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摘　要: 稳定学习的目标是利用单一的训练数据构造一个鲁棒的预测模型, 使其可以对任意与训练数据具有相似

分布的测试数据进行精准的分类. 为了在未知分布的测试数据上实现精准预测, 已有的稳定学习算法致力于去除

特征与类标签之间的虚假相关关系. 然而, 这些算法只能削弱特征与类标签之间部分虚假相关关系并不能完全消

除虚假相关关系; 此外, 这些算法在构建预测模型时可能导致过拟合问题. 为此, 提出一种基于实例加权和双分类

器的稳定学习算法, 所提算法通过联合优化实例权重和双分类器来学习一个鲁棒的预测模型. 具体而言, 所提算法

从全局角度平衡混杂因子对实例进行加权来去除特征与类标签之间的虚假相关关系, 从而更好地评估每个特征对

分类的作用. 为了完全消除数据中部分不相关特征与类标签之间的虚假相关关系以及弱化不相关特征对实例加权

过程的干扰, 所提算法在实例加权之前先进行特征选择筛除部分不相关特征. 为了进一步提高模型的泛化能力, 所

提算法在训练预测模型时构建两个分类器, 通过最小化两个分类器的参数差异来学习一个较优的分类界面. 在合

成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:  Stable  learning  aims  to  leverage  the  knowledge  obtained  only  from  a  single  training  data  to  learn  a  robust  prediction  model  for

accurately  predicting  label  of  the  test  data  from  a  different  but  related  distribution.  To  achieve  promising  performance  on  the  test  data  with

agnostic  distributions,  existing  stable  learning  algorithms  focus  on  eliminating  the  spurious  correlations  between  the  features  and  the  class

variable.  However,  these  algorithms  can  only  weaken  part  of  the  spurious  correlations  between  the  features  and  the  class  variable,  but  can

not  completely  eliminate  the  spurious  correlations.  Furthermore,  these  algorithms  may  encounter  the  overfitting  problem  in  learning  the

prediction  model.  To  tackle  these  issues,  this  study  proposes  a  sample  reweighting  and  dual  classifiers  based  stable  learning  algorithm,
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which  jointly  optimizes  the  weights  of  samples  and  the  parameters  of  dual  classifiers  to  learn  a  robust  prediction  model.  Specifically,  to
estimate  the  effects  of  all  features  on  classification,  the  proposed  algorithm  balances  the  distribution  of  confunders  by  learning  global
sample  weights  to  remove  the  spurious  correlations  between  the  features  and  the  class  variable.  In  order  to  eliminate  the  spurious
correlations  between  some  irrelevant  features  and  the  class  variable  and  weaken  the  influence  of  irrelevant  features  on  the  weighting
process  of  samples,  the  proposed  algorithm  selects  and  removes  some  irrelevant  features  before  sample  reweighting.  To  further  improve  the
generalization  ability  of  the  model,  the  algorithm  constructs  two  classifiers  and  learns  a  prediction  model  with  an  optimal  hyperplane  by
minimizing  the  parameter  difference  between  the  two  classifiers  during  learning  the  prediction  model.  Using  synthetic  and  real-world
datasets, the experiments have validated the effectiveness of the proposed algorithm.
Key words:  sample reweighting; feature selection; distribution shift; stable learning

 1   引　言

机器学习技术已经被广泛应用于语音识别 [1–3]、图像分类 [4,5]、目标检测 [6–8]等诸多领域. 传统的机器学习算

法大部分建立在训练数据和测试数据独立同分布的假设上. 然而, 在一些实际应用场景中, 例如图像分类、语音识

别、推荐系统等, 这个假设经常被违背, 导致这些算法性能显著下降. 以语音识别为例, 说话语速的快慢、使用不

同地方方言讲话都可能导致训练数据和测试数据的分布存在偏移, 致使基于一些用户语音信息构建的语音识别系

统可能不能很好地识别新用户的语音信息.
为了解决上述问题, 迁移学习 [9]放宽了训练数据和测试数据独立同分布的假设. 然而, 迁移学习算法需要依赖

于未标记的测试数据来缩小领域差异. 迁移学习算法需要将训练数据和未标记的测试数据放在一起训练来学习预

测模型. 但在一些实际应用场景中, 例如在线电影评论、医学应用、天气预测等, 数据往往是动态产生的, 测试数

据很难获取甚至模型训练时测试数据是未知的, 这给已有的迁移学习算法带来了巨大的挑战. 例如, 在医学应用

中, 不同患者的数据分布往往存在偏移 [10], 预先收集每个新患者的数据不太可行. 为了缓解这个问题, 稳定学习 [11,12]

放宽了训练模型时未标记测试数据可用这个条件. 稳定学习的目标是仅利用单一的训练数据构建一个具有高泛化

能力的预测模型, 使其在任意与训练数据具有相似分布的测试数据上都能实现精准的分类.
稳定学习的难点在于测试数据不提供的情况下如何缩小训练数据和测试数据的分布差异. 文献 [11–15]表明

训练数据和测试数据的分布发生偏移时, 去除特征与类标签之间的虚假的相关关系有利于缩小训练数据和测试数

据的分布差异. 例如, 在识别“狗”的图像分类任务中, 如果训练数据中含有大量“狗在草地上”的图片, 则背景特征

“草地”可能和类标签“狗”存在虚假相关关系; 一旦测试环境发生变化, 如测试数据中含有大量“狗在雪地里”的图

片, 这种虚假的相关关系将会恶化预测模型的性能. 去除虚假的相关关系, 仅利用一些和类标签具有真实相关关系

的特征 (如狗的鼻子、胡须、脚趾等) 构建预测模型, 即使在数据分布发生偏移时, 该模型也能适应于新数据. 因
而稳定学习的核心在于如何去除特征与类标签之间的虚假相关关系. 已有的稳定学习算法主要通过特征选择、实

例抽样、实例加权来实现这个目标.
基于特征选择的稳定学习算法 [14]通过选取因果特征构建预测模型来去除特征与类标签之间的虚假相关关系.

选择因果特征时需要进行条件独立性测试, 而条件独立性的可靠性依赖于训练数据的实例数量和质量. 实例数量

不足、噪音实例都会影响条件独立性测试的可靠性. 基于实例抽样的算法 [16]通过从训练数据中选择一个实例子

集使协变量相互平衡来减小噪音特征和类标签之间的虚假相关. 实例抽样时为了保证协变量相互平衡可能导致选

择的实例子集仅是训练数据中极小的一部分, 未被选择的样本中可能包含很多重要信息, 而这些信息却没有被充

分利用. 真实应用中数据往往是复杂的, 导致精准地进行因果特征选择和实例抽样是困难的. 而不精准的因果特征

选择和实例抽样有可能导致部分特征与类标签之间仍存在虚假相关关系.
基于实例加权的稳定学习方法主要从两个角度来去除特征与类标签之间的虚假相关关系: 一是通过实例加权

迫使特征相互独立来隔离每个特征对分类的影响, 例如 DWR[13]、DVD [17]和 SRDO[18]算法. 这 3个算法主要针对

线性回归模型, 不能很好地处理非线性数据和分类问题. 二是通过实例加权来平衡每个特征所对应的治疗组和对

照组的数据分布, 从而评估每个特征对分类的真实作用, 例如 CRLR[11]和 DGBR[12]算法. 然而这两个算法存在以下

缺陷: (1)为了评估某个特征对分类的真实作用, CRLR和 DGBR算法需要平衡与该特征相关的混杂因子的数据分
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布. 由于不知道哪些特征是混杂因子, CRLR和 DGBR算法将其余特征都作为混杂因子. 然而这些混杂因子中存在

一些与类标签无关的特征, 这些不相关的特征作为混杂因子时会干扰实例加权的过程, 造成实例权重评估有所偏

差, 导致部分不相关的特征和类标签仍然存在虚假的相关关系. (2)在训练预测模型时只有训练数据可提供, 可能

导致这些算法出现过拟合问题, 致使构建的预测模型不具有良好的泛化能力. 如图 1所示, 在图 1(a)和图 1(b)中,
两个分类器都能精准地对训练数据进行分类. 但两个分类器在测试数据上取得较差的性能, 如图 1(c)所示. 如何设

计性能良好的稳定学习算法仍是一个极具挑战性的课题.
  

(a)

(b)

(c)

(d)

训练数据 测试数据

(类 1) (类 2) 分类器 1: 分类器 2:

图 1　过拟合的一个示例
 

为了解决上述问题, 本文提出一种基于实例加权和双分类器的稳定学习算法. 该算法将实例加权和双分类器

统一到一个模型中来学习一个鲁棒的分类模型. 该算法首先使用一种无监督学习方式从数据中选择信息最丰富的

特征构建子数据集以减少不相关特征对实例加权过程的影响和消除部分不相关特征与类标签之间的虚假相关. 基
于所构建的子数据集, 通过从全局角度平衡混杂因子对实例进行加权来去除特征与类标签之间虚假的相关关系从

而更好地评估每个特征对分类的作用. 然后根据加权后的实例构建预测模型用于对测试数据进行分类. 为了提升

预测模型的泛化能力, 在构建预测模型时, 该算法构建两个分类器, 并用不同的初始化值对这两个分类器进行初始

化; 通过最小化两个分类器的参数差异来学习一个较优的分类界面, 如图 1(d) 所示. 合成以及真实数据集上的实

验结果表明了所提算法的有效性.
本文第 2节对稳定学习的相关工作进行总结; 第 3节简单地介绍了自动编码器; 第 4节详细介绍了本文提出

的基于实例加权和双分类器的稳定学习算法; 第 5节通过在合成和真实数据集上进行实验来验证所提算法的有效

性; 最后对全文进行了总结.

 2   相关工作

稳定学习的目标是利用单一的训练数据构建一个鲁棒的预测模型. 已有的稳定学习算法主要分为 3类: 基于

实例加权、基于实例抽样、基于特征选择的算法.
基于实例加权的算法主要通过实例加权来隔离每个特征对分类的影响, 如 CRLR[11]、DGBR[12]、DWR[13]、

DVD[17]和 SRDO[18]算法. CRLR和 DGBR算法通过从全局角度平衡混杂因子对实例进行加权以评估每个特征对

分类的真实作用, 从而去除虚假的相关关系构建稳定的预测模型. Zhang等人 [19]提出了一种 StableNet方法, 该方

法采用深度学习模型来学习特征表示, 并基于最后一层特征表示, 通过实例加权消除相关和不相关特征表示之间

的统计相关性. SRDO算法 [18]通过进行实例加权来解决特征之间共线性问题, 并从理论上证明了实例加权后的线

性模型在分布偏移情况下可以取得稳定的预测性能. DWR 算法 [13]迫使特征之间相互独立来对实例进行加权. 为
了促使特征之间相互独立, DWR可能导致大量实例的加权权重为 0, 致使很多含有较多信息量的实例没有被充分

利用. 为了缓解这个问题, DVD算法 [17]首先根据特征之间相关性对特征进行分组, 然后使不同组之间的特征相互

独立, 同组之间的特征不进行特征去相关. SRDO、DWR和 DVD算法主要针对线性回归问题.
尽管基于实例加权的算法的性能较好, 但在训练实例数量庞大的场景下, 每个实例的权值的学习将变得困难.

为了缓解这个问题, CVS算法 [14]选择因果特征构建预测模型. CVS算法首先根据先验知识选择一个因果特征, 然
后将所选的因果的特征和剩余特征进行条件独立性测试来选择其他因果特征. 噪音实例以及实例量较小的情况下
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可能导致不可靠的条件独立性测试, 从而影响 CVS算法的性能. 在实际应用中, 收集到的数据中经常含有噪音实

例和噪音特征, BSSP 算法 [16]从实例抽样的角度出发, 基于部分析因设计理论从训练数据中选取实例子集使协变

量相互平衡以减少噪音特征和类标签的虚假相关.

 3   预备知识

X

X′ X X′

l

自动编码器是一个由编码和解码两个阶段构成的 3层神经网络, 包含一个输入层, 一个或多个隐藏层, 一个输

出层. 自动编码器首先使用非线性函数对输入数据   进行编码来学习数据的低维非线性表示, 即隐藏层表示; 然后

对隐藏层表示进行解码来获取输入数据的重构, 即输出层表示   . 通过最小化输入数据   和输出数据   的重构误

差来优化隐藏层表示. 自动编码器主要用于学习数据的低维表示. 具有   个隐藏层的自动编码器可以表示为:
编码 : ξ( j) = σ(ξ( j−1)W ( j)

1 +b( j)
1 ), j = 1,2, . . . , l (1)

解码 : ψ( j) = σ(ψ( j−1)W ( j)
2 +b( j)

2 ), j = 1,2, . . . , l (2)

σ ξ(0) = X ψ(0) = ξ(l) ξ(l) W ( j)
1 b( j)

1

j W ( j)
2 b( j)

2 j

W ( j)
1 b( j)

1 W ( j)
2 b( j)

2 X X′ X ξ(X)

其中,    是非线性激活函数 (如 Sigmoid函数等),    ,    .   为输入数据的低维表示.   和   分别是

第   个编码层的权重矩阵和偏差向量.   和   分别是第   个解码层的权重矩阵和偏差向量. 自动编码器通过学

习   、   、   和   来最小化输入数据   和输出数据   的重构误差. 输入数据   的低维表示记为   . 自动

编码器的目标损失函数可以表示为:

1
n
∥X−X′∥2+λ

l∑
j=1

(∥∥∥W ( j)
1

∥∥∥2
+

∥∥∥b( j)
1

∥∥∥2
+

∥∥∥W ( j)
2

∥∥∥2
+

∥∥∥b( j)
2

∥∥∥2
)

(3)

∥X−X′∥2
l∑

j=1

(||W ( j)
1 ||

2 + ||b( j)
1 ||

2 + ||W ( j)
2 ||

2 + ||b( j)
2 ||

2)

n λ

其中,    为数据重构损失;   为模型参数正则化项, 用于约束模型复杂度;

 为输入数据的实例数量;   为平衡参数.

 4   算　法

本节首先给出了稳定学习的问题定义, 其次简述了所提的基于实例加权和双分类器的稳定学习算法的整体框

架, 最后介绍了所提算法的具体实施细节.

 4.1   问题定义

X Y X Y PXY π

De = [Xe,Ye] e ∈ π
Pe1

XY
, Pe2

XY
e1 e2 ∈ π De = [Xe,Ye] Xe ∈ Rn×d Ye = (y1, . . . ,yn) ∈ Rn×1

n d yi ∈ {0,1} i De

Xe′ e′ ∈ π

令   表示特征变量空间,    表示标签变量. 基于   和   的一个联合概率分布   为一个环境. 令   为所有环境

集合,    为从环境   中收集到的数据集. 不同环境下, 特征变量和标签变量的联合概率分布不同, 即
 , 其中   ,    . 给定训练数据   , 其中   为特征数据,    为标签数

据,    为实例数量,    为特征数量,    是第   个实例对应的标签. 稳定学习的目标是仅利用单一的训练数据 

学习一个分类器使其可以精准地预测和训练数据存在数据分布差异的测试数据   ,    .
X = {S ,V} S V = X/S假定   . 令   表示稳定特征集合,    表示噪音特征集合.

P(y|s) e ∈ π Pr(Ye = y|S e = s,Ve = v) = Pr(Ye = y|S e = s) = P(y|s)假设 1. 存在一个概率函数   对于任意环境   ,           .
S V Y S⊥V S → V V → S

S

图 2给出了   、   和   满足假设 1的 3种关系, 包括   、   和   . 在图 2(b)和图 2(c)中, 噪音特征

和类标签存在虚假的相关关系, 这种虚假的相关关系在跨领域间是不稳定的. 如果利用噪音特征构建分类器, 一旦测试

数据的分布发生偏移, 性能就会显著下降. 根据假设 1, 可以利用稳定特征集合   中的特征构建分类器用于稳定预测.

 4.2   基于实例加权和双分类器的稳定学习算法

 4.2.1    算法框架

本文提出一个基于实例加权和双分类器的稳定学习算法. 该算法包含两个学习阶段, 如图 3所示. 阶段 1选择

信息最丰富的特征以消除部分不相关特征与类标签之间的虚假相关关系以及弱化不相关特征对实例加权过程的

干扰. 阶段 2用于实例加权和构建预测模型. 为了构建稳定的预测模型, 所提算法通过实例加权来去除特征和类标
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签之间的虚假关系从而更好地评估每个特征对分类的作用. 为了捕捉特征之间的非线性关系以及更好地平衡每个

特征所对应的治疗组和对照组的数据分布, 所提算法采用一个自动编码器模型将每个特征所对应的治疗组和对照

组数据都映射到一个低维非线性空间, 然后基于治疗组和对照组的低维非线性表示进行实例加权. 此外, 阶段 2构
建了两个分类器, 并通过最小化两个分类器的模型参数误差来学习一个稳定的预测模型.
  

Y

S

V Y

S

V Y

S

V

(a) S⊥V (b) S  V (c) V  S

S V Y图 2　稳定特征   , 噪声特征   和类标签   的 3种关系
   

M

··· ···

···

···

解码 解码

输出 X′ 

隐层 ξ (X)

M

训练数据

特征选择

输入 X

编码 编码

f1 (θ1, ξ (X)) f1 (θ2, ξ (X))

计算交叉熵损失

类标签 y

实
例
权
重

ξ (·)

ξ (X·, −1)

ξ (X·, −k)

ξ (X, −d)

X·, 1

X·, k

X, d

图 3　所提方法的框架图
 

4.2.2    特征选择

在实际应用中, 收集到的数据往往含有噪音特征. 如果直接利用所收集到的数据学习实例权重来去除特征和

类标签之间的虚假相关关系, 噪音特征会干扰实例加权的过程, 从而恶化算法的性能; 此外, 虽然实例加权可以去

除部分不相关特征与类标签之间的虚假相关关系, 但是不能完全消除它们之间的虚假相关关系. 一旦训练数据和

测试数据的分布发生偏移, 不相关特征和类标签之间存在的微弱的虚假相关关系会使算法的性能下降. 特征选择,
即从原始特征空间中选择相关的、信息丰富的特征子集, 可以从某种程度缓解这个问题. 在特征选择时, 赋予每个

实例一样的权重虽然可行但仍存在不足, 因为每个实例包含的信息量不同, 致使每个实例对分类的重要程度不同.
特征选择的过程可能会被信息含量较低的实例所误导, 因此信息较丰富的实例应赋予更高一点的权重. 在特征选

择时, 对实例进行加权是有必要的.
同时进行特征选择和实例加权的核心是将它们统一到同一个框架中. 给定选定的特征, 加权后的实例要能够

最好地逼近整个训练数据. 同时, 选择的特征要能够最好的保存原始数据的结构信息. 因此, 特征选择和实例加权

方法从实例加权的角度被表述为数据重构问题, 从特征选择的角度被表述为结构保持问题. 总的来说, 进行特征选

择之后的实例应该具有重建整个数据集的能力. 特征选择的目标函数如下所示:
L = ||X−ATXW ||2,1 + ||A||2,1 + ||W ||2,1 +g(A,W) (4)

A W ||X−ATXW ||2,1
l2,1 ||A||2,1 ||W ||2,1

其中,    和   分别为实例权重矩阵和特征权重矩阵. 公式 (4)中的第 1项   是数据的重构误差, 这里用

 范数来衡量数据的重构误差以减少噪音数据的影响. 公式 (4) 中的第 2 项   和第 3 项   分别用于实例
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l2,1 A l2,1

A l2,1

W

g(A,W)

Z Z

加权和选择特征子集.    范数结构稀疏正则化项用来约束实例加权矩阵   ,    范数可以促使行稀疏性. 由于矩阵

 的每一行对应一个实例, 因此行稀疏性本质上有助于自适应实例重加权.    范数结构稀疏正则化项也用于约束

特征权重矩阵   . 近年来, 很多工作表明特征降维时保留数据局部几何结构是很有必要的, 公式 (4)中第 4项中采

用图正则化项   来实现这个目标. 为了保存数据的局部几何结构信息, 首先利用训练数据中的所有实例构建

一个对称矩阵   ,    中元素值为实例之间的相似度, 计算公式如下:

Zi j =

exp
(
−
||xi−x j||22

2σ2

)
, xi ∈ Nk(x j) or x j ∈ Nk(xi)

0, otherwise
(5)

xi X i Nk(xi) xi k k g(A,W)其中,    是   第   个实例,    为实例   的   个近邻实例, 本文中   的值为 10, 则图正则化项   可以表示为:
g(A,W) = tr(WTXTALATXW) (6)

L = D−Z D =
∑

j

Zi j其中, 拉普拉斯矩阵   ,    .

L L L = VOVT由于   是实对称的, 因此可以将拉普拉斯矩阵   分解为:   ; 则图正则化项可以表示为:

g(A,W) = tr(WTXTAVOVTATXW) = ||O 1
2 VTATXW ||2F = ||PW ||2F (7)

P = O
1
2 VTATX F l2,1 F其中,    . 由于   (Frobenius)范数对噪音数据敏感, 因此用   范数代替   范数, 则最终特征选择的目标

函数如公式 (8)所示:
L = ||X−ATXW ||2,1 + ||A||2,1 + ||W ||2,1 + ||PW ||2,1 (8)

A W W通过求解公式 (8)获取权重矩阵   和   . 根据特征权重矩阵   可以选择特征.
A W A W W A A

W

求解: 采用迭代的方式求解权重矩阵   和   : (1) 首先固定   求解   ; (2) 然后固定   求解   ; 交替求解   和

 直到目标函数收敛或达到最大迭代次数.
A W W固定   求解   : 将公式 (8)关于   的导数设为 0, 则有:

∂L
∂W
= −2XTAG1X+2XTAG1ATXW +2G2W +2PTG3PW = 0 (9)

[G1]ii =
1

2||Xi −ATXiW ||F +ε
, [G2]ii =

1
2||W ||F +ε

, [G3]ii =
1

2||PW ||F +ε
(10)

ε G1 G2 G3 W其中,    是一个非常小的正数. 如果   、   和   已知,    可以由公式 (11)计算可得:
W = (XTAG1ATX+G2 +PTG3P)−1XTAG1X (11)

G1 G2 G3 W W W A通过交替更新   、   、   和   直到收敛来或达到最大迭代次数求解   . 同理固定   可以求解   .
 4.2.3    实例加权

进行特征选择可以减少噪音特征的影响. 然而, 精准地进行特征选择是困难的, 选择的特征子集可能仍含有噪

音. 为了评估每个特征对分类的真实作用, 需要对实例进行加权来隔离每个特征对分类的作用.
传统的机器学习算法大都仅考虑特征和类标签之间的统计相关关系. 混杂因子的存在往往导致这些算法错误

地评估特征与类标签之间的相关关系. 例如, 夏天冰激凌的售量会大增, 犯罪率也会上升. 冰激凌销售量和犯罪率

存在统计相关关系, 但不存在因果关系. 它们之所以存在统计关系, 是因为它们有一个共因, 即天气炎热, 也称为混

杂因子 [20]. 为了评估某个特征对分类的真实作用, 需要平衡与该特征相关的混杂因子的数据分布. 由于不知道哪

些特征是混杂因子, 可以将其余特征都作为混杂因子. 具体而言, 首先在数据集中去除该特征, 并构造一个由其余

特征组成的新数据集. 然后, 根据实例在该特征上的取值将新数据集中的实例划分为两组: 治疗组和対照组. 如果

实例在该特征上的取值为 1则划分到治疗组; 否则划分到対照组. 为了精准估计该特征对分类的真实作用, 可以通

过调整实例权重来平衡治疗组和对照组之间的数据分布, 如下所示:∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
∑

i: Ei=1

Mi · xi∑
i: Ei=1

Mi

−

∑
i: Ei=0

Mi · xi∑
i: Ei=0

Mi

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
2

F

(12)
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M Mi i xi X i E Ei ∈ {0,1} xi E∑
i: Ei=1

Mi · xi/
∑

i: Ei=1

Mi

∑
i: Ei=0

Mi · xi/
∑

i: Ei=0

Mi

M E

其中,    为实例权重;    为第   个实例的加权权重;    为   第   个实例;    是特征,    表示实例   在特征   的

取值;   和   分别是治疗组和对照组的一阶矩. 这里使用一阶矩差异来衡量数据

分布差异. 通过学习实例权重   来最小化治疗组和对照组的一阶矩差异来评估特征   对分类的作用.

为了评估每个特征对分类的真实作用, 需要平衡每个特征所对应的治疗组和对照组的数据分布. 为此, 所提算

法从全局角度出发学习一组权重, 使其可以对齐每个特征对应的治疗组和对照组的数据分布, 如下所示:
d∑

k=1

∥∥∥∥∥∥∥ XT
·,−k · (M⊙X·,k)

MT ·X·,k
−

XT
·,−k · (M⊙ (1−X·,k))

MT · (1−X·,k)

∥∥∥∥∥∥∥
2

F

(13)

X·,k X k X·,−k = X\{X·,k} k

X·,k i X·,−k i X·,k i

X·,−k i d ⊙

其中,    为输入数据   第   个特征变量;   表示去除第   个特征变量后剩下所有特征变量构成的数据

矩阵. 如果   在第   个实例上的取值为 1, 则   中的第   个实例划分到治疗组; 如果   在第   个实例上的取值

为 0, 则   中的第   个实例划分到对照组.    为原始特征空间特征的维度;    表示 Hadamard乘积.

特征之间往往存在非线性关系, 而且数据中往往含有噪音, 其会干扰治疗组和对照组数据分布的平衡. 由于自

动编码器在学习特征之间的非线性关系和压缩噪音方面具有优势, 所提算法采用自动编码器将治疗组和对照组数

据映射到一个低维非线性空间, 然后再平衡它们之间的数据分布, 如下所示:
d∑

k=1

∥∥∥∥∥∥ ξ(X·,−k)T · (M⊙X·,k)
MT ·X·,k

− ξ(X·,−k)T · (M⊙ (1−X·,k))
MT · (1−X·,k)

∥∥∥∥∥∥
2

F

(14)

k X·,−k

k X·,k ξ(X·,−k) X·,k i

ξ(X·,−k) i

在平衡第   个特征变量所对应的治疗组和对照组数据分布时, 首先使用自动编码器将   映射到低维非线性

空间上, 然后根据第   个特征变量   在实例上的取值将映射后的数据   划分为两组. 如果   在第   个实例

上的取值为 1, 则映射后的数据   中的第   个实例划分到治疗组; 否则划分到对照组.

 4.2.4    双分类器

加权后的实例仍有可能导致部分特征和类标签之间存在虚假的相关关系, 主要的原因有两个: (1)由于从全局

角度出发学习实例权重, 可能导致有的特征变量所对应的治疗组和对照组数据分布能够很好地被平衡, 而有的特

征变量所对应的治疗组和对照组数据分布不能够很好地被平衡. (2)由于把某一特征变量作为处理变量时, 剩下的

特征变量都作为混杂因子, 而实际上并不是所有变量都是混杂因子, 导致特征变量对分类的真实作用计算有偏差

从而构建的预测模型仍不是很稳定.

f1(θ1, ·) f2(θ2, ·)
θ1 θ2

ℓ(·)

为了进一步提高所构建模型的泛化能力, 所提算法构建了两个分类器   和   , 并赋予它们不同的参

数初始化值,    和   分别是两个分类器对应的参数. 如果两个分类器参数经过学习之后尽可能一致, 则认为所学到的

模型是稳定的. 因为一个分类器对应一个分类界面, 由于两个分类器参数初始化值设置不同, 虽然最终所学的两个

分类器都可以对训练数据很好的分类, 但两个分类器所学的分类界面可能不同. 如果两个分类器所学到的参数保

持一致或非常接近, 则说明所学到的分类界面是相对较优的分类界面, 分类器也具有较好的泛化能力, 也就有较好的

稳定性. 交叉熵损失    被用于衡量预测标签和真实标签的误差来学习分类器. 所提算法的目标损失函数如下

所示:

min
n∑

i=1

Mi · (ℓ( f1(θ1, ξ(xi)),yi)+ ℓ( f2(θ2, ξ(xi)),yi),

s.t.



d∑
k=1

∥∥∥∥∥∥ ξ(X·,−k) · (M⊙X·,k)
MT ·X·,k

− ξ(X·,−k) · (M⊙ (1−X·,k))
MT · (1−X·,k)

∥∥∥∥∥∥2

F

⩽ λ1

∥M⊙ (X−X′)∥2F ⩽ λ2,Mi ⩾ 0,∥M∥2F ⩽ λ3,

 n∑
j=1

Mi −1


2

⩽ λ4,∥θ1∥2F+∥θ2∥2F ⩽ λ5,

l∑
j=1

(∥∥∥W ( j)
1

∥∥∥2
+

∥∥∥b( j)
1

∥∥∥2
+

∥∥∥W ( j)
2

∥∥∥2
+

∥∥∥b( j)
2

∥∥∥2
)
⩽ λ6,∥θ1 − θ2∥2F ⩽ λ7

(15)
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yi i ∥M⊙ (X−X′)∥2F ⩽ λ2 ∥M∥2F ⩽ λ3 n∑
j=1

Mi −1


2

⩽ λ4 ∥θ1∥2F + ∥θ2∥2F ⩽ λ5

l∑
j=1

(||W ( j)
1 ||

2 + ||b( j)
1 ||

2 + ||W ( j)
2 ||

2+

||b( j)
2 ||2) ⩽ λ6 ∥θ1 − θ2∥2F ⩽ λ7

其中,    为第   个实例的标签;    用于约束数据重构损失;    用于约束全局实例权重的方差;

 用于防止很多实例权重被设置为 0;    用于防止过拟合;  

 用于约束自动编码器的模型复杂度;    用于约束两个分类器的参数差异.

τ本文所提的基于实例加权和双分类器的稳定学习算法框架如算法 1 所示. 在算法 1 中, 特征选择的百分比 

为 80%, 最大迭代次数MaxIter=4000. 所提算法使用双分类器, 由于最终两个分类器的参数一致或很接近, 所提算

法仅使用分类器 1去预测测试数据.

算法 1. 基于实例加权和双分类器的稳定学习算法.

X y τ输入: 训练数据   , 标签   , 特征选择的百分比   , 最大迭代次数MaxIter;
M θ1 θ2 W ( j)

1 b( j)
1 W ( j)

2 b( j)
2 j = 1,2, . . . , l输出:    ,    ,    ,    ,    ,    ,    ,    .

W1. 求解公式 (4)获取权重矩阵   ;
∥Wi∥F (i = 1, . . . ,d)2.    进行降序排序, 然后选取特征总数的 τ%个特征;

t = 0 θ1 θ2 W ( j)
1 b( j)

1 W ( j)
2 b( j)

2 j = 1,2, . . . , l3. 初始化:    ,    ,    ,    ,    ,    ,    ,    ;

4. 重复执行:
t← t+15.　    ;

M W ( j)
1 b( j)

1 W ( j)
2 b( j)

2 θ1 θ26.　 固定   , 更新   ,    ,    ,    ,    ,    ;

W ( j)
1 b( j)

1 W ( j)
2 b( j)

2 θ1 θ2 M7.　 固定   ,    ,    ,    ,    ,    , 更新   ;

8. 直至收敛或达到最大迭代次数.

 5   实验结果及分析

本节通过在合成和真实数据集上进行实验来评估所提算法的有效性.

 5.1   对比算法

所提算法和以下 6 个对比算法进行了对比: LR (逻辑回归算法)、DLR[12]、CRLR[11]、DGBR[12]、CVS[14]和

DWR[13]. DWR算法主要用于回归问题, 本文中对 DWR算法进行了改动, 采用交叉熵损失来衡量预测误差以适应

于分类问题.

 5.2   合成数据实验

 5.2.1    数据集

S⊥V S → V V → S本文考虑了图 2中的 3种情况, 即   、   和   , 根据这 3种情况生成合成数据.
S⊥V S V

S̃ ·,1, . . . , S̃ ·,ds , Ṽ·,1, . . . , Ṽ·,dv ∼ N(0,1) ds + dv = d X = {S ·,1, . . . ,S ·,ds ,V·,1, . . . ,V·,dv }
X̃·, j ⩾ 0 X·, j = 1 X·, j = 0

(1)   : 在这种情况下, 稳定特征集合   中的特征和噪音特征集合   中的特征相互独立. 首先生成独立高斯

分布的特征变量   ,    . 为了使   为二进制数据,

本文采用文献 [9]的方法: 如果   , 令   ; 否则   .

S → V V S

S̃ S̃ ·, j ⩾ 0 S ·, j = 1 S ·, j = 0 S̃ Ṽ = {Ṽ·,1, . . . , Ṽ·,dv } Ṽ·, j =

S̃ ·, j + S̃ ·, j+1 +N(0,2) Ṽ·, j ⩾ 0 V·, j = 1 V·, j = 0

(2)   : 在这种情况下, 噪音特征集合   中的特征根据稳定特征集合   中的特征生成. 首先生成带有独立

高斯分布的稳定特征   , 如果   , 令   ; 否则   . 然后, 基于   生成噪音特征   ,  

 . 如果   , 令   ; 否则   .

V → S S V

Ṽ Ṽ·, j ⩾ 0 V·, j = 1 V·, j = 0 Ṽ S̃ = {S̃ ·,1, . . . , S̃ ·,dv } S̃ ·, j =

Ṽ·, j + Ṽ·, j+1 +N(0,2) S ·, j = 1 S̃ ·, j ⩾ 0 S ·, j = 0

(3)   : 在这种情况下, 稳定特征集合   中的特征根据噪音特征集合   中的特征生成. 首先生成带有独立高

斯分布的稳定特征   , 如果   , 令   ; 否则   . 然后, 基于   生成噪音特征   ,  

 . 令   如果   ; 否则   .

S 1 S 2 S = {S 1,S 2}将稳定特征进一步划分为两部分: 线性部分   和非线性部分   , 即   . 最后, 为上述 3 种情况生成
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Y Y类标签   . 类标签   的生成方式如下所示:

Y = 1/

1+ exp

− ∑
X·,i∈S 1

αi·X·,i −
∑

X·, j∈S 2

β j·X·, j ·X·, j+1


+N(0,0.2)

αi= (−1)i · (i%3+1) ·d/3 β j=d/2 Y Y ⩾ 0.5 Y = 1

Y = 0

其中,    ,    . 为了使   为二进制数据, 本文采用文献 [9]的方法: 如果   , 令   ;

否则   .
π e ∈ π

P(Y |V) P(V |S ) P(Y |V)

P(V |S ) P(Y |V) r ∈ (0,1)

V = Y r 1− r r > 0.5 Y V

为了测试所提算法的稳定性, 需要生成一个环境集合   , 每个环境   都有一个不同的数据联合分布. 在假

设 1下, 由于   或   在不同环境中不同, 所以会出现预测的不稳定性. 因此, 在实验中通过改变   和

 来生成不同的环境. 通过样本选择偏差来改变   , 偏差率   . 如果样本的噪音特征的值等于类标

签的值, 即   则以概率   选择该样本; 否则, 选择概率为   选择该样本.    表示   和   正相关.
评估指标. 本文采用均方根误差 RMSE 作为评估指标. RMSE 的计算过程如下所示:

RMSE =

√√√√√√√ n∑
i=1

( f1(θ1, ξ(xi))− y(xi))2

n
,

f1(θ1, ξ(xi)) xi y(xi) xi n其中,    为实例   的预测标签,    为实例   的真实标签,    为测试实例数量.
 5.2.2    实验结果

S⊥V n p r在   , 实例数量   ={500, 750, 1000}, 特征数量   ={20, 40, 60, 80}, 偏差率   ={0.15, 0.25, 0.75, 0.85}的情况

下生成不同的数据集, 实验结果如图 4–图 7所示. 从实验结果可以得到以下结论.
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S⊥V n = 500, p = 20 r图 4　   ,    设定: 不同偏差率   下各种测试数据集预测的均方根误差
 

(1)所提算法的性能优于 LR和 DLR算法. LR和 DLR算法在所有的数据集上性能都不佳, 表明了 LR和 DLR
算法并不能解决稳定学习问题. 主要的原因如下: 由于样本选择偏差, 导致部分特征和类标签之间存在虚假的相关

关系. 这些虚假的相关关系并不是稳定的, 一旦测试数据和训练数据的数据分布差异较大, 虚假的相关关系就会恶

化性能. 而所提算法弱化了虚假的相关关系, 从而实现了更稳定的预测. 
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(d) 训练集偏差率 r=0.85

S⊥V n = 750, p = 20 r图 5　   ,    设定: 不同偏差率   下各种测试数据集预测的均方根误差
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S⊥V n = 1000 p = 20 r图 6　   ,    ,    设定: 不同偏差率   下各种测试数据集预测的均方根误差
 

(2) CRLR算法也可实现稳定预测, 但其性能不如所提算法. CRLR算法在原始特征空间平衡治疗组和对照组

的数据分布. 在原始特征空间, 不相关的特征会影响治疗组和对照组的数据分布的平衡; 此外, 特征之间的非线性
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关系无法被 CRLR算法捕捉. 所提算法首先去除了部分不相关的特征, 从而弱化了不相关特征的影响; 其次使用自

动编码器将治疗组和对照组的数据映射到一个低维非线性空间, 实现了治疗组和对照组数据分布更好的平衡, 由
此表明了进行特征选择和采用自动编码器捕捉特征之间非线性关系的有效性.
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S⊥V n = 750, r = 0.75 p图 7　   ,    设定: 不同特征数量下   各种测试数据集预测的均方根误差
 

(3)所提算法优于 DGBR算法. DGBR可以实现稳定预测, 但性能略差于所提算法. 虽然 DGBR算法首先将特

征映射到低维非线性空间, 然后进行实例加权来平衡每个特征所对应的治疗组和对照组的数据分布. 但是数据中

含有不相关的特征, 其会影响实例加权的过程. 此外, 构建分类器时, 分类器参数初始化的不同, 可能导致最后所学

到的分类器的泛化性能不同, 而 DGBR 算法没有考虑到这一点. 而所提算法首先进行特征选择, 弱化了部分不相

关的特征, 其次构建双分类器用于提高分类器的泛化能力. 由此表明特征选择和提高分类器的泛化能力有助于提

高稳定学习的性能.
(4)所提算法优于 CVS算法. CVS算法选择因果特征构建分类器. CVS算法需要进行条件独立性测试来选择

因果特征. 条件独立测试的可靠性依赖于样本量, 本文生成的数据集样本量并不是很大, 可能导致很多不可靠的条

件独立性测试, 致使 CVS的性能不佳. 虽然所提算法也进行特征选择, 但采用的特征选择方法并不依赖于条件独

立性测试, 由此表明了所提算法的优势.
(5)所提算法取得了比 DWR算法更好的性能. DWR算法通过实例加权来使特征之间相互独立. 为了促使特

征两两独立, 很多实例的加权权重几乎为 0, 致使很多实例没有被充分利用. 而所提算法充分利用所有实例的信息.
r n(6)所提算法在不同的选择偏差率   下都能取得较好的性能. 此外, 随着实例数量   的增加, 算法的性能越来越

好, 原因如下: 所提算法去除了部分不相关的特征, 随着实例数量的增加, 所提算法可以更好评估每个特征对分类

的作用, 从而更好地去除特征与类标签之间的虚假的相关关系. 随着特征数量的增加, 所有的算法的性能都在下

降, 表明了特征维度的增加加大了学习的难度. 但所提算法在不同特征维度下, 都取得了最好的性能, 表明了所提

算法的有效性.
S → V V → S n p r在   和   , 实例数量   =750, 特征数目   =20, 偏差率   ={0.15, 0.75}的情况下生成两个数据集, 实验结

果如图 8和图 9所示. 从实验结果可以看出, 所提算法的性能优于 LR和 DLR算法. 由于样本选择偏差的原因, 导
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V P(Y |V)致噪音特征集合   中的特征和类标签可能高度相关. 而   在不同的测试环境下是不同的. LR和 DLR算法依

赖于相关关系构建预测模型. 从图 8和图 9可以看出测试数据和训练数据具有相同或非常相似的数据分布时, LR
和 DLR可以取得较好的性能, 但训练数据和测试数据分布差异变大时, 虚假的相关关系变得不可靠, 从而导致 LR
和 DLR性能显著下降. 而所提算法可以评估每个特征对分类的真实作用, 因而构建的预测模型具有较强的鲁棒性.
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S → V n = 750, p = 20 r图 8　   ,    设定: 不同偏差率   下各种测试数据集预测的均方根误差
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V → S n = 750, p = 20 r图 9　   ,    设定: 不同偏差率   下各种测试数据集预测的均方根误差
 

所提算法的性能优于 CRLR 和 DGBR 算法. 从图 8 和图 9 可以看出, CRLR 和 DGBR 算法都可实现稳定预

测. 但 CRLR算法忽视了特征之间的非线性关系. DGBR仅能弱化部分不相关特征与类标签之间的虚假相关关系.
而所提算法充分挖掘了特征之间的非线性关系并通过特征选择完全去除部分不相关特征和类标签之间的虚假相

关; 此外, 所提算法通过构建双分类器进一步提高预测模型的泛化性能.
CVS 算法的性能略差于所提算法. CVS 算法选择因果特征构建模型, 实例数量不充分情况下可能导致 CVS

算法错选因果特征, 致使所选的部分特征和类标签之间仍存在虚假相关关系. 而所提算法即使在特征选择阶段没

有去除所有无关特征, 通过实例加权也能很大程度弱化无关特征和类标签之间的虚假相关, 提高了预测性能.
从图 8和图 9可以看出 DWR算法也可以实现稳定预测, 但性能略差于所提算法. DWR算法通过实例加权迫

使特征相互独立来评估每个特征对分类的作用. 通常数据集中小部分特征之间具有较强的相关性, DWR算法通过

实例加权使特征两两独立后可能会造成小部分信息丢失, 导致性能下降.
综上, 所提算法的性能优于所有对比算法, 表明了所提算法构建的预测模型具有较强的鲁棒性.

 5.3   真实数据实验

 5.3.1    数据集

Amazon 数据集: Amazon数据集是跨领域情感分析的基准数据集, 其主要由 Book (B)、DVD (D)、Electronic
(E)和 Kitchen (K)这 4个领域的产品评论组成. 每个领域的产品评论包含 1 000条正面评论和 1 000条负面评论数

据. 在本文中, 令一个领域产品评论数据为训练数据, 其他 3个领域产品评论数据为 3个测试数据. 在该数据集上
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构造了 12个任务, 如 B→D、D→E、E→K、K→B等.
Office-Caltech10 数据集: Office-Caltech10 数据集是经典的领域适应图像数据集, 其包含从 4 个不同图像领

域 Caltech256 (C)、Amazon (A)、Webcam (W)和 DSLR (D)收集的 2 533个图片. 同样, 一个领域数据作为训练数

据其他 3个领域数据作为测试数据. 在该数据集上构造了 12个任务: C→A, C→W, C→D, W→A等.
评估指标. 本文使用的分类精度 Accuracy 作为评估指标. Accuracy 的计算过程如下所示:

Accuracy =
预测正确的实例个数

测试实例总数
×100%.

 5.3.2    实验结果

本节在 Amazon 和 Office-Caltech10 数据集上比较了所提算法与对比算法的分类性能, 实验结果如表 1 和

表 2所示. 在这两个数据集上, 所提算法的性能优于其他对比方法. 具体而言, 在 Amazon数据集上, 所提算法的平

均分类准确率为 75.70%. 与最优的基线算法 CRLR 相比, 分类性能提高了 0.88%. 在 Office-Caltech10 数据集上,
所提算法的平均分类准确率为 46.87%. 与最优基线算法 DGBR相比, 分类性能提高了 1.15%, 表明了所提方法的

有效性.
  

表 1    Amazon数据集上的分类精度 (%) 
Task LR DLR CRLR DGBR CVS DWR OUR
B→D 71.09 75.64 77.94 76.31 66.83 72.64 78.01
B→E 70.67 73.08 74.52 73.27 66.47 71.97 75.09
B→K 70.38 74.73 75.08 75.79 65.18 74.09 77.98
D→B 70.00 66.25 73.20 66.60 65.80 70.05 67.87
D→E 70.62 70.94 72.17 71.02 66.61 71.77 73.65
D→K 72.09 74.84 76.49 74.06 65.38 74.43 77.70
E→B 66.35 69.57 70.55 71.17 62.60 66.70 72.51
E→D 65.88 69.15 73.49 72.36 65.53 68.38 74.43
E→K 75.33 80.02 82.54 79.97 69.43 78.10 83.20
K→B 65.95 70.26 69.60 68.30 67.20 68.15 72.17
K→D 67.53 71.23 71.19 72.46 70.87 70.54 74.16
K→E 72.52 79.66 81.08 80.95 70.93 78.39 81.60
Avg. 69.87 72.95 74.82 73.52 66.90 72.10 75.70

  
 

表 2    Office-Caltech10数据集上的性能分类精度 (%) 
Task LR DLR CRLR DGBR CVS DWR OUR
C→A 39.25 49.66 48.75 51.30 28.39 39.98 51.35
C→W 26.10 38.99 36.44 38.50 31.19 28.81 41.02
C→D 36.31 42.23 39.81 41.50 34.39 29.94 45.22
A→C 36.77 43.26 40.25 42.09 30.63 35.08 43.00
A→W 28.14 33.53 35.93 36.63 26.44 32.88 35.59
A→D 36.94 35.63 37.58 35.19 24.84 26.11 36.94
W→C 26.71 33.26 30.77 36.19 19.67 26.27 37.04
W→A 28.28 34.34 33.87 37.66 22.80 27.04 38.30
W→D 66.87 80.96 74.52 83.44 49.68 62.74 82.16
D→C 24.39 30.39 27.28 32.60 17.72 31.30 34.37
D→A 27.35 31.25 27.84 32.51 16.70 31.83 35.49
D→W 63.72 75.59 60.29 81.00 34.24 72.88 82.03
Avg. 36.74 44.09 41.11 45.72 28.06 37.07 46.87

 

5.4   消融实验

1) 在本节中, 为了验证进行特征选择和使用双分类器的有效性, 本文提出了两个变体算法: 一个是不进行特征
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选择也不使用双分类器, 记为 OURO; 另一个仅进行特征选择但不使用双分类器, 记为 OURS. 在合成数据集上对

3个算法进行了比较, 实验结果如图 10所示. 从图 10(a)和图 10(b)中可以看出: (1) OURS在两个合成数据集上的性

能优于 OURO的性能, 验证了特征选择的有效性. 不相关特征会误导实例加权, 导致性能下降. 去除部分不相关特征

有助于稳定学习. (2)我们所提算法的性能优于 OURO和 OURS, 表明进行特征选择和使用双分类器有益于稳定学习.
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S⊥V图 10　   设定: OURO、OURS和 OUR在两个合成数据集上的均方根误差
 

ℓ1 - UFS
2)为了进一步验证所提的特征选择策略的有效性, 本文提出 3个变体算法, 分别使用MRMR算法 [21]、FCBF

算法 [22]、   算法 [23]替代所提的特征选择方法, 记为MRMR-OUR、FCBF-OUR、UFS-OUR. 通过在合成数

据集上对 4个算法进行了比较, 实验结果如图 11所示. 从图 11(a)图 11(b)中可以看出所提算法在两个合成数据

集上的性能优于其他算法的性能, 验证了所提特征选择方法的有效性, 表明了特征选择时对含有较高信息量样本

赋以更高的权重有利于稳定学习.
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S⊥V图 11　   设定: MRMR-OUR、FCBF-OUR、UFS-OUR和 OUR在两个合成数据集上的均方根误差
 

X·,k k X·,k ∈ Rn×1

X·,k d X*
·,k ∈ Rn×d X*

·,k X·,k

X*
·,k ξ(X*

·,k ) X*
·,k

ξ(X*
·,k ) X·,k

X·,k X·,k X·,−k

X·,k i X·,−k i X·,k i

X·,−k i X·,k

3)在公式 (14)中, 为了更好评估每个特征对分类的作用, 所提算法采用自动编码器将特征变量所对应的治疗

组和对照组数据映射到一个低维非线性空间, 然后再平衡它们之间的数据分布. 本文提出一个变体算法, 在公式 (14)
中将特征变量   也进行了映射, 记为 OURN. 由于第   个特征变量   是个单变量, 无法直接进行低维映射,

因此将   的值重复   次构造一个新的数据矩阵   , 其中   中的每一列的数据和   的值相同. 然后使用

自动编码器将   映射到低维非线性空间获取映射后的数据   . 由于   中的数据每一列数据相同, 因此直接取

 中的第 1列替代公式 (14)中的   . 在合成数据集上对所提算法和 OURN算法进行了实验, 实验结果如图 12

所示. 从图 12(a)图 12(b)中可以看出, 所提算法在两个合成数据集上的性能优于 OURN, 表明将公式 (14)中特征

变量   进行映射后性能下降了, 其原因如下: 所提算法在评估特征变量   对分类的作用时, 需要将   中实例

划到治疗组和对照组, 如果   在第   个实例上的取值为 1, 则   中的第   个实例划分到治疗组; 如果   在第   个

实例上的取值为 0, 则   中的第   个实例划分到对照组. 而将特征变量   映射后, 本文自动编码器采用 Sigmoid
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ξ(X*
·,k ) ∈ (0,1)非线性函数, 映射后的   , 不能精准的将实例划分到相应的治疗组和对照组, 从而影响实例加权的过程,

导致性能下降了.
  

0.24

0.25

0.26

0.27

0.28

0.29

0.30
R
M
S
E

0.23

0.22

0.21

0.24

0.25

0.26

0.27

0.28

0.29

0.30

R
M
S
E

OURN
OUR

OURN
OUR

0.2 0.4 0.6 0.8

r on test data
(a) n=750, p=20, r=0.15

0.2 0.4 0.6 0.8

r on test data
(b) n=750, p=20, r=0.75

S⊥V图 12　   设定: OURN和 OUR在两个合成数据集上的均方根误差
 

4)所提算法仅使用一阶矩的差异来衡量治疗组和对照组的数据分布差异. 本文提出 2个变体算法, 即使用二

阶矩和四阶矩来度量数据分布差异, 分别记为 OUR-II和 OUR-III. 二阶矩的计算过程如下所示:
d∑

k=1

∥∥∥∥∥∥∥ 1
MT ·X·,k

n∑
i=1

∆T
a∆a −

1
MT · (1−X·,k)

n∑
i=1

∆T
b∆b

∥∥∥∥∥∥∥
2

F

,

∆a ∆b其中,    和   的计算过程如下所示:

∆a = Xi,k · (Mi · ξ(Xi,−k)−ua),∆b = (1−Xi,k) · (Mi · ξ(Xi,−k)−ub), µa =
ξ(X·,−k)T · (M⊙X·,k)

MT ·X·,k
, µb =

ξ(X·,−k)T · (M⊙ (1−X·,k))
MT · (1−X·,k)

,

Mi i Xi,−k X·,−k i其中,    为第   个实例加权权重;   为   中第   个实例.
四阶矩的计算过程如下所示:

d∑
k=1

∥∥∥∥∥∥∥ 1
MT ·X·,k

n∑
i=1

∆a ⊗∆a⊗∆a ⊗∆a −
1

MT · (1−X·,k)

n∑
i=1

∆b ⊗∆b⊗∆b ⊗∆b

∥∥∥∥∥∥∥
2

F

,

∆a ⊗∆a = ∆T
a∆a其中,    .

在两个合成数据集上评估 OUR-II、OUR-III和所提算法的性能, 实验结果如图 13所示. 从图 13(a)和图 13(b)
中可以看出 OUR的性能优于 OUR-II和 OUR-III的性能. 文献 [8]和文献 [9]表明数据集中特征变量为二进制变

量时, 一阶矩也可以取得较好性能. 相对于一阶矩而言, 尽管理论上二阶矩和四阶矩能更好描述数据分布差异, 但
二阶矩和四阶矩的计算过程较为复杂, 优化起来也更难, 导致从全局角度出发平衡每个特征变量所对应的治疗组

和控制组的数据分布变得困难. 使用二阶矩和四阶矩衡量单个特征变量对应的治疗组和对照组的数据分布差异时

有优势. 但所提算法需要平衡每个特征变量所对应的治疗组和对照组的数据分布. 二阶矩和四阶矩在平衡所有特

征变量对应的治疗组和对照组的数据分布时, 为了保证实例加权后二阶矩值和四阶矩值较小, 可能导致实例加权

权重差异不是很明显. 而一阶矩仅考虑均值差异, 能够对信息量大的实例赋予较大的权重, 使不同实例的加权权重

有明显差异.

 5.5   参数敏感性分析

λ1 λ2 λ3 λ4 λ5 λ6 λ7 S⊥V

n = 750, p = 20, r = 0.15 r = 0.75

本节研究选择特征的数量以及参数   、   、   、   、   、   和   的取值对所提算法性能的影响. 在   ,
 和   两种设定情况下生成的数据集上进行实验. 当微调某个参数时, 其他参数值保

持不变.
d为了研究所提算法在阶段一选择的特征数量对实验结果的影响, 分别选取了总特征数量的 50% (记为 0.5   )、

60%、70%、80%、90%和 100%的特征进行实验, 实验结果如图 14所示. 从实验结果可以看出选择的特征数量

占总特征数 70%–80%时, 所提的算法性能比较好. 如果选取的特征数量太少, 一些和类标签具有相关关系的特征

3220  软件学报  2023年第 34卷第 7期



可能被漏选; 如果选取的特征数量太多, 一些噪音特征可能会被选择, 噪音特征会干扰对照组和控制组的平衡过

程, 从而导致实例权重评估不精准, 导致性能下降.
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λ1 λ1 λ1

λ1 λ1 ∈ λ1

λ1 λ1

参数   主要用于约束全局平衡损失.    值的变化范围为{0.01, 0.1, 1, 5, 10, 20}. 图 15展示了不同   值的实验

结果. 从实验结果可以看出所提算法的性能对   的值敏感,       [0.1, 1]时可以取得较好的性能. 当   取值太小时,
对照组和控制组数据分布不能很好地被平衡, 导致实例权重计算不精准, 致使部分特征与类标签之间的虚假相关

仍然存在; 当   取值太大时, 即   >1 时所提算法在优化参数时过多关注全局平衡损失项而较少关注预测损失等

其他项, 导致性能下降.
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λ2 λ2 λ2

λ2 λ2 ∈ λ2

参数   主要用于约束自动编码器的重构损失.    值的选取范围为{0.01, 0.1, 1, 5, 10, 20}. 对不同的   值分别

进行实验, 实验结果如图 16所示. 所提算法的性能对   的值敏感,       [1, 5]时所提算法的性能较优. 当   取值很
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λ2

小时, 重构后的数据和原始数据可能差异较大, 自动编码器学到的隐藏层特征表示不能很好复现原始数据, 导致隐

藏层特征表示损失部分原始数据信息; 当   取值太大时使得所提算法在优化参数时过多关注重构损失项而较少

关注全局平衡损失和预测损失等其他项, 导致实例权重评估不精准, 使得预测模型性能下降.
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λ3 λ3 λ3

λ3 λ3 ∈
λ3

λ3

参数   主要用于约束全局实例权重的方差.   值的选取范围为{1E–4, 1E–3, 0.01, 0.1, 1, 10}. 对不同的   值分

别进行实验, 实验结果如图 17 所示. 所提算法的性能对   的值敏感,       [0.1, 1] 时所提算法可以取得良好性能.
当   取值很小时, 全局实例权重方差较大, 导致部分实例权重被设置的很大而部分实例权重被设置的较小, 可能

导致一小部分实例权重值很大而大部分实例权重值很小, 致使大部分权重被设置很小的实例的信息没有被充分使

用; 当   取值太大时使得所有实例的权重相差不大, 导致实例加权后不能很好平衡每个特征所对应的对照组和治

疗组数据分布.
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λ4 λ4 λ4

λ4 λ4 ∈
λ4 λ4

参数   主要用于防止很多实例权重被设置为 0.   值的选取范围为{0.01, 0.1, 1, 10, 20, 50}. 对不同的   值分

别进行实验, 实验结果如图 18所示. 所提算法的性能对   的值敏感,       [10, 20]时所提算法可以取得较优性能.
当   取值较小时, 可能导致一部分实例权重被设置为 0, 从而这部分实例信息没有被充分利用; 当   取值太大时使

得所有实例的权重都很接近, 导致信息量较高的实例作用没有被充分利用.
λ5 λ5

λ5 λ5 λ5 ∈
λ6 λ6

λ6 λ6 λ6 ∈
λ7 λ7

λ7

参数   主要用于防止所学的预测模型过拟合.   值的选取范围为{1E–5, 1E–4, 5E–4, 0.001, 0.005, 0.01}. 对不

同的   值分别进行实验, 实验结果如图 19所示. 所提算法的性能对   的值敏感,       [5E–4, 0.001]时所提算法可

以取得较优性能. 参数   主要用于约束自动编码器的模型复杂度.   值的选取范围为{5E–5, 1E–4, 5E–4, 0.001,
0.005, 0.01}. 对不同的   值分别进行实验, 实验结果如图 20 所示. 所提算法的性能对   的值敏感,       [5E–4,
0.001] 时所提算法可以取得较优性能. 参数   主要用于约束两个分类器参数差异损失.   值的变化范围为{1E–5,
1E–4, 0.001, 0.01, 0.1, 1}, 实验结果如图 21所示. 从实验结果可以看出   =0.001时所提算法可以取得较佳性能. 
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 6   结　语

本文提出了一种基于实例加权和双分类器的稳定学习算法. 该算法使用一种新的特征选择策略用于去除部分

不相关的特征以完全消除部分不相关特征和类标签之间的虚假相关关系和减少不相关特征对实例加权过程的干

扰, 并通过实例重新加权来评估每个特征对分类的作用从而实现稳定预测. 为了更好地进行特征选择, 所提的特征

选择策略自适应对信息量丰富的实例分配更高的权重, 弱化了信息量较少的实例对特征选择的影响. 为了进一步

提高预测模型的泛化能力, 该算法使用双分类器来学习一个较优的分类界面. 在合成数据和两个真实数据集上进

行了实验, 实验结果验证了所提算法的有效性, 表明了去除不相关特征对实例加权过程的干扰以及使用双分类器

来学习一个较优的分类界面有助于提高稳定学习的性能.
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