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Abstract:  In many machine learning and data mining tasks, it can’t achieve the best semi-supervised learning 
result if only use side-information. So, a local and global preserving based semi-supervised dimensionality 
reduction (LGSSDR) method is proposed in this paper. LGSSDR algorithm can not only preserve the positive and 
negative constraints but also preserve the local and global structure of the whole data manifold in the low 
dimensional embedding subspace. Besides, the algorithm can compute the transformation matrix and handle unseen 
samples easily. Experimental results on several datasets demonstrate the effectiveness of this method. 
Key words: side-information; local and global preserving; semi-supervised learning; dimensionality reduction; 

graph embedding 

摘  要: 在很多机器学习和数据挖掘任务中,仅仅利用边信息(side-information)并不能得到最好的半监督学习

(semi-supervised learning)效果,因此,提出一种基于局部与全局保持的半监督维数约减(local and global preserving 
based semi-supervised dimensionality reduction,简称 LGSSDR)方法.该算法不仅能够保持正、负约束信息而且能够

保持数据集所在低维流形的全局以及局部信息.另外,该算法能够计算出变换矩阵并较容易地处理未见样本.实
验结果验证了该算法的有效性. 
关键词: 边信息;局部与全局保持;半监督学习;维数约减;图嵌入 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

1   半监督学习介绍 

许多机器学习及数据挖掘算法的性能取决于对输入空间特征提取的有效性,在诸如人脸识别以及图像检

索等应用中,由于所处理数据具有高维数的特点,如果不对其进行有效的特征提取,则很容易出现所谓的“维数
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灾难”问题[1].因此,维数约减的有效性是许多机器学习及数据挖掘算法成败与否的关键.最著名的维数约减方

法是人们所熟知的主成分分析 (principal component analysis, 简称 PCA)[2,3] 以及线性判别分析 (linear 
discriminant analysis,简称 LDA)[3],这两种算法分别是无监督式(unsupervised)以及监督式(supervised)算法.但是

在许多学习任务中,人们常常面对着的是大量的未标记数据以及相对来说少得可怜的有标记数据.如果只使用

少量的标记样本,那么所训练出的学习系统很难具有良好的泛化能力;另一方面,如果只使用未标记样本,则浪

费了标记样本中所提供的有用信息.因此,在这种情况下,无论是监督式算法还是无监督式算法都不能获得令人

满意的结果.近年来,如何从标记数据以及未标记数据中学习出有用的知识来改善学习性能吸引了越来越多研

究者的关注[4].这种学习方式称为“半监督学习”.然而,在许多情况下,人们往往不能明确得知某一样本的具体类

别标签,所知的是某两个样本是否属于同一类别(类别标签未知)的成对约束信息.这种成对约束信息称为边信

息(side-information)[5].边信息包括两种,一种是正约束(positive constraint 或称 must-link constraint),另一种是负

约束(negative constraint 或称 cannot-link constraint).正约束表示两个样本属于同一类,但并不知道其确切的类别

标签;负约束表示两个样本不属于同一类别.边信息是一种比标签信息更一般的信息,因为边信息可以从标签信

息中得到,反之则不可以[6].本文的研究重点就是基于边信息的半监督线性维数约减. 
近年来,利用边信息进行线性特征提取受到了越来越多的关注.Shental 等人提出一种相关成分分析算法

(RCA)[7],但该算法只能利用正约束信息并且忽略了隐藏在大量未标记数据中的潜在信息.Bar-Hiller 等人提出

一种约束 Fisher 线性判别分析算法(cFLD)[8],但该算法存在着与 RCA 同样的问题.Xing 等人[9],Tang 等人[10]以

及 Yeung 等人[11]提出的算法不仅能够利用正约束信息而且能够利用负约束信息,但是没有利用隐藏在未标记

数据中的潜在信息.Wu 等人提出一种迭代自增强相关成分分析算法(ISERCA)[12],该算法能够同时利用边信息

以及未标记数据中的潜在信息,但它的缺点是耗时并且可能陷入局部极小.Zhang 等人提出一种半监督维数约

减算法(SSDR)[13],该算法不仅能够保持成对约束的结构并且能够保持未标记数据所在低维流形的结构,其缺点

是只考虑了低维流形的全局协方差结构而没有考虑其局部结构.基于上述分析,本文提出一种基于局部与全局

保持的半监督维数约减 (local and global preserving based semi-supervised dimensionality reduction,简称

LGSSDR)方法.该算法能够很好地利用成对约束信息以及未标记数据中的潜在信息,并且考虑到了给定数据集

的流形结构,能够保持数据集的局部以及全局结构.另外,由于该算法能够计算出变换矩阵,可以非常方便地对

未见样本进行处理.我们将在后面的实验中验证该算法的有效性. 

2   LGSSDR算法 

基于边信息的半监督线性维数约减问题的基本设置如下所示:给定样本集 1 2{ , ,..., } D
n= ⊂X x x x R

( , ) ;i j

以及成

对约束 M 和 C,其中 M 为正约束,C 为负约束,也就是说,如果 xi 与 xj 属于同一类,那么 M∈x x 如果 xi 与 xj

分别属于两个不同的类 ,那么 ( x i , x j ) ∈ C .所期望的结果是从上述给定的条件中学习到线性变换矩阵

[ ]1 2, ,..., ( ),D d
d d D×= ∈W w w w R 使得原数据经由变换矩阵所得的低维投影为 1 2{ , ,..., } d

n= ⊂Y y y y R (其中

T
i i=y W x ),该低维投影不仅能够保持 M 和 C 中的边信息,即 M 中的点对在低维投影中相互靠近而 C 中的点对 

在低维投影中相互远离,而且能够保持原始数据集的内在低维流形结构. 
为了方便讨论,我们仅考虑目标维数为 1 的情况(即 d=1,则变换向量为 w∈RD),其他维数下的情况可以很容

易地推广得知.对于正约束 M,从中可以得知刻画类内紧凑程度的标量值 Qm,定义如下: 
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m

其中 ,Dm 为对角矩阵 ,其对角线上的元素是矩阵 Sm 中相应的列和 (或行和 ,因为 Sm 为对称矩阵 ),即
称为 Laplacian 矩阵[14,15],是一个对称的半正定矩阵. .m m

ii ij
j

D S=∑ m m= −L D S

另一方面,通过负约束 C,可以得到描述类间离散程度的标量 Qc,定义如下: 

 2
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其中,Dc 为对角矩阵, c c
ii ij

j
D S=∑ , 因此,目标变换向量可以定义如下: .c c c= −L D S
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 (5) 

公式(5)的意义在于,使得不属于同一类的数据离得越远越好,而属于同一类的数据靠得越近越好.但是,这
仅仅考虑了边信息,而没有利用未标记数据中的潜在信息.为了能够利用大量未标记数据中的潜在信息,我们作

出如下假设(邻域假设或流形假设):高维空间中互相靠近的点在低维投影空间中也是互相靠近的.举例来说,如
果两点 xi和 xj距离很近,那么它们的低维投影点 yi与 yj之间的距离也应该很短.基于此,我们可以利用 -最近邻

图来表示这种邻接关系[16].具体来说,如果点 xi 是离点 xj 最近的 k 个点中的一个,就用一条边把节点 i 和节点 j
连接起来,这样形成的图就是 k-最近邻图,记为 G.有了上述定义,可以得到相应的权矩阵如下: 

k
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其中,Nk(xj)表示点 xj 的 k-最近邻点的集合.这样,我们可以定义如下项来刻画邻近点之间的紧密程度: 

 2( ) 2 ( ) 2T T n T n n T T n T
n i j ij

ij
Q S= − = − =∑ w x w x w X D S X w w XL X w  (7) 

其中,Dn 为对角矩阵, ,n n
ii ij

j
D S=∑ .n n n= −L D S  

另一方面,我们希望非邻近点的低维投影能够尽量散开(非邻域假设).这种性质可以用下式来度量: 
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其中,Df 为对角矩阵, , .f f f f f
ii ij

j
D S= = −∑ L D S  

有了上述准备,LGSSDR 的目标向量可以定义为 

 ( )arg max arg max
( )

T c f T
c f

T m n T
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Q Q L
Q Q L

α α
β β

∗ + += =
+ +w w

w X L X ww
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 (10) 

其中,参数α和β分别用来调节 Qf 和 Qn 的贡献度. 

可以看出,式(10)为一个广义瑞利商问题,如果 ( )m nβ+ TX L L X 是非奇异的,那么它的解为下式最大广义特 
征值所对应的特征向量: 

 ( ) ( )c f T m n Tα λ β+ = +X L L X w X L L X w  (11) 
易知,如果 d>1,那么取前 d 个最大非零广义特征值所对应的特征向量即可组成变换矩阵 W. 

另外,当样本数较少而样本维数较大时, ( )m nβ+ TX L L X 也可能是奇异的,即使是非奇异的,对如此高维的矩 
阵进行计算也是费时、费力的,这时可以先用 PCA 算法把原始样本降到一个低维子空间,然后再用 LGSSDR 算

法在 PCA 的低维子空间中进行计算获得最终的结果,即 PCA+LGSSDR.这种方法与 Fisherface[17]中使用的

PCA+LDA 方法是类似的. 
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3   LGSSDR算法的图嵌入解释 

在图嵌入理论中[18],无论是监督式的还是无监督式的维数约减算法都可以认为是描述数据集某种统计性

质或几何性质的图的图嵌入过程.本节通过分析说明,图嵌入理论不仅适用于监督式和无监督式算法,而且适用

于半监督算法.另外,如果没有约束信息,那么 LGSSDR 算法与 UDP[19]算法则是等价的.下面我们将利用图嵌入

理论来解释 LGSSDR 算法. 
根据图嵌入理论,在 LGSSDR 算法中定义一个内在图(intrinsic graph).该图与正约束以及邻域假设相对应,

它刻画了类内数据的紧凑性.另外,再定义一个惩罚图(penalty graph).该图与负约束以及非邻域假设相对应,刻
画了类间数据的分散性.图 1(a)所示的内在图相当于正约束图与 k-最近邻图之和,其中正约束图表示的是属于

同一类的样本点对;k-最近邻图表示的是每一样本点与其 个最近点的连接关系.图 1(b)所示的惩罚图相当于

负约束图与非 k-最近邻图之和,其中负约束图显示的是不属于同一类的样本点对;非 k-最近邻图显示的是每一

样本点与不属于其 k 个最近点的样本点的连接关系(这里只画出了点“i”的非 k-最近邻图.易知,非 k-最近邻图是

k-最近邻图的补图). 

k

Positive constraints graph k-Nearest neighborhood graph

i

j

 

i 

j 

Negative constraints graph Non-k-Nearest neighborhood graph  

(a) Intrinsic graph 
(a) 内在图 

(b) Penalty graph 
(b) 惩罚图 

Fig.1  Intrinsic graph and penalty graph 
图 1  内在图与惩罚图 

通过上述解释,可以总结 LGSSDR 步骤如下: 

输入:样本集 1 2{ , ,..., } ,D
n= ⊂X x x x R 正约束 M,负约束 C; 

输出:变换矩阵 .  ( )D d d D×∈W R
第 1 步,构造如图 1 所示的内在图及惩罚图.这些图的邻接矩阵参见式(2)、式(4)、式(6)和式(9). 
第 2 步,确定权值α 和β,构造维数约减的优化准则.最优线性变换向量 w*如式(10)所示. 
第 3 步,计算线性变换矩阵.令线性变换矩阵 [ ]1 2, ,..., ( ),d d D=W w w w 则 就是式(11)的最大的 1 2, ,..., dw w w

d 个广义特征值所对应的广义特征向量. 

求出变换矩阵 W 后,对于一个新来样本 x 可以直接得到其低维投影 y,即 .T→ =x y W x 另外,如果输入样本 
集的维数过高(如人脸图像),那么可以在不损失大部分信息的情况下(如保留其中 98%的主成分),通过PCA算法

把输入数据投影到一个较低的维数,然后再利用 LGSSDR 算法处理. 

4   KLGSSDR算法 

许多线性维数约减算法都有其相对应的核版本 ,如与 PCA 算法相对应的是 KPCA(kernel principal 
component analysis)[20],与 LDA 算法相对应的是 KFD(kernel fisher discriminant analysis)[21]等等.与其他算法相

似,LGSSDR 算法也可以推导出其相应的核版本,我们称其为 KLGSSDR.本节将给出其推导过程,该方法与

Cai[15]等人及 He[22]等人给出的方法类似. 

设一个欧氏空间 RD 经由一个非线性映射 H被映射到一个再生核 Hilbert 空间(reproducing kernel : Dφ R
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Hilbert space,简称 RKHS)[23].令 ( , ) ( ( ) ( )) ( ) ( ),Tκ φ φ φ φ= ⋅ =x y x y x y 其中 为一个半正定核函数,如多项式核、

高斯核等.又令φ(X)表示 RKHS 中的数据矩阵,即
( , )κ ⋅ ⋅

..., ( n1 2( ) [ ( ), ( ), )].φ φ φ φ=X x x x 于是,原问题可以转化为 RKHS 中

的特征向量求解问题: 

 ( )( ) ( ) ( )( ) ( )c f T m n Tφ α φ λφ β φ+ = +X L L X w X L L X w  (12) 
由于式 (12)的特征向量 是w 1 2( ), ( ),..., ( )nφ φ φx x x

1 2[ , ,..., ] .T n
nα α α= ∈

的线性组合 ,那么必然存在系数 ,使得

其中

, 1,2,...,i i nα =

1
( ) ( ) ,

n

i i
i

α φ φ
=

= =∑w x X α Rα 因此可得: 

  (13) 
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    ( ) ( )
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T c f T T m n T

c f m nK

φ α φ φ λφ β φ φ
φ φ α φ φ λφ φ β φ φ

α λ β

+ = +

⇒ + = +

⇒ + = +

X L L X X X L L X X
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其中,K 为核矩阵(Gram 矩阵),  ( , ).ij i jK κ= x x

令列向量 为式(13)的最大 d 个非零特征值所对应的特征向量,则对于一个新来样本 x,它在第 1 2, ,..., dα α α
k 个特征向量 wk 上的投影是 

  (14) 
1 1

( ( )) ( ( ) ( )) ( ( ) ( )) ( , )
n n

k k k k
i i i i

i i
φ φ φ φ φ κ

= =
⋅ = ⋅ = ⋅ =∑ ∑w x X x x x x xα α α

其中 , 是 的第 i 个分量 .因此 ,如果令 则新样本 x 的 d 维嵌入可以表示为k
iα kα

( ,

1 2[ , ,..., ] ,d n×= ∈ Rθ α α α d

),T x= ⋅x y θ K 其中, 对于训练样本,它们的嵌入是 Y=θTK,矩阵 Y 的第 i 列就是 1( , ) [ ( , ),...,κ κ⋅ =K x x x ( , )] .T
nx x

xi 的 d 维嵌入. 

5   实验与分析 

为了验证 LGSSDR 算法的有效性,本节通过几个实验展示该算法与其他算法相比较的结果,比较指标是降

维后的低维投影在分类问题上的效果好坏(假设在分类时已知所有训练样本的标签,所使用的分类方法为最近

邻分类法).与之相比较的算法包括基线方法(直接在原始输入空间上使用最近邻分类法)、PCA+最近邻分类法、

LDA+最近邻分类法、SSDR+最近邻分类法(参考文献[13]中的 SSDR-CMU 方法).实验所用数据集是一组

UCI(University of California,Irvine)数据集[24]以及 CMU(Carnegie Mellon University)的 PIE(pose, illumination, 
and expression)人脸数据集[25].在下面的实验中,边信息都是通过从训练样本中随机选取样本点对来获取,如果

某一样本点对的两个样本属于同一类,则把该点对放入正约束中;反之,则放入负约束中.在实验过程中,假设只

知道边信息而不知道训练样本的标签信息(LDA 算法除外).另外,如无特别说明,LGSSDR 算法中的参数α 和β 
都设置为 0.05. 

5.1   UCI数据集 

在本实验中,为了看清不同成对约束的数量对分类精度的影响,我们把 LGSSDR 算法与基线方法、PCA 算

法、LDA 算法、SSDR 算法在 Iris,Wine,Pen-Based Handwritten Digits,Letter,Landsat Satellite 以及 Optical 
Handwritten Digits 数据集上的分类性能作一比较.对于 Iris 数据集,随机选择其中的 120 个样本作为训练集,剩
下的 30 个样本作为测试集,这些样本分为 3 类,每个样本 4 维.对于 Wine 数据集,随机选择其中的 148 个样本作

为训练集,剩余的 30 个样本作为测试集。该数据集共分为 3 类,每个样本 13 维.Pen-Based Handwritten Digits 数
据集共有 10 992 个样本,分为 10 类(数字 0~9),每个样本 16 维,随机选择数字 3,8,9 的各 50 个样本作为训练集,50
个样本作为测试集.Letter 数据集共有 20 000 个样本,分为 26 类(字母 A~Z),每个样本 16 维,随机选择字母 I,J,L
的各 50 个样本作为训练集,100 个样本作为测试集.Landsat Satellite 数据集共有 6 435 个样本,随机选择其中的

300 个样本作为训练集,300 个样本作为测试集,这些样本共分为 6 类,每个样本 36 维.Optical Handwritten Digits
数据集共有 5 620 个样本,随机选择其中的 1 000 个样本作为训练集,500 个样本作为测试集,这些样本共分为 10
类(数字 0~9),每个样本 64维.边信息按照本节开头所述的方法获取.所有 SSDR和 LGSSDR的实验结果都是 200
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次不同边信息情况下的平均值(基线方法、PCA、LDA 不受边信息影响).实验结果如图 2 所示,其中 Tr 代表训

练样本数,Te 代表测试样本数,C 代表样本类数,D 代表输入数据维数,d 代表约减数据维数,k 是 LGSSDR 算法的

邻域参数(在本实验中,基线方法使用原始 D 维特征,LDA 算法使用 C−1 维判别特征,其他算法使用 d 维约减   
特征). 
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(e) Sat (Tr=300, Te=300, C=6, D=36, d=8, k=5) (f) Opt (Tr=1000, Te=500, C=10, D=64, d=10, k=5) 

Fig.2  Classification accuracy on 6 UCI datasets with different number of constraints (NOC) 
图 2  不同算法在不同约束数量(NOC)情况下,在 6 种 UCI 数据集上的分类精度 

由图 2 中可以看出如下几点: 
(1) LGSSDR算法在大多数数据集上,无论是在少量约束数量还是在大量约束数量条件下,都能得到比 PCA

算法和 SSDR 算法更好的分类精度.其中,LGSSDR 算法在 Iris 和 Optical Handwritten Digits 数据集上的分类精

度是所有算法中最好的,甚至好于 LDA 算法.LGSSDR 算法比 PCA 算法更好是因为 LGSSDR 得到了约束信息

和先验知识,即流形假设,而 PCA 则纯粹是一种无监督的算法;LGSSDR 算法比 SSDR 算法更好是因为 LGSSDR
在利用约束信息的同时保持了数据集的局部以及全局结构,而SSDR在利用约束信息的同时仅保持了数据集的
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全局结构 ,这说明局部结构的保持对算法性能的提升有着重要的作用 .另外 ,我们发现 SSDR 算法在 Iris, 
Pen-Based Handwritten Digits 和 Landsat Satellite 数据集上的性能是最差的,甚至不如 PCA 算法,这说明仅仅利

用边信息和保持全局信息是不够的,可能会导致降维效果不如无监督算法,这也从另一个侧面说明了保持数据

集局部结构的重要性. 
(2) 随着成对约束数量的增加,LGSSDR 算法的分类效果也在逐渐增加,但也有例外情况.比如,在 Landsat 

Satellite 和 Optical Handwritten Digits 数据集上,随着成对约束数量的增加,LGSSDR 算法的分类精度反而有小

幅度下降,但其受影响的程度比 SSDR 要小.这是由于目前对约束的选取是随机的,而不是有目的的选择,这就使

得在一些特殊的数据分布情况下,如多峰分布,过多的约束信息反而可能对降维效果起反作用.这说明,并不是

对所有的数据集,约束信息都是越多越好,需要具体情况具体分析. 
(3) 在 Letter 数据集上,SSDR 算法的分类精度随着成对约束数量的增加先有小幅度增加而后却有大幅度

下降,这说明仅靠成对约束信息来指导降维并不一定能够取得很好的效果.而结合了邻域假设和非邻域假设的

LGSSDR 算法的分类精度随着成对约束数量的增加在一直增加,这说明该算法保持了数据集的内在结构,证明

了所提出假设的合理性. 
(4) 在 Pen-Based Handwritten Digits 数据集上,LGSSDR 算法与 SSDR 算法的性能是最差的,这是由于所提

出的流形假设与数据集的实际情况有出入,说明当数据分布特性不满足流形假设时,使用流形假设并不能得到

较好的结果.因此,在选用算法时应该具体情况具体分析,这与“没有免费的午餐”定理[1]也是相吻合的. 
为了看清不同的投影维数对分类精度的影响,我们把 LGSSDR 算法与 PCA 算法和 SSDR 算法在上述 6 个

数据集上的分类性能作一比较,结果如图 3 所示.从图中可以看出,在大多数情况下,LGSSDR 算法都能得到最好

的分类效果,其分类效果随着维数的增加基本上呈递增趋势,并且其判别信息基本上集中在前面几个维数.这说

明,LGSSDR 在很大范围的维数之内都能得到令人满意的结果. 

5.2   PIE人脸数据集 

CMU 的 PIE 人脸数据集共包括 68 个人的 41 368 张脸部图片.这些脸部图片是在不同的姿态、光照和表

情的条件下采集到的.在本实验中,我们随机选择其中 24 个人,每人 170 张照片作为实验用例,这些照片都被裁

剪为 32×32 像素大小,每张照片都是 256 级的灰度图片(如图 4 所示).这样,每张图片都可以看成是 1 024 维向量

空间中的一个点.随机选取每人的 50 张图片作为训练集,剩余的 120 张图片作为测试集.边信息的获取方法与上

一节相同.为了减少计算时间,避免奇异问题,提高计算精度,首先利用 PCA 算法对训练样本进行预处理(保留其

中 98%的主成分).所有 SSDR 和 LGSSDR 的实验结果都是 100 次不同边信息情况下的平均值. 
图 5(a)给出了不同算法在不同约束数量情况下在 PIE 数据集上的分类精度.其中类别数 C=24,输入数据维

数 D=1024,约减数据维数 d=30,LGSSDR 算法的邻域参数 k=1.从中可以看出,在不同成对约束数量的情况

下,LGSSDR 算法总是能够得到比基线方法、PCA 算法、SSDR 算法更好的结果,并且在少量约束的条件下也能

得到比较理想的结果,而在成对约束数量较大的情况下所得结果甚至与 LDA 算法相当. 
为了揭示邻域参数 k 对算法的影响,我们需要计算不同邻域大小情况下 LGSSDR 算法的分类精度.当训练

样本较少时(每人 50 张图片作为训练集,剩余的 120 张图片作为测试集),实验结果如图 5(b)中最下面的曲线所

示,当取 k=1 时,可以得到最好的结果;k=2 及 k=3 的结果要次于 k=1 而好于 k=0;而 k=4 和 k=5 的结果甚至比 k=0
还要差,可见,当训练样本较少时,选择一个合适的邻域参数能够极大地提高算法的性能.增加训练样本(每人 100
张图片作为训练集,剩余的 70 张图片作为测试集),实验结果如图 5(b)中间的曲线所示,可以看出, 在 1~5 的范

围内所得结果都比 k=0 要好,k=1 时的结果仍然是最好的.继续增加训练样本(每人 130 张图片作为训练集,剩余

的 40 张图片作为测试集),实验结果如图 5(b)中最上面的曲线所示,可以看出,k 在 1~5 的范围内所得结果都比

k=0 要好,当 k=2 时取得最好的结果,并且不同 取值所得分类精度差别不大.可见,训练样本较多时,算法对 k 的

取值就不那么敏感了. 

k

k
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(a) Iris (NOC=20) (b) Wine (NOC=20) 

 

0.60 
0.65 
0.70 
0.75 
0.80 
0.85 
0.90 
0.95 
1.00 

1 3 5 7 9 11 13 15
Number of dimensions

A
cc

ur
ac

y  PCA
SSD
LGSSD

 

 

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1 3 5 7 9 11 13 15 
Number of dimensions 

A
cc

ur
ac

y  PCA
SSD
LGSSD

 

(c) Pen (NOC=20) (d) Let (NOC=50) 
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(e) Sat (NOC=20) (f) Opt (NOC=20) 

Fig.3  Influence of LGSSDR algorithm under different NOC and different neighborhood parameters 
图 3  不同约束数量及不同邻域参数对 LGSSDR 算法的影响 

 
Fig.4  Some sample face images from the CMU PIE face database 

图 4  CMU PIE 人脸数据集中的一些人脸图像样本 
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6   结束语 

在本文中,我们提出了一种基于局部与全局保持的半监督维数约减方法(LGSSDR),该算法能够充分利用正

负约束信息以及隐藏在未标记数据中的潜在信息,同时又能很好的保持数据集的全局以及局部结构.另外,我们

还扩展了图嵌入理论,使之不仅能够适用于监督式以及无监督式学习,也能够适用于半监督学习,并且用该理论

解释了 LGSSDR 算法的合理性.实验结果充分验证了该算法的有效性. 
然而,LGSSDR 算法也存在着一些未解决的问题,比如我们的算法是建立在认为流形假设成立的基础上的,

是否在所有数据集下该假设都成立?如果不成立应该如何处理?另外,目前参数 k,α和β都是靠经验指定,找到更

好的方法来确定这些参数也需要进一步研究.再有,在有些数据集上过多的约束信息可能会对降维的效果起到

反作用,找到一种方法(如主动学习的方法)消除这种负面影响也是一个有趣的工作.这些都是需要继续深入探

讨的问题. 
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