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摘  要: 在多标记学习(MLL)问题中, 每个示例都与一组标记相关联. 为了实现对未见示例的高效预测, 挖掘和利

用标记之间的关系是至关重要的. 大多数已有的研究都将关系简化为标记之间的相关性, 而相关性又通常基于标

记的共现性. 揭示了因果关系对于描述一个标记在学习过程中如何帮助另一个标记更为重要. 基于这一观察, 提
出了两种策略来从标记因果有向无环图(DAG)中生成标记的因果顺序, 同时使得生成的因果顺序都遵循因标记应

该在果标记之前的准则. 第 1 种策略的主要思想是对随机顺序进行排序, 使其满足 DAG 中的因果关系. 而第 2 种

策略的主要思想是根据 DAG 的结构, 将标记放入许多不相交的拓扑层次中, 再通过它们的拓扑结构进行排序. 进
一步, 通过将因果顺序纳入到分类器链(CC)模型中, 提出了一种有效的 MLL 方法, 从而从更加本质的角度来利用

标记关系. 在多个数据集上的实验结果验证了该方法确实能够挖掘出有效的标记因果顺序, 并帮助提升学习性能. 
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Multi-label Learning by Exploiting Causal Order of Labels 
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Abstract: In multi-label learning (MLL) problems, each example is associated with a set of labels. In order to train a well-performed 
predictor for unseen examples, exploiting relations between labels is crucially important. Most exiting studies simplify the relation as 
correlations among labels, typically based on their co-occurrence. This study discloses that causal relations are more essential for 
describing how a label can help another one during the learning process. Based on this observation, two strategies are proposed to 
generate causal orders of labels from the label causal directed acyclic graph (DAG), following the constraint that the cause label should be 
prior to the effect label. The main idea of the first strategy is to sort a random order to make it satisfied the cause-effect relations in DAG. 
And the main idea of the second strategy is to put labels into many non-intersect topological levels based on the structure of the DAG, 
then sort these labels through their topological structure. Further, by incorporating the causal orders into the classifier chain (CC) model, 
an effective MLL approach is proposed to exploit the label relation from a more essential view. Experiments results on multiple datasets 
validate that the extracted causal order of labels indeed provides helpful information to boost the performance. 
Key words: multi-label learning; causality; label-order; directed acyclic graph; classifier chain 

在监督学习场景中, 每个示例都只有一个标记来描述其语义. 然而在很多实际应用中, 为了充分描述对

象的语义, 需要为每个示例标注一个以上的标记. 为了处理这种应用场景, 多标记学习[1,2]假设训练集中的每
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个示例都由一个特征向量表示, 并与一组标记相关联, 而其任务则是预测未见示例的标记集. 从形式上看, 多
标记学习的关键是训练一个从特征空间到标记空间的映射. 然而, 从标记的幂集中考虑所有的组合是不切实

际的, 因此多标记学习的任务将变得相当具有挑战性. 为了解决这个问题, 如何有效利用标记之间的关系来

促进多标记的学习是其中的关键. 分类器链(CC)[3]算法作为一种具有代表性的多标记学习方法, 试图将每个

示例的标记代入一个确定性的马尔科夫链模型中, 以获取标记之间的相关性. 在 CC 的训练过程中, 会按照特

定的顺序训练出一组分类器, 其中, 它们的训练输入的是示例的特征向量和之前标记的集合. 由于分类器的

性能对标记顺序的选择很敏感, 这个问题的关键就成了如何确定 CC 的最佳顺序. 
因果关系[4,5]是一种描述随机变量之间潜在的数据生成过程的更加本质的关系. 通过观察数据发现因果

关系, 在很多领域都发挥了举足轻重的作用, 如医疗卫生[4]和经济学研究[6]. 在多标记学习中, 通过将每个标

记视为一个变量, 标记之间可能存在一些自然的因果关系, 而这种因果关系通常比标记之间的共现关系更加

能够反映数据的结构信息. 例如, 仙人掌通常生长在沙漠地区, 而沙漠上相对干燥的环境可能是仙人掌更加

适合生活的原因. 因此, 在图像数据集[7]中, 标记沙漠也可以成为标记仙人掌的因. 直观上, 特征集作为标记

的因是被普遍接受的, 但这种常识即使在图像分类问题中也未必成立. 例如, 一个人想要写数字 7, 这个需求

会导致一个运动模式产生数字 7 的图像. 在这种情景下, 作为需求表示的数字的类标记可以看成是其图像的

因. 这种因果顺序相反的情况, 也被称为反向因果关系推断[8]. 
在本文中, 将使用有向无环图(DAG)来描述标记之间的因果关系[4]. 在这个 DAG 中, 每个顶点对应一个

标记, 每条边对应两个标记之间的因果关系. 基于标记因果 DAG 的描述方式, 我们提出了两种新颖的抽取标

记顺序的方法, 并将其与 CC 算法相结合. 不幸的是, 在大多数多标记任务中, 因果关系(即 DAG 中的边)是未

知的, 所以我们必须探索标记之间的因果关系. 为了简单起见, 本文将使用广泛应用的 PC 算法[9]. 通过计算

标记之间的条件独立性, 来探索 DAG 中的因果关系. 当我们知道 DAG 中的所有边的方向后, 通过 DAG 的结

构和本文策略, 将生成一个特定的标记顺序, 这个标记顺序将一定满足因标记应该出现在果标记之前的合法

性定义. 最后, 标记的顺序将决定 CC 算法的分类器的训练序列. 更具体地说, 在每一轮训练中, 一个示例的

特征向量和该轮之前顺序的标记都将被视为当前轮分类器的输入. 与其他优化方法相比, 本文的策略具有以

下优点: 1) 本文的策略是非启发式的优化方法, 因此在期望上具有更强的自适应性; 2) 本文的策略易于实现; 
3) 本文的策略可以同时适用于正向和反向因果推理. 大量的实验验证了我们的方法可以为 CC 算法挖掘出有

效的标记因果序列. 

1   相关工作 

现有的多标记学习方法可以根据其利用的标记之间相关性的阶数大致分为 3类: 一阶方法将 MLL 问题分

解为若干个独立的二元分类问题[10−12]; 二阶方法考虑的是标记之间的对偶关系[13,14]; 高阶方法考虑的则是标

记之间更高阶的关系[15−18]. 分类器链是一种典型的高阶方法, 即根据特定的标记顺序依次训练多个分类器. 
基于现在的研究, 已经有一些优化方法被提出来, 解决 CC 中标记顺序的问题. 在文献[19]中, 作者提出了一

个概率框架, 从风险最小化和贝叶斯最优预测的角度来看待 MLL 问题, 然后将其应用到 CC 中, 从而得到了

得到 probabilistic CC. 在文献[20]中, 作者提出了一个贝叶斯网络, 来在不完全赋值的情况下, 系统地获取不

同标记之间的依赖关系. 
因果发现是因果研究的工作中最关键的问题之一. 基于约束的方法是因果发现方法的一种, 它通过随机

变量之间的条件独立性来探寻因果关系. PC 算法是一种著名的基于约束的因果发现方法, 它假设变量之间的

所有条件独立性都是基于因果马尔科夫条件的. 已经有很多研究工作在考虑在多标记学习问题中利用因果关

系. 在文献[21]中, 作者提出了一种 MLL 算法, 该算法使用贝叶斯网络结构来有效地编码标记和特征集之间

的条件依赖性. 在文献[22]中, 作者从特征的角度出发, 通过在因果特征的超平面上编码不同标记对应的边距

来发现标记之间的因果关系. 这些工作大多假设特征集是标记的共同原因. 但遗憾的是, 即使在一些通用的

应用中, 这个假设也未必成立. 我们唯一能够利用的资源就只剩下标记之间的信息, 因为此时特征集无法对
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标记之间的因果推断有任何贡献. 以 PC 算法为例, 我们只能利用标记之间的条件独立性约束来生成 DAG. 

2   预备知识 

2.1   符号说明 

设X= d 是 d 维的输入空间, 设Y={1,2,…,q}是标记空间. 给定一个多标记训练集D={(xi,yi)|1<i<m}, 其中, 

xi∈X是一个特征向量, 而 1{ ,..., }i i i
qy y y= ∈Y 是示例 xi 的标记集合. 多标记学习的目标是, 从数据集D训练一个

由未知示例到一个特定标记集合的映射函数 : 2h X → Y . 

2.2   分类器链算法 

分类器链方法将函数 h作为一个确定性的高阶马尔克夫链模型. 对于一个给定示例 x, 标记 yp只与示例特

征以及标记 yp 的所有前置标记 PA(yp)有关, 其中, PA(yp)={yt|yt 先于 yp}, 所以 yp 的后验概率可以写成 P(yp|x, 

PA(yp)). 在本文中, 后验概率由线性模型 T *[ ; ( )]p p py w x PA y= 来实现. 给定一个固定顺序 O={O1,O2,…,Qq| 

1≤Oi≤q}, 模型将通过 O 逐一训练. 以 x 为例, 标记集 y 的后验概率可以写成: 
 

1 2 1 1 2 1
( | ) ( | ) ( | , ),..., ( | , , ,..., )

q qO O O O O O OP y x P y x P y x y P y x y y y
−

=  (1) 

在测试阶段, 预测过程也应遵循 O 的顺序. 将标记 yp 的预测值记为 ˆ py , 其值也只与示例特征及其前置标

记 ˆ ˆ( ) { | }p t t pPA y y y y= 先于 的有关. 于是, ˆ py 的表述可以写成 Tˆ ˆ*[ ; ( )]p p py w x PA y= . 

2.3   PC算法 

如果变量 A, B, C 之间满足因果关系 A→B→C, 那么在给定变量 B 的情况下, 可以发现变量 A 和变量 C 条

件独立. 相对的, 基于变量之间的条件独立性, 我们也可以反向推测他们之间的因果关系. 凡是基于这个思路

来复原变量间因果结构的算法, 也被称为基于条件独立性(CI)的算法, 而 PC 算法正是其中被广泛使用的一种. 
PC 算法假设变量之间的条件独立性都必须遵循 Markov 条件, 并且假定数据中不存在混淆因子(潜在的双变量

的共同因变量), 而其输出将会是一个有向无环图(DAG). 如果我们将每个标记看作是一个随机变量, 那么学

习标记/变量之间的因果关系就变成了一个因果发现问题. 

2.4   DAG因果结构 

有向无环图(DAG)可以表示为 G(V,E), 其中, V 是顶点集, E 是边集. 在我们的工作中, DAG 用于描述标记

之间的因果结构. V与标记相关, E用于描述两个标记之间的因果关系. 在本文中, 我们只关心两种标记之间的

关系: 第 1 种是独立关系, 例如, 如果 yi 和 yj 是独立的, 则边 ei,j 和 ej,i 都将被设为 0; 另一种关系是因果方向, 
例如, 如果 yi 是 yj 的因, 那么边缘 ei,j 将被设为 1, 而边缘 ej,i 将被设为 0. 如果我们将每个标记看作是一个随

机变量, 那么学习标记/变量之间的因果关系就变成了一个因果发现问题. 本文将采用PC算法, 通过计算标记

/变量之间的条件独立性来探索 DAG 中的因果关系. 

3   提出的算法 

本文的动机是: 因标记可能对果标记的学习起到更大的作用, 所以训练时也应该排在果标记之前. 换句

话说, 只有因标记排在果标记之前的顺序才会被定义为合法顺序. 所以对于 CC 算法, 很自然地想到: 如果我

们需要训练 yi 和 yj 的分类器, 其中 yi 是 yj 的因, 那么 yi 应该被加入到 yj 的分类器的输入中. PC 算法可以用来

发现 G 中标记的因果关系, 其中每个标记将被看作是一维的随机变量. 捕捉标记顺序的一个直接策略是随机

生成一个顺序, 并检查 G 中的所有因果关系是否都遵循合法性假设. 但遗憾的是, 如果图 G 不是由许多相互

不相交的连通分量组成的, 那么只会有少数的随机顺序是合法并可接受的, 因而这种策略可能会非常耗时. 
为了避免这种情况, 本文提出了两种新颖而高效的启发式方法来获取标记的因果顺序, 然后结合 CC 算法来

实现高性能的多标记分类模型. 
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3.1   DAG的预处理 

理想情况下, 标记 DAG 中应该无环并且标记之间的所有因果关系都应该有明确的方向. 但遗憾的是, 并
不是所有的因果关系都能通过标记之间的条件独立性检测出来. 更糟糕的是, 在许多现实世界的多标记任务

中, 可能存在一些固有的未知标记, 从而导致因果发现算法得到的 DAG 中包含环. 在这些情况下, 我们只能

使用局部有向图(PDG)来描述标记的因果结构. PDG 可以包含环或有向边. 一个有向边〈i,j〉意味着所采用的因

果发现算法没有检测到因果关系的方向, 记为 ei,j=1 和 ej,i=−1. 
由于我们不能确定一个环内和无相边两端标记的顺序, 所以在本文中, 我们决定忽略这些不明确的关系, 

而将其相关的标记以任意的顺序排列. 基于这个想法, 我们决定通过设置 ei,j=0 来删除所有环内边以及无向

边. 由于此时图中只含有向边就成了严格的 DAG, 这个时候图上所有标记就不会存在无法确定的顺序关系了. 

3.2   选择排序策略 

选择排序策略(switchable sorting strategy, SSS)的主要思想: 先随机生成一个序列, 再通过迭代交换位置

的方式来修正所有没有符合合法性要求的因果关系对. 图 1 展示了 SSS 的过程. 假设 y3 是 y1 的因. 在第 1 轮, 
标记的顺序 O 为{y1,y2,y3,y4,y5}. 此时, y3 的顺序在 y1 之前, 这是非法的. 所以在下一轮, y3 的顺序应该放在 y1

的前面, O 就转化为{y3,y1,y2,y4,y5}. 

3 1

1 2 3 4 5 3 1 2 4 5

第一轮顺序 第二轮顺序  
图 1  选择排序策略的过程说明 

图 2 介绍了 SSS 的流程. SSS 的输入为随机顺序, 输出为 CC 的合法顺序. 在迭代的过程中, 将检查每一

个因果关系对. 如果它们的顺序是不合法的, 则果标记应该放在因标记之后. 由此不难看出, SSS 生成的顺序

对于 CC 来说一定是合法的. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2  选择排序策略的流程图 

3.3   拓扑生成策略 

拓扑生成策略(topological generating strategy, TGS)的主要思想是: 根据图G的结构, 将标记放入许多不相

交的拓扑层次中. 因标记应该在较先的层次, 而果标记应该在较后的层次, 所以较先低层次标记的顺序一定

先于较后层次的标记. 
图 3 介绍了 TGS 的流程. TGS 包括两个主要的步骤. 
• 第 1 步, 根据 G 的拓扑结构生成一个非相交层级表 ls, 然后扫描 G, 找到所有只有输出或独立(无输入

输出)的标记并且没有被重复访问的标记. 由于这些标记的优先级最高, 所以将被添加到 ls 的末尾. 

输出O={o1,…,oq} 

O(i)先于O(j)? 
O(i)=O(j)−1 

[O(i),…,O(i−1)]=[O(j)+1,…,O(i−1)+1]

获取标记i和j的顺序记为 
O(i)和O(j) 

寻找下一组Gij==1

Gij==1存在? i≤q?i=1, O={o1,…,oq} 

i=i+1

F

T

F

F
T 

T 

第 1 轮顺序 第 2 轮顺序
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此后, 这些标记就不需要再被访问了, 它们的输出也可以在 G 中被删除. 在反复迭代第 1 步之后, 最
后就只剩下独立变量了, 它们就可以直接放置在 ls 的最后一层. 在流程图中, lc 和 vrd 是两个辅助变

量: lc 用于统计层数, 而 vrd 则记录标记是否已经被访问; 
• 第 2 步, 我们会逐层扫描 ls 来生成 O. 由于较先层级的标记会优先安排, 所以他们的顺序一定会排在

较后层级的标记前面, 从而保证了顺序的合法性. 对于同一层的标记而言, 由于他们的优先顺序无法

比较, 所以可以随机分配. 

5

2

3

1

4

2

3

1

4
1

4

ls={∅}
vrd={1,1,1,1,1}

ls={{5}}
vrd={1,1,1,1,0}

ls={{5},{2,3},{1,4}}
vrd={0,0,0,0,0}

ls={{5},{2,3}}
vrd={1,0,0,1,0}  

图 3  拓扑生成策略的流程图 

图 4 展示了 TGS 的过程, 图中显示了标记 y1 到 y5 之间的因果关系. 在第一轮中, ls 是一个空集, vrd 是全

1 的向量. 在这一轮中, y5 处于最高优先级, 应该得到第一顺序, 所以 5 被添加到 ls 的末尾, vrd(5)也应该被设

为 0, 并且在图中 y5 的输出边需要被删除. 在第二轮, y2 是 y1和 y4 的因, 所以 y2 的级别应该高于 y1 和 y4. 同时, 
y3 已经是一个独立的标记, 它与其他标记没有顺序. 此时满足因果顺序合法性假设的顺序包括{5,3,2,1,4}, 
{5,2,3,1,4}, {5,2,1,3,4}, {5,2,1,4,3}, {5,3,2,4,1}, {5,2,3,4,1}, {5,2,4,3,1}, {5,2,4,1,3}共 8 种顺序组合. 可想而知: 
随着独立标记数目的增加, 如果想要输出全部满足条件的顺序, 那么算法的复杂度将是指数级别的, 这么做

的话, 算法的效率就太低了. 所以为了减少随机性, 该策略不得不做一个假设, 假设方法每一轮出现的独立标

记都拥有最高的顺位, 即这些所有当前独立的标记也放在 ls 的末尾. 因而, {2,3}被添加到 ls 的较后一级, 并在

图中删除 y2 与 y3 的输出边; 在最后一轮, 只剩下独立的标记 y1 和 y4, 所以可以直接置于 ls 的最后层. 在得到

G 的拓扑层次结构 ls 后, 将执行 TGS 的第二个步骤, 通过逐层按序生成的方式从 ls 中获取一个符合 CC 方法

的合法顺序. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 4  拓扑生成策略的过程说明 

4   实  验 

4.1   实验设定 

本文的实验旨在验证因果结构可以帮助基于顺序的多标记模型生成更好的模型. 由于文献[19,20]使用不

同的算法技巧来生成的 CC 模型的, 而这些方法与本文的算法相互兼容, 可以相互组合. 不过, 由于本文的侧
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重点集中于因果顺序的有效性, 所以决定不选取他们的方法作为对比方法. 此外, 文献[21,22]中没有采用反

事实假设, 所以它们不能适应我们的任务, 也不会被选为对比算法. 综上所述, 我们只能将本文的策略与基线

方法 Binary Relevance(BR)[1]以及随机顺序的 CC 进行比较, 其标记为 CC-R. 而基于我们策略实现的 CC 方法, 
将标记为 CC-SSS 和 CC-TGS. 为了公平起见, Libsvm[23]将作为为 BR 和 CC 的基分类器. 我们使用了 4 个真实

世界的多标记数据集: (1) 电子邮件数据集 Enron, 有 53 个标记; (2) 临床文本数据集 Medical, 有 45 个标记; 
(3) 文档数据集 Reusters, 有 7 个标记; (4) 生物数据集 Yeast, 有 14 个标记. 70%/30%的示例会被划分为训练/
测试数据集. 

对比算法采用各自文献中建议的参数. 对于基分类器, 模型是通过交叉训练策略学习的. 对于 CC 算法, 
将生成 10 组随机顺序并通过它们的平均值来进行结果评价. 每个实验数据集都会进行十次交叉验证, 为了比

较我们的方法与其他方法之间的结果, 本文选取了 3 个评价指标: 
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对于 MacroF1(H), 越高越好; 
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对于 HammingLoss(H), 越低越好. 

4.2   实验结果 

表 1 显示了 5 种方法在 4 个数据集上用 3 种不同的评估指标进行实验的性能, 其中, E-n 表示 10 的 n 次幂. 
如果本文的其中一个策略比其他比较方法好, 那么比较方法的结果将被标记为“*”. 

表 1  在多标记数据集上的结果 

数据集 评价指标 策略 
CC-SSS CC-TGS BR CC-R 

Enron 
MicroF1 0.5623±6.7E-3 0.5657±3.4E-3 0.5552±7.3E-3* 0.5590±7.6E-3* 
MacroF1 0.1444±1.1E-2 0.1463±7.1E-3 0.1338±7.7E-3* 0.1422±5.8E-3* 

HammingLoss 0.0473±9.7E-4 0.04701±7.8E-4 0.0476±1.1E-3* 0.0473±1.2E-3* 

Medical 
MicroF1 0.7858±1.4E-2 0.7844±1.6E-2 0.7848±1.3E-2* 0.7856±1.2E-2* 
MacroF1 0.3132±1.2E-2 0.3140±1.2E-2 0.3053±1.3E-2* 0.3189±9.4E-3 

HammingLoss 0.0118±7.5E-4 0.0118±8.1E-4 0.0119±7.3E-4* 0.0118±0.6E-3 

Reuters 
MicroF1 0.8237±1.2E-2 0.8242±9.1E-3 0.7977±1.3E-2* 0.8128±8.7E-3* 
MacroF1 0.7376±1.5E-2 0.7380±1.4E-2 0.7007±1.8E-2* 0.7142±1.4E-2* 

HammingLoss 0.0527±3.2E-3 0.0527±2.5E-3 0.0583±3.5E-3* 0.0552±2.4E-3* 

Yeast 
MicroF1 0.6283±0.9E-2 0.6289±8.3E-3 0.6258±9.5E-3* 0.6271±9.6E-3* 
MacroF1 0.3363±1.1E-2 0.3372±6.6E-3 0.3294±7.6E-3* 0.3343±7.2E-3* 

HammingLoss 0.2027±4.4E-3 0.2026±4.4E-3 0.2024±4.8E-3 0.2033±5.1E-3* 

可以观察到: 在大多数数据集上, 基于本文的策略生成顺序的 CC 算法获得了最好的性能, 他们只在

Medical 上输给了随机顺序. 所以可以得出结论, 因果关系确实有助于充分利用标记之间的信息. 除此以外可

以发现: 在大多数情况下, TGS 的性能都比 SSS 更好. 我们考虑了以下可能的原因: 
1) 在每一轮迭代中, TGS 策略倾向于给出独立标记的最优先的顺序. 因此, 这些独立标记的分类器不

会包含任何其他标记的输入, 因而减少了无用的输入; 
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2) 在 TGS 中, 同一级别的标记会给出随机的顺序; 但在 SSS 中, 这些标记的顺序与它们初始序列中的

顺序直接相关. 所以 TGS 与 SSS 相比, 对初始顺序更不敏感. 
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