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摘 　要 : 提出了一种基于关联规则的多类标算法 (MLAC) ,利用多类标 FP2t ree 来分解组合生成多类标规则 ,并通过

组合多重关联规则分类器进行分类预测 ,降低了由高维属性带来的高计算复杂度 ,有效地提高了算法的性能和效率.

针对多类标数据集的实验结果表明 ,MLAC 算法在性能和效率等方面均优于 ML2KNN 等多类标分类算法.
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Abstract : A multi2label classification algorithm based on association rules ( MLAC) is proposed , which uses multi2
label FP_tree to resolve multi2label data and merger labels with the same att ributes to generate multi2label rules. The

classification prediction is conducted by assembling the classifiers. So the computational complexity brought by high

dimensional att ribute decreases while the performance and efficiency increases. The result s of subsequent experiment

based on multi2label data show that MLAC achieves better performance and efficiency than ML2KNN and other multi2
label classification algorithms.
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1 　引 言
从 Agrawal [1 ] 提出数据库中的关联规则挖掘

后 ,关联规则挖掘算法及其应用得到迅速发展 ,关联

规则的功能不再局限于概念描述. 1998 年 ,Liu 等[ 2 ]

提出了经典的基于分类关联规则 ( CA R) 的关联分

类算法 : CBA ( Classification based on association)

算法.

关联分类技术一般包括两个步骤 :1) 发现所有

规则后件为类标签的分类关联规则 ( CARs) ; 2) 从

已发现的 CA Rs 中选择优先级高的规则来覆盖训练

集. 规则的优先级往往根据分类关联规则的置信度、

支持度、规则长度或一般分类规则质量标准进行评

价[3 ] . 因为关联分类算法具有可解释性好、分类准确

率高的诸多优点 ,在随后几年时间里 ,出现了很多新

的关联分类算法 ,其中最有代表性的是 Li 等[4 ] 提出

的基于多个分类关联规则的分类算法 CMAR

( Accurate and efficient classification based on

multiple class2association rules) 和 Yin[5 ] 提出的预

测型关联规则的分类算法 CPAR.

这些传统的关联分类算法都只能对单类标数据

进行处理 ,而在现实生活中 ,多类标分类的应用是很

广泛的. 因为一个真实世界的对象很可能会和多个

类别相关联. 例如 ,一个图片可以同时属于多个不同

的类别 ,如关于雪山的图片就同时属于雪和山这两

类. 目前 ,国内外针对多类标问题的研究还较少.

Comité等[6 ]对二叉决策树进行扩展 ,用于处理多类

标数据. 李宏等[7 ] 提出了一种有效的多类标决策树

算法 SCC_ SP ,采用一种综合考虑集合同一性和一

致性特征的类标集相似度的评定方法 ,来计算多类

标数据的类标集相似度 ,进而作为属性分类效果的

评定指标. Elisseeff 等[8 ] 采用支持向量机方法来处

理多类标数据的分类问题 ,并对 Yeast 基因数据集

进行测试 ,取得了较好的分类效果. 在基于多类标分

类的组合算法中 , Adaboost . M H [9 ] ( A multi2class



第 4 期 李 宏等 :一种基于关联规则的多类标分类算法 　 　 　

multi2lable version of adaboost based on hamming

loss)是一种较为经典的算法 ,它引入了组合方法 ,

从而提高了决策树算法的性能和稳定性. 周志华

等[10 ] 提 出 ML2KNN ( Multi2label K2nearest

neighbor)多类标学习算法 ,对于测试集中的每条样

本 ,在训练集中寻找其 K 个最近邻样本 ,然后对这

K 个最近邻样本的类标集进行统计分析 ,计算这些

近邻样本属于各个类标的概率 ,利用最大后验概率

方法来确定当前未知样本的类标集. 该算法通过计

算样本间距离来确定最近邻样本 ,没有建立模型. 所

以 ,如何使用一种解释性好的算法来进一步提高预

测精度是值得研究的问题.

基于关联规则的分类算法具有可解释性好、分

类准确率较高的特点 ,但很少用于多类标学习的关

联分类算法. Fadi 等[11 ]曾提出了基于关联规则的多

类标学习算法 MMAC ( A new multi2class , multi2
label associative classification approach) . 但因为其

论文中并没有使用多类标数据集进行分类实验 ,无

法验证 MMAC 算法针对多类标学习的效果. 本文

通过分析关联分类算法进行多类标学习的难点 ,提

出了一种基于多类标学习的关联分类算法 ML AC

( Multi2label classification algorit hm based on

association rules) ,并将其与 ML2KNN , Adaboost .

M H , MIML SVM ( Multi2instance and multi2label

support vector machine) , Rank2Svm ( Rank support

vector machine)等常见的多类标学习算法进行了实

验比较.

2 　相关理论和定义
2 . 1 　关联规则相关定义

基于关联规则的分类是针对数据集挖掘频繁模

式、建立分类器 ,实现对未知样本分类的方法. 给出

相关定义如下 :给定数据集 D , I 为 D 中所有项的集

合 , Y 为样本类别 , R 为分类关联规则 , X 为项的集

合 (项集) , S 为 R 的支持数 , sup 为 R 的支持度 ,

| D | 为数据集 D 的样本总个数 ,conf 为 R 的置信

度 , N ( X) 为 D 中含 X 的样本个数.

定义 1 　R 具有如下形式 : R : X ] Y .

定义 2 　R 的支持数 S 等于 D 中包含 X 且类别

为 Y 的样本个数.

定义 3 　一个规则 R 在 D 中实际出现次数

N ( r) 是 D 中与 R 的匹配的样本数.

定义 4 　R 的支持度 sup ( R) = S/ | D | .

定义 5 　R 的置信度 conf ( R) = S/ N ( X) .

2 . 2 　多类标描述和评价规则

多类标数据集的样本集合通常包括两类属性 ,

一类是特征属性 X = { A 1 , A 2 , ⋯, A r} , 其中{ A 1 ,

A 2 , ⋯, A r} 分别代表样本的有限 r 个特征属性 ;另

一类为类标属性 Y ,该属性取值为多值 ,其值域离散

有限 ,记为{ y1 , y2 , ⋯, y q} . 多类标学习描述为 : T =

{ ( x1 , Y1 ) , ( x2 , Y2 ) , ⋯, ( x m , Y m ) } . 其中 : x j ∈X , Y j

Α Y , j = 1 ,2 , ⋯, m ; T 为训练数据集 ,生成一个多

类标的分类器 ,利用该分类器对测试样本集 S 中各

样本的类标集进行预测 ,得到预测类标集.

定义 6 　f ( x i , y i ) 为实例 x i 可能属于类别 y i 的

概率.

定义 7 　rank f ( x i , y i ) 为实例 x i 的类标集中 y i

的排名指数.

对于一个多类标测试集 D = { ( x1 , Y1 ) , ( x2 ,

Y2 ) , ⋯, ( x m , Y m ) } ,主要有以下评价标准[9 ] .

定义 8 　汉明距离差表示基于实例的类标被错

误预测的次数占总预测次数的比重 ,即

hloss ( h) =
1
m ∑

m

i = 1

1
Q

| h( x iΔY i ) | , (1)

其中Δ表示类标被错误预测的基础.

定义 9 　第一类标错误率表示分类器预测的每

个实例优先级最高的类标不属于实例原有类标的次

数占所有预测次数的百分比 ,即

one2error s ( f ) =

1
p ∑

p

i = 1
‖[arg max

y ∈Y
f ( x i , y) | Y i ] ‖. (2)

定义 10 　类标覆盖率表示属于测试集而没有

被分类器正确预测的类标在所有预测类标中占的百

分比 ,即

coverage ( f ) =

1
p ∑

p

i = 1
‖[ max

y ∈Y
rank f ( x i , y) - 1 ] ‖. (3)

定义 11 　类标排名错误率根据分类器预测的

类标优先级排名与实际类标优先级排名进行比较 ,

看优先级排名发生了错误的类标在所有预测类标中

占的百分比 ,即

rlo sss ( f ) =

1
p ∑

p

i = 1

1
| Y i | | 珚Y i |

| { ( y1 , y2 ) | f ( x i , y1 ) ≤

f ( x i , y2 ) , ( y1 , y2 ) ∈Y i ×珚Y i } . (4)

定义 12 　平均精度表示有分类器预测的类标 ,

其优先级排名大于属于实例的原类标 ,且属于预测

实例的原类标集的类标在所有预测类标中占的百分

比 ,即

avgprecs ( f ) =

1
p ∑

p

i = 1

1
| Y i |

| ∑
y ∈Y i

(| { y′| rank f ( x i , y′) ≤

rank f ( x i , y) , y′∈Y i } | / rank f ( x i , y) ) . (5)
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3 　多类标问题分析
现有的关联分类算法一般包括挖掘规则阶段和

建立分类器阶段. 在挖掘规则阶段中 ,先将训练集输

入 ,通过算法挖掘出频繁项集以产生分类关联规则 ;

然后通过一定的方法来筛选规则 ,保留那些分类效

果最好的规则 ,输出到分类器中. 现有的关联分类算

法按照以上步骤进行多类标学习主要存在以下两个

难点 :

1) 多类标规则. 传统的关联分类算法只能生成

包含单个类标的规则 ,如果简单地将多类标考虑为

单类标 ,结果将出现大量稀有类 ,而这些类的数据将

很难 有 高 于 支 持 度 阈 值 的 规 则 对 其 分 类.

Kazawa[14 ] 使用这种将多类标考虑为一个新的单类

标的方法 ,通过处理由海量的可能类导致的数据稀

疏 ( Q 个主题将生成 2Q 个类) ,将标记包含进一个相

似性向量空间 ,将其中类似标记的原型向量放置得

很靠近. 但是这种算法开销很大 ,运行效率太低.

2) 高维数据. 一般基于多类标的数据均属于高

维数据 ,例如图片数据一般都能提取几百个有效特

征. 如果使用一般的关联分类算法来挖掘规则 ,一是

挖掘效率低 , 二是产生的规则数目惊人 , 可以产生

2n ( n > 100) 个规则数目. 而且因为数据所占空间随

着维度增加而变得越来越稀疏 ,产生的关联规则将

很难对数据进行正确的分类预测 , 从而出现维灾

难[13 ] .

针对以上难点 ,利用多类标 FP2t ree生成多类标

规则 ;在筛选规则阶段 ,训练数据遍历规则集 ,筛选

出和训练数据的类标相似度最高的规则 ;在组合基

分类器阶段 ,提取数据集中部分特征属性建立 K 个

子集 ,训练这 K 个子集产生的 K 个基分类器 ,组合

基分类器投票来预测测试集. 通过以上方法 ,提出新

的算法 MLAC ,来解决基于多类标数据的关联规则

分类问题.

4 　MLAC算法设计与实现
4. 1 　多类标 FP树

当前常见的关联规则分类算法如 CBA 一般使

用 A PRIORI 来挖掘频繁模式 , 但存在效率低且容

易产生大量冗余模式. 本文借鉴 FP2t ree ,提出了一

种多类标规则 FP2t ree算法. 主要通过节点合并来有

效生成多类标规则 ,减少树节点 ,从而有效降低规则

筛选中遍历的时间消耗.

假设数据集 D 为 i 行 j 列 , X i 为第 i 行的数据 ,

x ij 为属于 X i 的第 j 列属性. 多类标规则 FP2t ree 算

法描述如下 :

Step1 : 将 D 扫描一遍 ,找出大于给定支持阈值

的属性2值对集合 F = {〈X i , x ij 〉} ;

Step2 : 按支持度计数对 F = {〈X i , x ij 〉} 降序

排列 ;

Step3 : 为 D 中每个记录按 F 中的顺序将 t 在 F

中出现的属性2值对插入 FP2t ree ;

Step4 : 插入的属性2值对将 t 的类标号同时插

入 ,如果类标数 > 1 ,则将类标拆分分别插入 ;

Step5 : 在 FP2t ree 上自底向上递归地产生支持

度大于 minsup ( R) = Smin / | D | 的频繁模式 ;

Step6 : 频繁模式中属性相同的分支对类标进

行合并 ,删除合并后为空的节点 ,按 conf ( R) 对类标

进行降序排列 ;

Step7 : 找 出 所 有 大 于 Minconf ( R) =

Smin / N ( x) 的规则.

4 . 2 　基于规则筛选的分类器设计

生成多类标规则 FP2t ree后 ,需要对规则集进行

有效筛选生成分类器. 常见的关联分类算法如

CBA ,CMAR 等都是对训练数据和规则的属性子集

与类标进行完全匹配. 在多类标数据中 ,如果简单地

将多类标考虑为单类标进行完全匹配 ,不但会导致

数据稀疏降低分类器的准确率 ,还会因为很多数据

无法找到完全匹配的规则而造成最终分类器规则集

的缺失.

根据文献[7 ] 中提出的公式 , 综合考虑集合同

一性和一致性的类标集相似度的评定方法 ,计算多

类标数据的类标集相似度 ,并根据其进行规则匹配

和筛选.

基于多类标规则筛选的算法描述如下 :

Step1 : 规则比较 , R1 > R2 ( R1 比 R2 级别高)

if conf ( R1 ) > conf ( R2 ) ;

if else conf ( R1 ) = conf ( R2 ) and sup ( R1 ) >

sup ( R2 ) ;

else conf ( R1 ) = conf ( R2 ) and sup ( R1 ) =

sup ( R2 ) 但 R1 左边的属性值对比 R2 少 ;

Step2 : 置训练数据集中每个规则的覆盖计数

为 0 ;

Step3 : While 训练数据集不空 do {

for 以数据排序来让每个测试集遍历规则列表

do{ R 的覆盖计数置 0 ,

While 规则数目不为空 do{

for 以级别降序数据来考察的规则集中的每个

规则 R do{

if 测试数据的类标与规则类标完全符合 t hen数

据被这个规则覆盖 ,规则覆盖数 + 1 ,

else if 没有找到与数据类标完全符合的规则 ,

t hen 从规则中寻找 Simllarity 最高的规则 ,

else if 出现 Sim ( D i , R j ) = Sim ( D i , Rk ) t hen选

675
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择优先级高的规则 ,

else 没有规则能覆盖此数据 ,跳出到下一条数

据} } ;

Step4 : if 规则的覆盖计数为 0 ,then 从规则集

中删除该规则 ;

Step5 : 剩余规则组成最终的基分类器.

4 . 3 　属性特征子集提取

在实际学习问题中 ,样本的特征集存在这样的

分割 ,例如在彩色图像处理中 ,特征集通常包括与像

素点位置相关的特征子集 ,或者称为坐标特征子集

或与像素点的颜色特征相关的颜色特征子集. 对于

这类问题 ,目前通过某种算法利用特征集的天然分

割特性设计学习系统 ,以提高识别和分类性能.

本文使用的图片和基因数据集中 :下载的原始

图片数据集已经根据颜色空间中 R GB 值等特征被

分割成 9 个独立的特征子集 ; Yeast 基因数据集则利

用 K均值区别分析法将其属性分成 K 个独立子集.

区别分析过程描述如下 :

Step1 : 找出预测变量的线性组合 ,使变量的组

间变异相对于组内变异的比值为最大 ,而每一个线

性组合与先前已经获得的线性组合均不相关.

Step2 : 检验各组的重心是否有差异.

Step3 : 找出哪些预测变量有最大的区别能力.

Step4 : 根据新受试者的预测变量数值 ,将该受

试者指派到某一群体.

4 . 4 　基于关联分类的组合方法

为了保证组合分类器的分类效果好于单个分类

器 ,需要遵循两个原则 :一是组合分类器中的基分类

器产生的误差是不相关的 ;二是基分类器的分类效

果要比随机预测的效果好.

假设有 25 个基分类器 ,其平均准确率为 0 . 67 ,

组合分类器最终的平均精度能达到 avgprecs ( f ) =

0 . 94 . 在设计组合方法时 ,首先利用提取属性集特征

子集 ,产生一组具有不同属性集的关联规则分类器 ,

这样能保证基分类器的相互独立性 ;然后在筛选分

类器规则阶段 ,由于利用了相似度的概念 ,保证了基

分类器中有足够有效的规则来覆盖测试数据集 ,且

无法找到有效覆盖规则的数据将不参与组合投票 ,

避免出现零覆盖率的情况发生. 假设一个多类标子

集 ( C2 , C3 ) 被分别判断为 ( C1 , C2 ) , ( C2 , C3 ) , ( C3 )

空集 ,空集不参与投票 ,预测类标 ( C1 , C2 , C3 ) 的概

率分别为 :33 % ,67 % 和 67 % ,那么最终组合投票生

成的预测类标集也将成功预测为 ( C2 , C3 ) .

基于多重关联规则的组合方法的描述如下 :

1) D 表示原始训练数据集 , K 表示基分类器的

个数 , T 表示测试数据集.

2) for i = 1 to k do ,

由 D 创建训练集 D i ,

由 D i 构建基分类器 C i ,

end for ;

3) for 每一个检验记录 X 属于 T do ,

类标记预测为空则不参与投票 ,

C3 ( x) = vote ( C1 ( x) , C2 ( x) , ⋯, Ck ( x) ) ;

根据 C1 ( x) , C2 ( x) , ⋯, Ck ( x) ,计算 f ( x i ,

y i ) ;

if f ( x i , y i ) ≥0 . 5 t hen类标 y i 加入记录 X

的类标集 ,

else ,类标 y i 不属于记录 X 的类标集 ,

end for .

4) 输出 f ( x i , y i ) 和 rank f ( x i , y i ) .

最终得到测试数据集 T的预测类标集 Pre2label

和 f ( x i , y i ) 的集合 Outp ut s. 其中 Pre2label 和

Outp ut s 均为 m 3 n的二维矩阵 , m 为测试数据集类

别的个数 , n 为测试数据集的实例个数.

5 　实 验
通过将 ML AC 与常见的 4 种多类标分类算法

ML2KNN ,Adaboo st . M H ,M IML SVM ,Rank2Svm

的实验结果进行比较 ,利用 5 个指标来分析最后的

结果 ,以考察这些算法的性能和稳定性 ,并通过比较

算法的运行时间来判断其运行效率. 以上常见的 4

种多类标分类算法均在 Matlab R2006 下实现 , 而

ML AC 算法在 eclip se3. 2 下通过 J ava 和 Matlab

R2006 混合编程实现. 所有实验使用配置为 T2600

双核的处理器和 2 G 内存电脑 , 操作系统为

Windows Server 2000 .

5 . 1 　自然景观数据分类

多类标自然景观图像数据集来源于 corel image

collection ,约 22 % 的图片属于多类标数据. 实验将

使用两种方法对这些图片提取特征向量 ,以便观察

不同特征提取对算法性能的影响 ,判断算法性能稳

定性的优劣 :1) SBN 方法[15 ] . 将每张图片分为 9 个

区间 ( K = 9) ,每个区间均有15个特征 ;2) 首先将这

些彩色图片从 R GB转换到CIE L uv空间[16 ] ,通过计

算欧几里德距离提取特征值 ,然后使用 7 ×7 的矩阵

将每个图片分成 49 个区间 ,最后将每个图片转换成

49 ×3 ×2 = 294 维的向量矩阵.

实验采用十字交叉验证法 ,最终结果是 10 次实

验结果的均值和协方差.

1) 使用 SBN 方法提取特征的实验结果 ,见表

1. 从表 1 可以看出 ,ML AC 算法在 5 个指标的实验

结果中有 4 个指标排名第一.

2) 使用转换到 CIEL uv空间的方法提取特征的
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实验结果 ,见表 2. 从表 2 可以看出 ,MLAC算法在 5

个指标的实验结果中有 3 个指标排名第一 ,在 4 个

算法中实验结果表现最好.

表 1 　5 个指标的均值和协方差

Evaluation
Criterion

MLAC
( K = 9)

ML2KNN
Adaboost .

M H
MIML2

Svm

Hamming
Loss

0. 170 ±
0. 009

0. 205 ±
0. 009

0. 231 ±
0. 018

0. 196 ±
0. 103

One2error
0. 304 ±

0. 030
0. 401 ±

0. 034
0. 451 ±

0. 046
0. 368 ±

0. 032

Coverage
1. 043 ±

0. 076
1. 135 ±

0. 093
1. 258 ±

0. 137
1. 115 ±

0. 122

Ranking
Loss

0. 227 ±
0. 028

0. 218 ±
0. 021

0. 250 ±
0. 031

0. 211 ±
0. 023

Average
Precision

0. 765 ±
0. 017

0. 741 ±
0. 023

0. 708 ±
0. 030

0. 756 ±
0. 022

表 2 　5 个指标的均值和协方差

Evaluation
Criterion

MLAC
( K = 9)

ML2KNN
Adaboost .

M H
Rank2Svm

Hamming
Loss

0. 171 ±
0. 015

0. 169 ±
0. 016

0. 193 ±
0. 014

0. 253 ±
0. 055

One2error
0. 275 ±

0. 033
0. 300 ±

0. 046
0. 375 ±

0. 049
0. 491 ±

0. 135

Coverage
0. 904 ±

0. 102
0. 939 ±

0. 100
1. 102 ±

0. 111
1. 382 ±

0. 381

Ranking
Loss

0. 211 ±
0. 029

0. 168 ±
0. 024

N/ A
0. 278 ±

0. 096

Average
Precision

0. 814 ±
0. 025

0. 803 ±
0. 027

0. 755 ±
0. 027

0. 682 ±
0. 093

5. 2 　酵母菌( Yeast) 基因数据分类

在 Yeast 基因数据中 ,每一个基因描述成由一

个级联微阵列表达与其他基因关系的数据. 为了使

数据集更容易在实验中处理 ,Elisseeff 等[6 ] 在对数

据进行预处理后只保留了已知结构和功能的类别 ,

这些类别一共分为 4 个不同的层次. 最终用于实验

的 Yeast 数据一共包含 2 417 个基因 ,每个基因拥有

103 个特征向量. 被保留的已知结构和功能的类别

有 14 个 ,每个基因平均属于 4. 24 ±7. 57 个不同的

类别.

Yeast基因实验仍然采用十字交叉法求均值与
表 3 　5 个指标的均值和协方差

Evaluation

Criterion

MLAC

( K = 10)
ML2KNN

Adaboost .

M H

Rank2

Svm

Hamming

Loss

0. 176 ±

0. 019

0. 194 ±

0. 010

0. 207 ±

0. 010

0. 207 ±

0. 013

One2error
0. 218 ±

0. 024

0. 230 ±

0. 030

0. 244 ±

0. 035

0. 243 ±

0. 039

Coverage
6. 567 ±

0. 222

6. 275 ±

0. 240

6. 390 ±

0. 203

7. 090 ±

0. 503
Ranking

Loss

0. 288 ±

0. 019

0. 167 ±

0. 016
N/ A

0. 195 ±

0. 021

Average

Precision

0. 756 ±

0. 018

0. 765 ±

0. 021

0. 744 ±

0. 025

0. 749 ±

0. 026

协方差 ,实验结果见表 3.

在 Yeast 基因实验中 ,ML AC 的 5 个指标实验

结果有 2个排名第一 ,在 4个算法中仅略次于有 3个

指标排名第一的 ML2KNN 算法.

综合以上针对自然景观和 Yeast 基因数据集的

实验结果 ,ML AC 算法的表现优于其他 4 个算法.

5 . 3 　算法效率

通过比较自然景观 SBN方法实验中4个算法的

运行时间 (见表 4) 来分析这些多类标算法的效率. 4

个算法中 ,ML2KNN 耗时最短 ,只有不到 24 s ,因为

ML2KNN 属于 lazy 学习法 ,没有针对问题建模 ,与

其他 3 个算法相比虽然节省了建模时间 ,但可解释

性较差. 而 ML AC算法和 ML2KNN 算法相比 ,耗时

仅多出 1 s 左右 ,但其分类性能优于 ML2KNN ,基于

规则分类的特点也造成了 ML AC 的可解释性好于

ML2KNN.

表 4 　4 个算法运行时间 s

算法

名称
MLAC ML2KNN Adaboost . M H MIML2Svm

运行

时间
25. 117 5 23. 617 9 > > 1 000 000 2 192. 953 1

6 　结 　　论
针对多类标学习的问题 ,分析了关联分类算法

和组合的方法 ,提出了一种基于关联规则的多类标

算法 ML AC ,利用多类标 FP2t ree 来分解组合生成

多类标规则 ,并通过组合多重关联规则分类器进行

分类预测. 实验结果表明 ,ML AC 算法在性能和稳

定性上优于现有的其他多类标分类算法. 进一步提

高关联规则组合分类器的性能可以考虑规则投票加

权和各个类别之间的联系 ,这也是下一步继续研究

和探索的方向.
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