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基于规则过滤和谓词覆盖的 ＭＬＮ 迁移算法研究
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摘　 要： 迁移学习的目标是将源领域的知识迁移到目标领域，从而实现在数据稀缺的目标领域上获得良好的效果。 在处理关

系型数据时，研究将迁移学习与马尔科夫逻辑网络相结合，得到一种基于一阶逻辑公式映射的迁移学习算法。 本文的迁移算

法针对的是目标域数据极少的情况。 为了提升迁移的效果，研究基于迁移规则和依据权重覆盖谓词的策略对映射的公式进行

适当的筛选，迁移对目标域价值最大的公式，最终提升整体迁移效果。 研究用 ３ 个从现实世界收集的关系型数据来验证本文

算法，并与现有的算法进行对比，结果显示本文的算法具有出色的表现。
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０　 引　 言

随着机器学习领域研究的不断深入，迁移学习

作为机器学习领域的一个重要方向而引起研究者的

高度关注与重视。 相对于传统的机器学习针对一个

领域进行训练、测试和运用，迁移学习针对的是 ２ 个

不同但有关联的领域，在一个领域上训练，在另一个

领域上测试和运用，前者被称为源领域，后者被称为

目标域。 这种训练数据与测试数据处于不同领域的

要求，正是因为人们在运用传统的机器学习解决问

题时，一些获取有标签数据代价昂贵或者难以收集

的领域受到有标签数据不足的困扰［１］。 而这类领域

正是迁移学习可以发挥作用的地方。
迁移学习从其迁移的内容来看，可以分为迁移

参数、迁移实例、迁移特征和迁移关系［１］。 迁移关系

的算法核心是寻找源领域和目标领域之间共享的关

系，Ｌｉ 等人［２］ 就利用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 的方法迭代构建

领域之间的关系。 针对马尔科夫逻辑网络［３］的迁移

算法，大部分就是一种基于关系的迁移。 研究者往

往是利用马尔科夫逻辑网络模型的逻辑公式作为源

领域和目标领域关系的桥梁。 其中，一类算法是将

ＭＬＮ 模型中的一阶逻辑公式转换成高阶形式，然后

进行模型的迁移。 Ｄａｖｉｓ 等人［４］通过引入谓词变量将

一阶逻辑公式转换成二阶公式，并将这些二阶公式合

并成团，再对每个二阶团进行评估，将分数最高的 ｋ
个二阶团迁移到目标域。 Ｈａａｒｅｎ 等人［５］ 同样是将一

阶公式转换成二阶公式，但在二阶转换成一阶的过程

引入了偏置，实现了效果更好的迁移。 另一类算法则

是通过谓词映射的方式直接生成目标域的一阶逻辑

公式，然后采用不同的策略来调整、变换公式，最终筛

选公式进入 ＭＬＮ 模型［６］，或者更简单一点，运用筛选

策略不加调整地迁移公式到 ＭＬＮ 模型中［７］。
本文设计的迁移算法是一类对目标域数据量要

求不高的算法，在谓词映射算法［６］ 的基础上，提出

了基于规则的公式迁移策略和依据权重进行谓词覆



盖的迁移策略，实现了马尔科夫逻辑网络模型［８－１０］

的迁移。
１　 ＭＬＮ 迁移算法

本文提出的马尔可夫逻辑网络迁移算法是一种

迁移马尔可夫逻辑网络模型中一阶逻辑公式的方

法。 目标领域只需要提供一个单实体为中心的实例

就可以实现迁移。 迁移算法总体设计思想是将源领

域的一阶逻辑公式通过谓词映射转换成目标域的一

阶逻辑公式，然后利用数据验证、规则迁移和基于权

重的谓词覆盖等手段迁移公式，最后生成目标域的

ＭＬＮ 模型。 本文的最大贡献就是提出了基于规则的

公式迁移策略以及基于权重的谓词覆盖策略。
１．１　 数据验证

首先，ＭＬＮ 迁移学习算法需要通过谓词映射生

成目标域公式。 本文采用局部谓词映射方法，即类

型的一致性约束只针对单个公式，不同的公式的类

型约束可以是不同的。 在映射过程中，研究的算法

还额外要求谓词一致性，即在针对单个公式进行迁

移时，源领域的谓词与目标域的谓词是一一对应的。
谓词一致性约束同样是局部的，即不同公式中的源

领域谓词可以对应目标域中的不同谓词。 增加这样

２ 种局部的一致性约束一方面可以节省算法的运行

时间；另一方面相对于全局性的一致性约束而言，有
利于生成多样化的迁移公式，进而提高迁移效果。

在得到目标领域的公式之后，研究利用仅有的目

标域数据对这些映射公式进行验证。 在本文中，可以

用数据来验证的公式即称为被数据验证的公式，简称

为已验证的公式。 同时，进一步对被数据验证过的公

式进行细分，将上一步得到的已验证的公式分为 ２
种。 一种是经过数据验证成立的公式，即可行公式，
另一种是数据验证后不成立的公式，即不可行公式。
研究借鉴 Ｌｉｌｙａｎａ 等人［７］ 的思想，提取所有可行公式

中包含的映射得到可行谓词映射集合，提取所有不可

行公式包含的谓词映射组成不可行谓词映射集合，利
用其来筛选公式。 而且，考虑到不可行公式中的谓词

映射并不都是不可行的映射，有的只是由于公式中的

某个谓词的映射不好而导致公式验证失败。 因此，研
究拟使用不可行谓词映射集合与可行谓词映射集合

做差，得到的真正的不可行谓词映射集合。 此后用这

种真正的不可行映射来筛选未被数据验证的公式，也
称之为未验证公式，得到候选公式。

在前面提到过，本文算法对目标域数据量的设

定是少量数据，所以不会得到太多已验证的公式，而
未验证的公式数量则较多。 这些未被数据验证过的

目标公式中既含有对目标域推理有价值的公式，也
含有对目标域推理无价值的公式，因此就需要通过

其它手段—基于规则的筛选和根据权重进行谓词覆

盖—获得更多对目标域推理有用的公式。
１．２　 基于规则的迁移策略

通过对已有的非迁移马尔可夫逻辑网络模型中

逻辑公式的观察，研究发现大部分公式都具有如下

特征：公式的前置条件参数之间的相互关联，最后推

导出与之有关的结论参数的关系。 对比迁移得到的

未验证的公式，有很多公式违背这个特征，存在一些

相互关联的变量推导出与之无关的变量之间的关

系，因此推导出一些不合理的结果。
　 　 表 １ 是非迁移的方式得到 ｕｗｃｓｅ 领域的 ＭＬＮ
模型中的 ２ 条公式。 从第一条中可以看到， 前置条

件是 ａ１ 在 ａ４ 学期教 ａ３，ａ２ 在 ａ４ 学期教 ａ３，由此就可

以得到一个可能成立的结论 —ａ１ 和 ａ２ 是同一人。
同理，第二条的前置条件中给出了 ａ１ 出版 ａ２，ａ３ 出

版 ａ２，ａ１ 不是学生，ａ３ 是学生，于是可以推出 ａ１ 是教

授的结论。 当然上述结论并不都是一定正确，只是

有较大概率成立而已，但由于 ＭＬＮ 的公式有权重来

进行描述，因此可以允许这种推导出非确定性结论

的公式。 表 ２ 是从 ｉｍｄｂ 域向 ｕｗｃｓｅ 域迁移得到的

ＭＬＮ 模型的公式中选取了 ２ 条。 第一条， 前置条件

描述了 ａ２ 和 ａ３ 的关系，但结论给出的却是 ａ１ 和 ａ２

的关系，相对而言并不合理。 同样，表 ２ 中的第 ２
条，前置条件分别描述的 ａ１ 与 ａ２ 的关系和 ａ１ 与 ａ３

的关系，结论却给出了 ａ４ 和 ａ２ 的关系，也不是合理

的推导。 基于上述的观察和特征的归纳，本次研究

提出一个迁移候选公式的规则，筛选出的公式则称

为符合规则的公式，简称为规则公式。
表 １　 ＵＷＣＳＥ ＭＬＮ 模型公式

Ｔａｂ． １　 ＭＬＮ ｆｏｒｍｕｌａｓ ｉｎ ＵＷＣＳＥ

序号 模型公式

１
ｔａｕｇｈｔＢｙ （ａ３，ａ１，ａ４） ∧　 ｔａｕｇｈｔＢｙ （ａ３，ａ２，ａ４） ⇒

ｓａｍｅＰｅｒｓｏｎ （ａ１，ａ２）

２
ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ （ａ２，ａ１） ∧ 　 ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ （ａ２，ａ３） ∧

¬ ｓｔｕｄｅｎｔ （ａ１） ∧　 ｓｔｕｄｅｎｔ （ａ３） ⇒　 ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ （ａ１）

表 ２　 ＩＭＤＢ 迁移到 ＵＷＣＳＥ 域得到的迁移公式

Ｔａｂ． ２　 Ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｆｏｒｍｕｌａｓ ｆｒｏｍ ＩＭＤＢ ｔｏ ＵＷＣＳＥ

序号 迁移公式

１ ｐｏｓｉｔｉｏｎ （ａ２，ａ３） ⇒ 　 ｔｅｍｐＡｄｖｉｓｅｄＢｙ （ａ１，ａ２）

２ ¬ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ （ａ１，ａ２） ∧ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ （ａ１，ａ３） ⇒ ａｄｖｉｓｅｄＢｙ （ａ４，ａ２）

　 　 为了进一步解释基于规则的公式迁移原理，研
究使用图 １ 和图 ２ 分别解释了一个符合规则的公式
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验证过程和一个不符合规则的公式验证过程。
图 １～２ 中的每个圆代表一个集合，２ 个圆相交的部

分是 ２ 个集合共同的元素。 红色虚线圆圈表示的是

作为结论的谓词的实参元素集合，箭头右边的实线

圆圈代表可能被推导出关系的元素集合。 图 １、图 ２
中的 ２ 个公式的前提条件都是 ２ 个原子公式构成，
这 ２ 个原子公式的实参都含有 ａ１，因此，ａ１ 成为 ２ 个

集合之间关系的桥梁， ２ 个本没有关系的集合如今

可能存在某种关系，于是并成一个集合，即箭头右边

的集合。 该集合中任何元素之间都有可能存在某种

可推理的关系，或者可以认定某人的身份，因此如果

红色圆圈代表的集合是该集合的子集，即图 １ 所示

的情况，则相应的关系可能存在，该公式被认为是符

合规则的公式，反之，如果公式中作为结论的谓词的

实参不完全在前置条件实参构成的集合中，即图 ２
所示的状态，则这个结论由条件关系推导出的可能

性就低，该公式被认为是不符合规则的公式。
ｔａｕｇｈｔＢｙ （ａ２，ａ３，ａ４） ∧ｔａｕｇｈｔＢｙ （ａ１，ａ３，ａ４）⇒ ｓａｍｅ Ｃｏｕｒｓｅ （ａ１，ａ２）

a2 a3 a4 a1 a1 a2 a3a4

图 １　 符合规则的公式示意图

Ｆｉｇ． １　 Ａ ｆｏｒｍｕｌａ ｔｈａｔ ｃｏｎｆｏｒｍｓ ｔｏ ｔｈｅ ｒｕｌｅ
┐ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ （ａ１，ａ２） ∧ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ （ａ１，ａ３）⇒ ａｄｖｉｓｅＢｙ （ａ４，ａ２）

a2 a1 a3 a1 a3 a2 a4

图 ２　 不符合规则的公式示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ａ ｆｏｒｍｕｌａ ｔｈａｔ ｄｏｅｓ＇ｔ ｃｏｎｆｏｒｍ ｔｏ ｔｈｅ ｒｕｌｅ

　 　 需要强调的是，符合规则的公式推导出的结论

也有可能是错误的，反过来，不符合规则的公式推导

出的结论也是有存在可能的。 但这不会造成太多不

良影响，因为马尔可夫逻辑网络是一种软化逻辑公

式硬约束的模型，故而不需要模型中的公式是绝对

正确的。
１．３　 基于谓词覆盖的迁移策略

这里，首先要明确谓词被覆盖和谓词没被覆盖

的定义。 所谓谓词覆盖是指目标域中的谓词存在于

ＭＬＮ 模型的某个公式中，而所谓谓词没被覆盖是指

目标域中存在谓词不在研究的 ＭＬＮ 模型的公式中。
谓词覆盖就是指去覆盖那些没有被覆盖的谓词，而
依据权重意味着需要优先使用权重高的公式去覆盖

谓词。 研究中要尽量去覆盖所有目标域的谓词，是
因为通过初步试验发现，如果某个谓词没有公式去

覆盖的话，那么针对该谓词的推理就不能取得良好

的效果。 因为该谓词没有公式覆盖，那么推理程序

就没有推理的依据，故而得不到正确的结果。 因此，
本文研发的算法考虑在经过前 ２ 步公式迁移后，在
未能覆盖所有谓词的情况下，挑选剩余的公式中可

以覆盖这些谓词的公式作为 ＭＬＮ 模型公式的补充。
研究将使用 ａｌｐｈａ 参数来指示每个谓词需要被多少

个公式覆盖，对于不同的源领域和目标领域可以设

置不同的值以达到最好的效果。 设计流程步骤是：
先根据权重大小排序，然后统计目前 ＭＬＮ 模型公式

还未能覆盖的谓词或者说覆盖的公式数量还没能达

到 ａｌｐｈａ 参数要求的谓词，最后将公式依据权重大

小补充进迁移的 ＭＬＮ 模型中，使其尽量满足 ａｌｐｈａ
参数规定的数目。
２　 实验评估

在这一部分，研究将对算法进行实验评估。 这

里对比了 ２ 个 ＭＬＮ 迁移学习算法，分别是 ＴＡＭＡＲ
算法［６］和 ＳＲ２ＬＲ 算法［７］。 这 ２ 个算法都有谓词映

射的步骤，除谓词映射之外的迁移手段是不同算法

之间的主要区别，因此非常适合用于与本文提出算

法的对比。
为了分析算法的表现，采用了 ２ 种典型的用于

分析马尔可夫逻辑网络的度量方法——— ＡＵＣ － ＰＲ
和 ＣＬＬ。 研究可知， ＰＲ 曲线是精确度－召回率曲

线， ＡＵＣ － ＰＲ 是指 ＰＲ 曲线下的面积。 如果用一般

的正确率这种方式来衡量则容易被大量不存在的关

系的正确率所影响，导致评估结果与真实使用情况

有差距。 条件对数似然 （ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｌｏｇ － ｌｉｋｅｈｏｏｄ，
ＣＬＬ） 则主要用于评估马尔科夫逻辑网络推理的质

量，是对 ＡＵＣ － ＰＲ 的一种补充。 ＣＬＬ 值越大，则推

理质量越高；反之，值越低，推理质量越差。 仍需看

到，文中的评估方法比较简单，由此反映得出的推理

质量并非精确可靠，如果模型能够生成足够有区别

的阈值的话， ＣＬＬ 高低并不重要。
实验中使用了 ３ 个公开的关系型数据集，分别

是 ＩＭＤＢ、ＵＷＣＳＥ 和 ＷｅｂＫＢ。 这 ３ 个数据集都是从

现实世界中收集而来的，在时下研究的实验中得到

了广泛的使用。 其中，ＵＷＣＳＥ 数据收集自华盛顿大

学的计算机科学与工程系，记录了课程、教授、学生

等身份信息，并记录了个体之间的关系，例如，
ａｄｖｉｓｅｄＢｙ、 ｔａｕｇｈｔＢｙ 等 等。 ＩＭＤＢ 数 据 集 是 Ｌｉｌｙ
Ｍｉｈａｌｋｏｖａ 采集自 ＩＭＤＢ 数据库的电影领域的相关

信息，具体包含了导演、演员、电影等信息以及不同

个体之间的关系。 ＷｅｂＫＢ 数据集则记录了 ４ 所大
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学计算机系的 Ｗｅｂ 网页和超链接信息。
实验中，测试了 ３ 个数据集构成的共 ６ 个迁移

场景： ＩＭＤＢ→ＵＷＣＳＥ、 ＩＭＤＢ→ＷｅｂＫＢ、ＵＷＣＳＥ→
ＩＭＤＢ、ＵＷＣＳＥ→ＷｅｂＫＢ、ＷｅｂＫＢ→ＩＭＤＢ、ＷｅｂＫＢ→
ＵＷＣＳＥ。 其中，箭头前方是源领域，箭头后方是目

标域。 在本文的后面章节，会着重展示这 ４ 个算法

在 ６ 种迁移场景中的表现，而后在这 ６ 种迁移场景

中测试本文提出的迁移策略的效果，最后将基于实

验讨论分析规则迁移、 谓词覆盖和 ａｌｐｈａ 参数在本

文提出算法中的作用。
３　 实验验证

３．１　 实验结果对比

实验中，首先测试了 ４ 种算法在 ６ 种迁移场景

下的表现，４ 个算法的 ＡＵＣ － ＰＲ值和 ＣＬＬ 值分别见

表 ３、表 ４。 表格的第一列是目标域，第二列是源领

域。 ＲＦＰＣ 是本文提出的迁移学习算法， 其 ａｌｐｈａ 的

参数取值为 ４。
从表 ３ 和表 ４ 可以看出，在本文的实验中

ＴＡＭＡＲ 算法和 ＳＲ２ＬＲ 算法表现较为相近， 且

ＴＡＭＡＲ 算法还略好于 ＳＲ２ＬＲ 算法。 ２ 个算法在迁

移的目标域为 ＷｅｂＫＢ 时，表现几乎一致， ＡＵＣ － ＰＲ
都是 ０．４９，但是在 ＣＬＬ 这个指标上，ＳＲ２ＬＲ 又略好

于 ＴＡＭＡＲ。 测试的迁移场景是 ＵＷＣＳＥ 向 ＩＭＤＢ 迁

移时，ＳＲ２ＬＲ 表现较好， ＡＵＣ － ＰＲ 值比 ＴＡＭＡＲ 高

０．０５ 左右。 而当迁移场景是ＷｅｂＫＢ 向 ＵＷＣＳＥ 迁移

时，ＴＡＭＡＲ 表现较好， ＡＵＣ － ＰＲ 比 ＳＲ２ＬＲ 高 ０．１
左右。 在其它迁移场景下， ２ 个算法的 ＡＵＣ － ＰＲ 的

相差不大。
接下来，将 ２ 个已有的迁移学习算法与本文提

出的 ＲＦＰＣ 进行比较。 从表 ３ 可以看出，在 ＩＭＤＢ 向

ＷｅｂＫｂ 迁移时，本文的算法比 ＳＲ２ＬＲ 效果要略有

逊色，但在剩余的全部数据上， 本文的算法在 ＡＵＣ
－ ＰＲ 这个指标上是超过 ＳＲ２ＬＲ 算法的，因此在整

体上来看，本文的迁移算法得到的马尔可夫逻辑网

络模型能够做出更好的推理。 从表 ４ 可以看到，本
文的迁移算法在 ＣＬＬ 指标上普遍比 ＳＲ２ＬＲ 算法差，
除了 ＵＷＣＳＥ 向 ＩＭＤＢ 迁移时，本文的算法的 ＣＬＬ
指标比 ＳＲ２ＬＲ 高之外，这意味着本文算法的推理结

果概率普遍低于 ＳＲ２ＬＲ 算法。 这可能是因为本文

的算法未能进行权值的调整。 但是如前述分析可

知，如果推理概率的阈值选择恰当，就不会影响本文

算法的预测效果，因此这也不会意味着本文的算法

比 ＳＲ２ＬＲ 算法更差。 在与 ＴＡＭＡＲ 算法比较时，本
文的算法在迁移目标域为 ＵＷＣＳＥ 时， ＡＵＣ － ＰＲ 的

值比其略有不及，但在其它迁移场景中，本文的算法

均是优于 ＴＡＭＡＲ 的，并且在 ＵＷＣＳＥ 向 ＷｅｂＫＢ 和

ＷｅｂＫＢ 向 ＩＭＤＢ 迁移时，本文的算法在 ＡＵＣ － ＰＲ
指标上将远远高于 ＴＡＭＡＲ。 因此，从整体上来看，
本文的算法比 ＳＲ２ＬＲ 和 ＴＡＭＡＲ 都是要好的。

表 ３　 不同算法在不同数据集上的平均 ＡＵＣ－ＰＲ 的值

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＡＵＣ－ＰＲ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

目标领域 源领域 ＴＡＭＡＲ ＳＲ２ＬＲ ＲＦＰＣ

ＩＭＤＢ
ＩＭＤＢ

ＵＷＣＳＥ
ＷｅｂＫＢ

０．３１０ ７
０．３０５ ５

０．３６１ ５
０．２９２ ６

０．３６４ ９
０．４５４ ４

ＵＷＣＳＥ
ＵＷＣＳＥ

ＩＭＤＢ
ＷｅｂＫＢ

０．３３２ ８
０．３２５ ６

０．３１４ ２
０．２２４ ３

０．３２２ ４
０．２８３ １

ＷｅｂＫＢ
ＷｅｂＫＢ

ＩＭＤＢ
ＵＷＣＳＥ

０．４９０ ０
０．４９０ ０

０．４９０ ０
０．４９０ ０

０．４９９ ０
０．９８５ ３

表 ４　 不同算法在不同数据集上的平均 ＣＬＬ 的值

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＣＬＬ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

目标领域 源领域 ＴＡＭＡＲ ＳＲ２ＬＲ ＲＦＰＣ

ＩＭＤＢ
ＩＭＤＢ

ＵＷＣＳＥ
ＷｅｂＫＢ

－１．０９２
－１．１２７

－１．５０６
－０．２９２

－１．２９０
－０．６５１

ＵＷＣＳＥ
ＵＷＣＳＥ

ＩＭＤＢ
ＷｅｂＫＢ

－１．２９４
－１．３０４

－１．９０１
－０．２８３

－１．０５１
－１．６２１

ＷｅｂＫＢ
ＷｅｂＫＢ

ＩＭＤＢ
ＵＷＣＳＥ

－０．３０１
－０．３０１

－０．３００
－０．２８３

－０．１９９
－２．１１８

３．２　 实验结果分析

基于前述仿真测试研究过程，这里拟将探讨剖

析 ＲＦＰＣ 算法中不同部分发挥的作用。 同样，研究

在 ６ 种迁移场景下对比这些算法的效果，运行后详

情见表 ５、表 ６。 其中，Ｏｎｌｙ－Ｄａｔａ 代表只使用被目标

域数据验证过的公式生成 ＭＬＮ 模型，Ｄａｔａ＋Ｒｕｌｅ 代

表了用数据验证过的公式和规则迁移公式构成的

ＭＬＮ 模型。 最后一列代表了完整的 ＲＦＰＣ 算法

（ａｌｐｈａ 参数的取值为 ４），该算法迁移得到的 ＭＬＮ
模型中包含了数据验证的公式，规则迁移的公式和

依据权重进行谓词补充的公式。
从表 ５ 中可以看到，除了向 ＵＷＣＳＥ 领域的迁

移之外，Ｄａｔａ＋Ｒｕｌｅ 的方案都比只有 Ｄａｔａ 的方案要

好，而且大部分情况下均是如此。 例如，Ｄａｔａ＋Ｒｕｌｅ
在 ＷｅｂＫＢ 领域向 ＩＭＤＢ 领域迁移时， ＡＵＣ － ＰＲ 值

比 Ｏｎｌｙ－Ｄａｔａ 高出了 ０．１５７ ４。 更为明显的是当源领

域为 ＵＷＣＳＥ、目标域为 ＷｅｂＫＢ 的情况，Ｄａｔａ＋Ｒｕｌｅ
的 ＡＵＣ － ＰＲ 值接近 Ｏｎｌｙ－Ｄａｔａ 的 ＡＵＣ － ＰＲ 值的 ２
倍。 即便是在向 ＵＷＣＳＥ 迁移时，Ｄａｔａ ＋Ｒｕｌｅ 只比

Ｏｎｌｙ－Ｄａｔａ 在 ＡＵＣ － ＰＲ 值上低了一点点。 从 ＩＭＤＢ
向 ＷｅｂＫＢ 迁移的时候，Ｏｎｌｙ－Ｄａｔａ 和 Ｄａｔａ＋Ｒｕｌｅ 则
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显出劣势， ＡＵＣ － ＰＲ 为 ０ 是因为数据验证和规则迁

移两种策略都不能得到合适的公式，此时 ＭＬＮ 不会

在这种情况下进行推理，故而对应的 ＡＵＣ － ＰＲ 值

为 ０。 此种情况下，根据权重进行谓词覆盖的作用就

得以体现，在补充了一些权重较高的公式之后，
ＲＦＰＣ 算法依旧能够取得较好的效果。 在前 ２ 种公

式迁移策略能够有效发挥作用时，根据权重进行谓

词覆盖的效果将不再直观明显，但如果 ａｌｐｈａ 设置

合理，那么对推理效果也能有一些提升，关于该点将

在下文予以阐释分析。
表 ５　 不同算法在不同场景下的平均 ＡＵＣ－ＰＲ 的值

Ｔａｂ． ５　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＡＵＣ－ＰＲ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

目标领域 源领域 Ｏｎｌｙ－Ｄａｔａ Ｄａｔａ＋Ｒｕｌｅ ＲＦＰＣ

ＩＭＤＢ
ＩＭＤＢ

ＵＷＣＳＥ
ＷｅｂＫＢ

０．３２６ ８
０．２９３ ０

０．３６７ ４
０．４５０ ４

０．３６４ ９
０．４５４ ４

ＵＷＣＳＥ
ＵＷＣＳＥ

ＩＭＤＢ
ＷｅｂＫＢ

０．３２３ ８
０．２７９ ２

０．３２３ ３
０．２６７ ７

０．３２２ ４
０．２８３ １

ＷｅｂＫＢ
ＷｅｂＫＢ

ＩＭＤＢ
ＵＷＣＳＥ

０
０．４９０ ０

０
０．９８５ １

０．４９９ ０
０．９８５ ３

表 ６　 不同算法在不同场景下的平均 ＣＬＬ 的值

Ｔａｂ． ６　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＣＬＬ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

目标领域 源领域 Ｏｎｌｙ－Ｄａｔａ Ｄａｔａ＋Ｒｕｌｅ ＲＦＰＣ

ＩＭＤＢ
ＩＭＤＢ

ＵＷＣＳＥ
ＷｅｂＫＢ

－０．９２７
－０．２７９

－１．１８２
－０．５８８

－１．２９０
－０．６５１

ＵＷＣＳＥ
ＵＷＣＳＥ

ＩＭＤＢ
ＷｅｂＫＢ

－１．１８２
－０．２７３

－１．１８２
－１．５５７
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　 　 由于研究的算法中有一个 ａｌｐｈａ 参数，指示了

研究在覆盖谓词时需要选择多少公式，所以研究有

必要对其进行深入分析，探寻考察不同的 ａｌｐｈａ 参

数会对算法效果产生的影响。 同样测试了在 ６ 种迁

移场景下， ａｌｐｈａ 参数对 ＲＢ 算法的影响， ａｌｐｈａ 参

数设置的范围为［０，１８］。
从图 ３ 中可以看到，除了之前分析过的情况，

ａｌｐｈａ 参数对算法效果的影响较为有限。 在 ａｌｐｈａ
参数增加时，在一定程度上将会提升算法的效果，
但有时也会导致算法效果下降。 研究中可以在

ＩＭＤＢ 向 ＵＷＣＳＥ 和 ＷｅｂＫＢ 向 ＵＷＣＳＥ 迁移时发现

较大的波动，说明在 Ｄａｔａ＋Ｒｕｌｅ 的 ＡＵＣ － ＰＲ 值不高

时， ａｌｐｈａ 参数影响相对较大。 当 Ｄａｔａ＋Ｒｕｌｅ 的 ＡＵＣ
－ ＰＲ值较大时，ａｌｐｈａ参数的影响相对较小，正如研

究中看到当 ＵＷＣＳＥ 向 ＷｅｂＫＢ 迁移时未见任何波

动。 由此也可以推断得出，作为本算法的关键部

分—基于规则的公式迁移策略—起着关键的作用，
用于覆盖谓词的公式起到一个补充的作用， 而

ａｌｐｈａ 参数却只是用于最后的微调。
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图 ３　 ａｌｐｈａ 参数对算法的影响

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ａｌｐｈａ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 研究至此，又统计了 ＲＦＰＣ 算法 （ａｌｐｈａ 参数设

置为 ４） 在所有迁移场景下生成的 ＭＬＮ 模型中不同

来源的公式数量。 并且推导计算了每类公式为推理

效果做出的贡献，用于详尽评估每种迁移策略的效

果。 计算公式贡献的方法为每类公式带来的 ＡＵＣ －
ＰＲ 的提升除以该类公式的数量。
　 　 图 ４ 展示的是 ａｌｐｈａ 参数设置为 ４ 时，ＲＦＰＣ 迁

移算法生成的模型中不同来源的公式的分布情况。
从图 ４ 中可以看出，不同的迁移场景，不同来源的公

式分布情况是不同的。 除了 ２ 种极端情况，也就是

ＩＭＤＢ 向 ＵＷＣＳＥ 迁移时数据验证的公式占主导和

ＩＭＤＢ 向 ＷｅｂＫＢ 迁移时只有谓词覆盖的公式以外，
研究发现基于规则的迁移公式构成了 ＭＬＮ 迁移模

型公式的主要部分。
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图 ４　 不同迁移策略得到的公式的平均数量

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｏｒｍｕｌａｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｕｒｃｅｓ

　 　 图 ５ 展示的是不同类别的公式为最终的推理效

果做出的贡献。 由图 ５ 可以看到，除了 ＩＭＤＢ 向

ＷｅｂＫＢ 迁移的时候（因为该迁移场景下 ＭＬＮ 模型
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中只有谓词覆盖的公式），数据验证迁移的公式做

出了最大的贡献。 正如研究所希望的，基于规则的

公式贡献总体而言仅居次席，并且相对来说是明显

大于基于谓词覆盖的公式，这说明本文提出的规则

发挥了应有效果，规则迁移的公式要远远胜过根据权

重进行谓词覆盖得到的迁移公式。 某些情况下，基于

规则的公式贡献比基于数据验证的公式贡献明显要

小，这是因为真实的数据是检验映射公式的最佳规

则。 需要特别注意的是，基于数据验证的公式中也会

存在部分公式符合规则，这也说明满足规则的公式所

做出的实际贡献会高于图 ５ 中所显示的贡献。
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图 ５　 不同迁移策略得到的公式的平均贡献

Ｆｉｇ． ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｍｕｌａｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｕｒｃｅｓ

４　 结束语

本文研究提出了一种针对极为有限的目标域数

据的 ＭＬＮ 迁移算法，通过提出一种符合逻辑的公式

迁移规则，在没有目标域数据支撑的情况下迁移映

射出来的目标域公式，并根据迁移公式的权重，尽量

覆盖所有目标域谓词。 通过在 ６ 种迁移场景下的实

验验证，可以看到本文的算法超过现有的 ＭＬＮ 迁移

算法，同时也验证了本文提出的规则的有效性，以及

基于权重覆盖目标域谓词的价值。
　 　 在后续的工作中，研究将尝试把 ＭＬＮ 迁移学习

算法运用到更多领域中去，考虑在多个源领域向一

个目标域迁移的场景中运用本文的算法以及提出更

多迁移公式的规则或算法使得在没有更多目标域数

据支撑的情况下迁移更好的公式到目标域。
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３　 结束语

本文通过运用利益博弈理论分析方法对农村居

民医疗保险制度在实施过程中参保农民、定点医疗

服务机构、医疗保险经办机构三个参与主体之间的

利益博弈以及做出的各种选择分析医疗保险骗保问

题产生的原因，利用当前大数据的广泛应用，从而提

出相应的对策措施，能够对医疗保险骗保问题的解

决提供一定的路径借鉴。
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