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基于ReliefF和最大相关最小冗余的多标记特征选择

孙林,徐枫,李硕,王振
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摘 要:针对现有的特征选择模型未涉及特征和标记集之间的相关度,造成分类精度偏低等情况,提出了基于

ReliefF和最大相关最小冗余(maximumRelevanceandMinimumRedundancy,mRMR)的多标记特征选择.首先,运

用互信息计算每个标记和标记集之间的相关度,使用每项相关度占其相关度之和的比例设计了标记权重,由此构建

了特征和标记集间的相关度,初选与标记集相关度高的特征;其次,计算对象在特征上的距离,构建了新的特征权值

更新公式,基于标记权重改进多标记ReliefF模型.然后,基于互信息和标记权重构建了最大相关性,设计了最小冗余

性及其新的最大相关最小冗余评价准则,并将其应用于多标记特征选择,进一步剔除冗余特征;最后,设计了一种基

于ReliefF和最大相关最小冗余的多标记特征选择算法,有效提高了多标记分类性能.在8个多标记数据集上测试所

提算法的平均分类精度、覆盖率、汉明损失、1错误率和排序损失,实验结果证明了该算法的有效性.
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目前,多标记学习是数据挖掘、人工智能等领域的一个重要的研究方向[1].作为数据挖掘的预处理技术,
多标记特征选择策略可分为过滤式、封装式和嵌入式[2].过滤式在效率上有一定的优势,而如何构建合适的

评价指标来评价候选特征是过滤式的关键,并且不依赖特定分类器,由此选择出来的特征子集对于不同的分

类器适用性更强[3].王晨曦等[4]通过融合标记权重与对象平均间隔构建了邻域信息熵,进而设计了信息粒化

多标记特征选择模型.但是该方法未涉及标记之间以及特征与标记集之间的相关性.魏葆雅等[5]使用标记对

对象的可分性赋予标记权重,并联合特征权重对特征进行排序,基于标记重要性提出了多标记特征选择模

型.但是该模型未涉及特征与标记间的相关性.综合考虑上述缺陷,利用互信息计算标记权重,由此设计特征

和标记集间的相关度,初选与标记集相关度高的特征,提高特征与标记集之间的相关性.ReliefF是一种基于

过滤式与特征加权的特征选择算法.陈平华等[6]结合ReliefF和多标记贡献值改进特征权值,基于互信息与

ReliefF设计了多标记特征选择算法.但是这种方法未计算标记之间的相关性.REYES等[7]提出了扩展的多

标记ReliefF的特征选择模型.但是,该模型未涉及特征间的相关性和冗余性.刘海洋等[8]利用ReliefF算法

度量标记间的依赖关系,提出了基于ReliefF剪枝的多标记分类算法,但是,该算法未考虑特征与标记的相

关性.针对以上算法存在的问题,本文改进ReliefF方法,引入标记权重构建特征权值更新公式,提高特征与

标记间的相关性.
最大相关最小冗余算法是一种有效的过滤式特征选择模型,其评价函数考虑了特征与类别、特征与特征

之间的相关性,因此基于mRMR的多标记特征选择得到了越来越多的关注.LI等[9]为了选择更相关和紧凑

的特征子集以及探索标记相关性,基于互信息和mRMR构造了多标记特征选择模型.但是该算法计算复杂

度较高.LIN等[10]考虑了标记之间的相关性、特征依赖性与冗余性,基于 mRMR设计了多标记特征选择模

型.但是,它未涉及特征和标记之间的相关性而造成分类精度低且时间代价大.HUANG等[11]将邻域逼近精度
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与mRMR结合,基于邻域粗糙集构建了多标记特征选择方法.但是该方法的计算复杂度较大.SUN等[12]提

出了一种基于模糊邻域粗糙集和mRMR的缺失标记特征选择算法.然而,该算法没有考虑标记间相关性,造
成去除冗余特征精度不高,不能完全剔除所有的冗余特征,降低多标记分类的预测结果.基于上述分析,使用

互信息和标记权重改进最大相关算法,提出了新的mRMR评价准则,以此来衡量标记间的相关性以及特征

之间的冗余度,有助于对多标记数据集去除冗余特征,获得最佳分类性能.
针对传统ReliefF算法仅能处理单标记数据并且未充分考虑特征和标记集之间的相关性,以及传统

mRMR算法没有考虑标记间相关性而造成分类精度偏低等问题,对传统ReliefF算法和 mRMR算法进行

改进,提出了基于ReliefF和mRMR的多标记特征选择算法.首先,根据标记和标记集之间的互信息定义相

关度,计算该相关度所占的比例来构建新的标记权重,构造特征和标记集之间的相关度,初选与标记集相关

度较高的特征;然后,计算对象在特征上的距离,构建新的特征权值更新公式,并结合标记权重改进多标记

ReliefF特征选择模型;最后,结合互信息和标记权重定义最大相关性,使用标记权重值与特征权值之和构建

新的mRMR评价准则,有效提高模型的分类性能.

1 基础理论

1.1 互信息

给定A={a1,a2,…,an}为一个随机变量,p(ai)为变量ai 的先验概率,则A 的信息熵[13]表示为:

H(A)=∑
n

i=1
-p(ai)log2p(ai). (1)

  给定A={a1,a2,…,an}和B={b1,b2,…,bm}为随机变量,p(ai,bj)为A 和B 的联合概率,i=1,

2,…,n,j=1,2,…,m,则A 和B 的联合信息熵[13]表示为:

H(A,B)=-∑
n

i=1
∑
n

j=1
p(ai,bj)log2p(ai,bj), (2)

  给定A={a1,a2,…,an}和B={b1,b2,…,bm}为随机变量,p(bj|ai)为条件先验概率,i=1,2,…,n,

j=1,2,…,m,则B 在给定A 下的条件熵[13]表示为:

H(B|A)=-∑
n

i=1
∑
n

j=1
p(ai,bj)log2p(bj|ai). (3)

  随机变量A 和B 的互信息[13]表示为:

MI(A;B)=∑
n

i=1
∑
n

j=1
p(ai,bj)log2

p(ai|bj
)

p(ai)
. (4)

  然后对互信息量进行归一化处理[13],归一化处理公式表示为:

NMI(A,B)=2[
MI(A;B)

H(A)+H(B)
]. (5)

  易证明NMI(A;B)∈[0,1].NMI(A;B)=0表示A 和B 相互独立,NMI(A;B)=1表示可通过A 和

B 之一确定另一个.
1.2 ReliefF算法

在ReliefF算法中,两个对象R1 和R2 在特征f 上的距离[14]为:

diff(f,R1,R2)=
R1(f)-R2(f)
max(f)-min(f)

, (6)

其中,R1(f)表示对象R1 在特征f上的值;R2(f)表示对象R2 在特征f上的值;max(f)表示在特征f上

的最大值,min(f)表示最小值.更新每个特征的权重的公式为:

W(f)=W(f)-∑
k

j=1

diff(f,R,Hj
)

mk +∑
l∉LRi

P(l)
1-P(LRi

)∑
m

i=1

diff(f,R,Mj
)

mk
, (7)

其中,Hj 和Mj 分别代表对象R 的第j个近邻同类对象和异类对象,diff(f,R,Hj)和diff(f,R,Mj)分
别表示对象R与Hj 和Mj 分别在f上的距离,m 为算法的迭代次数,k为近邻对象数,LRi

是对象Ri 的标记,
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P(LRi
)是对象Ri 所属标记的概率,P(l)表示标记l的概率.

2 多标记特征选择方法

2.1 标记权重

假设一个多标记决策系统表示为MDS=<U,C,D,T>[15],其中U={x1,x2,…,xn}是对象集;C是条件

特征集和D 是对象对应的标记空间;T={(xi,ti)|i=1,2,…,n}是在标记上的映射关系.若对象xi 有第

l个 类别标记,记为ti(l)=1,否则记为ti(l)=0;且∑ti⩾1,其中每个对象xi 由f维表示,即xi∈Rf,对

应的标记集由ti ∈ {0,1}l 表示,这里l∈D.
为了解决未考虑特征和标记集之间的相关度而造成分类精度偏低的问题,利用互信息和标记权重,计算

特征和标记集之间的相关度,使其有效筛选出与标记集相关度较高的特征子集.
定义1 在MDS=<U,C,D,T>中,L⊆D,lk∈L,k=1,2,…,m,基于互信息计算标记和标记集之间

相关度公式为:

CBTL(li)=
1

m-1 ∑lj∈L,j≠i
NMI(li;lj). (8)

  定义2 在MDS=<U,C,D,T>中,L⊆D,lk ∈L,k=1,2,…,m,计算每个标记和标记集相关度,并
计算其相关度的和,用两者的比例来定义标记权重为:

WOL(lk)=
CBTL(lk)

∑
m

k=1
CBTL(lk)

. (9)

  定义3 在MDS=<U,C,D,T>中,F⊆C,fj∈F,j=1,2,…,z,L⊆D,lk∈L,k=1,2,…,m,根据

互信息和标记权重计算特征f 和标记集L 之间的相关度为:

Corr(f,L)=∑
m

k=1
NMI(f;lk)·WOL(lk). (10)

2.2 改进的ReliefF
为了解决传统ReliefF不适用于多标记特征选择的问题,根据标记权重设计新的ReliefF模型,由此构

建特征权值更新公式,提高ReliefF算法的分类性能.
定义4 在MDS=<U,C,D,T>中,X ⊆U,xi,yi∈X,i=1,2,…,n,F⊆C,fj∈F,j=1,2,…,z,

任意两个对象xi 和yi 在特征fj 上的距离被定义为:

diff(xi,yi)=
|xi(fj

)-yi(fj
)|

max(fj
)-min(fj

), (11)

其中,xi(fj)是xi 在fj 上的特征值;yi(fj)是yi 在fj 上的特征值;max(fj)和min(fj)分别是fj 在对

象空间上的最大值和最小值.
定义5 在MDS=<U,C,D,T>中,X ⊆U,xi ∈X,i=1,2,…,n,F ⊆C,f ∈F,L ⊆D,lk ∈L,

k=1,2,…,m,结合标记权重和距离定义特征权重更新公式为:

wf =∑
m

k=1
WOL(lk)·∑

n

i=1

(diff(xi,NMl(xi))-diff(xi,NHl(xi))), (12)

其中,NMl(xi)是在l 中xi 的最近邻异类对象,NHl(xi)是在l 中xi 的最近邻同类对象.diff(xi,

NMl(xi))和diff(xi,NHl(xi))分别是在f 下xi 在l中与其最近异类对象的距离和最近同类对象的

距离.
2.3 改进的mRMR

为解决mRMR未涉及标记之间的相关性,导致删除冗余特征后的分类精度出现不理想的问题,运用互

信息和标记权重更新最大相关性公式,并结合特征权值之和,提出新的 mRMR评价准则,并将其应用于多

标记特征选择.
定义6 在MDS=<U,C,D,T>中,L⊆D,l∈L,F⊆C,fj∈F,j=1,2,…,z,结合互信息和标记
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权重定义最大相关性的计算公式为:

MAX(F,l)=
1

|F|∑fj∈F
NMI(fj;l)·WOL(l). (13)

  定义7 在MDS=<U,C,D,T>中,F⊆C,fi,fj ∈F,i,j=1,2,…,z,基于互信息定义最小冗余性

的计算公式为:

MIN(F)=
1

|F|2∑fi,fj∈F
NMI(fi,fj). (14)

  定义8 在MDS=<U,C,D,T>中,特征集合F ⊆C,L ⊆D,l∈L,结合特征权重定义新的mRMR
计算公式为:

MR(F)=
1

1+e
-∑w(F)+MAX(F,l)-MIN(F). (15)

其中,∑w(F)为特征集合F 中每个特征的特征权重之和.

2.4 多标记特征选择算法

由此,设计基于ReliefF和mRMR的多标记特征选择算法(Multilabelfeatureselectionalgorithmusing
ReliefFandmRMR,MFSRM).首先计算新的标记权重和每个特征和标记集之间的相关度,初次筛选特征子

集;然后计算特征权重选择出中间特征子集;最后计算MR 值得到最终特征排序.其伪代码为:
  算法1 MFSRM

输入 MDS = <U,C,D,T>.
输出 最优特征子集R.
步骤1 For每个标记l∈D 和每个特征f∈C;
步骤 2 根 据 式(9)和 式(10)分 别 计 算 标 记 权 重

WOL(lk)和特征和标记集之间的相关度Corr(f,D);
步骤3 EndFor;

步骤4 根据特征和标记集之间的Corr(f,D)值初次

筛选出特征子集 R0(特征个数关系:|R0|=2|R1|=
4|R|).

步骤5 Forxi ∈U;

步骤6 计算xi 的NMl(xi)和 NMl(xi);

步骤7 EndFor;

步骤8 For每个特征f∈C;
步骤9 根据式(12)计算特征权重wf;

步骤10 EndFor;

步骤11 根据特征权重选择出中间特征子集R1(特征

个数关系:|R1|=2|R|).
步骤12 For特征子集R1;

步骤13 根据式(15)计算 MR(R1);

步骤14 EndFor;

步骤15 对 MR 值进行排序并选择前c个特征作为最

终特征子集R.

3 实验分析

3.1 实验准备

为了测试 MFSRM算法的分类性能,选取了 Mulan数据库(http://mulan.sourceforge.net)中的8个数

据集进行实验,表1描述了8个数据集的详细信息.依据文献[16]的平均分类精度(AveragePrecision,AP)、
覆盖率(Coverage,CV)、汉明损失(HammingLoss,HL)、1错误率(OneError,OE)、排序损失(Ranking
Loss,RL)指标作为分类性能和排序性能的5个评价指标.为了充分验证本文算法的有效性,采用上述的5个

基于对象的评价指标和选择特征比例来评价算法的性能,其中AP 值越大表示算法性能越好(最优值为1),
其余4个指标值和特征选择比例越小则算法性能越好.采用多标记 K最近邻(Multilabelk-nearestneigh-
bor,ML-KNN)分类器,设置近邻个数为10,平滑参数为1.实验环境为 Windows10、CPUIntel(R)Core
(TM)i5-85003.00GHz和内存8.00GB,采用 MATLAB2019a工具箱进行编码.
3.2 ML-KNN分类器上的实验分析

为了充分展示 MFSRM算法在不同数据集上的有效性,选择5种对比算法:MLNB(Featureselection
formulti-labelnaiveBayesclassification)[17]、PMU(PairwiseMultivariateMutualInformation)[18]、MLRF
(Reliefformulti-labelfeatureselection)[19]、MFSR(Multi-labelfeatureselectionalgorithmbasedonim-

provedReliefF)[20]和 WFSNR(Weaklabelfeatureselectionmethodbasedonneighborhoodroughsetsand
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Relief)[21],进一步呈 现

MFSRM 算 法 在 ML-
KNN分类器上的5个指

标(AP、HL、CV、OE 和

RL)的实验结果.各个数

据集进行实验时所选的

特征个数见文献[22].表

2描述了 MFSRM 算法

与5种多标记特征选择

算法在5个指标下的实

验结果.

表1 8个多标记数据集的信息

Tab.1 Informationofeightmultilabeldatasets

序号 数据集 对象 特征 标记 训练集 测试集

1 Art 5000 462 26 2000 3000

2 Reference 5000 793 33 2000 3000

3 Computer 5000 681 33 2000 3000

4 Education 5000 550 33 2000 3000

5 Recreation 5000 606 22 2000 3000

6 Health 5000 612 32 2000 3000

7 Entertainment 5000 640 21 2000 3000

8 Business 5000 612 32 2000 3000

表2 8个数据集上6种算法在5个指标下的比较结果

Tab.2 Comparisonresultsoffivemetricswithsixalgorithmsforeightdatasets

指标 算法 Art Reference Computer Education Recreation Health Enter Business

AP MLNB 0.4887 0.5974 0.6280 0.5248 0.4597 0.6728 0.5514 0.8711

PMU 0.4795 0.6148 0.6285 0.5434 0.4398 0.6714 0.5589 0.8752

MLRF 0.4537 0.5843 0.6158 0.4843 0.4110 0.6441 0.4985 0.8651

MFSR 0.4881 0.6177 0.6233 0.6728 0.4459 0.6728 0.5580 0.8724

WFSNR 0.4969 0.5998 0.6268 0.5214 0.4416 0.6452 0.5547 0.8680

MFSRM 0.5151 0.6388 0.6368 0.5566 0.5257 0.6788 0.5940 0.8756

HL MLNB 0.0617 0.0318 0.0403 0.0429 0.0623 0.0440 0.0620 0.0282

PMU 0.0609 0.0308 0.0398 0.0415 0.0637 0.0435 0.0613 0.0276

MLRF 0.0632 0.0336 0.0422 0.0441 0.0648 0.0481 0.0669 0.0285

MFSR 0.0622 0.0324 0.0408 0.0430 0.0639 0.0443 0.0623 0.0278

WFSNR 0.0621 0.0305 0.0407 0.0426 0.0636 0.0466 0.0616 0.0286

MFSRM 0.0607 0.0289 0.0393 0.0401 0.0593 0.0426 0.0601 0.0275

CV MLNB 5.5990 3.6110 4.4680 4.0710 5.0380 3.4897 3.3700 2.4347

PMU 5.4167 3.3790 4.4760 3.9737 5.1267 3.4030 3.3617 2.3183

MLRF 5.9297 3.7603 4.6983 4.4933 5.5037 3.7373 3.7340 2.4800

MFSR 5.5153 3.5213 4.5332 4.1491 5.1754 3.4985 3.3313 2.3675

WFSNR 5.4713 3.5077 4.4777 4.0977 5.0877 3.5210 3.3927 2.4173

MFSRM 5.3980 3.2860 4.3777 3.8997 4.7940 3.4750 3.1277 2.3757

OE MLNB 0.6633 0.5023 0.4513 0.6217 0.7023 0.4170 0.6077 0.1267

PMU 0.6473 0.4893 0.4450 0.5927 0.7257 0.4280 0.5923 0.1247

MLRF 0.7183 0.5160 0.4630 0.6737 0.7637 0.4600 0.6873 0.1347

MFSR 0.6594 0.4736 0.4560 0.6331 0.7171 0.4166 0.5953 0.1266

WFSNR 0.6560 0.5047 0.4533 0.6277 0.7227 0.4703 0.5963 0.1323

MFSRM 0.6187 0.4493 0.4410 0.5693 0.6030 0.4073 0.5563 0.1223

RL MLNB 0.1527 0.0942 0.0932 0.0969 0.1905 0.0656 0.1268 0.0431

PMU 0.1512 0.0872 0.0935 0.0936 0.1942 0.0637 0.1261 0.0412

MLRF 0.1706 0.0984 0.0989 0.1086 0.2102 0.0727 0.1438 0.0452

MFSR 0.1541 0.0912 0.0956 0.0996 0.1966 0.0663 0.1246 0.0430

WFSNR 0.1521 0.0915 0.0932 0.0974 0.1940 0.0673 0.1268 0.0441

MFSRM 0.1490 0.0839 0.0912 0.0915 0.1756 0.0656 0.1157 0.0428

  由表2可知,在AP 指标下,MFSRM 算法在除Education外的7个数据集上,MFSRM 算法的实验结
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果均优于其他5种算法;尤其在Recreation数据集上,MFSRM算法比次优的 MLNB算法高0.066;在Edu-
cation数据集上,MFSRM算法为次优,比最优的MFSR算法低0.1162,但MFSRM算法比其他4种算法高

0.0132~0.0723.在 HL 指标下,MFSRM算法在8个数据集上的表现均为最优.在CV 指标下,在Business
数据集上,MFSRM算法比最优的PMU算法和次优的 MFSR算法分别高0.0574和0.0082;在 Health数

据集上,MFSRM算法比最优的PMU算法高0.072;但在其他6个数据集上,MFSRM算法均优于其他5种

多标记特征选择算法.在OE 指标下,在这8个数据集上,MFSRM算法均为最优.在RL 指标下,MFSRM算

法在除Business和Health以外的6个数据集上的实验结果均为最优;在Business数据集上,MFSRM算法

比最优的PMU算法高0.0016;在Health数据集上,MFSRM算法为次优,比最优的PMU算法高0.0019,
但总体上仍优于其他4种算法;在Recreation数据集上,MFSRM 算法明显优于其他5种算法,比其他算法

低0.0149~0.0346.从整体来看,MFSRM算法在大部分数据集上的表现均为最优,在极个别数据集上的指

标表现为次优,如在CV 和RL 指标下,Business和Health这2个数据集上 MFSRM算法的表现较差,原因

是Business和Health这2个数据集是稀疏矩阵数据集,证明了 MFSRM 算法在这类稀疏矩阵数据集上的

分类性能不佳.通过观察发现:这6种算法在Art和Recreation这2个数据集上的AP 值均过低(低于或略

高于50%).究其原因可能是:在Art和Recreation这2个数据集上,收集数据和划分数据时可能对平均分类

精度有所限制,从而导致在现存大多数流行算法的实验结果中呈现的平均分类精度均不高.综上所述,MFS-
RM算法的性能得到了有效地提升.

在本节实验的第2部分是将 MFSLM算法与第1部分的4种多标记特征选择算法:MLRF算法、PMU
算法、MFSR算法和 WFSNR算法作对比分析,给出表1中Art、Business、Computer、Entertainment、Refer-
ence这5个数据集各特征选择算法在不同特征比例下的分类情况.图1展示了5种算法在不同特征比例下

AP 指标的变化趋势对比图.由于篇幅限制,其余4个指标的变化趋势图可以单独提供.

由图1可知,在AP 指标下,在Art和Entertainment这2个数据集上,MFSRM算法在选择特征比例较小

时,算法性能较好,在选择特征比例大于0.7时,MFSRM算法的性能差于 MFSR算法.在Business数据集上,在
选择特征比例为0.25~0.35时,MFSRM算法差于PMU算法;在选择特征比例为0.40~0.45和0.65~0.70
时,MFSRM算法为最优;在选择特征比例大于0.5时,MFSRM算法性能较差.在Computer数据集上,在选
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择特征比例小于0.5时,MFSRM算法优于其他算法.在Reference数据集,MFSRM 算法在选择特征比例较

小时优于其他算法,但选择特征比例大于0.6时,MFSRM算法差于 MFSR算法.
整体来看,在选择特征比例较小时,MFSRM算法优于其他4种算法,其原因可能是:在选择特征比例较

大时,冗余特征较多,分类性能下降.但综上所述,MFSRM算法的改进是有效的,提升了算法的性能.
3.3 统计分析

本节使用Friedman测试[23]和Nemenyi测试[24]验证多标记特征选择算法对于不同数据集分类结果的

统计重要性.Friedman测试公式为:

χ2
F =

12T
s(s+1)

(∑
s

i=1
R2

i -
s(s+1)
4

), (16)

FF =
(T-1)χ2

F

T(s-1)-χ2
F

, (17)

其中,T 是数据集的数量,s代表对比算法数量,Ri 是每个算法在所有数据集上的平均排序.临界距离表示为:

CDα =qα
s(s+1)
6T

, (18)

其中,qα 是测试临界值,α是Nemenyi测试中的一个重要指标.
参考文献[23]的统计计算方法,检测本文 MFSRM 算法与其他5种对比算法在AP、HL、CV、OE 和

RL 这5个指标上是否存在显著差异.表2中的实验结果对应的统计结果如表3所示,CD图如图2所示.图2
展示了表2中5个指标上的6种算法的对比结果.接下来,使用了Friedman检验判断这6种算法在分类性

能上是否相同.由文献[25]中表2.6的F 检验的常用临界值可知,在α=0.1,s=6且T=8时,F 检验临界值

是2.019,而由表3可知,这5个评价指标的FF 值均大于临界值2.019.因此拒绝“所有算法性能相同”这个假

设,需要进行后续检验.于是,本文采用Nemenyi测试执行后续检验.而对于Nemenyi测试,当q0.1=2.589,

s=6且T=8时,CD 值为2.4218.文献[25]指出:若两个算法存在性能显著不同,则它们的平均序值之差会

超出临界值CD,否则它们之间有一条直线连接,表示它们没有显著差别.从图2中可以得到如下结论:本文

MFSRM算法在5个评价指标上分类性能均排名第1.详细来讲:在AP 指标上,MFSRM算法与 WFSNR和

MLRF这2种算法的性能显著不同,与其他3种算法的分类性能没有显著差别;在HL、CV 和RL 这3种指

标上,MFSRM算法与PMU和 MLNB这2种算法之间不存在显著性差异,MFSRM 算法与 MFSR、WFS-
NR和 MLRF这3种算法之间存在显著性差异;在OE 指标上,MFSRM算法与PMU和MFSR这2种算法

之间不存在显著性差异,MFSRM算法显著优于与MLNB、WFSNR和MLRF这3种算法.总之,与其他5种

对比算法相比,MFSRM算法表现出了良好的分类性能.
表3 5个评价指标下6种算法的统计结果

Tab.3 Statisticalresultsofsixalgorithmsunderfivemetrics

指标 AP HL CV OE RL

χ2F 28.9464 33.1429 28.8571 30.2857 26.8393

FF 18.3312 33.8333 18.1282 21.8235 14.2754

4 结 论

针对一些多标记特征选择算法未充分考虑特征和标记集之间的相关性导致算法分类性能偏低的问题,
本文考虑标记之间的相关性以及特征与标记集之间的相关性,提出了基于ReliefF和 mRMR的多标记特征

选择算法.首先,基于互信息计算标记和标记集间的相关度来改进标记权重,并结合标记权重计算特征和标

记集之间的相关度,提高了特征和标记集之间的相关性.然后,改进ReliefF模型,结合标记权重和基于对象

在特征上的距离更新特征权值公式,提高算法分类精度.最后,结合互信息和标记权重定义最大相关性,使用

特征权值之和构建了新的mRMR评价准则,得到最优特征子集.在8个多标记数据集上进行实验,结果表明

所提算法性能有所提高.
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MultilabelfeatureselectionalgorithmusingReliefFandmRMR

SunLin,XuFeng,LiShuo,WangZhen

(CollegeofComputerandInformationEngineering,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:Thecorrelationbetweenfeatureandlabelsetisnotdeeplyconsideredbyexistingmultilabelfeatureselection
models,whichresultsinlowclassificationaccuracy.Toaddresstheissues,thispaperproposedamultilabelfeatureselection
methodusingReliefFandmaximumRelevanceandMinimumRedundancy(mRMR).Firstly,basedonthemutualinformation,

thecorrelationdegreebetweenthelabelandthelabel-setwasdefined.Anewlabelweightingwasconstructedbycalculatingthe

proportionofthecorrelationdegreetothesumofthecorrelationdegreesbetweenalllabelsandthelabelset.Thustherelation-
shipcalculationbetweenthefeatureandthelabelsetwasdesignedtoselectthefeaturesubsetsthatarehighlycorrelatedwith
thelabelset.Secondly,bycalculatingthedistanceofthesamplesonthefeature,anewfeatureweightingupdateformulawas
developedtoimprovethemultilabelReliefFmodelbasedonthelabelweighting.Thirdly,basedonmutualinformationandthe
labelweighting,themaximumcorrelationwasconstructed,theminimumredundancyandnewmaximumcorrelationandmini-
mumredundancyevaluationcriterionwasconstructed,whichcouldbeappliedtomultilabelfeatureselectiontofurtherelimi-
nateredundancyfeatures.Finally,amultilabelfeatureselectionalgorithmusingReliefFandmRMRwasdesignedtoeffectively
improvetheperformanceofmultilabelclassification.TheexperimentwasconductedoneightmultilabeldatasetstotesttheAv-
erageprecision,Coveragerate,HammingLoss,OneErrorrateandRankingLossoftheproposedalgorithm.Theexperimental
resultsshowthatthispresentedalgorithmiseffective.

Keywords:multilabellearning;featureselection;labelweighting;ReliefF;mRMR
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张明高院士,1999年当选为中国工程院院士。 部级有突出贡献专家,享受国务

院政府特殊津贴.先后主持完成了十几项重大科研项目和国防重点工程.其中对信息

与电子工程系统中关键的电波技术有独到深入的研究,取得了一系列具有国际先进

水平的创造性成果,先后获国家级和部级科技进步奖5项,光华科技基金奖一等奖.

特别是改进和发展了5项国际电联建议书中的关键技术模式,得到了世界各国电波

传播领域权威专家的公认;在对流层散射通信、卫星通信、航天飞船通信、陆地移动通

信、固定通信等诸多方面发挥了重大作用,从多方面推动了高新技术的发展,为我国

赢得了国际声誉.

张安学,西安交通大学教授,博士生导师,电磁与信息技术研究所所长,现为中国天

线学会专业委员会委员,中国电磁环境效应产业技术创新战略联盟理事,超高速电路设

计与电磁兼容教育部重点实验室学术委员会委员,陕西省天线与控制技术重点实验室

学术委员会委员,多功能材料与结构教育部重点实验室和陕西省深空探测智能信号处

理重点实验室学科带头人,科技部重点研发计划评审专家,探月工程有效载荷评审专

家,中国电子学会优秀博士论文指导教师.主持国家自然科学基金2项、863项目1项、

总装探索和预研项目8项、研究所及企业合作项目40余项;授权中国发明专利25件、

美国发明专利1件,发表论文300余篇,其中SCI收录200余篇.获省部级科技进步二等奖2项,省高校科学

技术研究优秀成果特等奖和一等奖各1项,多项研究成果得到推广应用.目前的研究方向涉及新型天线与微

波器件设计、雷达信号处理、多天线通信系统与阵列信号处理、微波测试理论与系统设计等.

孙林,天津科技大学特聘教授、天科人才,博士后,博士生导师,获得“河南省科技

创新杰出青年”(省杰青)、“河南省高层次人才”、“河南省教育厅学术技术带头人”、

“河南省高等学校青年骨干教师”等称号.2003年和2007年毕业于河南师范大学,分

别获计算机科学与技术专业学士和硕士学位.现为中国人工智能学会粒计算与知识

发现专业委员会委员、知识工程与分布式智能专业委员会青年委员.主要研究方向为

大数据挖掘技术与应用、粒计算理论与应用、机器学习、生物信息学.近5年以第一作

者在国际国内顶级科技期刊InformationFusion、IEEETransactionsonFuzzy

Systems、《软件学报》等期刊上发表高水平学术论文30余篇(SCI影响因子⩾4),包括4篇ESI、16篇Top、

7篇SCI一区和18篇SCI二区,以及1篇一级顶尖中文期刊;授权发明专利30余件;在科学出版社出版学术

专著4部.主持国家自然科学基金项目(面上基金2项、青年基金1项)、中国博士后科学基金面上项目、河南

省科技创新人才计划、河南省重点科技攻关计划等10余项.荣获河南省自然科学学术奖一等奖5项和

二等奖3项、河南省高等教育省级教学成果一等奖3项.于2019-2023年连续荣获“河南师范大学优秀硕士

学位论文指导教师”,并于2020年、2022年和2023年分别荣获“河南省优秀硕士学位论文指导教师”.
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