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基于图注意力神经网络的实体消歧方法
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摘要:针对链接对象为存在半结构化数据的知识库ꎬ提出了一种基于图注意力神经网络的短文本实体指称消歧方法ꎮ 通过信

息抽取与融入关键词ꎬ将含有半结构化数据的知识库构建为全局知识图谱ꎻ同时基于 Ｂｅｒｔ 预训练模型对短文本中的实体指称

项进行嵌入融合ꎻ使用图注意力神经网络对全局知识图谱中候选实体节点进行加权聚合表征ꎬ并计算实体指称项与各候选实

体之间的相似度得分ꎬ实现实体消歧ꎮ 在 ＣＣＫＳ２０１９ 数据集上的实验结果表明ꎬ基于图注意力神网络的实体消歧模型有效提

高了实体消歧效果ꎮ
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０　 引言

基于实体链接的实体消歧是解决短文本实体指称在知识库或知识图谱中存在同名实体一词多义或歧义

的问题[１]ꎬ例如在知识库中ꎬ“七里香”实体有着多种含义ꎬ如图 １ 所示ꎮ 目前ꎬ许多实体消歧方法是通过提

取文本序列特征来实现实体消歧ꎬ但这类方法没有考虑到数据之间的相关性ꎬ而基于知识图谱的实体消歧方

法可通过知识图谱的图形数据结构来表示实体之间的关系以及上下文特征ꎬ使数据之间的关联性得到扩充ꎬ
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能更好地表示实体的特征属性[２￣３]ꎮ 例如图 ２ 所示ꎬ可根据知识图谱节点的上下文描述ꎬ将短文本中的“七
里香”链接到知识图谱中的“七里香(周杰伦演唱的一首歌曲ꎬ由方文山作词ꎬ周杰伦谱曲ꎬ钟兴民编曲ꎬ收录

在周杰伦 ２００４ 年 ８ 月 ３ 日发行的同名专辑«七里香»中)”ꎬ从而消除知识库中其他义项所导致的歧义ꎮ

图 １　 实体歧义性示例
Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｙ ａｍｂｉｇｕｉｔｙ

图 ２　 基于知识图谱实体链接消歧任务示例
Ｆｉｇ.２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ ｔａｓｋ ｌｉｎｋｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｅｎｔｉｔｉｅｓ

　 　 目前ꎬ多种知识库或知识图谱被应用于实体消歧ꎬ如 ＹＡＧＯ[４]、ＤＢｐｅｄｉａ[５]、Ｆｒｅｅｂａｓｅ[６]、百度百科、维基

百科等ꎬ这些知识库包含了很多半结构化数据ꎬ其中同时包括了三元组与非结构化文本ꎮ 通常研究者们在利

用这些知识库数据进行实体消歧时ꎬ会将候选实体的所有描述信息进行拼接ꎬ提取该节点的上下文特征[７]ꎬ
但这种方法改变了原有的图形数据结构ꎬ忽略了半结构化数据的特殊性ꎬ没有考虑到不同邻居节点的知识描

述对候选实体的权重影响ꎬ导致候选实体特征不能充分表示ꎮ
为了解决上述问题ꎬ本文针对利用含有半结构化数据的知识库作为链接对象的实体消歧任务ꎬ提出了一

种基于全局知识图谱与图注意力神经网络的消歧模型ꎬ该模型改进了传统拼接处理半结构化数据的方式ꎬ通
过信息抽取和融合关键词ꎬ将含有半结构化数据的知识库构建为全局知识图谱ꎬ并使用图注意力神经网络对

候选实体节点进行信息表示ꎬ经实验证明ꎬ该消歧模型可以有效地提高消歧准确率ꎮ
本文的主要贡献:１)针对链接对象为存在半结构化数据的知识库ꎬ提出了一种基于图注意力神经网络

的实体消歧模型ꎬ解决了实体消歧问题ꎬ有效地提高消歧准确率ꎻ２)通过将原知识库构建为全局知识图谱ꎬ
建立了数据之间联系ꎬ减少了割裂子图的数量ꎬ提升了图的连通性与表示能力ꎻ３)通过与现有消歧模型进行

实验对比ꎬ证明了引入 ＧＡＴ 提取候选实体节点特征可有效提高消歧效果ꎮ

１　 相关工作

实体消歧本质上是实体指称及其上下文与候选实体集合中实体的相似度排序问题ꎬ现有实体消歧方法
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大体可划分为统计模型与多源知识方法、深度学习方法以及基于图的消歧方法[７]ꎮ
基于统计模型的实体消歧方法一般会统计实体相关的共现信息、主题词信息、关键词信息等特征作为排

序的依据ꎬ实现实体消歧[８￣１１]ꎮ 基于多源知识的实体消歧方法是利用特定的知识库提供丰富的背景信息来

实现实体的消歧ꎬ通常情况下会采用融合多种来源的知识扩展候选实体集ꎬ避免采用单一知识库带来的局限

性ꎬ从而提升实体消歧的准确性和全面性[１２￣１４]ꎮ
基于深度学习的实体消歧方法无需手动构建特征ꎬ可通过神经网络自动对文本序列进行特征提取ꎬ为实

体指称项、上下文信息、候选实体集合中的实体以及关联描述构建低维稠密空间下的语义表示ꎬ通过相似度

排序选取最佳的目标实体ꎮ 该方法表示了实体与实体之间的语义特征[７]ꎮ Ｆｒａｎｃｉｓ￣Ｌａｎｄａｕ 等[１５] 利用 ＣＮＮ
来捕获实体指称上下文与目标实体的语义关系ꎬ从多个颗粒度的主题信息来衡量两者之间的语义相似性ꎮ
Ｈｕａｎｇ 等[１６]利用深层神经网络与语义知识图所构成的新型深度语义相关性模型来衡量主题建模的语义相

似性ꎮ
另外还有基于图的实体消歧方法ꎬ该方法首先会将文本中所有的实体构建为图ꎬ图中包含实体之间、候

选实体之间、候选实体与实体指称项之间的关系ꎬ后续下游任务会在图的基础上提取特征ꎬ并根据相似度排

序实现实体消歧ꎮ 张涛等[１７]基于维基百科的图结构ꎬ提出了新的语义关联度度量方法与学习排名框架ꎬ并
利用随机游走衡量图中丰富的语义信息来处理实体排序任务ꎮ 周金等[１８] 提出了一种基于图联合特征的实

体消歧方法ꎬ联合主题、上下文、元数据等语义相似度ꎬ在经过扩充的图模型中利用随机游走和联合消歧实现

消歧效果ꎮ
知识图谱是人工智能在知识表示和组织方面的最新技术ꎬ不仅为不同的实体之间建立了语义联系ꎬ还为

信息检索、问答系统和推荐系统等工作提供了良好的数据支持ꎮ 实体链接是找出一段文本中的实体指称ꎬ通
过结合该实体的上下文与知识库或知识图谱中的语义信息ꎬ完成文本与知识图谱或知识库的的链接ꎬ该过程

需要对每个文本中待链接的实体消除其所引用知识库或知识图谱中实体的歧义[１９]ꎮ Ｍｕｌａｎｇ 等[２０]利用维基

百科进行实体消歧ꎬ通过将短文本、实体指称以及对应知识图谱中候选实体的多跳三元组进行拼接ꎬ使用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行特征提取ꎬ并将实体消歧问题转化为二分类问题ꎮ Ｃｅｔｏｌｉ 等[２１]在维基百科知识图谱上获取

大量(高达 １ ５００ 个)的两跳三元组ꎬ并使用 ＲＮＮ 对每个三元组拼接后的文本进行编码ꎬ将知识图谱作为神

经网络消歧的额外信息来源ꎮ
对于知识图谱这种图形结构数据ꎬ需要利用图嵌入(ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬ ＧＥ)技术对其进行节点、节点属

性以及关系的表征学习ꎬ最具有代表性的方法是基于深度学习的图嵌入方法[２２]ꎮ Ｗａｎｇ 等[２３]提出了结构化

深度网络嵌入模型ꎬ该模型具有多层非线性函数ꎬ可以捕获高度非线性的网络结构ꎬ并联合利用一阶和二阶

相似度来获得最终的嵌入向量ꎮ Ｃａｏ 等[２４]提出了 ＤＮＧＲ 模型ꎬ通过结合随机漫游和深度自动编码器的方法

捕获图结构信息ꎬ为每个顶点生成低维向量表示ꎬ避免了传统线性降维方法无法保持图非线性结构的问题ꎮ
Ｈａｍｉｌｔｏｎ 等[２５]提出了基于图采样和聚合的图嵌入方法(ＧｒａｐｈＳＡＧＥ)ꎬ该方法同时利用节点特征和结构信息

得到 Ｇｒａｐｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 的映射ꎬ具有较强的扩展性ꎮ Ｋｉｐｆ 等[２６]提出了一种图卷积神经网络方法(ＧＣＮ)ꎬ该
方法把频谱图卷积的定义进行简化ꎬ提高了计算效率ꎮ ＧＣＮ 假设图中所有边的权重相同ꎬ这在现实应用场

景中是不合理的ꎬ因此 Ｖｅｌｉｃ̌ｋｏｖｉｃ'等[２７] 提出了一种基于空间法的图注意力网络(ＧＡＴ)ꎬ将注意力机制引入

图卷积中ꎬ其中注意力机制可在聚合邻居节点特征信息时确定节点的权重ꎬ同时图注意力网络使用了多头

(ｍｕｌｔｉ￣ｈｅａｄ)注意力机制ꎬ可学习不同子空间中的权重ꎮ 本文采用图注意力神经网络模型在构建的知识图谱

上学习图的连续性表示ꎬ提高实体链接消歧的准确率ꎮ

２　 模型

将基于实体链接的实体消歧看为一个对短文本中实体指称项与知识图谱中多个候选实体的相似度排序

问题ꎬ相似度得分最高的候选实体即为目标实体ꎬ通过五元组进行定义:
Ｓ＝{ＯꎬＰꎬＱꎬＴꎬＲ}ꎬ

式中:Ｏ 为实体指称项ꎻＰ 是包含实体指称项的中文短文本ꎬ拥有实体指称项的上下文语义信息ꎻＱ 是知识图

谱中的所有节点集合ꎬ包括候选实体与候选实体周围的邻居节点ꎻＴ 是在知识图谱中与 Ｏ 同名的候选实体
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集合ꎻＲ 是候选实体的描述信息ꎬ本文指知识图谱中与候选实体节点相连的所有邻居节点集合ꎻＳ 为实体消

歧的定义ꎮ

图 ３　 基于图注意力神经网络的实体消歧模型示意图
Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｙ

本文提出的基于图注意力神经网络的实体消

歧模型可以更好地适用于链接对象为含有半结构

化数据的知识库ꎬ属于基于深度学习和图的混合消

歧方法(见图 ３)ꎮ 其中文本特征表示是利用 ＢＥＲＴ
预训练模型对短文本及文本中的实体指称项进行

向量化表示ꎬ并进行特征融合ꎻ知识图谱构建与嵌

入是将原知识库利用信息抽取技术构建为知识图

谱并将每条数据的描述文本拼接利用 ＴＦ￣ＩＤＦ 抽取

关键词ꎬ将抽取的关键词与原知识图谱融合ꎬ并采

用图注意力网络对图谱节点进行特征表示ꎻ全连接

层是将文本中特征融合后的实体指称项与经图注意力网络表征后的候选实体节点向量进行拼接ꎬ通过

Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数得到候选实体的相似度得分ꎬ排序后取其最高分实体作为结果ꎮ
２.１　 文本特征表示

本文采用基于 ＢＥＲＴ 预训练模型[２８]的句子表示方法ꎬ对实体指称项以及包含实体指称项的中文短文本

进行向量化表示ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 文本特征表示示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｔｅｘｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ａ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＢＥＲＴ 采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[２９]作为主体框架并进行编码ꎬ预测时通过 Ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ[３０] 双向综合考虑了上下

文特征ꎬ并取高层的隐向量得到对应的句向量ꎬ得到的单条预测结果为 １×ｎ 维矩阵ꎬｎ 为特征维数ꎬ并将预测

出的短文本向量与实体向量通过矩阵相加的方式进行特征融合ꎬ使其不仅包含了实体的语义信息ꎬ还结合了

文本的上下文语义特征ꎬ将融合后的结果作为该实体指称项的特征表示ꎮ
２.２　 知识图谱构建与嵌入

将知识库数据构建为知识图谱ꎬ并进行图嵌入后得到候选实体的向量表示ꎮ 原数据中提供的是半结构

化大型文本知识库ꎬ从中很难提取上下文特征ꎮ 为了解决这个问题ꎬ本文将知识库数据构建为知识图谱ꎬ利

图 ５　 关键词融合示意图
Ｆｉｇ.５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙｗｏｒｄ ｆｕｓｉｏｎ

用图表示实体之间的关系ꎬ以便获取候选实体的上下文特征ꎮ
考虑到如果直接将知识库数据构建为知识图谱ꎬ各个候选实体

之间会缺乏联系ꎬ关联性较少ꎬ图谱中几乎都是割裂的子图ꎬ没
有充分利用到知识图谱的优点ꎬ因此本文采用融入关键词的方

法ꎬ使各个候选实体子图之间产生联系ꎬ形成全连通图ꎬ构建全

局知识图谱以提高下游图嵌入效果ꎬ见图 ５ꎮ 知识图谱构建与

嵌入流程具体分为知识图谱构建、关键词补充、图嵌入表征这 ３
步ꎬ见图 ６ꎮ

图 ６　 知识图谱构建与嵌入流程图
Ｆｉｇ.６　 Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
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２.２.１　 知识图谱构建

文本采用的知识库数据为 ＣＣＫＳ２０１９ꎬ其中某些节点属于半结构化文本数据ꎬ每条数据的类型主要包括

候选实体、候选实体 ＩＤ、候选实体类型、别称、描述属性和属性值ꎮ 根据上述内容ꎬ本文利用基于规则的信息

抽取方法自上向下构建一个特殊的知识图谱模型ꎬ构建时采用预定义的方法预定义实体和关系ꎬ如表 １、２
所示ꎮ

表 １　 实体预定义
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｔｉｔｙ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ

实体类型　 　 　 实体举例

候选实体(ｓｕｂｊｅｃｔ) 想你的夜

别称 Ｍｉｓｓ Ｙｏｕ Ｎｉｇｈｔｓ
属性值 女人如歌第四期

摘要文本 «想你的夜»是史丹丹的音乐作品ꎬ收录在«女人如歌第四期»专辑中ꎮ

表 ２　 关系预定义
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ

关系类型 三元组 三元组举例

别名 ‹候选实体ꎬ别名ꎬ别称› ‹想你的夜ꎬ别名ꎬＭｉｓｓ Ｙｏｕ Ｎｉｇｈｔｓ›
属性 ‹候选实体ꎬ属性ꎬ属性值› ‹想你的夜ꎬ所属专辑ꎬ女人如歌第四期›
摘要 ‹候选实体ꎬ摘要ꎬ摘要文本› ‹想你的夜ꎬ摘要ꎬ摘要文本›

　 　 因为属性是“摘要”的属性值ꎬ为长文本信息ꎬ所以将其定义为文本信息节点ꎬ其具体内容作为该节点属

性ꎮ 将候选实体节点作为中心节点ꎻ将别称、属性值和摘要文本节点作为邻居节点ꎬ用于中心节点的知识描

述ꎻ将候选实体 ＩＤ、候选实体类型作为候选实体的节点属性ꎮ 关键词融合如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 关键词融合示意图
Ｆｉｇ.７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌ

２.２.２　 关键词补充

为了减少图谱中割裂子图的存在ꎬ本文将原知识库中每个待消歧实体的所有属性、属性值和摘要文本进

行拼接ꎬ构成该实体的知识描述长文本ꎬ并对所有实体对应的知识描述文本集合ꎬ利用 ＴＦ￣ＩＤＦ[３１] 为每个待

消歧实体抽取多个关键词ꎬ将提取的关键词属性作为该待消歧实体对应的特征节点ꎬ公式如下:

ＩＤＦ(ｘ)＝ ｌｏｇ Ｎ＋１
Ｎ(ｘ)＋１

＋１ꎬ (１)

ＴＦ￣ＩＤＦ(ｘ)＝ ＴＦ(ｘ)􀅰ＩＤＦ(ｘ)ꎬ (２)
式中:Ｎ 表示待消歧实体的属性数量ꎬｘ 表示待消歧节点的特征节点表示ꎮ 在原本构建的图谱基础上ꎬ将抽

取的所有关键词去重ꎬ并融入知识图谱ꎬ如果该实体属性值节点与关键词节点重复ꎬ则保留其一ꎮ 新增预定

义实体和关系如表 ３、４ 所示ꎮ
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表 ３　 新增实体预定义
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｅｗ ｅｎｔｉｔｙ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ

实体类型 实体举例

关键词 情歌

表 ４　 新增关系预定义
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｎｅｗ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ

关系类型 三元组 三元组举例

Ｋｅｙ ｗｏｒｄ ‹候选实体ꎬＫｅｙ ｗｏｒｄꎬ关键词› ‹想你的夜ꎬＫｅｙ ｗｏｒｄꎬ情歌›

　 　 融合后的全局知识图谱在保留原图结构的基础上ꎬ通过引入关键词节点ꎬ使各条数据之间不再割裂ꎬ丰
富了图谱中的关系ꎬ解决了割裂子图数据稀疏问题ꎬ并在后续知识图谱嵌入部分ꎬ通过多层图注意力神经网

络的学习ꎬ中心实体节点可聚合多跳邻居节点的特征信息ꎬ增强节点表征能力ꎬ如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 经关键词融合后全局知识图谱模型示意图
Ｆｉｇ.８　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌ ａｆｔｅｒ ｋｅｙｗｏｒｄ ｆｕｓｉｏｎ

２.２.３　 图嵌入表征

Ｖｅｌｉｃ̌ｋｏｖｉｃ'等[２７] 提出的图注意力神经网络是利用注意力机制对邻居节点向量加权求和ꎬ根据不同邻节

点的特征ꎬ为其分配不同的权值ꎬ并且邻近节点特征的权重完全取决于节点特征ꎬ独立于图结构ꎬ并在一系列

基准数据集上的下游任务实验中证实图注意力神经网络可以提供很好的嵌入效果ꎮ 据此ꎬ本文采用图注意

力神经网络对知识图谱候选实体节点进行图嵌入节点表征ꎮ 图嵌入表征结构如图 ９ 所示ꎬ图嵌入部分由输

入层、特征提取层及图注意力神经网络层组成ꎮ

图 ９　 图嵌入表征结构
Ｆｉｇ.９　 Ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.２.３.１　 输入层

图谱由 Ｘ 个节点 Ｖ＝{ｖ１ꎬｖ２ꎬ􀆺ꎬｖｘ}和 Ｙ 条边 Ｅ＝{ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｙ}的集合组成ꎮ 输入层一方面将上一部分

构建的知识图谱模型输入到图注意力神经网络层ꎻ另一方面ꎬ直接从知识图谱中获取所有节点的文本信息ꎬ
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输入到特征提取层ꎬ用于提取图谱节点的语义信息ꎮ
２.２.３.２　 特征提取层

为了保持下游概率得分排序的可靠性与文本上下文语义的一致性ꎬ本文采取与上游文本特征表示部分

相同的嵌入学习方式ꎬ采用同参数的 ＢＥＲＴ 预训练模型对图谱中节点文本进行特征提取ꎬ得到 ｍ×ｎ 的特征

矩阵ꎬｍ 为图节点个数ꎬｎ 为特征维数ꎮ
２.２.３.３　 图注意力神经网络层

首先从输入层的知识图谱模型与特征提取层获得邻接矩阵和特征矩阵ꎬ然后将其输入到 ２ 层图注意神

经网络进行图嵌入表示ꎮ 该层输入是知识图谱和特征矩阵ꎬ输出是图注意力神经网络特征提取后的节点特

征表示ꎮ
图注意力神经网络[２７]通过引入注意力权重矩阵来学习图中任意相邻实体 ｘｉ 和 ｘｊ 的重要性ꎬ根据邻接

矩阵判断节点间是否存在关系ꎬ邻接矩阵公式如下:
Ａ＝(ａｉｊ)＋ＩＮꎮ (３)

图注意力神经网络的更新机制为

ｈｌ＋１
ｉ ＝σ ∑

ｊ∈Ｎｉ

ａｉｊｈｌ
ｉＷ ｌ( ) ꎬ (４)

式中:ｈｌ＋１
ｉ 和 ｈｌ

ｉ分别为第 ｌ＋１ 与 ｌ 层 ｉ 节点的向量表示ꎬＮｉ 为 ｉ 节点的邻居节点集合ꎬａｉｊ表示 ｉ 和 ｊ 节点之间

图 １０　 图注意力神经网络模型
Ｆｉｇ.１０　 ＧＡＴ ｍｏｄｅｌ

的注意力相关系数矩阵ꎬＷｌ 为第 ｌ 层的参数矩阵ꎬσ 为非线性激

活函数ꎮ ａｉｊ的计算过程为

ａｉｊ ＝
ｅｘｐ (ＬｅａｋｙＲｅＬＵ(∂ [Ｗｈｉ‖Ｗ ｈｊ])

∑
ｋ∈Ｎｉ

ｅｘｐ(ＬｅａｋｙＲｅＬＵ(∂ [Ｗｈｉ‖Ｗｈｋ]))
ꎬ (５)

式中:ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 是激活函数ꎻ‖是将实体 ｘｉ 和 ｘｊ 的隐藏层向量

进行拼接ꎬ并归一化得到注意力非对称权重矩阵ꎬ这种非对称性

将图中节点的重要程度进行了区分ꎮ
注意力权重 ａｉｊ对邻居节点的隐藏层向量 ｈｌ

ｉ加权平均ꎬ作为

该节点的隐藏层表示 ｈｌ＋１
ｉ ꎬ如图 １０ 所示[２７]ꎮ

在完成图注意力神经网络层对图谱节点的特征更新后ꎬ输
出表示同样为一个 ｍ×ｎ 的特征矩阵ꎬｍ 为图节点个数ꎬｎ 为特征维数ꎮ
２.３　 全连接层

从嵌入后的节点特征矩阵中抽取知识图谱中所有候选实体的向量ꎬ记为 Ａ ＝ {Ｔ１ꎬＴ２ꎬ􀆺ꎬＴｐ}ꎬａ∈[１ꎬ
ｐ]ꎬ单个候选实体向量记为 Ｔａꎬ同时将所有短文本特征融合后的实体指称项记为 Ｂ ＝ {Ｔ１ꎬＴ２ꎬ􀆺ꎬＴｑ}ꎬｂ∈
[１ꎬｑ]ꎬ单个实体指称项记为 Ｔｂꎬ将 Ｔａ 与 Ｔｂ 拼接得到 Ｔꎮ

Ｔ＝ ｃｏｎｃａｔ(ＴａꎬＴｂ)ꎬ (６)
Ｓｃｏｒｅ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ(Ｔ)ꎮ (７)

最后ꎬ通过全连接层使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数为所有候选实体进行相似度打分ꎬ分数最高的候选实体即为

目标实体ꎮ

３　 实验

３.１　 数据集与数据预处理

本文采用 ＣＣＫＳ２０１９ 面向中文短文本实体链接任务所提供的数据集对模型进行验证ꎬ数据集中的内容

主要来源于网络上的微博、词条、百科、新闻视频和文章的标题以及用户对话内容等ꎬ包括 ９０ ０００ 条标注数据、
３９ ９２５ 条知识库待消歧候选实体知识信息ꎬ知识库属于半结构化数据ꎬ每条数据同时拥有三元组和长文本ꎮ

本文的任务是短文本中实体指称项与知识库中候选实体的消歧ꎬ需要对数据集进行分析和预处理ꎮ 为

了防止错误字符对下游消歧结果产生影响ꎬ本文对数据集中文本与知识库中相同字段的实体进行统一ꎬ防止



　 ７８　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ５９ 卷　

因存在标点符号、字母大小写、错别字等而无法匹配的问题ꎮ
３.２　 评测标准

实验采用准确率(ａｃｃｕｒａｃｙꎬ Ａ)和 Ｆ１ 值来评估消歧结果ꎮ

Ａ＝
ｎｕｍｃｏｒ

ｎｕｍａｌｌ
(８)

式中:ｎｕｍｃｏｒ表示消歧结果中正确链接消歧的总数ꎻｎｕｍａｌｌ表示数据集总共需要消歧的样本总数ꎻＡ 表示模型

在数据集中正确链接消歧样本的百分比ꎬＡ 值越高的模型性能越好ꎮ

Ｐ＝ｎｕｍ１
ｎｕｍ２

ꎬ (９)

式中:Ｐ 表示精确度ꎬｎｕｍ１ 表示模型正确消歧的个数ꎬｎｕｍ２ 表示需要消歧的实体指称项总数ꎮ

Ｒ＝ｎｕｍ１
ｎｕｍ３

ꎬ (１０)

式中:Ｒ 表示召回率ꎬｎｕｍ１ 表示模型正确消歧的个数ꎬｎｕｍ３ 表示测试集中需要消歧的实体指称项总数ꎮ

Ｆ１ ＝
２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

ꎬ (１１)

最终通过计算 Ｆ１ 分数判断模型的性能ꎬＦ１ 值越高ꎬ模型性能越好ꎮ
３.３　 对比实验设置

为了验证本文提出模型的效果ꎬ以及不同数据格式、注意力机制、图嵌入方式和图的连通性是否会对消

歧结果产生影响ꎬ本文设置了基线模型对比实验和消融实验ꎮ
本文将 ＣＣＫＳ２０１９ 中文短文本实体链接评测第一名的模型、张晟旗等[３２] 提出模型的实体消歧部分、

ＢＥＲＴ＋ＧＣＮ 模型以及 ＢＥＲＴ＋ＴＦ￣ＩＤＦ＋ＧＣＮ 模型作为本文的基线模型对比实验ꎬ将中文短文本实体链接评

测第一名的模型与 ＢＥＲＴ＋ＧＡＴ 模型作为消融实验ꎮ
评测第一名的模型是基于 ＢＥＲＴ 实现实体消歧ꎬ将短文本以及待消歧实体的描述文本拼接ꎬ输入到

ＢＥＲＴ 模型ꎮ 取 ＣＬＳ 位置向量输出ꎬ以及候选实体对应开始和结束位置的特征向量ꎬ３ 个向量拼接ꎬ经过 ｓｉｇ￣
ｍｏｉｄ 激活函数得到候选实体的概率得分ꎬ排序选择得分最高的作为正确实体ꎮ 张晟旗等[３２]也是基于 ＢＥＲＴ
模型ꎬ将待消歧实体与实体描述文本进行拼接ꎬ转换为长文本作为 ＢＥＲＴ 输入ꎬ同时引入局部注意力解决长

距离依赖问题ꎬ并强化局部的上下文信息ꎮ 上述 ２ 种方法都是将半结构化数据拼接为非结构化文本作为数

据载体ꎬ本文改进这 ２ 个实验模型输入的数据格式ꎬ将原本半结构化数据转化为结构化全局知识图谱ꎬ并在

此基础上验证不同图神经网络和图连通性对消歧结果产生影响ꎮ 基于知识图谱的对比模型如下ꎮ
① ＢＥＲＴ＋ＧＣＮ:首先将短文本、实体指称项和知识图谱中的节点利用 ＢＥＲＴ 进行编码ꎬ并融合短文本及

实体指称项的特征作为实体指称项的表示ꎬ随后采用图卷积神经网络对知识图谱中待消歧实体节点进行嵌

入表征ꎬ最后对实体指称项与待消歧实体集合进行相似度排序ꎮ
② ＢＥＲＴ＋ＧＡＴ:在 ＢＥＲＴ＋ＧＣＮ 的基础上ꎬ将图嵌入表示方式由图卷积神经网络换成图注意力神经网

络ꎬ验证图注意力机制是否会提升实体消歧效果ꎮ
③ ＢＥＲＴ＋ＴＦ￣ＩＤＦ＋ＧＣＮ:在 ＢＥＲＴ＋ＧＣＮ 的基础上ꎬ将提取的关键词融入知识图谱ꎬ验证当知识图谱连

通性增强时能否提高消歧准确率ꎮ
３.４　 实验结果与分析

实验将 ９０ ０００ 条标注数据划分为 ７０ ０００ 条训练集、１０ ０００ 条验证集以及 １０ ０００ 条测试集ꎮ 利用图注

意力神经网络进行图嵌入节点表征时ꎬ学习率设为 ０.００１ꎬ权重衰减设为 ５×１０－４ꎬ迭代次数设置为 １００ 次ꎬ
ｄｒｏｐｏｕｔ 设 ０.３ꎮ 消融实验结果如表 ５ 所示ꎬ基线模型对比实验结果如表 ６ 所示ꎮ

表 ５　 消融实验
Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　 　 　 模型 Ａ / ％ Ｐ Ｒ Ｆ１

ＢＥＲＴ ７７.７ ０.７６ ０.７８ ０.７７
ＢＥＲＴ＋ＧＡＴ ７２.２ ０.７１ ０.７２ ０.７１
ＢＥＲＴ＋Ｔｆ￣Ｉｄｆ＋ＧＡＴ ８１.３ ０.８３ ０.８２ ０.８２
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表 ６　 基线模型对比实验结果
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 　 　 模型 Ａ / ％ Ｐ Ｒ Ｆ１

ＢＥＲＴ ７７.７ ０.７６ ０.７８ ０.７７
ＢＥＲＴ＋Ｌｏｃａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ７８.５ ０.７７ ０.７８ ０.７７
ＢＥＲＴ＋ＧＣＮ ６９.８ ０.７１ ０.６９ ０.７０
ＢＥＲＴ＋Ｔｆ￣Ｉｄｆ＋ＧＣＮ ７６.０ ０.７７ ０.７８ ０.７７
ＢＥＲＴ＋Ｔｆ￣Ｉｄｆ＋ＧＡＴ ８１.３ ０.８３ ０.８２ ０.８２

　 　 表 ５、６ 的结果表明ꎬ本文提出的模型在实体消歧准确率上高于其他模型ꎮ ＢＥＲＴ 模型与 ＢＥＲＴ＋Ｌｏｃａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型采用的是非结构化文本作为数据载体ꎬ这会导致知识库中各候选实体及描述文本数据相互独

立ꎬ使候选实体上下文提取特征不足ꎬ从而影响下游消歧效果ꎮ ＢＥＲＴ＋ＧＣＮ 与 ＢＥＲＴ＋ＧＡＴ 模型虽然利用

了知识图谱作为数据载体ꎬ但图谱中各个候选实体之间缺乏联系ꎬ几乎都为割裂的子图ꎬ没有有效地利用到

知识图谱的优点ꎮ ＢＥＲＴ＋Ｔｆ￣Ｉｄｆ＋ＧＣＮ 模型通过增加关键词补充了知识图谱实体间的关系ꎬ但采用图卷积神

经网络进行图嵌入表示ꎬ假设节点之间的连接关系重要度一样ꎬ是对中心节点的平均聚合表征ꎬ没有引入注

意力机制ꎮ 本文将存在半结构化数据的知识库转化为全局知识图谱ꎬ在各候选实体数据之间建立了联系ꎬ表
示中心实体时ꎬ可融合多跳周围邻居节点信息ꎬ在特征提取效果上优于传统文本表示方式ꎬ从而有效提高了

实体消歧义准确率ꎮ

４　 结束语

针对存在半结构化数据的知识库ꎬ本文提出的基于图注意力神经网络的实体消歧方法ꎬ通过将半结构化

知识库构建为知识图谱ꎬ使实体与描述文本之间产生关系ꎻ利用抽取的关键词融合进图ꎬ形成全局知识图谱ꎬ
使知识图谱中各个候选实体之间不再割裂ꎬ丰富了图谱中的关系ꎻ使用多层图注意力神经网络加权聚合邻居

节点信息到中心实体的特性ꎬ强化了候选实体节点的上下文信息ꎬ增强了知识图谱的连续性表示ꎬ能更好地

进行学习表征ꎮ 实验结果表明ꎬ本文的模型有效地提高了实体消歧准确率ꎮ 在未来的工作中ꎬ将进一步研究

图神经网络ꎬ并引入关系的注意力权重来提高模型的准确率ꎮ
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