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摘　要　社会媒体是一种新型的用户交流平台，其中包含丰富的用户生成资源以及通过对资源的操作而形成的用

户社群．社会媒体搜索是关于这些用户、资源及其关系的搜索，构建社会媒体用户和资源关系模型是支持社会媒体

搜索的一种有效途径．目前社会媒体搜索的研究已取得了大量的成果，文中基于这些研究成果，给出一个社会媒体

搜索系统框架，阐述资源与用户关系建模在其中的作用，将用户和资源均视为“实体”，将用户与用户、用户与资源

及资源与资源间的关系均视为实体间“关系”，将社会媒体搜索归类为“实体搜索”及“关系搜索”．基于实体关系模

型结构及实体关系的计算方法，分类综述了“实体搜索”及“关系搜索”中的实体关系建模工作的研究现状，分析了

社会媒体实体关系建模技术面临的问题和挑战，并展望了未来的研究趋势．
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１　社会媒体搜索与建模

随着 Ｗｅｂ２．０时代的到来，网络用户已经不仅

是被动的信息消费者，而且也是主动的信息生产者

和建设者．Ｗｅｂ２．０技术的发展使用户可以在线交

流、协作、发布、分享、传播信息，于是一种新的技术

平台———社会媒体应运而生．

１１　社会媒体中的用户与资源

社会媒体（ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ）是一种基于 Ｗｅｂ和移

动互联网的应用平台，它允许构建、访问和交换各种

用户生成内容［１］（包括文本、图像、视频、音频等）．与

传统媒体相比，社会媒体的新特点体现在：（１）用户

由被动的“读者”变成了主动的“写者”和“建设者”，

用户不仅可以从社会媒体中获得资源，也可以向社

会媒体提供资源和相关的标注；（２）社会媒体资源

内容本身更加多模态化，不仅包括文本、图像、视频、

音频等多种媒体的信息表现形式，而且具有丰富的

用户标签信息；（３）用户与社会媒体资源的关系更

加复杂，不仅表现为用户对资源操作的双重性（读、

写），而且表现为资源之间的内容相似或相关、用户之

间的直接关系或因对资源操作而形成的间接关系．

基于此，社会媒体实际上可以视为一个由用户

与资源（即各种用户生成内容）构成的巨大的复杂关

系网络．这里的“用户”即社会媒体资源的发布者和

使用者，包括构建、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．“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某

个部分．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

频中的音乐以及图片或视频中的标签等．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

微博等进行深入挖掘可获得“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获得“学术综合资源”．

１２　社会媒体搜索框架

根据上述社会媒体资源和用户的定义及关系分

析可知，社会媒体搜索即是在社会媒体这个用户与

资源构成的巨大的复杂关系网络中所实施的关于用

户、资源、子资源、资源组合、用户间关系、资源间关

系以及用户与资源间关系的搜索．

考虑社会媒体搜索中用户的需求，一方面是用

户（群）和（单一、综合）资源搜索．对于一个资源，可

以搜索与该资源内容相似的资源、表达相同情感的

资源、具有相关话题的资源、对该资源进行过某种操

作的用户…；对于一个用户，可以搜索与该用户关系

密切的用户、与该用户兴趣相似的用户、被该用户操

作过的资源…．另一方面是搜索用户之间、资源之间

以及用户与资源之间的各种关系．如果将前面的“用

户”和“资源”均视为“实体”，将用户与用户的联系、

用户对资源的操作、资源与资源的相似或相关性均

视为“关系”，则前者为基于“实体”和“关系”的“实体

搜索”，后者为基于“实体”的“关系搜索”．

基于上述社会媒体用户和资源实体及其关系的

描述以及当前社会媒体搜索领域的研究成果，本文

概括社会媒体搜索系统的总体框架如图１所示．

图１　社会媒体搜索系统总体框图
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１３　面向社会媒体搜索的实体关系建模概览

图１中的“社会媒体实体关系建模”是将社会媒

体中的资源实体和用户实体以某种结构组织起来，

描述这些实体以及他们之间的关系．社会媒体搜索

中，搜索需求是多样的，面向这些搜索所构建的实体

关系模型的组织结构和描述形式也是不同的，其建

模过程大多是针对某（些）种具体的搜索需求或特定

的社会媒体而进行的．基于前述搜索示例的描述，为

了组织社会媒体中用户实体和不同粒度、不同模态

的资源实体，表征他们之间的关系，“社会媒体实体

关系建模”将涉及社会媒体标签与上下文关系分析

（支持资源实体之间关系建模及资源与用户实体之

间关系建模）、社会媒体综合资源挖掘（支持综合资

源实体建模）、社会媒体用户搜索意图理解（支持用

户实体与资源实体之间关系建模）、社会媒体资源多

模态内容分析（支持资源实体间关系建模）、社会媒

体用户社交关系分析（支持用户实体之间关系建

模）等．

如上所述，为支持社会媒体搜索而构建的资源

与用户关系模型即为实体关系模型．为描述社会媒

体搜索中与输入和输出相关的用户、资源和子资源

实体及其关系，进而综述相关工作，本文首先基于相

关文献，对社会媒体搜索中的实体搜索建模工作给

出一个概览（如表１所示）．

表１　面向社会媒体搜索的实体关系建模方法概览

行
模型

表达形式

模型的

输入实体

模型的

输出实体

建模过程涉及的

更多实体

建模过程涉及的

主要关系

实体关系

主要推演方法

本文给出的

主要文献

１ 多层次图

资源：博文，推文，

照片，标签等

用户：上述各种

资源的操作者

用户，

文本，

视频，

图像

用户特征，用 户 标

签，用户兴趣，资源

特征

用户操作，资源相

似或相关性，用户

间偏好相似性，…

媒体上下文确定，特

征抽取，相 似 性 度

量，用户兴趣分析，

图上随机游走

ＷＷＷ２０１３［２］，

ＪＩＣＥＳ２０１３［３］

２

异构

信息

网络

资源：论文

用户：论文作者

论文，

引文，

作者，

合作者

论文中的术语、话题、

关键字、引用，论文发

表地点、时间

元路径相似性，术

语或话题相似性，

发表、引用数量，论

文对话题或术语的

包含，作者合作

特征相似性计算，元

路径聚类，图上随机

游走，相关性反馈

ＰＶＬＤＢ２０１１［４］，

ＫＡＩＳ２０１３［５］，

ＪＣＤＬ２０１４［６］，

ＣＩＫＭ２０１４［７］，

ＫＤＤ２０１４［８］，

ＳＩＧＭＯＤ２０１４［９］

３

张量

空间

模型

用户：微博发布、

转发、关注、回复、

评论者

用户，

微博

微 博 术 语、标 签、

时间

用户操作，微博发

表时间，用户之间

的关系

微博术语抽取，内容

分析 ＩＳＩ２０１３［１０］

４ 超图 资源：图像、音乐
图像，

心情

图像特征、标签，音

乐特征、标签、心情

音乐表达的心情，

图像之间的相关性

媒体上下文确定，特

征抽取，情感分析，

相似性度量

ＩＺＵＳＣ２０１４［１１］，

ＭＭ２０１１［１２１３］，

ＴＩＰ２０１３［１４］

５

６

７

８

普通图

普通图

普通图

普通图

资源：微博、新闻、

评论、话题、图像

情感，

新闻，

图像

用户位置，微博、新

闻、评论特征，情感、

标签

微博表达的情感，新

闻、评论相似性，基

于文本和用户兴趣

的图像关系

特征抽取，话题抽

取，情感分析，矩阵

变换，图上随机游走

ＳＩＧＭＯＤ２０１４［１５］，

ＳＩＧＭＯＤ２０１０［１６］，

ＨＩＣＳＳ２０１２［１７］，

ＭＭ２０１３［１８］，

ＣＩＫＭ２０１４［１９］

用户：项目点击者，

微博发布、转发、

关注、回复、评论者

项目，

位置，

微博

资源特征，项目标

签，话题

用户对资源的偏好，

用户、标签、项目的

使用与标注

位置确定，图上随机

游走，矩阵变换，路径

传播

ＩＰＭ２０１０［２０］，

ＷＳＤＭ２０１４［２１］，

ＷＷＷ２０１３［２２］，

ＳＩＧＩＲ２０１４［２３］

用户：帖子发布、转

发、关注、回复、评

论 者，Ｆｒｉｅｎｄｂｏｏｋ
使用者

用户
用户活动，文本特

征，地理位置

话题相关，活动相

似，影响力，用户对

资源的操作，用户位

置、兴趣、偏好相似

基于产生式模型的

资源表示，矩阵分

解，影响力扩散建

模，文本内容分析

ＩＣＷＥ２０１４［２４］，

ＴＭＣ２０１５［２５］

资源：话题，帖子

专家，

意见

领袖，

作者

文本特征，关键词
网络节点权威性，用

户对资源的操作

话题抽取，权威网络

构建，传播概率计算

ＳｏＭｅＲＡ＠ＳＩＧＩＲ

２０１４［２６］，ＪＯＩ２０１４［２７］，

ＣＣＬ２０１３［２８］，

计算机学报２０１３［２９］

９
向量空间

模型
资源：音乐 心情 标签，特征，情感 音乐表达的心情

特征抽取，情感分

析，奇异值分解、概

率潜在语义分析
ＴＫＤＥ２０１４［３０］

１０
向量空间

模型
用户：浏览者 书籍 术语，书籍特征 用户对书籍的偏好 特征抽取、内容分析 ＣＩＫＭ２０１４［３１］

１１
倒排

索引
资源：草图 图像 图像特征

图像与草图的相

似性

图像边缘特征提取、

哈希编码
ＭＭ２０１３［３２］
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续　表

行
模型

表达形式

模型的

输入实体

模型的

输出实体

建模过程涉及的

更多实体

建模过程涉及的

主要关系

实体关系

主要推演方法

本文给出的

主要文献

１２

关系

表达函数

或过程

资源：图像，文本，

声音，视频，事件

图像，
标签，
声音，
视频，
情感，
商品，
事件　
要素　

图像特征，社 会 标

签，文本特征，音频

特征，视频特征、情

感，新闻中的事件、

地点、时间、人物

资源的上下文及语

义相关性，视频表

达的情感，用户对

资源的操作，用户

关系

资源特征提取，不同

模态资源的统一空

间映射，深度学习，

流形学习，情 感 分

析，相关性反馈

ＭＭ２０１３［３３３５］，

ＭＭ２０１４［３６３８］，

ＣＶＰＲ２０１５［３９］，

ＨＣＩ２０１３［４０］，

软件学报２０１３［４１４２］，

ＰＶＬＤＢ２０１４［４３］，

ＡＡＡＩ２０１４［４４４５］

１３

关系

表达函数

或过程

用户：资源上传、

使用、分享者

视频，

图像，

商品，

文档　

用户属性，图像、视

频特征，文档属性

用户视频、图像、商

品、文档的偏好，用

户关系

资源 特 征 抽 取，交

互关系获取，回归，

ｐｒｏｆｉｌｅ构建

ＭＭ２０１４［４６］，

ＩＳＳＮ２０１３［４７］，

ＤＳＳ２０１３［４８］，

ＳＩＧＩＲ２０１４［４９］

１４

关系

表达函数

或过程

用户：评论发布、

回复者，问题或

答案提交者

用户，

社群

评论，社群、问题、

答案

社群间关系，用户

与社群关系，用户

间信任关系

基于评论的用户兴

趣相似度，基于产生

式模型的语义关系

推演

ＷＳＤＭ２０１２［５０］，

ＳＩＧＩＲ２０１４［５１］，

ＤＡＳＦＡＡ２０１４［５２］

１５

实体关系

综合挖掘

算法

包含实体、关系

的一些问题

计划、

流程、

建议、

答案等

资源特征，用户

特征

各种 实 体 间 的 显

式、隐式相似与相

关性，实体、用户间

的潜在关系

各种数据分析与挖

掘方法的结合

ＭＭ２０１１［５３］，

ＳＩＧＩＲ２０１４［５４］，

ＭＭ２０１３［５５５６］

表１中，就模型表达形式而言，１～４行是较复杂

的数据结构，５～１１行是较简单的数据结构，１２～１４

行并无显式的数据结构，其实体关系隐含在关系表

达函数或推演过程中，１５行则是综合资源搜索过程

中的相关实体及关系的综合分析与挖掘过程．从搜

索的输入和输出实体可见，除１～３行的输入和输出

均同时包括了两类实体外，其余的输入和输出均只

包含一类实体．具体地，４～５、９、１１～１２行的输入和

输出均为资源实体，６、１０、１３行的输入为用户、输出

为资源实体，７、１４行的输入和输出均为用户实体，

８行输入为资源、输出为用户实体．建模过程中除涉

及输入、输出实体外，还包括从这些实体中抽取或划

分出的显式或隐式特征、话题、标签等，输入和输出

的实体本身也可能是子资源或实体特征．建模的最

终目标是描述输入实体与输出实体之间的关系，而

这些关系的获得则需要输入和输出实体本身以及与

其相关的不同粒度的实体、它们之间已知的或需要

推演的显式或隐式关系，推演方法包括直接的关系

度量（如内容相似性、媒体上下文相关性等）和深入

的分析过程（如随机游走、统一空间映射、深度学

习等）．

表１给出的只是相关工作的概括和总结，具体

地，由于本文所述的实体关系建模旨在支持社会媒

体搜索，而搜索输入的“关系”常常需要在建模时定

义其具体的度量方法（如“兴趣相似”可以基于用户

之间的关系或用户对资源的操作关系来度量）．这种

关系度量所涉及的实体常常需要在输入的实体基础

上进一步抽取特征和发现其他相关实体，因此搜索

的输入和输出在很大程度上决定了实体的表达及实

体间关系的度量方法．

１４　面向社会媒体搜索的实体关系描述

基于１．３节的分析，本文首先以实体（集合）和

关系（集合）为输入、分别以两类实体（集合）为输出，

对图１中的“实体搜索”进行分类（即下面的搜索类

型（１）～（３）），再分别以两类实体集合为输入、以它

们本身及其之间的关系集合为输出，对“关系搜索”

进行分类（下面的搜索类型（４）～（６）），给出面向社

会媒体搜索的实体关系的形式化描述，再对“综合资

源搜索”予以说明．

令犛犕＝（犈狊犿，犠狊犿）为社会媒体中实体及其关

系构成的集合．犛犕 中的犈狊犿＝（犝狊犿，犚狊犿），其中犝狊犿

为用户实体集合，犚狊犿＝（犚Ｔ，犚Ｉ，犚Ｖ，犚Ａ）为资源实

体集合，犚Ｔ、犚Ｉ、犚Ｖ、犚Ａ分别为文本、图像、视频、音

频资源以及它们的子资源；犛犕 中的犠狊犿为实体间

关系的集合．社会媒体搜索实际上是根据搜索需求

犛狊犿＝（犈狊，犠狊）（由用户直接输入或系统根据其输入

推导出），在犛犕 中发现满足犛狊犿的集合犗狊犿＝（犈狅

犈狊犿，犠狅犠狊犿），其中，犈狊＝（犝狊，犚狊），犈狅＝（犝狅，犚狅）

（犚、犝 分别代表资源和用户集合）．

具体地，基于搜索需求犛狊犿和输出结果犗狊犿的关

系，社会媒体搜索可以包括如下形式：

（１）犛狊犿＝（犈狊，犠狊），犗狊犿＝（犚狅，｛｝）：对于输入的

所有实体犲∈犈狊和所有关系狑∈犠狊，搜索与犲有关

系狑 的资源集合犚狅．其中犲可以是资源狉，如搜索

“与文献狉相似的文献”、“适合图片狉的背景音乐”、

“与视频狉具有同样点击率的新闻报导”等；犲也可
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以是用户狌，如搜索“用户狌上传的图片”、“用户狌

转发的视频”等．该搜索的输出为资源实体集合；

（２）犛狊犿＝（犈狊，犠狊），犗狊犿＝（犝狅，｛｝）：对于输入的

所有实体犲∈犈狊和所有关系狑∈犠狊，搜索与犲有关

系狑 的用户集合犝狅．其中犲可以是资源狉，如搜索

“转发过微博狉的用户”、“参与过话题狉讨论的用

户”等；犲也可以是用户狌，如搜索“与用户狌关系密

切的人”、“与用户狌观点相似的人”、“与用户狌同样

喜欢某商品的人”等．该搜索的输出为用户集合；

（３）犛狊犿＝（犈狊，犠狊），犗狊犿＝（犈狅，｛｝）：该类搜索是

前述类型（１）、（２）的组合．其中犲∈犈狊可以同时包括

狌和狉，如搜索“与用户狌关系密切并发布过资源狉

的用户”；输出结果犈狅也可以同时包括犝狅和犚狅，但

这种搜索可以分解成分别对犝狅、犚狅的搜索，如搜索

“转发过资源狉并且与用户狌最近联系过的用户以

及这些用户分享过的资源”可以分解为“转发过资源

狉并且与用户狌最近联系过的用户”（结果为犝狅）和

“所有用户狌∈犝狅分享过的资源”；

（４）犛狊犿＝（犝狊，｛｝），犗狊犿＝（犝狅犝狊，犠狅）：对于输

入的所有用户狌∈犝狊，搜索这些狌之间所有的关系

构成的集合犠狅．例如，搜索犝狊＝｛狌１，狌２，狌３｝之间的

关系，结果可以是“狌１与狌２是合作者，狌２引用过狌３的

文献”等．该搜索的输出为用户之间的关系集合；

（５）犛狊犿＝（犚狊，｛｝），犗狊犿＝（犚狅犚狊，犠狅）：对于输

入的所有资源狉∈犚狊，搜索这些狉之间所有的关系

构成的集合犠狅．例如，搜索犚狊＝｛狉１，狉２，狉３｝之间的

关系，结果可以是“书籍狉１与文章狉２为同一作者所

著，文章狉２发表在会议狉３”等．该搜索的输出为资源

之间的关系集合；

（６）犛狊犿＝（犈狊，｛｝），犗狊犿＝（犈狅犈狊，犠狅）：该类搜

索是搜索类型（４）、（５）的组合．例如，搜索 犈狊＝

｛狌１，狉１，狉２｝之间的关系，结果可以是诸如“用户狌１上

传了图片狉１，图片狉１是新闻报导狉２的现场图片”等．

其中，（１）～（３）即图１所述的“实体搜索”，

（４）～（６）即图１所述的“关系搜索”．此外，还有一种

特殊类型的搜索，即前面所述的“综合资源搜索”，这

种搜索并非前面（１）～（６）中的某一种，其犛狊犿可以

简单或复杂，而犗狊犿未必严格满足犈狅犈狊犿和犠狅

犠狊犿，犗狊犿是对相关资源综合分析并重构的结果，这

里将其视为搜索类型（７）．

显然，搜索类型（３）包含（１）、（２），搜索类型（６）

包含（４）、（５）．这里之所以将其单独定义，一方面因

为就建模而言，度量用户实体之间、资源实体之间以

及这两类实体之间的关系时，所采用的关系推演有

所不同；另一方面，目前该领域的研究工作中，大多

还是（１）、（２）类型的搜索．

对于（１）、（２）类型的搜索，当犛狊犿中的犲∈犈狊仅

仅为一个以标签表示的狌或狉时，则犛狊犿退化为传统

的关键字搜索；当犲∈犈狊为一个单一的非文本形式

的狉（如一幅图片、一段视频、一首音频）时，则犛狊犿即

为传统的基于内容的资源搜索．

进而，当犛狊犿或犗狊犿涉及犚Ｔ、犚Ｉ、犚Ｖ、犚Ａ中的两

种或两种以上时，这样的搜索是多模态搜索［５７］；当

犈狊与犈狅包含不同模态资源时，这样的搜索是跨模态

搜索［５８］．

面向上述搜索构建实体关系模型时，如果犈狊或

犈狅同时涉及犝狊犿和犚狊犿时，就需要对这两类实体及其

关系建模，这样的模型是异构的［５９］．对于上述多模

态或跨模态搜索，则需要对不同模态的资源建模．特

别是，有些搜索中，虽然犈狊与犈狅是同类型实体、同模

态资源，但搜索过程中的关系度量将涉及异构实体

或多模态资源，如前述的“与用户狌观点相似的人”，

虽然犈狊及犈狅均为用户，但表达用户观点的是资源，

这种资源可能还涉及不同的模态，这样的搜索需要

对用户及不同模态资源及其关系进行建模，其模型

也是异构和多模态的．

１５　社会媒体实体关系建模的意义

通过上面的描述可见，面向社会媒体搜索的资

源与用户关系模型犛犕 的构建问题可以表示为：通

过合理地组织相关的实体犈狊犿并确定其关系犠狊犿，

从而实现在犛狊犿搜索需求下，返回满足搜索需求的、

高质量和高效的犗狊犿结果．

由于社会媒体中包括用户实体及不同模态资源

实体，用户实体对资源实体的各种操作构成两类实

体之间的多种关系，而资源实体之间又具有相似、显

式和隐式相关等各种关系，用户实体之间亦存在各

种关系，因此社会媒体搜索较传统的 Ｗｅｂ搜索具有

许多新的特点．目前的社会媒体搜索中，无论是专门

开发，还是借助于现成的搜索系统，实际上均存在这

样一个直接或间接的、显式或隐式的建模过程．一方

面，对于前述类型（３）、（６）那样涉及用户、不同模态

资源及其复杂关系的搜索，实体关系模型应该是一

个异构的、多模态的复杂关系网络，图模型是表征这

种关系的一种有效的数据结构．在这样的图模型中，

犈狊犿被建模成图中的节点，犠狊犿被建模成边．在此情

况下，“实体搜索”可以视为搜索满足与某些给定节

点和边相关的节点，“关系搜索”可以视为搜索连接

某些给定节点的边；另一方面，类型（１）、（２）那样的
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搜索涉及的实体相对单一或者基于特定的关系，这

类搜索的实体关系模型本身可能比较简单，甚至无

显式的模型结构，建模的过程更多地体现在实体之

间关系的度量方面．

面向社会媒体搜索的实体关系建模问题在社会

媒体搜索中具有重要的作用，它在社会媒体实体与

搜索者（本身可能也是社会媒体用户）之间架设了一

座桥梁．目前关于社会媒体搜索相关的一些综述类

文献中［６０６２］，均将建模视为搜索的一个重要环节．

此外，文献［６３］从所用数据、应用领域、模型表达及

构建方法几方面综述了社会媒体网站的用户模型构

建方法，讨论了各方法的优劣势．文献［６４］基于社会

媒体中用户对项目的点击行为、话题与项目之间关

系对用户的动态兴趣进行建模并将所建立的模型应

用于推荐系统．

目前社会媒体搜索方面已有大量研究工作，其

中包含了实体关系建模这一重要步骤．本文将这一

步骤从相关工作中抽取出来，结合前面描述的社会

媒体模型及社会媒体搜索分类，综述面向搜索的社

会媒体实体及其关系建模技术的研究现状，进而分

析面向社会媒体搜索的建模技术面临的问题和挑

战，最后提出进一步的研究方向．

２　社会媒体实体关系建模研究现状

根据表１，本节首先将模型分成复杂图模型和

简单模型，对于简单模型，再针对其所支持的两种类

型实体和关系的搜索进行分类，以此为主线分别综

述社会媒体实体关系建模研究现状．

２１　基于简单结构的社会媒体实体关系建模

这里所述的“简单结构”即表１中的４～１５行，

模型的表示包括超图、普通图、向量空间模型、倒排

索引以及非显式结构的模型．所支持的搜索为专门

的用户实体搜索或资源实体搜索，即前述搜索类型

（１）和（２）．其中的“超图”虽然本身为复杂的图结构，

但因当前相关工作中所支持的搜索主要为资源搜

索，故在此讨论．

根据表１，本节所述的模型所支持的是基于给

定关系的用户实体或资源实体搜索，因此模型结构

本身大多并不复杂，但相关的实体之间关系的计算

却各具特色．

具体地，搜索类型（１），即资源实体搜索还包括

“输入｛资源，关系｝、输出｛资源｝”和“输入｛用户，关

系｝、输出｛资源｝”２种具体类型，而搜索类型（２）包

括“输入｛资源，关系｝、输出｛用户｝”和“输入｛用户，

关系｝、输出｛用户｝”２种具体搜索类型．就实体间关

系的度量而言，上述４种搜索类型可归纳为“资源

资源”、“用户用户”和“用户资源”３类关系，下面

分别对上述实体间关系的计算方法进行论述．

２．１．１　“资源资源”关系建模

此种关系模型支持“输入｛资源，关系｝、输出｛资

源｝”类的搜索，建模的主要目的是输入的资源与输

出资源之间关系的计算，涉及表１中第４、５、９、１１、

１２行的内容．

文献［３３］针对跨模态检索需求，对于两类媒体

数据犃和犅（例如犃为图像、犅为文本），基于“在同

一资源中共现”这样的媒体上下文线索获得犡＝

｛犡犻｝向量，其中 犡犻＝（犃犻，犅犻），将犃犻和犅犻分别以

ＨＯＧ和 ＴＦ／ＩＤＦ 特征表达，通过两个映射犳犃：

犚犃→犐
犃和犳犅：犚

犅
→犐

犅将犃、犅从初始媒体空间犚犃和

犚犅映射到中间媒体空间（称为平行场嵌入空间）犐犃和

犐犅，并应用流形对齐算法实现映射犳犐：犐
犃
→犐

犅，以此

构建不同模态资源之间的相似性关系模型（如图２）．

图２　文献［３３］提出的度量跨模态资源的建模方法

在此基础上，对于搜索需求犙犃∈犚
犃，通过犳

－１
犅 、

犳犐和犳犃（犙犃）几种映射，便可在犚
犅空间发现相似的

犅 类资源（最近邻查询）．同理，对于搜索需求犙犅∈

犚犅，通过犳
－１
犃 、犳

－１
犐 和犳犅（犙犅）映射，可在犚

犃空间发

现相似的犃 类资源，从而实现跨模态资源搜索．

对于跨模态的资源搜索以及搜索过程中的跨模

态数据分析，目前较多采用如文献［３３］那样应用媒

体上下文线索将不同类型媒体空间的资源特征映射

到一个公共空间、在公共空间中度量它们相似或相

关性的方法，但具体映射和度量的方法则不尽相同．

文献［３４］在包括图像、文本等不同模态数据的训练

集中，考虑每种模态内的相似性和跨不同模态之间

的相关性，提出一种跨模态哈希方法来学习一种哈

希函数，度量文本与图像之间的关系．
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根据搜索输入的“关系”，不同模态资源间的关

系度量还有其他方法：文献［３９］研究如何在照片中

发现重要人物，为此建模照片与（照片中的）人物的

关系，其“重要”的度量是基于用户标注和照片中人

特征（包括人在照片中的位置以及人脸的比例、清晰

程度、姿势及与他人的咬合程度等）综合分析的结

果；文献［３６］基于图像特征和声音特征的统计相关

性，度量图像与声音之间的关系；文献［４０］基于视

频情感分析方法，度量视频与情感之间的关系；文

献［４１］将事件中的“动作”定义为“事件项”，将动作

的“时间、地点、对象”及其组合定义为“约束项”，度

量“约束项”与“事件项”之间的关系；文献［４２］基于

矩阵分解方法，建模学术文献之间的引用关系；文献

［１６］综合图像特征相似性、图像中的文本特征相似

性以及对图像进行操作的用户兴趣相似性，建模图

像之间的关系；文献［１５］建模推文、情感特征、用户

三者之间关系，基于情感分析技术获得推文表达的

情感；文献［１７］基于新闻贴内容相似性和评论内容

相似性，度量话题与新闻的关系．

为明确地表达不同模态资源的关系，目前一种

常用的结构是超图，即一条边可连接多个节点，称为

“超边”．文献［１１］构建图像集合的概率超图模型

（如图３（ａ）），其一条超边中连接多个相关的图像；

文献［１２］采用超图建模社会媒体中的图像与其上下

文之间的关系（如图３（ｂ）），其超边将相关的标签、

用户、图像连接起来；文献［１３］基于图像标注和视觉

内容分别生成词袋和视觉特征袋，采用超图建模图

像之间的关系（如图３（ｃ）），其超边包括基于视觉内

容的超边犲ｖｉｓｕａｌ和基于标签的超边犲ｔｅｘｔ；文献［１４］用

超图表示图像之间的特征相似性和标签相似性．

图３　文献［１１１３］中的超图模型

近年来，深度学习技术也被应用于建模不同模

态资源之间的关系方面：文献［３７，４３］采用一种

“ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ”多层网络，运用深度学习技术首先对

不同模态的特征进行训练，得到各模态特征在公共

空间的表达形式，之后对不同模态特征在公共空间

的表达进一步训练，实现不同模态资源的相关性度

量（如图４所示）；文献［３５］在图像的相似性计算过

程中应用标签等文本信息，在建模时同样采用了深

度学习技术，将不同模态的特征通过训练得到多模

态相似性函数；文献［３８］引入深度学习框架来学习

图像的不同特征表达，为图像不同层次的特征进行

建模．

图４　文献［３７］应用ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ实现的跨模态资源表示

此外，文献［３２］在基于草图的图像检索中，引入

“类向量斜面特征对”，将复杂的匹配描述为“类向量

斜面特征对”的交叉点乘，基于该描述开发一种压缩

形状编码，通过投影该斜面特征到一个线性子空间

来表达每个图像／草图；文献［３０］基于奇异值分解和

概率潜在语义分析技术建模音乐标签与所表达心情

之间的关系．

还有一些需要首先从资源中通过高层语义分

析或特征抽取技术获得更小粒度或隐含的资源

（如特征、话题、情感等）再建模资源关系的，如文

献［４４４５］基于拉普拉斯变换建模图像特征与标签

的关系，文献［１８］基于图上的随机游走过程完善标

签、图像及图像特征三者间关系，文献［１９］则进行话

题层次建模．

“资源资源”间关系的建模方法中，即便是同

模态资源之间的搜索，其关系度量时仍会引入其他

模态的资源甚至用户关系．如文献［１１１４，３５］虽然

只是图像搜索，但借助于社会媒体中的标签（文本

信息）及使用标签的用户关系，结合传统的视觉特

征建模图像之间的关系，获得了比传统的基于内

容的图像搜索更好的搜索结果．另一方面，在跨
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模态资源搜索研究中，如文献［３３，３５，３７３８，４３］，通

过引入流形学习和深度学习技术建模文本与图像间

关系，更有效地发现了不同模态资源之间的潜在语

义关系．

这里将资源犚１、犚２之间关系的建模方法、即犚１

与犚２间的相似或相关性度量方法归纳于表２中．

表２　资源犚１与犚２之间关系度量方法

度量方法 实例描述 准备工作 应用场合

标签

相似性
犚１的标签与犚２的标签是否相

同、相似
标签识别

有明确的

资源标签

内容

相似性
犚１的内容与犚２的内容是否相

同、相似
特征抽取

同模态

资源

媒体上下

文或语义

相关性

犚１与犚２是否在同一文档中

“共现”，犚１的子资源与 犚２、

犚２的子资源与犚１、或犚１的子

资源与 犚２的子资源是否相

同、相似

子资源及

特征提取

不同模态

资源

情感或

话题

相似性

犚１与犚２所表达的情感或关注

的话题是否相同、相似

话题抽取

情感分析

相同或

不同模态

资源

统一

空间的

相似性

犚１、犚２映射到一个统一的空

间重新描述并度量其是否相

同、相似

设计合理

的映射和

度量机制

不同模态

资源

与其他

资源的

相关性

犚１、犚２是否均与资源 犚３相

关，犚１、犚２是否分别与相关的

资源犚３、犚４相关

其他资源

的相关性

分析

相同或

不同模态

资源

用户操作

的相关性

犚１、犚２是否为同一用户发布，

分别发布犚１、犚２的两用户是

否相关

资源与用

户关系分

析

相同或

不同模态

资源

２．１．２　“用户用户”关系建模

此种关系模型支持“输入｛用户，关系｝、输出｛用

户｝”类的搜索，建模的主要目的是输入的用户与输

出的用户之间关系的计算，涉及表１中第７和１４行

的内容．

总体上，用户之间的关系包括直接的用户关系

（如单纯的社交网络中的好友关系、社群关系，社会

媒体中用户相互之间的关注、粉丝等）和间接的用户

关系（通过对资源的操作形成的共同话题、相似兴趣

或偏好、相同情感或观点等，社交网络中“朋友的朋

友”等）．

文献［５０］基于上述两种关系来建模社会媒体用

户之间的相似性，以３种不同类型的社会媒体资源

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ、ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ和Ｅｐｉｎｉｏｎｓ为例，通过

用户对这些资源内容的评价以及对用户评价结果的

评价，度量用户之间的相似性（如图５所示）．

具体地，对于两个社会媒体用户犃 和犅，将他

们在 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ中对用户地位提升的打分、在Ｓｔａｃｋ

Ｏｖｅｒｆｌｏｗ中对问题或答案的打分以及在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ

中对商品评价的打分，综合构成犃、犅 的打分向量

图５　文献［５０］提出的社会媒体用户相似性度量方法

狏犃和狏犅，根据狏犃和狏犅的相似性计算两者的兴趣相似

度．进而，根据犃、犅对其他用户评分向量的评价计

算犃、犅的社会相似性．最后犃、犅之间的相似性是

他们兴趣相似性和社会相似性的综合．前者类似于

本文前述的用户间接关系（通过对资源的操作发生

的关系），后者类似于直接关系（用户之间发生的关

系）．基于这样的模型，当搜索输入的实体是其中的

一个用户时，便可基于兴趣相似度和社会相似度搜

索其相关的用户（群）．

类似地，文献［５１］基于直接关系（如Ｄｏｕｂａｎ和

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ朋友关系网）和间接关系（如Ｅｐｉｎｉｏｎｓ

网中的用户评价）度量用户之间的信任关系，确定是

否互为兴趣相似的朋友；文献［５２］基于用户用户、

社群社群以及用户社群交互关系度量用户与社群

之间的总体关系，这里基于的主要还是直接关系；文

献［２４］研究将推特的“转发”、“提及”这样的操作与

跟帖关系相结合用在推特搜索中的效果，基于跟帖

关系构建用户偏好图，结合推特活动和跟帖关系构

建用户推特偏好图，这里的用户关系是通过对资源

的操作获得的，是间接关系．

上述研究中，虽然有些是基于用户与资源的关

系来度量用户间关系，但涉及的主要还是用户对资

源的操作，而非资源的内容，因此，这种操作可以视

为传统推荐系统中的“协同过滤”在多种资源上的扩

展．在涉及内容分析方面，文献［２５］应用ＬＤＡ模型

抽取Ｆｒｉｅｎｄｂｏｏｋ中的话题，基于词与话题的对应关

系、话题与生活模式的对应关系，引入矩阵分解和线

性反馈机制，建模用户间的生活模式相似性．

“用户用户”间关系的建模方法中，用户之间

的关系包括“好友”、“关注”、“粉丝”等直接交互关

系，还包括“兴趣相似”、“偏好相同”等需要进行定义

的关系．基于社会媒体的特点，上述文献结合了用户

之间直接交互关系和对资源操作所引起的间接关

系建模用户间关系，可以从多方面表达和度量用户
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的兴趣、偏好，因而更有效地发现用户之间的潜在

关系．

这里将用户犝１、犝２之间关系的建模方法、即犝１

与犝２的相似或相关性度量方法归纳于表３中．

表３　用户犝１与犝２之间关系度量方法

度量方法 实例描述 度量结果 应用场合

网络

社交关系

犝１与犝２在社交网络中是

否互为好友、粉丝、关注

等，是否存在交互

用户间直

接的网络

社会关系

以交友为主

的社交网络

与其他

用户的

关系

犝１的好友犝３与犝２的好友

犝４是否相关

用户间潜

在的网络

社会关系

以交友为主

的社交网络

话题

社群关系
犝１与犝２是否经常在同一

个话题社群

用户间话

题、兴 趣

相似性

包含话题

社群的社

会媒体

对资源的

操作关系

犝１（犝２）发布的资源是否

被犝２（犝１）进行了转发、评

论、分享等操作

用户间兴

趣、偏 好

相似性

以用户生成

内容为主的

社会媒体

所操作的

资源之间

的关系

犝１与犝２发布、转发、分享、

评论的资源是否相似或

相关

用户间兴

趣、偏 好

相似性

以用户生成

内容为主的

社会媒体

２．１．３　“用户资源”关系建模

此类关系包括“输入｛用户，关系｝、输出｛资源｝”

和“输入｛资源，关系｝、输出｛用户｝”类型搜索．对于

此类搜索，建模的主要目的是输入的用户（资源）与

输出资源（用户）之间关系的度量，涉及表１中第６、

８、１０、１３行的内容．

文献［４６］研究如何为用户推荐其感兴趣的视

频，这里可将“用户”视为犛狊犿中的狌，将“感兴趣”视

为犛狊犿中的狑，将被推荐的“视频”视为犗狊犿中的犚狅，

为此构建表达用户与视频关系的模型．建模时涉及

用户的社会属性、视频的内容属性、用户与视频交

互、用户与用户关系、视频与视频相似性等．考虑用

户与视频的交互，如果一个视频被一定数量的用户

观看，则观看该视频的这些用户的社会属性将加入

到该视频的社会属性，同时被观看的视频的内容属

性将加入到用户的内容属性，最后用户、视频均使用

内容属性和社会属性予以表达．该文提出了一种

“正则化双重因素回归”方法实现这一过程，基于用

户的社会属性表征视频，基于视频的内容属性表征

用户，最后在一个公共空间来表征用户和视频矩阵，

并通过矩阵分解来解决矩阵表达的稀疏问题，图６

是这一建模过程的一个示例．该示例的表达结果意

味着图中漂亮宝贝的视频更适合８０后女性观看，

或者说８０后女性用户更喜欢看关于漂亮宝贝的

视频，因此该模型可用于搜索和推荐特定用户感

兴趣的视频．

图６　文献［４６］给出的用户与视频属性描述的一个示例

面向此类搜索的实体关系建模工作还有：文献

［２０］应用矩阵变换和图上随机游走方法，基于用户、

标签、项目之间的使用和标注关系，进一步推演用户

对项目的兴趣度；文献［２１］应用矩阵分解和路径传

播机制，基于电影、标签、导演、演员之间的关系，进

一步推演用户对上述实体的偏好；文献［４７］通过抽

取照片中的隐含话题，并融合标签信息和社会网络

结构，计算“用户话题”和“话题标签”概率分布，建

模用户对话题的潜在兴趣；文献［２２］将位置、话题和

用户特点相结合，构建位置与话题相结合的层次模

型，推断用户的个性化偏好；文献［３１］基于对书籍的

内容分析及用户手工标注的偏好值，建模用户对书

籍的偏好关系．

此外，这类建模工作还可以同用户的社会关系

相结合，如文献［４８］通过用户对商品的评价，建模用

户偏好相似性，通过商品推荐成功率来表达用户间

的推荐信任度，并结合用户社会关系模型，进一步完

善用户对商品的偏好关系．建模过程考虑更多因素

的如文献［４９］基于社群文档内容和社群成员联合构

建用户ｐｒｏｆｉｌｅ，其中基于成员的ｐｒｏｆｉｌｅ考虑社群成

员关系，基于内容的ｐｒｏｆｉｌｅ考虑社群标题、汇总和

内容标签，并计算内容相似性，最终建模社群成员与

文档的偏好关系；文献［２３］基于微博的话题相似度、

用户与微博关系及用户搜索行为确定微博与用户关

系，通过矩阵分解和线性反馈机制进一步确定用户

对话题的兴趣．

上述工作对应的搜索主要为输入用户、输出资

源之间的关系．对于输入资源、输出用户类的搜索建

模，文献［２６］构建基于特定话题的权威网络，发现

与该话题相关的专家，这里的资源为“话题”，模型

是参与该话题的所有用户交互关系网络图，“专家”

（这里将其视为“关系”，即“权威程度”）的度量基于

图中节点的“度”．还有一些搜索，输入是某网站某个

时期或某个话题的数据，输出是特定的用户，这种情
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况下，需要抽取数据中的用户及其对数据的操作，据

此构建用户与资源关系模型．例如，文献［２７］基于

ＫａｔｚＢｏｎａｃｉｃｈ中心性定义用户的网络声望，在学术

网络中发现最具影响力的作者；文献［２８］基于用户

针对回复和评论发帖的内容，度量用户的专业能

力和表现值，在推特中发现意见领袖；文献［２９］通

过在相同兴趣空间上定义单个关键词语的传播概

率影响力，构建影响力扩散概率模型，基于用户所发

帖子的内容分析，建模用户的影响力，以发现意见

领袖．

面向“输入｛用户，关系｝、输出｛资源｝”搜索类型

的“用户资源”关系建模方法中，“关系”往往是“喜

欢”、“偏好”、“感兴趣”等，而这些关系一方面直接表

现在用户对资源的“使用”、“标注”、“观看”、“转发”

等行为方面，另一方面间接地受到用户之间关系以

及资源之间关系的影响．因此，这类用户与资源之间

关系的度量常常需要融合资源与其他资源的关系

（如文献［４６］的视频相似性，文献［２０２１］的标签相

似性，文献［２２２３，４７］的话题相似性，文献［４９］的文

档相似性）和用户与其他用户之间的关系（如文献

［４９］）进一步完善用户与资源的关系．面向“输入｛资

源，关系｝、输出｛用户｝”搜索类型的“用户资源”关

系建模方法中，输入的资源与输出的用户之间的关

系往往体现在用户在资源中的地位，如“影响力”、

“重要性”、“意见领袖”等，而这些关系又与用户对

资源的操作以及资源的内容相关．上述文献中，文

献［２６２７］通过网络结构分析，度量用户的权威性；

文献［２８２９］通过内容分析，度量用户在话题中的作

用，体现出了各自的特点．

这里将用户犝、资源犚 之间关系的建模方法、

即犝 与犚 的相似或相关性度量方法归纳于表４中．

表４　用户犝 与资源犚之间关系度量方法

度量方法 实例描述 度量结果 应用场合

犝 对犚 的

操作
犚是否被犝 发布、转

发、分享、评论、推荐等

用户对资

源当前的

兴趣偏好

以用户生成

内容为主的

社会媒体

其他用户

对犚的操作

犚是否被与犝 具有相

同兴趣偏好的用户

犝!发布、转发、分享等

用户对资

源潜在的

兴趣偏好

多种社会媒

体综合

其他资源

与犚的关系

犝 发布、转发、分享、评

论过的资源（集合）犚!

与犚是否相似或相关

用户对资

源潜在的

兴趣偏好

以用户生成

内容为主的

社会媒体

２２　基于复杂图结构的社会媒体实体关系建模

这里将论述的是能够同时支持用户和多模态实

体多种形式搜索的复杂图结构，即表１中的１～３

行，对应前面的搜索类型（３）．

这类搜索应该是当前较复杂的“实体搜索”类

型，所构建的模型需要表达用户与资源之间的多种

关系、不同模态资源之间的相似性、显式或隐式相关

性，这些关系的确定也将采用多种度量机制．

文献［２］提及了一个喜欢拍照的用户所需的３种

搜索，包括搜索与其具有相同（摄影）爱好的朋友、搜

索某幅图片的拍摄地点、搜索海边日出场面的图片．

这３种搜索需求可以视为“基于用户搜索相似的

用户”、“基于内容搜索相关的标签”、“基于标签搜索

相关的内容”．为此，文献［２］将标签、图像、用户均视

为实体，构建了一个如图７（ａ）所示的集成犖（图中

犖＝３）层图，图中的节点为实体，相同类型的实体在

同一层，实体间关系表示成加权的“层内边”（如图中

实线边），不同类型实体之间的关系表示成加权的

“层间边”（如图中虚线边）．初始的层内边权重基于

实体本身的关系（如用户间的直接交互或对资源的

操作、图像之间视觉特征相似性、标签之间的编辑距

离等）确定，初始的层间边权重则基于两种类型实体

之间的语义关系和媒体上下文线索确定（分别采用

提供标签用户的倒数、图像标签的倒数、用户分享图

像的倒数来确定“标签用户”、“图片标签”、“用户

图片”实体间的权重）．对于同层图中两实体犪、犫边

的权重狑犪犫以及犫与另一层实体犮的边权重π犫犮，采

用犖 重传播方式并进行多次迭代．

具体地，每次迭代均进行犖 重传播，式（１）给出

了第狋次迭代的犖 重传播描述，这种迭代将重复到

收敛为止，若干次犖 重传播后的结果将进一步改进

各层实体之间的层内关系权重．

狑
犪犫
（狋）

１ ＝θ１∑
犻犼

π
犪犻

１～犖狑
犻犼
（狋－１）

犖 π
犫犼
１～犖＋（１－θ１）狑

犪犫
（０）

１
，　

狑
犪犫
（狋）

犽 ＝θ犽∑
犻犼

π
犪犻
犽～犽－１狑

犻犼
（狋）

犽－１π
犫犼
犽～犽－１＋（１－θ犽）狑

犪犫
（０）

犽
，

犽＝２～犖 （１）

图７　文献［２］提出的社会媒体模型及实现的搜索
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基于图７（ａ），若输入查询向量狇＝［狏
０
１，狏

０
２，…，狏

０
犖］

及相关的向量狌＝［μ１，μ２，…，μ犖］（各层实体的重要

程度），通过诸如图中箭头指向的实体链接获得犽种

类型实体的排序成绩狉犽＝［狉
１
犽，狉

２
犽，…，狉

狕犽
犽
］Ｔ，搜索结

果为狉

犽＝ａｒｇｍａｘ狉犽．通过图７（ａ）所示的模型，可以

实现图７（ｂ）中的各类搜索．

在实际系统中，诸如谷歌Ｇｏｏｇｌｅ’ｓＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｇｒａｐｈ
［３］以及多家搜索引擎的知识图谱，也属上述

面向多类、多关系实体搜索的模型．

对于专门的学术网站（如 ＤＢＬＰ），把“论文”、

“论文中的术语”、“发表论文的期刊或会议”视为资

源和子资源，把论文的“作者”视为用户，把“撰写”、

“发表”、“引用”等视为用户对资源的操作，同时作者

之间除“合作”或“引用论文”的间接关系外，他们之

间还有诸如“同一单位”、“师生”这样的直接关系．由

这些实体和关系构成的网络图虽然不同于前面那种

多模态实体、多层次关系的复杂图，但其节点包含了

两种类型的不同粒度实体及关系．因此，这类研究中

将这种实体关系图称为异构信息网络［５９］．

对于此类模型，重要的问题是如何根据已知条

件确定实体间的显式关系并进一步推演出实体间的

隐式关系．文献［４］针对这样的网络进行建模，图中

的节点为“论文”、“术语”、“作者”、“发表处”等资源，

边则表示“撰写”、“发表”、“引用”等关系（如图８（ａ）

所示），边上的权重采用基于元路径（如图８（ｂ）、

（ｃ））的相似性度量予以确定．

图８　文献［４］提出的异构信息网络模型及元路径

在此基础上，通过基于元路径的聚类［４］、随机游

走［５］等方法，利用图８（ａ）中边表示的关系，搜索作

者、论文、发表处、术语等实体，进一步获得上述实体

间的显式关系，并推导出潜在的作者合作关系和论

文引用关系，实现学术资源搜索［５］、引文推荐［６８］等

社会媒体搜索的相关应用．进而，文献［９］构建链接

社会媒体实体的异构信息网络概率模型，通过ＥＭ

算法估计参数并确定边的权重获得各种实体间关系

的概率，实现作者、文章、出处、年度、术语的单一或

组合搜索．

此外，文献［１０］以用户、推文、推文标签和发表

时间为实体，以发表、标注、关注、好友、回复、引用、

评论等为初始关系，构建张量空间模型，通过对推文

及其标签的内容分析进一步获得用户、话题和时间

的关系．

这类搜索涉及“资源资源”、“用户用户”以及

“用户资源”多种关系的度量，因而采用复杂的图结

构来表达用户、不同模态的实体之间的各种关系，以

支持“输入｛用户，资源，关系｝、输出｛用户，资源｝”类

的组合搜索，但模型的存储及搜索效率是需要进一

步研究的问题．

２３　面向综合资源搜索的社会媒体建模

与２．１节和２．２节的资源实体搜索相比，综合

资源搜索的一个共同的特点就是搜索结果非单一资

源的简单组合，搜索过程更非简单的相似性匹配，而

需要对用户、资源进行深入的分析与挖掘．

在２．１节和２．２节，搜索结果犗狊犿的犚狅大多与

犚狊犿具有犚狅犚狊犿（犚狅、犚狊犿可以是不同粒度的）对应

关系．而综合资源，如前面列举的“旅游综合资源”、

“学习综合资源”等，其搜索结果未必完全满足犚狅

犚狊犿关系，甚至未必仅为资源，还可能包括用户，这类

资源是在现有社会媒体资源、用户及其关系的基础

上，通过分析和挖掘获得的潜在资源、潜在用户及其

新的关系组合．因此，面向综合资源搜索的建模包含

复杂的分析和挖掘过程．

旅游计划的搜索和推荐是目前该领域研究较多

的话题，文献［５３］针对“如何给一个特定的用户推荐

旅行路线”以及“如何向一个已经在特定位置的用户

推荐下一步应该去哪里”的需求，提出一个对社会媒

体中的图片、操作用户的属性等进行综合分析和挖

掘的方法及满足上述需求的推荐框架，该框架中的

建模过程如图９所示．

图９　文献［５３］提出面向旅游推荐的综合资源建模过程

根据图９，首先从Ｆｌｉｃｋｒ等图片网站在线获取

景点照片（①），基于 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ方法根据这些照片
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的地理位置聚类生成每个城市的重要景点（②）；然

后对照片中的人进行属性检测，其中用户属性包括

性别、年龄和面貌，面貌属性通过抽取面部区域、定

位重要部分（如五官）、应用这些重要部分的视觉特

征构造一个基于面部特征的分类训练集、再应用

ＳＶＭ分类并选择和加权重要特征集而获得（③）；对

这些照片按照时间排序，并抽取路径序列（④），对路

径序列轨迹划分（⑤），并映射成旅程（⑥）；在此基础

上，结合检测到的人属性进行旅程模式挖掘（⑦）．综

合资源模型可表述为：对于具有属性犃的用户狌，结

合狌所在地点犻到下一个地点犼的路径犔犻－犼发生频

度犉，通过信息熵犎（犔犻－犼｜犉）和犎（犔犻－犼｜犃，犉）的计

算得到互信息犐（犔犻－犼；犃｜犉）＝犎（犔犻－犼｜犉）－

犎（犔犻－犼｜犃，犉），以犐（犔犻－犼；犃｜犉）预测狌的下一个旅

行地点．

与前面的建模过程相比，该模型的构建过程一

方面涉及对用户和不同模态资源的多种分析方法，

另一方面涉及作为结果的资源，特别是这类资源的

关系更多是隐含的，而且是在分析过程中抽取和重

构的．此外，文献［５４］通过提取用户在推特中提及的

感兴趣地点以及该地点的时间感知（如该用户已经

去过该地点或者将要去该地点）和地理特征，为用户

提供基于位置的个性化服务．

除旅游综合资源建模外，还有一些工作亦可归

于此类．例如：文献［５５］从“美丽专家”数据库中提取

图像特征（脸型、衣服颜色和纹理等）、“美丽”的五官

特征（如眼睛、鼻子、嘴唇的形状）、“美丽”的化妆特

征（如具体化妆部位、眼影、唇膏等），进行综合分析

和挖掘，以此构建化妆模型，基于用户输入的素颜面

部图片，为其提供化妆推荐；文献［５６］获取小提琴、

中提琴和大提琴的音频特征，通过统计分析，构建一

个能够合成同类型各个乐器（如多把不同的小提琴）

的系统模型，对于给定的乐谱，该模型返回弦乐四

重奏音频，并以视频来展示各乐器演奏该乐谱的

动画．

对于不同的搜索需求，“综合资源”很难如前面

的实体关系模型那样给出一个明确定义或形式化描

述，建模的过程和结果也难以设计出一个统一的模

式．但是，通过分析可能的用户需求，对社会媒体中

相关的资源进行挖掘得到显式和隐式的知识，并进

行重组和整合，为用户提供搜索和推荐服务．这样的

搜索总体上均可被视为综合资源搜索，其过程涉及

用户、多模态资源和子资源的提取及实体间关系分

析，面向这类搜索的建模是显式和隐式知识的挖掘、

重构和整合．

２４　面向“关系”搜索的社会媒体建模

２．１节和２．２节涉及的搜索均为实体搜索，搜

索结果犗狊犿为输入犈狊犿的子集，可以包括资源的子

集、用户的子集或者两者均有．本节所涉及的“关系”

搜索输入为用户子集、资源子集或用户与资源共同

构成的子集，返回结果犗狊犿为输入的实体及其关系，

分别对应前面的搜索类型（４）、（５）和（６）．

虽然本节所涉及的搜索需求与２．１节和２．２节

不同，但面向这类搜索的模型同样是描述实体及其

关系的．因此在模型结构上，无论２．１节介绍的简单

模型结构、还是２．２节介绍的复杂图结构和异构信

息网络结构，均可满足这样的搜索，因此不再重述．

这种情况下，关键问题是如何进行有效的搜索，这方

面的研究工作主要聚焦在异构图上的子图搜索策

略［６５６８］，有时甚至需要在社会媒体模型基础上再

建模．例如，文献［６５］在网络图的基础上为相关搜索

构建视图，文献［６６］为图中的边构建倒排索引，文

献［６７］在异构图中抽取最佳回答树，文献［６８］应用

元路径选择指导搜索．

同时，针对具体的搜索需求，模型所表达的同样

也是相关实体之间的关系，因此２．１节和２．２节所

述的模型结构同样适用于关系搜索．不过，由于实体

搜索与关系搜索的侧重有所不同，因此其模型的构

建过程也有所差异．例如下面两例：

①搜索与文献狉１内容相似的文献；

②搜索文献狉１与文献狉２的关系．

这里的搜索①是实体搜索，对应前述搜索类型

（１），而搜索②是关系搜索，对应前述搜索类型（５）．

针对搜索①进行建模时，狉１与其他资源的关系仅仅

考虑“内容相似”的度量即可．而对于搜索②，狉１与狉２

的关系可能是“内容相似”、“发表在同一刊物”、“同

一作者所著”、“狉１引用狉２”、“狉２抄袭狉１”等，甚至可能

同时包含上述两种及两种以上的关系，因此对于狉１

与狉２之间关系的建模要考虑更多的因素．如果以图

结构来描述该模型，则两个节点之间在逻辑上可以

存在多条表达不同类型关系的边．例如，针对同构实

体间关系，文献［６９］建模两个实体之间的语义关系、

词汇句法关系、上下文句子关系、上下文结构关系以

及上下文社群关系；文献［７０］从结构数据和非结构

数据中抽取实体，分别建模实体关系；文献［７１］基于

用户之间、帖子之间、用户与帖子相互之间的关系，

构建用户之间情感相似、不相似及对立关系．针对异

构实体间关系，文献［７２］建模用户偏好、上下文和内
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容之间的关系；文献［７３］建模标签、人、文档之间的

关系；文献［７４］设计多种映射，建模作者、论文、会议

地点之间的关系．这些工作在建模方法和关系度量

方面与２．１节和２．２节中的方法无异，不同的是，这

些工作更强调实体之间的多种关系．

本文在图１中将社会媒体搜索分为“实体搜索”

和“关系搜索”两类，前者的相关工作为２．１节和

２．２节所述，后者相关工作为本节所述．表５给出这

两类搜索在建模方面的对比．

表５　社会媒体“实体搜索”与“关系搜索”对比

实体搜索 关系搜索

输入 实体犈狊犈狊犿、关系犠狊犠狊犿 实体犈狊犈狊犿

输出 实体犈狅犈狊犿 实体犈狅犈狊、关系犠狅犠狊犿

模型

功能

描述与实体犈狊满足关系犠狊
的实体犈狅

描述实体犈狊之间的

多种关系集合犠狅

建模

策略

发现并组织与犈狊有关系犠狊
的所有实体

发现并构建犈狊之间

的所有关系

建模

目标
实体的高召回率与准确率 关系的高召回率与准确率

３　社会媒体建模技术面临的挑战

从上述社会媒体搜索中实体关系建模的相关工

作可见，无论是基于实体和关系来搜索实体、还是基

于实体集合去搜索关系，也无论实体关系模型的表

达形式如何，其建模过程均涉及两个主要问题，即实

体抽取和实体间关系度量．进而，在实体关系模型应

用于搜索时，模型的维护也是一个需要解决的问题．

因此，面向社会媒体搜索的实体关系建模技术面临

如下主要挑战：

（１）社会媒体数据的理解问题

社会媒体区别于传统媒体的一个主要特征是其

“社会性”［６０］，即用户的广泛参与．社会媒体中的资

源是用户生成的，由于用户的素质修养、受教育程

度、表达方式的差异，由不同用户生成的相同内容可

能代表不同的意义，由同一用户生成的不同内容之

间可能存在重要关联，不同用户在表达话题、观点

时，实质上相同的观点在形式上也可能完全相悖．这

些事实给社会媒体搜索建模时的实体抽取，特别是

实体间关系的定义和计算带来巨大的挑战．

（２）搜索需求的理解问题

就具体的搜索而言，建模的目的是描述作为需

求的输入实体与作为结果的输出实体之间的关系．

搜索需求是用户提出的，而用户的搜索需求通常隐

含在他们提交的一段文字、一段视频、一幅或多幅图

像、一首或多首音频以及它们的各种组合中．如何从

上述形式的搜索需求中抽取、分析、并尽可能准确地

表达实体间关系，这是社会媒体搜索较传统 Ｗｅｂ搜

索以及仅仅接受文字输入的问答系统的一个新特

点．当然，“用户搜索意图理解”本身也是目前搜索技

术研究中的一个热点问题，相关工作诸如通过分析

用户输入［７５７６］、用户反馈［７７７９］、用户搜索历史［８０８１］

予以实现，但如何将这些方法与实体关系建模结合

起来，仍是一个挑战性的问题．

（３）模型的动态维护问题

无论是支持特定搜索的简单模型、还是面向多

实体、多关系组合搜索的复杂模型，实体间关系的度

量大多需要较复杂的推演和计算过程．即便是同模

态资源之间的关系度量，基于社会媒体的“社会性”

特点，也会考虑与这些资源相关的用户特征．由于社

会媒体中的用户和资源随时在变化，模型中的实体、

实体间的关系如何实时地反映这种变化以提供尽可

能准确的搜索结果，对于模型的存储和维护提出了

新的挑战．

（４）综合资源的发现与组织问题

如前所述，社会媒体中的单一资源即为原始信

息单元，子资源和复合资源可以通过对单一资源的

划分和组合来获得．但是，综合资源并非通过这种简

单的方法能够获得，而这又是社会媒体搜索中所需

要的，为这样的搜索建模的过程实际上是用户、多模

态资源、子资源及其关系分析、挖掘及重构的过程．

如何通过对资源的分析与挖掘、结合用户特征和关

系获得相关资源并重新组织成综合资源，是一个新

的问题与挑战．

４　社会媒体建模技术未来趋势分析

基于前述社会媒体实体关系建模研究现状以及

目前该领域面临的挑战，本节提出未来的趋势．

（１）文本、多媒体处理技术与社会科学理论结合

研究现状表明，应用自然语言处理技术和多媒

体处理技术分析社会媒体数据、实现社会媒体中的

实体关系建模，目前的工作已取得了许多有益的成

果．另一方面，针对社会媒体的“社会性”特点，一些

学者提出了与社会科学理论结合的观点．文献［６０］

综述了引入社会科学理论分析社会媒体中的用户生

成内容以及用户关系取得的成果．本文所述的研究

工作中，包括结合用户关系来计算资源相关性、结合

用户对资源的操作来度量用户关系等方法，也在一
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定程度上反映了这一思想．因此，将现有的自然语言

处理方法、多媒体处理技术与社会科学理论结合，对

于实体关系建模时的实体识别和关系计算、社会媒

体搜索时的需求理解以及综合资源的发现与组织，

可望获得更佳的结果．

（２）先进的数据分析方法与“大数据”处理技术

结合

研究现状表明，将数据挖掘、机器学习、流形学

习、深度学习等先进技术应用于社会媒体的实体抽

取及关系度量，特别是异构、不同模态的实体关系度

量方面，目前的研究工作是卓有成效的．另一方面，

社会媒体中众多的用户、海量的用户生成内容以及

他们之间的复杂关系均具有大数据的特征．当前大

数据分析和处理技术是一个热点研究问题，相关学

者针对大数据的特点，提出了大规模并行处理、分布

式文件和数据库、可扩展的存储系统等大数据处理

方案，在解决存储、更新、维护、组织与搜索等方面提

出了很多有益的解决方案［６１］．因此，将数据挖掘、机

器学习等先进的数据分析方法与大数据处理技术相

结合，将社会媒体数据处理算法在大数据处理环境

下实现，可望解决社会媒体搜索中实体关系模型的

动态维护问题．

（３）跨领域、跨平台的实体关系组织与重构

社会媒体是一个大数据平台，其中蕴含着丰富

的信息和知识，发现这些知识并为用户提供搜索服

务，较单一的用户、资源及其关系搜索更有意义，也

更加困难．面向综合资源搜索的建模需要通过对这

些隐含知识的分析、挖掘、整合来实现，因此通过跨

领域、跨平台的实体关系组织与重构，应用先进的数

据分析挖掘技术，可望形成各种综合资源，支持社会

媒体综合资源的搜索．

５　结　语

社会媒体中的实体关系建模是社会媒体搜索实

施过程中的一个重要环节，本文基于社会媒体搜索

相关的研究成果，对其中的实体关系建模部分进行

了汇总，从模型结构及“资源资源”、“用户用户”、

“用户资源”关系度量方面综述了面向社会媒体搜

索的实体关系建模工作研究现状，分析了该领域面

临的挑战，并对进一步的研究方向予以展望．

本文对未来研究趋势的展望是仅就面向社会媒

体搜索的建模研究而言的，如果考虑社会媒体搜索

研究本身，则包含更多的工作．首先，就搜索技术研

究而言，涉及搜索策略和搜索算法的性能、结果质

量、排序机制，特别是如何合理运用社会媒体模型实

现实时的、有效的、高性能、高质量的搜索和推荐服

务等；进而，社会媒体搜索的最终目标是为用户提供

搜索服务，因此，应用研究应包括如何应用社会媒体

搜索的新技术开发各种功能的搜索引擎．

参 考 文 献

［１］ ＢａｔｒｉｎｃａＢ，ＴｒｅｌｅａｖｅｎＰ．Ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａａｎａｌｙｔｉｃｓ：Ａｓｕｒｖｅｙｏｆ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ｔｏｏｌｓａｎｄｐｌａｔｆｏｒｍｓ．ＡＩ＆Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１５，３０（１）：

８９１１６

［２］ ＹａｏＴ，ＬｉｕＹ，ＮｇｏＣ，ＭｅｉＴ．Ｕｎｉｆｉｅｄｅｎｔｉｔｙｓｅａｒｃｈｉｎｓｏｃｉａｌ

ｍｅｄｉａｃｏｍｍｕｎｉｔｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ．ＲｉｏｄｅＪａｎｅｉｒｏ，Ｂｒａｚｉｌ，

２０１３：１４５７１４６６

［３］ ＶａｎｇＫ．ＥｔｈｉｃｓｏｆＧｏｏｇｌｅ’ｓｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ：Ｓｏｍｅｃｏｎｓｉｄ

ｅｒａｔｉｏｎｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎａｎｄＥｔｈｉｃｓ

ｉｎＳｏｃｉｅｔｙ，２０１３，１１（４）：２４５２６０

［４］ ＳｕｎＹ，ＨａｎＪ，ＹａｎＸ，ｅｔａｌ．ＰａｔｈＳｉｍ：Ｍｅｔａｐａｔｈｂａｓｅｄ

Ｔｏｐ犓 ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＶＬＤＢ Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１１，

４（１１）：９９２１００３

［５］ ＣｈｉａｎｇＭ，ＬｉｏｕＪ，ＷａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ ｗｉｔｈｒｅｓｔａｒｔｆｏｒ

ａｃａｄｅｍｉｃｓｅａｒｃｈ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，

２０１３，３６（１）：５９８２

［６］ ＬｉｕＸ，ＹｕＹ，ＧｕｏＣ，ｅｔａｌ．Ｆｕｌｌｔｅｘｔｂａｓｅｄｃｏｎｔｅｘｔｒｉｃｈ

ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｉｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｃｉｔａｔｉｏｎ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＩＥＥＥ／ＡＣＭＪｏｉｎｔ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｉｇｉｔａｌＬｉｂｒａｒｉｅｓ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ，２０１４：３６１

３７０

［７］ ＬｉｕＸ，ＹｕＹ，ＧｕｏＣ，ＳｕｎＹ．Ｍｅｔａｐａｔｈｂａｓｅｄｒａｎｋｉｎｇｗｉｔｈ

ｐｓｅｕｄｏｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｏｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ

ｃｉｔａｔｉｏｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄ ＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：１２１１３０

［８］ ＲｅｎＸ，ＬｉｕＪ，ＹｕＸ，ｅｔａｌ．ＣｌｕｓＣｉｔｅ：Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｃｉｔａｔｉｏｎ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，

ＵＳＡ，２０１４：８２１８３０

［９］ ＳｈｅｎＷ，ＨａｎＪ，ＷａｎｇＪ．Ａｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒｌｉｎｋｉｎｇ

ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｉｅｓｉｎｗｅｂｔｅｘｔｗｉｔｈｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ｓｎｏｗｂｉｒｄ，ＵＳＡ，

２０１４：１１９９１２１０

［１０］ ＫａｏＡ，Ｆｅｒｎｇ Ｗ，ＰｏｔｅｅｔＳ，ｅｔａｌ．ＴＡＬＩＳＯＮ—Ｔｅｎｓｏｒ

ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０１３：１３７１４２

０７６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年



［１１］ ＸｉｅＹ，ＹｕＨ，ＨｕＲ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｈｙｐｅｒｇｒａｐｈｂａｓｅｄｈａｓｈ

ｃｏｄｅｓｆｏｒｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅｓｅａｒｃｈ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：

ＳｃｉｅｎｃｅＣ，２０１４，１５（７）：５３７５５０

［１２］ ＺｈｕａｎｇＹ，ＬｉｕＹ，ＷｕＦ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈｓｐｅｃｔｒａｌｈａｓｈｉｎｇ

ｆｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈｏｆｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅ，ＵＳＡ，

２０１１：１４５７１４６０

［１３］ ＧａｏＹ，ＷａｎｇＭ，ＬｕａｎＨ，ｅｔａｌ．Ｔａｇｂａｓｅｄｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅ

ｓｅａｒｃｈｗｉｔｈｖｉｓｕａｌｔｅｘｔｊｏｉｎｔｈｙｐｅｒｇｒａｐｈｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅ，

ＵＳＡ，２０１１：１５１７１５２０

［１４］ ＧａｏＹ，ＷａｎｇＭ，ＺｈａＺ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｔｅｘｔｕａｌｊｏｉｎｔｒｅｌｅｖａｎｃｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｔａｇｂａｓｅｄｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅｓｅａｒｃｈ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２２（１）：３６３３７６

［１５］ ＺｈｕＬ，ＧａｌｓｔｙａｎＡ，ＣｈｅｎｇＪ，ＬｅｒｍａｎＫ．Ｔｒｉｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｏｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１４ ＡＣＭ ＳＩＧＭＯＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ｓｎｏｗｂｉｒｄ，ＵＳＡ，２０１４：

１５３１１５４２

［１６］ ＣｕｉＢ，ＴｕｎｇＡ，ＺｈａｎｇＣ，ＺｈａｏＺ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ

ｆｏｒｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１０ＡＣＭ

ＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．

Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１０：４３５４４６

［１７］ ＨｕＣ，ＺｈａｎｇＣ，ＷａｎｇＴ，ＬｉＱ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４５ｔｈ Ｈａｗａｉｉ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍｓＳｃｉｅｎｃｅ．ＧｒａｎｄＷａｉｌｅａ，

Ｍａｕｉ，Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，２０１２：１７５９１７６７

［１８］ ＸｉｅＬ，ＨｅＸ．Ｐｉｃｔｕｒｅｔａｇｓａｎｄｗｏｒｌｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅ：Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｔａｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｖｉｓｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃｓｏｕｒｃｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２１ｓｔ ＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．

Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，２０１３：９６７９７６

［１９］ ＺｈｕＸ，ＭｉｎｇＺ，ＨａｏＹ，ｅｔａｌ．Ｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｏｆ

ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｃｏｎｔｅｎｔｓｕｓｉｎｇｆｏｃｕｓｅｄｔｏｐｉｃｈｉｅｒａｒｃｈｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２３ｒｄＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：１５０９

１５１８

［２０］ ＣｌｅｍｅｎｔｓＭ，ＶｒｉｅｓＡ，ＲｅｉｎｄｅｒｓＭ．Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｐｅｒｓｏｎａｌｉ

ｚａｔｉｏｎｏｎｔａｇｑｕｅｒｙｌｅｎｇｔｈｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｓｅａｒｃｈ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１０，４６（４）：４０３４１２

［２１］ ＹｕＸ，ＲｅｎＸ，ＳｕｎＹ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ：

Ａｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ７ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄ

ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１４：２８３２９２

［２２］ ＡｈｍｅｄＡ，ＨｏｎｇＬ，Ｓｍｏｌａ Ａ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ

ｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｕｓｅｒｌｏｃａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｐｏｓｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．

ＲｉｏｄｅＪａｎｅｉｒｏ，Ｂｒａｚｉｌ，２０１３：２５３６

［２３］ ＶｏｓｅｃｋｙＪ，Ｌｅｕｎｇ Ｋ，Ｎｇ Ｗ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ

Ｔｗｉｔｔｅｒｓｅａｒｃｈｗｉｔｈｔｏｐｉｃｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ３７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄ ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｇｏｌｄ Ｃｏａｓｔ，

Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１４：５３６２

［２４］ ＮｏｒｏＴ，ＴｏｋｕｄａＴ．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｆｏｌｌｏｗ

ｒｅｌａｔｉｏｎｉｎｔｏｓｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒＴｗｉｔｔｅｒｕｓｅｒｓｔｏｆｏｌｌｏｗ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＷｅｂＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

Ｔｏｕｌｏｕｓｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１４：４２０４２９

［２５］ ＷａｎｇＺ，ＬｉａｏＪ，ＣａｏＱ，ｅｔａｌ．Ｆｒｉｅｎｄｂｏｏｋ：Ａｓｅｍａｎｔｉｃ

ｂａｓｅｄｆｒｉｅｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｏｒｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ ＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１５，１４（３）：

５３８５５１

［２６］ ＹｅｎｉｔｅｒｚｉＲ，ＣａｌｌａｎＪ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｔｏｐｉｃｓｐｅｃｉｆｉｃａｕｔｈｏｒｉｔｙｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｅｘｐｅｒｔｆｉｎｄｉｎｇｉｎｓｏｃｉａｌ

ｍｅｄｉａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐ

ｏｎ Ｓｏｃｉａｌ Ｍｅｄｉａ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｇｏｌｄ Ｃｏａｓｔ，

Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１４：４５５０

［２７］ ＬｉＹ，ＷｕＣ，ＷａｎｇＸ，ＬｕｏＰ．Ａｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄａｎｄｍｕｌｔｉ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｍｏｄｅｌｆｏｒｆｉｎｄｉｎｇｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌａｕｔｈｏｒｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｉｎｆｏｒｍｅｔｒｉｃｓ，２０１４，８（３）：７９１７９９

［２８］ ＬｉＢ，ＷｏｎｇＫ，ＺｈｏｕＬ，ｅｔａｌ．Ｐｅｓｔｓｈｉｄｄｅｎｉｎｙｏｕｒｆａｎｓ：Ａｎ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｏｐｉｎｉｏｎｌｅａｄｅｒｄｉｓｃｏｖｅｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ１２ｔｈＣｈｉｎａＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｈｉｎｅｓｅＣｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｕｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：２２７２３７

［２９］ ＦａｎＸｉｎｇＨｕａ，ＺｈａｏＪｉｎｇ，ＦａｎｇＢｉｎＸｉｎｇ，ＬｉＹｕＸｉａｏ．

Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌａｎｄｕｔｉｌｉｚｉｎｇｉｔｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｐｉｎｉｏｎｌｅａｄｅｒ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，

２０１３，３６（２）：３６０３６７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（樊兴华，赵静，方滨兴，李欲晓．影响力扩善概率模型及其

用于意见领袖发现研究．计算机学报，２０１３，３６（２）：３６０

３６７）

［３０］ ＳａａｒｉＰ，ＥｅｒｏｌａＴ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｍｐｕｔｉｎｇｏｆｍｏｏｄｓｂａｓｅｄｏｎ

ｔａｇｓｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｏｆｍｕｓｉｃ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

ａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，２６（１０）：２５４８２５６０

［３１］ ＺｈａｎｇＢ，ＹｉｎＸ，ＣｕｉＸ，ｅｔａｌ．Ｓｏｃｉａｌｂｏｏｋｓｅａｒｃｈｒｅｒａｎｋｉｎｇ

ｗｉｔｈｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２３ｒｄ ＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：３６１３７０

［３２］ ＳｕｎＸ，ＷａｎｇＣ，ＸｕＣ，ＺｈａｎｇＬ．Ｉｎｄｅｘｉｎｇｂｉｌｌｉｏｎｓｏｆｉｍａｇｅｓ

ｆｏｒｓｋｅｔｃｈｂａｓｅｄｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，

２０１３：２３３２４２

［３３］ ＭａｏＸ，ＬｉｎＢ，ＣａｉＤ，ｅｔａｌ．Ｐａｒａｌｌｅｌｆｉｅｌｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｆｏｒｃｒｏｓｓ

ｍｅｄｉａｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１３：８９７９０６

［３４］ ＺｈｕＸ，ＨｕａｎｇＺ，Ｓｈｅｎ Ｈ，ＺｈａｏＸ．Ｌｉｎｅａｒｃｒｏｓｓｍｏｄａｌ

ｈａｓｈｉｎｇｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２１ｓｔＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，

Ｓｐａｉｎ，２０１３：１４３１５２

［３５］ ＷｕＰ，ＨｏｉＳ，ＸｉａＨ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄｅｅｐｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２１ｓｔ ＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．

Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１３：１５３１６２

［３６］ ＺｈａｎｇＨ，ＹｕａｎＪ，ＧａｏＸ，ＣｈｅｎＺ．Ｂｏｏｓｔｉｎｇｃｒｏｓｓｍｅｄｉａ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌｖｉａｖｉｓｕａｌａｕｄｉｔｏｒｙｆｅａｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｒｅｌｅｖａｎｃｅ

ｆｅｅｄｂａｃｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，２０１４：９５３９５６

１７６４期 王大玲等：面向社会媒体搜索的实体关系建模研究综述



［３７］ ＦｅｎｇＦ，ＷａｎｇＸ，ＬｉＲ．Ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｗｉｔｈｃｏｒｒｅ

ｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，

２０１４：７１６

［３８］ ＷａｎＪ，ＷａｎｇＤ，ＨｏｉＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｏｎｔｅｎｔ

ｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ：Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｔｕｄｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．

Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，２０１４：１５７１６６

［３９］ ＭａｔｈｉａｌａｇａｎＣ，ＧａｌｌａｇｈｅｒＡ，ＢａｔｒａＤ．ＶＩＰ：Ｆｉｎｄｉｎｇｉｍｐｏｒｔａｎｔ

ｐｅｏｐｌｅｉｎｉｍａｇｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，

２０１５：４８５８４８６６

［４０］ ＹａｍａｕｃｈｉＴ，ＨａｙａｓｈｉＹ，ＮａｋａｎｏＹ．Ｓｅａｒｃｈｉｎｇｅｍｏｔｉｏｎａｌ

ｓｃｅｎｅｓｉｎＴＶｐｒｏｇｒａｍｓｂａｓｅｄｏｎＴｗｉｔｔｅｒｅｍｏｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｕｍａｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１３：４３２４４１

［４１］ ＺｈｏｎｇＺｈａｏＭａｎ，ＬｉＣｕｎＨｕａ，ＬｉｕＺｏｎｇＴｉａｎ，ＤａｉＨｏｎｇ

Ｗｅｉ．Ｗｅｂｎｅｗｓｏｒｉｅｎｔｅｄｅｖｅｎｔ ｍｕｌｔｉｅｌｅｍｅｎｔｓｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１３，２４（１０）：２３６６２３７８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（仲兆满，李存华，刘宗田，戴红伟．面向 Ｗｅｂ新闻的事件

多要素检索方法，软件学报，２０１３，２４（１０）：２３６６２３７８）

［４２］ ＱｉｕＪｉａｎｇＴａｏ，ＴａｎｇＣｈａｎｇＪｉｅ，ＬｉＱｉｎｇ．Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ

ｄｏｍａｉｎｏｒｉｅｎｔｅｄａｃａｄｅｍｉｃｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０１３，２４（４）：７９８８０９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（邱江涛，唐常杰，李庆．面向领域的学术文献检索框架．软

件学报，２０１３，２４（４）：７９８８０９）

［４３］ Ｗａｎｇ Ｗ，ＯｏｉＢ，Ｙａｎｇ Ｘ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄｏｎｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１４，７（８）：６４９６６０

［４４］ ＸｉｅＷ，ＰｅｎｇＹ，ＸｉａｏＪ．Ｃｒｏｓｓｖｉｅｗｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｓｃａｌａｂｌｅｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡＡＡＩ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＱｕéｂｅｃＣｉｔｙ，Ｃａｎａｄａ，

２０１４：２０１２０７

［４５］ ＬｕＺ，ＷａｎｇＬ，ＷｅｎＪ．Ｄｉｒｅｃｔｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｓｏｃｉａｌ

ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＱｕéｂｅｃＣｉｔｙ，Ｃａｎａｄａ，２０１４：１２５８

１２６４

［４６］ ＣｕｉＰ，ＷａｎｇＺ，ＳｕＺ．Ｗｈａｔｖｉｄｅｏｓａｒｅｓｉｍｉｌａｒｗｉｔｈｙｏｕ？：

Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａ ｃｏｍｍｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，２０１４：５９７６０６

［４７］ ＺｈｅｎｇＮ，ＢａｏＨ．Ｆｌｉｃｋｒｇｒｏｕｐｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｕｓｅｒｇｅｎｅｒａｔｅｄｔａｇｓａｎｄｓｏｃｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｖｉａｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｄａｌｉａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：５１４５２３

［４８］ ＬｉＹ，ＷｕＣ，ＬａｉＣ．Ａｓｏｃｉａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｍｅｃｈａｎｉｓｍｆｏｒ

ｅｃｏｍｍｅｒｃｅ：Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ｔｒｕｓｔ，ａｎｄｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ．

ＤｅｃｉｓｉｏｎＳｕｐｐｏｒｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，５５（３）：７４０７５２

［４９］ ＲｏｎｅｎＩ，ＧｕｙＩ，ＫｒａｖｉＥ，ＢａｒｎｅａＭ．Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｉｎｇｓｏｃｉａｌ

ｍｅｄｉａｃｏｎｔｅｎｔｔｏｃｏｍｍｕｎｉｔｙｏｗｎｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３７ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ

ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．ＧｏｌｄＣｏａｓｔ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，

２０１４：２４３２５２

［５０］ Ａｎｄｅｒｓｏｎ Ａ，ＨｕｔｔｅｎｌｏｃｈｅｒＤ，ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ，ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ．
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