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摘  要: 针对回归问题中存在采集数据不完整而导致预测性能降低的情况,根据支撑向量回归机(support vector 
regression,简称 SVR)等价于中心约束最小包含球(center-constrained minimum enclosing ball,简称 CC-MEB)以及相

似领域概率分布差异只与两域各自的最小包含球中心点位置有关的理论新结果,提出了针对大数据集的领域自适

应核心集支撑向量回归机(adaptive-core vector regression,简称 A-CVR).该算法利用源域 CC-MEB 中心点对目标域

CC-MEB 中心点进行校正,从而提高目标域的回归预测性能.实验结果表明,这种领域自适应算法可以弥补目标域缺

失数据的不足,大大提高回归预测性能. 
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Abstract:  Incomplete data collection in regression analysis would lead to low prediction performance, which aises the issue of domain 
adaptation. It is well known that support vector regression (SVR) is equivalent to center-constrained minimum enclosing ball (CC-MEB). 
Also in solving the problem of how to effectively transfer the knowledge between the two fields, new theorems reveal that the difference 
between two probability distributions from two similar domains only depends on the centers of the two domains’ minimum enclosing balls. 
Based on these developments, a fast adaptive-core vector regression (A-CVR) algorithm is proposed for large domain adaptation. The 
proposed algorithm uses the center of the source domain’s CC-MEB to calibrate the center of the target domain’s in order to improve the 
regression performance of the target domain. Experimental results show that the proposed domain adaptive algorithm can make up for the 
lack of data and greatly improve the performance of the target domain regression. 
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机器学习大多由来自某一领域(源域)的训练集训练后得到完成某一任务的模型,用于完成相关领域(目标

域)的同一任务.该模式是建立在训练集与测试集为同一概率分布前提下进行的.完成任务不仅依靠源域模型完

成任务的性能,也依赖于两域的相似性.目前,国内外许多专家、学者提出的领域自适应算法都致力于找到两个

领域间的联系,如陶剑文等人[1]提出多核局部学习技术,该算法在多核组合的再生核 Hilbert 空间构建一种有效

的三段式领域迁移学习模型,从而降低领域间的差异.Brian 等人[2]基于结构风险最小化框架,提出大间隔直推式

迁移学习方法,试图寻求一种特征变换,使得源域数据和目标域数据间分布差异最小.Pan 等人[3]提出迁移成分

分析算法,该方法学习领域间共同的可迁移特征成分集,减小领域间特征分布差距. 
在实际应用中,可能出现信息采集器或传感器的抗干扰能力达不到要求而导致数据采集出现扰动或噪音;

设备稳定性出现问题,如短路状况而导致数据信息不全的现象.尤其是在回归问题中,若采集信息不完整,会使

回归预测性能下降.例如,基于地区人口构成和住房市场状况的地区住房平均价格的预计,某些地区数据采集较

为全面(源域),包含了各类房价数据,而某些地区采集的数据却未包含高端房源信息(目标域),如果利用目标域

数据预计房源价格,可能会导致高端房源价格预计不准确.若将所有数据整合在一起进行训练,海量的数据会导

致训练时间增加、效率极大降低,而且还有可能掩盖目标域城市房价数据集本身的特点及其与源域城市房价数

据集间的差异性.因此本文提出的领域自适应算法所要解决的问题是:如何通过有效学习源域知识,使得目标域

训练所得的回归函数既能很好地反映目标域数据提供的信息,又能有效地对缺失数据提供较为准确的预测. 
针对上述问题,本文在 Tsang 等人[4]提出的核心集支撑向量回归机(core vector regression,简称 CVR)的基础

上,提出了一种全新的针对大样本的领域自适应核心集支撑向量回归机(adaptive-core vector regression,简称 

A-CVR).Tsang 等人[4]提出任何满足式
( ( ) )

s.t. 0, 1

max T T
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K K
的 QP 问题均可等价于中心约束最小包含 

球(center-constrained minimum enclosing ball,简称 CC-MEB)问题,然后证明支撑向量回归机(support vector 
regression,简称 SVR)等价于 CC-MEB 问题,并进一步利用基于最小包含球理论的核心集技术开发了 CVR 算法,
将该算法应用于大样本支撑向量回归.在上述理论的基础上,本文首先提出并证明了相似领域概率分布差异只

与两域各自的最小包含球中心点位置有关,且其上限与半径无关的理论,并在此基础上提出了 A-CVR 算法. 
该算法的创新之处在于:当两域相似分布时,采用与两域各自等价的 CC-MEB 来进行领域自适应学习,这种

学习不需要源域所有样本参与运算,只需将源域知识(模型参数,即源域 CVR 等价的 CC-MEB 球心)传递给目标

域CVR等价的CC-MEB.通过这种方式,在有效知识迁移的同时达到源域数据隐私保护的目的,且不增加目标域

二次规划运算的规模.所得到的目标域回归函数既能很好地反映目标域数据提供的信息,又能有效地对缺失的

数据提供较为准确的预测,提高回归预测的准确度,进而能够更有效地进行下一步应用.文中所提源域与目标域

的分布差异可参考文献[5,6]加以量化. 
本文第 1 节介绍中心约束最小包含球理论.第 2 节介绍 SVR 算法及其与 CC-MEB 之间的关系.第 3 节介绍

A-CVR 算法及其理论依据.第 4 节给出实验结果与分析.最后第 5 节总结全文. 

1   CC-MEB 

2002年,Bădoiu和Clarkson在文献[7]中提出了基于核心集的最小包含球(1+ξ)近似算法.核心集是指输入集

的一个子集,在优化问题中,使用该子集可获得与原始输入集求解同样好的近似结果.他们还证明了核心集的大

小与维度、样本规模均无关.Tsang 等人在文献[4,8,9]中提出最小包含球(minimum enclosing ball,简称 MEB)问
题与许多核问题有关,特别是 MEB 方法等价于支持向量域描述(support vector domain description,简称 SVDD)
算法[10],可用于异常点检测.SVDD 算法的思想是找到包含集合 S 中所有点ϕ(xi)的最小球,则属于该类的数据就

在球中,不属于该类的数据就在球外. 

1.1   MEB 

给定训练样本 1{( ( ))}m
i iS ϕ == x ,其中,xi∈Rd,ϕ为与给定核 K 相关的核映射.为了使球体包得更紧凑,引入核技 
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巧的 MEB 优化模型,如公式(1)所示: 
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通过拉格朗日法可得球心: 
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公式(1)相应对偶问题的矩阵形式为 
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其中,β=[β1,…,βm]T 是 m 维拉格朗日乘子向量,Km×m=[k(xi,xj)]=[ϕT(xi)ϕ(xj)]是 m×m 维核矩阵.当 k(xi,xi)=k(k 为某

一常数)时,上式演变为 
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1.2   CC-MEB 

在上述研究的基础上,学者们进一步提出 CC-MEB 模型,即为每个ϕ(xi)增加一维δi,形成集合: 

1{( ( ), )}T m
i i iS ϕ δ == x . 

将最后一维的中心点坐标设为 0,即中心点坐标为[c,0],则找到包含集合 S 中所有样本的最小包含球的优化

问题为 
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设 2 2
1[ ,..., ] 0,T

mδ δ= ≥Δ 则公式(5)相应的对偶问题的矩阵形式为 
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其中,核矩阵 Km×m=[k(xi,xj)]=[ϕT(xi)ϕ(xj)]. 
使用最优解β,可得半径 R 和中心点 c 的值: 
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任意一点到中心点的距离公式为 

 2 2 2 2|| ( ) || || || 2( )l l l ll lkϕ δ δ− + = − + +βc x c K  (8) 

因为βT1=1,任意实数η加入公式(6),不会影响β的取值.原对偶形式改为 

 
max ( ( ) )

s.t. 0, 1, 0
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T
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β
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文献[4]指出,任意满足公式(9)的 QP 问题均能看作是最小包含球问题,可运用核心集快速算法进行求解. 

2   CVR 算法 

2.1   L2-SVR算法 

文献[4,7]提出了用于大数据集支撑向量回归的 CVR 算法.设存在大规模训练样本集 1{ ( , )}m
i i i iZ y == x ,其中, 
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xi∈Rd 为输入值,yi∈R 为输出值,回归问题就是寻找一个从输入空间到输出空间的映射 f:Rd→R,即寻求回归函数

f(x)=wTϕ(x)+b,其中,w,x∈Rd,b∈R,使得 f(x)=y.文献[4,7]提出的类似于ν-SVR[11,12]的支撑向量回归最优化问题的

原始公式为 

 2 2 2 2
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(10)

 

其中,参数μ>0,其作用与ν-SVR 中的ν相似,用于控制 ε 大小;偏移 b 是惩罚因子,式中自动满足 , 0.i iξ ξ ∗ ≥  

引入两组拉格朗日乘子,构造出公式(10)的拉格朗日函数: 
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公式(11)相应的对偶问题的矩阵形式为 
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其中, 

 

*
1 1 1

*

*

( )
, , , [ ( , )]

( )

T T

i j
T T

m m m

my
Cy k z z

m
y

C

μα α

μ
α α

⎡ ⎤⎡ ⎤⎡ ⎤ ⎡ ⎤ + + − +⎢ ⎥⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥= = = = = ⎢ ⎥⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥ − + + +⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

11 11

11 11
α α

K I K
K

K K I
 (13) 

求解得到各变量的值为 
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此外,因为 *

1
( ) 1

m

i i
i

α α
=

+ =∑ ,故 *

1
( )

m

i i
i

mμ ξ ξ
=

= +∑ ,由此得到参数μ类似于ν-SVR 中的ν,可解释为期望误差. 

2.2   SVR与CC-MEB之间的关系 

公式(12)为 SVR 的 QP 形式,令 *[  ]T T=α α α ,则 

 2( )
y

diag
yC

η
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1Δ K  (15) 

其中,实数η应足够大,以使Δ≥0.这样,公式(12)就可写成如下形式: 
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该形式用α 替换了公式(9)中的β,即等价于中心约束最小包含球问题,可使用核心集快速算法 CVR 求解. 

根据公式(16),球心 c 可按
2

1
( )

m

i i
i

α ϕ
×

=

= ∑c x 进行计算,其中, 

• 当 i=1,…,m 时, ( ) ( );i iϕ ϕ=x x  
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• 当 i=m+1,…,2m 时, ( ) ( ).i iϕ ϕ= −x x  

由此推导可得: 
2

* *

1 1 1 1
( ) ( ) ( ( )) ( ) ( ).

m m m m

i i i i i i i i i
i i i i

α ϕ α ϕ α ϕ α α ϕ
×

= = = =

= = + − = −∑ ∑ ∑ ∑c x x x x  

公式(14)中的 w 就可简化为 w=Cc. 

3   A-CVR 

在回归问题中,相似应用领域,若目标域采集到的数据不完整,如何充分利用已有相关领域的知识对目标域

数据进行有效的预处理,是数据进一步应用的前提.针对该问题,本文提出了一种全新的大样本领域自适应学习

算法A-CVR,该算法可充分学习以前的知识,使现有回归函数更接近于真实回归函数,从而能够更有效地进行下

一步应用. 

3.1   A-CVR原理 

A-CVR 的核心思想是:SVR 算法可化解成公式(16)形式的 CC-MEB,该球可由中心点和半径表示,如果源域

数据和目标域数据为相似领域数据,则两域概率分布应接近,两域 SVR 各自等价的 CC-MEB 中心点应靠近,且
半径相当.公式(17)为求解学习源域知识(源域半径为 r,中心点为 c0)的目标域 CC-MEB: 

 
2 2
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min( ) || ||
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i i

R r u

Rϕ δ

⎧ − + −⎪
⎨
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c
c c

x c
 (17) 

其中,u 为可调的常数项参数,xi 为样本数据,ϕ(⋅)为样本高维映射函数,δi 为每个ϕ(xi)增加的一维.公式(17)的第 1
部分表示目标域 CC-MEB 的 R 与源域 CC-MEB 的 r 尽量逼近,第 2 部分表示目标域 CC-MEB 的 c 和源域

CC-MEB 的 c0 尽量逼近,常量参数 u 用于平衡两项的贡献.该优化公式的总含义可以归纳为:使目标域 CC-MEB
的中心点和半径与源域 CC-MEB 的中心点和半径尽量逼近. 

下文通过定理证明:相似领域的概率分布差异可用两域各自的最小包含球中心点表示,且其上限与半径无

关.其优化问题可进一步简化. 
定理 1. 源域 Dsource 与目标域 Dtarget 独立且近似分布,其中,Dsource 的概率密度函数为 p(x),Dtarget 的概率密度 

函数为 ˆ ( ),p x 两域概率差只与两域各自的中心点位置有关,且其上限与半径无关. 
证明:设数据集 S={x1,x2,…,xN}∈Rd,则其核密度估计函数[13,14]为 
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p h Kγ

γ γ

=

=

⎧
=⎪⎪

⎨
⎪ =⎪⎩

∑

∑ ≥

γx x x
 (18) 

其中,γ=[γ1,…,γN]T 为权向量,Kh(x,xi)为给定的核函数,h 为给定的核带宽.本文应用文献[13]所采用的最小积分平 
方误差(integrated squared error,简称 ISE)准则,使 ˆ ( ; , )p h γx 最优逼近真实密度函数 p(x).定理证明分两部分: 

i) 核密度估计函数可用最小包含球中心点表示:即
1

ˆ ( ) ( , ) ( ),
N

T
i i i

i
p Kβ ϕ

=

= =∑x x x c x 其中,K 为高斯核. 

在 ISE 准则下,使 ˆ ( ; , )p h γx 尽量逼近 p(x),即: 
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2
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ˆ ˆarg max{2 [ ( ; , )] ( ; , )d }

d
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∫

∫
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γ

γ γx

x x
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 (19) 

文献[13−16]中指出,核函数的选取对核估计好坏的影响远小于核带宽 h 的选取,而因高斯核具有如下性 

质: 2( , ) ( , )d ( , ),h i h j h i jG G x G=∫ x x x x x x 可使计算复杂度大为减小,故本文选用高斯核,于是有, 
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 (20) 

若 ˆ ( ; , )p h γx 是 p(x)在 p(x)条件下的无偏估计量,则 
 Ep(x)[p(x;h,γ)]=E[p(x)] (21) 

将公式(20)和公式(21)代入公式(19),则有 
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 (22) 

公式(22)与公式(4)等价,即 MEB 对偶形式的乘子β向量可作核密度估计函数的权向量γ,若用 ˆ ( )p x 代替

ˆ ( ; , ),p hx γ 则有 

1
ˆ ( ) ( ) ( ).

N
T

i i
i

p β ϕ ϕ
=

= ∑x x x  

将公式(2)的 MEB 中心点 c 带入,可得: 

 ˆ ( ) ( ) ( )T Tp ϕ ϕ= = ⋅x c x x c  (23) 
ii) 使用第 i)部分的结论求两域概率差. 
度量概率差可采用 KL 散度及 ISE 准则等度量方式,但为了方便推导和使用 CVM 技术解决大样本问题,本 

文根据文献[17,18]采用 ISE 准则.设源域数据集 * * *
1 2{ , ,..., } d

MS R= ∈x x x ,目标域数据集 T={x1,x2,…,xN}∈Rd.源域

密度估计式为 * * *
0

1
( ) ( ) ( ) ( )

M
T T

i i
i

p ϕ ϕ β ϕ
=

= ⋅ = ∑x x c x x ;目标域密度估计式为
1

ˆ ( ) ( ) ( ) ( ).
N
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i i

i
p ϕ ϕ β ϕ

=

= ⋅ = ∑x x c x x  

在 ISE 准则下,概率密度差可用 2ˆ( ( ) ( )) dp p x−∫ x x 表示.对该式进行推导: 
2
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1 1
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1 1 1 1

ˆ( ( ) ( )) d ( ) ( ) ( ) ( ) d
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设 * *

1 1
( ) ( )

M N

i i j j
i j

β ϕ β ϕ
= =

−∑ ∑x x 为矩阵 Ad×d,可找到值ε大于矩阵 A 中每一个元素,则上式进一步推导可得: 

2( ) ( )d ( ) ( )d ( ) ( )d ,T T T T T
d dx x xϕ ϕ ϕ ϕ ε ϕ ϕ×=∫ ∫ ∫≤x AA x x x xBB x I  

其中,I 为全 1 矩阵.高斯核 ( ) ( )d ,T
d d x kϕ ϕ× =∫ 常数x I x 于是有上式≤ε2k.定理得证. □ 

结论:核密度估计函数可用最小包含球中心点表示,且概率密度差上限只与两域各自的中心点位置有关.该
定理给我们的启发是:学习源域知识时只需考虑源域中心点,而无需考虑半径.公式(17)可进一步简化为 

 
2 2
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2 2 2
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R u
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c
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 (24) 

其含义为求离源域中心点最近的目标域最小包含球.u 为自适应参数,u 值越大,源域中心点的影响就越大. 
引入拉格朗日乘子变量,在约束条件下构造公式(24)的拉格朗日函数: 

 2 2 2 2 2
0

1
|| || (( ( ) )
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i i i
i

L R u Rγ ϕ δ
=

= + − + − + −∑c c x c  (25) 

由最优化理论可知,公式(25)在鞍点处取极值,在鞍点处 L 关于变量 c 和 R 的偏导数应满足: 
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由此可得: 
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将公式(27)代入公式(25),该问题的对偶形式为 
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 (28) 

3.2   A-CVR原理 

第 3.1 节主要介绍中心点校正 CC-MEB 原理,本节将其应用到大样本,提出 A-CVR 新算法. 

设存在目标域训练大样本集 1{ ( , )}m
i i i iT y == x ,其中 ,xi∈Rd 为输入值 ,yi∈R 为输出值 ,设α=[α1,…,αm], * =α  

* *
1[ ,..., ]mα α ,则公式(28)中,N=2m,γ=[αT α*T],ϕ(xi)取值为: 

• 当 i=1,…,m 时,ϕ(xi)=−ϕ(xi); 
• 当 i=m+1,…,2m 时,ϕ(xi)=−ϕ(xi). 

2 2
1{ ,..., },old Nδ δ=Δ 其值由 CVR 公式(15)给出.公式(28)中,ϕ(a)ϕ(b)的形式均用核函数 , )(a bK 代替,其值由 

CVR 公式(13)给出. 

故公式(28)可推出 A-CVR 核矩阵
1 .

1u
=

+
K K  

 02 ( )( ) ( )
1

T
i

new old new
udiag diag

u
ϕ η= − + + − +
+

1c xK KΔ Δ  (29) 

其中,ηnew 为使ηnew≥0 的实数;源域中心点
| _ |

* *
0

1
( ), _

St old

i i i
i

St oldϕβ
=

= ∈∑c x x ,St_old 代表源域 CVR 核心集,β为源域 

拉格朗日系数. 
公式(28)可写成如下形式: 

 
( ( ) )
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ma

1

x T T
new new

T

diag η⎧ + − −⎪
⎨
⎪ =⎩

1

1
γ

γ Δ γ γ

γ

K K
 (30) 

比较公式(30)与公式(9),将γ替换为β, K 替换为 K,Δnew 替换为Δ,ηnew 替换为η,则两式等价,即 A-CVR 也是一 
个 CC-MEB 问题,可以使用核心集快速算法进行求解. 

上文说明,由公式(14)得出的 *

1
( ) ( )

m

i i i
i

C α α ϕ
=

= −∑w x 可化简成 w=Cc,其中,c 为 CC-MEB 的中心点.自适应算 

法所得自适应后的中心点坐标由公式(27)给出,将其带入 w=Cc 即可获得 w 的值.将 w,x,y 的值带入 y=wTx+b,即
可获得 b 的值,其中,x,y 为训练样本.在本文实验中,b 取所有训练样本的平均值. 

3.3   A-CVR算法 

下面介绍 A-CVR 算法的主要步骤: 
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输入:源域 CVR 的核心集 St_old,源域拉格朗日系数β,目标域数据集 1{ ( , )}m
i i i iZ y == x ,逼近参数ξ,实数η及 

ηnew,以及高斯核宽σ: 

0

2max 0,max ( ) ,

2 ( ) 2max 0,max ( ) ;
1
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i
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y
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yudiag
yu C
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c xK

 

输出:核心集 St,目标域拉格朗日系数γ. 
训练步骤: 
步骤 1. 随机产生初始核心集 Q0,Q0 中样本所生成 CC-MEB 的 c0 和 R0,并将迭代次数设为 0. 
步骤 2. 如果没有样本 x 在 CC-MEB(ct,(1+ξ)Rt)球外,则进入步骤 7. 
步骤 3. 按公式(8)找到离中心点 ct 最远的点,并把该点加入核心集 Qt+1=Qt∪{x}. 
步骤 4. 求解新的 CC-MEB,记为 MEB(Qt+1),且 ct+1=cMEB(Qt+1),Rt+1=RMEB(Qt+1). 
步骤 5.  t=t+1 并返回步骤 2. 
步骤 6. 终止训练,返回所需要的输出. 
求 b 值步骤: 
步骤 7. 将公式(27)自适应后中心点坐标带入下面公式,其中,x 为训练样本: 

0
1

( )
( ) ( ) ( ).

1

N
T T

i i
T T i

u
y C C

u

ϕγ
ϕ ϕ ϕ=

+
′ = = = ⋅ ⋅

+

∑c x
w x c x x  

步骤 8.  b=mean(y−y′),y 为训练样本函数值,y′为步骤 7 获得值. 
预测步骤: 
步骤 9. 将测试样本 xtest 带入下式: 

0
1

( )
_ ( ) ( ) ( ) .

1

N
T T

i i
T T i

test test test

u
y test b C b C b

u

ϕ
ϕ ϕ ϕ

γ
=

+
= + = + = ⋅ ⋅ +

+

∑c x
w x c x x  

4   实验与分析 

本节使用 Benchmark 数据集和大规模真实回归数据集对 A-CVR 算法进行实验验证.实验环境为 Intel Core 
2 2.40GHz CPU,2.39GHz 1.94GB RAM,Windows XP SP3,MATLAB 7.1 等. 

本文采用均方根误差(root-mean-square error)[4]来评估 A-CVR 算法的性能,其定义为 

2

1

1 1 ( ( ) ) , .
max

n

i i
ii i

RMSE f y i
y n =

= −∑ 为测试样本大小x  

4.1   Benchmark数据集实验 

为了更好地说明本文所提算法的自适应性,模拟数据集实验主要从以下 4 个方面展开:① 直接利用源域数

据集(source domain dataset,简称 SD)训练回归函数对测试集进行测试;② 直接利用目标域缺失数据集(target 
domain dataset,简称 TD)训练获得回归函数对测试集进行测试;③ 将源域数据集与目标域数据集合并(source 
domain data set and target domain data sets together,简称 SDTD)训练获得回归函数对测试集进行测试; 
④ 使用文本方法基于目标域数据集和历史知识(target domain dataset and historical knowledge,简称 TDHK)训
练获得回归函数对测试集进行测试. 
4.1.1   源域数据集、目标域数据集及测试集的生成 

由文献[19]数据构成方式生成源域、目标域数据集:根据函数 Y=f(x)=sin(x)×x,x∈[−10,10]生成 10 000 个源

域数据集(SD);根据函数 y=r×Y=r×f(x),x∈[−10,10]生成 10 000 个目标域数据集(TD)和 2 000 个测试集(TD_test),
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其中,r 为源域与目标域相关性因子,本文分别取 0.7,0.75,0.8,0.85,0.9 进行实验,且在构造目标域训练集时在

[−6,−4], [0,4]区间人为设置信息缺失.图 1(a)显示了当 r 值取 0.85 时的两域示意函数,为了显示得更加清晰,图
1(b)给出了两域各取 400 个点的采样数据集. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) 源域、目标域函数曲线                        (b) 源域采样与目标域采样图 

Fig.1  Sampling dataset from source domain and target domain with the correlation factor 0.85 
图 1  相关因子为 0.85 时,源域和目标域示意函数及相应的采样数据集 

通过上述方式设置的模拟数据集,使得源域与目标域既相似又存在差异,且目标域存在数据信息不全的 
问题. 
4.1.2   实验结果分析 

表 1 给出了不同相关因子情况下各种算法均方根误差的比较,图 2 给出了相关因子为 0.85 时,各种算法对

目标域测试集(TD_test)测试时各回归函数曲线效果的比较. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) 源域回归函数曲线                                (b) 目标域回归函数曲线 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

(c) 源域与目标域合并后的回归函数曲线                  (d) A-CVR 自适应后的回归函数曲线 

Fig.2  Performance comparison on the target test set (TD_test) with the correlation factor 0.85 
图 2  相关因子为 0.85,对目标域测试集(TD_test)测试时各回归函数曲线效果比较 
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Table 1  RMSEs of several methods on the synthetic datasets 
表 1  各种算法在模拟数据集上均方根误差比较 

目标域信息缺失区间 源域与目标域相关性因子 SD TD SDTD A-CVR 
TDHK u 

[−6,−4] 
and 

[0,4] 

0.9 0.003 8 0.005 6 0.002 0 0.001 7 9 
0.85 0.005 7 0.005 2 0.002 8 0.001 5 8 
0.8 0.007 6 0.004 9 0.003 7 0.001 1 8 

0.75 0.009 5 0.004 6 0.004 6 8.37E-04 8 
0.7 0.011 4 0.004 3 0.005 8 2.69E−04 14 

由表 1 和图 2 可知: 
① 本文提出的 A-CVR 算法与其他 CVR 算法相比有更好的性能; 
② 图 2(a)中的实线表示源域回归函数曲线,虚线表示目标域测试集实际回归曲线.由图 2(a)可知,源域数据

集与目标域数据集间存在偏移,若直接使用源域回归函数对目标域测试集进行预测,则无法达到与目标

域测试集实际值逼近的效果.由表 1 可知,相关因子越小,误差越大; 
③ 图 2(b)中的实线表示目标域回归函数曲线,虚线表示目标域测试集实际回归曲线.从图 2(b)可明显发现,

该曲线在信息缺失区间[0,4]上存在明显的预测性能恶化现象,原因是已有方法只能实现向当前采样训

练集逼近而不能实现信息弥补,因此,在信息缺失部分,必然存在缺陷而最终导致整个系统性能下降; 
④ 图 2(c)中的实线表示源域、目标域合并训练后的回归函数曲线,虚线表示目标域测试集实际回归曲线.

由图 2(c)可知,源域、目标域合并训练后生成的回归函数曲线预测结果好于以上两种方法,但其逼近效

果仍不理想.造成这种结果的因素主要在于如图 2(a)所示源域与目标域存在一定的偏差,所获得的回归

函数曲线只能取两者的折中,虽然可以对缺失部分进行弥补,降低了均方根误差,但在无数据缺失部分,
所得回归曲线与实际曲线相比存在偏差.该方法的另一缺点是需要源域数据集全部参与运算,不但扩

大了运算规模,且一些高度机密的源域数据通常难以获取.如果从源域仅能得到一些归纳出来的知识,
如对应的 CVR 的参数,则该方法就变得不再可行; 

⑤ 图 2(d)中的实线表示 A-CVR 自适应训练后的回归函数曲线,虚线表示目标域测试集实际回归曲线.由
图 2(d)可知,本文方法与图 2(a)相比逼近效果更好;与图 2(b)相比,缺失部分得到了校正;与图 2(c)相比,
不仅缺失部分得到校正,且未缺失部分仍能保持较好的性能,很好地体现了源域、目标域间的差异性.
需要指出的是:本文的 A-CVR 方法只需目标域的数据和源域知识(模型参数)作为训练数据,而不需要

所有源域数据参与运算,故在隐私保护方面也体现了较大的优势. 
4.1.3   实验参数设置 

A-CVR 算法与 CVR 算法相比,多了自适应参数 u.若参数 u 设置为 0,A-CVR 就退化为 CVR 算法.故算法参

数设置分两步进行: 
首先,将自适应参数 u 值固定为 0,训练当前目标域回归函数曲线,其参数设置如文献[4].核心集逼近参数ξ 

取 10−6;高斯核 k(x,y)=exp(−||x−y||2/h),其中,h 先按公式 2 2

1 1
(1/ ) || ||

m m

i j
i j

h m
= =

= −∑∑ x x 获得近似值,在此近似值附近搜 

索最优值,式中 m 表示数据规模[4].参数 h 与参数 C 的最优值通过交叉验证确定. 
第 2 步,通过设置 u 学习源域知识,将缺失部分校正. 
图 3(a)的点划线表示源域回归预测曲线;虚线表示目标域实际函数曲线;最下方实线表示目标域回归预测

曲线,因存在数据缺失,缺失部分误差很大.由图 3(a)可知,因源域模型已确定,测试集在源域模型上的预测值固

定不变.随着 u 值的增大,学习了源域知识,目标域回归曲线缺失部分向源域靠拢,未缺失部分变化不明显.故随

着 u 参数的变化,测试集在目标域和源域上的回归预测值均方根误差减小,而这种减小趋势是由缺失部分回归

曲线校正引起的. 
因此,通过计算不同 u 值时,测试集在源域的预测值和在目标域的预测值间均方根误差,可判断 u 的取值.如

图 3(b)所示.当 u 值取 1 时,误差降幅最大;随着 u 值的增大,误差降幅逐渐减小.图 3(a)从下往上依次显示不同 u



 

 

 

2322 Journal of Software 软件学报 Vol.24, No.10, October 2013   

 

值时的校正回归曲线,与图 3(b)相对应,当 u 值为 1 时,校正幅度最大;u 值为 2 时,次之;当 u 值大于 8 时,均方根

误差降幅缓慢,而回归曲线基本重合.本文下面讨论:u 值不是越大越好,增大 u 值会加强源域的作用,导致未缺失

部分最终也向源域靠拢,当数据未缺失部分误差增幅大于缺失部分误差降幅时,总误差没有进一步下降,反而呈

现上升趋势.故测试集在源域和目标域上的均方根误差变化趋于稳定的 u 值为最佳 u 值.本例 u 值可设为 8. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 不同 u 值回归函数曲线的变化情况    (b) 不同 u 值测试集在源域与目标域间的均方根误差变化情况 

Fig.3  Determination of u 
图 3  u 值的确定方法 

4.1.4   不同 u 值算法性能分析 
图 4 所示运行结果均为程序运行 20 次的均值. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) 不同 u 值运行时间的变化趋势图           (b) 不同 u 值核心集规模变化趋势图 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

(c) 不同 u 值无缺失部分均方根误差变化趋势图       (d) 不同 u 值均方根误差变化趋势图 

Fig.4  Performance of algorithm A-CVR with different u values 
图 4  不同 u 值算法性能分析 
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由图 4(a)、图 4(b)可知,当增大 u 值时,核心集规模缩小,运行时间缩短.原因在于,学习源域知识后,把信息不

全部分包含进球体,使所得 CC-MEB 比目标域训练集训练所得 CC-MEB 要大.即可理解为增大了目标域球体逼

近参数ξ的值,从而使得核心集规模缩小,运行时间缩短.继续增大 u 值进行实验,最终目标域球体和源域球体无

限接近,核心集趋于稳定. 
由图 4(c)、图 4(d)可知,随着 u 值的增大,虽然总误差会呈下降趋势,但无缺失部分的误差也会有所升高,当

u 值为 1 时,总误差下降幅度最大;当 u 值大于 8 时,总误差降幅趋缓.无缺失部分的误差的升高是由于随着 u 值

增大源域影响不断增大,回归预测曲线会向源域回归预测曲线靠拢,故 u 值不是越大越好.选择合适的 u 值,既保

证无缺失部分的预测性能,又能使缺失部分得到校正,这一点至关重要.故模拟数据集实验较合理的 u 参数取值

为 8. 

4.2   真实数据集实验 

本部分实验数据来自大规模回归数据集网站 http://www.liaad.up.pt/~ltorgo/Regression/DataSets.html.实验

数据集具体情况见表 2. 
Table 2  Large scale regression dataset 

表 2  大规模回归数据集 

数据集 数据集大小 属性个数

Census domains (8L) 22 784 8 
Computer activity 8 192 21 

Bank datasets (8FM) 8 192 8 
 

4.2.1   Census Domains (8L)实验 
Census Domains (8L)数据集为在美国人口普查局提供的数据基础上设计的一个数据库,其任务是根据该

地区的人口构成和住房市场的状况,预测该地区房子的平均价格.在实验前将数据作如下处理:将 50%的数据作

为源域数据,10%的数据作为测试数据,剩下 40%的数据作为目标域数据集.将数据集作适当调整,即将目标域房

产平均价格大于 300 000 的样本数据全部放入源域数据,使得目标域数据集不包含高房价样本数据,而源域数

据集包含较全面的高房价样本数据.调整 u 值,分 3 种情况对测试样本进行测试,分别是测试样本整体、房价小

于 300 000 的测试样本及房价大于等于 300 000 的样本.测试结果如表 3、图 5 所示. 
从图 5 及表 3 可总结出,测试样本的均方根误差较大是由于目标域训练集缺少 300 000 以上房源的样本数

据引起的,而通过学习源域知识,对目标域 CC-MEB 进行中心点校正后,可以降低测试样本的均方根误差,尤其

是当 u 值为 1 时,均方根误差由 0.020 3 迅速降为 0.010 2.由此可以得出结论:采用 A-CVR 算法,可以将源域知识

传递给目标域,随着 u 值的增大,测试样本总体误差减小,缺失段样本的误差也随之减小;但通过图 5(b)可以看出,
房价小于 300 000 的测试样本的误差会有所升高,故 u 值不是越大越好,过大的 u 值会过分增大源域的影响而降

低目标域的作用.由第 4.1 节的 u 值选取方法,确定 u 值为 6 时,可取得较为满意的测试结果. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 不同 u 值,所有测试集的          (b) 不同 u 值,房价小于 300 000 的      (c) 不同 u 值,房价大于 300 000 的 
均方根误差                      测试集的均方根误差                测试集的均方根误差 

Fig.5  Experimental results on dataset Census 
图 5  Census 数据集实验结果 
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Table 3  RMSEs with different u values 
表 3  不同 u 值下的均方根误差 

RMSE u=0 u=1 u=2 u=3 
总误差 0.0203±4.83E−05 0.0102±0.00e−000 0.0068±9.14E−19 0.0051±4.83E−05 

无缺失部分预测误差 1.03E−04±4.35E−05 1.29E−04±3.26E−05 1.58E−04±4.76E−05 1.55E−04±4.33E−05 
缺失部分预测误差 0.4835±4.72E−04 0.2434±3.98E−04 0.1629±4.35E−04 0.1228±3.60E−04 

RMSE u=4 u=5 u=6 u=10 
总误差 0.0041±0.00e−000 0.0035±3.16E−05 0.003±3.16E−05 0.0019±0.00e−000 

无缺失部分预测误差 1.79E−04±4.74E−05 1.80E−04±2.39E−05 1.84E−04±5.82E−05 1.95E−04±3.31E−05 
缺失部分预测误差 0.09856±3.88E−04 0.0825±2.25E−04 0.0711±3.73E−04 0.0462±1.84E−04 

 
4.2.2   Computer activity 实验 

Computer activity 数据集给出了一组计算机系统活动参数,其任务是预测在用户模式下的 CPU 运行时间.
在实验前将数据作如下处理:将前 50%的数据作为源域数据,最后 10%的数据作为测试数据.源域对测试样本进

行测试后的均方根误差 RMSE 值为 0.053 5.选用剩下的 40%数

据中属性 8 的值小于等于 30 000 的 2 603 个样本进行训练.表 4
显示了不同 u 值下,分 3 种情况对测试样本进行测试的均方根误

差,分别是测试样本整体均方根误差、属性 8 的值小于等于 30 
000 的样本的均方根误差及属性 8 的值大于 30 000 的样本的均

方根误差.测试结果如表 4 和图 6 所示. 
从图 6、表 4 可知:当 u 值为 0 时,没有任何关于属性 8 的值

大于 30 000 时的信息,误差较大;当 u 值为 1 时,测试样本的均方

根误差的降幅最大;不断增大 u 的值,将源域知识传递给目标域,
属性 8 的值大于 30 000 的测试样本的均方根误差减小,测试样

本的总体均方根误差也随之减小,但属性 8 的值大于 30 000 的

测试样本的均方根误差在 u 值为 3,4 时降幅缓慢,而属性 8 的值

小于等于 30 000 的测试样本的均方根误差随着 u 值的增大呈上升趋势,且 u 值为 4 时,其误差增幅大于属性 8
的值大于 30 000 的测试样本的误差的降幅,从而使测试样本的总体均方根误差呈上升趋势.故 u 值不是越大越

好,增大 u 值会加强源域的作用,而减弱目标域本身的作用.本例中,u 值取 3 时可获得最好的测试结果. 

Table 4  RMSEs with different u values 
表 4  不同 u 值下的均方根误差 

RMSE u=0 u=1 u=2 u=3 u=4 
总误差 0.1962±0.0142 0.1399±0.0269 0.1276±0.0151 0.1144±0.023 0.1145±0.016 

无缺失部分预测误差 0.0524±0.0037 0.0508±0.0045 0.0501±0.0041 0.0527±0.0037 0.0557±0.0044 
缺失部分预测误差 0.3974±0.0306 0.2758±0.0588 0.2423±0.0323 0.2171±0.0529 0.2156±0.0347 

 
4.2.3   Bank datasets 实验 

Bank datasets (8FM)数据集是模拟银行客户如何选择银行的合成数据集,其任务是预测因为银行队列满而

离开银行的可能性.在实验前将数据作如下处理:将 50%的数据作为源域数据,10%的数据作为测试数据,剩下

40%的数据作为目标域数据集.将目标域数据集作如下调整,即将目标域 Y 值介于 0.6~0.7 之间的数据去掉,形成

缺失数据.调整 u 值,分 3 种情况对测试样本进行测试,分别是测试样本整体、Y 值小于 0.6 大于 0.7 的测试样本

及 Y 值介于 0.6~0.7 之间的测试样本.测试结果如表 5、图 7 所示. 
从表 5 和图 7(a)可以看出:随着 u 值的增大,Y 值介于 0.6~0.7 之间的测试样本的均方根误差呈不断减小的

趋势,且在 u 值大于 2 后降幅趋缓;随着 u 值的增大,会增大源域的作用而使目标域作用降低,使得 Y 值小于 0.6
大于等于 0.7 的测试样本的均方根误差升幅明显(如图 7(b)所示),从而使所有测试样本的均方根误差在 u 值大

于 2 后呈上升趋势(如图 7(c)所示).故 u 值不是越大越好,当 u 为 1 时,测试样本的均方根误差下降得最快.本实

Fig.6  Experimental results on dataset 
Computer activity 

图 6  Computer activity 数据集实验结果
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验中,在 u 值取 1 或者 2 时就可得到较为满意的回归预测值. 
Table 5  Regression performance on incomplete dataset with different u values 

表 5  不同 u 值下缺失段数据集回归预测结果 

真实值 0.634 1 0.608 4 0.602 8 0.617 5 0.663 5 
u=0 0.473 1 0.581 3 0.581 4 0.467 1 0.629 6 
u=1 0.555 5 0.599 3 0.589 3 0.549 5 0.632 2 
u=2 0.586 7 0.602 5 0.600 4 0.581 4 0.631 9 
u=3 0.600 4 0.600 4 0.608 6 0.595 6 0.630 4 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 不同 u 值,Y 值介于 0.6~0.7 之间的   (b) 不同 u 值,Y 值小于 0.6 大于 0.7 的        (c) 不同 u 值,所有测试集的 
测试集的均方根误差                测试集的均方根误差                      均方根误差 

Fig.7  Experimental results on dataset Bank 
图 7  Bank 数据集实验结果 

4.3   实验小结 

本部分实验分为两个部分:(1) 通过 Benchmark 数据集,以图形的形式验证信息不全情况下 A-CVR 算法的

有效性,且说明了参数设置的方法;(2) 通过真实大规模回归数据集进一步验证了 A-CVR 算法的有效性.实验结

果表明,如果目标域数据集信息不全,则会导致相关测试样本预计不准确.采用 A-CVR 算法可以有效地学习源

域知识,对目标域的 CC-MEB 进行中心点校正,随着 u 值的增大,缺失段测试样本的误差减小,所有测试样本的均

方根误差也随之减小;但 u 值不是越大越好,过大的 u 值会增大源域的影响而降低目标域的作用,反而使测试样

本的均方根误差呈上升趋势.可通过计算测试集在目标域的预测值与源域的预测值间的均方根误差来确定 u
值.在本文实验中,u 取 1 时,测试样本均方根误差降幅最明显. 

5   结束语 

在实际应用中,因时间、地点或设备不同,采集到的数据可能存在扰动或噪音,尤其是在回归问题中,存在采

集数据不完整导致预测数据不准确的问题.针对该问题,本文提出了领域自适应的 A-CVR 算法.该算法不需要

源域大量数据参与训练,仅需继承源域知识(中心点),使得本方法不仅能进行领域间的自适应学习,还能对源域

起到隐私保护的作用.实验结果表明,该算法在两域相似的前提下,可提高信息不全情况下目标域模型的预测 
性能. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的同行,尤其是各位审稿专家表示衷心的感谢. 
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