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Abstract　Machine learning techniques have been widely applied in various fields but still face numerous challenges,
including  heavy  dependence  on  large-scale  training  data,  limited  adaptability  to  changing  environments,  concerns
regarding  data  privacy  and  ownership,  and  the  issue  of  catastrophic  forgetting.  The  learnware  paradigm provides  a
systematic solution to these challenges, focusing on reusing existing high-quality models to tackle new tasks instead of
training models from scratch. The learnware comprises a model and a specification describing its capabilities. Various
learnwares are managed by the learnware dock system. Existing studies have shown the effectiveness of this paradigm
when learnwares and user tasks share the same feature space. However, in real-world scenarios, the system often lacks
models that precisely match the feature space of user’s task. Current work has preliminarily explored the identification
and reuse of single learnware in heterogeneous feature spaces.  However,  the performance of a single heterogeneous
learnware  is  limited  and  may  fall  short  when  addressing  the  entirety  of  a  user  task.  While  multiple  heterogeneous
learnwares can complement each other’s capabilities, the key challenge lies in identifying and effectively integrating
the  localized  strengths  of  different  heterogeneous  learnwares.  We  propose  a  decision  tree-like  learnware  assembly
algorithm,  which  effectively  integrates  the  high-confidence  regions  of  multiple  heterogeneous  learnwares.
Furthermore, to facilitate the effective learnware recommendation, we introduce an identification mechanism based on
reuse performance estimation. Experiments demonstrate that  even in the absence of models that  perfectly match the
user’s task, the proposed method can effectively assist the system in recommending potentially useful heterogeneous
learnwares and significantly outperform models trained from scratch through tree-like assembly.
Key words　 learnware；heterogeneous feature space；model identification；model reuse；decision tree

摘　要　机器学习技术已广泛应用于许多领域，但仍面临诸多挑战，包括对海量训练数据的依赖、难以适

应环境变化、数据隐私与所有权问题，以及灾难性遗忘等。学件范式为系统性解决这些问题提供了新思

路，其核心在于有组织地复用已有的高质量模型解决新任务，而不必从头训练模型。学件由模型和刻画

其能力的规约构成，各式各样的学件通过学件基座系统统一管理。已有研究验证了当学件与用户任务特

征空间相同时该范式的有效性，然而在实际场景中，与用户任务特征空间完全匹配的学件往往稀缺，甚至

不存在。目前已有研究初步探索了异构特征空间下的单学件查搜与复用，然而单一学件性能有限，难以
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在整个用户任务上表现出色。多个异构特征学件在性能上虽有互补潜力，但如何准确识别并整合推荐学件的

局部优势区域成为关键挑战。为此，提出一种类决策树结构的多学件组装复用算法，能够有效整合多个来

自不同特征空间学件的高置信度区域。为进一步提升学件查搜的准确性，还提出了基于学件复用性能预估

的查搜准则。实验结果表明，即使系统中不存在与用户任务完全匹配的模型，系统仍可有效查搜出多个

对用户任务有帮助的异构特征学件，并通过树形组装推荐学件显著超越用户本地从头训练模型的性能。

关键词　学件；异构特征空间；模型查搜；模型复用；决策树

中图法分类号　TP181

DOI：10.7544/issn1000-1239.202550460　　CSTR：32373.14.issn1000-1239.202550460

机器学习技术已在医疗 [1]、气象 [2]、材料 [3] 等多

个领域取得显著成功。然而，其发展仍面临若干关

键挑战：首先，从头构建具备专业级性能的模型十分

困难，不仅需要大量高质量标注数据和充足的计算

资源，还依赖复杂的特征工程与算法设计经验。其

次，数据隐私与所有权问题、环境动态变化带来的模

型适应挑战，以及灾难性遗忘等现象，限制了模型的

分享与复用。尽管已有大量研究分别针对上述问题

展开探索，但在实际应用中，这些问题往往同时出现

并相互影响。

针对上述机器学习发展面临的若干问题，近期

提出的“学件”（learnware）  [4-5] 范式提供了系统性的解

决方案。该范式旨在通过构建学件基座系统，帮助

用户有组织地复用已有的高质量模型解决新任务。

学件使得开发者提交的模型能够实现“超越原有用

途的复用”，即模型可以被复用到开发者未曾预设的

任务场景。学件由模型和规约 2部分构成，其中规约描

述了模型的专长与适用范围，使其能根据用户任务

需求被高效准确地查搜和推荐。作为学件范式流程

的核心，规约可通过刻画模型关联的数据分布实现[5]。

为推动学件范式研究，学件基座系统原型“北冥坞” [6]

已正式发布，该系统支持学件范式的主要流程，具备

高度可扩展的架构，便于新算法的集成和验证。

先前关于学件范式的研究 [7-9] 主要集中在同构场

景，即模型与用户任务共享相同的特征空间。然而

在现实应用中，即使处理相同任务，由于特征工程的

差异，不同模型往往具有异构的特征空间。如图 1
所示，在医疗场景中，广泛使用的重症监护医疗数据

库MIMIC[10] 将数据组织为 26张标准表格，涵盖患者

信息、ICU住院记录、实验室检测结果、用药记录等。

针对疾病表型分类 [11] 等典型医疗任务，开发者通常

需聚合多张表格以构建预测模型。值得注意的是，

由于先验知识不同或者对变量间因果关系建模 [12] 存

在差异，不同专家通常选择不同的表格组合进行差

异化的特征工程，导致构建模型的特征空间具有显

著差异。此外，OMOP通用数据模型 [13] 作为医疗数

据整合的另一重要标准，同样采用标准化表格来整

合多源医疗数据。在此类基于标准化数据库的应用

场景中，特征空间异构模型普遍存在。近期，部分研

究 [14-16] 已开始探索此类异构特征空间模型的组织与

复用方法。

 
 

基本信息 用药情况化验结果住院详情

重症监护医疗信息数据库(含26张标准表格)

…

…

特征工程

表型分类任务下的异构特征模型

(聚合不同表格等)

Fig. 1　Models generated from heterogeneous feature spaces in

real-world medical scenarios

图 1　现实医疗场景中的异构特征空间模型
 

为利用异构特征空间学件解决用户任务，需依

次解决 2个递进的核心问题：1）如何从学件基座系

统中筛选出潜在有用的异构特征空间学件；  2） 用户

如何高效复用这些学件解决新任务。针对异构特征

学件的查搜问题，现有方法主要基于公共子空间的

分布匹配进行学件推荐。然而，特征转换过程会导

致分布信息失真，仅依赖分布相似度的查搜策略易

导致推荐学件性能有限。为此，本文提出应结合学

件的模型能力与规约中的分布信息，通过预估其在

目标任务上的性能，实现更精准的推荐。优化查搜

策略后，用户如何有效复用系统推荐的异构特征学

件成为关键挑战。当前研究集中于通过特征空间转
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换实现单学件复用，但实际应用中，单一学件的性能

可能存在局限，仅在用户任务的部分区域上表现良

好，如何根据用户任务识别并组装多个异构特征学

件的优势预测区域成为重要问题。本文提出一种类

决策树结构的学件组装算法，可自动识别并整合异

构特征空间学件的高置信度区域，发挥多学件的性

能互补优势。

本文的主要贡献可归纳为 3个方面：

1）提出一种多学件树形组装复用算法。该算法

通过类决策树结构组合学件的优势预测区域，使各

学件仅处理其优势预测区域内的样本，有效提升多

学件的复用性能。

2）设计了一种更精准的学件查搜机制。与现有

的基于分布距离的查搜机制相比，该机制不仅考虑

了任务间的分布相似性，还预估了学件模型在新任

务上的预测性能。在此基础上，本文构建了完整的

异构特征学件查搜与复用的流程。

3）实验结果表明，即使系统中不存在直接解决

用户任务的学件，系统仍可有效查搜和组装多个潜

在有用的异构特征学件，帮助用户有效解决自有任

务并显著超越用户从头训练模型的性能。

 1　相关工作

 1.1　学件范式

在学件范式中，来自各种领域的大量机器学习

模型可以被开发者提交至学件基座系统。该系统通

过规约对学件进行统一组织管理。当用户面临新的

机器学习任务时，可通过学件基座系统复用已有的

高质量模型，而不必从头开始训练模型。

传统方法如迁移学习 [17-18]、领域自适应 [19-20] 虽与

学件研究存在一定关联，但其核心关注点存在本质

差异，主要体现在 2方面：其一，在任务假设方面，传

统方法通常假设用于迁移学习的源域任务数量有限

且均对目标域任务有帮助，因此直接基于少量源域

任务来辅助目标域任务的学习。而在学件范式下，

由于学件基座系统的开放特性，系统存储的海量学

件中可能仅有少量与用户任务真正相关。因此，如

何针对用户需求筛选出有帮助的学件成为该范式的

关键挑战。其二，在数据可访问性方面，以往方法通

常需要直接获取源域任务的原始训练数据。然而在

实际应用中，受数据隐私保护要求和所有权限制等

因素影响，学件基座系统往往无法访问开发者或用

户的原始数据。这一限制使得传统方法和技术难以

直接应用于学件范式。

学件范式 [4-5] 在隐私保护的前提下提供了一种系

统性的模型分享、组织和复用的框架。学件由模型

和规约组成，其中规约作为核心组件，描述了模型的

特性。在规约设计方面，近期被广泛使用的缩略核

均值嵌入（reduced  kernel  mean  embedding，RKME）规
约 [5] 通过核方法压缩训练数据特征和模型输出的联

合分布构建。Lei等人 [21] 则证明了该规约在不泄露

原始数据的同时，能有效防御常见的推理攻击。Wu
等人 [22] 实现了基于任务特征数据的简化 RKME规约

构建方法。为在规约中进一步表征模型能力，Tan等

人 [16] 改进了 RKME规约的生成机制，有效嵌入了模

型的输出信息，使得规约能提供有效的压缩模型的

输出。针对非表格数据（如图像和文本），谭志豪等

人 [23] 提出了基于神经切线核的 RKME规约。此外，

还有一些其他关于规约设计的探索，比如可复用性

指标 [24]、LANE[25] 和 SpecNet[26]。在学件查搜复用方

面，Wu等人 [21] 首先提出通过分布匹配进行学件推荐，

Zhang等人 [9] 进一步将该方法扩展至用户任务有一

部分未被系统容纳学件的任务所覆盖的场景。针对

海量学件的高效查搜，Liu等人 [7] 提出利用其他学件

对规约进行演进以丰富规约对模型的刻画，并构建

规约索引提升查搜效率；Xie等人 [8] 提出使用少量代

表性学件作为锚位学件加速学件查搜，无需遍历学

件基座系统内所有学件。

现有研究主要考虑学件与用户任务特征空间一

致的同构场景。然而在实际应用中，系统内学件往

往有着不同的特征空间。针对这一挑战，Tan等人 [14]

首次探索了异构特征空间下的学件组织、查搜和复

用问题，但其方法依赖于原始训练数据和跨特征空

间辅助数据。为消除这一限制，Tan等人 [15] 提出了不

依赖原始数据和辅助数据的学件基座系统构建利用

方案。随后，Tan等人 [16] 改进了规约的生成机制，有

效嵌入标记信息，并在异构学件的组织和查搜过程

中进行有效利用，进一步提升了用户任务上的性能。

此外，学件范式启发了模型复用 [27]、知识共享 [28]

和模型库重用的研究 [29]。为了便于学件范式的研究，

首个学件基座系统“北冥坞” [6] 已发布。该系统完整

覆盖学件全流程，提供高度可扩展架构，为未来算法

实现和实验研究提供了便利。

 1.2　异构特征空间相关技术

现有关于异构特征空间的研究如异构领域自适

应（heterogeneous domain adaptation） [30-31]、异构迁移学

习（heterogeneous transfer learning） [32] 和异构模型复用
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（heterogeneous model reuse） [33-34] ，通常采用将不同特

征空间的数据映射至公共子空间的策略。这一映射

过程往往依赖于源域和目标域的原始数据，或跨特

征空间的共现数据，以建立特征之间的关联。然而，

在学件范式框架下，借助模型关联的 RKME规约，学

件基座系统能够在无需原始数据和跨特征空间辅助

数据的前提下挖掘特征关联，实现异构特征空间学

件的统一组织，高效查搜和有效复用。值得注意的

是，现有研究主要集中于单一异构学件的复用，而对

多个异构特征空间学件的组装复用仍缺乏研究。

 2　预备知识

规约是学件的核心，能够在不泄露模型原始训

练数据的前提下刻画模型的统计性质。本节介绍

RKME规约 [5]，该规约采用核方法对训练数据特征与

模型预测输出的联合概率分布进行压缩表示，表征

了模型的输入输出关系。

 2.1　核均值嵌入

X D

我们首先介绍核均值嵌入（kernel mean embedding，
KME） [35]。KME将分布映射到一个核函数对应的再

生核希尔伯特空间（reproducing  kernel  Hilbert  space，
RKHS）。给定在空间 上的分布 ，其 KME定义为

µk (D)B
w
X

k (x, ·)dD (x) ,

k : X×X→ R
Hk k Ex∼D

[√
k (x, x)

]
<∞,KME

µP ∈ Hk D {xi}ni=1

其中 是对称正定核函数，其对应的 RKHS
为 。当核函数 符合 存在

且满足 。对于从 采样的数据集 ，其

KME的经验估计为

µ̂k (D)B
1
n

n∑
i=1

k (xi, ·) 。

KME作为概率分布的表示，具有优良的理论性

质 。 当 核 函 数 为 特 征 核（characteristic  kernel） [36]

时，KME能够完整保留原始分布的所有统计信息，即

原始概率分布与其 KME表示之间存在双射关系。

 2.2　RKME 规约

{(
β j, t j

)}m

j=1
(m≪ n)

{qi}ni=1 = {(xi, ŷi)}ni=1 ŷi = f (xi)

基于 KME，RKME规约 [5] 提出用少量加权样本

来近似原始数据特征及模型输出

的经验 KME，其中 为模型

预测值。缩略集通过式（1）生成：

minβ,t |

∥∥∥∥∥∥
n∑

i=1

1
n

k (qi, ·)−
m∑

j=1

β jk
(

t j, ·
)∥∥∥∥∥∥

2

Hk

， （1）

{
β j

}m

j=1
其中 为非负权重系数。由此得到的 KME

Φ (·) =
m∑

j=1
β jk

(
t j, ·

)
∈ H

Hk

D

称 为 RKME规 约 ， 其 所 在 的

RKHS 称为规约空间。该规约在不泄露原始数据

的前提下捕获分布 的主要信息和模型的输入输出

关系。

{
β j, z j,y j

}m

j=1
z j y j t j

P (X)

P
(
X | Ŷ = c

)
P (X)

P
(
X | Ŷ = c

)

在一些简单的场景下，比如基座系统中的模型

所对应的任务分布仅存在协方差偏移 (covariate shift)，
可以仅对模型的训练数据分布进行压缩来生成规约。

为了缓解规约在生成过程中标记信息被特征信息淹

没的问题，Tan等人 [16] 提出同时压缩边缘分布和条件

分布的规约生成机制。具体而言，缩略集可以重写

为 ，其中 和 分别为 的特征部分和标

记部分。缩略集在生成时，需要确保边际分布

和条件分布 都能得到良好近似。该缩略

集 的 求 解 是 通 过 在 边 际 分 布 和 条 件 分 布

上最小化最大均值差异 （maximum mean

discrepancy，MMD）实现。

F (β,Z,Y) =

∥∥∥∥∥∥
n∑

i=1

1
n

k (xi, ·)−
m∑

j=1

β jk
(

z j, ·
)∥∥∥∥∥∥

2

Hk

+

θ

C∑
c=1

∥∥∥∥∥∥∑i∈Ic

1
n

k (xi, ·)−
∑
j∈I′c

β jk
(

z j, ·
)∥∥∥∥∥∥

2

Hk

, （2）

Ic I′c其中 和 分别表示有标记数据和缩略集中属于第

c 个类的样本索引集合。本文后续内容所用 RKME
规约均采用该生成方式。

 3　问题形式化

本文研究在学件基座系统中，如何查搜对用户

任务潜在有用的若干异构特征学件，并通过多学件

组装复用，有效帮助用户解决任务。

Xall Q

Xall = X1×X2…×XQ

Xdev Xuser

×i∈CXi C

Y = {1,2,…,C}

不失一般性，假设完整的特征空间 由 个不

同的特征块组合而成，即 。开发

者的特征空间 和用户的特征空间 为这些特

征块的任意组合 ，其中 为块的索引。学件任

务和用户任务的标记空间相同，均为 。

Di B
{(

xi j,yi j

)}ni

j=1

fi S dev
i

{
S dev

i

}N

i=1
Xsub

整个流程包括 2个阶段：提交阶段和部署阶段。

在提交阶段，开发者在数据集 上训

练一个表现良好的模型 ，并生成 RKME规约 ，

该规约能够嵌入训练任务的分布信息和模型的输出

信息而不暴露原始数据。在接收到所有异构特征空

间模型及其规约后，学件基座系统基于所有提交学

件的规约 学习一个共同的子空间 ，作为

联系不同特征块的桥梁。
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Du
0 = {x0i}nu

i=1

Dl
0 = {(x̂0i,y0i)}nl

i=1

S user
0

{ fi}i∈I I

在部署阶段，用户拥有未标注数据

和有限数量的标注数据 。用户生成

RKME任务需求 并提交给学件基座系统。系统

识别出潜在有用的多个异构特征空间模型 ( 为

推荐模型的索引集)返回给用户。用户通过多学件

复用解决任务。问题形式化如图 2所示。
  

开发者

任务1

学件基座系统

上传

上传开发者

任务N

用户任务

推荐

任务需求

学件 (模型+规约)

(多模型复用)

提交

子空间
学习

1 2

all

f1

fN

s1
dev

sN
dev

s0
user

Q

sub

…

…

…

…

Fig. 2　Problem formulation

图 2　问题形式化
 

 4　本文方法

本节介绍所提出的多学件查搜与复用算法。首

先简要介绍系统如何组织异构特征学件；接着提出

一种以复用性能预估为核心的查搜准则，该准则相

比基于分布匹配的查搜准则，能够缓解因特征空间

变换引起的分布信息失真问题，从而提升学件查搜

效果；随后，本文提出一种类决策树结构的多学件组

装算法，通过树形结构组合多个异构特征学件的高

置信度区域，有效提升用户任务性能。

 4.1　异构特征空间学件组织

为组织特征空间异构的学件，系统需要挖掘不

同特征空间之间的关联。在不接触模型的原始训练

数据和跨特征空间的辅助数据的前提下，系统可以

利用所有容纳学件的规约挖掘特征关联并构建公共

的子空间和相应的映射函数 [16]。¶
S dev

i B
{(
βi j, zi j,yi j

)}mi

j=1

©N

i=1

L = α1Lreconstruction+

α2Lsimilar+α3Lsupervised， Xsub

{hk : Xk 7→ Xsub}Qk=1

{gk : Xsub 7→ Xk}Qk=1

给定规约集合 ，学件

基 座 系 统 可 通 过 优 化 目 标 函 数

，学习一个公共的子空间 和

相应的编码函数组 及解码函数组

。该目标函数包含 3个部分：重构

Lreconstruction (hk,gk) Xk

Lsimilar zi j

Lsupervised

损失 使得映射函数 实现特征块 上

数据的投影与重构；相似性损失 使得样本 在

不同特征块上的切片的子空间投影结果相近；监督

损失 利用标签信息提升子空间学习效果，使

得在公共子空间中同类样本之间的距离小、不同类

样本之间的距离大。

{hk,gk}Qk=1

得到公共子空间后，系统可以通过映射函数组

将定义在任意特征块组合上的数据投影至

子空间，具体而言，该过程通过对不同特征块切片的

投影结果进行平均实现。此外，在复用异构特征学

件时，映射函数可有效补全学件预测时的缺失特征。

该框架具有普适性，可通过多种已有的子空间学习

方法实现，如自监督学习 [37-39]、矩阵分解 [40-41] 等。

 4.2　基于复用性能预估的多学件查搜

Du
0 = {x0i}nu

i=1

Dl
0 = {(x̂0i,y0i)}nl

i=1 S user
0 = {(β j, z j,

y j)}mj=1

PX

PX|Y

学件基座系统实现异构特征学件的组织后，用

户可以利用系统有效解决自有任务。用户首先基

于未标注数据 和有限数量的标注数据

生 成 RKME任 务 需 求

，该缩略集可以通过式（3）生成，即要求生成的

缩略集和待预测样本的边缘分布 相近，且和有标

记样本的条件分布 相近 [16]。

F
(
S user

0

)
=

∥∥∥∥∥∥
nu∑
i=1

1
nu

k (x0i, ·)−
m∑

j=1

β jk
(

z j, ·
)
|

∥∥∥∥∥∥
2

Hk

+

θ

C∑
c=1

∥∥∥∥∥∥∑i∈Ic

1
nl

k (x̂0i, ·)−
∑

j∈I′c

β jk
(

z j, ·
)∥∥∥∥∥∥

2

Hk

， （3）

Ic I′c其中 和 分别表示有标记数据和缩略集中属于第

c 个类的样本索引集合。

当用户向系统提交任务需求后，系统会评估每

个学件的复用性能，并将潜在游泳的多个学件推荐

给用户。现有研究 [15-16] 通常将学件规约和用户需求

投影至子空间，并计算其分布相似度实现学件查搜。

然而由于这类方法未能充分考虑学件模型的实际性

能，推荐学件复用性能往往有限。

{βm, zm,ym}Mm=1 zm

{hk}Qk=1

{gk}Qk=1

本文提出了一种基于学件预测性能的异构特征

学件查搜指标，即以 RKME用户需求为验证数据，近

似评估异构特征学件在用户任务上的表现。具体而

言，RKME用户需求表征为少量带权重的有标记样

本点 ，其中的样本点 定义在部分特征

块组合构成的特征空间上，基于学件基座系统在子

空间学习过程中生成的编码函数组 和解码函

数组 ，样本点的特征可扩充至完整的特征空间。

特征扩充后的用户需求可以作为验证数据评估系统
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中所有异构特征学件的性能，该预测性能即为异构

特征学件的查搜指标。该评价指标不仅考虑了异构

特征空间分布的相似性，更直接评估了学件在特定

任务上的表现。

S user
0 = {(β0k, z0k,y0k)}m0

k=1

{hk : Xk 7→ Xsub}Qk=1 z0k

×i∈C0Xi

v0k

{gk : Xsub 7→ Xk}Qk=1 v0k

Xall = X1×X2×…×XQ x̂0k

{(β0k, x̂0k,y0k)}m0
k=1

x̂0k

ŷ0k

R

推荐指标的具体计算方式如下：当用户向基座

系统提交任务需求 后，基座系统

首先通过编码函数组 将特征 （定

义在特征空间 上）按特征块进行切割并分别利

用编码函数投影至子空间，取均值后得到 。随后，

系统通过解码函数组 将 投影到缺

失的特征子块上，并将新旧特征拼接成定义在完整

特征空间 上的样本 。经过特

征转换后，定义在部分特征块上的用户需求可被补

齐成完整特征空间上的验证集 。该验

证集可用于评估系统中所有异构特征学件的性能。

系统中的每个学件可以截取验证集样本 中对应特

征空间的切片进行预测，得到模型输出 。异构特

征空间学件的复用得分 定义为学件在用户需求上

的性能：

R =
m0∑
k=1

β0kl(y0k, ŷ0k), （4）

l

R L

其中 为效用函数，在分类任务中可选择正确率等评

价指标。这种查搜指标近似反映了学件在特定用户

任务上的性能。学件基座系统计算所有学件的预测

性能 后，会将指标最高的 个学件推荐给用户。

我们将本文提出的查搜机制与传统的基于分布

匹配的推荐机制进行对比。基于分布匹配的推荐准

则的假设为：当用户任务分布与学件对应的训练任

务分布相似时，学件在用户任务上表现良好。这一

假设在同构场景下（即学件与用户特征空间一致时）

得到了一定验证，但在异构场景下难以适用。以往

研究 [15-16] 通常通过学习公共子空间来关联不同特征

子块，并建立相应的双向映射函数。然而，由于此类

映射往往不可逆且伴随信息失真，即使学件规约与

用户需求在子空间内的分布相近，也无法保证用户

数据经投影与重构后，能与学件原始训练分布保持

接近。而基于复用性能估计的方法直接模拟用户数

据 2次转换后的结果，并评测异构特征学件的性能，

有效提升了学件查搜的准确性。在推荐速度方面，

两者的差异主要在于：本文方法需要学件模型对少

量样本（50个）进行预测，而传统方法则需计算分布

距离。由于预测样本量少，2种方法在查搜速度上并

无显著差异。

 4.3　基于决策树的异构学件组装复用

当用户获得系统推荐的学件后，可通过复用这

些学件有效解决自有任务。现有研究主要集中于单

一学件的复用——用户仅需利用系统提供的映射函

数补全缺失特征块，即可复用异构特征学件。然而，

学件基座系统中通常存在多个对用户任务有益的学

件，且这些学件在用户任务上有着不同的优势预测

区域，仅复用单一学件难以在整个用户任务上表现

良好。本文研究如何识别和组合多个学件的优势预

测区域，利用多个学件的性能互补优势，有效提升用

户任务上多学件的复用效果。

Dl
0 = {(x̂0i,y0i)}nl

i=1

针对上述挑战，本文提出一种类决策树结构的

多学件组装算法。该算法利用类似决策树的递归分

割机制，在局部空间中动态匹配最优学件。然而，如

何根据学件的局部优势信息有效指导特征空间的划

分，构成了该方案的关键挑战。尽管基尼系数、信息

增益及其比率等经典划分指标能够优化区域样本纯

度，却无法识别学件的优势预测区域。为此，本文设

计了一种启发式的划分机制：首先利用所有推荐学

件对用户的少量有标记样本 进行预

测，基于预测置信度构建顺位矩阵；然后挑选最优的

2个学件，使样本最优顺位的均值最小化；最后针对

最优模型对在样本的顺位比较结果构建 2分类数据

集，并训练线性模型作为当前区域的划分边界。对

于划分后生成的 2个子区域，算法会递归地应用相

同的划分流程，直至满足以下任一终止条件：1）达到

预设的学件树最大深度；  2）当前区域内的样本数量

低于预设值。算法的具体细节详见算法 1。

算法 1. 异构学件的树形组装复用。

M

Dl
0 = {(x̂0i,y0i)}nl

i=1 Du
0 = {x0i}nu

i=1

{hk : Xk 7→ Xsub}Qk=1

{gk : Xsub 7→ Xk}Qk=1

输入： 个系统推荐的学件，用户少量有标记数

据 ，用户测试集数据 ，学件

基座系统的编码函数组 和解码函数

组 ；

{ŷ0i}nu
i=1输出：用户测试集数据预测结果 。

Dl
0

Xall

D̂l
0 = {(x̂0i,y0i)}nl

i=1

① 特征空间对齐：使用编码和解码函数组将

  的输入特征补全至完整空间 ，得到扩充

  数据集 。

D̂l
0 f *∣∣D̂l

0

∣∣ < Nmin

dmax f *

② 递归终止判定：计算 上性能最优的学件 ；

  若当前如果区域样本数过少 或

  者达到最大深度 ，则返回 。

D̂l
0

C ∈ Rnl×M Ci j j i

③ 顺位矩阵构建：各学件在 上预测并计算置

  信度矩阵 ，其中 表示学件 在第

  个样本真实标记的预测概率；然后基于置
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R ∈ Rnl×M Ri j

j i

  信度矩阵生成顺位矩阵 ， 表示

  学件 在第 个样本上的预测顺位。(
fi, f j

)
R̄i j =

1
nl

nl∑
k=1

min(Rki,Rk j)

( fa, fb) = argmin
i, j

R̄i j

④ 最优模型对搜索：对于所有学件对 ，计

  算其互补顺位均值，即当前学件对在样本

  上的平均最小顺位 ，

  选择最优模型对 。

Dpref = {(x̂0i, I (Ria ⩽ Rib))}nl
i=1

fa fb

⑤ 偏好数据集生成：根据模型对的预测顺位构

  建二分类数据集 ，

  即模型 表现更好，标记为 1； 表现更好，

  则记为 0。

fsplit : Xall 7→ {0,1} Dpref

⑥ 区域划分分类器训练：在二分类数据集上训

  练线性分类器 于 。

fa, fb

⑦ 刷新最优模型对：对于划分后的 2个区域，刷

  新 为实际划分区域的顺位均值最小的

  2个模型。

Psingle = Acc
(

f *, D̂l
0

)⑧ 划分性能验证：单一最优模型性能为

  ，组合模型性能为

Pcomb =
1
nl

nl∑
i=1

Acc(I
(

fsplit (x̂0i) = 1
)

fa+

I
(

fsplit (x̂0i) = 0
)

fb,y0i)。

Pcomb ⩽ Psingle f *如果 ，撤销划分，返回 ，且区域划

分终止。

S 0 =
{

(x̂0i,y0i) ∈ D̂l
0 | fsplit (x̂0i) = 0

}
S 1 =

{
(x̂0i,y0i) ∈ D̂l

0 | fsplit (x̂0i) = 1
}

S 0,S 1

⑨ 递归子树构建：分割数据集

  ，

  ，

  并在数据集子集 执行步骤②~⑧递归

  生成子树。

x0i ∈ Du
0

x̂0i

fleaf

ŷ0i = fleaf (x̂0i)

⑩ 测试集预测：对于每个测试样本 ，补全

  特征得到 ，从根节点开始递归选择子树

  直至叶节点，基于对应模型 生成预测

  。

算法 1采用类决策树结构实现异构学件的自适

组装，其核心思想是识别并组合不同学件的高置信

度区域。算法 1有 2处关键步骤：其一，基于学件预

测置信度构建区域分割边界，通过搜索最优学件对

并训练线性分类器，实现对特征空间的递归 2分切

割；其二，在树的生成过程中进行预剪枝，每个节点

分裂完后进行性能验证，动态决定是否继续分割——

仅当区域划分能提升预测性能时，才会在该子区域

递归构建子树，否则保留当前最优单个学件作为叶

节点。通过这种启发式组装机制，确保每个学件仅

处理其高置信度区域的样本。算法 1既规避了单个

模型在局部区域表现不佳的问题，又通过决策树的

层级结构实现了模型优势区域的有效组合。相较于

传统集成方法，算法 1适用于特征分布复杂、模型优

势区域存在显著差异的场景。

我们的组装算法具有通用性，系统端和用户端

均可适用。学件组装一般由系统执行，其依赖用户需

求（少量带权有标记样本）提供的监督信息进行树形

组装，用户可直接基于树形组装学件预测数据或者

结合自有数据进行进一步微调。用户也可基于推荐学

件自行执行树形组装算法，相比于前者可接触原始

任务数据，但组装时仅能使用系统推荐的学件。

 4.4　完整流程

在学件基座系统的构建阶段，开发者在自有任

务上训练模型，生成 RKME规约。开发者将模型和

规约打包成学件上传至系统。系统在接收多个异构

特征空间的学件后，会基于所有学件规约学习一个

公共子空间，以联系不同的特征子块，并生成相应的

双向映射函数。系统将上传学件的规约更新至统一

嵌入空间，实现异构特征学件的组织。

当用户需要利用学件基座系统解决特定任务时，

需基于无标记测试数据和少量有标记数据生成 RKME
任务需求，并提交至系统。系统通过复用性能预估

的查搜准则，向用户推荐若干潜在可用的异构特征

空间学件并帮助用户进行树形组装复用。最终，用户

可借助系统推荐的异构特征学件高效解决新任务。

 5　实验结果与分析

 5.1　实验设置

1）数据集

本研究选用 15个公开的分类任务数据集 [42] 构

建实验场景，评估所提方法的性能。所选数据集具

有 3个特点：①样本量跨度大（1 000~58 310个样本）；

②特征空间维度差异显著（7~7 200维）；③类别数量

覆盖广泛（2~10类）。完整的 15个数据集统计信息

详见表 1。
2）对比方法

我们将提出的方法与 3类代表性方法进行系统

对比，包括从头训练方法、预训练模型方法和模型库

复用方法。对于传统的从头训练方法，我们选用表

格任务最常用的梯度提升树算法，选用 LightGBM[43]

进行测试，其在大规模数据上具有训练速度快、内存

占用低的优势。对于预训练模型方法，TabPFN v2[44-45]

为当前小规模数据集上的 SOTA深度学习方法，通过
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人造数据集预训练先验拟合网络并在下游任务上通

过一次前向传播实现预测；而 XTab[46] 在真实异构表

格数据集上预训练公共主干网络并下游复用。对于

模型库方法复用方法，一种基准策略是先直接获取

全部模型进行异构迁移学习后选择最优。Align[6] 首

先在特征空间中进行模型对齐，随后利用对齐后的

模型生成预测结果；利用模型输出增广原始特征后，

训练一个线性模型拟合增广后数据集。这种方法需

要对齐所有模型的特征空间，计算复杂度过高，相比

之下，Hetero[16] 通过训练一个公共的子空间和分布匹

配实现单学件推荐，并通过子空间学习时产生的特

征空间转化函数帮助用户进行便捷的异构特征空间

模型复用，这种方法显著提升了异构特征空间学件

查搜复用效率。

为了验证本文推荐机制的有效性，我们将 Hetero

的推荐机制进行替换，记为本文方法（单推荐）。而

为了验证本文提出的树形组装算法的有效性，本文

将流程中的多模型复用算法替换为以下 4种集成算

法进行对比：Average Ensemble[47] 直接平均所有推荐

模型的预测结果，Best Validation[47] 基于少量用户标

注数据筛选最优的 50% 模型进行平均集成，Selective

Ensemble[48] 采用零阶优化通过同时优化模型数、验

证集正确率、验证集上预测结果的间隔（margin）搜

索最优模型组合，Job Selector[15,21] 通过训练一个学件

选择器来判断每个测试集样本用什么学件进行预测。

3）实验设置

所有数据集均按 4∶1比例划分为训练集与测试

集 [42]。特征空间被随机划分为 4个维度相近的特征

块，其中开发者任务的特征空间通过任意 3个特征

块的组合构建 4种特征空间，用户任务的特征空间

则通过任意 2个特征块的组合生成 6种特征空间。

规约缩略集的大小设置为 50，学件基座系统与子空

间相关的编码器、解码器配置及优化目标、训练方

式和 Hetero[16] 论文中实验设定保持一致。针对用户

任务，我们从训练集中分层采样抽取 100个标注样本。

开发者与用户均使用搜参后的 LightGBM进行模型

训练。在进行学件查搜时，系统推荐 3个模型给用

户，树形组装在用户端进行。每种特征空间下的用

户任务均进行 5次重复实验，每次采样 100个有标记

样本，单个数据集上总计 30次实验。

 5.2　用户任务性能

表 2展示了本文方法与对比方法的性能对比结

果。实验结果表明，本文方法在绝大多数测试场景

下均展现出显著优势。具体而言：1）在从头训练模

型类方法中，LightGBM作为表格数据模型训练的主

流方法，其性能受限于从头开始的训练方式，在标注

数据有限时表现欠佳。2）TabPFN V2通过利用海量

合成数据预训练先验网络，能够仅需 1次前向传播

即可完成下游任务的预测。实验表明，在标注样本

数量有限的情况下，该方法性能优于 LightGBM。然

而，由于该方法未考虑跨任务知识复用，其预测性能

与本文方法相比仍存在显著差距。相比之下，XTab
尝试构建统一主干网络并在下游任务上微调，但由

于表格数据具有显著的语义复杂性和分布异质性，

其性能反而低于传统从头训练模型的算法 LightGBM。

此外，该方法需要基于真实场景的原始数据进行训

练，会暴露任务原始数据。与此不同，本文方法无需

接触开发者任务和用户任务的原始数据，从而避免

了数据泄露。3)在模型库方法中，Hetero通过训练公

共子空间并结合分布匹配实现单学件推荐，已取得

显著性能提升。然而，由于推荐机制存在缺陷，当我

们将推荐机制替换为本文提出的基于复用性能预估

的机制，即本文方法（单推荐），性能可获得进一步提

升。需要指出的是，单个学件的复用性能仍存在局

限。为此，本文提出多学件查搜复用方法，通过融合

多个异构特征空间学件的局部高置信度预测结果，

最终实现最优性能。

为验证树形组装方案的有效性，我们在表 3中

对比了多种学件集成方法，结果表明，本文提出的树

 

Table 1　Basic Information of Datasets

表 1   数据集基本信息

数据集 类别数 特征数 样本数

credit-g 2 20 1 000

mfeat-karhunen 10 64 2 000

gina-agnostic 2 970 3 468

bioresponse 2 1 776 3 751

christine 2 1 636 5 418

theorem-proving 6 51 6 118

satimage 6 36 6 430

fabert 7 800 8 237

robert 10 7 200 10 000

artificial-characters 10 7 10 218

eye-movements 3 27 10 936

riccardo 2 4 296 20 000

nomao 2 118 34 465

click-prediction-small 2 11 39 948

volkert 10 180 58 310
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形组装（Tree Assemble）算法有着最优的性能。具体

而言：1）Average Ensemble采用简单平均策略，为所

有学件分配相同权重。导致性能较弱学件的错误预

测干扰性能较强学件的正确分类，且不考虑学件在

不同样本上的预测质量差异，导致性能不佳；2）Best

Validation和 Selective Ensemble通过不同策略筛选推

荐模型，性能优于 Average Ensemble，但仍采用平均集

成方式，未能有效挖掘模型的局部预测优势；3）Job

Selector虽然为基于区域的组装方法，但因未能识别

学件的优势预测区域，其性能最差且远不及 Tree

Assemble。相比之下，Tree Assemble通过自适识别并

组合不同模型的优势预测区域，有效提升了多学件

查搜复用效果。

 5.3　不同用户数据量下的性能评估

如 5.2节的用户任务实验所示，在标注数据有限

时，复用异构特征空间学件的性能明显优于从头训

练模型。本节进一步分析，当用户采用不同规模的

标注数据训练模型，并将其预测结果与学件预测结

果进行集成时，用户任务性能的变化趋势。如图 3
所示，当标注数据量为 100时，集成的性能显著优于

用户本地从头训练模型；即使标注数据量增加到 500，
集成性能在近 90% 的任务中依然保持优势；当标注

数据量达到 5 000时，将学件与模型模型进行集成仍

能提升约 33% 任务的性能。综上，实验结果表明，在

不同规模的标注数据下，将学件预测结果集成到用

户任务预测中能够持续带来稳定的性能提升，且这

一性能优势随着用户有标记数据量的增加虽然有所

减弱，但依然保持显著。

 5.4　树形组装复用

为更直观地展示用户任务的类决策树的区域划

分结果，我们采用主成分分析将用户高维特征划分

映射到 2维平面进行可视化。基于 15个数据集共

计 450次用户任务实验，我们从中选取了若干具有代

表性的划分结果进行展示，如图 4所示。典型的划

分模式如图 4（a）所示，当启发式区域分割仅需 1次

 

Table 2　Compared with Baseline Methods on Accuracy
 

表 2   与基线方法的准确率对比 %

数据集 LightGBM TabPFN V2 XTab Align Hetero 本文方法（单推荐） 本文方法

credit-g 67.7±1.0 71.5±0.0 70.3±0.6 69.1±1.6 70.4±0.5 70.6±0.7 71.8±0.1

mfeat-karhunen 65.4±1.2 75.9±16.3 36.0±1.9 73.3±12.0 77.0±2.0 79.9±0.1 80.2±0.0

gina-agnostic 77.2±1.8 79.5±0.5 67.8±2.3 74.5±1.0 89.1±0.3 89.1±0.9 89.9±1.6

bioresponse 62.9±1.9 64.5±6.7 56.4±2.0 64.0±1.6 74.4±0.9 75.9±0.5 74.4±0.5

christine 62.0±1.4 62.2±0.5 61.8±1.2 66.9±0.8 72.7±0.1 72.7±0.1 72.7±0.1

theorem-proving 39.9±1.7 42.1±0.3 40.8±0.2 39.5±1.2 51.3±0.0 50.4±1.6 52.8±0.3

satimage 79.6±1.3 84.0±0.4 75.4±2.3 81.4±0.9 87.5±0.1 86.7±0.6 87.5±0.1

fabert 23.4±0.0 31.2±4.0 22.9±0.5 32.0±5.6 45.0±1.6 54.6±0.2 54.5±1.0

robert 21.9±0.6 22.7±0.4 13.4±1.3 24.6±0.8 41.7±2.0 45.9±0.1 45.6±0.1

artificial-characters 26.7±1.0 30.4±7.1 21.1±1.7 20.2±2.7 41.4±1.2 42.6±2.9 48.1±0.3

eye-movements 41.5±1.2 42.8±2.8 39.2±1.5 39.7±1.6 56.2±0.0 53.2±1.3 55.4±0.6

riccardo 74.4±1.9 75.9±0.1 75.0±0.0 72.3±2.0 82.1±0.4 82.8±0.2 81.7±0.1

nomao 85.4±1.4 87.4±2.4 82.2±1.0 86.7±3.4 90.8±0.2 90.9±0.4 90.9±0.5

click-prediction-small 79.5±1.0 83.2±0.0 82.6±0.4 83.0±0.4 83.2±0.0 83.2±0.0 83.2±0.0

volkert 39.8±0.8 42.8±1.8 37.4±1.0 42.1±2.1 46.2±0.0 49.9±1.4 51.2±0.3

平均性能 56.5 59.7 52.2 58.0 67.3 68.6 69.3

平均排名 5.9 3.9 6.5 5.4 2.3 2.1 1.9

赢/平/输 15/0/0 14/1/0 15/0/0 15/0/0 9/4/2 8/3/4

注：“赢/平/输”表示本文方法超过/持平/弱于单个对比方法的次数；黑体值表示单个数据集上的最优结果；“±”前后数值表示准确率的均值和标准差。

 

Table 3　Accuracy of Different Ensemble Methods
 

表 3   不同集成方法的准确率 %

集成方法 准确率均值

Tree Assemble（本文） 69.33

Best Validation 69.00

Selective Ensemble 68.77

Average Ensemble 66.26

Job Selector 64.70

谭鹏等：基于决策树的异构特征空间学件组装方法 1257



即可达到最优性能时，生成的 2个子区域无法通过

划分进一步提升性能。相反，如果子区域仍有优化

空间，则会出现如图 4（b）~（i）所示的多级划分结果。

在上述情形下，树形组装算法仅从推荐模型中选择

2个最优模型进行组合。而当系统推荐的所有模型

的优势预测区域均不太一样时，则会出现如图 4
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Fig. 3　The curve of user task performance varies with the amount of labeled data

图 3　用户任务性能随着标记数据数量变化的曲线

 

(a)  credit-g (#11) (b)  credit-g (#12) (c)  theorem-proving (#6) (d)  theorem-proving (#26)(e)  theorem-proving (#29) (f)  satimage (#20)

(g)  eye-movements (#8) (h)  characters (#29) (i)  click-prediction-small (#0) (j)  credit-g (#23) (k)  mfeat-karhunen (#10) (l)  mfeat-karhunen (#27)

(m)  theorem-proving (#25) (n)  satimage (#23) (o)  eye-movements (#4) (p)  eye-movements (#17) (q)  nomao (#26) (r)  volkert (#1)

系统推荐学件1 系统推荐学件2 系统推荐学件3任务分区

Fig. 4　Regional division diagram of tree-structured learnware assembly

图 4　学件树形组装的区域划分图
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（j）~（r）所示的复杂分割情况。在用户任务自适应划

分出的 4个区域中，每个区域对应着某个学件的高

置信度预测区间。这种基于异构特征空间学件的自

适应高置信度区域组合策略，能够显著提升学件复

用性能。

 6　总　　结

学件范式帮助用户有组织地复用已有高质量模

型解决新任务，而不必从头开始训练模型。本文提

出了一种多学件树形组装复用算法，该算法通过类

决策树结构对特征空间进行递归划分，使各学件仅

需处理其优势预测区域的样本，有效整合了推荐学

件的局部优势，有效提升了多学件的复用性能。此

外，本文设计了一种更精准的学件推荐机制，通过预

估异构特征学件在目标任务上的复用性能进行学件

查搜。基于上述方法，本文构建了完整的异构特征

学件查搜与复用流程。实验结果表明，即使学件基

座系统中不存在专门针对用户任务的模型，系统仍

能查搜出对用户任务具有显著帮助的异构特征空间

学件，并帮助用户通过树形组装快速构建新模型，有

效解决自有机器学习任务。
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