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摘　要： 针对社会标签系统中不同粒度的特征在表示文档时具有不同的描述能力这一特性，提出从词粒度和话
题粒度来推荐社会标签以提高标签推荐的准确度。 提出使用统计语言模型（词粒度）和隐含话题模型（话题粒
度）分别建模文档的描述集和标签集，首先使用单个模型进行标签推荐，然后融合不同的特征粒度进行标签推
荐。 实验结果表明：就单一方法讲，基于统计语言模型的推荐性能要比基于话题粒度模型的推荐性能好；基于两
种方法的混合方法的性能要好于没有混合的基于话题的单个方法；涉及较少特征的混合方法的推荐性能要优于
涉及较多特征的混合方法。
关键词： 标签推荐； 统计语言模型； 隐含话题模型； 不同粒度
中图分类号： ＴＰ３９１　　　文献标志码： Ａ　　　文章编号： １００１唱３６９５（２０１２）０２唱０５０４唱０６
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１唱３６９５．２０１２．０２．０２８

Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒａｉｎ唱ｂａｓｅｄ ｔａｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＪＩＮ Ｙａｎ唱ａｎ１，２ ， ＬＩ Ｙｕ唱ｈｕａ１ ， ＬＩＵ Ｘｉｎｇ唱ｊｕｎ２

（１．School of Computer Science， Huazhong University of Science ＆ Technology， Wuhan ４３００７４， China； ２．School of Information Management，
Hubei University of Economics， Wuhan ４３０２０５， China）

Abstract： Ｓｏｃｉａｌ ｔａｇｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｈａｓ ａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｔｈａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒａｉｎ ｈａｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｐｏｗ唱
ｅｒ．Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｏｍｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ ｍｏｒｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｔａｇｓ ｆｒｏｍ ｆｉｎｅ ｗｏｒｄ唱ｇｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｃｏａｒｓｅ ｔｏｐｉｃ唱ｇｒａｉｎｅｄ ａｃｃｏｒｄ唱
ｉｎｇ ｔｏ ｔｈｉｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ．Ｔｈｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔａｇｓ ｏｆ ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｍｏｄｅｌｅｄ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ （ ｆｉｎｅ ｗｏｒｄ唱
ｇｒａｉｎｅｄ） ａｎｄ ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｅ ｍｏｄｅｌ （ｃｏａｒｓｅ ｔｏｐｉｃ唱ｇｒａｉｎｅｄ）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｈｙｂｒｉｄｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ ｔａｇｓ ａｆｔｅｒ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｈｅｉｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ．Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｗｏｒｄ唱ｇｒａｉｎｅｄ ｔａｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ唱ｇｒａｉｎｅｄ ｏｎｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｂｅｔ唱
ｔｅｒ ｔｈａｎ ｎｏｎ唱ｈｙｂｒｉｄ ｏｎｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｌｅｓｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ａｒｅ， ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ．
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0　引言
Ｗｅｂ ２．０下，社会标签系统作为信息资源组织的一种方式

越来越受到网络用户的欢迎，但社会标签与生俱来的随意性和
稀疏性削弱了标签在信息资源组织、检索、分享和利用的作用。
因此，社会标签推荐的研究逐渐引起了学术界和企业界的广泛
关注。 标签推荐就是通过考察、分析、挖掘信息资源的内容和
用户的标注历史、显式或隐式的关系为待标注信息资源提供一
系列高质量的标签作为候选。 推荐的目的主要是：ａ）简化标
注程序，方便用户使用，从而增加社会标签系统的可用性和粘
性；ｂ）提高标签的质量，降低错拼、歧义等情况，提高标签在信
息资源组织、检索、利用和发现的作用；ｃ）改变标签空间的结
构，使得标签空间更快地稳定和收敛，进而涌现语义。

文献［１］通过研究发现用户标注信息资源的首要动机是
标志信息资源关于什么内容的或者是什么。 因此，在对社会标
签进行推荐时，应该考虑的第一个方面就是要分析信息资源的
内容。 这样就涉及到信息资源的内容如何表示的问题。 对于
文本形式的信息资源（如 Ｗｅｂ页面）来说，很自然地把文本中

出现的词作为表示信息资源最细粒度的特征，把承载内容的语
义信息（隐含话题）作为表示信息资源较粗粒度的特征。 在细
粒度上，词可以是信息资源的标题、描述、正文内容中的词或者
社会标签。 对于非文本形式的信息资源，因为不存在词这样细
粒度的特征，所以只能对其上下文或者已有社会标签的集合进
行分析，将它们所包含的词作为最细粒度的特征，而同样将承
载内容的语义信息（隐含话题）视为较粗粒度的特征。
众多用户的标签汇聚在一起时，就会涌现出语义，不同用

户选择相同的词条作为社会标签时，可能代表着不同的含义。
在进行推荐时，如果对这些标签从语义上不加以区分，就会造
成推荐的结果不令人满意。 另一方面，词作为最常用的文档特
征时常存在由于粒度太细而造成的稀疏性，如“苍山”“洱海”
“下关”这三个词条。 实际上此信息资源蕴涵着“大理旅游”这
一主题，如果使用“大理”这一词进行标注，就可能克服词的稀
疏性。 因此，针对具体的信息资源，进行不同粒度（词粒度和
隐含的主题粒度）的标签推荐是一个值得研究的课题。
在进行细粒度推荐时，可以直接利用内容进行推荐。

Ｌｉｐｃｚａｋ等人［２］使用论文标题、其他用户使用的标签和用户自
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己的标签为论文进行了标注，他们的工作在 ＲＳＤＣ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ中
获得了基于内容进行推荐的第一名。 Ｈｅｙｍａｎｎ等人［３］使用文

档的正文和内链接信息为文档预测了标签。 词袋模型［４］也经

常被用来表示文档特征，采用该表示方法的学者往往把标签预
测的问题视为文本分类问题［５］ ，每一个标签就是一个分类。
Ｏｈｋｕｒａ等人［６］为每个标签训练了一个文本分类器来判定每一

个文档是否适用该标签，从而解决了由于文档标签稀疏性而带
来的不能辅助用户浏览文档的问题。 一般来讲，由于文档中标
签的分布是符合幂率分布的，这种分布将严重影响训练样本的
不平衡性。 因此，基于文本分类的方法只适用于少量的标签，
并且需要训练大量的分类器。 Ｓｉｇｍａ和 Ａｎｄｙ利用 Ｗｅｂ ２．０ 的
集体智慧和词的语义特征通过关键字提取、语义处理和人工神
经网络学习三个步骤来推荐标签［７］ 。 Ｓｈｅｐｉｔｓｅｎ 等人［８］在层次

聚类的基础上提出了一个个性化标签推荐框架，该框架不依赖
于具体的聚类算法，但依赖于用户浏览的上下文环境。 实际
上，也可以间接使用内容进行推荐。 Ｓｔｅｆｆｅｎ 等人［９］使用 ＰＩＴＦ
模型、使用其他描述集和标签集来建模文档，获得了更好的推
荐性能。

为了克服细粒度词特征稀疏的问题，粗粒度的隐含主题模
型［１０，１１］也被用于标签推荐的相关工作。 Ｌａｎｄａｕｅｒ 等人在文献
［１１］中详细介绍了最早的隐含主题模型—隐含语义分析方法
（ ｌａｔｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＬＳＡ），其主要思想就是对传统的
ＴＦＩＤＦ方法进行扩充，引入了 ＳＶＤ、向量化词和文档，进而方便
词和文档的比较。 之后，由 Ｈｏｆｍａｎｎ 改进为基于概率的 ＰＬＳＡ
模型［１０］ 。 目前，标签推荐中使用最为广泛的模型是 Ｂｌｅｉ 等
人［１２］提出的隐含主题模型（ ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｅ， ＬＤＡ）。
ＬＤＡ 模型是一种无监督的概率图模型，它将文档表示为 K 个
隐含主题上的一个分布，而文档中的每个词都是由一个不可观
察的隐含主题生成，这些隐含主题则是从文档对应的分布中采
样得到。 ＬＤＡ相对于 ＬＳＡ和 ＰＬＳＡ来说有着更好的理论基础，
其每个参数分布都有对应的先验分布，这些先验分布使得
ＬＤＡ 能够据此推断未见文档的主题分布。 ＬＤＡ 等模型建模的
对象是文档中的词。 如果将文档中的标签也加入到模型中，则
隐含主题模型也可以用于标签推荐。 Ｂｌｅｉ 等人［１３］在 ＬＤＡ 的
基础上增加了一个连续的变量代表外部的标注，并在训练时利
用有标注的数据来得到最优的参数，这就是有监督的隐含主题
模型（Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ＬＤＡ）。 在标签推荐方面，许多学者直接应用
ＬＤＡ［１４，１５］或者引进 ＬＤＡ参数进行了研究［１６，１７］ 。

本文以信息资源的描述信息和标签为研究对象，使用基于
词特征的统计语言模型（ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ，ＬＭ）和基于语义特征
的隐含话题模型（ＬＤＡ）、标签—话题模型（ ｔａｇ唱ｔｏｐｉｃ，ＴＴ）、用
户—标签—话题模型（ｕｓｅｒ唱ｔａｇ唱ｔｏｐｉｃ，ＵＴＴ）分别建模信息资源
的描述信息和标签并推荐标签。 最后，比较考查了建模方法的
互补性、优劣性和适用场合。

1　基于词粒度的标签推荐算法
1畅1　统计语言模型

统计语言模型广泛应用在自然语言处理领域中，如语音识
别、机器翻译和信息检索。 本质上讲它，是一个概率分布模型，
主要描述自然语言的统计和结构方面的内在规律。 假设有一
个符号的集合 W，每一个｛wi｝称做一个“单词”，由零个或多个

单词连接起来就组成了一个字符串 S ＝w１w２ ，⋯，wn，字符串可
长可短，如实际语言中的句子、段落或者文档都可以看做一个
字符串。 所有合法的字符串的集合称做一个语言，一个语言模
型就是这个语言里的字符串的概率分布模型。
在信息检索中，统计语言模型最基本的思想就是把一个查

询 q和文档 d的相关性解释为从文档中产生一个查询的概率
模型［１８］ ，如式（１）所示。

PＬＭ（q｜d） ＝∏
w∈q

p（w｜d） （１）

其中：w是查询中的一个词。 p（w｜d）是从文档 d 中产生查询
词 w的概率，这个概率可以按式（２）进行计算：

p（w｜d） ＝
Nd

Nd ＋λ×tf（w，d）
Nd

＋（１ －
Nd

Nd ＋λ） ×tf（w，D）
ND

（２）

其中：Nd 为文档 d以词为单位计算出的长度；tf（w，d）是文档 d
中词 w出现的词频；ND 是所有的文档集中词的总数；tf（w，D）
是所有的文档集中词 w出现的词频；λ是一个狄雷克雷特平滑
因子，它的取值根据文档集中的平均文档长度来设定即 λ＝
Nd ／ND。

1畅2　词粒度标签推荐基本思想
词粒度标签推荐的本质是把信息资源的内容看做是由较

细粒度的词组成，推荐就是根据词的分布将信息资源归入相应
的分类即所推荐标签。 换句话说，就是给定一个信息资源的内
容，它产生一个标签的概率是多少？ 这个概率类似于统计语言
模型中从文档 d中产生查询词 w 的概率，因此，可以依式（２）
计算。
网络信息资源可能是 Ｗｅｂ页面，也可能是图片或视频材

料，为了不失研究的一般性，本文采用信息资源的描述集 D和
标签集 T作为不同形式的内容来研究词粒度的标签推荐。 根
据不同形式的内容提出四种不同的模型来推荐标签，即基于描
述集的统计语言模型（ｗｏｒｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ，ｗＬＭ）、基于标签集
的统计语言模型（ ｔａｇ ｌａｎｇｕｇａｇｅ ｍｏｄｅｌ，ｔＬＭ）、描述集和标签集
的简单混合统计语言模型（ｓｉｍｐｌｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｗｏｒｄ ｗｉｔｈ ｔａｇ ｌａｎ唱
ｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ，ＳＣＬＭ）以及描述集和标签集的混合相关模型
（ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｗｏｒｄ ｗｉｔｈ ｔａｇ ｌａｎｇｕａｇｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ，ＣＲＭ）。
1畅3　基于描述集的统计语言模型

对于一个网络信息资源 r， 用户 u 会使用一个描述集 wu

来描述它，描述集 wu 可能包括 １个以上的描述词 wui。 为了方
便处理，把不同用户对同一信息资源 r的描述集 wu 进行合并，
合并时允许描述词 wui存在重复，但要去除非英文字符、停止
词、数字和标点符号，这样就组成一个标签推荐的候选集 Dr。
因此，每一个网络信息资源可以形式化表示为

Dr ＝∪
i
wu ＝ ∪

１≤u≤n，０≤j≤m
tuj

其中：wij是用户 i描述资源 r所使用的第 j个描述词；n是用户
数量；m为用户 i对资源 r描述集中描述词的个数。
根据式（２），资源 r的描述集 Dr 产生标签 t的概率可以用

式（３）来计算：

PｗＬＭ（ t｜r） ＝
NDr

NDr ＋λ
×
tf（ t，Dr）

NDr
＋ １ －

NDr
NDr ＋λ

×tf（ t，D）
ND

（３）

其中：D为所有信息资源的描述集的集合；NDr是信息资源 r的
描述集中词的个数；ND 是所有的信息资源描述集中词的个数；
λ是狄雷克雷特平滑因子；tf（ t，Dr）是信息资源 r 的描述集中
出现标签 t的次数；tf（ t，D）是所有信息资源的描述集中出现标
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签 t的次数。

1畅4　基于标签集的统计语言模型
网络信息资源除了可以用其正文表示其内容外，还可以用

标注时所赋予的标签来表示，即将所有用户的标签合并起来作
为网络信息资源的表示。

对于网络信息资源 r，用户 u都会使用一些标签 tu 来标注
信息资源 r，标签集 tu 可能包括 １个以上的标签 tui。 把不同用
户对同一信息资源 r的标签集 tu 进行合并，组成一个标签推荐
的候选集 Tr。 因此，每一个信息资源可以形式化表示为

Tr ＝∪
i
tu ＝ ∪

１≤u≤n，０≤j≤m
tuj （４）

其中：tuj是用户 u标注资源 r所使用的第 j个标签；n是用户数
量；m为用户 u对资源 r标注时使用的标签个数。

同样，根据原始的统计语言模型，信息资源 r的标签集 Tr

产生标签 t的概率可以用式（５）来计算。

P ｔＬＭ （ t｜r） ＝
NTr

NTr ＋λ
×
tf（ t，Tr）

NTr
＋ １ －

NTr

NTr ＋λ
×tf（ t，T）

NT
（５）

其中：T为所有信息资源的描述集的集合；NTr是信息资源 r 的
描述集中词的个数；NT 是所有的信息资源的描述集中词的个

数；λ是狄雷克雷特平滑因子；tf（ t，Tr）是信息资源 r的描述集
中出现标签 t的次数；tf（ t，T）是所有信息资源的描述集中出现
标签 t的次数。

1畅5　描述集和标签集的简单混合统计语言模型
实际上，描述集和标签集可以同时用来表示信息资源的内

容。 描述集可以认为是信息资源的摘要，标签集可以看做信息
资源的语义标注信息，故两者均可作为信息资源推荐标签的候
选集。 在这种情况下，如果一个词在描述集中占的权重比较
高，在标签集中占的权重也比较高，那么这个词被推荐给信息
资源的可能性就非常大；如果一个词在标签集中占的权重特别
小，那么势必会削弱该词在描述集中所占的地位，相反亦然。
因此，可以使用一种简单的方法聚合基于描述集推荐和基于标
签集推荐的模型，聚合如式（６）所示。

PＳＣＬＭ（ t｜r） ＝PｗＬＭ （ t｜r）P ｔＬＭ （ t｜r） （６）

1畅6　描述集和标签集的混合相关模型
在 ＳＣＬＭ模型中，存在这样的可能：如果一个词在描述集

中所占的比重非常大，但是在标签集中所占的比重为零，这样
聚合的结果是零。 显然，该词是不可能作为标签被推荐。 直接
从 ＳＣＬＭ的聚合公式也可以看出，该模型要求词在描述集和标
签集中都有一定的权重，这不符合现实情况。 实际上，文献
［１２］通过实验证明，标签是最能体现用户的意图和信息资源
的内容。 因此，推荐的标签还是应该从信息资源以前的标签集
中产生。 另外，如果一个标签和描述集中重要的描述词有更强
的相关性，那么推荐这个标签的可能性就更高。 基于这些假
设，采用如式（７）推荐标签：

PＣＲＭ（ t｜r） ＝ ∑
w∈Dr，t∈Tr

p（w） s（w，t） （７）

其中：p（w）是描述词 w在描述集中的权重，而 s（w，t）则是描述
词 w与标签 t之间的相关性。 这样就将问题转换成了如何更
准确地计算描述词在描述集中的权重 p（w）及描述词和标签的
相关性 s（w， t）。

描述词 w在描述集中的权重 p（w）可以通过信息检索领
域中广泛应用的 ＴＦＩＤＦ来计算，如式（８）所示。

P（w） ＝ｌｏｇ tf（w，Dr）
NDr

＋１ ｌｏｇ ND

｜Dr′｜w∈Dr′｜
＋１ （８）

描述词和标签的相关性计算有许多方法，最简单直观的是
计算描述词和标签共同出现的次数占所有情况的比例。 但是，
由于标签的稀疏性，直接使用该方法可能使得相似性无法得到
计算。 因此，使用改进的 Ｇｏｏｇｌｅ距离公式［１９］计算描述词和标

签的相关性。

s（w，t） ＝ｍａｘ（｛ ｌｏｇ f（w），ｌｏｇf（ t）｝） －ｌｏｇ f（w，t）
ｌｏｇ N －ｍｉｎ（｛ ｌｏｇ f（w），ｌｏｇ f（ t）｝） （９）

其中： f（w）、 f（ t）分别为描述词和标签在描述集和标签集的并
集中出现的次数； f（w，t）为描述词和标签同时出现在并集中
的次数；N为并集总计词数。

2　基于话题粒度的标签推荐算法
2畅1　LDA 模型

ＬＤＡ模型是一个广泛应用于文本话题检测的三层贝叶斯
网络生成模型。 生成模型是指该模型可以随机生成可观测的
数据，ＬＤＡ可以随机生成一篇由 N个主题组成的文章。 通过
对文本的建模，可以对文本进行主题分类，判断相似度等。
ＬＤＡ中通过将文本映射到主题空间，即认为一篇文章由若干
主题随机组成，从而获得文本间的关系。 ＬＤＡ 模型认为文档
是忽略了语法和出现顺序关系的词的集合。

ＬＤＡ的建模过程是逆向通过文本集合建立生成模型。 例
如：假设一个语料库中有三个主题，即体育、科技、电影。 一篇描
述电影制作过程的文档，可能同时包含主题科技和主题电影，而
主题科技中有一系列的词，这些词与科技有关，并且它们有一个
概率，代表的是在主题为科技的文章中该词出现的概率。 同理，
在主题电影中也有一系列与电影有关的词，并对应一个出现概
率。 当生成一篇关于电影制作的文档时，首先随机选择某一主
题，选择到科技和电影两主题的概率更高；然后选择单词，选择
到那些与主题相关的词的概率更高，这样就完成了一个单词的
选择。 不断选择 N个单词，这样就组成了一篇文档。

具体来说，生成一篇文档按照如下步骤［１２］ ：
ａ）选择 N，N服从 Ｐｏｉｓｓｏｎ（ξ）分布，N代表文档的长度。
ｂ）选择 θ，θ服从 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（α）分布，代表的是某个主题发

生的概率，α是 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的参数。
ｃ）对 N个单词中的每一个：
（ａ）选择主题 zn，zn 服从 Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θ）多项分布。 zn 代

表当前选择的主题。
（ｂ）选择 wn，根据 p（wn ｜zn，β）：在 zn 条件下的多项分布。
上式中，β是一个 K×V的矩阵，K是 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的维度

即话题的维度，βij ＝P（wj ＝１｜zi ＝１），也就是说 β记录了某个
主题条件下生成某个单词的概率。 它代表的概率模型如式
（１０）所示。

p（θ，z，w｜α，β） ＝p（θ｜α） ∏
N

n ＝１
p（ zn ｜θ）p（wn ｜zn，β） （１０）

2畅2　隐含话题粒度标签推荐基本思想
可以按如下过程来理解隐含话题模型：当一个人要生成一

个文档时，他的脑海中肯定有一些主题，为了阐述某个主题，他
就需要从这个主题所包含的所有词中以一个可能的概率选择

一个表示主题的词。 这时，整个文档就表示为不同主题的混
合。 当文档的作者只有一个人时，这些主题就反映了作者的观
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点和他特有的词典。 在社会标签系统中，允许多个用户同时标
注信息资源，多个用户所产生的话题反映了大家对信息资源所
持有的共同的观点，所使用的标签反映了大家在描述信息资源
时共用的词典。

ＬＤＡ建模过程可以看做是发现每个信息资源的混合主题
p（z｜r），每个主题可以看做是符合词的混合分布 p（ t｜z）。 这一
过程可以形式化为［１２］

p（ ti ｜ri） ＝∑
z

j ＝１
p（ ti ｜zi ＝j） p（ zi ＝j｜ri） （１１）

其中：p（ ti ｜ri）是信息资源 ri 中出现词 ti 的概率；zi 是隐含话
题；p（ ti ｜zi ＝j）是隐含话题 j中词 ti 出现的概率；p（ zi ＝j｜ri）为
信息资源 ri 时关于话题 j的概率。 z是预先定义的隐含话题的
数目，该值用于调整隐含话题的具体化程度。 ＬＤＡ 的任务是
从没有标注的信息资源中使用狄雷克雷特先验估计话题—词
分布 p（ t｜z）和信息资源—话题分布。 ＬＤＡ使用 Ｇｉｂｂｓ 采样来
达到这个目的，即 Ｇｉｂｂｓ 为信息资源中的每个词进行多次迭
代，每次迭代都以式（１２）为词 ti 采样一个新的话题，直到 ＬＤＡ
模型的参数收敛。

p（ zi ＝j｜ti，ri，z －i）∝
CTZ

tij ＋β

∑
t∈T

CTZ
tij ＋｜T｜β

×
CRZ

rij ＋α

∑
z∈Z

CTZ
rij ＋｜z｜α

（１２）

其中：CTZ、CRZ记录了所有的话题—词和资源—话题分配的数
量；z －i表示除了当前话题的所有话题—词和资源—话题分配；
α、 β是狄雷克雷特先验的超参数，是用来平滑模型的。 这样，
式（１１）的后验概率可以按式（１３）（１４）计算：

p（ ti ｜zi ＝j） ＝
CTZ

tij ＋β

∑
t∈T

CTZ
tij ＋｜T｜β

（１３）

p（ zi ＝j｜ri） ＝
CRZ

riz ＋α

∑
z∈Z

CRZ
riz ＋｜Z｜α

（１４）

根据式（１１），可以得到一个给定的信息资源产生一个标
签的概率为

p（ t i ｜ri） ＝∑
z

j ＝１
p（ ti ｜zi ＝j） p（ zi ＝j｜ri） ＝

CTZ
tij ＋β

∑
t∈T

CTZ
tij ＋｜T｜β

×
CRZ

riz ＋α

∑
z∈Z

CRZ
riz ＋｜Z｜α

（１５）

2畅3　基于描述集的 LDA模型
一般来讲，ＬＤＡ模型建模的对象是文档的正文，隐含话题

建立起了文档和词的联系。 但是，正如前面所述及的原因，本
文使用信息资源的描述集来代替信息资源的正文。 这样，文档
和词的联系就转换为描述集和描述词的关系。 首先按照 １．４
节中的方法处理描述集，对得到的每个信息资源的描述集，使
用式（１６）来计算产生某个标签的概率。

pｗＬＤＡ（ ti ｜Dr） ＝∑
z

j ＝１
p（ ti ｜zi ＝j） p（ zi ＝j｜Dr） ＝

∑
z

j ＝１

CDrZtij ＋β

∑
t∈Dr

CTZ
tij ＋｜T｜β

×
CDZ

Drj ＋α

∑
z∈Z

CDZ
Drz ＋｜Z｜α

（１６）

2畅4　基于标签集的 LDA模型
为了验证 ＬＤＡ模型的效果，还可以使用标签集作为信息

资源表示的另外一种形式，这样可以使用隐含话题将信息资源
和标签之间建立联系。 对标签集按照 １畅５节中的处理方法，得
到每个信息资源的标签集，使用式（１７）来计算产生某个标签
的概率。

p ｔＬＤＡ（ ti ｜Tr） ＝∑
z

j ＝１
p（ ti ｜zi ＝j）p（ zi ＝j｜Tr） ＝

∑
z

j ＝１

CTZ
tij ＋β

∑
t∈T

CTZ
tij ＋｜T｜β

×
CTZ

Trj ＋α

∑
z∈Z

CTZ
Trz ＋｜Z｜α

（１７）

2畅5　标签—话题模型

ＬＤＡ是一个概率隐含变量模型，它把信息资源作为主题
的混合，信息资源词的选择是根据信息资源的主题来选择。 产
生过程中文档—话题和话题—词的分布均服从狄雷克雷特先
验，所以信息资源之间相互独立。
为了给信息资源推荐最合适的标签，必须弄清楚标签和信

息资源的联系。 在社会标签系统中，多个用户可以标注同一个
信息资源，可以认为标签是和描述词同样地产生关系。 标准的
ＬＤＡ模型只建模信息资源、主题和词。 为了把标签引入标准
的 ＬＤＡ模型，同时建模信息资源的描述集和标签集，本节在文
献［２０］的基础上改进 Ａｕｔｈｏｒ唱Ｔｏｐｉｃ模型，提出了新的模型 Ｔａｇ
Ｔｏｐｉｃ（ＴＴ）来进行标签的推荐，其本质是将描述集和标签集进
行合并处理。
产生标签的概率可以用式（１８）计算：

pＴＴ（ ti ｜Tr） ＝∑
z

j ＝１
p（ ti ｜zi ＝j） p（ zi ＝j｜（Tr∪ Dr）） ＝

∑
z

j＝１

C（Tr∪ Dr）Ztij ＋ｍｉｎ（β，βt）

∑
t∈（Tr∪ Dr）　

C（Tr∪ Dr）Ztij ＋｜Tr∪ Dr ｜ｍｉｎ（β，βt）
×

CTZ
Trj ＋α

∑
z∈Z

CTZ
Trz ＋｜Z｜α

（１８）

2畅6　用户—标签—话题模型

在 ＴＴ 模型中，同时建模了描述集和标签集，但这并不符
合实际情况，因为社会标签系统中还存在着用户的角色， 必须
同时建模描述集、标签集和用户。 于是，在文献［２１］的基础上
改进 Ａｕｔｈｏｒ唱Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ唱Ｔｏｐｉｃ模型并提出 Ｕｓｅｒ唱Ｔａｇ唱Ｔｏｐｉｃ（ＵＴＴ）
模型。 该模型产生标签的基本过程：在符合均匀分布γ的用户
中选择一个特定用户 u，用户 u从自己的符合多项分布的话题
列表中选择一个话题 z，接下来从符合多项分布的词表中选择
词 w。 产生标签的概率可以用式（１９）计算：

pＵＴＴ（ ti ｜Tr） ＝∑
z

j ＝１
∑
u

k ＝１
p（ t i ｜zi ＝j）p（ zi ＝j｜uk ＝j） p（uk ＝j｜Tr） ＝∑

z

j＝１

C（Tr∪ Dr）Ztij ＋ｍｉｎ（β，βt）

∑
t∈（Tr∪ Dr）　

C（Tr∪ Dr）Ztij ＋｜Tr∪ Dr ｜ｍｉｎ（β，βt）
×

CUZ
Urz ＋α

∑
z∈Z

CUZ
Urz ＋｜U｜α

×
CTU

Tru ＋α

∑
u∈U

CTU
Tru ＋｜U｜α

（１９）

2畅7　基于混合粒度的标签推荐
在词粒度上进行推荐，关注的是信息资源正文、描述集和

标签集中词本身，这个粒度的方法可以称为基于关键字的方法
（ｋｅｙｗｏｒｄ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ， ＫＢＡ）。 该方法使用统计语言模型来
建模，统计语言模型只关心具体的词而有不能建模话题的限
制。 隐含话题粒度的推荐更关注信息资源的概念知识或者说
是语义知识，可以称这个粒度的方法为基于语义的方法（ ｓｅ唱
ｍａｎｔｉｃ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ， ＳＢＡ）。 基于语义的隐含话题模型消除
建模话题的限制，并可在多个因素上进行建模。 为了充分发挥
以上两种粒度推荐方法的各自优势，本文融合两种粒度进行推
荐。 直觉上讲，会提高推荐的性能。 本节提出使用一个聚合函
数来混合基于 ＫＢＡ 和 ＳＢＡ 的标签推荐方法。 聚合函数如式
（２０）所示。

η（ r，t） ＝ζ（δ（ r，t），矰（ r，t）） （２０）

其中：０≤δ（r，t）≤１ 是资源 r 基于 ＫＢＡ的标签推荐方法产生
标签 t的概率；０≤矰（r，t）≤１是资源 r基于 ＳＢＡ的标签推荐方
法产生标签 t的概率；ζ（，）是聚合 ＫＢＡ和 ＳＢＡ的函数，该函数
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符合以下公理：
公理 １　对于一个标签 t和一个资源 r，如果 δ（r，t） ＝０，则

η（r，t） ＝矰（r，t）；如果矰（r，t） ＝０，则η（r，t） ＝δ（r，t）。
公理 ２　对于一个标签 t和一个资源 r，ζ（，）应能保证 ０≤

η（r，t）≤１。
公理 ３　对于一个资源 r和两个标签 t１ 、t２，如果 δ（r，t１ ） ＝

δ（r，t２ ）且矰（r，t１ ）≥矰（r，t２ ），则η（r，t１ ）≥η（ r，t２ ）；如果 δ（r，
t１ ）≥δ（r，t２ ）且矰（r，t１ ） ＝矰（r，t２），则η（r，t１ ）≥η（ r，t２ ）。

公理 １规定了聚合函数的边界，当 δ（r，t） ＝０，意味着标签
t在训练集中但不在基于 ＫＢＡ的候选集中，这时推荐的效果就
等于是使用 ＳＢＡ的方法，所以η（ r，t） ＝矰（ r，t）。 当矰（ r，t） ＝
０，意味着标签 t 不在训练集中但在基于 ＫＢＡ 的候选集中，这
时推荐的效果就等于是使用基于 ＫＢＡ 方法，所以 η（ r， t） ＝
δ（r，t）。 公理 ２保证概率计算结果是在［０，１］。 公理 ３ 说明了
基于 ＫＢＡ和 ＳＢＡ方法的相互作用。 实际上，聚合函数与应用
无关，如何选择聚合函数与本文无关，这里不作说明。 本文采
用式（２１）来聚合 ＫＢＡ和 ＳＢＡ方法。

η（ r，t） ＝ξδ（ r，t） ＋（１ －ξ）矰（ r，t） （２１）

基于以上讨论，对基于 ＫＢＡ 和 ＳＢＡ 的方法进行混合推
荐。 在 ＫＢＡ方法中使用 ＬＭ 模型，在 ＳＢＡ 方法中使用 ＬＤＡ、
ＴＴ、ＵＴＴ。 本文主要考虑以下聚合：ｗＬＭ ＋ｗＬＤＡ（式（２２））、
ｗＬＭ＋ｔＬＤＡ（式（２３））、ｗＬＭ ＋ＴＴ（式（２４））、ｗＬＭ ＋ＵＴＴ（式
（２５））、ｔＬＭ＋ｗＬＤＡ（式（２６））、ｔＬＭ＋ｔＬＤＡ（式（２７））、ｔＬＭ＋ＴＴ
（式（２８））和 ｔＬＭ＋ＵＴＴ（式（２９））。

p（ t｜r） ＝ξpｗＬＭ（ t｜r） ＋（１ －ξ）pｗＬＤＡ（ t｜Dr） （２２）

p（ t｜r） ＝ξpｗＬＭ（ t｜r） ＋（１ －ξ）p ｔＬＤＡ （ t｜Tr） （２３）

p（ t｜r） ＝ξpｗＬＭ（ t｜r） ＋（１ －ξ） pＴＴ（ t｜Tr） （２４）

p（ t｜r） ＝ξpｗＬＭ （ t｜r） ＋（１ －ξ） pＵＴＴ（ t｜Tr） （２５）

p（ t｜r） ＝ξp ｔＬＭ （ t｜r） ＋（１ －ξ） pｗＬＤＡ（ t｜Dr） （２６）

p（ t｜r） ＝ξp ｔＬＭ（ t｜r） ＋（１ －ξ）p ｔＬＤＡ （ t｜Tr） （２７）

p（ t｜r） ＝ξp ｔＬＭ（ t｜r） ＋（１ －ξ）pＴＴ（ t｜Tr） （２８）

p（ t｜r） ＝ξp ｔＬＭ （ t｜r） ＋（１ －ξ）pＵＴＴ（ t｜Tr） （２９）

3　实验分析
3畅1　实验设置

１）数据集
实验所用数据集来自于 ２００８ 年 ＥＣＭＬ／ＰＫＤＤ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ竞赛所用的 Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ 数据集。 原始数据集中共有
３３ ２５６个字词，１３ ２７６ 个标签 ｔａｇｓ，１ １８５ 个用户，１４ ４４３ 个文
档和 ２６２ ４４５个三元组。 去掉原始数据集非英语词、停止词并
进行词干化处理后，得到 １８ ４５０个字词、１０ ７０２个标签、８６１ 个
用户、１３ １７９个文档和 １８１ ４９１个标注。

２）对照方法
实验主要目的是发现不同的内容（描述集、标签集和用户

集）、不同的粒度（词粒度和话题粒度）对推荐性能的影响，所
以主要比较 ＫＢＡ所包含的 ｗＬＭ、ｔＬＭ、ＳＣＬＭ、ＣＲＭ和 ＳＢＡ所包
含的 ｗＬＤＡ、ｔＬＤＡ、ＴＴ、ＵＴＴ以及它们的混合方法 ｗＬＭ＋ｗＬＤＡ、
ｗＬＭ＋ｔＬＤＡ、ｗＬＭ ＋ＴＴ、ｗＬＭ ＋ＵＴＴ、ｔＬＭ ＋ｗＬＤＡ、ｔＬＭ ＋ｔＬＤＡ、
ｔＬＭ＋ＴＴ和 ｔＬＭ＋ＵＴＴ。

３）参数设置
本文对基于词粒度的推荐方法和基于语义的方法进行了

大量的比较研究，每一种方法都有大量的参数进行设置。 对实

验中所涉及到的参数设置如下：
基于词粒度的推荐方法主要采用统计语言模型。 统计语

言模型中的狄雷克雷特平滑因子 λ是非常重要的参数，对推
荐性能有较大影响，实验中一般设为文档的平均长度。 对于描
述集，λ设为 １５；对于标签集，λ设为 ５。 基于语义的方法主要
采用隐含话题模型 ＬＤＡ、标签—话题模型 ＴＴ、用户—标签—话
题模型 ＵＴＴ。 话题模型中很重要是超参数的估计。 超参数的
估计一般使用期望最大化方法 ＥＭ 和吉布斯采样 Ｇｉｂｂｓ 方法
实现。 但是由于期望最大化方法有收敛于局部最大化和计算
效率低的特点，本文采样吉布斯采样方法实现。 实验中，设置
超参数α、β、λ分别为 ５０／｜T｜、０畅０１ 和 ０畅１。 根据话题模型的
指标 ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ［１２］来测量与比较，设置话题数目为 ２０２００ 进行
对比。 对于混合方法，设置ξ＝０畅１５。

４）评价方法
一般来讲，推荐算法的评价方法可以分为两类：ａ）推荐的

精准性，即比较推荐值和实际值之间的差异，通常会使用均绝
误差 （ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和均方根误差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）；ｂ）排序的精准性，即产生与用户排序一致
性能力的度量，通常包括 Ｔｏｐ k 推荐［２２］和 ＮＤＣＧ［２３］ 。 本文主
要目的是向用户推荐前 k个标签，因此，采用文献［２２］中的评
价方法来评价，具体方法见文献［２２］。

3畅2　推荐 Top k标签的性能比较
表 １给出了本文所提出的混合模型和对照方法模型推荐标

签的性能，包括词粒度方法、语义粒度方法和两者的混合方法。
从表中可以看出：就单一方法讲，基于词粒度模型的推荐性能要
比语义的模型的推荐性能好，如 ｗＬＭ、ｔＬＭ、ＳＣＬＭ、ＣＲＭ要好于
ｗＬＤＡ、ｔＬＤＡ、ＴＴ、ＵＴＴ；基于两种方法的混合方法的性能要好于
没有混合的基于话题的单个方法，如ｗＬＭ＋ｗＬＤＡ、ｗＬＭ＋ｔＬＤＡ、
ｗＬＭ＋ＴＴ、ｗＬＭ ＋ＵＴＴ、ｔＬＭ ＋ｗＬＤＡ、 ｔＬＭ ＋ｔＬＤＡ、 ｔＬＭ ＋ＴＴ 和
ｔＬＭ＋ＵＴＴ要好于 ｗＬＤＡ、ｔＬＤＡ、ＴＴ、ＵＴＴ。 但也有例外，比如推
荐性能最好的词粒度方法的 ｗＬＭ（７０％）要高出混合方法中性
能最好的 ｗＬＭ ＋ｔＬＤＡ（ ６５％） ５％；同时，可以看出，涉及较少
特征的混合方法的推荐性能要优于涉及较多特征的混合方法，
比如 ｗＬＤＡ （５５％）和 ｔＬＤＡ （５７％）要优于 ＴＴ（５２％）和 ＵＴＴ
（４７％）；ｗＬＭ＋ｗＬＤＡ（６４％）和 ｔＬＭ ＋ｔＬＤＡ（６５％）的推荐性能
要优于 ｔＬＭ ＋ＴＴ（６３％）和 ｔＬＭ ＋ＵＴＴ（５７％）。

表 １　不同推荐方法推荐标签的性能比较

方法
话题数目

２ [４ �６ ＃８ 乔１０ �平均精确度

ｗＬＭ ．８２４９ ⅱ．７６４９ 破．６７５０ 觋．６３３６  ．６０２２ 2．７００１ 行
ｔＬＭ ．８５５０ ⅱ．７３７３ 破．６６８４ 觋．５７７３  ．６０００ 2．６８７６ 行

ｗＬＭ ＋ｔＬＤＡ ．７９１５ ⅱ．７０１３ 破．６１１２ 觋．６０６４  ．６２５３ 2．６６７１ 行
ｔＬＭ ＋ｔＬＤＡ ．８７４６ ⅱ．５６６１ 破．６６９７ 觋．６１６１  ．５６７６ 2．６５８８ 行
ｗＬＭ ＋ｗＬＤＡ ．８６４８ ⅱ．５６８７ 破．６６９８ 觋．６１２７  ．５６７５ 2．６５６７ 行
ｗＬＭ ＋ＴＴ ．７０６８ ⅱ．６３３８ 破．６２５２ 觋．６５５２  ．６５４３ 2．６５５１ 行
ｔＬＭ ＋ＴＴ ．８５８８ ⅱ．７３１７ 破．６５７８ 觋．４４７２  ．５１５７ 2．６４２２ 行
ＣＲＭ ．７６９３ ⅱ．６１２６ 破．６２２０ 觋．６６９５  ．４８０６ 2．６３０８ 行

ｔＬＭ ＋ｗＬＤＡ ．７６２２ ⅱ．６２１０ 破．６１５８ 觋．６６８８  ．４８２２ 2．６３００ 行
ＳＣＬＭ ．７６２３ ⅱ．６２９８ 破．６１８７ 觋．５８４５  ．５２６９ 2．６２４４ 行

ｗＬＭ ＋ＵＴＴ ．８０７４ ⅱ．７１６０ 破．６３８０ 觋．４３３５  ．５０３２ 2．６１９６ 行
ｗＬＤＡ ．７４００ ⅱ．６５７５ 破．５４４９ 觋．５５６３  ．５３７９ 2．６０７３ 行
ｔＬＤＡ ．７９２３ ．４１５８ 破．６１０３ 觋．５５９０  ．５１９５ 2．５７９４ 行

ｔＬＭ ＋ＵＴＴ ．７０６８ ．６３３８ 破．６２５２ 觋．５５８２  ．４６０１ 2．５５６８ 行
ＴＴ ．５０３１ ．４８３３ 破．５５８７ 觋．６２８９  ．４３７４ 2．５２２３ 行
ＵＴＴ ．５１０２ ．４６５４ 破．４８７８ 觋．５３６７  ．３６９２ 2．４７３９

　　出现如上所述现象的主要原因是：ａ）语义粒度（话题模
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型）隐去了词粒度的很多细节，这样就造成基于词粒度模型的
推荐性能要比语义的模型的推荐性能好；ｂ）混合的方法由于
增加了资源的描述维度，在一定意义上使资源的多方面主题得
以体现，所以基于两种方法的混合方法的性能要好于没有混合
的基于话题的单个方法；ｃ）如果是在建模时，引入太多的特
征，可能会给建模带来更多的噪声，使得推荐的性能下降，所以
涉及较少特征的混合方法的推荐性能要优于涉及较多特征的

混合方法。

4　结束语
标签推荐就是对一个新的文档，根据社会标签的历史数

据，由算法找出最适合的标签。 从推荐的依据来说，标签推荐
问题可以分为与内容无关的和基于内容的两类。 与内容无关
的标签推荐不考虑文档的内容，只依靠其他用户为相同文档标
注的标签，或是本用户曾经使用过的标签。 与内容无关的标签
推荐由于无须分析文档内容，多用于照片、音乐等无法进行有
效内容理解的多媒体文档。 但是，与内容无关的方法不能给无
人标注过的新文档推荐标签，对于关注较少的文档推荐效果也
不好。 关注和标注较多的文档往往是整个文档集合中很小的
一部分，所以与内容无关的标签推荐方法虽然效果较好，但是
应用范围受到了很大的限制。

基于内容的标签推荐使用文档的内容作为推荐标签的依

据，一般来说使用的是文本内容。 基于内容的方法不受新文
档和冷门话题的限制，对于有充足文本内容的文档来说更适
用，如网页、博客文章、新闻等。 本文针对不同粒度特征进行
推荐的问题，使用统计语言模型和隐含话题模型分别对描述
集、标签集进行建模，提出融合不同的特征粒度来进行推荐。
首先建立了混合不同粒度方法应该遵循的公理系统，然后对
基于细粒度的词特征推荐和基于粗粒度的隐含话题推荐进

行了两两聚合。 实验结果表明：就单一方法讲，基于词粒度
模型的推荐性能要比语义的模型的推荐性能好；基于两种方
法的混合方法的性能要好于没有混合的基于话题的单个方

法；涉及较少特征的混合方法的推荐性能要优于涉及较多特
征的混合方法。
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