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社会媒体多模态、多层次资源推荐技术研究
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摘　 要：社会媒体中多模态和多层次的信息资源和基于各种关系构建的用户社群为推荐系统提供了更广阔的分析

和选择空间，同时也带来了更多的问题与挑战。 分析了当前社会媒体中用户与资源的关系以及社会媒体资源推荐

的特点，分别从社会媒体资源推荐策略和相关支撑技术两方面综述了相关工作，将其概括为“社会媒体中用户角色

的变化构成了更加复杂的用户关系”、“社会媒体资源表示形式呈现多模态特点”以及“社会媒体资源推荐应该满足

多层次的用户需求”，并从多模态、多层次资源推荐方面提出进一步的研究方向。
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　 　 “推荐”是系统为用户提供的一种主动的信息

推送方式，它不同于搜索那样具有直接而明确的用

户需求，因此涉及用户兴趣分析与推断、推荐信息资

源选择 ２ 个主要部分。 在用户兴趣推断方面，传统

的推荐技术分为“基于内容的推荐”、“基于协同过

滤的推荐”及其混合技术［１］。 近年来，Ｗｅｂ ２．０ 技术

的发展促进了社会媒体（ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ）这一新技术

的诞生和迅速发展。 与传统的媒体相比，社会媒体

中用户角色的变化、用户关系的形成、特别是信息资

源形式的丰富，均对推荐系统提出了新的要求。 基

于社会媒体的推荐中，无论用户兴趣的推断、还是推

荐信息资源的选择，均被赋予了新的内容。 本文将

首先分析社会媒体中的用户与资源的关系，以及由

此引出的社会媒体资源推荐的特点，综述当前该领

域研究的相关工作并进行讨论。 在此基础上，从多

模态、多层次资源推荐方面提出进一步的研究方向。



１　 社会媒体用户、资源及推荐的特点

１．１ 社会媒体中的用户与资源

社会媒体作为一类新的在线交互平台，允许用

户自发地撰写、传播和获取信息，具有广泛的用户参

与性。 本文中，将“资源”定义为用户在社会媒体中

发布的原始信息单元及其组合或划分。 与传统媒体

相比，社会媒体中的“用户”和“资源”呈现出许多新

的特点。
首先，从社会媒体用户的角度，呈现以下特点：
１）用户角色双重性。
社会媒体中信息的传播是“众对众”方式，用户

不仅是信息的接收者，也是信息的发布者，发布时不

仅提供信息，而且在社交网站上建立详细的个人档

案并分享这些信息［２］。
２）社会网络社群性。
社会媒体的用户（包括信息的发布者和接收

者）在社会媒体中通过信息交流可以表达关注同一

事件或人、具有相同观点以及结为好友等，这些关系

构成各种网络社群。
３）信息网络异构性。
将用户与资源作为对象并相互链接起来，即构

成信息网络［３］。 在此情况下，社会媒体中的信息网

络节点是异构的，表现为用户与信息是不同类型的

对象，而且不同媒体形式的信息内容也是异构的。
４）用户关系多元性。
前面 １）中所述的用户角色双重性表现为信息

网络中的显式链接即为“用户节点®资源节点”、或
者相反。 此外，除显式链接外，还存在更多的隐式链

接关系，如信息之间的相关性链接以及由此而导致

的用户之间的相关性链接等，构成了多元化的用户

关系。
第二，从社会媒体资源的角度，呈现以下特点：
１）信息的多模态性。
在相关研究中，“模态”表现为不同的媒体形式

（如文本、图像、视频等） ［４］，又可表现为同一媒体形

式的不同特征（如图像的颜色、纹理等特征） ［５］。 在

本文中，从推荐的角度，网络社群作为一种资源，其
本身也是一种模态。

２）资源的多层次性。
由于社会媒体允许用户自发地传播和获取信

息，因此导致了社会媒体资源的多层次性。 例如，在
新浪博客中，用户 Ａ 撰写了一篇关于三亚旅游的图

文并茂的博文，用户 Ｂ 转发了其中的部分文字并加

上了评论，用户 Ｃ 又配发一些照片，…，这些博文、

评论、图片等信息构成了同一资源的多个层次。 同

时，社会媒体信息之间由于背景、事件、位置、人物等

实体的联系，同样会构成资源的不同层次。
１．２　 社会媒体推荐的特点

如前所述，推荐系统涉及用户兴趣的分析和推

荐资源的选择 ２ 个主要部分。 由于社会媒体中用户

和资源新的特点，因而对基于社会媒体的推荐系统

提出了新的要求，从而导致了社会媒体推荐呈现出

新的特点：
１）多模态的用户兴趣内容分析。
在分析用户兴趣方面，传统的推荐技术之一是

“基于内容的推荐”。 即：对于一个用户，推荐系统

根据该用户自己对资源的访问历史推断其兴趣。 在

社会媒体推荐中，“基于内容的推荐”同样适用，但
却赋予了新的要求。 首先，用户对资源的访问历史

记录中，其内容可能包括不同的媒体形式；其次，对
于某一种媒体形式（特别是非文本形式），用户可能

也会关注不同的方面。 例如，对于用户访问历史中

的一幅“裙子”的图片，用户兴趣可能是裙子的颜

色、质地、图案、款式等不同方面，而非这条裙子本

身。 用户访问历史内容中不同的媒体形式和同一媒

体形式的不同特征，构成了多模态的用户兴趣。
２）基于社会关系的协同过滤。
传统推荐技术中，用户兴趣分析的另一主要方

法是“基于协同过滤的推荐”。 即：对于一个用户，
推荐系统根据与该用户兴趣相似的其他相关用户对

资源的访问情况推断其兴趣，所依据的是“用户－项
目”点击矩阵的相似性度量。 社会媒体中，前述的

“网络社群性”使这种依据可以扩展为基于用户社

会关系的推荐，从而解决“点击矩阵稀疏”等问题，
而“用户角色双重性”、“信息网络异构性”及“用户

关系多元性”等用户特点使这一问题变成异构信息

网络中的社群发现及社群的用户兴趣推断问题。
３）面向用户的多层次资源推荐。
传统的推荐系统中，无论“基于内容的推荐”、

“基于协同过滤的推荐”、还是其混合技术，推荐结

果的粒度大多是原始信息，即便是多媒体推荐，也较

少考虑用户不同粒度、不同层次的需求。 这里重提

前述“社会媒体资源多层次性”中的例子，即：用户 Ａ
撰写了一篇关于三亚旅游的图文并茂的博文，用户

Ｂ 转发了其中的部分文字并加上了评论，用户 Ｃ 又

配发了一些照片，…。 在推荐时，通过对这些博文、
评论、图片等原始信息的分析，可以推荐：１）与博文

中的图片或某部分文字相关的信息；２）由多幅图片

和文字构成的三亚某一景点的介绍信息；３）诸如
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“三亚旅游最佳路线”这样的综合信息。 这里，推荐

１）是原始信息的子集，推荐 ２）是若干原始信息基于

某种方式的组合，推荐 ３）则是原始信息基础上高度

的分析、处理、总结和重组。 上述推荐项目的不同粒

度表明了从原始信息的子集、原始信息、到它们某种

形式的组合、再到更高层次的综合这样不同的资源

层次。
综上，对社会媒体推荐中涉及的“资源”和“用

户”给出如下定义：
定义 １　 社会媒体用户。 社会媒体资源的发布

者和使用者（一般需要注册），包括上传、转载、共
享、浏览、关注等一切对社会媒体资源进行过操作的

用户。
定义 ２　 社会媒体资源。 即用户在社会媒体中

发布的原始信息单元及其组合或抽象。 原始信息单

元如一篇博文、一条微博、一幅图片、一段视频、一首

乐曲等，称之为单一资源；单一资源中的某个部分称

为子资源，如微博中的图片、视频中的音乐等；单一

资源的有序组合称为复合资源，如不同用户上传的

关于同一景点的多幅图片及若干文本；通过对单一、
复合资源的分析和挖掘，可望得到综合资源，例如，
对于某个景点，对用户上传的图片、撰写的博文、发
布的微博、微信等进行深入挖掘可构成“旅游综合

资源”；针对某个学术问题，对相关社群用户的讨

论、发表的文章、乃至该社群本身的挖掘可构成“学
术综合资源”。 由于用户社群因与资源的关系而形

成、并通过分析和挖掘而发现，因此，用户社群也是

一种综合资源。
根据定义 ２，本文提出的社会媒体推荐中的多

模态、多层次资源如图 １ 所示。

图 １　 社会媒体推荐中的多模态、多层次资源

Ｆｉｇ．１　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｌｅｖｅｌ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｆｏｒ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

　 　 基于社会媒体平台，在用户与相关信息构成的

异构信息网络中挖掘用户社群并进而推断用户兴

趣，在推荐内容上实施不同粒度、分层次、高质量的

信息资源推荐，是用户的潜在需求，更是推荐系统应

该、并且通过应用相关技术可望实现的功能。
当前社会媒体资源推荐的特点，实际上可以视

为传统的推荐技术被赋予了社会媒体新的内容。 在

目前的相关工作中，作为最终目标的“面向用户的

多层次资源推荐”主要表现为基于用户社群、媒体

内容以及多种因素的推荐，而作为用户兴趣分析方

法的“多模态的用户兴趣内容分析”和“基于社会关

系的协同过滤”则需要社会媒体用户关系分析、社
会媒体多模态信息挖掘以及社会媒体中多模态信息

相似性度量等相关技术的支撑。 文中对上述涉及的

内容进行归类，其结果如图 ２ 所示（图中虚线意为

当前工作并未完全具有的功能）。 基于图 ２，下文分

别从社会媒体资源推荐策略和社会媒体推荐的支撑

技术两方面对相关工作进行综述，并在第 ４ 节进行

总结和讨论。

２　 社会媒体资源推荐策略

根据图 ２ 的归纳，将从基于用户社群的推荐、基
于媒体内容的推荐以及基于多种因素的推荐 ３ 方面

综述社会媒体资源推荐的相关工作。
２．１　 基于用户社群的推荐

用户的网络社群性是社会媒体的主要特点之

一，挖掘社会媒体中的社群关系、并基于此进行推

荐，是社会媒体推荐的一个主要途径。
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图 ２　 社会媒体资源推荐的特点与相关工作

Ｆｉｇ．２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｗｏｒｋ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

　 　 在基于用户社群或社会关系的推荐方面，Ｐａｖｌｉ⁃
ｄｉｓ 等［６］基于用户个人信息和朋友信息等社交媒体信

息推断用户的兴趣、用户朋友的兴趣以及朋友的亲密

度，找到推荐礼物的重要时机，进行礼物推荐；Ｐｏｐｅｓ⁃
ｃｕ 等［７］把个性化旅游推荐视为协同过滤问题，挖掘

在网络上用户的旅行数据、记录数据，并利用这些数

据构建一个用户－用户的相似度矩阵，为一个想去某

地旅游的用户推荐景点；Ｓｃｈｉｒｒｕ［８］基于用户在 Ｗｅｂ２．
０ 资源分享平台上与其同事交换的感兴趣话题的内

容，建立一个基于话题的推荐系统，利用话题追踪检

测算法，检测用户短期或长期感兴趣话题，提供基于

话题的推荐，满足用户的需求和偏好；贾大文等［９］ 把

用户对具体媒体对象的偏好转化成用户对媒体对象

所蕴含兴趣元素的偏好，将具有相同偏好的用户聚合

成“共同偏好组”，基于共同偏好组进行社会媒体的共

享与推荐；Ｋｏｏｈｂｏｒｆａｒｄｈａｇｈｉｇｈｉ 等［１０］在朋友网中向处

在转接点位置和具有高特征向量中心值的用户实施

推荐，认为前者具有重要的信息，后者与其他用户具

有更多的联系或者被重要的用户所联系；Ｌｉ 等［１１］ 通

过发现面向用户和面向社群的话题来捕获用户兴趣

和社群焦点，从而推荐有影响力的用户和相关于话题

的社群；Ｚｈａｏ 等［１２］ 在 Ｔｗｉｔｔｅ 风格的社会网络中根据

关注与被关注关系发现社群，并基于社群进行粉丝推

荐，从而改进基于内容推荐的低准确率和协同过滤推

荐的稀疏性问题。
在此领域，与上述工作相似的还有很多，这里不

多赘述。 总体上，这些工作的主要特点是基于用户的

社会关系及由于共同话题、关注点等原因形成的社

群，发现当前用户的兴趣偏好，从而进行推荐。 推荐

的内容包括社会媒体的原始信息［６ ⁃ ８］，也包括用户的

相关信息，如社群［９，１１］、朋友［１０，１２］等。
２．２　 基于媒体内容的推荐

无论是传统的推荐系统还是社会媒体资源的推

荐，基于内容的推荐均是一个重要推荐技术。 不同

的是，社会媒体中的内容已呈现多模态的信息表现

形式，因此，用户的访问记录信息将由多模态的信息

构成，推荐的内容也将是多模态、甚至是跨媒体（即
基于一种媒体形式的访问历史推荐其他媒体形式的

资源）的。
在基于媒体内容的推荐中， Ｚｈａｎｇ 等［１３］、 Ｂｕ

等［１４］结合多种类型的社会媒体信息以及音乐原声

信号的多资源媒体信息，用超图对社会媒体信息高

阶关系建模，利用各种多媒体信息数据以及基于音

乐原声的内容进行音乐推荐；Ｔａｎ 等［１５］ 采用图模型

对评论间的关系以及评论与原始新闻间的关系进行

建模，捕捉用户关注点的动态变化，抽取话题模式，
综合考虑读者和作者的观点，进行相关信息推荐；
Ｈｕ 等［１６］ 将在线社交网站 ＯＳＮｓ 和视频分享网站

ＶＳＳｅｓ 的度量标准结合起来，提出了一种基于相似

度的方法来为 Ｙｏｕｔｕｂｅ 这样的视频分享网站 ＶＳＳｅｓ
增加推荐视频列表；Ｍａ 等［１７］ 将用户在社会媒体中

发表和查看的数据视为社会流，提出了一个新的在

线协同过滤框架和流排名矩阵分解，通过分析社会

流来进行个性化主题推荐及发现；Ｅｒｎｅｓｔｏ 等［１８］ 结

合用户评论、Ｌｉ 等［１９］使用用户产生的评论作为数据

源，建模评论之间的关系，进行新闻推荐。
与上述工作相似的工作还有很多，这里不多赘

述。 就社会媒体资源推荐而言，除了新闻、评论等文

本形式的社会媒体资源外，其他媒体形式的推荐主

要还是如传统多媒体推荐方法那样以资源的原始粒

度作为推荐单元，而缺少更小或更大粒度、特别是综

合资源的推荐。
２．３　 基于多种因素的推荐

除前述基于用户关系和资源内容分析的推荐

外，还有一些基于社会媒体多因素分析的推荐。
在基于多因素的推荐中，Ｍｅｓｓｅｎｇｅｒ 等［２０］ 基于
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用户在社交网络中与其他成员的关联关系、社会数

据以及词相关因素进行个性化书籍推荐；Ｐｅｒａ 等［２１］

研究基于用户和标签的社会媒体推荐，表明将两者

结合起来的性能会更为优异；Ｇｕｙ 等［２２］ 利用包括帖

子内容、帖子间相似度、帖子间或者其与博客间的链

接以及与外部网站的链接在内的多种特征训练了一

个 ＳＶＭ 排序分类器，进行用户预测和链接预测，应
用预测结果进行推荐；Ｗｕ 等［２３］ 基于旅行者使用搜

索引擎查询旅游计划的上下文信息，生成一些有代

表性的旅游目的地；Ｘｉａｎｇ［２４］ 构建了相同类型的实

体（如用户与用户）和不同类型的实体（如用户与图

片）之间的关系图，将推荐任务描述为一个在关系

图上的随机游走过程；Ｃｈｉｄｌｏｖｓｋｉｉ 等［２５］ 挖掘 Ｔｗｅｅｔ
内容，并用其哈希标签和内容对 ｙｏｕｔｕｂｅ、 Ｆｌｉｃｋｒ、
Ｐｈｏｔｏｂｕｃｋｅｔ、Ｄａｉｌｙｍｏｔｉｏｎ 和 ＳｏｕｎｄＣｌｏｕｄ 进行标注，实
现对大量的未被充分标注的用户生成的 Ｗｅｂ 资源

进行语义上的标注，以此实现标签推荐；Ｌｉｕ 等［２６］获

取社会媒体中各种女性面部和发式图像，提取其中

化妆品特征，构建一个化妆推荐系统，提出一个多树

结构的超图模型来探索各种化妆面部图像的高层美

丽属性、中层相关于美丽的属性以及低层图像特征，
基于用户输入的短发、素颜正脸图像，为其推荐最合

适的发式和化妆模式，并展示合成结果。 与上文论

述的工作相比，本节中大部分推荐是基于社会媒体

的多种因素，包括用户关系和媒体相关内容，但其中

的“内容”主要是以标签、链接等元数据或语义信息

为主。 此外，日常生活中经常接触的如“淘宝”、“当
当”这类购物网站，均具有根据用户访问历史、好友

关系等因素推荐商品的功能，但这种推荐也主要基

于标签等语义、文本信息的分析，因此可能出现这样

的例子：对于一个用户，如果本人或其好友关注一条

裙子的图片，推荐的也往往就是各种裙子图片，而不

去考虑该用户到底是喜欢裙子的款式、花色、进而据

此进行推荐。 这个例子表明当前的研究在针对不同

模态和层次细节内容方面的推荐受到一定限制。

３　 社会媒体推荐的支撑技术

作为用户兴趣分析方法的“多模态的用户兴趣

内容分析”和“基于社会关系的协同过滤”需要许多

相关技术的支撑。 根据图 ２，这些相关技术主要包

括社会媒体用户关系分析、社会媒体多模态信息挖

掘、以及社会媒体中多模态资源相似性度量等，本节

将从这 ３ 个方面综述相关工作。
３．１　 社会媒体用户关系分析

社会媒体中的用户关系分析和用户社群发现是

社会网络研究中的一个重要组成部分。 在社会媒体

资源推荐中，由于用户对资源的各种操作而表现出

的“兴趣相投”、“观点相似”、“关注”、“跟随”等关

系构成了各种网络社群，这些社群所表达的用户之

间的关系成为“基于协同过滤推荐”的一个有效的

扩展。
在用户关系分析和用户社群发现研究方面，Ｓｕｎ

等［２７］在多类型对象构成的异构信息网络中（如学术

网络中的术语、作者、文章等），提出基于元路径与

用户指导聚类的方法对社会网络中的对象进行聚

类；Ｇｕｖ 等［２８］根据“认识同一个人或者被同一个人

认识”、“对同样的事情感兴趣”、“都在相同的地点”
发现社会媒体中的用户关系；Ｂａｒｂｉｅｒ 等［２９］基于社会

媒体存在大量群、数据有噪音、群不断变化的问题，
提出发现群、根据群建立用户 ｐｒｏｆｉｌｅ、理解群对其他

个人或群的影响、探索跨社会媒体群以补充群成员

评价的社会媒体在线群的理解；Ｙａｎｇ 等［ ３０］ 针对电

子商务社会网络中“许多具有相似兴趣的社会媒体

用户可能没有直接的交互或购买相同商品、从而导

致社会媒体中显式链接稀疏”的问题，提出识别用

户之间这种隐式关系来丰富社会媒体结构的方法；
Ｊｏｒｇｅ 等［３１］认为链接预测对于社会网络成员未来关

系的发现至关重要，针对此前的“链接预测基于结

构信息、而结构信息在大规模社会网络中不足以获

得好的预测性能”的问题，研究将“Ｔｗｉｔｔｅｒ”用户的行

为、兴趣等非结构信息引入用户社群分析，改进链接

预测性能。
总体上，社会网络挖掘中的社群发现与推荐均

属此范畴，还有很多的研究工作，这里不多赘述。 上

述工作中，有只考虑用户关系或者文档相似关系的

同构网络，也有考虑用户、资源及其关系的异构网

络，链接关系包括显式链接，也包括隐式链接，其最

终目标还是发现各种用户社群。
３．２　 社会媒体多模态信息挖掘

社会媒体内容丰富，为推荐系统提供了巨大的

信息资源。 但无论是用户兴趣分析、还是推荐资源

的选择，以及社会媒体信息具有的海量性、有噪音等

特点，均需要对社会媒体内容（包括不同层次、粒度

的内容）进行分析。 由于当前社会媒体信息呈现多

模态特征，因此多模态信息挖掘成为这种分析的主

要技术手段。
在社会媒体多模态信息挖掘以及相关的信息检

索方面，Ｔａｎｇ 等［３２］ 提出了社会媒体分析中去除噪

音、多媒体数据及用户的建模、标签代表性与资源相

关性、大规模社会媒体数据的挖掘与检索的扩展性、
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数据的衡量标准等问题；Ｌｅｅ［３３］ 构建了在线突发事

件发展评价模型，提出了离线事件评价衡量指标，用
以支持事件间隐性关系的分析；Ｊｉｎ 等［３４］ 提出社会

媒体中的垃圾信息检测问题，通过图像、文本、社会

网络中用户历史及其行为等特征的提取和分析，以
识别垃圾内容； Ｌｅｅ 等［３５］ 通过 Ｆａｃｅｂｏｏｋ、 Ｔｗｉｔｔｅｒ、
ＤｏｃＴｒａｃｋ、ＭｅｍＲｅｃａｐ 等文本集和查询集等社交数据

的测试，研究社会媒体个性化搜索和评价问题；
Ｃｈｏｕｄｈｕｒｙ 等［３６］提出一种对信息单元加权的维度表

示，来描述大规模社交媒体空间，并通过一种抽样方

法来降低这种大型社交网络空间的维度；Ｔｓａｉ 等［３７］

应用社交媒体并根据出现概率最大的话题对其进行

分类，进而构建分类框架；Ｋａｓｃｈｅｓｋｙ 等［３８］ 提出在社

会媒体中进行观点挖掘的过程，包括：社会媒体内容

分析，意见层建模、模拟和预测，社交网络的可视化、
接口设计，系统架构和实时运行平台；Ｊｉｎ 等［３９］ 提出

了一个 ＬｉｋｅＭｉｎｅｒ 系统以便在社会媒体网路中挖掘

“ｌｉｋｅ”的内容，针对社会媒体引入“ ｌｉｋｅ”异构网络模

型，建立可视和文本话题空间，提出挖掘算法评价社

会媒体的表现力和影响力；Ｃｕｉ 等［４０］ 提出社会媒体

搜索中融合多特征及其相关性的方法进行相似性度

量，其特征涉及正文特征、视觉内容特征和用户特

征，分别以这些特征为节点构建特征交互图，并考虑

同模态节点边和跨模态节点边的定义和构建。
社会媒体多模态信息挖掘与传统的多媒体挖掘

技术相关，因此还有很多研究成果，这里不多赘述。
就支持社会媒体资源推荐而言，由于社会媒体中用

户发布、浏览信息时可能会为其赋予具有一定语义

信息的标签，众包［４１］、分类分众［４２］ 技术又使标签进

一步丰富和规范，加之用户关系等线索，目前很多推

荐策略是基于标签和用户关系而避开内容（特别是

非文本内容）分析的。 但是，针对前述“面向用户的

多层次资源推荐”的特点和需求，不同粒度的多模

态内容分析和信息挖掘是必不可少的。
３．３　 多模态资源相似性度量

第 ２ 节所论述的各种社会媒体推荐策略中，均
需要根据用户兴趣（通过用户社群、媒体内容及其

他各种因素等渠道获得）找到最相关的推荐资源，
相似性度量是必不可少的。 此外，前文论述的相关

支撑技术中，分析用户的相关或相似性，特别是多模

态信息挖掘的很多算法，更需要进行资源之间、特别

是不同模态形式的资源之间的相似性度量。
在多模态资源相似性度量方面，Ｌｉｕ 等［４３］ 研究

社会媒体用户所构成的社会网络中一个节点与对等

节点连接方式的多样性问题，提出捕获多样性语义

的度量标准，在社会媒体网站中获得各种类型的朋

友、合作等关系；Ｌｉｎｇ 等［４４］ 提出一种支持跨媒体信

息检索的异构媒体对象的相似性度量方法，该方法

探索一种结合了原始的低层特征空间和第三公共空

间特点的 ｔｒｉ 空间，基于该空间进行不同媒体对象的

相似性度量；Ｚｈａｉ 等［４５］提出一种使用最近邻方法的

异构相似性度量方法，通过计算 ２ 个不同媒体对象

属于同一语义类别的概率来获得这两个媒体对象之

间的相似性；Ｊｉａ 等［４６］ 构建一个话题模型的 Ｍａｒｋｏｖ
随机域，将文本和与其松散相关的图像结合起来，对
这两种不同模态之间的联系进行编码，用以进行跨

模态的话题学习；Ｚｈｕ 等［４］ 提出一种跨模态哈希方

法，在对每种模态的数据进行聚类基础上，将得到的

数据表达转换成普通二进制子空间，使所有模态的

二进制编码是“一致”和可比较的，同时输出针对所

有模态的哈希函数，用于将未知数据转换成二进制

代码，从而实现跨模态搜索；Ｗｕ 等［５］ 提出一种在线

多模态深度相似性学习框架，针对每种单一模态学

习一种非线性转换函数，在此基础上去学习发现多

种模态的最优组合，应用于多模态图像检索任务，与
文献［４］不同的是，文献［５］中所述的模态是图像的

不同类型的特征；Ｗｕ 等［４７］ 提出一种 Ｂｉ⁃ＣＭＳＲＭ 的

跨媒体特征表示方法，将图像和文本 ２ 种不同媒体

对象映射到相同的公共空间，支持“图像®文本”和
“文本®图像”的双向查询。

相似性度量一直是数据挖掘、信息检索、资源推

荐等领域的一个研究热点，包括相同模态信息、跨模

态资源之间的相似性度量，涉及文本、图像、视频等

不同媒体信息，还涉及数值、向量、树、图等不同的数

据结构，更涉及距离与非距离等不同的相似性表达

机制，因此相关工作还有很多。 本节所述的工作更

多侧重于非文本和跨媒体的相似性度量，途径是将

不同模态特征在相同的新特征空间表示并度量，其
余的不多赘述。

４　 社会媒体推荐面临的问题与挑战

纵观前述第 ２、３ 节的相关工作，可以总结出以

下的特点和问题，并进而引出社会媒体推荐面临的

挑战。
４．１　 目前工作的特点和问题

前文论述了社会媒体资源推荐策略和支撑技术

方面的相关工作，针对其中 ３ 方面推荐策略和 ３ 方

面支撑技术进行归纳，可以总结出如下特点。
１）在社会媒体用户社会关系分析方面，考虑网络

的异构性、并进行相关分析和挖掘，是一个新的研究热
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点。 在异构信息网络中如何更好地发现隐式社群并最

终应用于社会媒体资源推荐，仍有许多待解决的问题；
２）在基于用户社群的推荐方面，相关工作主要是

基于社群内的用户兴趣或用户关系本身进行推荐。 在

社会媒体资源推荐中，还应考虑如何在用户社群发现

的基础上、进一步推演用户兴趣并应用于资源推荐；
３）在社会媒体资源挖掘方面，除针对社会媒体

海量、噪音等研究外，一方面基于传统的多媒体挖掘

技术，另一方面基于社会媒体中丰富的语义、元数据

信息；
４）在社会媒体资源推荐方面，大多以资源原始

粒度作为推荐单元，一些具有综合资源推荐功能的

工作也主要局限在“旅游”这样特定需求方面，因而

尚缺少更小或更大粒度、特别是综合资源的推荐；
５）在多因素分析的社会媒体资源推荐方面，相

关工作结合了用户关系和媒体内容，但其中的内容

分析仍主要以文本形式的元数据和语义信息为主。
实际上，内容分析在传统的推荐、特别是基于内

容的推荐中曾起过重要作用。 在社会媒体中，丰富

的标签、元数据等语义信息以及用户关系等线索，使
得很多推荐工作在未进行内容分析的情况下也能取

得不错的推荐效果，甚至在 ＡＣＭ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ２０１２ 国

际会议上还引发了在社会媒体环境下“内容已死”
与“内容万岁”的讨论［４８］。 但是，如果考虑前述异

构信息网络的社群发现以及多层次、不同粒度的信

息推荐，内容分析是必不可少的：① 在构建异构信

息网络并分析用户社群时，信息节点的相关性分析

与信息净化（去噪、去重等）、以及隐式链接关系分

析均离不开内容分析；② 如果要推荐的信息比原始

信息粒度更小，则需要对原始信息进行内容分割；③
如果要推荐的是粒度更大的综合信息，则更需要文

本、图像、视频的内容分析和挖掘。 由于用户通过社

会媒体传播和交流的信息形式的多媒体化，内容分

析更需要多模态内容分析技术。
可见，为实现社会媒体的多层次推荐，内容分析

仍然有其他方法不可替代的作用。 当然，内容分析

在进行跨媒体分析时有其局限性，除众所周知的高

维性以外，不同类型媒体之间的相似性度量仅依赖

于内容分析是难以完成的。 考虑一幅图片与一段音

乐是否相似，不借助于其他信息几乎无法实现，因而

也就限制了不同媒体之间（即跨媒体）的推荐。
综上，内容分析能够提供针对单一媒体精细的

分析和比较结果，在推荐系统中的作用是其他分析

方法不可替代的。 但是，当这种分析和比较涉及不

同类型媒体时，内容分析则不能直接应用。 此时，内
容信息之外的语义信息、元数据信息等，成为不同媒

体之间的“桥梁”。 基于此，可以认为，结合社会媒

体中的用户信息，标签、媒体上下文、评论等用户生

成内容，以及这些内容中的术语、视觉、听觉等特征

于一体的分析方法，能够更好地支持社会媒体的多

模态、多层次资源推荐和用户关系挖掘。 表 １ 归纳

了上述讨论的结果，该表解释了图 ２ 中虚线的原因。
表 １　 相关工作总结

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｒｅｌａｔｅｄ ｗｏｒｋ

相关工作 应用的技术 实现的功能 存在的问题

社 会

媒 体

资 源

推 荐

策略

用户社群
好友挖掘、话题挖掘、偏好挖掘、关
注点挖掘、链接挖掘……

礼物推荐、话题推荐、社群推荐、朋友推

荐、粉丝推荐……

媒体内容
音频挖掘、文本挖掘、视频挖掘、图
像挖掘、数据流流分析等……

音乐推荐、新闻推荐、视频推荐、主题推

荐、网站推荐……

多种因素
用户、标签、文本、图像之间的关联

分析、分类、聚类……
书籍推荐、链接推荐、旅游推荐、标签推

荐、化妆推荐……

１） 推荐的主要是

原始粒度的资源；
２） 综合资源推荐

领域单一；
３） 缺少多层次资

源推荐。

社 会

媒 体

推 荐

支 撑

技术

用户关系

分析

同构或异构图聚类、显式或隐式链

接分析、频繁图发现……
发现具有共同话题、偏好、潜在合作关

系的用户社群……

多模态信

息挖掘

链接挖掘、文本挖掘、多媒体数据挖

掘、情感分析……
支持多（跨）媒体信息搜索、各种不同

模态资源的推荐……

多模态资

源度量

映射各模态特征到同一公共特征空

间、学习潜在语义空间、排序……
支持相同或不同模态资源、同构或异构

信息资源的相似性计算……

缺少支持多层次

资源推荐的视觉

特征、语义信息、
元数据等信息的

综合数据挖掘技

术和方法。

４．２　 社会媒体多模态、多层次资源推荐面临的挑战

根据图 ２、表 １ 及上节的讨论，社会媒体多模态、
多层次资源推荐仍面临诸多挑战。

１）异构信息网络构建与用户社群发现问题。
传统的推荐系统中，基于内容的推荐不考虑用

户关系，基于协同过滤的推荐主要依据“用户－项
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目”的点击情况，因而存在“用户－项目矩阵稀疏”等
问题。 社会媒体中，“网络社群性”可望更好地解决

上述问题。 但这里用户与资源的关系已不仅是“点
击”操作，在“用户角色双重性”及在多种媒体形式

构成的社会媒体环境中，如何构建“用户－资源”异

构信息网络并在其中挖掘用户社群，并最终映射为

用户兴趣，则是一个挑战。
２）多层次资源质量与条件相关性判别问题。
社会媒体的资源是用户发布的，因此存在大量

噪音、重复数据等信息质量问题，不同用户发布的相

同内容的资源质量也不尽相同，信息质量问题较传

统媒体愈发严重。 此外，就推荐而言，在传统的推荐

系统中，如果以项目或网页序列表达用户兴趣，那么

序列“Ａ”与“ＡＢ”对应的推荐应该是不同的。 在社会

媒体中，这一特点同样存在，然而不同的是，Ａ、Ｂ 资

源的媒体形式更加多样。 而在多层次资源推荐中，
Ａ、Ｂ 的粒度则可为子资源、资源和复合资源，推荐结

果还可能是综合资源，条件相关性的分析变得更加

困难。
　 　 ３）用户兴趣与多层次资源的描述问题。

无论多层次资源模型、还是用户兴趣模型，均涉

及用户、各层次资源及其关系的描述，而资源之间关

系的获取需要不同模态的内容分析，这种分析又将

落实到特征分析，因此带来如下问题：首先，表现这

些资源的数据本身大多是非结构化的；其次，不同资

源数据之间是内容异构的；第三，这些非结构化数据

的特征是高维的。 若准确而合理地表达不同资源之

间的关系、并有效地支持综合资源的挖掘以及多层

次资源推荐时的搜索，这种描述非简单的数据结构

所能胜任。
４）综合资源的发现与推荐问题。
前述定义 ２ 中，多层次资源的“子资源”、“资

源”和“复合资源”一般以显式方式存在，而“综合资

源”则是隐式的，需要在资源和复合资源基础上，通
过分析和挖掘才能获得。 如何在多（跨）模态的社

会媒体资源中，通过针对各种模态的内容分析，发现

并表达综合资源、进而向所需用户推荐综合资源，将
涉及多（跨）模态挖掘以及推荐时的搜索与匹配等

若干新问题。
５）多层次资源模型中的信息度量问题。
如本节内容 ３）所述，表达社会媒体多层次资源

推荐模型已非简单的数据结构，推荐时用户兴趣与

资源的匹配又涉及条件相关性判别。 在结构化和纯

文本内容中，由于特征形式单一，传统的距离度量机

制一般尚可奏效。 但在社会媒体多模态内容和多层

次资源中，用户兴趣与资源之间、资源与资源之间的

相似或相关性度量无法采用传统的“距离”度量机

制予以实现。

５　 进一步的研究方向

可以认为，社会媒体中用户角色的变化构成了

更加复杂的用户关系，社会媒体资源表现形式呈现

多模态特点，社会媒体资源推荐应该、并可以满足多

层次的用户需求。 基于此，提出进一步的研究方向。
１）社会媒体资源与用户兴趣模型结构研究。
令社会媒体资源集合为 Ｒ ＝ ｛ ｒ１， ｒ２，．．．， ｒｎ｝，每

个 ｒｉ（ ｉ＝ １， ２， ．．．， ｎ）为一个资源，ｎ 为资源总数。 对

一用户 ｕ，其兴趣模型 Ｍｕ＝｛ｍｕ１， ｍｕ２， ．．．， ｍｕｍ｝是
根据该用户对资源的操作历史及其社群关系得到的

资源序列集合，其中每个 ｍｕ ÎＭｕ 为用户 ｕ 感兴趣

的一个资源序列。 不失一般性，将 ｍｕ 表示为 ｍｕ＝ ｒ１
ｒ２ ．．．ｒｍ（ｍ 为该序列长度，即用户 ｕ 感兴趣的一组相

关资源数目，ｍ＜ｎ）。 就兴趣模型存储本身，将 ｒ ÎＲｒ

表示为〈 ｒ， ｗｒ〉，ｗｒ为用户对 ｒ 的兴趣度，基于用户对

ｒ 的操作（发布、转发、．．．、以及来源于社群兴趣等）
赋予不同的权值。 而在推荐时，将根据兴趣度对资

源序列进行筛选。 基于指定的 ｍｕ ÎＭｕ 的推荐，实
际上需要在 Ｒ 中发现一个最适合推荐的资源序列

ＲｒÍＲ，使该序列中任一项 ｒ ÎＲｒ满足 ａｒｇｍａｘｆｒｅｃ（ ｒ ｜ ｒ１
ｒ２ ．．．ｒｍ），其中 ｆｒｅｃ为推荐指数，ｆｒｅｃ（ ｒ ｜ ｒ１ ｒ２ ．．．ｒｍ）即用户

ｕ 对 ｒ１ｒ２ ．．．ｒｍ感兴趣的条件下、推荐资源 ｒ 的指数。
由于社会媒体推荐中“资源”已非原始粒度的信息，
因此，资源的识别和描述将是一个新的问题。 同时，
如何对多层次资源和用户兴趣建模，如何进行推荐

条件判断，乃至模型的维护和支持查询的有效索引

均为需要研究的问题。
２）社会媒体多模态内容与资源质量分析基础研究。
由于社会媒体中存在大量噪音、重复资源等质

量问题，无论在构建资源模型与用户兴趣模型、还是

构建用户⁃资源信息网络时，均存在资源的质量分析

问题，噪音和重复资源的检测依赖于多模态内容分

析。 此外，资源模型的表达是以计算两资源 ｒａ、ｒｂÎＲ
的 ｆｒｅｃ（ ｒａ ｜ ｒｂ）为基础的，而 ｆｒｅｃ（ ｒａ ｜ ｒｂ） 正比于资源内

容相关性，内容相关性的度量同样依赖于多模态内

容分析。 如前所述，这里的多模态内容除包括媒体

上下文线索、标签等元数据等语义信息外，视觉、听
觉等内容分析的基础是特征提取，这需要将特征相

关性问题首先在不同类别的特征中解决，再进一步

在多类特征中融合。 这样，分层次、分类别的特征提

取将是一个重要的研究问题。
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３）社会媒体异构信息网络社群挖掘技术研究。
本节内容 １）中涉及的用户兴趣模型结构，是将

用户兴趣模型表示为资源序列集合 Ｍｕ ＝ ｛ｍｕ｝ｍ，一
个用户的 Ｍｕ 可以从该用户对资源的发布和使用历

史获得。 在社会媒体中，一个更显著的特点是基于

用户的网络社会关系、也就是其所在的社群中其他

用户的兴趣予以推断。 在本文中，社群本身也被视

为一种综合资源，通过社群挖掘获得。 前面提及，社
会媒体中用户和资源的关系构成异构信息网络，网
络中除显式的链接（用户对资源的操作）外，还包括

资源内容相关性以及由此导致的用户相关性等隐式

链接。
４）社会媒体资源条件相关性挖掘技术研究。
本节内容 １）、２）分别研究模型的结构和各层次

特征抽取及上下文线索的获取问题。 而更为复杂的

问题是 ｆｒｅｃ（ ｒｌ ｜ ｒｌ －１， ．．．，ｒ １）关系的构建，它涉及同一

资源的不同模态、相同模态的不同资源以及不同模

态的不同资源之间的条件相关性的计算问题，多模

态信息挖掘技术可望解决上述问题。
５）社会媒体综合资源发现与推荐策略研究。

综合资源并非像单一资源或复合资源那样显式

地存在，它是通过对系统资源挖掘并结合用户兴趣

模型中的资源分析后发现的，是由若干相同或不同

来源的、相同或不同媒体类型的资源构成的集合。
此外，前面提及，用户社群也是一种综合资源。

６）社会媒体资源与用户兴趣匹配机制研究。
本节 １） ～ ５）的研究内容将资源模型表示为一

系列 ｆｒｅｃ（ ｒｉ ｜ ｒｉ －１， ．．．， ｒ１）（ ｉ＞１）关系及这些资源不同

层次的特征，将用户模型表示成一系列资源访问序

列 ｒ１ｒ２ ．．．ｒｍ及其中每个资源不同层次的特征。 构建

该模型的最终目的是在系统资源中发现满足用户兴

趣的资源予以推荐。 因此，应用该模型推荐时，首先

应在资源模型 ｆｒｅｃ（ ｒｉ ｜ ｒｉ －１， ．．．， ｒ１）的条件“ ｒｉ －１， ．．．，
ｒ１”中找到与用户模型中的兴趣资源序列“ ｒ１ ｒ２ ．．．ｒｍ”
最匹配者，计算满足该条件的所有 ｆｒｅｃ（ ｒ ｜ ｒ１ ｒ２ ．．． ｒｍ），
并将满足 ａｒｇｍａｘｆｒｅｃ（ ｒ ｜ ｒ１ ｒ２ ．．．ｒｍ）的资源 ｒ（即具有最

大推荐指数的资源）作为推荐候选。
综上所述，本文 ４．２ 节提出的挑战与本节提出

的研究方向之间的对应关系如图 ３ 所示。

图 ３　 社会媒体推荐现状、问题挑战与研究方向的对应关系

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ａｍｏｎｇ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ， ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ａｎｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ

６　 结束语

本文分析了社会媒体中的用户和资源所呈现的

新特点，提出社会媒体资源的推荐是对传统的“基
于内容的推荐”、“基于协同过滤的推荐”及其混合

模式的扩展，具有“多模态的用户兴趣内容分析”、
“基于社会关系的协同过滤”和“面向用户的多层次

资源推荐”的特点，进而以此展开，综述了基于社群

的推荐、基于媒体内容的推荐、基于多种因素的推荐

等 ３ 种推荐策略的研究现状，综述了社会媒体用户

关系分析、社会媒体多模态信息挖掘、多模态信息相

似性度量等 ３ 种社会媒体推荐的支撑技术的相关工

作。 在对研究现状和相关工作讨论的基础上，将其

概括为“社会媒体中用户角色的变化构成了更加复

杂的用户关系”、“社会媒体资源表现形式呈现多模

态特点”、以及“社会媒体资源推荐应该、并可以满

足多层次的用户需求”，基于此提出了当前社会媒

体资源推荐面临的挑战及进一步的研究方向。
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社会媒体是一个巨大的数据和信息资源，涉及

众多研究领域，基于社会媒体的资源推荐仅仅是其

中的一个领域。 本文仅从社会媒体资源推荐、特别

是多模态与多层次资源推荐方面进行了讨论，其中

所述的推荐策略和相关支撑技术本身均可作为一个

研究方向并扩展出更多新的研究和应用，社会媒体

与数据质量、隐私保护、大数据分析处理等技术的结

合，均为社会媒体研究的一些新领域。
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