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摘    要：在实际生活当中，存在着大量的高维多标记数据，为解决维度灾难问题，通常需要约简属性集。针对目

前的多标记属性约简算法未考虑标记关系问题，本文提出了一种融合标记关系的模糊不一致对多标记属性约

简算法。利用相对熵 (KL 散度) 度量标记之间的关系，定义标记权重，结合标记权重，定义模糊不一致对，考虑

到属性对于模糊不一致对的区分性，定义属性重要性并进行属性约简。在 8 个数据集上的对比实验表明，所提

基于模糊不一致对的多标记属性约简算法优于当前的多标记属性约简算法。
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Multi-label attribute reduction based on fuzzy inconsistency pairs

GAO Qi1，LI Deyu1,2，WANG Suge1,2

(1. School of Computer and Information Technology, Shanxi University, Taiyuan 030006, China; 2. Key Laboratory of Computation-
al Intelligence and Chinese Information Processing of Ministry of Education University, Shanxi University, Taiyuan 030006, China)

Abstract: In real life, there is a large amount of multi-label data, and in multi-label data processing, attribute reduction
is one of the important methods to solve the high-dimensional disaster of multi-label data. Because there is a relation-
ship between labels, in this paper we firstly use the KL divergence metric to determine the relationship between labels,
then define the label weight, and then combine the label weight to define the fuzzy inconsistency pairs. Finally, consid-
ering the distingishing ability of attributes to the fuzzy inconsistency pairs, we propose a multi-label attribute reduction
algorithm based  on  fuzzy  inconsistency  pairs.  Extensive  experiments  carried  out  on  eight  publicly  available  data  sets
verify effectiveness of the proposed algorithm named MLAR-FL by comparing it with some state-of-the-art approaches.
Keywords: multi-label data; attribute reduction; fuzzy inconsistency pairs; label weight; Kullback-Leibler divergence;
the relationship of labels; fuzzy rough sets; distinguished matrix

传统的监督学习问题中，数据只有一个类别

标记变量，通常称为单标记学习问题 [1]。但是，在

现实世界当中，每个数据对象可能同时具有多个

语义项 [2]。例如，一个新闻可以包含经济、体育、

股票等几个主题；一个图片可以有蓝天、湖泊、树

木、绿地等多个语义标注。因此，对于多标记数

据的学习，成为近些年的机器学习领域关注重点

之一。

在多标记学习当中，数据的高维性会严重影

响多标记分类器的性能，因而降维是解决该问题

的重要手段。多标记的特征降维的方法主要有特

征提取和特征选择。特征提取是通过转换或者映

射的方法，将原始高维特征空间转换到一个新的
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低维特征空间的过程。

常见的特征提取方法包括线性判别分析

(LDA)[3]、特征抽取方法 (MDDM)[4] 和多标记潜在

语义搜索 (MLSI)[5]。特征提取方法虽然能够提高

多标记分类器的分类性能，但该方法形成的新特

征空间失去了原特征的语义。不同于特征提取的

方法，特征选择方法是根据一定的评价准则，从

原始的特征空间中选择一个 (组) 最优特征子集

的过程。常见的评价准则有依赖性度量 [6]、信息

度量 [7-8]、距离度量 [9-12] 等。例如，Spolaôr 等 [12] 基

于二元关系方法和标签幂集法，提出了基于多标

记的特征选择方法 (RF-BR、RF-LP、IG-BR、IG-
LP)；Li 等[8] 利用最大化信息增益来度量特征和标

记的相关性，提出基于信息增益的多标记特征选

择算法 (IGML) 等。

在模糊粗糙集模型中，使用模糊相似关系代

替经典粗糙集模型中的等价关系，进而衡量两个

对象之间的不可区分性。在模糊粗糙集理论中，

模糊区分矩阵概念被提出 [13-14]，Chen 等 [15] 提出了

一种基于区分矩阵中的最小元素集的属性约简方

法，提高了属性约简的计算效率。Dai 等 [16] 提出

一种基于模糊粗糙集合的最大区分对的属性约简

算法。

在多标记学习中，每个样本可能同时隶属于

多个标记，标记之间也可能存在着某种关系，因

而本文针对多标记学习问题，利用 KL 散度度量

标记间的关系，并定义标记权重。考虑权重情

况，定义模糊不一致对，提出一种基于模糊不一

致对的多标记属性约简方法 (MLAR-FL),并通过

实验验证了本文算法的有效性。

1   基本概念

给定一个决策表<U，A，D>，其中 U={x 1，

x 2， ···， x n}为非空有限样本集合，称其为论域，

A={a1，a2，···，ap}为非空有限的条件属性集，D为

一个决策属性。设 B为一个条件属性子集，Ra 为
由属性 a所决定的 U上的模糊二元关系，RD 为由

决策属性 D决定的 U上的二元关系，uRa(x,y) 为由

Ra 导出的 U 上的某个二元关系，称为样本 x,y 在

属性 a下的模糊不可区分度。N(uRa(x,y))=1−uRa(x,y)
表示样本 x,y在属性下的模糊可区分度。

定义 1[13]　给定一个决策表<U，A，D>，决定

一个模糊区分矩阵M′，其中的项定义为
M′(x,y) = {aN(uRa (x,y))|a ∈ A,∀x,y ∈ U}

值得注意的是，上述区分矩阵每个项中的元

是一个带有模糊可区分度值的条件属性集。

设 B是一个属性子集，相对于决策属性 D，样

本 x和 y在 B下的满意度 (satisfiability) 定义为[17]

SATB,D(M′(x,y))=


min
a∈B
{uRa

(x,y)} =max
a∈B
{1−uRa

(x,y)},
N(uRD

(x,y)) = 1;
0, N(uRD

(x,y)) = 0

总满意度 (total satisfiability) 定义为

SAT(B) =

∑
x,y∈U,x,y

SATB,D(M′(x,y))∑
x,y∈U,x,y

SATA,D(M′(x,y))

⊂
性质 1 [ 1 3 ]　给定一个决策表 <U， A，D>，

B A是一个条件属性子集。若 B满足以下条件：
SAT(B) = SAT(A) = 1;1) 
∀B′ ⊂ B,SAT(B′) < SAT(B)。2) 

则 B 是决策表<U，A，D>的一个模糊粗糙

约简。

为表述方便，在下文中，对 a∈A，记
sima(x,y) = uRa

(x,y)
disa(x,y) = N(uRa

(x,y))

定义 2[15]　给定一个决策表<U，A，D>，模糊

区分矩阵中每一项对应于样本对 (x,y)，则该样本

对对应的最大模糊区分属性定义为

MDAAD(x,y) =


{a|disA(x,y) =max

a∈A
disa(x,y),a ∈ A}

uRD
(x,y) = 0

Φ, uRD
(x,y) = 1

对于∀a∈A,其对应的最大模糊区分对定义为
MDPaD(U) = {(x,y)|a ∈MDAAD(x,y), (x,y) ∈ U ×U}

由于 MDA AD (x ,y ) 的对称性，则上式可定

义为

MDP
′

aD(U) = {(xi, x j)|a ∈MDAAD(xi, x j),
∀xi, x j ∈ U, i < j}

性质 2 [ 1 6 ]　给定一个决策表<U，A，D>，若

B为一个属性子集，则有

MDP
′

BD(U) = ∪
∀a∈B

MDP
′

aD(U)

性质 3[16]　给定一个决策表<U，A，D>，若属

性子集 B满足：
MDP

′

BD(U) =MDP
′

AD(U);1) 
∀B′ ⊂ B,MDP

′

B′D(U) ⊂MDP
′

BD(U)。2) 
则 B为决策表的一个约简。

2   多标记属性约简方法

给定一个多标记决策表 S=<U，A，L>，其中

U={x1，x2，···，xn}为样本集，A={a1，a2，···，ad}为条

件属性集，L={l1，l2，···，lq}为标记集。若样本 x拥
有标记 li，则 li(x)=1，否则 li(x)=0。

Ω

定义 3[18]　KL 散度 (Kullback-Leibler diver-
gence)。设 p和 q是概率空间  下的两个概率分布。
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DKL(p||q) =
∑
x∈Ω

p(x) log
p(x)
q(x)

(1)

式中 DKL(p||q) 称为分布 p关于分布 q的 KL 散度。

KL 散度常被用来度量两个随机变量的差

异。其值越小表明用 p拟合 q差异越小。

给定一个多标记决策表 S=<U，A，L>，对于

∀li∈L，将其看做{0,1}上的随机变量，对应的概

率分布记为 Hi，对∀li， lj∈L，则 lj 相对于 li 的 KL
散度定义为

Di j(Hi||H j) =
∑

k∈{0,1}

Hi(k) log
Hi(k)
H j(k)

(2)

对一个多标记决策表 S=<U，A，L>，标记空间

L 中的标记的重要性各不相同。为此，可以利用

KL 散度，定义这些标记的权重。

定义 4　给定一个多标记决策表 S= <U，

A，L>，对∀li∈L，定义其在决策表上的权重为

wi =


1−

q∑
j=1

Di j(Hi||H j)

q∑
i=1

q∑
j=1

Di j(Hi||H j)


· 1

q−1
, 1 < i < q (3)

由于 KL 散度可以用来度量标记之间的差

异，因而用一个标记去拟合所有的标记，若总差

异越小，则总损失越小，说明该标记在整个标记

空间越重要，则该标记的权重越大。

例 1　表 1 给定一个多标记模糊决策表<U，

A，L>，U={x1，x2，x3，x4，x5}，A={a1，a2，a3}，L={l1，l2，l3}。 

  
表 1    一个多标记决策表

Table 1    A multi-label decision table
 

U a1 a2 a3 l1 l2 l3

x1   0.2   0.3 −0.2 1 1 0 

x2   0.3   0.2   0.1 0 0 1 

x3 −0.1   0     0   1 1 0 

x4 −0.2 −0.1   0   1 0 0 

x5   0.7   0.4   0.3 0 0 0 
 
 

由表 1 可得标记变量的概率分布：p1(1)=3/5，
p1(0)=2/5；p2(1)=2/5，p2(0)=3/5；p3(1)=1/5，p3(0)=4/5；

根据定义 3 可得标记之间 KL 散度为

D21 = p2(0) log
p2(0)
p1(0)

+ p2(1) log
p2(1)
p1(1)

D23 = p2(0)log
p2(0)
p3(0)

+ p2(1) log
p2(1)
p3(1)

同理可得 D21、D31、D13、D23；根据定义 4，可得

标记权重：

w1 =


1−

3∑
j=1

D1 j(H1||H j)

3∑
i=1

3∑
j=1

Di j(Hi||H j)


· 1

2
= 0.284 7

w2 =


1−

3∑
j=1

D1 j(H1||H j)

3∑
i=1

3∑
j=1

Di j(Hi||H j)


· 1

2
= 0.413 6

w3 =


1−

3∑
j=1

D1 j(H1||H j)

3∑
i=1

3∑
j=1

Di j(Hi||H j)


· 1

2
= 0.301 7

定义 5　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，对应的标记权重集 W={w1，w2，···，wq}，定义决

策表上的模糊不一致样本对集合为
FIPAD = {(x,y)|∃lk ∈ L,lk(x) , lk(y), x,y ∈ U} (4)

模糊一致样本对集合为
FCPAD = {(x,y)|∀lk ∈ L,lk(x) = lk(y), x,y ∈ U} (5)

对于每一个模糊不一致样本对，定义
LL(x,y) = {i|li(x) , li(y),1 ⩽ i ⩽ q, (x,y) ∈ FIPAD} (6)
为模糊不一致样本对包含的不一致的标签集

合。同时定义：

DIS(x,y) =


∑

k∈LL(x,y)

wk, (x,y) ∈ FIPAD

0, (x,y) ∈ FCPAD
(7)

为模糊不一致样本对的模糊度量矩阵，若

DIS(x,y) 为 0，则表示 x,y在标签集合上为一致的，

若 DIS(x,y) 不为 0，则表示 x,y在标签集合上为不

一致的，且值越大，则表示样本之间的不一致程

度越大。

定义 6　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，则对于每一个属于模糊度量矩阵的样本对而

言，区分样本的最大模糊不相似属性集定义为

MDAAD(x,y) =


{a|disA(x,y) =max

a∈A
disa(x,y),a ∈ A},

DIS(x,y) , 0
φ, DIS(x,y) = 0

(8)
性质 4　对于最大模糊不相似属性集有

MDAAD(x,y) =MDAAD(y, x) (9)
证明　由于模糊区分矩阵具有对称性。根据

定义 6，性质 4 可得证。

定义 7　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，则对于∀a∈A，可定义在该属性上的最大模

糊不相似样本对为

MDFIPaD(U) = {(x,y)|a ∈MDAAD(x,y),
(x,y) ∈ FIPAD} (10)

定义 8　给定一个多标记决策表 S=<U，A，

·376· 智　能　系　统　学　报 第 15 卷



L>，∀B⊆A，定义：

MDFIPBD(U) =
∪
∀a∈B

MDFIPaD(U) (11)

性质 5　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，对于属性子集 B，则

MDFIPBD(U) ⊆MDFIPAD(U),∀B ⊆ A (12)

证明　根据定义 8，性质 5 可得证。

性质 6　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，∀B'⊆B⊆A，MDFIPB'D(U)⊆MDFIPBD(U)。

证明　由于 B′⊆B，所以假设 B′={a1，a2，a3}，
B={a1，a2，a3，a4}，则由定义 8 可得：

MDFIPB′D(U) =MDFIPa1 D(U)
∪

MDFIPa2 D(U)
∪

MDFIPa3 D(U)
MDFIPBD(U) =MDFIPa1 D(U)

∪
MDFIPa2 D(U)

∪
MDFIPa3 D(U)

∪
MDFIPa4 D(U) =

MDFIPB′D(U)
∪

MDFIPa4 D(U)

MDFIPB′D(U)
∪

MDFIPa4

D(U) ⊇MDFIPB′D(U)

由并运算的性质可得，

 ，则性质 6 可证。

由上述性质可得， |MDFIPBD(U)|在属性子集

B上，满足单调性。

性质 7　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，对于∀B′⊆B，∀a∈C–B′，则

|MDFIPB′D(U)| ⩽ |MDFIPBD(U)| (13)

|MDFIPCB′D(U)| ⩽
∣∣∣MDFIPB′∪{a}D(U)

∣∣∣ (14)

性质 8　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>， M D F I P B 'D (U ) = M D F I P AD (U )，当且仅当

|MDFIPB'D(U)|=|MDFIPAD(U)|。

⇔
证明　根据性质 5 中式 (12)，可得 MDFIPB ′

D (U )=MDFIP AD (U ) |MDFIP B ′D (U ) | = | M D –
FIPAD(U)|，

性质 9　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，若属性子集 B满足条件：

MDFIPBD(U) =MDFIPAD(U)1) 
∀B′ ⊂ B,MDFIPB′D(U) ⊂MDFIPBD(U)2) 

则 B为该决策表的一个约简。

证明　

SAT(B) =∑
x,y∈U,x,y

SATB,L(M′(x,y))∑
x,y∈U,x,y

SATA,L(M′(x,y))
=

∑
x,y∈U,x,y

 max
a∈B
{1−uRa(x,y)}, DIS(x,y) , 0

0, DIS(x,y) = 0

∑
x,y∈U,x,y


max

a∈A
{1−uRa(x,y)}, DIS(x,y) , 0

0, DIS(x,y) = 0

若 B为一个约简，则相当于

SAT(B) = SAT(A)⇔∑
x,y∈U,x,y

 max
a∈B
{1−uRa(x,y)}, DIS(x,y) , 0

0, DIS(x,y) = 0
=

∑
x,y∈U,x,y


max

a∈A
{1−uRa(x,y)}, DIS(x,y) , 0

0, DIS(x,y) = 0
⇔∑

x,y∈U,x,y

disa(x,y),∀a ∈MDABD =∑
x,y∈U,x,y

disa(x,y),∀a ∈MDAAD⇔

MDFIPBD(U) =MDFIPAD(U)

同理可得：

SAT(B′) < SAT(B)⇔
MDFIPB′D(U) ⊂MDFIPBD(U)

定义 9　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，∀a∈A，简化后的最大模糊相似对定义为

MDFIP
′

aD(U) = {(xi, x j)|a ∈MDAAD(xi, x j),
∀xi, x j ∈ U, i < j} (15)

MDFIP∗aD(U) = {(xi, x j)|a ∈MDAAD(xi, x j),
∀xi, x j ∈ U, i > j} (16)

定义 10　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，对于一个属性子集 B⊆A，则其对应的约简后

的最大模糊相似对定义为

MDFIP
′

BD(U) =
∪
a∈B

MDFIP
′

aD(U) (17)

MDFIP∗BD(U) =
∪
a∈B

MDFIP∗aD(U) (18)

性质 10　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，∀B'⊆B⊆A，MDFIP'B'D(U)⊆MDFIP'BD(U)。

证 明 　 根 据 定 义 1 0 ， 显 然 ， ∀ a∈ B ，

MDFIP′BD(U) 是由 MDFIP′aD(U) 组成的，因而可

得，MDFIP′B′D(U)⊆MDFIP′BD(U)，∀B′⊆B，即证。

性质 11　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，MDFIP′BD(U)=MDFIP′AD(U)，当且仅当 |MD-
FIP′BD(U)|=|MDFIP′AD(U)|

证明　根据定义 10 和性质 7，性质 11 可得证。

性质 12　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，属性子集 B是满足条件：

MDFTP
′

BD(U) =MDFTP
′

AD(U)1) 
∀B′ ⊂ B,MDFTP

′

B′D(U) ⊂MDFTP
′

BD(U)2) 
则 B是该决策表的一个约简。

证明　根据定义 10 和性质 7，性质 12 可得证。

定义 11　给定一个多标记决策表 S=<U，A，
L>，B⊆A,∀a∈A−B，在条件属性子集 B 的基础

上，属性 a相对于标签集 L的重要度定义为

sig(a,B,L) =
∑

x,y∈U,x,y

DIS(x,y), (x,y) ∈MDFIP
′

aD(U) (19)

根据前文所述，本文所设计的基于模糊不一

致对的属性约简算法如下所示。
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算法 1　基于模糊不一致对的属性约简算法

(MLAR-FL)
输入　决策表<U，A，L>；
输出　约简后的属性子集。

1) red=Ø；R=A；z=1；
2) for l∈L
3) 根据式 (3) 计算标记的权重；

4) end for
5) 初始化：DIS，MDFIPA′D(U)
6) while z=1
7) B=red;
8) for ∀a∈R
9) 根据式 (19) 计算属性的重要性；

10) end for
11) 取最大属性重要性的的属性值 yk，对应属

性为 k；
12) if yk>0
13) red=red+k；R=R−k；
14) DIS(x,y)=0，(x,y)∈MDFIPk′D(U)；

15) else
16) z=0；
17) end if
18) end while
在实验中，对于数值型数据的属性 a，样本

x,y之间的模糊二元关系的度量为

uRa
(x,y) =max(min(

f (a,y)− f (a, x)+σa

σa
,

f (a, x)+σa− f (a,y)
σa

),0)

对于符号型数据的属性 a，样本 x,y之间的模

糊二元关系的度量为

uRa
(x,y) =

{
0, f (a,y) , f (a, x)
1, f (a,y) = f (a, x)

3   实验及结果分析

3.1    实验设置

采用 8 个 Mulan 数据集进行实验，数据集描

述如表 2 所示。
 

  
表 2    数据集描述

Table 2    Description of datasets
 

数据集 实例数 属性数 标签数 数据类型 训练样本数 测试样本数

arts 5 000 462 26 数值型 2 000 3 000

business 5 000 438 30 数值型 2 000 3 000

computer 5 000 681 33 数值型 2 000 3 000

education 5 000 550 33 数值型 2 000 3 000

health 5 000 612 32 数值型 2 000 3 000

recreation 5 000 606 22 数值型 2 000 3 000

reference 5 000 793 33 数值型 2 000 3 000

science 5 000 743 40 数值型 2 000 3 000
 
 

本文采用十折交叉验证，将提出的方法基于

模糊不一致对的属性约简算法 (MLAR-FL) 与下

列算法进行对比实验。基于标记关系的模糊粗糙

模型提出的属性约简算法 (FRMFS)[18]；基于模糊

粗糙集的多标签属性约简算法 (MLFRS)[19]，ML-
FRS 算法对标记不同的样本进行抽样，重新定义

上下近似，从而得到新的特征选择的模型；基于

标记权重的多标签属性约简算法 (LWMF)[20]；基

于 ReliefF 的多标签属性约简算法 (RF-ML)[21]，其

利用分类间隔赋予特征权重，再利用特征对于标

记的区分行进行特征选择。将 5 种属性约简方法

在多标签分类的评价指标上进行比较。由于 LW-
MF 算法和 RF-ML 算法为排序算法，最后分类器

选择特征的个数由 MLFRS 最后得到的特征个数

决定。

3.2    评价指标

在多标签分类当中，我们常使用 6 种指标来

评价分类学习算法的好坏，即 Average Precision
(AP)、Ranking Loss(RL)、Hamming Loss(HL)、Cov-
erage(CV)、One-error(OE)、Micro-F1(F1)[19]。

Z = {(xi,Yi)}ni=1 ⊂ Rd ×{+1,−1}q令测试集为  ,根据

预测函数 ft (x) 可定义排序函数 rankf (x，l)∈{1，2，···，q}。
Average Precision(AP):用于考察所有样本的预

测标记排序中位置排在该样本标记前面的标记仍

属于该样本标记的概率的平均，数值越大，说明

算法的性能越好，定义为

avgPre( f ) =
1
n

n∑
i=1

1
|Ri|
∑
l∈Ri

{k|rank f (xi,k) ⩽ rank f (xi, l),k ∈ Ri}
rank f (xi, l)

Ranking Loss(RL):用来考察所有样本的不相
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关标记的排序在相关标记前面的概率的平均，数

值越小，说明算法的性能越好，定义为

rLoss( f ) =
1
n

n∑
i=1

1

|Ri|
∣∣∣∣∣ −Ri

∣∣∣∣∣ ·
|{(l,k)|rank f (xi, l) ⩾ rank f (xi,k), (l,k) ∈ Ri×

−
Ri}|

Hamming Loss(HL):用于度量样本在单个标记

上的误分类的情况，数值越小，说明算法的性能

越好，定义为

hLoss(h) =
1
n

n∑
i=1

1
L

L∑
l=1

[hl(xi) , Yil]

Coverage(CV):用于度量样本遍历所有与其相

关的类别标记平均所需要的步数，数值越小，说

明算法的性能越好，定义为

coverage( f ) =
1
n

n∑
i=1

max
l∈Ri

(rank f (xi, l))−1

One-error(OE):用于表示排名靠前的标签不在

正确的标签集中的样本比例，数值越小，说明算

法的性能越好，定义为

OE =
1
n

n∑
i=1

[
(argmaxyi∈L f (xi,yi)) < Y

′

i

]
Micro-F1(F1):用于衡量在不同标签下的预测

情况，数值越大，说明算法的性能越好，定义为

F1 =

2×
n∑

i=1

∥∥∥Y ′

i ∩ yi

∥∥∥
1

n∑
i=1

∥yi∥1+
n∑

i=1

∥∥∥Y ′

i

∥∥∥
1

3.3    实验结果与分析

本文采用 MLKNN[22] 分类器进行实验，设置

K取 10，平滑系数取 1。
表 3~8 列出了在 8 个数据集上，MLAR-FL 算

法与其余 4 种算法在 6 种评价指标上面的实验结

果。对于给定的评价指标，符号“↓”表示该评价指

标的取值越小，分类性能越优；符号“↑”表示该评

价指标的取值越大，分类性能越优。当中，最优

结果使用加粗表示。
 

  
表 3    AP 评价指标下各算法的性能比较 (↑)

Table 3    Performance comparison of algorithms under AP evaluation index
 

数据集 FRMFS MLFRS LWMF RF-ML MLAR-FL

arts 0.424 5±0.019 4 0.463 0±0.016 3 0.460 6±0.021 2 0.435 5±0.019 4 0.499 3±0.026 3

business 0.860 4±0.019 8 0.861 2±0.019 7 0.860 3±0.020 9 0.862 1±0.019 3 0.870 4±0.016 0

computer 0.599 0±0.017 0 0.613 5±0.017 4 0.615 6±0.022 9 0.603 1±0.019 3 0.634 7±0.018 4

education 0.479 0±0.030 1 0.510 8±0.029 1 0.528 0±0.029 9 0.486 6±0.024 7 0.542 1±0.029 1

health 0.614 8±0.018 8 0.634 3±0.011 9 0.629 4±0.025 5 0.619 6±0.016 6 0.667 4±0.016 5

recreation 0.372 3±0.014 9 0.405 0±0.017 3 0.339 2±0.013 6 0.382 9±0.018 9 0.443 6±0.015 1

reference 0.563 6±0.035 9 0.583 5±0.034 0 0.583 6±0.033 6 0.566 3±0.033 9 0.609 2±0.030 8

science 0.400 5±0.018 2 0.410 6±0.016 7 0.403 9±0.017 2 0.396 9±0.020 0 0.446 9±0.027 6

平均分类结果 0.539 2 0.560 2 0.552 5 0.544 1 0.589 2
 
 

  
表 4    RL 评价指标下各算法的性能比较 (↓)

Table 4    Performance comparison of algorithms under RL evaluation index
 

数据集 FRMFS MLFRS LWMF RF-ML MLAR-FL

arts 0.181 1±0.007 7 0.169 8±0.006 9 0.169 2±0.008 4 0.180 2±0.008 6 0.155 5±0.010 3

business 0.049 1±0.009 5 0.048 7±0.009 4 0.049 7±0.010 1 0.048 0±0.008 7 0.042 3±0.007 4

computer 0.104 5±0.006 4 0.099 1±0.006 5 0.099 8±0.008 2 0.103 8±0.007 1 0.090 4±0.005 4

education 0.109 7±0.009 3 0.099 9±0.009 9 0.096 5±0.010 6 0.107 5±0.008 1 0.091 5±0.011 1

health 0.081 2±0.006 2 0.075 2±0.004 9 0.079 1±0.005 8 0.081 0±0.005 9 0.066 0±0.004 8

recreation 0.224 1±0.008 3 0.208 6±0.007 0 0.214 9±0.008 3 0.218 9±0.012 2 0.195 2±0.007 6

reference 0.106 4±0.010 8 0.099 1±0.009 6 0.100 9±0.010 0 0.105 3±0.010 0 0.088 6±0.009 0

science 0.154 5±0.010 2 0.151 2±0.009 8 0.150 8±0.008 7 0.152 7±0.010 0 0.142 6±0.010 7

平均分类结果 0.126 3 0.118 9 0.120 1 0.124 6 0.109 0
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表 5    HL 评价指标下各算法的性能比较 (↓)
Table 5    Performance comparison of algorithms under HL evaluation index

 

数据集 FRMFS MLFRS LWMF RF-ML MLAR-FL

arts 0.062 7±0.000 8 0.061 2±0.001 0 0.062 0±0.001 0 0.062 1±0.000 8 0.060 1±0.001 4

business 0.028 7±0.003 0 0.028 7±0.002 9 0.028 7±0.002 9 0.028 5±0.003 0 0.028 1±0.002 8

computer 0.044 2±0.002 4 0.041 8±0.002 1 0.042 6±0.002 9 0.044 1±0.002 5 0.039 6±0.002 4

education 0.044 2±0.001 2 0.043 6±0.001 4 0.042 6±0.001 1 0.044 2±0.001 2 0.041 8±0.001 6

health 0.050 8±0.001 1 0.047 8±0.001 5 0.048 8±0.001 9 0.050 4±0.001 2 0.044 3±0.001 6

recreation 0.065 3±0.002 5 0.064 7±0.002 4 0.064 1±0.002 5 0.064 9±0.002 6 0.063 8±0.002 3

reference 0.036 3±0.001 3 0.033 4±0.001 5 0.035 6±0.001 8 0.035 7±0.001 0 0.030 6±0.001 4

science 0.035 7±0.000 9 0.035 6±0.000 9 0.035 7±0.000 9 0.035 6±0.000 9 0.035 0±0.000 8

平均分类结果 0.045 9 0.044 6 0.045 0 0.081 2 0.042 9
 
 
 

  
表 6    CV 评价指标下各算法的性能比较 (↓)

Table 6    Performance comparison of algorithms under CV evaluation index
 

数据集 FRMFS MLFRS LWMF RF-ML MLAR-FL

arts 6.231 7±0.240 6 5.937 0±0.213 0 5.930 7±0.298 1 6.208 0±0.273 6 5.541 7±0.317 3

business 2.628 0±0.442 4 2.617 3±0.415 1 2.638 3±0.450 0 2.583 0±0.407 5 2.368 7±0.370 9

computer 4.908 7±0.342 8 4.676 3±0.287 3 4.734 3±0.420 4 4.891 7±0.346 6 4.341 3±0.279 7

education 4.516 0±0.353 9 4.150 7±0.367 3 4.106 0±0.376 3 4.472 0±0.321 0 3.893 7±0.409 0

health 4.032 7±0.269 4 3.834 3±0.230 5 3.953 3±0.245 1 3.993 3±0.265 6 3.487 7±0.228 0

recreation 5.737 7±0.275 4 5.398 7±0.247 3 5.570 7±0.282 6 5.655 7±0.355 8 5.132 3±0.270 0

reference 4.014 7±0.360 6 3.779 3±0.334 7 3.835 0±0.346 2 3.973 0±0.339 5 3.423 3±0.344 6

science 7.626 3±0.482 0 7.503 0±0.450 8 7.494 3±0.382 9 7.527 7±0.451 4 7.159 0±0.487 1

平均分类结果 4.961 9 4.737 0 4.782 8 4.913 0 4.418 4
 
 
 

  
表 7    OE 评价指标下各算法的性能比较 (↓)

Table 7    Performance comparison of algorithms under OE evaluation index
 

数据集 FRMFS MLFRS LWMF RF-ML MLAR-FL

arts 0.761 7±0.289 0.692 0±0.032 2 0.702 7±0.029 8 0.740 3±0.027 0 0.637 3±0.032 9

business 0.136 3±0.026 4 0.136 7±0.026 0 0.136 3±0.026 4 0.135 3±0.025 3 0.132 0±0.021 8

computer 0.479 7±0.022 0 0.463 3±0.027 5 0.460 7±0.032 1 0.474 0±0.027 1 0.439 7±0.025 2

education 0.681 0±0.038 1 0.643 3±0.038 2 0.621 7±0.039 1 0.673 3±0.031 3 0.608 0±0.030 9

health 0.496 0±0.024 1 0.463 7±0.020 9 0.472 3±0.043 7 0.488 3±0.019 2 0.425 7±0.020 4

recreation 0.810 3±0.025 9 0.771 3±0.031 4 0.778 3±0.025 9 0.797 0±0.032 1 0.720 3±0.029 4

reference 0.530 7±0.048 7 0.514 3±0.049 5 0.515 0±0.045 6 0.530 3±0.046 9 0.493 0±0.039 7

science 0.755 7±0.022 0 0.736 7±0.019 8 0.749 0±0.028 6 0.761 0±0.024 1 0.687 0±0.043 1

平均分类结果 0.581 4 0.552 6 0.554 5 0.574 9 0.517 8
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表 8    F1 评价指标下各算法的性能比较 (↑)
Table 8    Performance comparison of algorithms under F1 evaluation index

 

数据集 FRMFS MLFRS LWMF RF-ML MLAR-FL
arts 0.004 0±0.000 8 0.047 1±0.007 0 0.038 8±0.014 1 0.026 4±0.003 0 0.086 9±0.014 7

business 0.733 4±0.027 7 0.732 5±0.027 0 0.733 3±0.027 5 0.735 0±0.027 4 0.737 7±0.027 8

computer 0.379 3±0.029 5 0.245 2±0.053 6 0.330 2±0.037 3 0.411 9±0.023 4 0.334 0±0.036 1

education 0.000 7±0.001 2 0.033 1±0.009 3 0.067 4±0.006 2 0.008 2±0.005 4 0.086 3±0.014 3

health 0.297 3±0.032 8 0.251 5±0.028 7 0.318 1±0.043 2 0.406 7±0.018 1 0.330 4±0.020 5

recreation 0.001 0±0.001 8 0.013 8±0.004 7 0.035 3±0.009 1 0.006 5±0.004 4 0.053 7±0.005 4

reference 0.068 4±0.097 8 0.153 5±0.044 9 0.265 1±0.074 2 0.004 8±0.004 7 0.231 1±0.028 0

science 0.001 3±0.002 3 0.022 2±0.007 8 0.012 9±0.008 0 0.001 0±0.002 2 0.064 5±0.017 2

平均分类结果 0.158 0 0.187 3 0.225 1 0.200 0 0.240 5
 
 

根据表 3~8 可以得出以下结论：

1) 对于 AP、RL、HL、CV、OE 指标上 MLAR-
FL 算法在 8 个数据集合上得到的分类精度都高

于其余 4 种算法；对于 F1 指标，computer、health、
reference 数据集上，MALR-FL 算法低于其余算

法。因而，对于 6 个评价指标而言，MLAR-FL 在

前 5 个评价指标上的表现很好，在 F1 指标上，得

到的结果并非最好。

2) 从统计的 8 个数据集合，6 个评价指标，

总共 48 个对比结果可以看出，MLAR-FL 的胜率

为 93.75%，总体而言，MLAR-FL 的分类情况

较好。

总之，在 8 个数据集上，MLAR-FL 的分类性

能比其余 4 种算法的分类性能好。但是即使得到

的特征子集的分类性能好，也不能从整体上了解

算法的分类性能在特征数目变化时的变化情况。

为了能够从整体上直观地对比各个算法的分

类性能随着特征数目的变化情况，图 1~3 分别给

出了在数据集 business、 reference、science 上面

6 种性能评价指标 AP、HL、RL、OE、CV、F1 下，

分类性能随着特征数目的变化趋势。由于 FRMFS
约简时得到的属性子集数目较少，因而比较分类

特征随属性数目的变化趋势时，只考虑 MLFRS、
LWMF、RF-ML、MLAR-FL 4 种算法。
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图 1    数据集 business 上 6 种评价指标下各算法的分类性能的变化情况

Fig. 1    Changes in classification performance of each algorithm under six evaluation indicators on the business data set
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图 2    数据集 reference 上 6 种评价指标下各算法的分类性能的变化情况

Fig. 2    Changes in classification performance of each algorithm under six evaluation indicators on the reference data set
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图 3    science 数据集上 6 种评价指标下各算法的分类性能的变化情况

Fig. 3    Changes in classification performance of each algorithm under six evaluation indicators on the science data set
 
 

对于这 3 个数据集，针对各种评价指标，由

图 1~3 可以发现：

1) 在 science 数据集上，对于 6 种评价指标而

言，MLAR-FL 的分类性能比其余 3 种算法的分类

性能好，并且在很大程度上优于其余算法；在

business 数据集上，MLAR-FL 的分类性能在 AP、
RL、CV 3 种评价指标上，在小于 225 个属性个数

的情况下，分类情况较大程度上优于其余 3 种算

法，在 OE、HL、F1 3 种评价指标上，分类性能存

在波动，但是仍然在小于 225 个属性个数的情况

下，优于其余 3 种算法；在 reference 数据集合上，

对于 AP、CV、OE、RL、HL 5 种评价指标而言，

MLAR-HL 的分类性能很明显地优于 RF-ML 算

法，与 LWMF 和 MLFRS 算法的分类性能比较接

近，但仍在很小程度上优于这两种算法，对于

F1 评价指标而言，LWMF 的分类性能与 MLAR-
FL 的分类性能比较接近，且在小于 300 个属性

个数的情况下，LWMF 的分类性能优于这两种

算法。

2) 对于不同的数据集，得到的约简的属性个

数不同，但是可以发现，在小于 250 个属性个数

的情况下，MLARF-FL 的分类性能普遍优于其余

3 种算法，同时，随着属性个数的增加，分类性能

越来越优，而在达到最高值后，会趋于平稳或者

变差，因为越来越多的属性加入到特征空间当

中，可能会与原先的属性之间存在一定的影响，
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影响样本相关性的判断，从而影响分类结果。

以上结果表明，融合标记关系定义模糊不一

致对的 MLAR-FL 算法的分类性能优于其余 4 种

算法，得到的属性子集在一定程度上提高了多标

记分类的分类性能。

4   结束语

针对多标记数据属性约简算法中为考虑标记

关系的问题，本文提出了基于模糊不一致对的多

标签属性约简算法，利用 KL 散度定义标记权重，

结合标记权重定义模糊不一致对，使用最大区分

对方法进行属性约简。在 8 个数据集，使用 6 个

评价指标的实验验证了本文所提算法 MLAR-
FL 的有效性，本文不仅使用新的方式度量标记关

系，也证明融合该种标记关系在多标记属性约简

算法中可以更好地提高约简结果的效能。同时，

实验发现基于样本对的属性约简算法普遍存在时

间及空间开销过大问题，因而如何提升此类算法

的效率将是下一步需要研究的工作。
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