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摘要:提出了一种基于属性加权的 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法ꎮ 首先使用变精度邻域粗糙集识别来自每一个标记的决策类非正域中的样

本ꎬ并构造异质样本对ꎻ然后基于属性对异质样本对的区分能力评估不同属性对于分类的重要度ꎻ最后计算样本之间的加权

距离获得其近邻分布ꎬ且基于最大化后验概率的原则实现多标记分类ꎮ 在 １０ 个公开的多标记数据集上的实验结果验证了所

提方法的有效性ꎮ
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０　 引言

传统的单标记学习问题中ꎬ一个样本仅被赋予一个标记且候选标记之间存在互斥关系[１]ꎮ 与此不同ꎬ
多标记学习中的一个样本能够同时与多个标记关联[２￣４]ꎮ 以实际情形为例ꎬ在音乐情感识别中ꎬ一首歌曲可

能同时包含欢快、喜悦和悲伤的情感[５]ꎻ在多媒体信息处理中ꎬ某一篇新闻报道可能涉及经济、民生、社会治

安等多个方面的内容[６]ꎻ在生物基因功能预测中ꎬ某个基因可能包含遗传性状控制、活性调节以及蛋白质合



　 １０８　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ５９ 卷　

成等多种功能[７]ꎮ 多标记学习的目标是基于多标记训练样本构造一个能够准确预测未知样本的相关标记

模型ꎮ
目前ꎬ已存在的多标记学习方法主要被分为 ２ 类:问题转换方法和算法改编方法[８] ꎮ 问题转换方法

相对而言较为直观且易于理解ꎬ其将多标记学习问题转换为一个或者多个传统的单标记学习问题ꎬ如:
ＢＲ(ｂｉｎａｒｙ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ)方法[９] 、ＬＰ( ｌａｂｅｌ ｐｏｗｅｒｓｅｔ)方法[１０]和 ＣＣ(ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｃｈａｉｎ)方法[１１] ꎮ ＢＲ 方法独立地

处理每一个标记ꎬ对其形成相应的单标记二分类问题ꎬ然而这样的过程并未考虑标记间的相关性ꎮ ＬＰ 方

法将标记空间中每一种标记组合看作单标记学习问题中的一种类别ꎬ以此在学习过程中加入标记相关性

信息ꎮ ＣＣ 方法的基本思想是转化多标记学习问题到二分类问题链ꎬ其基于指定的标记序列表陆续训练

多个单标记分类器ꎬ且预测过程中在前的分类器的输出将作为后续分类器输入的一部分ꎮ 算法改编方法

则是通过改编现有的单标记学习算法来实现多标记分类ꎮ ＭＬ￣ＫＮＮ[１２] 是一种典型的算法改编方法ꎬ其
通过改编传统的 Ｋ 最近邻算法实现多标记分类且已被广泛地使用ꎮ 然而ꎬＭＬ￣ＫＮＮ 在分类的过程中并

未考虑标记间的相关性ꎬ基于此ꎬ文献[１３]提出了一种 ２ 层堆叠 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法(Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ)ꎬ其执行

了 ２ 次 ＭＬ￣ＫＮＮ 分类ꎬ且第一层中 ＭＬ￣ＫＮＮ 的标记预测结果被作为第二层中 ＭＬ￣ＫＮＮ 分类的输入特

征ꎬ以此在分类过程中融合标记相关性ꎮ 在 ＭＬ￣ＫＮＮ 中ꎬ带着相同近邻分布的样本关联于某一标记的概

率是相同的ꎬ这明显忽略了样本之间的差异ꎬ鉴于此ꎬ文献[１４]提出了一种局部自适应多标记 Ｋ 近邻方

法(ＬＡＭＬＫＮＮ)ꎮ 此外ꎬ文献[１５]关注于样本近邻分布差异ꎬ基于逆向 Ｋ 近邻提出一种邻域自适应多标

记 Ｋ 近邻方法ꎮ 从不同的视角ꎬ我们注意到在 ＭＬ￣ＫＮＮ 的分类过程中ꎬ当计算样本相似度时ꎬ每个属性

被无差别地对待ꎬ但各属性对于多标记分类的影响可能是不同的ꎬ因此ꎬ本文致力于评估不同属性对于分

类的重要度ꎮ
粗糙集理论模拟人类对于客观世界认知的不完备性ꎬ用精确的数学工具刻画数据中存在的不确定

性ꎬ近些年来已被运用在多标记学习中ꎮ Ｙｕ 等[１] 提出了一种基于邻域粗糙集的多标记分类方法

(ＭＬＲＳ)ꎬ其同时考虑了标记间的相关性以及特征空间和标记空间之间映射的不确定性ꎮ 段洁等[１６]针对

多标记学习问题ꎬ重新定义了邻域粗糙集[１７￣１８]的上、下近似ꎬ提出了一种基于邻域粗糙集的多标记特征选

择方法ꎮ 张晶等[１９]基于模糊粗糙集[１７ꎬ２０]的下近似计算得到测试样本对决策类的隶属度ꎬ通过与隶属度

阈值的比较实现多标记分类ꎮ Ｑｉａｎ 等[２１] 将多标记数据中的逻辑标记值转化为标记分布ꎬ提出了一种基

于粗糙集的标记分布特征选择方法ꎮ 众所周知ꎬ决策类的非正域中的样本具有分类的模棱两可性ꎬ其极

易影响分类性能表现ꎮ 基于此ꎬ本文通过属性对于来自标记决策类的非正域中异质样本对的区分能力衡

量了属性对于分类的重要度ꎬ并提出一种基于属性加权的 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法(ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ)ꎮ 进一步ꎬ我们

比较了 ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ 与已有的 ６ 种多标记分类方法在 １０ 个公开的多标记数据集上的实验结果ꎬ并验证

了所提方法的有效性ꎮ

１　 预备知识

１.１　 邻域粗糙集

给定一个决策表‹ＵꎬＡꎬＤ›ꎬ其中 Ｕ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｔ}为非空有限的样本集ꎬ被称为论域ꎬ其中 Ａ ＝ {ａ１ꎬａ２ꎬ
􀆺ꎬａｍ}为非空有限的条件属性集ꎬＤ 为决策属性ꎮ

定义 １[１６ꎬ２２] 　 给定决策表‹ＵꎬＡꎬＤ›ꎬｘ∈Ｕꎬδ≥０ꎬ称 δ(ｘ)＝ {ｙ ｜ Δ(ｘꎬｙ)≤δꎬｙ∈Ｕ}为 ｘ 的 δ 邻域ꎬ其中

Δ(ｘꎬｙ)表示 ｘ、ｙ 的欧氏距离ꎮ

定义 ２[１８] 　 给定决策表‹ＵꎬＡꎬＤ›ꎬ∀ｘꎬｙ∈Ｕꎬ称 ＨＥＯＭ(ｘꎬｙ)＝ ∑
ｍ

ｉ ＝１
ｗａｉ

× ｄ２
ａｉ(ｘꎬｙ) 为 ｘ、ｙ 的 Ｈｅｔｅｒｏｇｅ￣

ｎｅｏｕｓ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ￣Ｏｖｅｒｌａｐ Ｍｅｔｒｉｃ 函数ꎬ其中:ｗａｉ表示属性 ａｉ 的权重ꎬｄａｉ(ｘꎬｙ)表示 ｘ 和 ｙ 在属性 ａｉ 上的距离ꎮ

具体来讲ꎬ ｄａｉ ( ｘꎬ ｙ) ＝
ｏｖｅｒｌａｐａｉ(ｘꎬｙ)

ｒｎ＿ｄｉｆｆａｉ(ｘꎬｙ)
{ ꎬ其中: ｏｖｅｒｌａｐａｉ ( ｘꎬ ｙ) 适用于符号型属性且 ｏｖｅｒｌａｐａｉ ( ｘꎬ ｙ) ＝
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０ꎬ ｉｆ ｘ＝ ｙ
１ꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ ꎬ而 ｒｎ＿ｄｉｆｆａｉ(ｘꎬｙ)适用于数值型属性且 ｒｎ＿ｄｉｆｆａｉ(ｘꎬｙ)＝

｜ ｘ－ｙ ｜
ｍａｘａｉ

－ｍｉｎａｉ

ꎮ

定义 ３[１８] 　 给定邻域决策系统 ＮＤＴ＝‹ＵꎬＣ∪ＤꎬＲ›ꎬＸ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＮ 是基于决策属性划分的 Ｎ 个等价类ꎬ
δＢ(ｘｉ)表示由属性子集 Ｂ⊆Ｃ 生成的 ｘｉ 的邻域信息粒ꎬ决策 Ｄ 关于属性子集 Ｂ 的邻域下、上近似可被定

义为:

ＲＢＤ＝∪
Ｎ

ｉ＝１
ＲＢＸ ｉꎬ (１)

ＲＢＤ＝∪
Ｎ

ｉ＝１
ＲＢＸ ｉꎬ (２)

其中:
ＲＢＸ ｉ ＝{ｘｉ∈Ｕ ｜ δＢ(ｘｉ)⊆Ｘ ｉ}ꎬ (３)

ＲＢＸ ｉ ＝ ｘｉ∈Ｕ ｜ δＢ(ｘｉ)∩Ｘ ｉ≠⌀{ } ꎮ (４)
决策 Ｄ 关于属性子集 Ｂ 的下近似也被称作决策正域ꎬ记为 ＰＯＳＢ(Ｄ)＝ ＲＢＤꎮ 决策 Ｄ 关于属性子集 Ｂ 的边界

域被记为 ＢＮＢ(Ｄ)＝ ＲＢＤ－ＲＢＤꎮ

定义 ４[１８] 　 给定 ＡꎬＢ⊆Ｕꎬ定义 Ａ 在 Ｂ 中的包含度为 Ｉ(ＡꎬＢ)＝ Ｃａｒｄ(Ａ∩Ｂ)
Ｃａｒｄ(Ａ)

ꎮ 其中:Ａ≠⌀且 Ｃａｒｄ(Ａ)

表示集合 Ａ 的基数ꎮ
为适应不精确的数据环境ꎬ同时减轻噪声样本的影响ꎬ变精度邻域粗糙集被定义如下ꎮ
定义 ５[１８] 　 给定邻域决策系统 ＮＤＴ＝‹ＵꎬＣ∪ＤꎬＲ›ꎬＸ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＮ 是基于决策属性划分的 Ｎ 个等价类ꎬ

δＢ(ｘｉ)表示由属性子集 Ｂ⊆Ｃ 生成的 ｘｉ 的邻域信息粒ꎬα 为精度参数ꎬ决策 Ｄ 关于属性子集 Ｂ 的变精度邻域

下、上近似可被定义为:

Ｒα
ＢＤ＝∪

Ｎ

ｉ＝１
Ｒα

ＢＸ ｉꎬ (５)

Ｒα
ＢＤ＝∪

Ｎ

ｉ＝１
Ｒα

ＢＸ ｉꎬ (６)

其中:
Ｒα

ＢＸ ｉ ＝{ｘｉ∈Ｕ ｜ Ｉ(δＢ(ｘｉ)ꎬＸ ｉ)≥α}ꎬ (７)

Ｒα
ＢＸ ｉ ＝{ｘｉ∈Ｕ ｜ Ｉ(δＢ(ｘｉ)ꎬＸ ｉ)≥１－α}ꎮ (８)

需要说明ꎬ０.５≤α≤１ꎮ
１.２　 ＭＬ￣ＫＮＮ

在多标记分类中ꎬ对于一个测试样本 ｘꎬＭＬ￣ＫＮＮ 首先通过计算欧氏距离获得其 Ｋ 近邻ꎬ被表示作

Ｎ(ｘ)ꎬ假设 Ｈｊ
１ 表示样本 ｘ 关联于第 ｊ 个标记ꎬＨｊ

０ 表示样本 ｘ 无关于第 ｊ 个标记ꎬＥ ｊ
ｎ＋ｊ 表示在测试样本 ｘ 的 Ｋ

近邻中有 ｎ＋
ｊ 个近邻关联于第 ｊ 个标记ꎮ 依据最大化后验概率的原则ꎬ测试样本的标记集可由式(９)获得ꎮ

ｙｊ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｂ∈{０ꎬ１}

Ｐ(Ｈ ｊ
ｂ ｜Ｅ ｊ

ｎ＋ｊ )ꎬ　 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｑꎮ (９)

利用贝叶斯规则ꎬ式(９)可以被写成如下形式:

ｙｊ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｂ∈{０ꎬ１}

Ｐ(Ｈ ｊ
ｂ)Ｐ(Ｅ ｊ

ｎ＋ｊ ｜Ｈ ｊ
ｂ)

Ｐ(Ｅ ｊ
ｎ＋ｊ )

＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｂ∈{０ꎬ１}

Ｐ(Ｈ ｊ
ｂ)Ｐ(Ｅ ｊ

ｎ＋ｊ ｜Ｈ
ｊ
ｂ)ꎮ (１０)

２　 基于属性加权的 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法

ＭＬ￣ＫＮＮ 是一种被广泛使用的多标记分类方法ꎬ其在计算欧氏距离获得样本的 Ｋ 近邻时ꎬ无差别地对

待所有的属性ꎬ但各属性对于分类的重要度可能是不同的ꎮ 基于邻域粗糙集模型ꎬ我们知道被划分到决策正

域外的样本具有分类的模棱两可性ꎬ其极易影响分类性能表现ꎬ因此ꎬ我们考虑尽可能地最大化来自不同决

策类的非正域中异质样本之间的差异对于分类而言可能是有益的ꎮ 进一步ꎬ本部分评估了不同属性对于来
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自决策类的非正域中的异质样本的区分能力ꎬ使其辅助于多标记分类过程ꎬ并以此设计了一种基于属性加权

的 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法ꎮ
给定一个多标记决策表 ＭＤＳ＝‹ＵꎬＡꎬＬ›ꎬ其中ꎬＵ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｔ}为样本集合ꎻＡ ＝ {ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｍ}为条

件属性集合ꎻＬ＝{ ｌ１ꎬｌ２ꎬ􀆺ꎬｌｑ}为标记集合ꎮ 假设 ｘｉ ＝[ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｍ]表示第 ｉ 个样本的 ｍ 个条件属性值ꎬＹｉ ＝
[ｙ１

ｉ ꎬｙ２
ｉ ꎬ􀆺ꎬｙｑ

ｉ ]表示第 ｉ 个样本的 ｑ 个标记值ꎮ 若 ｘｉ 关联于第 ｊ 个标记ꎬ则 ｙ ｊ
ｉ ＝ １ꎻ否则 ｙ ｊ

ｉ ＝ ０ꎮ
对于第 ｊ 个标记ꎬ我们定义它的正类样本集如下:

Ｐ ｊ ＝{ｘｉ∈Ｕ ｜ ｙ ｊ
ｉ ＝ １}ꎮ (１１)

相应地ꎬ它的负类样本集被定义为

Ｎｊ ＝{ｘｉ∈Ｕ ｜ ｙ ｊ
ｉ ＝ ０}ꎮ (１２)

基于变精度邻域粗糙集模型ꎬ可以获得第 ｊ 个标记的决策正类和负类关于属性集 Ａ 的正域ꎬ即:
ＰＯＳＡ(Ｐ ｊ)＝ {ｘｉ∈Ｕ ｜ Ｉ(δ(ｘｉ)ꎬＰ ｊ)≥α}ꎬ (１３)
ＰＯＳＡ(Ｎｊ)＝ {ｘｉ∈Ｕ ｜ Ｉ(δ(ｘｉ)ꎬＮｊ)≥α}ꎮ (１４)

相应地ꎬ取
ＰＢｊ ＝Ｐ ｊ－ＰＯＳＡ(Ｐ ｊ)ꎬ (１５)
ＮＢｊ ＝Ｎｊ－ＰＯＳＡ(Ｎｊ)ꎮ (１６)

ＰＢｊ 和 ＮＢｊ 中的样本处于第 ｊ 个标记的决策正类和负类的非正域中ꎬ它们是极易被错分的ꎮ 为了尽可能地

最大化这些样本之间的差异ꎬ我们建立了 ｑ 个标记的异质样本对区分矩阵 Ｉ＝ { Ｉ ｊ} ｑ
ｊ＝１ꎮ 对于第 ｊ 个标记的异

质样本对区分矩阵 Ｉ ｊꎬ其基本元素可以被计算为

Ｉ ｊ
ｋｓ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ
｜ ｘｋｉ－ｘｓｉ ｜ ꎬ (１７)

其中:１≤ｋ≤｜ＰＢｊ ｜且 １≤ｓ≤｜ＮＢｊ ｜ ꎮ 显然ꎬＩｊｋｓ包含了所有对 ｘｋ 和 ｘｓ 有最大区分能力的属性的索引ꎮ
基于 ｑ 个异质样本对区分矩阵ꎬ对于第 ｈ 个属性ꎬ我们定义其相关可区分标记如下:

ｒｅｌ＿ｌａｂｅｌｈ ＝{ ｌｊ∈Ｌ ｜∃Ｉ ｊ
ｋｓꎬ ｈ∈Ｉ ｊ

ｋｓ}ꎮ (１８)
多标记数据的标记分布一般是稀疏的ꎬ因此ꎬ对于任意一个标记而言ꎬ正类样本越多ꎬ反映的标记信息越

充足ꎮ 假设 ＷＬ ＝[ｗｌ１ꎬｗｌ２ꎬ􀆺ꎬｗｌｑ]为标记重要度向量ꎬ对于第 ｊ 个标记ꎬ我们定义其标记重要度如式(１９)
所示ꎮ

ｗｌｊ
＝∑

ｔ

ｉ ＝１
ｙ ｊ

ｉꎬ　 １≤ｊ≤ｑꎮ (１９)

假设 ＷＡ ＝(ｗａ１ꎬｗａ２ꎬ􀆺ꎬｗａｍ)为属性权重向量ꎬ任一属性 ａｈ 的权重被计算为

ｗａｈ
＝
∑

ｑ

ｊ ＝１
∑
｜ ＰＢｊ｜

ｋ ＝１
∑
｜ ＮＢｊ｜

ｓ ＝１
[[ｈ ∈ Ｉｊｋｓ]]

∑
ｑ

ｊ ＝１
( ｜ ＰＢｊ ｜ × ｜ ＮＢｊ ｜ )

＋
∑

｜ ｒｅｌ＿ｌａｂｅｌｈ｜

ｎｕｍ ＝１
ｗｒｅｌ＿ｌａｂｅｌｈ(ｎｕｍ)

∑
ｑ

ｊ ＝１
ｗｌｊ

ꎮ (２０)

在式(２０)中ꎬ第一项
∑

ｑ

ｊ ＝１
∑
｜ ＰＢｊ｜

ｋ ＝１
∑
｜ ＮＢｊ｜

ｓ ＝１
[[ｈ ∈ Ｉ ｊ

ｋｓ]]

∑
ｑ

ｊ ＝１
( ｜ ＰＢｊ ｜ ×｜ ＮＢｊ ｜ )

计算了属性 ａｈ 可区分的来自 ｑ 个标记的决策正类和负类

的非正域中的异质样本对的比例ꎬ其值越大ꎬ说明属性对异质样本对的区分能力越强ꎻ第二项

∑
｜ ｒｅｌ＿ｌａｂｅｌｈ｜

ｎｕｍ ＝１
ｗｒｅｌ＿ｌａｂｅｌｈ(ｎｕｍ)

∑
ｑ

ｊ ＝１
ｗｌｊ

中ꎬｒｅｌ＿ｌａｂｅｌｈ(􀅰)表示属性 ａｈ 的某个相关可区分标记ꎬ此项反映了属性相关可区分标记的



　 第 ３ 期 温欣ꎬ等:基于属性加权的 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法 １１１　　 　

重要度ꎮ 总体而言ꎬｗａｈ的值越大表明属性 ａｈ 在分类中越重要ꎮ

３　 算法设计

算法 １　 基于属性加权的 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法(ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ)

输入: 多标记训练数据集 Ｄ＝{(ｘｉꎬＹｉ) ｜ １≤ｉ≤ｔ}ꎬ邻域参数 δꎬ精度参数 αꎬ 测试样本 ｘꎮ

输出: ｘ 的预测标记集 ｙꎮ
１.　 使用 ｍａｘ￣ｍｉｎ 归一化约束样本属性值到[０ꎬ１]ꎻ
２.　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｌｊ∈Ｌꎬ １≤ｊ≤ｑꎻ

３.　 　 通过式(１９)计算其重要度 ｗｌｊ
ꎻ

４.　 　 基于式(１１)和(１２)获得标记 ｌｊ 的决策正类和负类样本集 Ｐｊ 和 Ｎｊꎻ

５.　 　 通过式(１５)和(１６)获得来自 ｌｊ 的决策正类和负类的非正域的样本集 ＰＢｊ 和 ＮＢｊꎻ

６.　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｌｊ∈Ｌꎬ １≤ｊ≤ｑꎻ

７.　 　 ｆｏｒ ｋ＝ １ ｔｏ ｜ＰＢｊ ｜ ｄｏꎻ

８.　 　 　 ｆｏｒ ｓ＝ １ ｔｏ ｜ＮＢｊ ｜ ｄｏꎻ

９.　 　 　 　 通过式(１７)计算 Ｉｊｋｓꎻ

１０.　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｈ∈Ａꎬ １≤ｈ≤ｍꎻ

１１.　 　 基于式(１８)搜索 ａｈ 的相关可区分标记 ｒｅｌ＿ｌａｂｅｌｈꎻ

１２.　 　 通过式(２０)计算 ａｈ 的权重 ｗａｈ
ꎻ

１３.　 通过 ＨＥＯＭ 函数计算训练样本之间的加权距离ꎬ识别训练样本的近邻分布ꎻ
１４.　 通过 ＨＥＯＭ 函数计算测试样本 ｘ 与训练样本之间的加权距离ꎬ识别测试样本的近邻分布ꎻ
１５.　 利用式(９)预测 ｘ 的标记集 ｙꎻ
１６.　 返回 ｙꎮ

　 　 假设训练样本集中包含了 ｔ 个样本、ｍ 个属性以及 ｑ 个标记ꎮ 当计算标记重要度并搜索其决策正类和

负类样本集时ꎬ时间复杂度为 Ｏ(ｑ)ꎻ对于任意一个标记 ｌｊꎬ当搜索 ＰＢｊ 和 ＮＢｊ 时ꎬ需要计算欧氏距离来获得

训练样本的邻域ꎬ其时间复杂度为 Ｏ( ｔ２)ꎬ假设 ｑ<ｔꎬ所有标记的相关搜索过程的时间复杂度为 Ｏ( ｔ２)ꎻ对于

每一个标记的异质样本对区分矩阵的计算ꎬ考虑时间复杂度最大的情况ꎬ即对于每一个标记ꎬ有 ｔ２

４
个需要区

分的异质样本对(正类和负类的样本各
ｔ
２
)ꎬ计算过程的时间复杂度为 Ｏ(ｑｔ２)ꎻ预测测试样本标记集的时间

复杂度为 Ｏ( ｔ２)ꎮ 综上所述ꎬ算法总的时间复杂度为 Ｏ(ｑｔ２)ꎮ

４　 实验及结果分析

４.１　 实验设置

本文使用 １０ 个多标记数据集进行了实验ꎬ这些数据集的具体信息如表 １ 所示ꎬ其中: Ｓａｍｐｌｅ 表示样本

的数量ꎬＡｔｔｒｉｂｕｔｅ 表示属性的数量ꎬＬａｂｅｌ 表示标记的数量ꎬＤｏｍａｉｎ 则表示数据集所属的领域ꎮ
本文将提出的方法 ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ 与基于邻域粗糙集的多标记分类方法 ＭＬＲＳ、基于局部标记相关性的

多标记分类方法 ＬＰＬＣ[２３] 和 ＭＬ￣ＫＮＮꎬ以及 ３ 种改进的 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法 Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ、ＬＡＭＬＫＮＮ、ＭＬ＿
ＲＫＮＮꎬ在 ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ、ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ、ＯｎｅＥｒｒｏｒ、Ｃｏｖｅｒａｇｅ 和 ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ 这 ５ 个多标记评估指标上的

结果进行了比较ꎮ 需要说明ꎬ各方法在前 ８ 个数据集上的实验结果基于十折交叉验证获得ꎻ对于 Ｙｅｌｐ 和

Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ 数据集ꎬ我们采用其公开的训练和测试数据完成实验ꎮ
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表 １　 数据集描述
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｎｕｍｂｅｒ Ｄａｔａ ｓｅｔ Ｓａｍｐｌｅ Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ Ｌａｂｅｌ Ｄｏｍａｉｎ
１ ＧｐｏｓｉｔｉｖｅＰｓｅＡＡＣ ５１９ ４４ ０ ４ ｂｉｏｌｏｇｙ
２ Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ５９３ ７２ ６ ｍｕｓｉｃ
３ Ｍｅｄｉｃａｌ ９７８ １ ４４９ ４５ ｔｅｘｔ
４ Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ １ ０６０ １６ １４ ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ
５ Ｉｍａｇｅ ２ ０００ ２９４ ５ ｉｍａｇｅ
６ Ｓｃｅｎｅ ２ ４０７ ２９４ ６ ｉｍａｇｅ
７ Ｙｅａｓｔ ２ ４１７ １０３ １４ ｂｉｏｌｏｇｙ
８ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ５ ０００ ４３８ ３０ ｔｅｘｔ
９ Ｙｅｌｐ １０ ８１０ ６７１ ５ ｔｅｘｔ
１０ Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ ４３ ９０７ １２０ １０１ ｖｉｄｅｏ

４.２　 参数设置及分析

本文涉及 ２ 个参数ꎬ即 δ 和 αꎮ δ 用于控制样本

的邻域尺寸ꎬ α 作为精度参数ꎬ用于减轻噪声样本

对分类的影响ꎮ 考虑到数据集的规模以及他们各自

的数据分布情况ꎬ我们为采用的数据集设置了不同

的参数ꎮ
对于 ＧｐｏｓｉｔｉｖｅＰｓｅＡＡＣ、 Ｅｍｏｔｉｏｎｓ、 Ｍｅｄｉｃａｌ 和

Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙꎬ精度参数 α 以步长 ０.０５ 在 ０.７ 到 １ 的

范围内变化ꎻ Ｉｍａｇｅ、Ｓｃｅｎｅ、Ｙｅａｓｔ 和 Ｂｕｓｉｎｅｓｓ 中ꎬα
以步长 ０.０５ 在 ０.８ 到 １ 的范围内变化ꎻＹｅｌｐ 和 Ｍｅ￣
ｄｉａｍｉｌｌ 中ꎬα 则以步长 ０.０５ 在 ０.９ 到 １ 的范围内变

化ꎮ 对于邻域参数 δꎬ各数据集的参数设置如表 ２
所示ꎬ变化步长均为 ０.０５ꎮ

表 ２　 邻域参数 δ 的变化范围
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ δ

Ｄａｔａ ｓｅｔ δ
ＧｐｏｓｉｔｉｖｅＰｓｅＡＡＣ ４.００~４.３５

Ｅｍｏｔｉｏｎｓ １.３０~１.５５
Ｍｅｄｉｃａｌ ２.８０~３.０５

Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ １.５０~１.７５
Ｉｍａｇｅ ４.３０~４.６０
Ｓｃｅｎｅ ２.７５~３.００
Ｙｅａｓｔ １.２５~１.５０

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ １.７０~１.９５
Ｙｅｌｐ ６.００~６.２５

Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ ２.００~２.３５

　 　 以 ＧｐｏｓｉｔｉｖｅＰｓｅＡＡＣ 数据集为例ꎬ我们分析了不同的参数设置对算法性能的影响ꎮ 图 １ 显示了各评估

指标性能随参数的变化趋势ꎬ能明显地观察到ꎬ当( δꎬα)被设置为(４.１ꎬ０.９５)时ꎬ大多数评估指标(Ｒａｎｋｉｎｇ￣
Ｌｏｓｓ、Ｃｏｖｅｒａｇｅ 和 ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ)获得了最好的性能表现ꎬ因此ꎬ对于 ＧｐｏｓｉｔｉｖｅＰｓｅＡＡＣꎬ我们选择(４.１ꎬ
０.９５)作为其参数设置ꎮ 从图 １ 中可知ꎬ当 δ 的值被固定为 ４.１ꎬα 取较小的值(如 ０.７、０.７５)或较大的值(如
１)时ꎬ大多数评估指标的性能表现是比较差的ꎬ这可以被理解为:当 α 的值较小时ꎬ判断样本是否属于决策

正域的条件是更宽松的ꎬ从而可能使得边界域的样本被误判为正域样本ꎬ数据中不确定性信息未能处理完

全ꎻ当 α 的值较大时ꎬ判断样本是否属于决策正域的条件是更为严格的ꎬ这同样会使得决策正域和边界域的

划分不准确ꎬ从而使得算法性能表现较差ꎮ 当 α 的值被固定为 ０.９５ꎬδ 取小于或大于 ４.１ 的值时ꎬ大多数评估

指标的性能表现均不及 δ＝ ４.１ 时的性能表现ꎬ这可以被理解为:不同的 δ 值使得样本获得不同的邻域信息

粒ꎬ较小或较大的值均可能使获得的样本的邻域信息不准确ꎬ从而使得算法性能表现较差ꎮ
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图 １　 ＧｐｏｓｉｔｉｖｅＰｓｅＡＡＣ 数据集中 ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ 在不同参数下的分类性能
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ＧｐｏｓｉｔｉｖｅＰｓｅＡＡＣ ｄａｔａｓｅｔ

４.３　 实验结果分析

７ 种方法在各数据集上的实验结果如表 ３—１２ 所示ꎮ 符号↑表示指标的值越大ꎬ分类性能越好ꎻ符号↓
表示指标的值越小ꎬ分类性能越好ꎮ 此外ꎬ最优性能表现以粗体数字显示ꎮ

表 ３　 ７ 种算法在 ＧｐｏｓｉｔｉｖｅＰｓｅＡＡＣ 数据集上的分类性能
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＧｐｏｓｉｔｉｖｅＰｓｅＡＡＣ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＨＬ↓ ＲＬ↓ ＯＥ↓ ＣＶ↓ ＡＰ↑
ＭＬＲＳ ０.１６３ ８±０.０３０ ３ ０.１６０ ６±０.０２４ １ ０.３２３ ７±０.０４６ ７ ０.４８７ ５±０.０６３ １ ０.８１３ ７±０.０２６ １
ＬＰＬＣ ０.１６４ ６±０.０２４ ２ ０.１６２ ０±０.０３６ ７ ０.２８５ ２±０.０５９ ４ ０.４６４ ４±０.１０７ １ ０.８２４ ８±０.０３６ ５

ＭＬ￣ＫＮＮ ０.１５５ １±０.０２６ ７ ０.１５７ ２±０.０２９ ６ ０.３１０ ２±０.０５９ ６ ０.４７９ ９±０.０８４ ４ ０.８１９ ５±０.０３３ ６
Ｓｔａｃｋｅｄ￣ＫＮＮ ０.１４８ ３±０.０３５ ２ ０.１５９ １±０.０３７ ９ ０.３１４ ０±０.０６１ ３ ０.４８７ ５±０.１１３ ６ ０.８１７ ５±０.０３７ ８
ＬＡＭＬＫＮＮ ０.１５４ １±０.０２９ ０ ０.１４９ ３±０.０２５ ７ ０.２９２ ９±０.０５５ ７ ０.４５４ ７±０.０７３ ７ ０.８２９ ５±０.０２８ ９
ＭＬ＿ＲＫＮＮ ０.２４８ １±０.０２８ ５ ０.５８３ ３±０.０７７ ２ ０.２３３ ３±０.０４４ １ ０.９７７ ２±０.１４７ ６ ０.６７５ ７±０.０４５ ４

ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ ０.１４７ ４±０.０２９ ４ ０.１４６ ９±０.０３０ ２ ０.２８９ ０±０.０６４ ４ ０.４４９ ０±０.０８７ ４ ０.８３１ ６±０.０３５ ３

表 ４　 ７ 种算法在 Ｅｍｏｔｉｏｎｓ 数据集上的分类性能
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＨＬ↓ ＲＬ↓ ＯＥ↓ ＣＶ↓ ＡＰ↑
ＭＬＲＳ ０.１９３ ０±０.０１６ ０ ０.１６９ ６±０.０２３ ９ ０.２６３ １±０.０５５ ７ １.８０４ ２±０.１４６ ７ ０.８０１ ４±０.０２７ ４
ＬＰＬＣ ０.２０２ ５±０.０２２ ６ ０.１５９ ５±０.０２６ １ ０.２７３ １±０.０４０ ８ １.７６８ ４±０.１６０ ７ ０.８０２ ３±０.０２３ ５

ＭＬ￣ＫＮＮ ０.１９２ ５±０.０１７ ２ ０.１６２ １±０.０１７ ３ ０.２６６ ６±０.０３０ ５ １.７９７ ５±０.０８８ ５ ０.７９９ ６±０.０１５ ５
Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ ０.１９８ ６±０.０２４ １ ０.１７２ ７±０.０２６ ８ ０.２６８ ２±０.０５４ ５ １.８４８ ２±０.１５５ ４ ０.７９３ ５±０.０３１ ９
ＬＡＭＬＫＮＮ ０.１９５ ０±０.０１４ ８ ０.１５９ ５±０.０２３ ３ ０.２８３ ２±０.０５７ ４ １.７６２ ０±０.１３４ ２ ０.８００ ３±０.０２６ ５
ＭＬ＿ＲＫＮＮ ０.３２３ ２±０.０３２ ４ ０.３３９ ９±０.０５９ ４ ０.３７９ ４±０.０５２ ６ ２.６６４ ３±０.３３４ ６ ０.６８６ ５±０.０４０ ４

ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ ０.１９５ ０±０.０１２ １ ０.１５９ ２±０.０１２ ３ ０.２６３ ２±０.０３６ ３ １.７７７ ３±０.０８１ ５ ０.８０３ ５±０.０１４ ７
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表 ５　 ７ 种算法在 Ｍｅｄｉｃａｌ 数据集上的分类性能
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＨＬ↓ ＲＬ↓ ＯＥ↓ ＣＶ↓ ＡＰ↑
ＭＬＲＳ ０.０１８ ７±０.００２ ３ ０.１０４ ３±０.０２４ ７ ０.３３８ ５±０.０４４ １ ３.６１５ ７±１.０７８ １ ０.７４５ ６±０.０３３ ９
ＬＰＬＣ ０.０１８ ８±０.００ ２ ０.０７９ ５±０.０１５ ９ ０.２８３ ３±０.０３６ ７ ４.４０１ ５±１.０９２ ２ ０.７５７ ８±０.０３７ ８

ＭＬ￣ＫＮＮ ０.０１５ ６±０.００２ １ ０.０４２ ０±０.０１１ ４ ０.２４９ ６±０.０４１ ７ ２.７４５ １±０.８１８ ７ ０.８０８ ３±０.０３０ ５
Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ ０.０１ ５±０.００２ １ ０.０５７ ６±０.０１５ ５ ０.２４８ ５±０.０３７ ３ ３.５５１ ４±１.０５２ ９ ０.７９１ ０±０.０２７ ２
ＬＡＭＬＫＮＮ ０.０１５ ９±０.００２ １ ０.０３７ ４±０.０１０ ５ ０.２４４ ５±０.０４２ ２ ２.２２５ ２±０.６９７ ５ ０.８１６ ５±０.０２９ ４
ＭＬ＿ＲＫＮＮ ０.０５２ ２±０.００６ ７ ０.４３１ ０±０.０４８ ３ ０.２７３ ０±０.０３３ ３ １３.５６４ ３±２.００ ４ ０.５２２ ４±０.０３３ ９

ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ ０.０１４ ０±０.００２ ２ ０.０４２ ４±０.０１１ ２ ０.２２０ ９±０.０３２ ０ ２.７９５ ５±０.７８７ ２ ０.８２０ ４±０.０２４ ０

表 ６　 ７ 种算法在 Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ 数据集上的分类性能
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＨＬ↓ ＲＬ↓ ＯＥ↓ ＣＶ↓ ＡＰ↑
ＭＬＲＳ ０.３４０ ８±０.００９ ８ ０.２９７ ８±０.０１６ １ ０.３３６ ９±０.０５０ ４ ９.１７４ ５±０.２０６ ０ ０.６４５ ７±０.０２２ ６
ＬＰＬＣ ０.３１６ ３±０.００９ １ ０.２６３ ４±０.０１５ ８ ０.２８４ ６±０.０４２ ４ ８.８８９ ６±０.２２０ １ ０.６８４ ５±０.０１９ ２

ＭＬ￣ＫＮＮ ０.２９２ ０±０.０１１ ２ ０.２５９ ４±０.０１３ ５ ０.２９３ ２±０.０５２ ４ ８.７７６ ４±０.２４１ ２ ０.６８９ ８±０.０２０ ２
Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ ０.２９７ １±０.００９ ３ ０.２６６ ７±０.０１６ ７ ０.３１９ ７±０.０４７ ６ ８.８３７ ７±０.１９３ ７ ０.６７７ ５±０.０２０ １
ＬＡＭＬＫＮＮ ０.２９４ ７±０.００８ ９ ０.２６１ ８±０.０１４ ０ ０.２７９ ０±０.０３３ ７ ８.８５３ ８±０.２７８ ７ ０.６８８ ３±０.０１８ ９
ＭＬ＿ＲＫＮＮ ０.４０４ ４±０.０２０ ５ ０.３８５ ３±０.０１７ ２ ０.４２３ ２±０.０４１ ４ １０.３１７ ９±０.２４１ ２ ０.５９０ ０±０.０１８ ２

ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ ０.２９０ ４±０.００９ ７ ０.２５９ ７±０.０１６ ４ ０.２７９ ９±０.０４６ ２ ８.７７６ ４±０.２５６ ９ ０.６９１ ５±０.０２２ ５

表 ７　 ７ 种算法在 Ｉｍａｇｅ 数据集上的分类性能
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＨＬ↓ ＲＬ↓ ＯＥ↓ ＣＶ↓ ＡＰ↑
ＭＬＲＳ ０.１７５ ４±０.０１４ ７ ０.１８６ ８±０.０１９ ６ ０.３３３ ５±０.０３４ １ ０.９７８ ０±０.１０３ ８ ０.７８６ ２±０.０２０ ４
ＬＰＬＣ ０.１７８ ４±０.０１４ ２ ０.１９６ ８±０.０２０ ７ ０.３３０ ０±０.０２８ ７ ０.９９９ ５±０.０９９ ３ ０.７８０ ８±０.０１７ １

ＭＬ￣ＫＮＮ ０.１７０ １±０.０１４ １ ０.１７６ ５±０.０２０ ２ ０.３１９ ５±０.０３３ ２ ０.９７８ ０±０.１０３ ４ ０.７９０ ０±０.０２０ ３
Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ ０.１７６ ５±０.０１６ ２ ０.１８８ ０±０.０２３ ２ ０.３３３ ０±０.０３０ ０ １.０１８ ０±０.１１５ ７ ０.７８０ ６±０.０２２ １
ＬＡＭＬＫＮＮ ０.１７０ ８±０.０１５ ３ ０.１７７ ２±０.０２０ ４ ０.３２１ ０±０.０３２ ３ ０.９８３ ０±０.１１２ ８ ０.７８８ ５±０.０２０ ８
ＭＬ＿ＲＫＮＮ ０.２８７ １±０.０１３ ９ ０.３１７ ４±０.０２５ ９ ０.３７８ ０±０.０３０ ３ １.３４６ ５±０.０９６ ４ ０.７１６ ７±０.０２０ ３

ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ ０.１７１ ７±０.０１５ ７ ０.１７４ ７±０.０２１ ６ ０.３２０ ０±０.０３６ １ ０.９６８ ５±０.１１２ １ ０.７９１ ５±０.０２１ ９

表 ８　 ７ 种算法在 Ｓｃｅｎｅ 数据集上的分类性能
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｓｃｅｎｅ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＨＬ↓ ＲＬ↓ ＯＥ↓ ＣＶ↓ ＡＰ↑
ＭＬＲＳ ０.０９２ ３±０.００６ １ ０.０９９ ２±０.０１１ ５ ０.２５３ ０±０.０１７ １ ０.５３９ ３±０.０６４ ４ ０.８４８ ６±０.０１１ ７
ＬＰＬＣ ０.０９６ ５±０.００６ ５ ０.０９０ ８±０.０１０ ６ ０.２５０ ５±０.０２１ ８ ０.５１９ ８±０.０６２ ６ ０.８４７ ０±０.０１３ １

ＭＬ￣ＫＮＮ ０.０８５ ２±０.００８ ２ ０.０７６ ８±０.００９ １ ０.２２６ ０±０.０１５ ９ ０.４７０ ７±０.０５９ ３ ０.８６６ ５±０.００９ ９
Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ ０.０８７ ９±０.００５ ５ ０.０８５ ３±０.００８ ６ ０.２３２ ２±０.０１３ ８ ０.５１５ ６±０.０５６ ８ ０.８５９ １±０.００８ ６
ＬＡＭＬＫＮＮ ０.０８５ ５±０.００６ ７ ０.０７４ ０±０.００８ ７ ０.２２５ ２±０.０１１ ８ ０.４５５ ８±０.０５２ ６ ０.８６７ ８±０.００８ ４
ＭＬ＿ＲＫＮＮ ０.１６４ ９±０.００８ ９ ０.２５４ ７±０.０３１ ３ ０.２８６ ２±０.０３０ ４ １.１０８ ８±０.１０８ ２ ０.７６１ １±０.０２０ ９

ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ ０.０８４ ７±０.００６ ４ ０.０７５ ４±０.００９ ４ ０.２２０ ２±０.０１５ ４ ０.４６３ ７±０.０６１ ８ ０.８６９ ５±０.０１０ ４

表 ９　 ７ 种算法在 Ｙｅａｓｔ 数据集上的分类性能
Ｔａｂｌｅ ９　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｙｅａｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＨＬ↓ ＲＬ↓ ＯＥ↓ ＣＶ↓ ＡＰ↑
ＭＬＲＳ ０.２０４ ４±０.００９ ０ ０.１８１ ５±０.００９ ０ ０.２４０ ０±０.０２０ ６ ６.３９１ ６±０.２１３ ２ ０.７４８ ２±０.０１３ ７
ＬＰＬＣ ０.２０４ ０±０.０１２ ５ ０.１６８ ９±０.００９ ７ ０.２２９ ２±０.０２９ ５ ６.３１１ ６±０.１８７ １ ０.７６２ ４±０.０１８ ４

ＭＬ￣ＫＮＮ ０.１９２ ７±０.００６ ６ ０.１６４ ３±０.００８ ７ ０.２３０ ５±０.０２６ ０ ６.２０２ ４±０.１６８ ９ ０.７６５ ８±０.０１３ ７
Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ ０.１９８ ５±０.００９ ９ ０.１７９ ３±０.００９ ２ ０.２５４ ９±０.０３０ ３ ６.５０９ ０±０.１２５ ７ ０.７４９ １±０.０１７ １
ＬＡＭＬＫＮＮ ０.１９３ ８±０.００７ ０ ０.１６５ １±０.００８ ４ ０.２２５ ９±０.０２２ １ ６.２２２ ７±０.１５３ ２ ０.７６５ １±０.０１３ １
ＭＬ＿ＲＫＮＮ ０.３７５ ９±０.０１８ ２ ０.３８１ ３±０.０２１ １ ０.４６７ ４±０.０３４ ７ ９.０８０ ２±０.２１８ ８ ０.５７５ １±０.０２１ １

ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ ０.１９２ ８±０.００６ ６ ０.１６３ ４±０.００８ ３ ０.２２７ ６±０.０２１ ８ ６.１９６ ２±０.１６４ ５ ０.７６７ ７±０.０１３ ３
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表 １０　 ７ 种算法在 Ｂｕｓｉｎｅｓｓ 数据集上的分类性能
Ｔａｂｌｅ １０　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＨＬ↓ ＲＬ↓ ＯＥ↓ ＣＶ↓ ＡＰ↑
ＭＬＲＳ ０.０２７ ７±０.００１ ７ ０.１１７ ７±０.０１３ ６ ０.１２５ ６±０.０１９ ６ ４.６３０ ６±０.４４３ ７ ０.８５４ ４±０.０１６ ２
ＬＰＬＣ ０.０２６ ７±０.００１ ９ ０.０６１ ２±０.００４ ７ ０.１２４ ６±０.０２１ ０ ３.３９３ ０±０.２３５ ９ ０.８６２ ６±０.０１５ ９

ＭＬ－ＫＮＮ ０.０２６ ９±０.００１ ７ ０.０４０ ０±０.００４ ６ ０.１１９ ４±０.０１７ １ ２.２５５ ２±０.１７１ ４ ０.８７９ １±０.０１３ １
Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ ０.０２６ １±０.００１ ３ ０.０３８ ７±０.００３ ２ ０.１０９ ６±０.０１３ ４ ２.２４７ ８±０.１４８ ０ ０.８８３ ４±０.００９ ５
ＬＡＭＬＫＮＮ ０.０２６ ８±０.００１ ８ ０.０４０ １±０.００４ ６ ０.１１９ ２±０.０１９ ３ ２.２６５ ４±０.１７１ ７ ０.８７９ ３±０.０１３ ６
ＭＬ＿ＲＫＮＮ ０.１１０ ９±０.００３ ８ ０.３９７ ８±０.０２３ ８ ０.４８５ ４±０.０２９ ９ １３.５９６ ４±０.８４５ ９ ０.４６８ ３±０.０１４ ８

ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ ０.０２６ ６±０.００１ ７ ０.０３８ ９±０.００３ ６ ０.１１５ ０±０.０１７ ３ ２.２１７ ０±０.１３８ １ ０.８８１ ６±０.０１２ ０

表 １１　 ７ 种算法在 Ｙｅｌｐ 数据集上的分类性能
Ｔａｂｌｅ １１　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｙｅｌｐ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＨＬ↓ ＲＬ↓ ＯＥ↓ ＣＶ↓ ＡＰ↑
ＭＬＲＳ ０.２２６ ４ ０.３７０ １ ０.５４０ １ ０.８１４ ３ ０.６４４ ８
ＬＰＬＣ ０.２３１ ４ ０.３３１ ７ ０.４７５ ８ ０.８３０ ６ ０.６６０ ９

ＭＬ￣ＫＮＮ ０.１７９ ８ ０.２８２ １ ０.５１５ ９ ０.７０７ ７ ０.６７２ １
Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ ０.２３４ ５ ０.３３５ ３ ０.５０７ ６ ０.８９０ ３ ０.６５２ ６
ＬＡＭＬＫＮＮ ０.１８０ ４ ０.２６６ ８ ０.５００ ７ ０.６６７ ３ ０.６８３ ５
ＭＬ＿ＲＫＮＮ ０.１７４ ８ ０.９３６ ６ ０.０４９ ０ ０.９５４ １ ０.５９５ ６

ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ ０.１７７ ４ ０.２７６ ５ ０.４９９ ３ ０.６９３ ９ ０.６８１ ８

表 １２　 ７ 种算法在 Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ 数据集上的分类性能
Ｔａｂｌｅ １２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＨＬ↓ ＲＬ↓ ＯＥ↓ ＣＶ↓ ＡＰ↑
ＭＬＲＳ ０.０３２ ８ ０.１５６ ７ ０.１６８ ４ ２８.６５８ ７ ０.６７６ ７
ＬＰＬＣ ０.０３５ ８ ０.０９１ ３ ０.１５０ ３ ２８.７６１ ５ ０.６８２ ０

ＭＬ￣ＫＮＮ ０.０３１ ５ ０.０５５ ０ ０.１４７ ３ １８.６４５ ６ ０.７０３ ４
Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ ０.０３５ ０ ０.０６５ ０ ０.１６３ ７ ２０.６６６ ７ ０.６７７ ６
ＬＡＭＬＫＮＮ ０.０３１ ６ ０.０５３ ３ ０.１４８ ０ １７.９０７ １ ０.７０３ ２
ＭＬ＿ＲＫＮＮ ０.０４４ １ ０.７００ ８ ０.０６５ ３ ５７.８２２ １ ０.３０５ ４

ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ ０.０３１ ４ ０.０５５ ０ ０.１４６ ７ １８.６４２ ０ ０.７０３ ５

　 　 从上面的表中可知ꎬ本文中提出的方法 ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ 在 ＧｐｏｓｉｔｉｖｅＰｓｅＡＡＣ、Ｍｅｄｉｃａｌ、Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ、Ｉｍ￣
ａｇｅ、Ｓｃｅｎｅ 和 Ｙｅａｓｔ 这 ６ 个数据集的大多数评估指标上取得了最优的性能表现ꎬ在 ｅｍｏｔｉｏｎｓ 的 ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ
和 ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｂｕｓｉｎｅｓｓ 的 Ｃｏｖｅｒａｇｅ 以及 Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ 的 ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ 和 ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ 上表现较好ꎬ
表明 ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ 在多标记分类中的有效性ꎮ 决策类的非正域中的样本具有分类的模棱两可性ꎬ其极易影

响分类性能表现ꎮ 本文评估了属性对于来自决策类非正域中的异质样本的区分能力ꎬ且为各属性赋予了不

同的权重ꎬ目的在于尽可能地区分易混淆的异质样本ꎬ在一定程度上提高了分类的准确率ꎮ
相比于 ＭＬＲＳꎬ本文提出的方法在除 ｅｍｏｔｉｏｎｓ 之外数据集的全部评估指标上获得了更好的性能表现ꎬ表

明邻域粗糙集模型与 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法结合的有效性ꎮ ＬＰＬＣ 在 ＧｐｏｓｉｔｉｖｅＰｓｅＡＡＣ 的 ＯｎｅＥｒｒｏｒ、Ｅｍｏｔｉｏｎｓ 的

Ｃｏｖｅｒａｇｅ 以及 Ｙｅｌｐ 的 ＯｎｅＥｒｒｏｒ 上的性能表现超越了提出方法的性能表现ꎬ且其关注的局部标记相关性是

更符合现实数据特征的ꎮ ＭＬ￣ＫＮＮ 在 Ｅｍｏｔｉｏｎｓ、Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ、Ｉｍａｇｅ 和 Ｙｅａｓｔ 的 １—２ 个评估指标上获得了

最优的性能表现ꎻ与此同时ꎬＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ 在所有数据集的大多数评估指标上的性能表现优于 ＭＬ￣ＫＮＮ 的

性能表现ꎮ 因此ꎬ在采用 ＭＬ￣ＫＮＮ 进行多标记分类的过程中ꎬ不同的属性对于多标记分类的重要性是不同

的ꎬ各属性可以基于其对决策类的非正域中的异质样本的区分能力被区别对待ꎮ 从表 ３—１２ 可以观察到:
Ｓｔａｃｋｅｄ＿ＫＮＮ 在 Ｂｕｓｉｎｅｓｓ 数据集中表现出优越的性能ꎻＬＡＭＬＫＮＮ 在 Ｅｍｏｔｉｏｎｓ、Ｍｅｄｉｃａｌ、Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ、
Ｓｃｅｎｅ、Ｙｅａｓｔ、Ｙｅｌｐ 和 Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ 这 ７ 个数据集中的数个评估指标上表现最好ꎻＭＬ＿ＲＫＮＮ 则在 Ｇｐｏｓｉｔｉｖｅ￣
ＰｓｅＡＡＣ、Ｙｅｌｐ 和Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ 的 ＯｎｅＥｒｒｏｒ 上表现突出ꎮ 相对于这几种改进的ＭＬ￣ＫＮＮ 方法ꎬＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ 的

性能表现是更为优越的ꎬ这表明在采用 ＭＬ￣ＫＮＮ 进行多标记分类的过程中ꎬ通过评估属性对于决策类非正

域中异质样本的区分能力为属性加权的策略是有效的ꎮ
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此外ꎬ通过表 ３—１２ 中的实验结果ꎬ我们计算了各方法在 １０ 个数据集中 ５ 个评估指标的性能的平均排

序ꎬ如图 ２ 中所示ꎮ 从图 ２ 中ꎬ我们观察到 ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ 在 ５ 个评估指标上均获得了最优的平均排序结果ꎬ
进一步反映了 ＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ 在多标记分类中的有效性ꎮ 就其他方法而言ꎬＬＡＭＬＫＮＮ 在 ５ 个评估指标上

的性能的平均排序是较靠前的ꎬ表明在通过 ＭＬ￣ＫＮＮ 进行多标记分类时ꎬ处理带有相同近邻分布样本的局

部差异对于提高多标记分类的性能表现是有帮助的ꎮ

图 ２　 不同方法在 １０ 个数据集中 ５ 个评估指标的平均排序
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒａｎｋ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｅｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｆｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

５　 结论

考虑到 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法在分类过程中无差别地对待不同的属性可能影响分类性能表现ꎬ本文中通过变精

度邻域粗糙集模型识别了来自于标记决策类非正域中的样本ꎬ并构建了异质样本对ꎬ利用属性对这些异质样

本对的区分能力评估了属性对于分类的重要度ꎬ进而提出了一种基于属性加权的 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法(ＮＲＳ＿
ＭＬＫＮＮ)ꎬ与 ６ 种多标记分类方法的实验比较结果表明ꎬＮＲＳ＿ＭＬＫＮＮ 在多个评估指标上都呈现出更优越

的性能表现ꎮ
基于邻域粗糙集模型和属性加权ꎬ本文有效地分析和处理了多标记数据中的不确定性信息ꎬ但标记结构

信息目前还未被考虑ꎮ 众所周知ꎬ多标记数据的标记空间蕴含了极其丰富的语义ꎬ挖掘标记空间结构并使其

辅助于多标记分类过程将是我们下一步工作的重点ꎮ
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