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基于中心偏移的Fisherscore与直觉邻域模糊熵的多标记特征选择
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摘　要　现有多标记Fisherscore模型中边缘样本会影响算法分类效果.鉴于邻域直觉模糊熵处理不确定信息时具有更强的

表达能力与分辨能力的优势,文中提出了一种基于中心偏移的Fisherscore与邻域直觉模糊熵的多标记特征选择方法.首先,
根据标记将多标记论域划分为多个样本集,计算样本集的特征均值作为标记下样本的原始中心点,以最远样本的距离乘以距离

系数,去除边缘样本集,定义了新的有效样本集,计算中心偏移处理后的标记下每个特征的得分以及标记集的特征得分,进而建

立了基于中心偏移的多标记Fisherscore模型,预处理多标记数据.然后,引入多标记分类间隔作为自适应模糊邻域半径参数,
定义了模糊邻域相似关系和模糊邻域粒,由此构造了多标记模糊邻域粗糙集的上、下近似集;在此基础上提出了多标记邻域粗

糙直觉隶属度函数和非隶属度函数,定义了多标记邻域直觉模糊熵.最后,给出了特征的外部和内部重要度的计算公式,设计

了基于邻域直觉模糊熵的多标记特征选择算法,筛选出最优特征子集.在多标记K 近邻分类器下、９个多标记数据集上的实验

结果表明,所提算法选择的最优子集具有良好的分类性能.
关键词:多标记学习;特征选择;Fisherscore;多标记模糊邻域粗糙集;邻域直觉模糊熵
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Abstract　TheedgesamplesintheexistingmultilabelFisherscoremodelsaffecttheclassificationeffectofthealgorithm．Ithas
theavailablevirtuesofstrongerexpressionandresolutionwhenusingneighborhoodintuitivefuzzyentropytodealwithuncertain
information．Therefore,thispaperdevelopsamultilabelfeatureselectionbasedontheFisherscorewithcentershiftandneighborＧ
hoodintuitionisticfuzzyentropy．Firstly,themultilabeldomainisdividedintomultiplesamplesetsaccordingtothelabels,the
featuremeanofthesamplesetiscalculatedastheoriginalcenterpointofthesamplesunderthelabels,andthedistanceofthe
furthestsamplesismultipliedbythedistancecoefficient,theedgesamplesetisremoved,andthenaneweffectivesamplesetis
defined．Thescoreofeachfeatureunderthelabelsiscalculatedaftercentermigrationprocessingandthefeaturescoreofthelabel
set．Then,amultilabelFisherscoremodelisestablishedbasedoncentermigrationtopreprocessmultilabeldata．Secondly,the
multilabelclassificationintervalisintroducedastheadaptivefuzzyneighborhoodradiusparameter,thefuzzyneighborhoodsimiＧ
larityrelationandfuzzyneighborhoodparticlearedefined,andtheupperandlowerapproximatesetsofthemultilabelfuzzy
neighborhoodroughsetsareconstructed．Onthisbasis,theroughintuitivemembershipfunctionandnonＧmembershipfunctionof
multilabelneighborhoodareproposed,andthemultilabelneighborhoodintuitionisticfuzzyentropyisdefined．Finally,theformuＧ
lasforcalculatingtheexternalandinternalsignificanceoffeaturesareobtained,andamultilabelfeatureselectionalgorithmbased
onneighborhoodintuitivefuzzyentropyisdesignedtoscreentheoptimalfeaturesubset．UnderthemultilabelKＧnearestneighbor
classifier,experimentalresultsonninemultilabeldatasetsshowthattheoptimalsubsetselectedbytheproposedalgorithmhas

greatclassificationeffect．
Keywords　Multilabellearning,Featureselection,Fisherscore,Multilabelfuzzyneighborhoodroughsets,NeighborhoodintuitioＧ
nisticfuzzyentropy
　



１　引言

目前,维度灾难是多标记学习面临的重要挑战之一[１].

特征选择是大规模数据降维的有效手段,可分为过滤、包裹、

嵌入等[２].过滤法是对特征集进行筛选,使用学习算法进行

训练,其过程与学习算法无关,计算效率较高、通用性强、冗余

度小,适用于处理大规模数据集[３].包裹法不适合高维数据,

通用性弱且计算复杂度高[４].嵌入法过度依赖具体的学习算

法,会出现过拟合现象,缺乏通用性[５].为了有效处理高维多

标记数据集,提升计算效率和避免出现过拟合的情况,本文使

用过滤法设计多标记特征选择方法.

Fisherscore算法计算简单、快速高效,适用于大规模数

据的过滤式特征选择[５Ｇ６].截至目前,已有较多的研究和应

用.例如,Sun等[６]定义了差异系数改进 Fisherscore算法,

并结合邻域粗糙集算法处理数据中的分布不平衡问题.但该

算法没有考虑边缘样本的影响.Huang等[７]将 Fisherscore
算法用于多实例学习,来提取固定长度的表示向量.Xu等[８]

将Fisherscore算法用于彩色图像隐写来评估每个特征的重

要性.但上述算法均用于单标记学习.Wu等[９]引入交叉系

数改进Fisherscore算法进行特征选择,解决了两种类别交叉

重复的问题.Zhu等[１０]将牛顿法中的 Hessian矩阵替换为

Fisherscore矩阵,以消除二阶导数的重复计算并提高收敛鲁

棒性.Xu等[１１]引入归一化方法来改进Fisherscore算法,以

提高图像的分类性能.但这３种方法都没有考虑边缘样本的

影响.同时,上述６种改进的Fisherscore算法都只局限于传

统单标记的研究.由此,Fisherscore算法在多标记学习领域

得到了深入研究.例如,Sun等[６]通过计算正、负标记的互信

息考虑标记之间的相关性,设计了一种基于互信息的多标记

FisherScore算法,对多标记数据进预处理.但是,标记正、负

的数量差异较大,造成最终计算结果更偏向数量占比较大的

标记,进而影响最终的分类效果.Wang等[１２]发现极值样本

会导致标记类中心出现偏差,因此针对文本分类提出了快速

多标记Fisherscore的特征选择算法.但是,样本拥有标记集

合在对样本空间划分时会导致类别被多次重复计算.受到上

述研究的启发,本文针对多标记数据集,使用结合中心偏移的

Fisherscore模型,对各标记样本计算得分,过滤掉边缘样本,

从而对多标记数据进行预处理.

近年来,基于多标记邻域粗糙集模型的特征选择方法逐

渐在多标记学习领域中得到了研究和扩展[１３].Liu等[１４]利

用多标记中相似实例的分布信息定义新的自适应邻域关系来

避免邻域参数的设置.Wu等[１５]通过考虑标记相关性,将相

关标记划分为多个标记子集,进而将标记相关性引入邻域粗

糙集模型中.然而,这种邻域粗糙集模型无法描述模糊背景

下多标记样本的不确定性[１６].Xu等[１７]引入模糊邻域逼近精

度,考虑了逼近中的不确定性,并提出了一种针对多标记数据

的模糊邻域粗糙集模型.Sun等[１８]通过邻域相似关系定义

了模糊邻域粒,提出了一种基于多标记模糊邻域粗糙集的特

征选择算法.上述研究表明,模糊邻域粗糙集可以优化邻域

相似性关系,从而降低数据分类的错误率,且已逐渐被扩展到

多标记学习领域中.Yin等[１９]基于模糊邻域粗糙集提出了

一种抗噪声的启发式多标记特征选择算法.但是,模糊邻域

相似关系不能准确地反映现实生活中的数据普遍存在的优势

关系,也不能根据不同的条件选择所需的数据[２０].基于此,

Zhang等[２１]基于直觉模糊粗糙集研究了直觉模糊邻域优势

关系,定义了直觉模糊有序信息系统中的邻域优势粗糙集模

型.Xin等[２２]指出,直觉模糊集极大地改进了对样本特征的

描述,对样本的描述更加准确和具体.信息熵[２３]作为信息系

统中一种重要的不确定性度量方式,学者们将模糊熵和直觉

模糊熵应用于信息系统的不确定性度量,成果显著.Zheng
等[２４]基于邻域空间下的二元关系建立了一对粗糙直觉隶属

度函数,在邻域粗糙集基础上构造了模糊熵和直觉模糊熵来

进行不确定性度量.Yao等[２５]提出了基于自适应邻域空间

粗糙集模型的直觉模糊熵特征选择.由此可知,邻域直觉模

糊熵能够更细腻地刻画客观世界模糊对象的本质,并在处理

不确定信息时具有更强的表达能力与分辨能力.同时,截至

目前,基于直觉模糊集的多标记特征选择鲜有研究.本文受

上述传统直觉模糊粗糙集特征选择模型的启发,结合模糊集

和邻域粗糙集,使用模糊相似关系定义了模糊邻域粒,并将其

扩展到多标记特征选择中,建立了多标记直觉隶属度函数和

非隶属度函数,提出了一种基于邻域直觉模糊熵的多标记特

征选择方法,对直觉模糊粗糙集在多标记学习上的研究具有

很好的参考价值.

为了解决上述问题,首先,针对边缘样本对 Fisherscore
算法的影响,使用基于中心偏移的多标记Fisherscore模型对

多标记数据集进行预处理,过滤掉边缘样本,从而确保样本分

布更集中.然后,引入分类间隔作为自适应模糊邻域半径参

数,定义了模糊邻域相似关系以及邻域粒,并构造了多标记模

糊邻域上、下近似集,进而构造了多标记模糊邻域粗糙集模

型.在此基础上提出了多标记邻域粗糙直觉隶属函数和非隶

属函数,由此定义了多标记邻域直觉模糊熵,扩展了直觉模糊

熵在多标记模糊邻域粗糙集上的应用.最后,设计了一种基

于中心偏移的Fisherscore与邻域直觉模糊熵的多标记特征

选择算法.

２　基础理论

２．１　Fisherscore模型

Fisherscore[６]是过滤式特征选择模型,其关键思想是找

到一个特征子集,使不同类间距离尽可能大,同一类别的距离

尽可能小.Fisherscore具有计算简单、高效,适用于处理大

规模数据的优点[１２].

给定训练数据集X∈Rm×n,对于类别k,特征i的 Fisher
score计算公式[６]为:

FS(fi)＝S(k)
B (fi)

S(k)
w (fi)

(１)

其中,S(k)
B (fi)＝ ∑

c

k＝１

nk

n
(μ

(k)
i －μi)２ 指 特 征 fi 的 类 间 散 度,

S(k)
w (fi)＝１

n ∑
c

k＝１
∑

x∈wk

(xi－μ
(k)
i )２ 指标记lk下特征fi的类内散

度,n为样本数,nk为标记lk下的样本数量,μi(k)为标记lk下

样本在特征fi下的值,μi表示所有类别样本在特征fi下的均

值,xi表示在特征fi下的值,x∈wk 表示标记lk 下的样本.
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FS(fi)越大表示特征鉴别类别的能力越强.

２．２　直觉模糊集

直觉模糊集作为模糊集的展开式,其不确定性既包括已

知信息的模糊性,也包括未知信息的直观性,是 Atanassov教

授[２６]在模糊集理论基础上的推广,其分别定义了一对关于样

本的粗糙直觉隶属度函数,即隶属度和非隶属度.已知信息

模糊性由隶属度与非隶属度的绝对偏差决定,未知信息的直

觉性由犹豫度决定.

设在一个非空样本集U 上,具有如下形式的集合 B＝
{‹x,μB(x),νB (x)›|x∈U}称为U 上的一个直觉模糊集.

样本x在集合B 上的隶属度函数μB (x)和非隶属度函数

νB(x)满足条件[２７]:

０≤μB(x)≤１

０≤νB(x)≤１

０≤πB(x)≤１

μB(x)＋νB(x)＋πB(x)＝１

x∈X

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２)

其中,πB(x)表示U 上元素x 在B 上的犹豫度.

假设直觉模糊信息系统IFIS＝‹U,B,VIF ,IF›,其中U
是非空有限集合,C＝{c１,c２,􀆺,c|C|},B 是C 的非空特征子

集,B＝{f１,f２,􀆺,f|B|},VIF 是所有直觉模糊值的集合,函数

IF:U×B→VIF ,使得IF(x,f)＝‹μB (x),νB (x)›,任意特征

f∈B.假设存在决策集 D＝{l１,l２,􀆺,lz},当B＝C∪D 且

C∩D＝Ø时,则‹X,C∪D,VIF ,IF›被称为直觉模糊决策系

统.为了便于表示,将直觉模糊决策系统记为IFDS＝‹U,

C∪D,VIF›.

２．３　多标记邻域粗糙集

给定一个多标记邻域决策系统 MNDS＝‹U,C∪D,􀆺,

δ›,样本集U＝{x１,x２,􀆺,xn},特征集C＝{f１,f２,􀆺,f|C|},

标记集D＝{l１,l２,􀆺,l|D|},Dj表示标记lj的样本集,Di表示

样本xi所具有的标记集合,存在映射关系f:U×{C∪D}→
V,V＝∪a∈{C∪D}Va,样本在特征a下的取值为Va,距离函数

为Δ,邻域参数δ的取值为[０,１].下文中为了表述方便,将

MNDS＝‹U,C∪D,􀆺,δ›简写为 MNDS＝‹U,C∪D›.对于

任意特征子集B⊆C,B＝{f１,f２,􀆺,f|B|},样本x在特征子

集B 下的邻域粒Nδ
B(x)为:

Nδ
B(x)＝{y∈U|ΔB(x,y)≤δ} (３)

其中,ΔB(x,y)表示两个样本x与y 在B 下的欧氏距离.基

于多标记邻域粗糙集关于B的邻域上、下近似集表示为:

NBD＝{xi∈U|∀lj∈Di,Nδ
B(xi)∩Dj≠Ø} (４)

NBD＝{xi∈U|∀lj∈Di,Nδ
B(xi)⊆Dj} (５)

其中,i＝１,２,􀆺,n.

３　多标记特征选择方法

３．１　基于中心偏移的多标记Fisherscore模型

为了说明边缘样本会给 Fisherscore计算每个特征得分

带来具有负作用的信息,参照文献[１２],图１给出了两类样本

在某一特征下的分布,聚集的样本用圆圈划分出A 类和B 类

样本.假设每个类别样本下的特征平均值表示每个圆的中心

点,可以看出,类别样本越集中,圆的半径越小,对应类内距离

越小,类间的距离越大,则式(１)对应的FS(fi)越大,表示该

特征鉴别类别的能力越强.

图１　类中心偏差示意图

Fig．１　Schematicdiagramofclasscenterdeviation

由图１可以看出,圆的外部存在着部分样本,使用Fisher

score算法计算类间距离与类内距离时,圆半径以及中心点会

受这些极值样本的远近的影响,距离越远,影响越大.但是,

理想的情况是类别样本尽可能地集中,因此边缘样本是具有

负作用的信息,应该考虑去除这些边缘样本,保留有效样本,

使得样本中心发生偏移,得到各个特征的得分.由此可见,部

分处于边缘位置的样本会影响Fisherscore算法的分类效果.

定义１　在多标记决策系统 MLDS＝‹U,C∪D›中,U 是

非空有限集合,C＝{f１,f２,􀆺,f|C|}表示特征集,D＝{l１,

l２,􀆺,l|D|}表示标记集,Dk表示具有标记lk的样本集,则标记

lk将多标记论域划分表示为:

Uk＝U/lk＝{Dk
０,Dk

１} (６)

Dk
c＝{xs|yk

s＝c,c∈{０,１}} (７)

其中,Uk表示由标记lk∈D 划分得到的样本子集,Dk
c表示标

记lk下取值为c的样本集,yk
s 表示样本xs在标记lk下的标记

值,c表示标记取值.

定义２　在多标记决策系统 MLDS＝‹U,C∪D›中,特征

集C＝{f１,f２,􀆺,f|C|},标记集D＝{l１,l２,􀆺,l|D|},假设任

意样本xs∈U,由标记lk∈D 划分的样本子集Uk⊆U,则样本

集Dk
c在特征fj下的均值表示为:

D(fj)kc＝ １
|Dk

c|∑
|Dk

c|

s＝１
x(fj)s (８)

其中,|Dk
c|表示样本集在标记lk下取值为c的样本数,x(fj)s

表示样本xs在特征fj下的特征值.

根据文献[１２],将D(fj)kc看作样本集原始的中心点,则

距离样本中心最远的样本点表示为:

xmax＝argmax( (x(fj)kc－D(fj)kc)２ ) (８)

其中,xmax∈Dk
c, (x(fj)kc－D(fj)kc)２ 表示在特征fj上标记

lk取值为c的样本集Dk
c中,样本到样本中心D(fj)kc的距离;

argmax()表示取值最大的点集.

根据文献[１２],样本集原始的中心点D(fj)kc 和样本到

D(fj)kc的距离结合距离系数可以重新定义有效样本.

定义３　在多标记决策系统 MLDS＝‹U,C∪D›中,特征

集C＝{f１,f２,􀆺,f|C|},标记集D＝{l１,l２,􀆺,l|D|},存在一

个随机样本xs,在标记lk划分的论域空间中存在一个样本集

Dk
c,将D(fj)kc看作样本集Dk

c的中心点,则以D(fj)kc为中心

点的有效样本集表示为:
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VDfk
c＝{xq| (x(fj)q－D(fj)kc)２ ≤dis_xmax􀅰λ}(１０)

其中,xq∈Dk
c,dis_xmax表示最远的样本点xmax到类中心的距

离;λ∈(０,１]表示距离系数,且λ与样本数量呈正相关,当λ＝
１时,即相当于不做中心偏移操作.参照文献[１２],设置λ＝
０．９,此时选择的特征子集能够得到最佳的分类效果.

参照文献[１４]的基于中心偏移的Fisherscore模型,结合

式(１０)将原样本集Dk
c作为类中心,以距离最远的样本距离集

合乘以距离系数为半径,将距离大于该半径的样本剔除,留下

新的样本集.新样本集VDfc
k较原始样本分布更为紧密,与

原始样本集Dk
c相比,可以看作中心发生了偏移,即可理解为

进行了中心偏移的操作.

定义４　在多标记决策系统 MLDS＝‹U,C∪D›中,特征

集C＝{f１,f２,􀆺,f|C|},标记集D＝{l１,l２,􀆺,l|D|},假设任

意样本xs,由标记lk∈D 划分的样本子集Uk⊆U,Uk中任一

类样本集 Dk
c在特征fj 上 经 过 中 心 偏 移 之 后 的 样 本 集 为

VDfk
c,则特征fj在样本子集Uk 经过中心偏移处理之后的

Fisherscore得分表示为:

F(fk
j)＝

(VD(fj)kci －VD(fj)kct )２

∑
ci,ct∈c,ci≠ct

|VD(fj)kc| ∑
|Dfk

c|

q＝１
(x(fj)kq－VD(fj)kc)２

(１１)
其中,VD(fj)kc表示标记lk下新的有效样本集VDfc

k在特征

fj上的平均值,|VD(fj)kc|表示新的有效样本集在lk下取值

为c的样本个数.

定义５　在多标记决策系统 MLDS＝‹U,C∪D›中,特征

集C＝{f１,f２,􀆺,f|C|},标记集D＝{l１,l２,􀆺,l|D|},假设任

意样本xq,在标记lk上的Fisherscore得分为F(fk
j),则样本

xq在标记集D 上经过中心偏移的特征fj的得分表示为:

F(fj)＝∑
|D|

k＝１
F(fk

j) (１２)

其中,|D|表示标记个数.这里的F(fi)越大,则表明该特征

鉴别标记的能力越强.通过对最终得分的逆序排序,参照文

献[６]选择前６０％为最优.

３．２　多标记邻域直觉模糊熵

直觉模糊集相较于模糊集增加了非隶属度函数,可以表

示“支持、反对、中立”３种状态,能够更加细腻地刻画客观世

界模糊对象的本质[２７],因而在处理不确定信息时具有更强的

表达能力与分辨能力.同时,其在信息融合、模式识别、图像

处理、最优化理论、多目标进化优化等领域展现出独特优

势[２８Ｇ２９].在此基础上,将其扩展到多标记特征选择中.在多

标记邻域决策系统中,基于模糊相似关系构建自适应邻域空

间,使用隶属函数和非隶属函数提出邻域直觉模糊熵,以此来

对多标记数据进行不确定性度量,从而准确和细腻地对多标

记数据进行特征选择.
定义６　在多标记邻域决策系统MNDS＝‹U,C∪D,δF›

中,特征子集B⊆C,B＝{f１,f２,􀆺,f|B|},标记子集L⊆D,其
中L＝{l１,l２,􀆺,l|L|},对于任意样本x∈U,则自适应模糊邻

域半径δF表示为:

δF＝ １
|U||L|　∑

|U|

i＝１
　∑

|L|

k＝１

Δlk (x,NSlk (x))
|NSlk (x)| －

Δlk (x,NTlk (x))
|NTlk (x)|( )

(１３)

其中,NSlk (x)和 NTlk (x)分别表示样本x在标记lk下的异

类和同类样本,Δlk (x,NSlk (x))和Δlk (x,NTlk (x))分别表示

样本x在标记lk下关于NSlk (x)和 NTlk (x)的距离.

定义７　在多标记邻域决策系统MNDS＝‹U,C∪D,δF›

中,特征子集B⊆C,B＝{f１,f２,􀆺,f|B|},标记子集L⊆D,其

中L＝{l１,l２,􀆺,l|L|}.对于任意样本x,y∈U,特征f∈B,

则两个样本x和y 关于特征f 的模糊邻域相似关系表示为:

Rf(x,y)＝

０, |F(x,f)－F(y,f)|＞δF

１－|F(x,f)－F(y,f)|,

|F(x,f)－F(y,f)|≤δF
{ (１４)

定义８　在多标记邻域决策系统MNDS＝‹U,C∪D,δF›

中,特征子集B⊆C,B＝{f１,f２,􀆺,f|B|},标记子集L⊆D,其

中L＝{l１,l２,􀆺,l|L|}.对于任意样本x,y∈U,则样本x关

于特征子集B 的模糊邻域粒表示为:

FNδ
B(x)＝[x]B(y)＝

０, RB(x,y)＜１－δF

RB(x,y), RB(x,y)≥１－δF{
(１５)

定义９　在多标记邻域决策系统MNDS＝‹U,C∪D,δF›

中,特征子集B⊆C,B＝{f１,f２,􀆺,f|B|},标记子集L⊆D,

L＝{l１,l２,􀆺,l|L|},Dj表示标记lj的样本集,Di表示样本xi

所具有的标记集合.根据自适应邻域阈值,特征子集B 下的

多标记模糊邻域的上、下近似集分别表示为:

FNBD＝{xi∈U|∀lj∈Di,FNδ
B(xi)∩Dj≠Ø} (１６)

FNBD＝{xi∈U|∀lj∈Di,FNδ
B(xi)⊆Dj} (１７)

由此,可以将论域划分为正域:POSB (D)＝FNBD,负

域:NEGB(D)＝U－ FNBD,边界域:BNDB (D)＝FNBD－

FNBD,进而可以定义多标记模糊邻域粗糙集模型.

定义１０　在多标记邻域决策系统 MNDS＝‹U,C∪D,

δF›中,特征子集B⊆C,B＝{f１,f２,􀆺,f|B|},标记子集L⊆

D,L＝{l１,l２,􀆺,l|L|},Dj表示标记lj的样本集,Di表示样本

xi所具有的标记集合,对于样本子集 X⊆U,任意样本 x∈U
在B 下关于D 的多标记邻域粗糙直觉隶属度函数和非隶属

度函数‹μIFB
X
(x),νIFB

X
(x)›分别定义为:

μIFB
X
(x)＝

１, x∈POSB(D)

min
１≤i≤|B|

　|δB(x)∩D|
|δB(x)|

, x∈BNDB(D)

０, x∈NEGB(D)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１８)

νIFB
X
(x)＝

０, x∈POSB(D)

１－ max
１≤i≤|B|

|δB(x)∩D|
|δB(x)|

, x∈BNDB(D)

１, x∈NEGB(D)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１９)

其中,μIFB
X
(x)表示邻域粗糙直觉模糊集中样本x隶属于D 的

程度,νIFB
X
(x)表示样本x不隶属于D 的程度.根据这两个函

数可以得到样本x关于D 的犹豫度,表示为:

πIFB
X
(x)＝１－μIFB

X
(x)－νIFB

X
(x) (２０)

通过多标记邻域粗糙直觉隶属度函数、非隶属度函数和

犹豫度描述样本与集合之间的关系,不仅符合人类的认知观,

而且能够更好地反映出集合的不确定性.

性质１　在多标记邻域决策系统 MNDS＝‹U,C∪D,δF›
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中,特征子集B⊆C,B＝{f１,f２,􀆺,f|B|},样本子集 X⊆U,

IFB
X 是由邻域决策系统产生的直觉模糊集,可以得到如下

性质:
(１)当x∈POSB(X),有μIFB

X
(x)＝１,νIFB

X
(x)＝１;

(２)当x∈NEGB(X),有μIFB
X
(x)＝０,νIFB

X
(x)＝１;

(３)当x∈BNDB(X),有０≤μIFB
X
(x)≤１,０≤νIFB

X
(x)≤１.

定义１１　多标记邻域决策系统 MNDS＝‹U,C∪D,δF›
中,特征子集B⊆C,B＝{f１,f２,􀆺,f|B|},标记子集L⊆D,

L＝{l１,l２,􀆺,l|L|},Dj表示标记lj的样本集,Di表示样本xi

所具有的标记集合.对于任意样本子集X⊆U,则样本x∈U
在特征子集B 下关于X 的多标记邻域直觉模糊熵IE(IFB

X )
表示为:

IE(IFB
X)＝ １

|L|
１

|Dj|　∑
|L|

k＝１
　 ∑

xi∈Dj
Φ(xi) (２１)

其中,|L|为标记数量.Φ(x)与G(t)分别为:

Φ(x)＝

１
πIFB

X
(x)∫

１－ν
IFB

X
(x)

μIFB
X
(x)G(t)dt, πIFB

X
(x)≠０

G(μIFB
X
(x)), πIFB

X
(x)＝０

ì

î

í

ïï

ïï

(２２)

G(t)＝
－t×lbt－(１－t)×lb(１－t),t∈(０,１)

０, t＝０∨１,{ (２３)

πIFB
X
(x)＝１－μIFB

X
(x)－νIFB

X
(x) (２４)

性质２　在多标记邻域决策系统MNDS＝‹U,C∪D,δF›
中,特征子集B⊆C,存在B 诱导的自适应邻域空间,任意样

本子集X⊆U 关于B 的邻域直觉模糊熵将满足如下性质:
(１)０≤IE(IFB

X)≤１;
(２)IE(IFB

X)＝０当且仅当任意样本x∈U 时,有μIFB
X
(x)＝

１,νIFB
X
(x)＝０或者μIFB

X
(x)＝０,νIFB

X
(x)＝１;

(３)IE(IFB
X)＝１当且仅当任意样本x∈U 时,有μIFB

X
(x)＝

０．５.
证明:首先,为证明性质(１),分析式(２３)即函数G(t)＝

－xlbx－(１－x)lb(１－x), x∈(０,１)

０, x＝０∨１{ 的单 调 性,对 G(t)求

导,可得G′(t)＝ln １
t－１( ) .当１＜t＜０．５时,函数G(t)单调

递增;当０．５＜t＜１时,函数G(t)单调递减,所以０≤G(t)≤１,

０≤μIFB
X
(x)≤１,０≤νIFB

X
(x)≤１.当 πIFB

X
(x)≠０ 时,０≤

１
πIFB

X
(x)∫

１－ν
IFB

X
(x)

μIFB
X
(x) G(t)dt≤ １

πIFB
X
(x)∫

１－ν
IFB

X
(x)

μIFB
X
(x) dt,即 ０≤

１
πIFB

X
(x)∫

１－ν
IFB

X
(x)

μIFB
X
(x)G(t)dt≤１.性质(１)得证.接下来,运用

反证法,假设存在任意样本x∈U,０＜μIFB
X
(x)≤０．５且０＜

νIFB
X
(x)≤０．５,根据定义９有Φ(x)＞０,则IE(IFB

X)＞０.性

质(２)成立.假设存在任意样本x∈U,０≤IFB
X
(x)＜０．５且

０≤νIFB
X
(x)＜０．５,根据定义８有Φ(x)＜１,则IE(IFB

X )＜１.

性质(３)成立.
性质３　在多标记邻域决策系统 MNDS＝‹U,C∪D,δF›

中,任意特征子集 B１ ⊆B２ ⊆C,标记子集 L⊆D,L＝ {l１,

l２,􀆺,l|L|},对于任意样本子集X⊆U 关于特征子集B１和B２

的 多 标 记 邻 域 直 觉 模 糊 熵 IE(IFB
X ),有 IE(IFB２

X )≤

IE(IFB１
X ).

证明:如果πIFB２
X

(x)＝πIFB２
X

(x)＝０,根据定义１０,显然

IE(IFB２
X )＝IE(IFB１

X )成立.如果πIFB１
X

(x)＝πIFB２
X

(x)＝ε＞０,

由性 质 １ 可 知,当 ０＜t＜０．５,函 数 G(t)单 调 递 增;当

０．５＜t＜１,函数G(t)单调递减.如果πIFB
X
(x)保持不变,那

么当μIFB
X
(x)＝νIFB

X
(x)时,∫

１－ν
IFB

X
(x)

μIFB
X
(x) G(t)dt达到最大.当

μIFB
X
(x)≤νIFB

X
(x)时,∫

１－ν
IFB

X
(x)

μIFB
X
(x)G(t)dt是关于μIFB

X
(x)的单调

递增 函 数;当μIFB
X
(x)≥νIFB

X
(x),∫

１－ν
IFB

X
(x)

μIFB
X
(x) G(t)dt 是 关 于

μIFB
X
(x)的 单 调 递 减 函 数.则|μIFB１

X

(x)－νIFB１
X

(x)|≥

|μIFB２
X

(x)－νIFB２
X

(x)|分如下４种情形进行讨论:

(１)当μIFB１
X

(x)≤νIFB１
X

(x)且μIFB２
X

(x)≤νIFB２
X

(x),可得

νIFB１
X

(x)－μIFB１
X

(x)≥νIFB２
X

(x)－μIFB２
X

(x),又νIFB１
X

(x)＋

μIFB１
X

(x)＝νIFB２
X

(x)＋μIFB２
X

(x),则有μIFB１
X

(x)≤μIFB２
X

(x).

(２)当μIFB１
X

(x)≥νIFB１
X

(x)且μIFB２
X

(x)≥νIFB２
X

(x),可得

μIFB１
X

(x)－νIFB１
X

(x)≥μIFB２
X

(x)－νIFB２
X

(x),又νIFB１
X

(x)＋

μIFB１
X

(x)＝νIFB２
X

(x)＋μIFB２
X

(x),则有μIFB１
X

(x)≥μIFB２
X

(x).

(３)当μIFB１
X

(x)≤νIFB１
X

(x)且μIFB２
X

(x)≥νIFB２
X

(x),可得１－

μIFB２
X

(x)≤１－νIFB２
X

(x)和νIFB１
X

(x)－μIFB１
X

(x)≥μIFB２
X

(x)－

νIFB２
X

(x),又νIFB１
X

(x)＋μIFB１
X

(x)＝νIFB２
X

(x)＋μIFB２
X

(x)＝１－λ,

则有μIFB１
X

(x)≤νIFB２
X

(x)≤μIFB２
X

(x)且μIFB２
X

(x)＜１－νIFB２
X

(x).

(４)当μIFB１
X

(x)≥νIFB１
X

(x)且μIFB２
X

(x)≤νIFB２
X

(x),可得

１－μIFB１
X

(x)≤１－νIFB１
X

(x)和μIFB１
X

(x)－νIFB１
X

(x)≥νIFB２
X

(x)－

μIFB２
X

(x),又νIFB１
X

(x)＋μIFB１
X

(x)＝νIFB２
X

(x)＋μIFB２
X

(x)＝１－λ,

则有μIFB１
X

(x)≤μIFB２
X

(x)≤νIFB２
X

(x)且νIFB２
X

(x)＜１－μIFB２
X

(x).

综上所述,可以推出∫
１－ν

IFB
X

(x)

μIFB
X

(x)
G(t)dt≤∫

１－ν
IFB

X
(x)

μIFB
X

(x)
G(t)dt,因

此,IE(IFB２
X )≤IE(IFB１

X )成立,其中B１＝B２时等号成立.

从上述性质可知,随着特征个数增加,多标记邻域直觉模

糊熵单调递增.

３．３　多标记特征选择算法描述

定义１２　在多标记邻域决策系统 MNDS＝‹U,C∪D,

δF›中,特征子集B⊆C,B＝{f１,f２,􀆺,f|B|},标记子集L⊆

D,L＝{l１,l２,􀆺,l|L|},Dj表示标记lj的样本集,Di表示样本

xi所具有的标记集合,则特征子集B 为C 的相对约简当且仅

当如下条件成立:

(１)IE(IFB
U/D)＝IE(IFC

U/D);

(２)对任意特征a∈B,IE(IFB－{a}
U/D )＞IE(IFB

U/D).

由定义１２可知,相对约简既限定了约简特征子集B 的

邻域直觉模糊熵不能低于特征集C 的邻域直觉模糊熵,又限

定了约简集的极小性.

定义１３　在多标记邻域决策系统 MNDS＝‹U,C∪D,

δF›中,特征子集B⊆C,标记子集L⊆D,L＝{l１,l２,􀆺,l|L|},

任意特征ai∈C－B,则特征ai在B 中相对决策D 的外部重

要度表示为:

SIGout(ai,B,D)＝|IE(IFB
U/D)－IE(IFB∪{ai}

U/D )| (２５)

定义１４　在多标记邻域决策系统 MNDS＝‹U,C∪D,
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δF›中,特征子集B⊆C,标记子集L⊆D,L＝{l１,l２,􀆺,l|L|},

任意特征ai∈B,特征ai在B 中相对决策D 的内部重要度表

示为:

SIGin(ai,B,D)＝|IE(IFB
U/D)－IE(IFB－{ai}

U/D )| (２６)

式(２６)反映了从当前特征子集B 中删去特征ai后,多标

记邻域直觉模糊熵的变化程度.在此基础上,借助正向贪心

搜索算法迭代地选择具有最大重要度的特征,当加入特征后,

确定性规则生成不再受到影响时,则算法终止.

接下来,为实现多标记特征选择算法,首先构建基于中心

偏移的多标记 Fisherscore算法(MultilabelFisherScoreAlＧ

gorithmwithCenterShift,MFSCS),如算法１所示.在算法

１的基础上,基于中心偏移的Fisherscore与邻域直觉模糊熵

设计了多标记特征选择算法(MultilabelFeatureSelectionAlＧ

gorithmbasedonFisherScorewithCenterShiftandNeighＧ

borhoodIntuitionisticFuzzyEntropy,MFSNE),如算法２所

示.算法１和算法２的伪代码分别描述如下.

算法１　MFSCS算法

输入:多标记决策系统 MLDS＝‹U,C∪D›

输出:候选特征子集S

１．初始化F(fj)＝０

２．For每个标记k＝１∶z

３．　For每个特征j＝１∶m

４．　　For每个样本i＝１∶n

５．　　　根据式(８)和式(９)计算标记lk下的特征Fisherscore得分

６．　　　F(fj)＝F(fj)＋F(fk
j)

７．　　End

８．　End

９．End

１０．对F(fj)进行逆序,输出前６０％特征子集S

在算法１中,主要的计算消耗在于对每个标记计算得分,

假设多标记数据集有n个样本、m 个特征和l个标记,则计算

全体特征得分的代价为 O(m),步骤３计算全体标记下特征

得分的计算复杂度为 O(mz),则步骤４－步骤９得到的计算

复杂度为 O(nmz),步骤１０对最终特征得分进行排序的计算

复杂度为 O(mlbm),参照文献[６],选择前６０％的特征作为最

佳选择.则算法１总的计算复杂度为 O(mz＋nmz＋mlbm).

在大多情况下n≥m,算法１的计算复杂度接近 O(nmz).

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

算法２　MFSNE算法

输入:多标记邻域决策系统 MLDS＝‹U,S∪D›

输出:最优特征子集red

１．初始化red＝Ø且E(FØ
U/D)＝１

２．For每个样本xi∈U

３．　 根据式(１３)和式(１５)得到xi的模糊邻域半径和模糊邻域粒

４．EndFor

５．For每个候选特征ak∈S－red

６．　 For每个标记lj∈D和 Dj∈U/D

７．　 　Ifxi是否位于 Dj边界域中

８．　　　根据式(１８)和式(１９)计算隶属度函数μIFB
X
(x)与非隶属度函

数νIFB
X
(x)以及犹豫度πIFB

X
(x)

９．　　　 IfπIFB
X
(x)＝０

１０．　　　　IE(IFred
D )←IE(IFred

D )＋Φ(μIFB
X
(x))

１１．　　　ElseIf

　IE(IFred
Dj )←IE(IFred

Dj )＋Φ(μIFB
X
(x))

１２．　　　ElseIf

IE(IFred
Dj )←IE(IFred

Dj )＋ １
πIFB

X
(x)∫

１－ν
IFBX

(x)
μIFBX

(x) G(t)dt

１３．　　　EndIf

１４．　　EndIf

１５．　EndFor

１６．IE(IFred
D )←IE(IFred

D )＋IE(IFred
Dj)

１７．EndFor

１８．根据式(２６)计算特征ak的SIGout(ak,red,D)

１９．选择at满足SIGout(at,red,D)＝max{SIGout(ak,red,D)}

２０．IfSIGout(at,red,D)＞λ//∗ 根据文献[２５]设置终止阈值 λ＝

０．００１∗//

２１．Thenred←red∪at 转向步骤７

２２．Else返回最优特征子集red

在算法２中,假设算法１得到的候选特征个数为s,算法２
得到的最终特征子集为r.步骤４－步骤６计算模糊邻域半径

与模糊邻域粒,其复杂度为 O(s(nlbn＋z));步骤９－步骤１３计

算多标记邻域直觉模糊熵,其复杂度为 O(nmz),则步骤４－步

骤１３总的计算复杂度为 O(s(nlbn＋z)nml);步骤７－步骤２１
使用多标记邻域直觉模糊熵进行特征选择过程,假设最终约简

的特征子集个数为r,则其计算复杂度为 O(szn＋z＋nlbn)＋
(s－１)(２nz＋２(z＋nlbn))＋ 􀆺 ＋(s－r＋１)(rnz＋r(z＋

nlbn)))＝O((nz＋z＋nlbn)∑
r

i＝１
(r－I＋１)).因此算法２的计

算复杂度为 O((nz＋z＋nlbn)∑
r

i＝１
(r－i＋１)).由于先进行算

法１得出候选子集,因此算法１和算法２总的计算复杂度为

O(mz＋nz＋mlbm)＋O((nz＋z＋nlbn)∑
r

i＝１
(r－i＋１))＝

O(((３sr２－２r３＋(３s＋２)r)/６)×(nz＋z＋nlbn)＋nmz),当

r＝s时为最坏的计算复杂度,为 O((s３＋３s２＋２s)/６)×(nz＋
z＋nlbn)＋nmz)).通常情况下,z≪n,因此算法２最终的计

算复杂度不超过 O(s３nz).

４　实验结果与分析

４．１　实验准备

为了测试 MFSNE算法的有效性,从 Mulan数据库１)中

选择了９个多标记数据集,如表１所列.采用多标记 K 最近

邻(MultilabelKＧNearestNeighbor,MLKNN)分类器和５个

评价指标对算法性能进行分析,包括平均分类精度(Average

Precision,AP)、汉明损失(HammingLoss,HL)、排 序 损 失

(RankingLoss,RL)、１Ｇ错误率(OneError,OE)、覆盖率(CoＧ

verage,CV).另外,MLKNN 分类器的平滑参数s＝１,近邻

数k＝１０,将选择的特征个数记为 FN(NumberofSelected
Features).实验中粗体表示最佳值.实验环境为 Windows

１０,RAM １６GB,Intel(R)Core(TM)i７Ｇ９７５０H CPU ＠

２．６０GHz,编程软件为 MATLABR２０１６a.
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表１　９个多标记数据集描述

Table１　Descriptionofninemultilabeldatasets

序号 数据集 样本数 特征数 标记数 所属领域 训练集 测试集

１ Birds ６４５ ２６０ １９ Audio ３２２ ３２３

２ Cal５００ ５０２ ６８ １７４ Music ３３５ １６７

３ Computer ５０００ ６８１ １５９ Text ２０００ ３０００

４ Emotion ５９３ ７２ ６ Music ３９１ ２０２

５ Flags １９４ １９ １０ Images １２９ ６５

６ Image ６００ ２９４ ５ Image ４００ ２００

７ Enron １７０２ ６４０ ２１ Text １１２３ ５７９

８ Scene ２４０７ ２９４ ６ Image １２１１ １１９６

９ Yeast ２４１７ １０３ １４ Biology １５００ ９１７

４．２　MLKNN分类器下的实验结果对比

为了检验 MFSNE算法的分类效果,本文选择８种算法

进行比较,包括:基于多标准决策的多标记特征选择算法

(MFSＧMCDM)[３０]、基于共享的潜在特征和标记结构特征选

择算法(SSFS)[３１]、基于可扩展准则的大型标记集多标记特征

选择算法(SCLS)[３２]、基于最大依赖和最小冗余的多标记特

征选择算法(MDMR)[３３]、基于多元互信息的多标记特征选择

算法(PMU)[３４]、基于信息论特征排序的快速多标记特征选

择算法(FIMF)[３５]、基于改进 ReliefF的多标记特征选择算法

(MFSR)[３６]和基于 Fisherscore与模糊邻域熵的多标记特征

选择算法(MLFSF)[３７].另外,为了阐明 MFSCS算法的有效

性,我们 增 加 了 ３ 种 对 比 算 法:多 标 记 Fisherscore算 法

(MLFS)[６]、基于中心偏移的多标记 Fisherscore算法(MFＧ
SCS)和 基 于 邻 域 直 觉 模 糊 熵 的 多 标 记 特 征 选 择 算 法

(MLNIE).需要说明的是,MLNIE 算法不采用本文算法１
的结果而是直接利用算法２做特征选择.在９个数据集上通

过５个指标(AP,HL,RL,CV 和 OE)评估算法的分类性能.
为了保持实验结果的一致性,MFSＧMCDM,SSFS,SCLS,MDＧ
MR,PMU和FIMF这６种算法的实验数据均出自文献[３８].
为了保证实验的公平性,实验参数均按照文献[３８]设置,９个

数据集的训练集和测试集与其一致,FN设置为[５,１０,１５,２０,

２５,３０,３５,４０,４５,５０],对于特征数小于５０的 Flags数据集的

FN设置为[２,４,６,８,１０,１２,１４,１６,１８].表２列出了１２种算

法在９个多标记数据集上的５个指标的实验对比结果.“↑”
表示指标值越大越好,“↓”表示指标值越小越好.

表２　１２种算法在９个多标记数据集上的５种评价指标的实验结果

Table２　Experimentalresultsoftwelvealgorithmsonninemultilabeldatasetsintermsoffivemetrics

指标 算法 Birds Cal５００ Computer Emotion Enron Flags Image Scene Yeast

AP(↑)

MFSＧMCDM ０．５３０２ ０．４９６６ ０．６１３４ ０．７８１５ ０．６１０３ ０．８４２５ ０．７２８８ ０．８０５８ ０．７５５１

SSFS ０．５１４３ ０．４９４５ ０．６０５９ ０．７５８４ ０．６５８５ ０．８３７２ ０．７２０８ ０．７７２７ ０．７３１２

SCLS ０．４４３５ ０．４９４２ ０．６３１７ ０．７４９６ ０．６５８９ ０．８０２４ ０．７４３７ ０．８１６３ ０．７５６３

MDMR ０．４１５８ ０．４９５９ ０．６３０４ ０．７５５１ ０．６５６６ ０．８４６２ ０．７０５８ ０．７６３３ ０．７５７９

PMU ０．４４３５ ０．４９３０ ０．６０９３ ０．７１４３ ０．６４８３ ０．８４１１ ０．７００２ ０．８０３４ ０．７５６２

FIMF ０．４０７４ ０．４９５９ ０．６２０３ ０．７５１０ ０．６５４８ ０．８４１０ ０．６７９１ ０．６９０６ ０．７５５２

MFRS ０．６９７６ ０．４８８１ ０．６２１８ ０．８１３０ ０．５５７６ ０．８１１３ ０．６５８８ ０．７４０３ ０．７５４３

MLFSF ０．６９０３ ０．４９４２ ０．６１６９ ０．７７５０ ０．５７６０ ０．８３８５ ０．６７３５ ０．８０７８ ０．７４５７

MLFS ０．７０１９ ０．４９５０ ０．６０６１ ０．７９９９ ０．５９１７ ０．８２３９ ０．７２５７ ０．７４８１ ０．７４７１

MFSCS ０．７０１４ ０．４９５６ ０．６３３３ ０．８０２０ ０．５８０９ ０．８３２１ ０．７２４０ ０．７４３３ ０．７５６２

MLNIE ０．７１０６ ０．４９５１ ０．６１８１ ０．７９４３ ０．６２１４ ０．８３２１ ０．７０１０ ０．８１０８ ０．７４２１

MFSNE ０．７３２７ ０．４９７２ ０．６３８７ ０．８１７５ ０．６４０４ ０．８５０２ ０．７６９８ ０．８２３１ ０．７６１４

HL(↓)

MFSＧMCDM ０．０４７１ ０．９６５５ ０．０４２１ ０．２３０２ ０．０５４４ ０．５８０２ ０．２０５０ ０．１０６６ ０．２０１４

SSFS ０．０４９５ ０．９６４８ ０．０４２７ ０．２４１８ ０．０４９８ ０．６４１３ ０．２１６４ ０．１２９０ ０．２１３７

SCLS ０．０４９９ ０．９６５１ ０．０３９８ ０．２５００ ０．０４９５ ０．６３３０ ０．２１１０ ０．１０７３ ０．２００６

MDMR ０．０５０５ ０．９６５７ ０．０３９８ ０．２４０９ ０．０５０５ ０．５９３４ ０．２２４０ ０．１３４８ ０．１９９９

PMU ０．０５０４ ０．９６６７ ０．０４１６ ０．２６７３ ０．０５０５ ０．５９３４ ０．２２７０ ０．１１３７ ０．２００６

FIMF ０．０５２０ ０．９６５７ ０．０４０９ ０．２２５２ ０．０５０１ ０．５９３４ ０．２３４０ ０．１５８７ ０．２０２１

MFRS ０．０５０２ ０．１３９２ ０．０４００ ０．２０６３ ０．０５７８ ０．２８１２ ０．２４４０ ０．１４０５ ０．１９９８

MLFSF ０．０５６２ ０．１３７９ ０．０４０７ ０．２０６２ ０．０５６２ ０．２８０３ ０．２２７９ ０．１１６１ ０．２０６４

MLFS ０．０５２６ ０．１３７８ ０．０４２５ ０．１８８９ ０．０５４４ ０．２８３５ ０．１９８０ ０．１３８８ ０．２０３６

MFSCS ０．０５５６ ０．１３７９ ０．０３９０ ０．２１０４ ０．０５５７ ０．２８１７ ０．２０９０ ０．１４６９ ０．１９７６

MLNIE ０．０５２９ ０．１３７１ ０．０４０８ ０．１９６４ ０．０５２５ ０．２８１３ ０．２２３９ ０．１１０２ ０．２０９１
MFSNE ０．０４９１ ０．１３６５ ０．０３８９ ０．１５６１ ０．０５１１ ０．２４６２ ０．１８４１ ０．１０４５ ０．１９４７

RL(↓)

MFSＧMCDM ０．１９４４ ０．１８２３ ０．０９８２ ０．１８６４ ０．１０３４ ０．１８２３ ０．２２５８ ０．１２０１ ０．１７４２

SSFS ０．２１３８ ０．１８３１ ０．１００４ ０．２０１０ ０．０９１３ ０．２０７８ ０．２４７７ ０．１４６３ ０．１９２５

SCLS ０．２６５５ ０．１８３３ ０．０９０９ ０．２０５６ ０．０９２１ ０．２４８２ ０．２１６７ ０．１１２９ ０．１７４５

MDMR ０．２５９１ ０．１８１８ ０．０９０３ ０．１９９４ ０．０９４４ ０．１８１３ ０．２５５０ ０．１４４４ ０．１７１０

PMU ０．２５８５ ０．１８１８ ０．０９８０ ０．２５７０ ０．０９４９ ０．１９７７ ０．２４８３ ０．１２９０ ０．１７２３

FIMF ０．２５８６ ０．１８１８ ０．０９５５ ０．２０１２ ０．０９３５ ０．１８２３ ０．２６６２ ０．１９９４ ０．１７４７

MFRS ０．１２７８ ０．１８７９ ０．０９２９ ０．１５７９ ０．１０２５ ０．２０００ ０．３１１７ ０．１５２９ ０．１７７７

MLFSF ０．１２８８ ０．１８９３ ０．０９９７ ０．１９２１ ０．１０２５ ０．２０２３ ０．２７３２ ０．１１３８ ０．１８３２

MLFS ０．１１５３ ０．１８７４ ０．１００１ ０．１６５０ ０．１０３５ ０．２０６７ ０．２３５４ ０．１４９８ ０．１８３２

MFSCS ０．１２１１ ０．１８８４ ０．０８６２ ０．１６７６ ０．０９７３ ０．１９４４ ０．２４７９ ０．１５１５ ０．１７３８

MLNIE ０．１１６９ ０．１８８２ ０．０９７３ ０．１６３０ ０．１００３ ０．１９７９ ０．２７３２ ０．１１６９ ０．１８４７

MFSNE ０．１１２７ ０．１８１９ ０．０８４２ ０．１５６０ ０．０９１３ ０．１９０７ ０．２１０２ ０．１０８２ ０．１６９１
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(续表)

指标 算法 Birds Cal５００ Computer Emotion Enron Flags Image Scene Yeast

OE(↓)

MFSＧMCDM ０．５４６５ ０．０８３８ ０．４６５０ ０．３１１９ ０．３４７２ ０．１４０６ ０．４２００ ０．３１６９ ０．２３５６
SSFS ０．５８７２ ０．０８３８ ０．４７３０ ０．３４５５ ０．２４３５ ０．１５００ ０．４３００ ０．３６６１ ０．２５０８
SCLS ０．６４５４ ０．０８９８ ０．４５８０ ０．３６１４ ０．２４７０ ０．２０３１ ０．４０００ ０．２９７７ ０．２２９８
MDMR ０．６７４４ ０．０８９８ ０．４５４３ ０．３５６４ ０．２４３５ ０．１５６３ ０．４４５０ ０．３９０５ ０．２３６６
PMU ０．６３９５ ０．０８９８ ０．４７００ ０．３６１４ ０．２６９４ ０．１７１９ ０．４７００ ０．３９０４ ０．２３６６
FIMF ０．７０３５ ０．０８９８ ０．４６２７ ０．３５１５ ０．２４５３ ０．１２５０ ０．５０００ ０．４９８３ ０．２３６６
MFRS ０．３７４６ ０．１５５７ ０．４５３７ ０．２４２６ ０．３８６９ ０．１８４６ ０．５３００ ０．４３２３ ０．２２９０
MLFSF ０．３６２２ ０．０９５８ ０．４５８７ ０．２９７０ ０．３７４８ ０．１３８５ ０．５０７５ ０．３２２７ ０．２３８８
MLFS ０．３４６７ ０．０８９８ ０．４７３０ ０．２７２３ ０．３２８２ ０．２１５４ ０．４２００ ０．４１８９ ０．２３９９
MFSCS ０．３４６７ ０．０８９８ ０．４５２３ ０．２５２５ ０．３６２７ ０．１６９２ ０．４２２９ ０．４２８１ ０．２３７７
MLNIE ０．３５２９ ０．０９５８ ０．４５７０ ０．２７２３ ０．２９０２ ０．１８４６ ０．４６２７ ０．３０６９ ０．２５６３
MFSNE ０．２９７７ ０．０８９８ ０．４５００ ０．２３２７ ０．２８５０ ０．０６３５ ０．３３３３ ０．２９０１ ０．２２５７

CV(↓)

MFSＧMCDM ２．２７５５ １２７．９９０ ４．６８２０ １．９８５１ １３．９２６０ ３．６７６９ １．１７５０ ０．７０３２ ６．４５６９
SSFS ２．５５４２ １２９．３００ ４．７２９０ ２．０８４２ １２．８９５０ ３．８４００ １．２５２０ ０．８３２９ ６．６７７２
SCLS ３．２０１２ １２９．３７０ ４．３６９７ ２．１１３９ １３．０４１５ ４．０４６０ １．１６５０ ０．６６８１ ６．４４８２
MDMR ３．０４９５ １２８．９９０ ４．３４８０ ２．０８９１ １３．１６０６ ３．７３０８ １．３２００ ０．８２５３ ６．３６４２
PMU ３．０５２６ １２８．９９０ ４．６５２０ ２．３６１４ １３．４１２８ ３．７２３１ １．２９００ ０．７４９２ ６．３７０８
FIMF ３．０５２６ １２８．９００ ４．５５８０ ２．０５４５ １３．２０３８ ３．７０００ １．３５５０ １．０９５３ ６．３７４０
MFRS ３．４６４４ １３０．３７１ ４．４２７２ １．７９７３ １３．９８２７ ３．７２３１ １．４７５０ ０．８６３７ ６．３５２２
MLFSF ３．４７６８ １３０．１２０ ４．６５１０ １．９３０７ １４．１８１３ ３．７６９２ １．３５３２ ０．６６２２ ６．５５２９
MLFS ３．３６８４ １３０．１８６ ４．６６２０ １．８３１７ １４．３９０３ ３．７８４６ １．１９００ ０．８４２８ ６．４６１３
MFSCS ３．４６４４ １２９．９８８ ４．１１４０ １．９２５７ １３．６２３５ ３．７３８５ １．２２８９ ０．８４１１ ６．２８１４
MLNIE ３．３１８９ １３０．５５１ ４．５８３７ １．８２１８ １３．８８４３ ３．７３８５ １．４０３０ ０．６８２３ ６．４７９８
MFSNE ２．９６７４ １２８．７６６ ４．０１８０ １．７９７０ １３．０１４７ ３．４９２３ １．１４４３ ０．６２２９ ６．２６５０

　　分析表２的实验结果,从 AP指标来看,与其他１１种对

比算法相比,MFSNE算法在 Birds,Cal５００,Computer,EmoＧ

tion,Flags,Image,Scene和 Yeast这８个数据集上表现最优;

在Enron数据集上,与最优的 MDMR 算法相差１．８５％;同

样,MLFS和 MFSCS这两个使用 Fisherscore算法的 AP值

都较低,推测可能是Fisherscore算法不适用于这种离散型数

值的数据集.因此,在 AP指标上,MFSNE在大部分数据集

上表现较好.从 HL指标来看,与其他１１种算法相比,MFＧ

SNE算法在 Cal５００,Computer,Emotion,Flags,Image,Scene和

Yeast这７个数据集上表现最优.其中,在 Cal５００数据集上,

MFSNE,MFRS,MLFSF,MLFS,MFSCS和 MLNIE这６种算

法的平均值为０．１３７７,比其他６种算法的平均值低０．８２７８;

在Emotion和Flags数据集上,MFSNE比次优的 MLFSF算

法分别低了３．２８％和３．４２％;在Birds数据集上,仅比最优的

MFSＧMCDM 算法高出０．２％;在 Enron数据集上,比最优的

MFSCS算法略低０．１６％,原因是 MFSNE漏选了部分重要特

征,使得该指标下降.因此,在 HL指标上,MFSNE算法整

体表现较好.从 RL指标来看,与其他１１种算法相比,MFＧ

SNE算法在 Birds,Computer,Emotion,Enron,Image,Scene
和 Yeast这７个数据集上表现最优.在 Cal５００数据集上,与

同为最优的 MDMR 算法、PMU 算法和 FIMF 算法仅相差

０．０１％;在Flags数据集上,由于漏选和已选特征相关性高的

特征,导致 MFSNE算法未达到最优,与最优的 MDMR算法

相差０．９４％.因此,在 RL指标上,MFSNE算法整体上效果

良好.从 OE指标来看,与其他１１种算法相比,MFSNE算法

在Birds,Computer,Emotion,Flags,Image,Scene和 Yeast这

７个数据集上表现最优.其中,在 Birds,Flags和Image这

３个数据集上表现较好,分别比次优的 MLFS算法、FIMF算

法和SCLS算法低了４．９１％,６．１５％和６．６７％;在 Cal５００数

据集上,与同时取得最优的 MFSＧMCDM 算法和 SSFS算法

相差０．６０％;在 Enron数据集上,与最优的 SCLS算法相差

４．１５％.从 OE指标的含义来看,这可能是因为选择的部分

特征导致部分预测序列靠前的标记预测错误.因此,在 OE
指标上,MFSNE算法整体表现较好.从 CV 指标来看,与其

他１１ 种 算 法 相 比,MFSNE 算 法 在 Computer,Emotion,

Flags,Image,Scene和 Yeast这６个数据集上表现最优.在

Birds数据集上,MFSNE算法比最优的 MFSＧMCDM 算法高

０．６９１９,高于SSFS算法,低于其他９种算法;在 Cal５００数据

集上,MFSNE算法比最优的 MFSＧMCDM 算法高０．７７６,排

名第二;在 Enron数据集上,与最优SSFS算法相差０．１１９７,

低于其他１０种对比算法,这可能是部分标记特定特征被漏

选,导致 CV 值下降.因此,MFSNE算法在 CV 指标上的大

部分数据集上性能均有提升.

从表２的５个指标整体上来看,MFSNE算法在大部分

数据集上表现较好且有明显提升.具体来讲,在 Computer,

Emotion,Image,Scene和 Yeast这５个数据集上的５个指标

均取得最优结果;在Birds数据集上,在 AP,RL和OE这３个

指标上,优势较为明显,在 HL指标和 CV 指标上,虽未取得

最优值,但排名分别为第二和第三,与最优值的差距较小;在

Cal５００数据集上,在 AP和 HL这２个指标上均取得最优值,

在 RL,OE和 CV 指标上的排名分别为第四、第四和第二,算

法之间的差距较小;在 Enron数据集上整体表现较差,仅在

RL指标上取得最优,在 AP,HL,OE上排名皆为第六,在 CV
指标上排名第二,与最优算法相差较小,从数据集本身来看,

Enron属于离散型数值数据,因此,本文模型在此数据集上表

现欠佳的原因可能是使用 Fisherscore去除边缘样本时去掉

了具有重要信息的样本;在 Flags数据集上,在 AP,HL,OE
和CV这４个指标上均取得最优,在 RL指标上排名第四,与

最优值差距不足１％,这可能是选择了部分无关特征导致指

标值降低.综合上述实验结果分析,MFSNE 算法在 AP,
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HL,RL和 OE这４个指标上整体性能较好,而在 CV指标上

只有少部分未取得最优值.从指标本身以及 MFSNE算法来

看,在这部分数据集中,MFSNE算法忽略了与已选特征有强

相关性但重要度低的特征,导致分类效果不理想.总体来看,

虽然在个别数据集上部分指标未得到显著提升,但在大部分

数据集上,MFSNE算法能够带来良好的分类效果.另外,尤

其要分析比较 MLFS,MFSCS和 MLNIE 这 ３种算法.在

AP指标上,MLFS算法在Image数据集上高于另外两种算

法,MFSCS算法在 Cal５００,Computer,Emotion,Enron,Flags
和 Yeast这６个数据集上高于另外两种算法,MLNIE算法只

在Birds,Flags和Scene这３个数据集上高于另外两种算法.

整体来看,MFSCS算法和 MLNIE算法在大部分数据集上较

MLFS算法均有提升.在 HL指标上,MLFS算法在 Birds,

Emotion和Image这３个数据集上低于 MLNIE算法和 MFＧ

SCS算法,MFSCS算法在 Computer和 Yeast这两个数据集

上低于另外两种算法,MLNIE 算法在 Cal５００,Enron,Flags
和Scene这４个数据集上低于另外两种算法.整体来看,

这３种算法在 Emotion,Image,Scene,Image和 Yeast这５个

数据集上的差值在１．１５％~３．６６％之间,在其余５个数据集

上的差值均在０．０８％~０．３％之间,整体差距较小.在 RL指

标上,MLFS算法在 Birds,Cal５００,Image和 Yeast数据集上

均比另外两种算法低,MFSCS算法在 Computer,Enron和

Flags这３个数据集上低于另外两种算法,MLNIE算法在 EＧ

motion和Scene这两个数据集上均低于另外两种算法.整体

看,３种算法在９个数据集上的差值在０．１％~３．７８％之间,

MLFS算法和 MFSCS算法能够在大部分数据集上取得最优

值,而 MLNIE算法提升效果不明显.在 OE指标上,MLFS

算法在Birds,Cal５００和Image数据集上低于另外两种算法,

MFSCS算 法 在 Birds,Cal５００,Computer,Emotion,Flags和

Yeast数据集上低于另外两种算法,MLNIE算法在 Enron和

Scene这两个数据集上高于另外两种算法,其中,在 Enron数

据集上,MLNIE与 MFSCS算法相差７．２５％,提升较为明显.

整体上,MFSCS和 MLNIE这两种算法相较于 MLFS算法在

８个数据集上均有提升;在 CV 指标上,MLFS算法只在ImＧ

age数据集上比另外两种算法低,MFSCS算法在 Cal５００,

Computer,Enron,Flags和 Yeast数据集上低于另外两种算

法,其中在 Cal５００,Computer和 Enron数据集上,MFSCS与

MLFS算法的差值在０．５４８０~０．７６６８之间,提升效果明显,

MLNIE算法在Birds,Emotion,Flags和Scene这４个数据集

上均低于另外两种算法.MFSCS和 MLNIE这两种算法在

大部分数据集上均有提升.总体来看,这３种算法均不如

MFSNE算法,但 MFSCS算法和 MLNIE算法在５个指标的

大部分数据集上均有提升,其中 MFSCS算法在大多数的数

据集上高于其他算法.由此可见,MFSCS算法对多标记数据

进行预处理之后,使用 MLNIE算法对评估候选特征子集获

取最优特征子集,这样可以有效提升分类效果.

为了更直观地展示各种算法的性能,本文绘制了相关图

形,但由于篇幅限制,只选择了６个代表性数据集(Birds,

Cal５００,Emotion,Image,Scene和 Yeast)上的 AP指标情况,

其余４个指标的变化曲线图可以单独提供.图２展示了１２
种算法在６个数据集上的 AP指标变化曲线对比结果图.横

轴表示FN,纵轴表示各算法在 AP指标上的结果值.图２
中,在 Cal５００数据集和Image数据集上,由于 MFSNE算法

使用搜索策略最终得到的特征数为随机值,所以FN＜５０.

(a)Birds (b)Cal５００ (c)Emotion

(d)Image (e)Scene (f)Yeast

图２　１２种算法在６个多标记数据集上的 AP(↑)指标比较

Fig．２　ComparisonoftwelvealgorithmsonsixmultilabeldatasetsintermsofAP(↑)

　　从图２可知,在 Birds,Cal５００,Emotion,Image,Scene和

Yeast这６个数据集上,MFSNE 算法均能取得最优值.其

中,在Birds数据集上,MFSNE算法整体上优于其他１１种算

法;在Cal５００数据集上,当５＜FN＜１０时,AP 处于一般水

平.但随着FN增加,在FN＝１０和FN＝２０时,MFSNE的

AP值高于其他１１种算法,其中在FN＝１０时取得最优值.

其余情况下,MFRS算法的 AP值基本低于其他算法.从图

中还可以看到,MFSNE算法在FN＜２５时相比其他算法波

动较大,特别是当FN＝１５时,原因可能是该序列选择的特征

和已选特征构成冗余,导致最终标记预测错误.但 MFSNE
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算法在FN 较小时,其 AP已达到全局最优.在 Emotion数

据集上,在FN≤２０时,MFSNE算法基本高于其他大部分算

法.随着FN的增加,在２０＜FN≤３５时,MFSNE算法的 AP
值高于其他１１种算法并在FN＝３０时取得最优值,在FN＞

３５后低于 MLRS,MFSＧMCDM,MLNIE和 MFSCS这４种算

法;在Image数据集上,在FN＜３０时,MFSNE算法 AP值基

本处于一般水平,这可能是该部分特征序列存在冗余信息,导

致指标值未增加,但随着FN的增加,在FN≥３０时,MFSNE
算法高于其他 １１种算法并 在 FN＝５０时 取得最优值;在

Scene数据集上,在 FN ≤ ４５时,随着 FN 的增加,MFSNE
算法的 AP值由最初居于中间阶段逐渐增大,在FN＝４５处

与其他算法持平,在FN＞４５后均高于其他１１种算法并取得

最优值,这可能是因为在特征子集排序靠前的特征虽然重要

度高,但是对标记相关性有重要作用的特征未被选择,从而出

现最初 AP值不高的结果.因此,结合FN和 AP这两种指标

的评价结果来看,在大多数情况下,相对于其他１１种算法,

MFSNE算法在 AP上具有良好的分类效果.

４．３　统计分析

为了分析所有算法在每个评价指标上的统计学的性能,

采用Friedman测试和 Nemenyi测试.其中 Friedman统计

量[３９]表示为:

　χ２
F＝ １２T

s(s＋１) ∑
s

i＝１
R２

i－s(s＋１)２
４( ) (２７)

FF＝
(T－１)χ２

F

T(s－１)－χ２
F

(２８)

其中,T 和s分别为数据集和算法的数量;Ri(i＝１,２,􀆺,s)

表示第i个算法在所有数据集上的平均排序.这里的临界值

域(CriticalDifference,CD)的计算公式为:

CDα＝qα
s(s＋１)

６T
(２９)

其中,qα表示测试的临界列表值,α为显著性级别.参照文献

[４０Ｇ４１],采用CD图可视化显示所有对比算法之间的差异

性.如果两种算法的平均排名差在一个误差之内,则使用连

线将它们连接起来,否则在统计学上认为它们之间具有显著

差异,其中不同颜色的连线是为了区分不同的两种算法之间

存在显著差异.

根据表２的实验结果,１２种算法在５种指标的平均排名

及其Friedman检验的χ２
F 和FF如表３所列,相应的 CD图如

图３所示,横轴显示了所有对比算法的平均等级,其中左侧为

最好.从图３可以看出,MFSNE算法在５种评价指标上均

明显优于 其 他 算 法.通 过 计 算,当 显 著 性 水 平α＝０．０５,

F(１１,８８)＝２．０４５,拒绝零假设.对于 Nemenyi检验,当α＝

０．０５时,qα＝３．２６８０,CD＝５．５５４５,其中s＝９ 且 T＝１２.

MFSNE算法在５种评价指标上均明显优于其他１１种对比

算法.

表３　１２种算法的５种评价指标的统计结果

Table３　Statisticalresultsoffivemetricsfortwelvealgorithms

指标 AP HL RL OE CV
　χ２

F ２７．４７８６ ２３．８３７６ ２４．７９９１ １６．７０５１ ２８．４５３０
FF ３．０７３６ ２．５３７２ ２．６７３７ １．６２３９ ３．２２６６

(a)AP

(b)HL

(c)RL

(d)OE

(e)CV

图３　１２种算法在５种指标上的 Nemenyi检验结果

Fig．３　Nemenyitestresultsoftwelvealgorithmsintermsof

fivemetrics

结束语　本文提出了一种基于中心偏移的 Fisherscore
与邻域直觉模糊熵的多标记特征选择方法.首先,为了去除

边缘样本的影响,本文根据标记将多标记论域划分成了多个

样本集,将计算得到的样本集的特征均值作为标记下样本的

原始中心点,以最远样本的距离乘以距离系数,去除边缘样

本,集从而定义了新的有效样本集,计算中心偏移处理后的标

记下每个特征的得分以及标记集的特征得分,由此得到了基

于中心偏移的多标记Fisherscore模型,对多标记数据进行了

预处理;然后,将分类间隔作为自适应模糊邻域半径参数,定

义了模糊邻域相似关系和模糊邻域粒,并构造了多标记模糊

邻域粗糙集的上、下近似集;在此基础上提出了多标记邻域粗

糙直觉隶属度函数和非隶属度函数,由此定义了多标记邻域

直觉模糊熵;最后给出了内部和外部重要度的特征评估方式,

由此设计了一种基于中心偏移的 Fisherscore和邻域直觉模

糊熵的多标记特征选择算法.在 MLKNN 分类器下的９个

多标记数据集上的实验结果表明,相较于１１种先进的多标记

特征选择算法,MFSNE算法选择的最优子集具有良好的分

类性能.但是,本文仍存在一些问 题:在 第 一 阶 段,Fisher
score算法考虑了边缘样本,对于离散型和数值型的混合数

据,未充分考虑两种不同类型数据之间的差异,导致损失了
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某些重要特征;在第二阶段,基于模糊相似关系的多标记邻域

直觉模糊熵计算模糊邻域粒的复杂度较高.因此,使用FishＧ

erscore算法在去除边缘样本时有效区分离散型和数值型数

据的边缘样本和类别中心,以及计算模糊邻域粒时选择高效的

搜索策略来有效降低计算成本,都是下一步考虑的研究工作.
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CCF“中国计算机历史记忆”认定申报征集通知

中国计算机事业自１９５６年创建以来,已经走过了６０多年的发展历程.国产的计算机装备、基础软件和应用系统为国家重

大项目和经济发展做出了不可替代的贡献.这些散落于全国各地的计算机历史物件见证了我国计算机事业的蓬勃发展.为了

推动这些珍贵历史物件的保护,CCF于２０１７年启动了“中国计算机历史记忆”认定计划(简称“CCF历史记忆认定”).这项计

划通过认证的方式,识别和挖掘国内的珍贵计算机物件,鼓励社会各界为中国计算机事业留下宝贵的历史记忆.
现向全国各单位及个人征集见证中国计算机发展历史的珍贵物件线索.CCF将组织认定工作,向具有重要历史价值的物

件颁发证书,并通过网站向公众分享被认定物件的信息.具体安排如下:
一、征集范围

CCF历史记忆认定物件(下称“物件”)应在中国研制或生产,包括但不限于计算机相关的原型系统、部件、装置、书籍、软
件、手稿等.物件应在推动中国计算机发展方面具有重要历史意义,其研制或生产时间应距离申请认定日期至少２０年.

二、申报材料

CCF历史记忆认定实行申报制,由物件所有者(单位或个人)提交申报材料,CCF按年度进行认定工作.申报材料应包括

以下内容:

１．物件概述,１０００字左右,描述物件起源、相关重大事件与人物、历史意义等;

２．物件保存情况,可附若干当前照片;

３．如有其他老照片、影音资料、采访等材料,可作为附件提供;

４．保存单位或个人简介.
三、认定与发布

CCF设立历史记忆认定机构,该机构由历史记忆认定委员会(以下简称“认定委员会”)与认定委员会秘书处组成.认定过

程分为３个阶段:

１．申报阶段.申报单位或个人可随时提交申报材料.

２．初评阶段.认定委员会设立、监督并指导认定工作组开展初评.

３．最终认定阶段.认定委员会每年召开一次认定工作会议,审议认定工作组初评结果,并评出最终认定结果.
认定结果由CCF理事长批准后生效.CCF将制作带有“CCF中国计算机历史记忆”LOGO 的牌匾与认定证书,授予申报

单位或个人.CCF历史记忆认定颁发仪式将于CCF颁奖典礼上举行.
四、申报方式与时间节点

申报截止日期为２０２４年１１月１５日.
请在此之前填写下附申报表并发送至:history＠ccf．org．cn,联系人:吴树民

据CCF微信公众号

７０１孙　林,等:基于中心偏移的Fisherscore与直觉邻域模糊熵的多标记特征选择




