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摘　要：针对现有的大众分类中标签模糊导致影响用户搜索效率的问题，使用概率潜在语义索引（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｄｅｘｉｎｇ，ＰＬＳＩ）模型对标签进行潜在语义分析，经回火期望最大化（ｔｅｍｐｅｒｅｄｅｘｃｅｐｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａ
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验结果表明，ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ算法的聚类效果要好于传统的聚类算法，从而验证了该算法的可行性和有效性。
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　引言

随着Ｉｎｔｅｒｎｅｔ技术的不断发展，互联网经历了以信息提供
商为中心的 Ｗｅｂ１．０向以用户为中心的 Ｗｅｂ２．０转变。在
Ｗｅｂ２．０时代，信息技术的发展使得网络用户广泛参与到信息
资源描述和组织中成为可能。大众分类（Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ）［１］是典
型的Ｗｅｂ２．０系统，允许所有互联网用户为网络资源添加标
签。Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ是ＶａｎｄｅｒＷａｌ和Ｓｍｉｔｈ于２００４年首先提出，其
含义是由大众的一致意见而产生的基于用户的分类体系。此

分类法根据用户个人的使用习惯，以自定义的词对网络资源进

行标注和分类。这些自定义的词称为标签（ｔａｇ），也就是指描
述信息资源的字、词或者短语。但是，由于用户的文化程度和

兴趣爱好存在很大差异，所添加的标签也不受系统的控制，所

以不同的用户会使用不同的标签进行标注，导致对描述信息资

源的标签在一定程度上存在着描述精确度不高和组织混乱等

问题，从而影响大众标注系统中对网络信息资源的分类、组织

和检索。

目前，国外对于大众分类中的标签聚类问题的研究已从理

论研究向实际应用过渡，且更加注重在潜在语义层面上的聚类

研究。Ａｂｂａｓｉ等人［２］建立了一个 ＴＯＲＧ（ｔａｇｏｒｇａｎｉｚｅｒ）系统，
用来在语义层面上将标签按层次结构进行组织。Ｂｅｇｅｍａｎ等
人［３］提出了自动标签聚类的方法来改善自由分类法的检索和

浏览。国内也有专家提出了一些有关标签聚类的算法。武汉

大学的曹高辉等人［４］利用凝聚式层次聚类算法对标签聚类进

行研究，利用相关标签的权重计算标签之间的相关度，从而实

现标签的聚类。大众标注与生俱有的不足是自由、不受控制，

非专业路线的结果就是标准、规范缺乏，这将引发共享、查找以

及浏览上的问题。因此，人们提出基于语义标注的大众标注，

但是，由于标签过于个性化而产生的歧义，平面化的、没有等级

层次的划分，相对传统分类法不够严谨、缺乏准确度，都可能制

约Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ的发展。

本文在上述研究的基础上，引入 ＰＬＳＩ模型来挖掘页面资

源与标签间的潜在语义关系，并结合提出的ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ聚类

算法对潜在语义下的标签进行相似度聚类，最后得到潜在语义

下的聚合标签集，在一定程度上使得形式不同、意义相同的标

签根据用户的需要被其中的一个典型标签所替代，从而实现对

用户标签的重新组织，为用户提供更好的标签导航、浏览机制。
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　相关概念
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　大众分类与标签

大众分类是一个创造词，是由 Ｆｏｌｋ（或 Ｆｏｌｋｓ）与 Ｔａｘｏｎｏｍｙ

组合而成。与传统结构严谨的登记体系分类法、庞大的文献分

类法以及网站预设的信息分类法不同，大众分类法让用户参与
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信息资源的描述和组织，允许用户自由使用标签对文章、图片、

视频、声音等各种对象进行描述，并利用这些用户标签完成信

息资源的分类、组织、检索。标签是一种由用户产生的元数据，

区别于以往由专家或网站作者产生的元数据，它能直接、迅速

地反映用户的词汇和需求及其变化。
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0.#1

模型

为了挖掘大众分类系统中标签间的潜在语义关系，本文引

用概率潜在语义索引（ＰＬＳＩ）［５］模型来实现。ＰＬＳＩ模型是Ｈｏｆ
ｍａｎｎ于１９９９年提出的，从概率统计的角度对潜在语义索引
（ｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｄｅｘ，ＬＳＩ）［６，７］进行了全新的诠释。ＰＬＳＩ模型
的变量包括给定ｍ个标签的模型 Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｍ｝、ｎ个页
面Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝和潜在语义变量Ｚ＝｛ｚ１，ｚ２，…，ｚｋ｝。对于
给定的页面ｔｉ和标签ｄｊ，使用联合概率来表示页面与标签之间
的潜在关系。

ｐ（ｔｉ，ｄｊ）＝ｐ（ｔｉ）ｐ（ｄｊ｜ｔｉ） （１）

ｐ（ｄｊ｜ｔｉ）＝∑
ｋ

ｋ＝１
ｐ（ｄｊ｜ｚｋ）ｐ（ｚｋ｜ｔｉ） （２）

式（２）中的ｐ（ｚｋ｜ｔｉ）是潜在语义在页面上的分布概率，也可
以解释为页面对潜在语义的贡献度，通过对ｐ（ｚｋ｜ｔｉ）排序可以
得到潜在语义的一个直观的页面表示；ｐ（ｄｉ｜ｚｋ）表示标签在潜
在语义条件下的条件概率。ＰＬＳＩ模型使用期望最大化（ｅｘｃｅｐ
ｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）［５］算法对模型进行拟合。使用随机数初
始化之后，交替实施Ｅ和Ｍ步骤进行迭代计算。在Ｅ步骤中，
计算任何一个（ｔｉ，ｄｊ）对产生潜在语义ｚｋ的先验概率：

ｐ（ｔｉ，ｄｊ）＝
ｐ（ｄｊ｜ｚｋ）ｐ（ｚｋ｜ｔｉ）

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｐ（ｄｊ｜ｚｋ）ｐ（ｚｋ｜ｔｉ）

（３）

在Ｍ步骤中，利用 Ｅ步中得到的期望，使用式（４）和（５）
来最大化当前的参数估计。

ｐ（ｚｋ｜ｔｉ）＝
∑Ｍｊ＝１ｎ（ｔｉ，ｄｊ）ｐ（ｚｋ｜ｔｉ，ｄｊ）

ｎ（ｔｉ）
（４）

ｐ（ｄｊ｜ｚｋ）＝
∑Ｎｉ＝１ｎ（ｔｉ，ｄｊ）ｐ（ｚｋ｜ｔｉ，ｄｊ）

∑Ｍｍ＝１∑Ｎｉ＝１ｎ（ｔｉ，ｄｍ）ｐ（ｚｋ｜ｔｉ，ｄｍ）
（５）

算法不停迭代在式（４）与（５）之间，直到满足收敛条件时
停止。收敛条件为似然函数 Ｌ的期望值 Ｅ（Ｌ）增加量取最
小值。

Ｅ（Ｌ）＝∑Ｍｊ＝１∑Ｎｉ＝１［ｎ（ｔｉ，ｄｊ）∑Ｋｋ＝１ｐ（ｚｋ｜ｔｉ，ｄｊ）

ｌｏｇ（ｐ（ｄｊ｜ｚｋ）ｐ（ｚｋ｜ｔｉ））］ （６）

为了避免过度拟合，ＰＬＳＩ模型利用回火期望最大化
（ＴＥＭ）［５］算法最大化被观测数据的概率，即保持Ｍ步骤不变，
引入控制参数β，修改Ｅ步骤。

ｐβ（ｚｋ｜ｔｉ）＝
［ｐ（ｄｊ｜ｚｋ）ｐ（ｚｋ｜ｔｉ）］β

∑Ｋｋ＝１［ｐ（ｄｊ｜ｚｋ）ｐ（ｚｋ｜ｔｉ）］β
（７）

式中：β（０＜β＜１）为控制参数。该算法的复杂度为Ｏ（ｍｎｋ），ｎ
为网页总数，ｍ为标签总数，ｋ表示潜在语义个数。

１３　“页面—标签”矩阵ＴＤ的权重

在向量空间模型中，一个词的权重表现着这个词在文档中

的重要性，通过统计得到每个标签在各个页面中的出现频率和

包含某个标签的文档个数，然后利用（ｔｅｒｍｆｅｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅ
ｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）［７］公式得到“页面—标签”矩阵
ＴＤ的每个权重。

ａｉｊ＝
ｌｏｇ（ｆｉｊ＋０．１ｄ）×ｌｏｇ（ｎ／ｎｉ）

∑ｍｐ＝１［ｌｏｇ（ｆｐｊ＋０．１）×ｌｏｇ（ｎ／ｎｐ槡 ）］
（８）

其中：ａｉｊ表示标签ｉ在页面 ｊ中的权重；ｆｉｊ表示标签 ｉ在页面 ｊ
中的出现频率；ｎ表示页面集的页面总数；ｍ表示页面集的标
签总数，ｎｉ表示标签 ｉ的页面频数。此 ＴＦＩＤＦ公式将最能表
达文档内容的关键词提取出来，除了能够降低矩阵的维数外，

还能够避免非关键词对统计模型的干扰。
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　基于
0.#1

的文本标签聚类
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　标签聚类的思想

基于ＰＬＳＩ的标签聚类的基本思想是：针对大众分类系统
中的标签模糊导致影响用户搜索效率的问题，运用概率潜在语

义索引技术来消除标签的同一性及一词多义现象，同时生成标

签及页面的潜在语义，然后通过两两标签间的语义相似度比较

找出相似度很高的语义标签；在此基础上对相关的语义标签加

以ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ聚类分析，得到潜在语义下的聚类标签集，更
好地满足用户检索的要求。

%
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　标签的潜在语义分析

许多研究发现，标签通常是语义相关的。如果它们多次用

来标记相同或相关的页面资源，那么使用这些语义相关标签的

用户可能有相似的兴趣；如果某些页面资源被许多有相似兴趣

的用户标注，那么这些页面资源在语义上也是相关的，所以标

签和网页资源在用户兴趣的语义上是相互关联的。这种语义

关联关系隐含在社会化标注服务的网页资源和标签共同出现

的频率中。

受ＰＬＳＩ模型研究的启发，通过概率关系可以发现网页与
标签间隐含的语义关系。利用ＰＬＳＩ模型，得到标签 ｄｉ在潜在
语义 ｚｋ已知条件下的概率 ｐ（ｄｉ｜ｚｋ），构建标签的概率向量
ｄｚｉ＝｛ｐｉ，１，ｐｉ，２，…，ｐｉ，ｋ｝，其中，ｉ＝｛１，２，…，ｍ｝，ｐｉ，ｋ为标签 ｄｊ
在潜在语义ｚｋ已知条件下的条件概率 ｐ（ｄｉ｜ｚｋ）。此条件概率
反映了标签和潜在语义的相关程度。计算同一语义下两标签

的相似度，如式（９）所示。

ｓｉｍ（ｄｚｉ，ｄｚｊ）＝
∑ｋｍ＝１ｐｉ，ｍｐｊ，ｍ

∑ｋｍ＝１ｐ２ｉ，槡 ｍ× ∑ｋｍ＝１ｐ２ｊ，槡 ｍ

（９）
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　聚类算法描述

２３１　Ｋｍｅｄｉｏｄｓ［８］算法
Ｋｍｅｄｉｏｄｓ算法选用聚类中位置最靠近中心的点作为参考

点，从而消除了Ｋｍｅａｎｓ算法因采用质心作为参考点而导致对
孤立点敏感的缺点。Ｋｍｅｄｉｏｄｓ算法步骤如下：

ａ）从 ｎ个数据对象中任意选择 ｋ个对象（Ｏ１，Ｏ２，…，
Ｏｉ，…，Ｏｋ）作为初始聚类中心（ｍｅｄｏｉｄｓ）。

ｂ）将余下的对象划分到各个类中（根据与ｍｅｄｏｉｄｓ距离最
小或相似度最大的原则）。

ｃ）对于每个类 Ｏｉ中，顺序选取一个非中心对象 Ｏｒ，计算

用Ｏｒ替代Ｏｉ后的消耗 Ｅ（Ｅ＝∑
ｔ
１∑Ｏｒ∈Ｏｉ｜Ｏｒ－Ｏｉ｜）。选择 Ｅ

最小的那个Ｏｒ来代替Ｏｉ成为新的聚类中心，然后再转到ｂ）。
ｄ）循环直到 ｋ个聚类中心（ｍｅｄｏｉｄｓ）都固定下来不再

变化。

在各种不同的 Ｋｍｅｄｉｏｄｓ算法中，较为常见的有 ＰＡＭ
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（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇａｒｏｕｎｄｍｅｄｏｉｄｓ）、ＣＬＡＲＡ（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｌａｒｇｅａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎ）、ＣＬＡＲＡＮＳ（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｌａｒｇｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｕｐｏｎ
ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄｓｅａｒｃｈ）等算法。
２３２　ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ聚类算法

Ｋｍｅｄｉｏｄｓ算法虽能有效地处理数据集，但是该算法的限
制在于：必须制定参数 ｋ，即初始聚类中心（ｍｅｄｏｉｄｓ）数。另
外，初始的 ｋ个中心点的选择也对聚类的结果有比较大的影
响，很容易陷入局部最优解。

本文在分析了现有聚类算法和实际应用环境后，提出了将

基于距离的平面划分法Ｋｍｅｄｉｏｄｓ聚类算法与凝聚式层次（ｈｉ
ｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ，ＨＡ）［９，１０］聚类算法相结合的 ＨＡＫｍｅ
ｄｉｏｄｓ聚类算法。凝聚式层次聚类是一种常用的文本层次聚类
方法，它自底向上分析目标文档，每个目标文档最初被看成一

个最小的聚类，两个相似度最大的聚类被合并为一个最大的聚

类，这个过程一直持续到所有文档合并为一个聚类或者达到一

个终止条件为止。ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ算法首先利用凝聚式层次聚
类算法进行初始聚类，确定初始聚类中心和相应的值，然后用

Ｋｍｅｄｉｏｄｓ算法进行聚类分析。ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ聚类算法大大提
高了Ｋｍｅｄｉｏｄｓ聚类算法的性能。

算法　ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ聚类
输入：“页面—标签”矩阵ＴＤ、相似度极限μ和潜在语义数ｋ。
输出：聚类结果Ｃ′＝｛Ｃ′１，Ｃ′２，…，Ｃ′ｔ｝，其中 ｔ表示聚类数，Ｃ′ｉ包含

访问页面的标签总数。

ａ）对原始的页面资源进行数据预处理，构造出“页面—标签”矩阵
ＴＤ，计算矩阵中各个权值。

ｂ）利用ＰＬＳＩ模型训练矩阵ＴＤ，得到标签向量ｄｚｉ。
ｃ）每一行对象ｄｚｉ（即标签）看做是一个具有单个成员的聚类Ｃｉ＝

｛ｄｚｉ｝，这些聚类构成了向量集合的一个聚类中心Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，
Ｃｎ｝。

ｄ）计算每对类（Ｃｉ，Ｃｊ）之间的相似度ｓｉｍ（Ｃｉ，Ｃｊ）。
ｅ）选取具有最大相似度的值 ｍａｘ＝ｍａｘ｛ｓｉｍ（Ｃｉ，Ｃｊ）｝。如果

ｍａｘ≥μ，则将Ｃｉ和Ｃｊ合并为一个新的类Ｃｋ＝Ｃｉ∪Ｃｊ，从而得到一个新
的聚类中心Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｎ－１｝，然后重复步骤 ｄ）ｅ）；如果 ｍａｘ＜
μ，则凝聚算法结束，得到具有 ｔ个子类的聚类中心 Ｃ′＝｛Ｃ′１，Ｃ′２，…，
Ｃ′ｔ｝。

ｆ）对于每一个向量对象 ｄｚｉ，依次计算它与各个聚类中心 Ｃ′＝
｛Ｃ′１，Ｃ′２，…，Ｃ′ｔ｝的相似度ｓｉｍ（ｄｚｉ，Ｃ′ｉ）。

ｇ）选择具有最大相似度的聚类中心Ｃ′ｉ，将ｄｚｉ归入以Ｃ′ｉ为聚类中
心的类中。

ｈ）计算新的聚类中心。对于每个类（Ｃｉ）中，顺序选取一个非中心
对象Ｃｒ，计算用Ｃｒ代替Ｃ′ｉ后的Ｅ值（Ｅ＝∑ｔ１∑Ｃｒ∈Ｃ′Ｉ｜Ｃｒ－Ｃ

′
ｉ｜），选择

Ｅ值最小的那个Ｃｒ来代替Ｃ′ｉ作为新的聚类中心。
ｉ）重复步骤ｆ）～ｈ），直到所有的数据对象计算完毕，所有的聚类

中心点均不再变化。

&

　实验及结果评价

&


!

　实验数据

本文使用了两个Ｗｅｂ页面数据集和两个搜索引擎结果数
据集。表１描述了这些数据集的特点。数据集 ＤＢＳ１是人工
收集美味网［１］并标注的３００篇Ｗｅｂ页面；数据集ＤＢＳ２是来自
于ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８数据集的３４０篇 Ｗｅｂ网页新闻；数据集 ＤＢＳ３
和ＤＢＳ４是从Ｗｅｂ搜索引擎获取的、专门用于评估信息获取技
术相关算法的数据集，数据集 ＤＢＳ３包含５００篇文档，ＤＢＳ４包
含５００篇文档，通过人工标注均分为５个类，每类１００个文档，
平均词数比较少。

表１　实验数据集

数据集 名称 类型 文档数 分类数 词数

ＤＢＳ１ ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ ＨＴＭＬ ３００ ４ ８５０

ＤＢＳ２ ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８ ＨＴＭＬ ３４０ ５ １２４０

ＤＢＳ３ ＡＭＢＩＥＮＴ ＴＥＸＴ ５００ ５ １８００

ＤＢＳ４ ＡＭＢＩＥＮＴ ＴＥＸＴ ５００ ５ ２５４０

&


%

　实验结果分析

３２１　聚类评价指标
Ｆｍｅａｓｕｒｅ是最常用的评价聚类算法效果的指标。它综合

了信息检索领域常用的 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（准确率）［９］和 ｒｅｃａｌｌ（召回
率）［１１］指标。设Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝是数据集 Ｄ的 Ｎ个文档

的一个聚类结果，设 Ｃ ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｌ｝表示数据集 Ｄ
的正确分类，则第ｊ个聚类对于第 ｉ个分类的召回率和准确度
分别定义为

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｉ，ｊ）＝
｜Ｃｊ∩Ｃｉ｜
｜Ｃｊ｜

，ｒｅｃａｌｌ（ｉ，ｊ）＝
｜Ｃｊ∩Ｃｉ｜
｜Ｃｉ｜

Ｆｍｅａｓｕｒｅ集成了准确率和召回率，定义为

Ｆ（ｉ，ｊ）＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｉ，ｊ）×ｒｅｃａｌｌ（ｉ，ｊ）ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｉ，ｊ）＋ｒｅｃａｌｌ（ｉ，ｊ）

Ｆ值越大，则聚类效果越好。
３２２　聚类效果分析

为了得到标签矩阵ｐ（ｄ｜ｚ），实验中使用ＰＬＳＩ模型对数据
集在ＭＡＴＬＡＢ数学软件上进行训练，首先利用 ＴＦＩＤＦ方法得
到“页面—标签”矩阵作为算法输入初始值。在实验中以数据

集ＤＢＳ１为例，选取四个类作为训练数据，然后对于每个选取
的数据，使用不同参数控制的 ＰＬＳＩ模型进行训练，得到 ｐ（ｄ｜
ｚ）和ｐ（ｚ）。表２为ＴＥＭ算法第一次迭代后的结果（只列举了
结果的部分数据）。表３为目标函数取最优值时（即迭代结束
时，此时迭代次数为５３）的结果（只列举了结果的部分数据）。
观察表２和３中的每行数据可以看出，表３的数据更容易进行
类别划分。

表２　第一次迭代下的矩阵ｐ（ｄ｜ｚ）和ｐ（ｚ）

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ１：
ｐ（ｚ）＝ ０．２４３０ ０．２２６６ ０．２８０７ ０．２４９７
ｐ（ｄ｜ｚ）＝ ０．０２２２ ０．０４１８ ０．０５７６ ０．０７１１

０．０８３４ ０．１５８９ ０．０８８２ ０．０６６２
０．０８５６ ０．０５９６ ０．０７７４ ０．０６８６
０．１０６１ ０．０８５４ ０．０６９６ ０．０３４１
０．１０４２ ０．１２０３ ０．１２３８ ０．１３８６
０．０６３０ ０．０６６５ ０．０９６９ ０．０６２４
０．０７２４ ０．１０９６ ０．１１６６ ０．０８９８
０．０８６３ ０．０３４５ ０．０６２９ ０．１０７０
０．０７６２ ０．０９７７ ０．０９２４ ０．０２６４
０．１２１２ ０．１２２２ ０．０８００ ０．０７２０
０．０４４２ ０．０４１２ ０．０７８５ ０．１２４４

表３　目标函数最优下的矩阵ｐ（ｄ｜ｚ）和ｐ（ｚ）

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ５３：
ｐ（ｚ）＝ ０．２８３９ ０．１７０３ ０．２８１１ ０．２６４７
ｐ（ｄ｜ｚ）＝ ０ ０．００００ ０．０８６８ ０．０９２１

０．００００ ０．５７０２ ０．００１７ ０．００００
０．１２８４ ０．００００ ０．１３０６ ０．００００
０．２５７７ ０．００００ ０．００００ ０．００００
０．０９８５ ０．００００ ０ ０．３５５１
０．００００ ０．００００ ０．２６０３ ０
０．００００ ０．００００ ０．３４７１ ０．００００
０．００００ ０．００００ ０ ０．２７６４
０．０８５９ ０．２８６５ ０．００００ ０．００００
０．１７１８ ０．１４３３ ０．００００ ０．０９２１
０．００００ ０．００００ ０．１７３５ ０．０９２１
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　　将ＰＬＳＩ模型与 Ｋｍｅｄｉｏｄｓ聚类、ＨＡ聚类及提出的 ＨＡＫ
ｍｅｄｉｏｄｓ聚类三种算法结合，根据模型训练得到的最优ｐ（ｄ｜ｚ）
值进行聚类，然后通过比较聚类得到的标签和原始标签的最大

匹配来计算准确率和召回率。对于每次选取的数据，分别重复

五次实验，取平均值记录，所得数据如表４所示。表中加粗标
记的数据分别为准确率和召回率取的最大值。

表４　不同聚类算法的准确率和召回率

μ值
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

Ｋｍｅｄｉｏｄｓ ＨＡ ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ

ｒｅｃａｌｌ

Ｋｍｅｄｉｏｄｓ ＨＡ ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ

０．３５ ５９．５１ ６２．９４ ６７．８３ ６３．４８ ６５．３５ ７０．１３

０．４５ ６６．８１ ７０．５３ ７４．３６ ６７．８１ ７１．８３ ７６．８９

０．５５ ７５．６７ ７９．６４ ８３．６１ ７６．６１ ７９．６７ ８４．６３

０．６５ ７９．５８ ８３．５１ ８８．９６ ８０．７２ ８５．１４ ９０．１７

０．７５ ８２．１４ ７８．１２ ８０．２２ ８３．２２ ８２．３２ ８５．６３

０．８５ ７２．１２ ７３．６８ ７１．６１ ７３．１７ ７５．７８ ７７．１１

０．９５ ６２．４８ ６０．３１ ６４．３３ ６４．２８ ６３．３８ ６８．６４

　　图１和２展示了随着控制参数 μ变化的三个聚类算法的
准确率和召回率。阈值对聚类准确率和召回率有一定的影响，

因为阈值大小直接影响着页面中标签的类别归属。从图１和
２可以看出，ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ聚类算法在阈值控制得当的情况下
有着比Ｋｍｅｄｉｏｄｓ聚类和ＨＡ聚类更好的表现。图中的准确率
和召回率随着阈值μ的增加首先上升，到达极值后开始逐渐下
降，因此参数 μ需要小心地选择。表 ４的数据显示，ＨＡＫ
ｍｅｄｉｏｄｓ聚类取得的最优结果与Ｋｍｅｄｉｏｄｓ、ＨＡ聚类相比，其准
确率分别提高了６．３８％和５．４５％，因而得到了更稳定的聚类
效果。
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图３显示了三种聚类算法在四个数据集上的Ｆｍｅａｓｕｒｅ指
标。可以看出，ＨＡ聚类算法速度快，聚类质量不高；Ｋｍｅｄｉｏｄｓ

聚类算法的初始聚类中心是随机选取的，聚类结果不太稳定；

ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ聚类算法利用ＨＡ聚类获得初始聚类中心，能够

获得稳定的、较高的聚类质量。

３２３　时间消耗分析
本文提出的聚类方法的时间消耗主要包括ＰＬＳＩ模型训练

时间和聚类算法执行时间两个部分。聚类算法的时间消耗如

表５所示，分别列出了四个数据集上ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ算法总时间

和各算法执行的时间。计算每个数据集上运行的总时间和

ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ聚类算法时间的差，发现 ＰＬＳＩ模型训练需要的

时间很少，主要时间消耗为聚类算法；而且 ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ聚类
比Ｋｍｅｄｉｏｄｓ、ＨＡ聚类需要更多的时间，约为后两者之和。

表５　三种聚类算法在四个数据集上的运行时间

数据集 总时间／ｍｓ Ｋｍｅｄｉｏｄｓ ＨＡ ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ
ＤＢＳ１ １３４４ ５３９ ７８４ １３１９
ＤＢＳ２ １５４３ ６８６ ８４５ １４７１
ＤＢＳ３ ２５１３ ８７２ １４４１ ２３８７
ＤＢＳ４ ２５５６ ８４１ １５２９ ２４６８

　　为了进一步说明聚类时间与标签数目的关系，在数据集
ＤＢＳ４中做了实验，结果如图４所示。实验结果表明，随着标签
数目的增加，聚类算法的时间呈线性增长。
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　结束语

概率潜在语义索引模型具有坚实的数学理论基础，较好地

模拟了一个概率潜在语义空间。本文将概率潜在语义索引模

型应用于大众分类中的标签聚类，首先对页面资源进行数据预

处理，构建“页面—标签”矩阵；然后利用概率潜在语义索引

（ＰＬＳＩ）算法对标签进行潜在语义分析，得到潜在语义下标签
的条件 概 率，生 成 概 率 向 量；最 后 利 用 本 文 提 出 的

ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ聚类算法对标签的概率向量进行聚类，得到聚类
的标签集，并在实验中与Ｋｍｅｄｉｏｄｓ聚类、ＨＡ聚类算法的聚类
效果作比较。

实验结果表明，ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ聚类算法较好地提高了聚类
性能，能够更加有效地为网络用户提供服务。但 ＨＡＫｍｅｄｉｏｄｓ
算法的聚类效果受到参数的一定影响，因此，下一步研究的重

点是细化和协调各个参数值并进行更详细的实验分析，以进一

步提高该算法的聚类性能。
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