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摘要 论文基于 CCKS2020：面向中文短文本的实体链指任务给定的数据

集，基于该数据集任务可分为多歧义实体消歧和 NIL 实体的上位概念类

型判断两个子任务。对于实体消歧任务提出了基于 BERT 和实体特征的实

体消歧模型，模型对每一个候选实体进行预测，然后对预测的概率进行排

序，由于数据集中包含 NIL 实体，模型将 NIL 实体作为候选实体参与模

型训练和概率排序，进而完成消歧任务。针对 NIL 实体的上位概念类型

判断任务提出了基于问答的 NIL 实体类型判断模型，模型通过构建问句

并依据已知实体信息构建上下文，有效的引入短文本中已知实体的知识库

信息，额外信息的引入能够显著提升了模型的性能。本文提出的方案获得

了 A 榜第一名（F1 为 0.89193），B 榜第二名（F1 为 0.89538）的成绩。 

Keywords: 实体链接 实体消歧 实体类型推断 

1  引言 

如今的时代是互联网的时代每天都产生了大量的网络数据，所以如何从大

量数据中提取有用的知识信息成为现在研究的热门话题，而实体链接在这个过

程中发挥着关键的作用[1][2]。网络上的数据大多是以网络文本的形式呈现的，这

些网络文本中存在大量命名实体[3]，它们是人们理解网络文本的基本元素。但

是当这些实体出现在不同情境，它的意思也变得非常模糊，因为一个命名实体

有多个名称，同样一个名称也可以表示几个不同的命名实体。因此需要将这些

识别到的实体链接到现有的知识库中，这样人们才能够更加准确地理解实体所

指的意义。另一方面，随着谷歌知识图谱的发展以及维基百科等知识共现社区

的出现，自动化构建知识（Wikipedia[4] 、 DBpedia[5]、YAGO[6]等）变得越来越

重要。自动化构建知识库需要从网络文本中提取实体与实体之间的关系，并将

其添加到知识库中。而在添加到知识库之前最重要的一步是需要消除文本中识

别的实体与知识库中实体之间的歧义，实体链接在这个过程中发挥着至关重要

的作用。 

实体链接是一项识别文本中的实体指称（指文本被识别到的命名实体[7]）

并将其链接到知识库中对应实体上的任务[1]。对于一个给定的实体链接任务，



首先需要使用命名实体识别方法和工具识别文本中的实体，然后对每个实体指

称利用候选实体生成技术生成对应候选实体集，最后利用文本信息和知识库的

信息消除候选实体的歧义，通过每个候选实体的得分选取最高的作为匹配实

体，如果最高的得分小于某个阈值则将实体指称标记为 NIL（代表没有对应实

体）。一般来讲，实体链接包括三个主要环节：命名实体识别、候选实体生成、

候选实体消歧。 

由于实体具有的意思具有高度模糊性，除了有一词多义的情况，另一个常

见的情况是多词同义。在日常生活中，人们经常会用不同的名字去指代一个

人，例如阿里巴巴马云，人们经常使用的称呼有：马云、马爸爸、风清扬等。

这两种情况是造成实体链接任务困难的主要因素。而相比较英文以及长文本，

针对中文短文本的实体链接存在更大的挑战。主要有以下几个难点： 

（1）相比较英文单词中间由空格隔开，中文文本由字紧密排列组成，容易

造成交叉歧义和组合歧义； 

（2）短文本上下文语境不丰富，相对于长文本，短文本的语境理解更加困

难； 

（3）短文本口语化严重容易造成表达不够完整。 

因此，不同于英文文本或者长文本，中文文本由于其文本的复杂、信息的

缺失导致其实体链接任务效果较差，只有解决上述几个难点才能有效提升当前

短文本实体链接的效果。 

本文基于“CCKS 2020: 面向中文短文本的实体链指任务”，对比 2019 年

任务去掉了实体识别，专注于中文短文本场景下的多歧义实体消歧技术，增加

对新实体（NIL 实体）的上位概念类型判断同时对标注文本数据调整，增加多

模任务场景下的文本源，同时调整了多歧义实体比例。为此，基于数据集任务

可分为多歧义实体消歧和 NIL 实体的上位概念类型判断两个子任务，针对实体

消歧子任务，提出了基于 BERT[8]和实体特征的实体消歧模型，针对 NIL 实体

的上位概念类型判断提出了基于问答的 NIL 实体类型判断模型。 

2  实体消歧 

实体消歧是实体链接最关键的一步，同时作为自然语言处理的一项基本任

务，它在搜索引擎、问答系统、对话系统等应用中都扮演着重要的角色。实体

消歧主要是对于给定的实体指称，利用候选实体生成技术得到相应的候选实体

集，然后在利用实体消歧模型找到真正对应的那个实体。 



 
图 1 候选实体生成 

如图 1 所示，利用短文本中的实体指称，可以通过候选实体生成的方式得

到候选实体集合，而实体消歧的目的就是在这部分候选实体集合中找到对应的

那个实体，如果找不到，则用 NIL（代表没有对应实体）表示。具体过程如

下： 

给定短文本输入（用 Query 表示），此 Query 中有 N 个实体 mention，如式

(1)所示： 

                       (1)   

每个实体 mention 链接到知识库的实体 id 为，如式(2)所示： 

                          (2) 

则实体消歧可以抽象为如式(3)所示： 

                (3)  

 

其中 代表实体指称 的一个候选实体集合，其中 为实体指称 对应的

第 i 个实体。 是计算指称 和实体 之间的匹配程度。最后选取匹

配程度得分最高的作为对应实体，如果得分最高的实体，分数小于某个阈值，

则认为该实体指称没有对应实体。从以上介绍可以看出，实体消歧过程主要包

括两个步骤，即候选实体生成和实体消歧。由于短文本大多来自微博评论、文

本搜索、日常对话，往往存在以下几个问题。例如，文本内容较短、口语化严

重、实体通常用缩写、简称、别名等进行表示。因此短文本实体消歧具有更大

的挑战。针对候选实体生成，本文采用基于字典的方式，对于实体消歧为了提

取更深的语义特征，提高模型消歧的能力，本文采用预训练模型 BERT 作为基

础网络结构，提出了基于 BERT 和实体特征的实体消歧模型。 



2.1  候选实体生成  

候选实体生成是指利用命名实体识别方法识别出文本中的实体指称，然后

依据实体名字并结合其他特征在知识库中找到对应的候选实体。候选实体生成

主要有以下两种方法：基于字典的方式[9] [10] [11] [12]和基于搜索引擎的方式[13] 

[14]，本文结合数据特点采用了基于字典的方式。 

候选实体生成最方便的方法就是基于字典的方法，这种方法需要根据给定

的知识库构建名称字典，字典的键就是实体的名字，而值则是这个名字所对应

的所有的具有相同名字的实体。例如对于实体名字“苹果”，可能的实体包括：

苹果（苹果公司）、苹果（蔷薇科苹果亚科苹果属植物）、苹果（李玉执导电

影）。对于每个实体指称，该方法都要检索字典的键，如果字典的键符合要求，

则将该键对应的值中所有的实体都加入到候选实体集中。其中判断字典的键是

否符合要求通常的做法是采用精确匹配的方式，只有当实体指称和字典键彼此

完全匹配的情况下才加入到候选实体集，本文采用为基于字典的精确匹配方

式。基本流程为先通过知识库中的实体名字以及实体别称构建实体字典，然后

采用精确匹配的方式匹配得到候选实体。 

2.2  实体消歧模型  

实体消歧现在较为流行的方法有两类：基于二分类方法[15] [16]和基于 Rank

的方法[17]。利用基于二分类方法和基于 Rank 的方法能够得到实体指称与每个

候选实体的匹配得分，最后选取最高的作为匹配实体，实体消歧需要计算指称

和实体之间的匹配程度，本文采用二分类的思想来计算匹配程度。基于二分类

模型进行实体消歧，基本步骤为： 

(1) 构建数据集。 

(2) 构建二分类模型。 

(3) 候选实体预测得分排序，得到最终结果。 

 
图 2 实体消歧样例 

如图 2 所示，每个短文本有多个实体指称，针对其中一个实体指称能够得

到多个候选实体，在多个候选实体中，最多只有一个为正确的实体，也可能不

存在。基于二分类的实体消歧的详细步骤如下： 



(1) 构建数据集 

由于给定的数据为实体指称、以及实体指称链接到知识库的实体对应的

id，由于没有负样本，数据不能直接用在二分类的消歧模型上。本文将短文本

的实体指称和其对应的知识库的实体 id 构成一个正样本，然后利用候选实体生

成方法，生成对应的候选实体集，在候选实体集中选取负样本。由于加入了

NIL 实体，本文将 NIL 实体也作为候选实体参与训练和排序，当实体指称有正

样本的时候 NIL 实体为负样本，当实体指称没有正样本的时候 NIL 实体为正样

本。 

(2) 构建二分类模型 

模型的输入为短文本、实体指称、以及候选实体的描述信息。二分类模型

将正样本的 label 视为 1，负样本视为 0。一般利用实体指称所在上下文的特

征，以及候选实体的描述文本的特征进行分类。模型最后会输入一个概率值，

概率值越接近 1，代表匹配的程度越高。 

(3) 候选实体预测得分排序，得到最终结果 

针对短文本中的每个实体指称循环与所有的候选实体进行二分类，得到概

率得分，将当前实体指称与所有候选实体的得分排序，选取最高的作为正确实

体，如果最高分的候选实体为 NIL 实体则认为该实体为 NIL 实体，如果最高的

得分小于给定的阈值，也认为该实体为 NIL 实体。 

2.3  模型结构  

现在比较流行的消歧模型常用的方案是提取实体所在短文本的上下文特

征，以及候选实体描述文本的特征，在将这两类特征经过全连接网络，最后进

行二分类。这类方法对于长文本很有效，但是对于短文本的消歧效果不是很

好，主要是因为短文本内容较短，上下文太少，难以提取有效的上下文特征，

而候选实体的描述文本过长，这种情况造成传统的实体消歧模型效果并不理

想。本文考虑到短文本的特性，提出了基于 BERT 和实体特征的消歧模型。 

模型如图 3 所示，模型采用的思想主要是为利用 BERT 模型[CLS]符号的输

出向量，以及实体指称所在位置的特征向量，经过全连接层，然后经过 sigmoid

进行二分类。其中[CLS]符号的输出向量可以用来判断短文本和候选实体的描述

文本是否处在同一语义场景，实体位置的特征向量可以代表实体的上下文特

征。实体的上下文特征主要为了解决实体名字相同但是链接实体不同的情况，

如：“海绵宝宝：抠门儿的蟹老板为了省 5 块钱，要辞退海绵宝宝？”，前面海

绵宝宝代表动画片名字，后面海绵宝宝代表剧中角色。 



 
图 3 实体消歧模型图  

模型的输入为短文本以及候选实体的描述文本，形式为：[CLS]短文本[SEP]

候选实体描述文本[SEP]。不同于以往在训练前选取固定的负样本，模型采用动

态负采样技术，在模型训练中每个 epoch 选取不同的负样本参与训练，通过这

种方式能够极大的提高模型的泛化能力，由于增加了 NIL 实体，对 NIL 实体

也作为候选实体参与训练和排序。 

3  实体类型判断 

当文本中的实体指称在现有知识库中不存在可链接的实体时，此实体指称

被称作 NIL 实体，任务要求预测出 NIL 实体对应的类型。对于实体类型判断任

务一般使用基于神经网络的方法，当分类问题来做，一个基本的思路也就是 

baseline 思路为，通过提取实体指称位置的向量，然后经过全连接分类，得到

实体的类型。这种方案的最大缺点就是仅仅用短文本的信息去对 NIL 实体进

行类型分类，没有利用到已知实体信息的特征，为了利用上其他不是 NIL 实

体的信息，本文构建了基于问答的实体类型判断模型，模型基于问答的思想，

通过构建问句和上下文将已知实体的信息输入到模型中，来提升实体类别判断

的性能。 



例如对于句子，“神探加杰特，和彭妮长得一模一样，竟想要霸占泰龙的位

置” 其中实体有 “神探加杰特” 、“彭妮”，“泰龙”，“位置” 4 个实体，需

要预测类型的 NIL 实体有“彭妮”，“泰龙”，对于实体 “彭妮”，“泰龙”，“彭

妮” 根据命名习惯很容易判断为类型为 Person 类型， 就算根据短文本的语

义分析判断“彭妮”依旧是 Person 类型，同样模型学习到的也是 Person 类

型。而“彭妮”的真实类型为 VirtualThings 类型，可以看出在没有其他额外信

息的情况下，很难准确预测“彭妮”的类型。任务要求仅仅预测 NIL 实体的

类型即可，其他实体的类型我们通过实体消歧已经知道了。那么实体类型判断

任务可以变成，在已知部分实体信息的情况下，求短文本中其他实体的类型。

对于这种任务我们采用问答的形式，对于上述例子根据短文本以及 mention 构

建问句为：、 

“神探加杰特，和彭妮长得一模一样，竟想要霸占泰龙的位置，彭妮的类

型是什么? ” 

根据已知的实体信息构建相关上下文为： 

“神探加杰特的类型是作品，描述为 1983--1985 年美国播出的动画片，

位置类型为其他，描述为词语释义” 

通过上下文信息，可以得知“神探加杰特”为一个动画片，而不是电视剧

电影等其他作品，那么模型则可以轻易学出，动画片中的人物为 VirtualThings 

类型。本文将已知实体的信息分为实体类型和实体的描述，后续会对此进行实

验分析。 

 
图 4 实体类别判断模型 



模型基于预训练模型 BERT，模型如图 4 所示，模型利用 BERT 模型[CLS]

符号的输出向量，以及实体所在位置的特征向量，经过全连接层，然后经过

Softmax 激活函数进行多分类。模型的输为：[CLS]短文本[SEP]已知信息的上下

文文本[SEP]。为了提高模型的泛化能力，在训练过程中本文加入了对抗训练，

其中采用的对抗训练方法为 FGM，具体步骤如下： 

对于每个输入 x: 

  1.计算 x 的前向 loss、反向传播得到梯度 

  2.根据 embedding 矩阵的梯度计算出 r，并加到当前 embedding 上，相当

于 x+r 

  3.计算 x+r 的前向 loss，反向传播得到对抗的梯度，累加到(1)的梯度上 

  4.将 embedding 恢复为(1)时的值 

  5.根据(3)的梯度对参数进行更新 

4  结果分析 

数据集由百度 CCKS2020 提供，数据分为 7 万训练集和 1 万验证集，后续

实验结果均为验证集的实验结果。实体链接评价方式采用官方提供的评价方

式，具体方式为，通过将输出结果与人工标注的集合进行比较来计算准确率

(Precision)，召回率(Recall)和 F-1 分值(F-1 score)。 具体计算过程如下所示： 

给定短文本输入（用 Text 表示，其属于 golden 标注集），此 Text 中有 N

个 mention：  ，每个 mention 链接到知识库的实体 id

为 ：  ， 实 体 标 注 系 统 输 出 标 注 结 果 如 下 ：

 ，则实体标注的准确率定义如下： 

 

实体标注的召回率定义如下： 

 

实体标注的 F1 值定义如下： 

 
在计算评价指标时，对 NIL 实体的上位概念类型判断结果 NIL_Type 与实

体的关联 id 等价处理。 

针对实体消歧子任务，采用和实体链接一样的评价方式，只不过不对 NIL

实体做类别判断，对于实体类别判断子任务采用准确率作为评价标准。 



4.1 实体消歧实验  

在实体消歧实验阶段，本文对 NIL 实体类型不做识别，下述试验结果没有

加入 NIL 实体的类型判断。相关实验中参数配置如下：batch size 为 32，针对

不同层采用不同的学习率，其中 BERT 模型初始学习率为 1e-5，其他模型参数

初始学习率为 5e-4，为了更好地收敛到最优，采用了基于指数衰减的学习率衰

减策略，每轮衰减为原来的 0.5 倍。 

NIL 实体判定策略，针对某个实体指称，有三种情况会判定为 NIL 实体，1. 

没有候选实体 2. 候选实体得分排序，最高得分是 NIL，3. 候选实体得分排

序，最高得分不是 NIL，但是得分小于 0.05。 

表 1 实体消歧实验结果表.  

编号 模型 F1 

1 Model-static- neg2-ernie 0.7376 

2 Model-dyanmic- neg2-ernie 0.7415 

3 Model-dyanmic- neg1-ernie 0.7402 

4 Model-dyanmic- neg3-ernie 0.7393 

5 Model-dyanmic- neg2-bert 0.7380 

6 Model-dyanmic- neg2-roberta 0.7383 

本文对以下几个维度进行了实验分析，1.动态负采样与静态负采样 2.负采

样的个数 3.不同的预训练模型。实验结果如表 1 所示，static 代表静态负采

样，dyanmic 代表动态负采样，neg2 代表负采样的个数为 2。相关实验结果如

表 1 所示。 

对比模型 1 与模型 2，动态负采样对比静态负采样有着巨大的提升，静态

负采样之所以不好是没有利用上更多负样本的信息，对比模型 2、3、4 可以得

出，负样本个数并不是越多越好，当负样本太多时会造成类别不均衡导致最终

性能下降，并且负样本增多也会导致数据变大，训练时间增加，综合考虑本文

最终采用 2 个负样本。对比模型 4、5、6 可以看出不同的预训练模型对最终的

结果也有着很大的影响，由于数据集由百度提供，数据中知识库来源大多来自

百度百科，所以百度开源的 ernie 模型性能最佳，roberta 次之，综合考虑最终本

文采取的方案为 ernie 模型与 roberta-wwt 融合。 

4.1 实体类型判断实验  

对于实体类型判断任务，实验参数与实体消歧相同，在实验设计方向本文

主要设计了以下几个方面的对照实验，模型 1: 采用 baseline 思路，将实体位置

的向量特征输出分类，模型 2：仅仅加入已知实体的类型信息，不加入其他信

息，模型 3：加入简短的实体描述信息，模型 4：既加入实体类型信息，又加入



实体描述信息，模型 5：在模型 4 的基础上加入对抗训练，相关实验结果如表 2

所示。 

表 2 实体类型判断实验结果表 

编号 模型 准确率 

1 Model-baseline 0.8628 

2 Model-type 0.8793 

3 Model-desc 0.8782 

4 Model-type+desc 0.8800 

5 Model- type+desc+FGM 0.8819 

由模型 1、2、3、4 可以发现，相比于 baseline 加入已知实体的信息能够显

著提升模型的性能，说明已知实体的信息对短文本 NIL 实体的类别判断有着很

大的帮助。对比模型 2 和模型 3 可以发现，已知实体的类别信息更为重要，这

可能与仅仅使用了简短的描述信息而没有使用实体的全部描述信息有关，从模

型 4 可以得出将实体的类型信息与描述信息相结合则能够达到更好的效果。从

模型 5 可以看出加入对抗训练能够提升模型的泛化能力，对最终的结果也有很

大的提升。 

表 3 实体链接结果表.  

编号 模型 F1 

1 开发集 0.88010 

2 测试集 A 0.89193 

3 测试集 B 0.89538 

最终将两个模型合在一起得到最终的实体链接效果表如表 3 所示，其中测试

集 A 和测试集 B 为多个模型交叉验证求平均的结果。 

5  总结 

本文提出的模型在 CCKS2020（全国知识图谱与语义计算大会）举办的

“面向中文短文本的实体链指”评测任务中取得了 A 榜第一名的成绩，B 榜第

二名的成绩，其中基于问答的实体类型判断模型巧妙的利用到了已知实体的信

息，此模型对后续此类型的任务提供了借鉴意义，但是本文依旧有些地方需要

改进，如知识库给定的数据具有一定的结构信息，直接连在一起当文本使用，

可能会损失结构信息特征，可以设计更好的网络来利用这部分结构化信息。 
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