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基于 ＡＰ 聚类和互信息的弱标记特征选择方法

孙　 林ꎬ施恩惠ꎬ司珊珊ꎬ徐久成

(河南师范大学计算机与信息工程学院ꎬ河南 新乡 ４５３００７)

[摘要] 　 特征选择是多标记学习中重要的预处理过程. 针对现有多标记分类方法没有考虑标记占比对特征和

标记相关性的影响ꎬ以及不能有效处理弱标记数据等问题ꎬ提出一种基于仿射传播(ａｆｆｉｎｉｔｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＡＰ)聚类

和互信息的弱标记特征选择方法. 首先ꎬ在 ＡＰ 聚类的基础上ꎬ结合剩余标记信息和样本相似性ꎬ构建概率填补

公式ꎬ预测缺失标记值ꎬ有效补齐缺失标记ꎻ然后ꎬ使用先验概率定义标记占比ꎬ结合互信息构建相关性度量ꎬ评
估特征与标记集之间的相关程度ꎻ最后ꎬ设计一种弱标记特征选择算法ꎬ有效提高弱标记数据的分类性能. 在

６ 个多标记数据集上进行仿真实验ꎬ结果表明ꎬ该算法在多个指标上获得了良好的分类性能ꎬ优于当前多种相关

的多标记特征选择算法ꎬ有效验证了所提算法的有效性.
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目前ꎬ多标记学习在神经网络、机器学习等领域引起了广泛关注ꎬ且被应用于各种现实任务中ꎬ作为多

标记学习的重要内容ꎬ特征选择旨在消除冗余特征、降维获取有用的信息以提升分类性能[１] . 传统的多标

记特征选择算法假设多标记数据集的标记空间是完整且不缺失的[２] . 但在实际应用中ꎬ标记会因为人为

或者设备的原因缺失或者无法获取ꎬ由此产生了大量的弱标记数据ꎬ即数据存在标记缺失或无标记的情

况[３] . 然而ꎬ不完整的标记空间将导致特征和标记集相关性度量不准确ꎬ并且在特征选择过程中会丢失一

些有价值的特征[４－７] . 因此ꎬ如何处理带缺失标记的弱标记数据问题显得尤为重要. 目前ꎬ缺失标记的处理

方法有两种较为普遍ꎬ分别是填补法、粗糙集模型扩展法[３ꎬ８] . 例如ꎬＺｈｕ 等[９]利用线性回归模型来填补缺
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失标记ꎬ并将正则化作用于特征选择矩阵ꎬ选择最优特征子集ꎻＪｉａｎｇ 等[１０] 基于标记压缩和局部特征相关

性ꎬ补全缺失标记. 由于粗糙集模型[１１]处理缺失标记的方法不多ꎬ而填补法简单方便、直接有效[８]ꎬ因而本

文采用填补法处理缺失标记. 目前ꎬ回归填补需要花费大量时间[８]ꎻＫ 最近邻填补需要设定 Ｋ 值且处理大

规模数据集的效果不佳[１２－１３]ꎻ而基于聚类的填补方法不受缺失数据的影响ꎬ时间复杂度相对较小ꎬ具有普

遍的适用性[８ꎬ１３] . 另外ꎬ基于 ＡＰ 聚类的填补方法与其他聚类算法相比ꎬ不需要预先设定聚类个数ꎬ可以将

所有的样本都看作聚类中心ꎬ按照样本间的信息传递实现聚类ꎬ根据类中相似对象进行填补ꎬ且多次运行

后的聚类结果比较稳定[８ꎬ１３] . 因此ꎬ本文借鉴 ＡＰ 聚类算法优势来处理缺失标记ꎬ结合原有完整标记信息

和样本相似性ꎬ有效补齐所有的缺失标记.
由于互信息能够检测变量之间的非线性关系ꎬ实现有效的特征选择[２]ꎬ因此很多基于互信息的多标

记特征选择算法被提出. 例如ꎬＬｅｅ 等[１４] 提出通过最大化特征和标记之间的相关性选择特征子集ꎻＬｉｎ
等[１５]结合互信息ꎬ按照特征和标记的最大相关、特征间的最小冗余准则ꎬ筛选特征ꎻＳｕｎ 等[１６] 将最大相关

最小冗余转化为约束凸优化函数ꎬ构造应用于多标记学习的特征选择算法. 但是ꎬ上述这些算法都假设标

记空间中所有标记具有相同的占比ꎬ而忽略了标记空间中标记占比可能会对特征和标记集相关性的影响ꎬ
进而导致相关性计算的不准确. 为了解决这个问题ꎬＳｈｉ 等[１７] 提出标记占比并应用于多标记特征选择. 基

于此ꎬ引入标记占比改进互信息公式ꎬ度量特征和标记集之间的相关性ꎬ选择最优特征子集.
针对以上问题ꎬ本文运用 ＡＰ 聚类算法将样本编号ꎬ按照缺失标记数排序ꎬ结合样本相似度和概率填

补预测缺失标记值ꎬ补全缺失标记ꎻ将标记先验概率作为标记的占比ꎬ结合互信息构建相关性度量评估特

征和标记集之间的相关程度ꎬ降序排列选择最优特征子集. 实验表明该算法的性能比目前相关算法更好.

１　 ＡＰ 聚类

ＡＰ 聚类[１８]是 Ｆｒｅｙ 和 Ｄｕｅｃｋ 提出的高效聚类算法. 该聚类算法是通过数据点间的消息传递ꎬ确定聚

类中心ꎬ以及给每个聚类中心分配数据点[１３] . 相似度矩阵的计算是消息传递的基础ꎬ在 ＡＰ 聚类中用欧式

距离衡量数据点之间的相似度. 假设 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}∈Ｒｎ×ｆ表示样本空间ꎬ对于任意样本 ｘｉꎬｘｋ∈Ｘꎬ相似

度公式[８ꎬ１３]表示为:
ｓ(ｘｉꎬｘｋ)＝ －‖ｘｉ－ｘｋ‖２ . (１)

ＡＰ 聚类有吸引度和依赖度两类消息传递ꎬ用来确定聚类中心ꎬ以及给每个聚类中心分配数据点. 假

设 Ｒ 表示吸引度矩阵ꎬＡ 表示依赖度矩阵. 对于任意样本 ｘｉꎬｘｋ∈Ｘꎬ吸引度矩阵更新公式[１３]表示为:
ｒ(ｘｉꎬｘｋ)←ｓ(ｘｉꎬｘｋ)－ｍａｘ{ａ(ｘｉꎬｘｋ′)＋ｓ(ｘｉꎬｘｋ′)}ꎬｋ′≠ｋ. (２)

对于任意样本 ｘｉꎬｘｋ∈Ｘꎬ依赖度矩阵更新公式[１３]表示为:

ａ(ｘｉꎬｘｋ)←
ｍｉｎ ０ꎬｒ(ｘｋꎬｘｋ) ＋ ∑

ｉ′∉{ ｉꎬｋ}
ｍａｘ{０ꎬｒ(ｘｉ′ꎬｘｋ)}{ } ꎬ ｉ ≠ ｋꎬ

∑
ｉ′≠ｋ

ｍａｘ{０ꎬｒ(ｘｉ′ꎬｘｋ)}ꎬ ｉ ＝ ｋ.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３)

２　 弱标记特征选择方法

２.１　 基于 ＡＰ 聚类的缺失标记填补

定义 １　 假设 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}∈Ｒｎ×ｆ表示样本空间ꎬＹ ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}∈Ｒｎ×Ｌ表示标记空间ꎬ数据集

Ｘ 经过聚类划分为 ｋ 个不相交的簇 Ｃ＝{ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｋ}ꎬ根据样本是否含有缺失标记将数据集划分为完备数

据集 Ｄ１ 和不完备数据集 Ｄ２ . 如果样本 ｘｉ 有第 ｊ 个标记ꎬ则 ｘｉ( ｌ ｊ)＝ １ꎬ否则 ｘｉ( ｌ ｊ)＝ －１. 如果样本 ｘｉ 的第 ｊ
个标记值缺失ꎬ则设 ｘｉ( ｌ ｊ)＝ ０.

定义 ２　 假设 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}∈Ｒｎ×ｆ表示样本空间ꎬＹ ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}∈Ｒｎ×Ｌ表示标记空间ꎬｘｉ∈Ｄ２ꎬ
ｘｉ(ｌ ｊ)＝ ０ꎬｘｍ(ｌ ｊ)＝ １ 或－１ꎬ且 ｘｉꎬｘｍ∈Ｃｑ(ｑ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ) . ｘｉ 与同一簇 Ｃｑ 中所有 ｘｍ 的相似度累加和表示为:

ｓ＝ ∑ ｓ(ｘｉꎬｘｍ) . (４)

定义 ３　 假设 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}∈Ｒｎ×ｆ表示样本空间ꎬＹ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}∈Ｒｎ×Ｌ表示标记空间ꎬｘｉ∈Ｄ２ꎬ

—９０１—
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ｘｉ( ｌ ｊ)＝ ０ꎬｘｍ( ｌ ｊ)＝ １ 或－１ꎬ且 ｘｉꎬｘｍ∈Ｃｑ(ｑ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ)ꎬ缺失标记预测值可表示为:

ｐｒｅ＿ｌａｂｅｌ ＝ ∑ ｓ(ｘｉꎬｘｍ)
ｓ

􀅰ｘｍ( ｌ ｊ) . (５)

由于相似样本之间具有相似标记ꎬ利用式(４)和式(５)预测缺失标记的值. ｐｒｅ＿ｌａｂｅｌ 即为 ｘｉ( ｌ ｊ)的预测

值ꎬ且取值范围为[－１ꎬ１] .
定义 ４　 假设 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}∈Ｒｎ×ｆ表示样本空间ꎬＹ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}∈Ｒｎ×Ｌ表示标记空间ꎬｘｉ( ｌ ｊ)＝ ０ꎬ

根据计算得到 ｐｒｅ＿ｌａｂｅｌ 值ꎬｘｉ(ｌ ｊ)可表示为:

ｘｉ( ｌ ｊ)＝
１ꎬ ｐｒｅ＿ｌａｂｅｌ≥０ꎬ
－１ꎬ ｐｒｅ＿ｌａｂｅｌ<０.{ (６)

２.２　 基于互信息的特征选择

定义 ５　 假设 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}∈Ｒｎ×ｆ表示样本空间ꎬＹ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}∈Ｒｎ×Ｌ表示标记空间ꎬＦ ＝ {ｐ１ꎬ
ｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｆ}∈Ｒ ｆ 表示特征空间. 对于任意特征 ｐｉ∈Ｆ 和标记 ｌ ｊ∈Ｌꎬｐｉ 和 ｌ ｊ 的互信息公式定义为:

Ｉ(ｐｉꎻｌ ｊ)＝ Ｈ(ｐｉ)－Ｈ( ｌ ｊ ｜ ｐｉ)ꎬ (７)
式中ꎬＨ(ｐｉ)表示特征 ｐｉ 的信息熵ꎬＨ( ｌ ｊ ｜ ｐｉ)表示标记 ｌ ｊ 的条件熵. 式(７)计算特征和标记之间的相关性.

定义 ６　 假设 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}∈Ｒｎ×ｆ表示样本空间ꎬＹ ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}∈Ｒｎ×Ｌ表示标记空间ꎬ对于任

意标记 ｌ ｊ∈Ｌꎬｌ ｊ 的占比公式定义为:

Ｗ( ｌ ｊ)＝
ｎ( ｌ ｊ)
ｎ

ꎬ (８)

式中ꎬｎ 表示样本的个数ꎬｎ( ｌ ｊ)表示包含标记 ｌ ｊ 的样本个数. 如果标记 ｌ ｊ 的占比很高ꎬ则表明很多样本包

含标记 ｌ ｊꎬ因此可认为标记 ｌ ｊ 相对重要. 另外ꎬ根据式(８)可知ꎬ一般情况下每个标记的 Ｗ( ｌ ｊ)值相差不大.
因为在大多数多标记数据集中ꎬ特征值通常是连续或者高度离散的ꎬ所以当使用互信息衡量特征之间

的冗余度时ꎬ结果几乎为 ０. 文献[１９]指出ꎬ如果使用互信息度量特征和标记之间的相关度ꎬ则可以根据相

关度值选择特征子集ꎬ忽略特征冗余的影响. 因此ꎬ本文将不考虑特征间的冗余.
定义 ７　 假设 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}∈Ｒｎ×ｆ表示样本空间ꎬＹ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}∈Ｒｎ×Ｌ表示标记空间ꎬＦ ＝ {ｐ１ꎬ

ｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｆ}∈Ｒ ｆ 表示 ｆ 维的特征空间. 对于任意特征 ｐｉ∈Ｆ 和标记 ｌ ｊ∈Ｌꎬｐｉ 和 Ｌ 的相关度被定义为:

ＲｐｉꎬＬ
＝ ∑

Ｌ

ｊ ＝ １
Ｉ(ｐｉꎻｌ ｊ)􀅰Ｗ( ｌ ｊ) . (９)

２.３　 算法描述

算法 １　 基于 ＡＰ 聚类和互信息的弱标记特征选择算法
(Ｗｅａｋ Ｌａｂｅｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＰ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍｕｔｕａｌ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＷＦＳＡＭ)

输入:多标记数据集 Ｘ
输出:最优特征子集 Ｓ
Ｓｔｅｐ １:进行 ＡＰ 聚类ꎬ将样本划分为 ｋ 个簇 Ｃ＝{ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｋ}ꎻ
Ｓｔｅｐ ２:Ｆｏｒ ｉ＝ １:Ｎ􀅰Ｌ􀅰０％(２０％、４０％、６０％)

　 随机产生缺失标记ꎬ将标记值置 ０ꎻ
Ｅｎｄ Ｆｏｒ

Ｓｔｅｐ ３:按照标记是否缺失ꎬ将样本划分为 Ｄ１ 和 Ｄ２ . 将样本编号按照缺失标记个数从小到大排序ꎻ
Ｓｔｅｐ ４:对于含有缺失标记的样本 ｘｉꎬ按照公式(４)－(６)确定缺失标记值ꎻ
Ｓｔｅｐ ５:检查 ｘｉ 的标记是否补全ꎬ若已补全ꎬ则将其加入 Ｄ１ꎬ继续补全其他样本的缺失标记ꎬ直至 Ｄ２ 为空ꎻ若无ꎬ返回步骤 ４ꎻ
Ｓｔｅｐ ６:Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｌ ｊ∈Ｌ

　 根据公式(８)计算 Ｗ( ｌ ｊ)ꎻ
Ｅｎｄ Ｆｏｒ

Ｓｔｅｐ ７:Ｆｏｒ ｐｉ∈Ｆ
　 根据公式(９)计算特征和标记集的相关性ꎻ
Ｅｎｄ Ｆｏｒ

Ｓｔｅｐ ８:将相关度值降序排序ꎬ输出最优特征子集 Ｓ.

假设多标记数据集有 Ｎ 个样本、Ｌ 个标记和 ｆ 个特征ꎬ聚类产生 ｋ 个簇ꎬ标记随机缺失后ꎬ共有 ｐ 个样本

—０１１—
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具有缺失标记. ＷＦＳＡＭ 的时间复杂度计算如下:步骤 １ 聚类的时间复杂度为 Ｏ(Ｎ２ｌｏｇ Ｎ)ꎻ步骤 ２－步骤 ５ 补

全标记的时间复杂度为 Ｏ(ｋｐＬ)ꎻ步骤 ６－步骤 ８ 特征和标记之间相关度计算的时间复杂度为 Ｏ(Ｎｆ)ꎬ由此可

计算出 ＷＦＳＡＭ 算法总的时间复杂度为 Ｏ(Ｎ２ｌｏｇ Ｎ＋Ｎｆ) .

３　 实验结果与讨论

３.１　 实验数据与准备

本文选用 ６ 个多标记数据集ꎬ数据集来自 ｈｔｔｐ: / / ｍｕｌａｎ.ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ.ｎｅｔꎬ如表 １ 所示. 将基于 ｋ 最近邻

的多标记方法(ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬＭＬＫＮＮ) [２０]作为特征选择的分类器(近邻数为 １０ꎬ平滑参数

为 １). 使用平均精度(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ)、排序损失(ｒａｎｋｉｎｇ ｌｏｓｓꎬＲＬ)、覆盖率(ｃｏｖｅｒａｇｅꎬＣＶ)和 １－错误

率(ｏｎｅ ｅｒｒｏｒꎬＯＥ)作为评价指标[３ꎬ７] . 其中ꎬＡＰ 值越大ꎬ表示算法性能越好ꎬ用“↑”表示ꎬ且最优值为 １ꎻ其
他指标值越小ꎬ则表示算法性能越好ꎬ用“↓”表示ꎬ且最优值为 ０.

表 １　 多标记数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集 实例 特征 标记 训练集 测试集 领域

Ａｒｔｓ ５ ０００ ４６２ ２６ ２ ０００ ３ ０００ Ｔｅｘｔ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ５ ０００ ６８１ ３３ ２ ０００ ３ ０００ Ｔｅｘｔ

Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ５ ０００ ６４０ ２１ ２ ０００ ３ ０００ Ｔｅｘｔ
Ｅｎｒｏｎ １ ７０２ １ ００１ ５３ １ １２３ ５７９ Ｔｅｘｔ

Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ５ ０００ ６０６ ２２ ２ ０００ ３ ０００ Ｔｅｘｔ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ５ ０００ ７４３ ４０ ２ ０００ ３ ０００ Ｔｅｘｔ

３.２　 不同缺失比率下多标记特征选择算法的分类结果

为了验证算法的有效性ꎬ将所提的 ＷＦＳＡＭ 算法与 ＭＦＭＬ[７]、 ＰＭＵ[１４]、ＭＤＭＲ[１５]、ＭＤＤＭｓｐｃ[２１]、
ＭＤＤＭｐｒｏｊ[２１]、ＭＬＮＢ[２２]和 ＭＬＦＲＳ[２３]算法进行比较. 这些算法均使用对应文献中的最佳实验参数. 实验选取

特征排序的前 ３０％作为特征子集ꎬ对比的实验数据与结果选自文献[７]. 表 ２－表 ５ 展示了 ８ 个多标记特征选

择算法分别在 ０％、２０％、４０％和 ６０％的缺失比率下在 ６ 个多标记数据集上的实验结果. 最优结果为粗体表示.
表 ２　 ０％缺失标记下 ４ 个指标的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｕｎｄｅｒ ０％ ｍｉｓｓｉｎｇ ｌａｂｅｌｓ

指标 数据集 ＭＤＤＭｓｐｃ ＭＤＤＭｐｒｏｊ ＭＬＮＢ ＰＭＵ ＭＤＭＲ ＭＬＦＲＳ ＭＦＭＬ ＷＦＳＡＭ
Ａｒｔｓ ０.５０７ ２ ０.４９４ ３ ０.４９９ １ ０.４９４ ４ ０.４９８ ４ ０.５１８ ３ ０.５３０ ５ ０.５３４ ４

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.６３４ ５ ０.６２８ ４ ０.６３９ １ ０.６２７ ６ ０.６２６ ３ ０.６３６ ３ ０.６３６ ０ ０.６４２ ２
Ｅｎｒｏｎ ０.６３３ ５ ０.６１７ ９ ０.６２４ ２ ０.６３４ ４ ０.６３７ ２ ０.５６５ ４ ０.６３７ ４ ０.６２７ ２

ＡＰ(↑) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.５５４ ５ ０.５５６ ８ ０.５５７ ５ ０.５５５ ４ ０.５５４ １ ０.４９９ ６ ０.５７０ １ ０.５９２ ８
Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.４７１ ７ ０.４７０ ３ ０.４７９ ０ ０.４３６ ５ ０.４７９ ６ ０.４９５ ０ ０.４９１ ２ ０.５１８ ７
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.４５４ ７ ０.４４３ ０ ０.４６１ ３ ０.４４１ ６ ０.４４９ ７ ０.４８３ ２ ０.４７０ ９ ０.５００ ６
Ａｖｅｒａｇｅ ０.５４２ ７ ０.５３５ １ ０.５４３ ４ ０.５３１ ７ ０.５４０ ９ ０.５３３ ０ ０.５５６ ０ ０.５６９ ３
Ａｒｔｓ ０.１５２ １ ０.１５５ ５ ０.１５４ ２ ０.１５２ ７ ０.１４９ ８ ０.１４６ ６ ０.１４５ ８ ０.１４４ ９

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.０９１ ６ ０.０９３ ４ ０.０９１ ０ ０.０９４ １ ０.０９４ ９ ０.０９２ ９ ０.０９０ ３ ０.０８９ ６
Ｅｎｒｏｎ ０.０９６ ９ ０.０９７ ６ ０.０９３ ７ ０.０９４ ２ ０.０９３ ６ ０.１０８ ０ ０.０９３ ７ ０.０９９ ６

ＲＬ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.１２４ ９ ０.１２６ ９ ０.１２５ ４ ０.１２３ ９ ０.１２４ ７ ０.１４９ １ ０.１２０ ２ ０.１１７ ４
Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.１８３ ８ ０.１８５ ９ ０.１８７ ９ ０.１９５ ５ ０.１８２ ９ ０.１７９ １ ０.１７９ ５ ０.１７６ ８
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.１３８ ８ ０.１４１ ７ ０.１３６ ４ ０.１３９ ４ ０.１３８ ３ ０.１２９ ２ ０.１３５ ５ ０.１２８ １
Ａｖｅｒａｇｅ ０.１３１ ４ ０.１３３ ５ ０.１３１ ４ ０.１３３ ３ ０.１３０ ７ ０.１３４ ２ ０.１２７ ５ ０.１２６ １
Ａｒｔｓ ５.４７４ ０ ５.５５５ ３ ５.５０４ ０ ５.４９１ ７ ５.４０１ ７ ５.３３３ ３ ５.３２１ ７ ５.３１２ ０

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ４.３９８ ７ ４.４４３ ７ ４.３７４ ０ ４.５０１ ３ ４.５１３ ７ ４.４７３ ３ ４.３４７ ０ ４.３５０ ３
Ｅｎｒｏｎ １３.５５６ １ １３.５１４ ７ １３.１８３ １ １３.２４７ ０ １３.２０７ ３ １４.６６４ ９ １３.１５３ ７ １３.６２６ ９

ＣＶ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ３.３４２ ７ ３.３９３ ７ ３.３５４ ０ ３.３１２ ０ ３.３２７ ３ ３.８２７ ０ ３.２２４ ７ ３.１８０ ７
Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ４.９４０ ３ ４.９４７ ０ ４.９９５ ３ ５.１３６ ７ ４.９０５ ７ ４.８１８ ７ ４.８２７ ７ ４.８１０ ０
Ｓｃｉｅｎｃｅ ６.９４８ ３ ７.０８４ ０ ６.８３６ ７ ６.９９８ ７ ６.９６２ ７ ６.５５４ ０ ６.８１３ ３ ６.５３５ ０
Ａｖｅｒａｇｅ ６.４４３ ４ ６.４８９ ７ ６.３７４ ５ ６.４４７ ９ ６.３８６ ４ ６.６１１ ９ ６.２８１ ４ ６.３０２ ５
Ａｒｔｓ ０.６３４ ０ ０.６４８ ７ ０.６４３ ３ ０.６５３ ７ ０.６４５ ７ ０.６１５ ７ ０.５９８ ３ ０.５８１ ７

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.４４０ ３ ０.４４９ ０ ０.４３２ ０ ０.４４６ ７ ０.４４９ ７ ０.４３９ ７ ０.４４０ ３ ０.４３４ ０
Ｅｎｒｏｎ ０.２８３ ２ ０.３１７ ８ ０.３１６ １ ０.２７９ ８ ０.２７１ ２ ０.３８１ ７ ０.２７１ ２ ０.３０７ ４

ＯＥ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.６０９ ７ ０.５９６ ０ ０.５９３ ０ ０.６０５ ０ ０.６０６ ０ ０.６６８ ７ ０.５９２ ７ ０.５４５ ０
Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.６７９ ３ ０.６８２ ７ ０.６６４ ３ ０.７２１ ０ ０.６６９ ０ ０.６４１ ７ ０.６５７ ７ ０.６１４ ７
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.６８２ ３ ０.６９４ ３ ０.６７１ ３ ０.７０１ ０ ０.６８９ ７ ０.６４１ ３ ０.６５８ ７ ０.６１１ ３
Ａｖｅｒａｇｅ ０.５５４ ８ ０.５６４ ８ ０.５５３ ３ ０.５６７ ９ ０.５５５ ２ ０.５６４ ８ ０.５３６ ５ ０.５１５ ７

—１１１—
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表 ３　 ２０％缺失标记下 ４ 个指标的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｕｎｄｅｒ ２０％ ｍｉｓｓｉｎｇ ｌａｂｅｌｓ

指标 数据集 ＭＤＤＭｓｐｃ ＭＤＤＭｐｒｏｊ ＭＬＮＢ ＰＭＵ ＭＤＭＲ ＭＬＦＲＳ ＭＦＭＬ ＷＦＳＡＭ
Ａｒｔｓ ０.４９８ ０ ０.４９４ ６ ０.５０７ ６ ０.４９５ ６ ０.４９１ ３ ０.４３２ ７ ０.５１８ ０ ０.５３７ ２

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.６２５ ６ ０.６２５ ６ ０.６１８ ９ ０.６２０ １ ０.６２１ ３ ０.５９８ ９ ０.６３１ ４ ０.６２８ ５
Ｅｎｒｏｎ ０.５９８ １ ０.６１６ ３ ０.６１１ ０ ０.６１２ １ ０.６１５ １ ０.５６０ ９ ０.６１６ ４ ０.５８９ ２

ＡＰ(↑) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.５５０ ３ ０.５６５ １ ０.５５６ ４ ０.５５２ １ ０.５４４ ８ ０.５００ １ ０.５６８ ５ ０.５９８ ４
Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.４４９ ２ ０.４５９ ９ ０.４６２ １ ０.４４２ ７ ０.４７１ ９ ０.３８８ ３ ０.４６８ ８ ０.５０８ ９
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.４４９ ５ ０.４３９ ７ ０.４５１ ９ ０.４３５ ８ ０.４４５ ７ ０.３７８ ３ ０.４６２ １ ０.５００ ３
Ａｖｅｒａｇｅ ０.５２８ ５ ０.５３３ ５ ０.５３４ ７ ０.５２６ ４ ０.５３１ ７ ０.４７６ ５ ０.５４４ ２ ０.５６０ ４

Ａｒｔｓ ０.１５１ ５ ０.１５４ ３ ０.１５１ １ ０.１５２ ５ ０.１５２ ９ ０.１７８ ７ ０.１５０ １ ０.１４５ ３
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.０９５ ０ ０.０９４ １ ０.０９７ ７ ０.０９６ ６ ０.０９６ ７ ０.１０２ ２ ０.０９１ ９ ０.０９１ ９

Ｅｎｒｏｎ ０.１０１ ９ ０.１００ １ ０.１０１ ２ ０.０９７ ５ ０.０９６ ５ ０.１１２ １ ０.０９７ ８ ０.１０３ ３
ＲＬ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.１２９ ０ ０.１２４ １ ０.１２９ ５ ０.１２５ ２ ０.１２７ ８ ０.１５０ ４ ０.１２３ ４ ０.１１５ ７

Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.１９６ ４ ０.１８８ ６ ０.１９２ ９ ０.１９８ ３ ０.１８７ ９ ０.２１５ ４ ０.１８７ ５ ０.１７８ ６
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.１４２ １ ０.１３９ ３ ０.１４０ ７ ０.１４１ ０ ０.１４０ ２ ０.１５７ ７ ０.１３７ ８ ０.１３１ ８
Ａｖｅｒａｇｅ ０.１３６ ０ ０.１３３ ４ ０.１３５ ５ ０.１３５ ２ ０.１３３ ７ ０.１５２ ８ ０.１３１ ４ ０.１２７ ７

Ａｒｔｓ ５.４４８ ３ ５.５３５ ７ ５.４６３ ７ ５.４９４ ０ ５.５００ ７ ６.１２９ ０ ５.４２４ ７ ５.２９２ ３
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ４.５５０ ７ ４.５２６ ８ ４.６５３ ０ ４.６３０ ７ ４.６０８ ７ ４.８２１ ０ ４.４４５ ７ ４.４０２ ３

Ｅｎｒｏｎ １３.９４４ ７ １３.８４４ ６ １３.９３０ ９ １３.５７８ ６ １３.４８１ ９ １５.０７４ ３ １３.５７３ ４ １４.０９５ ０
ＣＶ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ３.４３０ ３ ３.３１４ ３ ３.４５３ ０ ３.３３２ ３ ３.４０７ ３ ３.８７６ ７ ３.３１２ ７ ３.１４２ ７

Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ５.１９４ ７ ５.０２４ ０ ５.１００ ３ ５.２０２ ７ ５.０１９ ３ ５.６０３ ７ ５.０１４ ３ ４.８３０ ０
Ｓｃｉｅｎｃｅ ７.０８２ ３ ６.９８５ ７ ７.０４２ ０ ７.０５３ ３ ７.０５８ ０ ７.８００ ７ ６.９２８ ７ ６.７１９ ０
Ａｖｅｒａｇｅ ６.６０８ ５ ６.５３８ ５ ６.６０７ ２ ６.５４８ ６ ６.５１２ ７ ７.２１７ ６ ６.４４９ ９ ６.４１３ ６

Ａｒｔｓ ０.６５３ ７ ０.６５３ ７ ０.６３２ ７ ０.６４９ ７ ０.６５５ ０ ０.７５３ ０ ０.６２１ ０ ０.５８３ ７
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.４４８ ７ ０.４４９ ３ ０.４５７ ７ ０.４５０ ７ ０.４５２ ０ ０.４８０ ７ ０.４４５ ３ ０.４５４ ０

Ｅｎｒｏｎ ０.３２１ ２ ０.３１７ ８ ０.３２１ ２ ０.３１４ ３ ０.３０９ ２ ０.３６１ ０ ０.２９７ １ ０.３３８ ５
ＯＥ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.６０４ ３ ０.５８７ ０ ０.５９１ ７ ０.６１４ ７ ０.６１３ ０ ０.６７１ ３ ０.５８６ ０ ０.５３８ ７

Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.７０７ ３ ０.６９９ ０ ０.６８６ ３ ０.７１４ ０ ０.６７５ ３ ０.７８９ ０ ０.６８７ ０ ０.６２５ ０
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.６８８ ３ ０.７００ ７ ０.６７７ ３ ０.７１２ ３ ０.６９５ ３ ０.７８３ ３ ０.６６９ ３ ０.６１０ ３
Ａｖｅｒａｇｅ ０.５７０ ６ ０.５６７ ９ ０.５６１ ２ ０.５７６ ０ ０.５６６ ６ ０.６３９ ７ ０.５５１ ０ ０.５２５ ０

表 ４　 ４０％缺失标记下 ４ 个指标的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｕｎｄｅｒ ４０％ ｍｉｓｓｉｎｇ ｌａｂｅｌｓ

指标 数据集 ＭＤＤＭｓｐｃ ＭＤＤＭｐｒｏｊ ＭＬＮＢ ＰＭＵ ＭＤＭＲ ＭＬＦＲＳ ＭＦＭＬ ＷＦＳＡＭ
Ａｒｔｓ ０.４８４ ０ ０.４８３ ９ ０.４９３ ３ ０.４８７ ４ ０.４８７ ２ ０.４３１ ８ ０.５０１ ６ ０.５１２ ４

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.６２７ ４ ０.６１５ ２ ０.６２９ ６ ０.６２５ ７ ０.６２５ ０ ０.５９６ ８ ０.６２７ ４ ０.６２３ ５
Ｅｎｒｏｎ ０.６０９ ８ ０.５９６ ４ ０.５９９ ０ ０.６１５ ５ ０.６１８ ７ ０.５６８ ９ ０.６１７ ４ ０.５６６ ２

ＡＰ(↑) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.４７６ ２ ０.４７６ ２ ０.４６７ １ ０.５０８ ３ ０.５３９ １ ０.４９３ ４ ０.５２３ ３ ０.５９２ ８
Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.４７１ ０ ０.４６６ ３ ０.４６４ ４ ０.４５９ ０ ０.４７０ ４ ０.３８６ １ ０.４７５ １ ０.５１１ ３
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.４３０ ４ ０.４３５ ３ ０.４５０ ２ ０.４２１ ９ ０.４３３ ４ ０.３９３ ６ ０.４６０ ３ ０.４８６ ５
Ａｖｅｒａｇｅ ０.５１６ ５ ０.５１２ ２ ０.５１７ ３ ０.５１９ ６ ０.５２９ ０ ０.４７８ ４ ０.５３４ ２ ０.５４８ ８

Ａｒｔｓ ０.１５６ ３ ０.１５７ １ ０.１５４ １ ０.１５６ ３ ０.１５５ ８ ０.１７８ １ ０.１５１ ９ ０.１４８ ８
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.０９１ ６ ０.０９７ ４ ０.０９７ ３ ０.０９４ ２ ０.０９４ ６ ０.１０２ ５ ０.０９１ ６ ０.０９１ ８

Ｅｎｒｏｎ ０.１００ ２ ０.１０３ １ ０.０９８ ５ ０.０９８ ２ ０.０９７ ６ ０.１０８ ８ ０.０９８ ４ ０.１０３ ８
ＲＬ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.１５５ ５ ０.１５５ ５ ０.２６９ ５ ０.１４０ ５ ０.１３１ ９ ０.１５０ １ ０.１３３ ３ ０.１１８ ７

Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.１９１ ４ ０.１９１ ４ ０.１９３ ３ ０.１９２ ４ ０.１８９ ２ ０.２２３ ７ ０.１８７ ０ ０.１７８ ７
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.１４６ ７ ０.１４５ ９ ０.１３９ ７ ０.１４４ ９ ０.１４３ ６ ０.１５６ １ ０.１３９ ９ ０.１３５ １
Ａｖｅｒａｇｅ ０.１４０ ３ ０.１４１ ７ ０.１５８ ７ ０.１３７ ８ ０.１３５ ５ ０.１５３ ２ ０.１３３ ７ ０.１２９ ５

Ａｒｔｓ ５.５７７ ７ ５.５６４ ７ ５.５０７ ７ ５.５５９ ７ ５.５５１ ７ ６.０８７ ３ ５.４５９ ７ ５.３８８ ０
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ４.４５０ ７ ４.６６６ ３ ４.６３２ ０ ４.５３１ ７ ４.５３９ ３ ４.８５９ ３ ４.４３７ ３ ４.４５８ ３

Ｅｎｒｏｎ １３.７３７ ５ １３.９３２ ６ １３.５７３ ４ １３.５８０ ３ １３.５２１ ６ １４.５４４ ０ １３.５１６ ６ １４.２０７ ３
ＣＶ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ４.００２ ７ ４.００２ ７ ４.０３０ ８ ３.６７４ ０ ３.５１２ ０ ３.８７６ ０ ３.５４６ ０ ３.２３０ ３

Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ５.０８９ ３ ５.０９１ ３ ５.１４６ ７ ５.１１９ ０ ５.０６１ ７ ５.７９０ ３ ４.９９６ ３ ４.８０５ ０
Ｓｃｉｅｎｃｅ ７.３１９ ３ ７.２８２ ３ ７.０５７ ３ ７.２７２ ７ ７.２０９ ３ ７.７８２ ７ ７.０６８ ０ ６.８６４ ７
Ａｖｅｒａｇｅ ６.６９６ ２ ６.７５６ ７ ６.６５８ ０ ６.６２２ ９ ６.５６５ ９ ７.１５６ ６ ６.５０４ ０ ６.４９２ ３

Ａｒｔｓ ０.６７４ ７ ０.６７５ ３ ０.６５１ ３ ０.６６５ ３ ０.６６５ ７ ０.７５４ ３ ０.６４８ ０ ０.６２３ ７
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.４４７ ７ ０.４６２ ３ ０.４４１ ７ ０.４５０ ０ ０.４４６ ０ ０.４８３ ７ ０.４４３ ０ ０.４６０ ７

Ｅｎｒｏｎ ０.３１４ ３ ０.３５４ ３ ０.３５２ ３ ０.３２９ ９ ０.３１９ ５ ０.３７１ ３ ０.３１６ １ ０.３８３ ４
ＯＥ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.７０９ ７ ０.７０９ ７ ０.６２３ １ ０.６６９ ３ ０.６２８ ３ ０.６８９ ７ ０.６５５ ７ ０.５４２ ３

Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.６８３ ７ ０.６８６ ０ ０.６８５ ３ ０.６９１ ０ ０.６８２ ７ ０.７９５ ０ ０.６７５ ３ ０.６１９ ０
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.７０５ ０ ０.７０６ ０ ０.６７４ ３ ０.７２１ ７ ０.７０５ ３ ０.７６５ ３ ０.６６４ ３ ０.６２４ ０
Ａｖｅｒａｇｅ ０.５８９ ２ ０.５９８ ９ ０.５７１ ３ ０.５８７ ９ ０.５７４ ６ ０.６４３ ２ ０.５６７ １ ０.５４２ ２

—２１１—
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表 ５　 ６０％缺失标记下 ４ 个指标的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｕｎｄｅｒ ６０％ ｍｉｓｓｉｎｇ ｌａｂｅｌｓ

指标 数据集 ＭＤＤＭｓｐｃ ＭＤＤＭｐｒｏｊ ＭＬＮＢ ＰＭＵ ＭＤＭＲ ＭＬＦＲＳ ＭＦＭＬ ＷＦＳＡＭ
Ａｒｔｓ ０.４７８ ６ ０.４６３ ６ ０.４７３ ８ ０.４７５ ９ ０.４７６ ６ ０.４３０ ４ ０.４９１ １ ０.５０１ ９

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.６１８ ０ ０.６１５ ７ ０.６１５ ７ ０.６１９ ２ ０.６１３ ３ ０.５９７ １ ０.６２２ ５ ０.６２３ ７
Ｅｎｒｏｎ ０.５９１ ２ ０.５９６ ４ ０.６１４ ６ ０.６０３ ３ ０.６２２ ５ ０.５６８ ９ ０.５９１ ４ ０.５４７ ３

ＡＰ(↑) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.５６３ ７ ０.５４９ ９ ０.５５６ ３ ０.５４６ ０ ０.５４３ ５ ０.４６２ １ ０.５４１ ８ ０.５８５ ０
Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.４３２ ３ ０.４４３ ４ ０.４５９ ２ ０.４１９ ２ ０.４５７ １ ０.３７４ ９ ０.４４７ ５ ０.４９７ ９
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.４２０ １ ０.４１５ ９ ０.４４２ ２ ０.４１６ ９ ０.４３５ ８ ０.３９３ ０ ０.４４３ ３ ０.４６６ ５
Ａｖｅｒａｇｅ ０.５１７ ３ ０.５１４ ２ ０.５２７ ０ ０.５１３ ４ ０.５２４ ８ ０.４７１ １ ０.５２２ ９ ０.５３７ １

Ａｒｔｓ ０.１６０ ７ ０.１６４ ４ ０.１５８ ０ ０.１６０ ２ ０.１６０ ３ ０.１７７ １ ０.１５６ ４ ０.１５１ １
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.１０１ ３ ０.０９９ ４ ０.１００ ２ ０.１００ ４ ０.１０１ ０ ０.１０６ ２ ０.０９８ ２ ０.０９２ ７

Ｅｎｒｏｎ ０.１０１ ９ ０.１０２ １ ０.０９９ ４ ０.０９７ ７ ０.０９７ ２ ０.１０８ ８ ０.０９８ ６ ０.１０９ １
ＲＬ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.１２４ ６ ０.１２７ ２ ０.１２８ ９ ０.１２９ ７ ０.１３０ ３ ０.１５７ ０ ０.１２９ ６ ０.１１７ ６

Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.１９８ ０ ０.１９６ ３ ０.１９３ １ ０.１９８ ７ ０.１９１ ３ ０.２２１ ６ ０.１９５ ８ ０.１８０ １
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.１５１ １ ０.１５０ ２ ０.１４５ ２ ０.１４８ １ ０.１４６ ９ ０.１５３ ５ ０.１４３ １ ０.１３９ ８
Ａｖｅｒａｇｅ ０.１３９ ６ ０.１３９ ９ ０.１３７ ５ ０.１３９ １ ０.１３７ ８ ０.１５４ ０ ０.１３７ ０ ０.１３１ ７

Ａｒｔｓ ５.７１１ ３ ５.８１１ ７ ５.６４３ ０ ５.７０６ ７ ５.７００ ０ ６.１１１ ３ ５.６３７ ０ ５.４６５ ０
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ４.７８２ ７ ４.７７８ ０ ４.８１２ ７ ４.７６８ ０ ４.７９９ ７ ４.９８８ ７ ４.７３８ ０ ４.５３９ ３

Ｅｎｒｏｎ １３.８２７ ３ １３.９６５ ５ １３.６４９ ４ １３.４９０ ５ １３.４５９ ４ １４.５４４ ０ １３.５２１ ６ １４.７０２ ９
ＣＶ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ３.３２１ ３ ３.３６９ ０ ３.４３４ ０ ３.４３５ ３ ３.４４４ ０ ４.０２１ ０ ３.４３６ ７ ３.２１２ ３

Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ５.２１４ ０ ５.２２６ ７ ５.０９７ ３ ５.２０５ ７ ５.０８３ ３ ５.７２２ ３ ５.２３１ ７ ４.８２８ ７
Ｓｃｉｅｎｃｅ ７.５０４ ７ ７.４３７ ７ ７.２８９ ０ ７.４０８ ０ ７.３６７ ０ ７.６６４ ０ ７.１９２ ３ ７.１１１ ０
Ａｖｅｒａｇｅ ６.７２６ ９ ６.７６４ ８ ６.６５４ ２ ６.６６９ ０ ６.６４２ ２ ７.１７５ ２ ６.６２６ ２ ６.６４３ ２

Ａｒｔｓ ０.６６４ ７ ０.６９４ ０ ０.６８５ ０ ０.６７７ ３ ０.６７４ ３ ０.７５８ ０ ０.６５４ ７ ０.６２７ ７
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ０.４５９ ３ ０.４５９ ７ ０.４５４ ７ ０.４５４ ０ ０.４６６ ０ ０.４７８ ７ ０.４５２ ０ ０.４５９ ３

Ｅｎｒｏｎ ０.３６１ ０ ０.３５０ ６ ０.３３５ １ ０.３４０ ２ ０.３０９ ２ ０.３７１ ３ ０.３５４ １ ０.４７３ ２
ＯＥ(↓) Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.５９３ ７ ０.６１１ ３ ０.６０４ ３ ０.６２０ ０ ０.６２２ ３ ０.７０４ ７ ０.６２８ ３ ０.５５２ ７

Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ ０.７４０ ７ ０.７１５ ０ ０.６９４ ０ ０.７５０ ３ ０.６９６ ３ ０.８０６ ３ ０.７０５ ７ ０.６４１ ３
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.７１７ ３ ０.７１９ ０ ０.６８２ ７ ０.７１６ ７ ０.６９５ ０ ０.７６６ ７ ０.６９８ ０ ０.６５０ ７
Ａｖｅｒａｇｅ ０.５８９ ５ ０.５９１ ６ ０.５７６ ０ ０.５９３ １ ０.５７７ ２ ０.６４７ ６ ０.５８２ １ ０.５６７ ５

　 　 对表 ２ 分析可知:(１)在 ＡＰ 指标对比结果中ꎬＷＦＳＡＭ 在 Ｅｎｒｏｎ 数据集上仅优于 ＭＤＤＭｐｒｏｊ、ＭＬＮＢ 和

ＭＬＦＲＳꎬ比其余 ４ 个算法低 ０.００６ ３ ~ ０.０１０ ２ꎬ但 ＷＦＳＡＭ 的平均值最优. (２)在 ＲＬ 指标对比结果中ꎬ
ＷＦＳＡＭ 在 Ｅｎｒｏｎ 数据集上仅优于 ＭＬＦＲＳꎬ但与分类最优的 ＭＤＭＲ 仅差 ０.００６ꎬ且 ＷＦＳＡＭ 在其余 ５ 个数据集

上表现最优. (３)在 ＣＶ 指标对比结果中ꎬＷＦＳＡＭ 在 Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ、Ｅｎｒｏｎ 数据集上比ＭＦＭＬ 分别略相差 ０.００３ ３、
０.４７３ ２ꎬ但是 ＷＦＳＡＭ 在其余 ４ 个数据集上表现最优. (４)在 ＯＥ 指标对比结果中ꎬＷＦＳＡＭ 在 Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ 数据

集上与 ＭＬＮＢ 仅差 ０.００２ꎻ在 Ｅｎｒｏｎ 数据集上ꎬＷＦＳＡＭ 与 ＭＤＭＲ、ＭＦＭＬ 相差 ０.０３６ ２ꎻ在其余 ４ 个数据集上ꎬ
ＷＦＳＡＭ 表现最优. 总体来说ꎬ在标记缺失比率为 ０％时ꎬＷＦＳＡＭ 明显优于其他 ７ 种算法.

对表 ３ 分析可知:(１)在 ＡＰ 指标对比结果中ꎬＷＦＳＡＭ 在 Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ 数据集上仅次于 ＭＦＭＬꎻ在 Ｅｎｒｏｎ
数据集上ꎬＷＦＳＡＭ 仅优于ＭＬＦＲＳꎬ略差于其余 ６ 种算法. 但是ＷＦＳＡＭ 的平均值最优. (２)在 ＲＬ 对比结果

中ꎬＷＦＳＡＭ 在 Ｅｎｒｏｎ 数据集上仅优于 ＭＬＦＲＳꎬ但在其余 ５ 个数据集上 ＷＦＳＡＭ 表现最优ꎬ同时 ＷＦＳＡＭ 的

平均值也最优. (３)在 ＣＶ 指标对比结果中ꎬＷＦＳＡＭ 在 Ｅｎｒｏｎ 数据集上仅优于 ＭＬＦＲＳꎬ与其余 ６ 个算法相

差 ０.１５０ ３ ~ ０.６１３ １ꎻ在其余 ５ 个数据集上 ＷＦＳＡＭ 表现最优. (４)在 ＯＥ 指标对比结果中ꎬＷＦＳＡＭ 在

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ、Ｅｎｒｏｎ 数据集上与 ＭＦＭＬ 分别仅相差 ０.００８ ７、０.０４１ ４ꎻ在其余 ４ 个数据集上 ＷＦＳＡＭ 表现最

优. 同时 ＷＦＳＡＭ 的平均值也最优. 总体来说ꎬ在标记缺失比率为 ２０％时ꎬＷＦＳＡＭ 分类性能最优.
对表 ４ 分析可知:(１)在 ＡＰ 指标对比结果中ꎬＷＦＳＡＭ 在 Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ 数据集上仅优于 ＭＤＤＭｐｒｏｊ 和

ＭＬＦＲＳꎻ在 Ｅｎｒｏｎ 数据集上ꎬＷＦＳＡＭ 略差于其他 ７ 种算法ꎬ与最优算法 ＭＤＭＲ 仅相差 ０.０５２ ５ꎻ在其余 ４ 个

数据集上 ＷＦＳＡＭ 性能最优. (２)在 ＲＬ 和 ＣＶ 指标对比结果中ꎬＷＦＳＡＭ 在 Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ 数据集上的 ＲＬ 结果

与ＭＤＤＭｓｐｃ 和ＭＦＭＬ 仅相差 ０.０００ ２ꎬＣＶ 结果与ＭＦＭＬ 仅相差 ０.０２１ ０ꎻ在 Ｅｎｒｏｎ 数据集上ꎬＷＦＳＡＭ 的 ＲＬ
和 ＣＶ 结果仅优于 ＭＬＦＲＳꎻ在其余 ４ 个数据集上 ＷＦＳＡＭ 表现最优. 同时 ＷＦＳＡＭ 的平均值也最优. (３)在
ＯＥ 指标对比结果中ꎬＷＦＳＡＭ 在 Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ、Ｅｎｒｏｎ 数据集上与最优算法 ＭＬＮＢ、ＭＤＤＭｓｐｃ 分别仅相差

０.０１９ ０、０.０６９ １ꎻ在其余 ４ 个数据集上 ＷＦＳＡＭ 表现最优. 同时 ＷＦＳＡＭ 的平均值也最优. 总体来说ꎬ在标

记缺失比率为 ４０％时ꎬＷＦＳＡＭ 分类效果最佳.
—３１１—
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对表 ５ 分析可知:(１)ＷＦＳＡＭ 在 Ｅｎｒｏｎ 数据集上的 ＡＰ、ＲＬ 和 ＣＶ 结果略次于 ＭＤＭＲꎬ但在其余 ５ 个

数据集上均取得最优的分类效果. (２)在 ＯＥ 指标对比结果中ꎬＷＦＳＡＭ 在 Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ 数据集上与 ＭＦＭＬ 仅

相差 ０.００７ ３ꎻ在 Ｅｎｒｏｎ 数据集上ꎬ与 ＭＤＭＲ 仅相差 ０.１６４ ０ꎻ在其余 ４ 个数据集上 ＷＦＳＡＭ 分类性能最

佳. 同时 ＷＦＳＡＭ 的平均值最优. 总体来说ꎬ在标记缺失比率为 ６０％时ꎬＷＦＳＡＭ 优于其他对比算法.
综上所述ꎬ根据表 ２－表 ５ 的结果ꎬ随着标记缺失比率的增加ꎬ所有算法分类效果均越来越差ꎬ标记缺

失时的分类效果明显低于标记完整时的分类效果ꎬ这充分说明标记的有效利用有益于弱标记特征选择.
３.３　 统计分析

本文使用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 和 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 测试[２４－２６]来分析所有实验结果的统计意义ꎬ计算公式为:

χ２
Ｆ ＝

１２Ｔ
ｓ( ｓ＋１) ∑

ｓ

ｉ ＝ １
Ｒ２

ｉ － ｓ( ｓ ＋ １) ２

４
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１０)

ＦＦ ＝
(Ｔ－１)χ２

Ｆ

Ｔ( ｓ－１)－χ２
Ｆ

ꎬ (１１)

式中ꎬＴ 表示不同评价指标下总的数据集个数ꎬｓ 表示算法的个数ꎬＲ ｉ 表示某一算法在所有数据集上的平

均排序. 临界距离[２６]可以表示为:

ＣＤα ＝ ｑα
ｓ( ｓ＋１)

６Ｔ
ꎬ (１２)

式中ꎬｑα 是测试的临界列表值ꎬα 是 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 测试的重要度.
表 ６　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 测试的 ＦＦ 值(ｓ＝８ 且 Ｔ＝２４)

Ｔａｂｌｅ ６　 ＦＦ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｒｉｅｄｍａｎ ｔｅｓｔ(ｓ＝８ ａｎｄ Ｔ＝２４)

缺失比率 ０％ ２０％ ４０％ ６０％
ＦＦ １２.４６２ ６ １４.２６８ ５ ８.６０９ ９ １４.１６８ １

　 　 表 ６ 展示了在不同的标记缺失比率下统计计算的 ＦＦ

值. 由表 ６ 分析可知ꎬ当 α＝ ０.１ 时ꎬＦｒｉｅｄｍａｎ 检验下零假设被

拒绝. 因而ꎬ可以利用 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 测试进一步比较 ８ 种算

法在统计分析上的不同ꎬ进而讨论算法之间的相对性能[７] . 为
了直观地显示 ＷＦＳＡＭ 与其他比较算法的相对性能ꎬ图 １ 呈现了 ８ 种算法在不同标记缺失比率下的 ＣＤ 值ꎬ
其中每个算法的平均排序沿数轴绘制ꎬ轴上的最小值位于左侧ꎬ因此ꎬ左侧排序的算法更好[２－３ꎬ７] . 在图 １ 中ꎬ
当所有算法两两比较时ꎬ将没有显著差异的算法用粗线连接起来ꎬ如图 １(ａ)所示ꎬＷＦＳＡＭ 与 ＭＤＤＭｓｐｃ、
ＭＬＮＢ 与 ＭＤＤＭｐｒｏｊ 之间有粗线相连ꎬ表明每对算法之间无显著差异. 根据图 １ 可得:(１)标记缺失比率为

０％和 ６０％时ꎬＷＦＳＡＭ 明显优于其他算法ꎻ(２)标记缺失比率为 ２０％和 ４０％时ꎬＷＦＳＡＭ 略低于 ＭＦＭＬꎬ但与其

余算法相比ꎬ优势仍然明显. 综上所述ꎬ在不同标记缺失比率下ꎬＷＦＳＡＭ 与 ＭＦＭＬ 效果大致相同ꎬ但优于其他

６ 种比较算法. 根据 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 测试ꎬ当 α＝０.１ꎬｑα ＝２.４５ 时ꎬＣＤ＝１.７３２ꎬ其中 ｓ＝８ꎬＴ＝２４.

图 １　 ＷＦＳＡＭ 与其他比较算法的 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 检验

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ ｔｅｓｔ ｏｆ ＷＦＳＡＭ ａｇａｉｎｓｔ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４　 结论

本文提出一种基于 ＡＰ 聚类和互信息的弱标记特征选择方法. 该方法在 ＡＰ 聚类的基础上ꎬ结合剩余

标记信息和样本相似性ꎬ对缺失标记进行填补ꎬ使用标记占比改进互信息ꎬ度量特征和标记集的相关性ꎬ设
—４１１—
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计弱标记特征选择算法ꎬ搜索最优特征子集. 在 ６ 个多标记数据集上ꎬ与 ７ 种算法对比ꎬ实验结果显示ꎬ缺
失标记的填补技术和互信息的改进均是有效的. 但是ꎬ本文仅依靠特征和标记集的相关性选择特征子集ꎬ
忽略了标记间的依赖关系ꎬ因此ꎬ在未来的研究工作中ꎬ针对大规模复杂的弱标记数据集ꎬ需要考虑标记相

关性ꎬ结合线性回归、稀疏正则化等理论ꎬ进一步研究多标记分类的弱监督学习问题.
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