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摘　要　随着互联网技术的发展以及社交网络的扩大,网络平台已经成为人们获取信息的一个重要途径.标签的引入提升了

信息分类及检索效率.同时,标签推荐系统的出现不仅方便了用户输入标签,还提高了标签的质量.传统的标签推荐算法通常

只考虑标签和项目两个主体,而忽略了用户在选择标签时个人意图所起到的重要作用.由于在标签推荐系统中标签最终由用

户确定,因此用户的偏好在标签推荐中起着关键作用.为此,引入用户作为主体,并结合用户发布的历史帖子的先后顺序,将标

签推荐任务建模为更加符合真实场景的序列标签推荐任务.提出了一种基于 MLP的序列标签推荐方法(MLPforSequential

TagRecommendation,MLP４STR),该方法显式地建模用户偏好用于引导整体标签推荐.MLP４STR 采用一种跨特征对齐的

MLP序列特征提取框架,将文本和标签的特征对齐,获取用户的历史帖子信息和历史标签信息中隐含的用户动态兴趣.最后,

结合帖子内容和用户偏好进行标签推荐.在４个真实世界的数据集上得到的实验结果表明,MLP４STR能够有效地学习序列

标签推荐中的用户历史行为序列的信息,其中,评价指标F１＠５较最优的对比算法有显著提升.
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Abstract　WiththedevelopmentofInternettechnologyandtheexpansionofsocialnetworks,onlineplatformshavebecomeasigＧ

nificantavenueforpeopletoaccessinformation．TheintroductionoftagshasfacilitatedthecategorizationandretrievalofinforＧ

mation．Atthesametime,theadventoftagrecommendationsystemsnotonlymakesiteasierforuserstoinputtagsbutalsoimＧ

provesthequalityoftags．Traditionaltagrecommendationalgorithmstypicallyonlyconsidertagsanditems,overlookingthecruＧ

cialroleofpersonalintentwhenuserschoosetags．Sincetagsinarecommendationsystemareultimatelydeterminedbyusers,

userpreferencesplayakeyroleintagrecommendation．Therefore,weintroducetheuserasasubject,andbyincorporatingthe

chronologicalorderofusers’historicalposts,modelingthetaskoftagrecommendationasasequentialtagrecommendationtask

thatismorealignedwithrealＧworldscenarios．Toaddressthistask,thispaperproposesamethodnamedMLPforsequentialtag

recommendation(MLP４STR),whichexplicitlymodelsuserpreferencestoguidetheoveralltagrecommendation．MLP４STRemＧ

ploysacrossＧfeaturealignmentMLPframeworkforsequencefeatureextraction,alignsthefeaturesoftextandtagstocapturethe

dynamicinterestsofusersimplicitintheirhistoricalpostandtaginformation．Finally,itrecommendstagsbycombiningpostconＧ

tentanduserpreferences．ExperimentalresultsonfourrealＧworlddatasetsshowthatMLP４STRcaneffectivelylearninformation

fromusers’historicalbehaviorsequencesinsequentialtagrecommendation,andtheevaluationmetricF１＠５showsasignificant



improvementcomparedtotheoptimalbaselinealgorithms．

Keywords　Tagrecommendation,Sequentialrecommendation,MultiＧlabellearning,Userpreference

　

　　随着互联网技术的发展和社交网络的普及,网络平台已

成为人们获取信息、分享经验和进行交流的主要渠道.在数

字媒体技术和互联网技术的共同推动下,各种社交网络、在线

论坛以及电子商务平台如雨后春笋般涌现.这些平台为用户

提供了一个发布内容、提出问题、分享见解以及寻找答案的平

台,从知识共享到商品推荐等各个领域都有所涉及.然而,随

着信息量的急剧增加,用户面临着信息过载的问题.为了解

决这一问题,标签机制成为一种便捷的信息分类和检索方

法[１].标签推荐系统应运而生,它不仅方便了用户输入标签

还提高了标签的质量[２].标签推荐已成为近年来备受关注的

重要研究课题,且已经涌现出大量的研究工作[３].目前已有

的标签推荐算法主要分为两类:基于内容的标签推荐算法和

协同过滤算法.基于内容的标签推荐算法直接对项目文本进

行多标签分类,以提供标签建议;而协同过滤算法则是通过分

析用户行为和兴趣,发现用户之间的相似性,并利用这种相似

性来预测用户可能喜欢的物品或内容.

标签推荐涉及用户、项目以及标签３个方面主体的信息,

现有的方法主要考虑项目和标签两个主体,直接根据项目的

内容进行推荐.然而,由于用户的生活环境、兴趣爱好、研究

内容不同[４],他们对相同的问题关注的重点也不同.例如,

图１展示了StackExchange上来自相同用户和不同用户的

５个帖子,可以发现,同一个用户发表帖子内容虽然不同,但标

签却有重叠部分,说明用户关注的领域会影响其为帖子添加标

签.另一方面,不同用户发布的两篇关于道尔顿分压定律的帖

子却被标记了完全不同的标签,这表明用户在选择标签时会受

到个人主观偏好的影响.标签推荐算法的最终目标是使推荐

的标签能够被用户接受和采纳,因此用户的偏好直接影响着标

签推荐的准确性,引入用户偏好可以起到重要的作用.

图１　StackExchange上的问题示例

Fig．１　ExampleofproblemsonStackExchange

用户的偏好隐藏在用户所发布的历史信息中,而这些信

息的发布有先后顺序.用户的动态兴趣变化与发布内容的

先后顺序紧密相关,如图１中的用户 Ebrahim 分别在七月份

和十月份先后发布了两篇帖子,可以看出用户当前关注的内

容是与“astrophysics”和“stars”相关的内容.由于用户的关

注领域是动态变化的,因此下一阶段的偏好可能会和当前阶

段的偏好不同,但常常存在依赖关系.后续 Ebrahim 为十二

月发 布 的 帖 子 标 记 的 标 签 为 “fluidＧdynamics”“waves”

“acoustics”“density”“air”,其中出现了新的标签,但这些标

签与先前的标签也存在着较强的关联关系.可见,用户关注

领域的动态变化规律也体现在用户发布的帖子的内容以及所

标注的标签上.如果能够捕获这种隐含在帖子内容和标签内

容中的顺序依赖关系,就可以更好地获取用户近期的偏好,以

便进行更准确的标签推荐.

传统的标签推荐算法仅对项目内容进行建模,忽略了实

际场景中用户的主体地位,并且训练时没有考虑到实际中项

目发布的先后顺序,训练集中的数据可能在测试集的数据之

前,存在信息泄露的问题.此外,用户的行为前后具有极强的

关联性甚至因果性,所以不应采用静态的方式建模用户和项

目的交互,而应将用户的行为采用动态序列的方式进行建模,

获取用户当下的偏好.因此,为了与实际场景更相符,应将该

任务重新建模为序列标签推荐任务.如图２所示,根据用户

过去的发帖以及打标签序列构建一个动态的序列,考虑到用

户行为的时序性,将用户过去的发帖以及对应的标签按照时

间顺序组成一个序列,通过分析这个序列来理解用户的兴趣

演变趋势.结合该兴趣演变趋势以及当前帖子的内容进行标

签推荐.

图２　序列标签推荐

Fig．２　Sequentialtagrecommendation

首先,为了后续进行序列建模,先对文本信息进行特征提

取,使用预训练语言模型BERT来学习帖子的文本特征并获

取帖子对应标签的语义表示;然后,对齐文本和标签信息,通

过一种基于 MLP的跨特征维度的序列建模方式捕获帖子的

文本内容和标签内容中用户的动态偏好,得到位于同一空间

的帖子内容表示和用户偏好表示,并将该偏好与当前帖子的

语义特征融合作为特征表示.最后,利用交叉熵损失进行

训练.

本文的主要贡献如下:

１)首次提出序列标签推荐任务.考虑到标签推荐中用户

主体的重要性以及帖子发布的先后顺序,建模了一种更加接

近真实场景的标签推荐任务.另外,收集和整理了４个真实

３４１刘　冰,等:序列标签推荐



世界的序列标签推荐数据集１)用于相关研究.

２)针对上述任务,提出了算法 MLP４STR,采用一种基于

MLP的跨特征对齐的序列特征提取框架,将文本和标签的特

征对齐,充分获取用户历史帖子和标签的特征以及帖子和标

签之间的交互关系,基于此特征进行用户偏好的学习,并结合

用户偏好进行最终的标签推荐.

３)在４个真实世界的数据集上进行实验,结果表明所提

算法超过现有最优模型.其中,评价指标 F１＠５较最优的对

比算法有显著提升,进一步证明了通过序列建模提取用户偏

好的有效性.

１)https://drive．google．com/drive/folders/１hxqgT４WCaZw９６９Jvqa_DZAckhIpGZOgR?usp＝sharing

１　相关工作

标签推荐领域目前已经有了大量的研究工作.现有的标

签推荐算法可以分为两类:基于内容的标签推荐算法以及协

同过滤算法.

基于内容的标签推荐算法往往将标签推荐问题简化为一

个多标签分类任务,即忽略用户信息,通过直接对项目的内容

信息进行建模,来为项目推荐标签.此类算法对于各种类型

的内容,如文献、图像、歌曲、视频等都有研究.本文主要研究

基于文本内容的标签推荐.传统的基于内容的标签推荐方法

将项目的文本内容视为词袋(BoW),设计不同的标签排名策

略用于标签推荐.例如Song等构造了文档和标签的二部图.

聚类后,根据标签的重要性对标签进行排序[５].Xia等提出

了一种基于朴素贝叶斯的多标签分类器,并使用该分类器预

测的标签排名分数[６].Wu等进一步考虑标签内容相关性现

象,使用概率图模型模拟标签生成过程[７Ｇ８].由于 BoW 特性

的限制,传统方法无法获取文本内容的顺序信息或空间信息.

最近,研究人员采用深度学习架构来捕捉这些关键信息.

Gong等采用了一种由全局和局部通道组成的带有注意机制

的卷积神经网络(CNN)[９].Lei等进一步引入了胶囊网络对

部分与整体之间的内在空间关系进行编码[１０].另一方面,Li
等采用了基于主题注意力机制的长短期记忆(LSTM)模型,

该模型将 LDA 主题模型生成的主题分布整合到序列建模

中[１１].考虑到文档的层次化结构,Hassan等[１２]使用双向门

控循环单元(BiＧGRU)和层级注意机制作为句子编码器.预

训练语言模型出现之后,He等利用预训练模型和三重体系结

构,用独立的语言模型对帖子的组件进行建模,进一步提升了

标签推荐算法的准确率[１３].为了充分利用网站中的多元数

据,一些研究者不仅关注纯文本数据,还对其他类型的数据进

行了整合.Chen等[１４]和 Feng等[１５]采用注意力机制对包含

图片的数据源进行了多模态信息融合.Li等[１６]则针对涉及

代码的数据源,利用transformer的编码器进行了专门的优化

和提升.Wang等[１７]引入外源数据,利用知识图谱来丰富实

体内容,并采用含有多个[CLS]编码的预训练语言模型的编

码器来提取分类特征.

协同过滤算法包括标签的协同过滤和用户的协同过滤.

标签的协同过滤即通过考虑标签之间的相关性进行标签

推荐.因为同一个项目的标签之间也存在一定程度的相关

性,比如表１中列举的“astrophysics”和“stars”就具有很强的

相关性.类似的标签相关关系在每个项目所对应的标签集中

普遍存在.早期传统的标签推荐方法利用标签之间的相关关

系大幅度提升了标签推荐的性能[１８].用户的协同过滤则是

将用户的偏好考虑进来,进行标签推荐,也即个性化标签推

荐.在进行标签推荐时,有一些方法可以借鉴,例如可以直接

将用户的id信息与项目内容信息以及标签信息连接起来[１９],

通过神经网络学习到潜在的用户偏好;但此时用户信息非常

稀疏,起到的作用很小.将用户历史标签信息引入之后,可以

将id信息与标签信息结合,通过构建异构图从而获取包含标

签信息的用户偏好表示[２０];或者利用自编码器网络将历史标

签信息进行编码从而获取用户偏好表示[２１];除了考虑到用户

id信息、用户历史标签信息外,也可以引入用户历史项目信

息,文献[２２]中引入了一个外部存储单元,存储注意力网络从

用户的历史项目信息中学习到的用户偏好.

本文提出了一种新的方法,该方法在深入分析用户、标签

和项目３个关键维度的基础上,重新建模了标签推荐任务.

通过对用户历史行为的精细研究,本文不仅考虑了用户与标

签的关联,而且重视用户发帖行为的时序性,由此将传统的标

签推荐任务转化为更符合现实世界动态的序列标签推荐

任务.

突破传统方法的局限,本文采取对用户最新帖子的评估,

作为验证模型有效性的测试集数据.值得注意的是,尽管基

于 Transformer的方法[２３Ｇ２６]在众多序列处理任务中表现卓

越,但其在处理含有丰富文本语义的序列标签推荐场景时却

遇到了挑战.Transformer中的位置编码[２７]可能会干扰序列

的本质语义,我们通过实验证实了这一现象.此外,由于自注

意力机制计算复杂度与输入项目序列的长度成二次方,因此

对计算资源的需求也随之增加.

在这样的背景下,受到 MLPＧMixer[２８]在时间序列处理中

的成功应用[２９]的启发,本文提出了一种提取序列特征的跨维

度对齐的 MLP框架,专为本文重新建模的序列标签推荐任

务设计.该框架不仅能有效捕捉序列信息,而且避免了引入

任何可能破坏原始语义信息的外部编码,同时保持了较低的

计算复杂度.

２　序列标签推荐

本章将详细介绍本文提出的模型.该模型通过对用户的

历史行为进行序列建模来捕捉用户的偏好.通过整合用户偏

好,进一步提出了一种辅助当前帖子标签推荐的方法.模型

的整体框架如图３所示.输入包括用户发布的历史帖子文本

信息、对应的历史标签信息以及当前帖子的文本内容.标签

信息和文本信息分别通过标签编码器和文本编码器进行特征

提取.随后,这些特征被传递给序列学习模块,在经过多层的

跨维度序列特征提取层后,获得当前用户的偏好表示.最终,

将该用户偏好与当前帖子的特征融合,以进行标签推荐.
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图３　MLP４STR模型概述

Fig．３　OverviewofMLP４STRmodel

２．１　问题描述

本文所考虑的是项目内容为文本内容时的标签推荐问

题.使用花体字母(例如 )表示集合,大写或者小写字母(例

如A,a)表示标量,小写粗体字母(例如a)表示向量,大写粗

体字母(例如A)表示矩阵.将训练阶段输入的样本数据表示

为 ＝(Xi,ui,yi)N
i＝１,其中 N 表示样本帖子的个数,Xi 表示

第i个帖子的内容,ui 表 示 第i 个 帖 子 的 作 者,yi ＝ (y１,

y２,􀆺,yl,􀆺,yL)表示第i个帖子可能涉及的候选标签集.

此处的yl∈{０,１},若yl＝１,则表示该帖子被用户赋予了第l
个标签;反之,若yl＝０则表示该帖子未被用户赋予第l个标

签.L表示候选标签集中标签的总数.作者ui 发布的历史帖

子的数量记为lui
.历史帖子包括帖子内容和标签两部分信

息,可以根据两部分信息将历史帖子序列拆分为文本序列

i＝{D１,􀆺,Dlui
}和标签序列 i＝{T１,􀆺,Tlui

}.在测试阶

段模型为用户ui 的文档Xi 推荐标签f(Xi,ui),我们期望

f(Xi,ui)与目标yi 更加接近.

２．２　表示学习

文档表示学习:在为文档推荐标签之前需要先学习到高

质量的文档表示.预训练语言模型在自然语言处理任务上取

得了显著的效果.它首先在无监督目标下对海量文本进行预

训练,然后在特定任务数据上进行微调.BERT[３０]采用掩码

语言模型(MaskedLanguageModel,MLM)对双向的 TransＧ

former进行预训练,以生成深层的双向语言表征,通过微调在

多项自然语言处理任务中都取得了很好的效果.所以我们将

BERT应用到本文中来学习文本的向量表示,再通过微调的

方法适应标签推荐模型.首先在文档的开头和结尾添加标识

符号,构建第i篇帖子的 BERT 输入序列Xi,文本编码器对

输入进行编码后的表示为:

hi＝pooling(BERT(Xi)) (１)

其中,hi∈ℝdh 为文档的表示;dh 为词表示维度;pooling为平

均池化层,用于将整个文档的单词进行信息聚合.

历史标签表示学习:除历史帖子信息外,历史标签信息也

是重要的用户历史行为信息来源,需要得到有效的标签表示.

用户的历史发帖序列中涉及历史的标签序列 i＝{T１,􀆺,

Tlui
},在建模用户历史序列之前需要先学习标签的隐表示

zl∈ℝdh .设标签集中的任一标签对应的文本表示集合为

εk＝{hi|yi,k＝１,hi∈ℝdh },|εk|是涉及该标签的文档的个数.

我们通过聚合标签的正样本对应的文本编码来获取标签的

表示:

zl＝∑
|εk|

j＝１
hj (２)

其中,zl∈ℝdh ,我们设置标签的嵌入维度与文本的嵌入维度

相同.因此,在聚合过程中确保了文档的表示和标签的表示

处于同一语义空间.这一方法的独特之处在于,标签的含义

正是由这些标签所标注的多个文档的共同特征所定义的.因

此,通过这一过程获得的标签表示不仅高度准确地捕捉了标签

的语义含义,还隐含地考虑了不同标签之间的相关性.这样得

到的标签表示将在用户后续的偏好学习中发挥重要作用.

２．３　基于双流序列的用户偏好学习

为获取到用户兴趣偏好的动态演变趋势,我们采用序列

的方式来建模用户的历史行为.如前文所述,此处可获取的

用户历史行为信息包括历史文本序列和历史标签序列.

用户历史文本序列中包含丰富的兴趣爱好等偏好信息.

充分利用历史发帖信息可以挖掘出用户的隐藏兴趣以及兴趣

趋势变化,将其作为前置信息,有助于理解新阶段发布的帖子

内容.用户历史帖子中的标签是用户对发布的帖子的内容的

总结,一方面这是历史帖子内容的浓缩表示,另一方面用户使

用的历史标签体现了用户打标签的习惯.因此,这两部分的

信息都有助于对新的帖子进行标签推荐.本文方法分别对这

两部分的信息进行了显式的建模来捕获用户的偏好,并跨特

征对齐两部分的信息,以捕获帖子文本和对应的标签内容之

间的交互关系.

受近期 MLPＧMixer在时间序列中成功应用[２９]的启发,

MLPＧMixer可以成功建模序列信息,并且可以避免引入额外

信息对当前语义信息造成负面影响.本文采用基于 MLP的

结构来建模序列信息.将历史文本序列和历史标签序列作为

输入,通过综合信息融合器来获取用户的综合偏好.每个综

合混合层包含３部分.首先为双流序列混合器,建模序列依赖

性,即每个帖子或者标签的嵌入的相同通道构成的序列之间存

在的顺序关系;其次为特征通道混合器,建模同一个帖子或者

标签的嵌入的不同特征维度之间存在的关系;最后是一个综合

信息融合器,将帖子的信息和标签的信息进行交互建模.

１)双流序列混合器:序列混合器是一个基于 MLP的结

构,可以挖掘历史标签序列和历史文本序列中的顺序关系.

以历史文本序列 i 为例,首先按照长度lu 对序列进行截取
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操作,然后将其编码后的嵌入表示序列 ＝{d１,􀆺,dk,􀆺,

dlu },dk∈ℝlu 作为输入,如图４所示,其嵌入表示的每个维度

都可以表示为一个序列,例如第j维可以表示为序列dj＝
{dj

１,􀆺,dj
k,􀆺,dj

lu },dj∈ℝlu .并且由于这些特征表示属于

同一维度,它们之间的顺序关系可以展示出用户在某个兴趣

领域随着时间的变化,通过如下结构来捕获顺序关系:

d
∧
j＝dj＋W１g(W２LayerNorm(dj)) (３)

其中,j＝１,２,􀆺,dh,d
∧
j,dj∈ℝlu ,W１∈ℝlu×ru 表示第一个全

连接层的权重矩阵,W２∈ℝru×lu 表示第二个全连接层的权重

矩阵,ru 为 可 调 节 的 隐 层 维 度,g 表 示 非 线 性 激 活 函 数,

LayerNorm是归一化层.

图４　双流序列混合器的结构

Fig．４　StructureofdualＧflowsequencemixer

２)特征通道混合器:和序列混合器类似,特征通道混合器

也是一个基于 MLP的结构,它们的关键区别在于用途.通

道混合器的目标是学习嵌入向量的内在相关性.由于文本特

征以及标签特征的不同维度表达了不同的信息,因此在进行

序列信息的学习之后,捕获不同维度的特征向量之间的交互

层的相关性,具体表达式如下:

d
∧

k＝dk＋W３g(W４LayerNorm(dk)) (４)

其中,k＝１,２,􀆺,lu,d
∧

k,dk∈ℝdh ,W３∈ℝdh×ru ,W４∈ℝru×dh

与W１,W２ 相同均为权重矩阵,ru 为可调节的隐层维度.

３)综合信息融合层:综合信息融合层是将文本特征和标

签特征对应连接起来的关键组件.由于不同文本的标签可能

会有不同的涵义,标签不同时文本内容也会有不同的侧重点,

因此将两部分内容进行融合可以充分将文本和标签进行交互

从而得到更加准确的嵌入表示.采用和序列混合器以及通道

混合器类似的结构,每轮序列混合以及通道混合后都通过融

合层进行一次对齐操作.该融合层表示为:

c
∧j
k＝cj

k＋W５g(W６LayerNorm(cj
k)) (５)

其中,j＝１,２,􀆺,dh,k＝１,２,􀆺,lu,cj
k＝[dj

k,tj
k],dj

k 表示文本

特征,tj
k 表示标签特征,c

∧j
k,cj

k∈ℝ２.

２．４　标签预测

使用最新时刻的特征d
∧

lu ,t
∧
lu 作为当前用户偏好的表示,

并将其与文档表示结合以进行标签预测.鉴于不同用户偏好

对预测结果的影响程度可能不同且可能含有干扰信息,受研

究[３１]启发,我们利用用户当前所发布的内容构建门控,从用

户的历史行为所展现的偏好中获取相关的偏好,同时过滤掉

无关的噪声.文本序列门控和标签序列门控分别为:

gd＝[hi􀱇d
∧

lu ]Wd＋bd (６)

gt＝[hi􀱇t
∧
lu ]Wt＋bt (７)

其中,Wd,Wt∈ℝ２dh×dh ,bd,bt,gd,gt∈ℝdh ,􀱇表示连接操作.

点级别的门控机制针对偏好特征的每个元素都学习一个门控

参数,可以对偏好特征中包含的信息进行逐点的细粒度筛选.

将经过门控机制筛选后的偏好特征与当前帖子的特征相结合

得到融合用户意图的特征表示.

h
∧

i＝hi＋gd☉d
∧

lu ＋gt☉t
∧
lu (８)

其中,☉表示按元素乘操作.最后,将获得的表示经过多标签

分类器来获得标签k的概率.

f(Xi,ui,k)＝sigmoid(W７h
∧

i) (９)

其中,W７∈ℝdh .

２．５　损失函数

最后采用相应的二元交叉熵函数作为标签排名的损失函

数来训练模型参数.

L＝－∑
N

i＝１
　∑

L

k＝１
(yi,klogf(Xi,ui,k))＋(１－yi,k)log(１－

f(Xi,ui,k)) (１０)

其中,N 表示训练集数据的数量,L 表示标签的数量,yi,k∈
{０,１}表示第i个帖子是否被赋予了标签k,yi,k＝１表示第i
个帖子具有标签k,反之则不具有.

３　实验分析

３．１　实验设置

３．１．１　数据集

本文 使 用 ４ 个 真 实 世 界 数 据 集:Physics,Academia,

Cooking和 Android.原始数据来自于在线问答网站 Stack

Exchange.我们提取原始数据集中的用户、帖子、标签和时间

信息,并去掉发帖数少于５个的用户,根据发帖时间排列构建

现有数据集.４个数据集的统计信息如表１所列.在划分训

练集、验证集和测试集时,本文使用用户交互序列的最后一次

交互帖子作为测试集,倒数第二次交互帖子作为验证集,之前

的所有交互过的帖子作为训练集[３２Ｇ３３].

表１　实验数据集

Table１　Summaryofexperimentaldatasets

数据集
帖子

总数

标签

总数

用户

总数

用户平均

发帖数

单词

总数

文本平均

长度

平均标签

数量

Physics ５５７１６ ８８３ ４０３８ １３．８ １８３０４２ ２０６．６ ３．２
Academia １４０６２ ４３９ １８５０ ７．６ ４３２４７ １８８．１ ２．７
Cooking １０９４１ ８１３ １３３８ ８．２ ３５３３２ １２５．７ ２．４
Android ４９７２４ １２７７ １９１１ ２６．０ ４９７２４ １３４．５ ２．５

３．１．２　评价指标

我们选择在标签推荐问题上广泛应用的评价指标[９,３４]:

精确率Precision＠k(P＠k)、召回率 Recall＠k(R＠k)和 F１Ｇ

score＠k(F１＠k),定义如下:

P＠K＝１
M　∑

M

i＝１

hit(k)i
k

(１１)

R＠K＝１
M　∑

M

i＝１

hit(k)i
tagi

(１２)

F１＠k＝２􀅰P＠K􀅰R＠K
P＠K＋R＠K

(１３)

其中,M 表示测试集的大小,k表示算法推荐的标签的数量,
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hit(k)i 表示算法推荐正确的标签数目,tagi 表示项目i实际

具有的标签数目.

３．１．３　对比算法

本文方法可以与任意的标签推荐算法组合,将用户偏好

特征与文本特征融合,提升标签推荐算法的效果.本文选取

了具有代表性的标签推荐算法进行对比实验用于验证所提方

法的有效性,对比算法的介绍如下:

TLSTM[１１]:使用LDA主题模型获取主题信息来丰富文

档的表示,从而利用主题来提取文档中的信息.

ABC[３４]:采用 CNN 神经网络和单词级别注意力机制来

提取全局和局部信息以进行标签推荐.

CAN[１０]:在胶囊网络中加入了注意力机制,以捕获重要

的和可区分的特征.

PBAM[３５]:建立了一个基于位置的注意力模型,用关键

字自动标记文档.

HAN[１２]:采用深度递归神经网络将科技论文标题和摘

要编码为语义向量.

PTM４Tag[１３]:使用预训练模型进行特征提取,并将平均

池化后的向量进行特征融合.

KEIC[１７]:引入知识图谱丰富实体内容,并采用含有多个

[CLS]编码的预训练语言模型的编码器来提取分类特征.

３．１．４　参数设置

本文使用自然语言工具包(NLTK)进行分词操作,保留

最频繁出现的５００００个单词作为词汇表.设置模型的隐藏层

大小为５１２,丢弃率为０．１.对于所有对比算法,单词嵌入维

度设置为１００,GRU/LSTM 的隐藏层大小设置为２５６.本文

采用 Adam优化器,并在验证损失不再减少时提前停止训练

过程.

３．２　性能对比

本文提出的 MLP４STR和７种对比算法在４个数据集上

的评价指标得分情况如表２－表５所列,最优结果用粗体表

示,次优结果用下划线标出.

从对比实验结果可以看出,MLP４STR明显优于现有

方法.例如,在４个数据集上,其与最优的对比算法相比,

在 F１＠５ 指 标 上 均 有 提 升. 另 外,在 各 数 据 集 中

PTM４Tag以及 KEIC取得了次优结果.PTM４Tag使用预

训练模型学习不同模态的特征,并对不同模态特征先进行

平均池化再进行融合.预训练的语言模型确实提取到了

文本信息 中 的 特 征,有 助 于 后 续 标 签 推 荐 的 顺 利 进 行.

KEIC利用外部知识丰富了文本实体的内容,对标签推荐

起到了一定作用.各对比算法设计了不同的文本表示策

略,但只利用了当前帖子对应的特征,没有挖掘用户的历

史帖子所展现的偏好.MLP４STR首先使用预训练语言模

型学习文本特征的表示,然后通过序列建模提取到了动态

的用户偏好,更加符合标签推荐的需求.因此,MLP４STR
取得了显著的性能提升.

表２　评价指标在Physics数据集上的对比结果

Table２　ComparativeresultsofevaluationmetricsonPhysicsdataset

方法 P＠１ R＠１ F１＠１ P＠３ R＠３ F１＠３ P＠５ R＠５ F１＠５
TLSTM ５２．３ ２０．２ ２９．２ ３６．６ ３９．７ ３８．１ ２７．９ ４８．９ ３５．５
PBAM ６０．２ ２３．２ ３３．５ ４１．６ ４４．９ ４３．２ ３１．２ ５４．９ ３９．８
HAN ５７．４ ２２．２ ３２．０ ３９．３ ４２．６ ４０．９ ２９．９ ５２．６ ３８．１
ACN ５４．３ ２０．７ ３０．０ ３６．１ ３９．０ ３７．５ ２７．３ ４８．２ ３４．９
ABC ６４．１ ２４．８ ３５．８ ４４．６ ４８．３ ４６．４ ３３．６ ５８．７ ４２．７

PTM４Tag ７０．７ ２７．８ ３９．９ ４９．５ ５３．８ ５１．５ ３７．１ ６５．０ ４７．３
KEIC ７０．７ ２７．６ ３９．７ ４９．９ ５４．２ ５２．０ ３７．６ ６５．８ ４７．８

MLP４STR ７３．８ ２９．２ ４１．８ ５１．７ ５５．９ ５３．８ ３８．６ ６７．３ ４９．０

表３　评价指标在 Academia数据集上的对比结果

Table３　ComparativeresultsofevaluationmetricsonAcademiadataset

方法 P＠１ R＠１ F１＠１ P＠３ R＠３ F１＠３ P＠５ R＠５ F１＠５
TLSTM ４３．８ １７．９ ２５．４ ３０．３ ３６．４ ３３．０ ２２．９ ４５．２ ３０．４
PBAM ４８．３ １９．８ ２８．０ ３１．８ ３７．４ ３４．４ ２４．４ ４７．３ ３２．２
HAN ４２．２ １７．１ ２４．３ ２７．６ ３２．４ ２９．８ ２１．４ ４１．５ ２８．２
ACN ３８．１ １５．１ ２１．６ ２６．０ ３０．１ ２７．９ ２０．１ ３８．５ ２６．４
ABC ５８．２ ２４．２ ３４．２ ３９．８ ４７．５ ４３．３ ３０．２ ５８．７ ３９．８

PTM４Tag ６２．２ ２６．０ ３６．７ ４２．６ ５０．２ ４６．１ ３１．５ ６０．９ ４１．５
KEIC ６４．２ ２６．８ ３７．８ ４３．５ ５２．１ ４７．４ ３２．１ ６２．１ ４２．３

MLP４STR ６５．８ ２７．６ ３８．８ ４４．４ ５２．８ ４８．２ ３２．９ ６４．０ ４３．４

表４　评价指标在Cooking数据集上的对比结果

Table４　ComparativeresultsofevaluationmetricsonCookingdataset

方法 P＠１ R＠１ F１＠１ P＠３ R＠３ F１＠３ P＠５ R＠５ F１＠５
TLSTM ３１．５ １５．０ ２０．３ １９．７ ２７．０ ２２．８ １４．９ ３３．４ ２０．６
PBAM ３２．４ １５．３ ２０．８ ２０．４ ２７．８ ２３．５ １５．４ ３４．２ ２１．２
HAN ２０．０ ８．９ １２．４ １３．７ １８．３ １５．７ １０．７ ２３．６ １４．７
ACN １９．３ ８．７ １２．０ １２．３ １６．３ １４．０ ９．５ ２０．９ １３．１
ABC ６０．５ ２９．０ ３９．２ ３７．０ ５０．５ ４２．７ ２６．３ ５８．４ ３６．２

PTM４Tag ６９．１ ３３．７ ４５．３ ４１．９ ５７．１ ４８．３ ２８．８ ６３．９ ３９．７
KEIC ７０．５ ３４．０ ４５．９ ４３．１ ５８．５ ４９．６ ２９．４ ６６．６ ４１．３

MLP４STR ７２．６ ３５．５ ４７．７ ４４．０ ６０．０ ５０．８ ３０．９ ６８．４ ４２．６
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表５　评价指标在 Android数据集上的对比结果

Table５　ComparativeresultsofevaluationmetricsonAndroiddataset

方法 P＠１ R＠１ F１＠１ P＠３ R＠３ F１＠３ P＠５ R＠５ F１＠５
TLSTM １５．２ ７．１ ９．７ ９．９ １３．７ １１．５ ７．７ １７．４ １０．７
PBAM ２１．４ １０．０ １３．６ １４．０ １９．０ １６．１ １０．８ ２３．７ １４．８
HAN １４．０ ６．４ ８．８ １０．５ １４．１ １２．１ ８．３ １８．１ １１．３
ACN １５．１ ７．０ ９．６ １０．４ １３．６ １１．８ ８．３ １７．８ １１．３
ABC ４５．１ ２１．８ ２９．４ ２７．３ ３７．２ ３１．５ １９．８ ４３．９ ２７．３

PTM４Tag ５４．９ ２６．５ ３５．７ ３２．３ ４３．３ ３７．０ ２２．９ ４９．７ ３１．３
KEIC ５５．３ ２６．４ ３５．８ ３３．３ ４４．７ ３８．２ ２３．５ ５１．０ ３２．１

MLP４STR ５６．３ ２７．４ ３６．８ ３３．９ ４５．７ ３８．９ ２３．７ ５１．７ ３２．５

３．３　消融实验

为了进一步研究 MLP４STR中关键模块的影响,本文进

行了消融实验,研究了序列建模模块(seq)、历史标签信息

(tag)和历史文本信息(doc)对最终性能的影响.在 Cooking
和 Android两个数据集上对F１＠１、F１＠３和F１＠５评价指标

进行了对比,结果如图４所示.

(a)Cooking

(b)Android

图４　两个数据集上的消融实验F１＠K对比结果

Fig．４　F１＠Kcomparisonresultsofablationexperimentson

twodatasets

去掉序列建模的seq模块,直接改用池化层之后,模型的

F１＠５分别下降了２．４％和１．４％,这验证了对历史序列进行

序列建模块的有效性.在仅仅使用用户历史标签信息或者历

史帖子信息进行建模时,各评估指标均有所下降,说明了同时

采用历史标签信息和历史帖子信息进行交互建模的作用.通

过对历史标签信息和历史帖子信息的交互学习,提取到了更

为准确的用户偏好,更好地实现了面向用户的标签推荐.

３．４　参数敏感性分析

由于所提模型涵盖了用户的历史信息,因此在本节中探

讨了用户历史信息序列长度对标签推荐效果的影响.实验结

果基于Cooking和 Android两个数据集,具体如图５所示.

Android数据集中的平均用户历史序列长度为２６,在该

数据集上,F１＠５的结果在历史序列长度为２５时达到峰值.

Cooking数据集中平均用户历史序列长度为８．２,在该数据集

上,F１＠５的结果在平均历史序列长度附近呈现先上升后下

降的趋势.总体来说,实验结果长度为平均用户历史序列长

度时可以取得最优结果.这是由于序列过短时其中包含的

信息不足,因此实验效果不好;序列过长时,虽然序列信息增

强,但所有用户的序列长度不能完全满足该要求,反而会导致

效果下降.

(a)Cooking

(b)Android

图５　MLP４STR在历史序列长度不同时的实验效果

Fig．５　PerformanceofMLP４STRwithdifferenthistoricalsequence

length

３．５　案例分析

为了证明所提算法可以有效地捕获到用户偏好,本文从

数据集中取出一篇文档对不同算法的预测结果进行展示.如

图６所示,Post２为测试集中的一篇帖子,Post１为该用户历

史发布的帖子,图中包含帖子发布的时间信息.

Post１:DoesHuaweiＧu８１６０supportUSBhost? Ihavea HuaweiＧ
u８１６０(A．K．AVodafone８５８)whichisrunningCyanogenmod７．２．I
waswonderingifitsupportsUSBhostsoIcanconnectakeyboard
oraFlashdrive．
Tag:cyanogenmod;usbＧhostＧmode;huaweiＧu８１６０;
Time:２０１２Ｇ０６Ｇ２１
Post２:wherecanIfindfuse．kofileformyHuaweiＧu８１６０?Ihavea
HuaweiＧu８１６０runningCyanogenmod７．２．Ihavebeenlookingfor
thefuse．komoduleformyphone,butwheneverIfindanything,terＧ
minalemulatortellsmethatitisincompatible!Iwantittoenable
NTFSfilesystemsupportusingthistutorialSoIwaswondering
whereIcanfindtheappropriatefuse．komodule．
Tag:cyanogenmod;huaweiＧu８１６０;ntfs;Time:２０１２Ｇ０９Ｇ１６
MLP４STRResult:cyanogenmod;huaweiＧu８１６０;rootＧaccess;

PTM４TagResult:cyanogenmod;rootＧaccess;partitions;

图６　标签推荐结果示例

Fig．６　Exampleoftagrecommendationresults
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可以发现本文方法成功为 Post２推荐出了两个标签“cyＧ

anogenmod”和 “huaweiＧu８１６０”,但是 PTM４Tag仅仅推荐了

一个标签.PTM４Tag仅通过对 Post２的内容特征进行标签

推荐,没能够给出更加符合用户偏好的标签.MLP４STR 在

融入序列信息后,成功将 Post１中所展现的用户偏好提取出

来并用于指导当前帖子的标签推荐过程.

结束语　本文首次提出序列标签推荐任务.考虑到标签

推荐中用户主体的重要性以及帖子发布的先后顺序,建模了

一种更加接近真实场景的标签推荐任务.提出了一种显式地

建模用户偏好用于引导整体标签推荐的算法 MLP４STR,采

用一种跨特征对齐的 MLP序列特征提取框架,将文本和标

签的特征对齐,获取用户的历史帖子信息和历史标签信息中

隐含的用户动态兴趣.最后,结合帖子内容和用户偏好进行

标签推荐.在４个真实世界的数据集上的实验结果表明,

MLP４STR能够有效地学习序列标签推荐中的用户历史行为

序列.
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