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实 体 消 歧 综 述

段宗涛, 李 菲, 陈 柘†

(长安大学信息工程学院，西安 710064)

摘 要: 实体消歧是将文本中出现的命名实体映射到一个已知的无歧义的结构化知识库中的技术.实体消歧是
自然语言处理中的关键问题,对自然语言的发展起到重要作用.实体消歧对知识图谱构建、语义搜索、知识问答、
推荐系统等应用有着重要的意义.对此,从实体消歧的定义、分类和相关研究基础出发,对实体消歧技术进行全面
的解析.首先,对实体消歧的五元组定义进行说明,并给出实体消歧的常用分类以及相关研究基础;然后,分别对基
于聚类的实体消歧、基于实体链接的实体消歧的研究内容以及研究现状进行详细综述;最后,对实体消歧的应用
以及评测进行总结,并对未来研究方向进行了展望.
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Entity disambiguation: A review
DUAN Zong-tao, LI Fei, CHEN Zhe†

(School of Information Engineering，Chang’an University，Xi’an 710064，China)

Abstract: Entity disambiguation is a technology that maps named entities that appear in text to a known unambiguous
structured knowledge base. Entity disambiguation is a key issue in natural language processing and plays an important role
in the development of natural language. Entity disambiguation is of great significance to the application of knowledge
graph construction, semantic search, knowledge question answering, recommendation system and so on. Based on
the definition, classification and related research basis of entity disambiguation, a comprehensive analysis of entity
disambiguation technology is carried out. Firstly, the five-tuple definition of entity disambiguation is explained, and the
common classification and related research foundation of entity disambiguation are given. Then, the research content
of entity disambiguation based on clustering and entity disambiguation based on entity link, and the research status
is reviewed in detail. Finally, the application and evaluation of entity disambiguation are summarized, and the future
research directions are summarized.
Keywords: knowledge base；knowledge graph；entity disambiguation；natural language processing；entity clustering；
entity linking

0 引 言

随着互联网的快速发展以及信息时代的到来,信
息检索已成为人们获取信息的一条主要途径.如何
向检索者提供所需要的信息是信息检索技术研究关

注的核心问题. 2012年谷歌提出了知识图谱[1]的概

念,利用知识图谱增强搜索引擎的性能.目前,在搜索
引擎上检索常会得到多个同名但并非相关的实体内

容,这一问题源于不同实体可能有多个文本表达.通
过实体消歧技术可以解决这一问题.
实体消歧是指解决同名实体存在的一词多

义歧义问题.实体消歧研究中常用的方法是基于

实体链接的实体消歧,通常链接的目标知识库为
Wikipedia(维基百科)[2].随着知识图谱的发展,基于
知识图谱的实体消歧研究逐渐增多.例如,YAGO[3]、

DBpedia[4]、Freebase[5]等也可作为实体消歧的目标

知识图谱.实体消歧技术对于知识图谱的构建[6]以

及语义检索、推荐系统、问答系统[7]有着重要的作

用,也是建立语言表达和知识图谱联系的关键环节.
本文首先对实体消歧进行简介,阐述了实体消歧

的定义、分类以及相关研究;然后,对实体消歧技术所
涉及的研究内容以及研究方法进行详细说明,并介绍
实体消歧的相关应用;随后,介绍实体消歧评测;最后,
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指出实体消歧技术存在的问题与面临的挑战.

1 实体消歧简介

1.1 问题定义

命名实体的歧义指的是,一个实体指称项可对应
于多个真实世界实体.确定一个实体指称项所指向
的真实世界实体就是命名实体消歧.
实体消歧系统通过以下一个五元组进行定义:

M = {N,E,D,O,K}.

其中:N是待消歧的实体名集合;E是待消歧实体名
的目标列表,通常为知识库或者知识图谱的实体;D
是一个包含待消歧实体名的文本集,例如包含“陈光
诚”的网页搜索集合;O是D中的实体指称项集合,一
个实体的指称项是在具体上下文中出现的待消歧实

体名;K是实体消歧任务所使用的背景知识,关于目
标实体的描述.

1.2 实体消歧分类

目前,按照不同的分类标准,实体消歧技术可以
有多种分类方法.

1)按照实体任务领域划分,实体消歧分为基于结
构化文本的实体消歧和基于非结构化文本的实体消

歧.
基于结构化文本的实体消歧的实体指称项通

常被存储在数据库中,表示为一个结构化的文本记
录.这种指称项缺少上下文信息,主要依赖字面意思
和实体关系信息进行消歧.

基于非结构文本的实体消歧的实体指称项表示

为一段非结构化的文本,含有大量的上下文信息,主
要利用指称项上下文信息进行消歧.

2)按照有无目标知识库划分,实体消歧包括基于
无监督聚类的实体消歧 (无目标知识库或知识图谱)
和基于实体链接的实体消歧 (有目标知识库或知识
图谱).

基于聚类的实体消歧方法把所有实体指称项按

其指向的目标实体进行聚类.如图1所示, 7个关于
“迈克尔乔丹”的指称项经过聚类后得到3个类,每
个类代表一个实体.
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图 1 基于聚类的实体消歧实例

基于实体链接的实体消歧将实体指称项链接到

目标候选实体列表中所对应的实体上实现实体消

歧.如图2所示,任务是将实体“迈克尔乔丹”链接到
篮球运动员“迈克尔乔丹”,而不是其他“迈克尔乔
丹”的实体.
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图 2 基于实体链接的实体消歧实例

3)按照链接知识库类型划分,将基于实体链接的
实体消歧分为基于知识库的实体链接和基于知识图

谱的实体链接.
基于知识库的实体消歧重点是如何在大型文本

知识库中提取上下文特征以及如何获取待消歧实体

指称项的上下文信息.
基于知识图谱的实体链接主要利用知识图谱

(KG)的结构来表示实体之间的关系以及候选实体的
上下文特征.

1.3 实体消歧分类

1.3.1 词义消歧

词义消歧 (WSD)[8-9]是一个开放性的自然语言

处理问题,通过计算机分析并识别特定对象的词义信
息.传统的词义消歧采用的方法主要包括两种:基于
知识库的消歧方法和基于语料库的消歧方法.
基于知识库的消歧方法也称为基于词典的消歧

方法.通常消歧依赖于词典对语义的区分.消歧知识
库有Wordnet和Hownet等. Patwardhan等[10]将自适

应Lesk算法推广到基于语义关联的词义消歧方法;
Niu等[11]提出了3种符号编码模型进行消歧.

基于语料库的消歧方法通常借助机器强大的计

算能力实现词义消歧,主要包括无监督的消歧方法和
有监督的消歧方法.无监督消歧方法又称为聚类词
义消歧[12-13],有监督词义消歧需要标注数据进行消
歧[14-15].
词义消歧与实体消歧具有相似性,二者都解决了

语言中词汇歧义的问题.词义消歧与实体消歧的区
别在于: 1)词义消歧中的词义通常是固定的,可以通
过词典进行列举;而在实体消歧中,实体词义无法列
举. 2)实体词的词义数目大于普通词;实体词消歧场



第5期 段宗涛等: 实体消歧综述 1027

景比普通词消歧场景丰富;实体词消歧可利用特征
比普通词更加丰富.
1.3.2 命名实体识别

命名实体识别,也称为实体抽取.命名实体识别
的任务是识别文本中人名、地名、机构名、时间、日期

等指定类型的实体.命名实体识别系统通常包括实
体边界识别和实体类别标注两部分:实体边界识别
确定一个字符串是否构成一个实体;实体归类将识
别出的实体事先划分为指定的不同类别.命名实体
识别方法主要分为基于规则的方法、基于统计的方

法和基于深度学习的方法.
基于规则的方法不需要标注训练语料,能直接根

据词典和规则进行分词[16-17].然而,基于规则的方法
有很大的局限性,可扩展性较差,难以适应各种数据
的变化.
基于统计模型的方法通常使用统计模型来建模

输入与输出之间的关联,并使用机器学习方法来学习
模型的参数[18-19].隐马尔科夫模型、最大熵、支持向
量机、条件随机场等都是常用的机器学习模型.也有
研究者采用统计学习与规则相结合的方法[20],取得
了一些积极的研究成果.
近年来,随着深度学习的流行,研究者利用神经

网络进行命名实体识别工作.利用神经网络学习实
体的低维表示,利用表示找出实体类别[21-23].
实体消歧任务的前提是识别出待消歧文本中的

实体指称项,它与命名实体识别非常类似.两者的相
同之处是都要识别出文本片段中的实体,但它们之间
也有不同之处.命名实体识别的目标是识别出文本
中所出现的所有实体,而实体指称项识别的目标是尽
可能识别出目标库中已存在的实体所对应的实体指

称项.

2 实体消歧方法概述

实体消歧方法主要按照目标列表是否给定分为

基于聚类的消歧系统和基于实体链接的消歧系统.
本节分别对上述实体消歧方法的研究现状进行分析,
并对特殊的实体消歧进行罗列.

2.1 基于无监督聚类的实体消歧

基于无监督聚类的实体消歧方法没有给定目标

库,通过比较各个实体的相似程度将相似度高的聚集
到一起,其核心问题是选取何种特征对指称项进行表
示.根据如何定义实体对象与指称项之间的相似度,
聚类法可分为以下5种.

1)基于词袋模型的聚类方法.
基于词袋模型的聚类方法也称为基于空间向量

模型的聚类方法.典型的方法是将当前语料库中实
体指称项周围的词组成特征向量,然后利用向量的
相似度对指称项进行比较,并将指称项划分到最接近
的实体引用项集合中.例如, Bagga等[24]利用向量空

间模型 (VSM)计算实体指称项词向量之间的相似度
进行聚类; Liu等[25]利用标准空间向量模型以及HAC
聚类算法进行消歧.
基于词袋模型的聚类方法采用的特征向量往往

不能很好地代表实体本身,而且实体之间的向量区分
不明确,从而影响聚类效果.

2)基于语义特征的聚类方法.
基于语义特征的聚类方法与基于词袋模型的聚

类方法类似,但两者的构造方法不同.语义模型的特
征向量不仅包括词袋向量,还包含语义特征.例如,
Pederson等[26]通过对文本进行分解得到实体的语

义向量,并结合词袋向量得到更精确的聚类结果;
Bollegala等[27]先从一组文档中的名称获取语境表征

和词袋向量,再利用向量对这组文档进行聚类.但是,
基于语义特征的聚类方法很难达到最优.

3)基于社会化网络的聚类方法.
基于社会化网络的聚类方法遵循“物以类聚,人

以群分”的原则.该类方法先构造社会化网络,再利
用网络中的社会关系计算实体指称项之间的相似

度[28-29]. Emami[30]提出了一个基于聚类的人名消歧

系统,将从文本中提取实体之间的个人属性和社会关
系映射到一个无向加权图 (属性-关系图),使用聚类
算法对图进行聚类,其中每个聚类包含指向一个人的
所有web页面.
基于社会化网络的聚类方法较为注重实体之间

的关系而忽略实体本身的特征以及实体的上下文特

征,并且网络构造难度大、复杂度高.
4)基于百科知识的聚类方法.
百科类网站通常会为每个实体 (指称项)分配一

个单独页面,其中包括指向其他实体页面的超链接,
百科知识模型正是利用这种链接关系来计算实体指

称项之间的相似度.例如, Han等[31]从维基百科中构

建了一个大规模的语义网络,根据语义网络中的百科
语义知识进行消歧; Sen[32]提出了主题模型,利用群
体学习主题模型进行集体消歧.然而,百科知识覆盖
性有限且实体种类较少,因此此类方法使用率较低.

5)基于多源异构语义知识融合的聚类方法.
传统的聚类实体消歧方法所使用的目标知识库

通常只有一种,覆盖度有限.采用多源异构知识可以
克服这一缺点.多源异构知识是指知识源中存在大
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量的多源异构知识,挖掘和集成不同知识源中的结构
化语义知识表示模型来统一表示这些语义知识可以

提高实体消歧效率.这种方法[33-34]的多源异构知识

表示框架为结构化语义关联图.语义关联图中每个
节点代表一个独立的概念,节点之间的边代表概念之
间的语义关系,边的权重代表语义关系的权重.但是,
该方法使用多个知识库进行聚类,多种数据源之间表
达方式略有差异且组合难度大,从而导致实体聚类效
果差.

2.2 基于实体链接的实体消歧

基于实体链接的实体消歧的任务是将给定实体

指称项链接到目标知识库中的相应实体上.主要分
为两个步骤:候选实体的生成和候选实体的链接.实
体链接又分为基于知识库的实体链接以及基于知识

图谱的实体链接.
2.2.1 候选实体的生成

候选实体的生成首先需要给定一个实体指称项,
然后根据知识、规则等信息找到实体指称项所对应的

候选实体列表.候选实体集合的质量主要由两个因
素决定: 1)是否包含目标实体; 2)候选实体的数目.候
选实体生成的方法主要有 3种:基于词典构建的方
法、基于表面形式扩展的候选生成方法以及基于目

标库的候选生成方法.
1)基于词典构建的方法.
这种方法主要针对目标库为维基百科知识库.

利用维基百科的页面信息可构建实体指称与实体之

间的映射关系,生成指称-实体映射词典.常用方法为
构建同义词词典及歧义词典.首先通过同义词词典
将实体指称映射为规范形式,然后通过歧义词典获得
实体指称的初始候选实体集合.一般通过字典生成
的候选集合往往比较大,为了有效减小候选实体集合
大小,需要对初始候选集合中候选实体进行排序和过
滤.排序指标主要有字表面相似性、上下文相似性以
及实体流行度.例如, Ratinov等[35]使用实体流行度

对候选实体进行筛选.
基于词典构建的方法其候选生成效果并不理想,

一方面会产生过多的候选实体,另一方面对目标实体
的覆盖度还不够高.

2)基于表面形式扩展的候选生成方法.
命名实体指称通常情况为全名,但有时会碰到缩

写的形式,通过扩展技术识别实体指称可能会出现的
相关扩展变化.基于表面形式扩展的候选生成方法
包括基于启发式的方法和基于监督学习的方法.

1 基于启发式的方法.

对于实体指称的缩写形式,通过启发式模式匹配
搜索实体指称周围的文本来扩展缩写.最常见的模
式是利用规则. Varma等[36]以及Gotipati等[37]将已经

被识别的实体看成一个子串,如果实体指称包含一个
子串,则该实体为实体指称的扩展形式. Cucerzan[38]

采用一个缩写检测器,主要利用网页数据识别缩写的
扩展.然而,基于启发式方法的表面形式扩展无法识
别一些复杂的缩写的扩展形式.

2 基于监督学习的方法.
基于监督学习的方法需要标记数据,利用标记数

据找到候选实体. Zhang等[39]提出了一种基于监督

学习的缩略语展开算法,利用SVM分类器对每个候
选缩写扩展输出一个置信得分,将得分最高的扩展实
体作为候选实体.

3)基于目标库的候选生成方法.
由于目标知识库 (例如维基百科、DBpedia等)包

含多种页面数据,可以利用这些页面数据找到候选实
体.主要利用消歧页面以及重定向页面的信息生成
候选实体.对于有歧义的实体,消歧页面进行了总结,
重定向页面中汇总了提及以及其对应的别名.例如,
杨光等[40]利用DBpedia知识图谱数据中提供的数据
集进行候选实体生成.从消歧数据集中添加候选实
体并利用提供的数据集,结合实体先验概率生成候选
实体列表.
2.2.2 基于知识库的实体链接系统

基于知识库的实体链接系统的目标知识库通常

为维基百科知识库.最常用的两种候选实体链接方
法是局部实体链接和协同实体链接.

1)局部实体链接.
局部实体链接通常得到实体指称以及实体的上

下文信息的特征表示,然后计算实体指称以及实体表
示的相似度以选出目标实体.局部实体链接方法主
要包括传统特征方法和表示学习方法两种.

1 传统特征方法.
传统特征方法的核心是如何手工设计有效的特

征,其中实体的表示很简单.例如, Honnibal等[41]利

用Bow模型得到实体指称项和候选实体的向量,将
余弦相似度得分最高的作为候选实体.
由于候选实体的背景知识、先验知识和实体类

别信息对于实体消歧也很重要,许多研究者将这些信
息考虑进来从而提高消歧的准确性[42-43].候选实体
的背景知识和先验知识包括实体流行度 (实体在知
识库中的概率)、实体指称项与实体的关系 (指称项
指向实体的概率).



第5期 段宗涛等: 实体消歧综述 1029

传统特征方法对目标实体和实体指称项表示都

是启发式的,如词袋模型、TF-IFD等.这些启发式算
法很难调整,而且很难捕获更细粒度的语义信息和结
构信息,所以传统特征方法不是主流的方法.

2 表示学习方法.
表示学习方法的核心是如何获得实体和实体指

称项上下文的分布式表示.一般实体的表示比较复
杂,可能从不同粒度来表示实体,可能会用到实体的
类别 (entity type)信息.通常采用神经网络的方法自
动学习实体以及实体指称项的分布式表示.神经网
络常用的有LSTM、CNN、RNN等.
采用神经网络进行实体链接有两种方法:排序

方法和二值分类方法.排序方法[44-46]训练一个排序

模型,对所有候选实体进行排序,取排序最高的作为
目标实体;二值分类方法[47-49]训练一个分类器来决

定实体指称项与候选实体是否相同.
通常,实体指称项以及候选实体的上下文信息

较多,然而,上下文中的有些词与实体指称或者候选
实体的关联性并不大,这样训练的上下文连续表示
含有噪声,影响实体消歧的准确率.研究者们提出将
注意力机制与深度神经网络相结合训练上下文的语

义特征向量以改进实体消歧模型[50]. Sun等[51]通过

注意机制自动从周围的上下文中发现实体指称以及

候选实体的重要线索,并利用这些线索促进实体消
歧. Zeng等[52]将长短时记忆网络 (LSTM)与双重注
意力相结合进行实体消歧.第1个注意力机制将实体
嵌入作为注意向量来突出实体描述中的信息部分;
第2个注意力机制将实体上下文作为注意向量来突
出实体指称上下文中的信息部分;最后结合相似度
以及先验概率得到正确实体.
近年来，研究者还提出了将符号知识集成到神

经网络中进行实体消歧,这样可以降低实体消歧的时
间复杂度.例如, Raiman等[53]提出了一个将符号信

息显式集成到神经网络推理过程的策略,并将这种策
略运用到实体消歧任务中,通过训练一个类型系统进
行实体链接.
还有一些研究者利用远程监督的方法进行实体

消歧.远程监督的方法不需要标记数据训练网络,因
而减少了工作量.例如, Le等[54]将实体链接问题构造

成一个远程学习问题,设置只包含正确实体的集合和
只包含不正确实体的集合,利用训练监督模型决定正
确实体集合中的哪一个实体最有可能成为正确实体.

局部实体链接只处理单个实体指称项的链接问

题,忽略了单篇文档内所有实体指称项的目标实体之

间的关系.
2)协同实体链接.
协同实体链接认为,一个文档中的实体具有一定

的关联性,因而在局部链接之上增加了一个全局项
(协同策略)来综合考虑目标实体之间的一致性.对文
档内所有实体指称项进行协同链接可以提升实体链

接的性能.全局链接方法有基于图的方法、基于条件
随机场的方法、基于Pair-Linking的方法和基于深度
学习的方法.

1 基于图的方法.
基于图的方法通常将所有实体指称的候选实体

作为图的节点,指称之间的联系作为边的权重构成图
模型,在此基础上采用消歧算法为实体指称选出一组
最有可能的实体组合[55].采用图方法主要有 3个步
骤:候选实体生成、实体相关图构造和集成实体链接.
Han等[56]提出的集成实体链接算法以维基百科作为

本地知识库,对给定的文本首先提取出所有实体指称
项,并通过查询确定每个实体指称项在知识库中的候
选链接对象;然后采用随机游走方法对实体-候选构
成图 (如图3所示)中的候选实体进行排序,得到实体
链接的推荐结果. Alhelbawy等[57]对图中每个节点设

置一个初始置信度评分,使用页面排序算法对节点进
行排序,将最后的排序与候选实体的初始置信度相结
合选出正确的实体. Ma等[58]构建了实体相关图,图
的节点为所有提及的候选实体,边为实体之间的转换
概率,在实体相关图上采用动态PageRank算法选出
所有提及的正确实体.
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0.200 20.

0.660 66.

0.820 82.
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0.030 03.

图 3 实体-侯选构成图[56]

基于图的方法对于全局消歧有很好的准确性，

但很难与局部方法联合对消歧进行优化.
2 基于条件随机场的方法.
基于条件随机场 (CRF)模型全局方法可以很好

地与局部方法联合起来.例如, Durrett等[59]研究的模

型在形式上是一个结构化的传统随机场.一元因子
从每个任务的强基线编码本地特性,添加二进制和三
元因子来捕获跨任务交互,将实体识别与实体消歧联
合实现. Ganea等[50]利用最大化似然函数对条件随

机场模型进行训练,采用环路信念传播 (loopy belief
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propagation)对条件随机场模型进行解码.在局部注
意力机制基础上利用条件随机场来建模全局项以进

行消歧.
3 基于Pair-Linking的方法.
现有的协同链接方法假设每一个链接到的候选

实体都要与其他所有的实体相关,这一假设在多主题
的长文档中并不一定成立;而且要考虑所有链接的
实体之间的一致性,现有方法计算复杂度高.通过对
实体做Pair-Linking[60]可以克服这一弊端.例如, Phan
等[61]利用Pair-Linking算法通过模拟Kruskal算法来
近似MINTREE(基于树的实体消歧目标)的解,从而
得到正确实体集合.

4 基于深度学习的方法.
现有的协同链接方法实现较为复杂,需要时间较

多.近年来,一些研究者通过深度学习的方法[62]对局

部信息以及全局信息进行编码,从而大大提高了实体
消歧效率.例如, Xue等[63]提出了RRWEL模型,模型
使用CNN学习局部上下文、提及、实体、类型信息的
语义表征,使用随机漫步网络对文档信息进行学习,
结合局部信息和全局信息得到文档中每个提及所对

应的正确实体.
虽然基于深度学习的方法消歧效率较高,但由

于文档较多,训练起来工程很大,一些研究者将深度
学习的方法与基于图的方法结合起来进行集体消

歧[64].文献 [65]和文献 [66]将所构建的实体图输入
到图神经网络中进行学习. Deng等[67]构造了作者-
文档的图网络,并提出了一种新的模型HRFAENE(异
构关系融合和属性增强网络嵌入模型)进行集体消
歧.
基于知识库的实体链接系统的目标知识库通常

提供实体的上下文信息,而忽略了实体与实体之间的
信息,这部分信息对实体消歧也很重要.
2.2.3 基于知识图谱的实体链接系统

知识图谱虽然从概念上来说是一个新的研究领

域,但它其实是一个结构化的语义知识库,数据内容
通常采用三元组形式表示.基于知识图谱的实体消
歧所使用的候选实体多侧重于从图结构中获取上下

文信息,涉及图拓扑结构.目前,研究者对基于知识图
谱的实体消歧进行了研究,其中包括局部实体链接和
协同实体链接.

1)局部实体链接.
局部实体链接主要利用实体指称以及候选实

体的上下文信息选出目标实体候选实体[68-70]. Shao
等[71]在论文知识图XLore上提出了一个论文实体消

歧框架,并设计了一个实体链接的概率公式以计算每
个候选实体的概率,最后选出概率最高的实体作为正
确实体.
近年来,一些研究者利用深度学习的方法对知识

图谱的实体链接系统进行改进,从而提高了消歧系统
的性能.例如, Luo等[72]提出了一个深层语义匹配模

型,模型使用字-LSTM和词-LSTM学习得到字以及
上下文的匹配分数,并进行加权求和后对所有候选实
体排序. Kartsaklis等[73]利用随机游走技术将图数据

映射到多维实体空间中,利用Multi-Sense LSTM模型
实现实体链接.
知识图谱利用图神经网络进行学习,能更好地学

习到图结构数据的特征表示.一些研究者利用图神
经网络 (GCN[74]、GAT[75])学习知识图的连续性表示,
使得链接准确率得到提高.

2)协同实体链接.
基于知识图谱的协同实体链接假设文档中所有

实体指称在知识图谱中所对应的目标实体是相关的,
所以对一个文档中的多个指称项一起连接到目标知

识图谱中[76-77]. Wang等[78]构建了地理知识图,并在
图上进行集体实体消歧.在图数据中找出每个文本
所对应的候选实体构成提及-实体图,利用局部相似
度为图模型提及、实体的每条边赋予权重,为图中每
个节点进行打分,并与节点的嵌入分数相结合得到最
终实体得分.这种方法通过考虑文档之间实体的关
联性进行消歧比局部消歧更加高效,但由于目标知识
图谱的数据关系结构较复杂,会降低消歧率.
基于知识图谱的实体链接系统的目标知识图谱

是结构化的数据方式,实体的邻居节点可作为上下
文信息,实体与实体之间的关系也可对链接提供帮
助.基于知识图谱的链接系统会成为未来实体消歧
研究热点.

2.3 其他实体消歧

1)跨语言实体消歧.
跨语言实体消歧是将一种语言表述的实体指

称项链接到另一种语言的知识库[79]中.例如, Wang
等[80]提出一个链接因子图模型,将英文的维基百科
以及中文维基百科的文章进行了链接. Zhang等[81]

利用双语隐含主题模型,通过将实体指称项与候选实
体映射到同一个主题,它们在语义空间的余弦相似度
为匹配得分. Tsai等[82]利用Skip-gram模型分别训练
两个单词的实体向量和词向量,并将超链接信息替换
为对应的实体.
跨语言实体消歧的难点有以下几个方面: 1 很
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多语言Wikipedia不完备,造成实体信息缺乏; 2 跨语

言候选实体生成很难; 3 神经网络跨语言实体链接

需要解决实体指称项所描述的语言词向量和英文词

向量位于不同语义空间的问题.
2)社交数据中的实体消歧.
社交数据实体消歧[83]将社交数据作为消歧数据

集进行消歧.社交数据具有字数受限、用户多、数目
大等特点,所以在社交数据中只利用上下文信息是
不充分的,还要利用用户发布的其他推文来辅助链
接.社交媒体数据中一般会有时间戳,有些文本还有
地点信息以及候选实体的先验信息会随着时空信息

发生变化. Fang等[84]考虑了社交媒体的时空特性,在
模型中引入时间地点信息,并选用隐变量充当标注
数据中的时间地点的监督信息,使得实体消歧更加准
确.
社交数据中实体消歧面临的挑战主要有: 1 篇

章级实体链接中实体指称项上下文与知识库中实体

的描述之间相似度是重要特征,但由于社交文本的特
性造成很难计算这一相似度而导致社交数据很难进

行消歧; 2 篇章级实体链接中协同链接对提升链接

性能作用很大,但在社交数据中可能作用不大.
3)受限知识库的实体消歧.
现有的基于实体链接的实体消歧方法要借助于

知识库中实体的丰富的信息,例如实体的描述、实体
的不同属性、实体之间的超链接等.有些知识库的存
储内容以及种类较少,对消歧带来一定的影响.例如
Yelp是一个类似于大众点评类的平台, Yelp中很多实
体可能并不出现在Wikipedia中,同时,很多普通用户
也不会出现在Wikipedia中,但是他们都在Yelp这类
平台上有账号. Xie等[85]利用Yelp中独特的社交信
息资源,提取了传统实体链接特征、社交特征和地点
特征,实现了受限知识库的实体消歧.

3 实体消歧应用

实体消歧旨在解决文本中广泛存在的名称歧义

问题,在知识图谱构建、语义化搜索、问答系统、推荐
系统等领域有着广泛的应用.
知识图谱构建:知识图谱构建技术离不开实体

消歧的支撑.对于一段自然语言文本,例如“迈克尔
·乔丹教授昨天访问了CMU”,需要从自然语言文本
中抽取信息以构成知识图谱.处理流程如下:首先进
行命名实体识别 (“[迈克尔 ·乔丹]/PER教授昨天访
问了 [CMU]/ORG”);然后进行关系抽取 (迈克尔 ·乔
丹, visit, CMU).抽取出三元组并不能直接构造知识
图谱,因为不知道迈克尔 ·乔丹到底是哪个迈克尔 ·乔

丹, CMU到底指的是哪个机构.实体消歧技术将实体
的歧义进行消除,经过实体抽取的实体都能够得到正
确的链接.实体消歧是知识图谱构建中必不可少的
一步,对知识图谱的构建有着重要的作用.

语义搜索:语义检索需要利用关键词检索用户
所需的信息.知识图谱的出现为语义带来新的发展
前景.基于知识图谱的语义检索搜索更加精准化.在
知识图谱知识的支持下,利用实体链接技术对关键词
与知识图谱中的实体进行链接从而获取信息.借助
实体消歧技术将查找内容链接到正确的实体上,通过
知识图谱中实体之间的关联可直接给出满足用户搜

索意图的答案并扩展用户的搜索范围,联系更多的相
关知识以反馈给用户.例如, Zhu等[86]提出了基于自

然语言查询处理、实体链接、实体类型链接和基于语

义相似性的查询扩展的知识图实体搜索框架.
问答系统:问答系统是指让计算机自动回答用

户所提出的问题,是信息服务的一种高级形式.问答
系统依赖于它们背后支持的知识库来回答用户的问

题.问答系统包括检索式问答系统、社区问答系统以
及面向知识图谱的问答系统.每一种问答系统都需
要将问答信息与知识库中所对应的信息链接,然后才
能反馈答案[87]. Wu等[88]基于问答系统任务提出了

基于序列标注的主题实体提及识别算法以及一种基

于扩展信息相似度的实体消歧算法.
推荐系统:如何为用户提供个性化推荐并提高

推荐的准确度和用户满意度,是当前推荐系统研究所
面临的主要问题.知识图谱的出现为推荐系统的改
进提供了新的途径.传统的推荐系统需要将物品先
链接到知识图谱中,然后为用户生成推荐列表.实体
消歧技术为推荐系统提供关键词到知识图谱的定位,
通过定位才能完成个性化推荐任务[89].

4 实体消歧评测

4.1 实体消歧评测资源

随着实体消歧技术的发展,实体消歧方法的评价
技术也得到了重视.主要包括实体消歧评测会议、实
体消歧评测框架、实体消歧宏观评测指标.
4.1.1 实体消歧评测会议

1)实体消歧是信息抽取的一部分,评测会议主要
采用信息抽取的评测会议.信息抽取的评测会议主
要有MUC、ACE、TAC-KBP.

1 MUC: 由美国国防高级研究计划委员会
DARPA资助,评测任务包括命名实体识别、共指消
解、模板关系抽取等.语料范围主要是英文.

2 ACE:由美国国家标准与技术研究所NIST主
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办,评测任务包括命名实体识别、关系抽取、事件抽取
等.语料范围主要是英文、中文、阿拉伯文.

3 TAC-KBP:由美国国防高级研究 (DARPA)资
助,评测任务包括实体链接、属性抽取、事件、事件关
系抽取. KBP任务中实体链接任务主要对基于知识
库的链接系统进行评测. KBP任务中评测任务将文
本中的实体指称项链接到Wikipedia中的真实概念,
达到消歧的目的. KBP是主流的基于实体链接的实
体消歧评测会议.

2) 实体消歧包括一些国际评测会议,主要有
SemEval、WWW、TREC、INEX、CLP.

1 WePS是由西班牙国家远程教育大学举办的
网络人名搜索评测会议. WePS评测任务主要集中在
网络搜索中的人名实体消歧上. WePS是主流的基于
聚类的实体消歧评测方法. WePS1是 SemEval的任
务, WePS2和WePS3是WWW的子任务.

2 TREC的KBA任务要求识别出文档集中与特
定实体相关的文档,并标注文档与实体之间的相关程
度.主要针对基于实体链接的实体消歧进行评测.

3 INEX的“Link the Wiki”任务主要是探索如
何在Wikipedia文章中自动发现应当被创建连接的文
本.主要针对基于实体链接的实体消歧进行评测.

4 CLP会议主要针对人名消歧任务进行评测,以
及对基于聚类的实体消歧系统进行评测.

3)主要评测会议对比分析.
目前,国际上受研究者认可的主流实体消歧方面

的评测有两个: TAC-KBP会议和WePS会议.
TAC-KBP评测与WePS评测都是对实体消歧任

务进行评测.不同点在于: 1 TAC-KBP评测主要针对
基于实体链接的实体消歧任务, WePS评测主要针对
基于聚类的实体消歧任务; 2 TAC-KBP评测的评价
指标使用宏观准确率以及微观准确率,而WePS评测
使用纯净度、倒纯净度和F值; 3 TAC-KBP评测主要
针对人名、地名、组织名等实体的研究,而WePS评测
主要针对人名的研究.

4)团队机构评测对比分析.
1 国内团队机构评测对比分析.
通过知网文献数据检索分析,目前,国内对于实

体消歧研究较多的机构如表1所示.表1中对各个机
构的评价指标、评测数据集进行了说明.

2 国外团队机构对比分析.
通过Web of science文献数据检索分析,目前,国

外对于实体消歧研究较多的机构以及各个机构的评

价指标、评测数据集如表2所示.

表 1 国内机构评测指标

机构 评测指标 评测数据集

哈尔滨工业大学 TAC-KBP、WePS评价指标 TAC-KBP、WePS评测数据、AIDA数据集
北京邮电大学 TAC-KBP、WePS、Entity Linking评价指标 TAC-KBP、WePS评测数据、Entity Linking数据集
昆明理工大学 CLP-2012评价指标 CLP-2012提供的数据集
国防科学技术大学 宏观标准评价指标 ACE2005、AIDA数据集
解放军信息工程大学 WePS的标准评价指标 CLP-2010、CLP-2012提供的数据集
中国科学院大学 TAC-KBP的标准评价指标 SimpleQuestions、Web-Questions数据集
东南大学 宏观标准评价指标 ACE2004、MSNBC、Web-Questions数据集

表 2 国外机构评测指标

机构 评测指标 评测数据集

Microsoft TAC-KBP评价指标、宏观标准评价指标 TAC-KBP2009、TAC-KBP2010数据集
Centre National De La Recherche TAC-KBP评价指标 AIDA、TAC-KBP2009数据集

Google公司 宏观标准评价指标 查询日志

Pennsylvania Commonwealth 宏观标准评价指标 ACM数字图书馆获取数据集
Unversity of California System WePS评价指标、宏观标准评价指标 列表数据集、WePS数据集

University of Tokyo TAC-KBP的标准评价指标 AIDA、ACE2004、MSNBC数据集
Chinese Academy of Sciences 宏观标准评价指标 AIDA、ACE2004、MSNBC、WW数据集

从表1可以看出,每个机构使用的评测指标都是
标准的评测指标,评测数据集也是标准的评测数据
集.其中:哈尔滨工业大学在基于实体链接的评测中
使用的评测指标为主流的评测指标,评测数据集也比
较广泛,系统消歧更好;北京邮电大学在基于聚类的
实体消歧研究中使用评测指标较广泛,聚类效果好;
昆明理工大学和解放军信息工程大学主要在中文上

进行评测,为中文实体消歧发展做出一定的贡献;国

防科学技术大学和东南大学的研究中使用宏观的评

测指标更利于系统之间的对比分析;中国科学技术
大学使用问答系统的评测数据集,使得消歧系统可以
更好地应用于问答系统中.
从表 2中可以看出,国外的一些团队大都使用

国际认可的主流的TAC-KBP评测会议中的标准评
测指标,数据集也大多使用TAC-KBP评测会议中标
准的评测数据集以及公开的AIDA评测数据集.其
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中: Microsoft和Centre National De La Recherche对
实体消歧研究的贡献较大,评测指标都使用主流的评
测指标,有利于系统的对比评价; Google公司在Web
查询任务中使用宏观评测指标,有助于查询消歧的
发展; Pennsylvania Commonwealth研究中的人名消
歧评测数据集来自ACM数字图书馆,使得人名消歧
可以更好地利用图书馆资源; Unversity of California
System研究得比较全面,评价指标也较为全面,系统
认可度高; University of Tokyo和Chinese Academy of
Sciences的研究评测数据集较多,都是一些公开的评
测数据集,评测的系统复用性高.
4.1.2 实体消歧评测框架

1) Chen等[90]提出了一个被称为EUEF的基准
ERD系统的评估框架. EUEF旨在促进评估过程,并
对各种实体识别以及实体消歧 (ERD)系统进行公平
比较和详细分析. EUEF是灵活的、易于使用的,可以
方便地结合新的ERD系统、数据集和评估指标进行
扩展. EUEF定义了几个新的模糊匹配指标,并提出
了一种新的评价NILs的方法.通过基于EUEF的公
平详尽的比较,更容易发现各种ERD系统的优缺点.

2) GERBIL平台是近年来被广泛使用的标准
评测平台,该平台提供了一个Web服务API (http://
aksw.org/Projects/GERBIL.html).它里边提供工具以
便对用户指定的数据集自动进行评测.
4.1.3 实体消歧宏观评测指标

从宏观角度,命名实体消歧评估指标通常包括准
确率、召回率以及F值.

准确率的定义为

precision =
{正确消歧的待消歧实体}
{系统生成的待消歧实体}

;

召回率的定义为

recall = {正确消歧的待消歧实体}
{应被消歧的待消歧实体}

;

F值是将准确率与召回率放在一起进行计算,F
值的定义为

F =
2× precision × recall

precision + recall .

4.2 实体消歧评测数据集

实体消歧中的评测数据集包括实体提及文本集、

目标实体知识库、目标实体知识图谱.
1)实体提及文本集如表3所示.其中比较常用的

有AIDA、WNED、MSNBC、AQUAINT、ACE2004.
AIDA:由马普研究所公开的数据集,是目前最大

的手工标注实体链接数据集.它是基于CONLL-2013
实体识别数据集上标注的,题材是路透新闻.

表 3 实体指称项文本集

数据集 类型 实体指称项个数 文档的数目

AIDA-train news 18 448 946
AIDA-A(valid) news 4 791 216
AIDA-B(test) news 4 485 231
WNED-CWEB news 11 154 320
WNED-WIKI news 6 821 320
MSNBC news 956 20
AQUAINT news 727 50
ACE2004 news 257 36
RSS500 RSS-feeds 518 343
KORE50 short sentences 144 50
N3-Reuters news 650 128
Reuters128 news 637 111
ITTB web-texts 11 245 103
Meij tweets 812 502

WNED:包括WNED-CWEB和WNED-WIKI两
种. WNED-CWEB是从 ClueWeb中自动构建的,而
WNED-WIKI是从Wikipedia中自动构建的.

MSNBC:数据题材是新闻,包含 10个不同主题
的20篇新闻文章(每个主题2篇).

AQUAINT:数据来自 3家不同新闻机构的 50篇
新闻报道.

ACE2004:由众包注释的数据集,是ACE2004的
参考文献的一个子集.
实体消歧主要评测会议为TAC-KBP和WePS,这

两个会议提供了评测数据集.
TAC-KBP:数据来源是新闻和论坛,是手工标注

的数据集,如表 4中以较为流行的TAC-KBP2015文
本集为例进行说明.

表 4 TAC-KBP2015文本集

训练 测试

总量 30 838 32 533
中文 13 116 11 066
西班牙文 4 177 5 822
英文 13 545 15 645

WePS:数据来源于网络.对于每一个歧义人
名, WePS数据集提供其在搜索引擎中的前N个结果,
每个结果包括以下信息:在原来搜索引擎中的排序、
URL、Snippet和标题等.主要包括WePS1和WePS2
两种数据集,如表5所示.

表 5 WePS数据集

数据集名称 数据集规模

WePS1 3 489
WePS2 3 432

2) 目前常用的目标实体知识库是Wikipedia,在
一些任务中使用特定领域知识库,例如Yelp、IMDb.

Wikipedia:维基百科是一个网络百科全书项目,
包含多种语言.其中已收录了超过3 000万篇条目,其
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中英语维基百科以超过450万篇条目在数量上位居
首位.

Yelp: Yelp是美国最大点评网站,用户可以在
Yelp网站中给商户打分、提交评论、交流购物体验
等.

IMDb:互联网电影资料库是一个关于电影演员、
电影、电视节目、电视明星和电影制作的在线数据库.

3)常用目标实体知识图谱有DBpedia、Freebase、
YAGO2、CN-DBpedia等,特定领域知识图有XLore
等.

DBpedia:维基百科的结构化数据版本. DBpedia
的数据集包含 458万个实体和超过 30亿关系数量.
DBpedia官网中提供了多个版本,目前实体消歧中常
用的版本是DBpedia2016-10.

Freebase: Freebase中的条目都是结构化数据的
形式,拥有约2 000万个主题或实体的信息. Freebase
有许多子集,如FB15K、FB5M.目前,实体消歧中常
将FB5M子集作为目标知识图. FB5M在简单问答数
据集中发布,它包含4 904 397个实体、7 523个关系和
22 441 880个事实.

YAGO2:一个大型的语义知识库,拥有超过1 000
万个实体的知识,并包含超过1. 2亿个关于这些实体

的事实.
CN-DBpedia:由复旦大学知识工厂实验室研究,

数据源来自中文类百科网站.包含1 686万实体数量
和2 228.6万关系数量.

XLore:针对文献领域的知识图谱.包含实例
16 284 901个、概念2466956个以及属性446 236个.

5 实体消歧总结与展望

近年来,实体消歧任务在自然语言处理领域受到
广泛的关注,得到了很好的发展.然而,实体消歧距离
真正实用还有很远的距离,本节对实体消歧进行总结
并对未来发展方向进行展望.

5.1 实体消歧总结

实体消歧按照有无目标知识库可以划分为基于

无监督聚类的实体消歧和基于实体链接的实体消

歧.基于无监督聚类的实体消歧包括基于词袋模型
的聚类方法、基于语义特征的聚类方法、基于社会

化网络的聚类方法、基于百科知识的聚类方法以及

基于多源异构语义知识融合的聚类方法.基于实体
链接的实体消歧方法包括基于知识库的实体链接系

统和基于知识图谱的实体链接系统.各类方法的优
缺点汇总如表6∼表8所示.

表 6 实体消歧优缺点

方 法 优 点 缺 点

基于无监督聚类的实体消歧 不需要候选实体集合以及标记训练数据 实体之间特征区分不明确

基于实体链接的实体消歧 有目标库,消歧更加准确 需要大量有标签数据,耗费人力

表 7 基于无监督聚类的实体消歧优缺点

方 法 优 点 缺 点

基于词袋模型的聚类方法 思路简单,易于实现 实体向量之间难以区分

基于语义特征的聚类方法 向量特征表示准确,聚类效果好 算法匹配程度很难最优

基于社会化网络的聚类方法 能够利用社会关系进行聚类 忽略实体本身特征,网络构造难度大
基于百科知识的聚类方法 百科网站知识特征表示全面 百科知识覆盖性有限且实体种类较少

基于多源异构语义知识融合的聚类方法 利用多种数据源可提供多种特征 知识库表达方式有差异组合难度大

表 8 基于实体链接的实体消歧优缺点

方 法 优 点 缺 点

基于知识库的局部实体链接 词条内容丰富 上下文信息对实体表示不够充分

基于知识库的协同实体链接 增加实体之间相关性,消歧准确率高 文档信息量大,链接复杂性高
基于知识图谱的局部实体链接 图数据实体的上下文信息丰富 图谱数据标记样本较为复杂

基于知识图谱的协同实体链接 图数据协同实体链接准确率高 图谱数据关系较多,检索较为麻烦

5.2 实体消歧展望

虽然实体消歧技术已经有不少研究工作,但在实
体消歧的各个环节还存在不少的问题与挑战.本节
对实体消歧未来方向进行展望.
5.2.1 空实体链接

在实体链接阶段,由于链接到的知识库不完备
性,并不是每一个实体指称项在知识库中都能找到对

应的实体.对于这类实体指称项,实体链接系统通常
将其链接到一个特殊的空实体 (NIL)上,并将空实体
聚类.无链接实体指称项判别标准有3种: 1)如果一
个实体指称项没有对应的候选实体集合,则该实体指
称项的链接结果为NIL. 2)如果一个实体指称项所对
应排名最高的候选实体得分低于一个预先设定的阈

值,则该实体指称项的链接结果为NIL. 3)给定一个
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实体指称项及其对应排名最高的候选实体,使用二分
类器对齐进行分类.如果分类结果为 1,则返回候选
实体作为实体链接结果;否则,该实体指称项的链接
结果是NIL.
本文认为NIL问题有以下两方面需要研究:
1) 无链接实体指称项预测.目前由于知识库的

实体类别有限,有很多实体不能链接到知识库中.另
外,文本指称项较多,通常不能很准确地将这类提及
找出,如何识别出无对应实体的指称项是NIL问题需
要解决的一点.

2)无链接实体指称项聚类.识别出文档中的NIL
实体后,还需要将这类提及链接到NIL实体上并进行
聚类.但空实体的聚类存在难度,未来可进行研究.
5.2.2 实体消歧与实体识别的联合学习

在知识库构建中,实体识别是实体消歧的前提,
实体识别可以为实体消歧提供更多的有效信息.实
体消歧与实体识别任务联合学习可以减少工作

量[91]. Kolitsas等[92]利用先验知识识别出所有可能的

实体指称项,再将所有可能的实体指称项与实体表
示进行相似度打分,自动筛选出可能性最大的实体指
称项和最可能的连接结果. Martins等[93]利用NER与
EL之间的相关性,得到一个更健壮、更通用的系统,
实现对NER和EL的多任务学习.与单独目标训练的
模型相比,联合学习提高了这两个任务的性能.由此
看出,实体识别与实体消歧任务的联合解决既能提高
命名实体识别的性能,也能提高实体消歧的性能,是
未来的研究重点.
5.2.3 基于多种语言的实体消歧

目前实体消歧系统主要针对的是英文语料,中文
或者其他语言的消歧系统非常缺乏.
本文认为在多种语言的实体消歧中有以下3个

方面需要开展.
1)多种语言实体消歧数据集构建.
目前,实体消歧在英文领域已经构建了一些标

准的公开的实体指称项文本集.然而,在中文、法文、
俄文等语言领域还没有公开的标准实体指称项文本

集.因此,构建标准的其他语言的消歧文本集是当前
实体消歧的一个研究方向,尤其是中文文本集.
对于实体链接任务,需要将提及链接到目标知识

库上.维基百科知识库中涵盖了英语、俄语等语言的
维基百科知识库,但除英文外的其他语言的知识库实
体种类包含较少,目前也没有高质量的中文知识库可
以支持实体消歧任务.因此,构建中文等目标知识库
也成为未来的一个研究方向.

2)基于多种语言的聚类实体消歧.
在英文文本集上的聚类消歧方法已经很成熟,但

在其他语言文本集上聚类消歧方法短缺.例如,对于
人口较多的中国而言,使用基于社会化网络的聚类方
法可很好地将人进行分类统计.因此,基于多种语言
的聚类实体消歧是未来需要解决的问题.

3)基于多种语言的实体链接.
尽管实体链接任务技术发展很好,但主要是针对

英文语料的实体链接.而由于语言特征的多样性和
目标知识库的质量参差不齐这两个突出的因素,使
得英语语料库不能直接应用于其他语言.一些研究
者利用深度学习的方法在其他语言上实现了实体链

接[94].
由于汉语以及其他语言与类似英语的语言不同,

这使得实体链接难度增加,可见,对于中文和其他语
言的实体链接系统也需要重点研究.
5.2.4 其他研究方向

1) 多领域数据集构建问题.现有的实体消歧数
据集大部分都是基于新闻语料构建的,其他领域内语
料规模和数量都远远不够.在多个领域数据集上进
行实体消歧是未来的发展方向.

2) 别名实体候选生成问题.在候选实体生成阶
段,人名通常会有别名隐藏在Wikipedia页面中,很难
通过超链接、重定向等手段发现.在判断别名实体指
称项时很难正确找到对应人名的候选实体列表,导致
实体消歧的准确率下降,因此,解决别名实体候选生
成是未来的研究重点.

3)实体消歧中,实体、实体的类别信息、关系信息
以及实体上下文信息对实体消歧非常重要,但经常
会出现实体数据集不完整的情况,使得实体消歧效
果不是很好. Idrissou等[95]在实体数据不完整的情况

下,提出了一种方法来支持实体消除歧义.在实体指
称项以及实体数据集信息不完整时,通过提供的仅有
的实体相关信息进行消歧是该领域面临的又一大挑

战.

6 结 语

知识图谱是一个新兴的研究领域,实体消歧作为
知识图谱构建技术中的一个环节有着重要的研究意

义.实体消歧对知识问答、语义检索、推荐系统等领
域有着重要的潜在价值.本文对实体消歧的定义与
分类进行了描述,对实体消歧的关键方法进行了全面
的分析,对实体消歧相关应用以及实体消歧的评测进
行了综述,并对实体消歧面临的问题与挑战进行了总
结.



1036 控 制 与 决 策 第36卷

实体消歧的重要性不仅在于它是知识图谱构建

技术中必不可少的一步,而且它是将自然语言与知识
连接起来的桥梁.实体消歧为许多相关科学领域带
来了先机.因此,本文旨在让更多人理解实体消歧技
术,并积极地投入这项研究工作中.
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