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联合嵌入式多标签分类算法

刘慧婷 1, 2 冷新杨 1, 2 王利利 1, 2 赵 鹏 1, 2

摘 要 现有的一些多标签分类算法, 因多标签数据含有高维的特征或标签信息而变得不可行. 为了解决这一问题, 提出基

于去噪自编码器和矩阵分解的联合嵌入多标签分类算法 Deep AE-MF. 该算法包括两部分: 特征嵌入部分使用去噪自编码器

对特征空间学习得到非线性表示, 标签嵌入部分则是利用矩阵分解直接学习到标签空间对应的潜在表示与解码矩阵. Deep

AE-MF 将特征嵌入和标签嵌入的两个阶段进行联合, 共同学习一个潜在空间用于模型预测, 进而得到一个有效的多标签分类

模型. 为了进一步提升模型性能, 在 Deep AE-MF 方法中对标签间的负相关信息加以利用. 通过在不同数据集上进行实验证

明了提出 Deep AE-MF 方法的有效性和鲁棒性.
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A Joint Embedded Multi-label Classification Algorithm

LIU Hui-Ting1, 2 LENG Xin-Yang1, 2 WANG Li-Li1, 2 ZHAO Peng1, 2

Abstract Some existing classification algorithms become infeasible anymore, because most multi-label data contains

high-dimensional features or label information. To solve this problem, a joint embedded multi-label learning classification

algorithm named Deep AE-MF is proposed in this paper, which is based on denoising auto-encoder and matrix factoriza-

tion. The algorithm includes two parts: the feature embedding part uses denoising auto-encoder to obtain the nonlinear

representation of feature space learning, and the label embedding part directly learns the potential representation and

decoding matrix of the corresponding label space using matrix factorization. In order to get an effective classification

model, Deep AE-MF combines the two phases of feature embedding and label embedding to learn a potential space for

model prediction. To further improve the performance of the model, the negative correlation between tags is exploited

in Deep AE-MF. Experiments on different datasets show the effectiveness and robustness of the proposed Deep AE-MF

method.

Key words Multi-label classification, matrix factorization, denoising auto-encoder, label embedding

Citation Liu Hui-Ting, Leng Xin-Yang, Wang Li-Li, Zhao Peng. A joint embedded multi-label classification algorithm.

Acta Automatica Sinica, 2019, 45(10): 1969−1982

单个对象含有多个标签注释的学习与挖掘是众

多领域中经常遇到和研究的问题[1−7]. 例如: 在文本
分类中, 每个文档可能会被赋予几个预先定义的主
题; 在生物学领域中, 每个基因可能会同时含有几种
不同的功能片段、如新陈代谢功能、转录功能和蛋

白质合成功能等; 在场景图片分类中, 每张场景图片
从不同的角度分析会有不同含义, 如人物、沙滩和天
空等. 这些问题都有一个共同特点, 即单个实例同时
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含有多个标签, 或被同时分为多个类别, 被称为多标
签问题.

近年来, 多标签学习问题被众多学者关注与研
究, 提出了一系列的多标签学习算法. 例如, 基于二
元相关 (Binary relevance, BR) 的方法[5] 将多标签

学习问题分割成多个独立的二元分类问题, 即为每
一个标签训练一个分类器;基于标签排序的方法[8−9]

将标签成对比较进行排序, 把多标签学习转化为标
签排序问题: 基于算法改编的方法[10−13] 将单标签

学习的算法进行改进使之适用于多标签学习. 随着
深度学习技术[14] 的发展, 文本表示能力的进一步提
高, 基于表示学习的多标签算法[15] 被提出; 此外, 基
于树的方法[16−17] 和基于嵌入的方法[18−28] 被提出

用于提高多标签分类性能和减少面对高维数据时产

生的昂贵的时间开销.
现存的多标签分类算法可分为两大类: 问题转

化法 (Problem transformation methods, PTM) 和
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算法改编法 (Algorithm adaption methods, AAM).
PTM 在解决多标签分类问题时, 算法具有简单, 易
于理解与实现等优点. 但 PTM 缺点也比较明显,
如基于二元相关的方法忽略了标签间关系: 考虑到
标签间的高阶相关性的标签幂集法 (Label power-
set)[29] 因含有指数级的标签空间, 不仅会导致训练
时间复杂度过高, 而且还可能存在标签类别的不平
衡性等问题; 基于链式标签法的算法[9, 30], 性能完全
依赖于链式标签排序, 但最优排序未知. AAM 通

过改进已有的机器学习算法来解决多标签学习问题,
如基于 SVM 改进的 RankSVM 算法[10−11]、基于

kNN 改进的 IMLLA 算法[12] 及基于朴素贝叶斯改

进的 NBML 算法[13]; 这些改进型的算法避免了为
每个标签单独学习而忽略了标签间的关系, 当遇到
具有高维特性的多标签数据时, 不仅需要较大的时
间消耗, 性能还会有所损失.
主成分分析算法 (Principal component analy-

sis, PCA)[31]、线性判别分析 (Linear discriminant
analysis, LDA)[32] 及局部线性嵌入 (Locally linear
embedding, LLE)[33] 等各种嵌入技术常被用于多
标签分类任务. 矩阵分解技术在低维嵌入过程中可
同时得到低维嵌入表示 C 及解码矩阵 D, 相比于使
用 PCA 及 LDA 需要两个独立步骤 (编码与解码),
降低了误差.
为了解决 PTM 与 AAM 面临的问题, 考虑到

矩阵分解技术的优势, 本文提出基于去噪自编码器
(Stack denoising autoencoder, SDAE) 和矩阵分解
的联合嵌入学习算法 Deep AE-MF, 该算法不但
能够得到一个具有深层语义的文本表示, 还能在降
低时间复杂度的同时探索标签间的关系. 它能够将
SDAE 对特征学习到的深层语义低维表示和矩阵分
解得到的标签低维表示联合在一起共同学习, 得到
一个高效的多标签分类模型. 与 BR 型算法对比,
Deep AE-MF 在学习时能够利用矩阵分解技术对标
签间的关系进行间接探索; 与 AAM 型算法相比较,
Deep AE-MF 使用 SDAE 技术对特征进行了非线
性学习, 得到了深层语义的文本表示; 与特征/标签
嵌入类算法相比, Deep AE-MF 整合了 SDAE 和矩
阵分解两种技术对特征与标签同时进行联合嵌入学

习, 使得模型的预测与嵌入两个学习阶段同时进行.
在 Deep AE-MF 算法中, 特征部分的学习利用

SDAE 能够对浅层特征挖掘出深层语义的特性得到
一个深层语义的低维表示; 标签部分的学习则使用
矩阵分解技术得到低维嵌入表示 C 及解码矩阵 D,
避免了采用不合适的编码函数的风险同时, 解决了
编码与解码需要单独学习的代价; 最后将特征与标
签部分学习得到的低维表示联系在一起, 使得特征
嵌入和标签嵌入能够共同学习并得到一个共享潜在

子空间用于模型的学习和预测阶段. 本文主要贡献
点如下:

1) Deep AE-MF 方法紧密耦合了 SDAE 和矩
阵分解, 是一种新的基于深度学习和矩阵分解联合
学习的多标签分类算法.

2) 特征嵌入过程使用 SDAE 能够有效地学习
到数据浅层特征对应的深层语义表示.

3) Deep AE-MF 方法将特征嵌入和标签嵌入
进行联合学习, 能够为特征与标签空间找到一个有
效的潜在共享子空间, 提高多标签分类算法的泛化
性能.

4) 实验部分通过在 6 个常用的数据集上对比
10 种多标签分类算法, 证明了提出的 Deep AE-MF
方法的有效性.

1 相关工作

随着互联网技术的普及, 信息呈现指数式的爆
炸增长, 使得数据信息具有高维、无序及冗余等特
点. 例如, 在一个网络社区中对某张图片进行标记注
解时, 其标记可能需要从百万候选标记中选择. 这些
高维数据的出现, 使现有的基于 PTM 和 AAM 的

多标签分类方法变的不可行[18], 因为这些方法面对
高维数据问题时, 所需要的时间代价是不可负担的.

为了解决上述问题, 文献 [34] 提出利用标签之
间存在的依赖关系对标签构造一棵树结构用于多标

签分类; 文献 [35] 采用部分标签代替全体标签的方
法. 这些方法只是在一定程度上缓解了高维多标签
学习存在的时间花销过高的问题.
为了更加有效地缓解高维数据带来的时间花

费过大而影响算法性能的问题, 维度约减/嵌入技
术被用于多标签学习. 维度约减/嵌入的方法大致
可分为两类: 基于特征的维度约减 (Feature space
dimension reduction, FSDR)[19−23] 和基于标签

的维度约减 (Label space dimension reduction,
LSDR)[24−28]. 如图 1 (a) 所示, FSDR 首先将高维
的特征空间 X 转化至低维潜在空间 C, 接着在 C

与 Y 之间学习到一个映射 h(C); 对未知标签实例进
行预测时, 先将其对应的高维特征转化为低维表示,
再利用映射 h(C) 得到最终的预测. 文献 [19] 在 BR
算法框架上对每个独立的二元分类问题学习时, 使
用无监督线性方式将原始特征空间转化为低维潜在

空间, 有效地减少了时间开销. 文献 [20] 指出在 BR
框架下, 每个学习问题的输入都是相同的, 可通过维
度约减学习得到一个共享的子空间, 不仅可以减少
时间开销, 还解决了当标签高维时参数过多的问题.
文献 [19−20] 均是采用线性方式对高维特征进行低
维嵌入学习, 但是在现实世界中, 数据的高维表示与
低维表示之间的关系,大都是非线性的. 文献 [21]则
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是利用非线性的核函数对原始特征进行非线性转化,
文献 [22−23] 利用深度学习能够挖掘提取特征之

图 1 基于嵌入方法的两种模型图

Fig. 1 Illustration of models based on embedding method

间深层关系的特性, 进一步对非线性关系探索, 但由
于只考虑到特征信息限制了模型的性能. LSDR 型
嵌入学习则是针对高维的标签向量而提出的一种嵌

入技术, 如图 1 (b) 所示, 该方法先对高维的标签空
间 Y 进行编码至低维潜在空间 C, 接着再进行学习
由 X 与 C 之间的映射 h(X); 当对未知标签实例进
行预测时, 首先由映射 h(X) 得到低维标签表示的
预测结果, 然后再使用 Q (解码) 得到最终的预测结
果. 文献 [24] 首次采用基于标签嵌入的方法进行多
标签分类, 它通过对稀疏的原始标签进行探索, 提出
使用线性技术 CS (Compress senseing) 将原始标签
空间转化为低维标签空间 C, 再利用 CoSaMP 重构
方法将 C 解码为原始标签空间表示. 作为对文献
[24] 的进一步研究, 文献 [18] 将标签重构过程和分
类模型预测过程进行联合优化, 提出基于贝叶斯框
架的 BLM-CS 方法用于进行多标签分类. 虽然文献
[18, 24] 能够有效地减少面对高维数据时的多标签
学习的时间开销, 但是在对低维标签空间 C 转化时

未考虑标签之间存在的关系, 限制了其模型的性能.
于是文献 [25] 提出 PLST 方法在原始标签空间与低
维标签空间重构解码过程中使用 PCA 降维技术, 在

对高维标签向量进行约减的同时探索到标签间的关

系. 文献 [26] 指出 PLST 方法在进行维度约减时只
是单纯地考虑标签信息却没有使用相关的特征信息,
因此在 PLST 方法基础上提出 CPLST 方法, 在原
始标签空间重构的过程中引入相关的特征信息, 进
一步提高模型对未标记数据预测的准确率.文献 [27]
提出 FaIE 方法, 在对原始标签矩阵空间 Y 转化时

使用矩阵分解技术得到低维空间表示 C 和解码过程

Q; 与 PLST 和 CPLST 方法使用的显式编码相比,
减少不恰当使用编码函数的风险. 文献 [28] 也是基
于标签嵌入型的方法. LSDR 与 FSDR 均是以找到
一个合适且有效的低维表示空间为目标, 因此又可
统一被称为基于嵌入的方法.

由上述介绍可知, 现有基于嵌入的方法中, 少数
工作利用核函数 (如: 多项式核、高斯核等) 进行非
线性方式转化; 更少有工作在转化时同时利用特征
与标签信息. 因此, 本文提出Deep AE-MF 方法, 将
模型的预测与学习过程紧密耦合共同优化学习, 在
联合嵌入学习过程中, 不仅能够将特征的非线性表
示用于标签嵌入学习过程中, 还能对标签间的关系
进行探索并加以利用, 从而得到一个高效的多标签
分类模型.

2 Deep AE-MF算法分析与设计

2.1 基础定义

给定一个含有 N 个样本的数据集 {(xxxi, yyyi)}N

i=1

= {X, Y }, 其中X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxN ]T ∈ RN×d, Y

∈ RN×K , X 指数据集的特征空间, Y 指数据集的

标签空间, N 是数据集中样本的个数, d 是特征向量

的维度, K 是标签向量的维度. 对于实例对 (xxxi, yyyi),
xxxi 是数据集中第 i 个实例对应的特征向量, yyyi 则是

数据集中第 i 个实例对应的标签向量, 当其含有第 j

个标签时有 yij = 1; 否则, 有 yij = −1. 在模型训练
学习输入时统一用 (xxxtr, yyytr) 表示训练实例对, 测试
输入时统一用 (xxxtest, yyytest) 表示测试实例对, xxxtr 和

yyytr 分别指训练与测试时使用的实例对应的特征向

量, xxxtest 和 yyytest 分别指训练与测试时使用的实例对

应的标签向量.
定义 1. 多标签分类是指利用给定数据集

{(xxxi, yyyi)}N

i=1, 学习到一个映射 F : X → Y , 当给
定一个测试实例 (xxxtest, yyytest), 输入 xxxtest 由映射 F

可正确地预测出 yyytest.
定义 2. 在多标签分类学习中, 若在标签 i 出现

的实例中, 总是有标签 j 出现或标签 j 几乎都不出

现, 这种标签之间的共现或非共现现象被认为标签
间具有相关性; 前者被称作标签间正相关性, 后者则
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是标签间负相关性. 二者形式化定义分别如下:

Pos(j, t)j 6=t =
N∑

i=1

I(yij = yit) (1)

Neg(j, t)j 6=t =
N∑

i=1

I(yij 6= yit) (2)

式 (1) 统计的是任意两个不同的标签在数据集
中的共现次数, 次数越大则认为二者具有更强的正
相关性 (即二者具有更强的 “正向依赖” 关系); 式
(2) 统计的是任意两个不同的标签在数据集中的非
共现次数, 次数越大则认为二者具有更强的负相关
性 (即二者具有更强的 “负向依赖” 关系).

图 2 Deep AE-MF 算法模型图

Fig. 2 The model of algorithm deep AE-MF

2.2 Deep AE-MF方法

在标签嵌入方法的思想上结合深度学习, 提出
一种多标签分类方法 Deep AE-MF. 如图 2 所示,
Deep AE-MF 是基于 SDAE 和矩阵分解的联合嵌
入学习模型. 由文献 [36] 可知使用 SDAE 对原始特
征矩阵 X 探索与学习, 可得到一个具有深层语义的
低维表示 L (即 Fe(X)); 矩阵分解则是对标签矩阵
Y 直接分解学习得到 Y 在低维空间的潜在表示 C

及其解码矩阵D (即 Y = CDT). 在训练过程中, 将
训练实例对 (xxxtr, yyytr) 输入到 Deep AE-MF 模型中,
由 SDAE 和矩阵分解分别得到对应的特征与标签低
维空间表示, 再利用 CCA (Canonical correlation
analysis) 技术将两者对应的低维空间表示耦合在一
起, 使二者对应的低维潜在表示具有最大相关性, 即
更小的差异性, 以此为模型学习到合适的潜在低维
空间 C. 于是, Deep AE-MF 方法的目标函数如下
所示:

Ω = min
Θ

λΦ1(X) + βΦ2(Y, C,D)+

αΦ3(Fe, C) + γΦ4(Θ) (3)

其中, Φ1 为特征嵌入学习损失, Φ2 是标签嵌入学习

损失, Φ3 是指 X 与 Y 联合嵌入学习共同子空间损

失, Φ4 则是模型中参数 Θ 的正则化, α、β、λ、γ 则

是用于平衡各种损失的超参数.
当 Deep AE-MF 模型学习完成后, 能够对任意

输入预测其对应的标签. 即在 Deep AE-MF 模型中
输入测试实例 xxxtest 后, 首先 xxxtest 通过 SDAE 中 Fe

编码转化为低维空间表示, 接着再利用矩阵 D 进行

解码得到最终预测结果yyytest (即yyytest = DFe(xxxtest)).
下面将按照特征嵌入、标签嵌入及联合嵌入三部分

详细介绍 Deep AE-MF 模型.
2.2.1 特征低维嵌入学习

为了能够将高维特征空间 X 有效地转化至低

维嵌入空间 L, 且更好地探索二者间的非线性关系,
使用 SDAE 对特征进行低维嵌入学习. SDAE 是一
种以自身输入作为输出的前馈神经网络. 如图 2 上
部分所示, SDAE 结构由 5 层网络构成, 以中间层为
界, 左边几层称之为编码层 Fe, 右边几层称之为解
码层 Fd, 本文取 SDAE 的中间层即 Fe(X) 作为 X

对应的低维潜在空间 L 的表示. 为了避免过拟合,
保证找到有效潜在空间 L, 在对 SDAE 输入时加入
高斯噪声 ε, 式 (3) 中 Φ1 即为对特征低维嵌入学习

时 SDAE 产生的损失, 其详细形式如下所示:

Φ1(X) = ‖Fd(Fe(X + ε))−X‖2

F (4)

其中, X ∈ RN×d 是对应的未加入噪声的真实输入

特征向量, ε ∈ RN×d 是指通过高斯分布产生的噪

声矩阵, 矩阵内的元素值均在 0 与 1 之间, X + ε ∈
RN×d 指加入高斯噪声后的输入, Fd(Fe(X + ε)) 是
SDAE 的预测输出, ‖ · ‖F 是指傅里叶标准化 (即矩
阵 F -范数). 为了简便, 除非特别说明, 在下面的论
述中 (X + ε) 均用 X 代替.
2.2.2 标签低维嵌入学习

如图 1 (b) 所示, 现有的大多数的标签嵌入学
习包括编码 P 与解码 Q 两个独立部分, 通常对于
编码部分是基于某种假设得到编码函数 P . 但基于
某种假设构造的显式编码函数可能会得到一个不恰

当、不准确的低维嵌入转化, 弱化了模型的性能. 为
了避免这种风险, 本文对标签空间 Y 进行无假设嵌

入学习—使用矩阵分解技术直接得到 Y 的低维嵌

入表示 C 和对应的解码矩阵 D, 同时隐式地对标签
之间的关系进行探索. 为了提高对 Y 重构的能力,
Y 与 C、D 之间的差异被期望最小化, 式 (3) 中的
Φ2(Y, C,D) 是对 Y 与 C、D 之间差异的描述, 具
体形式如下表示:

Φ2(Y, C,D) =
∑
i,j

∑

yij∈Pos(xxxi)

(
yij − cccT

i dddj

)2
(5)



10期 刘慧婷等: 联合嵌入式多标签分类算法 1973

Y 指标签空间, yij 是指 Y 中第 i 行第 j 列的

元素值, C = [ccc1, ccc2, · · · , cccN ]T ∈ RN×s 是对标

签嵌入学习时利用矩阵分解得到的 Y 对应的

潜在空间表示, ccci 是指潜在空间表示 C 的第 i

列, D = [ddd1, ddd2, · · · , dddK ]T ∈ RK×s 则是矩阵分

解得到对 C 的解码矩阵, dddj 是指潜在空间表

示 D 的第 j 列, Pos(xxxi) 是指 xxxi 含有的标签集

合. 为了简便, 除非特别说明, 在接下来的论述
中的形式均为 C = [ccc1, ccc2, · · · , cccN ]T ∈ RN×s 和

D = [ddd1, ddd2, · · · , dddK ]T ∈ RK×s.
2.2.3 特征与标签联合嵌入学习

为了提高对低维嵌入 C 的可预测性, C 的学

习过程中应与实例的特征有着更强的相关性[37]. 本
文使用 CCA 技术将 X 与 Y 紧密耦合在一起, 并
使二者在低维空间具有最大相关性, 以此得到一个
共享潜在子空间 C 提高模型的性能. 作为相关跨域
数据 (例如, 输入特征数据 X 及其标签数据 Y ) 的
标准统计技术方法, CCA 在最大化两个域的投影
空间的相关性时找到对应的投影 W1 及 W2, 即最
大化 corr(WT

1 ,WT
2 ). 当使用 DNN (Deep neural

network)取代 CCA中对应的两个线性投影函数时,
就得到了 DCCA 方法. 该方法能够以梯度下降法学
习和更新与 DNN 模型中具有类似目标函数的参数.

在本文中, Φ3(Fe, C) 用于衡量特征和标签在低
维潜在表示中的差异性, 是标签与特征之间联系的
纽带, 对 Φ3(Fe, C) 使用 CCA 技术并加入恒等约
束[37], Φ3(Fe, C) 有着如下的形式:

Φ3(Fe, C) = ‖Fe(X)− C‖2

F

s. t. Fe
T(X)Fe(X) = CTC = Is (6)

Fe 指 SDAE 中的编码层, Fe(X) ∈ RN×s 是指 X

经过 Fe 得到潜在空间表示, Is ∈ Rs×s 是一个单位

矩阵, s 则是潜在空间的维度大小, C ∈ RN×s 是指

对标签嵌入时得到的潜在空间表示. 由文献 [38] 可
知, 式 (6) 不仅具有的功能等同于标准 CCA 方法的
最大化相关性功能, 而且能够使用梯度下降方法有
效地对参数更新.

2.3 Deep AE-MF+neg

多标签数据集中有相当一部分比例的样本含有

的标签数量少于 2, 因此, 在对 Deep AE-MF 模型
进行训练学习时, 由于缺少丰富的标签共现信息 (即
标签间的正相关信息) 不能对标签间的正相关信息
进行有效探索与利用, 限制了模型的性能; 然而, 这
些所含标签数量少于 2 的样本, 却拥有着丰富非共
现信息 (即标签间的负相关信息). 为了能够有效地
利用标签间的这种负相关信息, 本文在 Deep AE-
MF 模型中引入标签负采样策略, 为每个实例采样

其对应的负相关标签并用于模型训练学习; 关于采
样的具体方案见算法 1. 结合式 (3)∼式 (6) Deep
AE-MF+neg 的目标函数可表示为:

Ω = min
Θ

λ ‖Fd(Fe(X))−X‖2

F +

β
∥∥Mneg(Y − CDT)

∥∥2

F
+

α ‖Fe(X)− C‖2

F + γΦ4(Θ)

s. t. Fe
T(X)Fe(X) = CTC = Is (7)

Fe 和 Fd 分别指 SDAE 中的编码层和解码层,
Fe(X) ∈ RN×s 指 X 经过 Fe 得到的低维表示,
C ∈ RN×s、D ∈ RK×s 分别指对标签嵌入时学

习到的潜在空间表示与解码矩阵, 矩阵 Mneg =
[mmmneg

1 ,mmmneg
2 , · · · ,mmmneg

N ] ∈ RN×K 是由算法 1 生成.
若第 i 个实例含有标签 j 或通过采样到标签 j, 则
Mneg[i, j] = 1; 否则, Mneg[i, j] = 0, Is ∈ Rs×s 是

一个单位矩阵, s 则是低维空间的维度大小, Φ4(Θ)
表示对参数的正则化, 其详细描述见式 (8).

Φ4(Θ) =
∑

l

(‖Wl‖2

2 + ‖bl‖2

2) +
K∑

j=1

‖dddj‖2

2
(8)

这里的Wl 和 bl 分别指 SDAE中每层的权值矩阵和
偏置, 1 ≤ l ≤ 5, dddj 为 D 中的第 j 列. 同理, Deep
AE-MF 的目标函数可表示成如下形式:

Ω = min
Θ

λ ‖Fd(Fe(X))−X‖2

F +

β
∥∥M(Y − CDT)

∥∥2

F
+

α ‖Fe(X)− C‖2

F + γΦ4(Θ) (9)

这里的 M 与式 (7) 中 Mneg 有所不同, Deep AE-
MF 算法在学习时未进行负采样, 矩阵M 中元素只

与数据集的训练实例含有的标签有关,即当第 i个实

例含有标签 j 时, 有M [i, j] = 1; 否则, M [i, j] = 0.

2.4 模型优化

为了能够得到 Deep AE-MF 和 Deep AE-
MF+neg 模型, 需要对式 (9) 与式 (7) 进行优化
学习. 由式 (3) 可知模型训练时的总损失表示中,
Φ1(X)、Φ2(Y, C,D)、Φ3(Fe, C)、Φ4(Θ) 分别是指
特征低维嵌入损失, 标签低维嵌入损失, 子空间的学
习损失, 参数的正则化项.

以 Deep AE-MF 为例进行优化, Deep AE-MF
模型包括 SDAE 和矩阵分解两个部分, 对于 SDAE
部分的参数优化, 与现有的 DNN 模型优化方法一
致使用梯度下降法; 而对于矩阵分解部分的参数优
化则采用坐标上升法. 从图 2 和式 (9) 可以看出,
Φ1(X)和Φ3(Fe, C)的梯度用于 SDAE部分参数优
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化, Φ2(Y, C,D) 和 Φ3(Fe, C) 的梯度则是用于矩阵
分解部分的优化, Φ4(Θ) 对应的是正则化项, 在两部
分参数更新时会有选择的使用到其对应的梯度.

对于矩阵分解部分的参数 ccci 和 dddj 进行优化, 首
先要给定 SDAE 中的参数值, 然后根据式 (9) 分别
计算出参数 ccci 和 dddj 的梯度值, ccci 和 dddj 的更新如下

所示:

ccci =ccci − η(DTMiD + αIs)−1·
(DTMiYi + αFe(xxxi)) (10)

dddj = dddj − η(CTMjC + γIs)−1CTMjYj (11)

其中, Mi = diag{mi1,mi2, · · · ,miK} ∈ RK×K 与

Mj = diag{m1j,m2j, · · · ,mNj} ∈ RN×N 分别是

由矩阵 M 中的第 i 行、第 j 列生成的对角矩

阵, 矩阵 M = [mmm1,mmm2, · · · ,mmmN ]T ∈ RN×K , C =
[ccc1, ccc2, · · · , cccN ]T ∈ RN×s, D = [ddd1, ddd2, · · · , dddK ]T ∈
RK×s, Yi = (Yi1, Yi2, · · · , YiK)T ∈ RK×1 是由标签

矩阵 Y 的第 i 行组成.
关于 SDAE 中参数 Wl 和 bl 更新, 首先固定

C 和 D 的当前值, 接着使用反向传播学习算法对
SDAE 中的每层参数进行更新, 每层参数更新如下
所示:

Wl =Wl − η

(
α

N∑
i=1

∂Fe(xxxi)
∂Wl

(Fe(xxxi) − ccci)+

λ
N∑

i=1

∂Fd(xxxi)
∂Wl

(Fd(xxxi) − xxxi) + γWl

)
(12)

bl = bl − η

(
α

N∑
i=1

∂Fe(xxxi)
∂bl

(Fe(xxxi) − ccci)+

λ
N∑

i=1

∂Fd(xxxi)
∂bl

(Fd(xxxi) − xxxi) + γbl

)
(13)

其中, Fe 是指 SDAE 中的编码层, Fd 则是指 SDAE
的解码层, η 是参数更新时的学习速率.
利用上述的方式对相应的参数进行更新优化,

可以学习到 Deep AE-MF 模型, 对于 Deep AE-
MF+neg 进行优化学习时, 只需将式 (10) 与 (11)
中对应的 Mi 和 Mj 替换为 Mneg

i 和 Mneg
j 即可.

Deep AE-MF+neg 的学习过程伪代码见算法 1 与
算法 2. 算法 1 描述的是对标签进行负采样生成采
样矩阵的具体过程,它利用由式 (2)得到的负相关性
矩阵 Neg 对实例含有的标签采样对应负标签, 采样
个数随机生成. 算法 2描述的是Deep AE-MF+neg
的学习过程, 它的输入是特征空间 X 与标签空间 Y

及相关的超参数值. 首先, 在训练之前初始化模型所

需的权值矩阵 (步骤 1); 接着, 由算法 1 生成标签
采样矩阵Mneg (步骤 2); 然后, 由输入参数与前两
步的生成结果组成所需目标函数 (即式 (7)), 并按照
式 (10)∼式 (13) 对目标函数式 (7) 中的参数进行
迭代更新, 直至目标函数值不再变化或变化小于一
定阈值 (收敛) 或达到最大迭代次数 (步骤 3). 当模
型学习完成后, 对于任意一个的测试实例 xxxtest, 可由
yyytest = DFe(xxxtest) 的方式得到对应标签预测值.

算法 1. 标签的负采样过程
输入. 标签矩阵 Y , 标签数量K, 样本实例数量

N .
输出. 标签负相关性矩阵Mneg.
步骤 1. 由式 (2) 和 Y 计算得到矩阵 Neg ∈

RK×K .
步骤 2. 初始化一个零矩阵Mneg ∈ RN×K .
步骤 3. 利用 Y 与 Neg 进行采样, 得到Mneg

for n = 0 to N do

temp Neg = Neg

for k = 0 to K do

if Y [n, k] == 1 then

Mneg[n, k] = 1

随机生成采样个数S //S ∈ [1, dK
5
e]

for s = 1 to S do

j = max
j

temp Neg[k, j]

temp Neg[k, j] = 0

Mneg[n, j] = 1

end for

end if

end for end for

算法 2. Deep AE-MF+neg 学学学习习习过过过程程程
输入. 特征矩阵 X, 标签矩阵 Y , 超参数

λ、α、β、γ 及潜在空间大小 s.
输出. Fe , Fd , D.
步骤 1. 随机初始化 Fe , Fd , C , D, 高斯分布产

生一个噪声矩阵 ε.
步骤 2. 由算法 1 得到矩阵Mneg.
步骤 3. 重复步骤 3 直至目标函数收敛 (即函数

值不再变化或变化小于一定的阈值) 或达到最大迭
代次数.

步骤 3.1. 按照式 (7) 计算出总损失,

Ω = min
Θ

λ ‖Fd(Fe(X))−X‖2

F +

β
∥∥Mneg(Y − CDT)

∥∥2

F
+
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α ‖Fe(X)− C‖2

F + γΦ4(Θ)

步骤 3.2. 按照式 (10) 与式 (11) 更新矩阵分解
中的参数 C 与 D

ccci =ccci − η(DTMiD + αIs)−1(DTMiYi + αFe(xxxi))

dddj = dddj − η(CTMjC + γIs)−1CTMjYj

步骤 3.3. 按照式 (12) 与式 (13) 更新 Fe, Fd

Wl =Wl − η

(
α

N∑
i=1

∂Fe(xxxi)
∂Wl

(Fe(xxxi) − ccci)+

λ
N∑

i=1

∂Fd(xxxi)
∂Wl

(Fd(xxxi) − xxxi) + γWl

)

bl = bl − η

(
α

N∑
i=1

∂Fe(xxxi)
∂bl

(Fe(xxxi) − ccci)+

λ

N∑
i=1

∂Fd(xxxi)
∂bl

(Fd(xxxi) − xxxi) + γbl

)

3 实验

3.1 数据集描述与预处理

为了验证本文提出的 Deep AE-MF 和 Deep
AE-MF+neg 方法的性能, 选取了 6 个多标签数
据集进行实验测试, 分别为 enron、ohsumed1、

movieLens2、Delicious、EURLex-4K3 和TJ4,其中
前 5 个是英文类型的多标签数据集, 最后一个则是
中文类型数据集. 由于 enron、ohsumed、movieLens
和 TJ 这 4 个数据集是原始字符数据, 为了能够用
于实验, 需要进一步对这些数据进行处理, 对于英
文类型的数据集进行处理时, 删除数据集中的停用
词、词频出现少于 20 词的单词及一些非字符符号
等, 每个实例的特征向量表示在这里使用 8 000 维
的词袋进行表示; 而对于中文数据集的处理, 步骤与
处理英文大体相同, 但由于中文字词之间不像英文
有空格作为分割, 在预处理之前, 我们首先要进行分
词, 分词采用通用的中文分词工具 ANSJ 5. 数据集
更详细的描述见表 1 和表 2, 由于 EURLex-4K 和
Delicious 数据集是非原始字符数据, 故在表 2 中无
须再介绍两者的有关字符信息.
其中, 平均标记数 = 1

N

∑N

i=1

∑K

j=1[yij = +1],
标记密度 = 1

N×K

∑N

i=1

∑K

j=1[yij = +1], [·] 是指示
函数, 当条件为真时, 值为 1; 否则, 值为 0.

1http://meka.sourceforge.net/
2https://grouplens.org/datasets/movielens/
3http://manikvarma.org/downloads/XC/XMLRepository.html
4http://tjzhifei.github.io/resource.html
5https://github.com/NLPchina/ansjseg

表 1 多标签数据集相关统计

Table 1 Multi-label datasets and associate statistics

数据集 标签数 实例数 特征数 标记密度 平均标记数

enron 53 1 702 8 000 0.0637 3.378

ohsumed 23 13 928 8 000 0.0720 1.663

movieLens 20 10 076 8 000 0.1020 2.043

TJ 9 5 892 8 000 0.2001 1.801

Delicious 983 16 105 500 0.0193 19.03

EURLex-4K 3 993 19 438 5 000 0.0013 5.31

3.2 评价准则

多标记学习框架中, 每个实例可能同时拥有多
个类别标签, 因此, 与单标签学习系统相比, 多标
签学习系统的评价准则相对会更加复杂些. 到目
前为止, 已有多种评价准则被提出并广泛地用于
评价多标签学习系统的性能. 现选取以下 5 种评
价准则, 即 hamming loss[39]、基于标签的 Macro-
F1-label (或称Macro F1) 与Micro-F1-label (或称
Micro F1)[40]、基于样本实例的 F1 值[41] 及 Preci-
sion at top K (P@K)[42], 用于评价多标签学习系统
的性能. 在这 5 个评价准则中, 后 4 个的值越大表示
模型的性能越好, 最优结果值均为 1; 而第 1 个则是
值越小表示模型的性能越好, 最优结果值为 0.

3.3 参数设置

为了验证本文提出的方法 Deep AE-MF
与 Deep AE-MF+neg 的有效性, 将 Deep AE-
MF 和 Deep AE-MF+neg 算法与 10 个多标签学
习算法,即BR[5]、LS ML[20]、CCA-SVM[20]、CCA-
ridge[20]、PLST[25]、CPLST[26]、FaIE[27]、LEML[28]、

PD-sparse[43]、 和 ML CSSP[44] 进 行 实 验 比

较. 对比算法可分为三类: BR 代表的是经典的
问题转化算法; LS ML、CCA-SVM、CCA-ridge
代表的是基于特征嵌入/约减 (FSDR) 型的算法:
ML CSSP、PLST、CPLST、FaIE、LEML、PD-
sparse 则是基于标签嵌入/约减 (LSDR) 型的算法,
其中 LEML、PD-sparse 主要是针对极限多标签分
类的算法. 对比算法代码全部都是基于MatLab 实
现的, 其中 BR 算法选择 SVM 作为其基分类器.
对 LS ML、CCA-SVM 和 CCA-ridge 三个方法的
参数设置均按照文献 [27] 最好的结果设置. 对于
ML CSSP、PLST、CPLST、FaIE、LEML、PD-
sparse 算法, 超参数按照对应文献中的默认值
进行设置. 对于本文提出的 Deep AE-MF 方

法, SDAE 使用 5 层的网络结构, 其中学习率
选取大小范围是 {0.0001, 0.001, 0.01, 0.1}, 对于
平衡损失的超参数 λ、α、β 及 γ 设置范围则均

为 {0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 10, 50, 100, 500,
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1 000}, 潜 在 空 间 维 度 大 小 选 取 范 围 则 是
{0.1K, 0.2K, · · · ,K}, K 表示对应数据集具有的

标签个数. 实验结果表明: 当设置损失平衡超参数
λ = 100, β = 1, α = 50, γ = 0.1, s = 0.6K, 学习
率 η = 0.001 时, Deep AE-MF 方法具有较好的稳
定的性能. 为了能够充分利用标签间的关系, Deep
AE-MF+neg 模型考虑了标签间的负相关性 (非共
现) 信息, 实验结果显示利用加入的标签间的负相关
性 (非共现) 信息能够提升模型性能.

3.4 实验结果与分析

将Deep AE-MF和Deep AE-MF+neg与其他
10 种常见的多标签算法: BR、CCA-SVM、CCA-
ridge、LS ML、PLST、CPLST、ML CSSP、FaIE、
LEML 和 PD-sparse 进行实验比较. 根据 5 种评价
方式, 表 3∼表 7 分别列出了本文提出的方法与其
他 10 种对比算法在表 1 中数据集上的详细的实验
结果, 且对最好的结果进行加粗表示 (‘–’ 表示缺少
实验结果数据).

表 3 显示算法 Deep AE-MF 和 Deep AE-
MF+neg 在 6 个数据集中均有 4 个数据集相比
于对比算法有着更小的 hamming loss 值, 即有着
最好的性能, 而且在这 4 个数据集中有 3 个相对
于次优结果的算法分别有着 3% ∼ 10% 左右的性
能提高. 但二者在 ohsumed 和 Delicious 上排在了

较差的位置, 与最优结果相比有 1.5% 左右的差距,
从表 1 的分析可以看出, ohsumed 数据集标签的平
均密度相比于其他数据集过小, Delicious 数据集的
特征维度偏小. 在 movieLens 数据中, Deep AE-
MF+neg 的性能略低于 Deep AE-MF 性能, 原因
是 Deep AE-MF+neg 没有像 Deep AE-MF 在预
测时偏好于将大部分的标签预测为 −1, 在数据集中
标签为 −1 相对 1 所占的比例是非常大的, 故而将
标签预测为 −1, 可有效地减少预测错误率 (即得到
hamming loss 值更小). 从 6 个数据集中的综合结
果来看, Deep AE-MF 和 Deep AE-MF+neg 是优
于其对比算法的.

从表 4 中的结果可以看出: Deep AE-MF 和
Deep AE-MF+neg 这两种方法在 6 个数据集上
均取得了最好的结果, 优于所有的对比算法, 表明
SDAE 学习得到的非线性表示有利于分类模型性能
的提高. 其中 Deep AE-MF+neg 方法好于 Deep
AE-MF 方法, 说明通过利用标签的负相关性 (非共
现) 信息可进一步提高模型的性能. 从表 4 中可看出
BR 方法的性能较差, 而基于嵌入方法的性能大都排
在中间位置.
从表 5 中的显示的结果看: Deep AE-

MF 和 Deep AE-MF+neg 方 法 在 movie-
Lens、TJ、enron、Delicious 及 EURLex-4K 这

5 个数据集上取得了最好的性能, 且在 Delicious 和

表 2 多标签数据集字符数量统计

Table 2 The number of characters in a multi-label dataset

数据集
含有不同字符数的样本比例

50 以内 50∼ 100 100∼ 200 200∼ 400 400∼ 800 800 以上

enron 0.437133 0.287309 0.165100 0.052291 0.014101 0.0440658

ohsumed 0.591008 0.325526 0.082473 0.000992 0 0

movieLens 0.427197 0.558372 0.014431 0 0 0

TJ 0.134589 0.354888 0.339613 0.159708 0.011202 0

表 3 基于hamming loss的性能比较

Table 3 The hamming loss of ten multi-label algorithms with respect to different data sets

算法/数据集 enron ohsumed movieLens TJ Delicious EURLex-4K

BR 0.0771 0.1484 0.1992 0.2923 0.0185 0.0032

CCA-SVM 0.1593 0.2148 0.3116 0.3764 – –

CCA-Ridge 0.1549 0.2140 0.3045 0.3268 – –

LS ML 0.1000 0.2119 0.2474 0.2842 – –

PLST 0.0843 0.1510 0.2186 0.2906 0.0183 0.0037

CPLST 0.0841 0.1512 0.2186 0.2906 0.0182 0.0038

FaIE 0.0841 0.1505 0.2188 0.2882 0.0183 0.0038

ML CSSP 0.0836 0.1479 0.2075 0.2804 0.0181 0.0036

Deep AE-MF 0.0518 0.1693 0.1416 0.1891 0.0310 0.0013

Deep AE-MF+neg 0.0509 0.1630 0.1445 0.1869 0.0279 0.0012
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表 4 基于Micro-F1-label 的性能比较

Table 4 The Micro-F1-label of ten multi-label algorithms with respect to different data sets

算法/数据集 enron ohsumed movieLens TJ Delicious EURLex-4K

BR 0.3451 0.1137 0.3308 0.4281 0.1370 0.1294

CCA-SVM 0.2622 0.1528 0.3058 0.4355 – –

CCA-Ridge 0.2744 0.1509 0.3074 0.4344 – –

LS ML 0.3417 0.1531 0.3633 0.4931 – –

PLST 0.3638 0.1589 0.3639 0.4781 0.1911 0.1540

CPLST 0.3643 0.1577 0.3642 0.4787 0.1911 0.1534

FaIE 0.3643 0.1593 0.3607 0.4839 0.1911 0.1539

ML CSSP 0.3606 0.1543 0.3532 0.4850 0.1860 0.1534

Deep AE-MF 0.5475 0.1642 0.3968 0.5421 0.2757 0.4913

Deep AE-MF+neg 0.5531 0.1962 0.4122 0.5632 0.2775 0.4936

表 5 基于Macro-F1-label 的性能比较

Table 5 The Macro-F1-label of ten multi-label algorithms with respect to different data sets

算法/数据集 enron ohsumed movieLens TJ Delicious EURLex-4K

BR 0.0923 0.0656 0.2066 0.4146 0.0338 0.0371

CCA-SVM 0.1045 0.1150 0.2572 0.4282 – –

CCA-Ridge 0.1019 0.1134 0.2556 0.4488 – –

LS ML 0.1158 0.1141 0.2971 0.4832 – –

PLST 0.1149 0.0884 0.2742 0.4717 0.0460 0.0507

CPLST 0.1149 0.0863 0.2744 0.4725 0.0462 0.0514

FaIE 0.1147 0.0863 0.2609 0.4647 0.0461 0.0506

ML CSSP 0.1147 0.0793 0.2375 0.4580 0.0437 0.0492

Deep AE-MF 0.1356 0.0960 0.3394 0.5440 0.1316 0.1477

Deep AE-MF+neg 0.1384 0.1011 0.3455 0.5629 0.1324 0.1483

表 6 基于 F1 的性能比较

Table 6 The F1 of ten multi-label algorithms with respect to different data sets

算法/数据集 enron ohsumed movieLens TJ Delicious EURLex-4K

BR 0.2885 0.1046 0.2705 0.4482 0.1280 0.2061

CCA-SVM 0.2758 0.1354 0.2982 0.4191 – –

CCA-Ridge 0.2937 0.1344 0.2983 0.4360 – –

LS ML 0.3510 0.1352 0.3523 0.4821 – –

PLST 0.4029 0.1343 0.3158 0.4753 0.1650 0.2502

CPLST 0.4036 0.1330 0.3164 0.4758 0.1651 0.2503

FaIE 0.4000 0.1327 0.3171 0.4738 0.1650 0.2502

ML CSSP 0.3814 0.1318 0.2854 0.4799 0.1632 0.2419

Deep AE-MF 0.4491 0.1489 0.3307 0.4677 0.2138 0.4291

Deep AE-MF+neg 0.4582 0.1491 0.3381 0.5013 0.2310 0.4365

EURLex-4K 上与第 3 名结果有接近 10% 左右的
性能提高; 在 ohsumed 中, 基于特征嵌入的几种方
法取得了比较好的结果, 比 Deep AE-MF 方法提高
了 1.5% 左右, 但是在其他数据集上的性能与 Deep
AE-MF 和 Deep AE-MF+neg 方法相比要差很多.

所以, 在 6 个数据上进行综合性能的比较, Deep
AE-MF 和 Deep AE-MF+neg 方法排在前两位, 采
用了基于嵌入方法的算法排在中间位置, BR 最差.
从表 6 中的显示的结果看: Deep AE-MF 和

Deep AE-MF+neg 在 enron、ohsumed、Delicious
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表 7 基于 P@K 的性能比较

Table 7 The P@K of six multi-label algorithms with respect to different data sets

数据集 EURLex-4K Delicious

度量准则/算法 LEML PD-sparse Deep AE-MF Deep AE-MF+neg LEML PD-sparse Deep AE-MF Deep AE-MF+neg

P@1 0.6340 0.7643 0.8078 0.8104 0.6567 0.5182 0.6633 0.6754

P@3 0.5035 0.6037 0.6821 0.6893 0.6055 0.4418 0.6095 0.6123

P@5 0.4128 0.4972 0.5764 0.5805 0.5608 0.5656 0.5764 0.5834

及 EURLex-4K 上取得了最好的结果, 但在 movie-
Lens数据集中Deep AE-MF和Deep AE-MF+neg
则排在次优位. 原因是使用了线性与非线性转化的
LS ML 方法能够对每个实例含有的标签进行较好
的预测, 但与 LS ML 相比本文的方法也只相差 2%
和 1.5%. 对于数据集 TJ, Deep AE-MF+neg 排
在了第一位置, Deep AE-MF 则排在了中间偏低的
位置, 原因是这些 LSDR 型算法在标签维度约减的
过程都直接或间接的利用了标签关系信息, 与 Deep
AE-MF 相比能够找到一个更加有效的潜在低维标
签空间. 从综合性能上, Deep AE-MF 和Deep AE-
MF+neg 仍然领先于对比算法, 尤其是 BR 方法和
FSDR 型的方法.
表 7 中的数据是有关 Deep AE-MF 和 Deep

AE-MF+neg 与极限多标签分类算法在标签数量较
大的数据集中实验结果, 在性能比较时, 采用极限多
标签分类常用的度量准则 P@K (Precision at top
K). 实验结果显示当取不同的 K 值时, Deep AE-
MF和Deep AE-MF+neg均取得了最优的结果,表
明了本文提出的算法能够较好解决标签维度过高的

问题, 且有着不错的性能.
表 3∼表 7 中在 5 种评价标准上的实验结果显

示, 提出的 Deep AE-MF 和 Deep AE-MF+neg 的
方法明显优于其对比算法. 在联合嵌入学习过程中,
SDAE 得到的非线性表示 Fe(X), 矩阵分解直接得
到的低维标签表示 C 和解码矩阵 D, 有利于学习
找到一个泛化能力更好的分类模型. 从表中可以看
出 Deep AE-MF+neg 的性能几乎一直优于 Deep
AE-MF, 表明在对标签嵌入时利用标签之间的非共
现信息可以进一步提高算法的性能.
为了在统计上比较提出的算法与其对比算法在

6 个数据集的实验结果, 采用显著性水平为 5% 的
Student′s t test[45]. 在 Deep AE-MF 与除 Deep
AE-MF+neg 外的算法对比检验时, 以 Deep AE-
MF 的性能差于或等于其对比算法的性能作为零假
设, 以 Deep AE-MF 的性能好于其对比算法性能
作为备选假设. 从表 8 中可以看出 Deep AE-MF
与每个对比算法在 6 个数据集上的 P 值, 在 ham-
ming loss 上只有一个是大于 0.05 (即支持原假设);
在 Micro-F1-label 上所有 P 值均小于 0.05, 即均

支持 Deep AE-MF 的性能是好于其对比算法; 在
Macro-F1-label 上, 仅有两个 P 值是大于 0.05; 综
合分析说明 Deep AE-MF 的性能优于其他算法. 对
于 Deep AE-MF 与 Deep AE-MF+neg 性能检验
时, 以二者性能相当作为零假设, 从表 8 中可以看出
在 3 种评价准则与 6 个数据集上, 18 个 P 值中只

有 2 个是大于 0.05 (支持原假设), 因此可认为二者
的性能是有显著差异的. 上述 t test 的结果与分析
验证本文提出算法的有效性.

3.5 参数分析

3.5.1 超参 ααα的敏感性分析

为了验证超参数 α 对 Deep AE-MF 性能的影
响, 在 {1, 5, 10, · · · , 1 000} 中选择不同值进行实
验. 本文在两个数据集上使用三种评价方式来研究
参数 α 对实验性能的影响, 结果如图 3 所示.
从图 3 可以看出, 对于 hamming loss 在 enron

和 TJ 两个数据集上, 随着 α 的增加, 曲线先下降
再升高 (即性能先上升再下降); 对于基于标签的
Macro F1 和Micro F1 在 enron 和 TJ 两个数据集
上, 随着 α 的增加, 曲线先上升再下降 (即性能先上
升再下降).

由图 3 中可以得出 α = 50 附近时, 在 enron 和
TJ 上模型均有着最佳的性能. 通过分析可以认为,
当 α < 50 时, 特征和标签联合嵌入所占比重过小,
使得在对标签探索嵌入时, 过于注重对标签空间 Y

的重构, 在学习标签潜在表示空间 C 时未能充分利

用特征信息; 当 α > 50 时, 特征和标签联合嵌入时
所占比重过大, 表明标签嵌入时在学习标签潜在表
示空间 C 时偏好于使用特征信息, 使模型降低对标
签空间 Y 的学习, 导致对 Y 的重构或预测能力下

降. 综合对实验结果权衡分析, 选取 α = 50 作为最
终取值.

3.5.2 参数 sss 的敏感性分析

为找出能够使 Deep AE-MF 性能最佳时的潜
在空间维度 s 值, 在 {0.1K, 0.2K, · · · ,K} 中选择
不同 s 值进行实验, 其中K 表示数据集标签的个数.
本文在两个数据集上使用三种评价方式来研究参数

s 对实验性能的影响, 结果如图 4 所示.
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表 8 Student′s t test 结果 P 值 (加粗表示 P 值大于 0.05)

Table 8 P value of Student′s t test results (Bold indicates that P value is greater than 0.05)

enron ohsumed movieLens TJ Delicious EURLex-4K

hamming loss

Deep AE−MF

BR 1.87E−5 1.02E−3 7.03E−6 2.94E−7 1.32E−5 9.64E−3

LS ML 2.93E−5 1.27E−4 5.92E−7 3.28E−7 – –

CCA-SVM 3.38E−8 2.04E−6 4.47E−7 4.55E−10 – –

CCA-Ridge 5.34E−9 6.01E−6 2.33E−7 3.97E−7 – –

PLST 2.41E−8 2.91E−3 8.36E−12 3.04E−9 8.04E−6 4.67E−4

CPLST 2.43E−8 3.04E−3 2.05E−5 1.32E−9 5.01E−6 9.75E−4

FaIE 3.62E−9 5.83E−4 1.25E−11 3.09E−9 1.61E−5 5.38E−4

ML CSSP 9.35E−8 8.36E−2 8.18E−7 7.93E−10 3.08E−6 4.29E−3

Deep AE−MF+neg 1.90E−5 7.39E−4 3.89E−7 2.73E−4 3.21E−3 1.09E−1

Macro-F1-label

Deep AE−MF

BR 4.85E−10 3.01E−6 1.73E−7 3.61E−7 2.63E−9 3.12E−9

LS ML 4.03E−10 1.25E−1 3.26E−7 4.11E−8 – –

CCA-SVM 3.19E−8 5.48E−2 3.21E−7 3.37E−9 – –

CCA-Ridge 6.06E−11 4.84E−4 1.51E−5 3.01E−6 – –

PLST 1.51E−9 2.23E−3 1.93E−5 6.64E−7 4.38E−8 4.13E−12

CPLST 1.42E−9 5.19E−3 5.21E−5 1.03E−6 8.21E−9 1.62E−11

FaIE 1.72E−10 3.99E−2 1.83E−5 5.11E−7 2.26E−7 1.45E−10

ML CSSP 1.64E−10 4.12E−4 4.03E−6 3.03E−7 6.63E−9 8.11E−11

Deep AE−MF+neg 1.61E−5 5.51E−7 8.11E−2 3.09E−7 1.18E−3 2.34E−4

Micro-F1-label

Deep AE−MF

BR 1.62E−8 2.82E−5 2.34E−8 5.07E−11 1.35E−8 9.95E−9

LS ML 3.90E−7 1.54E−4 2.75E−7 1.31E−10 – –

CCA-SVM 2.74E−7 5.75E−4 4.25E−9 6.72E−9 – –

CCA-Ridge 2.70E−7 1.84E−4 4.85E−8 1.06E−10 – –

PLST 5.01E−6 8.47E−3 9.98E−9 2.71E−10 5.21E−8 1.02E−9

CPLST 7.08E−6 6.36E−3 4.18E−9 4.14E−11 5.08E−8 1.73E−12

FaIE 1.40E−5 5.86E−3 1.61E−9 1.08E−10 5.35E−9 4.44E−10

ML CSSP 6.03E−5 3.01E−4 2.84E−9 6.08E−12 5.86E−7 2.21E−9

Deep AE−MF+neg 1.2E−2 3.31E−3 8.03E−5 3.45E−8 4.21E−4 2.21E−3
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图 3 α 的不同取值对数据集 TJ 和 enron 使用不同度量方式的性能体现

Fig. 3 The performance of Deep AE−MF on data sets TJ and Enronis with respect to different values of

α and different metrics

图 4 s/K 的不同取值对数据集 EURLex-4K 和 enron 使用不同度量方式的性能体现

Fig. 4 The performance of Deep AE−MF on data sets EURLex-4K and enron with respect to different values of s/K

and different metrics

从图 4 可以看出, 对于 hamming loss 在
EURLex-4K 和 enron 两个数据集上, 随着 s 的

增加, 曲线总体先下降再升高 (即性能先上升再下
降); 对于基于标签的 Macro F1 和 Micro F1 在
EURLex-4K 和 enron 两个数据集上, 随着 s 的增

加, 曲线总体先上升再下降 (即性能先上升再下降).
综合衡量图 4 中的实验结果, EURLex-4K 和 enron
在 s 取值为 0.6K 附近时均达到最佳性能, 因此选

取 s 为 0.6K 作为最终的取值.

4 结论

本文提出基于 SDAE 和矩阵分解的多标签分类
算法 Deep AE−MF 及 Deep AE−MF+neg. Deep
AE−MF 算法通过对 SDAE 和 MF 进行耦合得到
一个特征嵌入和标签嵌入联合学习框架, 能够有效
地对特征非线性关系学习并同时用于标签嵌入学习
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中. Deep AE−MF+neg 算法在学习时利用标签之
间的负相关 (非共现) 信息特点, 提高标签嵌入学
习以此最终提高模型的性能. 实验结果表明, Deep
AE−MF 及 Deep AE−MF+neg 优于对比算法, 能
够有效地完成相关多标签分类任务.
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