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基于标记权重的多标记特征选择算法
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摘 要 在 多标记学习中，特征选择是解决多标记数据高维性的有效手段。每个标记对样本的可分性程度不同，这可 

能会为多标记学习提供一定的信息。基于这一假设，提出了一种基于标记权重的多标记特征选择算法。该算法首先 

利用样本在整个特征空间的分类间隔对标记进行加权，然后将特征在整个标记集合下对样本的可区分性作为特征权 

重，以此衡量特征对标记集合的重要性。最后，根据特征权重对特征进行降序排列，从而得到一组新的特征排序。在 

6 个多标记数据集和 4 个评价指标上的实验结果表明，所提算法优于一些当前流行的多标记特征选择算法。
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Abstract In  m u lti- la b e l le a rn ing , each sample is described as a feature vector and s im ultaneously associated w ith  m u lt i­

ple class labels. Feature selection is able to  remove irre levan t and redundant features ? w h ich  is an e ffic ien t measure o f 

overcom ing the curse o f d im ensiona lity  fo r  m u lti- la b e l data. Label has d iffe re n t separab ility  w ith  sample, w h ich  m ay p ro ­

vide some use fu ll in fo rm ations fo r  m u lti- la b e l learning. Based on th is  assum ption, a m u lti- la b e l feature selection algo­

r ith m  based on label w e igh ting  was proposed in  th is  paper. F irs t , th e  m arg in  o f sample in  a ll feature space is calculated 

and i t  is used as label w e igh ting . T he n , the d is tin g u ish ab ility  o f feature is adopted based on label set fo r  ca lcu lating fea­

tu re  w e ig h tin g , w h ich  w i l l  measure the im portance degree o f feature. F in a lly , a ll features are sorted by the value o f fea­

tu re  w eigh ting . E xperim ent was conducted on fo u r m u lti-labe l datasets, and fo u r evaluation crite ria  were used to  mea- 

sure the effectiveness o f ou r method. E xperim enta l resu lts show th a t the proposed a lg o rith m  is superior to  several state- 

o f-th e -a rt m u lti- la b e l feature selection a lgorithm s.

Keywords Feature selection, Label w e ig h tin g , C lassifica tion m arg in , M u lti- la b e l classification

1 引言

多标记学习是机器学习、数据挖掘和模式识别等领域的 

研究热点之一[15]。在多标记学习框架中，每个样本不仅由一 

组特征向量描述，而且可能同时隶属于多个类别标记。例如： 

在文本分类问题[1_2]中，一篇文档可能同时与多个主题相关， 

如“羽毛球赛”、“运动”和“体育”;在图像标注[3]中，一幅图像 

可能同时具有多个语义标注，如“湖泊”、“树木”和“风景”等; 

在生物信息学[2]中，每段基因可能同时具有多种功能，如“蛋

白质合成”、“新陈代谢”和“转录”等。

在多标记数据中，通常不可避免地涉及到数据的高维性。 

数据的高维性可能会造成维数灾难，严重干扰多标记分类器 

的分类性能。降维技术是解决该问题的有效手段。常见的多 

标记特征降维方法主要包括特征提取和特征选择。特征提取 

是将原始高维的特征空间进行转换或者映射到一个低维的特 

征空间的过程。常见的特征提取方法包括线性判别分析 

( L D A ) [6 ]、特征抽取方法(M D D M ) [7 ]和多标记潜在语义搜索 

( M L S I ) [8]等。特征提取方法虽然能够提高多标记分类器的

到稿日期：2 016-09 -05返修日期: 2017-02-13 本文受国家自然科学基金(61303131，61379021，61603173 ) ，福建省自然科学基金项目（2013

J01028)，福建省髙校新世纪优秀人才支持计划资助。

林梦雷(1963 —) ，男，教授，硕士生导师，主要研究方向为机器学习、粒计算，E-mail: menglei36@126.C〇m ;刘景华(1989 —) ，女，博士生，主要研究 

方向为数据挖掘、机器学习；王晨犧(1981 —），女，硕士，讲师，主要研究方向为数据挖掘；林耀进（1980 —），男，博士，副教授，主要研究方向为 

数据挖掘、粒计算。



290 计 算 机 科 学 2017 年

分类性能，但该方法破坏了原始特征空间，导致新的特征空间 

失去了物理意义。与特征提取方法不同，特征选择方法是在 

原始特征空间中利用某种特定的评价准则选择一组最优的特 

征子集的过程[918]。常见的评价准则包括信息度量[912]、依赖 

性度量[1314]和大间隔[1519]等。其中，大间隔是从特征对样本 

的可区分性出发，不仅可以处理混合型数据，而且具有很好的 

泛化能力。例如，S p o la o r等人[16]基于二元关系方法(B R )和 

标签幂集法(L P )，利用 R e lie f (R F)和信息增益(IG )作为评价 

准则，提出了 4 种基于多标记的特征选择方法（R F-B R ，R F- 

L P ，IG "B R  和 IG~L P ) ; Spolaor 等人[17]将 R e lie fF  方法运用于 

多标记学习中，提出了一种新的多标记特征选择算法（R F- 

M L ) ;R eye s等 人 ™将 R e lie fF 算法进行扩展，提出了 3 种多 

标记特征选择算法（R e lie fF-M L ，P P T -R e lie fF 和 R R e lie fF- 

M L );此外，L in 等人[11]利用大间隔将邻域信息熵扩展至多标 

记，提出了 3 种多标记特征选择算法（N F N M Io p t，N F N M I- 

neu，N F N M Ipes)。虽然上述方法取得了较好的实验结果，但 

是并未考虑标记空间中标记对样本具有不同程度的可分性。

在多标记学习中，每个样本可能隶属于多个不同的标记， 

每个标记对样本的划分能力也具有明显差异，这可能会为多 

标记学习提供一定的信息。目前，针对标记对样本的可分性 

进行特征选择的研究较少，因此本文提出了基于标记权重的 

多标记特征选择算法(L W M F )。首先，根据样本在特征空间 

的分类间隔对标记赋予权重，由于不同标记对样本会产生不 

同的分类，那么在同一特征空间中，样本在各类别标记中的分 

类间隔也各不相同。在同一特征空间中，在某个类别标记下 

样本的分类间隔越大，说明该类别标记对样本的可分性越强； 

反之，分类间隔越小，说明该类别标记对样本的可分性越弱。 

其次，利用特征加权的方法，构造每个特征在标记集合下对样 

本的可区分性，以此评估特征质量的优劣。最后，根据权重对 

特征进行降序排列，从而产生一组新的特征排序。L W M F 算 

法的主要贡献有:1)通过赋予标记权重的方法，考虑了标记对 

样本的不同区分性;2)在标记集合中度量特征对样本的可区 

分性，体现了特征与标记集合之间的相关性;3)该算法的计算 

复杂度不依赖于任何分类器，且时间复杂度较低。实验结果表 

明，L W M F算法能够有效提升多标记分类器预测的分类性能。

本文第2 节介绍了大间隔的相关知识;第3 节设计了基 

于标记权重的多标记特征选择模型;第4 节针对所提算法进 

行实验分析;最后总结全文。

2 大间隔

给定一个决策系统N D T =  07, F ，D )，U =  {斯，:c2，…， 

A }表示样本的集合，F =  {，，/2，…，/m }是用于描述样本的 

一组特征，D 是类别标记。

定义1[12]设卩是非空样本空间，若 v % ，；，為 e t /，都 

存在唯一确定的实函数A 与之对应，而且 A 满足：

(1) A ( % ，；）> 0  当且仅当 ，A ( % ，；）=0;

(2) A(xi jXj) =  A(xj jxd-y

,xk)^ACxi jxk) 〇

则称〈t/，A 〉是度量空间。其中，A 是 LT上的距离函数。

在 m 维特征空间中，给定任意两点石= (办 ，办 ，…，工̂  ) 

和 M = (外 ，％ ，… ，W  )，一般将两点的距离函数定义为闵科 

夫斯基距离：

N  丄

ApCxi,Xj) =  [ ixu jXijY^p

当 P = 1 时，A 函数表示曼哈顿距离;当P = 2 时，A 为欧 

氏距离；当 00 时，Ap ( % ， ) =  m,ax | 心 ， |。

定义2[21]设^/表示样本空间，工是给定的样本，则样本 

工的分类间隔定义为：

marginCx) =  A (x ，N M (x)) — A (x ，N H (x ))  (1)

其中，iV H C r)表示在样本空间中与工距离最近的同类样 

本，称为工的N earest H it(N H )。而 iV M Q )表示在样本空间 

中与样本工最近的异类样本，称为工的N earest M iss (N M )。 

△C r— iV M U ))和 △ U  — iV H U ))分别表示样本点 x 到 

iV M C r)和 iV ffC r)的距离(见图1)。

R e lie f算法[2°]作为经典的基于大间隔的特征选择方法， 

其主要是将间隔对样本的可区分性用于评估特征质量的优 

劣。R e lie f算法通过样本的间隔迭代得到特征的权：

u)i = u)i ~\~ || Xi —NM{xi} || — || Xi —NH{xi} || (2)

其中，|| % —N M (%) || — || % —N H X % )  || 表示样本在第 f 

个特征分量上的间隔的2倍。

为了动态衡量特征权对间隔的影响，S im b a算法[2°]利用 

每个特征权分量的梯度来迭代更新特征的权重，迭代过程 

如下：

_  , ddw( x )

= , 1  r t e - N M te ))2 U i-N H U d Y  , 
\\x i- NMixi) | L  Wxi- N H ix i) ||w；

(3)

其 中 =  || 工一N M (:c) || w — || 工 一 || w )是

带有权变量的假设间隔，其中 I I刻1叫 • z\ 〇

3 基于标记权重的多标记特征选择模型 

3 . 1 标记权重模型

在多标记学习框架中，每个样本可能同时隶属于多个类 

别标记，而每个类别标记在同一特征空间中会对样本产生不 

同的分类。

为了更加形象地刻画不同标记在同一特征空间中对样本 

产生的分类情况，本文通过以下实例加以说明。设给定训练 

样本 t/ =  { ^ ， 而 ， … ， 工 6 }， 描述样本的特征空间 F =  {， ， 

/2 ， … ， A }，样本可能隶属于标记集合L =  {^ ， 4 }。图 2 给出 

了样本在同一特征空间、不同类别标记下的划分情况。假设
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标记为“+ ”的样本属于第一类，标记为“ ”的样本属于第二 

类。图 2(a)中，在特征空间F 下，训 练 样 本 在 类 别 标 记 ^ 

中可被划分为两类，{工1，工4，工5 }属于第一类，{工2，工3，工6 }属于 

第二类;从图2(b)可以看出，对于类别标记Z2，在同一特征空 

间 F 下，划分得到的第一类样本为u ，工4，為，取}，相应的第 

二类样本为{工1，工3}。

(a)标记Z i在F 下对样本的分类 (b)标记Z2在F 下对样本的分类

图 2 样本在同一特征空间、不同类别标记下的划分情况

设间隔来对特征赋予权值，那么特征/ 的 权 值 的 计 算 方  

式可定义为：

泌 严 1 严 • 爲 ⑷ （力， 
NH l (x{)) (8)

又可以简化式(8)为：

(9)

其中，心(石，iVA^  (力）)和心(石， (力））分别表示在特征 

/ 下样本^在类别标记 Z 中与其最近的异类样本的距离和最 

近的同类样本的距离。若在类别标记Z下，样本力不存在与 

其最近的异类样本，则令办 t e ，N M  (力））= 0 ;若样本力在 

类别标记Z 下不存在与其最近的同类样本，则令心(石，

(%)) =  0〇

显然，不同类别标记在同一特征空间F 下对样本的可分 

性是各不相同的。根据每个类别标记对样本可分性的不同， 

本文考虑利用样本在整个特征空间的分类间隔来对标记赋予 

一定的权重，以此衡量每个标记对样本的可区分性程度。具 

体见定义3。

定义3 给定样本空间t/=  ，而，…，̂ }，描述样本的 

一 组 特 征 ，…，夂}和标记集合L = { “ *"，4 }。 

对于V Z€L ，在特征空间F 下对类别标记Z 赋予的权重可定 

义为：

wz — S CAf Cx { , NMCxi)) — Af (4)
i =  l

其中，距离函数定义为：

A f i x , 3;) = a /  S  (x (/)—3；( / ) ) 2 (5)
V f = i

式(4)中， (x ，：y)表示样本工和样本:y 在特征空间F 上 

的距离，石表示第 i 个样本。式(5)中，:K /)和 ：y(/)分别表示 

样本:^和样本3；在特征/ 上的特征值。类别标记在特征空 

间中对样本的分类间隔越大，对应的标记权重越大，说明该标 

记对样本的可分性越强;反之，若在同一特征空间中样本的分 

类间隔越小，则对应的标记权重也相应较小，说明该类别标记 

对样本的可分性越弱。

由于不同类别标记会对样本产生不同的分类，因此每个 

类别标记也会诱导样本产生不同的分类间隔，见定义4。

定义4 设 是 样 本 空 间 ，对应的样本可能隶属于标记 

集 合 [= {“ ">4 }中 ，对于 \/化 ^，给定样本：?：，则样本工 

在标记Z 下的分类间隔定义为：

ml ( x )  =  A ( x ，N M  ( x ) )  — A ( x ，N H l ( x ) )  ( 6 )

其中， 表示在类别标记Z下样本空间 L T中与工最近 

的同类样本;N M C r)表示在类别标记Z下与样本x 最近的异 

类样本。A C r—iV M C r))和 A C r—iV f fzC r))则分别表示样本 

点 x 到 iV M z (工)和]V H Z (工)的距离。

定义5 给 定 训 练 样 本 ■ ^ 为 特 征 的 权 重 向  

量，则特征子集的评价函数为：

• T^mij\x(x) (7)
ieL xeu

其中，最大化的W  =  l 。在类别标记集合L 下，通过最大化假

本文将距离心(工，3〇定义为:

I 工（ /) 一 .y(.f) Id f { x ，y ) :
m ax(/) —m in(/) (10)

其中，：K /)和 ：y(/)分别表示样本 x 和样本：y 在特征/ 上的

特征值。m ax(/)和 m in(/)分另[J表示特征/ 在样本空间中取 

得的最大值与最小值。

3 . 2 基于标记权重的多标记特征选择算法

在多标记数据中，每个样本可能同时隶属于多个类别标 

记，而每个类别标记对样本有着不同程度的可辨别性。正是 

基于此，本文通过对标记赋予一定的权重来探索各类别标记 

对样本的可区分性程度，从而提出了基于标记权重的多标记 

特征选择算法。由于不同类别标记在同一特征空间对样本会 

产生不同的分类，因此样本在每个类别标记下均能计算得到 

不同的分类间隔。同一特征空间中样本的分类间隔越大，说 

明该类别标记对样本的可分性越强;反之，分类间隔越小，表 

明该类别标记越难以区分样本。该算法的主要思想为:首先， 

针对给定的类别标记Z，计算各样本在整个特征空间下的分 

类间隔，并将分类间隔作为类别标记Z 的权重;其次，结合标 

记权重，利用特征对样本的可分性来计算特征的权重，通过特 

征权重可以有效地衡量特征对整个标记集合的重要性程度； 

最后，对特征权重进行排序，从而得到一组新的特征排序。

根据以上分析，基于标记权重的多标记特征选择算法

(L W M F 算法)的具体描述如算法1所示。

算法 1 L W M F 算法

输入 :多标记数据集D

输出 :特征排序 rank 

1. for each 1G L

2 .  根据定义3计算每个类别标记1的权重W1;

3. end

4 . 对标记集合的权重w i =  {W i，w2，…，wt }归一化 ;

5. for each fG F

6. for each 1G L

7. 结合定义4 和式(9 )、式 (10)计算每个特征 f 的权重;

8. end

9. end

10. 对得到的特征权重进行排序，从而得到一组特征排序rank。
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在算法1 中，假设特征集合包含^个特征和 f 个类别标记。 

步骤1 一步骤3 计算标记的权重，计算代价为O G );步骤5— 

步骤9计算每个特征的权重，计算的时间复杂度为O Q X  〇; 

步骤 10对特征排序的计算代价为〇W l〇g^);L W M F 算法的 

计算代价主要在于计算特征权重〇(〇和标记权重O W X O , 

并不依赖于任何分类器。

4 实验设计与结果比较

4 . 1 实验数据

为了验证本文所提算法的有效性，选取 6 个数据集进行 

实验，各数据集相应的描述信息如表1 所列，数据集来自1^-

tp ://m ulan. sourceforge. ne t /datasets. h tm l0

表 1 多标记数据集的描述

数据集 样本数 特征数 类别数 训练样本数 测试样本数

Arts 5000 462 26 2000 3000
Education 5000 550 33 2000 3000
Recreation 5000 606 22 2000 3000
Reference 5000 793 33 2000 3000

Social 5000 1047 39 2000 3000
Yeast 2417 103 14 1499 918

4 . 2 实验设置

为了充分验证实验的有效性，本文从不同角度选择了 4 

种对比算法，包括 M D D M spc[7]，M D D M p ro j[7]，M L N B [23]和 

R F-M L [17]。其中，M D D M 是基于最大依赖的多标记维数约 

简方法，其根据使用线性核和非线性核的情况又可分为M D - 

D M s p c和 M D D M p ro j; M L N B 基于主成分分析法P C A 和遗 

传算法G A ，同时利用贝叶斯分类器的方法实现特征提取; 

R F-M L 算法是利用分类间隔对特征加权，然后利用特征对标 

记的可分性强弱进行特征选择。另外，本实验采用分类算法 

M L -k N N 来评估特征选择后的数据。根据文献[24]，将 M L - 

k N N 的 平 滑 参 数 置 为 1，近邻个数々设置为10。

4 . 3 实验结果与分析

为了验证所提算法L W M F 的有效性，实验首先比较各种 

算法诱导出来的特征子集的分类性能，并分析各算法的分类 

性能随特征数目的变化情况。其中，M D D M sp c，M D D M p ro j， 

R F-M L 和 L W M F 算法得到的是一组特征排序，因此在实验 

中将取特征排序的前々个特征作为特征子集。设々等于M L - 

N B 算法得到的特征数目。

表 2—表 5列出了 5 种算法分别在4 种评价指标上的实 

验结果。

本 文 实 验 令 测 试 集 为 z =  { u ，I ) } r= i匚 於 x  { + 1 ，一 表 2 a p 评价指标下各算法的性能比较（个）

1}S 根 据 预 测 函 数 可 定 义 排 序 函 数 为  

{1，…，L } 0 将 Average P recis ion (A P )，R anking Loss (R L )， 

H am m ing Loss(H L )和 C overage(C V )作为分类性能的评价

指标[23]。

A verage P recis ion (A P ) :用于考察所有样本的预测标记 

排序中位置排在该样本标记前面的标记仍属于该样本标记的 

概率的平均，定义为：

avgPreW =  ̂  ^

{k \ rank f (x i，kXrank f (x i，〇，k 6  Ri} 
rankf{x i，l)

R anking Loss (R L):用来考察所有样本的不相关标记的 

排序排在相关标记如面的概率的平均，定义为：

rLoss ( / )  — ̂ - S  |尺 |1丨見 | | { { I j k )  | r a n k / ix i  ? O ^ r a n k f

(xi 9k)9a 9k)eRi xRi}\

H am m ing L o s s ( H L ):用于度量样本在单个类别标记上 

误分类的情况，定义为：

hLoss(h) =  — S  ̂  S  [/iz (^ ) ]7Yli = \  l = \

Covem ge(C V ) :用于度量样本遍历所有与其相关的类别 

标记平均所需要的步数，定义为：

c〇y e r a g e ( f ) = - ^  max r a n k f ^  , Z ) - 1

其中，尺=  {Z | l =  +  l }表示与样本力相关的标记构成的集 

合，尺 = 川 1  =  一1}表示与样本石不相关的标记集合。

A P 指标取值越大，说明分类的性能越优，最优值为 1; 

R L ，H L 以及C V 的指标取值越小，说明分类的性能越优，最 

优值为〇。

数据集 MDDMspc MDDMproj RF-ML MLNB LWMF
Arts 0. 5072 0. 4943 0. 4944 0. 4991 0.5118

Education 0. 5389 0. 5425 0. 5365 0. 5478 0. 5539

Recreation 0. 4717 0. 4703 0. 4365 0. 4790 0. 4859

Reference 0. 6126 0. 6106 0. 6169 0. 6234 0. 6247

Social 0. 6941 0. 6914 0. 6513 0. 7047 0. 7058

Yeast 0. 7213 0. 7210 0. 7473 0. 7355 0. 7473

Average 0. 5910 0. 5884 0. 5805 0. 5983 0. 6049

表 3 R L 评价指标下各算法的性能比较（|  )

数据集 MDDMspc MDDMproj RF-ML MLNB LWMF
Arts 0.1521 0.1555 0. 1527 0. 1542 0. 1482

Education 0. 0914 0. 0924 0. 0939 0. 0922 0. 0897

Recreation 0.1838 0.1859 0. 1955 0. 1879 0. 1834

Reference 0. 0888 0. 0889 0. 0856 0. 0889 0. 0867
Social 0. 0686 0. 0682 0. 0696 0. 0682 0. 0660

Yeast 0.1990 0. 2041 0. 1815 0. 1871 0. 1808

Average 0. 1306 0. 1325 0. 1298 0. 1298 0. 1258

表 4 H L 评价指标下各算法的性能比较（|  )

数据集 MDDMspc MDDMproj RF-ML MLNB LWMF
Arts 0. 0607 0.0612 0. 0615 0. 0612 0. 0604

Education 0. 0426 0. 0422 0. 0425 0. 0405 0. 0403

Recreation 0. 0620 0. 0616 0. 0633 0. 0611 0. 0606

Reference 0. 0322 0.0311 0. 0306 0. 0296 0. 0303
Social 0. 0272 0. 0268 0. 0303 0. 0248 0. 0252
Yeast 0. 2209 0. 2246 0. 2089 0. 2080 0. 2042

Average 0. 0743 0. 0746 0. 0729 0. 0709 0. 0702

表 5 C V评价指标下各算法的性能比较（|  )

数据集 MDDMspc MDDMproj RF-ML MLNB LWMF
Arts 5. 4740 5. 5553 5. 4917 5. 5040 5. 3647

Education 3. 8987 3. 9203 3. 9920 3. 9183 3. 8513

Recreation 4. 9403 4. 9470 5. 1367 4. 9953 4. 9230

Reference 3. 4390 3. 4460 3. 3660 3. 4313 3. 3723
Social 3. 5803 3. 5670 3. 6227 3. 6007 3. 4850

Yeast 6.8137 6.8181 6. 4913 6. 6928 6.5131

Average 4. 6910 4. 7090 4. 6834 4. 6904 4. 5849
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对于给定的评价指标，符号“丨”表示该评价指标的取值 

越大，分类性能越优;符号“丨”表示该评价指标的取值越小， 

分类性能越优;此外，用黑体表示各算法中性能最优的结果， 

斜体表示平均分类性能。

根据表 2—表 5 的结果可以发现：

(1) 对于 A P 指标，L W M F 算法在6 个数据集上取得的 

分类精度都是最大值，即分类性能均取得最优;对于R L 和 

C V 指标，除了在R eference数据集上 L W M F 略差于R F -M L  

外，在其他 5 个数据集上 L W M F 均取得最优值;对于H L 指 

标，L W M F 算法在 4 个数据集上取得最优，在 R efe rence和 

S oc ia l数据集上其性能略低于M L N B 算法，但仅相差0. 0007 

和 0 .0 0 0 4。

( 2 )  从统计的 6 个数据集、4 个评价指标的 2 4 种对比结 

果可知，与 L W M F 对比，M D D M s p c和 M D D M p ro j没有胜出

的情况，R F-M L 和 M L N B 胜出的结果均占8. 3 3 % 。而相比 

于 4 种对比算法，L W M F 算法胜出的结果占83. 3 3 % 。

(3)在平均分类性能方面，L W M F 在 4 种评价指标下均 

明显优于其他4 种对比算法。

总之，从特征子集诱导出来的分类性能上看，L W M F 算 

法的性能排在第一位，其次是M L N B 和 R F-M L 算法，最后分 

别是 M D D M p ro j和 M D D M sp c算法。但即使得到的特征子 

集的分类性能最优，也并不能从全局上洞察该算法的分类性 

能随着特征数目的变化趋势。

为了能够从整体上直观地对比各个算法的分类性能随着 

特征数目的变化情况，图 3 —图 6 分别给出了在A P ，R L ，H L  

和 C V 性能评价指标下各种算法在数据集上的分类性能随着 

特征数目的变化趋势。
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图 4 R L评价指标下各算法分类性能的变化情况
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图 6 C V 评价指标下各算法分类性能的变化情况

对于每种评价指标，根据图3—图 6 可以发现：

⑴ 对 于 A P 指标，L W M F 算法的分类性能曲线都明显位 

于各算法之上，除在 E duca tion数据集上特征数据量为150〜 

200时略低于M L N B ;对于 R L 和 C V 指标，除了在R efe rence  

数据集上略低于R F-M L 算法之外，L W M F 算法的分类性能 

变化曲线均明显优于其他对比算法。而 对 于 H L 指标， 

L W M F 算法在E d u ca tio n，R e cre a tio n和 S o c ia l数据集上的性 

能变化曲线明显优于其他对比算法。

(2)从整体上看，在 24种(4个评价准则，6 个数据集)对 

比结果中，本文所提算法与M D D M s p c和 M D D M p ro j相比， 

胜出比例占95. 8 3 % ;与 M L N B 相比，L W M F 算法胜出的比 

例占91. 6 7 % ，两算法性能相当的比例占4. 1 6 % ;与 R F -M L  

相比，L W M F 算法胜出的比例占87. 5 % ，两算法性能相当的 

比例占4.1 6 %。

总之，将特征子集诱导出来的分类性能和分类性能随特 

征数目增加的变化趋势相结合进行分析，更充分地说明了本 

文所提算法的有效性。

为了从统计上比较L W M F 算法与其他4 种对比算法，本 

文采取了显著性水平为1 0 % 的 Friedm an te s t[25]进行检验。 

对于实验中的每个评价指标，经验证都拒绝了零假设，即所有 

算法的性能都相等。因此，需要结合特定的 post-hoc te s t来 

进一步分析各算法性能的差异。本文采用显著性水平为 

1 0 %的 B o n fe rron i-D unn te s t[26]，并将本文所提 L W M F  算法 

作为控制算法。若对比算法与控制算法在所有数据集上的平 

均排序高于临界差(C ritic a l D ifferen Ce，CD)，则认为两个算法 

之间具有显著性差异。表 6 列出了各算法在不同评价指标下 

的平均排序结果。图 7 给出了在不同评价准则下对比算法与 

控制算法之间的比较结果。其中，每个子图中左上方的一根
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粗线表示临界值C D =2. 24 (5种算法、6 个数据集），坐标轴 

示出了各种算法的平均排序且最左边的平均排序最高，用一 

根加粗的线连接与控制算法L W M F 之间的性能没有显著差 

异的算法。

准则的实验结果表明，L W M L 算法优于其他4 种当前流行的

算法。
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