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1. 介绍：研究任务
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◼ 实体链接：将非结构化文本中的提及 (mention)映射到知识库(KB)中对应的实体
(entity)的过程

◼ 主流的实体链接系统遵循召回-排序的两阶段范式

◼ 本文主要关注实体召回，原因如下：
◼ 由于需要从大规模知识库中准确地获取目标实体，召回会比排序更加具有挑战

性
◼ 召回阶段的性能严格限制着排序阶段的上限
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1. 介绍：已有方法
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◼ 主流技术：基于预训练语言模型（PLMs）的稠密检索技术
◼ 使用双塔编码（dual-encoder）器结构
◼ 将提及和实体的文本内容（提及上下文；实体描述）编码为单个的向量
◼ 使用点积等轻量级的交互策略来建模相关性，满足大规模向量检索的需求

Dual-Encoder Architecture



1. 介绍：面临挑战
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◼ 建模提及-实体间相关性的主要挑战：如何准确地捕获实体文本内容中与提及相关

的部分

◼ 根据实体内信息分布，划分为两类：

◼ 具有一致性且均匀分布信息的

实体（匹配单一的提及）

◼ 具有多样化且稀疏分布信息的

实体（可以匹配多个不同的提及）

◼ 当前方法受限于单一向量的实体表征和

粗粒度（点积）的交互策略，无法很好地

表示第二类的实体



1. 介绍：创新思路

7

◼ 针对上述问题，为获得细粒度的，能匹配不同提及的实体表征（目的），我们提出

了多视图增强的蒸馏框架MVD

◼ 多视图增强的蒸馏框架 (multi-View Enhanced Distillation): 将实体中细粒度的、

和提及相关的知识，通过知识蒸馏有效地从更准确的交叉编码器（教师模型）转移

到双编码器（学生模型）中

➢ 多视图实体表征（multi-view entity representation）

➢ 自对齐和交叉对齐机制（cross-alignment and self-alignment mechanisms）

• 正负例实体之间原始的实体级分数分布

• 实体内部细粒度的视图级分数分布

➢ 训练策略

• 联合优化学生模型和教师模型（joint training）

• 动态强负例挖掘（dynamic hard negative mining）



2. 方法：训练策略
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◼ 知识蒸馏：交叉编码器 → 双编码器，联合优化教师-学生模型
◼ 强负例挖掘：每轮迭代后，使用学生模型在KB中召回得到前K个候选实体（排除正

例），作为新一轮次的负例
◼ 损失函数：正例-负例之间的对比学习损失



2. 方法：多视图实体表示
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◼ 文档级实体描述 → 句子级的细粒度视图

◼ 建模提及-实体相关性时，实体由视图表示

◼ 期望在训练时引入监督信号，使选择的视图

能准确地表征实体中提及相关部分的内容

◼ 保留一个粗粒度的，对实体全部文本内容建模的全局视图，该视图不参与训练，只

在Inference时使用



2. 方法：自对齐机制（Self-a l ignment）
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◼ 基于教师模型产生的软标签监督信号，学习实体内部细粒度视图的相关性分数分布

视图1: 奥兰多是美国弗罗里达州的城市
视图2: 奥兰多有307573的人口
视图3: 奥兰多是弗罗里达最大的内陆城市

视图1: 弗州最大的内陆城市是？奥兰多是美国弗罗里达州的城市
视图2: 弗州最大的内陆城市是？奥兰多有307573的人口
视图3: 弗州最大的内陆城市是？奥兰多是弗罗里达最大的内陆城市

弗州最大的内陆城市是？
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2. 方法：交叉对齐机制（Cross-a l ignment）

◼ 实体由提及相关视图（mention-relevant view）表示，该视图由教师模型选择作
为监督信号

视图1: 弗州最大的内陆城市是？奥兰多是美国弗罗里达州的城市
视图2: 弗州最大的内陆城市是？奥兰多有307573的人口
视图3: 弗州最大的内陆城市是？奥兰多是弗罗里达最大的内陆城市

Score 1: 0.2
Score 2: 0.1 
Score 3: 0.7

教师模型
提及+实体（由多个视图组成）
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里达最大的内
陆城市

提及相关视图



2. 方法：交叉对齐机制（Cross-a l ignment）

◼ 基于教师模型选择的相关视图表示实体，学习正负例实体间的相关性分数分布

视图: 奥兰多是弗罗里达最大的内陆城市

视图: 弗州最大的内陆城市是？奥兰多是弗罗里达最大的内陆城市

弗州最大的内陆城市是？ Score: 0.3
Score: 0.2 
Score: 0.5

Score: 0.2
Score: 0.1 
Score: 0.7
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3. 主实验
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◼ 三个基于相同KB（Wikipedia）的数据集：AIDA、MSNBC和WNED-CWEB
◼ 一个zero-shot设定的EL数据集ZESHEL



3. 辅助实验：消融
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◼ MVD中的细粒度组件 (view-alignment/cross-alignment/self-alignment)

◼ MVD中的训练策略（joint training/hard negative sampling）



3. 辅助实验：对比
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◼ MVD对实体进行全局建模和细粒度的局部建模的能力 (global-view/local-view)
◼ 基于粗粒度的全局视图，进行实体表示学习的BLINK
◼ 基于细粒度的局部视图，进行实体表示表示学习的MuVER



4. Rebutta l
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◼ Soundness：研究问题的深度/广度，实验效果与合理性，评估方法的有
效性

◼ Excitement：研究问题与提出的方法是否新颖
◼ Score: 4/3.5 (accept), 4/3.5 (accept), 3/3 (borderline)



4. Rebutta l：Reasons to accept
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◼ 新颖的训练框架（novel framework）
◼ SOTA的实验结果（strong experimental results）
◼ 可以应用到其他领域的任务上（applicability to other tasks）



4. Rebutta l：Reasons to reject
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◼ W1: 对现有工作的增量贡献（incremental contribution，excitement）
◼ A1：解释我们方法和Baseline的区别（Motivation/Method）

◼ W2: 实验不够充分（more extensive analysis，soundness）
◼ A2：我们做过了，但这部分实验不是重点，且由于篇幅限制所以省去~

◼ W3: 实验结果不清晰，有的地方未明确说明（reproducibility may be
improved， soundness ），Reviewer提出了如下的问题：

◼ A3：对没有写明白的实验补充说明即可



4. Rebutta l：Answer to W2
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4. Rebutta l：Answer to W3
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4. Post Rebutta l
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◼ W1: 对现有工作的增量贡献（incremental contribution，excitement）
◼ Update：作者在回复中讨论了区别，但基础模型仍然相同只是训练方式

不同，促使我对该论文的增量性质进行了确认

◼ W2: 实验不够充分（more extensive analysis，soundness）
◼ Update：由作者回复解决，虽然我想看到更全面的实验和分析，但理解

篇幅限制的问题

◼ W3: 实验结果不清晰，有的地方未明确说明（reproducibility may be
improved， soundness ）：

◼ Update：由作者回复解决，通过对提出问题的回复提供了更可靠的信息

◼ Post-rebuttal：I thank the authors for their informative response, w
hich provides some clarifications w.r.t. the questions and concerns
expressed in my original review. Overall, I confirm the evaluation sc
ores in my original review



4. Meta Review
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◼ There was unanimous agreement among the reviewers that the
MVD framework is novel and convincingly demonstrated state-
of-the-art performance on multiple benchmarks, making the
work quite sound.

◼ Only one reason to reject persisted after the rebuttal period: a
concern about the incrementality of the improvement w/r/t past
work (MuVER), which the reviewer found to be foundationally
quite similar to the MVD approach, which they acknowledged
MVD improved on.

◼ The reviewers found the paper moderately exciting.



谢谢大家！
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