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摘 要 随着 Web2．0技术的发展 ，社会标注系统 日渐流行起来，使得标签在用户收藏的检索和分类管理等方面得到 

了广泛的应用。然而，由于用户使用标签的 自由、非控制性，导致标签在使用上存在冗余和语义模糊性。为了处理该 

问题 ，提出一种基于非负矩阵分解(Non-negativeMatrixFactorization，NMF)的标签语义挖掘算法，通过对用户的标注 

数据进行非负矩阵分解，得到一个包含一 系列语义相关标签基的标签子空间，使得 同义及相关的标签聚合于同一标签 

基，且一词多义的标签归类到语义不同的标签基，从而实现标签语义的近义归类和多义辨析。通过大量实验充分展示 

了提出的算法在标签语义挖掘方面的有效性。 
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Abstract W ith the development of W eb2．0 technologies，social tagging systems are becoming more and more popular， 

which makes tags widely used to retrieve，categorize，and manage users’collections．However，people are free and un— 

controllable to use tags，resulting in a large number of tags that are redundant，unclear in semantics．To deal with this 

problem ，we proposed a tag semantics mining algorithm based on non-negative matrix factorization method．W e got a tag 

subspace containing a series of semantic related tag-bases by factorizing tagged data of users using non-negativity con— 

straints，to make synonymous and related tags into the same tag-basis，and categorize polysemous tags into different se— 

mantic tag-bases．Simultaneously，the tasks of gronping synonymous tags and distinguishing polysemous tags were done 

by the proposed approach．A large number of experiments demonstrate the effectiveness of the proposed algorithm on 

mining tag semantics． 
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1 引言 

随着互联网技术的迅猛发展，社会标注成为近年来的热 

点。以 de1．icio．US，Flickr，CiteULike，豆瓣 网等 为代表 的 

Web2．0网站，允许用户将网络资源和喜欢的产品等保存在 

自己的网站账户下，并自由为其添加关键词作为标签(tag)， 

用于 日后的检索、分类组织和整理。在添加的过程中，用户还 

可参考其他人针对同一资源和产品的标注，体现了用户之间 

的广泛协作以及标注的社会性。 

然而，由于用户在标注时可选用任何词语，因此标签不像 

传统的分类学那样拥有严谨的层级结构，更多地体现了用户 

对标注内容语义信息的高度概括，带有用户的主观认知特 

点 ]。这种自由、松散和不受控，导致了标签存在冗余性和模 

糊性等问题。此外，随着用户使用时间的增长和收藏数的增 

多，网站中常见的标签列表仅仅指示了使用频率，无法体现标 

签间的联系，降低了标签的分类组织功用。同时，网站用户总 

人数的增加带来的标签总数 目的增长，也加大了传统搜索方 

法的检索难度 ，使在标签空间高效地寻找资源变得日益困难。 

因此，如何克服标签存在的问题，发掘标签的语义信息，为用 

户提供更精确的信息服务，已逐渐成为网络挖掘中的研究热 

点。 

目前在互联网搜索和导航中，标签语义挖掘已显现出重 

要性。GemmellE。 提出了无监督的层次标签聚类方法，并结 

合用户兴趣模型，用于个性化搜索。徐雁斐 ]提出了基于协 

同标记的个性化推荐算法，验证了潜在语义分析(LSA)在清 

理冗余标签和挖掘深层信息上的有效性。Szomszor[9Ⅲ通过比 
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较多个支持协作标注网站的用户标签云(tag cloud)来发现用 

户兴趣模型间的相关性和挖掘用户兴趣。Michlmayr__】0_从标 

注数据中学习用户兴趣模型，并利用它们为用户提供个性化 

导航。 

不过，由于标签固有的特点，在应用中日益暴露出冗余性 

和语义模糊性。针对这些问题，WuE 将用户、标签和资源统 
一 于一个多维向量空间中，采用三重概率模型获取隐藏在上 

述三者共现(co-occurrence)特征背后的语义。Yeung[7]通过 

网络视觉化工具 Pajek呈现了用户、Web文档、标签两两之间 

的关系，从宏观上展现了标签的语义分布。Begelmanl_2 将标 

签的共现数目作为相似性度量依据，构造了一个无向图，采用 

递归贪心算法寻找语义相关的标签，帮助用户在标注、搜索、 

浏览、订阅时获得感兴趣的标签推荐。 

本文提出一种新的基于非负矩阵分解(Non-negative Ma- 

trix Factorization，NMF)的语义相关标签挖掘算法 ，从产品和 

标签构成的信息空间出发，利用非负矩阵分解算法得到相关 

标签的基矩阵，并从中分析标签问的语义相关性，如图 1所示 

(图例中全白权值为 0，颜色越黑权值越大)。 

product(产品) 

产 品 1 产 品2 

图 1 基于非负矩阵分解的语义相关标签挖掘算法 

非负矩阵分解(NMF)算法由 Lee和 Seung发表于 1999 

年的自然杂志(Nature)E ，在 2001年神经信息处理系统会议 

(NIPS)上，两人给出了该算法是严格单调非增，并保证收敛 

于局部最优值的证明[2]。NMF与主成分分析(PCA)、K_L变 

换、潜在语义索引(LSI)一样 ，都是多变量分析方法，但在矩阵 

分解过程中 NMF受到非负性约束，其他方法则可 以存在负 

值。在实际应用中，负值元素往往缺乏物理意义，NMF的非 

负性约束使分解结果具有可解释性。此外，NMF与矢量量化 

(VQ)和 PCA在特征表示方法上也存在差异_1]。NMF是基 

于局部(parts-based)的特征表示 ，分解得到的基矩阵包含了 

所描述对象集合的局部特征信息，系数矩阵则描述了某个具 

体对象用到的局部特征以及这些特征所占的权重。非负矩阵 

分解方法在文档聚类r3]、文档摘要[14,16-19~、文档理解_】 、模式 

识别[1 、主题检测口。]等多个领域中得到了广泛的应用。 

本文应用非负矩阵分解进行语义相关标签的挖掘，本算 

法具有以下优点：一是能快速有效地实现矩阵降维和分解，得 

到产品和标签的稀疏的和局部的表达；二是从基矩阵既能直 
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观地得到同义及相关标签的归类，归并冗余的标签，又能分析 

模糊标签的辨义。将算法在某一点评类网站上进行了实验测 

试，结果显示，即使在样本数较少的情况下，提出的算法仍能 

有效地选择出相关度高、能够最大程度覆盖中心语义的标签 

子空间。 

2 基于非负矩阵分解的标签语义分析方法 

标签的冗余性和语义模糊性问题是社会标注系统面临的 

主要问题之一。此问题的存在是因为人与人之间在知识层 

面、个人喜好、语言习惯等方面不可避免地存在差异，导致创 

建词与它们所指对象间语义关系的过程注定是一种不完美 

的、自然涌现的过程E 。本文提出的基于非负矩阵分解的语 

义相关标签挖掘方法，针对标签和用户标注的对象，定义了一 

种产品资源与标签关系的信息空间，借助非负矩阵分解算法 

得到一组描述语义相关标签的标签基，由此分析标签间的语 

义关系。 

2．1 非负矩阵分解算法 

给定一个非负矩阵V，由m个n维特征向量构成，寻找非 

负矩阵因子B和C，使得： 

≈ BC (1) 

其中， × 称为基矩阵， × 称为系数矩阵。通常选择 r小于 

和m，使分解得到的B和C小于原始矩阵 ，从而达到维数 

约简的 目的。 

为了寻找 的近似分解 ，定义损失函数为两个非负矩阵 

和BC间的距离： 

J(B，C)一II V—Bcll ：∑∑[ ，一(BC) ] (2) 

易知距离越小，分解越接近原始矩阵。当且仅当V=BC 

时，取得距离最小值 0。 

非负矩阵分解算法使用了两个简单的乘性迭代公式进行 

求解： 

B 啦  (3) 

一 (4) 

利用上述两个公式，目标函数(2)将逐步收敛于局部极小 

值。 

2．2 相关术语定义 

定义 1(产品资源与标签的信息空间IS) IS={P，T}是 

表征产品资源与用户标签间关系的集合。T：{t ，⋯， }是 

标签空间，用于描述产品资源。T包含了 个具有一定描述 

能力的用户标签，一般选取协作标注系统中使用频率最高的 

前 71个标签构成。P一( 一，P )表示产品资源在标签空间 

丁中的特征矩阵，每一列包含一个产品资源的特征向量，m为 

产品资源总数。对于任意一个产品资源的特征向量 P 一 

(Pil，P ⋯，P ) ，都有∑ 一1，其中P 是目前所有用户使 

用标签t 标注产品资源i的频率。 

定义 2(标签基) “一(tk ，tk，，⋯ tk)是标签空间 T中 

的一个标签基，由k 个语义相关的标签共同构成。标签基中 

排名第一的标签往往 占有较大的权重，在该标签基中占有主 

导地位。其他标签围绕第一个标签描述了一种共同的语义关 

系。 

U一{“，，“ 一，蜥}是标签空间 T中r个标签基张成的子 



空间，其中每个标签基uk=(tk ，tk，，⋯，tk )，k 是第k个标签 

基包含的标签数。在该子空间中，同义和相关的标签常聚合 

于同一标签基中，一词多义的标签常同时出现于多个语义不 

同的标签基里。 

2．3 基于非负矩阵分解的标签语义挖掘算法 

给定一个信息空间 IS={P，T)，特征矩阵 P描述了用户 

使用标签空间T中的标签标注每一个产品资源的频率，于是 

P的每一列都可以看成与一个产品资源相对应的样本信号。 

由于所有信号都是非负的，因此可以针对特征矩阵P应用非 

负矩阵分解算法，分解得到一个基矩阵B和一个相应的系数 

矩阵C，使得 P≈BC。 

非负矩阵分解由于在非负可解释性、稀疏性和局部性上 

的优势，分解得到的B和c都是非负且稀疏的，实现了压缩 

编码。更重要的是 ，矩阵 B的每一列都是局部稀疏的，只有 

少数非零的元素，这些非零元素描述了标签空间 T中的一些 

潜在的语义结构。如果基矩阵 B的每一列归一化之和为 1， 

此时 便代表了标签t 在列k中所占的权重。权重越大，表 

示该标签在该列中的重要性越大。于是对 B中的每一列 k， 

可以对其权重由大到小排列 ，选取小于某个阈值之前的所有 

对应的标签构成一个标签基 uk，由此可以得到一个标签子空 

间U一{“ ，“z，⋯，U )，其中 r是标签基的个数 ，也即 B的列 

数。我们发现，由此得到的标签子空间u比原始标签空间T 

能更好地描述产品资源，子空间 U里的每一个标签基所包含 

的标签都是语义相关的，具有更综合的描述能力。 

基于上述思想，我们得到一种基于非负矩阵分解的语义 

相关标签挖掘算法，详细流程如下所示。 

输入：信息空间 IS={P，T)，待学习的标签基个数 r，最大迭代步 

数 M，迭代停止阈值 e及累加权重阈值E。 

输出：r个标签基张成的标签子空间U。 

步骤 1 初始化基矩阵 B× 和系数矩阵G× ，保证矩阵所有元素均 

为正随机数。计算初始损失函数Jo—ll P—BC ll 。 

For i： 1 tO M  

步骤 2 以 P取代非负矩阵分解里的数据矩阵 ，利用式(3)、式 

(4)的乘性迭代规则计算新的 B和 C。 

步骤 3 计算新的损失函数 Ji— lI P—BCll 。 

步骤4 若 l‘， 一JH I<￡，停止迭代。 

Endfor 

步骤 5 将基矩阵 B的每一列k归一化，即∑ 一1， ：1，2，⋯， 

m 并由大到小排序，选取该列累加权重小于阈值 E之前的所有对应 

的标签构成一个标签基 “ ，由此得到标签子空间 U一{“1，$／2，⋯，“，)。 

3 实验分析 

3．1 数据描述 

在某点评类网站上，以电影作为产品资源验证了本文算 

法。数据集采用该网站从 2009年 2月到 3月间的电影数据 

样本 ，包含 12401部电影和 15443个不同的标签。在实验中， 

选择该网站通过统计得到的所有用户使用最多的前 2000位 

标签构成标签空间 T，剔除使用这 2000个标签累计次数小于 

2O的电影，最终剩余 11424部电影。每部电影根据标签空间 

丁里相应标签的标注频率构成特征向量，所有电影的特征向 

量组成特征矩阵 P。由此得到一个电影和相关标签组成的信 

息空间 IS----{P，T} 。。 “ 。 

3．2 参数设定 

针对以上得到的信息空间 S验证本文提出的算法。图 

2展示了对于指定不同的标签基个数 r随着迭代的进行非负 

矩阵分解误差的变化。 

从图 2中可发现，标签基个数 r取 10到 7O时，矩阵分解 

误差下降较快，r一80以后误差下降幅度逐渐减小，此时分解 

得到的标签子空间已能比较好地近似表征产品资源与标签间 

的关系。过大的r值会使生成的标签基的语义过于分散，也 

增加了基空间的维数和计算量。因此 ，选定要学习的标签基 

个数 r一120。从图中可知，对于矩阵分解的迭代步数，大约 

80次迭代以后两次分解产生的损失函数 ．，之间的差值 已经 

很小，算法 已接近收敛。据此，设定最大迭代步数 M一100， 

迭代停止阈值￡一0．12。 

我们在 Pentium D 3．4GHZ CPU，2G内存 ，Windows XP 

操作系统环境下验证了本文算法，其中m一11424， 一2000， 

r一120，M：100，e一0．12。算法迭代了 79步收敛 ，共用时约 

70rain。 

图2 不同的标签基个数下的矩阵分解误差 

3．3 标签语义挖掘 

通过分析非负矩阵分解得到的基矩阵 B × ，取累加权重 

阈值 E=0．9，得到 120组标签基 ，构成了语义相关的电影标 

签子空间 U。表 1展示了其中一组例子。 

表 1 语义相关的电影标签子空间 

表 1中第一个标签“惊悚”构成了核心语义，占有最大权 

重。“恐怖”、“悬疑”、“心理”等多个标签共同阐述了“惊悚”的 

语义。从核心标签“惊悚”，用户可以推断出“沉默的羔羊”、 

“电锯惊魂”、“寂静岭”等影片的类型，进而从这些影片中获 

得更多的感性认识。 

通过非负矩阵分解产生的标签基 ，还可以推断某些标签 

的确切含义。如图 3所示 ，用户可以通过观察 120组标签基 

的权重分布，推测标签空间 T中“后天”一词在电影背景下的 

意思以及其与电影产品的相关性 。 

由图3可知，标签“后天”在第23和107标签基中占有高 

权重。第 23标签基含有的标签是“灾难、美国、titanic、美国电 

影、电影 、爱情”，第 107标签基是“蝴蝶效应 、科幻、心理、电 

影、悬疑、惊悚”。从这两个标签基中，首先可以判断“后天”一 

词很可能指的是一部美国电影；其次，这部电影的类型属于灾 
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难、科幻、悬疑和惊悚；第三，电影中还可能涉及到主人公之间 

的爱情。实际的电影《后天》与两个标签基中所描述语义非常 

吻合。 

图3 标签“后天”所属的标签基 

3．4 系数矩阵分析与电影数据矩阵的重构 

非负矩阵分解产生的系数矩阵C× 表达了每部电影在 

学习得到的标签子空间 U上投影的重构系数，反映了每部电 

影用到的标签基及它们的权重。如图 4所示，日本著名动画 

片导演宫崎骏的代表作品《天空之城》，在第 95标签基中占有 

高权重。 

图 4 宫崎骏的动漫电影《天空之城》 

表 2是第 95标签基 中包含标签的列表。该标签基围绕 

“宫崎骏”构建了核心语义 ，描述了“天空之城”与其它标签间 

的一种语义关系。在该标签基中，“吉 卜力”是宫崎骏成立的 

动画片工作室的名称，“高烟勋”是宫崎骏的主要合作者，“悬 

崖上的金鱼公主、龙猫、魔女宅急便”则是宫崎骏的其他 3部 

作品。 

表2 《天空之城》第 95标签基包含的部分标签 

宫崎骏 动画 吉 卜力 高如勋 动画片 

官崎骏 悬崖上的金鱼公主 龙猫 天空之城 魔女宅急便 

表 3是原始网站针对影片《天空之城》基于统计得到的标 

签列表。从表中可见，“动画、动漫、动画片”都是动画片的同 

义词，“宫崎黢”是“宫崎骏”的繁体形式，“天空之城”是电影名 

称。 

‘ 表 3 《天空之城》原始标签 

宣 鉴 至圭垫 堕 
动漫 动画片 电影 

日本 

宫崎酸 

针对同一部电影《天空之城》对比表 2与表 3，显然原始 

的8个标签有较大的冗余性并缺乏深层次信息，而第95标签 

基中的标签能更好地帮助用户从多个角度认识《天空之城》。 

特别是对一些只是初步知道宫崎骏及其作品的用户，标签基 

中包含的标签能帮助用户从《天空之城》这一部电影扩展开， 

了解与宫崎骏有关的其他信息，也方便用户进一步通过搜索 

引擎有的放矢地查找他们感兴趣的内容。 

图5展示了系数矩阵C中另外一种情况。动作演员甄子 
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丹的电影《导火线》在第 19和 49标签基上占有较高权重 ，表 

明这部电影在标签子空间 U 中主要 由 19和 49这两组标签 

基重构而成。 

_  

： 
-  

： 

。 I 。 

图 5 甄子丹的动作电影《导火线》 

第 49标签基中包含的标签如表 4所列(篇幅所限，只列 

举 10个标签)。该标签基的核心标签是“动作”，包含了相关 

动作电影明星及指示该类影片常见题材的标签。用户通过该 

标签基可以了解到国内外其他的动作电影明星，进而了解他 

们的代表作品，方便用户从整体上认识动作电影。 

表 4 电影《导火线》的第 49标签基 

由此可见，标签子空间U反映了多个标签在语义层级上 

的聚类，揭示了标签彼此之间的联系。用户通过标签基中的 

一 个标签可以看到与之相关的其他标签，从中受到启示，这就 

方便了用户进一步添加整理 自己的收藏，以及在网络中寻找 

感兴趣的产品资源，增强了用户体验。 

3．5 矩阵的稀疏性 

非负矩阵分解算法在稀疏性和局部性上的优势使得分解 

得到的基矩阵B和系数矩阵C具有非负稀疏和结构化的特 

点。 

3．5．1 基矩阵的稀疏性 

图6展示了从基矩阵 B得到的标签基“惊悚”中选取的 

用户使用最多的前2000位标签(标签空间 T)的权重分布情 

况。 

图6 标签基“惊悚”中2000个标签的权重分布 

从图6可见，除表1中列出的相关标签拥有较高的权值 

外，标签空间 T中绝大多数标签的权值近似为 0，并且表 1列 

举的 13个标签已占有 89％以上的权重。 

3．5．2 系数矩 阵的稀疏性 

从图4宫崎骏的动漫电影《天空之城》可见，该产品分布 
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于 120组标签基上的重构系数中，对应于描述语义“宫崎骏” 

的第 95标签基的系数最大，所占权重超过 70 。另外还有 4 

个比较大的系数，对应于 4组标签基，其累加权重比例接近 

3O ，这也意味着剩余的所有 115个系数所占的权重近似为 

0。类似地，图5甄子丹的动作电影《导火线》中最大的4个系 

数的累加权重比例也超过 81 ，其余系数接近于0，权重非常 

集中。 

结束语 如何挖掘标签的语义信息，更有效地为用户提 

供精确的信息服务，是当前研究的热点。本文提出了一种基 

于非负矩阵分解的语义相关标签挖掘算法，对产品与用户标 

注标签问的关系进行了挖掘 ，从标签空间中发现潜在的语义， 

为用户有效地管理添加网站收藏提供参考。未来将进一步深 

人测试本方法的性能，并针对 de1．icio．us等网站中网页链接 

与用户标签问的关系开展研究工作。 
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