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收稿日期：２０２３０６０５；在线发布日期：２０２４０７０４．本课题研究由科技创新２０３０“新一代人工智能”重大项目（２０１８ＡＡＡ０１０２０００）、国家

自然科学基金项目（６２２３６００８，Ｕ２１Ｂ２０３８，Ｕ２３Ｂ２０５１，６１９３１００８，６２１２２０７５，６１９７６２０２）、中央高校基本科研业务费专项基金、中国科学院青年

促进会会员项目、中国科学院战略性先导科技专项（ＸＤＢ０６８００００）、中国科学院计算技术研究所创新基金（Ｅ００００００）资助．孙宇辰，硕士

研究生，主要研究方向为机器学习与计算机视觉．Ｅｍａｉｌ：ｓｕｎｙｕｃｈｅｎ２２ｓｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．许倩倩，博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级

会员，主要研究方向为统计机器学习及其在多媒体和计算机视觉领域的应用．王子泰，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主

要研究方向为机器学习与数据挖掘．杨智勇，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为机器学习及其理论．黄庆明，博

士，讲席教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会士，主要研究领域为多媒体计算、图像处理、计算机视觉、模式识别．

基于自适应低秩表示的多任务犃犝犆优化算法
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１）（中国科学院计算技术研究所智能信息处理重点实验室　北京　１００１９０）

２）（中国科学院大学计算机科学与技术学院　北京　１０１４０８）
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５）（中国科学院大学大数据挖掘与知识管理重点实验室　北京　１０１４０８）

６）（鹏城实验室　广东 深圳　５１８０５５）

摘　要　多任务学习是一种基于相似任务之间的关联性进行学习迁移，使得模型在数据不足场景下仍能表现出良

好泛化性能的学习方法．在该领域内，大多数现有以准确率作为基准评价标准的方法只适用于平衡分布场景．然

而，诸多实际应用如疾病检测、垃圾邮件检测等，均涉及样本分布不平衡问题．针对多任务学习面向任务相关性的

高要求，即当模型学习和共享不相关知识时，负迁移可能会影响模型朝着错误方向训练．因此，大多数现有方法在

此类场景中无法得到有效应用．为解决该实际问题，设计一种能适用于样本不平衡场景的多任务学习算法变得尤

为重要．本文提出了一种基于自适应低秩表示的多任务ＡＵＣ优化算法，首先引入了对标签分布不敏感的ＲＯＣ曲

线下面积（ＡＵＣ）作为该学习任务的评价指标，并建立了一种用于 ＡＵＣ优化的多任务学习算法，以提高模型在样

本不平衡场景下的性能表现．同时，为进一步有效优化模型，本文将原始成对优化问题重构为逐样本极大极小优化

问题，使得每一轮迭代复杂度由犗（犔狀犻，＋狀犻，－）降低至犗（犔（狀犻，＋ ＋狀犻，－））．针对多任务学习中存在的负迁移现象，本

文引入了一种自适应低秩正则项，以消除模型冗余信息，同时提高模型的泛化性能．最后，通过与多个对比方法在

四个仿真数据集和三个真实数据集Ｌａｎｄｍｉｎｅ、ＭＨＣＩ和ＵＳＰＳ上的比较，所有实验结果一致证明了本文所提出算

法的有效性．
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ｆａｃｔｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃｏｕｌｄｂｅｅａｓｉｌｙｕｐｄａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔａｓｃｅｎｔｍｅｔｈｏｄ．Ｆｏｒｒｅｓｉｓｔｉｎｇ

ｔｈｅｎｅｇａｔｉｖｅｅｆｆｅｃｔｏｆｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｔａｓｋｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｕｒｔｈｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｎａｄａｐｔｉｖｅｌｏｗｒａｎｋｒｅｇｕｌａｒｉ

ｚａｔｉｏｎｔｅｒｍＦＮＮＦＮｔｏｅｌｉｍｉｎａｔｅｎｅｇａｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒｐｈｅｎｏｍｅｎａｉｎｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｍｐｒｏｖｅ

ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｐｅｎａｌｉｚｉｎｇｔｈｅｓｍａｌｌｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｓ

ｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｙｅｑｕａｔｅｓｔｏｄｒｏｐｐｉｎｇｔｈｅｔｒｉｖｉａｌｄａｔａ．Ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，ｔｈｉｓｌｏｗｒａｎｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｅｍａｉｎｓｔｈｅ

ｒｅｌｅｖａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｉｎｔｈｅｍａｔｒｉｘｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｓｈａｒｉｎｇｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．Ｆｏｒｔｈｅｐｕｒｐｏｓｅｏｆ

ａｃｈｉｅｖｉｎｇａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，ｗｅｍａｋｅａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄ

ｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ＡＵＣｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｌｏｗｒａｎｋ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｆｏｒｆａｉｒｎｅｓｓ，ｗｅｕｎｉｆｏｒｍｌｙａｐｐｌｙｔｈｅｍｔｏ ｍｕｌｔｉｔａｓｋｄａｔａｓｅｔｓａｎｄ

ｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｉｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈｔｈｅＡＵＣｍｅｔｒｉｃ．Ａｓｅｒｉｅｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

ｏｎｆｏｕｒｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｔｈｒｅｅａｃｔｕａｌｄａｔａｓｅｔｓ，Ｌａｎｄｍｉｎｅ，ＭＨＣＩ，ａｎｄＵＳＰＳ，ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ；ＡＵＣｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｌｏｗｒａｎｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

１　引　言

近年来，随着深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ，ＤＮＮ）的快速发展，机器学习在众多识别和

分类任务上展现出的高效率和高准确率使其取得了

巨大成功并受到广泛应用．然而，众所周知的是，机

器学习的成功在很大程度上依赖于大量的训练样

本．在某些难以获取样本的场景下，研究人员可能无

法为模型训练收集足够多的数据，从而导致模型欠

拟合．为了解决这个问题，多任务学习（ＭＴＬ）
［１２］引

起了许多研究人员的关注．具体而言，多任务学习旨

在通过学习多个相似任务之间相关知识，从而综合

提升模型在各个任务上的性能表现．与传统单任务

９７６２１１期 孙宇辰等：基于自适应低秩表示的多任务ＡＵＣ优化算法



（ＳＴＬ）机器学习算法相比
［１］，多任务学习可基于相

关任务之间的内在关联性产生正向知识迁移，从而

减少模型对大规模数据集的依赖，取得更加良好的

泛化性能．因此，在过去的十年里，多任务学习已被

应用于各种领域，如自然语言处理［３］、计算机视觉［４］、

医学命名实体识别［５］、医学图像分析［６７］等．

尽管多任务学习可以在知识共享方面表现出良

好性能，但模型基于不相关任务训练时并不总尽如人

意．多任务模型在共享非相关知识时往往会产生严

重的性能下降．而这种臭名昭著的“负迁移”现象
［８］

在近些年的研究中受到了广泛关注．具体而言，当模

型进行非相关知识共享时，负迁移将会误导模型沿

着错误的方向训练，从而导致模型无法有效完成分

类与识别任务［９］．鉴于此，对多任务模型参数施以合

适的正则化约束，促进任务间知识正向迁移，成为目

前研究人员攻克该难题的主要方法［１０１２］．其中，低秩

表示作为一种颇为有效的约束模型参数的方法，在近

期的一些多任务学习研究中取得了初步成功［１３１５］．

该类方法的关键假设为，矩阵参数中零奇异值的数

量相当于不相关知识的数量，而非零奇异值的个数

决定了参数矩阵的秩．因此，为了有效抑制负迁移现

象，一些研究选择将小奇异值替换为零，并保留若干

主要奇异值．已有结果表明
［１６１７］，低秩结构能够有效

促进多任务模型进行相关知识共享，并减少由非相

关知识带来的负面影响．

目前，随着对基于低秩表示的多任务学习的进

一步研究，其应用场景也逐渐增加．如在罕见病检

测［１８］、风险内容识别［１９］等现实应用中，多任务模型

通常只能利用不平衡数据训练．然而，现有的低秩多

任务方法大多基于平衡数据的学习，难以在数据不

平衡场景发挥作用．为解决此问题，一些研究人员将

ＲＯＣ曲线下面积（ＡＵＣ）指标引入多任务学习，并

在最小化 ＡＵＣ损失方面上取得了一系列研究进

展［２０２１］．众所周知，ＡＵＣ对标签分布的不敏感性决

定了ＡＵＣ指标较准确率更适用于不平衡场景
［２２］．

迄今为止，关于低秩多任务 ＡＵＣ学习算法的研究

仍然有限，其主要原因主要为，当ＡＵＣ直接被应用

于一般的多任务学习算法时，深度神经模型仍然会

产生负迁移现象．具体而言，优化成对ＡＵＣ较为困

难，其复杂度达到了犗（狀２）．因此，优化困难直接导

致多任务学习产生负迁移现象．同时，在实际优化

时，考虑到巨大的计算复杂度，优化成对ＡＵＣ通常

需要先对数据进行采样，而这导致模型优化可利用

的学习样本减少，进而降低了模型性能．因此，探究

如何构建一种高效的低秩多任务ＡＵＣ学习方法以

满足数据不足和不平衡下的任务需求是一个仍待解

决的问题．

直接使用原始ＡＵＣ损失直接替换多任务学习

的逐点损失可能会导致难以优化、效率低下等问题．

具体而言，替换后的成对损失的每轮迭代复杂性可

以达到犗（犔狀犻，＋狀犻，－），其中犔表示任务数，狀犻，＋，狀犻，－

表示第犻个任务的正负样本数量．为了解决该问题，

该文章进一步引入了一种新的 ＡＵＣ损失函数，旨

在利用逐点损失优化形式替换原始 ＡＵＣ的成对

损失函数．该方法每轮迭代复杂度可以降低至

犗（犔（狀犻，＋＋狀犻，－）），从而实现了一种基于自适应低

秩表示方法的高效多任务 ＡＵＣ学习算法．综上所

述，本文贡献主要如下：

（１）本文提出了一种高效的用于 ＡＵＣ优化的

新型低秩多任务学习方法，该方法通过低秩化模型

结构去除参数无关信息，进而提升多任务 ＡＵＣ优

化的性能表现．与已有方法相比，该研究融合了逐点

ＡＵＣ优化和低秩表示方法，弥补了此前面向低秩表

示的多任务ＡＵＣ优化的研究空缺与不足．

（２）针对所提出的目标，本文建立了一种效率更高

的学习算法，使优化迭代复杂度由原先犗（犔狀犻，＋狀犻，－）

降低至犗（犔（狀犻，＋＋狀犻，－））．

（３）该方法在三个真实数据集和四个仿真数据

集上与多个对比方法进行了一系列对比实验，实验

结果证明了所提出算法的有效性．

２　相关工作

本节将对现有多任务学习和ＡＵＣ优化方法进

行总结和介绍．

２１　多任务学习

多任务学习是一种通过在相关任务之间共享

知识从而提高单任务模型泛化性能的学习方式．近

年来，关于多任务学习的研究方向主要有三种，包括

基于特征的方法、基于样本的方法和基于参数的方

法［２３２４］．此外，基于优化的多任务学习方法
［２５２６］正

逐渐受到关注．其中，基于特征的多任务学习，如特

征变换法［１０，２７］和特征选择法［１２，２８］，是一种旨在从相

关任务之间的特征中学习模型结构，并将其作为共

享知识的方法．在基于样本的多任务学习方法中，

Ｂｉｃｋｅｌ等人
［２９］提出的一个代表性工作则是通过不

同权重的数据估计样本与任务之间关联概率，从而

使每个样本及其标签均可以属于其自己的任务．而
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基于主导参数的一类方法则直接对模型参数进行操

作，如参数分解［１３］、低秩化［１１，３０３１］和稀疏化［３２］等，从

而约束模型沿预期的方向进行学习．具体而言，矩

阵分解和参数生成作为两种典型的基于低秩表示的

多任务学习方法，被Ｊｅｏｎｇ等人
［１４］的工作所采用，

并取得了良好的结果．受他们工作的启发，本文考虑

将这两种方法与一种新的自适应分解正则项［３３］相

结合，以高效更新多任务模型分解后的两部分参数

矩阵．

２２　犃犝犆优化

ＡＵＣ优化是一种基于 ＡＵＣ损失更新模型参

数的方法．具体而言，原始成对ＡＵＣ最大化方法的

迭代复杂度可以达到犗（狀２），这使得ＡＵＣ优化难以

得到有效发展．最近，一系列新型ＡＵＣ优化方法
［３４３８］

被提出来试图解决此问题．其中，Ｙｉｎｇ等人
［３６］首次

提出了一种新的ＡＵＣ鞍点优化形式以求解模型最

优参数，并将传统成对 ＡＵＣ函数转化为基于单样

本的ＡＵＣ优化形式，从而将ＡＵＣ优化的迭代复杂

度降低至犗（狀）．此外，该方法是一种随机在线迭代

方法，与其他的一般离线算法相比，具有更高的迭代

效率．随后，受到该工作的启发，Ｌｉｕ等人
［３８］将其引

入至深度神经网络，并验证了他们所提出的两种算

法的良好性能．然而，上述所有关于ＡＵＣ优化的研

究均为单任务学习方法．尽管Ｙａｎｇ等人
［２０］提出了

一种将ＡＵＣ引入到多任务学习中的方法，但在多

任务学习和 ＡＵＣ优化之间仍然存在一些研究缺

陷．具体而言，Ｙａｎｇ等人的工作使用的 ＡＵＣ损失

为成对优化形式，计算复杂度较大．鉴于此，本文旨

在为多任务学习寻求一种更合适且高效的ＡＵＣ优

化算法，以建立二者之间的联系．

３　前备知识

在本节中，文章将主要介绍一般多任务学习范

式和ＡＵＣ优化方法的概念、定义及具体含义，并对

各个部分的物理意义进行相应建模．

３１　多任务学习范式

给定犔个任务，!＝｛犣
（１），…，犣

（犔）｝表示一个多

任务数据集，其中犣
（犻）＝（犡

（犻），犢
（犻）），犻∈犖＋，１犻犔．

对于!中的每个任务，犡
（犻）
∈犚

犱×狀犻表示第犻个任务的

特征矩阵，其中犱和狀犻分别表示第犻个任务的特征

维度和样本，犡
（犻）的每一列则对应第犻个任务的特征

向量．相应地，犢
（犻）
∈犚

１×狀犻表示第犻个任务的输出变

量，犢
（犻）的每一元素则为犡

（犻）对应样本的标签．鉴于

此，特征矩阵犠∈犚
犱×犔作为任务的联合参数矩阵，

其具体形式为犠＝［犠
（１），…，犠

（犔）］．在本文中，多任

务模型被统一设置为线性模型，即面向每个任务的

线性预测模型被表示为犵
（犻）（犡）＝犠

（犻）Ｔ犡．鉴于此，多

任务学习优化问题可以表示为

ｍｉｎ
犠
（犠）＋λφ（犠） （１）

其中（犠）＝∑
犻

犻，犻表示第犻个任务的经验风险，

φ（犠）为正则项，λ为超参数．

３２　犚犗犆曲线下面积

ＲＯＣ曲线下面积是一种被广泛应用的经典指

标．该指标衡量了正样本排名高于负样本的概率，从

而间接表现模型的性能．这种评价方式使得其对于

样本分布高度不敏感，在数据不平衡分类场景下具

有良好的表现．为了详细解释ＡＵＣ优化，首先给出

一系列符号．令"＝#×$表示样本空间，样本狕＝

（狓，狔）∈"和狕′＝（狓′，狔′）∈"是一对独立且随机采

样的样本，其中狓，狓′∈#分别为两个样本的特征向

量，狔，狔′＝｛＋１，－１｝∈$表示两个样本的标签．根

据ＡＵＣ的定义，即衡量对正负样本进行正确排序

的概率，对于任意得分函数犳：#→犚，其被定义为

ＡＵＣ（犳）＝Ｐｒ（犳（狓）犳（狓′）｜狔＝＋１，狔′＝－１）（２）

其中，该优化问题等价于以下表达式：

ｍｉｎ
犳

!

［
"犳（狓′）－犳（狓）＜０｜狔＝＋１，狔′＝－１］ （３）

其中，"［·］为指示函数，当［·］成立时取为１，否则为

０．在一般情况下，很难通过这种不光滑且不可微的

目标函数（１）来优化模型的参数．为了解决该问题，

一种常见的策略是利用可微替代损失替换原始问

题，例如平方损失函数［３９］：

ｍｉｎ
犳

!狕，狕′［（１－犳（狑；狓）＋犳（狑；狓′））
２
｜狔＝＋１，狔′＝－１］

（４）

　　然而，由于分布不可知，无法直接计算其期望．

因此，通常将该目标转向优化其无偏估计，即

ｍｉｎ
犳

１

狀＋狀－∑

狀
＋

犻＝１
∑

狀
－

犻＝１

（１－犳（狑；狓）＋犳（狑；狓′））
２
"［狔犻＝＋１

，狔′犻＝－１
］

（５）

其中，狀＋，狀－分别表示正负样本的个数．鉴于该优化

目标，ＡＵＣ优化算法的优化则更加容易实现．

４　模型建立

本节将展示本文所提出的多任务ＡＵＣ优化算

法，并针对该方法的建模过程进行详细说明．

４１　低秩表示的多任务学习

对于多任务学习而言，强关联任务所蕴含的信

１８６２１１期 孙宇辰等：基于自适应低秩表示的多任务ＡＵＣ优化算法



息往往是相似的．如果两个任务之间存在强关联，那

么训练后的多任务模型在对应参数上则更可能会拥

有相似的结构．因此，矩阵参数线性相关的模型通常

比一般模型具有更好的泛化性能，此类模型将更倾

向于识别相关任务并进行相关知识共享．鉴于此，具

有低秩结构的多任务模型往往具备抑制模型学习负

迁移的能力，且可以利用相关知识提高多任务模型

的性能．

对于参数矩阵犠，令其秩狉犪狀犽满足下列关系：

０＜狉犪狀犽ｍｉｎ（犱，犔），则使该矩阵变为低秩矩阵．为

了获得此类结构，可以借助正则项以约束高维模型

的秩．给定正则项φ（犠），则可以构建以下参数分解

形式的优化问题：

ｍｉｎ
犕，犖
（犕，犖）＋λφ（犕，犖）ｓ．ｔ．犠＝犕犖

Ｔ （６）

其中，犕∈犚
犱×狉为“特征”潜在矩阵，犖∈犚

犔×狉是“任务”

潜在矩阵，狉∈#＋为潜在变量．犕 和犖分别是从包含

“特征”维度和“任务”维度分解后的两个独立部分．

基于上述形式，适用于多任务学习的线性模型则可

以表示为犵
（犻）（犡）＝（犕犖Ｔ）（犻）Ｔ犡，且潜在变量狉需满

足条件０＜狉犪狀犽狉ｍｉｎ（犱，犔）．由于分解后的两

个部分参数的秩均远小于 ｍｉｎ（犱，犔），这两部分参

数在进行优化时总会保证低秩结构．

因此，得益于该低秩结构，式（３）的ＡＵＣ优化可

以被转化为优化分解参数的ＡＵＣ优化方法，从而保

证模型不受负迁移的影响．通过形式化（犕，犖），可

以得到以下基于低秩表示的多任务ＡＵＣ优化算法：

犾（犕，犖）＝
１

犔∑
犔

犻＝１

１

狀犻，＋狀犻，－ ∑狓
犼∈

!

（犻）
＋

∑
狓犽∈

!

（犻）
－

犉（犕，犖，狓犼，狓犽）

（７）
犉（犕，犖，狓犼，狓犽）被表示为

　犉（犕，犖，狓犼，狓犽）＝

　　（１－犳（（犕犖
Ｔ）（犻）；狓犼）＋犳（（犕犖

Ｔ）（犻）；狓犽））
２ （８）

其中，犳（（犕犖
Ｔ）（犻）；狓）＝（犕犖Ｔ）（犻）Ｔ狓；!

（犻）
＋ 和!

（犻）
－ 分别

表示正负样本数据集；狀犻，＋，狀犻，－分别表示第犻个任

务中的正负样本个数．显而易见，这种成对ＡＵＣ形

式仍会产生巨大的迭代复杂度．因此，下一小节将集

中处理此问题，并对ＡＵＣ优化函数进行重构．

４２　犃犝犆优化重构

从成对ＡＵＣ损失函数（５）可以得知，ＡＵＣ优

化过程中每次的迭代复杂度为犗（狀＋狀－），该问题为

ＡＵＣ优化带来了一定挑战．为获得一种更加简单的

目标函数，现有一些研究探索了关于重构 ＡＵＣ最

大化函数的可行方法．其中，一种被称为随机在线

ＡＵＣ最大化的方法
［３６，４０］在更新模型方面颇为高效，

而且其优化目标被证明等价于原始优化目标（３）．鉴

于此，本文引入这种等价优化形式以更好地拟合多

任务模型．具体而言，这个等价问题被表示为以下极

大极小化问题：

ｍｉｎ
狑，犪，犫
ｍａｘ
α∈犚
犺（狑，犪，犫，α）＝!狕［犉（狑，犪，犫，α；狕）］（９）

其中，狑∈$

犱是线性模型犳（狑；狓）＝狑
Ｔ狓的权重向量；

犺（狑，犪，犫，α）是关于狑，犪，犫的凸函数和关于α的凹函

数；犪，犫，α是三个辅助优化变量．令狆＝Ｐｒ（狔＝１）表

示正样本的比例，则有

　犉（狑，犪，犫，α；狕）＝（１－狆）（犳（狑；狓）－犪）
２
"［狔＝１］＋

　　　　 　狆（犳（狑；狓）－犫）
２
"［狔＝－１］＋

　　　　 　２（１＋α）（狆犳（狑；狓）"［狔＝－１］－

　　　　 　（１－狆）犳（狑；狓）"［狔＝１］）－狆（１－狆）α
２ （１０）

　　该优化问题是一个有低迭代复杂度的鞍点问

题，其通过极大极小优化得到最优模型犳（狑；狓）．与

式（４）相比，该目标利用单样本优化形式取代了原始

成对优化形式，极大地降低了ＡＵＣ优化难度．

４３　基于分解犖犖犉犖正则的多任务犃犝犆优化

在上述ＡＵＣ最大最小化方法的基础上，这种基于

低秩表示的多任务ＡＵＣ经验风险最小化问题（ＥＲＭ）

可被建立为

　 　 ｍｉｎ
犪，犫，犕，犖

ｍａｘ
α
犉（犕，犖，犪，犫，α；!）＝

　 　 ｍｉｎ
犪，犫，犕，犖

ｍａｘ
α
（犕犖

Ｔ，犪，犫，α；!）＋φ（犕，犖） （１１）

（犠，犪，犫，α；!）＝

１

犔∑
犔

犻＝１

１－狆
狀犻，＋

∑
狓
犼∈

!

（犻）
＋

（犳（犠
（犻）；狓犼）－犪犻）（ ）２ ＋

１

犔∑
犔

犻＝１

狆
狀犻，－
∑

狓犽∈
!

（犻）

－

（犳（犠
（犻）；狓犽）－犫犻）（ ）２ ＋

１

犔∑
犔

犻＝１

２（１＋α犻）狆
狀犻，－

∑
狓犽∈

!

（犻）
－

犳（犠
（犻）；狓犽（ ））－

１

犔∑
犔

犻＝１

２（１＋α犻）（１－狆）

狀犻，＋
∑

狓
犼∈

!

（犻）
＋

犳（犠
（犻）；狓犼（ ））－

狆（１－狆）α
Ｔ
α （１２）

其中，犪，犫，α∈$

犔×１是三个辅助优化向量，犪犻，犫犻，α犻∈

$分别是犪，犫，α的第犻个分量．设犠＝犕犖
Ｔ，其中

犠 表示多任务模型的参数矩阵，犠 被分解为 犕∈

$

犱×狉和犖∈$

犔×狉．受 Ｗａｎｇ等人
［３３］提出的低秩矩阵

学习的启发，本文将该工作所提出的一种可扩展的、

自适应的非凸正则项引入至式（７），从而辅助约束参

数优化，并通过一般的梯度下降方法来解决．具体来

说，正则项φ（犕，犖）被表示为
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φ（犕，犖）＝
λ
２
（犕

２

犉＋ 犖
２

犉
）－λ 犕犖

Ｔ
犉 （１３）

其中，λ为超参数，犪 犉＝ ∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

犪２犻槡 犼表示Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ

范数．因此，上述凸优化问题可以借助梯度下降上

升方法得到有效解决．

多任务ＡＵＣ方法在Ｙａｎｇ等人
［２０］工作中被证

明在不平衡场景下有效．本文基于该结论，引入逐点

优化的ＡＵＣ方法，提升优化效率．此外，由于本文

采用线性模型，所提方法满足Ｌｉｕ等人
［３８］工作中定

理１假设条件，即优化犉（犕，犖，犪，犫，α；!）时，参数

能够以犗（!－６）的迭代复杂度收敛到 !

２以内．同时，

关于非对称低秩分解问题工作［４１］证明，尽管非对称

低秩矩阵分解问题的低秩优化是非凸且非光滑的，

但随机初始化梯度下降能够以多项式收敛速度收敛

到全局极小值．因此，本文利用上述优势，使用随机

初始化变量和梯度更新优化分解参数，在多任务

ＡＵＣ方法上进一步提升优化速度和性能．

４４　优化框架

受Ｃｈｅｎ等人
［４２］工作的启发，问题（１１）可以使

用近端梯度方法进行优化．具体而言，采用近端梯度

下降上升方法作为优化器来更新参数，同时利用梯

度下降法来更新犕 和犖．具体算法如算法１所示．

算法１．　ＭＴＡＵＣＦＮＮＦＮ．

输入：多任务数据集!

参数初始化：潜在变量狉，迭代次数犓，更新步长η犕，η犖，

η狏，ηα，动量μ；随机初始化 犕
１
∈犚

犱×狉，犖１∈犚犔×狉，狏１＝

（犪１，犫１）＝０，α１＝０

输出：犕犓犖犓Ｔ

１．令犽＝１

２．ＷＨＩＬＥ犽犓 ＤＯ

３． 珟犵犕＝犕犉（犕
犽，犖犽，狏犽，α犽；!）

４． 珟犵犖＝犖犉（犕
犽，犖犽，狏犽，α犽；!）

５． 狌犽＋１犕 ＝μ狌
犽
犕－η犕珟犵犕，狌

犽＋１
犖 ＝μ狌

犽
犖－η犖珟犵犖

６． 犕犽＋１＝犕犽＋狌犽＋１犕
，犖犽＋１＝犖犽＋狌犽＋１犖

７． 珟犵狏＝狏犉（犕
犽，犖犽，狏犽，α犽；!）

８． 珟犵α＝α犉（犕
犽，犖犽，狏犽，α犽；!）

９． 狏犽＋１＝狆狉狅狓η狏
（狏犽－η狏狌

犽＋１
狏 ）

１０． α
犽＋１＝狆狉狅狓ηα

（α犽＋ηα狌
犽＋１
α ）

１１． 犽＝犽＋１

１２．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

１３．ＲＥＴＵＲＮ犕犓，犖犓，狏犓，α犓

（１）首先，算法输入多任务训练数据，并随机初

始化模型参数；

（２）在步３～６中，算法计算犕 和犖的梯度来更

新参数；

（３）在步７～１０中，通过近端梯度下降上升法

来更新变量狏和α，其中狏＝（犪，犫）；

（４）最后，经过犓 轮迭代，算法输出最优参数

犕犓和犖犓作为多任务模型的最终参数．

５　实　验

本节将对上一节提出的算法进行一系列的实验

验证．具体而言，本节首先给出了实验的基本设置，

并介绍了一些典型对比方法与本文方法进行性能比

较．为了充分验证多任务模型在不平衡数据集上的

有效性，本文方法在几个典型的真实数据集和四个

大型仿真数据集上进行了实验验证，并针对实验结

果进行了系统分析．

５１　数据集介绍

５．１．１　真实数据集

首先介绍三个真实多任务数据集 Ｌａｎｄｍｉｎｅ、

ＭＨＣＩ和ＵＳＰＳ，具体信息如表１和下文所示：

表１　三个真实数据集基本信息（其中犔、犳、犘、犖、犜、狉分别
为任务数、特征维度、正样本数、负样本数、总样本数

和不平衡率（其中，不平衡率狉＝
犖
犘
））

数据集 犔 犳 犘 犖 犜 狉

Ｌａｎｄｍｉｎｅ ２９ 　９ 　９０４ １３９１６ １４８２０ １５．４

ＭＨＣＩ ８ １８０ １０１８９ ８３９０ １８５７９ １．２

ＵＳＰＳ ５ ２５６ ４８７６ ４４２２ ９２９８ １．１

（１）Ｌａｎｄｍｉｎｅ数据集
［４３］．Ｌａｎｄｍｉｎｅ数据集由

若干９维数据组成．其中，这些数据是从２９个地雷

探测任务的雷达图像中提取的特征，这些任务的目

标是将所有１４８２０幅图像分为两类：地雷图像或非

地雷图像（干扰图像）．

（２）ＭＨＣＩ数据集
［４４］．ＭＨＣＩ数据集是生物

信息学领域的二元多任务数据集，包含不同肽与不

同 ＭＨＣＩ分子的结合亲和力数据，即短氨基酸序

列．每项任务的目标是预测肽是否通过氨基酸序列

与 ＭＨＣＩ分子结合．该数据集包含８种不同分子

的１８５７９个数据．本文只选择了序列长度为９的数

据组成数据集．其中，序列中的每个字符均被视为长

度为２０的特征（序列中总共只有２０种字符，字符在

向量中的对应位置表示为１，其他位置标记为０），因

此每个氨基酸都被表示为一个１８０维数据．

（３）ＵＳＰＳ数据集
［４５］．ＵＳＰＳ数据集是一个手写

的数字图像数据集，其中包含从０到９的数字的图

像．每个图像的大小是１６×１６，处理后的数据被表
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示为２５６维数据．本文将所有数据划分为五个部分，

每个部分用于一项任务，即数字０和数字１、数字２

和数字３、数字４和数字５、数字６和数字７以及数

字８和数字９的分类．同时，将每个任务中的偶数数

据设置为正例，将所有奇数数据设置为负例．因此，

该多任务数据集包含５个二分类相关任务，共有

９２９８个具有２５６个特征的数据．

５．１．２　仿真数据集

除了真实数据集外，本文还生成了四个仿真数

据集对模型进行实验验证．具体而言，本文设计的每

个仿真数据集共有１００个任务，其中每个任务犡
（犻）
∈

$

１０００×８０．每个样本均提取自分布%

（０，犐８０），其中犐８０

表示维度为８０的１向量．除上述生成数据，本文设

置线性模型狊
（犻）＝犠

（犻）Ｔ犡
（犻）＋!

（犻）来分割仿真数据，其

中犠～&

（０，１）且其秩不大于５，!
（犻）
∈$

１０００×１且 !

（犻）
～

%

（０，０．０１２犐１０００）．为了获得具有不同不平衡率的四

个仿真数据集，每个任务中得分前８０个、５０个、４０个

和１０个样本被标记为正样本，其余所有样本均被标

记为负样本．仿真数据集的具体信息如表２所示．为

了评估真实参数犠和训练后模型参数犠 之间的距

离，本文引入了一个评价标准Ｅ．Ｗ．，其具体表达形

式如下式所示：

Ｅ．Ｗ．＝
犠－犠

２

犉

犔
．

表２　四个仿真数据集的基本信息

数据集 犔 犳 犘 犖 犜 狉

Ｓｉｍｕ１ １００ ８０ ８ｋ ９２ｋ １００ｋ １１．５

Ｓｉｍｕ２ １００ ８０ ５ｋ ９５ｋ １００ｋ １９．０

Ｓｉｍｕ３ １００ ８０ ４ｋ ９６ｋ １００ｋ ２４．０

Ｓｉｍｕ４ １００ ８０ １ｋ ９９ｋ １００ｋ ９９．０

５２　实验设置

对于每个数据集，其中８０％的数据用于模型训

练，剩余的２０％用于模型测试．为了寻找最合适的

模型参数设定，本文在不同的参数设置下对模型

采用了５折交叉验证，根据其平均结果选择有助

于模型在验证集上获得最佳结果的参数进行测

试．在测试阶段，本文在每个方法下均完成了１０次

随机重复实验，并计算其平均 ＡＵＣ结果和标准差

呈现在表２中．为了获取尽可能好的结果，所有实验

均在集合｛１，１ｅ－１，１ｅ－２｝上进行网格搜索以确定

超参数λ的值，并将动量μ统一设置为０．９，并令潜

在变量狉满足条件狉ｍｉｎ（犱，犜）使模型满足低秩结

构．最后，所有的实验结果均为ＡＵＣ指标下的测量

结果．

５３　对比方法

在本节中，本文设计并选择了多任务学习领域

和ＡＵＣ优化领域内的一系列对比方法，对本文提

出方法进行实验比较．除此之外，本文还根据均方误

差（ＭＳＥ）损失和ＡＵＣ损失两种常见损失函数提出

了一系列对比方法，并设置２范数和ＦＮＮＦＮ范数

作为正则项．首先，本文所提出三个基于 ＭＳＥ的对

比方法如下所示：

单任务２均方差（ＳＴＬＭＳＥＬ２）：

ａｒｇｍｉｎ
狑犻
∑

狀犻

犼＝１


（犻，犼）（狑犻）＋狉２ｎｏｒｍ

（狑犻）．

多任务２均方差（ＭＴＬＭＳＥＬ２）：

ａｒｇｍｉｎ
犠

１

犔狀犻∑
犔

犻＝１
∑

狀犻

犼＝１


（犻，犼）（犠）＋狉２ｎｏｒｍ

（犠）．

多任务低秩均方差（ＭＴＬＭＳＥＬｏｗＲａｎｋ）：

ａｒｇｍｉｎ
犕，犖

１

犔狀犻∑
犔

犻＝１
∑

狀犻

犼＝１


（犻，犼）（犕犖Ｔ）＋狉ＦＮＮＦＮ（犕，犖）．

对于上述基于最小均方差的对比方法，定义

单任务最小均方差损失函数为
（犻，犼）（狑犻）＝（犢

（犻，犼）－

狑Ｔ犻犡
（犻，犼））２，多任务最小均方差损失函数为

（犻，犼）（狑犻）＝

（犢
（犻，犼）－犠

（犻）Ｔ犡
（犻，犼））２．其中，单任务模型狑犻∈$

犱，多

任务模型犠∈$

犱×犔；犡
（犻，犼）是第犻个任务的第犼个样

本，犢
（犻，犼）表示相应样本的标签；狉２ｎｏｒｍ表示２正则

项，狉ＦＮＮＦＮ表示分解 ＮＮＦＮ惩罚项．三个基于 ＡＵＣ

损失优化的对比方法如下所示：

单任务２ＡＵＣ损失（ＳＴＬＡＵＣＬ２）：

ａｒｇｍｉｎ
狑犻

１

狀犻，＋狀犻，－ ∑
狓
犼∈

!

（犻）
＋

∑
狓犽∈

!

（犻）
－

（１－犳（狑犻；狓犼）＋

犳（狑犻；狓犽））
２＋狉２ｎｏｒｍ（狑犻）．

多任务２ＡＵＣ损失（ＭＴＬＡＵＣＬ２）：

ａｒｇｍｉｎ
犠

１

犔狀犻，＋狀犻，－∑
犔

犻＝１
∑

狓
犼∈

!

（犻）

＋

∑
狓犽∈

!

（犻）
－

（１－犳（犠
（犻）；狓犼）＋

犳（犠
（犻）；狓犽））

２＋狉２ｎｏｒｍ（犠
（犻））．

多任务低秩ＡＵＣ损失（ＭＴＬＡＵＣＬｏｗＲａｎｋ）：

ａｒｇｍｉｎ
犠

狉ＦＮＮＦＮ（犕，犖）＋
１

犔狀犻，＋狀犻，－∑
犔

犻＝１
∑

狓
犼∈

!

（犻）

＋

∑
狓犽∈

!

（犻）

－

（１－犳（（犕犖
Ｔ）（犻）；狓犼）＋犳（（犕犖

Ｔ）（犻）；狓犽））
２

其中，犳（狑犻；狓）＝狑
Ｔ
犻狓，犳（犠

（犻）；狓）＝犠
（犻）Ｔ狓．

对于其他对比方法，本文将在以下内容中进行

简要介绍．

（１）ＲＭＴＬ
［１３］在学习相关任务的同时，还旨在

通过两个分离的结构来判别不相关的异常任务，这
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两个结构分别被命名为低秩模块、具有迹范数和２

范数的组稀疏模块；

（２）ＶＳＴＧＭＴＬ
［１４］利用两个稀疏矩阵和犽范

数来同时训练参数和筛选相关任务组；

（３）ＮＣＣＭＴＬ
［４６］是校准多任务学习的扩展，

它可以训练非凸低秩模型来直接解决多任务回归

问题；

（４）ＬＰＡＰＭＴＡＵＣ
［２０］是一种用于个性化属性

多级学习的方法，其将参数分解为三部分，并利用

ＡＵＣ损失优化实现精确分类；

（５）ＫＭＳＶ、ＫＭＳＶｎｅｗ
［１５］是两种基于重加权

方法的相似算法，用于解决使用紧松弛方法时而产

生的ＮＰ难秩最小化问题．

５４　实验结果

（１）性能比较．表３列出了本文方法和对比方

法在不同数据集上的１０次平均结果．实验结果表明

通过本文算法训练得到的线性多任务模型在大多

数数据集中都优于其他算法．这说明本文提出的

方法能够生成具有更加优异泛化性能的模型．在

训练阶段，本文算法使得模型在不平衡数据集上

的训练更加稳定．具体而言，Ｌａｎｄｍｉｎｅ数据集的不

平衡率高达１５．４，其远高于 ＭＨＣＩ（１．２）和 ＵＳＰＳ

（１．１）的不平衡率．而如表３的左半部分显示，本文

算法在Ｌａｎｄｍｉｎｅ数据集上的表现要优于其他两个

数据集上的表现．表３的右半部分表明，随着四个仿

真数据集的不平衡率变高，本文算法优化得到模型

取得的ＡＵＣ值也逐渐升高，而通过其他方法得到

模型的ＡＵＣ值却逐渐降低．因此通过上述观察可

知，本文方法在采用适当的 ＡＵＣ优化方法后显著

提高了模型在不平衡数据的分类效果，并始终优于

大多数其他对比方法．综上，本文提出方法在不平衡

多任务场景下拥有更加优异的性能表现．

表３　不同数据集上 犕犜犃犝犆犉犖犖犉犖与其他对比方法的犃犝犆性能比较

算法

ＡＵＣ

真实数据集

Ｌａｎｄｍｉｎｅ ＭＨＣＩ ＵＳＰＳ

仿真数据集

Ｓｉｍｕ１ Ｓｉｍｕ２ Ｓｉｍｕ３ Ｓｉｍｕ４

ＳＴＬＭＳＥＬ２ ６８．２±０．００ ７７．４±０．００ ９７．９±０．００ ９３．４±０．００ ９３．７±０．００ ９０．３±０．００ ８８．１±０．０１

ＭＴＬＭＳＥＬ２ ６５．４±２．０９ ８６．２±０．５９ ９４．０±１．００ ９５．８±０．１６ ９５．５±０．１６ ９４．７±０．１２ ８７．９±０．２３

ＭＴＬＭＳＥＬｏｗＲａｎｋ ６７．８±０．９１ ９１．８±０．１４ ９６．３±０．７１ ９９．１±０．００ ９９．１±０．０１ ９９．０±０．０５ ９１．３±０．１７

ＳＴＬＡＵＣＬ２ ７０．３±０．５１ ７６．７±０．１７ ８４．２±４．３２ ９７．９±０．１０ ９８．２±０．０６ ９８．６±０．０４ ９８．１±０．２５

ＭＴＬＡＵＣＬ２ ６９．３±２．６８ ８５．７±２．３６ ６６．８±４．１３ ９５．７±０．０１ ９６．１±０．０３ ９５．４±０．０９ ８９．３±０．１０

ＭＴＬＡＵＣＬｏｗＲａｎｋ ７０．７±４．５０ ８７．７±２．３６ ８１．２±６．４４ ９９．３±０．０２ ９９．４±０．０１ ９９．５±０．０１ ９９．５±０．０４

ＲＭＴＬ ６８．６±０．２７ ８８．７±０．００ ７７．８±０．４６ ９４．９±０．００ ９４．１±０．００ ９４．２±０．００ ８７．５±０．０２

ＶＳＴＧＭＴＬ（犽＝５） ７０．９±１．６７ ９１．３±０．８７ ９９．８±０．０９ ９９．１±０．０６ ９９．２±０．０６ ９９．２±０．０６ ９７．４±０．３８

ＮＣＣＭＴＬ ７２．３±１．９３ ９３２±０３０ ９９．７±０．０６ ９５．６±０．１３ ９４．９±０．２１ ９４．６±０．２９ ８８．９±０．８６

ＫＭＳＶ ７１．５±１．５４ ９０．１±０．４２ ９９．８±０．１０ ９６．０±０．１２ ９５．２±０．２０ ９５．０±０．３０ ８９．６±１．０５

ＫＭＳＶｎｅｗ ７０．９±２．３１ ８７．３±０．６８ ９９．３±０．２６ ９４．８±０．１３ ９３．１±０．２４ ９２．３±０．４５ ７９．３±１．７４

ＬＰＡＰＭＴＡＵＣ ６９．３±１．４７ ８２．３±０．５３ ９７．３±０．２９ ９７．５±０．１２ ９７．１±０．１５ ９６．７±０．１８ ９１．３±０．６３

ＭＴＡＵＣＦＮＮＦＮ（Ｏｕｒｓ） ７３０±０６１ ９０．４±０．２７ ９９９±０１０ ９９３±００４ ９９５±００２ ９９６±００４ ９９７±００３

（２）效率对比．除上述 ＡＵＣ性能比较外，表４

还展示了使用ＡＵＣ优化的每个算法每一轮迭代花

费的平均运行时间．具体而言，与其他三种原始成对

ＡＵＣ优化算法相比，本文算法在迭代更新上所消耗

的时间更少．可以观察到，本文算法的迭代速率甚至

表４　各犃犝犆优化算法的运行时间对比

算法
单次平均迭代时间／ｓ

Ｌａｎｄｍｉｎｅ ＭＨＣＩ ＵＳＰＳ Ｓｉｍｕ

Ｏｒｉ１ ２．２９６９ ０．６４０６ ０．４１６０ ７．８５９４

Ｏｒｉ２ ３．７５０７ １．７６７７ １．２６７９ １５．１２９４

Ｏｒｉ３ ４．７２１５ ２．１５４３ １．３４３８ １９．９１２０

Ｏｕｒｓ ０２４２３ ０１５５７ ００８７５ １９６５７

注：Ｏｒｉ１、Ｏｒｉ２和Ｏｒｉ３分别表示本文提出的三种基于原始 ＡＵＣ优

化的 算 法，即 ＳＴＬＡＵＣＬ２、ＭＴＬＡＵＣＬ２ 和 ＭＴＬＡＵＣ

ＬｏｗＲａｎｋ．Ｓｉｍｕ表示任意不平衡率下的仿真数据集（不平衡率

改变不影响算法复杂度）

优于单任务ＡＵＣ优化算法．对于Ｏｒｉ１的多任

务学习版本 Ｏｒｉ２和Ｏｒｉ３而言，多任务学习使得模

型的学习成本骤然增加．而本文算法基于重构ＡＵＣ

和近端梯度下降上升方法有效地避免了此问题．综

上所述，表４中的结果有力地证明了本文方法在多

任务学习中的高效率．

（３）模型参数可视化．除分析模型性能和效率

之外，本文还研究了提出算法训练得到的模型结构．

由图１展示的算法迭代过程可以得知，本文的算法

在各数据集上进行一系列更新迭代后均表现出了较

好的收敛性．不同优化算法还原模型参数矩阵的情

况如图２所示．当Ｅ．Ｗ．值越小时，说明还原矩阵与

原始矩阵之间的距离越小，表明还原效果更佳．通过

Ｅ．Ｗ．指标可知，随着不平衡率的增加，本文方法恢
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图１　本文算法在真实数据集和仿真数据集上的收敛曲线

复出的矩阵参数在大多数情况下要优于其他算法，

尤其当不平衡率增加到９９时，本文算法的性能依旧

优于所有其他算法．虽然ＶＳＴＧＭＴＬ方法在低不

平衡率下还原效果更优，但是其对于不平衡数据仍

较为敏感．

为了更清晰地显示模型参数的恢复，本文选择

了两个对比模型与本文模型进行比较，并将对比结

果呈现在图３和图４中．由于本文方法引入了低秩

表示方法，本文模型参数矩阵的对角线上只存在几

个主要的奇异值，图３清晰地展示了本文模型参数

具有明显的低秩结构．同时，图４表明训练得到的模

型的对角矩阵中只有不超过５个大于０．０１的奇异

值，这种低秩结构使得模型训练得到的参数与生成

仿真数据的模型参数更加相近．这意味着本文所提

出的算法在低秩表示方面具有更大的优势，以更好

地实施模型在数据不平衡场景下的训练与学习．

图２　所有算法训练得到模型的Ｅ．Ｗ．值对比

图３　在Ｓｉｍｕ１数据集上通过３种代表算法训练得到的模型的矩阵恢复情况

图４　在Ｓｉｍｕ１数据集上通过３种代表算法训练得到的模型参数矩阵的奇异值矩阵

６　结　论

本文提出了一种新的基于低秩表示的多任务

ＡＵＣ优化算法．具体而言，该算法采用了一种自适

应非凸正则项用于低秩多任务学习．为降低算法迭

代复杂度，该算法采用了一个重构单样本 ＡＵＣ损

失函数，以提高模型在不平衡数据集上表现的同时，

保证了模型参数更新的可行性．最后，该方法在多个

多任务二分类数据集上进行了一系列性能表现和算

法效率的实验验证．实验结果一致证明了本文所提

出算法的性能优越性．
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图５　在Ｓｉｍｕ２数据集上通过３种代表算法训练得到的模型的矩阵恢复情况

图６　在Ｓｉｍｕ２数据集上通过３种代表算法训练得到的模型参数矩阵的奇异值矩阵
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图８　在Ｓｉｍｕ３数据集上通过３种代表算法训练得到的模型参数矩阵的奇异值矩阵
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