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基于样本相关性的层次特征选择算法

史春雨１ꎬ２ꎬ毛煜１ꎬ２∗ꎬ刘浩阳１ꎬ２ꎬ林耀进１ꎬ２

(１.闽南师范大学计算机学院ꎬ 福建 漳州 ３６３０００ꎻ ２.数据科学与智能应用重点实验室(闽南师范大学)ꎬ 福建 漳州 ３６３０００)

摘要:提出了基于样本相关性的层次特征选择算法 ( ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓꎬ
ＨＦＳＩＣ)以进一步提高分层分类特征选择算法的性能ꎮ 在使用稀疏正则项去除不相关特征之后ꎬ将层次结构中的父子关系与

特征空间中样本之间的重构关系相结合ꎬ学习同一子树下各类别的样本相关性ꎬ利用递归正则优化输出特征权重矩阵ꎮ 在衡

量样本相关性时ꎬ将重构系数矩阵整合到训练模型中ꎬ同时利用 ｌ２ꎬ１范数去除不相关的和冗余的特征ꎮ 使用加速近端梯度法

解决所提模型的优化问题ꎬ并在多个评价指标下评估所提算法的优越性ꎮ 实验结果表明ꎬ所提方法在 ５ 个数据集上的表现优

于其他算法ꎬ验证了该算法的有效性ꎮ
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０　 引言

在大数据时代ꎬ数据化样本和特征数量急剧增加ꎬ数据空间所包含的类别标记数量繁多ꎬ例如恒星光谱

有数百类ꎬＩｍａｇｅＮｅｔ 图像数据和网页数据的类别则达到了数万个[１￣３]ꎮ 传统的方法很难为区分众多的类别

找到一个统一且紧凑的全局特征子集ꎬ因此ꎬ受到分治策略的启发ꎬ将分类任务中的众多类别用层次结构来
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管理ꎬ这种针对层次结构的分类任务被称为分层分类[４]ꎮ
众所周知ꎬ高维数据空间通常包含大量冗余、不相关的特征ꎬ不仅极大地增加了数据分析的存储和计算

成本ꎬ而且学习算法的效率也会因此降低ꎮ 特征选择是重要的数据预处理技术ꎬ是一种有效的降维方法[５]ꎬ
通过保留相关特征ꎬ去除冗余特征ꎬ从而简化学习模型ꎬ缩短模型的训练时间ꎮ 传统特征选择方法假定所有

类别都是相互独立的ꎬ并未考虑到类别间的层次结构[６]ꎮ
为了解决在大规模分类学习中具有层次结构的数据所带来的挑战ꎬ学者们提出了许多基于层次结构的

特征选择方法ꎮ Ｆｒｅｅｍａｎ 等[７]提出一种通过联合特征选择和遗传算法的分层分类器ꎬ该算法通过将几个“基
分类器”排列成一个树形结构来构造一个层次分类器ꎬ每个基分类器都将数据集分离为一个逐渐缩小的类

别集合ꎻＦｒｅｅｍａｎ 等[８]进而提出了一种在不同分类任务中独立的选取不同的特征子集的算法ꎻＧｒｉｍａｕｄｏ
等[９]为层次结构的每一层节点独立地选择不同的特征子集并提出了针对分层文本的特征选择算法ꎬ但缺乏

考虑层次结构中的父子关系以及兄弟关系节点之间的深层联系ꎻＺｈａｏ 等[１０] 提出了基于递归正则化的分层

特征选择算法ꎬ为不同子分类任务选择不同的特征子集ꎻＴｕｏ 等[１１]提出基于子树的图正则化层次特征选择ꎬ
进一步挖掘层次结构中不同类别之间的双向依赖ꎮ

虽然以上特征选择方法都充分利用了类别间存在的层次结构ꎬ有效地提升了分类器的性能ꎬ但并未考虑

样本间关系等问题ꎮ 近年来ꎬ越来越多的学者将样本相关性引入特征选择算法的研究ꎮ ｄｅ Ａｂｒｅｕ 等[１２]提出

利用标记空间将样本相关性纳入多标记分类中ꎬ并认为属于相同或相似标记集的样本之间存在相关性ꎻ
Ｈｕａｎｇ 等[１３]认为具有相似标记向量的样本通常共享相同的相关性ꎻＨｕａｎｇ 等[１４]提出利用成对的标记相关性

来学习标记特有特征和共有特征ꎬ并利用基于 Ｆｉｓｈｅｒ 判别的正则化项来最小化标记的类内距离和最大化标

记的类间距离ꎻＬｉ 等[１５]提出基于相关信息的共有和特有特征的多标记学习算法ꎬ认为在特征空间共享相似

标记的子集中ꎬ任何 ２ 个相关的样本在多标记学习中都具有关键作用ꎮ 上述方法考虑了样本间的关系ꎬ相较

于大多数未考虑样本间相关性的多标记特征选择算法获得了更加优异的性能ꎻ然而ꎬ在层次结构数据集中ꎬ
样本仅具有单一类别ꎬ因此上述方法无法解决层次结构数据集的特征选择问题ꎮ

针对上述问题ꎬ本文提出了基于样本相关性的层次特征选择算法(ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓꎬ ＨＦＳＩＣ)以进一步提高分层分类特征选择算法的性能ꎮ 本文在使用稀疏正则

项去除不相关特征之后ꎬ将层次结构中的父子关系与特征空间中样本之间的重构关系相结合ꎬ学习同一子树

下各类别的样本相关性ꎬ最后ꎬ利用递归正则优化输出特征权重矩阵ꎮ 实验结果表明ꎬ所提方法在 ５ 个数据

集上的表现优于其他算法ꎬ验证了该算法的有效性ꎮ

１　 相关理论

１.１　 基于类别的层次结构

层次结构主要分为树结构和有向无环图结构ꎬ树结构中的从属关系有 ３ 个特性:不可逆性、反自反性和

传递性[２]ꎮ 用(Ｙꎬ≺)定义层次结构ꎬＹ 表示标记集合ꎬ“≺”表示从属关系ꎮ
(１) 不可逆性:若 ｔｉ≺ｔｊꎬ∀ｔｉꎬｔｊ∈Ｙꎬ则 ｔｊ≺/ ｔｉꎮ
(２) 反自反性:∀ｔｉ∈Ｙꎬ有 ｔｉ≺/ ｔｉꎮ
(３) 传递性:若 ｔｉ≺ｔｋ 且 ｔｋ≺ｔｊꎬ对∀ｔｉꎬｔｊꎬｔｋ∈Ｙꎬ则 ｔｉ≺ｔｊꎮ

１.２　 基于层次结构的稀疏学习

设 Ｘ∈Ｒｎ×ｄ是样本矩阵ꎬｎ 和 ｄ 分别表示样本数和特征数ꎮ 令类别的层次结构中所有非叶子节点即内部

结点数为 Ｎ＋１ꎬ则样本 Ｘ 划分为 Ｘ０、Ｘ１、􀆺、ＸＮꎬ其中ꎬＸｉ ＝[ｘ１
ｉ 　 ｘ２

ｉ 　 􀆺　 ｘｎｉ
ｉ ]∈Ｒｎｉ×ｄ(０≤ｉ≤Ｎꎬｎｉ≤ｎ)表示内

部节点 ｉ 的样本矩阵ꎮ 令类别标记矩阵为 Ｙ０、Ｙ１、􀆺、ＹＮꎬ其中 Ｙ ｉ ＝ [ｙ１
ｉ 　 ｙ２

ｉ 　 􀆺　 ｙｎｉ
ｉ ]∈Ｒｎｉ×ｄｍａｘꎬ并且 ｙｊ ＝ {０ꎬ

１} ｄｍａｘ(１≤ｊ≤ｎｉ)ꎬ其中 ｄｍａｘ表示内部节点中类别数目的最大值ꎮ
在有监督的特征选择中ꎬ稀疏学习因良好的可解释性而被证明是一种有效的技术手段[１６]ꎮ 这种方法的

目的是最小化拟合误差和稀疏正则化项[１７]ꎮ 基于稀疏学习的模型的一般形式为
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ｍｉｎ
Ｗ

Ｌ(ＷꎻＸꎬＹ)＋λΓ(Ｗ)ꎬ (１)

其中 Ｌ(􀅰)是一个损失函数ꎬ常用的损失函数包括最小二乘损失、铰链损失和逻辑损失等ꎬ本文采用被大多数

基于稀疏学习的方法广泛使用的最小二乘损失[１０￣１１]ꎬ因此损失函数定义为

Ｌ(ＷꎻＸꎬＹ)＝ ‖ＸＷ－Ｙ‖２
Ｆꎮ (２)

Γ(Ｗ)是 Ｗ 上的稀疏正则化项ꎮ 在稀疏学习方法中 ｌ２ꎬ１范数正则化是为特征选择添加结构化稀疏性ꎬ
以便简单地去除不相关特征ꎮ 将式(２)与 ｌ２ꎬ１范数组合可以将式(１)重新表示为

ｍｉｎ
Ｗ
∑
Ｎ

ｉ ＝０
(‖ＸｉＷｉ－Ｙ ｉ‖２

Ｆ＋λ‖Ｗｉ‖２ꎬ１)ꎬ (３)

其中 Ｗｉ ＝[ｗ１
ｉ 　 ｗ２

ｉ 　 􀆺　 ｗｄ
ｉ ]∈Ｒｄ×ｄｍａｘ表示内部结点 ｉ 的权重矩阵ꎮ

１.３　 基于父子关系的层次学习

在层次树结构中主要有 ２ 种类型的关系:父子关系和兄弟关系ꎮ 一般来说ꎬ来自同一子树的类别比来自

不同子树的类别共享更多的邻域信息ꎮ 父子关系是类别树形层次结构中最相邻的结点ꎬ会共享某些特征ꎬ因
此ꎬ将父子关系引入到层次特征选择中的正则化项为

∑
Ｎ

ｉ ＝１
‖Ｗｉ－Ｗｐｉ‖

２
Ｆꎬ (４)

其中 ｐｉ 表示结点 ｉ 的父节点ꎮ

２　 算法模型

本节首先描述样本相关性模型ꎮ 在此基础上ꎬ定义模型的目标函数ꎮ 最后ꎬ介绍模型的优化算法以及算

法的伪代码ꎮ
２.１　 样本相关性模型

由于特征空间中存在噪声和冗余特征ꎬ使用传统的余弦相似度评估样本相关性可能不够准确ꎬ无法反映

样本之间的复杂关系ꎬ因此本文提出利用特征空间中样本之间的重构关系ꎬ对一个样本和其他样本之间的关

系进行建模学习得到重构系数矩阵 Ｓ∈Ｒｎ×ｎꎬ其中 Ｓｉｊ表示第 ｊ 个样本对第 ｉ 个样本的重构贡献ꎮ Ｘ∈Ｒｎ×ｄ是

样本矩阵ꎬｎ 和 ｄ 分别表示样本数和特征数ꎮ 系数矩阵 Ｓ 可以通过求解以下优化问题得到

ｍｉｎ
Ｓ

１
２
‖ＳＸ－Ｘ‖２

Ｆ＋ γ∑
ｎ

ｉ ＝１
‖Ｓｉ‖１ 　 ｓ.ｔ. ｄｉａｇ(Ｓ)＝ ０ꎬ (５)

其中:第一项为所有样本的线性重构误差ꎻ第二项为控制每个样本重构系数稀疏性的 ｌ１ 范数ꎻ参数 γ 表示平

衡正则项的相对重要性ꎻｄｉａｇ(Ｓ)＝ ０ 表示任何样本对自身重构没有贡献ꎮ
为了将特征空间中训练样本之间的重构关系保留在标记空间ꎬ对于每一个样本ꎬ可以由其他样本根据 Ｓ

中的重构系数进行重构ꎬ并给出一个度量样本相关性的正则项ꎬ使得样本相关性的度量误差尽可能小ꎮ 其

中ꎬ正则项为

∑
ｎ

ｉ ＝１
‖ＸＷ－ＳｉＸＷ‖２

Ｆ ＝‖(Ｉ－Ｓ)ＸＷ‖２
Ｆꎬ (６)

其中 Ｓｉ ＝(ｓｉ１ꎬｓｉ２ꎬ􀆺ꎬｓｉｎ)∈Ｒｎ×ｎ表示系数矩阵 Ｓ 的第 ｉ 行ꎬＳｉｉ ＝ ０ꎮ
最终目标函数定义为

ｍｉｎ
Ｗ
∑
Ｎ

ｉ ＝０

１
２
‖ＸｉＷｉ －Ｙ ｉ‖２

Ｆ ＋λ‖Ｗｉ‖２ꎬ１ ＋ β‖Ｗｉ －Ｗｐｉ‖
２
Ｆ ＋ α∑

ｎ

ｊ ＝１
‖ＸｉＷｉ － ＳｊＸｉＷｉ‖２

Ｆ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎮ (７)

其中:第一项是损失函数ꎬ用于衡量预测标记与真实标记之间的距离ꎻ第二项为 ｌ２ꎬ１正则化项ꎬ用于得到稀疏

解ꎬ满足特征稀疏性的要求ꎻ第三项考虑结点间父子关系ꎻ第四项用于保持特征空间中训练样本之间的重构

关系ꎻα、 β、γ、λ 是平衡因子ꎮ
２.２　 模型优化与算法伪代码

为了方便起见ꎬ式(７)中的目标函数为
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Ｔ(Ｗ)＝ ｍｉｎ
Ｗ

１
２
‖ＸＷ－Ｙ‖２

Ｆ＋λ‖Ｗ‖２ꎬ１＋β‖Ｗ－Ｗｐ‖２
Ｆ＋α‖(Ｉ－Ｓ)ＸＷ‖２

Ｆꎬ (８)

其中 Ｉ∈Ｒｎ×ｎ是单位矩阵ꎮ
由于 ｌ２ꎬ１正则化项具有非光滑性ꎬ因此本文利用加速近端梯度法来解决函数 Ｔ(Ｗ)的最小化问题ꎮ 加速

近端梯度法通常用于解决非光滑、凸函数的优化问题ꎬ可以用一个通用的优化框架表示为

ｍｉｎ
Ｗ∈Ｈ

Ｔ(Ｗ)＝ ｆ(Ｗ)＋ｇ(Ｗ)ꎬ (９)

其中 Ｈ 为特征权重矩阵ꎬ ｆ(Ｗ)是 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 连续的ꎬ即 ｆ(Ｗ)满足条件

‖ Δｆ(Ｗ′ｉ)－

Δｆ(Ｗｉ)‖２≤Ｌｌｉｐ‖ΔＷ‖２(∀Ｗ′ｉꎬＷｉ)ꎬ (１０)
其中 １≤ｉ≤ｑꎬΔＷ＝Ｗ′ｉ－ＷｉꎬＬｌｉｐ是 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 常数ꎮ

由式(８)、(９)得 ｆ(Ｗ)和 ｇ(Ｗ)分别为

ｆ(Ｗ)＝ １
２
‖ＸＷ－Ｙ‖２

Ｆ＋β‖Ｗ－Ｗｐ‖２
Ｆ＋α‖(Ｉ－Ｓ)ＸＷ‖２

Ｆꎬ

ｇ(Ｗ)＝ λ‖Ｗ‖２ꎬ１ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï
(１１)

因此ꎬ得到 ｆ(Ｗ)相对于 Ｗ 的梯度为

Δｆ(Ｗ)＝ ＸＴ(ＸＷ－Ｙ)＋２β(Ｗ－Ｗｐ)＋αＥＴＥＷꎬ (１２)
其中 Ｅ＝(Ｉ－Ｓ)Ｘꎮ

由式(１０)、(１２)得
‖ Δｆ(Ｗ′)－ Δｆ(Ｗ)‖２

Ｆ ＝‖ＸＴＸΔＷ＋２β(ΔＷ－Ｗｐ)＋αＥＴＥΔＷ‖２
Ｆ

≤３(‖ＸＴＸΔＷ‖２
Ｆ＋‖２β(ΔＷ－Ｗｐ)‖２

Ｆ＋‖αＥＴＥΔＷ‖２
Ｆ

≤３(‖ＸＴＸ‖２
Ｆ‖ΔＷ‖２

Ｆ＋‖２βＩ‖２
Ｆ‖ΔＷ‖２

Ｆ＋‖αＥＴＥ‖２
Ｆ‖ΔＷ‖２

Ｆ)

＝ ３(‖ＸＴＸ‖２
Ｆ＋‖２βＩ‖２

Ｆ＋‖αＥＴＥ‖２
Ｆ)‖ΔＷ‖２

Ｆꎬ

(１３)

因此ꎬＬｉｐｓｃｈｉｔｚ 常数为

Ｌｌｉｐ ＝ ３(‖ＸＴＸ‖２
Ｆ＋‖２βＩ‖２

Ｆ＋‖αＥＴＥ‖２
Ｆ ꎮ (１４)

考虑 ｆ(Ｗ)的二阶泰勒级数在参数向量 Ｗ( ｔ)的当前估计为

ｆ(Ｗ)＝ ｆ(Ｗ( ｔ))＋‹ Δｆ(Ｗ( ｔ))ꎬＷ－Ｗ( ｔ)›＋ １
２
‖Ｗ－Ｗ( ｔ)‖２

Ｆ

＝
Ｌｌｉｐ

２
‖Ｗ－ (Ｗ( ｔ) － １

Ｌｌｉｐ

Δｆ(Ｗ( ｔ)) )‖２
Ｆ＋ｃｃｏｎｓｔꎬ (１５)

其中:ｃｃｏｎｓｔ是与 Ｗ 无关的常数ꎻ‹􀅰ꎬ􀅰›表示内积ꎮ 在 Ｗ( ｔ＋１)上得到式(１５)的最小值为

Ｗ( ｔ＋１)＝ Ｗ( ｔ) － １
Ｌｌｉｐ

Δｆ(Ｗ( ｔ))ꎮ (１６)

迭代得到 Ｗ 的最优解为

Ｗ( ｔ＋１)＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｗ

Ｌｌｉｐ

２
‖Ｗ－Ｚ‖２

Ｆ＋ｇ(Ｗ)ꎬ (１７)

其中ꎬＺ＝Ｗ( ｔ) － １
Ｌｌｉｐ

Δｆ(Ｗ)ꎮ 由文献[１８]可知ꎬ设置 Ｗ( ｔ) ＝ Ｗ( ｔ) ＋ｂ
( ｔ－１) －１
ｂ( ｔ) (Ｗ( ｔ) －Ｗ( ｔ－１) )ꎬ对于序列 ｂ( ｔ) 满足

(ｂ( ｔ)) ２－ｂ( ｔ)≤(ｂ( ｔ－１)) ２ꎬＷ( ｔ)是第 ｔ 次迭代时 Ｗ 的结果ꎮ
式(１７)的封闭解可通过软阈值法计算ꎬ定义

Ｗ( ｔ＋１)
ｉｊ ＝

Ｚ( ｔ)
ｉｊ －λ / Ｌｌｉｐꎬ　 λ / Ｌｌｉｐ<Ｚ( ｔ)

ｉｊ ꎬ

０ꎬ ｜Ｚ( ｔ)
ｉｊ ｜≤λ / Ｌｌｉｐꎬ

Ｚ( ｔ)
ｉｊ ＋λ / Ｌｌｉｐꎬ Ｚ( ｔ)

ｉｊ <－λ / Ｌｌｉｐꎮ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１８)

利用式(９)—(１８)的加速近端梯度法也可解决式(５)中关于重构矩阵 Ｓ 的优化问题ꎮ 为了满足约束条

件 ｄｉａｇ(Ｓ)＝ ０ꎬ本文在每次迭代更新后都将 Ｓ 中的所有对角线元素设置为 ０ꎮ
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根据式(７)的最终目标函数以及式(９)—(１８)的优化过程ꎬ给出本文所提算法的伪代码如算法 １ 所示ꎮ
通过算法 １ꎬ得到将各权重降序排序的权重矩阵ꎬ并选择权重矩阵中权重值较大的特征完成对各内部节点的

特征选择任务ꎮ
算法 １　 基于样本相关性的层次特征选择算法ꎮ
输入　 输入数据Ｘｉ∈Ｒｎｉ×ｄꎬ

标签Ｙ ｉ∈{０ꎬ１} ｎｉ×ｄꎬ其中 ｉ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＮꎬ
正则化参数 α、 β、γ、λꎮ

输出　 权重矩阵 Ｗ∈Ｒｄ×ｄｍａｘꎮ
１.　 随机初始化矩阵Ｗｉ∈Ｒｄ×ｄｍａｘꎻ
２.　 Ｗ＝[Ｗ０ꎬＷ１ꎬ􀆺ꎬＷＮ]ꎻ
３.　 初始化参数: ｂ０ꎬ ｂ１←１ꎬＷ０ꎬＷ１←(ＸＴＸ＋γＩ) －１ＸＴＹꎬ ｔ←０ꎻ
４.　 根据式(５)计算重构系数矩阵 Ｓꎻ
５.　 ＲＥＰＥＡＴ:

６.　 　 Ｗ( ｔ)＝ Ｗ( ｔ) ＋ｂ
( ｔ－１) －１
ｂ( ｔ) (Ｗ( ｔ) －Ｗ( ｔ－１))计算第 ｔ 次迭代时 Ｗ 的结果ꎻ

７.　 　 Ｚ( ｔ)＝ Ｗ( ｔ) － １
Ｌｌｉｐ

Δｆ(Ｗ( ｔ))ꎻ

８.　 　 通过软阈值法计算 Ｗ 的最优解:

Ｗ( ｔ＋１)
ｉｊ ＝

Ｚ( ｔ)
ｉｊ －λ / Ｌｌｉｐꎬ 　 λ / Ｌｌｉｐ<Ｚ( ｔ)

ｉｊ ꎬ

０ꎬ ｜Ｚ( ｔ)
ｉｊ ｜≤λ / Ｌｌｉｐꎬ

Ｚ( ｔ)
ｉｊ ＋λ / Ｌｌｉｐꎬ Ｚ( ｔ)

ｉｊ <－λ / Ｌｌｉｐꎻ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

９. 　 　 ｂ( ｔ＋１)←
１＋ ４((ｂ( ｔ)) ２＋１)

２
ꎻ

１０. 　 　 ｔ←ｔ＋１ꎻ
１１.　 ＵＮＴＩＬ:到达终止条件

１２.　 ＲＥＴＵＲＮ Ｗꎻ

３　 实验分析

本节将依次介绍实验所使用的数据集、评价指标、对比算法、实验设置并对实验结果进行了分析ꎮ
３.１　 数据集

实验使用 ５ 个具有层次结构的数据集ꎬ包括 ２ 个蛋白质数据集:ｐｒｏｔｅｉｎ ｄａｔａ ｄａｔａ ｓｅｔ(ＤＤ)、Ｆ１９４ꎬ３ 个图

像数据集: ｉｍａｇｅＮｅｔ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ( ＩＬＳＶＲＣ６５)、 ｔｈｅ ＰＡＳＣＡＬ ｖｉｓｕａｌ ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｅｓ
(ＶＯＣ)、ｃｒｏｓｓ ｌａｎｇｕａｇｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｏｒｕｍ(ＣＬＥＦ)ꎮ 表 １ 给出了数据集的详细信息ꎮ

表 １　 数据集描述
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

序号 数据集 训练集数 测试集数 特征数 节点数 叶子节点数 层数

１ ＤＤ ３ ０２０ ６０５ ４７３ ３２ ２７ ３
２ Ｆ１９４ ７ １０５ １ ４２０ ４７３ ２０２ １９４ ３
３ ＶＯＣ ７ １７８ ５ １０５ １ ０００ ３０ ２０ ５
４ ＣＬＥＦ ８ ３６８ ９３９ ８０ ８８ ６３ ４
５ ＩＬＳＶＲＣ６５ １２ ３４６ １１ ８４５ ４ ０９６ ６５ ５７ ４

３.２　 评价指标

除了传统衡量精度的指标之外ꎬ实验还采用 ２ 个在传统评价指标基础上改进的分层算法特有的评价
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指标ꎮ
树诱导损失[１９]( ｔｒｅｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＴＩＥ)指标能够反映样本在树结构上的错误程度ꎬ即

ＴＴＩＥ(ｙꎬｙ^)＝∑
Ｅ

(ｙꎬｙ^)ꎬ (１９)

其中:ｙ 代表真实标记ꎻｙ^ 代表预测标记ꎻ∑
Ｅ

(ｙꎬｙ^)表示真实标记和预测标记节点之间的总边数ꎮ

基于增广集合的分层 Ｆ１
[２０](ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ￣Ｆ１ ｍｅａｓｕｒｅꎬ ＦＨ)指标综合考虑分层准确率和召回率ꎬ度量错误

发生的程度ꎬ即

ＦＨ ＝
２􀅰ＰＨ􀅰ＲＨ

ＰＨ＋ＲＨ
ꎬ (２０)

其中ꎬ

ＰＨ ＝
｜Ｙａｕｇ∩Ｙ^ａｕｇ ｜

｜Ｙａｕｇ ｜
ꎬ ＲＨ ＝

｜Ｙａｕｇ∩Ｙ^ａｕｇ ｜

｜ Ｙ^ａｕｇ ｜
ꎮ

用 Ａｎｃ(ｙ)表示真实标记 ｙ 的祖先节点集合ꎬＡｎｃ( ｙ^)表示预测标记 ｙ^ 的祖先节点集合ꎬ则真实标记扩展

集和预测标记扩展集表示为:Ｙａｕｇ ＝ ｙ∪Ａｎｃ(ｙ)ꎬＹ^ａｕｇ ＝ ｙ^∪Ａｎｃ( ｙ^)ꎮ
３.３　 对比算法

为了证明所提算法的有效性ꎬ选择了 ５ 个层次特征选择算法进行比较ꎬ所选择的 ５ 个对比算法如下:
(１) 基于 ｌ２ꎬ１范数最小化的高效鲁棒的特征选择(ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｍｐｌｏｙ

ｊｏｉｎｔ ｌ２ꎬ１￣ｎｏｒｍ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＨｉｅｒＦＳＮＭ)算法[２１]ꎮ 在损失项和正则项的基础上联合 ｌ２ꎬ１范数最小化的对数据

点的异常值具有鲁棒性的分层特征选择方法ꎮ
(２) 最大相关性最小冗余性(ｍｉｎｉｍａｌ￣ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ￣ｍａｘｉｍａｌ￣ｒｅｌｅｖａｎｃｅꎬ ＨｉｅｒｍＲＭＲ)算法[２２]ꎮ 根据互信

息最大统计依赖准则选择候选特征集ꎬ引入最小冗余性和最大相关性并结合其他复杂特征选择器提出的一

个具有两阶段的分层特征选择算法ꎮ
(３) 层次特征选择(ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎬ Ｈｉｅｒ￣ＦＳ)算法[１０]ꎮ 只考虑内部节点之间的层次结构而

不考虑节点之间的亲子关系和兄弟关系特征选择ꎮ
(４) 基于家庭关系的递归正则化层次特征选择( ｆａｍｉｌｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂａｓｅｄ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ＨｉＲＲｆａｍ￣ＦＳ)算法[１０]ꎮ 不仅考虑内部节点之间的层次关系ꎬ也考虑节点之间的

父子和兄弟关系来进行特征选择ꎮ
(５) 基于数据和知识驱动的鲁棒的层次特征选择( ｒｏｂｕｓｔ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｄａｔａ ａｎｄ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅꎬ ＨＦＳＤＫ)算法[４]ꎮ 由数据和知识驱动ꎬ通过分割原始的大标记空间来生成紧凑的特征子集ꎬ对数

据异常值具有鲁棒性的分层特征选择算法ꎮ
３.４　 实验设置

该实验的基分类器统一使用线性支持向量机ꎬ然后用十折交叉验证的方法验证算法的准确性ꎮ 根据

文献[１０]描述ꎬＨｉｅｒ￣ＦＳ 的参数被设置为 １０ꎬＨｉＲＲｆａｍ￣ＦＳ 的参数分别设置为 α ＝ １ꎬ β ＝ １ꎬλ ＝ １０ꎮ 为了与

算法 Ｈｉｅｒ￣ＦＳ 和 ＨｉＲＲｆａｍ￣ＦＳ 保持一致ꎬ本实验为蛋白质数据集和图像数据集分别选择前 １０％和 ２０％的

特征ꎮ
３.５　 实验结果与分析

３.５.１　 完整数据集上的性能比较

表 ２、３ 分别给出了 ５ 个对比算法在 ５ 个数据集上不同指标的实验结果ꎬ其中ꎬ表 ２ 给出各算法在不同

数据集上的 ＴＴＩＥꎬ表 ３ 给出各算法在不同数据集上的 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ￣Ｆ１ ｍｅａｓｕｒｅ 结果ꎮ “↓”表示 ＴＩＥ 取值数

值越小越好ꎬ“↑”表示 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ￣Ｆ１ ｍｅａｓｕｒｅ 取值越大越好ꎬ黑色粗体表示最好的结果ꎮ 由表 ２、３ 给的

ＴＴＩＥ和 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ￣Ｆ１ ｍｅａｓｕｒｅ 分析可得ꎬ本实验所提算法在数据集 ＤＤ 上的结果略低于 ＨｉＲＲｆａｍ￣ＦＳ 算

法ꎬ这是由数据集 ＤＤ 的特征具有极稀疏性所致ꎬ然而在 Ｆ１９４、ＩＬＳＶＲＣ６５、ＶＯＣ、ＣＬＥＦ ４ 个数据集上均取

得最好的结果ꎬ这一结果证明了样本相关性对于标记特定特征的选择十分重要ꎮ 另外ꎬＨＦＳＩＣ 算法通过

同时考虑标记相关性和样本相关性在具有层次结构的数据集上可以取得更好的预测效果ꎮ
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表 ２　 不同特征选择算法在不同数据集上的标准 ＴＩＥ 结果(↓)
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ＴＩＥ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ(↓)

数据集
ＴＴＩＥ

ＨｉｅｒＦＳＮＭ ＨｉｅｒｍＲＭＲ Ｈｉｅｒ￣ＦＳ ＨｉＲＲｆａｍ￣ＦＳ ＨＦＳＤＫ ＨＦＳＩＣ
Ｆ１９４ ０.２１２ ３(６) ０.１８０ ０(５) ０.１７４ ６(３) ０.１７３ ０(２) ０.１７５ ２(４) ０.１６６ ０(１)
ＤＤ ０.０８８ ６(５) ０.０９１ ９(６) ０.０８５ ０(３) ０.０８３ ６(１) ０.０８６ ３(４) ０.０８３ ９(２)
ＩＬＳＶＲＣ６５ ０.０３５ ０(５) ０.０３３ ５(６) ０.０３２ ８(２) ０.０３２ ８(２) ０.０３２ ９(４) ０.０３２ ６(１)
ＶＯＣ ０.２１４ ４(５) ０.２１８８(６) ０.２１４ ３(３) ０.２１４ ３(３) ０.２１２ ６(２) ０.２０８ ７(１)
ＣＬＥＦ ０.２０７ ７(６) ０.１８２ ５(３) ０.１８２ ６(４) ０.１８２ ６(４) ０.１７４ ５(２) ０.１７３ ５(１)
平均排名 ５.４ ５.２ ３ ２.４ ３.２ １.２

表 ３　 不同特征选择算法在不同数据集上 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ￣Ｆ１ ｍｅａｓｕｒｅ 结果(↑)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ￣Ｆ１ ｍｅａｓｕｒｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ(↑)

数据集
ＦＨ

ＨｉｅｒＦＳＮＭ ＨｉｅｒｍＲＭＲ Ｈｉｅｒ￣ＦＳ ＨｉＲＲｆａｍ￣ＦＳ ＨＦＳＤＫ ＨＦＳＩＣ
Ｆ１９４ ０.６４６ ２(６) ０.７００ ０(５) ０.７０８ ９(３) ０.７１１ ２(２) ０.７０７ ５(４) ０.７１２ ７(１)

ＤＤ ０.８５２ ４(５) ０.８４６ ８(６) ０.８５８ ４(３) ０.８６０ ６(１) ０.８５９ ０(２) ０.８５８ ４(３)

ＩＬＳＶＲＣ６５ ０.９５６ ３(６) ０.９５８ １(５) ０.９５９ １(２) ０.９５８ ８(４) ０.９５８ ９(３) ０.９５９ ２(１)

ＶＯＣ ０.６７３ ９(５) ０.６６６ ９(６) ０.６７５ ４(３) ０.６７５ ８(３) ０.６７７ ２(２) ０.６８２ ０(１)

ＣＬＥＦ ０.７３９ ６(６) ０.７６３ ５(３) ０.７６３ １(４) ０.７６２ ３(５) ０.７７４ ２(２) ０.７７５ ５(１)

平均排名 ５.６ ５ ３ ３ ２.６ １.４

　 　 为了进一步验证实验结果ꎬ引入统计测试ꎮ 通过 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 测试[２３] 来检测不同算法之间是否存在显著

性差异ꎮ 给定 ｋ 个算法和 Ｎ 个数据集ꎬｒ ｊ
ｉ 是第 ｊ 个算法在第 ｉ 个数据集上的序值ꎬ第 ｊ 个数据集的平均序值

为 Ｒ ｊ ＝
１
Ｎ１
∑
Ｎ１

ｉ ＝１
ｒｊｉꎬ假设所有算法的性能都相同的情况下ꎬ通常使用 ＦＦ ＝

(Ｎ１－１)χ２
Ｆ

Ｎ１(ｋ－１)－ χ２
Ｆ

来进行统计比较ꎬ其中 χ２
Ｆ

＝
１２Ｎ１

ｋ(ｋ＋１) (∑
ｋ

ｉ ＝１
Ｒ２

ｊ －
ｋ(ｋ ＋１) ２

４ )ꎮ 通过表 ３ 给出的不同算法的 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ￣Ｆ１ ｍｅａｓｕｒｅ 序值ꎬ可求得其 ＦＦ 值为

４.８３８ꎬ对于 ６ 个算法和 ５ 个数据集的临界值 Ｆ(６－１ꎬ(６－１)×(５－１))＝ Ｆ(５ꎬ２０)ꎬ大于 α＝ ０.０５ 时的 Ｆ 检验临

界值 ２.７１１ꎬ因此拒绝“所有算法性能都相同这一假设”ꎮ 使用 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ－Ｄｕｎｎ 后续检验来准确比较不同算

法性能差异ꎮ 由文献[２３]的表 ５ 可知 ｋ＝ ６ 时ꎬｑ０.１０ ＝ ２.３２６ꎮ 通过测试计算平均值序值差别的临界值(ｃｒｉｔｉｃａｌ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅꎬ ＣＤ)ＤＣＤα
＝ｑα

ｋ(ｋ＋１)
６Ｎ

ꎬ因此ꎬ可得 ＤＣＤ０.１０
＝ ２.７５２ꎮ

同理ꎬ通过表 ２ 给出的不同算法的标准 ＴＴＩＥ序值ꎬ可求得 ＦＦ ＝ ４.３７３ꎬ大于 α ＝ ０.０５ 时的 Ｆ 检验临界值

２.７１１ꎮ 由文献[２３]的表 ５ 可得ꎬｋ ＝ ６ 时ꎬｑ０.１０ ＝ ２.３２６ꎬ因此ꎬＤＣＤ０.１０
＝ ２.７５２ꎮ 图 １ 分别为 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ￣Ｆ１

ｍｅａｓｕｒｅ和 ＴＩＥ 评价指标下通过 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ－Ｄｕｎｎ 检验(α＝ ０.１)进一步比较不同算法的性能的检验结果ꎮ 检

验结果表明ꎬＨＦＳＩＣ 在 ２ 种评价指标上明显优于 ＨｉｅｒＦＳＮＭ 和 ＨｉｅｒｍＲＭＲ 算法ꎮ

图 １　 通过 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ－Ｄｕｎｎ 检验比较 ＨＦＳＩＣ 算法与其他算法的性能
Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＨＦＳＩＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ－Ｄｕｎｎ ｔｅｓｔ
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３.５.２　 消融实验

通过消融实验验证 ＨＦＳＩＣ 算法中父子关系正则项和样本相关性正则项的有效性ꎮ 式(７)中各部分的组

合表示如下:
(１) ＨＦＳＩＣ￣αꎮ 该函数由式(７) 中的损失函数和惩罚函数以及父子关系正则项组成ꎬ即

ｍｉｎ
Ｗ
∑
Ｎ

ｉ ＝０

１
２
‖ＸｉＷｉ－Ｙ ｉ‖２

Ｆ＋λ‖Ｗｉ‖２ꎬ１＋β‖Ｗｉ－Ｗｐｉ‖
２
Ｆ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎮ (２１)

(２) ＨＦＳＩＣ￣βꎮ 该函数由式(７) 中的损失函数和惩罚函数以及样本相关性正则项组成ꎬ即

ｍｉｎ
Ｗ
∑
Ｎ

ｉ ＝０

１
２
‖ＸｉＷｉ －Ｙ ｉ‖２

Ｆ ＋λ‖Ｗｉ‖２ꎬ１ ＋α∑
ｎ

ｊ ＝１
‖ＸｉＷｉ－ＳｊＸｉＷｉ‖２

Ｆ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎮ (２２)

图 ２ 展示了在不同领域的数据集 Ｆ１９４ 和 ＶＯＣ 中ꎬ比较 ＨＦＳＩＣ 算法不同组合的 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ￣Ｆ１ ｍｅａｓｕｒｅ
结果ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ由于同时考虑同一子树下各类别间的相关性和特征空间中样本之间的重构关系的ꎬ因此

所提算法 ＨＦＳＩＣ 优于 ＨＦＳＩＣ￣α 和 ＨＦＳＩＣ￣β 算法ꎮ

图 ２　 基于 Ｆ１９４ 和 ＶＯＣ 数据集的消融实验结果
Ｆｉｇ.２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆ１９４ ａｎｄ ＶＯＣ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

３.５.３　 参数敏感性分析

对 ＨＦＳＩＣ 算法进行参数敏感性分析ꎬ共有参数 α、 β、λꎬ其中 λ 控制特征的稀疏程度ꎬα 和 β 分别控制样

本相关性正则项和父子关系正则项ꎮ 采用网格搜索法在一定范围内调整参数 α、β 和 λꎮ λ 和 β 从集合

{１０－２ꎬ１０－１ꎬ１００ꎬ１０１}中选择ꎬα 从集合{１０－３ꎬ１０－２ꎬ１０－１ꎬ１}中选择ꎮ 实验将在上述范围内选择参数的值ꎬ通
过改变一个参数固定另外 ２ 个参数来观察算法 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ￣Ｆ１ ｍｅａｓｕｒｅ 值ꎬ以此得出算法对变化参数的敏

感性ꎮ
图 ３、４ 分别给出 Ｆ１９４ 和 ＶＯＣ 数据集上算法 ＨＦＳＩＣ 的参数敏感性分析结果ꎮ 对于样本相关性的惩罚

程度不应太大ꎬ父子关系的惩罚程度对图像数据集的影响要远大于蛋白质数据集ꎬ而稀疏程度对 ２ 类数据集

的影响基本一致ꎮ

图 ３　 基于 Ｆ１９４ 数据集的参数敏感性分析
Ｆｉｇ.３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆ１９４ ｄａｔａ ｓｅｔ



　 第 ３ 期 史春雨ꎬ等:基于样本相关性的层次特征选择算法 ６９　　　 　

图 ４　 基于 ＶＯＣ 数据集的参数敏感性分析
Ｆｉｇ.４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＯＣ ｄａｔａ ｓｅｔ

３.５.４　 模型收敛性分析

本节对所提算法 ＨＦＳＩＣ 进行收敛性分析ꎬ在式(７) 所提供的目标函数基础上的收敛性曲线如图 ５ 所

示ꎮ 其中ꎬ在蛋白质数据集上设置最大迭代次数 Ｔ ＝ ２００ꎬ在图像数据集上设置最大迭代次数 Ｔ ＝ ５００ꎮ 实验

表明ꎬ对于 ２ 个蛋白质数据集 ＤＤ 和 Ｆ１９４ꎬ目标函数在 Ｔ＝ ５０ 时取极小值ꎬ另外 ３ 个图像数据集目标函数单

调递减并在不超过 ５００ 次内收敛ꎮ

图 ５　 目标函数值的收敛曲线
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ

４　 小结

本文提出一种基于层次结构和样本相关性的特征选择算法ꎬ同时考虑层次结构和样本相关性ꎮ 算法利

用递归正则化项学习层次结构中类别标记之间存在的父子关系和每个类别标记内部样本之间的相关性ꎬ选
择针对相应标记的标记特定特征ꎬ特征空间中的样本相关性通过加速近端梯度法迭代优化得到ꎬ最终达到较

优的分类效果ꎮ 实验针对 ５ 个常见的层次数据集ꎬ使用 ５ 个针对具有层次结构数据的特征选择算法进行对

比ꎬ结果表明所提的算法可以有效地提高层次结构数据标记预测的准确率ꎮ 今后将针对所提模型在优化方

法上进行改进ꎬ同时更好地改进模型使其可以处理有向无环图结构ꎮ
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