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摘  要: 在大数据时代, 数据的样本数量、特征维度和类别数量都在急剧增加, 且样本类别间通常存在着层次结

构. 如何对层次结构数据进行特征选择具有重要意义. 近年来, 已有相关特征选择算法提出, 然而现有算法未充

分利用类别的层次结构信息, 且忽略了不同类节点具有共有与固有属性的特点. 据此, 提出了基于标签关联性的

分层分类共有与固有特征选择算法. 该算法利用递归正则化对层次结构的每个内部节点选择对应的固有特征, 并
充分利用层次结构分析标签关联性, 进而利用正则化惩罚项学习各子树的共有特征. 该模型不仅能够处理树结构

层次化数据, 也能直接处理更为复杂常见的有向无环图结构的层次化数据. 在 6 个树结构数据集和 4 个有向无环

图结构数据集上的实验结果, 验证了该算法的有效性. 
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Abstract: In the era of big data, the sizes of data sets in terms of the number of samples, features, and classes have dramatically increased, 
and the classes usually exists a hierarchical structure. It is of great significance to select features for hierarchical data. In recent years, 
relevant feature selection algorithms have been proposed. However, the existing algorithms do not take full advantage of the information 
of the hierarchical structure of classes, and ignore the common and specific features of different class nodes. This study proposes a label- 
correlation-based feature selection algorithm for hierarchical classification with common and specific features. The algorithm uses 
recursive regularization to select the corresponding specific features for each internal node of the hierarchical structure, and makes full 
use of the hierarchical structure to analyze the label correlation, and then utilizes regularized penalty to select the common features of 
each subtree. Finally, the proposed model not only can address hierarchical tree data, but also can address more complex hierarchical 
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DAG data directly. Experimental results on six hierarchical tree data sets and four hierarchical DAG data sets demonstrate the 
effectiveness of the proposed algorithm. 
Key words: feature selection; hierarchical classification; common features; specific feature; recursive regularization 

在大数据时代, 数据的样本数量、特征维度和类别数量都在快速增长[1]. 例如, 在 ImageNet[2]的数千万个

图像样本中包含着数万个类别, 且其中每个样本都由成千上万个属性进行描述. 值得注意的是, 随着类别数

量的急剧增加, 类别之间通常存在语义结构, 该结构通常用层次结构进行表示. 在机器学习与数据挖掘领域,
这种针对层次结构数据的分类任务被称为分层分类[3]. 

特征选择作为一种处理特征维数灾难的重要手段, 已有大量的研究成果[4−9]. 近年来, 针对层次结构数据

的特征选择方法越来越受到关注[10−14]. 现有传统的特征选择方法虽然可以获得分类学习任务中特征较为紧致

的表示[10,13,14], 然而这类算法假定所有样本的类别是相互独立的, 完全忽略了类别之间存在着层次语义结构,
对所有类别都选择统一的特征子集. 随着层次结构数据中样本类别的急剧增加, 会导致已有模型所选特征数

目依然巨大, 显然无法解决维度灾难问题. 
为了应对层次结构数据的特征选择问题, 一些借助层次结构、对不同类别分别挑选各自具有判别性特征

子集的分层特征选择算法相继被提出 . Grimaudo 等人 [11]基于 mRMR (minimum redundancy and maximal 
relevance)特征评价策略, 针对类别层次树结构数据, 为每一层类别各自选取不同特征子集的算法. 尽管这些

工作通过利用类别间的层次结构降低了特征维度, 且提高了每个类别的分类任务准确性, 但并没有考虑到不

同类别之间的依赖关联性. 基于此, Zhao 等人[14]提出了基于递归正则化的分层特征选择框架, 将当前类别和

父类别、兄弟类别之间的关系分别作为评估特征重要性的正则项. 这些算法都充分利用了层次树结构中类别

的关系, 相较于传统特征选择算法获得了更高的分类性能. 
在实际应用场景如文本分类[15]、功能基因组学[16]和目标识别[17]中, 类别的层次关系不仅仅是简单的树结

构关系, 即一个类别仅归属于一个父节点. 通常, 类标签之间的依赖关系是使用有向无环图结构而不是树结

构给出的, 即一个类别同时属于一个或多个父节点. 例如, 在功能基因组学中, 存在一个基因不仅属于一个功

能类别, 而且也直接属于这个类别的祖先功能类别. 此外, 在分层分类任务的类别层次结构中, 各祖先类别往

往与其子孙类别共享着相同的特征, 可称为共有特征; 而同一层次的兄弟类别在包含其祖先类别的共有特征

外, 各自还具有相应不同的特征来用于区分其他兄弟类别, 这些同层兄弟类别的区分性特征与共有特征一起

组成了该类别的固有特征. 如图 1 关于 6 种传染病毒分层分类信息所示[18,19], 整个层次结构的共有特征为根

类别传染病毒的固有特征(用蓝色色块表示), 如非细胞结构、具传染性和个体小等. 通过引入新的区分性特征, 
如含 DNA 核酸(用橙色色块表示)或含 RNA 核酸(用红色色块表示), 又可将传染病毒划分为 DNA 传染病毒与

RNA 传染病毒. 而 RNA 传染病毒的固有特征也将作为该类别子树的共有特征. 
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图 1  6 种传染病毒分层分类信息 
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在分层数据集中, 样本仅具有单一类别, 所以该类数据建模问题本质为分层分类单标记特征选择问题[5],
区分于扁平分类单标记特征选择问题(不考虑类别的层次结构). 同时, 分层分类也可以作为一种特殊的多标

记或多输出问题[3]. 如图 1 中, 新型冠状病毒(SARS-Cov-2)同时也是 RNA 传染病毒和传染病毒. 故也可将分

层分类特征选择问题作为特殊的多标记特征选择问题. 借鉴多标记特征选择算法对标签关联性的处理, 可以

进一步量化层次结构中类别的关联性. 从分类学习的一致性思想出发, 若层次结构中两个标签类别越相似, 
那么它们共有特征也越多, 所选的特征也越相似; 同时, 对于同一层次兄弟标签类别, 其各自应包含的固有

特征要足以区分于其他兄弟标签类别. 
基于以上思想, 本文提出一种基于标签关联性的分层分类共有与固有特征选择算法, 通过检索文献所知,

本文为首次提出解决包含有向无环图结构数据分层特征选择模型的相关文献. 为此, 本文首先对类别层次结

构中每个内部节点构建相关损失函数, 用以学习相应节点的固有特征. 其次, 根据类别的层次结构, 计算每个

内部节点标签类别的相似度, 进而得到相似度矩阵. 利用相似度矩阵构建特征权重损失函数, 学习层次结构

中各子树共有特征. 该模型可以同时处理树结构和有向无环图结构的层次化数据. 最后, 选取 6个树结构数据

集和 4 个有向无环图结构数据集, 将所提算法与近几年提出的其他分层特征选择算法进行实验对比, 以验证

所提算法的有效性. 
本文第 1 节将介绍相关工作. 第 2 节将提出基于标签关联性的共有与固有分层特征选择算法. 第 3 节对

实验结果进行讨论, 并对所提出的算法有效性进行分析. 第 4 节总结全文. 

1   相关工作 

特征选择是机器学习和数据挖掘的一项重要技术, 具有多个优点, 如加快模型训练速度、降低对过拟合

的风险、降低数据分析过程中的存储、内存和处理要求[20]. 传统的特征选择有很多代表性的算法, 如 Fisher 
Score[6], FSNM[7], mRMR[8], Laplacian Score[9]等. 然而这类算法假定所有样本的类别是相互独立的, 完全忽略

了类别之间存在着层次语义结构, 对所有类别都选择统一的特征子集. 实际上, 所选的一些特征仅对识别一

个或几个类有作用. 因此, 随着层次结构数据中样本类别的急剧增加, 会导致已有模型所选特征数目依然巨

大, 显然无法解决维度灾难问题. 
在许多现实应用中, 类的层次结构普遍存在于不同的分类问题中[3,21]. 为了应对层次结构数据的特征选

择问题, 一些研究人员提出了利用类别的层次树结构的方法. Grimaudo 等人[11]基于 Peng 等人[8]提出的 mRMR
特征选择算法, 结合类别层次结构, 提出了为每一层类别各自选取不同特征子集的算法. Freeman 等人[12]提出

了采用遗传算法联合优化分层分类器和特征选择来提高分类器精度的方法, 并对分层分类的不同分类任务挑

选不同的特征子集. Song 等人[13]提出了一种分层文本分类的特征选择算法. 这些工作通过利用类别间的层次

结构降低了特征维度, 对不同的节点选择不同的特征子集, 且提高了每个类别的分类任务准确性. 但现有算

法并未考虑到不同类别之间的依赖关系. 
类别的层次结构间通常存在着依赖关系, 如父子关系、兄弟关系等. 如 Zhao 等人[14]提出了基于递归正则

化的分层特征选择框架, 将当前类别和父类别、兄弟类别之间的关系分别作为评估特征重要性的正则项. Tuo
等人[22]提出了基于层次结构子图正则化的分类特征选择算法, 其同时考虑当前类别与祖先类别、子孙类别的

关系. 这些算法利用层次结构中类别的关系, 进一步提高了分类任务的准确性. 这些算法进一步利用层次树

结构中类别的关系. 但实际应用中, 类别间还存在着更具一般性的有向无环图结构. 
因此, 本文充分考虑并利用类别的层次结构, 提出了基于标签关联性的共有与固有分层特征选择算法, 

同时处理包含树结构或有向无环图结构的层次化结构数据. 

2   基于标签关联性的共有与固有分层特征选择 

本节首先对目标问题进行陈述, 其次提出了基于标签关联性的共有特征学习方法, 进而提出基于标签关

联性的共有与固有分层特征选择模型, 最后对该模型进行优化, 并给出算法伪代码与收敛性分析. 
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2.1   问题陈述 

在层次结构数据中一般存在巨大的类别数量, 表现为层次结构中节点数量巨多. 类别的层次结构一般存

在树结构和有向无环图两种[23], 分别如图 2(a)与图 2(b)所示, 其中, 树结构可以看作特殊的有向无环图结构. 

y0

y1 yNyi

y0

y1 yi yN

(a) Tree (b) DAG 

图 2  类别的层次结构 

为了更具有一般性的定义, 树和有向无环图层次结构类别间的‘从属’关系可统一归纳为不可逆性、反自反 
性和传递性等特性[3]. 用序对(Y,≺)可表示层次结构, 其中, Y 是标签的集合, ≺表示从属关系. 则 3 个特性的形 

式化描述为: 

(1) 不可逆性: 若 yi≺yj, ∀yi,yj∈Y, 则 yj yi. 

(2) 反自反性: ∀yi∈Y, 有 yi yi. 

(3) 传递性: 若 yi≺yk 且 yk≺yj, 对∀yi,yj,yk∈Y, 则 yi≺yj. 

在功能基因组学和目标识别等领域的层次结构数据集一般拥有超多类别, 已有传统的扁平分类特征选择

算法[4,6,8]对超多类数据集进行一次性建模, 显然无法达到理想的结果, 所以本文借助层次结构对每个内部节

点进行递归建模, 在每一层上分解为更少类别的子问题, 有效降低了建模难度. 给定 X∈Rn×m 为样本矩阵, 其
中, n 和 m 分别为样本和特征的数量. 令类别层次结构(树或有向无环图)的内部节点(非叶子节点)数为 N+1, 将 

样本集 X 划分为 X0,X1,...,XN, 其中, 1 2[ ; ;...; ] (0 , )i in n m
i i i i iX x x x R i N n n×= ∈ ≤ ≤ ≤ 表示为内部节点 i 的样本集合.

同时令 Y0,Y1,...,YN 表示为对应的标签类别集合, 其中, max1 2[ ; ;...; ]i in n d
i i i iY y y y R ×= ∈ 且 max{0,1} (1 )dj

i iy j n= ≤ ≤ , 

dmax 是内部节点中类别数目的最大值. 令 max1 2[ ; ;...; ] m dm
i i i iW w w w R ×= ∈ 表示为内部节点 i 的权重矩阵, 则可对内 

部节点 i 构建经验损失项 L(Xi,Wi,Yi), 用以学习内部节点 i 的固有特征. 同时, 考虑到节点间存在的共有特征关

系, 可将其作为正则化项包含于Γ(Wi)中, 对共有特征的依赖性进行惩罚. 最后 , 为了保证特征的稀疏性 , 
Γ(Wi)中还应包含稀疏性正则项, 则 min ( , , ) ( )

i
i i i iW

L X W Y WΓ+ 可作为内部节点 i 的子分类任务的目标函数. 

综上, 考虑类别层次结构时, 可将整体目标优化求解转换为对每个内部节点分类损失求和, 其目标函数

表述如公式(1)所示. 

 
0 1

0 1 , ,..., 0
( , ,..., ) min ( ( , , ) ( ))

N

N

N i i i iW W W i
F W W W L X W Y WΓ

=
= +∑  (1) 

其中, W0,W1,...,WN 分别为内部节点中根节点和每个中间节点的特征权重矩阵. 

2.2   基于标签关联性的共有特征学习 

在分层分类任务的类别层次结构中, 各祖先类别往往与其子孙类别共享着相同的特征, 可称为共有特征.
为了获得各类别子树的共有特征, 本文通过分析类别的层次结构得到类别间的相似度矩阵, 利用相似度矩阵

构建特征权重损失函数, 来对层次结构中各子树共有特征进行学习. 若类别 yi与类别 yj越相似, 则显然其共享

的特征数量也越多, 特征权重 Wi 与 Wj 也越相似. 所以, 可构建共有特征关系的正则项如公式(2)所示. 

 1( ) T
i ij i jW C W WΓ =  (2) 

其中, Cij=1−Sij, Sij 表示为各类别 yi 与其他类别 yj 的相似度, 且 S∈RN×N. 
如图 3所示, 本文基于类别的层次结构, 利用二元关联的方式将分层分类问题转为多标签问题, 并使用余
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弦相似度[24]计算标签的关联性. 当类别 yi与类别 yj越不相似时, yi与 yj的余弦相似度 Sij取值也越小, 则其标签 

关联性 Cij取值越大, 表明这两个类别的共有特征较少. 此时, 目标函数的优化将使得 T
i jW W 的取值尽量小, 也 

即特征权重Wi与Wj也尽量不相似. 理想情况下, 最终所得的特征权重间的余弦相似度将逼近标签类别间的余

弦相似度. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3  基于标签关联性的共有特征学习 

2.3   基于标签关联性的共有与固有分层特征选择 

基于公式(1), 对于固有特征的学习, 损失项可用最小二乘损失、铰链损失或逻辑损失等. 为了便于求得闭

合形式解, 本文采用最小二乘损失作为损失函数. 令||⋅||F 表示为矩阵的 F 范数, 则内部节点 i 最小二乘损失如

公式(3)所示. 

 2|| ||i i i FX W Y−  (3) 

对于特征的稀疏性学习, 有几种基于不同规范的正则化项, 如A0 范数、A1 范数、A2 范数、A2,0 范数和A2,1

范数等. 其中, 基于A0 范数的正则化虽然简单直接地做稀疏性学习, 但是函数非凸、非光滑且不连续, 导致模

型不好求解; 基于A1 范数的正则化虽然可以实现特征稀疏性, 但不能发现类的组结构的稀疏性; 基于A2 范数

的正则化不能实现特征稀疏性; 基于A2,0 范数的正则化可以实现特征稀疏性, 但基于该正则化优化模型如A1 范

数一样, 不便于求解; 相比之下, 基于A2,1 范数的正则化是凸的, 可以实现特征稀疏性, 且很容易根据文献[25]

中的方法进行优化. 故本文采用A2,1 范数作为稀疏性学习的正则项. 对内部节点 i 稀疏性学习如公式(4)所示. 

 Γ2(Wi)=||Wi||2,1 (4) 
结合考虑公式(2)的固有特征学习、公式(3)的共有特征学习和公式(4)特征稀疏性学习, 可得最终目标函数

如公式(5)所示. 

 
0 1

2
0 1 2,1, ,..., 0 0,

( , ,..., ) min || || || ||
N

N N
T

N i i i F i ij i jW W W i j j i
F W W W X W Y W C W Wλ α

= = ≠

⎛ ⎞
= − + +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑  (5) 

其中, λ和α为两个非负的参数, 分别控制着特征的稀疏性和共有特征依赖性的惩罚程度. 

2.4   模型优化与算法伪代码 

由于A2,1 范数的非光滑性, 很难直接推导出公式(5)中优化问题的封闭解. 根据文献[25], 可以用另一种方 

法解决这个问题如下. ||W||2,1 对 W 的导数可如公式(6)所示. 

 2,1|| || ( ) 2
TW Tr W DW DW

W W
∂ ∂= =

∂ ∂
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其中, max maxd dD R ×∈ 是对角矩阵; 第 j 个对角元素为
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依据公式(6), 可将公式(5)重新表述为优化问题, 如公式(7)所示. 

 
0 1

2
0 1 , ,..., 0 0,

( , ,..., ) min || || ( ) 
N

N N
T T

N i i i F i i i ij i jW W W i j j i
F W W W X W Y Tr W DW C W Wλ α

= = ≠

⎛ ⎞
= − + +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑  (7) 

对于各个内部节点, 将公式(7)关于 Wi 的导数设置为 0, 如公式(8)所示. 

 
0, 0,

2 ( ) 2 (2 2 ) 2 0
N N

i i i i i i ij j i i i i i i ij j
j j i j j ii

F X X W Y DW C W X X D W X Y C W
W

λ α λ α
= ≠ = ≠

∂ = − + + = + − + =
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由此可以求得 Wi, 如公式(9)所示. 

 1

0,
( )

N

i i i i i i ij j
j j i

W X X D X Y C Wλ α−

= ≠

⎛ ⎞
= + −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (9) 

根据目标函数公式(7)及其优化结果公式(9), 给出所提算法的伪代码如算法 1所示. 通过算法 1, 可以得到

权重矩阵 W=[W0,W1,...,WN], 将各个权重进行降序排序, 选择权重值较大的特征来完成对各个内部节点进行特

征选择的任务. 
算法 1 中, 每次迭代的时间复杂度主要取决于特征权重 W 的计算与更新, 每个内部节点特征权重一次迭

代所需的时间复杂度为 O(m3+Nm2dmax+m2ni+mnidmax), 其中, N 表示内部节点数, m 表示特征数, dmax 表示内部 

节点最大类别数, ni 是第 i 个内部节点的样本数. 由于 T
i iX X 与 ( 1,2,..., )T

i iX Y i N= 仅需要计算 1 次, 时间复杂度 

为 O(m2ni+mnidmax), 所以所有内部节点共需要的时间复杂度为 O(m2n+mndmax), 其中, n 表示样本总数. 令 T 表

示迭代总次数, 则算法 1 的时间复杂度为 O(T(m3+Nm2dmax)+m2n+mndmax). 
算法 1. 基于标签关联性的共有与固有分层特征选择 (label correlation based common and specific 

hierarchical feature selection, LCCSHFS). 

输入: 输入数据 in m
iX R ×∈ , 标签 {0,1} in mY ×∈ , 其中, i=0,1,…,N, 正则化参数λ, α, 迭代次数 T. 

输出: 权重矩阵 max ( 1).m d NW R × +∈  
1:  初始化 dmax 为内部节点的最大类别数, t=0 

2:  W=[W0,W1,...,WN], 随机初始化 maxm d
iW R ×∈  

3:  WHILE t<T DO 
4:    FOR i=0:N DO 
5:      通过计算 21/(2 || || )i i

jj jd w= , 求得矩阵 ( )t
iD  

6:    END FOR 
7:    FOR i=0:N DO 

8:      更新 Wi 为
( 1) ( 1) 1 ( 1)

0,
( )

N
t T t T t

i i i i i i ij j
j j i

W X X D X Y C Wλ α+ + − +

= ≠

⎛ ⎞
= + −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  

9:    END FOR 
10:   W(t+1)=[W0,W1,...,WN] 
11:   t=t+1 
12: END WHILE 
13: 返回 W 

2.5   收敛性分析 

本节将依据定理 1 对算法 1 的收敛性进行分析. 
定理 1[7]. 对于任意两个正数 a 和 b, 可以得到不等式如公式(10)所示. 

 
2 2

2 2
a ba b
b b

− −≤  (10) 
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证明 : 已知 (a−b)2≥0 知 , 可得 a2+b2≥2ab, 移项得 2ab−a2≤b2, 所以可推出
2

2 2 ,aa b b
b

− −≤  因此 , 

2 2

.
2 2
a ba b
b b

− −≤  □ 

定理 2. 算法 1 在每一次迭代中单调递减公式(5)目标值, 并收敛. 
证明: 在第 t 次迭代中, 任取内部节点 i 的权重更新为 
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因此, 可推出结果如公式(12)所示. 
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由 ( 1) ( 1)
2,1 2

1
|| || || ( ) ||

m
t j t
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=
=∑ , 可重写公式(12)如公式(13)所示. 
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根据定理 1, 令 ( 1) ( )
2 2|| ( ) || ,  || ( ) ||j t j t

i ia w b w+= = , 可得结果如公式(14)所示. 
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因此, 可得结果如公式(15)所示. 
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结合公式(12)与公式(15), 可得结果如公式(16)所示. 
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因此, 推广公式(16)如公式(17)所示. 

 

( 1) 2 ( 1) ( 1) ( 1)
2,1

0 0,

( ) 2 ( ) ( ) ( )
2,1

0 0,

|| || || || ( )

|| || || || ( )

N N
t t t T t

i i i F i ij i i j
i j j i

N N
t t t T t

i i i F i ij i i j
i j j i

X W Y W C W W

X W Y W C W W

λ α

λ α

+ + + +

= = ≠

= = ≠

⎛ ⎞
− + +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
⎛ ⎞

− + +⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑

∑ ∑

≤

 (17) 

公式(17)显示, 算法 1 单调递减公式(5)目标值, 并收敛. □ 

3   实验结果与分析 

本节中, 选取 10个类别包含层次结构的蛋白质数据集、图像数据集和基因数据集用于显示算法LCCSHFS
的性能. 其中, 

• 6个为树结构的数据集, 分别是蛋白质数据集 DD[26]和 F194[27]以及图像数据集 VOC[28], ILSVRC65[29], 
SUN[30,31]和 Cifar100[32]. 

• 其余 4 个为有向无环图结构的基因数据集, 分别为 Eisen[33], Derisi[33], Cellcycle[33]和 Gasch[33]. 
表 1 给出了数据集的相关描述信息. 
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表 1  数据集描述 
序号 数据集 训练集 测试集 特征数 节点数 叶子节点数 层数 结构类型 

1 DD 3 020 605 473 32 27 3 Tree 
2 F194 7 105 1 420 473 202 194 3 Tree 
3 VOC 7 178 5 105 1 000 30 20 5 Tree 
4 ILSVRC65 12 346 11 845 4 096 65 57 4 Tree 
5 SUN 45 109 22 556 4 096 343 324 4 Tree 
6 Cifar100 50 000 10 000 4 096 121 100 3 Tree 
7 Eisen 1 048 820 80 3 574 1 707 11 DAG 
8 Derisi 1 598 1 255 64 4 120 2 037 12 DAG 
9 Cellcycle 1 612 1 274 78 4 126 2 041 12 DAG 

10 Gasch 1 632 1 275 53 4 132 2 043 12 DAG 
 

3.1   实验评价指标及环境设置 

为了评价所提算法的优劣, 除了采用传统的预测精度, 针对层次结构中错分程度的描述, 额外引入两种

分层分类评价指标 Tree Induced Error(TIE)[34]和 Hierarchical-F1 measure[35]作为评价算法性能的指标. 
令 y, yI分别表示样本标记和预测标记, 而它们各自的分层分类扩展标记表示为 

( ),  ( ),aug augY y Anc y Y y Anc y= ∪ = ∪
I I I  

其中, Anc(y)和 ( )Anc yI 分别表示样本标记 y 和预测标记 yI的祖先节点集合. 
 • Tree Induced Error 

表示样本的预测标记 yI和样本标记 y 在层次结构中节点之间的总边数, 如公式(18)所示. 
 ( , ) ( , )

E
TIE y y y y=∑I I  (18) 

• Hierarchical-F1 measure 
表示分层准确率和召回率的调和平均, 如公式(19)所示. 

 1
2-  H H

H H

P RHierarchical F measure
P R
⋅ ⋅=

+
 (19) 

其中, 
| | | |

,  .
| | | |

aug aug aug aug
H H

aug aug

Y Y Y Y
P R

Y Y
∩ ∩

= =
I I

I  

对于这两个性能评价指标, TIE 指标取值越小越好, 而 Hierarchical-F1 measure 指标的取值越大反而越好. 
此外, 本文选择了 5 种分层特征选择算法作为对比算法, 即 HierFisher (由 Fisher score[6]修改为分层特征

选择算法), HierFSNM (由 FSNM[7]修改为分层特征选择算法), HierMRMR[11], Hier-FS[14]和 HiRRfam-FS[14]. 其
中, Hier-FS 和 HiRRfam-FS 这两个算法的参数λ设置为 10, HiRRfam-FS 的参数α和β设置为 1. 

在实验中, 采用线性支持向量机作为基分类器. 参数λ和α从网格{0.001,0.01,0.1,1,10,100,1000}中搜索. 
针对包含树结构的数据集, 参数λ设置为 10, 参数α设置为 0.1; 针对包含有向无环图结构的数据集, 参数λ设
置为 100, 参数α设置为 0.001. 

本文实验系统环境为: 一台配有 16 GB 内存、1.90 GHz 的 Intel Core i7-8665U CPU 和 Windows 10 系统的

个人主机. 编程环境为 Matlab 2016a 软件. 

3.2   在树结构数据上的性能分析 

3.2.1   各节点共有特征与固有特征分类性能比较 
为了验证 LCCSHFS 所提取的共有特征与固有特征的有效性, 本节分别对比了各子树节点采用不同数量

的共有特征与固有特征时的分类精度. 其中, 每个子树节点使用线性支持向量机为基分类器. 为了使实验更

有代表性, 本节从 6 个包含层次树结构的蛋白质数据集与图像数据集中各选出一个节点数与特征数最多的数

据集F194与SUN作为实验数据集, 所使用的特征数量占总数量的 5%, 10%, 15%, 20%, 25%, 30%, 35%和 40%.
最终的实验结果如图 4 和图 5 所示. 
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(a) 节点 1 (b) 节点 3 

 

(c) 节点 4 (d) 节点 7 

图 4  F194 的不同子节点使用不同数量的共有特征和固有特征时的分类精度 

     
(a) 节点 3                             (b) 节点 6                           (c) 节点 10 

   
(d) 节点 13                         (e) 节点 15                         (f) 节点 18 

图 5  SUN 的不同子节点使用不同数量的共有特征和固有特征时的分类精度 

图 4 展示了从蛋白质数据集 F194 的 8 个内部节点中, 随机挑选的 4 个节点采用不同数量的共有特征与固

有特征时的分类精度. 从图中可以看出, 各节点共有特征的分类精度与固有特征的分类精度差别都比较大. 
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随着特征数量的增加, 除了节点 1与节点 7存在少量共有特征的分类精度大于包含固有特征的分类精度外, 大
部分情况下, 都是固有特征的分类性能比较好. 

图 5 展示了从图像数据集 SUN 的 21 个内部节点中, 随机挑选的 6 个节点采用不同数量的共有特征与固

有特征时的分类精度. 从图中可以看出, 各节点共有特征的分类精度与固有特征的分类精度差别都比较小. 
随着特征数量的增加, 除了节点 13 与节点 15 存在少量共有特征的分类精度大于固有特征的分类精度外, 大
部分情况下, 同样都是固有特征的分类性能比较好. 

综上, 蛋白质数据集每个层次的兄弟标签类别固有特征的差异性比图像数据集明显, 同时, 固有特征的

分类性能一般都比共有特征好, 那是因为描述蛋白质数据的特征比图像数据的特征具有更明确的物理意义. 
3.2.2   各算法的性能对比 

为了进一步分析算法 LCCSHFS 在包含层次树结构数据上的性能, 本节使用自顶向下的线性支持向量机

作为分类器 , 对采用不同分层特征选择算法的情况下 , 对样本的最终类别的分类性能进行分析 . 其中 , 
LCCSHFS 使用固有特征作为特征选择的结果; 同时, 为了与 HiRRfam-FS 和 Hier-FS 保持一致, 数据集 DD 和

F194 选择 10%的特征, 其他数据集选择 20%的特征. 
表 2列出了不同分层特征选择算法在不同数据集上的TIE值(将结果除以样本数量做归一化处理), 其中最

好的结果用粗体显示. 实验结果表明, 所提算法 LCCSHFS 在所有数据集上显著优于其他分层特征选择算法. 
LCCSHFS 在大多数情况下, 比 HiRRfam-FS 和 Hier-FS 表现得更好、更稳定. 

表 2  不同特征选择算法在不同数据集上的标准化 TIE 结果 

数据集 HierFisher HierFSNM HierMRMR Hier-FS HiRRfam-FS LCCSHFS 
DD 0.135 5 0.088 6 0.091 9 0.085 0 0.083 6 0.084 3 

F194 0.194 5 0.212 3 0.180 0 0.174 6 0.173 0 0.156 8 
VOC 0.227 1 0.214 4 0.218 8 0.214 3 0.213 8 0.213 2 

ILSVRC65 0.033 6 0.035 0 0.033 5 0.032 8 0.032 9 0.032 8 
SUN 0.134 1 − 0.132 2 0.128 0 0.127 1 0.127 7 

Cifar100 0.128 5 − 0.127 3 0.126 9 0.127 2 0.126 5 

表 3 列出了不同分层特征选择算法在不同数据集上的 Hierarchical-F1 measure 值. 从实验结果中可以得出

与在 TIE 评价指标上相同的结论. 为更直观地对比 LCCSHFS 和 5 个对比算法之间分类性能差异, 引入统计方

法 Friedman 检验[36]与 Bonferroni-Dunn 检验[37]. 

表 3  不同特征选择算法在不同数据集上的 Hierarchical-F1 measure 值 

数据集 HierFisher HierFSNM HierMRMR Hier-FS HiRRfam-FS LCCSHFS 
DD 0.7741 (6) 0.8524 (4) 0.8468 (5) 0.8584 (3) 0.8606 (1) 0.8596 (2) 

F194 0.6758 (5) 0.6462 (6) 0.7000 (4) 0.7089 (3) 0.7117 (2) 0.7387 (1) 
VOC 0.6576 (6) 0.6739 (4) 0.6669 (5) 0.6754 (3) 0.6758 (2) 0.6769 (1) 

ILSVRC65 0.9580 (5) 0.9563 (6) 0.9581 (4) 0.9591 (1) 0.9588 (3) 0.9590 (2) 
SUN 0.8324 (5) −(6) 0.8348 (4) 0.8400 (3) 0.8411 (1) 0.8404 (2) 

Cifar100 0.7859 (5) −(6) 0.7879 (4) 0.7885 (2) 0.7880 (3) 0.7891 (1) 
平均数 5.33 5.33 4.33 2.5 2 1.5 

给定 k 个算法和 N 个数据集, j
ir 是第 j 个算法在第 i 个数据集上的序值, 第 i 个数据集的平均序值为

1
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来进行统计比较, 其中, 
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∑ . 表 4 给出了不同算法的 Hierarchical-F1 measure 值的序值, 可求得其 FF=30.79, 

大于显著性水平α=0.1 时的临界值为 F(6−1,(6−1)×(6−1))=F(5,25)=2.09, 因此拒绝所有算法性能相同的假设. 
由此, 进一步采用 Bonferroni-Dunn 检验来准确比较不同算法性能差异, 通过测试计算平均值序值差别的 

临界值域
( 1) ,
6

k kCD q
Nα α
+=  在显著性水平α=0.1 下有 qα=2.326, 因此可计算出 CD=2.5124 (k=6,N=6). 

图 6 显示了对 6 个数据集进行α=0.1 的 Bonferroni-Dunn 检验结果. 结果表明, LCCSHFS 的 Hierarchical-F1 
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measure 值在统计上优于 HierFSNM, HierFisher 和 HierMRMR. 没有一致的证据表明, HiRRfam-FS, Hier-FS 在

Hierarchical-F1 measure 评价指标上和 LCCSHFS 之间存在统计学差异. 

34 2 156

CD

LCCSHFS

Hier-FS

HierFisher

HierFSNM

HierMRMR

HiRRfam-FS

 
图 6  用 Bonferroni-Dunn 检验比较 LCCSHFS 算法与其他算法的性能 

3.3   在有向无环图结构数据上的性能分析 

本节分析算法 LCCSHFS 在有向无环图数据上的性能. 其中, 使用自顶向下的线性支持向量机作为分类

器, 对采用不同分层特征选择算法的情况下, 对样本的最终类别的分类性能进行分析. LCCSHFS 使用固有特

征作为特征选择的结果; 所使用的特征数量分别占总数量的 20%, 30%和 40%. 最终的实验结果如图 7 所示. 

     
(a) Cellcycle                                    (b) Gasch 

     
(c) Eisen                                       (d) Derisi 

图 7  不同数据集使用不同数量的固有特征时的 Hierarchical-F1 measure 值 

从图 7(a)和图 7(b)可以发现, 在数据集 Cellcycle 和 Gasch 中, 当特征数量选择为 20%时, LCCSHFS 的

Hierarchical-F1 measure 值比 HierFisher 与 HiermRMR 稍差; 当所选特征数量增加到 30%和 40%时, LCCSHFS
的 Hierarchical-F1 measure 则取得最好的排名. 

从图 7(c)可以发现, 在数据集 Eisen 中, 当特征数量选择为 20%时, LCCSHFS 的 Hierarchical-F1 measure
值排名最高; 而当所选特征数量增加到 30%和 40%时, LCCSHFS 的 Hierarchical-F1 measure 值比 HierFisher  
稍差. 
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从图 7(d)可以发现, 在数据集 Derisi 中, LCCSHFS 的 Hierarchical-F1 measure 值仅比 HiermRMR 稍差. 
为进一步探索这 4 种特征选择算法在选择不同特征数量的 Hierarchical-F1 measure 值是否有显著差异, 本

节进行了 Friedman 检验. 分别计算出选取 20%, 30%和 40%特征数量时, FF 值分别为 5, 7 和 3.32, 大于显著性

水平α=0.1 时的临界值为 F(4−1,(4−1)×(4−1))=F(3,9)=2.81, 因此拒绝所有算法性能相同的假设. 进一步使用

Bonferroni-Dunn 检验, 在显著性水平α=0.1 下有 qα=2.218, 因此可计算出 CD=2.0247(k=4,N=4). 从图 8 可知,
在不同特征数量上, LCCSHFS 的 Hierarchical-F1 measure 值与算法 HierFSNM 有显著性差异, 而与算法

HierFisher 和 HiermRMR 相差不大. 

1234
CD

LCCSHFS
HierFisher
HiermRMR

HierFSNM  

1234
CD

LCCSHFS
HierFisher
HiermRMRHierFSNM  

1234
CD

LCCSHFS

HierFisher
HiermRMR

HierFSNM  
(a) 20%特征数                         (b) 30%特征数                          (c) 40%特征数 

图 8  不同数据集使用不同数量的固有特征时, 基于 Bonferroni-Dunn 检验 
比较 LCCSHFS 算法与其他算法的 Hierarchical-F1 measure 值 

综上, 由于所使用的包含图结构的数据集所包含的节点都在 3 500 个以上, 即需要分类的类别非常多, 且
所含的特征与样本数量相对较少, 对于不考虑层次结构关系的扁平特征选择算法修改而来的分层特征选择算

法 HierFSNM, HierFisher, HiermRMR 而言, 反而减轻了每个内部节点的分类任务, 因而也取得了不错的分类

性能. 但从最终结果可以得出: 在包含有向无环图结构的数据集上, LCCSHFS 比不考虑类别间分层关系的分

层特征选择算法表现得更好且更稳定. 

3.4   参数敏感性分析 

本节分析所提算法 LCCSHFS 的参数λ和α进行敏感性分析, 其中, λ控制着所选特征稀疏程度, α控制着共

有特征惩罚程度. 表 4 与表 5 分别列出了包含层次树结构的数据集 ILSVRC65 与包含有向无环图结构的数据

集 Eisen 选取 20%的特征时, 计算不同参数所得的 Hierarchical-F1 measure值. 采用网格搜索方法, 在一定范围

内对参数λ和α进行调整. 参数λ和α从集合{0.001,0.01,0.1,1,10,100,1000}中选择. 

表 4  基于 ILSVRC65 的参数敏感性分析 

λ α
0.001 0.01 0.1 1 10 100 1 000 

0.001 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 
0.01 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 
0.1 0.948 2 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 
1 0.951 1 0.951 2 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 

10 0.959 0 0.958 8 0.959 0 0.955 8 0.955 8 0.955 8 0.955 8 
100 0.960 2 0.960 2 0.960 4 0.959 7 0.955 8 0.955 8 0.955 8 

1 000 0.959 0 0.959 0 0.959 0 0.959 0 0.959 3 0.955 8 0.955 8 

表 5  基于 Eisen 的参数敏感性分析 

λ α
0.001 0.01 0.1 1 10 100 1 000 

0.001 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 
0.01 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 
0.1 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 
1 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 

10 0.369 2 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 
100 0.375 0 0.368 6 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 

1 000 0.363 8 0.363 8 0.363 8 0.311 0 0.311 0 0.311 0 0.311 0 

从表 4 与表 5 中可以发现, 不论在包含树结构的数据集还是包含有向无环图结果的数据集, 当α≥λ时, 
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Hierarchical-F1 measure 值在变差, 所以可以适当增大对特征稀疏性的惩罚, 不应当对共有特征施加过多惩罚. 

3.5   模型的收敛分析 

本节研究算法 1 中提出的 LCCSHFS 的收敛性. 所有数据集基于公式(5)中目标函数值的收敛曲线如图 9 
所示. 实验中, 在所有数据集上设置了最大的迭代次数 T=10. 该图表明, 对于所有数据集, 目标函数值单调递

减, 并在不超过 10 次迭代内收敛. 

     
(a) DD                               (b) F194                               (c) VOC 

     
(d) ILSVRC65                            (e) SUN                             (f) Cifar100 

   
(g) Eisen                             (h) Derisi 

   
(i) Cellcycle                             (j) Gasch 

图 9  目标函数值的收敛曲线 
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4   总  结 

本文提出了一种基于标签关联性的分层分类共有与固有特征选择算法. 利用递归正则化对层次结构的每

个内部节点选择对应的固有特征, 充分利用类别的层次结构分析标签关联性, 进而利用正则化惩罚项学习各

子树的共有特征. 与现有的分层特征选择算法相比, 本文更充分地利用类别的层次结构所提供的信息, 为层

次结构中的每个节点选择不同的特征子集, 且模型具有处理更具复杂性的有向无环图结构数据集的能力. 在
10 个分层数据集上对所提算法与不同的特征选择方法进行了比较. 实验结果验证了所提出算法的有效性. 未
来将着重改进标签关联性的度量方法与模型所用的损失函数, 更好地提升分类性能. 
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