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基于社会网络的人名检索结果重名消解
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（哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院信息检索研究室　哈尔滨　１５０００１）

摘　要　人物重名现象十分普遍，搜索引擎的人名检索结果通常是多个同名人物相关网页的混合．该文依据同名

的不同人物具有不同的社会网络的思想，利用检索结果中共现的人名发现并拓展检索人物相关的潜在社会网络，

结合图的谱分割算法和模块度指标进行社会网络的自动聚类，在此基础上实现人名检索结果的重名消解．在人工

标注的中文人名语料上进行实验，整体性能达到较好水平，图聚类算法能帮助连通社会网络的进一步划分，从而提

高消解效果．
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１　引　言

利用搜索引擎检索人物信息是互联网用户的主

要活动之一．然而现实世界中，多个人物共享一个人

名是很普遍的现象．这导致搜索引擎对某一特定人

名的检索结果往往是共享这一人名的不同人物相关

网页的混合．例如，百度检索“王刚”返回的前１０个

结果中就有“国家著名演员”、“中央政治局委员”、

“西北工业大学副教授”、“山东黄金篮球队队员”、

“建筑师”、“中国作家协会会员”等６位不同的人物．

重名消解就是根据上下文或篇章信息来区分同一人



名表示的不同人物的过程．

虽然现在有些系统能对检索结果进行聚类处

理，例如ｉＢｏｏｇｉｅ①、ＳｎａｋｅＴ②、Ｖｉｖｉｓｉｍｏ③、Ａｐｅｘ搜

索④、Ｂｂｍａｏ⑤ 等，但它们都把人名当成普通词汇进

行处理，聚类结果的标签也是这个人名相关的一些

词汇，没有对人名的重名结果进行区分．现在尚未完

全公开的Ｓｐｏｃｋ⑥ 系统检索人名时能够找出重名的

不同人物，但这个系统不是针对搜索引擎检索结果

进行处理，而是通过不同途径抓取并索引了超过一

亿人的相关资料，在检索时根据同名人物的个人信

息来实现重名消解．同时，这个系统只能检索英文人

名，不支持中文人名．

人名检索结果的重名消解，可以采用类似于自

然语言处理中词义消歧的方法，利用人名的上下文

信息来实现．常见的方法将人名检索结果对应的

Ｓｎｉｐｐｅｔ或者网页内容采用向量空间模型表示
［１２］，

或者抽取上下文中的关键性短语［３］，然后采用计算

向量相似度的方法来实现最终的检索结果聚类．更

为深入的方法是在网页中抽取人物的相关信息，例

如性别、民族、籍贯、出生年月、家庭关系、住址、职务

等，然后在人物属性集上计算人物的相似度，从而实

现人物同一性判别［４］．

对于检索结果的重名消解，基于文本聚类的方

法考虑了很多无用词汇，而且需要人工设定阈值或

者类别数量；基于信息抽取的人物相关属性相似度

的方法对于人物信息的抽取具有很大的依赖性，各

种属性在抽取时的错误容易导致错误级联．针对这

些问题，本文提出基于社会网络的人名检索结果重

名消解方法．主要依据是“物以类聚，人以群分”，即

重名的不同人物所属的社会网络具有区分性［５６］．例

如演艺圈的“王刚”和政界的“王刚”在社会网络上是

明显不同的．本文利用检索结果背后潜在的社会网

络关系来解决检索结果重名问题．与文献［５６］不同

的是，本文针对中文人名进行处理，并采用了不同的

社会网络构建方法；而且，本文结合谱分割和模块度

的方法能自动确定最优的类别数量．

本文第２节介绍整体系统框架及每步采用的方

法；第３节说明语料准备以及标注情况；第４节是评

价方法；第５节展示实验设计、实验结果及分析等；

最后是结论以及展望．

２　系统框架及方法

整个系统处理流程主要分为３步：（１）社会关

系获取．在检索结果中抽取全部人名来构建同一人

名的初始社会网络，并对其中各个子图进行拓展，使

得有所关联的离散的社会网络连接起来．（２）社会

网络聚类．在拓展后的社会网络图上采用图分割的

算法来实现自顶向下的图聚类算法，结合模块度的

评价指标自动得到局部社会圈子．（３）社会网络映

射．将形成的各个局部社会圈子映射回到最早检索

人名的Ｓｎｉｐｐｅｔ上，从而实现检索结果的重名消解．

系统框架如图１所示．

图１　重名消解系统框架

２．１　基于人名检索结果的社会网络构建

利用社会网络进行相关处理的前提是构建一个

合理的社会网络．本文利用待检索的中文人名在搜

索引擎上返回的Ｓｎｉｐｐｅｔ进行社会网络构建．这里
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的Ｓｎｉｐｐｅｔ包括检索结果的标题以及紧随的片断文

本．社会关系建立在至少两个人物的基础上，所以本

文定义有效Ｓｎｉｐｐｅｔ为包含至少两个不同人名的

Ｓｎｉｐｐｅｔ．系统最后的聚类对象就是这些有效的

Ｓｎｉｐｐｅｔ．

以检索人名犃为例，初始检索返回一组Ｓｎｉｐｐｅｔ，

抽取每个Ｓｎｉｐｐｅｔ中的人名．假设任何两个人名共

同出现在某个Ｓｎｉｐｐｅｔ中就认为两人具有社会关

系，共现的次数作为这种关系的度量．从而可以对出

现在所有Ｓｎｉｐｐｅｔ中的人名构建关系矩阵犕，矩阵

元素犕犻，犼表示人名犻和人名犼的共现次数．由于是利

用人名犃的社会网络来对人名犃 检索得到的有效

Ｓｎｉｐｐｅｔ进行重名消解，关系矩阵 犕 中不包含人

名犃．

限于检索一个人物获得的有效Ｓｎｉｐｐｅｔ数量有

限，这样得到的关系矩阵往往会比较稀疏，形成的社

会网络图中有很多的孤立子图，事实上有些子图之

间在真实的网络环境中又是有关系的．例如图１中

的人名犃初始关系图．本文希望借助更多的网络信

息，对孤立子图进一步扩展，来丰富初始的社会关系

网络．

拓展方法是在初始关系图中找出所有连通子

图，然后依次在每个子图中选取最能够代表该子图

的节点来进行拓展检索．本文引入带权度（Ｗｅｉｇｈ

ｔｅｄｄｅｇｒｅｅ）来衡量扩展节点的重要程度．带权度即

为与该节点相连接的所有边的权值之和．这是基于

以下两种假设：

（１）与节点相连的边越多，说明该节点在这个

网络中交际的范围越广，影响力越大．

（２）边上的权值越大，说明该节点与相连节点

共现的频率越大，二者的关系越紧密．

利用带权度将以上两点结合起来．

本文采用两种不同的拓展方式：（１）单点拓展：

选取子图带权度最大的一个节点；（２）两点拓展：选

取子图中带权度最大的两个节点．假设子图犡 中带

权度最大的节点名为人名犅．为了拓展出来的人物

尽量都和初始检索的人名犃有关，每次拓展检索时

Ｑｕｅｒｙ都包含人名犃，例如对子图犡 扩展时，检索

Ｑｕｅｒｙ为［“人名犅 人名犃”］．拓展检索时，选取除

人名犃和人名犅 外至少包含一个人名的Ｓｎｉｐｐｅｔ．

将拓展得到的所有Ｓｎｉｐｐｅｔ直接加入到初始检索到

的Ｓｎｉｐｐｅｔ集合中，采用构建关系矩阵犕 的方法重

新构建新的包含更多人名的关系矩阵犕′．显然，犕′

比犕 包含更多的人名和社会关系，使得犕 的社会

关系网络进一步丰富与完善．

对于初始社会网络的拓展有如下两种处理方法：

（１）平均拓展．矩阵犕′中会引入很多初始检索

中不包含的人名，剔除这些新引入的人名得到的矩

阵为犕″．在犕″中，如果两个人物不认识（对应关系

数为０），但同时犕′中有很多人同时认识他们，则可

以利用两个人物之间的中间人来求取两个人物的关

系数．平均拓展采用犕′中两个人物的中间人的关系

数平均值来进行更新．例如，犕″中，对于任意两个人

名犪、犫（犪≠犫），如果 犕″犪，犫＝０，但是 犕′中存在人名

狀１，狀２，…，狀犿，同时满足犕′犪，狀犻≠０且犕′犫，狀犻≠０（犻＝１，

２，…，犿），则更新犕″犪，犫为

犕″犪，犫＝
∑
犿

犻＝１

犕′犪，狀犻＋犕′犫，狀（ ）
犻

２犿
（１）

这样更新得到的新矩阵犕″将拓展犕 中人名之间的

关系，并且将原来没有直接相邻的节点之间的关系

数进行更新，可将初始图中不连接的若干子图连接

起来．

（２）最大拓展．考虑现实世界中的两个人物，如

果有一位中间人与他们的关系都非常密切，这两个

人的关系就应该很密切；如果此时还有一位和这两

个人虽然认识但是关系很不密切的中间人，也不应

该使得这两个人的关系数减少．事实上，方法１中取

平均的方法就可能存在这样的问题．这里利用两个

人物之间关系最为密切的中间人来进行关系数更

新．更新方法类似于方法１，只是更新公式变为（２）．

犕″犪，犫＝ ｍａｘ
犻＝１，２，…，犿

犕′犪，狀犻＋犕″犫，狀犻
２

（２）

２．２　社会网络上的图聚类方法

纷繁复杂的社会网络本质上是一种紧致的小世

界网络，著名的六度理论说明了人际关系的社会网

络图的直径很小［７］．社会网络一般由若干个“社团”

（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ）构成，每个社团内部的节点之间的链

接相对非常紧密，但各个社团之间的链接相对来说

却比较稀疏．上面得到的关系矩阵，实际上就是初始

检索时全部重名人物的社会关系混在一起的网络结

构．因此需要采用相关方法来将这些不同的社团区

分开，这里选用社会网络中的谱分割算法和模块度

评价指标来自动确定不同的社团．

２．２．１　谱分割算法

谱分割（ｓｐｅｃｔｒａｌｐａｒｔｉｔｉｏｎ）算法是一种复杂网

络中社团结构发现的算法，主要基于Ｌａｐｌａｃｅ图特

征值来进行图的划分［７８］．
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犌＝（犞，犈）是一个无向无环图，其中犞＝｛狏１，

狏２，…，狏狀｝为点集，犈＝｛犲１，犲２，…，犲犿｝为边集，边

权函数为狑（犲），犲∈犈．犃（犌）＝（犪犻，犼）狀×狀，其中

犪犻，犼＝
狑（狏犻，狏犼）， （狏犻，狏犼）∈犈，

０， （狏犻，狏犼）
烅
烄

烆 犈
（３）

犇（犌）＝ｄｉａｇ（犱１，犱２，…，犱狀），其中犱犻＝ ∑
狀

犽＝１，犽≠犻

犪犻，犽．犌

的Ｌａｐｌａｃｅ矩阵为

犔（犌）＝犇（犌）－犃（犌） （４）

Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的特征值最小为０．如果图犌是连

通图，那么Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的所有特征值均大于０；若

图犌不连通，则Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的特征值中０的个数

即为图犌的连通分支数，０特征值对应的特征向量

中的元素非０值对应的点构成犌的一个连通子图．

Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的次小特征值λ２表示图犌的代数

连接度．如果犌连通，可以将λ２对应的特征向量狓２

中元素值大于０的对应点和数值不大于０的对应点

划分开；如果图犌不连通，可以根据任一０特征值

对应的特征向量中非０值的情况将全部点划分开．

这样图犌就被分解成两个子图，这种划分使得被切

掉边的权值总和达到最小．

用于社团网络聚类的方法中谱分割算法的复杂

度相对较低，一般情况下，计算一个狀×狀矩阵的全

部特征向量的算法复杂度为犗（狀３）．但是这种方法

的最大缺陷就是它每次只能将网络二分，如果需要

将一个网络分成两个以上的社团，就必须对子社团

多次重复该算法．每次如何选取子社团进行二分，以

及将整个网络分成几个子社团才算最好？这是谱分

割算法在进行多类划分时存在的问题．为此，本文引

入模块度来解决这个问题．

２．２．２　模块度

Ｎｅｗｍａｎ等人提出模块度（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）评价指

标来衡量网络划分的质量［９］．考虑某种划分形式，将

网络划分成犽个社团．定义一个犽×犽的对称矩阵

犈＝（犲犻，犼），其中元素犲犻，犼表示网络中连接两个不同社

团的节点的边在初始网络中所有边中所占的比例，

这两个节点分别位于第犻、犼个社团．

设矩阵中对角线上各元素之和为犜狉犲＝∑
犻

犲犻，犻，

表示网络中连接某一社团内部各节点的边在所有边

数目中所占的比例．定义每行（或者列）中各元素之

和为犪犻＝∑
犼

犲犻，犼，表示与第犻个社团中的节点相连的

边在所有边中所占的比例．在此基础上，模块度犙

定义为

犙＝∑
犻

（犲犻，犻－犪
２
犻）＝犜狉犲－ 犈

２ （５）

其中 狓 表示矩阵狓中所有元素之和．上式的物理

意义是：网络中连接两个同种类型的节点的边（即社

团内部边）的比例，减去在同样的社团结构下任意连

接两个节点的边的比例的期望值．如果社团内部边

的比例不大于任意连接时的期望权值，则有犙＝０．

犙的上限为１，而犙越接近１，说明社团结构越明显，

即图划分的效果越好．实际网络中，该值通常位于

０．３～０．７之间．

２．２．３　基于谱分割和模块度的图聚类算法

基于上面介绍的谱分割和模块度，可以采用贪

心方法来实现图的自动确定类别数量的聚类．具体

方法是：将某一步谱分割得到的全部子图中选定一

个子图进行试探性二分，同时其它子图固定不变，计

算试探性二分得到的模块度．这样轮流将全部子图

进行试探性二分，选取模块度增加最大或者减少最小

的一个试探性二分结果来作为下一步的谱分割结果．

重复这个过程直到整个网络不能再被划分为止，记录

其中每一步的分割方式以及得到的模块度，然后选取

模块度最大的一种分割方式来将网络进行划分．算法

描述如下，其中第５行表示采用２．２．１节谱分割算

法将子图犞犻分割为两个不交叉子集犞犻，１和犞犻，２．

算法１．　基于谱分割和模块度的图聚类算法．

Ｉｎｐｕｔ：犌＝（犞，犈）

Ｏｕｔｐｕｔ：Ｔｈｅｂｅｓｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｏｆ犞，犘ｂｅｓｔ＝｛犞１，犞２，…，

犞狀｝，ｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｉｆｉｅｓ犻，犼∈｛１，…，狀｝，犞犻∩犞犼＝，ａｎｄ

犞１∪犞２∪…∪犞狀＝犞

１．犘ｂｅｓｔ←，犘ｃｕｒｒｅｎｔ←｛犞｝，犕ｂｅｓｔ←０，犕ｃｕｒｒｅｎｔ←０

２．ｗｈｉｌｅ｜犘ｃｕｒｒｅｎｔ｜＜｜犞｜

３．　 犘ｔｅｍｐｂｅｓｔ←，犕ｔｅｍｐｂｅｓｔ←０，犕ｄｉｆｆｅｒ← !∞

４．　 ｆｏｒｅａｃｈ犞犻ｉｎ犘ｃｕｒｒｅｎｔ

５．　　 ｛犞犻，１，犞犻，２｝←ＳｐｅｃｔｒａｌＰａｒｔｉｔｉｏｎ（犌，犞犻）

６．　 　犘ｔｅｍｐ←｛犞犻，１，犞犻，２｝∪犘ｃｕｒｒｅｎｔ＼｛犞犻｝，

犕ｔｅｍｐ←Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ（犌，犘ｔｅｍｐ）

７．　 　ｉｆ（犕ｔｅｍｐ－犕ｃｕｒｒｅｎｔ）＞ 犕ｄｉｆｆｅｒｔｈｅｎ

８．　　 　犘ｔｅｍｐｂｅｓｔ←犘ｔｅｍｐ，犕ｔｅｍｐｂｅｓｔ←犕ｔｅｍｐ，

犕ｄｉｆｆｅｒ←犕ｔｅｍｐ!犕ｃｕｒｒｅｎｔ

９．　　 ｅｎｄｉｆ

１０． ｅｎｄｆｏｒ

１１． 犘ｃｕｒｒｅｎｔ←犘ｔｅｍｐｂｅｓｔ，犕ｃｕｒｒｅｎｔ←犕ｔｅｍｐｂｅｓｔ

１２．ｉｆ犕ｃｕｒｒｅｎｔ＞ 犕ｂｅｓｔｔｈｅｎ

１３． 　 犕ｂｅｓｔ←犕ｃｕｒｒｅｎｔ，犘ｂｅｓｔ←犘ｃｕｒｒｅｎｔ

１４． ｅｎｄｉｆ

１５．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

１６．ｒｅｔｕｒｎ犘ｂｅｓｔ

对于２．１节中构建好的社会网络，可以在每个
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连通子图上应用上述算法得到每个子图的最佳划

分，然后将全部的最佳划分合并起来形成最终的社

会网络的最佳划分．

２．３　社会网络聚类结果映射回初始检索犛狀犻狆狆犲狋

整个系统的目标是将初始检索的Ｓｎｉｐｐｅｔ集合

划分成互不相交的子集，每个子集中检索人名对应

的都是现实世界中的同一人物．２．２节中生成的社

会网络的划分结果还需要映射到初始Ｓｎｉｐｐｅｔ中．

采用的方法是依次查看每个Ｓｎｉｐｐｅｔ，将其中的人名

列表分配到２．２节得到的人名社团集合，分配最多

的人名社团作为当前Ｓｎｉｐｐｅｔ所属的类别，如果有

多个分配最多的人名社团，就随机选择其中一个，从

而实现对初始Ｓｎｉｐｐｅｔ的划分．

３　评价方法

人名检索结果的重名消解本质上就是跨文档共

指消解．本文采用共指消解领域常用的ＢＣｕｂｅｄ评

价方法［１０］．描述如下：

假设Ｓｎｉｐｐｅｔ集合犛的大小为犖，其人工划分

结果为犓犲狔，系统输出的划分结果为犚犲狊狆狅狀狊犲，某

个Ｓｎｉｐｐｅｔ狊对应的检索人名在现实世界中的人物

记为犘狊．对于每个Ｓｎｉｐｐｅｔ狊，犓犲狔（狊）表示人工划分

中包含狊的子集，犚犲狊狆狅狀狊犲（狊）表示系统输出划分中

包含狊的子集．Ｓｎｉｐｐｅｔ狊犻的精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召

回率（ｒｅｃａｌｌ）分别定义为

犘狉犲犮犻狊犻狅狀狊犻＝
｜犓犲狔（狊犻）∩犚犲狊狆狅狀狊犲（狊犻）｜

犚犲狊狆狅狀狊犲（狊犻）
（６）

犚犲犮犪犾犾狊犻＝
｜犓犲狔（狊犻）∩犚犲狊狆狅狀狊犲（狊犻）｜

犓犲狔（狊犻）
（７）

整体系统输出划分的精确率和召回率分别为

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犘狉犲犮犻狊犻狅狀狊犻 （８）

犚犲犮犪犾犾＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犚犲犮犪犾犾狊犻 （９）

采用犉犿犲犪狊狌狉犲来评价系统的整体性能，计算

公式如下．

犉犿犲犪狊狌狉犲＝
２×犘狉犲犮犻狊犻狅狀×犚犲犮犪犾犾

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾
（１０）

４　语料准备及实验结果上下界分析

４．１　语料准备情况

为了评价上述方法，本文选取中国人名中重名

现象较为突出的４个人名的检索结果进行标注．

４个人名分别是“王刚”、“张伟”、“王伟”、“刘波”．根据

相关报道，４个人名在中国的重名覆盖人数分别是：

“王刚”１５万，“王伟”２８万，“张伟”２９万①，“刘波”

１３０万②．

对于每个人名，本文选取Ｂａｉｄｕ返回的前１００个

有效Ｓｎｉｐｐｅｔ构成语料，然后人工查阅各个Ｓｎｉｐｐｅｔ

相关的网页进行人物划分．

对于语料标注，不同人之间会存在差异，为了后

续分析算法性能可能达到的上界（Ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ），

我们找了两位经常上网浏览新闻的大学生分别标注

四份语料③．语料标注情况如表１所示．

表１　４个人名语料的两组人工标注类别数

人名 标注１ 标注２

王刚 １１ ９

张伟 ６５ ６１

王伟 ４４ ４１

刘波 ２３ ２８

４．２　上下界分析

假设采用程序来实现同一人名检索得到的

Ｓｎｉｐｐｅｔ的划分的性能上界（Ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ）就是两

组标注的一致性水平．对于两组标注，本文定义一致

性水平为将一人标注结果作为犓犲狔，另一人标注结

果作为 犚犲狊狆狅狀狊犲，得到的 犉犿犲犪狊狌狉犲．从式（６）～

（１０）可知交换犓犲狔和犚犲狊狆狅狀狊犲得到的犉犿犲犪狊狌狉犲

也是一样的．具体数据如表２所示．

表２　系统性能的犝狆狆犲狉犫狅狌狀犱分析

人名 Ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ

王刚 ０．９６０３

张伟 ０．９２３０

王伟 ０．９６４３

刘波 ０．９６９６

平均 ０．９５４３

从表２显示的平均 Ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ显示，两人标

注的结果具有很高的一致性．这说明不同人对同一

人名检索得到的网页对应的人物进行区分的能力是

相似的．为此，本文在后续的实验中都采用标注１进

行评价．

对于性能下界（Ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ），可以默认两种

ｂａｓｅｌｉｎｅ结果：将待划分Ｓｎｉｐｐｅｔ集合不作任何划

分，或者划分成每个Ｓｎｉｐｐｅｔ单独形成一个类别．两
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①

②

③

参见文章：《中国重名最多５０姓名公布 “张伟”居首近３０
万人》（根据中国公安部全国公民身份号码查询服务中心公
布的数据获得），ｈｔｔｐ：／／ｎｅｗｓ．ｃｃｔｖ．ｃｏｍ／ｓｏｃｉｅｔｙ／２００７０７２５／

１０５８８８．ｓｈｔｍｌ
参见文章：《中国十大最俗名字》，ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｄｉａｎｐｉｎｇ．
ｃｏｍ／ｇｒｏｕｐ／ｅｎｔ／ｔｏｐｉｃ／５２７０４？ｐａｇｅｎｏ＝１
语料下载及系统演示网址：ｈｔｔｐ：／／ｉｒ．ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｄｅｍｏ／

ｆｉｎｄｙｏｕ



种划分的犉犿犲犪狊狌狉犲中较大的一个可以作为最终的

Ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ．具体分析数据如表３所示．

表３　系统性能的犔狅狑犲狉犫狅狌狀犱分析

人名 类数 不划分 完全划分

王刚 １１ ０．６６０９ ０．１９８１

张伟 ６５ ０．１５２９ ０．７８７８

王伟 ４４ ０．３６０９ ０．６１１１

刘波 ２３ ０．２６２３ ０．３７７０

平均值 ３５．７５ ０．３５９３ ０．４９３５

从表３可知，人工标注的类数越多完全划分时

的犉值越高，例如“王刚”；类数越少不划分的犉值

越高，例如“王伟”；当类别数处于中间水平时，两种

犉值均偏低，例如“刘波”．从表３最后一行得知，系

统的平均Ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ值为０．４９３５．

５　实验部分

５．１　实验设计

系统选用Ｂａｉｄｕ搜索引擎，并采用语言技术平

台（ＬＴＰ）
［１１］对Ｓｎｉｐｐｅｔ进行命名实体识别，提取其

中的人名．系统需要考察的因素有如下４项：

（１）子图节点的两种选定方法：单点拓展（Ｅ１），

两点拓展（Ｅ２）．

（２）拓展检索的两种处理方法：平均拓展（Ｍ１），

最大拓展（Ｍ２）．

（３）是（Ｃ１）否（Ｃ０）采用基于谱分割和模块度的

聚类算法．这里不采用图聚类算法就是默认社会网

络图中各个连通子图形成单独的类别，采用图聚类

算法使得可以进一步将连通子图内的社会圈子挖掘

出来．

（４）拓展检索有效Ｓｎｉｐｐｅｔ数（犈狓狋犲狀犱狀狌犿犫犲狉）：

每次选取子图中节点进行拓展检索时需要的有效

Ｓｎｉｐｐｅｔ数，这里选取拓展数分别为０，１０，２０，３０，

４０，５０．

针对以上４种因素，本文对每个人名的语料详

细进行了以上各种情况２×２×２×６＝４８组实验．下

面介绍详细的实验结果和分析．

５．２　实验结果

按照５．１节的实验设计，４个人名总体的结

果如图２所示．图中有两条曲线，对应每种组合下

犉犿犲犪狊狌狉犲值随着拓展有效Ｓｎｉｐｐｅｔ数的变化曲线．

图２　总体实验结果曲线图

５．３　实验结果分析

实验中涉及到的参数较多，针对各种情况，分析

如下：

（１）总体分析

从图２可以看出，总体实验达到的最好水平是

０．７６８９，其参数配置为Ｅ２Ｃ１Ｍ２拓展数为１０，即两

点拓展、采用图聚类算法、最大拓展、每个拓展点选

取１０个有效 Ｓｎｉｐｐｅｔ．这个结果在 Ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ

（０．９５４３）和 Ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ（０．４９３５）之 间 处 于

０．５９７７的水平，即达到理论最好效果的６０％，说明

本文的方法还存在值得改善的地方．事实上，在实验

过程中发现，本文采用的命名实体识别模块对于

Ｓｎｉｐｐｅｔ进行的人名识别效果不是非常好，例如会把

“组图”、“宝典”等识别为人名，也会把“孙俪”等不识

别为人名．这样会对社会网络的构建以及聚类产生

负面影响．
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图３　“王刚”实验结果曲线图

图４　“张伟”实验结果曲线图

图５　“王伟”实验结果曲线图
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图６　“刘波”实验结果曲线图

　　另外实验中发现在拓展后的社会网络图中存在

为数众多的单点．这种单点产生的原因是检索得到

的有效Ｓｎｉｐｐｅｔ中，除了检索人名外仅含有一个人

名，而这个人名在拓展检索时没有引入新的人名或

者没有能找到和其它子图连接起来的人名．最终在

进行图聚类的时候注定了只能单独成为一个社团．

这种情况如果得以进一步处理的话，会使得实验效

果得到提高．

（２）标注人名类数和实验结果的关系

在比较４个人名单独的实验曲线时可以发现：

各自能够达到的最好结果都在０．８左右，但当人名

对应的人工标注类数较少时结果随着拓展有效

Ｓｎｉｐｐｅｔ数的增加，结果曲线的变动较为剧烈．这说

明本文提出的算法对于类别数少的人名鲁棒性

不够．

（３）图聚类算法的效果分析

图聚类算法的目的是将拓展后网络中的连通子

图进行自动划分，在每幅图的（ｃ）、（ｄ）和其上的（ａ）、

（ｂ）相对比时可以发现，采用图聚类算法整体上能

够提高实验效果．这说明图聚类算法起到了很好的

效果．

（４）单点拓展、两点拓展的区别

综合比较每幅结果图中的左右两列，可以发现，

两点拓展可以使得结果曲线能较快达到平缓的阶

段．观察发现，一般两点拓展能够比单点拓展在拓展

数目上提前１０个有效Ｓｎｉｐｐｅｔ．

（５）拓展检索处理方法的影响

实验结果的每幅图中的（ｃ）、（ｄ）图中两条曲线

重合在一起．这是因为，不采用图聚类算法的时候，

平均拓展和最大拓展本质上只是关系矩阵中非０关

系数不完全相同．对应的社会网络图中的连通子图

的拓扑结构是完全一致的，因此在不采用图聚类算

法来处理连通子图内部分布的时候，两种拓展的结

果就应当是完全一致的．

在每幅结果图中观察（ａ）、（ｂ）中可以发现，最

大拓展的曲线相对平均拓展而言变化舒缓一些，即

最大拓展比平均拓展具有更好的鲁棒性．这验证了

前文提出最大拓展时的考虑．

（６）拓展数的影响

从每幅图的（ｃ）、（ｄ）可以发现随着拓展数目增

加到２０后，实验结果曲线开始变得平缓．另外，随着

拓展数目的增加，不使用图聚类算法的曲线变得平

缓，使用图聚类算法的曲线仍然变化甚至出现效果

变好．这说明拓展数目增加到一定程度后，已经不能

将一些连通子图连接起来，但是仍然能够将一些连

通子图内的网络结构进行更新，同时也可能引入更

多的噪音反而影响实验效果．

６　结论和展望

人名检索结果重名消解可以采用社会网络的方

法来实现．本文结合检索结果中共现人名之间隐含

的社会网络自动聚类的方法实现了检索结果的重名

消解．值得一提的是，这种聚类方法不需要设定参

数，能够自动确定最终的类别数量．从实验效果来

看，整体性能达到较好水平．图聚类算法的采用能帮

助连通社会网络的进一步划分，从而提高聚类效果．

当消解的目标人名对应的人物数量较少时，本文的
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方法鲁棒性不够．每次选取连通子图中带权度最大

的两点来进行拓展比选取单点拓展能使系统性能较

快提高．拓展检索对于连通子图的完善比连接不同

连通子图更加明显．实验还证明通过中间人判定另

外两人之间的关系密切程度时，多个中间人的判定

结果选取最大值比平均值更为合理．

下一步，我们计划采用更好的人名识别模块来

提高系统性能，在算法效率以及图聚类算法上进行

优化，可以考虑抽取其它类型的命名实体以及结合

文本聚类的思想来更好地完成检索结果的重名

消解．
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ｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犛犗犖犌犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅ

ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｎｄｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犔犐犝犔狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８５，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犔犐犝犜犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７２，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕ

ｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犔犐犛犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９４３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕ

ｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．

３７３１７期 郎　君等：基于社会网络的人名检索结果重名消解
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Ｓｅａｒｃｈｉｎｇｐｅｏｐｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍａｊｏｒａｃｔｉｖｉ

ｔｉｅｓｏｆＩｎｔｅｒｎｅｔｕｓｅｒｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎｔｈｅｒｅａｌｗｏｒｌｄ，ａｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｐｅｏｐｌｅｓｈａｒｅｏｎｅｎａｍｅｉｓａｖｅｒｙｃｏｍｍｏｎｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ．

Ｔｈｉｓｈａｓｌｅｄｔｏｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅａｒｃｈｉｎｇａｐｅｒｓｏｎｎａｍｅａｒｅ

ｕｓｕａｌｌｙａｍｉｘｔｕｒｅｏｆｐａｇｅｓａｂｏｕｔｔｈｅｎａｍｅｓａｋｅｓ．Ａｌｔｈｏｕｇｈ

ｓｏｍｅｓｙｓｔｅｍｓｃａｎｈａｎｄｌｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｔｈｅｙ

ｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅｐｅｒｓｏｎｎａｍｅａｓｇｅｎｅｒａｌｔｅｒｍｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅ

ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｌａｂｅｌｓｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｓａｒｅｃｏｍｍｏｎｔｅｒｍｓ．Ｔｈｅｓｅ

ｓｙｓｔｅｍｓｈａｖｅｎｏｔｄｉｒｅｃｔｌｙ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄｔｈｅｎａｍｅｓａｋｅｓ’

ｓｅａｒｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｐｅｒｓｏｎｎａｍｅｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎｏｆｓｅａｒｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｃａｎｕｔｉ

ｌｉｚｅｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｏｆｐｅｒｓｏｎｎａｍｅｓａｎｄａｄｏｐｔｓｉｍｉｌａｒｍｅｔｈｏｄｓｔｏ

ｗｏｒｄｓｅｎｓｅｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｃｏｍｍｏｎａｐｐｒｏａｃｈｅｓｅｘｔｒａｃｔ

ｔｈｅｓｅａｒｃｈｅｄｓｎｉｐｐｅｔｓｏｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇＷｅｂｐａｇｅｓ，ａｎｄｅｘ

ｔｒａｃｔｔｈｅｋｅｙｃｏｎｔｅｘｔｐｈｒａｓｅｓｆｏｒｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｎ

ｕｓｅｔｈｅｖｅｃｔｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｏｒｆｉｎａｌｓｅａｒｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．

Ｔｈｅｂｅｔｔｅｒｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｔｈｅｐｅｏｐｌｅｒｅｌａｔｅｄｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎｒｅｃｏｒｄｓｆｏｒｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｐｅｏｐｌｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｎｄｊｕｄｇｉｎｇｐｅｒ

ｓｏｎｉｄｅｎｔｉｔｙ，ｓｕｃｈａｓｇｅｎｄｅｒ，ｎａｔｉｏｎ，ｎａｔｉｖｅｐｌａｃｅ，ｂｉｒｔｈ

ｄａｔｅ，ｆａｍｉｌｙｔｉｅｓ，ｈｏｍｅａｄｄｒｅｓｓ，ｐｏｓｉｔｉｏｎ，ａｎｄｓｏｏｎ．

Ｔｏｐｅｒｓｏｎｎａｍｅｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎｏｆｓｅａｒｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ，

ｔｅｘｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｈａｖｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｍａｎｙ ｕｓｅｌｅｓｓ

ｗｏｒｄｓ，ａｎｄｒｅｑｕｉｒｅｍａｎｕａｌｓｅｔｔｉｎｇｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｒｃｌａｓｓｎｕｍ

ｂｅｒ．Ｔｈｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｐｅｒｓｏｎｓｉｍｉｌａｒｉ

ｔｙｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｉｓｖｅｒｙｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｎｔｈｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．Ａｌｌｋｉｎｄｓｏｆｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓａｒｅｅａｓｙｔｏ

ｃａｕｓｅｃａｓｃａｄｉｎｇｅｒｒｏｒｓ．

Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄｕｓｉｎｇｓｏ

ｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｐｅｒｓｏｎｎａｍｅｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎｏｆｓｅａｒｃｈｉｎｇｒｅ

ｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｓｍａｉｎｌｙｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓａｙｉｎｇ“Ｂｉｒｄｓｏｆａ

ｆｅａｔｈｅｒｆｌｏｃｋｔｏｇｅｔｈｅｒ”．Ｔｈａｔｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｅｏｐｌｅｗｉｔｈｓａｍｅ

ｎａｍｅｈａｖｅｔｈｅｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｒｏｗｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｆｏｒ

ｅｘａｍｐｌｅ，ｔｈｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ“ＷａｎｇＧａｎｇ”ｏｆｅｎｔｅｒｔａｉｎ

ｍｅｎｔｃｉｒｃｌｅｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｔｈａｔｆｏｒ “Ｗａｎｇ

Ｇａｎｇ”ｏｆｐｏｌｉｔｉｃａｌｃｉｒｃｌｅ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｕｔｉｌｉｚｅｓｔｈｅｈｉｄｄｅｎｓｏｃｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｏｆｔｈｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｐｅｒｓｏｎｎａｍｅｄｉｓａｍｂｉｇｕ

ａｔｉｏｎ．ＩｔａｉｍｓａｔＣｈｉｎｅｓｅｐｅｒｓｏｎｎａｍｅｓ’ｓｅａｒｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ，

ａｎｄｃｏｍｂｉｎｅｓｓｐｅｃｔｒａｌｐａｒｔｉｔｉｏｎａｎｄｍｏｄｕｌａｒｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｏｒ

ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｃｌｕｓｔｅｒｅｄｉｎｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｃｉａｌｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ．
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