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摘  要: 如何利用标记间关系来提高学习性能,是多标记学习领域的一个重要问题.分类器链方法及其变型是解

决这类问题的一个有效技术.然而,它的学习过程需要预先给定标记的学习次序,这个信息真实情况难以获得.次序

选择不当会导致学习性能提高受限.针对这个问题,提出用于多标记学习的分类器圈方法.该方法随机生成标记的学

习次序,通过圈结构依次迭代地更新每个标记的分类器.实验结果表明,该方法在多个数据集上取得了比分类器链方

法以及一系列经典多标记学习方法更好的性能. 
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Classifier Circle Method for Multi-Label Learning 
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Abstract:  Exploiting label relationship to help improve learning performance is important for multi-label learning. The classifier chain 
method and its variants are shown to be a powerful solution to such a problem. However, its learning process requires the ordering of 
labels, which is hard to obtain in real-world situations, and incorrect label ordering may cause a suboptimal performance. To overcome the 
drawback, this paper presents a classifier circle method for multi-label learning. It initializes the label ordering randomly, and then 
subsequently and iteratively updates the classifier for each label by connecting the labels as a circle. Experimental results on a number of 
data sets show that the proposal outperforms classifier chains method as well as many state-of-the-art multi-label methods. 
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传统监督学习假定每个学习对象只隶属于一个概念标记[1],然而在现实问题中,学习对象通常可同时与多

个概念标记相关.例如,一篇报道亚洲杯的新闻可能既与“体育”相关,又与“经济”、“博弈”等相关;一幅摄于巴黎

的自然场景照片可能既与“铁塔”相关,又与“人群”、“花鸟”等相关.多标记学习(multi-label learning)[2,3]对多标记

对象进行学习是这方面的一个主流研究领域,目前已在文本分类[4,5]、图像标注[6]、生物信息学[7−9]、个性化推

荐[10,11]等很多领域取得了应用. 
多标记对象的标记存在相关性,否则,多个标记不会同时隶属于同一个对象.事实上,标记之间关系的发现

与利用是多标记学习领域的一个关键问题[12].理由主要有两个方面:一是当处理多标记对象时,预测的输出结果

不再是一个二元值(+1 或−1)而变为标记的集合,因此,输出结果的数量与标记数量呈指数增长,必须要通过发现
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和利用标记关系来缩减输出结果的空间;二是若不考虑标记关系,将多个标记视为独立的成分进行分类,则将失

去丰富的标记关系信息,性能通常不够理想. 
分类器链方法(classifier chains method)[13,14]及其变型是利用标记关系方面的一类有效技术,它将标记按照

某种次序排成链,然后依次对链上的标记构建分类器,其中,链后面的标记可利用链前面标记所学习到的分类结

果.虽然分类器链方法实现简单,但已在很多文献的实验报道中[12−15]指出,分类器链方法利用标记关系取得了比

不用标记关系的方法更好的性能.然而,分类器链方法的学习过程需要预先给定标记的学习次序,这个信息在真

实情况中难以获得.此外,若次序选择不当,分类器链方法或许性能提高有限[16].一种改进的办法是集成分类器

链方法(ensemble classifier chains method)[13,14].它生成多个标记学习次序,然后对多个次序的结果加以集成.集
成分类器链虽然在一定程度上缓解了分类器链性能受限的问题,但是标记次序的数量庞大(与标记数目呈阶乘

增长 ),集成分类器链方法仍面临次序选择的困难 ,性能仍然受限 .本文针对以上问题 ,提出分类器圈方法

(classifier circle method)用于多标记学习.与分类器链方法不同,该方法随机生成标记的学习次序,通过构建分类

器圈结构,依次迭代地对每个标记的分类器进行更新.本文方法实现简单.实验结果表明,本文方法在多个数据

集、多种不同数量的训练样本设置下,均取得比分类器链方法及一系列经典多标记方法更好的性能. 
本文第 1 节介绍多标记学习及相关工作.第 2 节给出本文分类器圈方法.第 3 节汇报实验结果.最后,第 4 节

总结全文. 

1   多标记学习及相关工作 

由于多标记学习适用于处理很多现实复杂对象,自多标记学习提出以来,得到很多学者的关注,发展出一系

列方法.从利用标记关系的视角,这些方法大致可以分为以下 3 类[3]: 
• 第 1 类为一阶方法.这类方法不考虑标记之间的关系,将多标记学习问题分解为多个独立的二类分类

问题[6,8,17]来解决.这类方法实现简单,但其忽略标记之间的关系信息,很多时候性能并不理想. 
• 第 2 类为二阶方法.这类方法考虑了标记对之间的关系,如相关标记与非相关标记的排序关系[7,18,19].这

类方法考虑了标记关系,通常可取得比一阶方法更好的性能,但它无法利用更复杂的标记关系. 
• 第 3 类为高阶方法.这类方法通过考虑多个[14,20]乃至全部[21,22]标记之间的关系来构建多标记决策函

数.这类方法有时可得到更好的学习性能[15]. 
从发现标记关系的视角,多标记学习方法也可以分为如下两类: 
• 第 1 类是利用相关领域知识作为先验构造出标记之间的关系[23−26],如层次关系等.这种方法得到的标

记关系往往准确且有助于提高性能,但现实情况中,这种准确的关系通常难以获得. 
• 第 2 类是通过训练数据自动发现标记关系,如统计规律[27,28]等.这种方法更贴合现实任务的需求,但有

时标记关系选择不当会导致性能提高受限. 
值得一提的是,分类器链方法[13,14]是利用标记关系方面的一类简单而有效的高阶多标记学习方法.该方法

的思想是:构造一条二类分类器链,链上每个节点对应于一个标记.该方法随后依次对链上的标记构建分类器,
其中,链后面的标记可以结合链前面标记的学习结果用于学习当前标记.显然,分类器链方法利用到了标记之间

的关系,而且分类器链方法实现简单,在不少实验报道中取得了良好的性能[12−15].然而,其学习过程需要事先给

定标记的学习次序,这个信息现实情况下通常难以准确得到.此外,实验结果表明,学习次序的选择会严重影响

最终的学习性能[16].为了缓解这个困难,Read 等人提出了集成分类器链方法[13,14].该方法构造多条分类器链,其
中每条分类器链对应一个随机选取的标记次序.最终,每个标记上的预测结果由多个分类器链的投票结果产生.
但标记可能的学习次序数量很大(与标记数目呈阶乘函数增长),集成分类器链方法很难有效遍历所有甚至大部

分次序,因此它仍存在因次序选择不当而导致性能受限的情况.为了克服以上困难,本文提出分类器圈方法. 

2   本文分类器圈方法 

首先给出多标记学习的形式化描述.在多标记学习中,用户输入一组训练样本D={(xi,yi)|i=1,2,…,m},其中,x 
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为一个训练示例;y∈{+1,−1}q 为该示例的标记向量(label vector),+1(或−1)分别指对应位置的标记为该示例的相 
关(或不相关)标记;m 表示训练样本数量,q 为标记总数量.记X=\d(或]d)为示例输入空间,多标记学习的目标是:

学到一个决策函数 h:X→{+1,−1}q,使得对于任意未见示例 z,预测其相关标记的集合. 

本文的分类器圈方法与分类器链方法最大的不同是:本文方法使用圈结构,而不是链.具体来说,分类器链

方法沿着链结构遍历每个标记一次,分类器圈方法考虑沿着圈结构遍历每个标记若干次.图 1 分别给出了分类

器链方法与本文分类器圈方法的示意图.直观上,分类器圈方法沿着标记或分类器的圈反复修正每个标记的分

类器,充分利用到了它与每个标记或分类器之间的关系,避免分类器链方法次序选择不当时,链前面的标记难以

利用它与链后面标记的关系的情况.此外,由于分类器圈方法具有这个优势,它对学习次序不敏感,本文方法可

随机生成标记次序.第 3 节给出实验结果说明随机次序与固定次序的性能没有显著差异. 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.1  Illustration for classifier chains method and the proposed classifier circle method 
图 1  分类器链方法和本文分类器圈方法示意图 

具体来说,本文方法随机地将 q 个标记{l1,l2,…,lq}连成一个圈,其中,lj(1≤j≤q)表示一个标记.不失一般性,
记产生的圈为{lτ (1),lτ (2),…,lτ (q)},其中,τ :{1,2,…,q}→{1,2,…,q}是一个随机排列函数.本文方法依次对{lτ (1), 
lτ (2),…,lτ (q)}构建二类分类器(如 Logistic 回归、支持向量机等),该过程循环 T 次,每次分类器更新利用之前的学 
习结果.形式化看,记B为二类分类学习算法,沿着标记圈循环 T 次,得到 q×T 个二类分类器 hk,j,即 
 hk,j←B(Dk,j), k=1,2,…,T, j=1,2,…,q (1) 

利用之前的学习结果存在多种方式,例如,利用前面所有分类器的结果;利用前面 q 个分类器的结果(如果已

得分类器的数量小于 q,则利用之前所有分类器的结果).为了防止过拟合现象,本文采用后者,即,仅利用之前 q个 
分类器的结果.具体来说,第 k 轮的第 j 个标记上的分类器所用的单标记训练集Dk,j 按如下方式构造: 

 ( ( ))
, ,{([ , ], ) | 1,2,..., }i j

k j i k j iy i mτ ==D x pre  (2) 

其中,pre 表示分类器的预测结果: 

 , ,1 ,1 , 1 , 1 1, 1, 1, 1,([ , ]),..., ([ , ]), ([ , ]),...,[ ([ ], ])i i i i i
k j k i k k j i k j k j i k j k q i k qh h h h− − − − − −=pre x pre x pre x pre x pre  (3) 

为简便符号,记第 0 轮所有标记上的预测结果为空,即 h0,j(x)≡0,则对于 k=1,2,…,T 和 j=1,2,…,q,有|prek,j|=q.
预测阶段,对于未见示例 z,依下式预测其标记向量: 
 1 1 1 1 1 1, (1) , (1) , (2) , (2) , ( ) , ( )

ˆ ( ) [ ([ , ]), ([ , ]),..., ([ , ])]
T T T T T q T q

h h h
τ τ τ τ τ τ− − − − − −= =y h z z pre z pre z pre  (4) 

算法 1 和算法 2 分别给出本文方法的训练和预测过程. 
算法 1. 本文 CCE 方法训练过程. 
输入:训练数据集D={(xi,yi)∈\d×{+1,−1}q|i=1,2,…,m};轮数 T. 

输出:q×T 个二类分类器 hk,j,k=1,2,…,T,j=1,2,…,q;排列函数τ. 
1.  初始化D ′={([xi,0],yi)|i=1,2,…,m},其中,0 是长度为 q 的零向量 

2.  随机初始化一个排列函数τ :{1,2,…,q}→{1,2,…,q} 
3.  for k←1 to T 
4.    for j←1 to q 

lτ(2)

lτ(1)

lτ(q)l2 lql1 …

…

(a) 分类器链方法 (b) 本文分类器圈方法
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5.      ( ( ))
, {( , ) | 1,2,..., }j

k j i iy i mτ′ ′← =D x  

6.      , ,( )k j k jh ′← B D  

7.      for all x′ in D′ 

8.        x′(d+j)←hk,j(x′) 
9.      end for 
10.   end for 
11. end for 
算法 2. 本文 CCE 方法预测过程. 
输入:q×T 个二类分类器 hk,j,k=1,2,…,T,j=1,2,…,q;排列函数τ;待预测示例 z∈\d. 
输出:预测结果 ŷ . 
1.  初始化 z′=[z,0],其中,0 是长度为 q 的零向量 
2.  for k←1 to T 
3.    for j←1 to q 
4.      z′(d+j)←hk,j(z′) 
5.    end for 
6.  end for 

7.  
1 1 1( (1)) ( (2)) ( ( ))ˆ [ , ,..., ]d d d qz z zτ τ τ− − −+ + +′ ′ ′←y  

分类器圈方法与集成分类器链方法的时间复杂度相当.具体而言,分类器圈方法训练和预测的时间复杂度 
分别为 ( ( , ))T q m d q⋅ ⋅ +BO F 和 ( ( ))T q d q′⋅ ⋅ +BO F ,其中, ),(⋅ ⋅BF 和 ( )′ ⋅BF 分别为二类分类器用于训练和测试的时

间复杂度;集成分类器链的训练和预测时间复杂度分别为 ( ( , ))K q m d q⋅ ⋅ +BO F 和 ( ( ))K q d q′⋅ ⋅ +BO F ,其中,K 是 

集成个数.实验中,K 的取值与 T 相当.因此,与集成分类器链方法相比,分类器圈方法没有增加时间开销.但后面

的实验结果表明,分类器圈方法取得了更好的性能. 

3   实验结果 

3.1   实验数据 

本文在 6 个多标记基准数据集上进行实验比较.这些数据集来自多标记学习不同应用领域:Medical[29]来自

于文本分类,Enron[30]来自于电子邮件分析,Scene[6]来自于图片分类,Emotions[31]来自于音乐标注,Yeast[7]来自于

基因功能预测,Genbase[32]来自于蛋白质分类.表 1 给出数据集的统计信息. 

Table 1  Experimental datasets 
表 1  实验数据集 

数据集 示例数目 m 示例维度 d 标记数目 q 标记基数 LCard 标记密度 LDen 标记多样性 LDiv 
Emotions 593 72 6 1.869 0.311 27 

Enron 1 702 1001 53 3.378 0.064 753 
Genbase 662 1186 27 1.252 0.046 32 
Medical 978 1449 45 1.245 0.028 94 
Scene 2 407 294 6 1.074 0.179 15 
Yeast 2 417 103 14 4.237 0.303 198 

• LCard 指标记基数(label cardinality),即,每个样本相关标记的平均个数: 

 ( )

1 1

1( ) 1
qm

j
i

i j
LCard

m
y

= =

= = +∑∑c fd ge hD  (5) 

其中, a b⋅ 表示: 

 a b holds1,   if 
0,  otherwise

π
π

⎧
= ⎨

⎩
 (6) 
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• LDen 指标记密度(label density),即,标记基数相对于标记数目的比例: 

 1( ) ( )LDen LCard
q

=D D  (7) 

• LDiv 指标记多样性(label diversity),即,样本相关标记集合的总数: 
 LDiv(D)=|{y|∃x:(x,y)∈D}| (8) 

3.2   评价指标 

本文采用多标记学习领域两个常用的评价指标 1
macroF 和 1

microF 来衡量方法的预测性能,值越大性能越好. 

• 1
macroF 指每个标记上 F1 指标的平均,计算方式如下: 

 1
macro

1

21
2

q
j

j j j j

TP
q

F
TP FN FP=

⋅

⋅ + +
= ∑  (9) 

其中, 

 ( ) ( )| 1 |{ | 1 ( ) , 1,2,..., }j j
j i i iTP y h i m= = + =∧ + =x x  (10) 

 ( ) ( )| { | 1 ( ) , 1,2,..., } |1j j
j i i iy i mF hN = = + ∧ == −x x  (11) 

 ( ) ( )| { | 1 ( ) , 1,2,..., } |1j j
j i i iFP y h i m= = − ∧ == +x x  (12) 

分别为 true positive(真阳性)、false negative(假阴性)和 false positive(假阳性)样本总数. 

• 1
microF 指所有样本在所有标记上的总体 F1 指标,计算方式如下: 

 11
micro

1 1 1

2

2

q

j
j

q q q

j j j
j j j

TP

TP FN F
F

P

=

= = =

⋅
=

⋅ + +

∑

∑ ∑ ∑
 (13) 

关于 1
macroF 和 1

microF 的详细介绍可参阅文献[3,20]. 

3.3   比较方法 

本文比较如下多标记方法: 
1) BR(binary relevant)方法[2,21]:该方法不考虑标记关系,独立训练每个标记的二类分类器,是一阶方法. 
2) ML-kNN(multi-label k-nearest neighbor)方法[17]:该方法拓展 k 近邻方法用于处理多标记学习问题.它

没有考虑标记间的关系,属于一阶方法,近邻个数采用文献的推荐参数 k=10. 
3) CLR(calibrated label rank)方法[18]:该方法考虑相关标记与不相关标记的排序关系,属于二阶方法. 
4) CC(classifier chains)方法[13,14],即,分类器链方法:该方法考虑多个标记间的关系,属于高阶方法. 
5) ECC(ensemble classifiers chains)方法[13,14],即,集成分类器链方法:与 CC 类似,属于高阶方法.分类器链

的集成个数采用文献推荐参数 K=10. 
6) CCE(classifier circle)方法,即,本文的分类器圈方法:本文方法考虑了全部标记之间的关系,属于高阶

方法.轮数 T 固定为 5. 
以上方法的二类分类器采用线性 Logistic 回归,线性 Logistic 回归采用 Liblinear 工具包[33]实现.其中, 

Logistic 回归模型的正则化系数 C 根据 5 折交叉验证确定. 

3.4   实验结果 

对每个数据集,本文随机选取 80%样本做训练,余下 20%做测试.实验重复 30 次,表 2 给出平均结果和标准 
差,i(D)表示 CCE 方法显著优(劣)于比较方法(成对 t 检验根据 95%置信度),括号里的数字为对应方法性能序(越

小性能越好).表中还给出每个方法的平均序.可见,CCE 方法取得了不错的性能,在 1
macroF 与 1

microF 两个指标上都

取得了最小的平均序.CCE方法在 3个数据集上取得了最好的 1
macroF 性能,在 4个数据集上取得了最好的 1

microF 性 
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能.然而,ECC 方法只分别在 1 个和 2 个数据集上取得相应的性能.这一结果验证了本文方法的有效性. 

Table 2  Average performance for CCE method and compared methods (using 80% instances for training) 
表 2  本文 CCE 方法与比较方法的平均性能(采用 80%训练样本) 

指标 数据集 CCE BR ML-kNN CLR CC ECC 

1
macroF  

Emotions .6491±.0310(1) .6039±.0264(4)i .3863±.0226(6)i .6115±.0267(3)i .6001±.0358(5)i .6374±.0300(2)i 

Enron .1620±.0072(1) .1454±.0061(4)i .0876±.0079(6)i .1371±.0059(5)i .1456±.0074(3)i .1594±.0077(2) 

Genbase .6503±.0349(2) .6504±.0350(1) .5441±.0256(6)i .5702±.0308(5)i .6446±.0393(3)i .6195±.0362(4)i 

Medical .3322±.0236(2) .3313±.0196(3) .2406±.0153(6)i .2743±.0160(5)i .3070±.0167(4)i .3472±.0216(1)D

Scene .7639±.0185(1) .7402±.0177(5)i .7603±.0160(3) .7457±.0196(4)i .7322±.0187(6)i .7604±.0180(2) 

Yeast .3634±.0088(2) .3350±.0082(5)i .3718±.0133(1)D .3326±.0075(6)i .3420±.0088(4)i .3465±.0072(3)i 
avg. rank 1.50±0.55 3.67±1.51 4.67±2.16 4.67±1.03 4.17±1.17 2.33±1.03 

1
microF  

Emotions .6706±.0274(1) .6327±.0252(4)i .4905±.0233(6)i .6355±.0277(3)i .6279±.0350(5)i .6578±.0267(2)i 

Enron .5772±.0138(2) .5750±.0124(3) .4808±.0188(6)i .5736±.0129(4)i .5708±.0145(5)i .5836±.0139(1)D

Genbase .9820±.0083(1) .9819±.0080(2) .9455±.0156(6)i .9624±.0154(5)i .9739±.0083(4)i .9790±.0074(3)i 

Medical .8200±.0241(3) .8235±.0187(2) .7010±.0245(6)i .7955±.0228(4)i .7949±.0217(5)i .8270±.0208(1)D

Scene .7553±.0192(1) .7318±.0174(5)i .7520±.0165(2) .7368±.0201(4)i .7232±.0203(6)i .7517±.0186(3)i 

Yeast .6424±.0119(1) .6302±.0105(5)i .6422±.0126(2) .6293±.0104(6)i .6337±.0113(4)i .6375±.0106(3)i 
avg. rank 1.50±0.84 3.50±1.38 4.67±2.07 4.33±1.03 4.83±0.75 2.17±0.98 

表 3、表 4 进一步给出了 60%和 40%训练样本下的实验结果.可以看出,CCE 方法同样在两个指标上都取

得了比 ECC 及其他多标记方法更好的性能.总体上讲,在一共 18 种情况中,CCE 方法均在 11 种情况下取得了最 

好的 1
macroF 和 1

microF 性能,而 ECC 方法只分别在 3 种和 5 种情况下取得相应的性能.这一结果进一步验证了本文 

方法的有效性适用于不同数量的训练样本. 
图 2 给出了模型参数对 CCE 方法和 ECC 方法的预测性能的影响.CCE 方法的参数为迭代轮数,ECC 方法 

的参数为集成分类器个数.实验采用 80%训练样本,重复 20 轮,汇报平均 1
macroF 和 1

microF 结果.可见,CCE 方法对模 

型参数不敏感.当迭代轮数大于 3 时,CCE 方法通常取得比较稳定的结果.ECC 方法在有些情况下对模型参数敏

感(如 Genbase 数据集).在相同参数情况下,CCE 方法的性能通常优于 ECC 方法. 

Table 3  Average performance for CCE method and compared methods (using 60% instances for training) 
表 3  本文 CCE 方法与比较方法的平均性能(采用 60%训练样本) 

指标 数据集 CCE BR ML-kNN CLR CC ECC 

1
macroF  

Emotions .6314±.0236(1) .5814±.0290(4)i .3857±.0236(6)i .5830±.0224(3)i .5726±.0277(5)i .6170±.0202(2)i 

Enron .1561±.0054(1) .1394±.0054(4)i .0776±.0064(6)i .1313±.0056(5)i .1396±.0058(3)i .1517±.0058(2)i 

Genbase .6416±.0249(2) .6422±.0242(1) .5325±.0237(5)i .5198±.0301(6)i .6369±.0233(3)i .6134±.0257(4)i 

Medical .3246±.0136(2) .3245±.0143(3) .2330±.0139(6)i .2491±.0168(5)i .2994±.0152(4)i .3382±.0154(1)D

Scene .7461±.0129(2) .7277±.0113(5)i .7470±.0115(1) .7315±.0113(4)i .7194±.0138(6)i .7425±.0124(3) 

Yeast .3620±.0077(1) .3308±.0043(5)i .3602±.0085(2) .3272±.0046(6)i .3362±.0062(4)i .3442±.0046(3)i 
avg. rank 1.50±0.55 3.67±1.51 4.33±2.25 4.83±1.17 4.17±1.17 2.50±1.05 

1
microF  

Emotions .6523±.0228(1) .6160±.0237(3)i .4766±.0217(6)i .6117±.0209(4)i .6035±.0244(5)i .6387±.0199(2)i 

Enron .5729±.0067(2) .5700±.0066(3)i .4692±.0136(6)i .5691±.0078(4)i .5665±.0091(5)i .5804±.0086(1)D

Genbase .9769±.0083(1) .9769±.0087(2) .9402±.0134(6)i .9468±.0155(5)i .9751±.0089(3)i .9724±.0106(4)i 

Medical .8135±.0166(3) .8169±.0150(1)D .6806±.0225(6)i .7783±.0133 (5)i .7880±.0170(4)i .8168±.0134(2) 

Scene .7371±.0131(2) .7193±.0116(5)i .7381±.0116(1) .7224±.0117(4)i .7111±.0144(6)i .7340±.0130(3) 

Yeast .6412±.0048(1) .6275±.0054(5)i .6357±.0077(3)i .6267±.0053(6)i .6309±.0061(4)i .6367±.0051(2)i 
avg. rank 1.67±0.82 3.17±1.60 4.67±2.16 4.67±0.82 4.50±1.05 2.33±1.03 



 

 

 

王少博 等:用于多标记学习的分类器圈方法 2817 

 

Table 4  Average performance for CCE method and compared methods (using 40% instances for training) 
表 4  本文 CCE 方法与比较方法的平均性能(采用 40%训练样本) 

指标 数据集 CCE BR ML-kNN CLR CC ECC 

1
macroF  

Emotions .5991±.0238(1) .5530±.0228(4)i .3647±.0305(6)i .5541±.0236(3)i .5416±.0223(5)i .5863±.0208(2)i 

Enron .1438±.0059(1) .1291±.0056(4)i .0690±.0038(6)i .1182±.0046(5)i .1298±.0057(3)i .1384±.0058(2)i 

Genbase .6017±.0458(1) .6015±.0460(2) .4741±.0267(5)i .4629±.0381(6)i .5868±.0467(3)i .5499±.0467(4)i 

Medical .2900±.0199(2) .2873±.0206(3)i .2049±.0134(6)i .2169±.0140(5)i .2722±.0150(4)i .3162±.0172(1)D

Scene .7379±.0087(1) .7213±.0066(4)i .7372±.0086(2) .7182±.0085(5)i .7082±.0126(6)i .7363±.0104(3) 

Yeast .3537±.0080(1) .3211±.0065(5)i .3447±.0081(2)i .3169±.0055(6)i .3268±.0066(4)i .3369±.0048(3)i 
avg. rank 1.17±0.41 3.67±1.03 4.50±1.97 5.00±1.10 4.17±1.17 2.50±1.05 

1
microF  

Emotions .6273±.0177(1) .5907±.0150(3)i .4566±.0225(6)i .5852±.0200(4)i .5750±.0157(5)i .6129±.0161(2)i 

Enron .5600±.0077(2) .5576±.0073(3)i .4469±.0158(6)i .5545±.0059(4)i .5528±.0076(5)i .5682±.0056(1)D

Genbase .9677±.0122(1) .9676±.0128(2) .9174±.0148(6)i .9240±.0228(5)i .9591±.0142(3)i .9560±.0129(4)i 

Medical .7918±.0167(3) .7918±.0153(2) .6407±.0180(6)i .7471±.0159(5)i .7577±.0160(4)i .7949±.0119(1) 

Scene .7273±.0087(1) .7123±.0067(4)i .7272±.0085(2) .7080±.0085(5)i .6981±.0137(6)i .7270±.0109(3) 

Yeast .6366±.0058(1) .6216±.0056(5)i .6298±.0052(3)i .6202±.0052(6)i .6247±.0060(4)i .6328±.0046(2)i 
avg. rank 1.50±0.84 3.17±1.17 4.83±1.83 4.83±0.75 4.50±1.05 2.17±1.17 

    

    

    

Fig.2  Parameter influence on the predictive performance of CCE and ECC method 
图 2  CCE 方法和 ECC 方法的参数对预测性能的影响 

图 3、图 4 进一步给出了 CCE 方法在随机标记序和固定标记序的实验结果(采用 80%样本做训练,重复 30
轮).成对 t 检验(95%置信度)的结果表明,随机序与固定序的性能没有显著差异.即,CCE 方法的性能对学习次序

不敏感. 
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4   结束语 

利用标记关系来提高学习性能,是多标记学习的关键.分类器链方法及其变型是这方面一类经典做法,但它

依赖于标记学习次序的选择.这个信息现实情况难以可靠得到,使用不当会使性能提高有限.针对这个问题,本
文提出了分类器圈方法 CCE.CCE 通过圈结构迭代训练每个标记的分类器,避免了分类器链方法学习次序选择

的问题.实验结果表明,CCE 方法取得了比分类器链方法及一系列经典多标记学习方法更好的性能.未来将研究

更精确设置 CCE 的迭代轮数(比如经验风险不再变化)、将 CCE 用于大规模数据以及 CCE 工作的理论基础. 
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