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摘　要　在数据挖掘领域，传统的单分类和多分类问题已经得到了广泛的研究．但是多标签数据的普遍存在性和
重要性直到近些年来才逐渐得到人们的关注．在多标签分类问题中，由于标签相关性的存在，传统的单分类和多分
类问题的解决方法，无法简单地应用于多标签分类问题．文中提出了一种基于随机游走模型的多标签分类算法，称
为多标签随机游走算法．首先，将多标签数据映射成为多标签随机游走图．当输入一个未分类数据时，建立一个多
标签随机游走图系列．而后，对图系列中的每个图应用随机游走模型，得到遍历每个顶点的概率分布，并将这个点
概率分布转化成每个标签的概率分布．最后，基于多标签随机游走算法，文中给出了一种新的阈值学习算法．真实
数据集上的实验表明，多标签随机游走算法可以有效地解决多标签分类问题．
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１　引　言
数据分类（ｄａｔａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）是数据挖掘（ｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇ）的一个重要研究方向．一直以来，数据分类
问题和方法受到了人们的广泛关注和研究．

传统数据分类问题的研究目标是如何将每条
数据准确地划分到某一类中．如果候选类别只有
一个，则分类目标转化为判断未分类数据是否属于
该类别，这类问题被称作单分类问题（ｓｉｎｇｌｅｃｌａｓｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）或二值分类问题（ｂｉｎａｒｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ）．如果候选类别有多个，在传统的分类问题中，
分类器仅能在这些候选类别中选择一个作为输出，
这类问题被称作多分类问题（ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ）．多分类问题可以比较容易地转化成单分类问
题．单分类问题和多分类问题统称为单标签分类问
题（ｓｉｎｇｌｅｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）．它们和本文研究的
多标签分类（ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）问题有着本
质的区别［１］．

在实际应用中，普遍存在如下情况：一条数据可
能同时属于多个不同的类别．这类数据被称作多标
签数据．例如，Ｌｅｗｉｓ等研究了路透社的８０４４１４条
新闻，发现平均每条新闻同时属于２．６个不同的类
别［２］；在ＡＣＭＣｏｍｐｕｔｉｎｇ分类体系中，存在着一级
类别１１个、二级类别８１个，而作者可以为每篇文章
选择多个不同的类别［３］；Ｓｎｏｅｋ等人通过分析４３９０７
个从非洲、中国和美国收集的音频片段以及与这些
音频片段相关的１０１个标签，发现平均每个音频
片段具有４．４个不同的标签［４］．这样的分类问题
被称作多标签分类问题（见定义１）．和传统的单
标签分类问题相比，多标签分类问题存在着显著
的区别，类别间的相关性（ｒｅｌｅｖａｎｃｅ）和共现性
（ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ）直接导致传统的单标签分类方法不
能被直接应用到多标签分类问题中［１，５］．多标签分
类问题正逐渐成为当前的一个研究热点．

多标签分类问题的形式化定义如下所示．
定义１．　已知一个定义在实数域犚上的犱维

输入数据空间，记作犡＝犚犱；一个包含狇个标签的
标签集合，记作犢＝｛λ１，λ２，…，λ狇｝和一个包含犿个
训练数据的训练集合，记作

犇＝｛（狓犻，犢犻）｜１犻犿，狓犻∈犡，犢犻犢｝（１）
其中狓犻是输入空间犡中的一个训练数据，犢犻是狓犻的
真实标签集合（ａｃｔｕａｌｌａｂｅｌｓｅｔ）．

多标签分类问题指：根据训练数据犇学习分类

函数犳：犡→２犢，当输入一个未分类数据狓∈犡时，
通过函数犳得到狓的预测标签集合犘狓犢，使得犘狓
与狓的真实标签集合犢狓最为接近．

易知，单标签分类问题是多标签分类问题的一
个特例．当训练和测试数据都满足｜犢犻｜＝１时，多标
签分类问题退化成多分类问题．特别地，当狇＝１时，
多标签分类问题退化为单分类问题．

多标签排序问题是与多标签分类问题直接相关
的一类问题，其形式化定义如下．

定义２．　已知输入空间犡、标签集合犢和训练
数据集合犇如定义１所示．

多标签排序问题指：根据训练数据犇学习函数
犵：犡×犢→犚，当输入一个未分类数据狓∈犡时，对
于任意的狔∈犢，得到一个置信系数犵（狓，狔），并根据
该置信系数对犢中的所有标签进行排序，使得此排
序结果与真实结果最为接近．

不同的指标被用于度量分类或排序结果的正确
性，例如Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／Ｒｅｃａｌｌ／ＦＭｅａｓｕｒｅ、Ｓｕｂｓｅｔａｃｃｕ
ｒａｃｙ、ＨａｍｍｉｎｇＬｏｓｓ、ＯｎｅＥｒｒｏｒ、ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ、
Ｃｏｖｅｒａｇｅ、ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ等［５］（见５．１节）．

多标签分类问题主要有两大类解决方法：基于问
题转化的方法和基于算法转化的方法［５］（见第２节）．
本文提出了一种基于随机游走模型的多标签分类算
法ＭＬＲＷ（Ａｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒａｎｄｏｍｗａｌｋｍｏｄｅｌ）．主要贡献有

（１）提出了一种新的多标签分类算法ＭＬＲＷ．
ＭＬＲＷ在预测未分类数据时，除了能够给出分类结
果，还可以结合条件概率模型，给出该数据具有每个
标签的概率分布．

（２）基于ＭＬＲＷ算法，提出了一种分类阈值学
习方法，该方法可以解决多标签分类算法中的阈值
设置问题．

（３）真实数据集上的实验结果表明，ＭＬＲＷ算
法和分类阈值学习方法能有效解决多标签分类问题
和多标签排序问题．

本文第２节介绍与本文有关的研究工作；第３
节和第４节分别给出ＭＬＲＷ算法和阈值学习方
法；第５节给出ＭＬＲＷ算法的相关讨论；第６节介
绍实验方法和实验结果；最后总结全文．

２　相关工作
近年来，多标签分类和排序问题受到了人们的

广泛关注和研究．其解决方法主要分为基于问题转
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化的方法（ＰｒｏｂｌｅｍＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｅｔｈ
ｏｄｓ，ＰＴ）和基于算法转化的方法（ＡｌｇｏｒｉｔｈｍＡｄａｐ
ｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ，ＡＡ）．
２．１　基于问题转化的方法

ＰＴ类方法的主要目标是将一个多标签分类问
题转化成一个或一组单标签分类问题，从而运用已
有的单标签分类方法解决该问题．
ＢＲ（ＢｉｎａｒｙＲｅｌｅｖａｎｃｅ）是一种典型的ＰＴ方法，

它将每个标签的预测看作一个独立的单分类问题，
并为每个标签训练一个独立的分类器，用全部的训
练数据对每个分类器进行训练．这种算法忽略了标
签之间的相互关系，往往无法达到令人满意的分类效
果．文献［６］通过拷贝（ｃｏｐｙ）和带权重拷贝（ｃｏｐｙ
ｗｅｉｇｈｔ）的方法，对ＢＲ进行改进，将原训练集合中
的一条多标签数据拆分成多条单标签数据，并给予
相应的权重．

Ｈｕｌｌｅｒｍｅｉｅｒ等提出了基于标签对比（ｐａｉｒｗｉｓｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ）的分类方法．通过对比标签集合中任意
两个标签之间的关系，建立狇（狇－１）／２个分类器．每
个分类器在两个标签λ犻和λ犼之间投票，然后组合这
些投票结果作为最终的多标签分类结果［７］．假设多
标签分类算法中采用的基础分类器（ｂａｓｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）
的复杂度为犗（狋（犇）），其中函数狋（犇）表示分类器在
训练集合犇上建立分类模型的复杂度，则基于标签
对比的多标签分类算法的复杂度为犗（狇（狇－１）／２·
狋（犇））．

ＬＰ（ＬａｂｅｌＰｏｗｅｒｓｅｔ）是另外一种被广泛使用的
ＰＴ方法．它将训练数据中的每种标签组合进行二
进制编码，从而形成新的标签．在ＬＰ中，多标签数
据被以这种方式转化成单标签数据．ＬＰ算法的显著
缺点是不能预测新的标签组合．Ｒｅａｄ等将概率分布
模型应用到ＬＰ中，当对未分类数据进行预测时，可
以预测出训练集合中未出现的标签组合［８］．但是ＬＰ
算法的复杂度较高，达到犗（ｍｉｎ｛２狇，犿｝·狋（犇）），可
以通过剪枝［８］或随机标签组合［９］的方法在一定程度
上降低复杂度，但降低的幅度有限．
２．２　基于算法转化的方法

ＡＡ类方法的主要目标是，通过改变已有的单
标签分类算法，使其能够处理多标签数据．典型的
ＡＡ算法有以下几种：

基于单标签分类算法ＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｍ１，Ｓｃｈａｐｉｒｅ
等提出了适用于多标签数据的ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ算
法［１０］，该算法使用每个多标签训练数据生成狇个新
的单标签训练数据．该算法的主要缺点是，显著地增

加了训练数据的数量，进而增加了建模时的消耗．
人工神经元网络也可以应用到多标签分类问题

中．Ｚｈａｎｇ等人通过定义针对多标签数据的全局优
化函数，使得人工神经元网络能够处理多标签数
据［１１］．该算法基本思想是，如果很多实例同时具备
两个标签，那么这两个标签中的一个出现了，另外一
个也很可能同时出现．

经典的犽ＮＮ方法也可以应用到多标签分类问
题中，例如文献［１２］中介绍的ＭＬ犽ＮＮ算法．
ＭＬ犽ＮＮ通过统计方法，得出每个标签的先验概率．
当输入一个未分类数据狓时，对标签集合犢中的每
个标签λ，分别计算狓具有标签λ和不具有标签λ的
概率，进而预测狓是否具有标签λ．

Ｃ４．５决策树也可应用于多标签分类问题中，只
需要将单标签分类问题中熵的定义扩展到多标签分
类问题．Ｃｌａｒｅ等定义多标签分类问题中的熵为

犕犔犈狀狋狉狅狆狔＝∑狔∈犢狆（狔）ｌｏｇ狆（狔）＋
（１－狆（狔））ｌｏｇ（１－狆（狔）），

而后便可以基于熵计算信息增益，从而对多标签数
据建立决策树［１３］．此外，经典的Ｂａｙｅｓ等算法也可
以通过修改而被用于多标签分类问题中．

此外，基于已有的多标签分类算法，Ｔｓｏｕｍａｋａｓ
等提出了二层的多标签分类模型，第一层中采用
ＢＲ、决策树或ＳＶＭ等进行犽ｆｏｌｄ交叉训练；在第
二层中，采用ＢＲ、ＳＶＭ等算法，使用第一层训练后
得到的各标签的得分或概率分布作为输入，来预测
最终的标签输出结果［１４］．
２．３　随机游走模型

随机游走模型的基本思想是，从一个或一系列
顶点开始遍历一张图．在任意一个顶点，遍历者将以
概率１－α游走到这个顶点的邻居顶点，以概率α随
机跳跃（ｔｅｌｅｐｏｒｔ）到图中的任何一个顶点，称α为跳
转发生概率．每次游走后得出一个概率分布，该概率
分布刻画了图中每一个顶点被访问到的概率．用这
个概率分布作为下一次游走的输入并反复迭代这一
过程．当满足一定前提条件时，这个概率分布会趋于
收敛．收敛后，即可以得到一个稳定的概率分布．

随机游走模型广泛应用于数据挖掘和互联网领
域，ＰａｇｅＲａｎｋ算法可以看作是随机游走模型的一个
实例［１５］．Ｚｈａｎｇ等人使用该模型从书评中挖掘关键
词［１６］；Ｚｈｕ等人提出了有吸收状态的随机游走模
型，该模型可以用于文本自动摘要（ｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａ
ｔｉｏｎ）和基于社会网络的分析与挖掘［１７］．本文使用收
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敛后的概率分布来刻画未分类数据具有每个标签的
概率．

３　犕犔犚犠和阈值学习算法
３．１　随机游走图的生成

ＭＬＲＷ算法首先将训练集合犇映射成犱维度
空间中的多标签随机游走图．我们使用随机游走模
型的原因是：该模型通过点与点之间的连通性准确
地刻画训练数据之间的相关性，进而刻画候选标签
之间的相关性．ＭＬＲＷ的基本思路是：将集合犇中
的每个训练数据狓∈犡映射为图中的一个点狏．如
果两个训练数据狓犻、狓犼具有相同的标签，则将这两
个训练数据对应的顶点狏犻、狏犼相连．形式化地，已知
训练集合犇如式（１）所示，则由训练集合犇导出的
多标签随机游走图记作：

犌＝（犞，犈） （２）
犞＝｛狏犻｜狓犻∈犡，１犻犿｝ （３）

犈＝｛（狏犻，狏犼）｜狏犻，狏犼∈犞，犢犻∩犢犼≠，犻≠犼｝（４）
如无特别说明，本文余下部分使用狏犻表示训练

数据狓犻在随机游走图上对应的顶点．例如，式（３）表
示每个训练数据狓犻将对应图犌中的一个顶点狏犻，这
些顶点构成了图犌的顶点集合犞．

接下来，我们计算随机游走图犌上的权重矩阵
犠．如式（５），边的权值即为训练数据对应顶点在犱
维空间中的距离，记作犱犻狊（狏犻，狏犼）．本文采用欧式距
离作为距离函数．

犠犻犼＝
０， 狏犻＝狏犼
∞， 狏犻≠狏犼，（狏犻，狏犼）犈
犱犻狊（狏犻，狏犼），狏犻≠狏犼，（狏犻，狏犼）∈
烅
烄

烆 犈
（５）

不失一般性，可以假定图犌是连通的．如果犌
中存在不连通的子图，则说明标签集合犢中存在相
互独立的标签子集，犌中的每个连通分量对应犢中
的一个独立子集．此时，我们可以根据犌中的连通
分量，将标签集合犢拆分成多个互不相交的子集，
并对每个子集分别应用ＭＬＲＷ算法．因此，本文后
面的内容都将基于图犌是连通图这一前提展开．

例如，给定一个标签集合犢＝｛λ１，λ２｝，训练集
合中包含６条数据（如表１），训练数据狓１，狓２，狓３有
相同的标签λ１，则将这３个点两两相连，连接它们的
边的权重即为这３个数据的特征向量在输入空间中
的欧式距离．同理，狓３，狓４，狓５，狓６同时具有标签λ２，
把它们两两相连，则由训练集合犇导出的随机游走
图如图１所示．

表１　训练集合犇示例
特征向量 标签集合

１ 狓１ 犢１＝｛λ１｝
２ 狓２ 犢２＝｛λ１｝
３ 狓３ 犢３＝｛λ１，λ２｝
４ 狓４ 犢４＝｛λ２｝
５ 狓５ 犢５＝｛λ２｝
６ 狓６ 犢６＝｛λ２｝

图１　训练集合犇对应的图
可以看出，随机游走模型无法直接应用于传统

的单标签分类问题．如果将单标签数据映射为随机
游走图，得到的将会是不连通图，这不满足随机游走
算法的收敛条件（见定理１）．然而，将多标签数据映
射为随机游走图时，满足随机游走模型的收敛条件，
因而得以应用．
３．２　多标签随机游走过程
３．２．１　随机游走过程

随机游走过程需要４个输入参数：邻接矩阵犘
（ａｄｊａｃｅｎｔｍａｔｒｉｘ），初始概率分布向量狊０，跳转发生
概率α（ｔｅｌｅｐｏｒｔｉｎｇｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ），发生跳转时跳转到
图中每个顶点的概率分布向量犱．每次游走过程后
的输出概率分布向量记作狊，则狊的计算法方法为

狊＝（１－α）·犘Ｔ·狊０＋α·犱，０＜α＜１ （６）
将向量狊作为式（６）的输入狊０，反复迭代式（６）

直至收敛，将此时的概率分布向量记作π，满足
π＝（１－α）·犘Ｔ·π＋α·犱 （７）

式（７）中的向量π即为稳定的概率分布向量．
为了应用式（６），首先基于权重矩阵犠计算邻

接矩阵犘．基本思想是，对任意顶点狏，在狏的所有邻
居顶点中，如果一个顶点距离狏越远，则游走到这个
顶点的概率就越低，如式（８）所示．

犕犻犼＝
０， 狑犻犼＝∞

狑犻犼
ｍａｘ
１犽犿

｛狑犽犼｜狑犽犼≠∞｝，狑犻犼≠∞
烅
烄

烆
（８）

对矩阵犕进行归一化处理：
犕′犻犼＝犕犻犼－犪狏犵犻｛犕犻犼｝狊狋犱犻｛犕犻犼｝ （９）

犘犻犼＝犕′犻犼
∑犻犕′犻犼

（１０）

此时的概率分布矩阵犘即为算法输入的邻接矩阵．

１２４１８期 郑　伟等：一种基于随机游走模型的多标签分类算法



３．２．２　多标签随机游走图系列
当输入一个未分类数据狓时，将狓对应的顶点

记作狌，ＭＬＲＷ将以狌作为起始点应用狇次随机游
走模型．具体地，在第犽次应用随机游走模型时，将
狌与所有具有标签λ犽的点相连得到多标签随机游走
图犌犽．我们将这些图的集合｛犌犽｝（犽＝１，２，…，狇）定
义为多标签随机游走图系列（如图２所示）．

图２　输入未分类数据狓时（将狓对应的点记作狌）：（ａ）将狌
与具有标签λ１的点（狏１，狏２，狏３）相连，得到图犌１；（ｂ）将
狌与具有标签λ２的点（狏３，狏４，狏５，狏６）相连，得到图犌２
定义３．　已知多标签随机游走图犌、标签集合

犢和一个未分类数据狓，则定义由犌和狓导出的多
标签随机游走图系列为犜＝｛犌犽｜犽＝１，２，…，狇｝，
其中

犌犽＝（犞犽，犈犽） （１１）
犞犽＝犞∪｛狌｝ （１２）

犈犽＝犈∪｛（狌，狏犻）｜λ犽∈犢犻，１犻犿｝（１３）
其中，狌是未分类数据狓对应的顶点，狏犻是训练数据
狓犻对应的顶点，犢犻是狓犻的真实标签集合．

接下来，我们对犜中的每个图以狌为起点应用
本文３．２．１节所描述的随机游走过程．此时，我们还
需要计算初始向量狊０．首先计算狊′０，狊′０是一个犿维向
量，它的第犻个元素为

狊′０（犻）＝犱犻狊
（狌，狏犻），（狌，狏犻）∈犈犽

０，｛ 其它 （１４）
对狊′０使用类似于式（８）～（１０）的方法进行归一化，即
得到初始向量狊０．

在本文中，我们假设从某个顶点出发跳转到图
中任意一个顶点的概率是相等的，得到随机跳转到
每个顶点的概率分布向量：

犱＝１
犿，
１
犿，…．，

１（ ）犿 （１５）
此外，我们还得知α的一般取值为０．１５［１６］，本

文的实验部分将对α取值对结果的影响进行讨论．
至此，我们已经得到了随机游走过程所需的所

有输入，将它们代入式（６）中，可以得到概率分布向
量狊，通过反复迭代式（６）直至收敛，可得出最终的
概率分布向量π．π刻画了将未分类数据狓对应的
顶点狌与具有标签λ犽的数据对应的顶点相连（记作
狓＜λ犽）时，以狌点为起点游走到图犌犽中每个顶点的
条件概率．我们将该条件概率记作

犘（狏犻｜狓＜λ犽）＝π（犻），１犻犿 （１６）
其中，π（犻）表示向量π的第犻个元素．将每个标签对
应的点取其条件概率的平均值，即为以狌点为起点
遍历图犌犽时游走到每个标签的平均条件概率：
犘（λ犼∈犢狓｜狓＜λ犽）＝犪狏犵｛犘（狏犻｜狓＜λ犽）｜λ犼∈犢犻｝

（１７）
３．２．３　条件概率模型

根据条件概率模型，未分类数据狓具有标签λ犼
的概率可以采用以下公式计算：
犘（λ犼∈犢狓）＝∑１犽狇犘（λ犼∈犢狓｜狓＜λ犽）犘（狓＜λ犽）

（１８）
因此，我们还需要求出未知数据与具有标签λ犽的点
相邻的先验概率犘（狓＜λ犽）．

在本文中，使用狌点和具有标签λ犽的数据对应
顶点的平均距离来刻画这个先验概率．即平均距离
越大，则该先验概率的值就越小．为此，首先计算一
个临时变量，记作

狑（狓＜λ犽）＝犪狏犵｛犱犻狊（狓，狏犻）｜λ犽∈犢犻｝（１９）
而后，使用类似于式（８）～（１０）的方法对式（１９）进行
归一化，即可得到所需的先验概率犘（狓＜λ犽），将其
代入式（１８），得到最终的概率分布结果．

ＭＬＲＷ算法的形式化描述如图３所示．
３．３　图剪枝

标签集的势指平均每条数据具有的标签数［５］，
记作犮．我们发现，当训练集中标签的势较大时，图犌
中边的数量会大大增加．这是因为，平均每个标签关联
的数据为犗（犿犮／狇），则每个点平均具有边犗（犿犮２／狇），
图犌中边的总数为犗（犿２犮２／２狇）．由此可以看出图犌
中的总边数随犮的增大而快速增大，当犮槡狇时，
ＭＬＲＷ算法的空间消耗快速上升．因此，我们对图
犌进行如下剪枝，以降低算法的空间消耗．

定义４．　已知图犌＝（犞，犈），其上的权重矩阵为
犠，则图犌上的Ｔｏｐ犽剪枝指的是，对每个顶点狏犻∈
犞，将其相关联的所有边｛（狏犻，狏犼）｜犻≠犼，（狏犻，狏犼）∈
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犈｝，按照其权重犠犻犼排序，保留其中权重最小（即距
离最近）的犽条边，将其它边从图犌中删除．

我们将在本文实验部分对剪枝的影响进行讨论．
算法１．　多标签随机游走算法ＭＬＲＷ．
输入：训练数据集合犇，随机跳转发生概率α，

未分类数据狓，标签集合犢
输出：狓具有犢中每个标签的概率分布犘（λ犼∈犢狓）
ＭＬＲＷ（犇，α，狓，犢）
１．初始化数组犘犆、犘犘 ／／临时保存条件概率、先验概率
２．构造随机跳转到每个顶点的概率分布向量犱／／式（１５）
３．ｆｏｒ犽←１ｔｏ狇ｄｏ
４．　根据犇，狓，λ犽构造随机游走图犌犽 ／／式（１１）～（１３）
５．　根据犌犽计算邻接矩阵犘 ／／式（８）～（１０）
６．　根据犌犽计算随机游走初始向量狊０ ／／式（１４）
７．　应用随机游走模型得出条件概率分布向量，记作犙：
　　犙（犼）＝犘（λ犼∈犢狓｜狓＜λ犽），犼＝１，２，…，狇／／式（１６）～（１７）
８．　将向量犙保存到数组犘犆中，即犘犆［犽］＝犙
９．　计算先验概率并保存在数组犘犘中：犘犘［犽］＝犘（狓＜λ犽）
１０．ｅｎｄｆｏｒ
１１．ｆｏｒｅａｃｈλ犼∈犢ｄｏ
１１．　根据犘犘，犘犚计算概率分布犘（λ犼∈犢狓）／／式（１８）
１２．ｅｎｄｆｏｒ

图３　多标签随机游走算法ＭＬＲＷ

４　分类阈值学习方法
由式（１８），当输入一个未分类数据狓时，可求

出狓具有每个标签的概率分布．通过该概率分布，可
以得到一个排序后的标签集合．此时，为了决定每个
标签的取舍，还需要为每个标签给定一个阈值，将概
率大于阈值的标签集合作为狓的预测标签集合犘狓．

多标签分类中的阈值确定问题，同样得到了人
们的广泛研究．例如，Ｆａｎ等提出了ＳＣｕｔＦＢＲ算
法［１８］，Ｔａｎｇ等人提出了基于训练数据的阈值学习
方法［１９］．但是，这些阈值学习的方法由于没有与具
体的分类方法相结合，往往难以取得好的效果．

本文基于ＭＬＲＷ算法，给出一种新的阈值学
习方法．具体地，首先对训练集合犇进行随机采样，
生成采样集合犇′．对犇′中的每一个数据狓犻，以狓犻对
应的顶点为输入应用ＭＬＲＷ算法，由式（１８）可以
得到一个狇维的概率分布向量，记作犘犻．而后我们
使用这｜犇′｜个向量通过如下操作得到一个狇维的
接受阈值（ａｃｃｅｐｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）向量和一个狇维的拒绝
阈值（ｒｅｊｅｃｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）向量，分别记作犘犪、犘狉，如

犘犪（犼）＝犪狏犵｛犘犻（犼）｜狓犻∈犇′，λ犼∈犢犻｝（２０）
犘狉（犼）＝犪狏犵｛犘犻（犼）｜狓犻∈犇′，λ犼犢犻｝（２１）

其中，犘犪（犼）表示向量犘犪的第犼个元素，其它类同．
最终的阈值向量为这两个阈值的平均：

犘犜＝犪狏犵｛犘犪，犘狉｝ （２２）

当输入一个未分类数据时，首先通过算法１得
到狓具有每个标签的概率，而后与阈值向量犘犜比
较，进而确定每个标签的有无．

５　算法讨论
５．１　收敛性

定理１．　ＭＬＲＷ算法是收敛的．
证明．
（１）因为向量犱中不包含非零元素，并且０＜

α＜１，所以从任意点开始，随机跳跃到图犌犽中的任
意点都是可能的，故邻接矩阵犘是不可规约的
（ｉｒｒｅｄｕｃｉｂｌｅ）．

（２）当随机游走过程遍历到某一顶点后，再次
遍历到这个顶点所需的步数是不确定的，故整个随
机游走过程是一个非周期的过程（ａｐｅｒｉｏｄｉｃ）．

（３）显然，当图中任意一个顶点被遍历后，都可
能在有限步数内再次遍历这个顶点，且再次遍历之前
经过的步数是不完全相同的（ｐｏｓｉｔｉｖｅｒｅｃｕｒｒｅｎｔ）．

由以上３点，可以得出ＭＬＲＷ算法是各态历
经的（ｅｒｇｏｄｉｃ）［２０］，故此算法是收敛的．即存在向量
π，满足式（７）． 证毕．
５．２　复杂度分析

定理２．ＭＬＲＷ算法的时间复杂度为
犗（狇ｌｏｇ犿），空间复杂度为犗（狇｜犈｜）．其中，狇表示标
签集合犢的大小，犈表示由训练集合犇导出的随机
游走图犌中边的集合，犿是训练集的大小．

证明．　算法１的第３～６行循环的复杂度由算
法第６行随机游走的迭代次数决定．根据文献［２１］，
ＭＬＲＷ算法中随机游走的迭代次数为犗（ｌｏｇ｜犈｜）＝
犗（ｌｏｇ犿）．｜犢｜＝狇，故ＭＬＲＷ算法的时间复杂度为
犗（狇ｌｏｇ犿）．

算法１中需要存储的变量为转移矩阵犘、随机跳
转向量犱、每次迭代后的概率分布向量狊、数值α和
λ犽．其中，转移矩阵犘的大小等于图犌犽中边的数目．故
算法的空间复杂度为犗（（犿＋犿＋｜犈｜）狇＋１＋１），由
于图犌犽连通，所以总的空间复杂度为犗（狇｜犈｜）．证毕．

６　实　验
６．１　数据集和度量标准

本文采用ｙｅａｓｔ数据集①，该数据集是对啤酒酵
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母菌细胞基因表达的研究结果．经过微阵列实验
（ｍｉｃｒｏａｒｒａｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ），大量的基因片段（大约
３３００个）被按照功能进行分类，其中的２４１７条数据
构成了ｙｅａｓｔ数据集［２２］，其统计数据如表２所示．其
中标签密度等于标签集的大小狇除以标签集的势
犮，表示每个标签出现的平均概率．

表２　数据集统计信息
数据集
名称

训练集
大小犿

测试集
大小

特征空间
维度犱

标签集
大小狇

标签
密度

标签集的
势犮

ｙｅａｓｔ １５００ ９１７ １０３ １４ ０．３０ ４．２０

本文使用平均精度（犃狏犵犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、（犗狀犲
犈狉狉狅狉）、结果覆盖长度（犆狅狏犲狉犪犵犲）等指标对实验结
果进行度量，它们的定义分别为［２３］

犗狀犲犈狉狉狅狉＝１犿∑
犿

犻＝１
犐（ａｒｇｍｉｎλ∈犢

狉犻（λ）犢犻）（２３）

犆狅狏犲狉犪犵犲＝１犿∑
犿

犻＝１
ｍａｘ
λ∈犢犻
狉犻（λ）－１ （２４）

犃狏犵犘狉犲犮犻狊狅狀＝１犿∑
犿

犻＝１

１
｜犢｜∑λ∈犢犻

｛λ′∈犢犻，狉犻（λ′）狉犻（λ）｝
狉犻（λ）

（２５）
其中狉犻（λ）表示标签λ的排名．

本文实验环境为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２．３３ＧＨｚ的ＣＰＵ，
４ＧＢ内存，１．５ＴＢ硬盘的ＰＣ机．操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ
９．１０，Ｊａｖａ版本ＳｕｎＪＤＫ１．６．０．
６．２　实验结果
６．２．１　对比实验

我们基于ＭｕＬａｎ①实现了ＭＬＲＷ算法．Ｍｕ
Ｌａｎ是一个基于Ｗｅｋａ②的开源项目，它实现了一些
最近提出的多标签分类和排序算法．

实验中采用的对比算法有Ｈｏｍｅｒ、ＢＲ（Ｂｉｎａｒｙ
Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ）、ＣＬＲ（ＣａｌｉｂｒａｔｅｄＬａｂｅｌＲａｎｋｉｎｇ）、
ＭＬｋＮＮ（ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌ犽ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）、ＲＡｋＥＬ
（Ｒａｎｄｏｍ犽Ｌａｂｅｌｓｅｔｓ）、ＬＰ（ＬａｂｅｌＰｏｗｅｒｓｅｔ）等（见
第２节）．其中Ｈｏｍｅｒ算法中Ｃｌｕｓｔｅｒ的数量为３，
ＭＬｋＮＮ中犽＝１０，其它均采用默认参数．ＢＲ、ＣＬＲ、
ＩｎｃｌｕｄｅＬａｂｅｌｓ、ＲＡｋＥＬ、ＬＰ算法的基础分类器
（ｂａｓｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）采用ＳＶＭ分类器，该ＳＶＭ分类器
采用线性核函数，常数犮的值为１．Ｈｏｍｅｒ分类算法
采用ＣａｌｉｂｒａｔｅｄＬａｂｅｌ分类器作为基础分类器．

在对比实验中，我们将原有数据集中的训练集
和测试集混合，随机重新采样排序，然后用１０ｆｏｌｄ
交叉验证（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）的方法对结果进行验证．
对以上实验重复进行１０次，取其平均值．ＭＬＲＷ算
法中剪枝粒度犽设定为１００．

如表３所示，ＭＬＲＷ算法可以达到较好的平均

精度和较小的误差．ＭＬＲＷ算法的平均精度与
ＭＬｋＮＮ算法几乎相同，但ＭＬＲＷ算法的结果覆
盖长度比较小，也就是说，使用ＭＬＲＷ算法可以用
较小的误差找全所有的正确标签集合．而较低的
犗狀犲犈狉狉狅狉值（相比ＭＬ犽ＮＮ领先５．６％），则说明
ＭＬＲＷ算法给出的排名最靠前的标签（ｔｏｐｏｎｅｒｅ
ｌａｔｅｄｌａｂｅｌ）不在该数据实际标签集合中的概率较
低．这在信息检索应用中非常重要，因为大多数用户
往往只关心排名靠前的检索结果［２４］．

表３　各算法实验结果对比
犗狀犲犈狉狉狅狉 犆狅狏犲狉犪犵犲 犃狏犵犘狉犲犮犻狊狅狀

Ｈｏｍｅｒ ０．２５０１ ８．２３０２ ０．６９５５
ＢＲ ０．３６６４ ７．５０７０ ０．６６１３
ＣＬＲ ０．２５９７ ６．７９７１ ０．７０９７
ＭＬ犽ＮＮ ０．２８４４ ７．４１４３ ０．７２８４
ＬＰ ０．５２６７ ９．５９６５ ０．５６３３

ＲＡｋＥＬ ０．２９１１ ７．６５４３ ０．７０９６
ＭＬＲＷ ０．２４５１ ７．４１００ ０．７０６９

６．２．２　剪枝粒度对实验结果的影响
通过实验我们发现，剪枝粒度越大（犽值越小），

随机游走过程中，达到稳定前迭代的次数就越多．从
图４中可以看出，随着犽值的增大．迭代数目明显减
小．这是因为，剪枝粒度的减小，图犌中边的数量增
加，图的连通性增强，邻接矩阵犘中每一列的方差
减小，遍历到每点的概率趋于平均，因此收敛速度
加快．

图４　剪枝粒度对迭代次数的影响
通过对比剪枝粒度对算法精度的影响，我们发

现，改变剪枝粒度的大小（犽值），对实验精度的影响
极小，算法的平均精度维持在６９．７５％±０．５％（如
图５所示）．可以认为，剪枝的粒度只会改变算法的
收敛速度，不会对算法的精度造成大幅度影响．
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图５　剪枝粒度对算法精度的影响

６．２．３　α取值对实验精度的影响
由式（６）得知，α表示游走过程中随机跳跃到某

个点进行遍历的概率．α值越大，则随机跳跃到其它
点的概率就越大．

当取犽＝１００时，α变化对算法精度的影响如
图６所示．从中可以看出，α取值的变化对算法精度
的影响比较小（不超过±３％）．当算法进行迭代时，
尽管随α的变化，实验结果也会有所变化，但是由于
该数据集中标签集的势较高（犮＝４．２０），图犌的连
通性较强，因此，α取值的变化对收敛后的概率分布
影响不大．

图６　α取值对算法精度的影响

７　结　论
本文介绍了一种基于随机游走模型的多标签分

类算法ＭＬＲＷ，能够有效解决多标签分类和排序问
题．今后将考虑标签数量和分布对分类结果的影响．
同时，在今后的工作中也将考虑进一步提高算法的
效率．
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［９］ＴｓｏｕｍａｋａｓＧ，ＶｌａｈａｖａｓＩ．Ｒａｎｄｏｍｋｌａｂｅｌｓｅｔｓ：Ａｎｅｎｓｅｍ
ｂｌｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＥＣＭＬ．Ｗａｒｓａｗ，Ｐｏｌａｎｄ，２００７：４０６４１７

［１０］ＳｃｈａｐｉｒｅＲ，ＳｉｎｇｅｒＹ．ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ：Ａｂｏｏｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｓｙｓｔｅｍ
ｆｏｒｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０００，３９（２）：
１３５１６８

［１１］ＺｈａｎｇＭ，ＺｈｏｕＺ．Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓｔｏｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｇｅｎｏｍｉｃｓａｎｄｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，１８
（１０）：１３３８１３５１

［１２］ＺｈａｎｇＭ，ＺｈｏｕＺ．Ａｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＧｒａｎｕｌａｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，
２００５，２：７１８７２１

［１３］ＣｌａｒｅＡ，ＫｉｎｇＲ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｐｈｅｎｏ
ｔｙｐｅｄａｔａ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥＣＭＬ／ＫＤＤ．Ｆｒｅｉｂｕｒｇ，Ｇｅｒ
ｍａｎｙ，２００１：４２５３

［１４］ＴｓｏｕｍａｋａｓＧ，ＤｉｍｏｕＡ，ＳｐｙｒｏｍｉｔｒｏｓＥ，ＭｅｚａｒｉｓＶ，
ＫｏｍｐａｔｓｉａｒｉｓＩ，ＶｌａｈａｖａｓＩ．Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｐｒｕｎｉｎｇｏｆ
ｓｔａｃｋｅｄｂｉｎａｒｙｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｌｅａｒｎｉｎｇ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥＣＭＬ／ＰＫＤＤ．Ｓｌｏｖｅｎｉａ，２００９：１０１

［１５］ＰａｇｅＬ，ＢｒｉｎＳ，ＭｏｔｗａｎｉＲ，ＷｉｎｏｇｒａｄＴ．Ｔｈｅｐａｇｅｒａｎｋｃｉ
ｔａｔｉｏｎｒａｎｋｉｎｇ：Ｂｒｉｎｇｉｎｇｏｒｄｅｒｔｏｔｈｅｗｅｂ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＡＳＩＳ．Ｏｒｌａｎｄｏ，ＦＬ，１９９８：１６１１７２

［１６］ＺｈａｎｇＬ，ＷｕＪ，ＺｈｕａｎｇＹ，ＺｈａｎｇＹ，ＹａｎｇＣ．Ｒｅｖｉｅｗｏｒｉ
ｅｎｔｅｄｍｅｔａｄａｔａｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ：Ａｃａｓｅｓｔｕｄｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＪＣＤＬ．Ａｕｓｔｉｎ，ＴＸ，ＵＳＡ，２００９：１７３１８２

［１７］ＺｈｕＸ，ＧｏｌｄｂｅｒｇＡ，ＶａｎＧａｅｌＪ，ＡｎｄｒｚｅｊｅｗｓｋｉＤ．Ｉｍｐｒｏ
ｖｉｎｇｄｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎｒａｎｋｉｎｇｕｓｉｎｇａｂｓｏｒｂｉｎｇｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮＡＡＣＬＨＬＴ．Ｒｏｃｈｅｓｔｅｒ，ＮｅｗＹｏｒｋ，
ＵＳＡ，２００７：９７１０４

［１８］ＦａｎＲ，ＬｉｎＣ．Ａｓｔｕｄｙｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，Ｎａｔｉｏｎａｌ
ＴａｉｗａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｔａｉｗａｎ，Ｃｈｉｎａ，２００７

５２４１８期 郑　伟等：一种基于随机游走模型的多标签分类算法



［１９］ＴａｎｇＬ，ＲａｊａｎＳ，ＮａｒａｙａｎａｎＶ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓ
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａｍｅｔａｌａｂｅｌｅｒ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷＷＷ．Ｍａ
ｄｒｉｄ，Ｓｐａｉｎ，２００９：２１１２２０

［２０］ＬｏｖｓｚＬ．Ｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓｏｎｇｒａｐｈｓ：Ａｓｕｒｖｅｙ／／ＭｉｋｌｏｓＤ
ｅｔａｌｅｄｓ．Ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉｃｓ，ＰａｕｌＥｒｄｏｓｉｓＥｉｇｈｔｙ．ＵＳＡ：Ｊａｎｏｓ
ＢｏｌｙａｉＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，１９９３

［２１］ＧｒｉｍｍｅｔｔＧ，ＳｔｉｒｚａｋｅｒＤ．ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｎｄＲａｎｄｏｍＰｒｏｃｅｓ
ｓｅｓ．ＵＳＡ：ＯｘｆｏｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２００１

［２２］ＥｌｉｓｓｅｅｆｆＡ，ＷｅｓｔｏｎＪ．Ｋｅｒｎｅｌｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｌｅｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ／／Ａｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ：
ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００２：６８１６８７

［２３］ＧｏｄｂｏｌｅＳ，ＳａｒａｗａｇｉＳ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｍｕｌｔｉｌａ
ｂｅｌｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＰａｃｉｆｉｃＡｓｉａＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，
２００４，３０５６：２２３０

［２４］ＢａｅｚａＹａｔｅｓＲ，ＲｉｂｅｉｒｏＮｅｔｏＢ．Ｍｏｄｅｒｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．
ＰｅａｒｓｏｎＥｄｕｃａｔｉｏｎ，１９９９：３８９３９２

犣犎犈犖犌犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｍ．Ｓ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｃｌｕｓ
ｔｅｒｉｎｇａｎｄｍｕｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犠犃犖犌犆犺犪狅犓狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７６，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍｕｓｉｃｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犔犐犝犣犺犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８５，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍｕｓｉｃｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｕｎｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｄｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

犠犃犖犌犑犻犪狀犕犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６８，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍａｎ
ａｇｅｍｅｎｔａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｄａｔａｍａｎａｇｅ
ｍｅｎｔｉｎｃｌｏｕｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｓｅｒｖｉｃｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｌｉｆｅｃｙｃｌｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｄｉｇｉｔａｌｒｉｇｈｔｓｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｓｅｃｕｒｉｔｙｓｙｓｔｅｍ
ａｎｄｄａｔａｂａｓｅｔｅｓｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｉｎｇｌｅｃｌａｓｓａｎｄｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｐｒｏｂｌｅｍｓｈａｖｅｂｅｅｎｗｅｌｌｓｔｕｄｉｅｄｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．Ｂｅｃａｕｓｅａ
ｄａｔａｐｏｉｎｔｃａｎｏｎｌｙｂｅａｓｓｉｇｎｅｄｔｏｏｎｅｃａｔｅｇｏｒｙ，ｂｏｔｈｏｆｔｈｅｓｅ
ｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆｐｒｏｂｌｅｍｓａｒｅｃａｌｌｅｄｔｈｅＳｉｎｇｌｅＬａｂｅｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ（ＳＬＣ）ｐｒｏｂｌｅｍ，ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｂｕｔｉｎｍａｎｙｐｒａｃｔｉｃａｌａｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｄａｔａｐｏｉｎｔｃａｎｂｅａｓｓｉｇｎｅｄｔｏｍｏｒｅｔｈａｎｏｎｅｃａｔ
ｅｇｏｒｙ．ＴｈｉｓｋｉｎｄｏｆｐｒｏｂｌｅｍｉｓｃａｌｌｅｄｔｈｅＭｕｌｔｉＬａｂｅｌＣｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎ（ＭＬＣ）ｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｏｆｌａｂｅｌｒｅｌｅｖａｎｔｍａｋｅｓ
ｔｈｅＭＬＣｐｒｏｂｌｅｍｓｑｕｉｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＳＬＣ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＳＬＣｓｏｌｕｔｉｏｎｓｃａｎｎｏｔｂｅ
ｄｉｒｅｃｔｌｙａｐｐｌｉｅｄｔｏＭＬＣｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ，ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏ
ｋｉｎｄｓｏｆＭＬＣｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．ＴｈｅＰｒｏｂｌｅｍＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
（ＰＴ）ｏｎｅａｎｄｔｈｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍＡｄａｐｔａｔｉｏｎ（ＡＡ）ｂａｓｅｄｏｎｅ．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｏｖｅｌｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒａｎｄｏｍｗａｌｋｍｏｄｅｌ，ｃａｌｌｅｄＭＬＲＷ．
Ｆｉｒｓｔｌｙ，ａｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｒａｎｄｏｍｗａｌｋｇｒａｐｈｉｃｓｙｓｔｅｍｉｓｂｕｉｌｔｏｎ
ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ，ｂｙｗｈｉｃｈｗｅａｉｍｔｏｍａｐｔｈｅｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｅｄ
ｄａｔａｐｏｉｎｔｓｉｎｔｏｇｒａｐｈｉｃｓ．Ａｎｄｔｈｅｎ，ｔｈｅｒａｎｄｏｍｗａｌｋｍｏｄｅｌ

ｉｓａｐｐｌｉｅｄｏｎｔｈｅｓｅｇｒａｐｈｓ．Ａｆｔｅｒｔｈａｔ，ａｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕ
ｔｉｏｎａｍｏｎｇａｌｌｌａｂｅｌｓｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｕｐｔｏｎｏｗ，ｔｈｅＭＬＲＷ
ｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｒａｎｋｉｎｇｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｔｈｅＭＬＣｐｒｏｂｌｅｍｓ，
ｂｕｔｉｔｉｓｅｘｐｅｃｔｅｄｔｏｌｅａｒｎａｔｈｒｅｓｈｏｌｄｔｏｔｒａｎｓｆｏｒｍｔｈｅｒａｎｋ
ｉｎｇｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎｅｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｄｅｃｉｄｅ
ｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｃｏｎｔａｉｎｓｅａｃｈｌａｂｅｌ．Ｔｈｕｓａ
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