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跨社交媒体网络
大数据下的用户建模
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摘要
社交媒体大数据中的多源性体现在不同社交媒体网络产生的内容上，从多源的角度分析跨社交媒体网络

可以将独立数据的价值通过整合其他来源和模态的数据充分挖掘和释放出来，提高大数据的利用效率。

跨社交媒体网络的用户建模是分析和应用多源社交媒体大数据的重要体现。跨社交媒体网络中的多源数

据共享独立用户空间，提出以用户为桥梁对多源数据进行关联挖掘，将挖掘得到的关联模式分别应用于

跨社交媒体网络的用户人口属性建模和兴趣建模中，并应用到社交媒体应用的个性化服务中。
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Abstract
Social media variety mainly concerns with the contents created and consumed in different online social network (OSN). 

Analyzing cross-OSN from the perspective of “variety” is beneficial to exerting the potential of big data, by integrally 

analyzing and exploiting the multi-sourced and multi-modal data. The problem of exploiting the cross-OSN data for 

comprehensive user modeling, which is fundamental in the context of multi-sourced social media big data was addressed. 

Inspired by the fact that the cross-OSN data shares unique user space, take the users as a bridge for associations mining 

between OSN was proposed. The discovered association patterns were then utilized in cross-OSN user demographic 

attribute inference and interest modeling in cross-OSN respectively, which can be further applied to personalized social 

media services.
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1  引言

计算机、手机、相机等电子产品的问世

和广泛普及，不但使数据有了新的载体并

扩大了其内涵，而且使人们可以更方便地

产生数据、传播数据，极大地加快了数据

的增长速度。2004年，以Facebook为代表

的社交媒体网络为人们提供了平台，供人

们分享日常生活工作中的所感、所想并进

行交流。这些社交媒体网络促使人们完成

了从被动接受数据到主动产生并分享数据

的一个重大革命，也带来了真正的数据爆

炸。据统计，以社交媒体行为数据为主的

非结构化数据已经占到了人类数据总量的

75%，达到600 EB，其中平均每个人贡献

的数据超过100 GB。人们已经进入社交

媒体大数据时代，但是相比大数据的产生

速度和获取能力，大数据的价值提炼和挖

掘能力仍然比较低，出现了“大数据，小价

值”的失衡状况。

社交媒体表现出典型的大数据“4V”特

征，即volume（体量巨大）、velocity（增长

迅速）、variety（异构多源）、veracity（价值

密度低）。在这4个特征中，volume关注数

据存取和索引的速度，velocity关注数据

计算的效率，variety关注数据分析的复杂

性，veracity关注数据质量。社交媒体大

数据的分析和应用，需要重点研究variety

这一维特征：即处理和利用不同来源、不

同类型的用户产生内容（user-generated 

content）。variety有异构和多源两种解

释：异构是指不同形式、不同类型的数据，

比如文本、图像、语音、视频等传统多模态

数据以及随着社交媒体出现的图片微博、

语音图片等新媒体数据；多源是指不同来

源的数据，比如互联网数据可能从桌面或

者移动编辑采集而来，可能由官方或者个

人发布上传，并存在于新闻、博客、播客、

论坛等不同的网站上。异构数据的分析和

应用在“小数据”时代已经得到了充分的

关注，在多媒体传输、存储、特征学习、语义

理解等方面取得了显著成果。与之相比，多

源数据的分析和应用研究却刚刚起步。实际

上，异构性和多源性都是挖掘社交媒体大

数据价值的关键。跨社交媒体网络同时具

有这两种性质，不同的社交媒体网络是不同

的数据来源，而每个社交媒体网络都拥有

大量的异构数据。分析跨社交媒体网络可

以将独立数据的价值通过混合其他来源和

模态的数据充分挖掘和释放出来，更加有

效地提炼大数据的价值。

近年来，跨社交媒体网络分析的优势

逐渐被发现和重视，各种社交媒体网络之

间的合作相继展开。同种类型的社交媒体

网络进行横向合作可以最大化垄断利润。

仅2015年，国内发生了滴滴打车和快的打

车合并、58同城和赶集网合并、美团和大

众点评网合并以及去哪儿网和携程网合

并，涵盖了电召出行、生活服务平台、O2O、

在线旅游等各个方面。而不同类型的社交

媒体网络进行纵向合作的目的是增强生态

的上下游。如Google（谷歌）收购YouTube

与国内腾 讯收 购大 众 点评网、百度收 购

糯米一样，后者为前者的下游，前者向后

者导入流量。此外，Amazon（亚马逊）和

Twitter也有合作，两者关系类似于淘宝网

和微博，后者为前者的上游，前者通过广告

等向后者导入流量。这些横向或纵向的合

作，目前仍停留在浅层，即分享不同社交媒

体网络的用户集合，并没有深入综合利用

各网络中独立、分散的数据。其实，社交媒

体网络中的多源异构数据共享独立用户空

间，以用户为桥梁进行连接。以用户为中心

分析跨社交媒体网络可以有效地连接各社

交媒体网络中的独立异构数据，并予以综

合利用，充分释放其潜在价值，从而实现各
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网络的深层合作。

跨社交媒体网络的用户建模是分析和

应用社交媒体大数据的重要体现。社交媒

体应用的核心是信息服务，在信息内容和

用户数量都爆炸式增长的今天，通过用户

建模进行个性化信息服务，是高效地对接

用户和内容、解决信息过载的有效途径。

由于不同的社交网络应用关注不同类型的

服务，同一个用户会同时参与到不同社交

网络中。Global Web Index 2015的统计发

现，在调查的50个社交媒体网站中，每个人

平均拥有5.54个账号，并定期活跃在2.82个

网络上。参与多个社交网络的用户的网络

足 迹是其 在不同社交网络 平台行为数据

的聚合，彼此关联共同反映用户的属性和

兴趣。进行跨社交媒体网络的用户建模就

是整合用户分散在不同社交网络的行为数

据，从而准确、全面地理解用户。用户建模

包括了很多方面，包括人口属性（如年龄、

性别、婚姻状况和职业等）、兴趣属性（如

政治、技术、音乐和运动等）、社交网络状

态、流动模式、消费模式及情感倾向等。其

中，人口属性记录了基本和本质的用户信

息，并构成了最基础的维度来建立一般的

用户模型，而兴趣属性有效直观地反映了

用户喜好，二者都被广泛地用在实际信息

服务中。基于跨社交媒体网络，笔者在用户

人口属性建模和兴趣属性建模两方面进行

了探索，下面逐一进行介绍。

2  跨社交媒体网络人口属性建模

近些年，很多研究根据用户的社交媒

体行为对他们的人口属性进行了推断[1-6]，

其中大部分研究关注提升特征性能和模型

或者利用外部信息和知识。例如，Rao等人[2]

利用社会语言学特征和n元模型，根据用户

在Twitter上的行为推断他们的人口属性，

包括性别、年龄和籍贯。Fang等人[4]挖掘不

同人口属性之间的潜在关系，提出了一个

多任务学习框架在Google+上进行关联属

性推断。然而，据笔者所知，一个关键的问

题被忽略且尚未解决：社交媒体行为的动

态性和相对稳定的人口属性之间的矛盾。

如图1左侧所示，用户社交媒体行为明显是

随着时间变化而变化的。一方面，上述的人

口属性研究通常将用户不同时间的动态行

为看作一个整体，这导致了用户建模中的

信息丢失，从而不能获得动态行为和稳定

人口属性之间的潜在关系。另一方面，用户

兴趣建模的研究已经通过将用户行为分成

不同时间段来估计随着时间变化的兴趣以

解决动态问题[7]。在人口属性推断的背景

下，考虑到人口属性（如性别、年龄、婚姻

状况和职业等）是静态的或者在很长一段

时间里是不变的，动态兴趣建模的方法不

能直接进行应用。

笔者通过寻找用户在不同场景下的共

享模式进行推断来解决这个问题。现今每

个用户都同时使用多个社交媒体网络，这

为笔者提供了天然的测试网络探索用户共

享行为模式来进行人口属性推断。如图1

所示，假设存在唯一的稳定人口属性解释

和导致了在各种社交媒体网络中不同的动

态社交媒体行为，笔者提出了一个跨社交

媒 体网络的人口属性 推断方法来实现 上

述假设。具体地，笔者考虑将Google+和

Twitter作为本探索中的测试社交媒体网

络。用户在每个网络中都可以发布文本、

图片和视频信息。具体来说，训练模型时

包含两个步骤。首先针对每个社交媒体网

络，根据用户社会多媒体行为建立每个用

户的特征表示。接着，将已知人口属性作为

监督，利用对偶投影矩阵方法挖掘同一用

户不同社交媒体网络之间的共享模式，获

得人口属性空间和行为特征空间之间的关

系。测试时，给定在不同社交媒体网络上
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的用户行为，先提取用户特征，然后通过得

到的对偶投影矩阵进行投影，最终得到用

户的人口属性。

2.1  用户多媒体行为的特征提取

用户行为中包含大量的文本内容，可以

反映用户信息。这里笔者进行了词干提取

和去除停用词，并去掉了在整个文本中出现

词频小于15次的词。为了减少特征表示的

维数，进一步采用了基于熵的方法对每种

属性选择最具有识别力的词。其基本的思

路是计算每个词的互信息熵，并选取熵值

最高的10 000个词。最后采用TF-IDF方

法对特征进行重新加权，得到了用户的文

本特征表示。

用户的多媒 体 行 为除了包含文 本内

容 外，还 有很 多的图 片内 容。同时 考虑

图片 特 征，可以更 进 一 步 地 表 示用户行

为。笔者采用了广泛使用的在ImageNet

（图像识别最大数据库）上训练的VGG16模

型，对每一张图片根 据 全 连 接层 提取了

1 000维视觉特征。由于用户通常发表超

过一张的图片，所以对图片表示采用最大

池的方法，得到了每个用户的1 000维聚

合特征向量。

最后，笔者连结文本和图片特征，获

得了每个用户的社交行为特征表示。同时，

分别对每个社交媒体网络都采取同样的特

征提取，最终获得每个网络的每个用户的

社交行为特征表示。

2.2  对偶投影矩阵提取

对于每个社交媒体网络，假设用户行

为特征空间和人口属性空间的关联可以用

投影矩阵W表示。因此，用户的人口属性表

示su可以通过其社交行为特征 fu直接投影

进行推断。这个假设可以用计算式表示为：

fu=Wsu。笔者的工作是通过观察训练集用

户的社交行为特征和他们相应的人口属性

集学习投影矩阵W，可以通过解下面的优

图 1   对用户 Rick Bakas 根据其社会媒体行为进行人口属性推断示意
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化问题来实现： 

 （1）

其中，F=[ f
1
,f

2
,…,f N]、S=[s

1
,s

2
,…,sN]

分别是训练集中所有N个用户的社交行为

特征和人口属性表示。A=[a
1
,a

2
,…,aN]是用

户属性的离散表示，通过直接扩展用户标

记属性作为一个串联的二值向量。在这里，

将离散属性表示A修正为连续形式S，可以

更好地反映用户不同属性值的相对强弱。

然而，在这个模型中，观察到的动态社

交行为和相对稳定的人口属性之间的矛盾

并没有被考虑。为了解决这个问题，笔者的

方法最基本的前提是寻找不同社交网络上

的大量用户行为的共享模式。因此，进一

步修正式（1）中连续属性表示S为两个社

交网络的一个共享因子，得到了下面的目

标函数：

 （2）

其中，Fp、Fq分别是两个社交网络上所

有N个用户的社交行为特征，Wp、Wq分别是

两个社交网络的对偶投影矩阵，λ
1
、λ

2
和λ

3

是3个正则化参数。这样求出的属性表示S

利用了不同的社交网络，可以反映一些稳

定行为模式。

考虑到目标函数中有很多变量，笔者

采用一个等价的算法来寻找Wp、Wq和S的

最优解，主要思想是固定其他变量最小化

目标函数求一个变量，不断迭代更新直到

收敛或最大迭代次数，最终获得笔者所要

求解的对偶投影矩阵。

2.3  用户人口属性推断

根据求出的对偶投影矩阵Wp和Wq，给

定一个新用户，已知他的社交行为特征 f  p

和 f  q，可以估计他唯一的人口属性，过程

如下：

  （3）

除此之外，当得到了投影矩阵，同样

可以通过一些用户在单一社交网络中的社

交行为数据简单地进行人口属性的粗略推

断。该过程的优化函数如下：

              （4）

其中，f 和W分别是某个社交网络的用

户社交行为特征和投影矩阵。

已知每个用户推断得到的用户属性表

示s，它的每一项对应了某种属性的某一属

性值对应的得分，将每种属性的属性值对

应的得分进行排序，选择得分最高的属性

值作为该种属性的最终推断结果。

将两个流行的社交网络 Google+和

Twitter作为测试网络。通过Google+上用

户分享的其他网络账号，笔者建立了包含

1 478个共同用户的集合，并下载了他们最

近发表的2 000条帖子（包括文本和图片）

和用户的资料。研究其性别、年龄、婚姻状

况和职业4个人口属性，以准确率为评价指

标，比较了对偶投影矩阵提取（CPME）方

法和投影矩阵（PME）方法、支持向量机

（SVM）方法分别在两个社交媒体网络中

的属性推断结果。表1为笔者所提方法在

4个人口属性推断中与其他技术的对比结

果，从表1可知，尽管在单网络下的投影矩

阵方法的推断准确率不如支持向量机方法

的推断准确率，但是对偶投影矩阵提取方

法利用了丰富的跨社交网络用户数据，有

效地提高了用户人口属性推断准确率。这

同时说明了对偶投影矩阵提取方法可以有

效地解决用户动态行为数据和相对稳定的

人口属性之间的矛盾。

表2为对偶投影矩阵提取方法在4个

人口属性推断过程中利用不同用户数据的

设置的推断准确率。分别给定用户单独在

Google+上的数据、单独在Twitter上的数

据和两个网络上所有的数据。即使只有一
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个网络的数据，对偶投影矩阵提取方法的

推断准确率仍要高于其他方法的推断准

确率，因为在对偶投影矩阵提取的过程中

已经得到了潜在的不同平台之间的稳定关

联。同时，给定更多的用户数据可以得到更

高的用户属性推断准确率。因此，基于跨社

交媒体网络的用户人口属性建模可以解决

动态的用户行为和相对稳定的人口属性之

间的矛盾，有效地提高人口属性推断的准

确率。

3  跨社交媒体网络兴趣属性建模

特定的社交媒体服务一般都是在单一

社交媒体网络进行。例如，YouTube上的视

频推荐服务已经成为引导用户从大量的视

频中找到自己感兴趣的视频的一种重要方

式[8]。但基于单一网络的解决方法存在着

一定的局限性：单个网络上可以利用的用

户数据往往不足以全面地理解用户兴趣和

有效地捕捉不断改变的用户喜好。因此，

笔者利用了用户分散在多个不同社交网络

的数据，帮助预测用户在YouTube上的兴

趣画像和视频偏好，并设计了一种统一的

视频推荐解决方案，提升个性化推荐服务

的效果。

统一的视频推荐方案致力于解决以下

3个问题。

（1）新用户问题

当一个新用户注册到YouTube网站并

且刚开始使用相应推荐服务时，系统没有

关于该用户对视频兴趣的任何了解。一般

而言，对新用户是利用有限的注册信息进

行用户建模[9]，或是直接作为平均用户对

待，并对其推荐最热门的相关物品[10]。

（2）冷启动问题

冷启动问题是指由于缺乏足够的用户

初始数据，推荐系统无法提供精准推荐的

相关情形。笔者用轻量用户表示那些仅有

很少历史行为记录的用户。目前对轻量用

户进行个性化推荐的方法包括利用用户的

内容信息（如用户简介资料以及标注信息）

进行基于内容的推荐[11,12]以及利用已知的

社交关系数据预测用户偏好并启动推荐系

统[13]等。

（3）数据稀疏性问题

在典型的推荐系统中，绝大多数用户

没有机会浏览或评价大部分物品，因此用

户— 物品交 互矩阵 往往非常稀疏。这在

表 1   不同方法的人口属性推断准确率

性别 年龄 婚姻状况 职业

SVM_Google+ 0.747 37 0.693 33 0.583 01 0.391 04

SVM_Twitter 0.760 03 0.680 00 0.584 92 0.372 58

PME_Google+ 0.742 45 0.654 04 0.580 92 0.381 61

PME_Twitter 0.755 21 0.640 84 0.582 36 0.366 81

CPME 0.779 90 0.716 04 0.600 84 0.420 93

表 2   本方法不同设置下的属性推断准确率

性别 年龄 婚姻状况 职业

Google+ 0.751 11 0.706 36 0.592 82 0.393 50

Twitter 0.771 32 0.708 94 0.590 27 0.389 14

跨网络 0.779 90 0.716 04 0.600 84 0.420 93
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具 有 较高物品—用户比例的系统中尤为

严重，如拥有超过20亿视频的YouTube网

站。目前已经有不少工作专门针对减轻数

据稀疏性问题，如用默认值填充缺失的用

户—物品记录[13]，利用潜在因子模型将用户

和物品投影到公共的低维子空间，可以捕

捉用户—物品交互行为背后的潜在结构[14]

以及通过传播或者迭代模型发现用户间的

高阶关联[15]等。

这3个问题一直是推荐系统领域最经

典的问题，受到了广泛的关注，但同时处

理上述3种问题的统一解决框架还没被研

究过。不同于大多数工作致力于更好地利

用目标网络中的数据，笔者考虑利用其他

辅助网络上的丰富的用户数据。笔者利用

来自Twitter辅助网络的更多用户数据，

介绍一种简单的解决框架同时处 理所有

上述提到的问题，有效地帮助3种典型的

YouTube用户。具体地说，对于新用户，通

过分析用户在Twitter网络上的推文活动，

估算他们在YouTube上的兴趣画像，基于

此给出一个初始化的视频推荐列表；对轻

量用户，通过整合来自Twitter辅助网络的

信息和用户在YouTube网络已有的部分信

息来装载推荐引擎；对重度用户，通过进

一步降低数据稀疏性，可以提供给他们更

有效的推荐。辅助信息有助于计算用户间

的关联性。

笔者的整体解决框架如图2所示，该框

架由两个阶段构成，即辅助社交网络数据

迁移与跨社交网络用户行为整合。在第一

阶段，辅助网络和目标网络用户行为间的关

联被嵌入一个转移矩阵中，通过该转移矩

阵，用户Twitter上的推文活动可以被映射

到YouTube的一个潜在用户空间。利用学

习得到的转移矩阵，可以通过转移用户的

推文历史行为大致估算用户的兴趣画像，

并得到该用户在YouTube上的视频偏好。

对于新用户，推荐系统已经可以直接利用

转移得到的兴趣画像生成推荐结果。在第

二阶段，以转移得到的兴趣画像为先验，进

一步介绍一种基于正则约束的方法来整合

两种不同的用户数据源。此外，加入一个权

重矩阵，根据用户可得到的YouTube行为

数据自适应地调节不同源的整合权重。以

这种方式，得到的轻量用户和重度用户的

兴趣画像同时考虑了Twitter上的用户推文

活动以及历史的YouTube视频行为交互情

况。然后得到的用户模型可以直接用来生

成相应的推荐结果。

3.1  辅助社交网络行为迁移

笔者通过测试共同用户在Twitter上

的辅助数据如何被转移到其对YouTube上

的兴趣画像来发现相应的关联模式。笔者

提出的解决方案是基于有约束的矩阵分解

方法的。在推荐系统中，矩阵分解模型将

用户和物品投影到一个潜在的因子空间，

其中用户— 视频交互被模拟为二者的内

积。因此，用户在YouTube上的兴趣画像就

是用户的潜在因子表示u，已经嵌入相应的

图 2   基于跨网络用户行为的统一视频推荐整体解决框架示意
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用户—视频交互矩阵R中。首先，为了表示

用户在Twitter上的推文活动，视每个用户

的推文历史为一个文档，将标准的LDA主

题模型应用到所有Twitter用户构成的文

档集上。结果，每个用户可以被表示为一

个主题分布ut。对每个跨网络共同用户，假

设存在一个转移矩阵W 蕴含着从该用户的

Twitter主题分布ut向其由交互矩阵中提取

的YouTube用户兴趣画像u进行映射的映

射关系。因此，转移辅助数据的任务变为

利用跨网络共同用户在Twitter和YouTube

上的以观测行为学习相应的转移矩阵W。

笔者利用用户Twitter主题分布ut和转移矩

阵W替代用户兴趣画像u，构建有约束的矩

阵分解模型。其中，为了防止过拟合，仅基

于已观测到的交互数据去发现潜在数据结

构[14,16]。同时，笔者融合内容信息作为正则

约束[11,17]，使得具有相似内容信息的视频

在得到的潜在因子空间具有相似的表示，

可以有 效 地减 少数 据稀疏性的影响。最

终，通过求解该模型，可以得到相应的转移

矩阵W和视频的潜在因子表示V，捕捉到用

户在辅助网络和目标网络行为的关联性。

那么，给定任意测试用户及其Twitter主题

分布ut，就可以估算该用户在YouTube上的

兴趣画像及视频的偏好。

在图3中，笔者模 拟了3 类YouTube

用户，给出了相应的简单示例。通 过W 转

移，预测用户在包含科技、游戏和体育等

潜在视频主题上的用户兴趣（×、√、√√

分别表 示“不喜欢”“喜欢”和“非常喜

欢”）。进一步与V 相乘，可以发现用户在

特定视频上的相关偏好。因此，即使在目

标网络没有任 何 可 利用的行为记录的情

况下，仍然可以通过转移辅助网络的数据

来建立一个初始化的用户兴趣画像。这实

际上解决了统一视频推 荐问题 下的第一

种情形：新用户。

3.2  跨社交网络用户行为整合

对轻量用户和重度用户，他们在目标

网络已经有部分观测到的行为。直接将估

算得到的视频偏好与目标网络已观测到的

行为进行聚合往往不太现实，因为这两个

网络上的行为可能存在不一致性甚至相互

矛盾。因此，同时考虑已观测到的YouTube

用户—视频矩阵R和转移得到的用户兴趣

画像UtW来更新轻量用户和重度用户的兴

趣画像，作为他们的潜在用户表示U。

笔者视Twitter转移得到的用户兴趣画

像UtW为整合后的用户兴趣画像U的先验。

这可以从两方面进行解释：对在目标网络

具有稀疏的观测行为的用户，Twitter转移

图 3   辅助社交网络行为迁移的示例
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得到的用户兴趣画像UtW可以作为整合用

户兴趣画像的一个很好的表示，即U应该

与UtW类似，这实际上对应着冷启动问题。

求得的转移矩阵W定义了用户所在的一个

潜在空间，这有助于计算用户间的关联性，

并能被利用以减轻目标用户—视频矩阵R

中的稀疏性问题。因此，需要利用辅助社交

网络行为迁移后得到的视频潜在表示V 和

用户兴趣画像UtW，正则化约束更新学到

的视频潜在因子V′和用户兴趣画像U可以

更好地拟合观测到的用户—视频矩阵R，

并且更新的视频潜在因子V′尽可能接近已

求得的视频潜在因子V，而Twitter转移得

到的用户兴趣画像UtW 和更新后的用户兴

趣画像U之前的差也按照一定的权重进行

约束，最终得到最优的更新后的用户兴趣

画像U和视频潜在表示V′。对每个测试的

轻量用户或者重度用户，都可以计算其在

YouTube视频上的偏好。

在图4中，接着图3的示例，进一步展

示了轻 量用户和重 度用户的用户兴趣画

像在整个过程中如何更新，可以看出根据

YouTube上观测到的视频行为，转移的用

户兴趣画像和视频表示被进一步改进（修

改的矩阵元素加粗突出）。最终得到的用

户视频偏好既考虑了Twitter网络的辅助

信息，又很好地拟合了目标网络已观测到

的用户行为。因此，笔者解决了统一视频推

荐问题中的剩下的两种情形：轻量用户和

重度用户。

4  结束语

社交 媒 体中的异 构和多源问题是深

度利用社交 媒 体大 数 据的关 键。随着人

们对不同社交媒 体服务的深入和跨网络

共同用户发现技术的成熟，大量可获得的

共同用户对应关 系可以作为跨社交 媒 体

网络 分析的桥梁，有 效地 连接 各社交 媒

体网络中的独立异构数据，并予以综合利

用。同时，用户作为社交媒体服务的中心，

为了更好地进行个性化信息服务，迫切地

需要进行用户建模，达到全面准确地理解

用户的目的。

本文从跨社交媒体网络用户人口属性

建模和兴趣属性建模两方面讨论了对跨社

交媒体网络中多源异构数据的综合利用。

因为用户在不同社交媒体网络中的行为都

在一定程度上反映了其属性，所以可以通

图 4  跨社交网络用户行为整合的示例
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图 4  跨社交网络用户行为整合的示例

过整合用户在不同社交媒体网络上的行为

信息进行协同分析，有效地解决单网络的

行为稀疏性和内容单一性等问题。未来，

笔者将从以下几个方面对跨社交媒体网络

工作展开进一步地研究：更进一步分析不

同网络之间的关联和区别，充分挖掘数据

所蕴含的信息；在用户人口属性建模和兴

趣属性建模基础上，着眼于更多应用，更

好地利用大数据来服务于用户。
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