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摘  要 面向搜索引擎的实体推荐任务旨在为用户输入的搜索查询推荐出相关实体，从而帮助用户发现感兴趣的实体，提

升用户的搜索体验。此外，为了帮助用户更好地理解实体推荐结果，还需要为被推荐的实体集合以及每一个被推荐实体生成

恰当且合理的推荐理由。实体推荐能够帮助用户便捷地获得与其搜索需求相关的信息，有助于提升用户的信息发现体验，因

此已成为现代搜索引擎中必不可少的功能之一。与传统领域的推荐任务相比较，面向搜索引擎的实体推荐面临更多的挑战，

例如搜索查询中实体指称的歧义性以及实体推荐的领域无关性等。针对搜索引擎实体推荐任务的特点与存在的挑战，我们认

为构建一个完备的实体推荐系统需要解决如下三个子研究任务：实体链接、实体推荐与推荐理由生成。实体链接任务的目标

是根据上下文将搜索查询中的实体指称消除歧义并链接到知识库中无歧义的实体上，以获得与搜索查询对应的查询实体。实

体推荐任务的目标是获取与查询实体相关的实体集合并对其进行排序。为了提供更准确的推荐结果，往往还需要进一步利用

历史搜索信息获取用户对实体的偏好并对当前查询进行更好地理解。推荐理由生成任务的目标是为被推荐的实体集合以及每

一个被推荐实体生成推荐理由，其中集合推荐理由解释的是该集合中的被推荐实体与查询实体的关系，实体推荐理由则是单

个实体被推荐的理由。本文首先介绍面向搜索引擎的实体推荐任务的研究背景与意义、存在的挑战以及各子任务，然后详细

介绍每一个子任务存在的技术挑战、研究现状以及解决方法，最后对未来研究方向进行展望并对本文进行总结。 
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Abstract Entity recommendation, providing search users with an improved experience by assisting them in 

exploring and discovering entities of interest related to a given query, has become an indispensable feature of 

today's Web search engine. The task of entity recommendation also involves linking queries to entities and 

providing explanations for recommendations. This task presents more challenges than the traditional item-based 

recommender system because of the ambiguity of the entities mentioned in queries, the domain-agnostic 

recommendation methods for Web-scale queries, and the cross-domain recommendation scenarios. An entity 

recommendation system in Web search engine mainly consists of the following three sub-tasks: entity linking, 

entity recommendation, and recommendation captioning. Specifically, entity linking aims to disambiguate the 

entity mentioned in a query using the context information and link it to the corresponding entity in the 

knowledge base. An entity recommendation method typically consists of two components: related entity finding 
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and entity ranking. The former extracts a set of candidate entities related to a query that a user is searching for, 

while the latter ranks the candidate entities according to how well they meet the user’s information need. To 

better understand a user’s information need behind a query or capture the user’s preference for entities, an entity 

recommendation method should exploit context information such as a user’s search history in generating 

recommendations. In addition, to enhance the understandability of the recommendations, the recommended 

entities should be accompanied with explanations, which are brief descriptions to why they are recommended to 

the user. In this paper, the research background and the challenges of this task are presented first, and then the 

related studies and methods used to address the challenges are introduced. Finally, problems are discussed, and 

several future research directions are suggested. 

Key words search engine; entity recommendation; entity linking; recommendation captioning 
 

1 引言 

搜索引擎是用户获取信息的重要工具。近年

来，为了更好地满足用户的信息获取需求，搜索

引擎从最初只能被动地根据用户输入的搜索查询

（search query）返回相关网页，逐步改进到能够

主动为用户提供直接答案[1,2]和推荐相关信息[3–6]。

用户对实体的信息需求较大，例如超过 70%的搜

索查询包含命名实体（named entity）[7]，在所有

搜索查询中大约 40%的搜索查询其主要搜索需求

为其中出现的一个实体 [8] 。大规模知识库

（knowledge base）如 Freebase
[9]、DBpedia

[10]的出

现使得搜索引擎可以为搜索查询中的核心实体推

荐相关的实体。面向搜索引擎的实体推荐（为简

便起见，后续统一简称为实体推荐）不仅能够帮

助用户探索和发现感兴趣的相关实体，而且对于

提升用户参与度（user engagement）具有至关重

要的作用，实体推荐已经成为现代搜索引擎必不

可少的功能之一。      

 实体推荐系统的目标是根据用户输入的查

询，在搜索结果中提供相关实体建议，以帮助用

户发现更多与其搜索需求相关的信息。图 1 显示

了百度搜索引擎为查询“奥巴马”所提供的搜索

结果。在搜索结果页中，左侧区域展现的是与该

查询相关的网页，而与该查询相关的实体推荐， 

图 1  查询“奥巴马”所对应的百度搜索结果 
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图 2  面向搜索引擎的实体推荐存在的主要挑战及其对应研究任务 

则展现在右侧区域的“相关人物”中，每一个被

推荐的实体还附有一条恰当且合理的推荐理由以

便让用户迅速了解被推荐的实体。这些由系统推

荐的实体，能够帮助用户便捷地找到与其搜索需

求相关的其他实体，让用户多了一种探索更多信

息的方式，能够有效提升用户的信息发现体验。 

与传统推荐任务相比，面向搜索引擎的实体

推荐任务主要存在以下挑战：（1）在传统推荐任

务中，用户感兴趣的物品（item）是显式的和具

体的，例如某一个商品或电影，而在搜索引擎的

实体推荐任务中，用户所感兴趣的实体并没有被

显式地给出。查询中的实体指称（mention）通常

具有歧义，例如“奥巴马”在百度百科中有 7 个

不同的义项1，因此需要对实体指称进行消歧以获

取用户的搜索需求；（2）传统推荐任务中候选推

荐物品的规模远小于搜索引擎实体推荐任务中所

需处理的查询与实体的规模；（3）传统推荐任务

中对用户推荐的物品通常限定于同一个领域如商

品或电影，而搜索引擎实体推荐则没有限定推荐

实体的领域，它可能来自知识库中任何一个领域；

（4）在传统推荐任务中，用户对于物品的偏好信

息通常能够显式地获取到，例如用户购买过或观

看过某电影可以较为确定地表明用户对该物品的

喜爱，而在搜索引擎中用户对于实体的偏好信息

则较难显式地获取到；（5）在传统推荐任务中，

由于被推荐的物品属于同一领域通常不需要给出

具体的推荐理由，而搜索引擎中的实体推荐则需

要给出具体的推荐理由以帮助用户更好地理解实

体推荐结果。 

面向搜索引擎的实体推荐存在的主要挑战及

其对应研究任务如图 2 所示。为了能更好地理解

                                                                 

1 https://baike.baidu.com/item/奥巴马/3073 

用户的搜索需求并准确地为用户推荐感兴趣的相

关实体，一个完备的实体推荐系统需要包含三个

子任务，分别为实体链接（entity linking）、实体

推荐以及推荐理由生成。其中实体链接旨在消除

查询中实体指称的歧义并链接到知识库中无歧义

的实体上，以获得与搜索查询对应的查询实体。

实体推荐旨在为查询实体寻找相关实体并排序生

成推荐实体。推荐理由生成则旨在为被推荐的实

体集合以及单个实体生成推荐理由。上述三个任

务对应的技术挑战、研究现状以及解决方法将分

别在第 2、3、4 节中进行详细介绍。为更直观地

进行说明，图 3 以搜索查询“美国总统奥巴马”

为例，描述了实体推荐系统中不同模块的关系及

工作流程。 

实体链接的引入主要是针对以上所提的第一

个挑战，其作用是将搜索查询中的实体指称消除

歧义并链接到知识库中一个无歧义的实体上[11]。

实体链接不仅是实体推荐系统中必不可少的一部

分[6,12]，也是知识库构建（knowledge base 

population）的重要环节[13]。实体链接任务已经成

为近年来的研究热点，国内外均有相关的实体链

接评测如 TAC KBP
[14]、ERD 2014

[15]、 NLPCC 

2015
[16]。根据文本的形式，实体链接任务可以分

为长文本实体链接与短文本（如 twitter
[17,18]、搜

索查询[12,19]）实体链接。从语言的角度，实体链

接任务又可分为单语言实体链接与跨语言实体链

接[20]。实体链接任务通常包含三个子模块，分别

是实体识别、候选实体获取与候选实体排序。由

于候选实体排序需要对实体指称及候选实体进行

更深层的语义理解以计算它们的语义相似度，因

而目前大部分对实体链接的研究都集中在候选实

体排序阶段。随着深度学习在自然语言处理领域
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图 3  实体推荐系统示意图 

不断取得进展[21]，实体链接的方法也不断发展，

从依赖于人工构建特征[22]到利用神经网络从知识

库和文本中自动学习特征[23,24]来对候选实体进行

排序。 

实体推荐旨在为查询实体给出一系列推荐实

体，它具有相关实体发现和相关实体排序两部分。

由于搜索查询与知识库的规模都很庞大，无法通

过遍历的方式计算知识库中所有实体与查询实体

的相关度来进行召回。为了提高效率，相关实体

发现模块为查询实体从知识库中召回一小部分最

相关的候选实体。由于实体推荐的领域无关性，

在相关实体排序中需要尽可能引入更多领域无关

的特征。为了获取用户对实体的偏好信息，可以

利用搜索日志中的用户点击信息。按照是否利用

当前查询的历史搜索信息，目前的实体推荐方法

可以被划分为上下文相关的方法[25,26]以及上下文

无关[5,6,27,28]的方法。其中上下文相关的方法由于

考虑了用户的历史搜索，因而能够更好地对当前

查询进行理解，使得给出的推荐结果与用户的信

息需求更相关。此外，按照是否考虑用户偏好信

息，目前的实体推荐方法又可以被划分为个性化

的方法[6,27,28]和非个性化的方法[5,25,26]。 

推荐理由生成旨在为被推荐实体集合以及单

个被推荐实体生成推荐理由，分别为集合推荐理

由和实体推荐理由。集合推荐理由需要反映出被

推荐实体集合与用户查询实体之间的关系，如图

1 中的集合推荐理由“相关人物”说明对应的被

推荐实体均为与查询实体“奥巴马”相关的人物。

集合推荐理由的生成方法主要有基于标签的方法

和基于模板的方法。实体推荐理由通常可以分为

两种：一种是关系型推荐理由，主要用来说明被

推荐实体与查询实体的关系；另一种是亮点型推

荐理由，旨在用简短的自然语言表达介绍被推荐

实体的特点或独到之处。例如在图 1 给出的推荐

结果示例中，“第 42 任美国总统”主要介绍被推

荐实体“威廉·杰斐逊·克林顿”，属于亮点型推荐

理由。而“92 年结婚并育有俩女儿”给出了被推

荐实体“米歇尔·奥巴马”与查询实体之间的关系，

则属于关系型推荐理由。由于搜索引擎为了更好

地展示实体推荐理由而对其字数进行了限制，因

此实体推荐理由的生成需要分两步：（1）为被推

荐实体生成实体推荐理由，即一小段无字数限制
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的自然语言描述文本；（2）对上述实体推荐理由

进行压缩以使其符合搜索引擎要求的字数限制。

关系型实体推荐理由和亮点型实体推荐理由的生

成方法不同。目前关系型实体推荐理由的生成方

法主要有基于模板的方法[29,30]和基于句子检索的

方法[31,32]，而亮点型实体推荐理由的生成方法主

要是基于序列到序列学习的方法[33]。对实体推荐

理由进行压缩，既可以采用现有的句子压缩方法，

也可以构建基于统计机器翻译的方法[34]。 

本文剩余部分的结构如下：第 2 部分介绍实

体链接任务的定义、主要挑战、公开评测及数据

集、任务划分以及各个子任务的研究现状；第 3

部分首先介绍相关实体发现，然后介绍当前主流

的实体推荐系统并分析其优点与不足；第 4 部分

介绍推荐理由生成任务的挑战及研究现状；第 5

部分对实体推荐系统未来的研究方向进行展望；

第 6 部分为本文小结。 

2 实体链接 

查询中的实体指称通常具有歧义性，它可能

指代知识库中的多个实体。例如实体指称“芝加

哥”既可能指“芝加哥（城市）”也可能指“芝加

哥（电影）”。对于实体推荐任务而言，只有确定

了查询中的实体指称在知识库中指代的实体才能

够对其进行实体推荐。因此需要利用实体链接技

术将查询中的实体指称消除歧义并链接到知识库

中无歧义的实体上。 

实体链接任务通常定义为给定一个知识库以

及一段文本，识别出文本中的实体指称并将实体

指称消除歧义链接到知识库中的对应实体上，如

果该实体指称在知识库中没有对应的实体，则将

其标记为 NIL
[11]。常用的外部知识库有 Wikipedia

（维基百科）1 
[22,35]、DBpedia

[10,36]、YAGO
[37,38]、

Freebase
[9]等。实体链接任务的主要挑战在于处理

名字的歧义性，歧义主要有以下两种[39]：（1）一

个实体指称通常可以指代知识库中的多个实体，

例如“苹果”既可以指“苹果（水果）”也可以指

“苹果（公司）”、“苹果（电影）”等；（2）知识

库中的实体通常具有多个名称如别名、简称等，

例如美国歌手“泰勒.斯威夫特”常用的别名有“霉

霉”、“TT”等。 

                                                                 

1 https://www.wikipedia.org/ 

根据文本类型可以将实体链接任务分为面向

长文本（例如新闻、博客）的实体链接和面向短

文本（微博、搜索查询）的实体链接。面向搜索

查询的实体链接任务与面向长文本的实体链接任

务相比更具挑战性，主要原因在于：（1）搜索查

询通常较短，噪声大，且拼写错误和简写较多，

缺乏充足的上下文；（2）面向搜索查询的实体链

接要求更高的效率以及更低的空间占用。因此，

直接将在长文本上表现较好的实体链接算法应用

于搜索查询通常不能取得理想的效果。 

面向长文本的实体链接评测有 ERD （Entity 

Recognition and Disambiguation Challenge）2014
[15]

和 TAC KBP（Text Analysis Conference Knowledge 

Base Population）2009-2018。ERD 2014 发布了长

文本的实体链接任务，要求识别出网页中所有能

够链接到知识库的实体指称。TAC KBP 2009 和

2010 的实体链接评测提供了一个由维基百科构建

的知识库、待消歧的实体指称以及其所在的文档，

若一个实体指称在知识库中存在对应实体则返回

该实体，否则返回 NIL。TAC KBP 2011-2013 的

实体链接评测包括了单语言实体链接和跨语言实

体链接，另外要求将链接到 NIL 的实体指称进行

聚类。TAC KBP 2014-2017 将实体链接任务定义

为从文本中抽取实体指称并将实体指称链接到知

识库，对链接到 NIL 的实体指称进行聚类。TAC 

KBP 2018将实体链接任务的实体类型由 5 个扩充

到 7,309 个。Cucerzan
[40]构建了一个用于实体链接

的测试集合，其中包含 100 个不同主题的新闻故

事，实体指称被链接到了维基百科中。Hoffart 等

人[38]基于 CoNLL 2003 数据集人工构建了 AIDA2

数据集用于实体链接。AIDA 中包含 1,393 篇新闻

文章，文章中的每个实体指称都被人工标注出了

在知识库 YAGO2 中对应的实体。其他常用的数

据集还有 ACE
[22]等。 

面向短文本中搜索查询的实体链接评测主要

有 ERD 2014
[15]的短文本实体链接任务和 NLPCC

（自然语言处理及中文计算会议）2015 发布的中

文搜索查询中的实体识别和链接任务3，数据集有

YSQLE4（Yahoo Search Query Log To Entities）。

                                                                 

2 https://www.mpi-inf.mpg.de/departments/databases-and-informatio

n-systems/research/yago-naga/aida/downloads/ 

3 http://tcci.ccf.org.cn/conference/2015/pages/page05_evadata.html 

4 https://webscope.sandbox.yahoo.com/catalog.php?datatype=l 
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ERD 2014 的短文本任务中，给定一个搜索查询，

要求利用所有可用的上下文给出所有合理的实体

链接解释（entity linking interpretation）。例如查询

“total recall movie”存在两个合理的实体链接解

释，“total recall”可能链接到知识库中的电影“total 

recall (2012) ”或“total recall (1990) ”。NLPCC 

2015 的实体识别和链接任务要求对于给定的中文

搜索查询，识别出其中的实体并给出所有可能的

实体链接解释。YSQLE 是专门针对搜索查询实体

链接的数据集，其中包含了人工标注的搜索会话

中对应到维基百科实体的链接，并提供了训练集

合和测试集合。YSQLE 数据集中共包含了 2,635

个查询，其中有 2,583 个都标注了到维基百科实

体的链接[19]。 

实体链接任务通常包含 3 个子任务[11]，分别

是实体指称抽取（mention detection）、候选实体获

取、候选实体排序。由于知识库对实体的覆盖率

有限且新实体不断出现，并非所有实体指称都能

在知识库中找到对应的实体，因此还需要 NIL 判

别，即判断一个实体指称是否在知识库中存在对

应的实体。 

实体指称抽取旨在从文本中抽取出所有可能

被链接到知识库的实体指称。实体指称抽取可以

采用已有的命名实体识别的方法[7,41,42]，或者利用

公开的命名实体识别工具如 Stanford NER 

Tagger
[43]。在抽取出实体指称之后，为提高效率

需要从知识库中为每个实体指称生成可能的候选

实体集合，之后可以通过计算集合中每个候选实

体与实体指称的语义相似度等策略来确定实体链

接的结果。候选实体获取侧重于召回率，而候选

实体排序更侧重于准确率。相比于候选实体获取，

候选实体排序更需要机器学习算法，因此当前大

部分实体链接的研究工作侧重于候选实体排序的

算法设计。接下来本文将详细介绍候选实体获取、

候选实体排序以及 NIL 判别。由于实体指称抽取

可以采用命名实体识别的方法，因此在本文中不

再单独对其做详细介绍。 

2.1  候选实体获取 

知识库中通常包含千万级的实体，如果遍历

整个知识库来计算每个实体与实体指称的语义相

似度会非常耗时。为了提高效率，需要为实体指

称从知识库中找到最可能对应的实体集合。 

有多种方式可以获取候选实体，常用的有以

下三类：利用实体指称的上下文信息、利用维基

百科构建词典以及利用搜索引擎。 

（1）利用实体指称的上下文信息。实体指称

的上下文包含了较丰富的信息，可以用来对实体

指称进行扩展。对缩写形式的实体指称进行扩展

可以有效地降低实体指称的歧义性。Han 等人[44]

通过人工制定启发式模板的方式从上下文中为缩

写形式的实体指称找到候选实体，例如为实体指

称 BBC 从上下文“ The British Broadcasting 

Corporation (BBC) is a British public service 

broadcaster. ” 中 抽 取 出 候 选 实 体 “ British 

Broadcasting Corporation”。为了更好地从上下文

中发现缩写形式实体指称的扩展形式，Zhang 等

人[45]提出了一种基于有监督学习的方法。Gottipati

等人[39]利用命名实体识别工具从实体指称所在的

上下文中识别出命名实体，制定规则并利用识别

出的命名实体对实体指称进行扩展。 

（2）利用维基百科构建词典。维基百科中的

实体页面、重定向页面、消歧页面可以用来抽取

实体名称与实体之间的映射关系[40]。 

实体页面是对一个实体进行描述的页面，通

常包含结构化的信息盒子（infobox）以及描述文

本。从信息盒子中可以提取实体的别名，例如从

图 4 所示的信息中可以直接提取出实体“凯蒂·佩

里”的别名“水果姐”等。在实体页面的首段描

述文本，实体名称通常会以黑体表示，可以抽取

出来作为该实体可能的实体名称。实体页面中的

超链接将一个实体指称链接到了一个实体上，因

此可以用来提取实体名称与实体的对应关系。通

过对整个维基百科包含的实体页面中超链接的分

析，还可以统计出实体名称链接到每一个目标实

体的次数。 

 

图 4  凯蒂·佩里的中文维基百科信息盒子 

重定向页面通常只包含对一个实体页面的引

用，别名可以被定向至实体页面，例如图 5 中“霉

霉”被重定向到实体“泰勒·斯威夫特”。 
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图 5  维基百科的重定向页面示例 

消歧页给出了某个实体名称可能对应的实体

列表，例如图 6 给出了实体名称“苹果”对应的

消歧页1，从中我们可以看到苹果可能链接到“苹

果公司”等。  

 

图 6  维基百科消歧页示例 

对于其他在线百科全书资源如百度百科2等

也可以采用以上方法构建实体指称与实体的对应

关系词典。 

（3）利用搜索引擎。利用现有的搜索引擎如

百度、Google 等也可以获取实体指称的候选实体。

Han等人[44]将实体指称及其上下文送入Google搜

索引擎，从搜索结果页中提取维基百科页面描述

的实体作为候选实体。 

召回率对于候选实体获取阶段很重要，因为

正确的目标实体一旦没有被召回，则在后续的候

选实体排序阶段也不能把实体指称链接到正确的

实体上。然而候选实体的数量也会影响最终实体

链接的效果，过多的候选实体不仅会使候选实体

排序阶段耗费更多时间，而且大量的可能完全不

相关的候选实体也会给消歧带来挑战[46]。提高消

歧效率的一种方式是降低必须考虑的候选实体的

数量[11]。已有的大部分以召回率为驱动的候选实

                                                                 

1 https://zh.wikipedia.org/wiki/苹果_(消歧义) 

2 https://baike.baidu.com/ 

体获取策略都会增大候选实体的数量[47]，因此如

何在降低候选实体数量的同时保证较高的召回率

也很值得研究。 

Tan 等人[46]提出了一种候选实体获取方法，

可以根据查询中的词过滤掉不相关的候选实体从

而显著降低了候选实体的数量，其核心思想是从

维基百科的文章中搜索与查询相似的句子，并且

直接使用获取到的维基百科句子中人工标记的实

体作为查询的候选实体。与传统的候选实体获取

方法相比，Tan 等人提出的基于句子搜索的候选

实体获取方法产生的候选实体数量更少，且最终

的消歧效果更好，这也说明了高质量的候选集合

对于实体链接而言很重要。 

2.2  候选实体排序 

将实体指称链接到知识库中一个对应的实体

通常可以视为对候选实体的排序问题。已有的候

选实体排序方法大致可以分为两种[20]，分别是非

联合（non-collective）的方法与联合（collective）

的方法。上下文中可能存在多个实体指称，非联

合的方法每次只对一个实体指称进行消歧，而联

合的方法还利用了上下文中实体指称相互之间的

依赖关系对所有实体指称联合进行消歧。 

非联合的候选实体排序方法主要考虑的信息

有实体指称、实体指称的上下文、候选实体的名

称、描述文档、热度等信息。已有的非联合的候

选实体排序方法设计了大量的丰富的特征集合，

根据是否考虑实体指称所在的上下文，特征集合

可以分为上下文无关的特征（如实体的热度以及

实体名与实体指称的相似度等）与上下文相关的

特征（如实体指称是否出现在候选实体的描述文

档以及实体指称所在上下文与候选实体文档的语

义相似度等）。例如 Dredze 等人[48]提出了五类特

征，分别是名字变量有关的特征、维基百科特征、

热度特征、文档特征以及特征组合。其中名字变

量有关的特征主要衡量的是实体指称与实体名的

字面相似度、实体指称是否是实体的缩写或别名

等，维基百科特征则是知识库属性方面的特征，

热度特征为实体热度，文档特征主要是利用实体

指称所在文档以及实体的描述文本抽取的特征。

Zheng 等人 [49]提出了三类特征，分别是表面

（surface）特征、上下文（context）特征以及特

殊特征。其中表面特征衡量的是实体指称与实体

名之间的字面相似度，上下文特征衡量的是实体

指称与候选实体的上下文的相关性，特殊特征考
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虑了城市名以及实体指称和候选实体的类别。 

 

图 7  He 等人提出的用于实体消歧的神经网络结构 

同样的实体指称在不同的上下文下可能会链

接到不同的实体，如何有效地利用实体指称的上

下文信息对于实体链接任务非常关键[50]。为了更

好地学习到实体指称的上下文与候选实体之间的

相关性，He 等人[23]提出了一种基于 DNN（deep 

neural network）的方法利用 DA（denoising 

auto-encoder）将实体指称与候选实体对应的文档

映射到向量空间并计算它们的语义相似度，其网

络结构如图 7 所示。Sun 等人[51]提出了一种用于

实体链接的神经网络模型，并利用 CNN

（convolutional neural network）学习实体指称所

在的上下文句子的语义向量表示。Fang 等人[52]

提出了一种联合学习框架将知识库与文本联合映

射到同一向量空间中以学习实体和词的低维连续

的向量表示。Francis-landau 等人[50]利用 CNN 学

习实体指称的上下文与候选实体之间的语义对应

关系（如图 8 所示）。Yamada 等人[24]利用知识库

的链接结构以及知识库的锚文本与上下文词对经

典词向量学习模型 skip-gram
[53,54]进行扩展，联合

学习实体和词的向量表示。Gupta 等人[55]提出了

一种实体链接的神经网络方法，利用实体的类型、

无结构的描述文本与对应实体指称的上下文信

息，通过组合的训练目标来学习实体的向量表示。 

 

图 8  Francis-landau 等人提出的利用 CNN 构建特征 

搜索引擎查询中的实体链接面临两个主要挑

战：（1）搜索查询通常很短且包含噪声，没有足

够的上下文来辅助实体指称的消歧；（2）搜索查

询的实体链接通常需要在线处理，因此对速度的

要求更高。因此，在长文本中非常有效的实体链

接方法不一定适用于搜索引擎的实体链接。Hasibi

等人[56]研究了查询中的实体链接，给定查询𝑞，要

识别出一个实体链接解释集合𝐼 = {𝐸1,… ,𝐸𝑚 }，每

一个解释𝐸𝑖是一个“实体指称-实体”的对应关系

集合。他们将该任务划分为候选实体排序和消歧

两个子任务，候选实体排序的目的是从𝑞中生成一

系列“实体指称-实体”的排序列表，消歧的目的

是将该排序列表作为输入并生成最终的实体链接

解释集合𝐼。通过在这两个子任务中分别应用有监

督和无监督的方法，最终发现在候选实体排序阶

段应用有监督学习方法，在消歧阶段应用无监督

学习方法取得的效果最好。Blanco 等人[12]提出了

一种非常快速并且空间效率高的概率模型来将查

询链接到知识库的实体上去。为了使算法快速并

且空间效率高，该方法忽略了不同候选实体之间

的依赖关系，并采用哈希和压缩的方法来减少内

存占用。此外，为了有效利用查询中的上下文信

息，该方法基于分布式语义表示计算查询和候选

实体之间的相似度。为了在候选实体发现阶段减

少无关实体，Tan 等人[46]提出了一种非常简单且

有效的搜索查询实体链接方法，首先从维基百科

中搜索与查询最相关的句子并直接将其中的标记

实体作为该查询的候选实体，之后基于回归的框

架采用丰富特征集合对候选实体进行排序。 

在包含噪声较多的短文本中，依赖于 attention

（注意力）的神经网络模型也不能总是找到正确

的上下文线索，即便这些线索与目标实体的标题

存在明显的字面重叠，而这种字面重叠的特征也

难以用字符（character）级别的 CNN 学习到。为

了解决这一问题，Mueller 等人[57]构建了一个特征

集合来表示实体指称的上下文与候选实体标题之

间的字面重叠信息，并将这个特征集合融入到一

个具有 attention 机制的神经网络实体链接模型

中，模型的结构图如图 9 所示。实验结果表明该

特征的加入有效提升了神经网络模型的实体消歧

效果。 

神经网络模型既可以学习实体指称与候选实

体的向量表示，也可以计算它们的语义相似度。

在训练阶段，神经网络模型的训练目标通常为使
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目标实体与实体指称的相似度得分高于错误的候

选实体与实体指称的相似度得分[23,51]。在预测阶

段，给定实体指称以及一系列候选实体，可以根

据模型计算出的相似度得分对候选实体进行排

序。 

 

图 9  Mueller 等人提出的实体消歧神经网络结构 

与非联合的候选实体排序方法相比，联合的

排序方法需要消歧上下文以及全局特征。具体地，

联合的候选实体排序方法不仅需要考虑单个实体

指称与候选实体之间的语义相关性，还需要考虑

出现在同一上下文中所有实体指称的预测实体之

间的相关性。He 等人[58]提出了一种基于 stacking

的联合的候选实体排序方法，该方法由两层预测

模型构成，底层是一个局部的预测模型 g0，用于

产生候选实体的初始排序结果，顶层是一个全局

的预测模型 g1，用于预测全局的排序结果。g0 和

g1 均为 LTR 模型，其中局部预测模型 g0的训练使

用的是局部的特征，全局预测模型 g1 的训练使用

的是原始特征加上基于 g0的预测结果产生的全局

特征。消歧上下文为 g0 对实体指称预测的 top k

的候选实体。考虑到在长文档中不主要的实体可

能只与文档中一小部分其他实体有关系，

Globerson等人[59]提出了一种基于 attention的联合

的实体链接方法。  

2.3  NIL判别 

知识库通常无法覆盖出现在互联网文本中的

所有实体尤其是新出现的实体，因此并非所有实

体指称都可以被链接到知识库的实体上。不能被

链接到知识库的实体指称被返回一个特殊实体

NIL
[11]。目前对实体指称是否链接到 NIL 的判别

方法可以分为以下几种： 

（1）最简单的方式是设置阈值判断候选实体

排序阶段排序第一的候选实体是否为最终目标实

体。Gottipati 等人[39]利用 NER 工具识别出实体指

称的实体类别，然后从候选实体集合中找出经过

候选实体排序阶段排序最靠前且与实体指称属于

同一类别的候选实体，若该候选实体在候选实体

排序阶段的得分高于某个预设的阈值则将其作为

实体链接结果，否则将实体指称链接到 NIL。Han

等人[44]设置了一个阈值来判断实体指称是否需要

链接到 NIL，若所有候选实体与实体指称计算出

的相似度均小于该阈值，则将实体指称链接到

NIL。相似地，Nie 等人[60]根据开发集合设置了一

个NIL阈值。虽然通过设定阈值的方式来判断NIL

很简单也不需要引入模型和特征，然而人工设定

阈值比较困难，并且为所有样本应用同一个阈值

也并不是特别合理。 

（2）把 NIL 作为一个特殊实体加入候选实体

集合，若在候选实体排序阶段 NIL 排序最靠前则

判定该实体指称应当被链接到 NIL。Han 等人[61]

将 NIL 看作一个虚拟实体加入到知识库中并将

NIL 实体与其余实体一同对待，若计算得出的由

NIL 实体生成实体指称的概率比知识库中其他实

体生成实体指称的概率更高，则将实体指称链接

到 NIL。Dredze 等人[48]将 NIL 作为一个特殊的候

选实体和其他候选实体一起进行排序，并且为排

序模型专门设计了一些与 NIL 相关的特征，例如

是否存在候选集合中的一个实体其名称与实体指

称相匹配。将 NIL 看作一个特殊候选实体的优点

是既避免了人工设置阈值又可以将与 NIL 判别相

关的信息作为特征引入到排序模型中。 

（3）将 NIL 判别看作二分类任务，利用分类

器判断候选实体排序阶段给出的排序第一的候选

实体是否合理，若合理则将该候选实体作为最终

实体链接的结果，否则该实体指称将被链接至

NIL。Zheng 等人[49]和 Zhang 等人[45]用 SVM 分类

器判断排序第一的候选实体是否为真正的目标实

体，在分类器中采用的特征大部分与候选实体排

序阶段所用的特征相同。 

除了简单地判断实体指称是否指向NIL，TAC 

KBP 的实体链接评测任务自 2011 年起要求将所

有指向 NIL 的查询（实体指称及其上下文）进行

聚类。将指向 NIL 的查询聚类对知识库的扩充非

常有帮助，被聚到同一类别的实体指称及其上下

文代表了一个新实体相关的信息。对 NIL 型查询

进行聚类可以借助已有的聚类算法。Taylor 等人
[62]基于简单的子串匹配的方法进行 NIL 聚类。

Graus 等人[63]将查询对应的源文档表示为 TF*IDF

向量，然后采用层次聚类的方法基于这些向量表
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示进行聚类。由于对 NIL 型查询的聚类与实体推

荐任务的相关度并不是很高，在本文中不作更详

细的介绍。 

2.4  面向实体推荐任务的实体链接 

对于当前大部分实体推荐系统而言，其输入

为一个仅包含实体指称的搜索查询𝑞。仅通过𝑞本

身，无法获取任何对𝑞的消歧有帮助的上下文信

息，因此目前大部分实体推荐系统[5,27]基于热度

𝑝(𝑒|𝑞)对𝑞进行实体链接，这样的结果导致𝑞只能

够被链接到最热的实体上。 

实际上，𝑞所在的搜索会话中的历史查询及其

点击信息可以看作𝑞的上下文信息[6,26]。例如，一

个用户在搜索了“香蕉牛奶”后再搜索“苹果”，

那么当前的查询“苹果”很大概率应该被链接到

知识库的实体“苹果（水果）”上。若用户在搜索

了“华为 p20”之后再搜索“苹果”，那么当前查询

“苹果”更大概率应该被链接到“苹果（公司）”。 

将𝑞所在的搜索会话中的历史查询及其点击

信息看作上下文，可以利用已有的实体链接方法
[12]将𝑞链接到实体。在对𝑞的候选实体排序时，既

可以采用非联合的候选实体排序方法[49]只对𝑞进

行消歧，也可以利用联合的候选实体排序方法[52]

对𝑞所在搜索会话中所有的实体指称进行消歧。 

𝑞的上下文不同于传统实体链接任务中实体

指称的上下文。传统实体链接任务中实体指称的

上下文通常为无结构的短文本或长文本，而𝑞的上

下文是有层次结构的，由历史查询及其点击信息

构成。历史查询的点击信息对查询中的实体指称

消歧具有非常重要的作用[26]。例如，如果用户搜

索了“苹果”并点击了标题为“Apple（中国）-

官方网站”的网页，则该“苹果”很大概率指的

是知识库中的“苹果（公司）”。如果用户搜索“苹

果”并点击了标题为“苹果的家常做法”的网页，

则该“苹果”很大概率指的是知识库中的“苹果

（水果）”。在人工设计特征或者利用神经网络自

动学习特征时应当考虑到𝑞的上下文的这一特点。 

2.5  实体链接方法总结 

综上，我们认为目前的实体链接算法具有很

强的表示能力，尤其在深度神经网络的框架基础

上，配以充足有指导信息便可以训练获得较高性

能的实体链接系统。然而，在很多新的应用场景

中没有足够的有指导数据供模型训练，如何在这

种资源匮乏的情景下训练模型是一个在实用中遇

到的挑战。此外，当前的实体链接算法大多假设

训练和测试数据的分布相同或相似，这样的系统

很难应付对抗样本，即数据分布不同于训练数据

的样例，如何增强系统的鲁棒性也是一个非常值

得研究的方向。再次，当前实体推荐系统所处理

的搜索查询只包含一个实体指称而没有其他任何

上下文信息，单纯从这个实体指称本身无法推断

用户究竟想搜索的是哪一个实体。而用户在同一

个搜索会话中的搜索查询之间具有一定的任务相

关性，因此可以借助于本次搜索会话中的历史查

询及其点击信息对当前查询进行实体链接[26]。历

史查询中的实体指称本身也是有歧义的，因此可

以采用联合的方法同时对历史查询中的实体指称

和当前查询的实体指称进行实体链接。 

3 实体推荐 

在搜索引擎中，实体推荐系统的目标是为给

定用户𝑢推荐与其输入的查询𝑞相关的一系列实体

𝐸𝑢𝑞，即𝑅(𝑢,𝑞) ⟼ 𝐸𝑢𝑞。实体推荐主要由相关实

体发现与相关实体排序两部分构成。具体地，给

定一个用户𝑢输入的查询𝑞所对应的查询实体𝑒𝑞，

实体推荐任务的目标是首先获取一系列与𝑒𝑞相关

的实体ℛ(𝑒𝑞) = {𝑒1, 𝑒2, . . . , 𝑒𝑛}，然后学习出一个对

候选实体与用户信息需求之间的匹配度进行打分

的函数，根据ℛ(𝑒𝑞)中各个候选实体的得分对其进

行排序后，再基于排序结果获得实体推荐结果

𝐸𝑢𝑞。虽然也存在其他实体推荐任务，例如面向用

户的个性化实体推荐[64,65]，但该任务要解决的问

题是为给定用户𝑢推荐其感兴趣的实体集合𝐸𝑢，即

𝑅(𝑢) ⟼ 𝐸𝑢。虽然任务名称相同，但从定义中可

以看出，面向搜索引擎的实体推荐与面向用户的

个性化实体推荐之间存在显著差异。此外，在搜

索引擎中，如果只考虑用户兴趣，而不考虑用户

输入的查询，则会导致推荐出的实体虽与用户相

关，但与用户的信息需求却毫不相关，从而不可

避免地会损害用户的搜索体验。本文重点介绍面

向搜索引擎的实体推荐任务。 

3.1  相关实体发现 

在实体推荐系统中，相关实体发现任务的目

标是获取与查询实体𝑒𝑞相关的候选实体并按照与

𝑒𝑞的相关度进行排序后，得到𝑒𝑞的相关实体集合

ℛ(𝑒𝑞) = {𝑒1, 𝑒2, . . . , 𝑒𝑛}。TREC 2009 也存在一个相

关实体发现任务[66,67]，其定义为：给定一个实体𝑒𝑞
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（包含实体名称与实体主页）、目标实体类别𝑇以

及含有实体关系描述的自由文本𝑛𝑎𝑟，找出与𝑒𝑞具

有𝑛𝑎𝑟中所述关系且类别为𝑇的目标实体。虽然这

两个任务的名称相同，但从定义中可以看出，二

者间存在显著差异。本文重点介绍实体推荐系统

中相关实体发现任务。 

实体推荐系统中的相关实体发现，按照数据

源与实体间相关度计算方法的差异，目前的方法

大致可以分为以下三类： 

（1）基于知识图谱的方法。知识图谱是一种

存储实体及其关系的集中式知识库。知识图谱中

构建的实体关系都是已知的事实。因此，在知识

图谱中与𝑒𝑞间存在关系的其他实体，都可以被直

接抽取出来作为𝑒𝑞的相关实体集合（记为𝒦(𝑒𝑞)）。

该思路被广泛应用于目前的各种实体推荐方法中
[5,6,27,28]。通过这种方法获取的相关实体，可以基

于以下方法计算𝑒𝑞与候选实体𝑒𝑐  ∈ 𝒦(𝑒𝑞)间的相

关度rel(𝑒𝑞 , 𝑒𝑐)。首先，如果𝑒𝑞与𝑒𝑐在知识图谱中

存在直接关系，则rel(𝑒𝑞 , 𝑒𝑐)可按下式进行计算： 

rel(𝑒𝑞 , 𝑒𝑐)

=  
1 𝑒𝑐与 𝑒𝑞在知识图谱中有直接关系

0 除上述情况以外
       （1）   

其次，对于在知识图谱中无直接关系的实体，可

以基于图路径计算两个实体间的相似度，作为二

者相关度得分[27,68]。例如，如果两个实体间由给

定路径类型𝒫（例如“电影-演员-电影”）的路径

所链接，则rel(𝑒𝑞 ,𝑒𝑐)可按下式进行计算: 

rel(𝑒𝑞 ,𝑒𝑐) ≈ sim𝒫(𝑒𝑞 ,𝑒𝑐)

=
2 × |{𝑝𝑒𝑞↝𝑒𝑐 :𝑝𝑒𝑞↝𝑒𝑐 ∈ 𝒫}|

|{𝑝𝑒𝑞↝𝑒𝑞 :𝑝𝑒𝑞↝𝑒𝑞 ∈ 𝒫}| + |{𝑝𝑒𝑐↝𝑒𝑐 :𝑝𝑒𝑐↝𝑒𝑐 ∈ 𝒫}|
 

（2） 

上述公式中的𝑝𝑒𝑞↝𝑒𝑐表示两个实体间的一个路径。

此外，还可以根据知识图谱中两个实体的属性或

描述文本间的相似度[6,27]，计算两个实体间的相关

度得分。例如，可以计算出两个实体对应的百科

文章间的内容相似度[6]，将其用于衡量二者之间

的相关度。该方法使用潜在狄利克雷分布（latent 

Dirichlet allocation，简称 LDA）[69]对每篇百科文

章进行建模，再用训练得到的 LDA 模型获得文档

𝑑所对应的主题向量表示𝑣𝑑。然后，按照如下公式

计算出实体𝑒𝑞与𝑒𝑐所分别对应的百科文章𝑑𝑞与𝑑𝑐

的主题向量𝑣𝑑𝑞
与𝑣𝑑𝑐

之间的相似度，即可获得这

两个实体间的相关度得分： 

    rel 𝑒𝑞 , 𝑒𝑐 ≈ sim 𝑒𝑞 , 𝑒𝑐 = cos  𝑣𝑑𝑞
,𝑣𝑑𝑐

 =

             
(𝑣𝑑𝑞 )𝑇𝑣𝑑𝑐

∥𝑣𝑑𝑞 ∥∥𝑣𝑑𝑐 ∥
                          （3） 

（2）基于搜索日志的方法。由于知识图谱中

的实体及其关系信息往往不太完备，基于知识图

谱获得的相关实体集合往往覆盖率有限。为缓解

这一问题，可以基于搜索会话共现来补充完善𝑒𝑞

的相关实体集合。使用搜索引擎的一部分用户会

在同一个搜索会话中多次搜索不同的查询[70]，用

户的这些搜索行为所积累起来的搜索日志是一种

有效的挖掘实体及其关系的数据来源，因为这些

信息能够有助于发现一些实体间存在的潜在关联

关系。具体地，可以将与𝑒𝑞在同一搜索会话中多

次共现，且共现次数高于某个阈值的实体抽取出

来，作为𝑒𝑞的候选相关实体集合（记为𝒮(𝑒𝑞)）。

该思路在目前的各种实体推荐方法中也被广泛采

用[5,6,27,28]。给定查询𝑒𝑞与候选实体𝑒𝑐 ∈ 𝒮(𝑒𝑞)，可

以基于互信息来估算二者之间的相关度得分： 

     rel(𝑒𝑞 , 𝑒𝑐) =
PMI(𝑒𝑐 ,𝑒𝑞 )

 PMI(𝑒𝑐
′ ,𝑒𝑞 )

𝑒𝑐
′ ∈𝑆(𝑒𝑞 )

         （4） 

上述公式中的PMI(𝑒𝑐 ,𝑒𝑞)定义如下: 

     PMI 𝑒𝑐 , 𝑒𝑞 = log
cnt 𝑒𝑐 ,𝑒𝑞 

cnt 𝑒𝑐 ⋅cnt 𝑒𝑞 
         （5） 

在上述公式中，cnt(𝑒𝑐 ,𝑒𝑞)为𝑒𝑐与𝑒𝑞共同出现过的

总搜索会话个数，而cnt(𝑒𝑞)为含有𝑒𝑞的总搜索会

话个数。 

（3）基于网页文档的方法。基于搜索会话共

现信息补充𝑒𝑞的相关实体，这种方法虽然有效但

却严重依赖于搜索日志数据对实体的覆盖率。也

就是说，该方法只能局限于使用现有搜索会话日

志中出现过的实体共现信息，帮助发现与𝑒𝑞相关

的其他实体。由于新出现的实体往往缺乏共现信

息，因此很难通过基于搜索日志的方法为新实体

找到相关实体。为缓解这一问题，可以基于给定

的网页文档，首先从中抽取出与𝑒𝑞共现过的所有

实体（记为𝒟𝑟(𝑒𝑞)），然后基于𝒟𝑟(𝑒𝑞)中各候选实

体与𝑒𝑞间的相关度对其进行排序，最后将相关度

得分高于某个阈值的实体抽取出来，作为𝑒𝑞的候

选相关实体集合（记为𝒟(𝑒𝑞)）。基于网页文档的

方法主要可以分为三类：基于分类体系、基于链

接结构以及基于文本内容。 

首先，可以基于两个实体在给定实体分类体

系（例如维基百科中的分类体系）中的相对位置
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（包括分类层次深度、路径长度等）计算二者之

间的相关度[71–73]。由于实体分类体系往往很难覆

盖所有领域，而构建特定领域的分类体系又是一

件复杂与耗时的工作。因此，该算法的通用性较

大程度受制于分类体系的覆盖率与完备度。 

第二类方法主要基于实体之间的链接结构计

算相关度[74–77]。这类方法主要基于随机游走算法

挖掘实体之间的引用结构，从而能够发现一些实

体间潜在的深层次相关关系。这类方法主要采用链

接分析算法对维基百科等文档资源中的各个实体

间存在的链接进行分析后挖掘出实体间的关系。

不足之处在于这类算法迭代更新的代价较大，而

在搜索情景下实体变化较快，导致其可用性有限。 

第三类方法主要基于文本内容计算实体相关

度。这类方法主要基于实体间共享的某些文本信

息计算实体之间的相关度。计算时主要采用的信

息包括百科文章中重叠的词与短语[78]、重叠的超

链接[79]、事先从文章中抽取出的关键短语[80]或者

从百科文章中学习得到的实体概念向量[81,82]与分

布式表示[83,84]。与分类体系相比，网页文档的覆

盖率与完备度更高，且获取起来更容易。而与基

于链接结构的方法相比，这类方法可以借助的信

息更多、灵活性更高且无需全局迭代。 

由于采用单个方法很难获得理想的结果，因

此往往通过对上述三种方法得到的相关实体集合

进行合并，获得与𝑒𝑞相关的实体集合ℛ(𝑒𝑞)： 

     ℛ(𝑒𝑞) = 𝒦(𝑒𝑞) ∪ 𝒮(𝑒𝑞) ∪ 𝒟(𝑒𝑞)       （6） 

3.2  相关实体排序与推荐 

相关实体排序是实体推荐任务的核心部分。

具体地，给定一个用户𝑢所输入的查询实体𝑒𝑞及其

相关实体集合ℛ(𝑒𝑞) = {𝑒1, 𝑒2, . . . , 𝑒𝑛}，相关实体排

序任务的目标是学习出一个对实体与用户信息需

求之间的匹配度进行打分的函数，然后按照匹配

度得分对ℛ(𝑒𝑞)中的各个实体进行排序。 

首先，在排序目标上，可以采用相关度或兴

趣度作为匹配度的优化目标。相关度主要基于人

工标注的候选实体相关性等级进行建模，而兴趣

度则基于真实的用户实体点击数据进行建模。因

此，按照所采用的排序目标，目前的实体推荐方

法大致可以被划分为两类：基于相关度的实体推

荐方法[5]与基于兴趣度的实体推荐方法[6,25–28]。 

其次，在对相关实体进行排序时，大部分实

体推荐方法都只考虑了候选实体与用户𝑢所输入

的查询实体𝑒𝑞之间的关系，而未考虑当前搜索会

话中的上下文信息（即用户在同一搜索会话中输

入的历史查询及其对应的点击信息）与用户偏好

信息。上下文信息与用户偏好信息对于更准确地

理解用户信息需求具有重要作用。具体地，上下

文信息有助于更好地理解用户查询背后的搜索意

图，对于提升实体推荐结果的相关性具有重要作

用。而用户偏好信息有助于更好地理解用户𝑢对不

同实体的偏好程度，对于提升实体推荐结果的个

性化程度具有重要作用。因此，可以按照是否考

虑上述两种信息对目前的实体推荐方法进行分

类。按照是否考虑上下文信息，可分为上下文无

关（context-insensitive）的实体推荐方法 [5,6,27,28]

与上下文相关（context-aware）的实体推荐方法
[25,26]。而按照是否考虑用户偏好信息，可分为个

性化实体推荐方法[6,27,28]与非个性化实体推荐方

法[5,25,26]。 

此外，一些实体推荐方法受限于领域知识与

特定领域的实体属性及实体关系。因此，这些方

法[27,28]需要先明确领域，才能为给定领域与类别

下的查询进行实体推荐。 

表 1  不同实体推荐方法对比 

 
查询 搜索会话 用户偏好 领域无关 排序目标 

Spark 
[5]

 ✓ ✗ ✗ ✓ 相关度 

PRM-KNN 
[27]

 ✓ ✗ ✓ ✗ 兴趣度 

TEM 
[28]

 ✓ ✗ ✓ ✗ 兴趣度 

LTRC 
[6]

 ✓ ✗ ✓ ✓ 兴趣度 

CF 
[25]

 ✓ ✓ ✗ ✓ 兴趣度 

ER-C-MT 
[26]

 ✓ ✓ ✗ ✓ 兴趣度 

表 1 对目前的实体推荐方法在上述因素上的

差异进行了汇总。下面分别从排序目标、排序方

法以及实体推荐模型等方面对各个实体推荐方法

进行介绍与分析。 

Blanco 等人[5]提出了一种基于排序学习的实

体推荐方法，根据实体间的相关度排序结果进行

推荐。该方法解决的任务是估算给定查询实体𝑒𝑞

与候选相关实体𝑒间的相关度，即估算概率

P(𝑒|𝑒𝑞)。该方法基于知识图谱、搜索日志、社交

网站等抽取特征，并基于 5 个相关性等级对𝑒𝑞与𝑒

间的相关度进行人工评分后，基于人工标注的相

关度训练排序学习模型。该方法的主要不足在于

只考虑实体间的相关度，而未考虑用户对候选实

体的兴趣度，因此可能无法有效地满足用户的实

际信息需求。 
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Bi 等人[28]与 Yu 等人[27]提出了基于搜索日志

与知识图谱的实体推荐方法，为特定领域（例如

电影、人物等）的查询进行个性化实体推荐。这

些方法依赖于众多领域有关的特征（例如电影类

型、用户查看过的电影导演等）。因此，这些方法

需要先明确领域，才能为给定领域与类别下的查

询进行相关实体推荐。具体地，给定一个由用户𝑢

所输入的类别为𝑇的查询实体𝑒𝑞
𝑇，这些方法的目标

是从搜索日志与知识图谱中抽取出一系列与𝑢，𝑒𝑞
𝑇

以及候选实体𝑒相关的特征，并基于众多特征学习

出一个能够估算用户𝑢在输入𝑒𝑞
𝑇时对𝑒的兴趣度的

打分函数𝑓(𝑢, 𝑒𝑞
𝑇 ,𝑒)，从而根据兴趣度对候选相关

实体集合进行排序。实验结果表明，实体点击率

是所有特征中最有效的特征，对于提升实体推荐

系统的效果具有至关重要的作用。这一结论也说

明，在构建面向搜索引擎的实体推荐系统时，如

果只考虑实体间的相关度，而不考虑用户对实体

的兴趣度，很难有效满足用户的实际信息需求。

这些方法的主要不足是依赖于知识图谱中的实体

属性与实体关系，而知识图谱中的实体信息往往

很难完备并保持及时更新，从而不可避免地会影

响这些方法的实际应用效果。此外，由于这些方

法依赖于领域相关的特征，因此只能为明确类别

的查询进行实体推荐，而无法通过一个模型为所

有类别的查询进行实体推荐。由于用户在搜索引

擎中输入的查询的类别是开放领域的，如果要为

所有查询进行实体推荐，则需要按照类别逐一构

建不同的实体推荐模型。上述限制降低了这些推

荐方法的通用性，也增加了这些方法在搜索引擎

中实际落地应用的难度。 

Huang 等人[6]提出了一种由相关实体发现与

相关实体排序两部分所构成的实体推荐框架，根

据查询实体与用户偏好为用户推荐相关且带有惊

喜度（serendipity）的实体。具体地，给定一个由

用户𝑢所输入的查询实体𝑒𝑞，该方法的目标是抽取

出一系列与𝑒𝑞相关的实体ℛ(𝑒𝑞) = {𝑒1, 𝑒2, . . . , 𝑒𝑛}，

并学习出一个能够估算用户𝑢对候选相关实体𝑒的

兴趣度的打分函数𝑓(𝑢, 𝑒𝑞 ,𝑒)，从而根据兴趣度得

分对ℛ(𝑒𝑞)中的实体进行排序。为了更好地提升实

体推荐的惊喜度，该框架针对惊喜度三要素（相

关度、意外度以及兴趣度）设计了三组特征。实

验结果表明，该方法在实体推荐效果上显著优于

多个稳健的基线方法。消融实验（ablation study）

的结果表明兴趣度特征是其中最有效的特征，且

意外度特征能够显著帮助提升实体推荐的效果。

在百度搜索引擎上进行的在线对照实验的结果表

明，该方法产出的实体推荐结果还能显著提升用

户参与度。但不足之处在于该方法只考虑了用户

与查询实体，而未考虑在同一搜索会话中的上下

文信息。 

Fernandez-Tobias 等人[25]提出了一种基于记

忆（memory-based）的实体推荐方法，根据搜索

会话为用户推荐相关实体。具体地，给定一个搜

索会话𝑠与候选相关实体𝑒，该方法的目标是估算

二者相关的概率P(𝑒|𝑠) =  P(𝑒|𝑒)P(𝑒|𝑠)𝑒∈𝐸(𝑠) 。该

公式中的𝐸(𝑠)为搜索会话𝑠中用户点击的实体集

合， P(𝑒|𝑒)为实体𝑒与𝑒间的相似度，而P(𝑒|𝑠)为𝑒

与𝑠的相关度。该方法基于最近邻协同过滤推荐算

法[85,86]，只依赖于搜索日志中用户的过往搜索行

为，因此不受限于特定领域。但不足之处在于该

方法完全依赖于用户行为数据，因此不可避免地

会受制于数据稀疏与冷启动问题，尤其是缺乏用

户行为数据的长尾、冷门查询以及新实体。此外，

当候选实体集合中出现新实体时，必须重新计算

实体相似度并重训模型。由于现实场景中新实体

会持续不断出现，从而制约了该方法在搜索引擎

中的实际落地应用。 

为了提供与用户信息需求更相关的实体推荐

结果，需要对隐含在用户查询背后的搜索意图进

行更好的理解。为此，Huang 等人[26]提出了一种

基于深度多任务学习的上下文相关的实体推荐模

型，以上下文相关的文档排序作为辅助任务，并

借助于搜索会话中的历史信息（如前序查询序列）

来更好地理解当前查询的搜索意图，从而为用户

推荐与其信息需求更相关的实体。具体地，给定

一个查询𝑞𝑡（除当前搜索会话中的首个查询外，

即𝑡 ≠ 0）与当前搜索会话中的前序查询序列构成

的上下文𝑐 = 𝑞1, 𝑞2, . . . , 𝑞𝑡−1，该方法的目标是通

过神经网络学习出一个表示函数，用于将𝑞𝑡与𝑐转

化为向量表示𝑣𝑚，并将候选相关实体𝑒转化为向量

表示𝑣𝑒，然后按如下公式计算出𝑣𝑚与𝑣𝑒之间的相

似度： 

 P(𝑒|𝑐,𝑞𝑡) = cos(𝑣𝑒 ,𝑣𝑚 ) =
𝑣𝑒
𝑇𝑣𝑚

 𝑣𝑒  𝑣𝑚  
     （7） 

最后再按照相似度得分对所有候选实体进行排

序。图 10 显示了基于深度多任务学习的上下文相

关的实体推荐模型的网络结构。从中可以看出，

用于学习查询与上下文表示的网络层（图中下方 
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图 10  基于深度多任务学习的上下文相关的实体推荐模

型的网络结构 

部分）在两个任务间是共享的，而其他网络层则

是任务相关的（图中上方部分）。共享表示通过优

化多任务学习目标进行学习，学习得到的共享表

示𝑣𝑠概括了当前查询与所有前序查询的信息。而

实体与文档的表示则分别通过优化任务相关的目

标进行学习。实验结果表明，引入上下文信息能

够显著提升实体推荐的效果，而且基于多任务学

习的方式训练模型能够带来进一步的效果提升。

但不足之处在于该方法只考虑了查询实体与同一

搜索会话中的前序查询，而未考虑搜索会话中的

其他上下文信息与用户偏好信息。例如，用户在

当前搜索会话与历史搜索中的点击信息。此外，

该方法在对实体进行表示学习时采用的是实体编

号，因此在将模型应用到搜索引擎时，不可避免

地会面临新实体的冷启动问题。 

3.3  实体推荐评价指标 

在对实体推荐方法的效果进行评价时，目前

的方法主要可分为以下两类：离线评价与在线评

价。离线评价旨在对不同实体推荐方法给出的实

体推荐结果的质量进行评价。而在线评价则旨在

通过真实的大规模用户行为数据对不同实体推荐

结果的用户参与度进行评价。 

在实体推荐任务中广泛采用的离线评价指标

主要包括以下两种：折扣累积增益（discounted 

cumulative gain，简称 DCG）[87]与平均排序倒数

（mean reciprocal rank，简称 MRR）。DCG 与 MRR

是信息检索中用于衡量排序质量的评价指标，被

广泛应用于评价搜索结果的相关性。为了对比各

排序模型在不同排序位置上的效果，通常会基于

不同检查点上的 DCG 值与 MRR 值对各排序结果

的质量分别进行比较。累计在给定排序位置𝑝处的

DCG 的计算方法如下： 

DCG𝑝 =  
2

re l
𝑖
𝑢𝑞

−1

log 2(𝑖+1)

𝑝
𝑖=1          （8） 

在上述公式中，rel𝑖
𝑢𝑞

∈ {0,1}是用户𝑢输入的查询实

体𝑒𝑞的相关实体排序结果中位于排序位置𝑖的实

体的二元相关性（1 为相关，0 为不相关）。整体

DCG 值由给定测试集中的所有测试样本的 DCG

经过求平均值后计算得出。而前𝑝个排序结果的平

均排序倒数的计算方法如下： 

MRR𝑝 =
1

|𝒯|
 

1

𝑟𝑎𝑛𝑘 (𝑒𝑗
𝑢𝑞

)

|𝒯|
𝑗=1      （9） 

在上述公式中，𝑒𝑗
𝑢𝑞
为第𝑗次测试时，与用户𝑢所输

入的查询𝑒𝑞 所对应的标准实体（ground truth 

entity），𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑒𝑗
𝑢𝑞

)则表示由给定排序方法所确定

的𝑒𝑗
𝑢𝑞
的排序位置。如果标准实体𝑒𝑗

𝑢𝑞
不在给定的

前𝑝个排序结果中，则𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑒𝑗
𝑢𝑞

)取值为∞。𝒯为测

试集合。 

在线评价旨在评价用户对推荐结果的参与

度。为了量化并比较不同实体推荐方法的用户参

与度，常用的方法是比较实体推荐结果的点击率

（clickthrough rate，简称 CTR）。CTR 是一种用于

评价在线服务效果的有效评价指标，例如可用于

评价推荐系统效果[88]、评价搜索广告效果[89]以及

评价网页搜索结果页面功能[90]。在搜索引擎公司

中，基于大量在线对照实验后获得的真实用户数

据进行效果评价的方式已被广泛采用[91]。而在线

对照实验通常以 A/B 测试1的方式进行。通过比较

在线对照实验中各个实体推荐方法对应的 CTR

值，即可对不同实体推荐方法的用户参与度进行

                                                                 

1 https://en.wikipedia.org/wiki/A/B_testing 
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对比评价。CTR 值越大，则表明用户参与度越高。

CTR 值的计算方法如下： 

CTR =
  𝑐𝑙𝑖𝑐𝑘 (𝑒𝑞 ,𝑒𝑐)𝑒𝑐∈ℛ(𝑒𝑞 )𝑒𝑞∈𝒯

  𝑖𝑚𝑝𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 (𝑒𝑞 ,𝑒𝑐)𝑒𝑐∈ℛ(𝑒𝑞 )𝑒𝑞∈𝒯
    （10） 

在上述公式中，ℛ(𝑒𝑞)为𝑒𝑞的推荐实体集合，

𝑐𝑙𝑖𝑐𝑘(𝑒𝑞 ,𝑒𝑐)为用户搜索𝑒𝑞时对实体𝑒𝑐进行点击的

总次数，𝑖𝑚𝑝𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑒𝑞 ,𝑒𝑐)则为用户搜索𝑒𝑞时，

展现过实体𝑒𝑐的页面的总数。 

采用离线评价的方式，只能评价推荐结果的

质量，无法评价真实用户对一个实体推荐方法所

给出的推荐结果的参与度。与离线评价的方式相

比，由于在线评价基于真实用户的大规模行为数

据，因此在线评价的结果往往与模型上线后的实

际应用效果更吻合。在目前的实体推荐方法中，

大部分工作[25–28]都只采用了离线评价的方式，只

有少部分工作[5,6]既采用了离线评价的方式，又采

用了在线评价的方式。 

3.4  实体推荐方法总结 

面向搜索引擎的实体推荐任务主要面临以下

三个挑战：搜索查询与实体规模庞大、领域无关、

无法显式获取用户偏好。首先，搜索查询与实体

规模庞大主要会导致计算量与冷启动两方面的问

题。为解决该挑战，Huang 等人[6]提出了一种由相

关实体发现与相关实体排序两部分所构成的实体

推荐框架，能够有效解决上述问题。一方面，在

相关实体发现阶段，通过对基于知识图谱、搜索

日志与网页文档这三种相关实体发现方法的融

合，能够有效地获取与查询实体相关的实体集合，

从而避免了通过遍历的方式计算知识库中所有实

体与查询实体的相关度来进行召回，极大地降低

了计算量。另一方面，通过在相关实体排序阶段

引入多种不同类型的特征并基于这些特征学习排

序模型，能够较为有效地处理新查询与新实体的

推荐问题，从而缓解了传统的基于协同过滤的方

法[25]由于依赖用户过往搜索行为数据所要面临的

数据稀疏与冷启动问题。其次，用户在搜索引擎

中输入的查询的类别是开放领域的，如果采用先

对查询进行分类，再基于查询类别进行实体推荐，

则不可避免地会受到分类错误传递的影响。为解

决这一挑战，Huang 等人[6]与 Fernandez-Tobias 等

人[25]提出了领域无关的实体推荐方法，从而有效

地解决了由于依赖领域相关特征所导致的只能先

明确查询类别才能进行实体推荐[27,28]的局限。最

后，实体推荐任务旨在为用户输入的查询推荐出

相关实体，从而帮助用户发现感兴趣的实体，提

升用户的搜索体验。如果只基于查询进行相关实

体推荐，而不考虑用户偏好，则会导致具有不同

实体偏好的用户在输入相同查询时获得的实体推

荐结果完全一致，从而无法为这些用户提供更符

合个人偏好的个性化推荐结果。因此，为了更好

地满足用户的信息发现需求，在实体推荐中考虑

用户偏好因素至关重要。然而，在搜索引擎中，

无法显式获取用户对实体的偏好信息。为解决这

一挑战，之前的研究工作提出了两种思路：使用

短期搜索历史[25,26]或使用长期搜索历史[6,27,28]建

模用户对不同实体的偏好，从而为用户提供更满

意的实体推荐结果。其中，短期搜索历史由用户

在当前搜索会话中输入的所有前序查询及其点击

信息构成，隐含着用户的短期兴趣，有助于建模

用户在当前搜索会话中对不同实体的偏好。而长

期搜索历史则由用户在一个较长时间段内的所有

搜索会话中的查询及其点击信息累积而成，隐含

着用户的长期兴趣，有助于建模用户对不同实体

的固有偏好。 

近年来，虽然实体推荐方向上取得了较好的

研究成果，但该研究方向仍然存在以下五个尚待

解决的重要问题： 

（1）近年来，为了使推荐出的实体能与用户

的偏好更相关，实体推荐已逐渐从非个性化[5,25,26]

改进到个性化[6,27,28]。此外，为了使推荐出的实体

能与用户的搜索需求更相关，实体推荐也逐渐从

上下文无关[5,6,27,28]改进到上下文相关[25,26]。然而，

要将用户在单个搜索会话中对实体的短期兴趣与

用户在一段历史时期中对实体的长期兴趣进行有

效建模与融合存在较大挑战，因此目前尚无研究

工作能够同时为用户提供个性化且上下文相关的

实体推荐结果。为了提供能让用户更满意的实体

推荐结果，需要针对上述挑战找到对应解决方法。 

（2）由于实体指称类的查询（例如“奥巴马”）

的搜索意图较易确定，因此目前的实体推荐方法
[5,6,25–28]都只处理实体指称类的简单查询。相比之

下，包含一个或多个实体指称（例如“奥巴马的

教育履历”）以及未包含任何实体指称（例如“什

么东西适合天冷时吃”）的复杂查询的搜索意图更

难确定，目前的实体推荐方法均未对这两类查询

做出处理。由于实体指称类查询在搜索引擎整体

查询中的占比有限，例如 Li 等人[92]的统计结果显

示仅有 48.8%的查询为实体指称类查询。因此，
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为了提升实体推荐结果的覆盖率，目前的主流商

业搜索引擎，例如百度、Google 均支持为复杂查

询进行实体推荐，典型的查询示例为“奥巴马的

教育履历”（百度）、“什么东西适合天冷时吃”（百

度）、“Einstein education”（Google）。为了处理复

杂查询，需要对其背后的搜索意图进行语义理解，

从而提供与之相关的实体推荐结果。这也是将实

体推荐方法实际应用到大规模搜索引擎所要面临

的挑战之一，因此也需要为其找到对应解决方法。 

（3）在建模用户对实体的兴趣度时，目前大

部分实体推荐方法[5,25–28]只使用了从知识库中获

得的实体唯一标识、实体名称、实体类别以及实

体属性等信息，只有很少的工作[6]使用了实体描

述信息，而未有任何工作采用实体图片信息。实

体描述信息对于实体兴趣度的建模具有重要作

用。一方面，由于知识库对新出现实体的覆盖率

往往不足，因此采用实体描述信息1有助于缓解新

实体的覆盖率问题。另一方面，与实体名称相比，

实体描述含有丰富的语义信息，有助于更好地对

实体进行表示学习[93]。实体图片也是实体推荐结

果的重要组成部分，因此对于建模用户对实体的

兴趣度同样具有重要作用。由于文本与图片属于

不同模态的信息，因此如何利用多模态实体信息

进行实体兴趣度建模，也是实体推荐方法需要解

决的挑战之一。 

（4）目前的大部分实体推荐方法[6,25–28]均依

赖于大规模搜索日志中的用户实体点击数据进行

模型训练，因此这些方法均不适用于解决系统冷

启动时，在缺乏这些用户数据的情况下如何有效

构建实体推荐系统的问题。虽然 Blanco 等人[5]采

用人工标注的方式获得数据集，有助于缓解依赖

用户行为数据的问题，但该方法标注的数据量小

且标注出的相关性与真实用户的搜索需求之间不

可避免地存在偏差。此外，上述所有方法均未对

缺乏足够用户行为数据的冷门查询以及新实体的

推荐问题进行专门研究与分析。冷启动问题也是

将实体推荐方法应用到大规模搜索引擎所要面临

的挑战之一，因此也需要为其找到对应解决方法。 

（5）实体推荐系统目前主要应用于大规模搜

索引擎，因此依赖于大规模知识库与海量真实用

户数据进行模型训练与效果评测。大规模知识库

的构建是一项极其耗时耗力的工作，因此目前的

                                                                 

1 新实体的描述信息一般从实体对应的在线百科文章中获取。 

一部分工作 [27,28]选择使用开放知识库，例如

Freebase
[9]、DBpedia

[10]、YAGO
[37]以及 NELL

[94]，

而一部分工作[5,6]则选择使用所在公司构建的专

有知识库。由于缺少面向实体推荐任务的大规模

开放用户搜索日志数据集，而人工标注数据集的

方式往往存在以下两方面的缺点：（1）人工标注

成本高昂且标注的数据量也往往有限；（2）人工

标注的相关性与基于真实搜索用户行为所计算出

的相关性之间不可避免地存在偏差。因此，目前

的大部分实体推荐方法[6,25–28]均基于搜索日志与

实体点击日志，自动从中生成模型训练所需的数

据集。只有少部分方法[5]采用人工标注的方式获

得数据集。由于大规模开放数据集对于实体推荐

研究至关重要，因此缺少开放数据集也是该研究

领域存在的问题之一。 

4 推荐理由生成 

在传统的推荐系统中，研究结果表明对推荐

结果进行恰当且合理的解释有助于提升用户在透

明度、可信度、有效性、接受度与满意度等方面

的体验[95–102]。虽然解释对于提升推荐系统的用户

体验具有至关重要的作用，但很难对什么是好的

解释进行统一定义，因为这往往取决于设计推荐

系统时希望达到的目标。表 2 列出了对推荐结果

进行解释的 7 大可能目标[103]。不同目标之间可能

是互补的，也可能是对立的，因此不可能兼具所

有目标。例如，有效性能提升可信度，但说服性

可能会降低有效性。在实体推荐系统中，用户希

望能够迅速地理解推荐结果与其搜索需求间的相

关性。因此，解释的目标重在帮助用户更快、更

好地做出决策，使系统更易于使用，即侧重于有

效性、效率、可信度以及满意度这 4 个目标。 

表 2  推荐系统可解释性的目标 

目标 定义 

透明度（transparency） 解释推荐系统如何工作 

可检视（scrutability） 让用户发现推荐是否准确 

可信度（trust）  提升用户对推荐系统的信任 

有效性（effectiveness） 帮助用户做出更好的决策 

说服性（persuasiveness） 说服用户进行尝试或购买 

效率（efficiency） 帮助用户更快地做出决策 

满意度（satisfaction） 提升易用性或愉悦度 

具体地，在实体推荐中，如果系统只根据用
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户输入的查询返回相关实体推荐结果，而不对推

荐结果进行必要的解释，用户可能不易理解为什

么这些实体会被推荐给自己，进而会对推荐结果

产生疑惑。因此，实体推荐系统不仅需要准确地

为用户提供与其信息需求相关的实体，还需要提

供恰当且合理的推荐理由，以便于用户能够迅速

地理解、相信并接受所推荐的实体结果。以图 11

为例，当用户输入查询“俊介”后，如果在实体

推荐结果中只展示实体名称，而不展示实体图片

与推荐理由，用户可能较难理解这些实体与查询

之间的相互关系。从图中可以看出，推荐理由有

两种不同的维度：集合推荐理由与实体推荐理由。

集合推荐理由“与俊介一样娇小可爱的萌宠”与

“那些家喻户晓的明星宠物”描述了各自实体集

合中的 4 个实体与查询“俊介”的共同特征，让

用户能够迅速地理解为什么会推荐这些实体。而

每个实体下方所展示的实体推荐理由，则能帮助

用户理解单个实体与其搜索需求之间存在怎样的

相关性。 

 

图 11  带有推荐理由的实体推荐结果示例 

为实体推荐结果增加推荐理由存在诸多挑

战。首先，由于实体推荐结果是按照多实体聚合

与单实体排列相结合的方式进行呈现，这就要求

在实体集合与单个实体这两种不同维度上都要进

行必要的解释。其次，用户在搜索引擎中输入的

查询实体的规模往往非常庞大，而实体也丰富多

变，这为集合推荐理由与实体推荐理由的生成带

来了极大的挑战。最后，如果要在实体下方有限

的空间中让用户不经过任何点击或跳转就能直接

看到实体推荐理由的全部内容，则需要对不符合 

 

 

图 12  实体推荐可解释性研究的主要任务 

长度要求的实体推荐理由进行压缩1。图 12 概括

了实体推荐可解释性研究需要解决的主要任务。 

4.1  集合推荐理由 

集合推荐理由旨在解释被推荐实体集合与用

户查询所蕴含的搜索需求间存在怎样的相关性，

从而方便用户判断是否有兴趣进一步了解其中包

含的推荐实体。此外，为了让用户感知到更好且

更直接的相关性，在集合推荐理由中提供与用户

搜索需求相关的个性化解释信息至关重要。例如，

与“相关动物”相比，“与俊介一样娇小可爱的萌

宠”更能提升用户对实体推荐结果的接受度与信

任度，因为后者不仅反映了查询“俊介”与被推

荐实体集合之间的共同特点，还预测并概括了用

户在搜索该查询时的潜在搜索需求之一。因此，

按照生成集合推荐理由时是否考虑用户输入的查

询，可以将生成方法分为两类：与查询无关的方

法以及与查询相关的方法。 

与查询无关的集合推荐理由生成方法大致可

以分为基于标签与基于模板这两类方法： 

（1）在当前实体推荐系统中，集合推荐理由

通常根据当前实体集合中所有被推荐实体的粗粒

度分类标签进行描述[104]，例如“相关动物”、 “相

关植物”等。但这种集合推荐理由粒度过粗且形

态单一，难以让用户一目了然地理解推荐缘由，

因此在提升用户对实体推荐结果的接受度与信任

度上的帮助有限。为缓解这一问题，可以通过将

粗粒度分类标签优化为细粒度分类标签[105–108]。

例如，将“相关动物”细化为“相关宠物犬”， “相

关植物”细化为“相关多肉植物”，从而能够向用

户传达更具体且信息更丰富的推荐缘由。 

（2）在一些搜索引擎的实体推荐结果中，也

会使用“用户还搜索了”或“其他人还搜”等基

于搜索模式的固定语句作为集合推荐理由。这种

固定模板式的推荐理由在电子商务网站及社交网

                                                                 

1 根据实体推荐结果的产品设计，要求将实体推荐理由全部展现

在实体下方的有限空间中，因此必须将其长度压缩到固定字数以内。

而集合推荐理由的展现空间一般较为充裕，通常不需要进行压缩。 
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站的推荐系统中也经常被采用。例如，大部分电

子商务网站的推荐系统中常采用“购买此商品的

顾客也同时购买”、“浏览此商品的顾客也同时浏

览”等基于购买模式的推荐理由[99]。而基于社交

网络的内容推荐系统中也常采用“你的朋友也在

看”、“你的好友也关注了”等基于社交关系的推

荐理由[109]。 

这两种方法能够在一定程度上解决使用实体

粗粒度分类标签作为集合推荐理由带来的用户接

受度与信任度不高的问题。但不足之处在于这些

推荐理由仍过于简化且形态单一，无法为用户提

供能够反映实体集合与查询所蕴含的搜索需求间

存在怎样的相关性的详细解释，因此也很难显著

提升用户的接受度与信任度。 

与查询相关的集合推荐理由生成方向上的研

究工作不多。如果将问题建模为寻找查询实体与

实体集合所包含的各实体间存在的共同特点作为

推荐理由，则可以采用基于知识图谱的方法
[110,111]，从中获取多个实体的共同属性描述（例如

“长毛犬”）后再基于模板（例如“与[实体]类似

的[属性描述]”）填充对应词槽生成解释文本。此

外，也可以采用基于情感词短语生成解释文本的

思路[112,113]，从评论文本中抽取出查询实体与实体

集合所包含的各实体共同具有的情感词（例如“娇

小可爱”），然后再基于模板（例如“与[实体]一样

[情感词]的[细粒度分类标签]”）填充情感词等词

槽生成解释文本。这两种方法都可以处理与查询

相关的集合推荐理由生成问题，但不足之处在于

覆盖率有限且解释模板多样性较低。 

4.2  实体推荐理由 

为了帮助用户更好地理解推荐出的实体，需

要为实体生成恰当且合理的推荐理由。此外，为

了能够让用户高效地获知每个实体被推荐的理

由，需要在实体下方有限的空间中直接展示出实

体推荐理由的全部内容。因此，在为被推荐实体

生成实体推荐理由之后，还需要进一步对生成的

实体推荐理由进行压缩，以使其符合搜索引擎要

求的字数限制。下面分别对实体推荐理由生成与

压缩这两个子任务进行介绍与分析。 

4.2.1  实体推荐理由生成 

实体推荐理由旨在解释被推荐实体与用户查

询所蕴含的搜索需求间存在怎样的相关性，从而

方便用户判断是否有兴趣进一步了解该实体。 

从图 1 中显示的查询“奥巴马”的实体推荐结

果示例中可以看出，其中部分实体的推荐理由与

查询相关，而部分与查询无关。例如，在实体“米

歇尔·奥巴马”下方所展示的推荐理由“92 年结婚

并育有俩女儿”，提供了有关查询实体“奥巴马”

与被推荐实体“米歇尔·奥巴马”这两个实体之间

关系的解释。在被推荐实体“唐纳德·特朗普”下

方所展示的推荐理由“美国总统奥巴马继任者”

也解释了这两个实体间的关系。而在被推荐实体

“威廉·杰斐逊·克林顿”与“马丁·路德·金”下方

所展示的推荐理由“第 42 任美国总统”与“美国

黑人民权运动领袖”，则只与当前实体有关。 

在实体推荐结果下方展现的推荐理由，能够

帮助用户快速了解查询实体与被推荐实体间的关

系，或者被推荐实体的关键特征和信息，从而帮

助用户理清这些实体与自己所输入的查询之间存

在的关系或联系，因此有助于提升实体推荐结果

的易理解性[31,33,34,114]。按照生成实体推荐理由时

是否考虑用户输入的查询，可以将生成方法分为

两类：与查询相关的方法以及与查询无关的方法。 

(一)  与查询相关的实体推荐理由生成 

生成与查询相关的实体推荐理由，目前的方

法主要侧重于解决如下任务：给定两个实体及其

关系构成的三元组< 𝑒𝑖 , 𝑟𝑘 , 𝑒𝑗 >，生成能够解释𝑒𝑖

与𝑒𝑗间给定关系𝑟𝑘的自然语言句子1。现有解决方

法大致可以分为以下两类： 

（1）基于模板的方法。模板可以由人工标注

或自动学习获得。采用基于人工标注模板的方法

生成实体关系解释句子[29]简单易行，但却存在两

个方面的局限。首先，这种方法需要为每一种实

体关系人工标注一定数量的模板，由于关系众多

且人工标注成本高昂，导致该方法很难应用于大

规模实体关系解释句子生成任务上。其次，虽然

该方法能达到很高的准确率，但由于人工标注的

模板数量往往有限，因此召回率常常较低。 

为了解决上述问题，Voskarides 等人[30]提出

基于知识图谱自动获得特定实体关系𝑟𝑘的解释句

子模板，然后在为具备同样关系的新三元组

< 𝑒ℎ , 𝑟𝑘 , 𝑒𝑡 >生成关系解释句子时，只需要在模板

                                                                 

1 虽然可以直接用知识图谱中已存在的实体关系或通过实体关

系预测[143–146]得到的关系，例如“配偶”与“子女”，来对实体间关

系进行注解，但这些关系类型的解释性与信息量往往不足，无法用于

前述实体推荐结果中对实体关系进行详细刻画或解释。为了更好地解

释两个实体间的给定关系，提供有关该关系的详细解释或佐证句子至

关重要。 
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中将新实体对𝑒ℎ与𝑒𝑡及其属性填入对应的槽进行

实例化即可。这种方法能够有效地处理高频实体

关系的解释，例如，基于大量关系为“演员-主演

-电影”的三元组及其关系解释句子构建出实体依

赖关系图，然后再根据该关系图自动学习出模板

（例如“[电影]是[公司]出品的[电影类型]电影，

由[演员]领衔主演。”）。当给定新三元组<尼尔·塞

西, 主演, 奇幻森林>时，基于该模板与知识图谱

中的实体属性信息（例如电影奇幻森林的出品公

司与电影类型），即可生成关系解释句子“奇幻森

林是迪士尼出品的奇幻真人动画电影，由尼尔·塞

西领衔主演。”。但该方法的不足之处在于知识图

谱中实体关系与实体属性的覆盖率往往有限，会

导致在实际大规模实体推荐系统应用中的召回率

较低。此外，由于生成的解释性句子的表达方式

有限且固定，会导致实体推荐理由的多样性较低。 

（2）基于句子检索的方法。Voskarides 等人
[32]首先对获取实体关系解释句子这一任务进行了

研究，并提出了一种基于单文档（pointwise）排

序模型的实体关系解释句子获取方法：首先从给

定文档中抽取出候选句子，然后再基于人工设计

的特征对这些候选句子进行排序，从而获得与给

定三元组所对应的解释句子。虽然该方法在小规

模数据（研究人员为 1,476 个三元组人工标注了

5,689 个句子）上取得了较好的实验结果，但在应

用于大规模、真实任务时存在两方面的缺点。首

先，大规模训练数据对基于有监督机器学习方法

的排序模型而言至关重要。由于人工标注成本高

昂，采用这种方法构建大规模训练数据太过昂贵。

其次，该方法使用人工设计的特征训练排序模型。

由于在特征抽取过程中不可避免地会出现错误，

因此基于人工特征的排序模型的效果不可避免地

会受到错误传递的影响。 

为解决上述问题，Huang 等人[31]提出了一种

基于文档对（pairwise）排序模型获取实体关系解

释句子的方法，并使用 CNN 自动从大量训练样本

中学习出相关特征，从而无需依靠人工设计特征。

此外，该工作还提出了一种借助于搜索引擎点击

日志自动构建大规模训练数据的方法，从而无需

依靠人工标注获取训练数据。图 13 显示了该模型

的网络结构。该网络的输入为一个由查询

𝑞𝑠 =< 𝑒ℎ , 𝑟𝑘 ,𝑒𝑡 >及一对网页标题𝑡𝑖与𝑡𝑗所构成的

三元组< 𝑞𝑠 , 𝑡𝑖 , 𝑡𝑗 >。然后，采用带有相同结构及

参数的 CNN 网络将𝑞𝑠、𝑡𝑖及𝑡𝑗转化为各自对应的

向量表示 

 

图 13  文档对排序模型的网络结构 

𝑣(𝑞𝑠)、𝑣(𝑡𝑖)及𝑣(𝑡𝑗 )。最后，该模型的学习目标是

优化表示函数𝑣(∙)，使得与𝑞𝑠更相关的𝑡𝑖，能得到

更高的相似度得分，即： 

cos 𝑣 𝑞𝑠 ,𝑣 𝑡𝑖  > cos   𝑣 𝑞𝑠 ,𝑣(𝑡𝑗   , 

∀𝑞𝑠 , 𝑡𝑖 , 𝑡𝑗给定 rel(𝑞𝑠 , 𝑡𝑖) > rel(𝑞𝑠 , 𝑡𝑗 )       （11） 

实验结果表明该方法显著优于多个稳健的基

线方法。这种方法能够基于海量互联网网页获取

大规模且多样性较高的实体关系解释句子，但不

足之处在于准确率较低，很难直接应用到实际推

荐系统中。 

(二)  与查询无关的实体推荐理由生成 

生成与查询无关的实体推荐理由，目前的方

法主要侧重于解决如下任务：给定一个实体𝑒及其

描述句子𝑠𝑒𝑛𝑡，生成能够描述该实体独特之处的

简短、精炼的自然语言表述𝑒ℎ（即“实体亮点”）。

以实体“贝拉克·奥巴马”（𝑒）为例，给定一个描

述该实体信息的句子“贝拉克·奥巴马是美国政治

人物，从 2009 年至 2017 年任第 44 任美国总统。”

（𝑠𝑒𝑛𝑡），实体亮点生成任务的目标是从𝑠𝑒𝑛𝑡中生

成出一个与实体𝑒相关的自然语言表述“第 44 任

美国总统”（𝑒ℎ）。 

与查询无关的实体推荐理由生成任务，目前

以基于文本生成的方法为主。为解决这一问题，

Huang 等人[33]提出了一种基于序列到序列学习

（sequence-to-sequence learning，简称 Seq2Seq）
[115]的实体亮点生成模型。图 14 显示了引入注意

力机制[116–118]、复制机制[119–123]以及实体辅助信息

的 Seq2Seq 模型的网络结构。与普通 Seq2Seq 模

型相比，该生成模型在解码阶段引入了多种不同

的机制，以生成质量更高且与实体更相关的亮点。

首先，通过引入注意力机制，使解码器在生成当

前词时能够区分源句子中各个词的重要性。其次，
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通过引入复制机制，使解码器能够处理稀有词的 

 

图 14  基于 Seq2Seq 的实体亮点生成模型的网络结构 

生成问题，从而生成出源文本中的重要的低频词。

然后，通过将实体名作为辅助信息引入到解码过

程中，可以指引模型生成与给定实体更相关的亮

点。最后，该生成模型还进一步进入了覆盖机制
[124,125]，以缓解生成重复词的问题。虽然该方法取

得了令人满意的结果，但不足之处在于生成实体

亮点时，并未考虑用户输入的查询。因此，相同

实体在不同查询下所展现的实体亮点均固定不

变，可能出现推荐理由与用户搜索需求弱相关或

不相关的情况。 

4.2.2  实体推荐理由压缩 

从图 11 中可以看出，如果要将实体推荐理由

全部直接展现在实体下方的有限空间中，则必须

将其长度压缩到固定字数以内，同时仍然是一个

流畅的自然语言表述。此外，为了让用户能够快

速了解实体与搜索需求间存在的相关性或实体的

关键特征，压缩后的实体推荐理由必须保持足够

的信息量与吸引力。例如，将较长的推荐理由“因

酷像美国总统奥巴马而在世界各地以模仿奥巴马

来赚钱养家”和“与奥巴马相貌几乎一模一样”

分别压缩并改写成“长相酷似奥巴马”和“与奥

巴马长相神似”。 

与实体推荐理由压缩任务较为接近的是句子

压缩任务。目前的句子压缩方法大致可以分为以

下三类。第一类方法主要基于删除源句子中的某

些词或成分的方法来对源句子进行压缩[126–132]。

第二类方法则加入了除删除外的更多操作，通过

对源句子中的词进行调序、替换、插入以及删除

操作，实现对源句子进行压缩[133,134]。第三类方法

主要基于神经机器翻译模型，采用“翻译”的思

路将源句子进行压缩[33,135]。与句子压缩相比，实

体推荐理由压缩不仅需要对源推荐理由中冗余的

词进行删除并对其中较长的词或短语进行替换，

还需要提升信息量与吸引力，并生成出简短、精

炼且符合特定长度要求的自然语言表述。因此，

上述句子压缩方法均无法直接用于实体推荐理由

压缩任务。 

为解决这一问题，Huang 等人[34]提出了一种

基于统计机器翻译的实体推荐理由压缩模型，从

而将较长的推荐理由压缩并生成出符合特定长度

要求、流畅、有信息量且对用户有吸引力的短推

荐理由。该方法利用搜索引擎点击日志中的“网

页标题-查询”对构建所需的单语平行语料，并利

用短且能吸引用户浏览的新闻标题训练吸引力模

型。该模型主要由翻译模型、语言模型、长度模

型以及吸引力模型构成： 

P 𝑠𝑒 𝑙𝑒 = 𝜆𝑡𝑚 log P𝑡𝑚  𝑙𝑒1

𝑙
, 𝑠𝑒1

𝑙
 + 𝜆𝑙𝑚 log P𝑙𝑚  𝑠𝑒  

+𝜆𝑙𝑓 log P𝑙𝑓  𝑠𝑒 + 𝜆ℎ𝑙 log𝑃ℎ𝑙 𝑠𝑒  

                 +𝜆𝑠𝑠logP𝑠𝑠(𝑠𝑒)                                   （12） 

在上述公式中，𝑙𝑒与𝑠𝑒分别表示长推荐理由与经

过压缩后的推荐理由。 P𝑡𝑚  𝑙𝑒1

𝑙
, 𝑠𝑒1

𝑙
  为翻译模

型，P𝑙𝑚  𝑠𝑒 为语言模型。P𝑙𝑓 (𝑠𝑒)为专门设计的长

度惩罚函数，用于促使模型生成尽可能简短且精

炼的推荐理由。Pℎ𝑙(𝑠𝑒)为在新闻标题语料上训练

得到的语言模型，用于促使模型生成的推荐理由

在词汇和表达方式上与新闻标题尽可能接近。

P𝑠𝑠(𝑠𝑒)为句子结构相似度函数，用于促使模型生

成与人工编写的推荐理由在句法风格上尽可能接

近的推荐理由。实验结果表明该方法可以将任意
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类型的长推荐理由压缩成质量较好的短推荐理

由。实验结果还显示，采用新闻标题这种短且能

吸引用户眼球的语料训练吸引力模型，能够显著

提升实体推荐理由压缩的效果。相似的结论在

Klerke 等人[136]的工作中也得到了进一步验证：使

用吸引用户眼球的语料能够显著提升句子压缩的

效果。 

4.3  推荐理由评价指标 

推荐理由生成以文本生成方法为主，因此评

价指标相应地以 BLEU
[137]

 、ROUGE
[138]以及人工

评价这三种方式为主[33,34]。BLEU 与 ROUGE 分

别是机器翻译与文本摘要中广泛采用的评价指

标。BLEU 用于衡量模型产出的翻译结果与标准

参照译文间的相似度。而 ROUGE 则主要用于衡

量模型产出的摘要与人撰写的标准参照摘要间的

相似度。人工评价与机器翻译中所采用的人工评

价方法[139]类似，主要基于流畅度与可用度这两个

子指标对模型生成的推荐理由的质量进行评价。 

4.4  推荐理由生成方法总结 

为便于用户能够迅速地理解、相信并接受实

体推荐结果，还需要为被推荐的实体集合以及每

一个被推荐实体生成恰当且合理的推荐理由。其

中集合推荐理由旨在解释为什么要将给定实体集

合推荐给用户，而实体推荐理由则侧重于解释为

什么要将给定实体推荐给用户。具体地，给定查

询实体𝑒𝑞与被推荐实体集合𝐸 = {𝑒1, 𝑒2,… , 𝑒𝑛}，集

合推荐理由生成任务需要解决的问题可以表示为

 𝐺𝐸(𝑒𝑞 ,𝐸) ⟼ 𝑆𝑞𝐸，而实体推荐理由生成任务需要

解决的问题则为𝐺𝑒(𝑒𝑞 , 𝑒𝑖) ⟼ 𝑆𝑞𝑒。集合推荐理由

生成任务的难点在于如何生成能够描述一组实体

共同特点的句子𝑆𝑞𝐸，而实体推荐理由生成任务的

难点则在于如何生成能够解释两个实体𝑒𝑞与𝑒𝑖间

关系的句子𝑆𝑞𝑒。虽然这两个任务的目标不同，但

都可以采用基于模板的方法[29,30,109–111]。然而，由

于很难直接从网页中获得能够对给定实体集合中

的所有实体的共同特点进行描述的句子，因此在

实体推荐理由生成任务中所主要采用的两类方

法：基于句子检索的方法[31,32]与基于句子的文本

生成方法[33]，很难直接应用于集合推荐理由生成

任务。在效果上，基于模板的方法能够生成准确

率较高的推荐理由，但却存在以下不足之处。首

先，模板覆盖率往往有限且模板多样性较低。此

外，由于这类方法通常依赖于知识图谱中的实体

分类及属性等信息，而知识图谱往往缺乏对新实

体的覆盖，因此一旦存在新实体时，这类方法就

会生成失败。虽然基于句子检索的方法与基于句

子的文本生成方法都能够在一定程度上缓解上述

问题，但获得的推荐理由准确率往往较低，很难

直接应用于实际推荐系统中。由于上述方法的准

确率与覆盖率无法同时达到理想效果，因此很难

将其实际应用到大规模搜索引擎，这也是推荐理

由生成任务所面临的主要挑战，因此需要为其找

到对应解决方法。 

5 总结及未来研究方向 

实体推荐旨在帮助用户探索并发现与其搜索

需求相关的实体，已成为现代搜索引擎必不可少

的功能之一。从 2013 年开始，面向搜索引擎的实

体推荐得到了研究人员的广泛关注，相关研究成

果陆续被发表出来[5,6,25–28]。由于这一方向的研究

时间相对较短，虽然目前的工作已取得了较好的

研究成果，但仍然存在一些值得深入探索的问题，

以下几点有可能成为未来研究方向： 

（1）基于历史搜索查询及点击信息的实体链

接：当前实体推荐系统所处理的搜索查询只包含

一个实体指称而没有其他任何上下文信息，单纯

从这个实体指称本身无法推断用户究竟想搜索的

是哪一个实体。而用户在同一个搜索会话中的搜

索查询之间具有一定的任务相关性，因此可以借

助于本次会话中的历史查询及其点击信息对当前

查询进行实体链接。历史查询中的实体指称本身

也是有歧义的，因此可以采用联合的方法同时对

历史查询中的实体指称和当前查询的实体指称进

行实体链接。 

（2）为更复杂的搜索查询推荐相关实体：目

前搜索引擎的实体推荐系统处理的搜索查询类型

相对简单，大部分是只包含一个实体指称的查询

（例如“奥巴马”）。这一类查询的搜索意图较为

明确，即与该实体指称相关的信息。对于实体指

称具有描述信息或者包含多个实体指称的复杂查

询，当前的实体推荐系统大部分不作处理，因为

这一类查询的主要搜索需求更难确定。然而与只

有一个实体指称的查询相比，这一类搜索查询的

优点是包含了更丰富的上下文信息，有助于更好

地理解查询。例如，可以利用查询中的上下文信

息对实体指称进行更加精确地实体链接。在未来
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面向搜索引擎的实体推荐系统中，可以考虑处理

更复杂的搜索查询。例如，可以通过对搜索查询

进行深度语义理解后，获得能够代表用户信息需

求的核心实体，再基于该实体进行实体推荐。 

（3）在实体推荐模型中引入更多维度的用户

偏好信息：借助于用户偏好信息，可以更好地理

解不同用户对不同实体的偏好程度，从而能够推

荐出用户更喜欢的实体。但目前的实体推荐方法

在建模用户偏好时，只考虑了用户对实体的历史

点击率[6,27,28]，而未考虑用户历史上搜索过的查

询、点击与浏览过的网页文档。用户的搜索、点

击与浏览行为都能反映用户对不同信息的偏好，

对更准确地建模用户的信息需求具有重要作用。

例如，Wu 等人[140]的研究表明，在查询建议（query 

suggestion）任务中引入用户的网页点击与浏览信

息，有助于为用户提供更准确且多样化的结果。

Ahmad 等人[141]的研究工作也表明，采用基于多任

务学习的方式同时训练网页排序与查询建议两个

任务，对各自效果均有提升。这表明在个性化实

体推荐模型的未来研究中，可以考虑引入更多维

度的用户偏好信息。 

（4）在实体推荐模型中引入更丰富的上下文

信息：同一搜索会话中的上下文信息有助于更准

确地理解用户输入的当前查询背后的信息需求，

因此，在实体推荐模型中引入上下文信息能够有

效提升推荐效果[26]。但目前的方法要么只考虑了

用户在同一搜索会话中输入的前序查询序列[26]，

要么只考虑了用户在搜索会话中点击过的实体
[25]。为了推荐出与用户当前信息需求更相关的实

体，在上下文相关的实体推荐模型中，将前序查

询及其对应点击信息（对实体或网页文档的点击）

都考虑进来，是未来值得研究的问题。 

（5）提高实体推荐的可解释性：为实体推荐

结果提供恰当且合理的推荐理由，能够帮助用户

迅速地理解、相信并接受推荐结果。但目前的方

法只解决了其中一部分问题，该方向的工作至少

存在以下待解决或待改进的问题。首先，实体关

系可能会随时间发生变化，因此需要对实体间不

断变化的关系进行解释。例如，可以基于时间轴

的方式对实体关系进行解释[29]。其次，目前的方

法只侧重于为存在直接关系的实体对生成关系解

释句子，无法很好地处理存在非直接关系的实体

对。最后，为进一步提升相关性，在展示推荐理

由时，需要考虑为不同查询选择最合适的推荐理

由。 

（6）基于神经网络的多模态实体推荐模型：

从图 1 与图 11 中可以看出，实体图片也是实体推

荐结果的重要组成部分。如果一个实体的图片能

够非常生动地刻画该实体的最典型特征（例如图

11 中长相奇特的“不爽狗”的图片），就相当于从

视觉上对实体的亮点进行了呈现。而用户一旦对

一个实体的图片产生了兴趣，自然地就会想进一

步了解该实体。因此，实体图片在一定程度上也

起到了推荐理由的作用，是对文本推荐理由的有

效补充，这也契合了常说的“一图胜千言”。这说

明实体图片在实体推荐系统中也具有重要作用。

目前虽然已有研究工作探索将电影封面图作为个

性化因素引入到电影推荐系统中[142]，但目前的实

体推荐研究工作均未考虑实体图片，也尚无工作

对实体图片在实体推荐系统中的作用与效果进行

研究与分析。由于神经网络能够在一个统一的空

间中对不同模态（例如文本、图像、语音等）的

数据进行表示，因此采用神经网络构建基于多模

态实体信息（例如实体名称、实体描述文本、实

体图片等）的端到端的实体推荐系统，也是未来

值得探索的研究方向。  
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Background 

Entity recommendation, providing search users with 

entity suggestions relevant to their information needs, has 

become an indispensable feature of today's Web search 

engine. Over the past few years, major commercial Web 

search engines have enriched and improved user experience 

of information retrieval by proactively presenting related 

entity recommendations for a query along with the regular 

Web search results, which can help users to explore and 

discover entities of interest. 

Existing entity recommendation methods can be 

categorized into two groups: context-insensitive methods and 

context-aware methods. A major limitation of most existing 

context-insensitive methods is that the recommendations are 

generated based solely on the query, without considering any 

context information. As a result, these models may fail to 

generate satisfactory entity recommendations because the 

query itself can be hardly sufficient to understand the actual 

information needs of users. More recently, several studies 

have tried to provide users with context-aware entity 

recommendations. Compared with context-insensitive 

methods, context-aware methods take into account the query 

as well as the context when generating recommendations. It 

has been shown that the recommendation performance can be 

significantly improved due to the help of context information. 

In addition to the main task of entity recommendation, there 

are also two sub-tasks need to be performed: 1) entity 

linking, which aims to disambiguate the entity mentioned in 

the query and link it to the corresponding entity in the 

knowledge base; and 2) recommendation captioning, which 

aims to explain the entity recommendations and help users to 

better understand why these entities are recommended to 

them. However, the above problems have not been well 

addressed and remain considerable challenges. 

This paper summarizes the previous related studies on 

entity recommendation system in Web search engine. 

Specifically, an entity recommendation system mainly 

consists of the following three sub-tasks: entity linking, entity 

recommendation, and recommendation captioning. The 

challenges for these tasks are presented first and then the 

methods used to address them are introduced. Finally, 

problems are discussed, and several future research directions 

are suggested. 

 

计
算
机
学
报




