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摘 要: 利用某一给定度量作为属性评价指标以及启发式算法的约束条件,是大量属性选择方案的关键.然而,属

性相似性评价的缺失与朴素的逐个选择机制,使属性遍历存在冗余,故时间消耗巨大.此外,单一度量限制了属性

评价视角,难以挖掘出高学习性能的属性.鉴于此,提出一种属性选择框架,其中: 1)利用属性粒度及属性间的知识

距离对属性分组,组内属性具有明显差异性且组间属性具有较强区分能力,使属性遍历以组为单位,有效压缩候选

属性搜索空间,提升属性选择效率; 2)利用提出的受限Pareto最优原则,对属性组进行迭代选取,最终得到期望的

属性子集.在12组UCI数据集上,通过注入4种不同比例的属性噪声进行实验,结果表明: 相较于8种流行方法,所

提出方法得到的属性选择结果,在分类稳定性这一指标上平均提升了5.89%,在分类准确率这一指标上平均提升

了12.28%,在时间消耗这一指标上平均降低了59.27%.
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Abstract: The key to numerous attribute selection methods lies in the utilization of a given measure as the attribute

evaluation criterion, along with the constraints of heuristic algorithms. However, the absence of attribute similarity

evaluation and the simplistic sequential selection mechanism result in redundant attribute traversal, leading to

significant time consumption. Additionally, the use of a single measure limits the perspective of attribute evaluation,

making it difficult to unearth attributes with high learning performance. In view of this, a framework for attribute

selection is proposed, where: 1) Attribute grouping is performed based on attribute granularity and knowledge distance

between attributes. Within each group, the attributes exhibit significant differences, while between groups, the attributes

possess strong discriminative power. This allows attribute traversal to be conducted at the group level, effectively

compressing the search space of candidate attributes and improving attribute selection efficiency. 2) The proposed

restricted Pareto optimality principle is utilized to iteratively select attribute groups, ultimately obtaining the desired

subset of attributes. In experiments conducted on 12 UCI datasets by injecting four different levels of attribute noise, the

results show that compared to 8 popular methods, the proposed approach yields attribute selection results with an

average improvement of 5.89% in classification stability, an average improvement of 12.28% in classification

accuracy, and an average reduction of 59.27% in time consumption.
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0 引 言

属性约简[1-2]是一种基于粗糙集[3-4]的属性选择

方法.在机器学习领域中,可视其为一种特征降维技

术.一般而言,属性约简的任务为:在原始属性合集的

范畴内,设计一个搜索过程,通过给定的约束条件,尽

可能多地去除质量较低的属性,从而获得一个满足约

束条件的最小属性子集.作为一种有效的数据预处理

方法,属性约简具有以下优点:利用较少的属性揭示

原始属性合集上的结构信息,继而简化后续的数据分

析过程,以提升学习任务的泛化能力.

属性约简的研究主要有两方面:

1)提升获取约简的效率[5];

2)改善约简所具备的性能[6].

需指出的是,输出的约简子集由两部分共同决

定:搜索策略与属性评价.在求解约简常用的启发式

搜索策略[7]中,利用启发式信息指导属性评估与搜索

方向,从而避免属性的组合爆炸,最终得到一个满足

约束条件的属性子集.此外,从不同需求与约简定义

的角度出发,多数学者根据不同的属性评价视角,提

出了不同的度量准则,如依赖度[8]、条件熵[9]、决策错

误率[10]等.

基于上述背景的约简求解策略往往具有以下缺

点:

1)忽略了约简池中已有属性与候选属性之间的

相似性;

2)在每次迭代过程中,都需要评价所有侯选属

性.

显然,当此类逐个尝试策略面临高维数据时,其

求解约简的时间消耗将显著上升,求解效率因此降

低.其原因有两方面:

1)对于约简池中的属性,在算法执行的多次迭代

过程中,重复评判了与其强相关的侯选属性;

2)利用固定的度量对属性进行评价,可能会忽视

与该度量弱关联的、具备优秀分类性能的属性,这将

在一定程度上阻碍后续的学习任务.

为了解决上述问题,本文提出一类基于粒度分组

与Pareto最优相结合的约简搜索策略.不同于使用固

定度量的启发式约简求解方法,首先,为了高效评估

属性自身所具备的鉴别信息,利用属性的粒度信息

对侯选属性进行排序;其次,在排序的基础上,考虑到

属性之间的相关性,利用属性间的结构信息,对属性

进行分组;最后,在分组的基础上,利用新提出的受限

Pareto 最优策略进行属性选取.本文工作有如下优

势:在属性选择的过程中,属性的遍历以组而非单个

属性为基本单位,从而有效地压缩候选属性的搜索空

间,进而在不降低、甚至提升约简分类性能的情况下,

同时提高属性选择的效率.

1 基础知识

1.1 邻域粗糙集

邻域粗糙集中,邻域决策系统表示为DS =

⟨U,AT
∪
{d}⟩:U为一个非空样本集; AT = {ak|1 ⩽

k ⩽ m}为非空条件属性集; d用以记录样本标签,称

为决策属性,表示为L = {lp|1 ⩽ p ⩽ q},∀xi ∈ U ,

d(xi) ∈ L表示样本xi的标签.通过 d可以构建一

个形如 IND(d) = {(xi, xj) ∈ U2|d(xi) = d(xj)}
的等价关系,此时U被划分为一组不相交且形如U/

IND(d) = {X1, X2, . . . , Xq}的等价类. ∀Xp ∈ U/

IND(d), Xp表示所有标签为 lp的样本所构成的集合.
定义1 给定一个DS, ∀A ⊆ AT,A诱导出一个

邻域关系为

δA = {(xi, xj) ∈ U2|∆A(xi, xj) ⩽ δ}. (1)

其中:∆A(xi, xj)为样本xi与xj之间的距离, δ > 0为

给定的邻域半径.

根据邻域关系δA,样本xi的邻域记为δA(xi) =

{xj |xj ∈ U,∆(xi, xj) ⩽ δA}.
定义 2 给定一个DS, ∀A ⊆ AT,∀Xp ∈ U/

IND(d), Xp关于A的上、下近似分别定义为

δA(Xp) = {xi ∈ U |δ(xi)
∩
Xp ̸= ∅}, (2)

δA(Xp) = {xi ∈ U |δ(xi) ⊆ Xp}. (3)

根据式(2)和(3),可得到d的邻域上、下近似为

δA(d) =
q∪

p=1

δA(Xp), (4)

δA(d) =
q∪

p=1

δA(Xp). (5)

1.2 依赖度

粗糙集理论中,下近似用以刻画数据的确定性程

度.可定义一个称为依赖度的度量.
定义3 给定一个DS, δ > 0, ∀A ⊆ AT,决策属

性d关于A的依赖度为

γδ(A,U) =
|δA(d)|
|U |

. (6)

基于式 (6),文献 [11-12]提出了局部依赖度的概

念.
定义4 给定一个DS和邻域半径δ > 0, ∀A ⊆



第9期 印振宇等: 融合粒度分组与Pareto最优的属性选择 2961

AT,∀lp ∈ L,标签 lp的局部依赖度为

γδ(A, lp) =
|δA(Xp)|
|Xp|

. (7)

根据式 (7),可得到一个局部依赖度矩阵Mγ =

{γδ(ak, lp)|1 ⩽ k ⩽ m, 1 ⩽ p ⩽ q}.

1.3 属性约简

属性约简意在减少冗余或者不相关的条件属性,

一般定义如下.
定义5 给定一个DS和邻域半径δ > 0, ∀ red ⊆

AT, red为DS中的一个ϵ-约简当且仅当:

1) γδ(red, U)/γδ(AT, U) ⩾ ϵ;

2) ∀ red′ ⊂ red, γδ(red′, U)/γδ(AT, U) < ϵ.

依赖度值随条件属性个数的减少而单调递减.

一般使用阈值ϵ ∈ [0, 1]来控制这种递减程度.

搜索策略[13-15]对获取高质量约简至关重要,核

心为:如何评估或衡量候选属性的重要性.借助依赖

度的变化,可对重要性进行如下度量.
定义6 给定一个DS和邻域半径δ > 0, ∀A ⊆

AT,∀ak ∈ AT− A,属性ak相对于条件属性集合A的

重要性为

Sig(U,A, ak, d) = γδ(A
∪
{ak}, U)− γδ(A,U). (8)

式(6)中的值越高,意味着候选属性ak越重要.

1.4 约简的前向贪心求解

目前,为兼顾属性约简求解的效率和性能,前向

贪心搜索是一种常用的技术.一般流程如下[16].
算法1 前向贪心搜索.

step 1:初始化参数;

step 2:逐步向约简集 red中添加候选属性中重要

性最大的属性,直到γδ(red, U)/γδ(AT, U) > ϵ;

step 3:若γδ(red, U)/γδ(AT,U) > ϵ在去除red中

任一属性ak后仍成立,则去除该属性,直到red不再改

变或 |red| = 1.

2 研究方法

2.1 粒 度

近年来,粒度的表示与计算得到了深入的探索,

基于粒度的工具也被引进到许多复杂的机器学习任

务中[17-21].
定义7 给定一个二元组S = ⟨U,R⟩,R是U上

的一个二元关系,∀xi ∈ U ,xi的R-相关集记为

R(xi) = {xj ∈ U |(xi, xj) ∈ R}. (9)

定义8 给定一个二元组S = ⟨U,R⟩,二元关系
R诱导出的粒度定义为

GR(U) =

∑
xi∈U

|R(xi)|

|U |2
. (10)

由式 (9)可知0 ⩽ GR(U) ⩽ 1.二元关系R对应

的粒度清楚地揭示了信息粒化结果 (所有的R-相关

集)的可区分性. GR(U)的值越小,R具有越强的区分

性,这主要是因为较小的GR(U)对应的二元关系R

包含较少的有序对,此时U中的大多数样本都可以被

区分开来.

因为式 (1)所示的邻域关系δA也是一种二元关

系,所以由定义8不难得到如下所示的基于邻域关系

的粒度.
定义9 给定一个邻域决策系统DS和邻域半径

δ > 0,∀A ⊆ AT,邻域关系δA的粒度为

Gδ(A,U) =

∑
xi∈U

|δA(xi)|

|U |2
. (11)

2.2 知识距离

虽然粒度能够评价条件属性集在样本空间上的

粒化能力,但为了进一步考虑如何量化地区分不同条

件属性集的粒化能力, Qian等[22-23]提出了如下所示

的知识距离的概念.
定义10 给定一个DS和邻域半径 δ > 0,∀A,

B ⊆ AT,A与B之间的邻域知识距离可定义为

D(A,B) =∑
xi∈U

|δA(xi)
∪

δB(xi)| − |δA(xi)
∩
δB(xi)|

|U |

|U |
. (12)

由式 (13)可知0 ⩽ D(A,B) ⩽ 1.知识距离清晰

地刻画了由条件属性集合A与B 分别引导的两种知

识结构的差异性程度. D(A,B)的值越大,表示信息

粒化结果之间的差异性越大.这主要是因为较大的

D(A,B)对应的两种样本邻域包含更小的交集,交集

的基数越小,并集基数不变,于是分子部分就越大,故

而信息粒化结果的差异性越大,知识距离值越大.

2.3 Pareto最优与受限Pareto最优

Pareto最优概念[24-25]源于经济学,现已被应用于

至各种科学领域.假设有一组等待分配资源的对象

与一组待分配的资源,执行从一种分配方案到另一

种分配方案的进程中,在没有使任何对象变坏的情况

下,使至少一个对象变好,这称为Pareto改进.而没有

Pareto改进余地的状态被称为Pareto最优.

一般而言, Pareto最优问题存在两个关键点:分

配方案与维度.通过在不同维度上对不同分配方案
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的比较,可得到Pareto最优的核心概念:支配方案与

非支配方案.据此,可以进行如下假设: 1) AT = {ak|1

⩽ k ⩽ m},所有属性的合集是分配方案集; 2)L =

{lp|1 ⩽ p ⩽ q},所有标签的合集是用于在不同的分

配方案之间进行比较的维度集.

根据Pareto最优的基本定义,可得到:

1)∀ak ∈ AT,如果在AT − {ak}中,存在比ak在

所有维度上 (所有标签上)表现都要优秀的分配方案,

则称ak为非支配方案;

2)∀ak ∈ AT,如果ak在至少一个维度上 (一个标

签上)表现是最优的或者在AT− {ak}中不存在比ak

在所有维度上都要优秀的分配方案,则称ak为支配

方案.

Pareto最优分配方案集即为所有支配方案的合

集.图1(a)给出了二维空间 (两个标签)上的支配方案

(红色点)与非支配方案 (蓝色点)的例子,不同的点表

示不同的分配方案,一个点在一个维度上的值越大,

说明它在这个维度上越优.需要注意的是,可能存在

以下特殊情况:初始条件属性均隶属于Pareto最优分

配方案集条件属性的选择失去意义 (图1(b)).鉴于此,

提出受限Pareto最优的概念:将那些至少在一个维度

上已经是最优的分配方案从Pareto最优分配方案集

中选出,加入受限Pareto最优分配方案集(图1(c)).
图1(b)中,分配方案a2与a4分别在 l2与 l1上是最

优的,且不存在一个分配方案在两个维度上都优于
a3,故a2、a3、a4构成了Pareto最优分配方案集.图1(c)
中,根据受限Pareto最优的概念,在图1(b)基础上剔除
了a3,由a2、a4构成受限Pareto最优分配方案集.进一
步地,可将1.2节所示的矩阵Mγ以上述形式映射到

多维空间中:点表示条件属性,不同维度表示矩阵中
的不同决策类 (标签),各个点在不同维度上的投影即
为不同属性关于不同标签的局部依赖度,在此基础上
应用受限Pareto最优原则可以筛选条件属性.

a1

a2

a3

a4

l2
a2

a4

a3

l2
a2

a4

a3

l2

l1 l1 l1

(a) !"#$!"%& (b) Pareto '()"%&* (c) +, '()"%&*Pareto

图 1 Pareto最优与改进

3 融合粒度分组与Pareto最优的属性约简
虽然算法1能够快速地完成属性约简的任务,但

其存在以下问题: 1)当某候选属性与已选属性具有
较高的相似度时,冗余遍历将带来不必要的时间消
耗,且不会带来分类性能的显著提升; 2)固定的度量
阻碍了从不同视角对条件属性进行评价.
针对上述问题,提出一种采用粒度分组与Pareto

最优相结合的约简搜索策略,具体过程为:
1)计算每个条件属性所对应的粒度,并按粒度值

从小到大对条件属性进行排序.
2)将产生最小粒度值的条件属性放置到最新空

组的第1个位置.
3)依次计算剩余未入组的条件属性与该组第1

个条件属性之间的知识距离,计算它们的平均值,将
知识距离值大于该平均值的条件属性添加至该组中.

4)另起一组在剩余的条件属性中重复步骤2)和
步骤3),直至所有条件属性都被分到不同的组中.

5)从第1组开始,将每组的条件属性分批次加入
到约简池中,并判断约简池中的属性在当前批次下是
否满足给定约束,若满足,则转步骤6).

6)为防止所得约简是超约简这一情形,在约简池
中利用受限Pareto最优挑选出相应的属性,判断这些
属性所构成的合集是否满足给定约束,若满足,则进
一步执行删除属性的操作;若不满足,则从候选属性
中继续挑选,加入重要属性直至满足约束条件,再进
一步执行删除属性的操作.
与启发式贪心搜索策略不同的是,分组机制使每

轮迭代无需遍历所有侯选属性,在一定程度上减少了
时间消耗.此外,使用知识距离衡量属性间的相似性
程度,可以在同一组中聚集差异性更大的属性.粒度
与知识距离两种度量能够从不同视角审视评价候选

属性.流程如下.
算法2 融合粒度分组与Pareto最优的约简求

解.
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输入: DS, δ > 0, ϵ ∈ [0, 1];
输出:约简red.
step 1: Group = ∅, red = ∅, i = 1, j = 1, Temp =

AT, γGroup(d) = −∞.
step 2:计算AT中粒度值并升序排列.
step 3: while Temp ̸= ∅ do
1) 将Temp中具有最小粒度值的属性 bk添加

至Groupi中, 计算bk与剩余属性知识距离及平均值

meanD,将知识距离大于平均值的属性添加进该组;
2) Temp = Temp− Groupi, i = i+ 1.
end

step 4: while γδ(Group, U)/γδ(AT, U) < ϵ do
1) Group = Group

∪
Groupj ,使用受限Pareto

最优原则从Group中选出属性加入red.
if γδ(red, U)/γδ(AT, U) ⩾ ϵ then
2) 若γδ(red, U)/γδ(AT, U) ⩾ ϵ在去除 red中

任一属性ak后仍成立,则去除该属性,直到red不再改
变或 |red| = 1.

else
3) j = j + 1;
end
end

step 5: return red.
算法2的时间复杂度包含3个部分:
1) step 1和 step 2,计算粒度值并升序排列,遍历

次数为 |AT|(|AT| − 1)/2;
2) step 3,最坏情况下,每个属性为一组,遍历次数

也为 |AT|(|AT| − 1)/2;
3) step 4,最坏情况下,需要遍历所有组以添加属

性,遍历次数为 |AT|.
综上,算法2的时间复杂度为O(|AT|2).此外,算

法2只有在分组时开辟了临时存储空间,故空间复杂
度为O(|Group|),即O(1).

4 实验分析

4.1 实验配置

本节选取了包含“Forest TypeMapping”“Statlog

(Landsat satellite)”等在内的12组UCI数据集进行实

验对比分析,所有算法均采用Matlab2017b实现.实

验平台的操作系统为Windows 10, CPU为 Intel®

Core(TM) i9-10885H,内存为16.00GB.

本节实验均采用10折交叉验证测试算法的性

能.即将数据按照样本数量分为10等份,每次取其中

9份进行约简求解, 1份作为测试集,以测试所求得约

简的分类性能,分类器采用CART与KNN.在实验中,

对于每一个数据集,通过设置百分比β为属性注入噪

声,β的取值分别为0, 10%, 20%, 30%和40%.例如,

当β = 10%时,随机选取10%的条件属性,注入高斯

白噪声,扰动这些条件属性上的真实数据.此外,所有

实验均基于邻域粗糙集模型实现,其中邻域半径设置

为0.02, 0.04,…, 0.40共20个.

将本文方法与以下8种流行的约简求解方法进

行对比分析:

1)基于知识变化率的约简求解[26];

2)传统启发式约简求解[27];

3)改进森林优化约简求解[28];

4)基于自信息的约简求解[29];

5)属性簇快速约简求解[30];

6)集成选择器约简求解[31];

7)基于新适应度的约简求解[32];

8)鲁棒属性约简求解[33].

4.2 分类稳定性

在本小节的实验中,根据不同算法求得的约简结

果,采用CART[34]与KNN[35]这两种分类器在测试样

本上进行分类学习.首先对比本文方法与4.1节中所

示8种方法求得的约简,它们在测试集上得到的分类

结果的稳定性[31]及具体实验结果如图2和图3所示.

观察图2和图3,不难得出以下结论:

1)当数据集未注入属性噪声(β = 0)时,在大部

分数据集上,本文方法与对比方法所求得的分类稳定

性差异性不大. 这说明在原始数据集上,算法 2中以

粒度排序、知识距离分组的策略具备与目前流行的

约简方法相似的分类能力.

2) 对于注入了属性噪声后的数据集,利用本文

方法得到的约简在面临分类任务时,能够得到更高的

分类稳定性.例如,对于数据集“QSAR biodegradation

(ID-8)”,本文方法在两个分类器上所求得的分类稳

定性均高于所有对比方法求得的分类稳定性,而当噪

声比例β为40%时,这一优势更加显著.这说明本文

所提出方法求得的约简,在面临分类任务时,具有较

好的抗噪性能.
3) 随着噪声百分比的增大,在9种约简方法所

对应的分类稳定性上,性能都有下降趋势,但该趋
势并不是严格单调的.例如在数据集“Database on
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Waveform (ID-3)”上,利用CART分类器,本文方法在

面临β = 20%噪声比例时,对应的分类稳定性高于

面临β = 10% 噪声比例时所对应的分类稳定性,

在数据集“Statlog (Landsat satellite) (ID-9)”上,利用

KNN分类器,鲁棒属性约简求解方法[33]在面临β =

40%噪声比例时,对应的分类稳定性高于面临β =

30%噪声比例时所对应的分类稳定性.

综上所述,本文方法相较于其他8种对比方法,

在CART分类器上,分类稳定性平均提升了5.37%,在

KNN分类器上,分类稳定性平均提升了6.41%.因此,

总体的分类稳定性提升了5.89%.

4.3 分类准确率

本文方法与其他8种方法在测试集上得到的分

类结果的准确率,如图4和图5所示.

根据图4、图5的结果,不难得出以下结论:

1)当数据未注入属性噪声(β = 0)时,由与之对

应的图4、图5中的红色线条可知,本文方法较对比方

法并非完全占优,但在10个数据集上,利用CART分

类器,本文方法与基于自信息的约简方法[29]相比,能

够得到更高的分类准确率.对于一些注入了属性噪

声的数据集,以数据集“Connectionist Bench(ID-1)”为

例,利用本文方法得到的约简在面临分类任务时,能

够得到最高的分类准确率,说明通过本文方法得到的

约简,在注入噪声的数据集上具备更好的分类性能.

2)随着噪声百分比的增大,在9种约简方法所对

应的分类准确率上,性能都有下降趋势.与分类稳定

性类似,该趋势也不是严格单调的,这说明噪声比例

也会影响约简对应的分类准确率.然而,对于一些数

据集,例如“Database on Waveform(ID-3)”,无论是使

用CART还是KNN分类器,属性噪声比例的改变没

有对本文方法的约简结果所对应的分类准确率产生

重大影响.例如,利用CART分类器,本文方法在面临

β = 10%, 20%, 30%, 40%噪声比例时的分类准确率

分别为 69.55%, 72.22%, 71.91%和 70.36%.鉴于此,

从分类准确率这项指标来看,本文方法也具有较好

的抗噪性能.

综上而言,本文方法相较于其他8种对比方法,

在CART分类器上,分类准确率平均提升了11.17%;

在KNN分类器上,分类准确率平均提升了13.39%.

因此,总体的分类准确率提升了12.28%.

4.4 时间消耗

在实验比对时,为确保公平性, 9种算法均遵循以
下步骤:使用10折交叉验证方法在训练集中搜索约
简,记录相应的时间消耗,并计算其平均值.表1是本
文方法与 8种对比方法的平均时间消耗,耗时最短的
用斜粗体表示.

表1 不同方法求解约简的平均时间消耗 单位: s

β 本文方法 文献 [26]方法 文献 [27]方法 文献 [28]方法 文献 [29]方法 文献 [30]方法 文献 [31]方法 文献 [32]方法 文献 [33]方法

β = 0 10.571 9 102.457 1 25.829 8 433.152 0 31.556 1 10.590 5 14.664 8 19.330 2 105.138 7

β = 10% 10.633 0 100.427 7 26.890 1 164.537 2 32.959 7 10.650 8 14.269 0 20.377 4 92.473 9

β = 20% 10.737 7 93.840 6 28.892 5 77.791 7 33.930 3 10.789 2 14.527 2 21.705 6 69.651 3

β = 30% 8.722 3 70.566 4 29.642 3 66.375 2 26.975 7 8.313 4 10.782 7 19.623 0 55.445 7

β = 40% 7.701 4 70.650 4 26.068 7 53.807 2 26.711 5 7.707 1 10.340 4 19.463 2 50.487 9

由表 1结果可以得出以下结论:当噪声比逐步

提高时,在 12个数据集上的结果表明,平均时间消

耗呈现整体下降的趋势.此外,在面临β = 0, 10%,

20%, 40%噪声比例时,本文方法所需平均时间消耗

的均值在所有方法中都最低;在面临30%噪声比例

时,虽然本文方法时间消耗的均值不是最低,但其值

(8.722 3 s)与最小值 (8.313 4 s[30])之间的差异性不大,

这说明无论噪声注入与否,本文方法都能够提高求解

约简的效率.

综上而言,本文方法相较于其他8种对比方法,

总体的时间消耗平均降低了59.27%.

5 结 论

目前已知的启发式属性约简求解算法往往消耗

较长,其使用固定且单一的度量进行属性评价,这促
使本文考虑在提升约简求解效率的同时对属性进行

多元评价的可能性.首先,利用邻域知识粒度对属性
排序;然后,利用邻域知识距离对排序后的属性分组,
不仅为后续选择受限Pareto最优属性压缩了筛选间,
提升了求解约简的时间效率,而且达到了属性多元评
价的目的;最后,根据受限Pareto最优原则,依照分组
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顺序选择出符合约束条件的属性子集.实验分析表
明,本文算法相较于其他算法而言,时间消耗得以降
低,且得到的约简比其他算法得到的约简具有更好的
分类表现.在此基础上,将进一步探讨以下问题: 1)将
所提出方法进一步引入多标签及标签分布数据集中

的降维问题上; 2)在面临标签噪声等弱监督数据时,
如何进一步完善所提出方法.
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