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摘要 机器学习模型的生命周期通常比较短暂, 大量的机器学习模型针对特定任务设计, 在完成任

务之后即失去使用价值. 然而, 一个精心设计和训练的模型通常更精炼地概括了训练数据中蕴含的

知识. 更进一步地, 当无法获取原始训练数据时, 已有的预训练模型就是仅剩的信息来源. 本文提出

了一种重用已有的预训练机器学习模型来辅助当前任务学习的框架, 尤其适用于当前任务数据量不

足的情形. 该方法把已有模型视为黑盒, 不需要已有模型的结构信息, 并使用领域知识对已有模型

进行筛选和结合. 实验表明, 在该框架下, 通过对已有模型的重用, 多个实际任务上的性能可以得到

显著提升.
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1 引言

机器学习是目前处理许多实际应用的重要方法, 包括计算机视觉、自然语言处理、生物信息学等.

通常情况下, 我们需要足够多的数据用于训练, 并由机器学习专家针对具体问题设计学习算法.

一方面, 数据, 特别是高质量的数据是宝贵的资源. 尽管在学术领域已有许多公开数据集, 由于版

权、隐私、经济利益等原因, 许多数据集不可公开. 另一方面, 目前针对不同的任务, 已有许多训练好

的机器学习模型. 这些模型有的使用了大量训练数据, 有的使用了巧妙的学习和优化算法, 有的在目

前最先进的计算设备上仍需要数周甚至数月的训练时间完成训练. 这些模型在指定的任务上通常具有

较好的性能, 但由于只能处理预先设置的任务, 一旦任务发生改变, 就只能被抛弃, 导致我们必须重新

在当前任务上训练新的模型.

如何使用更少的数据, 重用已有模型, 适应环境变化, 是 Zhou [1, 2] 提出的学件 (learnware)概念所

需要达成的目标之一. 本文针对实际问题中的常见场景, 细化了两个需要注意的限制条件: (1) 已有模

型的训练数据无法获得. 因此, 传统的迁移学习 [3] 方法不能直接应用; (2) 已有的模型可能使用不同

的未知算法进行训练, 我们只能使用它们的输入输出, 而不了解模型的结构.
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图 1 MRDK 框架示意图

Figure 1 The illustration of the MRDK framework

在这两个限制条件之外, 我们还注意到, 实际的机器学习模型通常都会提供其输出的含义, 而不

仅是数值. 例如, 当一个训练好的沙漠图片分类器输出它对一张图片的预测时, 输出不仅是数值, 还是

该分类器对这一图片是否是沙漠的观点. 基于 “沙漠中缺水” 这一领域知识, 我们在设计一个预测图

片中是否有水的分类器时,该沙漠分类器的预测很可能可以提供帮助.如果我们有更多的领域知识,已

有分类器的输出就会更有意义, 从而帮助当前任务的学习.

本文提出了名为 MRDK (model reuse with domain knowledge) 的机器学习框架, 利用领域知识结

合已有模型, 在环境发生变化的情况下, 仍能帮助当前任务的学习. 该框架的示意图见图 1. 具体而言,

在本文提出的框架中, 已有模型被视为黑盒, 并且无法获得训练这些模型所用的训练数据. 而在当前

任务中, 训练数据极少, 无法直接得到一个性能较好的模型. 在领域知识的指导下, 已有模型可以辅助

当前任务的学习, 以得到性能更佳的当前任务模型.

本文第 2 节对适应环境变化和利用领域知识两方面的相关工作进行了简要总结. 第 3 节提出并

详细阐释了 MRDK 框架. 第 4 节通过在具体问题上的实例化实验, 验证了 MRDK 框架的作用. 最后

总结全文, 并对未来值得研究的问题进行了初步探讨.

2 相关工作

本节分别介绍目前机器学习领域中, 适应环境变化和利用领域知识两方面的相关工作.

2.1 适应环境变化

传统机器学习模型只能完成预先设置好的任务, 难以适应环境变化. 已有的领域自适应 (domain

adaptation) 方法 [4∼6] 和迁移学习方法 [3, 7] 依赖于以往任务数据, 需要同时使用以往数据和当前任务

数据,训练新的模型,而无法使用已有模型. 在实际应用中,以往任务的数据多数不能公开或无法取得,

给使用领域自适应方法和迁移学习方法带来了困难.

最近, Zhou [1, 2] 提出了学件的概念, 强调利用已有机器学习模型及其规约, 以适应环境变化的重

要性. 并指出环境变化的适应主要有两种基本情形: (1) 任务不断变化, 模型需要能自动感知环境的变
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化、自适应地对自己进行调整; (2) 任务与以往研究过的任务不同, 直接处理当前任务存在困难, 用户

需要找寻以往非相同环境下的相关模型并设计合理的方法加以使用.

在学习过程中可能出现新的类别, 学习系统如何能够自动感知到新类别的出现, 并适当地对自身

进行调整, 这属于第 1 种情形的任务之一. Da 等 [8] 研究了一种方法, 能够利用未标记样本中蕴含的

结构信息, 使得在新类别出现之后, 仍能保持在以往类别上的分类性能, 并且准确区分新增类别和已

有类别. Mu等 [9] 利用矩阵素描 (matrix sketching)法研究了在流式数据上任务类别发生变化时, 模型

如何自适应的问题. Zhu 等 [10, 11] 提出了在多标记及多示例多标记问题中, 处理任务类别变化的方法.

在这些方法中提出的机器学习模型能够感知环境变化, 自我演进, 以取得较好性能.

本文主要研究了第 2 种情形下, 如何设计一种方法, 让用户能够利用已有的相关模型帮助当前任

务. 在这一情形下, Li 等 [12] 提出了 CAPO 方法, 能使用已有的非线性模型, 在任务评测指标变化的

情形下, 高效地优化新的指标, 但不能处理任务类别的变化. Yang 等 [13] 提出的方法与本工作最为相

关, 在他们的工作中, 已有模型作为监督信息使用, 可以参与当前任务模型的学习过程, 与当前模型共

同训练, 能够减少当前任务所需的数据量. 这一方法不需要使用已有模型的训练数据, 对任务类别变

化有良好的适应性. 但是, 在 Yang 等 [13] 的工作中, 已有模型必须能够参与共同训练, 这需要了解模

型结构,给使用者造成了较大限制.而本文的工作不需要了解已有模型的结构信息,有利于使用复杂的

已有模型和同时使用多个不同类型的模型来适应任务变化.

2.2 利用领域知识

在机器学习研究中, 领域知识通常指训练数据之外的较高层次的知识, 这些知识一般无法刻画为

特征放入训练数据中. 在学习过程中使用领域知识通常能够起到促进作用. 例如, Zhao 等 [14] 利用领

域知识指导聚类, Dai 等 [15] 利用领域知识学习通用特征表示, 另一些工作 [16∼18] 用领域知识从较少

的图片中学习如何检测新增目标物体.

利用领域知识的方法根据算法和应用的不同也各不相同.一种多视图聚类的工作 [14]通过利用 “必

连 (must-link)” 和 “勿连 (cannot-link)” 关系, 补全示例关系矩阵, 实现聚类. 一种主题模型的工作 [19]

在后验分布中加入一阶逻辑规则来利用领域知识. Dai 等 [15] 将一阶逻辑知识用于缩小特征学习的假

设空间, 再使用统计学习方法从较小的假设空间学习, 既能提高效率, 又能生成符合人类认知的特征

表示. 这些方法尽管在特定领域取得了较好的效果, 但大多需要在模型的训练阶段引入领域知识, 无

法适应环境变化. 另一些计算机视觉领域针对小样本学习 (one-shot learning, zero-shot learning) 的工

作 [18, 20] 具有较好的适应环境变化的能力, 但依赖于视觉领域的一些领域知识, 无法直接推广到对其

他领域知识的利用. 本文提出的 MRDK 框架设计了一种较为通用的利用方式, 可以使用多种不同的

领域知识形式指导已有模型的重用, 以适应变化后的当前任务.

3 MRDK 框架

本节形式化描述 MRDK 框架. 使用小写字母表示数值, 大写字母表示矩阵, 花体大写字母表示

空间.

假设已有完成不同分类任务的 n个模型 {fj}nj=1,每个 fj : X → Yj . 现在面临新的任务,需要训练

机器学习模型 f : X → Y0. 但当前任务只有一个较小的数据集 D = (X,Y ) = {xi, yi}mi=1, 其中 xi ∈ X ,

yi ∈ Y0, m 较小. 如果直接在数据集 D 上训练, 由于数据不充足, 得到的 f0 性能可能比较低下, 不足
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图 2 MRDK 框架中数据和模型的流程关系

Figure 2 The data and model flow of MRDK

以实用.

可以注意到, 尽管已有模型的输出空间并不与当前任务所需的 Y0 一致, 但它们的输入空间与当

前任务是相同的. 另外,还知道已有分类器和当前任务输出的含义 (如输出的类别名称、输出类别的描

述等), 这些含义信息被刻画在 Sj 中. 通过利用领域知识, 建立一个选择函数 gj : S0 × Sj → {0, 1}|Sj |,

用于选择与 Y0 空间相关的 yj . 对每一个 fj , 其输出空间通过 gj 的筛选成为 gj(S0, Sj)⊙ fj . 例如, 如

果 Y1 = (y11, y12, y13) 且 g1(S0, S1) = (1, 0, 1), 则 g1(S0, S1) ⊙ Y1 = (y11, y13), 第 2 个类别的输出被筛

除. 用 G = {gj}nj=1 表示所有选择函数的集合, 之后会更详细地讨论如何从领域知识的不同形式来建

立函数 G.

借助已有模型的帮助, 分类器 f+ 可以通过以下结构风险最小化 (structural risk minimization) 的

方式定义:

min
f+

L
(
Y, f+(Z)

)
+Ω(f+) s.t. Z = Ξn

j=0

(
gj(S0, Si)⊙ fj(X)

)
, (1)

其中 L 为损失函数, Ω 为正则项, 这两项的具体定义由应用决定. 符号 Ξ 是拼接符号, 水平拼接所有

输入矩阵, 形如 Ξn
j=0(Aj) = [A0;A1; · · · ;An]. 图 2 展示了在 MRDK 框架下, 数据和模型之间的关系.

其中六边形表示模型, 矩形表示数据, 灰底六边形表示该模型需要指定或训练得到, 白底六边形则是

已有模型. 通过使用 MRDK 框架, 预期 f+ 比 f0 有更好的性能, 并在第 4 节的实验中加以验证.

由于对已有模型没有任何算法、结构假设, 因此可以采用极为复杂的高性能模型. 同时, 损失函

数、正则函数和 f+ 的形式都是灵活可变的, 因此可将 MRDK 方法作为一种通用框架, 在不同的应用

中使用. 在第 4 节中会进一步体现这一点.

从实践角度出发, f+ 本身不需要特别复杂. 一个原因是 f+ 的输入是已有模型筛选后的输出, 已

具有较高层次的抽象含义. 另一个原因是在当前任务中, 训练数据较少, 过高的复杂度会带来过拟合

的风险.
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MRDK 中的关键组件是选择函数 gj : S0 × Sj → {0, 1}|Sj |, 其具体形式可由不同的领域知识的形

式确定. 例如, 如果领域知识可以刻画为相似度矩阵 M j ∈ R|S0|×|Sj |, 其中 M j
ab 为当前任务的第 a 项

输出与已有模型 fj 的第 b 项输出的相关程度, 那么选择函数可以通过阈值判断定义为

gj(S0, Sj) = ((M j − T )T+1)+, 其中 T = [t]|S0|×|Sj |, 1 = [1]|S0|×1, (2)

其中 ()+ 表示括号中大于 0的元素置为 1,其余元素置为 0的函数. 这一选择函数表示,已有模型输出

与当前某项任务的相关程度高于阈值,则保留这一输出值,否则筛去这一输出值.如果领域知识以非负

有权无向图的形式给出, 则可以先将其转化为邻接矩阵的表示方式, 再使用 Floyd-Warshall 算法计算

出距离矩阵 W , 最后根据距离矩阵 W 计算出相似度矩阵 M . 较为简单直接的做法是取 Mij = e−Wij

或是取 Mij = 1 −Wij/max(W ), 再利用式 (2) 构造选择函数. 对于必连 (must-link) 和勿连 (cannot-

link) 关系, 由于两种关系均对最终预测有帮助, 应同时选择与当前任务有连接的已有模型输出. 对于

一阶逻辑 (first-order logic) 表达式形式的领域知识, 可以从当前任务的输出变量出发, 将包含这些变

量的表达式中的其他变量纳入覆盖集合, 作为选择函数. 在第 4 节中会以具体实例说明如何从领域知

识建立选择函数.

4 实验

本节将 MRDK 框架运用到两个具体应用中: 生物领域的蛋白质功能预测和计算机视觉领域的图

像分类. 以验证通过运用该方法可以在当前任务数据量较小的情况下, 通过对已有模型的利用, 提升

模型性能.

4.1 蛋白质功能预测

蛋白质测序技术现已比较成熟, 已知的不同生物的蛋白质序列种类超过七千万种. 然而, 对于这

些蛋白质的功能人们知之甚少, 目前绝大多数的蛋白质功能只能由计算生物学的方法给出可能的预

测. 一份近期对 54种计算生物学方法的比较研究 [21] 显示,目前主流的大多数方法均使用了机器学习

技术.

使用包括细菌 (bacteria)、古细菌 (archaea)、真核生物 (eukaryota) 三域系统的 5 种不同生物

蛋白质组 (proteome, 蛋白质组为该生物的全部蛋白质) 进行了实验, 这 5 种生物的学名为 Geobac-

ter sulfurreducens, Azotobacter vinelandii, Haloarcula marismortui, Pyrococcus furiosus, Saccharomyces

cerevisiae. 为方便起见, 在文中使用对应的助记名 GEOSL, AZOVD, HALMA, PYRFU, YEAST 代替

学名. 这些蛋白质的数据从 UniProt 数据库 [22] 取得, 其分子功能由人工实验给出, 按基因本体 [23] 分

类体系标注. 由于蛋白质一般同时具有多种功能, 因此每个样本有多个标记. 这些基因组的样本个数、

标记个数等信息如表 1 所示.

在实验中, 使用蛋白质特征工具包 ProFET [24] 提取特征, 从而保证不同生物的蛋白质特征统一.

进行 5 次实验, 每次实验时, 某一生物的蛋白质分类任务被视为待研究的当前任务, 该生物的蛋白质

功能只有很少的标注 (每个类别仅有一个样本有标记), 而其他 4 种生物视为已经研究过, 具有所有的

样本和标记.在已经研究过的生物上,分类模型可以得到充分训练,并作为已有模型纳入 MRDK框架,

帮助待研究任务.这与实际研究中的场景一致,在某一生物刚被发现时,能够获得的有标记蛋白质是极

少的, 但我们已经拥有了许多研究过的生物的蛋白质功能信息.
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表 1 蛋白质功能数据集信息

Table 1 Proteome datasets information

Domain Proteome #Instance #Class Label cardinality

Bacteria
GEOSL 378 319 3.143

AZOVD 406 340 3.993

Archaea
HALMA 304 234 3.247

PYRFU 425 321 4.480

Eukaryota YEAST 3507 1566 5.887

Nucleic acid

metabolic process

Celluar macromolecule

metabolic process

Hydrolase activity,

acting on ester bonds

Nucleic acid phosphodiester

bond hydrolysis

Nuclease

activity

DNA metabolic

process

Endonuclease

activity

Deoxyribonuclease

activity

Endodeoxyribonuclease

activity

图 3 脱氧核糖核酸内切酶活性功能涉及的部分层级图

Figure 3 Part of the ancestor chart of endodeoxyribonuclease activity

本实验使用的领域知识是蛋白质功能层级图, 这是一张极为庞大的有向无环图, 体现了功能分类

的不同层次, 每一种功能是一个节点, 某种功能隶属于更高层次的功能则两点之间有单向边. 图 3 展

示了一种名为脱氧核糖核酸内切酶活性 (endodeoxyribonuclease activity) 的功能涉及的部分层级图.

利用这一关系, 构造选择函数 G, 筛除在功能层级图中距离 2 以上的蛋白质功能的模型, 只保

留较为相关的模型输出. 使用多标记学习中的常用指标 Hamming loss 和 F-measure 作为评测标准,

以 Logistic Regression 作为模型 f+ 的具体形式, 进行 10 次实验, 记录均值. 实验结果见表 2, 其中

Hamming loss 这项指标数值越低越好 (表 2 中用 ↓ 表示), F-measure 这项指标数值越高越好 (表 2 中

用 ↑ 表示).

本文进行了 p 值为 0.01 的 t-test 显著性检验, 加粗数值表示具有显著性. 可以看出, 在所有测试

生物的蛋白质组上, 训练数据不足的原模型 f0, 经过 MRDK 框架对已有其他模型的利用, 都可以得

到性能提升的新模型 f+, 其中仅 PYRFU 这一蛋白质组的提升没有显著性, 其余生物上均具有显著

提升.
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表 2 蛋白质功能预测实验结果

Table 2 Results of protein function prediction

Proteome Hamming loss ↓ F-measure ↑

f0 f+ f0 f+

GEOSL 0.070 0.023 0.064 0.124

AZOVD 0.096 0.024 0.035 0.071

HALMA 0.035 0.017 0.097 0.175

PYRFU 0.022 0.017 0.173 0.183

YEAST 0.108 0.009 0.012 0.080

表 3 图像数据集信息

Table 3 Information of image datasets

Dataset #Instance #Class Label cardinality

Scene 2000 5 1.236

VOC07 9963 20 1.437

MS-COCO 122218 80 2.926

NUS-WIDE 133441 81 1.761

4.2 图像分类

图像分类是计算机视觉中的常见任务, 成熟的分类系统目前已经能够达到接近人类的识别精度.

然而, 这些系统通常都依赖于已知类别上大量的训练数据, 当训练数据不足时, 直接使用已有的算法

和模型效果不佳. 这一场景非常适合使用本文 MRDK 框架, 一是已经具有很多成熟的图像分类模型,

二是这些图像分类模型通常训练自大量的数据, 直接从原始数据出发, 帮助当前任务训练新模型代价

很大. 本文采用了 4 个图像数据集, 分别是 Scene [25], VOC071), NUS-WIDE [26] 和 MS-COCO [27], 这

些数据集的基本信息见表 3. 其中 MS-COCO 和 NUS-WIDE 数据量巨大, 均超过了 10 万张图片, 即

使在 NVIDIA 的高性能 GPU K40 加速下, 仍需要数天时间进行完整训练.

和生物数据集时的实验类似, 我们进行了 4 次, 每次取一个数据集作为当前任务的数据集进行实

验. 为了模拟实际场景下数据不足的情形, 在当前任务中每个类只取 10 张图像作为有标记样本. 其

余 4 个数据集样本充足, 取所有样本训练作为已有模型, 帮助当前任务. 已有模型均使用端到端的深

度神经网络, 按 Gao 等 [28] 的方法训练. 对当前任务, 由于数据不足以训练完整的深度神经网络, 使用

VGG-Net [29] 中 FC8 层的输出作为深度特征, 再使用传统的 Logistic Regression 学习得到分类模型.

本实验中使用的领域知识是词汇的语义知识. 在图像分类任务上, 已有模型的输出均对应着某一具体

的概念, 如 “沙漠”、“海滩”、“杯子”、“夏威夷”等. 使用在 Wikipedia和 Gigaword语料库上训练得到

的词嵌入模型 GloVe [30] 作为词的向量表示, 通过计算向量之间的距离来刻画两个词之间的语义相似

度. 使用计算得到的相似度值 (范围在 0∼1 之间) 构建相似度矩阵 M , 令阈值 T 为所有元素为 0.8 的

矩阵, 通过式 (2) 构建选择函数, 将相似度小于 0.8 的模型输出筛除.

本文仍然使用 Hamming loss和 F-measure作为评测标准,进行 10次实验,进行 t-test显著性检验,

记录均值.实验结果见表 4. 其中 Hamming loss这项指标数值越低越好 (表 4中用 ↓表示), F-measure

这项指标数值越高越好 (表 4 中用 ↑ 表示).

1) http://www.pascal-network.org/challenges/VOC.
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表 4 图像分类实验结果

Table 4 Results of image classification

Dataset Hamming loss ↓ F-measure ↑

f0 f+ f0 f+

Scene 0.160 0.152 0.685 0.703

VOC07 0.056 0.047 0.623 0.665

MS-COCO 0.040 0.035 0.441 0.454

NUS-WIDE 0.035 0.029 0.198 0.196

从表 4 中可以看出, 通过 MRDK 框架对已有模型的利用, 在大多数情形下 f+ 均比 f0 有显著提

升. 仅在 NUS-WIDE 上的 F-measure 有不显著的轻微下降 (约 0.002). 这可能与 NUS-WIDE 中许多

类别涉及抽象概念, 无法从其他模型获取有效的帮助有关.

5 结语

一个实用的机器学习模型通常需要耗费大量人力物力进行数据采集、算法设计、参数调优等繁杂

工作, 但仅限于完成训练时指定的任务, 一旦环境发生变化, 只能抛弃原有模型, 重新学习. 本文提出

了 MRDK 框架, 尝试通过利用领域知识来重用已有的模型, 在数据匮乏的情形下, 帮助当前任务的学

习.在蛋白质功能预测和图像分类两个具体应用上的实验表明,使用该方法可以显著提升模型性能,在

当前任务上取得较好的效果.

如何让已有模型能适应环境变化是一个重要问题, 对于精炼和重用过去数据中蕴含的知识, 加速

或是更好地学习当前任务具有重要意义. 本工作要求已有模型具备相同的输入特征才可重用, 如何放

松这一要求, 实现更广泛的模型重用, 仍是一个有待研究的课题.
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Model reuse with domain knowledge
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Abstract The life spans of machine learning models are often short and a large number of models are wasted

because they can only be applied to a specific task. However, a well-designed, carefully trained model contains

learned knowledge from its task, which may be more concise than training data. Furthermore, when we have

no access to training data, the trained model is the last remaining source of information. This study introduces

a framework to reuse existing models trained in other tasks and help improve the model for the current task,

especially when limited data is available for the current task. This framework incorporates high-level domain

knowledge to combine existing models and treat them as black boxes, in order for them to be universal for

complex models. Experiments on applying the framework to practical problems demonstrate that we can improve

the performance on the current task by reusing existing models.

Keywords machine learning, model reuse, domain knowledge, environment change, learnware
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