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一 种面向非线性回归的迁移学习模型 
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摘 要 迁移学习能够有效地在相似任务之间进行信息的共享和迁移。之前针对多任务回归的迁移学习研究大多集 

中在线性系统上。针对非线性回归问题，提 出了一种新的多任务回归模型——HiRBF。HiRBF基于层次贝叶斯模 

型，采用RBF神经网络进行回归学习，假设各个任务的输出层参数服从某种共同的先验分布。根据各个任务是否共 

享隐藏层，在构造 HiRBF模型时有两种可选方案。在实验部分，将两种方案进行了对比，也将 HiRBF与两种非迁移 

学习算法进行了对比，实验结果表明，HiRBF的预测性能大大优于其它两个算法。 
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Abstract Multi—task learning utilizes labeled data from other“similar”tasks and can achieve efficient knowledge-sha— 

ring between tasks．Previous research mainly focused on multi-task learning for linear regression．A novel Bayesian 

multi-task learning model for non-linear regression，i．e．HiI迁 ，was proposed．HiRBF is constructed under a hierarchi— 

cal Bayesian framework．According to whether the input-to-hidden is shared by all tasks or not，we have two options to 

build the HiRBF model There is a comparison between them in the experiment section． The HiRBF algorithm is also 

compared with two transfer-unaware approaches．The experiments demonstrate that HiI迁 significantly outperfclrrns 

the others． 
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1 概述 

训练样本不足是许多机器学习应用面临的主要问题之 

一

。 例如：在超市商品销量预测系统中，节假日(如圣诞节)的 

数据样本每年只能统计一次 ；在内容推荐系统中，新用户的历 

史数据非常稀缺，但老用户的历史数据非常多。利用稀缺数 

据往往不足以训练出一个具有良好泛化能力的模型。而多任 

务学习则能有效地在相关但不相同任务之间进行信息的共享 

和迁移。 

多任务学习是基于这样一个假设，即多个任务之间共享 

某种隐含结构，例如，神经网络的隐层单元[1 ；相同的特征映 

射[ 。 ；多层贝叶斯模型中的协方差[ ]。 

多层贝叶斯模型是对来 自相关场景的数据进行建模的有 

力工具[6]。Caruana[1]利用多个任务同时训练一个神经网络， 

通过共享隐藏层节点来进行多任务学习。Baxter[ ]提出采用 

多层贝叶斯模型来进行多任务学习，不同学习任务之间共享 

的参数被看作是超参数。针对线性模型，HeskesIs]将神经网 

络的输入层一隐藏层的权值看作超参数，由多个学习任务共 

享；而将隐藏层一输出层的权值看作对应学习任务的模型参 

数。yu[5]从非参数化的角度提出了多任务学习的多层贝叶 

斯模型。LiaoE9]利用辅助 的数据训 练 Logistic回归模 型。 

Zhang[如]利用多层贝叶斯模型应用于内容协同推荐系统。 

Roy等口1]提出了基于 Dirichlet过程的多任务学习模型，在该 

模型中，多个朴素贝叶斯分类器的模型参数服从 Dirichlet先 

验分布。Yu[”]提出了基于 t．过程的多任务学习算法，该算法 

能有效地从噪声任务中挑选出好的任务 。 

在多任务回归问题上，由于似然函数积分计算上的困难， 

基于层次贝叶斯的多任务学习的研究 目前大多集中在线性模 

型上。但是，现实中大多的回归问题都是非线性的，因此，研 

究非线性问题的多任务回归具有重要的理论和应用价值。针 

对非线性回归问题 ，本文提出了一种新的基于层次贝叶斯的 

多任务回归模型。该模型采用 RBF神经网络，多个任务之间 

通过两种方式进行信息的共享和迁移 其一，多个任务共享 

RBF网络的输入层一隐藏层。其二，假设各个任务对应的权值 
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向量服从某种共同的先验分布。 

2 HiRBF多任务回归模型 

HiRBF采用 RBF神经网络构建回归模型。RBF网络包 

括 3层 ：输入层、隐藏层和输出层。HiRBF多任务回归模型 

如图1所示。其中，每个虚线框内部分表示一个学习模型，z 

为输入，Y为隐藏层输出，z是输出层输出， 是隐藏层的径向 

基函数，训是输出层的权值向量，假设各个任务的输出层权值 

向量服从某种相同的先验分布，该分布的参数用 0表示。 

图 1 HiRBF多任务回归模型 

根据各个任务是否共享相同的 ，在构造 HiRBF多任务 

回归模型时，有两种可选方案。方案一如图2所示，各个任务 

共享相同的 ，即各个任务共享相同的隐藏层。方案二如图 3 

所示，各个任务的 是不同的，即各个任务的隐藏层是各不相 

同的。在实验分析部分，我们会对两个方案进行对比。 

task rl taskl taskn 

一 图⋯图 
图 2 各个任务共享相 同的 图 3 各个任务的隐藏层各 

隐藏层 不相同 

假设待学习任务共有 ，z个。设 ZUi(1≤ ≤ )为对应第 i 

学习任务的输出层权值向量。设~27i， 和 表示第i个学习任 

务的第 个数据样本的输入和输出， ， 是隐藏层输 出，第 i 

个学习任务的数据集用 D 一{(xi 2：i， )}表示 。假设输入 z 

是S维向量 ，隐藏层输出 是m维向量。为了讨论方便，假设 

输出 是一维向量。 

具体而言，HiRBF多任务回归模型包括以下几个要点 ： 

a)对于每个学习模型，假设权值向量 服从 m 维正态 

分布，即： ～N( ，c)，其中1≤ ≤n， 和C为先验参数。 

b)输入层一隐藏层采用非线性模型。对于每个数据样本， 

根据径向基函数计算隐藏层输出 √： (zi， )，其中1≤ ≤ 

，1-<．i≤I l。径向集函数 采用高斯函数。 

c)隐藏层一输出层采用线性模型。对于每个数据样本，假 

设输出层输出Zi，，~N(v_fy ， )，其中 1≤ ≤，l，1≤ ≤ln l。 

从中可以看出，HiRBF多任务回归模型的实现可分为两 

个阶段：1)确定隐藏层参数 ；2)确定输出层参数。下面分别进 

行介绍。 

2．1 计算隐藏层参数 

在RBF神经网络中，径向基函数通常采用高斯函数。确 

定隐藏层参数就是要确定每个隐藏层单元的径向基函数的期 

望值和方差。 

在HiRBF模型中，利用 k均值聚类算法确定 RBF网络 

隐藏层参数。矗是用户指定的核函数的数量。在第一种方案 

中，所有学习任务共享一个隐藏层。利用惫均值聚类算法对 

所有任务的数据样本进行聚类，确定忌个核函数。在第二种 

方案中，各个任务的隐藏层各不相同。每个模型的训练单独 

进行 ，利用 k均值聚类算法对任务内部的数据样本进行聚类， 

确定 k个核函数。 

2．2 计算输出层参数 ‘ 

由于先验参数 是未知的，所以不能直接计算出权值向 

量 Wi。但是，可以将权值向量 (1≤ ≤ )看成隐变量，采用 

EM算法求解之。给定各个学习任务的数据集 (1≤ ≤ ) 

和先验参数 ，完整数据的似然函数可表示为： 

Q( + )一∑J P(wi IDi， )In (Di，"t．t3i I ) (1) 

其中， 表示第足轮迭代时得到的对整个分布的最好的估计， 

+ 表示改进后的参数估计。权值向量 7Mi的后验概率可利 

用贝叶斯公式计算： 

(2) 

其中， 
IDi F 

(n lWi)=】][p(z 1 ZOi，Yi，J) (3) 

在式(1)中， 和伽 的联合概率可通过式(4)计算： 

p(DI，Wi I )一户( 『Wi)p(wi l ) (4) 

而由于 Zi． ～N( ，ox)，所以有： 

P(zi,s f ，yl， )一 1 exp{一丢( 一 )。)(5) 
由于 Wi～N( ，C)，所以有： 

P(wl l ，c)一 南 exp{一专( --,u) 
C(wl--,u)} (6) 

求得 Q后，可通过下式求得优化后的参数向量 ： 

+1=argmaxoQ( +1) (7) 

具体算法如下： 

算法(确定输出层参数的 EM算法) 

1)initialized，给先验参数 、均方差 。设置初始值，k=O， 

误差阈值 e。 

2)do{ ++ ； 

3)E步：首先计算完整数据的似然 函数 Q( +-)。然后， 

对每一个学习模型进行下述处理 ：根据数据集 n 和当前的先 

验参数 计算权值向量 的期望值毗和协方差Ct。 
l I 

暑yl 
G=D(wi)一(c +亡L )一 (8) 

IDil 

一  
∑yi． i． 

一  ·』 ．』 

wi E(w1)一G(C～ + ) (9) 

4)M 步：对 O(0k+ )求导，得到优化后的 +。： 

=  Et让 (10) 

c一÷∑(G+( --u)( 一 ) ) (11) ，z i
一 1 。 

5)while(Ok+1一 >e) 

6)retum权值向量 Wi的期望值 和协方差 C ，其中 1≤ 

≤ 。 

3 实验分析 

根据文献[1]提到的方法，按以下方式构造不同任务的数 
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据集：先选取基函数，各个任务具有同样的基函数；然后构造 

互不相关的噪声函数，通过将基函数和噪声函数叠加，产生对 

应不同任务的函数。构造公式如下： 

yi(z)一 (z)+&( ) 

其中，j，(z)是基函数，&(z)是第 i个任务对应的噪声函数 ， 

yi(z)是第 i个任务对应的函数。 

在本实验中，选取如下两个函数作为基函数： 

1)FRI口)̂ AN函数： 

一10sin(nx1X2)+20(z3—0．5) +10x4+5x5变量范 

围：麓～U[O，1] 

2)MULTI函数： 

一0．79+1．27x1X2+ 1．56xl 4+3．42xzX5+2．06 

3z4如 变量范围：五～u[o，1] 

设任务数 一5，噪声函数符合正态分布，且两两互不相 

关： 

a～N(口 Y， ) 

其中，Y是Y的期望值 ，∞～U[O，0．2]， ～U[0．5，1．O]，其中 

1≤ ≤ 。 

实验中采用了 4种不同算法进行对比：1)Baseline：普通 

的 RBF网络，只利用主任务本身的数据集 ；2)Merge：普通的 

RBF网络，将所有任务的数据集进行简单的合并 ；3)HiRBF_ 

a：多个任务共享 RBF的隐藏层：4)HiRBF—b：各个任务对应 

的隐藏层各不相同。 

实验结果如图 4一图 7所示。图 4和图 5分别是上述 4 

种算法针对 MULTI的平均相对误差和均方差。图 6和图 7 

中分别是 4种算法针对 FRIEDMAN的平均相对误差和均方 

差。其中，横坐标表示单个任务的数据集的大小，纵坐标表示 

预测误差。从 4个图中都可以看到 ，Baseline方法在数据集 

较小时预测误差很大，随着数据集的增大，其预测误差逐渐减 

少。从图 6和图 7中可 以看到，在 FRIEDMAN数据集大小 

从 200增加到400时，Baseline方法的预测误差曲线下降的梯 

度较大；在数据集从 400增加到 1600时，其误差 曲线下降较 

为平缓。图 4和图 5的情况也与此类似。这说明，根据稀缺 

的训练样本往往不足以训练出具有较高预测精度的模型。 

图 4 平均相对误差(multi) 图 5 均方差(multi) 

图 6 平均相对误差(fried一 图 7 均方差(friedman 1) 

man#1) 

从 4个图中可以看出，在 MUTLI和 FRIEDMAN这两 
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个数据集上，HiRBF_a方法都取得了最好的泛化性能。当数 

据集大小从 200增大到 1600时，在 MULTI数据集上，HiRBF 

— a的预 测精 度 比 Baseline分别 提 高 了 55．1 ，36．5 ， 

25．0 ，13．1 ，3．9 ；在 FRIEDMAN数据集上，HiRBF—a 

的预 测 精 度 比 Baseline分 别 提 高 了 63．7 ，35．7 ， 

24．1 ，19．6 ，12．2 。数据集越小，预测精度提高得越大。 

当数据集逐渐增大时，HiRBF_a和 Baseline的性能差距逐渐 

缩小。此外，还有一点需要关注的是，随着数据集的增大， 

HiRBF
_ a的预测精度有缓慢上升的趋势，这可能是由于大量 

辅助任务的数据对预测模型造成了一定程度的干扰，具体原 

因还有待进一步的研究。 

从 4个图中还可以看出，在 MUTLI和 FRIEDMAN这 

两个数据集上，HiRBF_b方法的预测性能与 HiRBF—a方法 

较为接近，但是稍逊于 HiRBF_a方法。这说明多个学习任务 

共享隐藏层能够在更大程度上进行信息的共享和迁移，从而 

进一步提高学习系统的泛化能力。 

而在 MUTLI和 FRIED MAN这两个数据集上 ，Merge方 

法都表现平平。从图 4和图 6中可以看到，当数据集增大到 

400时，Merge的预测性能已经不如 Baseline。这说明简单地 

将各个任务的数据进行合并 ，往往并不能提高模型的泛化性 

能，反而可能由于大量噪声数据的加入，导致模型的预测精度 

降低。 

结束语 多任务学习能够挖掘各个相关任务之间的隐含 

关联关系，从而通过某种方式的共享结构，在任务之间进行信 

息的共享和迁移。以上实验也表明，多任务学习能有效提高 

预测系统的泛化性能。尤其是在训练样本不足和存在多个相 

关任务的情况下，多任务学习要优于单任务学习。 

但是，如何判断任务之间的相关呢?即使是相关的任务， 

也存在“好”任务和“坏”任务之分。“好”任务能提高多任务学 

习模型的泛化性能，而“坏”任务则相反。如何筛选出“好”任 

务，剔除“坏”任务，这都将是我们下一步的研究目标。 
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出其与影响因素之间的关联特性。 

分析数据采用某矿瓦斯突出监测数据库。数据库记录了 

该矿某段时间瓦斯突出监测的 3526条记录，选取其中的 6个 

字段：开采深度、瓦斯压力、放散速度、地质构造、坚固系数、突 

出类别，期望找出前 5个字段和最后一个字段之间的关联关 

系。瓦斯监控数据库部分数据如表 2所列。 

表 2 某矿瓦斯监控数据库数据 

455 

428 

426 

460 

425 

395 

552 

0．95 

l_4 

1．4 

2 

2．8 

1．17 

3．95 

0．24 

0．58 

0．42 

0．48 

0．59 

0．61 

0．24 

一 般 

无 

严重 

无 

一 般 

无 

一 般 

首先对数据库进行预处理，把数据库中的连续属性值离 

散化和进行编码 。预处理和部分编码结果如表 3所列。 

表 3 离散化及编码结果表 

然后应用算法对关联规则进行挖掘，取种群规模 900，免 

疫选择阈值为 9O ，迭代次数为 1000代。对支持度阈值为 

3O 、置信度阈值为 9O％进行测试。测试时挖掘出关联规则 

276条，挖掘时间为 21．2s。挖掘的部分关联规则如下： 

开采深度一2̂ 放散速度一2 瓦斯突出强度 =2[sup— 

port一15 ，confidence=65 ]； 

开采深度一3 A瓦斯压力一4 瓦斯突出强度=3[sup— 

port一12 ，confidence=69 ]； 

放散速度：1̂ 坚固系数=3 瓦斯突出强度：1[sup— 

port一10 ，confidence=63 ]； 

瓦斯压力一4̂ 放散速度一3̂ 坚固系数一1 瓦斯突出 

强度一3[support=10 ，confidence=65％]； 

瓦斯压力一1̂ 放散速度一2̂ 坚固系数一1 瓦斯突出 

强度一2[support=15 ，confidence=85 ]； 

瓦斯压力一2A放散速度一1 A地质构造一3̂ 坚固系数一 

3 瓦斯突出强度一1~support=10 ，confidence=80 ]。 

通过以上挖掘出来的关联规则可以看出，瓦斯突出的强 

度与开采深度、瓦斯压力、瓦斯放散初速度、煤的坚固系数以 

及地质破坏程度密切相关，且开采深度越深，煤层中瓦斯压力 

越高，瓦斯放散初速度越大，煤层强度越低，受地质破坏程度 

越大，瓦斯突出的危险性也就越大，因此在这样的煤矿开采条 

件下采取一些防突措施是非常必要的。 

结束语 免疫算法是受生物免疫系统启发而来，在多个 

领域的应用已显示出强大的信息处理和问题求解的能力。本 

文把免疫算法应用到数据挖掘领域 ，提出了一种基于免疫算 

法的多维关联规则挖掘算法。本算法充分利用了免疫算法的 

免疫记忆特性 ，通过免疫学习把挖掘的关联规则保存在记忆 

库中，加快了关联规则的挖掘速度。同时算法具有较强的鲁 

棒性和快速、有效的全局搜索能力。将其应用到煤与瓦斯突 

出预测中，结果表明在多维关联规则的挖掘中具有可行性和 

高效性。 
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