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摘摘摘摘  要要要要 

近年来，关于文本信息处理的诸如检索、分类、聚类、抽取等技术有了很大的发展，

目前的研究偏重于综合利用各种手段来更好地满足新的应用场景，一系列国际评测也推

动了各项技术的发展。尽管在移动通信领域，跟踪人物行踪的技术已相对成熟；然而，

在自由文本空间内，如何根据人物的报道自动整理出相关人物的信息并没有引起研究者

的广泛注意，其过程和方法也没有统一的结论。 

为此，本文提出了“人物追踪”的概念，首先对“人物追踪”进行了概括性的介绍，

论述了“人物”和“人物追踪”的内涵和外延，提出了“人物模型”的文本表示方法，

并对其进行了形式化的定义。随后，给出了人物追踪要解决的主要问题，相关的技术基

础，处理文档资料的系统流程以及人物追踪在学术上和应用上的意义。 

在对人物追踪涉及到的主要技术进行了理论和方法上的综述后，本文结合人物追踪

的系统流程，介绍了人物追踪数据预处理的方法。处理的文档主要是汉语的新闻网页。

重点研究了网页解析和人物属性抽取的方法。通过数据预处理，把文本内容转化成人物

模型的信息片断。 

接下来，本文研究了人物模型的同一性判断方法和数据融合方法。主要是处理人物

模型片断的信息，不仅要把不同人物的信息区分开，还要把同一人物的信息进行整合，

形成完整的人物生平履历。本文在这部分重点介绍了人物模型的特征表示和相似度计算

方法。 

在人物模型同一性判断基础上，针对同一人物的活动报道，本文研究了人物活动事

件的组织方法。事件的组织分为“微观粒度的事件组织”和“宏观粒度的事件组织”。本

文对宏观粒度事件组织进行了重点的研究，以标准的国际评测为平台，以文档或段落为

基本的处理单位，不涉及具体的事件角色框架来对事件报道进行组织。本文不仅研究了

宏观粒度事件的识别技术，还研究了事件之间层次关系的组织方法。 

随后，本文探讨了人物追踪若干细粒度挖掘任务的处理方法，并以“流通度理论”

和“动态流通语料库理论”为基础，重点研究了人物知名度的计算方法。通过跟踪人物

不同时期的知名度变化，绘制出人物知名度变化的曲线图。 

通过结合人物追踪的理论和技术研究，本文最后给出了人物信息搜索引擎的设计方

案。不仅设计了体系结构，还给出了人物搜索引擎的索引结构和搜索结果显示界面。 

本文的研究成果为自由文本空间内人物信息的大规模组织奠定了坚实的基础，所提

出的“人物追踪”概念为文本挖掘领域提供了一个崭新的研究视角和方向，对于抽象对

象的挖掘具有重要的启发意义和实用价值。 

关键词关键词关键词关键词：人物，人物追踪，知识挖掘，人物模型，人物属性抽取，同一性判断，事

件信息组织，知名度计算，人物搜索引擎 
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Research on Knowledge Mining in Person Tracking 

Yu Manquan (Computer Software and Theory) 

Directed By Professor Bai Shuo 

There has been great improvement in the technology of information retrieval, text 

categorization, text clustering and information extraction. Now the research has focused on 

solving new problems using various methods. A series of evaluations has pushed forward the 

development of related research fields. In the field of mobile communication, the technology of 

tracking a person has been comparatively mature. But in the field of text mining, the method of 

tracking a person has not arisen enough attentions and has not drew a conclusion about it. 

Therefore, this article proposed the notion of Person Tracking. First it carried on the 

concise introduction of Person Tracking, elaborated the connotation and the extension of 

Person and Person Tracking, then it proposed Person Model and carried on the formalized 

definition to it. Afterwards, it produced the main question, the technical foundation, the system 

flow as well as the application of Person Tracking. 

After making the summery of Person Tracking, this article introduced the method of data 

preprocessing. The processed documents are mainly Chinese News WebPages. This article 

researched deeply of the method of HTML parsing and person attribute extracting. Through 

preprocessing, it turned the text content into fragment of Person Model. 

Then this article studied the identical judgement of Person Model. The main problem is 

about processesing the fragments of Person Model, not only separating different person’s 

information, but also integrating information of the same person. This article used the 

information to make biography for the person. This article deeply introduced the feature 

expressing and the similarity computing methods in this part. 

In the foundation of identical judgement of Person Model, this article studied the methods 

of producing person’s activity reports. This is so-called event-based information organization. 

The event organization divides into microscopic granularity event organization and 

macroscopic granularity event organization. This article researched the macroscopic ones. It 

taked the standard international evaluation as the platform, taked the documents or the 

paragraphs as the basic processing units and did not involve the concrete event role frame. In 

this way, this article not only studied the macroscopic granularity event detection technology, 

but also studied the method of event relation organization. 

Afterwards, this article discussed the methods of several microscopic granularity tasks. It 

taked the circulation theory as the foundation, studied the method of the recognition degree 

computing. Through tracking a person’s recognition degree in different periods, the person’s 

recognition charts can be drew. 

Through unifying the theory and the technical research of Person Tracking, this article 
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finally proposed a method of buiding person information search engine. It not only designed 

the system structure, but also produced the index structure and the interface of the search 

engine. 

The research achievements of this article established solid foundation for the person 

information processing in free texts. The proposed Person Tracking provided a brand-new 

research angle for the field of text mining. And it had important practical value for the mining 

of abstract object. 

Keywords: person, person tracking, knowledge mining, person model, person attribute 

extracting, identical judgement, event-based information organization, recognition computing, 

person search engine 
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第一章第一章第一章第一章 引言引言引言引言 

随着信息传播手段的进步，尤其是互联网这一新媒体的出现，我们已经摆脱了信息

贫乏的桎梏，迈入了一个信息极度丰富多彩的时代。然而，信息的极度膨胀在提供给人

们丰富的信息内容的同时，也给人们带来了信息选择方面的困惑。在这种情况下，就造

成了两种局面：一方面信息快速膨胀，极度过剩；另一方面人们却淹没于浩瀚的知识海

洋中，找不到自己所需要的信息。因此，如何快捷准确的获取感兴趣的信息成为人们关

注的主要问题。 

1.1人物追踪产生的背景人物追踪产生的背景人物追踪产生的背景人物追踪产生的背景 

在这里，我们主要介绍本项研究产生的背景。主要从三个方面来阐述：信息增长的

现实驱动；业务模式发展的内在要求；技术发展的内在逻辑。 

1.1.1 信息增长的现实驱动信息增长的现实驱动信息增长的现实驱动信息增长的现实驱动 

自九十年代初互联网开始迅速发展至今，虽然只有短短十几年的历史，却已经渗透

到经济、社会、文化、教育以及娱乐等几乎各个方面，已成为我们工作和生活中不可缺

少的一部分。与此同时，信息的规模呈现出爆炸式的增长趋势。 

根据 2003年美国加州大学伯克利分校发布的报告，2002年全球产生了 5 万亿兆字

节(Exabyte，1 万亿兆=1018) 的新信息，其中 92%的新信息以数字形式存储，这相当于

37,000个美国国会图书馆（藏书 1700万本）的信息量[Lyman 2003]。截止到 2004年 12

月，Google已经索引的网页数量已经超过 80亿，而 Google能检索到的页面数仅仅是整

个 Web的一部分。经过十年快速的发展，中国互联网已经形成规模，并呈现出空前的发

展速度。据中国互联网络信息中心（CNNIC）在京发布的“第十五次中国互联网络发展

状况统计报告”显示，到 2005年 1月止，我国上网用户总数为 9400万，比半年前增长

了 8%；上网计算机达到 4160万台，比半年前增长了 14.6%；CN 下注册的域名数、网

站数分别达到 43万和 66.9万，分别比半年前增长了 5万和 4.2万；网络国际出口带宽总

数达到 74429M，IPv4 地址总数 59945728个，分别比半年前增长 38%和 21%[CNNIC 

2005]。而截至 2005年 6月 30日，我国上网用户总数更是历史性地突破了一亿。  

信息规模的极度膨胀，固然促进了信息的广泛共享，大大地丰富了人们的知识结构，

为我们跨进信息时代奠定了坚实的基础，但同时也带来了许多问题和挑战。由于互联网

最基本的功能就是任何信息通过它都能够自由在全世界广泛传播，信息传播的自由就使

得互联网内部信息凌乱无序，有价值的信息湮没在大量冗余信息中，对其发现和管理变

得越来越困难。在这种情况下，信息的规模越增长，人们就越难以找到有价值的信息。

在浩瀚的知识海洋中，人们似乎只能停留在一个个“信息孤岛”上仰天长叹。因此，严
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峻的现实就迫切需要人们把互联网上杂乱无序的信息梳理出脉络，按照内在的逻辑联系

组织起来，才能应付“数字海啸”的到来。 

1.1.2 业务模式发展的内在要求业务模式发展的内在要求业务模式发展的内在要求业务模式发展的内在要求 

如今，基于互联网的新的知识经济已经成为发达国家所追求的一个重要发展目标。

显然，互联网经济的发展和壮大，已成为衡量一个国家现代化发展水平与质量的极为重

要的指标之一。互联网应用走向多元化。人们在工作、学习和生活中越来越多地使用互

联网，整个社会的运行都搭上了互联网的快车，并打上了互联网的烙印，互联网已经从

单一的行业互联网发展成为深入我国各行各业的社会大众的互联网。 

为了帮助广大互联网用户有效地发布和接受信息，以人工目录分类为基础的网站搜

索，如：Yahoo[Yahoo!]、Excite等，在互联网发展的早期不断涌现，它们因向广大互联

网用户提供基本的信息搜索服务，而被称为互联网的门户网站。但进入九十年代后期，

随着互联网开始步入正常发展阶段，先前那些以提供互联网信息目录服务的门户（综合）

网站，已越来越难以满足人们对互联网信息服务的需求，因为它们所能覆盖的网页占整

个互联网网页的总量的比例越来越小。 

与此同时，各种采用新技术的互联网信息搜索引擎也在不断涌现。其中比较典型的

是以超链分析技术[S.Brin 1998]为基础的大规模网页搜索，以 Google[Google]、百度

[Baidu]为代表，其搜索结果的准确度从网站上升至网页。这类搜索引擎的特点是能够返

回跟用户查询相匹配的文档列表，并把最可能符合用户需要的网页排在前边。经过几年

的发展，这类搜索引擎返回网页的质量越来越高，得到了用户的广泛认可，所采用的竞

价排名等业务模式，作为非常有效的广告手段也取得了巨大的成功，使搜索引擎服务成

为目前互联网行业最热的市场，被称为继邮件、短信和网络游戏后众人争抢的互联网产

业第四桶金，从而引发了风靡全球互联网行业的搜索服务大战。在国际搜索引擎市场，

微软、YAHOO、GOOGLE等国际巨头的争斗风生水起，上演了一幕幕悲喜剧；而以中

国搜索[Zhongsou]、百度为首的一批中文搜索引擎厂商，也在中文搜索领域，与国际巨

头分庭抗礼。 

市场竞争的加剧使得市场格局变幻莫测。对于搜索引擎这类技术主导的产业来说，

要想不被淘汰出局，必须加快技术的创新。从业务领域方面看，搜索平台逐步向桌面、

移动等平台拓展，第三代搜索引擎已经在酝酿当中；从功能方面看，网页搜索依然是搜

索引擎具备的基本功能，但目录搜索、新闻搜索、MP3、图片、游戏等娱乐性的搜索，

也逐渐成为搜索引擎的必备功能；同时，行业搜索、书籍搜索、购物搜索、区域搜索以

及影视搜索，成为近几年，特别是今年发展新的热点。 

层出不穷的搜索功能极大地方便了人们对特定信息的查找。目前，人们不禁会感到，

与搜索其它实体相比，搜索人物的信息极为不方便。由于目前市场上还没有完善实用的

人物信息方面的搜索引擎，当人们查找一个人物信息的时候，往往不得不借助于普通的

网页查找工具。我们以目前最成功的中文商用搜索引擎 Google和 Baidu为例，来说明目
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前人物信息搜索效果的不足。 

当用户想要查找有关人物“张静”的信息的时候，如果向 Google提交查询请求，返

回的前 20个结果里面，有 6个人物是叫“张静”的，还有一个人物是叫“张静初”的，

如图 1.1a所示。这样一来，用户不得不逐页地翻看，到底哪一个网页报道的是自己关注

的那个特定人物。当用户关注人物“江华”的信息时，如果向 Baidu提交查询，返回的

结果中，大部分是包含“江华”字样的机构名，如图 1.1b所示。这样，用户就很难从其

中找到想要的信息。事实上，在查询人物的时候，这类歧义现象是十分普遍的。这些歧

义可大致分为两类：一类是不同的人物及其它非人物实体可能具有相同的名字；另一类

是同一个人物可能具有不同的名字或称谓[Taffet 2004]。这样的歧义就造成了人物搜索的

结果十分不理想。 

固然，搜索引擎提供这样的功能，就是可以在人名后边添加一个属性，通过组合查

询来细化结果。但不幸的是，这样就违背了搜索引擎所追求的简单快捷的原则，而且用

户往往不是精通搜索技巧的专家，他们往往不愿意提交额外的查询词。一项调查表明，

当人们在 AlltheWeb.com和 Alta Vista上搜索人名的时候，愿意提交额外查询词的情况分

别只占 11.4%和 17.5%[Spink, A. 2004]。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1.1a “张静”的Google检索结果片断      图 1.1b “江华”的 Baidu检索结果片断 

 

人们也许会发现，在一般搜索引擎上搜索名人的时候，遇到的“同名歧义”现象是

比较少的，例如图 1.2a和 1.2b中所示的在 Baidu的“新闻正文”和“新闻标题”中搜索

“薄熙来”时的结果。 
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图 1.2a “薄熙来”的 Baidu新闻正文          图 1.2b “薄熙来”的Baidu新闻标题 

检索结果片断                             检索结果片断 

上述搜索结果之所以“同名歧义”现象较少，是因为一般的搜索引擎都会根据网页

的重要程度对返回的结果进行排序。这样，在同名人物的网页中，名人的网页对非名人

的网页具有“淹没”的趋势。如果我们正好关注的是名人，那么返回结果正好符合我们

的需求。但是我们不禁要问：这样的结果就令人满意吗？如果想了解一个人物都担任过

什么职务，他现在多大年龄了，他经常跟哪些人交往最多，他都参加过哪些活动，各个

活动之间有什么样的联系？返回的这些网页列表就很难让人找到答案。 

从上面的分析可以看出，人们对于“人物搜索”的需求是普遍的和迫切的。一项调

查表明，在 AllTheWeb搜索引擎上，5-10%的查询词中包含人名[Guha 2004]。那么作为

这么普遍的一类搜索需求，为什么“人物搜索”没有得到应有的关注，不像其它搜索功

能那样流行呢？这是因为，跟其它搜索功能相比，“人物搜索”存在着一定的技术难点，

主要是人物信息散落在自然语言文本片断中，还没有成型的技术能对自然语言文本中人

物信息的挖掘进行有效处理，才造成商业模式的相对滞后。随着技术问题的解决，相信

“人物搜索”一定会成为下一个互联网搜索的热点，推动搜索行业的进步。 

另外，随着信息服务业的发展，个体和机构对信息的需求进入更加精细的阶段。信

息提供者只有深化其服务内容，加强信息组织、加工的水平，提供更多经过加工、编辑、

评价、筛选的信息，才能够吸引用户。互联网信息内容已经很丰富，相应的信息量足以

对社会宏观特征和抽象对象的微观属性及关系进行表征，情报分析和社会调查工作也就

有了新的信息源[白硕 2005]。这样，对特定人物信息的挖掘和追踪工作也就提到日程上

来，例如，对政治人物活动报道追踪，对上市公司高管人员追踪等。 
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1.1.3 技术发展的内在逻辑技术发展的内在逻辑技术发展的内在逻辑技术发展的内在逻辑 

随着语料库语言学的兴起，尤其是以 Internet为主的大规模真实文本的出现，自然

语言处理和文本挖掘技术有了突发猛进的发展，实实在在的改变了人们的生活。 

拿汉语来说，其信息处理技术已经有 20余年的历史了，取得了许多实实在在的成就，

其中一个重要方面就是浅层分析技术的发展。目前，汉语分词和命名实体识别的精度不

断提高，已经进入实用阶段。与此同时，信息抽取、文本分类、聚类等文本挖掘技术也

取得了巨大的进展，成为信息分析的有效手段。 

在这种情况下，人们已不满足于对语言本身进行分析，而是希望利用语言分析的手

段来挖掘一些感兴趣的抽象对象，例如事件、人物、地点、机构、音乐、软件等。这些

对象的特点是可能存在歧义，分散在多数据源中和需要持续跟踪关注等。拿“地点”来

说，就存在着地名歧义，例如“新街口”，指的是北京的，还是南京的等；关于某一地点

的信息可能出现在文本中，也可能出现在地图中，还可与 GPS进行结合；地址的名称会

发生沿革和变迁，例如“金陵”与“南京”等。人物信息也存在着类似的现象。总的来

说，随着语言浅层分析特别是专名识别技术的成熟，目前的文本挖掘技术正在逐渐形成

比文字对象高一个层次的抽象对象群[白硕 2005]。 

与文字对象相比，对抽象对象的挖掘存在以下技术问题[白硕 2005]： 

1． 有一个抽象的层次，与具体的名称并不形成一一对应，于是存在同一性判断

问题。如图 1.3所示。 

2． 有若干属性，可能需要参照多个来源的数据才能补齐，于是存在数据融合问

题。如图 1.4所示。 

3． 有持续的存在期，其间可能有种种动态变化，于是存在跟踪问题。如图 1.5

所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1.3  同一性判断问题示意图 
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图 1.4  数据融合问题示意图   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1.5  跟踪问题示意图 
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1.2 人物角度信息组织的研究现状人物角度信息组织的研究现状人物角度信息组织的研究现状人物角度信息组织的研究现状 

在信息世界里，人物角度的信息组织是一项很重要的信息需求，并随着互联网的发

展，而受到越来越多的重视。 

人物角度信息组织开始于自然语言处理方面的研究，主要集中在人名消歧方面。人

名的消歧可以看作是自然语言里面“共指消歧”[Hobbs 1978]的一种类型，即识别出人

名和它的指代词之间的对应关系。随着信息处理的不断加深，人名消歧也由单文档消歧

[Wacholder 1997]扩展到跨文档消歧方面[Bagga 1998][Fleischman 2004][Niu 2004][Ravin 

1999]。 

近年来，信息检索技术快速发展，一些搜索引擎采用对搜索结果进行聚类的方式来

减少结果中的歧义现象，例如 Vivisimo (www.vivisimo.com)、iBoogie (www.iBoogie.com) 

等。由于这类搜索技术意在对通用领域信息进行处理，对解决人名歧义的问题效果就不

够理想。为此，一些研究者专门针对 Web 搜索结果中人名消歧的问题进行了研究

[Al-Kamha 2004][Guha 2004][Xiaojun 2005]。与普通文本相比，Web搜索结果中的语料有

其独特的特点，可以利用的信息也更加丰富，例如，不仅可以利用网页中普通词汇的特

征，还可利用在文字中隐含的人物属性的特征，以及利用网页之间的链接关系等。 

与此同时，自然语言处理里面“多文档摘要”的技术也在不断进步，并成功应用在

人物传记的生成方面[Schiffman 2001][Zoominfo]。其方法主要是结合语言学的知识和统

计的信息，提选出最能代表人物特征的句子，组合起来，反映人物的生平情况。 

跟人物信息组织相关的研究还包括人物社区方面的研究[Matsuo 2004]，论文引用中

作者的消歧的研究[McCallum 2000] [Han 2004]等。 

人物信息组织的研究在搜索引擎产业中已经得到了应用，产生了若干相关的商业系

统。例如，Askjeeves的“名人搜索”功能，能够优先把检索到的名人的履历页面排在最

前面；Zoominfo的人物搜索引擎，依靠自动搜集再加用户参与的方式来提供人物的传记

信息；Sogou的人物搜索功能 (http://people.sogou.com/)，把名人和非名人的信息分开处

理，对于非知名人物则返回数据库中用户自己注册的信息。 

总的说来，人物角度信息组织在研究上和应用上都越来越受到重视，相关的技术资

源也越来越完善，在某些方面已经取得了不错的进展。人物作为抽象对象的典型代表，

对其进行挖掘的研究目前主要集中在“同一性判断”问题上，抽象对象挖掘的其它技术

问题，尤其是“跟踪”问题的研究还有待进一步深入，也迫切需要相应理论框架的出台。

另外，目前的研究主要集中在英文信息的处理上，汉语信息的需求虽然异常迫切，但相

关研究却比较滞后。 

本文在总结众多研究者已有工作的基础上，分析了人物角度信息组织存在的的主要

问题，并提出了“人物追踪”的概念。然后，以汉语信息为处理对象，研究了相应的解

决方法。下面，本文就对“人物”及“人物追踪”的概念和方法进行介绍。 
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1.3人物人物人物人物和和和和人物追踪的内涵人物追踪的内涵人物追踪的内涵人物追踪的内涵及及及及外延外延外延外延 

为了给针对人物的信息组织的研究提供一个公共的概念平台，我们提出了“人物追

踪”的概念，并分析了它要解决的主要问题以及相应的技术基础。 

1.3.1 人物人物人物人物 

在现实生活中，“人是一切社会关系的总和”。这是马克思在政治学里回答什么叫人

的问题时给人下的一个定义。这是因为，每个人都生活在社会里，只有通过多方面的社

会关系才能规定人的本质属性。 

那么，在自由文本空间内，如何来定义“人物”？从计算机的角度来说，如果只看

原始文本，只能看到字符串；有了命名实体识别，或许会看到人名，但是人名仍然不等

于人物。作为真实世界直接映射的自由文本空间，“人物”的含义是通过多种信息来综合

体现的。“人名”当然是其中非常重要的信息，但是还不完全，因为在文本空间内存在着

大量的同名同姓却不同人物以及与姓名词形相同的非人物实体（例如“华盛顿”）的现象，

即使是同一个人物实体，也可能包含着别名及多种称谓。 

在文本中，人物实体是通过描述它的语段的特征来体现的，尤其是人名周边的词场，

往往蕴涵着大量的相关人物的信息。词场中不同的词汇对于人物的刻画能力是不同的：

有些代表着人物的属性信息，而且这些属性对于一个人物来说是终生不变的，例如“性

别”、“民族”、“出生日期”、“家乡”、“父母”等，这些信息构成了人物的“基本属性信

息”；还有一些词汇虽然刻画了人物的属性，但对于该人物来说可能发生变化，例如 “职

位”、“配偶”、“上级”、“下级”、“同事”、“工作单位”、“地址”、“电话”、“email”、

“传真”等，每一项都是一个可以变动的集合，这些信息构成了人物的“介绍性信息”；

除此之外，剩下的词汇虽然不能刻画人物的属性，但往往也会跟该人物相关，可能描述

了该人物参与的事件，也可能是对该人物的评论等，这些信息称之为“普通词场”。 

在普通的文本表示模型中，往往把所有的词汇信息融合在一个向量里面来对事务进

行描述。为了加强人物的刻画能力，我们采用“人物模型”（Person Model）的概念来表

示人物的信息。考虑人物名称（姓名、别名、称谓等）的集合 { }nNNNN ,...,, 21= ，人物

基本属性的集合 { }kPPPP ,...,, 21= ，人物介绍性信息的集合 { }mQQQQ ,...,, 21= 和普通词场

的集合 { }lRRRR ,...,, 21= ，则人物模型可以表示为 { }RQPNPerson ,,,= 。图 1.6是人物模

型的示意图。 

在集合 N、P、Q、R中，各个集合以及每个集合中的具体元素对人物 Person的刻画

能力和方式是不同的，元素本身也可能是一个集合，它们的重要度大小也存在着差别。

如果各个集合对应的权重集依次为 { }nA ααα ,...,, 21＝ ， { }kB βββ ,...,, 21= ，
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{ }mC γγγ ,...,, 21= ， { }lD δδδ ,...,, 21= ，这样，一个人物 Person就对应着一个有着重要度

排序的信息集合。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1.6  人物模型的示意图 

1.3.2 人物追踪人物追踪人物追踪人物追踪 

在移动通信领域，提到对人物进行追踪，主要是跟踪某人物什么时间出现在什么地

点，说了什么话，做了什么事情，通过这些线索来发现该人做事的动机[Clarke 1999]。

人物在真实世界中的行为会直接或间接地反映在相关的文档中，在自由文本空间内，对

人物的跟踪也应该按照相关的线索来进行，比如说人物的横向（空间）跟踪（人与人的

联系，人与单位的联系，人与社会的联系等）和人物的纵向（时间）跟踪（人的职位变

化，人的处所变化，人的态度立场变化，人的生活状态变化等）等。 

在单个的自然语言文本中，人物相关的信息往往是零碎的、片面的，“人物追踪”就

是要把不同文档中出现的人物信息片断有效地组织起来，呈现人物信息的全貌，反映该

人物的生命历程。 

在互联网上，对于某些名人，不乏这样的网页，报道该人物的“简历”和“活动报

道专集”，例如图 1.7a和图 1.7b所示的人物“江泽民”相关的网页。通过这些网页，人

们可以清楚地了解该人物的相关信息。这些网页是利用手工整理出来的，因而涉及到的

人物范围有限。如果能够利用计算机为互联网上出现的每个人物都自动地整理出“简历”

和“活动报道专集”等信息，将使人物信息服务的水平大大提高。为此，在自由文本处

理领域，“人物追踪”在内容上可大体分为两大部分：制作人物的履历表；对人物的事件

进行组织。 

制作人物履历表就是从自由文本中自动提取出该人物的属性信息，并把分散的各种

属性信息进行整合，形成完整的生平履历。对人物的事件进行组织，就是把人物参与的

相关事件的报道按照内在发展逻辑有效地组织起来，形成清晰的逻辑结构。 

名称 

 

基本属性信息 

 

介绍性信息 

 

普通词场 

姓名 别名 

性别 民族 生日 亲属 家乡 

职位 配偶 住址 联系方式 同事 

命名实体 其它词汇 

人物模型 
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除了大的方面外，对人物的追踪还可以沿着多条线索，按照多个角度来进行。如果

按照内容进行细化，人物追踪可以有若干细粒度的深入挖掘任务。这些任务主要包括：  

� 识别人物的社会关系网：识别社会上各个人物之间的横向联系。 
� 建立人物的事件信息表：对人物参与的事件进行组织，提供符合事件特点的结果呈

现方式。 
� 识别人物职位的变化：识别人物职位的升迁和转移，挖掘人物的职业生涯。 
� 识别人物处所的变化：识别人物所在地点的变化，确定人物的地点活动范围。 
� 识别人物态度立场的变化：通过人物的相关报道，识别该人物对于某一事件的态度

立场及其变化。  
� 识别人物生活状况的变化：识别人物婚姻、家庭、亲友等的变化。  
� 识别人物知名度的变化： 通过相关报道判断人物知名度的变化，绘制人物知名度变

化的统计图。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1.7a “江泽民”的简历页面              图 1.7b “江泽民”的活动报道专集页面 

1.3.3 人物追踪的主要问题人物追踪的主要问题人物追踪的主要问题人物追踪的主要问题 

人物追踪是一项旨在依据人物对语言文本信息进行组织利用的研究，也是为应对信

息过载问题而提出的一项应用性研究。人物作为抽象对象的典型代表，对其信息进行组

织必然会涉及到抽象对象挖掘的三大主要问题：同一性判断的问题，数据融合的问题和

跟踪的问题。 

人物追踪，说到底不是一个纯技术问题。所谓“人物”，不是一个技术概念，而是一

个只有经过适当的建模后才能从技术层面加以处理的概念。在搜索引擎上，键入一个人

名，会得到一些返回页面，其中可能不乏与同名同姓的不同人物相关的页面，也不乏与

人物姓名词形相同的非人物实体（华盛顿[人名] vs. 华盛顿[城市名/州名]）。所以，第一
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个技术问题就是人物的识别，总的思路是观察围绕这个人物姓名的“词场”，看能不能通

过词场的某种特征反映不同的人物实体。还有就是指代的处理，指代识别正确了，潜在

的词场才能转化为现实的词场，丰富人物实体的特征数据。这些都用好了，“人物”这个

抽象概念才在计算机可处理的世界里有了一个落脚点。 

对人物的追踪，有两种方式。一种是“编年史”的方式，即以时间为主线制作人物

的“大事年表”。一种是“叙事”的方式，即以事件为主线制作人物的“传记”。在有关

人物的文件、活动记载具有明显时间和动态特性的情况下，把一个人物的资料抽取成类

似“框架”那样的静态数据结构，是不够的。（当然不否认有些类似亲属关系那样的信息

相对是静态的，但也不是绝对的。一个人有好几任妻子的情况，用一个静态的槽就难以

描述。）所以，接下来的问题就是：时间（时间顺序）的识别和推理；事件同一性的识别

和推理。 

时间（时间顺序）的识别和推理，是指包含一个人物姓名的语段所叙述的内容在什

么时间发生，是通过多种线索来体现的，需要把相关的时间或时序识别出来。在这些线

索中，直接指出时间表达式（包括“1976年”这种绝对的方式和“第二天”这种相对的

方式）是一种可能；通过生活在同时代的人物和其他命名实体的名称引用也是一种可能；

更多的情形是，我们无法确定该人物所参与的一个活动的具体时间（比如，精确到年、

月、日等等），但是可以确定这个活动与另外一个活动的相对时间顺序。这样，最后挖掘

出来的，是一个带有时间指示和时间顺序标记的语段集合。特别值得指出的是，既然人

物和其他命名实体在时间上有互相参照的可能，这里面就有一个以绝对的时间指示作为

初始知识，按照所提及的相对时间顺序互相参照、相互进行时间顺序定位、逐步扩大关

于相关人物的时间线索知识直至最后推理饱和的算法问题，它天然地要求把许多人物（也

包括其他可能的命名实体）的追踪档案关联起来进行迭代推理。网上有好事者对“黄蓉

到底是比郭靖小还是比郭靖大”进行推理[阎大为 2004]，用的其实就是这个方法。 

事件同一性的识别和推理，指的是不同的文档资料从不同视角、不同阶段切入有关

一个人物的活动的叙述，有可能说的是一个事件背景下的事情，应该将之归纳到一个线

索当中去。不同的事件之间可能存在着千丝万缕的联系，事件本身也会发生演变，应当

对其加以分析和辨别。 

1.3.4 人物追踪的技术基础人物追踪的技术基础人物追踪的技术基础人物追踪的技术基础 

作为一项面向应用的研究，人物追踪需要多方面的自然语言处理、信息检索以及模

式推理技术的支撑。 

从大的方面来看，比较相关的研究领域包括文本分类、聚类，信息抽取，模式推理

等。从细处着眼，人物追踪依赖于一系列相关技术的解决，这些技术构成了人物追踪的

基础。概括起来，人物追踪的技术基础主要包括：人名/非人名的区分、人物属性的抽取、

同名人物的判别、时间和时序的确定、事件信息的组织以及地域的确定、背景事件的确

定，甚至职务级别高低的确定等等。 
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无论哪一个问题解决好，都能对人物追踪的实现起到促进作用。 

1.3.5 人物追踪的系统流程人物追踪的系统流程人物追踪的系统流程人物追踪的系统流程 

按照对文档资料的处理流程，人物追踪可大致分为以下四个部分：数据预处理、人

物模型的同一性判别与动态填充、人物事件信息的组织和若干细粒度挖掘任务的处理。

各部分的关系如图 1.8所示。本文在后面的章节会对各个部分的内容进行详细的介绍。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 图 1.8 人物追踪的系统流程 

1.4 人物追踪的意义人物追踪的意义人物追踪的意义人物追踪的意义 

    人物是抽象对象的典型代表，对其进行挖掘代表了文本挖掘技术的最新进展和新的

增长点。人物追踪要解决的人物相关信息的“同一性判断问题”、“数据融合问题”和“跟

踪问题”，将为与人物处于同一抽象层次的其它对象（例如事件、地点、机构、音乐等）

的挖掘提供技术上的参考，也将为抽象对象挖掘本身凝练理论和方法。除了学术上的意

义，人物追踪的研究还可以产生以下一些直接的应用： 

1、人物搜索引擎：能够对互联网网页进行大规模的处理，推出一种全新的信息服务

方式——人物搜索，该搜索引擎不仅能把同名人物的网页区分开，对每个人物还能够提

供完整的信息，便于对人物进行全面的把握。 

2、特定人物的跟踪：便于国家信息安全部门对某一敏感人物进行持续的跟踪。只要

提供一小部分该人物的信息，就能够跟踪其参与的主要事件、言论及相关背景，并能把

该人物以前的经历进行有效整理。  

3、流行人物的发现：适用于信息内容提供商。通过对网上各个人物的分析、判别，

能够发现一段时间内在互联网上比较流行的人物。把这些信息提供给用户，方便用户对

网上新出现的名人的把握。 

 数据预处理 

人物模型的同一性判别

与动态填充 

人物知名度等信息的挖掘  人物事件信息的组织 
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1.5 本文的组织结构本文的组织结构本文的组织结构本文的组织结构 

本文针对信息增长的大的背景，结合业务模式和技术发展的内在逻辑，提出了“人

物追踪”的概念。在第一章中给出了“人物”和“人物追踪”的内涵和外延，提出了“人

物模型”的文本表示方法，并对其进行了形式化的定义。随后，给出了人物追踪要解决

的主要问题，相关的技术基础，处理文档资料的系统流程。最后，阐述了人物追踪在学

术上和应用上的意义。 

第二章简单介绍了人物追踪涉及到的主要技术，对每种技术的理论和方法做了总括

性的综述。 

按照人物追踪的系统流程，第三章给出了人物追踪数据预处理的方法。处理的文档

主要是汉语的新闻网页。重点研究了网页解析和人物属性抽取的方法。通过数据预处理，

形成了人物模型的片断信息。 

第四章研究了人物模型的同一性判断方法和人物模型的数据融合方法。主要是处理

人物模型片断的信息，不仅要把不同人物的信息区分开，还要把同一人物的信息进行整

合，形成完整的人物生平履历。 

针对同一人物的活动报道，第五章研究了人物活动事件的组织方法。以标准的国际

评测为平台，重点研究了大规模宏观粒度事件的组织，即以文档或段落为基本的处理单

位，不涉及具体的事件角色框架。不仅研究了宏观粒度事件的识别技术，还研究了事件

之间关系的组织方法。 

第六章探讨了人物追踪若干细粒度挖掘任务的处理方法，重点探讨了人物知名度变

化的判断方法。 

结合前面几章的技术研究，第七章给出了人物搜索引擎的设计方法。设计了其体系

结构，并给出了人物信息的索引结构和相关的界面图。 

最后，对整个论文进行了总结，并给出了将来研究的方向。
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第二章第二章第二章第二章 人物追踪的相关技术综述人物追踪的相关技术综述人物追踪的相关技术综述人物追踪的相关技术综述 

人物追踪是一项面向应用的研究，它的最终解决需要多方面文本处理技术的支撑，

有些技术已经成熟，有些技术需要改进，还有的技术才刚刚起步。其中，跟人物追踪关

系比较大的研究领域包括：网页解析，信息抽取，文本聚类，话题识别与跟踪等。 

本章将对人物追踪的相关领域做一介绍，内容组织如下：首先介绍了网页解析相关

的工作；然后介绍信息抽取方面的研究；在第三节介绍文本聚类的相关研究；随后，介

绍话题识别与跟踪的研究；最后小结本章。 

2.1 网页解析网页解析网页解析网页解析 

对于人物追踪来说，网页解析的作用是把蕴含在半结构化信息中的有用内容提取出

来，排除掉广告、菜单等无关信息的干扰。由于 Html 语言是一个标记性语言，很多标

志都互相嵌套。为了更好的描述 Html 文件，一般都采用 DOM（Document Object Model）

树来表示 Html 文件的内部结构。然而，DOM 的目的在于揭示页面显示的结构，它往往

对页面的内容结构揭示不足，因此仅仅依赖 DOM 树无法有效区分页面中不同的语义内

容。基于 DOM 树，人们开展了一系列研究。 

2.1.1基于基于基于基于 HTMLHTMLHTMLHTML 标记分布规律的解析方法标记分布规律的解析方法标记分布规律的解析方法标记分布规律的解析方法 

网页中 HTML 标记有一定的使用习惯和规则，尤其是在各条记录的边界处。各条记

录和记录边界处出现的标记往往呈现一定的规律，这些规律可帮助确定出记录的边界。 

为此，人们利用这种信息，从格式较为简单的诸如“大学教员论文”类网页中抽取

各个记录的条目。这种网页一般具有以下特征：（1）网页中只有一个板块，含有多条记

录；（2）每个记录间至少有一个记录分隔符。针对网页的特点，可采用简单的启发式规

则来做。 

例如：[Embley 1999]采用了五个启发式规则：（1）把出现次数最多的“候选”分隔

符作为记录的边界；（2）把从训练集中学习到的边界分隔符作为记录的边界；（3）把所

夹字符数标准偏差小的“候选”分隔符作为记录的边界；（4）把同现次数多的两个或多

个标记处作为记录的边界；（5）根据所处理问题本体内的关键字段来确立记录的边界。

[朱明 2000]在处理这类多记录网页时，仅采用一条启发知识：每条记录的格式是基本相

同的。然后，利用这个启发知识从网页中分析出记录的格式，进而确定出记录的边界。 

单纯利用 HTML 标记的分布规律对页面进行解析，在处理格式简单的诸如“论文网

页”时比较有效；然而，由于基本启发知识的限制，在应对格式复杂或缺少共同表示特

征的 Web网页时就显得力不从心。 
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2.1.2 基于基于基于基于 HTMLHTMLHTMLHTML 标记间的关系的解析方法标记间的关系的解析方法标记间的关系的解析方法标记间的关系的解析方法 

         HTML 语言中的标记不是独立的，它们之间存在着一定的层次地位关系；而且，每

个标记对页面产生的作用也不同：有的只对视觉特征起作用；有的只对结构化显示起作

用；还有的二者兼有之。 

因为 HTML 语言主要是为了定义数据在页面中如何显示而设计的，大多数 Html 标

志并不对 Html 文件的结构化显示产生帮助。因此，这种想法的初衷就是把对结构化显

示没有帮助的标志去掉，然后精细分析剩下的标志，力图把剩下的标志构成的树转变为

带有语义特征的 XML 树的形式。 

一般地，根据标记是否对 HTML 文件的结构化显示产生作用，可以把标记分为两类。

图 2.1列举了对结构化显示产生作用的标记，并给出了标记间的优先级排序。 

 

 

 

 

图 2.1 HTML结构化显示标记关系图 

图中表示，符号“》”左边的标记在结构层次上的重要度比右边的标记大。[Lim 2000]

就利用 HTML 标记间的这种关系，只分析图 2.1中列举的这些标记，力图通过一系列具

体的整合规则，把这些标记构成的结构树变换、整合为语义树的形式。例如，把图 2.2a

中的树转变为图 2.2b所示的语义树。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2.2a 原始的标记关系树                   图 2.2b 转化后得到的语义树 

   

如果单纯利用 HTML 标记间的关系对 HTML 文件进行解析，对于特定领域的结构

简单规范的网页来说，会有比较好的效果；然而，现今流行的网页结构往往是复杂而不

规则的，基于精细分析 HTML 标记的方法就显得很脆弱，无法正确整合文档的结构。因

此，这种思想适合与其它方法结合起来使用。 

 

 



第二章 人物追踪的相关技术综述 

 17 

2.1.3 基于视觉特征的解析方法基于视觉特征的解析方法基于视觉特征的解析方法基于视觉特征的解析方法 

在 Html 文件中，很多标志的使用不仅是为了内容的组织，还可用来表示页面的外

观，例如“Table”、“P”等。为了把页面分割成一个个的语义块，页面显示的外观提供

了大量的线索。一般来说，网页设计者要有效地组织页面的布局使它容易阅读。因此，

语义相联系的内容通常组织在一起，整个页面用一些视觉特征分隔成不同的区域。这些

视觉特征包括不同的行、空白区域、不同的背景图象、字体不同的大小和颜色等。所以，

充分利用页面的视觉特征会对页面的语义分块有很大的帮助。 

基于页面视觉特征的分块解析方法以前研究的较少，只是近年来才有人提出。比较

典型的是[Yu 2003]提出的基于视觉特征的网页分块方法 VIPS，并应用在了 TREC 2003

的评测中，取得了较好的效果[Wen 2003]。图 2.3是 VIPS算法的流程图。 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2.3 VIPS算法流程图 

VIPS算法分块所用的视觉知识包括： 

·标志信息：有些标志例如“HR”经常用来分隔不同的主题，因此如果一个 DOM

结点含有这样的标志，可以考虑把这个结点分隔开。 

·颜色信息：如果一个 DOM 结点的背景颜色与它的一个孩子节点的背景颜色不同，

就把这个结点分隔开。 

·文本信息：如果一个 DOM 结点的大部分孩子结点都是文本结点（例如，周围没

有 Tag标志），就不分隔这个结点。 

·大小信息：如果一个 DOM 结点的各孩子的尺寸标准差大于一个阈值，就倾向于

把这个结点分隔开。 

VIPS确定各个视觉块的层次地位所用的知识包括： 

·距离模式：相邻两个块间的距离越大，这两个块的分隔就越大。 

·标志模式：如果两个块正好位于一些 Tag标志例如“hr”的两侧，那么这两个视

觉块的间隔就比较大。 

·字体模式：如果两个块间的字体大小、粗细、颜色等越明显，这两个块的间隔就

越大。 

·颜色模式：如果两个块间的背景颜色不同，则两个块的间隔就比较大。 
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利用视觉特征对页面进行解析，能在一定程度上满足复杂页面对算法的要求；但

由于视觉特征的复杂性，运用的启发知识往往较为模糊，需要人工来不断的总结调整规

则，需要的规则往往非常多，一条规则的加入会对已经成功分析的网页产生影响，因此，

如何保证规则集的一致性是一大难点。 

2.1.4 基于基于基于基于 TABLETABLETABLETABLE 标记布局特性的解析方法标记布局特性的解析方法标记布局特性的解析方法标记布局特性的解析方法 

 随着互联网的深入发展，各个网站为了吸引浏览者的注意力，都竭力使设计出的页

面具有特色，一系列网页开发工具也提供了这方面的便利，这就造成了互联网上的网页

格式越来越复杂，共同特征越来越少，而且这种趋势将不断的发展下去。如今，每个页

面几乎都包含网站分类栏、各个主题的导航栏、正文栏、相关链接栏、版权声明栏和广

告信息栏。然而，由于标记“table”有良好的布局特性，格式复杂的页面往往都采用 “table”

标记来进行页面格式的布局。因此，可利用“table”标记对页面进行解析。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2.4 网页的 TABLE 布局示例图 

2.2 信息抽取信息抽取信息抽取信息抽取1 

信息抽取(Information Extraction)是从一段文本中抽取指定的一类信息（事件、事实）

并将其（形成结构化的数据）填入一个数据库中供用户查询使用的过程。例如，从一篇

关于自然灾害的新闻报道中摘录出灾害的类型、时间、地点、人员伤亡、经济损失、救

援情况等；或者从产品发布的新闻语料中提取某类产品的各种感兴趣的指标等。这些处

理主要是以词和词组为对象来进行的。 

2.2.1 信息抽取的发展历史信息抽取的发展历史信息抽取的发展历史信息抽取的发展历史 

从自然语言文本中获取结构化信息的研究最早开始于 20世纪 60年代中期，这被看

                                                 
1 这里只探讨针对自由文本中信息抽取的相关技术 

如图 2.4 所示，整个页面用一个大的

table A来布局，它的每一个表单项“td”里

边又嵌套着不同的 table等；这样不断嵌套，

直至最底层的 table里面包含着具体的记录

项。[Lin 2002]就利用标记“table”来对页面

进行解析，把页面分割成不同的块。 

虽然思路简单，但用 TABLE 标记进行

挖掘，对网页开发工具制作出来的格式特别

复杂的页面来说，是比较有效的，它往往能

胜任其它方法所应付不了的复杂网页。所

以，在处理门户网站中的网页时，这种思想

是比较可取的。 

A 

B 

C 
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作是信息抽取技术的初始研究，它以两个长期的、研究性的自然语言处理项目为代表

[Gaizauskas 1997] [李保利 2003]。   

一个是美国纽约大学开展的 Linguistic String项目[Sager 1981]，它开始于 60年代中

期并一直延续到 80年代。该项目的主要研究内容是建立一个大规模的英语计算语法，与

之相关的应用是从医疗领域的 X 光报告和医院出院记录中抽取信息格式。  

另一个相关的长期项目是由耶鲁大学在 20 世纪 70 年代设计实现的 FRUMP 系统

[Dejong 1982]。该系统从新闻报道中抽取信息，内容涉及地震、工人罢工等很多领域或

场景。该系统采用了期望驱动（top-down，脚本）与数据驱动（bottom-up，输入文本）

相结合的处理方法，被后来的许多信息抽取系统采用。  

从 20世纪 80年代末开始，信息抽取研究蓬勃开展起来，这主要得益于消息理解系

列会议（MUC，Message Understanding Conference）的召开。从 1987年开始到 1998年，

MUC 会议共举行了七届，它由美国国防高级研究计划委员会（DARPA，the Defense 

Advanced Research Projects Agency）资助。 

按照信息抽取领域顶级国际会议 MUC 的研讨结果，信息抽取任务分为如下五种类

型[贾自艳 2004]： 

⑴ 命名实体识别（Named Entity Recogition）：确定人物、地点、组织、时间、金钱

数量的所有名字。其性能可以达到人的水准，MUC 的内部数据表明，目前最好的效果：

English：95％，Spanish：93.04%，Japanese：92.12%，Chinese：84.51%。 

⑵ 共指关系识别（Coreference Resolution）：识别文本实体（NE识别确定的实体和

对这些实体的指代）之间的关系。目前准确率为 50－60％，而普通人的准确率在 80％左

右。 

⑶ 模板元素构建（Template Element Construction）：定位和分类文档中的实体，并

且将描述性的信息和实体相联系。MUC－7 最好的系统达到 80％的准确率，而人类是

93％。 

⑷ 模板关系构建（Template Relation Construction）：模板文档实体之间确定一小部

分可能有的关系，例如一个人和公司之间的雇员关系，两个人之间的家庭关系，两个公

司之间的附属关系。 

⑸ 情节模板产生（Scenario Template Production）：将 TE实体结合在一起，成为事

件和关系描述。MUC 最好的系统达到 60％的准确率左右，人类得分为 80+%，准确率和

召回率之间可以进一步平衡。 

从五种任务来看，“命名实体识别”和“共指关系识别”是信息抽取的必要步骤和技

术基础，“模板元素构建”、“模板关系构建”和“情节模板产生”则是直接面向应用的几

个信息抽取任务。 

目前，除强烈的应用需求外，正在推动信息抽取研究进一步发展的动力主要来自美

国国家标准技术研究所（NIST）组织的自动内容抽取（ACE，Automatic Content Extraction）

评测会议[ACE]。这项评测的主要内容是自动抽取新闻语料中出现的实体、关系、事件
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等内容，即对新闻语料中实体、关系、事件的识别与描述。它主要有两大任务：实体识

别与跟踪（EDT，Entity Detection and Tracking）、关系识别与描述（RDC，Relation Detection 

and Characterization）。 

中文信息抽取方面的研究起步较晚，主要的研究工作集中在对中文命名实体的识别

方面，在设计实现完整的中文信息抽取系统方面还处在探索阶段[Chen 1998][Yu 

1998][Zhang 2000]。 

2.2.2 信息抽取系统的基本流程信息抽取系统的基本流程信息抽取系统的基本流程信息抽取系统的基本流程 

一般来说，信息抽取系统主要由两大部分组成。第一步，系统先对文档进行局部分

析，从文本中抽取出想要的独立的结果片断；第二步，系统通过篇章的分析和推理，把

一个个独立的结果片断进行整合，得出最终的结果，转换成需要的输出格式[Grishman 

1997]。图 2.5是典型的信息抽取系统的流程图。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2.5 信息抽取系统的典型流程图 

典型的信息抽取系统通常包括： 

① 预处理过程，目的在于过滤掉与抽取目标不相干的文本，直接定位到相关语句上； 

② 通过词法分析和标引，识别所有与抽取目标相关的词汇，这个过程通常包括识别

特定的名词短语（人名、机构名、产品名、事件、地点等）和动词短语（事件描述、事

实陈述），这需要使用合适的词典、构词规则库等知识库的支持； 

③ 句法和语义分析，它只应用于所有包含了关键词的句子的集合，对每个句子的分

析结果近似于该句子的语义框架表示（此框架的定义与抽取目标密切相关）； 

④ 用一组信息模式描述感兴趣的信息。信息模式通常可表示为简单的一个句式，例

如 <公司名>“推出”<产品名>。系统可以针对某一领域的信息特征预定义好一系列的

信息模式，存放在模式库中供用户选用；使用模式匹配方法识别指定的信息（即找出信

文档过滤、 

语句定位 

分词、 词性标注、

命名实体识别 

浅层句法 

分析 

场景模板 

匹配 

指代解析 简单推理 

模板合并 
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息模式的各个部分）； 

⑤ 进行上下文关联、指代、引用等分析； 

⑥ 进行结果的简单推理，确定信息的最终形式。可能需要篇章分析和推理规则库的

支持。 

⑦ 输出结果（例如生成一个关系数据库或给出自然语句陈述等）。 

在上述七个步骤中，第一到第四步属于文本局部分析范畴，第五到第六步属于文本

篇章分析范畴。 

2.2.3 信息抽取的发展方向信息抽取的发展方向信息抽取的发展方向信息抽取的发展方向 

信息抽取经过二十多年尤其是最近十多年的发展，已经成为自然语言处理领域一个重

要的分支，其应用不仅满足了人们对于特定的、更细粒度的信息的需求，还极大地推动了

自然语言处理、信息检索、文本挖掘等相关技术的发展。但是，到目前为止，信息抽取并

未象信息检索技术那样被广泛应用，其原因主要在于现有的信息抽取系统的性能不高，可

移植性不好[Grishman 2000]。因此，今后信息抽取的研究将紧紧围绕如何克服和解决这两

个问题展开，不断提高信息抽取的性能, 增强可移植能力。 

2.2.3.1 改善信息抽取的移植性 

由于不同的信息抽取任务需要不同的领域相关知识库的支持，因而信息抽取系统在本

质上是领域相关的。为了改善信息抽取系统的移植性，人们尝试了以下方法和策略[姜吉发 

2004]。 

① 把领域相关的知识库和模式匹配功能相分离 

影响信息抽取移植性的最大因素就是信息抽取依赖特定领域的知识。在信息抽取的

场景模板匹配阶段，系统需要根据预定的知识来识别特定的信息。这些知识都是领域相

关的，可以手工给定，也可以通过机器学习的方法训练出来。这样，系统就主要由两大

功能模块组成：模式获取模块和模式匹配模块。当把知识库与模式匹配模块分离之后，

当系统需要从一个新的领域中抽取信息时，只需修改相应的知识库，而不必修改系统的

其它功能。这就大大地改善了系统的移植性。 

② 采用机器学习方法自动获取信息抽取模式 

前面提到，信息抽取所需的领域知识可以通过手工给定，也可通过机器学习方法训

练出来。手工给定知识费时费力，而且需要领域专家的参与，所以造成系统可移植性不

高。为此，人们采用机器学习的方法来指导知识的获取，并不断改进模式学习的效果来

减少用户的工作量，降低对用户的技能要求。 

最早的模式学习方法需要用户手工标注规模较大的语料[Riloff 1993]；而标注大规模

的语料费时费力，于是研究者就加以改进，只需要用户将训练语料分为相关和不相关的

两类，然后就能自动的从中学习出相关的模式[Riloff 1998]；进一步的研究发现，即使要

求用户将训练语料分为相关和不相关的两类，也并非易事。因而研究者采用“滚雪球”

的方法，只要求用户提供几个可以轻易想到的有代表性的模式，相应的模式学习方法就
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可以从一个未经分类的文档集合中学出更多的模式并同时完成对文档的相关性分类 

[Riloff 1999, Yangarber 2000]。 

③ 设计跨领域的模式表达方式 

针对从自由文本中进行英文事件的抽取，人们设计了各种各样的模式表达方式

[Muslea 1999，Kim&Moldovan 1995]。无论这些模式表达方式如何不同，它们都充分利

用了语法信息和语义信息的概括约束作用，而且当系统转到不同的领域时，这些模式的

表达方式是固定不变的。 

④ 设计图形用户界面（GUIs） 

用户通过 GUIs可以方便快捷的配置系统所需的领域知识，从而便于系统从一个领

域转向另一个领域。如 Roman Yangarber设计的 Proteus系统的一个领域知识配置界面

PET[Yangarber 2001]。 

⑤ 使用领域无关的概念层次知识库的支持 

一般的信息抽取模式都利用语法和语义信息来进行概括约束。其中，语义信息的概

括约束作用是通过将模式中的某些概念元素用它们的上位概念代替来完成的。研究者把

语义约束部分采用领域无关的概念层次知识库如 WordNet等来支持，这样就提高了领域

的通用性[Chai 1997][Chai 1998]。 

2.2.3.2 提高信息抽取的性能 

信息抽取所获取知识的途径和所抽取出的信息多是来自于自然语言文本。然而，由

于自然语言中存在着“长尾综合效应”，即绝大多数事实采用经常出现的、非常少量的表

达方式来描述，而剩余的事实却需要大量的、不经常出现的表达方式才能覆盖，这就使

得信息抽取系统达到中等水平的性能很容易，然而，要想进一步提高就非常困难。在

MUC 举行的多次测试中，很少有 F值超过 0.60的系统，且排名靠前的几个系统性能很

接近[MUC-6 1995]。 

要想使信息抽取性能进一步提高，就需要使信息抽取的每一个流程的效果都得到改

善，如采用高效的句法分析模块，提高指代消解和篇章推理的效果，获取更加可靠的领

域知识等。 

出于现实的考虑，目前的信息抽取系统多采用“部分句法分析”，原因是部分句法分

析能达到可用的效果，且可以分析大部分语言现象。然而，我们也要清醒地认识到，要

想很好地分析全部的语言现象，我们必须依赖“完全句法分析”的全局约束规则来消除

局部歧义。而完全句法分析的鲁棒性和时空开销目前还是阻碍其实际应用的头等问题。 

用户关心的事件和关系往往散布于文本的不同位置，其中涉及到的实体通常可以有

多种不同的表达方式，并且还有许多事实信息隐含于文本之中。因此，篇章分析、推理

能力对信息抽取系统来说是必不可少的。大多数信息抽取系统只识别和保存与需求相关

的文本片段，从中抽取出零碎的信息。在这个过程中很可能把用来区分不同事件、不同

实体的关键信息给遗漏了[李保利 2003]。因此，研究如何提高在有限信息条件下的篇章

分析和推理的性能就十分必要。 
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不管是手工编写知识库还是系统自动学习知识，得到的领域知识往往很难达到比较

高的语言覆盖面。因此，知识获取就成为信息抽取系统提高性能的一个瓶颈，且与提高

移植性的方法形成了一定的矛盾。如何在保证能够快速获取知识的同时保证所得知识的

质量，也是需要解决的一大问题。 

2.3 文本聚类文本聚类文本聚类文本聚类 

聚类（Clustering）是将数据对象按照一定的标准分成若干个簇（Cluster），使得同

一个簇中的对象之间相似度比较大，不同簇之间的对象相似度比较小。距离是经常采用

的度量方式。聚类分析是一种无指导的机器学习方法，在机器学习、统计分析、模式识

别、数据挖掘、生物学等许多领域得到了广泛的研究与应用。 

近年来，在数据挖掘领域中提出了多种新的算法，这些算法主要处理的数据对象为

空间数据库、多媒体数据库、图像等，这些算法充实了聚类分析算法的种类。与此同时，

随着信息技术的应用与发展、万维网的普及，电子形式存在的文档急剧增多，对于我们

的认知与决策带来了很大的压力，因此利用聚类分析技术对于大量的文档进行组织和分

析是一项很有意义的工作。 

文档的聚类分析同一般的聚类分析类似，往往包括如下 5个步骤[Jain 1988]：① 模

式表示，往往包括特征抽取和特征选择，把数据对象表示成适合于算法可计算的形式；

② 根据领域知识定义模式之间的距离测度公式；③ 聚类或者分组；④ 数据抽象表达（如

果需要）；⑤ 评价输出结果（如果需要）。本章主要对前三个步骤进行介绍。 

2.3.1 文本的表示文本的表示文本的表示文本的表示 

文本聚类分析首先要考虑的是文本表示问题，该问题指如何从一个电子文本的符号

和文字中抽取出特征，通过这些特征来表示相应的文本，利用这些特征数据进行聚类分

析。在实际的文本聚类分析研究中，由于所处理的对象不同，文本的表示方法有所区别，

但大致还是利用词（字、词组等）的词频信息建立文本向量，通过文本向量来进行聚类

分析。 

文本的表示是文本聚类的第一步，该步骤的变化很多，但是该步骤的选择正确与否、

是否符合待解决问题的需要对于聚类的效果影响非常关键。不同的文本表示形式包括可

以选择不同的表示模型，如向量空间模型、概率模型、语言模型等；可以选择不同的特

征选择方法；可以利用 LSI 等不同的降维策略等。对于一个具体的应用而言，这个步骤

的选择是比较消耗时间的。 

最通用的数据表示方法是向量表示法。向量空间模型将文档表示成一个向量，向量

的每一维表示一个特征，该特征可以是一个字、一个词、一个 n-gram或某个复杂的结构。

通常情况下，利用向量空间模型表示文档时，需要对于文档进行切分（中文分词、英文

通过词的分界符识别单词）、停用词处理、英文词的词形还原或者提取词干(Stemming)，

经过这些步骤的处理，基本上可以得到一系列词并将其作为文档的特征。所有的这些词
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构成一个“空间”，每个词对应着空间中的一维。每个文档可以用文档中的词来表示，这

些词及其权重构成一个向量。向量的每个维度描述对象的一个特征，每一个特征的重要

度通常采用 TF*IDF 的计算方法来衡量[Salton 1975]，更多的工作是在参数调节上来获取

更好的效果。在著名的信息检索系统 Smart中提出过一套词权重计算的命名，该命名中

综合了 TF*IDF 中的多种变化，把词的权重计算归结为三个组成部分：词频 TF、反向文

档频率 IDF 和基于文档长度的规格化因子。每个部分都有不同的计算方法，这些不同的

变化构成了文档的不同表示方式。常用的一个表示公式有(Smart命名为 ltc) [Yang 1999]： 

 

 

其中 w(t,d)表示词 t 在文档 d 中的权重；tf(t,d)表示词在文档 d 中的频率； tn 表示在

整个语料中出现词 t 的文档的数目；N 表示整个语料中的所有文档数目；|d|表示文档向

量的长度。 

文档聚类分析中的文档表示是一个关键的研究点，在以往的研究中，有关学者尝试

过不同的做法来完成。比如考虑基于概念的聚类[Hotho 2002][卜东波 2002]，而不是基

于简单的词的聚类；考虑利用文档中每个词的互信息向量[Pantel 2002]来聚类，而不是权

重向量等等；也有从效率方面来考虑，用两次聚类，先用一字词聚类，再用二字词进一

步聚类提高聚类精度[李振星 2003]。这些都是值得研究的方面，需要在具体的应用中去

考虑不同的做法及其效果。 

2.3.2 距离的度量距离的度量距离的度量距离的度量 

聚类分析是基于这样一个认识：每一类别内的对象之间较为相似，而两个类别的对

象之间应该具有较大的差异。这两个特点越突出，聚类的效果越好。然而，必须采用一

定的标准来衡量相似度或距离。 

在文本聚类中，除了将文本进行表示外，还必须对于文本进行相似度度量。不同的

距离度量方法会出现不同的聚类结果。文本聚类主要区分三个距离度量（或者相似度度

量）： 

⑴ 文本与文本之间的相似度度量； 

⑵ 文本与文本簇之间的相似度度量； 

⑶ 文本簇与文本簇之间的相似度度量。 

2.3.2.1 文本与文本相似度的度量 

在向量空间模型与 OKAPI 模型中，文本与文本之间的相似度往往采用余弦距离，

定义如下： 
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而在语言模型中，文档与文档之间的距离可以采用 KL 距离来计算： 

 

 

对于以向量表示的文档，除了表示模型本身的距离度量方法之外，在传统的聚类分

析，还存在多种其他距离度量方法，比如明考斯基距离，它是欧式距离和曼哈顿距离的

概化，定义如下： 

 

 

 

此外，还有马氏(Mahalanois)距离与兰氏(Lance)距离表示[张尧庭 1982]等。 

2.3.2.2 文本簇与文本簇之间的相似度度量 

在聚类分析中，有时需要衡量文档簇和文档簇之间的相似度，从而选择簇与簇之间

的合并或者拆分。文档簇与文档簇之间的相似度也存在多种定义，常见的有最小距离

（Single link）、最大距离（Complete link）、平均距离（Average link）、质心法、离差平

方和、代表点等。下面列出了常见的簇 C1，C2之间相似度的度量方法。 

⑴ 最小距离 

使用两类间的最近两点的距离来描述两类间的相似程度。 

 

 

             

⑵ 最大距离 

使用两类间的最远两点的距离来描述两类间的相似程度。 

        

 

⑶ 平均距离 

使用两类间两两样本点距离的平均值来描述两类间的相似程度。 

 

 

    

⑷ 质心法 

使用两类质心之间的距离来描述类间相似性。 
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⑸ 离差平方和法 

       使用簇内的方差来度量。正确的聚类应当使得簇内方差尽量小，而两簇方差尽

量大。 

簇内方差定义为： 

                 

 

      

因此，两个簇间的距离为： 

 

                

2.3.2.3 文本与文本簇相似度的度量 

文本与文本簇相似度的度量一般仿照依据 2.3.2.1与 2.3.2.2中的度量公式来计算。假

如把要计算距离的文本和文本簇中的文本都看成是一个只有一个文本的文本簇，那么可

以采用 2.3.2.2中的度量公式来度量；如果把两者中的文本簇都用其质心来表示，那么又

可以当成两个文本的距离度量，采用 2.3.2.1中公式度量。 

2.3.3 聚类的算法体系聚类的算法体系聚类的算法体系聚类的算法体系 

聚类分析算法体系的划分可以基于不同的标准，比如凝聚的还是分裂的、增量的还

是非增量的、确定的还是随机的、Hard还是 Fuzzy等等，因此聚类算法体系的划分在文

献中并不统一。在文献中可以找到大量的与聚类分析有关的文章，散布于各个研究领域

之中。在[Berkhin 2002][Jain 1999][Han 2001]中我们可以看到关于聚类分析算法的综述性

介绍。我们这里采用[Han 2001]的划分方法，把聚类算法分为层次聚类、划分聚类、基

于网格的方法、基于密度的方法、基于模型的方法来介绍。 

2.3.3.1 层次的方法 

层次聚类将文本对象组织成为一个树，每个叶子节点是一个簇，该树称为一个聚类

谱系图。根据树形成是自底向上还是自顶向下的可以划分为凝聚式和分裂式层次聚类。

层次聚类算法复杂度高，但被认为效果比较好，可以根据需要获得不同粒度的类。该类

别算法中一旦一个合并或者分裂被执行就不能再修改[Han 2001]。 

⑴  凝聚式层次聚类 

算法流程： 

 Step1：将所有的点各自单独形成一个簇； 

 Step2：从现有所有的簇中选择最近(或者最相似)的两个簇，进行合并； 

 Step3：如果只剩下一个簇或者达到终止条件(比如达到需要的簇的数目)，聚类

结束，否则返回 Step2。 
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在凝聚式层次聚类分析中，Step2寻找最相近的两个簇需要用到簇与簇之间的距离

度量公式，例如 Single-link、Average-link和 Complete-link等。这三类凝聚式层次聚类算

法在文档聚类中应用比较多，但是时空效率并不高，制约了其在大规模聚类分析中的应

用，往往应用于小规模的聚类分析或者不考虑效率而效果要求高的聚类分析，也应用于

复合聚类分析算法（聚类算法中采用多种聚类思想）中作为一个组成部分。 

⑵  分裂式层次聚类 

分裂式层次聚类分析与凝聚式层次聚类分析恰好是一个反向的过程。算法如下： 

 Step1：将所有的点形成一个簇； 

 Step2：通过某种策略从现有所有的簇中选择某个簇进行拆分，将该簇拆成 2 个

簇； 

 Step3：如果已经拆成 n个簇(n为所有文档数目)或者达到了终止条件则结束。 

在分裂式层次聚类算法中，Step2中用于选择分裂簇的策略会衍生出不同的算法以

及不同的效果，一种最简单的方法就是选择最大的簇进行拆分，也可以根据一些聚类有

效性分析的指标选择簇内部凝聚性最差的簇进行拆分。而根据拆分簇的方法的不同，也

能够衍生出不同的算法。 

⑶  其他层次聚类算法 

目前在层次聚类研究中出现了一些结合其他聚类方法的多阶段聚类分析技术，比较

有代表性的有：BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchy) [Zhang 

1996]、CURE(Clustering Using REpresentatives) [Guha 1998]、Chameleon[Karypis 1999]等

都是基于层次思想的组合算法。 

BIRCH是一个增量式动态聚类分析算法，通过数据结构 CF（Clustering Feature）树

对数据进行聚类。在 CF树中，每个节点存储了该节点所代表的簇的特征表述 CF。算法

顺序扫描数据库，中间结果保存在 CF 树中，第一次扫描得到聚类，第二次或者更多次

扫描改进聚类的质量。 

CURE改变了簇的表示方法，不采用单个质心、单个代表对象或者全体所有对象来

表示簇，而采用了固定数目的有代表性的数据点来代表簇。CURE针对大型数据采用取

样与划分的方法降低计算复杂度，特点是可以发现任意形状的簇和处理孤立点。 

Chameleon是一个两阶段的聚类分析算法。第一阶段：构建相似度矩阵，从矩阵中

再构建 K 最近邻图，然后对于图进行划分得到小的簇；第二阶段：对小簇进行动态和并，

合并时采用互连性与近似度来度量簇与簇之间的相似性。因此该算法是一个在层次聚类

分析中采用动态模型的聚类算法，算法的复杂度并不低。计算 K 最近邻图时低维数据采

用 K-d 树结构进行优化，平均复杂度为 O(logn)，而对于高维空间至少需要 O(n2)。 

2.3.3.2 划分的方法 

基于划分的聚类分析不需要建立起类之间的层次结构，只需要将数据集进行划分，

形成一个平面的类结构。比较典型的方法如下所示。 
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⑴  K-Means聚类 

K-Means聚类分析算法是一种简单效率高的聚类分析算法，在文档聚类分析以及数

据流聚类分析中都受到较大的关注。K-Means将聚类对象划分成为 K 个簇，K 是事先必

须确定的参数，K-Means中每个簇用一个中心表示，该中心定义为簇中对象的平均值。

算法流程如下所示。 

Step1： 初始化 K 个簇中心； 

Step2： 对于每个数据对象，分别计算它与 K 个类中心的距离，并将该对象分入距

离最小（相似度最大）的簇； 

Step3： 重新计算 K 个簇的中心，中心为该簇内所有点的算术平均； 

Step4： 如果簇变化不大或者满足某种退出条件（例如达到最大迭代次数、满足某

种目标函数等），那么结束聚类，否则返回 Step2。 

K-Means聚类的缺点是必须事先给出 K、对数据输入顺序敏感、不适于发现大小很

大的簇、对于噪声和孤立点敏感等。在文本聚类中如果不进行特征选择，特征维度过高

的话容易扎堆成几个大类和众多小类。 

K-Means也是变种非常多的一个聚类分析算法，Step1中初始中心的选择、Step2中

最相似簇的选择、Step3中簇中心的定义都有很多种变化，可以演化出不同的算法。Step1

一般可以采用随机选择 K 个点作为簇中心，也可以通过某种策略来选择（比如特征数目

最多的 K 个对象）。Step2与 Step3一般是等所有的点都分配给簇后才更新簇中心，而对

于文档聚类，这种做法则可以变成每分配一个点就更新中心。 

⑵  K-Medoids聚类 

K-Medoids聚类是与 K-Means类似的一种聚类分析方法，其主要区别在于 K-Means

使用所有点的均值来代表簇，而 K-Medoids 则采用类中某个数据对象来代表簇。PAM

（Partitioning around Medoid）[Han 2002]是最早提出的 K-Medoids算法之一。与标准的

K-Means相比，PAM 通过反复计算随机选择的点与原有 K 个中心的交换代价来决定如

何形成新的中心点。PAM 算法复杂度高，对于大数据集合没有好的可伸缩性。因此由

PAM 演化出了 CLARA（Clustering Large Applications）以及 CLARANS（Clustering Large 

Application based upon Randomized Search）[Han 2002]用于大规模空间数据的聚类分析。

CLARA 从原始对象随机采样得到 K 个中心点，可以进行多次采样得到更优的 K 个中心；

而 CLARANS 比 CLARA 更进一步，每一次应用 PAM 时不是一个固定的采样样本。如

果对于 K-Medoids的簇中心重新定义，比如采用类似 CURE的代表点的方式来代表一个

簇，可以演化出新的算法。 

⑶  基于样本最大距离的聚类 

该算法的聚类思路是取距离尽可能远的样本（相似度尽可能小）作为中心，算法与

首先选择哪个样本有关。对于 N 个样本集合 Ds={D1, D2,…, DN}，算法流程如下： 

Step1：从 Ds中任取一个样本，例如 D1，以 D1作为簇中心新建一个簇； 

Step2：在 Ds中找与 D1最远的样本并以之为中心新建一个簇，从而形成两个簇，记
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录该最远距离为 max； 

Step3：对于未处理的其他所有对象 Di，计算该对象与已有的所有簇的最小距离 di； 

Step4：d=max{di}，假如 d大于给定阈值（可以为 max的 p倍，1/2<=p<1），那么新

建一个以该对象为中心的簇，返回 Step2；假如无法再新建簇，那么执行 Step5； 

Step5：把剩余的样本分配到离它最近的那个中心所属的簇。 

该算法思路比较简洁、效率高，可以考虑在文本聚类分析中使用，但算法变化余地

比较小，受初始样本影响比较大。 

⑷  最近邻聚类 

最近邻聚类可以说是一种最简单的聚类分析，主要思想是如果某个待处理的对象与

现有的所有簇的最小距离小于给定阈值，那么将该对象归入该簇，否则将该对象作为一

个新的簇。算法流程为： 

Step1：选择一个样本，以该样本为中心建立一个新簇； 

Step2：取下一个要分析的样本，如果没有样本需要处理，则聚类结束； 

Step3：计算当前样本与所有簇的距离，得到距离最小的簇及其对应的距离值 d；如

果 d 小于阈值 T，则将该样本分配给选中的簇，更新簇的中心；否则以该样本为中心新

建一个簇；返回 Step2。 

最近邻聚类不需要事先决定结果类数，适合于类内距离小，类间距离大的情况。结

果与样本的输入顺序有关，也与阈值 T有关。随着样本集的增大，产生的结果类数可能

越来越多，处理的速度会越来越慢。 

2.3.3.3 密度的方法 

基于密度的聚类算法将簇看成是数据空间中被低密度区域分割开的高密度区域[Han 

2001]。密度定义为单位体积内的点数，簇的内部密度大。由于密度是一个局部概念，这

类算法又称为局部聚类（Local Clustering）；基于密度的聚类算法通常只扫描一遍数据库，

所以又称为单遍扫描聚类（Single Scan Clustering）[陈宁 2001]。基于密度的聚类中比较

典型的算法有 DBScan（Desity-based Clustering）、OPTICS（Ordering Points to Identify the 

Clustering Structure）与 DENCLUE（Density-based Clustering）。 

对于空间中的一个对象，如果在给定半径 Eps的邻域中的对象个数大于给定的数值

Minpts，该对象称为核心对象（core point），否则称为边界对象。由一个核心对象可达的

所有对象构成一个簇。DBSCAN在研究中得到比较多的关注，GDBSCAN（Generalized 

DBSCAN），DBCLASD（Distribution Based Clustering of Large Spatial Database），FDC（Fast 

Density-based Clustering）都是对 DBSCAN的进一步扩展和优化。 

2.3.3.4 网格的方法 

基于网格的聚类首先把数据空间划分为一定数目的单元，以后所有的操作都针对这

些单元，通过对单元的操作来产生结果簇。这种方法的优点是处理速度快，处理时间独

立于数据对象的数目，仅仅依靠于网格空间的维度。基于网格的代表性例子有 STING，
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它利用存储在网格中的统计信息；WaveCluster，它利用小波变换来聚类对象；CLIQUE，

属于高维空间中基于网格和密度的方法[Han 2001]。 

2.2.3.5 模型的方法 

基于模型的方法为每一个簇假定了一个模型，寻找数据对给定模型的最佳拟合。基

于模型的方法有统计学方法 COBWEB和自组织映射（SOM）神经网络方法等。其中自

组织特征映射方法首先对文档降维，把特征维度降低到足够小，然后进行 SOM 聚类。

该算法的意图是把 SOM 算法扩展到处理高维数据对象的领域，适合于用户对文档内容

所属领域不太了解的情况。 

与普通的聚类场景相比，文本聚类属于高维空间上的聚类分析。高维空间的数据经

常呈现奇怪的特征，例如噪声的比例增加、网格单元的个数指数级增加、数据空间的稀

疏性大、聚类的密度低等，这在数据挖掘中称为“维数祸根”[Han 2001]。许多聚类分

析的算法，例如 DBSCAN、STING、WaveCluster，随着维数的增加，算法的空间和时间

的复杂性往往增长得很快，所以很难实用化。对于传统的聚类算法来说，当应用在文本

聚类的场景中时，除了要调整好参数以外，还要尽量避免高维特征所带来的影响。 

2.4 话题识别与跟踪话题识别与跟踪话题识别与跟踪话题识别与跟踪 

话题识别与跟踪（Topic Detection and Tracking，简称TDT）是一项旨在依据事件对语

言文本信息流进行组织利用的研究，也是为应对信息过载问题而提出的一项应用性研究。

与传统的信息检索技术不同，话题识别与跟踪所关注的问题领域被称之为“基于事件的信

息组织”[Allan 2002]，目前主要是对热点新闻话题进行组织。 

2.4.1 话题识别与跟踪的背景与历史话题识别与跟踪的背景与历史话题识别与跟踪的背景与历史话题识别与跟踪的背景与历史 

在当今时代信息爆炸的情况下，一方面网络信息的规模急剧膨胀，另一方面信息又

凌乱无序，有价值的信息湮没在大量冗余信息中，对其发现和管理变得越来越困难。为

此，以话题为主线对信息进行组织引起了越来越多人的兴趣，其研究已经成为国际上一

个新的热点，其中的困难也是显而易见的。 

同一个话题，往往存在着多个角度、多个侧面的描述与分析，这些信息通常孤立地

分散在不同的角落；话题本身也会随着时间而不断地发展变化，描述它的信息会以不同

的面目出现在不同的时间。如何对分散多变的话题相关的信息进行组织，传统的信息检

索技术很难有效解决这个问题。话题识别与跟踪（Topic Detection and Tracking）就是在

这种情况下应运而生的。通过话题识别与跟踪，人们可以将关于话题的分散信息有效地

汇集并组织起来，从而帮助用户发现话题中各种因素之间的关系，从整体上了解一个话

题的全部细节以及该话题与其它话题的联系。 

话题识别与跟踪的概念最早产生于 1996 年，当时美国国防高级研究计划委员会

（DARPA）提出要开发一种新技术，能在没有人工干预的情况下自动判断新闻数据流的
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主题。在 1997年，卡内基－梅隆大学、Dragon系统公司、BBN 公司以及马萨诸塞大学

的研究者对这一个新的问题领域进行了初始的研究，主要是定义话题识别与跟踪研究的

内容和开发相关的初步技术。这些初始研究的目的是要确定来自信息检索领域的基于主

题的技术在多大程度上能够用来解决基于事件的信息组织问题。 

从 1998年开始，话题识别与跟踪的研究得到了进一步的重视。在 DARPA的支持下，

美国标准技术研究所（NIST）每年都要举办话题识别与跟踪国际评测会议。到 2004年

为止，已经成功举办了 7次大规模的公开评测，并在 2000年正式归属为“跨语言信息识

别、抽取及摘要计划”（TIDES）的一部分。多年来，话题识别与跟踪的评测得到了各大

公司和研究机构的参与和重视，如 IBM Watson研究中心、BBN 公司、卡耐基－梅隆大

学、马萨诸塞大学、宾州大学、马里兰大学、Dragon系统公司等。国内这方面的研究开

展得要晚一些，国立台湾大学、香港中文大学参加了几次评测；北京大学、中科院计算

所和东北大学也开展了相关的研究。 

话题识别与跟踪评测采用的语料是由语言数据联盟（Linguistic Data Consortium，以

下简称 LDC）提供的 TDT 系列语料，目前已公开的语料包括 TDT-Pilot、TDT2、TDT3、

TDT4和 TDT5，这些语料都人工标注了若干话题作为标准答案。通常，在每次评测中，

先前开发的语料被用做训练集，而新标注的语料作为测试集。总的来看，TDT 系列评测

会议呈现两大趋势：一是努力提高信息来源的广泛性，不仅包括互联网上的文本数据，

还包括来自广播、电视的语音数据；二是强调多语言的特性，从 1999年开始，TDT 会

议引入了对汉语话题的评测，2002年又计划增加阿拉伯语的测试集。 

2.4.2 话题识别与跟踪的主要任务话题识别与跟踪的主要任务话题识别与跟踪的主要任务话题识别与跟踪的主要任务 

为了组织话题相关的信息，必须明确定义什么才叫做话题。事实上，广义的话题

（broad topic）有两种形式：基于主题的话题（subject-based topic）和基于事件的话题

（event-based topic）。基于主题的话题描述的往往是一个大的领域（如美国的对华政策）

或者某一类事件（如恐怖活动）；而基于事件的话题往往指的是某一个很具体的事件，例

如中国首次载入航天飞行、伊拉克战争等。 

一般地，基于主题的技术倾向于把内容相似度高的文本归为一体，这是通用的信息

检索、分类、聚类等技术所擅长的领域；而基于事件的技术倾向于把具有事件内在发展

逻辑的文本归为一体，需要识别出事件的发展变化：开端、发展和结局等。尽管描述同

一个事件的新闻报道内容往往相似，但内容相似性与事件同一性没有绝对的对应关系。

为此，TDT 评测会议对“话题”、“事件”、“报道”等进行了定义。 

所谓话题（Topic），就是一个核心事件或活动以及与之直接相关的事件或活动。而

一个事件（Event）通常由某些原因、条件引起，发生在特定时间、地点，涉及某些对象

（人或物），并可能伴随某些必然结果。通常情况下，可以简单地认为话题就是若干对某

事件相关报道的集合。 

根据不同的应用需求，TDT评测把话题识别与跟踪分成五个子任务： 
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⑴  报道切分（Story Segmentation） 

    主要是找出所有的报道的边界，把输入的源数据流分割成各个独立的报道。这项任

务可以看作是其它任务的前提，即将连续的语音流等切分成一个个报道，供其它任务使用。 

⑵  首次报道识别（First Story Detection，TDT2002改称New Event Detection） 

这项任务的目的是在数据流中发现某一个话题的第一篇报道。这项研究对于信息内容

安全和股票分析等领域是尤其有用的，即发现重要的新出现的事件。 

⑶  话题识别（Topic Detection） 

这项任务要求识别出系统未知的话题，并将相关报道也识别出来。这项研究等同于

无指导的话题聚类，并涉及到了“话题粒度”等核心问题。在传统的话题识别任务中，

参与评测的每个话题都是很小心地定义的，并把话题按照统一的粒度标准安排在扁平结

构上。系统把报道组织成一个个孤立的团，不考虑团之间的关系。 

事实上，话题之间是有层次包含关系的，例如“亚洲金融危机”的话题包含了“印

尼股市暴动”和“日本银行破产”等子话题。为此，在 2004年的 TDT 评测中，引入了

“层次化话题识别”（Hierarchical Topic Detection）的任务，不仅要求将话题识别出来，

还要将它们组织成有向图的结构[NIST 2004]。 

⑷  话题跟踪（Topic Tracking） 

话题跟踪就是要识别出关于某个已知话题的新闻报道，通常要事先给出一个或几个

已知的、关于该话题的新闻报道。话题跟踪的任务很象信息检索技术里的信息过滤任务，

不同的难点是它的初始信息非常少，且话题可能随着时间的发展，特征发生变化。 

经过几年的发展，TDT 相关的技术已经取得了巨大的进步。目前的成果表明报道切

分的性能已经和人工相差无几，话题跟踪技术也已基本实用，但话题识别技术还有待改

进，其性能的提高还有一定的余地。另外，对于人物追踪来说，更多的是在事先不给定

任何初始知识的情况下，整理出相关人物的信息。因此，话题识别任务与人物追踪最为

接近。因此，本文接下来着重介绍话题识别的主要技术。 

2.4.2 话题识别的主要技术话题识别的主要技术话题识别的主要技术话题识别的主要技术 

话题识别是一个无监督的机器学习的过程，文本聚类是天然的应用。在目前阶段，

话题识别也是围绕文本聚类的相关技术来展开的，主要是调整算法使之更加适合话题的

处理。 

2.4.2.1 选择合适的聚类模型 

在话题识别任务的定义中，系统必须增量地处理话题的信息，在某一时刻只能看到

有限的时间窗口内的报道[Wayne 2000]。这样，众多的研究者都采用了增量聚类的方法。 

卡内基－梅隆大学采用了向量空间模型，在时间窗口内，利用组平均聚类（GAC）

的方法先把报道聚成小类，再利用最近邻聚类（Single-pass）将小类与已有的信息合并。

组平均聚类属于层次凝聚式聚类的变种。实验证明，这种按照时序进行组内优先聚类的

方法是非常合适的，因为它把时间相近的报道以更大的优先级聚到一起。并且，实验发
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现，组平均聚类更适合于“突发性的事件”，而最近邻聚类适合“持续性事件”，把二者

混合起来能达到比较好的效果[Yang 1999]。与之相似的是 IBM 所采用的两层聚类方法，

当时间窗口增大时，系统的效果提高得比较明显[Franz 1999]。 

马萨诸塞大学采用了两种模型：向量空间模型和语言模型。向量空间模型中尝试了

中心质点法和 K 最近邻法；语言模型中计算先前的哪个话题 M 最有可能产生新到达的

文档 D，即 P(D|M)/P(D)，使用 1元模型， ( | ) ( | )ii
P D M P d M= ∏ ，di 表示 D 中的符号，

并采用最大似然估计来计算 P(di|M)。实验发现，采用 K 最近邻聚类，K 取 1时效果是最

好的[Papka 1999]。 

与此同时，Dragon系统公司和 TNO 大学都采用的是语言模型[Allan et al., 1998] 

[Spitters 2001]。其中，TNO在最近邻聚类中引入了聚类结果调整的策略，即当一个时间

窗口内的报道处理完毕时，重新比较每一篇文档和已有的类，把文档调整到最相近的类

中。并且，如果一个类结果在一段时间内不发生变化，这个类就固定不动了。实验表明，

结果调整的策略大大提高了系统的效果。 

2.4.2.2 使用适当的距离公式 

在衡量两个团之间相似度的问题上，众多的研究者也根据话题的特点，提出了不同

的方法。比较典型的就是在相似度计算公式中引入了时间的因素。例如马萨诸塞大学采

用了将时间因素与文档相似度线性相加的方法[Papka 1999]，公式如下： 

  

 

卡内基－梅隆大学把时间因素与文档相似度相乘[Yang 1999]，公式如下： 

  

 

而 IBM 则采用了对称 Okapi的相似度计算公式，并提出了“话题半衰期”的概念： 

  

2.4.2.3 挖掘合适的话题特征词  

话题识别所处理的对象是热点话题的新闻报道，所用方法是否符合话题的特点，对

系统性能的提高极为重要。因此，研究者采用了符合话题特点的文本表示方法，主要是

挖掘合适的话题特征词和合理地计算特征词的权重。 

在话题识别中，一个很明显的现象是事件所发生时间、地点、人物、机构等命名实

体，对话题的区分作用比较大。因此，一般的研究者都对命名实体进行了加权处理[Yang 

2002][Allan 2002]。 

对于一个新闻报道的来源来说，可能有很多特有的惯用词汇。例如，对于 CNN 网

站，词汇“CNN”就可能出现的很频繁，而恰恰就是这样的词汇，对该网站来说表达力

比较弱。因此，研究者针对每一个新闻来源内的文档单独进行词频的统计[Franz 1999]。 

马萨诸塞大学比较了不同的权重计算方法，比较的方法包括：Inquery TF_IDF、TFonly

( , ) 0.4 ( ( , ) 0.4) ( )i j i i j ithreshold q d belief q d date dateθ β= + ⋅ − + ⋅ −  

(1 / )score score i m= ⋅ −

/' (1 2 )age half timescore score − −= ⋅ +  
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和 TF_IDF。 实验表明，效果比较好的是 Inquery TF_IDF，公式如下： 

 

 

 

 

在 Inquery TF_IDF中，系统倾向于产生较高的准确率，而召回率略有降低。并且，

对于一个词来说，在一篇文档中出现一次重要度会比较高；如果连续出现，每次的重要

度都会降低。由于文档长度的平滑作用，短文档对 TF 值的贡献会比较大，而长文档则

对一篇文档内出现频率低的词不太重视[Allan 2002]。 

跟话题识别相关的特征策略还包括采用增量的文档倒排频率（IDF）计算模型[Franz 

1999]，过滤短文档[Yang 1999]，考虑词在文档中的位置（即报道首段的词权重较大）[Lam 

2000]等。 

另外，尽管有些技术不是应用在话题识别的任务中，但其特征的调整策略对话题识

别也完全适用。Carthy 等人利用 WordNet构建词汇链，即文本中相关词汇的信息串，作

为文本表示的主要特征[Carthy 2002]。Makkonen等人提出了事件向量的概念，并采用基

于本体的方法进行地名相似度的计算[Makkonen 2004]。Brants等人采用基于倒排事件频

率的特征权重计算方法，即一个词在各个事件中出现的越多，这个词就越倾向于不重要

[Brants 2003]。Swan等人挖掘一段时间内流行的词汇，用来指导事件信息的组织[Swan 

2000]。Fukumoto分别采用文档和段落粒度的特征权重计算方法来识别真正能代表事件

的特征[Fukumoto 2000]。David等人利用时间词与地名词的绑定来对事件进行识别[David 

2003]。 

2.5 本章小结本章小结本章小结本章小结 

本章主要介绍了人物追踪的相关技术。人物追踪的最终解决需要多方面文本处理技

术的支撑，其中有些技术已经成熟，有些技术需要改进，还有的技术才刚刚起步。 

跟人物追踪关系最为密切的研究领域包括：网页解析、信息抽取、文本聚类和话题

识别与跟踪。对于人物追踪来说，网页解析主要是用来从网页中抽取出比较规范的报道，

去除网页的噪音；信息抽取主要是从报道中提取出人物的属性等信息；文本聚类主要是

让系统自动发现一些人物相关的隐含信息；话题识别与跟踪主要是把人物相关的报道按

照内在的发展逻辑组织起来。 

随着相关技术的进步和完善，人物追踪必然会取得更大的发展；人物追踪的发展也

会带动相关研究领域的进步。 

0.5 1.5
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d
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第三章第三章第三章第三章 人物追踪中的数据预处理人物追踪中的数据预处理人物追踪中的数据预处理人物追踪中的数据预处理 

人物的信息往往隐含在不同来源的数据中，数据的格式多种多样，每种数据的结构

也可能不断发生变化。如何对异构多变的数据进行清理，把杂乱、充满噪音的数据转变

为适合于人物追踪要求的统一数据格式，是数据预处理阶段的主要工作。数据预处理是

人物追踪的首要环节，是人物追踪的前提和基础。数据预处理的质量制约着人物追踪的

最终性能。 

人物追踪可以利用的数据来源很多，例如广播、电视、短信、报纸、杂志、网页等

等。各种形式的数据的质量参差不齐，可以达到的效果也各不相同。与其它的研究内容

一样，在起步的阶段，研究者往往尽量排除非次要因素的干扰，力求在比较理想的环境

下探索核心技术，再向其它应用环境推广。另外，鉴于目前电子文档的爆炸式增长和人

们在互联网上寻找信息的迷茫，我们选取目前互联网上格式和内容都相对比较规整的新

闻网页作为研究的对象。与其它数据源相比，新闻网页具有格式规范、权威性高、报道

及时等特点，因此成为人物追踪研究的理想数据源。 

在这一章里，我们主要介绍针对汉语的新闻网页，人物追踪数据预处理的主要流程，

然后对每一流程的具体内容详细介绍。我们重点介绍了网页噪音过滤和人物属性抽取的

方法。 

3.1 数据预处理的主要流程数据预处理的主要流程数据预处理的主要流程数据预处理的主要流程 

对于人物追踪来说，数据预处理主要解决的是把蕴涵在文本中的人物相关信息挖掘

出来，建立起人物模型的片断，为后续的处理做准备。在 1.3.1节中有所介绍，人物模型

中的信息主要由以下几个部分构成：人物名称、基本属性信息、介绍性信息和普通词场。

数据预处理应该能够从含有噪音的数据中挖掘出上述相关的信息。 

如果数据来源于互联网的新闻网页，则这个阶段涉及的内容主要包括：网页噪音过

滤、人名的识别、人名指代的处理、人物对应语段的确定、时间和时序标签的确定、人

物属性的抽取。如图 3.1所示。 

网页噪音过滤主要解决的是从新闻网页中提取出新闻报道的正文、标题和报道时间

等信息，过滤掉广告、链接等噪音；人名识别主要是对新闻内容进行汉语的词法分析，

识别出人名标签，尤其需要进行人名/非人名的区分；在人名指代处理阶段，主要是识别

出人名的指代词，把潜在词场转化为现实词场；然后，确定在一篇报道内跟某一人物相

关的语段范围，正式确定该人物对应的词场；接下来，确定这些语段所描述的事件所发

生的具体时间，或与其它事件相比的时间顺序；最后，识别人物的属性信息，包括基本

属性信息和介绍性信息，填充进人物模型，形成独立的人物模型片断。 
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图 3.1 人物追踪中数据预处理的主要流程示意图 

3.2 网页噪音过滤网页噪音过滤网页噪音过滤网页噪音过滤 

在 WWW 中，存在着两类网页：一类以超链接文字为主，这类网页仅提供一个目录，

给内容上有关联的零散网页提供一个公共的入口，这类网页称之为“索引页面”。还有一

类网页本身含有实际的内容，一般是显示具体信息的末级页面，我们称之为“内容页面”。

即使在内容页面内部，也往往存在着大量与主题无关的信息，例如：为了便于用户浏览

而加入的导航链接，以及出于商业因素所加入的广告链接等。这样，一个 Web页面中往

往包含着多个语义无关的部分，根据各个部分性质的不同又可以划分为“索引块”和“内

容块”。 

对于人物追踪来说，除了报道正文和标题等信息以外，其它所有内容均可视为网页

噪音。我们需要从新闻网页中提取出新闻的正文和标题，以及报道的时间。值得一提的

是，新闻标题的提取并不是很简单的问题。在通常的搜索引擎上，返回的标题往往是

HTML 页面中“TITLE”标记所夹的标题，然而，由于这个标题往往很随意，不一定能

够代表报道的内容。如图 3.2所示的网页，“TITLE”标记所夹的标题“上海热线体育频

道”就无法有效代表正文的信息。为了得到高质量的新闻标题，稳妥的方法只能是分析

挖掘蕴涵在网页文字中的标题，例如图 3.2 中的“杰克逊不谈夺冠谈对手 活塞球星乃是

湖人一手制造”。只有这个标题才能真正代表新闻报道的内容。 

在这里，我们重点研究针对汉语的新闻网页，如何提取新闻正文、新闻标题和报道

时间的方法。提取的结果如图 3.2右侧结果所示。 
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图 3.2 网页噪音过滤示意图 

3.2.1网页解析算法网页解析算法网页解析算法网页解析算法 TVPS 

网页大多是用 HTML 语言写成的，网页噪音过滤多通过对 HTML 页面的解析来完

成。一般来说，HTML 页面解析可利用以下四个规律来进行：HTML 标记分布规律[Embley 

1999]、HTML 标记间的关系[Lim 2000]、页面视觉特征[Yu 2003]、TABLE 标记的布局特

性[Lin 2002]。 

从 HTML 页面解析的基本技术手段来看，如果处理的对象是特定领域的格式较为简

单、规整的网页，利用 HTML 标记分布规律和 HTML 标记间的关系，效果较好，更有

针对性；而如果处理的是样式结构较为复杂、格式缺乏共性的网页，页面视觉特征和

TABLE 标记的布局特性比较有效。 

在处理诸如新闻网页的复杂页面时，采用视觉特征或 TABLE 标记布局特性的方法

各有利弊：视觉特征很好地反映了页面的外在样式与页面内各语义块间的内在联系；

TABLE 标记的布局特性则从页面的结构组织上反映了页面的结构与各语义块间的联系。

前者分析精细，但知识表示模糊；后者规则明确，但缺乏微观的把握。 

为了能够有效处理现今新闻网站上普遍流行的网页，我们把这两种方法综合起来，

利用各自的优点，克服不足，提出了综合利用 TABLE 标记和视觉特征对页面进行解析

的算法 TVPS（Table and Vision based Page Segmentation）。TVPS算法能够将网页内各个

语义块进行划分，并对各个块进行分析，判别其是属于索引块还是内容块；针对内容块，

还可进行精细的挖掘，抽取出标题和报道时间等信息。在综合分析页面中各个块的基础

上，判断当前页面是索引页还是内容页；然后，把索引页和索引块中的信息视为噪声过

滤掉。与完全基于视觉特征对网页进行分块解析的方法[Yu 2003]相比，该算法有效地简
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化了规则集的规模，较好地解决了规则一致性的问题，取得了很好的效果。图 3.3是 TVPS

算法对 HTML 文档结构分析的示意图。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3.3 TVPS算法分析 HTML 文档结构示意图 

TVPS算法主要步骤如下： 

⑴⑴⑴⑴  构造构造构造构造 HTML 标记树标记树标记树标记树 

首先对 HTML 代码进行预处理，例如补全“<li>”、“<hr>”等的结束标志，再去除

一些无用标记，如“form”、“img”、注释标记等；然后构造一棵兄弟-孩子结点树。树中

每个结点保留字体大小、粗细、颜色、背景等信息。父结点的属性可以继承到子节点上。 

构造 HTML 标记树可以通过编写递归算法来实现。需要注意的是对 HTML 文件中

错误语法的处理。由于 HTML 语法书写的随意性很大，其中的错误类型往往会超出

HTML 语法分析程序设计者的想象，稍有不甚，就会造成内存错误，使系统崩溃。 

为了能够有效地对HTML 文件中的语法错误进行处理，我们采用W3C提供的HTML

词法分析器[W3C]来进行 HTML 标志名和标志属性的提取。该词法分析器可以分为 5个

状态：1）初始状态；2）标记开始状态；3）文本状态；4）标记结束状态；5）结束状态。

每个状态分别调用相应的触发函数：InitLib、beginElement、addText、endElement、closeLib。

其中在 beginElement函数里边可以取得当前的标记名及其该标记的属性。 

⑵⑵⑵⑵        对无对无对无对无用子树进行剪枝用子树进行剪枝用子树进行剪枝用子树进行剪枝    

我们主要是对记录信息进行识别，而那些叶子结点不是文本或链接的子树，不含记

录信息，被认为是无用子树，把这样的子树剪枝掉。 

⑶⑶⑶⑶        分块分块分块分块，，，，并寻找各块的标题并寻找各块的标题并寻找各块的标题并寻找各块的标题    

首先把各个最底层的 Table标记对应的子树合并成一个块，把该块中大多数记录的

视觉属性作为该结点的视觉属性。如果发现最左端那条记录比其它记录醒目，则把该条

记录定为该块的标题。其中，记录 A 是否比记录 B 醒目采用[李晓黎 2001]提出的五个
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判断因素：A 的字是否比 B 的大，A、B 的颜色是否不同，A、B 的字体是否不同，A 是

否是黑体以及 A 的周围是否存在空行等因素判断。当有二个或二个以上的因素为真时，

A 比 B 醒目为真。 

因为有的语义块标题和记录内容分别位于页面内不同的 Table中，所以有必要对剪

枝和合并后的子树进行检查。如果发现这样的两个子树 A 和 B，满足如下关系: 

Left(A，B) ∧ (Len(A)<60) ∧ Outstanding(A,B) ，则把 A 和 B 合并，同时认为 A 是 B

的标题。 

⑷⑷⑷⑷        判断各语义块及页面的类型判断各语义块及页面的类型判断各语义块及页面的类型判断各语义块及页面的类型    

在各块内部，统计链接文字跟非链接文字的比例，如果该比例大于 a（a＝2），则认

为该块是“索引块”；否则为“内容块”。 

如果一个页面中全部语义块都为索引块，则该页面为“索引页”；否则为“内容页”。 

⑸⑸⑸⑸        识别内容页的报道时间识别内容页的报道时间识别内容页的报道时间识别内容页的报道时间    

为了有效识别出内容页新闻报道的时间，我们采用位置和词性双重约束的方式：考

虑内容块标题和正文之间的文字，判断它们的词性，对词性为“数词(m)”或”时间词

(t)”的文字串，把它挖掘出来，作为报道时间。 

我们采用中科院计算所软件室研发的词法分析器 ICTCLAS[ICTCLAS]进行词性的判

断，其对时间信息的分析结果如下所示： 

“2004-06-15/m 08:/m 57:/m 45/m”、“2004年/t 06月/t 15日/t 05:/m 37/m”。 

3.2.2 实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析 

目前，在网页解析方面，研究界还没有一个统一的数据集。因此，为了测试相关算

法的性能，有必要单独建立一套数据集和评测方法。 

3.2.2.1 数据集和评测方法 

我们收集了 2000余篇汉语的新闻网页，收集网页采用的是“元搜索”的方式，即我

们制作了一个元搜索采集器，输入一些起始关键词，该采集器就能自动从“百度”新闻

搜索引擎（http://news.baidu.com）中采集下来关键词对应的查询结果。在这里，我们输

入的关键词是 5个中文的人名。采集下来的初始网页一共 2632篇，经过网页去重，剩下

了 2110篇。遗憾的是，通过新闻搜索引擎采集下来的网页都是内容页面。为了有效验证

算法针对索引页与内容页划分的性能，我们又人为地加进了 40篇索引页面。这样，我们

的数据集合一共有 2150篇。 

需要测试的内容包括以下几项：索引页与内容页的划分、新闻正文的识别、网页噪

音的过滤、报道时间识别、正文标题识别。其中，新闻正文识别和网页噪音过滤是否正

确的判断标准比较模糊。我们规定，仅当新闻正文的首段和尾段的定位偏差都不超过两

个自然段时，才认为新闻正文识别正确；仅当一篇网页上的噪音过滤掉 95%以上时，才

认为噪音过滤正确。这样，设某一项正确识别的结果数为 m，需要识别的样本数为 n，

则我们只采用准确率 P来衡量每一项的效果，公式如下： 
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/P m n=  

3.2.2.2 实验结果 

我们使用 TVPS算法对数据集中的网页进行了处理，实验结果还是令人满意的。由

于网页解析处于整个系统的前期阶段，它的性能将直接影响到后续的处理。从表 3.1 的

结果来看，TVPS算法基本可以达到实用效果。 

表 3.1 TVPS算法的实验结果 

测试项测试项测试项测试项 准确率准确率准确率准确率 

索引页过滤 99.0% 

新闻正文识别 93.6% 

网页噪音过滤 89.5% 

报道时间识别 86.2% 

正文标题识别 78.6% 

 

就我们所知，目前网页解析的工作受到越来越多的重视，相关的研究层出不穷[Yu 

2003][Hu 2005]，但还没有看见相关文献详细介绍从新闻网页中提取正文、标题、报道时

间并过滤噪音的一体化算法。TVPS算法的优点在于它充分利用了新闻网页采用 TABLE

标记布局的特点，同时结合视觉特征来辅助判断，因而能够达到比较好的性能。 

3.3 人名的识别人名的识别人名的识别人名的识别 

经过网页的解析，得到了新闻正文和标题的原始文本。从计算机角度来看，原始文

本只是一堆字符串，字符串中并没有对人物的信息加以特殊标记。为了有效地挖掘人物

的信息，有必要识别人物信息的触发特征。人名作为人物的标识，自然成为触发特征的

首选。 

人名识别是指在信息处理中，把人名从无分隔符号标记的字串中准确地自动识别出

来的过程。英语中人名的识别相对容易，对于中文人名识别来说，有其固有的困难，且

往往跟中文的分词密切结合在一起。中文人名识别困难是因为中国人名数量众多，规律

各异，且有很大的随意性，主要表现在：中国人名的构成具有多样性；人名内部往往相

互成词；人名与其上下文经常组合成词；同源歧义的冲突等[张华平 2004]。另外，由于

标准不够统一，外文人名翻译还常常产生差异和混乱。 

针对中国人名的自动识别问题，人们已经做过深入的探索，并提出了多种解决方案。

根据其使用的方法不同，这些方案大致可分为三种：规则方法，统计方法以及规则与统

计相结合的方法。规则的方法简单且有针对性，当缺乏大规模语料的时候比较适用；而

统计的方法需要大规模标注语料，所用方法一般比较复杂。因此，目前的研究一般倾向

于将规则和统计的方法结合起来，根据调整二者的比重来满足具体情况的需求[张华平 
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2004]。 

在人名识别方面，我们直接使用中国科学院计算技术研究所研制的汉语词法分析系

统 ICTCLAS[ICTCLAS]。该系统是一个集分词、词性标注、未登录词识别、词性标注于

一体的汉语词法分析系统，其中采用了基于角色标注的中国人名自动识别方法。该方法

主要采用隐马尔可夫模型对分词结果进行人名构成角色的标注，然后根据各个不同的角

色，进行简单的模式匹配并最终识别出人名。该系统人名识别的正确率和召回率分别达

到 95.57%和 95.23%[张华平 2004]，可以很好地满足实际需求。 

值得一提的是，由于 ICTCLAS采用了层次隐马模型（Hierarchical Hidden Markov 

Model; HHMM）[Shai 1998]的结构，所以能够有效进行人名/非人名的区分。这是因为，

人名经常嵌套在复杂的地名和机构名中，这样的人名并不能代表现实中的人物，例如“张

自忠路”、“周恩来和邓颖超纪念馆”。在 ICTCLAS中，首先在低层的 HMM 识别过程中

识别出普通不嵌套的未登录词，然后在此基础上，利用相同的方法采取高层隐马模型，

通过角色标注计算出最优的角色序列，从而进一步识别出嵌套的未登录词[张华平 

2004]。例如，切分片断“周/恩/来/和/邓/颖/超/纪念馆”，ICTCLAS先识别出“周恩来”

和“邓颖超”为人名 PER，得到新的词类序列“PER/和/PER/纪念馆”，最终识别出该片

段为机构名，而不是人名。 

我们采用 ICTCLAS对新闻内容进行词法分析，并把词性标签为“nr”、“nrf”的词语

视为人物的姓名，作为人物信息挖掘的触发词汇。 

3.4 人名指代的处理人名指代的处理人名指代的处理人名指代的处理 

在文本中，对人物的标识词汇不一定是人物的姓名，还可能是人名的指代词。具有

指代作用的词主要包括：姓、名、人称代词“他/她”等。只有把这些指代词跟人名的对

应关系整理清楚，才能够找全人物信息的描述范围。指代识别正确了，潜在的词场才能

转化为现实的词场，丰富人物实体的特征数据。 

人名指代的处理是指代消解研究的一部分。目前，国内和国外有关指代消解的研究

工作都取得了不少成绩[Saliha 1998][王厚峰 2001][张威 2002]。人名指代处理中比较复

杂的是人称代词的消解，即确定人称代词与先行词之间的关系，从而明确人称代词究竟

指代什么对象。人称代词的消解是自然语言处理中十分重要的问题。针对汉语篇章，在

必须解决人称指代问题时，一般都遵循“最近匹配原则”[张威 2002]。而指示词与先行

词之间可以跨越多个句子；距离越大，先行词候选集规模可能越大，解决消解问题的复

杂性也就越大。 

在这里，我们的做法没有涉及人称代词的指代消解，而是只对名或姓的指代进行了

处理。例如：“王建民”先行词与“王校长”、“建民同志”之间的指代关系。我们的做法

主要基于这样的观察：除非指代消解模块的准确率非常高，否则它会损害人物追踪整体

的效果。 
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我们实现了一个基于规则的人名指代消解系统，只有具有较高准确率的规则被应用

进来，即我们只处理“姓”（词性标注为“nr1”）和“名”（词性标注为“nr2”）的指代

词，且严格遵循先行词中“姓”和“名”部分的完全匹配。 

3.5 人物对应语段的确定人物对应语段的确定人物对应语段的确定人物对应语段的确定 

在一篇新闻报道中，尤其是新闻报道比较长的时候，跟一个人物相关的语段范围是

有限的，它往往不是全文，而只是报道的一部分。如果要精确地确定人物在报道中的作

用语段，需要复杂的篇章分析。在人物追踪中，挖掘人物在报道中相关的语段，可以利

用一些启发式知识，以人名及其指代词为中心来对文档进行分割。这些启发式知识主要

是利用人名及其指代词在文档中的位置分布来确定人物的作用范围。在这里，我们确定

的规则如下： 

① 如果人名或其指代词出现在报道的标题和正文首段，则该人物的作用范围是报道

全篇； 

② 如果人名或其指代词出现在报道的其它段落，则该人物的作用范围是当前段落； 

③ 如果某一段落（尾段除外）相邻的两个语段都是某人物的有效段落，则这个段落

也是该人物的有效段落。 

这样，如果一篇报道描述了 N 个人，我们就对该报道拆分重组成 N 个有效描述的集

合{ }NPPP ,...,, 21 ，分别与这 N 个人相对应。我们采用上述规则来确定人物对应的语段，

一个简单的例子如图 3.4所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3.4 人物对应语段确定示意图 

继续对日本进行正式友好访问 吴邦国委员长抵达大阪 

本报大阪（日本）9月 9日电 记者史宗星报道：全国人大常委会委员长吴邦国 9日抵达日

本第二大城市大阪，继续对日本进行正式友好访问。 

下午，吴邦国考察了松下电器公司。松下电器公司会长森下洋一、社长中村邦夫向吴邦国

介绍了松下的产业发展和与中国合作的情况。松下公司是最早进入中国市场的日本公司之一，在

中国开办了 53家从事生产、研发或销售的独资或合资企业，直接投资达 70亿元。中国已经成为

松下海外事业发展的重要支柱。松下已经制定 2005年中国市场年销售达 1万亿日元（约 700亿元

人民币）的目标。 

  吴邦国积极评价了松下同中国的合作，表示很高兴地看到松下在同中国合作的过程中自己

也得到了壮大，已经成为中国消费者家喻户晓的日本公司。 

 他表示，中国和日本现在又面临着双边关系发展的新机遇，希望有远见的日本公司能充分

分享中国高速增长的市场，一起来创造更美好的明天。 

 傍晚，吴邦国会晤了大阪府知事太田房江、大阪市市长矶村隆文和日本关西经济界人士。 
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图 3.4中的内容是一篇新闻报道。报道中出现了六个人名：“吴邦国”、“史宗星”、“森

下洋一”、“中村邦夫”、“太田房江”、“矶村隆文”。其中，“吴邦国”在报道的标题中出

现，则全篇报道都认定与他有关，所以“吴邦国”的作用范围是整个文档；“史宗星”是

报道记者名，可以通过简单的规则过滤掉；“森下洋一”和“中村邦夫”只在文中第二段

出现，所以把第二段分别作为这两人的作用范围；同理，“太田房江”和“矶村隆文”的

作用范围是报道的最后一段。这样，我们可以把这篇报道重组成 3个描述范围，分给不

同的 5个人。 

3.6 时间和时序标签的确定时间和时序标签的确定时间和时序标签的确定时间和时序标签的确定 

时间是事件描述的一个重要因素，是区分不同事件的重要依据。为了表明一篇新闻

报道所发布的时间，一般报道本身会有一个时间戳记。根据描述的时间粒度不同，可以

把时间表达式划分为日期表达式和时刻表达式[李保利 2003]。 

从字面上看，同一个时间表达式可以有不同的表达方式，例如“2006年 4月 1日”

与“二零零六年四月一日”。虽然人工很容易判断是同一个日期，但在计算机看来，却是

完全不同的两个字串。所以，有必要对时间表达式进行识别和规范化处理。 

近年来，时间表达式的识别和处理得到许多研究者的关注[Mani 2000][Schilder 

2001]。在汉语研究方面，时间表达式几十年来也一直受到汉语语言学界的注意[李向农 

1997][陆俭明 1991]。但是，从中文信息处理角度对汉语时间表达式进行研究还没有得到

应有的重视。  

另一方面，由于新闻报道本身一般会有一个时间戳记，所以在新闻报道中经常使用

相对时间表达式，例如“下午”、“3 日”、“明年”等。这样看来，新闻报道本身的时间

戳记并不能代表人物对应描述 Pi(1≤i≤N)所发生的时间。为了更好地确定人物对应描述所

发生的时间，有必要对时间表达式识别并规范化处理之后，进行一定的时制运算。[马红

妹 2002]从解决汉英机器翻译中英语动词时态的正确生成问题出发，提出了一种在汉语

篇章语境中分析时间短语和计算时制的方法。[李保利 2003]采用对基准日期和相对日期

进行规范化后再进行时制计算的方法，可以将文档中出现的绝对时间表达式和相对时间

表达式转换成统一的数字格式。 

在论文中，我们对时制运算不作进一步的研究，只是简单地把新闻报道本身的时间

戳记作为人物对应描述发生的时间，并只对典型的几种时间描述格式进行了规范化处理。 

3.7 人物属性的抽取人物属性的抽取人物属性的抽取人物属性的抽取 

在前面介绍的几个数据预处理步骤中，经过词法分析和人名的识别，我们得到了人

物的姓名；经过人名的指代处理和人物对应语段的确定，我们得到了描述人物的普通词

场。此时，人物模型还有两大类数据没有获得：基本属性信息和介绍性信息。如 1.3.1

所介绍的，人物的基本属性信息主要包括：性别、民族、生日、家乡、亲属等；人物的
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介绍性信息主要包括：职位、住址、配偶、同事、联系方式等。与普通词场相比，这些

信息对人物的刻化更加深入和精确。如何从文本中得到这些信息，也需要更加精确有效

的手段。其中，信息抽取（IE）尤其是实体关系抽取是解决这一问题的有效方法。 

3.7.1 人物属性抽取的总体框架人物属性抽取的总体框架人物属性抽取的总体框架人物属性抽取的总体框架 

人物属性抽取可以看作是实体关系抽取的具体应用。实体关系抽取一直是信息抽取

研究领域的重要课题[Grishman 1997]，得到众多研究者的重视。MUC-7和 ACE[ACE]评

测会议都把实体关系抽取列为重要的评测内容。其中，ACE 评测提供的语料不仅是英

文，还包括中文和阿拉伯文。 

与自然语言处理领域的许多问题类似，实体关系抽取最初也是使用知识库的方法

[Aone 2000]。这种方法需要经验丰富的领域专家手工构筑大规模的知识库（主要是编写

抽取模板），需要大量的人工劳动；而且用这种方法实现的实体关系抽取系统很难从一个

领域移植到另一个领域。 

为了应对这种挑战，近年来研究者倾向于把基于知识库的方法改换成机器学习的方

法。这种方法往往把实体关系抽取看作是一个分类问题，一般来说它分为两个阶段：训

练阶段和测试阶段。在训练阶段，需要人工标注一定规模的语料库，主要是标注出存在

着特定关系的实体对，然后系统从标注好的语料中学习并构造出分类器。在测试阶段，

系统对具有潜在关系的实体对，使用分类器进行分类，并决定该实体对是否真正存在着

特定的关系。 

多种机器学习的方法都可以有效应用在实体关系抽取中。采用分类思想进行实体关

系抽取属于监督式机器学习方法。为了减少语料的标注量，有的研究者引进了弱监督式

机器学习[Zhang 2004][Agichtein 2000][Brin 1998]，基本用意是在减少语料标注量的同时

仍能维持不错的抽取性能。 

按照分类器的表示形式划分，实体关系抽取主要有两种：特征向量表示法和 Kernel

表示法。特征向量表示法主要是把对象实例数值化成向量形式，然后对于给定的一组训

练数据 ),)...(,)(,( 2211 nn yxyxyx ，其中 }1,1{ +−∈iy ，学习一个分类函数 f，使得对于给定

的新的特征向量 x’，f 能够将其正确地分类，即 ')'( yxf = 。与特征向量学习方法不同，

Kernel表示法不需要构造特征向量，而是直接使用实例的原始形式作为处理对象，需要

计算的是任何两个对象之间的 Kernel函数[Aron 2004][Zelenko 2003]。Kernel表示法的优

点是它可以搜索更广阔的特征空间，因此往往能够达到比特征向量法更佳的效果。当处

理大规模数据集时，Kernel表示法的速度要比特征向量法慢。 

我们关注的是大规模互联网真实环境下人物属性的抽取。与其它抽取任务相比，我

们所面临的问题有以下特点：语料规模巨大，对系统的效率要求很高；人名和各个属性

之间表达方式灵活多样，简单的模板定制方法很难把各种情况概括全面；并且，抽取出 
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来的属性信息不仅用于结果呈现，还会参与后续的计算，所以对准确率要求很高。 

基于以上三个特点，我们采用监督式机器学习的方法来抽取人物的属性，即手工标

注一定规模的语料，然后训练出分类器用来判断新的实体对是否存在搭配关系。分类器

采用特征向量的表示方法。图 3.5是我们采用的抽取方法的主要流程。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3.5 人物属性抽取方法流程图 

3.7.2 人人人人物属性抽取语料集的标注物属性抽取语料集的标注物属性抽取语料集的标注物属性抽取语料集的标注 

我们关注的是汉语的新闻网页中人物属性的抽取问题。遗憾的是，尽管实体关系抽

取的研究很多，但我们还没有找到符合我们要求的特定语料。我们拟自己收集新闻网页

并进行标注，建立一个汉语的、针对新闻网页的人物属性抽取语料集。 

网页的收集仍然采用“元搜索”的方式，即利用元搜索采集器从百度新闻搜索引擎

上采集查询的返回结果，查询的输入信息是 17个人名，所选人名力求在所属行业、知名

程度、同名程度上达到均衡，于 2004年 11月 27日采集。这样，采集下来的原始网页一

共 7731篇，经过进一步的噪音过滤（把新闻正文中不含输入人名的网页都过滤掉）和网

页去重，剩下 4315篇。 

在新闻网页中出现的人物属性，比较典型的有七类：性别、民族、生日、籍贯、职
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位、住址、家庭关系。我们只对 4315篇新闻正文中起始输入的 17个人名的属性进行标

注。为了使手工标注的词语边界与机器自动分析的相一致，我们的属性标注是在词法分

析的结果上进行的。采用的词法分析软件是 3.2.1所介绍的 ICTCLAS。语料标注的格式

举例如下所示。 

⑴  人物职位语料： 

例一：[东安县职业中专/nt 校长/n] [李华/nr] 被/pbei 授予/v [永州市/ns 优秀/a 教育

工作者/n] 荣誉/n 称号/n  

例二：[李华/nr] 9/m 次/qv 被/pbei 评为/v [县/n 先进/a 教育工作者/n] 

⑵  人物住址语料： 

例一：[李华/nr] ，/wd 家/n 住/vi [北京市/ns 海淀区/ns] 

例二：一个/mq “/wyz [濮阳县城关镇/nt 南环/ns 西路/ns 163/m 号/q] [李华/nr] ”

/wyy 的/ude1 汇款/n 地址/n  

⑶  人物亲属关系语料： 

例一：姐妹/n 俩/m [李中/nr] 和/cc [李华/nr] 

例二：那/rzv 妇女/n 名叫/v [赵桂花/nr] ，/wd 这天/rzt 打算/v 带/v 着/uzhe 儿子/n 

[李华/nr] 从/p 深圳/ns 乘/v 1506/m 次/qv 列车/n 回/v 江西/ns 老家/n  

⑷  人物性别语料： 

例一：[李华/nr] ，/wd [男/b] ，/wd 住/vi 广西/ns 全州县/ns 全州/n 镇/n 黄中路/ns 

95/m 号/q 

例二：[李华/nr] [先生/n] 被/pbei 任命/v 为/v 东安/nz 四中/n 校长/n 

值得一提的是，关于人物性别，我们不对第三人称代词“他/她”体现的性别信息进

行识别，我们认为其属于第三人称代词指代消解的研究范畴。我们进行语料标注的范围

只限于汉语的长句，不关注跨句的属性抽取。这样，在 4315篇语料的 17个人名对应的

属性信息里，“性别”信息出现 113个，“民族”出现 15个，“家庭关系”出现 23个，“出

生年月”出现 27个，“家乡”出现 77个，“住址”出现 25个，“职位”出现 2301个。 

针对每种属性，我们把语料平均分成 3份，且保证该属性在每份中所占的比重是相

同的。我们分别拿其中 2 份做训练，1 份做测试。我们采用 3 次交叉验证的方式，最后

的结果取 3次结果的平均。 

3.7.3 分类器的模型表示分类器的模型表示分类器的模型表示分类器的模型表示 

在这里，我们主要介绍分类器的表示方法，前面一节主要介绍分类器的表示框架，

然后介绍在此框架下引入的语义扩展方法。 

3.7.3.1 普通词场的表示方法 

我们采用特征向量来表示分类器，特征向量的内容来自于围绕人名和属性周边的若

干词语和符号。也就是说，我们把人名和属性看作是一个二元关系<tag1,tag2>，围绕 tag1 
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和 tag2 的词汇按照位置可以划分为 Left、Middle 和 Right，这些信息构成了五元组 

[Left, tag1, Middle, tag2, Right]。 

在实际中，Left 取 tag1左边窗口大小为 2 的词，如果遇到标点符号和句子边界则被

截断；Right取 tag2右边窗口大小为 2 的词，如果遇到标点符号和句子边界则被截断；

Middle取 tag1和 tag2中间的词。 

Left、Middle、Right中有好多词汇起不到表征的作用，为此我们建立了停用词性表，

把 Left、Middle、Right中的“助词”、“人名”、“标点符号”去掉。经过停用词的去除，

Left、Middle、Right可能会出现值为空的情况。当 Middle为空时，表示 tag1和 tag2紧

邻，其关系可能会更加密切，我们对空值 Middle采用特殊符号“&”加以标记。 

我们采用向量空间模型来表示分类器，向量中每一维度的权重采用 TF值来表示。为

了简化，我们把每一属性的五元组中 Left、Middle、Right的词汇混合成一个向量。 

3.7.3.2 基于概念义原的语义计算 

如果把互联网中的新闻网页看作是一个大的语料测试集，那么它的规模是巨大的。

相比之下，所标注的训练集规模就异常的小，所以很难覆盖互联网上的所有语言情况；

另外，汉语的表达方式灵活多变，描述同一概念的词汇多种多样，可能存在着字面上的

差异。例如，描述职位相关的特征词汇就可能有“担任”、“上任”、“调任”、“评选”、“指

定”等，字面描述的差异造成了关键性特征的分散，使特征向量无法有效起到标识作用。

为了解决这个问题，一个较好的思路是引进语义计算的方法。 

计算两个字或词之间的语义距离或相似度已经有多年的研究历史，方法可大致分为

三类：基于语料库的方法，基于本体的方法和混合的方法[Zhang 2005]。基于语料库的方

法 往 往 通 过 计 算 两个 词 出 现 的 语 言 环境 来 计 算 它 们 的 语义 距 离 [Church 

1989][Grefenstette 1992]，这种方法不需要先验知识，然而却忽略了语言所固有的本质；

基于本体的方法主要是利用词汇分类体系的先验知识来计算语义距离。英文中比较常用

的是 WordNet [George 2003]，汉语里面比较流行的是知网（HowNet）和同义词词林[Li 

2002][Liu 2002]。基于本体的方法简单、直观、易于理解，然而采用的方法易于主观。

混合的方法是把前两种方法混合起来，综合利用二者的优点，克服不足[Jiang 1997]。 

我们考虑如何在分类器中引入语义计算的方法。[Zhang 2005]采用两两词汇进行语义

计算然后加权平均的方法来计算两个英语句子的语义相似度。类似地，我们也可以把该

方法引入到两个汉语特征向量的语义相似度计算中来。然而，该方法倾向于引入大量语

义噪音，稍不注意就会造成结果的下降；另外，英语和汉语的单个词汇的语义计算方法

各有不同，在英语中效果好的方法不一定适用在汉语的环境。 

为此，我们只在分类器训练时特征向量的形成阶段引入语义计算。基本方法是对特

征向量普通词场中的词进行语义聚类，把聚类结果的每个词团作为统一的维度，并把该

词团中每个词的权重相加作为该维度的权重。我们主要借用 HowNet来进行语义计算。

由于 HowNet的基本元素叫义原，是指最基本的、不易于再分割的意义的最小单位；而



中国科学院博士学位论文──面向人物追踪的知识挖掘研究 

 48 

HowNet 总是通过用一系列的义原，利用某种知识描述语言来描述一个概念。因此，我

们把基于义原体系得到的词语聚类结果称为“概念义原”。这样，我们的特征向量可以表

示为： 

1 1 2 1 2 3 4 5 2 m n-2 n-1 n mSEM{(sem (w ,w ),k ),(sem  (w ,w ,w ),k ),...,(sem (w ,w ,w ),k )}。 

其中 sem1, sem2, …，semm是概念义原，w1,w2是归为 sem1的两个词；w3,w4,w5是归

为 sem2的三个词……。k1是 sem1的权重，也就是 w1,w2的权重之和。k2是 sem2的权重，

也就是 w3,w4, w5的权重之和……。 

概念义原对应的是词在特定上下文中所表达的概念，因而字面上不同的词可能对应

相同的概念义原。比如，“死”、“死亡”、“丧生”、“毙命”、“遇难”对应的概念义原均为

“die/死”，因为它们在 HowNet中的定义均为“DEF= die/死”。这样，特征向量中每个

维度都以“概念义原”作为统计对象而不是以词作为统计对象，可以消除表达同一个概

念的不同的词在字面上的差异，突出关键性的特征，解决语料稀疏的问题。 

基于概念义原，我们关注如下相似度的计算：词语间相似度计算；概念义原间相似

度计算；概念义原和普通词场相似度计算。 

⑴  词语间相似度计算 

两个词之间的语义相似度调用[Liu 2002]提供的“基于《知网》的词汇语义相似度计

算”模块。该模块采用了“整体的相似度等于部分相似度加权平均”的做法。首先将一

个整体分解成部分，再将两个整体的各个部分进行组合配对，通过计算每个组合对的相

似度的加权平均得到整体的相似度。对于两个义原的相似度，该模块采用根据上下位关

系得到语义距离并进行转换的方法。 

对于两个汉语词语 W1和 W2，如果 W1 有 n 个义项（概念）：S11，S12，…，S1n，

W2有 m个义项（概念）：S21，S22，…，S2m，则 W1和 W2的相似度是各个概念的相似度

之最大值，也就是说：  

1 2 1 2
1... , 1...

( , ) max ( , )i j
i n j m

Sim W W Sim S S
= =

=  

⑵  概念义原间相似度计算 

我们需要通过聚类的方法来把语义上相同的词语聚在一起，采用的聚类算法是

2.3.3.1介绍的凝聚式层次聚类。在凝聚式层次聚类过程中，需要衡量两个概念义原的相

似度以便决定是否需要进行合并。我们采用常用的 Average Link方法来计算两个概念义

原的相似度，公式如下： 

                    
nm

WWSim

SemSemSim

m

i
jqip

n

j
qp ⋅

=
∑∑

= =1 1

),(

),(  

    其中，Semp和 Semq分别是两个概念义原；Wpi和 Wqj分别是概念义原 Semp和 Semq

中的词汇。 
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⑶  概念义原和普通词场相似度计算 

  概念义原和普通词场的相似度计算发生在分类器的测试阶段，即我们把分类器本身

的特征向量采用概念义原来表示，但把测试文档采用普通词场向量来表示。基于标准的

余弦公式，它们之间的相似度如下计算： 

||||

||
),cos(),(

ir

ir
irir SSem

SSem
SSemSSemSim

⋅
⋅==  

当计算（Semr.Si）的时候，将 Semr 和 Si 中出现相同词语的维度进行对应；但在计

算二者权重乘积的时候，把 Semr中这个词语的权重用它所属的概念义原的权重来代替，

这就使得 Semr和 Si 之间的相似度从概念的意义上得到了扩大。 

3.7.4 分类器的训练分类器的训练分类器的训练分类器的训练 

我们的分类器采用简单高效的中心分类法，它的训练与分类速度很快，并且分类精

度还可以接受，因此在文本分类尤其是海量数据分类中得到了广泛的应用 [Han 

2000][Shankar 2000]。 

这样，我们就从训练语料中训练出性别、民族、出生年月、籍贯、职位、住址、家

庭关系 7个中心向量和各自最佳的阈值以及数据集中人名和属性所间隔的最大窗口。我

们采用“和中心”来表示中心向量，即 ∑
∈

=
i

i
Cd

S dC ，决策规则为   

             ( ) ( )iCiC CdCdsimC
ii

⋅== maxarg),(maxarg  

选取训练样本中离中心最远的距离作为评判测试样本的阈值；选取训练样本中人名

与各个属性所间隔的最大词数作为该属性的窗口。表 3.2是人物属性训练语料中 tag1、

tag2所间隔的最大窗口长度。 

表 3.2 人物属性项对应的窗口长度 

人物属性项人物属性项人物属性项人物属性项 窗口长度窗口长度窗口长度窗口长度 

性别 4 

民族 4 

出生年月 6 

籍贯 8 

职位 45 

住址 8 

家庭关系 12 

3.7.5 分类器的测试分类器的测试分类器的测试分类器的测试 

测试阶段的步骤主要包括：词法分析、触发词识别、组块解析和分类四个步骤。词
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法分析我们调用现有的词法分析软件 ICTCLAS[ICTCLAS]，下面我们主要介绍后三个步

骤。 

3.7.5.1 触发词库的建立 

为了从未经标注的语料中发现人物的属性，关键是建立一部触发词库。表 3.3表示出

我们为每种属性建立触发词库的方法。 

表 3.3 人物属性触发词库的建立方法 

人物属性项人物属性项人物属性项人物属性项 触发词库触发词库触发词库触发词库 

性别 Hownet里标注为“human|人,male|男” 

或“human|人,female|女”的词语，且去掉了一些特别宽泛

易混淆的词，如“生”等。 

民族 全国 56个民族的名称 

出生年月 词性为“t”，且以数字与“年”、“月”组成的词语 

籍贯 词性为“ns”的词语 

职位 Hownet里标注为“human|人,#occupation|职位”的词语，且

去掉了一些特别宽泛易混淆的词，如“人”等。 

住址 词性为“ns”的词语 

家庭关系 词性为“nr”的词语 

这样，对于一个新的句子，先对其进行分词、词性标注和命名实体识别，然后扫描

该句子，如果发现满足某触发条件的词语，则开始判断该属性是否是特定人物的属性。 

3.7.5.2 基于规则的组块解析方法 

组块解析是自然语言处理里面一项重要的基础性研究，它对于句法分析、信息检索、

信息抽取和机器翻译都有重要的实践意义。在这里，我们主要关注的是把人物属性触发

词对应的最大名词短语（MNP）识别出来。与英文相比，汉语的 MNP 识别更加困难，

主要工作有：[李文捷 1995]利用边界分布信息构造概率模型来进行 MNP 的自动识别；

[Angel 1995]利用统计和规则相结合的方法，构造名词短语部分分析器，以发现句子中所

有的“的”字名词短语；[周强 2000]对输入文本进行成分组块分析预处理的基础上，通

过充分利用名词短语边界分布信息和内部结构组成知识来自动识别汉语 MNP。 

本文不对最大名词短语识别进行深入的研究，只是在词性标注的结果上利用简单的

规则来识别人物属性对应的最大短语。我们的方法也是基于自然语言中存在的“长尾综

合效应”，即绝大多数事例采用经常出现的、非常少量的表达方式来描述。表 3.4是我们

识别人物属性短语所采用的规则。 

另外，我们还对并列的职位短语和人名短语进行了识别，即如果两个职位短语或两

个人名之间的间隔词为“、”或“和”，则它们之间属于并列关系。并列的短语共享相同

的特征向量。 
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表 3.4 人物属性短语识别规则表 

   人物属性项人物属性项人物属性项人物属性项 规则方法规则方法规则方法规则方法 

性别 仅触发词即可 

民族 仅触发词即可 

出生年月 从触发词往后顺序找词性为“t”且中心为“月”、“日”

的词 

籍贯 从触发词往后顺序找词性为"ns"、"f"、"a"、"n"、"b"、"s"

的词，遇到“人”结束 

职位 从触发词往前顺序找词性为"n"、"nt"、"ns"、"nz"、"nl"、

"ng"、"b"、"f"、"vn"、"m"、"q"、"s"、"nsf"、"ag"、"a"

的词 

住址 从触发词往后顺序找词性为"ns"、"f"、"a"、"ng"、"m"、

"q"、"n"、"b"、"s"的词，遇到“人”结束 

家庭关系 仅触发词即可 

3.7.5.3 分类器的结果产生 

在找到满足触发条件的词语，并识别出最大的属性短语 Attributei 以及与该短语处于

并列地位的其它短语后，我们在允许的窗口 Windowi 范围内，寻找出现的人名。对于任

一属性短语 Attributei，如果属性左边 Windowi 窗口内存在着人名，则可以挖掘出对应的

特征向量 VectorLefti；如果属性右边 Windowi 窗口内存在着人名，则可以挖掘出对应的特

征向量 VectorRighti。特征向量的构造方法同 3.7.3.1。然后与训练好的分类器中的语义向量

进行相似度运算。 

这样，就可以计算出该属性短语对应的左侧向量的相似度 LSim 和右侧向量的相似

度 RSim，LSim 与 RSim哪个大，且超过阈值，该属性就属于哪侧的人名（包括并列的

人名）。 

3.7.6 实验结果及其分析实验结果及其分析实验结果及其分析实验结果及其分析 

在测试过程中，我们更关注高的准确率，因为在 Internet网页数量趋向于无限大的情

况下，准确率比召回率更重要。计算 F值时，我们认为准确率的重要性是召回率的 2倍，

即 
3

2

P R
F

P R

⋅ ⋅=
+ ⋅ 。实验采用 3次交叉验证的方法。 

3.7.6.1 实验结果的对比 

表3.5和表3.6分别是采用语义计算前后人物各属性取得最大F值时对应的各项结果

值。图 3.6是二者的效果对比图。 
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表 3.5 采用普通词场向量的人物属性抽取效果 

人物属性人物属性人物属性人物属性 阈值阈值阈值阈值 答案总数答案总数答案总数答案总数 结果总数结果总数结果总数结果总数 正确数正确数正确数正确数 准确率准确率准确率准确率 召回率召回率召回率召回率 F 值值值值 

性别 0.05 113 113 108 0.955752 0.955752 0.955752 

民族 0.10 15 15 15 1.000000 1.000000 1.000000 

出生年月 0.20 27 27 27 1.000000 1.000000 1.000000 

籍贯 0.40 77 74 65 0.878378 0.844156 0.866667 

职位 0.30 2301 1998 1973 0.987487 0.857453 0.939971 

住址 0.35 25 13 13 1.000000 0.520000 0.764706 

家庭关系 0.28 38 24 14 0.583333 0.368421 0.488372 

 

表 3.6 采用概念义原向量的人物属性抽取效果 

人物属性人物属性人物属性人物属性 阈值阈值阈值阈值 答案总数答案总数答案总数答案总数 结果总数结果总数结果总数结果总数 正确数正确数正确数正确数 准确率准确率准确率准确率 召回率召回率召回率召回率 F 值值值值 

性别 0.16 113 110 108 0.981818 0.955752 0.972973 

民族 0.10 15 14 14 1.000000 0.933333 0.976744 

出生年月 0.20 27 27 27 1.000000 1.000000 1.000000 

籍贯 0.46 77 65 62 0.953846 0.805195 0.898551 

职位 0.35 2301 1998 1973 0.987487 0.857453 0.939971 

住址 0.41 25 14 14 1.000000 0.560000 0.792453 

家庭关系 0.47 38 26 25 0.961538 0.657895 0.833333 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3.6 使用概念义原前后人物属性抽取的效果对比图 

3.7.6.2 实验结果的分析 

从上面结果可以看出，我们采用的人物属性抽取方法取得了比较好的效果。跟前人

工作比较起来，我们取得的实体关系抽取性能较高，原因是所使用的语料不同。我们的

语料是严格按照互联网上新闻网页中各属性模式出现的频率来建立的，我们实验的结果
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反映了采用该方法在实际互联网环境下，抽取人物属性所能取得的效果。 

采用基于概念义原的特征向量后，各项属性抽取的结果都有所提高。其中，家庭关

系抽取的性能提高的最为明显，因为家庭关系的特征词最为分散，例如有“弟弟”、“父

亲”、“前夫”、“儿子”、“妻子”、“侄女”“夫妇”、“姐妹”等，只有通过概念义原才能把

它们统一到一起，突出关键性的特征。 

按照人物各个属性的结果逐个分析，可以看到：  

⑴ “性别“、“民族”、“出生年月”达到了很高的性能，是因为这两种属性的表述

方式比较固定； 

⑵ “籍贯”、“职位”、“住址”、“家庭关系”可以达到较高的准确率，召回率略低，

这是因为这四个属性的描述方式比较灵活，个别的例子系统没有识别出来。拿“职位”

来说，因为在真实的新闻网页中，出现的职位短语绝大多数是与人名紧邻的，能够识别

正确的职位基本上是跟“人名”紧邻的“职位短语”；而不紧邻的情况识别得不够好，例

如： 

“[张林/nr] 今年/t 27/m 岁/qt ，/wd 原/d 是/vshi 上海/ns 一/m 家/q [外企/n 白领

/b]”，“聘任/v [张林/nr] 先生/n 为/p [公司/n 财务/n 总监/n]” 

这些句子中“职位词”与“人名”离的太远，与职位密切相关的动词性特征如“是

/vshi”、“聘任/v”等淹没在其它噪音词汇中，没有起到关键性的作用。 

极少数识别错误的例子如： 

“面对/v 百/m 位/q 民营/b 企业家/n ，/wd [薄熙来/nr] 讲/v 了/ule 省委/n 、/wn 

省政府/n 的/ude1 期待/vn”——把“民营/b 企业家/n”看作“薄熙来/nr”的职位； 

“小/a 歌手/n [陆放/nr] 和/cc [张艺谋/nr] 申/vg 博/ag 片/ng”——把“小/a 歌手/n”

识别成了“张艺谋/nr”的职位，因为“小歌手”是“陆放”的职位，“张艺谋”和“陆

放”识别成了并列人名短语。 

3.8 本章小结本章小结本章小结本章小结 

在这一章里，我们介绍了针对汉语的新闻网页，人物追踪数据预处理的主要流程。

数据预处理主要解决的是把蕴涵在文本中的人物相关信息挖掘出来，建立起人物模型的

片断，为后续的处理做准备，其内容主要包括：网页噪音过滤、人名的识别、人名指代

的处理、人物对应语段的确定、时间和时序标签的确定、人物属性的抽取。 

在网页噪音过滤阶段，我们提出了综合利用 TABLE 标记和视觉特征对页面进行解

析的算法 TVPS，并用该算法从新闻网页中提取出新闻报道的正文、标题和报道时间等

信息，过滤掉广告、链接等噪音。 

人名的识别我们直接使用中国科学院计算技术研究所研制的汉语词法分析系统

ICTCLAS，把词性标签为“nr”、“nrf”的词语视为人物的姓名，作为人物信息挖掘的触

发词汇。 
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我们只是采用了若干简单有效的规则来进行人名指代的处理、人物对应语段的挖掘

和时间标签的确定。 

最后，我们采用监督式机器学习的方法来抽取人物的属性，即手工标注一定规模的

语料，然后训练出分类器用来判断新的实体对是否存在搭配关系。抽取的人物属性有七

类：性别、民族、生日、籍贯、职位、住址、家庭关系。分类器采用特征向量的表示方

法。为了消除描述同一概念的词汇在字面上的差异，我们提出了基于“概念义原”的特

征向量表示形式，实验证明，该方法能有效提高人物属性抽取的效果。 

经过数据预处理阶段，我们就识别出了人物的若干名称信息、基本属性信息、介绍

性信息和普通词场信息，把这些信息填充进人物模型，从而形成独立的人物模型片断。 

 



 55 

第四章第四章第四章第四章 人物模型的同一性判别与动态填充人物模型的同一性判别与动态填充人物模型的同一性判别与动态填充人物模型的同一性判别与动态填充 

在前面章节介绍的人物追踪数据预处理流程只是识别出若干人物相关的零散信息，

为人物模型的计算做好了准备，还没有形成完整的人物模型。人物作为抽象对象的典型

代表，必须有效解决同一性判断问题和数据融合问题，才能凸现出人物这个抽取对象实

体，进而为跟踪问题打下良好的基础。 

在这一章里，我们将对人物对象挖掘的同一性判断问题和数据融合问题进行详细的

论述。首先介绍研究的背景，然后介绍前人的相关工作。接下来，我们介绍了人物模型

的特征表示和相似度的计算方法，在此基础上进行同一性判别和人物模型数据的融合。

最后给出相关实验的结果与分析。 

4.1 概述概述概述概述 

在文本空间内，人物是比文字对象高一个层次的抽象实体。作为处于抽象层次的实

体，它与文字对象所描述的具体名称并不形成一一对应关系。在文本中，存在着大量的

同名同姓却不同人物的现象；即使是同一人物，也往往有不同的称谓。数据预处理阶段

形成的只是人物模型的片断，我们需要对这些片断性的信息进行同一性的判别，即把描

述不同人物的模型片断区分开。 

另外，数据预处理阶段形成的人物模型片断信息是分散的、孤立的，不能代表人物

的全貌，无法凸现出人物这个抽象实体。因此，我们不仅要把代表不同人物的模型片断

区分开，还要对同一人物的模型片断信息进行有机整合，形成完整的人物模型，清晰地

呈现人物的履历等信息。对于一个人物实体来说，它可能具有多方面的属性特征，每个

文本只描述了其中一部分。为了取得完整的信息，可能需要参照多个来源的数据才能补

齐，因此需要把多个人物模型片断的信息融合在一起。 

然而，在文本提供的人物相关信息有限的情况下，如何有效地对人物进行同一性判

别，并不是一件容易的事。一般来说，需要对人名出现的上下文进行某种划分，使得在

同一分区里的人名，在真实世界里“指称”同一个人。我们说，这样的上下文分区与一

个“人物”建立起了一一对应的关系，或者说在这个分区模型下获得了“人物”的概念。

在文本中，对人物的区分作用较大的特征包括人名、人物的属性信息以及人名周边的普

通词场等。值得说明的是，在人名周边的语句中，与该人经常共现的其它人名，即该人

物的交往人群是一个重要的区分特征。 

人物模型的同一性判断和数据融合是互相作用，相辅相成的。同一性判断是数据融

合的前提和基础，只有进行同一性判断，才能为一个人物的数据融合提供信息来源；数

据融合是提高同一性判断性能的关键，因为关于一个人物的初始信息是少量和片面的，

只有不断地通过数据融合来得到充实，才能取得代表该人物的关键性特征，从而为同一
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性判断过程带来重要的影响。 

因此，本文关于人物实体的同一性判断问题和数据融合问题是放在一起来研究的，

因为从计算的角度来看二者是密不可分的过程，我们称之为“人物模型的同一性判别与

动态填充”。 

4.2 相关研究工作相关研究工作相关研究工作相关研究工作 

在本文中，我们所关注的人物模型的同一性判别是在事先没有先验知识的情况下进

行的，属于非监督式机器学习的过程。这样，同一性判别大体就是一个聚类的过程，总

的思路是观察围绕这个人物姓名的“词场”，通过词场的某种特征反映不同的人物实体。

不过与普通的聚类场景相比，人物模型的同一性判别有其自身的特点。不同的人物对应

的词场划分不尽相同，词场内部的各个特征所起的作用也不同，所以只能结合具体的场

景对普通聚类算法进行调整，是聚类问题的特殊应用。 

因为人物模型片断中有各种类型的数据，有的是通过信息抽取得到的，也有的是直

接转化成向量空间产生的。因此，同一性判别必须有效地对这些混合类型的数据进行处

理。在这一节，本文介绍前人的相关研究工作。 

4.2.1 混合类型数据的聚类混合类型数据的聚类混合类型数据的聚类混合类型数据的聚类 

人物同一性判别大体是一个聚类的过程。聚类分析已经被广泛地研究，它能把数据

点分成若干个组，使同一组内的数据点相似度比较大，不同组内的点相似度较小。传统

的聚类方法假定数据点都是数值化的特征[Duda 1973][Jain 1988]，然而当聚类的应用从

科学和工程领域扩展到医学、商业和社会等领域时，就不得不处理属性特征，例如颜色、

形状、性别等。尽管这些属性之间的相似度也可以转化为数值形式，然而任何类似的转

换都是困难和主观的。为此，人们进行了专门的研究。对属性特征进行聚类的方法再结

合特征描述发现的过程被称之为“概念聚类”（Concept Clustering）[Fisher 1986]。 

在属性聚类方面，比较典型的算法有：K-modes、STIRR、CACTUS、ROCK 等。

K-modes可以看作是 K-means算法向属性聚类方向的扩展[Huang 1997a] [Huang 1998]，

它采用“模式”来代替“均值”以便处理类属性特征，并采用基于频率的方法在聚类过

程中来更新模式。在 K-modes算法基础上，[Jollois 2002]提出了一个适应性混合模型来

对属性特征进行聚类，这样就给K-modes算法的评价标准提供了概率解释。 [Huang 1999]

提出了 fuzzy K-modes算法，然后一种限制搜索策略被应用在[Ng 2002]来提高 fuzzy 

K-modes的效果。 

STIRR是一个基于非线性动态系统的迭代算法[Gibson 1998]，属性聚类被看作是图

分解的过程。它的运行时间线性于记录数目，并接近线性于属性数目。如果动态系统收

敛，类属性特征就可以被聚类。 

CACTUS采用了比较新颖的数据摘要的方法来进行属性聚类[Ganti 1999]，它包括三
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个阶段：建立摘要、聚类和确认。CACTUS算法随着属性数目的增长，时间复杂度呈指

数级增长，这也限制了其在属性数目很大的情况下的聚类应用。 

ROCK是一个改进的层次凝聚式聚类算法[Guha 1999]，它采用布尔向量对关系数据

库中的记录进行描述，并把两条记录共同拥有的相似邻居数量作为它们之间的相似度的

值。ROCK的时间复杂度是数据记录数的立方，为了处理大的数据量，ROCK需要采样

数据，但这样可能妨碍发现一些含有重要特征的小类。 

对于人物追踪来说，预处理阶段生成的人物模型片断中，属性信息往往是稀疏、不

充分的，还无法完全脱离普通文本的数值相似度计算，应该采取普通词场的数值相似度

计算与属性特征的布尔匹配计算相结合的方法。在聚类的研究中，只有很少数算法关注

过混合类型数据的聚类，大多数的解决方法集中于以下三类： 

① 把属性特征转化为数值特征，然后采用数值特征的相似度（距离）计算公式来计

算。然而，在大多数情况下这样的转换是很难找到实际意义的。另外，转换的过程也往

往带来计算维度的增加，并造成聚类结果的下降[Hinneburg 1999][Hinneburg 2000]。 

② 把数值特征离散化，然后应用属性聚类的方法，例如 K-modes[Huang 1997a]。然

而，在离散化过程中经常伴随着重要信息的损失，因而造成聚类精度的下降。这种离散

化的损失在监督式机器学习过程中已经得到证实[Ventura 1995]。 

③ 概括评价函数来同时衡量数值特征和属性特征，主要的难点在于如何概括评价函

数上。K-Prototypes是这方面比较典型的一个算法[Huang 1997b]，它是一个基于划分的

方法，主要是定义了一个混合距离函数来处理混合类型的数据。函数中定义了权重系数

来衡量两种类型数据的重要程度，形式化表示如下： 
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4.2.2 IE在在在在 IR中的应用中的应用中的应用中的应用 

信息检索（IR）的目的是根据用户的查询请求从文档库中找出相关的文档，用户必

须从找到的文档中翻阅自己所要的信息。而信息抽取（IE）是从文档中取出相关的信息

点。这两种技术是互补的，若结合起来可以为文本处理提供强大的工具[Gaizauskas 1998]。 

在人们的日常生活和学习、工作、科研中，经常遇到一些关于简单事实或概念定义

的问题，他们需要的是对这些问题的简短精确的答案，而不是一个通过搜索引擎可以得

到的可能含有用户所需信息的文档集合。在这种情况下，信息抽取就被应用在了信息检

索技术里并发挥了巨大的作用，从而形成了一个新的研究方向——知识问答（QA）。知

识问答是指从一个有限大的文档集合 DS={d1,d2,…d|DS|}中针对用户用一个自然语言语句

所提出的问题 q，找出简短精确的答案 a的过程。一般来说，基于 WEB的汉语知识问答

系统可分为六个步骤：形成查询请求，判断问题所期待答案的类型，相关文档查询，候

选答案片断（snippet）抽取，答案抽取，答案选择。 
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信息抽取不仅可以象知识问答那样应用在信息检索技术中来产生新的应用领域，还

可以直接用来提高信息检索技术的性能。因为信息检索通常利用词的统计信息来识别文

档，这样可以对文档进行大规模处理。然而，基于词的技术存在着好多缺陷，例如，语

言里有好多同义词、多义词、固定搭配、表达方式变换等情况。尽管在信息检索领域有

多种方法，例如词汇消歧，来解决这一问题，然而所起的作用是有限的。因此，在一些

准确度要求很高的应用场景下，研究者就开始尝试采用信息抽取的手段来提高检索技术

的效果。 

比较典型的是[Riloff 1994]中的工作，研究者把信息抽取的结果应用在高精度文本分

类中，所采用的方法基于这样的观察：对于某些特定领域的文档分类问题来说，一个相

关的句子就足以认为该文档是相关的；而一旦这个相关句子被识别出来后，文档中其它

的内容就可以忽略了。因此，研究者针对“谋杀”事件定义了若干模板，采用该模板进

行相关实例的抽取，从而识别这篇文档是否含有恐怖主义谋杀事件的报道。在实验中，

所采用的模板结构越来越灵活和复杂，那么该方法所能识别出的事件描述种类也就越来

越多。实验结果表明，采用信息抽取与检索技术相结合的方法能够有效克服词统计方法

的缺陷，对特定领域的文本分类效果有很大的提高。当更换新的领域知识时，该方法可

以很轻易地移植到新的应用领域。 

4.2.3 人名消歧的主要方法人名消歧的主要方法人名消歧的主要方法人名消歧的主要方法 

人名的消歧是自然语言里面“共指消歧”[Hobbs 1978]的一种类型，即识别出人名

和它的指代词之间的对应关系。随着信息处理的不断加深，人名消歧也由单文档消歧

[Wacholder 1997]扩展到跨文档消歧方面[Bagga 1998][Fleischman 2004][Niu 2004][Ravin 

1999]。其中，[Fleischman 2004]所采用的方法分为两个步骤：首先采用最大熵模型来产

生两个同名关系对间的共指概率，然后用一个改进的层次凝聚式聚类方法来确定最终的

结果。[Niu 2004]采用了概率模型来进行跨文档人名消歧，在消歧过程中利用了信息抽取

的特征。 

[Mann 2003]通过定义信息抽取模板来抽取出人物的若干属性特征，然后把各种特征

应用在层次凝聚式聚类中。研究者比较了四种模型：全部词模型、相关词模型、属性特

征模型和扩展属性特征模型。“全部词模型”指的是用所有的词汇来进行人名消歧；“相

关词模型”是指对词汇先根据互信息进行特征选择，只把重要的词汇用来进行人名消歧；

“属性特征模型”是指采用信息抽取出来的人物属性进行消歧；“扩展属性特征模型”是

指采用信息抽取的候选特征来进行消歧。研究者人工制作了一个模拟数据集，实验发现

“属性特征模型”与其它模型相结合，能够产生较好的结果。 

[Xiaojun 2005]重点考查了在搜索引擎的返回结果中人名的消歧问题。他们同样采用

层次凝聚式聚类的方法，把词汇特征、命名实体特征和属性特征的相似度线性融合在一

起。类似地，[Al-Kamha 2004]同样考查搜索引擎返回结果中人名的消歧，然而他们却采

用了不同的特征集合，包括：人物属性集合、页面链接集合和页面相似度集合。然后用
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这些集合构建了一个确定度矩阵，并在矩阵内部进行语料对的合并。 

与其它研究者不同的是，[Guha 2004]考查了不同的应用场景。他们不是采用聚类方

法，而是基于重新排序的方法来消歧人名。该算法要求用户选择一个搜索引擎的返回页

面作为初始点，然后系统重新排序搜索引擎的返回页面，使倾向于描述同一人的页面排

在前边。在这个场景下，用户需要逐个浏览搜索引擎的返回页面来选择初始点，使用上

可能会不太方便。 

[Bekkerman 2005]提出了两种非监督式算法框架来发现那些指向同一个人物的同名

页面：一个基于页面的链接关系，另一个采用一种多路分布式聚类方法（MDC）。然而，

他们的应用场景局限于判别一个已知的社会网络中同名人物的页面，在这个网络中人们

是需要有一定联系的。 

在本文中，我们关注的同样是互联网真实环境下人物的同一性判别问题。我们的算

法是采用非监督的方式来进行的。与传统的混合类型数据聚类方法相比，我们所使用的

类别属性特征不是事先就有的，而是通过信息抽取的手段提取出来的；我们尝试把信息

抽取的结果应用在文本聚类技术中，来提高聚类系统的效果；我们的算法可以看作是上

述诸多人名消歧算法的扩展，例如传统的消歧方法虽然也着重考查了人物属性在人名消

歧中的作用，然而往往把多种属性特征混合在一起进行计算，没有具体分析各个属性的

分布特点及其对人物同一性判别的不同作用。另外，人名周边词场中的不同特征表征了

人物不同方面的信息，例如，共现人名就反映出该人物交往密切的人群特征。事实上，

人物的不同维度的特征构成了一个完整的模型。为此，我们提出了“人物模型”的概念，

并详细研究了互联网环境中人物模型不同维度的分布规律，以及人物模型之间的相似度

计算方法和数据融合方法。在此基础上，我们还详细研究了人物同一性判别的结果呈现

问题，例如整合出人物的履历信息等。 

本文只关注“同名人物判别”的问题，不对“相同人物不同称谓的现象”进行研究。

下面的章节将详细介绍本文所采用的相关方法。 

4.3 人物模型人物模型人物模型人物模型（（（（Person Model））））的特征表示的特征表示的特征表示的特征表示 

如前所述，人物模型主要由四部分组成，即 { }RQPNPerson ,,,= 。N为人物名称（姓

名、别名、称谓等）集合， { }nNNNN ,...,, 21= ；P为人物基本属性集合， { }kPPPP ,...,, 21= ；

Q为人物介绍性信息集合， { }mQQQQ ,...,, 21= ；R为词场集合， { }lRRRR ,...,, 21= 。 

设 1 2{ , ,..., }NX X X X= 为数据预处理阶段得到的人物模型片断集合。对于 Xi(1≤i≤

N)，就我们关注的人名和七个人物属性（性别、民族、出生年月、籍贯、家庭住址、职

务、家庭关系）以及词场而言，姓名∈N，{民族、出生年月、籍贯}∈P，{家庭住址、

职务、家庭关系}∈Q，{人名所在的句子、段落、文本，跟该人名经常共现的其它人名}
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∈R。图 4.1是人物模型片断的示意图。 

图 4.1 人物模型片断示意图 

4.3.1 属性特征的表示属性特征的表示属性特征的表示属性特征的表示 

在集合 N、P、Q、R中，N、P、Q为属性特征集合，然而每个属性特征的维度是不

同的。设 DOM 为属性特征的维度，则 iDOM( )=1N  (1≤i≤n)，因为人物的称谓往往是

唯一的； iDOM( ) 1P ≥  (1≤i≤k)，因为人物的基本属性信息，例如民族，会有多种情况；

iDOM( ) 1Q ≥  (1≤i≤m)，因为人物的每项介绍性信息，例如职业，同样变化多样。 

对于同一个人物而言，集合 { }kPPPP ,...,, 21= 中每个小项值是唯一的，对于采用信息

抽取（ IE）来获取人物模型数据的情况，每一项对应一个“单槽”的值；集合

{ }mQQQQ ,...,, 21= 中每个小项都可是一个可变的集合，每一个小项都对应着信息抽取里

面一个“多槽”的值。 

4.3.2 数值特征的表示数值特征的表示数值特征的表示数值特征的表示 

人物摸型中，词场集合 { }lRRRR ,...,, 21= 为数值特征集合。在文本处理中，常用的表

示模型有：向量空间模型、概率模型和语言模型。我们采用常见的向量空间模型来表示

Ri(1≤i≤l)。 

向量空间模型（VSM：Vector Space Model）将文档视为向量。向量的每一维代表一

个信息表达元素，它可以是汉语中单个的字、也可以是任何语言中的一个词或者短语，

也可以是没有实际意义的 n元组。这些元素通过对数据集合中的每一个文档进行处理而

得到[许洪波 2003]。在向量空间模型中，不同的特征的重要程度不同，用特征 tk附加权

重 wk 来进行量化，可表示为（t1，w1；t2，w2；…；tH，wH），简记为 D（w1，w2，…，

wH ）。这时我们说特征 tk的权重为 wk，1 k H≤ ≤ 。 

我们需要为向量空间模型进行特征的选取。首先确定人名周边词场的作用范围。我

们考察了三种词场的范围：人名所在的整篇报道(Text)，人名所在的段落（Para），人名

所在的句子（Sentence）。在每种词场中，我们都进行了汉语的分词、词性标注和命名实

体识别，然后把人物的属性信息词汇排除掉。在此基础上，进行停用词（性）处理和特

 性别性别性别性别    民民民民族族族族    生日生日生日生日    籍贯籍贯籍贯籍贯    住址住址住址住址    亲属亲属亲属亲属    职务职务职务职务    共现人名共现人名共现人名共现人名    普通词场普通词场普通词场普通词场    

Name1 男 汉 1949  北京  演员 … …… 

Name2    女   山东  王红 教师 … …… 

Name3    男 蒙   安徽  书记 … …… 

Name4    男 彝 1970 河北  李莉 经理 … …… 
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征选择。 

停用词（性）处理主要目的是去除分辨力很低的词语，主要做法是只保留词场中的

名词 N、动词 V、形容词 J、副词 R以及命名实体 NE。针对这些保留的词性，再定制一

份停用词表，把个别满足词性要求但分辨力差的的词过滤掉。然后，我们采用基于文档

频率的特征选择方法，把出现频率特别高和特别低的词过滤掉，只保留 DF（Document 

Frequency）值满足 2≤DF≤N/3（N 为全部文档个数）的词汇。 

对于人物追踪来说，词场中的人名 NR 具有特殊的意义，因为它们在一定程度上能

够代表该人物与其他人物的密切程度。因此，我们把词场中的词表示成两个向量：普通

词场向量和共现人名向量。针对每个向量，采用了不同的权重计算方法。 

4.3.2.1 普通词场向量的权重计算 

普通词场权重计算采用常用的 TF_IDF计算方法。TF(Term Frequency)代表词频率，

IDF(Inverse Document Frenquecy)代表文档倒排频率。TF_IDF方法存在很多变种，我们

采用的权重估算公式为： 

)0.1/log()1),(log(),( +×+= tnNdttfdtw
vv

 

其中， ),( dtw
v
 为特征词语 t 的权重，而 ),( dttf

v
为特征词语 t 在文档d

v
 中出现的频

率，N为文档总数，nt为训练文档集合中出现 t 的文档数。 

在公式中，log( ),( dttf
v

+1)反映的是特征 t 在文档中的重要程度，反映的是局部影响，

不同文档中的同一特征 t 的 log( ),( dttf
v

+1)值不同；而 )0.1/log()( += nNtidf 反映的是特

征 t 在整个向量空间中相对于其他维的重要程度，它反映的是一种全局影响，每个特征

的 idf 值是在样本训练时计算出来的，只要训练集相同，不同的文档同一个特征的 idf 值

相同。 

4.3.2.2 共现人名向量的权重计算 

采用向量空间模型来描述一篇文档时，往往把该文档中的词汇作为特征，并为每个

词汇赋予一定的权重。类似地，人名的共现标识了不同人物之间关系的密切程度，每一

个人物都有一定的交往人群。对于两个同名的人物来说，在一定程度上可以利用他们交

往人群的不同来区分。我们规定，当两个人名出现在文档中同一个段落中时，他们构成

共现关系。 

与词场向量类似，我们引入了“共现人名向量”的概念。共现人名向量描述的是人

物间关系的信息，它把与当前人名共现过的其它人名作为特征。影响特征权重的因素有

两个：NF（Name Frequency）代表“人名频率”，即人名的共现次数越大，该人名与当

前人物的关系越倾向于密切；IPF（Inverse Person Frenquecy）代表“倒排人物频率”，即

某一人名与其它人名共现得越多，他/她的交际面就越广，那么他/她与当前人物的关系

越倾向于不密切。共现人名向量中每个维度的权重计算公式为： 
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)0.1/log()1),(log(),( +′×+= namenNPnamenfPnamew
vv

 

其中， ),( Pnamew
v
 为共现人名 name的权重，而 ),( Pnamenf

v
为人名 name 与人物P

v
的

名字共现的频率，N’为训练文档集合中的人名总数，nname为训练文档集合中与人名 name

共现过的其它人名数。 

4.3.3 各项特征的分布规律各项特征的分布规律各项特征的分布规律各项特征的分布规律 

在互联网的真实环境中，人物模型的各项特征往往不是完全的，稀疏的程度也不同。

例如：“性别”、“民族”、“家庭关系”、“籍贯”、“出生年月”、“住址”就特别的稀疏。表

4.1是数据预处理阶段我们提取出来的 4315个人物模型片断中，各项属性的出现次数和

稀疏程度。稀疏程度直接会影响其在人物模型同一性判别中的作用。 

表 4.1  4315个人物模型片断中各个属性的出现次数和稀疏度 

 性别 民族 籍贯 出生年月 家庭关系 住址 职务 

次数 113 15 77 27 38 25 2301 

稀疏度 0.026 0.003 0.018 0.006 0.009 0.006 0.533 

4.4 人物模型的相似度计算方法人物模型的相似度计算方法人物模型的相似度计算方法人物模型的相似度计算方法 

人物模型 { }RQPNPerson ,,,= 包含着多个维度，每个维度的相似度计算方法不尽相

同，且对人物模型总的相似度计算所起的作用也不同。我们规定，在人物模型的同一性

判别中，进行相似度计算的两个人物模型，它们的名称集合 N一定是相同的。在此基础

上，我们讨论其它维度数据的相似度计算方法。 

4.4.1 基本属性的相似度计算基本属性的相似度计算基本属性的相似度计算基本属性的相似度计算 

因为基本属性信息对于一个人物来说是终生不变的，所以人物基本属性集合

{ }kPPPP ,...,, 21= 中，每一项的值都是唯一的，即 j jP x= （ DOM( ), (1 )j jx P j k∈ ≤ ≤ ）。 

为了简化和抽象，我们把“生日”、“籍贯”等信息进行规格化，例如“生日”最多

保留到月份，“籍贯”只保留省份，其它的抛弃掉。这样，基本属性信息，例如“性别”、

“民族”、“籍贯”、“生日”的相似度可表示为： 

 

1 ( )
( , )

0 ( )
j j

j j
j j

x y
x y

x y
δ

=
=  ≠

   DOM( )  DOM( ),(1 )j j j jx P y P j k∈ ∧ ∈ ≤ ≤  

 

生日的相似度稍微复杂，举例来说，会出现“1949年”和“1949年 7月”这两种情
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况，在上述公式中，“ j jx y≠ ” 针对生日来说是出生的年份不相匹配。 

4.4.2 介绍性属性的相似度计算介绍性属性的相似度计算介绍性属性的相似度计算介绍性属性的相似度计算 

介绍性属性信息 { }mQQQQ ,...,, 21= 对于一个人物来说是会发生变化的，例如“住址”、

“ 亲 属 ”、“ 职 位 ”， 每 一 项 的 取 值 都 对 应 着 一 个 集 合 ， 即

1 2[ ] [ ] ... [ ]j j j j j jsQ x Q x Q x= ∨ = ∨ ∨ = （ , (1 ,1 )jk jx Q j m k s∈ ≤ ≤ ≤ ≤ ）。 

设 两 个 人 物 模 型 中 介 绍 性 信 息 的 某 一 维 Qj 的 取 值 集 合 分 别 为

{ 1 2, ,..., }j j j j sX x x x=  ， }{ 1 2, ,...,j j j jlY y y y= ，则这两个维度的相似度计算方法为：  

1 1

( , ) ( , ) max{ ( , ) | , }
s s

Q j j ji j ji jk ji j jk j
i i

Sim X Y x Y x y x X y Yδ δ
= =

′= = ∈ ∈∑ ∑  

相对于人物的基本属性信息来说，介绍性信息的描述形式灵活复杂。举例来说，职

位的描述就有：“所长”、“中科院计算所所长”和“中国科学院计算技术研究所所长”等

多种形式。这种局面是由于汉语名词短语结构的复杂性造成的。 

汉语语言学界对名词短语结构尚未形成成熟而统一的意见。但汉语的名词短语一般

是由中心词和修饰词构成。[朱德熙 1982]在分析汉语中的偏正结构时对名词短语进行了

分析，指出不能光凭中心词的性质来判定名词短语，还要考虑修饰语的性质以及整个结

构所处的语法位置。[张卫国 1996]从自然语言处理的视角对汉语名词短语进行槽位分

析，认为名词性短语的中心词前边有三个槽位，分别充当区分性、描写性或限定性定语，

即[区分性定语][描写性定语][限定性定语][中心词]。其中，“限定性定语＋中心词”结构

被称为汉语的基本名词短语[赵军 1998]。 

中心词前边可以有多个限定性定语。从意义上，限定性定语是对中心词的限制和认

定，在中心词所指的人或事物中限定一个小类；从集合论的观点看，中心词表示一个集

合，加上一个限定性定语，就得到这个集合的一个真子集；从词语的语义关系上看，中

心词表示一个上位概念，加上一个限定性定语，就确立了一个下位概念，限定性定语越

多，整个短语表示的概念的位置就越低[朱德熙 1982]。 

在本文中，我们不对名词短语的结构做深入的研究，只是将名词短语 x 看作是由中

心词 H(x)和修饰词 A(x)构成，即 ( ) ( )x A x H x= + 。当 A(x)为空值时，我们把 x看作是“短

名词短语”，相反则为“长名词短语”。 

    在这样的短语类型划分基础上，我们按如下方法来计算两个名词短语的相似度： 

① 两个“短名词短语”，只要中心词匹配，它们的相似度就是 1，否则是 0； 

② 两个“长名词短语”，在中心词匹配的情况下，还要计算修饰词的匹配程度。我

们以字为单位，计算二者修饰词的交集，再除以字的并集；如果比值大于 η，
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则为 1，否则为计算出的 η值（η为预设参数）。 

③ “短名词职位”和“长名词短语”，只要它们的中心词匹配，相似度就是 1，否

则是 0。 

两个介绍性属性 xji、yjk的相似度计算公式可表示为： 

 

1 ( ( );

( ( ), ( )) )

( ( ), ( )) ( ( );

( ( ), ( )) )

0 ( ( )

( , )

ji jk ji jk

ji jk

ji jk ji jk ji jkji jk

ji jk

ji jk

H x H y x y

Overlap A x A y

Overlap A x A y H x H y x y

Overlap A x A y

H x H y

x y

η

η
δ

=
 ≥

 =
 <


 ≠

′ =

（ ) 当 、 都是长短语时，

（ ) 、 都是长短语，

（ ) ）

 

 

其中，
| |

( , )
| |

u v
u v

Overlap
u v

∧=
∨

；η为经验阈值，取 0.32效果较好；在实际做法中，

我们对修饰词中一些出现频率特别高的字，例如职位短语中的“市省有限责任公司区县

乡”进行了权重的减半，因为出现得太频繁的字对短语的区分力较弱。     

按照上面的相似度计算方法，职位短语相似度举例如下：  

(δ ′ 中科院计算所所长，所长）＝1               

(δ ′ 中科院计算所所长，中国科学院计算技术研究所所长）＝1 

(δ ′ 中科院计算所所长，中国科学院自动化技术研究所所长）＝0.1 

    因为“住址”信息的表述方式过于灵活，很难客观地衡量它们的相似度，所以“住

址”信息没有参与我们的人物模型同一性判别的计算。 

4.4.3 词场的相似度计算词场的相似度计算词场的相似度计算词场的相似度计算 

词场集合 { }lRRRR ,...,, 21= 中，我们采用向量空间模型来表示 Ri(1≤i≤l)。在向量

空间模型中，计算两个向量之间的相似度有多种方法。如 2.3.2.1所介绍的，最简单的是

直接计算两个向量的内积；最常用的是计算向量的夹角余弦函数；除此之外，还可以采

用距离计算公式，例如明考斯基距离、欧式距离、曼哈顿距离、马氏(Mahalanois)距离

和兰氏(Lance)距离等。 

我们采用最常用的夹角余弦的计算方法，即： 
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4.4.4 人物模型总的相似度计算人物模型总的相似度计算人物模型总的相似度计算人物模型总的相似度计算 

人物模型 { }RQPNPerson ,,,= 包含着多个维度，因此计算两个人物模型的相似度会

有很多的方法。最简单的就是不考虑其它维度，只根据词场集合 R采用夹角余弦来计算。

然而，仅根据词场的特征就把人物模型的同一性判定做好是很难的。 

同名的两个人物，描述他们的文本特征往往非常相似，例如：同是游泳运动员的两

个人物“李杰”，以致于词场模型很难把同名的人区分开；同一个人物可能存在着方方面

面的报道，可能涉及不同领域的内容，词场模型的特征又很难把同一个人物的信息有效

联系在一起。因而，词场集合本身无法有效解决同名判别的问题，图 4.2 是单纯采用词

场集合 R来对“薄熙来”进行同名人物判别的结果。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4.2 单纯采用词场 R对“薄熙来”进行同名判别的结果 

 

从图 4.2 可以看到的是，尽管很明显地，第一、二个结果实际指向的是同一个人，

然而由于文本转化成向量空间模型时所固有的信息损失，使得系统无法有效进行同名人

物的判别。 

我们试图综合利用人物模型多个维度的特征来克服词场集合的缺陷。在人物模型

{ }RQPNPerson ,,,= 中，属性集合 P、Q 中的信息对人物的标识作用是很强的，因为是

通过信息抽取得到的结果。所以，我们可以通过信息抽取结果之间的匹配产生一些紧密

的团；以这些紧密团为“枢纽”，再通过词场相似度的计算来产生最终的结果。图 4.3是

我们所使用方法的示意图。 
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图 4.3 同名人物判别方法示意图 

从我们关注的几个人物属性来看，“性别”、“民族”、“籍贯”、“出生年月”、“亲属

关系”是非常稀疏的，稀疏度都在 0.03以下；职位的稀疏度是 0.533。然而，由于属性

特征对人物的标识力很强，确实可以形成如下强匹配的规则： 

规则规则规则规则 1：：：：如果姓名相同的两个人物模型，生日相匹配（精确到月份），或亲属关系

匹配其一，或长职位匹配其一，则这两个人物模型指向同一个人。 

规则规则规则规则 2：：：：如果姓名相同的两个人物模型，性别、民族、籍贯、出生年有其一相抵触，

则这两个人物模型指向不同的人。 

在人物模型中，不稀疏的项包括：“职位”、“共现人名”、“普通词场”。对于两个同

名的人物模型 X、Y，我们先利用规则 1和规则 2进行判断，如果两条规则都不满足，则

分别计算相似度 ( , )PositionSim X Y 、cos ( , )word X Y 、cos ( , )name X Y ，然后考虑如何把三者融

合起来。 

我们假定“职位”、“共现人名”、“普通词场”三个因素是独立的，采用斯坦福确定

性理论（Stanford Certainty theory）[Luger 1997]来进行三者的融合。斯坦福确定性理论定

义了一种衡量确信度的方法，能够用一些简单的规则把几个独立的因素融合在一起。假

定 E1、E2、E3是事务 B的三个独立的因素，CF代表确信度，则事务 B的确信度 CF(B)= 

CF(E1)＋CF(E2)＋CF(E3)－CF(E1)×CF(E2)－CF(E1)×CF(E3)－CF(E2)×CF(E3)＋

CF(E1)×CF(E2)×CF(E3)。 

例如，如果三个因素对判断一件事务的可信程度分别是 88％、74％、66％，则它们

混合起来后的可信度为 88％＋74％＋66％－88％×74％－88％×66％－76％×66％＋

88％×74％×66％＝98.93％。 

我们事先训练三项各自对应的阈值 µi（0<i<4），认为 Ei 的相似度只要达到该值，两

个模型指向同一个人物的可信度就是 100％，即 

( ) iE
i

i

Sim
CF E µ=   ， ( ) [0,1]iCF E ∈ 。 

训练 µi 的方法是：按每项因素对训练集合单独聚类，在保持很高的准确率（98%以

上）的前提下，选取使得召回率尽量高的那个阈值。经过训练，“职位”的阈值取 3；“共

现人名”的阈值取 0.5；“普通词场”的阈值取 0.25。 

IE match
Similarity 

MergeIE match
Similarity 

MergeIE match
Similarity 

Merge
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4.5 人物模型的同一性判别与合并人物模型的同一性判别与合并人物模型的同一性判别与合并人物模型的同一性判别与合并 

同一性判别整个算法分为两步： 

⑴ 利用规则 1、2把同名的人物模型片断聚成若干紧密的团，称为“微类”； 

⑵ 利用凝聚式层次聚类的方法对这些微类进一步聚类。 

   Step1：将所有的微类各自单独形成一个簇； 

   Step2：从现有所有的簇中选择最近(或者最相似)的两个簇，进行合并； 

   Step3：如果只剩下一个簇或者达到终止条件(所有簇的相似度都低于阈值)，聚

类结束，否则返回 Step2。 

在人物同一性判别的同时，还要把代表相同人物的模型片断进行合并。其中，词场

向量的合并比较简单，采用中心法表示，直接计算特征权重的和平均即可。属性信息的

合并，涉及到信息抽取中结果模板合并的问题[Douglas 1999]。信息抽取结果模板的合并

多采用基于规则的方法，即先确定模板槽类型，再对每一个类型比较两个候选者，看是

否是共指、连续或包容关系。 

我们采用 4.4.1和 4.4.2介绍的属性短语相似度计算公式来进行属性的去重，即如果

两个属性的相似度为 1，则它们就是重复的，将其排除掉；否则保留下来。 

合并过程结束后，我们要进行聚类结果的呈现。我们把同名人物的团并列排放在一

起，这样便于比较和浏览。对于一个具体的人物，我们制定了“人物简历模板”，把识别

出的各项信息填充进模板里，从而形成该人物的简历。模板的内容如图 4.4 所示。同名

判别和人物简历的呈现结果如图 4.5所示。 

 

 

 

 

 

图 4.4 人物简历模板结构 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4.5 同名判别和人物简历的呈现结果示意图 

<姓名>，<性别>，<民族>，<出生年月>生，<籍贯>人，家住<家庭住址>。 

主要亲属有{<亲属姓名>}。 

现任<职务>。曾任{<职务>}。 

相关人物：{<共现人名>} 

 

 



中国科学院博士学位论文──面向人物追踪的知识挖掘研究 

 68 

4.6 实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析 

4.6.1 数据集数据集数据集数据集  

我们拟考察汉语的新闻网页中人物同一性判别的效果，所以自己建立数据集。网页

的收集仍然采用“元搜索”的方式，从百度新闻搜索引擎上采集查询的返回结果，查询

的输入信息是 20个人名，所选人名力求在所属行业、知名程度、同名程度上达到均衡，

于 2004年 11月 27日采集。原始网页经过进一步的噪音过滤（把新闻正文中不含输入人

名的网页都过滤掉）和网页去重，剩下 5874篇。我们标注好同名人物的答案。 

我们把语料平均分成 5 份。我们分别拿其中 4 份做训练，1 份做测试。我们采用 5

次交叉验证的方式，最后的结果取 5次结果的平均。图 4.6列出典型的 10个人名的同名

情况（横坐标是人物标号，纵坐标是报道数）。 
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图 4.6 典型的 10个人名的同名情况分布图 

4.6.2 评测方法评测方法评测方法评测方法 

我们采用基于人工标注类的评测方法。对于数据集合中某个人工标注的主题 T，假

设在自动聚类形成的类层次结构中存在一个与之对应的簇 C。为了发现 C，遍历聚类谱

系图，计算准确率、召回率和 F值，以 F值最大的簇作为与该主题 T对应的簇。对于任

何人工主题 T和聚类簇 X，计算公式如下： 
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对于每个人工主题 T 
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= ，CluResult表示所有聚类结果簇的集合。 

 

最终的 F值为 
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4.6.3 实验结果实验结果实验结果实验结果 

下面，我们通过实验来验证我们所提出的人物模型同一性判别的效果。 

4.6.3.1 人物模型各维度比较结果 

    我们采用聚类的方法来进行人物模型的同一性判别。在普通的文本聚类中，常见的

方法是将文本转化成向量空间模型，用来进行聚类。我们提出的人物模型中，普通词场

的维度与此有类似之处。然而，我们需要确定人物所对应的普通词场的最佳范围。 

我们着重考查四种人物对应的普通词场的范围：全篇报道（Text），人物对应语段

（Para_ext），人名所在段落（Para），人名所在句子（Sentence）。其中，人物对应语段是

指按照 3.5节所介绍的方法来确定的人物在文本中的作用范围。 

我们进行了两组实验。实验一是单独采用普通词场，考察四种词场范围对人物同一

性判别的效果；实验二是先按照 4.4.4节提出的规则 1和规则 2把语料形成若干紧密的团

（这个过程标识为 IE），再用普通词场进行判别，考察四种词场范围的效果。图 4.7是相

关实验的结果。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   图 4.7 人物模型的普通词场划分效果对比图 

通过图 4.7的结果，我们可以发现： 

⑴  采用 IE 匹配的方法后，不管是采用何种范围的词场，效果都有显著的提高。 

⑵  Para_ext似乎是人物模型普通词场范围的最佳选择。这是因为，Para_ext与 Text

相比，在引入 IE 匹配规则前后，效果各有胜负，然而 Para_ext的计算代价明显比 Text

低；Para_ext的效果始终略胜于 Para；尽管 Sentence的计算代价最小，但它的效果比较

差，可能是 Sentence本身所含的信息量太小，无法对人物进行有效标识。 

⑶  尽管 Para_ext、Text、Para的效果有所差别，但相差的并不明显。这说明单独

调整普通词场这一维度对人物同一性判别效果的提高是有限的。 

因此，在 Para_ext基础上，我们逐渐引进人物模型其它维度的特征，比较了四个系

统： 

Para_ext：单独采用普通词场向量； 
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Para_ext+Position：普通词场向量和职位属性采用“斯坦福确定性理论”进行混合； 

Para_ext+Position+Fellowship：简称为 Combine，即普通词场向量、职位属性和共现

人名向量采用“斯坦福确定性理论”进行混合； 

IE+Para_ext+Position+Fellowship：简称为 All，即先采用 IE 匹配规则形成紧密的团，

再采用 Combine模型。 

表 4.2和图 4.8展示了这四个系统的效果比较。 

 

表 4.2 人物模型各维度效果对比统计表 

Run Precision Recall F_Measure 

Para_ext 0.8841 0.9048 0.8586 

Para_ext+Position 0.9066 0.9081 0.8790 

Combine (Para_ext+Position +Fellowship) 0.9309 0.9042 0.8901 

All (IE + Para_ext+Position +Fellowship) 0.9512 0.9243 0.9124 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4.8 人物模型不同维度效果对比图 

    由此可见，人物各维度的混合模型能够有效提高人物同一性判别的效果。因为描述

一个人物的报道往往包括多方面的信息，只有通过建立“人物模型”，有效地利用人物的

各种类型信息，才能综合体现出人物的本质特征，进而有效地对人物进行判别。 

4.6.3.2 相关算法比较结果 

到目前为止，关于人物同一性判别的研究主要集中在对英文的处理，据我们所知，

汉语方面还没有相关的研究。即使在英文处理方面，研究者提出的方法要么不是针对互

联网的语料情况[Bagga 1998][Fleischman 2004][Niu 2004][Ravin 1999][Mann 2003]，要么

具体的应用场景与我们不同[Guha 2004][Bekkerman 2005]。为了与相关算法进行比较，

我们关注与我们应用场景最为接近的同名人物判别算法 WebHawk[Xiaojun 2005]。 

WebHawk是一个对互联网真实环境下的数据进行人物消歧的系统。它同样采用层次
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凝聚式聚类的方法，主要利用了三方面的特征：词汇特征、命名实体特征和属性特征。

词汇特征主要是文本中的普通词汇；命名实体特征是通过词法分析软件识别出的命名实

体，不管它是不是对应于当前的人物；属性特征是通过信息抽取的方法识别出的人物属

性信息。WebHawk对这三类特征分别计算相似度，然后运用一种感知机方法（PAUM）

将三者融合起来[Xiaojun 2005]。WebHawk在英文网页的人物判别实验中取得了不错的

效果，并通过用户的使用，验证了其性能超过了目前著名的搜索结果聚类引擎 Vivisimo

（www.vivisimo.com）。 

我们把 WebHawk的同名判别方法应用在汉语语料上，来与我们提出的 Person Model

方法进行对比。为了比较两种算法的关键因素，我们把 WebHawk的多因素融合步骤采

用斯坦福确定性理论来进行，修正后的算法称之为 WebHawk_like。这样，我们在“百度”

搜索引擎返回的汉语网页结果中进行了对比实验。表 4.3是对比实验的结果。 

表 4.3 汉语语料人物同一性判别中不同系统的效果对比 

System Precision Recall F_Measure 

Baidu 0.2313 1.0000 0.2464 

WebHawk_like 0.9201 0.9172 0.8904 

Person Model 0.9512 0.9243 0.9124 

 

从表 4.3可以看出，通用的搜索引擎不区分同名人物的问题，即针对一个人名的查

询，把所有的返回结果都认为属于同一个人物，这样的准确率只能达到 0.2313。

WebHawk_like和 Person Model都能较好解决同名人物判别的问题，Person Model效果略

好。我们认为，主要原因在于 Person Model能够更科学地反映人物的本质特征，能够把

人物多方面的信息妥善地进行融合，并充分考虑到了人物特征的分布规律。图 4.9 和图

4.10分别是对“百度”搜索引擎的搜索结果，采用 Person Model方法处理前后，典型的

10个人名的同一性判别效果。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4.9 不进行“同名判别”时典型的 10个人名的效果图 
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图 4.10 进行“同名判别”后典型的 10个人名的效果图 

4.6.3.3 实验结果说明 

在我们的人物同一性判别实验中，即使采用最为简单的基于整个文档的向量空间模

型聚类方法，也能够取得比较好的效果（P=0.8863，R=0.9041，F=0.8592），而采用了复

杂的多维度混合方法后，性能只提高了 6%，我们认为这跟我们建立的语料有关，原因

主要有三点： 

⑴  新闻网页中出现的人物报道并不能体现人物的方方面面的生活状态，例如， “江

泽民”，可能只会报道他的政治活动等，对其生活方面的描述可能很少，这就使得描述一

个人的报道在内容上相似度比较高。 

⑵  新闻网页并不是对社会上每个人物都报道，被报道的人物行业特征也比较明显，

这就使得同名人物的报道内容相似度并不高。 

⑶  我们建立的语料收集的是“百度”新闻搜索引擎的返回结果，这些结果的时间

跨度比较短，一般不超过 1年。这么短的时间内，人物的状态往往没有大的变化，对其

报道的文字特征当然也就没有太大的变化。 

我们相信，如果把我们提出的“人物模型”混合计算的方法应用在描述更加复杂的

语料中，跟踪更长一段时期内人物的报道，将能够发挥更大的作用。 

4.7 本章小结本章小结本章小结本章小结 

在这一章里，我们对人物对象挖掘的同一性判断问题和数据融合问题进行了详细的

论述。我们主要介绍了人物模型的特征表示方法和相似度的计算方法，在此基础上进行

同一性判别和人物模型数据的融合。 

人物模型包含多个维度：名称、基本属性信息、介绍性信息和词场信息。按照特征

类型来划分，主要分为两类：属性特征和数值特征。“基本属性信息”和“介绍性信息”

属于属性特征类型，数值特征主要包括“普通词场向量”和“共现人名向量”。本章对各

种类型的信息在计算机中的表示进行了研究，并通过实验发现了各种特征在互联网真实

语料中的分布规律。 

接下来，本章详细探讨了人物模型各个维度的相似度计算问题，并结合各个维度的
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数据稀疏程度，提出了基于混合类型数据的人物模型相似度计算方法；然后，我们分为

两个阶段来进行人物模型的同一性判别。首先利用属性信息的强匹配，把语料分为若干

紧密的团，然后以这些团为“枢纽”，再进行相似度的计算，得到最终的结果。 

本章还探讨了人物模型不同维度数据的融合方法。通过数据融合，得到完整的人物

模型信息。通过制定人物简历模板，我们把人物模型的信息很好地呈现出来，制作出人

物的简历。 

   我们收集互联网上的真实网页，建立了语料集。在此基础上，比较了人物模型中各

个维度的特征对人物同一性判别的作用，并跟目前效果比较好的系统进行了对比。实验

表明，我们提出了人物模型同一性判别方法能够取得更好的效果。 
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第五章第五章第五章第五章 基于事件的信息组织基于事件的信息组织基于事件的信息组织基于事件的信息组织 

经过数据预处理和人物的同一性判别阶段，我们能够把描述一个人物的信息有效地

归结在一起。然而，描述一个人物的信息往往是杂乱无章的，我们需要对同一人物的信

息进行整理，梳理出脉络，实现对该人物的追踪。 

对人物的追踪，归根到底还是跟踪该人物参与的事件信息，具体来说有两种方式：

一种是“编年史”的方式，即以时间为主线制作人物的“大事年表”；一种是“叙事”的

方式，即以事件为主线制作人物的“传记”。从目前“事件信息组织”的技术水平来看，

一种方法可以识别出具体的事件角色框架，但方法本身往往局限于特定的领域，我们称

之为“微观粒度的事件组织”；另一种方法以文本或段落为粒度单位，可以对非限制领域

事件信息进行大规模处理，但分析出的事件特征往往比较模糊，我们称之为“宏观粒度

的事件组织”。 

在这一章里，我们将对基于事件的信息组织技术进行详细的论述。因为“微观粒度

事件组织”技术已经有多年的历史，技术上相对成熟，因此本章只对其进行简单的介绍。

本章详细介绍“宏观粒度的事件组织”技术，目前该项研究国际上称之为“话题识别与

跟踪”。我们首先介绍了事件的属性特征对话题识别的影响，然后介绍了话题的层次化组

织方法。我们利用话题的层次化组织来挖掘话题之间的关系。最后，本章给出相关的实

验结果及分析。 

5.1 微观粒度的事件组织微观粒度的事件组织微观粒度的事件组织微观粒度的事件组织 

自由文本中出现的事件，都有明确的当事者或者施事者，有构成事件的基本要素：

时间、地点、人物等。每个事件都有一个相对完整的生命周期，有自身的起承转合。进

一步细分，自然发生的事件，有它的起始、发展和完结；人为发生的事件，可能带有一

定的目标，目标的设立是准备阶段，然后进入实施阶段，实施的结果可能是目标的达成、

部分达成、转移、失败等等。 

如果我们能够把人物事件的特征要素识别出来，填入事件列表，那么我们只要维护

此列表即可。具体做法上，可以应用事件信息抽取的技术。事件信息抽取就是从文档中

识别出某个事件发生的时间、地点、事件的参与者、造成的后果等信息，填入预先设定

的模板槽中。一个事件信息抽取的例子是从恐怖活动新闻报道中识别出恐怖活动的时间、

地点、类型、发起者、攻击的目标、对目标造成的损伤、所用的工具等。与实体属性和

实体关系抽取相同，事件信息抽取也采取模式匹配法，而所需的模式需要手工或自动的

方式来设定或获取。所以，事件抽取系统一般分为两个模块：模式获取模块和信息抽取

模块[Douglas 1999]。 

在应用事件信息抽取把人物相关的事件列表填充满之后，可以对列表中的记录进行
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组织。可以对记录按时间顺序进行排序（“编年史”方式），也可对各条记录按内容进

行归类（“叙事”方式）。其中，前者涉及到人工智能领域的时态推理机制。时态推理

可以看作是约束满足问题（CSP）的一个特例，其中变量表示时态对象，变量之间的约

束对应于对象间的时态关系；时态问题还可以使用时态逻辑表达，时态推理对应着时态

逻辑的归结证明过程[Pani 2001]。后者涉及到信息抽取模板之间的合一运算问题。这样，

我们就可精确地识别出人物事件的特征角色，对事件进行细粒度的深入挖掘。 

然而，由于事件抽取总是需要特定领域的知识库的支持，那种能够做到“无所不抽”

的事件信息抽取系统离我们仍然遥远。尽管人们为了改善信息抽取的移植性已经做了大

量的努力，例如：将领域相关的模式库和模式匹配功能相分离[Yangarber 2000]；采用机

器学习的方法自动获取模式[Riloff 1998] [Riloff 1999]；设计各种跨领域的模式表达方式

[Muslea 1999][Kim&Moldovan 1995]等，但仍然改变不了事件抽取领域相关的本质属性。

另外，即使是在某一特定领域内，事件信息抽取也不是万能的。目前事件信息抽取所采

用的模式是从含有事件相关信息的语句中泛化得到的。因此，事件的相关信息在句子（群）

中越分散，模式的获取和匹配就越困难，也就代表着事件及其描述的复杂度越高，从中

进行事件抽取难度就越大。目前，对这类复杂事件的信息抽取，效果还不理想。 

因此，对于人物追踪来说，对一些特定领域、复杂程度较低的事件采用事件信息抽

取的方法来进行处理，是比较适合的。具体地，对一个人物比较重要的事件类型，例如

“职业变动”、“毕业升学”等，可以用事件抽取的方法，以“加入”、“当选”、“担任”、

“考入”等词汇为触发特征来进行模式的获取和匹配。这样，我们就可用这些细粒度的

事件信息来丰富人物的履历内容。 

我们只是采取简单的方法来抽取人物的特定类型事件信息，即从 Hownet 中找出上

位是“称作”、“担任”、“停做”、“当作”、“获胜”、“免除”、“是”、“使之是”、选拔”等

类型的动词。在抽取人物职务时，如果该职务被判断为属于该人物，且对应的特征向量

中含有上述动词，则把该短句抽取出来，作为人物的特定事件描述。 

对于互联网上好多名人，尤其是政治人物来说，会有关于该人物的活动报道专集，

如图 1.7b所示。目前，这些专集多是通过人工制作出来的。如果想要通过计算机自动地

生成人物的“活动报道专集”，由于细粒度挖掘方法在通用性、高效性方面的局限，还不

能满足实际要求。必须考虑以文本或段落为粒度单位，不涉及更加细致的事件结构，考

虑宏观的事件特征，对事件抽取进行弱化。 

5.2 宏观粒度的事件组织宏观粒度的事件组织宏观粒度的事件组织宏观粒度的事件组织    

宏观粒度的事件组织就是以文本或段落作为描述事件的基本单位，借用信息检索的

技术把具有事件内在联系的报道组织在一起。尽管这种利用宏观特征的处理方法不如细

粒度事件挖掘那样精细和深入，却可以克服事件信息抽取方法的限定领域的弊端，对各

种类型的事件进行大规模地高效处理。 
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在宏观粒度事件组织方面，国际上有“话题识别与跟踪”（Topic Detection and 

Tracking，简称 TDT）这样一个研究角度。话题识别与跟踪是一项旨在依据话题对语言

文本信息流进行组织利用的研究，其目的是要克服传统的检索、过滤技术在新闻话题组

织中的局限，发明适合于事件特点的技术方法[Allan 2002]。话题识别与跟踪能够把具有

事件内在发展逻辑的报道以话题的形式组织在一起。例如，把所有关于“非典”话题的

报道组织在一起，其中包括政治、经济、医学等方方面面的描述，它们的内容相似度也

许并不高，但是有内在的逻辑联系。 

话题识别与跟踪研究的目的是要克服传统的检索、过滤技术在新闻话题组织中的局

限，发明专门适用于事件信息组织的技术。传统的检索、过滤技术是基于主题来组织信

息的，而话题识别与跟踪所着眼的信息组织是基于事件的。既然是基于事件的信息，就

一定有开端、发展和结局；而每一个阶段都会有构成具体事件的要素：时间、地点、人

物；话题中包含着核心事件和与之相关的子事件。其中，时序问题是区别于基于主题的

信息组织的一个显著方面, 基于事件的话题总是随着时间发展而不断地变化，它所包含

的事件尽管紧密相连，但却可能不再属于同一个主题了[Allan 2002]。 

为了便于人们理解和认识，话题识别与跟踪对“话题”、“事件”、“主题”等相关概

念做了定义。 

定义 1：话题（Topic）是指“一个核心事件或活动以及所有与之直接相关的事件和

活动”。 

定义 2：事件（Event）定义为“由某些原因、条件引起，发生在特定时间、地点，

涉及到某些对象（人或物），并可能伴随某些必然结果的一系列活动”。 

定义 3：主题（Subject）是“事件所属的类别”，一个事件一定会属于某一个主题。 

到目前为止，话题识别与跟踪领域的大部分研究主要体现在两个方面：一是选择调

整传统的信息检索方法，使之更加适合于处理话题[Yang 1998][Papka 1999][Chen 

2002][Brants 2003]；二是发明符合事件特点的方法和策略 [Carthy 2002][Makkonen 

2004][Swan 2000][Fukumoto 2000]。例如，考虑事件的发展阶段：开端、发展和结局；考

虑构成事件的具体要素：时间、地点、人物；考虑事件的时序特性；考虑事件的发展模

式：“突发性”和“持久性”；考虑事件的层次维度：时间维、地点维和语义维等。 

从本质上讲，事件组织是“话题识别与跟踪”和“人物追踪”的共同基础。话题识

别与跟踪在国际上研究的比较多，人物追踪这个方面则相对冷清。二者是组织事件的两

个不同的角度——话题角度和人物角度。这是因为，在做话题识别与跟踪的时候，是把

不同人物参与的围绕同一话题的事件组织在一起；在做人物追踪的时候，是把同一人物

参与的围绕不同话题的事件组织在一起，它们之间涉及的基本技术是相通的。这样，我

们就可以以人物在文本中对应的语段为基本的处理单位，借鉴话题识别与跟踪的技术，

把人物事件信息在宏观粒度上组织起来。 

话题识别与跟踪是一项评测驱动的研究任务。因为我们主要以非监督的方式来研究

宏观粒度的事件组织问题，所以我们以“话题识别”(Topic Detection)任务为研究平台，
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来开展对宏观粒度事件组织的研究。 

5.2.1 宏观粒度事件宏观粒度事件宏观粒度事件宏观粒度事件1的特征的特征的特征的特征 

    为了对事件信息进行有效地处理，有必要了解清楚事件的特征。我们从事件自身的

发展、事件之间的关系和事件的演变来概括事件的属性，主要有以下三方面特征：     

⑴  事件是有生命周期的 

一个事件从整体上之所以成为一个事件，是因为它有一个相对完整的生命周期，有

自身的起承转合。不管是很宏观的事件还是很微观的事件，都是如此。 

进一步细分，自然发生的事件，有它的起始、发展和完结。人为发生的事件，可能

带有一定的目标，目标的设立是准备阶段，然后进入实施阶段，实施的结果可能是目标

的达成、部分达成、转移、失败等等。目标还可以分解为子目标，子目标的达成情况对

于总目标来说，可能意味着进展顺利、遭遇挫折、柳暗花明、接近成功、前功尽弃等等

状态。 

事件波及的地域，也可能随着事件的展开变大或变小。例如，不久前的反恐事件，

一开始局限在阿富汗，后来又涉及到了伊拉克。 

事件要有明确的当事者或者施事者。例如，通古斯大爆炸，是一个自然发生的事件，

当事者就是通古斯这个地域；广岛原子弹爆炸，是美军发起的战争行为，是人为事件，

施事者是美军，目标是造成大规模杀伤，迫使日本投降。从效果看，目标达成了。 

事件的生命周期有长有短，在生命周期内的各个阶段往往会呈现不同的分布规律。

按照出现规律，事件可分为两种：“突发性事件”和“持久性事件”。“突发性事件”

的特点是持续的时间较短，但在出现时期内报道的数量很多；“持久性事件”的特点是

持续时间长，但报道的数量在各个时间段内可能分布不均匀，在有的时间段内可能呈现

突发性的趋势[Allan 2002]。图 5.1是事件发展规律示意图，图中的每个点都代表一定数

量的报道。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5.1 事件发展规律示意图 

                                                 
1为了叙述的方便，本文在有些地方不区分“事件”和“话题”的概念 
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⑵  事件是有层次的 

事件可由子事件构成。子事件构成的方式分为同构模式和非同构模式两种。例如，

SARS 流行，是一种同构模式，也就是说，小的子事件从参数（角色）结构上看是相同

类型的，其中的角色和母事件的角色有某种关联（比如中国的 SARS vs. 北京的 SARS；

5月份的 SARS vs. 六月份的 SARS等）。再比如温家宝总理出访，可以分解成访问美国、

加拿大、墨西哥、埃塞俄比亚四个子事件。子事件构成事件，除了同构的模式，还有非

同构的模式（例如 SARS流行中医务工作者参与的事件，普通大众参与的事件和患者参

与的事件等）。 

某个具体事件可以用三个维度来较为准确地刻画：时间维，空间维，语义维。从任

一个维度来看，事件及其子事件之间都能产生包含关系： 

① 从时间维来看，发生时间范围广的事件包含发生在其间的子事件，例如，发生在

1966年的文革事件包含在发生在 1966-1976中的文革事件中。 

② 从空间维来看，发生空间范围广的事件包含发生在其间的子事件，例如，发生在

北京的文革事件包含在发生在中国的文革事件中。 

③ 从语义维来看，语义层次高的事件包含语义层次底的事件，例如，“毛泽东 1966

年接见红卫兵”这个子事件发生整个文革的大事件中。 

实际上，具体事件及其子事件之间的包含关系往往是同时从这三个维度出发来考察

的。我们说一个事件包含一个或多个子事件，是指该事件比之于它的子事件来讲发生的

时间范围宽、空间范围广、语义层次高。 

⑶  事件是可变的 

事件未必如预想的那样达成或完结，而是往往出现“变局”。 

预想的达成或完结，可称之为“流变”。此外还可能出现两种情况： 

一种是“裂变”，即一个事件分解成多个独立的事件分别展开。 

一种是“蠕变”，即一个事件逐步“变味儿”，原有的目标或参与者逐步变更为新的

目标和参与者，经过过渡变成了一个与原来事件有相当大区别的另一个事件。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5.2 不同事件的报道数和子事件数示意图 
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当事件发生时，往往会出现多方面的报道。事件下面还包含着子事件。由于事件的

知名程度不同和包含的子事件数目不同，对它的报道数量会有所不同；对于同一个事件

的不同发展阶段，各大新闻媒体的报道数量也不尽相同。图 5.2 显示了话题识别与跟踪

评测中，5个典型事件所包含的子事件数和对应的报道数。图 5.3表明了话题识别与跟踪

评测中，某个典型事件的不同时期内各大新闻媒体的报道数目。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5.3 事件的不同时期内各大新闻媒体的报道数目示意图 

5.2.2 针对事件特点的话题识别方法针对事件特点的话题识别方法针对事件特点的话题识别方法针对事件特点的话题识别方法 

本节我们主要研究如何更好地进行话题的识别。话题识别所处理的对象是热点话题

的新闻报道，所用方法是否符合事件的特点，对系统性能的提高极为重要。对话题很好

地识别，需要有效的事件组织技术，这是话题识别的基础。在这里，我们主要根据事件

的特点来挖掘一些方法，着重关注于：话题的时序属性；事件角色特征词对话题识别的

影响；自然语言处理技术在话题识别中的应用。 

在自由文本处理领域，把两个属于同一类型的不同事件，例如“两次不同的火车事

故”区分开是很难的[Allan 2002]。描述这两个事件的词汇如此相似，以致通常的文本计

算策略很难把它们区分开；同一事件内部的报道相似度往往并不高，因为事件有不同的

发展阶段，且往往会出现“变局”，例如“911事件”，如何把事件的起承转合关系有效地

识别并组织起来，是文本处理领域的一个严峻的挑战。由于事件信息处理有这样的特殊

性和难点，所以话题识别不能完全遵循通常的文本聚类方法，必须针对事件的特点进行

策略调整和方法创新。下面介绍我们所提出的核心方法和策略。 

5.2.2.1 基于分组策略的识别方法 

在话题识别与跟踪中，时序是一个重要的特征。随着事件的逐步展开，对事件的报

道也是按照时间先后顺序逐步出现的。一般来说，讨论同一事件的报道在时间上往往是 
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相近的，时间间隔越远越倾向于描述不同的事件。按照出现的模式，事件可分为两种：

“突发性事件”和“持久性事件”。“突发性事件”的特点是持续的时间较短，但在出

现的时期内报道的数量却很多；“持久性事件”的特点是持续时间长，但报道的数量在

各个时间段内可能分布不均匀，在有的时间段内可能呈现突发性的趋势。 

在传统的话题识别任务定义中，报道要求按照时序进行处理，并且允许有一定的时

间延迟[Allan 2002]。我们的方法与[Yang 1999]类似，即将报道按照时序分组，组内优先

聚类。然而，我们详细考察了时序信息在话题识别与跟踪系统中的作用。我们对文档按

照固定间隔进行分组，组内优先聚类，考察了按照时序分组和不按时序分组，以及不同

分组间隔的大小对系统的影响。在对比实验中，我们发现，对文档按照报道的时间顺序

进行分组，组内优先聚类，再把聚类结果合并的策略能够极大地提高系统的效果。方法

步骤如下所示： 

①  提取报道的时间信息，把报道按照时间顺序排序； 

②  按照一定的时间间隔将报道分成若干组； 

③  在每一组内，采用自底向上的层次凝聚式聚类方法进行聚类，利用阈值控制生

成的“微类”数量； 

④  去掉各组之间的间隔，但仍然保持各“微类”结果的时间顺序；采用单遍聚类

（Single-Pass）算法将各“微类”结果进行合并。 

5.2.2.2 基于概念空间的命名实体权重计算方法 

在这一节，我们考察事件特征对话题识别的影响。在事件的信息组织中，要有效识

别出属于同一类型却不同事件的报道或属于同一事件却不同类型的报道，必须寻找出真

正具有代表性的特征。[Allan 2002]猜测仅仅一小部分特殊的词汇才真正能对事件的区分

产生作用。然而，问题的关键是，到底是什么样的特征词？我们把文本中的词汇划分为

两种类型：命名实体 NE 和其它普通词 N。命名实体主要包括人名、地名、机构名等；

普通词主要包括名词、形容词和一些特殊的符号。 

从直觉上来看，当报道两个不同的火车事故时，事故所发生的时间、地点以及涉及

到的人物会有比较大的区分能力。[Yang 1999]等提出了对命名实体加权的方法，[Papka 

1999]发现当提高命名实体的权重时，话题识别的正确率会有所提高。然而，我们认为，

对命名实体只进行加权是不够的，解决相关词之间的不匹配现象也极为重要。 

在文本中，代表同一命名实体概念 Ci 的词通常不只一个，而往往是一个词的集合

1 2{ , ,..., }i i i ikC t t t= 。例如，代表“中科院计算所”这个概念的命名实体词可能有“计算所”、

“中科院计算所”、“计算技术研究所”、“中国科学院计算技术研究所”、“ICT”

等，这种现象在地区及其简称方面尤为常见。由于命名实体识别技术的限制，代表同一

命名实体概念的词 tij(1≤j≤k)，可能被标注为命名实体词
ijtNE ，也可能被标注为普通词

ijtN 。如果忽视这些现象，就会造成概念空间的不匹配，而命名实体的加权策略又会使
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概念失配的影响加剧。为此，我们提出基于概念空间的命名实体权重计算方法，主要是

把代表同一概念的词汇统一起来计算权重，具体如下： 

 

 

 

 

 

 

 

 

)1()1log()1log( >+⋅+= αα CiCiCi IDFTFW ，W表示命名实体概念的权重。 

我们利用半自动的方式，对代表相同概念的命名实体建立了同义库，库中主要收录

了国家、地区、城市、团体机构等的别称和简称；我们还建立了命名实体停用后缀表，

后缀诸如：“省”、“市”、“县”、“镇”、“村”、“地区”、“特别行政区”等，出现在表中的

命名实体后缀被过滤掉。我们利用这些资源把命名实体在概念空间上统一起来后，再对

其进行加权。在 TDT4中文语料 27,142篇文档中，命名实体词出现了 477,277次，利用

概念空间统一起来的有 45,691个，占命名实体词的 10%；被还原为命名实体的普通词有

33,410个，占命名实体词的 7%。 

5.2.2.3 指代消解在话题识别中的应用 

到目前为止，话题识别与跟踪领域的大部分研究主要还是借鉴信息检索的方法，通

过调整某些参数来使这些方法更适合于处理话题。但是，话题识别与跟踪研究的特殊性，

如面向话题，基于时间等，也决定了利用信息检索方法对进一步提升系统的性能是有限

的，要想突破必须借助于更多的自然语言理解技术。 

我们尝试在话题识别与跟踪中引入指代消解技术。指代消解，就是确定指代词与先

行词之间的关系，从而明确指代词指代什么对象。在新闻报道的叙述中，主要的事件角

色特征词往往只出现一两次，更多的是利用指代词对该特征进行引用。考虑一篇新闻报

道的事件角色特征集合 T={TC1,TC2,…, TCn}，其中，TCi={Pi,ni1,ni2,….,nik}(1≤i≤n)，Pi 为

角色 TCi的先行词，nij (1≤j≤k)为 Pi 的指代词。在以往的系统中，指代词要么与先行词

完全独立进行处理，要么作为停用词性被过滤掉，即
iCi PT TFTF = (TF为词频，1≤i≤n)，

这就大大削弱了相关角色在系统中的地位，造成事件角色识别的不均衡。为此，我们采

用基于指代消解的事件角色词频计算方法，主要是把指示代词引入权重计算中： 
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),( ijisentence nPCount 为先行词 Pi 与指代词 nij (1≤i≤n ,1≤j≤k) 之间所夹的句子个

数，β为预设参数，取为 0.3。在这种方法中，指示代词与先行词的距离越大，则表明它

越能独立的代表一定的意思，因而权重越高。 

我们主要针对人物姓氏和第三人称代词进行了指代消解的处理，所用的指代消解系

统采用基于规则的方法，它综合应用了性别、单复数和距离等属性信息。在 TDT4汉语

语料的 27,142篇报道中，人物全名出现了 142,601次，姓氏或名字单独出现的情况有

32,282次，第三人称代词出现了 56,653次，我们对这些词采用了基于指代消解的词频计

算方法。 

5.2.3 基于多层聚类的基于多层聚类的基于多层聚类的基于多层聚类的话题层次化组织方法话题层次化组织方法话题层次化组织方法话题层次化组织方法 

上一节，我们研究了话题的识别方法，着眼点是把属于不同话题的报道区分开。然

而，不同的话题往往不是孤立的，它们之间存在着一定程度上的关系，话题的粒度也是

一个很难判断的概念。 

为了解决这个问题，一个思路是把话题按照层次化的关系组织起来。关于这项研究，

在话题识别与跟踪国际评测里有一项标准的评测任务——层次化话题识别（Hierarchical 

Topic Detection，简称 HTD）[NIST 2004]。层次化话题识别在 TDT 评测中是一项全新的

任务，它是传统的话题识别任务的扩展。本节主要介绍我们对层次化话题识别问题的研

究，首先介绍该项任务的优点及主要解决方法，然后介绍我们的思路和方法。 

5.2.3.1 层次化话题识别的优点 

层次化话题识别是对原来的话题识别任务的扩展。传统的话题识别任务把所有的话

题都折中在同一粒度层次上，这样并不符合话题的特点。事实上，话题是经常处在不同

粒度层次上的，例如，“亚洲金融危机”包含着“印尼股市暴动”、“日本银行破产”

等等。因此，与以往的话题识别任务相比，层次化话题识别力图克服两个不符合实际情

况的假设：假设所有的话题都处在同一粒度层次上；假设每一个文档至多属于一个话题

[NIST 2004]。 

与传统的话题识别任务不同，层次化话题识别系统把文档组织成有向无环图（DAG）

而不是扁平式结构，通过这种方式来更好地反映话题的层次包容关系。从应用角度来看，

层次化话题识别突破了传统的“一类一团”的结果呈现方式，用户可以通过图形化的层

次结构进行浏览，有利于减少阅读的工作量。同样地，层次化话题识别本质上是一个非

监督式机器学习的过程，文档聚类是其中很自然的应用。 

在层次化话题识别中，应用针对事件的信息处理技术把同一粒度层次的话题识别出
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来后，还要把处于不同粒度层次的话题结点合理组织，形成科学的层次结构。下面介绍

一下代表话题之间关系的有向无环图的拓扑结构。 

5.2.3.2 有向无环图的拓扑结构 

层次化话题识别把话题组织成有向无环图的结构，该图的具体含义如下： 

① 每一个图结点都用一个唯一的字符串标识； ② 每一个图结点都包含若干报道或

其它图结点；③ 一个结点所包含的所有报道都自动包含在它所有的祖先结点中；④ 报

道可存在于任何结点中，但不可冗余地直接存在于它的祖先结点中；⑤ 结点之间的边不

可形成环；⑥ 有且仅有一个根结点，作为其它所有结点的总领；⑦ 内部结点对应一个

置信度数值，指示其对应话题的聚合程度。有向无环图的示意结构如图 5.4所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5.4 话题层次结构示意图 

5.2.3.3 层次化话题识别的主要方法 

层次化话题识别（HTD）任务在 2004年 10月举办的第七届话题识别与跟踪国际评

测中首次出现。作为首次任务的参赛者，我们（ICT）与其它三个参赛队伍一起，开展

了对这个问题的研究。另外三个参赛队伍分别是：TNO、UMASS、香港中文大学（CHUK）。

每个参赛队伍所采用的方法都各有特色。 

CHUK 采用分裂式 K-means算法来产生话题的有向无环图。其中，K-means算法用

来把报道组织成一定粒度层次的话题结点，然后，采用分裂式聚类算法把粒度层次高的

话题结点分割成粒度低的话题结点。 

TNO 将层次化话题识别分为四个步骤来进行[Trieschnigg 2004]。他们首先采样

20,000个报道来建立相似度矩阵，然后用自底向上的凝聚式聚类算法生成一棵二叉树。

接下来，他们对二叉树进行适度的剪枝，然后，把剩余的报道分别插入到 10个最相近的

结点中。  

UMASS在聚类算法中引入一定的约束条件来减少时间复杂度 [Connell 2004]，即采
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用带有约束条件的 1-NN 算法来形成话题结点，用凝聚式聚类算法建立层次结构。使用

的约束条件主要是采用有限的窗口，同一新闻来源的报道优先聚类，然后是同一语言的

报道，最后是所有语言的报道。  

与其它参赛者相比，我们采用的方法也是自底向上的聚类方式。然而，我们是先形

成每一粒度层次的话题结点，然后再把各个层次的结点组织起来。所以，我们提出的算

法称之为基于多层聚类的层次化话题生成算法——MLCS（Multi-layered Clustering）。下

面对该算法进行详细的介绍。 

5.2.3.4 MLCS算法的基本思想 

从有向无环图的结构特点可以看出，根结点是所有话题的总领，它下面包含着若干

子结点；每个结点即可以包含文档，也可以指向一个或多个更下层的结点；每个结点代

表某一粒度的话题，结点的层次越往下，对应话题的粒度越小。 

自底向上的文本聚类似乎是形成有向无环图的天然方法。一般地，可以利用不同大

小的相似度阈值生成不同粒度层次的话题结点，相似度阈值越大，生成的话题结点粒度

就越小。该阈值代表着对应话题结点的聚合程度。如果我们把通常的单层文本聚类算法

组织成多层聚类，记录各层次间结点的合并过程，就会得到如图 5.4 所示的话题层次结

构。特别地，如果一个结点与两个或多个上一层结点的相似度很接近，且高于其它的结

点，则把这个结点同时合并到这几个上层结点中去。图 5.5是 MLCS算法基本思想的示

意图。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5.5 MLCS算法基本思想示意图 

5.2.3.5 MLCS算法的具体流程 

从多层聚类算法对有向无环图结构的影响来看，聚类的层数决定了有向无环图的深

度，每一层聚出的类数决定了有向无环图的宽度。算法 MLCS采用自底向上的聚类方法，

首先从一个较大的阈值开始从最底层对所有文档进行聚类，当该层聚类结束后，阈值减

去一定的步长，对聚出的结果再一次进行聚类，以此循环，直至满足终止条件为止。在

实际做法中，MLCS算法利用阈值的个数控制聚类的层数，利用阈值的大小控制每层的
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类数。 

特别地，MLCS算法采用了 5.2.2.1提出的时序分组策略，在最底层对文档按照报道

时间间隔进行分组，组内优先聚类。从话题层次化结构的角度来看待这种策略，可以理

解为：事件是有层次的，事件可由子事件构成；事件可以用三个维度来刻画：时间维、

空间维、语义维，各个维度综合反映了不同大小的事件粒度。利用这种方法，把报道时

间相近的文档优先聚合到一起，突出了特征最为明显的时间维的特性。MLCS的算法描

述和示意图如图 5.6和图 5.7所示。 

                                       

 

 

 

 

图 5.6 MLCS算法描述 

 

 

 

 

 

 

 

图 5.7 MLCS算法示意图 

（图中“Agglo.”代表“层次凝聚式聚类方法） 

在算法 MLCS 中，影响算法的因素主要有：相似度阈值θ(0≤θ≤1)，相似度递减

步长 q(0<q≤θ)，简单聚类最大循环次数 k(k>0)和分组时间间隔 t(t>0)。通过调整具体的

参数值，可以生成不同结构的有向无环图。 

5.2.3.6 MLCS算法的增量模式 

MLCS算法本身的时间复杂度是输入文档数的立方，在语料规模大时效率较低。为

了提高算法的运行效率，我们为 MLCS算法引入增量模式。首先，我们选取一定规模的

文档，并利用 MLCS算法建立初始的有向图；然后，我们把剩余的文档一批一批地处理，

先将每一批文档形成若干微类，对于每一个微类，遍历有向图，把该微类插入到跟它最

相似的图结点中去。 

1. 初始化参数θ、q、k、t；令i=1； 

2. 把报道按照时间顺序排序，再按固定的时间间隔t将报道分成若干组{P1,P2,…,Pn}； 

3. 在Pj(1≤j≤n)内，采用自底向上的层次凝聚式聚类方法进行聚类，利用相似度阈值θ控制生

成的“微类”数量；在“微类”和对应的文档之间生成边； 

4. 去掉各组的间隔，但保持各“微类”结果的时间顺序； 

5. 如果i>k，或者θ<0，转8； 

6. 采用单遍简单聚类（Single-Pass）算法将上一层“微类”结果进行合并，利用相似度阈值θ控

制结果的数量；在新产生的“高层类”和它的子类之间生成边；  

7. θ－＝i·q，i++，转5； 

8. 如果还没产生根结点，则生成根结点和它的边，退出。 
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我们把 MLCS算法应用在 TDT2004的 HTD 任务的跨语言场景中。在评测中，我们

选取原始语言是英文的文本为初始文档，把汉语和阿拉伯语翻译成英语的文本作为增量

处理的文档，运用 MLCS增量算法进行处理。 

5.2.4 实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析 

我们利用基于以上技术的系统参加了 TDT2004的国际评测。该系统以 TDT4语料作

为实验数据，然后在语言数据联盟(LDC)[LDC]新开发的 TDT5语料上做了评测。下面，

首先介绍我们所采用的数据集和评测指标，然后给出详细的实验结果、评测结果及相应

分析。 

5.2.4.1 数据集 

TDT4 语料包含时间跨度为四个月(2000.10.1-2001.1.31)的新闻专线和广播语料。它

一共包含 98,245篇报道(英文 28,390篇，汉语 27,142篇，阿拉伯语 42,713篇)。汉语和

阿拉伯语语料提供本国语和翻译语料两种形式，翻译语料采用机器翻译软件翻译成英语。

广播语料是通过语音识别软件自动转录而成的。整个语料一共 25,960个文件，共计约

2.5GB。TDT4语料主要来源于大型的新闻媒体机构，例如“纽约时代新闻”和“新加坡

联合早报”等。语料里标注的与话题相关的报道一共 6,000多篇，蕴涵在 100个话题中。

在实验中，我们利用了 TDT4的汉语语料。 

TDT5 语料同样包含着英语、汉语、阿拉伯语三种语言的语料，时间跨度为 6 个月

(2003.4.1-2003.9.30)。与以往不同的是，TDT5不包括语音广播类型的语料，所有语料都

来自于新闻专线。并且，TDT5 语料的规模比以往任何 TDT 语料都大得多，其中包括

278,109篇英语报道，56,486篇汉语报道和 72,910篇阿拉伯语报道，一共 407,505篇。语

料中一共标注了 250个话题。 

5.2.4.2 评测指标 

层次化话题识别可以有多种评测的手段，其中一些在[NIST 2004]里有所介绍，目前

主要采取基于最小代价的评测方法。该方法主要考虑两个因素：识别代价和遍历代价，

评测公式如下： 

NormTravelNormDet bestVtx))(topic,(C*WDET)-(1  bestVtx))(topic,(C*WDET t(topic)MinimumCos +=   

其中，bestVtx是评测系统找到的使得对应话题代价最小的那个结点，WDET是权重

调节参数。 

识别代价(CDet(topic,bestVtx))Norm由误报率和漏报率加权求和并归一化而成，其计算

公式如下：

},min{
)(

)(
argarg ettnonFAettMiss

targetnonFAFAtargetMissMiss
NormDet PCPC

PPCPPC
C

−

−
⋅⋅

⋅⋅+⋅⋅=  

其中，CMiss和 CFA分别是漏报和误报的代价；PMiss、PFA和 Ptarget是预设参数，用来

调节漏报率和误报率在识别代价中所占的比重；Pnon-target =1－Ptarget。 
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遍历代价(CTravel(topic,bestVtx))是从根结点遍历到 bestVtx结点所花费的阅读代价，其

计算是一个递归累加的过程： 

0  root)(topic,C         CTITLE 

 (vertex))n(parentOfNumChildre CBRANCH

 ertex))parentOf(v (topic,C vertex)(topic,C

Travel

TravelTravel

=+
⋅+

=

其中，

 

在该公式中，根结点的遍历代价为 0；CTravel(topic, parentOf(vertex))是当前结点的父

结点的遍历代价；NumChildren(parentOf(vertex))是当前结点的兄弟结点的个数；

CBRANCH、CTITLE是预设参数，分别表示从兄弟结点中找出最佳结点所花费的阅读代

价和阅读当前结点的摘要所花费的代价。最后，利用以下公式对计算得到的

(CTravel(topic,bestVtx))值进行归一化： 

CTITLEAVESPTNSTORIESMAXVTS +⋅⋅

=

)/(CBRANCH
bestVtx))(topic,(C

bestVtx))(topic,(C

Travel

NormTravel
     

归一化因子的含义是每个话题的平均阅读量。MAXVTS是每篇报道至多归属的话题

数；NSTORIES是语料中全部的报道数；AVESPT是平均每个话题包含的报道数，各个语

料有所不同（在 TDT4汉语语料的实验中，AVESPT的实际值为 16；在 TDT2004评测中，

AVESPT取值 88）。在以上公式中，预设参数取值如下： 

 

 

 

 

5.2.4.3 话题识别中不同分组策略的实验结果 

MLCS算法中采用了基于时序的分组策略，为了验证时序分组对话题识别代价的影

响，我们进行了相应的对比实验。实验中，我们令 MLCS算法中的参数 k=1，q＝0.00，

令评测公式中的 WDET=1，即不采用层次化的组织结构，也不考虑遍历代价的评测影响

因素。我们考察了不分组、按时序分组与不按时序分组对识别代价的影响，结果如图 5.8

所示。 
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      图 5.8 不同分组策略效果对比图 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5.9 不同分组间隔效果分布图 

图 5.8中，曲线 1 表示不对文档进行分组，一开始就对全部语料进行单遍聚类的结

果，横坐标是不同的聚类相似度阈值θ。曲线 2是采用时序分组的结果，分组时间间隔

为 7天。在曲线 3的实验中，我们仍旧把文档进行分组，组内优先聚类，与曲线 2不同

的是，我们把文档按时间均匀打散，也就是每组内的文档在时间上并不是相邻的，然后

按固定的报道数进行分组。结果表明，基于时序分组的策略使识别代价降低了近 30%；

当组内文档时间不相邻时，分组策略对效果提高不明显。我们又考察了在时序分组的条

件下，不同的分组时间间隔对识别代价的影响，结果分布如图 5.9所示。 

通过实验可以看出，时序分组策略能有效降低系统的识别代价，主要原因是由于它

把时间相近的文档优先聚合在一起，提高了属于同一话题的文档的合并机会。这说明新

闻话题具有比较明显的时序聚合性。 

5.2.4.4 针对事件的话题识别方法的实验结果 

为了检验我们提出的话题识别方法对层次化话题识别系统性能的影响，我们构建了

原型系统 BASE和三个改进的系统：系统 1、系统 2、系统 3。 

BASE 系统采用了向量空间模型，在语料预处理阶段，对于中文语料，系统进行分

词、词性标注和命名实体识别；对英文语料，系统进行词性标注和词形还原。特征选择

包括两层策略：一是通过常用的禁用词表来过滤禁用词，除此之外，还建立了禁用词性

表，去掉动词，副词，助词等，只保留了名词、形容词、特殊符号和命名实体；二是使

用文档频率信息，即把 DF(ti) ≤3或 DF(ti)≥N/3的特征词都过滤掉，因为符合这两个条

件的特征分布太窄或太广，区分能力不强。权重计算采用常用的 ltc TF_IDF计算公式： 
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其中词频 TF(ti, d)为特征 ti 在文档 d中的出现频度，文档频率 DF(ti,d)为 ti 在其中出

现的文档数，N 为语料总文档数。相似度计算采用 cosine公式。BASE系统同样利用多

层聚类使文档形成有向无环图结构，然而，与 MLCS算法不同的是，它没有对文档按照

时序分组的策略，而是直接利用单遍简单聚类算法进行多层聚类。 

    系统 1（MLCS）在 BASE系统的基础上，采用了我们提出的 MLCS 算法，即首先

对文档按照时序进行分组，组内优先聚类，再用单遍聚类算法进行多层聚类。实验中采

用的分组时间间隔 t 为 7天。 

系统 2（MLCS＋NE）在系统 1 的基础上，又采用了基于概念空间的命名实体权重

计算方法。 

系统 3（MLCS＋NE＋PR）在应用系统 2所有技术的同时，又引进了基于指代消解

的特征权重计算策略。 

表 5.1是这四个系统在 TDT4汉语语料上得到的最好结果。 

表 5.1 针对事件特点的话题识别方法效果对比表 

系统 (Cost(detect)) Norm (Cost(travel)) Norm MinimumCost 

BASE 0.2718 0.2653 0.2696 

MLCS 0.1968 (↑27.59%) 0.2139(↑19.37%) 0.2026(↑24.85%) 

MLCS＋NE 0.1543(↑43.23%) 0.2267(↑14.55%) 0.1789(↑33.64%) 

MLCS＋NE＋PR 0.1487(↑45.29%) 0.2105(↑20.66%) 0.1697(↑37.05%) 

[注] 表 5.1中“↑”标记指示当前结果与BASE系统相比上升的幅度 

从表 5.1 可以看出，应用针对事件的处理策略后，系统的效果有了很大的提高。采

用了 MLCS算法的系统 1，对系统效果提升得最为明显，它不仅有效地减少了识别代价，

还大大降低了遍历代价；既采用了 MLCS算法又采用了基于概念空间的命名实体权重计

算策略的系统 2，进一步降低了识别代价和总的代价；在采用系统 1、系统 2所有技术的

基础上，又引进了指代消解技术的系统 3，取得了最好的效果。从识别代价和遍历代价

的提升幅度可以看出，采取了有效的事件组织策略后，最主要的是能够把真正属于同一

话题的报道组织在一起，从而大大地降低了系统的识别代价，对系统总的代价也能够产

生好的影响。 

5.2.4.5 话题层次化结构组织的实验及评测结果 

在话题层次化组织算法 MLCS中，通过调整相似度初始阈值θ、相似度递减步长 q、

简单聚类循环次数 k，可得到不同的有向无环图结构。我们通过参数θ、q、k 的不同组

合，来判断不同的结构对效果的影响。我们利用系统 3在 TDT4汉语语料上做了相关实

验，并用其参加了 TDT2004层次化话题识别任务的评测。 

在 TDT4汉语语料中的实验结果如表 5.2所示，其中的时间分批间隔 t 取为 7。 

 )1)),(log(()1),(log()( +⋅+= dtiDFNdtiTFtiWt  
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表 5.2 MLCS算法生成的不同话题结构的效果对比表 

结构类型 θ q k (Cost(detect)) Norm (Cost(travel)) Norm MinimumCost 

平面形 0.35 0.00 1 1.0000 0.0000 0.6600 

梯形 0.35 0.05 3 0.1959 0.5128 0.2410 

锥形 0.35 0.05 +∞ 0.1501 0.2130 0.1715 

    

表 5.3 TDT2004中 HTD 任务所提交结果的参数与效果 

提交结果 θ q k (Cost(detect)) Norm (Cost(travel)) Norm MinimumCost 

ICT3a 0.35 0.05 +∞ 0.0857 0.1049 0.0984 

ICT3b 0.35 0.06 +∞ 0.1055 0.1030 0.1039 

ICT3c 0.35 0.07 +∞ 0.1018 0.1016 0.1017 

ICT3d 0.35 0.08 +∞ 0.0775 0.0931 0.0878 

ICT3e 0.35 0.09 +∞ 0.1036 0.0936 0.0970 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

从实验结果可以看出，“平面形”的结构，也就是不分层，即传统的话题识别方法，

当考虑进遍历代价的时候，效果最差，因为用户需要浏览的类数太多，以致无法利用有

限的精力找到关注的话题（这一点从表 5.2 中识别代价和遍历代价的值可以看出）；“梯

形”结构效果好一些，但遍历代价还是偏高，同时又影响了识别代价；“锥形”效果最好，

即将文档从初始阈值开始逐步分层组织，直到自动生成根结点为止。 

表 5.3是我们在 TDT2004层次化话题识别任务中提交的 5个英文系统的结果，语料

中一共包含 278,109篇英文报道。表 5.4是这 5个结果的有向无环图结构。 

从评测的结果可以看出，基于“锥形”的有向无环图结构，采取不同的参数 q 后，

表 5.4 提交的 5个结果所对应的有向无环图结构 

宽度 
深度 

ICT3a ICT3b ICT3c ICT3d ICT3e 

0 1 1 1 1 1 

1 2 221 2 60 889 

2 321 2,723 625 2,509 10,621 

3 2,119 10,928 6,031 14,609 31,514 

4 7,518 23,578 18,987 33,939 57,670 

5 16,774 38,852 36,418 57,670 87,472 

6 28,342 57,670 57,670 87,472 278,109 

7 41,217 87,472 87,472 278,109  

8 57,670 278,109 278,109   

9 87,472     

10 278,109     
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虽然具体的宽度和深度有所不同，但各个系统的效果差别并不大，这说明算法对于参数

q不敏感，因而 MLCS算法是比较稳定的。 

我们利用系统 3参加了 TDT2004的层次化话题检测任务的评测，在英语、跨语言子

任务中都取得第二名的成绩（汉语系统只有我们一个队伍提交）。图 5.10是各个队伍评

测成绩的对比。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5.10 TDT2004中 HTD 任务评测结果对比图 

5.3 本章小结本章小结本章小结本章小结 

本章主要研究了基于事件的信息组织技术。对于人物追踪来说，事件的组织主要分

为微观粒度的事件组织和宏观粒度的事件组织。微观粒度的事件组织主要是借用信息抽

取的技术，把一些特定领域、复杂程度较低的事件角色框架识别出来，丰富人物的履历

内容；宏观粒度的事件组织是以文本或段落为基本单位，借用信息检索的技术把具有事

件内在联系的报道组织在一起。宏观粒度的事件组织由于不受事件领域的限制，可以对

各种类型的事件进行大规模地高效处理，适合于建立人物的活动报道专集。 

由于限定领域的事件信息抽取技术已经比较成熟，我们不对微观粒度事件组织进行

过多的研究，只是在抽取人物的职务时，把特征向量中含有“称作”、“担任”、“免除”

等动词的句子作为人物的特定事件描述。 

宏观粒度的事件组织方法，国际上有“话题识别与跟踪”这样一个研究角度。因为

话题识别与跟踪是把不同人物参与的围绕同一话题的事件组织在一起；而人物追踪是把

同一人物参与的围绕不同话题的事件组织在一起，它们之间涉及的基本技术是相通的。

所以，我们以“话题识别”(Topic Detection)任务为研究平台，来开展对宏观粒度事件组

织的研究。 

我们首先分析了宏观粒度事件的特点，并根据这些特点提出了三种话题特征调整策

略。主要是考察了话题的时序属性、事件角色特征词对话题识别的影响、指代消解在话
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题识别中的应用。 

基于话题具有层次包含关系的特点，我们在话题识别的基础上，进一步研究了话题

的层次化组织方法。为此，我们提出了多层聚类算法 MLCS，该算法主要通过相似度阈

值来控制生成每一粒度层次的话题结点，然后再自底向上地把各个层次的结点组织起来。

用户就可按照层次结构进行浏览。 

我们在 TDT4语料上开展了相关的实验，并在 TDT5语料上参加了国际性的评测。

通过实验对比，我们发现所提出的方法是有效的，并在 TDT2004公开评测中取得了不俗

的成绩。 
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第六章第六章第六章第六章 若干细粒度挖掘任务的处理若干细粒度挖掘任务的处理若干细粒度挖掘任务的处理若干细粒度挖掘任务的处理 

本文前面所研究的数据预处理、人物模型的同一性判别和动态填充为人物追踪的研

究打下了良好的基础；第五章所研究的基于事件的信息组织，把人物参与的事件信息有

效组织，能够建立出人物的“重大事件信息表”和“活动报道专集”。 

事实上，人物追踪还包含多个细粒度的深入挖掘任务，可以按照多种方式来进行，

例如：人物的横向（空间）跟踪（人与人的联系，人与单位的联系，人与社会的联系等）

和人物的纵向（时间）跟踪（人的职位变化，人的处所变化，人的态度立场变化，人的

生活状态变化，人的知名度变化等）等。 

在本章中，我们对人物追踪若干细粒度挖掘任务进行研究，主要介绍了一些任务的

解决思路和方法，并着重研究了人物知名度变化的计算方法。 

6.1 概述概述概述概述 

人物追踪可以有若干细粒度的深入挖掘任务，具体内容大致如下： 

� 建立人物的事件信息表：对人物参与的事件进行组织，提供符合事件特点的结果呈

现方式。 
� 识别人物的社会关系网：识别社会上各个人物之间的横向联系。 
� 识别人物职位的变化：识别人物职位的升迁和转移，挖掘人物的职业生涯。 
� 识别人物处所的变化：识别人物所在地点的变化，确定人物的地点活动范围。 
� 识别人物生活状况的变化：识别人物婚姻、家庭、亲友等的变化。 
� 识别人物态度立场的变化：通过人物的相关报道，识别该人物对于某一事件的态度

立场及其变化。 
� 识别人物知名度的变化： 通过相关报道判断人物知名度的变化，绘制人物知名度变

化的统计图。 

从这些细粒度挖掘任务来看，“人物的事件信息表”可以通过 5.1介绍的微观粒度事

件组织的方法，抽取出对人物来说类型比较重要的事件角色，然后按照时间顺序进行排

列。 

“人物社会关系网”的信息在人物模型的“共现人名向量”中有所体现。这是因为，

人名的共现关系可以体现人物之间关系的密切程度，在共现人名向量中，每一维的权重

就是对这种关系密切程度的度量。我们可以对共现人名向量的各个维度按照权重由大到

小进行排序，排在前面的若干人物就是该人物交往密切的人群。 

“识别人物的职位、处所、生活状态的变化”主要依赖于人物模型的同一性判别和

动态填充的基础。如果人物的属性及其关系抽取得足够好，经过人物同一性判别和人物

模型的整合，可以呈现出清晰的结构。需要注意的是，既然是识别属性的变化，就需要

把人物的属性信息跟时间进行绑定，每一个属性都可以看作是时间轴上的一段区域或一

个坐标。 
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人物态度立场变化的识别需要较深入的自然语言处理技术，目前还没有有效的解决

方法，比较相关的是“语气分类”（sentiment classification）方面的研究[Whitelaw 2005]。

语气分类就是对文本的语气进行分类，比如按照肯定、中立、否定进行分类等。它在数

据挖掘、市场调研与客户关系管理等方面有着广泛的应用。 

目前，语气分类的方法可以分为两种：第一种是基于文本全部词汇的分类，根据词

语的出现频率来训练出一个肯定与否定分类器，可能对个别词的权重进行调整；第二种

方法把词语区分成“好”或“坏” 两类，然后计算整篇文档的“好”或“坏”得分来对

文档分类，这种方法应用得较为普遍。然而，要想对第二种方法解决得好，往往需要定

义完整的语气分类体系。而且，态度表达的原子单位往往不是所谓的词语，而是一些关

系紧密的表达一个语气的词语集合，称为“评价团”[Whitelaw 2005]。评价团由四个属

性的词语构成：态度、语气、强度与极性。态度词主要是描述个人情感状态的词（例如

“愉快”、“生气”等）；语气词表达肯定与否定；强度词表达态度的强烈程度（例如“非

常”、“有点”等）；极性词表示一个词的使用极性，例如“愉快”（极性）与“不愉快”

（非极性）等。   

一般来说，人物态度立场变化的识别涉及到两个步骤：态度立场语段的抽取；语段

倾向性的分析。前者可以依赖特定的对象词为触发特征进行语段的抽取；后者依赖语段

倾向性的分析。判断倾向性，不是看语段中词的多寡，而是看语段中围绕着一些词的另

一些词的多寡。这样，语段中的词可以形成“对象词”和“倾向词”两个属性空间，它

们的笛卡尔积构成“张量空间”[白硕 2005]。图 6.1是语段倾向性的张量模型的示意图。 

 

对象词   

 倾向词 强度 

 倾向词 强度 

对象词   

 倾向词 强度 

 … … 

…   

图 6.1 语段倾向性的张量模型示意图 

 

人物知名度的计算结果可以用一个曲线图来呈现，曲线图表示出人物的知名度随时

间的变化。有了人物同一性判别的基础，知名度变化的识别变得相对简单。一般来说，

可以利用一些启发式知识来进行识别。这些启发式知识包括：人名在新闻标题或正文开

头出现的数量；在新闻正文中出现的数量；人名相关网页在搜索引擎中的排名情况；人

名在各个媒体中的分布情况；报道人物信息的新闻媒体的级别程度等等。通过一段时间

内相关信息的统计值来判断某一人物的知名度变化。下面，本文对人物知名度的计算方

法进行详细的介绍。 
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6.2 人物知名度的追踪方法人物知名度的追踪方法人物知名度的追踪方法人物知名度的追踪方法 

6.2.1 词语流通度的计算词语流通度的计算词语流通度的计算词语流通度的计算 

在现实社会里，一个语言现象能不能被认可，很大程度上决定于语感。无论是个人

语感还是公众语感，类似于是一个“黑箱”，即看不见也摸不着。但是媒体的报道却相当

于一个“白箱”。可以通过对“白箱”的测量来反映“黑箱”的情况。为此，张普教授提

出了“流通度”概念，希望通过测量流通度来对语感加以数学界定、加以量化，使得“能

不能说”、“被认可”、“被传播”变得可以通过流通度的计算进行判定[张普 1999]。 

“流通度”（circulation）是一种语言现象在社会传播中的流行通用程度。流行高，

人们的视觉、听觉已习惯于接受，就感觉能说，否则，就觉得陌生，不顺畅，不能说。 

语言的流通度与社会传媒的流通度密切相关。流通度具有两个层次的含义：媒体的

流通度和语言现象的流通度。首先是媒体具有流通度的属性和属性值，其次是刊载于这

种媒体的文本具有流通度的属性和属性值，再次是依据这种文本所获取的语言知识也具

有流通度的属性和属性值。其中，媒体的流通度分析，是整个流通度研究方法的最基本、

最重要的步骤。[张普 2000]提出了书面流通度的最简单最基础的计算公式：  

        流通度＝流通量·流通密度·流通空间·流通率·… 

其中，流通量主要指媒体的发行量；流通密度主要指媒体的发行周期；流通空间主

要指媒体的发行地区；流通率主要指媒体的阅读率。 

在张普教授主持下，北京语言大学开发了动态流通语料库（DCC, Dynamic Circulation 

Corpus），把语料库的建设和使用从静态推向动态，把文本的选择和抽样从分布原则推向

流通原则。该语料库成为实现和检验流通度理论的物质基础，是动态语言知识更新理论

的实验场地和研究平台。 

流通度是在对频度、使用度进行考察的基础上提出来的。“频度”指一种语言的元素

在文本中的出现次数与同类元素的总数之比。 

“使用度”（usage）是综合频度以及该字符串在不同的语料类和不同的篇章中的分

布三方面因素而计算出来的压缩了的频度。它的引入是从字符串分布的角度来修正单纯

频度统计所带来的偏差。如果字符串在一定范围内的文本和语料类中散布得不均匀，即

使它的频度很高，通过散布程度加权后所得的值就不一定会高。 

“流通度”则从更大的媒体范围对“使用度”进行加权，考虑媒体的发行周期、发

行数量、发行范围、阅读量等因素对字符串的影响，考虑了媒体对人群的影响，把人的

“语感”同“流通度”联系起来综合考虑。以下是[王强军 2003]采用的三者的计算公式。 

频度：字符串在任意一时间点上的频次/该点上字符串的总频次 

使用度：频度·（字符串出现在任一时间点上的文本数/该点上的文本总数）·（字符

串出现在任一时间点上的媒体数/该点上文本总媒体数） 

流通度：使用度·流通度种子 M·媒体发行地域系数·媒体发行周期系数 
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“流通度”和“动态流通语料库”与传统语料库的本质区别就在于为语料加上了一

个“时间”标记。无论是“频度”、“使用度”还是“流通度”，它们都已经不再是一个“点”，

而是随时间推移而发展的一条曲线，一条可以观察到历时变化的曲线。在这种情况下，

就可以绘制一个字符串的动态跟踪曲线图，可以观察到这个词语产生、发展、长期持续

或突然消亡的时空变化轨迹。 

6.2.2 人物知名度的计算人物知名度的计算人物知名度的计算人物知名度的计算 

与词语流通度计算方法类似，人物知名度的判断也只能通过媒体中对人物的报道情

况来度量。一个人物在媒体中报道得多，这个人物就容易被广大群众所熟悉，知名度就

可能高。 

在一个时间点上，人物知名程度的高低首先跟该人物的人名在媒体中出现的次数

（“频次”）有关。人名出现次数越多，对应人物就可能越出名。当然，也要看该人物的

名字出现在报道的什么位置。名字出现在新闻报道的标题和第一段，就会比出现在报道

的其它位置显得重要。但是，在两个不同时间点上的同一个人物的知名度是涨还是跌，

不能完全按照频次来判断。因为媒体的信息量在不断增长，媒体信息总量越大，对人物

的报道可能就越多，虽然人名出现的次数增加了，但实际的知名度却可能下降了。因此，

需要引入“人名总频次”因素进行修正。二者的比值相当于“流通度”计算中的“频度”。

网络媒体与文本媒体相比，有一个很大的优势，即可以对每一篇报道页面进行打分，通

过页面上的链接关系计算出页面的 PageRank值。出现在 PageRank值高的页面上的人名

当然就重要。 

当然，人名的频度只是一个因素，知名程度还跟人名的“使用度”有关，即散布文

本数和散布媒体数越多，人名分布就越均匀，使用度就越高，该人物越倾向于知名。例

如，频度相同的两个人物，如果一个只在单一媒体中报道，另一个却在多个媒体上均有

报道，那么，后者可能更被人们所熟悉，越可能知名。 

人物知名程度还跟报道该人物的媒体有关，在著名媒体上报道的人物就比一般媒体

上的人物知名。在传统的流通度理论中，考虑较多的是文本媒体的影响因素：发行量、

发行周期、发行地区、阅读率等。但是网络媒体中的因素与之有所不同。对于网络媒体，

地域因素有所弱化，因为电脑使用者通过互联网几乎可以访问世界上任何一个地区的网

站。发行周期也变得不太重要，因为好多网站的内容都是增量式增加。跟网站最相关的

因素可能是访问量、主页访问率、页面点击率等。然而，最困难的同样是有关数据的获

取问题。 

下面，我们探讨一下如何来衡量新闻媒体的重要度。 

一直以来，人们关注的焦点是某一特定网站在各大搜索引擎中（如 Google、MSN

等）的排位问题，但由于各个搜索引擎的排位规则、更新周期和收录的 URL 不尽相同，

导致缺乏一个公正的评价指标来对一个网站的世界排名进行综合评估，这时便需要参考

一些专门发布网站世界排名的网站的统计数据。Alexa（http://www.alexa.com/）就是一家
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这样的网站。 

Alexa 排名是目前常引用的用来评价某一网站访问量的一个指标。事实上，Alexa 排

名是根据对用户下载并安装了 Alexa 工具条嵌入到 IE 等浏览器，从而监控其访问的网

站数据进行统计的，因此，其排名数据并不具有绝对的权威性。但由于其提供了包括综

合排名、用户链接数（Users Reach）、页面浏览数（Page Views）等多个评价指标信息，

且目前尚没有而且也很难有更科学、合理的评价参考，大多数人还是把它当作当前较为

权威的网站访问量评价指标。 

Alexa 的网站排名是按照每个特定网站的被访问量进行排名的。访问量越大，排名

越靠前。访问量的计算主要取决于用户链接数（Users Reach）和页面浏览数（Page Views）

两个因素。Alexa 系统每天对每个网站的用户链接数和页面浏览数进行统计，通过这两

个量的三个月累积值的几何平均得出当前名次。 

  用户链接数（Users Reach）指通过 Internet访问某个特定网站的人数。用访问某个

特定网站的人数占所有 Internet用户数的比例来表示。即：用户链接数 = (访问人数/全部

Alexa用户数)* 100%，Alexa以每百万人作为计数单位。以雅虎（Yahoo）为例，如果它

的用户链接数为 28％的话，就是说随意抽取一百万的 Internet用户，其中有 280,000人

访问 Yahoo。 

 页面浏览数（Page Views）是指用户访问了某个特定网站的多少个页面，是所有访

问该网站的用户浏览的页面数之和。每个用户浏览的页面数取平均值，是所有访问该网

站的用户每天每人浏览的独立页面数的平均。同一人、同一天、对同一页面的多次浏览

只记一次。 

  当然，Alexa 的统计也受一些其它因素影响。例如，受使用 Alexa 工具栏用户的语

言、地域、文化等各方面的影响（英文网站相对于其它语言的网站，访问量数据更容易

被充分地统计）；受网站对自己宣传的程度、打广告的多少、别的网站为其建立链接的多

少的影响。但可以肯定的是，任何网站排名的计算方法都是不完善的，Alexa 的统计方

法还是相对公正和科学的。表 6.1列出了 2005年 12月 5 日 Alexa发布的中文网站流量

前 10名的具体结果。 

    表 6.1 2005年 12月 5日 Alexa发布的中文网站流量前 10名基本情况 

网站名 用户链接数 页面浏览数 访问量 

Baidu.com 76,590 12.2 966.6 

新浪新闻中心 63,990 11.1 842.8 

搜狐 43,500 12.2 728.5 

网易 49,120 8.2 634.7 

腾讯网 43,160 7.9 583.9 

淘宝网 15,385 15.4 486.8 

3721网络实明 35,550 2.7 309.8 
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TOM.COM 17,180 7.4 356.6 

雅虎新闻 18,685 5.5 320.6 

Yisou.com 16,885 4.2 266.3 

 

基于以上分析，我们采用如下公式来计算某一时间点上的人物知名度。我们提出的

方法在[王强军 2003]所介绍的流通度计算基础上，进一步考虑了人名在报道中的出现位

置、页面的 PageRank值以及网络媒体的访问量等因素。 

_ _ _

1 _ _ _

_

1 _

page
title i

site

N
first para i content i

Famous i
i title i first para i content i

N
j jpage jsite

site j page j

n n n
Dg PageRank

N N N

UserReach PageViewnn
N N M

α β γ
α β γ

−

= −

=

⋅ + ⋅ + ⋅ 
= ⋅  ⋅ + ⋅ + ⋅ 

 ⋅
 ⋅ ⋅ ⋅
 
 

∑

∑

     

其中，n 代表当前人物的人名的统计个数，N代表全部人名的统计个数。例如，ntitle_i

就指当前人名在新闻网页 i 的标题中的出现次数；Ntitle_i指新闻网页 i 的标题中出现的全

部人名的个数；npage_j指当前人名在网站 j 上出现的网页数；Npage_j指网站 j 所含的全部

网页数；nsite指当前人名出现的网站数；Nsite指站点总数。 

α、β、γ是权重因子，代表人名在新闻网页的不同位置的重要程度。一般地，1

≥α>β>γ>0。 

类似地，我们为人物知名度计算选定一个“种子”媒体网站值 M，每个网站的加权

系数，例如访问量，即用户链接数（Users Reach）和页面浏览数（Page Views）的几何

平均，都是跟这个种子网站对应属性的比值。 

我们以 Baidu.com 的访问量作为“种子 M”。那么每一个网站的加权系数

j jUserReach PageView

M
δ

⋅
= 分别为： 

新浪新闻中心_δ=842.8/966.6=0.87 

搜狐_δ=728.5/966.6=0.75 

网易_δ=634.7/966.6=0.66 

腾讯网_δ=583.9/966.6=0.60 

淘宝网_δ=486.8/966.6=0.50 

3721网络实明_δ=309.8/966.6=0.32 

TOM.COM_δ=356.6/966.6=0.37 

雅虎新闻_δ=320.6/966.6=0.33 

Yisou.com_δ=266.3/966.6=0.28 
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通过在每一个时间点上都为人物计算一个“知名度”的值，然后把各个点的值连起

来，就可以得到该人物的知名度变化曲线。例如设置 12个点，即以一年为一个大周期，

以 12个月为曲线变化的观察点。限于客观条件，我们无法动态地收集到网络上的报道，

建立针对网络媒体的“动态流通语料库”，所以具体的实验作为将来的工作。图 6.2是人

物知名度曲线示意图。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6.2 人物知名度曲线示意图 

6.2.3 流行人物的挖掘流行人物的挖掘流行人物的挖掘流行人物的挖掘 

通过人物知名度的计算和跟踪，可以挖掘出当前的流行人物。流行人物一直是社会

上公众关注的焦点，挖掘方法与“流行语”的挖掘有相通之处。 

在“动态流通语料库（DCC）”理论中，通过不断下载相关语料，对新时期的语言

变化进行动态监测研究。在主流报纸流行语研究方面，该理论往往利用信息处理技术对

词语的频度、散布度、流通度进行科学量化，然后计算全年平均流通度，并滤除全年中

低频词和高频词，由计算机提取候选流行语，通过考察词语的曲线类型，最后确定出最

终的流行语作为结果发布。 

流行语的筛选往往考虑流行语的起点、峰值与谷值的落差、流行高峰持续期等因素

[史中琦 2004]。首先是“起点”，流行语的起点不允许太高，如果太高，就意味着这个

词语以前也曾大量出现过，必然缺少新鲜感。然后是“峰值”，峰值是指流行语曲线所达

到的最高点。一个词语若想成为流行语，必须在出现的频率上达到一定绝对高度。它往

往是确定流行语的最主要因素。其实是“持续”，持续所需要达到的高度一般在最高峰值

的 1/2。 

所以，作为流行人物的挖掘，同样可以借鉴这些共性的规律：人名首先必须在一段

时间内在数量上达到一定阈值；人名的起点不能太高；人名在达到最高峰之后一般要持

续一段时间。 
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6.3 本章小结本章小结本章小结本章小结 

文章主要介绍了人物追踪若干细粒度挖掘任务的解决方法。首先对“建立人物的事

件信息表”和“识别人物的社会关系网”、“识别人物职位、处所、生活状况、态度立场

的变化”等进行了方法上的探讨，然后重点介绍了“人物知名度”的追踪方法。 

人物知名度的计算主要借鉴了“流通度理论”和“动态流通语料库理论”，并结合人

名和网络媒体的特点，提出了人物知名度的计算方法。通过考察人物各时间点上的知名

度情况，可以得到该人物的知名度变化曲线图，实现对人物知名度的跟踪。 

在此基础上，我们还结合“流行语”的挖掘方法，探讨了“流行人物”的挖掘方法。 
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第七章第七章第七章第七章 人物搜索引擎的设计人物搜索引擎的设计人物搜索引擎的设计人物搜索引擎的设计 

到本章为止，我们完成了人物追踪的基本研究工作，解决了人物追踪的技术难点。

本章将要综合前面研究的技术来解决人物追踪的实际应用问题。 

除了研究上的意义以外，人物追踪还可产生以下三种典型的应用：人物搜索引擎、

特定人物的跟踪、流行人物的发现。其中，人物搜索引擎是最为典型的应用。由于目前

的搜索引擎正在朝深入化、专业化方向发展，人物搜索作为一种常见的应用形式，定会

得到广泛的发展空间。 

为此，我们提出了一种人物搜索引擎——PerSou。下面本章介绍人物搜索引擎 PerSou

的体系结构、索引结构和搜索界面及结果。 

7.1 人物搜索引擎的体系结构人物搜索引擎的体系结构人物搜索引擎的体系结构人物搜索引擎的体系结构 

在介绍 PerSou的体系结构之前，我们先来介绍一下通用搜索引擎的典型结构。通用

搜索引擎的结构一般由以下几个部分组成：采集器、索引器、页面库/知识库、搜索器、

用户检索界面。 

“采集器”又名“网络蜘蛛”，它从一些种子 URL 出发，沿着页面间的链接不断爬

行，一方面采集下来经过的网页，另一方面提取出新的链接。 

“索引器”往往是通用搜索引擎技术的集中体现，采用的向量空间模型（Vector Space 

Model）和 TF_IDF标引策略直到今天仍作为一种行之有效的方法广泛采用。一般步骤是

对文档进行分词、去除停用词、词根还原（stemming）等简单的预处理之后，对文档建

立倒排表。主文档中的每一个词（预处理之后保留的）都在倒排表中有对应的入口词项。

每个入口词都指向一个属性项链表，链表中每一项记录该入口词在主文档中的出现情况，

如偏移量、（英文）大小写等信息。 

“页面库/知识库”是采集下来的网页和索引器生成的知识文件和记录的集中存放

站，它是唯一与其它模块密切打交道的部分。由于要存放数以万个 G的数据，因此它往

往要占用令人堂目结舌的硬件资源，而且如此大量的数据也会给提高查找的效率带来比

较大的困难。 

“搜索器”根据用户的查询请求，到页面库/知识库中查找相关记录，再把查询结果

返还给用户。在返还的结果中，要根据网页的相关度和重要性对结果进行排序，把质量

最好的网页排在检索界面的前面。 

“用户检索界面”接受用户查询，把查询提交给搜索器。它一般采用 cgi 程序形式

调用搜索引擎提供的接口，用户可以自行设计界面。这样便于在用户网页上增加搜索功

能，或实现元搜索。 

人物搜索引擎 PerSou所实现的功能与通用搜索引擎有很大差异。它对网页进行深加



中国科学院博士学位论文──面向人物追踪的知识挖掘研究 

 104 

工，挖掘出各个人物的信息，通过对信息的整合把结果返回给用户，因而也带来了体系

结构的很大不同。图 7.1是人物搜索引擎 PerSou的体系结构示意图。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7.1 人物搜索引擎PerSou体系结构示意图 

 

① 新闻Url指导库：指导PerSou只对新闻网页进行采集，因为新闻网页描述规范且报

道及时。 

② 采集器：PerSou使用分布式采集系统定时地遍历网页，将遍历到的网页送到网页去

重器中。 

③ 网页去重器：根据历史记录检测重复网页，只把未采集过的新网页存储到页面库

中。 

④ 页面库：存储采集下来的页面。由于数据量巨大，所以使用zlib等格式进行压缩。

页面库获得每个网页的完全Html代码后，对网页及URL进行分析，记录下网页长度、URL、

URL长度和网页内容，并赋予每个网页一个文档号(docID)，以便当系统出现故障的时候，

可以及时完整地进行网页的数据恢复。 

⑤ 人物模型片断提取器：主要是进行人物追踪的数据预处理工作，具体内容包括：

网页噪音过滤、词法分析、人名识别、人名指代的处理、人物对应语段的划分、时间和

时序标签的确定、人物属性的抽取、人物特定类型事件的抽取，以及人物模型片断信息

的分发（按姓氏范围分发给不同的人物模型组织器）。 

⑥ 知名度计算信息：用于进行人物知名度计算的必要信息，例如网页的 PageRank
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值等。该信息由其它系统模块计算出来。 

⑦ 人物模型组织器：采用分布式系统对人物模型片断信息进行处理，包括同名人物

的判别、人物事件信息的组织、人物知名度判断等。 

⑧ 人物信息索引库：存放人物信息的索引文件，主要有：姓名索引文件、同名人物

文件、人物履历文件、人物活动报道文件。 

⑨ 检索器：接受用户查询，把查询提交给搜索器。接受的查询词主要是人名，然后

从人物信息索引库中查找出该人名对应的同名人物信息；也可接受人名和属性词的组合

查询，那么就把最相关的人物信息返回给用户。检索器同时跟文档号索引器进行交互，

通过文档号取得报道该人物的原始网页。 

⑩ 文档号索引器：通过文档号，可以取得对应文档在页面库中的位置。 

7.2 人物搜索引擎的索引结构人物搜索引擎的索引结构人物搜索引擎的索引结构人物搜索引擎的索引结构 

在通用搜索引擎中，索引的存放方式主要有倒排文件方式，后缀树（suffix tree）方

式和签名文件（signature file）方式。其中，倒排文件被广泛地应用，它是一种十分快速

的检索文件，任意给出一个查询词，从该检索词对应的入口词直接就可一次检中包含该

词的文档。 

从根本上说，倒排文件的基本结构是一个词表，每个表项是系统可以识别的一个词

汇。从每个表项引出一个指针，指向一个数据结构，此结构记录了该词汇在所有文本中

的出现位置和频率等信息。倒排文件的生成过程是这样的：取得一个文本之后，顺序扫

描它，用一个分词词典对它进行分词，记录下每一个词的出现位置和频率，存入倒排表。

合并所有文本产生的倒排表（当然，要记录下来词汇出现的文档），就得到倒排文件。 

倒排文件的组织还需要在检索效率和更新效率上进行折衷。一般为了提高更新效率，

倒排索引的索引项数据用链表方式分块存放有利，但会降低检索效率；反之，索引项数

据连续存放有利于检索，而不利于更新。所以，面对大数据量情况下倒排文件生成的问

题，一般的解决方案是分批阶段性的生成倒排文件，即把文件库划分成若干个部分，对

于每一个划分分别建立倒排文件，再将各个倒排文件进行合并最终生成一个倒排文件。 

同时，索引文件往往占用大量的存储空间，应采用适当的压缩算法，对索引文件进

行压缩。对压缩算法的要求是，解压的效率要远高于对于压缩效率的要求，因为压缩是

在建立索引时进行的，是离线的过程；而解压是在检索时实时进行的。 

这样看来，对于通用搜索引擎来说，倒排文件方法有很突出的优点： 

⑴ 实现简单。因为原理很简单，所以几乎所有的工作都集中在数据结构的设计和编

码上。一个良好的数据结构是非常重要的，它会影响到系统的诸多方面，最重要的是：

查找速度、存储空间和可维护性。只要数据结构设计合理，就会有效地缓解这些问题。 

⑵ 查找速度快。倒排表的结构是直接适应查询请求的。对于只含关键字的简单查询，

系统要做的就是分析关键字，从倒排表中查找相应关键词，然后把它们对应的文档信息
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提取出来进行合并输出。即使文本库的文本数量达到百万级，这个过程仍然是相当快的，

一般几秒钟内会得到结果。如果含有逻辑操作符和其它操作符的查询，这个过程会复杂

一些，但增加的复杂度仍然是线性的。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

             图 7.2 人物搜索引擎PerSou索引结构示意图 

当然，倒排文件方法的缺点也是比较明显的： 

    ⑴ 要求海量存储器。由于倒排表中存储了大量词汇在文档中的位置、频度等数据，

其数据量是非常庞大的。研究表明，倒排文件的大小有可能达到源文件的 300%；即使

是经过压缩，还是要占到源文件的 40%以上。 

⑵ 数据结构维护困难。这是倒排文件方法最主要的缺陷。一旦倒排文件被建立，就
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很难进行插入和删除操作。然而，在目前巨大的 WEB 空间环境下，每天都有巨大数量

的新网站和新网页上网，每天也有巨大数量的网页和网站被从网上撤除。这样一来，对

索引文件的插入和删除操作不但是必不可少的，而且这种操作的数量会保持在很高的水

平上。如果系统对这些需求没有考虑或者处理不当，会带来很多问题。例如： 

大量的索引合并操作。在大规模应用情况下，因为数据量极大，合并操作很可能非

常耗时，造成服务中断，响应迟缓。对于商业应用来说，这是非常致命的问题。 

大量的无效链接。因为倒排文件的入口是词汇，所以要想从倒排表中删除无效链接

是非常困难的，往往需要遍历整个数据结构。要想解决这个问题而不触及数据结构，要

么是什么都不做，要么是在向用户返回链接时加入判断逻辑。前一种方法会因为空指针

的问题白白占用大量磁盘空间，而且无效链接会给用户带来负面印象。 

总的来说，倒排索引本身是一种静态数据结构，不能很好使用在需要频繁更新的文

档数据库环境中。为此，我们结合人物搜索的具体应用，提出了人物搜索引擎 PerSou

的索引结构，如图 7.2所示。 

PerSou的索引文件主要由四部分构成：姓名索引文件 NameIndex、同名人物文件

NameFile、人物履历文件 PersonFile、人物活动报道文件 TopicsFile。 

其中，NameIndex文件记录了人名 Name、人名对应的编号 NameID和该人名对应

的同名文件位置 PosNameFile；PosNameFile文件则记录了记载该人名对应的各个人物信

息的文件的位置 PosPersonFile1、PosPersonFile2、PosPersonFile3等；PersonFile文件记

录了某一人物的具体信息，是人物模型信息的集中体现；TopicsFile文件记录了该人物的

活动报道专集的信息，包括各个话题的信息和话题对应的文档号列表。 

因为每个人物的信息都是动态的、更新频繁的，所以对每个人物的信息单独建立一

个索引文件进行存储，利于实现对人物的实时跟踪。 

7.3 搜索界面及结果搜索界面及结果搜索界面及结果搜索界面及结果 

前面探讨了人物信息的处理和存储问题，人物信息的呈现形式也同样非常重要。 

PerSou采用了两个阶段的返回结果来呈现人物的信息。首先是搜索接口界面，PerSou

接受用户输入的人名信息，或人名和属性词的组合信息。具体界面如图 7.3所示。 

一般地，如果输入的是人名，搜索界面上就会呈现出当前人名的同名人物信息。每

个人物都用简短的属性信息词汇进行标识，便于用户一目了然地进行判断到底关注的是

哪一个人物。例如，“王涛”的同名人物信息呈现结果，如图 7.4所示。图 7.4是前文介

绍的“人物模型同一性判别”算法的真实结果体现。 

在同名人物信息结果页中，如果用户发现了关注的人物，通过点击该人物的链接，

PerSou就会返回该人物的具体信息，包括简历、相关人物、活动报道专集和知名度变化

曲线图等。真实结果如图 7.5所示。这页就列出了“乒乓球运动员”“王涛”这个人物所

对应的人物模型中的大部分信息以及对该人物的跟踪信息。用户通过点击“相关人物”
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的链接，可以方便地浏览跟他关系密切的人物的详细信息。 

 

图 7.3 人物搜索引擎PerSou的搜索界面图 

 

 

图 7.4 人物搜索引擎PerSou的同名人物返回结果示意图 
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图 7.5 人物搜索引擎PerSou的具体人物信息示意图 

7.4 本章小结本章小结本章小结本章小结 

本章介绍了人物追踪的具体应用，主要是结合人物追踪的算法研究，介绍了人物搜

索引擎的设计方法。具体内容包括：人物搜索引擎的体系结构、索引结构和搜索界面及

结果。 

    在具体设计中，主要是吸收通用搜索引擎的经验，结合人物搜索的具体应用场景进

行改进，以便于人物信息的计算、存储和更新。人物搜索引擎检索界面充分考虑到简单

易用的因素，提供两个阶段的结果。先返回同名人物的信息，再返回某个人物的具体信

息。 
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第八章第八章第八章第八章 结束语结束语结束语结束语 

8.1 本文主要贡献与创新本文主要贡献与创新本文主要贡献与创新本文主要贡献与创新 

本文介绍了自由文本空间内人物角度信息组织的技术及应用，提出了“人物追踪”

的概念平台，并围绕人物追踪各个环节的一系列关键问题从理论上和实现方法上进行了

深入的分析和探讨，主要内容包括人物追踪的数据预处理，人物模型的同一性判断及动

态填充，基于事件的信息组织，人物追踪若干细粒度挖掘任务的处理和人物搜索引擎的

设计等。 

本文的主要贡献和创新表现在以下几个方面： 

 

� “人物追踪”概念平台的凝练和深化 

人物追踪，说到底并不是一个纯技术问题。我们为人物概念建立“人物模型”，然后，

从基础和派生任务两个方向展开研究。人物追踪的基础包括：事件组织、人名/非人名区

分、同名人物判别、时间和时序的确定、背景事件的确定等等。派生任务主要包括： 识

别人物的社会关系网；建立人物的事件信息表；识别人物职位的变化；识别人物处所的

变化；识别人物生活状况的变化；识别人物知名度的变化等等。 

以上内容可大体整合为两大部分：制作人物的履历表；对人物的事件进行组织。“制

作人物履历表”就是从自由文本中自动提取出该人物的属性信息，并把分散的各种属性

信息进行有机整合，形成完整的生平履历。“对人物的事件进行组织”，就是把人物参与

的相关事件的报道按照内在发展逻辑有效地组织起来，形成清晰的逻辑结构。 

 

� 汉语信息抽取中基于“概念义原”的语义扩展方法 

汉语信息抽取一直是有待深入研究的问题。我们采用监督式机器学习的方法来抽取

人物的属性，即手工标注一定规模的语料，然后训练出分类器用来判断新的实体对是否

存在搭配关系。分类器采用特征向量的表示方法。我们在特征向量中引入基于“概念义

原”的语义计算，即对特征向量中的词汇进行语义聚类，把聚类结果的每个词团作为统

一的维度，并把该词团中每个词的权重之和作为该维度的权重。词的语义聚类是基于

HowNet 来进行的。这样，特征向量中每个维度都以“概念义原”作为统计对象而不是

以词作为统计对象，可以消除表达同一个概念的不同的词在字面上的差异，突出关键性

的特征，解决语料稀疏的问题。 

 

� 人物模型的同一性判别和数据融合算法 

    我们深入研究了人物模型中各个维度数据的特征表示和相似度计算问题，并结合各
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个维度的数据稀疏程度，提出了基于混合类型数据的人物模型相似度计算方法。然后，

我们分为两个阶段来进行人物模型的同一性判别。首先利用信息抽取结果的强匹配，把

语料分为若干紧密的团，然后以这些团为“枢纽”，再进行混合类型数据聚类，得到最终

的结果。通过对人物模型各个维度特点的深入分析，以及将信息抽取结果有效地运用在

文本聚类中，我们不仅能够把不同人物的信息区分开，还能对同一人物的信息有效整合，

形成完整的人物模型信息，为人物追踪打下坚实的基础。 

 

� 事件信息层次化组织的有效方法和策略 

我们以“话题识别”（Topic Detection）任务为研究平台，首先分析了宏观粒度事件

的特点，并根据这些特点提出了三种话题特征调整策略。主要是考察了话题的时序属性、

事件角色特征词对话题识别的影响、指代消解在话题识别中的应用。基于话题具有层次

包含关系的特点，我们在话题识别的基础上，进一步研究了话题的层次化组织方法。我

们提出了多层聚类算法 MLCS，该算法主要通过相似度阈值来控制生成每一粒度层次的

话题结点，然后再自底向上地把各个层次的结点组织起来。这样，不仅能够有效地挖掘

出话题团，还能组织好话题团之间的关系，用户就可按照层次结构进行浏览，有利于减

少阅读工作量。 

 

� 基于“流通度理论”的人物知名度计算方法 

我们利用一些启发式知识来计算人物的知名度，包括：人名在报道中的频次和位置；

人名所在网页在搜索引擎中的排名情况；人名在各个媒体中的分布情况；报道人物信息

的新闻媒体的级别等等。计算方法借鉴了“流通度理论”和“动态流通语料库理论”，并

根据人名和网络媒体的特点进行了调整。基于“流通度理论”的人物知名度计算方法能

够把人物知名度的计算从静态推向动态，把文本的选择和抽样从分布原则推向流通原则，

从而得到人物的知名度变化曲线图，有效挖掘流行人物。 

 

� 互联网人物信息搜索引擎 PerSou 

最终，我们将研究的理论与技术综合地集成到了 PerSou系统中。在 PerSou中，用

户只要输入人名，该引擎就能够显示出同名人物的信息，并能够对每个人物提供履历信

息和活动报道专集，以及该人物的知名度变化曲线图和相关人物信息。PerSou是对传统

搜索引擎在功能和技术上的突破，提供了建立大规模商业化人物信息搜索引擎的技术方

案，具有良好的商业价值。 

 

8.2 下一步研究工作下一步研究工作下一步研究工作下一步研究工作 

本文对自由文本中面向人物追踪的知识挖掘技术进行了卓有成效的研究，在人物追
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踪数据预处理，人物模型的同一性判别，基于事件的信息组织和人物追踪细粒度的挖掘

任务等方面取得了许多成果。作为一项探索性的初始研究，本文的研究成果为人物追踪

相关领域的研究打下了坚实的基础，接下来的研究工作将围绕以下几个方面来进行： 

 

� 联合多类型数据源的人物追踪 

为了研究人物追踪的核心算法，本文采用了描述相对规整的汉语新闻网页作为数据

来源。在现实中，人物信息会在方方面面的数据中得到体现，例如数据库、报纸、电台、

电视、邮件、短信、即时聊天等。因此，有必要联合多个来源的异构数据对人物进行联

合挖掘，从而实现人物的全面追踪。 

 

� 倾向性分析 

倾向性分析是近年来出现的新的研究热点。通过判断倾向性，把语段中的词分成“对

象词”和“倾向词”两个属性空间，从而产生新的文本表示模型。进一步挖掘整个社区

对不同事物的不同态度的分布数据，就可以生成“态度引擎”。输入代表一个事物的关键

词，就能输出网络舆论对这个事物的态度分布；输入一组<关键词，态度取向>二元组，

则返回针对这些关键词代表的事物具有相应态度取向的文档，甚至可按态度取向的定量

估值来排序。 

 

� 热点事件预警 

现有的事件组织技术往往倾向于事后分析，而热点事件预警则倾向于事前分析。类

似于天气预报，热点发现需要一定的提前量，即在该事件广为人知之前，就要借助一些

蛛丝马迹预测它是否将成为热点。这需要综合考虑事件的分布特点和内容特征，并与用

户的兴趣相结合，从而缩小潜在热点事件的范围，提供更准确、更有价值的结果。 

 

� 其它抽象对象的挖掘 

人物只是抽象对象的一个代表，对其进行挖掘的研究可以借鉴到其它抽象对象的处

理中，例如：地点、机构、音乐、软件等。拿“地点”来说，就存在着地名歧义，例如

“新街口”，指的是北京的，还是南京的等；关于某一地点的信息可能出现在文本中，也

可能出现在地图中，还可与 GPS进行结合；地址的名称会发生沿革和变迁，例如“金陵”

与“南京”等。通过对各个抽象对象的挖掘，使文本处理由文字层面发展为抽象对象层

面。 

 

8.3 前景与展望前景与展望前景与展望前景与展望 

人物是抽象对象的典型代表，对其进行挖掘代表了文本挖掘技术的最新进展和新的
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增长点。人物追踪要解决的人物相关信息的“同一性判断问题”、“数据融合问题”和“跟

踪问题”，将为与人物处于同一抽象层次的其它对象（例如事件、地点、机构、音乐等）

的挖掘提供技术上的参考，也将为抽象对象挖掘本身凝练理论和方法。除了学术上的意

义，人物追踪的研究还可以产生一些重大的产业级应用，例如人物搜索引擎、特定人物

的追踪、流行人物的发现等。 

就拿人物搜索引擎来说，随着互联网的发展，人们对互联网信息服务的需求正呈现

多样化发展的趋势，传统的搜索引擎并不能完全满足这种要求。尽管目前流行的信息服

务形式很多，例如“图片搜索”、“歌曲/歌词搜索”、“热点新闻搜索”等，但从人物角度

来组织信息的服务还不常见。目前已经公开的技术只能根据提交的人名关键词返回含有

该人名的原始网页，处理的精细程度不够；或只能对部分名人的信息进行较精细的处理，

返回相关名人的特征属性和特征人群，所能处理的人物范围有限。在这种情况下，人们

要想了解一个在互联网上出现过的人物的信息，往往不得不借助于通用领域的搜索引擎，

例如 Google等,键入相关的人名，得到返回页面，其中不乏与同名同姓的不同人物相关

的页面，也不乏与人物姓名词形相同的非人物实体；页面只是采取简单罗列的方式，未

根据人物的特征进行整理，用户无法对所关注人物的信息进行清晰的把握。 

这样，人物追踪技术的研究就可以克服现有技术的缺点，解决目前无法对人物信息

进行大规模有效处理的问题，提供一种新颖实用的互联网人物搜索引擎的生成方法。用

户只要输入人名，该引擎就能够显示出同名人物的信息，并能够对每个人物提供履历信

息和活动报道专集，以及该人物的知名度变化曲线图。 

随着互联网的进一步发展和业务模式的驱动，相信人物追踪的前景将会越来越广阔。 
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