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摘　要：标记间的相关性在分类问题中具有重要作用，目前有研究将标记相关性引入多标记学习，通过分类器
链的形式将标记结果引入属性空间，为学习其他标记提供有用信息。分类器链中标记的预测顺序具有随机性，

分类结果存在着很大的不确定性与不稳定性，且容易造成错误信息的传播。为此充分考虑标记的局部分布特

性，提出了一种局部顺序分类器链算法，解决分类器链中分类器顺序问题。实验表明，该算法性能优于其他常用

多标记学习算法。
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　引言

传统监督学习中，一个样例仅与一个类别标记相关联，这

类问题称为单标记分类问题。但在现实世界的分类问题中，一

个样例可能同时具有多个不同的类别标记。例如，一幅图片可

能因为含有多个语义概念而被标记上不同的关键词，一个文档

可能由于涉及不同的内容而具有多个不同的主题［１］。本文称

这类问题为多标记分类问题。

多标记学习已逐渐成为国际机器学习界一个新的研究热

点。在多标记学习中，一种最直接也是最常用的方法就是问题

转换方法，通过将多标记分类问题转换为一个或者多个单标记

分类问题，采用现有的单标记分类算法对多标记数据进行分

类。ＢＲ（ｂｉｎａｒｙｒｅｌｅｖａｎｃｅ）［２～４］方法是多标记学习中最常见的
问题转换方法，它将每个标记的预测看做是一个独立的单标记

分类问题，并为每个标记训练一个独立的分类器，用全部训练

数据对每个分类器进行训练，但该算法忽略了标记间的相互关

系，往往无法获得令人满意的分类效果。ＰＷ（ｐａｉｒｗｉｓｅ）［５］方法
同样可以作为一种问题转换方法用于多标记分类问题，通过对

比标记集合中任意两个标记间的关系，建立 ｍ（ｍ－１）／２个分
类器（ｍ为标记集合中标记的总数）。每个分类器在两个标记
间进行投票，然后组合所有的投票结果作为最终的多标记分类

结果。若基础分类器的时间复杂度是 Ｏ（ｎ），那么该算法的时
间复杂度为Ｏ（ｍ（ｍ－１）／２·ｎ），所以该算法在处理标记数目
较多的数据时会变得比较困难。ＬＰ（ｌａｂｅｌｐｏｗｅｒｓｅｔ）［６］是另一
种常用的问题转换方法。它将训练数据中的每种标记组合作

为一种新标记，通过这种方式将多标记数据转换为单标记数

据。尽管该算法在一定程度上考虑了标记间的相关性，但该算

法仍有不足，即时间复杂度问题（指数型）和过拟合训练数据

问题（只能为训练数据中存在的标记组合建立模型，不能预测

新的标记组合）。

问题转换方法将多标记问题转换为单标记问题，这种方式

忽略了标记间的相互关系。在分类过程中，一个标记的信息可

能会对学习另一个标记提供有用信息，特别是那些含有少量训

练样例的标记，考虑标记相关性能够减小因数据不足造成的误

差，所以在分类过程中考虑标记间的相关性非常重要［７～１０］。

近年来，从标记相关性出发处理多标记分类问题已逐渐成为多
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标记学习中一个新的研究方向。Ｒｅａｄ等人［１１］将标记相关性

成功引入多标记学习问题，提出了分类器链（ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｃｈａｉｎｓ，
ＣＣ）算法，Ｚｈａｎｇ等人也相继提出了ＬＥＡＤ［１２］、ＭＬＬＯＣ［１３］等标
记相关性算法。
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算法介绍

在本文中，多标记学习描述如下：已知一个定义在实数域

Ｒ上的ｄ维输入空间Ｘ＝Ｒｄ，每个样例由一个含有 ｄ维属性值
的向量表示 ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ］；一个有限标记集合 Ｌ＝｛ｌ１，
ｌ２，…，ｌｍ｝，每个样例与该集合的一个子集相关联，即每个样例
仅具有该集合中的部分标记；这里用一个 ｍ维向量表示该子
集ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ］（若样例含有标记 ｌｉ，则 ｙｉ＝１，否则 ｙｉ＝
０）；训练样例集合表示为Ｄ＝｛（ｘｉ，ｙｉ）｜ｉ＝１，２，…，ｎ｝。多标记
分类问题的任务就是根据训练样例集合学得分类器，当输入一

个未分类数据时，通过分类器预测样例可能具有的标记。

ＣＣ算法实质上仍是 ＢＲ方法，与 ＢＲ不同的是，它将先前
分类器得到的标记结果（通过０和１表示）加入到属性空间，
为其他标记的预测提供信息，这样就形成了一个分类器链。

ＣＣ算法的基本思想：对于任意样例 ｘ，首先预测 ｘ是否具有第
一个标记ｌ１，将结果（通过０和１表示）加入到 ｘ的属性中，得
到属性扩展后的新 ｘ；然后再预测是否具有第二个标记 ｌ２，此
时采用的是属性扩展后的新 ｘ，将结果加入到 ｘ的属性中，之
后依次对所有标记进行预测，形成一个分类器链结构。在预测

一个样例是否具有某个标记时，ＣＣ算法会将之前得到的所有
标记结果加入到样例属性中，为预测该标记提供信息。表１给
出了ＢＲ与ＣＣ算法执行过程的对比，为表示方便，假设属性值
由０／１表示，样例ｘ＝［０，１，０，１，０，０，１，１，０］。

表１　ＢＲ与ＣＣ算法比较

（１）ＢＲ’ｓｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ （２）ＣＣ’ｓｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｈ：　　ｘ→ ｙ ｈ：ｘ→ ｙ
ｈ１：［０，１，０，１，０，０，１，１，０］ １ ｈ１：［０，１，０，１，０，０，１，１，０］ １
ｈ２：［０，１，０，１，０，０，１，１，０］ ０ ｈ２：［０，１，０，１，０，０，１，１，０，１］ ０
ｈ３：［０，１，０，１，０，０，１，１，０］ ０ ｈ３：［０，１，０，１，０，０，１，１，０，１，０］ ０
ｈ４：［０，１，０，１，０，０，１，１，０］ １ ｈ４：［０，１，０，１，０，０，１，１，０，１，０，０］ １
ｈ５：［０，１，０，１，０，０，１，１，０］ ０ ｈ５：［０，１，０，１，０，０，１，１，０，１，０，０，１］ ０

　　Ｃｈｅｎｇ等人［１４］在ＣＣ算法的基础上进行改进，提出了 ＰＣＣ
（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｃｈａｉｎｓ）算法，对于给定的待测样例ｘ，每
种标记组合的概率可以通过概率的乘积规则计算得到

Ｐｘ（ｙ）＝Ｐｘ（ｙ１）·∏
Ｌ

ｊ＝２
Ｐｘ（ｙｊ｜ｙ１，…，ｙｊ－１） （１）

当ｈ（·）是一个概率性的分类器时，该公式可改写为

Ｐｘ（ｙ）＝ｈ１（ｘ）·∏
Ｌ

ｊ＝２
ｈｊ（ｘ，ｙ１，…，ｙｊ－１） （２）

但是，ＣＣ方法中存在分类器链中分类器的顺序问题，即先
预测哪个标记后预测那个标记的问题。如果一个标记的结果

是错误的，那么这个错误信息就会传到之后所有分类器，对分

类结果造成干扰。所以标记预测的顺序问题对分类结果有着

很大的影响。

ＣＣ分类器链中标记的预测顺序是随机的，具有很大的不
稳定性，Ｒｅａｄ等人［１５］提出了 ＥＣＣ（ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｃｈａｉｎｓ）算法来解决该问题，即取多个随机顺序并投票的方式，
但分类效果仍存在着很大的不确定性与不稳定性。基于以上

认识，本文提出了一种基于局部标记顺序的分类器链算法，解

决了分类器链中的分类器顺序问题。

&
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ＣＣ算法中标记的信息是顺序传递的。一般情况下，如果
一个标记的预测结果是错误的，那么这个错误信息就会一直传

下去，而且在接下来的预测过程中可能会导致多个错误信息，

之后所有标记的预测结果是错误的可能性就越大，使得分类结

果与真实结果相差甚大；如果一个标记的预测结果是正确的，

那么之后所有标记的预测结果是正确的可能性也就越大。所

以标记预测顺序的选择至关重要。不同标记间具有一定的相

关性，样例所具有的标记间的相关性则更强，彼此间提供的信

息也就更加有效和准确；在分类过程中优先考虑这些标记。

本文充分考虑标记的局部分布特性，从概率角度给出样例

可能具有的标记，并根据可能性大小对分类器进行排序。对一

个待测样例，首先找到它在训练集中的 ｋ个最近邻，然后对 ｋ
个近邻中的所有标记结果进行统计，得到一个标记的排序序

列。因为样例具有该序列中排在首位的标记的可能性最大，所

以误分的可能性也就越小；同样地，序列中排在前面的标记比

排在后面的标记的可能性要大。标记预测的顺序按照序列中

的先后顺序进行，可以在很大程度上避免错误信息的出现和传

播，降低误分概率，有利于提高算法分类效果。

假设待测样例ｘ的ｋ个近邻为｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ｝，ｋ个近邻相
应的标记为｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ｝，首先进行标记统计：

ｗｊ＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｙｉ，ｊ　ｊ∈１…ｍ （３）

ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ］ （４）

其中：ｙｉ，ｊ表示在ｙｉ中标记ｌｊ的取值（０／１表示）；ｗｉ表示ｋ个近
邻中标记ｌｉ出现的次数；ｗ为所有标记结果的统计向量。

向量 ｗｉ表示第 ｉ个待测样例按标记出现的概率进行排
序，得到一个标记的排序序列Ｓ（ｗｉ）。在预测标记时根据该序
列对分类器依次进行排序，即得到有序分类器链 ｈ＝ｈ（ｗｉ）。
ＬＯＣＣ算法描述如下：

输入：训练集Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝，Ｋ近邻的参数
ｋ，待标记样例ｘ。

输出：预测的标记集ｙ。
过程：

　确定未见样例ｘ的ｋ个近邻；
　ｆｏｒｉ＝１ｔｏｋ
　　ｆｏｒｊ＝１ｔｏｍ
　　　ｄｏ根据式（３）和（４）对标记进行统计得到有序分类器链ｈ＝

ｈ（ｗｉ）
　　ｅｎｄ
　ｅｎｄ
　ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ］
　ｙ＝［］
　　ｆｏｒｉ＝Ｓ（ｗｉ）
　　ｄｏｘ←［ｘ，ｙｉ］
　　ｙｉ＝ｈｉ（ｘ）
　　ｙ＝［ｙ，ｙｉ］
　ｅｎｄ
　ｒｅｔｕｒｎｙ

可以看出，ｋ个近邻具有的标记仅仅是标记集合中的部分
标记，对于没有出现的标记，其顺序是随机的。为了避免结果

不稳定，采用多个随机顺序的投票方式处理这些标记。如表２
所示，假设近邻中仅具有ｌ１、ｌ２、ｌ３三个标记，对于未出现的标记
ｌ４、ｌ５、ｌ６，选取了五个随机顺序进行分类，得到五个不同分类结
果［ｙ１，ｙ２，ｙ３，ｙ４，ｙ５］并对标记进行投票，得到最终结果 ｖ，最后
根据给定的阈值 ｔ确定样例所具有的标记。表 ２中 ｔ取值
０５，如果结果大于０．５，就认为样例具有该标记。
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表２　ＬＯＣＣ算法中对近邻中不存在标记的投票过程

［ ｙ１ ｙ２ ｙ３ ｙ４ ｙ５ ｙ６ ］

ｙ１＝［ １ ０ １ １ ０ ０ ］

ｙ２＝［ １ ０ １ ０ ０ １ ］

ｙ３＝［ １ ０ １ ０ １ ０ ］

ｙ４＝［ １ ０ １ １ ０ １ ］

ｙ５＝［ １ ０ １ ０ ０ １ ］

ｖ＝［ １．０ ０．０ １．０ ０．４ ０．２ ０．６ ］

ｙ＝ｆｔ＝０．５（ｖ）＝［ １ ０ １ ０ ０ １ ］

　　这样会产生一个置信度向量ｖ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ］，其中ｖｊ表
示标记ｌｊ的置信度。对于给定的 ｑ个分类器链 ｈ１，ｈ２，…，ｈｑ，
标记ｌｉ置信度由以下公式计算得到：

ｖｊ＝
１
ｑ∑

ｑ

ｉ＝１
ｙｉ，ｊ　ｊ∈１，…，ｍ （５）

其中：ｙｉ，ｊ表示在分类器链 ｈｉ中第 ｊ个标记的预测结果。本文
采用一个阈值函数将标记分成相关标记与非相关标记两部分。

ｙ＝ｆｔ（ｖ）

ｔ＝ａｒｇｍｉｎ
ｔ
‖ＬＣ－（１ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｙｖｊ≥ｔｊ ）‖ （６）

其中：ｙｊ＝
１ ｉｆｖｊ≥ｔ

０ ｉｆｖｊ＜{ ｔ
；ＬＣ表示数据集中平均每个样例所具有

的标记数目，即ＬＣ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｙｉ，ｊ。

"

　实验结果及分析

本文所有实验均在 ＭＡＴＬＡＢ平台上完成，选用 ｉｍａｇｅ和
ｓｃｅｎｅ两个数据集。实验中采用的对比算法有ＥＣＣ、ＬＥＡＤ、ＭＬ
ＫＮＮ［１６］、ＢＳＶＭ［１］，其中ＥＣＣ和ＬＥＡＤ考虑了标记相关性，ＭＬ
ＫＮＮ和ＢＳＶＭ为传统多标记分类算法（未考虑标记相关性）。
使用Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ、ｏｎｅｅｒｒｏｒ、ｃｏｖｅｒａｇｅ、ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ、ａｖｅｒａｇｅｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ等指标对实验结果进行评估，采用十折交叉验证。实验
结果如表３～５所示（表中准确率高的数据用粗体标出）。

表３　ＬＯＣＣ与其他算法在ｉｍａｇｅ数据集上的实验结果比较

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
算法

ＬＯＣＣ ＥＣＣ ＬＥＡＤ ＭＬＫＮＮ ＢＳＶＭ
Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ↓ ０．１７０±０．００６ ０．１８０±０．０１５ ０．１７３±０．０１１ ０．１７０±０．００８ ０．１７６±０．００７

ｏｎｅｅｒｒｏｒ↓ ０．２７８±０．０１７ ０．２８９±０．０２６ ０．３１３±０．０２６ ０．３３０±０．０２６ ０．３１４±０．０２１

ｃｏｖｅｒａｇｅ↓ ０．１８４±０．００７ ０．１９９±０．０２０ ０．１８４±０．００７ ０．１９４±０．０２０ ０．１８９±０．０２１

ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ↓ ０．１７８±０．０１７ ０．２２５±０．０２４ ０．１６４±０．０１８ ０．１７５±０．０１９ ０．１６９±０．０１９

ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０．８０５±０．０１４ ０．７９４±０．０１６ ０．７９９±０．０１７ ０．７９２±０．０１７ ０．７９６±０．０１５

表４　ＬＯＣＣ与其他算法在ｓｃｅｎｅ数据集上的实验结果比较

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
算法

ＬＯＣＣ ＥＣＣ ＬＥＡＤ ＭＬＫＮＮ ＢＳＶＭ
Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ↓ ０．０８５±０．００５ ０．０９６±０．０１０ ０．０９８±０．００５ ０．０８４±０．００８ ０．１０４±０．００６

ｏｎｅｅｒｒｏｒ↓ ０．２０８±０．０２７ ０．２２６±０．０３４ ０．２６４±０．０２４ ０．２１９±０．０２９ ０．２５０±０．０２７

ｃｏｖｅｒａｇｅ↓ ０．０８７±０．００７ ０．０９１±０．００８ ０．０８７±０．００７ ０．０７８±０．０１０ ０．０８９±０．００９

ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ↓ ０．０７４±０．０１０ ０．０８８±０．０１３ ０．０８７±０．００９ ０．０７６±０．０１２ ０．０８９±０．０１１

ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０．８７１±０．０１２ ０．８５２±０．０１６ ０８４８±０．０１４ ０．８６９±０．０１７ ０．８４９±０．０１６

表５　ＬＯＣＣ在不同近邻取值下的实验结果比较（ｉｍａｇｅ数据集）

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ

ｋ＝２０ ｋ＝２１ ｋ＝２２ ｋ＝２３ ｋ＝２４ ｋ＝２５
Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ↓ ０．１７２±０．００４ ０．１７１±０．００３ ０．１７０±０．００６ ０．１７０±０．００７ ０．１７１±０．００７ ０．１７３±０．０１１
ｏｎｅｅｒｒｏｒ↓ ０．２７９±０．００９ ０．２８０±０．０１２ ０．２７８±０．０１７ ０．２７６±０．０１４ ０．２７５±０．０２０ ０．２７６±０．０１０
ｃｏｖｅｒａｇｅ↓ ０．１８７±０．００７ ０．１８５±０．００８ ０．１８４±０．００７ ０．１８３±０．００３ ０．１８２±０．０１０ ０．１８３±０．００４
ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ↓ ０．１８３±０．０１０ ０．１８１±０．０１３ ０．１８０±０．０１７ ０．１７８±０．０１３ ０．１７９±０．０１０ ０．１７７±０．０１３

ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０．８０２±０．０１２ ０．８０４±０．０１６ ０．８０５±０．０１４ ０．８０７±０．０１６ ０．８０６±０．０１２ ０．８０８±０．０１１

　　根据以上实验数据，对ＬＯＣＣ算法作了以下分析：
ａ）如表３所示，在ｉｍａｇｅ数据集上，ＬＯＣＣ算法在Ｈａｍｍｉｎｇ

ｌｏｓｓ、ｏｎｅｅｒｒｏｒ、ｃｏｖｅｒａｇｅ、ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ四项评价指标上要优
于其他分类算法，其中 ｏｎｅｅｒｒｏｒ表现最为突出。ＬＯＣＣ算法充
分考虑了标记的局部分布特性，优先判断可能性较大的那些标

记，在很大程度上避免了错误信息的出现，同时也加强了标记

间的关联性，使得其他分类器继承的标记信息在最大程度上是

正确的，提高了算法的分类效果。

ｂ）表４结果表明，ＬＯＣＣ算法在 ｏｎｅｅｒｒｏｒ、ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ、ａｖ
ｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ三项评价指标上好于其他算法，其中 ｏｎｅｅｒｒｏｒ
与ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ表现较为突出；Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ、ｃｏｖｅｒａｇｅ与表现最
好的ＭＬＫＮＮ算法几乎持平；与同样考虑了标记相关性的算
法相比，其五项评价指标均明显好于ＥＣＣ与ＬＥＡＤ，其中ｒａｎｋ
ｉｎｇｌｏｓｓ的表现最为突出，该指标表明了样本对其所属标记的
隶属度低于对其非属标记的隶属度的可能性。总体看来，

ＬＯＣＣ算法在ｓｃｅｎｅ数据集上的分类效果较好。

ｃ）表５与图１～５（ｉｍａｇｅ数据集）结果表明，随着ｋ值的不
断增加，标记的统计结果逐渐趋于稳定，ＬＯＣＣ的分类效果也
逐渐趋于稳定；而ＥＣＣ因为具有较强的随机性，其分类效果呈
现了一定的不稳定性。总体来看，引入标记相关性的算法要优

于其他传统分类算法，ＬＯＣＣ算法要优于其他标记相关性
算法。
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　结束语

由于标记相关性的存在，一个标记的信息可以通过分类器

链形式传递给其他标记，为学习其他标记提供有用信息。由于

分类器链中错误信息传递问题的存在，所以分类器链中分类器

的顺序选择至关重要。本文充分考虑标记的局部分布特性，提

出了局部顺序分类器链算法，通过ＫＮＮ找出样例最可能具有
的标记，并根据可能性大小对分类器进行排序。对于近邻中不

存在的标记采用多个随机顺序的处理方式，这样在很大程度上

降低了错误信息的传播，提高了算法的分类效果。下一步笔者

将在标记相关性的基础上引入样例间的相关性，并寻求更好的

标记排序方法。
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