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来自高维生物医学数据的相似性驱动的多视图嵌入



Abstract & introduction

多视图（也称为多模态或多块）（Multi-view (also known as multiple modality or multi-

block)）数据集在生物医学科学中越来越常见。

在理想化的情况下，每个视图或模态将提供底物生物学的完全唯一的测量。然而往往每

一种观点都对一种复杂的现象提供了一种部分的、而不是完全独立的观点。在这种情况下，

可以利用协变来筛选噪声测量并更好地识别有意义的信号。

预先指定的联合假设使科学家能够避免对可能的相互作用进行组合爆炸测试。尽管在足

够大的、充分理解的数据集中功能强大。（PCA&ICA)



相似性驱动的多视图线性重建 (SiMLR)，是一种-针对生物医学数据提出的联合嵌入方法 。它

采用两种或多种模式作为输入，允许自定义正则化模型。

 SiMLR 为每个最能预测其伙伴模态（ partner modalities ）的模态输出局部最优的低维矩阵嵌

入。 它通过从伙伴模态派生的基组重构每个模态矩阵来实现这一点。

SiMLR是一种利用模态间关系将大型科学数据集转换为更小、更强大且可解释的低维空间的算

法。



method & results

相关术语介绍

➢ 在一个队列中收集了几种模式；或者，在不同的研究中进行相同的测量。

➢ 作为一般概念，意思是一种模式的系统性变化反映在其他模式的可预测变化量中。 
➢ 在数学分析中，使用离散随机变量的协方差的定义。



➢ 潜在空间或嵌入：这两个术语都是指通常是低维的高维数据的表示。这些也称为PCA中的关

键组件。在本文中，作者用学习的嵌入（embedding）来“逼近”（隐藏的）潜在空间。通常，

无法知道真正的潜在空间。通过将特征向量与输入数据矩阵相乘来计算嵌入（或分量）。重

要的是，SIMLR可以计算以统计独立性（ICA源分离算法）或正交性（SVD算法）为目标的潜

在空间。





Similarity-driven multi-view linear reconstruction.
相似性驱动的多视图线性重建。

SIMLR是一个通用框架，可以以与稀疏PCA（一种类似回归的目标）或稀疏CCA（一种与协

方差相关的目标）相关的形式指定。主要形式如图所示。

将应用SIMLR的数据集做了两个假设：

假设 1：真正的潜在信号是独立的，并且在收集多个测量值的生物系统中线性混合（盲源

分离的标准假设）。

假设2：稀疏的正则化特征向量可以通过线性运算将假设1中估计的潜在信号与原始数据矩

阵相关联。

盲源分离在维基百科的定义：指的是从多个观测到的混合信号中分析出没有观测的原始信号。

盲信号的“盲”字强调了两点：1)原始信号并不知道；2)对于信号混合的方法也不知道。

最常用在的领域是在数字信号处理，且牵涉到对混合讯号的分析。盲信号分离最主要的目

标就是将原始的信号还原出原始单一的讯号。



Data representation.

SiMLR假设输入是 “干净” 的数据。这些数据没有缺失值，并且以矩阵格式构造，每个模态

沿着行 (主题或样本) 和列（表示特征）匹配。

The SiMLR objective function.

SIMLR的核心概念是，它结合了灵活的方法来测量模态之间的差异（相似性驱动），可以将几

个不同的矩阵作为输入（多视图），并执行本质上都是线性代数的操作（线性重建）。

首先，对于给定的测量或视图或模态，将Xi定义为N×Pi（主题特征）矩阵。I的值的范围从1

到m，m是模态（或视图）的数量。然后，SIMLR优化目标函数，该目标函数通过稀疏特征矩阵

（Vi）和低维表示（u≠I）寻求从其伙伴矩阵逼近每个模态：



Multiple regression.

多元回归解决了一个最小二乘问题，该问题将多个预测因子（n×p矩阵X）最优拟合到

一个结果（Y）。

具有最优最小二乘解

文中，SiMLR在进行矩阵线性重构过程中的 Vi 

对应 Xi 模态的特征或解向量（类似于 β）的 pi ×

k 矩阵；



Principal component analysis.

对于SiMLR，有：

除Xi以外的模态的低维表示组成的列矩阵

根据假设1，真实的潜在信号在整个生物系统中是独立且线性混合的，所以有f( )



通过对 j ≠ i 的集合执行盲源分离得到的，本文主要采用的是独立成分分析（ Independent 

component analysis ，ICA）和奇异值分解，依据不同情况可以合理选用其他分离方法。

通过对       的集合执行盲源分离得到 (U≠i) embedding，以低维嵌入再去逼近潜在空间。

Similarity options.

相似项

根据假设2，稀疏的、正则化的特征向量可以通过线性运算将假设1中的估计的潜在信号与原

始数据矩阵相关联，所以这里定义相似项S，测量来自其他模态的Xi的近似的质量的函数，

SIMLR试图在最小误差意义上直接从其他N-1个模态的基表示来重构每个矩阵Xi。



Results 



总结

SiMLR 提取的信号与相关方法的信号不同。 该特征可能与该方法的核心有关：高维嵌入向量纯

粹由模态内数据构建，而低维基则来自由用户选择的源分离算法确定的跨模态表示。 

如果选择 SVD 源分离方法，则表示将是正交的； 如果选择 ICA，它们将在统计上独立，其中独

立性是通过测量非高斯性来定义的（FastICA 的原则之一是“非高斯性就是独立性”）。 

这种方法仅在表现出某种程度的跨模态协变的数据集中有效，这些协变可以有意义地解码为多

个“真实”源信号。
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