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Abstract. 实体识别与链指消歧，又称为Entity recognition和Entity linking，
是自然语言处理领域的基础任务之一。针对百度发布的面向中文短文本的

实体识别与链指比赛数据集，本论文首先采用了预训练的Bert来对短文本

中的实体进行提取，然后根据提取出的实体，采用DeepType来预测实体

类型信息，DeepMatch对实体的上下文和知识库进行文本匹配，最后用

DeepCosine来结合知识库实体向量的预测及其他数值特征，比如流行度等

弱消歧模型进行融合进而可以产生一个非常强的实体消歧预测结果。 

Keywords: Bert, DeepMatch, DeepType, 模型融合. 

1 引言 

为了更好的让机器理解文本，机器常常需要识别文本中的实体，同时将文

本中的实体与对应的知识库中的实体一一对应。知识库中的同名实体往往很

多，因此就需要根据一些模型去做一些实体链指消歧工作。 

在整个实体识别与链指消歧的过程中，常见的是把这个任务分成两部分，

即先进行实体的识别，然后再进行实体的消歧[1-3]。最近也有部分工作强调要

用端到端的方式统一两个任务[4]。最近基于语言模型的预训练模型变的越来越

受欢迎，比如Bert[5]，XLnet[6]等等。这种通过大数据预训练的方式产生的语

言词汇向量表征相比于传统方法前进了一大步。因此基于预训练模型的实体识

别结果也提高了很多。得益于预训练模型强大的实体识别能力，本文因此采用

两步走的方式来进行实体识别和链指消歧。因为实体识别的准确率足够高，因

此对后面的消歧结果产生的False Positve样本影响会小很多，同时可以降低联合

模型的计算空间。 
命名实体识别任务多在识别文本中的事物的名称，例如人名、地名和机构

名。本文主要在互联网文本领域下处理命名识别，比如识别电影名称、书名等

等。以Bert预训练模型为基础并引入CRF（条件随机场）从文本中提取出标注

样本的线性空间转率概率。Bert模型采用了最新的参数优化方案[7]，通过这样

迁移权重和在训练样本微调的方式训练，最后只需要两轮训练模型就达到最优

效果。Bert结合CRF的实验也远远超过了传统的lstm+crf的实验结果。尽管采用

经典字向量模型可以手动设计很多特征，比如pos特征，词特征等等，这些特征

确实帮助模型达到更好的输入表征效果。但是Bert等超过规模预训练的方式得
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到的字向量表征在实验中比传统精细设计方法的效果更好，而且模型结构设计

更加简便。因此未来的深度学习模型极有可能都是建立在预训练语言模型基础

上构建。 
  实体链指消歧是指在知识库中找到候选的正确实体描述。百度CCKS2019
数据集多为互联网搜索文本。在这些文本中出现了大量的作品名称，这些作品

有可能是小说，有可能是改编后的电影或者电视剧，如表1所示。实体链指的目

的就是根据上下文找出最有可能的知识库实体。最近有不少这方面的优秀工

作。比如Phong Le[8] 强调了上下文其他实体对该实体消歧的帮助是很重要的。

Jonathan Raiman[9]则依靠建立DeepType的系统来达到消歧的目的。这部分工作

本文也借鉴了其中的设计思路。Yorktown Heights[10]则设计了一个很好的匹配

上下文和候选实体上下文的算法来帮助消歧。在候选实体的向量表征方面，

Xiao Huang[11]设计一个基于实体向量寻找的知识图谱问答系统，里面寻找候选

实体的时候利用了实体间的距离来作为辅助特征。本文也利用了这个信息来帮

助实体消歧，主要提取实体向量，同时用候选实体向量和当前向量的余弦距离

作为重要的消歧因子，称为DeepCosine。 

表1. 文本“这个夏天去哪里玩比较好”中“夏天”对应的候选实体 

候选实体序号 候选实体描述 

1 《夏天》是 2008 年上映的德国爱情电影，麦克马茨克执

导…… 

2 《夏天》是李荣浩创作的歌曲，发行于 2010 年 7 月…… 

3 夏天，四季中的第二个季节，英语为 summer…… 

4-53 其他 49 个名称为夏天的实体描述 

 
 本文的主要工作和创新就是在于充分利用了实体的上下文信息和知识库信

息，构建了DeepType、DeepMatch、DeepCosine三种模型来从三个不同方面进

行实体消歧，充分利用了候选实体类型、上下文相关和候选实体向量这三个方

面的信息。这些模型单个的效果并不完美，但是结合在一起之后消歧的能力便

大大增强。 

2 命名实体识别 

本文设计和比较了两种实体识别的模型即经典方法 word embed-
ding+bilstm+crf和基于大规模语料预训练的方法Bert（finetuned）+crf。实体的

编码方式采用BIESO的方式编码。单个字实体为S，非实体为O，连续片段则用

BIE进行标注。图1（A）是我们的经典方法示意图，其中的分词使用的是开源

的Jieba模型。图1（B）则是使用了BERT模型进行预训练的方法。 
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图1. 命名实体识别模型的设计。（A） 基于经典方法设计的实体识别模型，

字、词向量采用了基于百度百科的300维词向量1。词向量特征为该字对应的分

词结果中的词向量，同理词性特征为随机生成的100维向量；（B） 基于BERT 
Finetune[5]的识别实体模型。在原来BERT的基础上，增加了一层CRF层来实现

更好的标注学习。 

3 多因子融合的实体链指消歧 

实体链指消歧的模型设计必然要和知识库或者实体库的结构和内容密切相

关。本文所使用的知识库中的结构如图 2 所示。每个实体会有一个

‘subject_id’字段，为该实体在知识库中唯一id。‘type’字段表示该实体类

型。‘Predicate’中摘要则为介绍该实体的一段话，最后该知识库还会有其他

属性信息表示该实体。图2只展示了部分实体属性信息。 
 
 
 
 
 
 
 
1 https://github.com/Embedding/Chinese-Word-Vectors 
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图2. 知识库中实体结构分布。 

3.1 DeepMatch模型 

对于输入的文本“这个夏天去哪里玩比较好”，我们将此文本和所有候选

实体一一配对。从中找出正确的配对的过程是一个二分类问题。因为输入语句

上下文对实体消歧有很大的帮助[8]，因此本文构建了一个DeepMatch模型来匹

配输入语句的上下文和候选实体的说明语句。候选实体的说明语句采用了摘要

中的第一句话作为该候选实体的说明。采用的模型设计结构则是参考经典的

ESIM[12]架构进行改进。如图3。其中输入语句和摘要文本中第一句话的

encoder是基于百度百科的字向量。 
 

 
图3. DeepMatch模型结构示意图 
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  DeepMatch模型中的Numerical Features为数值特征。该数值特征是人为提

取的一些特征，其中重要的几个特征是历史点击率、该语句中其他实体是否在

候选实体的摘要中、摘要的长度（类比于流行度）等。 

3.2 DeepType模型 

Jonathan Raiman[9]设计了一个Neural Type模型指导实体的消歧。文章中很

重要的一个观点就是当我们知道了候选实体的类型之后，这个消歧的任务便被

解决得差不多了。因此本文针对知识库中的‘type’字段设计了一个DeepType
的预测系统。即根据训练集中已有的正确标注样本，我们可以知道该实体的类

型是哪种。最终目的就是输入一句话并且给定潜在实体，该DeepType系统要能

够预测出这个实体的类型。 
DeepType模型的设计思路见图4。输入语句经过Bert获取到上下文相关字向

量后，提取出实体区域（Entity Span）中第一个字和最后一个字的向量连接在

一起，最后进行全连接（Dense）输出到各个候选类型进行多分类。分类层最后

经过softmax归一化后取交叉熵作为损失函数。 
 

 
图4. DeepType模型对实体的类型进行预测 



3.3 DeepCosine模型 

知识库实体向量的表征对知识库中实体的识别至关重要。类似OpenKE[13]
的工具对于帮助生成实体向量很有帮助。本文所使用的文本虽然具备一定的三

元组结构，但是该三元组的末段即宾语结构部分并不常常是一个实体，而是一

段描述文本。因此为了获得每个知识库中的实体表征，本文采用gensim中的

word2vector方式，将知识库中的每个三元组，即（subject，predicate，object）
都当成单独的一句话。Subject部分则用‘subject_id’代替形成一个完整的

token。如下图5所示。最后生成的’33119’对应的词向量即被认为是该实体的实

体向量。 

 
图5.训练实体向量的数据准备形式 

DeepCosine模型结构和DeepType的模型结构类似，参见图6。他们最后一层

的目标不同，不是原先的分类模型而变成了如今的回归模型，回归目标就是该

实体对应的实体向量（Entity Embedding）。损失函数也变为余弦距离损失。 

 
图6. DeepCosine模型的设计思路 

3.4 模型融合 

本文从三个不同方面刻画了实体和候选实体的相关性。因此最后需要通过

模型融合（stacking）的方式来结合这三种特征以及其他一些数值特征来帮助模

型进行消歧。最后二分类预测模型采用是 lightgbm[14]这种梯度提升树。

DeepType模型预测自身形成的特征是实体类型和候选实体类型的交叉熵损失函

数（Type loss）。DeepMatch预测自身生成的特征是实体和候选实体的匹配程度
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（0-1）。DeepCosine预测自身生成的特征则是实体和候选实体的向量的余弦距

离。结合这三个特征和其他数值特征比如历史点击率，摘要的长度等，同时对

这些特征相对于实体进行排序，得到他们的排序特征。这些特征工程完成后由

lightgbm树模型输出他们的二分类预测结果。 

4 实验结果 

4.1 命名实体识别 

实体识别的模型结构见图1。本文分别用A/B两种方法进行了实验。实验数

据为百度CCKS2019的9万数据集。随机取其中1万作为我们实验的验证集，剩

下的8万数据用来训练。实验结果如下表格2。NIL表示识别到的实体不在知识

库中，受限于知识库的规模，会有相当一部分实体不被知识库包含。这部分实

体会在后续的实体链指消歧中被去掉。从表格中可以看到基于Bert预训练的模

型B相对于传统方法提升了很多。在本文的实验中，BERT模型的参数参考自文

献[7]。比如学习速率取2e-5，这样的学习速率既可以避免灾难性遗忘，又可以

很好的学习新数据的特征。本文的Bert模型学习了2个epoch就收敛至最佳效

果。因此最后的实体识别模型采用的是全部训练数据训练2轮后的单模型。 

表2. 两种实体识别算法在测试集上的表现 

F1 值 含 NIL 去除 NIL 
模型 A 0.8 0.82 
模型 B 0.832 0.851 

 
  基于Bert的实体识别模型取得了很大的提升，但是仍然有一部分实体数据

没有被很好的识别出来。因此本文试图对这些错误数据进行错例分析。表3中的

错例很好的代表了模型所有识别错误的情况。比如“艺术”这个词在训练集中

有一定概率被标注，因此模型只能最大似然的估计这个词是否需要标注为实

体，受限于标注人员的标注习惯，必然会有部分实体被认为错误标记。实体识

别模型在训练的过程之中也是在学习标注人员的标注习惯。 

表3. 实体识别结果错例分析 

句子 Bert 模型预测结果 标注结果 
歌曲《乡音乡情》艺术分析 [歌曲，乡音乡情，艺术] [歌曲，乡音乡情] 
郑保国：助推企业创新发展

的动力之源 [郑保国，企业] [郑保国，企业，动

力] 
 



4.2 实体链指消歧 

在实体链指消歧任务中，本文令每个候选实体和输入语句中的实体一一配

对，形成一个二分类问题。将9万训练集一一配对后得到的总的二分类任务数据

条目是150万以上。这么大数据量的分类任务采用lightgbm这种高效的梯度提升

树来建模是非常有效的。对于这些分类任务中的特征，主要采用了

DeepMatch、DeepCosine、DeepType三种模型做预测自身而生成。如图7所示，

先把数据分成5份。取其中四份数据和对应的label训练一个模型model1。该模型

对part5进行预测，得到自身的预测部分pred5。同理，循环这个过程，分别得到

5个模型对Part1-5进行预测生成Pred1-5。这些预测结果连接在一起就可以构成

该模型形成的一个特征。同时用这五个模型对测试集进行预测求平均，则得到

测试集的特征。 

 
图7. Stack模型框架设计 

 
这些特征在lightgbm的二分类模型下对应的特征重要性如下图8。可以看到

DeepMatch的模型重要性最高，重要性的评价指标为树模型中划分过程中的该

特征的平均增益。这些特征对应的中文含义对应表4。随机选一折数据用作测试

集，得到的实体消歧的 f1=0.92，去掉DeepMatch特征后的 f1值迅速下降到

0.905。可见DeepMatch为模型的提高贡献了很多指导价值。整个数据集的实体

消歧的基线f1值是0.5（采用随机选取的方式）。当然我们可以看到，候选实体

的摘要字数也很有价值，我们认为它相当于流行度这个特征。因为摘要越完

善，说明知识库对它的维护越好，越说明该实体比较受重视。其他的特征比如

一些排序特征也发挥了重大价值。因为大多数情况下正确的实体是从候选实体

中选取一个作为标准答案，所以如果能把这个问题变成一个理想的排序问题的

话相信结果也会进一步提高。 
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图8. lightgbm输出的前9个特征重要性排行 

表4. 前9个重要特征的中文解释 

m_rank_entity_com-
mon 

输入语句中其他实体是候选实体摘要中的次数排序 

m_rank_deep_match 所有候选实体的DeepMatch预测值的排序 
m_type_loss_mean 所有候选实体的类型损失 
DeepCosine DeepCosine模型预测的余弦距离 
m_deep_macth_mean 所有候选实体的DeepMatch均值 
mention_tfidf 输入实体的tfidf值 
num_abstract_words 候选实体的摘要字数，类比于流行度 
DeepType Loss DeepType模型的Type交叉熵损失 
DeepMatch DeepMatch模型预测的匹配程度 

 

5 总结与讨论 

本文对实体识别与实体链指消歧方面做了一些有益的探索。在输入语句的

词汇表征上，再一次证明了Bert的预训练模型已经超过经典固定的word2vector
方法。同时对于实体链指消歧这个任务，本文综合了当前一些优秀的解决方

案，通过模型融合的方式极大地提高了实体消歧的准确率。 
与此同时，本文还有一些值得探索的地方有待完善。比如没有充分利用好

Bert预训练过程中的NSP（Next Sentence Prediction）任务。该任务中用大量语

料训练了上下句相关性，此方法可以移植用于实体消歧。另外，实体消歧很多

时候是排序问题。因此把某个实体的所有候选实体一一配对形成一个batch，然

后最后输出的时候在batch维度进行softmax归一化，这样排序后的loss可能会有

更好的解释性。 

m_rank_entity_common
m_rank_deep_match

m_type_loss_mean
DeepCosine

m_deep_macth_mean
mention_tfidf

num_abstract_words
DeepType Loss

DeepMatch
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