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[摘要] 　 多标记学习可以同时处理与一组标记相关的数据ꎬ多标记学习的研究对于多义性对象的学习建模具

有十分重要的意义. 与传统的单标记学习一样ꎬ数据的高维性是多标记学习的阻碍ꎬ因此数据降维是一项十分重

要的工作ꎬ而特征选择是一种有效的数据降维技术. 提出了基于邻域近似误差率的多标记特征选择算法. 首先ꎬ
在邻域粗糙集理论的基础上ꎬ引入实例的边界来对所有实例进行粒度化. 其次ꎬ基于邻域决策误差率提出了邻域

近似误差率的策略来评价特征. 最后ꎬ在公开的数据集上进行了大量的实验ꎬ结果表明所提算法的有效性.
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在经典的监督学习中ꎬ每个实例相对于多个候选标签只属于一个标签. 然而ꎬ在许多实际应用中ꎬ一
个实例通常同时与多个概念关联[１] . 对于图 １(ａ)所示的关于南非世界杯的新闻报道ꎬ既可以认为它属于

体育类ꎬ也可以认为它属于非洲类ꎬ该报道可能还谈及了本次世界杯对南非在经济层面的影响从而属于经

济类. 对于图 １(ｂ)所示的图像而言ꎬ既可以认为它属于日落类ꎬ也可以认为它属于云、树木甚至乡村

类. 这样的例子有很多. 一个对象对应一个标签无法准确描述这种场景ꎬ因此ꎬ多标记分类任务的研究吸

引了越来越多的兴趣[２] .
在许多现实应用中ꎬ多标记数据通常具有成千上万个特征[３] . 例如ꎬ从一组文档或网页中提取出数百

万个信息性词汇来表示其相关主题. 同时ꎬ从图像中提取成千上万的特征来反映其各种语义. 一般来说ꎬ
对于给定的学习任务ꎬ许多特征是冗余或无关的ꎬ高维数据可能会给学习算法带来许多挑战ꎬ如计算负担、
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图 １　 多标记实例

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ

过拟合和性能不佳[４] . 为了解决这一问题ꎬ提出了多种基于降维的方法. 这些方法可分为两大类:多标记

特征映射和多标记特征选择. 多标记特征映射是一种通过变换或映射将原有高维特征空间转化为新的低

维特征空间的方法ꎬ新构造的特征通常是原有特征的组合[５] . 然而ꎬ特征映射的结果存在缺乏解释ꎬ特征

映射后生成的新特征失去物理解释.
与多标记特征映射不同ꎬ多标记特征选择直接从原始特征空间中选取特征子集ꎬ并保留所选特征的物

理意义ꎬ更具有可解释性ꎬ本文将讨论多标记特征选择方法. 多标记特征选择方法通常分为 ３ 大类[６－８]:过
滤式、包装式和嵌入式. 过滤式方法将特征选择与分类器学习分离开来[９] . 包装式方法使用预定学习算法

的预测精度来确定所选特征的质量[１０－１２] . 嵌入式方法同时实现了模型拟合和特征选择. ２０１５ 年ꎬ段等[１１]

提出了基于邻域粗糙集的多标记分类特征选择算法ꎬ但其评价特征条件过于苛刻. 由于邻域决策误差率

(ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅꎬＮＤＥＲ)最小化准则[１２]在处理特征选择时具有较强的鲁棒性ꎬ但该方法还

未应用到多标记特征选择中ꎬ且需要大量使用 ＫＮＮ 分类器辅助操作ꎬ从而导致时间复杂度高、降维效率

低. 本文使用邻域近似误差率代替邻域决策误差率ꎬ并且将其扩展到多标记特征选择中ꎬ提出基于邻域近

似误差率的多标记特征选择算法(ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ
ｒａｔｅꎬＮＡＥＲ) . ＮＡＥＲ 利用标记之间的邻域近似误差率最小化ꎬ从而选择邻域近似误差率( ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅꎬＮＡＥＲ)最小的特征子集.

１　 基础知识

本文所提方法基于多标记学习和邻域决策误差率ꎬ下面就相关概念和基本知识予以介绍.
１.１　 多标记学习下的邻域模型

设 Ｕ 是非空集合ꎬ若∀ｘｉꎬｘ ｊꎬｘｋ∈Ｕꎬ存在唯一确定的实函数 Δ 与之对应ꎬ且 Δ 满足:
(１)Δ(ｘｉꎬｘ ｊ)≥０ꎬ当且仅当 ｘｉ ＝ ｘ ｊꎬΔ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ ０ꎻ
(２)Δ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ Δ(ｘ ｊꎬｘｉ)ꎻ
(３)Δ(ｘｉꎬｘｋ)≤Δ(ｘｉꎬｘ ｊ)＋Δ(ｘ ｊꎬｘｋ)ꎻ
则称 Δ 是 Ｕ 上的距离函数ꎬ‹ＵꎬΔ›是度量空间. 其中 Ｐ－范数距离函数定义为

ΔＰ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ ∑
Ｎ

ｌ ＝ １
(ｘｌｉꎬｘｌｊ) Ｐ[ ]

１
Ｐ . (１)

当 Ｐ＝ １ 时ꎬΔ 表示曼哈顿距离. 当 Ｐ＝ ２ 时ꎬΔ 表示为欧氏距离.
给定多标记决策系统‹ＵꎬＦꎬＬ›ꎬＵ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}表示样本的集合ꎬＦ ＝ { ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆｔ}是描述样本特征

的集合ꎬＬ＝{ ｌ１ꎬｌ２ꎬ􀆺ꎬｌｋ}是样本的标记集合. 那么ꎬ样本 ｘ 在标记 ｌｉ 下的间隔为

ｍｌｉ(ｘ)＝ Δ ｌｉ(ｘꎬＮＭｌｉ(ｘ))－Δ ｌｉ(ｘꎬＮＴｌｉ(ｘ))ꎬ∀ｌｉ∈Ｌ. (２)
式中ꎬＮＭｌｉ(ｘ)代表样本 ｘ 根据标记 ｌｉ 得到的最近异类样本ꎬＮＴｌｉ(ｘ)代表样本 ｘ 根据标记 ｌｉ 得到的最近同

类样本.
样本 ｘ 在标记空间 Ｌ 下的平均间隔为
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ｍｎｅｕ(ｘ)＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｍｌｉ(ｘ) . (３)

给定特征集合 Ｂꎬ若 ｍｎｅｕ(ｘ)≥０ꎬｘ 的邻域为

δｎｅｕ
Ｂ (ｘ)＝ {ｙ ｜Δ(ｘꎬｙ)≤ｍｎｅｕ(ｘ)ꎬｙ∈Ｕ} . (４)

若 ｍｎｅｕ(ｘ)≤０ꎬ则令 ｍｎｅｕ(ｘ)＝ ０.[１０]

１.２　 邻域决策误差率

定义 １　 给定邻域决策系统 ＮＡＴ＝‹ＵꎬＣꎬＤ›ꎬＵ 是样本的集合ꎬＣ 是特征空间的集合ꎬＤ 是标记ꎬｘｉ∈Ｕꎬ
给定特征集合 Ｂ. Ｐ(ω ｊ ｜ δ(ｘｉ))ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｃꎬ是该邻域内属于 ω ｊ 类的概率ꎬ那么定义 ｘｉ 的邻域决策函数为

ＮＤ(ｘｉ)＝ ωｉꎬＰ(ωｌ ｜ δ(ｘｉ))＝ ｍａｘ
ｊ

Ｐ(ω ｊ ｜ δ(ｘｉ)) . (５)

式中ꎬＰ(ω ｊ ｜ δ(ｘｉ))＝ ｎ ｊ / ＮꎬＮ 是邻域内样本的数量ꎬｎ ｊ 是第 ｊ 类样本的数量.
引入 ０－１ 误分类损失函数

λ(ω(ｘｉ) ｜ＮＤ(ｘｉ))＝
０ꎬ ω(ｘｉ)＝ ＮＤ(ｘｉ)ꎬ
１ꎬ ω(ｘｉ)≠ＮＤ(ｘｉ) .{ (６)

式中ꎬω(ｘｉ)为 ｘｉ 的真实类别.
定义 ２[１２] 　 邻域决策误差率(ＮＤＥＲ)定义为

ＮＤＥＲ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
λ(ω(ｘｉ) ｜ＮＤ(ｘｉ)) . (７)

式中ꎬｎ 为样本的总量.
邻域决策误差率本质上就是根据样本邻域内类的分布信息ꎬ按照多数决策原则重新给各样本分配决

策类ꎬ进而统计实际类别与重新分配的类别的差异率.
给定邻域决策系统 ＮＤＴ＝‹ＵꎬＣꎬＤ›ꎬΔ 是 Ｕ 上的度量ꎬδ≥０. 以下表达式成立:
(１)γＡ(Ｄ)≤１－ＮＤＥＲꎻ
(２)如果邻域决策系统是一致的ꎬγＡ(Ｄ)＝ １－ＮＤＥＲꎬ并且 γｃ(Ｄ)＝ １ꎬＮＤＥＲ ＝ ０. 称 １－ＮＤＥＲ 为邻域识

别率(ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅꎬＮＲＲ)ꎬ即
ＮＲＲ＝ １－ＮＤＥＲ. (８)

２　 基于邻域近似误差率的多标记特征选择模型

本文将构建基于邻域近似误差率的多标记特征选择模型.
２.１　 基于邻域近似误差率的多标记特征选择算法模型

邻域近似误差率是用来评估子空间分类能力的ꎬ找到邻域近似误差率最小的子空间ꎬ便可进行特征选

择ꎬ从而提出一个新的特征选择准则———邻域近似误差率最小化准则.
给定多标记邻域近似系统 ＭＮＡＴ ＝ ‹ＵꎬＣꎬＬ›ꎬＵ 是样本的集合ꎬＣ 是特征空间的集合ꎬＬ 是标记的集

合ꎬ给定特征集合 Ｂꎬ由式(３)得到样本 ｘｉ 在标记空间 Ｌ 下的平均间隔 ｍｎｅｕ(ｘｉ)ꎬδｎｅｕ
Ｂ (ｘｉ)是样本 ｘｉ 在邻域

近似空间的邻域.
引入余弦相似度函数[１３]作为获取近似度的方法ꎬ余弦相似度函数为

Ｓ(ｘｉꎬｙ ｊ)＝
∑

ｋ

ｚ ＝ １
ｘｉｚ

× ｙ ｊｚ

∑
ｋ

ｚ ＝ １
(ｘｉｚ)

２ × ∑
ｋ

ｚ ＝ １
(ｙ ｊｚ)

２

ꎬ ｙ ｊ∈δｎｅｕ
Ｂ (ｘｉ) . (９)

式中ꎬｘｉ 为当前样本ꎬｙ ｊ 为 ｘｉ 邻域内的样本ꎬｋ 是标记个数.
近似度为

αｎｅｕ
Ｂ (ｘｉ)＝

∑
｜ δｎｅｕＢ (ｘｉ) ｜

ｊ ＝ １
Ｓ(ｘｉꎬｙ ｊ)

｜ δｎｅｕ
Ｂ (ｘｉ) ｜

ꎬ ｙ ｊ∈δｎｅｕ
Ｂ (ｘｉ) . (１０)

—８６—
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式中ꎬＳ 函数由式(９)得出ꎬ ｜ δｎｅｕ
Ｂ (ｘｉ) ｜是 ｘｉ 邻域内样本的数量. ｘｉ 为当前样本ꎬｙ ｊ 为 ｘｉ 邻域内的样本.

引入 ０－１ 误分类损失函数:

λｎｅｕ(ｘｉ ｜ δｎｅｕ
Ｂ (ｘｉ))＝

０ꎬ αｎｅｕ
Ｂ (ｘｉ)≥θꎬ

１ꎬ αｎｅｕ
Ｂ (ｘｉ)<θ.{ (１１)

式中ꎬθ 为误差阈值ꎬ取值范围是[０.１ꎬ０.９] . 邻域近似误差率(ＮＡＥＲ)定义为:

ＮＡＥＲ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
λｎｅｕ(ｘｉ ｜ δｎｅｕ

Ｂ (ｘｉ)) . (１２)

式中ꎬｎ 为样本的总量.
邻域识别率(γｎｅｕ

Ｂ )为:
γｎｅｕ

Ｂ ＝ １－ＮＡＥＲ. (１３)
给定定义属性 ＢꎬａꎬＢ⊂Ｃꎬａ∉Ｂꎬａ 相对于 Ｄ 的重要度(Ｍｓｉｇ)为:

Ｍｓｉｇｎｅｕ(ａꎬＢꎬＤ)＝ γｎｅｕ
Ｂ∪ａ－γｎｅｕ

Ｂ . (１４)
２.２　 基于邻域近似误差率的多标记特征选择算法

邻域近似误差率最小化准则可以用于估计特征的分类能力ꎬ那么将其与某一搜索策略相结合ꎬ即可实

现基于邻域近似误差率最小化准则的特征选择. 根据以上定义ꎬ考虑到计算的效率ꎬ基于重要度指标ꎬ设
计了一个前向贪心特征选择算法ꎬ提出基于邻域近似误差率的多标记特征选择算法ꎬ算法步骤如下.

算法 １　 基于邻域近似误差率的多标记特征选择算法

输入:多标记邻域决策系统‹ＵꎬＣꎬＤ›和平均间隔 ｍｎｅｕ(ｘ)
输出:特征子集 ｒｅｄ
１.　 ϕ→ｒｅｄ
２.　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｉ∈Ｃ－ｒｅｄ
３.　 　 ｉｆ Ｃ－ｒｅｄ＝ϕ
４.　 　 　 ｒｅｔｕｒｎ ｒｅｄ
５.　 　 ｅｌｓｅ
６.　 　 　 Ｃｏｍｐｕｔｅ Ｍｓｉｇｎｅｕ(ａｉꎬＢꎬＤ)＝ γｎｅｕ

Ｂ∪ａｉ
－γｎｅｕ

Ｂ

７.　 　 　 选择 ａｋꎬ满足:
８.　 　 　 Ｍｓｉｇｎｅｕ(ａｋꎬＢꎬＤ)＝ ｍａｘ

ｉ
(Ｍｓｉｇｎｅｕ(ａｉꎬＢꎬＤ))

９.　 　 　 ｉｆ Ｍｓｉｇｎｅｕ(ａｋꎬＢꎬＤ)>０
１０. 　 　 　 ｒｅｄ∪ａｋ→ｒｅｄ
１１. 　 　 ｅｌｓｅ
１２. 　 　 　 ｒｅｔｕｒｎ ｒｅｄ
１３. 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１４. 　 ｅｎｄ ｉｆ
１５. ｅｎｄ ｆｏｒ

算法 １ 主要包含的工作是不断从候选特征中获取ｍａｘ
ｉ

(Ｍｓｉｇｎｅｕ(ａｉꎬＢꎬＤ))及使ｍａｘ
ｉ

(Ｍｓｉｇｎｅｕ(ａｉꎬＢꎬＤ))>０

的特征 ａｋꎬ直到ｍａｘ
ｉ
(Ｍｓｉｇｎｅｕ(ａｉꎬＢꎬＤ))≤０ 或全部计算完毕. 邻域近似误差率结合前项贪心特征选择算法可

使每次计算获得最优特征. 该 ＮＡＥＲ 算法不仅可提高计算速度还可保证算法的有效性.

３　 实验分析

３.１　 实验数据

在公开的 １２ 个多标记数据集上进行实验ꎬ包括 Ａｒｔｓ(Ａ)、Ｂｉｒｄｓ(Ｂ)、Ｂｕｓｉｎｅｓｓ(Ｃ)、ＣＡＬ５００(Ｄ)、ＣＨＤ４９(Ｅ)、
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ(Ｆ)、Ｅｎｒｏｎ(Ｇ)、Ｆｌａｇｓ(Ｈ)、Ｓａｍｐｌｅ(Ｉ)、Ｓｃｅｎｅ(Ｊ)、Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ(Ｋ)和 Ｙｅａｓｔ(Ｌ) . 表 １ 给出了数据集所

对应的详细信息.
其中 Ｅｍｏｔｉｏｎｓ 和 ＣＡＬ５００ 是音乐数据集ꎬ音频数据集 Ｂｉｒｄｓ 用于预测鸟类物种ꎬ生物数据集 Ｙｅａｓｔ 包

—９６—
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含 ２ ４１７ 个酵母基因的微阵列表达和系统发育概况. 化学数据集 Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ 用于预测斯洛文尼亚河流

的水质ꎬ医学数据集 ＣＨＤ４９ 包含中医冠心病的信息. Ｓｃｅｎｅ 是包含 ２ ４０７ 张自然场景图像的图像数据集ꎬ
Ｆｌａｇｓ 也是图像数据集. Ａｒｔｓ、Ｂｕｓｉｎｅｓｓ 数据集被广泛应用于分类ꎬ包括 Ｅｎｒｏｎ 数据集. 其为安然公司电子邮

件语料库的一个子集ꎬ用一组类别进行标记ꎬ它是基于收集的电子邮件信息ꎬ这些信息被分为 ５３ 个主题类

别ꎬ如公司战略、幽默和法律建议. 另外还有 Ｓａｍｐｌｅ 数据集.
表 １　 实验数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

数据集 样本数 特征数 类别数 训练样本数 测试样本数

Ａｒｔｓ(Ａ) ５ ０００ 　 ４６２ ２６ ２ ０００ ３ ０００
Ｂｉｒｄｓ(Ｂ) ６４５ ２６０ ２０ ３２２ ３２３

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ(Ｃ) ５ ０００ ４３８ ３０ ２ ０００ ３ ０００
ＣＡＬ５００(Ｄ) ５０２ ６８ １７４ ２５１ ２５１
ＣＨＤ４９(Ｅ) ５５５ ４９ ６ ３７２ １８３
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ(Ｆ) ５９３ ７２ ６ ３９１ ２０２
Ｅｎｒｏｎ(Ｇ) １ ７０２ １ ００１ ５３ １ １２３ ５７９
Ｆｌａｇｓ(Ｈ) １９４ １９ ７ １２９ ６５
Ｓａｍｐｌｅ( Ｉ) ６００ ２９４ ５ ４００ ２００
Ｓｃｅｎｅ(Ｊ) ２ ４０７ ２９４ ６ １ ２１１ １ １９６

Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ(Ｋ) １ ０５９ １６ １４ ７１０ ３４９
Ｙｅａｓｔ(Ｌ) ２ ４１７ １０３ １４ １ ４９９ ９１８

３.２　 评价指标

假设有 ｄ 维的实例空间 Ｘ＝Ｒｍ∗ｄ和拥有 Ｍ 个标记的标记空间 Ｌ ＝ {－１ꎬ＋１}Ｍ . 给定多标记训练集 Ｄ ＝
{(ｘｉꎬＹ ｉ) ｜ １≤ｉ≤ｎ}和多标记测试集 Ｚ＝{(ｘｉꎬＹ ｉ) ｜ １≤ｉ≤ｍ}ꎬ其中 ｘｉ∈Ｘ 是 ｄ 维的特征向量ꎬｘｉ ＝ (ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ
􀆺ꎬｘｉｄ) . Ｙ ｉ∈Ｌ 是正确的标记集合. 多标记的学习任务从训练集中学到一个预测函数 ｆ:ｘ→ｙꎬ根据预测函

数得到 Ｙ′∈Ｌ. 而 ｒａｎｋｆ(􀅰ꎬ􀅰)是对应的排序函数[１４] . 为衡量特征选择效果选取的 ４ 个评价指标为:
(１)Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ(ＡＰ):ＡＰ 统计了在样本的类标记的排序序列中ꎬ排在相关标记之前的标记依然

是相关标记的情况. 该指标越大则系统性能越好.

ＡＰ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １

１
｜Ｙ ｉ ｜

∑
ｙ∈Ｙｉ

｜ {ｙ′∈Ｙ ｉ:ｒａｎｋｆ(ｘｉꎬｙ′)≤ｒａｎｋｆ(ｘｉꎬｙ)} ｜
ｒａｎｋｆ(ｘｉꎬｙ)

. (１５)

(２)Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ(ＨＬ):ＨＬ 评估了误分类的情况的比例. 其取值越小则系统性能越好ꎬ

ＨＬ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １

｜Ｙ′ｉ􀱇Ｙ ｉ ｜
Ｍ

. (１６)

式中ꎬ􀱇是异或运算.
(３)Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ(ＲＬ):在该指标统计了样本的类标记的排序序列中ꎬ出现错误排序的情况ꎬ该指标越

小则系统性能越好ꎬ

ＲＬ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １

１
｜Ｙ ｉ ｜ ｜ 􀭵Ｙ ı ｜

｜ {(ｙ′ꎬｙ″) ｜ ｆ(ｘｉꎬｙ′)≤ｆ(ｘｉꎬｙ″)ꎬ(ｙ′ꎬｙ″)∈Ｙ ｉ×􀭵Ｙ ı} ｜ . (１７)

式中ꎬ􀭵Ｙ ı 的是集合 Ｙ ｉ 的补集.
(４)Ｏｎｅ￣ｅｒｒｏｒ(ＯＥ):该评价指标用于考察在样本的类别标记排序序列中ꎬ序列最前端的标记不属于相

关标记集合的情况ꎬ该指标取值越小系统性能越好ꎬ

ＯＥ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ａｒｇ ｍａｘ

ｙ∈Ｙ
ｆ(ｘｉꎬｙ)[ ] ∉Ｙ ｉ[ ] . (１８)

３.３　 实验方法

本实验采用多标记分类器 ＭＬ￣ＫＮＮ(Ｋ ＝ １０)对已选择的特征子集进行分类精度的评估. 实验平台统

一采用 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１６ａꎬ并且所有的实验都在同一台 Ｉｎｔｅｒ Ｅ５￣２６２０ꎬ２.１０ ＧＨｚꎬ１１２ ＧＢ 内存的计算机上运

行. 为了验证 ＮＡＥＲ 算法在多标记数据集上进行特征选择的有效性ꎬ同时为了能够对比算法分类的性能

差异ꎬ本文采用 ５ 种算法和 ４ 个评价指标作为对比算法进行实验ꎬ算法包括 ＭＬＮＢ[１５]、ＭＤＤＭｓｐｃ[１６]、
—０７—
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ＭＤＤＭｐｒｏｊ[１６] 、ＰＭＵ[１７]以及 ＭＦＳＮＣ[１８] . 在 ＮＡＥＲ 算法中ꎬ０.１≤θ≤０.９. 由于 ＭＤＤＭｓｐｃ、ＭＤＤＭｐｒｏｊ、ＰＭＵ 以

及 ＭＦＳＮＣ 将得到特征排序ꎬ因此选取前 ｋ(ＮＡＥＲ 算法得到的特征子集个数)特征作为特征子集.
３.４　 实验结果与分析

为了验证所提 ＮＡＥＲ 算法的有效性ꎬ首先通过表格记录实验结果ꎬ直观比较各种算法在 ４ 种多标记分

类评价指标 Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ、Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ 和 Ｏｎｅ￣ｅｒｒｏｒ 上的效果ꎬ然后进一步使用雷达图

直观分析各种算法在以上 ４ 个分类评价指标上的分类性能ꎬ最后通过使用折线图突出 ＮＡＥＲ 算法的有

效性.
表 ２~表 ５ 分别描述了 ６ 种不同的多标记特征选择算法在 Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ、Ｒａｎｋｉｎｇ

Ｌｏｓｓ 和 Ｏｎｅ￣ｅｒｒｏｒ 评价指标上的 ＭＬ￣ＫＮＮ 分类结果. 表 ２~表 ５ 中“↑”表示取值越大越好ꎬ“↓”表示取值

越小越好. 表 ６ 为各算法在 ４ 个评价指标下的平均排序. 其中ꎬ最后一行为算法的平均精度(Ａｖｅｒａｇｅ)ꎬ加
粗数据为不同评价指标下的最优结果.

根据表 ２~表 ６ 中数据可得如下结论:
(１)ＮＡＥＲ 算法在 １２ 个数据集上的 ４ 个评价指标的平均性能均排名第一. 在 ４ 个评价指标上ꎬ至少在

７ 个及以上(超过一半)的数据集上的性能最优ꎬ由表 ６ 可见平均排名均为第一. 故从总体性能上看ꎬ
ＮＡＥＲ 算法在各评价指标上性能都是最优的.

(２)ＮＡＥＲ 算法在 ＭＬ￣ＫＮＮ 分类器中ꎬ在 Ｂｉｒｄｓ、Ｅｍｏｔｉｏｎｓ、Ｆｌａｇｓ、Ｓｃｅｎｅ 和 Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ 数据集上的分类

性能在所有指标上都是最优的. 并且在其他数据集上的分类性能和最优值较为接近ꎬ故 ＮＡＥＲ 算法在

１２ 个数据集上的分类性能比较稳定.
表 ２　 基于 ＭＬ￣ＫＮＮ 分类器的 ＡＰ 值(↑)

Ｔａｂｌｅ ２　 ＡＰ ｖａｌｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＬ￣ＫＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ(↑)

数据集 ＭＬＮＢ 算法 ＭＤＤＭｓｐｃ 算法 ＭＤＤＭｐｒｏｊ 算法 ＰＭＵ 算法 ＭＦＳＮＣ 算法 ＮＡＥＲ 算法

Ａｒｔｓ ０.２１４ ６ ０.４８１ ７ ０.４７８ ２ ０.５０９ ６ ０.５３１ ０ ０.５２０ ０
Ｂｉｒｄｓ ０.６１１ ０ ０.６３４ ０ ０.６３３ ９ ０.６６８ ３ ０.６５５ ６ ０.６９３ １

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ０.２５５ ９ ０.８６８ ０ ０.８６４ ７ ０.８７２ ０ ０.８７９ ７ ０.８７３ ４
ＣＡＬ５００ ０.３７４ １ ０.４８１ ２ ０.４８１ ２ ０.４８０ ４ ０.４７６ ９ ０.４８４ ６
ＣＨＤ４９ ０.７７９ ６ ０.７７９ ０ ０.７７３ ８ ０.７７７ ３ ０.７５３ ７ ０.７８２ ８
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.７５４ ８ ０.７５６ ０ ０.７６２ ２ ０.６９７ ７ ０.７０７ ６ ０.７７８ ６
Ｅｎｒｏｎ ０.２５１ ２ ０.５５４ ８ ０.５５４ ８ ０.６４１ ５ ０.６１１ ４ ０.５３７ ９
Ｆｌａｇｓ ０.８００ ７ ０.８０５ ６ ０.８０５ ６ ０.７４８ ４ ０.７８６ ８ ０.８３５ ４
Ｓａｍｐｌｅ ０.６６７ ２ ０.６５６ １ ０.６８４ ９ ０.７０４ １ ０.６５５ ７ ０.７１０ ８
Ｓｃｅｎｅ ０.６３１ ５ ０.７４３ ９ ０.７８１ ５ ０.７４０ １ ０.７９７ ４ ０.８２６ １

Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ ０.６４１ ３ ０.６３６ ４ ０.６３６ ４ ０.６４０ ９ ０.６３６ ２ ０.６５７ １
Ｙｅａｓｔ ０.７０６ ８ ０.７６９ ７ ０.７８０ ９ ０.７４３ ９ ０.７４４ ２ ０.７５０ ９

Ａｖｅｒａｇｅ ０.５５７ ４ ０.６８０ ５ ０.６８０ ５ ０.６８５ ４ ０.６８６ ４ ０.７０４ ２

表 ３　 基于 ＭＬ￣ＫＮＮ 分类器的 ＨＬ 值(↓)

Ｔａｂｌｅ ３　 ＨＬ ｖａｌｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＬ￣ＫＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ(↓)

数据集 ＭＬＮＢ 算法 ＭＤＤＭｓｐｃ 算法 ＭＤＤＭｐｒｏｊ 算法 ＰＭＵ 算法 ＭＦＳＮＣ 算法 ＮＡＥＲ 算法

Ａｒｔｓ ０.０６５ ３ ０.０６１ ７ ０.０６１ ３ ０.０５９ ８ ０.０５８ ９ ０.０６０ ４
Ｂｉｒｄｓ ０.０７３ ４ ０.０５９ ９ ０.０６８ ３ ０.０６２ ５ ０.０５６ ８ ０.０５６ ２

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ０.０２８ ９ ０.０２８ ３ ０.０２８ ７ ０.０２７ ８ ０.０２６ ７ ０.０２７ ４
ＣＡＬ５００ ０.１８７ ０ ０.１４０ ５ ０.１４０ ５ ０.１３９ ８ ０.１４０ ４ ０.１３８ ６
ＣＨＤ４９ ０.７３９ ５ ０.７５８ ７ ０.７２２ ２ ０.７３９ ５ ０.７４３ ２ ０.７２５ ０
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.２６１ ６ ０.２４８ ３ ０.２４８ ３ ０.２７７ ２ ０.２７７ ２ ０.２４１ ７
Ｅｎｒｏｎ ０.０７１ １ ０.０５７ ３ ０.０５７ ３ ０.０５１ ３ ０.０５６ ４ ０.０５８ ４
Ｆｌａｇｓ ０.３０１ １ ０.３２７ ５ ０.３２７ ５ ０.３３６ ３ ０.３３８ ５ ０.２８３ ５
Ｓａｍｐｌｅ ０.２３５ ０ ０.２４７ ０ ０.２３０ ０ ０.２２７ ０ ０.２３９ ０ ０.２３３ ０
Ｓｃｅｎｅ ０.１７８ ４ ０.１４１ ０ ０.１２４ ７ ０.１４６ ５ ０.１１５ ９ ０.１０９ ４

Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ ０.８６７ ２ ０.８５７ １ ０.８５７ １ ０.８８５ ８ ０.８６９ ４ ０.８４３ ８
Ｙｅａｓｔ ０.２３８ ２ ０.２２６ １ ０.２２３ ６ ０.２０７ ０ ０.２０６ ５ ０.２０３ ２

Ａｖｅｒａｇｅ ０.２７０ ６ ０.２６２ ８ ０.２５７ ５ ０.２６３ ４ ０.２６０ ７ ０.２４８ ４

—１７—
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表 ４　 基于 ＭＬ￣ＫＮＮ 分类器的 ＲＬ 值(↓)
Ｔａｂｌｅ ４　 ＲＬ ｖａｌｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＬ￣ＫＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ(↓)

数据集 ＭＬＮＢ 算法 ＭＤＤＭｓｐｃ 算法 ＭＤＤＭｐｒｏｊ 算法 ＰＭＵ 算法 ＭＦＳＮＣ 算法 ＮＡＥＲ 算法

Ａｒｔｓ ０.１７９ ０ ０.１５８ ６ ０.１５８ ７ ０.１４９ ４ ０.１４６ ２ ０.１４７ ４
Ｂｉｒｄｓ ０.１６８ ３ ０.１５１ １ ０.１３８ １ ０.１２４ ９ ０.１５６ ２ ０.１２２ １

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ０.０４９ ４ ０.０４３ ８ ０.０４４ ５ ０.０４３ ４ ０.０３９ ４ ０.０４２ ５
ＣＡＬ５００ ０.２４５ ８ ０.１９０ ９ ０.１９０ ９ ０.１８８ ２ ０.１９３ ２ ０.１８８ １
ＣＨＤ４９ ０.２２８ ９ ０.２２２ ０ ０.２３７ ６ ０.２２８ ３ ０.２５３ ５ ０.２２４ ９
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.２１９ ７ ０.２０５ ６ ０.２０３ ０ ０.２６５ ９ ０.２４９ ０ ０.１８４ ６
Ｅｎｒｏｎ ０.１１６ １ ０.１０９ ０ ０.１０９ ０ ０.０９５ ４ ０.０９９ ２ ０.１１０ ０
Ｆｌａｇｓ ０.２２３ ８ ０.２２６ ２ ０.２２６ ２ ０.２７６ ７ ０.２４８ ７ ０.２１０ ３
Ｓａｍｐｌｅ ０.２８９ ２ ０.２８８ ８ ０.２５２ ５ ０.２４９ ６ ０.２９７ １ ０.２３７ ９
Ｓｃｅｎｅ ０.２３７ ７ ０.１７２ １ ０.１３６ ５ ０.１５４ ０ ０.１２５ ４ ０.１０８ ０

Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ ０.３０３ ２ ０.３２３ ６ ０.３２３ ６ ０.３０３ ３ ０.３１７ ８ ０.２９５ ６
Ｙｅａｓｔ ０.２１１ ６ ０.１９４ ２ ０.１８４ ７ ０.１８３ ９ ０.１８２ ８ ０.１８０ ０

Ａｖｅｒａｇｅ ０.２０６ １ ０.１９０ ５ ０.１８３ ８ ０.１８８ ６ ０.１９２ ４ ０.１７１ ０

表 ５　 基于 ＭＬ￣ＫＮＮ 分类器的 ＯＥ 值(↓)
Ｔａｂｌｅ ５　 ＯＥ ｖａｌｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＬ￣ＫＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ(↓)

数据集 ＭＬＮＢ 算法 ＭＤＤＭｓｐｃ 算法 ＭＤＤＭｐｒｏｊ 算法 ＰＭＵ 算法 ＭＦＳＮＣ 算法 ＮＡＥＲ 算法

Ａｒｔｓ ０.７５１ ０ ０.６７３ ０ ０.６７８ ７ ０.６２２ ３ ０.５９０ ３ ０.６１６ ０
Ｂｉｒｄｓ ０.５３２ ５ ０.４８９ ２ ０.５２０ １ ０.４４８ ９ ０.４２７ ８ ０.３９３ ２

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ０.１３６ ７ ０.１３２ ３ ０.１３５ ７ ０.１２６ ７ ０.１１９ ７ ０.１２５ ０
ＣＡＬ５００ ０.２４３ ０ ０.１６７ ３ ０.１６７ ３ ０.１３５ ５ ０.１０７ ６ ０.１２３ ５
ＣＨＤ４９ ０.２４０ ４ ０.２４５ ９ ０.２５１ ４ ０.２５１ ４ ０.３００ ５ ０.２４０ ４
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.３２６ ７ ０.３５６ ４ ０.３３１ ７ ０.４５５ ４ ０.４１５ ８ ０.３０６ ９
Ｅｎｒｏｎ ０.４１９ ７ ０.４００ ７ ０.４００ ７ ０.２８６ ７ ０.３４０ ２ ０.４１２ ８
Ｆｌａｇｓ ０.２４６ ２ ０.１８４ ６ ０.１８４ ６ ０.２６１ ５ ０.２４６ ２ ０.１３８ ５
Ｓａｍｐｌｅ ０.５０５ ０ ０.５４５ ０ ０.５１０ ０ ０.４６０ ０ ０.５３０ ０ ０.４５５ ０
Ｓｃｅｎｅ ０.５８１ １ ０.４０６ ４ ０.３５７ ９ ０.４３１ ４ ０.３３０ ３ ０.２７８ ４

Ｗａｔｅｒ￣ｑｕａｌｉｔｙ ０.３３５ ２ ０.３２９ ５ ０.３２９ ５ ０.３７２ ５ ０.３６１ ０ ０.３２０ ９
Ｙｅａｓｔ ０.２６０ ３ ０.３２６ ７ ０.３０６ ９ ０.２４６ ２ ０.２４８ ４ ０.２３０ ９

Ａｖｅｒａｇｅ ０.３８１ ５ ０.３５４ ８ ０.３４７ ９ ０.３４１ ５ ０.３３４ ８ ０.３０３ ５

表 ６　 各算法在 ４ 个评价指标下的平均值

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ４ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

评价指标 ＭＬＮＢ 算法 ＭＤＤＭｓｐｃ 算法 ＭＤＤＭｐｒｏｊ 算法 ＰＭＵ 算法 ＭＦＳＮＣ 算法 ＮＡＥＲ 算法

ＡＰ ４.８３３ ３ ３.３３３ ３ ３.２５０ ０ ３.７５０ ０ ３.８３３ ３ １.６６６ ７
ＨＬ ５.０８３ ３ ３.９１６ ７ ３.１６６ ７ ３.２５０ ０ ３.１６６ ７ １.８３３ ３
ＲＬ ４.９１６ ７ ３.６６６ ７ ３.６６６ ７ ３.１６６ ７ ３.６６６ ７ １.５８３ ３
ＯＥ ４.５００ ３.８３３ ３ ３.６６６ ７ ３.６６６ ７ ３.０８３ ３ １.５８３ ３

Ａｖｅｒａｇｅ ４.８３３ ３２５ ３.６８７ ５ ３.４３７ ５２５ ３.４５８ ３５ ３.４３７ ５ １.６６６ ６５

图 ２　 １２ 个数据集中不同指标下平均值的对比

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｌｉｎｅ ｐｌｏｔ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ
ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ １２ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 由图 ２ 可知ꎬＮＡＥＲ 算法的性能较其他算法更优秀. 为了更直观地对比 ＮＡＥＲ 算法和 ５ 个对比算法之

间分类性能的稳定性ꎬ采用雷达图进行实验结果分析.
图 ３ 展现了在各个数据集下ꎬ不同算法的稳定性. 由

图 ３ 可得以下结论:
(１)在 ４ 个评价指标下ꎬＮＡＥＲ 算法的覆盖面积皆

更为饱满. 说明 ＮＡＥＲ 算法得到的解更加优异、分类性

能更好.
(２)在 ４ 个评价指标下ꎬＮＡＥＲ 算法至少在 ７ 个数

据集上拥有最优的性能.
(３)在 ４ 个评价指标下ꎬＮＡＥＲ 算法的覆盖面积远

大于其他算法ꎬ说明 ＮＡＥＲ 算法能够获得更稳定的解.
—２７—
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图 ３　 蜘蛛图显示算法在不同指标和 １２ 个数据集下的稳定性

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｐｉｄｅｒ ｐｌｏｔ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ １２ ｄａｔａｓｅｔｓ

表 ７　 不同指标下的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 统计

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｓ

评价指标 ＦＦ 值 临界值

ＡＰ ４.７５０ ０ ２.１７６ ７
ＨＬ ４.８５８ １ ２.１７６ ７
ＲＬ ５.８００ ０ ２.１７６ ７
ＯＥ ４.８２１ ９ ２.１７６ ７

　 　 使用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ[１９]检验和 Ｎｅｍｅｎｙｉ[２０]检验进一步探

讨各算法的性能是否有显著差异. Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验统计

定义为 ＦＦꎬ不同评价指标的 ＦＦ 的值如表 ７ 所示ꎬ在显

著性水平 α＝ ０.０５ 下ꎬ临界值 ＣＤ 均为 ２.１７６ ７. ＦＦ 值大

于临界值ꎬ因此“所有算法的性能相同”的假设错误. ｑａ

是 Ｎｅｍｅｎｙｉ 检验的临界值ꎬ根据文献[２０]可知 ｑａ 值的

大小. 对于 Ｎｅｍｅｎｙｉ 测试ꎬ当 α＝ ０.０５ 时ꎬ有 ｑａ ＝ ２.８５ꎬＣＤ＝ ２.１７６ ７ꎬ其中 ｋ＝ ６ꎬＮ＝ １２. 根据算法的平均排序

值绘制图 ４ꎬ图中的坐标轴上画出了各对比算法的平均排序ꎬ最左边的平均排序最高ꎬ若两种算法在所有

数据集上的平均排序的差高于临界值 ＣＤꎬ则认为它们有显著性差异. 用一根加粗的线段将性能没有显著

差异的算法组连接起来. 根据图 ４ 可以得出以下结论:
(１)ＮＡＥＲ 算法在 ４ 个指标上与 ＭＬＮＢ 算法都有显著性差异.
(２)在 ＮＡＥＲ 算法与 ＭＤＤＭ 算法在 ＲＬ 和 ＯＥ 指标有显著性差异.

图 ４　 通过 Ｎｅｍｅｎｙｉ 测试比较 ＮＡＥＲ 算法与其他算法的性能差异性

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＮＡＥＲ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂｙ Ｎｅｍｅｎｙｉ ｔｅｓｔ

根据上述实验的结果表明ꎬＮＡＥＲ 算法的稳定性远高于其他算法ꎬ比其他算法具有更强的稳定性和更

好的分类性能.

４　 结论

提出了一种基于邻域近似误差率的多标记特征选择算法. 首先ꎬ不断从候选特征中获取使得邻域识

—３７—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２３ 卷第 １ 期(２０２３ 年)

别率达到最大且邻域识别率大于 ０ 的特征子集ꎬ直到最大邻域识别率为 ０ 或全部计算完毕. 邻域近似误差

率结合前向贪心特征选择算法可以使每次计算获得最优特征. 本文所提的 ＮＡＥＲ 算法可以在提高计算速

度的同时ꎬ保证算法的有效性. 实验结果显示ꎬ在 １２ 个层次化结构数据集上ꎬＮＡＥＲ 算法能够选择出较优

的特征子集.
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