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边缘标记弱化的多标记特征选择算法
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摘 要：在多标记学习中，特征选择是处理数据高维问题和提升分类性能的一种有效手段，然而现有特

征选择算法大多是基于标记分布大致平衡这一假设，鲜有考虑标记分布不平衡的问题。针对这一问

题，本文提出了一种边缘标记弱化的多标记特征选择算法（Multi⁃label feature selection algorithm with
weakening marginal labels，WML），计算不同标记下正负标记的频数比率作为该标记的权值，然后通过

赋权方式弱化边缘标记，将标记空间信息融入到特征选择的过程中，得到一组更为高效的特征序列，提

升标记对样本描述的精确性。在多个数据集上的实验结果表明，本文算法具有一定优势，通过稳定性

分析和统计假设检验进一步证明本文算法的有效性和合理性。
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Abstract：In multi-label learning，feature selection is an effective method to deal with high-dimensional
data problems and improve classification performance. However，most of the existing feature selection
algorithms are based on the assumption that the label distribution is roughly balanced，and rarely consider
the problem of unbalanced label distribution. To solve this problem，this paper proposes a multi-label
feature selection algorithm with weakening marginal labels （WML）. The algorithm calculates the
frequency ratio of positive and negative labels under different labels as the weight of the label，weakens the
marginal label by weighting method，and integrates the label space information into the process of feature
selection to obtain a more efficient feature sequence，thus improving the accuracy of label description of
samples. The experimental results on several datasets show that the proposed algorithm has certain
advantages. The effectiveness and rationality of the proposed algorithm are further proved by stability
analysis and statistical hypothesis test.
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引 言

特征选择 [1⁃6]作为一种降维手段被广泛运用在多标记学习中 [7]，许多学者对此进行了探究并取得了

卓越的成果。例如，文献 [8]结合标记权重和分类间隔构造出邻域信息度量方法；文献 [9]提出一种基于

互信息的过滤型特征选择方法；文献[10]通过对子空间学习的研究，提出了基于非负稀疏表示的多标记

特征选择方法等。然而现有的特征选择算法多数是基于标记分布平衡这一假设，相对于标记不平衡问

题却鲜有考虑。如图 1是数据集 Arts的标记分布图，可以看出第 5，8，11，13，16，21和 26个标记分布较

为均衡，其他标记则表现为不平衡分布，相似的情况在其他数据集中也有体现。而通过对标记分布问

题的研究，可以充分挖掘标记空间内的信息，加深各类标记对样本的描述程度。

众所周知，一个实例中是否存在该标记往往取决于实例的特征属性。如有人出现“鼻塞”“流鼻涕”等

症状时，或许是因为“流感”导致的，又或者是“鼻炎”所引发的，二者皆有可能，但如果还伴随着“全身酸

痛”和“发烧”等症状时，则是“流感”的缘故更大一些，称此类现象为标记的不平衡性。现实世界中普遍存

在着标记的不平衡性现象，而对于此类现象的研究较为罕见，传统的处理方式多半是对不平衡数据进行

重采样或抽样处理，将其转变成平衡数据再进行深究，造成的结果可能是原有数据集的属性因此而改变

且分类精度有所折损。如果在分类过程中加入不同标记信息，这样不仅能保留原有数据集中特征空间的原

始属性，同时对分类器的分类精度也有大幅提高。目前对其的研究主要为：文献[11]提出了一种类不平衡下

异方差线性判别分析（Linear discriminant analysis，LDA）的动态线性模型；文献[12]提出了一种解决二元分

类中的类不平衡问题的启发式方法；文献[13]通过使用单类支持向量机（Support vector machine，SVM）和

欠采样技术来研究类不平衡和类重叠问题；文献[14]通过二元混淆矩阵的分类性能来度量类不平衡的影响

等。可见，现有的研究多数是针对单标记下的不平衡性问题，而对多标记下的不平衡性却鲜有研究。

同时不难察觉，不同于只有单一语义的单标记学习，在多标记学习中，当特征空间的变化对标记空

间中某类标记影响甚微或者无影响时，意味着该类标记与特征之间的关联性较为微弱或无关，该类标

记被称之为边缘标记。例如在标记空间中时常会出现某类单一标记全为 0或全为 1的情况，该类标记

所含有用信息较少且冗余，有时甚至包含错误的信息，那么需对此类标记进行弱化处理，减少冗余无关

信息，提高算法预测准确率。而对于标记空间中 0或 1标记约占 1/2概率的情况，即当标记分布大致均

衡时，该类标记能提供更为丰富的有效信息，同时对其进行相应的强化处理可以高效突出有用信息，进

一步提升分类的精度。

针对多标记下的标记分布不平衡问题，本文提出了边缘

标记弱化的多标记特征选择算法 (Weakening marginal labels,
WML)：首先对标记空间进行处理，统计每个标记下正负类标

记样本出现的频数，然后对正负类样本频数进行比值处理，

构造一个权值矩阵将比值结果存储其中；然后运用赋权方法

弱化标记空间中的边缘标记，同时利用信息熵等相关知识来

衡量标记与特征的关联性；最后依据所构模型提出本文算

法。在多个数据集上的实验结果表明本文算法在分类精度

和稳定性方面具有一定优越性。

1 相关知识

1. 1 多标记学习框架

在多标记学习框架中，针对一个样本由多个特征和标记所构成的多义性现象问题，将正确标记 [15]

图 1 Arts数据集标记分布图

Fig.1 Label distribution of Arts dataset
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对应上更多未知实例是学习的目的。

假定特征集合 T ={ t1，t2，t3，…，tn }由 n个特征所构成，标记集合 L={ l1，l2，l3，…，lm }由m个标记所

构成，在集合 L中：0代表无该标记，1代表有该标记。多标记数据集为

DataSet= {(Ti,Li ) |1≤ i≤ z,Ti ∈ T,Li ∈ L } (1)
式中：z表示共有 z个样本；i表示第 i个样本。

1. 2 评价指标

本文通过对实验评价来验证算法的高效性，使用了 5类评价指标 [16]：Average precision (AP)，Rank⁃
ing loss(RL)，Coverage(CV)，One error(OE)和Hamming loss(HL)。

测试集用 { ( x i，Yi ) } mi= 1 ⊂ R d× {+ 1，- 1} L表示，标记集合 h ( x )是通过算法预测所得，而排序函数

rank f ( x，l )∈ { 1，2，…，L }依据预测函数 fl ( x )所定义。

Average precision(AP)：衡量排序正确的平均分数，即

AP( f )= 1
m ∑i= 1

m 1
|| Ri

∑
l ∈ Ri

( ){ }k|rank f ( x i,k )≤ rank f ( x i,l ),k∈ Ri

rank f ( x i,l )
(2)

式中 Ri为隶属于 xi的相关标记集合。

Ranking loss(RL)：度量不相关标记低于相关标记的情况，即

RL( f )= 1
m ∑i= 1

m 1
|| Ri ||-Ri

||{ }( )l,k |rank f ( x i,l )≥ rank f ( x i,k ),( )l,k ∈ Ri×
-Ri (3)

式中：Ri={ l|Yil=+1 }和 Ri={ l|Yil=-1 }所构成的集合分别对应和样本 xi 相关和无关的类别集

合 [17]；
-Ri为集合 Ri在标记空间中的补集。

Coverage(CV)：考察需要多少步方可遍历所有的相关标记，即

CV ( f )= 1
p∑i= 1

p

maxy∈Yi rank f ( xi,y )- 1 (4)

One error(OE)：度量最高排序标记并不正确的的次数情况，有

OE( f ) = 1
m ∑i= 1

m

[Yi,li=-1 ] li= arg max
k= 1,2,⋯,L

fk ( x i ) (5)

Hamming loss(HL)：评估预测标记和真实标记在单一标记下的非正确匹配情况，有

HL(h) = 1
m ∑i= 1

m 1
L ∑l= 1

L

[ hl ( x i )≠ Yil ] (6)

式中：在 5个评价指标中，除了AP值，其他评价指标越小越好。

1. 3 相关信息熵与互信息

定义1[5] 在信息论中，信息熵越大，代表其不确定性越大，定义为

H ( X )=-∑
X

p ( x )log p ( x ) (7)

式中：H(·)为分类器，可得 xi的预测标记向量。

定义2[5] 当服从 p ( x,y )分布时，H ( X,Y )定义为

H ( X,Y )=-∑
x∈ X
∑
y∈Y
p ( x,y )log p ( x,y ) = H ( X )+ H (Y |X ) =H (Y )+ H ( X |Y ) (8)

定义3[5] 当给定随机变量 X时，则Y的条件熵为

H (Y |X )=-∑
x∈ X
∑
y∈Y
p ( x,y )log p ( y|x ) (9)
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定义4[5] 通过上述定义可知，互信息表示

I ( X ;Y )= H ( X )+ H (Y )- H ( X,Y )= H ( X )- H ( X |Y )=

H (Y )- H (Y |X )=-∑
x∈ X
∑
y∈Y
p ( x,y )log ( )p ( x,y )

p ( x ) p ( y ) (10)

定义 1―4公式中的各变量含义参见文献[5]。由此可知，若

I ( X ;Y )越大，则 X与 Y之间关联越紧密，若 X与 Y无关，则

I ( X ;Y )= 0。通过文氏图 (Venn diagram)可以更直观地展示信

息熵与互信息的关联性（见图 2）。

1. 4 特征与标记集合的相关性

多标记学习中，经过对特征与标记集合之间关联性的分

析，互信息可定义为

定义 5［5］ 当给定特征 f和标记集合 L= {l1，l2，l3，…，lm}，∀l ∈ L，i= 1，2，…，m时，I ( f；li )表现为 f

与 li的互信息，则 f与 L的互信息为

IML( f ; L )= ∑
i= 1

m

I ( f ; li ) (11)

当 I ( f ; li )≥ 0时，IML( f ; L )≥ 0，其中当 f和 L完全独立时，两者互信息最小；反之，IML( f ; L )越
大，表示 f和 L关联性越强。

同理，有如下公式

IML( f ; L )= IML( L; f ) (12)

IML( f ; L )= ∑
i= 1

m

H ( li )- ∑
i= 1

m

H ( li |f ) (13)

推理可得

IML( f ; L )= ∑
i= 1

m

H ( li ) (14)

即 L完全由 f所决定，IML( f ; L )表示为 li的不确定度之和，此时互信息最大。

2 边缘标记弱化的多标记特征选择算法

2. 1 WML算法模型

在多标记数据集中，标记对样本描述程度常由于标记分布不平衡问题而产生偏差，目前算法大多

对其鲜有考虑。针对这一问题，先计算各标记下的正负样本频数比率，再对相应标记进行赋权处理，最

后构造标记权值模型，具体见如下定义。

定义6 给 定 多 标 记 下 的 一 个 样 本 空 间 U={ x1，x2，…，xz }，则 其 中 的 特 征 空 间 为 T =
{ t1，t2，t3，…，tn }，相对应的标记空间为 L={ l1，l2，l3，…，lm }。对于 ∀l ∈ L，i= 1，2，…，m，在第 i个标记下

正类样本数和负类样本数分别表示为 | l+i |和 | l-i |，其权值可如下定义

ω+i =
l+i
l-i

| l+i | < | l-i | (15)

ω-i =
l-i
l+i

| l-i | < | l+i | (16)

在传统的单标记特征选择过程中，给定了样本的特征 f和类别标记 l，联合互信息等相关知识用

图 2 信息熵与互信息的关系图

Fig.2 Relationships between information
entropy and mutual information
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I ( f ; l )表示两者的关联性。而在多标记学习中，由于考虑到标记权值模型下的各样本所含信息量的不

同，所以通过赋权的方式对 f和 L关联性进行深入研究，挖掘出更多有用信息。而定义 7给出了具体加

权方式。

定义 7 假定在多标记框架下，利用U表示为一个样本空间，而与此相对应的 L={ l1，l2，l3，…，lm }
表示为标记空间，∀l ∈ L，i= 1，2，…，m，针对标记和特征之间的关联性量化问题，利用赋权互信息方式

对此进行处理，同时结合定义 6和式（11）得

IML( f ; L* )= 1
m ∑i= 1

m

ω *i I ( f ; li ) (17)

式中：“∗”为“+”表示正标记数少于负标记数，“∗”为“-”表示负标记数少于正标记数，即

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

IML( f ; L+ )= 1
m ∑i= 1

m

ω+i I ( f ; li )=
1
m ∑i= 1

m l+i
l-i
I ( f ; li )

IML( f ; L- )= 1
m ∑i= 1

m

ω-i I ( f ; li )=
1
m ∑i= 1

m l-i
l+i
I ( f ; li )

(18)

2. 2 WML算法描述

考虑到边缘标记与实例的特征属性之间的联系，以及标记空间中的不同标记所含信息多少各不相

同，为更加准确地描述样本实例且更高效地提取有效信息，本文主要通过弱化边缘标记来过滤冗余标

记信息，而相对应的分布较为均衡的有用标记信息则得到了强化，从而校正了标记对样本描述的精确

度。首先对标记空间进行处理，统计每个标记下正负类标记样本出现的频数，然后对正负标记进行对

比处理，结果作为相应标记的权值进行加权处理，得到一组不同重要度的特征序列。本文提出WML算

法，算法流程图如图 3所示。

算法步骤：

输入：多标记训练集D

输出：排序后的特征序列 R

(1) IML=∅;
(2) for each fj ∈ F
(3) R=∅
(4) for each li ∈ L
(5) 根据定义 6和计算每个标记下的权值 ω *i
(6) end
(7) 根 据 式 (17)计 算 每 个 特 征 fj 在 不 同 类 别 标 记 下 的 互 信 息

IML( fj;L ∗i )
(8) end
(9) 依据第 7步计算结果将其按照降序排序，输出重排序所得的一组

新的特征序列 R。

3 实验数据及其结果分析

3. 1 实验数据

为验证算法WML的有效性与合理性，本文采用了 9个常用公开数据集，相关信息见表 1，数据来自

http://mulan.sourceforge.net/datasets.html。

图 3 算法流程图

Fig.3 Algorithm flowchart
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3. 2 实验结果

本 文 实 验 均 在 Matlab2016a 中 运 行 ，具 体 硬 件 环 境 为 Inter(R) Core(TM) i7 ⁃ 7700HQ CPU @
2.80 GHz，8 GB内存，实验使用的电脑系统为现今普遍的Windows 10操作系统。同时也运用具有代表

性且有说服力的ML⁃kNN[18]作为本文的基础实验分类器。

实验所用算法包括：基于最大相关性的属性约简算法（Multi⁃label dimensionality reduction via de⁃
pendence maximization，MDDM[19]），该算法利用两种投影策略，根据原始特征与标记空间最大相关性将

原始数据投影到较低维的特征空间；基于多变量互信息的多标记特征选择算法（Pairwise multivariate
mutual information, PMU[20]），该算法是通过选择与标记空间互信息最大的特征生成特征子集；多标签

朴素贝叶斯分类的特征选择算法 (Feature selection for multi⁃label naive Bayes classification, MLNB[21])，
此算法主要是以遗传算法和主成分分析为基础，进而采用贝叶斯分类法实现特征提取；基于标记相关

性的多标记特征选择算法（Multi⁃label feature selection with label correlation，MUCO[22]）。而MDDMspc
与MDDMproj两种方法由于MDDM在实验过程中采取的参数并不相同而进行区分。

通过所做实验可知，本文算法与MDDM，PMU和MUCO等方法得到一组用特征序列表示的结果，

所以在实验过程中将所选的特征子集个数按照MLNB算法实验进行相同的设置，本文在运行实验过程

中的基础实验分类器ML⁃kNN，而在实验过程中设置的平滑系数为 s= 1以及 k= 10。实验结果如表

2-6所示。表中数值依据“↑”表示为其值若越大则越优，“↓”为越小越优，最优结果已黑色加粗。与

此同时，为了凸显各算法间的性能差异，本文采用显著性水平 5%的成对 T检验 [23]进行算法对比，并在

表格中用•/○表示本文算法优于/差于对比算法，底行括号中数字为最优个数。

3. 3 实验结果分析

（1）表 2中实验结果表明：对于评价指标AP，通过对比MDDMspc，MDDMproj，PMU，MLNB和MU⁃
CO这 5个算法，在 8个数据集上能看出本文算法均取得最优值，仅在Education上次于MUCO算法 0.008 6，
表明本文算法性能较为突出，在9个数据集上的平均结果显示本文算法排在第一，MUCO算法排在第二。

（2）表 3中实验结果表明：对于评价指标 RL，本文算法在 9个数据集中有 6个数据集结果优于其他

算法，MUCO算法在数据集 Education和 Society上比本文算法分别提升 0.003 4和 0.001 6，PMU算法在

Yeast上仅比本文算法少 0.004 4，依据平均结果得出，本文算法排列第一，性能也是最好。

（3）表 4中实验结果表明：对于评价指标 CV，其中有 6个数据集的值都是最小的，本文算法在 Edu⁃
cation和 Society两个数据集上比MUCO算法增加 0.124 7和 0.040 6，而在 Yeast数据集上比 PMU算法

表 1 多标记数据集

Table 1 Multi‑label datasets

数据集

Arts
Business
Computer
Education
Health

Recreation
Reference
Society
Yeast

样本数

5 000
5 000
5 000
5 000
5 000
5 000
5 000
5 000
2 417

特征数

462
438
681
550
612
606
793
636
103

标记数

26
30
33
33
32
22
33
27
14

训练样本

2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
1 499

测试样本

3 000
3 000
3 000
3 000
3 000
3 000
3 000
3 000
918
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表 2 各算法在平均精度上的结果

Table 2 Results of each algorithm in average precision（↑）

Dataset
Arts

Business
Computer
Education
Health

Recreation
Reference
Society
Yeast
Average

MDDMspc
0.507 2 •
0.873 6 •
0.634 5 •
0.538 9 •
0.665 4 •
0.471 7 •
0.612 6 •
0.561 5 •
0.721 3 •
0.620 7(0)

MDDMproj
0.494 3 •
0.873 2 •
0.628 4 •
0.542 5 •
0.650 2 •
0.470 3 •
0.610 6 •
0.568 1 •
0.721 0 •
0.617 6(0)

PMU
0.494 4 •
0.875 4 •
0.627 6 •
0.546 5 •
0.680 2 •
0.436 5 •
0.616 9 •
0.588 1 •
0.747 3 •
0.623 7(0)

MLNB
0.499 1 •
0.871 3 •
0.639 1 •
0.547 8 •
0.688 0 •
0.479 0 •
0.623 4 •
0.589 4 •
0.735 5 •
0.630 3(0)

MUCO
0.519 2 •
0.877 0 •
0.640 3 •
0.575 3 ○○

0.685 7 •
0.477 5 •
0.630 1 •
0.593 9 •
0.735 0 •
0.637 1(1)

WML
0.534 8

0.879 2

0.645 7

0.566 7
0.701 8

0.532 8

0.634 4

0.595 1

0.747 8

0.648 7(8)

表 3 各算法在排位损失上的结果

Table 3 Results of each algorithm in ranking loss（↓）

Dataset
Arts

Business
Computer
Education
Health

Recreation
Reference
Society
Yeast
Average

MDDMspc
0.152 1 •
0.042 2 •
0.091 6 •
0.091 4 •
0.066 3 •
0.183 8 •
0.088 8 •
0.150 0 •
0.199 0 •
0.118 4(0)

MDDMproj
0.155 5 •
0.042 2 •
0.093 4 •
0.092 4 •
0.069 8 •
0.185 9 •
0.088 9 •
0.148 4 •
0.204 1 •
0.120 1(0)

PMU
0.152 7 •
0.041 3 •
0.094 1 •
0.091 1 •
0.063 8 •
0.195 5 •
0.086 8 •
0.144 2 •
0.178 6 ○○

0.116 5(1)

MLNB
0.154 2 •
0.041 9 •
0.091 0 •
0.092 2 •
0.064 1 •
0.187 9 •
0.088 9 •
0.145 6 •
0.187 1 •
0.117 0(0)

MUCO
0.150 4 •
0.040 3 •
0.089 6 •
0.085 6 ○○

0.060 8 •
0.185 7 •
0.086 5 •
0.141 6 ○○

0.190 9 •
0.114 6(2)

WML
0.143 1

0.040 2

0.089 5

0.089 0
0.059 2

0.167 4

0.084 0

0.143 2
0.183 0
0.111 0(6)

表 4 各算法在覆盖率上的结果

Table 4 Results of each algorithm in coverage（↓）

Dataset
Arts

Business
Computer
Education
Health

Recreation
Reference
Society
Yeast
Average

MDDMspc
5.474 0 •
2.346 0 •
4.398 7 •
3.898 7 •
3.505 7 •
4.940 3 •
3.439 0 •
5.842 3 •
6.813 7 •
4.517 6(0)

MDDMproj
5.555 3 •
2.330 3 •
4.443 7 •
3.920 3 •
3.621 7 •
4.947 0 •
3.446 0 •
5.800 0 •
6.818 1 •
4.542 5(0)

PMU
5.491 7 •
2.318 7 •
4.501 3 •
3.899 0 •
3.407 0 •
5.136 7 •
3.366 0 •
5.660 3 •
6.491 3 ○○

4.474 7(1)

MLNB
5.504 0 •
2.348 3 •
4.374 0 •
3.918 3 •
3.416 3 •
4.995 3 •
3.431 3 •
5.739 0 •
6.692 8 •
4.491 0(0)

MUCO
5.418 7 •
2.268 7 •
4.348 7 •
3.693 0 ○○

3.315 3 •
5.003 3 •
3.358 0 •
5.610 7 ○○

6.605 7 •
4.402 5(2)

WML
5.213 7

2.260 0

4.306 0

3.817 7
3.242 3

4.584 7

3.287 7

5.651 3
6.631 8
4.332 8(6)
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增加 0.140 5，本文算法在和其他所有算法进行对比时，9个数据集上有 6个占优，在其他数据集上名列

前三，而在 CV的平均结果名列第一。

（4）表 5中实验结果表明：对于评价指标OE，本文算法在 7个数据集上其结果都是最小，MUCO算

法在 Education数据集上只比本文算法减少了 0.013 0，PMU算法也只比本文算法在 Yeast数据集上减

少 0.009 8，充分表明了本文算法的优越性，而且在各数据集的平均结果上同样排名第一。

（5）表 6中实验结果表明：在 HL上，本文算法在 9个数据集中有 7个占优，这表明了本文算法的性

能效果最好，而本文算法也仅在 Education和 Society数据集上稍逊色于MUCO算法，同样在平均结果

上本文算法位居第一。

综上所述，本文在 9个标记数据集和 5个评价指标上进行了大量实验对算法WML的有效性和合理性

进行了验证。在 5个评价指标上，本文提出的WML算法在大多数数据集上都排列第一，在其他数据集也都

位居前列，表明本文算法优于当前多数的多标记特征选择算法。而其原因在于本文算法充分考虑了标记分

布不平衡问题，通过计算不同标记下正负标记的频数作为该标记的权值，运用赋权方法弱化标记空间中的

边缘标记，同时利用信息熵等相关知识来衡量标记与特征的关联性；即在保留原有数据集中特征空间

的原始属性的情况下，将标记空间的信息加入到了特征选择过程中，从而选出了信息更丰富的特征。

表 5 各算法在 1‑错误上的结果

Table 5 Results of each algorithm in One error（↓）

Dataset
Arts

Business
Computer
Education
Health

Recreation
Reference
Society
Yeast
Average

MDDMspc
0.634 0 •
0.128 7 •
0.440 3 •
0.610 0 •
0.427 0 •
0.679 3 •
0.484 3 •
0.495 3 •
0.259 3 •
0.462 0(0)

MDDMproj
0.648 7 •
0.128 0 •
0.449 0 •
0.597 3 •
0.440 3 •
0.682 7 •
0.488 7 •
0.481 3 •
0.252 7 •
0.463 2(0)

PMU
0.653 7 •
0.122 7 •
0.446 7 •
0.592 0 •
0.408 0 •
0.721 0 •
0.486 7 •
0.459 3 •
0.233 1 ○○

0.458 1(1)

MLNB
0.643 3 •
0.131 7 •
0.432 0 •
0.582 7 •
0.394 7 •
0.664 3 •
0.470 3 •
0.454 0 •
0.256 0 •
0.447 7(0)

MUCO
0.613 7 •
0.120 7 •
0.433 0 •
0.552 0 ○○

0.401 3 •
0.667 0 •
0.463 7 •
0.453 3 •
0.252 7 •
0.439 7(1)

WML
0.588 0

0.119 0

0.427 0

0.565 0
0.380 0

0.597 7

0.456 0

0.448 0

0.242 9
0.424 8(7)

表 6 各算法在海明损失上的结果

Table 6 Results of each algorithm in Hamming loss（↓）

Dataset
Arts

Business
Computer
Education
Health

Recreation
Reference
Society
Yeast
Average

MDDMspc
0.060 7 •
0.027 7 •
0.040 6 •
0.042 6 •
0.044 1 •
0.062 0 •
0.032 2 •
0.058 0 •
0.220 9 •
0.065 4(0)

MDDMproj
0.061 2 •
0.027 7 •
0.040 6 •
0.042 2 •
0.045 6 •
0.061 6 •
0.031 1 •
0.057 7 •
0.224 6 •
0.065 8(0)

PMU
0.061 5 •
0.027 3 •
0.041 3 •
0.040 9 •
0.044 6 •
0.063 3 •
0.030 6 •
0.056 1 •
0.208 9 •
0.063 8(0)

MLNB
0.061 2 •
0.028 3 •
0.040 1 •
0.040 5 •
0.041 5 •
0.061 1 •
0.029 6 •
0.055 9 •
0.208 0 •
0.062 9(0)

MUCO
0.060 5 •
0.027 3 •
0.040 7 •
0.040 1 ○○

0.044 4 •
0.060 8 •
0.030 9 •
0.054 5 ○○

0.209 0 •
0.063 1(2)

WML
0.058 8

0.027 1

0.038 7

0.040 7
0.040 2

0.058 6

0.028 9

0.055 7
0.202 8

0.061 3(7)
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3. 4 统计假设检验及算法稳定性分析

为了更好体现本文算法WML在 9个数据集下和其他算法所对比的合理性，本文通过结合统计学

等相关知识进行显著性水平为 5%的Nemenyi检验 [24]来验证实验结果。若对比算法之间在所有多标记

数据集下进行对比的平均排序的差值低于临界差 (Critical difference，CD)，则认为这两个对比算法之间

不存在显著性的差异，否则认为是有显著性的差异。图 4显示了各算法的对比结果，依据式 (17)计算

CD= 2.513 5( k= 6,N = 9 )，在坐标轴上数字越小，算法性能在此方面则表示越好。图中不同彩色实

线相连接的算法表示两者之间并不存在显著性差异，反之则有显著性差异。由 CD图结果显示，本文算

法在各指标上排名均占优，即有

CD α= qα
k ( k+ 1)
6N (19)

为了对本文算法进行稳定性分析 [25]，本文采用雷达图的形式来表示。由于在各数据集上预测分类

时的实验结果会有所偏差，出于对此的考虑，本文将实验结果进行标准归一化在 [0.1,0.5]区间内，然后

利用归一化处理后的实验数值度量算法稳定指数。图 5给出了各算法的稳定性。

图 4 各算法Nemenyi检验的性能对比

Fig.4 Performance comparison of Nemenyi test by different algorithms

图 5 各算法在 9个数据集和不同评价指标中的稳定性

Fig.5 Stability of each algorithm in nine datasets with different evaluation indexes
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通过观察图 5可知：在评价指标 AP中，本文算法在稳定指数值为 [0.4,0.5]范围内均展现出十分稳

定的效果；在评价指标 RL中，本文算法同样是相当稳定的解决方案，各值均在[0.4,0.5]内；在评价指标

CV中，本文算法在 8个数据集上对比其他算法得出了格外稳定的结果；相似的结果在其他评价指标中

也有体现。

4 结束语

由于不同标记所含信息量的不同，对样本空间的描述程度有所偏差，对于该标记分布不平衡问题，

本文通过联合信息熵和互信息等相关知识，提出了一种边缘标记弱化的多标记特征选择算法。在保留

原有数据集中特征空间的原始属性的情况下，利用不同标记下的正负标记比率权值来提升标记对样本

描述程度的精确性，进而运用该赋权方法弱化标记空间中的边缘标记，因为在特征选择过程中加入了

标记空间的信息，所以选出了含有更加丰富信息的特征。实验结果表明，本文算法在现有的特征选择

算法中具有一定的优越性。但是本文在进行特征选择时仅考虑了标记空间信息，并未考虑到特征空间

的信息以及高维特征间的相关性问题，因此对其有待进一步的研究。
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