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基于半监督学习的域适应实体解析算法
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摘　要　实体解析旨在查找两个数据实体是否引用同一实体,是许多自然语言处理任务中的一项基本任务.现有的基于深度

学习的实体解析解决方案通常需要大量的标注数据,即使利用预训练的语言模型进行训练,仍然需要数千个标签才能达到令人

满意的准确性.现实场景中,这些标注数据并不容易获得.针对上述问题,提出了一个基于半监督学习的域适应实体解析模

型.首先,在源域上训练一个分类器,然后利用域适应减小源域和目标域的分布差异,同时用数据增强后的目标域软伪标签加

入源域迭代训练,从而实现从源域到目标域的知识迁移.在１３个来自相同或不同领域的数据集上对所提模型进行了对比实验

和消融实验,实验结果表明,与无监督基线模型相比,所提模型在多个数据集上的F１值平均提升了２．８４％,９．１６％和７．１％;与

有监督基线模型相比,所提模型只需要２０％~４０％的标签就可以达到与有监督学习相当的性能.消融实验进一步证明了所提

模型的有效性,其总体上可以获得更好的实体解析结果(相关代码已开源１)).

关键词:实体解析;域适应;伪标签;预训练语言模型;数据增强

中图分类号　TP３９１
　

DomainＧadaptiveEntityResolutionAlgorithmBasedonSemiＧsupervisedLearning
DAIChaofanandDINGHuahua
NationalKeyLaboratoryofInformationSystemsEngineering,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１００７３,China

　
Abstract　Entityresolutionisafundamentaltaskinmanynaturallanguageprocessingtasks,whichaimstofindoutwhethertwo
dataentitiesrefertothesameentity．ExistingdeeplearningＧbasedsolutionsforentityresolutiontypicallyrequirealargeamount
ofannotateddata,evenwhenpreＧtrainedlanguagemodelsareusedfortraining．Obtainingsuchannotateddataischallengingin
realＧworldscenarios．Toaddressthisissue,adomainＧadaptiveentityresolutionmodelbasedonsemiＧsupervisedlearningisproＧ

posed．First,aclassifieristrainedonthesourcedomain,andthendomainadaptationisusedtoreducethedistributionaldifference
betweenthesourceandtargetdomains．SoftpseudoＧlabelsfromtheaugmentedtargetdomainarethenaddedtothesourcedomain
foriterativetraining,enablingknowledgetransferfromthesourcetothetargetdomain．Comparisonandablationexperimentsare

performedon１３datasetsfromvariousdomains．Theresultsshowthat,comparedtounsupervisedbaselinemodels,theproposed
modelachievesanaverageF１scoreimprovementof２．８４％,９．１６％,and７．１％acrossmultipledatasets．Comparedtosupervised
baselinemodels,itachievescomparableperformancewithonly２０％to４０％ ofthelabelsrequired．Ablationexperimentsfurther
demonstratetheeffectivenessoftheproposedmodel,andbetterentityresolutionresultscanbeobtainedingeneral(Therelevant
codeisavailable１))．
Keywords　Entityresolution,Domainadaptation,PseudoＧlabels,PreＧtrainedlanguagemodel,Dataaugmentation

　

１　引言

实体解析旨在查找两个数据实体是否引用同一实体.

作为许多自然语言处理任务中的一项基本任务,实体解析

并不容易,因为自然语言文本通常由于上下文信息的质量

和主题连贯性而存在消歧困难.有许多文献利用模型中

心来解决实体解析问题,包括基于规则的方法(如析取范

式[１]和 通 用 布 尔 公 式[１])、基 于 机 器 学 习 的 方 法 (如

SVM[２]和随 机 森 林[３]),以 及 基 于 深 度 学 习 的 方 法 (如

DeepMatcher[４],DeepER[５]和 Ditto[６]). 截 至 目 前,基 于

深度学习的解决方案取得了最先进的结果.

然而,基于深度学习的实体解析方法通常需要大量标记

的训练数据.例如,即使利用预训练的语言模型(如 Ditto[６])

进行训练,仍然需要数千个标签才能达到令人满意的准确性.

实际上,基于深度学习的实体解析方法的主要痛点是需要大

量标注工作来创建足够的训练数据.

但是 在 大 数 据 时 代,无 论 是 公 共 基 准 数 据 集 (例 如

WDC[７]和 DBLPＧScholar[４]),还是企业内部,都提供了许多在



相同或相关领域中可用的标记的实体识别数据集.因此,如
果能再利用这些标记的源实体解析数据集,将其用于新的目

标实体解析数据集,将能显著减少昂贵的人力标注工作量.

目前通过深度领域自适应进行知识转移[８]是一种有效的

解决方法,它通过在学习过程中嵌入领域自适应来学习从源

领域到目标领域的可迁移表示.图１为域适应框架图.图１
显示了通过域适应对齐源域和目标域的数据分布之后,在源

域上训练的模型能在目标域上也能起到很好的匹配效果,将
匹配实体对(实心)和不匹配实体对(空心)区分开.但是,目
前仅基于域适应的方法,不能很好地关注到目标域未标记数

据中的潜在信息,在源域和目标域差异过大时,仅仅依靠域对

齐并不能让模型很好地学习目标域特征.

图１　域适应框架图

Fig．１　Frameworkofdomaindaptation

半监督学习[９]在利用目标域未标记数据进行学习方面具

有巨大潜力,它关注的是具有稀疏标记数据和大量无标签数

据的场景.半监督学习是一个跨不同领域的任务,包括图

像[１０]、音频[１１]、时间序列[１２]和文本[１３].图像分类方法主要

集中在利用不同扰动下对相同样本的预测的一致性(一致性

正则化)[１４Ｇ１５],而其他方法则直接为无标签数据生成标签以

指导学习过程(伪标签)[１６Ｇ１７].

针对以上问题,本文提出了一种基于半监督学习的域适

应实体解析模型(DomainＧAdaptiveEntityResolution Model
BasedonSemiＧSupervisedLearning,SSDAER).该模型充分

利用了源域带标签数据和目标域无标签数据进行学习,以解

决传统深度实体解析模型需要大量标签的问题.SSDAER
分为两个阶段.第一阶段,在源域进行有监督学习训练分类

器,同时使用最大均值差异来最小化源域和目标域之间的距

离,利用域标签训练一个能提取域公共特征的特征提取器.

第二阶段,利用第一阶段训练好的特征提取器和分类器,来给

目标域打上软伪标签,将伪标签数据用于进一步训练分类器,

并设计了新的损失函数,以更好地学习目标域特征.同时,利

用 Mixup[１８]特征级线性插值的数据增强方法来减小伪标签

学习在源域上的确认偏差,增强模型的鲁棒性.本文的主要

贡献在于:

１)据调查,本文是第一个将域适应和半监督学习相结合

并应用于实体解析问题的,相比目前最优的无监督实体解析

模型,本文模型在多个数据集上可以取得更优的效果;与有监

督模型相比,本文模型可以以更少的标注数据取得与有监督

学习相当的结果.

２)使用了 Mixup[１８]数据增强方法,当源域和目标域来自

不同领域时,可以显著增强模型的性能.

３)在１３个来自不同领域的数据集上进行了广泛的实验,

所提方法在各个数据集上的表现均优于仅基于域适应的实体

解析模型,特别是当源域和目标域来自不同领域时,F１值平

均提升了８．７３％.

２　相关工作

２．１　实体解析

早期,用于实体解析的方法主要有基于规则的方法[１９]、
基于匹配函数的方法[３,２０]、基于聚类的方法[２１Ｇ２４]和传统的机

器学习模型[２５Ｇ２７].

近几年,基于深度学习的方法在实体识别中被广泛使用,

并取得了最先进的结果.DeepER[５]设计了两个深度神经网

络来提取实体对的特征,并将实体解析建模为二分类任务.

DeepMatcher[４]系统地定义了深度学习解决方案在实体解析

中的架构和设计空间.Ditto[６]首次将预训练的语言模型应

用于实体解析,可以减少所需的训练数据数量.HierGAT[２８]

首次提出了一种基于分层图注意力变换网络的新的实体解析

方法,其在部分数据集上取得了最先进的结果.即使如此,基
于深度学习的方法仍然需要大量标记的训练数据.

２．２　域适应

域适应[２９Ｇ３３]是迁移学习[３４]的一种情况,是一种有效的利

用标记的源数据来适应不同的目标数据的方法.现有的域适

应解决方案可以广泛分为实例级别、特征级别和其他级别.

１)实例级别:这些方法旨在通过使其适应目标分布来重

用源数据实例.为此,传统研究对源数据实例进行重新加权,

以强调与目标相似的实例.最近的 DL方法提出了学习映射

函数,将源数据实例调整为与目标类似的方法[３５],或者为目

标数据生成伪标签[３６].

２)特征级别:这些方法专注于学习领域不变且具有区分

性的特征.现有的特征级别方法可以分为３类.(１)基于差

异的方法利用各种度量方法,例如最大均值差异[３７](MaxiＧ
mum MeanDiscrepancy,MMD)、二阶统计量[３８]和高阶矩[３９],

来计算和减小源域和目标域之间的分布差异.(２)对抗性方

法利用对抗性学习框架,例如梯度反转[４０]和基于 GAN 的极

小极大训练[４１],来学习领域不变的特征.(３)基于重构的方

法将数据重构作为辅助任务引入,以提升特征学习过程[４２].

３)其他级别:还有许多其他领域自适应研究,例如处理多

个领域自适应的元学习等.

２．３　基于域适应的实体解析

由于域适应在计算机视觉和自然语言处理领域都取得了

不错的效果,一些学者也开始尝试将域适应用于实体解析工

作.Thirumuruganathan等介绍了一种实例级方法来重新加

权源数据实例并使它们适应目标[４３].Kasai等将具有梯度反

转的域适应用于实体解析[４４].Tu等设计了一个用于深度实

体解析的域适应的框架[４５].Trabelsi等提出了新的基于域适

应的方法,将知识从多个源域转移到目标域[４６].但是目前还

没有将半监督学习用于深度实体解析域适应问题的研究,本
文实验填补了这一空缺并证明了半监督与基于差异的域适应

相结合的有效性.

３　问题描述

３．１　实体解析

实体解析旨在查找两个数据实体是否引用同一实体.令

５１２戴超凡,等:基于半监督学习的域适应实体解析算法



A 和B 是两个具有多个属性的关系表,每个元组a∈A(或

b∈B)表示由一组属性值对{(attri,vali)}(１≤i≤k)组成的实

体,其中attri和vali分别表示第i个属性名称和值.实体解

析就是找到所有的指代现实世界中同一实体的实体对(a,

b)∈A×B,如果实体对引用相同的现实世界对象,则称它们

是匹配的,反之就是不匹配.

图２(a)给出了一个源域的带标记数据集,每个实体对由

来自不同表的两条实体记录组成,如(as１,bs１,１),并用０/１来

表示两条记录是否匹配.图２(b)给出了目标域的未标记数

据集.

(a)带标记的源域

(b)不带标记的目标域

图２　域适应的实体解析示例

Fig．２　Exampleofdomainadaptationforentityresolution

３．２　深度实体解析

现有的深度实体解析解决方案[４Ｇ６],通常由特征提取和特

征匹配两部分组成.如图３所示,具体来说,给定一个实体对

(a,b)和特征提取函数F(a,b):A×B→Rd,将这个实体对转

化为d维向量(又称为特征),用x 表示,即x＝F(a,b).然

后,特征x将作为特征匹配函数M 的输入,这是一个基于深

度学习的二元分类模型,然后输出预测实体对匹配的概率y
∧,

即:

y
∧
＝M(x)＝M(F(a,b)) (１)

图３　深度实体解析框架

Fig．３　Frameworkofdeepentityresolution

随后,通过迭代小批量随机梯度下降来优化F和M 的参

数,从而让模型更好地区分匹配实体对和非匹配实体对.

４　基于半监督域适应的实体解析模型

针对在深度实体解析中往往需要大量标记数据的问题,

可以通过域适应利用已经标记好的数据集作为源数据集来训

练深度实体解析模型,用于未标记目标数据集的实体对匹配

工作.同时,为了让模型更好地在目标数据集上学习,提出了

一种基于差异的域适应和半监督学习的实体解析模型(SSＧ
DAER),充分利用源域带标记数据和目标域未标记数据来进

行学习.

图４给出了SSDAER的模型框架.该模型主要包括两

个阶段:第一阶段,通过在源域进行有监督学习来训练分类

器,同时使用统计指标 MMD来最小化源域和目标域之间的

距离,利用域标签训练一个能提取域公共特征的编码器;第二

阶段,利用第一阶段训练好的分类器,来给目标域打上软伪标

签.将伪标签数据加入源域,用于进一步训练分类器,并重新

设计了损失函数,以更好地学习目标域特征.

图４　SSDAER模型的框架

Fig．４　FrameworkofSSDAER

４．１　第一阶段———域适应

特征提取(FeatureExtractor,F),即表示学习,将一个实

体对(a,b)∈A×B转换为基于向量的表示x.现有的深度实

体解析研究通 常 利 用 循 环 神 经 网 络[４Ｇ５](RecurrentNeural
Network,RNN)和 预 训 练 语 言 模 型[６,４７](PreＧtrainedLanＧ

guageModels,LMs)来进行特征提取.Tu等已经通过实验

证明在基于域适应的实体解析问题中,LMs的 表 现 优 于

RNN[８].因此,我们选取了 LMs来进行特征提取.代表性

的LMs包括 Bert[４８],RoBerta[４９]和 DistilBert[５０]等.下面以

Bert为例,来说明它如何将实体对(a,b)编码为基于向量的

表示.

以图２(a)中的数据集为例,给定实体a,首先应用式(２)
所示的函数将a的所有属性值对{(attri,vali)}(１≤i≤k)转
化为标记序列(即文本).

S(a)＝[ALL]attr１[VAL]val１􀆺[ALL]attrk[VAL]valk

(２)

其中,[ALL]和[VAL]是分别用于起始属性和值的两个特殊
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标记.例如,将实体aS１序列化为一个标记序列,即S(aS１)＝
[ALL]title[VAL]balt􀆺[ALL]price[VAL]２３９．８８.然后将

(as,bs)转换为标记序列S(aS,bS)＝[CLS]S(aS)[SEP]S
(bS)[SEP],其中[SEP]是一个特殊标记,用于分隔两个实

体,[CLS]是 Bert中用于编码整个序列的特殊标记.最后,

使用全连接层来实现特征匹配(FeatureMatcher,M),这是基

于深度实体解析中最常见的选择(如 DeepMatcher[４],DeepＧ

ER[５],Ditto[６]),然后从x产生匹配概率y
∧.

对于域适应,本文选择的是基于差异的域适应,即通过统

计指标 MMD来最小化源域和目标域之间的分布差异,从而

实现特征对齐(FeatureAligner,A).在训练过程中,DS和DT

作为F 的输入,输入特征xS和xT,它们对应的特征空间分别

是pS和pT.然后,用 MMD计算出pS和pT 之间的分布差异,

记为LMMD.

LMMD＝ sup
‖ϕ‖H ≤１

‖ExS~pS
[ϕ(xS)]－ExT~pT

[ϕ(xT)]‖２
H (３)

其中,ϕ表示将xS和xT 映射到再生核希尔伯特空间(RKHS)

的核函数,‖ϕ‖H ≤１定义了RKHS(H)的单位球中的一组

函数.当pS和pT的分布相同时,LMMD为０.

同时,M 给出源域的标签预测,并基于交叉熵损失来计

算源域上的匹配损失,记为LM１.

LM１＝E(xS,yS)~(DS,yS)[LCE(M(F(xS)),yS] (４)

其中,LCE表示交叉熵损失函数.总的优化目标是同时减少

LMMD和LM１,以学习域不变和匹配特征为目标.因此第一阶

段总的损失函数为:

LT１＝LM１＋βLMMD (５)

其中,β是权衡匹配损失和域特征对齐损失的超参数.

４．２　第二阶段———半监督域适应

在第一阶段训练完成之后,将目标域的预测结果作为软

伪标签加入源域再次进行训练.这个过程中,选择高质量的

伪标签影响是提高第二阶段训练性能的重要因素之一.因

此,我们的目标是减少所选样本中存在的噪声,以提高整体性

能.选择伪标签的一种直接方法是选择具有高置信度预测的

样本.然而,不正确的预测在校准不佳的网络中可能具有很

高的置信度分数[５１].此外,如果第一阶段已经预测了一些高

置信度样本,那么这些样本对第二阶段训练来说几乎没有好

处[５２].基于可以利用预测不确定性来抵消不良校准影响的

观察结果[５１],在用置信度筛选标签的同时,还采用了不确定

性感知伪标签选择策略.形式上,不确定性可以分为认知不

确定性和任意不确定性.前者来自模型参数的不确定性,后
者是数据固有的不确定性(例如,不同类别的两个样本相似).

我们只关注认知不确定性,使用 MCＧDropout[５３],通过计算随

机前向传播的固定数量(本文实验中取１０次)的标准差来获

得不确定性的度量.

综合来看,将经过１０次 MCＧDropout[５３]之后的输出进行

softmax层处理后的概率分布的平均值作为置信度,将标准

差作为不确定性的度量,以此综合筛选出高质量的伪标签,减
少伪标签中的噪声.

设gi
C＝[gi

０,gi
１]⊆{０,１}表示样本i中类别C 的伪标签选

择情况的二值向量.当类别C的标签gi
C被选择时,gi

C＝１;当

类别C的标签gi
C未被选择时,gi

C＝０.该向量由式(６)得到:

gi
C＝Ⅱ[pi

c≥τp]Ⅱ[u(pi
c)≤kp] (６)

其中,pi
c表示样本i属于预测为类别C 的概率,u(pi

c)表示预

测pi
c的不确定性,τp和kp表示标签预测的置信阈值和预测的

不确定性阈值.

将筛选出来的预测结果作为目标域上未标记样本的软标

签.我们认为对伪标签的初步筛选可以在一定程度上减少标

签噪声,同时用概率分布作为软标签代替传统的硬标签,这比

直接用网络输出类或使用最近邻图上的标签传播估计的类来

作为硬伪标签性能更好[１６].同时,匹配损失LM 随之发生变

化,分为两部分,一部分是源域的硬标签损失LM１,另一部分

是目标域的软标签损失LM２.

LM２＝E(xT,yT)~(DT,yT)[LCE(M(F(xT)),y
∧
T] (７)

使用两个正则化[１６]来提高收敛性.当网络预测大多不

正确且模型倾向于预测同一类以最小化损失时,第一个正则

化用于处理在早期训练阶段收敛困难的问题.通过添加以下

内容,不鼓励将所有样本分配给一个类.

RA＝∑
C

c＝１
pclog

pc

h
－

æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

其中,pc是c类的先验概率分布,h
－
表示数据集中所有被预测

为c类的平均softmax概率.假设先验概率的分布为均匀分

布,即pc＝１
C

(C＝２).RA 代表对正类和负类分别进行正则

化.第二个正则化是为了将每个软伪标签的概率分布集中在

一个单独的类别上,从而避免网络因为弱指导而陷入局部最

优解的情况.

RH ＝－１
N ∑

N

i＝１
　∑

C

c＝１
hc

θ(xi)log(hc
θ(xi)) (９)

其中,hc
θ(x)是模型输出的c类的softmax概率,N 是样本总

数(但这里用 miniＧbatch来作近似替换).第二个正则化是每

个样本的平均熵(RH 代表熵正则化),因此带正则化的软标签

损失LM３和匹配损失LM 表示为:

LM３＝LM２＋λARA＋λHRH (１０)

LM ＝LM１＋θLM３ (１１)
其中,λA和λH 用于权衡两个正则化的影响,θ用于权衡硬标签

损失和软标签损失.

但是网络预测有时是不正确的.当将不正确的预测用作

未标记样本的标签时,这种情况会得到加强,噪声无法通过伪

标签筛选彻底排除.如果能通过数据增强,降低网络对其预

测的信心,则可能会缓解这个问题并提高泛化能力.受 MixＧ
up[１８]启发,对目标域中提取的特征进行线性插值,同时引入

正则化技术[１６],将数据增强与标签平滑相结合,这可能有助

于提升模型在新的数据上的泛化性能.Mixup[１８]在从目标域

中随机选取的特征对(xT,p,xT,q)和相应的伪标签(y
∧
T,p,y

∧
T,q)

的凸组合上进行训练.

xi＝μxT,p＋(１－μ)xT,q (１２)

yi＝μy
∧

T,p＋(１－μ)y
∧
T,q (１３)

其中,p≠q;μ∈{０,１}是从 Beta分布Be(α,α)中随机抽取的,

以支持训练样本之间的线性行为,减少远离它们的区域的振

荡.此外,式(６)中的损失LM２可以重新定义为:

LM２＝－∑
N

i＝１
μ[y

∧
i,plog(M(F(xi)))]＋ (１４)
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(１－μ)[y
∧
i,qlog(M(F(xi)))]

故第二阶段总的损失函数为:

LT２＝LM＋βLMMD (１５)

总的优化目标是在减少源域的硬标签损失LM１和目标域

的软标签损失LM３的同时,最小化源域和目标域之间的分布

差异LMMD.

本文提出的基于伪标签的域适应实体解析算法(SSＧ
DAER)的流程如算法１所示.

算法１　SSDAER算法

输入:标记源数据集DS,未标记目标数据集DT,对齐损失权值β,伪标

签损失权值θ,置信阈值和预测的不确定性阈值τp和kp,迭代次

数N１和N２

输出:F,M

１．初始化F,M

２．fort←１toN１do

３．　 for(xS,xT)in(DS,DT)

４．　　 θM１＝argmin
θM

LM１

５．　　 θF１＝argmin
θF

(LM１＋βLMMD)

６．　 endfor

７．endfor

８．用 M 预测目标域得到软伪标签y
∧

T

９．用式(６)筛选标签得到DT′＝(xT,y
∧

T)

１０．DS←DS∪DT′

１１．用θM１和θF１初始化F和 M

１２．fort←１toN２do

１３．　for(xS,xT)in(DS,DT)

１４．　　θM２＝argmin
θM

LM

１５．　　θF２＝argmin
θF

(LM＋βLMMD)

１６．　endfor

１７．endfor

１８．根据θM２和θF２更新F和 M,用于预测目标域

１)https://github．com/cainiao１２３０６/SSDAER

５　实验结果以及分析

５．１　数据集

实验使用了来自 DeepMatcher[４]和 Magellan[３]的基准数

据集,这些数据集涵盖了各种领域,如商品、引文、餐厅等.每

个数据集都包含来自两个关系表的实体,每个实体具有多个

属性,并且包含一组标记的匹配/不匹配实体对.以表１中的

DBLPＧScholar(DS)数据集为例,从 DBLP和 Scholar分别提

取了两个表,每个表都有４个对齐的属性(标题、作者、会议地

点、年份).该数据集包含２８７０７个实体对,其中５３４７个实体

对被标记为匹配,其余的实体对是非匹配的.此外,还考虑了

４个 WDC产品数据集[７],这些数据集也在 Ditto[６]中使用.

WDC数据集从电子商务网站收集,其中包含计算机、相机、手
表和鞋子４个类别,其中每个类别有１１００个标记实体对.由

于ZomatoＧYelp数据集的原始版本较简单,所有方法在该数

据集上表现良好,我们按照 DeepMatcher[４]的做法,使用了一

个包含错误的ZomatoＧYelp数据集进行评估.有关数据集的

更多详细信息如表１所列.为了方便表达,使用DS→DT表示

源域和目标域.例如,WA→AB表示 WalmartＧAmazon(WA)

是源数据集,AbtＧBuy(AB)是目标数据集.

表１　实体解析数据集

Table１　Datasetsofentityresolution

数据集 领域 实体对 实体对(匹配) 属性

WalmartＧAmazon(WA) 商品 １０２４２ ９６２ ５
AbtＧBuy(AB) 商品 ９５７５ １０２８ ３

DBLPＧScholar(DS) 引文 ２８７０７ ５３４７ ４
DBLPＧACM(DA) 引文 １２３６３ ２２２０ ４
FodorsＧZagats(FZ) 餐馆 ９４６ １１０ ６
ZomatoＧYelp(ZY) 餐馆 ８９４ ２１４ ３

iTunesＧAmazon(IA) 音乐 ５３２ １３２ ８
RottenTomatoesＧIMDB(RI) 电影 ６００ １９０ ３

Books２(B２) 书本 ３９４ ９２ ９
WDCＧComputers(CO) 商品 １１００ ３００ ２
WDCＧCameras(CA) 商品 １１００ ３００ ２
WDCＧWatches(WT) 商品 １１００ ３００ ２
WDCＧShoes(SH) 商品 １１００ ３００ ２

５．２　评估指标

遵循大多数实体解析研究[４Ｇ６]的做法,使用F１分数来评

估上述的预测结果.F１分数是匹配实体对的精确率和召回

率的调和平均值.具体来说,设 TP(TruePositive)表示真正

例,即模型预测为匹配的匹配实体对;设 FP(FalsePositive)

表示假正 例,即 模 型 预 测 为 匹 配 的 非 匹 配 实 体 对;设 FN
(FalseNegative)表示假负例,即模型预测为非匹配的匹配实

体对.基于此,可以计算精确率和召回率分别为 P＝TP/

(TP＋FP)和R＝TP/(TP＋FN),根据精确率P 和召回率R
可以计算F１分数为F１＝２×P×R/(P＋R).

５．３　实验设置

如图４所示,为了评估 SSDAER 在实体解析上的性能,

便于和 DADER[８]进行比较,在数据集划分上保持和它一样

的选择.选择一个数据集作为标记源域(DS,yS),另一个数

据集作为未标记目标域DT.将目标数据集DT 按１:９分成验

证集Dval
T 和测试集Dtest

T ,请注意,目标域测试集标签没有用于

SSDAER.使用目标域验证集标签来选择超参数,如在候选

集{０．００１,０．０１,０．１,１．５}中选择超参数β,通过对每个值进行

实验,选择在验证集上F１分数最高的值,由于μ∈{０,１}是从

Beta分布Be(α,α)中随机抽取的,因此 SSDAER所有实验重

复了３次并报告平均值.按此思路,α设置为１,β设置为０．１,

λA和λH 均设置为１,θ根据源域和目标域的分布差异设置为

０．１或０．０００３.

第一阶段,使用２０个epoch进行训练,并在验证集Dval
T 上

评估每个周期的模型的性能,选择 F１分数最高的模型并保

存相应的F和M 的参数.第二阶段,用第一阶段保存的参数

初始化F和 M,使用５０个epoch进行训练,在验证集Dval
T 上评

估每个周期的模型的性能,选择F１分数最高的模型并保存

相应的F和M,然后用保存的F和M 进行预测.

５．４　基线模型

将本文模型SSDAER１)与４种不同的实体解析模型进行

实验对比.

DADERＧMMD:DADER[８]是目前效果最优的实体解析
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域适应框架,探索了实体解析各种域适应方法的好处和局限

性,其中基于 MMD的域适应方法在众多数据集上优于框架

中的其他方法.

DAME:提出了一种新的基于域适应的实体匹配方法,将

任务知识从多个源域转移到目标域[４６].

ZeroER:目前效果最优的无监督实体匹配解决方案[５４].

ZeroER通过考虑几个特定于实体匹配的属性来为实体匹配

定制高斯混合模型.

Ditto:目前 效 果 最 优 的 有 监 督 深 度 实 体 解 析 方 法[６].

Ditto提供了一些优化,然而这些优化是基于领域知识的,

不能推广到其他数据集.此外,它们并不总是优于基本版的

Ditto,因此只比较 Ditto的基本版本.

５．５　实验结果

５．５．１　对比实验

模型SSDAER和 DADERＧMMD 的对比结果如表２所

列,其中同一对源数据集和目标数据集中最好的结果加粗标

注,ΔF１表示SSDAER与 DADERＧMMD的 F１的差值.SSＧ

DAER 与 DAEM 和 ZeroER 的 对 比 结 果 如 图 ５ 所 示.

DAEM,ZeroER和 DADERＧMMD的指标来自于原论文中的

实验结果.

表２　SSDAER与 DADERＧMMD的结果对比

Table２　ResultscomparisonbetweenSSDAERandDADERＧMMD

Datasets
Source
Target

Similardomains
WA AB DS DA ZY FZ
AB WA DA DS FZ ZY

Differentdomain
RI RI IA IA B２ B２
AB WA DA DS FZ ZY

SSDAER ７６．６ ６６．３ ９７．２ ９１．８ ９４．１ ７９．１ ４０．２ ４５．６ ９４．５ ９０．８ ８１．３ ９６．８
DADERＧMMD ７２．６ ７１．１０ ９７．２ ９１．５ ９２．２ ６４．５ ４３．６ ４１．５ ９４．５ ８６．９ ７３．０ ９１．５

ΔF１ ４．０ －４．８ ０ ０．３ １．９ １４．６ －３．５ ４．１ ０ ３．９ ８．３ ５．３

图５　SSDAER与 DAEM 和ZeroER的效果对比

Fig．５　PerformancecomparisonbetweenSSDAER,DAEM

andZeroER

由结果可以看出,当源数据集和目标数据集来自相似的

领域(如 WA→AB都描述商品)时,除了 AB→WA,在其他数

据集对上SSDAER的结果均优于 DADERＧMMD;当源数据

集和目标数据集来自不同的领域(如 RI→AB中源域 RI描述

电影,目标域 AB描述商品)时,除了 RI→AB,在其他的数据

集对上SSDAER 的结果均优于 DADERＧMMD.综合来看,

SSDAER在大多数据集上普遍优于 DADERＧMMD,使所有

数据集上的F１值平均提升２．８４％.

将SSDAER中同一目标数据集(ZY→FZ和 B２→FZ)中

的最优值与 DAEM(zeroＧshot)和ZeroER进行比较.从图５
中可以 发 现,除 了 在 目 标 域 FodorsＧZagats(FZ)数 据 集 与

DAEM(zeroＧshot)和ZeroER性能相当外,对于其他数据集,

同样都是零样本情况下,SSDAER在相应目标域数据集上的

效果均优于 DAEM(zeroＧshot)和ZeroER,其在所有数据集上

的F１值平均提升了９．１６％和７．１％.

在两个较大的目标域数据集上分别使用 SSDAER 与

Ditto算法进行微调,遵循 Ditto中的实验设置,目标数据集按

３∶１∶１分为训练集、测试集和验证集.逐步加入训练集数据

对SSDAER进行微调,并在测试集上记录F１分数.如图６
所示,当标签数量按比例逐渐增加时,SSDAER 的性能也随

之上升.结果表明,为了达到良好的性能,Ditto需要大量的

标记数据,而 SSDAER 可以在少量甚至不需要标记数据的

情况下达到与 Ditto相当的性能.

(a)DBLPＧACM

(b)DBLPＧScholar

图６　SSDAER 与 Ditto的效果对比

Fig．６　PerformancecomparisonbetweenSSDAERandDitto

５．５．２　消融实验

为了进一步验证模型中不同模块的有效性,通过消融实

验进行对比分析.为了分别验证域适应、域适应加半监督学

习以及 Mixup数据增强对解决实体解析任务性能的提升,我
们将SSDAER与如下变体模型的结果进行比较.

NoDA:没有用域适应的实体解析模型,直接将在源域训

练的模型用于目标域.

DAER:仅进行了第一节阶段域适应训练的实体解析模型.

NoMix:在第二阶段训练过程中没有用 Mixup数据增强

的实体解析模型,而是直接将在目标域上预测的软伪标签直

接加入源域进行第二次训练.

如表３、表４所列,Δ１F１表示 DAER相比 NoDA方法F１
值的提升;Δ２F１表示 SSDAER 相比 DAER 方法 F１值的提

升;Δ３F１ 表 示 SSDAER 相 比 NoMix 方 法 F１ 值 的 提 升.
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同一对源数据集和目标数据集中最好的结果加粗标注.

相同领域下模型各模块效果的比较如下:如表３所列,当

源域和目标域来自同一领域时,从Δ１F１的值可以看出,除了

FZ→ZY,在其他数据集上,域适应能明显提高实体解析模型

的性能,相比无域适应直接训练,F１平均提高了４．０３％;从

Δ２F１的值可以看出,SSDAER相对于 DAER的F１值提升并

不明显且不形成一般性结论;从Δ３F１的值可以看出,Mixup
数据增强对SSDAER性能的提升情况因数据集而异,在部分

数据集上有一定的提升效果,但是不具有普适性.但是综合

来看,F１最高值都出现在SSDAER或SSDAER(NoMix),说

明在相同领域,本文模型对基于域适应的实体解析性能提升

存在一定的潜力.

表３　模型各模块效果的比较

Table３　Performancecomparisonofeachmodule

Datasets
Source
Target

Similardomains
WA AB DS DA ZY FZ
AB WA DA DS FZ ZY

Differentdomain
RI RI IA IA B２ B２
AB WA DA DS FZ ZY

NoDA ６７．４ ５３．１ ９６．０ ８６．４ ９１．２ ７２．７ １２．４ ９．２ ９２．４ ８８．２ ３９．２ ６０．４
DAER ７７．０ ６４．７ ９７．１ ９２．２ ９３．７ ６６．０ ３３．８ ３９．５ ９２．５ ８９．４ ５０．６ ９１．２
NoMix ７６．９ ６６．２ ９７．０ ９２．７ ９３．６ ７７．８ ３８．０ ４５．２ ９４．１ ８９．９ ４９．４ ９６．０

SSDAER ７６．６ ６６．３ ９７．２ ９１．８ ９４．１ ７９．１ ４０．２ ４５．６ ９４．５ ９０．８ ８１．３ ９６．８
Δ１F１ ９．７ １１．７ １．２ ５．８ ２．５ －６．７ ２１．５ ３０．３ ０．１ １．２ １１．４ ３０．９
Δ２F１ －０．４ １．６ ０．０ －０．４ ０．３ １３．１ ６．４ ６．２ ２．１ １．４ ３０．８ ５．５
Δ３F１ －０．３ ０．１ ０．２ －０．９ ０．４ １．３ ２．２ ０．５ ０．４ ０．９ ３１．９ ０．８

　注:Δ１F１表示 DAER相比 NoDA方法F１值的提升;Δ２F１表示SSDAER相比 DAER方法 F１值的提升;Δ３F１表示SSDAER相

比 NoMix方法F１值的提升.

　　相同领域不同类别下模型各模块效果的比较如下:如

表４所列,为了进一步讨论本文模型在相同领域对实体解析

问题的性能,对表１中的 WDC数据集进行了实验.这４个

WDC数据集不仅来自同一领域,而且具有相同的文本属性.

从Δ１F１可以看出,域适应对模型的提升并不明显,在不同数

据集对上表现有所不同;但是从Δ２F１可以看出,通过在源域

加入目标域软伪标签进行第二阶段的训练,SSDAER相对于

DAER的F１值平均提升１．８２％,验证了本文模型对基于域

适应的实体解析性能提升的有效性;从Δ３F１的值可以看出,

Mixup数据增强对SSDAER性能提升并不明显.综合来看,

当源域和目标域来自相同领域的不同类别时,伪标签学习能

在一定程度上改进基于域适应的实体解析模型.

表４　相同领域不同类别下模型各模块效果的比较

Table４　Performancecomparisonofeachmoduleindifferentcategoriesofdomains

Datasets
Source
Target

CO
WT

WT
CO

CA
WT

WT
CA

SH
WT

WT
SH

CO
SH

SH
CO

CA
CA

SH
WT

CO
CA

CA
CO

NoDA ８４．１ ８０．３ ８１．３ ８７．２ ８５．８ ７３．９ ６８．７ ８３．７ ６９．５ ８１．７ ８４．９ ８１．３
DAER ８３．２ ８６．６ ８６．７ ８７．０ ８０．０ ７６．９ ７６．７ ８３．２ ６３．６ ８６．９ ８５．４ ８６．９
NoMix ７９．３ ８６．７ ８７．４ ８６．７ ８４．４ ７７．２ ７７．２ ８６．７ ６９．１ ８７．９ ８６．７ ８７．４

SSDAER ８７．１ ８６．９ ８７．３ ８８．１ ８３．６ ７７．０ ７７．７ ８６．４ ６８．２ ８７．３ ８７．２ ８８．１
Δ１F１ －０．９ ６．３ ５．５ －０．１ －５．８ ３．０ ８．１ －０．６ －６．０ ５．３ ０．５ ５．６
Δ２F１ ４．０ ０．２ ０．５ １．０ ３．６ ０．１ １．０ ３．３ ４．６ ０．４ １．８ １．３
Δ３F１ ７．９ ０．２ －０．２ １．４ －０．８ －０．２ ０．５ －０．３ －０．９ －０．６ ０．５ ０．７

　　不同领域下模型各模块效果的比较如下:如表３所列,当
源域和目标域来自不同领域时,从Δ１F１的值可以看出,域适

应能通过域对齐显著提高实体解析模型的性能,相比无域适

应直接训练,F１平均提高了１５．９％;从Δ２F１的值可以看出,

通过在源域加入目标域软伪标签进行第二阶段的训练,SSＧ
DAER相对于 DAER的F１值平均提升了８．７３％;从Δ３F１的

值可以看出,Mixup数据增强对SSDAER性能在各个数据集

对上均有明显的提升,F１值平均提升了６．１２％.综合来看,

F１的最高值都出现SSDAER,验证了在不同领域本文模型对

基于域适应的实体解析性能提升的有效性.

为了进一步展示所提方法的工作原理,帮助我们理解域适

应如何减少域转移,以 WA→AB为例,使用tＧSNE[５５]将源数据

集和目标数据集的特征映射到二维空间.其分布如图７和图８
所示,其中红色和灰色点分别表示源实体对和目标实体对.

对比图７和图８可以发现,当应用域对齐之后,源实体对

和目标实体对明显更加混合.结果表明,域对齐可以引导特

征提取器F让源域和目标域的特征分布更加接近,从而帮助

匹配器 M 对目标域进行正确的分类.

图７　SSDAER:源域和目标域分布(电子版为彩图)

Fig．７　SSDAER:distributionofsourcedomainandtargetdomain

图８　NoDA:源域和目标域分布(电子版为彩图)

Fig．８　NoDA:distributionofsourcedomainandtargetdomain

本文提出的SSDAER模型,通过域对齐来减小源域和目

标域的分布差异,同时经过目标域软伪标签迭代训练之后,能
进一步学习目标域中的特征,大大提升了源域训练的模型在
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目标域上的性能.尤其是当源域和目标域来自不同领域时,

SSDAER对模型在目标域的表现的提升尤为明显,域适应和

伪软标签都能大大提升F１指标.同时,通过消融实验,验证

了 Mixup[１８]数据增强方法在源域和目标域差距较大时对模

型的增益.但是当源域和目标域来自不同领域,只有源域和

目标域相似度足够高时,软伪标签训练的效果才比较明显,其
他情况对模型性能的提升不显著,而且二次训练会增加训练

开销,这也是本文模型的不足之处.在之后的研究中可以探

究软伪标签和其他域适应方法相结合的方法在实体解析相同

领域上的性能.

结束语　针对现有的深度实体解析模型需要大量标注数

据的问题,本文提出了一种基于半监督学习的域适应实体解

析算法.该模型充分利用了源域带标签数据和目标域无标签

数据进行学习,以此解决传统深度实体解析模型需要大量标

签的问题.第一阶段,在源域进行有监督学习训练分类器,同
时使用统计指标(最大均值差异)来最小化源域和目标域之间

的距离,利用域标签训练一个能提取域公共特征的特征提取

器;第二阶段,利用第一阶段训练好的特征提取器和分类器,
来给目标域打上软伪标签.将伪标签数据用于进一步训练分

类器,并设计了新的损失函数,以更好地学习目标域特征.本

文模型的F１指标均高于目前最先进的无监督实体解析模型

和域适应实体解析模型,获得了更好的匹配效果;相比目前最

优的有监督实体解析模型,SSDAER可以用更少的标签达到

最优的性能.但是当源域和目标域来自相同领域时,半监督

域对齐对模型的增益并没有很明显且不稳定,在之后的研究

中会探索更加有效的域适应实体解析模型,将源域的知识更

好地迁移到目标域中,以进一步提高模型在目标域中的表现.
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