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摘 要 基于互联 网的社会标签推荐 系统为广大用户提供 了一个信息共享平 台，让用户以“标签”的形式为其浏览的 

物品标注信息。标签既描述了物品语义，又反映了用户偏好。标签系统的最大优势在于可以发挥群体的智能，获得用 

户对物品比较准确的关键词描述，而准确的标签信息是提升个性化推荐系统性能的重要资源。然而，现存的标签推荐 

系统面临的问题是 ：由于兴趣的不同，不同的用户对于同一物品可能会打不同的标签，或者是同一标签对于不同用户 

可能会蕴含不同的语义。因此如何有效获取用户、物品、标签3者之间潜在的语义关联成为标签推荐系统需要解决的 

主要问题。为此引入三维张量模型，利用三维张量的 3个维度来分别描述社会标签推荐 系统中 3种类型的实体：用 

户、物品、标签。在基于历史标签数据(标签元数据)构建初始张量的基础上，应用高阶奇异值分解(HOSVD)方法降低 

张量维度，同时实现 3种类型实体之间潜在的语义关联分析，从而进一步提 高标签推荐系统的准确性。实验结果表 

明，该方法较当前两种典型的标签推荐算法(FolkRank和 PR)在准确率和召回率性能指标上有明显提升。 
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Personalized Tag Recommendation Algorithm Based on Tensor Decomposition 
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Abstract Internet-based social tag recommendation system provides a information sharing platform for the majority of 

users，allowing the users to annotate information for the items they have browsed in the form of“tag”．It not only de— 

scribes the item ’S semantics but also reflects the user’S preferences．The advantage of tag recommendation system is 

that the system can play a swarm intelligence to obtain the accurate keywords description of the item，and accurate tag 

inform ation is an important resource to improve the performance of personalized recommendation system．However，due 

to the different interests of different users，the existing tag recommendation system is facing a problem that different 

users may tag different tags for the same items，and another problem is that the same tag for different users may contain 

different semantics．So how tO effectively get the potential semantic association among the users，items and tags has be— 

come a main problem which needs to be solved．Therefore，we introduced a tensor model and used the third-order tensor 

to describe the three types of entities of social tag recommendation system：users，items and tags．On the basic of con— 

structing initial tensor based on the history tagging data(tagging metadata)，we applied the higher order singular value 

decomposition(HOSVD)method tO reduce the dimension of tensor，at the same time to realize the analysis of potential 

semantic association between three types of entities．W e perform ed experimental comparison of the method against two 

tag recommendations algorithms(FolkRank and PR)with tWO real data sets(Last．fm and Movielens)．Experimental re— 

suits show significant improvements of the method in terms of recall and precision． 

Keywords So cial tag，Tag recommendation，Tensor decomposition，Higher order singular value decomposition 

1 弓l言 

当前的Last．fm、Movielens和YouTube等大型网站都是 

应用社会标签推荐系统来实现物品的信息分类以及用户之间 

的信息分享，逐步实现标签归类并构建相应的用户群。然而 

目前互联网上存在这样一个问题，即一些用户觉得键入标签 

非常乏味，这就造成了由于用户不愿意提供足够数量的标签 

而导致的标签系统的数据稀疏问题。 

目前标签推荐系统还存在着词汇差异和语义模糊等问 

题。对于标签推荐系统而言，最基本的要求就是随着时间的 
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推移，新用户的不断增加，系统仍能快速地对用户进行准确的 

标签推荐。因此我们需要找出用户认为最恰当、最全面地诠 

释物品信息的一类标签，以便于用户更高效地查询、分享以及 

整合物品信息。 

在一个图像标签推荐系统中，有这样一个实例，系统中的 

两个用户分别看到了以下两张图片，并在打标签时均接受了 

系统推荐的“苹果”标签，但是当其他用户在键人“苹果”标签 

进行图片检索时，这两张性质完全不同的图片却同时出现在 

图片推荐列表中，由于推荐系统不够完善而导致的语义模糊 

问题给用户带来了很大的不便和困扰。 

_ ■ 
图1 标签均为“苹果”的两张图片 

基于以上原因，最近的研究都致力于挖掘用户在特定物 

品上所打标签(标签元数据)来完善标签推荐算法。传统的推 

荐系统一般使用协同过滤推荐算法(CF)E 。 ”]，该算法仅应 

用用户与物品之间的二维数据{用户，物品}，因此传统的推荐 

系统捕获不到多种对象之间潜在的语义关联信息。为了缓解 

这一问题，文献[3]提出了一种通用算法，该算法将标签合并 

到标准的 CF算法 中构成了三维关联数据，并将三维关联数 

据{用户，物品，标签}转换成三组二维关联数据{用户，物品}、 

{用户，标签 }、{物品，标签}，这有助于挖掘 3种类型实体之间 

潜在的语义关联。 

本文将标签元数据进行三维分析，根据挖掘 3种类型实 

体(用户、物品、标签)之间潜在的语义关联来提高标签推荐系 

统的准确性。首先我们需要解决以下两方面问题： 

(1)用户、物品、标签 3种类型实体之间的关系十分复杂， 

相同类型的实体之间存在相互关系({用户一用户 }、{物品一物 

品)、{标签一标签 })，不 同类型的实体之间也存在相互关系 

({用户一物品}、{用户一标签}、{物品一标签})，因此个性化的标 

签推荐需要研究 3种类型实体 {用户一物品一标签}之间的三维 

关系。 

(2)标签推荐系统中标签元数据的数据稀疏问题。 

为此本文提出一个三维张量模型来存储三维的标签元数 

据，利用三维张量的 3个维度分别描述用户、物品、标签这 3 

种实体 ；并在三维张量上应用张量分解方法高阶奇异值分解 

HOSVDc 3]挖掘用户、物品、标签之间潜在的语义关联 ，并应 

用基于 Kernel—svI)c川 的平滑法解决数据稀疏问题。 

2 相关工作 

目前许多推荐系统都是应用 CF推荐算法借助相似用户 

的喜好向用户推荐物品 2]。CF算法应用的是用户与物品之 

间的二维关系。但由于社会标签推荐系统中用户、物品、标签 

之间是三维关系，因此不能直接应用 CF算法。为了应用 CF 

算法，文献[1O]将三维关系降阶到二维关系，提出一种二维 

模型来描述用户、物品、标签之间的关联。 

还有一类标签推荐算法则是基于与搜索引擎中应用的超 

链接相类似的概念结构，例如，协同标签推荐算法也被称为奖 
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惩算法(PR)t ]，算法中每个用户都对应一个权威分数，表示 

每个用户过去打标签的频率 ，且可以由一个与 HITSE 算法 

相似的迭代算法计算得出。PR算法“奖励”推荐标签之间的 

高度相关性，“惩罚”推荐标签之间的概念重叠性，以达到物品 

在多个维度上较高的信息覆盖率。 

另外一个典型的标签推荐算法是 FolkRankE ，该算法受 

PageRankl_1 算法启发，当许多网页都链接到同一网页时，随 

着网页的增多被链接网页的重要性逐步提升，前提是链接到 

该网页的“许多网页”本身的重要性也很高。该算法应用了社 

会标签推荐系统中的网页搜索与网页排名的核心思想，当一 

个重要用户在一个物品上打上一个重要标签时，这一物品就 

变成了重要物品，同理，标签和用户遵循的思想和物品一样。 

因此可以把三者之间的关系看成一个三部图，位于三部图顶 

点的 3个节点(分别代表用户集、物品集 、标签集)通过相互传 

送权重来加强 自身的权重 。 

以上提到的所有算法都是将用户、物品、标签之间的三维 

关系转化成用户 、物品、标签两两之间的相互关系，即二维关 

系{用户，物品}、{用户，标签}、{物品，标签}，但是都丢失了三 

者之间的协同关系{用户、物品、标签}。相比之下，本文提出 

的方法引用了一个能同时描述三个维度的三维张量模型，3 

个维度分别代表用户、物品、标签，利用三维张量来存储标签 

元数据 ，并应用高阶奇异值分解方法(HosvD)来挖掘用户、 

物品、标签三者之间潜在的语义关联。 

HOSVD方法l_l 3_是以多元线性代数为基础的奇异值泛 

化分解方法 ，用于解决多维数据的降维问题，并已成功应用于 

计算机视觉等领域，例如图像合成 、视频排序以及数据集成 

等。另外，在个性化的网页搜索领域中，随着网页搜索的竞争 

越发激烈，互联 网对于个性化 的网页搜索要求也越来越高。 

文献[15]提 出 CubeSⅥ)理念 ，并借 助 HOSVD方法抽 取 

MSN搜索引擎中的数据进行实验验证，实验结果表明该方法 

成功地提升了网页搜索能力。随后文献[43提出应用 HOS— 

VD方法来实现物品推荐 ，但它并没有将此方法应用到标签 

推荐系统。本文则重点研究如何应用 HOSVD方法来解决标 

签推荐系统中由历史标签数据构建的三维张量的降维问题。 

3 张量分解 

本节简单介绍张量和高阶奇异值分解方法 ，符号表示定 

义如下： 

张量：(A，B，⋯)；矩阵：(A，B，⋯)； 

向量：(口，b，⋯)；标量：(n，b，⋯)。 

3．1 张量的矩阵展开与乘积 

张量也称多维矩阵，张量的维也称张量的模，向量和矩阵 

可以分别看作是一阶张量和二阶张量。一个 N阶张量 A被 

定义为A∈R “ ，张量中的元素表示为 瓯 ． 由于本 

文侧重于研究标签推荐系统中的三大实体用户、物品、标签， 

因此 ，本文仅针对三维张量 A∈R 1 2 3进行分析。 

举一个张量 A∈R3 ×。的实例 ，张量 A中的元素值如下： 

al】1 a．221一 a321一 a312一 a222一 a313 一 a311— 1；a121一 

a212一aⅢ 一 0；19．zI1：a2 L3一alt2一a122一a323一 一a322— 2；m23一 

a223—4。 

上述实例中，张量 AER。 的构成图如图2所示。 





 

由于用户、物品、标签各 自及其相互之间都存在相关性， 

因此由标签元数据{“，i，t}构成的三维张量 A具有低秩特性。 

一 般情况下，张量数据中含有噪声，因此三维张量 A并不是 

低秩的，我们可以通过应用 HOSVD方法求得一个低秩的近 
 ̂

似张量A来近似表示张量A，数学表达式如下： 

A— S×1U‘̈ ×2U‘ ×3U 。 

 ̂

S=A×1 ?”× ’T×。 ” (13) 

 ̂ A 

A≈S×。 ¨×2 ×。U ’ (14) 
 ̂

其中，U 为u“’( ∈[1，3])的近似矩阵，张量s为核心张量s 
A 

的近似张量，张量A为张量 A的近似张量。通常情况下，可以 

认为噪声远小于张量的核心数据，因此可以利用式(14)来计 
 ̂

算张量 A的近似张量A。三维张量 A的高阶奇异值分解如 

图 5所示 。 

厂]] 

图 5 三维张量A的高阶奇异值分解 

4 基于张量分解的标签推荐算法 

本文提出的方法以张量分解为基础，以下小节将通过实 

例来概括方法的整体思路及方法步骤。 

4．1 算法轮廓 

社会标签推荐系统将用户给物品打标签的所有标签元数 

据用三元组集合{“，i，t}的形式表示，并 以张量为模型来呈现 

这些三元组数据{“，i，t}。张量分解方法就是在三维张量上 

应用 HOSVD方法，这既能降低张量的维度，又能实现 3种类 

型实体之间潜在的语义分析。概括的说，就是输入由标签元 

数据{“，i，t}构造的初始张量 A，通过应用 HOSVD方法 ，输 
A 

出重建的近似张量A。 

A A 

张量A预测用户、物品、标签三者之间的协同关联。A中 

的元素由一个四元组{U，i，t，P}表示。其中 P表示用户 “给 

物品i打标签 t的概率(也称关联权重)。因此，标签 t是否被 

推荐给用户“由_r二元组{“，i，t}之间的关联权重 P决定。 

为了解释如何实现张量降维以及挖掘 3种类型实体之间 

潜在的语义关联，我们通过实例来进行说明，如图 6所示 。有 

4个用户分别给 4个不同的物品打了标签，图 6中，用户与物 

品之间的箭头代表用户给相应的物品打过标签，物品和标签 

之间的箭头表示该物品被用户打过相应的标签，箭头上注释 

的数字表示用户、物品、标签三者之间的关系链。该实例包含 

6条关系链 ，数字 1表示用户 u 给物品 J 打过标签 T1(“电 

视机”)，数字 2表示用户 U!给物品 ， 打过标签 ，f2(“数码相 

机”)，数字 3、4分别表示用户 U 、U。给物品 I。打过标签 

(“机械相机”)，数字 5、6分别表示用户 、 给物品 j 打过 

标签 (“摄像机”)。 
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图 6 标签元数据的输入模拟图 

从图 6可以看出，用户 U2、 、 对摄影器材感兴趣，不 

同于用户 、 、 ，用户 是对电视机感兴趣。下面通过标 

签元数据来构造一个三维张量 A∈R4 ，并且把兰元组中的 

用户、物品、标签同时出现的概率(也称关联权重)作为张量 A 

的元素，所有的关联权重都被初始化为 1，如表 1所列。 

表 1 通过实例中的标签元数据构建的初始张量A 

用 户 

Ul 

U2 

U2 

U3 

u3 

U4 

物 品 

I1 

I2 

I3 

I 

L1 

I4 

标签 

T1 

Tz 

T3 

T3 

T4 

关联权重 

应用张量分解算法后得到重建的近似张量A，如表 2和 
A 

图 7所示。表 2描述了近似张量A中元素(关联权重)的值 ， 
 ̂

图 7形象地描述了近似张量A中用户、物品、标签之间的关系 

(关联权重缺省)。应用张量分解算法后明显看到，系统的输 

出新生成两条关联数据链{U 、jl2、 )和{U 、 、1 }，如表 2 

中第 7、8两行加粗字体以及图 7中虚线位置所示。 

 ̂

表 2 通过实例中的标签元数据重建的近似张量A 

用户 

U1 

U2 

U2 

U3 

Us 

U 

Ua 

U4 

物品 

11 

I2 

I3 

13 

Id 

I 

I2 

b 

关联权重 

l 

0．89 

1．08 

0．85 

1．09 

0．90 

0．19 

0．20 

U L ) 
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图 7 基于张量分解算法的输出模拟图 

根据新生成的关联数据 ，当用户 给物品 J：打标签时， 

系统会 自动给用户 U。推荐标签 T2；当用户 U。给物品 j。打 

标签时，系统会自动给用户 U 推荐标签 ，由于在原来的张 

量 A中并没有用户 和物品 j 之间的关联数据，也没有用 

户 U 和物品 s之间的关联数据，这将直接影响推荐系统的 
A 

推荐准确性。然而表 2中的数据明确显示 ，近似张量A中三 

元组{ ，， ， }的关联权重为 0．19，三元组{ ，J。， }的关 

～I二 n R 



联权重为 0．2，这表明系统应用张量分解算法后成功地挖掘 

了用户、物品、标签之间的潜在关联，并预测用户 us在物品 

J。上打标签 丁2的关联权重为 0．19，用户 U4在物品 Js上打 

标签 丁3的关联权重为 0．2，而且数据中并没有用户 对物 

品 I 以及用户 对物品 j。打过其他标签的记录。因此，系 

统直接向用户 U3推荐标签 T2给物品 jz，向用户 U4推荐标 

签 T3给物品 J。。 

由此看出推荐的结果很合理，因为用户 Us、U4都是对摄 

影方面的器材感兴趣。结果证明张量分解算法能够成功地挖 

掘多种类型实体(用户、物品、标签)之间潜在的语义关联，从 

而提高标签推荐系统的性能。 

4．2 张量分解算法 

张量分解算法首先需要基于用户、物品、标签的标签元数 

据三元组{“，i， }来构造一个初始张量 A，它承载着社会标签 

推荐系统中用户、物品、标签三者之间所有的关联数据；其次 

应用 HOSVD方法将张量 A进行 一模矩阵展开，生成 3个新 

的矩阵 A 、A2、 ，然后在矩阵 A 、A2、A3上分别进行二维 

矩阵奇异值分解(SVD)计算 ；最后构建新的核心张量并计算 
 ̂

近似张量A。方法计算步骤总结如下： 

第 1步 基于标签元数据三元组{“，i，￡}构造初始张量A。 

第 2步 应用 HOSV'D方法将张量A在 3个模式(1-模、 

2一模、3一模)下按照式(1)一式(3)分别进行 一模矩 阵展开 ，生 

成 3个矩阵展开式 A 、Az、A。。 

第 3步 在矩阵展开式 A 、A2、A3上按照式 (5)分别进 

行二维矩阵 SVD计算，得到 3个对应的左奇异矩阵 U“’、 

U‘ 、U 。 

第 4步 根据低秩近似计算过滤掉由较小的奇异值引起 

的噪声数据，通过得到的左奇异矩阵 U“ 、U ’、U。’，求解其 

降秩后的维度参数 c 、cz、Cs(求解方法见 4．2．4节)，再根据 

维度参数求解各左奇异矩阵的近似矩阵 ’、 、 。 

第 5步 根据求解 的近似矩阵 、 ，按照式 
 ̂

(13)构造核心张量 S的近似张量S。 
 ̂

第 6步 根据求得的近似张量S，按照式(14)计算张量 A 
 ̂

的近似张量A。 
 ̂

第 7步 根据重建的近似张量A中元素的关联权重，向 

目标用户推荐标签。 

前 6步是建立模型的过程，均需离线实现；第 7步则需在 

线才能实现。以下小节将详细描述算法每一步的细节。 

4．2．1 构造初 始张量 A 

基于标签元 数据 三元组 {“，i，t}构造 初始 张量 A∈ 

R “ i ，其中 j 分别表示标签元数据中用户、物品、 

标签的数量。张量中的元素代表用户 “给物 品i打标签 t的 

概率(三元组{“，i，t)之 间的关联权重)。实例中由标签元数 

据构造的初始张量 AE R ，如图 8所示。 

图 8 实例中的初始张量A 

4．2．2 张量A的矩阵展开 

根据式(1)一式(3)将图 8中构建的初始张量 A展开成 3 

个矩阵 A 、A2、 。矩阵展开式如下所示 ： 

A1 ERiuxit (1一模)；A2 ER zXlult(2一模)； ∈R “ XIt(3一 

模)。 

A2一 

一  

4．2．3 在 3个模式上分别应用 SVD 

在 3个矩阵展开式 Aj，A。， 上按照式(10)一式(12)分 

别进行二维矩阵 SVD计算，得到左奇异矩阵 U“ 、U 、U 

及其对应的奇异值对角矩阵 Sl，s2， 。 

A1一U“ ·S1·Ⅵ ，A2一U ·S2·Ⅵ 

A3一U · ·Ⅵ  
A 

由于核心张量s的维度最终是 由左奇异矩阵的维度参数 

C (iE广l，3])决定的，因此首先需要通过对初始的对角矩阵 

st、S2、S3做适 当调整，过滤掉原始矩阵中稀疏的噪声数据 

(默认为保留原始矩阵信息的 8O )来确定 3个模式(1一模、2一 

模、3一模)下左奇异矩阵的维度参数 c 、cz、Cs。图 9一图 1l表 

示将矩阵展开式 A 、Az、 分别进行二维矩阵 SVD计算得 

到的左奇异矩阵及其对应的奇异值 。 

0 0 1 0 

— 0．59 0 74 0 0．33 

— 0．74 -0_33 0 -0．59 

一 O．33 -0．59 0 0．74 

(a】U【1) 

0 0 l 0 

0 0 0 l 

1 0 0 0 

0 1 0 O 

(a)U(2) 

图 9 

图 1O 

1．8 O 0 0 

0 1．25 0 O 

O 0 l O 

0 O O 0．45 

(b)SO) 

(b】S(2) 

(b)S(3] 

图 l1 

4．2．4 低秩近似计算 

在矩阵降秩过程中，低秩近似计算通常用于过滤 由较小 

的奇异值引起的噪声。因此，可以在二维矩阵SVD计算过程 

中将对角矩阵 s(”、S 、S。 中较小的奇异值 以及与其对应 

的左奇异矩阵中的数据全部删除，保留秩为Ci( ∈[1，3])的 

奇异值以及与其对应的左奇异矩阵，其中 ’表示秩为C 的 
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左奇异矩阵 U“ (i∈E1，33)的降秩矩阵。由此得到的矩阵被 

定义为r秩近似矩阵 (i∈[1，33)，其中 的值取决于保 

留初始对角矩阵 S“’、S 、S 数据的百分比。 

实验结果表明，保留初始对角矩阵 S 、s( 、s(”数据的 

9O 能够得到最好的近似值。通过将矩阵 S中的奇异值求和 

并根据具体实例决定保留对角矩阵 S“ (i∈[1，33)中多少比 

例的奇异值从而得到理想的百分比。以实例中的对角矩阵 

S“ 为例，计算其 奇异值之和为 4．5(即 1．8+1．25+1+ 

0．45)，因此我们保留初始对角矩阵 s(”9O (即 4．05／4．5)的 

数据，将 C 设定为 3，同理将 fz、C。设定为 4。该方法既简单 

又高效，曾被应用于很多相关张量分解 的工作El,r]当中，因此 

本文也采用了该方法。图12为矩阵 U“ ( ∈E1，33)进行低 

秩近似计算后的转置矩阵。 

0 ．O．59 -0．74 ．O．33 

I O O"／4 -o．33 -0．59 

I 1 0 O O 

0 0 1 O 

0 O 0 l 

1 0 0 O 

0 l O 0 

O O 1 0 

O 0 0 1 

1 0 O O 

O 1 O O 

(u ，m) (u 
．

‘ )T ( ，。 ) 

图 12 u( (iE[1，33)降秩后的转置矩阵 

 ̂

4。2．5 近似核心 张量S的构造 

由于核心张量控制用户 、物品、标签之间的相互作用 ，因 

此我们需要根据降秩后的矩阵 、 ，并依据式(13) 
 ̂

来构造近似核心张量S。 
 ̂

S=A×l " ×2 ×3 " 

其中，A为实例中的初始张量(见图 9)， "、 汀、 汀分 

别为维度参数为 c 、cz、0的左奇异矩阵 u“ 、U。’、U。 的转 

置矩阵。从式(13)可以看，C 、cz、c。的选值将最终决定核心 
 ̂ A 

张量S的维度系数。图 13为重建的核心张量S。 

^ 

图 13 重建的核心张!its 

 ̂

4．2．6 计算近似张量A 

 ̂  ̂

最后，近似张量A是由重建的核心张量S以及 3个降秩的 

左奇异矩阵 j 、 ’，并根据式(14)计算求得的。 
A  ̂

A—S×1u ×2U ×3U < 3’ 
 ̂

其中，S为重建的核心张量 ， 、 ’分别为维度参数为 

C 、c。、C。的左奇异矩阵 U“ 、U ’、U。 的降秩矩阵。针对本 
 ̂

实例 ，得到的近似张量A如图 14所示。 

 ̂

图 14 实例中的近似张量A 

4．2．7 标签推荐列表的生成 
 ̂

重建的近似张量A反映用户 、物品、标签之间的关联 ，张 
 ̂

量A的元素均用一个四元组{“，i，t，P}表示，其中 P表示用户 

“、物品 以及标签 t之间的关联权重。 

在此基础上，标签t是否会被推荐给用户“打在物品 上 

是根据标签 t与二元组{“，i}之间的关联权重决定的。如果 

要向用户 “推荐关于物品i的 N个标签 ，我们只需选择权重 

最高的前 N个关联标签即可。然而在图 14中我们可以看到 
 ̂

张量A中的元素四元组为{U3，如，T2，0．19}和 {U ， ， ， 

0．2)，这表示用户 、物品 标签 丁2之间的关联权重为 

0．19，用户 、物品 、标签 之间的关联权重为 0．2，也就 

是用户 给物品 j。打标签 丁2的概率为 0．19，用户 给物 

品 Js打标签 T3的概率为 0．2。鉴于该实例的标签元数据， 

对于用户 U3并没有其他标注在物品 Iz上的相关标签记录， 

用户 在物品 Is上也没有相关的标签记录。因此，基于物 

品 我们向用户 推荐标签 ，f2，基于物品 J。我们向用户 

推荐标签 ，类似的方法也可以应用到用户推荐和物品 

推荐。 

4．2．8 实现张量分解 的实验环境 

通过应用张量分解算法来实现张量降维和多种类型实体 

之间潜在的语义分析，使得标签推荐更为准确需要两个环节： 

离线环节和在线环节。离线环节解决的是后台 H0SVD的计 
 ̂

算 ，在线环节解决的是从重建的近似张量A中检索出新 的关 

联权重从而进行实时推荐。在实际的应用系统中，后者能够 

通过实时推荐影响用户的实际行为。 

对于离线环节，在实际的应用系统中(标签元数据中包含 

大量的用户、物品、标签数据)，其主要的特征就是数据稀疏 ， 

意味着张量的大部分元素都是 0。因此，HOSVD的计算问题 

归结为以下两点： 

(1)计算在 3个模式下的矩阵展开式 A 、Az、 的奇异 

值和左奇异矩阵(这些矩阵规模较大且数据稀疏)。 

(2)计算初始张量与进行低秩近似计算后得到的 3个降 

秩矩阵的转置矩阵u 1) 、 汀、U 的乘积来求取新的核心 
 ̂

张量S。 

5 实验结果 

本节将本文提出的张量分解算法(定义为 Tensor Reduc 

tion)与两个经典的标签推荐算法 FolkRankt 和协同标签推 

荐算法I5](定义为 PR)进行实验比较 ，得到各算法准确率和召 

回率的实验数据 。 

5．1 数据集 

为了评估算法性能，我们从两个不同的社会标签推荐系 

统中选择两个真实的数据集 Movielens和 Last．fm，并应用两 

个数据集的核心子集进行实验验证。 

Movielens：数据集 中三元组{“，i，t}分别代表用户、电影 

以及公开的标签 ，数据集 中用户、物 品、标签的数量分别为 

1104、28599和 87096。 

Last．fm：数据集中三元组(“，i，t}分别代表用户、艺术家 

以及公开的标签，数据集 中用户、物品、标签的数量分别为 

4561、1872和 ％95。 

从数据集 Movielens和 Last．fm 中提取的两个核心子集 



中用户、物品、标签的数量如表 3所列。 

表 3 数据集 Movielens和Last．fm的核心子集大小 

数据集 用户数 物品数 标签数 

Movielens 110 257 600 

Last．fm 114 248 559 

5．2 实验设置 ’ 

传统的经典评估指标_1 ]中，准确率描述的是最终的推荐 

列表中有多少 比例的标签推荐是发生过的，召回率描述的是 

有多少比例的标签推荐包含在最终的推荐列表中。本文在此 

基础上将传统的评估指标做一些调整，将每个测试用户所打 

标签分为两组，其中 1组和 2组的测试集大小默认为各占测 

试用户所打标签数量的 5O 。 

1组：测试用户以前打过的标签(定义为 I"1(“))； 

2组 ：预测测试用户未来要打的标签(定义为 T2( ))。 

令 R(“)是根据用户在训练集上的行 为给用户做出的 

top-N推荐列表，丁( )为系统向用户推荐标签后用户实际所 

打标签。评估指标准确率和召回率的定义如下： 

precision=R(u)N T2(u)／N 

recall=R(“)N T(“)／Ta(“)N丁(“) 

5．3 实验结果 

本节以准确率和召回率为评估指标将张量分解算法与 

FolkRank和PR算法进行实验比较，每个算法的鲁棒性都是 

以尽可能小地降低准确率为代价来获取更高的召回率。 

基于数据集Movielens和Last．fm(NE[1，53)，将3种算 

法的准确率和召回率绘制成曲线，如图 15、图 16所示。图中 

各有 3条曲线 ，每条曲线上有 5个节点，每个节点代表一个标 

签，节点位置从左至右代表该标签在 top-N列表中的排名，依 

次为 1到5。从图中可以看出，每种算法的准确率都会随着 

N的上升而下降；相反，随着N值的增大，3种算法的召回率 

都有所提升。根据推荐列表中的标签排名，张量分解算法的 

准确率和召回率均高于算法 FolkRank和 PR，实验结果表 明 

张量分解算法更具鲁棒性。 

图 15 基于 Movielens数据集的实验数据比较 

图 16 基于 Last．fm数据集的实验数据 比较 

从图15、图16中明显看出算法的数据轨迹极其相似。实 

验结果表明，在两个不同数据集中张量分解算法较 FolkRank 

和PR算法提供的标签推荐精度更高，更具鲁棒性。 

结束语 协同标签推荐算法向用户推荐标签是基于收集 

其他用户对于同一物品打了哪些标签，旨在挖掘哪些标签能 

够更好地描述该物品。本文则引入一个三维张量模型来描述 

存在于社会标签推荐系统中的 3种类型实体用户、物品、标 

签。利用三维张量来存储系统 中 3种类型实体的元数据，并 

应用 H0SVD方法将三维张量降维来挖掘 3种类型实体之间 

潜在的语义关联。将张量分解算法同两个经典的标签推荐算 

法 FolkRank和 PR进行了实验比较，应用两个真实的数据集 

Movielens和 Last．fm作为实验平台，结果表明基于张量分解的 

标签推荐算法在准确率和召回率方面都有大幅度提升。 
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