器训练过程

输入:待训练实例集 Insts

输出: TreeStacking 分类器 H

1.由算法 1 得到类标依赖关系的拓扑排序 dependency:

2. 初始化LabelSet二 Insts 类标集合;

3. for 1 in LabelSet do 

4. Begin 

5. 将 l 视为类标，把 Insts 转换为单类标数据集 Dl ，进行交叉验证

得到凹的分类结果 Probl 及基层分类器 Bl:

6. 以上 Prob1 根据 dependency形成元层数据集 meta1;

7. 利用 metal 数据集建立元层的分类器 Mt:

8. End 

9. 输出建立的 TreeStacking 模型 H.

使用分类器进行预测时，首先也是将待预测实例进行转

换。按照 dependency 数组指定的顺序进行预测，由前文的叙

述并参照训练过程，不难总结出分类过程算法。在分类过程

中，同样需要对实例进行相应的转化， T reeStacking 分类器对

一个实例进行分类的伪代码如算法 3 所示。

算法 3 T reeStacking 分类器的分类过程

输入:待分类实例 Inst

输出:该实例的概率分布 Prob

1.初始化LabelSet = Inst 类标集合;

2. for 1 in LabelSet do 

3. Begin 
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4. 将 l 视为类标，找到 l 依赖类标 Pa (l) ，使用基层分类器预测并

将预测结果添加到特征空间(元层实例 meta) ; 

5. End 

6. 使用元层分类器对 meta进行分类，最后得到最终结果 Prob;

7. 返回最终的概率分布数组 Prob.

4 实验

本节主要描述实验平台和实验方法，并对实验结果进行

分析与总结;同时，验证 TreeStacking 算法，将其与原来基于

BR转换方法的 Stacking 算法在不同的指标上进行了对比分

析。

4. 1 实验环境

本实验是基于 Weka 平台1)以及 Mulan 多标记学习框

架2) 的。实验程序是在 CPU 为 i7-6700 3. 40GHz、内存为 8

GB、操作系统为 Windows 7 的 PC机上进行的。

4.2 实验指标

为了描述分类器指标，首先给出将要用到的数学符号，设

T={(矶 ， C1 ) ， (功 ， C2 ) ， (工3 ,C3 ) ,…, (阳 ， Cn ) }是一个包含 η

个测试实例的测试集，A代表数据集的标记集合 ，m代表标记

空间大小。 Xk 代表第 h 个实例 ， CkCA 表示实例矶的真实

标记集合。对于一个给定的分类器 h 和测试实例坷，分类器

h 的输出为飞，飞豆A表示分类器对其预测的结果。由以上

定义，测试中的指标可以表示如下。

1)汉明损失。该指标用于统计分类器在所有实例上被错

分的标记个数的均值，其定义如式(的所示:

1 "", XiEÐC 
Hanminp;Loss仙，盯=--=--2..;(一一一~')

n i=l m 
(8) 

2)于集正确率。子集正确率用于比较实例的真实标记空

间和预测标记空间，只有两个集合完全相等才认为分类正确，

否则认为分类错误，这个指标表示被完全分类正确的实例的

比例，其定义如式(9)所示:

1 n ^ 
SubsetAccuracy仙 ， T)=芒 2..; I(ci=ci)

71 i=l 
(9) 

Recall仙 ， T)=l士毕A24 (10) 
ni二1| 头|

4)精确率。精确率表示每个测试实例的真实标记空间和

相应的预测标记空间交集的大小与预测标记空间大小的比

值，其定义如式(11)所示:

Preω仙， T)=l艺丛但J (11) 
n i~l I ÿi I 

5)Fl 测量。精确率和召回率相互制约，为了平衡这两个

指标，以便能更准确地评价分类器性能，从而提出 Fl 测试

值，其定义如式(12)所示:

2 • Recall(h , 7丁 • Precisioη (h ， 7丁
F l(h , T)= 

, ~ / Recall仙 ， T) 十Precisωn仙， 7丁
(12) 

的准确率。准确率表示每个真实标记空间和预测标记空

间的交集的大小与真实标记空间和预测标记集的并集大小的

比值，并取求所有的实例的均值，其定义如式(13)所示:

Aα叫(f， T)=与 I Yi n ~i I (13) 
n 凹 Yi Uÿi 

4.3 实验数据集

本实验采用的 9 个数据集及其详细信息如表 1 所列。

表 1 实验数据集描述

Table 1 Description of data sets used in experiments 

数据集 领域 实例数 特征数 标记数

birds 视频 645 260 19 

CAL500 音乐 502 68 174 

emot lOns 音乐 593 72 

flags 图像 194 19 

genbase 生物 1876 1186 27 

medical 医疗 978 1449 45 

yeast 生物 2417 103 14 

enron 文本 1702 1001 53 

bibtex 文本 7359 1836 159 

4.4 实验设计

在实验中，对 Stacking 方法中的元层属性数据进行剪枝，

为了保留不同的比率属性对分类精度的影响，选择不同 P 值

3)召回率。召回率表示每个测试实例真实标记空间和相 在不同数据集上进行实验。根据表 2 的结果，考虑到有些数

应预测标记空间交集的大小与真实标记空间大小的比值，并 据集的标记数量过少，遵循在损失相当的情况下选择较小 P

在所有预测实例上求均值，其定义如式(10)所示: 值的原则，选择的 P值为 O. 7 。

表 2 不同 P值下汉明损失的变化

Table 2 Changing of HanmingLoss under different P values 

数据集 0.2 0.3 。.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1. 0 

Birds 0.0533 0.0529 0.0529 0.0526 0.0529 0.0531 0.0538 0.0539 0.0539 

CAL500 0.1782 0.1762 O. 1737 0.1744 O. 1722 0.1718 0.1719 O. 1701 0.1697 

genbase 0.0011 0.0011 。.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 

Medical 0.0104 0.0103 0.0104 0.0104 0.0104 0.0104 0.0104 0.0104 0.0104 

yeast 0.2591 0.2620 0.2644 0.2677 0.2711 0.2703 0.2702 0.2710 0.2702 

enron 0.0575 0.0573 0.0573 0.0574 0.0574 0.0574 0.0573 0.0572 0.0573 

对类属性保留 0.7，即保留原来属性的 70% ，基分类器与 价方式和基于标记的评价方法。其中，基于实例的评价指标

元分类器均使用默认的]48 分类器，实验测试了 birds 等 9 个 主要包括子集精确度、汉明损失;基于标记的评价指标主要包

数据集。实验结果的评价方式主要分为两种:基于实例的评 括精确度、准确度、Fl 值、召回率。

1) http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ 

2) http://mulan.sourceforge. net/ 
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由表 3 可以看出， TreeStacking 算法与原来的 Stacking

算法相比，其汉明缺失并没有明显下降，在 birds ， flags 和

medical 数据集中的表现比原来更好;除了 emotlons 数据集，

其在其他数据集上的分类效果并没有显著的区别。在大多数

数据集上，使用所有的父节点与只使用一个节点相比并没有

显著的差别。

表 3 不同数据集中的汉明损失

Table 3 HarmningLoss in different datasets 

数据集
MultiLabel T reeStacking TreeStacking 
Stacking (All Pa) (One Pa) 

birds 0.0538 0.0533 0.0531 

CAL500 0.1546 o. 1624 o. 1560 

eruot lOns 0.2589 0.2960 0.2884 

flags 0.3045 0.3233 0.3029 

genbase 0.0020 0.0025 0.0025 

medical 0.0251 0.0249 0.0251 

yeast 0.2237 0.2686 0.2594 

eηron 0.0572 0.0604 0.0608 

bibtex 0.0141 0.0144 0.0143 

由表 4 可以看出，与原来相比， T reeStacking 算法在数据

集(如 emotions ， medicial , enron 等)上的子集精确度都有提

升;对于数据集 birds ， flags , genbase , yeast 和 bibtex，其于集

精度表现出了与原来相当的水平。

表 4 不同数据集中的子集精确度

Table 4 Subset accuracy in different datasets 

数据集
MultiLabel T reeStacking TreeStacking 
Stacking (All Pa) (One Pa) 

birds 0.4656 0.4625 0.4625 

CAL500 0.0000 。.0000 0.0000 

eruot lOns 0.1398 0.1517 O. 1468 

flags 0.0982 0.0818 0.0921 

E巳nbase 0.9577 0.9472 0.9472 

medical 0.1012 0.1084 O. 1033 

yeast 0.0579 0.0199 0.0302 

enron 0.0118 0.0200 0.0235 

bibtex 0.0569 0.0505 0.0497 

由表 5 可以看出，与 Stacking 相比， TreeStacking 在大多

数的数据集上的召回率都有改善。

表 5 不同数据集中的召回率

Table 5 Recall in different datasets 

数据集
MultiLabel T reeStacking T reeStacking 
Stacking (All Pa) (One Pa) 

birds 0.4980 0.4943 0.4927 

CAL500 0.2580 0.2708 0.2381 

emot lOns 0.3590 0.4017 0.3998 

flags 0.5939 0.5950 0.6019 

genbase 0.9769 0.9731 。.9731

medical 0.1246 0.1307 O. 1251 

yeast 0.4701 0.3663 0.3688 

enron 0.1856 0.1954 O. 1883 

bibtex 0.1376 O. 1183 O. 1189 

由表 6 可以看出， TreeStacking 算法的 F值在大多数数

据集上与原始的 Stacking 算法相当，在 emotlons 与 enron 上

其 F值好于原始算法。

表 6 不同数据集中的 F-Measure

Table 6 F-Measure in different datasets 

数据集
MultiLabel TreeStacking T reeStacking 
Stacking (All Pa) (One Pa) 

birds 0.5061 0.5037 0.5016 
CAL500 0.3274 0.3260 0.3077 
eruotlOns 0.3703 0.3867 0.3878 

flags 0.6386 0.6205 0.6380 
genbase 0.9794 。.9771 0.9771 
medical 0.1281 0.1346 0.1295 

yeast 0.5375 0.4221 0.4295 
enron 0.2253 0.2281 0.2201 
bibtex 0.1640 0.1402 0.1406 

由表 7 可以看出，与原始算法相比， TreeStacking 算法在

过半的数据集上的 F-Measure 有所提升;对于 One Pa 与All

Pa 两种策略，除在 CAL数据集中的结果相差比较大外，在其

他数据集上两种策略的效果相当。

表 7 不同数据集中的准确率

Table 7 Accuracy in different datasets 

数据集
MultiLabel T reeStacking T reeStacking 
Stacking (All Pa) (One Pa) 

birds 0.4943 0.4915 0.4900 

CAL500 0.1997 0.2008 0.1868 

eruotlOns 0.3134 0.3256 0.3250 

flags 0.5091 0.4915 0.5092 

genbase 0.9744 。.9708 0.9708 

medical 0.1213 0.1280 0.1229 

yeast 0.4172 0.3040 0.3131 

enron 0.1644 0.1663 0.1611 

bibtex 0.1311 0.1128 0.1128 

表 8 不同数据集中的平均精度

Table 8 Average-precision in different datasets 

数据集
MultiLabel T reeStacking T reeStacking 
Stacking (All Pa) (One Pa) 

birds 0.4383 0.4466 0.4486 
CAL500 0.3997 0.3623 0.3839 
emotlons 0.6883 0.6458 0.6585 

flags 0.8006 0.7816 0.7820 
genbase 0.9856 0.9840 0.9840 
medical 0.4975 0.5029 0.4987 

yeast 0.7156 0.6162 0.6275 
enron 0.5370 0.5153 0.5166 
bibtex 0.2624 0.2417 0.2405 

通过上面的结果可以看到， TreeStacking 依据标记之间

的依赖关系形成生成树，进而根据树的拓扑排序来确定预测

顺序，并通过实验得出以下结论:结合表 3 和表 5 来看，本算

法与之前相比提高了召回率，并且其在汉明损失和精确度两

个指标方面与原算法相当，而在有些数据集中，其汉明损失指

标相比以前变低，并且在确定标记关系时并没有提高算法复

杂度，只是通过频率估计概率这种方式得到了标记的分布，然

后利用式(5)计算出了各个标记之间的互信息度量。表 9 列

出了各分类器测试数据集的耗时，在 ML Stacking 与 TreeS

tacking 中 One Pa 策略相差并不大，基本持平甚至在一些数

据集中后者优于前者;而对于 All Pa 策略来说，其所用时间

基本多于其他两种策略，这主要是受元层训练集的属性数目

影响。而且对于一个数据集来说，整个过程只进行一次，而此

算法的复杂度相对于标记个数 n 来说是 O(时，而 Prim 算法

的复杂度是 O(n勺，这些时间成本相对于算法本身而言可以

忽略不计。
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表 9 TreeStacking 的两种策略与 ML Stacking策略的效率对比

Table 9 Comparasion of efficiency between TreeStacking 

and 岛1L Stacking 

(单位 :s)

数据集
MultiLabel T reeStacking TreeStacking 
Stacking (All Pa) (One Pa) 

birds 53.489 67.766 58.174 
CAL500 356.293 591.465 369.908 
emot lOns 30.065 33. 316 29.985 

flags 1. 092 1. 111 1. 133 
genbase 38.003 39.470 38.671 
medical 643.642 716.986 673.233 
yeast 651.425 524.803 471.710 
eηron 10870.297 7750.272 7455.359 
bibtex 34570.297 33937.206 32173.933 

由表 3 表 8 可以看出，若与自身相比， TreeStacking 算

法在标记个数较多(大于 20 个)的数据集上的效果比标记个

数较少(少于 20 个)的数据集上的效果好。出现这种情况的

原因在于:对于标记较少的数据集，各个标记之间的依赖程度

较小，并不适合预测一个标记时将其他标记加入进来以拓展

特征集合这种方法。例如:对于 emotions ， flags 和 yeast，这 3

个数据集的汉明损失有所上升，且都达到了 10-2 数量级。对

照表 1 中的数据集的特点可以看到，这 3 个数据集的共同特
点是它们的标记数都较少，分别为 6 ， 7 和 14 ，而其他数据集

大多都在 20 以上，对于标记较少的数据集，分析标记之间的

关系反而会使得分类汉明损失增大，例如 :emotions 数据集的

标记只有 6 个，而且就实际情况来说，人类的表情是比较复杂

的，惊讶可能会存在于高兴的情绪之中，也有可能存在于难过

之中，因此惊讶情绪对于判断是高兴还是难过并没有太大的

帮助，只是会导致单纯地通过树型网络得到依赖关系可能并

不符合实际的情况。

结束语本文分析了多标记分类技术的应用，并对几种

经典的分类算法、相关理论基础、研究背景以及它们各自的特

点与使用范围进行了说明。针对 BR十算法基层属性依赖问

题，结合 TCC算法中对标记依赖建模的思想，提出了 TreeS­

tacki吨算法，提升了对数据集的分类效果。

TreeStacking 确定树的根节点时，只是简单地选取互信

息值最小的结点，这样选取的原因是从理论上看互信息过小，

其依赖程度相比其他标记来说较小，因此被优先预测，未来还

需要进一步探索是否有更好的确定树根节点的方法。
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