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摘要 分层分类是一种利用数据类别间层次结构关系进行分类的任务,可以高效地组织和处理大规

模数据. 近些年来, 在这个受到越来越多关注的领域中涌现出许多重要的工作. 本文介绍分层分类

的定义, 并按照不同种类的问题解决策略, 对大规模分层分类任务中的几个基本问题的研究进行总

结. 首先, 给出层次结构的形式化定义.其次, 分别阐述如何设计分层评价指标、如何构建层次结构、

如何利用层次结构信息进行特征选择、如何利用层次结构信息训练分类器以及如何面向层次结构设

计停止机制, 并介绍具有代表性的相关工作. 最后, 对大规模分层分类任务进行总结, 并展望未来可

能的研究方向.
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1 引言

由于互联网和物联网的快速普及, 数据的产生和收集速度正在急剧提升, 可供分析挖掘的数据样

本、特征维度都在爆炸式增长. 与此同时,人们面临的分类学习任务也变得越来越复杂,需要学习的类

别数量迅速增加, 从原来的若干类, 到几十类, 发展到现在的数万类学习任务. 这些超大规模的极多类

学习问题的出现, 给分类建模带来了新挑战 [1].

超大规模学习任务具有以下特点. 首先, 待建模的类别数非常大, 建模更加困难. 类别数量从垃圾

邮件判别的二类、手写数字的十类、恒星光谱的数百类 [2], 到 ImageNet 图像数据和网页数据的数万

个类别 [3]. 过去, 多分类任务往往转换成多个二分类任务来解决, 当类别数量非常大时, 特征空间中将

出现大量的不可分区域, 对分类学习产生无法忽视的影响. 第二, 真实数据的海量类别往往呈现长尾

分布特性, 传统方法难以有效处理大量尾部类别的建模问题 [4, 5]. 数据中大量的样本分布在少数的几

个类别上, 而其他大部分类别上样本占比很少, 这就是俗称的 “二八定律”, 即 80% 的样本分布在 20%
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的类别上. 大量的拥有极少数样本的尾部稀有类别难以有效建模,被错分到样本数量多的常见类别中.

然而稀有类别在恒星分类、疾病与故障诊断等学习任务中比常见类别更加重要, 这些样本被错分可能

会带来巨大的损失. 第三, 海量类别条件下传统特征选择无法解决维数灾难问题 [6]. 当前, 随着采样精

度和频度的提高以及传感器的多样化, 描述分类任务的特征也急剧增加, 导致了维数灾难问题 [7]. 传

统特征选择方法可以从高维特征中挑选出能同时区分多个类别的少数特征, 但是当类别数很大时, 所

挑选出的判别性特征数目仍然巨大, 学习任务仍然在一个超高维空间中进行.

面对这种超大数量、超多类、超高维的学习问题, 人们通常将这些数据类别按照从抽象到具体的

方式组织成一个层次结构进行记忆和检索 [8, 9]. 如对于大量动植物类别的分类, 公元前 300 多年亚里

士多德首次提出生物分类学概念, 1735 年卡尔 · 冯 · 林奈提出树状界、门、纲、目、科、属、种的物
种分类法,体现出人类利用分层结构处理超大规模学习问题的方式. 2004和 2006年, Science, Nature

等期刊论文表明,即使在蛋白质和基因尺度上也存在着类似于树和有向无环图的层次结构 [10, 11],因此

可以利用数据的层次结构解决大规模分类任务的学习问题. 事实上网页的类别和 ImageNet 这样的大

规模分类任务中, 往往存在着层次结构,从 100多年前的社会现象分类 [12] 开始到今天的 ImageNet图

像分类 [3], 分层分类已经广泛地应用在众多场景中.

利用层次结构进行大规模分类学习将带来一系列优势. 首先, 将超多类问题分解为多个子类学习

任务, 能有效降低建模的难度. 其次, 长尾分布中大量尾部类别的学习, 可通过借用与其在层次结构中

相似类别的样本以减小数据不平衡带来的困难. 再次, 借助分层结构将大量尾部类别汇聚成上层样本

数较多的大类, 在下层分类的过程中再对这些包含少量样本的类别进行分类, 从而更好地解决类别不

均衡问题. 最后, 由于每一层需要区分的类别数大大减少, 对不同类别进行判别所需的特征数目也随

之显著下降, 可有效地解决维数灾难问题. 如何针对这类学习任务的特点, 设计有效的学习算法应对

新的挑战, 正在引起机器学习 [13, 14]、自然语言处理 [15, 16] 和计算机视觉领域 [17, 18] 学者的关注.

在大规模分层分类任务中, 有几个基本问题需要进行探讨. 第一, 分层分类性能的评价. 传统分

类任务评价指标是否同样适用于分层分类任务? 如不适用, 如何设计分层评价指标? 第二, 分层分类

的层次构建. 某些学习任务中已存在语义的分层结构, 但这个结构是否适合当前的分类任务, 如不适

合如何进行调整? 如果没有层次结构信息, 如何建立适合数据分类任务的层次结构? 第三, 分层分类

的特征选择. 给定层次结构之后, 如何利用分层结构信息来设计分层特征选择算法以解决海量类别下

的维数灾难问题? 第四, 分层的分类器学习. 如何利用已知分层结构的信息训练分类器改进分类性能?

第五,停止机制设计.传统分层分类从上层的根节点类别开始,逐层细分进行到底层叶节点停止.但是,

如果信息不充分时, 往下的细分可能会产生误判. 能否设计停止机制将样本停止在中间节点以保证结

果的正确性? 基于以上的基本问题, 图 1 中概述了大规模分类任务的分层学习方法研究路线图. 虽然

文献 [19] 从分类的角度对分层分类进行了总结, 但是本文将对以上 5 个基本问题全面地进行分析, 并

综述现有的相关工作, 展望有待解决的问题.

2 类别的层次结构

层次结构一共分为两种, 一种是树结构, 一种是有向无环图结构. 它们的共同点是都具有 “从属”

关系 [20]. 具体而言, 这种 “从属” 关系可以被归纳为三个特性: 不可逆性、反自反性和传递性 [19]. 定

义一个层次结构为一个 (D,≺) 对, 其中 D 是标签集合, 表示 “从属” 关系. 3 个特性的形式化描述为

(1) 不可逆性: 若 di ≺ dj , 则对于 ∀di, dj ∈ D, 有 dj ⊀ di;

(2) 反自反性: 对 ∀di ∈ D, 有 di ⊀ di;
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图 1 (网络版彩图) 分层学习研究整体架构图. 图中绿色节点代表样本的真实标签, 红色节点代表错误的预测, 黄色

节点代表进行分层特征选择和分类器学习的节点, 蓝色节点代表避免错误预测的正确停止策略结果

Figure 1 (Color online) The framework of hierarchical learning researches. The green node is the ground truth of a

sample, the red node is the wrong prediction, the yellow node represents that hierarchical feature selection and classifier
learning are done on this node, and the blue node is the right result produced by stopping strategy to avoid misclassification

(3) 传递性: 若 di ≺ dj 且 dj ≺ dk, 则对 ∀di, dj , dk ∈ D, 有 di ≺ dk.

一般来说, 在一个层次结构中, 有几种类型的节点. 对层次结构中的某节点:

(1) 其父节点用 pi 表示;

(2) 其孩子节点用 Ci 表示, |Ci| 表示其孩子节点的数量;

(3) 其祖先节点表示该节点的所有从属的节点, 用 An(di) 表示, |An(di)| 表示其祖先节点的数量;

(4) 其对应的叶子节点用 Le(di) 表示, |Le(di)| 表示其对应叶节点的数量. 整个层次结构的叶节点

用 L 表示, |L| 表示整个层次结构的叶节点数.

树和有向无环图两种层次结构都具有上述的特性, 其区别在于, 每一个节点在树结构中有且仅有

一个父节点 (根节点的父节点可以看作是其本身); 而在有向无环图中, 节点可以拥有多个父节点.

3 分层分类的性能评价

传统的多分类任务评价指标如 F 分数能够度量分类器对于不同类别分类的能力, 但是在分层结

构中却不能恰当地描述错分的程度. 图 2 是一个类别层次结构示例, 绿色的矩形表示某样本的真实标

签, 红色的三角形分别表示两个分类器的预测标签. 假设该样本的真实标签是小汽车, 如果一个分类

器将其预测为公交车, 另一种将其预测为鸟类, 其错误的程度显然是不同的, 而传统的分类评价指标

却无法体现出这种特点, 因此需要设计基于层次结构的分层分类评价指标.

应用较为广泛的评价指标主要是基于集合的度量,其共同点是将真实标签和预测标签扩展为加入

各自对应的所有祖先节点的集合.用 Y 表示样本 X 的真实标签, 用 Ŷ 代表 X 的预测标签. 真实标签

扩展集和预测标签扩展集分别为

Yaug = Y ∪An(y1) ∪An(y2) ∪ · · · ∪An(yN ), (1)
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其中, (y1, . . . , yN ) 是样本 X 对应真实标签的 N 个祖先节点类别.

Ŷaug = Ŷ ∪An(ŷ1) ∪An(ŷ2) ∪ · · · ∪An(ŷM ), (2)

其中, (y1, . . . , yM ) 是样本 X 对应预测标签的 M 个祖先节点类别.

树诱导损失是度量样本预测类别与真实类别在树结构中的距离 [21]. 它用从预测节点到真实节点

需要走的步数来度量. 由于树诱导损失能够反映样本在树结构上的错误程度, 因此应用非常广泛. 其

形式化表示如下:

ΓTIE(Y, Ŷ ) =
∑
E

(Y, Ŷ ), (3)

其中,
∑

E(a, b) 表示连接树结构中 a 和 b 节点的总边数. 但是, 以树诱导损失作为目标函数无法通过

凸优化的方法进行求解 [22].

分层对称差损失由传统多标记分类问题中的度量指标发展而来,通过计算假阳性样本和假阴性样

本度量了预测扩展集和真实扩展集节点数目的差异 [23]. 其形式化描述如下:

l∆(Yaug, Ŷaug) = |(Yaug\Ŷaug) ∪ (Ŷaug\Yaug)|. (4)

另一种由传统度量指标发展的分层评价指标是分层准确率和召回率.它将传统的准确率和召回率

扩展到了分层分类任务中 [23]. 分层准确率表示为预测扩展集与真实扩展集中共同的类别数与预测扩

展集的比值, 表征预测为正的类别中正确的比例; 分层召回率表示为预测扩展集与真实扩展集中共同

的类别数与真实扩展集的比值, 表征应当被预测为正的类别中有多少被预测出来. 形式化表示为

PH =
|Ŷaug ∩ Yaug|
|Yaug|

, RH =
|Yaug ∩ Ŷaug|
|Yaug|

. (5)

分层准确率和召回率是应用较为广泛的一种评价指标,因为其能够反映出层次结构中类别的从属

关系, 从而度量出错误发生的程度. 例如, 上层发生的错误要比下层发生错误更加严重. 但是, 在某些

深度较高的层次结构中, 由于分层准确率和召回率会将从根节点起的所有节点都考虑进来, 因此不能

明显地反映出下层不同错误之间的差异. 另外, 对有向无环图中有多个父亲的节点, 它会将多条路径

上的父节点都加入扩展集中, 无法有效度量有这种分类任务的性能. 因此, 2015 年 Gaussier 等 [23] 提

出了最小公共祖先的评价指标. 该方法只关注以预测节点和真实节点的最小公共祖先为根节点的子

结构, 因此对较深树结构中的下层节点错误的表达能力更强, 能同时处理树和有向无环图两种结构.

但是, 它在多标记分类任务上会忽视兄弟节点错误, 即同一个父节点下的多个子节点错误只会被计算

一次.

4 层次结构的构建

在分层分类中,许多学者利用 ontology知识进行分类学习,如图像分类的WordNet语义结构 [24, 25]

和网页分类的分层结构 [26, 27] 等. 但这些基于知识库定义的结构与数据的特征空间可能会存在不一致

性, 严重影响分类任务的效果. 如图 3 所示, 人类和鲸鱼都是哺乳动物而鲨鱼不是, 因此从语义结构上

人类和鲸鱼之间更为相似; 但从视觉信息上说, 鲨鱼和鲸鱼的相似度显然更高, 它们在分类任务中分

到同一大类下更加合理. 以上分类任务给定训练数据时也给出了类的分层结构, 但更多的情况是数据

中不包含层次结构, 这就需要基于数据自动构建合理的层次结构. 因此在分类任务中, 对于已知层次
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图 2 (网络版彩图) 分层结构上的错分. 假设绿色矩形

表示某样本的真实类别, 红色三角形分别代表两个分类

器的预测结果. 将轿车预测为鱼类比预测为公交的错误

更严重

Figure 2 (Color online) Misclassification on the hierar-

chy. Assume green rectangle represents the ground truth of
a certain sample, and red triangle represents the predictions
of the two classifiers. It is more severe for misclassifying a
car to a fish than a bus

图 3 (网络版彩图) 语义鸿沟. 鲨鱼和鲸在语义结构上

分别从属于鱼类和哺乳动物两个大类目下, 但它们在视

觉特征上非常相似, 更应该从属于同一个类目下, 即语义

空间与特征空间不一致的问题

Figure 3 (Color online) The semantic gap. Sharks and

whales belong to the category Fish and Mammal, but it is
more reasonable to classify them into the same superclass.
This is the inconsistence between the semantic space and
the feature space

结构的数据, 需判断其是否与数据特征空间一致, 如不一致则需根据数据对其进行调优; 对于未知层

次结构的数据, 需基于数据自动构建适合分类任务的层次结构.

层次结构构建相关的工作大致可以分为 3 类. 第 1 类工作将层次构建的问题看作一个递归的分

类问题, 学习 N 个一对多的分类器, 再建立一个混淆矩阵, 将不容易分开的类别归到同一个大类中.

2008 年, Griffin 等 [28] 建立了一个二叉树层次结构以提高性能. 2010 年, Bengio 等 [29] 对多分类问题

设计了标签嵌入的树结构. 2013 年 Liu 等 [30] 对于大规模数据分类建立了概率标签树结构. 与这些

基于树结构假设的工作不同, Deng 等在 2011 年提出 [31] 建立一个有向无环图结构能比树结构对不易

区分的类别获得更好的分类性能. 这一类工作的主要不足在于, 层次结构的好坏依赖于分类器的性能,

而且在大规模数据条件下训练 N 个多分类器的时间复杂度高, 很难进行实际应用. 另外, 当数据分布

不均衡甚至呈现长尾分布特性时, 由基于均匀分布假设的传统分类器得到的混淆矩阵是不可靠的.

第 2类工作将层次结构的建立看作是相似性类别的划分问题,首先设计并学习类别之间的相似性

度量, 再利用聚类建立起层次结构. 2013 年, Zhou 等 [32] 利用了近邻传播进行分层结构的聚类, 2014

年, Lei 等 [33] 采用了谱聚类构建层次结构. 2015 年, Fan 等 [34] 利用类样本的均值作为代表点度量类

别之间的相似关系来建立层次结构, 虽然实现了快速的层次构建方法, 但是却丢失了较多的信息. 因

此在 2016 年, Qu 等 [17] 针对大规模数据提出了快速高效的层次结构建立方法, 通过类样本的均值和

方差巧妙地设计了类别相似度矩阵, 再通过分层谱聚类的方法实现. 与传统的欧氏距离不同, Zheng

等 [35] 在 2017 年提出利用了 Hausdorff 距离以获得更加精确的相似度矩阵, 并通过主动采样降低算法

的时间复杂度. 虽然运用主动采样的方式减少了整体算法的计算复杂度, 但产生了如何能够使得采样

表征整体数据样本的新问题.这类方法的性能高度依赖于所选择的特征空间的表达能力及相似性度量

的设计, 而现有的大多数方法是启发性算法, 缺乏严格的理论基础.

通过利用已有知识和其他策略建立层次结构, 我们可以获得从不同角度描述类别关系的结构, 因

此第 3类工作通过考虑这些不同维度的层次结构,综合性地刻画类别之间的结构关系. 2012年, Hwang

等 [36] 提出对于多种标记结构分别建立一个核函数树, 再学习针对标记的多核融合方法, 从多个核函

数树中逐层选择对识别某个特定的类别相关的结构关系. 2013 年, Wang 等 [37] 从集成方法的角度提
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出在每个标记结构上均构造一个由基分类构成的分类树,测试样本的预测结果由多个分类树的计算结

果集成得到. 2016年, Zhao等 [38, 39] 借鉴特征空间上的多核融合方法直接对多个标记结构定义的核矩

阵进行优化融合. 这两种策略的不足在于: 基于多核融合的方法融合后的标记结构可解释性差, 用特

征空间上的融合方式去处理标记空间上的多重结构的有效性缺乏理论保证,并且依赖于标记结构上距

离定义; 基于集成策略的方法在构造基分类器时只考虑了单个结构, 限制了基分类器的性能.

另外, Deng等 [40] 和 Jernite等 [41] 将层次结构与分层分类器联合学习,能够对于特定的任务实现

快速有效的分层学习. 其中, 文献 [40] 优化了精确度和效率的权衡, 而文献 [41] 则最大化了每个节点

上分类的纯度和均衡性. 2018 年, Zhou 等 [42] 为了解决长尾分布问题提出了一个端到端的学习模型.

他们将组稀疏的策略融合到卷积神经网络中, 把视觉相似度高的类别划分到同一组中, 从而实现了对

不同类别更加精确地判别.

5 分层分类的特征选择

传统的特征选择 [43, 44] 能够获得分类任务中特征较为紧致的表示 [45]. 但是在大规模数据中, 为了

能够同时区分海量类别,所挑选出的特征数目仍然巨大,无法解决大数据下维数爆炸的问题.如果借助

分层结构将复杂的问题分而治之,在每一层对于当前较少类别在低维子空间上挑选出具有判别性的特

征, 可以有效地解决该问题.

传统的特征选择算法假定所有的类别是相互独立的,而且对于所有的类别都选出一组相同的特征

子集. 不过, Freeman 等 [46] 发现某些特征对一些类别具有较好的判别性, 但是对于其他类别则起不到

相应的作用. 基于类似思想的启发, 一些分层特征选择的模型相继被提出. 2011 年, Freeman 等 [47] 学

者提出利用遗传算法对于分层分类器和特征选择进行联合优化. 随后 2013 年他们又在分层分类中的

不同分类任务中独立地选取不同的特征子集 [46]. 2012 年, Grimaudo 等 [48] 利用 Peng 等 [49] 于 2005

年提出的 mRMR 特征选择算法, 在每一层上独立地选取不同的特征子集. 2015 年, 则是对于分层文

本的特定分类任务提出了特征选择算法. 他们对于结构中的不同节点选择不同的特征, 但是没有将层

次结构中的关系信息嵌入到特征选择任务中. 这些工作的共同点是对于不同的节点独立的选择不同的

特征子集, 但是他们都没有考虑到不同类别之间的依赖关系.

在一个层次结构中, 父子关系和兄弟关系是两种最主要的依赖关系. 其中, 具有父子关系的类别

彼此之间较为相似, 会共享某些特征; 而互为兄弟关系的节点需要不同的特征来进行区分. 基于以上

的问题和发现, 2017 年, Zhao 等 [6] 研究者基于递归正则化设计了一种分层特征选择算法对不同的子

分类任务选择出不同的特征子集. 他们通过 Hilbert-Schmidt独立性准则度量兄弟类别间的相关性,对

兄弟节点上筛选出的特征之间的依赖性进行惩罚,使得最终筛选出的特征子集在具有父子关系的类别

上较为相似, 在互为兄弟关系的类别上较为不同. 表 1 归纳了不同策略特征选择方法在分层分类应用

中的特点和不足.

6 分层分类器学习

给定层次结构之后, 分类器的学习可以通过引入层次结构信息提高性能. 通常来说, 叶子节点对

应着所有的样本标签, 因此常用的方法是将样本从根节点开始向下找到对应正确的下层节点, 每一个

节点基于贪心准则进行划分, 即在每一层都选择概率最大的分支, 逐步向下细化, 直至叶子节点, 如

Griffin 等 [28]、Feng 等 [50]、Wen 等 [51]、Bengio 等 [29]、Gao 等 [18] 和 Lei 等 [33] 学者的工作. 这种自顶
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表 1 不同类型特征选择方法比较

Table 1 Comparison between different kinds of feature selection methods

特点 不足

传统特征选择 用一组特征子集区别所有类别.
无法解决海量类别数据中的维数灾难问题; 假

设类别之间相互独立.

独立分层特征

选择

利用分治的思想在不同结点上分别选择特征

子集,有效降低建模难度.由于每一层区分更

少的类别, 使得子分类任务所需的特征数量

大大减少.

未考虑类别间的关系, 准确率偏低.

联合分层特征

选择

充分考虑类别之间的关系, 将多分类问题划

分成若干个小规模分类问题, 并利用类别间

的关系进一步优化每个结点所选特征, 对不

同类别进行判别所需的特征数目也随之显著

下降, 有效地解决了维数灾难问题.

难以协调不同层次以及不同关系之间的权重.

向下的贪心算法存在一个重要的错误传播问题, 上层的分类错误会传递给下层节点, 并且这种错误不

可修复.

因此一些学者利用层次结构信息以减小错误传播问题带来的影响. 2007 年, Decoro 等 [52] 对多个

独立的二分类器结构进行 Bayes 聚合, 并将其应用到音乐题材分类上. 但是这些策略只是启发式的方

法,并没有完全利用结构信息对分类器进行更好地训练. 2009年, Bennett等 [53] 提出了一种级联策略,

将下层分类器的粗略输出作为上层分类器的附加特征以提高上层分类的准确率.

自顶而下的分类过程也可以看作是寻找最优路径的问题, 利用经典的机器学习分类器 (如支持向

量机), 结合不同的路径选择策略进行分类. 2011 年, Gao 等 [18] 提出了一种剪枝策略, 即在每一层将

那些不可能到达正确叶子节点的标记剔除掉, 以减小搜索空间. 2013 年, Sun 等 [54] 提出了一种类似

于分支定界方法的最优路径计算方法. 在该工作基础上, 2016 年 Qu 等 [17] 则采用了近似的动态规划

算法进行了改进. 这两个工作的共同点在于在每一层保留置信度最高的 N 条路径 (N > 1), 最终在叶

子节点上挑选出一条最优路径. 寻找最优路径的策略通过每一层保留多个可能的路径, 使得错误传播

问题得到改善. 但是与上一类策略类似, 它们也没有充分利用层次结构蕴含的结构信息来帮助分类器

更好地改进错误传播问题.

为了解决上述问题, 一些学者通过最小化全局损失函数的方式对层次结构中的多个分类器进行

联合优化 [55∼59]. 1998 年, Mccallum 等 [60] 则是将分层收缩引入到朴素 Bayes 分类器中. 2005 年,

Shahbaba 等 [61] 使用了多项式逻辑回归分类器. Wu 等 [62] 在 2016 年的工作和 Fan 等 [63] 在 2017 年

的工作类似, 将树状结构中的每一层分类需求看作一个任务, 提出了基于多任务框架的深度学习模型

对分层的标记结构进行建模. 另外, 层次结构中蕴含的丰富信息也可以用来提升分类器的性能. 2011

年, Zhou等 [64] 引入了父子节点上的正交约束, 2015年, Xie等 [65] 在学习过程中加入了上层分类结果

对下层结果的具有指导作用这一先验知识. Yang 等 [25] 在 2015 年的工作中通过增强层次结构中父子

节点参数的相似性, 协同学习层次结构中的所有分类器. 他们针对树形结构, 利用 Bayes 理论提出了

分层 Bayes logistic 回归模型; 对于图结构, 他们在经验风险最小化框架中加入了相邻节点参数相似的

正则化先验, 提出了递归正则化模型. 另外, Zheng 等 [35] 在 2017 年的工作中认为错误传播问题可以

通过学习到更具有判别性的度量来解决, 他们利用层次结构信息, 将父节点独有的度量信息加传递给

子节点, 并将这种度量与同一父节点下兄弟节点之间的度量利用多任务学习框架进行学习. 在上述策
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略中, 类别间层次结构信息的引入使得分类器的性能有所提高, 但是解决错误传播的问题还有继续改

进的空间.

另外,其他的分类任务如细粒度分类,与分层分类也有着密切的联系.细粒度分类目的是更好地区

分下属层次的相似度较高的细分种类,这些种类之间的差别非常细微,例如北极燕鸥与里海燕鸥,只在

翅膀和脚的颜色等局部有差异. 大量的分类算法利用了人工标注信息来帮助区分这些细微的差别. 早

期的工作主要关注学习更具有判别性的特征描述器 [66, 67],而后来借助人工标注的局部区域和属性,其

判别能力大幅增强. 对于受到广泛关注的图像细粒度分类任务, 学者罗建豪和吴建鑫进行了归纳并综

述了重要的学习策略 [68]. 在分层分类中, 经过高层的粗粒度类别的区分之后, 低层次的分类子任务中

也常常需要对相似度较高的类别进行区分, 因此在分层分类中, 细粒度分类常常可以在低层节点甚至

叶节点层次上的分类任务中进行应用.

7 停止机制设计

在大规模分层分类任务中, 一个样本通常从根节点开始, 经过每一层分类器的划分, 最终到达一

个叶节点类别作为该样本的预测标签. 但是, 分层分类中的错误传播问题会严重影响分类的精度: 样

本在上层分类的错误结果会传递到下层, 导致该样本发生错分. 尤其当信息不充分或者不确定性较强

的时候, 错分很难避免. 如果损失一些信息量, 把样本停止在粒度稍粗的中间节点类别上, 可以提高分

类的准确性, 减少甚至避免因为错分而产生的巨大风险. 例如, 一个病人腹部不适, 他有可能患有肠胃

疾病, 但是也存在患有心脏疾病的可能. 如果医生鲁莽地诊断为肠胃疾病, 那么病人就会承担误诊的

风险. 因此需要设计一个恰当的停止机制将样本停止在中间节点类别上以避免错分.

2001 年, Sun 等 [69] 通过对每个节点设置阈值首次引入分层分类的停止机制, 当样本的后验概率

或置信度大于该阈值时继续向下层分类, 否则停止在当前节点上. 停止机制设计的工作可分为 4 类.

第 1 类工作通过保守预测来尽可能减少错分. 2008 和 2010 年的选择性预测模型 [70∼72] 是一种

当不确定性较强时拒绝进一步预测的方法, 2012年 Deng等在文献 [24]中作为对比实验将其扩展到分

层分类中. 这种方法会设置一个全局的阈值,当分类器给出的最大后验概率或置信度不小于该阈值时,

会将样本分到该类别, 否则将样本分到根节点. 这样的策略虽然经常可以进行 “正确” 的预测, 但是过

于保守的预测 (如预测到根节点) 丢失了过多的信息, 因此对决策的帮助有限.

为了克服第 1 类工作的缺陷, 第 2 类工作鼓励样本在层次结构中尽可能向下细分. 2000 年

D’Alessio 等 [73] 和 2004 年 Sun 等 [74] 降低了上层节点的阈值使得样本更容易进入到下层分类器

中, 并通过优化 F1 分数进行参数调节. 他们之间的不同在于, 文献 [74] 在每一层设置一个阈值, 优化

的是宏 F1 (Macro F1) 分数; 而文献 [73] 给每一个节点都设定一个阈值, 优化的是真阳数 (true pos-

itives) 减去假阳数 (false positives). 尽管他们能够在预测中提供更多的信息, 但是当信息包含的不确

定性强时容易发生错分.

第 3 类工作结合了以上两类工作的优点, 寻求细分程度与准确度的平衡. 2007 年, Ceci 等 [75] 在

传统的阈值法停止机制中引入了度量预测类别和真实类别在树结构上距离的树诱导损失,通过优化这

种分层分类损失来确定阈值参数值. 2012 年, Deng 等 [24] 用信息增益来度量细分程度, 优化了分层准

确率和信息增益的权衡. 他们在保证一个任意给定的分层准确率的基础上, 最大化了预测的信息增益,

从而实现了细分程度与准确度的平衡. 这一类工作解决了前两类工作的固有缺陷, 更适合应用在大规

模分层分类任务中. 但是, 同前两类工作一样, 他们都忽略了在下层节点信息不充分和不确定性较强

情况下的分类问题, 而这种情况往往容易发生错分.
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表 2 不同停止机制策略比较

Table 2 Comparison between different stopping strategies

特点 不足

保守策略
将样本更多停留在上层粗粒度节点上, 分层准确率

较高.
为决策所提供的信息量较小.

精细化策略
将样本尽量划分到下层细粒度类别上, 分类结果更

精确.

信息不充分和不确定性较强条件下误

分率较高.

折中策略
根据不同场景的需求提供多样化的结果, 保证一定

准确率的基础上进行更细粒度的分类.
忽略下层信息对当前决策的影响.

风险最小化策略
根据不同场景的需求, 考虑下层信息对当前决策影

响, 提供风险最小的预测结果.

时间复杂度较高, 有时无法得到全局

最优解.

针对这种情况, 第 4 类工作更多地考虑了不确定性和风险的问题. 2017 年, Wang 等 [76] 提出了分

层分类中的保守风险和冒进风险. 如果为了追求正确而进行过于保守的预测, 会丢失掉大量的有益信

息; 如果在信息不充分或不确定性较强的情况下还一味追求细分, 则有可能会因为错分而产生误分类

风险. 他们提出了一个局部 Bayes 风险最小化的框架, 将预测过程分解为循环地在每一个节点比较这

两种风险来确定停止还是继续向下传递的子过程. 与传统的 Bayes 风险框架中设定的全局损失函数

不同,他们分别利用信息熵和上层到下层损失的信息增益这样的不确定性指标来度量两种风险. 另外,

加权树诱导损失的指标在文中被提出用来度量对两种风险不同的重视程度.该工作的不足在于由于树

诱导损失和加权树诱导损失的非凸特性, 使用遗传算法作为优化方法, 因此得到的全局最优解比较耗

时, 且在某些情况下只能得到局部最优解. 表 2 归纳了不同类策略停止机制的特点和不足.

8 总结与展望

大规模分类任务的分层学习发掘和利用了数据类别之间的层次结构关系,能够高效地处理包含海

量类别的大规模数据学习任务. 本文介绍了分层学习中的 5 个基本问题: 如何设计分层分类的评价指

标、如何构建层次结构、如何利用层次结构信息进行分层特征选择、如何利用层次结构信息训练分类

器以及如何设计分层分类的停止机制, 并论述了各问题中具有代表性的相关工作. 分层学习已经有了

广泛的应用, 但是还有大量的问题有待解决.

首先, 多场景分层评价指标. 现有的分层评价指标多针对于单标记的强制叶节点停止问题 [22, 23],

极少考虑真实类别标签处于中间节点以及多标记分类任务的情况. 设计可应用于多种场景的分类指标

是重要的研究方向之一.

其次, 已有层次结构调整. 对于给定的层次结构, 如何度量其与特征空间的不一致性以进行结构

调整是一个重要的问题,但是目前只有少数工作关注这个方向 [77∼79],其中大多是启发式的方法 [78, 79],

无法给出其有效性的理论证明和有效适用的场景. 利用数学理论对不同分类任务进行结构调整, 对分

层分类的错误传播问题和实际应用有着极为重要的意义.

再次, 分层特征选择开销最小化. 少数分层特征选择的工作已经开始关注如何层次结构信息 [6],

但在海量类别下如何保证各节点选择不同的特征在整体上的总开销最小化是一个现实的问题.设计出

总体选择特征数少且同时具有强判别性的分层特征选择算法,以更有效地解决海量类别下维数灾难问

题, 是现实应用中一项不可忽视的关键技术.

最后, 停止机制高效求解策略设计. 现有的停止机制设计大多利用随机优化方法 [76] 或全局搜索
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策略 [73, 75] 进行求解,这些优化方法较为耗时,在资源受限的情况下很难得到全局最优解. 如何设计出

高效的求解策略解决资源受限下的停止机制算法变得越来越重要.
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Review on hierarchical learning methods for large-scale classifi-
cation task
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Abstract Hierarchical classification is a task that uses hierarchy of categories in data. It can handle large-scale

data. In recent years, significant research has emerged in this field, which is receiving increasingly more attention.

In this paper, we first introduce the definition of hierarchical classification and thereafter review the important

studies on several basic issues in large-scale hierarchical classification tasks based on different problem-solving

strategies. First, we define the hierarchy formally and introduce some hierarchical evaluation metrics. Second, we

explain how to construct the hierarchy, how to learn classifiers and perform feature selection using the information

in the hierarchy, and how to design stopping strategies and introduce some representative studies on each issue.

Finally, we summarize the features of large-scale hierarchical classification task and discuss the possible future

work in this field.

Keywords hierarchical classification, hierarchy construction, hierarchical classifier learning, hierarchical stop-

ping strategy, hierarchical feature selection, classification
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