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摘 要 针对多标记数据的不确定性以及噪声数据的存在，提出了一种新的多标记稳健模糊粗糙分类模型。该模型 

是处理单标记分类问题的 k-mean稳健统计量模糊粗糙分类模型的扩展应用。对于每个待分类数据，首先根据相似性 

计算方法，得到它们相对于各标记的隶属度；然后根据隶属度定义待分类数据与各标记的相关度；最后为每一组相关 

度赋予合适的闽值，得到相关的标记集合。在 3个标准多标记数据集和 1个真实多标记文本数据集上的实验结果表 

明，对于多标记文本分类问题，所提模型在 6个常用的多标记评测指标上较常用的ML-kNN和rank-SVM 多标记学 

习方法具有更高的准确率。 
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Abstract Owing to the uncertainty of multi-label data and noise data，a novel multi-label robust fuzzy rough classifica— 

tion model was proposed，which is an extension of k-mean robust statistics fuzzy rough classification model that is used 

to solve the single label classification problem．First，for each unlabeled instance，the membership with respect to each 

label was obtained by similarity measures。Second，according to the membership，the degree of correlation was defined． 

Finally，an appropriate threshold was given to demarcate the correlated and uncorrelated labels．The experimental results 

on three benchmark multi—labe1 datasets and one actual multi—label datasets indicate that the proposed modelis superior 

t0 ML-kNN and rank-SVM across six popular multi—label evaluation metrics． 

Keywords Fuzzy rough set，k-mean robust statistics，Membership，Multi—label learning 

1 引言 

数据分类问题一直是数据挖掘领域的一项重要研究 内 

容。在传统的监督学习问题中，一个对象通常只标记为一个 

类别 ，我们称之为单标记学习问题。如果一个对象同时被标 

记为多个类别，对应的分类问题被称为多标记分类问题。例 

如，一篇关于雾霾的新闻文档可能涉及多个主题 ，如环境、经 

济 、大气污染等；一张关于风景的照片可能涵盖多个场景 ，如 

夕阳、高山、树林等；一首歌曲往往也会包含有多种情感 ，如平 

静、愉快等；一个基因有可能包含多种功能，如转运类、蛋白质 

合成类等。这些例子从标记任务的角度，均需要多标记学习 

方法标记其多种标签。目前，多标记学习的研究已被应用于 

文档自动分类[ 、多媒体信息研究[2]、情感分类[33以及生物信 

息学I4]等多个领域，成为机器学习领域中一个研究热点[5 ]。 

对于多标记分类，如果 限定每个对象只对应一个概念标 

记，那么传统的两类或多类学习问题均可以看作是多标记学 

习问题的特例。由于多标记数据具有语义不明确性和噪声， 

传统的监督学习方法难以直接解决此类数据的分类问题。粗 

糙集理论[7]是处理不确定性知识 的一种有效的数学工具，而 

从粗糙集发展而来的模糊粗糙集模型l_8 却对噪声数据非常敏 

感 。因此，基于数值型数据的不确定性和噪声问题的处理角 

度，胡清华等人_9]提出了一种基于 k-mean稳健统计量的模糊 

粗糙集模型。但该方法仅针对单标记问题，从而限制了模糊 

粗糙集的应用范围。鉴于多标记问题中每个实例具有多种类 

别特性，可以将其看作是多标记数据隶属于每个类标记的不 

确定程度 ，即类别不确定性。样本 隶属于某一类的下近似 
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隶属度越大 ，说明该样本对这一类的隶属程度越大 ，那么，将 

样本 z划分到这一类的可能性也就越大。因此 ，稳健的模糊 

粗糙集模型既可以处理不确定性问题，又可以消除噪声数据 

带来的标记误差。 

本文针对具有不确定性以及噪声的多标记数据，提出一 

种基于 k-mean稳健统计量模糊粗糙集的多标记分类模型，记 

为 ML-kFRS(A multi—label classification model based on the 

k-mean fuzzy rough set)。该模型采用不同的相似性计算方 

法，根据每个待分类数据相对于各标记的隶属度 ，定义该数据 

与各标记之间的相关度，并赋予每个待分类数据一组相关度 

阈值，从而得到相应的标记集合，完成多标记分类任务。在真 

实文本数据集上进行的实验验证了本文提出的方法可以有效 

提高多标记文本分类的性能和效率。 

2 多标记文本分类方法 

如引言部分所述，多标记学习方法已经被用于解决很多 

真实世界中存在的问题。对于文本分类 中遇到的歧义性问 

题 ，研究学者从不同的角度出发 ，提出了多种多标记学习方 

法。R E．Schapire和 Y．SingerE1]提出的BoosTexter方法 ，是 

对 AdaBoost提升方法进行集成，改变训练过程中的训练示例 

以及概念标记的权重，从而将一篇文档划分到多个概念标记 

中，该算法实现过程中建模消耗较大，有可能出现过拟合问 

题。人 K．McCallumE ]提出了一种 EM和 Bayes相结合的方 

法，使用混合模型表示文档类别，再利用 EM对混合权值和每 

一 类的混合成分中字的分布进行学习。Ueda和 Saito_1 通过 

假设多标记文本有一个特征字的混合出现在每个类的单标记 

文档中，在 bag—of-words表示下，提出了两种产生式概率模 

型。然而，文献[10，l1]中的多标记学习方法都是基于文档中 

出现的字的频率来进行学习，因此仅适用于解决文档分类问 

题。除此之外，现有的许多多标记文本分类算法都是 由传统 

的机器学习方法扩展而来的。 Elisseeff和 J．Weston[4 采 

用“间隔最大化”策略，通过最小化 RankingLoss损失函数，提 

出了一种基于支持向量机的方法 ，以解决多标记文档分类问 

题。该算法继承了 SVM算法运算复杂度高的特点。张敏灵 

和周志华等人通过改造传统的 BP神经网络，提出了一种多 

标记反向传播算法[】 ，用于处理文本分类问题。该算法通过 

引入一种考虑多标记数据特征的新的误差 函数，使待分类数 

据的相关标记排在非相关标记之前 ，其训练复杂度相对较高。 

在传统的 k近邻学习算法的基础上，张敏灵和周志华等人又 

提出了 ML-kNN多标记学习算法l_1 ，该算法根据待分类样 

本的 k个近邻类别标记出现的先验和后验概率 ，基于最大化 

后验概率的原则确定文档的概念标记集合 ；但是，该算法忽略 

了标记之间的相关性 ，可能造成待分类数据无类别标识的情 

况。Comit6等人[ ]利用 AdaBoost．MH算法[ ]对多标记交 

替决策树进行训练，通过改造交替决策树使其可以处理多标 

记数据。近年来，也有不少研究学者们通过改进上述方法，加 

入标记相关信息以及类别层次信息来提高多标记学习系统的 

性能。 

3 基于 k-mean稳健统计量模糊粗糙集的多标记分 

类模型 

3．1 k-mean模糊粗糙分类模型 

通过模拟人类的推理方式 ，结合粗糙逼近和模糊粒化两 

种互补的不确定性推理方法，文献E8]提出了模糊粗糙集理 

论。其基本思想是当等价关系使模糊集合的论域变得粗糙 

时，定义此模糊集合的相应上近似和下近似。研究学者在模 

糊等价关系的基础上 ，通过定义不同的模糊逻辑算子，提出了 

多种模糊粗糙集模型l_15]。而基于 k-mean稳健统计量的模糊 

粗糙集模型[9 在计算模糊下近似隶属度时，不是用最近的异 

类样本来计算 ，而是采用与待分类样本最近的 k个样本的均 

值。k-mean模糊粗糙分类模型_9]就是基于模糊下近似提出 

的，它具有更好的稳健性。 

定义 1[。 对于决策表 DT=(U，C，D)，R是特征子集 

B C诱导出的模糊相似关系，且R(x， )随着距离 A(x， )的 

增加单调减小。令 Al为第 i类样本的集合，对于 VX∈A ， 

k-mean统计量模糊粗糙集模型的下近似和上近似算子分别定 

义为： 

R}⋯ A (z)一 min {1一R( ， )) (1) 
一  ∈A n 

R}⋯ A (z)一 max {R(x， )} (2) 
A dn 

其中，R(x， )表示样本 与Y之间的相似度 ，那么，1--R(x， 

)可以看作是样本之间的伪距离。 

对于 k-mean模糊粗糙分类模型，给定一个决策表和一个 

待分类样本 z，首先需要计算样本 相对于每个类的 k-mean 

模糊下近似隶属度，则z的类别判定方式为： 

class(x)一arg R ～ (z)} ()
_
max{ class 3 

其中，R}⋯ class (z)是 z对于类class 的 k-mean模糊下近似 

隶属度 ，q为总的类别数。 

该分类模型针对的只是单标记数据，考虑到多标记数据 

的特点，本文对 k-mean模糊粗糙分类模型进行改进，使其能 

够更好地处理多标记文本分类问题。 

3．2 1ML-kFRS模型的构造 

首先给出本文使用的一些多标记分类学习的符号表示 ： 

对于一个给定的输人数据空间 ，其标记空间用 一{Y ，Yz， 

⋯ ，Y )表示 ，q为标记个数。多标记训练数据集用 G一{(五， 

Yi)I 1≤ ≤ )表示，其中，五∈m，Yi ， 代表输入空间 中 

的一个训练数据， 是 的真实标记集合 ， 表示训练数据 

集G中对象的个数。 

ML-kFRS模型的基本思想为：基于 k-mean稳健统计量 

模糊粗糙集模型 ，计算每个待分类数据相对于标记集合 y中 

每个标记的k-mean模糊下近似隶属度，隶属度越大，表示该 

数据对某些类的隶属程度越大，属于这些类的可能性也就越 

大。将隶属度范围定义在 O～1区间，即对所有隶属度完成到 

O～1区间的映射 ，结果可看作是待分类数据与各个标记的相 

关程度。然后，在对每个待分类数据选取合适阈值的条件下 ， 

将标记空间划分为“相关”标记和“无关”标记两类，从而得到 

相应的相关标记集合 。 

具体分为两步： 

(1)计算待分类数据 z与各个标记之间的相关度(Rele— 

vance)，用符号 H表示。 

假定 G 表示训练数据集 G中不具有标记 Y，的数据集。 

相对于标记集合 y中的某个标记集合Y，的 k-mean模糊下 

近似隶属度R y (z)(14 ≤q)取决于 z与数据集 G 之间 

的 k-mean最近距离。 

假设 与 G 所有实例之间距离的顺序表示为 @一{0 ， 

， ⋯ ， }，X与G 之间的稳健 k-mean最近距离表示为： 
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Dmi ～ ( ，G，)一∑ ／k (4) 

即为与 z最近的k个异类样本的距离均值。 

通常情况下，两个对象之间的相似性可以使用欧氏距离 

来度量。然而 ，在文本分类问题上，采用余弦相似度能更好地 

度量两文档之间的相似性[1 。因此，本文在文本数据集上采 

用余弦相似度计算隶属度，而对其他的数据集采用常用的欧 

氏距离计算隶属度。 

当采用余弦相似度 (Cosine Similarity)度量相似关系时， 

隶属度凤一 Y』(z)c的计算可以表示为： 

yf(z)c= min {1一RC( ， )} (5) 
一  

， m 嗽 n 

其中，RC(x，z)表示样本95"和 之间的余弦相似关系。 

当采用欧氏距离(Euclidean Distance)度量相似关系时， 

因为 1一R(z， )可以看作是样本之间的伪距离，所以隶属度 

R Y，(-z)￡的计算可以表示为： 

R}一 Y，(z)E— min {RE( ，z)} (6) 
一  

z )} 

其中，RE(x，z)表示样本 z和 之间的欧氏距离 ，可知R 

Y，( )￡等价于z与G 之间的稳健 k-mean最近距离。 

由此 ，可以得到 z相对于标记集合 y中每个标记的一组 

下近似隶属度值，全部用数组 Degrees表示。 

由于余弦相似度计算的一组隶属度的结果是在 O～1范 

围内的，因此，相关度 H 可以直接用隶属度表示，即 

Hc=Degreex (7) 

由于欧氏距离计算的一组隶属度的结果不在O～1的范 

围内，因此需要将其映射到 O～1区间，相关度 H表示为： 

HE D
eg

盟
ree~ m  ln D egree~ 

㈣  
max{ 一 i } 

其中，k表示数组中元素标号 ，1≤志≤q。 

(2)选取合适的相关度阈值(Threshold)，用符号 表示。 

由于每个测试数据对应于各个标记的相关程度不同，阈 

值的选取需要具备合理性。如果给定一个固定阈值，阈值选 

取过大，可能导致应该被预测为相关标记的类却没有被分类 

器识别 ；反之，如果阈值选取过小 ，可能导致待分类数据被预 

测到了多个不相关标记。 

例如，对于一个相关度集合 Hi一 {0．89，0．85，0．5，0．7， 

0．6，0．8}的待分类数据 矗，其真实标记集合 Yi一 {Y ，yz， 

Y。}，当设定 阈值 一0．9时，分类器预测该数据 的标记时， 

h(x )一D；当设定 8=0．5时，h(xf)一{ 1， ， 3， ，3，5，y6)， 

显然与真实标记差距很大。 

因此，考虑到每个数据与各个标记之间的相关度不同的 

情况，选取待分类数据 五 的所有标记相关度的数学期望作为 

划分标记的阈值，以增强算法的自适应能力。此时，Hi=0．72， 

h(x )一{Y ，Y ，Ye}，可见与真实标记集合相符。用公式表示 

为 ； 

一 -!-1∑Hi (9) 
q 一1 

那么，待分类数据z的标记集合的定义可以表示为： 

Labelset(x)一 a~g{H(忌)1 H(惫)≥ ) (10) 

算法 1给出了ML-kFRS分类算法的具体步骤。设 为 

标记空间y中的某一个标记，其中 1≤志≤q，根据是否具有标 

记 yk，可以将训练集 G划分为具有标记 和不具有该标记 

两部分 ，前者记为 G ，后者记为 G 。 
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算法 1 ML_kFRS分类算法 

输入 ：多标记训练数据集 G，近邻统计量参数 k，待分类数据 t，相应的 

标记集合 Y 

输出：待分类数据 t的预测标记集合 Y 以及与每个标记之间的相关 

度 Ht 

步骤 1 初始化隶属度数组 Degree 一O，相关度数组 H 一O； 

步骤 2 计算待分类数据 t与训练集 G中每个对象之间的距离(或者 

由相似度计算的伪距离)，得到距离数组 DIst； 

步骤 3 for each Yk∈ 

步骤 4 假设待分类数据 t具有标记 Yk，t与数据集 Gk 中每个对象之 

间的距离 DIS k 可从步骤 2中提取； 

步骤 5 对数组 DIS k砷 的元素进行排序； 

步骤 6 根据式(4)，结合有序的 DIS k ，计算 t与数据集 Gk 之间的 

k-meard~近距离； 

步骤 7 根据式(5)或式(6)，计算待分类数据 t相对于标记 Yk的 k_ 

mean模糊下近似隶属度Degree ； 

步骤 8 endfor 

步骤 9 根据式(7)或式(8)，计算待分类数据 t与 q个标记之间的相 

关度 Ht； 

步骤 1O 根据式(9)计算相关度阈值 ； 

步骤 11 根据式(10)得到待分类数据 t的相关标记集合。 

上述k-mean MLFRS算法中，步骤 2一步骤8计算待分 

类数据 t相对于标记集合 y中每个标记的 k-mean稳健模糊 

下近似隶属度。步骤 9得到 t相对于每个标记的相关度，可 

实现标记的排序。步骤 1O、步骤 11选取合适 的阈值确定待 

分类数据 t的标记集合。 

当 走一1时，k-mean最近距离等于最近邻两个样本间的 

距离 ，此时稳健模糊粗糙集模型退化为模糊粗糙集模型 ，退化 

后的 ML-kFRS模型可以记为模糊粗糙集多标记分类模 型 

(ML厂FRS)，用于对比实验。 

4 实验 

4．1 数据集 

本文一部分实验是在各个领域中常用的多标记数据集上 

的对比；另一部分针对多标记本文分类问题，在真实网页文档 

分类数据集上完成。两部分实验数据具体描述为： 

(1)各个领域的多标记数据集 

Emotion数据集[3]：关于乐曲情感 的多标记数据集。通 

过对某些音频剪辑、处理后得到。对象为 593首乐曲，相关的 

6种情感为 6个标记。 

Image数据集[1 ：关于 自然场景分类的多标记数据集。 

包含2000幅自然景色图片，每个对象被标记有5种图像类别 

(即相关标记)中的一个或多个。 

Yeast数据集 ]：关 于预测酵母菌基因功能的多标记数 

据集。经过微阵列实验表示后 ，得到多种酵母菌细胞基因，包 

含了 2417个基因对象，每个基因由 14种功能类别(即相关标 

记)中的一种或几种组成。 

(2)真实网页文档分类为标记数据集 

Textdata数据集：人工从网络上搜集的博客、新闻等文档 

构成的 1000篇文本语料，其中包含 1O个类别，分别为：科技、 

体育、经济、军事、国际、政治、健康、饮食、电子、娱乐。每篇文 

档至少包含两个类别信息。经整理后，采用DF特征选择方 

法，选取词频较高的特征词构成特征词集；采用 TF-IDF权重 

表示方法 ，将文本数据表示成向量空间模型的形式。 

数据集的详细信息如表 1所列。 



表 1 4个多标记数据集 

其中，Cardinality指标记集合的势，表示平均每个数据具有的 

标记个数。 

实验中，将 4个原有数据集中的训练集和测试集混合，对其随 

机采样，采取 5次交叉的方式完成实验。 

4．2 评价指标 

在多标记分类中，由于每个样本同时标有多个标记，因此 

其性能评价指标与传统的单标记分类相比较为复杂。本文采 

用下面的 6种性能评价指标[1。]从分类器预测性能和标记排 

序性能两方面反映出分类器分类效果和泛化性能。 

假设一个多标记测试数据集 s一{(五，Yi)1 1≤ ≤P)，其 

中，P为测试样本数，五∈ ，Yi 妒。由分类器 h预测到的对象 

z 的标记集合记作 Z ，表示为一个 q维的二值向量。 

在分类器预测性能方面，相关的两种评价指标[5]定义如 

下 。 

(1)Accuracy(AC)：通过对每个对象的真实标记集合 

和预测标记集合Z 分别取交集与并集，以其大小的比值的宏 

平均来度量分类性能。其表示形式如下 ： 

AC=--} 耋 Ⅲ 
其取值越大，表示分类性能越优。 

(2)F1：准确率(Precision)和召回率 (Recal1)的一种权衡 

表示 ，常用于信息检索领域，经过改进之后也可以用于多标记 

的评估。其表示形式如下： 

丢砉鬻 
该指标取值越大，表示分类性能越优。 

在标记排序性能方面，各指标是基于每种算法的实值输 

出函数f：m× 统定义的。，(·，·)可以被转化为一个排序 

函数 rank，(·，·)，该排序函数将对应于标记集合 的任意 

标记 yE 的输出 五， )映射到集合上{1，2，⋯，q}，于是，如 

果 f(xi，y1)>f(xi，Y2)，那么，rardzf(xi，y1)~rank，(xi，y2)。 

表示对象 Xi对应的标记集合。具体的评测指标[13 有： 

(3)Average Precision(AP)：计算排序位于某个标记 Y∈ 

之前的标记与对象Xi相关的比率。 

AP(厂 吉蚤高 
l! ：j 丝垒[!兰 1 ： 丝垒[!=至 ： 2： ： !! 

rankf( ， ) 

(13) 

该值越大，表示分类器性能越优。 

(4)Ranking Loss(RL)：没有被正确排序的标记对的平 

均比率。 

RL(f)一 p
i

壹
= l 

掣 (14) l l I I 

其中， 表示 在 y中的补集。该指标越小，表示分类器性 

能越优。 

(5)One-error(OE)：计算在预测标记有序列中排名第一 

的标记与实际对象不相关的次数。 

OE(f)一÷善[arg maxf(x ) ] (15) ，⋯ 
～  

其中，对于[7c]，当 成立时，其值为1，否则为0。OE(f)的值 

越小，分类器的性能越优 。 

(6)Coverage(CV)：计算平均意义下找到一个对象的所 

有相关标记，需要遍历的预测标记有序列中的标记个数。 
1 p 

c ，)= 二m⋯ax rankf(五， )一1 (16) P 1 ∈ 

该指标的值越小，表示分类器性能越优。 

4．3 实验结果及分析 

4．3．1 统计量参数选择 

k-mean稳健统计量模糊粗糙集中近邻统计量 k的选取 

决定了模型的抗噪能力。本次验以平均分类精度为标准选取 

近邻统计量 k的值。图 1给出了以数量 5为间隔，参数 k的 

取值在 1～4O时，3个各领域常用数据集的平均分类精度AP 

的变化范围。其中，忌一1时，稳健模糊的粗糙集模型退化为 

模糊粗糙集模型，此时不具备抗噪能力。 

85 

80 

s 

70 

野  

65 

正值 

图 1 参数 k取不同值时各数据集的平均分类精度 

由图 1可以看出，对于数据集 Emotion、Image、Yeast，在 

惫一20时，基本都取得了最好的平均分类精度。因此，包括文 

本数据集Textdata在内的对比实验全部在k取值为20的基 

础上完成。 

4．3．2 对 比实验 

为了评测 ML_愚FRS分类算法的性能，本文将该分类器 

与 ML-FRS和 ML-kNNE”]、rank-SVMl： 进 行对 比。M 

kNN和 rank-SVM 两种分类器在相关研究[12,16 中常被用于 

对比实验。ML-kNN算法 中，参数 k设置为 1O，平滑参数选 

用默认值；rank-SVM 算法中，采用线性核函数，其他均采用 

默认参数。符号 十表示指标的值越大分类性能越优；符号 

表示指标的值越小分类性能越优。分类结果汇总见表 2～表 

5(加粗部分标注出各评价指标中的性能最优值)。 

表 2 Emotion数据集的实验结果(平均值士标准差) 
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表 3 Image数据集的实验结果(平均值±标准差) 

由表 2一表 4给出的 4种算法在 3个数据集上的对 比结 

果可以看出，本文提出的 M 忌FRS算法在绝大多数指标上 

都表现出明显的优势；尤其在分类器预测性能方面，Emotion、 

Image、Yeast 3个数据集在 F1上，相较于 ML-kNN和 rank- 

SVM两者结果 的最优值 ，分别提高 了 13．88 、l1．94 、 

4．99 ，说明 ML-kFRS算法在预测标记方面有很高 的准确 

率，这有利于只需获得标记结果的信息检索过程。表 5给出 

的结果显示，对于多标记文本数据集 Textdata，采用余弦相似 

性的ML-kFRS分类算法在各个指标上的优势较其他 3个数 

据集更加明显 ；与 ML-FRS算法分类结果相比，ML-kFRS算 

法在各个指标上均有很大的提高，说明其对于多标记数据具 

有很好的抗噪效果。此外，ML-kNN算法对于每条数据的标 

记预测是独立完成的，少部分测试数据最终的分类结果可能 

会出现没有标识的情况 ，这对于多标记分类是无意义的。而 

由第 3节构建的 M 志FRS分类模型可以看出，本文算法不 

会出现这种情况。 

显著性水平为 5％的配对 t检验结果表明，对于数据集 

Emotion，ML-kFRS算法在指标 Accuracy和 Fl上的性能显 

著优于 ML-kNN算法 ，在所 有的 6个指标上都 显著优 于 

rank-SVM和 ML-FRS。对于数据集 Image，ML-kFRS算法 

在指标 Accuracy和 F】上的性能显著优于 ML-kNN算法，在 

指标 Average Precision、Accuracy和 F1上显著优于 rank- 

SVM算法 ，在除 Accuracy外 的其他 5个指标上显著优于 

ML-FRS。对于数据集 Yeast，ML-kFRS算法在指标 Average 

Precision、Accuracy和 Fl上的性能显著优于 ML-kNN算法， 

在指标 Accuracy、F1上显著优于 rank-SVM算法，在所有的 6 

个指标上均优于 ML-FRS。对于数据集 Textdata，ML-kFRS 

算法在所有 6个指标上均显著优于其他 3种方法 ，证明了该 

算法对于多标记文本分类的有效性。 

4．3．3 时 间分析 

为了更加具体地展现 ML-kFRS分类模型的优势，除 了 

考虑实验结果的好坏外，时间与空间复杂度也应该考虑。本 

实验是对 ML-kFRS算法以及 ML-kNN和 Rank-SVM 3种算 
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法的分类时间进行分析。表 6给出了 Emotion、Image、Yeast、 

Textdata 4个数据集上各算法的时间消耗。 

表 6 3种算法在所有数据集上的平均分类时间(s) 

由表 6可以看出，ML-kFRS算法分类的时间消耗是最小 

的，ML厂 NN算法分类时间居中，而 Rank_sVM算法是最费 

时的。与大部分分类算法相似 ，ML-kNN和 Rank～SVM算法 

都需要消耗一定的时间用于训练，尤其是 rank-SVM算法 ，较 

不需要训练过程 的 ML-kFRS算法 ，其复杂度明显偏高。因 

此 ，本文提出的 ML-kFRS分类算法在分类时间上表现出很 

大的优势 。 

结束语 针对多标记数据中不确定性以及噪声数据的存 

在，本文基于 k-mean稳健统计量模糊粗糙集模型，构建了一 

种基于 k-mean稳健统计量模糊粗糙集的多标记分类模型 

(M 志FRS)，其能够有效解决多标记分类问题。在多个真实 

多标记数据集上进行 的实验，不仅验证了该算法对于多标记 

学习(尤其是文本分类)的有效性，而且证明了该算法在分类 

时间上具有较高的效率。 

本文中，每个测试数据标记集合的预测以及与各标记之 

间相关性的确定，只是由该测试数据相对于不同类的隶属程 

度决定 ，忽略了多标记数据中标记之间的相关性。因此 ，通过 

加入标记间的相关性来提高分类器的准确性，是今后需要研 

究的工作。 
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