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摘 要 模式层知识对于语义万维网的发展非常重要，然而当前开放链接数据(LOD)中模式层知识的数量十分有限， 

为突破这一局限，提出一种基于社交网络中用户自描述标签的层次分类体 系构建方法。该方法首先设计基于搜 索引 

擎的标签分块算法，将描述相同话题的标签划分到同一标签块中，然后采用基于半监督学习的标签传播算法挖掘相同 

标签块中标签间的上下位关系，最后运用基于启发式规则的贪心算法来构建层次分类体系，从而在社交站点中构建出 

大规模且高质量的层次分类体系。实验结果表明，该构建方法与现有相关工作相比在准确率、召回率以及F值上均有 

明显提高。 
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Abstract Knowledge on schema level iS vital for the development of semantic Web．However。the number of schema 

knowledge is limited in current linking open data(LOD)．To optimize the issue，this paper proposed an approach for 

constructing a taxonomy using user self-describing tags in social network．This approach first designs a tag blocking al— 

gorithm based on s~reh engine to partition tags into the same block，which describes the same topic．Then，it uses a la— 

bel propagation algorithm based on the semi-supervised learning to detect hypernym relation between tags in the same 

block．Finally，it applies a greedy algorithm based on heuristic rules to construct a taxonomy．A large scale and high- 

quality taxonomy can be constructed after applying the proposed approach in social Web sites．The experimental results 

show that，compared with the existing related work，the proposed approach performs better in terms of precision，recall 

and F-score． 
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1 引言 

开放链接数据(Linking Open Data)L1]是目前最大的语义 

数据发布并互连的社区项目，该项目将仅包含网页与网页之 

间超链接的文档万维网(Web of Documents)逐渐转变成包含 

大量实体以及实体关系的数据万维网(Web of Data)。目前 ， 

共有超过 200个知识库存在于开放链接数据中，位于这些知 

识库中心并与其它知识库进行互连的知识库包括 DBpe— 

dia： 、Yago[ 、Freebase[ 等。虽然它们拥有非常丰富的实例 

层知识，但模式层知识却非常有限。其中，Yago显式定义了 

模式层知识，包括概念间的包含关系以及属性的定义域与值 

域，但其准确率并不尽如人意；而 Freebase则只是拥有一个 

非常浅层的包含领域与类别的层次分类体系；虽然 DBpedia 

为了丰富模式层信息利用半自动的方法构建了DBpedia On— 

tology[ ，但是其规模依旧有限。 

近年来，随着社交网络的发展，涌现出大量的用户自定义 

内容 ，其中最为流行的便是以一组关键词形式出现的用户 自 

定义标签。这类标签往往包括两种用途：第一，用户使用标签 

对特定的网页或文本进行标注，这类标注可被认为是被标注 

资源的关键词或简单总结，也称作分众分类法(Folksonomy)； 
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第二，用户使用标签进行自描述，此类标签并不是特定网页或 

文本的关键词，而是依据用户自身兴趣对用户本身特点的一 

种描述。因为第一种用途的标签可以获取到其本身所描述的 

文本信息，所以目前从分众分类法中挖掘知识的研究工作L6_8] 

较多 而对于第二种用途的标签，由于其本身缺乏上下文信 

息，因此从中进行知识挖掘的难度较大，导致 目前鲜有关于从 

此类用途标签中进行知识挖掘的研究。 

针对当前公开发布的数据集缺乏模式层知识的问题，本 

文尝试利用社交网络中的用户 自描述标签构建层次分类体 

系，从而贡献大规模模式层知识。为此，首先设计基于搜索引 

擎的标签分块方法，将所有抽取到的标签划分到不同的且存 

在交集的标签块中的，这考虑了标签可能出现一词多义的情 

况。然后采用一种基于半监督学习的标签传播算法检测处于 

同一标签块中的两个标签间是否存在上下位关系，该学习算 

法综合利用了标签间的语言学相关度、社交相关度和语义相 

关度。最后运用基于启发式规则的贪心算法构建无环且无冗 

余边的层次分类体系。实验结果表明，通过本文方法可构建 

规模大且质量高的层次分类体系，在准确率、召 回率以及 F 

值上均有明显提高。 

本文第 2节深入分析利用不同资源 自动化构建层次分类 

体系的相关工作 ；第 3节提出基于用户自描述标签的层次分 

类体系的构建方法；第 4节通过实验对上述方法进行性能评 

测与分析 ；最后总结全文。 

2 相关工作 

目前，关于自动化构建层次分类体系的资源主分为 3种， 

分别是非结构化文本 、半结构化数据以及社交网络中的分众 

分类。 

在非结构化文本中，自动化挖掘上下位关系并构建大规 

模层次 分类 体 系最 为成功 的工作是 Probase．_g]。它 利用 

Hearst模式E ]与概率模型迭代式地从超过 16亿个网页文本 

中构建层次分类体系，其共包含约260万个概念与 2000万个 

上下位关系，且 Probase是目前 已知的具有最多上下位关系 

的知识库，但是该知识库并未被公开。 

基于半结构化数据构建层次分类体系的来源主要是百科 

数据中的分类系统与信息框，以及各站点的导航分类等。 

Wikitaxonomy[“]首次从维基百科的分类系统中，顺序使用了 

基于语法的方法、基于分类间连通性的方法、基于词法一句法 

的方法以及基于推理的方法，构建了一个约包含 12万个分类 

及 10万个上下位关系的层次分类体系。KOC~“口利用马尔科 

夫逻辑网络模型将信息框与WordNetC”]进行关联并推断信 

息框间的上下位关系，从而构建出本体 中的层次分类体系。 

Wang等在 Zhishi．schema[1 ]中首次提出了开放链接模式的 

概念 ，并且利用机器学习算法从超过 5O个站点中的导航分类 

与标签中挖掘出超过 150万个上下位关系。它是目前最大的 

中文层次分类体系。 

从社交网络中的分众分类出发，构建标签间的层次分类 

结构是与本文最为相关的工作。Tang等人提出一种基于分 

众分类的本体学习方法[6]，利用主题模型计算了标签在不同 

主题下的差异 ，包括上位差异度、合并差异度以及保持差异 

度 。综合利用上述 3种差异度，自底 向上构建 『．标签的层次 

分类结构。文献[-7-]提出了关于社会性标注的本体学习方法 ， 

首先使用集合论的方法发现标签间的上下位关系，再利用一 

种基于随机游走的标签排序算法与自顶向下的层次聚类算法 

构建标签间的层次分类结构。上述工作均利用用户已标注文 

本资源辅助挖掘标签间的上下位关系，而在用户自描述标签 

本身无法获得相关文本资源的情况下，本文无法应用上述方 

法进行挖掘。 

目前已知的与本文工作最为相关的是 Zhou等人提出的 

一 种用于构建标签层次关系的基于确定性退火算法的(De- 

terministic Annealing)无监督方法_8]。该工作也是从分众分 

类中挖掘标签间上下关系，却并未使用用户已标注文本资源， 

因此可以直接将其运用在本文的挖掘场景中。但是该工作并 

未处理标签的一词多义问题。在实验部分 ，将其与提出的方 

法作了详细的比较。 

本文基于用户自描述标签，首先设计一种基于搜索引擎 

的标签分块算法对标签按话题分块，该算法可以将多义词划 

分至不同的标签块，基于以上标签块 ，采用基于半监督学习的 

标签传播算法检测同一标签块中标签的上下位关系，然后对 

已标注好上下位关系的标签块运用贪心算法去冗余、去环，构 

建层次分类体系。最后对本文所设计方法进行性能的分析与 

评价。 

3 层次分类体系的构建方法 

本节首先介绍所设计的层次分类体系构建方法的整个框 

架以及其中包含的组件。如图 1所示，整个构建框架拥有 3 

个组件 ，分别是标签分块器(Tag Blocker)、上下位关系检测 

器 (Hypernym-hyponyra Relation Detector)和层 次构 建 器 

(Hierarchy Constructor)。 

标签组集合 

标签分块器 ) r 上下位关系检测器 

口 数据 

C=)组件 

层次构建器 

标签块集合 卜__J I上下位关系集合 卜_J I 层次分类体系 

图 1 层次分类体系构建框架 

标签分块器的输人为抽取 自社交网络站点的用户自描述 

标签组集合。标签分块器旨在将描述相同话题的标签聚集在 

一 起从而形成多个具有交集的标签块，而交集中的每个标签 

均具有多种含义。然后将上述输出的标签块集合作为上下位 

关系检测器的输入 ，从而检测同一标签块中的各标签之间是 

否存在上下位关系。最后 ，将已检测出的上下位关系的集合 

输入到层次构建器中，从而得到基于用户 自描述标签的层次 

分类体系。下文将详细介绍构建框架中的 3个组件。 

3．1 标签分块 

社交网络中用户 自描述标签通常以标签组(Tag Group) 

的形式存在于具体网页 中，比如某人微博主页 的标签组为 

{‘‘摇滚”，“hiphop”，“吉他”，“演出”)。由于标签的数量众多， 

且对于某个特定标签而言，与其真正存在上下位关系的标签 

并不多，因此直观地采取两两检测标签之间是否存在上下位 

关系的做法既费时又不合理。本文设计了搜索引擎的标签分 

块方法，对所有存在于标签组中的标签进行分块，并将描述相 

同话题的标签放置于同一标签块中。 

标签分块方法不同于传统的聚类方法，传统的聚类方法 

是一种硬划分，即一个标签只可能存在于一个标签块中，从而 
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导致块与块之间不存在交集。但是具有相同字符串的标签往 

往表达的含义不尽相同，即存在一词多义的现象，如“苹果”既 

可以表示一种水果，也可以表示一个品牌，如果进行简单的硬 

划分，会导致多义词只拥有一种含义，故将传统的聚类方法用 

于此处并不合理。下面介绍如何利用搜索引擎来确定各标签 

组中的标签。 

(1)计算同一标签组中任意两标签基于上下文的语义距 

离(Context-based Semantic Distance，CSD)。 

众所周知，若要真正理解一个词的含义，需提供该词的使 

用语境，当“苹果”与“桔子”存在于同一标签组中，那么很有可 

能该“苹果”为一种水果，而若“苹果”与“平板”存在于同一标 

签组中，那么可以认为该“苹果”是一个品牌或一个公司。因 

此该步骤的目的在于在给定的标签组 中，确定给定标签 t 

的最相关标签 t2以辅助确定 t-的真正含义。当t 和 tz同时 

存在于不同的标签组中时，其语义距离应该也是不同的，故本 

文采用搜索引擎的基于上下文的语义距离，它是对于规范化 

谷歌距离(Normalized Google Distance)E 的扩展 。 

定义 1 给定一个标签 t以及其所在的标签组 增，那么 

标签组上下文 Context(t，tg)一{tags in tg except t)。 

定义 2 给定两个标签 t 和 tz，以及二者所在的标签组 

，那么 t 和 t2基于上下文的语义距离 CSD(tl，t2，tg)的计 

算方式如式(1)所示： 

CSD(t 2，tg)一 (1) 

其中，A，B，C的计算方式如式(2)一式(4)所示 ： 

A—max{，(tl，CT(t1，tg)一{tz})，-厂(tz，CT(tz，tg)一 

{t1))) (2) 

B=f(tl，tz，CT(tl，tg)nCT(h，tg)) (3) 

C~min{，(tl，CT(tl，tg)一{tz})，厂(tz，CT(tz，tg)一 

{t1})) (4) 

其中，CT是 Context的缩写，f(tl，CT(fl，tg)一{t2))表示将 

中除tz外的所有标签共同作为查询词提交到搜索引擎后 

所得的结果数量，f(tz，C丁( ，tg)一{t ))表示将 增 中除 t 

外的所有标签共同作为查询词提交到搜索引擎后所得的结果 

数量 ，f(tl，t2，CT(t1，tg)nCT(tz，tg))表示将 中所有标签 

共同作为查询词提交到搜索引擎后所得的结果数量，而 M 表 

示搜索引擎所索引的总网页数。 

在对所有标签组中任意两标签计算完基于上下文的语义 

距离后，在每个标签组中，对于任意 ￡，将与其语义距离最短的 

tI作为其最相关的标签。 

(2)确定每个标签的话题 

为确定给定标签的真正含义，将给定标签和与其最相关 

的标签共同作为查询词提交到百度知道[1引，即可获得相关问 

题，与此同时，亦可得到相关问题的所属分类，称为给定标签 

的相关分类(Related Category)。然后将获得的前 10页的相 

关问题所属的相关分类映射到百度知道自身的层次分类体系 

中的顶层相关分类(Top Related Category)，并进行计数。最 

后，基于多数投票的思想，将出现次数最多的顶层相关分类作 

为给定标签的话题。 

(3)构建标签块 

经过步骤(1)、(2)，已确定所有标签组中所有标签所对应 

的话题，由于话题来源于百度知道的顶层相关分类，而百度知 

· 226 · 

道共有 14个顶层相关分类，分别是“电脑／网络”、“生活”、“医 

疗健康”、“体育运动”、“电子数码”、“商业理财”、“教育／科 

学”、“社会民生”、“文化艺术”、“游戏”、“娱乐休闲”、“烦恼”、 

“资源共享”和“地区”，因此可将描述相同话题的标签放置于 

同一标签块中，最终可得 14个存在交集的标签块 。 

3．2 上下位关系检测 

本文将标签之间的上下位关系检测问题当作一个二分类 

问题。对于每个标签块中每个待检测的标签对而育，首先计 

算标签对中两个标签的多种非对称相关度；然后将这些相关 

度作为上下位关系检测的特征；最后，运用基于半监督学习的 

标签传播(Label Propagation)算法L1 ]判断待检测的两个标签 

之间是否存在上下位关系。 

为了从不同角度确定标签之间的相关度 ，共设计了 5种 

表示标签的方法。定义一个标签f，最为简单地表示 t的方式 

是使用其字符串本身S(￡)，然而很多具有上下位关系的标签 

的字符串之间并不相似，如“苹果”hyponym of“公司”，所以 

仅利用字符串表示一个标签是远远不够的。根据用户自描述 

标签的特性易知，标签是从社交站点具体用户页面中抽取得 

到的，并且一个标签可能与其他标签共同出现在某些用户页 

面中，所以t可以被表示为0丁s(￡)={Ot1，otz，⋯，or．}，而 0 

表示第J个与t共同出现在某一用户页面中的标签。又由于 

0￡i与 t共现的次数可能不止一次，因此还可利用与 t共现的 

标签进一步将 t以 向量的形式表示为 OTV(￡)一(0￡1(￡)， 

ot2(￡)，⋯，o (￡)>，其中0 j(￡)表示标签 0 与t共现的次数。 

上述 3种表示方式均只利用了标签本身的特性，而不涉 

及语义层 面。受 显式语 义分 析 (Explicit Semantic Analy— 

sis)c 启发，本文还可将给定标签映射到某个知识库的多个 

概念上，这样即可使用这些概念来表示给定标签。在 3．1节 

中，为确定每个标签的真正含义，将给定标签与其最相关的标 

签共同作为查询词提交到百度知道，从而获得前 1O页相关问 

题的相关分类，以及每个相关分类的出现次数。此处以百度 

知道为知识库，以百度知道中的相关分类为概念来表示标签 

是在 语义 层 面对标 签进 行表 示。因 此 t可 以被 表示 为 

RCS(￡)一{rc1，rC2，⋯，YC )，其中r'Ck代表t的第忌个相关分 

类。除了集合的表示形式外，还可以将t以向量的形式表示 

~tJRCV(t)=(rc1(￡)，rc2(￡)，⋯，rc (￡))，其中 m (￡)表示 t的 

第k个相关分类的出现次数。 

对应上述 5种不同的标签表示方式，共计算了标签间的 

5种非对称的相关度。 

定义3 给定一个标签对(f ，tz)，该标签对中两个标签 

t 与tz的基于字符串的非对称的相关度的计算方式如式(5) 

所示 ： 

Srel( 一 (5) 
l S gl l 

其中，l s(t1)l表示 t1的字符串长度，LClS(s(￡1)，s(t2))表示 t1 

与 tz的最长公共子串。 

定义 4 给定一个标签对(￡ ，tz)，该标签对中两个标签 

t 与 tz的基于共现标签集合的非对称的相关度的计算方式 

如式(6)所示： 

oTSref( c2)一 (6) 

其中，OTS(t1)表示与 t-共现的标签的个数，I S(￡1)n 

0T_s(￡z)l表示与 t 共现且与 tz也共现的标签的个数。 



 

定义 5 给定一个标签对 (￡ ，tz)，该标签对中两个标签 

t 与 t 的基于共现标签向量的非对称的相关度的计算方式 

如式(7)所示： 

0丁弋／ l(t1，t2)= ∑ ot(t1) (7) 

ot∈ U』 (￡1) 

定义 6 给定一个标签对(￡。，tz)，该标签对中两个标签 

t 与 t 的基于相关分类集合的非对称的相关度的计算方式 

如式(8)所示： 

RCSrel( ： (8) 

其中，RCS(t )表示 t1的相关分类的个数 ，l RCS(t )nRCS 

(￡2)I表示 t 与 t2的共同相关分类 。 

定义 7 给定一个标签对(￡t，tz)，该标签对 中两个标签 

t 与 t：的基于相关分类 向量的非对称 的相关度的计算方式 

如式(9)所示： 

RCV l(tl’t2)= 

∑ rc(t1)·rc(t2) 
~ERCS(tI)NNCS(t2) 

∑ rc(t1) (9) 

基于字符串的相关度实质上是获取了两个待检测标签之 

间的语言学相关度，基于共现标签的两种相关度是获取 了标 

签间的社交相关度，而基于相关分类的两种相关度则是获取 

了标签间的语义相关度 。为了综合利用上述所有相关度 ，本 

文将 5种相关度作为机器学习的特征进行二分类 ，从而检测 

两个标签之间是否存在上下位关系。 

在训练分类模型之前，需要对部分数据进行标注，为了降 

低标注的工作量，本文采用了一种基于半监督学习的标签传 

播算法。标签传播算法的基本思想是首先构建一个图，图中 

每个节点代表一个数据点，每条边被赋予一个权值，权值实质 

上是数据点之间的相似度。之后将已标注数据的类标签 

(Class Labe1)传播给其在已构建图中的邻居，从 判定未标 

注数据的类标签。 

本文将每个标签块中待检测上下位关系的标签对作为图 

中的节点来构建一个完全图，因为上下位关系是一种非对称 

的关系，所以( 1，t2)与(￡ ，t )是不同的标签对，各 自所对应的 

非对称的相关度也不相同。此处，令 L一{( ， )，⋯，( z， 

y1)}为已标注数据 ，U一{( 件1，Yz+1)，⋯，( f+“， )}为未 

标注数据，其中 ∞ 为图中节点，即一个标签对 ，i E-{1，2，⋯， 

“}；已标注数据类标签均已知，为 YL={ -， 2，⋯，yz}；未标 

注数据类标签为 ={ + ， +z，⋯，Yl+ }，但 y【，中类标签 

均未知。其中： 

∽ 一 f ， 在上下位关系 (1o) “ 一1 
0， 其他 w 

然后以式(11)计算已构建的图中任意两点间边的权重： 

一e p(一 堕 _一 互 ) (11) 

其中，f(x )表示节点 Xi的特征向量，假设 节点对应的标 

签对为( ， )，厂(五)一(Srel(t1， )，OTSrel(￡ ，开)，org~eZ 

( ，t )，RCS ￡( ，t )，RCVrel(t ，t ))， 为一常数。 

为衡量一个已标注节点的类标签传播给其他节点的概 

率 ，此处定义一个(1+“)×(￡+“)的概率转移矩阵 P，其中 

Po—P( )一 (12) 

∑ 

此处，P 表示节点-z 的类标签传播给节点zJ的概率。与此 

同时，还定义了一个(1+ )×2的类标签矩阵l，，l，中第 1列 

表示图中各节点的类标签为 0的概率，而第 2列表示各节点 

的类标签为 1的概率。对已标注节点 西而言，t∈{1，2，⋯， 

z}，若其类标签为 1，则 一0，y，z一1；若其类标签为 0，则 

一1， 一O。此外，根据文献[17]，y对应的未标注节点的 

初始值并不重要。最后 ，可按如下步骤执行基于半监督学习 

的标签传播算法。 

1．计算 Y—PY； 

2．将 Y中每一行的概率按比例进行归一处理； 

3．将已标注节点的概率分布恢复到初始值； 

4．从步骤 1开始重复，直至Y收敛。 

当标签传播算法执行完毕后，当未标注节点类标签为1的 

概率大于类标签为 0的概率时，判定该节点所对应的标签对中 

的两个标签存在上下位关系；否则，判定不存在上下位关系。 

3．3 层次构建 

所有已发现的上下位关系可将标签互相连接从而构成一 

个有向图，有向图中边与边的权值为 3．2节中判定未标注节 

点类标签为1的概率，即标签间上下位关系成立的概率。但 

是该有向图存在两个问题：1)如图 2(a)所示 ，图中有环，出现 

此问题的原因在于将上下位关系的逆关系判定为正确的上下 

位关系；2)如图 2(b)所示，图中存在一些冗余边，究其原因是 

上下位关系存在传递性，就一个合理的层次分类体系而言，应 

该将冗余的边去掉。因此本文提出了一个基于启发式规则的 

贪心算法来构建一个层次分类体系，其本质是一个无冗余边 

的有向无环图，具体规则如下。 

规则 1 在构建有向无环图的过程中，当出现环时，须去 

除环中权值最小的边，以保证无环。 

规则 2 在构建有向无环图的过程中，当一个节点到另 

外一个节点的路径不止一条时，仅保留最长路径(即路径中包 

含的节点数最多)。 

(a)图中有环 (b)存在冗余边 

图2 初始有向图问题实例 

实际存在多种不同的有向图符合无环且无冗余边的要 

求。为了使所构建的有向无环图的所有边的权值和在所有可 

构建的有向无环图中最大，使用如算法 1所示的贪心算法进 

行构建。 

算法 1 无冗余边的有向无环图构建 

输入：R一{t1h t2 l t1∈T，t2∈T} 

输出：G一{V，E) 

1．V-～D，E+一D，C÷-D； 

2．whileR≠O 

3． if C—O 

4． choose t1 h t2 from R with the highest weight 

5． E tlht2： 

6． V—t1，V— t2； 

7． remove tlh tz from R： 

8． C一{ lht2{tl ht2∈R，{t1，t2)nV≠D)； 
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9． else 

10． choose tl h tz from C with the highest weight； 

11． add t1and t2 tO V，t1 h t2to E according tO rule 1 and 2 when 

addingtl ht2toG； 

12． remove t1h t2 from C； 

13． remove t1 h t2 from R； 

14． e一{tlht21 tlht2∈R，{t1，t2)nV≠D)； 

15． endif 

16．end while 

算法 1中 T表示标签集 ，R表示加权的上下位关系集 ， 

t。h tz意为 t 是 tz的下位词，该算法首先从集合 R中选取权 

值最高的一条边以及连接此边的两个标签，再将 R中各条连 

接上述两个标签的所有边置人集合 C中(步骤 3—8)。然后 

选取 C中权值最高的一条边，并检测将其加入有向无环图 G 

中时是否满足规则 1与规则 2。若皆满足，则将此边加入G； 

反之，则舍弃此边。最后将R中各连接 V中所有节点的边加 

入 C中(步骤 1O一15)。重复上述所有步骤(步骤 3—15)，直 

至集合R中所有边都在构建过程中被使用过。 

4 性能分析与评价 

本文的实验数据抽取自网易微博[ ]，包括 50000个不同 

用户页面中的标签组共 60901个不重复的标签，平均每个用 

户页面标签组中的标签数 目约为 4．5，所有标签的抽取时间 

为 2014年 1O月。 

为了检测所提出或采用的 3种算法 的性能，本节按照构 

建层次分类体系顺序设计了 3个实验分别对以上算法进行检 

测评估 ，并且每一部分分别与现有方法进行对比。 

4．1 标签分块算法 

为了对标签分块算法进行评测，首先需建立一个已标注 

好的标准集，由于对所有数据进行手工标注是不现实的，因此 

从抽取获得的所有标签中随机选取 500个标签对，且每个标 

签对中的两个标签源自同一标签组。然后邀请 5位硕士研究 

生对该 500个标签对进行标注，每个标签对可被标注为“相 

关”和“不相关”。根据多数投票的思想 ，超过半数研究生将给 

定的标签对标注为“相关”时，即可认为该标签对中的两个标 

签相关。根据标注结果，共有 362个标签对被标注为“相关”， 

138个标签对被标注为“不相关”，本文将这 500个 已标注的 

标签对作为评测标签分块算法的标准集。 

针对上述 500个已标注标签对 中的 982个不重复标签， 

利用提出的标签分块算法与文献[2O]中表现最好的K=19 

的基于 IBV的 k均值算法与基于 TABV的 K均值算法分别 

进行划分。然后将划分结果与标准集进行对比评测，评测结 

果如图 3所示。 

TG IBV-KM  TABV-KM  

西 P e ∞ 

昏 Recall 

盟 F-more 

图 3 标签分块算法评测结果 

图 3中 TG、IBV-KM、TABV-KM 分别表示所提出的标 

签分块(Tag Blocking)算法、基于 IBV的 k均值算法与基于 

TABV的 K均值算法，其中 K一19。纵坐标表示的是评测指 
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标，包括准确率(Precision)、召回率(Recal1)和F值(F-score)。 

此处认为，若一个标签对中的两个标签均属于同一标签块或 

标签簇时，则可判定这两个标签相关 ，反之则判定为不相关。 

再用上述标签分块或聚类的结果与标准集进行比对，即可得 

出准确率、召回率与 F值。根据评测结果，所提出的标签分 

块算法不论用准确率、召回率还是 F值评测，其结果均超过 

现有方法至少 15 ，足以证明其有效性。 

除了对标签本身的划分进行评测外，由于该标签分块算 

法的另一个重要特性是可以对多义标签进行合理的划分，因 

此对多义标签的划分情况进行评测也是必要的。在对所有 

60901个标签利用标签分块算法划分后，取出所有处于标签 

块间交集的共 3008个标签，并将每个处于交集的标签与其所 

在的标签块进行组合 ，共构成 6910个形如(岛，bj)的数据对， 

其中t 表示标签，而 表示标签块。之后，同样让 5位硕士 

研究生标注上述数据对 ，若认为一个数据对( ，bj)中的 ti属 

于6i是正确的，则将该数据对标注为“正确”，反之则标注为 

“错误”。比如，若标签“苹果”出现在标签块“电子数码”中，则 

可判定为“正确”，若标签“Web”出现在标签块“医疗健康中”， 

则可判定为“错误”。此处的标注策略也采用多数投票的思 

想，经过对所有数据对的标注，该标签分块算法对多义标签的 

划分正确率达到 81．65 。 

4．2 上下位关系检测算法 

与 4．1节相同，为了评测上下位关系检测算法，需先建立 
一 个标准集。此处标准集的抽样机制为随机从每个标签块中 

选取 200标签对，共得2800个标签对。为保证随机抽取的标 

签对中的两个标签有一定的相关性，在随机抽取的过程中需 

保证每个标签对中的两个标签间的5种相关度至少有一个高 

于 0．5。然后同样由 5名硕士研究生根据多数投票的思想进 

行标注，可将标准集中每个标签对标注为“上下位关系”与“非 

上下位关系”。根据标注结果，该标准集中共有 87个上下位 

关系与 2713个非上下位关系。 

若要确定标签传播算法中所构建完全图中边的权值，则 

需确定常数d的值。此处 d的确定方法与文献[153中的基于 

启发式的方法相同，即利用克鲁斯卡尔算法并且依据图中节 

点间的欧氏距离构建一棵最小生成树，在构建最小生成树的 

过程中，当首次将两个类标签不同的已标注节点相连时，记录 

这两个节点的欧氏距离 d0，且令 一 ／3。 

为了评测本文使用的标签传播算法，在标准集中的87个 

上下位关系中仅随机保留其中3o个，2713个非上下位关系 

中仅随机保留其中100个，然后将其余标签对作为未标注数 

据。为了更好地体现标签传播算法的效果，本文将以在绝大 

多数情况下效果最好的监督学习算法[2 支持向量机(SVM) 

和随机森林(Random Forest)作为对比基准，并采用 5折交叉 

验证的方式进行评测。此外，还将标签传播算法与对现有最 

相关工作中的确定性退火算法[8]进行了对比评测。上述评测 

的结果如图 4所示。 

茎 
LP SVM  RF DA 

目 Plwi-i珥1 

日 R钾In 

F-score 

图4 上下位关系检测算法的评测结果 
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