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基于流形正则化的多类型关系数据联合聚类方法

黄梦婷　张　灵　姜文超

(广东工业大学计算机学院　广州５１０００６)
　

摘　要　 随着大数据应用的发展,通过非线性流形采样得到的多类型关系数据规模越来越大,数据几何结构更加复

杂,异构关系数据变得异常稀疏,导致数据挖掘难度增大且准确率降低.针对上述问题,提出一种基于流形非负矩阵

三分解的多类型关系数据联合聚类方法:首先,对于较小规模的实体,根据其自然关系或内容相关性构造关联矩阵,对

其分解后得到该类实体的聚类指示矩阵,将其作为非负矩阵三分解的输入;然后,在快速非负矩阵三分解(FNMTF)的

基础上加入流形正则化处理,实现数据类型间关系与类型内部关系的联合聚类,进一步提高聚类的准确率.实验表

明:在准确率和整体性能方面,流形非负矩阵三分解算法优于传统的基于非负矩阵分解的联合聚类算法.
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MultiＧtypeRelationalDataCoＧclusteringApproachBasedonManifoldRegularization

HUANG MengＧting　ZHANGLing　JIANG WenＧchao
(SchoolofComputers,GuangdongUniversityofTechnology,Guangzhou５１０００６,China)

　

Abstract　Withthedevelopmentofbigdataapplications,thesizeofmultiＧtyperelationaldatasampledfromnonlinear

manifoldsisgettinglarger．Thedatageometricstructureismorecomplicated,andtheheterogeneousrelationaldataare

becomingextremelysparse．Asaresult,dataminingbecomesmoredifficultandlessaccurate．Inordertosolvethis

problem,thispaperproposedamanifoldnonnegativematrixtriＧfactorization(MNMTF)approachformultiＧtyperelaＧ

tionaldatacoＧclustering．Firstofall,thecorrelationmatrixisconstructedwiththenaturalrelationshiporcontentreleＧ

vanceofsmallerＧscaleentitiesanditisdecomposedintoindicatingmatrix．Theindicatingmatrixisusedastheinputof

nonnegativematrixtriＧfactorization．Then,themanifoldregularizationisaddedonthebasisoffastnonnegativematrix

triＧfactorization(FNMTF)tosimultaneouslyclusterdatainterＧtyperelationshipsandintraＧtyperelationships,improving
theaccuracyofclustering．ExperimentsshowthattheaccuracyandperformanceofMNMTFalgorithmaresuperiorto

thetraditionalcoＧclusteringalgorithmsbasedonnonnegativematrixfactorization．

Keywords　MultiＧtyperelationaldata,Manifoldregularization,Nonnegativematrixfactorization,Correlationmatrix

　

１　引言

快速发展的移动互联网相关技术导致大数据爆炸式增

长,其数据结构更加丰富多样,同时产生彼此相关的多种类型

的数据实体.例如,在搜索引擎系统中,存在４种不同类型的

数据实体,包括单词、网页、搜索查询和用户.这４类数据实

体分别拥有各自的属性,不同类型数据之间存在复杂的相互

关联.区别于单一类型的同质关系数据,多类型关系数据包

含了结构更加丰富的信息,考虑了数据集的两种形式,即类型

间关系和类型内部关系.类型间关系指的是不同类型实体间

的异构关系;类型内部关系指的是同类型实体间的相关性.

传统的聚类算法仅关注异构数据中的类型间关系.但是,已

有研究[１Ｇ２]表明许多真实世界的数据实际上是从非线性流形

中采样而来.数据几何结构不仅仅体现在数据的类型间关

系,而且还包括类型内部关系.

联合聚类的目标是针对不同类型的实体同时进行聚类分

析.Ailem等[３]提出算法 Coclus来聚类单词和文档,通过迭

代交替优化使模块最大化,从而获得更好的聚簇;Honda等[４]

把增量算法推广到基于共生矩阵的模糊联合聚类,通过把单

程和在线方法应用到分类多元数据模糊聚类和文档与关键字

的模糊联合聚类,使共簇的聚合度最大化,证明了增量方法在

模糊联合聚类中的适用性;Lee等[５Ｇ６]提出了非负矩阵分解



(NMF)方法,但在实际应用中,两因子分解法得到的近似低

秩矩阵的效果较差;Ding等[７Ｇ８]发现了非负矩阵分解与 KＧ

means/谱聚类 之 间 的 关 系,因 此 提 出 了 非 负 矩 阵 三 分 解

(NMTF)方法用于单词和文档的联合聚类.数据中一般都是

非负元素,因此非负矩阵分解方法已成为目前最常用的方法

之一.

非负矩阵三分解能够将不同类型的数据进行联合聚类,

已经得到了广泛应用.在此基础上,研究者们提出了一系列

改进的非负矩阵三分解方法来实现联合聚类[９Ｇ１０],但是这些

算法都忽略了数据中的几何结构.Gu等[１１]提出了双正则联

合聚类(DRCC)方法,即把数据构建成图,基于流形正则化探

索其几何结构.已有的研究[１２Ｇ１３]表明,通过流形正则化挖掘

数据内部关联的信息,能够提高联合聚类的准确率.然而,基

于非负矩阵三分解的联合聚类存在着计算速度慢的问题,算

法中每个迭代步骤都涉及到大量的矩阵乘法,因此很难运用

到大规模的实际应用数据中.Wang等[１４]提出了快速的非负

矩阵三分解(FNMTF)方法来实现快速的矩阵分解,进而实现

联合聚类.当异构数据规模继续增大时,不同实体的规模并

不呈现统一的增长模式,关系数据也比较稀疏.为了解决数

据增长的非平衡问题和稀疏问题,申国伟等[１５]提出了 FNＧ

MTFＧCM 算法.但是此算法却忽略了数据中的几何结构,丢

失了数据类型内部关系这一有价值的信息.

通过考虑数据中的几何结构,提出一种基于流形正则化

的多类型关系数据联合聚类算法.首先,构造一个关联矩阵

进行非负矩阵分解,得到聚类指示矩阵作为关系矩阵分解的

输入;然后,在快速非负矩阵三分解的基础上加入流形正则约

束,实现数据类型间关系与类型内部关系的联合聚类,进一步

提高聚类的准确率.

２　相关工作

２．１　问题描述

真实世界的数据是从非线性低维流形中采样,然后嵌入

到高维空间中.其中,二类型关系数据是最常见的多类型关

系数据,因此,本文以二类型关系数据为例进行叙述.对数据

中的两类实体X１＝{x１．,􀆺,xm．}和X２＝{x．１,􀆺,x．n}分别构

建两个图Gf 和Gg,其中实体X１ 和X２ 的样本数量分别为m
和n,基于大规模数据中的非平衡问题[１５],可假设m≫n.关

系矩阵Xm×n描述两类实体的类型间关系,关联矩阵Wf 和Wg

分别描述实体类型内部关系.Df和Dg分别为实体X１ 和X２

的度矩阵,Lf 和Lg 分别为实体X１ 和 X２ 的拉普拉斯矩阵.

联合聚类算法中将 X１ 和 X２ 分别划分成c类和d 类(通常

c＝d),本文将针对X１ 和 X２ 的联合聚类问题转换成针对关

系矩阵X 的行和列同时进行划分的问题.其中,聚类指示矩

阵F∈{０,１}m×c描述实体X１ 的聚类结果,如果xi．属于聚类

cj,Fij＝１,否则Fij＝０.同理可得 X２ 的聚类指示矩阵G∈
{０,１}m×d.

３　基于流形正则化的联合聚类方法

基于流形正则化的联合聚类方法(MNMTF)方法分为两

个阶段,分别对关联矩阵和关系矩阵进行分解.首先,将较小

规模的实体构造成关联矩阵Wg,基于非负矩阵三分解得到聚

类指示矩阵G,将其作为关系矩阵X 基于非负矩阵三分解的

输入;然后,在关系矩阵分解的基础上加入流形正则化处理,

最终分解得到聚类指示矩阵F.

３．１　非负矩阵分解框架

基于流形正则化的联合聚类方法分为两个阶段,分别对

关联矩阵Wg 和关系矩阵X 进行分解,分解框架如图１所示.

Wg ≈ G × H × GT

(a)关联矩阵分解

X ≈ F × S × GT

(b)关系矩阵分解

图１　关联矩阵与关系矩阵分解示意图

Fig．１　Schematicdiagramofcorrelationmatrixandrelationship

matrixdecomposition

先将样本数较小的一类实体 X２ 所构造的关联矩阵Wg

对称分解为G,H,GT３个矩阵,使得Wg≈GHGT,如图１(a)所

示.其中,矩阵G为小规模实体的聚类指示矩阵,矩阵 H 为

具有一定自由度的平衡矩阵,当对Wg 进行分解时,H 提供的

自由度可以保证低维矩阵表示的准确性[８].

然后将关联矩阵Wg 分解所得的聚类指示矩阵G 作为关

系矩阵X 分解的输入.将关系矩阵X 分解为F,S,G３个矩

阵,使得X≈FSGT,如图１(b)所示.其中,矩阵F 和G 分别

为两类实体的聚类指示矩阵,矩阵S为具有一定自由度的平

衡矩阵.

３．２　基于异构相关性的关联矩阵构造

关系矩阵X 的构造遵循两类实体之间的自然关系.例

如对于文档和单词的关系矩阵X 的构造,如果文档xi．中出现

单词x．j,则Xij＝１,否则Xij＝０.

关联矩阵W 的构造分两种情况:１)实体样本之间存在显

著的类型内部关系,例如网页之间的链接,此时关联矩阵W
就按照样本之间的自然关系构造;２)实体样本之间不存在显

著的类型内部关系,例如文档中的单词,此时关联矩阵W 的

构造就需要借助异构实体来实现.

两个样本之间的关联强度的计算方法如式(１)所示.

wij＝S(xi,xj) (１)

其中,S(xi,xj)为实体X１(或X２)中的样本xi 和xj 在异构实

体X２(或X１)中同时出现的次数.

由于不同实体样本的基数可能会存在很大的差异,构造

出来的关联矩阵的值也会存在数量级的差别,因此需要进一

步对关联矩阵进行标准化.改进后的关联强度的计算方法如

式(２)所示.

wij＝ S(xi,xj)
∑

a,b∈X
S(xa,xb)

(２)

３．３　关联矩阵对称三分解

通过同类实体的类型内部关系构造的关联矩阵W 比关

系矩阵X 稠密,在某种程度上能够避免非负矩阵分解中的稀
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疏性问题,进而提高非负矩阵分解的准确性[１５].

先对样本数较少的实体 X２ 构造的关联矩阵Wg 进行对

称非负矩阵三分解,得到聚类指示矩阵G.由于正交条件的

约束,传统的非负矩阵三分解得到的目标矩阵不是只包含０
和１的聚类指示矩阵,还需要额外的后期处理,并且在每次交

替迭代计算中涉及大量的矩阵乘法,计算代价太高.为了解

决这些问题,本文采用 Wang等[１４]提出的快速非负矩阵三分

解方法来实现矩阵的快速分解,如式(３)所示.

J１＝‖Wg－GHGT‖２,s．t．G∈{０,１}n×d (３)

对于式(３)的求解,本文采用选择性求解变量G,H 的方

式.首先,求解矩阵H 的过程中,把矩阵G看作已知条件,矩

阵H 的求解如式(４)所示.

H＝(GTG)－１GTWgG(GTG)－１ (４)

然后,求解矩阵G的过程中把矩阵GH 当作一个整体,对

矩阵G的求解问题进行优化,如式(５)所示.

min
G∈{０,１}

‖W．i－GHgT
i．‖２ (５)

其中,向量w．i表示矩阵Wg 的第i列,向量gi．表示矩阵G 的

第i行.在向量g中,有且只有一个元素为１,其余为０,因此

式(５)的进一步处理如式(６)所示.

gij＝
１, j＝argmin

k
‖w．i－h

~
．k‖２

０, otherwise{ (６)

其中,H
~
＝GH,向量h

~
．k表示矩阵H

~
的第k列.式(６)简单地列

举了向量h
~
的模,并找到其中值最大的一个.

３．４　流形异构关系矩阵三分解

基于FNMTF方法的关系矩阵分解如式(７)所示.

J２＝‖X－FSGT‖２,

s．t．F∈{０,１}m×c,G∈{０,１}n×d
(７)

算法FNMTF假定样本数据是从欧氏空间中采样得来

的,忽略了数据中的几何结构.根据流形假设,如果两个样本

xi．和xj．在几何结构中相近,那么这两个样本的现实意义也

相近,在聚类中体现为两个样本的聚类标签相近.

对实体X１ 构建图Gf,样本xi．和xj．的聚类标签分别为

fi．和fj．.实体 X１ 中所有样本的标签距离总和 如 式 (８)

所示.

１
２∑

i,j
‖fi．－fj．‖２wf

ij

　＝∑
i,j
fi．wf

ijfT
i．－∑

i,j
fi．wijfT

j．

＝∑
i
fi．Df

iifT
i．－∑

i,j
fi．wf

ijfT
j．

＝tr(FT(Df－Wf)F)

＝tr(FTLfF) (８)

其中,拉普拉斯矩阵Lf ＝Df－Wf,度矩阵Df为对角矩阵,

Df
ii＝∑jwf

ij.

在流形中,聚类标签越平滑,式(８)的值就越小.同理可

得实体X２ 的流形正则约束tr(GTLgG).

在式(７)的基础上加入流形正则约束,不仅考虑两类实体

的类型间关系,而且还考虑同类实体的类型内部关系.基于

流形正则化的关系矩阵分解如式(９)所示.

J３＝‖X－FSGT‖２＋λtr(FTLfF)＋φtr(GTLgG)

s．t．F∈{０,１}m×c,G∈{０,１}n×d
(９)

其中,λ和φ＞０为正则化参数,用于平衡式(９)第一项因聚类

重构产生的误差和第二、三项聚类标签的平滑度.标准化的

拉普拉斯矩阵Lf＝I－D－１
f Wf,Lg＝I－D－１

g Wg.

对于式(９)的求解,本文采用选择性求解变量F,S的方

式.矩阵G 的求解如式(６)所 示,此 处 G 直 接 作 为J３ 的

输入.

首先,在求解矩阵S的过程中,把矩阵F 和G 看作已知

条件.矩阵S的求解如式(１０)所示.

S＝(FTF)－１FTXG(GTG)－１ (１０)

然后,在求解矩阵F 的过程中把矩阵SGT 当作一个整体,对

矩阵F的求解问题进行优化,如式(１１)所示.

min
F∈{０,１}

‖xj．－fj．SGT‖２ (１１)

其中,向量xj．表示矩阵X 的第j行,向量fj．表示矩阵F的第

j行.在向量f中,有且只有一个元素为１,其余为０,因此式

(１１)的进一步处理如式(１２)所示.

fji＝
１,i＝argmin

p
‖xj．－g

~
p．‖２

０, otherwise{ (１２)

其中,G
~
＝SGT,向量g

~
p．表示矩阵G

~
的第p行.式(１２)简单地

列举了向量g
~ 的模,并找到其中值最大的一个.

针对式(９)中的目标函数J３ 的计算过程,MNMTF算法

设计如下.

算法１　流形异构数据联合聚类算法 MNMTF
输入:关系矩阵X,关联矩阵 Wf 和 Wg,正则化参数λ和φ,最大迭代

次数 Niter,收敛阈值δ

输出:实体 X１ 的聚类指示矩阵F,实体 X２ 的聚类指示矩阵G

１．初始化F,G;

２．while(iter＜Niter,ΔJ＜δ)

３．根据 H＝(GTG)－１GTWgG(GTG)－１计算 H;

４．根据gij＝
１, j＝argmin

k
‖w．i－h

~
．k‖２

０, otherwise{ 计算G;

５．iter＝iter＋１;

６．求解J１＝‖Wg－GHGT‖２;

７．endwhile

８．while(iter＜Niter,(J＜δ)

９．根据S＝(FTF)－１FTXG(GTG)－１计算S;

１０．根据fji＝
１, i＝argmin

p
‖xj．－g

~
p．‖２

０, otherwise{ 计算F;

１１．iter＝iter＋１;

１２．求解J３＝‖X－FSGT‖２＋λtr(FTLfF)＋φtr(GTLgG);

１３．endwhile

４　实验及分析

实验分别对FNMTF,FNMTFＧCM 和本文算法 MNMTF
进行测试分析与比较.每一组实验分别运行５０次,采用随机

初始化方式,最终实验结果取平均值.
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４．１　实验数据集

本文将在 Webkb５和 TTC 两个异构稀疏数据集上测试

MNMTF方法.下面从数据集大小和数据来源等方面分别

介绍这两个数据集.

Webkb５数据提供了从４所大学收集的网页信息,构建

了网页和单词之间的异构关系数据集.对数据进行预处理,

删除了停用词和文档频率小于１０的单词,最终留下了１７０３
个单词.TTC数据是来自土耳其６个知名门户网站的新闻

数据集.对其进行预处理,删除了停用词,最终留下了４８１３
个单词.两个数据集的详细信息如表１所列.

表１　异构关系数据集

Table１　Heterogeneousrelationaldataset

数据集 实体１ 实体２ 聚类数 稀疏度

Webkb５ ８７７ １７０３ ５ ０．０５

TTC ３６００ ４８１３ ６ ０．０１

为了使算法 MNMTF取得最优聚类性能,首先在稀疏的

测试数据集上对算法进行评估,选取合适的正则化参数λ和

φ.测试数据集取 Webkb５数据中的一所大学的网页信息,在

原数据集的基础上删除了文档频率为０的单词,最终留下了

１５８８个单词,详细信息如表２所列.

表２　测试数据集

Table２　Testdataset

数据集 实体１ 实体２ 聚类数 稀疏度

Test １９５ １５８８ ５ ０．０６

４．２　评估指标

将采用常见的Purity,NMI(NormalizedMutualInformaＧ

tion),ARI(AdjustedRandIndex)这３个评估指标作为度量

标准.Purity计算正确聚类的文档数占总文档数的比例,

NMI度量两个聚类结果的相近程度,ARI衡量聚类结果与真

实情况的吻合程度,其定义分别如式(１３)－式(１５)所示.

Purity(A,B)＝１
n∑

i
max

j
|ai∩bj| (１３)

其中,A＝ {a１,􀆺,an}是 算 法 求 得 的 聚 类 标 签 序 列,B＝
{b１,􀆺,bn}是给定的聚类标签序列,n表示实体样本数.

NMI(A,B)＝ ２×I(A;B)
H(A)＋H(B)

I(A;B)＝H(A)＋H(B)－H(A,B)

H(A)＝－ ∑
ai∈A

[P(ai)lgP(ai)]

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１４)

其中,I(A;B)描述的是A,B 两个集合之间的相关性,H(A)

描述的是集合A 中某种特定信息出现的概率,P(ai)＝|ai|
n

.

ARI(A,B)＝

　
∑
ij
C２

|ai∩bj|－(∑
i
C２

|ai|∑jC
２
|bj|

)/C２
n

１
２

(∑
i
C２

|ai|＋∑
j
C２

|bj|
)－(∑

i
C２

|ai|∑jC
２
|bj|

)/C２
n

(１５)

计算得到的Purity,NMI,ARI越大,则聚类结果越好.

４．３　实验和结果

参数寻优:MNMTF方法把两类实体构建成两个图,其

正则化参数设置为λ＝φ.对于每个不同λ值的聚类方法,我

们用随机初始化的方式重复实验５０次.图２－图４显示了

算法 MNMTF在正则化参数λ取不同值时的对比结果.

图２　不同正则化参数λ对Purity的影响

Fig．２　EffectofdifferentregularizationparameterλonPurity

图３　不同正则化参数λ对 NMI的影响

Fig．３　EffectofdifferentregularizationparameterλonNMI

图４　不同正则化参数λ对 ARI的影响

Fig．４　EffectofdifferentregularizationparameterλonARI

综合３个评估指标,λ取值在０．５~０．６之间时,算法

MNMTF的聚类性能比较优异,尤其在λ＝０．６时算法的聚类

性能最优;随着λ逐渐增大到１或者减小到０,算法的聚类性

能整体呈下降趋势.根据以上结果,后续的算法对比实验中,

MNMTF的正则化参数设置为λ＝０．６.

为了验证算法 MNMTF的效果,在两个真实的异构稀疏

数据集 Webkb５和 TTC上进行对比实验,测试 Purity,NMI,

ARI这３个算法评估指标.实验结果分别如表３和表４所

列,表中对应的最好结果分别加粗表示.

表３　各算法在 Webkb５上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofeachalgorithmonWebkb５

算法 NMI ARI Purity

FNMTF ０．１２３８ ０．０５４５ ０．４３２２

FNMTFＧCM ０．１４５９ ０．０６６０ ０．４５２３

MNMTF ０．１６５５ ０．０６４２ ０．４６５８

表４　各算法在 TTC上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofeachalgorithmonTCC

算法 NMI ARI Purity

FNMTF ０．０６１５ ０．０１２８ ０．２６５４

FNMTFＧCM ０．１１４４ ０．０１７５ ０．３４０７

MNMTF ０．１７１３ ０．０１６５ ０．３７８１

由实验结果可知,MNMTF算法在两个数据集上的结果

７６第６期 黄梦婷,等:基于流形正则化的多类型关系数据联合聚类方法



整体优于其他两种算法.对比 FNMTF算法,FNMTFＧCM
和 MNMTF算法的优势在于基于关联矩阵进行分解,提高了

待分解关系矩阵的稠密度.对比 FNMTFＧCM 算法,MNＧ

MTF算法的优势在于考虑了异构数据中的类型内部关系,提

高了聚类结果的准确性.

由于数据预处理的方式不同,已有的研究[１４]中 FNMTF
算法在公开数据集 Webkb上的实验结果优于本文的实验结

果.在网页文本的单词筛选上,本文考虑到对数据的稀疏性

要求,删除 Webkb中的停用词,提高了关系矩阵的稀疏度.

为了避免矩阵过于稀疏使稀疏度趋于０,从而造成单词间的

关联性极低,删除了文档频率低于１０的单词.在聚类数目的

设定上,本文选为５,已有研究[１４]中为４,并且无具体预处理

说明,因 此 实 验 数 据 无 法 统 一,为 了 区 别 于 其 他 实 验 的

Webkb数据集,本文将数据集命名为 Webkb５.由此可得,矩

阵稀疏性、聚类数目都会影响同一个算法的实验结果,且稀疏

度越高,聚类数目越多,实验效果越不理想.

结束语　针对大规模稀疏异构数据中存在的非线性几何

结构,提出了一种基于流形正则化的联合聚类算法.在关联

矩阵对称分解和关系矩阵三分解的基础上,加入流形正则化

处理,不仅考虑数据中的类型间关系,而且还考虑类型内部关

系,进而提高了联合聚类的准确性.实验结果表明本文提出

的算法在稀疏异构数据上的效果整体优于其他算法.

算法 MNMTF只考虑了二阶异构关系,下一步将推广到

高阶异构关系数据的联合聚类.
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