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基于标签关系改进的多标签特征选择算法
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(国家数字交换系统工程技术研究中心　郑州４５０００２)
　

摘　要　多标签特征选择是应对数据维度灾难现象的主要方法之一,可以在降低特征维度的同时提高学习效率,优化

分类性能.针对目前特征选择算法没有考虑标签间的相互关系,以及信息量的衡量范围存在偏差的问题,提出一种基

于标签关系改进的多标签特征选择算法.首先引入对称不确定性对信息量进行归一化处理,然后用归一化的互信息

量作为相关性的衡量方法,并据此定义标签的重要性权重,对依赖度和冗余度中的标签相关项进行加权处理;进而提

出一种特征评分函数作为特征重要性的评价指标,并依次选择出评分最高的特征组成最佳特征子集.实验结果表明,

与其他算法相比,该算法在提取出更加精确的低维特征子集后,不仅能够有效提高面向实体信息挖掘的多标签学习算

法的性能,也能提高基于离散特征的多标签学习算法的效率.
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MultiＧlabelFeatureSelectionAlgorithmBasedonImprovedLabelCorrelation
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(NationalDigitalSwitchingSystemEngineeringandTechnologicalR&DCenter,Zhengzhou４５０００２,China)

　

Abstract　MultiＧlabelfeatureselectionisoneoftheessentialmethodstoovercomethecurseofdimensionality．ItreＧ

ducesthefeaturedimension,improvesthelearningefficiency,andoptimizestheclassificationperformance．However,

manyexistingfeatureselectionalgorithmshardlytakelabelcorrelationintoconsideration,andtherangeofinformation

entropiesarebiasedwithindifferentdatasets．Toaddressthoseproblems,thispaperproposedamultiＧlabelfeatureseＧ

lectionalgorithmbasedontheimprovedlabelcorrelation．ThealgorithmfirstlyusessymmetricaluncertaintytonormaＧ

lizetheinformationentropy,andtakesnormalizedmutualinformationasrelationshipmeasurementtodefinethelabel

importance,withwhichthelabelＧrelateditemsindependencyandredundancyareweighted．Intheend,thescorefuncＧ

tionisputforwardtoevaluatethefeatureimportance,andthebestfeaturesubsetisselectedwiththehighestscore．ExＧ

perimentsdemonstratethatafterselectingouttheconciseandaccuratefeaturesubset,themultiＧlabelclassificationisacＧ

celeratedintermsoftheperformanceandtheefficiencywithdispersefeatures．
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１　引言

多标签学习算法(MultiＧLabelLearning,MLL)已经成为

基因工程、多媒体语义标注、文本分类等领域研究和应用的热

点.近年来,数据更新速度的不断加快及其来源范围的不断

拓展,使得数据特征维度越来越高,进一步导致多标签学习面

临过拟合、计算复杂度高等挑战,即维度灾难现象[１Ｇ２].作为

MLL的一种数据预处理过程,多标签特征选择(MultiＧLabel

FeatureSelection,MLFS)通过从数据集中移除冗余的、不相

关的和有噪声的特征,使用更加精简和准确的特征子集代替

原始特征集进行标签学习,达到了降低特征维度、提高学习效

率、优化分类性能和减小算法消耗的目的[３Ｇ６].

根据特征子集重要性衡量方法的不同,MLFS主要分为

过滤式、封装式和嵌入式３类[５,７Ｇ８].过滤式通过利用数据本

身固有的分布特性来计算特征评分,并以此作为特征选择的

依据,如 mRMR算法[９];封装式分别针对不同的特征子集执

行分类算法,并以分类算法的性能来评价该特征子集,如

HOML算法[１０];嵌入式则直接将特征选择过程融入到标签



学习算法中,如 MEFS算法[１１].由于具有独立于分类算法、

比封装式方法的复杂度更低等优点,过滤多标签特征选择受

到普遍关注.

在对 MLFS的研究中,很多学者利用香农信息熵理论来

度量数据的分布特性.Doquireand和 Verleysen[１２]首先利用

PPT算法将多标签问题转化为单标签问题,再利用基于互信

息的贪婪搜索策略选择与标签相关性最大的特征.张振海等

人提出的 MLFSIE算法[１３]则利用特征与标签集合之间的信

息增益来衡量特征的重要程度,并根据所提出的信息增益阈

值选择方法删除不相关特征.上述两种方法只考虑了特征和

标签集之间的关系,Hanchuan等人的 mRMR算法[９]则定义

了特征之间的冗余度指标以及特征与标签集之间的相关性指

标,进而选择出冗余度低而相关性高的特征子集.基于该思

想,Monalisa和 Anirban[１４]将特征相关性指标和冗余度指标

之比作为特征评分,每次迭代挑选出评分最高的特征,直至所

选特征集规模达到预先指定的阈值;更进一步,Lin和 Hu等

人[１５]提出的 MDMR算法在冗余度的指标中还考虑了特征间

的条件互信息量.

综合而言,目前对特征选择算法的研究还普遍存在两个

问题:１)仅考虑了特征间以及特征与标签间的关系,忽略了多

标签学习中不同标签之间存在的相关性;２)没有考虑由数据

分布不同引起的信息量衡量范围的偏差,信息量的可比性影

响了结果的可靠性.针对上述问题,本文提出一种基于标签

关系改进的多标签特征选择算法 MLFSLC.该算法首先用

归一化的互信息量作为关联度的衡量方法,定义了标签重要

性,并以此为权重来改进特征依赖度和冗余度的计算方法,从

而考虑了标签的相关性;然后,结合依赖度和冗余度指标提出

一种规范化的特征评分函数,将不同的特征在统一的指标下

进行评价;最后,依据特征评分选择出最佳特征子集.通过３
种评价指标的实验结果验证了 MLFSLC算法的有效性.

２　相关知识

２．１　多标签数据集

为方便后文描述特征选择算法,首先对多标签数据集进

行定义.

定义１　设在d维特征空间中,X⊂RRd表示输入样本集,

x＝{x１,x２,􀆺,xd}∈X 表示一个样本,xi 表示样本x 的第i
维特征,L＝{l１,l２,􀆺,lq}表示标签集,q为标签数,则定义多

标签数据集如式(１)所示.

D＝{(x,Y)|x∈X,Y⊆L} (１)

其中,Y＝{y１,y２,􀆺,yq}是样本x对应的标签子集,当且仅当

样本x有标签li 时,yi＝１,否则yi＝０.

２．２　互信息量

信息熵(InformationEntropy)描述了集合的不确定程

度.设有集合 X＝{x１,x２,􀆺,xm }和Y＝{y１,y２,􀆺,yn},

p(xi)为元素xi 的先验概率,则集合的信息熵、集合间的联合

信息熵和条件信息熵的计算分别如式(２)－式(４)所示.

H(X)＝－∑
m

i＝１
p(xi)log２p(xi) (２)

H(X,Y)＝－∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
p(xi,yj)log２p(xi,yj) (３)

H(Y|X)＝H(X,Y)－H(X)

＝－∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
p(xi,yj)log２p(yj|xi) (４)

因此 ,X 和Y 的互信息量(MutualInformation)表示已知

Y 的条件下,X 不确定性的改变量.其从统计学的角度反映

了X 和Y 的关联程度,如式(５)所示.

MI(X;Y)＝H(X)－H(X|Y)

＝∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
p(xi,yj)log２

p(xi|yj)
p(xi)

(５)

互信息量具有如下性质:

性质１　互信息量具有对称性,即:

MI(X;Y)＝MI(Y;X)＝H(X)＋H(Y)－H(X,Y)

设集合Z＝{z１,z２,􀆺,zt},则将已知Z的条件下X 和Y
的互信息量称为条件互信息量(ConditionalMutualInformaＧ

tion),如式(６)所示.

MI(X;Y|Z)＝∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
　∑

t

k＝１
　p(xi,yj,zk)log２

p(xi|yj,zk)
p(xi|zk)

(６)

条件互信息量具有如下性质:

性质２　MI(X;Y|Z)＝MI(X;Y,Z)－MI(X;Z)

鉴于信息熵理论具有较高的计算效率和更好的可解释

性,本文将其作为衡量特征重要性的方法.

２．３　特征依赖度与冗余度

依赖度(Dependency)与冗余度(Redundancy)是特征重要

性的两个方面[７].下面分别给出这两个因素的定义并对其进

行分析.

首先,依赖度衡量特征与标签的关联程度,如定义２所示.

定义２　在多标签特征选择算法中,设f表示待选特征,

L＝{l１,l２,􀆺,lq}表示标签集,q为标签数,则依赖度定义为

f和L 的平均互信息量,如式(７)所示.

Dp(f)＝１
q ∑

q

i＝１
MI(f;li) (７)

结合互信息量的定义可知,若f和L 相互独立,则Dp取

值最小;若f和L 完全相关,则Dp取值最大.因此,依赖度

越高,特征和标签的关联程度越强,特征越重要.

然而,与标签集依赖度高的特征之间也可能存在信息重

叠,重叠的信息对分类器的性能无益.信息重叠的多少用冗

余度来衡量,如定义３所示.

定义３　设S＝{s１,s２,􀆺,st}表示已选特征子集,t为已

选特征子集的大小,则特征冗余度定义为待选特征f和S 的

平均互信息量,如式(８)所示.

Rd(f)＝１
t ∑

t

i＝１
MI(f;si) (８)

文献[１５]还在冗余度的计算中考虑了f,L 和S 的条件

互信息量,如式(９)所示.

Rd(f)＝１
t ∑

t

i＝１
[MI(f;si)－∑

q

j＝１
MI(f;lj|si)] (９)

由式(９)可知,冗余度越大,特征间的信息重叠越多,移除

该特征对系统的影响越小,特征的重要性越低.
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３　基于标签关系改进的多标签特征选择算法的相关

知识

３．１　互信息量的归一化处理

由于数据分布不同,不同的互信息量可能有不同的衡量

范围.为使它们之间具有更好的可比性,在计算特征评分前,

首先选择对称不确定性(SymmetricalUncertainty)[１６]对互信

息量进行归一化处理,如式(１０)所示.

NMI(X,Y)＝２[ MI(X;Y)
H(X)＋H(Y)] (１０)

易证明 NMI(X,Y)∈[０,１],且 NMI(X,Y)＝０表示X
和Y 相互独立,NMI(X,Y)＝１表示可通过X 和Y 之一确定

另一个.

３．２　标签的重要性及对特征依赖度和冗余度的改进

如果一个标签的重要性越强,那么在特征重要性的计算

过程中,包含该标签的相关项也应具有较大的权重.根据该

思想,本文利用标签重要性对特征依赖度和冗余度进行改进.

标签重要性与标签间的相关性密切相关,首先给出标签

重要性的定义,如定义４所示.

定义４　将标签li 的重要性定义为标签li 与标签集的关

联度占所有标签与标签集的关联度之和的比重.

标签与标签集的关联度Ld(li)用互信息量进行衡量,如

式(１１)所示.

Ld(li)＝ １
q－１　 ∑

lj∈L,j≠i
　NMI(li;lj) (１１)

其中,L＝{l１,l２,􀆺,lq}表示标签集,q为标签数,lk∈L(１≤

k≤q)表示标签集中的标签.

根据定义４,标签li 的重要性IMP(li)的计算方法如

式(１２)所示.

IMP(li)＝ Ld(li)

∑
q

j＝１
Ld(lj)

＝
∑

lj∈L,j≠i
NMI(li;lj)

∑
q

i＝１
　 ∑

lj∈L,j≠i
NMI(li;lj)

(１２)

然后以标签重要性为权重对式(７)和式(９)中的标签相关

项进行加权,使得改进后的依赖度和冗余度在体现特征重要

性的同时,也考虑了标签的关系,如式(１３)和式(１４)所示.

Dp(f)＝１
q ∑

q

i＝１
IMP(li)NMI(f;li) (１３)

Rd(f)＝１
t ∑

t

i＝１
[NMI(f;si)－∑

q

j＝１
IMP(li)NMI(f;lj|si)]

(１４)

３．３　融合标签关系的特征评分函数及其计算

由２．３节的分析可知,依赖度和冗余度分别从特征与标

签集关系的角度和特征与已选特征集关系的角度体现了特征

的重要性,而多标签特征选择的目的就是过滤出依赖度尽可

能高而冗余度尽可能低的特征.因此,本文基于依赖度和冗

余度指标具有同等重要性的假设,将两者的差值作为特征评

分函数来度量特征的重要性,如式(１５)所示.

score(f)＝Dp(f)－Rd(f) (１５)

将式(１３)和式(１４)代入上式,即可得到式(１６).

score(f)＝ １
q ∑

q

i＝１
IMP(li)NMI(f;li)－ １

t ∑
t

i＝１
[NMI(f;

si)－∑
q

j＝１
IMP(li)NMI(f;lj|si)] (１６)

由式(１５)和式(１６)可以看出,特征评分函数分为两项.

第一项对应依赖度,标签集不会因特征选择结果的不同而不

同,因此对候选特征f 而言,该项是常数,可预先计算得到.

注意到第二项中,每一个候选特征f的冗余度都与前一个已

选特征s∈S密切相关.首先用Rd(f;s)表示f 和s的冗余

度,如式(１７)所示.

Rd(f;s)＝NMI(f;s)－∑
q

j＝１
IMP(li)NMI(f;lj|s) (１７)

由于S中的特征是通过选择顺序依次排列的,令Sn 表示

第n次选 择 的 特 征,则 评 分 函 数 的 冗 余 度 项 可 重 写 为 如

式(１８)所示的形式.

R(f)＝ １
|S|∑

|S|

n＝１
Rd(f;Sn)

＝ １
|S|

[Rd(f;S|S|)＋ ∑
|S|－１

n＝１
Rd(f;Sn)] (１８)

令Rt(f)表示第t次特征选择后特征f 的冗余度项,则

由式(１８)可得,当t≠０时,有:

Rt(f)＝１
t

[Rd(f;St)＋(t－１)Rt－１(f)]

＝Rt－１(f)＋Rd(f;St)－Rt－１(f)
t

(１９)

因此,对特征评分冗余项的迭代计算公式如式(２０)所示,

其中t＝０表示尚未进行特征选择,故冗余度为０.

Rt(f)＝
Rt－１(f)＋Rd(f;St)－Rt－１(f)

t
,t≥１

０, t＝０{ (２０)

通过式(２０),在计算第t次迭代中候选特征f 的冗余度

项时,只需利用第t－１次的迭代结果,并计算f和最新已选

特征的冗余度即可.

３．４　算法描述与分析

MLFSLC算法使用一种融合了标签关系的特征评分函

数作为特征选择依据.如图１所示,令F＝{f１,f２,􀆺,fm}表

示原始多标签特征集,S表示已选特征集,则算法思想为:从

原始多标签特征集开始,选择出候选特征集中满足 max
f∈F－S

　score

(f)的特征,并依次加入到已选特征集,直至已选特征集达到

指定大小为止.

图１　MLFSLC算法示意图

Fig．１　SchematicdiagramofMLFSLCalgorithm

MLFSLC算法的伪代码如算法１所示.
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算法１　MLFSLC算法

输入:原始特征集F,标签集L,特征选择比例δ

输出:已选特征子集S

１．计算预定的已选特征子集大小n＝|F|×δ;

２．初始化S为空集;

３．对于每一个标签li∈L,利用式(１２)计算标签重要性IMP(li);

４．对于每一个特征f∈F,利用式(１３)计算依赖度项 Df←Dp(f),且初

始化冗余度项 Rf←０;

５．while|S|＜ndo

６．　当|S|＞０时,对于每一个特征f∈F,通过式(２０)来更新冗余度

项,即 Rf←Rf＋[Rd(f;S|S|)－Rf]/|S|;

７．　利用式(１５)计算每一个特征f∈F的特征评分,即score(f)＝Df－Rf;

８．　选择特征评分最大的特征fM,即fM← max
f∈F－S

score(f);

９．　将fM 加入到已选特征集中,即S←S＋{fM};

１０．将fM 从原始特征集中删除,即F←F－{fM};

１１．endwhile

１２．end

下面分析算法的时间复杂度.令q为标签数,m＝|F|为

原始特征集的大小,n＝|F|×δ＝mδ为预定的已选特征子集

的大小,则步骤 ３ 的复杂度为 O(q２),步骤 ４ 的复杂度为

O(mq);步骤５－步骤１２的复杂度为 O(n２＋mn)＝O((δ２＋

δ)m２).算法总的复杂度为 O((δ２＋δ)m２＋q２＋mq),与特征

选择比例、原 始 特 征 集 大 小 和 标 签 数 有 关.值 得 注 意 的

是,步骤３和步骤４计算得到的标签重要性和特征依赖度

项对数据集而言是常量,如果其在运行算法前已知,则算

法总的复杂度为O((δ２＋δ)m２),与原始特征集大小和特征选

择比例有关.

４　实验结果与分析

本节首先给出实验数据集来源、实验过程的相关设定和

算法性能的评价指标,然后重点进行两方面的实验,包括:

１)分析特征选择比例δ对 MLFSLC算法性能的影响;

２)验证 MLFSLC算法能够有效提高多标签学习算法的

性能,且与 MLFSIE[１３],mRMR[９],MDMR[１５]等算法相比,其

性能更好.

４．１　实验数据集与相关说明

本文在Emotions,Enron和 Medical等常用多标签数据

集上进行实验.所有数据均来源于 MulanJava开源工程１),

各数据的样本总数、特征维数、特征类型、特征维数和特征基

数等基本信息如表１所列.

表１　实验所用数据集及部分信息

Table１　Partialinformationofdatasetsutilizedinexperiments

数据集
样本

总数

特征

维数

特征

类型

标签

维数

标签

基数

来源

领域

Emotions ５９３ ７２ 连续型 ６ １．８６９ 音乐

Enron １７０２ １００１ 离散型 ５３ ３．３７８ 文本

Medical ９７８ １４４９ 离散型 ４５ １．２４５ 文本

１)http://mulan．sourceforge．net/datasetsＧmlc．html

其中,标签基数(cardinality)表示平均每个样本被赋予多

少个标签.令|X|表示样本数(下同),则标签基数的计算如

式(２１)所示.

card＝∑
|X|

i＝１

|Yi|
|X|

(２１)

为验证 MLFSLC算法的有效性,对实验做如下说明:

１)鉴于计算信息量的需要,参考文献[１５]所采用的等宽

策略(equalＧwidthstrategy)对数据集中的连续型特征进行离

散化处理.

２)利用十折交叉验证的方法进行实验.

４．２　评价指标

采用通用的 HammingLoss,MicroFMeasure和Coverage
作为算法性能的评价指标.令Yp

i ⊆L和Yi⊆L分别表示对第

i个样本预测出的标签子集和真实的标签子集,则结合定义

１,对各评价指标说明如下.

HammingLoss用于衡量一个样本被误分给错误标签的

平均次数,数值越小,表示算法的性能越好.该指标的计算如

式(２２)所示.

HammingLoss＝ １
|X|∑

|X|

i＝１

|Yp
i ⊕Yi|
q

(２２)

其中,⊕表示异或运算,q为所有可能的标签数目.

MicroFMeasure是准确率和召回率的调和平均,能平衡

分类系统的查准率和查全率,数值越大,表示算法性能越好.

该指标的计算如式(２３)所示.

MicroFMeasure＝ １
|X|∑

|X|

i＝１

２×|Yp
i ☉Yi|

|Yp
i|＋|Yi|

(２３)

其中,☉表示同或运算.

Coverage表示依次对排序后的样本预测标签子集进行遍

历,得到所有真实标签所需要的最小遍历深度,数值越小,表

示算法性能越好.该指标的计算如式(２４)所示.

Coverage＝ １
|X|

[∑
|X|

i＝１
max
λ∈Xi

　rank(λ)－１] (２４)

其中,rank(λ)表示λ在序列中的排位,若λ１＞λ２,则rank(λ１)＜

rank(λ２).

４．３　实验结果及分析

实验首先利用 MLFSLC算法对原始数据集进行特征选

择,然后利用常见的 MLkNN[１７],RAkEL[１８],CC[１９]和 HOＧ

MER[２０]等算法进行多标签分类,再通过分类结果反映特

征选择算法 的 性 能.其 中,RAkEL,HOMER 和 CC 算 法

使用决策树 C４．５作为基础分类器,MLkNN 算 法 设 定 最

近邻个数k＝１０.

４．３．１　特征选择比例δ对算法性能的影响

为了充分分析特征选择比例δ较高和较低时对 MLFSLC
算法性能的影响,实验分别从０．０５至０．１以０．０１为步长、从

０．１至１．０以０．１为步长来调整参数δ的值,分析３种评价指

标的变化,结果如图２所示.

图２的各子图中,横轴表示特征选择比例,纵轴表示各评

价指标刻度.可以看出,随着特征选择比例δ的减小,MLFSＧ

LC算法的性能并非单调变化,当δ＝１时,其不进行特征选
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择,直接使用原始数据集进行实验,未取得最佳的分类效果;

而且结合３．４节的算法复杂度分析可知,此时特征选择算法

的复杂度最高;而随着δ的减小,用于分类的特征子集的规模

也逐渐减小,但当δ减小到一定程度时,总能取得最好的分类

效果,本文称此时的δ值为最佳特征选择比例,并将每种数据

集在不同评价指标下的最佳特征选择比例统计于表２中.上

述事实反映出,通过 MLFSLC算法选择出的特征子集,能同

时提高多标签分类算法的性能和处理效率.

(a)Enron

(b)Medical

(c)Emotions

图２　特征选择比例对算法性能的影响

Fig．２　Effectsoffeatureselectionratioonperformanceofalgorithm

表２　不同数据集的最佳特征选择比例

Table２　Optimalfeatureselectionratiofordifferentdatasets

HammingLoss
MLkNN RAkEL HOMER CC

Coverage
MLkNN RAkEL HOMER CC

MicroFMeasure
MLkNN RAkEL HOMER CC

Enron ０．０７ ０．０６ ０．０７ ０．０７ ０．３０ ０．３０ ０．０６ ０．０５ ０．０７ ０．０７ ０．０７ ０．０７

Medical ０．０６ ０．０６ ０．０６ ０．０６ ０．２０ ０．２０ ０．０５ ０．０６ ０．０６ ０．０６ ０．０７ ０．０６

Emotions ０．８０ ０．６０ ０．６０ ０．６０ ０．８０ ０．６０ ０．６０ ０．６０ ０．８０ ０．６０ ０．６０ ０．６０

　　对于Enron和 Medical数据集,在 HammingLoss和 MiＧ

croFMeasure评价指标下,δ增长至０．５以后,分类性能总体

逐渐提高,表２中,两种数据集分别在δ＝０．０７和δ＝０．０６时

性能最佳;在Coverage评价指标下,对于 MLkNN和 RAkEL
两种分类器,两种数据集分别在δ＝０．３和δ＝０．２时性能最

佳,而 HOMER 和 CC分类器的两种数据集在δ为０．０５~

０．０６时性能最好.对于Emotions数据集,MLkNN分类器的

性能在δ＝０．８时最佳,而其他分类器的性能在δ＝０．６时最

好.特征选择算法达到最佳性能时,冗余度、依赖度和信息损

失达到一个很好的平衡状态,因此不同数据集有不同的最佳

特征选择比例,而 Emotions数据集的最佳特征选择比例比

Enron和 Medical数据集高,这很大程度上是由于连续特征离

散化已造成了信息损失.

４．３．２　MLFSLC算法与其他算法的性能比较

为了验 证 算 法 的 有 效 性,将 MLFSLC 与 MLFSIE[１３],

mRMR[９]和 MDMR[１５]等算法进行对比,各性能评价指标的

结果 分 别 列 于 表 ３－ 表 ５ 中.其 中,每 个 表 分 别 表 示

MLkNN,RAkEL,HOMER以及 CC４种分类器在对应性能

评价指标下的值,表中数据以“每种算法性能评价指标的最优

值/该算法对应的最佳特征选择比例”的形式列出,特征选择

比例以百分比(％)为单位,实验中各评价指标的最优值和各

特征选择比例的最小值分别加粗表示.
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表３　不同分类器下４种特征选择算法的 HammingLoss值比较

Table３　ComparisonofHammingLossvaluesbetweenfourfeatureselectionalgorithmsunderdifferentclassifiers

MLkNN
Enron Medical Emotions

RAkEL
Enron Medical Emotions

MLFSLC ０．０４８９/７ ０．０１２５/６ ０．１９５７/８０ ０．０４８２/６ ０．００９２/６ ０．２１８６/６０
MLFSIE ０．０５１８/２７ ０．０１３０/７．８ ０．１９６６/１９．４ ０．０４９４/２７ ０．００９４/７．８ ０．２１９２/１９．４
mRMR ０．０５１１/２０ ０．０１３２/７ ０．１９５９/９０ ０．０４９７/８０ ０．００９３/７ ０．２１９５/７
MDMR ０．０５０９/２０ ０．０１３３/８ ０．１９８２/８０ ０．０４９３/４０ ０．００９６/７ ０．２１９５/７

HOMER
Enron Medical Emotions

CC
Enron Medical Emotions

MLFSLC ０．０５３９/７ ０．００９６/６ ０．２２７２/６０ ０．０５１７/７ ０．００９２/６ ０．２２８２/６０
MLFSIE ０．０５６５/２７ ０．００９９/７．８ ０．２２８４/１９．４ ０．０５２１/２７ ０．０１０２/７．８ ０．２２９１/１９．４
mRMR ０．０５７２/２０ ０．０１０２/７ ０．２３１３/７ ０．０５２１/８０ ０．００９５/７ ０．２２８４/５０
MDMR ０．０５６２/１０ ０．０１０２/７ ０．２２７４/１０ ０．０５２２/１０ ０．００９７/７ ０．２３３８/７

表４　不同分类器下４种特征选择算法的Coverage值比较

Table４　ComparisonofCoveragevaluesbetweenfourfeatureselectionalgorithmsunderdifferentclassifiers

MLkNN
Enron Medical Emotions

RAkEL
Enron Medical Emotions

MLFSLC １２．９０５７/３０ ２．４０５７/２０ １．７７７８/８０ ２４．８９０４/３０ ５．００８８/２０ ２．２６１５/６０
MLFSIE １２．９６５３/２７ ２．４３８８/７．８ １．７９２３/１９．４ ２７．７１５２/２７ ５．３１８４/７．８ ２．４７３０/１９．４
mRMR １３．０２１７/６０ ２．４６５１/２０ １．８１１４/９０ ３２．０４３１/８０ ５．６６８９/２０ ２．５９７７/５０
MDMR １２．９０８４/１０ ２．４４５６/２０ １．７８７７/９０ ２６．２７２１/８０ ５．２７７５/７０ ２．５２９７/７

HOMER
Enron Medical Emotions

CC
Enron Medical Emotions

MLFSLC ２６．２３５４/６ ５．３３９８/５ ２．２４６８/６０ １５．９７５８/５ ３．８６８０/６ ２．０６５１/６０
MLFSIE ２６．２６７７/２７ ５．８７５９/７．８ ２．２４７９/１９．４ １６．００１９/２７ ４．２０５０/７．８ ２．０７０９/１９．４
mRMR ２６．２６３２/７ ６．１００７/７ ２．２５９７/６ １６．２８９２/５ ４．５２１４/６ ２．０８３１/９
MDMR ２６．２７４４/９ ６．０９７１/７ ２．２４２７/６ １５．７４０６/５ ４．２２５６/６ ２．０６７４/５

表５　不同分类器下４种特征选择算法的 MicroFMeasure值比较

Table５　ComparisonofMicroFMeasurevaluesbetweenfourfeatureselectionalgorithmsunderdifferentclassifiers

MLkNN
Enron Medical Emotions

RAkEL
Enron Medical Emotions

MLFSLC ０．５３００/７ ０．７４６１/６ ０．６６５９/８０ ０．５６１２/７ ０．８２７１/６ ０．６１４７/６０
MLFSIE ０．４９５０/２７ ０．７３３９/７．８ ０．６６３５/１９．４ ０．５５７７/２７ ０．８２４２/７．８ ０．６１３９/１９．４
mRMR ０．５０２４/２０ ０．７２７８/７ ０．６６４９/８０ ０．５５４３/８０ ０．８２４６/７ ０．６１３５/７
MDMR ０．５０５１/２０ ０．７２５３/８ ０．６５９６/８０ ０．５５７７/４０ ０．８２０９/１０ ０．６１３５/７

HOMER
Enron Medical Emotions

CC
Enron Medical Emotions

MLFSLC ０．５６７９/７ ０．８１８８/７ ０．６６１７/６０ ０．５４２５/７ ０．８２６８/６ ０．６３７９/６０
MLFSIE ０．５５４５/２７ ０．８１４２/７．８ ０．６５６７/１９．４ ０．５３９６/２７ ０．８１３２/７．８ ０．６３１３/１９．４
mRMR ０．５３９１/４０ ０．８０９５/７ ０．６５２５/７ ０．５３８３/８０ ０．８２３８/７ ０．６２５０/５０
MDMR ０．５５５１/９ ０．８０９０/７ ０．６５８７/１０ ０．５４３２/８０ ０．８１８５/７ ０．６３６４/５

　　从表３－表５可以看出,一方面,与其他特征选择算法相

比,除Emotions数据集在 HOMER分类器下的Coverage指标

以及 Enron 数 据 集 在 CC 分 类 器 下 的 Coverage和 MicroＧ

FMeasure评价指标逊于 MDMR外,MLFSLC在各评价指标

下都体现出了更好的分类效果;另一方面,由于 Emotions数

据集具有连续型特征,利用 MLFSLC算法进行特征选择时需

要对其连续特征进行离散化处理,这将导致其最佳特征选择

比例较其他特征选择算法高;而对于 Enron和 Medical数据

集,除在 MLkNN和RAkEL分类器的Coverage评价指标外,

其最佳 MLFSLC特征选择比例都低于其他特征选择算法,更

低的最佳特征选择比例意味着可以用规模更小的特征子集实

现更好的分类效果,从而达到更高的分类效率.以上结果表

明,充分考虑了数据特征集与标签集关系的 MLFSLC算法能

够有效提高多标签分类算法的性能和基于离散特征的多标签

分类算法的效率.

结束语　当前的多标签特征选择算法虽然能有效应对数

据的维度灾难问题,但大多忽略了标签之间的相互关系和由

不同数据分布引起的信息量衡量范围的偏差.基于此,本文

的多标签特征选择算法 MLFSLC首先定义了标签的重要性,

并以此为权重对特征依赖度和冗余度加权,然后提出一种规

范化的特征评分函数,并据此依次选择出最佳特征子集.实

验验证了本文所提特征选择算法能够有效提高多标签学习算

法的效率.但是由于互信息量计算方法的限制,算法的处理

对象是离散型特征变量,在对具有连续型特征变量的数据集

进行离散化处理的过程中,会对数据结构造成破坏,影响分类

结果.此外,如何通过设定阈值自适应地选择最佳特征选择

比例,也是本算法有待改进的方向之一.
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