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基于 NSGA2 的网络环境下多标签种子节点选择 
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摘  要：随着社交网络规模的不断扩大，网络节点的标签分类也不再单一，变得丰富多样，这些促使了社交网络中

的多标签分类问题成为一个重要的研究领域。以前的研究重点主要集中在提高预测网络节点标签的精度上，而忽略

了得到节点信息所产生的包含时间消耗和计算资源等在内的系统开销问题。可现如今随着网络规模不断扩大且复杂

性不断增强，之前所忽略的系统开销问题变得越来越严重，增加了预测标签的成本，加重了预测网络节点标签的难

度。该文针对这一问题提出了基于 NSGA2 算法的网络环境下多标签种子节点选择算法(NAMESEA 算法)，目的是

在能大大降低预测节点标签所消耗的系统开销的前提下一定程度上提高预测标签的精度。该文将 NAMESEA 算法

与其他多标签预测算法在多个真实数据集上进行实验对比，结果证明 NAMESEA 算法大大降低了预测节点标签的

系统开销并且提高了预测精度。  
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Abstract: With the expanding scale of social networks, the label classification of nodes in the network is no longer 

single but various, which prompts the multi-label classification in social networks to become an important research 

area. The previous research focuses on how to improve the precision of the predicted labels, while ignoring the 

system overhead caused by obtaining the node information, such as time consumption and computing memory 

occupancy. Now, as both expansion and complexity of the networks are increasing, the problem of previously 

neglected system overhead is becoming the more and the more serious. It increases not only the cost but also the 

difficulty of predicting labels. In this paper, an NSGA2-based multi-label seed selection algorithm in network 

environments (NAMESEA) is proposed to improve the accuracy of label prediction on the condition that reducing 

both the time consume and the memory occupancy. Compared with other multi-label prediction algorithms on 

multiple real datasets, NAMESEA algorithm not only greatly reduces the system overhead but also improves the 

prediction accuracy. 
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1  引言  

近年来随着社交网络应用的发展普及，社交网
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络吸引了越来越多学者的研究目光 [1 5]− ，其中一个

重要的研究方向就是社交网络中的多标签预测问 
题[1]。利用标签预测我们可以通过网络中已知用户标

签预测得到未知用户标签，从而对用户进行分类和

划分社区，进而有针对性地进行信息推荐。虽然已

经有一些算法 [1,6 8]− 来解决网络中的多标签预测问

题，但随着社交网络规模的不断扩大，以及数据结

构的复杂性不断增强，为了得到节点信息所引起的

系统开销特别是花费的时间和消耗的系统内存不断
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增长。这无形中增加了预测网络中未知节点标签的

成本。同时，这些额外增加的成本无疑给社交网络

中多标签预测又增添了难度。为了节约系统开销，

更好地对社交网络进行多标签分类，本文提出了基

于 NSGA2 算法的多标签预测算法。 
本文的创新点在于引入了遗传算法中的多目标

优化算法 NSGA2 来优化选择社交网络中的节点，

赋予种子节点包含提高预测精度、减少时间开销、

降低内存占有等在内的功能特性。具体来说，本文

根据设定目标模型综合考察每个节点在消耗时间，

消耗内存和网络传播重要性等方面的作用，经过遗

传算法中的交叉、变异和种群迭代等过程决策选择

出符合目标模型要求的节点，将其作为种子节点，

生成预测网络中未知节点标签的种子集。在社交网

络多标签分类过程中，该种子集中的节点在能保证

降低所花费的系统开销的前提下，较为精准地得到

未知的节点多标签分类结果。 

2  相关工作 

2.1 多标签分类方法 
传统解决多标签分类问题通常是将多标签问题

分解成多个单标签分类问题 [9 13]− ，而单标签分类问

题利用成熟的关系模型可以很好地解决。Macskassy
等人[8]发现 RN(Relational Neighbor)分类模型预测

标签虽然仅仅是依靠关联邻居节点的标签，但是其

效果却好过关系概率模型、关系概率树模型等其他

复杂模型。在此基础上 Wang 等人[1]扩展了 RN 分类

器，利用网络拓扑结构，从中抽取每个节点相对应

的社会维度，借此来判定节点归属标签的概率，从

而获取更侧重节点内在属性的标签。 
除了上述 RN 及其相关算法，现在还有很多其

他的多标签分类方法。例如，申超波等人[14]利用改

进的平衡 k-means 方法将训练集改进为由潜在的重

要标签组成，因此得到了更好的分类结果。郑伟等

人[15]引入随机游走模型，将未分类数据在多标签转

化的随机游走模型中得到的顶点概率作为标签概率

进行分类，较好地解决了标签排序问题。张振海等

人[16]通过计算特征与标签之间的信息增益来判定标

签的倾向性，提出了一种基于信息熵的多标签特征

选择算法。  
2.2 NSGA2遗传算法 

NSGA2 算法是 Kalyanmoy 等人[17]对 NSGA 算

法的改进，主要思路是在找到符合设定目标最优解

的前提下大大降低时间复杂度和最大程度地保留下

种群中的精英解。 

NSGA2 针对 NSGA 的时间复杂度过大和缺少

精英策略以导致种群中最优个体流失这两个问题在

算法内部进行了大量的改动，因此两者本质并不相

同[17]。NSGA2 算法主要改进了 3 点：一是在保证快

速找到pareto前沿最优解的同时改掉了NSGA的非

劣分层思想，引入快速非支配排序方法，统计个体

在可行解空间中所支配个体的数量，然后按照支配

个体数量进行分层排序，层级越低越好，这一新策

略很好地解决了 NSGA 算法非劣分层重复次数过

多，时间复杂度较大的问题；二是加入精英策略，

将种群的父代和子代合并到一起进行分层排序，较

好地保留住种群中的精英个体；三是加入拥挤距离

这一思想，计算第 i 个体与它相邻的第 1,  1i i+ − 个

体在目标函数值上差的和，该值越大说明它们之间

的差异越大，如式(1)，然后选择两个相距远的个体

能较好地保证种群的多样性[13]。拥挤距离的计算公

式为 
1 1( ) ( )

max min

m m
j j

m m
j j

I I
m m

I I
m m

f f
d d

f f

+ −−
= +

−
        (1) 

NSGA2 算法的核心是多目标优化问题，目前被广泛

地运用在各行各业以寻找最优方案。例如，刘晓娟

等人[18]运用 NSGA2 算法解决了多目标并行调度问

题。孙建龙等人[19]选择出投资成本少、电压稳定和

功率损耗少的电源配置。张利[20]找到能使控制器进

行低频阻尼振荡的参数。正是因为 NSGA2 算法在

寻找多目标最优解上的出色表现，本文在筛选符合

社交网络目标要求的种子节点上运用NSGA2算法。 

3  基于 NSGA2 的多标签种子节点选择算法 

3.1 NSGA2算法建模 
在运用 NSGA2 算法选择出所需的种子节点集

之前最重要的一步就是根据社交网络的需求设定目

标，构建种子节点决策模型。设推算社交网络W 中

未知节点的标签， { }1,2, , , ,W w w= 为网络中所

有节点集合，选定种子节点集合为W 的子集，设为

S 。 

在选种子集S 中节点时，本文设定其选择决策

受消耗时间、占用系统内存、社会维度这 3 方面因

素的影响。其中为了减小上述预测社交网络中未知

节点标签所产生的系统开销且保证预测精度，我们

设定模型目标为以下 3 个，其中 iW 代表网络中的节

点， it 代表该节点消耗的时间， ic 代表该节点所占

用的内存， SFi 代表该节点所对应的社会维度特征

值。 

目标 1：时间最小， 1 1
Min

W
i iw

f w t
=

= ∑ ；目标

2：占用内存最小， 2 1
Min

W
i iw

f w c
=

= ∑ ；目标 3：
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社会维度特征值最大， 3 1
Max SF

W
i iw

f w
=

= ∑ 。其中， 

iw =  
其它

1,

0,  

iw S⎧ ∈⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
。 

3.2 NAMESEA算法步骤 

本节将介绍基于 NSGA2 的多标签种子节点选

择算法(NAMESEA 算法)具体步骤，伪代码详见表

1。 

步骤 1  设定判断种子节点的目标函数及约束

条件(算法 1,1 行)。 

步骤 2  确定得到社交网络中节点信息所花费

的时间 it ，所占用的内存 ic ，对网络中n 个节点的

时间和内存值进行归一化处理；同时采用 Scalable 

K-means edge clustering 方法[13]计算得到该社交网 

表 1  NAMESEA 算法流程 

算法 1  NAMESEA 算法 

输入：社交网络 W，时间消耗，内存消耗，种群 J，代数 N 

输出：种子节点 

1  设定目标函数，约束条件，种子节点个数 

2  用边聚类的方法计算每个节点的社会维度 

3  对社会维度，时间消耗，内存消耗进行归一化处理 

4  For 代数 1 to N do as follows 

5  根据种子节点个数初始化染色体 

6  计算每条染色体在目标函数上的值 

7  构建 J 条染色体作为第 1 代 

8  用二进制锦标赛法对染色体进行排序 

9  对染色体进行选择、交叉和变异操作 

10  将父代与子代合并到一起用快速非劣解排序法进行排序 

11   if p 支配 q 

12  把 q 加到 p 支配的解集中，p 支配的解集数加 1, p 属于

第 1 级, q 属于下一级 

13   Else  

14   Q 属于第 1 级，q 属于下一级 

15   End if 

16  计算每条染色体的拥挤距离 

17   if rank rank( ) i j i j< ，选择第 i 个染色体
 

18   if rank rank( )i j= and distance distance( )i j> i j ，选取第 i

条染色体
 

19   End if 

20   选取前 J 条染色体 

21   End for 

22   获得 pareto 最优解，抽取种子节点 

23    Return 

络中第 i 个节点对应的社会维度向量，并对该网络的

社会维度特征集合进行统计分析，根据整体情况选

定一个阈值β 值，统计节点 i 中大于β 值的数量作为

社会维度特征值SFi (算法 1 的 2, 3 行)。 
步骤 3  根据该社交网络中的节点数量确定所

需种子节点个数ns ，确定种群规模J ，代数gn ，对 
种群进行随机初始化，得到种群的初始父代 0G , 

{ }0 1 2, , , , ,e jG g g g g= ；其中 eg 代表种群中的一个 

个体，即为一条染色体，根据目标函数分别计算第 eg

条染色体在M 个目标函数上的值 eMg (算法 1的 4~7
行)。 

步骤 4  在初始父代 0G 的基础上利用二进制锦

标赛法排序，然后进行选择、交叉和变异操作，产

生子代 0Q ，将 0
'g 和 0Q 合并进Rt 中，其中Rt 的初始

状态为 0，对Rt 进行快速非支配解排序，构造等级F , 
{ }1, 2, 3,F F F F= ；然后根据染色体 eg 所处等级

1, 2, 3,F F F 进行排序(算法 1 的 8~15 行)。 
步骤 5  根据每条染色体的等级F 将所属同一

等级的所有个体放入集合C 中计算染色体 eg 的拥挤

距离De ，对种群中的所有染色体进行排序，De 越

大排名越靠前，取排名前J 的染色体组为新一代种

群 1G (算法 1 的 16~19 行)。 
步骤 6  对新子代 1G 重复步骤 4 和步骤 5 的操

作进行 gn 代得到的种群 gnG 即为最优种群，其中每

条染色体为一个解，包含一组最优种子节点的选择，

本文得到J 组不同的选择，从中任选N 组代入到社

交网络中完成标签的传播(算法 1 的 20~23 行)。 
完成上述步骤本文就能得到N 组解集，每一组

解集代表了一种种子节点选择策略，将解集中选定

的节点提取出来作为训练集代入社交网络中利用

wvRN 和 SCRN 算法进行多标签分类，以验证算法

的节约性和准确性。 

4  实验结果 

4.1 数据集 
本文采用 DBLP[1]数据集和 BlogCatalog[13]数据

集，数据集统计信息如表 2 所示。 
4.2 度量标准 

在精度方面，本文使用 3 个经典的标签分类度

量标准 Macro-F1 值、Micro-F1 值、汉明损失值[1,2,21]

来衡量多标签分类的精度，其中汉明损失是用来衡

量标签预测的失真性。 

在降低时间消耗方面，本文用时间降低百分比

st 来衡量： 

( )s a N at t t t= −            (2) 
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表 2 数据集信息 

数据集 DBLP BlogCatalog 

节点数目 8865 10312 

链接数 12989 333983 

标签数 12 39 

网络密度 43.3 10−×  36.3 10−×  

节点最大度数 86 3992 

节点平均度数 3 65 

 
在减少占用内存方面用 sc 来衡量： 

( )s a N ac c c c= −              (3) 

其中， ,a at c 为比较算法所花费的时间，内存； ,N Nt c
为本文 NAMESEA 算法所花费的时间，内存。 
4.3 实验结果分析 
4.3.1 NSGA2 中的实验参数设计  在本文 NSGA2
算法中，种群成员之间交叉概率为 0.8，变异概率为

0.1。本文对社交网络环境下的种群代数和规模进行

了测试，以寻找使 pareto 最优解前沿分布较好的结

果。本文分别对种群规模为 50, 70, 90, 100，代数分

别为 100, 150, 200 进行了实验，结果发现当种群规

模为 90，代数为 150 时在社交网络环境下节点进化

得到的结果最好。图 1，图 2，图 3 为种群规模N 分

别为 50, 70, 90，代数gn 分别为 100, 150, 200 的实

验结果 3 维图，从图 3 可以看出 pareto 解分布均匀，

效果较好。其中坐标参量 t 为所选染色体在目标 1
上的代表值；c 为所选染色体在目标 2 上的代表值；

SF 为所选染色体在目标 3 上的代表值。 

4.3.2 NAMESEA 算法实验结果  根据上述实验本

文选择J 为 90, gn 为 150，在得到 90 种不同种子节

点选择策略后分别从中随机抽取 5, 10, 15 个方案进

行实验对比，求取均值以验证 NAMESEA 算法在时

间消耗和内存占用减少上的提高，具体分析如下： 

表 3 和表 4 记录了在时间消耗和内存占有上的

具体值。我们可以看到在两个消耗中本文的

NAMESEA 算法相比随机抽取(random)和 SHDA

算法均要少 100~200，该数值是经过归一化处理后

的统计值，若与无归一化处理的值相比，随着网络

规模的扩大与复杂性增长，该值将呈线性增长。 

表 5 和表 6 记录了 NAMESEA/random, 

NAMESEA/SHDA, SHDA/random 在降低时间上

的百分比，从表中分析我们可以得到 NAMESEA/ 

random降低了10%~15%, NAMESEA/SHDA降低

了 13%~16%, SHDA/random 上升了 1%~3%；就

内存占有而言，NAMESEA/random 降低了 13%~ 

 

图 1  N=50, gn=100 时 pareto             图 2  N =70, gn=200 时 pareto          图 3  N =90, gn=150 时 pareto 

最优解的前沿分布情况                     最优解的前沿分布情况                 最优解的前沿分布情况 

表 3  DBLP 数据集上时间和内存具体消耗 

训练集占数据集比(%) 

10 20 30 

选择策略个数 5 10 15 5 10 15 5 10 15 

NAMESEA 385.65 382.70 378.08 810.31 805.62 806.40 1130.66 1126.36 1118.77

random 433.78 433.78 433.78 931.24 931.24 931.24 1327.27 1327.27 1327.27消耗时间(归一化值) 

SHDA 445.62 445.62 445.62 945.93 945.93 945.93 1331.52 1331.52 1331.52

NAMESEA 386.19 382.65 383.28 815.38 813.35 809.88 1164.01 1147.95 1121.35

random 439.11 439.11 439.11 941.12 941.12 941.12 1326.35 1326.35 1326.35占用内存(归一化值) 

SHDA 457.43 457.43 457.43 960.90 960.90 960.90 1351.01 1351.01 1351.01
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表 4  BlogCatalog 数据集上时间和内存的具体消耗 

训练集占数据集比(%) 

15 25 35 

选择策略个数 5 10 15 5 10 15 5 10 15 

NAMESEA 688.56 682.56 675.20 1039.97 1032.93 1039.83 1458.35 1451.56 1454.36

random 773.10 773.10 773.10 1174.36 1174.36 1174.36 1679.45 1679.45 1679.45消耗时间(归一化值) 

SHDA 795.74 795.74 795.74 1195.43 1195.43 1195.43 1703.50 1703.50 1703.50

NAMESEA 701.65 696.70 682.98 1041.97 1044.96 1045.82 1472.66 1466.53 1464.19

random 797.12 797.12 797.12 1192.05 1192.05 1192.05 1695.00 1695.00 1695.00占用内存(归一化值) 

SHDA 812.45 812.45 812.45 1210.32 1210.32 1210.32 1736.87 1736.87 1736.87

表 5  DBLP 数据集上时间和内存降低比例 

训练集占数据集比(%) 

10 20 30 

选择策略个数 5 10 15 5 10 15 5 10 15 

NAMESEA/random 11.10 11.78 12.84 12.99 13.49 13.41 14.81 15.41 15.70

NAMESEA/SHDA 14.13 14.12 13.14 14.34 14.83 14.73 15.09 15.41 15.98消耗时间(%) 

SHDA/random -2.73 -2.73 -2.73 -1.58 -1.58 -1.58 -0.32 -0.32 -0.32

NAMESEA/random 12.05 12.17 12.71 13.36 13.58 13.95 12.24 13.45 15.46

NAMESEA/SHDA 15.57 16.35 16.21 15.14 15.36 15.72 13.84 15.03 16.99占用内存(%) 

SHDA/random -4.17 -4.17 -4.17 -2.10 -2.10 -2.10 -1.86 -1.86 -1.86

表 6  Blogcatalog 数据集上时间和内存的降低比例 

训练集占数据集比(%) 

15 25 35 

选择策略个数 5 10 15 5 10 15 5 10 15 

NAMESEA/random 10.94 11.71 12.66 11.44 12.04 11.46 13.17 13.57 13.40

NAMESEA/SHDA 13.47 14.22 15.15 13.00 13.59 13.02 14.39 14.78 14.63消耗时间(%) 

SHDA/random -2.93 -2.93 -2.93 -1.79 -1.79 -1.79 -1.43 -1.43 -1.43

NAMESEA/random 11.98 12.60 14.32 12.59 12.34 12.27 13.12 13.48 13.62

NAMESEA/SHDA 13.63 14.25 15.94 13.91 13.66 13.59 15.21 15.56 15.70占用内存(%) 

SHDA/random -1.92 -1.92 -1.92 -1.53 -1.53 -1.53 -2.47 -2.47 -2.47

 

17%, NAMESEA/SHDA 降低了 14%~17%, SHDA 
/random 上升了 1%~4%。 

综上分析，我们可以得到 NAMESEA 算法选择

的种子集在降低时间消耗，内存占用上相比随机选

择节点，SHDA 算法要好很多，经过 NSGA2 算法

建立目标模型决策后的种子集达到目标要求。 
    表 7 和表 8 可以看出在 Micro-F1, Macro-F1 评

估指标下，NAMESEA+wvRN 算法相比 wvRN, 
SCRN 均提高了 1%左右，这是因为目标 3 会优先考

虑社会维度特征值高的节点，保证所选种子节点在

社交网络中的重要地位。但相比 SHDA+wvRN 和

SHDA+SCRN 要低 1%~3%。这是因为 SHDA 算法

在设计时优先考虑的是精度的提高，而 NAMESEA
在设计时优先考虑的是系统开销小，对于那些需要

花费大量时间和内存才得到信息的节点进行了一定

程度上的摒弃。所以精度相比 SHDA 难免会有所下

降，但在表 5 和表 6 中 NAMESEA 算法相比 SHDA
算法在节约系统开销方面提高了 14%~17%。本文

的主要目标是在减小时间消耗和内存占有的前提下

一定程度上提高多标签预测的精度，NAMESEA 算 
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表 7  DBLP 数据集上的实验结果 

训练集占数据集比(%) 

10 20 30 

选择策略个数 5 10 15 5 10 15 5 10 15 

NAMESEA+wvRN 39.36 39.61 39.77 43.23 43.86 43.48 47.20 47.02 47.29

wvRN 38.13 38.13 38.13 42.13 42.13 42.13 46.59 46.59 46.59

SHDA+wvRN 40.71 40.71 40.71 45.63 45.63 45.63 48.04 48.04 48.04

NAMESEA+SCRN 43.26 43.95 44.08 49.89 48.77 49.08 52.82 53.41 52.81

SCRN 43.36 43.36 43.36 48.43 48.43 48.43 52.54 52.54 52.54

Micro-F1(%) 

SHDA+SCRN 46.52 46.52 46.52 50.82 50.82 50.82 54.36 54.36 54.36

NAMESEA+wvRN 31.62 31.90 32.93 35.98 36.51 36.24 38.53 39.42 39.76

wvRN 31.53 31.53 31.53 35.03 35.03 35.03 38.43 38.43 38.43

SHDA+wvRN 33.63 33.63 33.63 37.31 37.31 37.31 41.60 41.60 41.60

NAMESEA+SCRN 35.88 35.91 35.62 40.69 40.03 39.99 43.45 43.51 43.96

SCRN 35.58 35.58 35.58 40.16 40.16 40.16 42.12 42.12 42.12

Macro-F1(%) 

SHDA+SCRN 38.18 38.18 38.18 42.23 42.23 42.23 44.98 44.98 44.98

NAMESEA+wvRN 19.19 19.03 18.89 18.30 18.09 18.21 17.32 16.72 16.32

wvRN 19.94 19.94 19.94 18.65 18.65 18.65 17.21 17.21 17.21

SHDA+wvRN 16.53 16.53 16.53 17.01 17.01 17.01 15.05 15.05 15.05

NAMESEA+ SCRN 15.14 15.04 15.08 13.90 14.06 13.96 13.52 13.27 13.10

SCRN 15.83 15.83 15.83 14.39 14.39 14.39 13.49 13.49 13.49

汉明损失(%) 

SHDA+SCRN 14.61 14.61 14.61 13.63 13.63 13.63 12.32 12.32 12.32

表 8  Blogcatalog 数据集上的实验结果 

训练集占数据集比(%) 

15 25 35 

选择策略个数 5 10 15 5 10 15 5 10 15 

NAMESEA+wvRN 25.68 25.89 26.32 27.32 27.75 28.32 28.89 29.32 29.74

wvRN 25.39 25.39 25.39 27.38 27.38 27.38 28.46 28.46 28.46

SHDA+wvRN 25.85 25.85 25.85 28.23 28.23 28.23 29.11 29.11 29.11

NAMESEA+ SCRN 23.04 23.40 23.89 26.02 26.32 26.89 29.10 29.32 29.67

SCRN 23.61 23.61 23.61 25.32 25.32 25.32 28.03 28.03 28.03

Micro-F1(%) 

SHDA+SCRN 24.26 24.26 24.26 27.91 27.91 27.91 29.39 29.39 29.39

NAMESEA+wvRN 9.84 10.42 10.49 10.71 10.97 11.11 13.23 14.05 14.22

wvRN 9.02 9.02 9.02 11.37 11.37 11.37 13.84 13.84 13.84

SHDA+wvRN 11.34 11.34 11.34 14.91 14.91 14.91 13.68 13.27 13.27

NAMESEA+ SCRN 9.06 9.15 9.54 10.16 10.54 11.29 12.32 12.49 14.22

SCRN 9.12 9.12 9.12 10.97 10.97 10.97 11.14 11.14 11.14

Macro-F1(%) 

SHDA+SCRN 11.78 11.78 11.78 12.57 12.57 12.57 13.57 13.57 13.57

NAMESEA+wvRN 5.24 5.18 5.21 5.20 5.10 4.99 5.04 4.95 4.90 

wvRN 5.44 5.44 5.44 5.25 5.25 5.25 5.19 5.19 5.19 

SHDA+wvRN 5.48 5.48 5.48 5.10 5.10 5.10 4.91 4.91 4.91 

NAMESEA+ SCRN 5.65 5.36 5.46 5.32 5.15 5.09 4.94 4.92 4.90 

SCRN 5.58 5.58 5.58 5.20 5.20 5.20 4.92 4.92 5.16 

汉明损失(%) 

SHDA+SCRN 5.45 5.45 5.45 5.16 5.16 5.16 5.01 5.01 5.01 
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法相比 wvRN, SCRN 在精度上提高证明了这一点，

所以就精度而言 NAMESEA 算法达到了目标。 
在 汉 明 损 失 (Hamming Loss) 指 标 上 ，

NAMESEA+wvRN 算法相比 wvRN 下降了 1%, 
NAMESEA+SCRN 算法相比 SCRN 也下降了 1%
左右，但是相比 SHDA+ wvRN 和 SHDA+SCRN
要高 1%~2%。总体而言，NAMESEA 算法在一定

程度上保证了多标签节点预测的真实性。综上所述，

NAMESEA 算法解决了实际中遇到的问题，大大降

低了在社交网络中运行多标签算法所消耗的时间和

内存占有，同时保证了多标签预测的精度。  

5  结束语 

本文分析了随着社交网络规模扩大和复杂性增

强所导致地得到节点信息要消耗大量时间和内存占

有等额外系统开销问题，针对现有多标签分类方法

上的不足提出了基于 NSGA2 算法的多标签种子节

点选择算法(NAMESEA 算法)。基于真实数据集，

NAMESEA 算法与其他多标签预测算法在多个真

实数据集上进行实验对比，证实运用该算法能够大

大节约时间消耗和内存占有且一定程度上提高预测

标签的精度。 
在未来的下一步工作中，将加入新的目标、方

法模型以丰富增强多标签种子节点的功能，使之更

好地应用到在线社交网络中。 
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