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安全迁移支持向量机

周 国 华 巢 海 鲸 申 燕 萍

(常州轻工职业技术学院信息工程系常州213164)

摘要迁移学习方法是一种新的机器学习框架，它将源领域数据通过学习迁移到相似的目标领域中，减弱了对已标 

记数据的依赖。但迁移学习方法中一个重大问题是使用目标领域数据与源领域数据得到的分类器很可能比仅利用目 

标领域数据得到的分类器的效果更差，从而造成一种“负迁移”现象。针对此问题，提出一种基于目标领域已标记数据 

知识的安全控制机制，并通过结合近年出现的一种迁移学习分类器（T L -S V M )提出了一种安全迁移支持向量机 

(S A T L-S V M )，从理论上解决了 T L -S V M 的负迁移问题，在人工数据集和真实数据集上的实验结果表明了所提方法 

的有效性。
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Abstract T ra n s fe r lea rn ing m ethod is a new m achine lea rn ing fra m e w o rk, w h ich aim s a t rea liz ing an e ffe c tive lea rn ing  

fo r ta rg e t dom ain by e ffic ie n tly tra n s fe rrin g the e x is tin g know ledge fro m  source dom ain to ta rg e t dom ain. I t w o u ld be 

nice to reduce the need and e ffo rt to reco llec t the tra in in g data. H o w e ve r,th e c la ss ifie r tra in e d by the data o f source do­

m ain and ta rg e t dom ain o fte n p u t in  a w orse perform ance than the c la ss ifie r o n ly tra ined by the data o f ta rg e t dom ain, 

w h ich leads to the appearance o f “ negative tra n s fe r”. T o address th is p ro b le m ，a sa fe ty -co n tro l m echanism w ith  the 

know ledge o f the labeled data o f ta rg e t dom ain was proposed fo r safe tra n s fe r lean ing. F u rth e rm o re ,in im p le m e n ta tio n, 

based on a recent tra n s fe r lea rn ing m ethod (T L -S V M ) ,a  safety-aw are tra n s fe r lea rn ing support vecto r m achine(S T L- 

S V M ) was proposed, w h ich avoids the appearance o f ̂ negative tra n s fe r^ o f T L -S V M  th e o re tic a lly. E xpe rim en t resu lts  

on a rtific ia l datasets and re a l-w o rld datasets show the effectiveness o f the proposed m ethod.
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1 引 言

模式分类的复杂性主要依赖于所研究的应用领域以及可 

用的先验知识。传统的模式分类方法若要获得较好的分类结 

果，则必须保证训练数据与测试数据满足独立同分布(Id e n ti­

ca lly and Independently D is trib u te d， I ID )[1_2] 。 然而， 在现今 

的很多新兴应用领域，如微信和W iF i数据的学习领域，并不 

能保证所有数据分布完全一致。另外，新数据的标记工作费 

时费力，而像博客、论坛帖子等与微信这类新兴领域相似的数 

据却可以较容易地得到，拋弃这些数据是不明智的选择。迁 

移学习旨在研究如何利用这些相关领域的已标记的源领 

域数据或知识，对目标问题领域中的学习任务进行辅助，使得 

对目标领域中新实例的学习更快速有效。迁移学习已在一些 

领域的研究和应用中获得了广泛关注，如 O p b ro e k等人[7]将 

根据图像属性间的关联获得的迁移知识用于不同领域图像的 

分割;Y a n g等人M 将迁移学习用于多种表现形式的癫痫脑电 

信号的识别;C heng等人％使用知识的迁移进行轻度认知障 

碍和阿茲海默症的预测;M e i等人将迁移学习用于多种类

型的大规模膜蛋白数据的识别;U g e n t等 人 则 将 迁 移 问 题  

应用到四足机器人上转移步态的学习上。现有的迁移学习技 

术主要发展为3个分支，即归纳式迁移学习、直推式迁移学习 

和无监督迁移学习[1，3]。其中关于归纳式迁移学习的研究最 

为广泛，因为在归纳式迁移学习中已知目标领域中少量的已 

标记数据与大量的源领域已标记数据，目标领域与源领域较 

容易进行知识的迁移，也比较符合实际情况。关于归纳式迁 

移学习的研究很多，例如 G ao等人[12]提出了局部加权嵌入学 

习算法(L W E )，其根据不同领域训练样本和待测领域样本间 

的联系设置不同的权重，进而实现领域间知识的迁移。洪佳 

明等人[13]定义了领域弱相似性的概念，而后将其与支持向量 

机(S V M )联系起来，提出了基于领域相似性的迁移学习方法 

(T rS V M )，以达到有效迁移学习的目的。许敏等人[14]提出了 

迁移支持向量机T L -S V M ，该算法在训练目标领域模型时参 

考了源领域分类面参数这一知识，在构造目标函数时加入使 

得源领域和目标领域分类面参数最接近的迁移学习项，完成 

了由源领域知识到目标领域学习的有效迁移学习。虽然归纳 

式迁移学习取得了巨大的成功，但其也存在迁移学习的一个
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通病，即该方法存在负迁移问题。迁移学习中负迁移(Nega­

tiv e T ra n s fe r) 就是指源领域数据或知识降低了 目标领域的学 

习效果[1]。针对归纳式迁移学习，“负迁移”是指最后的迁移 

分类器的效果比仅使用目标领域已标记数据的有监督分类器 

的效果更差。

针对上述问题，本文在文献[14]提出的 T L -S V M 的基础

训的 S V M 分类模型的决策值来进行约束。基于上述分析， 

以 T L -S V M 为基础框架，构造一种引入安全迁移机制的 

S A T L -S V M 的新学习目标函数：

m in - y  || wt || 2+ C S 5 + -̂ - II wt—ws || 2
W t ,bt 乙 1 = 1  LJ

s. t. — j y iiw j Xi^ bf—wJ Xi~  j
上提出了一种具备安全迁移能力的迁移学习方法（S afety 

T ra n s fe r Lea rn ing S upport V e c to r M ach ine，S T L-S V M ) 0 该 

方法的主要思想是将安全迁移机制引入到迁移学习框架中， 

以 T L -S V M 方法为研究对象，通过引入安全迁移学习机制， 

构造一种新的安全迁移优化目标学习准则，并通过相关的理 

论得证新分类器的求解过程依然是一个二次规划（Q uadra tic 

P rog ram m ing，Q P)问题。由于本文方法在原理上保证了目标 

领域模型的分类效果不差于在目标领域内的有监督学习，因 

此相较于现有的相关方法，本文工作具有较大的优势。

2 TL-SYM 方 法

为引出所提分类器方法，本节简单介绍与所提方法紧密 

相关的迁移学习方法—— T L -S V M 方法％ 。以二分类为例， 

支 持 向 量 机 的 判 别 函 数 为 =  其中包含两个参数

w 和乂 T L -S V M 算法的核心思想是:若两领域相关，则各自 

分类器的w 值应相近。通过在软间隔S V M % 目标式中增加 

迁 移 项 " I I咐一％ ||2，T L -S V M 实现了领域间参数的迁移， 

其优化目标函数的表达式如下：

min - y  || wt || 2+ G S  S + jul || wt — ws || 2
w t，bt lj i =  l

s. t. —裒，夜>〇“= 1 ，2,…，” (1)

3 安 全 迁 移 学 习 支 持 向 量 机

参考 T L -S V M 算法的模型，本文给出安全迁移学习支持 

向量机模型，其原理如图1所示。由图1 可知，为了解决因目 

标领域数据不足可能带来的分类学习效果不佳的问题，所提 

方法利用了源领域中学习的知识来辅助学习。值得一提的 

是，为了保证迁移学习不产生负迁移，利用在目标领域上学习 

的决策值来保证所提方法最终所得分类器的学习性能。这既 

有效地进行了迁移学习，又同时保证了最终分类器一定会优 

于不采用迁移的方法。

图 1 安全迁移学习支持向量机的原理结构图

a > 0 “= l ，2 r " ，Z (2)

其中，{ U ，3^) 为目标领域中已标定样本及其所属类另|J; 

尽= [f ，…，$ ]T 为松弛变量;c 为目标领域正则化参数;咐为

历史领域知识中归纳学习的知识; / ( A  ) = 记•^一 & 为目标领 

域中 S V M 分类器的决策结果。

对于式⑵所示的优化目标函数，本文给出如下说明：

1) j  I I叫|| 2+ c i ：6 分别表示目标领域数据的结构风L i = l
险项和经验风险项；

2) ||叫一％ || 2 反映了目标领域和历史领域分类器的差 

异程度，其值越大，则反映的分类器差异越大，反之则表示二 

者越相似，A 为协调系数；

3) 约 束 条 件 —6(纟=1，…，幻确保在目 

标领域中分类器尽可能正确分类；

4)约束条件％ ( w h  + & —疋 ^一 & ) > 0 确保最终的迁 

移效果不差于仅在目标领域中已标定数据上的S V M 分类学 

习效果，也决定了 S A T L-S V M 在理论上不存在负迁移，即迁 

移学习效果比不迁移的效果更好。

从式(2)所示的目标函数表达式可以知道，S A T L -S V M  

的特点在于，其在分类模型的训练过程中在理论上保证了最 

终结果要优于非迁移分类器的效果，因而从根本上消除了产 

生负迁移的可能性。因为在实际应用中，我们无法保证目标 

领域与源领域一定具有可以迁移的相似知识或数据，所以极 

易产生负迁移现象，因此较其他迁移方法如T L -S V M ，本文 

所提 S A T L-S V M 方法具有一定的优势。

式(2)所示的安全迁移支持向量机可转化为如下对偶问 

题形式进行求解：

IXwt ，bt ，$，a ，P，r) =
- y  || wt || 2 + C S Ĥ " " II wt—ws || 2 —Z i = l Z i = l

— (wjxi - r̂bt — wjxi — bt) — S

(3)

其中，a =  ，."，az]T ，p = [戽，…，译 ] n ]T，€=

[f ，*"，e ]T 是拉格朗日系数。

根据 K a ru Sh -K u h n -T u c k e r (K K T ) [16]条件，有如下等式 

成立：

— 〇^C=  ai ~h n (4)

■t = 0 $ M y i U + f i ) = 0 (5)

3. 1 融合历史知识与当前知识的安全迁移学习机目标函数 

的构造

从源领域和目标领域的分类器得到的知识都可以辅助新 

分类器的构造，针对支持向量机的分类学习模型，其中可以利 

用的知识有分类面的参数w 和最终的决策值/ U )等。本文 

分类器的特点是既利用源领域受训的S V M 分类模型的参数 

来进行有效的迁移学习，又利用对于目标领域已标定数据受

i
— = 0  ̂ wt -\-2X(wt—ws) —^ y i  (ai = 0

^ wt =  2^ r \(.写 M  (必 +  A  )& + 2加 J  (6)

将式⑷一式(6)代人式(3)并化简后可得到形如式(7)所 

示的对偶问题形式：
1 I I

min 2(2X~\~V •马.马（必+ A ) (句
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9) I 〜 I
2 i + i  («z ) y i x j  w t +  ( w J x i- \ - b t )  — T j〇ti

i
s. t. 必€[〇,〇]，写 必  + 译）= o，z’= i ，2 , …， z

则式(7)可表示为式(8)所示的二次规划矩阵形式[17]

m in \  yTK y-\~eT y  y ^
s. t. f Tr = o  

其中：

_ K h i Kl,2 —K
K = - 1 K{,2 k 2,2 —K

2 ( 1 + A)
- ~ K i ,2 - -k 2,2 K

K , m

Kr 2 — ( x j x j y j 1,…，m
k 2 2 = ) ^ = 1 , „

，. . .，az，戽，… ，尽] T =  [a T ，p T] T 

/ T =  L y i ， H .， ：yz， ：y i ， H .， ：yz]

1，…，—1] T
、 Y ’l

z = lz iJ T =  \i x i r -^Xi,X i r -^XiJT
设 ， =[« f ，…，‘ ，成 ，…，尿 ]T 是对偶问题(8)的解， 

参照文献[17]，原始问题(3)关 于叫和 &的解为：

Wt =  2p r l ^ iyi ( 必 十 十 2从〇 (9)

bt = 七 ^ i y i - 2 ^ -1  (.5^.(% + 戽 ) )) (10)

3 . 2 算法描述

根据上述S A T L-S V M 方法的推导和结论，本小节给出 

所提安全迁移学习方法的步骤，如算法1所示。

算法 1 S A T L-S V M 方法

Input:n个有标号的源领域样本{ ( ^ ，̂ )  }“ ，1个有标号的目标领域

样本 { ( \ ，％)}|=1
Output:分类决策函数g(x)

源领域知识归纳阶段：

S t e p l设置核函数带宽as和正则参数Cs;
S te p 2利用 SVM得到源领域数据的分类模型；

S te p 3利用二次规划原理求解源领域拉格朗日向量cxs;

S te p 4归纳源领域知识ws =  i象 ttls yi ^ ;

当前分类标准得出阶段： 1 
S t e p l设置核函数带宽at 和正则参数Ct ;
S te p 2利用 SVM得到源领域数据的分类模型；

S te p 3利用二次规划原理求解源领域拉格朗日向量& 。

Step4 归纳领域分类参数， =  E  ctfyiXi， j  E  (yi — E  c^kU i，
i= l J- j = l i= l

Xj));

迁移学习阶段：

S te p 5根据式(9)计算决策超平面法向量wt;
S te p 6根据式(10)计算偏移量bt;

S te p 7输出分类决策函数 f(x) =  < c p (x )+ b t。

4 实 验 与 分 析

为了综合评价S A T L-S V M 的性能，选用了人工二维双 

月型数据集以及文本分类数据集 20N e w s g ro u p和 Reu- 

t ers[1819]这两类不同类型的数据集。实验主要从非迁移、迁 

移和安全迁移3 个角度来组织，以评价所提分类器的优势。 

实验使用源域已标签样本集，目标域已标签样本集、源域与目

标域已标签样本集合并3种情况下的样本集作为S V M 的训 

练集进行训练，分别记为 S V M -S，S V M -T 和 S V M -S T ，这些

(7) 方法将与迁移学习方法比较，以说明迁移学习的必要性。在 

迁移学习方面，本文所提方法与T L -S V M 方法进行比较，用 

以说明安全迁移学习的必要性。

(8) 本文选用了分类算法普遍使用的分类精确度作为评价算

法性能的指标:A — =  1 丨=乂} 1，其中 Dc
表示目标领域数据集，％表示心的真实标签类别，/(J〇为使 

用学习所得分类器对；进行分类的结果。

本文实验中所有算法的最优参数均通过网格搜索的方式 

来确定。核函数均采用高斯核函数，核宽度参数心2以源领 

域样本的平均2 范数的平方 s 为基准，并在网格{V 64, V 32, 

s/16,s/8, V 4, V 2, 2^，心，心，16^，32^，6心}中搜索最优值;

T L -S V M 方法采用与文献[14]相同的策略。S A T L-S V M 的 

正则化参数C；和 C,在网格{2_5，2_4，…，25}中搜索最优值; 

平衡参数A 在区间{2_5，2-4，…，28}中搜索最优值。所有实 

验均在 In te l C ore2、2. 6G H z 主频、8G B R A M 、W indow s 7 系 

统下执行，S V M 算法由 L ib s v m 软 件 实 现 ，其他算法均在 

M atla b R 2009A 环境下实现。对于实验中所有的数据集，历 

史领域和目标领域的样本均具有标签信息，但目标领域样本 

的标签信息仅用于评价各算法的分类性能。

4 . 1 人造双月型数据集

构造均值为〇、标准差为1、正负类样本各150个的双月 

型目标领域数据集。实验随机抽取20个点作为目标领域中 

已标记的点，其他点为未标记点。如图 2(a)所示，将该源领 

域数据集围绕所有样本的中心顺时针方向旋转6 次，每次旋 

转1〇°，从而得到6个源领域数据集。图 2(b)描述了目标领 

域数据集在顺时针旋转60°后得到的源领域数据集。由图2 

可见，旋转角度越大，目标领域和源领域的分布差异越大，越 

容易产生负迁移情况。S V M -T 为使用目标领域中已标记点 

进行训练得到的分离器。T L -S V M 为使用目标领域已标记 

点和源领域分类知识的迁移学习分类器，S A T L-S V M 为使用 

目标领域已标记点和源领域分类知识的安全迁移学习分类 

器。图 3 比较了 S V M -T ，T L -S V M 和 S A T L-S V M 算法的分 

类性能。

图 2 目标领域和旋转60°得到的源领域双月数据集

图 3 各种算法在旋转不同角度的双月数据集上的分类精度变化趋势
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由图2 和图3 可知：

1) 由于S V M -T 仅使用目标领域中已标记点进行训练， 

因此旋转不同角度的源领域对其没有影响。还可以看出，因 

为目标领域的已标记点较少，所以分类器的效果一般。

2) T L -S V M 训练时使用目标领域已标记点和源领域分 

类知识，在旋转角度不大时，源领域的分布与目标领域比较相 

近，所以源领域得到的分类超平面知识为有用知识，T L -S V M  

得到了非常高的分类精确度;但随着源领域旋转角度的增大， 

源领域得到的分类超平面知识对最终的分类结果起到了负迁 

移作用，在 旋 转 30°附近，T L -S V M 的分类效果已经差于 

S V M -T ，并且随着旋转角度的增大持续变差。

3) 对于本文所提S A T L-S V M ，其由于采用了安全迁移机

制，使得在源领域旋转角度较大时避免了负迁移效果的产生， 

进而使得所提方法的效果始终好于T L -S V M 。

4. 2 真实数据集 20Newsgroups 和 Reuters
本节将抽取常用的文本分类数据集20N e w sg ro u p s和 

R e u te r来评价所提方法。对 于 20N e w sg ro u p s文本数据集， 

实验中分别从顶层大类中抽取6 个大类以构建学习数据集， 

其中每2 个大类分别选作正类和负类，数据基于子类进行分 

割，不同的子类被认为是不同的领域。具体的抽取情况如表 

1所列。实验构造的20N e w sg rou p s文本数据集各学习任务 

的详细信息如表1所列。在目标领域选取数量为源领域数据 

规模的1 % 的数据为已标记数据，构成迁移学习任务。5 种对 

比方法在9个学习任务上的分类性能如表2所列。

序号 学习任务

T1 comp vs. rec

T2 comp vs. sci

T3 comp vs. talk

T4 rec vs. sci

T5 rec vs. talk

T6 sci vs. talk

T7 orgs vs. people
T8 orgs vs. place
T9 people vs. place

表 1 不同领域真实数据集的详细描述

源领域

comp, {graphics,os} 
rec. {autos，motorcycles}

comp, {graphics,os} 
sci. {crypt,med}

comp, {graphics,os} 
politics. {guns, mideast}

rec. {autos，motorcycles} 
sci. {crypt,med}

rec. {autos，motorcycles} 
politics. {guns，mideast}

sci. {crypt,med} 
politics. {guns，mideast}
orgs. {•••}，people. {•••} 
orgs. {•••}，place. {•••} 

people. {•••},place. {•••}

________目标领域_______
com. sys. {ibm,mac} 

rec. sport. {baseball,hokey}

comp. sys. {ibm，mac} 
sci. {electronic, space}

comp. sys. {ibm，mac} 
talk, {politics, misc,religion}

rec. sport, {baseball,hokey} 
sci. {electronic, space}

rec. sport, {baseball,hokey} 
talk, {politics, misc,religion}

sci. {electronic, space} 
talk, {politics, misc,religion}

orgs. {•••}，people. {•••} 
orgs. {•••}，place. {•••} 

people. {•••},place. {•••}

特征

26214

26214

26214

26214

26214

26214

4771
4415
4562

表 2 不同方法在各个数据集上的精度比较结果

序号 SVM-S SVM-T SVM-ST TL-SVM SATL-SVM
T1 0. 8433 0. 5632 0. 8508 0.9111 0.9412

T2 0. 8112 05480 0. 8651 0.8921 0. 8911
T3 0. 8921 0. 6908 0. 9055 0. 9524 0.9631

T4 0. 6668 0. 5298 0. 7800 0. 7768 0. 7768

T5 0. 8321 0. 5689 0. 8779 0. 9049 0. 9443

T6 0. 5555 0. 6209 0. 6733 0. 7206 0. 7513

T7 0. 6800 0. 6479 0. 6899 0. 7229 0.7631

T8 0. 6610 0. 6788 0. 7077 0. 7255 0. 7462

T9 0. 5971 0. 6422 0. 5746 0. 6144 0.6612

根据表2 的实验结果，我们可得出如下结论：

1) 由于源领域数据与目标领域数据在数据分布上存在差 

异，因此 S V M -S 的分类效果不理想；由于目标领域已标记数 

据较少，分类器学习不充分，因此 S V M -T 的分类效果也不理 

想;而将源领域数据与目标领域数据通过简单相加作为训练 

集的方法也不能够很好地利用数据信息;虽然S V M -S T 的分 

类效果依旧不理想，但其单分类精度都超过了前两种分类器。 

这说明了目标领域数据对于分类器训练的重要性。

2) 两种迁移学习方法T L -S V M 和 S A T L-S V M 由于不仅 

利用了目标领域的已标记数据，还充分考虑了源领域数据和 

的辅助信息，因此都取得了不错的分类效果。这说明在领域相 

似的分类问题上，迁移学习比其他传统方法具有明显的优势。

3) 同为迁移学习方法，T L -S V M 和 S A T L-S V M 方法的 

精度在源领域和目标领域相似度较高的数据集上相差无几，

但在相关度低的数据集（比如 people vs. place)上，T L -S V M  

的精确度不升反降，这充分说明了 T L -S V M 不具备处理负迁 

移的能力；而本文所提方法则在优化目标函数的构造上就杜 

绝了这种情况的发生，因此取得了较高的精确度。随着数据 

获取难度的降低，我们未来将获得更多的相似数据集，而在大 

多数情况下并不知道它们的相关性如何，因此本文所提方法 

将会有更大的应用前景。

结束语本文针对归纳式迁移学习，提出了 S A T L -S V M  

方法，其继承了迁移学习通过融合源领域和目标领域知识从 

而可以获得较好分类器的优点，从原理上克服了迁移学习中 

负迁移情况的发生，在源领域和目标领域相似性较低的情况 

下依然有不错的学习效果。在人工数据和真实数据集上进行 

了仿真实验，结果亦表明了本文所提方法在迁移学习问题上 

的有效性。下一步的研究方向是如何将提出的S A T L -S V M  

方法拓展到多分类情况下，并探索在大数据环境下的有效实 

际应用。
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结束语本文将半结构化 X M L 文件作为桥梁将网上爬 

虫的非结构化数据转化成了结构化数据。转换过程利用了 

S A X 技术对X M L 文件进行解析，并通过实验对比证实了在 

D O M 解析的基础上S A X 方法较好地提高了解析效率。但本 

文还有不足之处，只对文档类文件的处理进行了研究，缺少 

对其他类型文件的研究，在以后的学习中会加强这方面的 

研究。
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