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摘　要　逻辑回归是一个应用广泛的分类模型,但由于高维数据分类任务在实际应用中变得越来越频繁,使得分类模型面临着

巨大的挑战.应对该挑战的一种有效方法是对模型进行正则化.许多已有的正则化逻辑回归直接运用L１范数罚作为正则化

罚项,而不考虑特征之间的复杂关联关系.也有一些研究工作基于特征的组信息设计了正则化罚项,但它们假设组信息是预先

给定的.文中从网络的视角对特征数据中存在的潜在模式进行挖掘,并基于此提出了一个基于网络结构的正则化逻辑回归.

首先,以网络的形式描述特征数据并构建出特征网络;其次,从网络科学的角度对特征网络进行观察和分析,并基于此设计罚函

数;然后,以该罚函数为正则化罚项,提出网络结构Lasso逻辑回归;最后,结合 Nesterov加速近端梯度下降法和 MoreauＧYosida
正则化方法,推导了模型的求解过程.在真实数据集上的实验结果显示,所提网络结构 Lasso逻辑回归表现优异,这表明从网

络的视角观察和分析特征数据是研究正则化模型的一个具有潜力的方向.
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Abstract　Logisticregressioniswidelyusedasclassificationmodel．However,asthetaskofhighＧdimensionaldataclassification
becomesmoreandmorefrequentinpracticalapplication,theclassificationmodelisfacinggreatchallenge．RegularizationisanefＧ
fectiveapproachtothischallenge．Manyexistingregularizedlogisticregression modelsdirectly use L１Ｇnorm penaltyas
regularizedpenaltytermwithoutconsideringthecomplexrelationshipsamongfeatures．Therearealsosomeregularizationpenalty
termsdesignedonthebasisofgroupinformationoffeatures,butassumingthatthegroupinformationispriorknowledge．This

paperexploresthepatternhiddeninfeaturedatafromtheperspectiveofnetworkandthenproposesaregularizedlogisticregresＧ
sionmodelbasedonthenetworkstructure．Firstly,thispaperconstructsfeaturenetworkbydescribingfeaturedataintheformof
network．Secondly,itobservesandanalyzesthefeaturenetworkfromtheperspectiveofnetworkscienceanddesignsapenalty
functionbasedontheobservation．Thirdly,itproposesalogisticregressionmodelwithnetworkstructuredLassobytakingthe

penaltyfunctionasregularizedpenaltyterm．Lastly,itinfersthesolutionofthemodelbycombiningtheNesterov’saccelerated

proximalgradientmethodandtheMoreauＧYosidaregularizationmethod．Experimentsonrealdatasetsshowthattheproposed
regularizedlogisticregressionperformsexcellently,whichdemonstratesthatobservingandanalyzingfeaturedatafromtheperＧ
spectiveofnetworkisapotentialwaytostudyregularizedmodel．
Keywords　Regularizedpenaltyterm,Logisticregression,Networkstructure,Featureselection,Proximalgradientmethod

　

１　引言

随着信息技术的发展,实际应用中对分类的需求越来越

多,如人脸识别、信用卡违约预测、疾病辅助诊断等.逻辑回

归(logisticregression)是一个经典的分类模型,它不需要事先

假设数据分布,可处理非线性的分类任务.另外,逻辑回归函

数是任意阶可导的凸函数,具有较好的求解性质.这些优良

特性使得逻辑回归被广泛应用于文本分类[１]、计算机视觉[２]、



自然语言处理[３]和生物医学[４]等领域,但高维数据给逻辑回

归的实际应用带来了巨大的挑战.一方面,高维度的特征数

据导致模型的时间复杂度过高;另一方面,高维特征中常常含

有噪声或无用特征,直接使用所有特征会导致分类结果不能

满足应用需求.另外,当样本数量受限时,高维特征还会导致

模型过拟合.通过对逻辑回归进行正则化来选择重要特征是

应对上述挑战的一个有效措施[５Ｇ６].

正则化模型将最小化损失函数和正则化罚项相结合来同

时实现模型学习和特征选择,其基本形式如下:

min
w∈R

d
　f(w)＝l(w)＋ϕ(w) (１)

其中,w为特征的系数向量,l(w)为损失函数,ϕ(w)为正则化

罚项.L１范数罚和L２范数罚是最常见的正则化罚项,L１范数

罚通过对系数的绝对值之和进行惩罚来压缩系数[７],而L２范

数罚通过对系数向量的模进行惩罚来压缩系数.但是,在某

些情况下,L２范数罚会将系数压缩到一个很小的数而非０,L１

范数罚则针对强相关的特征只会保留其中的一个,因此容易

导致次优选择结果.为了解决这个问题,有研究将L１范数罚

和L２范数罚结合起来作为正则化罚项[８Ｇ１３].文献[１４Ｇ２１]则

通过在L１范数罚的基础上对系数之差或和的绝对值进行惩

罚,使得强相关特征对应的系数(几乎)相等.文献[２２Ｇ２３]通

过对两两系数的无穷范数罚来实现强相关特征对应的系数

(几乎)相等.组 Lasso罚项(grouplassopenalty)[２４]通过特

征组信息对系数的L２,１范数进行惩罚以实现任意给定特征组

的稀疏选择.随着研究的深入,组 Lasso罚项被扩展以考虑

重 复 组 (overlapping groups)[２５] 和 树 组 (treeＧstructured

groups)[２６]等特殊组结构.稀疏组 Lasso罚项(sparsegroup

lassopenalty)则是将特征系数上的L１范数罚和组 Lasso罚函

数结合 在 一 起,以 同 时 实 现 特 征 组 间 和 组 内 的 稀 疏 选

择[２７Ｇ２８].关于这些罚函数的更详细的介绍可参考文献[２９].

已有研究表明,特征的组结构信息对正则化模型很有用,但现

有的模型都假设特征的组结构信息是已知的或简单地将同一

功能的特征划分为一组[２６,３０],而未深入地探究特征数据的结

构信息.

目前已有许多关于逻辑回归正则化模型的研究工作,但

大部分都以L１范数罚和L２范数罚为正则化罚项.文献[３１]

中,组Lasso罚函数被作为多分类逻辑回归的正则化罚项,但

组信息是针对系数而言,即将同一特征对应的系数看作一个

组.而在许多应用场景下,特征之间的关联关系是复杂的且

隐藏着特殊的模式,单一的线性相关或单纯的功能组划分不

能有效地对其进行描述.这使得已有的正则化逻辑回归不能

直接且有效地利用特征数据中隐藏的有用信息.

因此,面对现有逻辑回归模型的正则化罚项未考虑特征

数据的潜在结构模式这一问题,受“网络是描述真实世界中各

种复杂系统的一种简单且直观的方式”这种认识的启发,本文

从网络的视角对特征之间潜在的结构模式进行挖掘,并基于

挖掘出的模式设计正则化罚项,提出了一种基于网络结构的

正则化逻辑回归,以同时实现特征选择和模型学习.首先,本

文以网络的形式对特征及特征之间的关系进行描述,并构建

出特征网络.接着,对特征网络的结构进行观察和分析,并在

此基础上设计正则化罚项,将其命名为网络结构 Lasso罚项

(networkstructuredlassopenalty).然后,将网络结构 Lasso
作为逻辑回归的正则化罚项,得到基于网络结构的正则化逻

辑回归.最后,对模型的求解过程进行推导并得出相应的求

解算法.基于网络结构的正则化逻辑回归通过挖掘特征数据

中潜在的结构模式来确定罚项,可以有效地利用特征数据本

身的特性.本文的主要贡献如下:
(１)从网络的视角提出了一种基于网络结构的正则化逻

辑回归模型.采用网络的形式将特征及特征之间的关系描述

为特征网络.基于对特征网络的观察和分析,设计了网络结

构Lasso罚项作为逻辑回归的正则化罚项.该正则化罚项是

通过挖掘特征网络中存在的潜在模式而设计的,因此可以考

虑特征数据本身的特性.
(２)推导了模型的求解过程并提供了用于模型求解的

NsLasso算法.以 Nesterov加速近端梯度下降法[３２Ｇ３３]为模

型的基本求解方法,进一步地,推导了网络结构 Lasso罚项的

求解可转换为树组 Lasso罚项的求解.因此,在 Nesterov加

速近端梯度下降法的基础上结合求解树组Lasso罚项的 MoＧ

reauＧYosida[２６],推导出了用于模型求解的 NsLasso算法.

(３)在真实数据集上对模型进行了实验验证,并对结果进

行了详细分析.在４个真实数据集上与传统的正则化逻辑回

归模型进行了实验对比,并基于实验结果分析和总结了基于

网络结构的正则化逻辑回归的适用场景.实验结果表明,相
比传统的正则化逻辑回归,基于网络结构的正则化逻辑回归

可以实现同等(甚至更好)的分类效果,且需要的特征数量往

往更少.这表明了挖掘特征数据中隐藏的潜在模式可以更好

地帮助模型完成分类任务.

本文第２节首先简要描述了以L１范数罚为正则化罚项的

逻辑回归,详细描述了网络结构Lasso罚函数的设计过程,并
将其用于逻辑回归的正则化罚项,阐述了网络结构 Lasso正

则化逻辑回归的求解过程;第３节对实验结果进行了描述和

分析;最后总结全文并展望未来.

２　网络结构Lasso正则化逻辑回归

逻辑回归是广泛应用于分类或预测的经典机器学习模

型.为了提高模型的泛化效果,L１范数罚作为正则化罚项被

引入逻辑回归中[６,３４Ｇ３５].但是,随着特征维度的增大,特征之

间的关系可能越来越复杂,如果能将特征之间的关联模式应

用到模型中,势必会提高模型的效果.用网络的形式对特征

空间进行描述,赋予了我们一个观察特征及特征之间复杂关

系的新视角.基于此,通过结合特征网络结构和L１范数罚,本

文设计了网络结构Lasso作为逻辑回归的正则化罚项,进而

提出了一种基于网络结构的正则化逻辑回归.本节首先介绍

了L１正则化逻辑回归;其次描述了特征网络及其构建,并对

特征网络进行了观察和分析;然后对网络结构 Lasso正则化

逻辑回归进行了描述;最后给出了模型的求解算法 NsLasso.

２．１　L１正则化逻辑回归

特别地,针对二分类任务,给定一个样本x＝{x１,x２,􀆺,

xd}(d为特征个数),p(y＝１|x)＝１/(１＋e－xw＋b),其中w＝
(w１,w２,􀆺,wd)T为系数向量(wi表示第i个特征对应的系
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数),b为偏置.对于数据集T＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,

yn)},其似然函数为∏
n

i＝１
p(yi|xi;w,b).对该似然函数取对数

并求反即为对数似然损失函数:

l(w,b)＝－ln(∏
n

i＝１
p(yi|xi;w,b)) (２)

对式(２)进行极小值求解即可求得系数向量w和偏置b:

min
w,b
　l(w,b) (３)

为了剔除冗余特征和噪声特征,同时达到更好的泛化效

果,L１范数罚作为正则化罚项被引入模型中[６,３４Ｇ３５].基于

式(２)和L１范数罚的逻辑回归有如下形式:

min
w,b
　f１(w,b)＝l(w,b)＋λ１ W １ (４)

１)在此前的一项工作中我们也采用了网络的形式来描述特征空间.该工作的主要贡献是提出了一种过滤式特征选择方法,详细内容请参看文

献[３６].

２．２　特征网络及其构建

现实世界中的各种系统均可通过网络进行直观地描述,

特征空间也是如此.将每个特征看作一个节点,特征之间的

关联关系看作相应节点之间的边,特征空间就转化为了特征

网络１).图１给出了一个特征网络示例.

图１　特征网络示例(节点大小与其度成正比)

Fig．１　Exampleoffeaturenetwork(thesizeofeachnodeis

propotionaltoitsdegree)

给定数据集T＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)},其中第

i个样本xi＝{x１
i,x２

i,􀆺,xd
i}是由d个特征上的取值组成的d

维特征向量,yi∈{０,１}为样本xi的标签,所有的xi组成一个

n×d的矩阵X.构建数据集T 的特征网络的过程如算法１
所示.首先创建一个空网络GX,即GX 中无节点和边,见算法

１中的步骤１.接着,在GX 中为每个特征(即X 中的每一列)

创建一个节点,见算法１中的步骤２.最后,为GX 添加边,计
算矩阵X 中每两列X∗,j和X∗,k(１≤j,k≤d且j≠k)之间的皮

尔逊相关系数,即:

pc(j,k)＝
∑
n

i＝１
(Xi,j－X∗,j)(Xi,k－X∗,k)

∑
n

i＝１
(Xi,j－X∗,j)２ ∑

n

i＝１
(Xi,k－X∗,k)２

(５)

其中,１≤i≤n,Xi,j表示矩阵X 的第i 行和第j 列的元素,

X∗,j为X∗,j中所有元素的平均值(见算法１中的步骤４);如果

第j列和第k列之间的皮尔逊相关系数(即pc(j,k))大于给

定的阈值δ,则在GX中为节点j 和k 添加一条边且其权值为

pc(j,k)(见算法１中的步骤５－步骤８).如此,便可构建出

数据集T所对应的特征网络.

算法１　构建特征网络 ConstNet(ConstructNetwork,ConstＧ

Net)
输入:X,δ
输出:GX

１．令GX为空网络

２．为X的每一列创建一个节点v加入GX中

３．FOR ∀vj,vk(j≠k):

４．　(１)计算X∗,j和X∗,k的皮尔逊相关系数pc(j,k)(见式(５))

５．　(２)IFpc(j,k)＞δ:

６．　　１)将边e(vj,vk)添加到GX中

７．　　２)令 w(vj,vk)＝pc(j,k)

８．　ENDIF
９．ENDFOR

２．３　特征网络的结构分析

运用特征网络对特征空间进行描述,以便能够从网络的

视角对特征及特征之间的复杂关联关系进行观察和分析.下

文以Credit数据集(数据集的介绍见实验部分)为例进行说明.

图２给出了数据集 Credit的特征网络(见图２(a))和加

权度分布(见图２(b)).从图中可以看出:１)特征网络中存在

社区结构(图２(a)中连通的空心节点可看作是一个社区),即
高度相关的特征呈聚簇现象,形成不同的特征组;２)节点的加

权度呈现出一定的差异性(图２(a)中节点的加权度与其大小

成正比,图２(b)中展示的节点加权度分布更直接地说明了它

们的差异性),这直观地体现出了特征的冗余度存在差异,进
而体现出针对分类模型的学习不同特征的重要度并不一样.

以图１为例,f２的加权度大于f１和f３,这是因为f２同时与

f１,f３,f６和f８高度相关,而f１和f３仅与彼此和f２高度

相关,进而也说明了f２的冗余度大于f１和f３.那么在学习

分类或预测模型时,f２的重要性低于f１和f３,因为前者的

信息基本已被f１,f３,f６和f８覆盖.而f７不与任何特征相

关,因此其冗余度最低,那么它对于分类或预测任务的贡献可

能是最大的.

(a)

(b)

图２　基于数据集Credit构建的特征网络和节点加权度分布

Fig．２　FeaturenetworkconstructuedondatasetofCreditand

correspondingdistributionofweighteddegree

３８２胡艳梅,等:基于网络结构的正则化逻辑回归



２．４　网络结构Lasso正则化逻辑回归

通过观察特征网络有如下发现:１)特征网络可能存在社

区结构,即高度相关的特征聚集成不同的特征组;２)不同的特

征具有不同的重要度.针对特征呈聚簇现象这一情形又可能

存在如下情况:不是所有的特征组对分类都贡献有效信息,在

同一特征组中也不是所有特征都对分类有用.另一方面,将所

有特征都用于训练分类模型可能导致过拟合.尤其是在数据

维度过高时,上述两个问题会更加明显.因此,本小节基于特

征网络的结构设计一个罚函数来作为逻辑回归的正则化罚项.

具体地,首先运用社区发现算法[３７]找出特征网络中的社

区,并将每个社区看作一个特征组,得到特征组集合C＝{C１,

C２,􀆺,CK}(K 表示特征组的个数).然后,结合特征组和特

征节点加权度这两种信息得到网络结构 Lasso罚函数,以同

时在特征组之间和特征组内进行选择,并在选择时考虑每个

特征的重要度.网络结构Lasso罚函数的形式化表示如下:

ϕ
λ１
λ２

(w)＝λ１ Dw １＋λ２∑
K

g＝１
wCg １ (６)

其中,D 是对角矩阵,对角线上的元素值分别为相应特征节点

的加权度;Dw １可以看作系数向量w受特征节点加权度限

制的L１范数罚,控制特征层面的选择;∑
K

g＝１
wCg １是特征组上

的L２,１范数罚,控制特征组层面的选择;Cg∈C表示由社区结

构得到的第g 个特征组,且 wCg １＝ ∑
j∈Cg

w２
j ,而λ１,λ２≥０

控制着两个层面的选择程度.针对呈聚簇现象的特征,ϕ
λ１
λ２

(w)可以从重要的特征组中选取重要的特征参与分类任务;

而针对无聚簇现象的特征,ϕ
λ１
λ２

(w)也可以对重要特征进行甄

别,以剔除冗余和无用特征,进而提高模型的泛化能力.值得

注意的是,当特征网络无明显的社区结构时,网络结构 Lasso
退化为一种特殊的 Lasso.确切地说,当C 为空时网络结构

Lasso的第二项为０,此时就是系数惩罚程度与对应特征节点

加权度成正比的Lasso;而当C相对整个网络来说很小时,网

络结构Lasso的第二项也会很小,也就意味着特征组层面的

惩罚对系数的影响很小).当特征网络呈现出明显的社区结

构时(C不为空且有很大一部分节点都在C 中),网络结构

Lasso就是稀疏组Lasso的一个实例化.

进一步地,以网络结构 Lasso为正则化罚项的逻辑回

归为:

min
w,b
　f２(w,b)＝l(w,b)＋ϕ

λ１
λ２

(w) (７)

式(７)所示的正则化逻辑回归在L１范数罚的基础上考虑

了特征网络的结构,实现了特征组之间及特征组内的特征选

择.而只考虑L１范数罚的特征选择(见式(４))只考虑特征层

面的选择,未考虑特征的重要度.二者的区别如图３所示.

　　　注:特征划分为３组,深色表示被选中的特征,浅色表示未被选中的特征

图３　L１范数罚和网络结构Lasso罚的主要区别

Fig．３　MaindifferencebetweentheL１Ｇnormpenality

andthenetworkstructuredLassopenality

虽然网络结构 Lasso可看作稀疏组 Lasso的一个实例

化,但本文与已有稀疏组Lasso工作的最大区别在于:首先将

特征空间转换为特征网络,然后从网络科学的角度挖掘特征

的潜在模式,并以此设计罚函数.所幸的是,由此得到的罚函

数正好可以归到稀疏组Lasso这一理论框架下.

２．５　NsLasso算法

式(７)所示的正则化逻辑回归是一个以对数似然为损失

函数、网络结构Lasso罚函数为正则化罚项的优化问题.其

中,对数似然损失函数是任意阶可导的凸函数,而网络结构

Lasso罚项是凸函数却不可微分.Nesterov加速近端梯度下

降法是解决这类优化问题的一种有效方法[３２Ｇ３３].另外,通过

推导可知,网络结构 Lasso罚项的求解可转换为树组 Lasso
罚项的求解.而 MoreauＧYosida[２６]是求解树组 Lasso罚项的

一种有效方法.因此,本文在 Nesterov加速近端梯度下降法

的基础上结合 MoreauＧYosida正则化方法推导出求解式(７)

的 NsLasso算法.在介绍 NsLasso算法之前,先结合式(７)对

Nesterov加速近端梯度下降法和 MoreauＧYosida正则化方法

进行描述.

２．５．１　Nesterov加速近端梯度下降法

令y＝[y１,y２,􀆺,yn]T ∈Rn,１∈Rn是元素均为１的向

量,b∈Rn是元素均为b的向量,Ñ表示导数,则有:

Ñwl(w,b)＝XT １
１＋exp(－XwT－b)－y( ) (８)

Ñbl(w,b)＝ １
１＋exp(－XwT－b)－y (９)

令l′(w,b)＝[Ñwl(w,b),Ñbl(w,b)],w∧＝[w,b],且在下文

中用w∧b指代b部分.易知l′(w∧)满足 LＧLipschitz条件,因此在

给定的s∧附近可将l(w∧)通过二阶泰勒展式近似为:

fL,s∧ (w∧)＝l(s∧)＋‹l′(s∧),w∧－s∧›＋ϕ
λ１
λ２

(w)＋L
２ w∧－s∧ ２

(１０)

其中,L＞０,‹􀅰,􀅰›表示内积.因此,若用梯度下降法对

式(７)进行求解,则每一步梯度下降迭代实际上等价于最小化

fL,s∧ (w∧).而式(１０)可转换为:

fL,s∧ (w∧)＝L
２ w∧－(s∧－１

Ll′
(s∧))

２

２
＋ϕ

λ１
λ２

(w)－

１
２L l′(s∧)２＋l(s∧) (１１)

式(１１)中的最后两项与w∧无关.因此,在求解式(７)的梯

度下降迭代中,每一步迭代实际上应为:

min
w∧
　L

２ w∧－(s∧－１
Ll′

(s∧))
２

２
＋ϕ

λ１
λ２

(w) (１２)

针对式(７),Nesterov加速近似梯度下降方法通过交替更

新近似解序列{w∧k}和搜索点序列{s∧k}进行求解.搜索点s∧k由

w∧k和w∧k－１的放射组合确定,即s∧k＝w∧k＋βk(w
∧
k－w∧k－１)(βk是确

定组合比例的参数).近似解w∧k＋１ 则通过在s∧k － １
Lk

l′(s∧k)

处 最 小 化 网 络 结 构Lasso罚 函 数 得 到 :w∧k＋１ ＝ min
w∧
　 L

２

w∧－ s∧k－１
Lk
l′(s∧k)( )

２

２
＋ϕ

λ１
λ２

(w)(１
Lk

可看作是梯度下降步

长).Nesterov加速近端梯度下降法的过程如算法２所示.
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其中,步骤３、步骤１０和步骤１３用于确定参数βk和Lk
[６].当

迭代次数达到设定值时,则终止算法.实际应用中,也可根据

相邻两次迭代的目标函数值变化来终止算法,如当相邻两次

迭代的目标函数值变化小于１０－５时,终止算法.

算法２　Nesterov加速近端梯度下降法(Nesterov’sAcceleＧ

ratedProximalGradientMethod,NAPGD)

输入:L０＞０,w
∧
０,N,C,D

输出:w
∧

N＋１

１．令w
∧
１＝w

∧
０,t－１＝０,t０＝１

２．FORk＝１TON:

３．　令βk＝tk－２－１
tk－１

,Lk＝Lk－１

４．　令s
∧

k＝w
∧

k＋βk(w
∧

k－w
∧

k－１)

５．　WHILE(TRUE):

６．　w
∧

k＋１＝min
w∧

Lk

２ w
∧
－ s

∧
k－ １

Lk
l′(s

∧
k)( )

２

２
＋ϕλ１

λ２
(w)

７．　IFl(w
∧

k＋１)≤l(s
∧

k)＋＜l′(s
∧

k),w
∧

k＋１－s
∧

k＞＋Lk

２ w
∧

k＋１－s
∧

k
２

THEN:

８．　跳转到步骤１３

９．　ELSE:

１０．　　Lk＝２Lk

１１．　 ENDIF

１２．　END WHILE

１３．　令tk＝(１＋ １＋４t２
k－１)/２

１４．ENDFOR

２．５．２　MoreauＧYosida正则化

上述加速近端梯度下降法的关键是在每次迭代中求解

w∧k＋１.接下来,本文将通过推导说明网络结构 Lasso可以转

化为树组Lasso(更准确地说,是去掉根节点的树组 Lasso),

进而可以利用树组 Lasso的求解方法,即 MoreauＧYosida正

则化方法,完成w∧k＋１的求解.

为了叙述方便,我们给出如下定义:

πλ１

λ２
(s)＝min

w

１
２ w－s ２＋ϕ

λ１
λ２

(w) (１３)

其中,πλ１
λ２

(s)称作近邻算子(proximaloperator)[３８],本质上就

是wk＋１(偏置b不会影响wk＋１的解.因此,当s＝sk－ １
Ll′(sk)

时,式(１３)等价于式(１２)).根据文献[３８]可得推论１.

推论１　令w∗ ＝πλ１
λ２

(s),SGN(s)和sgn(s)是作用于s的

分量函数:１)当si＝０时,SGN(si)＝[－１,１]且sgn(si)＝０;

２)当si＞０时,SGN(si)＝{１}且sgn(si)＝１;３)当si＜０时,

SGN(si)＝{－１}且sgn(si)＝－１.有如下性质成立:１)如果

si＞０,则０≤w∗i≤si;２)如果si＜０,则si≤w∗i≤０;３)如果si＝

０,则w∗i＝０;４)SNG(s)⊆SNG(w∗ );５)πλ１

λ２
(s)＝sng(s)☉πλ１

λ２

(|s|).

证明:易知在λ１,λ２＞０的情况下,１
２ w－s ２＋ϕ

λ１
λ２

(w)是

严格凸函数,因此w∗ 是唯一的最优解.对于第一个性质:如

果w∗i＞si,那么可以通过令w′j＝w∗j(j≠i)且w′i＝si而构造

出一个w′;类似地,如果w∗i＜０,那么可以通过令w′j＝w∗j

(j≠i)且w′i＝０而构造出一个w′;易知,在上述两种构造方式

中,w′对应的目标值均比w∗ 对应的目标值更小.因此,第一

条性质成立.同理,第二条和第三条性质也成立.通过前３
条性质和SGN的定义易知第四条性质成立.对于第五条性

质:当si＞０和si＝０时,|si|＝si,显然满足性质;当si＜０时,

si≤w∗i≤０,则对于|si|＝－si＞０,其解为－w∗i,满足０≤

－w∗i≤－si.因此,第五条性质成立.证毕.

基于推论１可以得到推论２.

推论２　令υ＝[λ１,λ１,􀆺,λ１]∈Rd,λd
１＝DvT,u＝sgn(s)☉

max(|s|－λd
１,０),且

π０
λ２

(u)＝min
w

１
２ w－u ２＋λ２∑

K

g＝１
wCg １ (１４)

则有πλ１
λ２

(v)＝π０
λ２

(u)成立.

证 明:令 g(w)＝ １
２ w－s ２ ＋ϕ

λ１
λ２

(w),h(w)＝

１
２ w－u ２＋λ２∑

K

g＝１
wCg １,w∗ 为h(w)的最优解,则w∗ 作 为

最优解的充分必要条件为:

０∈∂h(w∗ )＝w∗ －u＋∂ϕ
０
λ２

(w∗ ) (１５)

其中,∂h(w∗ )和∂ϕ
０
λ２

(w∗ )分别表示h(􀅰)和ϕ
０
λ２

(􀅰)在w∗ 处

的次微分.接下来,我们只需要证明０∈∂g(w∗ )即可完成推

论２的证明.g(􀅰)在w∗ 处的次微分为:

∂g(w∗ )＝w∗ －u＋λd
１☉SGN(w∗ )＋∂ϕ

０
λ２

(w∗ ) (１６)

由u的定义可知,u∈s－λd
１☉SGN(u).根据推论１中的

第四 条 性 质 可 知,SGN (u)⊆SGN (w∗ ).因 此,有 ０∈

∂g(w∗ ).

u∈s－λd
１☉SGN(w∗ ) (１７)

根据式(１５)－式(１７)可知,０∈∂g(w∗ ).证毕.

根据文献[２６],树组Lasso罚函数的定义如定义１所示.

定义１　给定一个深度为dp的索引树Tr,令Tri＝{Gi
１,

Gi
２,􀆺,Gi

ni
}包含第i层的所有节点,其中n０ ＝１,G０

１ ＝{１,

２,􀆺,d},ni≥１(i＝１,２,􀆺,dp).所有节点满足:１)同层节点

之间无重叠,即对于任意的i∈{１,􀆺,dp}有Gi
j∩Gi

k＝Ø(j≠

k,１≤j,k≤ni);２)若Gi
j的父节点为Gi－１

j
０ ,则有Gi

j⊆Gi－１
j０ .树组

Lasso罚函数定义为ϕ(w)＝∑
dp

i＝０
　∑

ni

j＝１
λi

j wGij
(λi

j≥０为节点Gi
j的

权值).

因此,可知πλ１
λ２

(v)的计算可由π０
λ２

(u)通过软阈值得到,即

只需要最优化式(１４)即可求解出πλ１
λ２

(v).又由定义１可知,若

索引树Tr′满足dp＝１,G０
１＝{１,２,􀆺,d},Tr１＝{G１

１,G１
２,􀆺,

G１
K}且G１

g(g＝１,２,􀆺,K)为社区Cg的节点序集,则式(１４)中

的罚项λ２∑
K

g＝１
wCg 对应索引树Tr′的第一层.进而求解出索

引树Tr′的第一层对应的参数即可完成π０
λ２

(u)的求解.

MoreauＧYosida正则化是求解树组 Lasso的一种有效方

法,其基本思想是自索引树的叶子节点开始沿着分支往上依

次做正则化处理,直到根节点停止,即可完成树组 Lasso的正

则化计算.索引树的第０层(即根节点)对应的参数就是树组

Lasso的解(更详细的细节请参考文献[２６]).通过前述分析

可知,πλ１
λ２

(v)可转化为π０
λ２

(u),而后者正好对应着索引树 Tr′
的第一层(同时也是叶子层).因此,只需要对这一层进行

MoreauＧYosida的正则化处理即可求得π０
λ２

(u).由此,我们便
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得到了优化式(１２)的算法(即算法２中第６步的求解),如算

法３所示.由于偏置不参与正则化罚项,因此b可直接通过

梯度下降得到,如算法３中的步骤１所示.对于w的求解,先

进行梯度下降得到v＝s－１
L

Ñwl(s,s∧b),如算法３中的步骤２

所示.然后,根据推论２得到u,将πλ１
λ２

(v)转换为π０
λ２

(u),如算

法３中的步骤３和步骤４所示.最后,运用 MoreauＧYosida
正则化方法的求解方式得到π０

λ２
(u),如算法３中的步骤６和

步骤７所示.

算法３　 求解式(１２)的算法

输入:s
∧,L,λ１,λ２,C,D

输出:w
∧

１．令b＝s
∧b－ １

L
Ñbl(s

∧,s
∧b)

２．令v＝s－ １
L

Ñwl(s,s
∧b)

３．令u为与v具有相同维度的向量,且u＝０

４．对于u中的每一元素uj,令

uj＝

vj－λ１Djj

L
, 当vj＞λ１Djj

L

vj＋λ１Djj

L
, 当vj＜－λ１Djj

L

０, 当－λ１Djj

L ≤vj≤λ１Djj

L

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

５．令w＝u

６．对于每个特征组Cg,令normg＝ wCg １

７．对于每一个特征组Cg中的每个特征j∈Cg,令

wj＝
０ ,当normg≤λ２/L

normg－λ２/L
normg

􀅰uj ,当Lnormg＞λ２/L{
２．５．３　NsLasso算法

算法４为用于求解基于网络结构的正则化逻辑回归的

NsLasso算法.首先运用算法１在数据集上构建特征网络

GX,然后运用社区发现算法发现特征网络中的社区结构C,并

将每一社区看作一个特征组,最后运用算法２所示的加速近

端梯度下降法求得特征系数(即完成式(７)的求解).而在近

似梯度下降求解的每一迭代步中,需要运用算法３处理结合

了特征节点加权度的L１罚项和通过特征组得到的L２,１罚项

(即求解式(１２)).

假设数据集由n个样本和d 个特征组成,构建特征网络

的时间复杂度为 O(nd２).这是因为计算任意一对特征之间

的皮尔逊相关系数的时间复杂度为 O(n),而总共有d(d－

１)/２对特征.特征组划分的时间复杂度取决于采用的社区

发现算法,不过目前已有与网络节点数或边数呈线性时间复

杂度的算法.本文实验中采用的社区发现算法的时间复杂度

就约为 O(d)(详细的分析请参考文献[３９]).求解参数w∧采

用的是 Nesterov加速近端梯度下降法(见算法２).从初始值

w∧０开始,根据梯度迭代更新.在第k次迭代中需要多次搜索

s∧k周围的点以找到最佳的w∧k＋１.每一个搜索点的确定需要通

过调用算法３来完成,时间复杂度为 O(d).而每次搜索的范

围都以减半的速度靠近s∧k,故搜索次数通常不会太多(在本文

的实验中不超过２６次),可看作一个小于某个常量c的正整

数.因此第k次迭代的时间复杂度为 O(cd).由于总共需要

迭代 N 次,因此算法２的时间复杂度为 O(cNd).

算法４　NsLasso算法

输入:T,δ,L０＞０,w∧０,N

输出:w∧N＋１

１．根据T得到矩阵X,构建特征网络GT＝ConstNet(X,δ),并得到对

角矩阵D

２．在GX上运用社区发现算法得到社区集合 C,并将每个社区看作一

个特征组

３．w∧N＋１＝NAPGD(w∧０,L０,N,C,D)

３　实验结果与分析

本节将在真实数据集上对网络结构Lasso逻辑回归的有

效性进行实验验证,并选取与其同类的其他正则化逻辑回归

作为对比模型.在展示和分析实验结果之前,先对采用的数

据集、评价指标、对比模型以及实验环境进行简要描述.

３．１　实验数据和评价指标

本实验采用４个数据集进行测试,它们分别是 Credit,

Arcene,Dexter和 Gisette.Credit数据集是由中国某银行提

供的信息卡违约数据,每条记录中的特征对应一张信用卡的

消费行为,如月消费次数、最高消费金额等,标签０表示未违

约,１表示违约.Arcene,Dexter和 Gisette来自 NIPS会议的

特征选择竞赛.Arcene数据集是通过SELDI技术获得的质

谱数据,每条记录的特征对应人的各项指标值,标签０表示不

是癌症,１表示是癌症.Dexter数据集是文字集合,每条记录

对应一篇文章且由词袋的形式表示,每个特征对应一个单词

的频度,标签１表示文章是关于企业并购的,０表示不是关于

企业并购的.Gisette数据集则是手写体字４和９的图片集,

每条记录对应一张规定大小的图片,每个特征是一个像素值,

要求的任务是区分手写体４和９.由于竞赛需要,Arcene,

Dexter和 Gisette都经过了特殊处理且只以数值的形式供大

家研究使用.４个数据集的统计信息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticsofthedatasets

数据集 样本数 特征数

Credit ５４９９ ９８
Arcene ２００ １００００
Dexter ６００ ２００００
Gisette ７０００ ５０００

AUC(AreaUnderCurve)指 ROC曲线(ReceiverOperaＧ

tingCharacteristicCurve)下方的面积,是综合评价学习模型

优劣的指标,尤其是针对逻辑回归这种需要确定决策阈值的

模型.另外,本文的目的是通过挖掘并利用特征空间的潜在

模式来改进正则化罚项,以排除无用特征和冗余特征,并优化

模型.因此,本文采用 AUC和排除的特征数量(系数为０的

特征)作为模型的评价指标.AUC的值越接近１表明结果越

好,排除的特征数越多表明结果越好.

３．２　对比模型和实验环境

为了保持一致性,本实验采用同属于正则化逻辑回归的

Lasso逻辑回归、加权Lasso逻辑回归和稀疏组 Lasso逻辑回
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归作为对比模型.后两者是通过分别考虑３．２节中所述的两

点观察(即特征节点的加权度呈现出差异性和高度相关的特

征呈聚簇现象)而确定的两个对比模型.

(１)Lasso逻辑回归:以L１范数罚为正则化罚项的逻辑回

归,如式(４)所示.

(２)加权Lasso逻辑回归:在L１范数罚的基础上考虑了特

征节点的加权度,并以此为逻辑回归的正则化罚项,其形式化

表示为:

min
w,b
　f１(w,b)＝l(w,b)＋λ１ Dw １

(３)稀疏组Lasso逻辑回归:以L１范数罚和特征组的L２,１

范数罚为正则化罚项的逻辑回顾,其形式化表示为:

min
w,b
　f１(w,b)＝l(w,b)＋λ１ w １＋λ２∑

K

g＝１
wCg １

所有实验均采用五折交叉验证的方式进行,即将数据５
等分,依次取其中的１份作为测试集,剩下的４份作为训练

集,最后的指标值则是５次实验的平均值.构建特征网络的

相关性系数阈值δ的取值范围为 ０．８,０．８５,０．９,０．９５{ },并

通过交叉验证的方式确定(δ在Credit数据集上的值为０．８５,

在其他３个数据集上的值则均为０．９５).λ１和λ２的值是按照

文献[２６,３０,３８]中的方法进行设置的,即λ１＝λ２＝γλmax
１ ,其中

γ＝{５×１０－１,２×１０－１,１×１０－１,５×１０－２,２×１０－２,１×１０－２,

５×１０－３,２×１０－３,１×１０－３},λmax
１ 则是使得f２(w,b)或f１(w,b)

(对应对比模型)的解为０的最小值(当λ１≥λmax
１ 时,f２(w,b)或

f１(w,b)的解为０).现实中采用热启动的方式进行模型求

解,即初始的w设置为０,然后从最大的γ值(即０．５)开始求

解直到最小的γ值(即０．００１),且当前γ值对应的w 初始值

为前一γ值求解出的w.迭代次数N 设置为１０００,但当相邻

两次迭代的目标函数值变化小于１０－５时则停止迭代.由于要

求组内特征高度聚集而组间特征尽量少关联,因此需要每个

社区内的节点尽可能地连接紧密而社区之间的节点尽量少连

接.因此,本文采用著名的 SCAN(StructuralClusteringAlＧ

gorithmforNetworks)[３９]来完成社区发现任务,并将参数μ
(最少邻居数量)设置为３,而相似性阈值则采用原文建议的

方式确定(细节请参看文献[３９]).特征网络构建和社区发现

的代码通过 C＋＋实现,模型求解代码则通过 Python实现.

所有实验均在一台CPU为Inteli７４．０GHz、内存为１６GB的

个人电脑上进行.

３．３　实验结果与分析

３．３．１　社区发现结果和加权度分析

在４个数据集上的社区发现结果如图４所示.对于数据

集 Arcene和 Dexter,由于社区个数较多,因此将每个社区当

作一个节点(我们称之为社区节点)进行可视化展示.社区节

点的大小与社区成员个数成正比,若原社区之间有边,则对应

的两个社区节点之间也有边且边的大小与其权值成正比(社

区节点之间的边权值为原社区之间的边权值之和).从可视

化结果可以看出,Arcene的各社区之间的界限很模糊,而其

他数据集的社区结构很分明,社区之间几乎没有交集.Credit
和 Gisette数据集对应的特征网络各有５个社区,但对于 GiＧ

sette数据集来说,发现的５个社区都很小,这也意味着在该

数据集中只有很小一部分节点呈聚簇现象.

图４　Credit,Arcene,Dexter和 Gisette对应的社区发现结果

可视化

Fig．４　Visualizationofthecommunitystructurediscoveredon

datasetsofCredit,Arcene,DexterandGisette
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进一步地,本文分析了４个数据集对应的加权度分布情

况.首先,将节点的加权度进行四舍五入取整,然后统计具有

相同度的节点数,最后以横轴为度、纵轴为节点数得到加权度

分布图,如图５所示.从图中可以看出,在由 Arcene和 DexＧ

ter两个数据集构建的特征网络中,节点的加权度分布较广,

范围分别为[１,１１３]和[１,３７].虽然加权度在８左右的节点

占比最大,但拥有更大加权度的节点也是存在的,并且数量也

不少(例如,对于 Arcene数据集,加权度在[５０,１００]内的节点

个数为４０１).由此可知,Arcene和 Dexter两个数据集中的

节点加 权 度 差 异 很 明 显.相 比 Arcene和 Dexter数 据 集,

Credit数据集对应的节点加权度差异更小,但也存在一定的

差异性.例如,有３个节点的加权度在４左右,７个节点的加

权度在８左右,３个节点的加权度在９左右.而 Gisette数据

集对应的节点加权度差异较小,其加权度分布范围为[１,４],

且８８％的节点加权度为１左右.

(a)Credit加权度分布 (b)Arcene加权度分布

(c)Dexter加权度分布 (d)Gisette加权度分布

图５　Credit,Arcene,Dexter和 Gisette对应的加权度分布

Fig．５　Distributionoftheweighteddegreecorrespondingto

datasetsofCredit,Arcene,DexterandGisette

３．３．２　不同模型的实验结果和分析

接下来,本文对各正则化逻辑回归的实验结果进行分析.

表２列出了不同模型的最佳结果.其中,Lasso表示Lasso逻

辑回归,WLasso表示加权 Lasso逻辑回归,SgLasso表示稀

疏组 Lasso逻辑回归,NsLasso表示网络结构 Lasso逻辑回

归.从表中可以看出,在数据集Credit上,NsLasso和 WLasＧ

so对应的AUC 值相等,且相比 Lasso其 AUC 值提高了约

１．５％;进一步地,NsLasso排除了５５个特征,WLasso排除了

５０个特征,分别约为Lasso排除的特征数(３４个)的１．６倍和

１．５倍.而SgLasso的AUC 值与 Lasso相等,但比 Lasso多

排除了１个特征.在 Arcene数据集上,WLasso的AUC值最

高(即 ０．７６３),随后分别是 NsLasso(即 ０．７５４),Lasso(即

０．７３９)和SgLasso(即０．７３５);并且 WLasso排除的特征数也

是最多的(即３４０７个),高于 NsLasso的３２３０个、SgLasso的

２０２２个和Lasso的７８６个.这是因为 Arcene对应的社区结

构边界模糊且节点加权度差异很大(见图４和５),所以在考

虑了节点加权度的情况下,NsLasso相比 WLasso没有任何

优势.但社区结构依然可以在训练模型的过程中做贡献,因

为SgLasso比 Lasso更优(虽然 SgLasso的 AUC 值略低于

Lasso的AUC值,但前者排除的特征数约是后者的２．６倍).

在数据集Dexter上,NsLasso和SgLasso的AUC值相等且略

高于Lasso的,后者又略高于 WLasso.但 NsLasso和 WLasＧ

so排除的特征(分别为３８５０个和３７８０个)约是Lasso排除的

特征(为１３１７个)的２．９倍.SgLasso相比Lasso也有一定的

优势,前 者 的 AUC 值 略 高 于 后 者 且 前 者 排 除 的 特 征 数

(１３３４)也多于后者.在数据集 Gisette上,NsLasso和 WLasＧ

so的AUC值相等(为０．９２９),且略低于SgLasso和 Lasso的

０．９３１.不过,前两者排除的特征为３５１８个,比后两者(３３２６
个)多排除１９２个.这种微小的优势与 Gisette对应的节点加

权度差异不明显相吻合.而 NsLasso(SgLasso)较之 WLasso
(Lasso)无优势,这是因为其特征网络中只有５个小型的社

区.对于５０００个特征来说,只有极小部分节点组成了特征

组.此时,特征组层面的罚项贡献几乎被特征层面的罚项掩

盖了.

表２　不同模型的实验结果

Table２　Resultsofdifferentmodels

指标 数据集 NsLasso SgLasso WLasso Lasso

AUC

Credit ０．５９２ ０．５８３ ０．５９２ ０．５８３
Arcene ０．７５４ ０．７３５ ０．７６３ ０．７３９
Dexter ０．９６６ ０．９６６ ０．９６２ ０．９６５
Gisette ０．９２９ ０．９３１ ０．９２９ ０．９３１

排除的

特征数量

Credit ５５ ３５ ５０ ３４
Arcene ３２３０ ２０２２ ３４０７ ７８６
Dexter ３８５０ １３３４ ３７８０ １３１７
Gisette ３５１８ ３２２６ ３５１８ ３３２６

总的来说,NsLasso在 Credit和 Dexter上的表现最佳,

其次是 Arcene和Gisette.对于数据集Credit和Dexter,特征

网络呈现出明显的社区结构且节点加权度也呈现出一定的差

异性,因此 NsLasso和 WLasso均表现出一定的优势.对于

数据集 Arcene,由于其社区结构边界模糊(相当于没有明显

的特征组划分),NsLasso表现不突出;但其节点加权度差异

明显,因此 WLasso较 Lasso具有明显的优势.对于数据集

Gisette,其特征网络只有５个小型社区(相比其特征网络规模

来说,只有很少一部分节点组成特征组),因此 NsLasso相比

WLasso基本无优势.另外,由于其节点加权度差异微小,

NsLasso相比 SgLasso以及 WLasso相比 Lasso也基本无

优势.

由此可知,当特征网络呈现出明显的社区结构和节点加

权度差异时,NsLasso具有显著的优势;当特征网络无明显的

社区结构但节点加权度差异明显时,NsLasso退化为 WLasＧ

so,此时相比Lasso其依然具有优势,且节点的加权度差异越

大,优势越明显;当特征网络呈现出明显的社区结构但节点加

权度差异微小时,NsLasso退化为 SgLasso,此时相比 Lasso
其依然存在一定的优势,且整个特征网络的社区结构越明显,

优势就越大;而当特征网络既无明显的社区结构也无明显的

节点 加 权 度 差 异 时,NsLasso等 同 于 Lasso.表 ３ 列 出 了

NsLasso的适用场景.
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表３　NsLasso的适用场景

Table３　ApplicationscenesofNsLasso

场景 例子 结论(相比 Lasso的优势)

特征网络的社区结构明显

且节点加权度差异明显
Credit
Dexter

优势显著

特征网络的社区结构明显

但节点加权度差异微小
－ 退化为SgLasso,存在优势

特征网络的社区结构不明

显但节点加权度差异明显
Arcene 退化为 WLasso,优势显著

特征网络社区结构不明显

且节点加权度差异微小
Gisette 退化为 Lasso,无优势

３．３．３　运行时间

本文对各个模型的运行时间进行了比较,如表４所列.

其中,FN列是构建特征网络的时间开销,CD 列是社区发现

的时间开销,最后４列分别是各模型在每个数据集上完成一

个求解轨迹的时间开销.从表中可以看出,随着特征数量和

样本数的增多,特征网络构建的时间开销增大,最多为６２８s
(对应 Gisette数据集),而社区发现的时间开销很小,最多为

２s(对应数据集 Arcene),与其他项相比几乎可以忽略不记.

而对于模型求解,各模型的时间开销相差很小.具体地,在

Credit数据集上,时间开销最小的是SgLasso,随后是 WLasＧ

so,Lasso和 NsLasso,且它们之间的差距最多为２s;在 ArceＧ

ne数据集上,最快的是 Lasso,随后是 WLasso,NsLasso和

SgLasso,且它们之间的差距最多为３４．２s;在数据集 Dexter
上,最快的是SgLasso,随后是 Lasso,NsLasso和 WLasso,且

它们之间的差距最多为１８s;在数据集 Gisette上,最快的是

NsLasso,随后是 WLasso,SgLasso和Lasso,且它们之间的最

大差距为２１３．６s.总的来说,在模型求解任务上,NsLasso与

其他３个模型相比并不慢,有时甚至更快.虽然 NsLasso需

要特征网络构建和社区发现,而特征网络构建的时间开销会

随着特征数和样本数的增大而增大,但在训练模型之前花费

一定的时间对特征空间进行挖掘和分析是值得的,这有助于

训练出更好的模型.很多应用场景中模型训练都是线下完成

的,此时为了获得更优秀的分类模型,特征网络和社区发现这

两部分的时间开销是可以接受的.

表４　不同模型的运行时间

Table４　Runningtimesofdifferentmodels
(单位:s)

数据集 FN CD NsLasso SgLasso WLasso Lasso
Credit ０ ０ ７１ ６９ ７０．６ ７０．８
Arcene ７１ ２ １７６．８ １８５．６ １７２ １５１．４
Dexter ２６８ ０ ３６３．６ ３４９．２ ３６７．２ ３６０．６
Gisette ６２８ ０ ３０６０．２ ３２６５．２ ３１３２．８ ３２７３．８

３．３．４　实例分析

为了更直观地比较各种模型,本文以 Credit数据集的两

个特征组为例,随机选取一次实验结果进行说明.特征组１
包含的节点为{４８,４９,５０,５２,５３},特征组２包含的节点为

{５４,５５,５６,７２}.这些节点之间的拓扑关系如图４(第一幅

图)所示,它们对应的特征如表５中的“名称”列所示.通过社

区发现,将“近１(３,６)个月转出次数”与“近３(６)个月转出金

额”划分为一组,而“近１(３,６)个月最大转出金额”与“平均转

出金额”划分为另一组.这个划分结果与我们的认知是吻合

的.但是,“近１个月转出次数”(id为５１)未被划分到任何特

征组中.这是因为该特征只与“近１个月转出次数”(id为

４８)和“近３个月转出金额”(id为５３)之间有连边,且前者与

后两者之间的拓扑相似性相比其他节点之间的拓扑相似性更

低,因此未被划分为一组.如果我们降低相似性阈值,那么该

特征就会被归入第１组中,但这会导致其他连接不是很紧密

的特征被归入某些特征组,从而与我们的期望“组内特征高度

聚集”相左.总的来说,类似id为５１这样的特征即使未被划

分到任何组对结果的影响也不大,因为我们还有特征层面的

惩罚对其进行甄选(４个模型都排除了５１号特征).

表５　特征组、特征及被选择情况的实例

Table５　Examplesoffeaturegroups,featuresandselections

id 名称 NsLasso SgLasso WLasso Lasso

特

征

组

１

４８ 近１个月转出次数 ０ ０ ０ ０
４９ 近６个月转出次数 ０ ０ ０ ０
５０ 近３个月转出次数 ０ ０ ０ ０
５２ 近６个月转出金额 ０ ０ ０ ０
５３ 近３个月转出金额 ０ ０ ０ ０

特

征

组

２

５４ 近１个月最大转出金额 ０ １ ０ １
５５ 近６个月最大转出金额 ０ １ １ １
５６ 近３个月最大转出金额 ０ １ ０ １
７２ 平均转出金额 １ １ １ １

表５的最后４列列出了各模型对两组特征的选择结果,

“１”表示选择了该特征,“０”表示排除了该特征.从结果可以

看出,各模型都将第一组特征全部排除了.而对于第２组特

征,NsLasso排除了５４,５５和５６号特征,WLasso排除了５４
和５６号特征,SgLasso和Lasso则一个也未排除.总的来说,

NsLasso排除的特征最多,WLasso次之,最后是 SgLasso和

Lasso.

结束语　本文将特征数据转换为特征网络,然后从网络

科学的角度对数据进行观察和分析发现:１)某些特征网络存

在社区结构,即高度相关的特征呈聚簇现象;２)节点的加权度

呈现出差异性.受此启发,本文设计出了网络结构 Lasso罚

函数,并将其作为正则化罚项提出了网络结构 Lasso逻辑回

归,以同时达到特征选择和分类模型学习的目的.进一步地,

推导了模型的求解过程.最后,在真实数据集上对提出的模

型进行了实验和分析.实验结果表明,相比传统的正则化逻

辑回归,网络结构Lasso逻辑回归在需要更少特征的情况下

表现持平甚至更优.这说明从网络的视角研究模型的正则化

罚项是一个具有潜能的方向.

虽然本文提出的网络结构Lasso逻辑回归具有一定的优

势,但前提是特征网络中节点的度差异明显且还需要进一步

判断特征网络是否呈现出明显的社区结构.因此,相比传统

的正则化逻辑回归,网络结构 Lasso逻辑回归需要额外的工

作,总的时间开销更大.另外,不是所有特征数据对应的特征

网络都满足模型的两个前提.因此,下一步的工作是收集和

分析更多的真实数据集,以分析网络结构 Lasso的适应领域

并得出更具普适性的结论.
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