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网络异构信息的张量分解聚类方法
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摘　要：提出基于张量分解的聚类算法，能够同时处理网络中多类型、多语义关系的异构信息。网络信
息体系中的各种异构信息被建模为一个多维张量，异构信息之间丰富的语义关系建模为张量中的元素。提

出有效的张量分解方法，将不同类型的信息对象一次性划分到不同的簇中。在人工合成的数据集和真实数

据集上的实验结果表明：该聚类方法可以很好地处理网络信息体系中的异构信息聚类问题，并且性能优于现

有的聚类方法。
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　　信息的处理和分析在现代网络信息体系中占
有重要的地位，扮演着网络信息体系中的大脑角

色。信息的高效分析处理决定了网络信息体系的

智能化程度。通过各种途径汇聚而来的信息，只

有经过高效的分析挖掘才能更好地服务于用户。

而在信息分析处理中，聚类分析是信息分析挖掘

的一种重要手段。聚类分析是挖掘数据中蕴含的

语义信息及拓扑结构的有效方法。

网络信息体系中包含着语义丰富、来源多样

的各类信息，而这些信息对象之间存在着丰富的

语义和交互关系。也就是说，网络信息体系中包

含着丰富的异构信息对象。传统的聚类方法往往

忽略了这些信息对象之间的异构性，采用统一的

度量方法来计算异构信息之间的距离或者相似

度。显然，这种方法对于异构信息对象是不适用

的。例如，在电子商务网络中，包含着庞大的用户

信息和商品信息，这两种信息对象之间又存在着

收藏、购买等语义信息。无法直接度量某一个用

户与某一件商品之间的相似性。

在科学论著发表网络中，存在的异构信息包

括：作者、论文、期刊、会议、主题等。这些异构对

象之间存在着复杂的语义关系，例如作者著作论

文、论文发表于期刊、作者参加会议、论文包含主

题词等。传统的聚类方法试图将不同类型的对象

转换到统一的欧氏空间，且只能聚类某一种类型

的对象，如作者，而将其他类型的对象经过转换、

归一化后作为属性来度量不同作者之间的相似

度。这种转换忽视了不同类型对象之间的语义差

别，就必然导致信息的丢失。

由于无法直接度量不同类型对象或者不同类
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型关系之间的相似度，异构信息的聚类要比单一

类型对象的聚类困难许多。最近几年里，有越来

越多的学者开始关注于网络异构信息的聚类方法

研究。Ｓｕｎ等将聚类和排序算法相结合，提出了
ＲａｎｋＣｌｕｓ［１］和 ＮｅｔＣｌｕｓ［２］算法对异构信息进行挖
掘分析。这些算法假设网络中的异构信息符合某

些特定的网络模式，在此基础上获得了很好的实

验结果。其中，ＲａｎｋＣｌｕｓ只能处理二元网络模
式，ＮｅｔＣｌｕｓ只能处理星型网络模式。最近的一项
研究成果 ＦｃｔＣｌｕｓ［３］在计算速度和准确度上都获
得了较大的提升，但是与ＮｅｔＣｌｕｓ类似，ＦｃｔＣｌｕｓ只
能处理星型网络模式的异构信息。

还有部分学者提出了基于元路径的聚类方

法。元路径［４］是一条定义在网络模式上的连通

路径，表达了两个信息对象之间的某种复合语义

关系。ＰａｔｈＳｉｍ［４］算法是一种基于元路径的信息
对象相似度度量方法。文献［５－７］将ＰａｔｈＳｉｍ与
用户的先验知识相结合，提出 ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ算法对
网络中的异构信息进行聚类分析，但是该算法需

要用户给定每个簇的种子对象作为聚类的起始

条件。

１　问题描述

首先介绍一些关于张量的概念和符号，关于

张量代数的详细内容可以参考文献［８－９］。张
量，即多维数组；张量的阶或者称为张量的模是张

量具有的维度的数量。

用到的张量代数的符号见表１。

表１　张量代数符号描述
Ｔａｂ．１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｓｙｍｂｏｌｓ

符号 说明

Ａ 矩阵 （黑体大写字母）

Ｘ 张量 （花体字母）

ｘｉ１，ｉ２，…，ｉＮ Ｎ维张量Ｘ的元素

Ｘ（ｎ） 张量Ｘ沿着 ｎ维的矩阵化

珝Ｘ 张量Ｘ的向量化，珝Ｘ≡Ｘ（）

ＸＹ 两个相同维度张量的Ｈａｄａｍａｒｄ积

ＡＢ 两个矩阵的Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ积

Ｘ Ｆ 张量的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数

Ｘ×ｎＵ 张量与矩阵的Ｍｏｄｅｎ矩阵积

Ｔｕｃｋｅｒ分解是张量分析中最流行的一种模
型［１０］。给定一个 Ｎ阶张量 Ｘ∈ＲＲ Ｉ１×Ｉ２×…×ＩＮ，

Ｔｕｃｋｅｒ分解是将 Ｘ分解为一个指定规模的核张

量Ｇ∈ＲＲＪ１×Ｊ２×…×ＪＮ，Ｊｎ≤Ｉｎ和一系列的因子矩阵
Ｕ（ｎ）∈ＲＲＩｎ×Ｊｎ，ｎ＝１，２，…，Ｎ的矩阵积，即 Ｘ≈
Ｇ×１Ｕ

（１）×２Ｕ
（２）×３…×ＮＵ

（Ｎ）≡［［Ｇ；Ｕ（１），Ｕ（２），…，
Ｕ（Ｎ）］］。

目前大部分关于 Ｔｕｃｋｅｒ分解的求解方法都
是基于因子矩阵正交的假设，即Ｕ（ｎ）Ｕ（ｎ）Ｔ＝Ｕ（ｎ）Ｔ

Ｕ（ｎ）＝Ｅ，ｎ＝１，２，…，Ｎ，Ｅ为单位矩阵。
假设在网络信息体系中存在着 Ｔ种信息对

象类型Ｖ＝｛Ｖｔ｝
Ｔ
ｔ＝１，各种信息对象之间存在着 Ｓ

种语义交互关系 Ｅ＝｛Ｒｓ｝
Ｓ
ｓ＝１。那么整个网络信

息体系可以用一个图Ｓ＝（Ｖ，Ｅ）来描述。图 Ｓ也
称为网络信息体系的模式，它是该网络信息体系

的一个元模版。一个网络模式 Ｓ＝｛Ｖ，Ｅ｝表示了
网络信息体系中各种对象类型及不同类型对象之

间可能存在的边的类型。图１给出了计算机科学
文献库（ＤｉｇｉｔａｌＢｉｂｌｉｏｇｒａｐｈｙ＆ ＬｉｂｒａｒｙＰｒｏｊｅｃｔ，
ＤＢＬＰ）网络的模式，其中 ＤＢＬＰ是著名的计算机
领域内的科学论著发表网络，也是一个典型的星

型网络模式。

记每一种类型的信息对象 Ｖｔ表示为 Ｖｔ＝
｛ｖｔｎ｝

Ｎｔ
ｎ＝１，其中Ｎｔ是类型Ｖｔ中的对象总数，即Ｎｔ＝

Ｖｔ，ｔ＝１，２，…，Ｔ。网络中的对象总数记

为Ｎ＝∑Ｔ

ｔ＝１
Ｎｔ。

图１　ＤＢＬＰ网络的网络模式
Ｆｉｇ．１　ＮｅｔｗｏｒｋｓｃｈｅｍａｏｆＤＢＬＰ

定义　基因网络。网络信息体系中所有符合
网络模式Ｓ＝｛Ｖ，Ｅ｝的子网络中最小的子网络称
为基因网络，记为Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）。

显而易见，基因网络是所有子网络集合中

Ｓ＝｛Ｖ，Ｅ｝的一个最小实例。例如，ＤＢＬＰ网络中
包含四种类型的对象｛Ａ，Ｐ，Ｖ，Ｔ｝，它的一个基因
网络记为 Ｇ′＝（｛ｖＡｉ，ｖ

ｐ
ｊ，ｖ

Ｖ
ｍ，ｖ

Ｔ
ｎ｝，｛〈ｖ

Ａ
ｉ，ｖ

ｐ
ｊ〉，〈ｖ

ｐ
ｊ，

ｖＶｍ〉，〈ｖ
Ｖ
ｍ，ｖ

Ｔ
ｎ〉｝），表示一条语义关系：一个作者 ｖ

Ａ
ｉ

写了一篇论文 ｖＡｉ，发表在刊物 ｖ
Ｖ
ｍ上，这篇论文包

含了主题词 ｖＴｎ。简单起见，可以用 Ｇ′中每个对象

·７４１·
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的下标来标记这个基因网络，例子中的基因网络

Ｇ可以表示为 Ｇｉ，ｊ，ｍ，ｎ。
令Ｘ表示一个规模为 Ｎ１×Ｎ２×… ×ＮＴ的 Ｔ

维张量，Ｘ的每一个维度表示网络信息体系中的
一种信息对象类型。任意元素 ｘｎ１ｎ２…ｎＴ∈｛０，１｝，
ｎｔ＝１，２，…，Ｎｔ标识了对应的基因网络Ｇｎ１，ｎ２，…，ｎＴ
是否存在，即

ｘｎ１ｎ２…ｎＴ＝
１，ｉｆＧｎ１，ｎ２，…，ｎＴ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１）

从而网络信息体系可以建模为一个张量 Ｘ。
基于张量分解的方法可以将网络中的信息对象划

分到不同的簇中去。令Ｕ（ｔ）∈ＲＲＮｔ×Ｋ（ｔ＝１，２，…，
Ｔ）为第ｔ种对象类型的簇标记矩阵，即元素ｕ（ｔ）ｉ，ｋ∈
Ｕ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，Ｎｔ；ｔ＝１，２，…，Ｔ；ｋ＝１，２，…，Ｋ）
是类型Ｖｔ中的第ｉ个对象 ｖ

ｔ
ｉ，划分到第 ｋ个簇的

概率。一个小规模的张量Ｇ∈ＲＲＫ×Ｋ×…×Ｋ} 　
Ｔ　

作为张

量各个维度和簇指示矩阵之间的调节系数。令Ｇ
为核张量，Ｕ（ｔ）（ｔ＝１，２，…，Ｔ）为特征矩阵，从而
可以利用［［Ｇ；Ｕ（１），Ｕ（２），…，Ｕ（Ｔ）］］来逼近Ｘ。异
构信息聚类问题可以形式化为一个类似 Ｔｕｃｋｅｒ
分解的模型：

ｍｉｎ
Ｇ，Ｕ（１），Ｕ（２），…，Ｕ（Ｔ）

Ｘ－［［Ｇ；Ｕ（１），Ｕ（２），…，Ｕ（Ｔ）］］２
Ｆ

ｓ．ｔ．

ｔ，∑
Ｋ

ｋ＝１
ｕ（ｔ）ｉｋ ＝１

ｔ，ｉ，ｋ，ｕ（ｔ）ｉｋ ∈［０，１］

ｔ，ｒａｎｋ（Ｕ（ｔ））＝
{

Ｋ

（２）

其中：ｉ＝１，２，…，Ｎｔ；ｔ＝１，２，…，Ｔ；ｋ＝１，２，…，Ｋ，
并且Ｋ≤ｍｉｎ｛Ｎ１，Ｎ２，…，ＮＴ｝为簇的总数。

异构信息聚类不需要特征矩阵｛Ｕ（ｔ）｝Ｔｔ＝１为正
交矩阵。式（２）中的第一个约束条件保证了每个
对象属于所有簇的概率之和为１；第二个约束条
件保证概率的范围是［０，１］；最后一个约束确保
了每一个因子矩阵都是列满秩的，也就是说，对于

张量的每一阶而言，没有空簇，也没有任意两个簇

是相同的。

２　算法

提出的异构信息聚类算法由两部分组成：特

征矩阵更新和核张量更新。本节利用到的张量代

数的知识和特性请参考文献［９］。

２．１　特征矩阵更新阶段

每一个特征矩阵 Ｕ（ｔ）依次进行更新，保持核
张量和其他特征矩阵不变。式（２）中的目标函数
可以写为Ｘ沿着第ｔ维的矩阵化形式。

ｍｉｎ
Ｕ（ｔ）

Ｘ（ｔ）－Ｕ
（ｔ）［［Ｇ；Ｕ（１），…，Ｕ（ｔ－１），Ｕ（ｔ＋１），…，Ｕ（Ｔ）］］（ｔ）

２
Ｆ

（３）
式中，Ｘ（ｔ）∈ＲＲ

Ｎｔ×（Ｎ１×…×Ｎｔ－１×Ｎｔ＋１×…×ＮＴ）。

假设最优解 Ｕ（ｔ）满足式（２）中的所有约束，
则式（３）可以转化为：
Ｘ（ｔ）＝Ｕ

（ｔ）［［Ｇ；Ｕ（１），…，Ｕ（ｔ－１），Ｕ（ｔ＋１）…，Ｕ（Ｔ）］］（ｔ）
＝Ｕ（ｔ）Ｇ（ｔ）（Ｕ

（Ｔ）…Ｕ（ｔ＋１）Ｕ（ｔ－１）…Ｕ（１））Ｔ

（４）
记：

Ｓ（ｔ）＝Ｇ（ｔ）（Ｕ
（Ｔ）…Ｕ（ｔ＋１）Ｕ（ｔ－１）…Ｕ（１））Ｔ

（５）
式（４）转化为一个类似于文献［１１－１２］中的

非负矩阵分解（ＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，
ＮＭＦ）问题，即

Ｘ（ｔ）＝Ｕ
（ｔ）Ｓ（ｔ） （６）

式（６）与 ＮＭＦ具有相同的形式。因此，文
献［１２］中的ＮＭＦ更新方法可以用来求解Ｕ（ｔ）：

Ｕ（ｔ）←Ｕ（ｔ）
Ｘ（ｔ）Ｓ（ｔ）

Ｔ

Ｕ（ｔ）Ｓ（ｔ）Ｓ（ｔ）
Ｔ （７）

由式（７）得到的特征矩阵并不满足式（２）中
的第一和第二个约束条件。为了满足这两个约束

条件，可以对特征矩阵进行正规化处理：

ｕ（ｔ）ｉ，ｋ←
ｕ（ｔ）ｉ，ｋ

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｕ（ｔ）ｉ，ｋ

（８）

２．２　核张量更新阶段

保持所有特征矩阵不变，式（２）中的目标函
数可以变换为：

Ｘ－［［Ｇ；Ｕ（１），Ｕ（２），…，Ｕ（Ｔ）］］２
Ｆ

＝ 珝Ｘ－（Ｕ（Ｔ）…Ｕ（１））珝Ｇ ２
Ｆ （９）

由式（９）可得以下线性方程
珝Ｘ＝（Ｕ（Ｔ）…Ｕ（１））珝Ｇ （１０）

记：

Ｑ＝Ｕ（Ｔ）…Ｕ（１） （１１）
因此，式（１０）可以转换为一个ＮＭＦ模型，即

珝Ｘ＝Ｑ珝Ｇ （１２）
从而，根据文献［１２］中的 ＮＭＦ更新方法来

更新珝Ｇ。

珝Ｇ←珝Ｇ
ＱＴ珝Ｘ
ＱＴＱ珝Ｇ

（１３）

根据式（１１）和式（１３），得

　珝Ｇ←珝Ｇ
［［Ｘ；（Ｕ（１））Ｔ，…，（Ｕ（Ｔ））Ｔ］

→
］

［［Ｇ；（Ｕ（１））ＴＵ（１），…，（Ｕ（Ｔ））ＴＵ（Ｔ）］
→
］

＝Ｇ
［［Ｘ；（Ｕ（１））Ｔ，…，（Ｕ（Ｔ））Ｔ］］

［［Ｇ；（Ｕ（１））ＴＵ（１），…，（Ｕ（Ｔ））ＴＵ（Ｔ）］

→

］

（１４）
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关于Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ积和向量化操作的特性可以
参考文献［１３］。根据式（１４）可得核张量 Ｇ的更
新方法。

Ｇ←Ｇ
［［Ｘ；（Ｕ（１））Ｔ，…，（Ｕ（Ｔ））Ｔ］］

［［Ｇ；（Ｕ（１））ＴＵ（１），…，（Ｕ（Ｔ））ＴＵ（Ｔ）］］
（１５）

基于张量分解的聚类算法的伪代码见算

法１。

算法１　基于张量分解的聚类
Ａｌｇ．１　Ｔｅｎｓｏｒｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

已知：Ｘ，Ｋ，｛Ｕ（ｔ）｝Ｔｔ＝１和Ｇ的初始值，收敛阈值ε

１　ｒｅｐｅａｔ
２．　　ｆｏｒｔ←１ｔｏＴ：

３．　　　　ＵｐｄａｔｅＵ（ｔ）ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ（７）；

４．　　　　ＮｏｒｍａｌｉｚｅＵ（ｔ）ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ（８）；
５．　　ｅｎｄｆｏｒ
６．　　ＵｐｄａｔｅＧａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ（１５）；

７．　ｕｎｔｉｌ Ｘ－［［Ｇ；Ｕ（１），Ｕ（２），…，Ｕ（Ｔ）］］２
Ｆ≤ε

２．３　算法分析

定理１　基于张量分解的聚类方法相当于同
时对网络中所有类型的对象进行了 Ｋｍｅａｎｓ
聚类。

证明：首先证明基于张量分解的聚类方法中

的特征矩阵Ｕ（ｔ）的迭代更新等价于对网络中第 ｔ
种类型的对象进行Ｋｍｅａｎｓ聚类。

对于网络中的第ｔＴｔ＝１种类型的对象，Ｘ（ｔ）表
示第ｔ种类型的对象与其他类型对象的邻接矩
阵，Ｘ（ｔ）中的每一行 ｘｎｔ：表示第 ｔ种类型的一个对
象。Ｋｍｅａｎｓ算法将第 ｔ种类型的对象划分到 Ｋ
个簇｛Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＫ｝中，对应的簇中心记为｛ｃ１，
ｃ２，…，ｃＫ｝，使得每一个对象与对应簇中心之间的
距离最小，即

ｍｉｎ∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
Ｎｔ

ｎｔ＝１
ｘｎｔ：－ｐｎｔｋｃｋ

２
Ｆ （１６）

式中，ｐｎｔｋ为对象 ｘｎｔ：属于簇 Ｃｋ的标识，若 ｘｎｔ：∈
Ｃｋ，则ｐｎｔｋ＝１，否则 ｐｎｔｋ＝０。将式（１６）写成矩阵
形式，有

ｍｉｎ
Ｐ，Ｃ
Ｘ（ｔ）－ＰＣ

２
Ｆ （１７）

将式（５）代入式（３），得
ｍｉｎ
Ｕ（ｔ）
Ｘ（ｔ）－Ｕ

（ｔ）Ｓ（ｔ）
２
Ｆ （１８）

令Ｕ（ｔ）＝Ｐ，Ｓ（ｔ）＝Ｃ，从而式（１８）与式（１７）
等价，即基于张量分解的聚类算法中的特征矩阵

Ｕ（ｔ）的迭代更新等价于对网络中第 ｔ种类型的对
象进行Ｋｍｅａｎｓ聚类。

其次证明基于张量分解的聚类可以同时获得

网络中所有不同类型对象的聚类结果。

由算法１可知，基于张量分解的聚类算法一
次运行可以同时获得张量每个维度上的特征矩阵

以及核张量，即 Ｕ（１），Ｕ（２），…，Ｕ（Ｔ）和 Ｇ。而前面
已经证明每一个特征矩阵Ｕ（ｔ）相当于异构信息网
络中第ｔ种类型对象的簇标识矩阵，而 Ｓ（ｔ）＝Ｇ（ｔ）
（Ｕ（Ｔ）…Ｕ（ｔ＋１）Ｕ（ｔ－１）…Ｕ（１））Ｔ是第 ｔ
种类型对象的簇中心矩阵。所以基于张量分解的

聚类可以同时获得网络中所有不同类型对象的聚

类结果。 □
文献［１２］中已经证明了 ＮＭＦ算法的收敛

性，在此直接引入。

定理 ２［１２］　 Ｘ（ｔ）－Ｕ
（ｔ）Ｓ（ｔ）

２
Ｆ在更新规则

式（７）下是非递增的，当且仅当 Ｕ（ｔ）是局部最小
值时，Ｘ（ｔ）－Ｕ

（ｔ）Ｓ（ｔ）
２
Ｆ的值保持不变。

证明：请参见文献［１２］的定理１证明。 □
将定理２扩展到高维空间，可以得到基于张

量分解的聚类算法是收敛的。

引理　式（２）中的目标函数 Ｘ－［［Ｇ；Ｕ（１），
Ｕ（２），…，Ｕ（Ｔ）］］２

Ｆ在更新规则（７）下是非递增的，
当 且 仅 当 Ｕ（ｔ） 是 局 部 最 小 值 时，

Ｘ－［［Ｇ；Ｕ（１），Ｕ（２），…，Ｕ（Ｔ）］］２
Ｆ的值保持不变。

证明：记 Ｕ（ｔ）ｉｔｅｒ＋１及 Ｕ
（ｔ）
ｉｔｅｒ分别为相邻两次迭代

求得的特征矩阵 Ｕ（ｔ）的结果，即 Ｕ（ｔ）ｉｔｅｒ＋１＝Ｕ
（ｔ）
ｉｔｅｒ

Ｘ（ｔ）Ｓ（ｔ）
Ｔ

Ｕ（ｔ）Ｓ（ｔ）Ｓ（ｔ）
Ｔ。根据定理２可知，

　 Ｘ（ｔ）－Ｕ
（ｔ）
ｉｔｅｒ＋１Ｓ（ｔ）

２
Ｆ≤ Ｘ（ｔ）－Ｕ

（ｔ）
ｉｔｅｒＳ（ｔ）

２
Ｆ （１９）

当且仅当Ｕ（ｔ）ｉｔｅｒ＋１＝Ｕ
（ｔ）
ｉｔｅｒ，Ｕ

（ｔ）
ｉｔｅｒ为局部最小值时等号

成立。

将式（５）代入式（１９），得
Ｘ（ｔ）－Ｕ

（ｔ）
ｉｔｅｒ＋１Ｇ（ｔ）（Ｕ

（Ｔ）…Ｕ（ｔ＋１）Ｕ（ｔ－１）…Ｕ（１））Ｔ ２Ｆ
≤ Ｘ（ｔ）－Ｕ

（ｔ）
ｉｔｅｒＧ（ｔ）（Ｕ

（Ｔ）…Ｕ（ｔ＋１）Ｕ（ｔ－１）…Ｕ（１））Ｔ ２Ｆ
（２０）

将式（２０）写为张量形式，得
Ｘ－［［Ｇ；Ｕ（１），…，Ｕ（ｔ）ｉｔｅｒ＋１，…，Ｕ

（Ｔ）］］２
Ｆ

≤ Ｘ－［［Ｇ；Ｕ（１），…，Ｕ（ｔ）ｉｔｅｒ，…，Ｕ
（Ｔ）］］２

Ｆ （２１）
当且仅当 Ｕ（ｔ）ｉｔｅｒ＋１＝Ｕ

（ｔ）
ｉｔｅｒ，Ｕ

（ｔ）
ｉｔｅｒ为局部最小值时，等

号成立。 □
同理可证 Ｘ－［［Ｇ；Ｕ（１），Ｕ（２），…，Ｕ（Ｔ）］］２

Ｆ

在核张量更新规则式（１３）下也是非递增的，并且
当 且 仅 当 核 张 量 Ｇ 为 局 部 最 小 值 时，
Ｘ－［［Ｇ；Ｕ（１），Ｕ（２），…，Ｕ（Ｔ）］］２

Ｆ的值保持不变。

３　实验和结果

本节在人工合成数据集和真实数据集上对所

·９４１·
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提基于张量分解的聚类方法进行了实验验证，并

且将实验结果与其他先进的算法进行了比较。实

验中 采 用 标 准 互 信 息 （Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｍｕｔｕａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＮＭＩ）［１］ 和 准 确 度 （ＡＣｃｕｒａｃｙ，
ＡＣ）［１４］作为性能评价指标。其中，ＮＭＩ用来度量
聚类结果和基准集之间的标准互信息；ＡＣ用来
计算聚类准确度。所有的实验结果都是将算法在

对应的数据集上运行１０次后取平均值得到的。

３．１　人工合成数据集

３．１．１　数据集描述
利用人工合成数据集的目的是检测基于张量

分解的聚类算法是否能够达到预期的目标，因为

人工合成数据集中的簇结构都是已知的。设置了

以下参数来评估算法的性能。

１）Ｔ：异构信息网络中对象的类型数量。
２）Ｋ：簇的数量。
３）Ｄ：网络规模，Ｄ＝Ｎ１×Ｎ２×…×ＮＴ。
实验Ａ：为了定量地评价算法在不同 Ｔ和 Ｄ

上的性能，将网络中簇的数量固定为Ｋ＝２。然后
构造四种不同规模的数据集，分别是 Ｄ＝５×１０６、
Ｄ＝５×１０７、Ｄ＝５×１０８和 Ｄ＝５×１０９。针对每一
种规模的网络，分别设置不同的对象类型数 Ｔ＝
２、Ｔ＝４、Ｔ＝６和Ｔ＝８，详见表２，共有４种不同规
模的１６个数据集。

表２　人工合成数据集
Ｔａｂ．２　Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓ

Ｔ＝２ Ｔ＝４ Ｔ＝６ Ｔ＝８

Ｄ＝
５×１０６

５０００×
１０００

５０×１００×
１０×１００

５０×１０×
１０×１０×
１０×１０

５×１０×
１０×１０×
５×５×
５×８

Ｄ＝
５×１０７

５０００×
１００００

５０×１００×
１００×１００

５０×１００×
１０×１０×
１０×１０

１０×１０×
１０×１０×
５×１０×
１０×１０

Ｄ＝
５×１０８

５００００×
１００００

５００×１００×
１００×１００

５０×１００×
１００×１０×
１０×１０

１０×１０×
１０×１０×
５０×１０×
１０×１０

Ｄ＝
５×１０９

５００００×
１０００００

５００×１０００×
１００×１００

５０×１００×
１００×１００×
１０×１０

１００×１０×
１０×１０×
５０×１０×
１０×１０

　　实验Ｂ：为了测试算法中分解维度的大小，即

网络中存在簇的数量 Ｋ对算法性能的影响，固定
网络中对象的类型数Ｔ＝４，网络规模Ｄ＝１×１０８＝
１００×１００×１００×１００。分别设置 Ｋ＝２、Ｋ＝４、
Ｋ＝６和Ｋ＝８。
３．１．２　实验结果

实验Ａ中，由随机初始化方法产生的特征矩
阵和核张量偶尔会导致算法的收敛速度较慢，甚

至出现在迭代次数达到用户设定的最大迭代次数

时还是没有达到收敛条件，但是这种现象比较少，

移除了结果中不收敛的情况。图２给出了运行时
间和迭代次数的结果，图３给出了 ＡＣ和 ＮＭＩ的
结果。

（ａ）不同Ｔ和Ｄ情况下的运行时间
（ａ）ＲｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＴａｎｄＤ

（ｂ）不同Ｔ和Ｄ情况下的迭代次数
（ｂ）ＩｔｅｒａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＴａｎｄＤ

图２　不同Ｔ和Ｄ情况下的运行时间和迭代次数
Ｆｉｇ．２　ＲｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＴａｎｄＤ

在相同网络规模的情况下，随着对象类型数的

增加，运行时间和迭代次数也几乎是增加的，直至

ＡＣ和ＮＭＩ趋近于１。当Ｔ＝２时，在不同网络规模
的情况下，运行时间和迭代次数几乎都是相同的，

ＡＣ和ＮＭＩ也都是比较小的。这也就意味着，聚类
的结果在对象类型较少的情况下是不佳的。原因

是每一个对象出现在基因网络中的频率，也就是网

络中有用的语义关系较少。当对象类型变多时，每

一个对象出现在基因网络中的频率也就相应变大，

聚类过程中可利用的语义关系就增加了。这也是

ＡＣ和ＮＭＩ同时趋近于１的原因。

·０５１·
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（ａ）不同Ｔ和Ｄ情况下的ＡＣ
（ａ）ＡＣｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＴａｎｄＤ

（ｂ）不同Ｔ和Ｄ情况下的ＮＭＩ
（ｂ）ＮＭＩｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＴａｎｄＤ

图３　不同Ｔ和Ｄ情况下的ＡＣ和ＮＭＩ
Ｆｉｇ．３　ＡＣａｎｄＮＭＩｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＴａｎｄＤ

实验Ｂ中，保持网络规模和网络中对象的类
型数不变，随着网络中簇数的增大，ＡＣ及 ＮＭＩ下
降，而迭代次数及运行时间有所增加，实验结果如

图４所示。显然地，随着 Ｋ的增加，特征矩阵

Ｕ（ｔ）∈ＲＲＮｔ×Ｋ和核张量Ｇ∈ＲＲ　Ｋ×Ｋ×…×Ｋ} 　Ｔ　

的规模成倍

增加，从而导致算法求解过程中消耗的运算量上

升。同时，在网络规模不变的情况下，构造的张量

规模不变，随着网络中簇的数量变多，张量分解的

维度越大，算法效率越低。

（ａ）准确度
（ａ）Ａｃｃｕｒａｃｙ

　
　　　　　　　

（ｂ）标准互信息
（ｂ）Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

（ｃ）迭代次数
（ｃ）ＮｕｍｂｅｒｏｆＩｔｅｒａｔｉｏｎｓ

　　　　
（ｄ）运行时间
（ｄ）Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ

图４　簇数Ｋ对算法性能的影响
Ｆｉｇ．４　ＥｆｆｅｃｔｏｆＫｏｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

显然地，网络规模越大，对象类型越多，需要

的迭代次数和运行时间都相应增加，同时 ＡＣ和
ＮＭＩ也越大。有两个原因导致迭代次数和运行
时间的增加。第一，网络中对象类型越多，构造的

张量维度越多。也就是说特征矩阵的数量和核张

量的规模越大。第二，当网络规模固定的时候，随

着对象类型的增加，每一种类型的对象数目却在

减少。

３．２　真实数据集

３．２．１　数据集描述
真实数据集上的实验是为了比较基于张量分

解的异构信息聚类算法和现有算法的性能。真实

数据集是从 ＤＢＬＰ网络中抽取的 ＤＢＬＰ－ｆｏｕｒ－
ａｒｅａｓｄａｔａｓｅｔ，下载地址为 ｈｔｔｐ：／／ｗｅｂ．ｃｓ．ｕｃｌａ．
ｅｄｕ／～ｙｚｓｕｎ／ｄａｔａ／ＤＢＬＰ＿ｆｏｕｒ＿ａｒｅａ．ｚｉｐ。这是
ＤＢＬＰ中的 ４个研究领域的数据集，用于文
献［２－５，７，１５－１６］。４个研究领域分别是数
据库、数据挖掘、机器学习和信息检索。每一个研

究领域中挑选除了５个具有代表性的会议，相关
的作者和他们发表在这些会议上的论文，以及论

文中使用的主题词均包含在数据集中。ＤＢＬＰ－
ｆｏｕｒ－ａｒｅａｓ数据集包含１４３７６篇论文，其中１００
篇标记了簇标签；１４４７５个作者，其中４０５７个标
记了簇标签，２０个标记了簇标签的会议和 ８９２０
个主题词。由此构造了一个４阶张量，其规模为
１４３７６×１４４７５×２０×８９２０。
３．２．２　对比算法

１）ＮｅｔＣｌｕｓ［２］：ＲａｎｋＣｌｕｓ［１］在星型网络模式上
的扩展。

２）ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ［５，７］：基于预定义元路径和用
户知识的聚类方法。在 ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ中，相同类型
对象之间的距离用 ＰａｔｈＳｉｍ［１５］来度量，该方法需
要用户给定每个簇的种子。

３）ＦｃｔＣｌｕｓ［３］：最近提出的一种异构信息网络
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聚类方法。与 ＮｅｔＣｌｕｓ一样，ＦｃｔＣｌｕｓ只能处理星
型网络模式。

３．２．３　实验结果
由于这些基准方法都只能处理指定模式的异

构信息，实验为这些方法构造了不同的网络。对

于ＮｅｔＣｌｕｓ和ＦｃｔＣｌｕｓ，网络被组织为星型模式，与
文献［２－３］类似，论文（Ｐ）作为中心类型，作者
（Ａ）、会议（Ｃ）和主题词（Ｔ）作为属性类型。对于
ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ，选择元路径 Ｐ－Ｔ－Ｐ，Ａ－Ｐ－Ｃ－
Ｐ－Ａ和Ｃ－Ｐ－Ｔ－Ｐ－Ｃ分别来聚类论文（Ｐ）、作
者（Ａ）和会议（Ｃ），并且给定每个簇一个种子。

将ＤＢＬＰｆｏｕｒａｒｅａｓ数据集建模为一个４维张
量，其中每一个维度代表一种对象类型。４个维
度分别是作者（Ａ）、论文（Ｐ）、会议（Ｃ）和主题词
（Ｔ）。实际上，对象类型的顺序是无关紧要的。

表３～５分别给出了基于张量分解的异构信
息聚类和其他方法在真实数据集上的实验结果。

从ＤＢＬＰｆｏｕｒａｒｅａｓ数据集上的实验结果来看，基
于张量分解的异构信息聚类方法在ＡＣ和ＮＭＩ上
的表现都优于其他方法，而 ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ在运行时
间上表现最优。

表３　真实数据集上的ＡＣ结果
Ｔａｂ．３　ＡＣｏｎｔｈｅｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔ

基于张量

分解的聚类
ＮｅｔＣｌｕｓ ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ ＦｃｔＣｌｕｓ

论文（Ｐ） ０．７６９９ ０．７１５４ ０．７５５１ ０．７８８７

作者（Ａ） ０．８２５４ ０．７１７７ ０．７９５１ ０．８００８

会议（Ｃ） ０．９９９８ ０．９１７２ ０．９９５０ ０．９０３１

ａｖｇ（ＡＣ） ０．８２５０ ０．７１８６ ０．７９５１ ０．８０１０

表４　真实数据集上的ＮＭＩ结果
Ｔａｂ．４　ＮＭＩｏｎｔｈｅｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔ

基于张量

分解的聚类
ＮｅｔＣｌｕｓ ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ ＦｃｔＣｌｕｓ

论文（Ｐ） ０．７０４４ ０．５４０２ ０．６１４２ ０．７１５２

作者（Ａ） ０．８５４９ ０．５４８８ ０．６７７０ ０．６０１２

会议（Ｃ） ０．９９９４ ０．８８５８ ０．９９０６ ０．８２４８

ａｖｇ（ＮＭＩ） ０．８５２０ ０．５５０３ ０．６７７０ ０．６０５０

尽管基于张量分解的异构信息聚类方法的运

行时间是最长的，但是它可以一次性同时得到所

有类型对象的聚类结果，这是其他方法所不能达

到的。这也是为什么表５中基于张量分解的异构

表５　真实数据集上的运行时间结果
Ｔａｂ．５　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｎｔｈｅｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔ

ｓ

基于张量

分解的聚类
ＮｅｔＣｌｕｓ ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ ＦｃｔＣｌｕｓ

论文（Ｐ） ８０２．６ ５４２．３ ８０８．４

作者（Ａ） ７４３．７ ６８１．１ ７７４．９

会议（Ｃ） ６５８．４ ６２９．３ ６６９．８

总时间 ２８４０．９ ２２０４．７ １８５２．７ ２２５３．１

信息聚类方法的结果只有总时间的原因。

ＮｅｔＣｌｕｓ在 ＡＣ和 ＮＭＩ上表现最差，只达到
７１８６％ 和５５０３％，但是 ＮｅｔＣｌｕｓ有一个重要的
优势就是其可以在聚类的同时得到这些对象的重

要性排序。ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ在ＡＣ和ＮＭＩ上表现优于
ＮｅｔＣｌｕｓ，它也有一个优点，就是基于 ＰａｔｈＳｉｍ，
ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ可以快速度量两个相同类型对象之间
的相似度。ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ在运行时间上的表现也是
最好的，但是ＰａｔｈＳｅｌＣｌｕｓ的结果严重依赖于元路
径的选择和用户预先给定的种子。

４　结论

本文提出了一种基于张量分解的网络异构信

息聚类方法。在该方法下，网络异构信息中的每一

种对象类型被建模为张量的一个维度，基因网络被

建模为张量中的元素。也就是说，基于张量分解的

网络异构信息聚类方法可以将网络中不同类型的

对象和语义关系建模为一个张量，然后基于张量分

解，一次性将所有类型的对象同时进行聚类。
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