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一种改进的 ＭＬ⁃ｋＮＮ 多标记文档分类方法
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摘　 要： 针对应用传统 ｋ 近邻算法进行多标记文档分类时忽略了标记之间相关性的问题，提出了一种改进的 ＭＬ⁃ｋＮＮ 多

标记文档分类方法．针对文本特征的特点，采用一种基于 ＫＬ 散度的距离尺度来更好地描述文档相似度．根据近邻样本所

属类别的统计信息，通过一种模糊最大化后验概率法则来推理未标记文档的标记集合． 与 ＭＬ⁃ｋＮＮ 不同的是，该方法可

以有效地利用标记相关性来提升分类性能．在 ３ 个标准数据集上，５ 个多标记学习常用评测指标下的实验结果表明：所提

方法在多标记文档分类问题上要明显优于 ＭＬ⁃ｋＮＮ、 Ｒａｎｋ⁃ＳＶＭ 和 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ 等主流多标记学习算法．
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　 　 在传统文档分类问题中，文档具有明确、单一

的语义，监督学习可以有效地解决该分类问题．然
而，真实世界中文档可能同时具有多个语义，比
如，一篇新闻稿可能同时拥有多个主题．多义性对

象不仅存在于文档分类中，还广泛存在于图像场

景分类、生物信息学中［１］ ．如何利用具有多义性的

数据进行有效学习已成为近年来机器学习研究中

的热点之一．

多标记学习［２］ 作为一种解决多义性对象学

习建模的框架，其研究成果已经广泛应． 用到文

档分类［３］、ｗｅｂ 数据挖掘［４－５］、生物信息学［６］ 等多

个领域．现有的多标记学习方法大致可分为两

类［７］：１）问题转换方法．该类方法的基本思想是通

过对多标记训练样本进行处理，将多标记学习问

题转换为其他已知的学习问题进行求解．文献［２］
中介绍了该类几种典型方法； ２）算法适应方法．
其基本思想是通过对常用监督学习算法进行改

进，将其直接用于多标记数据的学习．代表性学习

算法［８］有基于神经网络的方法［９］， 基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
的 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ［３］，基于支持向量机的 Ｒａｎｋ⁃ＳＶＭ 方

法［１０］，基 于 图 的 方 法［１６－１８］ 和 基 于 ｋ 近 邻 的



ＭＬ⁃ｋＮＮ［１２］ 方法等．
ＭＬ⁃ｋＮＮ 的主要思想是采用 ｋ 近邻作为分类

准则，统计近邻样本的类别标记信息，通过最大化

后验概率的方式推理未见样本的标记集合．该方

法采用 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 距离来衡量样本间相似度，但在

文档分类问题中，该距离往往不是最优的选择．另
外， ＭＬ⁃ｋＮＮ 忽略了标记间的相关性．而在实际应

用中，类别标记之间的相关性［１１，１３］ 是存在的．比
如，一篇属于音乐范畴的新闻稿同时很有可能属

于娱乐范畴．
针对以上问题，本文提出一种基于 ＭＬ⁃ｋＮＮ

改进的多标记文档分类方法．采用一种基于 ＫＬ 散

度的距离描述文档样本相似度．通过模糊理论来

改进未见文档标记的推理过程，将文档的类别标

记相关性考虑进来．实验结果表明： 本文方法优

于 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ、Ｒａｎｋ⁃ＳＶＭ 和 ＭＬ⁃ｋＮＮ 等主流多标

记学习算法．

１　 方法描述

１􀆰 １　 ＭＬ⁃ｋＮＮ
首先引入一些相关符号：给定样本 ｘ 及对应

标记集合 Ｙ ⊆ Ω ＝ ｛１，２，３，…，Ｑ｝ ．ｙｘ 为样本 ｘ 的

类别向量， 即若 ｌ 为 ｘ 的标记（ ｌ ∈ Ｙ），ｙｘ（ ｌ） ＝ １，
反之 ｙｘ（ ｌ）＝ ０．Ｎ（ｘ） 为 ｘ的 ｋ近邻样本所组成的集

合．Ｃｘ（ ｌ） 用于统计样本 ｘ 的近邻中属于第 ｌ 个类

别的数量，可表示为

Ｃｘ（ ｌ） ＝ ∑
ａ∈Ｎ（ｘ）

ｙａ（ ｌ） ． （１）

　 　 给定测试样本 ｔ， ＭＬ⁃ｋＮＮ 首先从训练集中找

出它的 ｋ近邻集合Ｎ（ ｔ） ．令Ｈｌ
１ 表示 ｔ有标记 ｌ这一

事件，而 Ｈｌ
０ 表示 ｔ 没有标记 ｌ 这一事件， Ｅ ｌ

ｊ（ ｊ ∈
｛０，１…，ｋ｝） 表示 ｔ 的 ｋ 近邻中恰有 ｊ 个样本具有

标记 ｌ 这一事件．ｙｔ 可由 ＭＡＰ 准则得到

ｙｔ（ ｌ） ＝ ａｒｇｍａｘ
ｂ∈｛０，１｝

Ｐ（Ｈｌ
ｂ ｜ Ｅ ｌ

Ｃｔ（ ｌ）
）， ｌ ∈ Ω ． （２）

对式（２）使用贝叶斯法则可得

ｙｔ（ ｌ） ＝ ａｒｇｍａｘ
ｂ∈｛０，１｝

Ｐ（Ｈｌ
ｂ）Ｐ（Ｅ ｌ

Ｃｔ（ ｌ）
｜ Ｈｌ

ｂ） ． （３）

　 　 根据式（３）， 为确定测试样本 ｔ 的类别信息，
只需根据训练集中近邻类别的统计频数来计算先

验概率 Ｐ（Ｈｌ
ｂ） 以及后验概率 Ｐ（Ｅ ｌ

Ｃｔ（ ｌ）
｜ Ｈｌ

ｂ） ．
１􀆰 ２　 基于标记相关性改进的 ＭＬ⁃ｋＮＮ

ＭＬ⁃ｋＮＮ 的潜在假设为：标记之间互相独立，
不存在相关性．该算法通过式（３）判断测试样本 ｔ
是否属于类别 ｌ 时，仅考虑近邻中属于类别 ｌ 的情

况，即条件概率 Ｐ（Ｅ ｌ
Ｃｔ（ ｌ）

｜ Ｈｌ
ｂ），完全忽略了近邻中

其他类别的统计信息． 为了考虑标记间的相关性，
本文通过一种模糊最大化后验概率（Ｆｕｚｚｙ ＭＡＰ）

准则来重写 ｙｔ（ ｌ），可得

ｙｔ（ ｌ） ＝ ａｒｇｍａｘ
ｂ∈｛０，１｝

Ｐ（Ｈｌ
ｂ ｜ ｛Ｅｑ

Ｃｔ（ｑ）
｝ ｑ∈Ω） ＝

ａｒｇｍａｘ
ｂ∈｛０，１｝

Ｐ（Ｈｌ
ｂ ｜ Ｅ ｌ

Ｃｔ（ ｌ）
，｛Ｅｑ

Ｃｔ（ｑ）
｝ ｑ∈Ω ＼｛ ｌ｝） ． （４）

式中 Ｅｑ
ｊ（ ｊ ∈ ｛０，１，…，ｋ｝） 表示 ｔ 的 ｋ 个近邻中恰

有 ｊ个样本具有标记 ｑ这一事件． 从式（４） 中可以

看出， 样本 ｔ 是否属于 ｌ 类别不仅取决于事件

Ｅ ｌ
Ｃｔ（ ｌ）

， 而且取决于｛Ｅｑ
Ｃｔ（ｑ）

｝ ｑ∈Ω ＼｛ ｌ｝ ． 以此将标记相

关性考虑进来．
由于无法直接计算｛Ｅｑ

Ｃｔ（ｑ）
｝ ｑ∈Ω， 本文采用模

糊理论来近似计算式（４） ．首先定义模糊事件 Ｆｑ
ｊ ，

ｊ ∈ ｛０，１，…，ｋ｝， 即 ｔ近邻中有近似 ｊ个具有标记

ｑ 的近邻的事件， Ｃｔ（ｑ） 位于区间［ ｊ － δ ｑ；ｊ ＋ δ ｑ］
内， 其中 δ ｑ ∈ ｛０，…，ｋ｝ ． 通过 Ｆｑ

ｊ 近似描述事件

Ｅｑ
ｊ ， 式（４） 可重写为

ｙｔ（ ｌ） ＝ ａｒｇｍａｘ
ｂ∈｛０，１｝

Ｐ（Ｈｌ
ｂ ｜ Ｅ ｌ

Ｃｔ（ ｌ）
，｛Ｆｑ

Ｃｔ（ｑ）
｝ ｑ∈Ω ＼｛ ｌ｝） ．

（５）
　 　 文中标记间相关性是通过向量 δ ＝ （δ １，…，
δＱ） 来描述的， δ ｑ 越小， 标记 ｌ与 ｑ之间的相关性

越大．通过贝叶斯法则改写式（５）， 可得

ｙｔ（ｌ） ＝ ａｒｇｍａｘ
ｂ∈｛０，１｝

Ｐ（Ｈｌ
ｂ）Ｐ（Ｅｌ

Ｃｔ（ｌ）
，｛Ｆｑ

Ｃｔ（ｑ）
｝ｑ∈Ω＼｛ｌ｝ ｜ Ｈｌ

ｂ）．

（６）
　 　 另外， 为对测试样本 ｔ的标记进行排序，需计

算其对应各类别标记的后验概率为

ｒｔ（ ｌ） ＝ Ｐ（Ｈｌ
ｂ ｜ Ｅ ｌ

Ｃｔ（ ｌ）
，｛Ｆｑ

Ｃｔ（ｑ）
｝ ｑ∈Ω ＼｛ ｌ｝） ＝

Ｐ（Ｈｌ
ｂ）Ｐ（Ｅ ｌ

Ｃｔ（ ｌ）
，｛Ｆｑ

Ｃｔ（ｑ）
｝ ｑ∈Ω ＼｛ ｌ｝ ｜ Ｈｌ

ｂ）

∑
ｂ∈｛０，１｝

Ｐ（Ｈｌ
ｂ）Ｐ（Ｅ ｌ

Ｃｔ（ ｌ）
，｛Ｆｑ

Ｃｔ（ｑ）
｝ ｑ∈Ω ＼｛ ｌ｝ ｜ Ｈｌ

ｂ）
．（７）

　 　 对比式 （ ３） 和式 （ ６）， 改进算法与原始

ＭＬ⁃ｋＮＮ 的差别在于后验概率的计算， 改进算法

通过修改后验概率公式以达到引入标记相关性的

目的． 根据式（６）可确定测试样本 ｔ 是否具有 ｌ 标
记，式中先验概率和后验概率可根据训练集中样

本的类别统计信息而得， 其中计算后验概率

Ｐ（Ｅ ｌ
Ｃｔ（ ｌ）

，｛Ｆｑ
Ｃｔ（ｑ）

｝ ｑ∈Ω ＼｛ ｌ｝ ｜ Ｈｌ
ｂ） 时， 仅考虑满足以下

条件的训练样本 ｘ 为

Ｃｘ（ ｌ） ＝ Ｃｔ（ ｌ），
Ｃｔ（ｑ） － δｑ ≤ Ｃｘ（ｑ） ≤ Ｃｔ（ｑ） ＋ δｑ， ｑ ∈ Ω ＼｛ ｌ｝ ．{

（８）
δ ＝ （δ １，…，δＱ） 可以通过在训练集上运行交叉验

证法（ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）得到．
图 １ 为本文算法步骤， ｓ 为平滑系数，根据文

献［１２］ 中设置，本文 ｓ 取值为 １．
　 　 近邻 Ｎ（ｘ） 的选择很大程度上决定了算法性

能． ＭＬ⁃ｋＮＮ 通过 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 距离来刻画样本间相
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似度，而事实上，该距离并不能很好地描述文档间

的相似度．
输入： 训练集 Ｔ，近邻数 ｋ，测试样本 ｔ，ｓ，δ ＝ （δ１，…，δＱ）

输出： ｙｔ（ ｌ），ｒｔ（ ｌ）

初始化： Ｆｏｒ ｑ ＝ １，…，Ｑ

计算 Ｔ 中所有类别的先验概率 Ｐ（Ｈｑ
０），Ｐ（Ｈｑ

１）

通过式（１） 计算 Ｃ［ｑ］，Ｃ′［ｑ］ ＝ ｜ Ｔ ｜ － Ｃ［ｑ］
ＥｎｄＦｏｒ

１． 对每个测试样本 ｔ， 定位其近邻 Ｎ（ ｔ）， 统计 Ｃｔ

２． 对所有 ｘ ∈ Ｔ，计算 Ｎ（ｘ），Ｃｘ

３． Ｆｏｒ ｌ ＝ １，…，Ｑ
４． 统计 Ｃｘ［ ｌ］ 满足式（８） 的训练集 Ｔ 中的样本数目 Ｖ［ ｌ］

５． 统计不满足式（８） 的训练集 Ｔ 中的样本数目 Ｖ′［ ｌ］

６． Ｐ（Ｅｌ
Ｃｔ（ｌ） ，｛Ｆ

ｑ
Ｃｔ（ｑ） ｝ｑ∈Ω＼｛ｌ｝ ｜ Ｈｌ

１） ＝ （ｓ ＋ Ｖ［ｌ］） ／ （ｓ × Ｑ ＋ Ｃ［ｌ］）

７． Ｐ（Ｅｌ
Ｃｔ（ｌ） ，｛Ｆ

ｑ
Ｃｔ（ｑ） ｝ｑ∈Ω＼｛ｌ｝ ｜ Ｈｌ

０） ＝ （ｓ ＋ Ｖ′［ｌ］） ／ （ｓ × Ｑ ＋ Ｃ′［ｌ］）

８． ＥｎｄＦｏｒ
９． Ｆｏｒ ｌ ＝ １，…，Ｑ
１０． 分别根据式（６） 计算 ｙｔ（ ｌ）， 式（７） 计算 ｒｔ（ ｌ）

１１． ＥｎｄＦｏｒ

图 １　 算法的具体步骤

１􀆰 ３　 基于 ＫＬ 散度的文档相似度描述

在文档分类问题中，文本样本一般采用 ｂａｇ
ｏｆ ｗｏｒｄｓ 作为特征表示形式，即将文档转化为基

于词频统计的特征向量［１４］ ．给定一文档 ｄｉ，ｗ ｔ 为

词汇表 Ｖ中第 ｔ个词，记 Ｎ（ｗ ｔ，ｄｉ） 为词 ｗ ｔ 在 ｄｉ 中

出现的次数，则Ｎ（ｗ ｔ，ｄｉ） 为文档 ｄｉ 的特征向量中

第 ｔ个分量．一般描述文档相似度的方法为计算特

征向量间的距离（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ、向量夹角余弦） ．本
文采用指数形式的 ＫＬ 散度来描述文档的相似度．
两文档 ｄｉ 和 ｄ ｊ 的相似度为

ｓｉｍ（ｄｉ，ｄ ｊ） ＝ ｅ －βＤ（Ｐ（ｗ｜ ｄｊ）‖（λＰ（ｗ｜ ｄｉ） ＋（１－λ）Ｐ（ｗ））） ．
（９）

式中： ｗ ∈ Ｖ；Ｐ（ｗ ｜ ｄｉ） 为词在文档 ｄｉ 上的最大似

然概率分布（如，Ｐ（ｗｔ ｜ ｄｉ） ＝ Ｎ（ｗｔ，ｄｉ） ／ ｜ ｄｉ ｜ ）；
Ｐ（ｗ） 为词在整个样本集的边缘概率分布；λ 为平

滑系数（避免距离无穷大）；β为控制系数；Ｄ（·‖·）
是信息论中的一种衡量两个分布之间差异的

尺度． 两个分布 Ｐ１（Ｃ） 和 Ｐ２（Ｃ） 之间的 ＫＬ 散

度为

Ｄ（Ｐ１（Ｃ）‖Ｐ２（Ｃ）） ＝ ∑
｜ Ｃ｜

ｊ ＝ １
Ｐ１（Ｃ）ｌｏｇ

Ｐ１（ｃｊ）
Ｐ２（ｃｊ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

　 　 该方法实质上是通过衡量两文档的“重叠

（ｏｖｅｒｌａｐ）”程度来描述它们之间的相似度；重叠

程度越高，相似度越大．本文通过基于 ＫＬ 散度的

距离尺度来衡量文档相似度，然后利用基于模糊

理论改进的 ＭＬ⁃ｋＮＮ 推理未标记文档的类别

标记．

２　 实验与分析

本文在 ３ 个“ｙａｈｏｏ．ｃｏｍ”数据集上进行实验，
这 些 数 据 集 为 多 标 记 文 档 分 类 领 域 中 的

ｂｅｎｃｈｍａｒｋ．数据集的内容来自于真实的网页文

档， ３ 个 数 据 集 分 别 对 应 Ｂｕｓｉｎｅｓｓ＆Ｅｃｏｎｏｍｙ，
Ｓｃｉｅｎｃｅ 和 Ｓｏｃｉａｌ＆Ｓｃｉｅｎｃｅ ３ 个一级类别，每个数

据集中的网页又同时属于多个二级类别，因此每

个网页都可能有多个标记．每个数据集都包括

２ ０００ 个训练样本和 ３ ０００ 个测试样本，其中约

２０％～４３％的文档是多标记的．为了特征降维，仅
取文档频率（ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）最高的前 ２％的

词构成最终词汇表．数据集的具体描述如表 １
所示．

表 １　 Ｙａｈｏｏ 数据集描述

数据集 类别 属性
多标记

文档 ／ ％
文档的平均

标记数目 ／ ％

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ＆Ｅｃｏｎｏｍｙ ３０ ４３８ ４２􀆰 ２０ １􀆰 ５９０

Ｓｃｉｅｎｃｅ ４０ ７４３ ３４􀆰 ８５ １􀆰 ４８９

Ｓｏｃｉａｌ＆Ｓｃｉｅｎｃ ３９ １ ０４７ ２０􀆰 ９５ １􀆰 ２７４

　 　 实验中， 式（９）中参数值的设定并不影响样

本近邻的定位，因此按照文献［１５］的设定， λ 取

０􀆰 ５， β 取 ３．
首先，为了分析不同的近邻数 ｋ 以及不同的

相似度刻画尺度对本文方法性能的影响， 利用两

种不同距离尺度来构造对比算法： “对比 １”
（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 距离），“对比 ２” （向量夹角余弦）．特
征向量夹角余弦值常被用来描述两文档的相似

度．需要说明的是，这两种对比算法与本文方法的

区别仅在于文档相似度刻画尺度不同．图 ２ 给出

了在不同的 ｋ 取值下算法在 Ｂｕｓｉｎｅｓｓ＆Ｅｃｏｎｏｍｙ 数

据集上的平均精度．其中 δ 可通过在训练集上进

行 ３ 倍交叉验证来确定．

本文方法 对比1 对比2
0.94

0.92
0.90

0.88

0.86
0.84

6 7 8 9 10

平
均

精
度

近邻数k

图 ２　 算法在不同 ｋ 取值下的平均精度

　 　 由图 ２ 所示实验结果可知：
１） 基于 ＫＬ 散度的文档相似度刻画优于
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Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 距离和向量夹角余弦；
２） 近邻 ｋ的取值分别为｛６， ７， ８， ９， １０｝时，

各算法的平均精度（ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）波动不大，
可见 ｋ 取值对算法性能没有显著影响．因此，在本

文实验中，近邻数 ｋ 设定为 ８．
　 　 本文选择 ＭＬ⁃ｋＮＮ、 Ｒａｎｋ⁃ＳＶＭ、ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ 作

为对比算法，采用多标记学习中常用的 ５ 个评测

指 标 （ Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ、 Ｏｎｅ⁃Ｅｒｒｏｒ、 Ｃｏｖｅｒａｇｅ、
Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ、 Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）来进行比较．该 ５
种评测指标的具体形式详见文献［３］、［１２］．为了

进行统计显著性检验，各算法分别在 ３ 个数据集

上运行 １０ 次（１０ 次随机选取训练集）．

表 ２　 本文方法与 ＭＬ⁃ｋＮＮ 的性能比较（均值±标准差）

评测指标

数据集

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ＆Ｅｃｏｎｏｍｙ

本文算法 ＭＬ⁃ｋＮＮ

Ｓｃｉｅｎｃｅ

本文算法 ＭＬ⁃ｋＮＮ

Ｓｏｃｉａｌ＆Ｓｃｉｅｎｃｅ

本文算法 ＭＬ⁃ｋＮＮ

Ｈａｍｍｉｎｇ ｌｏｓｓ↓ ０􀆰 ０２７±０􀆰 ０００ ０􀆰 ０３１±０􀆰 ０００ ０􀆰 ０３２±０􀆰 ０００ ０􀆰 ０３４±０􀆰 ００１ ０ ０􀆰 ０２１±０􀆰 ００２ ０􀆰 ０２４±０􀆰 ００１

Ｏｎｅ⁃Ｅｒｒｏｒ↓ ０􀆰 １１０±０􀆰 ００１ ０􀆰 １３１±０􀆰 ０２４ ０􀆰 ５７４±０􀆰 ０１５ ０􀆰 ５８１±０􀆰 ０２２ ０ ０􀆰 ３２５±０􀆰 ０１３ ０􀆰 ３３７±０􀆰 ０１７

Ｃｏｖｅｒａｇｅ↓ ２􀆰 １７５±０􀆰 ０５４ ２􀆰 ２４５±０􀆰 ０３１ ６􀆰 ０３４±０􀆰 １０６ ６􀆰 ０４７±０􀆰 ０１８ ８ ２􀆰 ８２８±０􀆰 １１２ ３􀆰 ０３４±０􀆰 ２４５

Ｒａｎｋｉｎｇ ｌｏｓｓ↓ ０􀆰 ０３５±０􀆰 ００２ ０􀆰 ０３８±０􀆰 ００７ ０􀆰 １１６±０􀆰 ００３ ０􀆰 １２７±０􀆰 ００９ ０ ０􀆰 ０５９±０􀆰 ００１ ０􀆰 ０５６±０􀆰 ００１

Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０􀆰 ９２３±０􀆰 ００２ ０􀆰 ８８０±０􀆰 ０１５ ０􀆰 ５３３±０􀆰 ０２６ ０􀆰 ５３８±０􀆰 ０３８ ０ ０􀆰 ７６４±０􀆰 ００８ ０􀆰 ７２８±０􀆰 ０２２

表 ３　 本文方法与 Ｒａｎｋ⁃ＳＶＭ 的性能比较（均值±标准差）

评测指标

数据集

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ＆Ｅｃｏｎｏｍｙ

本文算法 Ｒａｎｋ⁃ＳＶＭ

Ｓｃｉｅｎｃｅ

本文算法 Ｒａｎｋ⁃ＳＶＭ

Ｓｏｃｉａｌ＆Ｓｃｉｅｎｃｅ

本文算法 Ｒａｎｋ⁃ＳＶＭ

Ｈａｍｍｉｎｇ ｌｏｓｓ↓ ０􀆰 ０２７±０􀆰 ０００ ０􀆰 ０２９３±０􀆰 ０１１ ０􀆰 ０３２±０􀆰 ０００ ０􀆰 ０３８±０􀆰 ００５ ０􀆰 ０２１±０􀆰 ００２ ０􀆰 ０２４３±０􀆰 ００２

Ｏｎｅ⁃Ｅｒｒｏｒ↓ ０􀆰 １１０±０􀆰 ００１ ０􀆰 １３１±０􀆰 ００２ ０􀆰 ５７９±０􀆰 ０１５ ０􀆰 ５２１±０􀆰 ０１２ ０􀆰 ３２５±０􀆰 ０１３ ０􀆰 ３１４±０􀆰 ００９

Ｃｏｖｅｒａｇｅ↓ ２􀆰 １７５±０􀆰 ０５４ ２􀆰 ４１５±０􀆰 ０２１ ６􀆰 ０３４±０􀆰 １０６ ６􀆰 ６９１±０􀆰 １１１ ２􀆰 ８２８±０􀆰 １１２ ３􀆰 ６８７±０􀆰 ２３８

Ｒａｎｋｉｎｇ ｌｏｓｓ↓ ０􀆰 ０３５±０􀆰 ００２ ０􀆰 ０６２±０􀆰 ０１４ ０􀆰 １１６±０􀆰 ００３ ０􀆰 １３１±０􀆰 ００１ ０􀆰 ０５９±０􀆰 ００１ ０􀆰 ０６８±０􀆰 ００３

Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０􀆰 ９２３±０􀆰 ００２ ０􀆰 ８６４±０􀆰 ０００ ０􀆰 ５３８±０􀆰 ０２６ ０􀆰 ５０１±０􀆰 ０１４ ０􀆰 ７６４±０􀆰 ００８ ０􀆰 ７２６±０􀆰 ０２１

表 ４　 本文方法与 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ 的性能比较（均值±标准差）

评测指标

数据集

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ＆Ｅｃｏｎｏｍｙ

本文算法 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ

Ｓｃｉｅｎｃｅ

本文算法 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ

Ｓｏｃｉａｌ＆Ｓｃｉｅｎｃｅ

本文算法 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ

Ｈａｍｍｉｎｇ ｌｏｓｓ↓ ０􀆰 ０２７±０􀆰 ０００ ０􀆰 ０２１±０􀆰 ０１１ ０􀆰 ０３２±０􀆰 ０００ ０􀆰 ０３４±０􀆰 ０１５ ０􀆰 ０２１±０􀆰 ００２ ０􀆰 ０２４±０􀆰 ０００

Ｏｎｅ⁃Ｅｒｒｏｒ↓ ０􀆰 １１０±０􀆰 ００１ ０􀆰 １２１±０􀆰 ０１５ ０􀆰 ５７９±０􀆰 ０１５ ０􀆰 ５８１±０􀆰 ０２２ ０􀆰 ３２５±０􀆰 ０１３ ０􀆰 ３１２±０􀆰 ００７

Ｃｏｖｅｒａｇｅ↓ ２􀆰 １７５±０􀆰 ０５４ ２􀆰 １４５±０􀆰 ０２４ ６􀆰 ０３４±０􀆰 １０６ ６􀆰 ０２７±０􀆰 ０１８ ２􀆰 ８２８±０􀆰 １１２ ３􀆰 ０３４±０􀆰 ０４２

Ｒａｎｋｉｎｇ ｌｏｓｓ↓ ０􀆰 ０３５±０􀆰 ００２ ０􀆰 ０２８±０􀆰 ０００ ０􀆰 １１６±０􀆰 ００３ ０􀆰 １２７±０􀆰 ００４ ０􀆰 ０５９±０􀆰 ００１ ０􀆰 ０４６±０􀆰 ００９

Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０􀆰 ９２３±０􀆰 ００２ ０􀆰 ８８０±０􀆰 ０１３ ０􀆰 ５３８±０􀆰 ０２６ ０􀆰 ７３７±０􀆰 ０２８ ０􀆰 ７６４±０􀆰 ００８ ０􀆰 ７２８±０􀆰 ０２３

　 　 表 ２、３、４ 分别给出了本文算法与 ３ 种对比算

法结果比较．其中，“↓”表示值越小，性能越高；
“↑”表示值越大，性能越高；“粗体”表示最优结

果．需要注意的是，这些数据集中的标记之间并不

相互独立．显著程度为 ９５％的 ｔ － 检验表明， 在 ３
个数据集上，本文算法在绝大多数指标上都显著

优于 ＭＬ⁃ｋＮＮ 和 Ｒａｎｋ⁃ＳＶＭ 算法； 与 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ
的表现相当．实验结果表明：在 ＭＬ⁃ｋＮＮ 推理未见

文档的标记时，通过考虑标记相关性可以取得更

优的分类表现．

３　 结　 论

１） 针对多标记文档分类问题的特点， 本文

在传统 ｋ 近邻算法基础上，提出了一种改进的多

标记 ＭＬ⁃ｋＮＮ 方法．该方法采用基于 ＫＬ 散度的距

离来描述文档之间相似度，通过一种模糊最大化

后验概率法则来推理未见文档的标记集合．
２） 实验结果表明，利用基于 ＫＬ 散度的距离

来描述文档相似度的效果要明显优于 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ
距离和向量夹角余弦距离．
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３）在 ３ 个不同数据集上，通过 ５ 个评测指标

来对比分析算法性能．结果表明：本文方法要明显

优于 ＭＬ⁃ｋＮＮ， Ｒａｎｋ⁃ＳＶＭ 和 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ 等主流多

标记学习算法．
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·９４·第 １１ 期 程圣军， 等：一种改进的 ＭＬ⁃ｋＮＮ 多标记文档分类方法


