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摘　要: 在多标记学习中, 每个样本都与多个标记关联, 关键任务是如何在构建模型时利用标记之间的相关性. 多

标记深度森林算法尝试在深度集成学习的框架下, 使用逐层的表示学习来挖掘标记之间的相关性并利用得到的标

记概率表示提升预测精度. 然而, 一方面标记概率表示与标记信息高度相关, 这会导致其多样性较低. 随着深度森

林的深度增加, 性能会下降. 另一方面, 标记概率的计算需要我们存储所有层数的森林结构并在测试阶段逐一使用,

这会造成难以承受的计算和存储开销. 针对这些问题, 提出基于交互表示的多标记深度森林算法 (interaction

representation-based multi-label deep forest, iMLDF). iMLDF从森林模型的决策路径中挖掘特征空间中的结构信息,

利用随机交互树抽取决策树路径中的特征交互, 分别得到特征置信度得分和标记概率分布两种交互表示. iMLDF

一方面充分利用模型中的特征结构信息来丰富标记间的相关信息, 另一方面通过交互表达式计算所有的表示, 从

而使得算法无需存储森林结构, 大大地提升计算效率. 实验结果表明: 在交互表示基础上进行表示学习的 iMLDF

算法取得更好的预测性能, 而且针对样本较多的数据集, 计算效率相比于MLDF算法提升了一个数量级.
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Abstract:  In  multi-label  learning,  each  sample  is  associated  with  multiple  labels.  The  key  task  is  how  to  use  the  correlation  between  labels

when  building  the  model.  Multi-label  deep  forest  (MLDF)  algorithm  attempts  to  mine  the  correlation  between  labels  by  using  layer-by-

layer  representation  learning  under  the  framework  of  deep  ensemble  learning  and  use  the  obtained  label  probability  representation  to

improve  prediction  accuracy.  However,  on  the  one  hand,  the  label  probability  representation  is  highly  correlated  with  the  label  information,

which  will  lead  to  its  low  diversity.  As  the  depth  of  the  deep  forest  increases,  the  performance  will  decline.  On  the  other  hand,  the

calculation  of  label  probability  requires  the  storage  of  forest  structures  with  all  layers  and  the  application  of  these  structures  one  by  one  in

the  test  stage,  which  will  cause  unbearable  computational  and  storage  overhead.  To  solve  these  problems,  this  study  proposes  interaction

representation-based  MLDF  (iMLDF).  iMLDF  mines  the  structural  information  in  the  feature  space  from  the  decision  path  of  the  forest

model,  extracts  the  feature  interaction  in  the  decision  tree  path  by  using  the  random  interaction  trees,  and  obtains  two  interaction

representations  of  feature  confidence  score  and  label  probability  distribution,  respectively.  On  the  one  hand,  iMLDF  makes  full  use  of  the
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feature  structural  information  in  the  forest  model  to  enrich  the  relevant  information  between  labels.  On  the  other  hand,  it  calculates  all  the
representations  through  interaction  expressions  so  that  the  algorithm  does  not  need  to  store  all  the  forest  structures,  which  greatly  improves
computational  efficiency.  The  experimental  results  show  that  iMLDF  algorithm  achieves  better  prediction  performance,  and  the
computational efficiency is improved by an order of magnitude compared with MLDF for datasets with massive samples.
Key words:  deep forest; multi-label learning; feature interaction; label correlation; representation learning
 

1   引　言

X = Rd d Y = {y1,y2, . . . ,yq} q

D xi ∈ X d xi =

(xi1, xi2, . . . , xid) Yi ∈ Y xi h : X→ 2Y

在多标记学习任务中, 一个训练样本往往对应着多个标记, 而学习任务则是学习模型使得对未见过的测试样

本预测其对应的所有的标记 [1]. 多标记学习任务在现实场景中应用非常广泛, 例如文本分类任务 [2]、视频分类任

务 [3]、化学分类任务 [4]等. 形式化定义来说, 我们令   代表   维的特征空间,    代表包含   个类

别标记的标记空间 .  由此我们可以给定一个多标记学习的训练集     ,  其中    是一个    维的特征向量  

 且    是   对应的与其相关的标记的集合. 多标记学习任务是为了学习一个预测模型   ,
使得我们可以用其更好地预测未见样本对应的标记集合.

在多标记学习任务中, 探索和利用标记之间的相关性始终是一个受到关注的核心方法. 文献 [5] 通过将多标

记学习问题转化为每个标记的独立二元分类问题. 虽然它旨在充分利用高性能的传统单标记分类器, 但当标记空

间巨大时, 会导致较高的计算成本. 考虑到一个标记上的信息可能有助于学习其他相关标记的事实, 则研究标记之

间的相关性对于提高多标记学习的性能至关重要 [6]. 因此, 大多数现有方法都是通过以探索标记间相关性的方式

利用标记信息来训练多标记示例 [1]. 还有部分工作尝试利用特征空间中的数据结构来丰富多标记之间的相关信息,
以此来提升算法的预测性能 [7]. 文献 [8]尝试使用树结构模型来分阶段处理多标记任务中的标记相关性信息. 而文

献 [9]则通过深度神经网络来构造标记之间关系的嵌入空间, 从而学习标记之间的相关性.

不同于传统的多标记学习算法, 深度学习引入了表示学习的框架. 文献 [10] 在学习新的特征空间后, 在网络

最后一层的输出上使用多标记分类器. 但是深度神经网络模型对于数据量的需求很大, 且其作为由可微部件构成

的复杂系统更加适合处理数值建模问题, 比如图像分类问题、语音分类问题等. 通过认识到深度学习的本质在于

逐层处理、模型特征转换和足够的模型复杂性, 文献 [11] 针对中小型混合建模数据集提出了深度森林模型并通

过 gcForest 算法实现训练. 具有级联结构的深度森林模型可以像深度神经网络模型一样进行表示学习 [12]. 与深度

神经网络相比, 深度森林具有更少的超参数, 因此更易于训练. 文献 [13] 将深度森林拓展到了多标记学习的任务

上, 探索了基于标记相关性表示学习的多标记深度森林方法. 作为多标记深度森林的一个拓展, 文献 [14] 通过使

用标记补足方法解决了弱标记学习问题. 在每一层, 使用内部交叉验证方案对训练数据集的标记集进行补充, 即如

果预测标记为正, 则在训练数据集中更改其标记.
尽管这些基于标记信息表示的深度森林在经验和理论上都显示出了巨大的潜力, 但我们认为基于标记预测的

特征表示是一个关键缺陷. 首先, 正如文献 [11]所述, 预测的标记概率提供的信息非常有限. 由于决策树集成后的

随机森林已经是相当稳定的分类器, 这会导致特征表示的冗余且缺乏多样性, 这同样也是导致普通的 Stacking算
法无法直接构成深度模型的原因之一. 文献 [11] 提到这种基于 Stacking 的实现方式会在超过两层之后遭受严重

的过拟合风险. 其次, 基于标记预测的表示在计算时依赖于多层森林模型的存储, 需要大量的存储空间和时间消

耗. 因此, 如何针对多标记学习任务为深度森林模型设计信息量大、计算量小的特征表示是一个关键的问题.
在本文中, 我们提出了基于交互表示的多标记深度森林方法 (interaction representation-based multi-label deep

forest, iMLDF). 它从森林模型的决策路径中挖掘特征空间中的结构信息, 利用随机交互树抽取决策树路径中的特

征交互, 分别得到了特征置信度得分和标记概率分布两种交互表示. 然后它会利用这些基于特征交互的表示与原

始特征通过粘贴操作构造级联森林, 实现逐层的表示学习, 不断挖掘特征空间中更复杂的结构.
本文的主要贡献有以下两个方面.
(1) 首次设计了针对多标记森林模型的随机交互提取树方法, 充分利用了模型中的特征结构信息来丰富标记
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间的相关信息. 这种基于交互的表示学习增加了多样性, 降低了过拟合风险.
(2) 利用交互表达式计算所有的表示, 从而使得算法无需存储森林结构, 极大地提升了深度森林的计算效率.
本文首先简要讨论一些相关工作. 其次, 介绍本文方法的技术细节. 第三, 报告对比研究的实验结果. 最后, 对

本文进行总结. 

2   相关工作
 

2.1   多标记深度森林

多标记深度森林方法 (multi-label deep forest, MLDF) 是一种基于森林模块构建的针对多标记学习任务的深度

模型 [13]. 该方法由级联森林结构实现逐层特征转化, 级联结构的每一层森林模块由两组多标记决策树森林组成,
包括预测聚类树随机森林 (random forest of predictive clustering trees, RF-PCT) 和预测聚类树极限随机森林

(extremely random forest of predictive clustering trees, ERF-PCT). 其中每个随机森林输出其得到的对应样本的标记

概率分布, 生成基于标记概率向量的表示特征. 这些表示特征作为增广特征和原始特征拼接在一起, 一起成为下一

层森林模块的输入. 为了模型的复杂度能自适应具体任务, 每一层级联森林训练结束都会通过交叉验证估计整个

级联结构的性能, 如果达到停止条件, 则会终止训练过程. 除此之外, 在级联森林的逐层处理过程中, 预测概率分布

使用基于衡量指标的置信度进行评估. 更具体地说, 如果来自当前层的预测概率分布比来自前一层的预测概率分

布具有更好的置信度, 才更新它们. 文献 [14]在多标记深度森林的基础上使用无监督数据来帮助挖掘特征空间中

的结构信息, 从而使得深度森林模型获得更好的预测性能. 文献 [15]则在深度森林的级联结构中加入类别选择的

新机制, 加强了模型过滤标记信息中噪声的能力, 从而提升了预测性能. 另一种过滤噪声的方式是在级联结构中逐

层筛选置信度低的样本进入下一层, 文献 [16]和文献 [17]通过置信度筛选的机制来缓解过拟合风险. 将在实际应

用中, 文献 [18]和文献 [19]将多标记深度森林方法应用在了蛋白质标注问题上, 并取得了良好的性能. 文献 [20]
则是将多标记深度森林应用于流式数据任务, 并取得了不错的预测性能. 文献 [21]将多标记深度森林归类为一种

成功利用表示学习的多标记深度学习方法. 

2.2   特征间交互信息

我们将特征交互定义为决策规则中的条件集合, 特征交互的简单形式为:
IF: 条件 为真 &…& 条件 为真; THEN: 交互表示激活.

这种特征交互信息最早被用于理解整个转录组、蛋白质的全基因组结合位点和许多其他分子过程如何通过

高阶交互的方式驱动基因表达 [19]. 文献 [22]则进一步证明了通过随机森林中的集成决策树是可以恢复特征间的

交互信息的, 且越是高阶的交互恢复的难度越高. 文献 [23]利用输入特征的稳定高阶交互来生成多样性更高的表

示特征, 并在此基础上构建深度森林的级联结构获得了更好的预测性能, 同时也降低了计算和存储开销. 由于原学

习任务是多分类问题, 该方法中的交互表示计算只依赖于样本对应的唯一标记. 而本文在文献 [23]计算的特征间

交互信息 (交互激活特征区域) 的基础上从特征空间和标记空间两个不同的角度设计了新的表示特征, 其中局部

激活区域的标记概率向量编码了局部空间中的标记间相关性. 这种对于标记间关系的建模方式是解决多标记学习

任务的核心方法. 

3   基于交互表示的多标记深度森林

本节我们提出了基于交互表示的多标记深度森林方法 (iMLDF), 它通过特征空间的结构挖掘交互信息融入了

级联森林的特征表示中. 

3.1   提取特征交互表示

当我们使用训练数据得到一个已完成训练的随机森林模型, 集成大量富有多样性的决策树使得其具有优秀的

预测性能, 然而我们往往只能将其作为黑箱模型用以完成预测任务. 由于构成随机森林的基分类器决策树受到多

种随机性的扰动, 因此随机森林中的单棵决策树的决策路径并不可靠. 但是相比于由标记信息主导的单棵决策树
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的决策路径, 通过随机森林中大量决策树的集成则可以筛选出在随机噪声的影响下仍然较为稳定出现的一部分决

策路径, 这些决策路径在随机性的影响下是较为鲁棒的. 我们可以提取出所有决策路径中稳定性最高的一部分特

征交互, 而这些特征交互编码了特征空间中的结构信息. 我们可以通过特征交互激活的特征空间区域得到两组表

示特征: 特征置信度得分和标记概率分布.
p

S n = {(x1,Y1), . . . , (xn,Yn)} ∀i ∈ {1, . . . ,n} xi ∈ S p xi = (xi1, xi2, . . . , xip)

Yi ∈ Y xi

x·k
x·k < tk x·k ⩾ tk x·k ⋛ tk

R j = {(∆k, tk)|∀(x·ktk) ∈第 j个决策路径}
∆k ∈ {−k,+k} x·k ⋛ ⩾ tk

Iindex
j Ithreshold

j

ℓ ℓ′ Rℓ = (x·1 ⩾ t1)∩ (x·2 < t2)∩
(x·3 ⩾ t3) Rℓ′ = (x·2 < t′2)∩ (x·4 ⩾ t′4)∩ (x·3 ⩾ t′3) I(Rℓ) =

{(1,−2,3), (t1, t2, t3)} I(Rℓ′ ) = {(−2,4,3), (t′2, t
′
4, t
′
3)}

考虑一个多标记学习任务, 我们有 n 个训练样本, 它们分别为   维的特征向量. 由此我们可以给定一个多标记

学习的训练集   . 其中对于    ,    是一个   维的特征向量  
且   是   对应的与其相关的标记的集合. 使用这些训练数据训练得到多个不同的森林模型之后, 我们可以从

其中的决策树路径中得到大量的决策规则. 这些规则对于不同的特征类型会有所不同. 对于一个连续性特征    ,
它可以采取以下形式: 比如     或者    , 也可以记为    . 而对于一个类别型特征, 我们则将其进行 one-hot
编码使得其决策规则和上述方式一致 .  由此定义一条决策树路径为       ,

此处的     表示     是否在该决策路径中且其对应的决策规则的方向    (+ 代表    , –代表 <),    表示其

对应的决策规则的阈值. 我们可以拆解决策路径信息为两部分交互信息: 方向和下标信息   和阈值信息   .

图 1(a)中的例子就是随机森林模型训练后得到的两个叶子节点   和   所对应的两个决策规则:  
 和   . 在其被拆解为两部分交互信息之后, 可以表示为两个式子:  

 和   .

算法 1. 多标记随机交互树 (multi-label random interaction trees, ML-RIT).

R =
{
Ri|Ri = {Iindex

i ,Ithreshold
i }

}n
i=1

输入: 决策路径集合   ;

T输出:    激活区域的样本置信度得分和多标记概率分布.

ℓ {1,2, . . . ,L}1. for 树   在   中 do
ℓ D J

j = 1, . . . , J j pa( j) i j j

2. 　 令   是深度为   的树. 令   树中节点的总数, 并对每一对父子节点对进行标注, 使得子节点的下标比父亲节点大.
对每一个节点   , 记节点   的父亲节点为   , 令   是关于节点   的一个从训练数据中均匀采样得到的下标

T index
1 ← Iindex

i1
T threshold

1 ← Ithreshold
i1

3.　 令   ,  

j {2, . . . , J}4.　 for    在   中 do
T index

j ← Iindex
i j
∩Tpa( j)5.　　  

T threshold
j ← ()6. 　　  

i T index
j7.　　 for 特征下标   在   中 do

∆i ⩾ 08. 　　　if     then
T threshold

j ← T threshold
j +

{
max(ti, t′i )|ti ∈ Ithreshold

i j
, t′i ∈ T threshold

pa( j)

}
9. 　　　　  

10.　　　 else
T threshold

j ← T threshold
j +

{
min(ti, t′i )|ti ∈ Ithreshold

i j
, t′i ∈ T threshold

pa( j)

}
11. 　　　　  

12.　　　 end if
13.　　 end for
14.　 end for
T index
ℓ ←

{
T index

j : depth( j) = D
}

15.  

T threshold
ℓ ←

{
T threshold

j : depth( j) = D
}

16.  

Tℓ← {T index
ℓ ,T threshold

ℓ }17.  
T =∪L

ℓ=1Tℓ18. 得到交互  

19. end for
20. 通过 bootstrap采样对交互进行评估和筛选

T21. 计算   激活区域的样本置信度得分和多标记概率分布 
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(c) 样本置信度得分表示

类别为 0 的样本点
x2＜t 2

*

x1≥t1

x4≥t′4x2＜t2

x2＜t′2

Re: (x1≥t1)∩(x2＜t2)∩(x3≥t3)

I(Re)={(1,−2,3),(t1,t2,t3)}
Re: (x2＜t′2)∩(x4≥t′4)∩(x3≥t′3)
I(Re)={(−2,4,3),(t′2,t′4,t′3)}

I(Re)={(−2,4,3),(t′2,t′4,t′3)}

I(Re)={(−2,4,3),(t′2,t′4,t′3)}

I(Re)={(1,−2,3),(t1,t2,t3)}

I(Re)={(1,−2,3),(t1,t2,t3)}

={…,{(−2,3),(t*2=max(t2,t′2), t*3=min(t3,t′3),…}

…

…

x3≥t3 x3≥t′3

x3≥t3
*

x2＜t 2
*

x3≥t3
*

类别为 1 的样本点

类别为 0 和 1 的样本点

f feature=|x2−t 2
*|+|x3−t3*|

f label=∑iYij/∑iYij=(   ,   )
1

2
− 1

2
−

类别为 0 的样本点

类别为 1 的样本点

类别为 0 和 1 的样本点

(d) 多标记概率分布

(a) 通过随机森林学得大量决策规则的集成

x3

x20

t3
*

x3

t3
*

t 2
* x20 t 2

*

(b) 随机交互树算法搜索特征间的交互信息

图 1　多标记随机交互树算法中提取特征交互的示意图
 

ℓ {i1, . . . , iJ} {Ii1 , . . . , IiJ }
Ii1 ∩ . . .∩ IiJ

{(−2,3), (max(t2, t′2),min(t3, t′3))}

由于这些决策树路径只与其对应的叶子结点的少部分样本强相关, 我们选择通过设计多标记随机交互树算法

来利用随机性筛选其中对多标记评估更加有益的决策规则, 可以获得具有更好泛化能力的特征交互. 我们在算法 1
中总结了多标记随机交互树算法 (multi-label random interaction trees, ML-RIT). ML-RIT包含 L 棵交互树. 在每一

棵交互树   中, J 个样例的下标   从数据中均匀采样得到, 它们对应的决策路径由   代表. 然后, 它
使用决策路径的下标信息取交集操作   来保留交互信息并去除噪声特征. 最后保留下的每一组特征交互.
图 1(b) 展示了ML-RIT算法对于决策规则中交互信息的筛选操作, 通过随机生长交互树的方式来聚合重复出现的

特征交互, 也就是说不断地对交互的特征下标信息和阈值信息取交集来得到更加稳定的交互信息. 图 1(a) 中的交

互信息对应的聚合结果就是   .
Tk ∈ T算法 1得到的所有交互   都会对应一个符合其决策规则的子空间区域. ML-RIT方法则通过这些子空间

区域计算得到两种表示输出, 分别为特征置信度得分:

fkfeature(xi) =
{ ∑

j

∣∣∣xi j − t j

∣∣∣, ∀i : xi ∼ Tk

0, 其他
,

和标记概率分布:

f label
k (xi) =


∑

i:xi∼Tk
Yi/
∑

i:xi∼Tk , j
Yi j, ∀i : xi ∼ Tk

0, 其他
,

xi ∼ T xi

ℓ1

其中,    表示   是在特征交互 T 对应的子空间区域中的. 图 1(c)展示了特征置信度得分的含义, 即各个样本点

位于交互对应激活区域的位置距离区域边界的   距离. 图 1(d)展示了标记概率分布的含义, 即在各个交互对应的

激活区域内对所有样本统计其局部标记的概率分布. 

3.2   级联森林结构

如图 2所示, 在基于交互表示的多标记深度森林方法 (iMLDF) 中, 级联结构通过每层挖掘的特征间交互表示

来实现. 每一层的森林模块包含两组多标记决策树森林组成, 包括预测聚类树随机森林 (RF-PCT) 和预测聚类树极

限随机森林 (ERF-PCT). 每一层的森林模块会通过多标记随机交互树算法输出两组不同的特征交互表示: 区域置

信度得分和区域标记概率分布, 而这些新的特征表示会通过粘贴操作和原始特征一起作为下一层的输入, 如此迭

代循环直到触发停止条件. 
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RF-PCT

RF-PCT

ERF-PCT

ERF-PCT

RF-PCT

RF-PCT

ERF-PCT

ERF-PCT

RF-PCT

RF-PCT

ERF-PCT

ERF-PCT

第 1 层 第 2 层 第 k 层

…

交互 交互新特征 新特征 预测值

最
终
预
测特
征
置
信
度

表
示

多
标
签
分
布

表
示

特
征
置
信
度

表
示

多
标
签
分
布

表
示

特征粘贴 (concatenate)

Bootstrap Bootstrap

图 2　基于交互表示的多标记深度森林方法级联结构示意图
 

h = {h1,h2, . . . ,hK} f = { f1, f2, . . . , fK} hk k fk

k f feature
k f label

k

T hk T ◦hk K

k

形式化地描述, 我们令   ,    , 其中   代表第   层的森林模块对应的函数,    代

表   层的深度森林挖掘得到的特征交互表示, 具体还可以分为   和   两部分. 对于多标记随机交互树算法

对应的函数我们用   表示, 该函数作用于森林函数   上, 记作   . 而   则代表停止条件触发时的深度. 由此我

们可以定义基于交互表示的多标记深度森林方法在第   层的迭代式为:

fk(x) =
{ T ◦hk(x), k = 1
T ◦hk([x, fk−1(x)]), k > 1

,

其中, [a, b]代表特征向量 a 和特征向量 b 的拼接.
(h, f) g : X→Y由该迭代式计算得到的二元组   即代表了一个基于交互表示的多标记随机森林   :

g(x) = hK([x, fK−1(x)]).

x
Ŷ

深度森林最后一层森林模块输出的各个标记的预测概率值和阈值决定了对于每一个样本   输出的相关的标

记集合   . 

4   实验部分

本文提出的基于交互表示的多标记深度森林方法是一种可以通过挖掘特征空间结构来丰富训练样本标记信

息的多标记学习算法. 本节我们将 iMLDF与一些经典的多标记学习算法进行对比, 有 RF-PCT[24,25]、DBPNN[26,27]、

RAKEL[28]、MLKNN[29]、MLARAM[30]和基于标记表示的深度森林方法MLDF[13]. 我们的目标是验证 iMLDF 可
以在不同的度量上实现最佳性能, 尤其是和 MLDF 的对比结果验证了交互表示引入的特征空间结构有利于丰富

标记间信息. 此外, 我们还验证了 iMLDF相比于MLDF大幅缩减了测试阶段的计算开销和存储开销. 

4.1   实验设置与数据集

我们选择了 7个来自不同应用领域和不同规模的多标记分类基准数据集. 表 1列出了这些数据集的基本统计

数据. 所有数据集均来自多标记数据集的存储库. 数据集的大小各不相同: 从 207个到 6 000个示例, 从 49个到 1 079
个特征, 从 5 个到 174 个标记. 它们按示例数升序排列. 对于下面进行的所有实验, 在不替换的情况下随机抽取

70%的样本以形成训练集, 其余 30%的样本用于创建测试集.
 

表 1    根据示例数量、特征数量和标记数量统计数据集.

数据集 领域 示例数 特征数 标记数

VirusPse-AAC Biology 207 440 6
CAL500 Music 502 68 174
CHD_49 Medicine 555 49 6
Emotions Music 593 72 6
Image Image 2 000 294 5
Slashdot Text 3 782 1 079 22

Reuters-K500 Text 6 000 500 103
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↓ ↑
表 2列出了本文采用的 6种在多标记学习 [5]中广泛使用的评估方法: hamming loss, one-error, coverage, ranking

loss, average precision和 macro-AUC, “   ”意味着度量越低越好, “   ”意味着度量越高越好. 其中 coverage 是通过标

记的数量进行归一化的, 因此所有评估度量值都在 [0, 1]之间变化.
 

表 2    6个多标记性能度量的定义

度量 公式

↓Hamming loss   1
ml

m∑
i=1

l∑
j=1

I
[
hi j , yi j

]
 

↓One-error  
1
m

m∑
i=1

I
[
argmax f (xi) < Y+i

]
 

↓Coverage  
1

ml

m∑
i=1

I
[
max j∈Y+i

rank f (xi, j)−1
]

 

↓Ranking loss  
1
m

m∑
i=1

∣∣∣Si
rank

∣∣∣∣∣∣Y+i ∣∣∣ ∣∣∣Y−i ∣∣∣ 

↑Average precision   1
m

m∑
i=1

1∣∣∣Y+i ∣∣∣
∑
j∈Y+i

∣∣∣∣Si j
precision

∣∣∣∣
rank f (xi, j) 

↑Macro-AUC   1
l

l∑
j=1

∣∣∣∣S j
macro

∣∣∣∣∣∣∣∣Y+· j ∣∣∣∣ ∣∣∣∣Y−· j ∣∣∣∣ 

  

4.2   不同衡量指标下的性能

k

我们将 iMLDF 与以下 6 个对比算法进行比较: RF-PCT[24,25]、DBPNN[26,27]、RAKEL[28]、MLKNN[29]、

MLARAM[30] 和 MLDF[13]. 其中, DBPNN (deep back propagation neural network)是 DNN方法用于多标记问题的代

表算法; RAKEL (random K-label pruned sets)和 RF-PCT (random forest of predictive clustering trees)是多标记集成

学习方法的代表; RAKEL从标记集合中提取 M 个大小为   的子集, 并对每个子集进行修剪集训练, 然后结合修剪

集分类器中的标记投票, 得到一个标记向量预测. RF-PCT是基于 PCT的集成, PCT从多分类决策树改进, 它允许

在树的叶子中有多个标记, 其公式可以通过对每个标记的标准值求和来修改; RF-PCT 通过自助法采样以及特征

子集筛选来加强 PCT的预测能力. MLKNN (multi-label K-nearest neighbours)构建使用 K-nearest neighbors找到与

测试样本最接近的训练样本, 并使用贝叶斯推断选择最终分配的标记. MLARAM (multi-label fuzzy adaptive
resonance associative map)的目标是通过增加一个额外的 ART (adaptive resonance theory)层来将学习到的原型聚

类成大型的聚类, 从而提高分类速度. 在这种情况下, 所有原型的激活可以被其中一小部分的激活所取代, 从而显

著减少分类时间.

√
k

下面列出了比较方法的参数设置. 对于 RF-PCT, 将树的个数取为 500, 分裂指标为基尼指数, 不限制树的深

度, 特征子集的大小为   . 对于 DBPNN, 选择两个大小分别为 100和 50的隐层, 激活函数为线性整流函数, 优化

器为 Adam. 对于 RAKEL, 选择使用基尼指数为分裂标准的决策树作为基学习器, 每个标记分区的大小为 4. 对于

MLKNN, 设置近邻大小为 10, 光滑参数为 1.0. 对于MLARAM, 设置 ART网络的参数为 0.9. 对于MLDF, 设置最

大层数为 10, 每层中有 4个 RF-PCT, 每个 RF-PCT的树的个数为 100, 每棵树都使用基尼指数作为分裂指标, 并且

不限制树的深度. 对于 iMLDF, 关于每一层中 RF-PCT的设置与MLDF保持一致, 最大层数也为 10, 对于其中随

机交集树参数的设置, 选择自助采样的次数为 10; 默认的交集树的数量是 20, 深度为 5.
我们对每个算法进行了 10次实验. 记录 10次训练/测试试验的平均度量值和标准偏差, 以进行比较研究. 表 3
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↓ (↑)报告了比较算法的详细实验结果,    表示值越小 (越大), 性能越好, 粗体表示最好的预测性能. iMLDF在每个评

估指标方面实现最佳平均排名. 在 7 个基准数据集中, 在所有评估指标中, iMLDF 在 88.10% 的测试中排名第一,
在 9.52%的测试中排名第二. 综上所述, iMLDF在各种评估指标的广泛基准数据集上取得了与其他竞争者相比的

最佳性能, 这验证了 iMLDF的有效性.
 

表 3    7个数据集上比较方法的预测性能

度量 算法 VirusPse-AAC CAL500 CHD_49 Emotions Image Slashdot Reuters-K500

↓
Hamming
loss  

RF-PCT 0.168±0.005 0.136±0.000 0.288±0.002 0.184±0.003 0.165±0.001 0.039±0.000 0.011±0.000
DBPNN 0.199±0.008 0.134±0.000 0.333±0.013 0.217±0.004 0.175±0.002 0.048±0.001 0.011±0.000
RAKEL 0.247±0.016 0.201±0.002 0.357±0.020 0.280±0.010 0.251±0.007 0.051±0.001 0.016±0.000
MLKNN 0.186±0.000 0.146±0.000 0.430±0.000 0.307±0.000 0.247±0.000 0.054±0.000 0.014±0.000
MLARAM 0.239±0.000 0.171±0.000 0.329±0.000 0.407±0.000 0.308±0.025 0.100±0.000 0.095±0.001
MLDF 0.172±0.002 0.135±0.000 0.288±0.005 0.172±0.005 0.150±0.002 0.039±0.001 0.011±0.000
iMLDF 0.171±0.004 0.135±0.000 0.284±0.003 0.177±0.005 0.149±0.002 0.038±0.000 0.010±0.000

↓One-error  

RF-PCT 0.432±0.022 0.098±0.002 0.236±0.004 0.260±0.010 0.289±0.006 0.411±0.002 0.384±0.003
DBPNN 0.589±0.027 0.090±0.004 0.309±0.013 0.314±0.011 0.309±0.003 0.457±0.002 0.404±0.006
RAKEL 0.684±0.060 0.523±0.027 0.407±0.033 0.492±0.040 0.499±0.007 0.556±0.010 0.631±0.005
MLKNN 0.552±0.000 0.137±0.000 0.273±0.000 0.505±0.000 0.563±0.000 0.707±0.000 0.772±0.000
MLARAM 0.631±0.000 0.360±0.000 0.415±0.000 0.641±0.000 0.346±0.001 0.511±0.000 0.794±0.001
MLDF 0.426±0.002 0.096±0.002 0.234±0.008 0.262±0.010 0.269±0.004 0.409±0.004 0.374±0.001
iMLDF 0.400±0.013 0.095±0.007 0.238±0.011 0.249±0.005 0.263±0.006 0.414±0.001 0.374±0.001

↓Coverage  

RF-PCT 0.171±0.007 0.743±0.003 0.450±0.001 0.265±0.002 0.174±0.002 0.105±0.001 0.055±0.001
DBPNN 0.204±0.005 0.740±0.003 0.488±0.007 0.304±0.006 0.190±0.002 0.146±0.002 0.058±0.001
RAKEL 0.279±0.009 0.967±0.002 0.574±0.014 0.431±0.016 0.307±0.007 0.278±0.003 0.333±0.002
MLKNN 0.208±0.000 0.753±0.000 0.497±0.000 0.412±0.000 0.279±0.000 0.191±0.000 0.119±0.000
MLARAM 0.296±0.000 0.917±0.000 0.568±0.000 0.483±0.000 0.209±0.000 0.248±0.000 0.197±0.000
MLDF 0.178±0.004 0.739±0.000 0.451±0.006 0.266±0.002 0.166±0.002 0.105±0.002 0.052±0.000
iMLDF 0.161±0.004 0.736±0.003 0.442±0.004 0.265±0.006 0.164±0.002 0.103±0.000 0.052±0.000

↓
Ranking
loss  

RF-PCT 0.181±0.008 0.182±0.001 0.206±0.001 0.134±0.003 0.148±0.003 0.092±0.001 0.042±0.001
DBPNN 0.224±0.006 0.181±0.001 0.258±0.009 0.183±0.006 0.166±0.003 0.126±0.002 0.038±0.000
RAKEL 0.640±0.035 0.694±0.007 0.574±0.022 0.532±0.015 0.533±0.006 0.524±0.007 0.528±0.003
MLKNN 0.224±0.000 0.219±0.000 0.268±0.000 0.302±0.000 0.290±0.000 0.176±0.000 0.088±0.000
MLARAM 0.643±0.000 0.436±0.000 0.505±0.000 0.585±0.000 0.241±0.001 0.415±0.000 0.264±0.000
MLDF 0.187±0.004 0.179±0.000 0.208±0.004 0.137±0.002 0.138±0.002 0.090±0.002 0.035±0.000
iMLDF 0.170±0.002 0.178±0.001 0.202±0.005 0.133±0.004 0.136±0.003 0.088±0.001 0.035±0.000

↑
Average

precision  

RF-PCT 0.731±0.013 0.498±0.001 0.796±0.001 0.819±0.005 0.811±0.003 0.692±0.001 0.696±0.001
DBPNN 0.647±0.010 0.495±0.002 0.764±0.006 0.782±0.006 0.796±0.002 0.650±0.002 0.672±0.002
RAKEL 0.565±0.014 0.266±0.004 0.718±0.011 0.676±0.011 0.662±0.005 0.540±0.007 0.413±0.004
MLKNN 0.655±0.000 0.440±0.000 0.747±0.000 0.650±0.000 0.650±0.000 0.462±0.000 0.372±0.000
MLARAM 0.562±0.000 0.359±0.000 0.743±0.000 0.570±0.000 0.770±0.001 0.574±0.000 0.370±0.000
MLDF 0.728±0.008 0.500±0.000 0.794±0.006 0.819±0.004 0.823±0.002 0.693±0.001 0.703±0.001
iMLDF 0.751±0.005 0.502±0.002 0.800±0.005 0.824±0.002 0.827±0.004 0.693±0.001 0.703±0.001

↑Macro-AUC  

RF-PCT 0.769±0.017 0.556±0.007 0.575±0.008 0.871±0.002 0.862±0.001 0.861±0.004 0.896±0.004
DBPNN 0.741±0.011 0.550±0.005 0.575±0.012 0.811±0.006 0.845±0.004 0.820±0.004 0.910±0.005
RAKEL 0.573±0.018 0.508±0.003 0.532±0.016 0.672±0.015 0.669±0.009 0.661±0.010 0.632±0.005
MLKNN 0.654±0.000 0.521±0.000 0.498±0.000 0.674±0.000 0.723±0.000 0.664±0.000 0.715±0.000
MLARAM 0.491±0.000 0.511±0.000 0.542±0.000 0.586±0.000 0.812±0.001 0.675±0.000 0.661±0.000
MLDF 0.777±0.004 0.559±0.002 0.589±0.020 0.873±0.001 0.870±0.000 0.865±0.005 0.911±0.001
iMLDF 0.779±0.006 0.560±0.006 0.573±0.006 0.875±0.006 0.871±0.001 0.870±0.001 0.929±0.006

 

4.3   计算与存储开销

iMLDF在具有较好的预测表现的同时, 在计算开销上相比于MLDF也有显著的优势. 为了展示计算开销的结
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果, 我们对比 iMLDF和MLDF在多个数据集上的表现. 我们使用的硬件为: 16×3.70 GHz CPU以及 128 GB内存.
iMLDF 和 MLDF 都为 20 层, 每层的 RF-PCT 的超参数设置与之前保持一致. 表 4 展示了最终的结果. 可以看到

iMLDF在测试时间和存储开销上远远好于MLDF, 基本达到 10倍以上的提升. 在数据量较大的数据集上, iMLDF
可以将深度森林方法的测试时间和存储开销做到和经典随机森林算法接近. 由于深度森林算法需要对所有样本进

行逐层表示学习和表示特征的生成, 因此训练时间会远大于经典随机森林方法. 但是考虑到每一层森林的计算可

以通过并行化计算降低时间开销, 一般我们认为这样的计算代价来换取性能的提升是可行的.
 

表 4    3个数据集的训练时间、测试时间和内存使用率的比较结果.

数据集 算法 训练时间 (s) 测试时间 (s) 存储 (MB)

Emotions
iMLDF
MLDF
RF-PCT

714.06
479.79
6.77

2.25
47.36
0.45

122
1 971
52

Slashdot
iMLDF
MLDF
RF-PCT

2 975.45
4 457.01
28.85

4.67
354.49
2.02

1 916
27 435
1 015

Reuters-K500
iMLDF
MLDF
RF-PCT

17 795.29
37 185.08
74.62

17.69
1 286.20
10.02

10 699
112 585
6 140

 

iMLDF计算效率高的主要原因是: 由于MLDF生成的特征表示是基于 RF-PCT预测的. 因此, MLDF必须保

存训练的所有层 RF-PCT来为测试实例生成特征表示, 这实际上意味着保存了数万条未修剪的决策规则, 因此需

要很大的内存成本. 除此之外, MLDF需要花费大量时间对测试实例进行逐层预测. 而在另一方面, iMLDF不依赖

于基于预测的特征表示. 因此, 每一层只需要保存少量 (数十个) 特征交互, 测试实例可以很容易地基于这些交互

生成特征表示. 

5   总　结

在本文中, 我们针对多标记深度森林方法表示特征不够丰富且计算和存储开销过大的问题, 提出了基于交互

表示的多标记深度森林算法. 该方法第 1次提出利用交互的子区域的特征置信度和标记概率分布提取两种表示特

征, 从而增加表示学习的多样性, 且使得表示特征的获取可以无需存储所有的森林结构. 因此, 本文方法在提升预

测性能的同时大大降低了计算和存储开销. 实验表明, 该算法在大范围基准数据集上取得了良好的性能. 在未来的

研究中, 我们还可以对随机交互提取算法进行理论分析, 给使用交互表示代替森林结构的存储一个理论保证. 这也

会对我们未来设计高阶交互信息的提取算法有指导意义.
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