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应用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法实现标记分布学习

邵东恒，杨文元，赵红
（闽南师范大学 粒计算重点实验室，福建 漳州 ３６３０００）

摘　 要：标记分布学习是近年来提出的一种新的机器学习范式，它能很好地解决某些标记多义性的问题。 现有的标
记分布学习算法均利用条件概率建立参数模型，但未能充分利用特征和标记间的联系。 本文考虑到特征相似的样
本所对应的标记分布也应当相似，利用原型聚类的 ｋ 均值算法（ｋ⁃ｍｅａｎｓ），将训练集的样本进行聚类，提出基于 ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 算法的标记分布学习（ ｌａｂｅｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋ⁃ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＬＤＬＫＭ）。 首先通过聚类算法 ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 求得每一个簇的均值向量，然后分别求得对应标记分布的均值向量。 最后将测试集和训练集的均值向量间的
距离作为权重，应用到对测试集标记分布的预测上。 在 ６ 个公开的数据集上进行实验，并与 ３ 种已有的标记分布学
习算法在 ５ 种评价指标上进行比较，实验结果表明提出的 ＬＤＬＫＭ 算法是有效的。
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　 　 近年来，标记多义性问题是机器学习和数据挖

掘领域的热门问题。 目前已有的两种比较成熟的

学习范式是对每个实例分配单个标记的单标记学

习（ｓｉｎｇｌｅ⁃ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ）和对一个实例分配多个标

记的多标记学习（ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ） ［１］。 多标记学

习是对单标记学习的拓展［２］。 通常多标记学习能

处理一个实例属于多个标记的分歧情况。 通过大

量的研究和实验［３－５］ 表明，多标记学习是一种有效

且应用范围较广的学习范式。
多标记学习虽然对于一个实例允许标上多个



标记，拓展了单标记学习。 但是仍有一些问题是不

太适合用多标记学习解决的，例如，标记集中的每

一个标记描述实例的准确度是多少。 事实上，现实

世界中有着比大多数人想象的多得多的关于每个

标记的准确描述度的数据。 在许多科学实验中［６］，
它们的输出结果不是单个值的，而是一系列的数值

输出，例如，基因在不同时间点上的表达水平。 这

些输出中的单个数值可能不是那么重要，真正重要

的是这一系列输出数值的分布情况。 如果一个机

器学习的任务是要预测一个数值分布，那么它很难

放到多标记学习的框架中实现。 因为在一个分布

中每一个数值输出的准确度是至关重要的，而且这

里也不再有相关标记与无关标记的区分了。 因此，
为了解决这类问题，Ｇｅｎｇ 等［７］ 拓展了多标记学习，
提出了标记分布学习 （ ｌａｂｅｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＬＤＬ）范式。 对于一个特定的实例，标记集合中所有

标记的描述度构建一个类似于概率分布的数据形

式，称之为标记分布［８］，即每个训练实例与一个标

记分布相对应。 与多标记学习输出一个标记集不

同，标记分布学习输出的是一个标记分布，分布中

的每个分量表示对应标记对实例的描述程度。 事

实上，标记分布学习是一种适用场景更广的学习范

式，能够解决更多的标记多义性问题。 单标记学习

和多标记学习都可以看成标记分布学习的特例，相
关的研究成果［７， ９－１０］也说明了这一点。

目前，已有一些标记分布学习算法［７， １１］ 被提了

出来。 这些算法的设计策略主要可以分为以下

３ 类。
１）问题转换，即将标记分布学习问题转换成单

标记学习问题后，再利用相应范式中已有的算法进

行求解，例如：ＰＴ⁃ＳＶＭ 算法和 ＰＴ⁃Ｂａｙｅｓ 算法。
２）算法适应，即扩展现存的学习算法来处理标

签分布学习问题，例如： ＬＤＳＶＲ［１２］ 算法和 ＡＡ⁃ＢＰ
算法。

３）专用化的算法，即根据 ＬＤＬ 的特点设计特殊

的算法，例如： ＳＡ⁃ＩＩＳ 算法、 ＣＰＮＮ［１３］ 和 ＳＡ⁃ＢＦＧＳ
算法。

在这 ３ 种策略中，第 ３ 种直接针对标记分布学

习设计专门算法的效果是最好的。 事实上，专用化

的算法是通过条件概率或逻辑回归方式训练模型，
然后以这个模型预测想要的标记分布。 但是在这

个过程中算法并未充分考虑训练实例与对应标记

分布之间的关系，例如：特征与标记间的函数关系，
特征与标记间的分布关系和标记分布数据内部的

分布关系。 同时，现有的专门算法在处理较大数据

集时花费的时间较多。
聚类［１４］是研究分类问题的一种统计分析方法，

同时也是数据挖掘的一个重要算法，在研究过程中

也有许许多多的应用和改进［１５］。 聚类以相似性为

基础，试图将数据集中的样本划分为若干个不相交

的子集，每个子集称为一个簇，同一簇中样本之间

的相似性比不在同一簇中的更高。 在聚类算法中

常用的 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法［１６］ 及改进算法［１７］ 是原型聚类

的一种，它假设聚类结构能通过一组原型刻画。 通

常情况下，算法先对原型进行初始化，然后对原型

进行迭代更新求解，直到均值向量不再改变或达到

最大迭代次数，此时就能得到每一个簇的均值向量。
在同一个数据集中，特征相近的实例，它们的

标记分布往往也相似，同时依据聚类的特性，本文

提出一种新的标记分布算法：基于 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的标记

分布学习算法 （ ｌａｂｅｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋ⁃ｍｅａｎｓ，ＬＤＬＫＭ）。 首先，利用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚

类算法求得训练样本集中每个簇的均值向量，此时

与每一个训练样本对应的标记分布也相应被划分

成簇。 然后，求得标记分布的每个簇的均值向量。
其次，测试集的样本到各个簇的均值向量的距离矩

阵可通过常用的求距离方式，闵可夫斯基距离

（Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ ｄｉｓｔａｎｃｅ） ［１８］求得。 最后，将距离矩阵通

过一个 ｓｏｆｔｍａｘ 函数变换得到一个权重矩阵。 权重

矩阵和训练样本集的标记分布的均值向量的积就

是测试集样本的标记分布，即需要预测的标记分

布。 本文提出的 ＬＤＬＫＭ 算法与现有的专用化的算

法相比并未采用条件概率的方式建立模型，而是充

分考虑了特征间的分布关系和特征与对应的标记

分布之间的联系，利用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类和权重矩阵将

特征和标记分布联系到一起。 事实上，特征之间的

分布与对应标记之间的分布的关系是一种更加直

接和强烈的联系。 而直接利用这种关系预测得到

的标记分布可以继续保持与对应特征的分布关系，
从而得到一个较好的结果。 ＬＤＬＫＭ 和现有的 ３ 种

ＬＤＬ 算法在 ６ 个公开数据集［７］上采用 ５ 种评价方式

进行实验比较，实验的结果表明本文提出的标记分

布学习算法在使用的所有数据集上均取得较好的

效果，在其中的 ５ 个数据集上所有评价方式的结果

均为最优。

１　 标记分布学习的形式化

在标记分布中，标记一个实例 ｘ 的方式是为它

的每一个可能的标记 ｙ 分配一个实数 ｄｙ
ｘ，用来表示

标记 ｙ 对实例 ｘ 的描述程度。 不失一般性，假设实
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数 ｄｙ
ｘ∈ ０，１[ ] ，进一步假设所有标记能够完整地描

述实例，则 ∑
ｙ
ｄｙ
ｘ ＝ １。

标记分布学习是一种更为灵活复杂的标记学

习范式，然而学习中更好的灵活性通常意味着更大

的输出空间［１９］。 从单标记学习到多标记学习，再到

标记分布学习，学习过程的输出空间的维度变得越

来越大。 更为详细地，对于标记集合中有 ｃ 个不同

标记的学习问题，单标记学习的分类器有 ｃ 个可能

的输出，多标记学习的分类器有 ２ｃ －１ 个可能的输

出。 对标记分布学习的分类器来讲，只要在满足

ｄｙ
ｘ∈ ０，１[ ] 和 ∑

ｙ
ｄｙ
ｘ ＝ １ 这两个约束条件的前提下，

它的输出空间的维度可能是无穷大的［１９］。
标记 分 布 学 习 定 义 的 实 例 矩 阵 为 Ｘ ＝

ｘ１ ｘ２… ｘｎ[ ] ，ｘｉ∈Ｒｄ 表示第 ｉ 个实例，ｉ ＝ １，２，…，ｎ。
给定对应标记矩阵 Ｙ ＝ ｙ１ ｙ２… ｙｃ[ ] ，ｙ ｊ 表示第 ｊ 个
标记， ｊ＝ １，２，…，ｃ；给定样本的标记分布集是 Ｄ ＝
Ｄ１ Ｄ２… Ｄｎ[ ] ，Ｄｉ ＝ ｄｙ１

ｘｉ ｄ
ｙ２
ｘｉ … ｄｙｃ

ｘｉ
[ ] 表示实例 ｘｉ 的标

记分布集，ｄｙ ｊ
ｘｉ表示标记 ｙ ｊ 对实例 ｘｉ 的描述度。 基于

此，标 记 分 布 学 习 的 一 个 训 练 集 能 够 表 示 为

Ｓ＝ （ｘ１，Ｄ１），（ｘ２，Ｄ２），…，（ｘｎ，Ｄｎ）{ } 。
目前的标记分布学习算法的输出模型是一个

最大熵模型［７］：

ｐ（ｙ ｘ；θ） ＝ １
Ｚ
ｅｘｐ ∑

ｊ
θｙ，ｊ ｆ ｊ（ｘ）( ) （１）

式中： Ｚ ＝ ∑
ｙ

ｅｘｐ ∑
ｊ
θ ｙ，ｊ ｆ ｊ（ｘ）( ) 是归一化因数；θ ｙ，ｊ

是模型参数； ｆ ｊ（ｘ） 是 ｘ 的第 ｊ 个特征。 随着标记分

布的发展逐渐提出许多基于式（１） 的标记分布学习

方法［７，９－１０］。 这些算法先通过条件概率建立参数模

型，再利用现有的模型求解参数 θ。

２　 基于 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的标记分布学习算法

ｋ－ｍｅａｎｓ 算法是所有聚类算法中简单常用的一

种算法［２０］。 它假设聚类结构能被一组原型刻画，先
初始化一组原型，然后对原型进行迭代更新求解，
最终得到每一个簇的均值向量。 给定训练集 Ｈ ＝
ｘ１ ｘ２… ｘｍ[ ] ，ｍ 为训练集样本数。 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法针

对聚类所得簇划分 Ｇ ＝ Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ{ } ，最小化平方

误差为

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ∈Ｃｉ

‖ｘ － μ ｉ‖２
２ （２）

式中： μ ｉ ＝
１
Ｃ ｉ

∑
ｘ∈Ｃｉ

ｘ 是簇 Ｃ ｉ 的均值向量。 直观来

看，式（２） 在一定程度上刻画了簇内样本围绕簇均

值向量的紧密程度，Ｅ 值越小则簇内样本相似度越

高。 最小化式（２） 并不容易，找到其最优解需考察

训练集 Ｈ 所有可能的簇划分，这是一个 ＮＰ 难［２０－２１］

的问题。 因此，ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法采用了贪心策略，通过

迭代优化来近似求解式（２）。
首先，聚类过程中在 Ｈ 中随机选择 ｋ 个样本作

为初始均值向量 μ１，μ２，…，μｋ{ } ，可以通过下式：
ｄ ｊｉ ＝ ‖ｘ ｊ － μ ｉ‖２ （３）

计算训练集样本 ｘ ｊ 与各均值向量 μ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｋ）
的距离。 根据距离最近的均值向量确定 ｘ ｊ 的簇

标记：
λ ｊ ＝ ａｒｇ ｍｉｎｉ∈［１，２，…，ｋ］ｄ ｊｉ （４）

式中 λ ｊ∈ １，２，…，ｋ( ) 表示样本 ｘ ｊ 的簇标记。 将样

本 ｘ ｊ 划入相应的簇，即
Ｃλｊ

＝ Ｃλｊ ∪ ［ｘ ｊ］ （５）
更新簇 Ｃλｊ的均值向量。 式（３） ～式（５）这个过程不

断迭代直到当前均值向量保持不变或迭代次数达

到所规定的最大次数。
其次，当迭代结束求出所要划分的聚类和对应

的均值向量后，便可以依据标记分布与训练样本集

的对应关系得到标记分布的簇划分和标记分布每

个簇的均值向量 ｕ。 同时利用常用的距离计算公式

“闵可夫斯基距离”公式，即

ｄｉｓｔｍｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ∑
ｎ

ｕ ＝ １
ｘｉｕ － ｘ ｊｕ

ｐ( )
１
ｐ （６）

求得测试集每个样本与各个簇的均值向量的距离

矩阵 Ｔ。 闵可夫斯基距离是欧式距离的推广，具有

广泛的应用，当 ｐ ＝ １ 时是曼哈顿距离，ｐ ＝ ２ 就是欧

式距离，而当 ｐ 趋于无穷大时就是切比雪夫距离。
本文中将距离矩阵 Ｔ 的每个元素求倒数再通过一

个 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行处理转换，从而得到从训练集样

本的标记分布的均值向量转化为预测标记分布的

权重矩阵。 对矩阵 Ｔ 作以下处理，先对 Ｔ 中每个元

素求导数：

Ｔ′ａｂ ＝
１
Ｔａｂ

（７）

　 　 然后，为了尽量减小与测试样本实例距离较远

的均值向量的影响和便于之后的计算，利用 ｓｏｆｔｍａｘ

函数 Ｚｋ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ｘｋ） ＝
ｅｘｐ（ｘｋ）

∑ ｋ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（ｘｉ）

再作以下

处理：

Ｗａ ＝
ｅｘｐ（Ｔ′ａｂ）

∑
ｋ

ｂ ＝ １
ｅｘｐ（Ｔ′ａｂ）

，　 ａ ＝ １，２，…，ｎ （８）

式中：ｎ 是测试集样本实例数，Ｗ 为最后预测标记分

布所使用的权重矩阵。
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最后将 Ｗ 与训练集对应的标记分布的均值向

量矩阵 Ｕ 相乘，即
Ｐ ＝ ＷＵ （９）

式中：Ｕ＝［ｕ１ ｕ２… ｕｂ］；Ｐ 就是所需要求的预测标记

分布。
上述的算法过程可以通过图 １ 的流程图来

表示。

图 １　 ＬＤＬＫＭ 算法流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＬＤＬＫＭ

本文提出的 ＬＤＬＫＭ 算法具体步骤如下：
算法 　 基于 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的标记分布学习

（ＬＤＬＫＭ）。
输入　 聚类的簇数 ｋ，聚类迭代的最大次数 ｄ，闵可

夫斯基距离参数 ｐ，训练集 Ｓ ＝｛（ｘ１，Ｄ１），（ｘ２，Ｄ２），…，
（ｘｎ，Ｄｎ）｝。

输出　 测试集的预测标记分布 Ｐ。
１）从训练集样本 Ｈ 中随机选择 ｋ 个样本作为

初始向量 μ１， μ２， …， μｋ{ } 。
２）迭代开始，令 Ｃ ｉ（１≤ｉ≤ｋ）为空，利用式（３）

计算样本 ｘ ｊ 与各均值向量 μ ｉ 的距离。
３）依据式（４），根据距离最近的均值向量确定

ｘ ｊ 的簇标记 λｊ；将样本 ｘ ｊ 划入相应的簇。
４）更新均值向量，分别计算划分完簇后的新的

均值向量： μ ｉ ＝
１
Ｃ ｉ

∑
ｘ∈Ｃｉ

ｘ。

５）若当前的均值向量均未更新或达到规定的

最大迭代次数，继续下一步；否则，返回 ２），重复 ３）
到 ５）直到所有测法样本划分完毕。

６）依据式（６）求得测试集每个样本与各个均值

向量的距离矩阵 Ｔ。
７）利用式（７）和式（８）求得预测标记分布的权

重矩阵 Ｗ。

８）根据式（９）得出预测标记分布 Ｐ。

３　 实验与结果分析

在这部分，将通过实验来验证本文提出的基于

ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的标记分布学习算法。
标记分布学习算法的输出是一个标记分布，与

单标记学习的单标记输出和多标记学习的标记集

输出都不同。 因此，标记分布学习算法的评价方

式，应该与单标记学习和多标记学习算法不同。 这

种方式不是通过预测标记的准确度来评价算法优

劣，而是通过测量预测结果和真实标记分布之间的

距离或相似度来衡量算法效果。 有很多测量概率

分布之间的距离或相似度的方法［７］ 可以用来很好

地测量标记分布之间的距离或相似度。 例如，表 １
中根据文献［７］和［２２］选出的 ５ 种测量方式就能很

好地用来评价标记分布算法。 评价标准距离名称

之后的“↓”代表距离值越小越好，相似度名称之后

的“↑”表示相似值越大越好。 这 ５ 种评价方法分

别是 切 比 雪 夫 距 离 （ Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ）、 克 拉 克 距 离

（Ｃｌａｒｋ）、堪培拉量度（Ｃａｎｂｅｒｒａ）、弦系数（Ｃｏｓｉｎｅ）以
及交叉相似性（ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ），前 ３ 种以距离作为评

价，即越小越好，后两种以相似度作为评价，即越大

越好。
表 １　 评价指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

评价标准 计算形式

Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ↓ Ｄｉｓ１ ＝ｍａｘ
ｌ

ｄｌ－ｄ
∧

ｌ

Ｃｌａｒｋ ↓ Ｄｉｓ２ ＝ ∑ｃ
ｌ＝ １

（ｄｌ－ｄ
∧

ｌ） ２

（ｄｌ，ｄ
∧

ｌ） ２

Ｃａｎｂｅｒｒａ ↓ Ｄｉｓ３ ＝ ∑ｃ

ｌ ＝ １

ｄｌ － ｄｌ

∧

ｄｌ ＋ ｄｌ

∧

Ｃｏｓｉｎｅ ↑ Ｄｉｓ４ ＝
∑ｃ

ｌ ＝ １
ｄｌ ｄｌ

∧

∑ｃ

ｌ ＝ １
ｄ２
ｌ ∑ｃ

ｌ ＝ １
ｄ２
ｌ

∧

Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ↑ Ｄｉｓ５ ＝∑ｃ
ｌ＝ １ｍｉｎ（ｄｌ，ｄｌ

∧
）

３．１　 实验设置

通过上述 ５ 种评价方式，本次实验在 ６ 个公开

的数据集上进行，它们分别是 Ｙｅａｓｔ⁃ａｌｐｈａ、 Ｙｅａｓｔ⁃
ｃｄｃ、 Ｙｅａｓｔ⁃ｅｌｕ、 ＳＪＡＦＦＥ、 Ｈｕｍａｎ Ｇｅｎｅ 和 Ｍｏｖｉｅ，详
细的信息如表 ２ 所示。
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表 ２　 实验数据集描述

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 样本 特征 标记

Ｙｅａｓｔ⁃ａｌｐｈａ ２ ４６５ ２４ １８

Ｙｅａｓｔ⁃ｃｄｃ ２ ４６５ ２４ １５

Ｙｅａｓｔ⁃ｅｌｕ ２ ４６５ ２４ １４

ＳＪＡＦＦＥ ２１３ ２４３ ６

Ｈｕｍａｎ Ｇｅｎｅ ３０ ５４２ ３６ ６８

Ｍｏｖｉｅ ７ ７５５ １ ８６９ ５

　 　 第 １ 个到第 ３ 个数据集 （从 Ｙｅａｓｔ⁃ａｌｐｈａ 到

Ｙｅａｓｔ⁃ｅｌｕ）是从酿酒酵母［６］ 的 ４ 个生物实验上收集

的真实数据集。 每个数据集总共包括２ ４６５个酵母

基因，每个基因通过 ２４ 个特征表示。 标记对应于离

散的时间点，标记分布是每个时间点的基因表达水

平。 第四个数据集拓展来自一个脸部表情图像数

据集 ＪＡＦＦＥ，它包括来自 １０ 个日本女性的 ２１３ 张灰

度图，并利用局部二值模式［２３］ 从每张图像中采集

２４３ 个特征，每张图像由 ６０ 个人在 ６ 种感情上打

分。 第 ５ 个数据集 Ｈｕｍａｎ Ｇｅｎｅ 是一个大规模的真

实数据集，来自于人类基因和疾病的关系生物实

验［２４］。 在数据集中总共包括３０ ５４２个人类基因，每
一个都被一个基因序列的 ３６ 个特征数值表示。 ６８
个标记对应于 ６８ 种疾病，标记分布是基因在 ６８ 种

疾病上的表达水平。 第 ６ 个数据集 Ｍｏｖｉｅ 是关于电

影的用户评级。 评级数据来源于 Ｎｅｔｆｌｉｘ，范围是 １５
级（５ 个标记）。 标记分布描述了每个评级所占的比

例。 特征则提取自电影的元数据，一共有１ ８６９个
特征。

为了能使实验结果更具说服力，采用了十折交

叉的方式进行实验。 聚类划分的簇的数目为 ５，最
大迭代次数设置为 ２０，闵可夫斯基距离参数 ｐ 设置

成 ５。 在表 ２ 的数据集上进行实验，并采用表 １ 中

的五种评价方式，分别与现有的 ３ 种标记分布学习

算法进行比较。 这 ３ 种比较算法分别是 ＰＴ⁃Ｂａｙｅｓ、
ＡＡ⁃ＢＰ 和 ＳＡ⁃ＩＩＳ。
３．２　 实验结果分析

表 ３～８ 分别列出在 ６ 个不同的数据集上，４ 种

算法对应不同评价标准的测量值。 前 ３ 个评价指标

（Ｃｈｅｂｙ、Ｃｌａｒｋ 和 Ｃａｎｂｅ）值越小表示算法效果越好，
后两个评价指标（Ｃｏｓｉｎｅ 和 Ｉｎｔｅｒｓｅ）值越大表示算法

效果越好。 在每个表中最后一列是本文算法的结

果。 从表中可以看出本文提出的算法在 ５ 种评价标

准下都有很好的效果。 前 ３ 个酵母基因数据集和第

５ 个人类基因数据集完全优于和它对比的算法，第 ４
个和第 ６ 个数据集也优于其他两个对比算法，并在

总体上优于第 ３ 个对比算法。 整体上来看，ＬＤＬＫＭ
在基因数据集上可以取得比在其他类型数据集上

更好的效果，在非基因数据集 ＳＪＡＦＦＥ 和 Ｍｏｖｉｅ 上的

效果略微差于在基因数据集上的效果，而在 Ｈｕｍａｎ
Ｇｅｎｅ 数据集上 ＬＤＬＫＭ 的效果与 ＳＡ⁃ＩＩＳ 较为接近，
提升效果不大。 这说明不同类型的数据集对我们

的算法有着一定的影响。 同时，可以进一步看到，
专用化的算法 ＳＡ⁃ＩＩＳ 比算法 ＰＴ⁃Ｂａｙｅｓ 和 ＡＡ⁃ＢＰ 的

效果更好，处于第二的位置。
表 ３　 数据集 Ｙｅａｓｔ－ａｌｐｈａ 的实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｙｅａｓｔ⁃ａｌｐｈａ

评价标准 ＰＴ⁃Ｂａｙｅｓ ＡＡ⁃ＢＰ ＳＡ⁃ＩＩＳ ＬＤＬＫＭ

Ｃｈｅｂｙ ０．１０１ ０ ０．０３６ １ ０．０２０ ２ ０．０１３５

Ｃｌａｒｋ １．１７２ ８ ０．７２２ １ ０．３０３ ４ ０．２１０ １

Ｃａｎｂｅ ４．１９８ ９ ２．３８３ １ １．０１４ ０ ０．６８１ ２

Ｃｏｓｉｎｅ ０．８４８ ６ ０．９４８ ５ ０．９８８ １ ０．９９４６

Ｉｎｔｅｒｓｅ ０．７７２ ７ ０．８７５ ９ ０．９４２ ８ ０．９６２４

表 ４　 数据集 Ｙｅａｓｔ⁃ｃｄｃ 的实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｙｅａｓｔ⁃ｃｄｃ

评价标准 ＰＴ⁃Ｂａｙｅｓ ＡＡ⁃ＢＰ ＳＡ⁃ＩＩＳ ＬＤＬＫＭ

Ｃｈｅｂｙ ０．１１２４ ０．０３９３ ０．０２３３ ０．０１６ ２

Ｃｌａｒｋ １．０７５ ８ ０．６０７ ３ ０．２９２ ６ ０．２１５ ８

Ｃａｎｂｅ ３．５２６ ３ １．８２９ ８ ０．８９７ ６ ０．６４６７

Ｃｏｓｉｎｅ ０．８４９ １ ０．９５５ ０ ０．９８７ ０ ０．９９３ ３

Ｉｎｔｅｒｓｅ ０．７７１ ２ ０．８８５ １ ０．９３９ ７ ０．９５７ ５

表 ５　 数据集 Ｙｅａｓｔ⁃ｅｌｕ 的实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｙｅａｓｔ⁃ｅｌｕ

评价标准 ＰＴ⁃Ｂａｙｅｓ ＡＡ⁃ＢＰ ＳＡ⁃ＩＩＳ ＬＤＬＫＭ

Ｃｈｅｂｙ ０．１０９ ８ ０．０３８ ８ ０．０２４ ０ ０．０１６ ３

Ｃｌａｒｋ １．０１４ ９ ０．５４３ ８ ０．２７５ ６ ０．１９９ ５

Ｃａｎｂｅ ３．２１１ ９ １．５８４ １ ０．８２３ ９ ０．５８５ ５

Ｃｏｓｉｎｅ ０．８５７ ２ ０．９６０ ０ ０．９８７ ６ ０．９９４ ０

Ｉｎｔｅｒｓｅ ０．７７７ ６ ０．８９３ ０ ０．９４０ ６ ０．９５８ ７
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表 ６　 数据集 ＪＡＦＦＥ 的实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＪＡＦＦＥ

评价标准 ＰＴ⁃Ｂａｙｅｓ ＡＡ⁃ＢＰ ＳＡ⁃ＩＩＳ ＬＤＬＫＭ

Ｃｈｅｂｙ ０．１２０５ ０．１４０３ ０．１１９１ ０．１１７ ９

Ｃｌａｒｋ ０．４３９ ４ ０．５３５ ０ ０．４２４ ６ ０．４１６ ４

Ｃａｎｂｅ ０．９００ ９ １．１０２ ２ ０．８８６ ３ ０．８６６ ０

Ｃｏｓｉｎｅ ０．９３０ ３ ０．８９５ ０ ０．９３１ ７ ０．９２８８

Ｉｎｔｅｒｓｅ ０．８４６ ５ ０．８４２ ６ ０．８４９ ０ ０．８５０ ５

表 ７　 数据集 Ｈｕｍａｎ Ｇｅｎｅ 的实验结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｈｕｍａｎ Ｇｅｎｅ

评价标准 ＰＴ⁃Ｂａｙｅｓ ＡＡ⁃ＢＰ ＳＡ⁃ＩＩＳ ＬＤＬＫＭ

Ｃｈｅｂｙ ０．１８３ ４ ０．０６３ ０ ０．０５３ ４ ０．０５３ ３

Ｃｌａｒｋ ４．６８０ ８ ３．６７８ ９ ２．１２７ ７ ２．１１３ ３

Ｃａｎｂｅ ３４．２１７ ８ ２５．２２９ ７ １４．５７７ ８ １４．４６４ ２

Ｃｏｓｉｎｅ ０．４５２ ８ ０．６９０ ０ ０．８３２ ９ ０．８３４ ８

Ｉｎｔｅｒｓｅ ０．４６９ ６ ０．６３７ ７ ０．７８２ ４ ０．７８４ ４

表 ８　 数据集 Ｍｏｖｉｅ 的实验结果

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｍｏｖｉｅ

评价标准 ＰＴ⁃Ｂａｙｅｓ ＡＡ⁃ＢＰ ＳＡ⁃ＩＩＳ ＬＤＬＫＭ

Ｃｈｅｂｙ ０．１９９ ２ ０．１３８ ５ ０．１４６ ７ ０．１２９ ３

Ｃｌａｒｋ ０．８００ ３ ０．６３８ ６ ０．５８０ ６ ０．５８７ ２

Ｃａｎｂｅ １．５４９ ０ １．２１９ １ １．１１５ ８ １．１２３ ８

Ｃｏｓｉｎｅ ０．８５０ ６ ０．９０３ ５ ０．９０８ ８ ０．９１８ ３

Ｉｎｔｅｒｓｅ ０．７２４ ５ ０．７９８ ９ ０．８０４ １ ０．８１２ ４

　 　 ４ 种标记分布算法在 ６ 个数据集上的预测结果

如图 ２ 所示，内容是标记分布算法对数据集中某个

实例的标记分布预测结果和实际标记分布的比较。
从图 ２ 中可以看出，ＬＤＬＫＭ 的预测结果与实际标记

分布最为接近，曲线的形状最为相似，即预测效果

最好。 在实验过程中，由于 ＬＤＬＫＭ 直接利用了特

征与标记之间的分布关系，训练模型的时间比现有

的专用化的算法还要少。

（ａ）Ｙｅａｓｔ⁃ａｌｐｈａ 数据集上的预测结果 （ｂ）Ｙｅａｓｔ⁃ｃｄｃ 数据集上的预测结果

（ｃ）Ｙｅａｓｔ⁃ｅｌｕ 数据集上的预测结果 （ｄ）ＪＡＦＦＥ 数据集上的预测结果
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（ｅ）Ｈｕｍａｎ⁃Ｇｅｎｅ 数据集上的预测结果 （ｆ）Ｍｏｖｉｅ 数据集上的预测结果

图 ２　 ４ 种标记分布算法在 ６ 个公开数据集上预测结果

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ ＬＤＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｓｉｘ ｄａｔａｓｅｔｓ

４　 结束语

本文提出的基于 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 标记分布学习算法，
是在标记分布框架下，利用标记分布和样本集所具

有的联系，通过求得一个权重矩阵来得到预测标记

分布，而不是与现有的算法一样，通过求每一个标

记的条件概率来得到预测标记分布。 ＬＤＬＫＭ 主要

通过将训练集的样本作为 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类的样本，获
得每个簇的均值向量。 然后将求得的测试集样本

与均值向量的距离矩阵，作为预测标记分布与训练

集对应的标记分布间的关系，直接求得所需的预测

标记分布。 本算法充分利用了特征和标记之间的

分布关系，又通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数减小了与测试样本距

离较远的均值向量的影响，同时本算法相对于现有

的专门化的算法在较大的数据集上花费的时间更

少。 在公开的 ６ 个数据集上进行的实验所得的结果

说明，本文提出的基于 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的标记分布学习算

法是有效的。 在以后的工作中，我们将对算法进一

步优化，还可以引入集成学习来强化聚类效果，或
采用一种改进的聚类算法［２５］，或针对标记分布学习

的特性来专门设计一个聚类算法。
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