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基于大语言模型的多模态社交媒体信息流行度预测研究
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摘 要：针对现有多模态社交媒体信息流行度预测算法对特征依赖强、泛化能力不足、面对少样本/冷启动环境

表现不佳的问题，提出了一种基于大语言模型指令微调和人类对齐的多模态社交媒体流行度预测模型Mul‐

tiSmpLLM。首先，定义面向冷启动用户的多模态社交媒体流行度预测任务。其次，构建多模态微调指令，并分

别通过低秩适配微调（LoRA）和冻结微调（Freeze）方法对大语言基座模型（Llama3）进行指令微调。最后，

提出了一种改进直接偏好优化（DPO）的算法 IDPOP，通过构造偏好数据，并对DPO损失函数施加由参数调节

的惩罚项，解决了基于人类反馈的强化学习（RLHF）算法训练不稳定、不收敛，以及标准DPO在社交媒体流行

度预测任务中产生错误优化的问题。实验结果表明，MultiSmpLLM显著优于传统多模态预测模型和GPT-4o等多

模态大语言模型。
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Abstract: To address the limitations of strong feature dependency, insufficient generalization, and inadequate perfor‐

mance in few-shot/cold-start settings in existing multimodal social media popularity prediction algorithms, a Mul‐

tiSmpLLM model based on large language model with instruction fine-tuning and human alignment was proposed. 

Firstly, the task of multimodal social media popularity prediction for cold-start users was defined. Secondly, multimodal 

fine-tuning instructions were constructed, and the large language model (Llama3) was instructionally fine-tuned using 

the low-rank adaptation (LoRA) and parameter freeze (Freeze) method. Finally, an improved direct preference optimiza‐

tion (DPO) algorithm IDPOP was developed by constructing preference data and adding a parameter-tuned penalty to the 

DPO loss function, resolving instability and non-convergence in RLHF and incorrect optimization in standard DPO for 

social media popularity prediction. Experiments show MultiSmpLLM outperforms conventional multimodal prediction 

models and multimodal large language models such as GPT-4o.
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0　引言

随着微博、推特等平台的持续发展，社交媒体

已成为公众获取信息和传播信息的主要途径，如何

有效预测信息在社交媒体上的流行度成为计算社会

科学和网络科学等领域的研究热点。社交媒体流行

度预测（SMPP, social media popularity prediction）

旨在利用社交媒体平台的数据和信息来预测用户发

布内容的受欢迎程度，这不仅有助于洞察用户的偏

好和行为模式，也在推荐系统[1]、在线广告[2]、舆

情治理[3]等应用中具有重要作用。社交媒体平台上

积累了大量用户生成内容，并且这些内容越来越趋

于多元化，用户发布的信息不再局限于文本，而是

包含图像、音视频、时空信息、标签等诸多类型的

信息，充分利用这些信息对社交媒体流行度预测具

有重要意义。多模态社交媒体流行度预测任务，即

根据多模态信息，如输入的图片、文本、元数据

等，预测社交媒体的流行度，如图1所示。

早期的研究通常采用点过程和特征工程的方法

进行社交媒体流行度预测，这些方法虽然能对大部

分的浏览活动进行有效建模[4]，但同时也存在一些

限制。例如，点过程方法缺乏对社交媒体信息本身

内容的考虑[5]，而特征工程方法极度依赖人工特征

的质量，需要研究人员具备专业知识才能对不同平

台设计有效的特征。近年来，得益于深度学习领域

的发展，融合多模态特征的社交媒体流行度预测模

型成为学者们主要的研究方向。多模态社交媒体流

行度预测利用深度学习技术，以端到端的方式对社

交媒体中多种模式的数据进行学习，然后使用特征

融合技术建立各模态特征之间的联系并预测社交媒

体信息的流行度。此类研究有效解决了特征工程方

法面临的启发式问题，并且由于考虑了多种模态的

特征，通常能够获得比早期方法更好的性能，但其

仍存在一些问题。1) 虽然模型可以从数据中自动

提取特征，但仍需要针对平台特点设计不同的模

型，因此缺少一种泛化性强、能够迁移至不同平台

的预测模型。2) 在真实社交媒体平台中，发布帖

子较少的用户占比较高[6]，以往的研究通常缺乏对

此类冷启动用户的考虑。3) 传统的流行度预测模

型在训练时需要大量标注的社交媒体数据，在少样

本环境中表现不佳。

大语言模型（LLM, large language model）的

出现为以上问题提供了解决思路。得益于LLM强

大的自然语言处理能力，一种方法是利用LLM直

接进行社交媒体流行度预测。具体来说，通过上下

文学习的方式使LLM理解预测任务，然后将社交

媒体数据中的多模态特征构造为提示词输入LLM

中进行预测。然而，3.4 节中的实验结果表明，

LLM通常无法给出精准的回答，难以完成流行度

预测任务。另一种方法是受指令微调的启发，可以

构建指令微调数据集，即要求LLM按照模板规定

的指令格式回答问题，从而赋予其解决该预测任务

的能力。但上述方法需要人为构造模板，且LLM

通常无法判断生成答案的好坏，因此生成的答案可

能与人类意图存在偏差。相对于直接通过模板微调

LLM，基于人类反馈的强化学习（RLHF, reinforce‐

ment learning from human feedback）算法构造偏好
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Provide a popularity score for this

social media post.

The title of the post is Lonely

Wanderer, the categoty is Travel,

the image in this post depicts a

serene scene where a sailboat with

a striking red sail glides over calm

waters.

图1　多模态社交媒体流行度预测任务
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数据，通过奖励模型标注LLM生成答案的相对好

坏，因此能够赋予其识别生成答案好坏的能力，并

进一步生成符合人类意图的答案。但RLHF算法需

要额外训练奖励模型，且在训练中存在不稳定、收

敛难的问题，增加了模型训练的复杂度和不稳定

性，难以有效提高模型性能。

为解决上述问题，本文提出了一种新的多模态

社交媒体流行度预测模型MultiSmpLLM。首先构

造指令，将多模态信息转换成LLM能够接受的自

然语言形式。然后利用低秩适配（LoRA, low-rank 

adaptive）微调和 Freeze微调方法对大语言基座模

型（Llama3）进行微调，使微调后的模型能够初步

理解该预测任务。之后，为强化LLM执行此预测

任务的能力，提出了直接偏好优化（DPO, direct 

preference optimization）的改进算法正向直接偏好

优化（IDPOP, improve DPO positive）算法。具体

而言，构造偏好数据，并对DPO损失函数施加由

参数调节的惩罚项，有效解决了主流RLHF算法训

练不稳定、不收敛，以及标准DPO在社交媒体流

行度预测任务中可能产生错误优化的问题。本文首

次将LLM应用于多模态社交媒体流行度预测任务，

并提出了一种不受特征限制，能够进行跨平台/跨

数据集的多模态社交媒体流行度预测模型，解决了

传统预测模型泛化性差的问题。实验结果表明，本

文模型在少样本流行度预测任务中显著优于传统模

型和未经微调的以及经过微调的大语言模型。研究

表明，通过指令微调和正向直接偏好优化可以使大

语言模型与具体回归任务对齐，该工作为后续类似

研究提供了思路和基础。

1　相关研究和准备工作

1.1　社交媒体流行度预测

学者们在社交媒体流行度预测领域已进行了大

量研究，现有研究方法可以分为以下3类。

1) 点过程方法。将流行度视为用户转发行为

的到达过程，常用的建模方法有泊松过程和霍克斯

点过程。在基于点过程的研究中，信息转发的时

间[7]、覆盖范围和强度[8]、用户行为规律[9]等均会

影响信息的流行度。但点过程方法通常对社交媒体

本身的内容缺乏考虑，因此在多模态领域中表现

不佳。

2) 特征工程方法。关键在于对社交媒体中多

种模式的数据进行特征提取和特征融合，并在特征

与流行度之间建立一种关系，学者们一般从时

序[10-12]、结构[13-14]、内容[15-17]和用户[18-20]4个方面

对流行度进行预测。然而，由于依赖特征，这种方

法常常面临启发式问题，难以在新的领域推广。

3) 深度学习方法。该方法可以从输入数据中

自动捕获特征，解决了特征工程方法面临的启发式

问题。基于深度学习的研究通常使用图像预训练网

络[21]、词到向量模型[22]或图网络[23]对多模态特征

进行端到端的提取，在考虑多模态内容的同时有效

解决了启发式问题。但基于深度学习的预测模型仍

未摆脱对特征的依赖，导致模型泛化性差、难以迁

移至其他平台。

1.2　大语言模型微调

1.2.1　指令微调

指令微调指使用自然语言形式的数据对预训练

后的LLM进行参数微调[24]。首先需要构建自然语

言形式的问答对，然后通过有监督的方式对LLM

的参数进行微调。微调指令一般包含指令、输入和

输出三部分，表1展示了不同微调指令下模型输入

和输出的示例。

目前已有诸多研究表明，LLM仅使用少量样

本进行指令微调即可解决多种下游任务[25]。经过

指令微调的LLM能够展现出较强的指令遵循能力，

从而与各类下游任务对齐，并且在冷启动、跨域等

场景下表现出优异的性能。例如，文献[26]提出了

一种基于LLM的全方位推荐系统，在少样本、冷/

暖场景和跨领域场景中的推荐性能都优于传统的协

同过滤推荐系统。文献[27]利用标注的仇恨言论语

料对LLM进行指令微调，提出了一种新的社交网

络仇恨言论检测方法，实验证明基于LLM的方法

分类性能优于传统预训练模型。此外，学者们在主

题分类[28]、疾病风险提示[29-30]等其他细分领域中

的研究也表明了LLM方法在解决传统预测问题时

的有效性。

  表1　 微调指令示例

字段

指令

输入

输出

示例1

Please answer this question

What is the capital of China

Beijing

示例2

Please translate from English to 
Chinese

What is the capital of France

法国的首都是什么
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然而，由于大语言模型的参数量巨大，进行全

量微调（Full-Tuning）需要较多的算力资源开销。

因此，学者们通常使用参数高效微调的方法来调整

模型中的一些层或参数。参数高效微调的方法可以

显著降低需要训练的参数量，同时保证微调后的模

型性能与全量微调相接近[31-32]。

1.2.2　低秩适配微调

低秩适配（LoRA）微调[33]是目前主流的参数

高效微调方法之一，LoRA微调首先冻结预训练模

型的权重，然后在其参数矩阵上添加低秩分解矩阵

来近似每层的参数更新，从而减少需要训练的参

数量。

对于待更新的预训练权重矩阵W0，低秩适配

微调将其更新表示为W = W0 + ΔW。其中，原始

权重矩阵 W0 ∈ Rd × k，W 是更新后的权重矩阵，

ΔW是微调过程中的权重变化。LoRA微调的基本

思想是用低秩分解的方式表示ΔW，即ΔW = BA，

其中，B ∈ Rd × r 和A ∈ Rr × k 是低秩分解矩阵。在

实际训练时，只需要训练 A和 B即可适配下游任

务。在前向传播过程中，W0 和ΔW都与相同的输

入x相乘，其输出向量如式(1)所示。

h = W0 x + ΔWx = W0 x + BAx (1)

1.2.3　冻结微调

冻结微调（Freeze）同样是参数高效微调方法

之一，Freeze方法冻结模型大部分层，使其不参与

反向传播，仅对少数关键层或参数进行微调。在实

际应用中，通常冻结模型中靠前层的参数，以保留

模型的预训练知识[34]。而靠后层的参数则与具体

任务相关，在训练时只需要在新数据集上对这些层

进行微调即可赋予模型解决新任务的能力。冻结微

调的优化过程可以描述为

L (θ ) = L ( y,f ( x ; θfreeze,θtrain ) ) (2)

其中，θ为更新后的参数，θfreeze和θtrain分别为冻结

的参数和待训练的参数，x为输入，y为标签。

1.2.4　前缀微调

前缀微调（Prefix-Tuning）通过在大语言模型

每一层Transformer的最前面加入连续和可训练的

Token前缀，相较于离散的Token前缀更好优化，且

效果更好[31]。在微调阶段，大语言模型的原始参数

保持不变，仅对前缀向量进行参数优化，有效降低

了微调的成本。前缀微调的优化过程可以描述为

L (θ ) = L ( y,f ( x ; θprefix,θtrans ) ) (3)

其中，θprefix表示可训练的和添加的前缀参数，θtrans

表示大语言模型的Transformer参数。

1.3　人类对齐

1.3.1　基于人类反馈的强化学习

尽管经过指令微调的LLM可以执行特定的下

游预测任务，但模型的训练目标是根据上下文内容

预测下一个词元，输出的内容可能不符合人类的价

值偏好。因此，研究人员提出了人类对齐[35]概念，

目的是保证模型能够输出与人类期望或偏好一致的

回答。RLHF算法是目前主流的对齐方法之一[36]，

相对于直接通过模板进行微调，RLHF算法构造偏

好数据，并通过训练奖励模型来标注LLM输出回

答的相对好坏，因此能够赋予LLM识别较优回答

的能力，以生成符合人类意图的回答，Claude[37]、

Llama-2[38]等研究都证明了该方法的有效性。

然而在实际应用中，RLHF需要额外训练奖励

模型，并通过强化学习和无监督的方式对LLM进

行微调。这一过程不仅会消耗大量的计算资源，且

强化学习算法在训练中存在不稳定、难收敛的问

题，无法对模型的行为进行精确控制。为了解决这

一问题，DPO去除了对齐算法中对LLM采样和强

化学习的部分，改为通过监督学习的方式并使用高

质量对齐数据集对大语言模型进行微调[39]。相比

于RLHF，DPO可以在消耗较少计算资源的同时获

得更好的性能和更高的稳定性。

1.3.2　直接偏好优化

DPO 的主要思想是变换 RLHF 目标函数的形

式，并通过Bradley-Terry模型消除奖励函数r ( x,y )，

从而不需要训练奖励模型，直接优化大语言模型的

参数。DPO 的目标函数与 RLHF 一致，如式 (4)

所示。

L (θ ) = maxπθEx~D,y~πθ( )y | x [ rϕ( x,y) ] -
βDKL[πθ( y|x) ||πold( y|x) ] (4) 

其中，πθ是模型的当前策略，πθ( y | x )是在给定输

入 x的情况下，模型生成输出 y的概率；D是偏好

数据集，包含模型生成的不同输出和对应的人类偏

好。rϕ( x,y)是 RLHF 算法中参数化的奖励函数；

DKL 是一种称为KL散度的正则项，表示当前策略

πθ与更新前策略 πold 的差异；β是控制参数，用于
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调整正则项的权重。将KL（Kullback-Leibler）散

度函数展开并对式(4)进行化简，即可得到待优化

模型πθ中奖励函数 rϕ的表示，如式(5)所示。

rϕ( x,y) = β log
πθ( )y | x

πold ( )y | x
+ β log Z ( x) (5)

接下来，使用Bradley-Terry模型对奖励函数进

行建模，Bradley-Terry模型表示为

P ( yw > yl| x ) =
exp ( )r ( )x,yw

exp ( )r ( )x,yw + exp ( )r ( )x,yl

     (6)

其中，x为输入，yw和 yl分别为模型回答的正例和

负例。将式(5)中的奖励函数代入式(6)并化简，即

可得到DPO的损失函数为

LDPO(πθ ; πold ) = -E( )x,yw,yl ~D

é

ë

ê

êê
ê
ê

ê
log σ ( β log

πθ( )yw| x

πold( )yw| x

ù

û

ú

úú
ú
ú

ú)-β log
πθ( )yl| x

πold( )yl| x
(7)

其中，σ是逻辑函数，表示为σ ( x) =
1

1 + exp ( )-x
。

2　方法

2.1　模型框架

MultiSmpLLM模型结构如图2所示，主要分为

4个步骤。

1) 定义冷启动多模态社交媒体流行度预测任

务。将预测单条社交媒体帖子流行度转为根据用户

的历史发帖信息预测其新发布帖子的流行度，通过

输入用户的历史发帖信息赋予模型刻画用户画像的

能力。

2) 将多模态信息转换成LLM能够接受的自然

语言形式，构建多模态微调指令。对于多模态社交

媒体中的视觉信息，使用GPT-4模型将用户发布的

图像转化为LLM可以接受的文本信息。将转化后

的文本信息与其他文本信息和元数据信息整合为模

型的输入，将流行度得分作为模型的输出，并为预

测任务构建合理的提示，形成完整的多模态微调

指令。

3) 对基座模型执行微调，使模型初步理解多

模态社交媒体流行度预测任务。其中，LoRA微调

保持模型预训练权重不变，通过低秩分解矩阵来近

似每层的参数更新，而Freeze微调对原始模型的大

部分参数进行冻结，仅训练少部分参数。

4) 采用改进正向直接偏好优化算法 IDPOP进

行对齐，强化大语言模型执行多模态社交媒体流行

度预测任务的能力。首先构建偏好数据，并在

DPO 的基础上引入由参数调节的惩罚项，解决

RLHF算法训练不稳定、不收敛，以及标准DPO在

训练过程中可能产生错误优化的问题。

2.2　冷启动多模态社交媒体流行度预测任务定义

冷启动多模态社交媒体流行度预测任务可以描
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图2　MultiSmpLLM模型结构
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述为对社交媒体平台中用户user发布的内容C，通

过未来某一时刻的流行度得分S进行预测，这一过

程可以表示为 S = f (C ) = f (img,text,user )。其中，

C表示某个发表在社交网络中的帖子，通常包含图

像、文本、用户等多模态信息，S表示帖子的流行

度得分，f表示预测模型。

在冷启动多模态社交媒体流行度预测任务中，

预测模型改为根据用户的历史发帖信息预测其新发

布帖子的流行度，表示为

S (Ci,n ) = fLLM(Ci, old ) = fLLM(∑k = 1

n - 1

Ci,k ) (8)

其中，Ci,n表示第 i个用户最新发布的帖子，即需要

预测的社交媒体信息，Ci,old表示用户 i的历史发帖

集合，Ci,k表示用户 i发布的第 k条帖子，fLLM表示

本文模型MultiSmpLLM。

2.3　多模态微调指令构建

本文多模态社交媒体流行度预测微调指令J1由

提示、输入和输出 3 个部分组成，表示为 J1 =

{ XI,Xin,Xout }。提示XI用于指导MultiSmpLLM理解

任务目标，规定了模型的输入和输出从而适配下游

流行度预测任务。模型的输入包括用户的历史发帖

信息和这些帖子的流行度得分，同时输入待预测帖

子的信息，输出则是一个浮点型的数值，代表待预

测帖子的流行度得分。因此提示XI 构建为“Input 

a user’s historical posts on social media along with 

the popularity of these posts, and provide the popular‐

ity score for this new post based on this information. 

Output a number.”

Xin和Xout共同构成了指令微调中的问答对，训

练集和测试集中Xin 和Xout 的构成略有不同，此处

以训练集为例进行介绍。针对某一用户构建的训练

指令示例如表2所示。

训练集输入指令 Xin,train = { Cold,Sold,Cn - 1 }，其

中 Cold 表示用户历史发帖中包含的多模态信息，

Sold表示用户历史发帖的流行度得分，Cn - 1表示用

户最新发布帖子的上一条帖子中包含的多模态信

息。Xin,train的构建分为4个步骤。

1) 图像模态转换。利用GPT-4模型将社交媒体

帖子中的图像信息转换为图像字幕信息，并对转换

后的图像字幕信息进行人工校验以确保图像模态转

换的准确性。

2) 历史发帖信息Cold构建。具体来说，使用自

然语言将图像字幕信息与社交媒体帖子中的文本模

态信息进行拼接。根据以往相关研究的经验，本文

仅选用帖子的标题、分类等内容作为文本模态信

息，目的是在保证输入内容质量的同时，确保输入

指令的长度不超过模型的上下文限制。除此之外，

Cold还使用每条帖子的Pid作为帖子的唯一标识符，

用来与Sold中帖子的流行度得分对齐。根据实验类

别的不同，Cold包含至少一条，至多 3条历史发帖

信息。

3) 历史发帖流行度得分 Sold 构建。Sold 由每条

帖子的唯一标识符 Pidi 和流行度得分 Si 组成，且

Sold的长度与Cold相同。

4) 待预测帖子信息Cn - 1构建。Cn - 1中的多模

态信息表示与Cold 类似，区别在于Cn - 1 只包含用

户最新发布帖子的上一条帖子中包含的多模态信

息，用于向模型进行提问。而输出Xout,train仅包含待

预测帖子信息Cn - 1的流行度得分 Sn - 1并作为模型

的回答，表示为Xout,train = { Sn - 1 }。

在测试集中，Xin,test = { Cold,Cn - 1,Sold,Sn - 1,Cn }，

Xout,test = { Sn }。即将训练集中用于向模型提问的多

模态信息Cn - 1作为历史发帖信息添加至测试集输

入Xin,test中，而测试集中则使用用户最新发布帖子

Cn作为待预测内容。

2.4　基于改进正向直接偏好优化的对齐

通过对LLM进行指令微调，模型可以根据目

标用户发布的历史信息预测该用户新发布信息的流

  表2　 多模态社交媒体流行度微调指令示例

字段

指令

输入

输出

内容

Input a user’s historical posts on social media along with the popularity of these posts, and provide the popularity score for this new post 
based on this information. Output a number.

The target user ID is Uid. The information and popularity of the posts published by this user are as follows:The title of post Pid is Title, the 
category is Category, the subcategory is Subcategory, the concept is concept. The photo in the post shows Image-to-text.The popularity score 

of post Pid is Label.The target new post is Pid (new), the title is ...Provide the popularity score for this new post.

7.52
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行度。这一过程虽然赋予了模型执行多模态SMPP

任务的能力，但其无法判断预测结果的准确度，而

且其回答可能与真实流行度之间存在较大偏差。为

解决这一问题，本文尝试使用DPO算法，即通过

构造偏好数据，利用偏好数据本身直接优化模型参

数以赋予模型预测信息流行度的能力。但标准的

DPO算法仅通过提高回答对之间的相对概率来优

化模型，而不考虑生成正例回答的绝对概率，容易

导致算法对模型进行错误优化，使模型的预测误差

增大（具体细节见2.4.2节）。因此，本文提出了改

进的正向直接偏好优化算法 IDPOP，该算法对

DPO损失函数施加由参数调节的惩罚项，解决了

RLHF算法训练不稳定、不收敛，以及标准DPO在

社交媒体流行度预测任务中产生错误优化的问题。

2.4.1　偏好数据构建

从原始数据集中按照同样的预处理和抽样方法

抽取一个相同大小的子数据集，并按照 2.3节中介

绍的微调指令构建方法将数据集构建为测试指令的

形式。然后使用微调后的模型对全部的数据进行推

理，为了得到偏好回答和非偏好回答，这个推理过

程一共进行两次，表示为

(Sj,1,Sj,2 ) = é
ë
Lft( J 1

I,in(Cj ) ) ,Lft( J 1
I,in(Cj ) )ùû (9)

其中，Sj,1 和 Sj,2 是模型针对同一用户给出的不同

的流行度预测结果，J 1
I,in是多模态信息流行度预测

微调指令 J1 的提示和输入部分，Lft 是经过指令微

调后的 LLM。为了从 2 个回答中选出偏好回答

（chosen）和非偏好回答（rejected），分别计算预

测结果与真实值 Sj,r之间的绝对误差，并分别记为

Mj,1 和Mj,2。其中，绝对误差较小的回答将作为对

齐数据集中的偏好回答 Sj,chosen，另一个作为非偏

好 回 答 Sj,rejected。 对 齐 数 据 集 DA 表 示 为 DA =

{J1,j,Sj, chosen ,Sj, rejected }。

直接偏好优化指令 J2由3个部分组成，分别为

多模态社交媒体流行度预测微调指令 J1 的输入部

分 、 偏 好 回 答 和 非 偏 好 回 答 ， 表 示 为 J2 =

{J 1
in ,Schosen ,Srejected }。针对某一用户构建的直接偏好

优化指令示例如表3所示。

2.4.2　改进正向直接偏好优化

标准的DPO算法通过最大化正例对( x,yw )与负

例对 ( x,yl )之间的相对概率来优化模型，但是在某

些情况下，这种优化方法会导致模型输出偏好回答yw

的绝对概率下降。文献[40]研究分析了这种错误优

化出现的原因。首先求解式(7)中DPO算法的损失

函数的梯度，如式(10)所示。

∇θLDPO(πθ ; πold ) ∝ -
[∇θ log πθ( yw| x ) - ∇θ log πθ( yl| x ) ] (10)

其中，∇θ表示对参数θ的梯度，其正比于偏好回答

与非偏好回答对数概率梯度差值的负数。为方便说

明，文献[40]假设偏好回答 yw = (t1,t2,⋯,tm,⋯,tK )
和非偏好回答 yw = (t1,t2,⋯,t′m,⋯,tK )仅在 m = 1 处

不同。将 m = 1 处的 Token 记为 tk，当 k > 1 时，

2个回答的梯度差异可以表示为

∇θlogπθ(tk|y
< k
w ,x) - ∇θlogπθ(tk|y

< k
l ,x) =

s{ y< k
l ,x }

j - s{ y< k
w ,x }

j (11)

其中，y< k
w 表示回答 yw 的前 k - 1 个 Token，sj 表

示模型生成第 j个Token的概率。由于经过指令微

调的大语言模型已经拥有较好的性能，因此通常

存在 s( )y< k
w ,x

1 ≥ s{ }y< k
l ,x

1 。且式(10)中-[∇θ log πθ( yw| x ) -
∇θ log πθ( yl| x ) ] >0， 当 j ≠ 1 时 ， 则 有 s{ }y< k

w ,x
j ≤

s{ }y< k
l ,x

j ，表明对于所有相同的 Token来说，优化后

的模型πθ与原始模型πold 相比，生成偏好回答的概

率有所下降。

  表3　 直接偏好优化指令示例

字段

指令

偏好回答

非偏好回答

内容

The target user ID is Uid. The information and popularity of the posts published by this user are as follows:
The title of post Pid is Title, the category is Category, the subcategory is Subcategory, the concept is Concept. The photo in the post 

shows Image-to-text.The popularity score of post Pid is Label.The target new post is Pid(new), the title is ...
Provide the popularity score for this new post.

9.94

12.63

··147



通 信 学 报 第 45 卷 

可以看出，这种错误的优化在偏好回答与非偏

好回答之间差异较小的情况下出现的概率较高。在

本文研究中，模型的回答是社交媒体的流行度得

分，偏好数据集中正例对与负例对差异较小，使用

标准的DPO算法会导致错误优化问题的出现。为

此，本文提出 IDPOP算法来解决这一问题。

IDPOP算法首先在DPO的损失函数中增加了

一个额外的惩罚项，以确保模型在优化过程中不会

显著降低正例对的流行度得分，从而提升模型的整

体性能。加入惩罚项的损失函数表示为

LIDPOP(πθ ; πold ) =

-E( )x,yw,yl ~D

é

ë

ê

êê
ê
ê

ê
log σ ( β log

πθ( )yw|x

πold( )yw|x
-

)β log
πθ( )yl|x

πold( )yl|x

ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-λmax ( )0, log
πold( )yw|x

πθ( )yw|x
(12)

其中， λ是超参数，用于控制惩罚项的强度；

max( )0, log
πold( )yw|x

πθ( )yw|x
是在 DPO 损失函数中添加的

惩罚项，当新的策略 πθ生成偏好回答的概率低于

更新前策略πold 时，则会增加额外的损失，从而确

保模型可以提高生成偏好回答的绝对概率。

惩罚项虽然通过添加额外的损失项避免了错误

优化问题的发生，但其仍然存在两点不足。1) 损

失项的调节参数 λ是一个定值，即算法无法根据具

体的偏好数据自动调整损失项的强度。2) 由于缺

少经验，人为确定调节参数 λ的大小是较为困难

的，如果通过网格搜索的方式寻找较优的 λ则会消

耗大量的计算资源。因此，IDPOP算法对调节参数

λ进行修改，允许算法为偏好数据和非偏好数据赋

予权重分数，从而动态调节损失项的强度以适配社

交媒体流行度预测任务。

具体来说，首先对每个回答赋予权重分数W。W

可以用来量化回答的偏好程度，计算方式如式(13)

所示。

Wj = 10exp ( - α Mj

Mmax - Mmin ) (13)

其中，Mmax和Mmin分别是对齐数据集DA中绝对误

差的最大值和最小值。α是一个调节系数，用于控

制权重分数的衰减速度。通过式(12)，绝对误差较

小的回答会获得较高的权重分数，同时随着绝对误

差的增加，权重分数下降的速度越快。接下来，计

算新的损失项调节参数μ，如式(14)所示。

μj =
λ

Wj,c - Wj,r + δ
(14)

其中，μj 是第 j对偏好数据的调节参数，Wj,c 是偏

好回答的权重，Wj,r 是非偏好回答的权重，δ是一

个用于避免除零的小数。当偏好数据的差异较小

时，新的调节参数 μ可以使损失项的强度增加，

避免优化后的模型过于偏离原始模型，而当偏好

数据差异较大时则允许算法对模型进行较大的

优化。

3　实验和讨论

3.1　数据集和预处理

本文使用公开数据集 SMPD[6]和 TPIC2017[41]

开展实验。其中，采用SMPD数据集训练模型并对

模型的性能进行评估，并利用TPIC2017数据集测

试模型的跨数据集零样本泛化能力。

SMPD数据集是ACM MM举办的社交媒体预

测（SMP, social media prediction）年度挑战赛中

使用的公开数据集。该数据集来自照片分享网站

Flickr，共包含由 70 000 个用户发布的 486 000 个

社交媒体帖子，每个帖子均由图像、用户资料、

发布时间、文本描述等多模态信息组成。数据集

的训练集部分包含按发帖时间排序的前 30万个帖

子，测试集包含剩下的部分，由于测试集的标签

是非公开的，因此本文只使用训练集的部分进行

实验。

在预处理阶段，首先删除了SMPD数据集中无

法访问的帖子（这通常由用户删除或更改公开性导

致），表4展示了处理后的SMPD数据集统计信息。

之后通过Uid和发布的帖子数量对用户进行分组，

删除发帖数量在5以下的用户。最后从剩下的用户

中随机抽取了200个用户，每个用户保留其最新发

布的 5条帖子，得到了共 1 000个社交媒体帖子作

为面向冷启动用户的少样本数据集。此外，为了避

免随机抽取用户对实验结果产生影响，本文使用相

同的方式构造了 2 个新的数据集（2×200 个用户

和 2×1 000 个社交媒体帖子）作为额外的测试数

据，用来保证模型的泛化性和稳定性。为进一步探

索 LLM 在多样本情况下的表现，本文综合考虑

GPU算力等因素，选取原始数据集的 5%、10%和

15%开展多样本预测实验。
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3.2　基线方法

对比实验主要包含三类方法。已公开源码的流行

度预测算法模型USTC-CR和HyFea，对话大语言模

型GPT-3.5、ChatGLM-6B、Llama2-7B和Llama3.2-

1B，多模态大语言模型 GPT-4o 和 VisualGLM-6B，

这些模型的介绍如下。

USTC-CR[19]。该模型提出了一种新的流行度

预测框架，集成了2个使用不同数据集训练的Cat‐

Boost模型，并使用滑动窗口平均值来进行时序建

模，具有较好的泛化性。

HyFea[20]。该模型充分考虑了如图像、类别、

时空、用户资料和标签等多种多模态特征，同时对

各类特征采用多种方法进行提取和学习，然后使用

CatBoost 来集成所有特征进行预测。HyFea 和

USTC-CR是2020年SMP挑战中并列第一的方法。

GPT-3.5 和 GPT-4o[42]。OpenAI 发布的大语言

模型，其中GPT-3.5为纯文本对话模型，GPT-4o为

多模态大语言模型。

ChatGLM-6B[43]和 VisualGLM-6B[44]。智普 AI

发布的开源、支持中英双语的对话语言模型。

ChatGLM-6B 使用了和 ChatGPT 相似的监督微调

和RLHF等技术，可以生成符合人类偏好的回答。

VisualGLM-6B是支持图像的多模态对话模型，该

模型语言部分基于 ChatGLM-6B，图像部分通过

BLIP2-Qformer建立视觉模型与语言模型的桥梁。

Llama2-7B 和 Llama3.2-1B[37]。Meta 开发的开

源大语言模型。采用优化的Transformer架构，训

练过程使用监督微调和RLHF等技术，可以生成符

合人类偏好的回答。该模型在大多数基准测试中性

能优于其他开源模型。

3.3　实验设置

为探索模型在不同少样本预测任务上的性能表

现，本文设置1-shot、2-shot、3-shot流行度预测实

验。即对每个用户，分别选取按时间排序后发布的

前1、2、3条社交媒体帖子作为用户的历史发帖信

息。剩余帖子中发布时间最早的帖子将作为训练指

令中的提问内容，最新发布的帖子作为真实值以验

证模型的性能。

在基线方法方面，流行度预测算法模型将采用

各基线模型公开代码的实验设置，在本文的少样本

数据集上进行训练和评估。闭源LLM将采用上下

文学习的方式指导模型理解流行度预测任务，从而

得到预测结果。对于开源LLM，本文同时报告未

经微调和微调后的模型性能，模型微调将采用与

3.3节中类似的微调指令对模型进行训练。

在评价指标方面，本文与SMPD官方一致，选

取了平均绝对误差（MAE, mean absolute error）和

斯皮尔曼排序相关性（SRC, Spearman’s rank corre‐

lation coefficient）。由MAE计算预测流行度和真实

流行度之间绝对误差的平均值，计算公式如式(15)

所示。

 MAE =
1
n∑i = 1

n

|| Ŝi - Si (15)

其中，n是少样本数据集中用户的数量，Ŝi和 Si分

别是用户 i最新发表帖子流行度的预测值和真实值，

MAE的数值越接近零，表示模型性能越好。SRC

是真实流行度集合 S和预测流行度集合 Ŝ之间的排

序相关性的量化，计算式如式(16)所示。

SRC =
1

n - 1∑i = 1

n ( )Si - S̄
σS ( Ŝi - Ŝ̄

σ
Ŝ ) (16)

其中，S̄和σS分别是真实流行度集合的平均值和方

差， Ŝ̄ 和 σ
Ŝ
分别是预测流行度集合的平均值和方

差。SRC接近−1表示预测流行度和真实流行度负

相关，接近1则表示正相关。在本文中，SRC越接

近1表示模型性能越好。

在指令微调和偏好对齐阶段，采用了全量微

调、前缀微调、冻结微调及低秩适配微调等不同微

调方法。值得注意的是，由于计算资源有限，仅选

用了参数量较少的模型（Llama3.2-1B）进行 Full-

Tuning用于对比。其余对比实验则使用参数高效微

调方法，如LoRA、Freeze和Prefix-Tuning。

3.4　实验结果

表 5 展示了 MultiSmpLLM 模型和其他基线方

  表4　 SMPD数据集统计信息

字段

用户数

帖子数

分类

标签种类

平均标签数量

平均标题长度

平均流行度得分

统计值

31 413

242 512

756

201 568

20.92

29.07

6.37
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法在SMPD数据集上的实验结果。表 6和表 7是在

额外测试集上进行的实验，用于减少数据抽样对实

验结果产生的影响，额外进行的实验仅报告预测结

果符合要求的模型。

  表7　 额外测试集-2实验结果

模型

HyFea

CR

VisualGLM-6B(LoRA)

Llama2-7B(LoRA)

Llama3.2-1B(Full-Tuning)

MultiSmpLLM(Freeze)

MultiSmpLLM(LoRA)

1-shot

MAE

1.97

1.99

3.72

3.67

2.57

3.10

1.31

SRC

0.34

0.46

0.09

-0.13

0.08

0.09

0.77

2-shot

MAE

1.95

2.00

2.45

3.25

2.45

3.29

1.03

SRC

0.41

0.51

-0.13

0.19

0.20

0.14

0.84

3-shot

MAE

2.07

2.00

4.54

3.06

1.86

3.15

0.94

SRC

0.35

0.49

0.12

0.25

0.69

0.05

0.81

  表5　 SMPD数据集实验结果

模型

HyFea

CR

GPT-3.5

GPT-4o

ChatGLM-6B

VisualGLM-6B

VisualGLM-6B(LoRA)

Llama2-7B

Llama2-7B(LoRA)

Llama3.2-1B(Full-Tuning)

MultiSmpLLM(Prefix-Tuning)

MultiSmpLLM(Freeze)

MultiSmpLLM(LoRA)

1-shot

MAE

2.10

2.16

—

3.07

—

—

3.77

—

3.24

3.09

—

3.12

1.23

SRC

0.59

0.62

—

NaN

—

—

0.11

—

0.19

0.05

—

0.13

0.80

2-shot

MAE

1.93

2.09

—

2.78

—

—

2.43

—

3.65

3.34

—

2.53

1.33

SRC

0.63

0.71

—

NaN

—

—

0.09

—

-0.10

-0.01

—

0.34

0.71

3-shot

MAE

1.78

1.71

—

3.05

—

—

4.76

—

2.67

1.69

—

2.68

1.02

SRC

0.67

0.76

—

NaN

—

—

-0.17

—

0.24

0.75

—

0.32

0.89

  表6　 额外测试集-1实验结果

模型

HyFea

CR

VisualGLM-6B(LoRA)

Llama2-7B(LoRA)

Llama3.2-1B(Full-Tuning)

MultiSmpLLM(Freeze)

MultiSmpLLM(LoRA)

1-shot

MAE

2.08

1.90

3.63

3.05

2.54

3.31

1.40

SRC

0.40

0.39

0.13

0.22

0.12

-0.07

0.80

2-shot

MAE

1.95

1.87

2.50

3.04

2.66

3.42

1.05

SRC

0.42

0.43

0.13

0.17

0.14

0.07

0.83

3-shot

MAE

1.85

1.84

4.67

2.88

1.98

2.65

0.92

SRC

0.45

0.44

-0.22

0.24

0.55

0.31

0.85
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结果显示，通过 LoRA 微调的 MultiSmpLLM

模型在全部的1-shot、2-shot、3-shot实验中获得了

最好的性能。使用 Freeze 和 Full-Tuning 微调的模

型性能则表现不佳，仅略优于微调后的 Visual‐

GLM和Llama2模型。使用 Prefix-Tuning微调的模

型仅能复述输入问题，且回答中带有乱码。这可

能是因为 Prefix-Tuning 微调方法中可训练的参数

数量有限，不足以精确拟合数据集的分布，导致

无法解决该预测问题。因此，以下实验和讨论都

将使用LoRA微调的MultiSmpLLM模型进行。在3种

类型的实验中，3-shot实验的性能最优，说明随着

输入的用户历史发帖信息数量的增加，模型获得

了更加精准的用户画像刻画能力。从实验中可以

得到以下结论。1) 其他 LLM 预测方法中，标注

“-”表明模型无法回答该问题；标注“NaN”则

表示对于所有的待预测帖子，模型均给出同样的

流行度得分，因此无法计算 SRC 的值。这 2 种情

况均说明未经指令微调的 LLM 通常不具备执行

SMPP 任务的能力。 2) 经过指令微调的 Visual‐

GLM-6B(LoRA)、Llama2-7B(LoRA)和Llama3.2-1B

(Full-Tuning)模型可以执行该预测任务，但对比实

验的结果表明此类LLM的性能低于传统的流行度

预测模型。此类情况的原因可能与基座模型性能

有关，Llama2 和 VisualGLM 均是较早发布的开源

LLM，在训练语料的质量、训练时长、参数量等

方面均不及Llama3模型。而Llama3.2虽然为近期

公布的新模型，但由于其计算资源有限，仅能对

其 1 B 版本进行全量微调用于对比，基座模型参

数量小导致该模型对自然语言的理解能力不如 7 B

等参数量的模型，因此预测性能不佳。同时，由

于未经过对齐训练，模型只能执行预测任务并给

出符合任务要求的回答，而无法保证回答的准确

性。3) HyFea和USTC-CR模型在对比实验中获得

了较好的性能，但性能略低于本文模型 Mul‐

tiSmpLLM，说明传统的流行度预测算法模型在少

样本环境下的预测性能与LLM存在一定差距。

在多样本预测任务中，选取传统模型HyFea、

多模态大模型 VisualGLM-6B(LoRA)和本文模型

MultiSmpLLM进行实验，以更全面地评估模型的

性能和鲁棒性。

图 3~图 5 分别展示了各模型多样本预测任务

的实验结果。其中，随着样本数量的增加，Hy‐

Fea和MultiSmpLLM模型的性能在MAE和SRC这

2 种评价指标上均有所提高，当样本数量增加至

SMPD 数据集的 15% 时，2 种模型的性能基本持

平。微调后的多模态大模型VisualGLM-6B(LoRA)

在扩充样本后虽然 MAE 略有降低，但其在 SRC

指标上的性能表现仍然不佳。从多样本预测实验

的结果可以看出，相比传统预测模型，LLM的优

势仍在于处理小样本预测任务，即仅利用极少样

本量微调，处理下游任务的表现就能与传统模型

使用大量样本训练一致。此外，本文提出的多模

态社交媒体流行度预测模型MultiSmpLLM在多样

本环境下同样拥有较好的预测性能，证明了本文

模型的泛用性和鲁棒性。

2.0

1.5

1.0

0.5

0

M
A
E

HyFea VisualGLM-6B(LoRA) MultiSmpLLM

�a�MAE

HyFea VisualGLM-6B(LoRA) MultiSmpLLM

�b�SRC

1-shot
2-shot
3-shot

1-shot
2-shot
3-shot

1.05

1.201.22

2.26

2.07

2.19

1.321.29

1.42

−0.06

0.8

0.6

0.4

0.2

0

S
R
C

0.70

0.75 0.74

0.08 0.09

0.81 0.80
0.83

图3　SMPD数据集5%样本实验结果
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3.5　消融实验

在消融实验部分，为验证MultiSmpLLM模型

各部分的有效性，本文基于SMPD数据集，分别在

1-shot、2-shot和3-shot实验上开展了消融实验，其

中，各模型介绍如下。

Llama3。去除了MultiSmpLLM中的指令微调

和 IDPOP对齐，仅使用基座模型完成社交媒体流

行度预测任务。

Llama3-finetune。去除了 MultiSmpLLM 中的

IDPOP对齐，仅使用指令微调来赋予模型执行少样

本流行度预测任务的能力。

Llama3-finetune-DPO。去除了 MultiSmpLLM

中的 IDPOP对齐，改为使用DPO对齐。

Llama3-IDPOP。去除了MultiSmpLLM中的指

令微调，直接使用 IDPOP对齐。

消融实验结果如图6所示，其中未经任何微调

的Llama3模型虽然在训练语料和模型参数量上显

著多于ChatGLM和Llama2等模型，但仍无法通过

上下文学习的方式有效解决多模态社交媒体流行度

预测的问题，因此未报告Llama3模型的性能。在

其他模型中，去除指令微调和 IDPOP对齐后Mul‐

tiSmpLLM模型的性能均产生了一定程度的下降。

2.0
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1.0

0.5

0

M
A
E

HyFea VisualGLM-6B(LoRA) MultiSmaLLM

�a�MAE

1.37 1.34

1.21

2.24

2.13
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1.24
1.18
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3-shot

1-shot

2-shot
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0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

S
R
C

0.70
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0.76

0.810.80
0.84

0.01
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0.10

HyFea VisualGLM-6B(LoRA) MultiSmpLLM
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图4　SMPD数据集10%样本实验结果
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其中Llama3-IDPOP模型由于去除了指令微调，在

实验中出现了部分输出结果不符合要求的情况，证

明了指令微调提供问答模板在实际应用中的重要

性。Llama3-finetune-DPO 模型性能下降较大，几

乎无法给出准确的回答，原因在于 IDPOP对齐过

程中出现了标准DPO算法对模型的错误优化问题，

使模型输出偏好回答的概率降低，说明使用 IDPOP

代替DPO进行模型对齐可以有效避免错误优化问

题的发生。

3.6　跨数据集研究

使用另一个公开数据集TPIC2017验证模型的

跨数据集预测能力。该数据集包含392个匿名用户

3年内所有的照片分享记录，共包含68万条社交媒

体帖子。TPIC2017数据集同样来自Flickr，但其包

含的特征与SMPD数据集不同，除照片图像和用户

个人资料以外，TPIC2017 数据集没有收集标题、

标签等文本信息，取而代之的是标题长度、标签数

量、群组数等元数据。由于该数据包含的用户较

少，本文选用所有发帖数大于或等于4的用户，每

个用户保留其最新发布的 4条帖子，共得到 276个

用户和1 104条社交媒体帖子作为测试数据。

在跨数据集研究中，本文使用在SMPD数据集

上训练的模型对TPIC2017数据集中的社交媒体帖子

进行流行度预测，以评估模型的泛化能力。实验方

面，所有基于LLM的预测模型均会根据TPIC2017

数据集中的特征调整输入Prompt，表8展示了跨数

据集研究中 MultiSmpLLM 在 2-shot 实验下使用的

输入 Prompt示例。流行度预测算法模型由于数据

集不同，导致缺少部分输入特征，为保证此类模型

能够正常输出预测结果，所有缺少的特征将通过填

充 0 进行处理。其余实验设置与 3.3 节中的介绍

相同。

表9展示了跨数据集实验结果，本文模型Mul‐

tiSmpLLM仅在1-shot实验中MAE指标略低于流行

度预测算法模型USTC-CR。但HyFea和USTC-CR

模型在全部1-shot、2-shot、3-shot实验中的SRC指

  表8　 跨数据集研究输入指令示例

字段

指令

输入

内容

Input a user’s historical posts on social media along with the popularity of these posts, and provide the popularity score for this new post 
based on this information. Output a number.

The target user ID is 387@N54. The information and popularity of the posts published by this user are as follows:
The title length of post 606812 is 18, the number of tags is 7, the release date is 2012-7-16. The photo in the post shows ...

The popularity score of post 606812 is 7.2.The popularity score of post 608844 is 5.8.
The target new post is 608845, the title length is 20, the number of tags is 0, the release date is 2012-7-23. The photo in the new post shows ...

Provide the popularity score for this new post.
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标均接近0，即模型的预测结果与真实值之间没有

相关性。这表明传统的流行度预测算法模型面对

全新的社交媒体数据时，由于新特征与训练特征

不匹配，无法有效计算新社交媒体帖子的流行度。

微调后的VisualGLM和Llama2模型虽然在 SRC指

标上的表现略优于流行度预测算法模型，但预测

误差显著高于其他模型。而MultiSmpLLM模型得

益于 IDPOP对齐，以及基座模型具有较好的自然

语言理解能力，在跨数据集研究的大部分实验和指

标上均表现出最优的性能，证明了本文模型具有较

好的泛化性。

4　结束语

本文提出了一种新的面向少样本/冷启动环境的

多模态社交媒体流行度预测模型MultiSmpLLM。首

先构造问答模板并通过低秩适配微调LoRA方法赋

予大语言模型进行多模态社交媒体流行度预测的能

力。随后通过 IDPOP算法进行人类对齐使模型进

一步输出符合人类意图的回答。IDPOP算法首先构

造偏好数据，然后在DPO损失函数的基础上施加

由参数调节的惩罚项，解决了RLHF算法训练不稳

定、不收敛，以及标准DPO在本文预测任务中产

生错误优化的问题。实验结果表明，MultiSmpLLM

模型拥有更好的预测性能和泛化性。

目前利用大语言模型解决社交媒体流行度预测

问题的研究较少，本文主要解决一般的大语言模型

仅通过上下文学习无法执行社交媒体流行度预测任

务的问题。在实际应用中，对模型给出的流行度预

测结果进行解释也是十分重要的一环，传统的流行

度预测模型一般不具备解释能力。而大语言模型得

益于其强大的自然语言理解能力，使准确解释流行

度预测结果成为可能，这将在后续工作中进行深入

研究。
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