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社交网络智慧搜索研究进展与发展趋势 

贾焰，甘亮，李爱平，徐菁 

（国防科学技术大学 计算机学院，湖南 长沙 410073） 

摘  要：在以社交网络为代表的Web 2.0时代，搜索需求已经远超出Web 1.0搜索引擎的能力范畴，数据具有模

式多态、快速产生、动态交互、碎片化、变化演绎等特点，这些新特点给搜索引擎技术带来了革命性和颠覆性的

挑战。归纳了在线社交网络智慧搜索研究进展和技术要点，分析了研究发展过程将面临 3个主要问题：在线社交

网络中智慧与知识的发掘与推演、用户真实搜索意图的理解与表示以及满足用户真实意图的智慧解答在线响应，

并以解决此 3个问题为目标讨论了相关技术发展。 
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Research progress and development trend of 

online social network smart search  

JIA Yan, GAN Liang, LI Ai-ping, XU Jing 

（School of Computer Science, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China） 

Abstract: In the era of Web 2.0 as the representative of online social network, the requirement of Web search has been far 

beyond the ability of Web 1.0 search engines, for that data has a pattern of polymorphism, rapid generation, dynamic in-

teraction, fragmentation, change and other characteristics, these new features to search engine technology has brought 

revolutionary and subversive challenges. The research progressed technical essentials of online social network search are 

induced. Three main contents of OSN smart search were studied, including the understanding and reasoning of the wis-

dom and knowledge, the understanding and the expression of user's real intention, and online response of user’s real in-

tention. And then, the key technologies and the development trend of online social network search are discussed.  
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1  引言 

在线社交网络是一种在信息网络上由社会个

体集合及个体之间的连接关系构成的社会性结构。

在线社交网络可分为 4 类：1）即时消息类应用，

是一种提供在线实时通信的平台，如 QQ、微信等；

2）在线社交类应用，是一种提供在线社交关系的

平台，如 Facebook、人人网等；3）微博类应用，

是一种提供双向发布短信息的平台，如 Twitter、新

浪微博等；4）共享空间等其他类应用，是其他可

以相互沟通但结合不紧密的Web2.0应用，如论坛、

博客等。当前，在线社交网络应用正处在蓬勃发展

期，Facebook 已拥有超过 14 亿的用户，成为第一

大“人口国”，新浪微博用户数已达到 5.36 亿，腾

讯微博用户数已达到 5.7 亿。在线社交网络应用正

深刻地影响着人们生活的各个方面。 

在线社交网络数据具有丰富价值，并蕴含着大

量智慧。主要体现在：1）蕴含了大量用户情感、
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立场和观点，进而可发掘人类的思想和行为；2）

包含了各类具有时空特性的话题、事件信息，进而

可对它们的起源、传播和发展规律进行揭示和挖

掘；3）记录了用户和话题间丰富的关系数据，进

而可发现朋友关系、社交圈子、用户与话题、话题

与话题等之间关系；4）充满了针对专业问题的丰

富讨论，进而可汇聚群体智慧，服务于人们的工作

和生活。 

传统的搜索引擎技术，主要是面向 Web1.0 静

态网页，是基于关键词的“存在性搜索”，不能支

持面向Web2.0/3.0应用，具有 5V特性的大数据，

及其满足用户需求智慧解答的搜索。因此不能发掘

丰富的在线社交网络智慧，且服务于用户。本文研

究在线社交网络智慧搜索技术，定义如下。 

在线社交网络智慧搜索是在正确理解用户意

图的基础上，基于社交网络数据进行加工、推演

处理发掘知识，进而给出智慧解答。在线社交网

络大搜索具有“4S”特点：1）意图感知（sensing 

the context），结合用户请求的上下文、时空特性、

场景感知等方式，支持在语义级别上对用户搜索

意图进行准确理解；2）多源综合（synthesis from 

multiple channels），综合、关联多通道、多来源

（不同社交网络）的社交网络数据和信息，进行

统一的知识发掘和推演；3）安全可信（security 

privacy and trust），在线社交网络搜索结果的安全

可信的，并且支持隐私保护； 4）智慧解答

（intelligent solution），搜索的结果是基于在线社

交网络数据和信息，经过发掘、推理和计算而得

到的一组有序智慧解答。 

2  相关工作 

在线社交网络智慧搜索涉及的相关理论和技术

包括：搜索引擎技术、在线社交网络分析、复杂对象

关系建模、意图理解与匹配及知识构建与推演等。 

当前的搜索引擎技术主要包括互联网搜索引

擎和在线社交网络搜索。主要的互联网搜索引擎包

括全文搜索、元搜索引擎和垂直搜索引擎等。在互

联网搜索引擎中，为优化搜索结果，通常采用倒排

索引技术对网页信息进行索引，并采用排序算法对

搜索结果进行等级排名，典型的算法包括

PageRank

[1]和 HITS

[2]等；为提高搜索结果的关联

性，Google、百度、搜狗等引入知识图谱技术；为

实现搜索信息的高效存储管理，各互联网厂商纷纷

提出了解决方案，如 Google的 Bigtable

[3]，Amazon 

的 Dynamo

[4]、Yahoo 的 PNUTS

[5]等。在在线社交

网络搜索方面，360推出的 “我的搜索”，引入微

博、微信等社交因素的影响，并在搜索结果中进行

展示。 Facebook 推出的社会搜索引擎 Graph 

Search，用户可在社交网络中对好友、照片、地点

等进行搜索。微软推出的人立方关系搜索，自动地

计算每一个人名与关键词的距离，并可展示人的社

会化关系。 

在线社交网络分析为社交网络中知识的获取

和推演提供了相应的方法。主要的社交网络分析包

括话题发现与演化、虚拟社区发现与演化、信息传

播以及影响力分析等。话题发现与演化能有效支撑

网络时代的信息决策。代表性工作包括：Blei

[6]提

出的隐含狄利克雷分布的 LDA模型、Lin等[7]提出

的潜在扩散路径方法、美国马里兰大学研究的词项

间共现频率反映语义关联原理的方法[8]。虚拟社区

发现与演化有助于发现社交网络中的拓扑结构信

息。代表性工作包括：Newman 等[9]提出的模块性

方法、Chakrabarti等[10]提出的社区演化模型、Mucha

等[11]提出的多层网络社区发现、Tang等[12]研究的多

模态网络社区发现等。社交信息传播机制有助于对

社会网络的认识。代表性工作包括：Gruhl 等[13]基

于 SIRS 传染病模型、Han 等提出的高斯条件随机

场模型、Antulov-Fantulin等[14]提出的统计推理框架

溯源方法。影响力分析能发现社交网络中高影响力

用户和影响强度。代表性工作包括：Ellison 等[15]

研究了在线社交关系对现实社交关系的群体互动

影响；Woolley 等[16]分析了心理因素、认知空间对

群体聚集的影响；Wen等[17]根据关注网络和用户兴

趣相似性计算个体在每个话题上的影响力；Romero

等[18]综合考虑了影响力与冷漠性，提出了类 HITS

的算法。 

对象关系模型是构建在线社交网络搜索知识

仓库的基础。当前复杂对象关系的建模通常用图结

构来表示，常用图模型包括 Property Graph

[19]、

RDF

[20]、MultiGraph模型[21]等。Property Graph在

节点和边上可以存在任意数量的键值对表示属性

或标签，因而其表达能力很强。RDF用三元组 SPO

（subject, property, object）来描述实体之间的关

系，是当前表示实体以及其关系的一种常见模式。

MultiGraph 模型可在 2 个实体之间保留多条边以

表示多种关系。近来年，许多研究将时空信息融入
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到复杂对象关系的建模中。微软亚洲研究院分别从

用户、地理位置和事件 3个层面对基于位置的地理

社交网络进行了研究，发现单纯社会网络中个体之

间无法表现的关系[22]。Shekhar

[23]将时空因素考虑

到在线社交网络数据分析中，提出一种时间聚集的

图模型。 

用户意图理解与匹配是搜索中的关键技术。

在用户意图理解方面，Wolframalpha 通过从公众

的和获得授权的资源中发掘、构建的数据库，能

够理解用户问题并直接给出答案。搜狗的“知立

方”通过引入“语义理解”技术，试图理解用户

的搜索意图，对搜索结果进行重新优化计算。

Etzioni 等提出了基于规则模板抽取实体/概念之

间的关系来描述和理解搜索意图。Madhu等[24]利

用语义网工具和技术提供分层模块的方法解决搜

索引擎对语义内容的理解。在意图匹配方面，主

要包括文本模型和图模型。基于文本模型的意图

匹配通过将以关键词查询检索的方式来把用户的

意图进行语义转换和目标文档的匹配，并获取相

关度排序。基于图模型的意图匹配通过图搜索来

实现搜索意图与搜索空间中目标项的查找和匹

配，主要包括[25]：关键词图搜索技术、子图匹配

技术和近似图匹配技术等。 

知识是实现智慧搜索的关键。当前，知识构建

较多地从知识图谱构建角度加以展开，以互联网网

页为来源的典型知识图谱包括 KnowItAll

[26]、

TextRunner

[27]和 Probase

[28]，以在线百科为数据来源

的知识图谱包括 YAGO

[29]和 DBPedia

[30]等。知识推

演是在给定目标的情况下，在知识库或网络空间中

进行推演求解，以获得答案并产生新的知识。当前

知识推演的操作过程包括利用统计、知识推理和众

包等方法。其中，主要的推理方法包括：正向推理、

逆向推理、双向推理、非精确推理、基于语义的推

理和基于案例的推理等。 

上述技术的发展为在线社交网络智慧搜索的

研究奠定了研究基础，在理论、方法和技术方面存

在诸多挑战，主要包括：在线社交网络中智慧与知

识的发掘与推演、用户真实搜索意图的理解与表

示、满足用户真实意图的智慧解答在线响应。 

3  研究进展及技术要点 

目前，社交网络智慧搜索与当前的社交网络搜

索的区别主要体现在智慧的能力，而智慧处理过程

是以知识图谱为基础，主要研究内容可划分为在线

社交网络知识发掘与推演、知识聚合与组织管理、

用户搜索意图理解、用户意图的搜索与匹配等部

分，各研究点间交互形成总体框架如图 1所示。 

社交网络知识发掘与推演。可支持对在线社交

网络空间中的数据获取和推理，包括微博、博客、

论坛、维基、共享网站等空间中采集文本、图片、

语音、视频等各种类型的多模态数据，以及各类已

存在的对象知识和关系知识。数据获取与采集过程

不间断进行，采集后的数据和知识是后续推理和搜

索的基础。 

知识聚合与组织管理。面向在线社交网络空间

的海量对象知识及关系知识进行建模；在此模型实

例化的基础上通过知识聚合，构建知识仓库空间，

并通过索引、关联和演算等聚合操作预先形成知识

聚合体。知识仓库中的知识是不断经过二次加工

的，经过用户的查询、修改、反馈和自演化的过程，

 

图 1  总体框架 
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逐步完善，根据应用建立各类索引，同时满足用户

搜索时的准确性需求和实时性需求。 

用户搜索意图理解。面向意图理解的准确性和

歧义消除的基本需求。结合用户的上下文和语义知

识等方法，迅速、准确地理解用户的真实意图，并

转变成与知识仓库可匹配推演的表示方式。 

用户意图的搜索与匹配。基于意图理解表示和

知识仓库，经过匹配、推理、计算、乃至众包等技

术和方法的处理，形成若干个满足用户真正意图的

智慧综合的解决方案，并通过结果评价排序方式给

出其优先级，为用户提供智慧的解答方案。 

3.1  在线社交网络知识表示模型 

在线社交网络中的对象知识具有多样化特性，

可通过文本解析、实体抽取、关系抽取、元数据分

析、指代消解等技术来获得在线社交网络中的不同

侧面对象知识，并以特征关联的形式对其进行描

述，建立针对个体对象的内容语义描述模型。 

在线社交网络中的内在多层次、演化的关系

型知识需要进一步提取和挖掘，一般可采用支持

语义关系的语义图模型表达；综合对象知识和关

系型知识，可借鉴目前时态地理信息系统以及数

据分析领域中的资源描述框架（RDF）、属性图

（property graph）、多图（multi-graph）等模型方

法，通过模型的组合以及扩展等方法，并通过整

合现有语义库（包括 Freebase 和 Probase 等）来

统一表示语义信息。 

3.2  在线社交网络知识的发掘与推演 

在线社交网络知识获取与推演具有多样化、关

系复杂与演化等需求，可从个体行为及立场分析、

群体社区发现及极化规律、话题的缘起与发展和信

息传播规律等在线社交网络的角度出发，进行发掘

和推演。研究主要针对社交实体的对象交互特性、

时空特性、规模特性、多源特性等方面。 

在线社交网络中的对象具有丰富的交互关系

进行推理挖掘，可采用基于时序语义图的关联算

法。支持时空特性是社交网络知识的主要特性，

可基于相似性计算与多尺度空间匹配等方法，以

及面向在线社交网络的时态逻辑推理算法，利用

关系传递和协同过滤等技术，对在线社交网络知

识推理。在线社交网络中的对象属性具有个数规

模大的特点，可通过目标驱动的基于属性依赖关

系的可伸缩的模态推理技术，实现基于刻面的社

交网络大规模属性推理。社交网络中的知识含有

大量多源异构交互信息，可通过离线众包推理与

反馈相结合的多源知识融合方法，实现社交网络

交互信息的众包推理与多专家信息的智慧解答的

有机融合。 

3.3  面向在线社交网络知识聚合与组织管理 

发掘和推演生成的知识是粗糙、低层次的，可

通过知识聚合来生成精炼、物化和泛化的知识来满

足用户搜索的需求，并形成知识仓库。 

知识预先聚合、组织并生成知识聚合体过程应

具有效性、准确性和顺序性，在社交网络知识表示

模型基础上，可参考 Wikipedia/DBpedia/ Freebase

等多种语义概念层次，参考联机分析处理的聚合计

算机理，建立在线社交网络中面向领域的对象知

识、关系知识间的聚类方法，以及各概念层次间的

聚合函数。在此基础上，基于特征空间的降维分解

方法研究高维空间中各维度的可聚合性及相应的

聚合函数。其中，对于时空属性的聚合计算，将采

用多时间粒度聚合、基于地理位置的空间聚合等方

法，研究时空聚合计算函数和有效计算方法；在聚

合计算的基础上，采用基于时空相似度散列的知识

聚合体模型表示和存储方法，将时、空上相似或相

近的对象和关系就近存储并建立高效索引；在概率

Skyline和概率 Top-k算法框架下，可研究时变、不

确定环境下的知识聚合体的动态排序与更新演化

算法。 

3.4  用户搜索意图理解 

用户搜索意图主要体现在用户的历史行为、场

景环境、语言表达等方面，其研究也基于各个方面

的综合感知和理解。 

用户搜索历史行为，可按照由个体到群体，从

点到轨迹的思路，采用频繁模式挖掘相关技术，挖

掘用户的行为模式和搜索模式，建立用户搜索时空

场景知识库，用以识别用户的行为、情感、意图、

经验和生活模式。 

用户场景环境，是用户所处的时间上下文、空

间上下文、历史行为上下文、社交关系上下文等环

境，一般采用基于内容以及协同过滤等推荐方法和

机器学习相结合的方法，增强用户意图理解的准确

性，并结合用户偏好和当前位置，按照用户的满意

度、兴趣度选择与用户当前需求相关的信息，进行

空间信息的语义搜索，并建立基于语义的信息聚合

模型，将个性化需求的信息进行整合。 

用户语言表达，是用户的自然语言文字或语音

2015310-4 



第 12期  贾焰等：社交网络智慧搜索研究进展与发展趋势 ·13· 

 

表述，在此方面有大量研究成果。考虑搜索过程的

特殊性，应针对用户的搜索意图的一些不定和模糊

表达等特征，在稀疏的搜索空间中，通过一些数据

降维嵌入和相近分析等方法来进行有效的推理演

算，更好地支持用户意图的理解和匹配，并通过交

互、反馈等方式对理解有偏差的意图进行纠正。 

3.5  在线知识匹配求解 

在线知识匹配求解是知识仓库中知识的查询

匹配、推理求解以及搜索答案生成过程。 

知识聚合体中的文本类知识的快速匹配算法，

可基于深度学习思想，研究不同关键词间的深度语

义关联，并在语义空间中研究基于时空相似的快速

匹配算法，实现知识聚合体能快速准确满足搜索用

户需求。针对知识聚合体中的关系类知识的快速匹

配算法，可基于图的分布式处理方法，研究大图和

巨图并行匹配的分解算法及优化方法，支持大图和

巨图的高效查询。对于混合属性查询请求，可采用

地理信息等时空特性的知识快速匹配为重点，处理

地理信息、时空特性的快速知识匹配算法。针对用

户意图的解答排序与评估反馈，可采用半监督增强

学习方法和自反馈理论，突破在学习因素和反馈特

征因子数量大、维度高的情况下高效反馈学习算

法，实现搜索过程的自我演化与更新需求。 

4  研究发展趋势 

社交网络智慧搜索发展研究，将聚焦于 3个主

要问题，包括社交网络中智慧与知识的挖掘与发

现、用户真实搜索意图的理解与表示、快速给出满

足用户需求的智慧解答。在应用方面，重点考虑满

足政府决策的民意调查、舆情分析，以及企业市场

的社会化营销等各行业领域现实需求。为满足以上

3 个问题，主要关键技术发展将包括以下 5 个方面

内容，如图 2所示。 

4.1  支持时空特性的在线社交网络知识表示模型 

针对在线社交网络中的人物情感立场、事件缘

起发展、群体互动与聚集等巨规模、复杂、演化的

对象和关系，需要研究支持时空特性的社交网络知

识表示模型，实现对社交网络知识的建模。关键技

术发展将包括以下几方面。 

1) 在线社交网络中的对象知识表示方法。针对

在线社交网络中的对象知识多样化特性，包括人

物、话题、信息等各种各样的社交网络对象，且每

个对象属性多样，深层挖掘对象的各种属性的特点

及其随时间演化的规律，研究统一的对象建模与知

识表示模型。 

2) 在线社交网络巨复杂关系型知识表示方法。

针对在线社交网络中各种关系规模巨大、种类繁

多，粒度不同、时间演化的特点，包括用户、社区、

话题之间的各种关系，需要分析关系的不同特点及

演化规律，建立适合社交网络对象关系的统一语义

表示模型。 

3) 在线社交网络对象与关系统一融合的表示

计算模型。针对不同来源、跨通道的在线社交网络

中的复杂对象与关系，需要研究能够统一融合表示

的在线社交网络知识归一化表示模型，实现对巨规

模、复杂、演化的在线社交网络知识建模。 

4.2  在线社交网络知识的发掘与推演 

针对在线社交网络中知识多样化，关系复杂

及时空演化等特点，包括个体行为及立场分析、

群体社区发现及极化规律、话题的缘起与发展和

 

图 2  技术发展及相互关系 
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信息传播规律等，研究以复杂社会计算为基础的

在线社交网络知识的发掘和推演。关键技术发展

如下所示。 

1) 面向在线社交网络关系的新型关联推理机

制。针对在线社交网络中的对象具有丰富的交互关

系，以及知识之间具有关联关系的特点，需要研究

适合于在线社交网络知识的表性、隐性、虚实结合

的关联关系挖掘与发现推理方法。 

2) 面向在线社交网络知识时空属性的推演机

制。针对在线社交网络知识具有丰富的时空属性的

特点，需要研究时空相似性计算和时空推理技术，

及面向社交网络的时态逻辑推理技术，实现多尺度

的时空数据融合推理。  

3) 基于刻面的在线社交网络大规模属性推理

机制。针对在线社交网络中的对象属性个数规模众

多的特点，需要研究目标驱动的基于属性依赖关系

的可伸缩的模态推理模型，以及面向多属性刻面的

冲突消解方法。 

4) 面向在线社交网络交互信息的众包推理与

融合。针对在线社交网络中的知识含有大量交互信

息的特点，需要研究基于离线众包推理的智能知识

的挖掘框架，以及基于标注与反馈相结合的多源知

识融合机理。 

4.3  面向在线社交网络知识聚合与组织管理 

针对在线社交网络知识具有层次性和多粒度

特点，以及用户不可预测的在线知识查询需求，

需要对知识进行预先聚合与组织，生成在线社交

网络知识聚合体，并进行有效排序，从而支持实

时多维度的搜索请求。关键技术发展将包括以下

几方面。 

1) 高维特征空间的知识聚合计算。针对在线社

交网络知识跨时空、多层次、多维度的特点，基于发

掘与推演技术，需要研究在线社交网络知识聚合计算

方法，及各知识聚合计算的相关性与计算策略技术。 

2) 社交知识聚合体的表示与存储模型。针对在

线社交网络聚合体归一化表示问题和存储空间随

维度增加呈指数增长的维灾难特点，需要研究面向

在线社交网络搜索的社交知识聚合体的模型表示

和存储管理方法。 

3) 社交知识聚合体的排序与更新演化模式。针

对用户搜索需求不断变化和无法预测的特点，需要

研究在线社交网络知识聚合体的索引排序，以及获

取的数据不断更新过程中，知识聚合体的自我演化

与更新模型。 

4.4  基于场景感知的用户意图理解 

面向用户查询输入的关键词、语音、手势等内

容，结合用户手机终端、所处运动轨迹的时空场景

以及历史记录和个人偏好等信息，准确理解用户的

意图，并采用支持高效查询推演的统一模型进行表

示。关键技术发展将包括以下几方面。 

1) 支持时空属性的用户搜索意图建模。针对在

线社交网络的各种时空轨迹数据，体现了用户当前

在真实世界中的场景的特点，需要研究基于时空信

息的用户行为模式分析技术，实现对用户真实搜索

意图的建模。 

2) 支持上下文的语义级用户意图理解方法。针

对用户搜索意图与上下文紧密相关的特点，需要研

究基于上下文感知的用户意图理解方法，及基于情

感分析的用户意图理解方法，实现语义级用户意图

的理解。 

3) 基于交互式的用户搜索意图理解方法。针对

用户搜索意图单次表述具有二义性等特点，需要研

究基于交互式的用户意图理解方法，实现交互步骤

最小优化模型，以最少交互开销了解用户潜在搜索

意图。 

4.5  支持时空特性的在线知识匹配求解 

知识匹配求解是获取匹配用户需求搜索结果

的关键技术。针对用户的在线社交网络搜索请求

复杂多样和要求在线响应的特点，需研究在社交

网络知识聚合体中的快速匹配求解推演算法，以

及相应的实验验证系统。关键技术发展将包括以

下几方面。 

1) 基于文本的快速在线匹配与解答排序。针对

用户搜索需求多以关键词等文本进行表示的特点，

需研究基于文本进行的在线社交网络搜索快速在

线匹配与排序方法，实现社交网络知识聚合体中快

速准确满足搜索用户需求的方法。 

2) 基于子图的面向用户意图的快速匹配求解。

针对在线社交网络知识多以图结构表示的特点，需

要研究面向大图结构的特性分析技术，基于大图的

高效查询及其优化技术，以及基于大图的用户意图

高效推演等技术。 

3) 支持时空特性的社交网络知识快速匹配。针

对在线社交网络知识的时空特性，研究基于语义图

模型和协同过滤等方法，以及支持时空特性的社交

网络知识匹配算法，高效完成对用户搜索意图的快
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速准确匹配。 

4) 面向用户意图的解答排序与评估反馈。针对

在线社交网络搜索自我演化与更新的需求，研究异

构信息聚合搜索评价技术，评价返回的各种类型的

信息之间的相互作用与评估体系，实现不同搜索解

答的评估与反馈优化。 

5  结束语 

在 Web2.0 蓬勃发展的环境，在线社交网络智

慧搜索具有迫切的需求，本文采用理论研究和实证

研究相结合的方法对当前研究进展及未来发展趋

势进行了归纳和预测。主要探索用户搜索真实意图

的理解与表示机理；解决社交网络中复杂海量的知

识以及知识之间关系的模型构建与知识发现以及

推演机制描述方法；研究用户意图在搜索空间的快

速匹配模型和方法，以构建面向社交网络大搜索的

运行支撑平台及环境。 

长期发展将以面向政府决策的民意调查、舆情

分析和社会化营销等重大需求为目标，构建在线社

交网络大搜索的示范验证系统，从而提升我国在社

交网络大搜索的原始创新能力和国际影响力，推动

信息技术发展，抢占 IT技术的战略高地。 
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