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摘　要　在多标记学习与分类中,现有邻域粗糙集特征选择算法若将样本的分类间隔作为邻域半径,则会出现分类间隔过大导

致分类无意义、样本距离过大容易造成异类样本和同类样本失效,以及无法处理弱标记数据等情况.为解决这些问题,提出一

种基于多标记邻域粗糙集和多标记 Relief的弱标记特征选择方法.首先,引入异类样本数和同类样本数来改进分类间隔,在此

基础上定义邻域半径,构造新的邻域近似精度与多标记邻域粗糙集模型,并有效度量边界域引起的集合不确定性.其次,利用

迭代更新权重公式填补大部分缺失标记信息,将邻域近似精度与互信息相结合,以构造新的标记相关性,填补剩余的缺失标记

信息.然后,使用异类样本数和同类样本数,以构造新的标记权重和特征权重计算公式,进而提出多标记 Relief模型,并将其应

用于多标记特征选择.最后,结合多标记邻域粗糙集模型和多标记 Relief算法,设计一种新的弱标记特征选择算法,以处理带

有缺失标记的高维数据,并有效地提升多标记分类性能.在１１个公共多标记数据集上进行仿真实验,结果验证了所提出的弱

标记特征选择算法的有效性.

关键词:多标记学习;特征选择;邻域粗糙集;Relief;缺失标记
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Abstract　InmultiＧlabellearningandclassification,existingfeatureselectionalgorithmsbasedonneighborhoodroughsetswill

useclassificationmarginofsamplesastheneighborhoodradius．However,whenthemarginistoolarge,theclassificationmaybe

meaningless．Whenthedistancesofsamplesaretoolarge,itwilleasilyresultintheabnormalheterogeneousorsimilarsamples,

andtheseexistingfeatureselectionalgorithmscannotdealwiththeweaklabeldata．Toaddresstheseissues,aweaklabelfeature

selectionmethodbasedonmultiＧlabelneighborhoodroughsetsandmultiＧlabelReliefisproposed．First,thenumberofheterogeＧ

neousandsimilarsamplesisintroducedtoimprovetheclassificationmargin,basedonwhich,theneighborhoodradiusisdefined,

anewformulaofneighborhoodapproximationaccuracyispresented,andthenthemultiＧlabelneighborhoodroughsetsmodelis

constructedandcaneffectivelymeasuretheuncertaintyofsetsintheboundaryregion．Second,theiterativeupdatedweightforＧ

mulaisemployedtofillinmostofthemissinglabels,andthenbycombiningtheneighborhoodapproximationaccuracywiththe

mutualinformation,anewcorrelationbetweenlabelsisdevelopedtofillintheremaininginformationofmissinglabels．Third,the

numberofheterogeneousandsimilarsamplescontinuestobeusedtoimprovethelabelweightingandfeatureweightingformuＧ

las,andthenthemultiＧlabelReliefmodelisproposedformultiＧlabelfeatureselection．Finally,basedonthemultiＧlabelneighborＧ

hoodroughsetsmodelandthemultiＧlabelReliefalgorithm,aweaklabelfeatureselectionalgorithmisdesignedtoprocesshighＧ

dimensionaldatasetswithmissinglabelsandeffectivelyimprovetheperformanceofmultiＧlabelclassification．Thesimulation

testsarecarriedoutonelevenpublicmultiＧlabeldatasets,andexperimentalresultsverifytheeffectivenessoftheproposedweak

labelfeatureselectionalgorithm．
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１　引言

随着大数据技术的快速发展,在机器学习、数据挖掘等领

域涌现出了大量的多标记分类问题[１].多标记学习在文本分

类、图像视频标注、社交网络等许多领域得到了广泛的应

用[２Ｇ３].由于多标记数据中存在大量冗余的或不相关的特征,

因此数据特征的高维性不仅会占用大量的计算时间和存储空

间,而且容易降低分类器的分类效果[４].因此,多标记数据降

维是当前机器学习中一项重要的研究任务[５].采集技术和成

本的限制导致实际数据存在大量的标记缺失,这种缺失标记

的情况通常被称为弱标记[６].因此,研究弱标记数据降维技

术更是一项挑战性的工作.

多标记特征选择在减少多标记特征的基础上提高分类效

率[７].目前,特征选择方法通常分为过滤式、封装式、嵌入式

等[８Ｇ１０].过滤式方法不考虑任何学习算法,根据数据固有属

性选择特征[１１Ｇ１２].由于其具有简捷性和可解释性,过滤式被

广泛应用[１３].封装式是根据学习算法利用特定分类器选择

最佳特征,但该方法的指数搜索空间会产生昂贵的计算成

本[１４].嵌入式将特征选择的训练过程与学习算法相结合,但

特定算法仍存在局限性[１５Ｇ１６].另外,封装式和嵌入式易出现

过拟合现象,且效率相对较低[１７].对于高维数据,过滤式更

高效简单[３,１３].因此,在多标记决策系统中,本文针对带有缺

失标记的弱标记数据,研究基于过滤式策略的弱标记特征选

择方法.

邻域粗糙集理论可以直接处理连续型数据,并且在处理

符号型 和 数 值 型 的 混 合 数 据 时 不 会 破 坏 数 据 的 顺 序 结

构[８,１４,１８Ｇ１９].Duan等[２０]设计了多标记数据的下近似集和依

赖度,提出基于邻域粗糙集的多标记特征选择算法,但该算法

不能处理高维稀疏数据,如文本、图像等数据.Yu等[２１]基于

邻域粗糙集提出多标记分类算法,实现了图像自动标注.Yu
等[２２]研究了变精度邻域粗糙集模型,设计了具有局部相关性

的多标记分类算法.Sun等[２３]研究了邻域粗糙集和二进制

粒子群优化模型,提出邻域决策系统的多标记特征选择算法.

然而,这些多标记分类方法仍需手动设置邻域半径,导致出现

随机性和不确定性现象.Liu等[１８]使用样本最大近邻,提出

在线多标记流特征选择算法.但是,当分类间隔非常大时,其

作为邻域半径时,分类可能会失效.为了弥补这一缺点,本文

研究邻域粗糙集理论,使用异类样本数和同类样本数,改进分

类间隔,限制邻域半径.此外,基于该邻域半径给出邻域近似

精度,使其有效度量边界域引起的集合不确定性.

当前,弱标记学习已引起越来越多学者的关注.Wang
等[２４]研究了基于邻域信息熵的多标记特征选择算法,以处理

带有缺失标记的数据.Zhu等[１５]提出基于最小二乘的多标

记特征选择算法,来恢复缺失标记并选择最具区分性的特征

子集.Jiang等[２５]构建了基于标记压缩和局部特征相关性的

特征选择方法,以处理标记缺失数据.Wang等[２６]通过迭代

更新权重和标记相关性恢复缺失标记,设计多标记分类算法.

但是,该算法仅用集合元素数量的比值来计算标记相关性,

无法准确衡量其具体值.为了弥补该方法的缺陷,本文改进

互信息,可以有效衡量标记之间的相关程度.

Relief算法是基于特征权重的分类模型[２７].截至目前,

由于其高效性和灵活性,多种 Relief算法被采用.Spolaor
等[２８]用差异函数设计了基于 ReliefF的多标记特征选择算

法.Reyes等[２９]扩展 ReliefF算法来研究多标记学习的加权

和特征选择.Kong等[３０]基于 ReliefF和 F统计量设计了多

标记特征选择算法.然而,上述 Relief算法均没有考虑标记

空间中每个标记对样本具有不同的可分性[３１].为了弥补这

个缺点,Lin等[３１]使用样本间的距离来度量特征的重要性,提

出了基于标记权重的多标记特征选择算法,但当样本间的距

离非常大时会使异类样本或者同类样本无效.为了解决这个

问题,在文献[３１]的标记权重和特征权重的基础上,本文引入

异类样本数和同类样本数,以构建新的标记权重和特征权重

公式,消除距离过大时带来的负面影响,由此提出带有标记权

重的多标记 Relief算法.总的说来,为了设计新的弱标记特

征选择算法,本文从以下３个方面来总结本文的贡献:

(１)为了解决分类间隔过大导致分类无意义的问题,引入

异类样本数和同类样本数来改进分类间隔,限制邻域半径,有

效度量多标记邻域决策系统中边界域引起的集合不确定性.

(２)为了解决仅用标记集合中元素数量的比值来计算标

记相关性无法准确衡量具体值的问题,使用改进的互信息来

衡量标记之间的相关性,进而有效衡量标记之间的相关程度.

(３)为了解决当样本间距离非常大时异类样本或同类样

本会失效的问题,使用异类样本数和同类样本数分别研究样

本和近邻样本之间的距离,提出新的标记权重和特征权重公

式,构建多标记 Relief算法,并将其应用于多标记特征选择,

有效降低时间代价和存储负担.

２　基础理论

２．１　更新和迭代

对于任意样本xi∈U,样本xi在标记lj上的第t次迭代的

预测标记值[２６]可以描述为:

qt
ij＝

∑
k∈KNN(xi)

|wt－１
kj |􀅰qt

kj

∑
k∈KNN(xi)

|wt－１
kj |

(１)

其中,t≥ ２,j＝１,２,􀆺,m,KNN(xi)为xi的近邻样本集合,

wt－１
kj 为第k个实例的第j个标记在t－１次迭代的权重值,qt

kj

为第k个实例的第j个标记在t次迭代的预测标记值.

对于任意样本xi∈U,xi在标记lj上的第t次迭代的权重

值更新[２６]为:

wt
ij＝

sgn(qt
ij), ifsgn(qt

ij)＝sgn(wt－１
ij )

且qt
ij＞e,wt－１

ij ＞e

c qt
ij－Minj

Maxj－Minj
,ifsgn(qt

ij)＝－１且

sgn(L１ij
)＝１

qt
ij, otherwise

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(２)

其中,sgn()是符号函数,e是高置信度阈值,取值为(０．５,１),
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c是低置信度阈值,取值为(０,０．５),同时 Maxj＝max
i

(qt
ij),

Minj＝min
i

(qt
ij),L１ij为随机缺失后的标记矩阵.

对于任意样本xi∈U,xi在标记lj上的第t次迭代的预测

样本值被重新分配[２６]为:

qt
ij＝

１, qt
ij＞０

０, qt
ij＝０

－１, qt
ij＜０

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

２．２　大间隔

任意样本xi∈U 的分类间隔[３１]描述为:

margin(xi)＝Δ(xi,NM(xi))－Δ(xi,NH(xi)) (４)

其中,NM(xi)表示样本空间中与xi距离最近的异类样本,

NH(xi)表 示 样 本 空 间 中 与 xi 最 近 的 同 类 样 本,Δ(xi,

NM(xi))和Δ(xi,NH(xi))表示xi到NM(xi)和 NH(xi)的

距离.其详细图解如图１所示.

图１　样本xi的分类间隔

Fig．１　Classificationmarginofsamplexi

Relief算法是基于大间隔的特征选择方法,通过样本的

间隔迭代得到特征权重,对于任意样本xi∈U,第i个特征权

重[３１]的表达式为:

wi＝wi＋|xi－NM(xi)|－|xi－NH(xi)| (５)

其中,|xi －NM(xi)|和|xi －NH(xi)|分 别 代 表 xi 到

NM(xi)和 NH(xi)的距离,|􀅰|表示绝对值.

３　弱标记特征选择方法

３．１　多标记邻域粗糙集

为了解决分类间隔过大导致分类无意义的问题,引入异

类样本数和同类样本数,提出新的分类间隔,从而在邻域粗糙

集模型中限制邻域半径,由此提出邻域近似精度,以有效度量

多标记邻域决策系统中边界域引起的集合的不确定性.

在多标记邻域决策系统 MNDT＝‹U,C,D,T,Δ,δ›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn}表示样本空间;C和D 分别表示条件属性

集和决策属性集(标记集合);T＝{(xi,yi)|i＝１,２,􀆺,n}表

示在标记上的映射关系;Δ是距离函数;δ是邻域参数且０≤

δ≤１.本文中,为了便于描述,多标记邻域决策系统简记为

MNDT＝‹U,C,D›.

定义１　在多标记邻域决策系统 MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意标记l∈L,则给定

样本xi∈U 在l下的分类间隔的定义为:

ml(xi)＝Δ(xi,NHSl(xi))
‖HSl(xi)‖

－Δ(xi,NSSl(xi))
‖SSl(xi)‖

(６)

其中,NHSl(xi)表示在l下与xi最近的异类样本,NSSl(xi)

表示在l下与xi最近的同类样本.Δ(xi,NHSl(xi))和Δ(xi,

NSSl(xi))则分别表示xi到NHSl(xi)和 NSSl(xi)的距离.

‖HSl(xi)‖和‖SSl(xi)‖分别表示在l下xi的异类样本数

和同类样本数,‖􀅰‖表示数量.

定义２　在多标记邻域决策系统 MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标
记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意标记l∈L和任意

样本xi∈U,当xi在l下的分类间隔ml(xi)≥０时,则xi的邻

域表示为:

δl
B(xi)＝{xr|△(xi,xr)≤ml(xi),xr∈U} (７)

定义３　在多标记邻域决策系统 MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,Dj表示具有类别标记lj的样

本集合,Di表示样本xi所具有的标记集合,给定特征子集B⊆

C,多标记邻域粗糙集的下近似集和上近似集分别表示为:

NBD＝{xi∈U|∀lj∈Di,δl
B(xi)⊆Dj} (８)

NBD＝{xi∈U|∀lj∈Di,δl
B(xi)∩Dj≠Φ} (９)

定义４　在多标记邻域决策系统 MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,则D 对U 的划分为U/D＝
{X１,X２,􀆺,XN}.对于任意B⊆C,U/D 相对于B 的邻域近

似精度表示为:

ρB(D)＝
‖NBD‖

‖NBD‖
(１０)

３．２　标记相关性

互信息是一种衡量相关性的有效手段,常用于描述标记

之间信息共享的程度[３].为了解决仅用集合中的元素数的比

值计算相关性,无法准确衡量具体值大小的问题,本文改进传

统的互信息来衡量标记之间的相关性.

定义５　在多标记邻域决策系统 MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意两个标记lj,ls∈

L,则lj与ls之间的标记相关性定义为:

R(lj,ls)＝ρB(D)∬p(qj,qs)log p(qj,qs)
p(qj)p(qs)dqjdqs (１１)

其中,ρB(D)为邻域近似精度,qj和qs分别表示lj和ls标注的

实例集合,p(qj),p(qs),p(qj,qs)分别为qj、qs以及qj与qs的

概率密度函数.

定义６　在多标记邻域决策系统 MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意样本xi∈U 和任意

标记lj∈L,则xi在lj上的预测标记值定义为:

q~ij＝
qT

i 􀅰R(􀅰,j), qij＝０

qij, qij≠０{ (１２)

其中,qT
i 是第i个样本的标记向量的转置.

３．３　多标记Relief模型

Relief算法通过样本距离来度量特征的重要性,但当样

本距离过大时可能使异类样本或者同类样本失去作用.为了

解决这个问题,使用异类样本数和同类样本数消除距离过大

带来的影响,同时标记权重和特征权重,分别用于测量标记对
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样本的可区分性和特征对标记集合的重要性程度.

定义７　在多标记邻域决策系统 MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意标记l∈L和任意

两个样本xj,xr∈U,在l上xi和xr的距离函数定义为:

Δl(xi,xr)＝|xi(l)－xr(l)| (１３)

其中,xi(l)和xr(l)表示xi和xr在l上的标记值.

定义８　在多标记邻域决策系统 MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意标记l∈L和任意

样本xi∈U,则在l上xi与其NHSl(xi)的距离函数定义为:

Δl(xi,NHSl(xi))＝|xi(l)－NHSl(xi)(l)| (１４)

其中,NHSl(xi)表示在l下样本空间中与xi距离最近的异类

样本,称 为 xi 的 最 近 邻 异 类 样 本,NHSl (xi)(l)表 示

NHSl(xi)在l上的值.

定义９　在多标记邻域决策系统 MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意标记l∈L和任意

样本xi∈U,在l上xi与其NSSl(xi)的距离函数定义为:

Δl(xi,NSSl(xi))＝|xi(l)－NSSl(xi)(l)| (１５)

其中,NSSl(xi)表示在l下样本空间中与xi距离最近的同类

样本,称 为 xi 的 最 近 邻 同 类 样 本,NSSl (xi)(l)表 示

NSSl(xi)在l上的值.

定义１０　在多标记邻域决策系统MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意标记l∈L和任意

样本xi∈U,则对l赋予的标记权重wl的计算式为:

wl＝∑
n

i＝１

Δl(xi,NHSl(xi))
‖HSl(xi)‖ －Δl(xi,NSSl(xi))

‖SSl(xi)‖( ) (１６)

其中,‖HSl(xi)‖表示在l下xi的异类样本数,‖SSl(xi)‖表示

在l下xi的同类样本数,Δl(xi,NHSl(xi))表示在l下xi和

NHSl(xi)的 距 离,Δl (xi,NSSl (xi))表 示 在l 下 xi 和

NSSl(xi)的距离.

下文结合定义７－定义９,给出３种新的距离函数,设计

新的特征权重计算公式.

定义１１　在多标记邻域决策系统MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意特征f∈F 和任意

两个样本xj,xr∈U,则xi与xr之间的距离定义为:

df(xi,xr)＝|xi(f)－xr(f)|
max(f)－min(f) (１７)

其中,xi(f)和xr(f)分别表示xi和xr在f 上的值,max(f)和

min(f)分别表示f在样本空间中取得的最大值和最小值.

定义１２　在多标记邻域决策系统MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意特征f∈F 和任意

样本xj∈U,则xi与其最近邻异类样本NHSl(xi)之间的距

离定义为:

df(xi,NHSl(xi))＝|xi(f)－NHSl(xi)(f)|
max(f)－min(f) (１８)

其中,NHSl(xi)(f)表示xi的NHSl(xi)在f上的值.

定义１３　在多标记邻域决策系统MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意特征f∈F 和任意

样本xj∈U,则xi与其最近邻同类样本NSSl(xi)之间的距离

定义为:

df(xi,NSSl(xi))＝|xi(f)－NSSl(xi)(f)|
max(f)－min(f) (１９)

其中,NSSl(xi)(f)表示xi的NSSl(xi)在f上的值.

定义１４　在多标记邻域决策系统MNDT＝‹U,C,D›中,

U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征子集F＝{f１,f２,􀆺,fz},F⊆C,标

记子集L＝{l１,l２,􀆺,lm},L⊆D,对于任意特征f∈F,则f的

特征权值wf的计算公式为:

wf＝∑
m

l＝１
wl∑

n

i＝１

df(xi,NHSl(xi))
‖HSl(xi)‖ －df(xi,NSSl(xi))

‖SSl(xi)‖( )
(２０)

３．４　弱标记特征选择算法

首先,初始化权重矩阵和预测标记矩阵;其次,针对数据

迭代更新权重值和预测标记值,恢复８０％的缺失标记;然后,

利用标记相关性恢复剩余２０％的标记信息;最后,使用特征

权重公式对特征进行排序,得到一组特征排序.由此,基于邻

域粗糙集和 Relief的弱标记特征选择(WeakLabelFeature

SelectionMethodBasedonNeighborhoodRoughSetsandReＧ

lief,WFSNR)算法,如算法１所示.

算法１　WFSNR
输入:多标记邻域决策系统 MNDT＝‹U,C,D›

输出:特征子集

步骤１　将权重矩阵 W 和预测标记矩阵Q初始化为缺失标记集L１;

步骤２　WhileL１中８０％的标记未完全恢复时执行

步骤３　For任意样本xi∈U

寻找xi的近邻集合KNN(xi),更新预测标记值qt
ij和权重值wt

ij;

重置标记信息,保留L中已知相关标记信息,得到预测标记

矩阵Q;

EndFor

EndWhile
步骤４　根据式(７)计算样本的邻域δl

B(xi);

步骤５　根据式(１０)计算邻域近似精度ρB(D);

步骤６　使用式(１１)计算标记相关矩阵R;

步骤７　寻找剩余２０％训练数据中的缺失标记信息,使用式(１２)对其

进行恢复;

步骤８　For任意标记l∈L
使用式(１６)计算每个标记的权重 wl;

EndFor
步骤９　对标记权重归一化;

步骤１０　For任意特征f∈F
根据式(２０)计算每个特征的权重 wf;

EndFor
步骤１１　对得到的特征权重进行排序,得到一组特征排序rank;

步骤１２　输出最优特征子集.

在算法１中,假设多标记数据集包括n个样本、m 个标记

和z个特征.步骤２和步骤３为更新和迭代阶段,时间复杂

度为 O(mn),步骤４－步骤７为利用标记相关性恢复剩余

５５１孙　林,等:基于邻域粗糙集和 Relief的弱标记特征选择方法



标记信息阶段,时间复杂度为 O(mn２logn)＋O(mn),步骤８－
步骤 １０ 计 算 标 记 权 重 和 特 征 权 重,时 间 复 杂 度 为

O(m)＋O(mz),步骤１１－步骤１２为特征排序和输出最优特征

子集阶段,时间复杂度为O(zlogz),显然O(m)＜O(mz).由此

WFSNR算法总的时间复杂度为 O(mz＋mn＋mn２logn).

１)http://mulan．sourceforge．net/datasets．html

４　实验

４．１　实验设置

为了验证本文 WFSNR算法的有效性,从 MuLan数据库

中选取了１１个公开的多标记数据集进行实验１),表１列出了

１１个数据集的详细信息.实验的硬件配置为 CPUInteri５Ｇ
６５００M３．２０GHz 和 ８GB 内 存,运 行 环 境 为 MATLAB
R２０１６b.在本文算法中,高置信度阈值e＝０．８,低置信度阈值

c＝０．２,采用 MultiＧlabelKＧNearestNeighbors(MLKNN)[３２]为

分类器,评估算法的分类性能,其中分类器 MLKNN 的平滑

参数s＝１,近邻个数k＝１０.

表１　１１个多标记数据集的描述

Table１　DescriptionofelevenmultiＧlabeldatasets

DatasetsInstances Features Classes Training Test Domains
Bibtex ７３９５ １８３６ １５９ ４８８０ ２５１５ Text
Birds ６４５ ２６０ １９ ３２２ ３２３ Audio

CAL５００ ５０２ ６８ １７４ ２５０ ２５２ Music
Corel５k ５０００ ４９９ ３７４ ４５００ ５００ Images
Emotions ５９３ ７２ ６ ３９１ ２０２ Music
Enron １７０２ １００１ ５３ １１２３ ５７９ Text
Flags １９４ １９ ７ １２９ ６５ Images

Genbase ６６２ １１８６ ２７ ４６３ １９９ Biology
Medical ９７８ １４４９ ４５ ３３３ ６４５ Text
Scene ２４０７ ２９４ ６ １２１１ １１９６ Images
Yeast ２４１７ １０３ １４ １５００ ９１７ Biology

为了有效评估所有对比算法的分类效果,本文使用文献

[２５Ｇ２６,３３]中的６个评估指标:AveragePrecision,Coverage,

OneＧError,Ranking Loss,Macro Average F１ 和 Micro
AverageF１.其中,AveragePrecision,MacroAverageF１和

MicroAverageF１的值越大,表明算法的分类性能越优,最优

值为１;Coverage,OneＧError和RankingLoss的值越小,则算

法的分类性能越优,最优值为０.

为了充分展示 WFSNR算法的分类性能,分别使用文献

[２５Ｇ２６]中的实验结果进行对比.由于文献中的对比算法和

数据集是不同的,因此将本节实验分为３个部分:首先,按随

机比例缺失标记,在３个指标上将 WFSNR算法与３种最近

的多标记方法的分类结果进行比较;然后,按随机个数缺失标

记,在５个指标下将 WFSNR算法与６种最近的多标记方法

做实验比较;最后,对所有比较方法的分类结果进行统计分

析.在以下实验中,粗体表示指标的最优结果.

４．２　随机比例缺失标记下的实验结果

这部分 实 验 是 在 ３ 个 指 标 (MacroAverageF１,Micro
AverageF１和OneＧError)下,展示 WFSNR算法与３种最近

提出的多标记分类算法的比较结果,这３种比较算法包括:

MultilabelClassificationfor WeakＧlabelData (MCWD)[２６],

SemiＧsupervisedMultiＧlabelClassificationWithNonＧUniformＧ
lyDistributedIncompleteLabels(SMCNDI)[３４]和 WeakLaＧ

belLearningMethod(WELL)[３５].在３个指标上,根据文献

[２６]的实验设置,从表１中选出１１个多标记数据集:Bibtex,

Birds,CAL５００,Corel５k,Emotions,Enron,Flags,Genbase,

Medical,Scene和 Yeast.为了客观地表明 WFSNR算法的分

类性能,表２列出了１１个多标记数据集的标记缺失率,表３－
表５分别列出了 MCWD,SMCNDI,WELL和 WFSNR这４种

算法在３个指标上的分类结果.

表２　１１个数据集的标记缺失率

Table２　MissinglabelsrateofelevenmultiＧlabeldatasets
(单位:％)

Datasets Missinglabelsrate
Bibtex ９９．３７
Birds ９７．１３

CAL５００ ９２．５３
Corel５k ９９．４７
Emotions ８３．３３
Enron ９７．５６
Flags ７１．５０

Genbase ９６．３０
Medical ９７．７８
Scene ８３．３３
Yeast ８５．８０

从表３中可以看出,对于 MacroAverageF１ 指标,在

Birds,CAL５００,Corel５k,Flags,Genbase和 Medical这６个多标

记数据集上,WFSNR算法的表现最优.在Bibtex,Emotions和

Scene数据集上,WFSNR算法皆略次于其他３种算法,但仅相

差０．０２１５~０．１４６９.在 Enron数据集上,WFSNR算法高于

MCWD算法０．０１４,分别低于 SMCNDI算法和 WELL 算法

０．０５４９和０．０２４２.在 Yeast数 据 集 上,WFSNR 算 法 高 于

SMCNDI算法和 WELL算法,低于 MCWD算法０．０８６６.

表３　MacroAverageF１评价指标下４种算法的性能比较

Table３　ComparisonoffouralgorithmsintermsofMacro

AverageF１evaluationindex

Datasets MCWD SMCNDI WELL WFSNR
Bibtex ０．０２２２ ０．０２４０ ０．０２９９ ０．０００７
Birds ０．０６３５ ０．０７６９ ０．０９００ ０．１３３８

CAL５００ ０．１５００ ０．１２７４ ０．０９４７ ０．９７３４
Corel５k ０．２４７１ ０．２０６０ ０．２０１０ ０．２９８０
Emotions ０．４８６５ ０．３８４３ ０．３９０９ ０．３５４３
Enron ０．０２３８ ０．０９２７ ０．０６２０ ０．０３７８
Flags ０．５２８２ ０．２２１４ ０．２３９１ ０．９６４６

Genbase ０．５１２３ ０．４７８５ ０．４６３０ ０．９９９５
Medical ０．１３１８ ０．１２２８ ０．０９１４ ０．９９９７
Scene ０．６５７０ ０．６１３０ ０．５９９０ ０．５１０１
Yeast ０．４２８８ ０．２９９４ ０．２７７５ ０．３４２２

表４　MicroAverageF１评价指标下４种算法的性能比较

Table４　ComparisonoffouralgorithmsintermsofMicro

AverageF１evaluationindex

Datasets MCWD SMCNDI WELL WFSNR
Bibtex ０．０２５０ ０．０５９８ ０．０９８１ ０．９６９０
Birds ０．０８２９ ０．１５３８ ０．１９７２ ０．２３７７

CAL５００ ０．２７８４ ０．２５９９ ０．１９５６ ０．９６４０
Corel５k ０．４８９１ ０．４３８５ ０．４６６２ ０．０９３９
Emotions ０．４９７５ ０．３９２４ ０．４０２１ ０．４０００
Enron ０．０７５１ ０．１４３８ ０．０８１１ ０．２１５３
Flags ０．５８９７ ０．２４８９ ０．２６０４ ０．９６８４

Genbase ０．８０８４ ０．８６２４ ０．７７２２ ０．９９９２
Medical ０．０９９１ ０．４０４４ ０．２５２１ ０．９９９０
Scene ０．６１２６ ０．５９２５ ０．５３３６ ０．５３３９
Yeast ０．５３１０ ０．３６５７ ０．３２９７ ０．５７０４
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表５　OneＧError评价指标下４种算法的性能比较

Table５　Comparisonoffouralgorithmsintermsof

OneＧErrorevaluationindex

Datasets MCWD SMCNDI WELL WFSNR
Bibtex ０．４５９９ ０．９２８８ １．０００２ ０．９６９０
Birds ０．９７４５ ０．７１３８ ０．９４０５ ０．７９６５

CAL５００ ０ ０．６９５４ ０．７４５０ ０
Corel５k ０．２１６６ ０．２９７３ ０．３２６０ ０．７９００
Emotions ０．５９８８ ０．６０２５ ０．５９２５ ０．５０００
Enron ０．８４３１ ０．７５３３ ０．９５５９ ０．５０４３
Flags ０．５７４７ ０．５７８８ ０．６１５３ ０．１６９２

Genbase ０．５５３０ ０．６３１７ ０．６１３０ ０．７１８６
Medical ０．６４２０ ０．５６４２ ０．６６２２ ０．００６２
Scene ０．３６４３ ０．３２４６ ０．３７５１ ０．３５９５
Yeast ０．４３９７ ０．４６４０ ０．５４６２ ０．２９７７

从表４可以看出,对于 MicroAverageF１指标,在 BibＧ
tex,Birds,CAL５００,Enron,Flags,Genbase,Medical和 Yeast
这８个数据集上,WFSNR算法均取得最优值.在 Corel５k数

据集上,WFSNR 算法略次于其他 ３ 种算法.在 Emotions
数据集上,WFSNR算法优于SMCNDI算法,分别比 MCWD
算法和 WELL算法略低０．０９７５和０．００２１.在Scene数据集

上,WFSNR算法优于 WELL算法,分别略次于 MCWD算法

和SMCNDI算法,但仅相差０．０７８７和０．０５８６.
从表５可以发现,对于OneＧError指标,在Emotions,EnＧ

ron,Flags,Medical和 Yeast数据集上,WFSNR 算法取得最

小值.对于CAL５００数据集,WFSNR算法与 MCWD算法均

最优.在 Bibtex数据集上,WFSNR 算法比 WELL 算法优

０．０３１２,分别次于 MCWD 算法和 SMCNDI算法０．５０９１和

０．０４０２.在Birds和Scene数据集上,WFSNR算法优于 MCＧ

WD算法和 WELL 算法,比 SMCNDI算法略差０．０８２７和

０．０３４９.在Corel５k和 Genbase数据集上,WFSNR算法略低

于其他３种算法.

４．３　随机个数缺失标记下的实验结果

这部分 实 验 是 在 ５ 个 指 标 (AveragePrecision,Macro
AverageF１,Coverage,RankingLoss和OneＧError)下,展示

了 WFSNR算法与６种最近提出的多标记分类算法的比较结

果,这６种比较算法包括:Baseline[２５],Correlatedand MultiＧ

labelFeatureSelectionmethod(CMFS)[３６],FeatureManifold

LearningandSparseRegularizationfor MultiＧLabelFeature

Selection (MSSL)[３７],Convex SemiＧSupervised MultiＧlabel

FeatureSelection(CSFS)[３８],RobustMultiＧlabelFeatureSeＧ

lectionwithMissingLabels(MLMLFS)[１５]和 FeatureSelecＧ

tionwithMissingLabelsBasedonLabelCompressionandLoＧ

calfeatureCorrelation(FSLCLC)[２５].在５个指标上,为了方

便说明所有对比算法的实验结果,根据文献[２５]的实验设置,

本文设置Q 表示每个样本缺失的标记个数,从表１中选出

３个多标记数据集:Bibtex,Corel５k和Enron.表６－表１０列

出了上述７种算法在５个指标上的分类结果.

表６　AveragePrecision评价指标下７种算法的性能比较

Table６　ComparisonofsevenalgorithmsintermsofAveragePrecisionevaluationindex

Datasets Q Baseline CMFS MSSL CSFS MLMLFS FSLCLC WFSNR

Bibtex
１ ０．２２７０ ０．２１７２ ０．２９９９ ０．２５９１ ０．２０６１ ０．３４９８ ０．２４９４
２ ０．２０８７ ０．２０４３ ０．２６６５ ０．２２５０ ０．１９８８ ０．３１９３ ０．２４９７
３ ０．２０３６ ０．１９８８ ０．２５２３ ０．１９０３ ０．１９４５ ０．３１０８ ０．２４９２

Corel５k
１ ０．３４７０ ０．３３９４ ０．３６８８ ０．３６５５ ０．３６３３ ０．３７０８ ０．２２８１
２ ０．３１５０ ０．３０８２ ０．３２９８ ０．３２４６ ０．３２６７ ０．３３３０ ０．２２７６
３ ０．２８７３ ０．２８４６ ０．２９６４ ０．２９６１ ０．２９５０ ０．３０１７ ０．２２７４

Enron
１ ０．５４７３ ０．５５３２ ０．５１７２ ０．５２４４ ０．５２７１ ０．５７８１ ０．６３５８
２ ０．５３２４ ０．５３４０ ０．５０３７ ０．５１４８ ０．５０４１ ０．５５６９ ０．６３１５
３ ０．５２６６ ０．５２５７ ０．５１０２ ０．５１３５ ０．５０８２ ０．５４６８ ０．６２３８

表７　MacroAverageF１评价指标下７种算法的性能比较

Table７　ComparisonofsevenalgorithmsintermsofMacroAverageF１evaluationindex

Datasets Q Baseline CMFS MSSL CSFS MLMLFS FSLCLC WFSNR

Bibtex
１ ０．１１７７ ０．０８０５ ０．１７３３ ０．１３８８ ０．０８５２ ０．２０８５ ０．０２８２
２ ０．１０５０ ０．０７７１ ０．１４７０ ０．１１１８ ０．０８２６ ０．１９１８ ０．０２９６
３ ０．０９９７ ０．０７６８ ０．１３５９ ０．０９７０ ０．０８１４ ０．１８６４ ０．０２８８

Corel５k
１ ０．１１２５ ０．１０５７ ０．１２４１ ０．１２３２ ０．１２６４ ０．１３２３ ０．２９９２
２ ０．０９４５ ０．０８７０ ０．１０４４ ０．０９９５ ０．０９９６ ０．１０９８ ０．２９９２
３ ０．０６７７ ０．０６８０ ０．０７８２ ０．０７７６ ０．０７７６ ０．０８３４ ０．２９９２

Enron
１ ０．１０１５ ０．０９８５ ０．０７８８ ０．０７１９ ０．０８２１ ０．１１５８ ０．０９３７
２ ０．０９８２ ０．０９２７ ０．０７４０ ０．０６８６ ０．０７９２ ０．１０８５ ０．０９００
３ ０．０９００ ０．０８５２ ０．０７３６ ０．０６６１ ０．０７９８ ０．１０７９ ０．０８３４

表８　Coverage评价指标下７种算法的性能比较

Table８　ComparisonofsevenalgorithmsintermsofCoverageevaluationindex

Datasets Q Baseline CMFS MSSL CSFS MLMLFS FSLCLC WFSNR

Bibtex
１ ８１．６５６３ ７９．５１３９ ６４．３４０６ ６９．８６３８ ７７．４６６８ ６２．６６０７ ６５．７７１４
２ ７８．６３７２ ８３．３２６６ ７２．６５０２ ７６．３８３４ ８０．３４４８ ６９．２７０８ ６５．４７９１
３ ８２．４７２９ ８４．１５８０ ７５．２７３９ ８０．５３８１ ８１．１１１９ ７２．６９５５ ６５．４１７９

Corel５k
１ ７２．８８６１ ７３．３９３０ ７２．１３４２ ７２．０５２６ ７２．０５９３ ７１．２３５４ １１９．５９００
２ ８０．３８１６ ８０．５９７２ ７９．６１５６ ７９．８８８０ ７９．７６３０ ７９．１９７７ １１９．５６６０
３ ８６．２０２３ ８６．３７４４ ８６．０５７６ ８５．９６６０ ８６．２４２１ ８５．８６４０ １１９．５８２０

Enron
１ １４．４１９０ １４．５９７１ １５．２２６８ １５．２７５０ １５．０３０９ １４．２２６３ １３．５８０３
２ １４．７８５１ １５．０１１６ １５．６１４９ １５．６９５７ １５．４２８６ １４．７１７６ １３．５１４７
３ １５．０８１１ １５．３２３９ １５．６１２９ １５．７８３６ １５．４９３５ １５．１０９７ １３．３４３７

７５１孙　林,等:基于邻域粗糙集和 Relief的弱标记特征选择方法



表９　RankingLoss评价指标下７种算法的性能比较

Table９　ComparisonofsevenalgorithmsintermsofRankingLossevaluationindex

Datasets Q Baseline CMFS MSSL CSFS MLMLFS FSLCLC WFSNR

Bibtex

１ ０．３５０４ ０．３５３９ ０．２８２１ ０．３１２２ ０．３４７７ ０．２７３８ ０．２６５１

２ ０．３６２４ ０．３６８３ ０．３１５２ ０．３３６６ ０．３５６１ ０．２９５９ ０．２６４１

３ ０．３６１９ ０．３６９３ ０．３２５５ ０．３５３８ ０．３５５３ ０．３０８７ ０．２６３８

Corel５k

１ ０．１５０９ ０．１５２３ ０．１４７１ ０．１４６９ ０．１４７１ ０．１４４７ ０．１３９９

２ ０．１６７３ ０．１６８６ ０．１６３６ ０．１６４６ ０．１６４２ ０．１６２６ ０．１３９９

３ ０．１７９８ ０．１８０６ ０．１７７５ ０．１７７５ ０．１７８３ ０．１７６８ ０．１４００

Enron

１ ０．１０８２ ０．１０９５ ０．１１７０ ０．１１７５ ０．１１４４ ０．１０５０ ０．０９６４

２ ０．１１２１ ０．１１４０ ０．１２１４ ０．１２０７ ０．１２００ ０．１０９５ ０．０９６２

３ ０．１１４２ ０．１１７５ ０．１２０４ ０．１２２０ ０．１１９５ ０．１１３５ ０．０９５５

表１０　OneＧError评价指标下７种算法的性能比较

Table１０　ComparisonofsevenalgorithmsintermsofOneＧErrorevaluationindex

Datasets Q Baseline CMFS MSSL CSFS MLMLFS FSLCLC WFSNR

Bibtex

１ ０．７０６９ ０．７２７０ ０．６２６４ ０．６８６７ ０．７５１６ ０．５８９７ ０．７００２

２ ０．７２８４ ０．７３６３ ０．６６１０ ０．７２０６ ０．７５６８ ０．６０９５ ０．６９９４

３ ０．７３０７ ０．７３８８ ０．６６７８ ０．７５６０ ０．７６１１ ０．６１３４ ０．６９９０

Corel５k

１ ０．６０４６ ０．６１２３ ０．５７８３ ０．５７６０ ０．５８０６ ０．５６２９ ０．７３２０

２ ０．６３８８ ０．６４３０ ０．６１８４ ０．６２１７ ０．６２２８ ０．６１２８ ０．７３４０

３ ０．６６７２ ０．６６５３ ０．６５０４ ０．６５１０ ０．６５２４ ０．６３６３ ０．７３４０

Enron

１ ０．４０２８ ０．３９５１ ０．４３８３ ０．４２６６ ０．４４１３ ０．３７３１ ０．２８６７

２ ０．４３７５ ０．４１９９ ０．４７４２ ０．４４２５ ０．４８９６ ０．４０４４ ０．３０２２

３ ０．４５１２ ０．４３９０ ０．４８１０ ０．４７４８ ０．５０３７ ０．３９６１ ０．３０４０

　　分析表６可知,在 AveragePrecision 指标下,在 Enron
数据集上,当Q＝１,２或３时,WFSNR算法表现最优.对于

数据集Bibtex,当 Q＝１时,WFSNR 算法比 Baseline,CMFS
和 MLMLFS这两种算法高出０．０２２４~０．０４３３,比其他３种

算法低０．００９７~０．１００４;当Q＝２或３时,WFSNR算法优于

Baseline,CMFS,CSFS 和 MLMLFS 这 ４ 种 算 法,略 次 于

MSSL算法和FSLCLC算法.对于数据集 Corel５k,当Q＝１,

２或３时,WFSNR算法分别低于其他算法０．１１１３~０．１４２７,

０．０８０６~０．１０５４和０．０５７２~０．０７４３.观 察 表 ７ 可 知,在

MacroAverageF１指标下,对于 Corel５k数据集,当Q＝１,２
或３时,WFSNR算法取得了最优值.对于数据集 Bibtex,当

Q＝１,２或３时,WFSNR算法比其他对比算法差０．０５２３~

０．１８０３,０．０４７５~０．１６２２和０．０４８０~０．１５７６.对于 Enron
数据集,当 Q＝１,２或３时,WFSNR 算法的实验结果优于

MSSL算法、CSFS算法和 MLMLFS算法,比其他３种算法差

０．００４８~０．０２２１,０．００２７~０．０１８５和０．００１８~０．０２４５.

从表８可以看出,在Coverage指标下,对于 Enron数据

集,WFSNR算法获得了最小值(最优值).对于 Bibtex数据

集,当Q＝１时,WFSNR算法仅次于FSLCLC算法,优于其他

５种算法;当Q＝２或３时,WFSNR算法的表现最优.对于

Corel５k数据集,WFSNR算法略差于其他对比算法.从表９
可以看出,在RankingLoss评价指标下,对于Bibtex,Corel５k
和Enron这３个数据集,当Q＝１,２或３时,WFSNR算法的

实验结果取得最优值.从表１０可以得出,在OneＧError指标

下,对于Enron数据集,WFSNR算法的表现最优.对于 BibＧ

tex数据集,当Q＝１时,在OneＧError 指标下,WFSNR 算法

比Baseline,CMFS 和 MLMLFS 这 ３ 种 算 法 低 ０．００６７~

０．０５１４,比 MSSL,CSFS和FSLCLC这３种算法高０．０１３５~

０．１１０５.当Q＝２或３时,WFSNR算法仅次于 MSSL算法和

FSLCLC算法,优于其他４种对比算法.对于 Corel５k数据

集,当Q＝１,２或３时,在OneＧError指标下,WFSNR算法分

别低于其他对比算法０．１１９７~０．１６９１,０．０９１０~０．１２１２和

０．０６６８~０．０９７７.总的来说,WFSNR算法在上述３个多标

记数据集上表现最优.

４．４　统计分析

本文 使 用 Friedmantest 和 BonferroniＧDunntest 方

法[７Ｇ８],在每个指标上研究所有对比算法分类结果的统计情

况.其中,Friedman统计可描述为:

　χ２
F＝ １２T

s(s＋１)(∑
s

i＝１
R２

i－s(s＋１)２
４

) (２１)

FF＝
(T－１)χ２

F

T(s－１)－χ２
F

(２２)

其中,T 和s分别表示数据集和算法的个数,Ri是算法在所有

数据集上的平均排序.这里的临界差可描述为:

CDα＝qα
s(s＋１)

６T
(２３)

其中,qα是测试的临界列表值,α是显著性水平.

对于表３－表５中的结果,图２给出了在３个指标上４种

算法的比较结果,其中每种比较算法的平均等级均沿轴绘制.

从图２可以得出如下结论:１)在３种指标上,WFSNR算法的

性能明显优于 WELL算法;２)在 MicroAverageF１指标上,

WFSNR算法明显优于 SMCNDI算法;３)WFSNR 算法的总

排名低于 MCWD 算法,即 WFSNR 算法略优于 MCWD 算

法.总之,WFSNR算法优于其他３种对比算法.通过计算,

当显著性水平为α＝０．１时,F(３,３０)的临界值为２．２８,拒绝

零假 设.对 于 BonferroniＧDunntest,当 α＝０．１ 时,qα ＝
２．１２８,CD＝１．１７１４,其中s＝４,T＝１１.

８５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



(a)MacroAverageF１　 　　(b)MicroAverageF１

(c)OneＧError

图２　在BonferroniＧDunntest下 WFSNR算法与其他３种算法的

比较结果

Fig．２　ComparisonresultsofWFSNRalgorithmagainst

otherthreealgorithmswithBonferroniＧDunntest

对于表６－表１０的分类结果,图３给出了在平均标记缺

失个数下,５个指标上的７种算法的对比结果.从图３可以

看出:１)在５个指标上,WFSNR算法的分类性能优于 BaseＧ
line,CSFS,MLMLFS和 CMFS这 ４ 种算法;２)在 Average
Precision指标上,WFSNR算法与 MSSL算法保持同一排名,
在Coverage和RankingLoss 指标上,WFSNR 算法略优于

MSSL算法;３)在 RankingLoss 指标上,WFSNR 算法优于

FSLCLC算法,在其他４个评价指标上,FSLCLC算法的总排

名低于 WFSNR 算法,即 WFSNR 算法稍差于 FSLCLC 算

法.总之,WFSNR算法稍差于FSLCLC算法,与 MSSL算法

持平,优于其他４种对比算法.当α＝０．１时,F(６,１８)的临界

值为２．１３,拒绝零假设.对于 BonferroniＧDunntest,当α＝
０．１时,qα＝２．３９４,CD＝４．２２２６,其中s＝７,T＝３.

(a)AveragePrecision (b)MacroAverageF１ (c)Coverage

(d)RankingLoss (e)OneＧError

图３　在BonferroniＧDunntest下 WFSNR算法与其他６种算法的比较结果

Fig．３　ComparisonresultsofWFSNRalgorithmagainstothersixalgorithmswithBonferroniＧDunntest

　结束语　本文提出了一种基于邻域粗糙集和 Relief算法的

弱标记特征选择方法,以有效处理带有缺失标记的弱标记数

据.首先,考虑异类样本数和同类样本数,改进分类间隔,将

其作为邻域半径,以构造邻域近似精度,并得到改进的互信

息.其次,利用迭代更新权重公式填补大部分缺失标记信息,

使用新的互信息计算标记相关性,填补剩余的缺失标记信

息.然后,提出新的标记权重和特征权重计算公式,改进

Relief算法,将其用于多标记特征选择,降低时间代价.最

后,设计一种弱标记特征选择算法,有效处理缺失标记数

据,获得最优特征子集.在１１个多标记数据集上的实验

结果证明了本文算法的有效性.但是,在处理更大规模的

复杂的多标 记 数 据 时,本 文 算 法 的 表 现 并 不 是 全 部 最 优

的.因此,在我们未来的研究工作中,针对大规模复杂的

弱标记数据集,将结合模糊粗糙集、多标记邻域粗糙集等

理论,进一步研究和处理多标记分类的弱监督学习问题.
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