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一种多标记数据的过滤式特征选择框架

郭雨萌，李国正
（同济大学 电子与信息工程学院控制系，上海 ２０１８０４）

摘　 要：提出一种过滤式的多标记数据特征选择框架，并在卡方检验基础上进行实现和实验研究。 该框架计算每个

特征在各个类标上的卡方检验，然后通过得分的统计值计算出每个特征的最终排序情况，选取了最大、平均、最小 ３
种统计值分别进行了实验比较。 在 ５ 个评价指标、４ 个常用的多标记数据集和 ３ 个学习器上的对比实验表明，３ 种得

分统计方式各有优劣，但都能提高多标记学习的效果。
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　 　 多标记数据［１］ 中每个样本可以同时带有多个

类标，并且广泛地出现在不同的应用领域，比如文本

分类、媒体标注、信息检索、生物信息学等。 对于这

种数据的分析需要利用多标记学习技术［２ ⁃ ３］。 由于

大量不同的多标记学习技术被提出，所以该技术仍

是研究热点，目前可以分为问题转化和算法适应 ２
种类型。 在问题转化类型中，ＢＲ（ｂｉｎａｒｙ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ），

ＣＣ（ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｃｈａｉｎ）和 ＲＡｋＥＬ（ ｒａｎｄｏｍ ｋ⁃ｌａｂｅｌｓｅｔｓ）
分类器是典型代表。 而在算法适应类型中，ＭＬｋＮＮ
（ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ）、 ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＭＨ（ａｄａ⁃
ｂｏｏｓｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ｈａｍｍｉｎｇ ｔｒｅｅｓ） 和 ＲａｎｋＳＶＭ （ ｒａｎｋ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ）属于将一些先进的单标记分

类器转化为多标记分类器的一类。 ＬＥＡＤ（ｍｕｌｔｉ⁃ｌａ⁃
ｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｌａｂｅｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ）和 ＬＩＦＴ
（ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌａｂｅｌ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ）分类

器则更进一步，考虑到特征子集和利用类标的层级



结构去进行学习分类的一类。 多标记学习技术发展

的动力来自于实际应用问题，很具有研究价值。
虽然多标记学习技术还需要许多研究工作，但

是很少的科研工作者将目光转向数据集中一些不相

关或冗余的特征。 减少这些特征会在一定程度上提

高多标记学习器的分类能力，因此对数据集进行特

征选择预处理是很有必要的。 特征选择［ ４ ⁃ ５ ］的目的

是在高维数据中降低子集维度，主要有过滤式、包装

式和嵌入式等 ３ 种不同形式。 过滤式与目标学习器

无关，具有计算简单，效率高的优势［６ ⁃ ７］。 本文提出

一种过滤式多标记特征选择的框架，并以卡方检

验［ ８ ］为特征评价的准则。

１　 过滤式多标记特征选择框架

过滤式方法的基本思想是使用一种独立于分类

器的评价指标来衡量某个特征的好坏，即选择该特

征优先级。 过滤式方法在计算效率上往往优于其他

２ 种特征选择方法。
卡方检验可以用来度量特征 ｔ 和类标 ｃ 之间的

相关程度。 假设 ｔ 和 ｃ 之间符合具有一阶自由度的

ＣＨＩ 分布。 ｔ 和 ｃ 的 ＣＨＩ 值由式（１）计算：

χ２ ｔ，ｃ( ) ＝ Ｎ （ＡＤ － ＢＣ） ２

（Ａ ＋ Ｃ）（Ｂ ＋ Ｄ）（Ａ ＋ Ｂ）（Ｃ ＋ Ｄ）
（１）

式中： χ２ 值表示 ＣＨＩ 值， Ｎ 表示数据集中样本的总

个数； Ａ 表示包含 ｔ 且属于分类 ｃ 的样本数； Ｂ 为包

含 ｔ 但是不属于 ｃ类的样本数； Ｃ 表示属于 ｃ类但是

不包含 ｔ 的样本数； Ｄ 表示既不属于 ｃ 也不包含 ｔ 的
样本数。 可以看出 Ｎ固定不变， Ａ ＋ Ｃ为属于 ｃ类的

样本数， Ｂ ＋ Ｄ 为不属于 ｃ 类的样本数，所以式（１）
可以简化为

χ２ ｔ，ｃ( ) ＝ （ＡＤ － ＢＣ） ２

Ａ ＋ Ｂ( ) Ｃ ＋ Ｄ( )

当特征和类标相互独立时， χ２ ｔ，ｃ( ) ＝ ０。 χ２ ｔ，ｃ( ) 的

值越大，特征 ｔ 和类标 ｃ 越相关。
本文提出的过滤式多标记特征选择框架的基本

思想是：首先单独计算每个特征 ｔ 与各个类标 ｃ 的

ＣＨＩ 值，然后再根据得分统计方式决定每个特征的

最终得分，最后将特征按照最终得分进行降序排列，
并进行前向搜索得到特征子集。

下面为通过计算每个特征 ｔ 与各个类标 ｃ 的

ＣＨＩ 值，并根据得分统计方式得到最终得分的公式：

χ
ａｖｇ

２（ ｔ） ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １

χ２ ｔ，ｃｉ( ) （２）

χ
ｍａｘ

２（ ｔ） ＝ ｍａｘ
１≤ｉ≤ｍ

χ２ ｔ，ｃｉ( ){ } （３）
χ
ｍｉｎ

２（ ｔ） ＝ ｍｉｎ
１≤ｉ≤ｍ

χ２ ｔ，ｃｉ( ){ } （４）

式中 ｍ 为类标个数。 式（２）表示特征与各类标的平

均 ＣＨＩ 值作为该特征的最终得分；式（３）表示选取

特征与各类标 ＣＨＩ 值中的最大值作为该特征的最

终得分统计；式（４）表示选取特征与各类标 ＣＨＩ 值

中的最小值作为该特征的最终得分统计。
　 　 实验数据来自于 ＭＵＬＡＮ 网站上公开的多标记

数据集，数据集相关信息如表 １ 所示。
表 １　 实验数据集相关信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集

名称

所属

领域

样本

个数

属性

个数

类标

个数

ｅｍｏｔｉｏｎｓ 音乐 ５９３ ７２ ６

ｍｅｄｉｃａｌ 文本 ９７８ ２１７ ２０

Ｓｃｅｎｅ 图像 ２４０７ ２４９ ６

ｙｅａｓｔ 生物 ２４１７ １０３ １４

　 　 实验采用 ５ 种常用的多标记学习评价指标［ ９ ］，
对多标记数据特征选择之后的分类性能进行评价：排
名损失、汉明损失、差一错误、覆盖范围、平均查准率。
以上 ５ 种评价指标中，前 ４ 种评价指标的值越小，最
后 １ 种评价指标的值越大，表明性能越好。

实验采用 １０ 轮 １０ 倍交叉验证方法，即将实验数

据随机平均分成 １０ 份，每次将 １ 份作为验证集，其余

９ 份整体作为训练集，不重复进行 １０ 次实验，统计其

平均结果，作为实验最终结果。
通过将预处理后的多标记数据集利用卡方检验

准则，可以分别得到每个特征 ｔ对应的各个类标 ｃ的
ＣＨＩ 值。 然后，按照不同的得分统计方式得到每个

特征的最终得分，最后根据每个特征的最终得分，将
全体特征做降序排列，使用前向搜索依次选取前 ｎ
个特征（ ｎ ＝ １，２，…）作为特征子集。

ｍａｘ 指的是选取利用卡方检验准则得到的每个

特征对应各个类标所有 ＣＨＩ 值的最大值，作为该特

征的最终得分，进行特征排序。
ａｖｇ 指的是选取利用卡方检验准则得到的每个

特征对应各个类标所有 ＣＨＩ 值的平均值，作为该特

征的最终得分，进行特征排序。
ｍｉｎ 指的是选取利用卡方检验准则得到的每个

特征对应各个类标所有 ＣＨＩ 值的最小值，作为该特

征的最终得分，进行特征排序。
在将处理好的特征进行排序后，多标记分类器将

利用搜索到的特征子集去完成分类任务。 为了更加客

·３９２·第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 李国正，等：一种多标记数据的过滤式特征选择框架



观地测试特征子集的分类效果，实验选取了 ３ 个多标

记分类器，分别是 ＢＲ ［ １０］、ＣＣ［ １１］和ＭＬｋＮＮ［ １２］。

３　 实验结果及分析

按照上节的实验设置，在 ４ 个公开数据集上先

进行特征选择，再分类，实验结果做如下分析。
３．１　 Ｅｍｏｔｉｏｎｓ 数据集上的实验结果分析

如图 １（其中横轴坐标表示特征子集所含有的特

征个数，纵轴坐标表示特征子集在相应指标下的实验

结果数值，之后分析相同）和表 ２ 所示，在 ＢＲ 分类器

下，随着特征个数增多到最后阶段 ３ 种得分统计方式

搜索到的特征子集性能较差。 虽然开始在 ｍｉｎ 下搜索

到的特征子集相比于其他 ２ 种方式，在 ５ 种评价指标

下性能较差，但是随着特征个数的增加，ｍｉｎ 下的实验

结果渐渐超过 ａｖｇ 和 ｍａｘ，最终达到全局最优，得到最

优特征子集。 而且 ａｖｇ 和 ｍａｘ 下搜索得到的特征子集

除了在差一错误评价指标下的实验结果存在较明显差

异，在其余 ４ 种评价指标下预测结果差异较小。 同时，
可以看出在 ＣＣ 分类器下，整体趋势与 ＢＲ 分类器下相

似，但是后期波动较小。 在 ＭＬｋＮＮ 分类器下，整体趋

势与 ＢＲ 分类器下相似，但是后期波动较大。

（ａ）在 ＢＲ 分类器下的汉明损失值

（ｂ） 在 ＢＲ 分类器下的差一错误值

（ｃ） 在 ＣＣ 分类器下的汉明损失值

（ｄ） 在 ＭＬｋＮＮ 分类器下的平均查准率值

图 １　 Ｅｍｏｔｉｏｎｓ 数据集部分实验结果

Ｆｉｇ．１　 Ｐａｒｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｄａｔａｓｅｔ

表 ２　 Ｅｍｏｔｉｏｎｓ 数据集实验的最优结果比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ⁃
ｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｄａｔａｓｅｔ

分类器
得分

方式

排序

损失

汉明

损失

差一

错误

覆盖

范围

平均

查准率

ｍａｘ ０．１９３１ ０．２２１１ ０．３２２０ １．９３２４ ０．７６５７

ＢＲ ａｖｇ ０．１９３９ ０．２２０９ ０．３２３７ １．９４２３ ０．７６５６

ｍｉｎ ０．１７３８ ０．２０８８ ０．３００１ １．８３５０ ０．７８４９

ｍａｘ ０．１９９１ ０．２３１６ ０．３３０４ １．９２９０ ０．７６０８

ＣＣ ａｖｇ ０．１９９１ ０．２３０５ ０．３２８８ １．９５２４ ０．７６４０

ｍｉｎ ０．１７９６ ０．２１０５ ０．３１１８ １．８３８１ ０．７８１０

ｍａｘ ０．２２６０ ０．２４４８ ０．３６２５ ２．０７１４ ０．７３９５

ＭＬｋＮＮ ａｖｇ ０．２１９７ ０．２４５０ ０．３５０５ ２．０５２９ ０．７４５１

ｍｉｎ ０．２０５７ ０．１９７７ ０．３４５６ １．９７１６ ０．７５３５

３．２　 Ｍｅｄｉｃａｌ 数据集上的实验结果分析

如图 ２ 和表 ３ 所示，在 ＢＲ 分类器下，ａｖｇ 和 ｍａｘ
２ 种得分统计方式搜索到的特征子集在 ５ 种评价指

标下预测结果差异较小，几乎重叠在一起。 但是从

全局最优结果看，在排序损失和覆盖范围指标下，
ａｖｇ 和 ｍａｘ 都能搜到最优特征子集，而在汉明损失

和差一错误指标下，ａｖｇ 结果最好，在平均查准率指

标下，ｍａｘ 结果最好。 在 ｍｉｎ 下搜索到的特征子集

在 ５ 种评价指标下结果最差，而且收敛速度明显慢

于 ａｖｇ 和 ｍａｘ，特征选择对于分类性能提升效果较

差。 同时，可以看出在 ＣＣ 分类器下，整体趋势与

ＢＲ 分类器下相似。 但是从全局最优结果看，在 ５ 种

指标下，ｍａｘ 下搜索到最优特征子集，结果最好。 在

ＭＬｋＮＮ 分类器下，整体趋势与 ＢＲ 分类器下相似。

（ａ）在 ＢＲ 分类器下的排序损失值
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（ｂ） 在 ＢＲ 分类器下的汉明损失值

（ｃ） 在 ＣＣ 分类器下的差一错误值

（ｄ） 在 ＭＬｋＮＮ 分类器下的平均查准率值

图 ２　 Ｍｅｄｉｃａｌ 数据集部分实验结果

Ｆｉｇ．２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ
ｄａｔａｓｅｔ

表 ３　 Ｍｅｄｉｃａｌ 数据集实验的最优结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ⁃
ｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａｓｅｔ

分类器
得分

方式

排序

损失

汉明

损失

差一

错误

覆盖

范围

平均

查准率

ｍａｘ ０．０１８７ ０．０１９６ ０．１２４４ ０．５６９７ ０．９１７４

ＢＲ ａｖｇ ０．０１８７ ０．０１９５ ０．１１７０ ０．５６９７ ０．９１６５

ｍｉｎ ０．０１８８ ０．０２０２ ０．１２９８ ０．５７０７ ０．９１４８

ｍａｘ ０．０２０７ ０．０１８６ ０．１２６６ ０．６２１９ ０．９１４７

ＣＣ ａｖｇ ０．０２２９ ０．０１８８ ０．１２７７ ０．６４８２ ０．９１１９

ｍｉｎ ０．０２４４ ０．０１９９ ０．１３７３ ０．６８５１ ０．９０６７

ｍａｘ ０．０３０９ ０．０２０４ ０．１３６０ ０．８０５１ ０．９０１４

ＭＬｋＮＮ ａｖｇ ０．０３５９ ０．０２２５ ０．１６４５ ０．９１８９ ０．８８０６

ｍｉｎ ０．０４１７ ０．０２９４ ０．２０８８ １．０３４４ ０．８５３５

３．３　 Ｓｃｅｎｅ 数据集上的实验结果分析

如图 ３ 和表 ４ 所示，在 ＢＲ 分类器下，３ 种得分

统计方式搜索到的特征子集在 ５ 种评价指标下预测

结果差异较小，几乎重叠在一起。 但是从全局最优

结果看，在排序损失指标下，３ 种得分统计方式达到

相同结果，在汉明损失，覆盖范围和差一错误指标

下，ｍｉｎ 结果最好，在平均查准率指标下，ｍａｘ 结果

最好。 同时，可以看出在 ＣＣ 分类器下，整体趋势与

ＢＲ 分类器下相似。 但是从全局最优结果看，在 ５ 种

指标下，ａｖｇ 下搜索到最优特征子集，结果最好。 在

ＭＬｋＮＮ 分类器下，整体趋势与 ＢＲ 分类器相似。 但

是从全局最优结果看，在 ５ 种指标下，ｍｉｎ 下搜索到

最优特征子集结果最好。

（ａ）在 ＢＲ 分类器下的排序损失值

（ｂ） 在 ＢＲ 分类器下的汉明损失值

（ｃ） 在 ＣＣ 分类器下的差一错误值

（ｄ） 在 ＭＬｋＮＮ 分类器下的平均查准率值

图 ３　 Ｍｅｄｉｃａｌ 数据集部分实验结果

Ｆｉｇ．３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ
ｄａｔａｓｅｔ

表 ４　 Ｓｃｅｎｅ 数据集实验的最优结果比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ⁃
ｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ ｄａｔａｓｅｔ

分类器
得分

方式

排序

损失

汉明

损失

差一

错误

覆盖

范围

平均

查准率

ｍａｘ ０．０７５２ ０．０９７０ ０．２３０２ ０．４５９５ ０．８６４２

ＢＲ ａｖｇ ０．０７５２ ０．０９７３ ０．２３２６ ０．４５９５ ０．８６２９

ｍｉｎ ０．０７５２ ０．０９６８ ０．２０８８ ０．．４５９０ ０．８６２９
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续表 １

分类器
得分

方式

排序

损失

汉明

损失

差一

错误

覆盖

范围

平均

查准率

ｍａｘ ０．０８７１ ０．０９８４ ０．２５８４ ０．５１８４ ０．８４６１

ＣＣ ａｖｇ ０．０８３９ ０．０９７３ ０．２５５５ ０．５０１０ ０．８４９３

ｍｉｎ ０．０８５６ ０．０９８４ ０．２５８４ ０．５１１４ ０．８４６２

ｍａｘ ０．０７６９ ０．０８４７ ０．２２３５ ０．４７１１ ０．８６６９

ＭＬｋＮＮ ａｖｇ ０．０７６６ ０．０８４３ ０．２２３１ ０．４７０７ ０．８６７４

ｍｉｎ ０．０７４９ ０．０８３４ ０．２１１９ ０．４６１１ ０．８７１６

３．４　 Ｙｅａｓｔ 数据集上的实验结果分析

Ｙｅａｓｔ 数据集部分实验结果如图 ４ 所示。

（ａ）在 ＢＲ 分类器下的排序损失值

（ｂ） 在 ＢＲ 分类器下的汉明损失值

（ｃ） 在 ＣＣ 分类器下的覆盖范围值

（ｄ） 在 ＭＬｋＮＮ 分类器下的平均查准率值

图 ４　 Ｙｅａｓｔ 数据集部分实验结果

Ｆｉｇ．４ 　 Ｐａｒｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｙｅａｓｔ
ｄａｔａｓｅｔ

在 ＢＲ 分类器下，ａｖｇ 和 ｍａｘ 两种得分统计方式

搜索到的特征子集在排序损失、汉明损失和平均查

准率指标下预测结果差异较小，几乎重叠在一起，但
是在差一错误和覆盖范围指标下，都出现不同程度

的小幅震荡。 在 ｍｉｎ 下搜索到的特征子集在 ５ 种评

价指标下结果最差，而且收敛速度明显慢于 ａｖｇ 和

ｍａｘ，特征选择对于分类性能提升效果较差。 从全

局实验结果看，ａｖｇ 下搜索到的特征子集，达到最优

结果。 同时，可以看出在 ＣＣ 分类器下，３ 种取值方

式搜索到的特征子集，在 ５ 种评价指标下的结果，都
呈现出震荡的形式，尤其是在差一错误指标下，震荡

幅度最大。 虽然在震荡中，但是随着特征个数的增

加，结果逐渐改善，说明特征选择起到了很好的提高

分类性能的作用。 从全局实验结果看，在排序损失

和平均查准率指标下，ａｖｇ 下搜索到的特征子集表

现最好，而且其余 ３ 种评价指标下，ｍａｘ 下搜索到的

特征子集表现最好。 在 ＭＬｋＮＮ 分类器下，整体趋

势与在 ＢＲ 分类器下相似。 从全局实验结果看，除
了在排序损失和差一错误指标下，ａｖｇ 与 ｍａｘ 下搜

索到的特征子集，达到相同最优结果，其余 ３ 种评价

指标下，ｍａｘ 的结果最好。 Ｓｃｅｎｅ 数据集实验的最优

结果比较如表 ５ 所示。
表 ５　 Ｓｃｅｎｅ 数据集实验的最优结果比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ⁃
ｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ ｄａｔａｓｅｔ

分类器
得分

方式

排序

损失

汉明

损失

差一

错误

覆盖

范围

平均

查准率

ｍａｘ ０．０７５２ ０．０９７０ ０．２３０２ ０．４５９５ ０．８６４２

ＢＲ ａｖｇ ０．０７５２ ０．０９７３ ０．２３２６ ０．４５９５ ０．８６２９

ｍｉｎ ０．０７５２ ０．０９６８ ０．２０８８ ０．．４５９０ ０．８６２９

ｍａｘ ０．０８７１ ０．０９８４ ０．２５８４ ０．５１８４ ０．８４６１

ＣＣ ａｖｇ ０．０８３９ ０．０９７３ ０．２５５５ ０．５０１０ ０．８４９３

ｍｉｎ ０．０８５６ ０．０９８４ ０．２５８４ ０．５１１４ ０．８４６２

ｍａｘ ０．０７６９ ０．０８４７ ０．２２３５ ０．４７１１ ０．８６６９

ＭＬｋＮＮ ａｖｇ ０．０７６６ ０．０８４３ ０．２２３１ ０．４７０７ ０．８６７４

ｍｉｎ ０．０７４９ ０．０８３４ ０．２１１９ ０．４６１１ ０．８７１６

３．５　 实验结果

从以上所有实验结果可以看出，针对不同类型

的多标记数据集，都有其特定的得分统计方式能很

快地搜索到较优的特征子集，然后趋于稳定，说明特

征选择起到了很好的提高分类性能的作用。 为了便

于使展示图片美观易懂，画图时特征子集所含特征

个数采用间隔选取再绘制（本身实验数据是全的），
所有的同类型图片都采用这个方法。
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４　 结束语

本文提出过滤式的多标记特征选择框架，并使

用卡方检验作为特征评价准则，在多个多标记数据

集和分类评价准则上显示特征选择有助于提高多标

记学习器的学习效果。 本文通过对卡方检验得分的

统计计算出每个特征的最终排序情况，选取了最大、
平均、最小 ３ 种统计方式分别进行了实验比较。 实

验结果表明，利用本文框架采取不同的得分统计方

式，对于不同类型的多标记数据集有不同效果。 过

滤式多标记特征选择框架还有一些问题有待进一步

解决，比如如何在得分统计中加入衡量类标间的关

系，如何采取更有效得分统计方式将提升特征子集

在分类器下的分类效果等。
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