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摘要:随着现代档案管理数据量的不断增长,有效地对档案文本进行聚类划分能够提升档案分

类和检索的效率。文中提出2种增量多模态文本数据聚类方法,通过对文本内容进行多视角分析,
融合挖掘文本的潜在主题特征,提升文本聚类的准确性。此外,设计文本聚类多模态增量学习模

型,提升海量、动态文本划分的效率。在文本数据集上的实验结果表明,文中提出的增量多模态文

本聚类方法优于单模态和多模态聚类算法,能够对文本数据进行有效划分。
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Abstract:Withthecontinuousgrowthofmodernarchivemanagementdata,theeffectiveclusteringof
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海量档案文本数据急剧增长,也伴随着文本数据描述的多样化[1]。例如,一则新闻消息可以通过不同的

语言进行表达和传播;一个文本可以利用不同的特征描述(Word2Vec、TF-IDF等)进行分析。这样的数据称

为多模态数据,不同领域或不同描述形式可以代表一种模态。通常,不同模态之间可以为语义相同的数据对

象相互补充信息,结合多个模态的数据信息对一个物体进行描述相比于单模态可以更加全面地了解该物体

的特征并且精准对该物体进行辨别。另外,随着档案文本不断增长,给档案管理带来了一定困难,有效对档

案数据进行聚类、划分,能够按主题对档案文本进行分类管理,便于后期查阅、处理。
近年来多模态文本数据聚类或分类算法的研究备受关注[2]。例如,Amini等[3]将不同语言的文档看作

是原始文档的不同模态,成功设计了多视图多数投票和多视图共分类[4]等方法对文档进行学习;Bickel等[5]

研究了众多多模态数据形式下的聚类方法,例如k-means、k-medoids和EM(expectation-maximization)等。
挖掘不同模态结合过程中潜在的数据信息是研究者们共同的目标,由此可见,研究多模态数据融合的有效方

法已成为文本大数据分析中的重要方向。文中针对海量档案文本数据的多模态特点,研究有效的增量多模

态文本聚类方法。
非负矩阵分解[6](NMF,nonnegativematrixfactorization)是一种经典的矩阵分解技术,它可以将每个

观测对象解释为非负基向量的线性组合相加后得到的结果[7],这恰好符合了人们在大脑和心理上所习惯的

“局部构成整体”的思想[8-9]。近几年内,NMF已经被广泛运用于数据聚类中,它与许多先进的无监督聚类算

法相比,其性能极具竞争力[10]。例如,Xu等[11]将NMF应用于文本聚类,取得了较好的结果;Brunet等[12]在

生物数据聚类方面也获得了类似的成功。这些基于NMF的单模态聚类算法都取得了不错的成果。如果将

NMF技术应用于多模态档案文本数据将取得令人期待的结果。NMF本身具有属性降维的功能,可以很好

地解决多模态档案文本大数据存在的维数灾难问题。然而,基于NMF的多模态文本数据聚类方法也将面临

以下问题:多模态文本数据存在异构性,如何充分结合多个模态的数据信息是首要的挑战;当多模态的文本

数据出现爆炸式增长的时候,传统的学习方法需要损耗大量的空间和时间成本。
针对以上问题,文中将研究基于NMF的增量多模态文本聚类方法。与传统的非负矩阵分解方法使用得

到的系数矩阵进行数据分析不同,文中提出的方法将直接用融合后的共享特征矩阵进行聚类分析,检测融合

数据的效果。该方法是基于语义的,在考虑每种模态的实际意义的情况下求得所有模态的共享特征,并且在

多模态数据语义融合的基础上引入图规则化的思想,保证各模态数据与共享特征的几何结构相似性,力求能

够获得更好的特征学习与聚类分析效果。然而,当大规模档案文本数据遇到实时性的需求时,传统的多模态

数据融合算法无法满足在短时间对大量数据进行处理的任务,因此实现2种增量自适应文本数据特征学习

方案,并求解对应的增量优化规则,可以节约数据处理的时间成本,同时学习的增量方法在一定程度上也更

加节省数据占据的存储空间。2个实际文本数据集上的实验结果表明:文中提出方法优于现有的一些增量和

非增量学习方法,能够对多模态文本数据进行有效划分。

1 相关技术

1.1 非负矩阵分解

给定一个M×N 大小的非负矩阵X(矩阵中的元素均为负),每个列向量代表一个数据实例,数据实例

大小为N,每个行向量代表一种特征属性,共有M 维特征属性。这个矩阵被近似分解为一个 M×d 的基矩

阵U 和一个N×d 的编码矩阵V,其原理如图1所示[6]。

图1 非负矩阵分解原理原理

Fig.1 Theprincipleofnon-negativematrixfactorization
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通常,设定d 的数值远远小于N,假设d 为数据聚类的类数。非负矩阵分解可以形式化表示为

X ≈UVT(U ≥0,V ≥0)。 (1)

  为了求得矩阵X 的近似表示,可以将目标函数最小化:

minX-UVT 2
F,s.t.U ≥0,V ≥0, (2)

式中,· F 表示Frobenius范数,矩阵X 的Frobenius范数定义为矩阵X 各项元素的绝对值平方的总和的

平方根。观察式(2)可以发现,目标函数仅仅对于变量U 或V 是凸函数,即其局部最小值为全局最小值,但是

函数同时在2个变量上并不是凸的。因此,找到函数的全局最小值是十分困难的,人们往往寻找它的局部最

小值。Lee等[6]研究出以下迭代规则对目标函数进行更新,该乘法更新规则保证了函数收敛的速度,并且易

于实现:

Uik ←Uik
XV

UVTV
, (3)

Vkj ←Vkj
XTU
VUTU

。 (4)

按照式(3)和式(4)依次对U、V 进行交替迭代直到函数收敛,求得最后的U、V 矩阵。
非负矩阵分解将一个原始矩阵分解成一个基矩阵和一个编码矩阵相乘的形式,要求得到的基矩阵和编

码矩阵非负,因此原矩阵中的某一行数据可以看作编码矩阵中所有列向量的加权和,具体的系数对应编码矩

阵中列向量的元素。该分解过程可以理解为一种特征提取的行为,编码矩阵则为原始矩阵的潜在特征表示。

1.2 多模态非负矩阵分解

给定一个具有nv 个模态的数据集X(v)∈RMv×N
+ ,每个模态的数据集都用矩阵表示,有{X(v)∈RMv×N

+ ,

v=1,2,3,…,nv}。针对每一个单模态,使用式(2)对原始信息进行降维,抽取低维的潜在特征表示,则有

minX(1)-U(1)V(1)T 2
F,minX(2)-U(2)V(2)T 2

F,…,minX(nv)-U(nv)V(nv)T 2
F。多模态非负矩阵分解的目

标是通过矩阵分解算法对不同的模态数据进行融合,得到这nv 个模态的一个共享特征子空间V 和每一个模

态对应的系数矩阵U(v)。将每个单模态的目标函数相加,所有函数在优化迭代过程中共享一个V 矩阵,对这

个整体进行最小化求解[10]。因此,多模态数据的非负矩阵分解可以写成

min􀰐
nv

v=1
X(v)-U(v)VT 2

F,s.t.V ≥0,U(v)≥0,v=1,2,3,…,nv。 (5)

  通过共享矩阵V 的耦合,联合迭代更新各变量,得到优化后的多模态共享特征。

2 增量多模态文本聚类方法

文中提出的增量多模态算法考虑每个模态的语义信息,使用NMF抽取出多模态数据的共享特征子空

间。为提升其学习特征的有效性,算法还嵌入图拉普拉斯正则化项,保证高维数据在降维过程中尽量维持其

原始的数据结构,进一步提升共享特征学习的准确性。最后,为每个模态设立模态权值,通过权值的自适应

更新,合理控制每个模态对于特征子空间的贡献。在实际应用中,数据往往是分批到来的,这导致了非增量

算法时间开销巨大。因此,在上述基础算法的基础上,进行算法的2种增量改进来大幅度减少时间消耗。第

一种增量改进算法基于数据相对独立这一假设[13]:当新数据到来时,它仅通过计算新数据的特征子空间从

而减少时间开销。第二种增量改进算法结合了缓冲区的思想[14],为数据开创时间缓冲区,通过缓冲区来减

少时间开销。

2.1 基于图规则化的多模态NMF
拉普拉斯特征映射是一种基于图的降维方法,它可以使图中原本相近的2个点在降维后依然尽量地靠

近。因此,拉普拉斯矩阵使数据中具有相似性的实例在降维后的空间内依旧保持高度相似,以达到后续更好

的特征学习效果[15]。
根据数据间的欧氏距离,采用p-最近邻算法构造出一个邻接矩阵W,Wij表示数据实例i和数据实例j

的相似度,要求在降维后的子空间内原本靠近的数据仍旧相近,即在共享特征子空间V 中,原始空间相近的

行向量vi 与行向量vj(Wij较大)的距离要尽可能的小。故得到目标函数:
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min12􀰐i,j vT
i -vT

j
2Wij =􀰐

i,j
vivT

iDii-􀰐
i,j

vjvT
iWij =

Tr(VDVT)-Tr(VWVT)=Tr(VLVT), (6)
式中:L 是图的拉普拉斯矩阵,L=D-W;W 是邻接矩阵;D 是度矩阵,它是一个对角矩阵,其每一行的对角

元素是W 矩阵中对应每一行或列之和。

根据上述方法计算得到每一个模态数据的拉普拉斯矩阵L(v)后,便可得到基于图规则化的多模态NMF
的目标函数:

min􀰐
nv

v=1

(X(v)-U(v)VT 2
F +λTr(VL(v)VT)),

s.t. V ≥0,U(v)≥0,v=1,2,3,…,nv。 (7)

式中,λ为图正则化项的控制参数。

2.2 增量自适应图规则化多模态NMF
基于2.1节的图规则化的多模态 NMF,文中提出增量自适应图非负矩阵分解模型(IAGNMF,

incrementaladaptivegraphregularizedmulti-modalNMF)。模型中假设新数据与原有数据是相对独立的,
因此对于新到来的数据,在保持原有数据共享特征子空间不变的基础上为新数据开辟新的特征子空间。对

于图的增量计算则是对每个模态新数据在全局数据集合空间上的分布特点进行拟合,保证新数据对应特征

子空间分布与各个模态所有数据分布相似。最后为每个模态设立一个模态权值,通过权值自适应更新来控

制各模态对于新数据特征子空间学习的贡献,具体细节如下:

给定已完成特征学习的多模态数据,包括其数据集{X(v)
k }nv

v=1∈RMv×k
+ ,投影矩阵{U(v)

k }nv
v=1∈RMv×Mc

+ ,模

态图结构矩阵{W(v)
k }nv

v=1、模态图对角矩阵{D(v)
k }nv

v=1、模态图的拉普拉斯矩阵{L(v)
k }nv

v=1∈Rk×k
+ ,共享特征子空

间矩阵Vk∈RMc×k
+ 。

当新数据Xnew={X(v)
l }nv

v=1∈RMv×l
+ ,先在原有特征子空间基础上为其开辟新的特征子空间vl:

􀰐
nv

v=1

[X(v)
k ,X(v)

l ]-U(v)
k+l[Vk,Vl]2

F,

s.t. U(v)
k+l,Vl ≥0,v=1,2,3,…,V。 (8)

  然后在式(8)的基础上,加入图拉普拉斯正则化项,来保证特征空间分布与数据分布相似。图的顶点对

应数据空间中的每个数据,计算文本数据的余弦距离来构造p-最近邻图。通过沿用以前数据的近邻图

W(v)
k ,仅计算与新数据相关部分的图结构来实现图的增量构建。当新数据到来时,新的图结构矩阵计算

如下:

W(v)
k+lij =

W(v)
kij 1≤i,j≤k,

x(v)
i Tx(v)

j

x(v)
i x(v)

j
x(v)

i ∈Np(x(v)
j )x(v)

j ∈Np(x(v)
i ),j>ki>k

0 否则,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (9)

式中,W(v)
k+lij 为图结构矩阵W(v)

k+l的第i行第j列的数值。x(v)
i ,x(v)

j 表示的是数据矩阵X(v)的第i,j个实例的

数据。Np(x(v)
i )表示x(v)

i 的p 个最近邻居实例的集合。L(v)
k+l=D(v)

k+l-W(v)
k+l,L(v)

k+l是第v 个模态在数据空间

上的拉普拉斯矩阵,D(v)
k+l是对角矩阵,上边的每一个元素为对应W(v)

k+l上每一行或者列的加和,Tr(·)表示矩

阵的迹,上标T表示矩阵的转置。在式(8)基础上,加入图拉普拉斯正则化项后得到:

􀰐
nv

v=1

[X(v)
k ,X(v)

l ]-U(v)
k+l[Vk,Vl]2

F +λTr([Vk,Vl]L(v)
k+l[Vk,Vl]T),

s.t. U(v)
k+l,Vl ≥0,v=1,2,3,…,V。 (10)

  最后,在式(10)的基础上为模态添加自适应权重因子(α(v))γ,其中,α(v)为第v 个模态的权重因子,γ 为

控制权重分散程度的参数。自动更新自身模态权重,约束不同模态对特征子空间的影响。这样得到了目标

函数:
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min􀰐
nv

v=1

(α(v))γ [X(v)
k ,X(v)

l ]-U(v)
k+l[Vk,Vl]2

F +λTr([Vk,Vl]L(v)
k+l[Vk,Vl]T),

s.t.U(v)
k+l,Vl ≥0,v=1,2,3,…,V。 (11)

  观察式(11),当变量U(v)
k+l,(α(v))γ,Vl 耦合在一起时式(11)是非凸,寻找全局最优解十分困难。因此,在

更新某一变量时固定无关变量这一策略来寻求式(11)的局部最优解,具体步骤如下:

1)给定α(v),Vl,更新U(v)
k+l。

因为U(v)
k+l之间是相互独立的,式(11)可以简化成:

min(α(v))γ [X(v)
k ,X(v)

l ]-U(v)
k+l[Vk,Vl]2

F。 (12)

  令X(v)
k+l=[X(v)

k ,X(v)
l ],Vk+l=[Vk,Vl],利用拉格朗日优化函数对式(12)进行优化表示得到:

L(U(v)
k+l)=(α(v))γTr(-2X(v)

k+l(U(v)
k+lVk+l)T+U(v)

k+lVk+l(U(v)
k+lVk+l)T)+Tr(φ(v)U(v)

k+l), (13)

其中,φ(v)为限定条件U(v)
k+l≥0的拉格朗日乘子,用式(13)对U(v)

k+l求偏导得到:

∂L(U(v)
k+l)

∂U(v)
k+l

=(α(v))γ(-2X(v)
k+lVk+lT+2U(v)

k+lVk+lVk+l
T)+φ(v)。 (14)

  通过KKT(Karush-Kuhn-Tucher)条件(φ(v))ij(U(v)
k+l)ij=0,得到U(v)

k+l的更新规则为:

(U(v)
k+l)ij ←

(X(v)
k+lVk+lT)ij

(U(v)
k+lVk+lVk+lT)ij

(U(v)
k+l)ij。 (15)

  2)给定α(v),U(v)
k+l,更新Vl。

记L(v)
k+l为

L(v)
k+l =

L(v)
k L(v)

k~l

(L(v)
k~l)T L(v)

l~l

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (16)

  因为Vl 与Vk,X(v)
k 无关,式(11)可以简化成:

min􀰐
nv

v=1

(α(v))γ X(v)
l -U(v)

k+lVl
2
F +2λTr(VT

lVkL(v)
k~l)+λTr(VT

lVlL(v)
l~l)。 (17)

  利用拉格朗日优化函数对式(17)进行优化表示得到:

L(Vl)=􀰐
nv

v=1

(α(v))γTr(-2X(v)
k+l(U(v)

k+lVk+l)T+U(v)
k+lVk+l(U(v)

k+lVk+l)T)+

2λTr(VT
lVkL(v)

k~l)+λTr(VT
lVlL(v)

l~l)+Tr(ϕVl), (18)

其中:⌀为限定条件Vl≥0的拉格朗日乘子,用式(18)对Vl 求偏导得到:

∂L(Vl)
∂Vl

=􀰐
nv

v=1

(α(v))γ(-2U(v)
k+l

TX(v)
k+l +2U(v)

k+l
TU(v)

k+lVk+l)+2λVkL(v)
k~l +2λVlL(v)

l~l +⌀。 (19)

  通过KKT(Karush-Kuhn-Tucher)条件(⌀)ij(Vl)ij=0,得到Vl 的更新规则为:

(Vl)ij ←
(U(v)

k+lTX(v)
k+l +2λVkW(v)

k~l +2λVlW(v)
l~l)ij

(U(v)
k+lTU(v)

k+lVk+l +2λVkD(v)
k~l +2λVlD(v)

l~l)ij
(Vl)ij。 (20)

  3)给定Vl,U(v)
k+l,更新α(v)。

令F(v)= [X(v)
k ,X(v)

l ]-U(v)
k+l[Vk,Vl]2

F,那么式(11)可以简化成:

min􀰐
nv

v=1

(α(v))γF(v),

s.t.􀰐
V

v=1
α(v)=1,α(v)≥0。 (21)

  利用拉格朗日优化公式对式(21)进行优化表示得到

􀰐
nv

v=1

(α(v))γF(v)-μ
æ

è
çç􀰐

V

v=1
α(v)-1

ö

ø
÷÷。 (22)

  利用式(22)对α(v)求导,使导数为0,得到:
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α(v)= μ
γF(v)
æ

è
ç

ö

ø
÷
1

γ-1
。 (23)

  将式(23)代入α(v)的限制条件􀰐
nv

v=1
α(v)=1,得到了α(v)的更新表达式

α(v)=
(γF(v)) 1

1-γ

􀰐
V

v=1

(γF(v)) 1
1-γ

。 (24)

  这样,通过式(15),式(20),式(24)迭代更新变量U(v)
k+l,Vl,α(v)使得目标函数(11)收敛,即可获得新数据

的低维特征Vl。

2.3 在线自适应图规则化多模态NMF
与IAGNMF不同,在线自适应图非负矩阵分解(OAGNMF,onlineadaptivegraphregularizedmulti-

modalNMF)假设新数据总是与它到达时间相近的数据关联性更强,而与到达时间较远的数据关联更弱。因

此,模型中设立一个固定大小的缓冲区,总是存放s个最近到来的数据,将其他较早到来的数据丢弃。运用

缓存区的数据进行特征子空间学习。
定义X(v)

[s,t]=[x(v)
t-s+1,…,x(v)

t ]∈RMv×s
+ 为t时刻缓冲区中的s个样例在v 模态的数据。当t+1时刻到

来,新增了l个实例,注意这里保证l<s。在缓冲区中剔除掉l个最早到来的实例,将新实例加入缓冲区得

到X(v)
[s,t+1]=[x(v)

t-s+l+1,…x(v)
t+l-1,x(v)

t+l]∈RMv×s
+ 。

因此,在构造图正则化项时,仅需要计算缓冲区实例的p-最近邻图即可。顶点对应缓存区的实例,同样

采用余弦距离来衡量文本实例的相似度:

W(v)
sij =

x(v)
i Tx(v)

j

x(v)
i x(v)

j
x(v)

i ∈Np(x(v)
j )||x(v)

j ∈Np(x(v)
i ),

0 否则。

ì

î

í

ïï

ïï

(25)

  得到图的拉普拉斯矩阵L(v)
s =D(v)

s -W(v)
s ,D(v)

s 是对角矩阵,里边的每一个元素为对应W(v)
s 上每一行或

者列之和。添加模态自适应权重因子,得到目标函数:

min􀰐
nv

v=1

(α(v))γ X(v)
[s,t+1]-U(v)

t+1Vs
2
F +λTr(VsL(v)

s Vs
T),

s.t.U(v)
t+1,Vs ≥0,v=1,2,3,…nv。 (26)

式中:U(v)
t+1∈RMv×Mc

+ 为投影矩阵;Vs∈RMc×s
+ 为共享特征子空间矩阵;λ 为图正则化项的控制参数;α(v)为第v

个模态的权重因子;γ 为控制权重分散程度的参数。
类似的,目标函数(26)是非凸的,采取同样的策略寻找局部最优解:

1)给定α(v),Vl,更新U(v)
t+1。

对目标函数(26)进行拉格朗日优化表示后对U(v)
t+1求导得到:

∂L(U(v)
t+1)

∂U(v)
t+1

=(α(v))γ(-2X(v)
[s,t+1]Vs

T+2U(v)
t+1VsVs

T)+φ(v), (27)

式中,φ(v)为限定条件U(v)
k+l≥0的拉格朗日乘子,通过 KKT条件(φ(v))ij(U(v)

t+1)ij=0,得到U(v)
k+l的更新规

则为:

(U(v)
t+1)ij ←

(X(v)
[s,t+1]Vs

T)ij
(U(v)

t+1VsVs
T)ij
(U(v)

t+1)ij。 (28)

  2)给定α(v),U(v)
t+1,更新Vs。

同理,对目标函数(26)进行拉格朗日优化表示后对Vs 求导,通过KKT条件使导数为0得到Vl 的更新

规则:

(Vs)ij ←
(U(v)

t+1TX(v)
[s,t+1]+2λVsW(v)

s )ij
(U(v)

t+1TU(v)
t+1Vs +2λVkD(v)

s )ij
(Vs)ij。 (29)
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  3)给定Vs,U(v)
t+1,更新α(v)。

与IAGNMF算法中α(v)更新相同,令F(v)= X(v)
[s,t+1]-U(v)

t+1Vs
2
F,可以得到α(v)的更新规则为:

α(v)=
(γF(v)) 1

1-γ

􀰐
nv

v=1

(γF(v)) 1
1-γ

。 (30)

  通过式(28)~(30)迭代更新变量U(v)
t+1,Vs,α(v)使得目标函数(26)收敛,得到了共享特征子空间矩阵Vs。

Vs=[v1,v2,…,vs-l+1,…,vs],令Vl=[vs-l+1,…,vs-1,vs],计算得到新实例对应的低维特征Vl。

2.4 复杂度分析

为运行IAGNMF,在增量迭代的过程中需要储存多模态数据X(v)
k ,X(v)

l ,投影矩阵U(v)
k+l,共享子空间特

征矩阵Vk,Vl,图结构矩阵W(v)
k+l,对角矩阵D(v)

k+l、图的拉普拉斯矩阵L(v)
k+l,控制参数γ,λ和α(v)。在每一次增

量过程中,主要时间开销分为两部分:一部分为图结构矩阵W(v)
k+l的计算,时间复杂度为O(Mvl(k+l))。另

一部分为矩阵U(v)
k+l,Vl,控制参数α(v)的迭代更新。

设多模态数据平均模态维度为M,算法IAGNMF的空间复杂度为O(V(Mk+Ml+MMc+3(k+l)2+

1)+Mc(k+l)+2)(V(Mk+Ml+MMc+3(k+l)2+1)+Mc(k+l)+2)≈O((k+l)2)。假设迭代更新平

均收敛次数是tt,多模态数据平均模态维度为 M,算法IAGNMF一次增量过程的时间复杂度为O(Vt
(2MMc(k+l)+Ml(k+l))+VMvl(k+l))≈O(k)O(Vt(2MMc(k+l)+Ml(k+l))+VMvl(k+l))O(Vt
(2MMc(k+l)+Ml(k+l))+VMvl(k+l))。

与IAGNMF算法类似,为运行OAGNMF,在增量迭代的过程中需要储存多模态数据X(v)
[s,t+1],投影矩阵

U(v)
t+1,共享子空间特征矩阵Vs,图结构矩阵W(v)

s ,对角矩阵D(v)
s 、图的拉普拉斯矩阵L(v)

s ,控制参数γ,λ 和

α(v)。算法OAGNMF在每一次增量过程中,主要时间开销分为两部分:一部分为图结构矩阵W(v)
s 的计算,

时间复杂度为O(Mvs2);另一部分为矩阵U(v)
t+1,Vs,控制参数α(v)的迭代更新。

设多模态数据平均模态维度为M,算法OAGNMF的空间复杂度为O(V(Ms+MMc+3s2+1)+Mcs+

2)≈O(1)O(V(Ms+MMc+3s2+1)+Mcs+2)O(V(Ms+MMc+3s2+1)+Mcs+2)。假设迭代更新平均

收敛次数是tt,多模态数据平均模态维度为 M,那么算法 OAGNMF一次增量过程的时间复杂度为O(Vt
(2MMcs+Ms2)+VMvs2)≈O(1)O(Vt(2MMcs+Ms2)+VMvs2)O(Vt(2MMcs+Ms2)+VMvs2)。

3 实验分析

为验证文中提出算法的有效性,设计了一系列算法对比实验,并在多模态文本数据集LegalText和

Webkb上验证算法IAGNMF和OAGNMF和现有的一些相关算法:ConcatNMF(concatenationNMF)[6],

INMF(incrementalNMF)[13],MultiINMF(multi-viewIncrementalNMF)[10]和 MultiGNMF(multi-view

graphNMF)[15]的性能。一是比较共享特征学习效果,将算法提取出来的低维特征进行k-means聚类分析,

分析聚类的准确度(ACC,accuracy)和纯度(PUR,purity)。二是比较运行算法的时间开销。

3.1 数据集

3.1.1 数据集LegalText
LegalText数据集是具有7个大类6300个法律案例的文本数据,分别是渎职,妨害社会管理秩序,破坏

社会主义市场经济秩序,侵犯财产,侵犯公民人身权利、民主权利,贪污受贿,危害公共安全。通过预处理得

到150维word2vec特征和500维tfidf特征2个模态。

3.1.2 数据集 Webkb

Webkb数据集[16]源自于康奈尔大学计算机科学系的网页文本内容,该数据集包含属于4个类别的

8282个数据样例,共有2500维网页中的文本特征属性和1380维网页中超链接的锚文本特征属性2种模态

信息。
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3.2 算法比较

文中基于NMF提出2种增量多模态聚类算法,实验中,将提出的2种算法与现有的一些基于NMF的

增量和非增量方法进行比较,验证提出算法的性能。具体比较算法包括:①ConcatNMF:将多模态数据的所

有模态属性进行直接拼接后进行非负矩阵分解[6];②INMF [13]:为单模态增量非负矩阵分解方法,实验中对

数据集中多有模态数据进行单模态增量学习,并采用最好模态结果;③MultiINMF:为多模态非负矩阵分解

MultiNMF的增量算法[10],其增量实现与INMF相同;④MultiGNMF为基于图规则化的多模态数据融合算

法,其实现拓展了图正则化NMF[15]到多模态数据。

3.3 实验设置

实验当中,比较算法ConcatNMF、INMF、MultiINMF和MultiGNMF的参数选择与其原始文献中相同。
文中提出的IAGNMF图正则化参数λ=15,权重分散程度参数γ=1.3;OAGNMF图正则化参数λ=15,权
重分散程度参数γ=1.3,缓冲区大小设置为40%数据集大小。每次实验非重复地取1/10数据集的实例作为

新到来的实例运行算法学习其低维共享特征,运行10次之后完成对整个数据集的特征学习。对于增量算

法,每次学习新实例的低维共享特征后,记录学习时间,与已经完成特征学习的实例的低维共享特征一起进

行聚类分析验证学习效果;对于非增量算法,新实例和已完成特征学习的实例一起进行特征学习,记录学习

时间,将学习到的所有实例的低维共享特征进行聚类分析验证学习效果。对于每次模型运行,都能得到其时

间开销,聚类精度和纯度。每个实验重复运行15次,并取其均值输出比较结果。
实验环境为 Windows10操作系统,MatlabR2018a软件平台,硬件环境为Intel􀅺CoreTMi5-7300HQ

CPU @2.50GHz处理器,8G内存。

3.4 结果分析

LegalText和 Webkb2个文本数据集上的各算法聚类有效性比较结果如图2和图3所示。

图2 LegalText数据集上的聚类结果比较

Fig.2 ComparisonofclusteringresultsonLegalTextdataset

从图2和图3可以看出,相比于ConcatNMF、INMF、MultiINMF和 MultiGNMF,文中提出的2种增量

多模态文本聚类方法具有一定的优势。例如,在LegalText数据集上IAGNMF在ACC和PUR2种聚类指

标上一直优于所有比较算法,这是因为IAGNMF实现了增量的图规则化机制保证了融合空间特征与原始数

据具有一致的几何相似结构,此外IAGNMF实现了模态权重的自适应调整,保证了各模态的有效信息。同

样OAGNMF和 MultiGNMF也是用了图规则化项,也得到了较好的结果。OAGNMF采用数据缓存机制,
假设一段时间内数据具有相似性,而在实际的数据集LegalText中这个假设很难保证,但在标准数据集

Webkb中便能得到较好的效果(如图4)。MultiGNMF实现没有考虑各模态的权重,所以相比于文中提出的

算法其性能略有下降。
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图3 Webkb数据集上的聚类结果比较

Fig.3 ComparisonofclusteringresultsonWebkbdataset

图4 2个数据集上的时间开销比较

Fig.4 Comparisonoftimeconsumptionontwodatasets

图4给出了几种比较算法的时间性能。从图中可以看出,基于图规则化的MultiGNMF比ConcatNMF、

INMF和 MultiINMF需要消耗更多的时间。IAGNMF和 OAGNMF同样使用图规则化提升算法的性能,
但其增量实现能够有效减少算法的时间开销。

综上,相比于比较算法文中提出的2种算法在聚类性能和时间消耗上均具有一定的优势,适合海量多模

态文本数据的增量融合学习与聚类分析。当数据集中数据样本随采集时间有一定的前后依赖时,采用数据

缓存机制的OAGNMF算法能够得到较好的性能;而当数据间没有时间依赖时,采用增量图相似结构度量的

IAGNMF算法具有更加的聚类性能。

4 结束语

文中提出2种增量多模态文本聚类算法,基于NMF构建多模态文本数据特征学习基本模型,利用局部

相似图规则化保证学习特征空间的结合结构与原始数据空间的一致性,提升多模态融合特征学习的准确性。
设计了2种增量多模态数据特征学习机制,并对各模态权重进行自适应调整,实现海量多模态文本数据的快

速、有效融合学习。通过2个实际文本数据集上的实验结果表明,文中提出的2种算法具有一定的优越性。

551第5期        刘丽华:档案管理中文本数据的增量多模态聚类方法



参考文献:
[1]ZhaoJ,XieXJ,XuX,etal.Multi-viewlearningoverview:recentprogressandnewchallenges[J].InformationFusion,

2017,38:43-54.
[2]ZhaoL,ChenZK,WangZJ.Unsupervisedmultiviewnonnegativecorrelatedfeaturelearningfordataclustering[J].

IEEESignalProcessingLetters,2018,25(1):60-64.
[3]AminiMR,UsunierN,GoutteC.Learningfrom multiplepartiallyobservedviews-anapplicationtomultilingualtext

categorization[J].AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems,2009:28-36.
[4]AminiMR,GoutteC.Aco-classificationapproachtolearningfrommultilingualcorpora[J].MachineLearning,2010,79

(1/2):105-121.
[5]BlumA,MitchellT.Combininglabeledandunlabeleddatawithco-training[C]∥ProceedingsoftheEleventhAnnual

ConferenceonComputationalLearningTheory.NewYork,USA:ACMPress,1998:92-100.
[6]LeeDD,SeungHS.Algorithmsfornon-negativematrixfactorization[C]∥AdvancesinNeuralInformationProcessing

Systems,2001:556-562.
[7]李乐,章毓晋.非负矩阵分解算法综述[J].电子学报,2008,36(4):737-743.

LiL,ZhangYJ.Asurveyonalgorithmsofnon-negativematrixfactorization[J].ActaElectronicaSinica,2008,36(4):

737-743.(inChinese)

[8]ZhaoL,ChenZ,YangY,etal.Incompletemulti-viewclusteringviadeepsemanticmapping[J].Neurocomputing,2018,

275:1053-1062.
[9]LiZ,TangJ,HeX.Robuststructurednonnegativematrixfactorizationforimagerepresentation[J].IEEETransactions

onNeuralNetworksandLearningSystems,2017,29(5):1947-1960.
[10]ZhengH,LiangZX,TianF,etal.NMF-basedcomprehensivelatentfactorlearningwithmultiviewData[C]∥2019IEEE

InternationalConferenceonImageProcessing(ICIP).IEEE,2019:489-493.
[11]XuW,LiuX,GongY.Documentclusteringbasedonnon-negativematrixfactorization[C]∥Proceedingsofthe26th

AnnualInternationalACMSIGIRConferenceonResearchandDevelopmentinInformationRetrieval.Toronto,Canada,

2003:267-273.
[12]BrunetJP,TamayoP,GolubTR,etal.Metagenesandmolecularpatterndiscoveryusingmatrixfactorization[J].

ProceedingsoftheNationalAcademyofSciencesoftheUnitedStatesofAmerica,2004,101(12):4164-4169.
[13]BucakSS,GunselB.Incrementalsubspacelearningvianon-negativematrixfactorization[J].PatternRecognition,2009,

42(5):788-797.
[14]ShaoWX,HeLF,LuCT,etal.Onlineunsupervisedmulti-viewfeatureselection[C]∥2016IEEE16thInternational

ConferenceonDataMining(ICDM).IEEE,2016:1203-1208.
[15]CaiD,HeXF,HanJW,etal.Graphregularizednonnegativematrixfactorizationfordatarepresentation[J].IEEE

TransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence,2011,33(8):1548-1560.
[16]QiuX,ChenZ,ZhaoL,etal.Unsupervisedmulti-viewnon-negativeforlawdatafeaturelearningwithdualgraph-

regularizationinsmartInternetofThings[J].FutureGenerationComputerSystems,2019,100:523-530.

(编辑 詹燕平)

651 重 庆 大 学 学 报                   第45卷


