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For large-scale sparse relation data of multi-entity in microblogging, an effic ient co-clustering algorithm was 

proposed which processed sparse relation data of multi-entity. In order to take full advantage of multi-relational data 

when using this algorithm, a robust constraint information embedding algorithm was proposed to construct relation ma-

trix, and the performance of relation mining was improved by reducing matrix sparsity. In the sparse constraint b lock 

coordinate descent framework, relation matrix concurrently obtained cluster ind ication matrix of different entities by 

non-negative matrix tri-factorization. In non-negative matrix factorization, to ensure sparse structure of clustering result, 

a quick solution was achieved through effic ient projection algorithm. Experiments on synthetic and real data sets show 

that proposed algorithm goes beyond all the baselines on three ind icators. The improvement is more significant especially 

when processing extremely sparse data.
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针对大规模微博中多实体间的稀疏关系数据，提出一种面向多实体稀疏关系数据的高效联合聚类算法。

在算法中，为了充分利用多关系数据，提出了一种顽健的约束信息嵌入方法构建关系矩阵，降低了矩阵的稀疏性，

进一步提高了算法的准确率。在稀疏约束的块坐标下降框架下，关系矩阵通过非负矩阵三分解算法同时获得不同实

体的聚类指示矩阵。非负矩阵分解过程中，通过高效的投射算法实现快速求解，确保了聚类结果的稀疏结构。在人

工和真实数据集上的实验表明，算法在 个指标上都具有明显提高，特别是在极端稀疏数据上的效果更加明显。

微博；多实体稀疏关系；联合聚类；非负矩阵分解；辅助信息嵌入

随着互联网技术的快速发展，微博成为人们

的信息分享和传播平台。为了深入理解微博平台

中的用户行为、内容、传播规律等，微博已经成

为社会媒体数据挖掘、社会计算等研究领域中的

热点研究目标。

在微博平台中，用户可以发布或者评论一条消

息，消息中可以包含标签、位置等多类特征实体。同

时，用户通过关注构建用户关注关系，通过转发促进

消息快速传播。微博用户通过上述行为产生大量实体

及复杂的交互关系，因此，微博数据是多实体关系数

据 。通过对微博中实体间的交互关系进行挖掘，能

够深入理解微博中实体之间的潜在结构。

在挖掘多实体关系数据时，通常通过聚类算法

挖掘不同实体之间的潜在结构 。聚类算法主要包
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括多视图聚类和联合聚类等。多视图聚类算法通常

建模成星型结构 ，而真实数据中的结构可能比星型

结构要复杂很多。联合聚类算法能够同时针对 类

实体进行聚类分析，并且能够快速地扩展到多阶实

体关系中，因此成为目前多关系挖掘中的常用算法 。

在处理多关系数据时，联合聚类分析主要包括

非负矩阵分解 、信息理论 及谱分析算法 。非

负矩阵分解在联合聚类算法取得了很好的效果 ，特

别是在处理大规模数据时，其能够快速地扩展到分

布式处理平台中。但是，数据本身的几何结构会影

响非负矩阵分解结果的准确性 ，特别是稀疏性结

构对算法的影响较大。 针对非负矩阵分解的稀疏

问题提出了稀疏约束，进而确保结果的稀疏性 ，但

该方法并没有引入到多关系数据挖掘分析中。

联合聚类算法虽然能够有效地处理多类关系

数据，但是在处理真实的微博数据时仍存在以下问

题：由于用户隐私保护、微博平台 限制等因素，

抽取的实体及实体关系并不完备，因此构建的实体

间关系非常稀疏。另外，在针对某些实体进行关系

挖掘时，仅仅考虑关系中 类实体间的交互关系，

显然遗漏了大量的信息。

针对上述不足，本文提出了面向多实体稀疏关

系数据的联合聚类框架。框架从用户和消息 类最

重要的实体出发，通过稀疏联合聚类算法对用户和

消息同时挖掘分析。为了进一步降低矩阵的稀疏

度，充分利用实体内部的交互关系及与其他实体间

的交互关系进一步提高算法的准确率，提出了基于

距离学习的辅助信息嵌入方法将用户和消息对应

的同质关系以及消息包含的特征向量融合到用户

和消息间的关系矩阵中，进一步提高了稀疏联合聚

类算法的准确率。

微博中包含大量的实体，且同类实体间、不同

类实体间存在大量的交互关系。抽取微博中的实体

及交互关系如图 所示。

通过对微博中多实体交互关系的分析可知，用

户 和消息 是微博中最重要的 类实体。同时，

消息中包含大量的特征实体、特征实体集合 。用

户 和消息 之间的交互关系可以构建关系矩阵

，用户之间的关注关系通过矩阵 表示，消息之

间的转发关系通过矩阵 表示，消息中包含多类特

征实体采用特征向量 表示。

图 微博中多实体交互关系

微博中用户和消息间的关系挖掘转换成基于

用户和消息间关系矩阵 的联合聚类分析。挖掘用

户和消息的潜在关系，为主题社区、微博位置推理

等提供基础。

针对微博中多实体的关系挖掘，本文提出了多实

体稀疏关系联合聚类框架，如图 所示。在该框架中，

主要包括 个核心步骤，分别是关系抽取及建模、辅

助关系数据嵌入、稀疏约束下的关系矩阵三分解。

针对微博数据，抽取实体及实体关系。在此基

础上，构建关系矩阵表示实体间的交互关系。由于

微博中实体较多，文中以用户和消息 类最重要的

实体为基础，可得到用户和消息的关系矩阵 ，用

户、消息对应的内部关系矩阵 、 ，以及消息包

含的特征属性向量 。由于微博中用户间的交互很

难抽取完整的交互关系，因此，用户与消息间的关

系矩阵 并不考虑交互频次，其计算公式如下

用户与消息存在交互关系

其他

为了进一步降低关系矩阵 的稀疏度，充分利

用用户和消息 类实体对应的矩阵 和 以及消息

对应的特征属性向量 。

在真实的微博数据中，即使融合了用户和消

息对应的关系矩阵 、 及特征属性 ，用户和

消息间的关系矩阵 仍然非常稀疏，因此，采用

基于稀疏矩阵三分解的联合聚类同时得到用户和

消息的聚类关系，进一步挖掘出用户和消息的潜

在关系。

多实体稀疏关系联合聚类算法首先通过距离

度量学习嵌入辅助信息，进一步通过非负矩阵三分

解实现稀疏关系矩阵分解。
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通过对微博数据中的关系进行分析可知，用

户和消息之间的异质关系非常稀疏。为了提高联

合聚类算法的效果，在用户和消息之间的关系矩

阵 基础上，通过距离度量学习 将用户间和

消息对应的关系矩阵 、 嵌入到异质关系矩阵

中。

在聚类的过程中基于距离度量学习的方法融

合相似性和相异性约束关系矩阵是一种基本信息

嵌入方法 。本文中同时考虑用户和消息 类实体
的同质关系，将分别学习 个距离度量 、 。

为了得到 个距离度量，首先给出基于用户和消息

的关系矩阵 、 对应的相似性和相异性约束关系

矩阵。

基于用户共同关注用户构建的用户相似性和

相异性矩阵计算为

其他

≤

其他

其中， 是共同关注用户阈值。

基于消息传播路径用户和消息特征属性构建

的消息相似性和相异性矩阵计算为

其他

≤ 或 ≤

其他

为了叙述方便，以用户同质性关系嵌入为例进

行说明。对于异构关系矩阵 中任意给定的两行

和 ，可以定义其马氏距离

其中， 为马氏距离度量。

文献 直接学习距离度量 ，但是直接学习

的方法很难处理孤立点，而实际的数据中经常包含

大量的孤立点。因此，本文将采用新的学习算法，

提高距离度量的顽健性 。

由于距离度量 是正半定矩阵，因此可以对

进行特征值分解，即满足 。马氏距离度量

可以改写成

为了求解式（ ）中的矩阵 ，可将该问题看

成是一个求解投射矩阵 的问题。针对用户的相似

性关系矩阵，在用户相似性、相异性关系矩阵 、

图 面向微博的多实体稀疏关系数据联合聚类框架
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基础上定义 个协方差矩阵 、 ，其计

算公式为

在协方差矩阵的基础上提出式（ ）的目标函
数 求解式（ ）。目标函数 可以通过 范式的

最小化和最大化优化方法进行求解，详细的求解方

法可参见文献 。

其中， 是单位矩阵， 是求矩阵的迹。
经过式（ ）的优化求解，得到矩阵 ，用户

同质关系距离度量 可通过 计算得到。

与用户同质关系距离度量求解方法类似，消息
同质性关系距离度量对应的目标函数 为

其中， 是单位矩阵， 是求矩阵的迹， 是

消息相似性同质关系对应的协方差矩阵， 是消

息相异性同质关系对应的协方差矩阵。
经过式（ ）的优化求解，得到矩阵 ，消息

同质关系距离度量 可通过 计算得到。

关系矩阵 可通过用户和消息 个距离度量嵌

入对应的同质性关系，形成新的异质关系矩阵 。

基于辅助信息嵌入的关系矩阵 仍然属于稀

疏矩阵，因此，本文采用稀疏约束下的非负矩阵三

分解方法。为了给出显式的稀疏约束， 等

在处理稀疏矩阵时提出面向向量的稀疏度量，对于
矩阵中向量 的稀疏度量 定义如下

因此，对于新的 行、 列的关系矩阵 ，在稀
疏约束下，非负矩阵三分解对应的目标函数为 。

≥ ≥ ≥

其中， 为 的矩阵， 为 的矩阵， 为

和 对应的关联矩阵，其规模为 。目标函
数 的求解方法很多，例如乘法更新、梯度下降、

坐标下降等。这些方法在迭代求解的过程中，收敛

速度较慢。
针对目标函数 ，对列向量块进行稀疏约束。

可以看成是 个列向量，每一个列可以看成是一

个块，因此可以采用块坐标下降的方法进行求解。

文献 中单变量更新可以看成是单变量块坐标更

新，因此，本文将其求解方法扩展到块坐标下降方

法中。

等 将非负矩阵分解方法都归纳到块坐

标下降的框架下进行求解，并且具有较快的收敛
速度。针对目标函数 ，对列向量块进行稀疏约

束。 可以看成是 个列向量，每一个列可以看

成是一个块，因此可以采用块坐标下降的方法进

行求解。
对于目标函数 的 个列向量块，可以采用序

列更新的方法进行，针对每一个列向量块 的更新

可以转换成

将式（ ）代入到目标函数中，进一步可以得
到列向量 的更新公式

式（ ）可以采用列的形式表示，因此可以通

过如式（ ）进行求解

其中， 为列向量块，因此其求解可以转换成列向

量的稀疏优化问题。

在上述分析的基础上，下面将给出本文的处理

算法。在非负矩阵三分解基础上，融合辅助信息嵌

入，实现多实体稀疏关系联合聚类，整体算法如算

法 所示。式（ ）可以分解成算法 中步骤 ）

和步骤 ）分别进行求解。每一次迭代，对每一列

进行透射处理。稀疏约束下投射函数 的求

解方法很多。 等 提出了一种高效的稀疏确

保的投射算法，本文将采用其算法进行求解。由于

篇幅限制，本文将省略投射函数的介绍。在步骤 ）
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中，采用乘法更新的方法迭代求解矩阵 。在步骤

）中，采用最小二乘法求解矩阵 。在多次迭代之

后达到收敛时算法结束，输出指示矩阵 、 。

基于非负矩阵三分解多实体稀疏关系

矩阵联合聚类算法

关系矩阵 、 、 及特征向量 ，稀疏

度 ，聚类数目

用户、消息聚类指示矩阵 、

初始化矩阵 、 、 、 、
学习距离度量 、

根据式（ ）嵌入辅助信息，得到新的关系

矩阵

迭代求解 、 、
按列投射求解

收敛结束循环

输出聚类指示矩 、

本文所有实验都在 下实现，硬件平台为

、 、 内存， 和

，可视化工具为 。

实验中将分别对比算法 、 、

和本文算法 。每一组实验分别运

行 次，实验结果中给出平均值。

联合聚类算法的度量指标较多，本文将采用常

见的 、 、 这 个指标作为度

量标准。对于给定的异构数据集，实体规模为 ，
算法得到的聚类结果为 ，给定的聚

类标签为 ，则 个评估指标分别定

义为

本文首先在联合聚类算法的标准测试数据集

上对算法进行全面评估。该数据集给出了 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。

数据集中共有 组数据，通过贝叶斯错误率作

为数据集的难度控制参数，包括 、 、 这

个难度等级，其中， 是最容易聚类的数据集，

是最难聚类的数据集。每一个难度等级分别对应

、 、 、 这 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 、、 这 种聚类数目，

可针对不同的聚类数进行对比分析。

在同一规模的数据集下评估算法受不同聚类

数目 的影响情况，对比结果如图 所示。所有的

算法都随着 值的增加，准确率都有所下降，但其

他 个指标影响较小。

图 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

该数据集中的测试数据并没有特别稀疏的情况，因

此无法发挥算法 的优势，其聚类结果接近

于 算法。

针对标准测试数据集中不同聚类难度等级的

数据集进行算法的顽健性对比实验，结果如图 所

示。本文算法在处理不同聚类难度等级的数据集时
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图 在不同聚类数 下的 种指标对比结果 ，

图 在不同节点规模 下的 种指标对比结果 ，

图 在不同聚类难度等级数据集下的 种指标对比结果 ，
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的顽健性都优于其他 种算法。

为了验证 算法在真实数据集上的效

果，通过微博 收集了 数据集。该数据集

收集了 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” 个话题的

新浪微博消息。通过 进一步收集消息发布用户的

属性信息。通过预处理得到 个用户的 条

微博、 个标签、 条位置信息及 个描

述词。根据上述实体对应的关系数据构建对应的关

系矩阵。

为了验证算法在真实微博数据集中的聚类结

果，本文以微博消息为观察对象。 个算法的实验结

果如表 所示。由结果可知，本文算法 比其

他 种算法的效果都要好。这主要得益于本文采用

的是稀疏关系矩阵分解实现联合聚类，确保了聚类

结果的稀疏结构。算法中通过距离度量学习嵌入了

特征属性等辅助信息，进一步提高了算法的准确率。

算法

个算法在微博数据集上的运行时间对比结果

如图 所示。由图中结果可知，本文算法

只比目前最快的 算法的运行时间稍微多一

点，这主要是由于在算法 中加入了辅助信

息嵌入过程。算法 采用乘法更新的迭代求

解方法实现非负矩阵分解，因此其运行时间最长。

图 算法运行时间对比结果

本文提出的算法 需要用户提供稀疏

约束参数 。为了评估稀疏参数对实验结果的影

响，本文通过改变稀疏约束参数 ，得到算法在

不同指标下的结果如图 所示。由图 中结果可

知，在 到 之间算法对稀疏参数的影响较

小，因此，在对比实验及后续的实验中设置稀疏

约束参数为 。

图 稀疏参数 的调整实验

为了分析算法的真实应用价值，本文针对微博

数据集中的“中国好声音，梁博冠军”的话题进行

详细分析。在该话题形成过程中，用户发布大量的

微博消息。通过本文算法对微博数据集进行聚类分

析得到的可视化结果，图 中给出了 用户、

位置、 描述词。

通过图中的 用户可以分析该话题形成过程

中影响力较大的用户，并且可以分析话题主题词及

对应的位置属性信息，为微博数据挖掘分析提供了

基础。

为了说明本文算法在微博用户发布消息时的

位置预测应用中的效果，在实验中选择了 条带

有位置的消息作为测试数据集。由于位置标记不是

很规范，因此，以行政市作为位置标签。将测试数

据集的消息按照 、 、 、 、 的比

例融合到原始数据集中。

微博用户预测中最常应用的有 种方法：一种

是基于用户属性的位置预测，记为 方

法 ；一种是基于用户好友关系的位置预测，记为

的方法 。本文选择这 种方法作为

对比方法，实验结果如图 所示。

通过图 的结果分析可知，本文提出的基于辅

助信息嵌入的联合聚类算法的效果最佳，并且随着

训练数据规模的增加，准确率也越高。这主要得益
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于本文算法确保了聚类结果的稀疏结构，并且嵌入

了其他辅助信息。 方法的准确率最低，

这是由于微博用户中大量的消息并没有给出位置

信息，并且用户在现实世界中是动态调整的，因此，

用户属性可能成为历史属性。 方法的用

户位置预测准确率较高，但是并没有将用户关系区

别对待，降低了预测的准确率。

图 位置预测对比结果

本文针对微博数据中的多实体稀疏关系数据

提出了一种多实体稀疏关系联合聚类算法

。算法在块坐标下降框架下，采用稀疏约束

的块向量投射算法实现快速的非负矩阵三分解。为

了进一步降低关系矩阵的稀疏度，采用了基于距离学

习的辅助关系数据嵌入，进一步提高了算法的准确

率。实验结果表明本文提出的算法在标准测试数据集

和真实微博数据集中的效果都优于现有的算法。

本文只考虑了消息特征属性的嵌入，下一步将

同时考虑用户和消息的属性信息，进一步提高算法

的聚类准确率。另外，将本文算法扩展到分布式平

台中处理大规模数目。

图 “中国好声音，梁博冠军”话题的特征实体与用户之间的关系可视化
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