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Abstract:  Tagging is one of the most important ways to categorize or indexing information at the age of Web 2.0. 
To handle the disadvantages of tagging systems such as inconsistentcies, redundancy and incompleteness, tag 
recommendation methods improve the quality of tags by providing candidate tags. In order to further improve the 
quality of tag recommendations, a tag recommendation method is proposed which bases on a combined analysis of 
the relations of objects in a tagging system and the content of resources. An LDA based generative tagging system 
model TSM/Forc that models object relation and resource content in a combined way is introduced, together with a 
probabilistic based tag recommendation method and a Gibbs sampling based model parameter estimation approach. 
Experiment results show that the proposed method could provide more accurate recommendations than the latest 
methods. 
Key words: Web 2.0; social tagging; tag recommendation; combined approach; LDA (latent Dirichlet allocation) 

摘  要: 标签是 Web 2.0 时代信息分类与索引的重要方式.为解决标签系统所面临的不一致性、冗余性以及完备

性等问题,标签推荐通过提供备选标签的方法来提高标签的质量.为了进一步提升标签推荐的质量,提出了一种基于

标签系统中对象间关系与资源内容融合分析的标签推荐方法,给出了基于 LDA(latent Dirichlet allocation)的融合表

示对象间关系与资源内容的标签系统生成模型TSM/Forc,提出了一种基于概率的标签推荐方法,并给出了基于吉布

斯(Gibbs)抽样的参数估计方法.实验结果表明,该方法可以提供比当前主流与最新方法更加准确的推荐结果. 
关键词: Web 2.0;社会标签;标签推荐;融合方法; LDA (latent Dirichlet allocation) 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

Web 2.0 强调用户参与的特性,将信息发布的主导权从网站管理者转移到了网络用户身上.由于网络用户通
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常没有耐心了解一个相对复杂的信息分类体系,传统的基于固定分类体系的信息分类方法也不再适应 Web 2.0
时代的信息发布方式.作为对传统分类方法的替代,人们使用标签系统以便更加容易地对 Web 2.0 上的信息进

行分类或索引.使用标签系统,用户可以使用任意的词汇对信息进行分类.这种易用性使标签系统很容易被用户

接受和使用,并使标签成为了 Web 2.0 时代一种重要的信息组织方式. 
另一方面,标签系统这种不受控制的使用方法也带来了相应的问题.由于用户可以使用任意词汇分类信息,

出于对信息和词汇的不同理解,不同的用户便不太可能使用完全一致的方法分类相同或者相似的信息.研究结

果表明,基于标签的分类系统通常难以保证分类的一致性,并面临着冗余性、不完备性等问题[1].标签使用次数

与资源所具有的标签数量所服从的齐普夫分布,使得标签系统中存在着大量仅仅被使用过数次的标签以及仅

仅包含数个标签的资源[2].这种情况给基于标签的分类系统在信息检索等领域中的实际应用带来了问题. 
解决标签系统所面临问题的核心在于提升标签的质量.针对这一问题,研究人员对标签推荐方法进行了大

量的研究[2].标签推荐方法通过为用户在进行基于标签的分类过程中提供高质量的标签备选,或者在使用标签

系统提供的分类信息用于信息检索等任务时,为信息附加了当前不具备的额外的高质量标签等方法,提升信息

所带有的标签的质量.截至目前,研究人员已经提出了大量的标签推荐方法[3−5],并在来自开放式 Web 2.0 标签系

统如 del.icio.us 等的数据集上获得了比较好的效果. 
当前的标签推荐方法大多依靠对标签系统中对象间的关系进行分析,即通过分析标签系统中的标签、用户

以及资源这三者之间的关系,获得推荐标签所需要的知识并应用于推荐任务中.这些方法的有效性依赖于用

户、标签以及资源之间存在相对稠密的关联关系.然而,这些要求在现实应用中却不一定能够得到满足.例如在

博客系统中,用户不可以像在 del.icio.us 这类的开放标签系统中对任意的信息进行标签分类,而只能对自己发布

的信息附加标签.类似的问题也存在于基于标签的企业数据空间系统中.这些限制使得用户、标签以及资源之

间的关联关系变得稀疏,限制了基于关系的标签推荐方法的性能. 
值得注意的是,这种基于关系的标签推荐方法仅仅利用了对象之间的关系,并没有对资源自身的特征,即用

户为资源附加特定标签的原因进行很好的发掘和利用,进而限制了基于关系的标签推荐方法的最终效果.据此

可以认为,对资源自身的特征(如用户为资源附加特定标签的原因)进行分析,将能够进一步地获取推荐标签所

需要的知识.将标签系统中对象之间的关系与资源本身的内容进行融合分析,将可以提升标签推荐系统的效果. 
本文提出了基于关系与内容融合分析的 Web 2.0 信息标签推荐方法.通过扩展 Latent Dirichlet Allocation 

(LDA)[6]主题模型,本文将用户、标签、资源这 3 种类型的对象和组成资源内容的词汇,利用潜在的主题关联起

来,利用一个模型完整地描述了对象关系与资源内容,避免了使用不同模型分别描述对象关系与资源内容后进

行合并的方法,实现了对标签系统中的对象间关系与资源内容的融合分析.该模型完全生成模型的特性,使其可

以有效地利用贝叶斯层次结构进行参数估计,很好地避免了模型的过度拟合问题,并具有很好的可扩展性.实验

结果表明,所提出的方法可以提供比当前主流与最新的方法更加准确的标签推荐结果,在合理的时间与空间开

销下,进一步地提升了标签推荐的质量. 

1   基于关系与内容融合的标签系统模型 TSM/Forc 

为了实现对关系和内容的融合分析,本文扩展 LDA 主题模型,构建了一个用于生成用户、标签、资源之间

的关系以及由词汇组成的资源的内容的生成模型 TSM/Forc(tagging system model based on the fusion of object 
relation and content),以主题作为媒介将用户、标签、资源以及资源的内容关联起来,以便以概率的方式揭示四

者之间的关系. 

1.1   基础与假设 

目前的标签推荐方法大多依靠对标签系统中对象之间的关系进行分析.通过将标签系统中用户、标签以及

资源这 3 种对象之间的关系进行基于图的建模.这些方法发现形成这些关系的潜在原因,并利用这些信息实现

推荐任务.这类推荐方法不考虑资源本身的特征,仅仅分析对象间的关系,在简化模型与分析过程的同时遗失了

重要的资源内容特征. 
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本文在分析标签系统中对象间关系的同时,考虑资源内容的特征.进一步地,本文期望利用一个完整的模型

融合地考虑两种信息,而不是分别考虑两种分析方法后将两种结果合并.为了更方便地阐述本文提出的模型,这
里使用一组符号描述标签系统. 

一个基本的标签系统中通常包含 3 种类型的对象:使用标签标记资源的用户、标签本身以及被标签标记的

资源.这 3 种对象及其关系可以描述为一个三部图[3]:资源 D={d1,…,dM}、用户 U={u1,…,uU}、标签 T={t1,…,tT}
以及这些节点之间用以表示标注关系的超边集 E. 

为了使这一模型能够描述资源本身的特点,可以进一步地考虑每一个资源由一些词组成 dn=wn={w〈1〉,…}.
令 W={w1,…,wW}表示由这些词所组成的不包含重复词汇的词表,则一个标签系统是一个五元组 F:=(U,T,D,E, 
W),如图 1 所示.图中带有相同编号的边组成了描述标注关系的超边,用户与资源之间的虚线则表示在仅能由资

源创建者才能向资源附加标签的情况下隐含的用户与资源之间的创建关系.图中代表用户、标签与资源的符号

互相区分,代表词汇的符号则可能代表相同的词汇. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Tagging system model 
图 1  标签系统模型 

本文考虑使用基于概率方法的 LDA 主题模型作为融合表示关系与内容的基础.作为一个生成主题模型, 
LDA 在机器学习和自然语言理解等领域获得了广泛的关注.其完全生成模型的本质使得它可以很容易地扩展

到新的文档和词汇上,并避免类似 Probabilistic Latent Semantic Indexing(pLSI)[7]模型中存在的过度拟合问题. 
在 LDA 中,文档 dn 中的每一个词 wn 都被认为是根据一个潜在的主题 zn 的多项分布得到的,而 zn 则来自文

档 d n 主题的多项随机分布 .依据这一过程 ,给定一个主题 k ,观察到词表中的一个词 w 的概率表示为

ϕw|k=P(wn=w|zn=k),而给定一个文档,观察到一个主题的概率表示为θk|d=P(zn=k|dn=d).因此,给定所有的词汇以及 

主题的概率Φ和Θ,观察到一篇文章的概率是 | |
11
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= ∑∏ .其中:N 是以词数计算的文章的长度;K 

是潜在主题的数量;θd 与ϕk 则被认为服从对称 Dirichlet 先验分布,其超参数为α和β. 
LDA 模型通常难以进行直接推理,而更多的是使用变分推理[6]以及吉布斯抽样方法[3].吉布斯抽样是一个

马尔可夫链蒙特卡洛方法.这种方法构建一个通过多次迭代缓慢收敛于目标分布的马尔可夫链来估计复杂概 

率分布的参数.对于 LDA,每一步吉布斯抽样都服从于
( ) ( )

, ,
( )( )

,

( | , )
n n

n

w d
n k n k

n n d
n k n

N N
P z k

N V N K
β α
β α

− −
− ⋅

− −

+ +
= ∝

+ +
z w ,其中,z−n 表示除 

当前主题指派位置以外所有其他词汇的主题,V 是词汇表中词的数量, ( )
,
nw

n kN− 是除当前主题指派位置外主题 k 被

赋予词 wn 的次数, ( )
,n kN ⋅

− 是除当前主题指派位置外主题 k 被赋予任意词汇的次数, ( )
,
nd

n kN− 是除当前主题指派位置

外文档 dn中主题 k 出现的次数, ( )nd
nN− 是除当前主题指派所对应的词外文档 dn的词数.当抽样算法对所有文章的 

每一个词运行足够多次直至结果收敛时 ,通过对吉布斯抽样得到的结果进行抽样 ,参数Φ和Θ可以估计为 
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,即平滑后的主题 k 被指派给词汇 w 的次数除以主题 k 被指派的总次数以及平 

滑后的文档 d 中被指派为主题 k 的词汇数除以文档 d 中词汇的总数. 
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1.2   单用户情况下的TSM/Forc模型的描述 

给定用户集合 U、标签集合 T、词表 W、系统中资源的总数量 M 以及一组参数,本文考虑一个基于概率

的生成过程用于生成标签系统 F 中的超边集 E 以及资源集合 D.为了简化对问题的描述,这里首先假设标签系

统中的资源仅可以由用户创建,同时仅可以由创建用户为资源附加标签(简称为单用户情况).对于一个标签系

统 F,本文假设其服从如下的初始化过程: 
选择ψ~Dir(δ),ϕ~Dir(β),ρ~Dir(γ).Dir(⋅)是狄利克雷分布 ,δ,β和γ是狄利克雷分布的超参数 ,ψ,ϕ,ρ分别是

U×K,W×K,T×K 维矩阵.给出了在不同的主题下,按多项分布随机地抽取到不同用户、词汇、标签的条件概率. 
对于 F 中的一个资源 dm,本文假设其服从如下生成过程: 
1) 确定资源 dm 内容的长度以及标签的数量:选择 N~Poisson(ξ),P~Poisson(ς).N 给出了当前文档的长度, 

P 给出了文档标签的数量.参数ξ和ς并不需要被计算; 
2) 确定资源 dm 将会涉及的主题:选择θ~Dir(α).θ给出了给定一篇文章,不同主题按多项分布出现的条件

概率,α是狄利克雷分布的超参数; 
3) 确定创作资源 dm 的用户: 

a) 选择一个主题 z(u)~Multinomial(θ),并且 

b) 依据
( )( )~ ( )
uzu Multinomial ψ 选择一个用户; 

4) 确定资源 dm 的内容:对于 N 个词中的每一个词 wn: 

a) 选择一个主题 ( ) ~ ( )w
nz Multinomial θ ,并且 

b) 依据
( )( )~ ( )
w

nz
nw Multinomial ϕ 选择一个词; 

5) 确定资源 dm 所具有的标签:对于 P 个标签中的每一个标签 tp: 

a) 选择一个主题 ( ) ~ ( )t
nz Multinomial θ ,并且 

b) 依据
( )( )~ ( )
t

pz
pt Multinomial ρ 选择一个标签,最后 

c) 将边(u,tp,dm)加入到超边集 E 中. 
通过这一过程,可以生成每一个资源 dm 的内容、确定的超边集 E,并最终生成标签系统 F.从这一生成过程

中可以看到,资源的创建者、资源的内容以及资源所具有的标签选定都依赖于资源本身的主题分布.因此,以主

题作为媒介,用户、标签、资源以及组成资源的词汇被关联起来,并使用一个统一的模型进行融合地描述. 
根据这一过程,单用户情况下,TSM/Forc 模型可以形式化地概括如下: 
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1.3   多用户情况下的TSM/Forc模型的描述 

考虑任意用户可以为任意资源添加标签的情况(称为多用户情况),则一篇文档的生成过程为: 
1) 选择 N~Poisson(⋅), 1~ ( ), { ,..., }

m dmd UU Poisson P P⋅ =P ,其中 ,Pi~Poisson(⋅),|P|=P.N 给出了文档的长度 , 

mdU 给出了为文档提供标签的用户数量,Pi 给出了用户 i 为文档添加的标签数量; 

2) 选择θ~Dir(α); 
3) 对于 N 个词中的每一个词 wn: 
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a) 选择一个主题 ( ) ~ ( )w
nz Multinomial θ ,并且 

b) 依据
( )( )~ ( )
w

nz
nw Multinomial ϕ 选择一个词; 

4) 对于
mdU 个用户中的每一个用户 ui: 

a) 选择一个主题 ( ) ~ ( )u
nz Multinomial θ ,并且 

b) 依据
( )( )~ ( )
uzu Multinomial ψ 选择一个用户.而 

c) 对于用户 ui 所创建的 Pi 个标签中的每一个标签 tp: 

 i) 选择一个主题 ( ) ~ ( )t
pz Multinomial θ ,并且 

 ii) 依据
( )( )~ ( )
t

pz
pt Multinomial ρ 选择一个标签,最后 

 iii) 将边(ui,tp,dm)加入到超边集 E 中. 
从上述生成过程可以看到,资源的每一个标签的生成过程仅依赖于资源本身的主题分布.因此,多用户情况

下标签系统的生成过程也可以概括为系统(1)的形式,则系统(1)为 TSM/Forc 模型在任意情况下的概率描述.为
了简化描述过程,本文接下来的部分将仅考虑单用户情况下的 TSM/Forc 模型. 

1.4   TSM/Forc模型的直观解释 

第 1.2 节给出的生成模型可以进行不严格但更加直观的解释.资源与标签系统中其他对象之间的关系以及

资源的内容均可以视为资源本身的特征.可以认为,资源的所有特征,包括创建资源的用户、资源具有的标签以

及组成资源的每一个词汇,均反映了资源所描述主题.例如,如果用户 A 经常创建信息技术领域的资源,则如果资

源 B 创建自用户 A,则该资源很可能包含信息技术领域的主题.类似地,如果标签或者词汇 C 经常出现在信息技

术领域的资源中,那么如果资源 B 包含词汇 C,则 B 也很有可能覆盖信息技术领域的主题.相反地,如果已知资源

B 覆盖信息技术领域的主题,那么资源 B 便有可能创建自用户 A,或者包含词汇或标签 C.在这些例子中,主题将

资源与标签系统中其他的对象关联起来,使其可以直接关注资源的主题便可以容易地建立起资源与其他对象

之间的关系. 
假设标签系统 F 中存在一组潜在的主题 K={k1,…,kK},则对于一个资源 dn,关心其所包含的不同主题的概

率.进一步地,可以认为创作资源 dn 的用户,资源被该用户所附加的每一个标签以及资源内容所包含的每一个词

都服从给定资源主题的多项分布.这里,自然语言理解领域中经常使用的建模文章中词汇出现概率所使用的多

项分布被进一步地应用到文章所具有的标签以及创建资源的用户上.因此,如果可以确定一个资源包含不同主

题的概率,那么便可以依据在不同主题出现的条件概率下,某一个特定的词汇出现的概率计算出该资源中出现

该词汇的概率.类似地,也可以计算出该资源被某一个标签标记或被某一个用户创作的概率. 
基于这种解释,针对一个资源 dn,首先依据标签系统 F 中不同主题的分布情况(由狄利克雷分布超参数α给

出)确定 dn 中不同主题出现的概率(即参数θ).接下来,分别依据给定主题的条件下用户出现的概率(即参数ψ)、
词汇出现的概率(即参数ϕ)以及标签出现的概率(即参数ρ)为资源 dn 指定用于构建标注关系的用户和标签对象,
以及用于生成资源内容的所有词汇,便可以逐个资源地依据概率过程完成标签系统 F 的生成. 

在实际应用中,需要计算模型中参数θ,ψ,ϕ与ρ才可以进行概率关系的定量计算.对这些参数的估计将在第

2.2 节中给出. 

2   基于 TSM/Forc 模型的信息标签推荐方法 

基于 TSM/Forc模型,利用贝叶斯公式推导被计算对象之间的概率关系,可以计算标签系统中任意对象之间

的条件概率关系用于推荐.利用吉布斯抽样方法可以确定模型中的未知参数并最终计算所需概率. 

2.1   利用TSM/Forc模型进行标签推荐 

本文提出的TSM/Forc模型继承了LDA的完全生成主题模型的特性,这使得利用该模型可以很容易地计算

标签系统中不同对象之间的概率关系.利用吉布斯抽样方法确定模型参数后,对象之间的概率关系便可以确定.
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通过进一步地利用贝叶斯公式,可以计算对象之间的关系. 
给出一篇文档 d,这篇文档被用户 u 创作的概率可以表示为 

 ( | ) ( | ) ( | )
z

P u d P u z P z d= ∑  (2) 

其中,P(u|z)即为 u
zψ ,P(z|d)即为 d

zθ .该概率可以作为向用户推荐文章的依据. 

当模型应用于标签推荐问题时,对于整体标签推荐问题,以及一篇文档 d,关心标签 t 出现的概率,即 
 ( | ) ( | ) ( | )

z
P t d P t z P z d= ∑  (3) 

与公式(2)类似,公式(3)中所有的条件概率均可以使用模型的参数表示.针对文档 d,通过计算所有标签出现

的概率即可完成整体标签推荐.而对于个性化标签推荐问题,关心用户 u 为文章 d 附加标签 t 的概率,即 
 ( | , ) ( | , ) ( | )

z
P t d u P t z u P z d= ∑  (4) 

其中,P(z|d)已知.对于 P(t|z,u),设 ( )
,( | , ) t

z uP t z u ρ= ,其参数估计将在第 2.2 节给出.对于每一个用户文章对〈d,u〉,为 

有的标签按照式(4)计算相应概率,则可以进行个性化标签推荐.上述标签推荐过程可以归纳如图 2 所示. 

1) 给定标签系统 F=(U,T,D,E,W),潜在主题数量 K 以及超参数α,δ,β和γ; 
2) 利用吉布斯抽样方法确定模型参数θ,ψ,ϕ,ρ以及用于特定目的的附加参数; 
3) 确定被推荐对象的条件概率关系并计算条件概率; 
4) 依据条件概率对对象进行排序; 
5) 取 Top-N 结果进行推荐. 

Fig.2  Tag recommendation method based on the combined analysis of relation and content 
图 2  基于关系与内容融合分析的标签推荐方法 

2.2   TSM/Forc模型参数的确定 

本文采用吉布斯抽样方法确定模型参数θ,ψ,ϕ与ρ,这要求确定全条件概率分布函数的形式.由于 
 P(u,w,t,z)=P(u|z(u))P(w|z(w))P(t|z(t))P(z) (5) 
根据公式(1)提供的条件概率分布,利用共轭分布的性质有: 

 ( )

( )
( )

( )
1

( )( )( | )
( ) ( )

u

K uK
ku u

U
k k

nUP u z
n U

Γ δΓ δ
Γ δ Γ δ⋅

=

+⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

+⎝ ⎠

∏∏  (6) 

 ( )

( )
( )

( )
1

( )( )( | )
( ) ( )

w

K wK
kw w

W
k k

nWP
n W

Γ βΓ β
Γ β Γ β⋅

=

+⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

+⎝ ⎠

∏∏w z  (7) 

 ( )

( )
( )

( )
1

( )( )( | )
( ) ( )

t

K tK
kt t

T
k k

nTP
n T

Γ γΓ γ
Γ γ Γ γ⋅

=

+⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

+⎝ ⎠

∏∏t z  (8) 

 
( , ) ( , ) ( , )

( , ) ( , ) ( , )
1

( )( )( )
( ) ( )

M m u m w m tM
k k kk

K m u m w m t
m

n n nKP
n n n K
Γ αΓ α

Γ α Γ α= ⋅ ⋅ ⋅

+ + +⎛ ⎞
= ⎜ ⎟ + + +⎝ ⎠

∏∏z  (9) 

其中, 

• ( ) ( ),u w
k kn n 和 ( )t

kn 分别代表主题 k 被指派给用户 u、词汇 w 和标签 t 的次数,
( ) ( )( ) ( ),
u w

k kn n⋅ ⋅ 和
( )( )t

kn ⋅ 分别代表 

    主题 k 被指派给任意用户、词汇和标签的次数; 

• ( , ) ( , ),m u m w
k kn n 和 ( , )m t

kn 分别代表主题 k 在文档 dm 中被指派给用户 u、词汇 w 和标签 t 的次数; 

• ( , ) ( , ),m u m wn n⋅ ⋅ 和 ( , )m tn⋅ 分别代表文档 dm 中用户、词汇和标签的总数. 

将公式(6)~公式(9)带入公式(5),可以得到吉布斯抽样所需的全概率公式.通过消去相同的项,可以得到每一

个吉布斯抽样都服从于: 
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≤

 (10) 

其中, 

• ( , ) ( , ),i id u d w
k kn n 和 ( , )id t

kn 表示文档 di 中主题 k 被指派给任意用户、词汇和标签的次数; 

• ( , ) ( , ),i id u d wn n⋅ ⋅ 和 ( , )id tn⋅ 表示文档 di 中用户、词汇和标签的总数; 

• ( )
,
iw

i kn− 与 ( )
,

it
i kn− 表示不计算当前指派位置的情况下,所有文档中主题 k 被指派给词汇 wi 与标签 ti 的次数; 

• ( , )
,
id w

in− ⋅ 与 ( , )
,
id t

in− ⋅ 表示不计算当前指派位置的情况下,文档 di 中用户、词汇和标签的总数. 

当吉布斯抽样过程运行足够长的时间后,利用收敛的吉布斯抽样结果,可以将模型的参数估计如下: 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( , ) ( , ) ( , )
( ) ( ) ( ) ( )

( , ) ( , ) ( , )( ) ( ) ( )
ˆˆ ˆ ˆ, , , ,u w t

u w t d u d w d t
j j j j j ju w t d

j j j j d u d w d t
j j j

n n n n n n
n n n Wn U n W n T

δ β γ α
ψ ϕ ρ θ

αδ β γ⋅ ⋅ ⋅
⋅ ⋅ ⋅

+ + + + + +
= = = =

+ + ++ + +
 

即, 

• ( )ˆ u
jψ 为主题 j 被指派给用户 u 的次数除以主题 j 被指派给所有用户的总次数; 

• ( )ˆ w
jϕ 为主题 j 被指派给词汇 w 的次数除以主题 j 被指派给所有词汇的总次数; 

• ( )ˆ t
jρ 为主题 j 被指派给标签 t 的次数除以主题 j 被指派给所有标签的总次数; 

• ( )ˆ d
jθ 为主题 j 被指派给文档 d 中的用户、标签以及词汇的次数除以文档 d 中用户、标签以及词汇的 

 总数. 

对于公式(4)中的 ( )
,
t

z uρ ,则可以通过修改参数ρ的估计为 ( )

( )
,( )

, ( )
,

ˆ t

t
j ut

j u
j u

n

n T

γ
ρ

γ⋅

+
=

+
近似地给出.其中, 

• ( )
,
t

j un 表示只计算用户 u 所使用的标签的情况下,主题 j 被指派给标签 t 的次数; 

• 
( )( )
,

t

j un ⋅ 表示只计算用户 u 所使用的标签的情况下,主题 j 被指派给任意标签的次数. 

2.3   TSM/Forc模型的增量更新 

随着标签系统中信息的不断演进,新的用户、标签、资源以及词汇被引入到标签系统中.这要求对 TSM/Forc
模型进行更新,以便推荐结果可以反映这些变化.随着数据规模的不断膨胀,重复的重新运行吉布斯抽样过程的

时间开销无疑将是巨大的,因此有必要采用增量式的更新方法.在线增量更新采用吉布斯抽样的 LDA 模型的主

要方法包括 Online LDA 方法[8]、增量吉布斯抽样器[9]以及粒子滤波方法[9].由于粒子滤波方法能够以比较高效

的方法实现,这里研究采用基于粒子滤波的方法在线增量更新 TSM/Forc模型.这一方法依赖于对于每一个新对

象 i(可能是用户、标签或词汇),其依赖于已经观察到的对象的主题抽样概率,即: 
( ) ( , ) ( , ) ( , )

, ,
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( ) ( , ) ( , ) ( , )
, ,

( , ) (( )
, ,
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其中,−i 代表不计算对象 i 的主题指派.粒子滤波方法还需要计算再生序列中主题的抽样概率,其分布服从: 
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其中,−j 的意义与公式(10)中−i 的意义相同,代表不计算当前位置的主题指派情况. 

3   实验评估 

3.1   实验设定 

为了验证本文提出的标签推荐方法的效果,实验将本文提出的方法(以下称为“TSM/Forc 方法”)与标签推

荐领域中主流以及最新的方法进行了对比.实验选用了 Hotho 等人提出的基于 PageRank 的 FolkRank 的方法[3]

以及 Symeonidis 等人提出的基于张量的高维奇异值分解 (higher-order singular value decomposition,简称

HOSVD)方法[4]的两个不同版本作为对比方法.所有的方法都使用 Java,Ruby 和 R[10]进行了实现.实现 TSM/Forc
方法的过程中大量采用了 Phan 等人[11]提供的使用 Java 语言编写的利用吉布斯抽样进行 LDA 参数估计的工具

JGibbLDA 的源代码.所有的实验运行于一台具有 3.17GHz Core 2 Duo 处理器、4GB 内存、运行 Ubuntu 
GNU/Linux 10.04 版本的 PC.不同算法的参数则依照原文中的说明进行了调校. 

为了评估这些方法,实验使用了来自新浪博客的真实数据集.通过监视新浪博客的最近更新列表,下载程序

间歇性地抓取了 2009 年 1 月~12 月期间创建的约 25 万条博客文章,并存储在数据库中.这些数据库记录包括了

文章的标题、标签、作者、发布时间以及正文等信息.在这一数据集中,每篇文章平均拥有 5.27 个标签.由于在

创建文章的过程中用户被要求必须将文章进行一次互斥的分类,因此这些文章已经被分类到 22 个互斥的分 
类中. 

由于推荐结果的评估依赖人工进行,而这一过程的开销非常巨大,这里进一步地选择了一个比较小的数据

集作为实验数据集.实验将数据集中的文章限制在 10 个主要的分类中,过滤掉了那些在数据集中拥有少于 50
篇博客文章的用户,并随机地抽取了大约 40 名用户与他们的约 1 600 篇文章.这些文章的正文和标签还进行了

分词,去除一组常用词并递归地删除了使用次数过少的标签与词汇、拥有过少标签与词汇的文章以及拥有过少

文章的用户,并最终得到一个包含 35 个用户、592 个独立标签以及 1 444 篇文章的数据集. 
利用这一数据集,对象间的关系被提取并用于对比方法.对于 TSM/Forc 方法,为了降低计算量并加快吉布

斯抽样过程的收敛速度,实验只使用文章正文中出现的前 400 个词作为资源内容的替代描述.参照 LDA 对超参

数的选取,TSM/Forc 方法的超参数的选择为:α=50/K,δ=β=γ=0.1. 

3.2   潜在主题的数量 

TSM/Forc 方法的另一个重要参数为潜在主题的数量 K,其选择应该使基于这些参数的 TSM/Forc 模型生成

数据集的可能性取得最大.依据文献[12],K 应最大化 P(u,w,t|z,K)的调和平均数,其结果如图 3 所示. 
对于每一个 K 值,实验运行 8 条马尔可夫链,并忽略了前 1 000 次抽样结果.利用 50 次随机选取的抽样结果,

计算 P(u,w,t|K)并记录.从图中可以看到,当 K取 30时,P(u,w,t|K)取得最大值.可以大致上认为,这一结果表明了实

验数据集中大约包含 30 种不同的潜在主题 .相比构建数据集时仅仅选定了属于 10 个主要分类的文

章,TSM/Forc 方法可以提供比文章自身分类更加细致的描述能力. 
表 1 给出了使用 TSM/Forc 方法分析数据集后,针对潜在主题 A 和潜在主题 B,具有最高出现概率的 10 个

词汇和标签.从这些词汇与标签可以看到,主题 A 与 B 均与汽车相关,并且这一特征反映在其标签统计结果的第

一项均为“汽车”.相比之下,主题 A 更侧重于技术特点,表现在词汇的使用上为“引擎”、“研发”等词汇与标签的
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出现;而主题 B 则更侧重于市场信息,如“价格”、“市场”等词语的使用. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Estimated values of P(u,w,t|K) with different K 
图 3  不同 K 值下,P(u,w,t|K)的估计值 

Table 1  Some of the words and tags with high probabilistic values of the TSM/Forc method 
表 1  TSM/Forc 方法的部分高概率词汇和标签 

 潜在主题 A 潜在主题 B 
词汇 车型 动力 发动机 改装 引擎 系统 设计 全新 采用 包括 汽车 市场 车型 价格 产品 品牌 销量 企业 上市 销售 
标签 汽车 改装 行者 中心 奔驰 研发 发现 卫士 跑车 宝马 汽车 焦点 评论 晓程 丹东 车型 高尔夫 购车 价格 上海

 

3.3   判断用户生成文章的能力 

接下来考察数据集中用户生成每一篇文章的能力 .第 2.1 节中 ,用户生成文章的能力可以通过计算 
( | ) ( | ) ( | )

z
P u d P u z P z d= ∑ 得到.这里对数据集中的每一个用户-文章对(u,d)计算 P(u|d),并将关于某一用户 A 的 

计算结果如图 4 所示. 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Probabilistic values of articles are created by a user A 
图 4  所有文章被某用户 A 所创作的概率 

图 4 中,黑色数据表示由用户 A 所创建的文章,灰色数据表示由其他用户创建的文章.可以明显地观察到, 
TSM/Forc 方法的计算结果认为,用户 A 基本上有相对较大的机会创建出那些确实由自己创建的文章.绝大多数

其他用户创建的文章被认为难以被用户A创建,但用户A仍旧被认为很有可能有能力创建一些原本不是由他创

建的文章.从图 4 中可以直观地看到,“用户 A 是否有能力创建一篇文章”这一标准的大致阈值在 0.05 附近. 
为了量化地描述用户创建文章的能力阈值,这里认为 P(u|d)服从 Beta 分布.Beta 分布经常被用于作为随机

变量的先验分布.包括 LDA 的 Dirichlet 超参数在内的很多随机变量都被假设服从 Beta 分布.这里使用那些确实 

由用户创建的文章作为训练样本,则 Beta 分布的参数被估计为: (1 ) (1 )1 , (1 ) 1x x x xx x
v v

α β− −⎛ ⎞ ⎛ ⎞= − = − −⎜ ⎟ ⎜ ⎟
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n =

= −∑ 为样本方差.使用 90%置信区间,可以得到用户 A 创建文章能力的 

阈值约为 0.054.可以看到,这一估计值与直观的感受一致. 
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3.4   标签推荐效果对比 

为了简化对比不同方法的标签推荐结果,这里要求各个方法给出对于一个资源的最终标签推荐结果,而不

是对于该资源,针对每一个不同的用户给出不同的个性化推荐结果.针对一个资源,所有的推荐结果被不区分地

合并到在一起,并交予人工进行评价.其准确率与召回率定义为 precision=TP/(TP+FP),recall=TP/(TP+FN),其中, 
TP 为算法与人工评价均认为应该具有的标签数量,FP 为算法认为应该具有但人工评价认为不应该具有的标签

数量,FN 为算法认为不应该具有但人工认为应该具有的标签数量.准确率与召回率还将被进一步地合并为 F1
指标 F1=(2×precision×recall)/(precision+recall),以便更加直观地综合反映方法的性能. 

作为标签推荐的对比方法,实验选用了 FolkRank 方法以及 HOSVD 方法的两个不同版本.对于 FolkRank 方

法,其阻尼系数 d被设置为 0.7,其结果被迭代地计算,直到迭代结果之间的差值小于 10−6.对偏好向量的计算依照

原文进行,对应项权重被设置为 1+|U|与 1+|R|.计算的结果用 FolkRank 代表.对于 HOSVD 方法,实验对比了直接

应用 HOSVD 方法(记为 HOSVD-Direct)以及使用高斯核函数进行平滑后的 HOSVD 方法(记为 HOSVD- 
Smoothed).所有的推荐结果被进一步地合并,以便得到最终推荐结果. 

由于上述 3 种方法都基于个性化的推荐过程,这里也采用基于个性化标签推荐的 TSM/Forc 方法作为对比.
由于 
 ( | ) ( , | ) ( | , ) ( | )

u u
P t d P t u d P t u d P u d= =∑ ∑  (11) 

则利用上式可以计算在个性化标签推荐结果的基础上给出最终推荐结果 .该方法的推荐结果记为 Fusion- 
Direct.实验进一步地只考虑合并那些被认为有能力生成一篇文档的用户的推荐结果.即对于公式(11),要求 

0,                           if ( | )
( | , ) ( | ) ,

( | , ) ( | ),  if ( | )
P u d

P t u d P u d
P t u d P u d P u d

μ
μ

<⎧
= ⎨

⎩ ≥
 

其中,μ为用户生成一篇文档的能力阈值,其值的计算见第 3.3 节.这种方法被记为 Fusion-Cut. 
所有方法推荐结果的准确率、召回率和 F1 指标呈现如图 5 与表 2 所示.从实验结果可以看出,相比当前主

流和最新的标签推荐方法,TSM/Forc 方法可以提供更好的标签推荐结果.同时,考虑用户生成文章的能力,可以

进一步地提升 TSM/Forc 方法的效果. 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Comparison of tag recommendation results 
图 5  标签推荐效果对比 

Table 2  Tag recommendation results 
表 2  标签推荐结果 

 准确率 召回率 F1 
Fusion-Cut 0.58 0.71 0.64

Fusion-Direct 0.55 0.67 0.61
HOSVD-Direct 0.39 0.48 0.43

HOSVD-Smoothed 0.22 0.27 0.24
FolkRank 0.16 0.19 0.17

 

3.5   TSM/Forc方法的复杂度分析 

计算 TSM/Forc 方法时,其过程与计算采用吉布斯抽样方法的 LDA 类似,具有比较好的空间复杂度,其主要

空间开销来自于抽样结果存储,并且可以很容易地计算出来.使用第 1.2 节的符号,假设每篇文档的长度最大为
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Nmax,标签数最多为Pmax,则空间开销≤M×(Nmax+Pmax+1).为了提升吉布斯抽样速度,可以进一步地设置缓存变量

记录抽样过程.其主要空间开销来自于缓存矩阵,具体为K×(W+U+T).其余缓存向量以及计算时空间开销相比前

二者则可以忽略. 
与空间复杂度相同,TSM/Forc 方法同样具有类似 LDA 的时间复杂度.在每一轮抽样过程中,由于抽样过程

需要更新每一个抽样结果,其时间复杂度同样≤M×(Nmax+Pmax+1).影响时间复杂度的另一个因素是抽样需要迭

代进行的次数.在实验中,实验结果通常在几百次迭代后即收敛.文献[13]介绍了判断马尔可夫链蒙特卡洛方法

结果收敛的方法. 

4   相关工作 

在标签系统中,用户以关键字的形式向共享资源添加元数据.很多研究工作都揭示了标签系统的各种特点. 
Golder 等人[14]分析了标签系统的结构及其动态特征,并发现标签具有极其丰富的用法.依照用法的不同,标签可

以分为识别资源主题的名词性标签,如“新闻”;识别资源类别的标签,如“图书”;识别资源特征的标签,如“有趣”;
识别个性化分类的标签,如“我的文章”以及自我描述性的标签,如“待阅读”等等.这些多样化的标签使用方法使

标签可以用于任何信息的分类,同时也增加了利用标签信息进行自动化信息处理的难度.Halpin 等人[15]给出了

一个标签系统的生成模型,以便进一步研究其动态特性.他们认为,对于一个资源来说,其热门标签不会随时间

改变,并且标签的使用服从幂率分布.通常,研究工作关注于标签系统中的 3 种对象:用户、标签以及资源. 
标签推荐领域的相关研究在很大程度上受到搜索引擎领域研究的影响.经典的链接分析方法如 HITS[16]与

PageRank[17]在标签推荐领域中都有应用.Xu等人[18]提出的 PR算法利用类似 HITS算法的过程为每个用户指定

一个权威指标,以便描述用户过去的标记行为.这种方法使得推荐结果可以获得所期望的一些较好的性质,如结

果通常可以覆盖多个层面的信息,并获得较高的召回率,同时还能使推荐结果具备较高的使用频率以确保其质

量.Hotho 等人[3]提出的 FolkRank 算法则模拟用户在资源正文与用户信息等页面之间的跳转过程,并采用类似

PageRank 的计算方法.其核心思想在于,被重要的用户使用重要的标签标注的资源,其自身也是重要的.这一关

系也可以对称地应用于用户以及标签.利用这种相互增强关系可以构建类似 PageRank 的马尔可夫过程,并计算

标签推荐的结果.近年来,随着高维异构对象数据挖掘技术的发展,标签推荐领域中也出现了采用相关技术的方

法.如 Xu 等人[19]与 Symeonidis 等人[4]均提出了基于高维奇异值分解(HOSVD)[20]的标签推荐方法.通过将矩阵

SVD 扩展到张量空间中,HOSVD 可以获得近似于矩阵 SVD 的特性,并揭示多个异构对象之间的潜在关系.利用

这种方法 ,可以比较容易地建模标签系统中的多种不同对象 ,捕捉比上述方法更加全面的信息 .文献 [4]将
HOSVD 方法与最近的方法进行了比较,并提出了一个可以用于标签系统中多种不同推荐任务的统一框架. 

与这些方法不同,本文提出了一种基于 LDA 的、可以融合描述标签系统中对象间关系以及资源内容的模

型,使推荐方法不再局限于分析对象间关系而可以扩展到资源本身的特征.一些研究方法也将 LDA 应用于标签

推荐领域.Harvey 等人[5]提出的 TTM 模型通过扩展 LDA 模型,完整地描述了标签系统中用户、标签与资源的

三部结构,使其可以估计用户与文档的主题分布以及主题的词汇分布.Xu 等人[21]则在考虑标签的 LDA 生成过

程的同时,考虑了资源之间的相似性,将资源之间相似性的产生原因也建模为依条件概率的随机过程,并在此基

础之上提出了 Regularized LDA 模型.这些模型的提出,也表明了 LDA 具有极好的可扩展性,并可以应用于多种

类型的任务. 
一些研究工作也致力于不同领域中的对象关系与对象内容的融合分析.如 Shakery 等人[22]提出的相关性传

播框架,利用概率方法将内容与链接信息合并起来,以提供更好的搜索结果.这种方法可以以一种标准的方法全

面地利用内容信息以及链接结构信息,并可以使用多数已有的链接算法.通过计算基于内容的相关性概率,这一

方法将相关性在不同类型的邻居节点间传播,实现了对不同信息的融合利用.Calado 等人[23]利用贝叶斯网络将

利用链接分析与文本分析的结果合并起来,用于分类 Web 文本.这种方法提供了独立于链接算法与内容算法的

合并方法,使其可以很容易地合并任意类型的计算结果.通过融合方法,可以提供优于单一方法的计算结果,对
融合模型的研究也正逐渐成为相关领域的研究热点. 
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5   结论与未来研究 

本文提出了一种新的概率潜在主题模型 TSM/Forc,以便融合地建模并分析标签系统中用户、标签与资源

之间的关系以及资源本身的内容.这一模型可以融合统一地描述对象间的关系以及资源本身的特征,并可以很

容易地以条件概率的方式描述、建模和计算标签系统中任意对象之间的关联.基于这一模型,本文提出了用于

Web 2.0 资源标签推荐的融合方法,并使用来自真实应用的数据集验证了这一方法.实验结果表明,相比当前主

流与最新的标签推荐方法,本文提出的融合方法可以获得更好的标签推荐效果. 
由于本文提出了标签系统的完全模型,因此在未来的研究中,可以很容易地将这一模型应用于标签推荐以

外的多种任务中.例如,这一模型可以用于寻找具有类似兴趣的用户以便进行好友推荐,或者用于对类似的资源

进行资源推荐.由于模型考虑了组成资源的词汇,因此其还可以很容易地用于改善搜索引擎结果的排序.进一步

地,模型提供了对标签系统中各种对象与资源的抽象描述能力,因此还可以应用于个性化搜索与用户建模等 
领域. 
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