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用子空间粒子群聚类算法识别 Folksonomy标签冗余的研究 

王晓帅 覃 华 丁立朵 马翩翩 

(广西大学计算机与电子信息学院 南宁 530004) 

摘 要 Web2．0标签系统中经常包含很多冗余的标签，标签冗余会增加用户选择喜好项目时的负担，从而影响用户 

建模和对推荐系统的评估。标签数据集通常存在着大量不相关或是冗余的特征，而不同簇之间的相关特征子集又是 

不一样的，所以应该从不同的特征子集中来发现簇。提 出使用子空间粒子群聚类识别标签冗余，算法采用指数型变权 

类似 K-means的目标函数，该函数对变量权值的改变更加敏感。在此基础上利用粒子群优化 目标函数搜寻得到全局 

最优的标签聚类，提高抽取冗余标签的准确度。实验结果表明，此算法具有较强的全局搜索能力，应用于标签冗余识 

别获得了更好的精度。 
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Particle Swarm Optimization for Subspace Clustering Identify Tag Redundancy in Folksonomy 
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Abstract Web2．0 tag recommender systems always contain a lot of redundant speciallabe1．Redundancy on tags may e_ 

yen burden the user with additional effort by selecting their preferred items，and these redundancy can introduce errone- 

OUS features into the user profile and hamper the effort tO judge recommendations．There is usually a lot of irrelevant or 

redundant features in high-dimensional data sets，feature subsets between different clusters are not the same,Therefore， 

we should focus on the different features subsets tO discover the cluster．This paper proposed subspace PSO clustering 

to identify tag redundancy．We designed a suitable weighting K-means objective function，which is more sensitive to the 

change variables in weight．On this basis we developed PSO tO optimize the objective function，then obtain global opti— 

mal value，and finally im prove tag redundancy accuracy．Our experim ental results show that the proposed algorithm has 

greater searching capability and obtains a better clustering accuracy． 

Keywords Web2．0 tag recommender systems，Tag redundancy，Subspace PSO clustering 

1 引言 

在 Web2．0的标签推荐系统中，自定义标签形式的 Folk— 

sonomy在时下的社会性网络服务中得到广泛的应用。Folk— 

sonomy包含 3个基本元素：资源、用户和标签_】胡，可以用四 

元组 D来表示 ：D=(L，，R，T，A>。其 中U是用户集合，R是 

资源集合，T是标签集合，A是标注关系集合。在 Folkson— 

omy中，用户可以自由地为资源添加“标签”。每个标签相当 

于用户对资源的一个分类，资源根据不同的标签很容易地被 

分类、排序和检索，用以上任何两个组成部分，用户都可以发 

现具有相似偏好的其他用户，以及相似的资源或已用的相似 

标签。尽管 Folksonomy提供了诸多的好处 ，其也面临着一些 

独特的挑战。用户根据个人的使用习惯，以自定义的自由词 

做标签，导致了标签的冗余 。这些冗余标签加重了用户在选 

择喜好项 目时的负担 ，同时也影响了对 Folksonomy标签推荐 

系统的评估质量[4]。针对标签冗余问题，Gemmell等人『4 利 

用 K-means聚类识别冗余标签，然后剔除冗余度较高的标 

签，并且将冗余标签提供给评估系统以便做出正确的评估。 

张新伦等l6]利用核 K-means聚类对冗余标签进行聚类 ，以达 

到抽取冗余标签的目的。 

2 子空间聚类 

标签数据是高维的，对高维的数据进行聚类比较困难，而 

且标签数据分布稀疏，其数据间的距离几乎相等，因此用传统 

的聚类算法处理如此高维的标签数据时有效性大为降低。对 

一 个簇而言，通常存在着大量不相关或是冗余的特征；而不同 

簇之间的相关特征子集又是不一样的。因而，高维数据聚类 

更应该是在不同特征子空间发现簇 ，而不是在所有维度空间 

去寻找簇。上述的聚类方法称为子空间聚类 ，它们尝试在不 

同子空间发现聚类。目前有多种类型的子空间聚类算法，它 
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们根据加权方式的差异来衡量数据对象间的相似性。其 中， 

软投影聚类获得了广泛的关注。其核心思想是 ，通过迭代来 

最小化某一个 目标函数 ，并且数据对象之间的距离是在整个 

维度空间进行的，但是该维度空间是被加权的。变量权值转 

换了距离，使得高维空间中聚类中的数据对象被重塑成密度 

高的超球体，因而容易被聚类算法有效识别。软投影聚类算 

法依赖于搜索策略和评测标准来驱动。因此，如何定义一个 

有效的目标函数以及如何高效地搜索到最优变量权值是软投 

影聚类的两大问题。 

近年来，一些软投影聚类算法已被相继用来识别聚类 ， 

2005年J．ZI Huang等人l7]提出的 w—k-means算法为每一维 

分配一个权值，尽量在加权的变量空间里最小化聚类内部距 

离的累加，但其变量权值的更新依赖于参数l9的数值。此外， 

W-k-means算法没有使用一个有效的局部搜索策略，所以通 

常不能识别嵌在变量子空间的聚类，因而不适合聚类高维数 

据。2007年 Domeniconi C等人E83提出 LAC算法，其变量加 

权的更新主要依赖参数 壳，不能根据数据集及其各异的簇结 

构特点进行 自动调节。2007年 LipingJing等人_g 提 出了 

EWKM算法，该算法引入了维度“权重熵”因子，其目标是令 

投影子空间各维度权重分布具有最大的熵 ，这基于维度权重 

服从某种概率分布的假设，但是该算法还存在如何在权重熵 

因子和扩展的 K-means优化 目标之间取得平衡的问题。另 

外，这 3种算法都是源于 K-means聚类算法，它们对初始簇 

中心都很敏感。更重要的是 ，它们采用的是局部搜索策略最 

小化 目标函数，通过迭代加快了收敛速度但是聚类质量大为 

下降。因此，需要一种有效的搜索方法来加快收敛。 

从根本上说，子空间聚类算法的变量加权是一种带约束 

的连续非线性优化问题。而粒子群优化在解决复杂的参数评 

估上是一种很好的优化方法，因此我们提出用粒子群优化来 

处理子空间在聚高维标签数据上的变量加权问题。首先为每 

个簇类的每个变量分配一个权值，接着采用特殊的加权 K_ 

means函数，它更适合在每个簇类自己的子空间上计算簇类 

内的距离和。其次，利用了一个简单的非规格化的权重表示 

方法来将带约束的搜索空间改造为冗余的封闭空间，使搜索 

变得更容易。最后，不采用局部搜索策略，而是利用粒子群优 

化来最小化给定的目标函数。 

3 子空间粒子群聚类算法 

我们的算法在两个种群 ，即位置种群E10-123和个体最优位 

置种群[1o-lz]上执行变量加权。在变量加权空间中，位置种群 

是搜索的基础，位置种群的进化注重的是全局搜索，而个体最 

优位置种群追随最优适应值的位置，加快收敛速度。此外，通 

过个体最优位置的相互交叉学习来维持种群的多样性。 

3．1 子空间粒子群优化算法 

与其他进化寻优算法类似，子空间粒子群优化算法通过 

个体间的协作与竞争 ，实现多维空间中最优解的搜索。子空 

间粒子群优化算法初始化为一群随机粒子(随机解)，在 rn维 

搜索空间中，第 i个粒子在 m 维空间中的位置表示为 x 一 

( ，勘 ，⋯，‰ )，第 i个粒子经历过 的最好位置记为 P ： 

(p P ⋯，P )，每个粒子 的飞行速度为 =( l，Vi2，⋯， 

73bn)， 一1，2，⋯， 。在整个群体中，所有粒子经历过的最好位 

置为 pBest=( 1M ，⋯， )，粒子间通过交叉学习获得 
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CpBest，维持种群的多样性并引导粒子向最优点靠近，最终获 

得全局最优位置 gBest，每一代粒子基于下面公式更新的速 

度和位置 ： 

X ( +1)= (￡+1)+X ( ) (1) 

( +1)一d· (￡)+“ ·7"1·(CpBesti— ) (2) 

在该算法中，我们需要3个种群：一是变权位置种群w， 

其数值分布在一定的范围R内；二是变权速度种群V，其数值 

分布在范围[一max ，max v3。其中max 表示飞行的最大 

速度，maxv~0．25*R；三是簇中心点种群 z。它们都是 k* 

m的矩阵。其中，a为惯性权重；C 为加速因子；rl为随机数； 

C
_pBestl是有粒子们的个体最优位置相互学习得到的。通过 

式(1)和式(2)，本算法能够维持种群的多样性并避免过早收 

敛。 

3．2 粒子编码 

粒子群算法采用实数编码 ，一个编码对应于一个可行解， 

这种方法有利于改善粒子群算法的计算复杂性，提高运算效 

率。由于被优化的问题的解是找到最优的聚类中心，因此本 

文采用的是基于聚类中心的编码方式，也就是每个粒子的位 

置是由IT／个聚类中心组成，粒子的长度是 k×m，m为聚类 中 

心的维数。也就是说k个聚类中心顺序排列构成一个粒子， 

粒子的组成表示了其在空间中的位置。 

3．3 目标函数 

在子空间粒子群聚类算法中我们最小化如下的目标 函 

数E ： 

n 

F( 一
l

∑
= l羞善 ‘ 

f0≤Wl，J≤ 1 
s．t． (3) 

l∑Ui． 一1，辘．z∈{0，1}，1≤ ≤ 

式中， ，k，m分别代表数据对象的数 目、簇的数 目和数据集的 

维度。 ，，表示数据集i分配到簇z的隶属度；Wl， 表示簇 z的 

数据的第 维权值；五， 表示数据i第 维的数值 ， 代表簇z 

的第J维的中心值； 用来衡量两个数据对象的相异性。 

上述的目标函数实际上是一个泛化的 目标函数。口一0 

时，它与 K-means的目标函数类似，不同点在于变权和约束 

的表示上。 1时，它又与 EWKM 目标 函数的前半部分类 

似，不同点也在于变权和约束的表示上。如果Wl， — ，V z， 

则与 Ⅵr_k-means的目标函数类似，区别是 W-k-means用单一 

的变权向量表示。不同点也在于变权和约束的表示上。在子 

空间粒子群聚类算法中，口是用户定义的参数，它的取值为非 

负值。建议 取一个较大的值(通常约为lO左右)。 值大一 

些，目标函数会对权重值的变化更敏感。随着簇间差异性的 

权重值的变大，它会放大这些变量的影响。在区分相关维与 

非相关维上，它将发挥重要的作用。 

在现存的软投影聚类算法中，忌*in的变量加权矩阵 W 

中的每个元素是分配到每一个簇的每一维的权重值，是一个 

实数，权重值通常是 目标函数的解。它应当同时满足每行的 

权重值之和规格化为 1。然而，随着簇的数 目越多，约束的数 

目也会变得越多，这就很难优化其对应的目标函数。在子空 

间粒子群聚类算法中，采用非规格化的矩阵 W。虽然对于带 

约束的目标函数的非规格化表示使得搜索空间是冗余的，但 

是它可以在不影响最终结果的基础上放宽约束。因此，优化 
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过程不再需要处理很多的约束，使优化过程变得非常简单。 

3．4 子空间粒子群聚类算法描述 

用 K个聚类中心 X (m11，m12，⋯，m ；m21，m22，⋯， 

m2m．．．·；mk ，mk ，⋯， )作为聚类问题的解。解聚类问题的 

算法描述如下： 

设定粒子数 ，规定迭代次数 max，随机产生 个初始解 

Xo； 

(1)根据当前位置 ，以式 (3)计算 目标函数值 Fc，当前适 

应值为个体极值pBest，当前位置为个体极值位置pxBest，根 

据各个粒子的个体极值 pBest，经交叉学习得到 CpBest，找到 

全局极值 gBest和全局极值位置gxBest； 

While(迭代次数<规定迭代次数 max或者 目标函数取 

得最小值)do 

for 一1：s 

(2)按式(2)更新 自己的速度，并把它限制在 max 内； 

(3)按式(1)更新当前的位置； 

(4)根据当前位置，各个样本按最小聚类原则(4)分配给 

k个聚类中心； 

萎( )p· ( ，，，五，，)≤薹( ) · ( ， ，Xi,j) 
暑Wl，J ，J 
J一 1 J一 

(4) 

数据分配到最近的簇后 ，将相应隶属度矩阵中的 Ul， 记 

为 1；并对新得到数据成员的簇，按照式(5)重新计算聚类中 

心 ； 

∑ ，J·32 ， 
，， 一  l一『_一 ，14z≤志并且1≤ ≤m (5) 

∑ ． 
一 1 

(5)计算计算 目标函数值 F ； 

(6)如果 F1(j)~pBest(j)，则 pxBest(j)一X1( )，pBest 

( )=F1( ) 

End： 

(7)根据各个粒子的个体极值 pBest，找出全局极值 

gBest和全局极值位置gxBest； 

(8)Xo—一Xl 

End 

(9)最后输出全局极值 gBest和全局极值位置 gxBest，全 

局最优位置即为最优的聚类中心。 

4 子空间粒子群聚类识别冗余标签 

在 Folksonomy中，标签冗余指的是多个标签有同一种含 

义。例如大小写“Java”or“java”；词的不 同形 式“blogs”or 

“blogging”；拼写错误“photo"or“fhoto”；缩写字等等。冗余 

标签会影响对推荐系统的评价质量，如下面的例子：测试集中 

给出的标签是“RecSys”，而经过推荐在支持集中给出的标签 

是“rec_sys”，此时评估系统认为这个推荐是错误的，结果低估 

了推荐系统的性能。评估系统若可以识别冗余标签，就可以 

避免上述的情况。本文把在同一个标签类中出现的标签视为 

冗余标签E ，标签之间的冗余度是由标签类的冗余度体现的， 
一 个标签类的冗余度越高，说明该类内的标签越相似，单个标 

签类冗余度的计算公式_6]如下： 

r(c)一( ) (6) 

式中，cf(c， )表示标签类内不重复的资源数，厂(s)表示类内 

标记过的资源数。 

所有标签类的平均冗余度计算公式E 如下： 

r(c 善( · ) (7) 
式中，nC表示各个标签类 内的标签数，N表示数据集 中总的 

标签数。 

标签类中的冗余度越高，标签的聚类结果越好，也就是将 

含义最相近的标签聚集到一起，这样可以给推荐系统提供更 

准确的冗余标签。 

用子空间粒子群聚类识别冗余标签的算法描述如下： 

设定种群规模，学习因子，惯性权重，加速常量，交叉学习概率等参数 

的数值。 

输入：簇的数目，数据集。 

输出：标签类的冗余度，冗余标签。 

Step1 用子空间粒子群聚类算法对标签进行聚类。 

Step2 根据标签聚类结果，计算每个标签类内不重复的资源数 cf(c， 

s)以及在该类内所有标注过的资源数 f(s)，并得到标签总数 

N和类内标签数。 

Step3 根据 Step2所得结果，利用式(6)计算单个标签类的冗余度， 

利用式(7)计算所有标签类的平均冗余度。 

Step4 根据标签类的冗余度确定冗余标签。 

5 实验 

实验平台为 PC(Pentium4，CPU 3．0GHz，内存 512M)， 

操作系统是 Windows XP。 

5．1 实验一：验证算法可行性 

为评价子空间粒子群聚类算法的聚类性能，采用UCI公 

共数据库 (http：／／kd&Ics．Uci．edu)提供 的著 名 的 Iris， 

Breast-cancer，Vowel，Glass数据集 ，这些数据集有原始分类， 

可用于最终的聚类性能评价。本文对所选数据集进行聚类， 

并将最终聚类结果与原始的粒子群聚类算法、K-means聚类 

算法的结果利用精确度进行比较。 

(8) 

式中， 是在第z个聚类中，能够被正确识别的数据对象的数 

目， 是整个数据集中数据对象的数目。聚类精确度即为可 

被算法正确识别的数据对象占整个数据集的比例。 

表 1 算法的精确度比较 

数据集 子空间粒子群聚类 PSO K—means 

从表 1看出，对这 5种样本数据集进行聚类 ，子空间粒子 

群聚类算法比普通粒子群聚类和K-means聚类算法效果好。 

Iris和 Breast Cancer两个数据集的聚类精确度很高。Glass 

数据集所有特征的取值都非常集中，而 Vowel数据集所有维 

的取值都非常分散，从 Glass和 Vowel这两种比较极端的数 

据集的聚类结果看，子空间粒子群聚类效果还是不错的。总 

体上看，该算法能够较好地区分数据集的各个维对识别不同 

类簇的贡献程度，验证了此算法是可行有效的。 
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5．2 实验二：聚高维标签冗余数据 

为了测试子空间粒子群聚类算法对高维标签数据的聚类 

效果，本文选取 PKDD2009提供的 BibSonomy数据集进行验 

证。BibSonomy网站是基于 Folksonomy框架系统，本文采用 

的源数据集包含两个数据文件(tas，bookmark)，其中tas文件 

包含用户、tas—id、标签 和对应 bookmark
— id的关系记 录， 

bookmark文件包含资源、资源描述、bookmark_id和对应 tas— 

id的关系记录。这两个数据文件间由 tas—id和 bookm ark—

id 

连接 ，连接后的记录总共有 24万余条。 

对标签数据聚类 ，并寻找出最优的聚类结果。其中子空 

间粒子群聚类算法最大迭代次数设为500，进行 10实验，比 

较1O次的适应值，通过最小适应值找到最好的聚类结果。适 

应值的变化和收敛时间如图 1、表 2所示。 

从图1总体上看，1O条曲线分别呈递减趋势变化，前 200 

次迭代，曲线变化不是很明显，紧接着的50次迭代，曲线骤然 

下降，并缓慢地达到最低点。从曲线的变化趋势，我们可以看 

出，目标函数随着迭代次数的增加，最终都能取得最小适应 

值，前 200次迭代，粒子们通过跟踪两个最优值来更新 自己， 

并处在局部最优状态，接着随着迭代次数的增加，粒子们从局 

部最优迅速地向全局最优粒子靠近，跳出局部最优，最终达到 

全局最优。比较 1O条曲线可以看出第 5次实验适应值最小， 

故此次聚类效果最优。 

图 1 适应值随迭代次数的变化 

表2 算法的收敛性 

第1敬 
第2次 
第3次 
第4次 
第5次 
第6攻 

第7次 
第8敬 
第9攻 
第l0次 

表 2记录了该算法每次实验的收敛时间，从整体看 ，收敛 

时间平均在 88．798s左右。 

在标签类的计算中，标签类的冗余度越高，此类标签越相 

似，说明聚类效果越好。所以说，聚类效果的好坏直接影响到 

标签类的冗余度。标签类的冗余度与标签类内的标签所标记 

的不重复资源数cf(c， )成反比，而标签是按照其所标记的资 

源来聚类的，所以标签聚类的效果越好 ，说明标签类中标签标 

记的资源越相似，也就是不重复的资源越少。 

分别用子空间粒子群聚类算法和核 K-means聚类算法 

对标签聚类，各做 6次实验，每次实验迭代次数设为500，分 

别取 6次最优值 。实验结果如表 3、图 2所示。 

从表3可以看出，采用子空间粒子群聚类识别标签冗余， 

标签类的平均冗余度为 0．8422，而采用核 K-means聚类识别 

标签冗余，标签类的平均冗余度为 0．8026，表 3结果表明：子 

空间粒子群聚类算法更能准确地抽取冗余标签。 

图2是子空间粒子群算法和核K-means算法分别迭代 

500次，其收敛时间的对照图。可以看出，在不失精度的情况 
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下，子空间粒子群算法在处理高维标签冗余数据时收敛时间 

较快。 

表 3 标签的冗余度 

图 2 算法的收敛时间 

结束语 标签数据中往往存在许多不相关的属性，使得 

要寻找的目标类只存在于某些低维子空间中，而不同的簇类 

其关联的子空间通常也是不一样的。在高维空间中我们采用 

子空间聚类算法挖掘隐藏在不同低维子空间中的簇类。本文 

提出用子空间粒子群聚类算法来处理标签冗余，从实验结果 

看，子空间粒子群聚类算法能够普遍获得优于传统聚类算法 

的聚类有效性评价指数，同时能够大大地降低传统聚类方法 

陷入局部最优的概率，并在一定程度上降低传统方法对初值 

的敏感度。算法在处理高维的冗余标签数据时。通过迭代寻 

找到最优适应值并获得了冗余度更高的标签类 ，找到了更准 

确的冗余标签，识别 了这些冗余的标签 ，从而提高了推荐系统 

的评估质量。 
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本文算法为了提高社区挖掘的精确度，在每个基础周期都会 

重新运行算法，并且进行新的社 区划分。这一行为虽然在一 

定程度上提高了算法的时间复杂度，但是与其他算法相比，仍 

然具有时间的优势。表 1中，T代表算法的总运行时间，t代 

表算法的基础周期，则结果如表 1所列。 

表 1 时间复杂度对比分析 

4 实验结果分析对比 

本文基于现有的静态社会网络，以时间为轴模拟真实社 

会网络的动态形成过程。根据节点的度数分布，逆向推倒社 

会网络中节点的出现顺序。采用 Matlab编程，取得如图4和 

图5所示的实验结果。 

．  
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图4 本文算法对 Zachary Club的划分结果 

图5 本文算法对Les Miserables的划分结果 

根据节点的度数分布，以时间为轴分析 Les Miserables 

网络的形成演化过程。 

图6中，横轴代表时间，纵轴代表节点度数，竖轴表示具 

有不同度数的节点的数量。 

图6 悲惨世界社会网络的数字化形成过程 

从图6可以看出，度数最大的节点最先出现，然后陆陆续 

续有新的节点加入到悲惨世界数据集中，后来的节点都偏向 

于与度数大的节点建立链接，因此导致最先出现的节点度数 

的增长最快 同时，上图阐释了社会网络中节点的度数符合 

幂分布规律_1 。 

结束语 通过对社会网络形成集演化机制的研究，本文 

提出了一种基于扩散理论的动态社区挖掘。利用某一时刻的 

静态社会网络结构模型进行逆向推理分析 ，模拟真实社会网 

络的形成 ；同时，不断地对新加入的节点进行关系分析和相似 

性度量，进而将节点划分到其所属社区中。实验指明，该算法 

不仅具有较高的模块度，而且能够保持较低的时间开销，大大 

降低了算法的复杂度，具有较好的实用价值。 
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