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摘 要 随着实体搜索成为信息检索的一种新趋势，实体推荐也成为业界和学术界的热门研究问题之一。异构信息 

空间中的异构实体间彼此相互关联，因此跨类型实体推荐至关重要。此外，异构实体具有时间信息，异构信息空间中 

的实体不断随时间演化 ，用户希望得到在时间上最相关的实体推荐。提 出一个时间感知的跨类型实体推荐框架 T_ 

ERe，利用异构实体间丰富的关联关系和查询日志实现跨类型的实体推荐。T-ERe考虑实体的时间信息和查询的时 

间上下文，给用户推荐时间上最相关的多种类型的实体。在真实数据集上的实验结果表明了T-ERe的可行性和有效 

性 。 
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Abstract W ith entity search has become a new trend of information retrieval，entity recommendation has also become 

one of the hottest research problems in industry and academia．Due tO heterogeneous entities th rich associations in 

heterogeneous information spaces，SO cross-type entity recommendation is vita1．Moreover heterogeneous entities have 

time inform ation and evolve over tim e in heterogeneous inform ation spaces，users want to get the most tim e relevant ell- 

tity recommendation．In this paper，a time-aware cross-type entity recommendation framework T-ERe was proposed， 

which 1everages rich associations am ong different entity typ es and query log to realize cross-type entity recommenda— 

tion．T-ERe considers tempora1 information of entities and recommends the most time-relevant various types of entities 

to users．Experimenta1 results on two real data sets demonstrate the feasibility and effectiveness of T-ERe． 

Keywords Entity recommendation，Time-aware，Cross-type，Heterogeneous inform ation spaces 

目前许多搜索引擎、电子商务网站都支持以实体为单位 

的搜索和推荐。实体推荐可以避免信息过载，帮助用户浏览 

web知识库，实现引导用户进行再次搜索的目的。由于异构 

信息空间中实体的类型多样，实体间存在多种多样的关联关 

系，用户在进行实体搜索时经常希望得到与搜索实体相关的 

其他类型的实体信息，即跨类型实体推荐。例如，用户输入 

“苹果手机”，其不仅对手机感兴趣，还可能对手机的创始人乔 

布斯等其他类型的实体感兴趣。此外，在异构信息空间中多 

种时间版本的实体信息共存。用户的查询实体的时间上下文 

不同，推荐的相关实体也应该不同。实体推荐的一个非常重 

要的研究趋势是对搜索实体在时间轴上的分析，即时间感知 

的实体推荐。 

在异构信息空间中实现时间感知的跨类型实体推荐时面 

临如下挑战：1)实体信息不断更新，实体的关联实体不断变 

化，用户总是希望得到最新的、最相关的实体推荐；时间维度 

的引人给实体推荐带来了新的问题和复杂性。2)跨实体类型 

的推荐，例如在异构信息空间中当用户搜索导演李安时，除了 

给用户推荐知名导演外，用户还可能对其所导演的电影感兴 

趣，或是对动作片电影感兴趣 ，因此不能只基于同类型实体的 

相似度来进行推荐。3)实体间具有丰富的异构、同构关联关 

系并且关联强度不同，例如不同合作者间的关联强度不同，那 

么需要推荐系统能够根据不同的关联强度进行排序后推荐给 

用户。 

1 相关工作 

典型的、传统的推荐技术主要分为 3类：基于内容的过 
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滤口]、协同过滤l2 和混合式过滤l_3]。随着社交媒体网络的出 

现和发展，用户作为社会关系中的一员，社交网络的信息可以 

被推荐算法使用 ，因此基于社交媒体的推荐技术为更准确地 

推荐提供 了新机会。文献[4—5]提出组推荐 (group recom— 

mendation)的解决方法。文献[6]提出社交圈(social circles) 

的概念，不同用户有多面，在不同领域中有不同的信赖的朋友 

圈，在推荐汽车和推荐儿童电视节目时信任不同的朋友。文 

献[7]提出研究社会搜索(social search)时，在社会特征中加 

入时态特点。 

在实体推荐方面，文献[8]利用知识库的层次关系进行实 

体推荐；文献[9]研究推荐与web查询实体相关的其他实体； 

文献[1O]利用维基百科的知识，使用基于知识过滤的方法进 

行实体推荐；文献[11]针对 Web搜索的实体推荐；文献[12] 

研究异构信息网络下的个性化实体推荐；文献[13]跨实体类 

型推荐，使用混合方法推荐不同种类的实体；文献[14]为知识 

库中的实体生成多样时态、不同内容的事件和关系的一个时 

间线TimeMachine；文献[15]通过探索从维基百科和Yahoo! 

answers抽取出的实体，关注如何让实体搜索结果偶然性。此 

外，在实体相似模型方面，文献[16]提出了 QBEE框架，关注 

在结构化的知识库中相似实体的查找问题，提出了一个方面 

感知(facet aware)实体相似模型；文献[17]提出了通过分析 

用户点击Ei志进行个性化实体推荐；文献[18]提出概率的三 

方实体模型TEM，TEM利用知识库、查询点击日志和实体窗 

格(entity pane)日志 3种数据源来个性化推荐相关实体。 

2 时间感知的跨实体类型实体推荐框架 

本节首先介绍相关背景知识和问题定义，然后给出时间 

感知的跨类型实体推荐框架 T-ERe。 

2．1 背景知识 

定义 1(具有时间信息的实体，Entity with Eemporal In— 

formation) 异构信息空间中的具有时间信息的实体表示为： 

一 (attr，Value，Tinve>，即具有时间信息的实体是属性值集 

合。其中，Attr是实体属．陛集合 ；Value属性值集合；Time是 

实体的时间信息(记作 e．T)，可以是时间点( )，也可以是时 

间间隔(拈)。 

定义2(实体类型，Entity Type) 表示实体 e所属的类 

型 ，实体 e的实体类型记作et(P)。 
一 个实体可以具有多个实体类型。例如，李安的实体类 

型是导演(Director)，也是演员(Actor)、编剧(ScreenWriter)。 

异构信息空间中的实体类型集合记作：ET={瞳}( ≥1)。 

定义3(实体关联关系，Temporal Association) 异构信 

息空间中的实体时态关联关系表示为三元组 ass一(So一 ， 

了 ，Label>，其 中 R 加表示 关联关 系所 属的关 系类 型； 

S一 ， 分别是构成二元关联关系的两个端点；Label是关 

联关系标签。 

例如，关 联关系 Halevy supervisorOf Xinluna Dong表示 

Halevy是 Xinluna Dong的导师。 

定义 4(实体类关系图，Entity Type Relation Graph GR) 

表示异构实体类间的关联关系。其中，图中顶点表示实体 

类；边表示实体类间的关系。 

图 1给出了一个作者文献领域实体类关系图的例子，包 

括会议、论文 、作者、期刊和出版社实体类型及其相互关系。 

图 l 作者文献领域的实体类关系图的例子 

定义 5(实体关联 图，Entity Association Graph GA) 表 

示异构实体间的关联关系。其中，图中顶点表示实体；边表示 

实体间的关联关系。 

2．2 问题定义 

定义 6(时间感知的跨类型实体推荐) 给定用户在时间 

点 t提交的用于实体搜索的关键字查询 Q，其中包含查询实 

体 e和时间上下文ContextT(可缺少，即 ContextT—NUI I )。 

根据异构信息空间的实体类关联关系图 和实体关联图 

GA，时间感知的跨类型实体推荐为用户推荐在时间戳 t、时间 

上下文CxmtextT限制下异构信息空间中与e最相关的异构实 

体集 ，所推荐的实体记作 e ，所推荐的实体集记作 。 

2．3 T-ERe框架概览 

异构信息空间中时间感知的跨类型实体推荐框架 T-ERe 

如图 2所示。T-ERe主要由 3部分组成 ：查询中实体与时 间 

上下文提取、相关度计算和相关实体搜索。对从用户提交的 

关键字查询中所提取的实体进行跨类型、时间感知的实体市̈ 

关度计算，将相关实体排序后返回给用户。 

品嚣 

图 2 跨实体类型的异构实体推荐系统架构图 

T-ERe的时间感知特性主要体现在以下两个方面：1)感 

知用户查询的时间上下文，推荐给用户最关心的时间上下文 

下的实体；2)感知实体所具有的时间信息，即所推荐实体的时 

间属性(值)等，推荐给用户最新、最相关的实体。 

3 实体相关度计算 

实体相关度计算充分利用实体类间关系、实体问关联关 

系和实体的时间信息。首先，根据实体类相关度得到候选的 

推荐实体类型集合(记作Er丁)；然后，对于候选集合中的每种 

实体类型的实体，计算其与查询实体的相关度。实体相关度 

由通用相关度和时态相关度组成。 

3．1 实体类相关度 

候选实体类的相关度计算 目前考虑如下两个方面的特 

征 。 
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(1)查询共现度 (co-occurance)：查询 日志中用户查询的 

实体类共现度统计信息，共现度越高说明两种实体类之间的 

关联越大，计算公式如式(1)所示。例如，用户经常一起搜索 

电影 、音乐剧。 

Score~(et∽ 一 等 ㈣ 
其中，e是用户查询的实体， 是推荐实体；eti表示异构信息 

空间中的任意一种实体类型；Ico-occu?'a~ceI表示查询日志中 

两种实体类型共同出现的次数。 

(2)语义相关度 (Semantic Relevancy)：实体类关联图推 

荐实体类型与查询实体类型在语义上的相关度，根据两个实 

体类间的关联路径进行计算 ，如式(2)所示。 

∑ San(Pi) 
Rsem(et(P)， ( ))一 (2) 

其中，PATH表示两个实体类间的路径集合 ；I PATHf表示 

两个实体类间的路径个数；P 表示任意一条路径；Sem是路 

径的语义度量函数。 

实体类相关度由查询共现度与语义相关度组成，计算公 

式如式(3)所示。与查询实体e的实体类型相关度得分Top一 

的实体类型作为所推荐实体e 的候选类型。 

REL( (P)，et(er))一mScore ( (P)，et(er))+ 

(1一 Rsem(et(e)，et(er)) (3) 

其中， 和1一 分别是各个部分的权重系数。实验中cc，设置 

为 0．5。 

3．2 实体通用相关度 

推荐实体的通用相关度(记作 RPz 一 )计算考虑如下 4 

个方面的特征。 

(1)属性相关度(Attribute Relevancy)：两个实体在属性 

特征上的相关度，计算公式如式(4)所示。 

IAttr1 

∑ sim(e．attri． ，er．attr1． ) 

RelA( r) — —  厂 一  (4) 

其中，sire表示相似度；IAttrI表示查询实体e的属性的个数。 

例如：两篇文章的作者是同一个人；两部电影的主演是同一个 

人。 

(2)关联路径语 义相关度 (Association Relevancy)：两个 

实体在实体关联图上的关联路径的语义相关度，计算公式如 

式(5)所示。 

E Sere(P1) 

RP (e,er)一 厩  ～ (5) 

其中，Path表示两个实体间的路径集合 ；I Path 1表示两个实 

体间的路径的个数；P 表示任意一条路径；Sem是路径的语 

义度量函数。 

(3)邻居相关度(Neighborhood Relevancy)；两个实体在 

实体关联图上的公共邻居的Jaccard相似度，计算公式如式 

(6)所示。 

一  ㈣  

其中，Neighbor(e)和 Neighbor(e )分别表示查询实体 、推荐 

实体 e，在实体关联图GTa上的邻居实体集合。 

(4)全局受欢迎度 (Global Popular)：根据查询 日志得到 

推荐实体在其同种类型实体中的受欢迎度，计算公式如式(7) 

所示。 

P。 甜 r( )一 L  (7) 

∑ freq(e1) 

其中，l et(e，)1是推荐实体类型 et(er)的实体集大小~freq(er) 

表示 e 在查询 日志里用户查询中出现的频率。 

推荐实体的通用相关度由上述 4部分线性组合而成，即 

RPZ f(e，er)一aRelA(e，e )+flRelp( ，e，)+YRelN(8， 

er)+(1一 一 y)Popular(e，) (8) 

其中，Ot,t ，y，1一 一卢一y分别是各个部分的权重系数。实验 

中各部分权重系数均设置为 0．25。 

3．3 实体时态相关度 

推荐实体的时态相关度(记作Rez 娜z)计算考虑如下两 

方面的特征：1)实体时间轴局部受欢迎度；2)查询时间上下文 

匹配度。 

(1)时间轴局部受欢迎度(Temporal Popular)：根据查询 

日志得到在查询上下文时间内或最近一段时间范围内推荐实 

体在其同一类型实体中的受欢迎度，记作 TPopular，计算公 

式如式(9)所示。 

TPopular(e~)一 

f— L ， if Cont髓zr—NULLl I et(er)J ’ ⋯J— 
l 加q(毋) ～ 

(9) I 型L
， ifCon￡ 打=／-NUL Let(e l I r)} ’ ⋯  

1 freq(e~) T 

其中，l et(e )l是推荐实体类型 et(e )的实体集大小；Current 

表示当前时间；ContextT是查询的时间上下文；freq(e )o， T 

表示在时间上下文下的e 在查询 日志里用户查询中出现 的 

频率。 

(2)查询时间上下文匹配度 (Temporal Context Matc— 

hing)：对于具有查询时间上下文的查询，计算推荐实体的时 

间信息与查询的时间上下文 Context 的匹配度，计算公式如 

式(10)所示。 

TR ⋯ )一 一 ( o) 

其中，Distarwe是计算时间距离的函数；Max和 Min分别是 

查询实体的时间信息、查询的时间上下文两者的最大值和最 

小值。 

推荐实体的时态相关度是上述两部分的线性组合，即 

RPZ目 z(P， ，)一 TP0户 Z口r( )+(1--,DTRel(e，er) 

(11) 

其中， 和1一 分别是各个部分的权重系数。实验中A设置 

为 0．5。 

3．4 两阶段实体推荐算法 

推荐实体的最终相关度 (记作 REL)分值是通用相关度 

和时态相关度的线性组合。推荐实体的排序按照相关度分值 

进行降序排列，如式(12)所示。 

REL(e， )=aRel~  +(1一 RPZ (12) 

其中，R ，Rez 都规范化在[O，1]范围内； 和1一 是 

各部分权重系数 。实验中 设置为 0．5。 
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T-ERe提出两阶段的时间感知的跨类型实体推荐算法 

(见算法 1)。首先根据实体类相关度确定查询实体 e的相关 

实体类候选集合E，T一{et ，etz，⋯，P )，即相关度得分 Top- 

的实体类型作为所推荐实体e 的候选类型(实验中 设置 

为 3)，并按相关度高低排序(第 1—2行)；然后，对每一种实 

体类 et 进行搜索并根据推荐实体的通用相关度和时态相关 

度分值将 Top-k(实验中k设为 10)个实体推荐给用户(第 3-- 

9行)。 

算法 1 Two-phases time-aware cross—type entity recom— 

mendation algorithm 

Input：查询实体 e，查询时间点 t 

Output：推荐实体集 Er 

Process： 

ff阶段 1 

1．compute REL(et(e)，et(e ))； 

2．ErT~-sorted candidate entity types{et1，et2，⋯，etn}according to 

relevance score 

ff除段 2 

3．for~ch entitytype et in ErT do 

4． compute Rel ∞l(e，er)； 

5． compute Re1t∞poral(e，er)； 

6． compute REI (e，er)； 

7．Er~-sorted recommended entities according to relevance scores； 

8． endfor 

9．return Er 

4 实验与评价 

以学术文献领域的数据集 DBLP、电影领域的数据集 

IMDB作为实验数据，数据集的统计情况如表 1所列。使用 

top-10平均排序倒数(MRR)作为评价量度，如式(13)所示。 

其中，I El表示测试实体集大小 表示真实(ground truth)实 

体；rank(e )表示 在 Top-10推荐结果下的排序。如果 e 

不在 Top-10推荐结果中，那么rank( )的值为 0。MRR的 

值越大，说明推荐效果越好。 

表 1 数据集的统计信息 

1 EI 

MRR一亩善 1 (13) 
T-ERe的性能 ：实验比较 T-ERe，Baselinel，Baseline2方 

法的性能，结果如表 2所列。 

表 2 推荐性能比较实验结果 

从表 2中可以看出，在两个数据集上 T-ERe都明显好于 

其他两种 Baseline方法 ，因为 T-ERe既考虑了跨类型推荐又 

考虑 了实体时态相关度。 

1)Baseline1：推荐实体的相关度不考虑实体的时态相关 

度，即 REL(e，er)=ReZ z。 

2)Baseline2：非跨类型实体推荐，即只推荐与查询实体相 

同类型的实体。 

T-ERe的可伸 缩性 ：数据 集 的大 小从 10MB变 化 到 

60MB的 T-ERe的执行时间，实验结果如图 3所示。从 图 3 

中可以看出，在两个数据集上，随着数据量 的增大，执行时间 

都以 sub-linear的方式增加 ，这说明 T-ERe具有较好 的可伸 

缩性。 

(a)DBLP 

图 3 T-ERe的可伸缩性 

结束语 针对异构信息空间中具有时间信息、相互关联 

的异构实体，本文提出时间感知的跨类型实体推荐框架 

T-ERe以提供给用户多样化的、时间上最相关的实体推荐结 

果。在真实数据集上的实验结果表明了 T-ERe的可行性和 

有效性。 
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实例表明，在计算多粒度决策粗糙集的粒度约简时，利用 

损失函数得到概率阈值，将近似分布质量的变化作为粒度重 

要度的度量，分别得到了乐观／悲观多粒度决策粗糙集意义下 

的粒度约简集，最终求得的粒度约简与原始多粒度空间具有 

同样的决策能力。在本实例中每个站点的评估互相独立的情 

况下 ，乐观多粒度意义下 ，站点 2、站点 3和站点 5的评估构 

成了最终的粒度约简，而站点 I和站点 4的评估可以忽略。 

悲观多粒度意义下，站点 1和站点 2的评估或者站点 2和站 

点 4的评估构成了最终的粒度约简。 

结束语 本文在泛化的多粒度决策粗糙集模型的基础上 

进一步分析了多个粒度空间在乐观和悲观的融合策略下的概 

率融合关系，推导出基于最大条件概率和最小条件概率的粗 

糙集近似表示，并且基于此构建了乐观多粒度决策粗糙集模 

型和悲观多粒度决策粗糙集模型。基于该模型提出了基于 

下近似分布的粒度约简算法，并通过实例验证了算法的有效 

性。针对多粒度决策粗糙集的粒度选择问题的研究为多粒度 

粗糙集方法在解决实际的风险决策问题时提供了新的思路和 

方法。在多粒度决策粗糙集中的粒选择以及进一步的决策分 

析都将是以后研究工作的重点。 
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