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Abstract　Effectivesearchoverknowledgegraphscanprovidesupportforapplicationssuchas
questionansweringandsemanticsearch．However,whentheusercannotgiveaclearquery,

accuratelycapturingtheusersinterestandfindingtheansweraredifficultformachines．Hybrid
humanＧmachineactivesearchprovidesapathwaytobridgethegapbetweenusersand machines．
HybridhumanＧmachineactivesearchisakindofinteractivesearch,anditisoriginatedfromthe
thoughtofactivelearninginmachinelearningfield．Thecoreideaistoletthemachineissuequestions
totheuser,toobtaininformationfromtheuserfeedback,andthenbasedonthisinformationto
eventuallycaptureuserintentandreturnanswers．Inthispaper,westandonrecentadvancesin
knowledgegraphrepresentationlearningtechniquesandproposeahybridhumanＧmachineactive
searchinthevectorspaceofaknowledgegraph．Specifically,theknowledgegraphisfirstembedded
into the lowＧdimensional vector space, which quantizes the characteristics of entities and
relationships,andatthesametime,theusersinterestsandpreferencesareembeddedintothesame
space．Then,themachineactivelyproposesquestionstotheuser,andgetsthefeedbackinformation
byaskingtheusertoratethespecificentity,thusupdatingtheuserpreferencepositioninginthe
vectorspace．Wedesignanevaluationmethodtomeasuretheusersinterestinaspecificentitybased
ontheEuclideandistancebetweenthepreferencepointandotherentities,andfinallyfindthefinal
targetentitytoreturntothe userafter multipleturnsofhumanＧmachineinteraction．Inthe
experimentpart,weconductexperimentsontheknowledgegraphembeddingandtheactivesearch
respectively,andtheexperimentalresultsshowthattheproposedmethodiseffective．

Keywords　hybridhumanＧmachineintelligence;knowledgegraph;representationlearning;active
search;semanticsearch

摘　要　在知识图谱进行有效的搜索可以为智能问答、语义检索等智能应用提供有效支撑．然而,当用户

不能给出明确的查询意图时,一个搜索系统要如何精准捕获用户的兴趣并找到对应的查询目标是项难

题．人机混合的主动搜索为缓解用户和机器之间的理解鸿沟提供了桥梁．人机混合的主动搜索核心在于

让机器主动地向用户提出相关的问题,从用户的反馈中获取信息,再基于这些信息对检索候选项进行



搜索,形成人机混合的回路,最终精准定位用户意图并返回查询结果．在知识图谱表示学习技术的基础

上,将知识图谱的搜索任务建模成向量空间中人机混合的主动搜索任务．具体来说,首先将知识图谱和

用户的兴趣偏好嵌入到同一低维向量空间．然后,机器主动向用户提问,通过让用户对具体实体进行打

分的方式获取相应的反馈信息,进而更新用户偏好在向量空间中的定位．设计了一种评价方式,基于偏

好点与其他实体之间的欧氏距离来度量用户对某个实体的兴趣,最终在人机多轮交互后找到对应的目

标实体返回给用户．在实验部分,对知识图谱的嵌入过程和主动搜索的过程分别进行了实验,实验结果

显示,所提出的方法具有一定的效果．
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　 　 自 ２０１２ 年 谷 歌 发 布 了 Google Knowledge
Graph[１]后,亚马逊[２]、脸书[３]等多家大型互联网公

司先后公布其在知识图谱方面的研究进展和应用．
于此同时,学术界有关知识图谱的研究工作也日渐

增多[４Ｇ６],知识图谱正越来越多地被学术界和工业界

所重视．知识图谱的核心思想是使用‹实体 关系 实

体›形式的三元组来表示事实或知识,多个三元组构

成的集合形成的图即知识图谱．相比于传统的关系

模型[７]或 NoSQL[８],知识图谱这种基于图的数据表

示为多个领域提供了简洁直观的数据抽象,现实世

界中物体的属性、类型和不同物体之间的联系可以

直观地被抽象成为实体和关系,构成一个领域知识

图谱,如百科图谱、社交网络中人物画像图谱、生物

数据中不同蛋白质图谱等[９]．
面向给定的知识图谱,当用户清楚地知道知识

图谱的底层数据模式以及自身的查询需求时,很容

易基于标准的SPARQL查询获取知识图谱中的目

标实体和相关信息[１０]．然而,在很多情况下,用户的

查询意图并不明确并且很难完全熟悉知识图谱的底

层数据模式,直接给出一个精准复杂的标准SPARQL
查询可能相对困难．传统的基于知识图谱的探索式

搜索[１１]可以帮助用户在模糊查询的基础上得到更

准确的搜索结果,但依然存在２点不足:１)知识图谱

可能存在数据不完整的情况,系统很多情况无法给

出完全匹配用户意图的答案,需要提供近似候选项,
而传统的探索式搜索依然依赖精准匹配策略;２)系
统无法在用户不主动输入查询的情况下向用户推荐

实体,尤其是当用户信息需求不明确时,往往在搜索

过程中偏向于被动的指引,而探索式搜索无法应对

这种情形．
人机混合的主动搜索[１２]是预测用户兴趣偏好

的一个行之有效的方法,主要应用于信息检索和推

荐系统领域．人机混合的主动搜索是交互式搜索的

一种．普通的交互式搜索系统通过与用户进行交互,
如:让用户对返回结果进行评分、手动添加或去除搜

索结果、自动将用户基于自然语言的限定附加条件

转换为标准查询语言等各种不同的方法,提高搜索

的准确率或用户的满意度．即,一般的交互式搜索系

统利用用户的反馈对原有的搜索结果进行优化．而
人机混合的主动搜索系统则不同,人机混合的主动

搜索系统基于用户对机器所提问题的反馈产生搜索

结果．即,主动搜索系统并不直接给出搜索结果,而
是通过机器主动地向用户提出相关的问题,从用户

处获取信息,其搜索结果基于这些信息得到．机器

提出的问题包括:１)比较型:“这２件物品你更偏好

哪一件?”;２)评分型:“请给你对演员约翰尼德普的

感兴趣程度评分．”等．在用户具体需求模糊的情况

下,人机混合的主动搜索方法可以通过用户的反馈

来挖掘并预测用户的查询需求,进而给用户推荐搜

索结果．
最近人机混合的主动搜索研究开始与表示学习

技术结合,如文献[１３]和文献[１４]将检索或推荐对

象(item)嵌入到一个低维向量空间中,并试图通过

人机交互的过程预测出用户兴趣在此向量空间中分

布,即用户兴趣偏好点也被表示为一个空间中的向

量．这种方法的优势是可以在一定程度上克服数据

缺失带来的不利影响,提高系统对于数据不完整和

数据噪音的鲁棒性．与此同时,随着 TransE[１５]和

RESCAL[１６]等知识图谱表示学习方法的出现,我们

已经可以将知识图谱嵌入到低维空间中,在保留

知识图谱本身信息的同时,提升知识图谱上的计算

操作并进行知识补全．这意味着我们可以将人机混

合的主动搜索与知识图谱表示学习技术结合,设计

人机混合的知识图谱主动搜索方法,进而实现智能

增强的知识图谱搜索体验．
综上,在本文中我们提出一种人机混合的知识
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图谱主动搜索方法,通过机器主动要求用户给一个

实体打分,同时利用知识图谱中关系以及类型信息,
最后结合用户历史搜索结果来估计用户的查询意

图,输出最终的搜索答案．以图１的场景为例:

Fig．１　ExampleofhybridhumanＧmachineactivesearchoverknowledgegraph
图１　人机混合的知识图谱主动搜索实例

　① https:∕∕www．w３．org∕TR∕rdfＧsparqlＧquery∕

　　想象一个用户从知识图谱中搜索电影«断头谷»
的有关信息,在找到它的导演蒂姆伯顿后,想要了

解蒂姆伯顿的更多相关信息．如图１所示,知识图

谱中给出了这个导演的相关实体,包括许多方面:

１)他的电影生涯．包括他导演或参与的电影,比如

«剪刀手爱德华»,他获得的奖项,比如奥斯卡奖等．
２)人际关系．包括与他合作的演员JonnyDeep,以及

他的前妻 HelenaCarter．在当前场景下,机器对于

用户的目标实体可能很难直接预测．假设在我们示

例中用户的最终目标实体是另一部电影«剪刀手爱

德华»．但请注意,在主动搜索过程开始时,用户并不

知道知识图谱中存在什么样的信息,也不知道什么

样的信息可以引起其兴趣．现在机器需要不停地向

用户提问,进而通过用户的反馈在所有相邻实体中

找到用户潜在的感兴趣实体,即目标实体«剪刀手爱

德华»．在该例子中,一些实体可以提供信息:实体

JonnyDeep可能因其与目标实体之间存在关系而

位于目标附近,用户可能倾向于给它更高的分数,这
意味 着 用 户 偏 好 点 可 能 更 接 近 该 实 体;而 实 体

HelenaCarter与目标实体没有关系,偏好点可能离

该实体较远．历史查询实体也可以提供信息:用户的

历史查询中包含电影«断头谷»,因此用户可能对其

他电影类型的实体有更多的兴趣．我们的目标是让

机器最大限度地利用已知信息向用户提出问题,最
终将用户偏好点在向量空间中尽可能预测在目标实

体附近．以上人机混合的主动搜索过程,可以在用户

本身搜索意图不明确时,在较短时间内将用户意图

定位,实现答案的定位和输出．

１　相关工作

本节主要对本课题相关研究领域的国内外研究

现状进行概述,主要包括:知识图谱上的传统搜索方

法、人机混合的主动搜索,以及本文所用到的知识图

谱表示学习技术．
１．１　知识图谱搜索方法

知识图谱的标准查询是基于结构化的查询语言

SPARQL① ,类似于在关系数据库中使用SQL查询

３０５２王　萌等:人机混合的知识图谱主动搜索



数据．在此基础上,研究人员提出了多种查询范式[１７],
和本文关系密切的是知识图谱的探索式搜索．其中,
基于自动操作的搜索系统尝试不同的方法来自动地

对结果进行优化．基于词法分析的系统[１１]可以自动放

宽查询条件并提高召回率．Yahya等人提出的 TriniT
模型[１８]允许用户在查询之前使用自然语言给出一

个详细描述,并根据该描述重新构建查询语句或放

宽该语句的条件．交互式搜索系统一般在返回搜索

结果后与用户交互来优化查询本身或搜索结果．
DEANNA[１９]和IMPROVEＧQA[２０]系统将用户的自

然语言查询转换为标准的SPARQL查询,并且在转

换的过程中,针对可能出现的歧义问题,系统通过收

集用户对先前结果的反馈来改进标准SPARQL查询．
１．２　人机混合的主动搜索

当用户需求不明确时,人机混合的主动搜索模

型[１２]让机器主动向用户提问,从用户反馈中学习,
帮助预测用户兴趣目标,这里用户的兴趣目标通常

被表示为一个点或向量．主动搜索的思想由主动学

习而来,背后的关键思想是,如果允许机器学习算法

从其学习的目标(即用户处)获得训练数据,那么它

可以在较少的标记训练实例的情况下获得更高的精

度[１６]．当应用在传统的数据库如图像数据库时,这
些方法通过向用户提出对比型问题或相关型问题来

主动地获取用户反馈信息．Cox等人[２１]要求用户从

２个图像中选择一个更相关的图像以寻找单个目

标．SVMＧactive[２２]通过选择包含最多信息的项(图
像)并询问用户它们是否与用户目标相关,学习了一

个支持向量机模型,最终从数据库中返回一个图像

集合．在这种思想的指引下,研究人员开始将用户的

偏好预测建模成向量空间中的人机混合主动搜索过

程[１３Ｇ１４]．在此过程中,模型将待检索条目和用户偏好

同时嵌入欧几里德空间(Euclideanspace)之后,利用

用户和条目之间的欧几里得距离(Euclideandistance)
来反映相似性．在此基础上,Canal等人[１３]基于机器

主动提出成对比较问题的方法,对包含有噪声的系

统响应进行了建模．MFＧASC[１４]采用多级置信的方

法,在获得用户的真实目标的同时降低了时间复杂

度．在已有的主动搜索系统中,检索条目在多数情况

下都是单独的个体．它们之间最紧密的联系仅仅是

它们所共享的属性,而包含了大量信息的物体之间

的关系并没有被考虑．而知识图谱包含实体类和实

体间关系,在主动搜索这一过程中并没有被考虑．
１．３　知识图谱表示学习

知识图谱表示学习,也称知识图谱嵌入,旨在将

图谱中的实体和关系映射到一个低维连续向量空间

中,并使用低维的向量∕矩阵等表示它们,其中,实体

被表示为向量,而关系一般被表示为转移向量(transＧ
lation)或矩阵．这样做可以在保留知识图谱本身信

息的同时,简化知识图谱上的计算,这一过程也被称

为知识图谱嵌入．嵌入的过程也是实体和关系数值

化的过程,便于相关问题的建模．常见的知识图谱嵌

入模型分为翻译距离模型和语义匹配模型:１)翻译

距离模型使用基于距离的评分函数,其中最具有代

表性的是Bordes等人提出的 TransE[１５]．在该模型

中,实体和关系都被表示为同一空间的向量,对于每

个三元组,模型假设头实体向量与关系向量之和等

于尾实体向量,通过减小二者之差对图谱的表示进

行学习．TransH[２３],TransR[２４]模型分别引入了关系

平面、关系空间的概念,通过将实体向量映射后再进

行运算,以便提升翻译距离模型的适用性和效果．
２)语义匹配模型则主要使用基于相似度的评分函数．
Nickel等人提出RESCAL[１６]模型,将关系建模为矩

阵,使用双线性函数作为评分函数,相较于翻译模型

包含了更多语义信息,复杂度也更高．DistMult[２５]和

HolE[２６]试图简化 RESCAL的复杂度:DistMult[２５]

将关系矩阵定义为对角矩阵,在降低复杂度的同时

减少了信息;HolE[２６]则通过循环乘积的方法,在信

息总量不变的情况下降低了关系矩阵的规模．更多

知识图谱表示学习方法可参见综述[２７]．

２　本文动机和关键问题

文献[２８Ｇ２９]将知识图谱的表示学习技术应用

于搜索任务中,主要用以解决缺失信息引起的查询

结果空集问题．这类方法将用户的搜索目标建模为低

维空间中的一个点,通过返回该点周围的实体,可以

得到符合用户预期的近似结果．在此基础上,本文将

知识图谱表示学习技术和人机混合的主动搜索模型

结合,为预测用户偏好和寻找潜在目标信息提供了一

种思路．然而,要想实现此目标还面临３个主要问题:

１)在主动搜索场景下,应当使用哪种合适的方

法嵌入知识图谱．
２)我们需要让用户在一个实体上打分进行反

馈．在给定的情况下,我们应该如何设计机器的选择

机制,对实体进行选择提问,以及系统在收到用户的

反馈后应该如何反应．
３)实体、实体类型和查询历史之间的关系中包

含了大量有用的信息,我们如何在主动搜索的过程

４０５２ 计算机研究与发展　２０２０,５７(１２)



中充分考虑这些信息进而提升模型效果．
为此,在本文所提框架中,我们首先将用户的意

图表示为同一个低维空间中的低维向量,通过对用

户主动提问获取信息,基于用户反馈来推断并预测

用户的兴趣意图,从而实现基于知识图谱嵌入的人

机混合主动搜索的问题定义;在此基础上,定义了用

户查询链的概念来表示用户的历史查询,然后根据

实体的特征、关系、类型和用户查询链,引入一个加

权的实体相关向量来选择问题实体,提高了推荐的

准确率．

３　基于知识图谱嵌入的主动搜索模型

人机混合的主动搜索系统目标是让机器和人进

行交互,这里的“主动”指机器“主动提问”的含义．核
心思想是通过“机器提问Ｇ用户回答”的方式,利用一

个用户的历史查询链在知识图谱向量表示空间中逐

渐地找出用户查询目标．为此,我们提出了一个基于

监督学习的模型,它通过要求用户给一个实体打分

来主动获取信息．为了保证机器在提问过程中选择

包含更多信息的问题实体,整个主动搜索框架设置

了与关系类型、实体类型和历史查询链信息相关的

可训练参数．此外,我们还为本框架设计了一个规

则,该规则主要用于决定用户对实体打分后用户偏

好点的移动路径．本节主要分为３个部分,分别介绍

本课题相关的基本定义与概念、所构建模型的理论

分析和算法设计以及通过监督学习的方法对该模型

进行训练的过程．
３．１　基本问题定义与相关概念

本节将介绍人机混合的知识图谱主动搜索基本

问题定义,以及一些相关术语和基本概念．
１)知识图谱．考虑一个知识图谱 G＝(E,R),其

中 E 是知识图谱中所有实体的集合,R 是能够连接

E 中的实体的所有关系的集合,G 是一组由‹实体

关系 实体›三元组组成的集合．一条三元组可以表

示为(eh,r,et),其中eh,et∈E,r∈R．一条三元组代

表的意义为,在头实体eh 和尾实体et 之间,存在关

系r将二者连接．当２个实体同时出现在同一条三

元组中时,我们称这２个实体互为邻居,在本文中,
我们使用集合 Ne 来表示实体e的所有邻居实体的

集合．
２)用户查询链．当用户查询完n 个实体之后,

我们使用一条用户查询链 C＝(E C ,R C )来表示用户

的查询历史．其中,E C ＝{e０,e１,,en},R C ＝{r０,

r１,,rn－１}．对于任意的i∈[０,n－１],实体ei,ei＋１

和关系ri 可以组成一个三元组,即三元组(ei,ri,

ei＋１)或三元组(ei＋１,ri,ei)成立．我们通过保存用户

查询路径上的实体和关系来记录其查询链．
３)知识图谱嵌入和用户偏好嵌入．通过知识图

谱的表示学习算法,我们可以将知识图谱嵌入到一

个低维的向量空间．对于知识图谱中的任一实体e,
在该空间中被表示为一个点,我们使用粗体e 来表

示原点到e所对应的点的向量．我们使用u 表示用

户兴趣偏好的对应点,而向量u 来表示该空间中原

点到用户的兴趣偏好嵌入的向量．用户对特定实体e
的感兴趣程度可以通过u 和e的欧几里得距离来测

量,也就是说,当用户偏好点与某个实体所对应点的

距离越近,用户就越可能对该实体感兴趣．
４)人机混合的主动搜索问题．给定一个用户查

询链 C,人机混合的主动搜索的目标是,在用户不再

给出新的查询关键字的情况下,通过机器主动对用

户进行提问,获取反馈进而找到用户的下一个目标

et．因此,本框架中机器应当主动地向用户提出一系

列的问题以得到更多的信息来准确定位查询目标．
我们定义一个问题q包含了一个实体eq,用户需要

基于其本身的兴趣对该问题实体eq 给出评分rate,
其中rate∈{－２,－１,１,２},从小到大分别代表“厌
恶”“不感兴趣”“感兴趣”和“非常感兴趣”．提问过程

基于et 的邻居集合,也即,问题实体eq∈Nen
,且目

标实体et∈Nen ．基于用户给出的评分,我们的框架

相应地对用户的偏好嵌入向量u 进行调整,使之更

接近目标节点的嵌入．从用户处获得了足够的信息

之后,框架会返回一个答案列表 L,L 中包括最有可

能为目标实体的k个答案．具体工作流程如图２所示．
３．２　理论分析与算法设计

３．２．１　知识图谱嵌入过程

本文中的知识图谱嵌入基于 TransE 算法,该
算法将一个知识图谱嵌入到低维向量空间中．在

TransE模型的实现里,实体之间的关系在低维向量

空间中被表示为翻译的过程,即该算法基于如下先

决假设:如果三元组(eh,r,et)成立,那么头实体eh

的嵌入与某个与关系r相关的向量相加之和应当与

尾实体et 的嵌入相近;反之,若该三元组不成立,那
么头实体嵌入与关系向量相加之和应当尽可能远离

尾实体嵌入．
Xavier初始化方法[３０]是一种很有效的神经网

络初始化方法．其思想是使每一层网络输出的方差

都尽量相等,也就是说,正向传播时,激活值的方差
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Fig．２　Overviewofourproposedframework
图２　模型整体框架流程图

保持不变;反向传播时,关于状态值的梯度的方差保

持不变．基于以上思想,最终推导出一个均匀分布来

初始化参数,这样可以使网络中信息更好地流动．
给定一个由三元组(eh,r,et)组成的训练集S,

其中eh,et∈E,r∈R．假设训练时的批尺寸为bs,学
习率为lr,嵌入的维度为d,eh,et 的嵌入为eh 和

et,r的嵌入为r,则有eh,et,r∈RRd．接下来的具体

过程为:

１)使用Xavier初始化方法对实体和关系的嵌

入执行初始化操作．
２)在当前batch中,从S 中取得大小为bs的正

样本三元组集合Pbatch,对每个三元组(eh,r,et)∈
Pbatch,随机更换其头实体或尾实体,获得一个新的

负样本三元组(enh,r,ent),使得(enh,r,ent)＝(eh,r,

e′t)或(enh,r,ent)＝(e′h,r,et),将所有负样本三元

组组成负样本集合 Nbatch,令Tbatch＝Pbatch∪Nbatch,
组成当前批次的训练数据．

３)定义其损失函数为:

loss＝ ∑
(eh,r,et)∈Pbatch

[γ＋dist(eh＋r,et)－

dist(e′h＋r,e′t)],
其中γ 为常数,dist为欧几里得距离函数．计算出损

失函数后,基于反向传播算法更新实体嵌入和关系

嵌入．
４)循环步骤２,３直至训练结束．
基于过程１)~４),我们通过训练即可得到知识

图谱的低维向量空间嵌入．语义上,每个实体都由低

维空间中的一个点来表示．在之后,我们将用户偏好

同样用该空间的一个点表示,采用欧几里得距离来

度量用户偏好与某特定实体之间的相近程度．
３．２．２　人机混合的主动搜索过程

由于用户不会提供任何新的查询条件,因此机

器只能通过主动提问的方式来获取新的信息．此步

骤的核心关键思想是,机器需要学会利用现有的信

息(即,用户查询链和知识图谱嵌入情况),通过向用

户提出尽可能少的问题来获取尽可能多的信息．因
此,整个主动搜索的解决过程可以被拆分为２个主

要问题:

１)在提问之前,如何选择合适的实体进行提问．
２)在收到用户的答案之后,系统如何调整用户

偏好点的嵌入．
接下来将主要描述以上２个问题的解决方法:

１)选择合适实体进行提问．为了最大限度地提

高提问效率,模型需要选择在用户给出答案后能够

获取更多信息的提问实体．基于常识和经验,我们对

可能包含更多信息的实体的一般特征做出了一些假

设,系统根据假设对问题实体进行选择．
假设１．在某一个具体的主动学习场景下,具有

以下特征的实体可能包含有更多的信息:①拥有一

个更大的度．一个拥有更多邻居的实体意味着它更

有可能成为用户的搜索目标．以蒂姆伯顿为例,当
用户搜索到电影«剪刀手爱德华»之后,蒂姆伯顿作

为该电影的导演,相比于该电影的助理导演弗朗西

斯康威更有可能成为用户的下一个目标,因为前者

所参与导演的电影要比后者多得多,用户也更有可

能对他感兴趣．②属于一个更好的类．当某个类型所

包含的实体越热门,该类型就越可能是一个热门类,
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用户对其感兴趣的可能性会更高．以电影演员和电

影版号的区别为例,在用户搜索一部电影的相关信

息时,他们显然更愿意知道该电影的演职员信息而

非电影的版号之类的数字信息．③与历史查询链相

关．这个假设中的相关,包括了“该实体与此前查询

过的实体属于同一类型”“该实体与起点实体之间的

关系属于此前查询过的关系之一”．显然地,当用户

曾经搜索过一名导演之后,其会更倾向于搜索另外

一名导演,因为该用户的搜索历史反应其很可能对

导演这一职业感兴趣．
基于该假设,我们分别针对以上３条问题实体

的特征,定义了３个可训练的参数,它们可以结合起

来共同表示一个实体中所包含的信息总量．
定义１．实体信息总量．给定一个用户查询链

C＝(E C ,R C ),其中 E C ＝{e０,e１,,en},R C ＝{r０,

r１,,rn－１},我们定义 T C ＝{t０,t１,,tn},对任意

的i∈[０,n],ti 是实体ei 所属的类别．对于en 的一

个邻居实体em,em∈Nen
,假设其从属于类型tm,且

通过关系rm 与实体en 相连接,我们如下定义em 所

包含的信息总量:
INFO(C,em )＝We(em)＋Wt(C,em)＋

Wr(C,em), (１)
其中,We,Wt,Wr 分别代表该实体em 的度、所属类

别以及与en 相连接的关系所带来的影响．这３条权

重分别可以被表示为:

We(em)＝we[em], (２)

Wt(C,em)＝(pt∗gt(C,tm)＋
(１－pt))∗wt[tm], (３)

Wr(C,rm)＝(pr∗gr(C,rm)＋
(１－pr))∗wr[rm], (４)

其中,参数p 是一个常数,它决定用户查询链对信

息总量影响的占比．一个越大的p 意味着我们为历

史查询赋予更大的权重．在实验中,我们默认设置

pt＝pr＝０．５．函数g 为布尔函数,它代表着实体em

和用户历史查询链 C 之间的关系,如果em 的所属类

别tm 或em 与en 相连接的关系rm 曾经在历史查询

链中出现过,则该项置为１,若未曾出现,则该项置

为０．该函数将推荐实体和用户历史查询相关联,该
实体与用户的查询历史关联越大,则其被作为问题

提问的可能性越大．函数g 用数学式表示为:

gt(C,tm)＝
１,t∈T C ,

０,t∉T C ,{ (５)

gt(C,rm)＝
１,r∈R C ,

０,r∉R C ．{ (６)

基于定义１,对于集合 Nen 中的任意一个实体

em,我们都能够计算其信息权重向量IC 了,计算公

式为:

IC ＝softmax INFO(C,em )|∀em∈Nen[ ]( ) ．(７)
在获取问题实体时,我们可以基于该权重向量

IC 进行随机加权采样,以在用户对该实体进行评分

时获取尽可能多的信息．显然地,该信息权重与假设

中３种实体特征呈正相关,即:越符合假设中３种特

征的实体,其信息权重越高,同时其被选中作为问题

实体的可能性也就越大．我们称这种采样方式为标

准采样．
２)更新用户偏好的嵌入表示．在用户对被选中

的问题实体进行评分并反馈之后,模型显然获得了

更多的信息,基于这些信息,模型可以更新用户的偏

好嵌入点．在本模型中,这一更新过程的规则基于一

个朴素的假设,即:用户的偏好嵌入应当更接近其感

兴趣的实体,而更远离其不感兴趣的实体．因此,在
设计的偏好嵌入更新规则中:用户每回答一个问题,
如果呈现出正向的情感,即给出了正分数,则用户的

偏好嵌入向该实体靠近;反之,如果呈现出负面的情

感,则用户的偏好嵌入离该实体更远．该模式下最理

想的情况是,用户的目标et 在第１次提问时就被推

荐,而在第１次提问过后,用户的偏好嵌入u 直接朝

目标et 方向移动一倍的dist(u,et)的距离．但实际

情况下,显然这是不可能成立的,因为可能会出现

２种情况:

① 由于问题实体是以一个信息权重向量为基

础进行随机加权采样的,如果提问次数过少(如１次

或２次),则有可能会抽取到包含信息较少的实体;

② 若增加提问的次数,在进行了多轮提问之

后,用户偏好很可能已经靠近目标实体,此时若与第

１轮移动相同的幅度,有可能会造成反作用,即用户

偏好嵌入反而会离目标实体越来越远．
因此,我们分别考虑了避免这２种情况的方式:

为了防止单次提问后用户偏好嵌入误差较大的现

象,我们在训练和测试时设置了多轮次的提问模式

来提高这一过程的容错率;为了防止用户偏好嵌入

移动幅度过大反而远离目标点,我们在每次提问时

移动的距离量为当前用户嵌入到问题实体距离的

１∕k０,其中k０ 为提问的总次数．
在３．１节中曾经提到,用户对一个问题实体的

评分被按照其对该实体的兴趣划分为４种．假设该

问题实体为eq,其在低维空间中的嵌入为eq,且用

户对其评分为s．将用户的偏好嵌入从u 更新为u′,
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我们提供了对这一过程的实现算式:

u′＝u＋p×
s
k０

(eq－u), (８)

其中p 是一个噪声常数,可以用不同的方法实现,
列举如下:

常数: p＝p０, (９)

距离正则:　p＝
dist(eq,u)
dist(eq,en)×p０． (１０)

基于式(８)规则,我们可以在每次从用户处获取

对问题实体的反馈之后,对用户偏好向量进行移动,
以使其在理论上更靠近目标实体．

３)生成答案列表．将选择问题实体、向用户主

动提问、更新用户偏好嵌入这一过程迭代k０ 次之

后,用户偏好嵌入可以被调整到一个相对准确的位

置．我们可以通过执行最近邻搜索算法来找到排名

前k位次的实体作为答案列表返回给用户．该搜索

过程可以用简单的 KD树算法或者局部敏感 Hash
等高效算法来提升效率．
３．２．３　算法复杂度分析与对比

基于以上给出的信息,我们可以计算出本模型

所采用的算法的时间复杂度．用户从查询链开始到

查询结束共分为３个过程,即问题实体选择、用户偏

好嵌入更新和答案列表生成．在问题实体选择阶段,
对于每个邻居实体都需要计算其相应的权重,在计

算权重时,每个实体都要与历史查询链中的关系、实
体和实体类型进行比对,因此该过程的时间复杂度

为O(len(C)×|N C|),其中len 表示用户查询链的

长度,而|N C|则表示邻居实体的个数;在用户偏好

嵌入更新阶段,用户原本的偏好向量需要与它到问

题实体向量的某个倍数相加,因此该过程的时间复

杂度为O(d),其中d 为知识图谱嵌入的维度．以上

２个阶段共需要循环k０ 次,因此该过程所需的时间

复杂度为O(k０×(len(C)×|N C|＋d))．在生成答

案列表时,需要利用 KNN 算法,在所有邻居实体

中选出距离最近的n 个,该过程的时间复杂度为

O(d２×|N C|)．整个过程的时间复杂度为二者之和,
即O(d２×|N C|＋k０×len(C)×|N C|)．

文献[１３]与本文相似,它通过机器提出的成对

比较问题解决了在低维空间上的主动搜索问题．在
用户给出反馈并调整用户偏好嵌入这一步骤,它预

测了用户偏好的后验分布,因此其时间复杂度与嵌

入维度d 的立方相关,这导致它每预测一个用户偏

好项,其模型内部计算耗费的时间以分钟为量级,等
待时间很长,与现实使用场景并不符合．本文通过更

改具体训练过程,进而优化了模型内部计算的时间

复杂度．
３．３　模型的训练过程

在现实情况(即测试环境)下,模型在定位用户

偏好嵌入之前,只能向用户提出有限次问题,否则由

于用户解答某个问题所需要的时间以秒为单位,该
提问的过程会耗费用户过多的时间．但在训练的过

程中并没有时间的限制,因此我们设计了一种模拟

评分模式,该模式在训练时能够基于用户的目标实

体嵌入、起点实体嵌入以及问题实体嵌入三者之间

的距离关系来模拟用户给出的分数．以图１为例,在
训练时对每一个邻居进行考量,邻居如“海伦娜卡

特”和“学院奖”离目标较遥远,而邻居如“约翰尼德

普”“«剪刀手爱德华»”则离目标较近或者就是目标

本身．对于前者,用户应当不感兴趣;对于后者,用户

应当感兴趣．而即便对２个实体都感兴趣,其兴趣程

度也不尽相同,如,当用户的目标恰为“«剪刀手爱德

华»”时,对实体“约翰尼德普”的兴趣程度显然会低

于这部电影．因此在设计的评分模式中,我们假设用

户对某实体的兴趣程度随着该实体与目标实体距离

的减小而提高,如图３所示,黑色点表示起点实体,
绿色点表示目标实体．以目标实体为中心,目标实体

与起点实体之间的距离的０．５,１,２倍为半径,将空

间划分为４个不同的区域,处于这四个区域的其他

实体分别对应该区域的分数(－２,－１,１,２)．

Fig．３　EntityuserratingsbasedontheEuclidean
distance

图３　基于欧几里得距离来模拟用户对实体评分程度

基于该评分模式,我们设置了一种训练机制,在
该机制的作用下,训练过程中,每一个邻居实体都会

被考虑到,训练过程也会更为充分．详细的说明与相

关数学式为:
在３．２节中我们提到,该模型中共有３个可供

训练的参数,分别是代表着实体本身特征权重的we,
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　① https:∕∕pytorch．org∕

　② https:∕∕github．com∕seuＧkse∕KG_active_search

实体所属类型的权重wt 以及链接实体的关系的权

重wr,它们共同作用决定了一个实体被选中作为问

题实体的可能性,得到了权重向量IC ．也就是说,IC

代表着每个邻居实体对用户偏好嵌入的移动所施加

的影响．在训练的过程中,我们也基于权重向量IC

对用户偏好嵌入进行移动．对于实体e∈Nen
,假设

用户给出的评分为se,其权重为IC [e],则其对用户

偏好嵌入造成的影响为IC [e]×se×(e－u)．可见,
在该训练模式中,单个邻居实体对用户偏好嵌入的

影响与其本身的信息权重呈正比．将所有邻居实体

造成的影响叠加,即得到用户偏好嵌入移动的公

式为:

u′＝u＋p× ∑
e∈Nen

IC [e]×se ×(e－u)．(１１)

　　由于在训练过程中没有用户反馈的参与,我们

通过比较起点实体en、问题实体eq 和目标实体et

三者之间的欧几里得距离来估计用户的评分．当目

标实体与问题实体之间的距离大于起点实体与问题

实体之间的距离时,模拟用户为不感兴趣,给出负

分;反之,当目标实体与问题实体之间的距离小于起

点实体与问题实体之间的距离时,模拟用户为感兴

趣,给出正分．而感兴趣的程度通过比较两距离之间

的倍数得到．不妨设d＝dist(eq,et),d１＝dist(en,

et),设评分函数为h,该函数用数学式表示如下:

h＝

－２,d∈[２×d１,¥)

－１,d∈[d１,２×d１)

１,d∈
d１

２
,d１

é

ë
êê

ö

ø
÷

２,d∈ ０,d１

２
é

ë
êê

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

． (１２)

现在,我们在训练时可以得到更新后的用户偏

好嵌入u′了．接着,我们设置损失函数为:
L(C)＝dist(u′,et)． (１３)

显然地,该损失函数与用户偏好嵌入和目标实

体之间的距离成正比．在训练时,针对该函数值进行

优化,我们可以使用户偏好嵌入在移动后与目标实

体更加靠近．
３．４　小　结

本节给出了人机混合的知识图谱主动搜索框架

的理论分析、框架设计、参数设计、算法设计、具体实

现方法和详细的监督学习训练步骤等内容．我们提

出了实体信息总量的基本概念和定义,利用多个可

训练参数对其进行表示．基于实体信息总量,我们可

以对向用户提问的实体进行采样．同时,我们提出了

一种基于欧几里得距离的模拟用户偏好的方法,以
模拟用户对某个具体实体的评分．我们设计了一种

训练方法,对于每一条数据,该方法都能够训练到每

一个邻居实体的权重,提高了训练的效率．利用

PyTorch深度学习框架① ,我们用Python语言对所

提出的监督学习过程进行了实现和测试．

４　实验结果和分析

４．１　实验数据集及评测流程

我们基于 Freebase提供的知识图谱数据集

FB１５K的数据进行实验．该数据集共包含有１４９５１
个实体、１３４５种关系以及５７１种实体类型,其训练

集包含４８３１４２个三元组,验证集包含５００００个三

元组,测试集包含５９０７１个三元组．其中,每一个三

元组都是唯一的,且出现在验证集和测试集中的同

义词集也出现在训练集中．FB１５K 中的实体类型来

自于Xie等人的 TKRL[３１]模型中提供的数据．基于

该数据我们对用户历史查询链进行采样,首先随机

采样一个实体e０,接着随机采样一个该实体的邻居

实体e１,及二者之间的关系r０．在采样之后的实体

时,考虑到用户可能更倾向于选取此前出现过的类

别的实体,我们记录出现过的实体类,并对属于该类

别的实体权重进行一定程度的提高．我们采样了总

长度为４的用户搜索链,即假设用户正在搜索第５
个实体,并进行了测试．所有本文的数据集及源代码

我们已开源在 Github② 上以供参考．
４．２　相关实验数据展示与分析

４．２．１　知识图谱嵌入效果

本项目采用了基于 TransE的算法对知识图谱

进行嵌入．嵌入后的评价指标为,对一个三元组集合,
隐藏其尾实体,并取头实体嵌入与关系对应向量之

和,对该相加和与所有的实体嵌入之间的距离进行

从小到大的排序,并记录尾实体的名次．我们统计了

该名次的均值、排名前十的比例、排名前三的比例以

及排名第一的比例．且又因为,在训练时会刻意破坏

一些三元组,这些损坏的三元组可能在训练集和验

证集中．在这种情况下,这些损坏的三元组的尾实体

的排名可能排在测试三元组之上,但这不应被视为
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错误,因为这２个三元组都是真实存在的．因此,我
们移除训练、验证或测试集中出现的损坏的三元组,
以确保损坏的三元组不在数据集中．同样地,这样处

理过后的数据,我们也统计了名次均值、排名前十

(hit＠１０)、前三(hit＠３)和第一(hit＠１)的比例．详
细数据见表１所示,在表１中,前者被标注为 Testing
set(standard),而移除损坏三元组后的测试数据被

标注为 Testingset(filtered)．分析实验数据可知,
该方法能较为准确地将知识图谱嵌入到低维向量空

间中．

Table１　TheResultofKnowledgeGraphEmbedding
表１　知识图谱嵌入过程实验结果

TestingSet
Average
Ranking

hit＠１０∕％ hit＠３∕％ hit＠１∕％

TestingSet
(standard) ３６６．６６ ３２．２９ １７．７９ ９．６１

TestingSet
(filtered) ２２６．５８ ４７．７５ ３２．８０ １９．３１

４．２．２　主动搜索效果

Fig．４　Resultsofactivesearch
图４　主动搜素实验结果展示

实验分别统计了在按照３．２．２节的１)来选择问

题实体的采样方法(标准采样)与随机选择问题实体

的采样方法(随机采样)中目标实体在所有邻居实体

中的排名比例．该比例数值的计算方法为:
统计用户偏好嵌入到每个邻居实体的距离并进

行从小到大排序,假设用户偏好嵌入到目标实体的

距离排名第rt位,则该排名比例为 rt
|N|×１００％,该

数值越低,用户偏好的定位就越准确．实验结果如

图４所示,显然地,在实验结果中,该比例随着横轴

搜索次数的增加而降低．按照我们所设定的问题实

体的标准采样方法,最终结果的平均排名百分比相

比于随机采样平均要高约２％．分析结果可知,本模

型中,对问题实体的标准采样方法取得了一定的效

果,相比于随机采样有一定的提升;但对于问题反馈

的处理并不太理想,虽然随着搜索次数的增加,用户

偏好嵌入的定位也越精准,但总体的平均水平相对

不高,不能够高效地满足用户实时准确查询的需求．
４．３　缺陷分析与改进方法

４．３．１　缺陷分析

经过总结,本工作的不足之处主要有３点:

１)所使用的知识图谱数据集在类别相关上的

特点不具有普遍性．本工作使用的 FB１５K 数据集,
虽然是知识图谱领域的一个经典的通用数据集,但
其本身的实体类别并不统一,在大多数情况下一个

实体同时对应多个类别,而其每种关系的头尾实体

类别并未明确标注,这给我们的工作带来了一定的

困难．如在数据集中,某个演员所对应的实体同时属

于“film∕actor”和“tv∕tv_actor”,而我们无法判定它

在某个三元组里所属的具体类别．因此最终,对于一

个属于多个类别的实体,我们采用了出现频率最大

的类别对其进行标注．而在某个具体的上下文语境

中,这个实体很可能并不属于当前类别,因此会影响

结果的准确程度．
２)用户偏好嵌入更新的步骤准确程度有所欠

缺．在３．１节中也提到,用户偏好嵌入每次被更新

时,直接在原嵌入的基础之上增加了用户偏好嵌入

和问题实体所连接的向量的倍数,即用户偏好嵌入

直接朝问题实体嵌入方向或相反方向移动．当更新

次数达到一定值时,该嵌入值会趋于稳定,但考虑到

实际情况,总体更新次数有限的情况下,该模型所输

出的最终的用户偏好嵌入可能与真实的用户偏好存

在一定的偏差．
３)直接基于欧几里得距离模拟用户的评分可

能并不准确．在真实情况中,用户可能对多个而非一

个相关目标感兴趣．比如在我们所给出的例子中,当
用户同时对演员约翰尼德普以及电影«剪刀手爱德

华»感兴趣时,本文中所提出的模拟评分机制就很难

生效了．总的来说,本工作在实际应用方面的考虑有

所欠缺,提出问题所基于的假设太过理想化,可能导

致出现一系列的偏差或问题．
４．３．２　针对缺陷的改进方法

针对以上３点缺陷,分别有如下３种方法可以

在本文的基础之上进行直接或间接提升:

１)选取更偏重专业领域的数据集进行实验．
FB１５K作为通用数据集,其涉及的领域较广,因而
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实体所属的类型更为多样．而在更专业的领域,实体

往往是一个专有名词,其所代表的类型也相对更少．
如在专业的生物数据集中,一个蛋白质实体种类只

有蛋白质而无其他,在本课题中类似这样的数据集

相对更具有优势．
２)改进现有的基于概率分布的用户偏好预测

方法作为用户偏好嵌入更新步骤．在相关工作中我

们介绍,目前现有的工作如文献[１３]和[１４],都是在

用户反馈信息之后,基于概率分布来更新用户偏好．
但在复现的过程中我们发现,这类模型本身运算时

间长、反馈速度慢,且需要大量地向用户提问之后才

有明显效果．如文献[１３],该工作的实验中,其向用

户提问的次数最高达到８０次,不便于实际应用．因
此在设计本课题的实现方法时,我们尝试将其更换

成时间复杂度相对更小的方法,也即第２节中的方

法,但最终效果也并不理想．因此可以通过对现有的

基于概率分布的模型进行复杂度上的优化来作为本

实验的算法．
３)通过采用实体可见的数据集,我们可以模拟

出具体搜索场景开发一个 Web服务系统,通过网络

招募志愿者进行人工测试来获取更精准的数据．要
求志愿者选定其兴趣实体后,再对具体实体进行兴

趣程度评分,系统可以通过这种方式收集更真实的

数据作为测试集以提升模型准确率和可用性．

５　总结与展望

５．１　总　结

本文提出了一种人机混合的知识图谱主动搜索

方法,基于知识图谱嵌入和用户在当前查询会话中

的历史记录来解决模糊查询问题．在对知识图谱进

行嵌入时,我们采用了 TransE算法．在设计的主动

搜索方法中,系统通过主动向用户提问,让其对某个

实体进行兴趣程度的评价来获取信息以明确用户的

目标．在提问的过程中,系统所选择的实体基于该实

体本身的受欢迎程度、所属类别、与当前实体所连接

的关系、与历史查询记录之间的关系等特征,通过加

权的方式得到．在获取一定的信息之后,系统通过一

种特定的移动方法更新用户的兴趣偏好嵌入,最终

通过度量用户兴趣偏好嵌入与其他实体的欧几里得

距离来度量用户对某个实体的感兴趣程度排名．在
此过程中,我们设计了一种训练方法,对于每一条数

据,该方法都能够训练到每一个邻居实体的权重,提

高了训练的效率．在训练和测试时,我们提出了一种

基于欧几里得距离的方法以模拟用户对某特定实体

的评价．
在实验部分,我们对于知识图谱嵌入的效果和

主动搜索过程的效果分别进行了测试．实验结果显

示,知识图谱嵌入的效果良好,而关于主动搜索过程

的效果值得商榷．在主动搜索过程的第１步骤,即问

题实体推荐过程上,实验结果显示我们设计的基于

有监督学习的模型效果尚可,基于该方法选择出来

的实体其效果相比于随机选择有一定程度的提升,
这也说明其所包含的信息量要高出所有实体的平均

值;但该过程的第２步骤,也即用户偏好嵌入更新的

过程效果欠佳,模型所得出的最终结果显示,该方法

无法有效地在有限次数的提问内将采样的答案定位

在所有邻居实体的前２０％,也就意味着无法有效地

查询到用户理想的结果．该问题出现的可能原因是

我们所设计的移动规则过于简单,每次更新直接移

动了用户偏好嵌入和问题实体所连接的向量的倍

数,而并没有在概率上考虑到用户偏好点的分布情

况．因此该步骤的具体方法还需要进一步分析、考量

和改进．
５．２　展　望

本节提出了一些与本工作相关的未来可能研究

方向,具体如下:１)基于复杂拓扑结构信息的主动搜

索系统．在实际使用基于SPARQL查询的系统时,
复杂查询占所有查询的很大一部分．复杂的SPARQL
查询包括了一些集合操作如取交、取并、取反等等．
在低维空间中,这些不同的查询链形成了不同的拓

扑结构,如链状、树状(有向无环图)、环状以及复杂

状等,文献[３２]对不同的基本拓扑结构进行了分类

列举．这些拓扑结构包含其本身的结构信息,目前已

有的利用结构信息优化该类型查询的研究如文献

[２８],通过对同类型的构成有向无环图的查询对应

的嵌入进行训练,来提高该类查询的准确率．若将底

层拓扑结构的相关信息应用于主动搜索系统,即,找
到搜索过程(或单个搜索会话)中的同类结构或普遍

结构的拓扑特性,则可以构造监督学习模型来学习

类似结构的特征,优化相应的主动搜索过程．２)利用

Hash算法提高搜索过程效率的主动搜索系统．如文

献[１３]采用的方法,现有的基于连续向量的主动搜

索方法需要计算用户兴趣嵌入的后验分布,而这一

计算过程基于 MarkovChain,通过 MonteCarlo抽

样法进行．显然,计算该后验分布是复杂且低效的,
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因而面临着很大的计算挑战．而 Hash学习的方法

从高维的输入数据中学习压缩的二进制码,它通过

测量海明距离(Hammingdistance)而不是欧氏距

离或点积来提高效率．在海明空间中,每个节点都被

Hash化,即由原本的实数编码转换为了０Ｇ１编码．
如果将前述主动学习算法应用于嵌入到海明空间而

非低维向量空间的背景下,其运算速度在理论上将

会大大提升,能够在损失有限的精确度的前提下,大
幅度地提高运算的效率,降低运行时间．
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