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基于多源的跨领域数据分类快速新算法

顾 鑫 1, 2 王士同 1 许 敏 1, 3

摘 要 研究跨领域学习与分类是为了将对多源域的有监督学习结果有效地迁移至目标域, 实现对目标域的无标记分类. 当

前的跨领域学习一般侧重于对单一源域到目标域的学习, 且样本规模普遍较小, 此类方法领域自适应性较差, 面对大样本数据

更显得无能为力, 从而直接影响跨域学习的分类精度与效率. 为了尽可能多地利用相关领域的有用数据, 本文提出了一种多源

跨领域分类算法 (Multiple sources cross-domain classification, MSCC), 该算法依据被众多实验证明有效的 “罗杰斯特回归

模型” 与 “一致性方法” 构建多个源域分类器并综合指导目标域的数据分类. 为了充分高效利用大样本的源域数据, 满足大样

本的快速运算, 在 MSCC 的基础上, 本文结合最新的 CDdual (Dual coordinate descent method) 算法, 提出了算法 MSCC

的快速算法MSCC-CDdual, 并进行了相关的理论分析. 人工数据集、文本数据集与图像数据集的实验运行结果表明, 该算法

对于大样本数据集有着较高的分类精度、快速的运行速度和较高的领域自适应性. 本文的主要贡献体现在三个方面: 1) 针

对多源跨领域分类提出了一种新的 “一致性方法”, 该方法有利于将MSCC 算法发展为MSCC-CDdual 快速算法; 2) 提出了

MSCC-CDdual 快速算法, 该算法既适用于样本较少的数据集又适用于大样本数据集; 3) MSCC-CDdual 算法在高维数据集

上相比其他算法展现了其独特的优势.
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A New Cross-multidomain Classification Algorithm and Its Fast Version for

Large Datasets

GU Xin1, 2 WANG Shi-Tong1 XU Min1, 3

Abstract Cross-domain learning and classification involved in this paper attempts to effectively transfer the classification

results obtained from supervised multisource domains to an unsupervised target domain. Generally speaking, although

current cross-domain learning methods have obtained great successes for cross-single-domain learning problems, they will

encounter overwhelming troubles in the sense of classification accuracy and running speed when carrying out them on large

cross-multisource datasets. In this paper, based on the logistic regression model and the proposed consensus measure,

a multi-source cross-domain classification (MSCC) algorithm is proposed to realize effective cross-domain classification

for the target domain. In order to enable the MSCC to work well for large datasets, based on the algorithm CDdual

(Dual coordinate descent method) as the recent advance about large-scale logistic regression, an MSCC′s fast version

MSCC-CDdual for large datasets is derived and theoretically analysed. The experimental results on artificial data, text

data and image data indicate that the proposed algorithm MSCC-CDdual has a fast speed, high classification accuracy

and good domain adaption for large cross-multisource datasets. The contributions of the work here contain three aspects:

1) A novel consensus measure is proposed, which is suitable for boosting multi-classifiers and convenient for us to develop

MSCC′s fast version for large datasets; 2) The proposed algorithm MSCC-CDdual is demonstrated to be suitable for

cross-multisource learning for both small and large datasets; 3) MSCC-CDdual exhibits its additional advantage, i.e., the

applicability for high dimensional datasets from another “large” perspective.
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近年来, 随着计算机以及网络技术的飞速发展,
在社会生活的各个领域出现了大量的数据, 如何在
这些数据中提取有用的信息, 几乎成为所有领域的
共同需求. 而获得有标记的数据是费时费力的, 所以
如何利用大量存在的未标记数据成为备受关注的问
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题. 传统的知识学习一般假设训练集和测试集满足
相同的数据分布. 但实际情况下数据并不能总是严
格地服从这个假设, 往往测试集是一些经过快速演
变的无标签数据, 其数据特性或语义与训练集相似
但数据分布不同, 这种情况在现实世界里经常发生,
如互联网中的网页分类, 当考虑怎样将大学网站的
主页与该校的其他网页分开时, 如果每次都靠人工
收集网页数据并进行标签标注, 其付出的人工成本
较高. 这时可以将已含有标签属性的其他大学的
网页数据作为训练集, 但要注意的是每所大学的主
页风格不尽相同, 如关于阅读部分有的习惯用语为
“Required Reading List”, 有的为 “Textbooks”, 还
有的为 “Reference”, 其主页数据满足不同的数据分
布. 将已获得标签属性的多个大学网页数据作为多
个源域数据, 这样就可以通过对多源域的学习完成
对不含标签属性的目标域大学的网页分类, 换句话
说通过对多源域的学习能够获取主页信息的一些共

性特征并将其迁移应用在目标域主页分类. 这就是
一种真实的多源跨领域学习应用, 当只是考虑将一
所大学的含标签属性的数据做为源域, 那就是传统
的跨领域学习[1−3] 或者称为单源域数据到目标域的

迁移学习[4−6]. 而本文研究方向为多源的跨领域学
习, 其源域与目标域数据分布不同但近似, 源域与目
标域的分布差异可参考文献 [7−8] 进行量化.
一种似乎可行的方法是人为地将多个源域合

并为一个源域后, 用现有的单源跨领域算法进行学
习, 但是我们必须指出此方法将丢失不同源域数据
分布间的差异性这一重要信息. 所以有必要提出一
种新的针对多源的跨领域学习算法. 在文献 [9] 中,
Zhuang 等提出了一种基于罗杰斯特回归函数的一
致性模型来解决多源跨领域学习. 他们从理论和实
验上证明了通过最大化源域分类器的一致性能提高

目标域的分类精度. 这给我们带来了启示, 本文应用
该模型并在此基础上提出了新的一致性方法. 在文
献 [10] 中 Bollegala 等也提出了一种基于情感分类
的多源跨领域学习方法, 其实验结果也证明了多源
算法的有效性.
现实世界中源域数据规模往往较大, 当我们开

发多源跨领域算法时, 更加关注如何将其进一步发
展为针对大规模数据集的快速算法. 这也是本文
的主要关注点, 而上文所提的其他算法却很少关注.
罗杰斯特回归函数 (Logistic regression, LR)[11] 被
广泛应用于数据分类、语义识别 (Natural language
processing, NLP)[12] 等领域, 被认为是一种行之有
效的方法, 所以本文将其应用在一致性函数模型上
并提出了MSCC (Multi-source cross-domain clas-
sification) 算法. 为了满足大规模数据集的快速运
算引入CDdual (Dual coordinate descent method)

理论[13] 生成快速算法MSCC-CDdual, CDdual 算
法是最近出现的一种针对大样本罗杰斯特回归函数

的快速学习方法. 本文中的人工数据、文本数据、图
像数据的实验结果验证了无论是大样本数据集还是

样本较少的数据集 MSCC-CDdual 都拥有高识别
率和快速性. 需要指出的是本文从两个角度展示了
MSCC-CDdual 的快速性, 第一种是大样本量数据,
第二种是高维数据. 本文在以下三个方面做出了贡
献:

1) 提出了一种新的一致性函数模型, 该模型方
便我们将 MSCC 算法演化为面向大样本的快速算
法. 所提出的算法模型可以减少单个训练域分类器
的错分率并提高综合分类精度.

2) 提出了面向大样本的快速算法 MSCC-
CDdual, 该算法被证明既适用于大样本数据集又
适用于样本较少的数据集.

3) MSCC-CDdual从高维数据角度展示了其运
行速度优势.
本文组织如下, 第 1 节首先介绍 “罗杰斯特回归

函数” 和 “一致性模型” 概念, 然后提出了 MSCC
算法和其求解步骤; 第 2 节提出了基于 CDdual 快
速算法 MSCC-CDdual, 并分析了其对大样本数据
的快速性; 第 3 节对文中所提算法进行了相关实验
和分析; 第 4 节总结全文.

1 MSCC算法

在本节中首先介绍了一些预备概念其中包括

“罗杰斯特回归函数”、“一致性方法”, 然后介绍了一
种多源域的跨领域算法公式, 并阐述了其中的一致
性模型. 最后, 解释了如何将现有的罗杰斯特回归模
型与多源跨领域算法模型相结合, 并在此基础提出
了一种改进的跨领域算法MSCC.

1.1 数据准备和罗杰斯特回归函数

D1
s , · · · , Dm

s 表示的是 m 组带有标签属性

的源域数据集 (m 大于 1), 每一组具体表示为
Dl

s = {(xxxl
i, y

l
i)}|n

l

i=1, 其中, xxxl
i 为第 l 组源域数据,

yl
i ∈ {−1, + 1} 为第 l 组源域标签数据, nl 为第 l 组

源域数据的规模. Dt 为不含标签属性的目标域数据

集, 其具体表示为 Dt = {(xxxi)}|ni=1, 其中, xxxi 为目标

域数据, 其数据规模为 n. 我们设定所有源域与目标
域均来自数据集Rκ, 其中 κ 为所有样本点的维数.
罗杰斯特回归函数是一种对概率函数 P (Y |X)

进行预测的方法, 其中, Y 为离散值, X 可以是离散

量或连续量. 在这里通过 LR 函数为每一个源域构
造一个分类器. 罗杰斯特回归函数设定了一种基于
参数的概率分布模型 P (Y |X), 通过对训练数据的
学习获取该参数值.对于二分类问题 Y = {+1,−1},
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对应基于参数的罗杰斯特回归模型表示如下:

P (y = +1|xxx;www) =
1

1 + exp (− ywwwTxxx)
(1)

其中, www 为 LR 模型的权重参数, 其值可通过最大后
验概率 (Maximum a posteriori, MAP) 理论[14] 应

用拉普拉斯先验概率[9] 求得 (通过式 (2) 求得). 如
果给定数据集 D = {(xxxi, yi)}|Ni=1, 可以通过式 (2)
的最大化求得 www, 观察式 (2) 发现其为一相对于 www

的凹函数[9] 可采用非线性优化方法求其最优解.

C

N∑
i=1

log
1

1 + exp(− yiwwwTxxxi)
− 1

2
wwwTwww (2)

C 是预设的正则化参数. 当求得www 后代入式 (1) 可
以用来计算样本点属于正负类的概率.

1.2 一致性方法和一致性模型

在跨领域学习中一般源域 D1
s , D

2
s , · · · , Dm

s 的

数据分布虽然不同但彼此相关, 同时目标域与源域
的数据分布也不相同. 我们的目的是通过对带有标
签的多源域数据的学习, 更好地指导不含标签属性
的目标域分类.
算法中假定针对 m 个源域都设计了 m 个分类

器, 即为 h1, · · · , hm. 在理想情况下源域与目标域
满足相同的数据分布, 此时每一个分类器都能够高
精度地预测目标域数据 Dt. 但现实情况是 Ds 本身

内部之间分布存在差异, Ds 与 Dt 分布也存在差异.
这些 m 组分类器都存在一定的偏向性, 在不同程度
上不能准确预测或分类 Dt. 这就要求在做目标域数
据预测时, 要进一步最大化各个分类器的一致性, 即
各个源域分类器对目标域数据的预测结果尽量相似.
在文献 [9] 中, Zhuang 等将这种一致性融入在一种
标准模型下, 其模型算法表示如下:

max
m∑

l=1

P (hl|Dl
s)+

θ · Consensus(h1, h2, · · · , hm|Dt) (3)

其中, P (hl|Dl
s) 为 hl 相对于 Dl

s 的后验概率,
Consensus(h1, h2, · · · , hm|Dt) 为针对各源域分类
器 h1, h2, · · · , hm 预测目标域的一致性方法, 其中
Dt 为不含标签属性的目标与数据, θ 为一权重调节

参数. 参考文献 [9], 此时式 (3) 中的第一部分等价

于式 (4):

max
m∑

l=1

P (hl|Dl
s) =

max
m∑

l=1


C

nl∑
i=1

log
1

1 + exp(−yl
i
wwwlTxxxi

l)
−

1
2
wwwlTwwwl

)
(4)

现在考虑式 (3) 中的第二部分, 在文献 [9] 中
Zhuang 等采用了基于香农熵的一致性方法
Ce(h1, h2, · · · , hl|Dt). 在这里通过观察给出了另
一种一致性方法, 我们认为一种好的一致性方法应
该使 P (hl|Dt) 和 P (hl‘ |Dt) 之间的差值平方项尽可
能小. 在这里提出一种新的一致性方法如下:

Consensus(h1, h2, · · · , hm|Dt) =

min
n∑

t = 1
xt ∈ Dt

m∑
l,l′=1

(g(wwwl)− g(wwwl′))2 (5)

其中, g(wwwl) = P (hl|xxxt) = P (yt = +1|xxxt;wwwl) =
1/1 + exp(−ytwww

lTxxxt).
通过使不同源域分类器 (hl, hl′) 对应函数

(g(wwwl), g(wwwl′)) 的差值平方项最小化, 可以使现有各
源域模型能分享某种共性特征, 而这些特征往往也
是目标域的特征.
将式 (5) 按泰勒公式在wwwl′ 展开:

[g(wwwl)− g(wwwl′)]2 = [g′(wwwl)(wwwl −wwwl′)]2 ≤
C0(wwwl −wwwl′)Txxxtxxx

T
t (wwwl −wwwl′) (6)

具体推导见附录. 将式 (5) 一致性函数重新定义如
下:

Consensus(h1, · · · , hm|Dt) =

min
n∑

t = 1
xt ∈ Dt

m∑
l,l′=1

C0(wwwl −wwwl′)Txxxtxxx
T
t (wwwl −wwwl′)

(7)

设HHH =
∑n

t=1 xxxtxxx
T
t 式 (7) 变形为

Consensus(h1, h2, · · · , hm|Dt) =

min C0

m∑
l,l′=1

(wwwl −wwwl′)THHH(wwwl −wwwl′) (8)

式 (8) 为新提出的一致性方法, 将式 (4) 和 (8) 代入
式 (3), 并将 θ 和 C0 合并为 λ, 我们提出了新的基于
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一致性方法的函数模型式 (9), 具体表示如下:

max f(www1,www2, · · · ,wwwm) =

max
m∑

l=1

C




nl∑
i=1

log
1

1+exp(−yiwwwTxxxi)
− 1

2
wwwlTwwwl


−

λ

m∑
l,l′=1

(wwwl −wwwl′)THHH(wwwl −wwwl′) =

max
m∑

l=1

C


−

nl∑
i=1

log(1 + exp(−yiwww
Txxxi))−

1
2
wwwlTwwwl

)
− λ

m∑
l,l′=1

(wwwl −wwwl′)THHH(wwwl −wwwl′) (9)

只要求出 www1,www2, · · · ,wwwm, 就能获得 m 组分类器

h1, h2, · · · , hm, 利用式 (10)就可以对目标域数据xxxt

进行分类:

P̄t =

m∑
l=1

P (hl|xxxt)

m
(10)

定理 1. 式 (9) 中的一致性函数模型可以提高
各个分类器相对于目标域的分类精度.
证明. 仔细观察文献 [9] 中的定理 1 和定理 2,

这两个定理告诉我们最大化任意两个分类器的一致

度, 可以提高各自分类器对目标域的识别精度. 需要
指出的是这些定理的证明过程是独立的, 并不依赖
于某一具体的一致性方法, 而本文的一致性方法是
文献 [9] 中引申出的方法. 因此可以证明定理 1 的
有效性.
本文以式 (8) 做为一致性方法, 其理论依据在

于我们不仅通过参数www 考虑了不同源域分类器之间

的差异性, 同时也通过HHH 中的目标域数据考虑了不

同源域分类器与目标域分类器的差异性. 随后的实
验结果证明了其有效性. 除了上述优点外, 式 (8) 还
为MSCC 向其快速版本MSCC-CDdual 演化提供
了必备条件, 由式 (8) 生成的新的一致性方法函数
模型式 (9), 可以通过本文 2.2 节中的方法, 将其推
导为与 CDdual[13] 快速算法目标式 (12) 相似的对
偶表达式 (26), 从而形成快速算法MSCC-CDdual.
MSCC-CDdual 算法正是一种基于 dual[13] 梯度下
降法的面向大数据集罗杰斯特回归模型的快速算

法. 而文献 [9] 中基于香农熵的一致性方法, 其对
应一致性函数模型 (见文献 [9] 中的式 (21)) 则无
法优化为 CDdual[13] 算法的目标式 (12), 继而不能
采用 dual 的方法进行多源大样本快速运算, 文献

[9] 中基于香农熵的一致性算法 CCR (Centralized
consensus regularization) 采用共轭梯度法优化求
解, 在运算过程中涉及矩阵乘法其时间复杂度大于
O(n2 × κ) (其中 n 为样本规模, κ 为样本维数), 而
MSCC-CDdual 算法的时间复杂度与样本规模呈线
性关系 (具体分析见 2.4 节). MSCC-CDdual 算法
在大样本运算速度方面要优于基于香农熵的一致性

算法 CCR.

1.3 MSCC细节描述

通过观察可以发现式 (9) 的前 1 项因与文献
[13] 中的基本模型相同, 故是凹函数, 第 2 项也是凹
函数, 故式 (9) 是凹函数. 这里采用文献 [9] 中预先
给定初始值的非线性最优化的方法进行求解. 本文
采用共轭梯度法[15] 作为MSCC 的最优化算法. 在
求解过程中将当前wwwk 设为变量, 而其余wwwk′ 设定为

一常数然后逐一求出. 算法 1 为MSCC 算法求解式
(9) 的细节过程描述.

算法 1. MSCC 求解过程

输入. 带有标签属性的源域数据集 Ds
1, Ds

2, · · · , Ds
m, 不含

标签属性的目标域数据集 Dt, 误差阈值 ε > 0, 最大迭代次

数 max. 输出. m 组分类器www1,www2, · · · ,wwwm.

步骤 1. 初始化wwwl
0 (l = 1, 2, · · · , m), k = 0;

步骤 2. For l = 1, 2, · · · , m 设置搜索方向;

步骤 2.1. dl
0 = ∇f(wwwl

0)

dl
k+1 = ∇f(wwwl

k) + βl
kdk

l (∇f(wwwl
k) 为梯度值)

βk
l = −∇f(wwwk

l)AAAk
ldk

l

dk
lTAAAk

ldk
l

其中

∇f(wwwl
k) = ∂f

∂wwwl
k

=

C(
nl∑

i=1

(1 + exp(−yl
iwww

lT

k xxxl
i))yi

lxxxl
i −wwwl

k)−
λHHH(wwwl

k −www0)

www0 为一给定常数, AAAk
l ∈ Rκ 是针对 f(wwwk

l)的 κ×κ Hessian

矩阵, 其中 κ 是源域数据集的维数;

步骤 2.2. 判断是否为最优解, If

∥∥∥∥
m∑

l=1

∇f(wwwk
l)

∥∥∥∥ < ε,

中断迭代并跳至步骤 5 (ε 为误差阈值);

步骤 3. For l = 1, 2, · · · , m 求出搜索步长 λk
l:

λk
l = −∇f(wwwk

l)dk
l

dk
lTAk

ldk
l

求出下次迭代点: wwwl
k+1 = wwwl

k + λl
kdl

k;

步骤 4. k = k + 1, If k < MAX, 返回至步骤 2;

步骤 5. 返回优化值 (wwwl
k, · · · ,wwwm

k ).

这里需要指出的是 MSCC 是一种基础算法,
后续将进一步将其发展为针对大样本的 MSCC-
CDdual 快速算法. 实验结果表明针对样本较少的
数据集MSCC 和MSCC-CDdual 都有较好的收敛
速度和分类精度, 因此, 我们建议 MSCC-CDdual
既可应用在样本较少的数据集上, 又可应用在大样
本数据集上, 而MSCC 可应用在样本较少的数据集
上.
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2 MSCC-CDdual大样本快速算法

在本文的实验中, 当源域样本总量超过 4 000
时, MSCC 算法就已无效, 其主要原因是需要重复
计算 Hessian 矩阵 Al

k, 而大样本数据的 Al
k 的计

算相当耗时、耗空间. 需要指出的是多源跨领域
学习往往源域样本量较大, 例如随着英特网技术的
发展, 我们能从互联网或者是维基网获得大量不同
用户的信息, 而这些信息有许多潜在价值, 此时我
们将其作为大样本源域信息进行训练, 就可以将结
果用来识别大量未含标签属性的目标域数据. 在
这一节中我们将 MSCC 与面向大样本罗杰斯特回
归模型的 CDdual 相结合提出了大样本快速算法
MSCC-CDdual.

2.1 CDdual理论

坐标下降法是一种解决无约束优化问题的技术,
但是该算法在解决大规模 LR 对偶问题中探索较少,
文献 [13] 中 Yu 等指出坐标下降法不仅可以解决
LR 原问题[16] 而且可以用来求解 LR 的对偶问题,
算法名称命名为 “对偶坐标下降法” 简称 CDdual.
该算法已经被实验证明相比其他罗杰斯特回归模型

算法有着较大的速度优势. 因此选择其做为MSCC
算法的升级方案.
先回顾 LR 原问题的对偶形式:

min
α

DLR(ααα) =
1
2
αααTQQQααα +

N∑
i=1

αi logαi+

(C − αi) log(C − αi)

s.t 0 ≤ αi ≤ C, i = 1, · · · , N (11)

其中, QQQ 的分量 Qij = yiyjxxx
T
i xxxj.

CDdual 算法是一个逐步迭代的过程, 在每一
次迭代中优化 ααα 的一个分量 αi, 也就是说每次迭
代只需要解一个单变量的子优化问题, 如果在子优
化问题的解决过程中, 使用高效的方法会使得整个
运算的收敛速度加快, 从而适合大样本数据的运算,
为此 CDdual 采用了一种改进了的牛顿迭代优化算
法, 使用坐标下降法解决该对偶问题, 其过程与求
解 LR 原优化问题类似. 整个算法的外迭代过程
由 ααα0 开始, 得到一个序列 {αααk}∞k=0, αααk+1 是对上一

步的 αk 的迭代更新. αααk 由各个子优化分量组成

αααk = [αk
1 , α

k
2 , · · · , αk

N ], CDdual 算法通过改进的牛
顿迭代法解决单变量 αi 的子优化问题如下:

min
z

g(z) = (c1 + z) log(c2 + z)+

(c2 − z) log(c2 − z) +
a

2
z2 + bz

s.t − c1 ≤ z ≤ c2 (12)

其中, c1 = αi, c2 = C − αi, a = Qii, b = yiwww
Txxxi

在子优化过程中为了加速牛顿迭代法的方向选

取又将式 (12) 进一步优化为如下两个对偶问题:

min
z

g1(z1) = (z1) log(z1) + (s− z1)

log(s− z1) +
a

2
(z1 − c1)2 + b1(z1 − c1)

s.t. 0 ≤ z1 ≤ s, b1 = b (13)

min
z

g2(z2) = (z2) log(z2) + (s− z2)

log(s− z2) +
a

2
(z2 − c2)2 + b2(z2 − c2)

s.t. 0 ≤ z2 ≤ s, b2 = −b (14)

其中, s = c1 + c2.
依照上述公式 CDdual 的求解过程如算法 2 和

算法 3 中所示. 更多具体细节可参考文献 [13], 该文
献显示 CDdual 的运行速度明显大于其他罗杰斯特
回归模型算法是一种适用于大样本的快速算法.

算法 2. CDdual求解过程

CDdual 求解 LR 对偶问题

步骤 1 (初始化). 输入数据集 {xxx1,xxx2, · · · ,xxxN}, 初始
化阈值 ε1, ε2.

For i = 1, 2, · · · , N,

αi = min(ε1C, ε2), ai
′ = C − αi, Qii = xxxi

Txxxi, www =
l∑
i

αixxxiyi;

步骤 2. While (当 ααα 非最优解), 外部迭代;

步骤 2.1. For i = 1, 2 · · · , N ,

令式 (12) 中的 c1 = αi , c2 = α′i, a = Qii, b = yiwww
Txxxi;

步骤 2.2. 应用改进的牛顿迭代优化法求解式 (12)的最

优解 z 并返回值 z1, z2 (见表 3), 在表 3 中 s ≡ c1 + c2 = C;

步骤 2.3. www = www + (z1 − αi)yixxxi;

步骤 2.4. αi = z1, α
′
i = z2.

算法 3. 改进牛顿迭代法解子优化问题 (式 (13), (14))

步骤 1 (初始化). s = c1 + c2, z0
t ∈ (0, s), zm = c2−c1

2
;

步骤 2. t =

{
1, zm ≥ −b

a

2, zm < −b
a

;

步骤 3. For k = 0, 1, 2 · · · ;
步骤 3.1. If ∇g′t(z

k
t ) = 0 break;

步骤 3.2. d =
−∇gt(z

k
t )

∇2gt(z
k
t )

;

步骤3.3. zk+1
t =

{
ξ zk

t , 若zk
t + d ≤ 0, ζ ∈ (0, 1);

zk
t + d, 否则

For end

步骤 4.
z2

k = s− z1
k, 若 t = 1

z1
k = s− z2

k, 若 t = 2
;

步骤 5. Output (z1
k, z2

k).

2.2 MSCC-CDdual模型的建立

在本节中我们将 MSCC 算法与 CDdual 算法
相结合, 形成面向大样本多域的快速算法 MSCC-
CDdual. 而结合两种算法的关键是能否将式 (9)
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转化为类似 CDdual 对偶表达式 (11), 并以此求解
www1,www2, · · · ,wwwm. 随后将给出解答.

当采用 CDdual 求解第 l 组训练域的最优解wwwl

时, 其他无关的源域参数 wwwk (k 6= l) 可以被设定为
常数www0. 这样当我们求解wwwl 时, 式 (9) 可被简化如
下优化表达式:

minL =
1
2

∥∥wwwl
∥∥2

+ c
nl∑

i=1

g(ξl
i
)+

λ(wwwl −www0)THHH(wwwl −www0)

其中

g(ξi
l) = log

1
1 + eξi

l , ξi
l = −yi

lwwwlTξi
l (15)

对比式 (9), c = −C, 然后通过拉格朗日法将式
(15) 进一步优化为如下表达式:

min L =
1
2

∥∥wwwl
∥∥2

+ c

nl∑
i=1

g(ξi
l)+

λ(wwwl −www0)THHH(wwwl −www0)+
nl∑

i=1

αi
l(−ξi

l − yi
lwwwlTxxxi

l) (16)

其中 αl
i
为拉格朗日系数 (i = 1, 2, · · ·nl). 参考文献

[16] 的优化方法, 对 L 中的各个参数分别求导结果

如下:

∂L

∂wwwl
= wwwl −

nl∑
i=1

αl
i
yl

i
xxxl

i
+ λHHH(wwwl −www0)

设 ∂L
∂wwwl = 0, 得:

wwwl = (III + λHHH)−1


λwww0 +

nl∑
i=1

αl
i
yl

i
xxxl

i


 (17)

其中, III 为单位矩阵, 设 ∂L
∂ξl

i

= 0, 得到下式:

∂L

∂ξl
i

= c
eξl

i

1 + eξl
i

− αl
i
= cg′(ξl

i
)− αl

i
= 0

i.e. g′(ξl
i
) =

αl
i

c
, ξl

i
= g′−1

(
αl

i

c

)
(18)

请注意当 ξi
l → ∞ 时, eξi

l

1+eξi
l → 1 所以 0 ≤

αi
l ≤ c. 设 δ = αi

l/c构造函数G(δ) = δξi
l−g(ξi

l),
同时可知:

G′(δ) = δ
dξi

l

dδ
+ ξi

l − g′(ξi
l)

dξi
l

dδ
= ξi

l = g′−1(δ)

(19)

因为 g(ξl
i
) = log 1

1+e
ξl

i

, 所以 g′(ξl) = eξl

1+eξl , 同时得

到下式:

G(δ) = δ log δ + (1− δ) log(1− δ)

i.e. G

(
αl

i

c

)
=

αl
i

c
log

αl
i

c
+

(
1−αl

i

c

)
log

(
1−αl

i

c

)

(20)

因此, 式 (16) 中的 c
nl∑

i=1

g(ξl
i
) 可推导为

c
nl∑

i=1

g(ξl
i
) = c

nl∑
i=1

G

(
αl

i

c

)
=

nl∑
i=1

[αl
i
log αl

i
+ (c− αl

i
) log(c− αl

i
)] (21)

现在我们考虑式 (15) 中的其余部分 1
2

∥∥wwwl
∥∥2

+
λ(wwwl −www0)THHH(wwwl −www0).
将式 (17) 代入可得:

1
2

∥∥wwwl
∥∥2

=
1
2


λwwwT

0 +
nl∑

i=1

αi
lyi

lxxxi
lT


CCC×


λwww0 +

nl∑
i=1

αi
lyi

lxxxi
l


 (22)

其中, CCC = [(III + λHHH)−1]2.

λ(wwwl −www0)THHH(wwwl −www0) =

λ(wwwlTHHHwl − 2wwwlTHHHw000) (23)

因为式 (15) 是关于 L 的极小值最优化问题, 而
wwwT

0 HHHw0 是常数项不影响求解过程, 所以可以在式
(23) 中舍去. 将式 (17) 代入式 (23) 结果如下:

wwwlTHwwwl =


λwwwT

0 +
nl∑

i=1

αi
lyi

lxxxi
lT


DDD×


λwww0 +

nl∑
i=1

αi
lyi

lxxxi
l




DDD = (III + λHHH)−1HHH(I + λHHH)−1

wwwlTHHHw0 =
λwwwT

0 +
nl∑

i=1

αi
lyi

lxxxi
lT


 (III + λHHH)−1HHHw0
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这里需要指出的是HHH,CCC,DDD 为 κ × κ 矩阵, 可以依
据目标域数据预先求出. 则进一步简化为

1
2

∥∥wwwl
∥∥2

+ λ(wwwl −www0)THHH(wwwl −www0) =

1
2
αααlTQQQlαααl +

nl∑
i=1

Ei
l (24)

其中, Qij = yi
lyj

lxxxi
lT(CCC

2
+ λDDD)xxxl

j, El
i =

αiy
l
ixxxi

lT[CCC/2 + λDDD − (III + λHHH)−1HHH]www0.
将式 (21) 与式 (24) 结合, 可以获得式 (15) 的

对偶表达式用来求解wwwl, 具体如下:

min
1
2

αααlTQQQlαααl +
nl∑

i=1

αl
iE

l
i+

nl∑
i=1

[αl
i
logαl

i
+ (c− αl

i
) log(c− αl

i
)]

s.t. 0 ≤ αl
i
≤ c, i = 1, · · · , nl (25)

通过比较式 (12) 和式 (25), 得出结论我们能可以通
过 CDdual 算法求解式 (25) 的最优化问题, 从而可
以求出wwwl. 我们只需针对式 (25) 重新定义 CDdual
的子问题求解函数:

min
z

g(z) = (c1 + z) log(c2 + z) + (c2 − z)×

log(c2 − z) +
a

2
z2 + bz

s.t − c1 ≤ z ≤ c2, c1 = αl
i
, c2 = c− αl

i
,

a = Ql
ii, b = (QQQlαααl)i + αl

iE
l
i (26)

一旦求出 αi
l (i = 1, 2, · · · , nl) 就能够根据式 (17)

很容易求出 www, 同时根据式 (10) 可以对任一不含标
签属性的目标域数据进行分类.

2.3 MSCC-CDdual细节描述

通过上面的方法本文将 MSCC 与 CDdual 算
法结合起来形成大样本快速算法 MSCC-CDdual.
在此总结MSCC-CDdual算法并给出具体求解过程
见算法 4.

算法 4. MSCC-CDdua求解过程

输入. 带有标签的源域数据集D1
s , D2

s , · · · , Dm
s , 不带标

签的测试目标域数据集 Dt

输出. m 组分类器www1,www2, · · · ,wwwm.

步骤 1 (初始化). 设定阈值 ε1, ε2, k = 1

αi
l(k) = min(ε1c, ε2), αi

l′(k) = c− αi
l(k),

for i = 1, 2, · · · , nl, l = 1, 2, · · ·m,

Qii
l = yi

lyi
lxxxi

lT(CCC
2

+ λDDD)xi
l

wwwl = (III + λHHH)−1(λwww0 +
nl∑

i=1

αi
lyi

lxxxi
l);

步骤 2. For l = 1, 2, · · · , m

While αααl(k) is not optimal

For i = 1, 2, · · · , nl;

步骤 2.1. 令 c1 = αi
l(k), c2 = C − αi

l(k), a = Qii
l,

b = (QQQlαααl(k))i + αi
l(k)Ei

l);

步骤 2.2. 应用改进的牛顿迭代优化法求解式 (26), 具

体采用算法 3 求得 z1 和 z2;

步骤 2.3. wwwl = wwwl + (z1 − αi
l(k))yi

lxxxi
l;

步骤 2.4. αi
l(k) = z1 αi

l′(k) = z2.

For end

k = k + 1

While end

l = l + 1

For end

2.4 MSCC-CDdual算法复杂度分析

现有的大部分半监督学习算法时间复杂度一

般为 O(N 2) (N 训练集数据规模), 它们并不适用
于大规模数据集的快速求解. MSCC-CDdual 算法
由两层迭代组成, 算法最后收敛到局部最优解, 其
外部迭代为算法 4 中的 While 循环, 内部迭代为
算法 4 中 While 内部的 For 循环. 其中外部迭代
计算量较小, 而主要计算量都在内部迭代中. 在
每次内部迭代中只需要解决单变量的子优化问题,
在解决子优化问题时使用牛顿搜索法, 在内部迭
代求解 wl 的过程中一共有三个步骤: 1) “子函数
构造” 通过计算 c1 = αi

l(k)
, c2 = c − αi

l(k), a =
Ql

ii, b = (Ql
ααα(k))i + αi

lEi
l) 满足式 (13) 和 (14) 的

最优化求解, 在这一部分由于 Ql
ii 可以事先存储,

故计算量体现在计算 b 的复杂度. 在这里 El
i 中的

C/2 + λD − (I + λH)−1H 可以预先计算并存储,
这样可使 b 的时间复杂度由 O(nκ) 缩减为 O(κ) 其
中 κ 为每一个样本向量的维数. 2) 算法 3 中 “牛
顿方向的求解” 依据文献 [13] 中的分析其时间复
杂度为 O(1). 3) 算法 3 中下一迭代位置的选取与

计算 zk+1
t =

{
ξ zk

t , 若zk
t + d ≤ 0

zk
t + d, 否则

, 这里改进

了牛顿迭代算法去除了线性搜索迭代位置的昂贵

时间开销, 对照文献 [13] 中的分析其时间复杂度
为 O(1). 如果设定外部迭代While 的平均迭代次
数为 M, 则 MSCC-CDdual 算法的时间复杂度为

O(
m∑

l=1

(M × nl × (κ + #Newton steps × O(2))) =

O((
m∑

l=1

nl)×M × (κ + #Newton steps×O(2)))

其中, #Newton steps 为牛顿迭代法的平均迭代次
数与文献 [13] 中结果相似, 该值在本文实验中的大
多数情况下为 1. 观察后发现MSCC-CDdual 其时
间复杂度和训练域的样本规模之和呈线性关系, 这
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说明该算法适合于大样本数据集的运算. 需要指出
的是MSCC-CDdual 还有另外一个优点, 其时间复
杂度与源域或目标域数据集的维数 κ 呈线性关系,
适用于高维数据集运算. 我们将在第 3 节中对其进
行分析.
从本质上讲MSCC-CDdual是一种半监督学习

算法. 为了展示其相比现有半监督算法的优势我们
将它们进行了对比. 为了公平我们采用只含有一个
源域的MSCC-CDdual 算法进行比较, 在这种情况
下其时间复杂度为O(n×M×(κ+#Newton steps×
O(2))), n 为带有标签的单个源域数据集规模.
MSCC-CDdual 算法的时间复杂度是远远小于现
有的 S3VM (Semi-supervised support vector ma-
chine) 算法 S3VMlight[17]、CCCP (Concave convex
procedure)[18] 的时间复杂度O(nsv

3+(n+u)2), nsv

为支撑向量, n 为带有标签的样本规模, u 为不带有

标签的样本规模. 另外 3 种半监督学习算法 TSVM
(Transductive support vector machines)[19]、SGT
(Spectral graph transducer)[20]、CoCC (Cocluster-
ing based classification)[5]. TSVM 和 SGT 的时间
复杂度为 O((n + u)3), 当 n 增大时, 其时间复杂度
明显高于 MSCC-CDdual. CoCC 的时间复杂度为
O(n× T × (κ + 2)), 其中最大迭代次数通常情况下
为 10. 实验显示MSCC-CDdual的分类精度要高于
CoCC 的分类精度.

接着我们与一些现有的梯度下降算法进

行比较. ∇S3VM[21] 和 cS3VM[22] 的时间复杂

度为 O((n + u)3), TRON (Trust region New-
ton method)[23] 的时间复杂度为 O(M × (nκ +
#Conjugate gradient steps)×nκ)), LBFGS (Lim-
ited memory quasi Newton implementation)[24] 的
时间复杂度为 O(M × (n + m)κ)m 通常取值 5. 对
比发现 MSCC-CDdual 运行速度明显优于上述算
法, 适合大样本数据和高维数据运算. 我们将在下节
的实验中进行验证和分析.

3 实验结果及其分析

在本节中我们通过人工数据集和真实数据集验

证算法的有效性、快速性. 所有实验都为二分类测
试, 当然该算法也可以进一步扩展延伸至数据多分
类本文在此不作说明.

3.1 实验说明与准备

本文针对所提算法安排了三组实验, 并与现
有的一些算法进行了对比分析. 考虑到 MSCC-
CDdual 从本质上讲是一种面向大样本的快速跨
领域半监督算法, 在对比算法中包括了 2 种跨
领域算法 (CCR[9] 和 CoCC[5])、两种半监督算法

(TSVM[19] 和 SGT[20])、两种针对大规模罗杰斯特
回归函数模型的算法 (TRON[23] 和 LBFGS[24]).

第一组实验为人工数据, 主要验证算法的分类
精度和对大样本数据的快速收敛性; 第二组实验为
文本类型的真实数据集, 侧重于算法的参数选择和
大样本验证, 并与 TSVM、SGT、CoCC、TRON 和
LBFGS 算法进行了对比分析. 第三组为多源域的
图像数据从图像处理和高维运算的角度进行算法验

证. 实验环境: Intel Core 2GHz CPU, 1GB RAM
Windows XP, Matlab 7.5.0.

由于一般的标准数据集都不是为跨领域算法而

设定的, 因此需要对这些数据集做些处理. 所有实验
采用三组源域数据、一组目标域数据的模式, 所有数
据组均取自人工数据集或真实数据集, 且每组都含
有正负两种类别. 在数据准备上分为代表正类的 A

与代表负类的 B 两大父类别, 每一父类下又划分为
属性近似但分布不同的 4小子类分别为A1, · · · , A4,
B1, · · · , B4. 将A1, · · · , A4 与B1, · · · , B4 两两随机

混合组成数据源 D = Ai ∪ Bj (每种组合都必须不
同). 在数据源 D 中抽取 4 组作为实验数据, 其中
三组作为源域数据 Ds = D1

s , · · · , D3
s (大域), 另一

组数据隐去标签属性作为目标域测试数据 Dt. 可
知对于 A1, · · · , A4, B1, · · · , B4 一共可以产生 96
(4× P 4

4) 种实验组合方式.
为了对比算法在训练过程中的收敛速度, 在算

法求解过程中将权重参数www 的 “相对差异值” RDV
(Relative difference of value) 作为衡量算法收敛速
度的一重要指标, 该值表示如下:

RDV =
P LR(www∗)− P LR(www)

P LR(www∗)
其中, www∗ 为最优解, www 为求最优解过程中的当前值.
P LR(www) 的定义参考式 (2).
分类精度是实验结果的一个重要指标其结果按

百分制定义, 具体表示为

正确分类样本

总样本数
× 100%

为了使实验结果尽量公正, 在一组实验中选定
最优参数并 10次随机运行后,用均值统计分类精度,
训练时间 Training (s). 需要指出的是在算法比较中
TRON 和 LBFGS 是两种针对大样本罗杰斯特回归
模型的梯度下降算法, 其本身并不是大样本跨领域
分类算法, 我们安排这两种算法与 MSCC-CDdual
进行对比, 主要目的是比较算法的收敛速度. 另外,
TSVM、SGT、CoCC 这些算法是单源域跨领域算
法, 此类算法做比较时, 需将本文实验中的三组源域
数据D1

s , · · · , D3
s 合并为一组训练集数据. 通过比较
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可以发现MSCC-CDdual的收敛速度和分类精度都
高于对应算法.
所有MSCC 实验中的正则化参数 C 设定为 1,

最大迭代次数 max 设定为 200, 误差阈值 ε 设定为

0.05, 所有 MSCC-CDdual 实验中的参数 c 设定为

−1, ε1, ε2 分别设定为 0.02, 0.06.

3.2 人工生成数据测试

人工数据采用三维双螺旋线数据, 这是一个二
分类问题, 是人们普遍认可的检验学习算法的有效
方法. 该问题要求将 x, y, z 坐标平面上 2 条不同的
螺旋线上的点正确地分开. 螺旋线方程为





x = (kθ + α) cos(θ)
y = (kθ + α) sin(θ)
z = θ

(27)

其中, k 和 α 是常量, 分别代表速度和原始距离; θ

是以弧度为单位的相角. 取不同的 k 和 α, 可得到
不同的螺旋线. 这里一共取 4 组双螺旋线, 通过 α+,
α− 的不同取值来区分正负类. 具体参数设定见表 1.
其具体图示如图 1 所示. 取图 1 (b)∼ (d) 组做

为源域数据 D1
s , · · · , D3

s , 图 1 (a) 做为目标域数据
Dt, 在 θ 为 (0 ∼ 10π) 的范围内选取样本点. 为了
测试 MSCC 和 MSCC-CDdual 的运算速度 (训练

时间), 我们随机选取满足图 1 (a) 分布的 2 000 个点
作为目标域数据, 并在每一个源域中随机选取 1 000
到 150 000 不等的数据进行实验. 在实验过程中 λ

设定值为 5 (参数设定见下文). 表 2 显示了不同数
据规模下 CCR, M SCC 和MSCC-CDdual 的平均
训练时间和平均分类精度对比. 从表 2 中可以发
现当源域数据样本大于 10 000 时, MSCC 和 CCR
算法已无法运行 (见 “−”, Matlab 内存溢出错误),
而 MSCC-CDdual 算法可运行在表 2 任何数据规
模下. 在样本容量较小时, MSCC-CDdual 运行速
度较 CCR 和MSCC 稍慢, 但随着样本容量的增大,
当样本量超过 4 000 时, 其快速的优势就能体现且
越加明显. 同时MSCC-CDdual 与 CCR 和MSCC
在样本较少的数据集下分类精度近似 (本文中其他
实验结果类似后不做重复表述), 即MSCC-CDdual
并没有因为优化过程而

表 1 双螺旋参数设定

Table 1 Four groups of 2-spirals

组别 k α+ α− θ

1 4 400 10 (0, 10π)

2 4 300 30 (0, 10π)

3 4 200 50 (0, 10π)

4 4 100 70 (0, 10π)

图 1 三维双螺旋样图

Fig.1 Four groups of 2-spirals
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表 2 大样本运算时间对比

Table 2 Training time of both algorithms

数据 CCR MSCC MSCC-CDdual MSCC CCR MSCC-CDdual

设定 训练时间 (s) 训练时间 (s) 训练时间 (s) 分类精度 (%) 分类精度 (%) 分类精度 (%)

1 000 0.73 0.60 0.79 92.23 91.09 90.64

2 000 0.86 0.81 0.84 93.62 92.31 91.18

3 000 1.07 0.89 1.02 93.39 92.47 91.21

4 000 1.93 1.09 1.25 93.43 92.51 92.15

5 000 3.56 2.12 1.33 93.55 92.64 93.06

6 000 6.94 5.89 1.45 93.97 92.73 93.11

8 000 12.98 10.49 1.67 94.71 93.27 94.26

10 000 − − 1.72 − − 94.79

40 000 − − 5.90 − − 95.21

80 000 − − 11.41 − − 95.28

100 000 − − 13.55 − − 96.62

120 000 − − 22.82 − − 96.82

150 000 − − 31.96 − − 97.73

损失太多精度. 这表明了MSCC-CDdual 算法既适
用于样本较少的数据又适用于大样本数据, 而图 2
则显示MSCC-CDdual时间复杂度和样本规模呈近
似线性关系.

图 2 样本规模与运算时间

Fig. 2 Training time of MSCC-CDdual vs. data size

为了评估MSCC-CDdual算法在大样本下的收
敛速度和分类精度, 我们将其与另外两种针对大样
本罗杰斯特回归模型的 TRON 和 LBFGS 算法进
行了对比实验. 图 3 显示了不同算法下的训练时间
与 RDV 对比, 图 4 显示了不同算法下的训练时间
与分类精度对比. 图 3 和图 4 中的实验每一组源
域样本规模均为 15 万, λ 设定值为 5. 从图 3 和

图 4 中可以明显发现同一时刻 MSCC-CDdual 相
比 TRON 和 LBFGS 有更小的RDV 和更高的分类
精度, 其收敛速度也更快.

图 3 不同算法下 RDV 与运算时间

Fig. 3 RDV vs. training time

在 MSCC 和 MSCC-CDdual 算法中, 参数 λ

反映了一致性权重对分类精度有着很大的影响. 表 3
列出了MSCC-CDdual 当源域样本规模为 10 万时,
λ 不同取值与平均分类精度的对照关系. MSCC 算
法的参数对比, 其结果与MSCC-CDdual 算法类似.
通过观察表 3 可以发现当 λ 取值范围在 0 到 3 时,
MSCC-CDdual 各个分类器的一致性在增强, 虽然
对各自源域的分类精度有小幅下降, 但各自对目标



3期 顾鑫等: 基于多源的跨领域数据分类快速新算法 541

域的识别精度和综合精度 (具体定义见式 (9)) 都显
著提高, 当 λ 达到 5 时综合精度最高. 当 λ 取值继

续增大时 (尤其在 (≥ 10)) MSCC-CDdual 算法出
现 “过一致性” (Over-consensus), 因过度强调不同
分类器的一致性而导致算法各个精度显著下降. 综
合来看当 λ 取值范围设定在 3 到 5 时分类精度最
佳. 需要说明的是不同数据规模下的 λ 取值规律都

近似, 在这不做一一说明.

图 4 不同算法下识别精度与运算时间

Fig. 4 Classification accuracy vs. training time

4 文本分类数据实验

这组实验通过与 3 种跨领域半监督算法
TSVM、SGT 和 CoCC 以及两种针对大样本罗杰

斯特回归模型的算法 TRON 和 LBFGS 进行比较,
可以帮助我们观察MSCC-CDdual算法在分类精度
与收敛速度与其他算法的差别. 所采用的数据为文
本数据集 20 Newsgroups1 该数据集具有层次结构,
它的语料库中包含 7 个顶级类别, 在这 7 个顶级, 类
别下面有 20 个子类别. 我们选择 comp vs. rec, sci
vs. rec, talk vs. rec, comp vs. talk 4 种父类别分
类, 相对应的具体正负类设置为各父类下的子类, 具
体设定见表 4. 源域与目标域生成方式见第 3.1 节.
为了协调各分类器的一致性和自身分类精度,

需要对算法中的参数 λ 进行选择. 这里采用 talk vs.
rec 数据组进行测试说明 (其他组情况类似), 具体测
试结果如下:
为了使对比实验尽量公正, 我们首先要为

MSCC 和 MSCC-CDdual 寻找参数 λ 的最优值.
这里选择 talk vs. rec 进行实验, 观察表 5 可以发现
当 λ 取值 0.1 时综合精度最高, 该值即为最优值. 其
他组别实验结果类似在这不做列举.
对照表 4 每一种数据组设定都可构造出 96 种

(4P4
4) 源域数据集和目标域数据集的组合. 我们选择

TSVM、SGT 和 CoCC, 3 种跨领域半监督算法与
MSCC 和MSCC-CDdual 进行了比较, 图 5 和图 6
为 96 组实验分类精度对比图, 其中每一个源域随机
抽取 8 000 非零数据, 目标域随机抽取 1 000 非零数
据, 图 5 和图 6 中横坐标为 96 种数据集组合, 纵坐
标为数据的识别精度, 其值为目标域数据在标签信
息缺失下重复 10 次计算的平均值. 很明显 MSCC

表 3 参数选择与分类结果

Table 3 Classification accuracy of MSCC-CDdual with different λ

λ
h1 分类精度 (%) h2 分类精度 (%) h3 分类精度 (%)

综合精度 (%)
Ds Dt Ds Dt Ds Dt

0.00 83.17 75.51 82.90 73.65 85.49 79.65 76.27

0.20 85.08 95.93 84.04 92.23 86.46 90.43 92.23

0.40 86.84 96.59 85.10 93.09 87.13 91.03 93.15

1.00 89.19 97.71 87.23 94.53 88.62 92.64 94.55

2.00 90.58 98.30 89.40 96.05 90.23 93.82 96.06

3.00 90.79 98.35 90.44 96.41 91.18 94.53 96.43

5.00 90.46 98.20 90.87 96.59 91.78 95.11 96.62

10.00 87.76 96.86 89.31 95.94 91.32 94.67 95.94

15.00 85.50 95.96 87.66 94.90 90.28 93.85 94.90

20.00 83.50 94.80 86.44 93.99 89.46 93.29 93.99

50.00 78.11 91.44 82.70 91.02 86.70 90.73 91.02

120.00 74.58 89.11 79.99 88.97 84.73 88.84 88.97

300.00 72.72 88.11 78.70 88.08 83.52 88.02 88.08

500.00 72.22 87.79 78.13 87.79 83.25 87.72 87.79

1http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/
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表 4 20 Newsgroups 数据设定

Table 4 Root categories and sub-categories from 20 newsgroups

数据组设定 A1, · · · , A4 B1, · · · , B4

comp vs. rec
comp.osmswindowsmisc, comp.sysibmpchardware rec.motorcycles, rec.sportbaseball

comp.sysmachardware, comp.graphicst rec.autos, rec.sporthockey

sci vs. rec
sci.crypt, sci.electronics rec.motorcycles, rec.sportbaseball

sci.med, sci.space rec.autos, rec.sporthockey

talk vs. rec
talkreligionmisc, talkpoliticsgun rec.motorcycles, rec.sportbaseball

talkpoliticsmisc, talkpoliticsmideast rec.autos, rec.sporthockey

comp vs. talk
comp.osmswindowsmisc, comp.sysibmpchardware talkreligionmisc, talkpoliticsguns

comp.sysmachardware, comp.graphicst talkpoliticsmisc, talkpoliticsmideast

表 5 参数选择与分类结果 (talk vs. rec)

Table 5 Classification accuracy of MSCC-CDdual with different λ for talk vs. rec

λ
h1 分类精度 (%) h2 分类精度 (%) h3 分类精度 (%)

综合精度 (%)
Ds Dt Ds Dt Ds Dt

0.00 96.49 78.69 92.58 78.10 92.58 77.62 78.12

0.10 93.51 81.30 81.68 82.33 80.79 80.48 93.83

0.12 93.53 81.39 79.98 80.79 79.38 78.74 92.93

0.15 93.77 81.83 77.84 78.91 75.51 75.78 87.83

0.18 94.22 83.13 75.00 76.67 71.36 71.66 85.92

0.20 94.52 83.78 72.63 74.48 67.54 67.68 84.70

0.30 96.18 88.70 61.95 63.94 55.28 57.03 77.58

0.40 96.90 91.18 50.76 52.98 37.43 39.84 68.40

0.60 33.94 86.72 28.03 31.65 27.90 31.65 51.12

1.00 23.67 63.87 28.03 31.65 27.90 31.65 31.65

2.00 10.34 31.65 28.03 31.65 27.90 31.65 31.65

3.00 10.34 31.65 28.03 31.65 27.90 31.65 31.65

5.00 10.34 31.65 28.03 31.65 27.90 31.65 31.65

10.00 10.34 31.65 28.03 31.65 27.90 31.65 31.65

和MSCC-CDdual 在比较算法中分类精度最高. 这
主要因为MSCC 和MSCC-CDdual 着重考虑了源
域数据分布的差异性, 而 TSVM、SGT 和 CoCC 却
没有考虑到这一点.

为了检验MSCC-CDdual算法在大样本文本数
据下的收敛速度和精度, 我们选择 comp vs. rec 两
大父类进行算法比较, 数据具体描述见表 6, 其中源
域数据规模为原始组合大小, 目标域为 1 000 非零数
据. 图 7 显示了不同算法下 RDV 与训练时间的对
比, 图 8 显示了不同算法下分类精度与训练时间的
对比. 观察图 7和图 8可以发现同一时刻下MSCC-
CDdual 相比 TRON 和 LBFGS 的 RDV 值更小,
分类精度更高, 收敛速度更快. 这主要是 MSCC-
CDdual 算法继承了 CDdual 算法的快速性, 同时
考虑了源域分布之间的差异性. 同样的结果也可以

在第 3.4 节的实验中观察到.

4.1 图像识别数据实验

这组实验是为了展示 MSCC-CDdual 算法
在较高维多域跨领域分类方面的处理能力, 就
像在第 2.4 节中指出的, 这个实验的本质是从
较高维大数据量的角度衡量 MSCC-CDdual 的
跨领域学习. 因此我们将 MSCC-CDdual 与两
种针对大样本罗杰斯特回归模型的梯度下降算

法 TRON 和 LBFGS 进行了对比. 本文采用

从 http://wang.ist.psu.edu/docs/related.shtml 下
载的图像数据库. 该图库内有多个父类别,
选择父类别下近似类别作为子类. 本文选择

Traffic, Flower, Animal, Food 4 大父类作为
分类目标, 每个父类下又含 4 个子类. 每个
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子类都含有几十幅到上百幅分辨率为 128× 96
的图片, 其对应分组情况见表 7. 图 9 显
示 Traffic 父类下含有 Ttaffic.plane, Ttaffic.car,
Ttaffic.boot, Ttaffic.ballon 4 个子类, Animal 父
类下的 Animal.dinosaur, Animal.elephant, Ani-
mal.horse, Animal.lion 4 个子类. 然后按第 3.1
节中的方法构成源域数据和目标域数据, 算法任务
是在目标域中进行父类级别上的分类.

表 6 comp vs. rec 数据描述

Table 6 Comp vs. rec data description

comp 非零项 rec 非零项

Osmswindows 83 848 Motorcycles 84 174

Sysibmpc 74 842 Sportbaseball 96 486

Sysmac 69 264 Autos 86 354

Graphicst 97 260 Sporthockey 95 386

每个子类都含有几十幅到上百幅图片不等. 将
各父类下的子类分别用 A1, · · · , A4 和 B1, · · · , B4

表示, 然后交叉组合构成源域数据和目标域数据, 其

中源域和目标域的数据实验规模均为表 7 原始组
合大小, 目标域算法任务是在目标域中进行父类级
别上的分类. 算法处理过程中所有图片分辨率均为
128× 96. 从每幅图片采集其 87 维特征属性值, 其
中包含 36 维的颜色直方图属性[25] 和 51 维的纹理
直方图属性[26]. 其数据样本规模如表 7.

与前面的实验一样, 首先要为 MSCC-CDdual
算法选择合适的参数 λ. 这里选择 Traffic vs. ani-
mal 作为参数选择与分类结果测试对象 (其余数据
组结果类似), 表 8 中的实验结果显示当 λ 为 0.3 时,
综合分类精度达到最大值, 所以选择该值作为最优
化值.

表 9 为不同图像分类组合下 MSCC-CDdual,
TRON 和 LBGFS 三种算法在平均分类精度和平
均训练时间上的对比. 从表 9 中可以很容易发现
MSCC-CDdual 算法相比其他罗杰斯特回归模型算
法拥有最短的训练时间和最高的分类识别精度. 显
示其具有较高的运行速度. 具体原因与上节实验分
析类似.

图 5 96 组对比精度图 (MSCC)

Fig. 5 Classification accuracy of the four algorithms with respect to 96 problem instances (MSCC)
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图 6 96 组对比精度图 (MSCC-CDdual)

Fig. 6 Classification accuracy of the four algorithms with respect to 96 problem instances (MSCC-CDdual)

图 7 不同算法下 RDV 与运算时间

Fig. 7 RDV vs. training time

图 8 不同算法识别精度的分组对比

Fig. 8 Classification accuracy vs. training time

表 7 图像数据描述

Table 7 Root categories, sub-categories, and number of samples in the image dataset

Traffic Flower Animal Food

car plane boot ballon aviation rose louts tulip dinosaur elephant horse lion fruit bread meat drink

样本量 100 100 100 100 85 100 66 100 110 108 122 105 98 82 103 125

维数 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
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图 9 图像数据

Fig.9 The sub-category images about Traffic and Animal

表 8 参数选择与分类结果 (Traffic vs. Animal)

Table 8 Classification accuracy of MSCC-CDdual with different λ

λ h1分类精度 (%) h2分类精度 (%) h3分类精度 (%) 综合分类精度 (%)

0 82.80 80.84 79.89 80.94

0.15 94.00 90.00 92.00 92.00

0.3 96.00 90.00 96.00 96.00

1.5 94.00 74.00 88.00 86.00

3.5 92.00 89.00 85.00 83.00

5.5 80.00 72.00 83.00 79.00

表 9 三种算法的分类精度及训练时间对比

Table 9 Classification accuracy and training time of three algorithms on the image dataset

数据设定
MSCC-CDdual LBGFS TRON

分类精度 (%) 训练时间 (s) 分类精度 (%) 训练时间 (s) 分类精度 (%) 训练时间 (s)

Flower vs. Animal 92.33 3.3153 87.47 6.2385 89.66 4.5702

Traffic vs. Animal 96.06 3.4370 91.86 6.3126 93.97 4.3410

Flower vs. Food 86.28 3.5448 82.61 6.5768 84.94 4.7706

Flower vs. Traffic 83.37 3.4102 77.41 6.2210 79.81 4.4766

Average 89.50 3.4262 84.83 6.3372 87.09 4.5396

5 结论

本文研究了针对多源域的跨领域学习, 首先提
出了MSCC 算法, 该算法依据已有的最大一致性函
数模型和牛顿梯度下降法完成跨领域学习. 与已有
的跨领域算法不同的是 MSCC 面向的是多源域学
习而不是单源域, MSCC 通过发掘多源域之间的分
布差异来综合促进对目标域的学习. 然后, 依据针对
大样本罗杰斯特回归模型的 CDdual 算法开发出了
MSCC 的快速版本MSCC-CDdual. 通过原理分析
以及人工数据集与真实数据集上的实验, 验证了无
论是针对样本较少的多源数据集还是大样本多源数

据集, MSCC-CDdual 都有较高的识别精度和识别

速度, 在下一步研究当中我们将重点针对高维且样
本量较大的数据.

附录

式 (6) 的推导:

设wwwl, wwwl′ 为 κ 维向量wwwl = (wl
1, w

l
2, · · · , wl

κ)T, wwwl′ =

(wl′
1 , wl′

2 , · · · , wl′
κ )T, 将 g(wwwl) 在wwwl′ 处泰勒展开:

g(wwwl) = g(wwwl′) +
∂g

∂wl
1

(wl
1 − wl′

1 )+

∂g

∂wl
2

(wl
2 − wl′

2 ) + · · ·+ ∂g

∂wl
κ

(wl
κ − wl′

κ ) (28)
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即 g(wwwl)− g(wwwl′) = (wwwl −wwwl′)T




∂g

∂wl
1

∂g

∂wl
2

...
∂g

∂wl
κ




. 此时根据式 (5)

中 g(wwwl) 的定义得到下式:




∂g

∂wl
1

∂g

∂wl
2

...
∂g

∂wl
κ




=
∂g

∂wwwl
= − exp(−ytwww

lTxxxt)

(1 + exp(−ytwwwlTxxxt))
ytxxxt

T

令C′ 为 exp(−yt(www
l)Txxxt)

(1+exp(−yt(wwwl)Txxxt))
的上界,注意: yt ∈ {−1, +1}以

及

(g(wwwl)− g(wwwl′))2 = (wwwl −wwwl′)T




∂g

∂wl
1

∂g

∂wl
2

...
∂g

∂wl
κ




×

[
∂g

∂wl
1

∂g

∂wl
2

· · · ∂g

∂wl
κ

]T

(wwwl −wwwl′)

故易推得: (g(wwwl) − g(wwwl′))2 ≤ (C′)2(wwwl −wwwl′)Txxxtxxx
T
t (wwwl −

wwwl′), 即 (g(wwwl) − g(wwwl′))2 ≤ C0(www
l −wwwl′)Txxxtxxx

T
t (wwwl −wwwl′),

其中 C0 = C′ × C′.

References

1 Yang J, Yan R, Hauptmann A G. Cross-domain video con-

cept detection using adaptive SVMs. In: Proceedings of the

15th International Conference on Multimedia. New York,

USA: ACM, 2007. 188−197

2 Blitzer J, McDonald R, Pereira F. Domain adaptation with

structural correspondence learning. In: Proceedings of the

2006 Conference on Empirical Methods in Natural Language

Processing. Stroudsburg, PA: ACL, 2006. 120−128

3 Pan S J, Tsang I W H, Kwok J T Y, Yang Q. Domain adap-

tation via transfer component analysis. IEEE Transactions

on Neural Networks, 2011, 22(2): 199−210

4 Dai W Y, Yang Q, Xue G R, Yu Y. Boosting for transfer

learning. In: Proceedings of the 24th International Confer-

ence on Machine Learning. New York, USA: ACM, 2007.

193−200

5 Dai W Y, Xue G R, Yang Q, Yu Y. Co-clustering based clas-

sification for out-of-domain documents. In: Proceedings of

the 13th ACM SIGKDD international conference on Knowl-

edge discovery and data mining. New York, USA: ACM,

2007. 210−219

6 Xing D K, Dai W Y, Xue G R, Yu Y. Bridged refinement

for transfer learning. In: Proceedings of the 11th European

Conference Practice of Knowledge Discovery in Databases.

Berlin: Springer, 2007. 324−335

7 Suzuki T, Sugiyama M, Tanaka T. Mutual information ap-

proximation via maximum likelihood estimation of density

ratio. In: Proceedings of the 2009 IEEE international con-

ference on Symposium on Information Theory. NJ, USA:

IEEE, 2009. 463−467

8 Suzuki T, Sugiyama M, Sese J, Kanamori T. Approximat-

ing mutual information by maximum likelihood density ra-

tio estimation. In: Proceedings of the JMLR: Workshop and

Conference Proceedings. NJ, USA: IEEE, 2008. 4: 5−20

9 Zhuang F Z, Luo P, Xiong H, Xiong Y H, He Q, Shi Z Z.

Cross-domain learning from multiple sources: a consensus

regularization perspective. IEEE Transactions on Knowl-

edge and Data Engineering, 2010, 22(12): 1664−1678

10 Bollegala D, Weir D, Carroll J. Using multiple sources to

construct a sentiment sensitive thesaurus for cross-domain

sentiment classification. In: HLT′11 Proceedings of the 49th

Annual Meeting of the Association for Computational Lin-

guistics. Stroudsburg, PA: ACL, 2011. 132−141

11 Hosmer D W, Lemeshow S. Applied Logistic Regression.

Hoboken, NJ: John Wiley & Sons Press, 2001
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