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摘　要　社会性标注作为一种新的资源管理和共享方式，吸引为数众多的用户参与其中，由此产生的大量社会性
标注数据成为网页质量评价的一个新维度．文中研究如何利用社会性标注改进网页检索性能，提出一种有机结合
网页和用户的查询相关性与互增强关系的网页排序算法．首先利用统计主题模型，使用相关标签为网页和用户建
模，并计算查询相关性．然后利用二部图模型刻画网页和用户间的互增强关系，并使用相关标签与用户兴趣和网页
内容的匹配度为互增强关系赋予权重．最后结合查询相关性和互增强关系，以迭代方式同时计算网页和用户的评
分．实验结果表明，文中提出的检索模型和互增强模型能够有效地提高排序算法的性能．与目前的代表性算法相
比，该算法在检索性能上有明显提高．
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１　引　言
随着Ｗｅｂ２．０的兴起，基于社会性标注的内容

共享系统，如共享网页的Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ①、共享图片的
Ｆｌｉｃｋｒ②和共享学术论文的ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ③等，作为其
中的典型应用，得到了迅速的发展．社会性标注机制
允许相互协作的用户通过一个开放的平台，对共享
的资源赋予简短而富于个性化的标签，从而实现资
源的有效管理和共享．作为一种用户驱动的社会性协
作机制，社会性标注系统吸引了大量的用户参与其
中，并籍此形成了被称之为Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ的体现大众
智慧的大量社会性标注数据．本文定义Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ
为四元组

!

··＝（犝，犜，犇，犃），其中犝、犜和犇分别为
用户、标签和资源的有限集合，定义在其上的三元关
系犃犝×犜×犇称为标注集．一个标注犪＝（狌，狋，犱）∈
犃表示用户狌使用标签狋标注了资源犱．

本文研究基于社会性标注的网页排序算法以改
善网页检索性能．传统的基于链接分析的网页排序
算法，如ＰａｇｅＲａｎｋ［１］和ＨＩＴＳ［２］等，利用网页间的
链接关系来对网页排序．这些链接是由网站作者出
于不同的目的而加入到网页中，可以看作是对其他
网页的间接评价．与此相比，由网页读者通过收藏、
标注和共享等行为而产生的社会性标注数据，则直
接反映了用户对网页的质量评价和内容理解．可以
认为，社会性标注为我们提供了一个新的维度来评
价网页的质量及其受欢迎程度．因此，如何挖掘并利
用蕴含在社会性标注数据中的社会性知识来提高信
息检索的性能已经成为当前的研究热点．虽然本文
以资源类型为网页的社会性标注系统作为研究对
象，但是本文提出的算法本身并不局限于网页排序，
也可以应用在其他类型资源的检索中．

以往的研究工作大都基于社会性标注的三部图
模型，将标签视为与网页和用户同等的对象进行排
序（如图１（ａ）所示）．这类方法模型直观，算法简单，
但存在一定不足．由于标签只是用户对网页的描述，
其本身并不具备独立的评价属性，认为使用重要标
签的用户或被重要标签标注的网页也重要的观点缺
乏依据．因此，这类算法容易受到垃圾标注的影响：
恶意用户可能大量使用广泛出现的标签来不正当地
提升其影响力［３６］．实际上，作为依赖于网页和用户
出现的描述性信息载体，标签的真正价值在于其语
义信息可被用来描述用户兴趣和网页内容．本文研
究基于社会性标注的二部图模型（如图１（ｂ）所示）

的网页排序算法，同时利用标签数据为网页和用户建
立语言模型，用以计算查询相关性，优化检索性能．

图１　社会性标注的三部图与二部图模型的比较

不同对象间的互增强关系常被用来作为排序算
法的基础．例如在ＨＩＴＳ算法中，网页被赋予两种属
性：中心值（ｈｕｂ）和权威值（ａｕｔｈｏｒｉｔｙ）．ＨＩＴＳ算法
认为，被高中心值网页指向的网页具有高权威值，而
指向高权威值网页的网页将获得高中心值．通过迭
代的计算，网页的中心值和权威值将收敛于合理判
定网页排序的数值．本文基于类似的思想，认为被高
素质用户标注的网页具有高价值，而标注高价值网
页的用户也具有高素质．同时，我们也注意到，同一
用户和不同网页以及不同用户和同一网页之间的互
增强关系强弱并不相同．通过网页和用户的语言模
型以及用户标注网页时使用的标签，可以获知该标
注与用户兴趣和网页内容之间的匹配度，从而量化
互增强关系的强弱．

本文的主要贡献包括：（１）提出一种社会性标
注的主题模型刻画用户兴趣和网页内容；（２）提出
一种互增强模型刻画网页和用户之间的互增强关
系；（３）提出一种结合网页和用户的查询相关性与
它们之间的互增强关系的网页排序算法．本文在
第２节介绍相关工作；在第３节描述网页排序算法；
在第４节给出实验结果；在第５节作出总结．

２　相关工作
Ｈｏｔｈｏ等人最早提出了一种ＦｏｌｋＲａｎｋ算法［７］

来对社会性标注系统中的对象进行排序．这种算法
拓展了ＰａｇｅＲａｎｋ算法，将用户、资源和标签看作一
个三部图中的３个顶点集合，不同集合中的顶点之
间的权重为与它们共现的另一集合中的对象数．所
有对象基于Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ的ＰａｇｅＲａｎｋ向量计算
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如下：
狉（犻＋１）＝α狉（犻）＋β犠狉（犻）＋γ狆，

式中狉（犻）为在第犻次迭代时的ＰａｇｅＲａｎｋ向量，狆为
个性化向量，且α＋β＋γ＝１．分别用狉０和狉１表示上
式在β＝１和β＝０时的解，则对象的评分向量狉计
算如下：

狉＝狉１－狉０．
另一种与ＦｏｌｋＲａｎｋ类似的算法是Ｂａｏ等人提

出的ＳｏｃｉａｌＰａｇｅＲａｎｋ算法［８］．他们采用与ＦｏｌｋＲａｎｋ
算法相类似的模型，定义用户和资源、用户和标签以
及资源和标签间的权重矩阵犠犝犇，犠犇犝，犠犝犜，犠犜犝，
犠犚犜和犠犜犚，并用下式计算资源、用户和标签的评分
狉，狊和狋：
狊（犻）＝犠犝犇狉（犻），狋（犻）＝犠犜犝狊（犻），　狉（犻）＝犠犚犜狋（犻），
狋′（犻）＝犠犜犚狉（犻），狊′（犻）＝犠犝犜狋′（犻），狉（犻＋１）＝犠犇犝狊′（犻）．
Ｎｏｌｌ等人提出了一种ＳＰＥＡＲ算法来支持在社

会性标注系统中的专家搜索［９］．他们同样利用用户
和资源之间的互增强关系来对用户进行排序．根据
用户标注资源的时间先后，互增强关系被赋予不同
的权重，以使较早进行标注的用户获得较高的评分．
ＳＰＥＡＲ算法用下式计算用户和资源的评分狉和狊：

狊（犻＋１）＝犠狉（犻），狉（犻＋１）＝犠Ｔ狊（犻＋１），
式中犠为权重矩阵，犠Ｔ为犠的转置矩阵，犠狌，犱＝
（犆狌，犱＋１）０．５，而犆狌，犱为在用户狌之后标注网页犱的
用户数．虽然ＳＰＥＡＲ算法是被提出用来对用户进
行排序的，但其计算的网页评分实际上可以被用来
对网页进行排序．

３　网页排序算法
本节结合网页和用户的查询相关性与它们之间

的互增强关系，提出一种基于社会性标注的网页排
序算法．首先利用用户使用的标签和网页被标注的
标签数据来学习网页和用户的语言模型，计算查询
相关性（第３．１节）．然后使用二部图模型刻画网页
和用户之间的互增强关系，并结合语言模型和标注
数据为这些关系赋予不同的权重（第３．２节）．最后
结合查询相关性和互增强关系，利用迭代算法同时
计算网页和用户的排序（第３．３节）．本节也给出该
算法的收敛性和时间复杂性分析（第３．４节）．
３．１　网页和用户的语言模型

从统计语言模型的观点来看，如果把用户使用
的标签和网页被标注的标签看作它们的“语言”，那
么通过学习它们的语言模型，可以更好地理解用户

兴趣和网页内容．在社会性标注系统中，同一网页往
往有不同的内容属性，而同一用户也往往有不同的
兴趣领域，因此，本文使用统计主题模型［１０１４］来发
现标签词汇中不同主题之间的隐含关系，并基于此
模型计算查询相关性．
３．１．１　主题模型

利用相关标签，基于ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［１３］为网页和用户建模．给定一个网页集
合犇，其被用户集合犝使用标签集合犜标注．每个
网页犱∈犇表示为其被标注的标签集合｛狋１，狋２，…，
狋犖犱｝．假设主题数目固定为犓，则犱由下面的过程
产生：

１．从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布犇犻狉（α）中随机产生一个犓维的向
量θ犱，表示网页被标注的标签犱中的主题混合比例；

２．对网页被标注的每个标签狋犻：
２．１．从多项式分布犕狌犾狋犻狀狅犿犻犪犾（θ犱）中产生一个主题狕犼；
２．２．从标签在所有主题上的分布β在主题狕犼下的分布

中产生狋犻．
其中，α是一个犓维的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ参数，概率密度

狆（θ｜α）＝
Γ∑

犓

犻＝１
α（ ）犻

∏
犓

犻＝１
Γ（α犻）

θα１－１１ θα２－１２ …θα犓－１犓 （１）

β是一个｜犜｜×犓的二维矩阵，其元素值为β犻，犼＝犘（狋犻＝１｜
狕犼＝１）．图２是网页主题模型的图模型表示．

图２　网页主题模型的图模型表示

本文使用基于ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎ推理的ＥＭ
算法［１３］来训练主题模型，估计模型参数θ　^和β^，并可
以计算

犘（狋｜犱）＝犘ＬＤＡ（狋｜犱）＝犘（狋｜θ^，β^）

＝∑
犓

犻＝１
犘（狋｜狕犻，β^）犘（狕犻｜θ^） （２）

对于用户，可以同样地利用用户使用的标签定义和
训练用户的主题模型．
３．１．２　检索模型

在查询时，假设查询者从一个能够满足信息需
求的理想网页中抽取词汇形成查询犙，它可以看作
是能够表征该理想网页的词序列．由此检索任务被
转化为查找网页集合中与理想网页最接近的网页模
型犱．为此，需要估计后验概率犘（犱｜犙）．假设先验概
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率犘（犱）均匀分布，根据贝叶斯公式，有
犘（犱｜犙）＝犘（犙｜犱）犘（犱）犘（犙）∝犘（犙｜犱）犘（犱）∝犘（犙｜犱）

（３）
所以只需计算查询似然犘（犙｜犱）来确定查询和网页
间的相关性．一般假设对给定的网页模型，查询中的
查询词相互独立，故有

犘（犙｜犱）＝∏狋∈犙犘（狋｜犱） （４）
这样最终把对查询似然犘（犙｜犱）的计算转换为对
犘（狋｜犱）的估计．

估计犘（狋｜犱）的最简单方法是极大似然估计
（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＭＬＥ）．令犮（狋，犱）
表示网页犱被标签狋标注的次数，有

犘（狋｜犱）＝犘ＭＬ（狋｜犱）＝犮（狋，犱）
∑狋∈犱犮（狋，犱）

（５）

由于数据稀疏性，使用ＭＬＥ会导致犘（狋｜犱）＝０的
情况发生，因此需要对模型进行平滑．根据Ｊｅｌｉｎｅｋ
Ｍｅｒｃｅｒ平滑方法［１５］，有

犘（狋｜犱）＝（１－λＪＭ）犘ＭＬ（狋｜犱）＋λＪＭ犘（狋｜犇）（６）
式中λＪＭ为独立于网页的平滑参数，犘（狋｜犇）为网页
集犇的语言模型，可以用ＭＬＥ估计．

实际上，使用网页和用户的主题模型，可以使用
式（２）直接估计犘（狋｜犱），即

犘（狋｜犱）＝犘ＬＤＡ（狋｜犱） （７）
同时，Ｗｅｉ和Ｃｒｏｆｔ指出，结合主题模型对语言模型
进行平滑可以有效地提高信息检索的性能［１６］．本文
采用与之类似的方法进行平滑：

犘（狋｜犱）＝（１－λＴＭ）（（１－λＪＭ）犘ＭＬ（狋｜犱）＋
λＪＭ犘（狋｜犇））＋λＴＭ犘ＬＤＡ（狋｜犱） （８）

式中λＴＭ为平滑参数，犘ＬＤＡ（狋｜犱）和犘ＭＬ（狋｜犱）分别由
式（２）和式（５）给出．实际上，该式有机地融合了查询
词在单独网页、网页集合以及隐含主题中的似然分
布，因此能够获得很好的检索性能．

对于用户，可以使用同样的方法计算依赖于用
户主题模型的用户模型狌的查询似然犘（犙｜狌）．
３．２　网页和用户的互增强模型

社会性标注系统是一种用户驱动的资源共享平
台，用户基于备忘存储、知识管理或社会激励等不同
原因而标注其兴趣领域内的网页．内容质量较高的
网页会吸引更多的用户对其进行标注；而资深的系
统用户则会标注更多的网页．因此，有理由认为，网
页和用户之间存在着一种互增强关系：被高素质用
户标注的网页具有高价值，而标注高价值网页的用

户也具有高素质．利用这种关系，可以设计出高效的
排序算法．
３．２．１　互增强关系的模型

用一个如图１（ｂ）所示的二部图模型来刻画网
页和用户之间的互增强关系．令犌＝（犝∪犇，犠）为
表示网页和用户之间的互增强关系的边带权二部图．
对于任意用户狌和网页犱，如果用户狌曾经标注过网
页犱，则犠犝犇狌，犱≠０，犠犇犝犱，狌≠０；否则犠犝犇狌，犱＝０，犠犇犝犱，狌＝０．
可以认为，犠犝犇狌，犱和犠犇犝犱，狌分别表示从狌到犱和从犱到
狌的转移概率，由于从一个顶点转移到其他顶点的
概率和为１，故需满足归一化条件

∑犱犠犝犇狌，犱＝１，　∑狌犠犇犝
犱，狌＝１ （９）

实际上，在该模型中如果只考虑两个顶点集中的一
个，而将另一个视为隐含状态集合，那么该模型也可
转化为在单一顶点集上的互增强关系模型．例如，对
于顶点集犇，可以计算转移概率犠犇犱犻，犱犼＝∑狌犠犇犝犱犻，狌犠犝犇狌，犱犼，
同时有
∑犱犼犠

犇犱犻，犱犼＝∑犱犼∑狌犠
犇犝犱犻，狌犠犝犇狌，犱犼＝∑狌（犠犇犝犱犻，狌∑犱犼犠

犝犇狌，犱犼）

＝∑狌犠犇犝犱犻，狌＝１ （１０）
故转移概率符合归一化条件．
３．２．２　互增强关系的权重

必须注意到，同一用户和不同网页以及不同用
户和同一网页之间的互增强关系强弱并不相同．例
如，某数学家对有关微积分的网页的标注具有较强
的质量评价意义，但其对音乐网站的标注则不尽然．
对于一个给定的网页犱，可以认为所有用户对其标
注的标签是其内容在大众智慧中的抽象．这一抽象
在网页主题模型中表示为标签词汇犜在该网页上
的条件分布．对标签词汇犜中的标签狋，可以使用
式（２）来得到犘ＬＤＡ（狋｜犱），并用同样的方法得到
犘ＬＤＡ（狋｜狌）．设所有用户对网页犱使用的标签集合为
｛狋１，狋２，…，狋犖犱｝，而用户狌对网页犱使用的标签集合
为｛狋犻１，狋犻２，…，狋犻犕｝（犕犖犱）．受到信息检索评价指标
滑动系数［１７］的启发，本文用标注滑动系数来计算该
标注与用户兴趣和网页内容的匹配度犛犝犇狌，犱和犛犇犝犱，狌：

犛犝犇狌，犱＝
∑
犕

犽＝１
犘ＬＤＡ（狋犻犽｜狌）

∑
犕

犽＝１
犘ＬＤＡ（狋狊犽｜狌）

，犛犇犝犱，狌＝
∑
犕

犽＝１
犘ＬＤＡ（狋犻犽｜犱）

∑
犕

犽＝１
犘ＬＤＡ（狋狊犽｜犱）

（１１）

式中［狊１，狊２，…，狊犖犱］为在｛１，２，…，犖犱｝上的一个
特定排列，满足犘ＬＤＡ（狋狊１｜·）犘ＬＤＡ（狋狊２｜·）…
犘ＬＤＡ（狋狊犖犱｜·）．本文采用标注滑动系数作为评价匹配

７１０１６期 刘凯鹏等：一种基于社会性标注的网页排序算法



度的指标，主要基于以下３点原因：（１）使用排名靠
前（即与用户兴趣和网页内容较一致）的标签能够获
得较大的匹配度；（２）使用较多的标签并不能一定
获得较大的匹配度，因为排序算法并不鼓励滥用标
签（或制造垃圾标注）；（３）使用标签的顺序不应该
影响匹配度．对犛犝犇狌，犱和犛犇犝犱，狌归一化，得到二部图犌中
边的权重犠，有

犠犝犇狌，犱＝犛犝犇狌，犱
∑犱犛犝犇狌，犱

，　犠犇犝犱，狌＝犛犇犝犱，狌
∑狌犛犇犝犱，狌

（１２）

这样，通过网页和用户的语言模型以及用户标注网
页时使用的标签，可以获知该标注与用户兴趣和网
页内容之间的匹配度，从而量化互增强关系．
３．３　网页排序算法描述

结合上述的查询模型和互增强关系，通过在二
部图上迭代传播网页和用户的评分来计算排序．首
先根据查询似然为网页和用户赋予一个初始评分，
然后基于互增强关系迭代的传播网页和用户的评
分．对于一个给定的查询犙，归一化每个网页犱和用
户狌的查询似然得到其初始评分狆犱和狇狌来体现查
询相关性在评分计算中所起到的作用：

狆犱＝犘（犙｜犱）
∑犱犘（犙｜犱）

，　狇狌＝犘（犙｜狌）
∑狌犘（犙｜狌）

（１３）

分别使用两个系数λ犝犇，λ犇犝∈（０，１）来控制在计算
评分时网页和用户互增强关系所占的比重，结果互
增强关系，用下式计算网页犱和用户狌的评分：

狉（犻＋１）犱 ＝λ犝犇∑狌狊（犻）狌犠犝犇狌，犱＋（１－λ犝犇）狆犱 （１４）

狊（犻＋１）狌 ＝λ犇犝∑犱狉（犻＋１）犱 犠犇犝犱，狌＋（１－λ犇犝）狇狌 （１５）
式中狉（犻）犱和狊（犻）狌分别表示网页犱和用户狌在第犻次
迭代时的评分．式（１４）和式（１５）也可以写成矩阵
形式：

狉（犻＋１）＝λ犝犇狊（犻）犠犝犇＋（１－λ犝犇）狆 （１６）
狊（犻＋１）＝λ犇犝狉（犻＋１）犠犇犝＋（１－λ犇犝）狇 （１７）

式中狉≡［狉犱］１×｜犇｜，狊≡［狊狌］１×｜犝｜，狆≡［狆犱］１×｜犇｜，狇≡
［狇狌］１×｜犝｜．网页和用户的评分计算过程如图３所示．
在算法实现中，该迭代过程终止于：（１）评分向量在
两次迭代中的值狉（犻＋１）和狉（犻）满足‖狉（犻＋１）－狉（犻）‖２／
‖狉（犻）‖２θ，其中θ为预先指定的阈值（在实验中取
θ＝０．００１）；（２）或迭代次数大于预先指定的阈值
犽ｍａｘ（在实验中取犽ｍａｘ＝１００）．

从图３中可以看出，排序算法的计算评分的过
程中，有机地融合了网页和用户之间的互增强关系
（犠犝犇和犠犇犝）和查询相关性（狆和狇）这两个影响网

页排序的因素，从而使得具有较高质量且和当前查
询相关的网页获得较高评分．

图３　网页和用户评分的计算过程

３．４　网页排序算法分析
本小节分析本文提出的网页排序算法收敛性和

时间复杂性等特性．
３．４．１　收敛性分析

考虑网页的评分向量狉．将式（１７）代入式（１６）
中，有
狉（犻＋１）＝λ犝犇（λ犇犝狉（犻）犠犇犝＋（１－λ犇犝）狇）犠犝犇＋

（１－λ犝犇）狆，
＝λ犇犝λ犝犇狉（犻）犠犇犝犠犝犇＋λ犝犇（１－λ犇犝）狇犠犝犇＋
（１－λ犝犇）狆 （１８）

令λ犇＝λ犇犝λ犝犇∈（０，１），犠犇＝犠犇犝犠犝犇，狆犇＝
λ犝犇（１－λ犇犝）狇犠犝犇＋（１－λ犝犇）狆，则可将式（１８）化为

狉（犻＋１）＝λ犇狉（犻）犠犇＋狆犇 （１９）
迭代式（１９），并取极限，有

狉（∞）＝狉（０）ｌｉｍ
狀→∞
（λ犇犠犇）狀＋狆犇ｌｉｍ狀→∞∑

狀

犻＝１
（λ犇犠犇）犻－１（２０）

对狉（∞）的第一个分量，考虑
∑犱犼（λ

犇犠犇）狀犱犻，犱犼＝∑犱犼∑犱犽（λ
犇犠犇）狀－１犱犻，犱犽（λ犇犠犇）犱犽，犱犼

＝∑犱犽（λ
犇犠犇）狀－１犱犻，犱犽（λ犇∑犱犼犠

犇犱犽，犱犼）（２１）

由式（１０）可知∑犱犼犠
犇
犱犽，犱犼＝１，故

∑犱犼（λ
犇犠犇）狀犱犻，犱犼＝λ犇∑犱犽（λ

犇犠犇）狀－１犱犻，犱犽 （２２）
对于λ犇∈（０，１），存在γ∈（０，１），满足λ犇γ，则有

∑犱犼（λ
犇犠犇）狀犱犻，犱犼γ∑犱犽（λ

犇犠犇）狀－１犱犻，犱犽 （２３）
迭代式（２３），有

∑犱犼（λ
犇犠犇）狀犱犻，犱犼γ狀 （２４）

故
ｌｉｍ
狀→∞∑犱犼（λ

犇犠犇）狀犱犻，犱犼＝０ （２５）
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可知
ｌｉｍ
狀→∞
（λ犇犠犇）狀＝０ （２６）

即式（２０）中狉（∞）的第１个分量为０（零矩阵）．根据
式（２０），计算狉（∞）的第２个分量，有

狉（∞）＝狆犇ｌｉｍ狀→∞∑
狀

犻＝１
（λ犇犠犇）犻－１＝狆犇（犐－λ犇犠犇）－１（２７）

式中犐为单位矩阵．式（２７）即是式（１６）的收敛解．
式（１７）的收敛性同理可证．
３．４．２　时间复杂性分析

该算法的迭代计算过程的时间复杂度为
犗（狀（｜犝｜犔犝＋｜犇｜犔犇））．其中狀为迭代次数，犔犝和
犔犇分别为用户标注网页次数的均值和网页被标注
次数的均值．在实际计算时，算法收敛的迭代次数一
般较小，故算法的运行时间主要依赖于网页和用户
数量．一种有效的提高运行效率的方法是，在计算时
首先将网页和用户按照其查询相关性排序，然后按
照性能需求，选择排序靠前的若干网页和用户继续
进行迭代计算．

４　实　验
为了评价算法性能，在实际的社会性标注系统

Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ中采集标注数据进行实验．在６个月的时
间内，通过采集网页，抽取相关信息，得到包含有
３６７７８２个网页，５４７０７个用户，８６９３７个标签以及
１３８７６８２５个标注的标注数据集．
４．１　主题模型选择

在ＬＤＡ中，主题服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，该分布假
设一个主题的出现与其它主题的出现无关．在真实
数据中，很多主题之间是存在关联的．这种独立假
设与真实数据的矛盾使得ＬＤＡ对于主题数目犓非
常敏感．本文通过分析不同主题数目对困惑度
（Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）的影响来确定最优的主题数目［１３，１８２０］：

犘犲狉狆犾犲狓犻狋狔（犇ｔｅｓｔ）＝ｅｘｐ－
∑犱∈犇ｔｅｓｔｌｎ犘ＬＤＡ（犱）
∑犱∈犇ｔｅｓｔ犖

烄

烆

烌

烎犱
．

式中犇ｔｅｓｔ为测试网页标注集，犖犱为网页犱被标注的
标签数，犘ＬＤＡ（犱）是待测试的模型产生测试网页标
注犱的概率，

犘ＬＤＡ（犱）＝∏狋∈犱犘（狋｜θ^，β^），
式中θ^和β^为待测试模型的后验参数估计．对于给
定的模型，困惑度越小表明模型越具有推广性．

在网页标注数据集中随机选择９０％作为训练

数据，１０％作为测试数据来测试不同主题数目对困
惑度的影响．从图４中的实验结果可以看出，当主题
数目犓＞３０时，继续增加主题数目对困惑度的改善
效果已经很小．对用户标注数据也有类似的结果．在
下面的实验中，采用主题数目犓＝３０．

图４　在不同迭代次数狀时不同主题模型的困惑度

４．２　排序结果评价方法
由于人工标记标准检索结果十分困难，本文采

用ＯｐｅｎＤｉｒｅｃｔｏｒｙＰｒｏｊｅｃｔ①（ＯＤＰ）来自动生成检索
结果评测集．ＯＤＰ以分类树的形式组织网页，树中
每个节点均有一个分类标签及其相应的网页．本文
采用下面的方法来生成查询及其相应的检索结果．
首先随机选择一个分类路径，将路径中的每个部分
作为一个查询词（除了“Ｔｏｐ”）来生成查询．例如，对
于分类路径“Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ／Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ＿Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ／
Ｍａｃｈｉｎｅ＿Ｌｅａｒｎｉｎｇ”将生成查询“ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＋ａｒｔｉｆｉ
ｃｉａｌ＋ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ＋ｍａｃｈｉｎｅ＋ｌｅａｒｎｉｎｇ”．然后将该
路径下的网页集合与Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ中的网页集合的交
集作为标准检索结果集合．按照此方法，共生成了
１０００个查询以及６４７４个相关网页，平均查询长度
为６．９７６．

本文采用两个广泛使用的评价指标ＭＡＰ
（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）和ＮＤＣＧ（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ）对算法进行评价．对
一个查询犙，如果第犻个结果网页相关则狉犻＝１，否
则狉犻＝０．犕犃犘为所有查询的平均准确率（犃犘）的
均值，

犃犘犙＝１犖犚∑
犖犔

犻＝１

狉犻
犻∑

犻

犼＝１
狉犼，

式中犖犚为相关网页数，犖犔为检索结果网页数，实验
中取犖犔＝１００．犖犇犆犌为排名靠前的检索结果赋予
较大的权重，因此适合作为Ｗｅｂ检索结果的评价
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指标，
犖犇犆犌犙＝１犐犙∑

犖

犻＝１

２狉犻－１
ｌｏｇ（犻＋１），

式中犐犙为查询相关的归一化常数，以使理想排序结
果的犖犇犆犌值为１，犖为待评价的检索结果数．
４．３　查询模型比较

在计算查询词的相关性犘（狋｜犱）时，可以采用基
于ＭＬＥ的ＪｅｌｉｎｅｋＭｅｒｃｅｒ平滑方法（ＭＬＥ，式（６），
取λＪＭ＝０．７），或者单独采用ＬＤＡ模型（ＬＤＡ，
式（７）），或者同时结合主题模型和ＭＬＥ的平滑方法
（ＬＤＡ＋ＭＬＥ，式（８），取λＪＭ＝０．７，λＴＭ＝０．５）．为了
验证本文提出的主题模型及其平滑方法的有效性，
基于相同的互增强模型（见第３．２节，在式（１４）中取
λ犝犇＝λ犇犝＝０．８），表１和图５对不同查询模型的性
能进行了比较．

从表１和图５中可以看出，本文采用的同时结
合主题模型和ＭＬＥ的平滑方法获得了最好的性
能．对比ＭＬＥ和ＬＤＡ，由于后者通过对隐含主题的
学习，提取可以被人理解的、相对稳定的隐含语义结
构，从而可以有效地检索到内容相关但并不直接包
含查询词的文档，提高了检索性能．但是，由于在主
题模型中，每个词语表示为其在不同主题上的分布．
这种表示在有限的主题数目显得相对粗糙．因此，对
比ＬＤＡ＋ＭＬＥ和上述两种查询模型的性能，可以
看出，通过结合ＬＤＡ和ＭＬＥ，有机融合查询词在不
同隐含主题、不同文档和整个文档集中的分布，有效
地提高了检索性能．

表１　不同查询模型的犕犃犘结果比较
查询模型 ＭＡＰ 比较ＭＬＥ／％
ＭＬＥ ．１００９ —
ＬＤＡ ．１１９４ ＋１８．３

ＬＤＡ＋ＭＬＥ ．１３１４ ＋３０２

图５　不同查询模型的ＮＤＣＧ结果比较

４．４　互增强模型比较
如何合理表示网页和用户之间的互增强关系也

是本文研究的重点．和以往的研究中对互增强关系
权重采用的：（１）平均赋值［７，８］（Ｕｎｉｆｏｒｍ），即为同一
用户对不同网页和不同用户对同一网页的标注赋予
相同的权重；（２）按标注时间赋值［８］（Ｔｉｍｅ，见第２
节），即按照用户标注网页的时间先后赋予不同的权
重等方法不同，本文结合网页和用户的主题模型，采
用了标注滑动系数来量化特定标注与用户兴趣和网
页内容的匹配度（ＳｌｉｄｉｎｇＲａｔｉｏ）．为了验证本文采
用的方法的有效性，基于相同的查询模型（ＬＤＡ＋
ＭＬＥ）和参数设置（在式（１４）中取λ犝犇＝λ犇犝＝０．８），
表２和图６对不同互增强模型的性能进行了比较．

从表２和图６中可以看出，本文采用的基于标注
滑动系数方法获得了最好的性能．对比Ｕｎｉｆｏｒｍ和
Ｔｉｍｅ可以看出，相比于不加区分的平均分配，通过区
分网页的发现者（ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｒ）和跟随者（ｆｏｌｌｏｗｅｒ），
可以合理量化网页和用户之间的互增强关系，从而
提高检索性能．然而，用户标注网页的时间先后可能
取决于浏览时间、标注习惯，甚至地理位置（不同时
区）等因素，并不一定能够直接反应用户对网页的质
量评价的权威程度．另一方面，如在第３．２节中所
述，标注与用户兴趣和网页内容的匹配度是衡量标
注权威性的有效标准．对比ＳｌｉｄｉｎｇＲａｔｉｏ和上述两
种互增强模型的性能，可以看出，利用表征标注与用
户兴趣和网页内容的匹配度的标注滑动系数来反映
该标注的权威程度，能够有效的提高检索性能．

表２　不同互增强模型的犕犃犘结果比较
互增强模型 ＭＡＰ 比较Ｕｎｉｆｏｒｍ／％
Ｕｎｉｆｏｒｍ ．１１８１ —
Ｔｉｍｅ ．１２９４ ＋９．６

ＳｌｉｄｉｎｇＲａｔｉｏ ．１３１４ ＋１１３

图６　不同互增强模型的ＮＤＣＧ结果比较

４．５　不同算法比较
下面通过比较本文提出的算法（以下称ＣｏＲａｎｋ）

和另外两个代表性算法———ＳｏｃｉａｌＰａｇｅＲａｎｋ算法［８］
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和ＳＰＥＡＲ算法［９］，对算法性能进行评价．对本文提
出的算法，在计算网页和用户的查询似然时，在式
（８）中取λＪＭ＝０．７，λＴＭ＝０．５；在迭代计算时，在式
（１４）中取λ犝犇＝λ犇犝＝０．８．对ＳｏｃｉａｌＰａｇｅＲａｎｋ和
ＳＰＥＡＲ，因其均为查询无关的排序算法，本文通过
利用查询词构造相关标注集合，然后进行排序的方
法得到查询结果．另外，设置Ｂａｓｅｌｉｎｅ算法，将网页
按照其被查询词标注的次数排序．

表３和图７分别为ＭＡＰ和ＮＤＣＧ的实验结果
比较．从中可以看出，所有的算法的性能均比Ｂａｓｅ
ｌｉｎｅ有明显提高．这说明在社会性标注系统中，简单
的使用标注频率进行排序是不能获得令人满意的效
果的．

对比ＳｏｃｉａｌＰａｇｅＲａｎｋ和ＳＰＥＡＲ，后者比前者有
明显优势．这两者的主要区别是，前者基于三部图模
型，而后者则基于二部图模型．由于ＳｏｃｉａｌＰａｇｅＲａｎｋ
将标签评分也包括在迭代计算过程中，使得被重要
标签标注的低质量网页获得提升．这种情况产生的
影响在垃圾标注日益增多的社会性标注系统中非常
明显．ＳＰＥＡＲ则没有在迭代计算过程中涉及标签
的重要性，而只利用了网页和用户间的互增强关系，
并根据用户发现网页的先后顺序来为网页和用户间
的互增强关系赋予权重，从而获得了较好的排序
结果．

对比同样基于二部图模型的ＳＰＥＡＲ和
ＣｏＲａｎｋ，后者获得的优势主要在于更好地结合了查
询相关性和互增强关系．由于ＳＰＥＡＲ仅仅考虑不
同用户标注网页的时间顺序，而忽略了用户标注网
页时使用的标签信息，使得它在计算排序时无法有
效地融合查询相关性，进而影响了排序结果的质量．
而本文提出的ＣｏＲａｎｋ算法则利用语言模型将标签
之间的隐含的语义关系引入到查询相关性中，并将
其作为排序初始值有机地融合到排序算法中．同时，
ＣｏＲａｎｋ还利用标注时使用的标签与用户兴趣和网
页内容的匹配度来为用户与网页之间的互增强关系

赋予权重，使标签中蕴含的语义信息得到了合理利
用，从而产生较好的排序结果．

表３　不同算法的犕犃犘结果比较
算法 ＭＡＰ 比较Ｂａｓｅｌｉｎｅ／％
Ｂａｓｅｌｉｎｅ ．０９８３ —

ＳｏｃｉａｌＰａｇｅＲａｎｋ ．１１０４ ＋１２．３
ＳＰＥＡＲ ．１２３３ ＋２５．４
ＣｏＲａｎｋ ．１３１４ ＋３３７

图７　不同算法的ＮＤＣＧ结果比较

为了更加深入地观察不同算法产生的排序结
果，表４给出了对查询“ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ＋ｊａｖａｓｃｒｉｐｔ＋
ａｊａｘ”，不同算法给出的排名前１０位的结果，其中相
关结果用粗体表示．从表中可以看出，基于标注次数
的Ｂａｓｅｌｉｎｅ方法，将较多的不相关网页排在前面，效
果较差．在ＳｏｃｉａｌＰａｇｅＲａｎｋ、ＳＰＥＡＲ和ＣｏＲａｎｋ
３种算法中，ＳｏｃｉａｌＰａｇｅＲａｎｋ效果较差，将３个不相
关结果排到了前１０位．而ＳＰＥＡＲ和ＣｏＲａｎｋ的排
序效果较好，都没有或极少将不相关结果排到前面．
但对比ＳＰＥＡＲ和ＣｏＲａｎｋ，在具体的排序质量上，
ＣｏＲａｎｋ有明显优势，因其产生的排名靠前的网页结
果均为著名的Ｊａｖａｓｃｒｉｐｔ和Ａｊａｘ项目或技术网站．

总的来说，本文提出的算法在不同的评价指标
上均比其他算法有较大提高．这表明，通过有机结合
刻画用户兴趣和网页内容的主题模型和刻画网页和
用户间互增强关系的互增强模型，能够有效地提高
网页排序结果的质量．

表４　查询“狆狉狅犵狉犪犿犿犻狀犵＋犼犪狏犪狊犮狉犻狆狋＋犪犼犪狓”的排序结果
Ｂａｓｅｌｉｎｅ ＳｏｃｉａｌＰａｇｅＲａｎｋ ＳＰＥＡＲ ＣｏＲａｎｋ

ｗｏｒｄｐｒｅｓｓ．ｏｒｇ 狊犮狉犻狆狋．犪犮狌犾狅．狌狊 狊犮狉犻狆狋．犪犮狌犾狅．狌狊 狊犮狉犻狆狋．犪犮狌犾狅．狌狊
ｗｗｗ．ｐａｎｄｏｒａ．ｃｏｍ 狑狑狑．犵狅２狑犲犫２０．狀犲狋 狑狑狑．犵狅２狑犲犫２０．狀犲狋 狑狑狑．犵狅２狑犲犫２０．狀犲狋
ｗｗｗ．ｌａｓｔ．ｆｍ 犼狇狌犲狉狔．犮狅犿 犼狇狌犲狉狔．犮狅犿 犼狇狌犲狉狔．犮狅犿

ｗｗｗ．ｗ３ｓｃｈｏｏｌｓ．ｃｏｍ ｗｗｗ．ａｌｖｉｔ．ｄｅ／ｈａｎｄｂｏｏｋ 犮狅犱犲．犵狅狅犵犾犲．犮狅犿 狆狉狅狋狅狋狔狆犲．犮狅狀犻狅．狀犲狋
ｗｗｗ．ｃｓｓｂｅａｕｔｙ．ｃｏｍ 犮狅犱犲．犵狅狅犵犾犲．犮狅犿 犱狅犼狅狋狅狅犾犽犻狋．狅狉犵 狑狑狑．犱犼犪狀犵狅狆狉狅犼犲犮狋．犮狅犿

ｄｉｇｇ．ｃｏｍ ｗｗｗ．ｏｓｗｄ．ｏｒｇ 狆狉狅狋狅狋狔狆犲．犮狅狀犻狅．狀犲狋 犲狓狋犼狊．犮狅犿
ｗｗｗ．ｔｅｃｈｎｏｒａｔｉ．ｃｏｍ ｋｕｌｅｒ．ａｄｏｂｅ．ｃｏｍ 狑狑狑．犱犼犪狀犵狅狆狉狅犼犲犮狋．犮狅犿 犱狅犼狅狋狅狅犾犽犻狋．狅狉犵
犮狅犱犲．犵狅狅犵犾犲．犮狅犿 ｗｗｗ．ｃｏｌｏｕｒｌｏｖｅｒｓ．ｃｏｍ ｗｗｗ．ｗ３ｓｃｈｏｏｌｓ．ｃｏｍ 犱犲狏犲犾狅狆犲狉．狔犪犺狅狅．犮狅犿／狔狌犻
ｗｗｗ．ｏｓｗｄ．ｏｒｇ ｗｗｗ．ｉｎｓｔｒｕｃｔａｂｌｅｓ．ｃｏｍ 狑狑狑．犪犼犪狓犾狅犪犱．犻狀犳狅 犮狅犱犲．犵狅狅犵犾犲．犮狅犿

ｗｗｗ．ｃｓｓｚｅｎｇａｒｄｅｎ．ｃｏｍ 犲狓狋犼狊．犮狅犿 ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ｏｒｇ 狑狑狑．犪犼犪狓犾狅犪犱．犻狀犳狅
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５　结　论
本文研究了基于社会性标注数据的网页排序算

法，以改进网页检索性能．利用相关标签，基于主题
模型定义了网页和用户的语言模型，并对查询模型
进行平滑，计算查询相关性．使用二部图模型刻画网
页和用户之间的互增强关系并对其进行了量化．最
后结合查询模型和互增强模型计算网页迭代计算网
页评分．实验结果表明，该算法比目前的代表性算法
在性能上有较大提高．作为一种算法框架，抽象出语
言模型、查询相关性的计算、互增强关系量化等细
节，本文提出的算法可以很容易地应用到其他类型
的共享资源检索中，具有良好的可拓展性．

参考文献

［１］ＰａｇｅＬｅｔａｌ．Ｔｈｅｐａｇｅｒａｎｋｃｉｔａｔｉｏｎｒａｎｋｉｎｇ：Ｂｒｉｎｇｉｎｇｏｒｄｅｒ
ｔｏｔｈｅｗｅｂ．ＳｔａｎｆｏｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｔａｎｆｏｒｄ，ＣＡ，ＵＳＡ：
ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ１９９９６６，１９９９

［２］ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪＭ．Ａｕｔｈｏｒｉｔａｔｉｖｅｓｏｕｒｃｅｓｉｎａｈｙｐｅｒｌｉｎｋｅｄｅｎｖｉ
ｒｏｎｍｅｎｔ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９９９，４６（５）：６０４６３２

［３］ＫｏｕｔｒｉｋａＧｅｔａｌ．Ｃｏｍｂａｔｉｎｇｓｐａｍｉｎｔａｇｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌｏｎｔｈｅＷｅｂ（ＡＩＲＷｅｂ’０７）．Ｂａｎｆｆ，
Ｃａｎａｄａ，２００７：５７６４

［４］ＫｏｕｔｒｉｋａＧｅｔａｌ．Ｃｏｍｂａｔｉｎｇｓｐａｍｉｎｔａｇｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ：Ａｎ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎｔｈｅＷｅｂ，２００８，２（４）：
１３４

［５］ＨｅｙｍａｎｎＰ，ＫｏｕｔｒｉｋａＧ，ＧａｒｃｉａＭｏｌｉｎａＨ．Ｆｉｇｈｔｉｎｇｓｐａｍ
ｏｎｓｏｃｉａｌｗｅｂｓｉｔｅｓ：Ａｓｕｒｖｅｙｏｆａｐｐｒｏａｃｈｅｓａｎｄｆｕｔｕｒｅｃｈａｌ
ｌｅｎｇｅｓ．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎｅｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００７，１１（６）：３６４５

［６］ＫｒａｕｓｅＢｅｔａｌ．Ｔｈｅａｎｔｉｓｏｃｉａｌｔａｇｇｅｒ：Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｓｐａｍｉｎｓｏ
ｃｉａｌｂｏｏｋｍａｒｋｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌｏｎｔｈｅ
Ｗｅｂ（ＡＩＲＷｅｂ’０８）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００８：６１６８

［７］ＨｏｔｈｏＡｅｔａｌ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｉｎｆｏｌｋｓｏｎｏｍｉｅｓ：Ｓｅａｒｃｈ
ａｎｄｒａｎｋｉｎｇ．ＴｈｅＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ：ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２００６，４０１１：４１１４２６

［８］ＢａｏＳｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｗｅｂｓｅａｒｃｈｕｓｉｎｇｓｏｃｉａｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄ
ＷｉｄｅＷｅｂ（ＷＷＷ’０７）．Ｂａｎｆｆ，Ｃａｎａｄａ，２００７：５０１５１０

［９］ＮｏｌｌＭＧｅｔａｌ．Ｔｅｌｌｉｎｇｅｘｐｅｒｔｓｆｒｏｍｓｐａｍｍｅｒｓ：Ｅｘｐｅｒｔｉｓｅ
ｒａｎｋｉｎｇｉｎｆｏｌｋｓｏｎｏｍｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ（ＳＩＧＩＲ’０９）．Ｂｏｓｔｏｎ，ＭＡ，ＵＳＡ，
２００９：６１２６１９

［１０］ＨｏｆｍａｎｎＴ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｄｅｘｉｎｇ／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅ
ｔｒｉｅｖａｌ（ＳＩＧＩＲ’９９）．Ｂｅｒｋｅｌｅｙ，ＣＡ，ＵＳＡ，１９９９：５０５７

［１１］ＧｒｉｆｆｉｔｈｓＴＬ，ＳｔｅｙｖｅｒｓＭ．Ｆｉｎｄｉｎｇｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｔｏｐｉｃｓ．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄ
ＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，２００４，１０１（Ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔ１）：５２２８５２３５

［１２］ＧｒｉｆｆｉｔｈｓＴ，ＳｔｅｙｖｅｒｓＭ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃａｓｓｏｃｉａ
ｔｉｏｎ／／ＢｅｃｋｅｒＳｅｔａｌ．ｅｄｓ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ１５．Ｂｏｓｔｏｎ，ＭＡ，ＵＳＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，
２００３：１１１８

［１３］ＢｌｅｉＤＭｅｔａｌ．Ｌａｔｅｎｔｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａ
ｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３：９９３１０２２

［１４］ＳｔｅｙｖｅｒｓＭ，ＧｒｉｆｆｉｔｈｓＴ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ／／Ｌａｎ
ｄａｕｅｒＴｅｔａｌｅｄｓ．ＨａｎｄｂｏｏｋｏｆＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ．
Ｍａｈｗａｈ，ＮＪ，ＵＳＡ：ＬａｗｒｅｎｃｅＥｒｌｂａｕｍＡｓｓｏｃｉａｔｅｓ，２００７：
４２４４４０

［１５］ＪｅｌｉｎｅｋＦ，ＭｅｒｃｅｒＲＬ．ＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＭａｒｋｏｖ
ｓｏｕｒｃｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｒｏｍｓｐａｒｓｅｄａｔａ／／ＧｅｌｓｅｍａＥＳ，ＫａｎａｌＬ
Ｎｅｄｓ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎＰｒａｃｔｉｃｅ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，ｔｈｅ
Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ：ＥｌｓｅｖｉｅｒＢＶ．１９８０：３８１４０２

［１６］ＷｅｉＸ，ＣｒｏｆｔＷＢ．Ｌｄａｂａｓｅｄｄｏｃｕｍｅｎｔｍｏｄｅｌｓｆｏｒａｄｈｏｃ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ
ＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ（ＳＩＧＩＲ’０６）．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，ＵＳＡ，２００６：１７８
１８５

［１６］ＰｏｌｌａｃｋＳＭ．Ｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅ
ｔｒｉｅｖａｌｓｙｓｔｅｍｓ．ＡｍｅｒｉｃａｎＤｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，１９６８，１９（４）：
３８７３９７

［１７］ＲｏｓｅｎＺｖｉＭｅｔａｌ．Ｔｈｅａｕｔｈｏｒｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒａｕｔｈｏｒｓａｎｄ
ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵｎｃｅｒ
ｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＵＡＩ’０４）．Ｂａｎｆｆ，Ｃａｎａｄａ，
２００４：４８７４９４

［１８］ＷｕＸ，ＺｈａｎｇＬ，ＹｕＹ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｓｏｃｉａｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｔｈｅ
ｓｅｍａｎｔｉｃｗｅｂ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ（ＷＷＷ’０６）．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，Ｓｃｏｔ
ｌａｎｄ，２００６：４１７４２６

［１９］ＺｈｏｕＤｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｓｏｃｉａｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅ
ｔｒｉｅｖａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ（ＷＷＷ’０８）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００８：７１５
７２４

犔犐犝犓犪犻犘犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｄａｔａｍｉｎ
ｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犉犃犖犌犅犻狀犡犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６０，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
ｍｅｍｂｅｒｏｆＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅ
ｔｒｉｅｖａｌａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｙｓｔｅｍｓ．

２２０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１０年



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＷｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＷｅｂ２．０，ｓｏｃｉａｌｔａｇｇｉｎｇ

ｓｙｓｔｅｍｓｂｅｃａｍｅｈｉｇｈｌｙｐｏｐｕｌａｒｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．Ｔｈｅｓｅｓｙｓ
ｔｅｍｓａｌｌｏｗｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｕｓｅｒｓｔｏｓｕｂｍｉｔｓｈａｒｅｄｒｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄ
ｔｏａｎｎｏｔａｔｅｔｈｅｍｗｉｔｈｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｔａｇｓ，ｆｏｒｍｉｎｇｔｈｅｓｏｃａｌｌｅｄ
ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｉｅｓ．Ｔｈｅｒａｐｉｄｌｙｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｐｏｐｕｌａｒｉｔｙｏｆｓｏｃｉａｌｔａｇ
ｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｇｒｏｗｉｎｇａｍｏｕｎｔｏｆｕｓｅｒｓａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
ｍａｋｅｉｔａｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔａｓｋｔｏｆｉｎｄｅｘｐｅｒｔｕｓｅｒｓａｎｄｒｅｌｅｖａｎｔｒｅ
ｓｏｕｒｃｅｓｉｎｆｏｌｋｓｏｎｏｍｉｅｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｆｏｃｕｓｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｓｅａｒｃｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｆｏｌｋｓｏｎｏｍｉｅｓｂｙｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ
ａｄｙｎａｍｉｃｒａｎｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｐｒｅｖｉｏｕｓｓｔｕｄｉｅｓｏｎｒａｎｋｉｎｇｉｎｆｏｌｋｓｏｎｏｍｉｅｓｕｓｕａｌｌｙ
ａｄｏｐｔｅｄｔｈｅｔｒｉｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈｍｏｄｅｌｏｆｓｏｃｉａｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ．Ｓｕｃｈ
ｍｅｔｈｏｄｓｃｏｎｓｉｄｅｒｔａｇｓａｓａｎｅｑｕａｌｐａｒｔｗｉｔｈｕｓｅｒｓａｎｄｒｅ
ｓｏｕｒｃｅｓ，ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｓｃｏｒｅｓｆｏｒａｌｌｏｆｔｈｅｍｉｎａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ
ｗａｙ．Ｔｈｏｕｇｈｔｈｅｙａｒｅｅａｓｙｔｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｔｏ
ｃｏｍｐｕｔｅ，ｒａｎｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｔｒｉｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈｍｏｄｅｌ
ｍａｙｓｕｆｆｅｒｆｒｏｍｓｏｍｅｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｔａｇｓａｒｅｎｏｍｏｒｅｔｈａｎａ
ｐｉｅｃｅｏｆｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｍｅｔａｄａｔａ；ｔｈｅｙｔｈｅｍｓｅｌｖｅｓａｒｅｎｏｔｄｉｒｅｃｔ
ｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｒｅｓｏｕｒｃｅｓ：ｔｈｅｕｓｅｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｔａｇｓｄｏｅｓｎｏｔｍｅａｎｔｈｅｒｅｌａｔｅｄｕｓｅｒｓａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅｓａｒｅａｌｓｏ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｍａｌｉｃｉｏｕｓｕｓｅｒｓｏｆｔｅｎｐｏｓｔｓｐａｍａｎ
ｎｏｔａｔｉｏｎｓｔｏｔｈｅｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｐｏｐｕｌａｒｔａｇｓｔｏａｔｔｒａｃｔｍｏｒｅａｔ
ｔｅｎｔｉｏｎｆｒｏｍｏｔｈｅｒｕｓｅｒｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔａｋｉｎｇｔａｇ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔａｒｅｍｏｒｅｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅｔｏｓｐａｍａｎｎｏｔａ
ｔｉｏｎｓ．Ｉｎｆａｃｔ，ａｓｔｈｅｙｓｅｒｖｅａｓｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｅｎｔｉｔｉｅｓｃｏｎｎｅｃｔ
ｉｎｇｕｓｅｒｓａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ｔａｇｓａｒｅｔｈｅｂｅｓｔｓｏｕｒｃｅｔｏｕｎｄｅｒ

ｓｔａｎｄｕｓｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅｃｏｎｔｅｎｔ．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓ
ａｄｏｐｔｅｄａｂｉｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈｍｏｄｅｌｏｆｓｏｃｉａｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓｂｙｒｅ
ｍｏｖｉｎｇｔａｇｓｆｒｏｍｔｈｅｔｒｉｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈｍｏｄｅｌ，ｍｏｒｅｏｖｅｒｌｅｖｅｒ
ａｇｅｄｔｈｅｔａｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｍｏｄｅｌｕｓｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｃｏｎｔｅｎｔ．Ｔｏｔｈｉｓｅｎｄ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓａｄｏｐｔｅｄｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
ｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｔｏｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｔａｇｇｉｎｇｓｃｈｅｍｅｏｆｕｓｅｒｓ
ａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｑｕｅｒｙｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍ
ｔｈｉｓｍｏｄｅｌ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｂｕｉｌｔｔｈｅｉｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｐｏｎｔｈｅｍｕｔｕａｌ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒｓａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ａｎｄａｌｓｏｎｏｔｉｃｅｄ
ｔｈａｔｔｈｅｍｕｔｕａｌｒｅｉｎｆｏｒｃｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓａｒｅｎｏｔｅｑｕａｌｌｙｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ａｎｄａｓｓｉｇｎｅａｃｈｏｎｅｏｆｔｈｅｍｗｉｔｈａｗｅｉｇｈｔａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｎｎｏｔａｔｉｎｇｔａｇｓａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｕｓｅｒａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅｍｏｄｅｌ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕ
ｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒｇｒａｎｔＮｏ．６０７０３０１４ａｎｄ
Ｎｏ．６０９３３００５，ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ
（９７３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒｇｒａｎｔＮｏ．Ｇ２００７ＣＢ３１１１００
ａｎｄｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ（８６３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒｇｒａｎｔ
Ｎｏ．２００６ＡＡ０１０１０５０２，Ｎｏ．２００７ＡＡ０１Ｚ４１６，Ｎｏ．２００７ＡＡ０１Ｚ４４２
ａｎｄＮｏ．２００９ＡＡ０１Ｚ４３７．Ｔｈｅｓｅｐｒｏｊｅｃｔｓａｉｍｔｏｓｔｕｄｙｔｈｅ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｗｉｔｈｉｎａｖｉｒｔｕａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄ
ｂｕｉｌｄａＷｅｂｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
ｗｉｔｈａｎｅｍｐｈａｓｉｓｏｎｎｅｔｗｏｒｋｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．

３２０１６期 刘凯鹏等：一种基于社会性标注的网页排序算法


