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摘　要　三部图作为社会标签系统的表示方法，虽然可以简化标签系统元素间关系的表达，但也丢失了部分元素
间的相关信息，而且不能有效处理标签系统中具有大量稀疏值和缺失值的数据．基于以上问题，文中提出了基于三
部图的三维张量分解推荐算法（ＴＴＤ算法）．首先分析三部图元素间可能丢失的信息，通过定义以三部图为基础的
低阶张量分解模型，对高阶稀疏数据进行分析．该模型不仅包含三部图所表达的系统信息，同时还表达了三部图所
丢失的元素间相互信息；在此基础上，利用缺失值处理，进行社会标签系统中的标签推荐预测．通过模型对比实验
以及标签预测实验，表明ＴＴＤ模型所揭示的社会标签系统中元素间的相互关系更加全面，同时在进行标签预测
时，所得到的预测结果召回率和精确率得到了显著改善．
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１　引　言
作为Ｗｅｂ２．０的重要特征［１］，社会标签允许用

户利用开放平台，对系统资源赋予个性化标签，为具
有相同兴趣爱好的用户提供资源推荐及共享．比较
成功的社会标签系统有如音乐标签系统ｌａｓｔ．ｆｍ、
图片标签系统ｆｌｉｃｋｒ以及Ｗｅｂ网页标签系统
Ｄｅｌ．ｉｃｉｏ．ｕｓ等，这些网站利用社会标签进行资源整
合，搜索用户之间的联系，并通过推荐算法将用户感
兴趣的标签推荐给使用同一资源的用户．

社会标签系统起源于传统的推荐系统，社会标
签系统的主要元素包括｛资源（ｉｔｅｍ），标签（ｔａｇ），用
户（ｕｓｅｒ）｝，系统可定义为犉··＝（犝，犜，犐，犚），其中，
犝为ｕｓｅｒ；犜为ｔａｇ；犐为ｉｔｅｍ；犚为ｕｓｅｒ、ｉｔｅｍ和ｔａｇ
之间的关系，其中犚∈犜×犝×犐［２］．而传统推荐系统
包括｛资源（ｉｔｅｍ），用户（ｕｓｅｒ）｝及两者之间的关系，
系统定义为犉··＝（犝，犐，犚），其中犚∈犝×犐［３］．

根据上述定义，在问题描述上传统推荐系统分
析的是｛ｉｔｅｍ，ｕｓｅｒ｝之间的二维关系，而社会标签系
统分析的是｛ｉｔｅｍ，ｕｓｅｒ，ｔａｇ｝三维关系，因而传统推
荐系统中的推荐算法不能直接应用于社会标签系
统．但是很多基于传统推荐系统中的推荐方法具有
良好的性能和效果［３］，如协调过滤ＣＦ算法［４］、图模
型推荐算法等，这些算法在推荐系统中都有良好的
应用．

国内外很多学者对将推荐算法应用于社会标签
推荐系统进行了研究，提出了很多算法．这些算法可
以分为两种，一种方法是将算法直接进行改进，将其
设计成能处理三维关系的算法和模型，如Ｚｈａｎｇ与
Ｌｉｕ［５］提出的超图模型，模型的结果能够很好地再
现标签网络中的超度分布、超度簇系数分布和节
点距离排序，能够充分体现元素间的关系，但是在
处理大量稀疏数据时算法复杂性较高．另外一种
就是将社会标签的三维关系转换为二维关系，直
接应用传统推荐系统算法及模型，如扩展ＰＬＳＡ
（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ）方法［６］，由
Ｃｏｈｎ和Ｈｏｆｍａｎｎ［７］提出的基于内容和基于链接相
结合的统一框架模型以及当前应用较为广泛的由
Ｍｉｋａ［８］提出的利用三部图的模型，这些模型的主要
目的是将标签系统三维关系转换为二维关系．

除了系统分析复杂性问题外，标签系统还存在
数据极度稀疏的问题．为解决这个问题，Ｓｙｍｅｏｎｉｄｉｓ
等人［９］首先提出将能完整地表示高维数据并且能维

持高维空间数据的本征结构信息的ｔｅｎｓｏｒ（张量）应
用于社会标签系统中，并且利用张量分解方法进行
标签预测．如果定义犢为张量，则犢分别表示ｉｔｅｍ、
ｔａｇ和ｕｓｅｒ的张量分解关系，不同的张量分解方法
代表不同的犢．其中典型张量分解方法有Ｔｕｃｋｅｒ分
解［１０］和ＰａｒａＦａｃ［１０］以及由Ｔｕｃｋｅｒ分解推广的高阶
奇异值分解（ＨｉｇｈＯｒｄｅｒＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏ
ｓｉｔｉｏｎ，ＨＯＳＶＤ）［１０］，但是高维张量导致了算法具有
高阶的时间复杂度，同时在进行标签预测时，存在对
标签预测结果的过拟合问题．为改进此问题，Ｓｙｍｅ
ｏｎｉｄｉｓ［９］采用三阶张量方法，定义稀疏张量犢，以值
为１表示用户在标签上进行了标记，而０则表示没
有用户没有标记．该方法去除数据集中的部分噪音，
在预测效果上高于传统张量分解方法．与Ｓｙｍｅｏｎｉ
ｄｉｓ相似，Ｒｅｎｄｌｅ等人［１０］则是以正负来代表用户标
签是否标记，如果用户对标签进行标记，则分类为
“＋”，如果没有标记，则分类为“－”，这种方法可以
有效区分用户的标签分类，但是在标签预测过程中
则不能为用户提供有效的标签序列．Ｒｅｎｄｌｅ等
人［１０１１］在２０１０年提出了一个新的推荐算法：ＰＩＴＦ
（ＰａｉｒｗｉｓｅＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＴｅｎｓｏｒＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ），它的
主要思想就是在张量分解的时候，考虑３个二维关
系两两之间的关联，ＰＩＴＦ分解算法是一种特殊的
具有线性时间复杂度的Ｔｕｃｋｅｒ分解算法，在推荐
质量上也有了很好的提高．

通过以上研究分析，我们发现当前应用最为广
泛地将三维关系转化为二维关系的为三部图模型，
在三部图转换成二部图过程中存在的三元组信息丢
失问题；同时由于社会标签系统数据稀疏性问题，三
部图的处理方法会损失更多的三元组信息．为解决
上述两个问题，本文在分析张量分解方法的基础上，
基于三部图的张量分解模型对标签系统中三元组
｛ｉｔｅｍ，ｕｓｅｒ，ｔａｇ｝的关系进行集成及描述，分析３个
对象之间潜在的关系，并在分析其有效性的基础上
利用张量分解三部图模型进行用户标签预测．

２　三部图基础
三部图将标签系统中ｉｔｅｍ、ｕｓｅｒ、ｔａｇ定义为如

图１的关系，其中，ｉｔｅｍ表示为犻，ｔａｇ表示为犼，而
ｕｓｅｒ表示为犽；犝犻犼表示｛ｉｔｅｍ，ｔａｇ｝之间的关系，犠犻犽

表示｛ｉｔｅｍ，ｕｓｅｒ｝之间的关系，而犞犼犽表示｛ｕｓｅｒ，ｔａｇ｝
之间的关系．在进行标签系统推荐时，三部图通过计
算３个关系对中的元素同时发生的次数，将三部图
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转换成３个二部图的关系，即｛ｉｔｅｍ，ｕｓｅｒ｝，｛ｉｔｅｍ，
ｔａｇ｝以及｛ｕｓｅｒ，ｔａｇ｝之间的关系来进行社会标签系
统的描述如图２所示．

图１　三部图基本结构

图２　三部图分解为二部图

我们将同时发生的次数定义如下．
定义１．　设犃，犅为｛ｉｔｅｍ｝集中的两个标签

ｔａｇ，则犃，犅同时发生的次数定义为
犚犆（犃，犅）＝狘犃∩犅狘狘犃∪犅狘．

　　从图１到图２的转换过程可以看出，这种方法
简单明了，但是在标签系统中原始数据是以三元组
出现，即｛犻狋，犼狋，犽狋｝，说明用户犽狋在资源犻狋上进行了犼狋
标签标注，因此标签系统数据集为｛犻狋，犼狋，犽狋｝，狋＝
１，…，犿．三部图在转换成二部图的过程中，如图２
所示，因为只考虑了犝犻犼、犠犻犽和犞犼犽的关系，因而损
失了部分｛犻狋，犼狋，犽狋｝之间的信息．以图３为例，我们
可以看出，ｉｔｅｍ中犻２与ｔａｇ标签犼２之间不仅仅存在
着犝犻２犼２的关系，同时犻２与犼２还可以沿着ｉｔｅｍ中的犻２
与ｕｓｅｒ中的犽２以及ｕｓｅｒ中的犽２到ｔａｇ中的犼２之间
传递犻２与犼２之间的信息．但是三部图到二部图的转
换中，遗失了这部分信息．

图３　三部图三元组信息
因此三部图作为社会标签一个应用模型，虽然

简化了标签系统的复杂关系，但是也损失了标签系
统的部分信息，直接影响预测分析结果．为解决这个
问题，除了要考虑三元组中各个元素间直接联系外，

还需要考虑元素间的间接联系．基于此考虑，我们提
出了本文的模型，简单地说，就是模型在考虑｛ｉｔｅｍ，
ｔａｇ｝间的关系时，不仅要考虑｛ｉｔｅｍ，ｔａｇ｝间的直接
联系，也需要考虑从｛ｉｔｅｍ，ｕｓｅｒ｝再到｛ｕｓｅｒ，ｔａｇ｝之
间的间接关系．

３　基于三部图的张量分解方法
由于标签系统中的数据集为三元组，也为三阶

张量分解方法进行三部图的转换提供了理论基础．
利用张量分解处理稀疏数据以及三部图简化处理方
法的优越性，本文在三部图基础上建立张量分解三
部图模型，定义如下

犡犻犼犽≈犢犻犼犽 （１）
其中不同的犢代表不同的张量分解方法．

根据图３，考虑到三部图中三元组元素之间两
两相关性，本文提出了如下张量分解模型．

犢犻犼犽＝犝犻犼犞犼犽＋犞犼犽犠犻犽＋犝犻犼犠犻犽 （２）
根据图１所示的三部图模型，ｉｔｅｍ节点犻和ｔａｇ节
点犼之间的关系为

犝^犻犼＝∑
犖犽

犽＝１
犡犻犼犽 （３）

而根据式（２）所定义的张量分解模型，ｉｔｅｍ节点犻和
ｔａｇ节点犼之间的关系为

珟犝犻犼＝∑
犖犽

犽＝１
犢犻犼犽＝∑

犖犽

犽＝１
犝犻犼犞犼犽＋犞犼犽犠犻犽＋犝犻犼犠［ ］犻犽＝

犝犻犼犞犼＋＋犠犻（ ）＋＋犞犠（ ）Ｔ犻犼 （４）
其中，犝犻犼是犐×犑矩阵，犞犼犽是犑×犓矩阵，犠犻犽是犐×
犓矩阵，比较式（３）和式（４），式（３）中三部图模型的
犝^犻犼显示了｛ｉｔｅｍ，ｔａｇ｝之间的直接关系，而三维张量
分解模型中的珟犝犻犼，根据式（４），可以看到珟犝犻犼则不仅
来自｛ｉｔｅｍ，ｔａｇ｝之间的直接关系犝犻犼，同样也来自
｛ｉｔｅｍ，ｕｓｅｒ｝即犞犼犽、｛ｕｓｅｒ，ｔａｇ｝即犠犻犽以及犞犼犽和犠犻犽
的传递关系．同样也可以得到三部图模型中的^犞犼犽
与张量模型珟犞犼犽以及三部图模型^犠犻犽与张量模型珦犠犻犽
之间的比较结果．

由此可以得出，本文提出的基于三部图的张量
分解模型所包含的信息珟犝犻犼、珟犞犼犽、珦犠犻犽与三部图中的
犝^犻犼、^犞犼犽、^犠犻犽相比，不仅仅来自于模型中的二维直接
关系，同时也来自于模型中三元组｛ｉｔｅｍ，ｕｓｅｒ，ｔａｇ｝
之间的关系，因此这个模型为标签系统提供比三部
图更多的系统间的相关信息，解决了三部图在转换
成二部图中信息丢失的问题．

该模型在进行标签预测时，为获得最优的标签
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预测值，犡犻犼犽、犢犻犼犽需要满足式（５），即
ｍｉｎ
犝，犞，犠
犑＝ｍｉｎ∑犻犼犽（犡犻犼犽－犢犻犼犽）２＋
α（犝２＋犞２＋犠２） （５）

其中，犡犻犼犽为标签系统实际值，犢犻犼犽为标签预测值，其
中α是一个模型参数，用于调整犝，犞，犠，使得犝、犞、
犠的元素都有基本相同的数量级．

４　三部图张量分解算法
根据式（３）所定义的张量分解三部图模型进行

社会标签的预测，本文将该算法命名为ＴＴＤ（Ｔｒｉ
ｐａｒｔｉｔｅｔｅｎｓｏｒＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）．表１列出了算法中
的所有符号含义．

表１　算法中的符号
符号 定义 符号 定义

犡 初始张量，犡＝犡Ω＋犡犿 犝 犝犻犼从二维到
三维的扩展

犡Ω 犡中具有值的元素集合 犞 犞犻犽从二维到
三维的扩展

犡犿 犡中缺失值的元素集合 犠 犠犼犽从二维到
三维的扩展

犖犻 资源项数量 犡犻犝 ∑
犖犻

犻＝１
（犡犻犼犽犝）

犖犼 标签数量 犡犼犝 ∑
犖犼

犼＝１
（犡犻犼犽犝）

犖犽 用户数量 犡犻犞 ∑
犖犻

犻＝１
（犡犻犼犽犞）

犡 犡２＝∑
犖犻

犻＝１∑
犖犼

犼＝１∑
犖犽

犽＝１
犡２犻犼犽 犡犽犞 ∑

犖犽

犽＝１
（犡犻犼犽犞）

犝犻＋ ∑
犖犼

犼＝１
犝犻犼，犝＋犼、犞犻＋、犞＋犽、
犠犼＋、犠＋犽定义类似

犡犼犠 ∑
犖犼

犼＝１
（犡犻犼犽犠）

犲犻＝［１，１，…，１］Ｔ 长度为犖犻的向量 犡犽犠 ∑
犖犽

犽＝１
（犡犻犼犽犠）

犲犼＝［１，１，…，１］Ｔ 长度为犖犼的向量 ε 收敛因子，
ε＝０．００１　

犲犽＝［１，１，…，１］Ｔ 长度为犖犽的向量

４１　犜犜犇计算方法
为得到标签预测最优解，定义目标函数如式（３）

所示，即
ｍｉｎ
犝，犞，犠
犑＝ｍｉｎ∑犻犼犽（犡犻犼犽－犢犻犼犽）２＋

α（犝２＋犞２＋犠２），
其中犢犻犼犽为式（２），即

犢犻犼犽＝犝犻犼犞犼犽＋犞犼犽犠犻犽＋犝犻犼犠犻犽．
为求解最优预测值，我们分别求解犝犻犼、犞犼犽以及犠犻犽
的最优值，通过迭代，求取式（５）的最优值．

为得到犝犻犼，将犞犼犽和犠犻犽固定，计算式（６）
ｍｉｎ
犝
犑（犝）＝
ｍｉｎ∑犻犼犽（犡犻犼犽－（犝犻犼犞犼犽＋犞犼犽犠犻犽＋犝犻犼犠犻犽））２＋

α（犝２＋犞２＋犠２） （６）
令犑／犝＝０，得到犝的最优解：
犝＝（犞犞Ｔ犲Ｔ犼＋犲犻犠犠Ｔ＋２犞犠Ｔ＋α犐）－１·
（犡犽犞＋犡犽犠－（犞·犞）犠Ｔ－犞（犠·犠））（７）

按照同样的方法得到犞和犠的最优解，其最优解分
别为
犞＝犝犝Ｔ犲犻犲Ｔ犽＋犲犻犲Ｔ犽犠Ｔ犠＋２犝犠＋α（ ）犐－１·　　　

犡犼犝＋犡犼犠－（犝·犝）犠－犝（犠·犠（ ）） （８）
犠＝犝Ｔ犝犲犼犲Ｔ犽＋犲犼犲Ｔ犽犞Ｔ犞＋２犝Ｔ犞＋α（ ）犐－１·

犡犻犝＋犡犻犞－（犝Ｔ·犝Ｔ）犞－犝Ｔ（犞·犞（ ））（９）
　　分别将犝，犞，犠最优值代入式（５），通过不断迭
代求解，最终得到式（３）的最优值，即犢犻犼犽的最优解
以用于标签推荐．
４２　犜犜犇算法收敛性分析

由式（３）可知，为取得最优预测值，须满足：
ｍｉｎ
犝，犞，犠
犑＝ｍｉｎ∑犻犼犽（犡犻犼犽－犢犻犼犽）２＋

α（犝２＋犞２＋犠２），
其中，犢犻犼犽＝犝犻犼犞犼犽＋犞犼犽犠犻犽＋犝犻犼犠犻犽．即，求解
ｍｉｎ∑［犡犻犼犽－（犝犻犼犞犼犽＋犞犼犽犠犻犽＋犝犻犼犠犻犽）］２＋

α（‖犝‖２＋‖犞‖２＋‖犠‖２）．
根据ＴＴＤ计算方法，先对犝犻犼进行求解，为求犝狀犻犼最
小值，则算法表示为：令犑／犝＝犅＋犃犝＝０，得到
犝狀犻犼最小值．接着将犝狀犻犼代入，得到犞狀犼犽，以此类推，得
到犠狀犻犽．

假如犑狀－犑狀－１＞ε，ε表示最小阈值，则需要继
续计算犝狀＋１犻犼、犞狀＋１犼犽以及犠狀＋１犻犽．

根据以上算法过程，可以知道
犑（犝狀＋１）＝ａｒｇｍｉｎ犑（犝狀）犑（犝狀＋１）＜犑（犝狀），
同理可推出，犑（犞狀＋１）＜犑（犞狀），犑（犠狀＋１）＜犑（犠狀），
则
犑（犝狀＋１，犞狀＋１，犠狀＋１）＜犑（犝狀，犞狀＋１，犠狀＋１）＜

犑（犝狀，犞狀，犠狀＋１）＜犑（犝狀，犞狀，犠狀）．
即犑狀＋１＜犑狀，由此可以得到算法ＴＴＤ是收敛的．
４３　缺失值的处理

在标签数据集中，如果某用户没有用标签对某
资源项进行标注，或者某标签与某资源项没有对应
关系，则称该对应关系是缺失的，形式化描述就是三
元组（犻，犼，犽）无实际有效值，即为缺失值．由于社会
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标签数据极度稀疏，即社会标签数据集中非零值
的相对数量少，所以标签系统缺失值是大量存在
的，在缺失值处理中，本文采用与文献［１２］相同的
方法．

如果标签系统中的元素为非零值，则需要满足
式（１０），其中Ω表示张量中所有被赋予了非零值的
元素的集合．

ｍｉｎ
犢
犡－犢２

Ω＝∑（犻犼犽）∈Ω（犡犻犼犽－犢犻犼犽）２ （１０）
　　如果犡犿表示标签系统犉中缺失值元素组成的
集合，因此对系统中的犡，有犡＝犡Ω＋犡犿，在进行缺
失值处理时，常用方法主要包括将缺失值全部置０
或者值平均值，并按式（３）张量分解方法来依次迭代
计算缺失值犡０犿，犡１犿，犡２犿，…，则数据应满足式（１１）：

ｍｉｎ
犡狋＋１犿

（犡Ω＋犡狋犿）－犡狋＋１２ （１１）
其中，犡Ω就是输入张量犡中的非零值元素集合，犡狋犿
是犡狋中的缺失值部分第狋次迭代的解．
犡狋＋１是下一次迭代值．当连续两次迭代差值达

到了收敛要求时，即连续两次迭代后的犡狋＋１与犡狋之
间的变化已经很小时，迭代终止，此时得到的缺失值
最近似于标签系统中的犡犻犼犽．而由于每次迭代前都
把缺失值部分用前一次迭代的数据进行了填充，
所以缺失值部分得到了逐次优化，最后就可以对
缺失值部分进行较合理的预测．详细的证明可参
看文献［１２］．
４４　犜犇犇算法

三部图张量分解算法（ＴＤＤ）将社会标签数据
集描述为张量犡犻犼犽，迭代计算式（３）中的犝犻犼、犞犻犽和
犠犼犽的最优解并得到犡犻犼犽的最优解，其算法表述
如下．

这个算法包含３个输入参数：存在缺失值的张
量数据、收敛因子ε以及最大迭代次数，算法输出是
预测张量犢犻犼犽．

首先算法初始化缺失值部分，我们将每个缺失
值元素都初始化为张量三维的平均值，经过比较，这
种初始化方法比初始值全部赋０的效果更好些．从
第６行到第１２行是求预测值迭代计算部分，当满足
第１２行中的收敛条件时算法停止迭代计算，第１４
行给出结果并返回．

算法１．　三部图张量分解算法．
输入：
ａ：ＩｔｅｍＴａｇＵｓｅｒＴｅｎｓｏｒ犡ｗｉｔｈｍｉｓｓｉｎｇｖａｌｕｅｓ；
ｂ：εｆｏｒｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｅｓｔ；
ｃ：ｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎ

输出：
　ＰｒｅｄｉｃａｔｅｄＴｅｎｓｏｒ犢
１．ＩｎｉｔｉａｌｉｚｅＭｉｓｓｉｎｇＶａｌｕｅｐａｒｔｏｆ犡ａｓ犢０；
２．Ｄｏ狋＝０ｔｏｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎ
３．　犢狋＝犡Ω＋犢狋犿；
４．ｕｐｄａｔｅ犝ｂｙ（７）；
５．ｕｐｄａｔｅ犞ｂｙ（８）；
６．ｕｐｄａｔｅ犠ｂｙ（９）；
７．ｉｎｐｕｔ犝，犞，犠ｔｏＣｏｍｐｕｔｅ（３）ａｓ犑狋＋１；
８．ＤｏＳｔｅｐ６ｔｏＳｔｅｐ７
９．　ｉｆ犑狋＋１－犑狋＜ε，ｇｏｔｏＬｉｎｅ１１；
１０．ＥｎｄＤｏ；
１１．Ｃｏｍｐｕｔｅ犢犻犼犽＝犝犻犼犞犼犽＋犞犼犽犠犻犽＋犝犻犼犠犻犽；
１２．ｒｅｔｕｒｎ犢犻犼犽；
算法空间复杂度为犗（犖犻犖犼犖犽），时间复杂度为

犗（犖犻犖犼犖犽×犿），其中犿为迭代次数．实验数据表
明，犿≈２０左右，算法得到收敛．

５　实验结果及分析
本文实验包括两部分：第一部分实验是三部图

张量分解模型与三部图之间的预测效率比较；第二
部分实验中，我们使用三部图张量分解方法对社会
标签进行预测．实验所用数据集为Ｌａｓｔ!ｆｍ，Ｂｉｂｓｏ
ｎｏｍｙ和Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ．考虑到性能比较的一致性，本
文主要选择当前常用的张量分解推荐算法以及作为
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ的Ｆｏｌｋｒａｎｋ进行比较，其张量分解方法
包括Ｔｕｃｋｅｒ［１０］、ＰａｒａＦａｃ［１０］、Ｐａｉｒｗｉｓｅ［１０］、Ｌｏｗｅｒ２Ｄ
（ＬＯＴＤ２Ｄ）［１２］算法．
５１　数据集

本文对３个数据集分别选择了稍大以及稍小数
据集进行比较，数据集列在表２中，可以看到各个实
验数据集的详细信息．每一个数据集可以看做一个
大小为犻狋犲犿×狋犪犵×狌狊犲狉的张量．

表２　实验数据集
数据集 犻狋犲犿 狋犪犵 狌狊犲狉
Ｌａｓｔ．ｆｍ １００ １５７ ２８０
Ｌａｓｔ．ｆｍ １００ １５７ ５６０
Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ ９８ ２００ ２４６
Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ ９８ ２００ ５９２
Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ １６０ １０１ ２０４
Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ １６０ １０１ ２０４０

　　表２中Ｌａｓｔ．ｆｍ数据集来自Ｌａｓｔ．ｆｍ网站的网
页数据，该网站为其用户提供个性化的多媒体服务，
同时允许用户对多媒体文件添加标签，数据集转换为
张量大小分别为１００×１５７×２８０，１００×１５７×５６０；
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Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集来自Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ网站，这是一个在
线电影推荐系统，数据集张量分别为大小为９８×
２００×２４６，９８×２００×５９２；Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ数据集下载自
ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ．ｏｒｇ网站，小数据集张量大小为１６０×
１０１×２０４，大数据集张量大小为１６０×１０１×２０４０．
５２　算法性能比较指标

实验中采用传统的精度召回率方法，依据前
犖个坐标值的曲线状态来衡量算法对标签的预测
质量．在实验中，对于每个用户，随机屏蔽一标签列
犘狅狊狋（犻，犽），该犘狅狊狋（犻，犽）数据作为缺失值，对每个屏
蔽的标签列犘狅狊狋（犻，犽），我们将预测结果排序，犖犼个
值对应犖犼个ｔａｇｓ，实验中依次选取排序最靠前的
犖＝１，２，…，１０个值，并设定与这些选取值有关的
标签的预测值为正值“ｐｏｓｉｔｉｖｅ”．精度和召回率按如
下方法计算：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀（犜ｔｅｓｔ，犖）＝
　狋∈犜狅狆（犻，犽，犖）∩狋∈犘狅狊狋（犻，犽）

犖×狘犘狅狊狋狘 （１２）
犚犲犮犪犾犾（犜ｔｅｓｔ，犖）＝
　狋∈犜狅狆（犻，犽，犖）∩狋∈犘狅狊狋（犻，犽）

狋∈犘狅狊狋（犻，犽）×狘犘狅狊狋狘 （１３）
５３　张量分解三部图模型与三部图有效性比较

本文在３个真实小数据集上对三部图张量分解
模型（ＴＴＤ）与三部图模型进行比较，实验以
Ｆｏｌｋｒａｎｋ［１１］算法作为基准进行标签推荐，将三部图
模型以及ＴＴＤ模型作为Ｆｏｌｋｒａｎｋ的矩阵输入，进
行标签预测，并比较ＴＴＤ与三部图预测结果，通过
实验，α分别取值０．５，０．８，０．９以及１，其中以０．８
的实验效果最好，因此本文实验结果均为α＝０．８的
结果．实验结果如图４．

图４　ＴＴＤ与三部图推荐效果比较

　　从图４中可以看到三部图张量分解模型
（ＴＴＤ）的预测效果比三部图更好．这说明在同样的
时间和空间消耗下，三部图张量分解模型能更准确
的描述社会标签系统中的相互关系．
５４　犜犜犇标签预测算法性能比较

在本节中，我们比较三部图张量分解算法和一
些经典张量分解推荐算法的有效性，这些算法包括
Ｆｏｌｋｒａｎｋ、Ｔｕｃｋｅｒ、ＰａｒａＦａｃ、Ｐａｉｒｗｉｓｅ和Ｌｏｗｏｒ２Ｄ，
同样，α＝０．８，实验结果如图５（ａ）～（ｆ）所示．

图５（ａ）、（ｂ）分别表示Ｌａｓｔ．ｆｍ在小数据集以
及较大数据集上的实验结果；图５（ｃ）、（ｄ）表示
Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ在小数据集以及较大数据集上的实验结
果；图５（ｅ）、（ｆ）表示Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ在小数据集以及较
大数据集上的实验结果．实验结果表明：在Ｂｉｂｓｏｎ
ｏｍｙ和Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集上，三部图张量分解算法
具有更好的犘狉犲犮犻狊犻狅狀犚犲犮犪犾犾曲线．在Ｌａｓｔ．ｆｍ
数据集上，预测的前１～３标签有效性比Ｌｏｗｏｒ２Ｄ
高，但是４～１０中其它的数据比Ｌｏｗｏｒ２Ｄ低；与

Ｆｏｌｋｒａｎｋ相比，前１～７相对较高，而８～１０较低；
与其它传统算法相比则性能更好，其主要原因是用
户、标签、资源三者分布关系对不同算法的影响所引
起的，这部分内容在后续论文中进行论证及说明．在
图５较大数据集和较小数据集的实验中，我们将
Ｌａｓｔ．ｆｍ和Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ较大数据集用户数扩大一
倍，在Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ中我们将用户数据量增大一个数
量级，从实验结果可以看到，较大数据集的预测精度
不如小数据集预测精度，而Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ的大数据集
预测精度衰减更大，其主要原因是由于用户数目增
大，使得数据稀疏性增大，因此实验结果不如小数据
量结果，如图５（ｂ）、（ｄ）、（ｆ）所示．

从结果来看，而传统的张量分解方法Ｔｒｕｃｋ和
ＰａｒａＦａｃ方法，这两种算法的准确性比其他算法低，
但是Ｆｏｌｋｒａｎｋ总能达到较高的精度．

在表３中，我们比较了每个算法的时间，结果表
明三部图分解模型（ＴＴＤ）获得了高效率，但相比
Ｌｏｗｅｒ２Ｄ等算法具有更高的算法复杂性．
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图５　ＴＴＤ算法在不同数据集上的性能比较
表３　运算时间比较（犕狅狏犻犲犾犲狀狊）

算法 时间／ｍｓ
ＴＴＤ ８７．６８４１

Ｌｏｗｅｒ２Ｄ ８．９９０９
ＰａｒａＦａｃ ３３９．４４１１
Ｔｕｃｋｅｒ ５５．８７５０
Ｐａｉｒｗｉｓｅ １．５９Ｅ＋００４
Ｆｏｌｋｒａｎｋ １．２４０１Ｅ＋００３

６　结　论
社会标签系统中的数据是非常稀疏的，并且存在

缺失值．虽然三部图可以表示社会标签系统中的关
系，但是处理社会标签系统中的稀疏和带缺失值的数
据精确度不高，而张量分解是一种用低阶表示原始、
稀疏数据的方法．

１３６２１２期 廖志芳等：三部图张量分解标签推荐算法



在本文中，我们提出基于三部图三维张量分解
模型，获取社会标签系统中ｉｔｅｍ，ｔａｇ和ｕｓｅｒ之间的
潜在关系．在３个数据集上，我们以Ｆｏｌｋｒａｎｋ为基
准，比较了三部图和ＴＴＤ模型的有效性，同时通过
和当前流行的社会标签预测算法进行了比较，实验
结果表明ＴＴＤ模型在ｒｅｃａｌｌ／ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ精度上比其
他算法的预测性能更好．
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