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摘　要　传统单标签挖掘技术研究中,每个样本只属于一个标签且标签之间两两互斥.而在多标签学习问题中,一个样本可能

对应多个标签,并且各标签之间往往具有关联性.目前,标签间关联性研究逐渐成为多标签学习研究的热门问题.首先为适应

大数据环境,对传统关联规则挖掘算法 Apriori进行并行化改进,提出基于 Hadoop的并行化算法 Apriori_ING,实现各节点独

立完成候选项集的生成、剪枝与支持数统计,充分发挥并行化的优势;通过 Apriori_ING 算法得到的频繁项集和关联规则生成

标签集合,提出基于推理机的标签集合生成算法IETG.然后,将标签集合应用到多标签学习中,提出多标签学习算法 FreLP.

FreLP利用关联规则生成标签集合,将原始标签集分解为多个子集,再使用 LP算法训练分类器.通过实验将 FreLP与现有的

多标签学习算法进行对比,结果表明在不同评价指标下所提算法可以取得更好的结果.
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Abstract　InthetraditionalsingleＧlabelminingtechnologyresearch,eachsamplebelongstoonlyonelabelandthelabelsaremuＧ

tuallyexclusive．InthemultiＧlabellearningproblem,onesamplemaycorrespondtomultiplelabels,andeachlabelisoftenassoＧ

ciatedwitheachother．Atpresent,theresearchonthecorrelationbetweentagsgraduallybecomesahotissueinmultiＧlabellearＧ

ningresearch．Firstly,inordertoadapttothebigdataenvironment,thetraditionalassociationruleminingalgorithm Aprioriis

parallelizedandimproved．TheHadoopＧbasedparallelizationalgorithm Apriori_INGisproposedtorealizethegenerationofthe

candidateset,thepruningandthesupportnumberstatistics,andtheparallelization．Theadvantageisthatthefrequentitemsets

andassociationrulesobtainedbytheApriori_INGalgorithmgeneratetagsets,andtheinferenceenginebasedtagsetgeneration

algorithmIETGisproposed．Then,thelabelsetisappliedtomultiＧlabellearning,andamultiＧlabellearningalgorithmFreLPis

proposed．FreLPusesassociationrulestogenerateasetoflabels,decomposestheoriginalsetoflabelsintomultiplesubsets,and

thenusestheLPalgorithmtotraintheclassifier．FreLPwascomparedwiththeexistingmultiＧlabellearningalgorithms．ExperiＧ

mentresultsshowthattheproposedalgorithmcanobtainbetterresultsunderdifferentevaluationindicators．
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１　引言

传统二分类和多分类认为真实世界的每一个对象只对应

一个类别标记.然而,真实世界中的对象往往具有多义性,可

能对应多个类别标记.例如,在图像分类中,一张图片往往可

以对应多个标记;一篇报道也可能有多个主题.随着时代发

展,在数据量不断增大的同时,数据的复杂程度也在增加,传

统的单标签学习已经不能满足技术的发展需要,多标签学习

逐渐成为了研究的热点[１].近年来,多标签学习的研究成果

已被大量应用于文本分类[２Ｇ４]、音乐情感分类[５Ｇ６]、图像视频标

注[７Ｇ８]、生物信息[９Ｇ１０]等领域.

目前对多标签学习算法的研究主要集中在两个方面:问

题转换和算法适应.问题转换的思路是将多标签学习问题转

化为传统的单标签学习问题,比较经典的 算 法 有 BR[１１],

LP[１２]和CC[１３].BR算法学习多个分类器而忽略了标签间的

关系,算法简单但性能难以令人满意.LP算法考虑了标签的

关联性,但开销较大.CC算法则用多个分类器构造链式结

构,可以有效地利用标签间的关系,但需要额外构造链结构.

算法适应是对传统的单标签学习算法进行改进,使其具有处

理多标签学习问题的能力,比较常见的算法有基于 Boosting



的算法 AdaBoost．MH 和 AdaBoost．MR[１４],以及基于决策树

的算法.其中,Adaboost．MH 算法的主要思想是最小化汉明

损失(HammingLoss),Adaboost．MR 的算法思路是最小化

排序损 失 (RankingLoss);对 于 基 于 决 策 树 的 算 法,Clare
等[１５]改进了经典单标签学习算法 C４．５,使改进算法中的叶

节点不再是一个样本而是一个标签集合,同时修改了算法的

信息熵计算公式.但这些算法没有充分考虑标签间的关联

性,性能一般.

随着物联网和社交网络等新技术和服务的不断发展,如

何在大数据环境下挖掘数据之间的关联性早已成为研究的热

点[１６Ｇ１８],而本文的研究重点便是将大数据中蕴含的关联性与

多标签学习相结合.

本文首先针对目前关联规则挖掘算法需要适应大数据环

境的情况,提出了基于 Hadoop的 Apriori算法的并行化算法

Apriori_ING;然后,提出了将关联规则与多标签学习相结合

的FreLP算法,FreLP算法利用 Apriori_ING 算法挖掘得到

标签之间的关联性,通过合理利用标签间的关联性来减少类

别种类,降低算法搜索空间的规模,进而提升算法的准确性.

２　相关工作

２．１　多标签学习的关联性研究

标签间的关联性研究为多标签学习提供更多的信息,能

够提升多标签学习算法的性能.因此,如何发掘标签之间的

关联性同时有效地加以利用是当前多标签研究领域的核心问

题之一.按照对关联性的应用可将多标签学习算法分为一阶

策略、二阶策略和高阶策略[１９].

一阶策略选择忽略标签间的关联性,该策略简单且容易

实现,但泛化能力较低.比较有代表性的算法是BR算法[１１].

二阶策略主要考虑了成对标签之间的关系.其性能通常强于

一阶策略,但不能全面地解决二阶以上的标签之间的关联.

比较有代表性的算法是 Fürnkranz等[２０]提出的 CLR 算法.

高阶策略由于考虑了多标签之间的关联性而性能较好,但可

能带来计算复杂度过高的问题.比较有代表性的算法是 LP
算法[１２]和 Tsoumakas等[２１]提出的 RAkEL.

２．２　关联规则挖掘

关联规则挖掘是指以某种方式分析数据源,从中发现一

些潜在的有用信息,因此数据挖掘又称作知识发现.而关联

规则挖掘则是数据挖掘中的一个很重要的课题,顾名思义,它

是从数据背后发现事物之间可能存在的关联或者联系[２２].

其中,Apriori算法[２３Ｇ２４]是最具影响力的挖掘频繁项集的经典

算法之一,其思想是使用逐层迭代的形式,由阶频繁项集生成

k＋１阶候选项集,扫描事务集得到k＋１阶频繁项集.扫描

一遍完整事务集才能得到一个频繁项集.

Apriori算法的步骤[２５]如下:

(１)设C为候选项集,L 为频繁项集.遍历原始事务集,

将所有出现在事务集中的项作为候选１Ｇ项集.遍历事务集,

统计候选项集的支持度.删除所有支持度低于阈值的项,生

成频繁１Ｇ项集L１.

(２)使用连接步生成待剪枝候选项集,并用剪枝步剪枝得

到候选２Ｇ项集C２.

(３)再次遍历事务集,得到每个候选集合的支持度.删除

所有支持度低于阈值的项,最终得到频繁２Ｇ项集L２.

(４)迭代执行上述过程,直到候选集合Ck 为空为止.

３　基于Hadoop的并行化算法Apriori_ING

本文提出 了 一 种 基 于 Hadoop的 Apriori并 行 化 算 法

Apriori_ING.常见的 Apriori并行化算法主要利用各节点并

行化统计候选项集支持数的方式,来适应大数据背景下的频

繁项集挖掘.但是由低阶频繁项集到高阶候选项集的生成、

剪枝步骤却是在单机上完成的,这使得候选项集的生成、剪枝

步骤成为了计算瓶颈.另外,各节点会接收所有的候选项集,

所以在统计支持度时,即使某些候选项集中的项并不存在于

此节点,该节点还是要遍历一遍事务集为之统计支持数,这一

过程将浪费计算资源.Apriori_ING则针对上述问题进行改

进,使各个节点生成其独有的候选项集,提高了候选项集的生

成、剪枝和支持数计数的效率.

３．１　Apriori_ING算法描述

定义１　设事务集D＝{T１,T２,􀆺,Tm}.其中Ti 表示

第i个事务,其由项集中的多个项组成.事务集 D 可以转换

成以项I为行向量的形式D＝{I１,I２,􀆺,In}.其中Ii 表示

事务集中第i个项,其由多个事务T 组成.

定义２　设Tx 是项Ii 的事务集合,Ty 是项Ij 的事务集

合,则计算项集{Ii,Ij}的支持度的公式为:

Support{Ii,Ij}＝∑
m

k＝１
Txk∧Tyk

同理,多项集的支持度计算公式为:

Support{Ii,Ij,􀆺,In}＝∑
m

k＝１
Txk∧Tyk∧􀆺∧Tzk

定理１[２４]　若k维的项集X＝{x１,x２,􀆺,xk}中存在项

I∈X,且此项I在k－１项频繁项集中出现的次数|Lk－１(I)|＜

k－１,则X 不可能是频繁项集.其中,|Lk－１(I)|表示所有的

k－１维频繁项集的组成集合Lk－１中包含项I的频繁项集的

个数.

定理２[２４]　k维数据项集X 是频繁项集的必要条件是它

的所有k－１维子集均是频繁项集.

Apriori_ING算法利用了定义１中的转换方法所带来的

分布式候选项集在生成与剪枝方面的优势.以项为单位将事

务集D＝{I１,I２,􀆺,In}分成m 块不相交的数据子集dk,k＝

１,􀆺,m.在候选项集生成过程中,各节点数据子集只需要考

虑自身项集中所包含的项,因此只生成较少的候选项集,然后

使用定义２的方法完成支持度的统计.但是直接使用此种方

式会面临一个严重的问题:当出现跨节点的候选项集时,I１∈

di,I２∈dj,统计其支持度Support{I１,I２}将变得非常复杂,

因为统计时需要计算事务的交集,所以只能令不同节点通信

以完成支持度的计数,若出现需要跨多节点统计的候选项集,
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则算法总体的效率必然会急剧降低.

针对上述问题,本文先以事务为单位分块,再按照定义１
的转换形式,同时增加一个标记位来标记不会再被用到的项.

因为事务集的分块操作是根据事务进行分割的,每个节点分

得的事务集只看作一个小事务集即可,其本质上与原始事务

集只有规模大小的区别.因此按照事务分块保证了每个节点

统计候选项集支持度时,只统计自身包括的事务,而无须考虑

跨节点统计.但分块后各数据块dk,k＝１,􀆺,m 不再互不相

交,这样算法就以部分冗余项出现在不同节点为代价,来保证

在统计支持度时无须进行跨节点统计.

算法１　Apriori_ING算法

输入:事务集 D,节点数 m,支持度阈值s

输出:满足最小支持度的频繁项集

１．使用 HDFS机制将事务集分成n个大小相似的数据块,并将这些数

据块分配到 m个节点上,执行一次 Mapreduce程序,实现定义１的事

务集格式转换.转换过程只需要实现 Map函数,其伪代码如下:

　Map:

Mapper(key,value＝Items)

transFormation(key,Items)//实现定义１的事务集格式转换

Output(Item,Tset)

２．执行 Map函数,各节点根据定理１更新标记位.再对频繁项集进

行一次筛选,去除自身事务集中没有的项或者标记位为０的项.利

用筛选后的频繁项集生成候选项集并利用定理２进行剪枝.

３．统计支持数,生成pair‹Itemset(项集),number(支持数)›.combiＧ

ner将各个数据块中Itemset相同的value值进行局部累加.再经

过shuffle洗牌和hash分桶后由reduce函数负责累加全部节点产

生的支持度,与 min_sup做比较后得到频繁项集.

４．将上一轮产生的频繁项集保存到 HDFS,然后广播到各个节点上.

Map:

　Mapper(key,values＝Tset)

　proPruning(Lk－１)//去除自身事务集中没有的项

　aprioriGen(Lk－１)//连接步生产候选项集Ck

　pruningStep(Ck)//剪枝步对Ck 进行剪枝

　supportCount(Ck)//统计Ck 的支持数

　Output‹Itemset,Itemset_count›

Reduce:

　Reducer(key,values＝itemset_count)

　　Foreachcountitemset_count

　　　Sum＋＝count

　　Ifsum＞＝s

　　Output‹Itemset,sum›

５．重复执行步骤２－步骤４生成频繁项集,直到生成的k项频繁项集

的个数小于k＋１时停止迭代.

Apriori_ING算法将传统的 Apriori算法应用于 Hadoop
框架,使其具备在大数据环境下挖掘关联规则的能力;同时,

对事务集分块、候选项集的生成与剪枝策略进行了改进.新

算法摆脱了常见 Apriori并行化算法中由单节点生成候选项

集,再交由集群并行计算支持数的模式.其将原始事务集分

割成包含不同项的数据子集,利用各节点的项不同这一特性

可以使每个节点都生成独有的候选项集,可利用频繁项集对

候选项集剪枝,减小了生成的候选项集的规模,提高了支持数

的统计速度,同时有效提升了各个节点的候选项集的生成、剪

枝效率.

３．２　Apriori_ING算法的复杂度分析

传统 Apriori算法的时间复杂度为 O(Mk),其中 M 是事

务的总数,k是频繁项集的长度.在 MapReduce并行框架

下,事务集的大小对通信时间有轻微影响,定义通信时间为

t.Apriori_ING算法对事务集进行分割,各节点只需要考虑

自身事务集中包含的项.设集群中节点的数量为n,则算法

的时间复杂度为 O
∑
n

i＝１
|Mi|

n
æ

è
ç

ö

ø
÷

k
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋t.可以看出,当事务集

规模较大时,Apriori_ING 的时间复杂度明显比 O(Mk)小得

多,因此在处理海量数据时,Apriori_ING算法更有效率.

４　基于关联规则的多标签学习算法FreLP

设有 N 个样本的单标记分类任务中每一个样本都有单

一的类别li,li∈L,i＝１,􀆺,N,其中L 是类别的有限集合.

而多标签分类中每一个样本都对应一个类别集合Yi⊆L.现

有的多标签分类算法往往是将一个多标签分类问题转变为多

个单标签分类问题,这种方法会忽略标签之间的关联性.本

文从关联规则入手,在经典多标签学习算法 LP的基础上提

出了一种基于关联规则的多标签分类算法FreLP.

４．１　基于推理机的标签集合生成算法IETG
IETG算法通过对频繁项集和关联规则进行处理,来达

到将标签间关联规则与多标签学习算法相结合的目的.处理

的思路是:使用这些频繁项集和关联规则主动生成内部具有

关联性的多个标签集合.

IETG的算法流程类似专家系统的推理机模式,如图１
所示.该算法在频繁１Ｇ项集中选择一个项(通常选用字典顺

序得到的第一个项),以这个项为算法的开始并将其作为条件

集合,在全体关联规则中寻找满足条件集合的规则,并将规则

的结论取出;然后将得到的结论与条件集合合并,形成新的条

件集合;使用新的条件集合再次在全体关联规则中寻找满足

条件的规则.IETG 算法采用深度遍历的思想,一直循环上

述过程,直到没有成立的关联规则为止.每次规则匹配失败

后,将之前所有参与循环的项组成一个标签集合.

图１　推理机工作流程图

Fig．１　Flowchartofinferenceengine

IETG算法的基本流程如下:
(１)读取频繁１Ｇ项集,并选取频繁１Ｇ项集中字典顺序的

第一个项作为启动项.
(２)将选好的项聚合成一个集合,并将其作为关联规则的

条件集合.然后,在所有关联规则中寻找条件相匹配的关联

规则(在关联规则生成和匹配过程中,只生成和使用结论为单

个项的关联规则).
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(３)匹配到关联规则后,取出关联规则结论中的项,并将

提取出的项与现有的条件集合合并,从而形成新的条件集合.

然后,将使用过的关联规则从整个关联规则集合中去除.
(４)在全体关联规则中寻找与新产生的条件集合匹配的

关联规则.
(５)重复步骤(２)－步骤(４),直到没有匹配的关联规则为止.
(６)将所有参与循环的项作为一个标签集合输出,然后从

频繁１Ｇ项集中选取第二个项作为下一轮迭代的起始项,并重

复步骤(２)－步骤(５),直到频繁１Ｇ项集中的所有项都参与了

标签集合的生成.算法结束,得到所有的标签集合.

４．２　FreLP算法设计

FreLP算法的详细描述:设在有 N 个样本的单标记分类

任务中,每个样本都有单一的标签Ii,Ii∈L,L是标签的有限

集合;而多标签分类中每一个样本都对应一个标签集合.

FreLP算法首先使用 Apriori_ING 挖掘出所有的频繁项集,

并由频繁项集利用IETG算法生成m 个不同的标签集合Rj,

j＝１,􀆺,m.将每个标签集合作为一个新类,每个新类对应

的数据集用 Dj 表示,Dj＝{(xi,Yi∩Rj),i＝１,􀆺,N},再使

用LP算法为每个新类训练分类器hj.

算法２　FreLP算法

输入:数据集 D,频繁１Ｇ项集L１,关联规则

输出:多标签分类算法模型hi

Fori＝１to|L１|do
/∗为频繁１Ｇ项集中的所有项都生成图,然后得到对应的标签集合∗/

　R＝IETG(L１(i))

　//从频繁１Ｇ项集中的第i项得到标签集合.

　m＝num(R)

　//m代表 R中标签集合的数量

　Fori＝１tomdo

　　Ri←Choose(R)

　　//在所有类别集合 R中挑选一个类别集合.

　TrainhiusingRiandD

　　/∗使用LP算法在数据集D和数据类别集Ri上训练学习器hi∗/

　　R←R\Ri

　EndFor

EndFor

FreLP算法中使用的标签集合是由频繁项集和关联规则

生成的,标签集合生成算法保证了标签集合内部的标签之间

具有关联性,FreLP算法正是利用标签间的关联性来提高算

法的性能,减小了算法搜索空间的规模.通过标签集合生成

算法可以生成原数据集中没有的标签集合,增强了对样本中

未出现的标签集合的泛化能力.另外,具有较强关联性的标

签更容易出现在同一样本中,如一张图中同时有蓝天、椰树、

遮阳伞等标签是常见的,而鲸鱼和灌木丛很少出现在同一张

图片中.因此,内部标签间具有关联性的标签集合对应的样

本数量往往较多,可以缓解多标签学习领域中经常出现的样

本稀疏问题.

４．３　FreLP算法的复杂度分析

设单标签学习算法的时间复杂度为 O(g(C,N,A)),其

中C是类的数量,N 是样本数量,A 是预测属性数量.那么

FreLP算法的时间复杂度为 O(m
∧
g(min(N,２k

∧

),N,A)),其

中m
∧
是由频繁项集生成的类别集合个数的平均值,k

∧
是类别集

合的平均长度.FreLP算法和 RAkEL算法在时间复杂度分

析方面类似,算法 RAkEL中有标签集合规模k和标签集合

数量m 这两个超参数,k和m 决定了 RAkEL的算法复杂度,

只要挑选合适的超参数,时间复杂度就会在可接受的范围.

FreLP算法中类别集合的规模和数量是由关联规则产生的,

但是在得到关联规则的过程中还需要设定两个超参数:支持

度(Support)和置信度(Confidence).FreLP算法通过设定支

持度和置信度间接影响算法的复杂度.因此,在选用合适的

超参数的情况下,相比LP算法,两者的时间复杂度属于同一

数量级且处于可接受的范围.

５　实验结果和分析

实验环境采用１３台计算机在 Linux环境下搭建 Hadoop
集群,采用 Ubuntu操作系统.JDK版本为１．７.其中一台计

算机作为 NameNode不参与运算,其他作为 DataNode,每个

节点的CPU为Intel酷睿i５,４GB内存.采用的数据集分别

是歌曲分类领域的Emotions、基因检测领域的 Yeast、图像语

义检索领域的Scene、文本分类领域的 Medical和蛋白质分类

领域的 Genbase.实验数据皆可在 Mulan[２６]开源项目中下

载.表１列出了实验数据集的详细信息.

表１　数据集的详细信息

Table１　Detailsindatesets

数据集 样本个数 标签个数 离散值 连续值 平均标签数

Emotions ５９３ ６ － ７２ １８６９

Yeast １５００ １４ － １０３ ４２３７

Scene ２４０７ ６ － ２９４ １０７４

Medical ９７８ ４５ １４４９ － １２４５

Genbase ６６２ ２７ １１８６ － １２５２

在 Hadoop集群下运行Apriori_ING算法得到频繁项集,

将频繁项集和由频繁项集得到的关联规则作为 FreLP算法

的输入,并运行FrelP算法.为了验证FreLP算法的性能,本

文将FreLP算法与常见的多标签学习算法(RAkEL 算法、

MLKNN算法、CC算法、BR算法)做作比较.同时使用 AcＧ

curacy,Recall,FＧmeasure,RankingLoss作为算法性能的评价

标准.实验结果如表２－表５所列,结果均以均值±标准差

的形式给出.

表２　各算法准确度的比较

Table２　Accuracycomparisonofalgorithms

FreLP RAkEL MLKNN CC BR

Emotions
０．５７９９±
０．０３７７

０．５７１０±
０．０２３１

０．５６９０±
０．０４０１

０．５６７７±
０．０２３６

０．５５２１±
０．０３７６

Yeast
０．６３４２±
０．０１５７

０．６２４５±
０．０２７２

０．６１１２±
０．０３７１

０．６０１８±
０．００８０

０．５９７４±
０．０１４４

Scene
０．７２２０±
０．０５４６

０．７０１１±
０．０３２４

０．６９５４±
０．０９２８

０．６９１２±
０．０４６２

０．６５８８±
０．０１１４

Medical
０．７７４５±
０．００３６

０．７７３１±
０．０１２３

０．７７６９±
０．０５２０

０．７５７１±
０．０１４７

０．７４５６±
０．０３２４

Genbase
０．９８１０±
０．０６７１

０．９７６１±
０．０６５２

０．９６５８±
０．０３５７

０．９７４７±
０．０１６７

０．９７１０±
０．０６７３
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表３　各算法召回率的比较

Table３　Recallcomparisonofalgorithms

FreLP RAkEL MLKNN CC BR

Emotions
０．６５８１±
０．０２３７

０．６５１０±
０．０１３４

０．５７３０±
０．０３１１

０．５５９０±
０．０２８３

０．５５２１±
０．０３７６

Yeast
０．７１１２±
０．０２３１

０．７００１±
０．０２２２

０．６９５５±
０．０１３１

０．６８２１±
０．０１９０

０．６９７４±
０．００１０

Scene
０．６９７０±
０．０７２１

０．６６１１±
０．０５４２１

０．６７６６±
０．０６３８

０．６８９１±
０．０６９７

０．６５３２±
０．０１２２

Medical
０．８４１１±
０．０１４７

０．８４２３±
０．０６５２

０．８６５８±
０．０９３０

０．８５６７±
０．０６１７

０．７９５６±
０．０１１１

Genbase
０．９６１２±
０．０７８２

０．９７１１±
０．０６９８

０．９６００±
０．０４３１

０．９６１０±
０．０２７４

０．９５３１±
０．０５５５

表４　各算法FＧmeasure的比较

Table４　FＧmeasurecomparisonofalgorithms

FreLP RAkEL MLKNN CC BR

Emotions
０．６８９７±
０．０６６６

０．６１４７±
０．０６８９

０．６７１１±
０．００１１

０．５９９０±
０．０３４９

０．５５２１±
０．０１４０

Yeast
０．５２１６±
０．０６４２

０．５１２５±
０．０８６７

０．４８７７±
０．０１４６

０．５１８０±
０．０６３３

０．５４２１±
０．０１６４

Scene
０．７２４０±
０．０２５６

０．７１６３±
０．０９６４

０．７０２２±
０．０４４５

０．６８５３±
０．０１４５

０．６８４６±
０．０４８５

Medical
０．７７６６±
０．０６３３

０．７６５１±
０．０３４５

０．７６１１±
０．００１０

０．７１５０±
０．０７５５

０．６９５６±
０．０３４５

Genbase
０．９７６４±
０．０１３１

０．９８６２±
０．０３３５

０．９８１１±
０．０３１７

０．９７６６±
０．０３６９

０．９７１１±
０．０３１３

表５　各算法 RankingLoss的比较

Table５　Rankinglosscomparisonsofalgorithms

FreLP RAkEL MLKNN CC BR

Emotions
０．１７５５±
０．０１７７

０．２１００±
０．０２２１

０．１９９０±
０．０１０１

０．２２３５±
０．０１６３

０．１９９１±
０．０１１０

Yeast
０．１５４９±
０．０１２２

０．１６６６±
０．０１００

０．１６４８±
０．０１７３

０．１７８４±
０．０１８０

０．１５９７±
０．０１２２

Scene
０．０８７８±
０．００２１

０．１２０１±
０．０１１０

０．０９８８±
０．００８２

０．１４５５±
０．０１２１

０．１０８８±
０．０１９１

Medical
０．０７６５±
０．００３６

０．０８２５±
０．００２３

０．１０５１±
０．０６１０

０．０９８８±
０．０１４７

０．０８７９±
０．０２１０

Genbase
０．２１００±
０．０１０１

０．２２１８±
０．０１６４

０．３１４０±
０．０２２２

０．２６８５±
０．０１５５

０．２４９８±
０．０２０１

实验中,将 FreLP算法的支持度和置信度分别设置为

０．１和０．７.RAkEL算法的超参数k＝３,m＝２,阈值t＝０．５.

MLKNN中k＝９,Smoothing＝１.FreLP和 RAkEL的基础

分类器选用LP,BR及CC算法中的基础分类器选用SVM.

从实验 结 果 来 看,在 不 同 评 价 标 准 下,FreLP 算 法 在

Emotions,Yeast,Scene,Medical,Genbase数据集上的表现基

本优于其他算法,整体效果超出５％左右.从表２－表５中可

以看出,在 Emotions和 Scene数据集上,FreLP算法的提升

最明显,因为其性能与数据集中的标签关联性的强弱相关,标

签之间的关联性越强,由 Apriori_ING挖掘生成的关联规则

和由关联规则生成的标签集合对算法性能的提升就越大.

下面通过改变关联规则挖掘时的支持度(Support)和置

信度(Confidence)来分析标签之间的关联性对算法性能的影

响.实验采用 Emotions数据集,算法性能指标采用准确度

(Accuracy).

图２　不同支持度和置信度下的算法性能对比

Fig．２　Comparisonofalgorithmperformanceunderdifferentsupport

andconfidence

从实验数据中可以看出,关联性对算法的性能有直接影

响.在一定范围内,随着支持度与置信度的提升,标签之间的

关联性越强,算法性能的提升就越大.当支持度和置信度到

达一定程度时,如图１中支持度为０．３、置信度为０．７时,算

法效果达到最好.

结束语　本文首先提出了一种关联规则挖掘算法 AprioＧ

ri的改进算法 Apriori_ING,该算法将 Apriori与 Hadoop框

架相结合,实现了各节点独立完成候选项集的生成、剪枝和支

持数统计,突破了 Apriori并行化改进的效率瓶颈.然后,将

关联规则引入多标签学习算法中,提出了基于推理机的标签

集合生成算法IETG,使用关联规则自动生成多个标签集合.

最后,提出多标签学习算法 FreLP,为每个标签集合训练 LP
算法,并使用投票算法汇总所有分类器的结果.在多个数据

集上的实验表明,在控制好支持度(Support)和置信度(ConfiＧ

dence)的前提下,引入关联规则到多标签学习任务中可以提

高算法的准确性,且算法复杂度可接受.当前的工作只是用

关联规则提高多标签学习算法的性能,下一步工作会将关联

规则挖掘算法和多标签学习算法融合为一种算法,把支持度

和置信度也作为可学习的参数,并找到合适的损失函数.
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