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基于组合特征的 Web 人名消歧方法① 
辛  涛, 程绍银, 蒋  凡 
(中国科学与技术大学 计算机学院, 合肥 230027) 

摘 要: 重名问题在Web人物搜索过程中是很普遍的现象. 研究了Web人名消歧相关问题, 提取与待消歧人名相

关的不同特征集, 运用向量空间模型构造人物实体的组合特征, 最后通过层次聚类算法将相似度高的文档优先

聚类, 由此实现人名消歧. 在 WePS 数据集上的实验结果表明, 提出的方法具有良好的消歧效果.  
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Web Name Disambiguation Approach Based on Combined Features 
XIN Tao, CHENG Shao-Yin, JIANG Fan 

(School of Computer Science and Technology, University of Science and Technology of China, Hefei 230027, China) 

Abstract: Name ambiguity is a common phenomenon when one tries to search for someone’s information in the Internet. 
In this paper, we have studied the web name disambiguation issue in detail. After extracting different features related to 
the name and then creating combined features by vector space model, we give priority to cluster the documents with 
high similarity by hierarchical clustering algorithm. Evaluated on the WePS data set, the proposed method showed its 
effectiveness in solving name disambiguation problem.  
Key words: name ambiguity; person disambiguation; feature extraction; combined features; hierarchical clustering library 
 
 

在互联网上搜索人物信息是十分常见的事情, 据
统计[1]约有 15%-17%的搜索引擎查询涉及到人名. 然
而由于人物重名现象的存在, 通用搜索引擎的结果往

往是许多同名不同人物的网页混合集, 例如 Google 搜
索“Michael Jordan”, 结果会涉及若干个不同人物实体, 
比如篮球明星、大学教授、电影演员等. 对此, 用户需

要耗费大量时间筛选特定目标人物信息, 且有遗漏重

要信息的风险.  
人名消歧就是用来解决此类由于人物重名而导致

的歧义问题 , 其可以形式化描述成 : 给定文档集

D={ }nddd ,...,, 21 是从搜索引擎中通过搜索某人名 A 得

到的重名人物网页混合集, 假设人名 A 由现实中 k (k
未知)个实体 E={ }neee ,...,, 21 所共享, 人名消歧的作用就

是建立一个网页簇集合 C= { }nccc ,...,, 21 , 其中 ic = 
{ }ixii ddd ,...,, 21 ( ki1 ≤≤ ), ixd 是D中一个网页, ic 是描述

人物个体 ie 的网页集合. 因此, 经过人名消歧后的网

页集按照现实人物个体进行划分, 可以方便用户查找目 
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标人物信息. 同时, 人名消歧是进行人物信息抽取集

成的基础, 在人物搜索、热点人物追踪、问答系统等

领域有着重要应用.  
本文对 Web 人物搜索中的的人名消歧进行重点研

究, 提出一种基于组合特征的 Web 人名消歧方法. 实
验证明, 该消歧方法可行且效果良好.  

 
1 相关研究 
  人名消歧最初作为实体共指问题进行研究, 主要

思路是判断两篇文档中人名是否指向同一个体. 文献

[2]首先对文档进行指代消解, 选取人名周围句子重组

成概要信息, 然后使用向量空间模型对概要进行建模, 
通过向量间相似度比较进行消歧. 该方法的缺陷在于

比较仅在两文档之间进行, 没有考虑全局特点.  
随着互联网的发展, Web 人名消歧开始受到更多

关注. WePS(Web People Search)研讨会于 2007 年开始

连续三届开展了针对 Web 人名消歧的评测活动, 该评 
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测活动把人名消歧定义为聚类问题, 并建立了统一的

评测平台, 取得了显著成果[3-5].  
  不同的人名消歧方法选取不同的聚类特征进行消

歧, 而人名消歧的效果与所使用的特征高度相关. 文
献[6]提出基于个人传记特征(例如生日、职位等)的人

名消歧方法, 但由于传记特征的稀有性其消歧效果并

不好. 文献[7]使用单一的命名实体特征进行消歧, 另
有许多方法使用网页中的词汇标记作为聚类特征, 比
如普通词汇[8]、单词n元语法(n-gram)[8,9]、短语[10]等. 一
些方法尝试引入其他语料帮助人名消歧, 例文献[11]
通过搜索引擎获取更多的摘要信息以增进文档间的衔

接; 文献[12]利用维基百科知识库帮助识别网页中的

专有名词、短语等; 文献[13]使用查询扩展文档中的实

体特征, 外部语料的引入在提高人名消歧效果的同时

也大大增加了系统的消耗.  
本文方法的特点是充分利用本地特征, 通过对多

种特征信息进行组合, 弥补了单一特征的不足之处, 
提高人名消歧最终效果.  

 
2 人名消歧框架及方法 
  在总结前人相关研究的基础上, 本文把人名消歧

过程分为四个步骤: 预处理、特征提取、特征组合及

层次聚类. 如图 1 显示了本文人名消歧方法框架图.  
 
 
 
 
 
 
 

图 1 人名消歧方法框架图 
   

(1) 预处理: 对重名人物网页集进行清洗工作, 
去除其中与人物信息无关的噪音, 得到干净的数据集;  

(2) 特征提取: 对经过预处理之后的网页数据集, 
利用不同的处理策略, 提取其中的人物网页特征信息;  

(3) 特征组合: 采用向量空间模型对提取的网页

特征进行建模, 通过线性组合构造组合特征向量;  
(4) 层次聚类: 根据组合特征向量间的相似度, 

运用层次聚类算法进行聚类消歧, 生成针对每个重名

不同实体的网页聚簇 

2.1 预处理 
  预处理的目标是去除 HTML 网页源码中的标签、

script 脚本和对人名消歧无用的导航菜单, 广告等噪音

信息, 提取网页的正文信息. 原始 HTML 网页首先借

用 HTMLParser 工具包去除其中的标签和 script 脚本. 
采用和文献[14]中相似的方法, 对于块级层次的标签

(例如<div>, <p>)只有超过 10 个单词的文本块内容被

保留, 以便移除导航菜单、广告等. 预处理的质量对之

后的聚类算法效果有着很大影响.  
2.2 特征提取 
  人物个体均有其自身的特征, 同名人物之所以可

被区分, 就是因为其与众不同的特征, 例如生日、居住

地等; 人物实体网页中词汇信息同样可以反映人名归

属. 聚类算法可以通过这些特征及特征间相似度判断

同名人物网页所属类别.  
  本文分别对重名人物网页的 URL、标题、摘要、

正文等不同的信息源采用了不同的处理策略, 抽取其

中的文本特征信息.  
(1) 网页 URL 

  网页的 URL 中包含了一些指示信息 . 例如

http://www.cs.berkeley.edu/~jordan/指向的是 ’berkeley’
大学“cs”(计算机学院)的教授“jordan”. 对 URL 的处理

过程如下: 以 URL 中的分隔符(: / .)为边界把其切分成

独立的小字串单元, 对比自建字典移除其中常见的对

消歧无意义的字符串, 例如 http、www 等. 纯数字串、

特殊符号同样会被移除. 上文举例 URL 经过处理后得

到的关键字有 cs | berkeley | edu | jordan.  
(2) 网页正文 

  由于单复数、时态语态等语法的存在, 英语具有

丰富的词形变化. 对网页正文的处理目的是将其中的

词汇转化为较为规整的格式. 对此, 本文采用通用的

文本处理方法, 主要包括文本分词、归一化、去除停

用词、词干提取, 最终得到含有重复词汇的词干集合. 
例如 computes、computing、computed 经过处理后均得

到 comput, comput 为表征网页正文的一个关键字.  
(3) 网页标题及摘要 

  标题是对网页正文总结性的文字, 摘要是由搜索

引擎返回的概要信息, 是对查询主题词信息的高度概

括, 因此两者对人名消歧的指示作用相比正文更准确. 
对标题和摘要的处理与正文类似, 均需做词干提取.  

(4) 命名实体 

重名网页集

{d1,d2,…,dn}
预处理 特征提取

层次聚类 特征组合

干净数据集

人
物

网
页
特
征

集

组合特征向量输出

实体e1 实体e1

... 实体ek

输入
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  命名实体是区分人物身份很重要的特征, 人物居

住地点、工作单位名称和周围人物姓名都可以很好地

标识一个人物. 本文使用 The Stanford Named Entity 
Recognizer1 识别网页正文中出现的人名、地名、公司

组织等命名实体. 因为命名实体大多为专有名词, 因
此只需统一转化为小写, 并不做词干提取. 另外, 本
文通过定义正则表达式规则帮助识别文本中出现的邮

箱、数字串等其他特殊字串信息, 由于其出现频率一

般较少但消歧效果更佳, 本文通过加倍其频率值的方

式增加其影响.  
2.3 特征组合 
  对于提取的人物网页特征集, 需要对其进行建模, 
将其转化为计算机可以理解的数学模型, 才方便作进

一步的处理.  
  本文首先采用向量空间模型对上文提取的特征信

息分别进行建模, 即特征集被表示成具有一定权重值

的关键字组成的多维向量, 关键字的权重设为其在特

征集中的出现频率. 由于网页 URL、标题和摘要的篇

幅比较短小, 在建模过程中把三者合并在一起, 简称

为网页基本信息. 假设建模情况如下:  
  网页基本信息生成的特征集 f1:  

( )）（）（）（ mm22111 111111 ,,...,,,,v tfktfktfk=  

网页正文生成的特征集 f2:  
( )）（）（）（ mm22112 222222 ,,...,,,,v tfktfktfk=  

命名实体生成的特征集 f3:  
( )）（）（）（ mm22113 333333 ,,...,,,,v tfktfktfk=  

其中, tf 是特征集中的关键字 k 的出现频率.   
本文采用线性加权的方式将三个独立特征向量融

合在一起构造组合特征向量 332211 vvvv
rrrr

λλλ ++= , 加权

系数 1λ 、 2λ 、 2λ 依照特征集对人名消歧指示作用的

贡献程度设定, 具体数值是通过实验人工给出的相对

较优的结果. 例如相比较正文信息, 网页基本信息有

着更强的消歧指示作用, 因此 1λ 值设置相对高于 2λ .  
对于新生成的组合特征向量 v

r
使用 TF-IDF 统计

方法对其权重值进行重新优化, 主要思想是: 如果关

键字在一篇文档中出现的频率比较高, 且在其他文档

中很少出现, 则该关键字具有很好的类别区分能力, 
适合用来消歧. 因此, 最终生成的代表某个人物相关

网页的组合特征向量为:  
( )）（）（）（ m'm'2211 ,,...,,,,v' wkwkwk=  

其中 , 'i1),()1( m
df
Nlogtflogw

i

d
ii ≤≤×+= , itf 是 v

r
中某关

键字的出现频率 , dN 是待消歧人物网页文档总数 , 
idf 表示出现关键字 ik 的文档数. 

2.4 层次聚类 
  假设同一篇网页文档中出现的待消歧人名仅对应

现实中一个人物个体, 则人名消歧可以看成是硬聚类

问题, 聚类结果没有重叠; 同时, 由于重名人物的数

目未知且不固定, 此类问题又属于非监督类问题, 适
用于聚类算法.  

本文采用凝聚层次聚类算法, 两文档之间的相似

度由文档特征向量之间的夹角余弦来表示, 类间相似

度采用的是平均距离法. 聚类初始时, 每个人名对应

的文档集 D= { }nddd ,...,, 21 看作是一个具有单个成员的

类, 因此构成初始聚类 C={ }nccc ,...,, 21 ; 计算类 ）（ ji cc , 之

间的相似度, 选取相似度最大的两个类进行合并, 生
成新的类 jim ccc U= , 从而构成 D 的一个新的聚类

C= { }1-21 ,...,, nccc ; 重复上述步骤, 直到所有类之间相似

度小于给定的相似度阀值 β 或者全部聚为一类为止. 
  聚类算法伪代码如下: Input:D={ }nddd ,...,, 21  

Output:C={ }nccc ,...,, 21  
Algorithm HAC(D) 
  begin 
  let each document be in a singleton cluster{ ic } 
  while |C|>1 
     maxsim= )(),,(

||0
||0 jiccisimmax j

Cj
Ci ≠
<<
<<  

     if  maxsim>= β  
        ）（ jmiccc jim ≠≠= ,mU  
        remove ic , jc from C 
     else 
         break; 
     endif 
  endwhile 

   
3 实验设计及分析 
3.1 实验数据 
  本文实验数据集采用 SemEval WePS2提供的数据

集, 该数据集包含 49 个人名的训练集、30 个人名的测

试集, 每个人名对应搜索引擎返回的前 100 个网页以

及相关的 URL、标题、摘要等信息. 该数据集还提供

了人工标注好的正确结果供评测使用.  
3.2 评测标准 
  针对每个人名对应的文档集进行评测 , 采用

SemEval WePS 通用评测标准: 纯度 P(Purity)、逆纯度
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IP(Inverse Purity)及综合评测 F 值. 公式如下:  

∑=
i

i )(
n

|C|P ji LCprecisionmax ，  

∑=
j

j )(
n

|L|IP ij CLprecisionmax ，  

( )
IP
1-1

P
1

1F
αα +

=  

其中, 
|C|

|LC|)(
i

ji I
=ji LCprecision ， , C 为待评测人名

聚类的集合, L 为人工标注的正确聚类结果集, iC 、 jL

分别为 C、L 中元素, n 为被聚类的元素总数. 评测中

取α 为 0.5, 用 5.0F 对 P 和 IP 进行综合评测.  
3.3 实验分析 
  本文对实验数据主要从三个角度分析, 即层次聚

类相似度阀值设定, 聚类算法有效性验证和不同特征

组合的结果对比分析.  
3.3.1 相似度阀值设定 

使用 WePS 数据集中的训练集, 完成对层次聚类

相似度阀值的设定. 实验用枚举方法对相似度阀值 β

从 0.0 到 1.0, 步长为 0.1 进行了反复测试.  
图 2 给出了层次聚类在相似度阀值 β 不同取值情

况下人名消歧的实验结果 , 结果均以宏平均

(macro-average accuracy)的方式给出,即每个人名的评

测结果相加之后取平均值(下同).  
 
 
 
 
 

 
图 2 P、IP 和 F 值随阈值变化曲线图 

 
由上图 2 可看出, 随着聚类阀值增加, 聚类对文

档相似程度的要求增高, 则文档最终聚类的结果愈加

偏向分散, 因此纯度 P 值越高, 逆纯度 IP 的值则逐渐

减少. 而 5.0F 值在 β =0.2 时取值最大. 层次聚类相似度

阀值设定为使聚类效果最优的数值, 因此在以后的实

验中相似度阀值取 0.2.  
3.3.2 聚类算法有效性验证 
  聚类是人名消歧的一个关键因素. 为了验证层次

聚类方法解决人名消歧问题的有效性,本文选择了三

个基准方法进行对比:  

(1) All-in-one:待消歧人名的所有网页文档被归为

一个类.  
(2) One-in-one:待消歧人名下的每个网页文档被

划分为单独的类.  
(3) Kmeans 聚类方法: Kmeans 聚类算法中 k 的值

定义为 WePS 数据集中提供的官方聚类数目, 即人工

标注的重名人物个数. 如此就避开了 k 因素的影响, 
仅考虑聚类方法的有效性.  

实验在 WePS 测试集上进行, 特征组合中加权系

数 1λ 、 2λ 、 2λ 分别设置为 2、1、2, 人名消歧效果评

测结果如下表 1 所示.  
表 1  测试语料集上评测结果 

聚类 

特征 

ALL_IN_ONE ONE_IN_ONE 

F0.5 IP P F0.5 IP P 

无 0.40 1.00 0.29  0.61  0.47  1.00 

聚类 

特征 

层次聚类 Kmeans 聚类 

F0.5 IP P F0.5 IP P 

f1 0.72 0.67 0.85 0.70 0.64 0.78

f2 0.76 0.75 0.79 0.70 0.66 0.78

f3 0.75 0.70 0.83 0.68 0.63 0.76

f1+f2 0.78 0.77 0.83 0.72 0.67 0.80

f1+f3 0.79 0.74 0.89 0.72 0.67 0.79

f1+f2+f3 0.82 0.76 0.91 0.72 0.68 0.80

  对比三个基准方法: 显然, All-in-one 方法的逆纯

度 IP 值为 1.00, One-in-one 的纯度 P 值为 1.00. 基于现

实中有许多人物实体仅对应一个网页文档的事实 , 
One-in-one 的 5.0F 高于 All-in-one, 能取得相对较优的

结果. 对于 Kmeans 聚类算法, 在给定精确 k 值的情况

下, 针对 6 种不同的特征组合, 其人名消歧效果均不

如层次聚类算法. 由此可见, 凝聚层次聚类的方法更

加适用于解决人名消歧问题.  
3.3.3 特征组合分析 
  图 3 显示了层次聚类算法在不同特征组合情况下

的消歧效果, 具体数值见表 1.  

 
图 3  层次聚类在不同特征组合下消歧效果 



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2015 年 第 24 卷 第 11 期 

 166 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

  由上图 3 可以看出: 当仅使用特征 f1 进行人名消

歧时, 纯度 P 尚可, 但逆纯度 IP 较低, 说明虽然特征

f1 中的个人信息较准确, 但由于信息量少, 数据比较

稀疏, 造成其逆纯度较低. 基于特征 f2 的消歧在逆纯

度 IP 有所提高的同时其纯度 P 降低, 主要原因是正文

中含有大量个人信息的同时引入了一些其他噪音. 命
名实体有助于准确分辨人物实体, 因此基于特征 f3 的

消歧结果纯度 P 也比较高, 其逆纯度 IP 比较低, 可能

是由于受命名实体识别工具准确度的影响.  
  不同的特征有着不同的特点, 通过组合可以弥补

单独使用某一类特征的不足之处, 最终提高人名消歧

的效果. 基于 f1+f2、f1+ f3 的消歧在保证聚类结果纯

度适当的同时其逆纯度均有所提高. 基于 f1+f2+f3 的

聚类其纯度、逆纯度都有增加, 取得了最佳的消歧效

果: P=0.91, IP=0.76, 5.0F =0.82.  
同时在实验中发现, 基于特征 f1 的消歧效率最高, 

消歧效果可接受, 适用于在线搜索消歧. 基于 f3 的消

歧, 因借助于命名实体识别工具, 效率相对较低, 但
其在消歧之后的Web个人信息集成中有很大的实用性. 
因此, 在实际问题中可根据实际需求选择不同的特征

组合进行人名消歧.  
 

4 结语 
  本文研究了 Web 人物搜索中的人名消歧问题, 重
点关注了聚类特征的提取及组合问题, 并在 WePS 数

据集上做了实验, 实验结果表明使用组合特征的凝聚

层次聚类算法取得了较好的人名消歧效果. 但在实验

中发现基于命名实体的人名消歧效果不是太突出, 可
能原因是在命名实体识别的准确度, 因此在下一步研

究中可以重点探讨如何提高命名实体识别准确度. 同
时, 其他的一些特征也可以考虑加入帮助解决人名歧

异问题, 例如网页间超链接、图表信息等.  
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