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一种基于全局和局部标记相关性的

多标记分类算法

朱赛赛，贾修一，李泽超
（南京理工大学计算机科学与工程学院，江苏南京２１００９４）

　　摘　要：　多标记学习用于处理一个示例同时与多个类别标记相关的问题．在多标记学习中，标记相关性能够显
著提升学习算法的性能．大多数现有的多标记学习算法在利用标记的相关性时，要么只使用被所有示例所共享的全局
标记相关性，要么就使用局部标记相关性，它们认为不同簇中的示例应该存在不同的标记相关性．本文中，我们提出了
一种同时利用全局和局部标记相关性的多标记学习算法，从而为学习进程提供更全面的标记信息．在计算全局和局部
标记相关性时，我们使用了余弦相似性来获取不同标记之间的正相关性和负相关性，这样有助于我们进一步实现更可

靠的多标记学习．我们在多种类型的数据集上进行了广泛的对比实验来验证所提算法的有效性．实验结果表明，该算
法显著优于大多数对比算法，展现出其在多标记学习中的突出性能．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｌａｂｅｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ；ｃｏｓｉｎｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

１　引言
　　在机器学习领域中，多标记学习框架被提出来用
于解决一个示例同时与多个标记相关的问题［１，２］．多标
记学习的目标是通过训练数据学习出一个能够给未见

示例分配一组合适的标记集合的模型．近年来，多标记
学习被广泛应用于文本分类［３］、图像自动标注［４］、社团

网络分析［５］、音乐情感分类［６］等多个领域．
解决多标记学习问题的最直接和最简单的方法是

将其分解为多个单标记分类问题，然后直接使用传统

的分类算法为每个标记训练一个二分类模型．然而，这
种方式完全忽略了不同标记之间存在的相关性，近年

来的许多研究表明，利用标记相关性能够显著提升多

标记学习算法的分类性能［７］．因此，在多标记学习中，
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研究如何有效地探索并利用标记相关性已经成为最具

吸引力的研究方向之一．
到目前为止，学者们已经提出了很多基于利用二

阶或者高阶标记相关性的多标记学习算法．但是这些
算法大多数使用的都是全局标记相关性，它们认为标

记间的相关性是被所有示例共享的［８，９］．然而，只考虑
这种全局的标记相关性很难正确捕获到一些仅被部分

示例所共享的局部相关性．为了解决这个问题，许多研
究开始致力于如何利用多标记学习中的局部标记相关

性［１０～１２］．在这些研究中，它们大多都是使用某种聚类算
法估计不同聚类簇中示例所共享的不同的局部标记相

关性．然而，局部标记相关性的估计高度依赖于聚类的
准确度．较差的聚类结果可能导致对局部标记相关性
的估计不准确，甚至有可能破坏一些明显的全局标记

相关性．因此，将两者结合起来而不是单独使用全局或
者局部标记相关性或许能够提供一种更合理有效的多

标记学习策略．
文献［７］中首次提出了在多标记学习中同时利用

全局和局部标记相关性的方法ＧＬＯＣＡＬ．他们的实验结
果表明了同时利用全局和局部标记相关性的有效性和

合理性．然而，ＧＬＯＣＡＬ是基于低秩建模和流形正则化
的，这使得模型的学习较为复杂，并且需要优化多个参

数，从而导致算法的时间复杂度较高．为此，在本文中，
提出了一种新的更为简单的同时利用全局和局部标记

相关性的多标记分类算法（ＥｘｐｌｏｉｔｉｎｇＧｌｏｂａｌａｎｄＬｏｃａｌ
ＬａｂｅｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＥＧＬＬＣ）．
在利用全局标记相关性时，我们使用余弦相似性来获

取任意两个标记之间不同类型的相关性，其中包括正

相关、负相关和不相关．大多数已有的工作在利用标记
相关性时没有考标记的负相关性，实际上，标记之间的

负相关性同样能够为多标记学习提供有用的信息．与
已有工作类似［７，１０］，我们也采取聚类的方式来计算局部

标记相关性．具体来说，我们首先利用 ｋｍｅａｎｓ聚类算
法将训练集中的所有示例划分到不同的簇中，然后基

于每个簇中的示例使用余弦相似性来估计局部标记相

关性．最后，在多个领域的１２个基准数据集上，我们对
所提出的算法和其它方法进行了广泛的对比实验．实
验结果表明，ＥＧＬＬＣ性能优于其它方法，具有较强的多
标记学习能力．

２　利用全局和局部标记相关性的多标记分类
算法

２１　多标记学习
在多标记学习中，假设Ｘ∈Ｒｄ是ｄ维的输入空间，Ｙ

＝（ｌ１，ｌ２，…，ｌｑ）表示包含ｑ个类别标记的标记空间．Ｄ＝
｛（ｘｉ，ｙｉ）｝

ｎ
ｉ＝１是包含ｎ个样本的训练集，令Ｘ为特征矩阵

Ｘ包含样本的集合，Ｙ为Ｙ的标记集合，其中ｘｉ∈Ｘ是一
个ｄ维的特征向量［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ］，ｙｉ＝［ｙｉ１，ｙｉ２，ｙｉｑ］∈
｛０，１｝ｑ是一个与ｘｉ相关的二值标记向量．对于任一标记
ｌｊ，当标记ｌｊ与样本ｘｉ相关时ｙｉｊ＝１，否则ｙｉｊ＝０．

多标记学习的目标是学习一个能够为未见示例预

测一组适当的标记的分类器：ｈ：Ｘ→２Ｙ．在多标记学习
中，我们通常先学习一个实值函数 ｆ：Ｘ×Ｙ→Ｒ，实值函
数ｆ（ｘ，ｌ）的值可以看作标记 ｌ属于示例 ｘ的置信度．然
后，多标记分类器ｈ（ｘ）可以被定义为ｈ（ｘ）＝｛ｌ｜ｆ（ｘ，ｌ）
＞ｔ，ｌ∈Ｙ｝，其中ｔ＝０．５是预先设置的阈值．．这里我们
假设ｆ由ｑ个子函数组成，每个标记对应一个函数．例
如，ｆ＝［ｆ１，ｆ２，…，ｆｑ］．为了简单起见，本文中对于每个
子函数ｆｌ，我们使用的是逻辑斯蒂回归模型：

ｆｌ（ｘｉ）＝
１

１＋ｅｘｐ（－ｘｉＷｌ）
其中Ｗｌ＝［Ｗｌ１，Ｗｌ２，…，Ｗｌｄ，ｂｌ］

Ｔ表示我们要学习的第ｌ
个标记对应的子函数的参数向量，为了表示方便，偏置

项ｂｌ已经被扩充到Ｗｌ中，同时将常值１作为额外的维
度增加到每个示例ｘｉ的最后．对于逻辑斯蒂回归模型的
最优解，一般可以通过优化下面的目标函数得到：

ｍｉｎ
Ｗｌ
∑
ｎ

ｉ＝１
［ｌｏｇ（１＋ｅｘｐ（ｘｉＷｌ））－ｙｉｌ（ｘｉＷｌ）］ （１）

２２　全局标记相关性
在多标记学习的训练过程中，不同标记之间的相

关性能够提供额外的信息，这些信息能够显著提升模

型的分类性能［９］．为了计算各个标记之间的相关性，我
们在标记空间利用余弦相似性计算标记之间的相似程

度作为标记相关性．在标记空间中与样本不相关的标
记取值为０，为方便计算余弦相似性，我们将数据中标
记为０的值都用－１代替，从而可以得到标记空间中的
标记之间是正相关的，负相关的还是不相关的．对于两
个正相关的标记，我们令它们对应的子分类器尽可能

地相似，反之则令它们尽可能不同．这里我们用参数矩
阵Ｗ中任意两列之间的距离表示对应的两个子分类器
之间的相似性．如果标记相关性是基于所有的样本 Ｘ
计算得到，我们称之为全局标记相关性．因此，在模型中
加入的全局标记相关性的正则化项可以表示为：

ｍｉｎ
Ｗ ∑

ｑ

ｊ＝１
∑
ｑ

ｌ＝１
θｊｌＤｉｓ（Ｗｊ，Ｗｌ） （２）

θ表示全局标记相关性矩阵，通过计算标记空间中各个
标记向量的余弦相似性获得．θｊｌ表示第 ｊ个标记和第 ｌ
个标记之间的相关性，其取值范围在 －１到１之间．当
θｊｌ＞０时表示标记ｊ和标记ｌ是正相关的，当θｊｌ＜０时表
示标记ｊ和标记ｌ是负相关的，当θｊｌ＝０时表示标记ｊ和
标记ｌ不相关．θｊｌ值越大说明相关程度越大．Ｄｉｓ（Ｗｊ，
Ｗｌ）表示两个参数向量之间的距离，为方便起见，我们

６４３２



第　１２　期 朱赛赛：一种基于全局和局部标记相关性的多标记分类算法

采用欧氏距离的平方Ｄｉｓ（Ｗｊ，Ｗｌ）＝‖Ｗｊｋ－Ｗｌｋ‖
２来度

量相似性．
２３　局部标记相关性

实际上，不同的示例可能共享不同的标记相关性，

和全局标记相关性不同，如果标记相关性是由部分样

本Ｘｉ计算得出，我们称之为局部标记相关性．不同的样
本子集可能会得到不同的局部标记相关性．为了有效
地利用局部标记相关性，我们通过聚类方法将训练数

据划分到ｍ个簇中，分别在每个簇中计算标记之间的
相关性．用Ｘｉ表示第ｉ个簇ｇｉ中的示例，Ｙｉ是与之对应
的标记矩阵．在我们实验过程中，出于简单考虑，我们选
择标准的ｋｍｅａｎｓ聚类算法来划分训练数据．我们假设
相似的样本有相似的标记集合，因此我们在特征空间

上进行聚类．在每个簇中，标记的相关性同样是从数据
的标记空间中获取的，并采用余弦相似性来计算局部

标记相关性．那么对于两个局部相关的标记，我们采取
与全局相关的标记相同的处理方式，即正相关的标记

对应的子分类器应该尽可能相似，反之则应尽可能不

同．局部标记相关性可以表示为：

ｍｉｎ
Ｗ ∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｑ

ｊ＝１
∑
ｑ

ｌ＝１
Ｒｉｊｌ‖Ｗｊ－Ｗｌ‖

２ （３）

Ｒｉ表示第ｉ个簇中的示例的标记相关性矩阵，Ｒｉｊｌ表示
在第ｉ个簇中第 ｊ个标记与第 ｌ个标记之间的余弦相
似性．
２４　最终优化目标

联合式（１）～（３），同时考虑全局和局部标记相关
性，我们将最终需要优化的目标定义为：

Ｇ（Ｗ）＝∑
ｑ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｌｏｇ（１＋ｅｘｐ（ｘｉＷｊ））－ｙｉｊ（ｘｉＷｊ））

＋
λ１
２‖Ｗ‖

２
Ｆ＋
λ２
２ｔｒ（ＷＬＷ

Ｔ）

＋
λ３
２∑

ｍ

ｉ＝１
ｔｒ（ＷＬｉＷ

Ｔ） （４）

其中，Ｌ＝Ｄ－θ，Ｄ＝ｄｉａｇ（ｄ１，ｄ２，…，ｄｑ）是一个对角矩

阵，对角线元素 ｄｉ＝∑
ｑ

ｊ＝１
θｉｊ．同理，Ｌｉ＝Ｄｉ－Ｒｉ，Ｄｉ＝

ｄｉａｇ（ｄｉ１，ｄｉ２，…，ｄｉｑ），对角矩阵中的对角元素根据每个

簇中的标记相关性矩阵Ｒｉ计算：ｄｉｊ＝∑
ｑ

ｋ＝１
Ｒｉｊｋ．式（４）中

的第二项使用来防止过拟合的正则化项，第三项能够

在模型训练过程中考虑全局标记相关性，最后一项是

在训练模型时考虑不同示例中的局部标记相关性．λ１，
λ２和λ３是平衡因子．
２５　优化方法

我们使用拟牛顿下降法ＬＢＦＧＳ算法［１３］来求解目标

函数Ｇ（Ｗ）的最小化问题．ＢＦＧＳ算法是通过使用一个迭
代增长的矩阵避免计算海塞矩阵的逆来减小牛顿法的计

算复杂度，而 ＬＢＦＧＳ算法是对ＢＦＧＳ的进一步改进，利
用 ＬＢＦＧＳ算法能够快速有效地求解目标函数Ｇ（Ｗ）的
最小值，并且ＬＢＦＧＳ算法地迭代过程仅与目标函数的一
阶梯度有关，本文中目标函数Ｇ（Ｗ）的一阶梯度为：

　　Ｇ（Ｗ）
Ｗ

＝ＸＴ（ １
１＋ｅｘｐ（－ＸＷ）－Ｙ）

＋λ１Ｗ＋λ２ＷＬ＋λ３∑
ｍ

ｉ＝１
ＷＬｉ （５）

受篇幅所限，本文不再对 ＬＢＦＧＳ算法步骤展开赘述，
读者可以参阅文献［１３］．

上述同时利用全局和局部标记相关性的算法的详

细步骤如算法１所示．

算法１　基于全局和局部标记相关性的多标记分类算法（ＥＧＬＬＣ算
法）

输入：训练数据集Ｄ＝｛ｘｉ，ｙｉ｝
ｎ
ｉ＝１，参数λ１、λ２、λ３、ｍ以及收敛阈值ξ．

输出：模型参数矩阵Ｗ．
１．　在Ｄ＝｛ｘｉ｝

ｎ
ｉ＝１上应用ｋｍｅａｎｓ聚类得到ｍ个簇；

２．　在每个簇里计算对应的标记空间｛ｙｉ｝
ｎ
ｉ＝１的余弦相似性矩阵Ｒｉ；

３．　利用ＬＢＦＧＳ算法迭代优化求解Ｗ，其中式（５）计算目标函数梯
度

!

Ｇ（Ｗ）；
４．　返回参数矩阵Ｗ．

３　实验

３１　评价指标
本文中，我们使用五个常用的多标记评价指标来

评价各个对比算法的性能，分别为 Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ、Ｒａｎｋ
ｉｎｇｌｏｓｓ、Ｏｎｅｅｒｒｏｒ、Ｃｏｖｅｒａｇｅ和 Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ［２］．对于
前４种评价指标来说，指标的取值越小，则表明算法的
性能越好；对最后一个评价指标而言，当其取值越大时，

表明算法的性能越好．篇幅所限，各指标具体计算公式
可见文献［２］．
３２　实验配置

本文中，我们在多种多标记基准数据集上与其它

算法进行了对比实验来验证我们所提算法的有效性．
实验中用到的数据集的详细信息如表１所示．

我们将ＥＧＬＬＣ与 ６种多标记学习算法进行了对
比：ＭＬｋＮＮ［１４］，ＲａｎｋＳＶＭ［１５］，ＭＬＬＯＣ［１０］，ＧＬＯＣＡＬ［７］，
ＭＬＦＥＭＳＶＲ［１６］和 ＭＬＦＥＬＲ［１６］．对比算法涉及到的参
数都使用相应文献的建议或者采用交叉验证进行参数

调优，受篇幅所限在此不予赘述．
在我们所提出的算法 ＥＧＬＬＣ中涉及到的参数 λ１，

λ２和λ３的值都是从［１０
－４，１０１］中选择的，另外，聚类

簇的数量ｍ的取值范围是［５，３０］．每个数据集的最佳
参数设置都是依据算法在训练数据上的５折交叉验证
的结果确定的．

７４３２
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表１　数据集基本信息

名称
示例

数目

示例

维度

标记

数目

标记

密度
数据类型

ａｒｔｓ ５０００ ４６２ ２６ １６４ ｔｅｘｔ
ｂｕｓｉｎｅｓｓ ５０００ ４３８ ３０ １５９ ｔｅｘｔ
ｃａｌ５００ ５０２ ６８ １７４ ２６０４ ｍｕｓｉｃ
ｅｎｒｏｎ １７０２ １００１ ５３ ３３８ ｔｅｘｔ
ｆｌａｇｓ １９４ １９ ７ ３３９ ｉｍａｇｅ
ｇｅｎｂａｓｅ ６６２ １１８５ ２７ １２５ ｂｉｏｌｏｇｙ
ｉｍａｇｅ ２０００ ２９４ ５ １２４ ｉｍａｇｅ
ｌｌｏｇ １４６０ １００４ ７５ １１８ ｔｅｘｔ
ｍｅｄｉｃａｌ ９７８ １４４９ ４５ １２５ ｔｅｘｔ
ｓｌａｓｈｄｏｔ ３７８２ １０７９ ２２ １１８ ｔｅｘｔ
ｓｏｃｉｅｔｙ ５０００ ６３６ ２７ １６９ ｔｅｘｔ
ｙｅａｓｔ ２４１７ １０３ １４ ４２３７ ｂｉｏｌｏｇｙ

３３　实验结果与分析
对于每个算法，我们在所有数据集上进行了１０次

５折交叉验证，并记录了实验结果的均值与方差．受篇
幅所限，表２和表３给出了 Ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ和 Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ指标下，各对比算法在所有数据集上的实验结
果，其中最优实验结果已用粗体标识出来，最后一行为

各算法的性能排序平均结果，在其他指标上的结果我

们只给出统计信息．
在６０组（５评价指标 ×１２数据集）对比实验结果

中，ＥＧＬＬＣ共有３８次排名第一（含并列），１４次排名第
二（含并列），排在３和４共有８次，并且ＥＧＬＬＣ没有排
在第５之后的情况．

表２　在Ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ评价指标下，对比算法在１２个数据集上的实验结果“均值±方差（排名）”（取值越小表示算法性能越好）

数据集 ＧＬＯＣＡＬ ＭＬｋＮＮ ＭＬＬＯＣ ＭＬＦＥＭＳＶＲ ＭＬＦＥＬＲ ＲａｎｋＳＶＭ ＥＧＬＬＣ

ａｒｔｓ ．１３７±．００１（３） ．１４８±．００１（４） ．１５２±．００２（６） ．１２２±．００１（２） ．１４９±．０００（５） ．１７９±．０００（７） ．１０７±．００１（１）

ｂｕｓｉｎｅｓｓ ．０４０±．００１（５） ．０３８±．００１（３５） ．０５２±．００２（７） ．０３６±．００１（２） ．０３８±．００１（３５） ．０４９±．０００（６） ．０２９±．０００（１）

ｃａｌ５００ ．１７８±．００１（１） ．１８３±．００１（４） ．２２５±．００２（７） ．１８４±．００１（６） ．１８３±．００１（４） ．１８３±．０００（４） ．１７９±．００１（２）

ｅｎｒｏｎ ．１１４±．００２（５） ．０９４±．００１（４） ．１５７±．００２（７） ．０８０±．００１（２） ．０８２±．００１（３） ．１１８±．０００（６） ．０６８±．００１（１）

ｆｌａｇｓ ．２４０±．００１（４） ．２３１±．００６（３） ．２４３±．０１０（５） ．２２６±．００７（２） ．４１６±．０１４（７） ．２８１±．００８（６） ．２２４±．００５（１）

ｇｅｎｂａｓｅ ．００４±．００１（５５） ．００６±．００１（７） ．００２±．０００（２５）．００２±．０００（２５）．００４±．００１（５５）．００２±．００１（２５）．００２±．０００（２５）

ｉｍａｇｅ ．１９９±．００３（５） ．１７２±．００２（４） ．３１１±．００５（７） ．１３５±．００２（１） ．１７１±．００２（３） ．２３３±．０２９（６） ．１６３±．００２（２）

ｌｌｏｇ ．１８２±．００４（５） ．１６５±．００１（４） ．２７３±．０１０（７） ．１５０±．００４（２） ．１６１±．００４（３） ．１８６±．００１（６） ．１２０±．００２（１）

ｍｅｄｉｃａｌ ．０５８±．００３（７） ．０４４±．００２（４） ．０２３±．００１（３） ．０１９±．００１（２） ．０４６±．００１（５） ．０５２±．００１（６） ．０１６±．００１（１）

ｓｌａｓｈｄｏｔ ．０５７±．００１（５） ．０４７±．００１（２５） ．０６０±．００２（７） ．０５６±．００１（４） ．０５８±．００１（６） ．０４７±．００１（２５） ．０３９±．００１（１）

ｓｏｃｉｅｔｙ ．１３８±．００１（４） ．１３２±．００１（２） ．１５７±．００４（６） ．１３４±．００１（４） ．１４４±．０００（５） ．１６１±．０００（７） ．１１５±．００１（１）

ｙｅａｓｔ ．３４９±．００２（７） ．１６９±．００１（１） ．１８６±．００３（４） ．１７８±．００１（３） ．３４７±．００２（６） ．２９５±．００５（５） ．１７４±．００１（２）

ＡｖｇＲａｎｋ ４７０８ ３５８３ ５６６７ ２７０８ ４６６７ ５２９２ １３７５

表３　在Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ评价指标下，对比算法在１２个数据集上的实验结果“均值±方差（排名）”（取值越大表示算法性能越好）

数据集 ＧＬＯＣＡＬ ＭＬｋＮＮ ＭＬＬＯＣ ＭＬＦＥＭＳＶＲ ＭＬＦＥＬＲ ＲａｎｋＳＶＭ ＥＧＬＬＣ

ａｒｔｓ ．６０７±．００３（４） ．５２４±．００２（５） ．６２３±．００４（３） ．６３５±．００２（２） ．５０８±．００１（６） ．４３３±．０００（７） ．６３７±．００２（１）

ｂｕｓｉｎｅｓｓ ．８８３±．００１（４） ．８８２±．００１（５） ．８７８±．００２（６） ．８９３±．００１（２） ．８９０±．００１（３） ．８６１±．０００（７） ．８９８±．００１（１）

ｃａｌ５００ ．５０７±．００１（２） ．４９３±．００２（６） ．４７３±．００３（７） ．５１０±．００２（１） ．５００±．００５（４） ．４９８±．００１（５） ．５０５±．００２（３）

ｅｎｒｏｎ ．６６９±．００２（４） ．６２９±．００２（５） ．５９９±．００３（６） ．７１７±．００２（１５） ．６７２±．００２（３） ．５１３±．０００（７） ．７１７±．００１（１５）

ｆｌａｇｓ ．７９０±．００１（５） ．７９７±．００５（３） ．７９１±．００９（４） ．８０２±．００７（２） ．６７７±．０１０（７） ．７６０±．００６（６） ．８０９±．００４（１）

ｇｅｎｂａｓｅ ．９９１±．００１（５） ．９８７±．００２（７） ．９９５±．００１（３５） ．９９６±．００１（２） ．９８９±．００２（６） ．９９５±．００１（３５） ．９９７±．００１（１）

ｉｍａｇｅ ．７６６±．００４（５） ．７９５±．００３（３） ．６５０±．００５（７） ．８３５±．００２（１） ．７９２±．００３（４） ．７２５±．０２９（６） ．８００±．００２（２）

ｌｌｏｇ ．３１６±．００３（５） ．３０６±．００４（６） ．３３９±．００５（４） ．４１９±．００６（２） ．３９２±．００３（３） ．２４６±．００１（７） ．４２８±．００４（１）

ｍｅｄｉｃａｌ ．８１５±．００７（５） ．８０２±．００５（６） ．８９４±．００３（３） ．９０２±．００４（２） ．６９２±．００３（７） ．８２６±．００３（４） ．９０４±．００３（１）

ｓｌａｓｈｄｏｔ ．８８５±．００１（３） ．８８４±．００１（４） ．８８０±．００２（６） ．８８９±．００２（２） ．８８２±．００１（５） ．８８８±．００２（２） ．８９６±．００１（１）

ｓｏｃｉｅｔｙ ．５９６±．００３（５） ．６１２±．００１（４） ．６３７±．００３（３） ．６４７±．００２（２） ．５６６±．０００（６） ．５４６±．０００（７） ．６５０±．００１（１）

ｙｅａｓｔ ．６０９±．００１（６） ．７６２±．００２（１） ．７５７±．００３（３） ．７５６±．００２（４） ．６０６±．００２（７） ．６２６±．００６（５） ．７５８±．００１（２）

ＡｖｇＲａｎｋ ４４１７ ４３３３ ４６２５ １９５８ ５０８３ ５５４２ １３７５
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第　１２　期 朱赛赛：一种基于全局和局部标记相关性的多标记分类算法

　　另外，如图１所示，我们给出了ＥＧＬＬＣ和 ＧＬＯＣＡＬ
算法在所有数据集上一次实验所需的训练时间．我们
可以看到，ＥＧＬＬＣ的训练速度明显快于 ＧＬＯＣＡＬ，特别
是当数据集的特征和标记数量较多的时候．

本文中，我们利用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验来进一步分析了
各个对比算法之间的相对性能．表４中给出了各个评
价指标的Ｆｒｉｅｄｍａｎ统计值ＦＦ，以及相应的临界值．对于
每个评价指标，都在００５显著水平下拒绝各比较算法
的性能之间无区别的假设．因此，我们继续使用 Ｂｏｎｆｅｒ
ｒｏｎｉＤｕｎｎ检验来验证我们所提的算法是否显著优于其
它对比算法．实验中将ＥＧＬＬＣ看作控制算法，并利用临
界值域（ＣＤ）来度量各个算法的平均排序与 ＥＧＬＬＣ之
间的差异，当对比算法的平均排序值与 ＥＧＬＬＣ相差超
过ＣＤ值时（本文中ＣＤ＝２３２７：对比算法数量ｋ＝７，数
据集数量Ｎ＝１２），说明ＥＧＬＬＣ算法的性能是显著区别
于该算法．
表４　各评价指标的Ｆｒｉｅｄｍａｎ统计值 ＦＦ以及在００５显著性水平下

相应的临界值

评价指标 ＦＦ 临界值

Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ １２４０５

Ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ １０３５１

Ｏｎｅｅｒｒｏｒ ９５４３

Ｃｏｖｅｒａｇｅ ６０２３１

Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ １１３４４

２２４０

　　图２中给出了各评价指标的ＣＤ图，其中各个算法
的平均排序值在水平轴中标出，越靠近右边说明排名

越靠前．在每一个图中，与ＥＧＬＬＣ相差不到一个 ＣＤ值
得算法都已用一条黑色得加粗线连接，不相连的算法

就说明它们之间的性能有显著性差异．
从图２中我们可以得出以下结论：
（１）ＥＧＬＬＣ在所有的评价指标下的平均排名都是

最好的；

（２）ＥＧＬＬＣ在所有评价指标下都显著优于 ＲａｎｋＳ
ＶＭ和ＭＬＦＥＬＲ算法；

（３）ＥＧＬＬＣ在 Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ指标下与 ＭＬＬＯＣ算
法的性能相当，在 Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ、Ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ和 Ｃｏｖｅｒ
ａｇｅ指标下与ＭＬｋＮＮ的性能相当，在 Ｏｎｅｅｒｒｏｒ指标下
与ＧＬＯＣＡＬ性能相当，并在其它所有情况下显著优于
ＭＬＬＯＣ、ＭＬｋＮＮ和ＧＬＯＣＡＬ．

为了进一步分析ＥＧＬＬＣ算法与 ＭＬＦＥＭＳＶＲ算法
性能的差异，本文通过使用５％显著性水平的双尾 ｔ检
验来检验这两个算法之间是否存在显著性差异．详细
的对比结果如表５中所示．在１２个数据集中，其中 ｗｉｎ
表示ＥＧＬＬＣ显著优于 ＭＬＦＥＭＳＶＲ的数据集个数，ｔｉｅ
表示ＥＧＬＬＣ和ＭＬＦＥＭＳＶＲ没有显著差别的数据集个
数，ｌｏｓｓ表示ＥＧＬＬＣ显著劣于ＭＬＦＥＭＳＶＲ的数据集个
数．从对比结果中可以看出我们所提出的 ＥＧＬＬＣ算法
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在多数情况下能够显著优于ＭＬＦＥＭＳＶＲ算法．进一步
分析，在Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ和 Ｏｎｅｅｒｒｏｒ这两个指标上两个
算法基本相当，但在 Ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ，Ｃｏｖｅｒａｇｅ和 Ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ这三个指标上，ＥＧＬＬＣ算法明显的优于ＭＬＦＥ
ＭＳＶＲ算法．通过这五个指标的定义我们可以得知，
Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ和Ｏｎｅｅｒｒｏｒ只关注单个标记上的性能，没
有考查标记之间的关联性．而其他三个指标都是考查
的标记排序后标记与标记之间的关系，而这正是我们

所提算法ＥＧＬＬＣ的优势所在，充分的考虑了标记之间
的相关性，故能在相应的指标上取得更好的结果．
表５　９５％置信度水平下 ＥＧＬＬＣ算法和 ＭＬＦＥＭＳＶＲ算法双尾 ｔ检

验统计结果．ｗｉｎ／ｔｉｅ／ｌｏｓｓ分别表示 ＥＧＬＬＣ显著优于／相当于／
差于ＭＬＦＥＭＳＶＲ的数据集个数

Ｈａｍｍｉｎｇ
ｌｏｓｓ

Ｒａｎｋｉｎｇ
ｌｏｓｓ

Ｏｎｅ
ｅｒｒｏｒ

Ｃｏｖｅｒａｇｅ
Ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ｗｉｎ／ｔｉｅ／ｌｏｓｓ ３／７／２ ９／２／１ ５／３／４ ９／２／１ ８／２／２

４　总结
　　本文提出了一种新的多标记学习算法，在学习过
程中同时考虑全局和局部标记相关性．具体来说，我们
首先整个训练集的标记空间中利用余弦相似性来计算

数据中的全局标记相关性，然后将数据划分为多个簇，

并在每个簇中分别计算标记相关性作为局部标记相关

性．最后将这两种标记相关性同时整合到学习进程中
来提升多标记分类模型的性能．我们在多种类型的数
据集上与其它算法进行了对比实验．实验结果表明，我
们所提的算法在大多数情况下是明显优于其它方法

的，在多标记学习中有着突出的优势．此外，我们通过
进一步实验验证了本文所提的同时使用全局和局部标

记相关性的有效性与合理性．
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