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融合卷积神经网络和重启随机游走的实体链接方法
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摘要: 提出了一种融合卷积神经网络和重启随机游走的实体链接方法. 该方法首先对文本中的指称进行识别,然
后生成指称的候选实体集,随后使用融合卷积神经网络和重启随机游走的实体链接方法对候选实体进行选择,最
后对在知识库中无对应实体的指称进行聚类. 该方法在 TAC鄄KBP2016 的实体识别与链接评测数据集上的 FCEAFm

值为 0郾 652,2016 年评测第 1 名的 FCEAFm为 0郾 643,实验结果表明,使用融合卷积神经网络和重启随机游走的实体链

接方法能够有效地进行实体链接.
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Abstract: An entity linking approach based on convolutional neural network and random walk with restart
was presented. This method first discovers the mentions in the text, after generates the mention candidate
entity set, then selects the candidate entity using the entity linking approach based on convolutional neu鄄
ral network and random walk with restart and clusters the mentions those do not have the corresponding
entity in the knowledge base. Our method FCEAFm is 0郾 652 on the TAC鄄KBP2016 entity discovery and
linking evaluation data set, and the first team is 0郾 643. The results show our method can effectively solve
this problem.
Key words: entity linking; convolutional neural network; random walk with restart

收稿日期: 2017鄄07鄄03
基金项目: 国家自然科学基金面上项目(61671070); 网络文化与数字传播北京市重点实验室开放课题项目(ICDD201703)
作者简介: 谭咏梅(1975—), 女, 副教授, E鄄mail: ymtan@ bupt. edu. cn.

摇 摇 针对实体链接,TAC(text analysis conference)连
续多年设置了实体识别和链接(EDL, entity discov鄄
ery and linking)的评测任务:给定一组文本,从文本

中发现实体指称,并将这些发现的实体指称链接到

Freebase 知识库中对应的实体,且对在知识库中无

对应实体的实体指称进行聚类[1] .
目前实体链接主要面临 2 个问题:淤 单一地使

用实体指称和实体的文本信息或指称间相互关联的

信息,两者没有同时得到有效使用;于 使用文本信

息时严重依赖人工选取的特征,而现有的文本特征



往往不能有效地表达文本信息. 因此,笔者提出了

一种融合卷积神经网络和重启随机游走的实体识别

与链接方法,使用重启随机游走获取的知识库信息

融合卷积神经网络获取的文本信息进行实体链接.

1摇 相关工作

研究者提出的解决实体链接的方法主要分为单

一式实体链接和协同式实体链接 2 种方法[2] . 单一

式的实体链接通过比较指称的上下文和候选实体在

知识库中描述文本的相似度大小进行链接. He
等[3]使用深度神经网络对指称的上下文和候选实

体的描述文本信息进行编码,取代了文本的词袋向

量表示形式,大大减少了向量的维度,同时避免了人

工特征选择问题. Sun 等[4] 通过卷积神经网络使用

指称的上下文和候选实体在知识库中的信息进行实

体链接. Matthew 等[5] 使用卷积神经网络计算指称

和实体的语义相似度进行链接. 因此,单一式的实

体链接往往仅考虑指称的上下文信息和实体的描述

文本信息,忽略了指称间的相互关联.
协同式的实体链接对同一文本中的全部实体指

称一起进行实体链接,综合考虑多个指称间的语义

关联,建立全局语义约束,继而更好地对指称进行链

接. 李茂林[2]通过构造指称 - 实体图,并使用随机

游走算法在图上得到平稳分布,选择权重最高的为

目标链接实体. Guo 等[6]通过重启随机游走算法在

实体图上获取实体和文本统一的语义表达进行实体

链接. Tan 等[7]在 Guo 等基础上使用迭代的方式进

行实体链接,每次会使用当前已经完成链接的指称

对实体图进行裁剪,即将上次链接的信息传递到下

一次计算中. 但如果当前指称链接到错误的实体,
则错误的信息会向后传递,影响后续实体的链接.
上述协同式的实体链接方法在进行实体链接时,使
用了文本指称间的相互关联信息,缺点是严重依赖

文本中指称的识别步骤. 如果存在错误识别的指

称,则错误的指称可能影响其他指称的链接结果.

2摇 实体链接

融合卷积神经网络和重启随机游走的实体链接

方法首先对文本和知识库进行预处理,然后通过指

称识别部分识别文本中的指称,随后候选实体生成

部分获取指称的候选实体集,最后使用实体选择和

指称聚类部分对指称进行链接和聚类,得到最终结

果,如图 1 所示.

图 1摇 融合卷积神经网络和重启随机游走的实体识别与链接框架
摇

2郾 1摇 预处理

知识库是由互联网中无(半)结构的知识组织

成的结构化知识集合,它描述的对象是实体以及实

体间的关系,实体之间的关系用三元组(实体 1,关
系,实体 2)来表示. 笔者使用的知识库为 Freebase,
其包含了约 19 亿条记录,如果使用传统的线性遍历

查找,则时间开销会非常大. 笔者使用 Elasticsear鄄
ch淤 对知识库构建索引,Elasticsearch 是一个实时分

布式搜索和分析引擎,因此可以将每次搜索实体的

时间降低到秒级,从而提高搜索候选实体的效率.
由于使用的评测数据集中存在一些无用和冗余的信

息,所以对原始文本进行了解析,以提取有效的

文本.
2郾 2摇 指称识别

使用 Stanford NER于 工具对文本中的实体指称
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进行识别. Stanford NER 工具可识别文本中的大部

分指称,但存在对缩写、简写、别名、昵称等形式的指

称难以准确识别以及对普通地点名、便利设施识别

效果较差等问题,因此,可通过外部资源构建的实体

多样性词表来解决指称的缩写和简写等问题,然后

通过词向量的相似性构造普通地点名和便利设施表

来提高这 2 种实体的识别准确率.
2郾 3摇 候选实体生成

在生成候选实体时,一个指称存在过多的候选

实体可能会存在数据稀疏的问题,影响实体链接的

效果. 因此,候选实体生成应使候选实体集在包含

正确链接实体的情况下尽可能地小. 笔者使用

Elasticsearch 搜索引擎的匹配算法以及指称类型与

知识库中实体类型的对应关系生成并筛选指称的候

选实体集.
2郾 4摇 实体选择

首先使用卷积神经网络对指称的上下文以及实

体在知识库中的描述文本进行特征提取,然后拼接

使用重启随机游走得到的指称语义特征 F(m)和实

体语义特征 F(e),再经过一个全连接层,最后计算

距离得到链接结果. 实体选择模型如图 2 所示.

图 2摇 实体选择模型
摇

2郾 4郾 1摇 语义特征

语义特征参照了 Guo 等[6]和 Tan 等[7]的工作.
1) 指称鄄实体图的构建

指称—实体图的构造方式为 G = (V,E) . 其中:
V 为指称、候选实体以及扩充实体的集合,扩充实体

为与 2 个候选实体都有关的实体;E 为候选实体间

的边以及指称和候选实体间的边.
重启随机游走中的转移矩阵用 T 表示,T 中的

元素 tij表示从节点 ei访问节点 ej 的概率. tij的计算

公式[7]为

tij =
w ij

移
k沂N(ei)

w ik

(1)

其中:N(ei)为与节点 ei 直接相连的节点集合,w ij为

节点 ei 与节点 ej 之间的权重.
2) 实体的语义特征

计算一个目标实体 ei 的语义特征时[7],需要重

启随机游走过程始终从 ei 重启. 因此通过设置初始

向量 s 的分量 si = 1,其他分量 s j( j屹i) = 0 可满足这

一条件. 得到初始向量后,使用重启的随机游走得

到实体 e 的语义特征向量 F(e) :
F(e) = 琢( I - cT) - 1s,摇 c = 1 - 琢 (2)

其中 琢 为重启概率.
3) 指称的语义特征

计算指称的语义特征时[7],将该指称的候选实

集 Qm设置为初始节点,并计算候选实体 ei在初始向

量 s 中的对应权重 si = P(m寅ei),计算公式为

P(m寅ei) =
R(m,ei)

移
ek沂Qm

R(m,ek)
(3)

其中 R(m, ei)表示指称 m 和实体 ei之间的相似度.
根据词袋模型将指称的上下文和实体的描述文本分

别转换为向量 m 和 e,则 R(m, e)计算方式[7]为

R(m,e) = me
|m | | e | (4)

得到初始向量后,使用重启随机游走得到指称 m 的

语义特征向量 F(m):
F(m) = 琢( I - cT) - 1s,c = 1 - 琢 (5)

2郾 4郾 2摇 卷积神经网络结构

获取指称的上下文和实体描述文本特征的卷积

神经网络结构如图 3 所示.
首先通过词向量层将文本映射为数字矩阵,然

后依次经过卷积层 1、池化层 1、卷积层 2 和池化层

2,接着通过展平操作将特征图转换为一维向量,最
后经过 dropout 层和全连接层输出文本的特征.
2郾 4郾 3摇 模型训练

损失函数使用了孪生网络的对比损失函数来训

练网络模型参数[8] .
d(m,e) =椰v(m) - v(e)椰2 (6)

L = yd2 + (1 - y)max(1 - d,0) 2 (7)
其中:v(e)和 v(m)为卷积神经网络输出拼接语义特

征后经过全连接层输出的结果;如果实体 e 为指称
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图 3摇 卷积神经网络网络结构
摇

m 的链接目标,则 y = 1,相反 y = 0;L 为损失值;d 为

指称和候选实体的距离.
2郾 5摇 指称聚类

首先参照李茂林[2] 使用人工编写的规则对指

称进行粗划分,如果 2 个指称 mi 和 m j 的命名实体

类型相同,且满足以下一个条件,则将其暂时划为一

簇:淤指称 mi 和 m j 有相同的表面字符串;于mi 和

m j 的前一部分匹配,或者是 m j 和 mi 的前一部分匹

配;盂mi 和 m j 的后一部分匹配,或者是 m j 和 mi 的

后一部分匹配. 若指称 mi 和 m j 的命名实体类型不

同,则不能聚为一类.
然后通过将实体指称对应的上下文转换为向量

表示,使用层次聚类算法进行指称聚类.

3摇 实验

3郾 1摇 实验数据

采用 2016 年 TAC鄄KBP 的 EDL 评测任务的实

验数据淤,使用的知识库为 Freebase(2015 年 1 月份

版本) .
3郾 2摇 评价指标

使用 TAC鄄KBP 中 EDL 评测任务的 CEAFm
(mention ceaf) [1]指标对链接和聚类结果进行评价.
对于链接部分,该指标要求指称在文本中的位置、指
称类型以及指称对应的知识库中的实体 id 和官方

所给的标准答案完全一致,否则该指称链接不正确.
对于聚类部分,该指标要求表示相同实体的聚为一

类,即具有相同的 id.
3郾 3摇 实验结果及分析

所提方法与 2016 年参加 TAC鄄KPB 评测取得前

3 名的参赛队伍[1]进行了对比,结果如表 1 所示.
由表 1 可以得出,所提出的融合卷积神经网络

和重启随机游走的实体识别与链接方法在 2016 年

TAC鄄KBP 的 EDL 评测语料优于其他方法. Tan 等[7]

提出的基于重启随机游走的实体链接方法通过构建

摇 摇 表 1摇 EDL 的实验结果

实验方法 PCEAFm RCEAFm FCEAPm

所提方法 0郾 772 0郾 564 0郾 652

评测第 1 名 0郾 734 0郾 572 0郾 643

评测第 2 名[6] 0郾 757 0郾 553 0郾 639

评测第 3 名 0郾 798 0郾 531 0郾 638

与文本有关的实体图来进行实体链接,该方法仅仅

考虑文本中识别出的指称相关信息,对指称识别有

较高的要求,且使用迭代的方法进行链接,存在错误

累积的问题. 笔者充分使用指称的上下文和知识库

中实体的信息进行建模,提升了实体链接的性能.
不同模型下的实验结果如表 2 所示.

表 2摇 模型结果对比

实验方法 PCEAFm RCEAFm FCEAFm

卷积神经网络 0郾 749 0郾 522 0郾 615

重启随机游走 0郾 757 0郾 553 0郾 639

所提方法 0郾 772 0郾 564 0郾 652

摇 摇 由表 2 可以得出,卷积神经网络的效果在 3 个

模型中最差. 使用指称的局部信息进行链接,需要

丰富的指称局部信息,如“联合国秘书长潘基文强

烈谴责对特派团营地的袭击冶,其中局部信息“联合

国秘书长冶对指称“潘基文冶的链接结果贡献了非常

重要的信息. 重启随机游走模型使用全局信息进行

协同式链接,提高了链接效果. 融合卷积神经网络

和重启随机游走的模型在全局信息的基础上引入局

部重点关注信息,效果在 3 种模型中最优.

4摇 结束语

针对实体链接问题,提出了一种融合卷积神经

网络和重启随机游走的实体识别与链接方法. 该方
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法在 TAC鄄KBP2016 的实体链接数据集上的 FCEAFm

值为 0. 652,2016 年 KBP 评测参赛第 1 名的 FCEAFm

为 0. 643,实验结果表明了所提方法的有效性.
所提方法尚需改进的方面有:淤使用了 Stanford

NER 识别工具对文中的指称进行识别,但是此工具

对地名、设施名识别效果并不理想,虽然增加了词表

来解决此问题,但同时也增加了人工成本. 目前长

短记忆神经网络模型在序列标注问题上的优势较为

明显,后期可使用此模型解决实体识别的问题;于知

识库中一些实体不存在描述文本,该方法可能退化

为使用重启随机游走解决实体链接问题.
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