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摘　 要： 针对现有多标签学习算法较少兼顾标签间关联性和不平衡性的问题，提出一种同时考虑多标签间相关性与多标签不

平衡问题的学习模型（Ａ Ｍｕｌｔｉ－ｌａｂｅｌ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌａｂｅｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍｂａｌａｎｃｅ，ＭＬＣＩ） ． 该学习模型针对每个标签

类别，通过耦合其他标签类别以考量标签间的关联性，并降低缓解标签间不均衡比率，ＭＬＣＩ 是一个将当前标签的二类不平衡

学习器和多个与其他标签耦合的多类不平衡学习器结合的集成分类器． 采用 ７ 种常用的多标签算法作为对比算法，针对

ｙｅａｓｔ、ｓｃｅｎｅ、ｅｍｏｔｉｏｎｓ 和 ＣＡＬ５００ 这 ４ 个开放数据集进行分类处理． 实验结果表明，ＭＬＣＩ 相比其他对比算法，在精度均值（Ａｖｅｒ⁃
ａｇｅ－ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ）、排序损失（Ｒａｎｋｉｎｇ－Ｌｏｓｓ）、宏观平均 ＡＵＣ（Ｍａｃｒｏ－Ａｖｅｒａｇｉｎｇ ＡＵＣ）和微观平均 ＡＵＣ（Ｍｉｃｒｏ－Ａｖｅｒａｇｉｎｇ ＡＵＣ）４
个性能评估指标上总体占明显优势．
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　 　 传统监督学习假设一个实例只属于一个标签类

别［１］ ． 虽然传统监督学习在许多学习任务中得到广

泛的应用，但是对于某些学习任务，其假设并不成

立． 因为随着数据量的不断增大，数据标签的复杂

度也在增加，单一的样本可能同时具有多个语义含

义． 例如，在语义场景分类中，一篇新闻报道可能同

时分类到社会、体育和娱乐等多个主题；在音乐类型

分类中，一首歌可能同时属于摇滚和抒情类别；在图

片标注中，一张图片可能同时被标注为建筑和城市．
为了解决一个实例同时具有多个语义含义的问题，
一个直接的方法是对一个实例赋予多个标签，以显

式表达它的多个语义． 基于以上考虑，多标签学习

已经成为当代研究的一个热点． 在多标签学习中，

由于考虑了一个实例可能同时被标记为多种标签类

别的情况，它与传统监督学习相比较，更适合用于实

际生活中． 多标签学习的早期研究主要集中在多标

签文本分类问题［２］ ． 但随着多标签学习的发展，如
今多标签学习已被广泛应用在自动注释的各种问题

上，比如图像分类［３］、生物信息学［４］、网络挖掘［５］、
规则挖掘［６］、信息检索［７］以及标记推荐［８］等．

多标签学习算法主要分为问题转换方法和算法

适应方法． 问题转换方法将多标签问题转换成其他

已知的学习问题进行求解． 问题转换方法的代表性

算法有二元关联（Ｂｉｎａｒｙ Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ， ＢＲ）、组合分类

器链［ ９ ］（Ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ ｏｆ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｃｈａｉｎｓ， ＥＣＣ）、校准

的标 签 排 序 算 法［１０］ （ Ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ Ｌａｂｅｌ Ｒａｎｋｉｎｇ，
ＣＬＲ） 和随机 ｋ 标签集［１１］ （ Ｒａｎｄｏｍ Ｋ⁃ｌａｂｅｌｓｅｔｓ，
ＲＡＫＥＬ）等． 算法适应方法改进已有的流行算法，直
接处理多标签数据． 算法适应方法的代表性算法有



多标签 ｋ 最近邻分类算法［１２－１５］（ＭＬ⁃ＫＮＮ）、多类多

标记 组 合 分 类［１６］ （ ＭＭＡＣ ）、 条 件 随 机 场［１７－１８］

（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄｓ， ＣＲＦ）、反向传播多标签

学习法［１９］（ＢＰ⁃ＭＬＬ）等方法．
现今，多标签学习热点研究中存在两个问题．

其一，在多标签学习中，随着标签类别数量的增加，
实例预测的可能标签集合的数量会指数增长． 例

如，在多标签学习中，标签空间有 ２０ 个标签类别，则
实例可能的标签集合将超过 １ 百万（即 ２２０）个． 为

了解决该问题，现有的算法主要研究标签类别间的

联系［２０］ ． 其二，由于类的正样本 ／负样本数量可能远

远少于负样本 ／正样本数量，多标签学习存在类的不

平衡问题，该问题也导致大多数分类方法性能的下

降［２１］ ． 例如在预测肺癌的场景中，肺癌患者在所有

来诊病人中所占的比例非常低． 在该场景下如果直

接构建模型，会导致数据集以负样本为主，只有很少

的正样本． 由于分类模型的目标是希望准确率尽可

能达到最高，因此该场景问题最终会导致预测的结

果全部偏向负样本，但在实际生活中，医生和病人往

往更加关注肺癌患者的情况，对非肺癌患者的关注

度并没有那么高． 所以类不平衡问题会严重影响到

分类的效果． 长期以来，类不平衡一直被视为危及

机器学习算法性能的一个基本威胁． 在多标签学习

中，已有的算法基本没有充分考虑类不平衡问题．
本文在学习多标签问题时，提出了同时考虑多

标签间相关性与多标签不平衡问题的学习模型． 该

学习模型针对每个标签类别，通过耦合其他标签类

别以考量标签间的关联性，并缓解标签间不均衡比

率，是一个将当前标签的二类不平衡学习器和多个

与其他标签耦合的多类不平衡学习器结合的集成分

类 器 （ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｂｅｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｂａｌａｎｃｅ， ＭＬＣＩ）．

１　 方法描述

１．１　 多标签问题的定义

在多标签学习中， 一个实例被赋予多个标签．
假设 Ｘ ＝ Ｒｎ 表示 ｎ维的实例空间，Ｙ ＝ ｛ｙ１， ｙ２， … ，
ｙｑ｝ 表示标签空间，该标签空间有 ｑ 个可能的标签类

别． 多标签学习的任务是，从多标签训练数据集Ｄ ＝
｛（ｘｉ，Ｙ ｉ） ｜ １ ≤ ｉ ≤ ｍ｝ 中学习一个函数 ｈ： Ｘ →２Ｙ ．
对于每个多标签实例 （ｘｉ，Ｙ ｉ），ｘｉ ∈Ｘ是一个 ｎ 维的

特征向量 （ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ） Ｔ，Ｙ ｉ ∈Ｙ是实例 ｘｉ 的标签

集合． 对于任何一个测试实例 ｘ ∈ Ｘ，多标签分类器

ｈ（·） 预测 ｘ 的标签集合 ｈ（ｘ） ∈ Ｙ． 在一般的情况

下，多标签学习系统学习的实数值函数一般返回一

个实数： ｆｋ： Ｘ→ Ｒ，ｆｋ（Ｘ） 表示 Ｘ被 ｙｋ 标记的信心，

每个标签类别伴随着一个阈值函数 ｔｋ： Ｘ → Ｒ． 因

此，预测标签集合的函数 ｈ（ｘ） 一般等价于

ｈ（ｘ） ＝ ｛ｙｋ ｜ ｆｋ（ｘ） ＞ ｔｋ（ｘ），１ ≤ ｋ ≤ ｑ｝ ．
１．２　 算法

该算法不仅考虑了标签类别之间的相关性，也
考虑了标签的类不平衡问题． 令 Ｄ ＋

ｋ 和 Ｄ －
ｋ 分别表示

根据标签类别 ｙｋ， 对数据集 Ｄ 进行划分得到的正训

练样本数据集和负训练样本数据集．
Ｄ ＋

ｋ ＝ ｛（ｘｉ， ＋ １） ｜ ｙｋ ∈ Ｙ ｉ，１ ≤ ｉ ≤ ｍ｝，
Ｄ －

ｋ ＝ ｛（ｘｉ， ＋ １） ｜ ｙｋ ∉ Ｙ ｉ，１ ≤ ｉ ≤ ｍ｝ ．
　 　 标签 ｙｋ 的类不平衡率为

ＩＲｋ ＝ ｍａｘ（ ｜ Ｄ ＋
ｋ ｜ ， ｜ Ｄ －

ｋ ｜ ） ／ ｍｉｎ（ ｜ Ｄ ＋
ｋ ｜ ， ｜ Ｄ －

ｋ ｜ ） ．
式中 ＩＲｋ 表示标签 ｙｋ 的类不平衡率． 由于类的不平

衡， ＩＲｋ 的值将会很大． 例如，在本文实验中所采用

的 ４ 个多标签数据集中，标签空间的最大类不平衡

率从 ３．０ 到 ２４．４．
为了同时解决标签类别之间存在关联性和类不

平衡问题，本文对于每个标签类别，构建一个对应于

当前标签的二类不平衡学习器，以及多个与其他标

签耦合的多类不平衡学习器． 之后，通过聚合二类

学习器和多类学习器产生的输出，获得对每个类标

签的最终预测．
１．２．１　 二类不平衡学习器

该算法对多标签数据集进行处理，采用问题转

换方法， 将多标签问题转换为 ｑ 个独立互不影响的

二元分类问题．
令 Ｄｋ 表示根据第 ｋ 个类标签 ｙｋ，划分数据集 Ｄ

而得到的二类训练数据集，则Ｄｋ 为

Ｄｋ ＝ ｛（ｘｉ， Ø（Ｙ ｉ，ｙｋ）） ｜ １ ≤ ｉ ≤ ｍ｝ ． （１）

式中 Ø（Ｙ ｉ，ｙｋ） ＝
＋ １，ｉｆ ｙｋ ∈ Ｙ ｉ；
－ １，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{

因此， Ｄ ＋
ｋ 表示了二类训练数据集 Ｄｋ 的正样本

数据集， Ｄ －
ｋ 表示了二类训练数据集 Ｄｋ 的负样本数

据集， ＩＲｋ 表示了二类训练数据集的类不平衡率．
对于分解后的二元分类问题，为了解决 Ｄ ＋

ｋ 和

Ｄ －
ｋ 之间的数据量不平衡问题，可以采用已有的二元

类不平衡学习方法解决，比如过采样、欠采样方法．
由于本文针对 ｙｅａｓｔ、ｓｃｅｎｅ、ｅｍｏｔｉｏｎｓ 和 ＣＡＬ５００ 这 ４
个开放数据集进行分类处理，而这 ４ 个开放数据集

的样本数量过少，因此本文采用了合成少数样本过

采 用 算 法［２２］ （ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｍｉｎｏｒｉｔｙ Ｏｖｅｒ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ），添加部分样本的副本．

ＳＭＯＴＥ 算法对少数类样本进行分析并根据少

数类样本人工合成新样本添加到数据集中． ＳＭＯＴＥ
算法流程如下：
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１）以欧式距离为基准，根据样本到少数类样本

集中所有样本的距离， 计算得到少数类样本集中每

一个样本 ｘ 的 ｋ 个近邻．
２） 根据类不平衡比例设置采样倍率 ｒ，对于少

数类中的每一个样本 ｘ，从其 Ｋ近邻中随机选择 ｒ个
样本．

３） 对于每一个随机选出的近邻 ｘｋ，分别与原样

本 ｘ 构建新的样本添加到数据集中：
ｘ′ ＝ ｘ ＋ ｒａｎｄ（０，１）∗ ｜ ｘ － ｘｋ ｜ ．

　 　 本文对数据集 Ｄｋ 采用二元类不平衡方法中的

ＳＭＯＴＥ 算 法 来 学 习 二 元 分 类 器 ｇｋ ， 即 ｇｋ ←
§ （Ｄｋ） ． 令 ｇｋ（ ＋ １ ｜ ｘ） 表示对于标签类别 ｙｋ，样本

ｘ 被预测为正样本的信心． 换而言之，实数值函数

ｆｋ（ｘ） ＝ ｇｋ（ ＋ １ ｜ ｘ） ． 而阈值函数 ｔｋ（ｘ） 可以被简单设

置为常数函数，比如 ｔｋ（ｘ） ＝ ０．
１．２．２　 多类不平衡学习器

考虑到标签类别之间存在关联性，本文随机选

择 ２ 个标签 ｙａ，ｙｂ 作为 ｙｋ 的耦合标签．
令 Ｄｋａｂ 表示根据标签对（ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） 划分数据集

Ｄ 而得到的多类训练数据集，则Ｄｋａｂ 为

Ｄｋａｂ ＝ ｛（ｘｉ，φ（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ）） ｜ １ ≤ ｉ ≤ ｍ｝，
式中 φ（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） 表示数据集 Ｄｋａｂ 中实例的类

别，即
　 φ Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ( ) ＝

　 　 　

０，　 ｉｆ ｙｋ ∉ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙａ ∉ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙｂ ∉ Ｙｉ；
＋ １，ｉｆ ｙｋ ∉ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙａ ∉ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙｂ ∈ Ｙ ｉ；
＋ ２，ｉｆ ｙｋ ∉ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙａ ∈ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙｂ ∉ Ｙ ｉ；
＋ ３，ｉｆ ｙｋ ∉ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙａ ∈ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙｂ ∈ Ｙ ｉ；
＋ ４，ｉｆ ｙｋ ∈ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙａ ∉ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙｂ ∉ Ｙ ｉ；
＋ ５，ｉｆ ｙｋ ∈ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙａ ∉ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙｂ ∈ Ｙ ｉ；
＋ ６，ｉｆ ｙｋ ∈ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙａ ∈ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙｂ ∉ Ｙ ｉ；
＋ ７，ｉｆ ｙｋ ∈ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙａ ∈ Ｙ ｉ ａｎｄ ｙｂ ∈ Ｙ ｉ ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

在学习过程中，尽管利用 Ｄｋａｂ 考虑了标签类别

间的关联性，但是联合考虑 ｙｋ，ｙａ，ｙｂ 将会放大类的

不平衡问题． 假设在二类训练数据集 Ｄｋ（Ｄａ，Ｄｂ）
中， Ｄ ＋

ｋ （Ｄ
＋
ａ ，Ｄ

＋
ｂ ） 是相应的少数类样本集，则在多类

训练数据集 Ｄｋａｂ 中，第一个类 φ（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝ ０的

样本数将会是最多的，而第八个类φ（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ）＝
７ 的样本数将会是最少的．

令 Ｎｋａｂｊ 表示数据集 Ｄｋａｂ 中， φ（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝ ｊ
的样本数，即 Ｎｋａｂｊ 为

Ｎｋａｂｊ ＝ ｜ ｛ｘｉ ｜ １ ≤ ｉ ≤ ｍ，φ（Ｙｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝ ｊ｝ ｜ ．
（２）

ＩＲｋ，ＩＲａ，ＩＲｂ 分别表示二类训练数据集 Ｄｋ，Ｄａ，
Ｄｂ 的类不平衡率，因此，在假设样本分布均匀的条

件下，在 Ｄｋａｂ 数据集中，第一个类 φ（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝
０ 的样本数与第八个类的样本数的比例 ＩＲｋａｂ０７ 为

　 　 ＩＲｋａｂ０７ ＝
Ｎｋａｂ０

Ｎｋａｂ７

＝
Ｎｋａｂ０

Ｎｋａｂ１

×
Ｎｋａｂ１

Ｎｋａｂ３

×
Ｎｋａｂ３

Ｎｋａｂ７
． （３）

根据式（２）和式（３），可知 ＩＲｋａｂ０７ 为

ＩＲｋａｂ０７ ≈ ＩＲｂ × ＩＲａ × ＩＲｋ ．
　 　 为了解决 ＩＲｂ × ＩＲａ × ＩＲｋ 即 ＩＲｋａｂ０７ 过大的问题，
本文将第五、六、七、八类合并成一个新类，将 Ｄｋａｂ 转

换成一个新的数据集

Ｄｋａｂ
′ ＝ ｛（ｘｉ，φ′（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ）） ｜ １ ≤ ｉ ≤ ｍ｝，

式中，
　 φ ′（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝

　 　

０， 　 ｉｆ ｙｋ ∉ Ｙ ｉａｎｄ ｙａ ∉ Ｙ ｉａｎｄ ｙｂ ∉ Ｙ ｉ；
＋ １， ｉｆ ｙｋ ∉ Ｙ ｉａｎｄ ｙａ ∉ Ｙ ｉａｎｄ ｙｂ ∈ Ｙ ｉ；
＋ ２， ｉｆ ｙｋ ∉ Ｙ ｉａｎｄ ｙａ ∈ Ｙ ｉａｎｄ ｙｂ ∉ Ｙ ｉ；
＋ ３， ｉｆ ｙｋ ∉ Ｙ ｉａｎｄ ｙａ ∈ Ｙ ｉａｎｄ ｙｂ ∈ Ｙ ｉ；
＋ ４， ｉｆ ｙｋ ∈ Ｙ ｉ ．

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

令 ＩＲ′
ｋａｂｚｗ 表示在新的数据集 Ｄ′

ｋａｂ 中，类 φ ′（Ｙ ｉ，
ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝ ｚ 的样本数与类 φ ′（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝ ｗ 的

样本数的比例． 因此第一类 φ ′（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝ ０ 的

样本数与第五类类 φ ′（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝ ４ 的样本数的

比例 ＩＲ′
ｋａｂ０４ 为：

ＩＲ′
ｋａｂ０４ ＝

Ｎｋａｂ０

Ｎｋａｂ４ ＋ Ｎｋａｂ５ ＋ Ｎｋａｂ６ ＋ Ｎｋａｂ７
，

１
ＩＲ′

ｋａｂ０４

＝
Ｎｋａｂ４ ＋ Ｎｋａｂ５ ＋ Ｎｋａｂ６ ＋ Ｎｋａｂ７

Ｎｋａｂ０

１
ＩＲ′

ｋａｂ０４

＝
Ｎｋａｂ４

Ｎｋａｂ０

＋
Ｎｋａｂ５

Ｎｋａｂ０

＋
Ｎｋａｂ６

Ｎｋａｂ０

＋
Ｎｋａｂ７

Ｎｋａｂ０

１
ＩＲ′

ｋａｂ０４

＝
Ｎｋａｂ４

Ｎｋａｂ０

＋
Ｎｋａｂ５

Ｎｋａｂ１

×
Ｎｋａｂ１

Ｎｋａｂ０

＋
Ｎｋａｂ６

Ｎｋａｂ２

×
Ｎｋａｂ２

Ｎｋａｂ０

＋
Ｎｋａｂ７

Ｎｋａｂ３

×

Ｎｋａｂ３

Ｎｋａｂ２

×
Ｎｋａｂ２

Ｎｋａｂ０
． （４）

根据式（２）和式（４），可知

１
ＩＲ′

ｋａｂ０４

≈ １
ＩＲｋ

＋ １
ＩＲｋ

× １
ＩＲｂ

＋ １
ＩＲｋ

× １
ＩＲａ

＋ １
ＩＲｋ

×

　 　 １
ＩＲｂ

× １
ＩＲａ

．

　 　 　 ＩＲ′
ｋａｂ０４ ＝

ＩＲｂ × ＩＲａ × ＩＲｋ

ＩＲｂ × ＩＲａ ＋ ＩＲａ ＋ ＩＲｂ ＋ １
． （５）

　 　 同理可得，第二类 φ ′（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝ １、第三类

φ ′（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝ ２、第四类φ ′（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝ ３ 的

样本数与第五类类φ ′（Ｙ ｉ，ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ＝ ４ 的样本数的

比例分别为
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ＩＲ′
ｋａｂ１４ ≈

ＩＲａ × ＩＲｋ

ＩＲｂ × ＩＲａ ＋ ＩＲａ ＋ ＩＲｂ ＋ １
， （６）

ＩＲ′
ｋａｂ２４ ≈

ＩＲｂ × ＩＲｋ

ＩＲｂ × ＩＲａ ＋ ＩＲａ ＋ ＩＲｂ ＋ １
， （７）

ＩＲ′
ｋａｂ３４ ≈

ＩＲｋ

ＩＲｂ × ＩＲａ ＋ ＩＲａ ＋ ＩＲｂ ＋ １
． （８）

　 　 由式 （ ５） ～ （８） 可知， ＩＲ′
ｋａｂ０４、 ＩＲ′

ｋａｂ１４、 ＩＲ′
ｋａｂ２４、

ＩＲ′
ｋａｂ３４ 都远小于 ＩＲｋａｂ０７， 因此该算法在一定程度上

减轻了多标签学习过程中的类不平衡性．
该算法对数据集 Ｄ′

ｋａｂ 采用多类不平衡方法￡
来学习多类分类器 ｇｋａｂ， 即 ｇｋａｂ ← ￡ （Ｄ′

ｋａｂ） ． 相应

地，令 ｇｋａｂ（ ＋ ４ ｜ ｘ） 表示对于标签类别 ｙｋ， 样本 ｘ 被

预测为正样本的信心．
１．２．３　 二类学习器和多类学习器的聚合

对于每一个标签类别 ｙｋ， 该算法随机选取 ｒ 个
标签对 （ｙａ，ｙｂ）（ａ ≠ ｋ，ｂ ≠ ｋ，ａ ≠ ｂ）， 分别与 ｙｋ 耦

合成标签对 （ｙｋ，ｙａ，ｙｂ） ． 数据集 Ｄ 根据标签对 （ｙｋ，
ｙａ，ｙｂ） 的值构建新的数据集 Ｄ′

ｋａｂ， 进而根据多类不

平衡方法￡ 来学习 ｒ 个多类分类器 ｇｋａｂ， 基于集成

学习的线性组合思想，实数值函数 ｆｋ（ｘ） 线性集成

了二类分类器和 ｒ 个多类分类器的预测结果，即

ｆｋ（ｘ） ＝ ｇｋ（ ＋ １ ｜ ｘ） ＋ ∑
（ｙａ，ｙｂ）

ｇｋａｂ（ ＋ ４ ｜ ｘ） ． 而对于阈值

函数 ｔｋ（ｘ）， 该算法将它设置为常数函数 ｔｋ（ｘ） ＝ ｌｋ ．
因此，对于测试实例 ｘ ，当 ｆｋ（ｘ） ＞ ｌｋ 时，实例 ｘ 被预

测为标签类别 ｙｋ 的正样本，否则，实例 ｘ 被预测为

标签类别 ｙｋ 的负样本． 通过将 ｌｋ 作为二分阈值，本
文采用综合评价指标（Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ）来衡量 ｆｋ 对数据

集 Ｄｋ 的分类性能． 根据分类性能最优化原则，选择

合适的 ｌｋ 值． 令 Ｆ（ ｆｋ，ｌ，Ｄｋ） 表示将 ｌ作为二分阈值，
分类器 ｆｋ 对二元数据集 Ｄｋ 的分类性能 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 的

值，因此常数阈值 ｌｋ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｌ∈Ｒ

Ｆ（ ｆｋ，ｌ，Ｄｋ） ．

表 １ 总结了本文提出的算法的完整过程． 对于

每一个标签类别 ｙｋ， 该算法通过处理多标签训练数

据集 Ｄ， 学习一个二类不平衡分类器和 ｒ 个耦合的

多类不平衡分类器． 之后，该算法通过集成二类分

类器和多类分类器的预测信心，构建针对标签类别

ｙｋ 的预测模型． 最后，对测试实例，分别查询每个标

签类别的预测模型，从而获取测试实例的预测标签

集．
　 　 对于每一个标签类别 ｙｋ， 该算法在一个多类分

类器中考察了 ２ 个标签与该标签 ｙｋ 的关联性，该算

法针对一个标签类别，学习 ｒ 个多类分类器，因此实

际上，该算法考察了多个标签与该标签 ｙｋ 的关联

性，属于高阶策略思想．

表 １　 ＭＬＣＩ 算法伪代码

Ｔａｂ．１　 Ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｃｏｄｅ ｏｆ ＭＬＣＩ

输入：

Ｄ： 多标签训练数据集

§ ： 二类不平衡分类器

￡ ： 多类不平衡分类器

ｒ： 耦合类标签对的个数

ｘ ：测试实例 （ｘ ∈ Ｘ）

输出：

Ｙ： 测试实例 ｘ 的预测标签集

过程：

１） ｆｏｒ ｋ ＝ １ ｔｏ ｑ ｄｏ
２：　 根据式（１）构建二类训练数据集 Ｄｋ

３） 　 ｇｋ ← § （Ｄｋ）

４） 　 随机选取 ｒ 个标签对 （ｙａ，ｙｂ）

５） 　 ｆｏｒ 每个标签对 （ｙａ，ｙｂ） ｄｏ

６） 　 　 根据式构建多类数据集 Ｄ′
ｋａｂ

７） 　 　 ｇｋａｂ ← ￡ （Ｄ′
ｋａｂ）

８） 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
９） 　 根据式设置实数值函数 ｆｋ（·）

１０）　 根据式学习常数 ｌｋ， 从而设置常数阈值函数 ｔｋ（·）

１１）　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１２） 　 根据式返回 Ｙ ＝ ｈ（ｘ）

２　 实验及分析

通过对 ４ 个真实多标签数据集进行广泛的实验

来验证方法的有效性． 在实验中，将 ＭＬＣＩ 与几个先

进的多标签学习方法做对比，并且以 ２０ 次交叉的方

式进行验证，１０ 次实验的平均结果表明，所提的

ＭＬＣＩ 优于其他算法．
２．１　 数据集和评价标准

２．１．１　 数据集

为了测评算法的性能，本文在 Ｍｕｌａｎ （Ｍｕｌａｎ 网

址：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｍｕｌａｎ．ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ ／ ｄａｔａｓｅｔｓ⁃ｍｌｃ．ｈｔｍｌ）平
台上调用了 ４ 个真实多标签数据集，分别来自图像、
音乐和生物信息等方面， 对于每个数据集 Ｄ，我们采

用 Ｔ（Ｄ）、Ｉ（Ｄ）、Ｌ（Ｄ）、Ｆ（Ｄ）、Ｃ（Ｄ） 分别表示数据集

Ｄ 的域类型、样本数、标签类别的数量、样本的特征数

量以及基数． 各个数据集具体的参数详见表 ２．
表 ２　 数据集的相关信息

Ｔａｂ．２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｎａｍｅ Ｔ（Ｄ） Ｉ（Ｄ） Ｌ（Ｄ） Ｆ（Ｄ） Ｃ（Ｄ）

Ｙｅａｓｔ ｂｉｏｌｏｇｙ ２４１７ １４ ２４１７ ４．２３７

Ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅｓ ２４０７ ６ ２４０７ １．０７４

Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｍｕｓｉｃ ５９３ ６ ５９３ １．８６９

ＣＡＬ５００ ｉｍａｇｅｓ ５０２ １７４ ５０２ ２６．０４４
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　 　 基于此，分析每个数据集中的数据不均衡问题，
各个数据集具体的参数详见表 ３，其中，ｍｉｎ＿ＩＲ 表示

数据集中最小的类不平衡率 （ｍｉｎ＿ＩＲ ＝ ｍｉｎ
１≤ｋ≤ｑ

ＩＲｋ），

ｍａｘ＿ＩＲ 表示数据集中最大的类不平衡率 （ｍａｘ＿ＩＲ ＝
ｍａｘ
１≤ｋ≤ｑ

ＩＲｋ），ａｖｅ＿ＩＲ 表示数据集中的平均类不平衡率

（ａｖｅ＿ＩＲ ＝ １
ｑ ∑

ｑ

ｋ ＝ １
ＩＲｋ） ．

表 ３　 数据集的类不平衡信息

Ｔａｂ．３　 Ｃｌａｓｓ⁃ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｎａｍｅ ｍｉｎ＿ＩＲ ｍａｘ＿ＩＲ ａｖｅ＿ＩＲ

Ｙｅａｓｔ １．３２８ １２．５００ ２．７７８

Ｓｃｅｎｅ ３．５２１ ５．６１８ ４．５６６

Ｅｍｏｔｉｏｎｓ １．２４７ ３．００３ ２．１４６

ＣＡＬ５００ １．０４０ ２４．３９０ ３．８４６

２．１．２　 度量方法

在实验中，为了更全面度量本算法与其他算法

的效果，本文采用了 ２ 种度量方法：基于样本的度量

方法和基于标签的度量方法［２３］ ． 将 （ ｘｉ， Ｙ ｉ）（ ｉ ＝
１，．．，ｍ） 表示为测试数据集中的样本，其中 ｘｉ 是第 ｉ
个测试样本的特征向量， Ｙ ｉ 是测试集中第 ｉ 个样本

的标签集合， γ ｉ（λ） 表示测试集合中第 ｉ 个样本标

签 λ 在 Ｙ ｉ 中的排位．
在基于样本的度量方法中，主要选取了 Ａｖｅｒａｇｅ

－Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒａｎｋｉｎｇ－Ｌｏｓｓ．
Ａｖｅｒａｇｅ－Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 方法衡量了分类器对测试集

中所有样本的预测标签排序中，排在相关标签前面

的标签，也是相关标签概率的平均值．
Ａｖｅｒａｇｅ－Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １

１
｜ Ｙ ｉ ｜

∑
λ∈Ｙ ｉ

｜ ｛λ ′ ∈ Ｙ ｉ：γ ｉ（λ ′） ≤｝ γ ｉ（λ） ｜
γ ｉ（λ）

．

Ｒａｎｋｉｎｇ－Ｌｏｓｓ 方法衡量了分类器对测试集中所

有样本的预测标签排序中，排在相关标签前面的标

签，是不相关标签概率的平均值．

　 Ｒａｎｋｉｎｇ－Ｌｏｓｓ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １

１

｜ Ｙ ｉ‖ Ｙ
－

ｉ ｜
｜ ｛（λ ａ，λ ｂ）：

　 　 γ ｉ（λ ａ） ＞ γ ｉ（λ ｂ）（λ ｂ），（λ ａ，λ ｂ） ∈ Ｙ ｉ × Ｙ
－

ｉ｝ ｜ ．
基于标签的度量方法是预测每个单独的标签，

然后对所有标签的结果取平均值进行度量，在单标

签度量方法中，将 ｔｐλ，ｔｎλ，ｆｐλ，ｔｐλ 分别表示第 λ 标

签的正阳例 （ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ， ＴＰ ）， 负阳例 （ ｔｒｕｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅｓ， ＴＮ），正阴例（ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ， ＦＰ），负阴例

（ ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅｓ， ＴＮ）的数目． 在这种度量方法中有 ２
种方 法 用 以 实 现 平 均 值： 宏 观 平 均 （ Ｍａｃｒｏ⁃
Ａｖｅｒａｇｉｎｇ）和微观平均（Ｍｉｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ）：

Ｍａｃｒｏ－Ａｖｅｒａｇｉｎｇ－Ｂ＝ １
ｍ∑

ｍ

λ
Ｂ（ｔｐλ，ｔｎλ，ｆｐλ，ｔｐλ），

Ｍｉｃｒｏ－Ａｖｅｒａｇｉｎｇ－Ｂ＝ Ｂ（∑
ｍ

λ ＝１
ｔｐλ，∑

ｍ

λ ＝１
ｔｎλ，∑

ｍ

λ ＝１
ｆｐλ，∑

ｍ

λ ＝１
ｔｐλ）．

其中， Ｂ 代表的是二元分类器中 Ｆ１ 和 ＡＵＣ 评价标

准．
２．２　 对比算法及实验分析

为了全面的进行对比，本文选取了 ７ 个对比算

法，分别是交叉耦合的聚合算法［２４］ （Ｃｒｏｓｓ⁃ｃｏｕｐｌｉｎｇ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ， ＣＯＣＯＡ），ＭＬ⁃ｋＮＮ［１２］，ＢＰ⁃ＭＬＬ［１９］， 结

合实例和逻辑回归的多标签分类［２５］ （ Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
Ｉｎｓｔａｎｃｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ
Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ＩＢＬＲ ）， ＥＣＣ［９］， ＣＬＲ［１０］，
ＲＡＫＥｌ［１１］ ．

实验结果包括 ＭＬＣＩ 与对比算法在 ４ 组数据集

上的性能测评结果，结果采用度量标准的平均值和

标准差表示，在表中，符号↑表示测评结果的值越

大，对应的算法性能越好；符号↓表示测评结果的值

越小，对应的算法性能越好． 由于文章边幅有限，本
文不详细描述每次实验的性能测试结果，仅描述 １０
次实验的平均性能测评结果．
２．２．１　 基于样本的度量方法上的性能评判

在基于样本的度量方法中，ＭＬＣＩ 与对比算法在

４ 个数据集上的性能测评结果如表 ４，表 ５ 所示． 在

Ａｖｅｒａｇｅ⁃Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 评价标准中，ＭＬＣＩ 在 ４ 个数据集

中此评测标准整体高于其他对比算法． 具体分析

中，ＭＬＣＩ 在 ｓｃｅｎｅ 和 ＣＡＬ５００ 数据集上的平均差值

要更优于在数据集 ｙｅａｓｔ 和 ｅｍｏｔｉｏｎｓ 上的平均差值，
说明数据集标签分布越不均衡，ＭＬＣＩ 得到的相关标

签的概率越高，效果越好． 在 Ｒａｎｋｉｎｇ⁃Ｌｏｓｓ 评价标准

中，ＭＬＣＩ 在 ４ 个数据集中此评测标准整体高于其他

对比算法． 此外，ＭＬＣＩ 在 ｙｅａｓｔ 数据集和 ＣＡＬ５００ 数

据集和 ｙｅａｓｔ 数据集上的表现要更由于另 ２ 个数据

集，说明数据集 Ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ 值越大，ＭＬＣＩ 得到的不

相关标签概率越低，效果越好．
２．２．２　 基于标签的度量方法上的性能评判

在基于标签的度量方法中，ＭＬＣＩ 与对比算法在

４ 个数据集上的性能测评结果如表 ６ ～ ９ 所示． 在

Ｍａｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ Ｆ１ 评价标准中，ＭＬＣＩ 在 ４ 个数据

集中此评测标准整体高于其他对比算法． 但是在

Ｍｉｃｒｏ⁃ａｖｅｒａｇｉｎｇ Ｆ１ 评价标准中，ＭＬＣＩ 的效果略有下

降，特别是在数据集上 ｙｅａｓｔ 数据集上的表现并不理

想． 在 Ｍａｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ ＡＵＣ 和 Ｍｉｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ ＡＵＣ
评价标准中，ＭＬＣＩ 在 ４ 个数据集中此评测标准整体

都高于其他对比算法，并且效果表现的较为平均．
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表 ４　 在每个数据集上，每种算法的 Ａｖｅｒａｇｅ⁃Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 性能（↑）
Ｔａｂ．４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ Ａｖｅｒａｇｅ⁃Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｎ ｅａｃｈ ｄａｔａ ｓｅｔ（↑）

算法 Ｙｅａｓｔ ｓｃｅｎｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ＣＡＬ５００

ＭＬＣＩ ０．７７３ ２±０．０１７ ０ ０．８８８ ４±０．０１６ ６ ０．８２７ ２±０．０３６ ２ ０．５２１ ２±０．０２０ ２

ＣＯＣＯＡ ０．７６７ ６±０．０２０ ９ ０．８７３ ７±０．０１７ ４ ０．８０４ ９±０．０２２ ７ ０．４９１ ８±０．０１９ ２

ＭＬ－ｋＮＮ ０．７６６ ９±０．０２４ ７ ０．８６６ ２±０．０１７ ４ ０．８０１ ６±０．０２８ ７ ０．５０６ ６±０．０１５ ５

ＢＰ－ＭＬＬ ０．７５１ ６±０．０２１ ７ ０．６６８ ５±０．０４０ ７ ０．７９８ ５±０．０３６ ２ ０．５０９ ５±０．００１ ６

ＩＢＬＲ ０．７６８ ３±０．０２５ ３ ０．８６７ ３±０．０１８ ０ ０．８１５ ０±０．０３０ ６ ０．３１３ ０±０．０１０ ７

ＥＣＣ ０．７４５ ９±０．０２７ ５ ０．８４７ ８±０．０１４ ５ ０．７９４ ７±０．０２１ ５ ０．４７３ ０±０．００８ １

ＣＬＲ ０．７４９ ６±０．０２２ １ ０．８２０ ９±０．０２２ ３ ０．７８４ ７±０．０２４ ８ ０．５０８ ４±０．００４ ８

ＲＡＫＥＬ ０．６３９ ６±０．０２２ ２ ０．７１８ ６±０．００４ ３ ０．７０４ １±０．０１５ ４ ０．２４４ ４±０．０１０ ０

平均差值 ／ ％ ４．０ ７．９ ４．０ ８．６

表 ５　 在每个数据集上，每种算法的 Ｒａｎｋｉｎｇ⁃Ｌｏｓｓ 性能（↓）
Ｔａｂ．５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ Ｒａｎｋｉｎｇ⁃Ｌｏｓｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｄａｔａ ｓｅｔ（↓）

算法 ｙｅａｓｔ ｓｃｅｎｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ＣＡＬ５００

ＭＬＣＩ ０．１５６ ９±０．０１１ ２ ０．０６０ １±０．００９ ０ ０．１３５ ３±０．０２３ ２ ０．２２９ ３±０．０１２ ３

ＣＯＣＯＡ ０．１６３ ４±０．０１１ ６ ０．０６９ ５±０．０１０ ２ ０．１５２ ９±０．０２３ １ ０．２５１ ８±０．０１２ ３

ＭＬ－ｋＮＮ ０．１６５ １±０．０１６ ０ ０．０７７ ４±０．０１１ ６ ０．１６１ １±０．０２２ １ ０．２３５ ６±０．００９ ３

ＢＰ－ＭＬＬ ０．４５２ ９±０．０３３ ２ ０．１８６ １±０．０２９ ７ ０．１６３ １±０．０３４ ０ ０．２４０ ０±０．０００ ６

ＩＢＬＲ ０．１６４ ３±０．０１６ ５ ０．０７６ ０±０．０１１ ６ ０．１４８ １±０．０２５ ５ ０．３２９ ０±０．００８ ８

ＥＣＣ ０．１８３ １±０．０１６ ３ ０．０８９ ０±０．０１１ ４ ０．１６４ １±０．０１７ ４ ０．２６６ ０±０．００３ ９

ＣＬＲ ０．１７８ ４±０．０１５ ７ ０．１０１ １±０．０１３ ５ ０．１７５ ９±０．０２５ ５ ０．２３６ ８±０．００３ ９

ＲＡＫＥＬ ０．３３４ ０±０．０２２ ７ ０．２０９ ９±０．００１ ７ ０．２９４ ８±０．０２２ １ ０．５５３ ５±０．０１９ ８

平均差值 ／ ％ －７．７ －５．５ －４．５ －７．３

表 ６　 在每个数据集上，每种算法的 Ｍａｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ Ｆ１ 性能（↑）
Ｔａｂ．６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ Ｍａｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ Ｆ１ ｉｎ ｅａｃｈ ｄａｔａ ｓｅｔ（↑）

算法 ｙｅａｓｔ ｓｃｅｎｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ＣＡＬ５００

ＭＬＣＩ ０．４４６ ３±０．００４ ０ ０．７３９ ２±０．０１９ ４ ０．６７７ ９±０．０３５ ６ ０．３１３ ０±０．０１３ ０

ＣＯＣＯＡ ０．４１９ ５±０．０２７ ７ ０．７３６ ８±０．０３１ ０ ０．６６８ ２±０．０３０ ５ ０．２０９ ０±０．０１４ ３

ＭＬ－ｋＮＮ ０．３９５ ３±０．０３６ ５ ０．７３５ ５±０．０２１ ４ ０．６２９ ５±０．０５０ ７ ０．０８７ ９±０．０１０ ７

ＢＰ－ＭＬＬ ０．４５２ ９±０．０３３ ２ ０．５２６ ３±０．０４６ ２ ０．６７７ １±０．０４４ ６ ０．２６０ ９±０．００３ ０

ＩＢＬＲ ０．３９７ ２±０．０４４ ７ ０．７４８ ５±０．０２５ ７ ０．６５７ ３±０．０３８ ４ ０．２１４ ４±０．０１２ ０

ＥＣＣ ０．３７９ ６±０．０３９ １ ０．７１０ ２±０．０１２ ２ ０．６１９ ７±０．０２９ ５ ０．１３１ ５±０．００３ ９

ＣＬＲ ０．３９４ ８±０．０３９ ４ ０．６４４ ２±０．０１８ ３ ０．５９９ ６±０．０１９ ５ ０．０８６ ３±０．０１１ ４

ＲＡＫＥＬ ０．３９０ ４±０．０３７ ６ ０．６０９ ０±０．００６ ９ ０．５７６ ２±０．０２７ ５ ０．１７１ ５±０．００３ ４

平均差值 ／ ％ ４．２ ６．６ ４．４ １４．７
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表 ７　 在每个数据集上，每种算法的 Ｍｉｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ Ｆ１ 性能（↑）
Ｔａｂ．７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ Ｍｉｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ Ｆ１ ｉｎ ｅａｃｈ ｄａｔａ ｓｅｔ（↑）

算法 ｙｅａｓｔ ｓｃｅｎｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ＣＡＬ５００

ＭＬＣＩ ０．５４６ ５±０．００５ ０ ０．７１９ ７±０．０２１ ９ ０．６７９ ９±０．０３５ ８ ０．４２４ ７±０．０１３ ２

ＣＯＣＯＡ ０．６３９ １±０．０２４ ９ ０．７３２ １±０．０３７ ０ ０．６８５ ７±０．０３１ １ ０．３９８ １±０．０１８ ４

ＭＬ－ｋＮＮ ０．６４８ ８±０．０２８ １ ０．７３４ ３±０．０２５ ８ ０．６６５ ２±０．０４７ ０ ０．３３０ ５±０．００９ ２

ＢＰ－ＭＬＬ ０．６５７ ０±０．０２２ ９ ０．５０６ ７±０．０４１ ３ ０．６９１ ６±０．０４１ ４ ０．７５７ ８±０．００１ ０

ＩＢＬＲ ０．６５０ ９±０．０２９ ７ ０．７４５ ２±０．０３１ ４ ０．６８４ ４±０．０３９ ３ ０．３３２ ４±０．０１５ ３

ＥＣＣ ０．６２１ ９±０．０３２ ０ ０．７０５ ０±０．０１５ ５ ０．６４６ ９±０．０３０ ９ ０．３５８ ６±０．０００ ８

ＣＬＲ ０．６２３ ０±０．０２７ ２ ０．６２７ ６±０．０２３ ４ ０．６１４ ７±０．０１９ ５ ０．３１３ ９±０．０２１ ０

ＲＡＫＥＬ ０．５８１ ４±０．０２６ ６ ０．５９７ ２±０．００７ １ ０．５９９ ０±０．０２３ １ ０．３５５ ４±０．０１５ ９

平均差值 ／ ％ －８．５ ５．５ ２．５ １．８

表 ８　 在每个数据集上，每种算法的 Ｍａｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ ＡＵＣ 性能（↑）
Ｔａｂ．８　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ Ｍａｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ ＡＵＣ ｉｎ ｅａｃｈ ｄａｔａ ｓｅｔ（↑）

算法 ｙｅａｓｔ ｓｃｅｎｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ＣＡＬ５００

ＭＬＣＩ ０．７２３ ９±０．００４１ ０．９５１ ４±０．００７５ ０．８６２ ７±０．０２２１ ０．５７２ ２±０．００４５

ＣＯＣＯＡ ０．７２２ ２±０．０１４ ８ ０．９４３ ６±０．００８ ４ ０．８４６ ２±０．０２８ ０ ０．５６１ ９±０．００６ ２

ＭＬ－ｋＮＮ ０．６７９ ０±０．００４ ０ ０．９３４ ４±０．０１１ ２ ０．８３７ ７±０．０２８ ５ ０．５０９ ４±０．００５ ０

ＢＰ－ＭＬＬ ０．７１０ ０±０．００４ １ ０．８６０ ７±０．０１４ １ ０．８３９ ８±０．０３２ ８ ０．５６９ ７±０．００２ ３

ＩＢＬＲ ０．６９８ ０±０．００４ １ ０．９４２ ２±０．０１０ ２ ０．８５３ ９±０．０２６ ９ ０．５１０ １±０．００６ ０

ＥＣＣ ０．６８９ ０±０．００４ ０ ０．９２５ ３±０．０１２ ０ ０．８３０ ７±０．０１５ ４ ０．５４２ ２±０．００５ １

ＣＬＲ ０．６５０ ０±０．００４ ０ ０．９０１ ９±０．０１０ ４ ０．８１０ ２±０．０２０ ８ ０．５６６ ４±０．００１ ３

ＲＡＫＥＬ ０．６４０ ０±０．００４ ０ ０．７５６ ５±０．００５ ５ ０．７００ ３±０．０１８ ５ ０．５１０ ４±０．０００ ３

平均差值 ／ ％ ４ ５．６ ４．６ ３．４

表 ９　 在每个数据集上，每种算法的 Ｍｉｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ ＡＵＣ 性能（↑）
Ｔａｂ．９　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ Ｍｉｃｒｏ⁃Ａｖｅｒａｇｉｎｇ ＡＵＣ ｉｎ ｅａｃｈ ｄａｔａ ｓｅｔ（↑）

算法 ｙｅａｓｔ ｓｃｅｎｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ＣＡＬ５００

ＭＬＣＩ ０．８５５ ８±０．０１１ ２ ０．９５７ ０±０．００６ ９ ０．８７９ ５±０．０１８ ６ ０．７６７ ７±０．０１０ ５

ＣＯＣＯＡ ０．８５１ ５±０．０１２ ６ ０．９５０ ２±０．００８ ４ ０．８６３ ５±０．０２３ ３ ０．７４５ ５±０．０１１ ２

ＭＬ－ｋＮＮ ０．８４６ ８±０．０１５ ３ ０．９４３ ５±０．０１０ ７ ０．８５８ ０±０．０２６ ９ ０．７６０ ７±０．００８ ４

ＢＰ－ＭＬＬ ０．８２５ ２±０．０１５ ３ ０．８３８ ０±０．０２５ ５ ０．８５１ ７±０．０２８ ２ ０．７５７ ８±０．００１ ０

ＩＢＬＲ ０．８４７ ９±０．０１６ ０ ０．９４８ ３±０．００９ ７ ０．８６９ ２±０．０２３ ８ ０．６７６ ３±０．００８ ６

ＥＣＣ ０．８２５ ６±０．０１７ ６ ０．９３４ ７±０．０１１ １ ０．８５１ １±０．０１５ ８ ０．７２９ ７±０．００３ ６

ＣＬＲ ０．８２２ ０±０．０１５ ３ ０．９１１ ７±０．０１０ ２ ０．８２７ ９±０．０２１ ６ ０．７６１ ４±０．００３ ２

ＲＡＫＥＬ ０．７００ ５±０．０１９ ４ ０．７５０ ６±０．００５ ４ ０．７０８ ９±０．０１５ ８ ０．５９９ ８±０．００８ ２

平均差值 ／ ％ ３．９ ６．０ ４．７ ４．９

３　 结　 论

为进一步提高多标签学习中的预测效果，本文

提出一种改进多标签学习的算法，针对多标签中标

签不平衡问题，考量标签与标签之间相互关联性，提
出了一种二类不平衡分类器，与多类不平衡分类器

结合的耦合分类器． 为验证本文提出的算法的有效

性，在 ４ 种不同类型的数据集上进行不同评价标准

的测评． 实验结果表明，本文提出的算法比其他 ７
种对比算法优势明显． 下一阶段将围绕如何解决在

线多标签学习中标签不均衡的问题开展研究．
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