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摘　 要：传统的迁移学习分类算法利用源域中大量有标签的数据和目标域中少量有标签的数据解决相关但不相同

目标域的数据分类问题，但对于已知源域的不同类别数据均值的迁移学习分类问题并不适用。 为了解决这个问题，
利用源域的数据均值和目标域的少量标记数据构造迁移学习约束项，对最小最大概率机进行正则化约束，提出了基

于最小最大概率机的迁移学习分类算法，简称 ＴＬ⁃ＭＰＭ。 在 ２０ Ｎｅｗｓ Ｇｒｏｕｐｓ 数据集上的实验结果表明，目标域数据

较少时，所提算法具有更高的分类正确率，从而说明了算法的有效性。
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　 　 迁移学习是机器学习领域的一个新方向，是对

机器学习能力的一次拓展，具有很重要的研究价值。
文献［１］讨论了迁移学习的应用，现阶段研究进展

及对未来迁移学习潜在的问题。 文献［２］推广了传

统的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法，提出 Ｔｒａｄａｂｏｏｓｔｉｎｇ 迁移学习算

法，该算法思想是利用 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 的技术来过滤掉辅

助数据中那些与源训练数据最不相像的数据。 其中

ｂｏｏｓｔｉｎｇ 的作用是建立一种自动调整权重的机制，于



是重要的辅助训练数据的权重将会增加，不重要的

辅助训练数据的权重将会减小。 调整权重之后，这
些带权重的辅助训练数据将会作为额外的训练数

据，与源训练数据一起来提高分类模型的可靠度。
文献［３］通过维数约简的思想，设法学习出一个低

维隐特征空间，使得源域的数据和目标域的数据在

该空间的分布相同或接近对方。 文献［４－７］将协同

学习、正则化、模糊理论等用于迁移学习，取得了很

好的效果。 文献［８］同样提出了基于正则化的迁移

学习模型，文献［９］提出了图协同正则化的迁移学

习。 文献［１０］将迁移学习的思想用于广告显示。
前面对迁移学习的研究，大多是在源域的数据

样本具体标签已知的假设下进行的。 本文针对源域

中不同类别的数据均值和目标域中少量有标签的数

据已知的分类问题，以最小最大概率机分类算法模

型为基础，提出 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法，本算法最大的优点

是并不知道源域的数据训练样本的具体标签，仅知

道均值信息，从而减小了对标记源域的数据所需花

费的代价。

１　 最小最大概率机

１．１　 线性部分

假设 ｘ 和 ｙ 为 ２ 维分类问题的 ２ 个随机变量 ，
服从某种分布 ｘ ～ （ｘ－，Σ ｘ），ｙ ～ （ｙ－，Σ ｙ），这里 ｘ，ｙ∈

Ｒｄ，Σ ｘ，Σ ｙ ∈Ｒｄ×ｄ， ｘ－，ｙ－， Σ ｘ，Σ ｙ 分别为随机变量 ｘ 和

ｙ 的均值和方差。 最小最大概率机实现分类的目的

就是找到一个超平面 ａＴｚ － ｂ ＝ ０， （ ａ， ｚ∈Ｒｄ， ｂ∈
Ｒ） ［１１］，将 ２ 类样本在样本估计的均值和方差的前

提下，按照最大概率分离 ，所以分类问题可以描述

为

ｍａｘ
α，ａ，ｂ

α ｓ．ｔ． ｉｎｆ Ｐｒ｛ａＴｘ ≥ ｂ｝ ≥ α

ｉｎｆ Ｐｒ｛ａＴｙ ≤ ｂ｝ ≥ α （１）
式中：α 为正确分类概率，ｉｎｆ 表示下确界。 主要是

保证在错分概率最小的情况下，通过一个核函数将

特征映射到高维空间，并构造一个最优分类超平面，
从而实现特征分类。 （１）式可归结为一个带约束的

优化问题［１２⁃１３］：

ｍａｘ
ｋ，ａ，ｂ

ｋ ｓ．ｔ． － ｂ ＋ ａＴｘ－ ≥ ｋ ａＴ Σ ｘａ

ｂ － ａＴｙ－ ≥ ｋ ａＴ Σ ｙａ （２）

式中：ｋ＝ α ／ （１－α）
［１４］

。 化简式（２）并削去 ｋ 且不

失一般性地令 ａＴ（ｘ－－ｙ－）＝ １，最大化 ｋ 等价于：

ｍｉｎ
ａ

ａＴΣ ｘａ ＋ ａＴΣ ｙａ ｓ．ｔ． ａＴ（ｘ－ － ｙ－） ＝ １ （３）

　 　 目标函数（３）为凸优化问题［１５］，假设求得最优

解为 ａ∗，对应 ｋ 取得最小值 ｋ∗，此时（２）式中的不

等号变为等号，可得

ｂ∗ ＝ ａＴ
∗ｘ

－ － ｋ ａＴ
∗Σ ｘａ∗ ＝ ａＴ

∗ｙ
－ － ｋ ａＴ

∗Σ ｙａ∗

（４）
　 　 对于测试样本 ｘｎｅｗ，若 ａＴ

∗ｘｎｅｗ－ｂ∗≥０ 则 ｘｎｅｗ为

正样本；反之 ｘｎｅｗ为负样本。
１．２　 非线性部分

样本映射到非线性：ｘ aφ（ｘ） ～ （φ（ｘ），Σ φ（ｘ） ）
ｙ aφ（ｙ） ～ （φ（ｙ），Σ φ（ｙ） ），这里 φ：Ｒｄ aＲｎ，核函数

可写为 Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）＝ φ （ｘｉ） Ｔφ（ｘ ｊ）。 核函数用于最小

最大概率机，决策超平面写为 ａＴφ（ｚ）－ｂ＝ ０，其中 ａ，
φ（ｚ）∈Ｒｎ。 表达式（３）非线性形式为

ｍｉｎ
ａ

ａＴΣ φ（ｘ）ａ ＋ ａＴΣ φ（ｙ）ａ

ｓ．ｔ．　 ａＴ（φ（ｘ－） － φ（ｙ－）） ＝ １ （５）
　 　 如果 ａ 中有一分量正交于 φ（ｘｉ），ｉ＝ １，２，…，Ｎｘ

和 φ（ｙｉ），ｉ＝ １，２，…，Ｎｙ 的子空间，Ｎｘ、Ｎｙ 分别为正

负标记样本的个数，那么这个分量不会影响到目标

函数的结果，因此可以将 ａ 写成

ａ ＝ ∑
Ｎｘ

ｉ ＝ １
αｉφ（ｘｉ） ＋ ∑

Ｎｙ

ｉ ＝ １
βｉφ（ｘｉ） （６）

　 　 设 γ＝［α１ α２… αΝｘ
β１ β２… βΝｙ

］，［Ｋｘ］ ｉ ＝Ｋ（ｘ ｊ，

ｚｉ） 为核函数， ［ｋ～ ｘ］ ｉ ＝ １
Ｎｘ
∑Ｎｘ

ｊ ＝ １
Ｋ（ｘ ｊ，ｚｉ）， ［ｋ～ ｙ］ ｉ ＝

１
Ｎｙ
∑Ｎｙ

ｊ ＝ １
Ｋ（ｙ ｊ，ｚｉ） 则约束条件可表示为

ａＴφ（ｘ） － ａＴφ（ｙ） ＝ γＴｋ～ ｘ － γＴｋ
～
ｙ （７）

　 　 又 假 设 １ｍ 为 ｍ 维 全 １ 列 向 量， 且 Ｋ
～
ｘ ＝

Ｋｘ－１Ｎｘ
ｋ
～ Ｔ
ｘ ，同样形式 Ｋ

～
ｙ ＝Ｋｙ－１Ｎｙ

ｋ
～ Ｔ
ｙ ，其中 ｉ ＝ １，２，…，

Ｎｘ 时 ｚｉ ＝ｘｉ，ｉ ＝Ｎｘ＋１，…，Ｎｘ＋Ｎｙ 时 ｚｉ ＝ ｙｉ－Ｎｘ
，那么正

负样本的协方差表达式可表示为

ａＴΣ φ（ｘ）ａ ＝ １
Ｎｘ

γＴＫ～ Ｔ
ｘ Ｋ

～
ｘγ

ａＴΣ φ（ｙ）ａ ＝ １
Ｎｙ

γＴＫ～ Ｔ
ｙＫ

～
ｙγ （８）

　 　 经过上面核化后，约束条件和协方差的表达式

变为（７）式和（８）式的形式，带入 ａ 表示的非线性表

达式（５）式可得 γ表示的非线性目标函数：

ｍｉｎ
γ

１
Ｎｘ

γＴＫ
～ Ｔ
ｘＫ

～
ｘγ ＋ １

Ｎｙ
γＴＫ

～ Ｔ
ｙＫ

～
ｙγ

ｓ．ｔ．　 γＴ（ｋ
～
ｘ － ｋ

～
ｙ） ＝ １ （９）

目标函数（９）也为凸优化问题。
显然，与线性部分算法一致。 当 γ 取最优解

γ∗，对应 ｋ 取得最小值 ｋ∗，可得
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ｂ∗ ＝ γＴ
∗ｋ

～
ｘ － ｋ∗

１
Ｎｘ

γＴ
∗Ｋ

～ Ｔ
ｘＫ

～
ｘγ∗ ＝

γＴ
∗ｋ

～
ｙ － ｋ∗

１
Ｎｙ

γＴ
∗Ｋ

～ Ｔ
ｙＫ

～
ｙγ∗ （１０）

　 　 对于测试样本 ｘｎｅｗ， 若 ａＴ
∗ φ （ ｘｎｅｗ ） － ｂ∗ ＝

∑Ｎｘ＋Ｎｙ
ｉ ［γ∗］ ｉＫ（ｚｉ，ｘｎｅｗ）≥０，则 ｘｎｅｗ 为正样本；反之

ｘｎｅｗ为负样本。

２　 基于最小最大概率机的迁移学习分

类算法

２．１　 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法的应用背景

实际问题中，有时候当前分类目标的标记样本并

不充分，这样对于分类结果的预测会带来很大偏差。
而当前分类目标往往和上一阶段的分类目标比较，既
有新的变化，又具有某些类似的特性。 比如超市不同

季度的营业额、银行不同月份的贷款数、公司每个阶

段的出货量、港务每年吞吐量等，一般情况每个阶段

虽然有波动，不会有太大的偏差，但由于种种原因，上
个阶段的样本信息，并不能完全得知；即使得知，也不

能直接将所有信息用在当前阶段中，因为上一阶段的

均值往往是易于得知，并且各个阶段数据均值波动基

本很小。 所以上一阶段均值是对当前阶段极为有用

的信息。 这样在当前阶段信息不充分的情况下可以

充分利用上个阶段的均值信息进行迁移学习。
２．２　 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法的理论依据

在最小最大概率机训练的过程中，如式（３）所

描述的，通过最小化 ａＴΣ ｘａ 和 ａＴΣ ｙａ 之和，使得

样本在超平面所在空间分布为线性可分的形式，但
在样本很少的情况下，协方差和均值并不能很好地

代表整体的协方差和均值，那么训练出来的 ａ 值实

际上并不是最优的。 对于相关但不相同的数据，源
域的数据和目标域的数据具有相似性，所以均值波

动性并不大，可以预测目标域的数据均值与源域的

数据均值或多或少是相近的，所以在训练过程中，可
以利用源域的数据均值和目标域的数据均值实现数

据迁移学习。 在具体的实现中，是通过最小化源域

的数据均值和目标域的数据均值在超平面所在空间

的欧氏距离来实现的。 假设源域的数据正负类样本

的均值分别为ｘ－ ｓ 和ｙ－ ｓ，目标域少量数据的样本的均

值分别为ｘ－ ｔ 和ｙ－ ｔ，可得超平面所在空间的均值之间

的线性距离可以表示为

Ｌ ＝ ‖ｆ（ｘ－ ｔ） － ｆ（ｘ－ ｓ）‖２ ＋ ‖ｆ（ｙ－ ｔ） － ｆ（ｙ－ ｓ）‖２

（１１）
　 　 均值之间的非线性距离表示为

Ｌｋ ＝ ‖ｆ（φ（ｘ－ ｔ）） － ｆ（φ（ｘ
－

ｓ））‖２ ＋

‖ｆ（φ（ｙ－ ｔ）） － ｆ（φ（ｙ－ ｓ））‖２ （１２）
　 　 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法的理论依据是：若两个领域相关，
源域的数据和目标域的数据在超平面所在空间的均

值应相近。 通过在 ＭＰＭ 线性目标式（３）中增加 λＬ，
非线性目标式（５）中增加 λＬｋ 实现两个域之间的迁移

学习。 加入迁移学习项后的线性目标函数可以写为

ｍｉｎ
ａ

ａＴΣ ｘａ ＋ ａＴΣ ｙａ ＋ λＬ

ｓ．ｔ．　 ａＴ（ｘ－ ｔ － ｙ－ ｔ） ＝ １ （１３）
非线性目标函数可写为

ｍｉｎ
ａ

ａＴΣ φ（ｘ）ａ ＋ ａＴΣ φ（ｙ）ａ ＋ λＬｋ

ｓ．ｔ． ａＴ（φ（ａ－ ｔ） － φ（ｙ－ ｔ）） ＝ １ （１４）
式中：Ｌ 和 Ｌｋ 表示两个域的差异程度，参数 λ 控制

惩罚程度。 本算法对 λ 在１０－３ ～ １０３ 范围内进行交

叉验证选优。 当 λ 取值较小时，说明两个领域之间

均值相关性较高；反之，两个领域之间均值相关性较

小。 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法的原理可用图 １ 表示。

图 １　 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＴＬ⁃ＭＰＭ
为了更清晰地展示 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法的作用原理及效

果，在二维数据上做了线性算法的模拟实验。 图 ２ 为

源域样本分布，横轴 ｘ 表示样本的一维，纵轴 ｙ 表示样

本的二维，图中“×”表示目标域正样本，“＋”号表示目

标域负样本，菱形和正方形分别表示已知的目标域正

样本和负样本，实心圆表示目标域正样本和负样本均

值，空心圆表示源域正样本和负样本均值。 虚线为目

标域少量标记样本在ＭＰＭ 算法下得到的分类超平面，
实线为 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法下得到的分类超平面。

由图 ３ 可以明显看出，源域正负样本的均值和

目标域样本的均值相差并不是很大。 正是由于这种

源域样本与目标域样本的相关性，经过源域的数据

均值与目标域的数据均值的迁移学习，得到的目标

域的分类超平面更为准确。
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图 ２　 源域样本分布

Ｆｉｇ．２　 Ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ｓａｍｐｌｅｓ

图 ３　 二维数据模拟实验

Ｆｉｇ．３　 Ｔｗｏ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

２．３　 具体推导过程

２．３．１　 线性部分

由于分类超平面为ａＴｘ－ｂ ＝ ０，那么样本在超平

面所在空间的分布可以写为 ｆ（ｘ） ＝ ａＴｘ－ｂ，所以对

线性迁移学习约束项中的前半部分可推导为

‖ｆ（ｘ－ ｔ） － ｆ（ｘ－ ｓ）‖２ ＝

‖ ａＴ ｘ－ ｔ － ａＴ ｘ－ ｓ‖２ ＝

ａＴ（ｘ－ ｔ － ｘ－ ｓ）（ｘ
－
ｔ － ｘ－ ｓ） Ｔａ ＝

ａＴ（ｘ－ ｔ ｘ
－ Ｔ
ｔ ＋ ｘ－ ｓ ｘ

－ Ｔ
ｓ － ｘ－ ｔ ｘ

－ Ｔ
ｓ － ｘ－ ｓ ｘ

－ Ｔ
ｔ ）ａ ＝ ａＴＤｘａ

（１５）
线性迁移学习约束项中的后半部分可推导为

‖ｆ（ｙ－ ｔ） － ｆ（ｙ－ ｓ）‖２ ＝ ‖ ａＴ ｙ－ ｔ － ａＴ ｙ－ ｌ‖２ ＝

ａＴ（ｙ－ ｔ － ｙ－ ｓ）（ｙ
－
ｔ － ｙ－ ｓ） Ｔａ ＝

ａＴ（ｙ－ ｔ ｙ
－ Ｔ
ｔ ＋ ｙ－ ｓ ｙ

－ Ｔ
ｓ － ｙ－ ｔ ｙ

－ Ｔ
ｓ － ｙ－ ｓ ｙ

－ Ｔ
ｔ ）ａ ＝ ａＴＤｙａ（１６）

那么，基于最小最大概率机的迁移学习算法对应的

线性迁移学习约束项有简单的形式：
Ｌ ＝ ａＴＤｘａ ＋ ａＴＤｙａ ＝ ａＴＤａ

其中：
Ｄｘ ＝ ｘ－ ｔ ｘ

－ Ｔ
ｔ ＋ ｘ－ ｓ ｘ

－ Ｔ
ｓ － ｘ－ ｔ ｘ

－ Ｔ
ｓ － ｘ－ ｓ ｘ

－ Ｔ
ｔ

Ｄｙ ＝ ｙ－ ｔ ｙ
－ Ｔ
ｔ ＋ ｙ－ ｓ ｙ

－ Ｔ
ｓ － ｙ－ ｔ ｙ

－ Ｔ
ｓ － ｙ－ ｓ ｙ

－ Ｔ
ｔ

Ｄ ＝ Ｄｘ ＋ Ｄｙ

　 　 最小化 ａＴＤａ 等价于最小化 ａＴＤａ ，为了便

于运算，在不影响结果的情况下，所以基于最小

最大概率机的迁移学习算法可以化简成下面形

式的目标函数：

ｍｉｎ
ａ

ａＴΣ ｘａ ＋ ａＴΣ ｙａ ＋ λ ａＴＤａ

ｓ．ｔ． ａＴ（ｘ－ ｔ － ｙ－ ｔ） ＝ １
　 　 具体求解过程见本文第 ４ 部分。 由于加入了约

束项，ｂ∗的表达发生了变化。 注意到引入项对正负

类的贡献不同，用 η（０≤η≤１）表示正类在整个样

本中所占的比率。 一般情况下 η 可设置为 ０．５，那
么判别式可由下面公式推导求出：

ｍａｘ
ｋ，ａ，ｂ

ｋ ｓ．ｔ． － ｂ ＋ ａＴ ｘ－ ｔ ≥ ｋ（ ａＴ Σｘａ ＋ η λ ａＴＤａ ）

ｂ － ａＴ ｙ－ ｔ ≥ ｋ（ ａＴ Σ ｙａ ＋ （１ － η） λ ａＴＤａ ）

（１７）
当 ａ 取最优解 ａ∗时，对应 ｋ 取得最小值 ｋ∗，式（１７）
中不等式变为等式，可得

ｂ∗ ＝ ａＴ ｘ－ ｔ － ｋ∗（ ａ∗
Ｔ Σ ｘ ａ∗ ＋ η λ ａ∗

ＴＤ ａ∗ ） ＝

ａＴ
∗ ｙ－ ｔ ＋ ｋ（ ａＴ

∗ Σｙ ａ∗ ＋ （１ － η） λ ａＴ
∗Ｄ ａ∗ ）

对于测试样本 ｘｎｅｗ，若 ａＴ
∗ｘｎｅｗ－ｂ∗≥０，则 ｘｎｅｗ为正样

本；反之 ｘｎｅｗ为负样本。
２．３．２　 非线性部分

核表示方式是将数据映射到高维空间来增

加线性学习器的学习能力。 通过选择恰当的核

函数来替代内积，可以隐式地将训练数据非线性

映射到高维空间。
对应于线性分布，ｆ（φ（ｘ））＝ ａＴφ（ｘ）－ｂ 为样本在

非线性超平面所在空间的分布，且 ａＴφ（ｘ）＝ γＴｋ
～
ｘ，非线

性迁移学习约束项的前半部分可以推导为

‖ｆ（φ（ｘ－ ｔ）） － ｆ（φ（ｘ－ ｓ））‖２ ＝

‖γＴｋ
～
ｘ－ ｔ

Ｔ － γＴｋ
～
ｘ－ ｓ

Ｔ‖２ ＝

γＴ（ｋ
～
ｘ－ ｔ

Ｔ － ｋ
～
ｘ－ ｓ）

Ｔ（ｋ
～
ｘ－ ｔ

Ｔ － ｋ
～
ｘ－ ｓ

Ｔ） Ｔγ ＝

γＴ（ｋ
～

ｘ－ ｔ
Ｔｋ
～
ｘ－ ｔ
＋ ｋ

～
ｘ－ ｓ

Ｔｋ
～
ｘ－ ｓ
－ ｋ

～

ｘ－ ｔ
Ｔｋ
～
ｘ－ ｓ
－ ｋ

～

ｘ－ ｓ
Ｔｋ
～
ｘ－ ｔ）γ ＝

γＴＨｘγ
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非线性迁移学习约束项的后半部分可推导为

‖ｆ（φ（ｙ－）） － ｆ（φ（ｙ－ ｌ））‖２ ＝

‖γＴｋ
～
ｙ－ ｔ

Ｔ － γＴｋ
～
ｙ－ ｓ

Ｔ‖２ ＝

γＴ（ｋ
～
ｙ－ ｔ

Ｔ － ｋ
～
ｙ－ ｓ

Ｔ）（ｋ
～
ｙ－ ｔ

Ｔ － ｋ
～
ｙ－ ｓ

Ｔ） Ｔγ ＝

γＴ（ｋ
～
ｙ－ ｔ

Ｔｋ
～
ｙ－ ｔ
＋ ｋ

～
ｙ－ ｓ

Ｔｋ
～
ｙ－ ｓ
－ ｋ

～
ｙ－ ｔ

Ｔｋ
～
ｙ－ ｓ
－ ｋ

～
ｙ－ ｓ

Ｔｋ
～
ｙ－ ｔ）γ ＝

γＴＨｙγ
　 　 那么，基于最小最大概率机的迁移学习算法对

应的迁移学习线性约束项有简单的形式：
Ｌｋ ＝ γＴＨｘγ ＋ γＴＨｙγ ＝ γＴＨγ

其中：

Ｈｘ ＝ ｋ
～
ｘ－ ｔ

Ｔｋ
～
ｘ－ ｔ
＋ ｋ

～
ｘ－ ｓ

Ｔｋ
～
ｘ－ ｓ
－ ｋ

～
ｘ－ ｔ

Ｔｋ
～
ｘ－ ｓ
－ ｋ

～
ｘ－ ｓ

Ｔｋ
～
ｘ－ ｔ

Ｈｙ ＝ ｋ
～
ｙ－ ｔ

Ｔｋ
～
ｙ－ ｔ
＋ ｋ

～
ｙ－ ｓ

Ｔｋ
～
ｙ－ ｓ
－ ｋ

～
ｙ－ ｔ

Ｔｋ
～
ｙ－ ｓ
－ ｋ

～
ｙ－ ｓ

Ｔｋ
～
ｙ－ ｔ

Ｈ ＝ Ｈｘ ＋ Ｈｙ

　 　 最小化 γＴＨγ等价于最小化 γＴＨγ，为了便于

运算，在不影响结果的情况下，基于最小最大概率机

的迁移学习算法可以化简成下面形式的目标函数：

ｍｉｎ
γ

１
Ｎｘ

γＴＫ
～ Ｔ
ｘＫ

～
ｘγ ＋ １

Ｎｙ
γＴＫ

～ Ｔ
ｙＫ

～
ｙγ ＋ λ γＴＨγ

ｓ．ｔ．　 γＴ（ｋ
～
ｘｔ
－ ｋ

～
ｙｓ） ＝ １

　 　 显然非线性目标函数求解方法与线性一致。 当

γ取最优解 γ∗时，对应 ｋ 取得最小值 ｋ∗，求取 ｂ∗推

理与线性部分类似，得到 ｂ∗的表达式为

ｂ∗ ＝ γＴ
∗ ｋ

～
ｘｔ
－ ｋ∗（ γＴ １

Ｎｘ
Ｋ
～
ｘ
Ｔ Ｋ

～
ｘγ ＋ ηλ γＴＨｋγ） ＝

γＴ
∗ｋ

～
ｙｔ
＋ ｋ∗（ γＴ １

Ｎｙ
Ｋ
～ Ｔ
ｙ Ｋ

～
ｙγ ＋ （１ － η）λ γＴＨｋγ）

　 　 对于测试样本 ｘｎｅｗ，若： ａ∗
Ｔφ（ｘｎｅｗ） － ｂ∗ ＝

∑Ｎｌ＋Ｎｕ

ｉ
［γ∗］

ｉ
Ｋ（ｚｉ，ｘｎｅｗ） ≥ ０，则 ｘｎｅｗ 为正样本；反

之 ｘｎｅｗ 为负样本。

３　 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法解法流程

线性部分和非线性部分目标函数形式相同，
都是非线性有约束优化问题，并且是凸优化问

题。 有好多方法可以选择 ［１６⁃１８］ ，比如拟牛顿法，
Ｒｏｓｅｎ 梯度投影法等，这里我们用递归最小二乘

法对修正优化问题进行求解，下面只解析线性目

标函数求解过程。
１）令 ａ＝ａ０＋Ｆｖ，Ｆ 的列正交于 ｘ－ ｔ－ｙ

－
ｔ；

２）式（１６）可写为

ｍｉｎ
β，δ，ε，ｖ

βｋ ＋ １
βｋ

‖ Σ ｘ
１ ／ ２（ａｋ ＋ Ｆｖｋ）‖２

２ ＋ δｋ ＋

１
δｋ

‖Σ１／ ２
ｙ （ａｋ ＋ Ｆｖｋ）‖２

２ ＋ εｋ ＋ λ
εｋ

‖Ｄ１／ ２（ａｋ ＋ Ｆｖｋ）‖２
２

（１８）
　 　 ３） 令 ａ０ ＝ （ ｘ－ ｔ － ｙ

－
ｔ ） ／‖ｘ－ ｔ－ｙ

－
ｔ‖２

２， β０ ＝ １， δ０ ＝ １，
ε０ ＝ １并带入（１８）得到最小二乘问题，求解得 ｖ０；

４）ｋ＝ １；

５ ） ａｋ ＝ ａｋ－１ ＋ Ｆｖｋ－１， βｋ ＝ ａＴ
ｋ－１Σ ｘａｋ－１ ， δｋ ＝

λ ａＴ
ｋ－１Σ ｙａｋ－１ ，εｋ ＝ ａＴ

ｋ－１Ｄａｋ－１ 并带入（１８）式求解得

ｖｋ；
６）ｋ＝ ｋ＋１；
７）重复步骤 ５、６ 直到收敛或满足停止条件；
８）最后求得：ａ∗ ＝ ａｋ，ｋ∗ ＝ １ ／ （βｋ＋δｋ＋εｋ）， ｂ∗ ＝

ａＴ
∗ｘ

－－ｋ∗（βｋ＋ηεｋ）。

４　 实验结果与分析

为了验证 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法的有效性，在常用的真

实数据集：２０ Ｎｅｗｓ Ｇｒｏｕｐｓ 数据集上进行实验。 ２０
Ｎｅｗｓ Ｇｒｏｕｐｓ 数据集的信息如表 １ 所示。

表 １　 ２０ Ｎｅｗｓ Ｇｒｏｕｐｓ 数据集

Ｔａｂｌｅ １　 ２０ Ｎｅｗｓ Ｇｒｏｕｐｓ Ｄａｔａ

大类 小类 样本个数

ｃｏｍｐ

ｃｏｍｐ．ｇｒａｐｈｉｃｓ ９９７

ｃｏｍｐ．ｗｉｎｄｏｗｓ．ｘ ９９８

ｃｏｍｐ．ｏｓ．ｍｓｗｉｎｄｏｗｓ．ｍｉｓｃ ９９２

ｃｏｍｐ．ｓｙｓ．ｉｂｍ．ｐｃ．ｈａｒｄｗａｒｅ ９９７

ｃｏｍｐ．ｓｙｓ．ｍａｃ．ｈａｒｄｗａｒｅ ９９６

ｒｅｃ

ｒｅｃ．ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｓ ９９７

ｒｅｃ．ａｕｔｏｓ ９９８

ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ ９９８

ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｈｏｃｋｅｙ ９９８

ｔａｌｋ

ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｄｅａｓｔ １ ０００

ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｓｃ ９９８

ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｇｕｎｓ １ ０００

ｔａｌｋ．ｒｅｌｉｇｉｏｎ．ｍｉｓｃ ９９９

ｓｃｉ

ｓｃｉ．ｃｒｙｐｔ ９９８

ｓｃｉ．ｍｅｄ ９９８

ｓｃｉ．ｓｐａｃｅ ９９９

ｓｃｉ．ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ９９９
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　 　 为了方便实验的描述，对实验中涉及的有关符

号给出相应的定义，如表 ２ 所示。
表 ２　 实验中涉及的符号定义

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｍｂｏｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

符号 定义

Ｄｓ 源域数据集

Ｄｔ 目标域数据集

Ｔ⁃ＬＭＰＭ
仅利用目标域少量数据训练得到的目标域

ＭＰＭ 线性分类器

Ｔ⁃ＫＭＰＭ
仅利用目标域少量数据训练得到的目标域

ＭＰＭ 非线性分类器

ＬＴＬ⁃ＭＰＭ 本文提出的 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法得到的线性分类器

ＫＴＬ⁃ＭＰＭ 本文提出的 ＴＬ⁃ＭＰＭ算法得到的非线性分类器

４．１　 ２０Ｎｅｗｓ Ｇｒｏｕｐｓ 数据集预处理

首先对数据集分成源域训练数据和目标域训练

数据，具体的处理结果如表 ３ 所示。
表 ３　 ２０Ｎｅｗｓ Ｇｒｏｕｐｓ 数据集处理结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ２０Ｎｅｗｓ Ｇｒｏｕｐｓ Ｄａｔａ ｓｅｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｄｓ Ｄｔ

ｃｏｍｐ ｖｓ ｒｅｃ
ｃｏｍｐ．ｇｒａｐｈｉｃｓ

ｒｅｃ．ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｓ

ｃｏｍｐ．ｗｉｎｄｏｗｓ．ｘ

ｒｅｃ．ａｕｔｏｓ

ｃｏｍｐ ｖｓ ｓｃｉ
ｃｏｍｐ．ｏｓ．ｍｓｗｉｎｄｏｗｓ．ｍｉｓｃ

ｓｃｉ．ｃｒｙｐｔ

ｃｏｍｐ． ｓｙｓ． ｉｂｍ． ｐｃ．

ｈａｒｄｗａｒｅ

ｓｃｉ．ｍｅｄ

ｃｏｍｐ ｖｓ ｔａｌｋ
ｃｏｍｐ．ｓｙｓ．ｍａｃ．ｈａｒｄｗａｒｅ

ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｄｅａｓｔ

ｃｏｍｐ． ｏｓ． ｍｓｗｉｎｄｏｗｓ．

ｍｉｓｃ

ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｇｕｎｓ

ｒｅｃ ｖｓ ｔａｌｋ
ｒｅｃ．ａｕｔｏｓ

ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｓｃ

ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ

ｔａｌｋ．ｒｅｌｉｇｉｏｎ．ｍｉｓｃ

ｒｅｃ ｖｓ ｓｃｉ
ｒｅｃ．ａｕｔｏｓ

ｓｃｉ．ｓｐａｃｅ

ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｈｏｃｋｅｙ

ｓｃｉ．ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ

ｓｃｉ ｖｓ ｔａｌｋ
ｓｃｉ．ｍｅｄ

ｔａｌｋ．ｒｅｌｉｇｉｏｎ．ｍｉｓｃ

ｓｃｉ．ｓｐａｃｅ

ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｄｅａｓｔ

　 　 其次，由于 ２０Ｎｅｗｓ Ｇｒｏｕｐｓ 文本数据集的特

征数很大，为了实验的方便，用主元分析法对数

据集的特征做降维预处理，取前 １００ 维构成新

的实验数据。
４．２　 少量目标域训练样本上的实验结果与分析

实验中取源域中的全部数据，分别取目标

域中的 １％、５％、１０％的数据训练 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法

分类器和 ＭＰＭ 算法分类器。 在 Ｔ⁃ＭＰＭ 和 ＴＬ⁃

ＭＰＭ 算法中的核函数都选取高斯核函数，参数 σ 在

（０．００１，０．０１，０．１，１，１０，１００，１ ０００）中选取。 ＴＬ⁃ＭＰＭ
算法中的参数在（０．００１，０．０１，０．１，１，１０，１００，１ ０００）中
选取。 对表 ３ 处理好的 ６ 个真实分类数据集分别随

机独立重复 １０ 次实验，选取最优参数下的取值，表 ４、
表 ５ 和表 ６ 分别记录了 １０ 次独立重复实验正确率的

均值。
表 ４　 目标域样本的 １％训练结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ １％ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ／ ％

数据集 Ｔ⁃ＬＭＰＭ Ｔ⁃ＫＭＰＭ ＬＴＬ⁃ＭＰＭ ＫＴＬ⁃ＭＰＭ

ｃｏｍｐ ｖｓ ｒｅｃ ７１．７１ ７２．９６ ７２．５６ ７８．４２

ｃｏｍｐ ｖｓ ｓｃｉ ６６．４６ ７４．１６ ７２．２２ ７６．４９

ｃｏｍｐ ｖｓ ｔａｌｋ ９０．９６ ９９．１５ ９９．４８ ９９．７５

ｒｅｃ ｖｓ ｔａｌｋ ６０．５１ ７１．２９ ６６．２６ ７６．１４

ｒｅｃ ｖｓ ｓｃｉ ６２．４９ ７１．００ ６４．１７ ７６．４８

ｓｃｉ ｖｓ ｔａｌｋ ６８．２１ ７７．２４ ６７．９８ ７６．４４

表 ５ 目标域样本的 ５％训练结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ５％ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ／ ％

数据集 Ｔ⁃ＬＭＰＭ Ｔ⁃ＫＭＰＭ ＬＴＬ⁃ＭＰＭ ＫＴＬ⁃ＭＰＭ

ｃｏｍｐ ｖｓ ｒｅｃ ６１．４６ ８０．９２ ６４．１９ ８３．９４

ｃｏｍｐ ｖｓ ｓｃｉ ５８．７２ ７６．３３ ６３．２９ ７９．５６

ｃｏｍｐ ｖｓ ｔａｌｋ ９４．１３ ９９．４１ ９７．７４ ９９．８３

ｒｅｃ ｖｓ ｔａｌｋ ５７．３６ ７６．３０ ６０．８０ ７８．６０

ｒｅｃ ｖｓ ｓｃｉ ５７．１２ ７８．８１ ５７．４９ ８１．５０

ｓｃｉ ｖｓ ｔａｌｋ ５７．４２ ８６．３４ ６３．９８ ８６．７５

表 ６　 目标域样本的 １０％训练结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ １０％ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ／ ％

数据集 Ｔ⁃ＬＭＰＭ Ｔ⁃ＫＭＰＭ ＬＴＬ⁃ＭＰＭ ＫＴＬ⁃ＭＰＭ

ｃｏｍｐ ｖｓ ｒｅｃ ７６．４６ ８５．５１ ８０．０５ ８６．０６

ｃｏｍｐ ｖｓ ｓｃｉ ７０．８７ ８４．７５ ７５．００ ８３．７０

ｃｏｍｐ ｖｓ ｔａｌｋ ９６．１６ ９９．３２ ９８．６６ ９９．６９

ｒｅｃ ｖｓ ｔａｌｋ ６５．３０ ８１．６４ ６６．７４ ８１．５６

ｒｅｃ ｖｓ ｓｃｉ ６４．９３ ８４．８９ ７０．１７ ８５．９０

ｓｃｉ ｖｓ ｔａｌｋ ７０．４９ ９０．１８ ７２．１７ ８９．０９
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　 　 观察并比较表 ４、表 ５、表 ６ 中 Ｔ⁃ＬＭＰＭ 和 Ｔ⁃
ＫＭＰＭ、 ＬＴＬ⁃ＭＰＭ 和 ＫＴＬ⁃ＭＰＭ 的 列。 发 现 Ｔ⁃
ＫＭＰＭ 在各数据集上的分类结果优于 Ｔ⁃ＬＭＰＭ，
ＫＴＬ⁃ＭＰＭ 在各数据集上的分类结果优于 ＬＴＬ⁃
ＭＰＭ。 说明该真实数据集是非线性的，线性分类方

法有一定的局限性。 另外，ＬＴＬ⁃ＭＰＭ 在各数据集上

的分类结果优于 Ｔ⁃ＬＭＰＭ，ＫＴＬ⁃ＭＰＭ 在各数据集上

的分类结果优于 Ｔ⁃ＫＭＰＭ，说明源域对目标域的分

类起到了一定程度的作用。 但提高的多少取决于两

域相关性。 注意到，在 ｃｏｍｐ ｖｓ ｒｅｃ，ｃｏｍｐ ｖｓ ｓｃｉ，ｒｅｃ
ｖｓ ｔａｌｋ 和 ｒｅｃ ｖｓ ｓｃｉ 四个数据集中，本文算法对实验

结果有很大程度的提高，说明在这四类数据集上源

域与目标域数据的相似性比较高。 在 ｃｏｍｐ ｖｓ ｔａｌｋ
数据集上提高程度很小，说明该数据集上源域和目

标域相似度不高。 在 ｓｃｉ ｖｓ ｔａｌｋ 数据集上没有提高，
反而下降，源域对目标域数据起了反作用，说明该数

据集上源域和目标域相似度很低。
４．３　 目标域训练样本变化对分类结果的影响

少量目标域训练样本上实验说明该真实数据集

是非线性数据，线性算法并不能很好反应数据的分

类情况，为了观察 ＴＬ⁃ＭＰＭ 算法在样本变化时的有

效性，实验中用其非线性算法训练分类器。 实验中

取源域中的全部数据，取目标域中的 １％、５％、１０％、
２０％、３０％、４０％、５０％的数据训练 ＫＴＬ⁃ＭＰＭ 算法分

类器，取目标域中的 １％、５％、１０％、２０％、３０％、４０％、
５０％的数据训练 Ｔ⁃ＫＭＰＭ 算法分类器。 其他设置同

４．２ 节。 图 ４～９ 分别为 ６ 个数据集上的实验结果绘

制的折线图。

图 ４　 ｃｏｍｐ ｖｓ ｒｅｃ 分类精度变化

Ｆｉｇ．４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｃｏｍｐ ｖｓ ｒｅｃ

观察发现，在目标域训练样本增加时，两种算法

的精确度都有提高，在目标域训练样本量较少时

（１０％以内），除 ｓｃｉ ｖｓ ｔａｌｋ 数据集，其他数据集上

ＫＴＬ⁃ＭＰＭ 算法都好于 Ｔ⁃ＫＭＰＭ 算法，说明样本较

少时，本文提出算法的优势很明显。 在目标域训练

样本增加到一定程度时，两算法的精度差距在逐渐

缩小，最后几乎一致，甚至被 Ｔ⁃ＫＭＰＭ 算法反超，说
明样本增大时，目标域的训练数据的信息越来越多，
偏差越来越小，迁移过来的源域均值信息已经无法

矫正该偏差，因为这个偏差已经小于了源域与目标

域之间的偏差。 这时迁移过来的源域均值信息甚至

转化为了噪声信息，所以精确度反而变低。

图 ５　 ｃｏｍｐ ｖｓ ｓｃｉ 分类精度变化

Ｆｉｇ．５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｃｏｍｐ ｖｓ ｓｃｉ

图 ６　 ｃｏｍｐ ｖｓ ｔａｌｋ 分类精度变化

Ｆｉｇ．６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｃｏｍｐ ｖｓ ｔａｌｋ

图 ７　 ｒｅｃ ｖｓ ｔａｌｋ 分类精度变化

Ｆｉｇ．７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｒｅｃ ｖｓ ｔａｌｋ
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图 ８　 ｒｅｃ ｖｓ ｓｃｉ 分类精度变化

Ｆｉｇ．８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｒｅｃ ｖｓ ｓｃｉ

图 ９　 ｓｃｉ ｖｓ ｔａｌｋ 分类精度变化

Ｆｉｇ．９　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｓｃｉ ｖｓ ｔａｌｋ

另外，本文算法并没有增加算法的时间复杂度，

分析算法部分可知，该算法线性部分的时间复杂度

为 Ｏ（ｋｄ３），非线性部分的时间复杂度为 Ｏ（ｋｎ３），这
是因为在最小二乘递归过程中需要求矩阵的逆，其

中 ｋ 为迭代次数，ｄ、ｎ 分别为目标域训练样本的维

数和个数。

５　 结束语

本文针对目标域标记数据个数很少，而源于数

据仅知道均值的背景下，提出了基于最小最大概率

机的迁移学习分类算法，将源域的均值数据用来修

正目标域因训练数据少而带来的分类偏差。 实验表

明，在目标域训练样本个数很少的情况下，取得了很

好的效果，另外将最小最大概率机分类算法扩展到

了迁移学习的领域。 由于该算法仅利用了源域数据

的均值信息，并不能从多方面挖数据的相似之处，这

既是该算法的优点，也是本算法的不足之处。
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