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• 算法原理

– 一对一（One vs. One, OvO）

– 一对多（One vs. All, OvA）

– 多对多（Many vs. Many, MvM）

• 优劣分析

• 应用总结

– 手写数字识别

– CII识别

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获

– 1. 了解机器学习中多分类与多标签的区别

– 2. 了解机器学习中针对多分类问题的常用算法

– 3. 理解多分类问题的经典解决策略及应用
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背景简介

• 算法提出的原因

– 现实中常遇到多分类学习任务；（手写数字识别）

– 许多二分类学习器不支持多分类任务；（LR、SVM）

– 对SVM改进，使其能够处理多分类问题；

• 算法的发展历史

– one vs. rest classification, [Bottou et al. 1994]

– ECOC, [Dietterich and Bakiri,1995]

• 提出问题

– 如何使二进制分类器处理多分类问题？
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基本概念

• 多分类与多标签

– 二分类（binary classification），判断是/否。

– 多类别分类（multi-class）/多项式分类（multinomial），例如：图像识别，判

断水果种类。特点：互斥性。

– 多标签分类（multi-label），新闻话题。

– 多输出分类（multi-output）/多任务（multi-task），性别和年龄，风速和风向。
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可能取值的
个数

标签个数
K = 2 K > 2

L = 1 binary multi-class

L > 1 multi-label multi-output



基本概念

• 多分类问题解决策略

– 直接法（直接求解多目标函数优化问题）

• softmax回归模型（逻辑回归 + softmax函数）；

• SVM变体，将多个分类面的参数求解合并到一个最优化问题中；

– 拆解法（多分类问题拆解为多个二分类任务）

• 一对一（One vs. One, OvO）

• 一对多（One vs. All, OvA）/ 一对余（One vs. Rest）

• 多对多（Many vs. Many, MvM）

– 扩展

• 有向无环图，层级分类等等；

• 其它

– 子模型，子学习器，二分类算法

– K，类别数。 6



算法原理
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P 如何对多分类任务进行拆解与集成？

C 多分类问题的数据集，已有的二分类学习算法

D 如何拆解任务，如何获得最终的预测结果

L IEEE CS A类会议

T
将机器学习中的多分类任务进行拆解，使二分类学习方
法扩展到多分类学习任务中。

I 样本标签含有多个取值的数据集

P

For {
1. 多分类问题拆解
2. 使用二分类学习器进行训练
3. 多个分类器的集成

}

O 多分类问题的预测结果



算法原理

• “一对多”算法流程图

– 1. 数据集划分（K次划分)

– 2. 训练阶段（二分类学习器）

– 3. 测试阶段（ K次判别）

– 4. 决策阶段（置信度）

• 优点：

– 易实现

• 缺点：

– 引入数据不平衡问题

– 基分类器需要训练整体数据。
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算法原理

• “一对一”算法流程图

– 1. 数据集划分（C2k次划分)

– 2. 训练阶段（二分类学习器）

– 3. 测试阶段（ C2k次判别）

– 4. 决策阶段（投票）

• 优点：

– 没有引入数据不平衡问题；

• 缺点：

– 子分类器数量随类别数 K 幂

增长；
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算法原理

• “多对多”算法

– 核心思路：每次将若M个类别作为正类，若N类别作为负类。

– “一对一”、“一对多”是“多对多”的特例：

• 当 M = 1，N = K-1 时，即为“一对多”策略；

• 当 M = N = 1 时，即为“一对一”策略；

– 常用的MvM技术：

• 纠错输出码（Error Correcting Output Codes，ECOC）

• 有向无环图（Directec Acyclic Graph)

• 层级分类（hierarchical）
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算法原理

• 纠错输出码（ECOC）算法流程

– 1. 数据集划分（M次划分)

• 编码（码长M，每条编码代表一个类别）

– 2. 训练阶段（二分类学习器）

– 3. 测试阶段（ M次判别）

– 4. 决策阶段

• 解码（比较编码的距离）

• 具体计算过程（以测试样本和C1的编码为例）：

欧式距离：√[(-1+1)2+(+1+1)2+(-1-1)2+(+1-1)2+(+1-1)2]=2√3 

海明距离：(-1,+1,-1,+1,+1)⊕(-1,-1,+1,-1,+1)=>01011⊕00101=01110=>3

• 优点：灵活（M的设定）；纠错能力（Error Correcting）；

• 缺点：纠错能力与训练效率不可兼得。
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算法原理

• 纠错输出码（ECOC）的纠错能力
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• 码长 M 与类别数量 K 的关系：log2K ≤ M ≤ 2k-1-1

– 码长 M = 数据集划分的次数 = 二分类学习器的个数；

– M 越长，纠错能力越强，但所需训练的分类器更多。

– 类别间的编码距离越长，纠错能力越强。最优编码问题——NP难问题。

• 扩展：三元ECOC码。



算法原理

• 有向无环图（Directec Acyclic Graph)算法流程

– 优点

• 预测时使用模型较少

– 缺点

• 串行

• 误差累积
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算法原理

• 层级分类（Hierarchical）算法流程
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正态树（H-Normal）

偏态树（H-Skew）
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优劣分析

• 多分类问题拆解策略对比
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策略 拆解、训练 决策 开销 优点 缺点

一对一
每次选出训练集中
的某两类进行训练

简单投票
C(k

2)个模型

每个模型的训练仅
使用了2类样本

样本类别很多时，训
练时间开销小于OvR

基分类器
数量多

一对多
每次将某类作为正
类，其他所有类作
为负类进行训练

预测置
信度最大

K个模型

每个模型的训练使
用了全部样本

简单，易实现
数据不平
衡问题

输出
纠错码

每次选出M类作为

正类，其他类作为
负类

编码距离
最小

nK个模型
默认n=1.5

灵活；纠错能力
最优编码

问题

有向
无环图

同OvO “决策树” C(k
2)个模型

较OvO，分类时使用
到的模型较少

误差累积

层次分
类

与OvR相似 “决策树” K-1
较OvR，分类时使用的

模型逐渐减少
误差累积



优劣分析

• 多分类问题拆解策略对比
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类别数 – 训练速度关系图

T=cmγ

OvO, DAG, 
H-Skew

ECOC, 
H-Normal

OvR

类别数 – 分类器数量关系图

OvO, DAG

H

ECOC

OvR



应用

• 手写数字识别
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应用

• 手写数字识别-拆解法
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应用

• CII识别 – 64分类
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Models accuracy precision_
macro

precision_
micro

recall_ma
cro

recall_mic
ro

time

直
接
法

LogisticRegression 9.1% 0.1% 9.1% 1.6% 9.1% 1.754

DecisionTree 8.1% 0.1% 8.1% 1.6% 8.1% 23.050

LGBM 13.2% 14.9% 13.2% 6.0% 13.2% 8.560

拆
解
法

OneVsOne(DecisionTree) 84.0% 73.2% 84.0% 68.3% 84.0% 13.616
OneVsRest(DecisionTree) 81.5% 74.5% 81.5% 66.9% 81.5% 7.389

MvM(DecisionTree) 84.8% 72.4% 84.8% 70.8% 84.8% 17.674
OvO(lightGBM) 79.2% 62.1% 79.2% 53.4% 79.2% 105.602
OvR(lightGBM) 74.4% 55.4% 74.4% 56.1% 74.4% 18.223

MvM(lightGBM) 76.0% 70.7% 76.0% 58.7% 76.0% 26.343

多
对
多
对
照
组

MvM(DecisionTree) n=0.5K 83.4% 64.2% 83.4% 68.3% 83.4% 6.335
MvM(DecisionTree) n=1.0K 84.9% 71.9% 84.9% 70.8% 84.9% 24.868
MvM(DecisionTree) n=2K 85.4% 75.4% 85.4% 71.8% 85.4% 50.673
MvM(DecisionTree) n=4K 85.3% 75.4% 85.3% 71.7% 85.3% 66.140
MvM(DecisionTree) n=5K 85.3% 74.6% 85.3% 71.0% 85.3% 78.146
MvM(DecisionTree) n=6K 85.2% 75.0% 85.2% 71.2% 85.2% 93.723



应用总结

• 算法的应用领域

– 二分类学习算法处理多分类任务

• 未来的发展

– ECOC的最优编码问题；

– 有向无环图、层级分类方法中的最优化分类别问题。
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。

道德经
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