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面向搜索引擎的实体推荐综述
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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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ｐｒｏｂｌｅｍｓａｒｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄ，ａｎｄｓｅｖｅｒａｌｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓａｒｅｓｕｇｇｅｓｔｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅ；ｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ；ｅｎｔｉｔｙｌｉｎｋｉｎｇ；ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ

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［１２］和推荐相关信息［３６］．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（ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙ）［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（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅ）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（ｕｓｅｒｅｎｇａｇｅｍｅｎｔ）
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，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．
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图１　查询“奥巴马”所对应的百度搜索结果

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，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，例如用户购买过某
物品或观看过某电影的行为可以较为确定地表明用
户对该物品或电影的喜爱，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（ｅｎｔｉｔｙｌｉｎｋｉｎｇ）、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．

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

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（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ）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］、ＥＲＤ２０１４［１５］、ＮＬＰＣＣ２０１５［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［１７１８］、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
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［２３２４］，实现对候选实体排序．
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图３　实体推荐系统示意图

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，因此无法通
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来搜
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［２５２６］以及上下文无关［５６，２７２８］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［６，２７２８］和非个性化的方法［５，２５２６］．

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
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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［２９３０］和基于句子检索的方法［３１３２］，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］．

本文第２节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节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节介绍推荐理由生成任务的挑战及研究现状；第５
节对实体推荐系统未来的研究方向进行展望；第６
节为本文小结．

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［３７３８］、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．

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
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＤｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎＣｈａｌｌｅｎｇｅ）２０１４［１５］
和ＴＡＣＫＢＰ（ＴｅｘｔＡｎａｌｙｓｉｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＢａｓｅＰｏｐｕｌａｔｉｏｎ）２００９－２０１８．ＥＲＤ２０１４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．ＴＡＣＫＢＰ２００９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．ＴＡＣＫＢＰ２０１１－２０１３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
ＫＢＰ２０１４－２０１７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．ＴＡＣＫＢＰ２０１８将
实体链接任务的实体类型由５个扩充到７３０９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１３９３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ＥＲＤ２０１４［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（ＹａｈｏｏＳｅａｒｃｈＱｕｅｒｙＬｏｇＴｏＥｎｔｉｔｉｅｓ）．
ＥＲＤ２０１４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（ｅｎｔｉｔｙｌｉｎｋｉｎｇｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ）．例如查询“ｔｏｔａｌ
ｒｅｃａｌｌｍｏｖｉｅ”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“ｔｏｔａｌｒｅｃａｌｌ
（２０１２）”或“ｔｏｔａｌｒｅｃａｌｌ（１９９０）”．ＮＬＰＣＣ２０１５的实
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ｈｔｔｐ：／／ｔｃｃｉ．ｃｃｆ．ｏｒｇ．ｃｎ／ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ／２０１５／ｐａｇｅｓ／ｐａｇｅ０５＿ｅｖａｄａｔａ．
ｈｔｍｌ
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｅｂｓｃｏｐｅ．ｓａｎｄｂｏｘ．ｙａｈｏｏ．ｃｏｍ／ｃａｔａｌｏｇ．ｐｈｐ？ｄａｔａ
ｔｙｐｅ＝ｌ
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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２６３５个查询，其中有
２５８３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（ｍｅｎｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）、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，导致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［７，４１４２］，或者利用公开
的命名实体识别工具如ＳｔａｎｆｏｒｄＮＥＲＴａｇｇｅｒ［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．
２１　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“ＴｈｅＢｒｉｔｉｓｈＢｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇＣｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ（ＢＢＣ）ｉｓ

ａＢｒｉｔｉｓｈｐｕｂｌｉｃｓｅｒｖｉｃｅｂｒｏａｄｃａｓｔｅｒ．”中抽取出候选
实体“ＢｒｉｔｉｓｈＢｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇＣｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ”．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”．

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．
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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①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．
２２　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
（ｎｏｎｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ）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，特殊特征考虑了城市名
以及实体指称和候选实体的类别．

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（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）的方法利用ＤＡ（ＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）
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（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）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
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图７　Ｈｅ等人［２３］提出的用于实体消歧的神经网络结构

低维连续的向量表示．ＦｒａｎｃｉｓＬａｎｄａｕ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ｓｋｉｐｇｒａｍ［５３５４］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　ＦｒａｎｃｉｓＬａｎｄａｕ等人［５０］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，给定查询狇，要识别出一个实体
链接解释集合犐＝｛犈１，…，犈犿｝，每一个解释犈犻是一
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
排序的目的是从狇中生成一系列“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犐．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
地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
链接的方法，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．
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图９　Ｍｕｅｌｌｅｒ等人［５７］提出的实体消歧神经网络结构

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．

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犵０，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犵１，用
于预测全局的排序结果．犵０和犵１均为ＬＴＲ模型，其
中局部预测模型犵０的训练使用的是局部的特征，全
局预测模型犵１的训练使用的是原始特征加上基于
犵０的预测结果产生的全局特征．消歧上下文为犵０对
实体指称预测的ｔｏｐ犽的候选实体．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ａｔ
ｔｅｎｔｉｏｎ的联合的实体链接方法．
２３　犖犐犔判别

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
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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，因此在本文中不做更详细的介绍．
２４　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狇．仅通过狇本身，
无法获取任何对狇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］基于热度狆（犲｜狇）
对狇进行实体链接，这样的结果导致狇只能够被链
接到最热的实体上．

实际上，狇所在的搜索会话中的历史查询及其
点击信息可以看作狇的上下文信息［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）”．

将狇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

狇链接到实体．在对狇的候选实体排序时，既可以采
用非联合的候选实体排序方法［４９］只对狇进行消歧，
也可以利用联合的候选实体排序方法［５２］对狇所在
搜索会话中所有的实体指称进行消歧．
狇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，而狇的上下文
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狇的上下文的这
一特点．
２５　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

用户狌推荐与其输入的查询狇相关的一系列实体
犈狌狇，即犚（狌，狇）!犈狌狇．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
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户狌输入的查询狇所对应的查询实体犲狇，实体推荐
任务的目标是首先获取一系列与犲狇相关的实体
!

（犲狇）＝｛犲１，犲２，…，犲狀｝，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!

（犲狇）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犈狌狇．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［６４６５］，但该任务要解决的问题是为给定用户
狌推荐其感兴趣的实体集合犈狌，即犚（狌）!犈狌．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．
３１　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
获取与查询实体犲狇相关的候选实体并按照与犲狇的相
关度进行排序，得到犲狇的相关实体集合!

（犲狇）＝｛犲１，
犲２，…，犲狀｝．ＴＲＥＣ２００９也存在一个相关实体发现任
务［６６６７］，其定义为：给定一个实体犲狇（包含实体名称
与实体主页）、目标实体类别犜以及含有实体关系
描述的自由文本狀犪狉，找出与犲狇具有狀犪狉中所述关系
且类别为犜的目标实体．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３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
犲狇间存在关系的其他实体，都可以被直接抽取出来
作为犲狇的相关实体集合（记为"

（犲狇））．该思路被广
泛应用于目前的各种实体推荐方法中［５６，２７２８］．通
过这种方法获取的相关实体，可以基于以下方法计
算犲狇与候选实体犲犮∈"

（犲狇）间的相关度狉犲犾（犲狇，犲犮）．
首先，如果犲狇与犲犮在知识图谱中存在直接关系，则
狉犲犾（犲狇，犲犮）可按下式进行计算：

狉犲犾（犲狇，犲犮）＝１
，犲犮与犲狇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#

（例如“电影演员电影”）的路径所链接，则
狉犲犾（犲狇，犲犮）可按下式进行计算：
狉犲犾（犲狇，犲犮）≈狊犻犿#

（犲狇，犲犮）

＝ ２×｛狆犲狇!犲犮：狆犲狇!犲犮∈#

｝
｛狆犲狇!犲狇：狆犲狇!犲狇∈#

｝＋｛狆犲犮!犲犮：狆犲犮!犲犮∈#

｝（２）
上述公式中的狆犲狇!犲犮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］来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
ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，简称ＬＤＡ）［６９］对每篇百科文章
进行建模，再用训练得到的ＬＤＡ模型获得文档犱
所对应的主题向量表示狏犱．然后，按照如下公式计
算出实体犲狇与犲犮所分别对应的百科文章犱狇与犱犮的
主题向量狏犱狇与狏犱犮之间的相似度，即可获得这两个
实体间的相关度得分：

狉犲犾（犲狇，犲犮）≈狊犻犿（犲狇，犲犮）＝ｃｏｓ（狏犱狇，狏犱犮）

＝
（狏犱狇）Ｔ狏犱犮
狏犱狇 狏犱犮

（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犲狇的相关实
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
与犲狇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，作为犲狇的候选相关实体
集合（记为$

（犲狇））．该思路在目前的各种实体推荐方
法中也被广泛采用［５６，２７２８］．给定查询犲狇与候选实体
犲犮∈$

（犲狇），可以基于互信息来估算二者之间的相关
度得分：

狉犲犾（犲狇，犲犮）＝犘犕犐（犲犮，犲狇）
∑犲′犮∈犛（犲狇）犘犕犐（犲′犮，犲狇）

（４）

上述公式中的犘犕犐（犲犮，犲狇）定义如下：

犘犕犐（犲犮，犲狇）＝ｌｏｇ犮狀狋（犲犮，犲狇）
犮狀狋（犲犮）·犮狀狋（犲狇） （５）
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在上述公式中，犮狀狋（犲犮，犲狇）为犲犮与犲狇共同出现过的总
搜索会话个数，而犮狀狋（犲狇）为含有犲狇的总搜索会话
个数．

（３）基于网页文档的方法．基于搜索会话共现
信息补充犲狇的相关实体，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，帮助发现与犲狇相关的其他实体．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
取出与犲狇共现过的所有实体（记为%狉（犲狇）），然后基
于%狉（犲狇）中各候选实体与犲狇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，作为犲狇的候选相关实体集合（记为%

（犲狇））．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（包括
分类层次深度、路径长度等）计算二者之间的相关
度［７１７３］．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［７４７７］．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［８１８２］与分布式
表示［８３８４］．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，获得与犲狇相关的实体集合!

（犲狇）：
!

（犲狇）＝"

（犲狇）∪$

（犲狇）∪%

（犲狇） （６）
３２　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，给定一个用户狌所输入的查询实体犲狇及其相
关实体集合!

（犲狇）＝｛犲１，犲２，…，犲狀｝，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!

（犲狇）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［６，２５２８］．

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狌所输入的查询
实体犲狇之间的关系，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
更好地理解用户狌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（ｃｏｎｔｅｘｔｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅ）的实体推荐方
法［５６，２７２８］与上下文相关（ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅ）的实体推
荐方法［２５２６］．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［６，２７２８］与非个性化实体推荐
方法［５，２５２６］．

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［２７２８］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．
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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
ＰＲＭＫＮＮ［２７］     兴趣度
ＴＥＭ［２８］     兴趣度
ＬＴＲＣ［６］     兴趣度
ＣＦ［２５］     兴趣度

ＥＲＣＭＴ［２６］     兴趣度

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犲狇与候
选相关实体犲间的相关度，即估算概率犘（犲｜犲狇）．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个相关性等级对犲狇与犲间的相关度进
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．
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
依赖于众多有关领域的特征（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，给定一个由用户狌所输入的类别为犜
的查询实体犲犜狇，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狌，犲犜狇以及候选实体犲相关
的特征，并基于众多特征学习出一个能够估算用户
狌在输入犲犜狇时对犲的兴趣度的打分函数犳（狌，犲犜狇，犲），
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，给定一个由用户狌所
输入的查询实体犲狇，该方法的目标是抽取出一系列
与犲狇相关的实体!

（犲狇）＝｛犲１，犲２，…，犲狀｝，并学习出
一个能够估算用户狌对候选相关实体犲的兴趣度的
打分函数犳（狌，犲狇，犲），从而根据兴趣度得分对!

（犲狇）
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（ａｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｙ）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，而未考虑同一搜索会
话中的上下文信息．
ＦｅｒｎａｎｄｅｚＴｏｂｉａｓ等人［２５］提出了一种基于记

忆（ｍｅｍｏｒｙｂａｓｅｄ）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，给定一个搜索会话狊
与候选相关实体犲，该方法的目标是估算二者相关
的概率犘（犲｜狊）＝∑犲　∈犈（狊）犘（犲｜犲）犘（犲｜狊）．该公式中的
犈（狊）为搜索会话狊中用户点击的实体集合，犘（犲｜犲）
为实体犲与犲间的相似度，而犘（犲｜狊）为犲与狊的相
关度．该方法基于最近邻协同过滤推荐算法［８５８６］，
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
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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，给定一个查询狇狋（除当前
搜索会话中的首个查询外，即狋≠０）与当前搜索会
话中的前序查询序列构成的上下文犮＝狇１，狇２，…，
狇狋－１，该方法的目标是通过神经网络学习出一个表
示函数，用于将狇狋与犮转化为向量表示狏犿，并将候选
相关实体犲转化为向量表示狏犲，然后按如下公式计
算出狏犿与狏犲之间的相似度：

犘（犲｜犮，狇狋）＝ｃｏｓ（狏犲，狏犿）＝狏Ｔ犲狏犿
‖狏犲‖‖狏犿‖ （７）

图１０　Ｈｕａｎｇ等人［２６］提出的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

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狏狊概括了当前查询与

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．
３３　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：折扣累积增益犇犆犌（Ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ
ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ）［８７］与平均排序倒数犕犚犚（Ｍｅａｎ
ＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ）．犇犆犌与犕犚犚是信息检索中用
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犇犆犌
值与犕犚犚值分别对各排序结果的质量进行比较．累
计在给定排序位置狆处的犇犆犌的计算方法如下：

犇犆犌狆＝∑
狆

犻＝１

２狉犲犾狌狇犻－１
ｌｏｇ２（犻＋１） （８）

在上述公式中，狉犲犾狌狇犻∈｛０，１｝是用户狌输入的查询实
体犲狇的相关实体排序结果中位于排序位置犻的实体
的二元相关性（１为相关，０为不相关）．整体犇犆犌
值由给定测试集中的所有测试样本的犇犆犌经过求
平均值后计算得出．而前狆个排序结果的平均排序
倒数的计算方法如下：

犕犚犚狆＝１
&　∑

狘&　狘

犼＝１

１
狉犪狀犽（犲狌狇犼）

（９）
在上述公式中，犲狌狇犼为第犼次测试时，与用户狌所输入
的查询犲狇所对应的标准实体（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｅｎｔｉｔｙ），
狉犪狀犽（犲狌狇犼）则表示由给定排序方法所确定的犲狌狇犼的排
序位置．如果标准实体犲狌狇犼不在给定的前狆个排序结
果中，则狉犪狀犽（犲狌狇犼）取值为∞．& 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，
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常用的方法是比较实体推荐结果的点击率犆犜犚
（ＣｌｉｃｋｔｈｒｏｕｇｈＲａｔｅ）．犆犜犚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犃／犅
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犆犜犚值，即可对不同实体推
荐方法的用户参与度进行对比评价．犆犜犚值越大，
则表明用户参与度越高．犆犜犚值的计算方法如下：

犆犜犚＝
∑犲狇∈&

∑犲犮∈!

（犲狇）
犮犾犻犮犽（犲狇，犲犮）

∑犲狇∈&

∑犲犮∈!

（犲狇）
犻犿狆狉犲狊狊犻狅狀（犲狇，犲犮）

（１０）

在上述公式中，!（犲狇）为犲狇的推荐实体集合，犮犾犻犮犽
（犲狇，犲犮）为用户搜索犲狇时对实体犲犮进行点击的总次
数，犻犿狆狉犲狊狊犻狅狀（犲狇，犲犮）则为用户搜索犲狇时，展现过实
体犲犮的页面的总数．

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
线评价相较于离线评价其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［２５２８］都只采用了离线评价的方式，只有少
部分工作［５６］既采用了离线评价的方式，又采用了
在线评价的方式．
３４　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，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，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的方法，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ＦｅｒｎａｎｄｅｚＴｏｂｉａｓ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［２７２８］的问题．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［２５２６］或使用长期搜索历史［６，２７２８］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，有助于对用户在当前搜
索会话中对不同实体的偏好进行建模．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５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［５，２５２６］改
进到个性化［６，２７２８］．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［５６，２７２８］改进到上下文相关［２５２６］．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的解决方法．

（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［５６，２５２８］都只处理实体指称类的简单查询．相比之
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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，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）、“Ｅｉｎｓｔｅｉｎｅｄｕｃａｔｉｏｎ”（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［５，２５２８］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［６，２５２８］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，因此目前的一部
分工作［２７２８］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［５６］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［６，２５２８］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［９５１０２］．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［１０３］

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
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具体地，在实体推荐中，如果系统只根据用户输
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．

图１２　实体推荐可解释性研究的主要任务

４１　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［１０５１０８］．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
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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［１１０１１１］，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［１１２１１３］，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．
４２　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［３１，３３３４，１１４］．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．

（１）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〈犲犻，狉犽，犲犼〉，生成能够解释犲犻与犲犼间给
定关系狉犽的自然语言句子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狉犽的解释句子
模板，然后在为具备同样关系的新三元组〈犲犺，狉犽，犲狋〉
生成关系解释句子时，只需要在模板中将新实体对
犲犺与犲狋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
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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

图１３　Ｈｕａｎｇ等人［３１］提出的文档对排序模型的网络结构

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狇狊＝〈犲犺，狉犽，犲狋〉及一对
网页标题狋犻与狋犼所构成的三元组〈狇狊，狋犻，狋犼〉．然后，采
用带有相同结构及参数的ＣＮＮ网络将狇狊、狋犻及狋犼转
化为各自对应的向量表示狏（狇狊）、狏（狋犻）及狏（狋犼）．最
后，该模型的学习目标是优化表示函数狏（·），使得
与狇狊更相关的狋犻能得到更高的相似度得分，即

犮狅狊（狏（狇狊），狏（狋犻））＞犮狅狊（（狏（狇狊），狏（狋犼）），
狇狊，狋犻，狋犼给定狉犲犾（狇狊，狋犻）＞狉犲犾（狇狊，狋犼）（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．

（２）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：给定一个实体犲及其描
述句子狊犲狀狋，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犲犺（即“实体亮点”）．以实体
“贝拉克·奥巴马”（犲）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．”（狊犲狀狋），实体亮
点生成任务的目标是从狊犲狀狋中生成出一个与实体犲
相关的自然语言表述“第４４任美国总统”（犲犺）．

图１４　Ｈｕａｎｇ等人［３３］提出的基于Ｓｅｑ２Ｓｅｑ的
实体亮点生成模型的网络结构

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
ｔｏＳｅｑｕｅｎｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，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［１１６１１８］、
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复制机制［１１９１２３］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，通过引入复制机制，使解码器
能够处理稀有词的生成问题，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引入了覆
盖机制［１２４１２５］，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［１２６１３２］．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［１３３１３４］．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：
犘（狊犲｜犾犲）＝λ狋犿犾狅犵犘狋犿（犾犲犾１，狊犲犾１）＋λ犾犿犾狅犵犘犾犿（狊犲）＋

λ犾犳犾狅犵犘犾犳（狊犲）＋λ犺犾犾狅犵犘犺犾（狊犲）＋
λ狊狊犾狅犵犘狊狊（狊犲） （１２）

在上述公式中，犾犲与狊犲分别表示长推荐理由与经过
压缩后的推荐理由．犘狋犿（犾犲犾１，狊犲犾１）为翻译模型，犘犾犿
（狊犲）为语言模型．犘犾犳（狊犲）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．犘犺犾（狊犲）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．犘狊狊（狊犲）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．
４３　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［３３３４］．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．
４４　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，给定查询实体犲狇与被推
荐实体集合犈＝｛犲１，犲２，…，犲狀｝，集合推荐理由生成
任务需要解决的问题可以表示为犌犈（犲狇，犈）!犛狇犈，
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而实体推荐理由生成任务需要解决的问题则为
犌犲（犲狇，犲犻）!犛狇犲．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犛狇犈，
而实体推荐理由生成任务的难点则在于如何生成能
够解释两个实体犲狇与犲犻间关系的句子犛狇犲．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［２９３０，１０９１１１］．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［３１３２］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
引擎中，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［５６，２５２８］．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［６，２７２８］，
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（ｑｕｅｒｙｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎ）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
的方向．

（５）提高实体推荐的可解释性．为实体推荐结
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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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