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一种基于动机倾向的标签推荐方法
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摘　要：为了能够推荐符合用户信息需求的标签，在深入分析社会标签空间和传统标签推荐方法的基础上，提
出了度量用户和资源的动机倾向性的五种指标，并对其测度有效性进行了验证。基于此指标体系，建立了动机

倾向性判别模型，并设计了推荐算法。实验结果表明，基于动机倾向的推荐算法比当前主流推荐算法具有更加

准确的推荐结果。
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　引言

社会标签是Ｗｅｂ２．０时代的一个伟大创举，它将网络信息
资源的分类方式从原来基于少数专家的分类体系转变为广大

Ｗｅｂ用户的分类体系。Ｗｅｂ用户可以使用任意的词汇不受控
地对网络信息资源进行分类，利用社会标签系统定义自己的分

类，同时这种分类还可以被其他用户所分享。

但是社会标签系统中标签不受控制地使用，给基于标签的

分类系统带来了许多问题。出于对信息和词的不同理解，不同

的用户不太可能使用完全一致的方法分类相同或者相似的信

息。研究结果表明，基于标签的分类系统通常难以保证分类的

一致性，并面临着冗余性、不完备性等问题。这些问题导致基

于标签的分类系统在信息检索等领域中的实际应用效果大打

折扣。

为了保证分类的一致、完备，研究人员对标签推荐方法进

行了大量的研究［１］。标签推荐的基本方法是通过为用户在进

行基于标签的分类过程中提供高质量的标签备选。截至目前，

研究人员已经提出了大量的标签推荐方法［２～４］，主要有基于网

络结构的方法、基于张量的方法和基于主题的方法。这些方法

都能从一定程度上解决其中的一个或几个问题，但依然存在冷

启动、稀疏性和多样性等问题，最终导致用户不会从所推荐的

备选列表中选用标签。笔者认为，如果能够捕捉到标注用户的

标注动机，弄清楚用户为什么要标注 Ｗｅｂ信息资源及其标注
习惯，据此进行推荐的效果会好于传统方法。因此，本文研究

用户使用标签的一般规律，试图从社会标签用户进行标注的动

机出发为用户推荐社会标签。

动机是推动人从事某种活动并朝一个方向前进的内部动

力，是为实现一定目的而行动的原因。心理学认为，动机是个

体的内在过程，行为是这种内在过程的表现［５］。因此，人们不

能直接观察动机，但可以间接推断。例如，用户标注“搜狐主

页”是为了便于浏览具体的网页内容、还是为了便于查找该网

站，他的目标是什么；用户在进行标注时，是一直喜欢用中性词

进行标注、还是喜欢用有感情的词进行标注等，可以通过诸如

此类用户标注的行为和结果来间接研究用户标注的动机。

表１汇总了有关社会标签系统中用户标注行为动机的研

究。从表１可以看出，从理论证明［２］、证据观察［６，７］到大规模

数据的实证研究［８～１１］，从早期的定性研究到后来的定量研究，

关于标注行为动机的分类、评价和研究范围没有一致性的意

见。Ｓｉｎｈａ［１２］对标注的整个过程进行了分析，认为标注过程分

为有关资源的概念产生和概念选择两个阶段。文献［４，６］将
用户动机绝对二分为分类动机和描述动机，即要么是描述动

机，要么是分类动机。显然，该分类方法并不符合现实情况。

更客观地，应该是说用户更倾向于哪一种动机。倾向于描述的

用户用标签来概括资源的内容，这些标签可以方便用户检索到

资源；而倾向于分类的用户把标签看做分类的类目，这些标签

可以帮助用户管理和浏览资源。

本文将用户标注的动机分为描述倾向（动机）和分类倾向

（动机）。通过深入分析众多社会标签系统和传统标签推荐方
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法，提出用户动机倾向可以通过五种指标进行测度，并对其测

度有效性进行了验证。在此基础上，建立了可以判别用户动机

倾向的判别模型（ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｍｏｔｉｖａｔｉｏｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，
ＯＭＤＭ）。根据此模型，设计了基于动机倾向性的标签推荐
算法。

表１　社会标注用户动机研究一览

作者 动机分类

Ｈｏｔｈｏ等人［２］
ｗｈａｔｉｔｉｓａｂｏｕｔ，ｗｈｏｏｗｎｓｉｔ，ｗｈａｔｉｔｉｓ，ｒｅｆｉｎｉｎｇｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ，
ｓｅｌｆｒｅｆｅｒｅｎｃｅ，ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｑｕａｌｉｔｉｅｓ，ｔａｓｋｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ

Ｔｏｍ［６］ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ

Ｈａｍｍｏｎｄ等人［７］ ｓｅｌｆ／ｓｅｌｆ，ｏｔｈｅｒｓ／ｓｅｌｆ，ｓｅｌｆ／ｏｔｈｅｒｓ，ｏｔｈｅｒｓ／ｏｔｈｅｒｓ

Ｈｅｃｋｎｅｒ等人［８］ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓｈａｒｉｎｇ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｎａｇｅｍｅｎｔ

Ｗａｓｈ等人［９］ ｓｈａｒｉｎｇ，ｌａｔｅｒｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｓｏｃｉａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｏｔｈｅｒｓ

Ａｍｅｓ等人［１０］
ｓｏｃｉａｌ／ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，ｓｏｃｉａｌ／ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，ｓｅｌｆ／ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，
ｓｅｌｆ／ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

Ｎｏｖ等人［１１］ ｅｎｊｏｙｍｅｎｔ，ｒｅｐｕｔａｔｉｏｎ，ｓｅｌｆｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，ｃｏｍｍｉｔｍｅｎｔ

Ｍａｒｌｏｗ等人［１３］
ｆｕｔｕｒｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ａｔｔｒａｃｔａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ｓｅｌｆｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ｐｌａｙａｎｄ
ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ，ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｓｈａｒｉｎｇ，ｏｐｉｎｉｏｎｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

Ｘｕ等人［１４］
ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ，ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ，ａｔｔｒｉｂｕｔｅｂａｓｅｄ，ｃｏｎ
ｔｅｘｔｂａｓｅｄ

Ｓｅｎ等人［１５］
Ｓｅｌｆｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，ｄｅｃｉｓｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔ，ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ，ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｆｉｎ
ｄｉｎｇ

Ｓｔｒｏｈｍａｉｅｒ等人［１６］ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ

　　首先找到与待标注资源有相似动机倾向性的其他资源；然
后筛选出与用户具有相似动机倾向性的资源，并聚合它们的标

签；将这些标签作为候选推荐对象，依次计算候选推荐对象和

待标注资源内容的相关性，将相关性大的标签推荐给用户。实

验结果表明，该算法比当前主流推荐算法具有更加准确的推荐

结果。

!

　动机倾向性的类型及度量

!


!

　动机倾向性的类型

由于用户的标注动机不能严格绝对地区分，本文参照文献

［４，６］的分类方法，将标注动机倾向性分为描述倾向和分类
倾向。

!


!


!

　分类倾向
为了便于浏览和管理资源，分类倾向的用户在语义启动过

程［１２］的第二个阶段，会选择没有相同含义而又概念明确、客

观、区分度强的标签。用户长期使用标签系统之后，就会形成

一个没有冗余的简单而又稳定的词表，并会限制词表规模。例

如，具有分类倾向用户在标注一个汽车图片时，可能会使用

ｃａｒ，而不会使用ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ、ｖｅｈｉｃｌｅ等具有相同含义的概念。

!


!


"

　描述倾向
为了便于查询与检索资源，描述倾向的用户会从不同角度

选择概念作为标签。因此，在语义启动过程第二阶段，用户不

仅会选择第一阶段产生的所有概念作为标签，而且会联想更多

的概念。例如，描述倾向的用户会使用 ｃａｒ、ｖｅｈｉｃｌｅ、Ｔｏｙｏｔａ、
ｗｈｅｅｌ来描述一个汽车图片。所以，描述倾向用户的词表具有
规模大、开放性强、变化多端的特点。

!


"

　倾向性的度量指标

!


"


!

　符号定义
为了建立基于动机倾向性的推荐模型，定义以下符号来表

示社会标签系统中的各元素：

Ｕ为用户的集合，即 Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，ｕｉ为某一个
用户；

Ｔ为标签的集合，即Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝，ｔｉ为某一个标签；
Ｒ为资源的集合，即 Ｒ＝｛ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ｝，ｒｉ为某一个资源，

可能是一个图片，也可能是一个网页；

Ｔｕ为用户ｕ使用过的所有标签，即用户ｕ的词表；
｜Ｔｕ｜为用户ｕ的词表规模；
Ｔｒ为资源ｒ被赋予的所有标签；
Ｒｕ为用户ｕ标注过的所有资源；
｜Ｒｕ｜为用户ｕ标注过的资源数；
Ｒｕ（ｔ）为用户ｕ使用标签ｔ标注过的资源。

!


"


"

　资源的标签使用率
资源的标签使用率 ＴＲＲｕ（ｔａｇ／ｒｅｓｏｕｒｃｅｒａｔｉｏ）即用户 ｕ为

每个资源赋予标签的平均个数，它等于｜Ｔｕ｜／｜Ｒｕ｜。为了方便
建立判别模型，进行归一化处理，如式（１）所示。

ＴＲＲｕ＝ｅ－｜Ｔｕ｜／｜Ｒｕ｜ （１）

为了保证分类的一致性和应用方便，用户分类倾向会选择

具有区分度而又无歧义的少数代表性词汇作为标签。而描述

倾向的用户则刚好相反，为了更全面地揭示资源，往往会从不

同角度或不同层面选择各种各样的词来描述资源。

显然，ＴＲＲｕ∈（０，１）。一般来讲，ＴＲＲｕ→１，用户 ｕ越倾向
于描述；ＴＲＲｕ→０，则该用户ｕ越倾向于分类。

!


"


)

　低频标签使用率
用户在标注少数特别资源时才可能会用到的标签称之为

低频标签。用户 ｕ的低频标签使用率 ＬＦＴＲｕ（ｌｏｗｅｒｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｔａｇｒａｔｉｏ）即低频标签的数量占用户 ｕ标签总数的比例，记为
ＬＦＴＲｕ，其度量用式（２）来计算。

ＬＦＴＲｕ＝｜Ｔ°ｕ｜／｜Ｔｕ｜，Ｔ°ｕ＝

｛ｔ｜｜Ｒ（ｔ）｜≤ｎ｝，ｎ＝「｜Ｒ（ｔｍａｘ）｜／１００? （２）

其中：｜Ｔ°ｕ｜为低频标签的数量，ｎ为最频繁使用标签次数的百
分之一。

显然，ＬＦＴＲｕ∈（０，１）。当 ＬＦＴＲｕ→１时，意味着用户 ｕ使
用了较多的低频词，用户使用这些低频词的目的就是为了全面

揭示资源的方方面面，用户ｕ不在乎低频词的使用带来的其他
问题，此时，可以认为用户ｕ具有明显的描述倾向；当ＬＦＴＲｕ→
０时，意味着用户ｕ几乎不使用低频标签，这类用户认为低频
标签等同于噪声，势必造成分类类目多样性，甚至使分类不一

致，进而不利于浏览，此时，可以认为用户 ｕ具有明显的分类
倾向。

!


"


*

　标签语义重复因子
分类倾向的用户为了确保分类的一致性，在选用标签时会

力求避免选用语义相同的词。但为了将来能够有更高的召回

率，描述倾向的用户希望通过标签来全面描述资源，因而可能

会使用多个语义重复的标签。因此，可通过考察用户词表中标

签的语义相似度来衡量用户所具有的动机倾向。本文使用

ＴＳＯＦｕ（ｔａｇｓｅｍａｎｔｉｃｏｖｅｒｌａｐｆａｃｔｏ）来度量用户 ｕ使用语义重复
的标签情况，如式（３）所示。

ＴＳＯＦｕ＝２∑ｓｉｍ（ｔｉ，ｔｊ）／Ｔｕ（ Ｔｕ ＋１）　ｉ≠ｊ （３）

其中：ｓｉｍ（ｔｉ，ｔｊ）表示标签 ｔｉ、ｔｊ的相似性，使用文献［１７］中式
（１３）来计算ｓｉｍ（ｔｉ，ｔｊ）。当用户ｕ的词表中所有标签语义上都
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相同时，ＴＳＯＦｕ→１，说明用户 ｕ有描述倾向；反之，说明用户 ｕ
有分类倾向。

!


"


+

　标签的相对条件熵
从信息论的角度看，用户选择标签的过程就是为资源进行

编码的过程。对于分类倾向的用户来说，他们希望标签有最大

的区分度，实际上就是希望为特定信息的编码最短，即条件信

息熵最大。根据信息熵的知识，每个标签的使用率相同时，标

签的条件信息熵最大。也就是说，所有标签都有均等机会被使

用到。而对于描述倾向的用户来说，他们并不关心标签的区分

度。可以按照式（４）来计算标签的条件信息熵。
Ｈｕ（Ｒ｜Ｔ）＝－∑ｒ∈Ｒ

　∑
ｔ∈Ｔ
ｐ（ｒ，ｔ）ｌｏｇ２ｐ（ｒ｜ｔ） （４）

其中：ｐ（ｒ，ｔ）为标签在资源上的分布。为了能够区分用户之间
的差别，对条件熵进行归一化处理以保留编码信息，用实测的

条件熵Ｈｕ（Ｒ｜Ｔ）和理想的条件熵 Ｈｏｐｔ（Ｒ｜Ｔ）进行比较。理想
的条件熵Ｈｏｐｔ（Ｒ｜Ｔ）在每个标签都有相同使用率的情况取得。
在此基础上，用户ｕ标签的相对条件熵ＴＲＣＥｕ（ｔａｇｒｅｌａｔｉｖｅｃｏｎ
ｄｉｔｉｏｎａｌｅｎｔｒｏｐｙ）计算如式（５）所示。

ＴＲＣＥｕ＝［Ｈｏｐｔ（Ｒ｜Ｔ）－Ｈｕ（Ｒ｜Ｔ）］／Ｈｏｐｔ（Ｒ｜Ｔ） （５）

显然，ＴＲＣＥｕ∈（０，１）。当用户ｕ把标签用做分类时，标签
的区分能力最强，条件熵也最接近理想情况，此时，ＴＲＣＥｕ也
越接近０，可以认为用户也倾向于分类；反之，可以认为用户倾
向于描述。

!


"


J

　疑问副词标签使用率
一般情况下，用户不会使用ｗｈｅｎ、ｈｏｗ、ｗｈａｔ等疑问副词作

为标签。但笔者对实验所用数据进行处理时发现，疑问副词作

为标签时，该次标注的其他标签往往是资源标题中的实词。对

使用疑问副词作为标签的这类用户进行分析，发现这类用户具

有明显的描述倾向，如图１中用户ｂｒｅｎｅａｕｘ的标注记录。

因此，疑问副词作为特殊标签的使用率可以作为用户标注

倾向性的判别指标之一。如果用户使用疑问副词标签的比例

很高，那么该用户可判定为具有描述倾向；反之，可判定为具有

分类倾向。疑问副词标签使用率 ＳＴＲｕ（ｓｐｅｃｉａｌｔａｇｒａｔｉｏ）计算
如式（６）所示。

ＳＴＲｕ＝ｃａｒｄ（ｔ∈Ｔｓｔｒ）／｜Ｔｕ｜ （６）

其中：Ｔｓｔｒ＝｛ｗｈａｔ，ｗｈｏ，ｗｈｅｎ，ｗｈｅｒｅ，…｝；ｃａｒｄ（ｔ∈Ｔｓｔｒ）为用户 ｕ
使用疑问副词作为标签的个数，含重复计数。显然，ＳＴＲｕ∈
（０，１）。当ＳＴＲｕ→１时，用户 ｕ越可能具有描述倾向；当 ＳＴＲｕ
→０时，用户ｕ越不可能具有描述倾向。

!


)

　度量指标间相关性检验

为了更好地建立推荐模型，本文采用 Ｓｐｅａｒｍａｎ系数（表
２）对用户标注倾向性的度量指标间的相关性进行检验。检验

所使用的样本数据为推荐实验所用的两个数据集，每个数据集

包含１００个用户所有资源的所有标注。每种度量指标都是从
不同的方面来度量用户的标注动机。但从表２的检验结果来
看，相关性较高的是 ＴＲＲ和 ＴＳＯＦ，这两个指标本质上是一致
的，其他的三个指标中 ＬＦＴＲ和 ＴＲＣＥ高度相关。相对来说，
五个指标中ＳＴＲ和其他指标的相关性要小些。这些高度相关
的指标预示着可能有相似的动机。例如，为提高浏览效率和分

类一致性，分类倾向的用户会尽可能使用少而不重复的标签，

这样他们的ＴＲＲ和ＴＳＯＦ就会比较低。同时，他们希望尽可能
少地使用低频标签，尽可能使得每个标签都有相同的使用率，

即使得ＬＦＴＲ和ＴＲＣＥ尽可能的低。
表２　五种动机倾向性指标的Ｓｐｅａｒｍａｎ系数

指标 ＴＲＲ ＬＦＴＲ ＴＲＣＥ ＴＳＯＦ ＳＴＲ
ＬＦＴＲ ０．８３
ＴＲＣＥ ０．８１ ０．８９
ＴＳＯＦ ０．９２ ０．８３ ０．７９
ＳＴＲ ０．５２ ０．５６ ０．４９ ０．５９

"

　用户倾向性判别

"


!

　用户倾向性判别分析

社会标签系统中并不要求用户具体描述使用标签的目的

和解释选择某一标签的原因。但在标注时，用户实际上在短时

间内启动了一个语义建立过程，即当用户浏览资源时，用户在

脑海中就形成了一些与资源相关的概念，然后从众多概念中选

择合适的概念赋予资源［１２，１８］。虽然这个过程瞬间完成，但一

定程度上还是能反映一段时间内用户相对稳定的信息需求。

虽然不能直接度量标注用户的动机，但可以利用标注的结

果进行反推。本文使用了五种指标对用户所使用的标签历史

进行度量。基于这种度量，构建判别用户动机倾向性的模型

如下：

Ｍｕ＝ｃ１ＴＲＲ＋ｃ２ＬＦＴＵ＋ｃ３ＴＲＣＥ＋ｃ４ＴＳＯＦ＋ｃ５ＳＴＲ（７）

其中：ｃ＝（ｃ１，ｃ２，ｃ３，ｃ４，ｃ５），ｃ１，ｃ２，ｃ３，ｃ４，ｃ５∈（０，１）为判别系
数；ＴＲＲ、ＬＦＴＵ、ＴＲＣＥ、ＴＳＯＦ、ＳＴＲ为１．２节中所构建的度量指
标，这些指标的取值均在０～１间。显而易见，Ｍｕ∈（０，１）。根
据１．２节中每个指标的含义，很容易推理出以下结论：

ａ）Ｍｕ具有单调性。
ｂ）当 Ｍｕ＜Ｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ时，用户 ｕ的动机趋于分类；当 Ｍｕ＞

Ｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ时，用户 ｕ的动机趋于描述，Ｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ为分类动机和描述
动机的临界值。

因此，在判定用户动机倾向性时，首先计算该用户的五个

度量指标，并将计算结果代入推荐模型计算得到 Ｍｕ，将 Ｍｕ和
临界值Ｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ进行比较来确定用户的动机倾向性，按照式（８）
进行判别。

Ｍｕ＞Ｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ　　用户属于描述动机

Ｍｕ＜Ｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 用户属于分类动机

Ｍｕ＝Ｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ










用户动机待判

（８）

临界值Ｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ和判别系数 ｃ的确定方法参考文献［１９］。
Ｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ的计算如式（９）所示。

Ｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝（ｎ１Ｍｄ＋ｎ２Ｍｃ）／（ｎ１＋ｎ２） （９）

其中：ｎ１、Ｍｄ为描述倾向用户数和所有描述用户 Ｍ值的平均

·４７· 计 算 机 应 用 研 究 　 第３０卷



值，ｎ２、Ｍｃ为分类倾向用户数和所有分类用户 Ｍ值的平均值。
通过计算可以得到本文数据集的临界值 Ｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝０．４４６１，所
对应的判别系数为ｃ＝（０．８５４，０．７１３，０．４９６，０．２６１，０．０９１）。

"


"

　度量指标反映用户标注动机有效性检验

本文中用户动机倾向性的主要判定依据是１２节中所提
到的五种度量，那么这些指标是否真的有效，必须加以讨论。

为了检验其有效性，笔者首先使用 ＯＭＤＭ模型对样本用户进
行动机倾向性判别，然后采取人工方式对样本用户的动机倾向

性进行评判，进而比较两者的一致性。ＯＭＤＭ模型判别使用
式（８）即可，使用表３进行人工评判。样本数据来自于 Ｂｉｂｓｏ
ｎｏｍｙ和Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ数据集。

表３　不同动机的特征

分类倾向 描述倾向

资源标签率 低 高

同义词出现情况 少 多

改变标签的代价 大 小

标签取自标题 少 多

词表规模 有限 无限

目的 浏览 查询与检索

　　人工评判过程如下：从Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ和Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ中各选取三
个用户，记为｛Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３，Ｐ４，Ｐ５，Ｐ６｝。由这六个用户对他们每
次标注按分类倾向和描述倾向进行归类，并完成从用户 Ａ的
标签判断用户所属动机（表４）。

表４　从用户Ａ的标签判断用户所属动机

用户Ａ的标签 分类倾向 描述倾向

ＵＲＬ１ ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ □ □
ＵＲＬ２ ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ □ □
 

ＵＲＬｎ ｔ１，ｔ２，…，ｔｕ □ □
□ □

　　本文采用平均 Ｃｏｈｅｎ’ｓＫａｐｐａ系数 κ来验证人工评判与
ＯＭＤＭ模型方法的一致性。如果０．６１≤κ＜０．８０，可以认为人
工评判与ＯＭＤＭ模型方法具有很好的一致性［２０］。也就是说，

五种指标能够真实反映用户动机。Ｃｏｈｅｎ’ｓＫａｐｐａ系数计算如
表５所示，平均Ｃｏｈｅｎ’ｓＫａｐｐａ系数κ＝０．６５。

表５　人工评判与ＯＭＤＭ模型方法的一致性检验

用户 Ｐ２ Ｐ３ Ｐ４ Ｐ５ Ｐ６ ＯＭＤＭ
Ｐ１ ０．６３ ０．７８ ０．７２ ０．６５ ０．６９ ０．７４
Ｐ２ ０．５７ ０．５３ ０．５４ ０．６６ ０．６３
Ｐ３ ０．６４ ０．６９ ０．６１ ０．５８
Ｐ４ ０．６７ ０．６４ ０．６９
Ｐ５ ０．６２ ０．６５
Ｐ６ ０．６８

)

　基于
K<L<

模型的标签推荐方法

)


!

　基本思想及算法

基本思想是首先找到与待标注资源有相似动机倾向性的

其他资源；然后筛选出与用户具有相似动机倾向性的资源，并

聚合它们的标签；将这些标签作为候选推荐对象，依次计算候

选推荐对象和待标注资源内容的相关性，将相关性大的标签推

荐给用户。其算法描述如下：

输入：资源集合 Ｒ，用户集合 Ｕ，标签集合 Ｔ；特定用户 ｕ；待标注

资源ｒ^。

输出：标签列表Ｌｕ。

１　计算ｒ^的五种度量指标，把 ｒ^的动机倾向性表示为 Ｍ )ｒ＝（ＴＲＲｒ^，

ＬＦＴＵｒ^，ＴＲＣＥｒ^，ＴＳＯＦｒ^，ＳＴＲｒ^）。

２　计算 ｕ的五种度量指标，把 ｕ的动机倾向性表示为 Ｍｕ＝

（ＴＲＲｕ，ＬＦＴＵｕ，ＴＲＣＥｕ，ＴＳＯＦｕ，ＳＴＲｕ）。

３　Ｒｓｉｍ＝Φ，Ｔｕ
＾＝Φ

４　ｆｏｒｉ＝１ｔｏ｜Ｒｕ｜

５　计算 ｒｉ的五种度量指标，把 ｒｉ的动机倾向性表示为 Ｍｒｉ＝

（ＴＲＲｒｉ，ＬＦＴＵｒｉ，ＴＲＣＥｒｉ，ＴＳＯＦｒｉ，ＳＴＲｒｉ）。

６　ｆｏｒｉ＝１ｔｏ｜Ｒｕ｜

７　ｂｅｇｉｎ

８　ｓｉｍｒ，ｒ^∈Ｒｕ（Ｍｒ，Ｍｒ^）＝Ｍｒ·Ｍｒ^／｜Ｍｒ｜Ｍｒ^
９　ｉｆｓｉｍｒ，ｒ^∈Ｒｕ（Ｍｒ，Ｍｒ^）＞α

１０　Ｒｓｉｍ＝Ｒｓｉｍ∪ｒ

１１　ｅｎｄ

１２　ｆｏｒｊ＝１ｔｏ｜Ｒｓｉｍ｜

１３　ｂｅｇｉｎ

１４　　ｓｉｍｒ∈Ｒｓｉｍ（Ｍｒ，Ｍｕ）＝Ｍｒ·Ｍｕ／｜Ｍｒ‖Ｍｕ｜

１５　　ｉｆｓｉｍｒ∈Ｒｓｉｍ（Ｍｒ，Ｍｕ）＞β

１６　　Ｔｕ
＾＝∪ｒ｜ｓｉｍ（Ｍｒ，Ｍｕ）≥βＴｒ

１７　ｅｎｄ

１８　ｒｅｃ（ｔ）＝［０，…，０］，Ｌｕ＝Φ

１９　／ｒｅｃ（ｔ）为标签ｔ与资源相关性／

２０　ｆｏｒｅａｃｈｔｉｎＴｕ
＾

２１　　ｆｏｒｅａｃｈｗｉｎｒ^

２２　　ｂｅｇｉｎ

２３　　ｐ（ｗ）＝ｌｏｇ（ｔｆ（ｗ，ｒ）／Ｎｒ＋１）ｌｏｇ（ＮＲ／｜Ｒ（ｗ）｜＋１

２４　　ｓ（ｗ，ｔ）＝ｍａｘ（｛ｌｏｇｆ（ｗ），ｌｏｇｆ（ｔ）｝）－ｌｏｇｆ（ｗ，ｔ）ｌｏｇＮ－ｍｉｎ（｛ｌｏｇｆ（ｗ），ｌｏｇｆ（ｔ）｝）

２５　　计算ｒｅｃ（ｔ）＝∑
ｗ
ｐ（ｗ）ｓ（ｗ，ｔ）

２６　　Ｌｕ＝Ｌｕ∪ｔ

２７　ｅｎｄ

２８　按照ｒｅｃ（ｔ）降序排列Ｌｕ。

)


"

　用户和资源的动机倾向性表示

正如引言所述，用户在标注时的动机倾向性并不是一成不

变的，可能在标注某一资源时倾向于使用描述的标签，而换另

一个资源时可能倾向于使用分类的标签。因此，用户的标注动

机不可能很绝对地分成分类动机和描述动机，只能是倾向于某

一种动机。基于１２节提出的倾向性度量指标，本文把用户 ｕ
的动机倾向性Ｍｕ表示为

Ｍｕ＝（ＴＲＲｕ，ＬＦＴＵｕ，ＴＲＣＥｕ，ＴＳＯＦｕ，ＳＴＲｕ） （１０）

其中：ＴＲＲｕ、ＬＦＴＵｕ、ＴＲＣＥｕ、ＴＳＯＦｕ、ＳＴＲｕ分别为用户 ｕ的五种
度量指标。

在社会标签系统中，每一个资源被不同的用户在各种动机

下进行标注。一个用户可能使用分类标签来标注，而另一个用

户可能使用描述标签来标注同一资源。因此，可以认为不同类

型的标签反映了资源的不同动机倾向性。那么，对于一个资源

ｒ，同样可以用五种度量指标来表示其动机倾向性，如式（１１）
所示。

Ｍｒ＝（ＴＲＲｒ，ＬＦＴＵｒ，ＴＲＣＥｒ，ＴＳＯＦｒ，ＳＴＲｒ） （１１）

其中：ＴＲＲｒ、ＬＦＴＵｒ、ＴＲＣＥｒ、ＴＳＯＦｒ、ＳＴＲｒ分别为对资源的五种
度量指标。
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)


)

　发现与待标注资源动机倾向性相似的资源

通常情况下以前使用过的标签是用户标注资源的首选。

因此，可以充分利用与待标注资源相似的资源标签作为候选标

签，这样将会得到与用户意图相似的标签。资源相似性计算采

用基于向量空间的余弦法来计算，如式（１２）所示。
ｓｉｍｒ，ｒ^∈Ｒｕ（Ｍｒ，Ｍｒ^）＝Ｍｒ·Ｍｒ^／｜Ｍｒ｜Ｍｒ^ （１２）

其中：Ｍｒ、Ｍｒ^分别为用户已标注和待标注资源的动机倾向性表
示。为了降低数据规模和找到更准确的标签集，本文仅考虑和

待标注资源的动机倾向具有较高相似性的已标注资源。将这

些已标注资源的集合表示为 Ｒｓｉｍ，即 Ｒｓｉｍ ＝｛ｒ｜ｓｉｍｒ，ｒ^∈Ｒｕ（Ｍｒ，
Ｍｒ^）＞α｝，α为相似性控制因子。

３４　计算Ｒｓｉｍ中与用户动机倾向性相似的资源并聚合标签

计算Ｒｓｉｍ中资源与用户倾向性的相关度，如式（１３）所示。
ｓｉｍｒ∈Ｒｓｉｍ（Ｍｒ，Ｍｕ）＝Ｍｒ·Ｍｕ／｜Ｍｒ‖Ｍｕ｜ （１３）

其中：Ｍｒ为Ｒｓｉｍ中资源的倾向性表示，Ｍｕ为用户的倾向性表
示。同样，为了降低数据规模和找到更符合用户意图的标签，

这里只考虑与用户的动机倾向具有较高相似性的已标注资源。

因此，设定控制因子β来控制聚合的资源数量，按照式（１４）聚
合与用户有着相似动机倾向性资源的全部标签，这个集合记

为Ｔｕ
＾
。

Ｔｕ
＾＝∪ｒ｜ｓｉｍ（Ｍｒ，Ｍｕ）≥βＴｒ （１４）

)


+

　生成推荐标签

资源的内容是标签推荐时不能忽略的重要因素。因此，当

为用户标注特定的资源时推荐标签，必须考虑标签与特定资源

内容的相关性。不同形式的资源刻画其内容的方式也不同。

对于本文的网页资源，内容通过其文本来刻画。因此，对于网

页资源，计算Ｔｕ
＾
中标签与资源内容的相关性可以使用式（１５）

来计算。

ＰＵＭＯ（ｔ｜ｒ）＝ ∑
ｗ∈Ｒ，ｔ∈Ｔｕ

ｐ^（ｗ）ｓ（ｗ，ｔ） （１５）

其中：ｐ（ｗ）是词ｗ在资源ｒ的内容中的权重，可以采用经典信
息检索的ＴＦＩＤＦ算法计算［２１］；而ｓ（ｗ，ｔ）则是词ｗ和聚合标签
集Ｔｕ中标签 ｔ之间的相关性，采用 Ｇｏｏｇｌｅ距离公式

［２２］来

计算。

*

　实验与分析

*


!

　数据集

本文在两个数据集上进行了实验，Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ数据集是来
自于２００８年 ＥＣＭＬ／ＰＫＤＤＤｉｓｃｏｖｅｒｙＣｈａｌｌｅｎｇｅ竞赛，该数据集
被认为具有描述倾向；第二个数据集是从 Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ抓取而来，
该数据集被认为具有分类倾向。

*


"

　实验设置

首先获取用户的动机倾向性，将每个数据集分为两部分，

其中一部分用于获取用户的动机倾向性，另一部分用于评价推

荐的质量，并采用文献［２３］中基于ＣＲＭ模型的推荐算法的推
荐结果来考察基于ＯＭＤＭ模型的推荐算法；其次还要考察 α、

β对推荐准确性的影响。

*


)

　评价方法

对于推荐系统来说，最客观的评价方法是在线实时统计用

户从推荐候选标签中的选择比率。但由于客观现实不能满足，

所以本文采用式（１６）来计算推荐的准确率。

准确率Ｐ＝ｃａｒｄ（推荐标签列表∩原始标签列表）ｃａｒｄ（推荐标签列表） （１６）

表６给出了在 Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ和 Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ数据集上基于 ＣＲＭ
和ＯＭＤＭ两种模型进行推荐的准确率。从表６中可以看出，
ＯＭＤＭ的平均准确率超过了ＣＲＭ。分析这一现象的主要原因
在于ＯＭＤＭ是从用户的标注动机出发进行推荐，因此推荐的
标签更符合用户意图。

表６　基于ＣＲＭ和ＯＭＤＭ两种模型进行推荐的准确率比较

数据集 推荐方法 Ｐ＠５ Ｐ＠１０ Ｐ＠２０

Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ
ＣＲＭ ０．６３３ ０．６０８ ０．５９８

ＯＭＤＭ ０．７５６ ０．７１３ ０．７０５

Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ
ＣＲＭ ０．６７９ ０．６６４ ０．６６７

ＯＭＤＭ ０．７９２ ０．７８７ ０．７９２

　　表７为控制因子α对推荐准确性的影响。从表７可以看
出，控制因子α对推荐准确性的影响比较大。分析其原因主
要在于各个资源之间的倾向性差异较大，更深层的原因是资源

的内容区别比较大。提升控制因子 α，推荐准确率增加明显。
从表７中还可以看出，控制因子 α对 Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ数据集的影响
较Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ数据集大，这主要是因为 Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ是对学术论
文的标注系统，其多数标签是取自于学术论文的内容，而 Ｄｅｌｉ
ｃｉｏｕｓ本身就是一个基于标签的分类系统。

表７　控制因子α对推荐准确性的影响

数据集 控制因子 Ｐ＠５ Ｐ＠１０ Ｐ＠２０

Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ

α＝０．２ ０．６３９ ０．６２７ ０．５９４

α＝０．４ ０．６４４ ０．６４８ ０．６０９

α＝０．６ ０．６６１ ０．６７１ ０．６１５

α＝０．８ ０．７０４ ０．７１１ ０．６９３

α＝１．０ ０．７１３ ０．７２０ ０．７０４

Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ

α＝０．２ ０．６２５ ０．５８８ ０．５９１

α＝０．４ ０．７３６ ０．６４６ ０．６５３

α＝０．６ ０．８１２ ０．７９３ ０．７７８
α＝０．８ ０．８３７ ０．８２４ ０．８１７

α＝１．０ ０．９０３ ０．８８６ ０．８４３

　　表８为控制因子β对推荐性能的影响。从表８可以看出，
控制因子β对推荐准确性的影响并不明显。分析其原因在于
用户的动机倾向性和资源的动机倾向在一段时期内具有一定

的稳定性。所以，提升控制因子β，准确率只是略有增加。
表８　控制因子β对推荐性能的影响

数据集 控制因子β Ｐ＠５ Ｐ＠１０ Ｐ＠２０

Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ

β＝０．２ ０．７０７ ０．６７９ ０．６２９

β＝０．４ ０．７１５ ０．６８１ ０．６３６

β＝０．６ ０．７２６ ０．７１８ ０．６８２

β＝０．８ ０．７１９ ０．７０４ ０．６７７

β＝１．０ ０．７３４ ０．７２９ ０．６９７

Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ

β＝０．２ ０．６４５ ０．６２３ ０．６１８

β＝０．４ ０．６５６ ０．６３１ ０．６２５

β＝０．６ ０．６７９ ０．６５０ ０．６３３
β＝０．８ ０．６９６ ０．６６３ ０．６５２

β＝１．０ ０．７０３ ０．６９１ ０．６８３

+

　结束语

本文从用户标注动机不能绝对二分出发，提出用户在标注

某个具体资源时实际上是存在不同的动机倾向，通过建立五种
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度量指标，提出了基于动机倾向性的标签推荐模型（ＯＭＤＭ），
并设计了基于该模型的算法。在两个不同的数据集上的实验

结果表明，基于动机倾向性的社会标签推荐模型能获得更准确

的备选标签。

本文在标签推荐研究上提供了一个新的研究视角，但研究

本身还存在很多局限性。本文仅从五个观察指标对倾向性进

行了度量，是否还存在其他不同质的度量指标，或者说从心理

学、认知科学的理论角度有没有其他的指标来测量倾向性还有

待研究。另外，本文提出的模型和算法并没有考虑所推荐的标

签的新颖性、召回率，这也是笔者准备进行扩展的研究内容。
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