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标签时态特征分析及其在标签预测中的应用 
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摘 要 标签作为用户生成的对资源的描述，反映了资源的语义和用户的兴趣。由于 web资源的动态性，标签数据 

相应地表现出较为明显的时态特征 ，已有相关研究中标签的时态特征却很少受到关注。针对这方面的不足，对标签数 

据的时态特征以及基于时态特征的标签间语义关联进行分析，并提 出发现标签时态特征的时间段划分准则；为了评价 

标签时态特征的价值 ，以经典的统计主题模型为基础，提 出新的模型用于分析数据时态特征对所生成主题的影响，并 

将其用于标签预测。在多个数据集上的测试验证 了标签数据的时态特性及其对提高标签预测性能的影响。 
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Abstract Tag is a kind of description of W eb resources generated by users，and it represents the semantics of resources 

and interests of users．Because the W eb resources are dynamic，tags show some temporal features．However，few reseat— 

ches are concentrated on temporal features of tags．The temporal features represented by tags dataset were analyzed in 

this paper，and the semantic relations between tags based temporal features were discussed．The principle of time seg— 

mentation for discovering temporal features was propo sed，and the effect of tags temporal on topics was analyzed by sta— 

tistical topic mode1．The discovered tempo ral features were used in tags predication．The experiments based on different 

datasets shows that applying tags temporal feature to tags predication can improve the predication performance． 

Keywords Tags，Semantic relation，Temporal，Statistical topic mode1 

1 引言 

在“以用户为中心”的 Web2．0环境中，标签(Tags)已经 

成为用户标记、管理并分享 自己所感兴趣资源的重要途径。 

作为一种用户生成的关于资源的元数据，标签对于研究 Web 

资源的管理及用户的兴趣都有重要的价值。越来越多的研究 

关注于对标签数据的分析和利用_1]。由于标签数据反映了用 

户的兴趣和资源的内容，用户兴趣的转移和资源内容的变化 

将直接影响标签的生成，因此标签数据表现出了较为明显的 

时态特征。这种时态特征体现在两方面：一是标签所反映的 

资源主题的变化，新事物、新概念的出现都会影响用户标签数 

据的生成。图 1显示了利用统计主题模型 LDA得到的 2008 

年和2011年的用户标签数据中与“Google”有关的主题对比。 

从中可以看出，即使对同一主题，其中所出现的标签数据也有 

明显变化。二是标签频率的变化趋势和标签之间在时态上的 

关联。标签之间在一定时间段内的相关程度可以表现出一定 

的变化趋势。图2显示了标签 “gift”和“valentine”在一时间 

段内的关联程度变化。 
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图 1 与“Google”相关的主题变化 

图2 标签“gift”与“valentine”从 2009／03--2010／12相关程度的变化 
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的准确率，但以往相关研究大多忽略了标签的时态特性，本文 

将对此展开研究 。通过对标签时态特征的分析，建立基于时 

态特征的用户标签描述，并将其用于标签预测以提高预测的 

准确率。 

2 相关工作 

虽然针对标签主题及变化趋势的研究成果还较少，但研 

究文档主题时态特征以及标签语义的相关成果都对本文研究 

有重要参考价值。文献[2]提出了Temporal LDA模型来对 

文档主题建模 ，其思想是在经典的 L【)A模型上增加变量 K， 

对文档集合按照时态顺序进行划分。该模型可以抓住文档主 

题的时态特征，但其对文档集合时态划分的正确性难以保证， 

并且引入新的变量大大增加了计算的时间复杂度。文献E3] 

通过定义不同的标签间语义关系的计算方式，对标签的变化 

趋势进行检测 ，但该研究所提出的标签变化趋势仍属少量，不 

能反映标签时态变化的整体情况。文献E43从用户兴趣 的角 

度对标签的变化进行分析和建模 ，利用标签的变化对用户的 

兴趣行为进行分析，但也没有系统地对标签时态特征进行定 

义和分析。尽管 目前缺少关于标签时态特征的有针对性的研 

究成果，但一些关于 Web资源检索、资源内容演变等的研究 

已经考虑利用标签所提供的信息，如文献[5—7]等，这些成果 

对本文研究也具有一定的借鉴价值。 

3 标签预测标签时态特征的定义 

Folksonomy：。 作为用户标签数据集合的形式化描述，其 

基本形式为 

Folksonomy：(tag set，usergroup，source，occurrence) 

(1) 

式中，tag set为所有出现的标签词汇的集合；user group为参 

与标记活动的用户的集合；source为 Folksonomy被使用的场 

合(如社会网络站点、在线社区等)；occurrence是标签出现频 

率的集合，反映了标签的受欢迎程度。Folksonomy其他形式 

的描述几乎都以该形式为基础，但都很少考虑标签的时态特 

征。对此，本文首先对增加了标签时态特征的 Folksonomy进 

行定义。 

定义 1 增加时态特征 的 Folksonomy(Temporal fea— 

tures enhanced Folksonomy) 

Temp-Folksonomy：(tag set，user group，source，occur— 

rence，time
_

dimension) (2) 

式中，tag set，usergroup，source，occurrence的含义同式(1)， 

time
_

dimension则表示标签所产生的时间段集合。 

资源维 

d 

时闻维 

图3 添加了时间约束的资源一标签关系 

本文研究暂不考虑个体用户间标签行为的差异，故忽略 

usergroup集合，因此式(2)所定义的时态Folksonomy如图3 
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所示。d ，dz，d。分别表示时态 Folksonomy X的资源维、标签 

维和时间维。 

可以看出，时间段的定义会直接影响在特定时间段内“标 

签一资源”的内容 。时间间隔越短， 间的差异就越小，从 

而能及时发现标签的产生、消失等现象，但相应的数据处理量 

会大大增加，且难以发现有价值的标签变化；时间间隔越大， 

可能越会丢失部分的标签变化 ，但数据处理的压力越小。因 

此选取合适的时间间隔观察标签的变化，以确保在发现有价 

值的标签变化信息的同时花费较小的数据处理代价，对研究 

标签时态特征具有非常重要的意义。本文研究中所采取的时 

间段划分准则如下。 

定义 2(有效时间间隔 ) 设 表示 t时刻的标签集 

合， 表示t+d时刻的标签集合，若1 wf 一 l>U，或 

J ～ l> ，则d称为标签数据集上的有效时间间隔。 

其中 “表示标签集合间不同标签个数 的阈值 ，且 occurrence 

( )> 、occurrence( )> ，即 W 、 所对应的 OC— 

currence属性值大于标签频率阈值 f 。occurrence(W )的计 

算方式为 

∑ occurrance(w1) 

。CCUrra )一 一  

通过集合 与集合 之间的减法运算，可获得在[￡， 

+ 时间段内新生成或消失的标签集合，其反映了标签集合 

的变化，变化程度可用集合中元素个数 U来描述 。U的选择 

直接影响到使用 LDA模型进行标签预测的算法的性能：U越 

小，可以捕捉到的标签变化越细致，但会产生更多的需要进行 

处理的标签文档集合，Ⅱ)A模型需要对文档集合进行多次迭 

代处理，以常规迭代次数2000为参考，文档数量的增加对算 

法的效率有很大的影响；U越大 ，可能越会丢失一些标签时态 

信息，但减少了预测算法的计算代价。设定LDA模型所生成 

的每个隐含主题中的标签个数为 3o，综合考虑算法效率、同 
一 隐含主题中标签的变化以及标签集合的规模。借鉴先前的 

研究基础E ，本文研究中确定以 中元素个数的 1／10即 

rJ为阈值来判定有效时间间隔。由于本文研究关注的是 

标签集合的时态特征是否会对标签预测产生影响，其前提条 

件是标签集合已具有明显变化的特征，因此忽略了关于标签 

集合的变化程度即 U对预测结果的影响的研究。关于标签集 

合的时态变化特征等问题也是我们进一步研究关注的内容。 

∑ oceurrance( )表示集合 中所有标签出现频率 
wiEw~ 

(次数)的总和，『 l表示 中所包含标签的数量，occur- 

rence(W')即可表示 w 中标签的平均出现频率。平均出现频 

率可以简单直观地反映 中标签的受欢迎程度。在相关研 

究工作中，一般认为标签集合中出现频率较低(小于 5次)的 

标签随机性太强，不能代表大众的观点，因此会将其清除后再 

对集合做进一步处理。如果occurrence(W')的值小于5(即当 

=5时)，则表示标签集合 并不具备用于预测研究的价 

值。 

如图3所示，在针对特定的source集合所产生的不同时 

间点上的标签数据集之间，有效时间间隔 d可以是不同的。 

这种基于有效时间间隔的标签数据集合分割方式，不需要对 

不同时间点的标签数据集进行严格的排序，避免了排序结果 

对分析结果的影响。 



4 标签时态特征的检测 

4．1 利用统计主题模型实现标签主题变化检测 

在特定时刻的标签集合 ，可以按照标签所属的资源表 

示为 

tag{，tag!，⋯，ta ； 。 

tag{，tagl，⋯，ta ； 

ta ，ta ，⋯ ，ta鳙 ； 

其中，ta鲸 表示第 个资源sout'ce 所对应的第 m个标签，因 

此标签集合可以看作由标签词汇组成的 个文档。研究文档 

语义及文档所包含的主题的方法可用于分析标签集合的主 

题 。在文献[9]中，已经验证了 LDA模型在分析标签语义方 

面的价值，本文研究将在文献E9]的基础之上，利用 LDA模型 

对标签主题的变化进行分析。 

利用 LDA对标签集合进行分析的结果是，对每个标签词 

汇产生形如 (word：topic)的词汇一主题对；对 每一个标签词 

汇，都分派了一个主题，即使从语义上讲该词汇几乎不可能属 

于该主题，这种情况可视为主题 的强制分配。强制分配的情 

况在具有时态特征的标签数据集合上表现尤为突出。由于标 

签数据的时态特性 ，不同时间段内标签所涉及的主题往往不 

同。为了避免不同时间段之间的主题强制分配，本文将对传 

统 LDA模型进行扩展，以支持具有时态特征的标签数据集合 

上的主题检测，如图 4所示。 

一  ⑦ 牺 
(a)经典 LDA模型 (b)Temporal LDA模型 

pttA．氏 ．8 

时态主题分布 

(c)包含了时态特征的 LDA模型 

图4 LDA模型对比 

与传统的LDA模型相比，该模型的各个参数和随机变量 

都有所变化：在文档集合级别，模型参数a和口按照时间段被 

分为D组，即口={m，a2，⋯，口D}，p={ ， ，⋯， )，参数对 

(aa， )确定 d时间段内对应的一组隐含主题。 、 分别与 

传统LDA模型中的a、口具有相同的形式：0td是一个列向量， 

每个分量 表示第d个时间段 内的第 i个隐含主题的先验 

概率； 是一个矩阵，元素忍 表示第d个时间段内的第i个 

隐含主题生成词 的概率。模型中的隐含随机变量包括文档 

级的0以及词一级的 ，其在形式上也有变化。目标文档 m 

的隐含概念分配向量 0按照时间段分为D 组 ={ ， ，⋯， 

}，其子向量 表示文档m在时间段d的一组隐含主题上 

的分配额度。 和0类似，也是按照时间段分为 D组， 一 

{z ，z。，⋯， o)， 为一个矩阵， 。表示时间段 d内文档 ／7'／ 

中第 个词的主题索引。 

在传统LDA模型引人时间段的约束之后，对于每个标签 

词汇，形如(word：topic)的直观结果将以(zoord．temporal— 

topic)的形式呈现，其中 tempora topic表示该标签所存在的 

时间段内的主题。值得注意的是，与图 4(b)相比，由于没有 

引入表示领域的随机变量，因此该模型并没有增加模型的计 

算复杂度。 

4．2 标签间的时态关联检测 

对于属于同一主题的标签，可以认为它们之间在语义上 

是有关联的，但并不能直接表达出标签间的关联程度。对此 ， 

本文研究提出了描述两个标签之间的关联程度的量化指标。 

首先需要对标签个体及资源个体关于标记行为的一些统计特 

征进行分析。具体包括如下量化指标： 

RS(tagl， )：在时间点t，使用标签 托 所标记的资源集 

合； 

CS(resourcei， )：在时间点 t，用于标记资源 resourcej的 

标签集合； 

freq(tag~，resourcei， )：在时间点 t，资源 resources使用 

标签 tag 进行标记的频率。 

在以上基本统计量的基础上，本文将采用两类不同的度 

量方式对标签间的时态关联进行量化。 

方法 1 基于被标记资源重叠程度的关联计算 

⋯
( + ：星 丝垒! 口垦 ! 堡 ! t ∞ ag
l 。毋 藤 蔷 

方法2 基于标签向量余弦相似性的关联计算 

， 、 

· 

印 毋 。gi ]萌  
式中， 是关于标签tag 的向量，向量中第J个元素为W 

(tagl，resources)，表示资源resources对标签tag 的权重。其 

计算依据是，首先对freq(tagl，resourcG， )值进行标准化，再 

根据不同资源所对应的标签数量进行加权，标签数量较多的 

资源将获得更高的权重。 

w(tagl，resourcej) 

一  垫＆ ! 丝 ! ：． 
一  freq(tag~，resourcej，￡) 

tag}∈CS(vesource ，￡) 

。 

∈ 。
freq(tagk， ∞ rcej， ) 

4．3 基于标签时态特征的标签预测 

由于用户标记行为不受约束，因此资源的标签存在不完 

整、不规范、语义不清晰等情况。标签预测的目的是在分析标 

签信息相对完整的资源一标签分派集合的基础上，为标签数量 

较少的资源预测新的标签，以便能够对资源进行较为全面的 

描述，实现对资源的有效利用。如上文分析，标签时态特征的 

主要表现形式为在不同的时间段用户标签所涵盖的主题不尽 

相同，即使就同一主题来看，其中所包含的词汇也会产生变 

化；以词汇出现频率为统计特征的标签词汇的变化可以是周 

期性的，也可以是逐渐增强或逐渐减弱的趋势。因此，在标签 

预测的过程中考虑标签的时态特征，将有助于获得更为准确 

的预测结果。结合 4．1节和 4．2节的方法，本文提出了基于 

标签时态特征的标签预测方法。具体步骤如下。 

步骤 1 划分训练集和测试集，即确定用于预测的训练 

集中的标签数据所在的时间段以及待预测的资源集合； 

步骤 2 使用 4．1节所述的LDA模型，获得训练集中标 
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签包含的主题； 

步骤 3 对于属于同一主题的标签词汇，使用 4．2节的 

方法计算其间的相关程度； 

步骤4 对于待预测的资源，找到与其已有的标签词汇 

相关程度较高的标签。 

标签预测过程中将根据数据集 的特点确定 LDA模型及 

语义相关性计算中的重要参数。 

5 实验 

5．1 数据集 

本文实验的数据来 自标签服务提供网站 De1．icio．US。为 

了研究标签的时态特征，实验中标签的生成时间覆盖了 2003 

年一2011年的各年份。由于 2006年之前用户对资源进行标 

记的普及程度远不如近年 ，在 De1．icio．US上，无论是用户数 

量还是标签数量都远远不及 2006年之后的数据 ，因此在分析 

数据时，将 2003年一2006年这一阶段所生成的数据整合在 

一 起进行分析。具体的标签数据来源如表 1所列。使 用 

JGibbsLDA[ ]作为LDA模型的实现算法，算法中的参数(如 

迭代次数、主题数目、每个主题中所包含的标签个数等)根据 

数据集的大小进行调整。 

在分析之前，首先对标签数据进行了预处理，以提高利用 

LDA模型的结果的准确率，具体包括：大小写转换，将标签词 

汇全部转换为小写形式；去除标签中出现的标点等非字符符 

合 ；删除出现频率过低的标签等。 

表 1 实验所用的标签数据集 

5．2 标签的时态特征的检测 

首先是对标签主题变化的检测。分别对表 1所列的标签 

数据集进行处理，得到不同时间段的数据集上的标签主题集 

合。根据标签的出现频率，选择了与“Google”、“Apple”、“Face- 

book”、“Network”这 4个标签最相关且出现频率较高的标签 

所形成的主题，分别对其变化进行 了具体说明，如表 2所列。 

观察发现，标签主题呈现出较为明显的随时间变化的趋势。 

尽管一些“热门标签”在不同时间点的出现频率都较高，如主 

题“Apple”中的“lilac”、“os”等，但仍有相当数量的标签词汇发 

生变化 ，引导着 标签主 题的变化。例如 主题 1中 的词 汇 
“ rss”

、“Android”等在 2007年之前较少出现；在 Web环境中 

不断会有新的主题产生，例如“Faeebook”相关主题的产生与 

变化与这项应用的发展和普及是紧密相关的。一般认为属于 

同一主题的标签词汇之间具有较强的语义关联，随着主题中 

标签出现频率及标签词汇的变化，标签间的语义关联会随时 

间而变化 ，表 2可反映这一特征。 

表 2 不同时间段标签主题的变化 
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除了标签主题的变化，单个标签的出现频率在一定的时 

间区间内也呈现出了特定的趋势。以 2008年 10月至 2010 

年 4月为时间区间，图 5分别展示 了两种不同类型的标签频 

率变化。在计算标签出现频率时，本文对标签进行了词法上 

和语义上的处理，将语义上相 同的标签作为同一标签处理。 

了解这些变化趋势对提高标签预测的准确率具有重要的参考 

意义。 

(a)标签“twitter"变化趋势 (b)标签“Valentine'’变化趋势 

图 5 单个标签的变化趋势 

5．3 时态特征对标签预测结果的影响 

直接验证标签间具有时态特征的语义关联的准确性较为 

困难，本文实验将以标签预测为途径 ，通过分析标签间的语义 

关联对标签预测结果的影响，检验了反映时态特征的标签间 

关联的应用价值。文献[9]在不考虑时态特征的情况下，讨论 

了 U)A模型用于标签预测的效果，以该研究工作为基础，本 

文实验将进一步分析标签时态信息对预测结果的影响。具体 

方法是：首先 ，对于表 1所列的标签数据集合，以训练集与测 

试集之比为9：1的比例分别对各个数据集进行随机分割，对 

测试集 中的标签仅保留随机选择的 3～5个，将训练集中的资 

源一标签数据转化为 JGibbsLDA可处理的标签文档形式 ；其 

次，分别使用经典的LDA模型和4．1节所提出的LDA模型 

对测试集中的标签进行预测，将各个测试集预测结果的平均 

值作为预测的最终结果。同一主题内标签间语义相关程度的 

取值为 max(corr~(tagi，tagj，￡)，corrM2(tagl，tagi，￡))，以遗 

漏语义相关的标签词汇。设定不同的“词汇：主题”的概率阈 

值 ，分别使用经典的LDA模型和包含标签时态信息的LDA 

模型进行标签预测，结果如表 3所列。 

表 3 标签预测结果比较 

o．681 

0．617 

0．455 

0．312 

0．354 

O．198 

0．693 

0．624 

0．471 

0．346 

0．403 

0．266 

0．194 

0．269 

0．302 

0．544 

0．573 

0．692 

0．189 

0．272 

0．298 

0．553 

0．577 

0．686 

0．302 

0．375 

0．363 

0．397 

0．437 

0．308 

0．297 

0．379 

0．365 

0．426 

0．475 

0．383 

从预测结果可以看出，具有时态特征的语义关联对于改 

善标签预测的准确率 precision有较明显的作用，在阈值 d取 

值较小的时候其作用更为明显。先前将 LDA模型用于标签 

语义分析的基础研究表明[9,11]，即使一组词汇表现出了很明 

显的主题语义 ，大多数描述“词汇：主题”的概率值也都处于较 

低的水平。这说明本文方法对于所属主题相对分散的词汇集 

合更加有效。由于时态特征的引入将标签间语义关联的计算 

限定在一定的范围内，因此对查全率 recall略有影响。从整 

体上分析，实验结果验证 了标签时态变化会对标签预测结果 

产生积极的影响。为了进一步提高标签预测的各方面性能， 

还需要对标签时态特征进行深入的研究并对预测算法进行优 

化。 

结束语 标签作为用户所生成的资源描述信息，其所具 

有的时态特征对于研究标签管理及 Web数据管理是不可忽 

视的。本文从标签时态特征的描述、获取和应用几方面，展开 

对标签数据集合中时态特征的研究。研究结果表明，同一主 

题所包含的标签会随着时间的推移而发生演变，监测标签主 

题变化对于提高标签预测的性能有积极的意义。 

本文关于标签时态特征的研究还仅限于较短时期内的标 

签数据，标签数据在更长时间段内的时态特征还需要继续跟 

踪研究。更深入的研究主要还包括对于标签时态特征的形式 

化定义和描述、将标签看作资源的语义元数据、如何对其存储 

和实施有效的管理，以及标签的更深层次、更有价值的应用。 
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