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融合主题与语言模型的个性化标签推荐方法研究 
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摘 要 随着Web的推广和普及，产生了越来越多的网络数据。广泛应用了标签系统，以便人们使用搜索技术来组 

织和使用这些信息。这些数据允许用户使用关键字(标签)注释资源，为传统的基于文本的信息检索提供 了方案。为 

了支持用户选择正确的关键字，标签推荐算法应运而生。提出了一种个性化标签推荐方法，该方法综合了用户的资源 

标签与标签概率模型。该模型利用了简单语言模型和隐含狄利克雷分配模型，并针对现实世界的大型数据集进行了 

大量实验。实验表明，该个性化方法改进了标签推荐算法，推荐结果优于传统方法。 
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Abstract More and more content on the Web is generated by users．To organize this information and make it accessible 

via current search technology，tagging systems have gained tremendous popularity．We introduced an approach to per— 

sonalized tag recommendation that combines a probabilistic model of tags from the resource with tags from the usen In 

this models，we investigated simple language models as well as Latent Dirichlet Allocation．Extensive experiments on a 

real world dataset crawled from a big tagging system show that personalization improves tag recommendation，and our 

approach significantly outperforms traditional approaches． 
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1 引言 

随着 Web 2．0技术的发展，越来越多的网络用户能 自由 

选择标签(字词或短语)来标注网络资源，形成了社会化标签。 

社会化标签允许用户用 自造的标签来标注网络资源，对标签 

的内容、个数和一致性均无限制。用户能够使用任意的词汇 

也就是标签对 自己喜欢的资源进行标注，使用户能够便捷地 

分享和有效地组织这些标签信息。由此，用户既是信息的接 

受者，又是信息的发布者。正是由于社会化标签的简单高效 

性，社会标签网站变得越来越流行，如 Flickr、LastFm、You— 

Tube、Delicious、豆瓣网等著名网站都采用了这种方式。但 

是，被标注过的文档在整个网络空间占据的比例甚小，而网络 

资源的迅速增长会严重影响利用标签进行网页搜索等应用的 

服务性能，为此需要更广泛地对网络资源进行标注。但是， 

由于网络资源非常巨大，人工标注费时费力，并且人工标 

注中也存在大量错标、标注不一致等问题。因此，利用计 

算机进行 自动、高质量的关键短语抽取和标签推荐成为一 

个现实的选择 。当用户浏览某个产品时，标签推荐系统给 

出一些相关的标签以便于他能够更好地标注此产品。正 

是如此，标签推荐系统获得了越来越多的关注。 

目前对标签推荐算法的研究主要分为两种 ，一种是将算 

法直接进行改进，将其设计成能处理三维关系的算法和模型 ， 

如 Zhang Zike[1]提出的超图模型等；另一种是将社会标签的 

三维关系转换为二维关系，直接应用传统推荐系统模型，如基 

于概率扩展的 PLSA方法[20]、由Cohn and HofmanE ]提出 

的基于内容和基于链接相结合的统一框架模型 以及当前 

应用较为广泛的由 Peter MikaE5]提出的三部图模型 ，这些 

模型的主要 目的是将标签系统三维关系转换为二维关系。 

本文结合了以用户为中心的推荐算法和以资源为中心的 

推荐算法来为用户推荐个性化标签。为了实现这个目标，本 

文使用简单语言模型(LM)和隐含狄利克雷分配模型(LDA) 

来评估新标签正确的概率。应用 LDA的潜在优势会产生一 

些新的、用户从未使用过的标签，从而增加了标签推荐时可用 
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的词汇量。结合资源和用户的优势可以根据个人标签喜好过 

滤一些常见的资源标签。 

2 相关工作 

2．1 社会化标注系统 

近年来，人们对社会化标注系统有着较为深入的研究。 

Wetzker等提出一种以用户为中心的标签模型(UCTM)L6]， 

该算法采用 3阶张量来模拟用户、标签和资源之间的关系，将 

个性化标签集映射到相应被标注资源的大众分类方法， 

UCTM 方法可以应用在基于标签的推荐和标签推荐等方面。 

GemmellE 等提出一种线性加权混合算法来进行基于标签的 

资源推荐，并在6个不同数据集上进行实验分析。文献[8]提 

出一种综合协同过滤和基于内容的标签的推荐技术，前者是 

利用用户和社会化标注行为来产生推荐，而后者是利用一些 

启发式的方式直接从资源的文本内容提取标签。文献[9]提 

出一种采用图模型进行个性化标签的推荐方法，将用户、标签 

和资源 3者之间的关系转换成一个三元无向图，对图中相邻 

顶点的处理采用一种综合的权重衡量方法 ，对不相邻顶点之 

间的关系采用最短路径思想得出。文献[-10]以传统的张量分 

解模型为基础，通过数据缺失值处理，进行局部最优求解获得 

标签推荐值，以此进行社会标签系统中标签的推荐预测。文 

献[11]提出用节点的拓扑潜力来表征用户的社交影响力，基 

于这个指标，可以区分不同用户之间的社会关系，并找出哪些 

用户对目标用户有真正的影响，这里的标签推荐是基于标注历 

史和社会化标注网络中影响力最大用户的潜在个性化偏好。 

2．2 聚类 

标签系统存在一个普遍的问题——稀疏性。为了解决稀 

疏性问题，大量的以降低稀疏标签空间的维度为目的的聚类 

算法被陆续提出。 

Symeonidis等人在文献[12]中采用降维实现个性化推荐 

标签。首先提出将能完整地表示高维数据并且能维持高维空 

间数据的本征结构信息的tensor(张量)应用于社会标签系统 

中，并且利用张量分解方法进行标签预测。将用户一资源一标 

签(URT)图对应地用 3个矩阵来表示，对于每个矩阵分别应 

用奇异值分解，然后将分解后的矩阵再次组合从而构建与原 

始 URT图等价的更密集的标签空间。如果标签的权重大于 

某个预设 阈值，则推荐推荐 就将该标签推荐 给用户。 

Schmidt-Thieme在文献[13]中提出了两个更有效的方法，即 

规范化分解与张量分解。 

当资源的内容可用时，标签推荐也可以看成是一个分类 

问题，只是将其从内容预测转换为标签预测。Song等人在文 

献[14]中提出了在这个研究方向上的一个新方法，即在应用 

一 定的降维技术后 ，对文件一项一标签进行聚类，然后获得了一 

个对标签进行排序的簇 ，通过将新资源进行分类，将其归为某 
一 簇后再使用该簇中包含的标签进行推荐。 

2．3 LDA的标签推荐 

近几年来，基于隐含主题模型(Latent Topic Models)的 

方法广泛用于文档内容建模。隐含主题模型中应用最广泛的 

是Bid等人提出的隐含狄利克雷分配模型(Latent Dirichlet 

Allocation，U)A)及各种在此基础上发展起来 的主题模型。 

LDA模型是一种无监督的概率生成模型，该模型认为文档中 

的每个词是由某个隐含主题抽样生成的。通过训练，可以学 

习到每篇文档的主题分布以及主题在词空间上的分布。 

由于 LDA对文档建模的能力 ，近年来出现了越来越多的 

基于 LDA的应用，比如主题发现、文档分类和信息检索等方 

面。LDA也被用于社会化标签推荐的研究中，Si和Sun在文 

献[15]中介绍了一种使用 LDA的集合标签推荐技术。 

Xiance等人使用 LDA从文档(或博文)和相关的标签中抽取 

出主题。在此基础上，他们对于博客中出现的新文档推荐使 

用新的标签。krestel等人利用 LDA从可用资源的标签中推 

断主题，然后资源从这些隐主题中推荐额外的标签。本文扩 

展了那些个人标签信息的个性化标签推荐的推荐方法，实现 

将简单语言模型与隐含狄利克雷分配模型相合的标签推荐算 

法，从而使推荐精度获得了显著提高。Bundschus介绍了一 

个组合内容、资源标签与用户的LDA方法【-】 。推荐的基本 

过程是从资源的标签出发，引出用户特定的主题内容。基于 

内容的主题和基于标签的主题与用户 ID一一对应。个性化 

标签推荐的基础是从资源的内容上识别出用户特定的主题， 

然后使用对应的基于标签的主题实现标签推荐。 

3 混合语言模型与主题模型的个性化标签推荐 

本节提出了一种结合用户与资源的标签推荐算法，该方 

法克服了单独运用用户标签推荐或资源标签推荐算法的缺 

点。一方面，法综合考虑了用户自身兴趣与对标签的使用偏 

好；另一方面，算法可以在特定资源下识别最合适的标签。 

3．1 目标和方法 

标签系统允许用户使用关键字来注释资源。标签推荐旨 

在帮助用户完成资源的标注。当用户标注一个新资源时，系 

统会为用户推荐合适的标签来减轻用户构思和录入关键字的 

负担 。由于用户多数会选择系统推荐的标签而不是构思新的 

标签，因此影响了资源的标签分布。故推荐算法是推荐系统 

的重要组成部分。下面给出标签推荐任务的正式定义。 

给定一组资源 R、标签 T、用户 U，则三元关系 X R× 

TXU4~表用户为指定资源分配标签。书签 6(r，“)表示用户 

“∈U对资源 r∈R指定的所有标签集合。个性化标签推荐 

的目的是从书签 6(r，“)中推荐标签给用户来协助用户标识 

一 个新的资源，从而减少用户在标记资源时的认知负荷量。 

这可以通过为该资源分配其它标注信息或相似资源标签来实 

现，甚至可以使用相似用户的标签进行推荐。 

总而言之，我们的任务是在给定资源和用户的前提下对 

可能的标签 丁进行排序。使用基于概率的方法进行标签提 

名。更确切地说，在给定资源 r和用户 U后，为其推荐标签 t 

的概率P( I“，r)的计算公式如下： 

P(￡lM )： (1) 

l俐 )≈ (2) 

P(￡lr， (3) 

lr' 篇 (4) 
P(￡lr’ )oc (5) 

式(1)应用了贝叶斯法则 ；式(2)假设条件 t下 r与 u相 

互独立，从而将P(r，UI )进行分解；式(3)对P(r1f)与P(ul ) 

再次应用贝叶斯规则；式(4)对式(3)进行约简；式(5)忽略了 
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对所有标签都相同的因素 P(r)，P(“)和P(r，“)。 

P(t)可以对标签在书签集合中出现的频率进行估算。我 

们调研和结合了两种方法来计算P(tI r)和P(tI")的值。一 

种方法是使用简单的语言模型(3．2节)，另一种是利用潜在 

狄利克雷分配方法(3．3节)，该方法能对新的资源和用户以 

及存在少数有效的标签进行推荐。 

对于P(tI 和P(tI“)的估计，在式(5)中它们被赋予了 

相同的权重。然而，通常对于特定的用户 U会 比资源r存在 

更多的可用标签。因此应该为 P(tf“)赋予比 P(tf r)更高的 

权重。最终，我们利用先验概率 P(￡)对 P(tf r)与 P(tf“)进 

行了平滑： 

P (tl oclog2(1rI+1)P(tIr)+logz(1“I+1)P(￡) (6) 

P (￡lu)oclogz(I I+1)P(tI“)+logz(J rf+1)P(￡) (7) 

其中， 表示资源r可用的标签数目，f“l表示用户“可用的 

标签数目。当 小于 J UI时，P(t J，．)的值被增大，从而导致 

P(tf，．，“)小于 P(t『 ) 注意到当P(tI r)的值为 0时，P (￡Ir) 

与P(￡)成正比，从而组合概率 P (tI r)*P (tI u)／P(￡)与 

P (zI“)也成正比。同样地 ，当某个资源没有任何标签时， 

logz( +1)=O，并且组合概率与P (￡J“)成反比。 

3．2 简单语育模型 

标签推荐最简单的方法是为每个资源只推荐最常见的标 

签。但是由于社会化标签的随意性，标签集中会存在一些无 

效标签：包括多个标签表示同一含义的冗余标签，以及在训练 

集中出现频率非常少的冷僻标签。这些无效标签的存在严重 

影响了标签推荐的准确性和高效性，降低了标签推荐的质量。 

因此，可以基于标签相似度对原始标签集进行筛选和提纯处 

理，从而去除标签集中冗余和冷僻的标签。 

本文使用文本特征加权TF-IDF方法计算标签之间的相 

似度。用rel(r，￡)表示待推荐资源r与标签t的相关系统，用 

n(r，￡)表示标签集合 T中的一个标签被用于标注资源r的次 

数，R表示已经被标注的资源集合，TF(r，￡)表示这个标注次 

数在所有标注资源的次数中的比例，IDF(r，￡)表示标签 t出 

现的频率。rel(r，￡)的计算方法如下： 

(，．，￡)； (8) 

eT 

∑ ∑ ，2(Rj， ) 

IDF∽ 一 (9) 

∈R 

rel(r， )= F(r，f)×IDF(r) (10) 

rel(r，t)的值越大，说明待推荐资源 r与标签 t的关系越 

紧密。用 rel(r， )和 rel(r， )表示标签 与 标注同一 

资源r的相关系数。若它们的相关系数差值越小，说明它们 

在标注资源 r时表现的差异性越小，即两个标签越相似-l 。 

用R(￡)表示被标签 t标注的资源集合， (R)表示资源集R的 

总数目，S( ， )表示标签 与 TJ之间的相似度，其计算 

方法如下： 

r1一I !墨2互2二! !堡 !互)l、 

scⅥ，=意 
(儿) 

根据标签之间的相似度可以进行冗余标签的筛选。方法 

是通过预设阈值或选取标签相似度较大的标签进行去除。当 

两个标签的相似度大于预设阈值时，即可认为它们是相同或 
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意义相近的标签，需要从原始标签集中筛选。根据标签的 

1DF值还可以进行冷僻标签的筛选。当某标签的出现概率小 

于预设阈值或过小时，即可认为该标签是冷僻标签，也需要从 

原始标签集中被删除。 

经过从原始标签集中去除了相似标签和冷僻标签等无效 

标签后，再将每个资源中最常见的标签推荐给用户。即给定 

资源r，为其推荐标签t的概率为： 

(￡Ir)= (12) 
厶 C ＼1．i’r 

f
l∈r 

其中，c(t，r)表示资源 r中标签 t的数量。用户 U使用标签 t 

的概率P知(￡I“)与上式定义相似。 

3．3 隐含狄利克雷分配模型 

对于那些只有少量标签分配的新的资源和用户，简单语 

言模型无法实现有效的标签推荐，因为用户想用来标注的标 

签可能并不存在于资源标签词汇中。为了解决这个问题，可 

以使用隐含狄利克雷分配模型(LDA)进行基于主题的标签 

推荐。LDA主要是基于衍生模型而提出的，即当用户在寻找 

资源时，他首先选择一个与资源相关的一个主题，然后从该主 

题中选择一个标签。 

LDA方法的处理过程可以描述为：对每一个资源 r寻找 
一 个组合主题z，如 P(zl r)，用标签 t描述的满足另一个概率 

分布的主题，如 P(tI )。可用如下公式表示： 
Z 

P池(z1 r)一∑P(tIz)P(zfr) (13) 

其中，P妇(fI r)表示在给定资源 r和资源涉及的潜在主题 

的前提下，推荐标签t的概率，P(tIz)表示从主题 中推荐标 

签t的概率(见式(15))，P(z{r)表示从主题 中选取标签r 

的概率(见式(16))。潜在主题集合 中的主题数量必须预先 

定义且允许调整。 

LDA方法从一个使用狄含利克雷先验分布的无标签文 

档集计算主题一标签分布 P(t l )与资源一标签分布 P( l r)。 

吉布斯采样[1。]是一种可行的方法：它将资源r的每一个标签 

t 多次迭代，使用式(14)中基于概率 P为标签选择一个新的 

主题 ，直到 LDA模型中的参数达到收敛。 

+ 臼 

P( It ，牡t)oc( +口 乏南 14) 
T ’ 

其中，crz表示分配的所有主题一标签的数量 ，C昭表示分配的 

资源一主题的数量，z一 表示除了当前为标签t，分配的主题 

以外的所有主题一标签和资源一标签。a和 J9是狄利克雷先验 

参数，作为计数的平滑参数。 

式(13)中基于计数的后验概率可用式(15)与式(16)得 

到，即： 

r町Z 上 0 

P(￡J 5) 
ti 。 

，啦  Ik 

P( Ir) ~ ；-Z T Ot (16) 

zi 

用同样的方法可以求得 P池(￡l“)，即将操作对象由原来 

的资源标签集合改为用户标签集合即可。 

3．4 结合 IDA和 LM 

由于P (￡Ir)和P池( 『，．)都属于标准化的概率分布，可 

以直接应用线性插值法将这两个概率组合起来(P(￡l“)的计 

算也是如此)： 



 

P(fl r)= ·Ph( }r)+(1--,1)·P幽( }r) (17) 

本文通过实验验证了 的取值，结果表明当 在范围 

Eo．2，0．83之间进行取值时系统会取得较好结果。 

4 实验评估 

为了验证本文提出的基于主题的个性化标签推算算法的 

有效性，将其(记为“LM+LDA方法”)与标签推荐领域中的 

主流的 FolkRank算法[ 和 UCTM算法[ o]进行对比。Folk- 

Rank(FR)算法是一种随机游走推荐算法。该推荐算法可以 

获得很高的推荐精准度，但是计算代价太高。与本文方法相 

比，FolkRank算法没有利用潜在主题信息，它是基于图论理 

论的。实现 LM+LDA方法的过程中大量采用了 Phan等_1l_ 

提供的使用Java语言编写的利用吉布斯抽样进行 LDA参数 

估计的工具 JGibbLDA 的源代码。实验硬件平台为3．17GHz 

Core 2 Duo处 理器 。 

本文构建了测试集来测试算法的性能。测试集的构建方 

法是将一定数量的标签数大于 8的用户的标签删去，用本文 

提出的方法来给这些删除标签的用户打上标签，最后将算法 

得到的标签与用户 自己标记的原始标签进行比较。下面分别 

介绍实验所使用的数据集与评价指标 。 

4．1 数据集 

本文选用 Delicious作为实验数据集进行测试。Delicious 

是一个帮助用户共享他们喜欢网站链接的流行网站。该数据 

集由 Delicious用户的多种多样的 url标签组成。对于 Dell— 

cious网站的数据集，采用Wetzker等人在文献[2O]中提供的 

数据集，该数据集由 2007年 12月至 2008年 4月的将近 100 

万个用户组成，检索处理表明在 2003年 11月至2007年 12 

月分配了大约 132000000条书签或者是 420000000个标签。 

大约 700万条不同的标签都包含在这个数据集内，该数据集 

里还包括大约 55000000条 url。 

出于内存和时间方面的考虑，本文仅使用了整个数据集 

中的部分数据。经过观察发现，数据集中的标签、资源、用户 

等数据存在少量的重叠。为了获得稠密子集，本文计算了Ba- 

tage~和Zaversnik在文献[21]中提出的在不同级别上分别计 

算的 p-cores值。 

对于 一2O的情形 ，本文从每一个资源中抽取了定量的 

书签将它们拆分为训练集和测试数据集(比例为 9：1)。20一 

core保证每个标签、每个资源、每个用户都在分配过程中至少 

出现 2O次，对于测试集中 1O％的数据，只将前 n个用户提交 

的资源放到训练集中(其中 ∈1，3，5，7，10，20)，这与现实情 

况相符。当一个资源被多个用户标注时，该资源就具有一个 

稳定的标签分布，从而降低了推荐系统的推荐难度。 

4．2 评估指标 

MRR(Mean reciprocal rank)——平均倒数排名，是一个 

国际上通用的对搜索算法进行评价的机制，即第一个结果匹 

配分数为 1，第二个匹配分数为0．5，第 个匹配分数为 1／n， 

没有匹配的句子分数为0。最终的分数为所有得分之和。 

F-Measure又称为F-Score，是 (信息检索)领域常用的 
一 个评价标准。 

召回率(recal1)表示推荐列表中相对于用户测试集中实 

际跟踪对象的命中数与用户测试集中实际跟踪的对象数之 

比，该值越高，代表系统性能越好。对于测试集中每一个用户 

资源对(“， )，这里都会推荐 N个标签给用户作参考。令 T 

(“， )为给用户 “推荐的应该在物品 i上标记的标签集合 ，里面 

包含用户可能会对资源标记的标签集合。R(u， )是测试集中 

用户 “实际给物品i标记的标签集合。召回率的定义如下： 

∑ 1R(“， )nT(“， )1 
|!： 

(“．i)∈Test 

5 实验结果 

图l显示当书签数量在 1到 2O之间比较各种方法的平 

均倒数的排名(MRR)结果。图中“FR”代表FolkRank算法， 

“LM”代表简单语言模型，“LDA+LM”代表本文提出的混合 

简单语言模型与隐含狄利克雷分配模型的标签推荐算法。结 

果表明本文提出的组合算法明显优于其他两种方法，但值得 

注意的是当书签数超过 7时 ，LM算法的性能优于 FolkRank) 

并且当书签数超过 2O时所有方法的 MRR有所降低的原因 

是因为实验的配置问题。当书签数目达到2O时，导致可用测 

试数据变少，从而使 MRR值下降。 

图1 不同数量书签的平均倒数排名结果 

图2显示了随着推荐标签个数的增加，F-measure的变化 

趋势。由图可知，当推荐标签数量为3时，所有的推荐算法在 

查全率和查准率之间达到了最佳平衡。这也表明用户对某一 

资源平均给出4．3个标签。由图2可知，本文提出的方法在 

F-measure作为评估指标时也明显优于 FolkRank和平滑的 

简单语言模型。 

图2 不同推荐标签数量下的 

F-measure 

图 3 3种算法召回率的对比 

结果 

图3示出本文提出的LM+LDA方法和FolkRank算法 

与UCTM算法在算法召回率性能上的对比结果。实验过程 

是将数据集按 9；l的比例分为训练集和测试集，通过训练集 

学习用户的标注模型 ，对于测试集 中的每个用户资源对(U， 

r)，都会推荐 N个标签给用户 “作参考。将上面的实验进行 

1O次，对 比每次实验中 3种方法的召 回率结果。由图 3可 

知，在不同的推荐标签数目下，本文提出的LM+LDA方法 

相对于其他两种方法的召回率有明显提高。 

为了直观地比较不同标签推荐方法与用户实际使用的标 

签的差异，从数据集中随机挑选择一个用户，将用户实际使用 

的标签与推荐系统推荐的标签进行对比，表 1给出了一个运 
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用 FolkRank和本文介绍的方法实现标签推荐的结果。表中 

用粗体表示正确预测的标签。结果表明，本文提出的方法在 

前 6个标签中正确地预测出 4个标签，并在前 2O个中正确预 

测了6个，而 FolkRank在前 20个中只预测了4个。 

表 1 推荐系统与用户实际标签的对比结果 

结束语 在当今以用户贡献内容为核心的社交网络 中， 

标签成为用户对资源进行标记和分类的重要依据。在社会网 

络中，用户可以自由地给自己打上标签以表明自己的兴趣和 

特征等，用户标签在舆情分析与监测、广告推送和网络营销等 

应用中起到了非常重要的作用。本文探讨了以用户为中心、 

以资源为中心的个性化标签推荐方法，比较并且使用了一个 

语言模型方法和一个基于狄利克雷分配的方法。研究表明， 

组合简单语言模型与隐含狄利克雷分配方法(LDA和 LM) 

在各种性能指标上优于随机游走标签推荐算法。下一步的研 

究工作可以将该方法应用于基于上下文的标签推荐 ，如可以 

利用时间、位置等上下文进行更加个性化的标签推荐。 
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