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摘　要： 建立一个基于用户偏好模型的标签推荐系统，从该系统产生的标签集合中选择出能降低一般性概念描
述的模糊性的标签子集，推荐给用户。 实验表明，该系统具有较高的可靠性和精准度。
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　　社会标签（ｓｏｃｉａｌ ｔａｇｇｉｎｇ）是 Ｗｅｂ２．０的主要应用之一。 它
首先由社会大众用户（ｕｓｅｒｓ）使用标签（ ｔａｇｓ）为项（ ｉｔｅｍ）进行
标注（ａｎｎｏｔａｔｉｎｇ），然后把所有具有相同的标签信息进行归类
整理，从而以标签为中心形成的一种全新的信息分类方式。 信
息专家Ｗａｌ 将其命名为分众分类法（Ｆｌｏｋｓｏｎｏｍｙ，由 Ｆｏｌｋｓ 和
Ｔａｘｏｎｏｍｙ合成），即集合众人之力产生的分类法［１］ 。 与传统的
基于内容、文本分词的分类方法不同，在社会标签中，用户对信
息内容的高度概括，带有用户的主观认知特点，标签所用的词
语虽然可能在全文中的词频不高，但却比词频高的其他类型关
键字更加能够反映出整个信息的特征。 因此分众分类法被认
为是一种更有效的、以人为本的分类方法，在信息检索等领域
中起着重要的作用。

随着Ｗｅｂ２．０的发展，社会网络中的标签数据越来越多。
一方面社会标签系统允许用户自由地对网络资源添加自定义

标签， 对网络资源进行自组织、分类及与他人共享；另一方面
社会网络中的标签数据处在无控制状态，大量标签数据存在冗
余性和概念上的模糊性，不利于标签系统的进一步应用。 而标
签推荐系统在如何简化标注过程中，提供及时、准确、能反映用
户意愿的标签和减少标签数据的无控制性、冗余性、模糊性等
诸多方面起着举足轻重的作用。

与传统的推荐系统类似，标签推荐技术也可粗略分为三
种：基于内容（ ｃｏｎｔｅｎｔ唱ｂａｓｅｄ）的标签推荐、协同式（ ｃｏｌｌａｂｏｒａ唱
ｔｉｖｅ）的标签推荐和混合（ｈｙｂｒｉｄ）方式。 ａ）基于内容的标签推
荐通过分析资源的内容或元信息（ｍｅｔａ唱ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）来提取关

键字作为标签推荐给用户，如 Ｍｉｓｈｎｅ［２］提出的一种简单的基
于内容的标签推荐系统。 该系统根据用户提供的新书签
（ｂｏｏｋｍａｒｋ）确认与它相似的书签，对应的标签被聚集，生成一
个标签的列表，排在前面的标签最终被推荐给用户。 ｂ）协同
式的标签推荐利用了用户、资源、标签之间的关系为某一资源
推导出最合适的标签集合。 ＦｏｌｋＲａｎｋ［３］是一种基于图的标签

推荐系统，它是 ＰａｇｅＲａｎｋ算法的变体，并且被应用在分众分类
法的用户—资源—标签图上。 它的基本思想是：一个资源如果
被重要用户用重要的标签标注，那么这个资源也是重要的，对
用户、标签也是同样的道理。 ｃ）混合方式结合了基于内容的
标签推荐和协同式的标签推荐两种方式的特点，如 Ｓｏｎｇ 等
人［４］提出的一种结合聚类和混合模型的标签推荐方法。 被标
注的文件用两个二部图表示成一个三元组（词，文件，标签），
这些图聚类为若干主题（ ｔｏｐｉｃｓ），新文件的标签推荐是基于主
题分布的后验概率，并根据类内的标签排列给出标签推荐。

1　个性化标签推荐
标签推荐的个性化需求也在与日俱增，越来越多的用户希

望系统向他们推荐能反映个人爱好和意愿的、具有个性化特征
的标签，以便在日后能更迅速、更准确地搜索到他们需要的资
源。 Ｃｈｉｒｉｔａ等人［５］提出了一种能为网页自动生成个性化标签

的 Ｐ唱ＴＡＧ系统，该系统能根据页面内容和用户桌面上的数据
来产生个性化的关键字；Ｍｉｓｈｎｅ［２］提出了一种基于用户对相似
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Ｗｅｂｌｏｇ推荐标签的方法；Ｓｙｍｅｏｎｉｄｉｓ 等人［６］使用奇异值分解

（ＳＶＤ）将维数约简应用到个性化标签推荐；Ｇａｒｇ 等人［７］提出

了一种交互式方法，在用户为一个新资源输入一个标签后，算
法基于所有用户资源的同现标签进行标签推荐；Ｓｈｅｐｉｔｓｅｎ 等
人［８］提出一种基于标签空间的层次聚类的推荐系统，将用户
模型和标签聚类应用到个性化推荐中。

本文所提出的个性化标签推荐系统基于如下假设：任何一
个项（ ｉｔｅｍ）在进入推荐系统前，都有一个一般性概念描述
（ｇｅｎｅｒａｌ ｃｏｎｃｅｐｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＧＣＤ），如名称、物理特征等。 这个
一般性概念描述对所有用户来说都认同，但对不同用户可能有
不同的含义，因此这个描述是具有模糊性（ａｍｂｉｇｕｏｕｓ）的。 如
何针对特定用户降低该描述的模糊性，是本文解决个性化标签
推荐的关键。 本文首先建立一个基于用户偏好的标签推荐系
统，然后利用 ＫＬ唱离散度（ＫＬ唱ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）度量方法和标签同现
（ ｔａｇ ｃｏ唱ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ）建立概率模型，从该系统产生的标签推荐
集合中，选择出能降低一般性概念描述模糊性的标签子集，最
终推荐给用户。

2　问题定义与系统描述
与传统的推荐系统不同，标签推荐系统不再体现用户与资

源之间的二元关系，而是表现为用户、标签、资源三者之间的关
系。 因此，可将标签推荐系统形式化为一个四元组（U，R，T，
F）。 其中，U表示用户集合，R 表示资源集合，T 表示标签集
合，F→U ×R ×T表示 U、R、T三者之间的关系，F ＝１ 则表明三
者关系存在，否则为三者关系不存在。

2畅1　建立用户模型
偏好是一种以公开的形式说明意愿、意图的方式。 本文将

偏好问题理解为用户对标签的选择上的序（ｏｒｄｅｒ）关系。 用户
模型的表示和构建要考虑到如何将用户偏好以一种结构式的

方法加入到模型中。 本文采用在标签系统中选择最能体现系
统特征的项的集合，将项集合及对应的标签集合展示给用户进
行评判（ｒａｔｉｎｇ），利用评判结果建立用户模型。

在标签系统中，有以下方式为用户选择具有代表性的
项［９］ ：

ａ）随机选择方法。 按照概率分布随机地选择项。
ｂ）基于项的流行度（ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ）。 按照项的被标签的次数

由多到少地提供给用户评判，被标签的次数越多的对象，流行
度越高。 这种方法的缺点是流行度较低的对象总是具有更少
的被选择机会。

ｃ）基于项的信息熵（ｐｕｒｅ ｅｎｔｒｏｐｙ）。 如果一个项被不同性
质的用户标注，则认为该项所含有的信息量多。 基于信息熵的
选择方法是指为用户选择所含信息量较大的项。 这种方法的
缺点是要考虑用户标注数据缺失等情况。

ｄ）流行度与信息熵相结合。 根据流行度与信息熵的乘积
来选择项。 这种方法克服了单纯地利用流行度或单纯地利用
信息熵的缺点，既考虑到项的流行度，也考虑了项所包含的信
息量。 实验也表明，这种方法能大大减少用户负担，建立的用
户模型的精确程度较高。 本文将采用这种方法。

建立用户偏好模型的具体步骤如下：
ａ）使用流行度与信息熵相结合的方法选择两者乘积值较

高的项。
ｂ）去除不符合用户兴趣范围的项后询问用户，按用户的

满意程度为项以及相应的标签集合进行评判。 将用户对项的

标签集合满意程度分为五级：｛ｐｅｒｆｅｃｔ，ｇｏｏｄ，ｆａｉｒ，ｐｏｏｒ，ｂａｄ｝，分
别对应α＝｛１，０．８，０．５，０．２，０｝。

ｃ）根据所选项集和对应的用户集合，建立 ｕｅｒｓ唱ｉｔｅｍ 矩阵
UI，如表 １所示。 矩阵 UI中的每个元素 UIk，l表示用户 k 为对
象 l是否进行标注，若进行了标注，则 UIk，l ＝１，否则为 ０。 对每
个用户，根据标注的对象集合和相应的标签集合建立 ｉｔｅｍ唱ｔａｇ
矩阵 IT，如表 ２所示。 矩阵 IT中每个元素 ITi，j为该用户对第 i
个对象使用标签 j的满意程度，ITi，j∈α。
　　表 １　ｕｓｅｒ唱ｉｔｅｍ 矩阵
ｕｓｅｒ ｉｔｅｍ

I１ !I２ 北I３ A⋯ I l ⋯

U１ y０  １ Ζ１ 6⋯ ０ V⋯

U２ y０  ０ Ζ１ 6⋯ １ V⋯

U３ y１  １ Ζ１ 6⋯ １ V⋯

… … … ０ V…

Uk １  １ Ζ０ 6⋯ １ V⋯

… … … …

　　

　　表 ２　ｉｔｅｍ唱ｔａｇ矩阵

Ｉｔｅｍ Ｔａｇ
T１ -T２ 浇T３ M⋯ Tl ⋯

I１ q０ 鼢．２ ０ 噰．８ ０  ．２ ⋯ ０ Z⋯

I２ q０ 鼢．２ ０ 噰．５ ０  ．５ ⋯ ０ 7．８ ⋯

I３ q１  １ *０  ．５ ⋯ ０ 7．８ ⋯

… … …

Ii ０ 鼢．５ ０ 噰．２ ０  ．８ ⋯ ０ 7．６ ⋯

… … … …

　

　　ｄ）用向量 Pu 表示用户 u 的用户模型，Pu ＝（ s１u，s２u，⋯，
sku），其中 siu，i∈｛１，２，⋯，k｝表示用户 u对第 j个标签的满意度
总和，即 siu ＝∑i UIi，j。

2畅2　标签推荐算法
本文的标签推荐算法，充分利用了协同式推荐和基于内容

的推荐的技术特点：
ａ）利用 ｃｏｎｓｉｎｅ函数计算用户相似度 ｓｉｍ（U，Uj）：

ｓｉｍ（U，Uj） ＝
∑
i
SU（ i） ×ｉｕｆ（ i） ×vSj（ i） ×ｉｕｆ（ i）

∑
k
（SU（ k） ×ｉｕｆ（ k）） ２ ×（SUj（ k） ×ｉｕｆ（ k））２

（１）

其中，ｉｕｆ（ k） ＝ｌｏｇ 用户总数
ｔａｇk 的总标注次数， ｉｕｆ 为逆向用户频率［１０］

（ ｉｎｖｅｒｓｅ ｕｓｅｒｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ），相当于基于内容的推荐中的 ｉｄｆ（ ｉｎ唱
ｖｅｒｓｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）；SUj（k）为用户 j对 ｔａｇk 的总标注次
数的满意程度的归一化表示，相当于基于内容的推荐中的 ｔｆ
（ ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）。

ｂ）通过用户相似度计算，取与用户 u最相似的 k个用户组
成用户集合 U ＝｛u１ ，u２ ，⋯，uk｝。

ｃ）向用户 u推荐 ｔａｇk 集合为
ｒｅｃ（U，ｔａｇk） ＝｛ ｔａｇk ｜∑j∈U

Sj（ ｔａｇk） ×ｓｉｍ（U，Uj） ＞矪｝ （２）

其中 矪为大于 ０的某个阈值。

2畅3　标签模糊性
可以通过 ２．２ 节提出的方法向用户 u对系统中的项 i 推

荐标签集合 T，T ＝｛ ｔａｇ１ ，ｔａｇ２ ，⋯，ｔａｇn｝。 本文假设项 i在进入
标签推荐系统前有一个一般性概念描述 ＧＣＤ。 一般性概念描
述是指该项公认的描述，如名称、物理属性等。 对 ＧＣＤ提取关
键字，形成标签集合 T′。 显然，集合 T′不具备个性化特征。
定义 １　称一个标签 t是模糊（ａｍｂｉｇｕｏｕｓ）的，如果这个标

签对不同用户有不同的含义。
定义 ２　称一个集合 T是具有模糊性的，如果集合中至少

有一个标签是模糊的。
标签集合 T′是具有模糊性的。 如何针对特定用户降低标

签集合 T′的模糊性，是本文解决个性化标签推荐的有效途径。
本文对标签集合的模糊性是通过加权的 ＫＬ离散度［１１］来度量，
并利用标签同现对标签集合的模糊性度量进行建模［１２］ 。 假定，
如果标签集合的模糊性是可降低的，则存在两个标签 ti 和 tj，分
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别加入到集合 T′中后，使得其概率分布产生很大不同，即 P（ t｜
｛T′∪ti｝）和 P（t｜｛T′∪tj｝）达到概率分布不同的最大化。

下面引入概率模型，利用同现标签的性质，在推荐标签集
合 T 中选择能降低 T′的模糊性的标签集合 TR 推荐给用户。
假设一个标签集合 T０ ＝｛ t１ ，t２ ，⋯｝，表达式 I（T０ ）表示包含这
个标签集合的项的数目，定义同现标签 ti 和 tj 的项的数目为 I
（ ti∩tj）。 因此有：当 tj 出现时 ti 的概率为

P（ ti ｜t j） ＝
I（ ti∩tj）

∑k I（ tk∩tj）
（３）

ti 的先验概率为

P（ ti） ＝
催 j I（ ti∩t j）
催 j，k I（ tk∩tj）

（４）

假设标签同现是条件独立的，有 P（T｜ti） ＝∏
t∈T

P（ t｜ti）。 基
于以上假设和贝叶斯公式可以得到

P（ ti ｜T） ＝
P（T｜ti）P（ ti）

P（T） ＝
P（ ti）∏ t∈TP（ t｜ti）

催 j P（ tj）∏ t∈TP（ t｜t j）
（５）

为了方便，将 ti 加入到 T′中对应的条件概率记为 pi ＝pi

（ t） ＝P（ t） ＝P（ t｜｛T′∪ti｝），t∈T′。 ti 和 tj 加入集合 T后，pi

和 pj 分布的 ＫＬ唱离散度为
ＫＬ（ pi‖pj） ＝∑

t
pi（ t） ｌｏｇ pi（ t）

pj（ t）
（６）

由于 ＫＬ（pi‖pj）不等于 ＫＬ（pj‖pi），所以取

ＫＬ（ pi，pj） ＝１
２

（ＫＬ（ pi‖pj） ＋ＫＬ（ pj‖pi）） （７）

当ＫＬ（pi，pj） ＞β时，β为系统定义的某个大于 ０ 的阈值，
标签 ti 和 tj 就加入到集合 TR（TR 初始为空）被推荐给用户。

本文在选择能降低标签模糊性的标签时，既不是在整个系
统的标签集合中进行选择，也不是从某个流行度最大（最常见
的）的标签集合中进行选择［１３］ ，而是在 ２．２节所提出的标签推
荐系统得到的标签集合 T中进行选择。 这样，不仅大大降低了
计算复杂性，而且还保留了标签推荐集合的个性化特征。

3　实验及实验数据
从目前比较流行的 Ｗｅｂ２．０ 网站 ＣｉｔｅＵｌｉｋｅ 获取数据进行

测试。 ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ是由著名的施普林格出版社（Ｓｐｒｉｎｇｅｒ）提供
的一个免费协助用户存储、管理和分享学术文章的网站。 从该
网站获取 ２００６年—２００８年标签数据，保留这些标签数据中能
对应到 ＣｉｔｅＳｅｅｒ上的论文，去除标签个数为 １ 的论文。 每一条
ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ记录包含四个域：用户名、标签、论文标题，创建时
间，共约 ３５ ７６４ 条记录。 总的论文数约 １０ ５３２ 篇，总标签数
（不重复）约９ ４１２个，每篇论文的标签数约为３．２８。 按照记录
创建时间，排在前面 ９０％的数据作为训练数据，排在后面 １０％
的数据作为测试数据。 本文按标签数据创建时间，对 ２００６ 年、
２００６年—２００７年、２００６年—２００８年分别进行了三次实验。 实
验数据集如表 ３所示。

表 ３　实验数据集

时间／年 记录数 论文数
标签数

（不重复）

论文

标签率

２００６ 蜒８ ０３１ E２ ２９０ �２ ６５１  ３  ．０３

２００６—２００７ ;１４ ６０５ V５ ８３５ �４ ９０１  ２  ．９８

２００６—２００８ ;３５ ７６４ V１０ ５３２ 揪９ ４１２  ３  ．２８

　　采用精准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１唱ｓｃｏｒｅ 作为评
估尺度。 标签推荐的精准率为正确推荐标签占推荐标签总数
的百分比。

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ tｒｅｃ（u，r）） ＝
｜t（u，r）∩t ｒｅｃ（u，r） ｜

｜tｒｅｃ（u，r） ｜
（８）

其中：｜tｒｅｃ （u，r） ｜表示用户 u 推荐给资源 r 的标签的个数；｜t
（u，r）｜表示用户 u分配给资源 r实际的标签个数。
标签预测的召回率为正确推荐标签占标签总数的百分比。

ｒｅｃａｌｌ（ tｒｅｃ（u，r）） ＝
｜t（u，r）∩t ｒｅｃ（u，r） ｜

｜t（u，r） ｜
（９）

则 Ｆ１唱ｓｃｏｒｅ定义为
Ｆ１唱ｓｃｏｒｅ（ tｒｅｃ（u，r）） ＝

２ ×ｐｒｅｃｉｓｉｏ（ t ｒｅｃ（u，r）） ×ｒｅｃａｌｌ（ tｒｅｃ（u，r））
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ t ｒｅｃ（u，r）） ＋ｒｅｃａｌｌ（ tｒｅｃ（u，r）） （１０）

根据 ２．２节的标签推荐算法，对应 ２００６年、２００６年—２００７
年、２００６ 年—２００８ 年的三次实验，得到表 ４ 的实验结果数据；
为了进一步推荐出降低标签模糊度的标签，采用 ２．３节中的方
法得到表 ５中的实验结果数据。 从实验结果数据来看，本文提
及的标签算法是有效和可靠的，并且通过降低标签集合模糊
度，可有效提高标签推荐系统的各项评价指标的值。
　表 ４　２．２ 节的推荐算法的

　　　　　　数据结果

实验次序 精准率 召回率 Ｆ１唱ｓｃｏｒｅ
１ 唵０ B．２９１ ５ ０ b．３７１ ４ ０ 倐．３２６ ６

２ 唵０ B．３２２ ８ ０ b．４５３ １ ０ 倐．３７７ ０

３ 唵０ B．３９７ ４ ０ b．５６３ ８ ０ 倐．４６６ ２

　

　表 ５　２．３ 节的推荐算法的

　　　　　　数据结果

实验次序 精准率 召回率 Ｆ１唱ｓｃｏｒｅ
１ ゥ０ a．３１７ ３ ０ 亖．４１２ ６ ０ 　．３５８ ７

２ ゥ０ a．３５４ ９ ０ 亖．４９３ ５ ０ 　．４１２ ９

３ ゥ０ a．４３７ １ ０ 亖．５３２ ０ ０ 　．４７５ ８

　　为了进一步验证本文提及的算法的有效性，与文献［１３］
当中提到的几种算法（ＶＳ ＋ＩＧ、ＬＤＡ、ＳＶＭ、ＰＭＭ、ＭＭＳＧ）进行
了比较，比较结果如图 １ 所示。 图 １ 中的数据均来自于文献
［１３］和本文。 从图 １ 可见，本文提出的算法在精准率、召回
率、Ｆ１唱ｓｃｏｒｅ这几个指标上均优于其他大多数算法。

4　结束语
标签推荐系统在为用户简化标注过程、提高标注效率、为

标签系统的进一步应用等方面起着积极作用。 由于标签可以
从不同用户兴趣角度揭示事物本质特征，因而研究个性化标签
推荐是十分有意义的。 实验证明，本文所提出的标签推荐系统
不仅具有较高的可靠性和精准性，而且降低了标签推荐的计算
复杂度，有效提高了标签推荐系统的性能。 在研究中发现，标
签同现现象在标签系统中非常普遍，已经有学者对标签同现问
题进行了研究，如何利用标签同现来获得用户偏好，是笔者今
后的工作重点。
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把研究的重点转向了应用层面的容错技术上。
在解决单个计算节点失效的问题上，笔者所在计算中

心与美国国家超级计算应用中心（ＮＣＳＡ）及伊利诺伊大学
香槟分校（ＵＩＵＣ）计算机学院合作，引入 Ｃｈａｒｍ ＋＋［９］并行编

程框架，在此基础上开发出应用框架。 Ｃｈａｒｍ ＋＋不仅具有处
理器虚拟化、自主负载均衡［１０］的特点，还通过 ａｄａｐｔｉｖｅ ＭＰＩ
（ＡＭＰＩ）完全实现了消息传递的接口（ｍｅｓｓａｇｅ ｐａｓｓｉｎｇ ｉｎｔｅｒ唱
ｆａｃｅ），与此同时还提供了很好的容错机制。 通过该应用框架，
使用 Ｃｈａｒｍ＋＋与 ａｄａｐｔｉｖｅ ＭＰＩ编写的应用程序能够自动容忍
单点故障错误。

Ｃｈａｒｍ＋＋现有的容错协议是基于同步检查点和消息日志
的以及组（ ｔｅａｍ唱ｂａｓｅｄ）的容错模式［１１］ 。 如图 ５所示，将一个计
算节点（A，B，C）放在一个组中，并且在这个组内部使用协同检
查点技术，并不存储消息本身，而只存储对应的消息发送顺序
等信息。 当错误发生时，重启这个组内的所有进程，恢复其所
有进程。 而在组与组之间的消息（图 ５ 中 D到 C、B，B到 D的
消息），采用非协同检查点加消息日志的方式，将所有发送出
去的消息存起来。

这样的设计使得协同检查点只存在于组内，避免了规模扩
大时带来的瓶颈；另一方面，组内消息通信时不需要存储消息
日志，而是只需要存储组与组之间的消息通信，大大减少了消
息通信的存储量，降低了内存消耗与通信延迟，一定程度上提
高了效率。 同时，以组为单位重启的技术，也使得能够容忍一
个组内多个进程同时失效的情况，提升了容错框架的应用范围
和可靠性。 笔者对于这一容错协议作出了一个改进，通过采用
ｓｅｎｄ唱ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｍ机制［１２］ ，对现有的悲观消息日志方式进行改
进。 对于具有 ｓｅｎｄ唱ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｍ特性的应用，在使用 Ｃｈａｒｍ＋＋
框架时，其容错可以不需要使用悲观消息日志的方式，而是通
过一种乐观的消息日志来实现，同时增加了额外的操作来保证
错误恢复时消息的顺序。 该机制的采用，使得在正常情况下
（没有错误发生）的程序执行效率相比之前的协议提高了将近
２０％，基本上接近了不采用容错机制的情况。

3　结束语
三层架构超级计算环境自 ２０１０ 年 １ 月正式上线以来，在

多次服务器故障和分中心离线维护的情况下系统保持稳定运

行。 在总中心深腾 ７０００集群因水冷机组故障需要停机维修的
情况下，三层架构的超级计算环境仍然提供了稳定可靠的服
务，一定程度上缓解了由于总中心集群停机给整个院超级计算
带来的压力。 实践证明，本文设计实现的容错框架保证了三层
架构的超级计算环境可以提供稳定可靠的服务。 下一步工作
将会进一步完善计算节点可靠性设计，研究支持作业管理系统
及 ＭＰＩ的系统级节点可靠性解决方案；同时，也将开展可靠性
评价体系研究，以更好地度量容错方案。
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