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摘　要　文中提出一种基于图的、迭代的联合式实体识别方法．初始时，将多类型的、关联的实体数据对象集合构

建实体数据对象关系图，将基于语义路径的相似度和属性相似度结合起来判断数据对象是否匹配；然后，合并匹配

成功的数据对象，并对对象图中的相应数据对象结点及其周边执行局部图收缩，这两个操作使对象图的局部语义

变得更丰富，促使该局部范围内产生出新的候选匹配对象对，以待后续识别，实现相似度传递，形成一个迭代的识

别过程．随着不断迭代，对象图的语义不断丰富，提高了联合式实体识别的准确性．通过实验证明文中提出的方法

比已有的联合式实体识别方法和基于对象关系的单类型实体识别方法具有更高的准确性．
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１　引　言

实体识别（ＥｎｔｉｔｙＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＥＲ）是数据清洗

的一个关键方面，对于数据挖掘和数据集成都至关

重要［１４］．数据集成和数据挖掘都可能涉及多数据

源，不同的数据源有不同的描述实体的方法．由于拼

写错误、缩写方式不同、描述格式不同、属性值缺失、



实体的某些属性值随着时间推移发生演化（比如年

龄、居住地点、工作单位）等，描述同一实体的不同实

体数据对象存在差异．实体识别是将一个或多个数

据源中描述同一现实世界实体的实体数据对象（简

称“数据对象”或“对象”）分到同一组的过程．为了实

现高质量的数据集成和数据挖掘，需要对数据进行

实体识别．传统的实体识别方法基于属性相似度，解

决单类型的实体识别问题，待匹配的数据对象之间

是独立的［１，３４］．

大数据时代，数据呈现多样性和关联性，在实体

识别中体现为识别目标包含多类型的数据对象，数

据对象之间存在语义关系，比如引文数据集（涉及文

章、作者、会议等）、电影数据集（涉及电影、演员、导

演、电影公司等）、消费信息数据集（涉及消费者、商

品、厂家、购买记录等）等，称之为关联的数据．使用

传统的实体识别方法处理关联的数据，其准确性将

会受到限制，因为传统方法无法发掘对象关系，具有

明显的局限性．以图１（ｂ）为例，采用传统的方法：

①无法匹配犪１和犪４（属性值不完整）；②也无法决定

犪１２与犪２还是犪１３更匹配（同名不同实体）；③需要分

别对文章、作者和会议进行实体识别，无法利用对象

关系来提高实体识别的准确性和优化实体识别的顺

序，比如犮１和犮２匹配后，犪１和犪４，犪２和犪５，犪３和犪６的

匹配的可能性增加，接下来应当优先对这些数据对

象对进行匹配．为了解决这些问题，需要发掘对象关

系．目前，已经有一些研究者提出利用关联的数据中

的对象关系进行实体识别，其中有一些方法涉及多

类实体的联合识别，称之为联合式实体识别．已有的

工作都存在一定的局限性，Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ等人
［５７］利

用引文集中作者的共现关系来识别作者，可以解决

第①类问题，解决不了其他两类问题；Ｄｏｎｇ等人
［８］

根据对象关系构建待匹配对象对的依赖图来进行联

合式识别，它们可以解决第①类问题，部分地解决第

③类问题，但解决不了第②类问题．这两个方法利用

对象间直接关联关系，没有充分发掘对象关系，称为

基于上下文的联合式实体识别方法．Ｋａｌａｓｈｎｉｋｏｖ

等人［９１１］默认只有一类实体未被识别而其他类型实

体已被识别，从而构建实体关系图，利用实体间关系

可以部分地解决第②类问题，但解决不了第①和③

类问题，作为单类型的实体识别方法，无法通过一些

数据对象的匹配结果来促进与其关联的其他数据对

象的匹配．

ｐａｐｅｒ｛ｔｉｔｌｅ，｛ａｕｔｈｏｒｓ｝，ｖｅｎｕｅ｝，

ａｕｔｈｏｒ｛ｎａｍｅ｝，

ｖｅｎｕｅ｛ｎａｍｅ｝

（ａ）下面（ｂ）中关联数据集的关系模式

犮１｛｛“Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄｂ”｝，｛犪１，犪２，犪３｝，狏犲１｝，

犮２｛｛“Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａｂａｓｅ”｝，｛犪４，犪５，犪６｝，狏犲２｝，

犮３｛｛“Ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ”｝，｛犪７，犪８｝，狏犲３｝，

犮４｛｛“Ｃｌｏｕｄｓｔｏｒａｇｅ”｝，｛犪９，犪１０｝，狏犲４｝，

犮５｛｛“Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ”｝，｛犪１１，犪１２｝，狏犲５｝，

犮６｛｛“ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ”｝，｛犪１３，犪１４｝，狏犲６｝

犪１｛“Ｂｌａｉｒ”｝，犪２｛“ＢｉｌｌＬｅｅ”｝，犪３｛“ＭｉｋｅＬｅｏＢｕｓｈ”｝，

犪４｛“Ｊ．Ｂ．”｝，犪５｛“Ｂ．Ｌｅｅ”｝，犪６｛“Ｍ．ＬｅｅＢｕｓｈ”｝，

犪７｛“Ｊ．Ｂｌａｉｒ”｝，犪８｛“Ｍ．Ｌ．Ｂｕｓｈ”｝，犪９｛“ＭｉｋｅＢｕｓｈ”｝，

犪１０｛“ＪｏｈｎＢｌａｃｋ”｝，犪１１｛“ＪｏｈｎＢｌａｃｋ”｝，犪１２｛“ＢｉｌｌＬ．”｝，

犪１３｛“ＢｉｌｌＬｏｇａｎ”｝，犪１４｛“Ｗｉｌｌ”｝，

狏犲１｛“ＶＬＤＢ”｝，狏犲２｛“ＶｅｒｙｌａｒｇｅＤＢ”｝，狏犲３｛“ＣＩＫＭ”｝，

狏犲４｛“ＥＤＢＴ”｝，狏犲５｛“ＩＣＤＥ”｝，狏犲６｛“ＩＳＣＡ”｝

（ｂ）关联数据集示例

｛〈犮１，犮２〉，〈犮３〉，〈犮４〉，〈犮５〉，〈犮６〉，〈犪１，犪４，犪７〉，〈犪２，犪５，犪１２〉，

〈犪３，犪６，犪８，犪９〉，〈犪１０，犪１１〉，〈犪１３〉，〈犪１４〉，〈狏犲１，狏犲２〉，〈狏犲３〉，

〈狏犲４〉，〈狏犲５〉，〈狏犲６〉｝

（ｃ）正确的联合式实体识别结果

图１　联合式实体识别示例

多类型的、关联的数据集是关系型数据，可以映

射为实体数据对象关系图［２，１２］，其中数据对象对应

结点，数据对象间语义关系对应结点之间的语义链

接，映射后完整保留了数据对象的关系模式（模式信

息），而且拥有了图的拓扑结构，可以更方便地、深入

地发掘数据对象间的语义关系．在对象图中，数据对

象之间的相似度不仅可以通过属性衡量，还可以通

过图结构来衡量，从而提高数据对象匹配的准确性，

有利于解决第②类问题．数据对象间的路径和链接

的模式信息结合起来可以更准确地计算数据对象间

基于结构的相似度．对不同类型的数据对象进行联

合匹配，可以提高实体识别的准确性，当某些数据对

象匹配成功后会引起局部图结构的变化，匹配结点

的融合，相关链接的收缩，使得局部语义更丰富，促

进局部范围内其他数据对象的匹配．比如当识别出

图１（ｂ）中的犮１和犮２后，犪１和犪４，犪２和犪５，犪３和犪６的匹

配的可能性增加，后续应该对这些数据对象对进行

匹配．这有助于解决第①、③类问题，因为赋予了对

象图动态性，随着联合式实体识别的进行，对象图不

断演化，结点信息更全面，结构逐渐变得更紧密，语

义愈渐丰富，为后续的实体识别提供更多的依据；同

时也赋予了联合式实体识别迭代性，同一对数据对

象随着局部结构的变化，可能被多次匹配，直到匹配

成功或局部结构不再变化．可见，利用对象图进行联

合式实体识别可以弥补已有方法的缺点．

本文的主要贡献如下：
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（１）以集合划分理论为基础，提出基本的实体

识别模型，并在此基础上提出联合式实体识别模型．

证明了有限的对象集合的实体识别和联合式实体识

别的解是唯一存在且有限步可达的．

（２）提出一种自底向上的、基于图的、迭代的联

合式实体识别方法（ＧｒａｐｈＢａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅＪｏｉｎｔ

ＥｎｔｉｔｙＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ，ＧＢｉＪＥＲ），核心思想是

充分发掘逐渐收敛的对象图，并通过迭代地利用动

态变化的对象关系（包括直接和间接关系），提高实

体识别的准确性．ＧＢｉＪＥＲ包括联合式匹配、联合式

合并和相似度传递３个主要模块．

（３）提出一种基于语义路径的相似度算法．根

据关系模式，赋予不同的链接类型不同的单向关联

权值，然后将单向关联权值与双向的随机游走模型

结合起来计算结构相似度．

（４）通过实验验证了ＧＢｉＪＥＲ的有效性和各模

块的作用．

本文第２节首先通过示例描述问题，然后定义

基本的实体识别模型，并在此基础上提出联合式实

体识别模型；第３节总述基于图的、迭代的联合式实

体识别方法ＧＢｉＪＥＲ，并介绍了实体数据对象关系

图和初始化工作；第４节阐述联合式匹配，并提出一

种基于语义路径的相似度算法；第５节介绍联合式

合并与相似度传递，联合式合并包括数据对象合并

和局部图收缩，局部图收缩会引起相似度传递；第６

节介绍相关工作；第７节是实验与分析，通过与相关

工作对比及自身对比，评价本文提出的ＧＢｉＪＥＲ；最

后第８节总结全文．

２　联合式实体识别模型

本节阐述联合式实体识别模型，２．１节通过示

例描述问题；２．２节介绍基本的实体识别模型，２．３节

在基本的实体识别模型基础上提出联合式实体识别

模型．

２１　问题描述

实体类型是指实体的关系模式类型，比如作者

是一种实体类型而文章是另一种实体类型．一个实

体数据对象（简称“数据对象”或“对象”）描述真实世

界的一个实体，可能存在多个对象对应同一实体．对

象类型与实体类型是一致的．对象包括多个属性，分

为简单属性和引用属性两类：简单属性的值是

Ｓｔｒｉｎｇ、Ｉｎｔ、Ｒｅａｌ等简单类型；引用属性的值是对另

外一个对象的引用．图１（ａ）中，ｔｉｔｌｅ是ｐａｐｅｒ的简单

属性；ｐａｐｅｒ还包含指向ａｕｔｈｏｒ和ｖｅｎｕｅ的引用，是

引用属性．

实体识别是将给定对象集合中描述同一实体的

对象划分到同一个组的过程．当前只考虑图１（ｂ）中

所有作者对象集合犗犪＝｛犪１，犪２，犪３，犪４，犪５，犪６，犪７，

犪８，犪９，犪１０，犪１１，犪１２，犪１３，犪１４｝，犗犪中的所有对象之间独

立，犗犪的实体识别就是对犗犪进行集合划分的问题，

经过实体识别算法处理后的结果为 犘ＥＲ（犗犪）＝

｛〈犪１，犪４，犪７〉，〈犪２，犪５，犪１２〉，〈犪３，犪６，犪８，犪９〉，〈犪１０，

犪１１〉，〈犪１３〉｝，其中一对尖括号内的对象子集表示划

分后的组，每个组内的对象描述同一作者，每个作者

只被唯一的对象组描述．在上述的集合划分过程中，

只利用对象的属性信息，如作者名．

联合式实体识别不同于传统的实体识别，要对

多类型的、关联的数据对象进行联合识别，识别过程

中要考虑不同对象间关系，接下来举例说明．图１

（ａ）描述了（ｂ）中关联数据集的关系模式，包括文章

（ｐａｐｅｒ）、作者（ａｕｔｈｏｒ）和会议（ｖｅｎｕｅ）３类对象及

对象关系：作者与文章之间的“写作”、“被写作”关

系，文章与会议之间的“发表在”、“发表”关系．文章、

作者和会议都有各自的属性，为了简化表达，图１中

作者和会议只给出一个属性，现实世界中对象的属

性通常是更复杂的．图１（ｂ）的关联数据集包括６个

文章对象，１４个作者对象和６个会议对象．图１（ｃ）

是（ｂ）中对象的正确的实体识别结果．在已知图１中

（ａ）、（ｂ）的情况下，如何求得图１（ｃ）是一个联合式

实体识别的问题．联合式实体识别利用对象关系提

高实体识别的准确性和优化实体识别的顺序．比如

犮１和犮２匹配后，犪１和犪４，犪２和犪５，犪３和犪６的匹配的可

能性增加，后续应该优先识别这些对象对．

２２　基本的实体识别模型

基本的实体识别模型由定义１～４、定理１～２

和一对匹配函数和合并函数组成．基本的实体识别

模型的共同条件：给定一个包含狀个单类型对象的

集合犗狊＝｛狅犻｝，对象之间相互独立．

定义１．　合法划分．如果犗狊的一个划分犘（犗狊）

满足条件：犘（犗狊）中每个对象组只描述同一实体，则

犘（犗狊）是犗狊的一个合法划分．

对象集合犗狊＝｛狅犻｝可以看作是一个划分犗狊＝

｛〈狅犻〉｝．显然，犗狊＝｛〈狅犻〉｝本身也是一个合法划分．

定义２．　划分优化．犘１（犗狊），犘２（犗狊）是犗狊的两

个合法划分，如果对于狆犻∈犘１（犗狊），狆犼∈犘２（犗狊）

使得狆犼狆犻，且这些包含关系中至少有一个是真包

含，那么划分犘１（犗狊）比划分犘２（犗狊）更优．
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定义３．　ＥＲ划分．犘ｉｎ（犗狊）是犗狊的一个合法划

分，对犘ｉｎ（犗狊）进行一次划分后得到犗狊的另一个合

法划分犘ｏｕｔ（犗狊），且犘ｏｕｔ（犗狊）比犘ｉｎ（犗狊）更优，则这次

划分是犗狊的一次ＥＲ划分．

一个对象集合的ＥＲ划分中，只包含一个对象

的组称为单例组，否则为非单例组．对象分为简单对

象和组合对象：初始时每一个对象都是简单对象；如

果两对象匹配成功，将它们合并，组成一个组合对

象．简单对象对应ＥＲ划分中的单例组；组合对象对

应ＥＲ划分中的非单例组．

定义４．　实体识别．对犗狊进行迭代的ＥＲ划分直

到得到最终识别结果犘ＥＲ（犗狊），满足条件：①犘ＥＲ（犗狊）

中每个组只描述同一实体，②犘ＥＲ（犗狊）中不存在两

个组描述同一实体．此时，称为犗狊被识别完成．

基本的实体识别模型通过一对匹配函数和合并

函数来实现实体识别．每次只比较犗狊中两个对象狅犻

和狅犼．匹配函数犿是定义在犗狊×犗狊上的布尔函数，

它决定给定的两个对象是否匹配或者说是否描述

同一实体．如果犿 判定两个对象狅犻和狅犼匹配，则

犿（狅犻，狅犼）＝ｔｒｕｅ记作狅犻≈狅犼；否则，犿（狅犻，狅犼）＝ｆａｌｓｅ

记作狅犻≠狅犼．匹配函数独立地判定两个对象是否匹

配，即两个对象是否匹配只决定于自身的属性相似

度．合并函数狌将两个匹配的对象合并为一个组合

对象．如果狅犻≈狅犼，狌（狅犻，狅犼）将合并狅犻和狅犼，合并结果

记作〈狅犻，狅犼〉；否则，狌（狅犻，狅犼）是非法的，〈狅犻，狅犼〉是无

意义的．对象合并会产生信息增益，促进新的匹配对

出现，比如狅１，狅２都与狅３不匹配，但〈狅１，狅２〉≈狅３．合并

后的组合对象要重新与其他对象进行匹配，因此，使

用一对匹配函数和合并函数可以构建出一个迭代的

实体识别算法．

基本的实体识别模型满足定理１和定理２．

定理１．　有限的单类型对象集合的实体识别

的解唯一存在．

证明．　（１）存在性．对犚狊进行迭代的ＥＲ划

分，每次划分结果都符合定义４中条件①，直到连续

的两次ＥＲ划分的结果相同，说明此时的划分结果

已经符合条件②；（２）唯一性．假定存在犗狊的两个不

同划分结果都是犗狊实体识别的解，记作犘ＥＲ１（犗狊）和

犘ＥＲ２（犗狊）．根据 ＥＲ划分的定义可知，犘ＥＲ１（犗狊）和

犘ＥＲ２（犗狊）都一定符合条件①，而犘ＥＲ１（犗狊）和犘ＥＲ２（犗狊）

是不同的划分，那么其中至少有一个不符合条件②，产

生矛盾．因此，假设不成立，最多有一个解．结合存在

性可知，犗狊的实体识别的解是唯一的． 证毕．

定理２．　有限的单类型对象集合的实体识别

的解是有限步可达的．

证明．　犗狊的实体识别的解的可达性定理１已

经证明．现证明其解是有限步的．分析在最坏的情况

下，犗狊的对象都描述同一个实体，每次ＥＲ划分都只

识别出一对对象，２犻狀，那么，需要狊犻狕犲＝∑犻×
（犻－１）／２次比较来识别出所有的对象．其他情况

下，比较次数都要比狊犻狕犲少．因此，犗狊的实体识别的

解是有限步可达的． 证毕．

２３　联合式实体识别模型

为了定义联合式实体识别模型，需要将基本的

实体识别模型中的相关定义推广到联合的情况．联

合式实体识别模型由定义５～９，定理３～４和一对

联合式匹配函数和联合式合并函数组成．联合式实

体识别模型的共同条件：给定一个多类型的、关联的

对象集合犗犿狉＝｛（犗狋）｝
犜
狋＝１，犗狋是第狋类对象的子

集，犛犚犿狉犗犿狉×犗犿狉是不同对象间的语义关系的

集合．

定义５． 联合式划分．犗犿狉的联合式划分为

犑犚（犗犿狉）＝∪
犜

狋＝１
犘（犗狋），犻，犼∈［１，犜］，犘（犗犻）受犘（犗犼）

影响，即划分过程受犛犚犿狉中语义关系的影响和

约束．

定义６．　合法联合式划分．如果犗犿狉的一个联

合式划分犑犘（犗犿狉）中任意的犘（犗狋）都是犗狋的一个合

法的划分，那么犑犘（犗）是犗犿狉的一个合法联合式

划分．

定义７．　联合式划分优化．犑犘１（犗犿狉），犑犘２（犗犿狉）

是犗犿狉的两个合法联合式划分，如果犑犘１（犗犿狉）中

存在犘１（犗狋
１
）都比犑犘２（犗犿狉）中犘２（犗狋

１
）更优，且

犑犘２（犗犿狉）中不存在犘２（犗狋
２
）比犑犘１（犗犿狉）中的犘１（犗狋

２
）

更优，那么联合式划分犑犘１（犗犿狉）比联合式划分

犑犘２（犗犿狉）更优．

定义８．　联合式ＥＲ划分．犑犘ｉｎ（犗犿狉）是犗犿狉的

一个合法联合式划分，对犑犘ｉｎ（犗犿狉）进行一次联合式

划分后得到犗犿狉的另一个合法联合式划分犑犘ｏｕｔ（犗犿狉），

且犑犘ｏｕｔ（犗犿狉）比犑犘ｉｎ（犗犿狉）更优，这次联合式划分是

犗犿狉的一次联合式ＥＲ划分．

定义９．　联合式实体识别（ＪｏｉｎｔＥＲ，ＪＥＲ）．对

犗犿狉进行迭代的联合式ＥＲ划分直到犗犿狉中所有犗狋

都被识别完成．此时，称为犗犿狉被识别完成．

联合式实体识别模型通过一对联合式匹配函数

和联合式合并函数实现联合式实体识别．联合式匹

配函数犼犿是定义在（犗犿狉×犗犿狉×犛犚犿狉）上的布尔函

数，非独立地判定两个对象是否匹配，即两条对象是
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否匹配不仅决定于自身的属性相似度，还取决于它

们与其他对象的语义关系，两个对象的匹配情况要

受其他对象匹配结果的影响和约束．联合式合并函

数犼狌不仅要将两个匹配的对象合并为一个组合对

象，还要处理相应的对象语义关系，新的组合对象继

承原来对象的语义关系，丰富了与该对象关联的对

象的语义关系，促进新的匹配对出现．比如图１（ｂ）

中犮１和犮２匹配后，犪１和犪４，犪２和犪５，犪３和犪６各自的语

义关系更紧密，匹配的可能性增加．语义关系继承产

生不同对象间的相似度传递，提高了联合式实体识

别的准确性，这是联合式实体识别的最大优势．容易

发现，对象合并和语义关系继承使得联合式实体识

别模型是迭代的．

联合式实体识别模型满足定理３和定理４．

定理３．　有限的多类型、关联对象集合的联合

式实体识别结果唯一存在．

定理４．　有限的多类型、关联对象集合的联合

式实体识别的解是有限步可达的．

定理３、定理４很容易通过定理１、定理２的结

论推导出，因此，不再赘述．

３　基于图的迭代的联合式实体

识别方法———犌犅犻犑犈犚

本节将介绍基于图的迭代的联合式实体识方法

（ＧｒａｐｈＢａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅＪｏｉｎｔＥｎｔｉｔｙ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，

ＧＢｉＪＥＲ），它借助实体数据对象关系图实现了联合

式实体识别模型．３．１节介绍实体数据对象关系图；

３．２节阐述ＧＢｉＪＥＲ方法的整体流程；３．３节介绍

ＧＢｉＪＥＲ的初始化工作．

３１　实体数据对象关系图

为了充分发掘多类型对象间语义关系来进行联

合式实体识别，将关系型数据集构建实体数据对象

关系图．将关系型数据映射到实体数据对象关系图，

可以充分地保留关系型数据的关系模式［２，１２］，这一

特点在联合式实体识别过程发挥重要的作用．后文

提到的模式信息即关系型数据的关系模式，关系模

式中的对象关系也称为对象语义关系．

定义１０． 实体数据对象关系图．一个实体数

据对象关系图是一个有向图犌＝（犗，犔），其中犗是

对象集合，犔犗×犗是不同的对象间语义链接的集

合；存在一个对象类型映射函数φ：犗→犖 和语义链

接类型映射函数ψ：犔→Γ，对于每个对象狅∈犗有

φ（狅）∈犖，对于每条语义链接犾∈犔有ψ（犾）∈Γ，犖

为对象类型的集合，Γ为链接类型的集合．

实体数据对象关系图简称数据对象关系图或对

象图．对象图中的对象也称为结点或点，语义链接简

称链接．对象图的两点间存在双向关系，后文中，对

象图中将用无向链接表示双向链接．如果两对象类

型μ１，μ２之间存在有向的语义关系γ０，那么记作

μ１γ０μ２；γ０的逆向关系为γ
－１
０ ，记作μ２γ

－１
０ μ１．引文网

络是一个对象图，以图１为例，包括文章、作者和会

议３类对象，存在的关系类型有：文章与会议之间

“发表在”和“发表”，文章与作者之间“被写作”和“写

作”．在初始的对象图中所有的对象都是简单对象；

在联合式实体识别过程中会生成组合对象．

定义１１． 语义路径．对象图中的语义路径

（ｓｅｍａｎｔｉｃｐａｔｈ，ｓｐ）由对象和语义链接有序组成的，

不允许经过重复的对象和链接．对象狅０有序地经过

犾０，狅１，犾１，…，狅狑－１，犾狑－１到达狅狑 的语义路径记作

狊狆（狅０，狅狑）＝（狅０，犾０，狅１，犾１，…，狅狑－１，犾狑－１，狅狑），简写

为狊狆（狅０，狅狑）＝（狅０，狅１，…，狅狑－１，狅狑）．

定义１２． 模式图．给定一个对象图犌＝（犗，犔），

有模式图犌狊犮犺＝（犖，Γ），犌狊犮犺是一个有向图，犖 是对

象类型的集合，Γ犖×犖 是对象类型间的语义边

的集合，语义边表示对象类型间的语义关系．

图２为图１（ａ）对应的模式图．

图２　模式图示例

定义１３．　模式路径．给定模式图犌狊犮犺＝（犖，Γ），

μ犻∈犖，犻∈［０，狑］，γ犼∈Γ，犼∈［０，狑－１］，对象类型

μ０和μ狑间的一条模式路径表示一种复合的语义关

系，记作狊犮犺狆（μ０，μ狑）＝（μ０，γ０，μ１，…，μ狑－１，γ狑－１，

μ狑）当每两个对象类型间只有一种语义关系时，可

简写为狊犮犺狆（μ０，μ狑）＝（μ０，μ１，…，μ狑）．

每一条语义路径都存在对应的模式路径，给定一

条语义路径狊狆（狅０，狅狑）＝（狅０，狅１，…，狅狑－１，狅狑），其模

式路径记作狊犮犺狆（狊狆（狅０，狅狑））＝（φ（狅０），φ（狅１），…，

φ（狅狑－１），φ（狅狑））．

３２　犌犅犻犑犈犚概述

ＧＢｉＪＥＲ迭代地发掘逐渐收敛的对象图，充分

利用对象关系（包括直接和间接关系），进行联合式

实体识别．ＧＢｉＪＥＲ具体流程及构成如图３所示，上

半部分由有向实线连接、表示算法流程，下半部分由
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有向虚线连接、表示源数据集和对象图在每个功能

模块中的参与情况，ＡＢＳ（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅＢａｓｅｄＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ）

表示基于属性的相似度，ＳＢＳ（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＢａｓｅｄ

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）表示基于结构的相似度，ＧＢｉＪＥＲ包括

３个主要功能模块：联合式匹配模块、联合式合并模

块和相似度传递模块以及一个初始化模块，涉及两

个数据结构：一个对象图和一个候选队列．整个方法

的输入是一个脏的关联数据集，输出是一个干净的

关联数据集．

图３　ＧＢｉＪＥＲ工作流程

首先，初始化工作，包括对象图初始化和候选队

列对初始化．将关系型的数据集（由图３中平行四边

形表示）根据对象图定义和数据集的关系模式构建

原始的对象图，图３中虚线ＩＩ指向的七边形表示对

象图．使用Ｃａｎｏｐｙ
［１３］技术对对象分块，块内生成初

始的候选匹配对象对，将它们依次插入到候选队列

犙中，如图３中实线０所示．

接着，进入迭代的联合式实体识别，包括３个循

环的步骤：（１）如图３中实线１所示，先判断此时犙

是否为空，如果犙已经为空，则终止；否则，从犙队

首取一对候选匹配对，将它输入到联合式匹配模块

中，如果匹配成功，则进入下一模块；否则，重复上述

操作．虚线Ⅲ由对象图指向联合式匹配模块，表示在

判断两个对象是否匹配要用到对象图．联合式匹配模

块综合属性相似度和结构相似度衡量相似度，因此更

加准确．本文提出一种基于语义路径的相似度算法

来衡量对象的结构相似度，将在第４节介绍．图１

（ｂ）中，犪１２｛“ＢｉｌｌＬ．”｝与犪２｛“ＢｉｌｌＬｅｅ”｝，犪１３｛“Ｂｉｌｌ

Ｌｏｇａｎ”｝哪个更相似，仅利用属性相似度无法解答，

而基于语义路径的相似度算法可以解决这个问题，

后文将给出答案；（２）图３中实线２表示匹配的对

象被输入到联合式合并模块，带双向箭头的虚线Ⅳ

表示双向的数据流动．匹配的对象将被合并，同时对

该对象对在对象图中对应的两结点及其周边执行局

部图收缩：将两结点合并为新的结点，将与两结点相

关的链接进行收缩处理．这两个操作丰富了对象图

的局部语义：对象合并使得对象的信息增益；局部图

收缩使得局部图结构更加紧密，对象间语义关系更

加丰富；（３）图３中实线３表示下一步将进行相似

度传递，虚线Ｖ从对象图指向相似度传递模块表示

相似度传递将用到对象图．对象合并和局部图收缩

改变了匹配对周边的图结构，使与它们关联的对象

的属性相似度、尤其是结构相似度增加，引起周边对

象的重新计算，生成新的候选匹配对．新的候选匹配

对被插入到犙中合适位置，如图３中实线４所示．

以图１（ｂ）为例，当犮１和犮２匹配成功后，犪１和犪４，犪２和

犪５，犪３和犪６的匹配的可能性增加，因此将它们插入到

犙中合适位置，以待后续匹配．图３中实线１、“否”、２、

３、４形成一个闭合的有向环，ＧＢｉＪＥＲ的３个步骤

形成了一个迭代的联合式实体识别过程，终止条件

为犙为空，此后对象图将不再发生变化．给定一个

多类型的、关联的对象集合，存在一个唯一的、最小

的对象图与之对应，称为干净的对象图．ＧＢｉＪＥＲ接

收一个多类型的、关联的对象集合，输出一个干净的

对象图作为联合式实体识别的结果．ＧＢｉＪＥＲ是灵

活的，不同的基于属性相似度算法和基于结构的相

似度算法都可以嵌入到其中，发挥其优势．

３３　初始化工作

ＧＢｉＪＥＲ的初始化工作包括对象图初始化和候

选队列初始化．初始化工作是个冷启动的过程．

图４　原始的对象图示例

首先，对象图初始化，将关系型数据集根据对象

图定义和数据集的模式信息构建出多个小型的、原

始的子对象图．比如，将图１（ｂ）中犮１，犪１，犪２，犪３，狏犲１

构建成一个原始的子对象图，包括３类５个对象，

２类４条语义链接，如图４所示．随着联合式实体识

别的进行，经历对象合并和局部图收缩，多个原始的
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子对象图将不断地融合在一起，逐渐聚合成大型的

对象图；在此过程中，对象图的结点数目逐渐减少，

密度逐渐增加，语义逐渐丰富．构建候选对象图的代

价为犗（犻＋犼），犻是对象总数，犼是链接总数．链接可

用于结构相似度计算，对象图可以比依赖图［８，１４］更

好的引导相似度传递．

其次，候选队列初始化．使用Ｃａｎｏｐｙ的分块技

术［１３］对对象分块，块内生成初始的候选匹配对象对，

称这些候选匹配对象对为Ｉ类候选匹配对．ＧＢｉＪＥＲ

使用一个优先队列犙作为候选队列来维持候选匹

配对的识别顺序，犙的每个结点存储一对候选匹配

对和相应的优先级．将初始的候选匹配对依次插入

到犙中，并给予相同的、较低的优先级，将关联的对

象产生的候选匹配对放在邻近的位置，以便 ＧＢｉ

ＪＥＲ及时地识别出关联的实体，提高识别效率．后文

相似度传递过程中，候选匹配对的优先级将可能发

生变化，这将是对实体识别顺序的优化．

４　联合式匹配

４．１节介绍ＧＢｉＪＥＲ的联合式匹配函数；４．２节

介绍基于语义路径的相似度算法．

给定一个对象图犌（犗犿狉，犔犿狉），犗犿狉＝｛犗狋｝
犜
狋＝１是

一个多类型的、关联的对象集合，犗狋是第狋类对象子

集，犔犿狉犗犿狉×犗犿狉是不同的对象间的语义链接的

集合．

４１　联合式匹配函数

狅犻，狅犼∈犗狋．定义一个混合的对象相似度函数

狊犻犿ｈｙｂ
，

狊犻犿ｈｙｂ
（狅犻，狅犼）＝（１－δ）×狊犻犿ａｂｓ（狅犻，狅犼）＋

δ×狊犻犿ｓｂｓ（狅犻，狅犼） （１）

其中，狊犻犿ａｂｓ是狅犻和狅犼的基于属性的相似度，狊犻犿ｓｂｓ是

狅犻和狅犼的基于结构的相似度，δ是两种相似度的权值

分配系数，可由用户根据两种相似度的重要性进行

设定．狊犻犿ａｂｓ采用已有的基于属性的相似度算法
［１５］；

狊犻犿ｓｂｓ采用后文将提出的一种基于语义路径的相似

度算法．狊犻犿ｓｂｓ也可以采用任何基于结构的相似度的

算法［１６］．

ＧＢｉＪＥＲ的联合式匹配函数犼犿ＧＢｉＪＥＲ，首先，计

算狅犻和狅犼的对象相似度狊犻犿ｈｙｂ
（狅犻，狅犼）；然后，将

狊犻犿ｈｙｂ
（狅犻，狅犼）与给定的匹配阈值θ犿ｈｙｂ比较，如果

狊犻犿ｈｙｂ
（狅犻，狅犼）θ犿ｈｙｂ，那么犼犿ＧＢｉＪＥＲ（狅犻，狅犼）＝ｔｒｕｅ，

狅犻≈狅犼；否则，犼犿ＧＢｉＪＥＲ（狅犻，狅犼）＝ｆａｌｓｅ，狅犻≠狅犼．其中

θ犿ｈｙｂ由领域专家给出或通过实验测定．

４２　基于语义路径的相似度算法

本节介绍一种基语义路径的相似度算法，它属

于基于结构的相似度．

结合对象图和模式图可知，模式图中的一条语

义边对其两端的两个对象类型的重要程度通常是不

同，除非这是一条一一映射的语义边．现将一条双向

的语义边分折成两条单向的语义边，并赋予它们相

应的权值，称为单向关联权值，如图５所示．赋予不

同的语义边不同的单向关联权值，表示不同强弱的

语义关系．单向关联权值通过有向边的头尾结点的

对象类型之间的对应关系确定，比如每篇文章只对

应一个会议，因此ωｄａｍｐ（文章，会议）＝１／１，而每个

会议平均对应狓篇文章，狓可取分数，因此ωｄａｍｐ（会

议，文章）＝１／狓，图５示例中平均每个会议对应狓＝

５６．８篇文章．单向关联权值可以通过领域专家给出

或者通过实验得到．本文采用基于实验的方法得到

单向关联权值，随机抽取一定比例的给定数据集的

数据，得到样本的实体识别结果后构建对象图，统计

关联的对象类型之间的平均对象对应数目，语义边

的头类型的对象总数作分子，语义边的尾类型的对

象数的总和作分母，即

!ｄａｍｐ（μ犻，μ犼）＝
∑

φ（狅犽
）＝μ犻

狅犽

∑
φ（狅犽

）＝μ犻
∑

φ（狅犿
）＝μ犼

，狅犽→狅犿

狅犿
（２）

其中，分子部分表示类型为μ犻的对象数，分母部分

表示与类型为μ犻的对象对应的类型为μ犼的对象数．

图５　模式图中单向关联权值示例

图上两个结点的相似度通过结构来衡量，通常

有两类方法［１６１７］：基于相邻结点的方法和基于路径

求和的方法．基于相邻结点的方法只计算直接相邻

的结点，不能利用间接的关系；基于路径求和的方法

利用了结点间直接和间接的关系．后者比前者考虑

了更丰富的结构信息，因此更准确．本文提出的基于

语义路径的相似度算法属于基于路径求和的方法．

本文采用随机游走模型［１８］来计算对象图中两

点的结构相似度．给定对象图犌，狅狊，狅狋是犌 上的两个

对象结点，命中时间（Ｈｉｔｔｉｎｇｔｉｍｅ）犎狅狊，狅狋表示一次

从狅狊到达狅狋的随机游走的期望步数，命中时间是非

对称的；往返时间（Ｃｏｍｍｕｔｅｔｉｍｅ）犆狅狊，狅狋＝犎狅狊，狅狋＋

５４７１９期 孙琛琛等：面向关联数据的联合式实体识别方法



犎狅狋，狅狊表示一次从狅狊到达狅狋再返回到狅狊的随机游走

的期望步数，往返时间是对称的．命中时间对应单向

随机游走模型，往返时间对应双向随机游走模型．由

于相邻对象间不同方向的语义链接的单向关联权值

不同，因此不能使用单向的随机游走模型而需要使

用双向的随机游走模型来计算对象的相似度，即从

狅狊沿某条路径狊狆（狅狊，狅狋）到达狅狋再沿着狊狆（狅狊，狅狋）
－１

（狊狆（狅狊，狅狋）的逆路径）返回到狅狊．

定义１４． 模式路径的关联度．给定模式图犌狊犮犺＝

（犖，Γ），μ犻∈犖，犻∈［０，狑］，存在模式路径狊犮犺狆（μ０，

μ狑）＝（μ０，…，μ犻，…，μ狑），其关联度（ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）为

犮狅狀（狊犮犺狆（μ０，μ狑））＝∏
狑－１

犻＝０

!ｄａｍｐ（μ犻，μ犻＋１） （３）

定义１５．　两对象沿着某语义路径的关联度．

两对象狅０，狅狑∈犗犿狉之间的一条长度为狑＋１语义路

径狊狆（狅０，狅狑）＝（狅０，…，狅犻，…，狅狑），０犻狑，那么语

义路径狊狆（狅０，狅狑）的关联度为

犮狅狀（狊狆（狅０，狅狑））＝狆狉ｈｔ（狊狆（狅０，狅狑））×　　

犮狅狀（狊犮犺狆（狊狆（狅０，狅狑））） （４）

其中，狆狉ｈｔ（狊狆（狅０，狅狑））表示沿着狊狆（狅０，狅狑）的随机游

走概率，犮狅狀（狊犮犺狆（狊狆（狅０，狅狑）））是狊狆（狅０，狅狑）的模式

路径的关联度，表示该路径的重要程度．那么，对象

狅０，狅狑沿着狊狆（狅０，狅狑）的关联度为

犮狅狀（狅０，狅狑）狊狆（狅０，狅狑）＝犮狅狀（狅０，狅狑）狊狆（狅０，狅狑）
－１　　

＝
１

２
×（犮狅狀（狊狆（狅０，狅狑））＋

　犮狅狀（狊狆（狅０，狅狑）
－１）） （５）

从式（５）可知，对象狅０，狅狑沿着狊狆（狅０，狅狑）或

狊狆（狅０，狅狑）
－１的关联度具有对称性．

对象图中两对象的结构相似度可以通过对两者

沿着所有语义路径的关联度求和得到，但是，过长的

路径的关联度很弱，计算代价却很大，因此，为了平

衡开销和准确性，本文将限定两结点间路径的长度．

对象图中两结点狅犻，狅犼之间所有路径的集合记作

犛犘ａｌｌ（狅犻，狅犼），把长度不大于犾犲狀的所有路径的集合

记作犛犘犾犲狀（狅犻，狅犼）．本文通过实验测定犾犲狀取８．

定义１６．　基于语义路径的相似度．两个对象

狅犻，狅犼∈犗犿狉，那么狅犻，狅犼基于语义路径的相似度为

狊犻犿ｐａｔｈ（狅犻，狅犼）＝ ∑
狊狆∈犛犘犾犲狀

（狅犻
，狅
犼
）

犮狅狀（狅犻，狅犼）狊狆 （６）

接下来，解决引言中提出的第②个问题，图１

（ｂ）中犪１２与犪２还是犪１３更匹配，以此来展示基于语义

路径的相似度在联合式实体识别中的作用．

初始的时候，ＧＢｉＪＥＲ无法确定犪１２与犪２还是

犪１３更匹配，它们的属性相似度非常接近．然而，当实

体识别进行到一定阶段，如图６所示，犪１２，犪２，犪１３周

边的对象已经完成匹配，犪２已与犪５合并成为组合对

象〈犪２，犪５〉，此时，分析语义路径发现，犪１２与〈犪２，犪５〉

存在语义路径（犪１２，犮５，〈犪１０，犪１１〉，犮４，〈犪３，犪６，犪９〉，

〈犮１，犮２〉，〈犪２，犪５〉）和（犪１２，犮５，〈犪１０，犪１１〉，犮４，〈犪３，犪６，

犪９〉，犮３，〈犪１，犪４，犪７〉，〈犮１，犮２〉，〈犪２，犪５〉），而犪１２与犪１３

之间不存在语义路径，由此，ＧＢｉＪＥＲ判定〈犪２，犪５〉

与犪１２匹配，而犪１２与犪１３不匹配．

图６　利用基于语义路径的相似度的实体识别示例

５　联合式合并与相似度传递

ＧＢｉＪＥＲ合并匹配成功的对象对，对该对象对

在对象图中对应的两结点及其周边执行局部图收

缩．对象合并可能产生对象的信息增益，局部图收缩

能够传递对象的相似度，引发已匹配对周边对象的

重新计算．这两个操作使得对象图具有动态性．

首先，通过一个示例来了解联合式合并与相似

度传递的梗概．以图１（ｂ）中犮１，犪１，犪２，犪３，狏犲１，犮２，

犪４，犪５，犪６，狏犲２为例，两个会议狏犲１，狏犲２已经匹配，已合

并为一个组合对象〈狏犲１，狏犲２〉，这些对象构成的对象

关系子图如图７（ａ）所示，此时两篇对应的文章被判

定为候选匹配对．接着犼犿ＧＢｉＪＥＲ（犮１，犮２）＝ｔｒｕｅ，

犼狌ＧＢｉＪＥＲ将之合并为〈犮１，犮２〉，结点〈犮１，犮２〉将继承犮１和

犮２的原有语义链接犾１，犾２，犾３，犾４，犾５，犾６，犾７，犾８，此时

〈犮１，犮２〉与〈狏犲１，狏犲２〉出现两条相同的语义链接犾７和

犾８，出现冗余，需随机删除一条犾８．当执行完上述操

作后，〈犮１，犮２〉关联对象的周边结构发生变化，犪１和

犪４，犪２和犪５，犪３和犪６成为３对新候选匹配对，将３对

新候选匹配对加入到候选队列犙中的合适位置．如

此过程，循环往复直到犙为空．
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图７　联合式合并示例

接下来，先介绍联合式合并的两个重要步骤：数

据对象合并和局部图收缩；然后阐述局部图收缩带

来的影响：相似度传递．

５１　数据对象合并

对象合并能产生信息增益，消除假值（真值发

现），提高联合式实体识别的精确性．对象合并原则：

对象合并前后的信息总量不能发生变化，既不能增

加也不能减少．

５．１．１　简单的对象合并方法

一个简单、直观的合并方法是为对象的每个属

性保留所有非重复的值．这种方法的优点是所有的

对象信息都保留，不会违反对象合并原则．它的缺点

是，保留所有属性值需要较高的存储开销，并且为后

续的对象比较带来了较高的计算复杂度；更坏的情

况下相同属性的多个属性值之间存在冲突，如果保

留冲突的数据，会影响后续的实体识别的准确性．以

图１（ｂ）中作者对象犪３，犪６，犪８，犪９为例，假定第一趟

比较后犪３≈犪９，犪６≈犪８，因此，〈犪３，犪９〉｛“ＭｉｋｅＬｅｏ

Ｂｕｓｈ”，“ＭｉｋｅＢｕｓｈ”｝，〈犪６，犪８〉｛“Ｍ．ＬｅｅＢｕｓｈ”，

“Ｍ．Ｌ．Ｂｕｓｈ”｝，花括号内表示作者姓名的值；第二

趟比较后，〈犪３，犪９〉≈〈犪６，犪８〉，因此，〈犪３，犪９，犪６，犪８〉

｛“ＭｉｋｅＬｅｏＢｕｓｈ”，“ＭｉｋｅＢｕｓｈ”，“Ｍ．ＬｅｅＢｕｓｈ”，

“Ｍ．Ｌ．Ｂｕｓｈ”｝．分析第二趟比较过程，对于某对对象

的某个属性，总共要进行犻×犼次属性比较，犻，犼表示

两个对象的某个属性分别拥有值的个数．这是一个

二次方数量级的问题．同时，注意到〈犪３，犪９，犪６，犪８〉

中作者姓名的两个值“ＭｉｋｅＬｅｏＢｕｓｈ”和“Ｍ．Ｌｅｅ

Ｂｕｓｈ”的中间名“Ｌｅｏ”和“Ｌｅｅ”之间存在冲突，这种

冲突应该消除．

５．１．２　基于属性代表值的对象合并方法

针对简单的合并方法的缺点，本文提出一种基

于属性代表值的合并方法．该方法在对象合并后为

每个属性选择最有代表性的值，这样的值包括了合

并前该属性对应的值的所有信息；采用数据冲突解

决的方法消除掉数据冲突．继续使用上一小节的

例子，识别顺序不变，采用本节的合并方法，第一

趟比较后，有〈犪３，犪９〉｛“ＭｉｋｅＬｅｏＢｕｓｈ”｝，〈犪６，犪８〉

｛“Ｍ．ＬｅｅＢｕｓｈ”｝，而 不 是 〈犪３，犪９〉｛“ＭｉｋｅＬｅｏ

Ｂｕｓｈ”，“ＭｉｋｅＢｕｓｈ”｝，〈犪６，犪８〉｛“Ｍ．ＬｅｅＢｕｓｈ”，

“Ｍ．Ｌ．Ｂｕｓｈ”｝，显然可以节省较大的存储开销；第

二趟比较后，〈犪３，犪９〉≈〈犪６，犪８〉，此时作者姓名属性

的值出现冲突“Ｌｅｏ”和 “Ｌｅｅ”，假定通过数据冲突

解决技术判定，“Ｌｅｅ”是由于拼写错“Ｌｅｏ”才出现

的，因此，〈犪３，犪９，犪６，犪８〉｛“ＭｉｋｅＬｅｏＢｕｓｈ”｝．数据

冲突解决不是本文的研究主题，采用现有的数据冲

突解决技术［１９］．〈犪３，犪９，犪６，犪８〉｛“ＭｉｋｅＬｅｏＢｕｓｈ”｝

能够代表所有的输入值“ＭｉｋｅＬｅｏＢｕｓｈ”，“Ｍｉｋｅ

Ｂｕｓｈ”，“Ｍ．ＬｅｅＢｕｓｈ”，“Ｍ．Ｌ．Ｂｕｓｈ”．注意到第二

趟比较，〈犪３，犪９〉与〈犪６，犪８〉的姓名比较时只进行了

一次比较，而上小节进行了犻×犼次．已有的对象合

并方法没有考虑过数据冲突的影响．对于有冲突的

数据，如果不解决掉数据冲突，把所有值都保留下

来，后续的匹配过程将产生错误的结果．使用数据冲

突解决技术，可以正确地解决大部分的数据冲突，保

证了合并结果的正确性和后续匹配的正确性，这样

最大限度地提高了实体识别的准确性．综上分析，基

于属性代表值的合并方法比简单的合并方法要

更好．

５２　局部图收缩

当匹配成功的对象合并后，需要对对象图中这

两个对象及其周边执行局部图收缩（ＬｏｃａｌＧｒａｐｈ

Ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ，ＬＧＣ）．

一个简单的局部图收缩的方法是将匹配的结点

及连接它们的候选链接合并为一个新结点，并让它

继承合并前结点的所有语义链接．这个方法的问题

是可能产生冗余的语义链接．以图７为例，当犮１，犮２
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合并后，结点〈犮１，犮２〉将继承犮１和犮２的原有语义链接

犾１，犾２，犾３，犾４，犾５，犾６，犾７，犾８，此时〈犮１，犮２〉与〈狏犲１，狏犲２〉出

现两条相同的语义链接犾７和犾８，出现冗余．当两结点

间的多条语义链接被判定有冗余时，随机保留一条

即可．图７示例中，保留犾７．

定义１７．　局部图收缩（ＬＧＣ）．狅犻，狅犼∈犗狋，狅犻≈

狅犼，那么，将狅犻，狅犼合并为结点〈狅犻，狅犼〉，将合并前狅犻，狅犼

的语义链接与〈狅犻，狅犼〉相连，并去除掉其中冗余的语

义链接．

５３　相似度传递

当已匹配的对象对完成联合式合并后，合并的

对象结点的周边变得更紧密、语义关系更丰富，因

此，该对象邻近的对象中可能会出现新的候选匹配

对．图７（ａ）中，犮１和犮２是一对候选匹配对，对它们进

行联合式识别，犼犿ＧＢｉＪＥＲ（犮１，犮２）＝ｔｒｕｅ，犮１≈犮２，对象

合并得到〈犮１，犮２〉，进行局部图收缩操作后如图７（ｂ）

中所示，犪１和犪４，犪２和犪５，犪３和犪６之间各自的结构相

似度增大，成为新的候选匹配对，将它们插入到候选

队列犙的适合的位置．这里的插入位置的选择是非

常重要的，后文将对此专门阐述．图８接图７示例，

对犪１和犪４进行联合式匹配，匹配成功，后续过程与

图７中（ａ）、（ｂ）类似，不赘述．总之，局部图收缩使得

ＧＢｉＪＥＲ成为一个迭代的过程，引发周边对象的重

新计算，称为相似度传递．

图８　局部图收缩示例（续）

除了直接关联的对象，通过语义路径关联的对

象间也可能发生相似度的传递，比如合作者关系，就

是一种较强的对象关系，以图１（ｂ）为例，假定已生

成〈犪１，犪４〉，〈犪３，犪６〉，当〈犪１，犪４〉与犪７匹配后，增加了

〈犪３，犪６〉与犪８匹配的可能性，因此，生成一对候选匹

配对〈犪３，犪６〉与犪８．

定义１８．　相似度传递．狅犻，狅犼∈犗狓，犻≠犼，狅犻≈狅犼，

如果存在狅犵，狅犺∈犗狔，１狓，狔犜，狊犮犺狆（狊狆（狅犻，狅犵））＝

狊犮犺狆（狊狆（狅犼，狅犺）），犮狅狀（狊犮犺狆（狊狆（狅犻，狅犵）））＝犮狅狀（狊犮犺狆

（狊狆（狅犼，狅犺）））θω，且狅犵，狅犺满足Ｃａｎｏｐｙ分块条件，

那么狅犵，狅犺成为一对候选匹配对；特别地，如果狅犵，狅犺

是由于属性值部分缺失而导致不满足Ｃａｎｏｐｙ分块

条件，则也将狅犵，狅犺生成一对候选匹配对．

相似度传递产生的候选匹配对称为ＩＩ类候选

匹配对．为了平衡开销和效率，本文限定定义１８中

相似度传递中语义路径狊狆（狅犻，狅犵）长度最大为２，即

只考虑已匹配结点的直接相邻结点和次邻结点．θω

是相似度传递中语义路径的模式路径关联度的阈

值，由领域专家给定的或通过实验测定．定义１８中

特殊情况的设定，是为了保证对象在属性值部分缺

失的情况下，也可以通过结构进行匹配．本文引言中

提出的第①类问题就属于此情况．犪１和犪４不能生成

Ｉ类候选匹配对，但通过相似度传递生成ＩＩ类候选

匹配对，并通过较高的结构相似度得以匹配成功，

图７（ｂ）和图８展示了犪１和犪４匹配成功的过程．

新的候选匹配对在候选队列犙 中的插入位置

将决定其被识别的顺序，进而影响整个对象集的识

别顺序．ＧＢｉＪＥＲ希望先识别更可能匹配成功的候

选匹配对，候选匹配对的匹配顺序将通过它们的属

性相似度和相似度传递中语义路径的模式路径关联

度估计，此处属性相似度直接使用Ｃａｎｏｐｙ分块时

的代价较小的、近似的属性相似度，记作狊犻犿ｃａｎｏｐｙａｂｓ．

定义１９给出一个优先级打分函数狊犮狅狉犲，ＧＢｉＪＥＲ根

据候选匹配对的狊犮狅狉犲来决定其在犙中的插入位置．

定义１９．　优先级打分函数．狅犻，狅犼∈犗狓，狅犵，狅犺∈

犗狔是通过狅犻≈狅犼生成的候选匹配对，狊犮犺狆（狊狆（狅犻，

狅犵））＝狊犮犺狆（狊狆（狅犼，狅犺）），１狓，狔犜，那么狅犵，狅犺在

犙 中优先级由下面打分函数决定，

狊犮狅狉犲（狅犵，狅犺）＝（１－η）×狊犻犿ｃａｎｏｐｙａｂｓ（狅犵，狅犺）＋

η×犮狅狀（狊犮犺狆（狊狆（狅犻，狅犵））） （７）

其中，狊犻犿ｃａｎｏｐｙａｂｓ是狅犵，狅犺的近似的属性相似度，

犮狅狀（狊犮犺狆（狊狆（狅犻，狅犵）））是相似度传递中语义路径的

模式路径关联度，η是两者的权值分配系数，可由用

户根据两者的重要性自主设定．

当某ＩＩ类候选匹配对已经在犙中时，将本次优

先级与已有优先级进行比较，如果本次优先级更高

则将对象对插入到新的位置，否则不作处理．除了上

述的基于打分值的优先级插入策略，还有插入到队

首，插入到队尾，随机插入等策略．插入到队首是指

将新生成的ＩＩ类候选匹配对插入到候选队列的头；

插入到队尾，如果新生成的ＩＩ类候选匹配对已存在

于候选队列，则不做处理，否则将其插入到候选队列

的尾；随机插入，如果新生成的ＩＩ类候选匹配对已

存在于候选队列，则不做处理，否则将其随机地插入
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到候选队列中．

综合本小节内容可知，通过相似度传递可以解

决引言中提出的第③类问题．

６　实验与分析

６１　准备工作

实验环境．处理器：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７２６００，

主频３．４ＧＨｚ，８核；内存：８ＧＢ；操作系统：Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ

Ｗｉｎｄｏｗｓ７Ｕｌｔｉｍａｔｅ，６４位．

数据集．本文采用实体识别研究中常用的

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ数据进行主体实验，另外还采用了ＩＭＤＢ

数据进行准确性实验以验证 ＧＢｉＪＥＲ在不同领域

的有效性．本文从Ｃｉｔｅｓｅｅｒ数据库中采集了一个数

据集，包括约１０００００条引文条目，引用了约９０００篇

论文．Ｃｉｔｅｓｅｅｒ中引文的数据模式是｛ｔｉｔｌｅ，｛ａｕｔｈｏｒ，

ａｄｄｒｅｓｓ，ａｆｆｉｌｉａｔｉｏｎ｝，ｄａｔｅ，ｖｅｎｕｅ｝，后 缀 “”表

示一篇文章可能存在多个作者．本文将每条引文条

目分解为４类对象：文章｛ｔｉｔｌｅ，ｄａｔｅ，ｗｒｉｔｔｅｎｂｙ，

ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎ｝，作者｛ｎａｍｅ，ａｆｆｉｌｉａｔｅｄｂｙ｝，单位

｛ｎａｍｅ，ａｄｄｒｅｓｓ｝和会议｛ｎａｍｅ，ｄａｔｅ｝，其中ｗｒｉｔｔｅｎ

ｂｙ，ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎ和ａｆｆｉｌｉａｔｅｄｂｙ表示对象关系．为

了评价算法，本文作者对Ｃｉｔｅｓｅｅｒ数据集的论文、

作者、单位和会议进行了人工标注得到真实的匹

配结果．本文从约１０００００条引文条目中生成一个

５００００条引文条目的子集，记作Ｃｉｔｅｓｅｅｒ１，用于除

６．２．３节以外的所有实验．ＩＭＤＢ数据集包括电

影、导演、演员和出品公司４类数据对象，数据规

模分别为电影（２０００）、导演（３１２）、演员（４５２６）、出

品公司（２０４）、电影与其他３类对象间存在语义关

系，该数据集记作ＩＭＤＢ，只参与６．２．２节实验．

评价指标．本文采用犉指数作为评价实体识

别结果的精确性的指标．犉指数是准确率和召回率

的调和平均数，公式如下：

犉＝
２×犘×犚
犘＋犚

（８）

其中，犘是准确率，犚是召回率．

模式图中单向关联权值测定．从Ｃｉｔｅｓｅｅｒ１中

抽取１Ｗ 条引文条目记作Ｃｉｔｅｓｅｅｒｔｒａｉｎ，具体过程：

随机抽取一条条目，参照人工标注结果，将包含该条

目中涉及的文章、作者、会议和单位的条目抽取出来，

重复上述过程直到提取数目达到１００００．将Ｃｉｔｅｓｅｅｒ

ｔｒａｉｎ中引文条目分解为４类对象，并参照人工标注

结果构建对象图，根据式（２），计算单向关联权值．得

到结果为ωｄａｍｐ（会议，文章）＝１／５６．８，ωｄａｍｐ（文章，

会议）＝１，ωｄａｍｐ（作者，文章）＝１／５．１，ωｄａｍｐ（文章，作

者）＝１／３．４，ωｄａｍｐ（作者，单位）＝１／１．２，ωｄａｍｐ（单位，

作者）＝１／１５．７．ＩＭＤＢ数据集也采用类似的方法

测定．

６２　实验结果与分析

６．２．１　关键参数测定

本节针对 ＧＢｉＪＥＲ方法中的关键参数进行测

试，包括基于语义路径的相似度中的路径长度阈值

犾犲狀，联合式匹配函数的权值分配系数δ和匹配阈值

θ犿ｈｙｂ，相似度传递中的阈值θω，优先级打分函数的

权重分配系数η．

（１）基于语义路径的相似度中的路径长度阈

值犾犲狀

图９中，纵主轴是犉指数，纵次轴是时间，犉均

是４类对象识别的平均犉指数（记作“犉均”）．观察

发现，犉均随着路径长度的上界的增长而增长，当长

度上界大于８后，犉均趋于平稳；算法的时间开销随

长度的上界以幂率的方式增长，特别地，当长度大于

８以后，时间开销增长巨大．综合考虑犉均和时间曲

线，基于语义路径的相似度中的路径长度阈值犾犲狀

取８．

图９　路径长度阈值犾犲狀设置

（２）联合式匹配函数的权值分配系数δ

图１０显示了权值分配系数δ对平均犉指数的影

响，当δ取０．４５，犉均取得最大值，因此，δ取０．４５．

图１０　联合式匹配函数的权值分配系数δ设置

（３）联合式匹配函数的匹配阈值θ犿ｈｙｂ

图１１显示了联合式匹配函数的匹配阈值θ犿ｈｙｂ

对平均犉指数的影响，本文将θ犿ｈｙｂ设置为０．８５．
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图１１　联合式匹配函数的匹配阈值θ犿ｈｙｂ设置

（４）相似度传递中的阈值θω

图１２中，纵主轴是时间，纵次轴是犉 指数．相

似度传递的阈值θω对联合式实体识别的时间开销

和平均犉 指数的影响如图１２中曲线所示，当θω取

０．０２５时，犉均取得最大值，而此时的时间开销较

小，因此，将θω设置为０．０２５．

图１２　相似度传递中的阈值θω设置

（５）优先级打分函数的权重分配系数η
图１３显示了优先级打分函数的权重分配系数

η对联合式实体识别的时间开销的影响，当η为

０．６５时，时间开销最小，因此，将η设置为０．６５．

图１３　优先级打分函数的权重分配系数η

６．２．２　ＧＢｉＪＥＲ与已有方法的对比

传统的实体识别方法仅比较对象的属性相似

度，记作传统方法．Ｋａｌａｓｈｎｉｋｏｖ等人
［６］提出了一种

基于对象图中对象关联强度的单类型实体识别方

法，记作ＲｅｌＤＣ．Ｄｏｎｇ等人
［１］的方法是联合式实体

识别方法，基于对象依赖关系构建对象对的依赖图，

计算结构相似度时只考虑直接相邻的对象，一定程

度上实现了相似度传递，记作ＤｅｐＧｒａｐｈ．

图１４中，在Ｃｉｔｅｓｅｅｒ１数据集上，ＧＢｉＪＥＲ对

４类对象的实体识别的准确性都要优于其他３个方

法；图１５中，在ＩＭＤＢ数据集上，ＧＢｉＪＥＲ对４类对

象的识别的准确性也优于其他３个方法．因为ＧＢｉ

ＪＥＲ能充分地发掘对象语义关系（直接的和间接

的），更准确地计算结构相似度，并随着局部图收缩

和相似度传递的不断迭代，对象图逐渐收敛，可进一

步促进后续实体识别．ＲｅｌＤＣ和ＤｅｐＧｒａｐｈ都优于

传统方法，因为二者都利用了对象的结构相似度；

ＤｅｐＧｒａｐｈ利用相邻的对象间相似度传递，不同对

象的识别促进了其他对象的识别，ＤｅｐＧｒａｐｈ的准

确性高于ＲｅｌＤＣ．

图１４　ＧＢｉＪＥＲ与已有方法准确性对比（１）

图１５　ＧＢｉＪＥＲ与已有方法准确性对比（２）

６．２．３　ＧＢｉＪＥＲ性能测试

为了测试ＧＢｉＪＥＲ的性能，将其分别在规模为

１００００，２００００，３００００，…，１０００００的数据集上进

行实验，相邻数据集规模相差１００００．观察图１６，

ＧＢｉＪＥＲ随着数据集的增长，其时间开销的增长接

近于线性，这得益于相似度的传递，生成候选匹配

对，引导实体识别以高效的顺序进行，避免平方级的

增长．

图１６　ＧＢｉＪＥＲ性能测试
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６．２．４　ＧＢｉＪＥＲ的关键组成部分测试

本节测试ＧＢｉＪＥＲ的关键组成部分．为了更加

清晰地说明后文实验中各种方法的组成部分的异

同，给出表１和表２．表１中“＋”表示存在该组成部

分，“－”表示不存在该组成部分，英文缩写代表具体

的组成部分．英文缩写的意义见表２．

表１　实体识别方法组成

实体识别

方法
ＡＢＳ ＳＢＳ

对象合并

策略

局部图

收缩

相似度

传递

插入

策略

传统方法 ＋ － Ｓｍｇ － － －

ＧＪ１ ＋ ＳＰＢＳ Ｓｍｇ － － －

ＧＪ２ ＋ ＳＰＢＳ ＡＲＢｍｇ － － －

ＧＪ３ ＋ ＳＰＢＳ ＡＲＢｍｇ ＋ － －

ＧＢｉＪＥＲ ＋ ＳＰＢＳ ＡＲＢｍｇ ＋ ＋ ＰＢｉｎ

ＧＪＲＷ ＋ ＲＷＢＳ ＡＲＢｍｇ ＋ ＋ ＰＢｉｎ

ＧＪＳＲＷ ＋ ＳＲＷＢＳ ＡＲＢｍｇ ＋ ＋ ＰＢｉｎ

ＧＪＳｍｅｒｇｅ ＋ ＳＰＢＳ Ｓｍｇ ＋ ＋ ＰＢｉｎ

ＧＪＩｎＱＨ ＋ ＳＰＢＳ ＡＲＢｍｇ ＋ ＋ ＱＨｉｎ

ＧＪＩｎＲ ＋ ＳＰＢＳ ＡＲＢｍｇ ＋ ＋ Ｒｉｎ

ＧＪＩｎＱＴ ＋ ＳＰＢＳ ＡＲＢｍｇ ＋ ＋ ＱＴｉｎ

表２　表１中缩写注解

缩写 全称

ＳＰＢＳ 　基于语义路径的相似度算法

ＲＷＢＳ 　基于随机游走的相似度算法

ＳＲＷＢＳ 　基于双向随机游走的相似度算法

Ｓｍｇ 　简单的对象合并方法

ＡＲＢｍｇ 　基于属性代表值的对象合并方法

ＰＢｉｎ 　基于优先级的插入策略

ＱＨｉｎ 　插入到队首

Ｒｉｎ 　随机插入

ＱＴｉｎ 　插入到队尾

（１）关键组成部分贡献测试

为了测试ＧＢｉＪＥＲ各组成部分的作用，进行如

下比较：ＧＪ１比传统方法增加了基于语义路径的相

似度，ＧＪ２将 ＧＪ１的对象合并策略替换为基于属

性代表值的合并方法，ＧＪ３比ＧＪ２增加了局部图

收缩，ＧＢｉＪＥＲ比ＧＪ３增加了相似度传递．

观察图１７，ＧＪ１比传统方法的准确性高，说明

结构相似度（基于语义路径的相似度）对实体识别准

确性有促进作用，结构相似度有助于解决引言中的

第①、②类问题；ＧＪ２与ＧＪ１的准确性大体相当，

说明基于属性代表值的合并方法和简单的合并方法

对实体识别准确性作用大体相同；ＧＪ３比ＧＪ２的

准确性高出很多，可见局部图收缩对联合式实体识

别的作用是非常关键的，对象匹配成功后执行图收

缩，提高周边的对象之间的结构相似度，促进了后续

的实体识别；ＧＢｉＪＥＲ比ＧＪ３的准确性高，说明相

似度传递提高了联合式实体识别的准确性，相似度

传递有助于解决引言中的第①、③类问题．

图１７　关键组成部分测试

接下来对ＧＢｉＪＥＲ的关键组成部分单独测试．

（２）基于语义路径的相似度

将ＧＢｉＪＥＲ的联合式匹配函数的结构相似度

用不同方法实现，其他部分不变，基于单向随机游走

算法的记作ＧＪＲＷ，基于双向随机游走算法的记作

ＧＪＳＲＷ．

观察图１８，从ＧＪＲＷ，ＧＪＳＲＷ 到ＧＢｉＪＥＲ，实

验结果犉 指数依次增长．ＧＢｉＪＥＲ比 ＧＪＲＷ，ＧＪ

ＳＲＷ的精确性更高，说明基于语义路径的相似度算

法比单向和双向的随机游走算法能更准确地衡量对

象图中对象的相似度．

图１８　基于语义路径的相似度算法与其他方法对比

（３）对象合并策略

将ＧＢｉＪＥＲ的对象合并策略采用简单的对象

合记作ＧＪＳｍｅｒｇｅ．

图１９　对象合并策略对比

观察图１９，ＧＢｉＪＥＲ与ＧＪＳｍｅｒｇｅ的准确性大

体相当，只有在作者的实体识别中ＧＢｉＪＥＲ的准确

性稍高，作者的名字变化的情况较多，比如缩写方式

不同、部分缺失等，基于属性代表值的合并方法选择
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合并后最具代表性的值且解决了数据冲突，因此，获

得了更高的准确性．

ＧＪＳｍｅｒｇｅ的完成时间为４１．９ｓ，而 ＧＢｉＪＥＲ

的完成时间为３５．８ｓ，ＧＪＳｍｅｒｇｅ比 ＧＢｉＪＥＲ花费

的时间多出１７％．综合准确性和时间开销来看，基于

属性代表值的合并方法要比简单的合并方法要更优．

（４）相似度传递测试

ＧＪ３比ＧＢｉＪＥＲ减少了相似度传递．为了评价

相似度传递对识别速度的影响，本小节将测试ＧＢｉ

ＪＥＲ和ＧＪ３随着时间变化，４类对象识别的犉指数

的平均值的变化情况．

观察图２０，０到３５．８ｓ区间内，ＧＢｉＪＥＲ的犉

均增长速度远大于ＧＪ３，并在３５．８ｓ处达到最大值

０．９７２，而此时ＧＪ３的犉均为０．４左右；在图１４时

间轴最大值１２０ｓ，ＧＪ３的犉均达到０．８左右，与

ＧＢｉＪＥＲ的犉均仍有较大差距；ＧＪ３要达到其犉

均最大值，仍然需要较长时间开销．可见相似度传递

提高识别速度的作用非常大．

图２０　相似度传递对识别速度的影响

（５）ＩＩ类候选匹配对插入策略

虽然相似度传递时ＩＩ类候选匹配对如何插入

候选队列不会影响 ＧＢｉＪＥＲ的准确性，但会影响

ＧＢｉＪＥＲ的性能．本小节针对不同的插入策略进行

性能测试，将ＧＢｉＪＥＲ的插入策略分别采用插入到

队首、随机插入和插入到队尾，分别记作ＧＪＩｎＱＨ、

ＧＪＩｎＲ和ＧＪＩｎＱＴ．

观察图２１，不同的插入策略的时间开销是不相

同的，其中 ＧＢｉＪＥＲ的时间开销最小，说明本文提

出的基于优先级的插入策略是一个好的插入策略，

能够更快地识别出匹配的对象．基于优先级的插入

策略根据数候选匹配对匹配的可能性来决定匹配顺

序，比其他３种策略更优；插入到队首的策略将ＩＩ

类候选匹配对一律插入到队首，可以快速地识别出

一部分ＩＩ类候选匹配对，但是有一些ＩＩ类候选匹配

对由于其周边的结构还不够紧密，语义信息不够丰

富，因此并不能被识别出，需要经过反复地匹配，经

历周边结构的变化，直到相似度达到阈值才能匹配

成功，造成了较高的代价；随机插入策略比插入到队

首的时间开销更高，因为该策略没有及时地识别ＩＩ

类候选匹配对；插入到队尾的时间开销最高，因为该

策略将新生成ＩＩ类候选匹配对插入到候选队列的

尾，无法发挥出ＧＢｉＪＥＲ的优势．

图２１　插入策略对比

７　相关工作

实体识别研究已经具有几十年的历史，吸引了数

据库，数据挖掘，人工智能以及统计学等领域的诸多

研究者，它有其他的名称：实体解析、实体匹配、记录

匹配、记录去重、实体辨别、合并与清除等［１，３４，２０２２］．

传统实体识别方法基于对象属性相似度（ＡＢＳ），给

定两个对象及其关系模式，传统实体识别方法计算

两个对象的对应属性的相似度并将其加权求和得到

综合的相似度，然后将该相似度与给定阈值进行比

较来决定两个对象是否匹配．传统方法解决单类实

体识别问题［１，３４］．然而，现实世界里的数据一般都是

存在关联的而非独立存在，比如引文数据库包括文

章、作者、单位和会议，电影数据库中包括电影、演

员、导演、电影工作室，电子商务数据库包括客户、商

品、厂商、消费记录等，称为关联的数据．为了更准确、

快速地识别关联的数据集中的实体，需要充分利用对

象关系，同时进行多类实体的联合识别．

目前，已存在一些基于对象关系的实体识别方

法．Ｄｏｎｇ等人
［８］通过对象关系，如作者、文章、ｅｍａｉｌ

等，将可能匹配的对象对作为一个结点，构建出对象

对的依赖图来进行联合式实体识别．当一对对象匹

配成功，通过依赖关系，将这个结果传递给它们的直

接相邻的其他对象对，它们的匹配结果，增加了与它

们直接相邻的对象对之间的结构相似度，形成一个

迭代过程．依赖图中的边引导联合式实体识别的进

行．该方法针对个人信息管理提出．Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ等

人［５７］利用引文数据中的共同作者关系，进行基于关
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系的聚类，来实现联合式实体识别，该方法只识别作

者且局限于引文领域．以上两类方法都用到了对象

间直接关联关系．Ｋａｌａｓｈｎｉｋｏｖ等人
［９１１］默认只有一

类实体未被识别出，利用对象关系构建对象图，没有

考虑关系模式，通过分析图上的对象关系来促进实

体识别，解决了同名不同实体的问题，该方法不是联

合式实体识别方法．在机器学习领域，有一些基于关

系的实体识别方法［２０２２］，此类方法通过学习训练数

据，得到全局概率模型，由这个模型来指导实体识

别．该类方法只适合于比较少的关系和异构性不太

强的数据，对于复杂结构的数据不适用，无法保证识

别质量和速度．还有一些研究者致力于提高联合式

实体识别的伸缩性［２３２５］，这类方法采用分布式技术

或分块技术来处理大数据量的实体识别．而本文针

对识别速度的优化是通过更少的比较次数来识别出

更多的匹配对，两者有明显区别．

本文提出的 ＧＢｉＪＥＲ方法，充分发掘对象图，

通过迭代地利用逐渐收敛的对象关系（包括直接的

和间接的关系），提高实体识别的准确性．ＧＢｉＪＥＲ

可以更快速、准确地进行联合式实体识别，Ｄｏｎｇ，

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ，Ｋａｌａｓｈｎｉｋｏｖ等的方法是ＧＢｉＪＥＲ的

子集．

８　结束语

实体识别是数据清洗的重要方面，数据挖掘和

数据集成都离不开它．大数据时代，数据呈现多样性

和关联性，如何对多类型的、关联的对象集进行高

效、准确的联合式实体识别成为一个重要问题．针对

已有联合式实体识别方法和基于对象关系的实体识

别方法的不足，本文提出一种面向关联数据的联合

式实体识别方法———ＧＢｉＪＥＲ，该方法领域无关，适

合于任何关联的数据．ＧＢｉＪＥＲ充分发掘逐渐收敛

的对象图，迭代地对多类型的、关联的数据进行联合

实体识别，利用不同对象间的关系来促进彼此的匹

配，实现了准确、高效的联合式实体识别．下一步工

作将研究增量的联合式实体识别方法．
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