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郑希源 张化祥 

(山东师范大学信息科学与工程学院 济南250014) 

(山东省分布式计算机软件新技术重点实验室 济南 250014) 

摘 要 通过近邻样例类标记确定测试样例类标记的思想在多标记分类算法中取得了良好的效果。该类算法通过对 

训练集进行学习，建立训练样例类标记与其 忌个近邻样例 中不同类标记样例个数的映射关系，然后用该映射关系预测 

测试样例的类标记。该类算法的不足是只考虑近邻样例中不同类别样例的个数与测试样例类标记的映射关系，忽略 

了近邻样例与测试样例的局部相关性。考虑训练样例类与近邻样例的局部相关性，建立起它们类别间的映射关系，预 

测测试样例类标记，提出 ME-WKNN算法。实验表明，ML-WKNN能更好地处理多标记分类问题和 自动图像标注问题。 
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Abstract Determining the classification of the test sample by using neighbors’1abels achieves good results in multiple 

1abel classification．The mapping relationships of these algorithms are established between the 1abels of training exam— 

ples and the number of different samples in their k-nearest neighbors by learning from the training set．The 1abel of a 

test sam ple can be easily predicted by applying the mapping relationship．The disadvantage of these algorithm s is tO con— 

sider only the mapping relationship between the 1abels of the test exam ples and the number of different sam ples in their 

k-nearest neighbors，and to ignore the local correlation between the labels of the test examples and their k-nearest neigh— 

bors．This paper proposed an algorithm calledⅣ WKNN algorithm ，which classifies the test examples through the 

mapping relationship between the labels of the training examples and their k-nearest neighbors by considering the local 

correlation between the labels of the training examples and their k-nearest neighbors．The experimental results show 

that the ML-WKNN algorithm achieves better results than other algorithm s in dealing with the multi-label classification 

problems and automatic image annotation． 
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1 引言 

多标记学习已成为机器学习领域的研究热点之一l_】 。 

与传统单标记学习相 比，多标记学习能更好地描述现实世界 

中的事物和现象。单标记学习中一个示例只对应一个标记， 

而实际上示例通常有多个语义 ，如文本分类中，一个文本可能 

同时属于多个主题[10]。网页分类中，含有贝克汉姆图像的 

网页可被归为体育新闻类，同时也可归为娱乐、旅游、经济类 

等；图像分类中，含有多个对象的图像可依据图像内容归到不 

同类别 引。 

常见多标记学习算法有问题转化法和算法适应法_5 ]。 

其中问题转化法首先使用有关规则将多标记问题转换成一个 

或几个单标记问题，使用传统单标记学习技术处理转化后的 

问题。方法简单易实现，但在类标记间存在相互关系的多标 

记问题上表现不好[1 。算法适应法将单标记学习算法做某 

种调整和加强，处理多标记问题，主要有：用于文本分类的多 

标记算法，基于决策树的多标记学习算法-7 ]，基于核函数的 

多标记学习算法_4 ]，基于神经网络的多标记学习算法I1。]和 

结合贝叶斯理论与 k近邻的多标记学习算法ML-KNN[ 。 

上述有关算法中，M KNN算法在多标记分类问题上性 

能相对更好，算法不足之处是只考虑近邻样例中不同类别样 

例的个数与测试样例类标记的映射关系，忽略了近邻样例与 

测试样例距离上的相关性。本文提出的局部近邻相关多标记 

算法(ML-WKNN)，从训练样例类标记与近邻样例中不同类 

别样例的欧式距离和个数两个方面考虑，建立起它们间的映 

射关系，然后用该映射关系预测测试样例类标记。 

到稿日期；2013—05—20 返修日期：2013—07—23 本文受国家自然科学基金(61170145)，教育部高等学校博士点专项基金(20113704110001)， 

山东省 自然科学基金和科技攻关计划项 目(ZR2010FM021，2010G0020115)资助。 

郑希源(1979一)，男，博士生，主要研究方向为机器学习、信息检索及数据挖掘等，E-mail：9919005@163．corrl；张化祥(1966一)，男，博士，教授， 

博士生导师 ，主要研究方向为机器学习、模式识别及 Web挖掘等，E-mail：huaxzhang@163．eom(通信作者)。 

· 123 · 



 

本文第 2节介绍 ML-KNN算法；第 3节描述 ML- 

WKNN算法；第4节介绍评测标准；第 5节给出实验数据集 

并分析实验结果；最后对本文进行总结。 

2 ML_KNN算法[ ] 

M KNN算法综合k近邻(KNN)和贝叶斯算法处理多 

标记学习问题 。KNN通过测试样例的 个近邻决定测试样 

例的类别。贝叶斯算法从给定训练数据集中得到类标记先验 

概率和条件概率，然后利用贝叶斯法则计算测试样例最大后 

验概率，确定测试样例类别[11,1z]。ML-KNN不同于KNN，该 

算法不是简单地通过k个近邻样例投票确定测试样例类别， 

它同时从训练集中学习训练样例的近邻样例中不同类标记样 

例个数和训练样例类标记间的概率关系，比只考虑测试样例 

近邻样例中不同类标记样例个数更合理全面，因为利用概率 

分类方法可有效克服噪声数据干扰。 

ML-KNN算法思想如下： 

训练集D：{(五， )I1≤ ≤ ，Y~---YI，Q是类标记集合， 

样例z的类标记向Ity 的第c个类标记y (c)：1表示样例 

具有类标记c，弘(c)一0表示样例 不具有类标记c，N( )表 

示样例 在训练集中的k近邻集合，样例 的k个近邻中具 

有类标记c的样例数量由式(1)计算 ： 
— — '． —— 

e(c)一 ∑ Ya(c)，c∈Q (1) 
n∈ N( ) 

N(￡)表示测试样例 t在训练集中的k个近邻集合，Hi表 

示测试样例 t具有类标记c，H5表示测试样例 t不具有类标 

记c，E表示N( )中恰好有 个样例具有类标记，测试样例 t 

的类标记与N( )中具有该标记或者不具有该标记的样例数 

量的最大后验概率关系如下： 

yt(c)一arg maxP(H：lE (f)) (2) 

根据贝叶斯法则，式(2)可改写为： 

一  P(肫 )P( I(c)I ) 
YtO)=ar~fo，m a} —— (3) 

一arg maxP( )P(鹾 (c)l ) (4) 

由式(4)可知，为确定测试样例类向量中各元素的值，必须 

首先依据训练样例计算所对应类标记的先验概率 P(H；) 

(eEQ，bE{0，1})和条件概率P(鼋 (。I H3)(jE{0，1，⋯，k})。 

3 局部近邻相关的多标记算法 ML厂WKNN 

ML-KNN只考虑近邻样例中不同类别样例的个数与测 

试样例类标记的映射关系，忽略了近邻样例与测试样例距离 

上的相关性。如当测试样例t的k个近邻中某类样例在数量 

上占优时，该测试样例被确定为该类样例却不一定正确。如 

果k近邻中该类样例距离测试样例远，其它样例距离测试样 

例近，那么该测试样例与个数少但与其距离近的样例划为一 

类可能是正确的。如图 1所示(十字点、小三角代表两类样 

例，空心点代表测试样例)。 

· 124 · 

图 1 k近邻示意图 

基于上述分析，本文提出局部近邻相关的多标记算法，从 

训练样例类标记与近邻样例中不同类别样例的欧式距离和个 

数两方面的相关性考虑，建立训练样例类标记与近邻样例中 

不同类别样例的欧式距离和个数间的映射关系，用该映射关 

系预测测试样例的类标记。把训练样例与其近邻间距离平方 

的倒数看作近邻样例对测试样例分类影响力的权重 wl。 

ML-WKNN算法中确定测试样例类别的最大后验概率计算 

公式如下 ： 

yt(c)一 疆 P( )P(Eb )l H；) (5) 

式(5)中P(砩 )、P( ∽I )与式(4)中意义相同，式中 

wj(bE{0，1})的值从训练样例集中学习得到， 表示当某 

个训练样例具有类标记 c时，其近邻样例中具有该类标记样 

例的权重之和与不具有该类标记样例权重之和的比值；wb 

表示某个训练样例不具有类标记 c时，其 k个近邻样例中具 

有该类标记样例的权重之和与不具有该类标记样例权重之和 

的比值。 

ML WKNN算法描述： 

(1)从训练集中计算出类标记集合中各类标记的先验概 

率 P(H；)(cE0，bE{0，1})； 

(2)计算训练集中任意两样例的欧式距离，得到距离矩 

阵，并根据距离从小到大排序 ； 

(3)对任意训练样例Xi，根据欧式距离取出其是个近邻放 

人集合N(z)，取出五与志个近邻的欧氏距离放入距离矩阵 

D 中； 

(4)对于类标记集合中的任意类标记，求出任意训练样例 

丑 的 个近邻中含有该类标记的近邻数量； 

(5)计算任意训练样例 及其是个近邻中关于该类标记 

的情况； 

(6)统计得到任意训练样例 Xi及其k个近邻 中关于该类 

标记的分布规律； 

(7)计算当任意训练样例 五具有某个类标记时， 及其 

k个近邻中具有该类标记的样例数量为多少时概率最大，当 

任意训练样例 不具有某个类标记时，Xi及其是个近邻中不 

具有该类标记的样例数量为多少时概率最大； 

(8)对于任意训练样例Xi，取该样例与其志个近邻的欧氏 

距离的平方的倒数作为每个近邻的权重，然后归一化，得到权 

重矩阵； 

(9)当五具有某个类标记时，计算其 五个近邻中具有该 

类标记近邻的权重之和与不具有该类标记近邻权重之和的比 

值，并统计出最常见比值概率 =w ，同样计算当．Ti不具 

有某个类标记时，其五个近邻中不具有该类标记近邻的权重 

之和与具有该类标记近邻权重之和的比值 ，并统计出最常见 

比值概率P 一V％； 

(1O)对一个测试样例进行分类时，首先在训练集中找出 

该测试样例的是个近邻，把从训练样例集中学习得到的先验 

概率P(H；)(c∈Q，bE{0，1})、条件概率 P(鹾 (f)I H；)( ∈ 

{0，1，⋯，k})及 (bE{0，1))代入式(5)，计算确定给定测试 

样例的分类。 

4 评测标准 

本文应用下列评测标准对文中多标记学习算法进行评 

测 ： 



 

(1)Average precision 

该指标用于计算排名高于某一特定标签的平均分数 ，取 

值范围从 0到1，取值等于 0时，说明算法性能最差，取值越 

大，算法性能越好。公式表示如下： 

“vgprecs c 一专耋南* 
!! ! 丝 墨： 塑生．[ 墨! 1 ： 2{ 

rankf(麓 ， ) 

(6) 

(2)Coverage 

该指标用来说明为覆盖训练样例的所有标记需要在样本 

类标记序列中执行深度的情况，取值范围从 0到 1。取值等 

于 0时，算法性能最佳，取值越大，算法性能越差。公式表示 

如下： 

∞verages(，)一 誊 rankf(x ， )一 ( ) 
(3)Hamming loss 

该指标用来说明示例一标记对被错分的次数，即某个示例 

有某个标记却没有被预测，某个示例本该没有某个标记却被 

预测了，取值范围从 0到 1。取值等于0时，算法性能最佳， 

取值越大，算法性能越差。公式表示如下： 

hlosss(h)一 1誊吉Ih(x )AYI l (8) 
(4)One-error 

该指标用来说明不属于某个示例标记集中的标记却在预 

测中排名第一的次数，取值范围从 0到 1。取值等于0时，算 

法性能最佳 ，取值越大，算法性能越差。公式表示如下： 

errors(，)一 誊[[a ax厂(麓，3，)] ] (9) 
(5)Ranking loss 

该指标用来说明对于某个样例的标记错误排序的情况， 

取值范围从 0到l。取值等于0时，算法性能达到最佳，取值 

越大，算法性能越差。公式表示如下： 

。跳( 一专耋 可I{(yl y2)l 五,y1)≤ 
f(xl，yz)，(yl，y2)∈ × l} (1O) 

5 实验结果 

将本文算法与当前较流行的4个算法从 Hamming loss、 

One-error、Coverage、Ranking loss、Average precision 5个方 

面进行分析比较，它们分别是基于 Boosting思想的 BoosTex- 

ter算法、基于决策树思想 的 AdaBoost．MH算法、基于核函 

数思想的RANKrSVM算法及基于贝叶斯理论和近邻思想的 

ML-KNN。 

本文在一个生物信息学数据和一个自然场景分类的数据 

集上对有关算法进行评价。 

5．1 Yeast基因功能分析 

本文首先通过预测 Yeast酿酒酵母菌的基因功能分类来 

评价我们提出的算法。为了便于操作，本文实验使用与文献 

[5]相同的数据内容。所用数据集共有 2417个样例，每个样 

例均有 103个属性值和 14个可选类标记。每个样例平均类 

标记个数为 4．24士1．57。 

本文采用十折交叉验证方法进行实验。实验结果如表 1 

所列。本文算法在k取 5至9时，5个评测指标取得最佳值。 

ML-KNN算法在k取8至 12时，5个评测指标相对较好。 

表 1 ML-WKNN算法在 Yeast数据集的实验结果 

表1显示了5个评价指标与不同 k值之问的对应关系， 

表2显示了ML KNN算法与不同k值之间的对应关系。在 

表1和表2中用黑体字标出MLWKNN与ML-KNN算法的 

最佳实验结果。对比表 1和表 2中黑体数据可以发现：首先， 

在Yeast数据集上，ML-WKNN算法最好指标中有4项明显 

优于ML-KNN算法，1项实验结果略低于 ML-KNN算法。 

其次，当 一7时，ML-WKNN算法有 3个评测指标优于 ME- 

KNN算法 的最佳值，Hamming loss指标 相等。第三，ME- 

WKNN算法在 5个评测指标中的最好结果有 4项在 一7时 

取得，有 1项在 k值为 5时取得，ML-KNN算法在 5个评测 

指标中的最好结果分别在 k=8、点一10和 k=12时取得，ME- 

WKNN算法的最好结果集中程度明显高于MI， N算法。 

表 2 ML-KNN算法在 Yeast数据集的实验结果 

表3给出ML-WKNN算法与其它4种多标记分类算法 

最佳实验结果的对比情况。可以看出，本文算法在 4项评测 

指标方面优于其它4个算法，只有 1项指标略低于ML-KNN 

算法，但也明显优于另外3种算法。 

表 3 ML-WKNN算法在 Yeast数据集与其它算法的对比 

5．2 自动图像标注(Automatic linage Annotation) 

图像标注和自然场景的多标记分类是等同的，因为多标 

记分类中的每一个标记可以看成是用于图像标注的关键字。 

本文使用与文献Esl相同的图像数据集评价我们提出的M 

WKNN算法。该数据集共有 2000幅图像，每幅图像都手工 

标注了类标记，图像的可选标注词有沙漠、高山、海洋、落日和 

树木。图像的类标记统计情况如表 4所列。数据集中22 

以上的图像有 1个以上的标注词，其中多数图像具有 2个标 

注词，具有 3个标注词的图像非常少，数据集中的每幅图像平 

均具有 1．24个标注词。图像的特征向量表示方法与文献 

[13]相同。首先把图像导人到 CIE Luv色彩空间，在该空间 

中图像的表示数据适合用欧式距离方法计算图像之间的差 

异，经过一系列处理之后，每幅图像用294维的特征向量来表 

示，详细情况见表4。 
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表4 自然场景图像标记情况 

类标记 图像数量 

Desert 

Mountains 

Sea 

Sunset 

Trees 

Desert- mountains 

Desert+ sea 

Desert+sunset 

De sert+trees 

Mountains+sea 

M ountains+ sun set 

Mountains+ trees 

Sea上 sunset 

Se a--Ltrees 

Sunset+trees 

Desert~-mountains+sunset 

Desert+sunset+trees 

Mountains sea trees 

Mo untains+sunset+trees 

Sea+ sunset+ trees 

在此数据集上，我们也用十折交叉验证的方法进行实验。 

实验结果如表 5所列。 

表 5 MI，WKNN算法在 Image数据集的实验结果 

在 Image数据集中ML_WKNN算法也是在 k取 5至 9 

时，5个评测指标取得最佳值。ML-KNN算法的k值取 8至 

12时，5个评测指标相对较好。表 5显示了5个评价指标与 

不同k值之间的对应关系，表 6显示了ML-KNN算法与不同 

愚值之间的对应关系。在表 5和表 6中用黑体字标出ME- 

WKNN与ME -KNN算法的最佳实验结果。对比表 5和表 6 

中黑体数据可以发现，在 Image数据集上，ME -WKNN算法 

最好指标中有4项明显优于ML-KNN算法，仅 1项实验结果 

略低于ME -KNN算法。 

表 6 ML-KNN算法在 Image数据集的实验结果 

表 7 ML-WKNN算法在 Image数据集与其它算法的对比 
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表7给出ME -WKNN算法与其它 4种多标记分类算法 

最佳实验结果的对比情况。可以看出，本文算法在 4项评测 

指标方面优于其它4种算法，只有 1项指标略低于ML-KNN 

算法和BoosTexter算法，但也明显优于另外两种算法。 

结束语 本文提出基于局部近邻相关性的多标记算法， 

其从训练样例类标记与近邻样例中不同类别样例间欧式距离 

和个数两方面的相关性考虑，建立训练样例类标记与近邻样 

例中不同类别样例的欧式距离和个数间的映射关系。把训练 

样例与近邻间欧式距离平方的倒数作为近邻样例影响测试样 

例分类的权重，与测试样例距离小的样例影响测试样例分类 

的权值大，与测试样例距离大的样例影响测试样例分类的权 

值小。实验结果表明，ML-WKNN处理多标记学习问题明显 

优于其它4种算法。今后还可从样例聚类和距离测度方法等 

方面对算法进行改进。 
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