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大规模层次分类问题研究及其进展
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摘　要　随着信息技术的发展，互联网数据急剧增长．为了有效地组织和管理这些海量网页信息，通常按照一个大
规模的概念或主题类别层次对网络上的信息进行分类，以更好地搜索和访问这些网络资源．在这个过程中，大规模
层次分类问题研究如何将互联网上的网页文档准确地分到类别层次中的各个类别．该文对大规模层次分类问题进
行了分析．首先，给出了大规模层次分类问题的定义，分析了大规模层次分类问题的求解策略；其次，对大规模层次
分类问题的求解方法加以分类，在分类基础上，介绍了各种典型的求解方法并进行了对比；最后总结了各种大规模
层次分类问题求解方法并指出了未来的研究方向．
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１　引　言
随着信息技术的发展，互联网数据急剧增长．第

２９次ＣＮＮＩＣ调查结果显示①，截至２０１１年１２月
底，中国网页数量为８６６亿个，比２０１０年同期增长
４４．３％．为了有效地组织和管理这些海量网页信息，
通常的做法是按照一个概念或主题类别层次将这



些网页信息组织为网络资源分类目录，以更好地
搜索、访问和管理这些网络资源，例如开放目录专
案（ＯｐｅｎＤｉｒｅｃｔｏｒｙＰｒｏｊｅｃｔ，ＯＤＰ目录）①、雅虎目录
（Ｙａｈｏｏ！Ｄｉｒｅｃｔｏｒｙ）②等．要自动构建网络资源目录，
就需要实现对互联网上未知类别信息的分类，这里
的信息类别一般被组织为一个层次式结构，典型的
是一棵树（ｔｒｅｅ）或者有向无环图（ｄｉｒｅｃｔｅｄａｃｙｃｌｉｃ
ｇｒａｐｈ），这种类别层次一般规模巨大，其类别数目可
以达到数万、甚至数十万之多．大规模层次分类（ｌａｒｇｅ
ｓｃａｌｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）就是按照这样一个
规模巨大的类别层次，采用机器学习的方法指定网页
在类别层次中所属的类别．除了构建网络资源目录
外，大规模层次分类也是很多网络应用的基础，包括
信息检索、网络资源管理、绿色上网、网络信誉管理、
有害和敏感信息过滤等．

在大规模层次分类领域，目前有很多研究，但由
于这些研究分散在不同领域，导致一个领域的研究
人员往往不知道另一领域研究人员开发的方法．同
时由于对大规模层次分类问题的概念、任务、目标没
有明确定义，导致难以采用统一的实验和评价标准
评估大规模层次分类方法．鉴于目前还没有研究者
对大规模层次分类进行系统的总结，本文对大规模
层次分类领域的相关研究作了总结和归类，以利于后
续相关研究的开展．本文将对大规模层次分类问题的
定义、大规模层次分类的解决策略和主要方法、不同
方法的特点以及之间的区别等进行分析，最后讨论大
规模层次分类领域存在的问题和未来研究方向．

２　大规模层次分类问题
２１　大规模层次分类问题的定义

广义的大规模层次分类是指按照一个规模巨大
的类别层次，指定未知类别对象在类别层次中所属
的类别．这里的分类对象可以是文本对象，如维基百
科中的文档，也可以是多媒体信息，如网页上的音
乐、图像、视频等．分类方式可以是人工分类，也可以
是基于机器学习的自动分类或者带有专家验证的自
动分类．类别层次可以是专家编制，也可以是在分类
过程中通过聚类方法学习产生．本文仅讨论狭义的
大规模层次分类问题，即分类对象为文本对象，分类
方式是基于机器学习的自动分类，类别层次由专家
预先编制．

关于层次分类问题的定义，Ｓｉｌｌａ等人［１］提出可
以用类别层次的结构类型、实例的类别数目、实例的

标签路径深度３个属性描述一个层次分类问题，而
在大规模层次分类中，类别往往被组织成一个多维
度多层次的类别体系，并且类别之间的关系复杂，类
别之间可能形成环路．针对大规模层次分类的这些
特点，我们在层次分类问题定义的基础上进行扩展，
从以下４个属性描述大规模层次分类问题．

属性１．　类别层次的结构类型犎，犎代表类别
层次中类别之间的关系，可能的取值有：

（１）Ｔ（树）．类别层次被组织为树形结构，如
图１（ａ）所示．

（２）ＤＡＧ（有向无环图）．类别层次被组织为有
向无环图的结构，如图１（ｂ）所示，显然，树是一类特
殊的有向无环图．

（３）ＤＣＧ（有向有环图）．类别层次被组织为有
向有环图，即类别层次中可以出现环路，如图１（ｃ）
所示．

图１　类别层次结构图

属性２．　类别层次的维度犘，犘描述类别层次
是否包含多个维度，可能的取值有：

（１）ＳＤ（单一维度）．所有类别处于单一维度．
（２）ＭＤ（多个维度）．类别层次由多个维度的类

别组成，例如ＯＤＰ目录就包括主题、地区、语言３个
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类别维度，在进行多维度分类的时候应该按照各个
不同维度分别进行分类的学习和预测．

属性３．　实例的类别数目犔，犔描述是单标签
分类问题，还是多标签分类问题．在层次分类问题
中，指一个实例可以被赋给类别层次中的一个标签路
径，还是可以被赋给多个标签路径，可能的取值有：

（１）ＳＰＬ（单标签路径）．单标签分类，所有实例
只能被赋给类别层次中一条唯一的标签路径．

（２）ＭＰＬ（多标签路径）．多标签分类，实例可以
被赋给类别层次中的多条标签路径，例如在图１（ａ）
中，实例犱１同时属于类别１．２和类别２．１．２，即犱１
有两条标签路径，分别是“根１１．２”和“根２２．１
２．１．２”．

属性４．　实例的标签路径深度犇，犇描述实例
标签路径的深度，可能的取值有：

（１）ＦＤ（全深度标签）．所有实例必须被赋给全
深度标签，每个实例的标签路径必须从根类别开始，
以叶子类别结束，即所有的实例均处于叶子类别．

（２）ＰＤ（部分深度标签）．实例可以被赋给部分
深度标签，实例的标签路径可以以非叶子类别结束，
即实例可以处于类别层次中的中间节点上．例如在
图１（ａ）中，实例犱２属于类别２．１，但既不属于类别
２．１．１，也不属于类别２．１．２，则犱２的类别标签路径
为“根２２．１”，是一个部分深度标签．部分深度标签
分类问题是指可以将文档分到非叶子节点就停止分
类，而不是必须分至叶子节点．例如对于犱２，在将犱２
分至类别２．１时，分类就应该结束．

对于一个大规模层次分类问题犌，均可以利用
犎、犘、犔、犇这４个属性进行描述．因此，我们可以用
四元组〈犎，犘，犔，犇〉表示现有的任意一类大规模层
次分类问题．例如，犌＝〈犜，犛犇，犛犘犔，犉犇〉描述的就
是一类最常见的大规模层次分类问题，即类别层次
是一个单一维度的树形结构，实例的类别唯一，并且
所有实例均位于叶子节点．由于这一类问题最具有
代表性，因此在本文后面的讨论中，如果没有对问题

进行特别说明，就是指这一类大规模层次分类问题．
２２　大规模层次分类问题求解方法分类框架

大规模层次分类方法主要是针对大规模层次分
类问题中类别层次结构巨大这一特点进行研究．因
此，大规模层次分类问题求解方法的不同主要体现
在对大规模层次分类问题的处理策略上，目前有
３种处理策略：全局处理策略（ｏｖｅｒａｌｌｃｏｎｑｕｅｒ）、分
而治之的策略（ｄｉｖｉｄｅａｎｄｃｏｎｑｕｅｒ）、化繁为简的策
略（ｒｅｄｕｃｅａｎｄｃｏｎｑｕｅｒ）．下面我们分别介绍这３种
策略以及相应的分类方法．

整体处理策略：将所有类别作为一个整体，在整
个数据集上进行分类学习，然后对待分类文档进行
分类，我们将采用这种策略的方法称为全局分类
方法．

分而治之策略：按照类别层次将一个大规模的
全局分类问题分解为一个个小规模的局部分类问
题，然后分别进行分类学习，对待分类文档进行自上
而下的分类．我们将采用这种策略的方法称为自上
而下分类方法．

化繁为简的策略：通过搜索类别层次中所有与
待分类文档相关的类别，然后在所有相关类别上进
行分类学习和预测，将一个大规模的分类问题降低
为一个小规模的分类问题．我们将采用这种策略的
方法称为收缩分类方法．

我们以问题的处理策略作为大规模层次分类问
题求解方法的划分依据，更能体现这些方法的区别，
同时这种划分方式也能很好地归类现有大规模层次
分类方法，本文基于这一划分策略形成了比较完备
的分类框架，如图２所示，其中，全局分类方法又分
为平面分类方法和Ｂｉｇｂａｎｇ分类方法，自上而下分
类方法又分为基于二元分类器的自上而下分类方
法、基于多元分类器的自上而下分类方法和基于类
别层次优化的自上而下分类方法，这些方法将在第
３节进行详细介绍．本文的第３节将围绕大规模层
次分类问题求解方法的分类框架展开．

图２　大规模层次分类问题求解方法分类框架

３０１２１０期 何　力等：大规模层次分类问题研究及其进展



３　大规模层次分类问题求解方法
３１　全局分类方法

全局分类（ＧｌｏｂａｌＡｐｐｒｏａｃｈｅｓ，Ｇｌｏｂａｌ）是指将
所有类别作为一个整体，在整个类别层次上进行分
类学习和预测．如果在分类学习过程中，不考虑类别
间的层次关系，将所有类别看作相互独立的平级类
别，采用传统的文本分类算法进行分类，则将这一类
方法称为平面分类方法（ＦｌａｔＡｐｐｒｏａｃｈｅｓ，Ｆｌａｔ）．如
果在分类的学习过程中，考虑类别间的层次关系，利
用类别之间的语义关系进一步帮助分类学习和预
测，我们称这一类方法为Ｂｉｇｂａｎｇ分类方法（Ｂｉｇ
ｂａｎｇＡｐｐｒｏａｃｈｅｓ，Ｂｉｇｂａｎｇ）．下面我们从这两方面
总结已有的全局分类方法．鉴于Ｓｉｌｌａ等人［１］采用分
类器节点分布图可以形象地描述层次分类方法，本
文在图３、图４、图５、图７、图８中也采用了这种方式
形象地表示大规模层次分类方法．
３．１．１　平面分类方法

平面分类方法不考虑类别层次，将类别树中所
有叶子节点看作相互独立的平级类别，作为一个多
类别分类问题（ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）进行处理，
如图３所示，虚线框表示分类器的学习范围．

图３　平面分类

平面分类方法可以直接采用传统的文本分类算
法将文档分类至叶子节点，实现全深度标签分类．对
于部分深度标签分类问题，我们可以通过为每一个
包含有实例的非叶子节点引入一个新的子节点，然
后将该非叶子节点上的实例转移到新的叶子节点上
面，从而将部分深度标签分类问题转化为全深度标
签分类问题，进而采用平面分类方法．例如，如果图
３中的节点２包含有一个实例犱，则可以通过引入一
个新的类别节点２．３，将犱转移到２．３上，从而转化
为一个全深度标签分类问题，如图４所示．

图４　部分深度标签的平面分类

平面分类方法可以直接采用机器学习当中许多
经典的分类算法，如基于质心的分类算法［２］、最近邻
分类算法［３］、朴素贝叶斯分类算法［４］、Ｒｏｃｃｈｉｏ算
法［５］、基于人工神经网络的分类算法［６］．在将这些算
法应用到大规模层次分类问题时，由于数据倾斜和
数据稀疏等问题，算法的分类性能往往会变差．数据
倾斜问题是由于在大规模层次分类中类别数目巨
大，如果将某一个类别的实例作为正样本，将其余类
别的实例作为负样本，将导致负样本数量远远超过
正样本数量，数据稀疏问题是由于大规模层次分类
中的文档往往比较短，大量短文档导致文档特征矩
阵稀疏．对于这些问题，研究者一般要对算法进行一
些优化．各种基于传统文本分类算法的平面分类方
法如表１所示．

表１　平面分类方法
基本算法 平面分类方法

基于质心的分类算法 Ｇｕａｎ等人［２］（２００９）
最近邻分类算法 Ｗａｎｇ等人［３］（２０１１）

朴素贝叶斯分类算法 Ｚｈａｎｇ等人［４］（２００９）
基于人工神经网络的分类算法 Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈｅ［６］（２０１１）
ＰａｓｓｉｖｅＡｇｇｒｅｓｓｉｖｅ（ＰＡ）算法 Ｍａｄａｎｉ等人［７］（２０１０）

Ｈｕ等人［２］采用近似文档频率逆类别频率的方
法创建类别的质心权重向量，然后根据文档权重向
量和类别质心向量之间的点积判断文档类别．对于
类别犆犼，其质心向量中的每个元素狑犻犼是词狋犻关于
类别犆犼的特征权重，若狋犻在犆犼中的文档频率为
犇犉犼狋犻，犆犼包括的文档总数为｜犆犼｜，训练集类别总数
为｜犆｜，出现过狋犻的类别数目为｜犆犉狋犻｜，则狑犻犼的计
算方法如式（１）所示，犫是用来调节文档频率和逆类
别频率在公式中重要程度的参数，即越多出现在类
别犆犼，越少出现在其它类别的词，其权重越大

狑犻犼＝犫
犇犉犼狋犻
狘犆犼狘×ｌｏｇ狘犆狘犆犉狋（ ）

犻
（１）

　　Ｗａｎｇ等人［３］提出了一种最近邻算法的投票策
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略，每个实例投票的权重与该实例和测试文档之间
的距离相关，对于一个测试文档，首先由相似性度量
算法ＢＭ２５［３］计算距离该文档最近的犽个邻居，然
后根据各个邻居同该文档之间的距离计算该文档的
类别得分，距离测试文档越近的邻居其投票权重越
大．若测试文档为犛犲，邻居为犛犻，犛犲对类别犮的得分
为狊犮狅狉犲（犮），则狊犮狅狉犲（犮）的计算方法如式（２）所示，其
中γ（狊犻，犮）判断犮是否为犛犻的类别标签，α是一个正
实数，用来调节各个邻居的投票权重．

狊犮狅狉犲（犮）＝∑
犽

犻＝１
γ（狊犻，犮）犅犕２５（狊犻，狊犲）α （２）

　　Ｚｈａｎｇ等人［４］针对朴素贝叶斯模型在Ｗｅｂ
Ｓｃａｌｅ分类中性能变差的问题，提出一种参数平滑方
法，以提高朴素贝叶斯模型的分类准确率．标准朴素
贝叶斯模型采用拉普拉斯平滑方法计算词条在一个
类别中的出现概率，对于词狑犻和类别犮狌，若狑犻在犮狌
中的出现次数为犖犻狌，犮狌中的词条总数为犖犮，记
狆（狑犻｜犮）为狑犻在犮狌中的出现概率，则拉普拉斯平滑
计算法方法如式（３）所示

狆（狑犻狘犮）＝犖
犻犮＋１
犖犮＋犞 （３）

　　在大规模层次分类当中，由于数据稀疏问题，拉
普拉斯平滑可能导致一个类别中出现的词和未曾在
这个类别中出现过的词的先验概率值比较接近，针
对这个问题，Ｚｈａｎｇ提出用γ平滑方法计算词条出
现概率狕犻狌，如式（４）所示，其中γ是一个足够小的常
数，由于γ取值可以足够小，相比拉普拉斯平滑，采
用γ平滑一定程度上可以增强一个类别中出现词和
未出现词的概率值的大小区别．

狕犻狌＝
ｌｏｇ狆（狑犻狘犮狌）＝ｌｏｇ犖犻狌－ｌｏｇ犖狌，若犖犻狌≠０
γ∑
犼：犖犼狌＝０

１，烅
烄

烆
否则

（４）
　　Ｍａｄａｎｉ等人［７］采用ＰＡ算法［８］计算一个特征
类别权重矩阵，矩阵的每一行对应一个特征，每一列
对应一个类别，通过对文档特征向量和权重矩阵之
间进行点积运算计算文档同各个类别的相似性得
分，算法通过迭代更新特征类别权重矩阵来提高分
类准确率．还有其它基于传统文本分类算法的Ｆｌａｔ
分类方法，在此不一一详述．
３．１．２　Ｂｉｇｂａｎｇ分类方法

Ｂｉｇｂａｎｇ分类面向整个类别层次学习一个分
类模型，如图５所示，Ｂｉｇｂａｎｇ方法可以将文档分到
类别层次中任意一级节点，因此支持全深度标签分
类和部分深度标签分类．

图５　Ｂｉｇｂａｎｇ分类

Ｂｉｇｂａｎｇ方法在将传统的文本分类方法应用
到大规模层次分类中的时候，会考虑整个类别层次，
利用类别之间的父子派生关系进行分类的学习和预
测，结合类别层次的特点对一般分类算法进行一些
修改．各种Ｂｉｇｂａｎｇ分类方法如表２所示．

表２　犅犻犵犫犪狀犵分类方法
基本算法 Ｂｉｇｂａｎｇ方法

基于质心的分类算法 Ｍｉａｏ等人④（２０１０）
基于关联规则的分类算法 Ｗａｎｇ等人［９］（２００１）

ＳＶＭ算法 Ｃａｉ等人［１０］（２００４）
基于规则的分类算法 Ｓａｓａｋｉ等人［１１］（１９９８）

Ｍｉａｏ等人①根据文档向量和每个类别及其父
类别向量的相似性之和进行分类预测，其主要工作
是在计算文档和一个类别之间相似性的时候，将文
档同该类别的父类别的相似性也考虑在内，即用一
个类别与其父类别的质心向量之和代替该类别的质
心向量来衡量其和测试文档之间的相似性．对于类
别犮，若犮的父类别为狆（犮），犮和狆（犮）的质心向量分
别为狑犮和狑狆（犮），则文档狓的预测类别狑^的计算方
法如式（５）所示：

狑^＝ａｒｇｍａｘ犮
（狑犮＋狑狆（犮））·狓 （５）

　　Ｗａｎｇ等人［９］利用关联规则挖掘算法处理层次
文本分类问题，其主要工作是使基于关联规则的分
类算法支持层次分类，他首先利用类别层次结构建
立关联规则，并对规则进行排序和筛选，然后根据关
联规则对文档进行分类，可以将文档直接分到类别
层次中的任意一级节点．

Ｃａｉ等人［１０］基于ＳＶＭ构造层次分类方法，其
主要工作是利用了类别层次信息构造判别函数，即
综合考虑祖先类别信息判断文档类别，首先由ＳＶＭ
模型计算文档在某个类别以及该类别所有祖先类别
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上的得分，然后将这些得分的加权之和作为文档在
该类别的最终得分，以此判断文档类别．还有其它
Ｂｉｇｂａｎｇ分类方法，在此不一一详述．
３．１．３　全局分类方法的优缺点

全局分类方法的优点是分类过程简单，因为全
局分类将所有类别作为一个整体，为整个类别层次
学习提供一个全局的分类模型，每次分类预测能将文
档分至最终类别，因此避免了层次式迭代分类过程中
的错误传播问题．错误传播问题是指在自上而下分类
方法中，上层节点的错误分类会传播到其后代节点的
分类中去．全局分类方法的缺点是分类学习的时间开
销比较大，因为全局方法是在整个数据集上将进行
学习和训练分类器，其学习的空间开销和时间开销
比采用分而治之策略的方法要大许多．Ｌｉｕ等人［１２］

通过实验对基于ＳＶＭ实现的全局分类方法和自上而
下分类方法进行了比较，以雅虎目录作为实验对象，实
验结果表明，全局分类方法的学习时间高达１３天，
而自上而下分类方法的学习时间为０．４２小时．
３２　自上而下的分类方法

自上而下的分类方法（ＴｏｐｄｏｗｎＡｐｐｒｏａｃｈｅｓ，
Ｔｏｐｄｏｗｎ）是指采用分而治之策略，将一个大规模
的全局分类问题按照类别层次自上而下依次分解为
一个个小规模的局部分类问题．根据所采用分类器
类型的不同，我们将自上而下的分类方法分为基于二
元分类器的自上而下分类方法和基于多元分类器的
自上而下分类方法．二元分类器是指对实例在两个
类别之间进行分类判断，如图６（ａ）所示；而多元分
类器则可以处理两个以上的类别，如图６（ｂ）所示．

图６　分类器类型

除了这两类自上而下分类方法之外，还有一类
自上而下方法试图通过优化类别层次结构来提高分
类方法的性能，我们将这类方法称为基于类别层次
优化的分类方法．下面我们从这３方面总结已有的
自上而下分类方法．
３．２．１　基于二元分类器的自上而下分类方法

基于二元分类器的自上而下分类方法（Ｂｉｎａｒｙ
ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒｂａｓｅｄｔｏｐｄｏｗｎＡｐｐｒｏａｃｈｅｓ，ＢＣｔｏｐ

ｄｏｗｎ）是指为类别层次中除根节点以外的每个节点
训练一个二元分类器，对文档进行自上而下的分类．
如图７所示，每个虚线框表示一个二元分类器，对于
一个文档，自上而下进行分类预测，由每个节点上的
本地分类器判断文档是否属于当前类别．显然，这种
分类方法可以将文档分到类别层次树中任一级上的
多个节点上面，因此自然地支持部分深度标签分类、
全深度标签分类、单标签分类以及多标签分类．由于
每个节点上面都是一个简单的二元分类问题，因此
可以灵活地采用各种二元分类算法，常用的有
ＳＶＭ［１２１６］、朴素贝叶斯分类器［１７］、决策树分类
器［１８］、Ｒｏｃｃｈｉｏ分类器［１９］等．

图７　基于二元分类器的自上而下分类方法

Ｋｏｌｌｅｒ等人［１７］在１９９７年提出了这种基于二元
分类器的自上而下层次分类方法，在分类预测过程
中，仅当上一层的父节点输出为真时才在下一层的
各个子节点进行分类预测，这种预测方法会产生“阻
滞”问题．就是说，如果文档被父节点的分类器拒绝
了，则文档无法传给子层的分类器．谭金波［１６］试图
解决自上而下层次分类中的“阻滞”问题，他在每个
节点训练两个分类器，通过为分类预测建立双通道
来减缓“阻滞”．Ｓｕｎ等人［１３］提出了基于类别相似性
和基于类别距离两种判别文档和类别之间相关性的
方法，并且支持部分深度标签分类和全深度标签分
类．Ｌｉｕ等人［１２］以雅虎目录作为实验对象，从数学分
析和实验两方面分析了基于ＳＶＭ实现的全局分类
方法和基于二元分类器的自上而下分类方法的计算
复杂性，其主要工作是证明了在大规模层次分类中
层次式ＳＶＭ分类方法的学习时间是可以接受的，
而平面式ＳＶＭ分类方法的学习时间则难以接受．

在类别层次树中，相邻类别之间一般主题相关：
纵向上，同一条路径上的类别之间具有派生关系；横
向上，具有相同父亲节点的类别之间一般主题相近．
对此，一些分类方法试图利用类别之间的相关性帮
助分类决策．另外在大规模层次分类中，许多类别缺
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少实例或者实例非常少，我们称之为稀有类别，而稀
有类别容易导致分类器学习过分拟合．通过利用相
邻类别辅助分类决策，一定程度上可以解决稀有类
别分类当中的过分拟合问题．许多学者都对这种基
于邻居的分类方法（ＮｅｉｇｈｂｏｒＢａｓｅｄＡｐｐｒｏａｃｈｅｓ）
进行了研究，例如Ｓｕｓａｎ等人［１４］在对一个文档分类
的时候，以当前类别、父亲类别、祖父类别３个节点
上的分类器分别计算该文档的相似性得分，然后以
这３个得分的加权之和作为该文档的最终得分，以
此进行分类．
　　下面我们对基于邻居类别的分类方法进行形式
化描述．首先定义类别层次树中一个类别的邻居类
别的构成，如表３所示，邻居类别分为祖先类别、后
代类别和兄弟类别３类．对于一个类别犮狆和一个
文档犱，犘（犮狆｜犱）表示类别犮狆上的分类器计算出的

犱属于犮狆的概率或者得分．基于邻居类别的分类方
法在预测一个文档类别的时候，不仅考虑本地类别
分类器的预测结果犘（犮狆｜犱），还综合考虑祖先类别
的分类器预测结果犘（犆犪狆｜犱）、后代类别的分类器
预测结果犘（犆犱狆｜犱）、兄弟类别上的分类器预测结
果犘（犆狊狆｜犱），因此，基于邻居类别的分类方法计算
文档犱属于类别犮狆的概率得分如式（６）所示．其中，
犘（犮狆｜犱）是犱关于犮狆的得分，犘（犆犪狆｜犱）是犱关于犮狆
的祖先类别的得分，犘（犆狊狆｜犱）是犱关于犮狆的兄弟
类别的得分，犘（犆犱狆｜犱）是犱关于犮狆的后代类别的
得分，β１、β２、β３、β４分别是４项的权重，犘犳犻狀犪犾（犮狆｜犱）是
文档犱关于类别犮狆的最终得分，等于这４项得分的
加权求和．
犘犳犻狀犪犾（犮狆｜犱）＝β１×犘（犮狆｜犱）＋β２×犘（犆犪狆｜犱）＋β３×

犘（犆狊狆｜犱）＋β４×犘（犆犱狆｜犱） （６）
表３　邻居类别

邻居 定义 表示
祖先
类别

从根节点到节点犮狆的类别路径
上的所有节点，节点犮狆除外．

｛犆犪狆犻｜犻＝１，２，…，犽｝，犻是各个祖先类别犆犪狆犻到犮狆的路径长度，犽是根节点到犮狆的路径长度．
犆犪狆犻是节点犮狆向上追溯犻层的祖先类别，例如犆犪狆１表示犮狆的直接父节点．

后代
类别

以犮狆为根节点的子树中的所有
节点，节点犮狆除外．

｛犆犱狆犿，狀｜犿＝１，２，…，犕，狀＝１，２，…，犖犿｝，犆犱狆犿，狀表示以犮狆为根节点的子树中第犿层的第狀个节点．
犕是子树高度，犖犿是第犿层的节点个数．例如，犆犱狆１，１表示犮狆的第一个直接子节点．

兄弟
类别

和犮狆具有相同直接父节点的
节点． ｛犆狊狆犼｜犼＝１，２，…，狋｝，狋是犮狆兄弟节点个数．例如，犆狊狆犼表示犮狆的第犼个兄弟节点．

　　犘（犆犪狆｜犱）是犮狆的所有祖先类别对犱的综合得
分，其计算方法如式（７）所示．其中犆犪狆犻是犮狆向上追
溯犻层的祖先类别，犘（犆犪狆犻｜犱）是犆犪狆犻对犱的得分，α犻
是犘（犆犪狆犻｜犱）的权重系数，距节点犮狆越近的祖先类
别权重系数应该越大，因此有α１α２α３…α犽．

犘（犆犪狆｜犱）＝１犽×∑
犽

犻＝１
α犻×犘（犆犪狆犻｜犱） （７）

　　犘（犆狊狆｜犱）是犮狆的所有兄弟类别对犱的平均得
分，其计算方法如式（８）所示．

犘（犆狊狆狘犱）＝１狋×∑
狋

犼＝１
犘（犆狊狆犼狘犱） （８）

　　犘（犆狊狆｜犱）是犮狆的所有后代类别对文档犱的综
合得分，其计算方法如式（９）所示，其中１

犖犿
×

∑
犖犿

狀＝１
犘（犆犱狆犿，狀｜犱）是犮狆的第犿层后代类别对犱的平

均得分，γ犿是第犿层后代类别得分的权重系数，距
离犮狆越近的后代类别权重应该越大，因此有γ１
γ２γ３…γ犕．

犘（犆犱狆狘犱）＝１犕×∑
犕

犿＝１
γ犿×１犖犿

×∑
犖犿

狀＝１
犘（犆犱狆犿，狀狘犱（ ））

（９）

　　权重系数β１、β２、β３、β４、α犻（犻＝１，２，…，犽）、γ犿
（犿＝１，２，…，犕）可以通过学习计算，也可以根据经
验进行设置．
３．２．２　基于多元分类器的自上而下分类方法

基于多元分类器的自上而下分类方法（Ｍｕｌｔｉ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｂａｓｅｄｔｏｐｄｏｗｎＡｐｐｒｏａｃｈｅｓ，ＭＣｔｏｐｄｏｗｎ）
是指根据类别层次树逐层为具有相同父节点的所有
类别建立一个分类模型，即在类别层次树中所有非
叶子节点上分别训练一个多类分类器，对文档进行
自上而下的分类，如图８所示．

图８　基于多元分类器的自上而下分类方法
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在基于多元分类器方法方面已有一些工作．凌
云等人［２０］基于隐含语义模型在每个中间节点上建
立多元分类器，试图通过在隐含语义空间上进行分
类，以解决ＬＳＡ模型中高维矩阵难以进行奇异值分
解的问题．袁时金等人［２１］分别基于贝叶斯方法、最
近邻方法和Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法构造多元分类器，并以
ＢＢＳ数据作为测试文档对这３类方法进行了实验测
试，认为Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法在学习能力方面表现更为优
越．随着类别层次树层次增加，自上而下分类方法会
产生比较严重的错误传播问题．对此，Ｗａｎｇ等人［２２］

采用扁平化策略对类别层次树进行扁平化处理，就
是通过去除类别层次树中的一部分中间节点和概念
节点降低树的高度，以达到减小错误传播的目的．

基于多元分类器分类方法和基于二元分类器分
类方法的一个主要区别就是训练数据集的选择方法
不同．多元分类器的训练集由每个类别的正样本集
合组成，例如在图８中，对于节点２上的分类器，需
要分别指定类别２的子类别２．１、２．２的正样本集
合．二元分类器的训练集由当前类别的正样本集合
和负样本集合组成，例如在图７中，对于节点２上的
二元分类器，需要指定类别２的正样本集合和类别

２的负样本集合．因此，对于基于多元分类器的自上
而下分类方法，要在犮狆建立多元分类器，就要为犮狆
的每个子类别犮狆犻指定正样本集合，常用的训练集选
择方法有两种．如表４所示，第１种方法采用排斥策
略，仅将犮狆犻自身实例作为犮狆犻的正样本，第２种方法
采用包容策略，将犮狆犻以及犮狆犻所有后代类别的实例
均作为犮狆犻的正样本．

表４　犕犆狋狅狆犱狅狑狀的训练集选择方法
犮狆的训练集选择方法 犮狆犻的正样本集合

排斥策略［２３］ 犮狆犻的实例
包容策略［２３］ 犮狆犻的实例以及犮狆犻所有后代类别的实例

对于基于二元分类器的自上而下分类方法，要
在节点犮狆建立分类器，就要为犮狆指定正样本集合
和负样本集合，常用的训练集选择方法有两种，具体
如表５所示．第１种方法采用同胞策略，将犮狆以及
犮狆所有后代类别的实例作为犮狆的正样本，将犮狆所
有兄弟类别以及这些兄弟类别所有后代类别的实例
作为犮狆的负样本，第２种方法采用排斥的同胞策
略，仅将犮狆的实例作为正样本，将犮狆所有兄弟类别
的实例作为负样本．

表５　犅犆狋狅狆犱狅狑狀的训练集选择方法
节点犮狆的训练集选择方法 犮狆的正样本集合 犮狆的负样本集合

同胞策略［２４］ 犮狆的实例以及犮狆所有后代类别的实例 犮狆的兄弟类别以及这些兄弟类别所有后代类别的实例
排斥的同胞策略［２５］ 犮狆的实例 犮狆的兄弟类别的实例

３．２．３　基于类别层次优化的自上而下分类方法
在大规模层次分类中，类别层次是由人工订制

的，因此，这种类别层次结构可能并不适合进行自动
分类．针对这个问题，一些学者提出了基于类别层次
优化的自上而下分类方法（ＨｉｅｒａｒｃｈｙＡｄａｐｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｔｏｐｄｏｗｎＡｐｐｒｏａｃｈｅｓ，ＨＡｔｏｐｄｏｗｎ），这种
方法根据样本数据，通过聚类或者逐步优化的方式
修改类别层次结构，获得一棵更加适合自动分类的
类别层次树，然后利用新的类别层次树对文档进行
自上而下的分类，并且根据原类别层次树和新类别
层次树之间的节点映射关系，得到文档在原类别层
次树中的类别．

类别层次优化方法分为聚类和逐步优化两种方
式，聚类方法［２６］是先将类别层次树分解为一组平级
类别，然后采用聚类方法将这些类别构建为一棵更
加适合自动分类的类别层次树．逐步优化方法［２７２８］

则是通过提升、降级、合并等基本操作修改类别层次
结构，对每次修改后产生的类别层次，进行一次分类
学习和测试，评估新产生类别层次的分类性能，再进

行下一次的迭代优化，直到获得满意的分类性能．
Ｌｅｉ等人［２７２８］最早提出了主题类别层次优化方

法，其目标是对定义好的类别层次，采用数据驱动方
式产生一个更加适合自动分类的新类别层次，但这
种迭代优化方法收敛比较慢，因此在应用到大规模
层次分类中时会产生非常大的计算开销，对此，Ｎｉｔ
ｔａ等人［２９］提出了一种改进方法，即在算法的迭代过
程中，通过限制每个节点的最大子节点数目以降低
计算开销．Ｑｉ［３０３１］采用遗传算法模拟类别层次的迭
代进化过程，优化类别层次以提高分类准确率．

重构方法可以获得最佳性能的类别层次树，但
完全重构可能导致类别层次树的结构不平衡从而增
大训练开销，而逐步优化方法则可以控制类别层次
树的结构使其类别分布的更加平衡．

基于类别层次优化的自上而下分类方法的优点
是采用数据驱动方式可以产生一个更加适合进行自
动分类的类别层次，缺点是类别层次的迭代优化过
程一般收敛比较慢，而且对每次迭代产生的类别层
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次都需要进行一次分类的学习和测试，以评估新产
生类别层次的分类性能，因此，随着类别层次规模的
扩大，优化类别层次的时间开销可能会难以控制．
３．２．４　自上而下分类方法的优缺点

自上而下分类方法采用分而治之策略，按照类
别层次将一个大规模全局分类问题分解为一个个小
规模的局部分类问题，然后进行分类学习和预测．因
此，该方法的主要优点是分类学习和预测的计算开
销比较小，最明显的缺点是错误传播问题．随着类别
层次树高度的增加，错误传播问题加剧，深层类别的
分类准确率一般会明显下降，因此一些方法试图通
过降低类别层次树的高度来减少错误传播带来的分
类误差．
３３　收缩分类方法

收缩分类方法（ＲｅｄｕｃｅＡｐｐｒｏａｃｈｅｓ，简称Ｒｅｄｕｃｅ）
是一种先搜索再分类的方法，即先根据待分类文档
在所有类别中搜索与该文档相关的候选类别，然后
根据候选类别的样本训练分类器并对待分类文档进
行分类．因此，这种方法又被称为两阶段分类方法，
其核心思想是通过减小分类器学习的类别数目以提
高分类准确率．两阶段方法基于这样一个假设：在一
棵大规模类别层次树中，给定一个文档，其相关类别
数量远少于不相关类别．

图９　两阶段分类方法［３０］

Ｘｕｅ等人［３２３３］提出了一种两阶段分类方法，如
图９所示．两阶段分类方法分为搜索和分类两个阶
段，在搜索阶段采用ＫＮＮ算法进行相关性计算，确
定待分类文档的候选类别，然后在分类阶段采用朴
素贝叶斯算法根据候选类别训练分类器，最后对待
分类文档分类．在此基础上，Ｏｈ等人［３４］也实现了一
种两阶段分类方法，他采用全文索引检索工具
Ｌｕｃｅｎｅ①计算文档的候选类别，在分类阶段同样采
用了朴素贝叶斯算法，他的主要工作是针对大规模
层次分类问题中稀有类别缺少训练样本的问题，提

出了一个训练集的样本扩展策略，利用类别层次
树中的邻居类别增加候选类别的训练样本．而
Ｍａｌｉｋ［３５］则在搜索阶段采用了基于ＳＶＭ的自上而
下分类方法计算候选类别，其主要工作是试图通过
降低类别层次树的高度，减少自上而下分类方法中
的错误传播，提高候选搜索方法的性能．另外，Ｒａｏ②
和Ｈａｎ［３６］进一步将两阶段分类方法应用于多标签
分类问题．

在两阶段分类方法中，由于第２阶段的分类依
赖于第１阶段候选搜索的准确性，要确保分类正确，
就应当使计算出来的候选类别集合包含待分类文档
的真实类别．而已有的两阶段分类方法均未对候选
类别搜索方法的有效性进行评估，对此，本文提出评
价指标犞Γ，以此评价一个候选搜索算法Γ的有效
性，对于待分类文档犱，由算法Γ搜索的候选类别集
合为犈，对于单标签分类问题，犞Γ的定义如式（１０）
所示．对于多标签分类问题，犞Γ的定义如式（１１）所
示，其中犪是犈中出现的犱真实类别数目，犾犱是犱
真实类别总数．

犞Γ（犱）＝１
，如果犈包含犱的真实类别
０，｛否则 （１０）

犞Γ（犱）＝犪
／犾犱，如果犪＞０
０，｛ 否则 （１１）

对于候选搜索算法Γ，若训练样本集合为犐＝
｛〈犱１，狏１〉，〈犱２，狏２〉，…，〈犱狀，狏狀〉｝，文档犱犻的真实类
别为狏犻，样本总数为｜犐｜，则犞Γ在犐上的平均值犞Γ
的定义如式（１２）所示，可以用犞Γ衡量候选搜索算法
Γ在样本集合犐上的性能．犞Γ值对分类非常关键，
犞Γ值越大，说明候选搜索算法性能越好，分类越容
易进行．因此，在研究两阶段分类方法时，应该使候
选搜索方法的犞Γ取值最大．

犞Γ＝１｜犐｜∑
狀

犻＝１
犞Γ（犱犻） （１２）

基于效率考虑，大规模层次分类中的候选搜索
方法一般采用信息检索技术搜索待分类文档犱的
候选类别，利用向量空间模型计算文档犱和不同类
别的相关性得分，对相关类别进行排名，如果将候选
集合犈大小设置为犽，则将前犽个类别作为候选．因
此，候选搜索问题是指给定一个样本集合犐，并且指
定候选集合犈的大小，求解具有最大犞Γ值的最优解
Γ．下面证明候选搜索问题是一个ＮＰ难解问题．
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定理１．　候选搜索问题是一个ＮＰ难解问题．
证明．　为了便于证明，此处用布尔向量表示文

档犱的特征权重向量，即将在文档犱中出现了的特
征权重置为１，未出现的特征权重置为０；另外假设
每个特征犳最多和犿个类别相关，此处将犿取值为
１；另外设置候选集合犈的大小犽为１，即取得分最
高的类别作为候选．显然，实际的候选搜索问题比加
入以上这些限定的候选搜索问题更加困难．因此，如
果该特定候选搜索问题是ＮＰ难解的，则一般搜索
问题必然是ＮＰ难解的．而文献［３７］证明了可以将
集合覆盖问题规约到该特定候选搜索问题，由于集
合覆盖问题是一个ＮＰ完全问题，因此该特定候选
搜索问题是一个ＮＰ难解问题．所以，候选搜索问
题是一个ＮＰ难解问题． 证毕．

由于候选搜索问题是ＮＰ难解的，因此对于大
规模层次分类问题，求解最优解Γ的时间开销将会
难以接受．因此，可以研究采用启发式算法求解候选
搜索问题．

总之，两阶段分类方法的优点是通过候选搜索
有效减小了数据规模，因此可以灵活地选择分类方
法和分类器，分类准确率比较高；缺点是测试分类的
计算开销比较大，因为对于每个测试样例，首先要搜
索和计算候选类别，然后根据候选类别的所有样本
训练分类器，再对文档进行分类．

４　大规模层次分类方法的评价和比较
４１　评价标准

目前大多数的层次分类方法依旧采用Ｆｌａｔ分
类方法中的评价标准衡量算法的分类性能，经常使
用的有准确率（犪犮犮狌狉犪犮狔）、正确率（狆狉犲犮犻狊犻狅狀）、召回
率（狉犲犮犪犾犾）以及犉１值（犉１狊犮狅狉犲或犉犿犲犪狊狌狉犲）．准确
率是指分类正确的样本占所有分类测试样本的比
例；召回率是指分类正确的样本占所有目标类中样
本的比例；正确率是指分类正确的样本占所有被指
定为目标类的样本的比例；犉１是召回率和正确率的
调和平均数．对于类别犮，其测试结果邻接表如表６
所示，则准确率可表示为（犜犘＋犜犖）／（犜犘＋犉犖＋
犜犖＋犉犘），正确率可表示为犜犘／（犜犘＋犉犘），召回
率可表示为犜犘／（犜犘＋犉犖），犉１计算公式如式（１３）
所示：

犉１＝２×狆狉犲犮犻狊犻狅狀×狉犲犮犪犾犾狆狉犲犮犻狊狅犻狀＋狉犲犮犪犾犾 （１３）
准确率反映了分类器对整个样本的判定能力；

正确率反映了分类器对负样本的判定能力；召回率
反映了分类器对正样本的判定能力；犉１则综合考虑
了分类器对正样本和负样本的判定能力．实验中通
常采用宏平均犉１（Ｍａｃｒｏ犉１）和微平均犉１（Ｍｉｃｒｏ
犉１）作为衡量算法分类性能的评价标准．

表６　测试结果邻接表

类别犮 人工判断
Ｔｒｕｅ Ｆａｌｓｅ

分类器
判断

Ｐｏｓｉｔｉｖｅ犜狉狌犲狆狅狊犻狋犻狏犲（犜犘）犉犪犾狊犲狆狅狊犻狋犻狏犲（犉犘）
Ｎｅｇａｔｉｖｅ犜狉狌犲狀犲犵犪狋犻狏犲（犜犖）犉犪犾狊犲狀犲犵犪狋犻狏犲（犉犖）

针对大规模层次分类方法，一些学者也提出了相
应的评价标准，以更好地评价层次分类方法的分类性
能，但目前还没有一个统一的评价标准．在这些评价
标准中，树误差［３８］、层次式度量［３９］、分级度量［１３］是应
用较为广泛的几个评价标准．文献［３８］提出了树误差
这一评价标准来计算树分类的整体误差，如式（１４）所
示，其中犇是测试文档总数，犮犱是文档犱的预测类
别，狋犱是文档的真实类别，犘犪狋犺犾犲狀犵狋犺（犮犱，狋犱）是犮犱、
狋犱相应两个节点在类别层次树中之间的距离．树误
差可以有效评价树分类算法的分类性能，但是不适
用于有向无环图分类，因为在有向无环图类别层次
中，节点之间的距离并不唯一．

犜狉犲犲犲狉狉狅狉＝
∑
犇

犱＝１
犘犪狋犺犾犲狀犵狋犺（犮犱，狋犱）

犇 （１４）
文献［３９］提出了一个同时适用于树分类和有向

无环图分类的评价标准：层次式度量，包括层次式正
确率（犎犻犲狉犪狉犮犺犻犮犪犾犘狉犲犮犻狊犻狅狀，犎犘）、层次式召回率
（犎犻犲狉犪狉犮犺犻犮犪犾犚犲犮犪犾犾，犎犚）、层次式犉度量（犎犻犲狉
犪狉犮犺犻犮犪犾犉犿犲犪狊狌狉犲，犎犉），犎犘、犎犚、犎犉的定义如
式（１５）～（１７）所示，其中^犘犻是包括文档犻预测类别
以及该类别所有祖先类别在内的集合，^犜犻是包括文
档犻真实类别以及该类别所有祖先类别在内的集
合．层次式度量适用于所有满足偏序关系的类别层
次，因此可以用于树分类和有向无环图分类，而不能
用于有向有环图分类．

犎犘＝
∑犻犘^犻∩^犜犻
∑犻 犘^犻

（１５）

犎犚＝
∑犻犘^犻∩^犜犻
∑犻 犜^犻

（１６）

犎犉＝２×犺犘×犺犚犺犘＋犺犚 （１７）
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　　树误差和层次式度量均是从整体上评价算法的
分类性能，为了能够分析算法在类别层次中不同层
级上的分类性能，Ｌｉｕ等人［１２］提出了一种分级度量
方法，分别计算分类算法在类别层次中每一级上的
准确率，例如，若分类算法判断测试文档犱在图１
（ａ）中的类别为２．１．２，那么我们在评价第１级分类
性能的时候只关心犱是否真属于类别２，当评价第２
级分类性能的时候只关心犱是否真属于类别２．１，
以此类推．分级度量由于能够直观评价算法在不同
层级上的性能表现，因此应用较为广泛，文献［１２，
３２３４，４０］均采用分级度量评价算法性能．

总之，层次式度量适用于对单标签路径分类、多

标签路径分类、全深度标签分类、部分深度标签分
类、树形分类、有向无环图分类等大多数层次分类方
法进行性能评价，是一个适用性较强的整体评价方
法，而分级度量则是一种适用于树形分类的简单直
观的评价方法．
４２　不同分类方法的比较

在衡量一个分类算法优劣的时候，除了分类性能
之外，还需要考虑算法的易用性、时间开销、推广能力
等因素．下面我们对第３节介绍的６种分类方法，从
算法的易用性、时间开销、分类性能等方面进行一个
概括的比较．表７列出了这６种分类方法各自的特点
以及自上而下分类方法的共同特点．

表７　不同分类方法的特点
方法 优点 缺点
Ｆｌａｔ 实现简单． 忽略类别层次；分类学习的时间开销比较大；数据倾斜问题．

Ｂｉｇｂａｎｇ 在分类的学习和预测中，考虑类别层次关系． 要对原始分类算法进行修改；分类学习的时间开销比较大．
ＢＣｔｏｐｄｏｗｎ实现简单；自然支持多标签分类． 数据倾斜问题；需要维护大量的分类器．
ＭＣｔｏｐｄｏｗｎ实现简单；相比基于二元分类器的自上而下方法分类器数量较少．仅支持树形类别层次的分类问题．
ＨＡｔｏｐｄｏｗｎ产生一个更加适合进行自动分类的类别层次． 优化类别层次的时间开销大．
Ｔｏｐｄｏｗｎ方法
的共同特点

利用类别层次生成训练集；利用类别层次进行迭代分类；
灵活，可以采用一般分类算法；分类学习和预测的计算开销比较小．错误传播问题；“阻滞”问题．

Ｒｅｄｕｃｅ 灵活，可以采用一般分类算法． 分类预测的时间开销比较大．

　　对于分类性能，有没有一种分类方法普遍优于其
它分类方法？对此，我们基于已有相关工作中的结论，
对不同分类方法的分类性能进行了比较，如表８所
示，符号＞、～、＜分别表示相应行的方法的分类性
能优于、相似、差于相应列的方法，行上的方法是相
关工作作者提出的新算法，而列上的方法则为基准

算法．从表８可以看出，相比Ｆｌａｔ方法，Ｔｏｐｄｏｗｎ
方法和Ｂｉｇｂａｎｇ方法应该更有竞争力．ＨＡｔｏｐ
ｄｏｗｎ方法通过优化类别层次结构可以进一步提高
Ｔｏｐｄｏｗｎ方法的分类性能，而Ｒｅｄｕｃｅ方法通过减
小分类问题的规模，也可以提高Ｆｌａｔ方法和Ｔｏｐ
ｄｏｗｎ方法的分类性能．由于大规模层次分类问题

表８　不同分类方法的性能比较
方法 相关工作 ＦｌａｔＢｉｇｂａｎｇＢＣｔｏｐｄｏｗｎＭＣｔｏｐｄｏｗｎＨＡｔｏｐｄｏｗｎＲｅｄｕｃｅ

Ｆｌａｔ
Ｇｕａｎ等人［２］（２００９） ＞
Ｚｈａｎｇ等人［４］（２００９） ＞
Ｍａｎａｎｉ等人［７］（２０１０） ＞
Ｗａｎｇ等人［３］（２０１１） ＞

Ｂｉｇｂａｎｇ
Ｗａｎｇ等人［９］（２００１） ＞
Ｃａｉ等人［１０］（２００４） ＞
Ｍｉａｏ等人④（２０１０） ～

ＢＣｔｏｐｄｏｗｎ

Ｓｕｓａｎ等人［１４］（２０００） ～
Ｌｉｕ等人［１２，４１］（２００５） ＞
谭金波［１９］（２００７） ＞ ＞
Ｖｅｎｓ等人［１８］（２００８） ＜
Ｗａｎｇ等人［２２］（２０１０） ＞

ＭＣｔｏｐｄｏｗｎ 袁时金等人［２１］（２００４） ＞
凌云等人［２０］（２００５） ＞

ＨＡｔｏｐｄｏｗｎ
Ｔａｎｇ等人［２８］（２００６） ＞
Ｎｉｔｔａ［２９］（２０１０） ～
Ｑｉ［３０３１］（２０１１） ＞ ＞

Ｒｅｄｕｃｅ
Ｘｕｅ等人［３２］（２００８） ＞
Ｏｈ等人［３４］（２０１０） ＞
Ｒａｏ等人⑥（２０１１） ＞
Ｍａｌｉｋ等人［４２］（２０１１） ＞
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目前还没有公认的测试数据集和评价标准，因此表
８中的相关工作是在不同的数据集上对算法进行性
能测试，在这些工作当中，一些研究者采用的是从
ＯＤＰ目录、雅虎目录采集到的数据集，还有一些研
究者采用的是特定领域的数据集，而且所采用的评
价标准也不尽相同，因此难以对这些分类方法进行
一个比较全面的评价和比较．所以，哪种大规模层次
分类方法更好依旧是一个悬而未决的问题．
　　下面我们分析这６种分类方法对不同大规模层
次分类问题的适用性．对于一个大规模层次分类问
题犌＝〈犎，犘，犔，犇〉，其中犎的可能取值有Ｔ、ＤＡＧ
和ＤＣＧ，犘的可能取值有ＳＤ和ＭＤ，犔的可能取值
有ＳＰＬ和ＭＰＬ，犇的可能取值有ＦＤ和ＰＤ．由于多
维度分类问题可以分解为单维度分类问题处理，并
且所有的分类算法均适用于单维度分类，所以此处
不再考虑分类算法对于属性犘的适用性．表９列出
了６种分类方法对Ｔ、ＤＡＧ、ＤＣＧ、ＳＰＬ、ＭＰＬ、ＦＤ、
ＰＤ这７种分类问题的适用性，√表示适用，×表示
不适用．Ｔｏｐｄｏｗｎ方法由于要求类别层次满足偏
序关系，因此３类Ｔｏｐｄｏｗｎ方法均不适用于有向
有环图分类问题．基于多元分类器的Ｔｏｐｄｏｗｎ方
法用于有向无环图分类时会产生不一致问题，因为
在分类过程中，具有多个父节点的类别可能导致分
类结果的不一致，例如在图１（ｂ）中，２．１有两个父节
点１和２，在分类过程中，若节点１上的分类器判断
文档犱属于２．１，而节点２上的分类器判断文档犱
不属于２．１，则结果互相矛盾，因此基于多元分类器
的Ｔｏｐｄｏｗｎ方法不适用于有向无环图分类．Ｆｌａｔ
方法由于要求所有实例均位于叶子类别，因此不适
用于部分深度标签分类，除非将部分深度标签分类
问题转化为全深度标签分类问题，否则不能用于部
分深度标签分类．

表９　不同分类方法的适用性
方法 ＴＤＡＧＤＣＧＳＰＬＭＰＬＦＤＰＤ
Ｆｌａｔ √ √ √ √ √ √ ×

Ｂｉｇｂａｎｇ √ √ √ √ √ √ √
ＢＣｔｏｐｄｏｗｎ √ √ × √ √ √ √
ＭＣｔｏｐｄｏｗｎ √ × × √ √ √ √
ＨＡｔｏｐｄｏｗｎ √ √ × √ √ √ √
Ｒｅｄｕｃｅ √ √ √ √ √ √ √

５　未来研究方向
大规模层次分类问题的研究尚处于起步阶段，

结合实际应用需求和大规模层次分类问题研究现

状，我们认为未来的研究方向主要有如下几个方面：
（１）类别层次中稀有类别的分类方法研究
在大规模层次分类中，稀有类别在类别层次中

非常普遍．在ＯＤＰ目录、雅虎目录等主流Ｗｅｂ分类
目录中，７０％左右类别的实例个数不足１０个．由于
稀有类别的实例非常少，这使得难以发现稀有类别
的规律性，降低了分类器的学习效果．对此，现有方
法利用邻居类别来增加稀有类别的训练样本，即将
稀有类别在类别层次中的邻居类别的实例也作为稀
有类别的训练样本．这种方法以稀有类别所在的类
别路径或者子树的特征代表稀有类别的特征，而由
于稀有类别自身实例相对稀少，这将导致稀有类别
淹没到其所在的类别路径或者子树当中，最终导致
分类结果发生漂移．因此，稀有类别分类是大规模层
次分类中一个亟待解决的问题．

（２）类别层次中深层类别的分类方法研究
在大规模层次分类中，类别层次的深度一般比

较深，称之为深层次结构（ｄｅｅｐｈｉｅｒａｒｃｈｙ）．例如，雅
虎目录的类别层次深度为１６，ＯＤＰ目录的类别层次
深度为１２．类别层次的这种结构特点，导致深层类
别的分类准确率下降明显．现有方法在处理深层类
别类问题的时候，通常采用扁平化策略，通过去除一
部分中间节点和概念节点以降低类别层次高度、减
少错误传播而提高分类准确率，这类方法通过降低
类别层次高度，一定程度上可以减小错误传播．导致
深层类别分类性能比较差的原因除了错误传播问题
之外，另外还有两个因素：一是深层类别中许多类别
是稀有类别；二是随着目录深度的增加．相邻类别之
间的相似性增强．现有研究并未将这两个因素考虑
在内．因此，未来对深层类别分类问题的研究可以从
这两个方面入手．

（３）半监督的类别层次结构调整方法研究
在类别层次的使用过程中，用户往往会根据需

要调整类别层次结构，例如增加或删除一些节点．尤
其是对于网络资源目录这种类别层次，随着互联网
的快速发展，信息分类目录需要不断扩展，在目录结
构扩展过程中，需要将已有的实例重新指定到新目
录中，这个过程如果由人工完成，则会产生巨大的工
作量．因此，在人工调整目录结构之后，需要将目录
中已有实例自动指定到新目录中的类别，这就需要
一种半监督的类别层次结构调整方法，以保证类别
层次的可扩展性．

（４）有向无环图和有向有环图的分类方法研究
目前的大规模层次分类方法研究主要针对树形
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类别层次的分类问题，对于有向无环图和有向有环
图两种类别层次的分类问题研究很少，而在实际应
用中，类别往往会被组织成有向无环图，甚至更复杂
的有向有环图．例如，维基百科分类目录①的类别体
系就是一个复杂的有向有环图，而ＯＤＰ目录则是一
个有向无环图，因为该目录中的一些类别节点有多
个父节点．所以在面向实际应用时，就需要对有向无
环图和有向有环图这两种类型的大规模层次分类问
题进行研究．

６　结束语
大规模层次分类是一个新研究热点．从树形类

别层次的分类问题到有向无环图和有向有环图的分
类问题、从单一维度的分类问题到多个维度的分类
问题、从单标签路径分类问题到多标签路径分类问
题、从全深度标签分类问题到部分深度标签分类问
题都受到了大家的关注．可以说，大规模层次分类问
题是一个非常活跃的方向．从整体上讲，目前在大规
模层次分类问题方面的研究还不成熟，尚未建立起
一套完整的理论体系，而且从理论的完善到算法的
具体应用还有很大的差距．

本文回顾了近年来学术界在大规模层次分类领
域的主要成果，对大规模层次分类问题的各方面进
行了综述，详细介绍了各种典型的求解方法并加以
对比，最后对各种求解方法进行了总结并指明了未
来研究的方向．

致　谢　在此，我们向对本文的工作给予支持和建
议的同行，尤其是国防科技大学计算机学院软件所
６１３教研室的老师和同学表示感谢！
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