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摘　要　多目标回归(MultiＧtargetRegression,MTR)是一种同时预测多个相互关联的连续型输出目标的机器学习问题.在多

目标回归中,多个输出目标共享同一个特征表示,其主要挑战在于如何有效地发掘和利用输出目标之间的关联,以提高所有输

出目标的预测准确性.文中提出了一种基于超网络的多目标回归方法(MultiＧtargetRegressionMethodbasedonHypernetwork,

MTRＧHN).首先采用kＧmeans算法对每个连续型输出目标进行一维聚类,然后根据聚类结果将多目标回归问题转化成多类别多

标签分类问题,最后采用超网络模型对多类别多标签分类问题进行建模,构建最终的多目标回归预测模型.MTRＧHN方法的优

点在于:１)对输出空间离散化,能够降低模型过拟合的风险;２)采用超网络模型,能更有效地对输出目标之间的关联进行建模.在

１８个多目标回归数据集上进行的对比实验表明,文中提出的 MTRＧHN方法能够取得比现有方法更高的预测准确性.
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Abstract　MultiＧtargetregression(MTR)isakindofmachinelearningproblemwhichpredictsmultiplerelevantcontinuousoutＧ

puttargetssimultaneously．InMTR,multipleoutputtargetssharethesameinputfeaturerepresentation,themainchallengeof
MTRliesinhowtoeffectivelyexploreandutilizethecorrelationsamongmultipleoutputtargetstoimprovethepredictionaccuraＧ
cyofalloutputtargets．Inthispaper,amultiＧtargetregressionmethodbasedonhypernetwork(MTRＧHN)isproposed．First,the
kＧmeansmethodisappliedtoeachoutputtargettodivideitintomultipleclusters．Then,accordingtotheclusteringresults,MTR

problemistransformedintoamultiＧclassmultiＧlabelclassificationproblem．Finally,hypernetworkmodelisutilizedtomodelthe
multiＧclassmultiＧlabelclassificationproblem,andthefinalpredictionmodelforMTRisbuiltbasedonhypernetwork．Themain
meritsofMTRＧHNliein:１)discretizingtheoutputspace,canreducetheriskofoverfitting;２)hypernetworkcanmodeltheinterＧ
targetcorrelationsmoreeffectively．Comparativeexperimentson１８ multiＧtargetregressiondatasetsshowthattheproposed
MTRＧHNachievesbetterpredictionperformancethanexistingstateＧofＧtheＧartmultiＧtargetregressionmethods．
Keywords　Machinelearning,MultiＧtargetregression,Clustering,MultiＧlabelclassification,Hypernetwork
　

１　引言

在机器学习领域,回归分析是一类被广泛研究的学习框

架.传统的回归分析方法通过一组输入特征变量预测单个连

续型变量的输出.与传统的回归问题不同,多目标回归[１Ｇ２]通

过一组相同的输入特征变量同时预测多个连续型的输出目

标.在多目标回归中,各输出目标之间并不是相互独立的,

可能是相互关联的.由于其能够同时对多个相互关联的输出

目标进行建模和预测,多目标回归已经在数据挖掘[３]、经济

学[４]、生态建模[５]、计算机视觉[６]以及医学图像分析[７]等领域

得到了广泛的应用.

在多目标回归中,输出目标并不是相互独立的,而是相互

关联的,输出目标之间的关联关系为构建预测模型提供了额

外的有价值的信息.因此,如何有效地发掘和利用输出目标
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之间的关联以提高多目标回归的整体预测性能,成为多目标

回归面临的最大的挑战[８].为了发掘输出目标之间的关联,

一些多目标回归方法[９]将目标变量的预测输出作为元输入,

扩展原始输入空间,通过将其他目标变量的预测输出作为

预测模型的输入变量,达到利用输出目标之间的关联提升预

测性能的目的.此外,一些多目标回归方法[８,１０]通过在回归

模型的参数矩阵上添加正则项,使得模型的参数矩阵具有稀

疏性和低秩性,从而使得相互关联的输出目标在预测模型上

具有相似的模型参数.现有的多目标回归方法都是在连续型

的输出目标空间中处理输出目标之间的关联问题.然而,输

出目标的取值分布在实数域上,容易受到噪声的影响,很可能

导致预测模型过拟合.多标签分类(MultiＧlabelClassificaＧ
tion,MLC)[１１Ｇ１２]是一种与多目标回归密切相关的多输出分类

问题,两者的区别在于多目标回归中输出目标的取值是连续

的,而多标签分类中输出标签的取值是离散的;两者的核心问

题都在于如何有效利用输出变量之间的关联提升整体的预测

性能.由于两者在学习问题本质上具有相似性,一些多标签

分类方法在稍加改进后就可以应用于多目标回归问题.与多

目标回归相比,多标签分类对离散输出变量之间的联合分布

进行建模更直接、更有效.因此,通过对多目标回归的连续型

输出变量进行离散化处理,不仅可以降低模型过拟合的风险,

还可以更有效地对多个输出目标之间的关联关系进行建模.

SpyromitrosＧXioufis等[１３]提出了基于输出空间离散化的多目

标 回 归 方 法 (MultiＧtarget Regression via Quantization,

MRQ),将多目标回归问题转化为多分类问题,并且指出在离

散的输出空间上比在连续的输出空间上能更有效地表示输出

目标之间的关联性.

超网络(Hypernetwork)[１４]是 Zhang等在生物分子网络

的启发下,根据认知计算的相关理论,以超图为表现形式提出

的一种用于认知学习和记忆的概率图模型.超网络具有结构

灵活、分类模型简单、能够有效表示对象之间高阶关联等优

点.在多标签分类领域,超网络模型已经取得了成功的应用.

Sun等[１５]将传统的超网络模型进行改进,提出了一种多标签

演化超网络学习方法.在文献[１６]中,Sun等提出了一种基

于协同演化的多标签演化超网络学习方法,该方法能够对标

签之间的高阶关联进行有效建模,并且对标签数量具有很好

的扩展性.此外,针对多标签分类问题中的类别标记分布不

平衡的问题,Sun等[１７]提出了一种基于两阶段学习的多标签

演化超网络模型,通过有效利用标签之间的关联,来提升不平

衡标签的分类准确性.

文中提出了一种基于超网络的多目标回归方法(MTRＧ
HN).首先采用kＧmeans算法对每个连续型输出目标进行一

维聚类;然后根据聚类结果将多目标回归问题转化成多类别

多标签分类问题;最后采用超网络模型对多类别多标签分类

问题进行建模,构建最终的多目标回归预测模型.与现有的

多目标回归方法相比,MTRＧHN 具有以下优点:１)通过对连

续型输出目标进行离散化,把多目标回归问题转换为多类别

多标签分类问题,能够在离散空间对输出目标之间的联合分

布进行建模,提高多目标回归模型的鲁棒性,降低过拟合的风

险;２)采用超网络模型处理多类别多标签分类问题,能够有效

地表示离散输出目标之间的高阶关联,提高预测的准确性;

３)超网络模型的学习结果表现为带权值的超图,模 型 具 有 很

好的可解释性.

本文第２节介绍多目标回归的相关工作;第３节说明基

于超网络模型的多目标回归方法的具体细节;第４节介绍在

多目标回归数据集上的对比实验研究,并对实验结果进行分

析;最后总结全文.

２　相关工作

多目标回归是多输出学习[１８]框架中的一个研究热点,它

与多标签分类问题有着密切的关系,同时也被认为是多任务

学习(MultiＧtaskLearning,MTL)[１９]的一个特例,三者之间相

互联系、相互促进.针对多标签分类和多任务学习开展的研

究,可以为解决多目标回归问题提供宝贵的经验.本节从多

标签分类、多任务学习和多目标回归３个方面分别介绍与多

目标回归相关的研究工作.

针对多标签分类问题,目前已经涌现大量的学习算法.

总体上来看,现有的多标签学习算法可以大致分为“问题转

化”方法和“算法适应”方法两类[１１Ｇ１２].问题转化方法的基本

思想是通过对多标签训练样本进行处理,将多标签学习问题

转化成其他已知的机器学习问题进行求解.二元关系法(BiＧ
naryRelevance,BR)[２０]是一种典型的问题转化多标签学习方

法,它将每个类别标签的分类看作一个独立的二分类问题,为

每个类别标签训练一个独立的分类器.基准标记排序(CaliＧ

bratedLabelRanking,CLR)[２１]方法将多标签学习问题转化

成“标签排序(LabelRanking,LR)”问题进行求解.标签幂集

法(LabelPowerset,LP)[２０]将每个样本的类别标签集合看成

一个单标签,训练数据中所有不同的类别标签集合组成一个

新的标签集合,通过这种方式将多标签分类问题转化成新标

签集合下的单标记多分类问题.随机 k 标记子集(Random

kＧlabelsets,RAkEL)[２２]是 LP 方法的一种集成学习方法,该

方法组合多个LP分类器,每个LP分类器都是在随机生成且

互不相同的小规模标签子集上训练而成.分类器链集成方法

(EnsembleofClassifierChains,ECC)[２３]采用分类器链的方式

将多个二分类器连成一条链,训练样本每经过一个二分类器,

就将其预测结果添加到样本特征向量中,继续下一个二分类

器的训练,并组合多条随机产生的不同标记序列的分类器链,

以减轻不同标签序列给分类结果带来的不利影响.算法适应

方法的主要思想是对常用的传统机器学习方法进行改进,将

其直接应用于多标签数据学习.其中较为典型的有多标记k
近邻方法(MultiＧlabelkNN,MLＧkNN)[２４]、反向传播多标签

学习 方 法 (BackPropagationfor MultiＧlabelLearning,BPＧ

MLL)[２５]、排序支持向量机(RankＧsupportVectorMachine,

RankＧSVM)[２６]等.

多任务学习同样与多目标回归有着密切的联系.实际

上,多目标回归通常被认为是多任务学习的一个特例.多任

务学习主要研究如何利用多个学习任务之间的关联提升所有

学习任务的泛化性能.在多任务学习中,多个学习任务可以

具有不同的输入特征表示,也可以共享一个相同的输入特征

表示.当不同学习任务共享同一个特征表示的时候,多任务

学习实际上就演变为多标签分类或者多目标回归问题.与多

标签分类和多目标回归一样,多任务学习的核心问题也在于
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如何利用任务的相关性.在多任务学习中,任务的相关性通

常表现为３种形式,即特征、模型和样本,形成了３种类别的

多任务学习方法,即基于特征的多任务学习、基于模型的多任

务学习和基于样本的多任务学习[１９].基于特征的多任务学

习方法从原始特征表示构建所有任务共享的特征表示.例

如,多任务特征学习[２７]将数据样本进行线性变换来构造共享

特征表示.基于模型的多任务学习将所有任务中的学习模型

作为学习任务相关性的桥梁,通过低秩方法[２８]、任务聚类[２９]

等方式使得相似的任务具有相似的模型参数.基于样本的多

任务学习在所有任务中聚合数据样本,学习每个任务的模型.
例如,Bickel等[３０]提出的多任务分布匹配方法首先估计每个

数据样本来自自身任务的概率与同一样本来自所有任务的混

合概率之间的比率,并基于这个比率定义样本权重,最后通过

聚合加权样本来学习每个任务的模型.
由于多目标回归与多标签分类和多任务学习有着密切的

联系,很多多目标回归方法都采用了与多标签分类和多任务

学习类似的学习策略.Eleftherios等[９]采用与多标签分类方

法BR和ECC相似的策略,提出了两种多目标回归方法,即
层叠单目标回归方法(StackedSingleＧTarget,SST)和回归器

链集成方法(EnsembleofRegressorChains,ERC).SST 方

法的训练由两个阶段组成:在第一个学习阶段,SST 方法为

每个输出目标训练一个独立的回归模型;在第二个学习阶段,

SST 方法首先通过将输出空间的其他目标变量的预测值作

为额外的输入变量扩展原始的输入空间,然后在扩展后的输

入空间上为每个目标变量训练一个回归模型.ERC方法是

分类器链集成方法针对多目标回归问题的一种改进方法,它
组合多条随机产生的不同目标序列的回归器链,以利用多个

目标变 量 之 间 的 关 联 关 系 提 高 多 目 标 回 归 的 预 测 性 能.

Tsoumakas等[３１]基于多标签分类方法 RAkEL,提出了一种

目标随机线性组合的多目标回归方法(RandomLinearTarget
Combinations,RLC).Breskvar 和 Dzeroski[３２] 同 样 基 于

RAkEL的思想,提出了一种随机输出选择的多目标回归方法

(RandomOutputSelection,ROS).Argyriou等[２７]将多任务学

习中的共享特征构建方法用于多目标回归.Zhang和 YeＧ
ung[３３]提出的基于任务关联学习的多任务学习方法也被应用于

解决多 目 标 回 归 问 题.多 层 多 目 标 回 归 方 法 (MultiＧlayer
MultiＧtargetRegression,MMR)[８]也采用多任务学习中常用

的低秩学习方法,通过为相互关联的输出目标构建参数相似

的预测模型,充分利用输出目标间的关联,提升多目标回归的

整体预 测 性 能.预 测 聚 类 树 (PredictiveClusteringTrees,

PCTs)[３４]是决策树模型的一种推广,被广泛用于解决结构化

输出学 习 问 题,在 多 目 标 回 归 中 也 经 常 被 使 用.Osojnik
等[３５]提出了一种增量式的结构化输出决策树模型来同时预

测多个输出目标.Levatic等[３６]采用自训练方法学习预测聚

类树的集成模型,并将其用于多目标回归预测.此外,由于多

目标回归中所有的输出目标共享一个输入特征表示,不同的

输出目 标 既 相 互 关 联 又 相 互 区 别,一 些 多 目 标 回 归 方

法[３７Ｇ３９]通过为每个输出目标构建目标特定特征表示,来提

高每个输出目标的预测准确性,从而提升多目标回归的整

体预测性能.

３　MTRＧHN方法

本文提出的基于超网络模型的多目标回归方法的基本框

架如图１所示.首先使用kＧmeans算法对多目标回归训练集

数据中的每个输出目标进行一维聚类,然后根据聚类的个数

将每个输出目标分别进行离散化处理,将原始的连续型输出

空间转化为具有多个输出目标且每个输出目标对应多个类别

的离散型输出空间,将多目标回归问题转化为多类别多标签

分类问题,最后采用超网络模型对多类别多标签分类问题进

行建模,构建多目标回归预测模型.本节将从多目标回归问

题描述、输出目标离散化、超网络模型以及模型计算复杂度分

析４个方面分别介绍 MTRＧHN方法.

图１　MTRＧHN方法的框架图

Fig．１　FrameworkofMTRＧHN
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３．１　问题描述

令X＝{x１,x２,􀆺,xd}表示d 个输入特征的集合,Y＝
{y１,y２,􀆺,ym}表示 m 个输出目标的集合.在多目标回归

中,一个训练样本(xi,yi)由两部分组成,即一个d维的特征

向量xi＝[xi１,xi２,􀆺,xid]和一个m 维的目标输出向量yi＝
[yi１,yi２,􀆺,yim ].给定一个包含 N 个训练样本的数据集

D＝{(xi,yi)|１≤i≤N},令X∈RN ×d表示由N 个训练样本

组成的输入特征矩阵,Y∈RN ×m表示由N 个训练样本组成的

输出目标矩阵,多目标回归方法的任务就是从训练集D 中学

习得到一个预测模型h:X→Y 将输入特征矩阵映射到输出

目标矩阵.对于一个由d维特征向量表示的数据样本x,预
测模型h输出一个m 维的向量y作为多目标预测输出.

３．２　输出目标离散化

在多目标回归问题中,多个输出目标共享一个输入特征

表示,每个训练样本同时具有多个连续型的输出目标,对应一

个连续型的目标输出向量.为了更有效地表示多目标回归中

各输出目标之间的关联,采用向量量化(VectorQuantization,

VQ)方法将连续型的输出目标进行离散化处理.向量量化方

法起源于信息论,最初被用于模拟信号Ｇ数字信号的转化以及

数据压缩.向量量化的目标就是在保持最小损失的条件下,

将高维实数向量用一组离散的取值来近似表示.具体来讲,

对于任意输出目标yi∈Y,首先将训练集中所有样本在输出

目标yi上的取值组成一个N 维的向量t＝[y１i,y２i,􀆺,yNi],

即向量t是由训练集的输出目标矩阵Y 的第i列元素组成,

其中 N 表示训练样本的个数.然后采用kＧmeans算法对向

量t进行一维聚类,得到s个聚类中心Ci＝{cij}sj＝１和s个簇

标签li＝{０,１,􀆺,s－１}.在聚类之后,输出目标yi就可以通

过s个离散的值来近似表示,并被离散化为s个类别.为了

给每个输出目标确定一个合适的聚类数s,让s从１开始进行

迭代,并按照式(１)计算聚类中心与训练样本的平均离差

disp(Y,Ci),当相邻两次迭代的平均离差之差的绝对值小于

给定的阈值时,停止迭代,并取当前迭代的s值作为最终的聚

类个数.输出目标离散化的过程如算法１所示.

disp(Y,Ci)＝１
N ∑

N

j＝１
　∑

s

n＝１
(yji－cin)２ (１)

算法１　输出目标离散化

输入:连续型的目标输出矩阵 Y,其中一行表示一个训练样本的 m 个

目标输出值;最大聚类个数S
输出:离散化的目标输出矩阵 L,其中一行表示一个训练样本离散化

之后的目标输出;输出目标对应的聚类中心组成的集合 C＝
{C１,C２,􀆺,Cm}

１．为每个输出目标确定聚类个数

１．１．fori＝１tom

１．２．　将矩阵Y的第i列组成一个N维的向量t,初始化数组cluster_

num为零,用于保存输出目标的最优聚类个数

１．３．　forj＝１toS

１．４．　　采用kＧmeans算法将向量t聚类为j个簇,簇中心分别为 Ci

＝{Ci１,Ci２,􀆺,Cij},并根据式(１)计算本次迭代的平均离差

dispi

１．５．　　if|dispi－dispi－１|≤５×１０－３

１．６．　　　cluster_num[i]＝j

１．７．　　　break

２．采用kＧmeans算法将输出目标进行离散化

２．１．初始化矩阵LN× m为零;初始化聚类中心集合C为空

２．２．fori＝１tom

２．３．　将矩阵Y的第i列组成向量t

２．４．　采用kＧmeans算法将向量t聚类为cluster_num[i]个簇,得到

聚类中心Ci和聚类标签li
２．５．　将矩阵L的第i列L[:,i]设置为li
２．６．　将聚类中心Ci加入到集合C中

３．返回离散化的目标输出矩阵L和聚类中心C

经过离散化处理,原始的连续型输出被转化为离散型的

输出,每个训练样本同样具有 m 个输出目标,但是每个输出

目标被几个离散的取值替代,每个离散的取值对应该输出目

标中的一个类别.由此,多目标回归问题被转化为一个多类

别多标签分类问题.与原始的连续型输出相比,离散化之后

的输出由于通过多个离散取值进行近似表示,不仅提高了对

输出噪声的鲁棒性,而且能够更有效地表示输出目标之间的

联合概率分布.

由于在连续型输出空间上发掘输出目标之间关联的难度

较大,且容易过拟合,一些对输出空间进行离散化处理的多目

标回归方法[１３]被提出.这些方法将多个输出目标组成的输出

向量进行聚类,把多目标回归问题转化为多分类问题.与这类

方法使用的策略不同,本文将每个输出目标独立地进行离散化

处理,聚类为多个类别,把多目标回归问题转化为多类别多标

签分类问题,能够更真实地反映各个输出目标的分布特征.

３．３　超网络模型

在输出目标离散化之后,多目标回归问题被转化为多类

别多标签分类问题.由于超网络模型在多标签分类问题中已

经取得了成功的应用,本文采用超网络模型对多类别多标签

分类问题进行建模,构建多目标回归的预测模型.超网络模

型是一种基于超图的概率图模型,可以通过一个三元组 H＝
(V,E,W)来形式化表示,其中V＝{v１,v２,􀆺,vm}是顶点的集

合,E＝{e１,e２,􀆺,en}是超边的集合,W∈Rn×m 是超边权值向

量组成的矩阵,矩阵中一行表示一条超边的权值向量.在超

网络模型中,每个顶点对应一个特征变量,每条超边对应多个

特征的组合,超边的权值则反映了特征组合对于模型预测的

重要性.由于超边可以连接两个以上的顶点,超边可以表示

特征变量的高阶组合对预测结果的区分能力.图１展示了超

网络模型的结构.在超网络模型中,一条超边包含多个特征

变量组成的顶点集合、一个匹配阈值、一个输出标签向量以及

一个权值向量.例如,图１中的超边表示在以特征x１,x２,x７

组成的特征子向量[１２,５．１,５．７]为中心,匹配阈值δ＝０．２５
为半径的子区域中,样本在输出目标上的类别取值y１＝２,

y２＝１,ym＝０的可能性分别为０．９０,０．８８,０．０８.权值越大表

示可能性越大,如果多个输出目标对应的权值都比较大,则表

示它们在该区域上具有很强的关联性,例如y１＝２,y２＝１的

权值分别为０．９０和０．８８,表明它们在超边表示的子区域内

具有很强的关联性.

超网络模型通过一组超边以及超边的权值来近似表示输

入特征矩阵X 与离散化后的输出目标矩阵L＝[L１,L２,􀆺,

Lm]T之间的联合概率分布P(X,Li|W),如式(２)所示:

P(X,Li|W)＝ １
Z(W)exp(－ε(X,Li|W)) (２)

其中,Li表示离散化之后的第i个输出目标,W 用来代表超网络
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模型,Z(W)是归一化项,ε(X,Li|W)表示能量函数,其定义如

式(３)所示.

ε(X,Li|W)＝－ln(∑
n

j＝１
wjiI(X,Li;ej)) (３)

其中,wji是超边ej中对应于第i个输出目标的权值,I(X,Li;

ej)是超边的匹配函数,其定义如式(４)所示.

I(X,Li;ej)＝
１, ifdist(X,ej)≤δ

０, otherwise{ (４)

如果数据样本与超边ej顶点表示的特征子向量之间的欧

氏距离dist(X,ej)小于等于超边的匹配阈值δ,即训练样本位

于超边表示的子区域内时,数据样本与超边匹配成功,返回

１;否则匹配不成功,返回０.超边匹配阈值ε的计算如式(５)

所示.

δ＝ １
|Ge|∑

x∈Ge
‖ve－xe‖ (５)

其中,Ge表示超边在训练集中的近邻样本组成的集合,ve和xe

分别表示超边e中顶点取值组成的特征子向量和近邻样本x
中由超边e的顶点组成的特征子向量,‖ve－xe‖表示ve和xe

之间的欧氏距离.

由于超网络模型通过超边及其权值向量表示输入特征与

输出目标之间的联合概率分布,对于一个待预测样本x,可以

采用贝叶斯决策方法对其进行预测.首先在训练集中找到待

预测样本x的k 个近邻样本,然后将x与从近邻样本中生成

的所有超边进行匹配,并根据式(６)计算该样本在每个输出目

标上被预测为各个类别的概率,最后选择概率最大的类别作

为输出,并取该类别对应的聚类中心取值为该目标的预测输

出.超网络多目标回归预测的过程如算法２所示.

P(yi＝l|x)＝P(x,yi＝l)
P(x) ＝

∑
n

j＝１
wjiI(x,yi＝l;ej)

∑
c∈Ci

　∑
n

j＝１
wjiI(x,yi＝c;ej)

(６)

算法２　超网络多目标回归预测

输入:待预测样本x,聚类中心的集合C
输出:m维目标输出向量y

１．初始化目标输出向量y为零

２．从训练集 D中为待预测样本确定k个近邻样本

３．在超网络模型中找出从k个近邻样本生成的超边组成超边集合 U

４．fori＝１tom

５．　初始化向量sum为零

６．　forejinU

７．　　将ej与待预测样本x进行匹配

８．　　如果匹配成功,sum[c]＋＝wji,c表示超边ej中第i个输出目标

的类别,wji表示该类别对应的权值

９．　选取sum向量中最大数据元素对应的下标作为对第i个输出目

标的类别预测

１０．在第i个输出目标所对应的聚类中心Ci∈C中,找到聚类标签为l
的聚类的中心cil,作为预测输出,即y[i]＝cil

１１．返回目标输出向量y

以上介绍了采用超网络模型进行多目标回归预测的过

程.为了让超网络准确地表示输入特征和输出目标之间的联

合概率分布,超网络的学习过程需要从训练数据中学习超边

的结构以及权值.对于超边结构的学习,首先从每个训练样

本中随机选择几个特征作为超边的顶点,计算超边的匹配

阈值,初始化超边的输出目标向量和权值向量.超边的匹配

阈值的计算如式(５)所示,取训练样本的输出目标向量为超边

的输出目标向量,超边的权值初始化为零.由于超边的顶点

是随机生成的,为了得到能够更好地表现新数据分布的超网

络模型,需要对初始化的超边进行替代学习.对于超网络模

型中的每条超边,首先按照式(７)计算适应值,对于适应值低

的超边,根据相同的训练样本再重新生成一条超边,如果新生

成的超边的适应值大于原超边的适应值,则用新生成的超边

替代原超边.

fitness(ej)＝∑
m

i＝１
f(ej,yi)＝∑

m

i＝１
　

∑
N

t＝１
I(xt,yti,ej)

∑
N

t＝１
I(xt,ej)

(７)

其中,f(ej,yi)表示超边ej中第i个输出目标的适应值,右边

分式中分母表示与超边匹配的训练样本的个数,分子表示与

超边匹配且第i个输出目标与超边中第i个输出目标的类别

取值相等的训练样本的个数.

在替代学习后,超网络的结构已经确定,接下来需要为

每个超边学习得到合适的权值向量.本文 采 用 梯 度 下 降 算

法,最小化式(８)所示的代价函数.

ℓ(D,W)＝１
２∑

N

i＝１
　∑

m

j＝１
loss(xi,yij)

loss(xi,yij)＝ ∑
s,l∈Cj

((P∗ (yij＝s|xi)－

P(yij＝s|xi))Cost(s,l))２ (８)

其中,P∗ (yij＝s|xi)＝１表示训练样本xi的第j个输出目标

的真实标签为s,P(yij＝s|xi)表示超网络预测训练样本xi的

第j个输出目标的标签为s的概率,其计算如式(６)所示,l表

示超网络预测的第j个输出目标的标签.

对于每个输出目标,由于其不同的类别对应的聚类中心

的差别比较大,因此不同类别之间的错分代价应该是不一样

的,聚类中心越远的两个类别之间的错分代价越高,预测模型

应该尽量避免把聚类中心远的两个类别相互混淆.为此,在
代价函数中加入一个代价敏感函数Cost(s,l),如式(９)所示.

Cost(s,l)＝e
‖cjs－cjl‖２

２σ (９)

其中,cjs和cjl分别表示第j个输出目标的类标签s和l对应的

聚类中心,σ表示第j个输出目标各类别聚类中心的标准差.

从式(９)可以看出,真实标签与预测标签对应的聚类中心

距离越大,错分的代价越高,对代价函数的影响越大.在梯度

下降过程中,对于任意一条超边et,其第j个输出目标对应的

权值wtj的更新如式(１０)所示.

wtj＝wtj－η
∂ℓ(D,W)

∂wtj

∂ℓ(D,W)
∂wtj

＝ ∂ℓ(D,W)
∂P(yij＝s|xi)

∂P(yij＝s|xi)
∂wtj

∂ℓ(D,W)
∂P(yij＝s|xi)＝∑

N

i＝１
((P∗ (yij＝s|xi)－

P(yij＝s|xi))Cost(s,l))

∂P(yij＝s|xi)
wtj

＝I(xi,et) (１０)

其中,η表示学习速率.

超网络的学习过程如算法３所示.

算法３　超网络学习过程

输入:训练数据 D＝{(xi,yi)}
N
i＝１

,离散化的目标输出矩阵LN×m
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输出:超网络模型 H＝(V,E,W)

１．初始化超网络模型

１．１．初始化超边集合E为空

１．２．fori＝１toN

１．３．　从xi中随机选取特征变量组成超边顶点集合;将 L的第i行

L[i,∶]作为超边的输出标签向量;按照式(５)计算超边的匹配

阈值

１．４．　将生成的超边加入超边集合E中

２．超边结构学习

２．１．foreacheinE

２．２．　生成一条新超边enew

２．３．　按照式(７)分别计算超边e和enew的适应值

２．４．　如果enew的适应值大于e的适应值,则用enew替代e

２．５．生成超网络 H０(V,E,W)

３．超边权值学习

３．１．fori＝１toT//T表示最大迭代次数

３．２．　forj＝１toN

３．３．　　用当前超网络模型 Hi－１(V,E,W)对训练样本xj进行分类,

得到样本被预测为每个标签的概率P

３．４．　　根据式(９)计算错分代价

３．５．　　根据式(１０)更新超边的权值

３．６．　得到第i次迭代训练后的超网络模型 Hi(V,E,W)

３．７．结束,返回最终的超网络模型 HT(V,E,W)

３．４　模型复杂度分析

对于一个包含 N 个训练样本m 个输出目标的多目标回

归问题,MTRＧHN方法首先对输出目标进行离散化,将多目

标回归问题转化为多类别多标签分类问题.MTRＧHN 方法

在每个输出目标上采用kＧmeans算法进行一维聚类,因此该

部分的时间复杂度为 O(N２)×O(m)＝O(N２ ×m),其中

O(N２)是kＧmeans一维聚类的时间复杂度.然后采用演化超

网络对多类别多标签分类问题进行建模,在学习超网络超边

结构的过程中,需要为每个训练样本确定k个近邻,本文采用

KDTree算法,其时间复杂度为 O(logN
２ );在超边权值学习过

程中,采用梯度下降方法更新超边权值,其时间复杂度为

O(T×N×m×n),其中n表示超边的个数.因此,MTRＧHN
方法训练的时间复杂度为 O(N２×m)＋ O(logN２)＋O(T×

N×m×n)＝O(N２×m＋logN
２ ＋T×N×m×n).对于待预测

的数据样本,MTRＧHN方法首先在训练集中找到与其最近的

k个近邻,并将其与这些近邻样本产生的超边进行匹配,根据

匹配结果计算每个类别的预测概率,选取概率最大的类别对

应的聚类中心作为多目标回归预测的输出,其预测时间复杂

度为 O(logN
２ ＋m×n).

１)http://mulan．sourceforge．net/

４　实验

本节首先介绍实验所用的数据集以及评价标准,然后设

计实验对 MTRＧHN 方法进行验证并对实验结果进行分析

讨论.

４．１　数据集及评价标准

文中采用１８个多目标回归数据集对 MTRＧHN 方法的

预测性能进行实验验证和对比分析.文中所用的数据集都来

自于 Mulan１)多标签学习库,数据集的统计信息如表１所列.

在机器学习领域,对于回归方法的性能,通常采用均方误

差(MeanSquaredError,MSE)来评价.然而,在多目标回归

问题中,对于一个待预测数据,需要同时预测多个输出目标的

取值.为了准确反映多个输出目标的总体预测新能,本文采

用平均相对均方根误差(averageRelativeRootMeanSquared
Error,aRRMSE)作为多目标回归方法预测性能的评价标准.

具体来讲,对于每个输出目标,先计算其相对均方根误差,然
后对所有的输出目标的相对均方根误差取平均值.aRRMSE
的计算如式(１１)所示.

aRRMSE(DT,h)＝１
m ∑

m

i＝１

∑
(x,y)∈DT

(yi－y∗
i )２

∑
(x,y)∈DT

(Yi
mean－y∗

i )２ (１１)

其中,m 表示输出目标个数,h表示多目标回归预测模型,DT

表示测试集,yi表示测试样本在第i个输出目标上的真实输

出,y∗
i 表示模型对测试样本在第i个输出目标上的预测输

出,Yi
mean 表示第i个输出目标在训练集上的平 均值.aRＧ

RMSE的取值越小,模型的预测准确性越高.

表１　１８个多目标回归数据集的统计信息

Table１　Statisticsof１８MTRdatasets
数据集 样本数 N 特征维数d 输出目标数m
edm １５４ １６ ２
enb ７６８ ８ ２
jura ３５９ １５ ２
scpf １１３７ ２３ ３
sf１ ３２３ １０ ３
sf２ １０６６ １０ ３

slump １０３ ７ ３
andro ４９ ３０ ６
atp１d ３３７ ４１１ ６
atp７d ２９６ ４１１ ６
rf１ ９１２５ ６４ ８
rf２ ９１２５ ５７６ ８

osales ６３９ ４１３ １２
wq １０６０ １６ １４

oes１０ ４０３ ２９８ １６
oes９７ ３３４ ２６３ １６
scm１d ９８０３ ２８０ １６
scm２０d ８９６６ ６１ １６

４．２　实验设置

将 MTRＧHN方法与以下５个典型的多目标回归方法进

行对比实验.
(１)StackedSingleＧTarget[９],简称 SST.采用多标签分

类方法BR的思想,分别为每个输出目标训练一个预测模型,

在训练模型时将其他输出目标的输出值作为额外的输入,扩
展原始输入特征.

(２)EnsembleofRegressionChains[９],简称 ERC.采用

多标签分类方法ECC的思想,将多个目标随机组成一条链,

将链上其他输出目标的输出值作为额外的输入,扩展原始输

入特征,构建一条回归器链,并对多条回归器链进行集成.
(３)MultiＧTaskFeatureLearning[２７],简称 MTFL.将多

任务学习中的特征学习策略应用到多目标回归问题中.
(４)MultiＧlayer MultiＧtargetRegression[８],简 称 MMR.

采用与多任务学习中低秩方法类似的策略来学习多目标回归

中各输出目标的预测模型的参数.
(５)MultiＧtarget Regression via Quantization[１３],简 称

MRQ.与本文提出的 MTRＧHN类似,通过聚类方法将多目标
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回归问题转化为多分类问题,而 MTRＧHN 则是将多目标回

归问题转化为多类别多标签分类问题.

对每个数据集采用交叉验证的方式进行实验,取交叉验

证中评价标准aRRMSE的平均值作为各算法在该数据集上

的最终结果.本文采用与对比算法相同的交叉验证设置,即
对样本数多的rf１和rf２两个数据集采用２Ｇ折交叉验证,对样

本数较多的scm１d和scm２０d数据集采用５Ｇ折交叉验证,其
他数据集上采用１０Ｇ折交叉验证.

４．３　实验结果及分析

在１８个数据集上分别采用本文提出的 MTRＧHN 方法

和５种对比算法进行实验,表２列出了 MTRＧHN 以及对比

算法在各个数据集上的预测结果,每个数据集上的最好结果

都采用粗体表示.从表２中可以看出,MTRＧHN 在１１个数

据集上都取得了比其他５种对比算法更好的预测准确性.为

了验证 MTRＧHN方法与其他５种对比算法在预测准确性上

是否在显著的差异,采用 Friedman检验[４０]对表２中的实验

结果进行统计分析.首先设定原假设 H０为:MTRＧHN 与５
种对比算法之间的预测准确性不存在明显的差别,然后计算

Friedman检验的统计变量,如表３所列.从表３中可以看出

Friedman假设检验的临界值远远小于Friedman统计量,因此

原假设 H０ 被拒绝,即 MTRＧHN与５种对比算法之间的预测

准确性确实存在明显的差异.

表２　MTRＧHN及对比算法在１８个数据集上的实验结果

Table２　ExperimentresultsofMTRＧHNandcomparing

algorithmsover１８dataset

数据集 SST ERC MTFL MMR MRQ MTRＧHN
edm ０．７４０ ０．７４１ ０．８５１ ０．７１６ ０．８８９ ０．６５６
enb ０．１２１ ０．１１４ ０．３１６ ０．１１１ ０．１８８ ０．１１４
jura ０．５９１ ０．５９０ ０．６０８ ０．５８２ ０．７６４ ０．５８５
scpf ０．８３１ ０．８３０ ０．８９９ ０．８１２ ０．９８５ ０．７８８
sf１ １．０６８ １．０８９ １．１１２ ０．９５８ ０．８２５ ０．７８７
sf２ １．０５５ １．０８８ １．１２７ ０．９８４ ０．８２１ ０．７９１

slump ０．６９５ ０．６８９ ０．６８１ ０．５８７ ０．９２６ ０．６５２
andro ０．５７９ ０．５６７ ０．８０３ ０．５２７ ０．９５４ ０．３６４
atp１d ０．３７２ ０．３７２ ０．４１５ ０．３３２ ０．４７４ ０．３４５
atp７d ０．５０７ ０．５１２ ０．５５３ ０．４４３ ０．５９１ ０．４９２
rf１ ０．０９４ ０．０９１ ０．９８３ ０．０８９ ０．２５１ ０．０８６
rf２ ０．０９７ ０．０９５ １．１０３ ０．０９５ ０．２５１ ０．０９１

osales ０．７２６ ０．７１３ １．６８２ ０．７０９ ０．７７０ ０．６８６
wq ０．９０９ ０．９０６ ０．９６２ ０．８８９ １．０６８ ０．９０２

oes１０ ０．４２１ ０．４２０ ０．５３２ ０．４０３ ０．５０７ ０．３７３
oes９７ ０．５２４ ０．５２４ ０．８１８ ０．４９７ ０．６４２ ０．５０１
scm１d ０．３３６ ０．３３０ ０．４３７ ０．３１８ ０．４５５ ０．３１５
scm２０d ０．４１３ ０．３９４ ０．６４３ ０．３８９ ０．４８５ ０．３８１

表３　Friedman检验的统计结果

Table３　StatisticsofFriedmantest

Friedman假设检验

Friedman统计量 ６５．９１６
显著性水平(α＝０．０５)下的F检验临界值 ２．３２２

拒绝或接受原假设 H０ 拒绝

为了进一步分析 MTRＧHN方法分别与５个对比算法在

预测性能上的优劣,采用 Nemenyi检验[４０]分析算法两两间的

相对性能差异,并根据式(１２)计算算法两两间显著差异的最

小临界值(CriticalDifference,CD).

CD＝qα
S(S＋１)

６N
(１２)

其中,S表示算法的个数,N 表示数据集的个数,在α＝０．０５
时,qα＝２．８５０.

如果任意两个算法在所有数据集上的平均排序之差大于

等于CD 值,表明两者之间有显著的差异,且平均排序靠前的

算法的性能优于平均排序靠后的算法的性能.MTRＧHN 与

５个对比算法的平均排序对比如图２所示,可以看出 MTRＧ
HN方法的预测性能明显优于SST,ERC,MTFL方法;MTRＧ
HN方法虽然与 MMR方法之间没有显著性的性能差异,但
是 MTRＧHN方法 的 平 均 排 序 仍 稍 高 于 MMR 算 法,说 明

MTRＧHN的预测性能略优于 MMR方法.通过对实验结果

进行统计分析,可以得出 MTRＧHN 方法能够在多目标回归

问题上取得比现有方法更高的预测准确性.

图２　MTRＧHN方法与５个对比算法在平均排序上的比较

Fig．２　ComparisonofaverageranksofMTRＧHNand５

comparingalgorithms

此外,从表２中我们观察到,MRQ和 MTRＧHN在sf１和

sf２两个数据集上的aRRMSE 值明显低于其他５个对比算

法,即 MRQ和 MTRＧHN在这两个数据集上的预测性能明显

高于对比其他方法.在sf１和sf２两个数据集上,３个输出目

标的取值都是离散型的.其中,sf１数据集的第一个输出目标

的取值有{０,１,２},第二个输出目标的取值有{０,１,２,４},第三

个输出目标的取值只有{０,１};sf２数据集的第一个输出目标

的取值有{０,１,２,３,４,５,６,８},第二个输出目标的取值有{０,

１,２,３,４,５},第三个输出目标的取值有{０,１,２}.说明sf１和

sf２这两个多目标回归数据集本身就可以被看作多类别多标

签分类的数据集.在这两个数据集上采用输出目标离散化方

法将多目标回归问题转化为多类别问题和多类别多标签分类

问题都能更有效地对输出目标之间的关联关系进行建模,提
高预测准确性.

在超网络模型中,为了计算超边的匹配阈值,需要从训练

集中为生成超边的样本确定k个近邻样本,近邻样本个数k
的取值对超网络模型有着重要的影响.为了选取合适的k
值,本文采用交叉验证的方式,分别设置不同的k值,从训练

集中随机抽取１０％的样本组成验证集,并在验证集上查看不

同k值情况下的预测准确性,最后确定k的较优取值.图３
所示的是不同数据集下不同k值时的aRRMSE 的变化情况.
从图３中可以看出,当k值较小时或者k 值较大时,aRRMSE
都偏高,即预测性能变差.造成这种现象的原因在于当k值

较小时邻近样本个数少,超边所表示的特征子区域比较狭窄,
超网络模型对数据的局部信息过于敏感;当k值较大时,邻近

样本个数较多,超边所表示的特征子区域较大,很容易受到噪

声数据的干扰,降低了超网络的鲁棒性.
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(a)edm (b)enb (c)jura

(d)sepf (e)sf１ (f)sf２

(g)slump (h)andro (i)atp１d

(j)atp７d (k)rf１ (l)rf２

(m)osales (n)wa (o)oes１０

(p)oes９７ (q)scm１d (r)scm２０d

图３　MTRＧHN方法在不同k值下１８个数据集上的aRRMSE变化

Fig．３　aRRMSEofMTRＧHNover１８datasetswithdifferentk

　　结束语　本文提出了一种基于超网络的多目标回归方法

MTRＧHN,通过将连续型输出目标进行离散化,将多目标回

归问题转化为多类别多标签分类问题,并采用超网络模型进

行建模,构建多目标回归预测模型.MTRＧHN很好地利用了

超网络模型对离散的多输出目标之间高阶关联的建模能力,

提高了多目标回归问题的预测准确性.在１８个多目标回归

数据集上的对比实验结果也表明了 MTRＧHN在处理多目标回

归问题上的有效性.然而,本文只在输出空间上探索挖掘输出

目标之间的关联,没有结合输入特征来进一步发掘输出目标之

间的关联.在未来的工作中,将尝试结合目标相关特征构建方

法与超网络模型的多目标回归方法,更好地挖掘和利用输出目

标间的关联,进一步提升多目标回归问题的预测准确性.
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