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摘 要 在多标记学习中，数据降维是一项重要且具有挑战性的任务，而特征选择又是一种高效的数据降维技术。在 

邻域粗较集理论的基础上提出一种多标记专属特征选择方法，该方法从理论上确保了所得到的专属特征与相应标记 

具有较强的相关性,进而改善了约简效果。首先，该方法运用粗糙集理论的约简算法来减少冗余属性,在保持分类能 

力不变的情况下获得标记的专属特征;然后，在邻域精确度和邻域粗糙度概念的基础上，重新定义了基于邻域粗糙集 

的依赖度与重要度的计算方法，探讨了该模型的相关性质；最后，构建了一种基于邻域粗糙集的多标记专属特征选择 

模型，实现了多标记分类任务的特征选择算法。在多个公开的数据集上进行仿真实验，结果表明了该算法是有效的。 
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A b s tra c t D im e n s io n a lity re d u c tio n o f da ta is a s ig n if ic a n t and c h a lle n g in g ta s k un d e r m u lt i- la b e l le a rn in g, and fe a tu re

se lec tio n is a v a lid te ch n o lo g y to reduce th e d im e n s io n o f v e c to r. In  th is p a p e r, a m u lt i-la b e l-sp e c if ic fe a tu re se lec tio n

m e th o d based o n n e ig h b o rh o o d ro u g h set th e o ry w as proposed. T h is m e th o d ensures th e o re tic a lly th a t th e re e x is ts a

s tro n g c o rre la tio n be tw een th e o b ta ined la b e l-sp e c if ic fea tu re s and th e co rre sp o n d in g labe ls?and th e n re d u c tio n e ff ic ie n­

cy can be im p ro v e d w e ll. F i r s t ly , a re d u c tio n a lg o r ith m  o f ro u g h se t th e o ry is ap p lie d to reduce re d u n d a n t a t t r ib u te s? and

th e la b e l-sp e c if ic fea tu re s are o b ta in e d w h ile  kee p ing th e c la s s if ic a tio n a b il i ty  unchanged. T h e n , th e concepts o f n e ig h­

b o rh o o d accuracy and n e ig h b o rh o o d roughness are in tro d u c e d, th e c a lc u la tio n approaches to dependence and a tt r ib u te

s ig n ifica n ce based o n n e ig h b o rh o o d ro u g h set are re d e fin e d ,a n d th e re la te d p ro p e rtie s o f th is m o de l are discussed. F in a l-

l y ，a m u l t i-la b e l-sp e c if ic fe a tu re se lec tio n m o de l based o n n e ig h b o rh o o d ro u g h se t is p re se n te d, and th e co rre sp o n d in g

fe a tu re se lec tio n a lg o r ith m  fo r m u lt i- la b e l c la s s if ic a tio n ta s k is designed. T h e  e x p e r im e n t ll re s u lts u n d e r som e p u b lic

da tasets d e m o n s tra te th e e ffec tiveness o f th e proposed m u lt i-la b e l-sp e c if ic fe a tu re se lec tio n m e th o d.

K eyw ords M u lt i- la b e l le a rn in g ，N e ig h b o rh o o d ro u g h s e t，L a b e l-s p e c ific fe a tu re ，F e a tu re se lec tio n

! 引言

多标记学习是模式识别、机器学习、数据挖掘及数据分析 

等领域的一个研究热点[12]。在传统的监督学习中，每个样本

都具有清晰、单一的语义标记，被称为单标记学习问题*+。然 

而，在现实生活中,样例通常具有多义性。例如:一篇新闻报 

道可以同时有政治、经济、文化等多个类别标记;一张风景图 

可能同时有大海、湖泊、小岛等多个类别标记;一首诗歌可同
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时具有多种感情色彩，如欢快、深沉等。这类数据的分类被称 

为多标记学习问题。因此，多标记学习在现实生活中被广泛 

应用，并逐渐引起了研究人员的关注*=+。

在研究多标记分类的过程中面临很多难题:一方面，每个 

样本可能同时具有多个类别标记，并且这些标记之间存在一 

定的关联性，如一幅图片标记有“荒岛”，那么它同时被标记为 

“荒漠”的可能性就要比它被标记为“海水”的可能性大。因 

此，在多标记问题的研究过程中，需要考虑标记之间的相关 

性。另一方面，与单标记学习一样，多标记分类通常也存在高 

维数据的情况。在多标记数据中，数据的高维性严重干扰了 

多标记分类器的分类性能*+。高维数据中存在着许多冗余或 

不相关的特征，不仅会消耗较多的计算时间和空间，还容易给 

分类带来很多不利之处。因此，数据降维是机器学习中一项 

重要且具有挑战性的任务。而特征的降维技术可以在减少特 

征维数的基础上提高分类任务的效率和性能。数据降维主要 

分为特征提取和特征选择*+。前者通过转换或映射方法将原 

始高维特征转换到一个新的低维特征空间。后者根据一定的 

评价准则，从原始特征空间中选取一组最优的特征子集。常 

见的评价准则有 H a m m in g L o s s，R a n k in g L o s s，O n e E r r o r， 

C overage 和 A ve ra g e-P re c is io n。

目前，已有很多种多标记数据的特征选择方法。例如！ 

L D A *+将多标记问题转化为单标记问题，但没有考虑到标记 

之间的相关性，将单标记数据的降维方法直接用来处理多标 

记数据;C C A *+基于原始单标记数据降维方法，将多标记分类 

学习中的特征和标记作为看待样本的两个视角；P L S *+类似 

于 C C A ,通过使用核矩阵方法，在维度降低后获得与原始数 

据相同维度的新矩阵，但不能获得一个新的特征子空间；M D - 

D M *0+通过映射降维和子空间降维两种映射策略进行降维， 

每种策略可以分别使用线性核和非线性核，并且该映射仍然 

使用核矩阵;M L N B [11]在主成分分析法和遗传算法的基础上 

采用贝叶斯分类法实现特征提取;M E F S [12]以预报风险的嵌 

人式特征选择方法为基础，通过对每个特征进行评价，最终获 

得最优特征子集，但是该方法与分类器和评价指标密切相关， 

从而导致时间复杂度高、降维效率低;M L F S I E [13]计算每一个 

特征与标签集合的信息增益值，并设定阈值以删除不相关的 

特征，但忽略了特征之间的相互关系*+。

粗糙集理论在近年来受到了广泛的关注，目前已被应用 

于特征选择、模式识别、机器学习、数据挖掘及分类器设计等 

领域[14]。邻域粗糙集是经典粗糙集理论的扩展和延伸，由于 

粗糙集算法不能很好地处理数值型数据，并且常规的邻域粗 

糙集通常采用前向贪心算法，这使得它们不能很好地处理条 

件属性个数远多于样本数据的情况。近年来，单标记学习的 

特征选择(属性约简)得到了充分的研究[3415]，但是多标记特 

征选择的研究成果相对较少。

胡清华等[1"16]重新定义了邻域粗糙集的下近似和依赖 

度，采用前向搜索算法进行属性约简，得到了特征子空间，但 

是这些算法无法保证得到的特征与相应标记间的相关性。鉴 

于这一问题，本文在邻域粗糙集理论的基础上提出了一种多 

标记邻域粗糙集模型及其专属特征选择算法，这样不仅从理

论上确保了得到的专属特征与相应的标记具有较强的相关 

性，而且有效地提高了约简效率。该方法首先运用粗糙集约 

简理论来减少冗余属性，在保持分类能力与之前相比不变的 

条件下获得标记的专属特征，然后给出了邻域精确度和邻域 

粗糙度的概念，并重新定义了邻域粗糙集的属性依赖度和重 

要度的计算方法，提出了一种基于邻域粗糙集的多标记专属 

特征选择算法，以实现多标记分类任务的特征选择。在多个 

实例和公开数据集上的仿真实验验证了该算法的有效性。

2 邻域粗糙集

粗糙集是由波兰学者P a w la k于 1982年提出的一种刻画 

不确定信息分类的数学工具，它不需要任何附加条件即可找 

到一个最小的、与全部属性具有相同区分能力的属性子集，通 

过属性约简可以大幅提高运算速度[17]。但是它在属性约简 

之前需要对连续型数据进行离散化处理，而在离散化的过程 

中会产生误差，改变原数据的属性特征，这在一定程度上影响 

了原属性集的信息表达，造成了信息的部分缺失，从而导致分 

类效果降低。胡清华等人提出了邻域粗糙集模型，该模型能 

够直接处理连续型数据，不再需要离散化处理，从而能避免在 

离散化过程中丢失信息。下面在文献[3-5]的基础上简要介 

绍邻域粗糙集模型的相关概念。

定 义 1 <!7，$>是非空度量空间，：£% ^ ，(? 1 0 ，称点集

5(：1：) =  {^| A (：c ，：y)—(y，：y% U }为 的  5 邻域。

定义2 设 U =  {：C1，：C2，…，心}是由全部样本构成的集 

合，A =  { 1, 〇2，…， }是描述样本的条件属性集，_0= {心， 

4 , 2 ，̂}是分类决策属性集，给定〈!7，羞，0 > ，如果羞生成一 

组邻域关系则 l j称<U ，A ，D >为邻域决策系统。

定义3 在邻域决策系统C U，A ，D >中，D 将 U 划分为N  

个等价类{兄 ， ,…， },B . A 生成 U 上的邻域关系N B， 

那么决策D 关于 B 的邻域下近似和上近似分别表示为： 

N bD =  {N bX 1 ,N bX 2,- ,N <X n }

9<D =  {N < X1 ,N bX $ ,…,N <X n }

于是，决策边界可表本为：

B N (D ) = N bD - N bD

其中,9< x , =  u  15U ) . x , } ,9< x , =  u  15U ) 8  x , 2 f }， 

% = 1，2,…，N 。

3 基于邻域粗糙集的多标记专属特征选择

3 1 多标记学习框架

假定 X = K n 表本 N 维样本空间，U =  U 1  U 2，… u „}， 

L = { {  { ，…，{„}表示类别标记集合，了 =  {U ,，：y,) I % =  1， 

2，…，ra}表7K 在标记上的映射关系。每个样本U 表tK N 维属 

性向量，:y=  {y ，y ，…，y ™}表本样本 u 相对应的标记集合， 

当 u 含有标记{时 ，y  =  1 ,否则 y  =  0。下面给定一个实例， 

如表1 和表2 所列。在表 1 中，样本 U1 具 有 ，1和 ，3两个标 

记，在表2 中的就可以标记，1和 ，3为 1 ,这表明样本U1有两 

个标记。同理，表 1 中的样本U2 具有，1和 {$两个标记，在表 

2 中 ，1和 {下可以被标记为1 ,但在，3下被标记为0则l j表示 

样本 U2没有这个标记U 3与 U4 同理。
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表1 多标记分类示例 

Table 1 A n example 〇£ m ulti-labe l task

U
X1 ，，3
X2
XX 62，，3
X4

定义7 在多标记邻域决策系统M N D T = C U ,C U D > 

中，V a % B . C ，T y B (D ) 2 yB-J D ),则 称 中 相 对 决 策  

属性 D 是必要的，否则是不必要的。

定义8 在多标记邻域决策系统M N D T = 〈U ,C U D > 

中， 若：

(1$b (D) = j c (D)

表2 多标记分类任务的二值表示 

丁&1)16 2 Binary representation 〇£ m ulti-labe l task

U 6 1 h 63
X1 1 0 1
x 2 1 1 0
X3 0 1 1
X4 1 0 0

(2$(b-5)(D )<$b (D)，V 5% B

则称 B 是 C 的一个属性约简。式中，$b (D )表示决策属性D  

对条件属性B 的依赖度。

定义9 在多标记邻域决策系统M N D T = C U ,C U D > 

中，B . C ,属性 5 %  B 在条件属性B 上相对于决策属性D  

的重要度表示为：

3 . 2 多标记邻域粗糙集模型

单标记学习中，在邻域决策系统中邻域粗糙集的下近似 

通过借用邻域概念体现出属性集可以将样本进行分类;在多 

标记学习中，属性集可清晰地将样本分在每一类标记中，该能 

力通过多标记学习中邻域粗糙集的下近似形式进行表示[3]。 

下面给出多标记邻域粗糙集模型的相关概念及性质。

定义4 在多标记邻域决策系统M N D T = C U,C U D > 

中，标记集合 L =  { ，2，…，c }, D ~>表示具有类别标记^的 

样本集合，D , 表示样本^所具有的标记集合，给定 B . C , 多 

标记邻域粗糙集的近似空间表示为！

N bD  =  {xi % U \ V { % Di,Sb (g,-). D 1}

W bD  =  {x ,%u \V {,% d , ,Sb (.x , ) 8 d  ̂20}

B N B (D ) = N BD - N bD

定义5 在多标记邻域决策系统M N D T = < U ，C U D > 

中，决策属性 d 对论域 U 的划分记为 u /d  = {  X #, ，…，

X n 7 对于任意条件属性子集B . C U /D 相对于B 的邻域精 

确度表示为！

_  \N bD \

于是，U /D 相对于B 的邻域粗糙度表示为!

rough(D ) =  1 一,= 1一
N bD

Nb d

B N b_(D )

\N b d \

粗糙度是一种重要的描述粗糙性的方法，反映了知识的 

不完备程度。

定义6 在多标记邻域决策系统M N D T = C U，C U D > 

中，决策属性D 对条件属性子集B . C 的依赖度可以表示为!

$b (d ) =  (1 - ，嘴

性 质 1 显然,0<$b (D ) < 1。于是有：

(1)当 $b ( D ) =  1 时,D 对 B 是强依赖的；

⑵ 当 0< $ b (D ) < 1 时,D 对 B 是弱依赖的；

(3)当 $b ( D ) = 0 时 , D 对 B 是完全不依赖的。

在多标记邻域决策系统中,上述依赖度的定义反映了决 

策属性对条件属性的重要程度。它不仅可以考查结果分类属 

性对条件属性的依赖程度，而且有助于发现对分类起决定作 

用的关键属性，从而达到特征选择和发现最小特征子集的 

目的。

s ig(a ,B ，D)=$BU{5} (D ) — $b (D )

定义 9表明，属性5 对于条件属性子集B 的重要程度可 

以通过在B 中添加5 后引起的依赖度的变化来度量,变化越 

大则 lj 5 对于B 就越重要。

例 1 在邻域决策系统中，X 1 X 2 X 3 和 X 4 是 4 个样本， 

假设它们关于B 的邻域分别为:Sb (X1 ) =  {X 1，X2 }，Sb (X2 )=

X 1 ，X 2，X3 }，Sb (X3 ) =  X 3  }，Sb (X4 ) =  { X2 }，那么在单标记实 

例(如文献[3]的表1所列)学习中，根据定义3 可以得到：

N bD  =  {X 3} U {X 4} =  {X 3，X 4}

在多标记实例(见表2 )学习中，以 X 1 为例，有 Sb (X 1) =

{ X 1，X2 } ，,1 =  { { ，{3 } ，,2 =  { { ，{2 } ，,3 =  { { ，{3 }，D 1 =  { X 1，

X 2，X4 }，D 2 =  { X 2，X3 } ，D 3 =  {X 1，X 3}。由于 Sb (X 1)(^D $ 八

同理,可得,2 =  {/1,{2}- < (工2)広 "八 -< (工2)広〇2,故 

X2 ( N bD ; ,3 =  { ，{3}，Sb (X 3 ) . D 2 F  Sb (X 3 ) . D 3 ,故 X 3 %  

N bD ; ,4 = { 1 }，Sb (X4 ) . D i，故 X4 %  N b D ，因此有N b D =

X 3 ，X4 }。

定 义 * 在多标记邻域决策系统m n d t = < u ,c u d > 

中,b . c ,n <d 也可称为属性B 所给的知识水平下多标记分 

类的正域，记为 P O S b (D )。由此，多标记分类的依赖度可表 

为：

$B (D ) =  d  一 (1—,)
P O S b (D)
~ \U T ~

于是，条件属性5 %  C —B 在条件属性B 上相对于决策属 

性集D 的重要度可表示为：

s ig(.5,B ,D)= j BUi5} (D)—J b (.D)

从属性的依赖度角度来看，属性的重要度可以提供一种 

有效的特征选择方法。易证 i g (5，B ，D ) 1〇 ,如果 i g (5，B ， 

D ) = 0 则lj称属性5 是多余的。在以下两种情况下认为属性是 

多余的：)属性5 与当前的分类任务无关;2)属性5 所包含的 

分类信息已被包含在其他属性中，此时也称该属性是冗余的。 

3 3 基于邻域粗糙集的多标记专属特征选择算法

在上述多标记邻域粗糙集模型的基础上，设计基于邻域 

粗糙集的多标记专属特征选择算法（N R S-M L S F S )。该算法 

包含两个主要步骤：)使用文献[5]的正域约简启发式算法计 

算每个标记的正域约简，该约简对应于标记的专属特征;2)在 

多标记邻域粗糙集模型下，依次对每一个标记进行判断。
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算法1 基于邻域粗糙集的多标记专属特征选择算法 

输人: 多标记邻域决策系统〈U ，C U D >和邻域半径5 

输出：约简子集red

SHP1 预处理:对给定的数据集做插值拟合，进行特征值约简，对数 

据做归一化处理以消除数据的数量级差异；

Step2 对于决策系统〈U ，C U D >，设定邻域半径5以及约简条件属性 

子集相对于决策属性的重要度下限e F =0. 005;

Step3 初始化 0 " reK;

Step4 For ' a_ % C — red

{取 ' ^ % +，V l^ B ;

0  计算 1 HKd ;

0  计算N edD ;

计算属性的依赖度：

糙集理论去除初选特征子集中的冗余属性，在这里对邻域半 

径 5 以及算法终止条件e/ c 进行优化，根据多次实验结果的 

比较分析，在计算各样本的邻域时，设 置 5 =0. 1 5和 e/ c  =

0. 005%

为了验证N R S-M L S F S 算法的有效性，表 4 列出了 3 种 

算法在不同数据集上选择的特征个数和分类精度。表 5 列出 

了 F A R N e M F 算法在3 种不同分类器上选择的特征个数和 

分类精度。表 6列出了 N R S-M L S F S 算法在3 种不同分类器 

上选择的特征个数和分类精度。表 7 列出了两种不同算法在 

相同分类器上的分类精度。

表4 3种算法在不同数据集上选择的特征个数和分类精度的比较 

Table 4 Comparison o£ the selected gene number and classification

Tred(D) =
|B N (D )| |NredD|

= "—p).
|P〇Sred(D)|

INedDI IU I “ 7  IU I

f 算属性重要度sig (a_，red，D )，选择带有max ( sig ( a_，red，

D) 的属性a_;

0  sig( a_，red，D)〉0，then

redU {a_}" red；}

Step5 £ 大于设定的重要度下限efc，then输出red，else返回Step4。

假设多标记邻域决策系统中有》个样本、L 个标记和N  

个特征，特征子集有&个属性，则 N R S -M L S F S 算法的时间复 

杂度计算过程如下:S t e p l预处理的时间复杂度为0 ( ) ;由文 

献[3]可知计算样本邻域的时间复杂度为O (»l〇g »),于是计 

算属性的依赖度的时间复杂度为0( L »2l〇g »)，S tep4 的最坏 

时间复杂度为0 ( N L n2lo g n )。由此可计算出 N R S -M L S F S  

算法总的最坏时间复杂度为0 ( » + N L n2lo g n),空间复杂度 

为 O ( C L )。

4 实验分析

accuracy o£ three algorithm s on different datasets

MDMR FARNeMF NRS-MLSFS

数据集 特征

数

VW
精度/%

特征

个数

VW
精度/%

特征

数

VW
精度/%

Emotions 26 72. 357 3 93.861 16 94.799
Enron 10 75. 586 7 93.855 4 95.785
Birds 32 71.363 2 88.021 60 91.316
Bibtex 49 87.245 8 91.919 19 99.296

表 5 F A R N e M F算法在3种分类器上选择的特征个数和 

分类精度的比较

Table 5 Comparison of the selected gene number and classification

accuracy of F A R N eM F algorithm w ith three classifiers

Lazy Rules Trees
数据 特征 VW 特征 分类 特征 VW

数 精度/% 个数 精度/% 数 精度/%
Emotions 3 92.5831 3 94.8849 3 94.1176

Enron 7 93.5886 7 92.2529 7 95.7257
Birds 2 90.7671 2 84.532 2 88.763
Bibtex 8 87.5637 8 93.6013 8 94.593

4 1 数据集与实验环境

本节从M u la n lib ra ry”上下载了 4个多标记的分类任务， 

即 E m o tio n s，E n ro n，B ir d s 和 B ib te x 数据集，来进行算法的仿 

真测试。表 3 给出了4个数据集的描述。实验采用的硬件配 

置为 C P U  I n t e  i5-4200M 2. 50G H z 和 4G B 内存，软件环境为 

M a tla b R 2010b 和 W e k a3. 6. 11。所有实验均采用十折交叉验 

证进行仿真测试。

3!数据集

Table 3 Description of datasets

数据 训练集 测试集 特征 标记数

Emotions 391 202 72 6

Enron 1123 579 1001 53
Birds 322 323 260 19
Bibtex 4880 2515 1836 159

4 . 2 实验结果分析

不同算法可以使用多种分类模型，这里选择L a y , R u le s , 

T rees 和 Bayes 4 种分类器，将 N R S -M L S F S 算法与文献[4] 

的 M D M R 算法、文献[15]的 F A R N e M F 算法进行对比实验。 

实验首先使用特征降维算法对数据集进行降维，然后选择分 

类器，通过十折交叉验证对所选特征进行评价。利用邻域粗

表6 N R S -M LS FS算法在不同分类器上所选的特征 

个数和分类精度的比较

Table 6 Comparison of the selected gene number and classification

accuracy of NRS-M LSFS algorithm w ith different classifiers

数据

Rules Trees Bayes
特征

数

VW
精度/%

特征

个数

分类

精度/%
特征

数

分类

精度/%
Emotions 16 94.3734 16 95.1407 16 94.8849

Enron 4 95.7257 4 96.0819 4 95.5476
Birds 60 88.9743 60 90.0621 60 94.912
Bibtex 19 99.2623 19 99.2828 19 99.3443

表 7 两种算法在相同分类器上的分类精度的比较/e  

Table 7 Comparison of classification accuracy of tw o algorithms 

w ith the same classifier/ %

数据
Rules Trees

FARNeMF NRS-MLSFS FARNeMF NRS-MLSFS
Emotions 94.8849 94. 3734 94.1176 95.1407

Enron 92.2529 95.7257 95.7257 96.0819
Birds 84.532 88.9743 88.763 90.0621
Bibtex 93.6013 99. 2623 94.593 99.2828

由表4 可知，M D M R 算法虽然可以得到较高的分类精 

度，但选择的特征数量过大;F A R N e M F 算法可以有效地去除 

不相关的特征子集，但是在去除冗余特征的过程中也剔除了

h ttp ： //mulan. sourceforge. net/datasets, htm l
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与分类相关的一些特征，从而导致分类精度低于N R S-M L S - 

F S 算法;而较为理想的特征选择方法不仅可以获得规模较小 

的特征子集，而且具有较高的分类精度。例如，在 B X t e x 数 

据集上，虽然选择的特征个数略多，但是分类精度达到了 99. 

2 9 6 %。从表 4 的结果可知，虽然 N R S-M L S F S 算法约简后的 

特征个数不少于 F A R N e M F 算法的特征个数，但 是 N R S- 

M L S F S 算法在4个数据集上均得到了较高的分类精度。

从表 5 的实验结果可以看出，同一种算法在不同分类器 

上的分类精度略有不同。例如，F A R N e M F 算法在 B i d s 数 

据集上通过L a z y分类器得到的分类精度比其他两种算法略 

高;而在 E m o t io n s数据集上,3 种分类器得到的分类精度差 

别很小;在E n r o n 数据集上，T r e e s分类器得到的分类精度最 

高。同样，从表 6 的实验结果可以看出，T r e e s分类器在不同 

数据集上表现出的分类性能各有高低。例如:在 B X t e x 数据 

集上，T r e e s分类器得到的分类精度最高;而在E n r o n 数据集 

上，B a y e s和 R u le s得到的分类精度基本相同。于是可以得 

出，N R S-M L S F S 算法在不同数据集上的分类精度均略高于 

F A R N e M F  算 。

从表 7 的实验结果可以看出，针对同一数据集，采用不同 

的算法在同一分类器上得到的分类精度也是有差异的。例 

如，在 E n r o n 数据集上，两种算法在T r e e s分类器上得到的分 

类精度大致相同，而在 R u le s分类器上 N R S-M L S F S 算法得 

到的分类精度高于F A R N e M F 算法;在 E m o t io n s数据集上， 

N R S-M L S F S 算法在R u le s分类器上得到的分类精度略低于 

F A R N e M F 算法。同时，每种算法都有各自适应的分类器，不 

能因为一组数据而否定整个算法，只要算法在各种分类器上 

的总体性能优于其他算法即可。分析表7 的实验结果可知， 

N R S-M L S F S 算法在 R u le s和 T r e e s分类器上的分类精度总 

体优于 F A R N e M F 算法。因此，本文算法在选择特征子集数 

量和分类精度上均能取得较好的效果。

综上所述，基于多标记邻域粗糙集模型的专属特征选择 

算法能够选择出特征数量较少的特征子集，而且其分类精度 

也高于其他相关算法。这说明N R S-M L S F S 算法能够选择出 

信息含量高的特征子集，也能有效地减少所选特征子集的无 

关性，有助于解决多标记分类任务的高维数、高冗余问题，提 

高多标记分类问题的精度和效率。

结 束 语 本文在胡清华等人提出的邻域粗糙集的基础 

上，设计了一种多标记专属特征选择模型及其算法。该模型 

不仅从理论上确保了所得到的专属特征与相应的标记具有较 

强的相关性，而且也有效地改善了约简效果。同时，由粗糙集 

约简理论获得的专属特征是原始特征集合的一个子集，有效 

反映了专属特征的直观意义;其次，重新定义了邻域粗糙集的 

依赖度和重要度概念，有助于选择较优的特征子集。本文通 

过实例和一系列的对比实验验证了 N R S-M L S F S 算法的有效 

性。同时，针对多标记之间的相关性，下一步将在考虑标记之 

间关联性的基础上深人研究专属特征的多标记学习模型及其 

分类算 。
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所有实验均在经过词语级分词处理的语料上进行，基于 

分类的模型得到了较好的结果。

结束语本文构建了基于分类的文本摘要模型，该模型 

将基于递归神经网络的编码-解码机构与分类器相结合，并在 

大量的语料下同时训练优这两部分，从而在文本摘要任务中 

取得了优异的性能。但在模型中低频词的问题仍然存在，特 

别是在词语级的实验中，本文通过使用字符级的分词处理来 

解决该问题。近年来，研究者们提出了神经图灵机（N e u ra l 

T u r in g  M a c h in e s, N T M ) *2]的概念，其已在许多问题中表现 

出了极佳的性能，在今后的工作中将尝试把神经图灵机融人 

到文本摘要模型中，以获得更好的文本摘要性能。
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