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基于标签关联性的多标签 Scratch 分类算法

彭摇 聪,摇 孙摇 岩,摇 戚摇 鹏
(北京邮电大学 计算机学院, 北京 100876)

摘要: 为了实现 Scratch 可视化编程领域的作品分类,提出了一种基于标签关联性的多标签分类算法(MLLR),构建

了一个有效的多标签 Scratch 分类模型. 首先提取作品的 Block 使用特征、计算思维技能特征和复杂度特征 3 类特

征作为分类特征;然后针对 RAKEL 算法随机选择标签子集,忽略了标签间的关联性,提出了改进的 MLLR 算法,该
方法根据多标签之间的关联性来划分标签子集,再训练相应的标签幂集子分类器. 实验结果表明,MLLR 算法在分

类性能和时间性能上优于 RAKEL 等多标签分类算法,构建的分类模型对于 Scratch 作品具有较强的适用性,分类

的准确率达到 81郾 3% .
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Label Relevance Based Multi鄄Label Scratch Classification Algorithm

PENG Cong,摇 SUN Yan,摇 QI Peng
(School of Computer Science, Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China)

Abstract: In order to implement the classification of projects in visual programming field of Scratch, a
multi鄄label classification algorithm (MLLR) appears based on label relevance. An effective multi鄄label
classification model for Scratch projects was constructed. Firstly, the block usage features, the computa鄄
tional thinking skill features and the Halstead features of projects are extracted as classification features.
Then, the RAKEL algorithm randomly chooses label subsets, ignoring the relevance between labels,
thereafter an improved MLLR algorithm was proposed. This method divides label subsets according to the
relevance between multiple labels, and then trains the corresponding label power set sub鄄classifiers. Ex鄄
periments show that MLLR algorithm is superior to RAKEL and other multi鄄label classification algorithms
in classification performance and time performance, The classification model constructed has a strong ap鄄
plicability for Scratch projects, and the accuracy of classification reaches 81郾 3% .
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摇 摇 Scratch 是一种基于块的可视化编程语言,由
MIT 实验室开发,已经逐渐在少儿编程领域被广泛

使用. 创作者通过拖拉积木块,可以创作出各种

Scratch 作品. Scratch 作品在风格上具有不同的类

别,如游戏、动画、故事、音乐、艺术等. 研究 Scratch
作品的自动分类,构建出一个有效的 Scratch 分类模

型,可以给创作者提供有效的作品类型提示,还可以

进一步探索少儿的编程心理和创作偏好,为个性化



教育提供更多参考. Scratch 作品含有多个类别,如
有的作品同时含有动画和故事标签,有的作品含有

音乐和艺术标签,因此 Scratch 作品分类问题属于多

标签分类问题,需要研究有效的分类特征和适用的

多标签分类算法.
为了提高对 Scratch 作品分类的准确性,笔者首

先研究提取了 Scratch 作品的 3 种特征,将其作为分

类特征;然后针对 RAKEL 算法存在随机选择标签

子集,忽略了标签关联性的问题,在 RAKEL 算法的

基础上进行改进,提出了一种基于标签关联性的多

标签分类 ( MLLR, a multi鄄label classification algo鄄
rithm based on label relevance)算法;最后建立了一

个有效的多标签 Scratch 分类模型.

1摇 相关工作

关于 Scratch 可视化编程领域的研究,在计算思

维 ( CT, computational thinking ) 评测方面, Chang
等[1]研究了一种 Scratch 评测工具,提出了一套 CT
技能评分标准,可以在 CT 技能方面对 Scratch 作品

的创作水平进行评估. 在编程习惯检测方面,Techa鄄
palokul[2]将 Scratch 作品解析成抽象语法树,然后对

12 种不良的编程特征进行提取和检测,通过检测作

品的编程特征来研究学生的不良编程习惯,进而提

高编程能力. 在 Scratch 数据集构建方面,Aivaloglou
等[3]从 Scratch 官网爬取了 25 万个 Scratch 作品,通
过对作品进行解析,构建了一个包含每个作品的元

数据、程序源码及其类别数据的数据集. 在学习路

线设计方面,Moreno 等[4] 分析了动画、游戏、故事、
音乐和艺术 5 类作品在 CT 技能分数上的差异,提
出了一种基于数据驱动来制定学习路径的方法. 目

前在 Scratch 作品自动分类方面的研究较少,因此需

要研究合适的分类特征和适用性较强的多标签分类

算法,构建出一个有效的 Scratch 分类模型.
在真实世界里,标签之间存在一定的关联性.

如在 Scratch 作品中,作品的类别之间不是相互独立

的,具有一定的关联性,音乐类的作品极有可能带有

艺术的标签. Szyma俳ski 等[5] 通过研究发现,有效地

利用标签之间存在的关联性,可以改善多标签的分

类性能.
在多标签分类算法[6] 方面,目前对标签关联性

的考查方式可分为 3 种策略:一阶策略、二阶策略和

高阶策略. 二元关联(BR, binary relevance)算法[7]

属于一阶策略,不考虑标签之间的相关性,给每个标

签训练一个二元分类器. 标签幂集二元关联 (LP鄄
BR, label power set binary relevance) 算法[8]属于二

阶策略,将具有关联性的标签对划分为一个子集.
RAKEL 算法[9]属于高阶策略,通过随机选择 m 个

大小为 k 的标签子集,然后给每个子集训练标签幂

集(LP, label power set)子分类器,共 m 个分类器,
预测时组合各分类器的分类结果,再通过投票处理

后输出. RAKEL 算法随机选择标签子集,忽略了标

签间的关联性[10],会使标签存在随机关系,进而引

入了过多的噪声,影响算法的分类性能.

2摇 多标签 Scratch 分类模型

2郾 1摇 模型描述

自动分类在机器学习领域属于有监督的学习任

务,一般分为训练和分类 2 个过程. 多标签 Scratch
分类模型如图 1 所示,分为特征提取、多标签 MLLR
算法 2 个模块.

图 1摇 多标签 Scracth 分类模型
摇

摇 摇 特征提取模块负责构建和提取 Scratch 作品的

特征数据,包括 Block 使用特征、CT 技能特征和复

杂度特征. 每个 Scratch 作品的 sb2 文件是一种半结

构化数据,特征提取模块负责将这些半结构化的原

始数据转换为结构化形式的特征向量,使其可以方

便地输入到多标签 MLLR 算法中进行训练和分类.
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多标签 MLLR 算法分为训练和分类 2 个阶段,
对于 Scratch 训练样本,将经过特征提取后得到的特

征数据及相应的多标签组成训练集,输入到多标签

MLLR 算法中进行训练,生成 Scratch 分类器. 对于

测试样本,先进行特征提取,把得到的特征数据输入

到多标签 MLLR 算法中进行分类,由 Scratch 分类器

输出多标签的分类结果.
2郾 2摇 特征提取

Scratch 作品本质上是一种 sb2 文件,选用开源

的解析工具 SAT 对文件进行解析. 通过设计语法解

析规则和特征提取规则,得到 Scratch 作品的 3 类特

征数据,分别是 Block 使用特征、CT 技能特征和复

杂度特征,最后将它们组合成作品的特征向量.
1) Block 使用特征

Scratch 作为一门基于块的可视化编程语言,含
有 9 大类模块共 119 种块(Block). 如图 2 所示,
Scratch 作品的创作是通过组合不同的积木块来实

现的. 笔者借鉴了自然语言文本处理领域词嵌入的

词频逆文本频率 ( TF鄄IDF, term frequency鄄inverse
document frequency) 技术[11], TF鄄IDF 的主要思想

是:如果某个词在一个句子中出现的频率高,并且在

其他句子中很少出现,则认为此词对该句子具有良

好的类别区分能力,适合用来分类,应赋予较高的

TF鄄IDF 值. 类似地,笔者定义了一种 Block 的 TF鄄
IDF,用来表示作品的 Block 使用特征. 其主要思想

是:当某种 Block 在一个作品中使用的频率高,并且

在其他作品中较少出现时,则认为此 Block 对该作

品具有较好的类别区分能力,应赋予较高的 TF鄄IDF
值;反之,当使用此 Block 的作品越多,即该 Block 被

普遍使用时,则该 Block 对这个作品的类别区分能

力较弱,应赋予较低的 TF鄄IDF 值.

图 2摇 Scratch 作品的创作
摇

令频数 JBlock表示一个作品中这种 Block 的使用

数量,P 代表一个作品中所有 Block 的数量,S 为作

品集中所有作品的数量,QBlock为使用了这种 Block
的作品数.

该作品中此 Block 的使用频率为

FBlock =
JBlock

P (1)

逆作品频率为

IBlock = lb S
QBlock + 1 (2)

Block 的 TF鄄IDF 值为

NBlock = FBlockIBlock (3)
每个作品的 Block 使用特征向量为

B = [N1,N2,…,N119] (4)
其中 Ni 为第 i(1臆 i臆119)种 Block 的 TD鄄IDF 值,
共 119 项特征.

通过 Block 使用特征提取实验发现,不同类别

的作品使用 Block 的情况不同,如表 1 所示. 表中各

Block 的名称使用英文缩写表示,动画类作品使用造

型切换,改变角色大小等 Block 较多;游戏类使用按

键侦听,角色点击等 Block 较多.

表 1摇 各类别作品 TF鄄IDF 值前 5 的 Block

序号 动画 游戏 故事 音乐 艺术

1 LL WP SD WI GF

2 SS WEF TD PS WEF

3 CS NC WS DI LL

4 WEF DR NC CV DF

5 ST WR LL RV HL

摇 摇 2) CT 技能特征

作品的 CT 技能分数是评估 Scratch 作品编程创

作水平高低的重要指标. Chang 等[1] 提出的 CT 技

能评分准则将 CT 技能分为 7 个维度,包括逻辑性、
同步、并行、流控制、用户交互、数据表示和抽象化.
将 7 个维度得分所占的比重作为作品的 CT 技能特

征,具体定义如下.
Ti 表示作品在第 i 个维度上的得分,Z 表示作

品总分,作品第 i 个维度得分的比重为

K i =
Ti

Z (5)

作品的 CT 技能特征向量为

C = [K1,K2,…,K7] (6)
共 7 项特征.

如表 2 所示,通过 CT 技能特征提取实验发现,
作品在 CT 技能分数上的表现情况和作品的类别有

关,游戏类作品在逻辑性、同步、用户交互等维度的

平均得分明显高于其他类别作品,动画类作品在并
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行、流控制等维度的平均得分较高,艺术类作品的逻

辑性得分明显低于其他作品.

表 2摇 各类别作品的 CT 技能分数

维度 动画 游戏 故事 音乐 艺术

逻辑性 0郾 921 2郾 839 0郾 875 0郾 920 0郾 501

同步 1郾 765 3郾 334 2郾 221 1郾 952 1郾 436

并行 2郾 534 2郾 376 2郾 245 1郾 603 1郾 340

流控制 2郾 107 2郾 874 1郾 654 2郾 051 1郾 723

用户交互 1郾 846 2郾 158 1郾 910 1郾 745 1郾 476

数据表示 1郾 439 2郾 716 1郾 513 1郾 640 1郾 214

抽象化 2郾 225 2郾 382 2郾 207 2郾 289 1郾 924

摇 摇 3) 复杂度特征

Moreno鄄Le佼n 等[12] 提出了一种程序代码复杂度

的度量方法,通过操作符和操作数的数量来计算程

序代码的复杂度. D 表示程序代码的圈复杂度,E
表示程序代码编写需要的努力度,作品的复杂度特

征向量为

H = [D,E] (7)
共 2 项特征. 复杂度特征反映了 Scratch 作品的复

杂程度等特征.
通过复杂度特征提取实验发现,不同类别的作

品复杂度有所不同. 如表 3 所示,游戏类作品的平

均复杂度 D 远高于其他作品,音乐和艺术类的

较低.

表 3摇 各类别作品的复杂度特征

复杂度 动画 艺术 音乐 游戏 故事

D 156郾 3 103郾 2 110郾 4 231郾 4 124郾 7

E 656郾 4 423郾 1 496郾 8 1 157郾 0 531郾 9

摇 摇 将作品的 Block 使用特征、CT 技能特征和复杂

度特征这 3 类特征作为 Scratch 作品的分类特征.
作品经过特征提取模块处理后,输出作品的分类特

征向量,共 128 项特征.

3摇 MLLR 算法

3郾 1摇 算法思路

RAKEL 算法在标签子集划分时随机选择标签

子集, 忽略了标签间的关联 性. 为 此, 笔 者 在

RAKEL 算法的基础上进行改进,提出了一种 MLLR
算法,通过挖掘强关联规则来确定关联标签组,按照

标签间的关联性进行标签子集的划分,以此来改善

分类效果.

MLLR 算法的基本思路是:首先通过 FP鄄Growth
算法[13]挖掘多标签之间的强关联规则,强关联规则

包含的项集具有强关联性,将具有强关联性的多个

标签划分为一个标签子集,将不和其他任何标签关

联的标签单独划分为一个标签子集;待标签子集划

分完毕后,对每个标签子集训练相应的 LP 子分类

器,训练完后得到 LP 分类器集合;当预测一个新的

实例时,利用 LP 分类器集合中的每个分类器对新

的实例进行预测,统计所有分类器的分类结果,通过

投票策略来判断标签是否存在,最后输出实例的多

标签分类结果.
3郾 2摇 算法描述

MLLR 算法分为标签子集划分、训练阶段和分

类阶段 3 个步骤.
算法 1 描述了根据多标签间的关联性来划分标

签子集的过程. 每个标签都是一个项 item,数据集

中每个实例所含有的标签集合形成一个事务 trans鄄
action(步骤 4 ~ 6). 通过 FP鄄Growth 算法挖掘出多

标签间的关联规则 RS(步骤 7),从 RS 中选取出置

信度大于阈值的关联规则,得到强关联规则 MR(步
骤 8). MR 所包含的标签具有强关联性,将具有强

关联性的多个标签划分为一个子集(步骤 9 ~ 15),
将不和任何标签关联的标签单独划分为一个标签子

集(步骤 16 ~ 18),最后输出标签子集的集合 R.
算法 1摇 MLLR 算法的标签子集划分过程

输入:标签集 L,训练集 D
输出:标签子集的集合 R

1摇 T Label set per instance (transactions);
2摇 摇 for j饮1 to | L | do
3摇 摇 摇 Unique j饮0;
4摇 摇 for each instance X i in D do
5摇 摇 摇 Li饮labels of X i;
6摇 摇 摇 T饮T胰Li;
7摇 摇 RS饮FPGrowth(T);
8摇 摇 MR饮Sub(RS);
9摇 摇 for i饮1 to |MR | do
10摇 摇 摇 C i饮a rule randomly selected from MR;
11摇 摇 摇 Li饮labels of C i;
12摇 摇 摇 R饮R胰Li;
13摇 摇 摇 MR饮MR\{C i};
14摇 摇 摇 forall labels 姿 j沂Li do
15摇 摇 摇 摇 Unique j饮1;
16摇 for j饮1 to | L | do
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17摇 摇 摇 if Unique j < 1 then
18摇 摇 摇 摇 R饮R胰{姿 j};

算法 2 描述了 MLLR 算法的训练阶段. 首先通

过算法 1 完成标签子集划分,得到划分后的标签子

集的集合 R(步骤 1);然后针对每个标签子集 Yi 训

练相应的 LP 子分类器 hi(步骤 4),共训练 |R |个 LP
子分类器,直到所有分类器训练完毕,最后得到 LP
分类器集合.

算法 2摇 MLLR 算法的训练阶段

输入: 标签集 L,训练集 D
输出: LP 分类器 hi 集合和其对应的标签集 Yi

1摇 R饮LabelSetPartition(D,L);
2摇 for i饮1 to |R | do
3摇 摇 摇 Yi饮a labelset randomly selected from R;
4摇 摇 摇 train an LP classifier hi:X 寅 P(Yi) on D;
5摇 摇 摇 摇 R饮R \{Yi};

算法 3 描述了 MLLR 算法的分类阶段,对于任

意标签 姿 j沂L,Result j 为 1 表示该标签存在,Result j
为 0 表示该标签不存在.

算法 3摇 MLLR 算法的分类阶段

输入: 测试实例 x,LP 分类器 hi 集合以及相应

的标签集 Yi,标签集 L
输出: 多标签 LP 分类器集合分类结果 Result

1摇 摇 for j饮1 to | L | do
2摇 摇 摇 Sum j饮0;
3摇 摇 摇 Votesj饮0;
4摇 摇 for i饮1 to |R | do
5摇 摇 摇 forall labels 姿 j沂Yi do
6摇 摇 摇 摇 Sum j饮Sum j + hi(x,姿 j);
7摇 摇 摇 摇 Votesj饮Votesj + 1;
8摇 摇 for j饮1 to | L | do
9摇 摇 摇 Avg j饮Sum j / Votesj;
10摇 摇 摇 if Avg j > t then
11摇 摇 摇 摇 Result j饮1;
12摇 摇 摇 else Result j饮0;

对于一个新的实例 x,使用 LP 分类器集合中的

每个 LP 子分类器 hi 对其进行预测,将每个分类器

的分类结果进行投票处理. 对于 LP 子分类器 hi,如
果标签 姿 j(姿 j沂Yi)预测存在,则 hi(x,姿 j)为 1;否则

为 0. 统计完所有分类器 hi 的分类结果后,计算每

个标签 姿 j(姿 j沂L)的得票率,如果大于阈值,则该标

签存在,Result j 输出为 1;否则该标签不存在,Result j
输出为 0.

4摇 实验及结果分析

4郾 1摇 实验数据集

笔者以 Scratch 官网上标注类别的作品作为实

验的数据集,共爬取了 4 万多个作品的 sb2 文件及

其对应的类别标签. 将数据集随机抽取 70%作为训

练集,剩下 30% 作为测试集进行实验. 实验所用

Scratch 数据集的相关统计信息如表 4 所示.

表 4摇 Scratch 数据集的基本统计信息

Instances Labels Cardinality Density

48 445 5 2郾 201 0郾 440 2

摇 摇 实验数据集共有 48 445 个作品实例,每个作品

特征向量的维度为 128,多标签总数为 5 种,其中含

有 game 标签的作品数为 22 380,含有 animation 标

签的作品数为 24 187,含有 story 标签的作品数为

18 525,含有 music 标签的作品数为 21 287,含有 art
标签的作品数为 20 246,总体上各类别的作品数量

比较均衡.
4郾 2摇 评价指标

多标签分类任务的评价指标[14]分为两类:一类

是基于样本的评价指标;另一类是基于标签的评价

指标. 笔者选用了 HammingLoss、 SubsetAccuracy、
Mmacro、Mmicro这 4 个常见的评价指标来评测分类算法

性能.
1) 基于样本的评价指标

D 表示测试数据集,L 表示标签集合,Yi 表示实

例 X i 实际的标签集合,Z i 表示实例 X i 预测的标签

集合.
汉明损失定义如下:

HammingLoss(h,D) = 1
|D | 移

| D|

i = 1

|Yi驻Z i |
| L | (8)

其中 驻 代表 2 个集合的对称差分. 该指标用来评测

算法的预测标签与真实标签之间的匹配失准率,
HammingLoss 值越小,说明算法的性能越好.

子集准确度定义如下:

摇 SubsetAccuracy(h,D) = 1
|D | 移

| D|

i = 1
I(Yi = Z i) (9)

其中:I(true) = 1,I( false) = 0. 该指标用来评测算

法的预测标签与真实标签之间的匹配率,Subset Ac鄄
curacy 值越大,表示算法的性能越好.

2) 基于标签的评价指标

对于标签集合 L 中的第 j 个标签,公式中符号
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所代表的意义如表 5 所示.

表 5摇 各符号所代表的信息

第 j 个标签
实际的标签

含有标签 j 不含标签 j

预测的标签
含有标签 j a j w j

不含标签 j x j y j

摇 摇 宏观平均值定义如下:

Mmacro =
1
| L | 移

| L|

j = 1
M(a j,w j,x j,y j) (10)

其中 M(a j,w j,x j,y j) =
2a j

2a j + w j + x j
. 该指标也称为

宏观综合分类率,是精确率和召回率结合得到的评

价指标,Mmacro值越大,表示分类算法的性能越好.
微观平均值定义如下:

Mmicro = (M 移
| L|

j = 1
a j,移

| L|

j = 1
w j,移

| L|

j = 1
x j,移

| L|

j = 1
y )j

(11)

图 3摇 各算法的分类性能对比

4郾 3摇 实验结果分析

将所提出的 MLLR 算法与多标签邻近算法

(ML鄄KNN, multi label k nearest neighbor)、RAKEL
算法、BR 算法、LPBR 算法 4 种多标签分类算法进

行实验比较. 使用梯度提升决策树算法作为 BR 算

法中的子分类器算法,LPBR 算法中的子分类器算

法,RAKEL 算法中的 LP 子分类器算法以及 MLLR
算法中的 LP 子分类器算法. 对于 RAKEL 算法,将
参数 k 设置为 3,参数 m 设置为 2 | L | (标签总数的 2
倍);对于 ML鄄KNN 算法,设置参数 k 为 10;对于

MLLR 算 法, 设 置 FP鄄Growth 的 参 数 支 持 度 为

0郾 025,设置置信度的阈值为 0郾 5,设置分类阶段投

票的阈值 t 为 0郾 5. 通过改变数据集的样本数量 m
进行多次实验,每次实验使用留出法,训练和测试的

样本比例为 7颐 3. 图 3 给出了各算法在不同规模数

据集上的实验结果.
由实验结果可以发现,随着数据集样本数量的

不断增大,各算法的分类性能都有提升,最后趋于稳

定. MLLR 算法在各项性能评价指标上都优于

RAKEL 算法,MLLR 算法根据多标签之间的关联性

来划分标签子集,而 RAKEL 算法是随机选择标签

子集,引入了过多的噪声. 与其他 3 种考虑标签之

间不同阶相关性的多标签分类算法相比,MLLR 算

法在大部分情况下,都能达到最好的性能;BR 算法

和 ML鄄KNN 算法将每个标签独立看待,没有考虑标

签间的关联性,分类性能不佳;LPBR 算法在数据集
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规模较小时,具有较好的分类性能,随着数据集规模

的增大,只考虑两两标签,不能充分利用多标签之间

的关联性,分类性能没有较大提高. 从整体上看,
MLLR 算法有效地利用了多个标签之间的关联性,
从而很好地提高了算法的分类性能.

时间性能上,由图 3 可得,当样本数量 m 为 4
万时,MLLR 算法在各项评价指标上具有最优的分

类性能. 图 4 给出了此时各算法在训练和分类 2 个

阶段的时间开销对比. 在训练阶段 BR 和 ML鄄KNN
算法需要的时间较少,LPBR、RAKEL 和 MLLR 算法

考虑了标签间的关联性,需要划分标签子集,再训练

多个 LP 分类器,因此训练阶段所需的时间较长.
MLLR 算法需要挖掘强关联规则,时间复杂度略高

于 RAKEL 算法. 在分类阶段,BR 算法速度最快,但
其分类效果不佳;ML鄄KNN 算法最慢,它需要计算距

离最近的 k 个邻点的信息;MLLR 算法将多个具有

关联性的标签划分为一个标签子集,生成的 LP 子

分类器数量比 LPBR 和 REKEL 算法少,因此 MLLR
算法的分类速度比 LPBR 和 RAKEL 算法快,在分类

阶段的时间性能上表现较好.

图 4摇 各算法的时间性能对比
摇

当数据集样本数量 m 为 4 万时,由 MLLR 构建

的 Scratch 分类模型具有最好的性能. 此时如果独

立地看待每个标签,单独计算每类标签的分类准确

率,动画和游戏类标签的分类准确率较高,如表 6 所

示. 总体上看, 分类模型的平均准确率达到了

81郾 3% .

表 6摇 MLLR 分类模型在 5 类标签上的分类准确率

标签 分类准确率

动画 0郾 863

游戏 0郾 872

故事 0郾 784

标签 分类准确率

音乐 0郾 793

艺术 0郾 756

平均 0郾 813

5摇 结束语

为了提高对 Scratch 作品分类的准确性,笔者通

过研究 Scratch 作品的特点,提取了 Scratch 作品的

Block 使用特征、CT 技能特征和复杂度特征 3 类特

征作为作品的分类特征. 在分类算法方面,针对

RAKEL 算法随机选择标签子集,忽略了标签间的关

联性. 笔者在 RAKEL 算法的基础上进行改进,提出

了一种 MLLR 算法,通过挖掘多标签间的强关联规

则来确定关联标签组,根据多标签之间的关联性来

划分标签子集,再训练相应的 LP 子分类器. 实验结

果表明,MLLR 算法在分类性能和时间性能上优于

RAKEL 等多标签分类算法,所构建的 Scratch 分类

模型对于 Scratch 作品具有较强的适用性,分类的准

确率达到 81郾 3% .
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