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面向多标签图数据的主动学习 

李远航 刘 波 唐 侨 

(广东工业大学自动化学院 广州 511495) 

摘 要 主动学习已经广泛应用于图数据的研究，但应用于多标签图数据的分类较为少见。结合基于误差界最小化 

的主动学习，给出了一种多标签图数据的分类方法，即通过多标签分类与局部和全局的一致性学习(LLGO)得到一系 

列 目标方程，并将其用于最小化直推式的拉德马赫复杂度，得到最小泛化误差上界，从而在图上获取少量的但蕴含 巨 

大信息量的节点。实验证明，应用该方法的多标签分类器的输出有很高的精确度。 
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Active Learning for M ulti-label Classification on Graphs 
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Abstract Although active learning has been extensively used in study in graph data，little research has been done on ac— 

tive learning on multi—label classification with graph data．W e proposed a novel approach for multi-label classification 

with graph data by using an active learning based on error bound minimization．W e first obtained a series of equations by 

using multi—label classification and learning with local and global consistency(I．LGC)，so as to make the equation apply 

to minimize the transductive rademacher complexity and minimize the generalization error bound．By using the ap— 

proach，we obtained the most informative sample data from graph data．Experiments show that our method can obtain 

high performance for multi—labe1 classification． 
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1 引言 

在传统的分类方法中，大部分都是面向单标签 的分类问 

题，如 C4．5算法、支持向量机算法、K近邻算法等l_1 ]。而在 

实际应用和研究中遇到的分类问题却大多是较为复杂的多标 

签分类问题 3̈ ]。多标签分类问题比单标签分类问题更一般 

化或普遍 。例如，一篇有关运动员刘翔的报道，它既可以是体 

育、娱乐新闻，也可以是人物传记；一部电影既可以划分为动 

作片，也可以是恐怖片和犯罪剧情片等。针对这些情况 ，传统 

的单标签分类技术已经无法解决。 

近几年来，多标签数据分类越来越受到研究者的关注，随 

着相关研究的不断深入，多标签分类的重要性及其应用价值 

已逐步体现出来，如它在 Rubin等人的多标签文本分类 中的 

应用l_5]。目前，人们通过与各种学习技术相结合 ，提出了不同 

类型的多标签学习方法 ，以解决不同的实际问题。很多专门 

针对多标签分类学习的方法也陆续被提了出来，如多标签文 

本分类方法[63、基于核函数的多标签分类方法[7]以及基于神 

经网络的多标签分类方法l8 等。 

尽管多标签分类已经得到了广泛的应用，但是对于面向 

图数据的多标签方法的研究还是比较缺乏。将数据以图的形 

式表示的数据分类方法比传统的基于向量的分类方法更加符 

合实际应用，更具有一般性。在现实生活中较为普遍的应用 

是数据以图的形式而存在的，例如在药物的分类中，药物的信 

息数据以及对各种病症产生的效果数据都是以图的形式进行 

存储和分析的[9]。在本文实验中，对有毒物质是否致癌进行 

预测与分类 ，亦即将各有毒物质表示成节点 ，以图的形式存 

储 ，并有效地利用物质间的相关性对有毒物质的致癌性进行 

预测。为了能利用少量有标签数据对大量未标签数据进行预 

测，以提高分类效率和降低分类成本，本文方法将结合主动学 

习对面向多标签的图数据进行分类。 

本文研究了基于多标签图数据的主动学习，贡献有：(i) 

使用一种对图数据进行分类的方法 ：局部和全局的～致性学 

习(LI G-C)[ ]，并给出这种方法与多标签数据分类的目标方 

程 ；(2)为了让多标签分类器获得更好的泛化误差，引入直推 

式的拉德马赫复杂度[1嵋和一种顺序优化方法_1 ，给出与多 

标签数据分类有关的求解算法，该算法可以得到少量且具有 

最重要信息的节点，从而得到最优泛化误差 ；(3)为了检验该 

方法的有效性，对一些数据集进行了若干实验，对数据分类的 
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准确性进行了分析与对比。通过实验发现，该方法能在使用 

少量标签数据的情况下，获得高的准确率。 

本文第2节回顾相关工作内容；第 3节提出基于多标签 

图数据的主动学习；第 4节是实验部分；最后是对以后工作的 

总结。 

2 相关工作 

我们关注的是多标签图数据的主动学习，因此首先 回顾 

多标签数据分类和主动学习。 

2．1 多标签数据分类 

构造多标签分类器的难度在于如何权衡各类别之间的关 

系，以准确地进行多标签分类。GaoD33提出了为每一个类别 

训练相互独立的分类器，并通过一个 自信度测试标准对分类 

器进行排序；Crammer和 SingerE“]描述 了一种模型，它为每 

一 个分类获取标准的特征向量，并通过这个标准和文本之间 

的关系导出分类的等级 ；由于许多领域的标签之间是高度相 

互依赖的，因此Ghamrawi和 McCallumClI5J提出了“有条件的 

随机领域”(CRF)分类器模型来直接确定标签间相关性参数； 

二元相关性[8]方法将多标签问题转换成多重的二元分类器问 

题，如 Boutell提 出的学 习多标签 的事件分类 器lu1 。M 

KNN／”]也是其中一种二元相关性的方法。 

以上方法分别以两种相反的思路分析了多标签分类的问 

题 ：不考虑与考虑不同类别标签间的相关性。虽然考虑标签 

间的相关性可以进一步提高分类器输出的准确性 ，但方法的 

实现难度以及获得相关性的耗费将大大增加。而为每类标签 

学习独立的分类器，可以加强方法的灵活性，从而能更好地结 

合其他优秀算法，以利用其优越性。例如，本文提出的方法是 

将多标签分类问题转换成相互独立的二元相关性问题，它能 

将一种单标签主动学习方法应用于其中，使其对多标签数据 

的分类有更高效率和准确率 。 

基于图的分类也被许多人研究，如 Yan和 Han开发了一 

种深度优先查询算法——gSpan[18]，这个算法通过在图中建 

立一种字典式的规则，将各个子图对应地映射到唯一的最小 

DFS编码上作为它的规则标签。许多其他的关于图数据的 

分类方法也趋于成熟，如 AGlVl~ ]、FSG[ ]、MoFa[ l_和 Gas- 

to[ZZ]
。 

以上方法虽然在研究的数据集中的图数据上增加了多标 

签分类方法的实用性 ，但这些方法却依然存在为获取大量的 

标签数据而耗费巨大的问题。因此有必要在研究多标签图数 

据分类的基础上加入主动学习方法。 

2．2 主动学习 

近几年，关于图数据的主动学习方法已经被提出。例如， 

Guillory~。。 提出用任意对称子模 函数替换 Guillory~ 中的图 

形切割，从而求解泛化误差界。由于图形切割的尺度越大，预 

测误差越小，因此Guilloryc 3]还提出一种优化算法，这种算法 

应用子模函数最大化技术使图形切割最大化。 ]也对图数 

据的分类提出了一种主动学习方法 ，这种方法是通过最小化 

Gaussian Filed and Harmonic Function( GFHF)的预测方差来 

得到富含最重要信息的节点。在主动学习领域中的研究还有 

许多，如 Ngomo[ 。 提出的一种基于遗传规划的主动学习方 

法，Cesa-BianchiE ]提出的以迭代 的方式查询和预测图上节 

点标签的方法。 

尽管对多标签分类或主动学习的研究已经比较深入，但 

是在多标签分类中结合主动学习的研究还比较缺乏。本文将 

对多标签的图数据进行分类，引入一种最小化直推式的拉德 

马赫复杂度的主动学习方法，得到一种与求解多标签数据分 

类有关的主动学习方法 ，其可 以高效利用标签数据对未表标 

签数据进行标签。本文选择 了一种半监督式的学习方法，即 

局部和全局的一致性方法(LLGC)_1 ，并给出这种方法与多 

标签数据分类的目标方程。以这种半监督式的学习方法所获 

得的目标方程能够很好地结合直推式的拉德马赫复杂度，从 

而解决将主动学习方法应用于多标签的问题。 

3 面向多标签图数据主动学习方法的分析 

3．1 多标签 LLGC[ ]的定义 

定义一个数据空间 ；[和一个有限的标记集 一{1，2，3， 

⋯
，Q)。数据集 T={(∞，Y )，(-zz，Y2)，⋯，(z ， ))( ∈ 

)()，其中yi一[ ， ，⋯， ]， 一[碥 ， ]∈{0，1}。如果 

碍 一1， 一O，那么 暑就被标记为忌(1≤尼≤Q)； 一0， 一1 

则刚好相反；而 一O， 一0表示 五 是未标签数据。本文 

从数据集 中抽取一部分数据作为已标签数据，目的是通过已 

标签数据对未标签数据进行多标签的标记 。 

给出一个多标签权重图 G一( ， ，Y，K)，其中 为节点 

集，节点V EV对应于相应的数据 ； _VXV是一个边缘 

集，它可反 映节点间的相关性；此时，可引入邻接矩阵 w， 

∈w 反映了 一 节点和 一 节点的相关性。对于无 向图 

而言，W 是一个对称矩阵，y是关于节点的标记集 ；K：VU 

一Y，它是一个函数，其作用是利用节点集和边集得出标记 

集。 

根据 LLGC，如果 i-th节点和 一 节点是相互联系的，那 

么这两个节点 是相似的。对于邻 接矩阵 w ∈ ，可定 

义 ： 

W =exp(一Il zi一刁 ll。／2~) (1) 

且 W ：0。同时，可构建一个加权相似矩阵L1。。： 

S=D一~／ZWD一 ／ (2) 

其中，D 一∑W⋯ 
J一 1 

式(1)与式(2)用于获取节点间的相关性 ，S 越大表明节 

点 i与节点J越相关。 

3．2 算法的构造 

这一部分采用将多标签分类问题分成多个相互独立的单 

标签分类问题的方法 ，融合 LLGC，构建了多标签分类器 ，并 

在分类器构建成功的同时引入泛化误差界。其中我们将直推 

式的拉德马赫复杂度作为工具，用于求解泛化误差界问题。 

定义一个，2×2的正定矩阵 ，矩阵 Kk [ ，Kl，⋯， 

] ∈ 。节点 五第 k个标签为： 

arc maxK~ (3) 

定义一个，z×2的矩阵 ∈ ，其中 

一 ／1，如果置的第正个标签为 
10， 其他 
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因此 与起始的多标签数据信息保持一致。 

节点的相关信息都蕴含在加权相似矩阵 S之中，我们可 

以利用节点间的这一特性，对已获得的多标签信息进行传递。 

于是，对于与第 k个标签有关 的信息，可获得一迭代方式 

(f+1)一SKk(￡)，其中S 一0可避免信息的 自增强所带来 

的误差。同时，还需保证能获取起始的多标签信息 。 

根据以上定义和分析，我们给出多标签的迭代公式： 

K (￡+ 1)一口SK (￡)+ (1一 ) (4) 

其中，a∈(0，1)是调整节点相关性和初始多标签信息之间比 

重的参数 。 

当 K (￡)达到稳定时，取其极限： 

K 一 (I--口S) (5) 

于是每个 Xi的第 k个标签为： =arc
，，

m axK 。 
， 

K̈ 是关于第 愚个标签的分类器，我们 的方法就将多标 

签分类问题分成多独立的单标签分类问题，如算法 1所示。 

算法 1 通过 LI．C~ 方法求多标签分类器 

输入：邻接矩阵 w，矩阵 Y (k≤Q)，参数 a； 

计算 S—D一 ／2WD一 ／ ； 

计算 Kk 一(I—as) Y ； 

for k—O— Q一1 do 

f0r i— O— n一 1 d0 

v — J ，if yk_j(j≤Q) 
l o，其他 

endfor 

endfor 

直推式的拉德马赫复杂度与分类器的泛化误差界直接相 

关，以直推式的拉德马赫复杂度作为一般函数分类的工具，将 

经验直推式的拉德马赫复杂度最小化，可以有效地对多标签 

分类器的泛化误差界进行最小化。我们让 k 为 的分类 

器，则有向量 K一[ ，志z，⋯， ] 。 

定义 1[1妇 让 D为Z上的分布概率，并且来 自 的样本 

{ }7- 独立于分布概率 D。让 K作为 的分类函数，那么关 

于多标签分类函数 F的经验直推式的拉德马赫复杂度为： 

R ‘F 一 蚤 kl} (6) 
其中 一( 1， ，⋯， ) 是一个独立的随机变量，见式(7)： 

fl， 户 

O'i一 一 1， P (7) 

l0， 1--2户 

其中，P是一概率参数，0≤ ≤÷。 

携带参数 P直推式的拉德马赫复杂度为： 

R+ (F，p)一(÷+ )E ； F} (8) 
其中 z+“一 。同时， 

R (F)一 ～ {忌 (F)} (9) 

当p一专和 时，R (F)=2兄A+ (F)。在户<丢的 

情况下，一些拉德马赫参数会获得零值并降低复杂度。 

定理1[11 让fo一√丝 <5．o5，u=(÷+ ) 
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和 ∈(O，I)，然后通过随机获得的概率 1一 构造出 个样 

本 ，因此 k∈F满足： 

e(是)≤ P( )+R (F)+C。U min(z，“)+ 2U1n(1／8) 

(10) 

其中， ( )是未标签数据的期望误差，e( )是已标签数据的经 

验误差。 

定理 1说明分类器所产生的泛化误差与分类函数 F的 

经验直推式的拉德马赫复杂度相关。因此 ，可以通过最小化 

经验直推式的拉德马赫复杂度来最小化期望误差 ( )。 

3．3 算法优化 

由式(10)可知，如果我们能够让 F的经验直推式的拉德 

马赫复杂度得到有效的边界，那么上述的误差界将会对许多 

直推式学习算法起到很好的优化作用。也即可通过优化经验 

的拉德马赫复杂度来优化本文提出的多标签的分类器方法。 

设一个向量 —Et】，t2，⋯， ] ，其中 t ∈{±1)表示节点 

i已被标记 ；t 一O则相反。 

通过式(5)可 以得到多标签分类函数 Fl一 {K一(卜一 

ps)_。t，ll t 1l 2≤ √z)。 

l为节点集中含有标签节点的数量，因此，ll t ll z≤ 。 

于是，对于式(6)有： 

R (F)一 su p
≤√『
t (卜  ) } ( ) 

通过应用柯西一施瓦茨不等式和詹森不等式，最终得到 F 

的经验直推式的拉德马赫复杂度的上界为： 

A 9 厂 ————————～  

(F)一音√音￡r((卜 ) ) (12) 
结合式(10)和式(12)可以得到： 

A 厂 ———————一 — —  

e(志)≤e(志)十【，，、／~-tr((I--ps) )+ min( ，“)+ 

7 (13) 

接下来，将使用顺序优化算法 ]最小化误差上界。顺序 

优化算法是一种主动学习方法。 

首先 ，给出一个权重图 G一(V， ，Y，K)，V是节点集 ，我 

们的目标就是找到包含z个具有最重要信息的节点的子集L 

cV。而 u=V／L为剩下的未标记 的节点。给出一个加权相 

似矩阵 S与图上节点的标记情况相联系，Su 为关于标记集 L 

的主子矩阵，SⅢ为未标记集“的主子矩阵。 

通过式(13)可知，只有通过控制经验直推式的拉德马赫 

复杂度才能降低误差上限，因此最小化经验直推式的拉德马 

赫复杂度上界的主动学习准则为： 

arg rain tr((卜一 ) ) (14) 
LC 。 

上述优化问题是一种组合优化问题，虽然找寻该类问题 

的全局优化方案是 NP-hard问题 ，但顺序优化算法 1̈ 成功解 

决了该问题，因此引入该优化算法，得到解决式(14)所需 的优 

化算法。 

本文引进一个选择矩阵 HER ，定义为： 

， 
f1， 如果z 被选择为标记节点 

l0，， 其他 

于是，选择矩阵 S可以被定义为： 

H一{H {H∈{0，1} ，HTH—J} (15) 



于是 ，Sfj 一HrSH。则式(14)等价于 

arg min tr((卜一 H SH) ) (16) 

arg min tr((F一 十L珏L，f_)一 F一 ) (17) 

其中，UJJ—HrU是 U的子矩阵。 

令 Do—F_。，k个标记的节点被选择时可表示为L ，相应 

地有UI ERk 。让 一r +吧 ，然后可以通过下面 
的优化问题对第 +1个节点进行选择。 

一 般  
c

m

v／

in
L。 

(( + M ) r一 ) (18) 

通过使用谢尔曼一莫里森公式l_1 ，可以得到： 

( 十州 )一1一 ’一再DEl丽umTDE1 (19) 

因此 

￡r((D +碥 )一 I、一 )一￡r(HI I、一 )一丝二 # 
(20) 

于是，式(18)等价于 

ik+1一ar ma u—T D
T
；

—

1[ ,- 1D

丁

~
一

-

lu
i

g max (21) 一盯
⋯  ■ ■ ‘ 

当第 k+1个节点被选择时，我们可 以通过 获取 

D 1： 

一 篙1 T 
通过上述方法，最终可获得 z个具有最重要信息的标记 

节点。算法 2为主动学习算法。 

算法 2 利用泛化误差界最小化的主动学习方法 

输入：加权相似矩阵 S，需要选取的节点数 l，参数 a 

执行特征值分解 s—UAU 

初始化 Do—r一1 

for k— O—-l一1 do 

计 一 一
一

m ax 

获取 I k+1一I kU{ik+1} 

计算 。 一 

1 uT - 1 

4 实验 

这一节将本文方法和图数据的多标签分类方法进行对比 

性实验。使用现实生活 中存在的多标签数据集，通过对这些 

图数据的实验验证了本文算法的实用性与准确性。 

4．1 数据集 

使用一组标准的数据集 FYI'CI E ]来建立用于实验的基于 

图的多标签数据集 ，这组数据包含了 417个化学成分在 4种 

老鼠身上的致癌记录，这 4种老鼠包括 MM(d~型雄性老鼠)、 

FM(／b型母性老鼠)、MR(大型雄性老 鼠)、FR(大型母性老 

鼠)。每一种化学物质在其中一种老鼠身上都有一种致癌反 

应 ，这种致癌反应是{CE，SE，P，E，EE，IS，NE，N}中的一种。 

我们把{CE，SE，P)归为正类标签，即没有致癌效果；把{NE， 

N}归为负类标签，即存在致癌效果。将 4种动物模型中不完 

整的数据集移除，最终获得了 253个有效的化学成分，它们拥 

有 4个标签属性{MM，FM，MR，FR)，并将构成实验所需的 

基于图的多标签数据集。两个样本问的边缘属性由它们对同 

类型老鼠造成相同致癌反应的权重值进行构造。 

4．2 实验方法与参数设定 

一 般情况下 ，将所有数据作为已标签数据而产生的分类 

器的输出精度是最高的，而至今在还没有对多标签图数据分 

类使用主动学习方法的情况下，将本文方法即只利用少量标 

签数据作为输入数据，与将所有数据作为已标签的输人数据 

作对比，得到它们的精度差，从而得出本文提出的主动学习方 

法的有效性与实用性。实验方法如下。 

1)图的多标签分类方法(MI Graph)，它是直接将节点集 

中所有的节点作为已标签的输入节点。 

2)多标签分类器的泛化误差界最小化方法(ML Bound)， 

即本文中的主动学习方法。它是通过在多标签分类中引入主 

动学习方法 ，来实现用少量的已标记节点数据对大量的无标 

签节点数据进行标签。参数 是可调节的，在本实验中，根据 

起始标签信息对实验的影响度，将其设为 0．9。 

将所有节点数据作为标签数据的多标分类方法是最优的 

分类方法 ，但现实生活中要获得大量的标签数据是相当困难 

且耗费巨大的事，因此这种方法并没有实用意义。然而本文 

通过将这种方法与主动学习的多标签分类方法作对比，来分 

析本文方法在输出精度上的优势。 

4．3 实验的设定 

为了实现实验的准确性与多样性，将用上文提及的一组 

数据(PTC)进行实验。主动学习方法将在节点集中分别选择 

{10，20，30，40，50)个节点作为标签节点。 

多标签分类系统好坏的评价是不同于单标签分类系统 

的。接下来本文将使用两种测量方法l1 ]来评价分类器的性 

能。假设有一个图的多标签数据集 丁一{( ，Y )，( 。，Y2)， 

⋯ ，(z ， )}，其中 z 被标记为Yi一{0，1}0，J’( ，忌)是一个 

输出真实值的分类器，即 五 在第 个标签的真实标记状况 

(L )。 

1)Hamming Loss：评价预测所得的所有标签与实际标签 

的不匹配率。hloss(f)越小，则分类器的性能越好。 

1 1 

hloss(厂)一 ∑去l f(x )△ l (23) 7"／
i一 1 

其中，△表示两个集合的对称差。 

(2)One-error：评价隶属度最高的标签与实际标签不一 

致的概率。评价标准也是 one-error(，)越小 ，分类器性能越 

好。 

1 

one-error(f)一÷∑{[arg maxf(x ，愚)] } (24) ，l 1 l
k∈ J_ 

4．4 实验结果 

未标签数据的标记结果分别如表 1、图 1和图 2所示。 

从表 1中我们可以知道 ML Bound的汉明损失和 1一错误率都 

比ML Graph的大 ，但数值大小很接近。如图 1、图2所示 ，横 

坐标表示本文方法所选取的标签节点数，纵坐标则分别表示 

汉明损失值和 卜误差值。从曲线图可知，随着选取的标签节 

点数的增 加，本 文方法 (ML Bound)的输 出效果也 与 ML 

Graph的输出效果逐渐接近。ML Graph是将所有节点数据 

作为标签数据的多标签分类方法 ，是输出效果最佳的方法；而 

本文采用的方法是通过少量的标签数据对大量的未标签数据 
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进行标记的方法，在现实的应用中能大大降低标记数据的耗 

费。采用的主动学习方法(Bound)与 ML Graph方法的输出 

效果相近，表明了本文方法有低的错误率和好的实用价值。 

表 1 MI Bound与MLGraph实验结果对比 

图 1 MI Bound与 MI Graph的汉明损失 

l三 l 
^  

’’‘
。 。’ 一

．

、 ／ ’，、 。 
、  ⋯ ⋯  

、  

．  ---． ．

， ． ： 

图2 ML Bound与 ML Graph的 1误差率 

总之，该方法是一种结合了主动学习的图数据的多标签 

分类方法。通过实验证明，其在选取少量的标签数据对大量 

的数据进行多标签分类时也能得到高的准确率。 

结束语 本文解决 了结合多标签分类的 LLGC方法的 

泛化误差界问题，将主动学习的方法应用于多标签分类问题 

中。通过将泛化误差界最小化，得到了一小部分含最重要信 

息的节点 ，并通过这部分节点让本文提出的分类器的输出有 

了高的准确率。在以后的研究工作 中，将会继续完善本文方 

法，并寻找更优秀的能应用于多标签分类的主动学习方法。 
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