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摘要 
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摘要 

微博（Twitter、Tumblr…）作为一种新兴媒体，日趋发展成为人类活动数字化、

文本化的表现形式。然而人类自然语言的多样性和歧义性为计算机理解微博文本带

来极大障碍。实体链接技术通过将实体别名链接到知识库中确定词条，可以消除语

言歧义，具有广泛的应用价值。由于受到微博文本长度等特性的限制，传统面向长

文本的实体链接方法对微博短文本链接准确率较低。为此本文对算法预处理和算法

模型这两个实体链接核心环节进行创新性研究，并结合算法设计并实现实体链接原

型系统。 

本文主要工作概括如下： 

1.传统实体链接预处理方法需要充足上下文特征，而微博文本由于长度受限，

无法满足这一要求。本文针对该问题对传统预处理方法进行优化改进。首先引入临

近上下文相似度特征，捕捉实体类别信息，从而在语义相似或缺少语义信息的情况

下，为消歧算法提供分辨依据；进一步利用了基于朴素贝叶斯的文本相似度特征，

避免了传统方法中易于出现相似度为零的情况；最后提出改进的基于均分词频的实

体流行度解决了传统词频统计方法对重定向页面统计缺失或重复统计的问题。实验

表明，本文改进的预处理方法在提高了实体流行度特征的可靠性的基础上，降低了

传统方法对上下文的依赖，为下一步面向微博文本的实体消歧算法提供了更具分辨

力的特征，确保了消歧算法在微博文本集上的消歧能力。 

2.针对协同消歧算法模型训练复杂度高、对于微博文本链接准确率低的问题，

提出层次化实体消歧算法（Hierarchical Entity Linking Algorithm，HEL）。该算

法将同一用户下的不同消歧任务根据其指称项的模糊程度逐层消歧，并利用信息函

数对指称项模糊性进行定量计算。同时利用确认实体池记录历史消歧结果，表征用

户偏好，进一步指导下一层实体消歧任务。实验结果表明，本文算法在降低了模型

训练复杂度的同时，提高了消歧算法在微博文本集上的链接准确率，也为其他基于

微博文本的实体链接研究及应用提供了可借鉴的思路。 

 

关键词：微博实体链接；实体消歧；自然语言处理；知识图谱；信息系统
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Abstract 

The microblog (Twitter, Tumblr…), as a form of new media, has become a digital 

and textualized manifestation of human activities. However the variety and ambiguity of 

human nature language set tremendous barriers for computers in comprehending 

microblog texts. Applying Entity Linking technology to microblogs could directly link 

mentions in microblogs to knowledgebase entity items, thus diminish such language 

ambiguity. The results of Entity Linking are of great practical value. Previous Entity 

Linking methods focus on long text corpus. However, performance of such methods may 

be limited by features like the maximum length restriction of microblog text. Bearing this 

problem, this dissertation undertakes a serious of creative and innovative study on two of 

the core stages of entity linking algorithm—feature selection and extraction. As a 

capstone project of this study, a Entity Linking prototype System based on proposed 

algorithm has been designed. Work of this dissertation has been summarized as follows: 

1.Traditional methods rely on considerable quantity of context, which is deficient in 

microblog context due to word limitation. Regarding to this problem, an improved entity 

linking preprocessing method has been proposed. This method firstly introduces an 

innovative adjacent context feature to capture category information using the scarce 

context besides the entity mentions, and provide evidence for disambiguating algorithm 

under little semantic knowledge. Then a text similarity metric based on Naïve Bayes has 

been applied to avert void similarity problem in traditional metrics because of insufficient 

context information. Finally, an equipartition-frequency based entity popularity has been 

proposed to tackle the omittance and redundancy in traditional entity-mention pair 

counting in redirect pages. Experiment results show that based on the reliability 

enhancement of entity popularity, our improved preprocessing method weakens the 

reliance on the context from traditional methods, and provides a feature with greater 

discriminability to the following entity disambiguating algorithm, which guaranteens a 

better disambiguating proformance on microblog corpus. 
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2.A Hierarchical Entity Linking algorithm (HEL) has been proposed to deal with 

high complexity and low accuracy problem in collaborative disambiguating methods. The 

algorithm conducts the disambiguating work by users hierarchically based on the 

ambiguity of their surface name, which could be calculated quantitively using a proposed 

info-function. A concept of Certain Entity Pool has been proposed to represent user 

preferences, which subsequently be used in computing entity coherence with candidate 

entities. The HEL algorithm has been proved to be more efficient and accurate on 

microblog text than previous endeavors. It improves the existing collaborative 

disambiguating methods, and inspires other entity linking study on microblog text. 

 

Keyword: Microblog Entity Linking; Entity Disambiguation; Nature Language 

Processing; Knowledge Graph; Information System
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第一章 绪论 

1.1 课题研究背景及意义 

信息是现代社会的重要组成部分，互联网的兴起为人类产生信息提供极大便利。

21 世纪初，随着以 Twitter、Tumblr 等微博服务类网站为代表的自媒体行业的飞速

发展，互联网的信息结构已经从“少数人发布，多数人浏览”逐步转型成人人都是

信息的发布者。随之引发的信息过载问题令人们不得不花费更多的时间和精力在海

量的数据中搜寻想要的信息，过剩的信息与落后的信息检索技术已经一跃成为阻碍

大数据时代技术进步的首要矛盾。 

传统的基于关键词匹配的信息检索技术难以满足人们对精确搜索的需求，其主

要原因在于自然语言具有歧义性，即存在一词多义、同义复指的问题。例如“布什”

既可以代表美国前总统“乔治·W·布什”，也可以指代他的父亲，那么在文本“布

什预计本月 20 日携夫人访问中国。”中的“布什”一词就存在指代不清的问题。在

缺少更多先验知识的前提下，单纯基于关键词的匹配几乎无法从根本上解决自然语

言模糊带来的问题；此外，搜索引擎缺乏对于网页中人、事、物之间语义关系的理

解，字面层次的查询匹配丢失掉大量不包含查询词但内容相关的信息，同时引入了

语义无关的噪声。综上所述，我们需要一种技术，通过对自然语言中名词表达与客

观世界实体的准确对应，消除语言歧义。 

2009 年 NIST 在其主办的文本分析会议(Text Analysis Conference，简称 TAC)上

提出实体链接（Entity Linking）评测任务。实体链接利用现有的百科知识库（如

Wikipedia、百度百科...）作为实体知识来源，将文本中出现的实体别名与知识库中

条目进行映射，即实现了从文本中无意义的字符串到客观世界准确实体的转化，解

决了上文所述问题。 

实体链接研究主要包含以下三方面意义： 

首先，实体链接可以增强用户文本浏览体验。在用户浏览微博的过程中，实体

链接系统可以自动将文本中的指称项转化成锚文本，并指向知识库实体词条，从而

满足用户扩展阅读的需求；进一步，通过对实体链接结果进行倒排索引，可以实现
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如图 1-1 的基于知识图谱的搜索（实体检索），得到查询实体多源信息（微博、社交

网络、知识库、媒体...）的聚合报告；此外，利用实体与不同语言别名的映射关系，

可以实现高精度的机器翻译，从而进一步降低用户阅读障碍； 

其次，实体链接可以实现更准确的机器理解与预测分析。例如，利用实体链接

结果可以提高自动问答系统中语义解析器的解析能力，使之准确把握用户查询中的

实体名词；基于实体链接的推荐系统消除了关键词模糊问题，能够准确识别用户感

兴趣的对象，从而实现精准推荐，既节约广告投放者的开支，也方便真正有需求的

用户快速定位产品，实现双赢； 

最后，实体链接有助于知识库的积累和更新。今天，包含 4,740,834 个实体页面

的维基百科（英文版）每天会增加逾 800 条新记录，每秒钟产生约 10 次记录修改
1
，

完全依靠人工去发现这些新知识既费时又费力，实体链接可以识别出当前实体别名

是否对应具体对象，以及该对象是谁，从而自发地实现知识库的补充及更新。 

                

字符匹配

互联网

互联网 网页

网页

数据

互联网

结果网页集合

用户

用户查询

互联网

结果知识集合

提取知识

知识图谱

基于关键词匹配

搜索引擎流程

基于知识图谱

搜索引擎流程

产生数据

 
图 1-1 关键词搜索与知识图谱搜索示意图 

                                                 

1
数据来源：http://en.m.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Statistics 
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1.2 国内外研究现状与进展 

根据研究对象的不同，实体链接任务可以分为面向网络长文本（web long 

document）的实体链接和面向微博短文本（microblog short document）的实体链接，

目前的研究主要针对前者展开，本节将分别对这两类方法的研究现状进行介绍。 

1.2.1.长文本实体链接研究现状 

2007 年，Rada Mihalcea 和 Andras Csomai 提出一套广义的实体链接系统——

Wikify！，该系统利用维基百科作为知识库，首先对实体别名进行识别，进而使用基

于知识库的无监督方法和基于二分类的方法进行词义消歧。 

随着 2009 年 NIST 在 TAC 上的 KBP(Knowledge Base Population system)中，将

实体链接列为其中一项评测任务，实体链接渐渐与实体识别任务独立出来，将研究

重点落在基于实体词典的实体消歧任务上。对于实体消歧问题，目前的研究根据模

型训练方法可分成两类：1)有监督的消歧方法，利用标注训练集对候选实体 的排

序模式进行“学习”：包括二分类方法、机器学习方法、概率方法和基于图的方法；

2)无监督的消歧方法，利用无标注语料库，利用指称项与候选实体在指定特征上的

相似度，通过排序函数进行消歧：包括基于向量空间模型（vector space model, VSM）

的方法以及信息抽取方法。 

此外，根据考虑的特征，也可以将消岐方法分成三类： 

1.独立消岐方法：该方法认为待消岐实体提及之间相互独立，即消岐算法仅考

虑查询文档与候选实体上下文之间的关系而没有利用同一篇文档（或用户）下不同

实体提及之间的关联性假说
[1-8]

。 

2.协同消岐方法：该方法认为一篇文档会涉及一个或多个主题，而同一篇文档

中提及的实体相互关联。该类方法利用这种“主题相关性”对同一篇文档中的提及

和实体构建图模型并通过兴趣得分游走“协同的”进行链接
[9-19]

。 

3.联合消岐方法：对于提及的实体链接任务，这类方法利用其他文档中和它具

有相似字面特征和上下文的实体提及来进行支持，即有效的利用了跨文档特征作为

当前查询实例的增强
[20, 21]

。 

1.2.1.1.有监督的消岐方法 

Rj
i
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有监督的消岐方法一般利用标注训练集对模型进行训练，使其能够“学会”从

候选实体中区分出真正应被链接的实体。 

一些研究将实体消歧视为一个二分类问题。Zhang[22, 23]
、Chen[24]

等人使用支持

向量机（Support vector machines, SVM）作为分类器，Lehmann[6]
、Monahan[25]

等人

使用二分 logistic 分类器，Varma 等人
[26]

使用朴素贝叶斯分类器和 K 近邻分类器。

二分类法存在的一些问题，首先一个提及可能存在不止一个候选实体被标为正值，

因此不可避免要对这些正值进行二次选择，方法包括基于置信度的方法
[6, 26]

、基于

VSM 的方法
[23]

以及 SVM 排序方法
[22]

。此外，模型的训练样本既不均衡，负样本的

比例要远高于正样本。 

与二分类方法不同，排序方法将实体消岐任务理解成根据特征向量对候选实体

进行打分排序的过程，并将排位最高的的候选实体作为链接结果返回。这样就有效

的避免了二分类方法中二次选择的问题，同时，该方法对于每一个实体提及的候选

实体集要建立一个独立的排序，有效避免了训练样本不均的问题。此外，模型训练

中会同时考虑提及的全部候选实体，而不是像分类器那样将其独立计算，这也便于

利用实体间的特征。此外，Shen 等人
[15]

利用了实体流行度、上下文相似度、语义相

似度和全局主题一致性四个特征的线性组合作为排序函数，并利用 SVM学习权重。 

基于概率的方法不利用特征向量直接计算指称项与其候选实体之间的“相似性”，

而是通过对数据的观察、统计，试图找出哪个候选实体“最有可能”被链接到该指

称项。韩先培等人基于这种思想提出了一种产生式的实体提及模型
[27]

，该方法将三

种异构的特征（包括实体流行度、实体名称和上下文）融合进一个概率产生式模型，

实体流行度可以告诉我们一个实体出现在一篇文档中的概率，实体名称可以告诉我

们一个实体被某个提及所表示的概率，上下文可以告诉我们一个实体出现在当前上

下文中的概率。模型假设观察到的任意一个指称项是经过以上三步得到的。

Demartini[28]
等人提出 ZenCrowd 系统，利用人的知识来提高链接结果的准确率。通

过一个概率推理模型来动态的分析来自众包平台（Crowdsourcing Platform）的人工

答案以及机器生成的答案，如果机器给出的答案不够具体，系统会将其分割成若干

具体的小问题交给人工回答，人工给出的答案则作为反馈提交给概率推理系统，并

有其进行综合分析，产生结果。 

基于图的方法对同一篇文档中的全部实体、提及之间的关系进行全局建模。Han
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等人
[13]

基于图的联合实体链接方法（graph based collective entity linking method）中

利用相关图（Referent Graph）对上下文相似性和映射实体间相关性进行建模，之后

利用联合推断算法在图中同时对全部指称项进行推断。Hoffart 等人
[10]

则综合利用了

三种特征来建图，其中提及-实体的边通过实体流行度和文本相似性加权，实体-实

体的边则由实体相关性加权，利用这样一个图进行消岐的过程实际上就是在图中寻

找给定提及与一个实体最稠密子图（仅包含一个提及-实体对）的过程。微博实体链

接方面，Shen[16]
等人提出的 KAURI 能够将微博间用户兴趣与微博内局部知识建模

到一个图模型中，其中微博内局部知识包括实体流行度、上下文文本相似性以及同

篇微博中实体间的相关性，考虑到一篇微博的长度不足以提供足够的信息量，

KAURI 基于同一用户关注近似主题这一假设，对跨文档的用户兴趣进行建模。 

除了上述方法，一些研究利用模型组合来提高实体链接算法的效果，通过对那

些使用不同特征的方法进行互补，已得到最优的解决方案。近年来，随着越来越对

的实体链接平台的开放，模型组合克服了不同链接模型的问题，在工程上得到了很

好的应用。Zhang 等人
[22]

第一次将模型组合策略应用到实体链接任务中，其模型涵

盖了包括基于信息抽取、学习排序和二分类在内的三种消岐方法，并通过利用标注

数据训练一个 SVM 三分类器来判断使用哪种消岐算法更为可靠。此外 Ji 和

Crishman[29]
应用投票策略组合了九种消岐模型，实验表明其组合模型的链接准确率

要高于单独使用任意一种模型，其组合模型准确率与 TAC-KBP2010 最好的系统相

比，提高了 4.7%。 

1.2.1.2.非监督消岐方法 

人工标注的训练数据集需要耗费大量人力，同时由于个人对实体理解的偏差，

训练集的可靠性也受到人为因素的影响而不够准确。一种简单的无监督消岐方法就

是基于向量空间模型（见本文 2.6.2 节）。该方法首先计算指称项和实体之间特征向

量的距离，之后将相似度最高的那个指称项对应的实体作为候选实体返回。具体方

法因所选择的特征和相似度度量方法而异。Chen 等人
[4]
利用提及和实体上下文词组

成词袋，并计算其 TF-IDF 相似度，在 TAC-KBP2010 数据集上取得 71.2 的准确率。

Cucerzan[11]
提取了候选实体页面中所有的实体和分类标签作为实体特征向量，以及

提及上下文所有相关实体作为提及的特征向量，并通过取向量间的最大相似度来找

到候选实体。此外，Han, Zhao 等人
[30]

提取提及和实体上下文的维基百科概念
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（Wikipedia concept）作为特征向量，并利用所有语义关联
[31]

的加权平均来计算其

相似度。 

除此之外，一些研究
[22, 26, 32, 33]

还将实体消岐任务转化为信息抽取任务，他们将

每一个候选实体视作独立的文档，提及和其上下文文档组成一个查询，检索系统最

终根据查询实例返回相关性最高的候选实体作为检索结果。 

1.2.2.微博文本实体链接研究现状 

目前的实体链接研究仍集中在对于长文本中指称项链接方法上，而在如何提高

实体链接算法在短文本上的效果这一命题上研究较少。与长文档相比，微博文本长

度受限，能够提供的上下文信息很少，且用语较不规范，常见缩写、别字、口语化

的表达，这些因素都限制了基于网络长文本的实体链接方法在微博文本上的效果。 

早期研究选择将整篇微博链接到一个或多个相关的主题上，属于帖级别。Meij

等人
[34]

从微博中抽取 ngram 并找到其在知识库中的相关概念，并通过排序选择最相

关的概念链接到整篇微博上。Guo等人
[35]

这种思想应用在微博到新闻的链接任务中。 

与传统实体链接任务更相关的一类方法是词级别的链接。早起研究主要针对指

称项的识别和对微博内容的处理，在语言层面上解决了错误拼写等问题。Liu 等人
[20]

充分利用提及到提及，实体到实体以及提及到实体的相似度，并且针对未登录指称

项，利用机器学习方法进行处理。Guo 等人
[9]
使用结构化的 SVM 来协同优化提及识

别和消岐任务。 

Derczynski 等人
[36]

通过分析传统 NLP 技术在处理微博文本上的效果时发现，传

统的实体识别和词性标注在 Twitter 语料库上表现欠佳，并将其归因于微博文本中诸

如拼写错误、大小写错用、滥用缩写等不规范的用语，以及上下文不足，缺乏充足

语言资源等问题。针对中文微博实体链接，朱敏等人
[37]

提出使用改进的拼音编辑距

离对不规范的用语进行模糊匹配。 

此外，有些研究考虑利用微博的结构特点获得额外的信息来扩充上下文。Jiang

等人
[38]

将同用户的其他帖子，连同其评论和转发纳入指称项的上下文，Shen 等人
[16]

进一步分析用户的微博内容，并对其兴趣进行建模，从而利用兴趣模型为候选实体

分配权重。以上两种方法结合了更多上下文以外的微博独有特性，但对于发文、回

复、转发量较少的用户，难以建立合适的模型，此外上述方法基于一个假设，即同
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一个用户发表的博文主题相关，该假设的效力有待进一步的研究。 

1.3 本文的研究问题 

如上所述，受到微博文本特点的限制，传统的针对长文本的特征已经不能满足

面向微博文本的实体链接任务的需要；另一方面，传统协同消歧方法迭代过程中易

受到非相关实体的干扰，且迭代效率较低，不适于微博文本实时高效处理的应用需

求。本文针对以上问题展开研究，研究思路如图 1-2 所示。 

 

图 1-2 本文的研究思路 

实体链接核心工作包括预处理和链接算法两部分，对于实体链接预处理环节，

我们主要对以下问题进行研究：1）传统算法提取特征实体流行度过程中，由于维基

百科重定向和歧义页面机制的存在，许多链接文本并没有直接指向实体页面，而是

重定向到歧义页面，传统的实体流行度提取只关注那些能够链接到实体页面的链接

文本，这样无疑中就丢失了很多维基百科中存在提及-实体信息；2）传统方法中文

本上下文可以利用基于词典的向量空间模型来表征并利用余弦相似度来衡量上下文

与候选实体文本内容的相似程度，但向量空间在表示文本的时候维度过高且十分稀

疏，对于需要结合多种异构的特征进行综合相似度的计算的实体消歧模型并不适用，

同时对于本研究对象微博文本，有些长尾实体在整个知识库中出现的频率较低（或

上下文信息不足），对于这类数据在计算余弦相似度的时候很容易出现相似度为零

的情况，使算法丧失在长尾中进一步的分辨能力；3）传统利用上下文文本相似度的

算法对与微博文本表现并不理想，首要原因在于微博文本长度较短，可供上下文相

似度使用的语义信息十分有限，有的微博甚至会出现无上下文的极端情况，不仅如

微博文本 

预处理 实体链接算法 系统实现 

 知识库 

核心工作 
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此，我们发现一些同名实体即便主题相关，具有相似的上下文，仍会因为其自身类

别属性的不同而具有较大的差异，如电影“泰坦尼克号”和游轮“泰坦尼克号”。以

上问题会严重影响实体链接预处理的效果，进而影响到消歧算法的表现。 

根据我们的分析，目前主流的链接算法存在如下问题：首先基于独立特征的消

歧算法的特征选择存在一定的局限性，没有充分利用同一文档中实体主题相关性的

假设，忽略了实体间相关性的作用，而对于富含用户特征、主题标签的微博文本中，

实体之间的关联对消歧算法有这很重要的指导作用；其次，对于考虑实体相关性的

协同消歧算法，目前的方法将全部候选实体同时建模，并通过对传播函数的多轮迭

得到全局最优解，然而这种策略会引入不相关实体的负面影响，且迭代算法效率较

低，增加了时间成本。 

针对上述问题，本文首先从改善特征提取方法、引入新特征、改善上下文相似

度计算方法这三个角度对实体链接预处理步骤进行改进，进而基于优化的预处理结

果，创新性提出层次化的实体链接算法来解决传统消歧算法存在的问题。 

1.4 论文主要工作与创新点 

本文主要工作围绕面向微博文本的实体链接任务展开，结合当前实体链接的研

究成果，针对其在短文本链接中存在的问题，从算法预处理和算法模型两个方面进

行创新性实践，并结合本文算法设计实现了一套实体链接原型系统。主要工作概括

如下： 

1.对国内外实体链接研究现状进行调研，对主流知识库特性及实体链接常用特

征特性进行分析比较，并结合微博文本特点提出传统基于长文本实体链接方法面临

的问题； 

2.利用维基百科作为知识库，提出基于微博文本的层次化实体链接方法，将微

博词条中的实体别名链接到知识库相关实体页面，从而消除微博文本中实体名词歧

义。实体链接任务包括两个关键步骤，本文首先对知识库进行预处理、特征提取并

产生候选实体词典，在此基础上提出层次消歧算法对指称项候选实体进行歧义消解。

针对传统实体链接预处理方法对微博文本针对性不足，传统协同消歧方法建模成本

高，且受到非相关实体影响等问题，分别提出面向微博文本的预处理方法与基于信

息函数的层次化实体消歧方法，解决了上述问题，提高了实体链接方法在微博文本
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应用场景下的效果和效率； 

3.结合文本算法设计并实现实体链接原型系统。本文利用 WPF 技术，基于模块

化设计思路将包括预处理、链接算法、算法评价在内的实体链接关键步骤分别独立

实现，并在此基础上预留功能扩展接口。软件试用表明，本文所设计的实体链接系

统在功能上满足科研需求，并能够对实体链接结果进行有效地组织表达，极大的增

强了文本挖掘研究的可读性，同时为下一步基于链接结果的二次开发提供了平台。 

本文主要在以下方面开展创新性研究： 

1.传统实体链接预处理方法需要充足上下文特征，而微博文本由于长度受限，

无法满足这一要求。本文针对该问题对传统预处理方法进行优化改进。首先引入临

近上下文相似度特征，捕捉实体类别信息，从而在语义相似或缺少语义信息的情况

下，为消歧算法提供分辨依据；进一步利用了基于朴素贝叶斯的文本相似度特征，

避免了传统方法中易于出现相似度为零的情况；最后提出改进的基于均分词频的实

体流行度解决了传统词频统计方法对重定向页面统计缺失或重复统计的问题。实验

表明，本文改进的预处理方法在提高了实体流行度特征的可靠性的基础上，降低了

传统方法对上下文的依赖，为下一步面向微博文本的实体消歧算法提供了更具分辨

力的特征，确保了消歧算法在微博文本集上的消歧能力。 

2.针对协同消歧算法模型训练复杂度高、对于微博文本链接准确率低的问题，

提出层次化实体消歧算法（Hierarchical Entity Linking Algorithm，HEL）。该算

法将同一用户下的不同消歧任务根据其指称项的模糊程度逐层消歧，并利用信息函

数对指称项模糊性进行定量计算。同时利用确认实体池记录历史消歧结果，表征用

户偏好，进一步指导下一层实体消歧任务。实验结果表明，本文算法在降低了模型

训练复杂度的同时，提高了消歧算法在微博文本集上的链接准确率，也为其他基于

微博文本的实体链接研究及应用提供了可借鉴的思路。 

1.5 本文的内容安排 

本文主要分为六章，各章主要内容安排如下： 

第一章主要论述了本文的研究背景、研究意义，简要概括当前实体链接任务的

研究现状与研究进展，并引出本文研究问题、主要工作及创新点。 

第二章概述了微博文本实体链接相关理论与方法，包括任务定义、知识库概述、
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候选实体词典构建方法及与本文相关的实体链接中文本处理方法，最后，给出实体

链接效果评价方法及相关评测竞赛。 

第三章主要研究实体链接的预处理方法。首先简要介绍本文候选实体词典构建

方法，接着介绍传统预处理方法，在此基础上具体介绍本文对微博文本的预处理方

法，分别提出基于均分词频的实体流行度、基于朴素贝叶斯的文本相似度及临近上

下文特征，并针对实验结果进行分析讨论。 

第四章主要研究基于信息函数的层次化实体消歧方法。首先介绍传统实体消歧

相关方法，在此基础上分别阐述了层次化实体消歧算法框架、信息函数定义、算法

流程及空实体预测，并针对实验结果进行分析讨论。 

第五章研究基于微博文本的实体链接原型系统设计。首先给出系统总体设计框

架，在此基础上详细介绍各逻辑模块功能，最后具体演示系统运行步骤及功能界面。 

第六章总结全文内容。对本文所取得的成果进行归纳总结，并针对本文方法存

在的不足对后续研究工作进行展望。 
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图 1-3 本文组织结构 

Equation Chapter (Next) Section 1

理论研究 

•研究背景 

•研究意义 

•研究现状 

•相关理论方法 

算法预处理 

•传统预处理方法 

•本文预处理方法 

•实验结果分析 

算法设计 

•传统实体消歧方法 

•改进的实体消歧方法 

•实验结果分析 

原型系统 

•系统总体设计 

•系统实现 

总结展望 

•全文总结 

•工作展望 
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第二章 微博实体链接相关理论与方法 

2.1 引言 

上一章我们介绍了实体链接研究的背景意义及针对微博文本实体链接的主要研

究问题。本章将首先给出实体链接的完整定义，并对实体链接相关专有名词进行解

析。作为本文的研究对象，微博文本具有许多独有的特性，充分了解这些特性可以

便于我们有针对性的设计算法。知识库既是实体链接模型的训练集，同时也是任务

输出，本章将对目前主流的知识库进行全面概述，并着重针对本文使用的维基百科

的各类页面特征进行详细介绍。此外，本章还对候选实体构建、文本处理、实体链

接效果评价等相关理论与方法进行全面梳理和介绍，为后文的研究工作提供理论指

导。 

在文章结构上，第一、二节分别介绍实体链接任务及微博，第四节概述当前主

流知识库及其特点；第五节介绍基于知识库的候选实体词典的生成方法；在此基础

上，于第六节详细介绍与本文研究相关的实体链接文本处理方法，最后简要介绍链

接效果评价方法及相关评测竞赛。 

2.2 实体链接任务定义 

实体链接任务本质上是根据给定查询实例来返回目标实体的过程。其中查询实

例由查询词和查询文档组成，查询词可以理解成目标实体的别名，查询文档是查询

词所在的文章。我们注意到在给定查询词的条件下，可以限定一部分目标实体，即

那些别名中不包含查询词的目标实体自然被排除在外，因此查询词与目标实体之间

的关系是固定的，或者说是“静态的”。 

与查询词相比，查询文档对目标实体的限定能力更宽泛，因为没有一个准确的

规则来限定什么样的上下文（查询文档）更“适合”某一个目标实体。因此这里查

询文档与目标实体之间的关系非固定的，或者说是“动态的”。 

通过对以上两类输入条件进行学习，便可以筛选出对于查询实例最匹配的候选

实体作为目标实体。其中查询词约束对应实体链接的第一步，即通过生成候选实体
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词典，找到所有查询词潜在对应的实体作为候选实体；而利用查询文档筛选目标实

体的过程对应实体链接第二步，即在已知候选实体的基础上，利用查询文档提供的

特征进行实体消歧。下面分别给出本文涉及到的实体链接相关名词的定义： 

1.命名实体（entity）：现实世界中的一个无歧义的事物，存在知识库中唯一的页

面(Article)对其进行描述。 

2.实体提及（mention）:亦被称作指称项，是命名实体的别名，并与知识库中的

实体潜在相连。 

3.候选实体词典(candidate dictionary):对于任意实体提及
i
jm M� ，他的映射实体

应该能够被 所指代，因此我们可以首先得到所有可以被 所指代的实体集合

，即候选实体集。为了能够得到每一个 所对应的 ，需要生成一个词典 ，

该词典尽可能多的收纳包括词态变化、缩写、拼写错误、不规范用此等各种形式的

提及以及他们可能对应的候选实体。这个词典可以理解成一组键值对，其中键代表

实体提及，值代表一组候选实体。 

4.微博实体链接（tweet entity linking）：基于任务设置，我们将(1)来自不同用户

的 tweet 集合 以及(2) 中识别得到的一组命名实体提及M ，作为输入。令 为

中微博数， 中每条微博用 索引，第 i 条微博用 表示。 中被识别出

的提及用 表示，其中 为 中的提及数。 中的每条提及用

索引，其中第 j 条提及用 表示。下面正式给出微博实体链接任务的定义： 

 

定义 2.1：微博实体链接。给定由一些微博用户发布的微博文本集 ，及知识库中命

名实体提及集合 ，目标是确定提及 在知识库中的映射目标实体 。如果

在知识库中不存在对应的目标实体，返回 NIL。 

 

 

i
je i

jm i
jm

i
jR i

jm i
jR D

T T T T

T 1 i Td d it it T�

iM M� iM iM iM 1 ij Md d

i
jm

T
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jm M� i

je

i
jm
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2.3 微博文本定义 

微博（Mircoblog）泛指通过关注机制分享简短实时信息的广播式社交网络平台。

本文主要研究对象是国外著名微博服务平台 Twitter 上产生的文本消息，被称作

Tweet（推文，后文称为微博），其单篇最大支持 140 个字符。以下简要介绍微博文

本中特性成分： 

1.提及用户：Tweet 中通过“@+用户名”的格式来提及相关用户，被提及用户

可以收到消息，从而产生互动效应，此处的提及不同于后文提到的实体的提及，为

了区分，此处我们称之为用户提及。 

2.话题标签：Tweet 中通过“#+话题”的格式来参与话题，话题作为分类讨论的

标识符，可以将所有提到该话题的推文组织在一起。 

3.短链接
2
：Tweet 中使用短链接算法压缩字符长度。 

Tweet 中经常会提及一些命名实体，如图 2-1 所示三篇微博中就包含三个命名

实体，实际上经分析
[16]

我们所使用的人工标注数据集中超过 45.08%的 tweet 包含一

个以上的命名实体。 

@joem unfortunately not, flying out tonight 
actually. When you visiting SF again?

@joem unfortunately not, flying out tonight 
actually. When you visiting SF again?

@James911 Opening Day at Yankee 
Stadium. Amazing experience to watch in 

person. #MLB  http://t.co/YGmYyWOI

@James911 Opening Day at Yankee 
Stadium. Amazing experience to watch in 

person. #MLB  http://t.co/YGmYyWOI

@nicole1083 looking forward to it! It's been 
awhile since I had an epic NYC weekend.

@nicole1083 looking forward to it! It's been 
awhile since I had an epic NYC weekend.

SF: 26787: Science fiction; 7350547: 
SF (Australia), 1374433: Schweizer 
Fernsehen; 714927: Small Forward, 

49728: San Francisco...

SF: 26787: Science fiction; 7350547: 
SF (Australia), 1374433: Schweizer 
Fernsehen; 714927: Small Forward, 

49728: San Francisco...

Yankee Stadium: 40019:Yankee 
Stadium (1923); 22146637: Yankee 

Stadium...

Yankee Stadium: 40019:Yankee 
Stadium (1923); 22146637: Yankee 

Stadium...

NYC: 645042: New York City, 
23254549: NYC (band);  8291360: 
National Youth Competition (rugby 

league) ...

NYC: 645042: New York City, 
23254549: NYC (band);  8291360: 
National Youth Competition (rugby 

league) ...

微   博 候选实体

t1

t2

t3

 

图 2-1 实体链接任务示例。识别出的指称项加粗表示，映射到的真实候选实体下划线表示。 

                                                 

2 用户提及，话题标签和短连接示例请参照表3-1第二条微博中“@James911”,“#MLB”,以及“http://t.co/YGmYyWOI” 
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2.4 知识库概述 

如上一章提到的，知识库是知识图谱的数据中心，是实体链接的输出来源，更

是实体链接方法重要的知识来源。知识库的完备程度决定了实体链接方法的召回率，

同时由于目前实体链接方法的候选实体词典是基于知识库提取的，因此知识库对于

实体的描述能力和覆盖率也对实体链接算法有很大的影响，本文采用维基百科作为

知识库。2.4.1 中将例举当前主流的知识库，2.4.2 中将对维基百科页面分类及可用信

息进行介绍。 

2.4.1.主流知识库综述 

1. 维基百科 

维基百科
3
是一个自由、免费、内容开放的百科全书协作计划,参与者来自世界各

地。这个站点使用 Wiki，这意味着任何人都可以编辑维基百科中的任何文章及条目。

维基百科是一个基于 wiki 技术的多语言百科全书协作计划，也是一部用不同语言

写成的网络百科全书，其目标及宗旨是为全人类提供自由的百科全书，是一个动态

的、可自由访问和编辑的全球知识体，也被称作“人民的百科全书”。维基百科由来

自全世界的自愿者协同写作。自 2001 年英文版成立以来，维基百科不断的快速成

长，已经成为最大的资料来源网站之一，在 2008 年吸引了超过 684,000,000 的访

客。目前在超过 250 种的语言版本中，共有 6 万名以上的使用者贡献了超过 1000 

万篇条目。每天有数十万的访客作出数十万次的编辑，并建立数千篇新条目以让维

基百科的内容变得更完整。 

2. DBpedia 

DBpedia[39]
是由柏林自由大学和莱比锡大学研究人员发起的一个众包

（Crowd-Sourced）项目，致力于从维基百科中抽取结构化的信息，更充分的利用维

基百科中海量的数据和知识。这些结构化的信息包括信息框、类别标签、图像、地

理坐标以及外部链接等，并以资源描述框架（Resource Description Framework, RDF）

形式将这些信息发布于互联网上，从而可以与其他符合 RDF 规范的开放数据（如

                                                 

3http://www.wikipedia.org/ 
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Freebase，OpenCyc 等）互联。DBpedia 允许用户针对维基百科提出复杂的检索请求，

并返回维基百科知识作为答案。DB 第一个版本发布于 2007 年，据最新数据统计
4
，

英文版 DBpedia 可以描述超过 458 万种实体 

3. Freebase 

Freebase[40]
最初由美国 Metaweb 公司开发，并与 2007 年公开发布。2010 年

Metaweb 被 Google 收购。Freebase 是一个协作性知识库，主要尤其社区成员创制的

元数据（metadata）构成。Freebase 继承了从多个来源采集并整理的结构化数据。最

近的 2014 版本包括大约 4300 万个主题。2014 年 12 月，Google 决定关闭 Freebase，

并将其全部转移到 Wiidata 上
5
。 

4. YAGO 

YAGO[41, 42]
是由马克思•普朗克计算机科学研究所（Max Planck Institute for 

Computer Science）开发的基于 Wikipedia、WordNet 和 GeoNames 的大规模语义知

识库。第一个版本发布于 2008 年，最新版本的 YAGO3 包含逾 1000 万实体，以及

对于这些实体的超过 1.2 亿的事实（facts）。YAGO 的内容包含从 Wikipedia 中抽取

类别、重定向和信息框信息，从 WordNet 中抽取同义词和上位关系信息以及从

GeoNames6
中获得的地理信息。YAGO 的人工评价准确率达到 95%。 

5. Wikidata 

Wikidata 是由维基媒体基金会运营的一个协作项目。Wikidata 项目始于 2012 年。

2014 年的版本包含 1400 万主题。Wikidata 与 DBpedia 的区别在于，DBpedia 作为来

源以抽取结构化信息，而 Wikidata 并不依赖于 Wikipedia，而是通过众包的方式直接

编辑数据库条目。 

6. Knowledge Graph& Knowledge Vault 

Google 于 2012 年发布 Knowledge Graph，旨在通过语义搜索改善其检索结果，

2012 年版本包括 5.7 亿个实体，超过 180 亿个事实
[43]

。2014 年，Google 又发布了

另一款知识库 Knowledge Vault[44],其中包含 16 亿事实。Knowledge Graph 与

                                                 

4http://wiki.dbpedia.org/About 

5“Transferring Data to Wikidata and Shutting Down.” Google+. Dec 16,2014.  

6http://www.geonames.org/ 
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Knowledge Vault 的主要区别在于 Knowledge Graph 通过从 Freebase、Wikipedia 等多

种可信众包知识源抽取信息，而 Knowledge Vault 的信息来源则涵盖整个网络，既包

含可信的结果，也包括低可信度的噪声，通过机器学习方法将他们排序呈现。 

7. Satori 

Satori 是微软集成于其 Bing 搜索引擎中的知识库，类似于 Google 的知识图谱，

随着时间的推移，Satori 将能够利用数十亿实体内容及关系不断学习、增长知识，

并逐渐了解整个 Web。微软同时将 Satori 延伸到其在线问答系统、搜索引擎优化和

广告推荐中。 

2.4.2.维基百科页面分类 

作为一个庞大的百科型知识库，维基百科具有完整而又复杂的页面分类体系。

了解它的结构和特性有助于我们对其进行深入的认识和挖掘。下面详细介绍维基百

科页面分类： 

条目页面：条目（entry），即维基百科文章（Wikipedia article），指维基百科上

所有的“百科全书式”文章以及目录索引，是维基百科全书的最基本组成单元（如

图 2-2 a）。合格的条目应基于可靠来源就某一百科全书主题进行系统概括，并表现

该主题与其他相关主题的联系。文章中除了对实体非结构化的文字描述之外，还包

括以表格方式呈现的类别标签（Category）及信息框（Infobox）。信息框通过预设模

板，可以反映实体的结构化自然属性，比如生日、位置、配偶等信息。条目属于维

基百科各类页面中的主要名字空间（main namespace），也被称为文章空间或简称主

空间。主要名字空间作为维基百科的默认名字空间，不包含前缀，区别于非主要名

字空间的页面。在条目名字空间中，并非所有页面皆作为条目出现，也不计入统计。 

非条目页面：条目页面之外的其他页面被称为非条目页面（Non-article pages），

其中包括特殊的主要名字空间下的页面：重定向页（Redirect pages）、消除歧义页

（Disambiguation pages）、部分长度过短的文章以及其他非主要名字空间的页面，诸

如条目的对话页（Talk：）7
、分类页面（Category：）、主题页面（Portal：）、模板页

面（Template:）、模块页面（Module：）、文件描述页（File：）、用户页（User：）、用

                                                 

7
括号内为前缀。 



第二章 微博实体链接相关理论与方法 

19 

 

户对话页（User talk:）、维基百科页（Wikipedia：）、帮助页面（Help：）、特殊页面

（Special：）、MediaWiki 页面（MediaWiki：）等以及他们的对话页。 

我们希望候选实体词典能够尽可能多的捕捉实体的不同别名，因此在提取维基

百科信息的时候，主要处理的对象包括条目页面、重定向页、消歧义页面以及其他

超链接。 

重定向页：是一种特殊的页面，它提供一种运作机制，使得人们在输入实体别

名进入条目或者点击指向该条目的内部链接时，系统能够自动导航到重定向页面内

部指定的有关条目页面中，从而实现相关条目页面可以以多个名称进行访问。例如，

如果设定了名称为“澳洲”，而内容指向“澳大利亚”的重定向页之后，任何人都可

以通过检索或点击“澳洲”这一名称进入到澳大利亚条目中
8
。参见图 2-2 b, c。 

消除歧义页：是维基百科中一种解决一词多义冲突的机制。当用户给出的关键

词具有明显歧义，且指向多个项目的时候，维基百科会引导用户首先进入消除歧义

页面进行选择，比如“Michael Jordan”既可以表示美国篮球运动员，也可以表示英

国足球运动员、英国赛车手、机器学习教授，甚至是一首歌的名字。参见图 2-2 d。 

超链接：维基百科条目中富含大量的将实体别名指向某一条目的超链接（锚文

本），这些链接经人工编辑，可信度较高，且富含对于词语的语义理解。换而言之，

链接的锚文本就是链接目标实体的一种表达。 

 

 

 

 

                                                 

8
关于在危急中使用重定向的方针政策，请参看hhtp://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:redirect 
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(a) 

 

(b) 

 
(c) 

 
(d) 

图 2-2 维基百科页面示例 

(a) Michael Jordan 的条目页面；(b)Mj 重定向到 MJ 的重定向页面；(c)MJ 的重定向页面；

(d)Michael Jordan 的歧义页面 

2.5 候选实体词典构建方法 

根据 2.2 的介绍，在候选集生成模型中，对于每一个实体的指称项 ，实

体链接系统试图尽可能多的找到该指称项指代的候选实体
i
jE 。候选实体的生成方法

主要依赖于实体指称项字面词和知识库中实体名称的字符串匹配。根据 Hachey 等

人
[45]

的研究，候选实体词典的质量与消歧算法同等重要，它的准确性、覆盖率和体

量直接决定了后续消歧算法的准确率。 

目前主流实体链接方法的候选集通过学习知识库获得。根据上一章对于维基百

科的介绍，可以了解到维基百科积累了规模庞大的知识，直到今天仍在迅速增长和

更新
[46]

，其丰富的语义资源
[47]

，包括词语的重定向、消歧义、链接关系，可以为候

选实体词典构建提供丰富的实体别名。Mihalcea[48]
，Milne[31]

等通过对维基百科进行

i
jm M�
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锚文本挖掘，找到以查询词作为锚文本的字面词（surface name），然后将其对应的

目标实体列为候选实体。Bunescu[1]
，Cucerzan[11]

通过对包含锚文本在内的维基页面

特征进行分析，得到字面词和目标实体页面作为提及-实体对（mention-entity pair）
[1, 11]

，并通过建立提及到实体的倒排索引得到候选实体词典。 

除了完全匹配，针对不同的应用场景，一些研究
[2, 6-8, 49, 50]

使用部分匹配以提高

召回率，Lehmann[39]
等使用模糊匹配提高精却匹配概率。Chakrabarti ，Cheng 等人

[49, 51, 52]
利用了用户点击记录和网络文档来发现实体别名。相似的方法还有利用查询

扩展
[53]

降低提及的模糊性，包括 Cucerzan[11]
和 Varma[50]

在文档内查找长名称（long 

name）代替短名称（short name）以及 Zhang 等使用分类器筛选那些潜在的缩写全

称。Guo[54]
等人结合查询扩展和基于规则的候选实体过滤，平衡了候选实体集合的

召回率和候选实体数目。一些其他的相关工作还包括在与词典进行匹配之前，针对

实体提及拼写错误的问题，Varma[50]
等人利用变音位算法（metaphone algorithm[55]

）

来识别提及的拼写变化，Chen 等人
[4]
利用朗讯公司（Lucene）的 spellchecker 进行

拼写检查，以及利用 Google 提供的拼写纠正服务来解决实体提及中的拼写错误问题

[5, 15, 50]
。上述方法结合了现有技术，在一定程度上对实体词典的准确性和全面性有

所改善，但更多的研究表明仅通过知识库特征提取就能够保证候选实体词典的完备

性，结合现有研究能力，本文使用传统方法进行知识库构建，3.5.1 中实验表明本文

候选实体词典质量与当前研究水平一致，为后续实体消歧工作提供了知识保障。 

2.6 实体链接文本处理方法 

2.6.1.字符串比较 

独立特征中直接对提及和实体的名称进行比对是一种最简单直接的方法，字符

串的比较特征包括： 

1. 提及与实体名称是否严格匹配 

2. 提及与实体名称是否正（反）向最大匹配 

3. 实体名称是否是提及的前（后）缀 

4. 提及是否是实体名称的子串 

5. 提及中所有字符是否依顺序被实体名称包含 
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6. 字符数是否一致 

常用的比较字符串相似度的方法包括编辑距离(edit distance)[5]
、Dice 相似性系

数(Dice coefficient score)[6]
、汉明距离(Hamming distance)[7]

等。 

编辑距离是一种常用的计算字符串相似度的方法，通过对从一个字符串向另一

个字符串转变的最少操作数进行计数来得到。根据操作方式的不同，编辑距离又有

很多定义，其中最常见的一种叫 Levenshtein 距离。Levenshtein 允许三种操作，即

插入、替换和删除。下面给出正式定义。 

基于字母表6（如 ASCII 字符）给定两个字符串a和b ，他们的编辑距离 ( , )d a b

定义为从a转换到b 的最小操作序列
[56]

。其中插入操作表示成 xH o ，删除表示成

x Ho ，替换表示成 ,x y x yo z 。其中H 表示空字符。例如“kitten”到“sitting”

的编辑距离为 3，通过如下方式计算得到： 

1. kittenositten： k so  

2. sittenosittin： e io  

3. sittinositting： gH o  

Dice 相似性系数用来比较两个样本的相似度。给定两个字符串a和b ，他们的

Dice 相似性定义为： 

 2 t
Dice

a b

nSim
n n

 
�

 (2-1) 

其中 tn 表示a和b 共享的双连词(Bigram)数， an bn 分别代表a和b 包含的双连词数。

比如“night”和“nacht”各自的二连词数组表示为：^ `, , ,ni ig gh ht 和^ `, , ,na ac ch ht ，

二者共享一个而连词“ht”， Dice 相似性为 2*1/4+4=0.25。 

汉明距离通过统计对应位置字符的一致性来比较等长字符串的相似性。如

“karolin”和“Kathrin”第三四五位不同，因此其汉明距离为 3。 

2.6.2.向量空间模型 

向量空间模型对于任意提及，将其全部上下文
[2, 4, 9, 20, 22]

表示成一个无序的词的

集合（词袋，bag of words），或者设定一个窗口阈值
[1, 3, 12, 13]

选择其部分上下文。例
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如下面两篇文章： 

Passage A: “John likes to watch movies. Mary likes movies too.” 

Passage B: “John also likes to watch football games.” 

基于其文本可以得到词典： 

Dictionary={"John": 1,"likes": 2, "to": 3,"watch": 4, "movies": 5,"also": 6,"football": 

7,"games": 8,"Mary": 9,"too": 10} 

从而利用词典中的序数对文章重新编码，得到两个十维向量： 

Passage A: {1,2,1,1,2,0,0,0,1,1} 

Passage B: {1,1,1,1,0,1,1,1,0,0} 

其中每一维上的数字代表该词在文章中刚出现的频数。除此之外，也可以用该

词在文档中的 tf-idf 来代替。Bagga 等人早在 1998 年就是用向量空间模型来表示文

本，并利用余弦相似度来衡量文本之间的相似性，从而区分不同文章中出现的指称

项是否对应同一个实体。考虑到向量空间在文本表示中维度高且稀疏的问题，本文

在第三章利用基于朴素贝叶斯的加权相似度作为特征，从而将上下文特征降维至一

维。 

2.6.3.余弦相似度 

余弦相似度用来衡量两个向量的相似性，给定两个向量 A和 B ，它们的余弦相

似度 � �cos T 表示为： 

 � �
� � � �

1

2 2

1 1

cos

n

i i
i

n n

i i
i i

A B
A Bsimilarity
A B

A B
T  

  

u
�

   

u

¦

¦ ¦
  (2-2) 

余弦相似度的取值范围从-1（完全相反）到 1（完全相同），0 代表二者正交(相

互独立)。在计算文本相似度的时候，余弦相似度将文本向量长度正则化成长度为 1

的向量，因此文件的长度队相似度的影响不大，而词汇的权重影响较大。常用的权

重计算方式为词频与逆文档频率的乘积，亦即TF IDFu 。 
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2.6.4.TF-IDF 权重 

TF-IDF 是一种常用的信息检索加权技术,用以评估一个字词在语料库中的重要

程度
[57]

。字词的重要性随着他在文件中出现的次数成正比增加，但同时会随着它在

语料库中出现的频率成反比下降。TF-IDF 实际上是：TF IDFu ，即 TF 词频（Term 

Frequency）与 IDF 逆文档频率（Inverse Document Frequency）的乘积。其中词频定

义为： 

 ,
,

,

i j
i j

k jk

n
TF

n
 
¦

  (2-3) 

其中 ,i jn 表示在文档 jd 里词语 it 出现的次数，分母表示文件 jd 中所有次出现的次

数总和。 

逆文档频率用来衡量词语的普遍重要性，可以由文件总数与包含该词语的文件

数之比的对数来表示： 

 
^ `

log
1 :i

i j

D
IDF

j t d
 

� �
  (2-4) 

其中 D 表示语料库中总文件数， ^ `: i jj t d� 表示包含词语 it 的文件数。 

综上，文档 jd 中词语 it 的 TF-IDF 权重可以表示成： 

 , ,i j i j iTFIDF TF IDF u  (2-5) 

对于 TF-IDF 可以如此理解：如果某个词或短语在一篇文章中出现的频率高（TF

高），并且在其他文章中很少出现（IDF 高），则认为此词或者短于具有很好的类别

区分能力。 

2.6.5.朴素贝叶斯分类器 

朴素贝叶斯分类器是一种应用基于独立假设贝叶斯定理的概率分类器。理论上，

概率模型分类器是一个条件概率模型： 

 � �1| F ,..., np H F   (2-6) 

独立的类别变量H 存在若干类别，条件依赖于若干特征变量 1 2, ,..., nF F F 。但如果特
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征数 n 较大或者每个特征能取大量值的时候，基于概率模型列出概率表变得不现实，

根据贝叶斯定理： 

 � � � � � �
� �

1 n
1 n

1

,...,F |
H | F ,...,F

,.., n

p H p F H
p

p F F
   (2-7) 

其中分母部分不依赖于H 且 iF 给定，因此分母可以认为是一个常数。而对于分子部

分，则可以表示成联合概率分布： 

 � � � � � � � � � �1 1 2 1 1 2 n 1| F ,..., | | , ... | , , ,...,Fn np H F p H p F H p F H F p F H F F �v   (2-8) 

由于假设特征之间相互独立，上式可以表示成： 

 
� � � � � � � � � �

� � � �

1 1 2

1

| F ,..., | | ... |

|

n n

n

i
i

p H F p H p F H p F H p F H

p H p F H
 

v

v �
  (2-9) 

从而进一步得到朴素贝叶斯分类器的决策公式： 

 � � � � � � � �
1

arg max | arg max | h
n

NB h H h H i
i

h p F h p h p h p F� �
 

  �   (2-10) 

朴素贝叶斯分类器可以应用于文本上下文相似度度量，即寻找与指称项上下文

文本相似性最大的候选实体，可以类比成一个朴素贝叶斯分类问题
[58]

。其中候选实

体集合对应朴素贝叶斯分类器的类别，指称项所在的上下文向量空间对应朴素贝叶

斯分类器的待分类文本，如此上述任务就转化为将指称项上下文中每一个词分到某

一个候选实体的问题。 

2.7 实体链接效果评价 

本节首先介绍实体链接系统的评价方法，接着介绍 TAC-KBP 评测竞赛的相关

内容。 

2.7.1.实体链接的评测方法 

当前主要的实体链接效果评价方式包括准确率、召回率、F1 值以及 评价，

其中准确率评价最为常用。 

准确率：是实体链接任务中系统标注正确的结果占查询实例集合的比例，评价

3B �
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要求测试集提供提及对应的准确实体（或 NIL），准确率具体分三类： 

1.全部准确率（All-Accuracy）：即全部查询实例的准确率。该指标用来定量衡量

实体链接的综合表现，定义如下： 

  (2-11) 

式中 为查询实例集合， 是评价积分，定义为： 

  (2-12) 

式中 和 分别表示查询 q 的目标实体和系统返回的结果。 

2.NIL 准确率（NIL-Accuracy）：即目标实体在知识库外的查询准确率。用来衡

量消歧算法识别空实体的能力。定义如下： 

  (2-13) 

式中 为真值为 NIL 的查询集合，即 � �^ `NIL gQ q Q E q N � � ，其中 是知识库

中实体集合。 

3.InKB 准确率（InKB-Accuracy）：即包含在知识库中的目标实体的查询准确率。

用来衡量消歧算法的在有条件找到目标实体的条件下的消歧能力。定义如下： 

  (2-14) 

式中 为真值非空的查询集合，即 � �^ `InKB gQ q Q E q N � � ，其中 是知识库中

实体集合。 

召回率：召回率反映了实体链接算法的查全率，定义如下： 

  (2-15) 

其中 为所有应该被链接到实体的提及的集合， 表示所有链接正确的查

询数。 

F1 值：综合考虑准确率和召回率，F1 值可以用来综合评价链接系统的性能，
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q QAll

G
Accuracy

Q
� 

¦

Q (q)G

1, (q) (q)
(q)

0
g sE E

G
 ­° ®

°̄ ，其他

(q)gE (q)sE

(q)
NILq QNIL

NIL

G
Accuracy

Q
� 

¦

NILQ N

(q)
InKBq QInKB

InKB

G
Accuracy

Q
� 

¦

NILQ N

� �
Re q Q

G q
call

L
� 

¦

L � �q Q
G q

�¦



第二章 微博实体链接相关理论与方法 

27 

 

其定义如下： 

 21 precision recallF
precision recall
� �

 
�

 (2-16) 

B3+评价：通过对查询实例进行聚类来评价实体链接效果。如果查询实例对应

相同的实体，则这些查询实例应该被聚为一类，即被标记为相同的目标实体；同理，

如果查询实例对应 NIL，则所有 NIL 型查询实例应该被聚为一类，被标记一个唯一

的标识。 具体按照如下规则进行。首先两两比较查询实例，如果实体链接结果

和真值一致，则对这一对结果奖励 1 分，否则不奖励。积分公式如下：  

 � � � � � � � � � � � � � �1,
,

0,
i j i i j j

i j

L q L q I q SI q GI q SI q
G q q

­  �    ° ®
°̄ 其他

 (2-17) 

其中 表示查询实例 q 在真值中的类别， 表示实体链接算法给出 q 的类别，

和 分别表示真值和链接结果。 的准确率和召回率分别表示为： 

  (2-18) 

  (2-19) 

2.7.2.实体链接相关评测竞赛 

TAC KBP（Knowledge Base Population，知识库扩充）是目前国际上最具影响力

的实体链接评测比赛之一，由 NIST 于 2009 年在其主办的 TAC 会议上提出。实体

链接任务是 KBP 的子任务之一，从 2009 到 2013，NIST 共组织举办了五届实体链

接评测竞赛。KBP 使用 2008 年英文版维基百科作为知识库，从其中包含 818741 条

实体（具体类别及比例见表 2-1，分别抽取了实体名称及部分描述性文字。图 2-3

展示了该知识库中一个实体的例子，可以看出 KBP 知识库中的实体以 XML 格式存

储，分为结构化信息（facts）及非结构化信息（wiki_text），其中结构化信息主要来

自 infobox，非结构化信息来自页面正文。 
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用于评测的标注数据来自一个大语料库中抽取的部分文档，语料库主要来自博

客文本和新闻文章，表 2-2 给出近几年 KBP 评测中查询实例的具体组成情况，我们

注意到评测数据中 NIL 查询的数量约占总查询实例数的 50%左右，可以看出 KBP

评测关注非知识库实体的发现，而在实体分类这个层面上，各类别实体的比例趋于

平衡，2009 年之后，数据来源中增加了博客文本，这一项的比例也稳定在三成左右。

在查询任务中，每个查询实例包含查询名称及所在的查询文档标识。评测规则要求

参评系统需给出查询名称在相应查询文档中对应的实体在评测知识库中的实体 ID，

若知识库中不存在对应的实体，则返回 NIL。图 2-4 给出一个查询实例及其对应的

查询文档的例子。 

 

表 2-1 TAC KBP 知识库中实体分类情况 

类别 缩写 数量 百分比 

人物实体 PER 11 万 14% 

机构实体 ORG 5.5 万 6.8% 

地理实体 GPE 11 万 14.2% 

其他类别实体 UKN 53 万 65% 

 

表 2-2 TAC KBP 评测数据纵览 

年份 查询实例# 
查询类型 实体分类 数据来源 

InKB# NIL# PER# ORG# GPE# 新闻# 博客# 

2009 3904 1675 2229 627 2710 567 3904 0 

2010 2250 1020 1230 751 750 749 1500 750 

2011 2250 1124 1126 750 750 750 1491 759 

2012 2226 1177 1049 918 706 602 1471 755 
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图 2-3 TACKBP 知识库实体实例 图 2-4 TAC KBP 查询实例及对应查询文档 

  

2.8 本章小结 

本章详细介绍了实体链接任务的相关理论和方法。实体链接任务本质上是根据

给定查询实例通过对候选实体排序消歧，并返回目标实体的过程。微博文本作为本

文主要研究对象，主要特点包括文本长度有限、具有用户性、文本中包含丰富的关

联信息。知识库对于实体的描述能力和覆盖率对实体链接算法有很大的影响，文本

使用维基百科作为知识库。实体链接任务主要分两个步骤，构建候选集词典和实体

消歧。本章还介绍了包括特征相似度计算、朴素贝叶斯分类器在内的常用实体链接

相关文本处理方法。最后，对实体链接任务通常使用准确率、召回率、F1 值以及

等实体链接任务链接效果的评价方式进行了介绍，并概述 TAC-KBP 评测竞赛中实

体链接子任务的内容和发展。本章对于实体链接相关理论与方法的介绍，将为全文

研究工作提供理论和方法上的指导。 

Equation Chapter (Next) Section 1

3B �





第三章 面向微博文本的预处理方法 

31 

第三章 面向微博文本的预处理方法 

3.1 引言 

预处理是实体链接的重要环节，包括构建候选实体词典与特征提取两部分内容。

其中候选实体词典由知识库中提取的“实体-提及”对经排序整理得到，候选实体词

典收词完备性直接决定了消歧算法的准确率的上限。而特征的选择
[59]

和提取则影响

到消歧算法对于查询实例与候选实体之间相关性的理解。 

本章首先根据传统的实体词典构建方法，具体介绍词典的构建过程。进而介绍

传统实体链接预处理中常用的若干方法，包括字符串相似度、实体流行度、文本上

下文相似度以及实体相关性特征。目前的实体链接方法使用的特征可以分为上下文

无关特征与上下文相关特征，其中上下文无关特征（诸如实体流行度）不受文本长

度的影响，因此该特征在微博短文本中依然有效
9
。然而由于微博文本篇幅较短

10
，

不能为消歧算法提供充足的上下文相关信息，因此上下文相关特征在基于微博短文

本的实体链接任务中的重要性减弱。本章针对传统实体链接算法预处理过程中存在

的问题，对现有流行度特征提取方法进行改进，并结合微博文本特点，引入更具有

分辨力的临近上下文特征以及基于朴素贝叶斯的文本上下文相似度计算方法，以全

面提高面向微博的实体链接算法预处理能力，为下一步消歧算法的准确率提供保障。 

在文章结构上，本章在第二节首先介绍本文候选实体词典构建方法；接着在第

三节阐述传统实体连接预处理常用方法及特征；针对传统方法存在的不足，第四节

详细介绍本文面向微博文本的预处理过程及对预处理方法的优化改进，最后结合实

验结果分析论证本文改进方法的有效性。 

                                                 

9
实际上由于受到流行度统计方式的影响，传统的基于知识库的实体流行度并不能客观的反映实体在微博文本中的流行度

情况，具体讨论见第六章  

10 Twitter中规定一篇微博最大长度为140字符 
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3.2 候选实体词典构建 

目前候选实体词典的构建方法较为成熟，本文在构建候选实体词典的过程中参

考前人工作，使用 2014 年 3 月 4 日的维基百科作为数据源，综合利用实体页面、重

定向页面、消除歧义页面、姓氏页面以及页面中 Infobox 和锚文本信息，得到收词

量逾千万的实体候选词典。下面介绍具体构建过程： 

1.提取全部条目页面：根据 2.4.2 我们首先从 wiki 原始 xml 中提取全部条目页

面（namespace=0）共计 10835922 条； 

2.提取重定向页面：从 enwiki-20140304-redirect.sql 中提取重定向页面数据

7202728 条，结合条目页面进行过滤筛选，得到 6138063 条重定向记录； 

3.提取歧义页面：从 enwiki-20140304-categorylinks.sql 中提取歧义页面数据

153458 条，并筛选得到歧义实体 150003 条；  

4.提取姓氏页面：人名是实体消歧任务中主要的研究对象之一，维基百科中使

用 Surname 页面 ( 见图 3-1) 记录人名的姓氏及对应的实体条目，我们从

enwiki-20140304-categorylinks.sql 中提取 Surname 页面数据，与已知的重定向页面进

行交叉比对过滤，得到 34553 条 id 记录。结合已获得的条目页面信息，去掉未知条

目，得到 33537 条姓名歧义数据； 

5.提取主要页面标题：显然，实体在条目页面中的标题也是实体的一个别名，

因此我们从第一步全部条目页面中去掉重定向页和歧义页，得到所有普通页面标题

共 4541623 条； 

6.锚文本提取：利用 annotated wikiextractor11
工具提取所有页面的链接和纯文本

内容，得到锚文本信息 71219387 条，去掉部分链接不到的页面或该页面不被包含的

情况，并经过转码，共得到有用数据 69299307 条； 

7.Infobox 信息提取：Infobox 中含有包括实体别名在内的多种实体自然属性。

我们通过 wikixmlj 提取到共 2204978 个页面的 Infobox 信息，通过解析得到 146224

条别名信息。 

                                                 

11 Joachim Daiber (jo.daiber@fu-berlin.de)Version: 0.1 (Jan 26, 2010) 
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图 3-1 Jordan 的姓氏页面 

 

8.提取提及-实体对：对于每个实体，分别从主要页面标题、重定向页面、歧义

页面、Infobox 别名中查找其对应的别名，形成实体到提及的映射表，并将锚文本挖

掘结果追加其中总计得到 13174673 条词条。进而建立倒排索引并统计实体出现频率，

得到候选实体词典； 

得到候选实体词典，就完成了实体链接的第一个重要环节，对于输入的每个提

及，首先会检索候选实体词典，如果词典中不包含该提及，或者该词条下无候选实

体，则实体链接算法会返回 NIL，否则将会把提及以及所对应的候选实体传递给下

一步实体消歧算法进行进一步的处理。 

3.3 传统实体链接预处理方法 

由于实体链接任务输入的约束，消岐方法的特征选择只能通过查询词和相关文

档中获得，常用的特征可以分为上下文独立的特征与上下文相关特征，其中上下文

独立特征包括实体流行度，上下文相关特征包括文本上下文和实体相关性。 
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3.3.1.实体流行度提取 

实体流行度可以反映一个提及被链接到该候选实体的先验概率，反映了实体的

热门程度，是一种被广泛使用的特征。通过实验观察，对于同一个提及 的不同候

选实体，其流行度可能差别很大，有些十分常见，有些则很生僻，例如“AK47”表

示一种武器的概率要远高于表示一款鸡尾酒，Michael Jordan（篮球运动员）出现的

概率要高于 Michael Jordan（足球运动员），二者又远高于 Michael Jordan（Berkeley

教授）。目前主流的提取实体流行度的方法是基于对维基百科的统计信息，对于某待

消歧的命名指称项 ，其备选实体集合为 mE ，对于其中的备选实体 i me E� ，其实

体流行程度定义如下： 

 � � � �
� �

j m

m i
i

m je E

count e
Pop e

count e
�

 
¦

  (3-1) 

其中 表示提及 m 指向实体 的次数。 

除了实体频度，有些研究使用文本长度作为流行度衡量方法，规定描述页面的

文本越长，其被关注的程度可能就越大。Guo[9]
，Gattani[60]

等人利用维基页面访问

统计信息来估计实体流行度。本文在 3.4.1 中提出基于均分词频的实体流行度，有效

解决了词频统计中对重定向页面统计出现的问题。 

由于大多数的实体指称项在日常用语中通常指代那些显著地实体，因此仅使用

实体流行度作为排序特征既能够获得较好的链接结果。Ji 和 Grishman[61]
的实验表明

仅利用实体流行度的实体链接系统的准确率可以达到 71%，我们在实验中（见 4.3.4）

取得了类似的结果。由此可以看出，实体流行度是实体消岐重要且有效的特征之一。 

然而目前主流的实体流行度提取方法简单的将锚文本的指向页面记为一次锚文

本指称项的观察记录，考虑到维基百科丰富的页面类型，这种方法存在对于重定向

页面和消歧义页面的重复统计问题，在一定程度上影响了实体流行度的质量。 

3.3.2.文本上下文相似度提取 

上述独立特征虽然有一定的区分能力，但仅凭实体和提及名称提供的信息不足

以实现更好的消岐效果，因此十分有必要进一步挖掘上下文特征，从语义层面上进

mj
i

m

countm(ej ) ej
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行消岐。最简单直观的一种利用上下文的方式是直接比较提及和实体所在文档的上

下文的相似性。其中文档可以通过向量空间模型（Vector Space Model, VSM）、概念

向量（Concept Vector）等来表征。对于每个实体，可以使用整个维基页面
[1, 3, 12, 22]

、

描述段
[12]

、实体名称所在上下文窗口
[16]

或者取文中所有词的 TF-IDF 最高的前 k 个

词作为实体上下文
[9, 14]

。 

概念向量的组成包括关键的短语
[10]

、锚文本
[12]

、实体名
[23]

、种类
[7, 11]

、描述性

标签
[60]

、维基百科概念
[6, 11, 15, 30]

等，此外实体的上下文也可以通过其相关文章、属

性以及信息框中的信息
[4, 6, 7]

来表示。Han 和 Sun[27]
利用一元语言模型对候选实体上

下文建模，以表示该实体出现在特定上下文中的概率。主题模型
[62]

也被用来对上下

文潜在的主题分布进行建模
[2, 19, 20, 32, 63-65]

。 

文本上下文特征通常使用余弦相似度进行计算，本文在 2.6.3 节详细介绍了余弦

相似度的原理及计算方法。试验中我们发现，目前的文本上下文相似度计算方法存

在两个主要问题：首先，文本向量维度高且稀疏，不适用于实体消歧模型结合多种

异构的特征综合计算的应用场景；另一方面，对篇幅较短或包含词典外词语的文本，

无法得到其准确的余弦相似度，因此传统基于余弦相似度的文本上下文特征已经无

法满足微博文本表示的需求。 

3.3.3.实体相关性提取 

实体的上下文文本无疑提供了大量的语义相关性信息。根据 1.2 节实体消歧相

关研究方法的综述，最新的研究
[9-19]

开始利用实体相关性特征进行协同消岐，这类

实体消岐任务基于“同一篇文档所提及的实体主题相关”这一假设。Cucerzan[11]
首

先用实体类型一致性来定义实体相关性，Shen 等人
[15]

将全局主题一致性纳入到其排

序函数中，并在第 2013 年 SIGKDD 会议上进一步提出对微博间用户兴趣与微博内

局部知识构建图模型以进行协同消歧（如图 3-2），此外 Han 等人
[13]

、Hoffart 等人
[10]

在研究中也将实体间相关性作为全局建模的重要特征。许多方法
[10, 12-16, 20]

使用基于

维基百科链接的实体相关性度量方法（Wikipedia Link-based Measure, WLM）
[31]

来

评价实体关联，该方法假设语义相近的两篇文档应该链接到更多的共同文档，利用

归一化谷歌距离
[66]

建模。 
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图 3-2 KAURI 算法图模型示例 

 

给定两个维基百科实体 , , 则它们之间的主题一致性定义成： 

 � �
� �� � � �

� � � �� �
1 2 1 2

G 1 2
1 2

log max , log
,e 1

log log min ,

E E E E
Coh e

WP E E

�
 �

�
 (3-2) 

其中， 和 表示分别链接到 和 的文档集合， 表示维基百科全部实

体集。 � �G 1 2,eCoh e 的取值范围为[0.0,1.0]。此外，Ratinov[14]
提出指向性互信息

（point-wise mutual information, PMI-like）来衡量维基实体实体间的主题相关性： 

 � � 1 2
1 2

1 2

/
,

/ /p

E E WP
Coh e e

E WP E WP
 

�
 (3-3) 

Guo[9]
等人利用 Jaccard 距离来衡量实体间主题相关性： 

 � � 1 2
1 2

1 2

,J

E E
Coh e e

E E
  (3-4) 

除了基于维基百科链接结构的方法，最近 Ceccarelli[67]
提出利用学习排序模型来

学习实体间的主题相关性，该方法假设一个好的测量方法会增强正确链接实体之间

的相关性。实验表明其方法通过组合 27 种测量方法，得到了更好的结果，但效率不

及其他方法。此外，Han[19]
等人利用主题模型对实体相关性建模。南开大学沈玮

[18]

综合利用了页面类型的相似度和分布式上下文相似度。 

尽管实体间的相关性特征较文本上下文能够捕捉更多的主题层面的语义关联，

e1 e2

E1 E2 e1 e2 WP
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对实体链接效力有一定提升，但其存在的问题也显而易见：首先对于查询实例中的

每一个提及的链接，都需要预先得到文档中其他提及所对应的实体，而这些实体的

确定又依赖于其他相关实体，研究表明这是一个 NP 难的优化问题，增加了算法的

时间复杂度，不利于实时任务；其次，实体相关性特征的使用完全依赖于通篇文档

中实体主题相关这一假设，而在临近实体较少的微博文本中，这一假设的有效性有

待进一步讨论。 

3.4 面向微博文本的预处理方法 

3.4.1.基于均分词频的实体流行度提取 

实体流行度可以反映一个提及被链接到该候选实体的先验概率，反映了实体的

热门程度，是一种被广泛使用的特征，实验表明
[61]

实体流行度为实体消歧提供了较

为有效的先验知识，多数的指称项指向少数高频实体。我们在上一节详细介绍了目

前常用的实体流行度计算方法，本文的实体流行度计算也选择基于实体频度的统计

方法，同时针对传统词频统计方法对重定向页面统计缺失或重复统计的问题，提出

基于均分词频的实体流行度对传统特征提取进行改进。 

在对维基百科的预处理的时候，我们参照传统方法通过遍历维基百科页面中的

锚文本，得到锚文本及其对应的实体页面的映射，即命名指称项到命名实体的映射。

但实际操作中我们发现，由于维基百科重定向和歧义页面机制的存在，许多链接文

本并没有直接指向实体页面，而是重定向到歧义页面，如图 3-3 中“Mj”一词首先

被重定向到重定向页“MJ”，“MJ”又有一条路径指向歧义页面“Michael 

Jordan(disambiguation)”，最终由歧义页面中的超链接文本“Michael Jordan”链接

到篮球运动员 Michael Jordan 的实体页面。传统的实体流行度提取只关注那些能够

链接到实体页面的链接文本，这样无疑中就丢失了很多维基百科中存在提及-实体信

息。 

我们为此改进了提取实体流行度的方法，提出均分词频的概念。在遍历知识库

的过程中，程序会记录下从某一链接文本开始到指向某一实体页面结束的路径上经

过的全部链接文本以及所有指向的实体页面，并平均分配这一个命名实体的指称项 
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Mj MJ
(歧义页面)

Michael Jordan
(American Basketball player)

Michael Jackson
(American artist)

MJ 
(New York City Subway 

service )

n

0.5/n 0.5/n

...

重定向至

 
图 3-3 基于均分词频的流行度举例 

以及其指向某一命名实体沿途经过的所有指称项链接到该实体的这一次观察记录。

具体来讲，假设在某条链接路径 L 上，某指称项m经过 k-1 次链接到达实体歧义页

面 E ，其中包含 n 个实体即 ^ `1 2, ,..., nE e e e ，则对于这条路径上的每一个提及-实体

对，其在本次观察中的均分词频表示为 

 1
divFreq

n k
 

�
  (3-5) 

均分词频可以理解为：所有重定向指称项，均分其链接到某一实体的这条观察

记录。通过对每一个指称项的候选实体统计其均分词频，可以得到命名指称项到命

名实体的映射词典及对应词频，进而可以得到基于均分词频的实体流行度： 

 � � � �
� �

,
i
j

,
,

,i
j q

i
div j qi

div j q i
div j qe E

Freq e
Pop e

Freq e
�

 
¦

  (3-6) 

其中
i
jm 为第 i 篇微博的第 j 条命名指称项，

i
jE 为

i
jm 对应的候选实体集，

i
j,qe 为

i
jE 中的第 q 个候选实体， � �,

i
div j qFreq e 为

i
j,qe 的均分词频和。 

利用均分词频可以有效地避免传统流行度提取方法中漏掉的大量有效词义信息，

使我们算法中对于流行度的统计更为准确、客观、全面。 

3.4.2.基于朴素贝叶斯的文本相似度提取 

文本上下文是实体消歧算法中最重要的语义特征之一，如果说上一节中提到的
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流行度是基于先验知识的主观猜测，那么上下文特征才是真正从文本内容出发，通

过“理解”语义来选择合适的候选实体。 

根据 3.3.2 中介绍，文本上下文可以利用基于词典的向量空间模型去表征，并利

用余弦相似度来衡量微博上下文与候选实体文本内容的相似程度。但由于我们的模

型要结合多种异构的特征进行综合相似度的计算，向量空间在表示文本的时候维度

过高且十分稀疏，不利于进一步的计算。因此我们考虑直接利用上下文相似度作为

特征，从而将上下文特征降维至一维。 

同时，对于本研究对象微博文本，有些长尾实体（如表 3-3 中命名指称项“NYC”

的一个备选实体“John F. Kennedy International Airport”）在整个知识库中出现的频

率较低，亦或是上下文信息不足，在计算余弦相似度的时候很容易出现相似度为零

的情况，使算法丧失在长尾中进一步的分辨能力。因此，本文参考唐
[68]

的方法，利

用基于朴素贝叶斯的加权方法计算文本相似度。 

寻找与指称项上下文文本相似性最大的候选实体上下文这一任务，可以类比成

一个朴素贝叶斯分类问题
[58]

，其中候选实体集合 ^ `1 2 n, ,...,eE e e 对应朴素贝叶斯分

类器的类别 ^ `1 2, ,..., nH h h h ，指称项m所在的上下文向量空间 � � ^ `1 2, ,..., kD m d d d 

对应朴素贝叶斯分类器（参见 2.6.5）的待分类文本，如此上述任务就转化为将 � �D m

分到 E 中某一个类别的问题。 

然而当我们将朴素贝叶斯分类器应用到相似文本度量的时候，会遇到类条件概

率 � �|ip d e 为零的问题，实际上但凡 D 中出现新的词，由于所有类别中都不包含该

属性值，就会类导致条件概率为零，并进一步导致经过联乘后的未知数据样本D 在

所有分类下的后验概率 � �|p D e 均为零。为了避免类似情况的发生，我们使用

m-estimate 来计算每个词在文档中出现的频率： 

 � �
� �

,

1
|

k
qi

i j q
j

n
P d e

n v
�

 
�

  (3-7) 

其中，
� �k
qn 表示在第 i条微博的第 j 个指称项对应的第 q 个候选实体 ,

i
j qe 的上下文

词汇表中词 kd 出现的次数， jn 表示备选实体 ,
i
j qe 的上下文词汇表中词的总数（包括

全部重复的词）， v表示整个文档集中无重复的词的个数，即整个维基百科中词的



面向微博文本的实体链接方法研究 

40 

类别数。 

至此，我们将每个类中所有词的类条件概率乘积的相对大小作为候选实体 e对

应指称项m的相似度： 

 � �1
|k

ii
P d e

 �   (3-8) 

同一篇文档中的词的重要程度并不相同，为了更好的反应文档特征，我们进一

步对相似度进行 TF-IDF 加权
12
，根据每个词语 id 在候选实体集 E 中的分布情况为每

个分量 � �|iP d h 赋予一个 IDF权值。然而由于公式 3-9中指称项m与其候选实体e的

相似度是类条件概率的连乘，如果直接为每一个分量乘以一个 IDF权值，相当于为

每个备选实体 e的相似度乘以一个常数，无法起到加权的作用，因此对公式 3-9 取

对数转化为类条件概率和的形式，得到上下文加权相似度 
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logP | log : 0

1 :

i
m ji i

ct j q k j q k tk
k t

E
sim e d e t d e

t d e 

§ ·
¨ ¸ u � !
¨ ¸� �© ¹

¦   (3-9) 

其中
i
jE 为命名指称项

i
jm 的候选实体个数，^ `: k tt d e� 为实体集合

i
jE 中，上下文中

包含词语 kd 的实体个数。 � �,P | i
k j qd e 利用公式 3-8求得。 

实验中我们发现 ^ `: k tt d e� 为零的时候，表示上下文中不存在词 kd ，对应的相

似性应该取最小值，但由于 TFIDF 的计算公式没有考虑这个问题，因此在实际操作

中我们对 ^ `: k tt d e� 进行判断，如果为零，则该词对应的 TFIDF 为零。同样，当某

个提及的候选实体为空，即
i
jE =0 的时候，TFIDF 权重应该为 0。结合 3-10，这里

给出完整的基于朴素贝叶斯的上下文加权相似度计算公式： 

 � � � � � �� �, , ,1
logP |mi i

ct j q k j q i j kk
sim e d e TFIDF d

 
 u¦   (3-10) 

其中 , � �,P | i
k j qd e 代表词 kd 在文档 ,

i
j qe 中出现的频率，利用公式 3-8 求得， 

� �,i j kTFIDF d 表示词 kd 在文档 ,
i
j qe 中的 TF-IDF 权重，定义如下： 

                                                 

12 详见2.6.4中公式2-4~2-6对TF-IDF定义 
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 � � ^ ` ^ `� �

^ `� �
,

log : 0
1 :

0 : 0 0

i
j

k t
k ti j k

i
k t j

E
t d e

t d eTFIDF d

t d e E

­
° � !° � � ®
°

�   °̄

  (3-11) 

其中
i
jE 为命名指称项

i
jm 的候选实体个数，^ `: k tt d e� 为实体集合

i
jE 中，上下文中

包含词语 kd 的实体个数。 

利用基于朴素贝叶斯的加权相似度作为特征向量，可以有效地对上下文特征进

行降维表示，同时避免了由于微博文本上下文内容较少导致余弦相似度计算中相似

度为零的情况，保证了算法在长尾文本中的分辨能力。 

3.4.3.临近上下文文本特征提取 

上一小节中，我们通过提取指称项和命名实体上下文之间的加权相似度，可以

得到其语义层面上的相关度信息。然而观察发现，一些同名实体即便主题相关，具

有相似的上下文，仍会因为其自身类别属性的不同而具有较大的差异。比如电影“泰

坦尼克号”和游轮“泰坦尼克号”，其相关上下文都会涉及对其自然属性的描述以及

对沉船事故的介绍。单独利用上下文计算文本相似度，无异于通过生硬的比较单词

分布来判断两篇文章是否主题相关，这种方法仅对主题内容差异较大的上下文场景

有效，而对于主题差异较小但名词类别不同的实体上下文场景，我们需要一种更为

精细化的相似度比较方式。另一方面，由于微博文本长度较短，传统的上下文相似

度捕捉到的语义信息十分有限，甚至有的微博会出现无上下文的极端情况（如表 3-1

中第 111 条微博）。为了解决上述问题，本文使用临近上下文相似度（Adjacent Context 

Similarity）对指称项和命名实体的类别特征进行提取和比较。 

我们将命名实体或指称项的前一个词和后一个词分别称为临近上、下文。通过

观察发现这些与实体名词位置紧密相连的词包含着丰富的能够反映名词类别的信息，

比如微博中提到“How did we get a New Benz? I'll show you.....”13
，文中的指称项既

可以表示人名 Karl Benz，也可能是汽车品牌 Mercedes-Benz。显然文中提供的上下

文并不足以支撑模型做出正确的判断，但实际上“new”这个词更多用来形容汽车

                                                 

13 UID35619，Index85 
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而非人物，经过对候选实体的上文词典检索发现，“new”在“Mercedes-Benz”前出

现过 23 次，而从未在“Karl Benz”前使用过，这验证了我们之前的假设，说明实

体类别属性在语义相近的上下文场景中，对实体的区分能力要高于实体上下文特征。 

在知识库预处理阶段，我们对每一个实体 e前后两个词进行统计，分别得到该

命名实体的临近上文词典 � �leftAD e 和临近下文词典 � �rightAD e 。与实体上下文的预处

理类似，我们会参照停用词词典滤除停用词，但临近上下文停用词词典会保留一些

具有实体类别指示性的词，比如表方位的介词“in”、“on”、“above”等，除此之外，

一些无特殊指示性的介词（如“and”）、数字、单个字母、符号等均被列为停用词。 

表 3-1 微博语料库举例 

用户 编号 微博正文 

50888543 77 RT @MarcCarig: RT @BryanHoch: RT @DKnobler: And 

Yankee Stadium remains only current AL park where 

Justin Verlander has never won. 

50888543 111 Here we go. E...A...G...L...E...S.....EAGLES!!! 

101935227 27 Opening Day at Yankee Stadium. Amazing experience to 

watch in person. http://t.co/jiEyI6kE 

4081481 4 Evan Turner's personal war with the Bulls front line ended 

with a foul. 

指称项与命名实体临近上下文的相似度计算与全文上下文相似度类似，此处不

予赘述
14
。对于第 i 条微博的第 j 个待消歧的命名指称项

i
jm ，其临近上下文

� � ^ `,i
j l rD m d d 分别与候选实体

i i
j,q je E� 的临近上文词典 � �leftAD e 和临近下文词典

� �rightAD e 计算加权上下文相似度，并对结果取均值，得到指称项与候选实体的临近

上下文相似度 � �,
i

ac j qsim e ，表示如下 

 

                                                 

14
关于基于朴素贝叶斯的加权相似度推导参见3.4.2 



第三章 面向微博文本的预处理方法 

43 

� � � �� � � � � �� � � �, , , ,
,

logP | logP |

2

i i
l left j q i j l r right j q i j ri

ac j q

d AD e TFIDF d d AD e TFIDF d
sim e

u � u
 

  (3-12) 

其中, � �� �,P | i
l left j qd AD e 和 � �� �,P | i

r right j qd AD e 分别表示
i
jm 的临近上下文在实体 ,

i
j qe

的临近上下文词典中出现的频率，利用公式(3-7)求得， � � ^ `, , ,i j kTFIDF d k l r� 表示

词 kd 在 ,
i
j qe 的临近上下文词典 ,

i
j qleft 和 ,

i
j qright 中的 TF-IDF 权重，定义见公式(3-11)。 

实验表明，临近上下文在微博短文本中具有较高的分辨力，是对传统基于上下

文特征的补充和完善。 

3.4.4.面向层次消歧的实体相关性提取 

我们利用前面三节分别介绍了实体流行度、基于朴素贝叶斯的加权相似度以及

临近上下文相似度，根据 2.5 中的介绍，这些特征属于独立特征，即不同指称项之

间的消歧任务是独立进行的。由于同一篇文档中往往存在多个指称项需要进行消歧，

直观上同一篇文章中涉及的实体应该具有一定的主题一致性，如果能够充分挖掘待

链接实体之间的关系，并综合利用未知实体与已知确认实体之间的关联关系，就可

以进一步提高消歧结果的准确性。 

本文从维基百科的超链接信息中提取实体之间的关系信息。通过对维基百科进

行锚文本挖掘，得到关系矩阵，以对这种实体间的链接关系进行建模。具体来讲，

我们利用 Milne 和 Witten 提出的维基百科概念之间的语义关联度方法 WLM[69]
计算

实体之间关联度。对于两个实体𝑒1和𝑒2，本文中用 � �1 2,TR e e 表示其实体相关性。 

 � �
� �� � � �

� � � �� �
1 2 1 2

1 2
1 2

log max , log
,e 1

log log min ,

E E E E
TR e

WP E E

�
 �

�
  (3-13) 

通过对知识库的预处理，可以利用上式得到任意两个实体间的相似度，从而构

造实体相似度矩阵。实体相似度是根据知识库归纳出的实体间静态特征，由于实体

链接任务的输入中并不包含任何确认的实体，因此我们无法直接利用实体相关性，

传统协同消歧方法
[16]

将实体消歧转化成基于图的兴趣传播问题，而将实体相似度作

为边的权重，引导提及对于某一候选实体兴趣在图上的传播。本文在 4.3 节提出层

次化实体消歧思想，对于利用实体相关性特征提供了一种新的思路。 
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3.5 实验结果与分析 

3.5.1.候选实体词典分析 

本小节对本文构建的候选实体词典的质量进行分析。实体词典的质量泛指词典

的收词量、候选实体覆盖率等指标，综合反映了候选实体的完备程度。由于实验条

件有限，我们无法直接得到其他研究中所使用的候选实体词典的收词量等数据，因

此本节利用消歧算法仅使用流行度特征条件下的独立消歧准确率作为候选实体词典

的质量评估标准。这样做的依据在于，独立消歧算法只利用流行度进行消歧，即返

回词典每个条目下流行度最高的实体，由于流行度是上下文无关特征，而不同方法

对于实体流行度的统计又相对稳定，因此质量相似的候选实体词典理论上应该具有

相似的准确率。 

本文使用与当前微博实体链接最新研究 Shen[16]
相同的人工标注数据集，对照组

采用其文中算法KAURI的独立特征模式（令 0, 0E J  ），数据集详细信息见4.4.1。

实验结果如表 3-2 所示。 

表 3-2 候选实体词典质量分析 

方法 InKB 准确率 NIL 准确率 平均准确率 

0, 0
localKAURIE J   79.60% 81.20% 79.9% 

0, 0
localHELE J   79.28% 71.00% 77.92% 

 

表中准确率均为 KAURI 与本文 HEL 算法在使用独立消歧函数，且只是用流行度特

征下的算法准确率。我们注意到二者准确率大体相当，说明本文提取的候选实体词

典质量与目前先进方法一致。同时我们注意到本文方法NIL准确率较对照组低 13%，

说明与对照组相比，本文候选实体词典多找出 13%的空实体的候选实体，说明本文

的候选实体集内容更丰富，多出的部分可能是潜在的被用户忽略的存在链接实体的

指称项。 
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3.5.2.实体流行度分析 

如表 3-3 所示，试验中我们发现虽然每一个命名指称项拥有多个候选实体，但

其频数分布十分不均。 

例如，“NYC”作为命名指称项出现时，有 274.5625 次都是代表实体“New York 

City”，而仅有 1.0625 次代表实体“John F. Kennedy International Airport”，因此我们

可以认为，对于命名指称项“NYC”，“New York City”是相对比较流行（Popular）

的实体，命名指称项“NYC”代表该城市的概率要比代表乐队“NYC (band)”或 JFK

机场的概率要大得多。表 3-2 表明，超过 70%的指称项链接到流行度最高的候选实

体。 

表 3-3 维基百科中提及-实体对的均分词频统计 

命名指称项 命名实体 均分词频 

NYC New York City 274.5625 

NYC (band) 12.0625 

John F. Kennedy International 

Airport 

1.0625 

…… …… 

New Orleans New Orleans 8550.649 

New Orleans Saints 53 

New Orleans Union Station 1 

…… …… 

…… …… …… 

3.5.3.临近上下文分析 

实验中我们发现，对于微博文本，其上下文相似度对算法准确度的提升不及临

近上下文相似度（提升幅度差值达到了 2.13%），这也符合 3.4.3 中我们的假设。具

体来看，表 3-1 第四个例子中指称项“Yankee Stadium”利用本文算法在不同特征下

的打分如表 3-4 所示。在 WikiPedia 中指称项“Yankee Stadium”被指向电影“Yankee 

Stadium(1923)”的次数要高于运动场“Yankee Stadium”，另一方面由于微博文本较
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短，所提供的上下文信息也十分有限，而两个候选实体描述的对象也很相似，故上

下文相似性特征的引入仅将二者差距缩小 45%，并未起到很强的区分作用。最终这

条指称项得以链接成功很大程度上取决于临近上下文的引入，通过对临近上下文词

典中二者词条的分析，我们发现微博中介词“at”出现在地点名词 Yankee Stadium

前的概率远高于出现在电影之前。正是通过这种词类层面的特征，使消歧算法可以

认识到此处需要链接到一个地点而不是电影，从而返回正确结果。 

表 3-4 不同参数对静态链接方程打分的影响 

特征 Yankee Stadium Yankee Stadium (1923) 

Pop 0.45 0.54 

Pop+Ct -1.58 -1.38 

Pop+Ct+Ac -6.26 -7.34 

3.6 本章小结 

本章针对上文对微博文本特性的分析，对实体链接预处理方法进行优化改进。

首先参考主流的候选实体词典生成方法，选择维基百科作为知识库，充分挖掘其各

类页面中丰富的链接信息以及 Infobox 中结构化信息，实验表明本文生成的候选实

体词典质量与当前最新方法保持一致。 

在特征选择和提取方面，针对微博文本上下文不足这一问题，引入临近上下文

特征以增强算法对实体类别的分辨能力。对于文本上下文特征，将其相似度计算视

作一个朴素贝叶斯分类问题，从而实现对传统基于余弦相似度方法降维表示，同时

避免了由于微博文本上下文内容较少导致余弦相似度计算中相似度为零的情况，保

证了算法在长尾文本中的分辨能力。最后针对传统流行度词频统计方法对重定向页

面统计缺失或重复统计的问题，提出基于均分词频的实体流行度，避免了有效词义

信息遗漏，提升了流行度特征的准确性。利用 WLM 表征实体相关性，并在下一章

提出基于信息函数的层次化实体消歧思想，利用用户特征为衡量实体相关性提供参

考，以解决协同消歧中实体相关性特征对确认实体的全局依赖问题。 

值得一提的是，本文改进的预处理方法在提高了实体流行度特征的可靠性的基

础上，降低了传统方法对上下文的依赖，为下一步面向微博文本的实体消歧算法提

供了更具分辨力的特征，确保了消歧算法在微博文本集上的消歧能力。Equation Chapter (Next) Section 1 
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第四章 基于信息函数的层次化实体消歧方法 

4.1 引言 

通过上一章对实体链接预处理方法的改进，得到了较为完备的候选实体词典，

提取了适用于表示微博文本特点的特征，基于以上工作，本章将针对传统协同消歧

算法存在的问题，提出基于信息函数的层次化实体消歧方法，在保证算法链接准确

率的基础上，降低了模型复杂度。 

我们受到 Shen 等人
[16]

的启发，尝试将用户兴趣这种微博周边信息引入实体链

接算法，从而增强链接效果。基于用户兴趣的实体链接思想基于同用户微博实体主

题相关假设，通过将用户微博中歧义较小的那部分指称项的链接实体汇总成确认实

体池（Certain Entity Pool, CEP），从侧面对用户兴趣进行描述。 

根据上一章的工作，本文算法综合利用实体流行度，上下文相似度，临近上下

文相似度等独立特征；此外，传统的基于独立特征的实体消歧方法没有有效地利用

实体间相关性的信息，而协同消歧方法由于实体链接候选实体正负样本严重不均，

无关实体在模型计算的时候会对消歧结果产生影响，针对上述问题，提出层次化的

实体消歧思想，在保留了有效相关实体的对于消歧算法的积极影响的同时，减少了

非相关实体的干扰。层次化实体消歧算法依赖于对同一用户指称项模糊程度的排序，

本文提出信息函数的概念来定量计算实体别名的模糊程度。  

在文章结构上，第二节主要介绍实体消歧相关工作，第三节结合前人工作，提

出层次化实体消歧算法，详细介绍信息函数、算法框架及空实体预测等技术要点，

并于第四节对实验结果进行分析讨论。 

4.2 传统实体消歧相关方法 

本节对相关实体消歧方法进行概述，并就独立消歧与协同消歧方法在针对微博

文本消歧任务存在的问题进行讨论。 
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4.2.1.独立消歧方法 

独立消歧方法认为对于一篇文档，其指称项之间的消歧任务相互独立。由于不

考虑实体之间、指称项之间的关联关系，独立消歧算法模型中只能利用上一章提到

非相关特征（如流行度、上下文文本相似度„„）。这些特征的特点是静态的、不随

消歧任务执行顺序而变化，因此独立消歧方法可以转化为有监督的二分类问题或无

监督的打分排序问题来进行求解。 

对于二分类问题，给定一个提及和它对应的候选实体对 ，算法通过训练

一个二分类分类器来判断哪个实体是提及真正的链接对象。 被表示成一组特

征向量，训练阶段利用部分标注的 , im e 对分类器进行训练，测试阶段如果分类器

认为 是链接结果，返回正值，否则为负。分类器可以选择包括 SVM、决策树、关

联规则、神经网络在内的不同方法。然而该方法的主要问题是，对于一个指称项，

可以有多个候选实体被判断为真，在这种情况下算法只能利用其他方法进行二次选

择，如进一步使用 SVM 通过对训练集训练一个与最近的正负样本间隔最远的超平

面进行分类。实际上二分类问题最终仍将转化为一个排序问题，因为分类器永远不

会刚好产生一个正样本的分类结果。另一方面，分类器的训练样本极度不均，Ji 等

人
[61]

的研究表明，TAC-KBP2011 的数据集中，每个指称项平均对应 13.1 个候选实

体，也就是说训练集中正负样本的比例在 10 倍以上，在我们的试验中，对于某些模

糊的指称项，这一数字可以达到上百倍，样本不均同样会影响分类器准确性。 

另一个主流的独立消歧方法是排序消歧，即通过构造融合多个特征的打分函数，

对每一个候选实体根据其相对于指称项的相似度进行打分排序，最终返回得分最高

的候选实体作为链接结果。Shen 等人
[15]

利用了实体流行度、上下文相似度、语义相

似度和全局主题一致性四个特征的线性组合作为排序函数，并训练 SVM 分类器学

习权重 ω。基于排序 SVM 模型
[70]

的方法利用基于训练集的最大间隔技术

（max-margin technique）对模型进行训练，对于提及 m 给定真值 ，则真值

实体打分 应该比其他实体打分 高出一定的差额，

由此对于每个指称项的候选实体一个 SVM 线性约束： 

m,ei

m,ei

ei

m
me E�

� �mSocre e � �, m
i i m iScore e e E e e� z
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 � � � � ,, : 1m m
i m i m im e e E Socre e Socre e [� � z � � t �   (4-1) 

使 , 0m i[ t 以及
2

,2 ,i m im
CZ [� ¦ 最小化,其中C 是平衡间隔距离与训练误差的参数。

排序消歧相比于二分消歧，其优势在于算法支持返回唯一解作为实体连接结果，从

而避免了二次分类的问题，但问题在于特征的训练依旧没有摆脱分类器训练，因此

通过分类器获得的权重不够准确。另一个问题在于，排序消歧思想并没有考虑空实

体的判别问题，理论上只要指称项存在候选实体，算法就会返回一个实体作为链接

结果，空实体的判别是独立于消歧算法之外的工作。 

此外，基于独立特征的消歧算法的特征选择存在一定的局限性，没有充分利用

同一文档中实体主题相关性的假设，忽略了实体间相关性的作用。 

4.2.2.协同消歧方法 

一种协同消歧方法将实体链接建模成基于图的兴趣传播问题。该方法首先对于

每一个微博用户建立一个图来对其微博指称项以及候选实体间的依存关系建模（如

图 3-2），进而利用上一节提到的独立特征来对个候选实体的打分进行初始化，最后

利用兴趣传播算法将用户兴趣打分在全局候选实体间进行传播，并根据算法收敛结

果得到实体链接结果。在算法初始化阶段，基于独立特征的打分函数可以表示成： 

 , (e)i
j q mp FZ �   (4-2) 

其中 � � � � � �1 2(e) , ,...,m nF sim e sim e sim e � !为一系列候选实体 e与指称项m的特征相

似度，Z为这些特征的权重向量。 

在兴趣传播阶段，对于每个用户构建一个图 � �, ,G V A W ，其中 V 表示顶点数，

,1kv k V� � 表示第 k 个顶点，其初始值根据公式(4-2)表示为 kp 。任意两定点间的边

定义为 ,k kv v c ，边的权重定义为 ,k kW v v c ，表示定点间兴趣传播强度，经过归一

化得到归一化的兴趣传播强度 � �,k kNW v v c   

 � � � �
� �

,
,

,
c vk

k k
k k

k cv V

W v v
NW v v

W v v
c

c

�

 
¦

  (4-3) 

其中
kvV 是与顶点 kv 相连的边的集合。 
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令全部实体最终的兴趣得分为 � �1 k V,...,s ,...,ss s ，则任意实体最终得分 ks 由其

初始分数和其他相关节点传递给它的分数决定， ks 可以通过矩阵相乘得到。令初始

分数向量为 � �1,..., ,...k Vnp np np p  ， B 为 V Vu 的兴趣传递强度矩阵则有 

 (1 )BO O � �s p s   (4-4) 

其中 > @0,1O� 为调节初始分数权重的参数。 

协同消歧的过程就是从初始分数  s p 开始，随着迭代， s 不断收敛的过程。我

们注意到由于每一次迭代是对全局实体的同步更新，因此图G 中不相关的实体同样

会对局部消歧产生负面影响，而不相关实体在图中又占多数。 

综上所述，协同消歧所得到的全局最优解并不是产生局部最优解的充分条件，

同时协同消歧算法要进行多轮迭代，迭代次数受到初始分布等多方因素的影响，算

法效率较低。 

4.3 层次化实体消歧算法 

本节针对上文协同消歧算法存在的问题，首先介绍层次化实体消歧算法框架，

给出信息函数定义，并详细介绍算法思路。对于非监督的实体消歧方法，NIL 的确

定是一个难点，本章最后将结合传统得分阈值W 与候选实体相似度方差阈值9 对空

实体进行预测。 

4.3.1.方法框架 

根据 4.2 的介绍，当前主流的实体链接方法按照链接任务的独立性不同主要分

为独立消歧和协同消歧。然而通过我们关于我们对歧义实体的理解过程分析，微博

文本的实体链接任务中，针对同一个用户微博中不同指称项的消歧任务之间既不是

独立的，也不是同时发生，而是按照实体别名的模糊程度，逐层消解。独立消歧、

协同消歧及层次消歧算法的模式比较参见图 4-1。 
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指称项
1 独立消歧算法

独立消歧算法

独立消歧算法

链接结果1

链接结果2

链接结果n

指称项
2

指称项
n

... ... ...

 

链接结果集合

协
同
消
歧
算
法

指称项集合

 

（a） （b） 

指称项
1

指称项
2

指称项
n

...

指称项集合

确定程度

第一层
CEP=0

第二层
CEP=1

第n层
CEP=m

排序

链接结果1

链接结果2

链接结果n

...

 
（c）  

图 4-1 三种消歧算法流程。 

(a)独立消歧；(b)协同消歧；(c)层次消歧 

 

算法流程如图 4-2 所示。算法的输入是来自不同用户的微博集合T 以及T 中识

别得到的一组命名实体提及M 。算法首先对全部微博和提及按照用户进行分类，对

于每一个用户的全部提及 userM ，利用信息函数计算其信息量并降序排列，得到排序

后的提及 userM c ，从 userM c 中依次按照提及明确程度由高到低取出第 i 篇微博的第 j 个

提及
i
jm ，通过查询候选实体词典判断其是否为空实体，若不是则进一步判断确认

CEP 是否为空。如果 CEP 为空，则使用冷启动消歧算法对
i
jm 进行消歧，返回相似

性最高的候选实体；如果 CEP 不为空，则使用层次化实体消歧算法对
i
jm 进行消歧，

返回相似性最高的候选实体。对于返回的候选实体，进行 NIL 判断，如果满足 NIL
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条件，则输出 NIL，若不符合 NIL 条件，则将该候选实体作为链接结果输出并对其

进行 CEP 准入判断，将符合条件的链接结果加入 CEP。并读入下一条指称项或结束

算法。 

 

取出用户全部
指称项 信息函数排序

CEP为空？

冷启动
消歧算法

层次化
消歧算法

否

是 否

NIL？
是 否

输出链接实体

CEP已满？

输出NIL 输出链接实体 将链接实体加
入CEP

否

最后一个指称项？ 最后一个用户？是

结束

是

否

否

NIL？

是

输入

 

图 4-2 层次化实体链接算法框架 
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4.3.2.信息函数 

层次化的实体消歧顺序依赖于对微博中指称项模糊程度的排序，本节将首先介

绍这种排序思想，进而提出信息函数的概念来对指称项的模糊程度进行定量计算。 

通过观察人们对于微博文本中出现的实体指称项的理解过程，我们发现在人们

试图去理解一篇微博中的不同指称项的含义的时候，如果遇到不能确定的模糊名称，

会很自然的倾向于先去理解那些容易理解的名称，然后带着从确认实体中得到的先

验知识去理解那些模糊的提及。例如，对于下面所示的一条微博文本（实体别名用

下划线表示）： 

“今天华盛顿天气很好，我们陪同家人分别游览了乔治华盛顿大学和国立博物馆！” 

当我们在见到“华盛顿”、“乔治华盛顿大学”和“国立博物馆”这三个独立的

名词的时候，会直观的认识到这三个词的模糊程度是有差异的，比如“国立博物馆”

有可能代表阿姆斯特丹国立博物馆，国立故宫博物馆东京国立博物馆亦或是美国国

立博物馆；华盛顿可能代表美国国父乔治华盛顿，美国位于西海岸的华盛顿州或者

美国首府；而乔治华盛顿大学则基本上没有歧义，代表位于美国首府华盛顿的一所

大学。在泛读这样一条微博的时候，拥有如上常识的人（此处可以理解成知识库覆

盖到这些词条），可以准确的将这些实体别名与背后的实体相对应，表面上看似乎是

同时或者顺序完成的，但实际上这个认知过程是根据实体别名的模糊程度逐层完成

的。对于“乔治华盛顿大学”，由于提供了完整长度的实体名称，且该名称下没有其

他歧义实体，因此含义最为清晰。我们对于“华盛顿”和“国立博物馆”的理解其

实都是带着“乔治华盛顿大学”这个先验知识进行的，由于“乔治华盛顿”大学坐

落于美国首府“华盛顿 DC”，因此第一个指称项代表华盛顿的几率更大，同样，即

便“国立博物馆”可能指代若干个国家的博物馆，但由于它经常与“乔治华盛顿大

学”同时出现，且坐落于“华盛顿 DC”，因此在以上两个先验知识的帮助下，我们

可以确定这里的“国立博物馆”指的就是“美国国立博物馆”。 

为此，我们提出信息函数的概念来衡量实体名词模糊的模糊程度。对于实体名

称的模糊程度，一个很明显的特征是其候选实体的数量，如果一个名称对应着较多

的实体，自然增加了做出选择的成本，比如上文例子中华盛顿可以代表若干地名和
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人名，确定程度自然不及只有一个候选实体的“乔治华盛顿大学”；此外，名称的

长度也是一个影响其模糊性的重要指标，名称越长的实体，对自身的描述能力越强，

其模糊性自然也就越弱。根据以上分析，我们进行如下假设：(1)候选实体较少的提

及信息量较高；(2)字符串较长的提及信息量较高。信息函数定义如下： 

 

� �
(m) log

i
j

i
j

Len m
Info

e

§ ·
¨ ¸ 
¨ ¸
© ¹   (4-5) 

其中 � �i
jLen m 为提及

i
jm 的字符串长度，

i
je 为提及

i
jm 的候选实体数量。 

实验证明信息函数可以反映我们对指称项模糊程度的认识（见表 4-1），且经

过信息函数排序后，前 10%的提及链接准确度可以达到 99%以上（见 4.4.3 中确认

实体池代表性分析实验），这一点保障了后文中确认实体池的效力。在接下来的消

歧任务中，我们将按照信息函数的打分对不同模糊程度的指称项进行层次化的消歧。 

表 4-1 命名指称项的信息量 

Mention 𝐥𝐞𝐧(𝐨) |𝐂(𝐨)| Info(o) 

Washington 10 30 -0.48 

George Washington University 26 1 1.41 

National Museum 14 23 -0.22 

4.3.3.层次消歧算法 

层次化实体消歧方法是一种非监督的基于打分排序思想的实体消歧方法，对指

称项的每一个候选实体根据各特征之间的相似性进行打分，并选择分数最高的那个

候选实体作为链接结果。打分函数包含一个随着链接任务进行不断自增长的确认实

体池，确认实体池定义如下： 

定义 4.1：确认实体池(Certain Entity Pool,CEP)。经过信息函数排序并消歧后得

到的前 n个实体称为确认实体，确认实体池是确认实体的集合，用来表征用户偏好。 

 

在未得到确定的实体之前，无法使用实体间的相似性（冷启动过程），而当消

歧算法完成了对那部分明确的实体别名的消歧任务之后，基于已知的确认实体先验

知识，利用实体间相关性对后续的消歧任务进行增强（层次消歧过程）。本节将分
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别介绍冷启动和层次消歧的具体过程，随后给出空实体预测方法。 

4.3.3.1.消歧算法冷启动 

对于一个新的用户，在算法起始阶段，系统并未掌握任何带有用户偏好的确认

实体，即确认实体池为空，故此时的消歧任务主要依赖数据的独立特征进行。我们

将微博 it 中的第 j 个指称项
i
jm 的第 q 个候选实体表示为 ,

i
j qe 。首先对于该用户的全部

指称项 um ，根据信息函数利用指称项形式上的特征进行排序得到 umc，排在前面的

指称项具有更清晰表达和较低的歧义。针对每一个指称项的全部候选实体
i
jE ，从发

生概率层面上，其流行度能够有效的反应其被人们所熟知的概率；语义上层面上，

候选实体与指称项之间的上下文相似度可以捕捉其语义关联；词性层面上，二者的

临近上下文相似度可以为描述候选实体的类别属性提供更多的参考。这三项特征在

候选实体间相互独立，因此可以作为静态独立特征来描述候选实体与指称项之间的

亲疏程度。基于以上特征，我们对每个候选实体 ,
i i
j q je E� 利用静态相似方程加权打

分得到候选实体 ,
i
j qe 相对于指称项 ,

i
j qm 的分数 ,

i
j qP  

 � � � � � �, , , ,
i i i i
j q j q ct j q ac j qp Pop e Sim e Sim eD E J � �   (4-6) 

其中， � �,
i
j qPop e 代表实体 ,

i
j qe 的流行度， � �,

i
ct j qSim e 代表实体 ,

i
j qe 与指称项 ,

i
j qm 上

下文的相似度， � �,
i

ac j qSim e 代表实体与指称项临近上下文的，对上述三个特征的推

导和计算，详见第三章公式(3-6)，公式(3-10)和公式(3-12)。 , ,D E J 分别为各特征的

权重系数，可以表示为一个权重向量 , ,Z D E J 且 1D E J� �  ，通过学习得到。 

冷启动算法与传统的独立特征消歧方法一致，但由于算法输入为经过排序的，

歧义较小的指称项，因此冷启动阶段的消歧结果比较准确。 

4.3.3.2.迭代消歧 

在经历过一轮消歧算法冷启动之后，会得到一些链接结果实体，由于经过信息

函数的排序，前几轮的消歧结果具有较高的准确性，可以将他们视为确认实体，存

入确认实体池 uC 用来作为用户u 的兴趣的表征。 

为了保证确认实体池的效力，我们首先根据对数据的分析，制定流行度阈值T  
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来限制哪些实体可以进入确认实体池，并设置实体池容量阈值V ，以在保证信息量

充足的前提下降低算法复杂度。具体参见算法 4-1。 

当确认实体池不为空的时候，如图 4-2 所示，模型将选择使用层次消歧算法，

得到平均实体相关度 ,
i
j qTR ： 

 
,

,

(e ,c )
u
s

i u
j q s

i c C
j q

u

TR
TR

C
� 
¦

  (4-7) 

其中 ,
i
j qe 为用户u 的指称项 ,

i
j qm 对应的候选实体， c ,0u

s uC s V� � � 表示用户u 当前确

认实体池 uC 中的第 s个确认实体， ,(e ,c )i u
j q sTR 为WLM 实体相关性计算方法，参见公

式 3-14。通过计算 ,
i
j qe 与 uC 的平均WLM 相关性，可以衡量候选实体 ,

i
j qe 是否符合当

前用户的偏好。从而在应用独立特征消歧的基础上，进一步加强了消歧性能。 

将 ,
i
j qTR 作为特征补充进公式 3-16，便可得到层次化实体消歧方法打分方程： 

 ,, ,

ii i
j qj q j qd p TRP �   (4-8) 

其中， ,
i
j qp 代表指称项 ,

i
j qm 与其候选实体 ,

i
j qe 的独立相似性得分， ,

i
j qTR 为候选实

体 ,
i
j qe 与确认实体池 uC 的平均相关性， P 为权重，通过实验训练获得。 

结合上文中所述的特征，对于指称项m M� 的候选实体
i
je E� ，可以得到它的

特征向量 � � � � � � � � � �| , , , mm ct acF e Pop e m Sim e Sim e TR e 。此处对权重向量进行扩充

得到 , , ,Z D E J P 。根据(4-8)计算得到其分数 � � � �m mScore e F eZ � ，通过对候选实

体根据其得分排序，最后选择 � �argmax
mtop e E me Score e�  作为指称项m的链接结果。 

对于权重向量的学习，我们基于训练数据集，利用 Clementine 数据挖掘工具分

别尝试利用 C5.0、Apriori、神经网络、Logistic 回归以及 SVM 对w进行学习。然而

正如 1.2.1 中提到，基于二分类的方法可能存在不止一个候选实体被标为正值，因此

需要对这些正值进行二次选择，而由于模型的负样本远多于正样本，模型分类效果

并不稳定。因此我们参考上述几种模型结果，经实验反复调优得到权重向量Z。 

层次消歧算法完整伪代码如算法 4-1 所示： 
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算法 4-1 层次消歧算法 

输入：用户 u 的全部待链接指称项m Mj �  

初始化：清空确认实体池 
Step 1：根据指称项模糊性排序 

For 1,..., Mj   

根据公式(4-5)计算 j(m )Info  

End 

根据 j(m )Info 对M 进行排序得到M c  

Step 2：迭代消歧 

For 1,..., Mj c  

    根据公式(4-9)，利用 � �preIsNIL m 判断空实体 

    If  (|CEP| != 0) 

        For 1,..., jq E  

            根据公式(4-8)计算候选实体打分 

            � � � � � � ,, , , ,

ii i i i
j qj q j q ct j q ac j qd Pop e Sim e Sim e TRD E J P � � �

 
        End

 

Else 

        For 1,..., jq E  

            根据公式(4-6)计算候选实体打分 

            � � � � � �, , , ,
i i i i
j q j q ct j q ac j qd Pop e Sim e Sim eD E J � �

 
        End 

返回排序最高的实体 je 作为消歧结果 

Step 3：利用公式(4-10)，利用 � �postIsNIL m 判断空实体 

Step 4：判断是否加入确认实体池 

    If  ( .res pop CEP VT! � ) 

        将 je 加入 CEP 

END 

输出：每个指称项
i
jm 对应的消歧结果

i
je E�  
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4.3.4.空实体预测 

上文提到的算法假设知识库覆盖全部查询实体，但实际上由于用户描述不准确、

知识库不完整、候选实体词典统计不全面等因素，有时我们无法得到一个确定的实

体作为链接结果。实体链接任务支持返回空实体（NIL）来描述上述情况。本文算

法会进行两次空实体判断： 

首先算法初始阶段如果指称项m对应的候选实体词典中候选实体集 mE 的大小

为零，我们即认为该指称项为不可链接指称项，并返回 NIL；如果 mE 大小为 1，则

无疑算法会返回唯一的候选实体作为链接结果；如果 mE 包含多于一个候选实体，

则依照算法 3-1 开始实体消歧，并返回打分最高的消歧结果，上述方法可以表示成： 

 � �
� �

0

1

arg max 1
m

m

pre m m

top e E m m

NIL E

IsNIL m E E

e Score e E�

­  
°°  ®
°  !°̄

  (4-9) 

在得到消歧结果之后，算法需要再一次预测该消歧结果是否有可能为 NIL。传

统方法包括通过训练集学习一个得分的阈值W ，如果 � �m topScore e W� 则返回空实体。

通过实验观察，我们认为对于空实体的判断不仅取决于候选实体与指称项的相似度

大小，同时也与候选实体间的差异大小相关，如表 4-2 所示如果候选实体之间得分

相似，即便得分较高，其分辨率也受到影响。因此本文在W 的基础上学习得到候选

实体相似度方差阈值9 以度量该因素带来的影响，从而得到第二步空实体判断准则： 

 � �
� � � �� �m top m m

post m
top

NIL Score e D Score E
IsNIL m

e other

W­ �° ®
°̄

  (4-10) 

其中
m
tope 为消歧算法得到的结果， � �� �m mD Score E 为m的候选实体相似度方差。方

差约束将候选实体集模糊的实体指称项也归为 NIL，由于提高了准入门槛，我们的

NIL 预测方法牺牲了部分 NIL 准确率以提高 InKB 准确率，这将在下一节具体讨论。 

表 4-2 区分度不足的候选实体集 

Vishnu 

Smriti 

Vishnu 

(actor) 

Vishnu 

(band) 

Vishnu 

(1995 film) 

Vishnu 

(1994 film) 

Vishnu 

Purana 

Vishnuvardhan 

(director) 

Vishnuvardhan 

(actor) 

-2.1247 -2.1588 -2.1598 -2.1598 -2.1599 -2.1600 -2.1600 -2.1601 
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4.4 实验结果与分析 

本节主要介绍针对我们算法进行实验分析，以检验算法的效果，论证可行性及

存在的问题。 

4.4.1.实验数据 

根据调研，目前尚没有针对微博文本的统一公开数据集，我们使用南开大学沈

玮授权使用的人工标注数据集
[16]

进行实验。该数据集利用 Twitter API 从随机采样得

到的 71937 名 Twitter 用户的微博中提取 3200 条最新微博，并进一步从中随机选择

20 名用户，每名用户 200 条微博（不足 200 则全部纳入）进行人工标注，形成标准

实验集。关于该数据集的详细情况见表 4-3，从中可以看出 3818 条微博中有 1721

（45.08%）至少含有一个实体指称项。另有 241 条指称项难以对其作出准确判断，

标记为 uncertain；437 条指称项被判定无任何知识库中的实体与之对应而链接到 NIL。

最终，我们过滤掉不确定指称项，保留不可链接指称项，得到总计 2677 条测试用指

称项。 

我们下载了 2014 年 3 月 4 日的维基百科作为训练集，分别对其进行实体流行度

提取、上下文文本提取及预处理、实体临近上下文词典构建、实体相关性矩阵构建

并建立指称项的候选实体词典。 

 

表 4-3 数据集概况 

 

 

 

 

用户数 20 

微博数 3818 

至少含有一个实体指称项的微博数 1721 

命名实体指称项总数 2918 

不确定指称项数 241 

测试用指称项总数 2677 

可链接指称项总数 2239 

不可链接指称项总数 438 
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4.4.2.评测指标 

根据 2.7 中对当前实体链接任务评价方法的概述，我们选择 NIL 准确率和 InKB

准确率分别衡量实体链接对于空实体的判别能力以及多候选实体的消歧能力。其中 

  (4-11) 

  (4-12) 

此外，算法效力的综合评价指标参考 TAC KBP 实体链接评测任务的主要评测

指标，使用 Micro-averaged accuracy，即所有链接结果的平均准确率： 

 
� �q Q

Micro

G q
P

Q
� 

¦   (4-13) 

其中Q是所有查询实例的集合, � �G q 为 2.7.1 中公式(2-12)提到的评价积分，重写如

下： 

   (4-14) 

式中 和 分别表示查询 q 的目标实体和系统返回的结果。 

实验中我们发现，与其他自然语言处理任务的评价一样，实体链接算法的效果

并不能完全通过定量的分析来进行评判，本文使用的人工标注数据集的准确性受到

标注者的知识范围的限制及主观判断的影响，比如 11414222 用户的第 156 篇微博中

iPad 被指向空实体（实际上我们的算法将其正确链接到苹果公司的 iPad）。此外不

同的应用领域也对链接效果的评判有着不同的要求，比如文献检索系统可能需要较

高的准确率，而诸如“百度知心”搜索中实体推荐系统就要求对用户感兴趣的实体

进行启发性的链接，保证召回率而弱化准确率；知识库更新中对未登记新实体的检

测，要求空实体的准确率要足够高，而在微博文本实体自动链接以进行阅读增强中，

则牺牲了部分 NIL 准确率以提高 InKB 准确率。 

此外，实验集中有些微博文本比较模糊，存在模棱两可的答案，这也是为自然

语言处理任务的定量评价带来困难，因此在下一节的实验结果分析中，我们会结合

定性分析和定量计算，对本文算法效率进行分析。 

NIL
 NIL 被链接到 的不可链接指称项个数

准确率
不可链接指称项个数

NIL
 InKB 被链接到 的不可链接指称项个数

准确率
不可链接指称项个数

1, (q) (q)
(q)

0
g sE E

G
 ­° ®

°̄ ，其他

(q)gE (q)sE
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4.4.3.实验结果 

实验中我们首先对本文提出的确认实体池、信息函数等概念的效力进行定性定

量分析，进而研究算法内部在不同变量条件下的表现，最后与其他微博实体链接算

法进行横向比较。 

确认实体池代表性分析：通过对实验中产生的确认实体池进行观察发现，CEP

在一定程度上能够反映用户的特征，表 4-4 是通过本文方法得到的部分确认实体池，

可以看出其捕捉到了用户能够反映用户偏好且的歧义较小的实体，显然用户

14473492 对科技主题更感兴趣，而用户 4081481 热衷于篮球赛事，结合 3.4.4 中提

到的实体相关性，那些同主题的模糊实体消歧效果可以得到增强：例如表 3-1 中对

于类似 4081481 的第 4 条微博中的指称项“Bulls”，HEL 会根据 CEP 将其链接到

Chicago Bulls（篮球队）而非 Bulls (rugby union)（橄榄球队）。 

表 4-4 确认实体池举例 

用户 14473492 4081481 

CEP 

OS X LeBron James 

Android(operating system) Kobe Bryant 

San Francisco Bay Area Utah Jazz 

Google Michael Jordan 

Nokia YouTube 

„„ „„ „„ 

 

信息函数用来定量计算微博提及的确定程度，通过对同一用户下所有指称项按

照信息函数计算结果进行排序，理论上排名靠前的指称项应该具有更高的链接准确

率。图 4-3 为经过信息函数排序后指称项排名与链接准确率关系，其中每条曲线代

表一个用户u，其中横坐标 x表示指称项排名，纵坐标 y 表示平均链接准确率，图上

每个坐标点即代表用户u当前指称项排名 x及以上的平均链接准确率 y 。通过实验发

现，前 10%的指称项用户平均链接准确率达到 98.63%（其中 80%的用户链接准确率

达到 100%），这一指标对前 60%的指称项仍能保持在 90%以上（见表 4-5）。考虑到
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确认实体池的容量在8 18uCd d 范围内效果最佳（参见确认实体池敏感性分析实

验），而每名用户平均拥有超过 130 个提及，因此该实验证明确认实体池在有效范围

内表现出较高的准确率水平。 

 
图 4-3 信息函数排序后的指称项排名-准确率 

 

表 4-5 依指称项排名的用户平均准确率 

指称项排名 

（前百分比） 
10% 20% 30% 40% 50% 60% 

用户平均准确度 98.63% 97.73% 95.99% 94.65% 92.93% 90.62% 

 

确认实体池敏感性分析：为了更好的理解 HEL 中确认实体池的特性，我们进一

步针对确认实体池大小 uC 对算法效率的影响进行敏感性分析。图 4-4 中展示了一

次实验中 uC 取不同值的条件下的算法准确率。可以看出，当8 18uCd d 的条件下，

算法的准确率都保持在 86.7%以上。因此我们可以说候选实体池容量在 8 到 18 这个

范围内波动时，算法对 uC 不敏感。 

85.00%

90.00%

95.00%

100.00%

1% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

平
均

准
确

率
 

指称项排名 
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用户偏差：实体链接依赖于用户规范的语言表达，而实际微博用户的语言习惯、

兴趣偏好差异较大。本文算法在一定程度上受到这些用语问题的影响，对于本文所

使用的包含 20名用户的数据集，其用户准确率如图 4-5所示，准确率方差达到 0.05。

通过对异常用户的分析，影响算法准确率的因素主要来自于形式不一的缩写、俚语

及长尾名词，如用户 20 的全部微博中仅包含的 24 条指称项中，就出现超出候选实

体词典的长尾实体。本文在 6.2 中提出下一步研究内容，以期从扩大实体词典的角

度进一步的降低算法的用户敏感性。 

 

  
图 4-4 确认实体池容量对准确率的影响 图 4-5 用户准确率 

特征分析：基于控制变量的原则，我们分别对静态消歧方程和层次消歧方程（分

别用 LOCAL、HEL 表示）在不同特征下进行实体链接实验，实验结果如表 4-6 所

示。我们发现，静态消歧方程在仅使用实体流行度作为消歧特征的条件下，其准确

率已经达到 77.92%（其中 InKB 准确率为 79.28%），这也满足我们之前对于实体流

行度在实体消歧中占据重要作用的讨论。网络数据分析中常使用用户点击率来表示

实体流行度，同样取得了较好的结果，实际上流行度这种用户点击（引用）行为，

不仅仅描述了实体出现的概率，更代表用户对该词条语义相关性的肯定，蕴含着一

种隐晦的语义信息。上下文和临近上下文特征的引入分别使静态消歧算法的准确率

提高了 5.38%和 2.59%，最终使用全部特征的算法准确率达到 85.88%。 

与静态消歧方法相比，层次化消歧方法在使用相同特征的条件下，其消歧准确

率都得到了一定程度的提升。当 HEL 在只使用实体流行度时比相同条件下的静态消

歧方法准确率提升了 0.44%，在使用上下文和临近上下文的条件下分别提升了 0.23%

和 3.10%，而使用全部特征的 HEL 算法准确率提升了 1.43%，达到最大值 87.11%。 

85.20%

85.70%

86.20%

86.70%

87.20%

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

准
确

率
 

确认实体池容量 

50.00%

60.00%

70.00%

80.00%
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100.00%
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准
确

率
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表 4-6 不同参数下实验结果分析 

 

算法横向比较：根据 1.2.2 中我们的调研，目前对微博实体链接方法的研究相

对较少，但如果将每个用户下的全部微博视为一个独立文档集，我们可以将其与传

统基于独立文档集的实体链接方法
[1, 10-13]

进行比较。出于实际考虑，我们选择目前

较先进的 LINDEN [15]
和 KAURI [16]

作为对比方法，在相同数据集上进行实验。

LINDEN 与 KAURI 同样利用了上下文相似性和实体相关性等特征，前者是一种基

于静态特征的网络文本实体链接方法，后者则利用协同消歧对微博文本进行实体链

接。实验结果如图 4-6 所示。可以看出，本文方法在 InKB 准确率和全局准确率两

项指标中均较对比方法有所提升，其中使用静态特征的 HELlocal 较 LINDEN 提高

4.25%，较使用静态特征的 KAURIlocal提高 3.62%，与使用基于图模型的 KAURI 持

平。而使用全新迭代消歧框架的 HEL 表现最好，较 KAURI 提升 1.52%。我们注意

到 HEL 在对于 NIL 与 InKB 实体的判断能力上有较大的差异，这是因为本文算法对

NIL 设立了较高的门限阈值，试验中我们发现基于排序的实体链接方法对于空实体

的判断仍没有更好的解决思路，本文对于微博实体链接任务的要求是尽可能提高

InKB 实体的链接精度，实验证明我们方法在 InKB 实体判别的准确率高达 90.2%，

比对照组最好结果高出五个百分点，对于 NIL 的问题，本文会在下一章继续讨论。  

特征 可链接 不可链接 综合 

正确链接数 准确率 正确链接数 准确率 正确链接数 准确率 

𝐋𝐎𝐂𝐀𝐋𝛃=𝟎,𝛄=𝟎  1775 79.28% 311 71.00% 2086 77.92% 

𝐋𝐎𝐂𝐀𝐋𝛄=𝟎  1887 84.28% 311 71.00% 2198 82.11% 

𝐋𝐎𝐂𝐀𝐋𝛃=𝟎  1944 86.82% 311 71.00% 2255 84.24% 

𝐋𝐎𝐂𝐀𝐋𝐟𝐮𝐥𝐥  1988 88.79% 311 71.00% 2299 85.88% 

𝐇𝐄𝐋𝛃=𝟎,𝛄=𝟎  1783 79.63% 312 71.23% 2095 78.26% 

𝐇𝐄𝐋𝛃=𝟎  1891 84.46% 312 71.23% 2203 82.30% 

𝐇𝐄𝐋𝛄=𝟎  2012 89.86% 313 71.46% 2325 86.85% 

𝐇𝐄𝐋𝐟𝐮𝐥𝐥  2019 90.17% 313 71.46% 2332 87.11% 
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图 4-6 算法性能横向比较 

4.5 本章小结 

本章提出一种层次化的实体消歧方法，针对传统协同消歧方法在微博实体链接

任务中特征描述性差、受到非相关实体影响及建模成本高等问题，结合对歧义实体

的理解过程，创新性将微博文本的实体链接问题视为同一用户下依实体别名模糊程

度逐层消歧的任务。用户特征通过确认实体池表示，命名实体提及的模糊性依照信

息函数定量计算，并基于信息函数排序对指称项进行由上到下的消歧任务。通过在

用户标注数据集上的实验分析，本文方法切实可行，并具有较高的链接准确率，尤

其对传统方法的 InKB 准确率有较大提升，对空实体判别问题仍有较大进步空间。 

结合第三章改进的实体链接预处理方法，本章算法可以较为准确地对微博文本

中的实体名词进行歧义消解。本文将通过下一章实体链接原型系统实现层次化实体

链接方法，并基于该平台开发扩展应用，实现算法增值。Equation Chapter (Next) Section 1 
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第五章 实体链接原型系统设计 

5.1 引言 

实体链接问题研究的最终目的旨在使计算机具备从模糊的自然语言中分辨具体

实体的能力，并结合这种知识进行信息组织、检索、问答、推荐等实际应用。作为

一项植根于应用需求的科学研究，各个领域都对实体链接系统有着迫切的需求，其

中军事上主要利用实体链接系统对情报进行跨平台的组织关联，自动标注分类以及

结合武器知识库的阅读增强；商业上能够通过对用户关注的关键实体的统计分析，

实现定向推荐。科研实验中，实体链接系统便于对算法进行直观的呈现、统计分析

以及应用扩展。因此，开展对于实体链接原型系统的设计研究有助于对算法应用价

值的快速理解和转化。 

本章结合上文提出的面向微博文本的层次化实体消歧方法，设计实现实体链接

原型系统。在文章结构上，首先给出系统总体设计框架，在此基础上详细介绍各逻

辑模块功能，最后具体演示系统运行步骤及功能界面。 

5.2 系统总体设计 

本文实体链接系统的总体设计如图 5-1 所示。本系统在.NET Framework 平台下

利用 C#语言和 WPF 技术开发完成，系统输入端首先与预先提取的维基百科知识库

和微博数据集进行数据引接，原始数据通过预处理得到清洗过的文本、候选实体词

典、实体流行度分布表、实体上下文词典、临近上下文词典、实体关系矩阵等特征

数据，消歧算法内核进而利用这些特征，对用户微博文本中的查询指称项进行层次

化的实体消歧。在得到消歧结果后，系统能够进一步对当前参数下链接算法的效果

进行评估并生成评估报告。此外，作为实体链接算法实验试用平台，本系统支持基

于链接结果的功能扩展，后续研究工作可以在其基础上增加诸如个性推荐、实体检

索、自动问答等增值应用。 
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图 5-1 系统总体设计 

5.2.1.软件开发平台 

.NET Framework 是 Microsoft 为开发应用程序而创建的一个具有革命意义的平

台，包含一个庞大的代码库，可以在客户语言（如 C#）中通过面向对象编程技术（OOP）

来使用这些代码。其代码托管和垃圾回收机制保障了代码的安全性、内存效率及跨

语言调试的可能性。本文主要使用其 WPF 应用程序模块进行程序开发。 

Windows Presentation Foundation(WPF)技术可以编写出独立于平台的应用程序，

借用并扩展了许多技术概念和类，包括 Windows 窗体、ASPNET、XML、数据绑定

技术和 GDI+等。其显著特点在于清晰地定义了设计和功能之间的界限，这样，设

计任务和 C#开发任务可以分别独立完成，而在之前，要达到这样的灵活程度需要使

用高级设计概念或第三方工具。 

在 WPF 中，用户界面设计使用的语言是 Extensible Application Markup Language

（XAML）。它类似于 ASP.NET 中使用的语言，但不限于 HEML 的功能，允许显卡

通过 DirectX 提供的包括浮点数坐标和矢量图变换、2D/3D 高级渲染、字体高级渲

染、UI 纹理填充及透明度、动画、可重用资源样式在内的全部高级功能。 

WPF 的后台处理任务由 C#语言编写，C#由 C++演化而来，是 Microsoft 专门为

使用.NET 平台而创建的面向对象的程序设计语言。与 C++不同，C#是一种类型安

全的语言，类型转换之间必须遵守严格的规则，因此 C#代码更加健壮，调试简单，

尤其适合本章中短期高效的程序开发任务。 

数据引接 

预处理 

算法内核 

算法评估 
增值应用 

WPF 
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5.2.2.功能模块设计 

本文系统出于可扩展性的考虑，本文实体链接系统采用模块化设计，将数据预

处理，算法与应用分离开来，模块间采用统一的接口和类进行数据交换和存储，方

便日后对改进的实体链接系统进行试验试用及功能扩展。本文系统架构如图 5-2 所

示，下面分别对各模块功能进行介绍。 

实体链接系统
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算法模块
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图 5-2 HEL 实体链接系统框架 

5.2.2.1.预处理模块 

预处理模块主要任务是结合算法需要对知识库和微博文本进行特征采集和数据

清洗。 

知识库预处理任务包括建立候选实体词典及词频统计，建立临近上下文词典，

建立实体相关性矩阵等工作。这些知识都能够通过遍历数据库得到，同时它们都是

与算法无关的数据本身的属性，因此预处理模块只需将提取结果存储成独立的特征

文件，供算法模块直接读取，无需随程序反复运行。 
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训练数据预处理主要针对微博文本的清洗。我们所使用的实验数据
15
来自真实

的 Twitter 用户发布的微博，结合 2.3 中关于微博文本特征的分析，我们在预处理中

去除了超链接，@，#等无意义微博文档部件，对于语言表达中“简称|全称”的形

式，只保留指称项的全称。同时我们还注意到，本文所使用的人工标注数据集会将

标注者不确定的指称项链接到未知实体（“unknown”），对于这部分训练数据，我们

也在预处理阶段予以排除。 

5.2.2.2.算法模块 

算法模块是实体链接系统的核心，包括初始化和消歧算法两部分。其中初始化

主要在上一步预处理生成特征文件的基础上，完成对包括特征文件、知识库、停用

词表、候选实体词典的读取和存储任务。系统中针对“用户→微博→指称项”的三

级数据结构建立哈希表进行存储，保证了对全部数据的可访问性。 

消歧算法则根据 4.3 中所述层次化实体链接算法流程，首先完成对指称项根据

信息函数的排序，并查询候选实体词典得到指称项的候选实体集，进而利用公式(3-6)、

(3-10)、(3-12)、(3-13)计算特征相似度，最后使用迭代消歧策略完成实体消歧。系统

会记录指称项与每一个候选实体的链接结果，表示成 DisRis 类的一个实例，DisRis

中包括该指称项和实体，消歧过程中产生的个特征的原始相似度，打分公式给出的

总分以及其对应的确认实体池。消歧算法的输出表示成一个按照打分排序后的

DisRis 列表。 

5.2.2.3.评价模块 

评价模块负责对当前实体链接任务进行分析总结。根据算法模块输出的链接结

果列表，从用户层面和全局层面计算 InKB 准确率、NIL 准确率以及全局准确率
16
，

并生成算法分析报告。下一步，该模块还将集成更多的评价指标和统计功能。 

5.2.2.4.扩展模块 

扩展模块在当前实体链接结果的基础上进行应用扩展。软件提供诸如面板、状

态栏、选项卡、Expander 等丰富显示资源，开发者可以针对具体需求在微博列表、

实体浏览器、信息窗等多处进行二次开发。作为可扩展项目，本文中所介绍的 1.0

                                                 

15
详见4.4.1中对实验数据的介绍 

16
参见4.4.2中对评测指标的介绍 
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版本只实验性加入实体相关文档推荐功能，用户可以在通过指称项链接查询到某一

实体的基础上，查看所有与这条实体有关的微博或用户，从而进一步获取更多相关

信息。 

5.3 系统实现 

在上一节对于系统功能模块的介绍的基础上，本节将结合软件截图进一步说明

系统操作流程及界面设计。 

5.3.1.软件主界面 

软件主界面如图 5-3 所示。顶部菜单栏和工具栏为用户提供包括数据加载、算

法运行、设置、生成报告、帮助页面、浏览模式设置等功能入口。界面中央主体区

域左边为用户列表，点选用户可以在中央微博列表浏览该用户发布的全部微博。右

侧为链接结果表示区，上方为实体浏览器，用于显示链接实体页面的内容，下方为

信息窗，用于集中显示与当前链接相关的全部信息。主界面下方为状态栏，用于告

知用户当前系统运行装状态，引导用户操作。 

程序启动后，系统会首先通过状态栏要求用户加载数据（此时算法运行按钮和

生成报告按钮均不可使用，如图 5-4a 所示）。数据加载后，用户列表对微博数据按

用户分类显示，用户点选某一个用户，微博列表会显示该用户的全部微博条目原文、

微博索引数以及其中所包含的指称项（右下）。运行链接算法后，微博列表会将文中

指称项显示为超链接文本（如图 5-5）。点击超链接文本，右侧实体浏览器会采用“标

题+正文”的格式显示实体链接算法得到的链接结果对应的维基百科内容，如果链

接到空实体，则显示“NIL”。 
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图 5-3 系统主界面 

5.3.2.链接信息窗 

随着指称项被选中，信息窗同步刷新，实时显示链接信息。信息窗采用标签项

（TabControl）的形式，分别显示链接指称项基本信息、链接实体特征值、当前候

选实体以及该指称项的候选实体集（如图 5-6）。其中，指称项基本信息选项卡第一

行分别显示指称项名称和链接真值实体，第二行显示算法链接结果，这里我们利用

WPF 数据绑定，撰写转换器将链接正确性与字体颜色绑定（如图 5-7），在有限的显

示空间内兼顾了信息的完整和布局的简洁。 

 

 

 

 

 

图 5-4 工具栏显示状态。 

上：未加载；中:加载未链接；下：已链接 

图 5-5 微博列表显示状态。 

上：未链接；下：已链接 
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(a) 

 

(b) 

 
(c) 

 

(d) 

图 5-6 信息窗标签页。                            

(a) 基本信息(b)特征值(c)确认实体池(d)候选实体集 

 

 
图 5-7 实体名称颜色与链接正确性数据绑定 
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5.3.3.算法设置面板 

系统支持对 HEL 算法进行配置，单击工具栏中设置按钮进入设置面板（图 5-8），

目前可以对特征权值和候选实体池容量进行设置，如果权重为零，则算法自动不予

计算该特征对应相似度，提高效率。 

5.3.4.算法评估报告 

链接算法运行后，系统还支持自动生成报告（图 5-9），报告内容包括数据集信

息、算法配置信息及三种准确率。系统还提供报告的导出存档功能。 

 

 
图 5-8 设置面板 图 5-9 实体链接报告 

 

5.3.5.增值应用扩展 

在得到链接结果之后，我们可以进一步在系统中二次开发基于链接结果的新功

能，并将其以插件的形式集成到系统界面中，目前作为扩展模块的功能演示，我们

对链接结果建立倒排索引，从而统计出还有那些微博链接到当前实体，实现实体相

关文章的推荐功能（如图 5-10），并将推荐结果以超链接的形式显示于信息窗中。 
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图 5-10 实体相关微博推荐 

5.4 本章小结 

本章对实体链接原型系统的设计和功能进行了全面的介绍，既是对上一章提出

的实体链接算法的总结，也是对实体链接后续工作的引接。 

实体链接任务具有很强的应用价值，通过软件设计实现实体链接系统，一方面

可以直观有效地观察链接结果，评估算法性能；另一方面可以借助软件平台进行基

于链接结果的应用扩展。本文系统的核心算法采用本文提出的 HEL 实体链接算法，

在 Visual Studio2010 开发环境下，利用 C#语言在.NET 平台完成后台核心算法及软

件功能的设计，并利用 WPF 技术强大灵活的 UI 设计和用户交互完成系统前端设计，

前后端通过数据绑定进行数据交换。系统架构上，本文系统基于模块化的设计思路，

将预处理、链接算法、算法评价和应用扩展分别独立实现，模块之间具备统一的接

口和文件格式，使系统具有算法可移植性和功能扩展性。 

试验试用表明，本文所设计的实体链接系统在功能上满足科研需求，实现了实

体链接基本功能，并能够对实体链接结果进行有效地组织表达，极大的增强了文本

挖掘研究的可读性，并实现了实体相关微博推荐等扩展应用，为日后基于链接结果

的二次开发提供了平台。 

Equation Chapter (Next) Section 1 
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第六章 总结与展望 

本文针对实体链接方法在微博文本集上的应用，结合微博文本特征对实体链接

预处理方法进行扩展和改进，并针对传统协同消歧算法存在的问题，提出基于信息

函数的层次化实体消歧算法，以提高算法准确率和性能。本章对全文的主要研究内

容进行回顾和总结，并对后续的研究工作和方向作出展望。 

6.1 全文内容总结 

本文从实体链接预处理方法与实体消歧方法两个角度，对当前面向微博文本的

实体链接方法进行研究，主要工作内容总结如下： 

1.对传统实体链接预处理方法在微博文本实体链接中存在的不足进行多项改进。

首先针对传统词频统计方法对重定向页面统计缺失或重复统计的问题，提出基于均

分词频的实体流行度，通过对链接到重定向页面中的锚文本进行跟踪，将一次观察

记录均分给链接路径上的全部实体，增强了传统流行度特征的准确性和全面性；针

对微博文本上下文信息不足的问题，引入临近上下文特征以捕捉实体类别信息，首

先为实体建立临近上下文词汇表，进而利用基于朴素贝叶斯的方法对指称项与实体

的临近上下文计算相似度，有效地对上下文特征进行降维表示，同时避免了由于微

博文本上下文内容较少导致余弦相似度计算中相似度为零的情况，提高了消歧算法

在微博短文本中的分辨能力，是对传统基于上下文特征的补充和完善； 

2.针对协同消歧算法模型训练复杂度高、对于微博文本链接准确率低的问题，

提出层次化实体消歧算法。该算法将同一用户下的不同消歧任务根据其指称项的模

糊程度逐层消歧，并提出利用信息函数对指称项模糊性进行定量计算。本文还创新

性利用确认实体池记录历史消歧结果，表征用户偏好，从而利用候选实体与确认实

体池的平均实体相关性指导下一层实体消歧任务。实验结果表明，本文算法在降低

了模型训练复杂度的同时，保证了在微博文本集上较高的链接准确率，改善了现有

协同消歧方法的不足，为其他基于微博文本的实体链接研究提供了可借鉴的思路。 

3.结合本文实体链接算法，设计并实现一套实体链接算法实验应用平台。直观

有效地呈现链接结果，评估算法性能，扩展应用场景，有助于对算法应用价值的快

速理解和转化。 



面向微博文本的实体链接方法研究 

78 

6.2 下一步工作展望 

由于实验条件有限，本文的研究中还存在以下问题有待解决，在后续的工作中

需要进一步完善： 

1.本文提出的 HEL 算法从本质上来讲依旧是一种非监督的消歧实体消歧算法，

这种方法的一个弊端是难以进行空实体的判断，目前只能通过训练分类器来对空实

体进行分类或者通过实验观察寻找其他特征加以约束。但目前的方法都不具有很强

的鲁棒性。另一方面，空实体又是一个模糊的概念，它与知识库的知识量和微博上

下文的描述能力有关，理想的情况是微博中提到的每一个名称都应该对应一个知识

库中的确认实体。根据以上分析，提高 NIL 的准确率分为两个工作，首先要提高候

选实体词典的容量，另一方面要进一步提高消歧算法对于 NIL 的辨别能力； 

2.实验中我们注意到基于维基百科的实体流行度统计并不能完全反应实体在微

博文本中的流行度，作为百科类网站，维基百科涵盖的内容广、时间跨度长，而且

用语较书面化。相反，微博反映了社会最新的关注热点实体，主题倾向于时政、娱

乐、体育等大众关注的话题。在实验中我们遇到一些类似的问题，如微博中“SF”

一词的候选实体中，“Science Fiction”的流行度大大高于“San Francisco”（尽管“SF”

在微博中更常用）。通过学习微博中用词规律，不仅可以得到更为准确的实体流行度，

更能够扩充候选实体词典的收词范围，从而提高 NIL 准确率，降低算法的用户敏感

性。目前还没有一个统一的用于模型训练的微博数据集，有待进一步的研究。 

3.本文算法的效率主要受制于基于 WLM 的实体相似度矩阵的计算，以及候选

实体池大小（迭代深度）的选择，下一步的工作将集中在提高预处理的效率和候选

实体池准入条件的进一步优化，使得算法能够满足实际工程应用要求。 

4.本文中实体链接系统虽然基本实现了预定功能，但尚处于原型开发阶段，各

部分功能设计有待完善，下一步主要工作包括增强系统稳定性，并尝试实现其他相

关实体链接算法及应用模块，以为系统提供更多算法选择和扩展功能。 
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