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基于关联规则挖掘的跨网络知识关联及协同应用 

黄晓雯 严 明 桑基韬 徐常胜 

(中国科学院自动化研究所模式识别国家重点实验室 北京 100190) 

(中国一新加坡数字媒体研究院 新加坡 119615) 

摘 要 随着社交媒体的兴起，各种社交媒体服务应运而生，社交媒体多源化现象越来越明显。一种基于关联规则挖 

掘的方法可以用来分析研究社交媒体多源现 象，即通过同一个用户与不同社交媒体上多源数据的行为交互，挖掘社交 

媒体多源数据知识关联 ，进而设计跨网络协 同的视频推荐应用。本研究框架主要分为 3个步骤：(1)基于主题建模的 

知识发现，对用户和视频进行主题建模 ，得到其在主题层上的表示；(2)基于关联规则挖掘的跨 网络知识关联，以跨 网 

络共同用户作为连接不同网络的桥梁，利用关联规则的方法挖掘不同网络间的知识关联 ；(3)基于跨网络知识发现的 

冷启动视频推荐 ，将用户和视频映射到同一主题空间并进行主题 匹配，最终进行视频推荐。实验结果表 明，通过跨 网 

络用户协同，该跨网络知识关联方法能得到除了语义关联外更加灵活有效的跨网络关联，并在冷启动的跨网络视频推 

荐中取得较好的推荐效果。 
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Abstract Nowadays，with the rise of social media，various and disparate social media services spring up like mush— 

rooms．As a result，the social media variety phenomenon has become more and more pervasive．In this paper，we pro— 

posed a novel association rule-based method to investigate into this social media variety phenomenon，which aims to 

mine the cross-network knowledge association by leveraging the collective intelligence of plenty of cross-network over— 

lapped users．A cold-,start video recommendation application was further designed based on the derived cross-network 

knowledge association．Three stages are mainly involved in the framework．．(1)heterogeneous topic modeling，where 

YouTube videos and Twitter users are modeled in topic level；(2)association rule-based knowledge association，where 

overlapped users serve as bridge between difIerent social media networks and a novel association rule-based method is 

used to derive the topic correlation between different networks；(3)cold-start video recommendation，where the Twitter 

users and YouTube videos are transferred to the same topic space and matched on topic leve1．The experiments on a real- 

world dataset demonstrate the effectiveness of the proposed association method，which iS able to capture some more 

flexible knowledge association beyond the semantic association．Moreover．the performance of the cold-start video re_ 

commendation application is also very promising． ． 

Keywords Cross-network association，Association rules mining，Video recommendation 

1 引言 

随着社交媒体的兴起，各种社交媒体服务应运而生，同时 

也产生了各种各样的社交媒体数据，比如微博类网站的文本 

信息流数据、媒体分享网站的多媒体数据、社交网站的用户交 

互数据 、签到网站的地理位置数据、购物网站的消费数据等。 

这些社交媒体多源数据从不同角度记录着人们的网络生活 ， 

并映射着物理世界。理解社交媒体多源现象对于社交媒体分 

析和应用具有重要意义l1]。 

社交媒体多源数据来源于人们的 日常网络行为信息，在 

社交媒体背景下人们的行为往往分布在多个分散的网络平 

台。为了更好地研究社交媒体多源现象，全面地理解用户行 
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为，需要对不同网络的知识进行跨网络关联，使不同平台的信 

息能够互相辅助和协同利用。现有的工作从不同角度挖掘社 

交媒体多源数据关联：荷兰代尔夫特理工大学的学者[3]分析 

了用户在 Flickr、Twitter和 Delicious不同平台上使用标签的 

差异性和重叠率，并通过聚合不同平台上同一个用户的标签 

信息来进行跨网络推荐；Fabian Abel等人l_4]考虑用相关的新 

闻语料对 Twitter用户稀疏的推文信息进行扩充，并分析 比 

较了用实体、主题和标签分别对用户建模的语义相关性；英国 

南安普敦大学的学者_5]分析 了用户在 Flickr和 De licious上 

较低的标签使用重叠率上，进一步提出多种方法对不同平台 

用户的标签信息进行 校正 以进 行跨平 台用户标签 聚合； 

Suman Deb Roy等[2]利用Twitter社会媒体信息流的实时性 

和社交性来辅助进行 YouTube上各种视频应用的设计。现 

有的工作大多通过语义相关性进行多平台的关联 ，如上文所 

述标签信息的聚合，但单纯的语义关联不够灵活，无法捕捉到 

社交媒体多源数据情景下复杂的关联模式，如用户属性关联 

和地理位置关联等。同时，社交媒体数据往往是异构的、冗余 

的，不同网络上用户行为的侧重点和表现形式不同：可能是文 

本、音频、图像或视频，可能是注册信息、社会 网络关系或分 

享、上传、评论、标注等行为，单纯从语义出发无法将不同网络 

异构的数据知识源进行有效的关联 。 

为了解决这个问题，提出一种全新的利用跨网络关联用 

户(即在不同网络均有平台账号的用户)的集体智慧来挖掘多 

源数据关联的方法。为了享受不同网络的社交媒体服务 ，一 

个人往往会同时参与到不同网站中。比如，在人人网与朋友 

保持联系、进行交流，在新浪微博关注和跟踪热点事件，在豆 

瓣分享喜欢的音乐、电影、图书，在大众点评分享喜欢的餐馆 

和美食的图片和评论等。同一个用户在不同网络的行为信息 

为分析和利用社交媒体多源数据提供了数据支持。比如，分 

析街旁网签到行为和豆瓣网图书音乐电影关注行为可以了解 

不同地域人们的兴趣图谱，分析微博行为和购买行为的关联 

可以在新浪微博定向投放淘宝广告等。共同用户在不同网络 

的行为信息是社交媒体多源数据的来源，也是分析应用社交 

媒体多源数据的目标主体，挖掘社交媒体多源数据的关联可 

以更好地深入理解用户行为。本文提出一种基于关联规则挖 

掘的方法来分析研究社交媒体多源现象，通过同一个用户与 

不同社交媒体上多源数据的行为交互 ，挖掘社交媒体多源数 

据知识关联，为协同分析和应用提供解决方案。本文通过关 

联规则建立了跨网络知识关联，挖掘用户在不同社交网络的 

行为信息关联，使不同网络的用户信息和兴趣分布可以互相 

转换，并基于此设计了一种冷启动的跨网络视频推荐应用，实 

验结果表明相较于纯基于语义的方法，基于这种关联规则的 

方法的结果有较好的提升。 

利用跨网络共同用户挖掘不同社交媒体 网络的知识关 

联，主要的研究难点有如下两方面：(1)社会媒体平台之间的 

用户关联是隐式的。用户在不同平台的账号大多是不一样 

的，由于缺乏功能上的支持，难以获得不同网络共同用户的相 

关信息，给数据的采集带来极大的不便。(2)社会媒体不同平 

台的用户信息是异构、冗余的。此外，这些用户信息可能是冗 

余甚至是彼此矛盾的，如何融合不同平台的用户信息是本文 

的难点之一。本文采用主题模型将用户在不同社交媒体平台 

的行为信息转换到主题层面，再通过挖掘主题间的关联规则 
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来融合不同平台的异构知识。 

最后，将本文的贡献归纳为以下几个方面：(1)本文提出 

的构建跨网路关联知识的方法利用跨网络关联用户的集体智 

慧，使不同网络的异构行为能在用户层上进行跨网络关联，同 

时通过引入主题模型和用户感知，使该关联突破语义关联的 

局限性 ，在更细的粒度下进行感知。相 比于单纯的语义关联 

等方式 ，本文的关联模式更加灵活，跨网络用户信息包含语义 

关联、地理位置关联、人物属性关联等，能更大程度上准确预 

测用户偏好。(2)本文基于关联规则挖掘社交媒体多源数据 

知识关联，解决多平台信息融合的问题，为跨网络推荐提供了 

可能性。(3)本文根据挖掘出的跨网络关联模式设计了一种 

跨网络的冷启动视频推荐应用，有效解决了用户在 YouTube 

上视频推荐的冷启动问题。 

2 基于关联规则挖掘的跨网络知识关联 

跨网络知识关联旨在将不同平台的异构知识通过某种模 

式相整合，将不同网络平台互相关联 ，为跨平台分析和应用、 

满足用户需求服务。本文利用跨网络的共同用户在不同社交 

媒体平台的行为信息，采用关联规则挖掘不同平台的关联模 

式。用户的行为信息是社交媒体多源数据的来源，通过分析 

跨网络共同用户在不同社交媒体的行为信息，我们能在更大 

程度上整合社交媒体的多源数据，发掘不同平台上异构知识 

的关联。本文采用视频分享网站 YouTube和社交网站 Twit— 

ter两个 平台进行 相关分析。为 了挖掘 YouTube平 台和 

Twitter平台的知识关联，需要了解用户在这两个平台上的行 

为信息，本文利用主题模型构建用户在相应平台的主题分布。 

得到用户的主题分布后，利用关联规则挖掘两个平台的关联 

模式。本文算法具体描述如下 ： 

(1)基于主题建模 的知识发现。利用主题模型生成用户 

在 YouTube和 Twitter主题层上的表示。 

(2)基于关联规则的跨 网络关联模式构建。选取 You— 

Tube和 Twitter的跨网络关联用户，提取共同用户的主题分 

布信息，通过关联规则挖掘跨网络关联矩阵T，构建跨网络关 

联模式。 

假定有一个 YouTube视频集合 ，对于每个 vE V，可以 

将其表示为一个二元组( ，fv)；有 Twitter用户的推文，对 

于每一个 Twitter用户，可以表示为其推文 中名词和标签单 

词的集合。基于关联规则挖掘跨 网络知识关联的 目标是 ：给 

定 Twitter平台的用户行为信息及 YouTube平台的视频信 

息，能得到 Twitter和 YouTube的跨网络关联模式 T。 

2．1 基于主题模型的知识发现 

不同网络上信息往往是异构的，为了从这些异构的信息 

中提取有用知识，并进行知识关联，首先需要对各个网络上的 

知识进行有效的表示和建模。本文采用生成式的主题模型分 

别对 YouTube视频和 Twitter网络用户进行主题建模，分别 

得到YouTube视频和Twitter网络用户在各自主题空间的泛 

化表示 。 

2．1．1 YouTube视频主题建模 

在 YouTube上，我们希望得到的视频主题空间能同时涵 

盖文本和视觉语义信息，因此采用了一种多模态的主题模型 

iCorrLDA[6]对 YouTube视频进行主题建模。具体地说，对 

每个 YouTube视频 口，它都可以表示为一个二元组( ，iv)， 



其中 一{Wl，⋯，ZVM)为该视频的 M 个文本单词集合 ，̂ 一 

{A，⋯，． )为该视频所有关键帧的视觉特征向量集合 ，对所 

有的视频进行上述二元组表示。然后利用主题模型 iCorr- 

LDA对其进行多模态的主题建模。最后，每个视频 72可以表 

示为其主题分布形式 72一{Wl，⋯， }，其 中 。y为得到的 

YouTube视频主题空间的主题个数， 一P( l )为视频 

在第 k个主题上的分布概率。 

2．1．2 Twitter用户主题建模 

在 Twitter上，用户发布的大量推文信息一定程度上反 

映了用户的个人兴趣和偏好 ，因此针对用户的推文信息进行 

主题建模。具体地说，将每个 Twitter用户所发的推文汇总 

起来，并只保留其中的名词和标签单词 ，生成该用户的推文单 

词集合 。然后，利用标准的 LDA 主题模型E ]对所有 Twitter 

用户的推文单词集合进行主题建模，得到每个 Twitter用户的 

主题分布表示。最终，每个 Twitter用户 U可以表示为UT一 

{ ，⋯， T}，其中K 为得到的 Twitter用户推文主题空间 

的主题个数， 一夕( f“)是用户 U在第 k个主题上的分布 

概率。 

2．2 基于关联规则的跨网络关联模式构建 

由于不同网络的行为和信息都是由用户创造的，同一个 

用户在不同网络的行为应该具有一定 的关联性．，因此我们希 

望通过以同一个用户在视频分享网络和社交网络上主题分布 

的一一对应关系为约束，通过大量跨网络关联用户的集体智 

慧来求得跨网络主题间的关系。 

为此，首先需要得 到 YouTube用户的视频主题分布， 

YouTube用户的主题分布可以通过聚合相应用户所感兴趣 

的视频的主题分布得到。具体地说，对 YouTube用户 “，将 

其上传的视频、点赞的视频以及播放列表中的视频聚集起来 ， 

作为其感兴趣的视频集 ∈ 。已知 YouTube视频 vE 和 

该视频的主题分布 P( 1 )，通过简单的推导，可以得到用户 

U的主题分布如下： 

户( l )一 爱．N．7vv((f厂))+q-NNv(训(w))·户( } ) (1) 

其 中，M ( ，M (叫)为视频 的关键帧特征向量和文本单词 

的总数量，N(，)一 ∑N (厂)，．N( )： ∑N (叫)分别表示视 
vE ∈ 

频集 里的所有关键帧特征向量和文本单词的总数量。通 

过用户主题分布聚和 ，最终得到所有 YouTube用户的主题分 

布矩阵UY一{“}，⋯， I}。 

由上文可知用户在 Twitter及 YouTube上的主题分布。 

我们发现将信息论中的互信息量作为指标能更准确地度量两 

个对象之间的相互性。在概率论和信息论中，两个随机变量 

的互信息(Mutual Information，MI)或转移信息是变量间相互 

依赖性的量度。Yongzheng Zhang等人利用互信息量计算用 

户在 Facebook平台上喜欢的品牌和在 eBay上购买的品牌的 

相关性_7]。本文借鉴该方法 ，采用 PMI”(Pointwise Mutual 

Information，点间互信息量)来计算跨网络主题关联。其定义 

如下： 
hf T 、 

pm ( ； og 吾 ‘2) 

联合概率分布函数，p( )和 ( )分别是主题 i和歹的边缘 

分布概率函数。 

假设 己厂r 一 U 是 Twitter和 YouTube上的共同用 

户。通过累积所有跨网络共 同用户 Ur‘Y在 Twitter和 You— 

Tube网络上的主题分布，可以得到第 i个 Twitter主题 ’和 

第J个 YouTube主题 z 问的关联程度如下： 

( ； ) 

、，
Ep(zTl“)·p(2j，1 )· (“)] 

面  

lu ' l· 
，
Ep(~Tl“)·p( l“)]·夕(“)] 

—  碍 丽 一  

其中， (“)为用户先验分布 ，这里假设其服从均匀分布，即 

夕(“)一开l_；f【，丁’y f表示Twitter和YouTube上的共同用户 

数； ( l“)和p( l“)为上述主题建模部分输出的用户概率 

分布。 

通过计算所有跨 网络主题对 间的互信息量 ，可以得到 

Twitter主题与 YouTube主题的关联模式： 

T一{pmi(z7；z )}KTxKY (4) 

将其称为关联矩阵。给定一个新用户 及其在 Twit— 

ter上主题 的分布P( 1％ )，通过关联矩阵即可得到该用 

户在 YouTube上主题J的分布为： 

户(2{，l )一 (2 ； )·乡( 1‰ ) (5) 

由此，完成了两个不同的社交媒体网络的知识关联。有 

了这种跨网络的知识关联，就可以由用户的 Twitter推文分 

布推断出用户在 YouTube平台上的视频偏好 ，了解用户在不 

同平台的异构行为信息 ，为更好地服务用户创造条件。 

3 基于跨网络知识发现的冷启动视频推荐 

通过上文可知 ，这种跨网络关联模式可以将用户的行为 

分布进行转移。未知用户在 目标领域行为分布的情况下，通 

过跨网络知识关联 ，利用用户在已知领域的行为分布，可以预 

测用户在 目标领域的偏好。为了验证该跨网络关联模式的有 

效性，设计了以下所述基于该关联模式的跨网络冷启动视频 

推荐应用。跨网络推荐是推荐系统在跨网络平台上的应用 ， 

跨网络的推荐系统有非常重要的现实意义，比如，分析微博行 

为和购买行为的关联可以使商家在新浪微博定向投放淘宝广 

告等。目前已有许多跨网络推荐的方法：P．Winoto和 T． 

Tang将某领域的数据集应用在 KNN模型中，对用户在 目标 

领域进行评分预测[o3；Pan等利用 TCF将二进制形式的辅助 

数据转换为目标数值评分矩阵[1 。 

本文则利用上文所述跨网络关联模式对 Twitter用户在 

冷启动情况下推荐 YouTube视频。冷启动推荐是跨网络推 

荐中的难题之一，因为冷启动情况下我们无法获知用户的兴 

趣偏好，大大增加了跨网络推荐的难度。但在跨网络知识关 

联的基础上，不同网络的知识可以进行相互转化和利用，基于 

此关联模式，冷启动推荐应用成为可能。 

3．1 用户主题分布跨网络转移 

其中， ( ， )是主题 Twitter主题 i和 YouTube主题 J的 通过上文所述方法 ，得到 Twitter和 YouTube平台的跨 

”Pointwise mutual information，http：／／en．wikipedia．org／wiki／Pointwise_mutual_information，2015，4，24 
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网络知识关联模式 T。为了能给 Twitter用户准确推荐 You- 

Tube视频，对待推荐用户 进行主题建模，获得待推荐用户 

在 Twitter上的主题分布 “ ，利用关联模式 T，将待推荐用 

户从 Twitter平台“转移”到YouTube平台：待推荐用户“ 在 

YouTube平台上的主题分布为： 
Y 一

“  T X 丁 (6) 

3．2 基于权重学习的视频推荐 

经过 3．1节获取 了待推荐的 Twitter用户 “ 在 You— 

Tube上的主题分布 “ 。对 给定 的 YouTube候选视频集 

vrm 及待推荐用户“，W，为待推荐用户进行视频推荐的方法之 

一 是直接将待推荐用户在YouTube上的主题分布“ 与候选 

视频集在 YouTube上的主题分布 进行相似度匹配 ，相似 

度越高表明用户对该视频的喜爱程度越大。所以选取相似性 

最高的k个视频 一{grec ⋯， ， }推荐给待推荐用户。 

由于不同的 YouTube主题对视频推荐结果预测的贡献 

不同，为了能更加准确地预测用户喜欢的 YouTube视频，提 

出一种基于权重学习的视频推荐方法。权重学习指利用跨网 

络共同用户及 YouTube候选视频集在 YouTube平台上的主 

题分布进行机器学习，学习出 YouTube平台各主题的权重分 

布 叫一{ ，毗 ，⋯，7A)KY}。我们希望通过待推荐用户的 You— 

Tube主题分布与 YouTube候选视频集 的主题分布进行匹 

配，在匹配过程中加入权重 叫，提高匹配的准确度，最后选取 

匹配度高的k个视频推荐给用户。 

首先，对跨网络共同用户 ‘y的行为信息进行学习。设 

计了一种改进的训练模式，并采用一种基于排序学习的方法 

Ranking SVIV~“]对主题进行筛选 。Ranking SVM模型的形 

式为：g(*，*)一驯·D(*，*)，叫是模型参数 ，0(*，*)是 

机器学习的特征。利用 Ranking SVM 进行学习的目的是获 

得一个合适的权重 训，使参与训练的检索一文档对排序最佳。 

设计 了一种改进的训练模式，将余弦相似度做变体 ，调整余弦 

相似度算法，使其在度量两个向量的相似度时对数值更加敏 

感 。为了使实验结果更准确，将每个向量同时减去一个数值 

i，这个数值理论上为所有向量数值和的均值，在本文方法中， 

这个数值采用穷举法得出，穷举的范围在主题分布均值附近。 

将调整后的余弦相似度算法称为调整余弦算法。 
Ky 

∑ ( --i)( 一 ) 

COS％ 一— 呈==_— ====  (7) 

√蚤( — ) 。̂、／圣( 一 ) 
利用调整后余弦相似度的特点，定义 Ranking SVM学习 

的特征为： 

D(UY， )一(ur— )④( --i) 

一 {(“ — )·( 一 )}⋯ ··(“ 一 )· 

(吒 ．KY-i)} (8) 

其中， 为共同用户 “在 YouTube上的主题分布，“∈Ur ； 

o表示点乘。 

Ranking SVM 学习的标签为 1和 0，当用户 “喜欢当前 

训练对中的YouTube视频时，给定该训练对的标签为 1，否则 

为 0。 

利用跨网络共同用户学习得到每个主题 的权重 一 

{叫 ， ，⋯，WKY)，将权重加入调整余弦算法中。 
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COS 一叫④COS‰ 

∑ ( --i)( --i) 
= 1 

．~
／—Kr—_i)z √姜( 一 · (9) 

用加权重的调整余弦算法 COS id, 计算待推荐用户 的 

YouTube主题分布，与YouTube候选视频集主题分布的相似 

度。选取相似性最高的k个视频 ={grec ⋯， ， )推荐 

给待推荐用户。 

4 实验 

4．1 数据集 

由于没有可以直接利用的跨网络数据资源 ，必须构建一 

个新的连接 Twitter和 YouTube的数据集。Google+的许多 

用户提供 了他们其他 社交媒体 的账号链接 ，所 以爬 取 了 

143295个 Google+用户，其中有 38540个用户提供了You— 

Tube账号，39400个用户提供了 Twitter账号 ，11850个用户 

提供了 YouTube和 Twitter账号。对每一个 YouTube用户， 

通过 YouTube的 API爬取了用户上传的视频、点赞 的视频、 

视频播放列表及视频信息。对每一个 Twitter用户，通 过 

Twitter的API下载用户最近的 1000条推文。最终的数据集 

包含了11850个跨网络共同用户，1097982个 YouTube视频， 

9253729条推文。 

4．2 实验结果与分析 

4．2．1 异构主题建模 

爬取大量的社交媒体数据后，通过上文所述主题模型对 

不同平台的用户、视频进行主题建模，得到用户行为在主题层 

上的表示。按照对结果期望的经验估计，选取 60和 4O分别 

作为Twitter和 YouTube平台上主题建模时的主题数量。为 

了使读者更好地理解用户行为在主题层上的表示 ，将部分 

Twitter和YouTube主题中关键词概率p( Im)rd)或p(《I 

zoord)最大的 5个关键词进行可视化展示。表 1和表 2分别 

展示了 Twitter和 YouTube平台上的 3组主题。 

表 1 3组 Twitter主题 

#50 

#44 

#43 

Social marketing business brand strategy 

Photography camera image CanOn flickr 

Followers insight person community follower 

#28 

#2 

#14 

Online ma rketing facebook twitter website 

Photography digital studio light recording 

Car racing road drive speed motorcycle 

4．2．2 挖掘跨网络知识关联模式 

由上文可知用户和视频在相应平台上的主题分布。从数 

据集中选取 5000个在 Twitter和 YouTube上都具有丰富行 

为信息的共同用户进行跨网络关联模式的计算。根据式(3)、 

式(4)，利用 5000个跨网络共同用户在 Twitter和 YouTube 

上的行为信息，得到用户从 Twitter主题到 YouTube主题的 

跨网络关联矩阵 T。 

由表 1、表 2可以看出，跨网络关联主题中，有基于语义 

关联的，如主题#50和 #28(关联系数为 1．2591)，主题 #44 



和#2(关联系数为 1．1748)；也有基于属性关联的，如主题 

#43和#14(关联系数为 0．9556)：由关键词可以看出，主题 

#43是与人物相关的主题，而主题#14与赛车有关，从语义 

上看 ，这两者没有关联，但实际上，主题 #43突出了，“粉丝”， 

赛车有“车迷 (粉丝)”，是一种属性关系，故而 Twitter主题 

#43和 YouTube主题 #14是一种属性层上的关联。由此可 

以看出，采用 PMI挖掘关联模式不仅可以在语义层对异构知 

识网络平台进行关联，更可以突破语义关联的局限性，捕捉到 

社会媒体背景下更为复杂的关联模式 ，使关联模式更加灵活， 

并且能更准确地度量两个对象之间的相互性。 

4．3 基于权重学习的冷启动 YouTube视频推荐 

4．3．1 实验设置 

在冷启动视频推荐应用中，利用上述 5000个共同用户通 

过 Ranking SVM 进行学习，学习后得到的权重为t 。为了减 

小权重差距过大造成的不 良影响，将 W按比例投：影到[一1， 

1]区间后为其分配一个缩放比例系数 ，将 W==1+制 一 

{wl， ，⋯，WKY}一{1+12Wl，1+d ，⋯，1+O：WKY)作为新的 

权重用在视频推荐应用中。调整余弦相似度的数值i和权重 

比例系数a，采用穷举 法得 出：图 1展示了 i和 a变化时 F- 

score的值，将超参数 i和 a选定在实验结果最好的点 ，其中 

i一0．0187，d一 11．7。 

图 1 F-score随 i，a的变 化 

为了构建一个拥有足够用户视频行为的数据集用于结果 

评价，只保留跨网络关联用户中在 YouTube上有超过 1O个 

视频行为同时在 Twitter上发布过超过 1O个推文的用户 ，同 

时，那些不足 3个用户关注过的视频也从视频集 中移去。最 

终的推荐数据集中包含 2560个待推荐用户和 441l4个候选视 

频，其中 2560个待推荐用户是与 5000个用来计算关联矩阵 

的用户不重合的跨平台共同用户。不重合是为了保证此视频 

推荐应用为冷启动视频推荐应用，待推荐用户为跨平台共同 

用户是为了已知待推荐用户喜欢的 YouTube视频，并将此作 

为测试集，对视频推荐的准确性进行对比评价。将这些用户 

模拟为冷启动用户，选取待推荐用户主题和候选视频集主题 

相似度最高的1O个视频推荐给用户，对推荐给用户的10个 

视频和测试集进行对比，利用信息检索的评价指标对此推荐 

应用进行评价。 

引入信息检索的评价指标，即准确率、召回率、F-score， 

对此视频推荐应用进行评价L】 ，通过这 3个评价指标可以直 

观地判断出跨网络推荐系统的优劣。 

为了评估本文基于关联规则挖掘的跨网络关联模式设计 

的视频推荐算法的优劣，将本文视频推荐算法与其他几种不 

同的算法进行对比。 

· 随机推荐 ：随机选取 1O个视频推荐给用户。 

· 基于语义匹配的推荐算法：对这 2560个用户的推文单 

词与 4414个候选视频的标签单词计算 TF-IDF，求 出各待推 

荐用户和候选视频的 TF-IDF后，利用调整余弦算法对它们 

进行相似度计算，将相似度最高的 1O个视频推荐给用户。 

· 基于跨网络关联模式的直接推荐算法：待推荐用户主 

题和候选视频集主题直接匹配，将相似度最高的 1O个视频推 

荐给用户。 

· 基于跨网络关联模式的加权重推荐算法 ：待推荐用户 

主题和候选视频集主题进行匹配的过程中加入机器学习得到 

的各主题权重{Wl，WZ，⋯，wKY)，并将相似度最高的 l0个视 

频推荐给用户。 

4．3．2 实验 结果 

表 3展示了上述 4种算法的评价结果 ，图 2用柱形图更 

加直观地展示了 4种算法 的评价指标 比较。实验表明，本文 

所述的基于关联规则的跨网络冷启动视频推荐算法优于基于 

语义关联的跨网络视频推荐，准确率、召回率、F-score均高于 

语义匹配算法 ，说明这种建立在具有集体智慧的共同用户的 

基础上、通过关联规则挖掘的跨网络知识关联模式能使不同 

网络的异构行为在用户层上进行跨网络关联，可以突破语义 

关联的局限性，关联模式更加灵活，并且能更准确地度量两个 

对象之间的相互性。该跨网络关联模式突破了不同社交媒体 

异构的用户信息及媒体表现形式，将不同网络平台相关联，为 

之后更深入了解用户行为信息及满足用户需求提供了必要的 

条件。此外 ，由实验结果可以看出，利用跨网络关联模式设计 

的加权重的视频推荐算法比不加权重的推荐方法结果更好 ， 

说明了主题权重优化的优势。 

表 3 4种算法的评价结果 

图2 4种推荐算法的评价指标比较 

本文的跨网络知识关联模式是通过具有群体智慧的共同 

用户的行为信息挖掘出来的，虽然能突破单纯的语义关联 ，在 

一 定程度上使用户跨网络关联更加灵活，但是在实验过程中， 

我们发现这种通过部分共同用户计算的关联矩阵还存在一定 

的随机性，与参加关联矩阵计算的用户数量及各用户行为密 

切相关 ，包括之后的基于权重的冷启动 YouTube视频推荐， 
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在利用 Ranking SVM进行学习时 ，如果学习的样本不够多， 

则可能对实验结果产生负面影响。虽然实验结果证实，通过 

引入这种跨网络关联模式能将两个不同平台相关联 ，更好地 

解决跨平台冷启动推荐问题，但是如何解决用户随机性造成 

的关联模式误差，使跨网络关联模式更加稳定有效，都还有待 

进一步思考和解决。在往后更深人的研究中，我们计划采用 

数量更加庞大的用户群进行实验，并对用户的行为信息进行 

筛选。选取对异构知识关联贡献更大的信息数据 ，以减小用户 

随机性造成的误差并提高实验效率，从而提高跨网络关联的 

准确性和有效性。 

结束语 本文提出了一种基于关联规则挖掘的跨网络知 

识关联方法，即利用跨网络关联用户的集体智慧，运用关联规 

则构建异构网络平台的关联模式，使不同网络的异构行为能 

在用户层上进行跨网络关联，同时通过引入主题模型和用户 

感知，使该关联突破语义关联的局限性 ，在更细的粒度下进行 

感知。在这种关联模式下，我们提 出一种基于权重学习的 

YouTube视频推荐应用，将关联模式与机器学习相结合，对 

新用户进行冷启动视频推荐。通过实验证明，本文提出的关 

联模式是有效的，这种跨网络知识关联模式能更好地理解和 

满足用户需求，有助于跨 网络的个性化服务。在未来的研究 

中，我们将使用更多具有丰富行为信息的用户信息进行关联 

模式的构建，也期待能提出更好的算法挖掘跨网络关联模式。 
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