
书书书

!""#$%%&'(%)*

!

+,-.#"+/+.&

012345617-5859:

;

2<=<8<1454>?31:@==<4

A

B16C)%

!

#1C$

!

054CD%$E

!

FF

C$%GH$$G

-,!

"

$%C$G))*

#

I

C$%%&'(%)*CD%$EC%$C%$%

!

D%$EJ

K

012345617-5859:

;

2<=<8<1454>?31:@==<4

A

L88

F

"##

=

I

:

I

C4255C@>2C:4

.'M5<6

"

=

I

:

I"

4255C@>2C:4

N@6

#

O5P

"

QRG'%DE'R&R(D*&D

!

一种基于多视图数据的半监督特征选择和聚类算法

汪荆琪
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$中国科学技术大学计算机科学与技术学院!合肥!
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摘
!

要!高维数据中许多特征之间互不相关或冗余!这给传统的学习算法带来了巨大的挑战"为了解

决该问题!特征选择应运而生"与此同时!许多实际问题中数据存在多个视图而且数据的标签难以获

取!多视图学习和半监督学习成为机器学习中的热点问题"本文研究怎样从#部分标签$的多视图数据

中选择最大相关最小冗余的特征子集!提出一种基于多视图的半监督特征选择方法"为了剔除冗余和

无关的特征!探索蕴含于多视图数据中的互补信息以及每个视图中不同特征之间的冗余关系!并利用少

量标签数据蕴含的信息协同未标签数据同时进行特征选择"实验结果验证了本算法能够获得很好的特

征选择效果及聚类效果"
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在很多实际的应用领域!经常会遇到许多高维数据!如图像视频'
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中许多特征之间是互不相关或冗余的!它们的存在给传统的学习算法带来了巨大的挑战(特征选择作为

一种数据预处理技术!能够有效处理大规模高维数据(特征选择通常是指根据某种评估标准!从原始特

征空间中选择一个最优或最有效的特征子集代替原始特征空间的过程(其目的就是尽可能剔除数据中

的不相关或冗余的特征!降低计算复杂度!提高学习算法的性能(特征选择是数据挖掘'机器学习中一个

活跃的研究领域!而且有着非常广泛的应用!比如基因分析'文本挖掘'图像处理和目标识别)

$')

*等(

在一些实际问题中!同一事物可以从多种不同的途径或不同的角度进行描述!即所获取的数据常常

可以由多个特征集合表示!这些不同的特征空间从不同视角揭示了事物的不同属性!这类数据通常被称

为多视图数据(对此类多视图数据的研究被称为多视图学习(随着多视图数据的增加!研究如何找出

多视图数据所包含的重要信息已成为当前机器学习领域研究的热点!研究者已经在多视图学习方面取

得了一定的成果!并运用到实际的应用中)

&'*

*

(研究结果表明!合理地探索运用蕴含于多视图数据中的

互补信息和关系可以大大提升学习效果(

按照所使用数据集数目的不同!特征选择可分为单视图与多视图两种(现有的特征选择方法)

R'$E

*

大多用于处理传统的单视图数据!如
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年!

N54

A

等人提出了处理多视图数据的特征选择算法
[BO"

)

$G

*

!该方法对每个视图独立地执行特征选择!并通

过谱分析约束不同的视图!使其满足多视图学习的一致性原则(

[BO"

方法虽然考虑了不同视图之间

的相互联系!却忽略了每个视图中不同特征之间的关系(同年!

S54

A

等人提出多视图聚类和特征学习

方法
Z54

A

+

[BO"

)

$*

*

!该方法将多视图数据组合成单视图数据!并通过
3̂12

F

U5==1

)

$R

*正则化项约束每

个视图的重要性!该方法既适用于监督学习也适用于无监督学习(

另一方面!随着采集数据越来越容易!采集一个样本远远要比标签一个样本来得容易!所以现实情

况的训练数据集往往是由少数的有标签样本加上大量的无标签样本构成!半监督特征选择就是处理这

种数据集的特征选择方法!它利用样本先验信息来改善无监督特征选择算法的性能(

本文提出了一种新的基于多视图学习的半监督特征选择方法$
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!

""[BO"

%!该方法不仅探索了蕴含于多视图数据之间的关系和互补信息!还考虑了每

个视角中不同特征之间的冗余关系!并利用少量标签信息协同大量未标签数据一起学习!用于处理,部

分标签-的多视图数据(

""[BO"

改进了
[BO"

中忽略每个视图中不同特征间冗余关系的问题!并且

基于半监督学习!利用样本的先验信息来改善无监督特征选择算法的性能(

""[BO"

算法在选择最大

相关最小冗余特征子集的同时!能够学习到数据的类别分配信息!即可同时进行特征选择和聚类学习(

在
E

个多视图数据集上的实验表明本算法能够获得较好的特征选择效果及聚类效果(

=

!

基于多视图的半监督特征选择和聚类基本原理

=C=

!

特征选择算法

!!

现有的特征选择方法大多用于处理传统的单视图数据(多视图数据给传统的特征选择算法带来了

挑战"如何表示不同视图之间的关系&如何利用这些关系来提高特征选择的性能(应用传统的特征选择

方法处理多视图数据有两个简单的策略是"$

$

%将多视图数据组合成单视图数据!再利用单视图特征选

择方法处理!如图
$

$

5

%所示&$

D

%对多视图数据的每个视图独立地执行传统的单视图特征选择!如图
$

$

J

%所示(组合策略明显忽略了不同特征空间之间的差异!而分离策略却认为各视图之间相互独立(然

而!不同视图之间是有内在关联的!因为它们描述相同的一组对象(一般情况下!多个视图可以相互补

充信息!如标签和文字描述为图片提供语义信息!可以帮助获取更好的学习性能(本文研究的多视图特

征选择方法通过探索不同视图之间的关系的同时对所有视图进行特征选择!如图
$

$

:

%所示(

在处理多视图数据时!多视图与单视图特征选择问题具有明显的区别"$

$

%多视图特征选择通过探

索不同视图之间的关系同时在多个视图数据上学习!而单视图特征选择则在每一个视图上独立学习&

*%$!

汪荆琪 等%一种基于多视图数据的半监督特征选择和聚类算法



图
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处理多视图数据的策略
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D

%多视图特征选择可以在异构的特征空间中选择特征!而单视图特征选择只能从同构的特征空间中选

取特征(

文献)

$G

*提出了一种多视图特征选择方法
[BO"

(给定数据集$
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%$有
!

个视图%!该方

法将多视图数据的特征选择问题转化为求解如下问题
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%表示特征对样本点类别确定的贡献度!

$

$

$

%为
!

$

$

%的拉普拉斯矩阵!

#

为指示矩

阵!

!

/ 0

$

!

$_$
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"

和
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为调节参数(

文献)
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*提出的视图聚类和特征学习方法
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A

+

[BO"

可描述为解如下优化问题
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式中"
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表示特征对样本点类别确定的贡献度!

#

为指示矩阵!
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和
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为调节参数(
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基本原理

在多视图的半监督学习中!一方面数据有多个视图!即
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/ 是由
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特征空间!其中第
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视图
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%有
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个特征$
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+̀ 0是标签数据集
!
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的类别信息$一般地!

+
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(H+

%!

0

为类别数(多视图半监督学习应考虑如何利用多个视图蕴含的信息和标签数据及未标签

数据蕴含的信息(

现有的多视图学习大多假设所有的视图共享标签信息!通过共享的标签信息探索不同的视图数据

之间的关系(然而!数据集
!

中大部分数据的标签都难以获取!所以本文利用伪标签来探索不同视图

之间的关系(这里假设伪标签为
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(另外!已标签数据
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对应

的伪标签
#

$

$

"

+

!"%应尽量与已知的标签信息
(

*

一致&而且同一类别中的样本点应相似!则对每一个视

图数据的限制条件可被描述为如下优化问题
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表示在视图
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表示视

图
$

特征空间中的第
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特征被选中(经过特征选择后的视图
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(则视图
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的特征选择过程可表示成如下优化目标
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$ %

%

"

$

$

%是行稀疏的(记
"

$

$

%

_><5

A

-

$%

$ %

$

"

$

$

%

!并采用
!

D

!

$

范数保证
"

$

$

%的行稀疏性质

$

"

D

!

$

_

"

/

._ $

"

. D

%!从而达到特征选择的目的(

通过以上分析!多视图数据的半监督特征选择问题的实现可以转化为求解如下优化问题

M<4

"

!

#

" "

!

$ %

#

#

"

!

$

#

$

83

$

#

N

$

$

$

%

#

%

%"

!

$

$

%

N

"

$

$

%

&

#

D

'

%

#

"

$

$

%

D

!

$

%&

83

$

"

$

$

%

N

0

$

$

%

"

$

$

%

$ %$ %

%

%

$

#

&

(

D

'

=C8C

!

#

N

#

#

%

!

#

#

%

$

*

%

式中"参数
!

$

用于控制不同视图数据的重要性!且
"

!

$_$

!

$

_$

&

"

为控制不同视角的一致性原则和每个视角

下的特征学习的可调节参数&

#

为控制
!

D

!

$

范数正则化项的调节参数!值越大!求得的权值矩阵
"

越稀

疏!从而达到控制所选特征数据的效果&

$

为半监督项的系数!控制已标签样本指导特征学习的程度(

为了解得
"

和
#

!这里采用迭代交替优化方法解决上述优化问题!即交替更新
"

和
#

(

$

$

%固定
#

!求/

"

$

$

%

0

!

$_$

(此时!可对每一个
"

$

$

%独立求解!即求解如下优化问题

M<4

"

$

$

%

""

$

$

$ %

%

#

!

$

$

%

N

"

$

$

%

&

#

D

'

%

#

"

$

$

%

D

!

$

%

&

83"

$

$

%

N

0

$

$

%

"

$

$

$ %

%

$

R

%

目标函数
""

$

$

$ %

% 对
"

$

$

%求导!并令导数等于
%

!得到
"

$

$

%的更新规则

"

$

$

%

#

$

!

$

$

%

N

!

$

$

%

%

#

+

$

$

%

%&

0

$

$

%

%

&

$

!

$

$

%

#

$

(

%

式中!

+

$

$

%为角矩阵!其第
.

个对角元素为
+

$

$

%

.

!

$ %

. _$

#

D

$

"

$

$

%

.

$ %

!"

D

%(

定理
=

!

根据式$

(

%中规则更新
"

$

$

%

!可以保证目标函数
""

$

$

$ %

% 的值单调递减(

证明"见文献)

$&

!

$E

*(

$

D

%固定/

"

$

$

%

0

!

$_$

!求
#

(

当
"

固定时!

#

通过求解如下优化问题求得

(%$!
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M<4

#

0

$%

#

#

"

!

$

#

$

!

$

83#

N

$

$

$

%

$ %

#

%"

!

$

$

%

N

"

$

$

%

&

#

D

$ %

'

%$

#

&

(

D

'

=C8C

!

#

N

#

#

%

!

#

#

%

$

$%

%

记
2_

"

!

$_$

!

$

$

$

$

%

!

3

_

$

'

"

!

$_$

!

$

"

!

$

$

%

N

"

$

$

%

Q

$

$ %

(

!

'

_

"

Q

$

!则式$

$%

%中的优化目标变换为

M<4

#

"

$%

#

#

83#

N

$ %

2#

%'

#

&

3

D

'

=C8C

!

#

N

#

#

%

!

#

#

%

$

$$

%

引入拉格朗日算子
!

和
"

!得到拉格朗日公式为

*

$%

#

#

83#

N

$ %

2#

%'

83#

N

#

&

D

3

N

$ %

#

%

83

!

#

N

#

&

$ %$ %

%

&

83

"

$ %

#

$

$D

%

然后对
#

求导!并令导数等于
%

+

*

$%

#

+

#

#

D2#

%

D

'

#

&

$ %

3

%

D

!

#

&"#

%

(

利用
\\N

条件!

"

.

!

$ %

1

#.

!

$ %

1

_%

!可以得到

2#

%'

#

&

$ %

3

%!

$ %

# .

!

$ %

1

#.

!

$ %

1

#

%

$

$)

%

则
#

的更新规则为

#.

!

$ %

1

,

#.

!

$ %

1

$

2

&

#

%'

3

%

%

#

!

&

%$

.

!

1

%

$

2

%

#

%'

$

3

&

%

#

%

%

#

!

%

%$

.

!

1槡 %

$

$&

%

式中"

!

Q

.

!

$ %

1

_

$

!.

!

$ %

1

Q!

$

.

!

1

%%#

D

&

!

H

.

!

$ %

1

_

$

!.

!

$ %

1

H!

$

.

!

1

%%#

D

(

定理
>

!

根据式$

$&

%中规则更新
#

!可以保证目标函数
"

$%

#

的值单调递减(

证明"见文献)

$G

*(

>

!

基于多视图的半监督特征选择和聚类算法

给定
(

个包含
!

个视图的
/

维多视图样本!其中第
$

视图包含
/

$

个特征$

$

'

$

'

!

%!记样本集为

!_ !

$%

$

!.!

!

$%

$ %

!

_ !

*

&

!

$ %

,

_ '

/ 0

.

(

._$

$

?

/`(

!

(

*

$

?

+̀ 0为
!

*

的标签信息!

0

为类别数(特征选择

算法从视图
$

特征空间中选择包含
!

$

个特征的最大相关最小冗余的特征子集(本文提出的基于多视

图的半监督特征选择算法
""[BO"

表述如下(

算法
$

!

""[BO"

输入"数据集
!

!

(

$ %

*

!参数
!

$

!

!

/ 0

$

!

$_$

!

"

!

#

!

&

!

$

输出"

"

!

$_$

!

$

个特征!

#

第
$

步"初始化

713$_$81!

构建
!

$

$

%的拉普拉斯矩阵
$

$

$

%

&

根据式$

E

%构建
!

$

$

%中特征间的关系矩阵
0

$

$

%

&

初始化
+

$

$

%

_%

/

$

&

@4>713

构建
2_

"

!

$_$

!

$

$

$

$

%

!

2

Q和
2

H

&

初始化
#

为
!

的
!

'

M@54=

聚类结果&

构建扩充的标签矩阵
(_ (

*

&

#

$

+Q$

"

(

) *

!"%&

第
D

步"交替迭代更新
"

和
#

(

ZL<6@

不收敛
>1

%$$

数据采集与处理
"2-3(4+2

5

647480

9

-.:.7.2(4(/;320<::.(

=

B16C)%

!

#1C$

!

D%$E



#

更新
"

$独立更新每个
"

$

$

%

%

713$_$81!

根据式$

(

%更新
"

$

$

%

&

更新
+

$

$

%

!

+

$

$

%

.

!

$ %

. _$

#$

D "

$

$

%

.

$ %

!"

D

%&

@4>713

$

更新
#

(

构建
3

_

$

"

Q

$

"

!

$_$

!

$

"

!

$

$

%

N

"

$

$

%

Q

$

$ %

(

!

3

Q和
3

H

&

计算
!

_#

N

3

H%H#

N

2#

!

!

Q和
!

H

&

根据式$

$&

%更新
#

&

更新
(_ (

*

&

#

$

+Q$

"

(

) *

!"%&

@4>ZL<6@

第
)

步"依据
"

的值选择特征(

713$_$81!

计算
"

$

$

%

$

.

!"%

D

!按降序排列!选择前
!

$

个对应的特征组成特征子集&

@4>713

聚类规则"算法
$

中的输出
#

可视作聚类结果!

#

的每行只有一个正值!选择该值对应的列号作为

类别号(

@

!

实验结果与分析

@C=

!

数据集

!!

实验采用
E

个多视图的数据集!表
$

列举了这些数据集的概要信息!如每个视图的特征数'样本数'

和类别数(

表
=

!

实验数据的简要描述

A-:/"=

!

!'##-)

<

15+-.-&".&

数据集
-<

A

<8 )'"123:@ [1W<@ [UN@P8 +135

视图
$

视图
D

视图
)

O123<@3

$

*G

%

?<P@6

$

D&%

%

H

a

$

))$E

%

^

$

))ER

%

]

$

DR$)

%

\@

K

$

$R*R

%

9:8

$

$)(R

%

H

.#

$

D%%%

%

O]

$

D%%%

%

]̂

$

D%%%

%

+!

$

D*%R

%

+,

$

$&))

%

H

样本数
D%%% $G( G$* $D%% D*%R

类别数
$% G $* G *

-<

A

<8

是来自公用的
V+!

机器学习存储库)

$(

*的手写数字$

%

%

(

%数据集!包含
D%%%

个样本点!视图
$

数据
O123<@3

有
*G

个特征!视图
D

数据
?<P@6

有
D&%

个特征(

)'"123:@

是一个多视图的文本数据集!共

有
(&R

篇新闻报道!其中
$G(

个样本同时出现在
)

个新闻网站111

aa+

!

]@28@3=

和
NL@ 2̂53><54

(

[1W<@

数据集包含
$*

类的
G$*

个电影样本!每个样本由
$R*R

个关键词描述!且有
$)(R

个相关演员(

[UN@P8

数据集取自
]@28@3=]+B$

#

]+BD

数据集!

]@28@3=

数据集包括英语'法语'德语'意大利语和

西班牙语
E

种语言的文档和它们对应的翻译为其他语言的平行文档!所有语言的文档都有相同的类标

结构!每种语言有
G

种类别$

++9N

!

+$E

!

.+9N

!

.D$

!

+̂9N

和
[$$

%&本文使用英语描述作为第一视

图!英译法和英译德分别作为第二和三视图!且随机选择
$D%%

个样本点!每类
D%%

个(

+135

数据集由

$$$!
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)%*$&

篇学术论文组成!其中关于机器学习的论文分为
*

个类别!每篇论文由标题'作者'摘要'参考文

献等内容构成!实验采用其中
D*%R

个样本点!并将论文内容和引文作为两个视图(

@C>

!

实验设置

为了验证
""[BO"

特征选择算法的性能!

""[BO"

方法将与
E

种典型的单视角特征选择算法

$

U5

F

65:<54=:13@

!

"?.+

和
[+O"

!

="@6@:8

)

D%

*和
M][]

%和两种多视图特征选择算法$

[BO"

和
Z54

A

+

[BO"

%在上述
E

个数据集上进行实验比较(其中!

M][]

是经典的基于最大相关最小冗余的特征选择

算法&

U5

F

65:<54":13@

!

"?.+

!

[+O"

和
="@6@:8

都是基于谱分析的特征选择方法!既可用于监督学习又

可用于非监督学习&

="@6@:8

是基于半监督的谱特征选择方法(

实验中!首先执行特征选择算法选择特征!令
-

$

$

%

_

$

&

%

!.!

() *

%

/

$

H!

$

!

$

!.!

() *

$

!

%

$

!

!

$

表示在视图
$

中选择的

特征数目!

-

$

$

%

$%

1

_$

表示视图
$

中的第
1

特征被选中(经过特征选择后的视图
$

可从原始数据
!

$

$

%变

换为.
!

$

$

%

_><5

A

$

-

$

$

%

%

!

$

$

%

!并记.

!_

$

.

!

$

$

%

!.!

.

!

$

!

%

%为特征选择之后的多视图数据(然后!对.

!

进行聚类!

采用两种常用的指标覆盖率$

9::235:

K

!

9++

%和归一化互信息$

#13M56<b@>M28256<4713M58<14

!

#[!

%

)

(

*

评价聚类性能!并用聚类结果来验证特征选择算法的性能(

实验中
""[BO"

方法采用的参数如下"在
-<

A

<8

!

[1W<@

和
+135

数据集上!

!

$

_%@E

!

!

D

_%@E

!在
[U

N@P8

和
)'"123:@

数据集上!

!

$

_%@&

!

!

D

_%@)

!

!

)

_%@)

&在所有
E

个数据集上!

#

_%@$

!并使用交叉验证

挑选适当的参数
"

!

&

和
$

(

="@6@:8

算法有一个参数
!

!根据
cL51

等人的实验结果!实验中采用
!

_%C$

(

[BO"

算法有
!QD

个参数
!

/ 0

$

!

$_$

!

"

和
#

!其取值方法同
""[BO"

(

Z54

A

+

[BO"

算法中有两个参数
"

和
#

!实验通过交叉验证选择参数(

另外!

""[BO"

和
="@6@:8

半监督特征选择算法中在每个数据集中随机选择
$%d

的样本作为标签

数据!剩下的作为无标签数据(

@C@

!

特征选择的多视图聚类性能

令
!

$

_%@$

-

/

$

!执行特征选择算法!即在每个视图中选择
$%d

最相关的特征!再对经过特征选择

后保留的多视图数据集.

!

执行多视图聚类算法
+["+

)

D$

*

(

+["+

的聚类覆盖率和归一化互信息分别

如表
D

!

)

所示(表中,

966O@5823@=

-表示原始特征空间的聚类结果!,

H

-表示
[+O"

无法得到特征选择

结果!黑体字表示每列的最大值(

表
>

!

特征选择算法的多视图聚类
933

比较

A-:/">

!

6'/.$%*$"70/'&.")$2

4(

")51)#-20"01#

(

-)$&12#"-&')"+:

<

9337$.B+$55")"2.5"-.')"&"/"0.$12-/

4

1)$.B#&

d

数据集
-<

A

<8 )'"123:@ [1W<@ [UN@P8 +135

U5

F

65:<54":13@ &EC(E $RC() $GC%E $RC%% $&C*%

"?.+ )&C&% $)CG$ $GCD$ D%C&D $(CG$

[+O" *%C%E

1

$EC%* D%C$* $(C)E

="@6@:8 G(C$E @CC=D $ECD& D$C&D D$CG%

M][] &(C$E D*CR$ $EC&% D)CG* DDCD)

[BO" )RC$% DGC%& $GCG( D$CG* $ECE$

Z54

A

+

[BO" GRCRE D*CDD $ECEG $(C(D $RCG(

""[BO" E@CDF D(CE( =ECGG >@CG> >HC>H

966O@5823@= *$C%E DEC&& $&C$% D$C)) DECDG

D$$

数据采集与处理
"2-3(4+2

5

647480

9

-.:.7.2(4(/;320<::.(

=

B16C)%

!

#1C$

!

D%$E



表
@

!

特征选择算法的多视图聚类
I6J

比较

A-:/"@

!

6'/.$%*$"70/'&.")$2

4(

")51)#-20"01#

(

-)$&12#"-&')"+:

<

I6J7$.B+$55")"2.5"-.')"&"/"0.$12-/

4

1)$.B#&

d

数据集
-<

A

<8 )'"123:@ [1W<@ [UN@P8 +135

U5

F

65:<54":13@ &*CGR GC*$ $DCEE )C$D DC%%

"?.+ )$C%R &C)G $)C$G )C** EC&(

[+O" GDCE$ H $DCD) &C&R &C&$

="@6@:8 G%C*& &C*( $DC&G GC%* $DCD$

M][] &GC$$ *C$$ =DCHC ECGF $DC(D

[BO" )$C** GCE* $DCD% GC&$ )C%G

Z54

A

+

[BO" G%CEE &C)G $$CE& $C&D DC)*

""[BO" HFCDH ECK= $)C(D ECRE =@CC=

966O@5823@= G&CDG &C&( $$C$% DC)( %C(R

表
D

的结果显示!除在
)'"123:@

上的聚类覆盖率略低于
="@6@:8

外!

""[BO"

算法在其他多视图数

据集上的
9++

是
R

种算法中最高的!这验证了本算法能够获得更好的特征选择效果(其中
""[BO"

的结果要优于另外两个无监督的多视图特征选择算法
[BO"

和
Z54

A

+

[BO"

!这说明少量的标签信息

有助于学习特征选择模型(表
)

中结果显示!

""[BO"

在
-<

A

<8

!

)'"123:@

和
+135

数据集上的
#[!

是最

大的!在
[1W<@

和
[UN@P8

数据集上的
#[!

值小于
M][]

(

另外!对比表
D

!

)

中
""[BO"

与
966O@5823@=

的聚类结果!前者的聚类覆盖率和归一化互信息在
E

个数据集上均大于后者!这说明了采用
""[BO"

特征选择算法能有效地剔除数据中不相关和冗余的特

征!有助于提高聚类学习的性能(

@CK

!

特征选择的单视图聚类性能

以
+135

数据集为例!

+135

有两个视图!第一个视图是引文信息$记为
+!

%!第二个视图是文本内容

$记为
+,

%!设所选特征数目为
!_!

$

Q!

D

!

!

$

为视图
+!

中所选特征数!

!

D

为视图
+,

中所选特征数(在

+!

和
+,

上分别执行
U5

F

65:<54":13@

!

"?.+

!

[+O"

!

="@6@:8

和
M][]

特征选择算法!在
+135

上执行

""[BO"

!

[BO"

和
Z54

A

+

[BO"

特征选择算法(然后在特征选择之后的两个视图.

!

$

$

%和.

!

$

D

%上分别执

行
!

'

M@54=

聚类算法!且实验重复
D%

次!取平均值作为最终结果(两个视图特征选择后的
9++

和
#[!

随着所选特征数$

!

$

$

D%

!

&%

!

G%

!.!

/ 0

$%%%

!

!

D

$

$%

!

)%

!

E%

!.!

/ 0

((%

%的变化曲线平滑后如图
D

所示(

图
D

中结果显示!

""[BO"

算法在
+!

视角下的
!

'

M@54=

聚类准确率始终优于其他
*

种算法!在
+,

视角下的
9++

在所选特征数较少时要低于
="@6@:8

算法!但当所选特征数超过
D*%

时!

""[BO"

的聚类

准确率要远远优于其它特征选择算法(

""[BO"

算法在
+!

和
+,

视角下的
#[!

在所选特征数较少时

结果较差!只有在所选特征数较大时
""[BO"

的
#[!

值要大于其他特征选择算法(

@LF

!

!!6M,!

算法的聚类性能

""[BO"

算法也可被视为一个多视图的聚类算法(多视图特征选择算法
[BO"

!

Z54

A

+

[BO"

和

""[BO"

求解过程中都能得到指示矩阵
#

(

[BO"

和
""[BO"

中
#

可直接作为聚类结果!

#

每行有且仅

有一个正值!选择该正值对应的列号作为类别号即可&

Z54

A

+

[BO"

算法获得
#

后!对
#

做
!

'

M@54=

得到聚

类结果(另外!这里也对比了多视图聚类算法
+["+

的性能(

&

种算法的聚类性能如表
&

!

E

所示(

)$$!
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图
D

!

+135

数据集上单视图聚类性能比较

O<

A

CD

!

"<4

A

6@

'

W<@Z:62=8@3<4

AF

@3713M54:@:1M

F

53<=1414+135

表
K

!

多视图聚类算法的
933

比较

A-:/"K

!

6'/.$%*$"70/'&.")$2

4(

")51)#-20"01#

(

-)$&12#"-&')"+:

<

933 d

数据集
-<

A

<8 )'"123:@ [1W<@ [UN@P8 +135

[BO" )&C)% D&CDG $DCDR @>CFC $(CR)

Z54

A

+

[BO" $RC*D D$CD* $&CE% DRCR) DRCD$

""[BO" HDCCF >GCFG >@CFC DRC(D @>C=H

+["+ *$C%E DEC&& $&C$% D$C)) DECDG

表
F

!

多视图聚类算法的
I6J

比较

A-:/"F

!

6'/.$%*$"70/'&.")$2

4(

")51)#-20"01#

(

-)$&12#"-&')"+:

<

I6J d

数据集
-<

A

<8 )'"123:@ [1W<@ [UN@P8 +135

[BO" &%CGR GC)D %C)& D%C)% $DCG)

Z54

A

+

[BO" $RC&G &C&E %CR& $GCD% DDC%E

""[BO" E@CD> HC@D >FC@@ >=CG@ >>CHH

+["+ G&CDG &C&( $$C$% DC)( %C(R
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!!

表
&

!

E

的结果显示!

""[BO"

聚类覆盖率在除
[UN@P8

外的
&

个数据集上是最优的!

""[BO"

聚

类的归一化互信息在所有数据集上都是最大的!这可能是因为
""[BO"

利用了少量的标签信息(表中

的实验结果表明!

""[BO"

作为多视图聚类算法时!其聚类准确率和归一化互信息均优于多视图聚类

算法
Z54

A

+

[BO"

和
+["+

!这验证了
""[BO"

算法作为聚类算法的有效性(

@LH

!

!!6M,!

与
6M,!

所选特征子集的冗余性

图
)

给出了
E

个数据集上两种特征选择算法所选的特征子集的冗余度随着所选特征数目的变化曲

线(其中横坐标表示所选特征数占总特征数的比例(图
)

中对应
""[BO"

的虚线在
-<

A

<8

!

[UN@P8

和

+135

数据集上大多在对应
[BO"

的实线之下!这说明在这三个数据集上
""[BO"

选择的特征子集的

冗余度小于
[BO"

所选特征子集的冗余度(在
)'"123:@

数据集上!选择
&)d

以上的特征时!

""[BO"

的冗余性较低(

""[BO"

和
[BO"

在
[1W<@

数据集上的冗余度相差不大(图中的结果显示!

""[BO"

选择的特征子集的冗余度基本比
[BO"

的低!这说明本文提出的
""[BO"

算法对
[BO"

中不足的改

进有效(

从上述实验结果可知!

""[BO"

算法能够获得较好的特征选择效果及聚类效果(比较
)

种多视图

特征选择算法!可以发现
""[BO"

与
[BO"

在实验中的运行速度要快于
Z54

A

+

[BO"

(

图
)

!

""[BO"

与
[BO"

方法所选特征子集冗余性的比较

O<

A

C)

!

+1M

F

53<=1417=@6@:8@>7@5823@=W=C3@>24>54:

K

358@Z<8L""[BO"

#

[BO"

K

!

结束语

本文结合多视图学习和半监督学习提出一种特征选择算法!利用
!

D

!

$

范数实现每个视图的特征选

择!基于谱分析衡量多个视图之间的关系!并比较伪类标与扩展的标签信息来实现半监督学习(与现有

的多视图特征选择方法相比!本文提出的方法不仅考虑了蕴含于多视图数据中的互补信息和关系以及

每个视图中不同特征之间的冗余关系!而且利用少量标签信息协同大量未标签数据一起学习!提高了特

E$$!
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征选择算法的性能(实验表明!

""[BO"

算法能够获得很好的特征选择效果及聚类效果(
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