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摘要 针对中文短文本实体链接任务，将实体链接和 NIL 实体概念分类作
为两个子任务。基于百度 ERNIE 和 BERT-PALs，使用飞桨框架实现多
任务模型层，即层投影 ERNIE。该模型节省多任务场景下模型参数量的同
时，提升模型在多任务下的泛化性能。任务一利用待链接实体上下文以及

目标实体描述信息，计算待链接实体与目标实体的关联度，提升实体链接

的准确率。任务二利用实体所在文本以及实体位置信息，进行 NIL 实体分
类。使用预测缓存在验证集上搜索关联度最佳阈值判断待链接实体是否为

NIL 实体。在 CCKS2020 短文本实体链指任务的测试集上，单模型 f1 值
为 0.877，通过模型融合达到 0.882。
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1 引言

从海量的文本数据中抽取结构化的知识，用规范的结构存储，从而构建

出的知识库，有效的推动了自然语言处理领域的研究进展。知识库相关技术

在智能问答、对话系统、搜索引擎等领域都展现出较大的潜力。因此，近年来

关于如何构建高可靠性的知识库以及准确高效地利用已有知识库等问题被

学术界广泛关注。而实体链接在知识库的构建和使用阶段都具有关键作用。

通常将文本中出现的需要链接的每一个实体称为一个实体提及。给定一

个由实体集合 E 构成的知识库，以及一个包含实体提及集合 M 的文本集，

且每一个实体提及已在文本中标记出其位置，实体链接需要将每一个实体提

及 m ∈ M 映射到知识库中的某一个实体 e ∈ E 中，如果 E 中不存在 e 与

m 匹配，则将 m 标记为 NIL（Not In the List）实体 [1]。
⋆ Supported by AIStudio
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由于自然语言表达的复杂性，尤其是“一词多义”以及“多词同义”等

特点，导致实体链接在候选实体生成、名词歧义以及 NIL 实体的判断等存
在难点。考虑人类判断实体含义的方式主要是通过理解实体上下文的语义信

息，因此构建一个能够理解文本语义的模型是解决以上难点的一种关键方

法。百度发布的 ERNIE 中文预训练模型 [2]，在 BERT[3] 的基础上针对中
文的特点提出了针对实体或短语掩盖等新的预训练方式，并通过在中文命名

实体识别、情感分析等多项任务上进行实验证明了其强大的语义解析能力。

本文的主要工作包括：

1. 基于飞桨深度学习框架以及 ERNIE，结合 BERT-PALs 的思想，实现层
投影 ERNIE，通过在原模型每一层额外引入少量任务相关的参数，用于
学习各个子任务之间的差异。在实现多任务模型参数共享的同时，在各

个子任务上取得较好的效果。本文将 CCKS2020 实体链指任务划分为候
选实体排序、NIL 实体细粒度分类两个子任务。

2. 其中候选实体排序的方式为：训练阶段对每一个实体提及 m，确定对应

的候选实体集合为 Em 后，用每一个候选实体 e ∈ Em 与实体提及组成

一个样本对 < m, e >，并对其进行二分类。预测时用 tanh 激活函数输

出的数值大小作为 < m, e > 关联度。

3. NIL 实体细粒度分类任务，对每一个实体提及，在短文本中实体提及两
端插入位置标记后作为一个分类输入样本，分类结果即为被标记的实体

提及的类别。将模型预测的关联度和 NIL 实体细粒度类别缓存后，通过
在激活函数值域内尝试不同的阈值，搜索使得验证集 f1 值达到最高的阈
值作为最佳阈值，该阈值用于判断一个实体是否为 NIL 实体。

2 相关工作

2.1 实体链接基本方法

目前关于实体链接已经有较长时间的研究积累，这些方法基本由如下三

个步骤构成：

1. 候选实体集生成。根据实体提及字符串与知识库中所有实体的字符串按
照一定规则匹配，生成候选实体集。良好的候选实体集要在保证覆盖目

标实体的同时，尽可能的小 [4]。
2. 候选实体排序。通过算法比较待链接实体与候选实体集中每个实体中的
关联度，这个过程通常需要利用实体提及的上下文以及候选实体的描述
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信息。候选实体排序方法包括有监督和无监督两大类，其中有监督方法

有二分类 [5]、排序学习 [6]、基于图 [7] 的方法等。本文使用基于二分类
的排序方法。

3. NIL 实体判断。根据候选实体排序结果，如果候选实体集为空或者排名
较高的几个候选实体均不能匹配，那么就将实体预测为一个 NIL（Not
In the List）实体。

对于 CCKS2020 中文短文本实体链接任务1，除了需要进行以上实体链

接任务外，还需要对 NIL 实体进行细粒度分类，也就是本文3.3节描述的子
任务二。

2.2 预训练模型

在候选实体排序、NIL 实体判断及其分类阶段，如何利用实体提及上下
文以及知识库实体描述等信息是影响实体链接准确率的关键因素。对于不同

知识库，实体描述信息可能有明显差异。CCKS2020使用的百度百科知识库，
每一个实体包含一系列的属性和属性值，其中属性值均为非结构化的描述文

本。

谷歌提出的 BERT，通过在大规模无标注语料上进行预训练，并在下游
任务上进行微调的方式，在多项任务上逼近甚至超越人类水平，证实预训练

能够给模型带来显著的增益效果，使模型学习到非结构化文本中的语义信

息。百度基于 BERT，提出以实体或短语为掩盖基本单元的预训练方式，能
够更好的学习到中文的语义和语法信息，基于此开源的 ERNIE 在多项中文
评测任务上超越了这之前的各项工作。

2.3 多任务学习

多任务学习的目标是通过在多个任务间共享模型参数，提升模型泛化性

能，即学习一个能够在多个任务上都能有良好表现的模型，同时也能减小模

型的总参数量。微软提出 MT-DNN 模型，以 BERT 为基础模型，通过在最
后一层接任务相关的额外层来实现多任务学习 [8]，并展现出了多任务学习
在一定程度上给部分子任务带来增益。文献 [9] 提出在模型内部每一层，对
每个子任务添加具有少量额外参数的特殊层来实现多任务学习，并通过计算

和实验表明这种方式具有更高的计算效率以及更好的泛化性能。

1 http://sigkg.cn/ccks2020/?page_id=69
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3 基于多任务学习和层投影 ERNIE 的实体链接

3.1 层投影 ERNIE

百度开源的中文预训练 ERNIE 模型的基本结构为 12 层堆叠的 Trans-
former 作为编码器，如图1所示。每一层的输入和输出均为 [序列长度× 768]

的向量。本文根据文献 [9]，针对多任务场景对 ERNIE 的结构进行修改。多

上 海 位 于 中 国 东 部[CLS] [SEP]

嵌入层

Transformer 层

Transformer 层

上 海 位 于 中 国 东 部[CLS] [SEP]

12层

图1. ERNIE 中的编码器由 12 层堆叠的 Transformer 构成

任务下的自然语言处理任务，各个子任务之间具有非常高的关联，因为它们

遵循相同的人类语言的语法和语义规律。文献 [10] 表明 BERT 自底向上分
别学到语言的词法、语法、语义等不同信息，因此只需要在每一层引入少量

的参数来学习各个子任务之间的差异。

设 n 个子任务构成集合为 {task1, task2, · · · , taskn}，如图2，在 ERNIE
模型每一层增加 n 个降维层 {FCD1, FCD2, · · · , FCDn} 以及 n 个升维层

{FCU1, FCU2, · · · , FCUn}。理论上降维层和升维层实现方式并不受限制，本
文实验使用的为普通的全连接层。模型进行任务 taski(i ∈ n) 的训练或推理

时，只有 FCDi 和 FCUi 参与运算。其中全连接层 FCDi 输入神经元个数为

768，这与 ERNIE 的隐藏层大小相等，输出神经元的个数为 h(h < 768)，本

文实验取 h = 200。记模型第 j 层的输出为 Lj，当前输入任务为 taski 时，

每一层的计算方式如式 (1)。其中，Transformer 为多头自注意力，具体细节
在文献 [11] 中。

Lj = Transformer(Lj−1) + Project(Lj−1) (1)
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其中 Project(Lj−1) 等价于式 (2)

Project(Lj−1) = FCUi(FCDi(Lj−1)) = W2 · f(W1Lj−1 + b1) + b2 (2)

W1、W2 为全连接层权重参数，大小分别为 768× h 以及 h× 768。b1、b2 为

偏置项，f(·) 为非线性激活函数，此处与 ERNIE 默认激活函数一致，使用
relu 激活函数。

上一层输出向量

Transformer 层

FCD1 FCD2

FCU1 FCU2

FCDn

FCUn

Transformer输出向量

A encoder layer

投影输出向量

当前层输出向量

...

...

按元素相加

图2. 虚线框中为在 ERNIE 基础上增加的任务相关的投影结构，图为 task1 运行时的状

态示意。

3.2 子任务一：通过二分类进行候选实体排序

本文基于 CCKS2020 数据集构建，该数据集提供的知识库中的实体均
包含丰富的别名，因此在候选实体集生成阶段，对知识库中的每一个实体 e，

如果实体名称与别名列表中包含实体提及 m，则将 e 加入到 m 的候选实体

集。在训练集上，通过这种方式生成的候选实体集，能完全覆盖标注的目标

实体。

对数据集中全部实体提及构成的集合 M 中的每一个元素 m，在知识库

中搜索得到它的候选实体集 Em 后，将实体提及与候选实体集中的每一个实

体两两组合，每一个组合 < m, em > 为一个输入样本。训练阶段，如果组合

中的候选实体与训练数据中的标签一致，则将当前组合作为正例，正例标签

值为 1，该实体提及构成的其他组合作为负例，标签值为-1，模型对这些组
合进行二分类。使用 tanh(·) 激活函数以及均方误差损失函数。
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Transformer编码器
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图3. 在 ERNIE 嵌入层的基础上增加了目标实体类型嵌入，该嵌入仅在候选实体排序任
务中生效。对于同一个样本中的每个位置，嵌入向量相同。这里的 Loc 表示候选目标实
体“中国”的类别为 Location

如图3所示，对于每一个组合，除了 ERNIE 原有的三种嵌入信息外，增
加一个嵌入层，该嵌入层使用候选目标实体的类别进行特征嵌入。输入为实

体提及源文本和候选目标实体描述信息拼接成的文本序列。对于源文本，在

当前处理的实体提及两端插入 # 作为位置标记，而候选实体描述信息包括
知识库中的别名、属性名称以及属性值。

3.3 子任务二：NIL 实体分类

对训练集中每一个实体提及，如果为 NIL 实体，则以对应的标注 NIL
类别作为标签，否则将其目标实体的类别作为该实体提及类别标签。和候选

实体排序任务中的预处方法类似，对每一个实体提及在其前后分别插入 #
作为位置标记，作为一个分类样本。如果一句话中出现多个实体提及，则分

别处理为多个样本，使模型能够学习到句子中不同位置上的实体的差异。模

型最后一层接 softmax(·) 激活函数，对每一个样本进行分类，分类结果作
为当前被标记的实体提及的细粒度类别。

3.4 训练及推理过程

在 ERNIE 编码器中的每一层添加多个全连接层，作为任务相关的投影
层。每个任务输入需要同时提供当前任务的编号，图2表示当前输入为 task1

时的运行示意图，只有当前任务编号对应的投影层，即 FCD1 和 FCU1 会进

行前向计算。投影层的输出与 Transformer 的输出维度相同，通过简单的相
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加后作为当前编码器层的输出。在反向传播过程中，根据飞桨框架的自动求

导机制，每一次迭代只有参与计算的投影层的参数会被更新，因此一个任务

的推理或训练不会影响其他任务的投影层，这使得模型的任务数目可以方便

的扩展。

多任务训练时，每个 batch 使用随机采样，同一个 batch 中的样本来自
一个任务。对于训练样本数目分别为 |X1|, |X2|, · · · , |Xn| 的任务集合，每个
batch 选择第 i 个任务的概率 pi 是个超参数。本文默认使用的概率计算方式

如式3:
pi =

√
|Xi|∑n

i=1

√
|Xi|

(3)

4 实验与分析

4.1 实验背景

本文为 CCKS2020 中文短文本实体链指竞赛评测论文，所有数据集均
为比赛提供的官方数据，该数据集训练集大小为 70000 条样本，每一条样本
中可能有一个或多个待链接的实体，共计 266645 个。验证集包含 10000 条
样本，共计 33053 个待链接实体。实验环境为 aistudio 平台。本文的模型使
用飞桨框架 1.8 版本构建。

4.2 最佳阈值搜索

预测阶段，先对每一个实体提及 m 的候选实体进行排序，候选实体的

输出得分最高的记为 scorem，如果 scorem 大于阈值，则将该实体提及链接

到得分最高的候选实体，否则作为 NIL 实体，对其进行 NIL 概念分类。
为了寻找最佳阈值，使用模型对验证集进行预测，同时保留各个实体提

及 m 以及对应排名第一的候选实体编号 ebest 及其分值 sbest，再对该候选实

体进行 NIL 概念分类，并记录概率最高的类别 t。由此每个实体提及生成一

个四元组 Tm = (m, ebest, sbest, t)。在验证集上使用公式4进行阈值搜索，其
中 S 为阈值。

result(Tm, S) =

{
ebest , (sbest ≥ S)

t , (sbest < S)
(4)

由于 tanh(·)激活函数输出的预测分值范围为 (−1, 1)，以此为搜索边界，0.05
或者更小的值为搜索步长，对每一个阈值通过公式4得到一个验证集预测结
果后，计算其 f1 分值。
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图4. 使用 0.05 作为搜索步长，图中阈值为-0.76 左右时，验证集达到最高的 f1 值

对于不同的超参数，训练出的模型通常有不同的最佳阈值。通过本文的

方法，对于 10000 个样本的验证集，每次计算时间小于 1 秒，因此可以以较
小代价对各个版本的模型搜索对应的最佳阈值。图4为某个模型在验证集上
的 f1 值关于不同阈值的折线图，由于候选实体排序过程中大多数为负样本，
因此最佳阈值通常在 −1 到 0 之间。

4.3 候选实体特征选取

知识库中的每一个实体，包含实体名称、别名列表、多个属性名、属性

值、实体类别等信息，并且每个实体的属性至少包括“摘要”或“义项描述”。

通分析数据发现，摘要和义项描述能够很好的描述实体，而其他属性包含大

量噪声，因此将摘要和义项描述作为基本特征，其他特征信息拼接在这后面。

实验选取不同的实体信息进行拼接。表1中的实验结果微调过程中使用的学
习率为 2.5e−5，批大小为 32-24 之间，迭代步数为 12 万步。可以看到，使
用越多的特征，模型准确率会更高，但相应的训练时间也会大大增加。仅仅

使用“摘要 + 义项描述”的训练时间大约只有“摘要 + 义项描述 + 属性名
+ 属性值 + 实体名 + 别名”的三分之一。
通过将不同特征训练得到的模型进行加权投票，可以进一步提高最终的

准确率。以模型在验证集上的 f1 值为加权权重，在比赛测试集上取得的最
佳结果 f1 值为 0.88187。
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表 1. 不同候选实体特征对实验结果的影响

特征类别 最佳阈值 验证集 f1 值

摘要 + 义项描述 -0.759 0.87096
摘要 + 义项描述 + 属性值 + 别名 -0.739 0.87420
摘要 + 义项描述 + 属性值 + 别名 + 属性名 + 实体名 -0.779 0.8721

加权投票融合 - 0.88187

5 结束语

本文将 CCKS2020 中文短文本实体链指任务划分为候选实体排序和
NIL 实体细粒度分类两个子任务，并构建了多任务层投影 ERNIE，使用同
一个编码器分别训练和预测这两个子任务，在比赛中最终取得第 8 名。本文
实现的模型可以将一个基于 ERNIE 的编码器扩展到更多的子任务上，并且
几乎不受限制。

在具体任务方案上，本文仍有改进空间，对于 NIL 实体细粒度分类任
务，一方面可以使用序列标注的方法，使得一句话中存在多个实体的情况下

的计算量进一步缩减，但经过我们的尝试，准确率有略微下降，因此该方案

并未被我们采纳。此外，虽然在文献 [8][9] 中表明了预训练模型的共享参数
在多任务场景下会有明显优势，但本文的模型并未经过充分实验证明，其扩

展到更多子任务上的效果有待进一步实验。
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