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摘要：多标记学习和选择性集成是机器学习中的两个热点研究问题。本文利用聚类思想探究多标记学习中的选

择性集成，提出了两种具体的多标记选择性集成算法：基于最小距离的簇中心选择算法（Minimum distance
based cluster center selection，MDCCS）和 基 于 K ⁃ means 的 簇 中 心 选 择 算 法（K ⁃ means based cluster center
selection，KMCCS）。在所提出的算法中，如何度量学习器之间的距离是其能否成功的关键因素。本文首先基

于学习器的分类结果对其进行重新表示，在此基础上给出了学习器之间距离的计算方式。此外，对于算法中的

空簇问题给出了两种解决方法。基于Mulan数据库中的多标记数据集和 5种评价指标对所提算法进行了详细的

分析，实验结果表明了所提算法的有效性。
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Abstract:Multi-label learning and selective ensemble are two hotspot problems in machine learning. Selective
ensemble is explored in multi-label learning based on clustering. Two multi-label selective ensemble
algorithms，including minimum distance based cluster center selection（MDCCS）and K-means based cluster
center selection（KMCCS），are proposed. The key is to measure the distance between base learners in the
proposed algorithms. The learners are represented based on their classification results，then the distance
between the learners can be calculated. Besides，two solutions are proposed to solve the problem of empty
cluster in the algorithm. Based on the multi⁃label data sets in Mulan database and five evaluation indexes，the
proposed algorithms are analyzed in detail. The experimental results show the effectiveness of the proposed
algorithms.
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在现实生活中，样本通常具有多个语义标

记 [1⁃3],多标记学习近些年已经引起了广泛关注。

迄今为止,学者们提出了一系列处理多标记数据的

方法。例如，将多标记数据转化为单标记数据，然

DOI：10. 16356/j. 1005⁃2615. 2020. 05. 013

基金项目：国家自然科学基金（61502144，62076088，61672206）资助项目；河北省自然科学基金（F2018205196，
F2019205295）资助项目；河北省高等学校自然科学基金（BJ2019014）资助项目；河北省博士后择优资助科研基金

（B2016003013）资助项目；河北省三三三人才工程培养经费（A2017002112）资助项目。

收稿日期：2020⁃06⁃06；修订日期：2020⁃07⁃11
通信作者：李磊军，男，副教授，E-mail：lileijun1985@163. com。

引用格式：张佳欢，李磊军，李美争，等 . 基于聚类的多标记选择性集成［J］. 南京航空航天大学学报，2020，52（5）：768⁃
776. ZHANG Jiahuan，LI Leijun，LI Meizheng，et al. Multi-label selective ensemble based on clustering［J］. Journal of
Nanjing University of Aeronautics & Astronautics，2020，52（5）：768⁃776.



第 5 期 张佳欢，等：基于聚类的多标记选择性集成

后利用已有的处理单标记数据的方法对多标记数

据进行处理 [1,4]；或者对已有的处理单标记数据的

方法进行调整，使之适应多标记数据 [5⁃6]。

另外,集成学习在机器学习领域同样已经引起

了广泛的关注 [7⁃9]，已经被广泛应用于解决各种问

题 [10⁃14]。集成学习虽可提供更强的泛化性能，但随

着基学习器的增加，运算速度逐渐下降，同时所需

存储空间逐渐增大。因此，有选择地集成部分基学

习器能够加快预测速度并减少存储空间，更重要的

是，理论分析和实验结果表明，它能够进一步提高

原有集成系统的泛化能力，得到更好的预测效果。

因此选择性集成 [15]受到研究者们的关注，成为该领

域的一个研究重点。

目前，选择性集成已经得到了广泛的研究。

Chen等提出了 D3C算法，该算法构造了 K均值聚

类与动态选择循环框架，结合序列搜索方法选择学

习器，多标记问题下的 D3C算法可拆分为多个单

标记问题分别求解 [16]。Croux等则利用包外错误

率对学习器进行排序，截取包外错误率较小的部分

基学习器作为选择结果 [17]。Zhou等提出了 GAS⁃
EN算法，其利用遗传算法对基神经网络的权重进

行优化，依据相应权重对基神经网络进行选择集

成 [18]。Xing等则提出了一种基于二阶瑞利熵和 L1
范数的多样性测度的选择性集成方法 [19]。Zhang
等基于概率粗糙集模型给出了一种多标记下的特

征选择方法，并通过集成使得泛化性能进一步提

升 [20]。Wu等构造了一组层次树，以层次的方式通

过给出的标记依赖性识别相关标记，并对多个标记

依赖性进行集成得到最终标记 [21]。

本文首先介绍了 K⁃means聚类算法等基础知

识,进而提出了两种基于聚类的选择性集成算法。

基于这两种算法进行了一系列实验，详细地分析了

两种算法中的参数对多标记分类性能的影响。另

外,对于算法中的空簇问题给出了两种解决方法。

1 多标记学习及 K⁃means算法［22］

1. 1 多标记学习

假设 X = RN 表示 N 维实数样本空间 ,其中

U={ x 1,x 2,…,xn },L={ η1,η2,⋯,ηq }表示标记集

合,r={( x i,Y i ) |i= 1,…,n }表示样本在标记上的

映 射 关 系 。 样 本 xi 为 N 维 向 量 ,
Yi=( yi1,yi2,…,yiq )表示样本 xi 对应的标记集合,
若 样 本 xi 具 有 第 q 个 标 记 , 则 yiq= 1, 否

则 yiq= 0[5]。
给 定 测 试 集 合 Τ={( x ~i ,Y ~

i ) |1≤ i≤ m },
Y ~

i ⊆ L表示 x ~i 的真实标记子集 ,Y 'i ⊆ L是由多

标记学习器预测的标记集。由标记排序方法对标

记 η的预测等级表示为 rank ( η ),最相关的标记获

得最高等级 1,最不相关的最低等级为 q。为了评

价学习器的预测性能,提出了以下 5种评价指标 [5]。

(1)平均精度 (Average precision, AP)表示预测

标记集合中的标记排序等级与实际标记集中的某

个 η∈Y ~
i 的特定标记相同或者更高的等级对应的

概率,实际反映了预测标记的平均准确率，其定义

如下

AP= 1
m ∑i= 1

m 1
|| Y ~

i

×

∑
η∈Y ~

i

||{ }η' ∈Y ~
i :rank i ( x ~i ,η')≤ rank i ( x ~i ,η )

rank i ( x ~i ,η )

(2)覆盖率 (Coverage, CV)表示覆盖预测样本

标记的平均距离,其定义如下

CV= 1
m ∑i= 1

m

max
η∈Y ~

i

rank i ( η )- 1

(3)排序损失 (Ranking loss, RL)表示不相关标

记比相关标记排序更高的次数,其定义如下

RL= 1
m ∑i= 1

m 1
|| Y ~

i || - ---
Y ~

i

{ ( η1,η2 )×

|rank i ( η1 )> rank i ( η2 ),( η1,η2 )∈Y ~
i ×

- ---
Y ~

i } |
(4)最高标记错误率 (One error, OE)表示预测

的最高等级标记不在样本真实标记集合的次数，其

定义如下

OE= 1
m ∑i= 1

m

δ ( arg min
η∈ L

rank i ( η ) )

δ ( η )= {1 η∉Y ~
i

0 其他

(5)汉明损失 (Hamming loss, HL)表示由每个

样本真实标记集与预测标记集不同的元素个数反

映的损失,其定义如下

HL= 1
m ∑i= 1

m || Y ~
i ⊕Y 'i
q

式中：⊕代表集合之间的对称差,即布尔运算中的

逻辑异或运算。

1. 2 K⁃means算法

K⁃means算法框架如下 :给定训练样本集U=
{ x 1,x 2,…,xn },划分所得簇为 S= { s1,s2,…,sc },
K⁃means算法旨在最小化平方误差

loss= ∑
i= 1

c

∑
x ∈ si

 x- μi
2

2

式中：μi=
1
|| s i ∑j= 1

|| si
x j 为某簇 si 的均值向量。该式

可直观地反映出某簇内的所有样本距均值向量 μ i
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的远近程度，loss值越小则簇内样本在该标准下的

相似度越高。

衡量样本间相似度通常采用的方法为计算样

本间的距离。若样本间距离增大，则样本间相似度

减弱。以下将介绍各种样本间距离的计算方法。

（1）p⁃范数

给 定 N 维 实 数 空 间 RN, 并 且 假 设 U=
{ x 1,x 2,…,xn } 为 N 维 样 本 集 合 ，其 中 Δ:RN×
RN → R属于 RN上的一个度量值，度量空间上的距

离 可 表 为 ：Δ ( xi,xj )= (∑
k= 1

N

| xik- xjk | p)
1/p

。 p= 1

时，Δ表示哈曼顿距离；p= 2时，Δ表示欧式距离；

p=∝时，Δ表示切比雪夫距离。

（2）汉明距离

给定两个 N 维向量 x=( x 1,x2,…,xN )T, y=
( y1,y2,…,yn )T，则两个 N维向量间的汉明距离定

义 为 HD=
∑
i= 1

N

f ( xi⊕yi )

N
， 其 中 f ( ⋅ ) =

{1 xi⊕yi为真

0 xi⊕yi为假
。

（3）余弦距离

给定两个 N 维向量 x=( x 1,x2,…,xN )T, y=
( y1,y2,…,yn )T，则两个 N维向量之间的余弦距离

定义为 COSD= x ⋅ y
 x ⋅  y

。

（4）杰卡德距离

给定两个 N 维向量 x=( x 1,x2,…,xN )T, y=
( y1,y2,…,yn )T，则两个 N维向量间的杰卡德距离

定义为 JD=
∑
i= 1

N

( xi⊕yi )

N - allzero，其中 allzero为 xi与 yi同

时为 0的次数。

2 基于聚类的多标记选择性集成算法

假设 H为基学习器集合：H = { h1,h2,…,hT }；
U为N维样本集合：U= { x 1,x 2,…,xn }，其中 x i=
( xi1,xi2,…,xiN )；Y 为 q 维 标 记 集 合 : Y =
{Y 1,Y 2,…,Ym }，其 中 Yi=( yi1,yi2,…,yiq )，yiq= 1
则表示样本 xi具有第 q个标记，yiq= 0则表示样本

xi不具有第 q个标记。

假设基学习器集合是已知的，任一基学习器均

由全体样本的 q个预测标记组成，其可表示为 n×
q的 0⁃1值矩阵。

给定任意两个基学习器 hi与 hj，则 hi与 hj之间

的 距 离 可 表 示 为 D ( hi,hj ) =
∑
k= 1

n

f ( hik,hjk )

n
，其 中

f ( ⋅ )可通过 1.2节中所给出的距离方式进行计算，

h ik为第 i个基学习器中第 k个样本对应的 q维预测

标记向量，n为样本个数。 f ( hik,hjk )表示基学习器

hi与 hj在第 k个样本下的 q维预测标记向量间的距

离，hi与 h j间的距离为所有样本下预测标记向量间

距离累加和的平均值，该值越小则基学习器间的相

似度越强。

以下将给出两种基于聚类的多标记选择性集

成算法。

给定 H = { h1,h2,…,hT }为基学习器集合，则

基学习器集合H可通过寻找K个簇中心点 { Sp } Kp= 1

使得∑
i= 1

T

∑
j= 1

K

minD ( hi,hj )达到最小值，与此同时基学

习器集合H被划分为K个簇。

为了寻找最佳簇数，K的初始值可设为 1，并以

步长为 1增长，直至∑
i= 1

T

∑
j= 1

K

minD ( hi,hj )达到最小

值。分析可知，若使该式达到最小值，则时间复杂

度为 O(2n)。为了降低时间复杂度，本文给出了该

式的近似求解方法。具体过程详见算法 1。其中，

last_dist表示上次的总距离，this_dist表示本次的

总距离。numofcluster为簇的个数，步骤 2假设以

每一个基学习器距其他学习器的总距离越小为标

准选择簇中心。

算法 1 基于最小距离的簇中心选择算法

(MDCCS)
输 入 ：H = { h1,h2,…,hT }， last_dist= ∞,

this_dist,numofcluster= 1。
输出：HK= {H '1,H '2,…,H 'K}。
步骤 1 ∀hi,hj ∈H，计算D ( hi,hj )
步骤 2 for i= 1:T

计算∑
j= 1

n

D ( hi,hj );

end for
步骤 3 对D ( hi,⋅ )由小到大进行排序

步骤 4 while(簇数 ≤ T)
如果本轮簇划分的下的总距离 this_dist小于

上轮簇划分的总距离 last_dist，则最佳簇数则可继

续增加直至当前总距离最小，由此确定最佳簇数

numofcluster;
end while
步骤 5 返回HK= {H '1,H '2,…,H 'K}。
对于 this_dist，首先确定本轮簇数，进而根据
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确定的簇数选择簇中心，并依次计算每簇的总距

离，最终各个簇的总距离累加可得 this_dist。
给定 H = { h1,h2,…,hT }为基学习器集合，则

可基于 K⁃means对基学习器集合进行聚类。初始

簇中心可随机从 H中任取 K个，由于任意基学习

器皆对应 0⁃1值矩阵，则每轮迭代的质心可由某簇

内的全部基学习器对应的 0⁃1值矩阵求得，求得的

质心可依据所得矩阵计算与任意学习器间的距离，

直至上次计算结果与本次计算结果相同时停止迭

代。具体过程详见算法 2。
算法 2 基 于 K ⁃means 的 簇 中 心 选 择 算 法

(KMCCS)
输入：H = { h1,h2,…,hT }，K
输出：HK= {H '1,H '2,…,H 'K}
步骤 1 从 H中随机选择 K个样本作为初始

状态下的簇中心点，并记为 h '1,h '2,…,h 'K。
步骤 2 计算各个簇中心 h 'j与任意基学习器 hi

之间的距离，并将 hi划分给距其最近的簇H'j。
步骤 3 簇划分确定后即可计算新的簇中心，

由于任意基学习器对应 0⁃1值的标记矩阵，则可对

任意簇内全部基学习器的 0⁃1值矩阵的和取平均

值作为新的簇中心。

步骤 4 重复步骤 2、3，直至本次簇划分与上

次簇划分相同则可停止迭代。

步骤 5 返回HK= {H '1,H '2,…,H 'K}。

3 实验分析

本文的所有多标记数据集来源于Mulan数据

库，具体描述如表 1所示。其中，Emotions[23]数据

集是音乐领域的数据集，总计 593个实例，其中特

征个数为 72，标记个数为 6；Birds[24]为音频领域的

数据集，总计 645个实例，其中特征个数为 260，标
记个数为 19；Flags[25]数据集是图像领域的数据集，

总计 194个实例，其中特征个数为 19，标记个数为

7；Yeast[5]数据集为生物领域的数据集，总计 2 417
个 实 例 ，其 中 特 征 个 数 为 103，标 记 个 数 为 14；
Scene[3]数据集为图像领域的数据集，总计 2 407个
实例，其中特征个数为 294，标记个数为 6。所有数

据集的训练集和测试集都是预先划分好的，不需要

进行手动划分。数据集的详细信息如表 1所示。

评估分类模型的指标有以下 5 种：Average
precision，Hamming loss，One error，Ranking loss和
Coverage。这 5种评价指标从多个角度对多标记

分类模型进行了评价。本文全部实验的硬件环境

是：2.6 GHz的处理器，8 GB的内存空间。

以下简要说明基学习器的生成过程，具体可见

文献[26]。
首先，构造了多标记变精度邻域粗糙集模型，

进而给出了该模型下的属性约简算法。由不同的

邻域半径，精度可产生不同的子空间，基于不同的

子空间可构造不同的学习器。

MDCCS算法可通过计算总最小距离得到最

佳簇数。其中，MDCCS算法下的簇中心只能在已

有基学习器集合中产生。KMCCS算法基于 K ⁃
means对所有基学习器进行聚类，最终可得簇划分

结果。其中，KMCCS算法下的簇中心可以依据已

有基学习器的组合产生新的簇中心，但新的簇中心

最终并不参与集成。

K⁃means聚类算法中，距离的计算方式以及聚

类簇数 K的变化都会对最终结果产生影响。由于

在多标记下的 5种指标中只有平均精度与其他 4种
指标变化趋势相反，以下图示中仅涉及平均精度以

及其他 4种任意一种指标 (此处随机选择排序损

失)。以 Emotions与 Birds数据集为例，图 1，2描述

了平均精度与排序损失在MDCCS算法下的簇数

K值的变化以及采用不同计算方式而产生的变化。

图 3,4描述了平均精度与排序损失在 KMCCS算

法下的簇数 K值的变化以及采用不同计算方式而

产生的变化。

分析 Emotions，Birds数据集在 MDCCS算法

下的表现。如图 1所示，4种距离度量下的平均精

度的变化趋势与排序损失的变化趋势均是相反的；

欧氏距离与汉明距离的变化趋势相似。杰卡德距

离的平均精度在簇数 K取 [1，10]内的值时波动较

大。MDCCS算法下的 4种距离度量均在簇数 K
取 50左右的值时平均精度达到最大，但杰卡德距

表 1 数据集描述

Table 1 Description of data sets

Name
Emotions[23]

Birds[24]

Flags[25]

Yeast[5]

Scene[3]

Domain
Music
Audio
Image
Biology
Image

Instance
593
645
194
2 417
2 407

Attribute
72
260
19
103
294

Label
6
19
7
14
6

Train
391
322
129
1 500
1 211

Test
202
323
65
917
1 196

Density
0. 311
0. 053
0. 485
0. 303
0. 179

Cardinality
1. 869
1. 014
3. 392
4. 237
1. 074
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离在平均精度取最大值时对应的排序损失并不是

其最小值，仅仅是簇数 K在 50附近的局部最小值，

其排序损失的最小值对应的簇数 K值在 30附近。

欧氏距离与汉明距离对应的平均精度较高值仅仅

为簇数K=52时对应的值，而余弦距离对应的平均

精度在 [20，30]，[30，40]，[40，50]均有较高值，杰卡

德距离对应的平均精度在 [0，10]，[20，30]，[40，50]
均有较高值。

如图 2所示，4种距离度量下的平均精度的变

化趋势与排序损失的变化趋势均是相反的；余弦距

离与杰卡德距离的平均精度在簇数 K取 [5，10]内
的值时波动较大，欧氏距离与汉明距离的平均精度

在簇数 K取 [5，25]内的值时波动较大。欧氏距离

下的平均精度在 [5，10]，[10，15]，[20，25]均有较高

值,余弦距离下的平均精度在 [5，10]，[30，35]均有

较高值,汉明距离下的平均精度在[5，10]，[20，25]，
[30，35]均有较高值，杰卡德距离下的平均精度仅

在簇数K=6时达到较高值。

分析 Emotions，Birds数据集在 KMCCS算法

下的表现。如图 3所示，4种距离度量下的平均精

度的变化趋势与排序损失的变化趋势均是相反

的。欧氏距离下的平均精度在 [30，40]，[40，50]，
[50，60]均有较高值；余弦距离下的平均精度在[30，
40]，[40，50]，[50，60]均有较高值；汉明距离下的平

均精度在 [10，20]，[30，40]，[40，50]均有较高值；杰

卡德距离下的平均精度在[20，30]，[30，40]，[40，50]
均有较高值。

如图 4所示，4种距离度量下的平均精度的变

化趋势与排序损失的变化趋势均是相反的。欧氏

距离下的平均精度在 [5，10]有较高值；余弦距离下

的平均精度在[30，35]，[35，40]均有较高值；汉明距

离下的平均精度在 [5，10]有较高值；杰卡德距离下

的平均精度在[35，40]有较高值。

在 Emotions数据集下，MDCCS算法下的平均

精度的变化趋势为先增后减；而 KMCCS算法下的

平均精度的变化趋势为先增后趋于平稳。在 Birds
数据集下，MDCCS算法下的平均精度的变化趋势

为先增后减再增，最后趋于平稳，在簇数 K逐渐增

大的过程中波动较大；而在 KMCCS算法下的平均

精度的变化趋势为先增后减，最后趋于平稳，在簇

图 1 MDCCS基于 4种距离度量的平均精度与排序损失(Emotions)
Fig.1 Average precision and ranking loss with MDCCS based on four distance measures(Emotions)

图 2 MDCCS基于 4种距离度量的平均精度与排序损失(Birds)
Fig.2 Average precision and ranking loss with MDCCS based on four distance measures(Birds)
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数 K逐渐增大的过程中波动较小。由图 1—4可
知，在不同的数据集下，簇数 K计算方式的变化都

可对评价指标的变化趋势产生影响。

表 2—11给出了两种算法下得出的最优指标

值与集成下得出的指标值之间的对比。其中 No1.
euc，No1. cos，No1. ham，No1. jac，No2. euc，No2.
cos，No2.ham，No2.jac分别代表MDCCS算法下以

及 KMCCS算法下的欧氏距离、余弦相似度、汉明

距离和杰卡德距离。由于 5种指标的最大值或最

小值对应的簇数并不相同，本文基于最大平均精度

对集成前后的结果以及不同选择性集成算法得到

的实验结果进行对比。

由 表 2—11 可 知 ，在 Emotions 数 据 集 中 ，

MDCCS算法下的 4种距离计算方式的平均精度

高于集成后的平均精度；KMCCS算法下的余弦相

似度与杰卡德距离的平均精度高于集成后的平均

精度，但欧氏距离与汉明距离低于集成后的平均精

度；两种算法下的平均精度均略低于集成前的最高

平均精度。

在 Birds数据集中，MDCCS算法下的欧氏距

离，余弦相似度，杰卡德距离的平均精度高于集成

后的平均精度，但汉明距离的平均精度低于集成后

的平均精度；KMCCS算法下的欧氏距离，余弦相

似度，杰卡德距离的平均精度高于集成后的平均精

度，但汉明距离的平均精度低于集成后的平均精

度；且两种算法下的平均精度均高于集成前的最高

平均精度。

图 3 KMCCS基于 4种距离度量的平均精度与排序损失(Emotions)
Fig.3 Average precision and ranking loss with KMCCS based on four distance measures (Emotions)

图 4 KMCCS基于 4种距离度量的平均精度与排序损失(Birds)
Fig.4 Average precision and ranking loss with KMCCS based on four distance measures (Birds)

表 2 MDCCS 基于 4 种距离度量的 5 种指标对比 (Emo⁃

tions)

Table 2 Comparison of five indicators of MDCCS based

on four distance measures（Emotions）

集成

集成前

集成后

No1.euc
No1.cos
No1.ham
No1.jac

AP
0.818 8
0.803 9
0.808 9
0.809 1
0.808 9
0.806 8

CV
1.811 9
1.802 0
1.816 8
1.811 9
1.816 8
1.821 8

HL
0.192 2
0.189 8
0.195 5
0.195 5
0.195 5
0.197 2

OE
0.247 5
0.297 0
0.277 2
0.277 2
0.277 2
0.282 2

RL
0.152 2
0.151 7
0.150 9
0.150 3
0.150 3
0.152 1
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在 Yeast数据集中，MDCCS算法下的 4种距

离计算方式的平均精度高于集成后的平均精度；

KMCCS算法下的 4种距离计算方式的平均精度

高于集成后的平均精度；但MDCCS算法下的平均

精度均低于集成前的平均精度，KMCCS算法下的

欧氏距离，汉明距离均高于集成前的平均精度。

在 Flags数据集中，MDCCS算法下的 4种距

离计算方式的平均精度高于集成后的平均精度；

KMCCS算法下的欧氏距离、汉明距离和杰卡德距

离的平均精度高于集成后的平均精度，但余弦相似

度的平均精度低于集成后的平均精度；且MDCCS
算法下的欧氏距离、汉明距离和杰卡德距离略高于

集成前的最高平均精度。

在 Scene数据集中，MDCCS算法下的 4种距

表 10 MDCCS基于 4种距离度量的 5种指标对比(Flags)

Table 10 Comparison of five indicators of MDCCS

based on four distance measures（Flags）

集成

集成前

集成后

No1.euc
No1.cos
No1.ham
No1.jac

AP
0.822 7
0.821 2
0.824 1
0.822 5
0.823 5
0.822 9

CV
3.661 5
3.600 0
3.553 8
3.600 0
3.584 6
3.584 6

HL
0.268 1
0.274 7
0.272 5
0.259 3
0.274 7
0.270 3

OE
0.169 2
0.215 4
0.215 4
0.215 4
0.215 4
0.215 4

RL
0.206 9
0.204 4
0.196 4
0.201 0
0.198 2
0.198 5

表 9 KMCCS基于 4种距离度量的 5种指标对比(Scene)

Table 9 Comparison of five indicators of KMCCS based

on four distance measures（Scene）

集成

集成前

集成后

No2.euc
No2.cos
No2.ham
No2.jac

AP
0.856 2
0.853 7
null
null
0.856 1
0.856 5

CV
0.549 3
0.546 0
null
null
0.521 7
0.527 6

HL
0.092 1
0.099 6
null
null
0.098 1
0.099 2

OE
0.231 6
0.240 0
null
null
0.239 1
0.236 6

RL
0.088 9
0.088 4
null
null
0.083 9
0.084 8

表 3 KMCCS 基于 4种距离度量的 5种指标对比 (Emo⁃

tions)

Table 3 Comparison of five indicators of KMCCS based

on four distance measures（Emotions）

集成

集成前

集成后

No2.euc
No2.cos
No2.ham
No2.jac

AP
0.818 8
0.803 9
0.803 0
0.804 4
0.802 9
0.804 8

CV
1.811 9
1.802 0
1.797 0
1.806 9
1.797 0
1.802 0

HL
0.192 2
0.189 8
0.191 4
0.192 2
0.192 2
0.198 0

OE
0.247 5
0.297 0
0.306 9
0.297 0
0.311 9
0.302 0

RL
0.152 2
0.151 7
0.153 3
0.153 7
0.151 7
0.151 6

表 4 MDCCS基于 4种距离度量的 5种指标对比(Birds)

Table 4 Comparison of five indicators of MDCCS based

on four distance measures（Birds）

集成

集成前

集成后

No1.euc
No1.cos
No1.ham
No1.jac

AP
0.559 0
0.565 1
0.570 5
0.567 9
0.564 4
0.566 2

CV
2.380 8
2.294 1
2.291 0
2.291 0
2.294 1
2.278 6

HL
0.046 0
0.048 9
0.048 6
0.048 4
0.048 9
0.047 7

OE
0.494 2
0.505 8
0.494 2
0.511 6
0.517 4
0.511 6

RL
0.193 6
0.187 0
0.186 4
0.186 0
0.186 5
0.185 2

表 5 KMCCS基于 4种距离度量的 5种指标对比(Birds)

Table 5 Comparison of five indicators of KMCCS based

on four distance measures（Birds）

集成

集成前

集成后

No2.euc
No2.cos
No2.ham
No2.jac

AP
0.559 0
0.565 1
0.577 7
0.566 8
0.560 8
0.566 1

CV
2.380 8
2.294 1
2.281 7
2.322 0
2.306 5
2.315 8

HL
0.046 0
0.048 9
0.047 4
0.047 9
0.048 7
0.047 9

OE
0.494 2
0.505 8
0.482 6
0.511 6
0.511 6
0.511 6

RL
0.193 6
0.187 0
0.185 8
0.189 4
0.190 6
0.187 8

表 6 MDCCS基于 4种距离度量的 5种指标对比(Yeast)

Table 6 Comparison of five indicators of MDCCS based

on four distance measures（Yeast）

集成

集成前

集成后

No1.euc
No1.cos
No1.ham
No1.jac

AP
0.761 9
0.759 9
0.760 8
0.760 8
0.761 3
0.760 8

CV
6.191 2
6.308 6
6.291 2
6.291 2
6.281 4
6.291 2

HL
0.195 2
0.196 8
0.195 7
0.195 7
0.195 4
0.195 7

OE
0.224 6
0.237 7
0.239 9
0.239 9
0.235 6
0.239 9

RL
0.167 7
0.168 1
0.168 0
0.168 0
0.167 7
0.168 0

表 7 KMCCS基于 4种距离度量的 5种指标对比(Yeast)

Table 7 Comparison of five indicators of KMCCS based

on four distance measures（Yeast）

集成

集成前

集成后

No2.euc
No2.cos
No2.ham
No2.jac

AP
0.761 9
0.759 9
0.762 6
0.760 6
0.763 0
0.761 0

CV
6.191 2
6.308 6
6.265 0
6.274 8
6.275 9
6.266 1

HL
0.195 2
0.196 8
0.194 3
0.195 6
0.197 0
0.195 3

OE
0.224 6
0.237 7
0.235 6
0.237 7
0.234 5
0.237 7

RL
0.167 7
0.168 1
0.166 1
0.167 4
0.166 4
0.166 9

表 8 MDCCS基于 4种距离度量的 5种指标对比(Scene)

Table 8 Comparison of five indicators of MDCCS based

on four distance measures（Scene）

集成

集成前

集成后

No1.euc
No1.cos
No1.ham
No1.jac

AP
0.856 2
0.853 7
0.855 0
0.855 6
0.855 0
0.856 3

CV
0.549 3
0.546 0
0.546 8
0.538 5
0.541 8
0.539 3

HL
0.092 1
0.099 6
0.099 5
0.099 4
0.099 4
0.099 1

OE
0.231 6
0.240 0
0.236 6
0.235 8
0.238 3
0.235 8

RL
0.088 9
0.088 4
0.088 5
0.086 8
0.086 7
0.087 5
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离计算方式的平均精度高于集成后的平均精度；

KMCCS算法下的汉明距离、杰卡德距离的平均精

度高于集成后的平均精度；但两种算法下的杰卡德

距离略高于集成前的最高平均精度，而 KMCCS算

法下欧氏距离与余弦相似度对应的指标值标记为

null的原因是 K ⁃means聚类算法中出现空簇导致

算法提前停止。

由于在 Scene 数据集下使用本文所提出的

KMCCS算法出现空簇现象，即某一次计算过程中

某簇不包含任何学习器的现象，本文提出了两种解

决方法尝试解决该问题。

第 1种解决方法为令产生空簇的质心不变，继

续使用该质心参与下一次迭代；第 2种解决方法为

在当前迭代结果的簇内总距离最大的簇中随机选

取一个作为新的质心作为候选补充到空簇中。其

中，1⁃euc，1⁃cos分别代表第 1种解决方法下的欧氏

距离与余弦相似度；2⁃euc，2⁃cos分别代表第 2种解

决方法下的欧氏距离与余弦相似度。实验结果见

表 12。

由表 12可知，两种解决方法均可用于解决空

簇问题，在第 2种解决方法下的欧氏距离的平均精

度与集成前的最高平均精度相同；余弦相似度的平

均精度高于集成前的最高平均精度。

4 结 论

本文提出了多标记学习框架下的两种基于聚

类的选择性集成算法。一种是基于最小总距离的

簇中心选择算法，另一种是基于K⁃means提出的簇

中心选择算法，对这两种算法进行了一系列对比实

验。另外，由于 KMCCS算法在 Scene数据集下的

计算过程中产生了空簇，给出了两种方法解决空簇

问题。

在未来的工作中，可以尝试考虑选择其他的多

标记选择性集成，例如基于优化的多标记选择性集

成或基于排序的多标记选择性集成等。
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