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收稿日期：２０１８０６０１；在线出版日期：２０１９０３２１．本课题得到国家自然科学基金（６１６３２０１９）资助．张晓彤，博士，中国计算机学会（ＣＣＦ）
会员，主要研究方向为多任务聚类、多任务学习．Ｅｍａｉｌ：ｚｘｔ．ｄｕｔ＠ｈｏｔｍａｉｌ．ｃｏｍ．张宪超，博士，教授，主要研究领域为数据挖掘、机器学
习．刘　晗，博士，主要研究方向为不确定数据挖掘、多任务聚类．

基于特征和实例迁移的加权多任务聚类
张晓彤　张宪超　刘　晗
（大连理工大学软件学院　辽宁大连　１１６６２０）

（大连理工大学辽宁省泛在网络与服务软件重点实验室　辽宁大连　１１６６２０）

摘　要　传统聚类方法只对每个数据集单独进行聚类，但是有时单个数据集中的数据不足以挖掘一个良好的簇结
构．在现实生活中，有很多数据集包含相同的类标签，因此存在多个相关的聚类任务．多任务聚类通过在相关任务
之间迁移知识来提升每个任务的聚类性能，近些年来它获得越来越多的关注．一个好的多任务聚类算法要完成以
下两方面工作：（１）它应该充分利用来自其它任务的知识；（２）它能够自动地评估任务相关性以避免负面迁移．然
而，现有多任务聚类方法还不能很好地完成任意一方面的工作．本文提出一个基于特征和实例迁移的加权多任务
聚类算法ＭＴＣＦＩＲ．一方面，它在任务之间既迁移特征表示知识又迁移实例知识，要比大部分现有多任务聚类方法
更充分地利用跨任务知识．另一方面，它自动地学习任务相关性来避免负面迁移，并且没有现有评估任务相关性的
多任务聚类方法的限制条件．ＭＴＣＦＩＲ执行以下三个步骤．首先，它利用边缘堆栈降噪自编码器在任务之间学习一
个共有的特征表示．该步骤通过迁移特征表示知识来降低任务之间的分布差异，这是一致相似度矩阵学习的前提．
其次，它通过在任务之间迁移实例知识来为每个任务学习一个一致相似度矩阵，并且通过对任务进行加权来决定
不同任务对每个任务的一致相似度矩阵学习的贡献程度．该步骤可以避免在不太相关的任务之间强制迁移知识所
带来的负面影响．最后，它在每个任务的一致相似度矩阵上执行对称非负矩阵分解来得到聚类结果．在真实数据集
上的实验结果说明本文提出的方法比传统单任务聚类方法和现有多任务聚类方法具有更好的聚类效果，并且要比
大部分多任务聚类方法高效．

关键词　多任务聚类；特征表示迁移；实例迁移；任务相关性学习；一致相似度矩阵学习
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犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍｕｌｔｉｔａｓｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｓ；ｉｎｓｔａｎｃｅｔｒａｎｓｆｅｒ；ｔａｓｋｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓ
ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
传统的聚类算法可以对一个单独的数据集进行

聚类，但是一个数据集中的信息可能不足以挖掘正
确的簇结构．多任务聚类以传统的聚类方法为手段，
通过学习任务之间的相关知识并在任务之间迁移这
些知识来提高每个任务的聚类性能．一个好的多任
务聚类算法应该能完成两方面的工作：（１）充分利
用其它任务中的知识；（２）评估任务相关性来避免
负面迁移问题［１］．然而，现有的多任务聚类算法并不
能很好地完成这两个工作．

早期的多任务聚类算法通常基于一个理想的假
设，即所有的任务是完全相关的（所有任务共享相同
的簇标签），所以它们只能处理第一个工作．在多任
务聚类中，主要有三种方式来迁移相关知识［１］：特征

表示迁移在相关任务之间学习一个共有的特征表
示；实例迁移利用其它任务中的相关实例来帮助每
个任务进行聚类；模型参数迁移为所有任务学习它
们的共享模型参数或者模型超参数的先验分布．早
期的多任务聚类方法通常只能在任务之间迁移一种
知识［２］．最近，以ＭＴＣＴＫＩ［２］为代表的多任务聚类
算法能够在任务之间同时迁移特征表示和实例知
识，从而更充分地利用其它任务中的知识．

在现实生活中，任务通常是部分相关的（任务之
间只共享一部分簇标签），而强制地在部分相关任务
之间迁移知识会降低任务的聚类性能．在任务之间
迁移知识导致任务聚类性能变差的现象被称为负面
迁移［１］．因此第二个工作对于多任务聚类算法是必
不可少的．目前有两个代表性的多任务聚类算法可
以自动评估任务的相关性．（１）ＤＭＴＲＣ［３］通过高斯
先验来学习任务相关性．但是它基于一个很严格的
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假设，即所有任务的聚类个数是相同的并且每个任
务的簇标签边缘分布是均匀的；（２）ＳＡＭＴＣ［４］为每
对任务学习一对可能相关的子任务，然后评估每对
子任务之间的相关性．但是它将子任务外的数据直
接丢弃，这可能会丢失一些在其它任务中潜在相关
的有用信息．

在本文中，我们提出了一个基于特征和实例迁
移的加权多任务聚类算法ＭＴＣＦＩＲ，它不仅能够在
任务之间同时迁移特征表示和实例知识，还能够自
动地学习任务之间的相关性，从而避免负面迁移问
题．ＭＴＣＦＩＲ算法执行以下三个步骤：（１）共有特征
表示学习．该步骤用边缘堆栈降噪自编码器方法
ｍＳＤＡ［５］来为所有任务学习一个共有的特征表示．
该步骤通过迁移特征表示知识来降低任务之间的分
布差异，这是一致相似度矩阵学习的前提；（２）一致
相似度矩阵学习．该步骤通过在任务之间迁移实例
知识来为每个任务学习一个一致相似度矩阵．同时
该步骤自动学习任务相关性来对每个任务进行加
权，以决定其它任务对于当前任务的一致相似度矩
阵学习的贡献程度；（３）对称非负矩阵分解．该步骤
对每个任务的一致相似度矩阵进行对称非负矩阵分
解［６］，从而得到每个任务的聚类结果．在真实数据集
上的实验结果验证了本文提出的ＭＴＣＦＩＲ算法相
比于传统的单任务聚类算法和现有多任务聚类算法
具有更好的聚类性能．

２　相关工作
２１　多任务聚类

多任务聚类是一种无监督的多任务学习方法，
它在近十年来获得了越来越多的关注．多任务聚类
通过在相关任务之间迁移知识来提升每个任务的聚
类性能．现有的多任务聚类算法有三种迁移知识的
方式．

（１）特征表示迁移．该方式在任务之间学习一
个共有的特征表示，这个共有特征表示会降低任务
之间的分布差异．该方式基于相关任务之间通常会
共享一些相同语义特征的观察．由于该共有特征表
示是利用所有任务的特征知识一起学习出来的，因
此不同任务的特征知识都将融入到该共有特征表示
中．之后每个任务都会用该共有特征表示重新进行
特征构造，所以每个任务都会利用到其它任务中的
特征知识，即该共有特征表示起到在任务之间迁移
特征知识的作用．ＬＳＳＭＴＣ算法［７］学习一个所有任

务共享相同质心的子空间．ＬＮＫＭＴＣ和ＬＳＫＭＴＣ
算法［８］学习一个所有任务分布相近且保留原始数据
几何结构的核空间．ＭＣＤＡ算法［９］学习一个所有任
务分布相近的共享子空间．ＩＴＣＣ算法［１０］利用信息
论联合聚类为每对任务学习一个特征关联矩阵．

（２）实例迁移．该方式利用其它任务中的相关
实例帮助每个任务进行聚类．该方式基于相关任务
之间会共享一些相同的簇标签，而不同任务之间具
有相同簇标签的数据通常是相关的观察．ＭＢＣ算
法［１１］和它的两个改进算法ＳＭＢＣ和ＳＭＫＣ［１２１３］
交替进行簇质心学习和任务间质心相关性学习．
ＳＭＴＮＭＦ算法［１４］引入一个需要人工设置的任务
间偏差来对不同任务之间的任意两个数据点的距离
进行加权，但是该方法只能处理具有两个簇的任务．
ＳＡＭＴＣ算法［４］首先通过可用实例寻找步骤来为每
对任务构造一对子任务，然后学习每对子任务之间
的相关性，最后其它子任务中的数据参与到每个任
务共享最近邻相似度矩阵的计算中．

（３）模型参数迁移．该方式为所有任务学习一
个共享模型参数或者模型超参数的先验分布．该方
式基于相关任务之间会共享一些相同的簇标签，而
任务之间相同簇标签所对应的模型参数应该是相似
的观察．ＤＭＴＦＣ和ＤＭＴＲＣ算法［３］分别学习特征
相关性和任务相关性，这两种方法首先引入模型参
数的高斯先验，然后通过计算高斯先验中的协方差
矩阵来学习特征相关性和任务相关性．上述方法要
求每个任务具有相同的簇个数，并且每个任务中的
簇标签是均匀分布的，即每个任务中不同簇中的数
据个数是相同的．ＭＴＳＣ［１５］为每个任务引入一个线
性回归模型，然后在所有任务的模型参数上加入
２，狆范数正则化，从而使模型参数只在任务之间的某
部分特征上进行迁移．

由于基于实例迁移和模型参数迁移的方法都是
在没有考虑任务分布差异的情况下，直接在原始空
间中迁移实例或模型参数知识，因此这些方法更适
合处理分布相近的任务．

最近的研究提出一种同时迁移特征表示和实例
知识的ＭＴＣＴＫＩ算法［２］．它首先采用最大平均差
异分布度量方法来学习一个任务分布互相接近的共
享子空间．然后在这个共享子空间中，对于每个任务
中的两个数据点，该方法通过利用它们在其它任务
中的共享最近邻来参与计算它们的相似度．最后，该
方法在每个任务的共享最近邻相似度矩阵上执行谱
聚类来得到最终的聚类结果．但是，ＭＴＣＴＫＩ只考
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虑任务完全相关的情况，因此它在处理部分相关任
务时，会强制其它任务中的实例知识完全参与到每
个任务的相似度矩阵学习中．

在上述多任务聚类算法中，大部分方法都是针对
完全相关任务的，因此该类方法强制在任务之间迁移
所有知识．但是在现实生活中，任务通常是部分相关
的，这时在任务之间强制迁移所有知识会导致负面迁
移问题［１］．一种避免负面迁移问题的手段是评估任务
相关性，即通过任务相关性来控制任务之间知识的
迁移量．在多任务聚类的文献中，以ＤＭＴＲＣ［３］和
ＳＡＭＴＣ［４］为代表的多任务聚类算法能够自动学习
任务相关性，但是它们有一些限制条件．ＤＭＴＲＣ算
法假设所有任务的聚类个数是相同的并且每个任务
的各个簇具有相同的数据个数．ＳＡＭＴＣ算法直接
丢弃了子任务外的数据，这可能会导致其它任务中潜
在相关信息的丢失．此外，这两个算法直接在原始空
间中迁移模型参数或实例知识，没有考虑任务的分布
差异，因此更适合于处理分布差异较小的任务．

根据上述分析，现有的多任务聚类方法还不能
够同时做到既迁移多种知识，又自动学习任务之间
的相关性．为了解决这一问题，本文提出一个基于特
征和实例迁移的加权多任务聚类算法ＭＴＣＦＩＲ．一
方面，通过同时迁移特征和实例知识，ＭＴＣＦＩＲ可
以利用更多的任务间知识对每个任务进行聚类．另
一方面，通过学习任务之间的相关性，ＭＴＣＦＩＲ可
以只让一个任务中一定比例的实例知识迁移给另一
个任务，从而避免负面迁移问题．
２２　多任务学习

多任务学习（监督多任务学习）［１６］比无监督的
多任务聚类研究得更加成熟．多任务学习通过在任
务之间迁移知识来提高所有任务的预测性能．与多
任务聚类方法类似，多任务学习方法也主要迁移三
种类型的知识：特征表示、实例和模型参数．

最近的多任务学习文献中也提出一种同时迁移
特征表示和模型参数的多任务学习方法［１７］，该方法
可以充分利用任务之间的特征表示和模型参数知
识，来提高每个任务的预测性能．

在多任务学习中，有很多方法都是针对部分相
关任务而被提出来的．一种解决部分相关任务的方
式是将任务划分成簇［１８１９］，簇内的任务是相关的，不
同簇中的任务是不相关的．因此该类方法只对每个
簇内部的任务迁移知识，而不同簇中的任务不迁移
任何知识．该类方法过于绝对地区分任务是相关或
不相关的，这样的假设过于理想．另一种解决部分相

关任务的方式是评估任务之间的相关性．一种评估
任务相关性的方式是像ＤＭＴＲＣ算法假设任务之
间的模型参数共享高斯先验，然后通过学习协方差
矩阵来学习任务之间的相关性［２０２１］．另一种评估任
务相关性的方式是假设有一个任务关联矩阵，然后
在监督多任务学习过程中自动学习该任务关联矩
阵［２２］．从目前的监督多任务学习方法可以看出，评
估任务相关性来处理部分相关任务是一种主流趋
势．因此，本文也采用此类方式来解决任务部分相关
的情况．

３　犕犜犆犉犐犚算法
３１　多任务数据符号定义

给定! 个聚类任务，第狋个任务犡狋＝｛狓狋１，狓狋２，…，
狓狋狀狋｝∈!

犱×狀狋，其中狀狋是第狋个任务的样本个数，犱是
特征个数．在多任务聚类领域，不同的任务会被预处
理到一个相同的特征空间中［７］．例如，对于文本任
务，如果一个任务不包含其它任务中的某些单词特
征，我们会对该任务的这些单词特征进行补零操作；
对于图像任务，我们会将所有任务的图像缩放到相
同的像素尺寸．尽管这! 个聚类任务被预处理到相
同的犱维特征空间中，但是这样简单的特征预处理
方法并没有改变每个任务的分布特性，即这些任务
的分布差异依然很大．
３２　算法概览

ＭＴＣＦＩＲ算法包含三个步骤，其总体算法流程
如算法１所示．

算法１．　ＭＴＣＦＩＲ．
输入：! 个任务｛犡狋｝!狋＝１，所有任务的聚类个数｛犽狋｝!狋＝１，

任务内部最近邻个数｛犾狋｝!狋＝１，共有特征表示学习
层数犵，特征加入噪声的概率狆

输出：簇划分｛犆狋｝!狋＝１．
１．共有特征表示学习步骤（算法２）．
２．一致相似度矩阵学习步骤（算法３）．
３．对称非负矩阵分解聚类步骤（算法４）．

图１　ＭＴＣＦＩＲ算法的三个步骤衔接关系

图１展示了ＭＴＣＦＩＲ算法中三个步骤的衔
接关系．在共有特征表示学习步骤中，原始特征表示
下的! 个任务｛犡狋｝!狋＝１转化为新特征表示下的! 个
任务｛犣狋｝!狋＝１．在一致相似度矩阵学习步骤中，根据

７１６２１２期 张晓彤等：基于特征和实例迁移的加权多任务聚类

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



｛犣狋｝!狋＝１来为每个任务学习一个一致相似度矩阵
｛犕狋｝!狋＝１．在对称非负矩阵分解聚类步骤中，通过对
｛犕狋｝!狋＝１执行对称非负矩阵分解聚类来得到每个任
务的簇指示矩阵｛犢狋｝!狋＝１．

ＭＴＣＦＩＲ算法的三个步骤的职能如下：
（１）共有特征表示学习步骤会输出表示所有任

务的新的特征集合，该特征集合包含两部分：每个任
务的原始特征和所有任务的共有特征．每个任务的
原始特征中包含任务独有特征，这些独有特征有利
于对任务本身进行聚类．所有任务的共有特征是指
任务共享的语义特征，它是利用边缘降噪自编码器
根据所有! 个任务一起学习到的．这些共有特征可
以降低任务的分布差异，这有利于从其它任务中学
习到关联值较大的数据．本步骤输出的特征会重新
表示所有任务的数据，进而用于下一步骤的一致相
似度矩阵构造中．

（２）一致相似度矩阵学习步骤利用所有! 个任
务为每个任务学习一个一致相似度矩阵．它基于的
思想是一个任务中两个相似的数据点与其它数据点
的关联值也很相似．由于每个任务的数据点都能为
第狋个任务学习一个相似度矩阵，因此对于第狋个
任务，我们会得到! 个相似度矩阵．但是因为每个任
务应该具有一个确定的聚类结果，所以我们用一个
一致相似度矩阵去表示这! 个相似度矩阵．此外，考
虑到任务之间的关联性强弱，我们为每对任务施加
一个权重，控制任务之间实例知识迁移的程度，这样
有助于避免任务之间的负面迁移问题［１］．本步骤输
出的一致相似度矩阵将会用于下一步骤的聚类过
程中．

（３）对称非负矩阵分解聚类步骤对每个任务的
一致相似度矩阵进行对称非负矩阵分解聚类，从而
得到每个任务的聚类结果．
３３　共有特征表示学习

当任务分布差异较大时，我们通常找不到任务
之间关联较大的数据，因此我们希望能够学习任务
之间的共有特征，从而降低任务之间的分布差异．该
步骤为下一步骤的一致相似度矩阵学习提供了前提
条件．

考虑到相关任务通常会共享一些具有相同语义
的特征，我们利用边缘堆栈降噪自编码器ｍＳＤＡ方
法［５］来学习任务之间共有的语义特征，即共有特征
表示．ｍＳＤＡ是堆栈降噪自编码器ＳＤＡ［２３］的改进
方法．ｍＳＤＡ和ＳＤＡ是一类深度特征学习方法，它
们都能够学习高层次的具有语义概念的特征［５］，但

是ｍＳＤＡ比ＳＤＡ更高效．
在ｍＳＤＡ中，数据是通过随机将某些特征的值

置零来进行加噪的［５］．ｍＳＤＡ的目标是学习一个特
征映射矩阵犠，通过犠的特征映射，加噪后的数据
能够恢复成原始的数据．这里犠起到降噪的作用．

由于不同任务中具有相同类标签的数据通常只
是在某些特征上存在差异，因此ｍＳＤＡ的加噪降噪
思想特别适用于为这些任务学习出共有的语义特
征．具体地说，ｍＳＤＡ对同一数据狓进行多次随机
加噪所得到的数据可以类比于不同任务中具有相同
类标签的数据．对多次随机加噪的数据降噪为原始
数据狓可以类比于学习不同任务中具有相同类标
签的数据的共有特征表示．

为了学习所有任务共有的特征表示，我们将所
有任务的数据合并起来，然后利用ｍＳＤＡ学习一个
特征映射矩阵犠，其具体计算过程如下：

令犡＝［犡１，…，犡!］∈!

犱×狀～，其中狀～是所有任务
的数据个数．将一个常数特征加入到犡中，即犡＝
［犡；１］∈!

（犱＋１）×狀～，其中１∈!

１×狀～，利用ｍＳＤＡ学习
单层共有特征表示的优化目标为

ｍｉｎ
犠
１
２犿狀～∑

犿

犻＝１
犡－犠珦犡犻２

犉 （１）
其中，珦犡犻是犡的第犻个加入噪声的版本，犿是加入
噪声的总次数．如果一个特征被加入噪声，那么该特
征将被置为０．

式（１）可以被简化为
ｍｉｎ
犠
犡－－犠犡^２

犉 （２）
其中，犡－＝［犡，…，犡］是犡的犿次重复版本，犡^＝
［珦犡１，…，珦犡犿］是犡－的加入噪声的版本．犠＝［犠，犫］∈
!

（犱＋１）×（犱＋１）是一个特征映射矩阵，犫∈!

（犱＋１）×１是一
个偏差项．

式（２）可以通过最小二乘方法［２４］来解决，即
犠＝犘犙－１ （３）

其中，犘＝犡－犡^Ｔ，犙＝犡^犡^Ｔ．式（３）的结果依赖于数据
点的哪些特征被随机地加入噪声．为了提高结果的鲁
棒性，需要加入噪声的次数犿应该尽可能高．根据弱
大数定律，当犿→＋∞时，犘和犙的期望犈［犘］和犈
［犙］以及犠的计算方式如下所示．

令每个原始特征加入噪声的概率为狆，常数特
征加入噪声的概率永远是０，可得所有特征未被加
入噪声的概率向量狇＝［１－狆，…，１－狆，１］Ｔ∈
!

（犱＋１）×１，其中狇犻是第犻个特征未被加入噪声的概
率．令犛＝犡犡Ｔ，有
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犠＝犈［犘］犈［犙］－１ （４）
其中，

（犈［犘］）犻犼＝犛犻犼狇犼 （５）

（犈［犙］）犻犼＝犛犻犼狇犻狇犼
，如果犻≠犼

犛犻犼狇犻， 如果犻＝烅烄烆 犼
（６）

在实践中，式（４）能够通过ＭＡＴＬＡＢ中的右除
犈［犘］／犈［犙］来计算，这可以避免代价较高的矩阵求
逆过程［５］．

在计算出犠后，我们可以得到还原的数据犠１：犱，：

犡，其中犠１：犱，：是犠的前犱行．为了确保生成的特征是
非线性的，我们将非线性编码函数ｔａｎｈ赋予给还原的
数据，即单层共有特征表示下的数据为ｔａｎｈ（犠１：犱，：犡）．

对于多层共有特征表示学习，令第犻层的输出数
据为犺犻，第犻层的特征映射矩阵为犠犻，原始输入数据
为犺０＝［犡１，…，犡! ］，层数为犵．第犻层的输出数据为
犺犻＝ｔａｎｈ（犠犻

１：犱，：犺－犻－１），其中犺－犻－１＝［犺犻－１；１］是加入常
数特征的数据．

每个任务的原始特征既包含任务独有的特征，又
隐含任务之间共有的语义特征，前者有利于聚类任务
本身，后者有利于降低任务之间的分布差异．由于多
层共有特征表示学习输出的是任务之间共有的语义
特征，因此为了保留任务独有的特征，我们最终得到
的数据既包括数据的原始特征，又包括共有特征表示
学习中各层输出的特征，即犎＝［犺０；…；犺犵］∈
!

犱（犵＋１）×狀～，这里的分号是对矩阵按行叠加．根据所
有任务的数据集犎，可以得到每个任务的数据集
｛犣狋｝!狋＝１，其中犣狋＝［狕狋１，…，狕狋狀狋］∈!

犱（犵＋１）×狀狋．
共有特征表示学习步骤的算法流程如算法２

所示．
算法２．　共有特征表示学习步骤．
输入：! 个任务｛犡狋｝!狋＝１，共有特征表示学习层数犵，特

征加入噪声的概率狆
输出：新特征表示下的! 个任务｛犣狋｝!狋＝１
１．设置犺０＝［犡１，…，犡! ］．
２．ＦＯＲ犻＝１ＴＯ犵ＤＯ
３．　对犺犻－１加入常数特征犺－犻－１＝［犺犻－１；１］．
４．　根据式（４）计算第犻层的特征映射矩阵犠犻．
５．计算第犻层的共有特征表示下的数据犺犻＝
ｔａｎｈ（犠犻１：犱，：犺－犻－１）．

６．ＥＮＤＦＯＲ
７．计算所有任务在原始特征和共有特征表示下的数据
犎＝［犺０；…；犺犵］，从而得到每个任务的数据集
｛犣狋｝!狋＝１．

３４　一致相似度矩阵学习
直觉上，对于一个任务中任意两个数据点，如果

它们与其它数据点的关联值很接近，那么它们通常
具有较高的相似度．

给定第狋个任务的任意两个数据点狕狋犻和狕狋犼，以
及它们和第狊个任务犣狊中数据点的关联值犞狋狊

犻，：和
犞狋狊
犼，：，利用第狊个任务来为第狋个任务学习相似度矩
阵犕狋狊∈!

狀狋×狀狋的优化目标为

ｍｉｎ
犕狋狊∑

狀狋

犻＝１∑
狀狋

犼＝１
犞狋狊
犻，：－犞狋狊

犼，：
２
２（犕狋

狊）犻犼＋β犕狋
狊
２
犉

ｓ．ｔ．∑
狀狋

犻＝１
（犕狋

狊）犻犼＝１，（犕狋
狊）犻犼０ （７）

其中，犞狋狊犻，：∈!

１×狀狊是犞狋狊的第犻行．犞狋狊∈!

狀狋×狀狊是任
务狋和任务狊数据之间的关联值矩阵，它可以通过
余弦相似度或者高斯核相似度等度量方法来计算．β
是一个正则化参数．

式（７）的第一项意味着犞狋狊
犻，：和犞狋狊

犼，：之间的欧几
里得距离越小，它们的相似度（犕狋

狊）犻犼越高．式（７）的
第二项β犕狋

狊
２
犉可以防止犕狋

狊的每一列中，只有最近
的犞狋狊

犻，：和犞狋狊
犼，：之间具有相似度（犕狋

狊）犻犼等于１，其余
的相似度（犕狋

狊）犻犼均为０的这种情况发生．计算时约

束∑
狀狋

犻＝１
（犕狋

狊）犻犼＝１更有利于计算出犕狋
狊，约束（犕狋

狊）犻犼
０可以确保相似度（犕狋

狊）犻犼的非负性．
根据式（７），对于每个任务狋，! 个相似度矩阵

｛犕狋
狊｝!狊＝１∈!

狀狋×狀狋可以从! 个任务中学习到．由于每
个任务狋应该具有一个确定的相似度矩阵，从而获
得一个确定的聚类结果，因此我们令这! 个相似度
矩阵｛犕狋

狊｝!狊＝１趋向于同一个相似度矩阵犕狋∈
!

狀狋×狀狋．这里犕狋就是我们要学习的一致相似度矩阵，
实例知识可以通过一致相似度矩阵犕狋在任务间进
行迁移．

考虑到任务之间相关性有强弱之分，我们在计
算犕狋时赋予不同任务的数据不同的权重．因此任务
狋学习一致相似度矩阵犕狋的优化目标为

ｍｉｎ
犕狋∑

狀狋

犻＝１∑
狀狋

犼＝１∑
!

狊＝１
α狋狊犞狋狊犻，：－犞狋狊

犼，：
２
２犕狋

犻犼＋β犕狋２
犉

ｓ．ｔ．∑
狀狋

犻＝１
犕狋
犻犼＝１，犕狋

犻犼０（犼＝１，…，狀狋） （８）
其中，α狋狊是任务狊对于任务狋的关联系数，该参数用
于控制任务狊中多少比例的实例知识来计算犕狋．

式（８）包含变量犕狋、参数β以及任务关联系数
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α狋狊，其计算过程如下：
（１）求解犕狋：
最小化式（８）来求解犕狋的每一列犕狋：，犼（犼＝

１，…，狀狋）的优化目标为

　　ｍｉｎ
犕狋：，犼
∑
狀狋

犻＝１∑
!

狊＝１
α狋狊犞狋狊犻，：－犞狋狊

犼，：
２
２犕狋

犻犼＋β犕狋：，犼２
２

ｓ．ｔ．∑
狀狋

犻＝１
犕狋
犻犼＝１，犕狋

犻犼０ （９）
其中，犕狋：，犼是犕狋的第犼列．式（９）可以通过二次规划
来求解，但是因为二次规划对于较大的数据量的计算
来说不够高效，因此本节采用一种更高效的方法来优
化犕狋：，犼，其求解过程如下．

令犃犻犼＝∑
!

狊＝１
α狋狊犞狋狊犻，：－犞狋狊

犼，：
２
２，犃：，犼是犃的第犼

列，式（９）可以被改写为
ｍｉｎ
犕狋：，犼

１
２犕狋：，犼＋１２β犃：，犼

２

２

ｓ．ｔ．∑
狀狋

犻＝１
犕狋
犻犼＝１，犕狋

犻犼０ （１０）
式（１０）的拉格朗日函数为

犔（犕狋：，犼）＝１２犕狋：，犼＋１２β犃：，犼

２

２
－

λ（１Ｔ犕狋：，犼－１）－μＴ犕狋：，犼 （１１）
其中，λ是一个实数的拉格朗日乘子，μ∈!

狀狋×１是
一个非负拉格朗日乘子，１∈!

狀狋×１．根据ＫＫＴ条件
犔（犕狋：，犼）
犕狋：，犼＝０，有

犕狋：，犼＋１２β犃：，犼－λ１－μ＝０ （１２）

犕狋：，犼的第犻个元素为
犕狋
犻犼＝－１２β犃犻犼＋λ＋μ犻

（１３）
其中，μ犻是μ的第犻个元素．

由于一个稀疏相似度矩阵通常能够获得更好的
聚类性能［２５］，所以ＭＴＣＦＩＲ只保留犕狋：，犼的前犾狋个
最大的元素，令其它元素和犕狋

犼犼均为０．根据ＫＫＴ
条件μ犻犕狋

犻犼＝０，有

犕狋
犻犼＝－１２β犃犻犼＋λ

，如果狓狋犻∈犖（狓狋犼）
０，
烅
烄

烆 否则
（１４）

其中，"（狓狋犼）是狓狋犼的犾狋个最近邻集合，这可以通过将
犃：，犼升序排列来获得．

（２）求解λ和β：

将式（１４）代入到约束∑
狀狋

犻＝１
犕狋
犻犼＝１中，并定义

犃：，犼的升序排列为犅：，犼，有

∑
犾狋＋１

犻＝２
－１２β犅犻犼＋（ ）λ＝１ （１５）

则
λ＝１犾狋＋

１
２犾狋β∑

犾狋＋１

犻＝２
犅犻犼 （１６）

根据式（１３）和（１４），当狓狋犻∈"

（狓狋犼）时，有
－１２β犃犻犼＋λ＞０

；当狓狋犻"

（狓狋犼）时，由于犕狋犻犼＝０，μ

０，有－１２β犃犻犼＋λ０
，即

－１２β犅犾
狋＋１，犼＋λ＞０，－１２β犅犾

狋＋２，犼＋λ０（１７）
其中，犅犾狋＋１，犼是犅的第犾狋＋１行第犼列元素．将式（１６）
代入到式（１７）中，有

１
２犾

狋犅犾狋＋１，犼－∑
犾狋＋１

犻＝２
犅犻（ ）犼＜β

１２犾
狋犅犾狋＋２，犼－∑

犾狋＋１

犻＝２
犅犻（ ）犼 （１８）

因此可得

β＝１２犾
狋犅犾狋＋２，犼－∑

犾狋＋１

犻＝２
犅犻（ ）犼 （１９）

（３）求解α狋狊：
直觉上，一对任务越相关，它们具有越多的相关

实例．我们已经计算了任意两个任务之间的数据关联
值矩阵犞狋狊，因此两个任务的相关性可以通过犞狋狊中
具有较高关联值的元素比例来计算．为了筛选较高
关联值的元素，我们为每个任务设置了一个阀值
ε狋＝ｍｅｄｉａｎ（犝狋狋犾狋＋１，：），其中ｍｅｄｉａｎ（犝狋狋犾狋＋１，：）是
犝狋狋犾狋＋１，：的中位数，犝狋狋是犞狋狋按列的降序排列．我们设
置这样的阀值主要是因为只有任务狋中犾狋个最近邻
的关联值被认为比较高．

在为每个任务狋设置阀值ε狋后，任务狋和任务狊
之间的关联值矩阵犞狋狊中具有较高关联值的元素比
例就是任务狊相对于任务狋的关联系数．

α狋狊＝犞狋狊ε狋
狀狋狀狊 （２０）

一致相似度矩阵学习步骤的算法流程如算法３
所示．

算法３．　一致相似度矩阵学习步骤．
输入：新特征表示下的! 个任务｛犣狋｝!狋＝１，任务内部最

近邻个数｛犾狋｝!狋＝１
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输出：每个任务的一致相似度矩阵｛犕狋｝!狋＝１
１．ＦＯＲ狋＝１ＴＯ! ＤＯ
２．　ＦＯＲ狊＝１ＴＯ! ＤＯ
３．　　根据｛犣狋｝!狋＝１计算关联值矩阵犞狋狊．
４．　　根据式（２０）计算任务狊相对于任务狋的关联系

数α狋狊．
５．　ＥＮＤＦＯＲ

６．　根据公式犃犻犼＝∑
!

狊＝１
α狋狊‖犞狋狊犻，：－犞狋狊犼，：‖２２计算犃．

７．　ＦＯＲ犼＝１ＴＯ狀狋ＤＯ
８．　　分别根据式（１６）和（１９）计算λ和β．
９．　　根据式（１４）计算犕狋的每一列犕狋：，犼．
１０．　ＥＮＤＦＯＲ
１１．ＥＮＤＦＯＲ
在算法３中，每个任务的一致相似度矩阵犕狋的

计算式（１４）包含３个变量：矩阵犃、参数λ和β．由于
矩阵犃的计算需要利用任务间的关联系数α狋狊，所以
α狋狊参与到犕狋的计算过程中，这控制了犕狋从其它任
务中获取的实例知识量．这样，在对犕狋进行对称非
负矩阵分解聚类时，就可以避免其它任务中的负面
实例知识降低第狋个任务的聚类性能．
３５　对称非负矩阵分解聚类

在计算出任务狋的一致相似度矩阵犕狋后，我们
希望利用对称非负矩阵分解方法［６］将每个任务狋划
分为犽狋个簇．对称非负矩阵分解是一种利用相似度
矩阵来对数据进行聚类的方法，它能够挖掘嵌入到
相似度矩阵中的簇结构，其优化目标为

ｍｉｎ
犢狋
‖犕狋－犢狋（犢狋）Ｔ‖２犉ｓ．ｔ．犢狋０ （２１）

其中，犕狋∈!

狀狋×狀狋是任务狋的一致相似度矩阵，犢狋∈
!

狀狋×犽狋是任务狋的簇指示矩阵．
根据式（２１），可以看出在对称非负矩阵分解中，

有犕狋
犻犼＝犢狋犻，：（犢狋犼，：）Ｔ．在理想情况下，如果任务狋的两

个数据点狓狋犻和狓狋犼属于同一个簇，那么应有犕狋
犻犼＝１，

否则有犕狋
犻犼＝０．但是式（８）中的约束∑

狀狋

犻＝１
犕狋
犻犼＝１使

犕狋
犻犼远小于１，这不利于获取真实的聚类结果．因此，
我们将犕狋的每一列元素犕狋：，犼同比例扩大，使犕狋：，犼
中最大的元素扩大为１，即ｍａｘ（犕狋：，犼）＝１，其中
ｍａｘ（犕狋：，犼）是犕狋：，犼中最大的元素．最后，为了使犕狋
对称，我们令犕狋＝（犕狋＋（犕狋）Ｔ）／２．

在对每个任务狋的一致相似度矩阵犕狋进行上
述操作后，我们再通过对称非负矩阵分解即式（２１）
来对任务狋进行聚类，其求解过程如下．

式（２１）的拉格朗日函数为
犔（犢狋）＝‖犕狋－犢狋（犢狋）Ｔ‖２犉－狋狉（Δ（犢狋）Ｔ）（２２）

其中，Δ∈!

狀狋×犽狋是拉格朗日乘子．
令犔（犢

狋）
犢狋＝０，有

Δ＝－２犕狋犢狋＋２犢狋（犢狋）Ｔ犢狋 （２３）
根据ＫＫＴ条件Δ犻犼犢狋犻犼＝０，有

（－犕狋犢狋＋犢狋（犢狋）Ｔ犢狋）犻犼犢狋犻犼＝０ （２４）
根据非负矩阵分解的乘法更新规则［６］，任务狋

中数据的簇指示矩阵犢狋的计算公式为

犢狋犻犼←犢狋犻犼
［犕狋犢狋］犻犼

［犢狋（犢狋）Ｔ犢狋］犻槡 犼
（２５）

在初始化犢狋时，ＭＴＣＦＩＲ遵循传统的非负矩阵
分解方法［２６］，即用犽均值聚类方法初始化犢狋，然后
设置犢狋＝犢狋＋０．２．这里采用犽均值聚类方法初始
化犢狋是因为传统聚类方法计算的犢狋要比随机初始
化的犢狋更好地指示相对正确的簇划分，因此这有利
于后续迭代更新的犢狋朝着指示正确簇划分的方向
计算．但是因为犽均值聚类方法得到的犢狋中存在
零元素，如果初始化的犢狋犻犼＝０，根据式（２５）会有犢狋犻犼
永远是０，这样式（２５）并没有起到迭代更新犢狋的作
用，所以我们设置犢狋＝犢狋＋０．２来避免犢狋中存在零
元素．

对称非负矩阵分解聚类步骤的算法流程如算
法４所示．

算法４．　对称非负矩阵分解聚类步骤．
输入：每个任务的一致相似度矩阵｛犕狋｝!狋＝１，所有任务

的聚类个数｛犽狋｝!狋＝１
输出：簇划分｛犆狋｝!狋＝１．
１．ＦＯＲ狋＝１ＴＯ! ＤＯ
２．　根据式（２５）计算簇指示矩阵犢狋．
３．ＥＮＤＦＯＲ

３６　时间复杂度分析
令狀为每个任务的样本个数，犱为特征个数，犽为

每个任务的簇个数，! 为任务个数，犵为共有特征表示
学习的层数，珘犐为犽均值聚类的迭代次数，犐^为对称
非负矩阵分解的迭代次数．计算共有特征表示下所有
任务的数据集犎的时间复杂度为犗（!犵犱２狀）．计算
一致相似度矩阵犕狋的时间复杂度为犗（!２狀２犵犱）．运
行对称非负矩阵分解的时间复杂度为犗（!珘犐犽犵犱狀＋
!犐^狀２犽）．由于犽、!、犵、珘犐和犐^通常比狀和犱小很多，
ＭＴＣＦＩＲ整体的时间复杂度可以简化为犗（狀２犱＋
犱２狀）．

１２６２１２期 张晓彤等：基于特征和实例迁移的加权多任务聚类
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４　实　验
４１　数据集

现有提出的大部分多任务聚类方法都是基于很
严格的假设，这些假设主要呈现在以下两个方面：不
同任务具有相同的真实类标签、不同任务具有相同
的簇个数．为了充分验证本文提出的ＭＴＣＦＩＲ方法
在遵循或违反以上假设的多任务数据集上的聚类性
能，本实验构造了三种常见的多任务数据集形式．

（１）任务是完全相关的，即不同任务具有相同
的真实类标签且具有相同的簇个数．本实验用
ＷｅｂＫＢ４①和Ｈａｎｄｄｉｇｉｔｓ②表示这种形式．

ＷｅｂＫＢ４包含来自４个大学计算机科学学院
网站的网页，这４个大学分别是康奈尔大学、德克萨
斯大学、华盛顿大学和威斯康星大学．每个大学的网
页包含４个类标签：课程、职工、工程和学生．因此
ＷｅｂＫＢ４具有４个任务，每个任务由一个大学的４个
类标签下的网页构成．

Ｈａｎｄｄｉｇｉｔｓ包含来自两个手写体数字数据集
ＭＮＩＳＴ和ＵＳＰＳ的图片．这两个数据集都具有１０个
类标签，即０到９这１０个阿拉伯数字．因此Ｈａｎｄｄｉｇｉｔｓ
具有２个任务，它们分别由ＭＮＩＳＴ和ＵＳＰＳ中的
１０个类标签下的手写体数字图片构成．

（２）任务是部分相关的（即不同任务具有不完
全相同的真实类标签），并且每个任务的簇个数不
完全相同．本实验用２０ＮｅｗｓＧｒｏｕｐｓ③来表示这种
形式．
２０ＮｅｗｓＧｒｏｕｐｓ是一个新闻文本数据集，它包含

６个根类，本实验选取４个最密集的根类：Ｃｏｍｐ、Ｒｅｃ、
Ｓｃｉ和Ｔａｌｋ．２０ＮｅｗｓＧｒｏｕｐｓ的任务１由Ｃｏｍｐ．ｇｒａｐｈｉｃｓ、
Ｒｅｃ．ａｕｔｏ和Ｓｃｉ．ｃｒｙｐｔ构成，任务２由Ｃｏｍｐ．ｏｓ．ｍｓｗｉｎ．
ｍｉｓｃ、Ｒｅｃ．ｍｏｔｏｃｙｃｌｅ、Ｓｃｉ．ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ和Ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃ．
ｍｉｄｅａｓｔ构成，任务３由Ｃｏｍｐ．ｓｙｓ．ｉｂｍ．ｐｃ．ｈｗ、Ｒｅｃ．
ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ和Ｓｃｉ．ｍｅｄ构成，任务４由Ｃｏｍｐ．ｓｙｓ．
ｍａｃ．ｈｗ、Ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｈｏｃｋｅｙ、Ｓｃｉ．ｓｐａｃｅ和Ｔａｌｋ．ｒｅｌｉｇｉｏｎ．
ｍｉｓｃ构成．

（３）任务是部分相关的（即不同任务具有不完全
相同的真实类标签），并且所有任务的簇个数是相同
的．本实验用Ｒｅｕｔｅｒｓ④来表示这种形式．

Ｒｅｕｔｅｒｓ是一个来自于路透社的新闻文本数据
集，它包含６５个子类下的新闻文档，本实验选取
４个最密集的根类：经济指数、能源、食物和金属．
Ｒｅｕｔｅｒｓ的任务１由国民生产总值、金和可可３个类
构成，任务２由居民消费价格指数、天然气和钢铁
３个类构成，任务３由工业生产指数、铜和咖啡３个
类构成．

以上数据集的详细构造如表１所示．
表１　数据集

数据集 任务 类标签（每类样本数） 维度

ＷｅｂＫＢ４
１Ｃｏｒｎｅｌｌ．ｃｏｕｒｓｅ（４４） Ｃｏｒｎｅｌｌ．ｆａｃｕｌｔｙ（３４） Ｃｏｒｎｅｌｌ．ｐｒｏｊｅｃｔ（２０） Ｃｏｒｎｅｌｌ．ｓｔｕｄｅｎｔ（１２７） ２５００
２Ｔｅｘａｓ．ｃｏｕｒｓｅ（３８） Ｔｅｘａｓ．ｆａｃｕｌｔｙ（４６） Ｔｅｘａｓ．ｐｒｏｊｅｃｔ（２０） Ｔｅｘａｓ．ｓｔｕｄｅｎｔ（１４６） ２５００
３Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ．ｃｏｕｒｓｅ（７７） Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ．ｆａｃｕｌｔｙ（３１）Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ．ｐｒｏｊｅｃｔ（２１）Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ．ｓｔｕｄｅｎｔ（１２６）２５００
４Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ．ｃｏｕｒｓｅ（８５） Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ．ｆａｃｕｌｔｙ（４２） Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ．ｐｒｏｊｅｃｔ（２５） Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ．ｓｔｕｄｅｎｔ（１５４）２５００

Ｈａｎｄｄｉｇｉｔｓ １０（５０９） １（５５４）２（４８８）３（５１４）４（４７６）５（４７５）６（４７３）７（４８９）８（５２０）９（５０２）２５６
２０（８１３） １（６８５）２（４９７）３（４４９）４（４４９）５（３７８）６（４６５）７（４３６）８（３７３）９（４５５）２５６

２０ＮｅｗｓＧｒｏｕｐｓ
１Ｃｏｍｐ．ｇｒａｐｈｉｃｓ（３８７） Ｒｅｃ．ａｕｔｏ（３９５） Ｓｃｉ．ｃｒｙｐｔ（３９５） ３０００
２Ｃｏｍｐ．ｏｓ．ｍｓｗｉｎ．ｍｉｓｃ（３９１）Ｒｅｃ．ｍｏｔｏｃｙｃｌｅ（３９７） Ｓｃｉ．ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ（３９３） Ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃ．ｍｉｄｅａｓｔ（３７６）３０００
３Ｃｏｍｐ．ｓｙｓ．ｉｂｍ．ｐｃ．ｈｗ（３９２）Ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ（３９６）Ｓｃｉ．ｍｅｄ（３９２） ３０００
４Ｃｏｍｐ．ｓｙｓ．ｍａｃ．ｈｗ（３８３） Ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｈｏｃｋｅｙ（３９９）Ｓｃｉ．ｓｐａｃｅ（３９２） Ｔａｌｋ．ｒｅｌｉｇｉｏｎ．ｍｉｓｃ（２５０）３０００

Ｒｅｕｔｅｒｓ
１Ｅｃｏｎｏｍｉｃｉｎｄｅｘ．ｇｎｐ（６３） Ｍｅｔａｌ．ｇｏｌｄ（９０） Ｆｏｏｄ．ｃｏｃｏａ（５３） ５０００
２Ｅｃｏｎｏｍｉｃｉｎｄｅｘ．ｃｐｉ（６０） Ｅｎｅｒｇｙ．ｎａｔｇａｓ（３３） Ｍｅｔａｌ．ｉｒｏｎｓｔｅｅｌ（３７） ５０００
３Ｅｃｏｎｏｍｉｃｉｎｄｅｘ．ｉｐｉ（３６） Ｍｅｔａｌ．ｃｏｐｐｅｒ（４４） Ｆｏｏｄ．ｃｏｆｆｅｅ（１１０） ５０００

４２　对比算法
本实验将提出的ＭＴＣＦＩＲ方法与以下方法进

行对比：
（１）传统单任务聚类方法：犽均值聚类（犽ｍｅａｎｓ）

和对称非负矩阵分解（ＳＮＭＦ）［６］．
（２）基于特征表示迁移的多任务聚类方法：共

享子空间多任务聚类方法（ＬＳＳＭＴＣ）［７］．

（３）基于实例迁移的多任务聚类方法：智能多
任务布雷格曼聚类方法（ＳＭＢＣ）［１２１３］、智能多任务
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①

②

③
④

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｃｍｕ．ｅｄｕ／ａｆｓ／ｃｓ．ｃｍｕ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔ／ｔｈｅｏ２０／
ｗｗｗ／ｄａｔａ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｄ．ｚｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｈｏｍｅ／ｄｅｎｇｃａｉ／Ｄａｔａ／ＭＬＤａｔａ．
ｈｔｍｌ
ｈｔｔｐ：／／ｑｗｏｎｅ．ｃｏｍ／～ｊａｓｏｎ／２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｄ．ｚｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｈｏｍｅ／ｄｅｎｇｃａｉ／Ｄａｔａ／Ｔｅｘｔ
Ｄａｔａ．ｈｔｍｌ
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核聚类方法（ＳＭＫＣ）［１２１３］和自适应多任务聚类方
法（ＳＡＭＴＣ）［４］．

（４）基于模型参数迁移的多任务聚类方法：判
别多任务特征聚类方法（ＤＭＴＦＣ）［３］和判别多任务
关系聚类方法（ＤＭＴＲＣ）［３］．

（５）基于特征表示和实例迁移的多任务聚类方
法：ＭＴＣＴＫＩ［２］．

（６）ＭＴＣＦＩＲ的变体方法：不进行共有特征表示
学习的ＭＴＣＦＩＲ方法（ＭＴＣＦＩＲｎＦ）、不进行一致相
似度矩阵学习的ＭＴＣＦＩＲ方法（ＭＴＣＦＩＲｎＩ）和不
进行任务相关性学习的ＭＴＣＦＩＲ方法（ＭＴＣＦＩＲｎＲ），
即设置α狋狊为１．
４３　参数设置

本实验利用多任务聚类领域最常用的网格搜索
法［７］来确定算法的参数．本实验设置ＭＴＣＦＩＲ的最
近邻个数犾狋在集合犮犲犻犾λ×狀

狋

犽（ ）狋中进行选取，其中λ＝
｛０．１，０．３，０．５，０．７，０．９｝，犮犲犻犾（狓）表示比狓大的最小
整数．层数犵＝３，概率狆在集合｛０．５，０．６，０．７，０．８，
０．９｝中进行选取．本实验计算关联值矩阵犞狋狊的相
似度度量为余弦相似度．对于ＬＳＳＭＴＣ，参数λ搜
索集合｛０．１，０．２，…，０．９｝，共享子空间维度搜索集
合｛２，４，…，１０｝．对于ＳＭＢＣ和ＳＭＫＣ，参数λ搜
索集合｛０．１，０．２，…，１｝．ＳＭＢＣ中的布雷格曼散度
为欧几里得距离．对于ＳＡＭＴＣ，任务内最近邻个数
犾狋狋在集合犮犲犻犾λ１×狀

狋

犽（ ）狋中进行选取，其中λ１＝｛０．１，
０．３，０．５，０．７，０．９｝，犮犲犻犾（狓）表示比狓大的最小整
数．其它任务中最近邻个数犾狋狊在集合犮犲犻犾λ２×狀

～狊

犽～
烄
烆

烌
烎狊

中进行选取，其中λ２＝｛０．１，０．３，０．５，０．７，０．９｝，狀～狊

和犽～狊分别是源子任务中的样本个数和簇个数．对于
ＤＭＴＦＣ和ＤＭＴＲＣ，λ１和λ２都搜索集合｛２－１０，
２－８，…，２－２｝．对于ＭＴＣＴＫＩ，参数λ＝０．５，任务内
最近邻个数犾狋在集合犮犲犻犾μ×狀

狋

犽（ ）狋中进行选取，其中
μ＝｛０．１，０．３，０．５，０．７，０．９｝，共享子空间维度在集
合｛１０，２０，…，５０｝中进行选取．ＳＭＫＣ、ＳＡＭＴＣ和
ＭＴＣＴＫＩ中的高斯核带宽设为数据点的欧几里得
距离的中位数．
４４　聚类性能分析

本文参考现有的多任务聚类文献［７］，采用准确
率（犃犮犮）和正则化交互信息（犖犕犐）来评价ＭＴＣＦＩＲ
的聚类性能．

由于ＤＭＴＦＣ和ＤＭＴＲＣ是凸优化算法，本实
验在给定参数范围内的每组参数值下运行它们
１次，然后报告最佳参数值对应的聚类结果．对于其
它算法，本实验在给定参数范围内的每组参数值下
运行它们１０次，然后报告最佳参数值对应的平均聚
类结果和标准差．这里最佳参数值是指在参数搜
索范围内，取得最佳聚类性能的参数值．目前的多任
务聚类方法是根据最佳参数下的聚类性能进行算法
聚类性能比较的［７］．由于ＬＳＳＭＴＣ、ＤＭＴＦＣ和
ＤＭＴＲＣ只能处理任务中簇个数相同的情况，因此
本实验只在ＷｅｂＫＢ４、Ｈａｎｄｄｉｇｉｔｓ和Ｒｅｕｔｅｒｓ上运
行它们．

本实验将这些算法的聚类结果展示在表２、
表３、表４和表５中．表中给出的聚类性能犃犮犮和
犖犕犐均省略了百分号，犃犮犮（１）和犖犕犐（１）中括号内
的数字代表任务号，即它们分别表示任务１的犃犮犮
和犖犕犐．“±”符号前面的数字代表平均聚类结果，
“±”符号后面的数字代表标准差．

表２　在犠犲犫犓犅４上的聚类结果
方法 犃犮犮（１） 犖犕犐（１） 犃犮犮（２） 犖犕犐（２） 犃犮犮（３） 犖犕犐（３） 犃犮犮（４） 犖犕犐（４）

犽ｍｅａｎｓ ６４．００±０．００１８．４９±０．０１５８．００±５．６４１２．１１±１．１１５１．５７±２．６７６．７４±３．６５５８．２７±０．８０２０．０４±３．２４
ＳＮＭＦ ７２．８９±０．００３７．１１±０．００６５．０４±３．６１３０．５５±２．０９７１．１８±３．３４３９．２５±２．４７７５．４２±３．１４４６．６５±２．２５
ＬＳＳＭＴＣ ６３．３８±５．１８２８．１６±４．１７６４．３６±４．４６２３．３０±６．９７６１．０２±５．４１２７．７４±３．６１６５．８８±１０．１６３７．７８±６．５３
ＳＭＢＣ ５７．９１±８．４３２４．９５±２．８０６３．８４±７．３７２６．９７±２．２３５７．８０±５．３８２６．７２±３．３６７０．８５±６．５６３９．３８±５．４５
ＳＭＫＣ ４６．９８±２．１５１９．８１±４．１０４５．０８±４．５１２２．８２±４．２９４９．２５±５．８５２３．７２±７．２１５２．９４±３．６５３１．３８±３．１２
ＳＡＭＴＣ ７１．１６±４．３４３８．３３±４．２４６７．４８±２．８８３５．４１±５．７４６３．８０±５．６２３５．７８±６．１１７２．２９±１．４６４６．１１±２．１８
ＤＭＴＦＣ ７５．１１ ３８．３１ ６８．８０ ３６．８０ ６２．３５ ３０．００ ７１．２４ ４９．３８
ＤＭＴＲＣ ４０．８９ １３．５６ ４５．６０ １６．９６ ６０．０１ ４６．５５ ５５．８８ ３６．９１
ＭＴＣＴＫＩ ６８．４４±０．００３８．２２±０．０５７０．５６±１．３５３７．３３±２．２７７０．５９±０．００３６．８０±０．００７７．４５±８．２７５４．５２±２．１５
ＭＴＣＦＩＲｎＦ７１．０７±０．１４３６．８２±０．２７７２．３６±４．４９４１．０９±４．３２６５．７３±２．２４３８．６９±５．１５７７．４２±０．１０４２．７７±０．２１
ＭＴＣＦＩＲｎＩ７６．５３±６．８３４８．９１±３．０７７３．２４±４．５２３８．８０±７．６６７２．９４±０．００４５．０１±０．００８０．１６±０．７１５５．９９±１．０２
ＭＴＣＦＩＲｎＲ７８．０９±５．８５４９．６６±３．０２７８．３６±３．３９４９．０１±３．０７７４５１±０００４６．５６±０．００８２．９６±３．０４６０．２１±２．２０
ＭＴＣＦＩＲ ７９９１±１０６５０３９±２５４７９０８±２９６５１２０±４０６７４５１±０００４６８３±０１１８６６０±０００６２７６±０２０
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表３　在犎犪狀犱犱犻犵犻狋狊上的聚类结果
方法 犃犮犮（１） 犖犕犐（１） 犃犮犮（２） 犖犕犐（２）

犽ｍｅａｎｓ ５１．８０±２．８１ ４９．４３±１．５６ ６８．６５±０．０９ ６３．４６±０．０８
ＳＮＭＦ ５１．１４±０．６４ ４９．２４±０．２０ ６８．６９±０．０６ ６３．４４±０．０７
ＬＳＳＭＴＣ ３９．０９±４．１２ ３１．７５±２．４６ ５１．５５±４．６５ ４４．５９±２．８０
ＳＭＢＣ ３９．１０±３．２２ ３１．９２±２．０６ ４７．８５±４．８５ ４０．５５±４．１２
ＳＭＫＣ ４０．００±３．９６ ３１．６０±２．５５ １１．７４±０．２０ ０．３３±０．０６
ＳＡＭＴＣ ６４．８３±２．６５ ６２．５３±２．３１ ７０．１２±３．８０ ６５．０８±３．６５
ＤＭＴＦＣ ２３．３４ １６．２３ ４０．７４ ３２．９８
ＤＭＴＲＣ １６．７２ ３．２５ ３４．４８ ２０．９０
ＭＴＣＴＫＩ ６２．９０±２．３４ ６１．４２±０．５１ ６９．２３±３．１５ ６４．３３±１．５２
ＭＴＣＦＩＲｎＦ ６０．２２±４．５３ ６３．２１±０．９５ ６７．２４±２．０３ ６３．７７±０．７４
ＭＴＣＦＩＲｎＩ ５１．３８±１．８９ ４９．２５±０．３５ ６６．９２±０．１２ ６１．５３±０．１３
ＭＴＣＦＩＲｎＲ ５９．２５±２．６５ ６２．９４±０．２４ ６２．７０±０．０５ ５７．２３±０．０５
ＭＴＣＦＩＲ ６５１８±１１０ ６４５１±２５４ ７０１６±０７４ ６５２５±００９

表４　在２０犖犲狑狊犌狉狅狌狆狊上的聚类结果
方法 犃犮犮（１） 犖犕犐（１） 犃犮犮（２） 犖犕犐（２） 犃犮犮（３） 犖犕犐（３） 犃犮犮（４） 犖犕犐（４）

犽ｍｅａｎｓ ３３．９０±０．００２．９０±０．００２７．２６±０．５８７．００±１．５８３３．９３±０．１１２．８９±０．０９２８．１５±０．１４２．２３±０．４０
ＳＮＭＦ ８０．９９±０．００４８．７８±０．００６１．８４±２．７７４１．０４±１．１１５９．５８±０．００３０．０２±０．００８３．６４±７．５５６１．５４±１０．１４
ＳＭＢＣ ４４．０６±４．４６１４．６１±１１．９８４６．６４±５．７５２２．５１±５．５２４３．９３±０．８９１９．４５±３．５２７０．８８±９．５２４０．６１±８．５６
ＳＭＫＣ ７４．２６±１．９７３８．５３±３．３２６３．４５±１．９８４１．７０±３．４３６２．８３±３．１６３０．６３±３．４４６４．４７±５．３０３７．１９±５．０５
ＳＡＭＴＣ ７５．３２±７．８１４２．９９±６．７１６４．６５±５．４３４２．３７±４．６０８３．２５±１．４８５４．６４±３．０８７３．２２±４．１５５１．２４±４．０６
ＭＴＣＴＫＩ ８４．１１±０．００５４．５５±０．００７４．６４±３．５７５２．９９±０．３５８７．５４±０．００６１．２４±０．００８３．８５±０．００６４．１７±０．００
ＭＴＣＦＩＲｎＦ７３．０７±０．００３３．１７±０．００６４．５７±０．３５３８．７５±０．５１６０．９３±０．０３３５．０４±０．００６６．２９±１２．６６３８．５９±１３．２２
ＭＴＣＦＩＲｎＩ８６．４７±０．２１５９．８８±０．４４７３．８０±９．２２５６．８９±３．５４９５．１４±０．２７８０．０７±０．７６８０．１６±４．６８６５．０８±３．２３
ＭＴＣＦＩＲｎＲ８５．８９±０．７３５６．５４±１．８４６９．２３±１０．７１５３．９２±３．６１９５．１１±０．１３８０．０５±０．４２７７．８３±１２．４０６２．５９±４．７５
ＭＴＣＦＩＲ ８８３１±０２９６２３１±０６５７９９７±９９２６０４３±４１３９５５１±０１３８１２５±０３９８６８５±１０５６７０１±１４５

表５　在犚犲狌狋犲狉狊上的聚类结果
方法 犃犮犮（１） 犖犕犐（１） 犃犮犮（２） 犖犕犐（２） 犃犮犮（３） 犖犕犐（３）

犽ｍｅａｎｓ ７１．７０±４．５８ ４３．４２±４．０３ ６５．７７±２．３８ ４５．４５±５．４０ ４６．７４±１．５８ ２０．６３±１．５４
ＳＮＭＦ ９７．５７±０．００ ８９．４９±０．００ ９０．６９±５．７４ ７４．７２±１１．１３ ９１．７９±２．４５ ７３．８２±４．７１
ＬＳＳＭＴＣ ９０．６８±６．１７ ７５．２４±９．８９ ９０．４６±６．１２ ７６．３２±７．５１ ６８．６３±９．９９ ４７．２３±１３．３４
ＳＭＢＣ ９３．５４±７．２４ ８１．７９±１０．９６ ８６．６２±１２．６９ ７２．６６±１３．２５ ７３．１６±１０．１７ ５６．４３±５．６６
ＳＭＫＣ ９６．３１±１．０８ ８５．８７±３．５８ ９０．７７±２．８１ ７５．８５±２．２４ ７６．５８±２．３８ ５４．５３±１．６８
ＳＡＭＴＣ ９８．１９±０．１５ ９３．１７±０．７５ ７４．０８±８．８２ ６２．６２±５．５９ ９０．１１±９．３３ ７６．００±１２．５５
ＤＭＴＦＣ ９２．７２ ８１．２９ ８８．４６ ６６．２１ ７９．４７ ４５．５１
ＤＭＴＲＣ ８７．３８ ６７．５１ ８１．５４ ６４．０８ ６１．５８ ５０．４９
ＭＴＣＴＫＩ ９８．０６±０．００ ９１．１９±０．００ ６９．２３±０．００ ６２．９３±０．００ ９３．６８±０．００ ７６．０８±０．００
ＭＴＣＦＩＲｎＦ ９８．０６±０．００ ９２．０９±０．００ ８９．２３±１２．１６ ７４．２６±８．８２ ９３．６８±０．００ ７６．０８±０．００
ＭＴＣＦＩＲｎＩ ９５．７３±０．２０ ８４．１５±０．５９ ９１．３８±６．２０ ７６．２５±９．５３ ９１．０５±０．００ ６８．０６±０．００
ＭＴＣＦＩＲｎＲ ９６．６０±０．００ ８６．５４±０．００ ７４．３８±１４．２４ ５６．０７±５．７９ ８６．３２±０．００ ７６４０±０００
ＭＴＣＦＩＲ ９８５４±０００ ９４６３±０００ ９５３８±０００ ８３４６±０００ ９４２１±０００ ７６４０±０００

从实验结果中可以观察到以下现象：
（１）ＭＴＣＦＩＲ比单任务聚类方法犽ｍｅａｎｓ和

ＳＮＭＦ的聚类性能好，因为ＭＴＣＦＩＲ不仅利用到
所有任务的特征和实例知识，还通过学习任务相关
性来控制任务之间实例知识迁移的量，从而避免了
负面迁移问题，而单任务聚类方法只利用到了自身
任务中的知识．

（２）多任务聚类方法ＬＳＳＭＴＣ、ＳＭＢＣ、ＳＭＫＣ、
ＳＡＭＴＣ、ＤＭＴＦＣ、ＤＭＴＲＣ和ＭＴＣＴＫＩ比ＭＴＣＦＩＲ
的聚类性能差，其原因如下：

①ＬＳＳＭＴＣ只通过学习一个共享子空间来迁
移特征知识．其次，它要求所有任务在共享子空间中
具有相同的质心，这一要求并不适用于处理具有不
同类标签的部分相关任务．此外，它没有考虑学习任
务的相关性，即使任务完全相关，不同任务中具有相
同类标签的数据也有可能因为属性值差异过大而没
有相关性．

②ＳＭＢＣ和ＳＭＫＣ只通过学习任务之间质
心的相关性来迁移实例知识．此外，它要求不同任务
共享一部分相同的数据［１２１３］，但是测试的数据集并
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不满足这一条件．
③ＳＡＭＴＣ只通过共享最近邻相似度在任务

之间迁移实例知识．此外，它直接忽略了不在子任
务中的数据，可能会丢失其它任务中的一些潜在有
用信息．

④ＤＭＴＦＣ只通过学习模型参数在特征维度上
的协方差矩阵来迁移模型参数知识．此外，因为它假
设不同任务的模型参数共享相同的高斯先验，所以
它更适合处理完全相关的任务．

⑤ＤＭＴＲＣ只通过学习模型参数在任务维度上
的协方差矩阵来迁移模型参数知识．此外，它假设每
个任务的簇标签分布是均匀的，即每个任务中不同
类标签下的数据个数相同，但是测试的数据集并不
满足这一条件．

⑥ＳＭＢＣ、ＳＭＫＣ、ＳＡＭＴＣ、ＤＭＴＦＣ和ＤＭＴＲＣ
没有考虑学习一个特征表示来降低任务之间的分布
差异，而是直接在原始空间中迁移实例或模型参数
知识，导致负面迁移问题．这是因为不同任务的分布
通常是不同的，致使任务在原始空间中相关性不大．

⑦ＭＴＣＴＫＩ虽然在任务之间同时迁移特征和
实例知识，但是它没有考虑任务的相关性强弱．即使
任务完全相关，不同任务中具有相同类标签的数据
也有可能因为属性值差异过大而没有相关性．

⑧ＭＴＣＦＩＲ通过学习共有特征表示来降低任
务之间的分布差异，因此它可以处理分布差异较大
的任务．其次，它同时在任务之间迁移特征和实例知
识，这更充分利用了来自其它任务中的知识．此外，
它在一致相似度矩阵学习步骤中加入了任务相关性
学习，可以控制任务之间实例知识迁移的量，从而避
免负面迁移问题．

（３）由于上述原因，ＬＳＳＭＴＣ、ＳＭＢＣ、ＳＭＫＣ、
ＳＡＭＴＣ、ＤＭＴＦＣ、ＤＭＴＲＣ和ＭＴＣＴＫＩ有时甚至
表现地比单任务聚类方法的聚类性能差．

（４）ＭＴＣＦＩＲｎＦ在一些情况下比它的单任务
聚类方法ＳＮＭＦ的聚类性能差，这说明在原始空间
中迁移相关实例会产生负面迁移．这是因为任务的
分布存在差异，导致原始空间中任务相关性不大．

（５）ＭＴＣＦＩＲ比ＭＴＣＦＩＲｎＦ和ＭＴＣＦＩＲｎＩ聚
类性能好，因为ＭＴＣＦＩＲ同时利用了任务间的特征
和实例知识，这确保了任务间相关知识的充分利用，
而ＭＴＣＦＩＲｎＦ和ＭＴＣＦＩＲｎＩ分别只利用了实例
知识和特征知识．

（６）ＭＴＣＦＩＲｎＲ比ＭＴＣＦＩＲ聚类性能差，这
是因为不同任务中的数据并不是完全相关的，学习

任务相关性可以控制任务之间实例知识迁移的量，
从而避免负面迁移问题．此外，由实验结果可以看到
即使任务完全相关，例如ＷｅｂＫＢ４和Ｈａｎｄｄｉｇｉｔｓ，
强制迁移所有实例知识也会导致负面迁移问题．这
说明完全相关任务中存在着一些不相关的噪声
数据．

综上所述，ＭＴＣＦＩＲ没有其它多任务聚类方法
的限制条件，实验结果验证了ＭＴＣＦＩＲ的实用性和
有效性．
４５　参数分析

本节分析共有特征表示学习层数犵、近邻参数λ
和噪声概率狆对ＭＴＣＦＩＲ的聚类性能的影响．

图２和图３分别给出了４个数据集中共有特征
表示学习层数犵对ＭＴＣＦＩＲ的准确率犃犮犮和正则
化交互信息犖犕犐的影响．此处的犃犮犮和犖犕犐计算
方式如下：首先固定层数犵；然后令λ搜索｛０．１，
０．３，０．５，０．７，０．９｝且狆搜索｛０．５，０．６，０．７，０．８，
０．９｝，得到每对参数λ和狆下的所有任务的平均聚
类性能；最后对这些聚类性能加和取平均．

图２　层数犵对ＭＴＣＦＩＲ的犃犮犮的影响

图３　层数犵对ＭＴＣＦＩＲ的犖犕犐的影响
从图２和图３可以看出，ＭＴＣＦＩＲ的聚类性能

随层数犵的增加呈现先急速上升再缓慢下降的趋
势．急速上升阶段表明共有特征表示学习步骤获
得的共有语义特征降低了任务之间的分布差异，
因此ＭＴＣＦＩＲ可以从其它任务中挖掘出更多的相
关实例参与到一致相似度矩阵学习步骤中．缓慢
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下降阶段是因为过大的层数犵会升高数据的维
度，研究表明高维数据比较稀疏，不利于数据的聚
类［２７］．

综上所述，当犵＝３时，ＭＴＣＦＩＲ在４个数据集
上的聚类性能都相对较好．因此本实验将共有特征
表示学习层数犵统一设置为３．

图４、图５、图６和图７分别给出了当犵＝３时，
４个数据集中近邻参数λ和噪声概率狆对ＭＴＣＦＩＲ
的聚类性能的影响．图中每个方块代表ＭＴＣＦＩＲ在
每个参数下所有任务的平均犃犮犮和犖犕犐，颜色越浅
的方块代表ＭＴＣＦＩＲ在对应参数下具有越好的聚
类性能．

图４　λ和狆对ＭＴＣＦＩＲ在ＷｅｂＫＢ４上的聚类性能影响

图５　λ和狆对ＭＴＣＦＩＲ在Ｈａｎｄｄｉｇｉｔｓ上的聚类性能影响

图６　λ和狆对ＭＴＣＦＩＲ在２０ＮｅｗｓＧｒｏｕｐｓ上的聚类性能影响

图７　λ和狆对ＭＴＣＦＩＲ在Ｒｅｕｔｅｒｓ上的聚类性能影响

从图４、图５、图６和图７中，我们可以观察到以
下现象．

（１）在噪声概率狆＝０．９时，ＭＴＣＦＩＲ的聚类性
能很差．这说明过大的噪声概率并不利于ＭＴＣＦＩＲ
获得好的聚类性能．

（２）当λ∈｛０．１，０．３，０．５｝和狆∈｛０．５，０．６，
０．７｝时，ＭＴＣＦＩＲ更容易获得比较好的聚类性能．
４６　任务关联系数分析

首先我们分析一下本实验采用的４个数据集的
理想任务关联系数．这里任务狊相对于任务狋的理想
任务关联系数为任务狋中与任务狊共享类标签的数据
比例乘以任务狊中与任务狋共享类标签的数据比例．
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因此，对于完全相关任务ＷｅｂＫＢ４和Ｈａｎｄｄｉｇｉｔｓ，任
意两个任务之间的相关系数均为１．对于部分相关
任务２０ＮｅｗｓＧｒｏｕｐｓ和Ｒｅｕｔｅｒｓ，它们的任务关联系
数如表６和表７所示．

表６　２０犖犲狑狊犌狉狅狌狆狊的理想任务关联系数

任务狋 任务狊
任务１ 任务２ 任务３ 任务４

任务１ １　 ０．７６ １　 ０．８２
任务２ ０．７６ １ ０．７６ １
任务３ １ ０．７６ １ ０．８２
任务４ ０．８２ １ ０．８２ １

表７　犚犲狌狋犲狉狊的理想任务关联系数

任务狋 任务狊
任务１ 任务２ 任务３

任务１ １　 ０．５５ １　
任务２ ０．５５ １ ０．３１
任务３ １ ０．３１ １

下面我们给出ＭＴＣＦＩＲ算法根据式（２０）计算
出的４个实验数据集的任务关联系数，如表８、表９、
表１０和表１１所示．为了方便与理想任务关联系数
比较，我们令α狋狋＝１，然后将任务狊相对于任务狋的
任务关联系数α狋狊（狊＝１，…，! ）同比例扩大．注意这

表８　犕犜犆犉犐犚计算的犠犲犫犓犅４的任务关联系数

任务狋 任务狊
任务１ 任务２ 任务３ 任务４

任务１ １　 ０．３９ ０．３０ ０．３７
任务２ ０．２９ １ ０．１３ ０．１９
任务３ ０．５３ ０．３７ １ ０．４０
任务４ ０．５５ ０．４２ ０．３４ １

表９　犕犜犆犉犐犚计算的犎犪狀犱犱犻犵犻狋狊的任务关联系数

任务狋 任务狊
任务１ 任务２

任务１ １　 ０．２１
任务２ ０．９６ １

表１０　犕犜犆犉犐犚计算的２０犖犲狑狊犌狉狅狌狆狊的任务关联系数

任务狋 任务狊
任务１ 任务２ 任务３ 任务４

任务１ １　 ０．５３ ０．３６ ０．３５
任务２ ０．８１ １ ０．５８ ０．５０
任务３ ０．５６ ０．５７ １ ０．６０
任务４ ０．５７ ０．５３ ０．６５ １

表１１　犕犜犆犉犐犚计算的犚犲狌狋犲狉狊的任务关联系数

任务狋 任务狊
任务１ 任务２ 任务３

任务１ １　 ０．４３ ０．１８
任务２ ０．２４ １ ０．２９
任务３ ０．１５ ０．４４ １

里同比例扩大任务关联系数不会改变一致相似度矩
阵犕狋的计算结果，因为式（１４）和（１６）中的分母β以
及分子犃犻犼与犅犻犼都是同比例放大的．

多任务数据集的理想任务关联系数是从任务间
共享类标签的数据比例的角度来计算的．而ＭＴＣ
ＦＩＲ算法的任务关联系数是从任务间具有较高相似
度的数据比例的角度来计算的．从表６到表１１可以
看出，ＭＴＣＦＩＲ计算的任务关联系数整体上要比理
想任务关联系数小．这是因为虽然有些任务间的数
据共享相同的类标签，但是由于它们的属性值差异
过大而具有很低的相似度．总体上来说，ＭＴＣＦＩＲ
计算的任务关联系数要比理想任务关联系数更严格
一些．

实际上，采用ＭＴＣＦＩＲ计算的任务关联系数要
比采用理想任务关联系数更容易获得较好的聚类效
果，我们可以从表２和表３中ＭＴＣＦＩＲｎＲ和ＭＴＣ
ＦＩＲ的聚类结果得到验证．虽然ＷｅｂＫＢ４和Ｈａｎｄ
ｄｉｇｉｔｓ中的任务是完全相关的，但是采用理想任务
关联系数的ＭＴＣＦＩＲｎＲ（α狋狊均为１）要比ＭＴＣＦＩＲ
聚类性能差．
４７　任务分布差异分析

为了验证共有特征表示学习步骤学习到的新特
征可以降低任务之间的分布差异，本实验采用最大
平均差异分布度量［２８］来分别计算原始特征表示下
和共有特征表示下学习步骤中新特征表示下的任务
分布距离，如表１２所示．从表１２中我们可以看出共
有特征表示学习步骤学习到的新特征确实降低了任
务间的分布差异．
表１２　原始任务和共有特征表示下的任务分布距离

数据集 原始特征表示下的
任务分布距离

共有特征表示下的
任务分布距离

ＷｅｂＫＢ４ ０．２４４５ ０．０５７６
Ｈａｎｄｄｉｇｉｔｓ ０．５３４７ ０．０６６０
２０ＮｅｗｓＧｒｏｕｐｓ ０．０３６８ ０．００９２
Ｒｅｕｔｅｒｓ ０．１４４３ ０．０３７４

４８　运行时间
本实验调研ＭＴＣＦＩＲ和其它多任务聚类方法的

运行时间，如图８所示．由于ＬＳＳＭＴＣ、ＤＭＴＦＣ和
ＤＭＴＲＣ只能应用在簇个数相同的任务上，因此本实
验只给出它们在ＷｅｂＫＢ４、Ｈａｎｄｄｉｇｉｔｓ和Ｒｅｕｔｅｒｓ
数据集上的运行时间．

从图８中可以看出ＳＭＢＣ是运行最快的方法．
ＬＳＳＭＴＣ的运行时间与特征个数的平方成正比，
ＭＴＣＴＫＩ和ＭＴＣＦＩＲ的运行时间与特征个数和样
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图８　运行时间
本个数的平方成正比．ＳＭＫＣ和ＳＡＭＴＣ的运行时
间与样本个数的平方成正比．ＤＭＴＦＣ和ＤＭＴＲＣ
的运行时间与样本个数的立方成正比．总体上，
ＭＴＣＦＩＲ在效率上和其它算法相比很有竞争力．

５　结　论
本文提出了一个基于特征和实例迁移的加权多

任务聚类方法ＭＴＣＦＩＲ，它不仅可以在任务之间同
时迁移特征表示和实例知识，还可以自动学习任务
关联性来避免负面迁移问题．首先，ＭＴＣＦＩＲ利用
边缘堆栈降噪自编码器为所有任务学习一个共有特
征表示．然后，ＭＴＣＦＩＲ利用任务之间的实例知识
为每个任务学习一个一致相似度矩阵，同时它通过
学习任务关联性来对任务进行加权，控制该一致相
似度矩阵从其它任务中获取的实例知识量．最后，
ＭＴＣＦＩＲ为每个任务的一致相似度矩阵进行对称
非负矩阵分解聚类．在多个真实数据集上的实验结
果验证了ＭＴＣＦＩＲ要比单任务聚类算法和现有多
任务聚类算法具有更好的聚类性能．本文提出的
ＭＴＣＦＩＲ算法依次执行特征表示迁移、实例迁移和
任务聚类．未来我们将提出一个将这三者整合的多
任务聚类框架，从而通过交替迭代的优化方法来取
得更好的聚类性能．
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犔犐犝犎犪狀，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｈａｓｒｅｃｅｉｖｅｄｉｎｃｒｅａｓｉｎｇａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎ

ｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．Ｉｔｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅａｃｈ
ｔａｓｋｂｙｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｃｒｏｓｓｒｅｌａｔｅｄｔａｓｋｓ．Ｔｈｅｒｅ
ａｒｅｍａｉｎｌｙｔｗｏｉｓｓｕｅｓｔｏｂｅｓｔｕｄｉｅｄｉｎｍｕｌｔｉｔａｓｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．
Ｏｎｅｉｓｓｕｅｉｓｗｈｉｃｈｋｉｎｄｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｏｂｅｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ
ａｍｏｎｇｔｈｅｔａｓｋｓ．Ｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓｓｕｅｉｓｈｏｗｔｏａｓｓｅｓｓｔｈｅｔａｓｋ
ｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓｔｏａｖｏｉｄｎｅｇａｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒ．

Ｆｏｒｔｈｅｆｉｒｓｔｉｓｓｕｅ，ｅｘｉｓｔｉｎｇｍｕｌｔｉｔａｓｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ
ｕｓｕａｌｌｙｔｒａｎｓｆｅｒｏｎｅｋｉｎｄｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｓｓｕｃｈａｓｆｅａｔｕｒｅｒｅｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ｉｎｓｔａｎｃｅｏｒｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒａｍｏｎｇｔｈｅｔａｓｋｓ．
ＯｎｌｙＭＴＣＴＫＩｔｒａｎｓｆｅｒｓｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｏｆｂｏｔｈｆｅａｔｕｒｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｉｎｓｔａｎｃｅｓａｍｏｎｇｔｈｅｔａｓｋｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｔａｋｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｍｏｒｅｒｅｌａｔｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｍｏｎｇｔｈｅｔａｓｋｓｔｈａｎ
ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇｏｎｌｙｏｎｅｋｉｎｄｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．

Ｆｏｒｔｈｅｓｅｃｏｎｄｉｓｓｕｅ，ｔｈｅｒｅａｒｅｏｎｌｙｔｗｏｍｕｌｔｉｔａｓｋ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｗｈｉｃｈｃａｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙａｓｓｅｓｓｔｈｅｔａｓｋ
ｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓ，ｂｕｔｔｈｅｙｈａｖｅｓｏｍｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ．（１）ＤＭＴＲＣ
ｌｅａｒｎｓｔｈｅｔａｓｋｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓｔｈｒｏｕｇｈＧａｕｓｓｉａｎｐｒｉｏｒ．Ｂｕｔｉｔｉｓ
ｂａｓｅｄｏｎａｓｔｒｉｃｔａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｔｈａｔａｌｌｔｈｅｔａｓｋｓｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒａｎｄｔｈｅｌａｂｅｌｍａｒｇｉｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎｅａｃｈ
ｔａｓｋｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｓｅｖｅｎｌｙ．（２）ＳＡＭＴＣｌｅａｒｎｓａｐａｉｒｏｆｐｏｓｓｉｂｌｙ
ｒｅｌａｔｅｄｓｕｂｔａｓｋｓｆｏｒｅａｃｈｐａｉｒｏｆｔａｓｋｓ，ｔｈｅｎａｓｓｅｓｓｅｓｔａｓｋ
ｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓｏｆｔｈｅｓｕｂｔａｓｋｓ．

Ｂｕｔｉｔｄｉｒｅｃｔｌｙｄｉｓｃａｒｄｓｔｈｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓｔｈａｔａｒｅｃｏｎｓｉｄ
ｅｒｅｄｕｓｅｌｅｓｓ，ｗｈｉｃｈｍａｙｍｉｓｓｓｏｍｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙｕｓｅｆｕｌｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｏｔｈｅｒｔａｓｋｓ．
Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｗｅｉｇｈｔｅｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｂｙｆｅａｔｕｒｅａｎｄｉｎｓｔａｎｃｅｔｒａｎｓｆｅｒｍｅｔｈｏｄｃａｌｌｅｄＭＴＣＦＩＲ，
ｗｈｉｃｈｎｏｔｏｎｌｙｍａｋｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂｙ
ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇｂｏｔｈｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｉｎｓｔａｎｃｅ

９２６２１２期 张晓彤等：基于特征和实例迁移的加权多任务聚类
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ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｍｏｎｇｔｈｅｔａｓｋｓ，ｂｕｔａｌｓｏａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｌｅａｒｎｓｔｈｅ
ｔａｓｋｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓｔｏａｖｏｉｄｎｅｇａｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒ．ＭＴＣＦＩＲｅｘｅｃｕｔｅｓ
ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｈｒｅｅｓｔｅｐｓ．（１）Ｃｏｍｍｏｎｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ：ｉｔｌｅａｒｎｓａｃｏｍｍｏｎｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｍｏｎｇ
ｔｈｅｔａｓｋｓｗｉｔｈｍａｒｇｉｎａｌｉｚｅｄｓｔａｃｋｅｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ．
Ｔｈｉｓｓｔｅｐｔｒａｎｓｆｅｒｓｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｏ
ｒｅｄｕｃｅｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅａｍｏｎｇｔｈｅｔａｓｋｓ，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｔｈｅｐｒｅｍｉｓｅｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘ．
（２）Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｌｅａｒｎｉｎｇ：ｉｔｌｅａｒｎｓａｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｆｏｒｅａｃｈｔａｓｋｂｙｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇｔｈｅｉｎｓｔａｎｃｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｃｒｏｓｓｔｈｅｔａｓｋｓ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅｔｈｅｔａｓｋｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓ
ｉｓａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｌｅａｒｎｅｄｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔａｓｋｓｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｍａｔｒｉｘ．（３）Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ：ｉｔ
ｐｅｒｆｏｒｍｓａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｏｎｔｈｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｔｏｇｅｔｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆ
ｅａｃｈｔａｓｋ．

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１６３２０１９）．Ｏｕｒｇｒｏｕｐｈａｓ
ｓｔｕｄｉｅｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｏｒｍａｎｙｙｅａｒｓａｎｄｐｕｂｌｉｓｈｅｄａ
ｌｏｔｏｆｐａｐｅｒｓａｂｏｕｔｍｕｌｔｉｔａｓｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｏｕｒｇｒｏｕｐｍａｉｎｌｙ
ｓｔｕｄｉｅｄｔｗｏｉｓｓｕｅｓｉｎｍｕｌｔｉｔａｓｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ：ｈｏｗｔｏｔｒａｎｓｆｅｒ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｍｏｎｇｔｈｅｔａｓｋｓａｎｄｈｏｗｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｐａｒｔｉａｌｌｙ
ｒｅｌａｔｅｄｔａｓｋｓｔｏａｖｏｉｄｎｅｇａｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒ．

０３６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年
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