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摘　 要　 提出一种新的异构迁移学习方法． 利用与目标数据集相关的异构特征数据集． 通过把

目标集和异构集的数据使用平移不变核（欧式距离核和径向基函数核），映射到一个新的再生

核希尔伯特空间上． 在新空间中 ２ 个数据集的特征相同，特征维度相等，分布接近，且保持数据

的拓扑性质不变． 实验证明，该方法特别是基于欧式距离核的方法取得了较好的效果，在目标

训练集的标注数据较少时，有大于 ５％甚至超过 １０％的精度提高．
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　 　 当目标数据集（本文中简称目标集）没有足

够的标注时，监督学习的效果会比较差，而利用大

量与目标集具有相同标注类别的其他来源的相关

数据集（本文中简称源集），通过迁移学习，常常
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能帮助目标集训练出更好的模型． 近些年来，迁移

学习逐步发展起来，并且在文本处理、图象处理等

许多领域获得了实际应用［１］ ．
在迁移学习中，有一类情况，当目标集与源集

数据的特征不同且特征的维度也不相等时，目标

集与源集的特征不满足一一对应的条件，传统的

迁移学习方法就无法发挥作用． 这样的问题被称

为异构迁移学习． 例如，要对一些西班牙语文本分

类，但是只有很少的标注数据，因此难以训练出好

的监督学习模型，而同时我们有大量的英语标注

文本，尽管西班牙语与英语文本的特征（文档关

键词）不同，但仍可以考虑迁移这些英语文本上

的预测模型知识用于西班牙语文本分类，帮助得

出一个更好的机器学习模型来． 不要求目标集与

源集数据特征的维度数相同，特征一一对应，使异

构迁移学习具有远比一般迁移学习更加广阔的应

用空间．
异构迁移学习研究中，一般通过发现目标集

与源集数据间的相关性，以及它们预测函数间的

相关性，把原来的异构数据映射为同维的中间数

据，来实现源集和目标集之间的迁移． 目前的异构

迁移学习研究还不够成熟，已有的研究中，文献

［２］ 提 出 一 种 扩 展 的 概 率 隐 语 义 分 析 模 型

（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｌａｔｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ），利用异构

数据集帮助改善图像聚类的效果． 文献［３］提出

使 用 集 体 矩 阵 因 子 分 解 （ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）技术，通过寻找辅助的异构数据集与

目标数据集的共同语义表示改进图像分类． 文献

［４］的方法通过一种语言模型来关联和“翻译”源
集和目标集的特征集，以改善跨语言文本分类等．
文献［５］对多个数据集使用面向标签的流形对齐

方法，结合现有的迁移学习方法改善目标集上的

学习效果，但是这种两阶段的迁移学习过程增加

了误差产生的可能． 文献 ［ ６ ］ 提出一种称作

ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆｅａｔｕｒｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 的方法，通过对

源集和目标集数据进行异构变换得到二者的共同

特征，然后新数据与原数据联合训练得到好的监

督学习模型． 文献［７］使用一种非对称非线性的

方法，将相关数据集往目标集所在的空间上迁移，
并对数据集之间语义相似与不相似的情况分别做

处理． 不过，文献［６］和文献［７］中的方法没有考

虑在迁移变换过程中保持原数据某些有用的性

质，比如拓扑性质等． 文献［８］则利用线性核作异

构变换，并在保持原始数据拓扑性质的条件下做

异构迁移学习，但是该方法难以满足许多情况下

非线性变换的要求． 而在传统的迁移学习方法中，
文献［９］和文献［１０］则分别考虑了在迁移过程中

保持原数据的拓扑性和方差约束，但是他们的方

法不能直接用于异构迁移学习．
针对上面方法的不足，本文提出一种基于平

移不变核（包括欧式距离核和 ＲＢＦ 核）的异构迁

移学习算法，以非线性的方式将源集和目标集的

原数据，映射到一个分布接近的新特征空间，并在

过程中保持数据的相对距离和拓扑性质，以便在

目标集标注量较少时实现更好的模型预测效果．

１　 模型

首先定义本文使用的各种数学符号． 源集和

目标集分别记作 Ｄｓ和 Ｄｔ ． （ｘｓｉ，ｙｓｉ） ｜ ｎｓｉ ＝ １定义为源集

的数据及其标注，ｘｓｉ和 ｙｓｉ分别是源集中数据样本

及对应标注，ｎｓ为源数据集的样本数，ｄｓ是源集的

特征维度数，ｙｓｉ的取值范围是｛ － １，１｝ ． 通过类似

的方式定义目标数据集的（ｘｔｉ，ｙｔｉ） ｜ ｎｔｉ ＝ １，ｄｔ，以及 ｙｔｉ

的取值范围｛ － １，１｝等． 值得注意的是，由于是异

构迁移学习问题，这里 ｄｓ≠ｄｔ ．
本文采用 Ｂｏｒｇｗａｒｄｔ 等提出的最大平均差异

（ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ） ［１１］ 度量源集

与目标集分布之间的距离． 该方法主要通过把原

始数据映射到一个表达力足够丰富（ｕｎｉｖｅｒｓａｌ）的
数学空间———压缩核希尔伯特空间 （ ｒｅｄｕｃｅｄ
ｋｅｒｎｅｌ Ｈｉｌｂｅｒｔ ｓｐａｃｅ，ＲＫＨＳ）中，在这个新空间里，
如果 ＭＭＤ 值足够小，则可以认为这 ２ 个数据集

属于相同分布． 在本文的方法中，用 ＸｓｉＷｓ和 Ｘ ｔｉＷｔ

把源集和目标集数据转变为相同维度，然后映射

到一个 ＲＫＨＳ 空间上． Ｗｓ和 Ｗｔ称作特征变换矩

阵． 源集和目标集的 ＭＭＤ 的经验估计方法如下：

Ｄｉｓｔ（Ｘｓ，Ｘ ｔ） ＝ ‖ １
ｎｓ
∑ ｎｓ

ｉ ＝ １
Φ ＸｓｉＷｓ

( ) －

１
ｎｔ
∑ ｎｔ

ｉ ＝ １
Φ Ｘ ｔｉＷｔ

( )‖
２

Ｈ
． （１）

（１）式中，Φ ＸｓｉＷｓ
( )和Φ Ｘ ｔｉＷｔ

( )表示 Ｘｓｉ 和 Ｘ ｔ ｉ 的

转换函数，Ｗｓ 和 Ｗｔ 把不同维度的源集和目标集

数据变换为相同的维度，然后 Φ（） 将源集和目标

集的数据映射到新的 ＲＫＨＳ 特征空间 Ｈ 中．
采用文献［９］中的化简方式，可以推导得到

ｍｉｎ Ｄｉｓｔ（Ｘｓ，Ｘ ｔ） ＝ ｍｉｎ ｔｒ（ＫＬ），

２２１
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其中， Ｋ ＝
Ｋｓｓ Ｋｓｔ

Ｋｔｓ Ｋｔｔ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú， Ｌ ＝

Ｌｓｓ Ｌｓｔ

Ｌ ｔｓ Ｌ ｔｔ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú，

Ｋｉｊ ＝ ＜ Φ（ｘｉＷｓ ／ ｔ），Φ（ｘ ｊＷｓ ／ ｔ） ＞ ． （２）
（２）式中，Ｋ 是一个 （ｎｓ ＋ ｎｔ） × （ｎｓ ＋ ｎｔ） 矩阵，
Ｋｓｓ、Ｋｓｔ 、 Ｋｔｓ 以及 Ｋｔｔ 分别是源集之间、源集与目标

集、目标集与源集以及目标集之间的 ｋｅｒｎｅｌ Ｇｒａｍ
矩阵，其中的元素 Ｋｉｊ ∶ ＝ ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ． Ｌ 同样也是一

个 （ｎｓ ＋ ｎｔ） × （ｎｓ ＋ ｎｔ） 矩阵， Ｌｓｓ ＝ １ ／ ｎ２
ｓ ，Ｌｓｔ ＝

－ １ ／ （ｎｓ × ｎｔ），Ｌ ｔｓ ＝ － １ ／ （ｎｓ × ｎｔ），Ｌ ｔｔ ＝ １ ／ ｎ２
ｔ ．

ｔｒ（ＫＬ）表示 Ｋ 和 Ｌ 的乘积矩阵的迹． 通过求解

（２）式可以得到 Ｗｓ和 Ｗｔ ．
这里选用平移不变核函数，包括欧氏距离核

和径向基函数核（ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ，简称

ＲＢＦ 核）． 这些平移不变核相比线性核，能实现非

线性映射，且具有性质 ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｋ（ｘｉ － ｘ，ｘ ｊ －
ｘ）， 这对于在异构转换过程中保持数据点的相对

距离不变是重要的． 而 ＲＢＦ 核作为支持向量机中

常用的核函数，更具有优良的函数表达能力，当给

出的数据缺少先验知识时，ＲＢＦ 核往往是一种较

好的选择，能够给出平滑的估计． 其表达式是

ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ（ － γ‖ｘｉＷｓ ／ ｔ － ｘ ｊＷｓ ／ ｔ‖２） ． 对于欧

氏距离核， ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ （ｘｉＷｓ ／ ｔ － ｘ ｊＷｓ ／ ｔ） ２， 则具有

计算简单的优点，也具有一定的适应性． 当然，这
里的 ２ 次方项，根据实际情况也可设为其他

幂指数．
为了在转换过程中使源集和目标集中实例的

拓扑性质尽量保持不变，以免转换后源集和目标

集中实例的相邻关系变化过大，我们使用文献

［９］中的 Ｇｒａｐｈ Ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ，如下：

Ω（ϕ） ＝ １
２ ∑

ｎ

ｉ，ｊ ＝１
Ｕｉｊ‖Φ（ｘｉＷｓ ／ ｔ）

Ｄｉｉ

－
Φ（ｘｊＷｓ ／ ｔ）

Ｄｊｊ
‖２

２

＝ ｔｒ（ΦＧΦＴ） ＝ ｔｒ（ＧΦＴΦ） ＝ ｔｒ（ＫＧ），
（３）

（３）式中，Ｕ 表示邻接矩阵， Ｕｉｊ 表示 ２ 个数据点

Ｘ ｉ 和 Ｘ ｊ 间的相似度量，Ｄ 是对角矩阵，并且

Ｄ ＝ ∑ ｊ
Ｕｉｊ，Ｇ ＝ Ｄ － Ｕ 是拉普拉斯矩阵．

有效地利用数据集的标注信息，一般能较大

地提高监督学习的效果，这里我们以与文献［８］
相同的方式，最小化同标注数据之间的 ＭＭＤ，最
大化不同标注数据之间的 ＭＭＤ，同时考虑图正规

化因素，用下面的函数表示：

　 ｆ（Ｗｓ，Ｗｔ） ＝ λ１∑Ｎ ＝

ｉ
ｔｒ Ｋ ＝ Ｌ ＝

( ) ＋

λ２∑Ｎ≠

ｊ
ｔｒ Ｋ≠ Ｌ≠

( ) ＋ λ３∑Ｎ

ｋ
ｔｒ ＫＧ( )；

同时，约束 Ｗｓ和 Ｗｔ的取值范围，得到下面的优化

公式：
ａｒｇ ｍｉｎ

Ｗｓ． Ｗｔ
ｆ（Ｗｓ ，Ｗｔ），

其中， ‖Ｗｓ‖ ＜ ｍ１，‖Ｗｔ‖ ＜ ｍ２ ． （４）
在上两式中，“ ＝ ”表示 ２ 个实例的标注相同

的情况，“≠”表示 ２ 个实例的标注不相同的情

况，Ｎ ＝ 表示 ２ 个实例的标注相同情况的总数量，
Ｎ≠表示 ２ 个实例的标注不相同情况的总数量，Ｎ
在这里表示不区分标注相同与不同情况时的数量

（即 Ｎ ＝ １），当区分标注相同与不同时则 Ｎ ＝
Ｎ ＝ ＋ Ｎ≠ ，ＫＧ 也做相应变化 ；同时以范数的形式

约束 Ｗｓ和 Ｗｔ的取值范围． 公式中通过 λ１ 、 λ２ 以

及 λ３ 可以设置各部分的权重，根据具体的核函数

设置符号的正负，特别注意的， λ２ 和 λ１ 符号相

反． 与文献［８］不同的是，这里的核函数采用了平

移不变核．
由于对（４）式难以计算全局最优点，我们使

用梯度下降方法寻找满足条件的局部最优点．

２　 求解与算法

使用梯度下降方法求解． 通过对（４）式求解

Ｗｔ 和 Ｗｔ 的偏导数，得到 Ｗｓ 和 Ｗｔ 的更新公式：

Ｗ（ ｒ＋１）
ｓ ＝ Ｗ（ ｒ）

ｓ － η
∂ｆ Ｗｓ，Ｗｔ

( )

∂Ｗｓ
， （５）

Ｗ（ ｒ＋１）
ｔ ＝ Ｗ（ ｒ）

ｔ － η
∂ｆ Ｗｓ，Ｗｔ

( )

∂Ｗｔ
． （６）

上式中，（ ｒ）和（ ｒ ＋ １）表示第 ｒ 次和第 ｒ ＋ １
次迭代， η 是计算 Ｗｓ 和 Ｗｔ 时梯度下降的步长．

对于欧式距离核，
∂ｆ Ｗｓ，Ｗｔ

( )

∂Ｗｓ

＝∑
３

ｋ ＝１
λｋ∑

Ｎｋ

ｌ ＝１
［２∑

ｎｋｓ

ｉ ＝１
∑
ｎｋｓ

ｊ ＝１
ｌｇ１ｋｉｊ（ｘｋｓｉ－ ｘｋｓｊ）Ｔ（ｘｋｓｉ－ ｘｋｓｊ）Ｗ（ｒ）

ｓ ＋

４ ∑
ｎｋｓ

ｉ ＝ １
∑
ｎｋｔ

ｊ ＝ １
ｌｇ２ｋｉｊ（ｘＴ

ｋｓｉｘｋｓｉＷ（ ｒ）
ｓ － ｘＴ

ｋｓｉｘｋｔｊＷ（ ｒ）
ｔ ）］ ． （７）

其中，ｋ ＝ １ 表示 ２ 个实例标注相同的情况，即同

一种标注的全部实例，ｋ ＝ ２ 表示 ２ 个实例标注不

相同的情况，ｋ ＝ ３ 表示 Ｇｒａｐｈ Ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ 的情况．
Ｎｋ 在 ｋ ＝ １，２，３ 时分别表示Ｎ ＝ ，Ｎ≠ 以及Ｎ，在Ｎｋ

右侧的中括号内的 ｎ，ｌｇ和 ｘ都对应各自的情况 ｌ，
因为式中符号过多，在不影响理解的情况下省略

３２１
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下标 ｌ，下同． 对应的， ｎｋｓ （即 ｎｋｌｓ ，下同）分别表示

ｋ ＝ １，２，３ 时 ｌ 情况的源集实例数量， ｎｋｔ 分别表示

ｋ ＝ １，２，３ 时 ｌ 情况的目标集实例数量． 当 ｋ ＝ １ 或

　 　 　

２ 时， ｌｇ１ｋｉｊ 表示 ｌ ／ （ｎｋｓ × ｎｋｓ），ｌｇ２ｋｉｊ 表示 － １ ／ （ｎｋｓ ×
ｎｋｔ）， 当 ｋ ＝ ３ 时， ｌｇ１ｋｉｊ ＝ Ｇ ｉｊ，ｌｇ２ｋｉｊ ＝ Ｇ ｉ（ｎｓ＋ｊ） ＝ ０ ．
ｘｋｓｉ，ｘｋｔｉ 等作类似看待．

∂ｆ Ｗｓ，Ｗｔ
( )

∂Ｗｔ
＝ ∑

３

ｋ ＝ １
λｋ ∑

Ｎｋ

ｌ ＝ １
［２ ∑

ｎｋｔ

ｉ ＝ １
∑
ｎｋｔ

ｊ ＝ １
ｌｇ１ｋｉｊ（ｘｋｔｉ － ｘｋｔｊ） Ｔ（ｘｋｔｉ － ｘｋｔｊ）Ｗ（ ｒ）

ｔ ＋

４ ∑
ｎｋｓ

ｉ ＝ １
∑
ｎｋｔ

ｊ ＝ １
ｌｇ２ｋｉｊ（ｘＴ

ｋｔｊｘｋｔｊＷ（ ｒ）
ｔ － ｘＴ

ｋｔｊｘｋｓｉＷ（ ｒ）
ｓ ）］ ．

（８）

其中，当 ｋ ＝ １ 或 ２ 时，ｌｇ１ｋｉｊ表示 １ ／ （ｎｋｔ × ｎｋｔ），ｌｇ２ｋｉｊ

表 示 － １ ／ （ ｎｋｓ × ｎｋｔ ）， 当 ｋ ＝ ３ 时， ｌｇ１ｋｉｊ

＝ Ｇ（ｎｓ＋ｉ）（ｎｓ＋ｊ） ， ｌｇ２ｋｉｊ ＝ Ｇ（ｎｓ＋ｉ） ｊ ＝ ０ ． 其他情况与式

（７）相同．
对于 ＲＢＦ 核，

∂ｆ Ｗｓ，Ｗｔ
( )

∂Ｗｓ
＝ ∑

３

ｋ ＝１
λｋ ∑

Ｎｋ

ｌ ＝１
［ － ２γ∑

ｎｋｓ

ｉ ＝１
∑
ｎｋｓ

ｊ ＝１
ｌｇ１ｋｉｊｅｘｐ（ － γ ‖（ｘｋｓｉ － ｘｋｓｊ）Ｗ（ｒ）

ｓ ‖２
２）（ｘｋｓｉ － ｘｋｓｊ） Ｔ（ｘｋｓｉ － ｘｋｓｊ）Ｗ（ ｒ）

ｓ －

４γ∑
ｎｋｓ

ｉ ＝ １
∑
ｎｋｔ

ｊ ＝ １
ｌｇ２ｋｉｊｅｘｐ（ － γ ‖ｘｋｓｉＷ（ ｒ）

ｓ － ｘｋｔｊＷ（ ｒ）
ｔ ‖２

２）（ｘＴ
ｋｓｉｘｋｓｉＷ（ ｒ）

ｓ － ｘＴ
ｋｓｉｘｋｔｊＷ（ ｒ）

ｔ ）］ ． 　 （９）

∂ｆ Ｗｓ，Ｗｔ
( )

∂Ｗｔ
＝ ∑

３

ｋ ＝１
λｋ ∑

Ｎｋ

ｌ ＝１
［ － ２γ∑

ｎｋｔ

ｉ ＝１
∑
ｎｋｔ

ｊ ＝１
ｌｇ１ｋｉｊｅｘｐ（ － γ‖（ｘｋｔｉ － ｘｋｔｊ）Ｗ（ｒ）

ｔ ‖２
２）（ｘｋｔｉ － ｘｋｔｊ） Ｔ（ｘｋｔｉ － ｘｋｔｊ）Ｗ（ ｒ）

ｔ －

４γ∑
ｎｋｓ

ｉ ＝ １
∑
ｎｋｔ

ｊ ＝ １
ｌｇ２ｋｉｊｅｘｐ（ － γ‖ｘｋｓｉＷ（ ｒ）

ｓ － ｘｋｔｊＷ（ ｒ）
ｔ ‖２

２）（ｘＴ
ｋｔｊｘｋｔｊＷ（ ｒ）

ｔ － ｘＴ
ｋｔｊｘｋｓｉＷ（ ｒ）

ｓ ）］ ． 　 （１０）

　 　 上面（９）、（１０）式里面的各项符号定义与式

（７）、（８）中相同．
利用上面的结果，得到如下算法：
算法　 基于平移不变核的异构迁移算法

输入　 源集数据 Ｘｓ 及其标注 Ｙｓ， 目标集数据

Ｘｔ 及其标注 Ｙｔ， 待预测数据集 Ｘｐ，Ｗｓ和 Ｗｔ分别初

始化为（０，１）范围内取值的矩阵，根据实际具体情

况设置参数 λ１，λ２，λ３，ｍ１，ｍ２，ｒｍａｘ 以及 τ 的值．
输出　 数据集 Ｘｐ 的预测值 Ｙｐ ．
１）根据 ｋ －最近邻算法计算每个数据点最相

邻的 ｋ 个邻接点，得到邻接矩阵，然后根据公式

（３），计算相关的 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵 Ｇ；
２）通过公式（４）—（１０），利用梯度下降方法

计算 Ｗｓ和 Ｗｔ，ｒ 初始值为 １：
ｗｈｉｌｅ ｒ ＜ ｒｍａｘ ．

根据公式（５）、（６）以及（７）、（８） （或（９）、
（１０）），通过梯度下降算法更新 Ｗｓ和 Ｗｔ，并且保

证 Ｗｓ 和 Ｗｔ 的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ － 范数分别小于 ｍ１

和 ｍ２ ；
利用新的 Ｗｓ和 Ｗｔ计算公式（４）的新结果；
Ｉｆ 公式（４）的新结果与它上一次结果的差绝

对值小于 τ，
Ｔｈｅｎ 认为结果已经收敛，退出循环；
Ｅｌｓｅ ｒ← ｒ ＋ １；

ｅｎｄ
３）利用上一步计算得到的 Ｗｓ和 Ｗｔ计算新的

数据集 ＸｓＷｓ和 Ｘ ｔＷｔ，并且把它们放在一起训练，
得到一个监督学习的模型，然后预测 Ｘｐ的值 Ｙｐ，
计算精度．

３　 实验与分析

实验中我们比较了无迁移、线性核异构迁移、
欧式距离核，以及 ＲＢＦ 核异构迁移 ４ 种情况，以
及欧式距离核与 ＲＢＦ 核异构迁移中参数设置和

样本数量对预测结果精度的影响．
我们的实验选择了一个文本分类的公开数据

集 Ｒｅｕｔｅｒｓ ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ｄａｔａｓｅｔ①，通过对 Ｒｅｕｔｅｒｓ
ＲＣＶ１ 和 ＲＣＶ２ 数据集使用部分取样获得 ． 我
们分别随机选取 ２００ 篇英语和西班牙语的文

档，都分为 ２ 个类别 ． 然后用标注了类别的英

语文档和部分的西班牙语文档做训练，剩余的

西班牙语文档做测试，即英语文档作为源集，
西班牙语文档作为目标集，用于训练的西班牙

语文档分别选 １０，１４，２０，３０ 与 ４０ 篇，其中 ２
个类别的文档各占 ５０％ ． 因为英语文档与西班

４２１

① ｈｔｔｐ：∥ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｒｅｕｔｅｒｓ． ｉｉｔ． ｎｒｃ． ｃａ ／ ＲｅｕｔｅｒｓＭｕｌｔｉＬｉｎｇｕａｌＭｕｌｔｉＶｉｅｗ．
ｈｔｍ
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牙语文档都含有非常多的关键词，所以先用

ＰＣＡ 技术降维，选取其中最相关的特征 ． 降维

后英语文档与西班牙语文档分别是 ２１８ 维和

１８６ 维，使算法的时间和空间复杂度能满足在

一台普通工作站上训练和学习 ． 另外，对于方

法中的图邻接矩阵，相似度计算采用余弦相似

度，ｋ 最近邻中的近邻点则取所有点 ．
　 　 我 们 使 用 基 线 方 法、 非 迁 移 方 法 ｎｏｎ⁃
ｔｒａｎｓｆｅｒ ） 和 线 性 核 异 构 迁 移 方 法 （ ｌｉｎｅａｒ
　 　 　 　 　

ｋｅｒｎｅｌ） ［８］，与本文欧式距离核方法 （ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ
ｋｅｒｎｅｌ）和 ＲＢＦ 方法（ＲＢＦ ｋｅｒｎｅｌ） 进行比较（表

１）． 对于非迁移方法以及各种方法异构转换后数

据的处理，我们使用数据挖掘软件 Ｗｅｋａ① 做监督

学习的训练和测试． 经过实验，选择表现较好的基

于多项式核的 ＳＶＭ 分类方法． 具体过程是在英文

文档和一部分标注的西班牙语文档上训练，并执

行 １０ － ｆｏｌｄ 交叉检验，然后利用剩余的西班牙语

文档测试． 每一个数据都通过 １０ 次实验取均值．

表 １　 异构迁移方法的比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ％　 　

１０ １４ ２０ ３０ ４０
ｎｏｎ⁃ｔｒａｎｓｆｅｒ ５４􀆰 ８４ ６５􀆰 ３８ ６７􀆰 ００ ７３􀆰 ０６ ７４􀆰 ００
ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ ５４􀆰 ８９ ６９􀆰 ９５ ６９􀆰 ８９ ７５􀆰 ５３ ７７􀆰 ６９
Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｋｅｒｎｅｌ ６７􀆰 ０５ ７０􀆰 ８６ ７４􀆰 ３３ ７６􀆰 ０６ ７７􀆰 ５６
ＲＢＦ ｋｅｒｎｅｌ ６４􀆰 ９５ ６８􀆰 ４４ ７２􀆰 ５０ ７２􀆰 ８２ ７１􀆰 ５６

　 　 在表 １ 中，顶栏中的数值表示目标集也就是

西班牙语文档中用于训练的标注文本数量，左栏

的“不迁移”方法表示直接使用标注文本进行训

练，而不进行异构迁移学习． 从表 １ 中，可以看到，
欧式距离核的方法各种情况下都表现最优，或与

最优水平相差很小． 同时可以看到，使用异构迁移

学习的方法比起不使用的情况，在目标集训练样

本不太多的情况下（１０，１４ 以及 ２０ 个训练样本），
都有精度的提高． 而随着样本数量的增多（３０、４０
个样本时），线性核方法和欧氏距离核方法仍然

表现有精度提高，而 ＲＢＦ 核方法则不如非迁移方

法． 这可能是因为 ＲＢＦ 核方法在该批数据上适应

性不好． 而欧式距离核的方法的健壮性则较好，但
是其精度提高的幅度也在收窄． 总体上，表现最好

的方法是欧式距离核方法． 在各种异构迁移学习

算法的计算时间复杂度方面，线性核方法最快，欧
式距离核方法其次，ＲＢＦ 核方法最慢． 这主要是

因为，用来做异构迁移的核函数在计算中，ＲＢＦ
核涉及指数运算，时间复杂度最高，欧氏距离核属

于幂运算，时间复杂度次之，而线性核主要是内积

运算，时间复杂度最低．
对于欧式距离核和 ＲＢＦ 核的方法，它们的原

始数据在异构转换后的新特征的维度对预测结果

的精度有较大影响． 我们分别测试了在新特征维

度是 ５０、１００、１５０、２００ 和 ２５０ 的情况． 这里使用的

样本数量都是 ２０． 各个结果仍然是测量 １０ 次取

平均值，结果如图 １ 所示．

图 １　 不同的新特征维度对异构迁移方法的影响

Ｆｉｇ． １　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｗ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ
ｏｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ

　

可以看到，在新特征维度过小和过大时，都没

有取得最优的预测精度，甚至可能表现得不如非

迁移时的情况． 异构转换后的新特征维度只有在

取合适值时，才会取得最佳的预测精度．

４　 结论

本文提出一种新的基于平移不变核函数的异

构迁移学习方法，并分别实现了利用欧式距离核

和 ＲＢＦ 核的异构迁移学习算法． 通过将源集和目

标集的异构数据映射到一个新特征空间 ＲＫＨＳ
中，同时尽量保持原数据间的拓扑相邻性质，最后

通过使用梯度下降方法解优化问题得到特征变换

　 　 　 　

５２１

① Ｗｅｋａ３． ７，来自 ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ． ｃｓ． ｗａｉｋａｔｏ． ａｃ． ｎｚ ／ ｍｌ ／ ｗｅｋａ ／
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矩阵． 实验结果证明了该方法的有效性和优越性．
未来，我们将考察更多的核函数对异构变换的作

用，并研究异构迁移学习中的回归问题．
附录

公式（９）和（１０）的推导如下：
由公式（４），

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｗｓ． Ｗｔ

λ１∑Ｎ ＝

ｉ
ｔｒ Ｋ ＝ Ｌ ＝

( ) ＋ λ２∑Ｎ≠

ｊ
ｔｒ Ｋ≠ Ｌ≠

( ) ＋

λ３∑Ｎ

ｋ
ｔｒ ＫＧ( )，

取公式中第 １ 项，分别对 Ｗｓ和 Ｗｔ求偏导，其中，
∂ｔｒ Ｋ ＝ Ｌ ＝

( )

∂Ｗｓ
＝

∂ Ｋ ＝ ｓｓＬ ＝ ｓｓ ＋ Ｋ ＝ ｓｔＬ ＝ ｔｓ ＋ Ｋ ＝ ｔｓＬ ＝ ｓｔ ＋ Ｋ ＝ ｔｔＬ ＝ ｔｔ
( )

∂Ｗｓ
，

由于平移不变核， Ｋ ＝ ｓｔ ＝ Ｋ ＝ ｔｓ， 又 Ｌ ＝ ｔｓ ＝ Ｌ ＝ ｓｔ， 而

且 Ｋ ＝ ｔｔＬ ＝ ｔｔ 与 Ｗｓ 无关，所以上式变为

∂ｔｒ Ｋ ＝ Ｌ ＝
( )

∂Ｗｓ
＝

∂ Ｋ ＝ ｓｓＬ ＝ ｓｓ ＋ ２Ｋ ＝ ｓｔＬ ＝ ｔｓ
( )

∂Ｗｓ

＝ － ２γ
ｎ２

＝ ｓ
∑
ｎ ＝ ｓ

ｉ，ｊ ＝ １
ｅ －γ‖（ｘ ＝ ｓｉ－ｘ ＝ ｓｊ）Ｗｓ‖２

２ （ｘ ＝ ｓｉ － ｘ ＝ ｓｊ） Ｔ

（ｘ ＝ ｓｉ － ｘ ＝ ｓｊ）Ｗｓ ＋

４γ
ｎ ＝ ｓｎ ＝ ｔ

∑
ｎ ＝ ｓ

ｉ ＝ １
∑
ｎ ＝ ｔ

ｊ ＝ １
ｅ －γ‖ｘ ＝ ｓｉＷｓ－ｘ ＝ ｔｊＷｔ‖２

２（（ｘ ＝ ｓｉ） Ｔｘ ＝ ｓｉＷｓ －

（ｘ ＝ ｓｉ） Ｔｘ ＝ ｔｊＷｔ）；
同理，得到

∂ｔｒ Ｋ ＝ Ｌ ＝
( )

∂Ｗｔ

＝ － ２γ
ｎ２＝ｔ
∑
ｎ ＝ｔ

ｉ，ｊ ＝１
ｅ－γ‖（ｘ ＝ｔｉ－ｘ ＝ｔｊ）Ｗｔ‖２

２ （ｘ＝ｔｉ －ｘ＝ｔｊ）Ｔ（ｘ＝ｔｉ －ｘ＝ｔｊ）Ｗｔ ＋

４γ
ｎ ＝ｓｎ ＝ｔ

∑
ｎ ＝ｓ

ｉ ＝１
∑
ｎ ＝ｔ

ｊ ＝１
ｅ－γ‖ｘ ＝ｓｉＷｓ－ｘ ＝ｔｊＷｔ‖２

２（（ｘ ＝ｔｊ）Ｔｘ ＝ｔｊＷｔ － （ｘ ＝ｔｊ）Ｔｘ ＝ｓｉＷｓ）．

对于公式中的第 ２ 项，可以类似处理．
对于公式中的第 ３ 项，类似处理，得

∂ｔｒ ＫＧ( )

∂Ｗｓ
＝

∂∑
ｎ

ｉ，ｊ ＝ １
ＫｉｊＧｉｊ

∂Ｗｓ

＝ － ２γ∑
ｎｓ

ｉ，ｊ ＝１
Ｇｉｊｅ－γ‖（ｘｓｉ－ｘｓｊ）Ｗｓ‖２

２ （ｘｓｉ － ｘｓｊ）Ｔ（ｘｓｉ － ｘｓｊ）Ｗｓ ＋

４γ∑
ｎｓ

ｉ ＝１
∑
ｎｔ

ｊ ＝１
Ｇｉ（ｎｓ＋ｊ）ｅ

－γ‖ｘｓｉＷｓ－ｘｔｊＷｔ‖２
２（（ｘｓｉ）ＴｘｓｉＷｓ －

　 （ｘｓｉ）ＴｘｔｊＷｔ），
∂ｔｒ ＫＧ( )

∂Ｗｔ
＝

∂∑
ｎ

ｉ，ｊ ＝ １
ＫｉｊＧｉｊ

∂Ｗｔ

＝ － ２γ∑
ｎｔ

ｉ，ｊ ＝１
Ｇ（ｎｓ＋ｉ）（ｎｓ＋ｊ）ｅ

－γ‖（ｘｔｉ－ｘｔｊ）Ｗｔ‖２
２ （ｘｔｉ－ ｘｔｊ）Ｔ（ｘｔｉ－

　 ｘｔｊ）Ｗｔ ＋ ４γ∑
ｎｓ

ｉ ＝ １
∑
ｎｔ

ｊ ＝ １
Ｇ（ｎｓ＋ｉ） ｊｅ

－γ‖ｘｓｉＷｓ－ｘｔｊＷｔ‖２
２

　 　 　 　 　 （（ｘｔｊ） ＴｘｔｊＷｔ － （ｘｔｊ） ＴｘｓｉＷｓ），
因此，分别把关于Ｗｓ 和Ｗｔ 的 ３ 项相加，即得到公式

（９）和（１０）．注意，Ｇｉ（ｎｓ ＋ ｊ） 与 Ｇ（ｎｓ ＋ ｉ）ｊ 均为 ０．
对于公式 （７） 和 （８），推导类同，且比公式

（９）和（１０）更易处理，所以省略．
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