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摘　要　目前,在实体链接任务的研究中,对中文实体链接、新兴实体与不知名实体链接的研究较少.此外,传统的 BERT 模

型忽略了中文的两个关键方面,即字形和部首,这两者为语言理解提供了重要的语法和语义信息.针对以上问题,提出了一种

基于中文特征的零样本实体链接模型 CGRＧBERTＧZESHEL.该模型首先通过引入视觉图像嵌入和传统字符嵌入,分别将字形

特征和部首特征输入模型,从而增强词向量特征并缓解未登录词对模型性能的影响;然后采用候选实体生成和候选实体排序两

阶段的方法得到实体链接的结果.在 Hansel和 CLEEK 两个数据集上进行实验,结果表明,与基线模型相比,CGRＧBERTＧ

ZESHEL模型在候选实体生成阶段的性能指标 Recall＠１００提高了１７．４９％和７．３４％,在候选实体排序阶段的性能指标 AccuＧ

racy提高了３．０２％和３．１１％;同时,在 Recall＠１００和 Accuracy指标上的性能均优于其他对比模型.

关键词:实体链接;中文零样本;BERT;候选实体生成;候选实体排序
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CGRＧBERTＧZESHEL:ZeroＧshotEntityLinkingModelwithChineseFeatures
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Abstract　Currently,theresearchonentitylinkingtasksislessonChineseentitylinks,emergingentitiesandunknownentity
links．Additionally,traditionalBERTmodelsignoretwocrucialaspectsofChinese,namelyglyphsandradicals,whichprovideimＧ

portantsyntacticandsemanticinformationforlanguageunderstanding．Tosolvetheaboveproblems,thispaperproposesazeroＧ

shotentitylinkingmodelbasedonChinesefeaturescalledCGRＧBERTＧZESHEL．Firstly,themodelincorporatesglyphandradical

featuresbyintroducingvisualimageembeddingandtraditionalcharacterembedding,respectively,toenhancewordvectorfeatures

andmitigatetheeffectofoutＧofＧvocabularywords．Then,atwoＧstagemethodofcandidateentitygenerationandcandidateentity
rankingisusedtoobtaintheresults．ExperimentalresultsonthetwodatasetswhichincludeHanselandCLEEKshowthatcomＧ

paredwiththebaselinemodel,theperformancemetricRecall＠１００isimprovedby１７．４９％ and７．３４％inthecandidateentity

generationstage,andtheperformancemetricaccuracyisimprovedby３．０２％ and３．１１％inthecandidateentityrankingstage．

Meanwhile,theproposedmodelalsooutperformsotherbaselinemodelsinbothRecall＠１００andAccuracymetric．

Keywords　Entitylinking,ChinesezeroＧshot,BERT,Candidateentitygeneration,Candidateentityranking
　

１　引言

实体链接(EntityLinking)[１]任务的目标是将文本中的

实体指称项链接到知识库中对应的实体,以明确文本中实体

指称项所代表的具体实体,从而消除实体指称项的歧义性.

实体链接是问答[２]、知识库推理[３]和对话[４]等应用程序的基

础组件,在信息检索、问答、推荐系统、文本摘要等应用中发挥

着重要作用.

目前,在实体链接任务的研究中,对中文实体链接的研究

相对较少,并存在难以准确链接新兴实体和不知名实体的

挑战.零样本实体链接问题由Logeswaran等[５]提出,旨在将

实体指称项链接到在训练期间未出现的实体,以提高模型对

新兴实体和不知名实体进行准确链接的能力.

为了解决中文新兴实体链接的问题,本文提出了一种基

于中文特征的零样本实体链接模型 CGRＧBERTＧZESHEL.

该模型使用字形和部首两种中文独特的特征来补充字符特征

语义的不足.通过引入视觉图像嵌入和传统字符嵌入,分别

将字形和部首特征输入模型,对词向量进行增强,从而缓解未

登录词对模型的影响.该模型采用候选实体生成和候选实体

排序两阶段的方法来实现零样本实体链接.与传统的实体



链接任务不同,模型没有使用任何的外部信息和别名表等辅

助数据进行链接判断,因此能够更好地适应零样本实体链接

任务.本文的主要贡献如下:

１)提出了一种基于中文特征的零样本实体链接模型,选

择了字形和部首两种特征,有效地增强了中文特征信息;

２)在 Hansel和CLEEK数据集上取得了较好的结果,性

能与类型增强的 DualEncoder和CrossＧAttentionEncoder模

型相当.

本文第２章对相关工作进行了概述;第３章定义了零样

本实体链接问题;第４章详细介绍了本文提出的模型;第５章

分析了实验结果;最后进行总结并对未来的研究进行了展望.

２　相关工作

２．１　大规模预训练模型

近年来,NLP领域对大规模预训练模型开展了大量的研

究工作.预训练模型是一种深度学习模型,通过训练大规模

文本数据来学习词汇、语法和语义等语言特征.BERT[６]建

立在 Transformer架构[７]之上,利用掩码语言模型(Masked

LanguageModel,MLM)任务和下一句预测(NextSentence

Prediction,NSP)任务,在大规模未标记文本语料库上进行了

无监督学习和预训练.在BERT模型的基础上,研究人员对

掩码策略[８]、预训练任务[９]以及模型结构[１０]进行了改进.例

如 RoBERTa[１１]移除了下一句预测任务,改进了掩码策略,并

使用更大规模的语料库进行训练,显著提升了模型在多项

NLP任务上的性能.GPT系列[１２Ｇ１３]、Gopher[１４]、GPTＧJ[１５]和

其他BERT变体[１６Ｇ１８]将大规模无监督预训练模型应用于机

器翻译、文本摘要和对话生成等文本生成任务,并在这些任务

中表现出卓越的性能.

与英文不同,中文是象形字,在句法和词汇方面具有独特

的特点.因此,英文的预训练模型不能直接应用于中文的文

本处理.Li等[１９]提出使用汉字作为基本单位,而不是使用英

语中的单词或词根.ERNIE[２０]使用了３种不同类型的掩码

策略,包括字符级别掩码、短语级别掩码和实体级别掩码,以

增强对多粒度语义捕获的能力,更好地理解不同层次和维度

上的语义信息.Cui等[２１]使用全词掩码策略对模型进行预训

练,即将中文词语中的所有字符完全遮掩,以更好地理解和处

理中文语义信息,提高模型的处理能力和准确性.Chinese

BERT[２２]将中文的字形和拼音信息结合到语言训练模型中,

通过从视觉上捕获汉字语义和拼音来解决中文中的异音现

象,提升模型的性能.InstructGPT[２３]使用基于人类反馈的

强化学习进行训练,并通过两步微调使语言模型与用户意图

保持一致.ChatGPT[２４]使用语言建模任务在大量文本数据

(包括书籍、文章和网站)上进行预训练,学习自然语言中单词

和短语之间的模式和关系,使其能够在对话中生成连贯和准

确的答案.

２．２　实体链接

实体链接的定义中假设实体指称项是用户或检测系统给

定的,而知识库中的实体集包含数万甚至数百万个实体,因此

实体链接是一项具有挑战性的任务.在实体链接任务的研

究中,许多实体链接系统都依赖于别名表、频率统计信息、

结构化数据等资源或假设.

２０１３年,He等[２５]使用深度神经网络模型首次解决了实

体链接任务,所提方法在英文实体链接数据集上取得了良好

的性能.这一突破,推动了英语领域实体链接任务的快速发

展.然而,相对于英文任务,中文实体链接由于知识库和数据

集的缺乏,研究进展相对缓慢.

为了提取实体链接的主题特征,Chen等[２６]构建了主题

关系图模型,该模型在主题建模方面优于传统的 TFＧIDF和

LDA等主题模型.同时,他们还构建了４种不同类型的中文

短文本实体链接数据集,包括 HQA,NTF,NLPCC和CNDL,

促进了中文实体链接任务的发展.Ouyang等[２７]使用上述４
种中文短文本实体链接数据集,提出了一种基于 GRU 的多

交叉匹配模型,为解决短文本实体链接问题提供了新的思路.

Hua等[２８]提出了一种名为 XREF的基于注意力机制的模型,

用于链接新闻评论和文章,并通过在大规模未标记语料库上

进行自监督训练,实现了对实体链接任务的有效应用.

为了从庞大的知识库中准确并有效地识别目标实体,大
多数实体链接方法[２９Ｇ３０]由两个阶段组成:一是候选实体生

成,利用检索器从知识库中检索出可能的候选实体,如使用频

率信息[３１]或基于稀疏模型[３２]等方法来快速检索候选实体;

二是候选实体排序,利用排序器对候选实体重新排序并选择

最有可能的实体,如使用神经网络对候选实体进行排序.

Wiatrak等[３３]提出了一种基于代理的度量学习损失与对

抗性正则化器相结合的方法,为候选检索阶段的硬负抽样提

供了一种有效的替代方案.Xu等[３４]在候选实体排序阶段提

出了基于LUKE的交叉编码器,将实体作为附加信息输入到

交叉编码器中,进而提高实体链接的性能.

Wang等[２]和Sevgili等[３５]分别对２０１５年前和２０１５年后

的实体链接方法进行了详细的调查.Wang等[２]阐述了实体

生成、实体排序和不可链接实体预测３个模块中使用的算法

和特征,介绍了实体链接系统的评估方法,并讨论了未来的发

展方向.Sevgili等[３５]全面描述了最新的实体链接系统,提炼

了一个通用的实体链接系统架构,总结了每个部分的主要方

法以及通用架构的各种变体.

２．３　零样本实体链接

Logeswaran等[５]在实体链接领域首次提出了零样本实

体链接任务,并发布了一个英文的零样本实体链接数据集.

该任务的目标是在不使用任何已标注的训练数据的情况下,

将实体指称项链接到新兴实体.在该模型中,对于每个实体

指称项,首先使用BM２５算法[３２]生成６４个候选实体,然后将

每个候选实体和实体指称项及其上下文拼接输入到BERT[６]

中,对候选实体进行排序.在Logeswaran等[５]提出的模型的

基础上,Petar等[３６]进一步提出了一种名为 KGＧZESHEL的

知识图增强的零样本实体链接方法,通过引入实体指称项信

息和实体辅助信息,提升了零样本实体链接的性能.

Xu等[３７]构造了中文零样本实体链接的数据集,填补了

中文零样本实体链接任务的空白,并在候选实体生成阶段使

用别名表(AliasTable)得到候选实体集结果,在候选实体排

序阶段使用CrossＧAttentionEncoder模型对上一阶段的结果

进行排序并预测结果,从而实现零样本实体链接.Huang

３６２潘　建,等:CGRＧBERTＧZESHEL:基于中文特征的零样本实体链接模型



等[３８]提出了基于词典的 CoarseＧtoＧfine实体检索器,以有效

地检索候选实体,并使用基于 BERT的双编码器对候选实体

进行重新排序.Zhou等[３９]提出了基于 ERNIE和对抗性训

练的中文零样本实体链接模型,其通过在训练过程中加入对

抗性扰动,实现对中文零样本实体的准确链接.

上述模型存在两个问题:一是对模型输入中未登录词的

处理过于简单,如 TFＧIDF和 BM２５等模型采用直接忽略或

使用[UNK]标记的方法处理未登录词;二是忽略了中文语言

特征对模型的重要性,如传统的 BERT模型在中文编码时使

用字符级别的分词方法将文本分解成子词序列,而忽略了

中文语言的独特特征.针对以上问题,本文提出一种中文零

样本实体链接模型———CGRＧBERTＧZESHEL,从字形和部首

两个方面增强中文特征,缓解未登录词的问题,并增强输入的

有效性.

３　问题定义

零样本实体链接任务类似于跨域分类任务,其中实体扮

演 类 的 角 色.图 １ 通 过 一 个 实 例 阐 述 了 CGRＧBERTＧ

ZESHEL模型的总体结构,其中TB表示BIＧENCODER架构,

TC表示CROSSＧENCODER架构.

图１　零样本实体链接任务的总体结构

Fig．１　OverallstructureofzeroＧshotentitylinkingtasks

　　形式上,在零样本实体链接任务中,本文定义一个实体集

εS,也称为可见的实体集.在训练过程中,每个实体e∈εS都

以训练集中实体指称项的最优实体的形式出现.同时,本文

定义另一个实体集εU ,也称为不可见的实体集.这些实体集

的具体组成如下:εS＝{(ei,di)}K
i＝１,εU ＝{(ei,di)}Li＝(K＋１).其

中,εS∩εU ＝Ø,ei是实体的唯一标题,di是实体的简短文本描

述.训 练 集、验 证 集 和 测 试 集 的 具 体 结 构 如 下:Dzel
train ＝

{(mi,ei)|ei∈εS}N
i＝１;Dzel

val ＝ {(mj,ej )|ej∈εS}Vj＝１;Dzel
test ＝

{(mk,ek)|ek∈εU}M
k＝１.其中,N,V 和M 分别代表训练集、验

证集和测试集中数据的个数,并且Dzel
train∩Dzel

test＝Ø.在上述数

据集中,mi,mj,mk是包含实体指称项的文本字符串;ei,ej,ek

是实体指称项在知识库中链接的实体,即最优实体.其中,需

要将mi表示为以下元组:(左上下文,实体指称项,右上下文),

如“她注意到一辆法拉利在街上行驶”,mi＝(“她注意到一

辆”,“法拉利”,“在街上行驶”).

零样本实体链接任务可以描述为在训练集Dzel
train上进行训

练,然后使用测试集Dzel
test中的实体指称项链接到知识库中的

相应实体的过程.在零样本实体链接模型中,利用评分函数

fzel:M×ε→R(其中ε＝εS ∪εU )计算每个候选实体的得分

fzel(m,e),并选择得分最高的实体作为最终答案.

４　模型

CGRＧBERTＧZESHEL模型在传统的 BERT输入中融入

了中文特征,即图像维度的字形特征glyi和字符维度的部首

特征radi.模型的总体流程如下:

步骤１　将实体指称项及其上下文mi和实体及其描述

(ei,di)分别输入两个双编码器;

步骤２　两个双编码器分别将mi和(ei,di)编码为密集向

量,并对每个实体和实体指称项进行点积评分,得到mi对应

的前k个候选实体Ei＝{ej}kj＝１;

步骤３　将双编码器检索到的Ei传递给交叉编码器进行

候选实体排序;

步骤４　将mi分别与Ei中每个候选实体进行拼接作为交

叉编码器的输入,并应用额外的线性层来计算每对的最终

分数;

步骤５　通过Softmax进行归一化并取分数最大值对应

的实体作为模型的预测输出.

４．１　模型输入

模型的输入包括位置嵌入、片段嵌入、字符嵌入、字形嵌

入和部首嵌入.前三者是传统 BERT的嵌入方式,字符嵌入

的处理方式类似于BERT中使用的令牌嵌入,但在字符粒度

上,本文增加了视觉领域的字形嵌入和字形领域的部首嵌入

作为中文独有的特征.图２展示了本文所提模型的输入结

构.其中,*代表字形嵌入,○代表部首嵌入,⊕代表相加.

图２　CGRＧBERTＧZESHEL的输入

Fig．２　InputofCGRＧBERTＧZESHEL

４．１．１　字形嵌入

本文使用了 GlyphCRM 模型[４０]训练后的字形特征.如

图３所示,该模型摒弃了基于id的字符嵌入方法,使用基于
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序列字符图像的方法将每个字符渲染成４８×４８的二值灰度

图像,并为其设计了双通道位置特征图,然后通过两层残差卷

积神经网络生成汉字的初始字形表示,最后使用多个双向编

码器作为上层结构来捕获上下文敏感信息,有效地利用了汉

字的字形特征,同时减轻了未登录词的影响.本文对比了

BERT模型和 GlyphCRM 模型训练后的特征向量,并提取了

公共的中文词和对应的字形特征.在组成字形嵌入序列的过

程中,公共的中文词采用 GlyphCRM 模型的字形特征作为字

形嵌入,其余的字符则随机初始化一个范围为(０,１)的向量作

为字形嵌入.

图３　字形嵌入模块

Fig．３　Glyphembeddingmodule

４．１．２　部首嵌入

每个字符的部首嵌入使用传统的向量嵌入方式来增强具

有相同部首的字符的语义.如图４所示,本文首先收集了所

有中文部首并生成字符对应的部首序列.对于非中文字符,

使用[NULL]进行标识,分隔符则使用[UNK]进行标识.接

着,将卷积核为３的一维卷积层应用于部首序列,然后使用最

大池化方法来获得部首嵌入特征,以确保输出维度不受输入

部首序列长度的影响.其中,seq_len代表输入序列的长度,d
代表初始嵌入的维度,ch代表初始嵌入层经过一维卷积层后

的输出通道数.最后,将输入的部首序列经过嵌入层、一维卷

积层和最大池化层处理,得到一个[１,seq_len]维度的部首向

量,并将其累加到其他输入中.

图４　部首嵌入模块

Fig．４　Radicalembeddingmodule

４．２　候选实体生成

交叉编码器由于对内存和计算资源的需求较大,不适合

用于检索或需要快速推理的任务;而双编码器可以预先计算

和缓存知识库中的实体表示,允许快速和实时的推理.因此,

本文在候选实体生成阶段使用双编码器对实体指称项和知识

库中的实体进行编码,并计算相似度得分.

本文使用了类似于 Humeau等[４１]描述的双编码器架构,

用于建模实体指称项和实体.候选实体的生成阶段如图５所

示,其中chari,glyi和radi分别代表 BERT传统嵌入、字形嵌

入和部首嵌入,8代表点积.输入的实体指称项上下文和候

选实体分别被编码成向量ym和ye:

ym＝red(T１(τm)) (１)

ye＝red(T２(τe)) (２)

其中,τm和τe分别是实体指称项及其上下文和实体的输入表

示,T１和T２分别是两个 Transformer模块.red(􀅰)是一个函

数,它将 Transformer产生的向量序列减少为１个向量.根

据 Humeau等[４１]的实验,本文选择的red(􀅰)为[CLS]令牌

输出的最后一层.

实体指称项及上下文的输入表示τm由围绕实体指称项的

上下文词和实体指称项本身组成.具体来说,本文将每个实

体指称项的输入构造为:

τm＝[CLS]ctxtl[Ms]m[Me]ctxtr[SEP] (３)

其中,m,ctxtl和ctxtr分别是实体指称项、实体指称项左右上

下文的词,[Ms]和[Me]是标记实体指称项的特殊标记.同

时,输入表示的最大长度是一个超参数.

实体的输入表示τe由实体标题和描述的文本组成.本文

实体模型的输入为:

τe＝[CLS]title[ENT]desc[SEP] (４)

其中,title和desc是实体标题和描述的文本,[ENT]是分隔

实体标题和描述的特殊标记.

然后,将推理任务简化为计算实体指称项向量和候选实

体向量之间的点积,即候选实体ei的得分s(m,ei)由点积计算

得到:

s(m,ei)＝ym􀅰yei (５)

同时,该网络的训练目标是通过最优实体与同一批次(通
过随机抽样选择的)实体之间的得分最大化来学习[４１].具体

而言,对于批次大小为n的每次训练对(mi,ei)的损失L(mi,

ei)为:

L(mi,ei)＝－s(mi,ei)＋log∑
n

j＝１
exp(s(mi,ej)) (６)

最后,将实体指称项对应的前k个候选实体作为该阶段

的输出.

图５　候选实体生成阶段

Fig．５　Candidateentitygenerationstage
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４．３　候选实体排序

本文在候选实体排序阶段使用了交叉编码器来得到候选

实体的预测结果.每个样本经过双编码器生成前１００个对应

的候选实体,这些候选实体将作为交叉编码器的输入.

本文 的 交 叉 编 码 器 类 似 于 Logeswaran等[４]和 HuＧ

meau等[４１]描述的交叉编码器.候选实体的排序阶段如图

６所示,其 中chari,glyi和radi分 别 代 表 BERT 传 统 嵌 入、

字形嵌入和部首嵌入,U代表拼接.输入是式(３)和式(４)

的拼接,并从实体的 输 入 表 示 中 删 除 了[CLS]令 牌,使 得

实体指称项和实体描述在模型训练中深度交互.具体的

输入构造如下:

τm,e＝[CLS]ctxtl[Ms]m[Me]ctxtr[SEP]title[ENT]

desc[SEP] (７)

形式上,本文使用ym,e来表示上下文候选嵌入向量:

ym,e＝red(Tcross(τm,e)) (８)

其中,τm,e 是 实 体 指 称 项 和 实 体 的 输 入 表 示,Tcross 是 一 个

Transformer模块,red(􀅰)是与４．２节定义相同的函数.

然后,应用一个线性层W 来评估上下文候选嵌入向量

ym,e对候选实体的得分scross(m,e):

scross(m,e)＝ym,eW (９)

与４．２节中的训练方法类似,该网络使用式(６)计算损

失,以最大化最优实体的scross(mi,ei)来训练网络.

在CGRＧBERTＧZESHEL模型中,前１００个候选实体在

经过交叉编码器后通过一个线性层,以计算实体指称项和候

选实体之间的相似度得分.将这一组候选实体得分进行

Softmax归一化,最终选取得分最大值对应的实体作为模型

的预测输出.

图６　候选实体排序阶段

Fig．６　Candidateentityrankingstage

５　实验

５．１　数据集

实验使 用 了 Xu 等[３７]构 建 的 Hansel数 据 集 和 Zeng
等[４２]构建的 CLEEK 数据集.Hansel数据集是目前中文零

样本实体链接领域广泛使用的数据集之一,包含了约１１０万

条实体的知识库,用于评估实体链接模型的性能.该数据集

包含训 练 集、验 证 集、少 样 本 数 据 集 和 零 样 本 数 据 集.

CLEEK数据集则是一个关于长文本的中文实体链接数据集.

本文首先使用 Hansel的训练集和验证集对CGRＧBERTＧ

ZESHEL模型进行训练,然后使用 Hansel的零样本数据集和

CLEEK数据集评估模型的性能.

数据集的统计信息如表１所列,其中数据被划分为InＧ

KB和 NIL两部分.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticalinformationofdatasets

数据集
实体指称项数量

InＧKB NIL Total

文档数量

InＧKB NIL Total
实体

数量

训练集 ９８９００００ － ９８９００００ １０５００００ － １０５００００ ５４１０００
验证集 ９６７７ － ９６７７ １０００ － １０００ ６３２３

零样本测试集 ４２０８ ５０７ ４７１５ ４２００ ５０７ ４７０４ ４０４６

CLEEK测试集 ２６０９ １７７ ２７８６ １００ ５５ １００ １１９１

表１中,InＧKB指数据在知识库中的数量,NIL指数据无

法链接到知识库的数量,Total代表总数量.Hansel的训练

集中包含９８７９８１２条数据样本,相对于验证集和零样本测试

集来说过于庞大.因此,为了更高效地进行模型训练,本文随

机采样训练集的一个子集,其中包含了１０００００条样本.在采

样的同时,确保训练集与零样本测试集以及 CLEEK 测试集

的交集为空集.此外,数据集中的每个实体指称项都有对应

的最优实体,即模型的注意力主要集中在可以进行实体链接

的部分,而忽略了包含 NIL部分的数据.

５．２　评价指标

实体链接任务通常使用召回率(Recall)和精确度(AccuＧ

racy)作为评估指标.在模型预测的结果中:TP 为将正类预

测为正类的数量;TN 为将负类预测为负类的数量;FP 为将

负类预测为正类的数量;FN 为将正类预测为负类的数量.

为了方便与其他模型进行比较,在候选实体生成阶段使用前

１００个候选实体的召回率作为评价指标,在候选实体排序阶

段使用精确度作为评价指标.

Recall＝ TP
TP＋FN

(１０)

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１１)

５．３　超参数设置

使用 PyTorch实现 CGRＧBERTＧZESHEL 模型,双编码

器和交叉编码器均包含１２个编码器层,并使用BERT基础参

数进行初始化.该模型使用８张 TeslaT４显卡进行计算,每

张显卡的显存为１６GB.候选实体生成阶段的超参数参照

Gong等[４３]和Cui等[４４]的设置,候选实体排序阶段的超参数

参照 Xu等[３７]的设置,具体参数设置如表２所列.

表２　模型参数设置

Table２　Modelparametersettings

阶段 参数名 取值 说明

候选实体

生成

learning_rate １×１０－５ 学习率

mention_length １２８ 实体指称项的序列长度

entity_length １２８ 候选实体的序列长度

batch_size １２８ 适合 GPU的批次大小

epoch ５ 训练轮次

候选实体

排序

learning_rate １×１０－５ 学习率

max_length ２５６ 序列长度

batch_size １ 适合 GPU的批次大小

epoch １ 训练轮次
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５．４　实验结果分析

５．４．１　对比模型介绍

本文将 CGRＧBERTＧZESHEL模型与以下基线模型进行

了比较.

１)BM２５算法[３２]:TFＧIDF算法的一种变体.通过计算查

询到文档集合的相似度得分,来度量实体指称项和候选文档

之间的相似性.

２)BERT[６]:一种采用 Transformer架构的大规模语言模

型.它包含多头自注意力机制,能够有效捕捉输入文本的上

下文信息.实验中采用了其基础版本BERTＧBase模型.

３)ChineseBERT[２１]:一种基于字形和拼音信息的中文预

训练模型,将字形嵌入、拼音嵌入和汉字嵌入相结合,形成一

个融合嵌入,以模拟汉字独特的语义信息.

４)AT＋CA[３７]:Xu等[３７]在候选实体生成阶段使用的 AT
模型(别名表 AliasTable),在候选实体排序阶段使用的 CA
模型(CrossＧAttentionEncoder).本文为方便描述,将两者统

称为 AT＋CA模型.

５．４．２　候选实体生成阶段

实验首先在训练集上对双编码器进行训练,每个编码器

使用BERTＧBase进行初始化.为了更好地与其他模型进行

比较,使用检索到的前１００个候选实体作为排名,即使用 ReＧ

call＠１００作为候选实体生成阶段的评价指标.实验结果如

表３所列,其中 AT 模型在 CLEEK 测试集上的实验结果是

通过复现 Xu等[３７]的代码得到的.从实验结果可以看出,

CGRＧBERTＧZESHEL模型的性能最好,相较于BM２５,BERT,

ChineseBERT和 AT 模型,CGRＧBERTＧZESHEL模型在零样

本测试集上的 Recall＠１００分 别 提 高 了 ２７．０６％,２２．８５％,

１０．５２％ 和 １７．４９％;在 CLEEK 测 试 集 上 的 Recall＠

１００分别提高了３０．３９％,１８．７５％,２８．０６％和７．３４％.

表３　候选实体生成阶段的实验结果

Table３　Experimentalresultsofcandidateentitygeneration
(％)

模型 零样本测试集 CLEEK测试集

BM２５ ６９．２３ ５７．８６
BERT ７３．４４ ６９．５０

ChineseBERT ８５．７７ ６０．１９
AT ７８．８０ ８０．９１

CGRＧBERTＧZESHEL ９６．２９ ８８．２５

此外,本文还对不同的 Topk值(包括１,４,８,１６,３２,５０,

６４和１００)在零样本和CLEEK测试集上进行了比较,研究了

各个模型在不同的k值下的性能,如图７和图８所示.

图７　不同 Topk在零样本测试集上的结果

Fig．７　ResultsofdifferentTopkonzeroＧshot

图８　不同 Topk在CLEEK测试集上的结果

Fig．８　ResultsofdifferentTopkonCLEEK

在零样本测试集上,与 BM２５,BERT,ChineseBERT 和

AT模型相比,CGRＧBERTＧZESHEL模型的 Recall性能指标

平均提高了３１．６２％,２７．０７％,１３．１％和１３．１６％.

在CLEEK测试集上,与 BM２５,BERT和 ChineseBERT
模型相比,CGRＧBERTＧZESHEL模型的 Recall性能指标平均

提高了３０．５９％,１７．８１％和２８．５７％;与 AT模型相比,CGRＧ

BERTＧZESHEL模型的 Recall性能指标平均降低了２．５４％.

但在k≥３２时,CGRＧBERTＧZESHEL模型的性能要明显优于

AT模型.

５．４．３　候选实体排序阶段

在训练阶段,本文使用训练集中的实体指称项和双编码

器检索到的前１００个候选实体对交叉编码器进行训练.在测

试阶段,使用零样本实体链接的测试集来评估交叉编码器的

性能.同样地,编码器使用BERTＧBase进行初始化,并从１００
个候选实体中选择得分最高的候选实体作为预测结果,使用

精确度作为评价指标.实验结果如表４所列,其中 CA 模型

在CLEEK测试集上的实验结果是通过复现 Xu等[３７]的代码

得到的.

表４　候选实体排序阶段的实验结果

Table４　Experimentalresultsofcandidateentityranking
(％)

模型 零样本测试集 CLEEK测试集

BM２５ ３８．０２ ２３．３８
BERT ７２．１１ ６１．９９

ChineseBERT ６９．２７ ５９．５８
CA ７６．６０ ６４．７２

CGRＧBERTＧZESHEL ７９．６２ ６７．８３

由表４可知,与BM２５,BERT,ChineseBERT和CA模型

相比,CGRＧBERTＧZESHEL模型在零样本测试集上的精确度

性能 指 标 提 高 了 ４１．６％,７．５１％,１０．３５％ 和 ３．０２％;在

CLEEK测 试 集 上 的 精 确 度 性 能 指 标 提 高 了 ４４．４５％,

５．８４％,８．２５％和３．１１％.引入了字形和部首特征后,CGRＧ

BERTＧZESHEL模型的性能显著提高.

５．５　消融实验

为验证本文对模型改进的有效性,分别移除字形嵌入得

到CRＧBERTＧZESHEL模型,移除部首嵌入得到 CGＧBERTＧ

ZESHEL模型,以分析字形嵌入和部首嵌入对模型性能的

影响.

５．５．１　候选实体生成阶段

实验结果如表５所列.在候选实体生成阶段,移除字形

嵌入导致 Recall＠１００在零样本和 CLEEK 测试集上分别下
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降了１．９９％和０．４２％;移除部首嵌入导致 Recall＠１００在零

样本和 CLEEK 测试集上分别下降了２．９９％和２．２１％.由

此可见,在候选实体生成阶段,这两个模块都起到了重要

作用.

表５　候选实体生成阶段的消融实验结果

Table５　Ablationresultsofcandidateentitygeneration
(％)

模型 零样本测试集 CLEEK测试集

CGRＧBERTＧZESHEL ９６．２９ ８８．２５
CGＧBERTＧZESHEL ９３．３０ ８６．０４
CRＧBERTＧZESHEL ９４．３０ ８７．８３

另外,本文还对不同的 Topk值(包括１,４,８,１６,３２,５０,

６４和１００)在零样本和CLEEK测试集上进行了比较,研究了

两个子模块在不同的k值下的性能,如图９和图１０所示.

图９　不同 Topk在零样本测试集上的消融实验结果

Fig．９　AblationresultsofdifferentTopkonzeroＧshot

图１０　不同 Topk在CLEEK测试集上的消融实验结果

Fig．１０　AblationresultsofdifferentTopkonCLEEK

在零 样 本 测 试 集 上,与 CGＧBERTＧZESHEL 和 CRＧ

BERTＧZESHEL模型相比,CGRＧBERTＧZESHEL模型的 ReＧ

call性能指标平均提高了５．９６％和３．６５％.

在CLEEK 测试集上,CGRＧBERTＧZESHEL模型与 CRＧ

BERTＧZESHEL模 型 性 能 相 当;与 CGＧBERTＧZESHEL 和

CRＧBERTＧZESHEL模型相比,CGRＧBERTＧZESHEL模型的

Recall性能指标平均提高了３．４１％和０．３３％.这表明在候

选实体生成阶段,部首嵌入的作用略大于字形嵌入的作用,原

因在于部首嵌入是由 CNN 卷积生成的,而字形嵌入则是预

训练的结果.

５．５．２　候选实体排序阶段

实验结果如表６所列.在候选实体排序阶段,移除字形

嵌入导致零样本和 CLEEK 测试集在 Recall＠１００的候选实

体中 找 到 最 佳 候 选 实 体 的 精 确 度 分 别 降 低 了 ０．８８％ 和

１．２７％;移除部首嵌入导致零样本和CLEEK测试集在 Recall＠

１００的候选实体中找到最优实体的精确度分别降低了６．３３％

和２．９％.由此可见,在候选实体排序阶段,这两个模块都起

到了重要作用.

表６　候选实体排序阶段的消融实验结果

Table６　Ablationresultsofcandidateentityranking
(％)

模型 零样本测试集 CLEEK测试集

CGRＧBERTＧZESHEL ７９．６２ ６７．８３
CGＧBERTＧZESHEL ７３．２９ ６４．９３
CRＧBERTＧZESHEL ７８．７４ ６６．５６

结束语　本文提出了一种改进的基于中文特征的零样本

实体链接模型CGRＧBERTＧZESHEL.首先,为了增强中文的

独有特征并缓解未登录词的问题,通过从视觉图像上增加字

形嵌入和从传统字符嵌入上增加部首嵌入两方面来补充词向

量的更多特征.其次,将两阶段实体链接的方法应用到中文

领域.在不需要任何特定于任务的启发式方法或外部实体知

识的情况下,该模型在最新的中文零样本实体链接数据集

Hansel和CLEEK上取得了比基线模型更好的效果.在候选

实体生成阶段,Recall＠１００分别提高了１７．４９％和７．３４％;

在候选实体排序阶段,精确度分别提高了３．０２％和３．１１％.

本文未来的工作是设计一个特定专业领域的数据集来进

一步验证该模型的性能,同时深入对 NIL样本的研究.
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