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Abstract Heterogeneous information network contains multi-class entities and relations. With the increase of data scale, the 

scale of different class entities are growing unbalanced, and heterogeneous relational data are becoming extremely sparse. 

In order to solve this problem, we propose a two-stage co-clustering algorithm FNMTF-CM based on correlation matrix 

decomposition. First, the correlation matrix is built with the correlation relationship of smaller class entities and 

decomposed into indicating matrix based on symmetric nonnegative matrix factorization. Correlation matrix has higher 

dense degree and smaller size comparing with the original relationship matrix. Second, the indicating matrix can be used as 

the input directly, so the heterogeneous relational matrix tri-factorization is very fast. Experiments on heterogeneous data 

sets show that the accuracy and performance of FNMTF-CM algorithm are superior to the traditional co-clustering 

algorithms based on nonnegative matrix factorization. 
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摘 要  异构信息网络中包含多类实体和关系。随着数据规模增大时，不同类实体规模增长不平衡，

异构关系数据也变得异常稀疏，导致聚类算法的时间复杂度高、准确率低。针对上述问题，提出了

一种基于关联矩阵分解的两阶段联合聚类算法 FNMTF-CM。第一阶段,抽取规模较小的一类实体中

的关联关系构建关联矩阵，通过对称非负矩阵分解得到划分指示矩阵。与原始关系矩阵相比，关联

矩阵的稠密度更高，规模更小。第二阶段,将划分指示矩阵作为关系矩阵三分解的输入，进而快速

求解另一类实体的划分指示矩阵。在标准测试数据集和异构关系数据集上的实验表明，算法准确率

和性能整体优于传统的基于非负矩阵分解的联合聚类算法。 
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随着微博、社交网络等异构信息网络的兴

起，异构信息挖掘已经成为当前数据挖掘领域

中的一个研究热点。异构网络中包含多类实

体，实体之间存在着复杂的交互关系。例如微

博中包含用户、消息、标签、词等实体，用户

发布消息，消息由词语组成，消息中还包含标

签等。通过抽取实体间的关系数据进行聚类分

析，能够挖掘出异构网络中不同实体间的潜在

结构关系。 

联合聚类能够针对不同的实体同时进行

聚类分析[1, 2]，因而应用广泛。传统的联合聚

类算法包括基于信息理论的算法ITCC[3]、基于

矩阵谱信息[4]和矩阵分解的方法。由于关系数

据中一般都是非负元素，非负矩阵分解方法[5]

成为目前最常用的方法。 

传统的非负矩阵分解仅仅处理同类节点

之间的同质关系聚类问题，Bo Long等人首次

在二元关系矩阵上运用块值分解法实现矩阵

分解[6]。在此基础上，提出了一系列改进的非

负矩阵分解方法实现联合聚类[7-9]。采用半监

督的非负矩阵分解方法实现联合聚类[10-12]，算

法SS-NMF[12]中融合肯定链接或否定链接等

约束信息提高联合聚类算法的准确度，但是真

实数据中通常很难获取约束先验知识。 

在处理关系数据时，Wang Hua等人提出

了快速的非负矩阵三分解方法FNMTF[13]实现

快速的矩阵分解，进而实现联合聚类。非负矩

阵分解在联合聚类算法取得了很好的效果[14]，

但是数据本身的几何结构会影响聚类的准确

性[15,16]。当待分析的异构数据规模增大时，关

系数据结构呈现明显变化。主要存在以下问

题： 

（1）非平衡问题：待分析的异构数据规

模增大时，异构数据中不同类实体的规模并不

呈现统一的增长模式。例如微博消息数量成线

性增长时，用户、词和标签等实体并不呈现线

性增长模式。传统的非负矩阵分解方法的时间

复杂度都与矩阵的行和列规模相关，因此处理

大规模异构数据时计算时间复杂度较高。 

（2）稀疏性问题：真实异构网络中的关

系数据比较稀疏，随着待分析异构数据规模进

一步增大时，关系数据变得异常稀疏。例如微

博中的消息内容最多包含 140 个字，构建的消

息和词之间的关系矩阵非常稀疏。当消息规模

进一步增大时，由于中文常用词的数量是一定

的，因此消息和词之间的关系矩阵变得异常稀

疏，消息和用户、标签的关系矩阵同样如此。

传统的非负矩阵分解方法针对异常稀疏的关

系矩阵进行分解时效果并不理想。 

本文针对大规模异构数据分析时出现的

非平衡和稀疏性两个问题进行解决。针对非平

衡增长问题，在非负矩阵分解时提出了两阶段

分解方法，首先仅对关系矩阵中的规模较小的

一类实体进行分析。异构实体之间的关系矩阵

非常稀疏，但是同一类实体之间的关联性比较

强[17]，通过同类实体之间的关联关系构造的关

联矩阵能够明显提高矩阵的稠密度。 

综上所述，本文将针对大规模异构关系数

据提出一种基于关联矩阵的两阶段快速联合

聚类算法同时解决非平衡问题和稀疏性问题。 

1 问题定义 

异构关系数据中包括多类实体，目前的联

合聚类算法主要针对二阶异构关系进行联合

聚类分析，因此，本文以两类实体之间的异构



关系为例叙述。二阶异质关系数据采用二部图

( , , )G V E W= 进行建模，其中 1 2V X X=  ， 1X

和 2X 为异构关系中的两类实体，实体 1X 和

2X 的数量分别为 m 和 n，E 为异构关系对应

的边集合，W 为边的权重。进一步可将二部图

G 表示成m n× 的异构关系矩阵 R ，由于大规

模数据中的非平衡问题，可假设m n 。 

传统的联合聚类算法中将 1X 和 2X 分别

划分到 1k 和 2k 类（通常 1 2k k= ），本文将针对

1X 和 2X 的联合聚类问题转换成针对关系矩

阵 R 的行和列同时进行划分的问题。 

2 两阶段非负矩阵分解框架 

针对大规模异构关系数据中的非平衡问

题和稀疏性问题，本文提出了一个两阶段的非

负矩阵分解框架，如图 1 所示。 

对关系矩阵 R 的行和列同时聚类可将关

系矩阵 R 分解为 F, S, B 三个矩阵，如图 1(a)

所示，其中矩阵 F,B 分别为两类目标实体的聚

类指示矩阵，S 为联合类之间相关矩阵。本文

不直接针对关系矩阵 R 进行分解，而是分两

阶段实现。 

第一阶段针对实体数较少的一类实体 X2

进行处理，其数量为 n。从关系矩阵 R 中抽取

同类实体间的关联关系，进而构建关联矩阵

C，矩阵 C 的规模为 n n× 。对矩阵 C 进行对称

非负矩阵分解，得到指示矩阵 B，如图 1(b)

所示。由于采用同类实体的关联关系，构建的

同质关系矩阵 C比原来的关系矩阵 R要稠密，

在某种程度上能够避免非负矩阵分解中的稀

疏性问题，进而提高非负矩阵分解的准确性。 

在第二阶段中，将关联矩阵 C 分解得到

的指示矩阵 B 直接作为关系矩阵 R 三分解的

指示矩阵，如图 1(c)所示。在矩阵 B 已知的情

况下，可以很容易计算指示矩阵 F 和矩阵 S。

由问题定义可知，矩阵 C 的规模小于原始关

系矩阵 R 的规模m n× ，因此该框架能够处理

大规模异构关系数据。 
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图 1 异构稀疏数据联合聚类框架 

3 基于关联矩阵的稀疏联合聚类 

根据两阶段非负矩阵分解框架，在异构关

系矩阵的基础上，联合聚类主要包括关联矩阵

构造、关联矩阵分解、基于关联矩阵的异构关

系矩阵三分解三部分。 

3.1 关联矩阵构造 

在异构关系数据中，选择规模较小的一类

实体 X2，通过异构关系矩阵 R 构造 X2对应的

关联矩阵 C。文中利用关联强度 ,i jW 度量实体

X2 中任意两个实体 ,i jx x 的关联关系，其可通

过两个实体 ,i jx x 基于 X1 中实体的同现概率进

行计算，其计算方法如式(1)所示。 

,
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式(2),(3)所示。 
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式(2)和式(3)中，

 
( , )i jN w w 为 X2中的实

体 ,i jx x 基于 X1中实体同时出现次数。 

3.2 关联矩阵分解 

通过关联关系构造的关联矩阵 C，采用对

称非负矩阵分解方法进行分解，其对应的目标

函数为式(4)所示。 
2T

1 . . 0J s t= − ≥C BB B     (4) 

其中
2. 为矩阵 F-范数。 

针对目标函数 1J ，可通过非负最小二乘法

进行计算，其计算公式如式(5)所示。基于关

联矩阵 C 的分解结果为聚类指示矩阵 B。 

T 1
1 max( ( ) ,0)t t t t

−
+ =B CB B B     (5) 

由于聚类指示矩阵中每一个实体只属于

一个聚类标签，因此，对矩阵 B 进行二元化，

即 B 中每一行的最大值对应的聚类结果为 1，

其余对应的都为 0。二元化后的矩阵 B 将作为

关系矩阵 R 三分解的输入。 

3.3 基于关联矩阵的异构关系矩阵三分解 

传统的非负矩阵分解通常采用的目标函数

如式(6)所示，该目标函数中采用两因子分解

法。 
2T

2

T T. . 0, 0, ,

J

s t
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≥ ≥ = =
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F B F F I B B I
   (6) 

两因子分解法得到的近似低秩矩阵效果较

差，因此Ding Chris等人提出了正交非负矩阵

三分解[18]，其对应的目标函数为式(7)所示，

在目标函数中引入了矩阵S，使得分解得到的

矩阵F,B具有实际意义。 

2T
3
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由于正交约束条件在某些情况下过于严

格，本文中将采用无正交约束的目标函数，如

式(8)所示。 
2T

4
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对于目标函数 4J ，现有的方法中常采用乘

法更新的迭代求解方法实现，但是其收敛速度

较慢。本文中将采用快速的迭代求解方法实

现，关联矩阵 C 对称分解得到的矩阵 B 经过

二元化后，直接作为目标函数 4J 的输入，因

此，只需迭代求解矩阵 F 和 S。 

在优化求解矩阵 S 的过程中，固定矩阵 F，

矩阵 S 的求解方法如式(9)所示。 

T 1 T T 1( ) ( )− −=S F F F XB B B       (9) 

在优化求解矩阵 F 的过程中，固定矩阵 S。

由于矩阵 F为关系矩阵 R的行划分指示矩阵，

F 中的每一行有且只有一个元素为 1，其余为

0，因此求解矩阵 F 的优化问题可按照行进行

处理，其转换为式(10)的优化问题。 
2T

5 . .min j jJ = −
F

r f SB           (10) 

其中 .jf 为行聚类指示向量，在该向量中，

有且只有一个元素为 1，其余的元素都为 0，

因此，式(10)的优化问题可通过式(11)进行快

速求解。 

. .1 arg min

0 otherwise
k j k

ij

i
f

 = −= 


r b
    (11) 

其中 .kb 为 TSB 对应的第 k 个行向量。式

(10)可通过向量范式枚举法快速求解，避免了



使用矩阵乘法迭代更新求解，提高了算法处理

速度。 

面向大规模异构数据的联合聚类算法的

整个过程总结如算法 1 所示。在关联矩阵 C

对称分解的基础上对关系矩阵 R 进行非负矩

阵三分解，能够同时解决非平衡和稀疏性问

题。算法 1 中 4~9 步为异构关系矩阵迭代求解

过程。 

算法 1.异构数据联合聚类算法 FNMTF-CM. 

输入：R 为关系矩阵；聚类数目 k； iterN 为最大   

迭代次数；δ 为收敛阈值； 

输出：F 为实体 X1 聚类指示矩阵，B 为实体 X2

聚类指示矩阵.  

① 初始化 0 0, ,F S B ； 

② 根据式(1)计算关联矩阵 C； 

③ 根据式(5)得到分解矩阵 B，二元化后得到聚

类指示矩阵 B； 

④ while ( , )iteriter N J δ< ∆ <  

⑤    根据式(9)计算 S； 

⑥    根据式(11)计算 F； 

⑦    1iter iter= + ； 

⑧    计算 J∆ ；//两次迭代的 F-范数差值 

⑨  end while 

4 实验及分析 

本文所有实验都在 Matlab 下实现，硬件

平台为曙光 8 core 服务器，8G 内存。 

实验中将分别对比算法SS-NMF，FNMTF

和本文算法 FNMTF-CM。每一组实验分别运

行 10 次，采用随机初始化，最终实验结果中

给出平均值。 

4.1 实验数据集 

本文首先将在联合聚类算法的标准测试

数据集[19]2上对算法进行全面的评估。该数据

集给出了两类实体的聚类标签，不仅能够针对

算法的准确率等指标值进行对比分析，还能对

算法在不同聚类难度等级的数据集下进行对

比分析。 

数据集中共计 36 组数据，通过贝叶斯错

误率 Error 作为数据集的难度控制参数，包括

5%、12%、20%三个难度等级，其中 5%是最

容易聚类的数据集，20%是最难聚类的数据

集。每一个难度等级分别对应 50、100、200、

500 四种规模（行和列的规模相同），可针对

节点规模进行聚类算法对比分析。每一类节点

规模的数据集分别对应 3、5、10 三种聚类数

目，可针对不同的聚类数进行对比分析。 

为了验证FNMTF-CM算法在真实数据集

上的效果，将在 5 个真实的异构关系数据集上

进行对比实验。其中Title数据为Sogou提供的

新闻标题数据集 3，构建新闻标题和词之间的

异构关系数据集。Weibo数据集收集了 2012

年“闯红灯”、“丰田汽车回收”、“美国总统大

选”、“莫言获得诺贝尔奖”、“我是特种兵”、

“杭州烟花大会”、“中国好声音”7 个话题对

应的新浪微博消息，经过预处理后得到 8023

条微博和 374 个标签，构建消息和标签之间的

异构关系数据集。DBLP1 为论文与词之间的

关系数据集，DBLP2 为论文与作者之间的关

系数据集[20]，这两个数据集中分别提取了论

文题目和摘要字数超过 100 个，作者出现多于

2 次对应的关系数据。四个数据集的详细信息

如表 1 所示。 

                                                        
2 https://www.hds.utc.fr/coclustering/doku.php 
3 http://www.sogou.com/labs/dl/tce.html 



Table 1 Heterogeneous relational Dataset 

表 1 异构关系数据集 
 Title Weibo DBLP1 DBLP2 

# of entity 1 2630 8023 10184 10184 

# of entity 2 1420 374 7529 4590 

# of clusters 9 7 4 4 

# of sparse degree 0.4% 0.92% 0.81% 0.03% 

4.2 评估指标 

联合聚类算法的度量指标较多，本文中将

采用常见的Purity[21]，NMI[22]，ARI[23]三个指

标作为度量标准。对于给定的异构数据集，其

中实体规模为n，算法得到的聚类结果为

1 2{ , , , }KC c c c=  ， 给 定 的 聚 类 标 签 为

1 2{ , , , }LR r r r=  ，则三个评估指标分别定义如

式(12)、式(13)和式(14)。 
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4.3 人工数据集实验 

在同一规模的数据集下评估算法受不同

聚类数目 K 的影响情况，对比结果如图 2 所

示。所有的算法都随着 K 值的增加，准确率

都有所下降，但其他两个指标影响较小。因此，

在实际使用的过程中，需要根据数据中的真实

情况给定聚类数据 K。 
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图 2 在不同聚类数 K 下的四种指标对比结果(N=200，Error=12%) 
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图 3 在不同节点规模 N 下的四种指标对比结果(K=5，Error=12%) 
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图 4 在不同聚类难度等级数据集下的四种指标对比结果(N=200，K=5) 

 

图 3 中为在不同数据规模下的对比结果。

随着规模的增加，算法的准确率等指标都随之

下降。由于该数据集中两类实体的数目一致，

无法发挥 FNMTF-CM 算法的优势，其聚类结

果接近于 FNMTF 算法。 

针对标准测试数据集中不同聚类难度等级

的数据集进行算法的鲁棒性对比实验，结果如

图 4 所示。本文算法在处理不同聚类难度等级

的数据集时的鲁棒性都优于其他两种算法，这

主要是在 FNMTF-CM 算法中降低了数据集本

身结构的影响。 

4.4 对比实验 

为了验证本文算法的效果，在真实的异构

稀疏数据集上进行对比实验，在该实验中，设

置的聚类数目如表 1 中所示。 

在四个不同的数据集上对比的实验结果分

别如表 2~表 5 所示，表中对应的最好结果分

别加粗表示。 

由实验结果可知，FNMTF-CM 算法在四个

数据集上的结果整体优于其他两个算法。在

Title 和 Weibo 两个数据集上，FNMTF-CM 算

法的纯度、NMI 值和 ARI 值比其他算法都高。

这主要得益于本文算法中基于关联矩阵进行

分解，提高了待分解矩阵的稠密度，进而提高

了整体算法的准确率。 
Table 2 The Result on Title Dataset 

表 2Title 数据集上的对比结果 

 Purity NMI ARI 

SS-NMF 0.4321 0.2164 0.1079 

FNMTF 0.3909 0.2128 0.1093 

FNMTF_CM 0.5419 0.3722 0.2326 

 

Table3 The Result on Weibo Dataset 

表 3 Weibo 数据集上的对比结果 
 Purity NMI ARI 

SS-NMF 0.5457 0.5512 0.4522 

FNMTF 0.6011 0.6201 0.4637 

FNMTF_CM 0.7951 0.8062  0.7144  

在数据集 DBLP1 和 DBLP2 上，SS-NMF

算法的 NMI 值比本文算法要高，特别是在数

据集 DBLP2 上，SS-NMF 算法的 ARI 值也高

于本文算法。通过分析可知，DBLP2 数据集

异常稀疏，该数据集中可能包含较多的奇异

点。因此，本文算法在处理奇异点问题上仍有

待进一步改进。 
Table 4 The Result on DBLP1 Dataset 

表 4 DBLP1 数据集上的对比结果 

 Purity NMI ARI 

SS-NMF 0.6000 0.3890 0.2008 

FNMTF 0.4933 0.1784 0.0575 

FNMTF_CM 0.6200 0.3613 0.2232 
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图 5 在 TITLE 数据集上不同聚类数目 K 的对比结果 

Table 5 The Result on DBLP2 Dataset 

表 5 DBLP2 数据集上的对比结果 
 Purity NMI ARI 

SS-NMF 0.4533 0.1987 0.0999 

FNMTF 0.4400 0.1587 0.0429 

FNMTF_CM 0.4667  0.1700 0.0528 

进一步分析 FNMTF-CM 算法在不同聚类

数目 K 值下的效果。在 Title 数据集中，真实

的聚类数目 K 为 9。该实验中通过调整 K 值，

得到的实验结果如图 5 所示。由实验结果可

知，FNMTF-CM 算法在不同的 K 值下，纯度

和 NMI 值较为稳定，但是在真实的聚类数目

下并不是最佳的结果。因此，在实际应用中，

需要根据数据选择恰当的聚类数目。 

为了说明算法在处理大规模异构关系数据

时的处理速度，在 Weibo 数据集上对三个算法

的运行时间进行对比，结果如图 6 所示。

FNMTF-CM 算法的运行时间要小于其他两种

算法，主要因为 FNMTF-CM 算法中选择规模

较小的一类实体对应的关联矩阵进行分解，并

且求解异构关系矩阵时无需采用乘法更新迭

代求解。在微博关系数据中，标签数目比消息

数目小很多，因此关联矩阵的规模比原始异构

关系矩阵小，处理速度更快。由于 SS-NMF

算法采用乘法更新迭代求解，收敛较慢，其运

行时间最长。 
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图 6 算法在 Weibo 数据集上的时间对比 

5 结 论 

本文针对大规模异构数据中的非平衡问题

和稀疏性问题提出了一种基于非负矩阵分解

的联合聚类算法。将传统的联合聚类算法转换

成基于关联矩阵的对称分解和基于关系矩阵

的三分解，进而实现快速的异构数据联合聚

类。实验结果表明本文提出的算法在标准测试

数据集和真实异构数据上的效果整体优于其

他的算法。 

本文算法中只考虑了二阶异构关系，下一

步将推广到高阶异构关系数据联合聚类。 
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