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基于 kNN的多标签分类预处理方法 

徐晓丹 姚明海 刘华文。 郑忠龙。 

(浙江工业大学信息工程学院 杭州310023) (浙江师范大学数理与信息工程学院 金华 321004) 

摘 要 多标签学习已成为当前机器学习的研究热点。为了提高分类性能，对训练集中的噪声数据进行预处理，提 出 

一 种基于k近邻(是NN)的多标签分类去噪方法：对现有的多标签数据集进行分析后获得近似正态分布的特征，通过将 

噪声标记改为其 k近邻标记的方法，滤去部分噪声信息，从而得到相对高质量的数据集。在 MULAN平台上使用多 

个数据集对 6种多标签分类算法进行了噪声去除前后的对比测试，实验结果表明，多标签的预处理方法有效提高了分 

类器的性能。此方法对于分布特征明显的数据集具有较好的适用性。 
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Abstract Multi-label learning is a new field in machine learning．In order to improve the multi—label classification preci— 

sion，a new kNN method was used to remove the noise labels．First，a normal distribution iS discovered by analyzing the 

characteristics of multi-label datasets，and then the high quality datasets are generated by changing the value of noisy la— 

bels to their k—Nearest Neighbors．In the experiments，six kinds of multi—label classification methods were tested on 

MULAN with new datasets．Compared to the prima1 datasets，the classification precision based on new datasets iS bet— 

ter．Research results show this method iS suitable for the data set which has a regular distribution． 

Keywords Multi—labe1，Classification，Normal distribution，Pretreatment，kNN 

1 引言 

信息化程度的提高使得网络数据呈现指数级增长 ，如何 

有效地利用这些数据成为当前研究者普遍关注的问题。特别 

是在数据量不断增大的情况下 ，数据的标注结构愈发复杂，往 

往表现为多标签的形式 ，由此而兴起的多标签数据挖掘L1 ] 

的研究正 日益凸显出其价值。同时该技术的应用领域也从文 

本分类、生物信息学拓展到场景分类、图像视频 的语义标 

注 ， 、音乐情感分类 、营销指导0 等。 

多标签分类问题可以描述为：给定一个集合 X和一个标 

签集合y，其中X为d维的特征空间向量R ，y是包含q个 

标签的集合 y一{Y ，Yz，Y “，Yq)。包含 个数据的多标签 

数据集 D可以表示为 D一{(五，Yi)J 1≤ ≤m}，其中 ∈X 

是一个d维的特征向量(期 ， ，⋯，oZ" ) ’， ∈Y是 -z 对应 

一 个标签集合。多标签分类就是从多标签数据集 D 中获得 

一 个学习模型h：一2 ，对于给定的任意一个实例 ∈X，模 

型 h输出该实例对应的标签集合 。模型 h是一个 X 到 y 

的映射函数，能给出未知类别数据样本的所有对应的标签。 

当前的多标签分类的研究方法主要归为两类：1)将多标 

签的学习转化为多个单标签的学习，然后利用已有的成熟的单 

标签学习解决方 案来 进行l9]，典型 的代表 有 BRc ](Binary 

Relevance)，RP “J(Ranking by Pairwise Co mparison)， 

Lp[ ](Label Powerset)等；2)修改已有的单标签学习算法，使 

之能适应 多标签 的学 习[13,14]，典型 的方法 有 BP-MLLE ] 

(Back-Propagation for Muhi-Label Learning)，SVM (Support 

Vector Machine)。MLkNNEl (Multi—Label k-Nearest Neigh— 

bor)以及多个方法的综合 1 等。在各种分类器算法中，如何 

提高分类精度是普遍关注的一个问题，由于训练样本集的质 

量是影响多标签分类算法精度的一个重要因素，本文从分析 

多标签数据集的自身特征出发，根据数据集体现出来的正态 

分布特征，利用 kNN方法将噪声数据的标签值改为其最近邻 

的值，以提高分类器效果。 
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2 多标签数据集特征分析及预处理方法 

2．1 多标签数据集特征分析 

对于一个多标签分类器来说，其分类性能主要取决于两 

个因素：1)所采用的分类方法，在这方面学者们已经开展了广 

泛的研究 ，并通过不断改进，使得分类精度得到了很大的提 

高；2)iJll练样本集的质量，训练样本集类别越准确，内容越全 

面，得到的分类器质量就越高。而在实际应用中，训练集中往 

往包含着噪声，这主要有两方面的原因：1)是数据集本身的冗 

余性使得不一致样本的存在成为可能；2)人工对训练数据集 

进行标注时出现误标 ，这在大规模数据集中经常出现。这些 

噪声的存在将对分类结果产生重要的影响。对于一个分类器 

来说，在给定分类方法的情况下，数据集的质量便成为影响分 

类器性能的决定性因素。 

从数据中学习是机器学习的主要特点，故得到数据分布 

的准确估计对学习效果有着至关重要的作用。尽管在实际问 

题中数据的精确分布往往很难得到 ，但若是能得到近似的分 

布特征，则对这些数据集的分布进行研究将会是一个提高分 

类效果的有效途径。 

鉴于此，本文对 MULAN[18]、SourceForge[ ]上提供的近 

2O个数据集进行了统计分析，得到的部分数据如表 1所列。 

其中，domain给出了数据源的信息，instances栏代表样本的 

个数 ，labels表示标签的个数，cardinality表示数据集样本标 

签数的平均值，density表示标签的密度。在表 1中，rcvlv2数 

据集是平均了5个子集的统计结果。 

表 1 多标签数据集统计分析 

从表 1可以看到，每个数据集的标签密度值 density都很 

低 ，基本分布在 O～O．1之间，说明多标签数据集的数据分布 

具有较大的稀疏性；同时可以得到 ，虽然不同数据集的标签数 

目差别很大(最小为 6，最大为 983)，但每个数据集 自身的平 

均标签值 cardinality都在 (1，5)范围内(除个别数据集外)。 

由此可以考虑每个数据集的标签是否有一定的分布规律。为 

此，对于某个数据集对应的标签集合 y一{Y ，Yz，Ys，⋯， }， 

统计 yf中的标签个数(称之为长度)以及 在整个集合中的 

出现次数，得到长度和次数的关系特征。对每个数据集都做 

相应的统计，图 1给出了部分数据集特征分布结果。 

在图 1中，Y轴表示某个标签集合 Yi一{0，1} 出现的次 

数，z轴表示整个数据集合中不同标签集合的个数。用实线 

绘制的曲线表示不同标签的出现次数，虚线表示的曲线是标 

签长度。图 1显示不同数据标签的出现次数呈现近似的正态 

分布，很好地验证了前面提出的数据集分布规律的特点。 
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图 1 各数据集分布图 

根据图 1给出的分布规律，可以做如下假设 ：在正态分布 

曲线中，分布在两端的出现次数为 1的标签集合 Yr一 {0， 

1} ，其内部标记有可能部分错误 ，若是能将这个集合进行有 

效的修正，则可去除学习过程中的噪声信息，提高分类器效 

果。修正样本 33 所对应的标记集合 Yr一{0，1} 比较合理的 
一 种方法是将其标记集合改为与它相关联的某个标记集合。 

由此，可以使用 kNN方法来得到与 Yr={0，1} 相关联的标 

签集合，用最近邻的标签集合 一{0，1} 值来替代当前的标 

签集合。实验表明这是一种有效的方法，在接下来的第 2．2 

小节中具体描述该方法的实现。 

2．2 基于 kNN的特征去噪 

k近邻方法(kNN)是 目前理论上比较成熟的方法，主要 

用于分类。其基本思想是：如果 1个样本的 k个最近的邻居 

大部分属于某个类别 ，则该样本也属于这个类别，即根据最邻 

近的 1个或几个样本的类别来决定待分类样本的类别。在 忌 

近邻算法中，所选择的邻居都是已经正确分类的对象。 

为了测试方法的有效性，对于 k近邻的选择，本文分别使 

用两种方法。 

(1)样本 X的近邻：根据样本 x的距离来选择当前样本 

的 个邻居 ，在 k个邻居中使用投票法选择某一个邻居，将当 

前样本的标签 Y改为邻居的标签值。如果 k个邻居所对应的 

标签 y都不相同，则取标签在整个样本集中出现次数最多的 
一 个 Y的值作为当前样本的标签。 

(2)标签 y的近邻：y的k个邻居都是不相同的，根据这 k 

个邻居在样本集中的出现次数来选择当前标签要更改为哪个 

邻居的标签。同时做如下改进：在选择 愚个邻居进行距离排 

序时，如果距离值相同，则选择二进制值上接近的这个值排在 

前面。例101010，与它距离值相等的有 101011、101110，则选 

择 101011排在前面，这是基于如下假设 ：如果样本属于某个 

类的标记是被错误标记的，那么越靠近后面出错率越高。 

本文使用上述方法得到新的标签集合 y，然后将预处理 
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后的数据集合在 mulan平台上使用已有的分类方法进行测 

试 ，并与原数据集进行对照分析，得到比较结果。本文分别取 

是的值为 I和 3进行了测试，第 3．3节中表 5的数据给出的是 

忌一3的实验结果。 

3 实验及结果分析 

3．1 实验数据集 

实验使用通用数据集 ，这些数据可以在 mu]an网站[1ll_下 

载获得。本文使用 6个数据集，其数据集的规模如表 2所列。 

表 2 实验数据集属性 

3．2 多标签分类评价指标 

常用的多标签分类指标主要有以下几个。 
(1)Hamming LossE ] 

用于计算分类器预测 的结果与实际结果的平均差值， 

Hamming Loss的值越小，说明分类器性能越好。△表示预测 

集合与标准集合之间对应元素的差异，公式如下所示： 

HammingL 一上壹幽  

(2)One-Error 

用于评价样本的标签排序序列中，序列最前端的标记不 

属于标记集合的情况。下式中，arg rain r ( )表示样本 五 的 

标签中排在最前面的标签。 

One-Error一 ∑ ~(arg min ri( ))，AEYi 

(3)Coverage 

用于评价样本的标记排序序列中，覆盖属于样本的所有 

标记所需的搜索深度情况 ，该值越小，分类性能越好。max 

( )表示样本 ∞ 的标签中，排在最后面的标签。 

C0 Ⅲ 一— ∑ 3(max ri(A)一1)， E 

(4)Ranking Loss 

用于评价样本标记的排序中出现错误排序的情况，该值 

越小，分类效果越佳。 

RankingLOSS= 善 l㈨ rl(,la)> 
( 6)，( ， 6)∈Yi× }l 

(5)Average Precision 

用于评价在样本的预测排序中，排在该样本标记之前 的 

标记仍属于样本标记集合的情况，该值越大，性能越佳。 

AvgPre=1 善南 丕． 盟 
3．3 实验结果分析 

为了评测提出的预处理方法的有效性 ，使用 2．2节的基 

于 kNN的方法对数据集进行了去噪预处理，然后将预处理后 

的数据分别应用于常见的分类算法：CLR(Calibrated Label 

Ranking)、RAkEL(Random-k Labelsets)、LP(Label Power— 

set)、MLkNN (M ulti—label k-nearest neighbor)、IneludeLa— 

bels、MI Stacking(Multi-Label Stacking)，在 MulanE“]平台上 

得到 eron数据集的前后比较结果。表 3给出了k值分别取 1 

和 3时，在 eron数据集上CLR分类方法的比较结果 。表 4给 
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出了 eron数据集上各个分类方法的结果数据比较，实验中k 

的取值为 3。 

表 3 k取不同值时 eron数据集上 CLR方法的各个指标结果 

表 4 eron数据集预处理前后分类结果的比较 

数据集 Ha mm i鸣 One- R 

由表 4可以得到，使用本文提出的预处理方法处理后，5 
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个评价指标均有所提高 ，其中提高一栏的百分比是相对于处 

理前的数据的。本研究对其他的 6个数据集进行了处理，表 

5列出了其他数据集处理后的 5个评价指标提高的百分比。 

表 4和表 5的数据显示 ，这种去噪方法在 5个指标上都 

有所提升。其中 One-Error指标上有个别数据出现了较小的 

负值，显示去噪声后指标值略有下降，其部分原因是前面在处 

理时，对某几个数据集来说个别非噪声数据被当成了噪声数 

据来处理。 

多个数据集的实验结果验证了所提出的预处理方法的有 

效性。本文提出的方法简单可行 ，只要数据集的大部分数据 

呈现近似的正态分布，此方法就可以用来去除噪声，提高多标 

签的分类效果。 

结束语 本文介绍了一种正态分布的数据集去噪声的方 

法，并在 Mulan平台上对多个数据集、多种分类算法都进行 

了验证，提供了实验分析数据，表明了该方法的有效性。此方 

法简单方便、不受领域限制，能较好地适用于符合近似正态分 

布的数据集。 
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