
书书书

第３４卷　第１０期
２０１１年１０月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．３４Ｎｏ．１０
Ｏｃｔ．２０１１

　

收稿日期：２０１１０８１１；最终修改稿收到日期：２０１１０９１５．本课题得到国家自然科学基金（６１００３０４６，６１０３３０１５，６１１３３００２）、ＲＳＥＮＳＦＣ交
流项目（６１１１１１３０１８９）、国家“九七三”重点基础研究发展规划项目基金（２０１２ＣＢ３１６２００）以及教育部博士点基金（２０１０２３０２１２００５４）资助．
王宏志，男，１９７８年生，博士，副教授，主要研究领域为数据管理，主要包括数据质量、ＸＭＬ数据管理和图数据管理．樊文飞（通信作者），
男，１９６３年生，博士，教授，主要研究领域为数据库理论与系统，特别是数据质量、信息集成、分布式查询处理、查询语言、推荐系统、社会
网络、Ｗｅｂ服务和ＸＭＬ．Ｅｍａｉｌ：ｗｅｎｆｅｉ＠ｉｎｆ．ｅｄ．ａｃ．ｕｋ．

复杂数据上的实体识别技术研究
王宏志１）　　樊文飞１），２）

１）（哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院　哈尔滨　１５０００１）
２）（爱丁堡大学信息学院　英国爱丁堡　ＥＨ８９ＡＢ）

摘　要　复杂数据当前有着广泛的应用．有效地使用复杂数据需要对其质量进行管理．实体识别是数据质量管理
的基本操作，用于在数据集合中发现同一实体的不同描述，其在数据质量管理中可以用于错误检测、不一致数据发
现等．由于包含复杂的结构信息，复杂数据上的实体识别与传统文本和关系数据上的实体识别不同，带来了新的技
术上的挑战．该文介绍了复杂数据上实体识别的概念和应用，分别讨论了ＸＭＬ数据、图数据和复杂网络上实体识
别技术的原理，最后展望了未来的研究方向．
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１　引　言
以数据为中心的系统当前已经得到广泛的应

用．但是，这些系统通常假设所采集的数据是正确无
误的．遗憾的是，这种假设在现实世界并不成立．现
实信息系统中存储的数据多含有各种各样的错误，
例如不正确、不一致、重复、不精确、不完整或者过时
陈旧．最近统计表明，美国企业中１％～３０％的数据
存在各类错误和误差［１］．仅就医疗数据库而言，其中
１３．６％～８１％的关键数据不完整或陈旧［２］．根据市
场研究公司Ｇａｒｔｎｅｒ的调查，全球财富１０００强公司
中超过２５％的关键数据不正确或不准确［３］．如果数
据质量得不到保障，再先进的数据库系统和搜索引
擎也无济于事，无法为用户查询提供准确的信息．

劣质数据经常产生严重的后果．根据美国医疗
委员会的统计，由于数据错误引起的医疗事故仅在
美国每年便导致高达９８０００名患者的死亡［４］．据估
算，数据错误每年造成美国工业界大约６１１０亿美元
的经济损失，约占美国ＧＤＰ的６％［５］．以电信为例，
数据错误经常导致故障排除的延误、多余设备的租
用和服务费收取的错误，并因此损害企业信誉并失
去用户．美国零售业每年仅因标价错误即损失２５亿
美元［６］．就银行而言，仅因数据质量管理失误而失察
的信用卡欺诈在２００６年即造成４８亿美元的损
失［７］．劣质数据正日益成为困扰企业信息化的梦魇．
统计数据显示，５０％以上的数据仓库项目由于数据
质量问题而不得不取消或延迟［８］．在典型的信息系
统项目中，时间和成本预算的３０％～８０％实际用于
清理数据而非系统开发［９］．专家估算目前数据质量
问题平均给每个企业增加的成本是企业收入的
１０％～２０％［１０］．

上述实例表明了数据质量管理技术的需求存在
于信息社会的各个领域．实体识别在数据质量管理
中起着重要作用，是数据质量管理的主流研究方向
之一．在一个或多个数据库中，同一个现实世界对象
可能具有多种描述方法．实体识别的目的是在一个
或多个数据库中辨识描述同一个实体的不同表示方
法，正确地识别出数据库中的所有不同实体．实体识
别的结果是数据库中所有不同实体的集合以及每个
实体的不同描述方法．实体识别的结果可以在数据
质量管理的其它阶段得到广泛应用，如冗余数据去
重、错误数据发现、不一致数据发现与冲突消解等．
在不同的文献中，实体识别有着不同的名称，包括对

象识别、冗余发现、实体消解等．
现实应用中许多数据具有复杂的结构，如ＸＭＬ

数据、图数据和复杂网络等，我们称这类数据为复杂
数据．复杂数据在多种应用中广泛存在，如企业信息
系统中的ＸＭＬ数据、互联网中的数据、社会网络、
化学与生物数据库中的数据等．同一实体具有不同
复杂数据描述方式的问题在各种应用领域的信息系
统中普遍存在．例如互联网中有ＸＭＬ、关系数据库、
可建模成图的ＲＤＦ、ＨＴＭＬ等多种复杂形式．为了
有效对这些数据实施质量管理，需要对复杂数据进
行快速有效的实体识别．

尽管当前的实体识别技术有很多，但主要集中
在文本形式的词组或关系数据上［１１］，对复杂数据上
实体识别的研究还刚刚兴起，研究人员从不同角度
开展了复杂数据上实体识别的工作．本文拟对多种
类型复杂数据上实体识别技术研究现状加以综述．

本文第２节对复杂数据上实体识别问题进行概
述，讨论复杂数据上实体识别问题的定义、必要性以
及困难和挑战；第３节综述ＸＭＬ数据上的实体识
别方法；第４节综述图结构数据上的实体识别方法；
第５节综述复杂网络上的实体识别方法；第６节总
结全文并展望未来的研究方向．

２　复杂数据上的实体识别问题概述
本节首先定义复杂数据上实体识别问题，接下

来介绍复杂数据上实体识别的必要性，最后讨论复
杂数据上实体识别的困难与挑战．
２１　复杂数据上的实体识别问题定义

复杂数据上的实体识别有不同的分类方法．根
据识别结果的不同，复杂数据上的实体识别可以分
为成对的识别和成组的识别．前者的目的是判定两
个数据对象狅１和狅２是否是描述同一现实世界的实
体；后者的目的是将数据对象集合犛分为子集犛１，
犛２，…，犛犽，满足犛１∩犛２∩…∩犛犽＝且犛１∪犛２∪…∪
犛犽＝犛，使犻∈［１，犽］，狅１，狅２∈犛犻，狅１和狅２描述现实
中同一实体．在成对识别中，人们经常使用基于相似
性函数的实体识别方法，即定义相似性函数ｓｉｍ或
距离函数ｄｉｓｔａｎｃｅ，对于两个对象狅１和狅２以及阈值
ε，当ｓｉｍ（狅１，狅２）ε或ｄｉｓｔａｎｃｅ（狅１，狅２）ε时，狅１和
狅２被看做同一实体．

根据识别对象的不同，复杂数据上的实体识别
可以分为ＸＭＬ数据的实体识别、图结构数据的实
体识别和复杂网络中结点的实体识别，这３种数据
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上的实体识别都有一定应用，下一节将具体讨论这
些实体识别技术的应用．
２２　复杂数据上实体识别的必要性

当前复杂数据的应用日益广泛，特别是Ｗｅｂ、
社会网络、生物结构等数据量日益增大．这些数据来
自多个数据源，特别是如Ｆａｃｅｂｏｏｋ，Ｔｗｉｔｔｅｒ一类
Ｗｅｂ２．０和社会网络数据由大量不同的用户维护，
这些数据中可能存在大量不一致数据．对这些数据
进行质量管理需要有效的复杂数据实体识别技术．
复杂数据实体识别的直接应用有如下实例：

互联网中的网站是自治的数据源．Ｗｅｂ２．０网
站中的信息由多个用户维护，因此不同网站甚至相
同网站的不同部分对同一实体可能存在不同描述，
因而互联网信息的检索结果可能包含同一实体的不
同描述．这些结果一方面使用户浏览过量类似信息，
浪费用户浏览检索结果的时间；另一方面检索结果
中的不一致信息和从中产生的错误统计分析结果会
误导用户决策．对检索结果进行实体识别，并把最终
检索结果按照实体分类，使得同一类中的信息描述
同一实体，可以提供给用户高质量的互联网信息检
索结果，从而提高互联网信息的有效利用率．而当前
互联网中信息量很大且更新非常频繁，仅ｇｏｏｇｌｅ索
引的网页数量就达１Ｔ之多，有质量保证的互联网
信息搜集与检索系统对海量、动态且支持复杂数据
的实体识别技术提出了要求．

当前许多文档由ＸＭＬ形式的数据描述，包括
电子商务、电子政务文档等．而ＸＭＬ文档也是用来
进行多种类型数据源信息集成的重要信息描述标
准，来自不同数据源的ＸＭＬ数据具有不同模式，也
可能存在同一实体的不同表示．在未经过处理的数
据上直接进行查询，会得到冗余或者不一致的结果．
在这样的数据上直接进行统计分析可能将同一对象
统计多次，从而得到错误的统计分析结果，导致错误
的决策．如果对集成的ＸＭＬ数据进行实体识别，使
得每一类数据对象描述同一实体，在经过实体识别
的ＸＭＬ数据上会得到更高质量的查询结果和更加
精确的统计分析结果．

当前的生物数据库，生物分子数据可以建模成
图结构数据．考虑到数据中的错误和不精确，对应来
自多个生物分子数据库中的对应同一分子的分子结
构描述可能有所不同．如果不经过实体识别，在多生
物分子数据库集成得到的数据集中查询会得到冗余
的结果或者不一致的结果，进而对集成生物分子数
据库的挖掘与分析会得到错误的结果．而如果将图

数据实体识别技术应用在集成的生物分子数据库
上，则可以得到更加准确的挖掘分析结果．

此外，由于图结构还可以用来表示对象之间的
关系，例如社会网络，图结构提供的信息可以帮助图
结构结点的实体识别．例如利用社会网络可以帮助
人名的识别．单独按照人名本身进行识别，对于一些
重名的人则难以识别；即使增加邮件、工作单位等信
息，如果人员的工作单位发生变动，也难以判定哪些
信息描述同一个人，而考虑到一个人的社会关系短
时间内变化不大，用社会网络信息可以对人的信息
加以更有效的识别，如文献［１２１３］中的实验结果所
示，利用论文合作者信息识别不同论文中作者是否
指同一人时，可以得到更加精确的识别结果．
２３　困难和挑战

复杂数据实体识别和简单数据上实体识别相
比，由于包含了复杂的结构信息，且应用更加复杂，
这导致复杂结构数据上实体识别面临如下挑战：

（１）实体识别需要快速有效地辨识描述同一实
体的复杂数据对象（如ＸＭＬ文档和图）．复杂数据
的特点是具有丰富的结构信息．如何有效利用复杂
数据的结构信息，设计有效的方法辨识描述同一实
体的复杂数据对象是第１个挑战性问题．

（２）很多实际应用中存在海量的复杂数据．常
见的复杂数据，如社会网络、网站和生物分子式，其
量非常大．如何设计高效的复杂数据对象分类算法，
快速有效地在海量复杂数据上进行实体识别是第２
个挑战性问题．

（３）一些应用中的复杂数据更新频繁，例如互
联网信息和社会网络上的信息．如何快速有效地处
理更新频繁的动态复杂数据上的实体识别是第３个
挑战性问题．

挑战不止上述几个方面，但即使对于上述问题，
现有的技术也只是解决了一部分，特别是第３点，当
前未有相应的方法提出．

３　犡犕犔数据上的实体识别技术
由于其灵活性和可扩展性，ＸＭＬ已经成为互联

网、电子政务等多种类型数据表达与转换的标准，当
前的信息系统中有大量数据以ＸＭＬ形式表示．因
而，有一些研究工作集中于ＸＭＬ数据上实体识别
技术．当前，ＸＭＬ数据上实体识别的应用包括Ｗｅｂ
与ＰｅｅｒｔｏＰｅｅｒ环境下描述同一实体数据的发
现［１４］、Ｗｅｂ上交换与发布的重复数据的发现［１５１６］、
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Ｗｅｂ上多数据源集成［１７］等．
３１　犡犕犔数据的成对识别

ＸＭＬ数据的成对识别用于发现描述同一实体
的ＸＭＬ文档或者元素对，这类工作也称为ＸＭＬ文
档匹配或元素匹配．成对识别的研究主要集中于定
义ＸＭＬ数据的相似性或距离．

与结构化和非结构化数据相比，ＸＭＬ数据最显
著的特征是有丰富的结构信息，因此最常用匹配方
法是使用结构信息描述ＸＭＬ文档相似性或距离．

由于ＸＭＬ文档可以用树结构来描述，因而树
之间相似度描述方法可以用来描述ＸＭＬ文档之间
的相似性．树编辑距离是最早衡量树之间相似度的
方法，用于表示从一棵树变换到另外一棵树需要增
加、删除或者修改标签的最少结点数量．Ｔａｉ［１８］提出
了树编辑距离的概念并给出了第一个在犗（狀６）时间
复杂度上计算树编辑距离的方法（其中狀是树的结
点数目）．Ｍｉｌａｎｏ等人［１９］提出基于覆盖的ＸＭＬ对
象距离，两个ＸＭＬ树犝和犞之间的覆盖定义为可
建立映射的最大结点个数．犝中的一个结点狌映射
到犞中的一个结点狏当且仅当它们从根到叶子的
路径相同．

ＸＭＬＤｕｐ系统［２０］用贝叶斯网络描述ＸＭＬ文
档的相似性．该模型中的贝叶斯网络也可表示为树
结构，以两个ＸＭＬ文档叶子上值之间相似性作为
贝叶斯网络中叶子上的基本概率．对于两个元素而
言，其相似性表示为一个概率，该概率由这两个元素
的后代相似性对应的条件概率计算得到；两个ＸＭＬ
文档之间的相似性定义为其根结点的相似性．文
献［２１］进一步讨论了用贝叶斯网络描述ＸＭＬ文档
相似性过程中的优化策略，其策略是将ＸＭＬ文档
的属性表示为一个向量，使用机器学习的方法确定
文档的新结构，该结构更适合于基于贝叶斯网络的
实体识别．

从另外一个角度看来，ＸＭＬ文档可以提取成为
一个集合，可以通过比较集合之间的相似性比较
ＸＭＬ文档的相似性．文献［１７］是较早研究ＸＭＬ数
据实体识别的工作，提出了集成从Ｗｅｂ中提取出树
结构数据的方法．对于两个对象，通过将其转化为关
键词向量并利用关键词向量的余弦相似性来计算其
相似性．这种方法忽略了对象表示的层次结构，仅用
相似性的权重表示向量中的对象相似性．文献［２２］
利用ＸＭＬ文档中根到叶子的路径集合表示ＸＭＬ
文档，利用路径集合的相似性描述ＸＭＬ文档相
似性．

文献［１４，２３］将结构和内容相似性结合在一起
描述ＸＭＬ文档相似性．文献［１４］中以结点相似性
的平均值描述ＸＭＬ文档相似性，其中结点的相似
性表示为结点名称相似性、路径相似性和结点所有
后代的内容相似性的平均值．ＸＤｏＩ［２３］中以两个
ＸＭＬ树的内容相似性和结构相似性的积来描述
ＸＭＬ树的相似性，其中内容相似性用匹配的公共叶
结点个数来描述，结构相似性用匹配叶子的平均路
径相似性之和描述．

还有一些工作集中于考虑ＸＭＬ数据的高效匹
配．这类工作主要集中于基于树编辑距离匹配的加
速算法，Ｚｈａｎｇ和Ｓｈａｓｈａ［２４］将树编辑距离的效率改
进到了最坏情况犗（狀４）时间复杂度．Ｋｌｅｉｎ［２５］提出了
一种可以在犗（狀３ｌｏｇ狀）时间内计算出树编辑距离的
方法．Ｚｈａｎｇ和Ｋｌｅｉｎ都是通过减小动态规划中子
问题计算量加快树编辑距离的计算．Ｄｅｍａｉｎｅ等
人［２６］在最近的一项工作中将树编辑距离算法时间
复杂度提高到犗（狀３）．无论是理论分析还是实验结
果，Ｚｈａｎｇ和Ｓｈａｓｈａ提出的算法在计算比较平衡的
树的树编辑距离时是最好的，而Ｄｅｍａｉｎｅ的工作在
计算任意树的树编辑距离的时候是最好的．

树编辑距离虽然能够很好地检测出相似的树
对，但计算很复杂，其在大型ＸＭＬ数据库中的应用
也会因此而受限．为了提高ＸＭＬ数据上近似连接
的效率，很多工作都采纳了过滤提取的方法，使用
不同的方法快速估计出树编辑距离的上界和下界，
从而减少计算树编辑距离的次数．比较知名的过滤
提取方法有ＤｅｒｉｖｉｎｇＵｐｐｅｒａｎｄＬｏｗｅｒＢｏｕｎｄｓ［２７］，
ＢｉｎａｒｙＢｒａｎｃｈＤｉｓｔａｎｃｅ［２８］，３种直方图［２９］和Ｎｏｒｍａｌ
狆狇ＧｒａｍＤｉｓｔａｎｃｅ［３０］．ＤｅｒｉｖｉｎｇＵｐｐｅｒａｎｄＬｏｗｅｒ
Ｂｏｕｎｄｓ经常是很紧的，但对比较复杂的下界，计算
它们需要犗（狀２）的时间．ＢｉｎａｒｙＢｒａｎｃｈＤｉｓｔａｎｃｅ和
直方图提供的下界可以被高效地计算出来，但是它
们相对比较松，和准确的编辑距离可能相差较多．
Ｎｏｒｍａｌ狆狇Ｇｒａｍ则可用于计算扇出树编辑距离的
下界，这个下界也是一个可以快速计算出的近似下
界．值得一提的是，通过组合这些下界进行多层的过
滤，紧的下界也可以被高效地计算出来．

ＸＭＬ的成对识别与数据近似连接操作密切相
关．很多前人的工作使用转化类的方法来高效实现
ＸＭＬ数据的近似连接，即将树转化成其它易于比较
的数据结构，并用这些数据之间的相似度来近似描
述原ＸＭＬ之间的相似度．在方法狆狇Ｇｒａｍ［３１］中，
每一棵树都被转化成了一个狆狇Ｇｒａｍ集合，每一个
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狆狇Ｇｒａｍ都是一个有特定形状的子树．通过这种转
化，树之间的相似性可以在犗（狀ｌｏｇ狀）时间内被估计
出来．最新的转化类方法是ｈａｓｈｉｎｇｔｒｅｅ方法．在
ｈａｓｈｉｎｇｔｒｅｅ方法［３２］中，每棵树被转化成了一个
ｐｉｖｏｔ的集合，每一个ｐｉｖｏｔ记录了两个结点以及两
个节点之间的最近公共祖先．然而，虽然计算效率较
高，以集合为基础的转化方法的连接准确率明显低
于树编辑距离．在文献［３１］报告的实验结果中，其方
法的准确率明显低于树编辑距离方法．为了在高效
率和准确率之间寻求一个平衡，Ｌｉ等提出了基于字
符串的转化类方法犵ｓｔｒｉｎｇ［３３］，树被转化成了一个
字符串，其中每一个字符对应一个小的子树．基于
犵ｓｔｒｉｎｇ的近似连接的准确率明显高于集合类方
法，而连接效率高于树编辑距离方法．
３２　犡犕犔数据的成组识别

ＸＭＬ数据的成组识别当前工作较少，根据识别
对象的不同，可以分为文档级的识别和元素级的
识别．

文档级的识别用于对ＸＭＬ文档进行分类，使
得每类中的文档描述同一实体．这类方法主要是关
系数据上实体识别方法的扩展．其中ＳＸＮＭ［１５］将关
系数据上邻居排序方法应用到ＸＭＬ数据上，其基
本思想是将相似的文档加以分组，仅将同一分组中
的文档进行成对的比较，从而避免ＸＭＬ文档上无
用的比较．ＤｏｇｍａｔｉＸ［１６］中以对应扩展关系数据中
基于元组匹配的识别方法［３４］对ＸＭＬ数据进行实体
识别，该方法包含４个步骤：首先将ＸＭＬ文档拆为
候选元组，接下来根据候选元组类型选择计算相似
性的方法，然后根据选择的相似性方法求得成对的
相似文档，最后通过求得匹配成对相似文档的闭包
得到实体识别结果．

元素级的ＸＭＬ数据识别用于对同一ＸＭＬ文
档中的元素进行分类，使得每一类元素描述同一实
体．文献［３５］利用专家定义的元素之间关系来进行
分类，即专家为每个元素犲都定义一个判定集合犜，
集合中的元素或属性用于判定犲的分类；对于两个
元素犲１和犲２，如果其对应判定集合犜１和犜２中的每
个对应元素或属性都已经被判定成为相似，则其二
者被判定为描述同一实体．基于这种判定集合的定
义方法，ＸＭＬ文档中元素可以用图结构描述．如果
这个图是ＤＡＧ，可以自底向上地进行分类；如果该
图中存在圈，则多次遍历该图，不断对元素进行重分
类直到分类不再发生变化．文献［３６］提出领域无关
的ＸＭＬ数据元素识别算法，基于同一ＸＭＬ文档中

元素相似性进行识别，这种方法自顶向下地遍历
ＸＭＬ树结构并标记每一层的重复元素，利用一个编
辑距离函数和阈值来判定两个元素是否描述同一实
体并通过传递闭包对元素进行聚类．为了最小化比
较的次数，研究人员还提出了过滤策略以加速处理．
ＸＤｏＩ［２３］将ＸＭＬ文档划分成子树的集合，以子树为
单位实现ＸＭＬ数据上元素的实体识别．

４　图数据上的实体识别技术
作为一种重要的数据类型，图模型可以用来描

述网站结构、分子式等具有广泛应用的数据．图结构
上实体识别技术的应用包括相似Ｗｅｂ文档发
现［２２］、化学分子式和基因交互网络的识别［３７］、Ｗｅｂ
网站的识别［３８３９］等．当前图数据实体识别技术主要
集中在描述同一实体的图数据的判定上．该判定主
要基于图数据的结构相似性．

一类方法基于图之间的结构映射关系进行实体
判定，即若两个图之间的点满足某种映射关系，则这
两个图判定为匹配，即描述同一实体．这类判定方法
包括文献［３８４１］．其中文献［４０］基于图同构判定图
是否匹配，文献［３８］将网站建模成为图，利用图模拟
判定数据是否描述同一网站．文献［３９］将图同态和
同构拓展为狆同态和１１狆同态来判定图是否匹
配，其基本思想是将同构和同态中的边边映射拓展
为边路径映射．考虑到图同构、狆同态和１１狆同态
的判定都是ＮＰ完全问题，为了解决图同构和同态
固有的难计算问题，文献［４１］将同态映射修改为界
限同态映射，即将一个图中的边映射为另一个图中
长度有界限的路径，图之间基于该映射的匹配关系
可以在犗（狀３）时间内判定．相关概念定义如下，读者
可根据其定义比较其相异之处，其中概念中的图是
有标签的图，待判定的图是犌１＝（犞１，犈１）和犌２＝
（犞２，犈２），标签函数为φ．

定义１（图同构）．　同构关系是一个双射函数
λ：犞１犞２，其中对于每个狏∈犞１，φ（狏）＝φ（λ狏），且
（狌，狏）∈犈１当且仅当（λ狌，λ狏）∈犈２．如果在犞１和犞２
上存在该同构关系，犌１与犌２满足同构关系．

定义２（图模拟）．　模拟关系是一个定义在
犞１和犞２上的二元关系，对于狏１∈犞１，狏２∈犞２，如果：
（１）φ（狏１）＝φ（狏２）；（２）狏′∈｛狏｜（狏，狏１）∈犈１｝，
狏″∈｛狏｜（狏，狏２）∈犈２｝满足狏′狏″，则狏１和狏２满足
狏１狏２．如果是满射，则犌２是犌１的模拟．

定义３（狆同态）．　给定结点相似性矩阵ｍａｔ（）
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和相似性阈值ε，如果存在从犞１～犞２的映射λ满足
对于任意狏∈犞１，满足：（１）ｍａｔ（狏，λ狏）ε；（２）（狏，
狏′）∈犈１，犌２中存在一条非空路径λ狏／…／λ狏′，则犌１
和犌２满足狆同态关系．

定义４（１１狆同态）．　如果犌１到犌２存在的狆
同态映射λ是１１映射，即对任意两个不同的
狏１，狏２∈犞１，λ狏１≠λ狏２，犌１和犌２满足１１狆同态关系．

定义５（界限同态）．　如果存在二元关系犛
犞１×犞２满足

（１）狌∈犞１，存在狏∈犞２，满足（狌，狏）∈犛；

（２）（狌，狏）∈犛，（ａ）λ狌＝λ狏；（ｂ）对于（狌，狌′）∈
犈１，存在非空路径ρ＝狏／…／狏′，满足（狌′，狏′）∈犛且ρ
的长度不大于犽．

我们使用一个例子对比上述概念，在图１中，
犌１和犌４满足ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ关系，但和犌２不满足ｓｉｍｕ
ｌａｔｉｏｎ关系；犌１和犌２满足狆同态关系但不满足１１狆
同态关系，犌１和犌３满足１１狆同态关系；对于犽＝２，
犌１和犌２满足界限同态但由于犃到犅之间的路径为
３，犌１和犌５不满足界限同态．

图　１

　　另一类方法基于图的相似性或距离判定图是否
匹配，如果两个图的相似性大于某个阈值或距离小
于某个阈值，则认为其描述同一实体．上述映射关系
可用来描述图相似性，例如基于图同构可以用图中
不匹配点的数量定义图之间的距离［４０］；基于狆同态
和１１狆同态可以依据可建立狆同态或１１狆同态
关系点的数量定义图之间的相似性［３９］．文献［４２］利
用图中边数减去最大公共子图中边数定义图之间的
相似性，并提出基于子结构的索引支持近似查询处
理．文献［４２］利用图之间编辑距离定义图相似性．为
了近似计算图相似性，该论文使用星形结构加速图
相似性计算．

考虑图１中的图，犌１和犌６之间基于图同构不匹
配结点定义的距离为１，因为去掉犆点和犇点则两
图同构；基于狆同态定义的犌１和犌７之间的相似性
为３／４，因为在建立的狆同态关系中犌１中的４个结
点有３个可以和犌７中的点建立狆同态关系；犌１和
犌６的最大相似子图为包括两个犃结点和犅结点的
子图，则犌１和犌６基于最大子图定义的距离定义为
４－２＝２；犌２和犌７的图编辑距离为４，对应的４个操
作是将犇的标签修改为犉，删除一个犆结点以及犇
结点到该结点中的边，将犆结点的标签修改为犇．

文献［４３４４］提出了一种核函数，该核函数基于
图结构数据的特征定义两个图中结点的相似性，利
用结点的相似性之和来定义图之间的相似性．用来

定义核函数的特征可以是邻居标签的直方图、结点
的度、邻居的标签集合、结点所在的特殊子图等．

５　复杂网络上的实体识别技术
复杂网络可以用来描述互联网、社会网络或者

更广泛地描述具有二元关系的对象集合．复杂网络
的结构信息有助于其中结点对应实体的识别．复杂
网络上实体识别技术的应用包括镜像网站的检
测［４５］、社会网络中人名的识别［１２１３］、互联网信息检
索等．

早期的工作面向具体应用采用简单的方法进行
复杂网络中的实体识别．文献［４５］以检测镜像网站
为背景，将网站建模为图中的结点，该识别过程分为
两步．第１步考虑数据库中每个主机中的ＵＲＬ，将
每个网站抽取为一个ＵＲＬ集合，并计算两个集合
之间的相似性，输出可能的镜像，根据其相似性排
序．第２步中处理上一步得到的候选对集合，并检测
其是否是镜像并判定其是否重叠．文献［４６］以社会网
络为背景，提出一种交互式实体识别工具ＤＤｕｐｅ应
用于管理图结构数据．ＤＤｕｐｅ用户通过区分或合
并社会网络的结点解决同名问题，利用字符串相似
性描述结点相似性，通过用户反馈确定相似性函数
的权重．文献［４７］提出的ＧｅｏＤＤｕｐｅ将ＤＤｕｐｅ拓
展为空间网络上结点的识别．
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另一类工作研究复杂网络中的结点相似性描述
方法．这类研究是复杂网络中结点信息识别的基础．
其中ＳｉｍＲａｎｋ［４８］是当前最著名的同一图中结点相似
性递归定义方法．在该定义中，对于两个对象而言，如
果与其相关的对象相似则两者相似，ＳｉｍＲａｎｋ（犪，犫）
定义为两个分别从犪和犫开始的随机游走遇到某个
相同结点的概率．ＳｉｍＲａｎｋ＋＋［４９］是ＳｉｍＲａｎｋ的增
强版本，以两个结点公共邻居的数量作为权重定义
加权ＳｉｍＲａｎｋ．文献［５０］利用蒙特卡洛法进行智能

随机游走，其中犪遇到犫的概率以其邻居的Ｊａｃｃａｒｄ
相似性定义．ＭａｔｃｈＳｉｍ［５１］以犪和犫点邻居的最大匹
配定义犪和犫点的相似性．文献［５２］利用图的结构
来定义两个图中对应结点之间的相似性，利用两个
图的邻接矩阵递推地计算两个图中结点间的相似性
矩阵．这五种方法中的结点相似性都使用递推方法
定义，其相似性计算公式如表１所示，其中对于结点
狌，犐（狌）表示狌在图中邻居的集合，犐犻（狌）表示狌在图
中的第犻个邻居．

表１　图中结点相似性对比
方法 相似性计算公式

ＳｉｍＲａｎｋ［４８］ 狊犻犿犽＋１（狌，狏）＝ 犆
｜犐（狌）｜｜犐（狏）｜∑

狘犐（狌）狘

犻＝１∑
狘犐（狏）狘

犼＝１
狊犻犿犽（犐犻（狌），犐犼（狏）），犆∈（０，１）

ＳｉｍＲａｎｋ＋＋［４９］ 狊犻犿犽＋１（狌，狏）＝ 犆
｜犐（狌）｜｜犐（狏）｜∑

狘犐（狌）∩犐（狏）狘

犾＝１
１
２犾∑
狘犐（狌）狘

犻＝１∑
狘犐（狏）狘

犼＝１
狊犻犿犽（犐犻（狌），犐犼（狏）），犆∈（０，１）

文献［５０］
狊犻犿犽＋１（狌，狏）＝犮［·｜犐（狌）∩犐（狏）｜

｜犐（狌）∪犐（狏）｜·１＋
｜犐（狌）＼犐（狏）｜
｜犐（狌）∪犐（狏）｜·

１
｜犐（狌）＼犐（狏）｜｜犐（狏）｜∑狌′∈犐（狌）＼犐（狏）

狏′∈犐（狏）
狊犻犿犽（狌′，狏′）＋

｜犐（狏）＼犐（狌）｜
｜犐（狌）∪犐（狏）｜·

１
｜犐（狏）＼犐（狌）｜｜犐（狌）｜∑狌′∈犐（狏）＼犐（狌）

狏′∈犐（狌）
狊犻犿犽（狌′，狏′）

ＭａｔｃｈＳｉｍ［５１］ 狊犻犿犽＋１（狌，狏）＝ 犠^犽（狌，狏）
ｍａｘ（｜犐（狌）｜，｜犐（狏）｜），其中犠^犽（狌，狏）是依据狊犻犿犽（狌，狏）得到的图中犐（狌）和犐（狏）的最大匹配的权重

文献［５２］ 犛犽＋１＝犅犛犽犃Ｔ＋犅Ｔ犛犽犃

　　基于结点的相似性，一些工作面向具体应用提
出基于结点结构相似性的快速实体识别方法．Ｚｈａｏ
等人［５３］用入邻居和出邻居的ＳｉｍＲａｎｋ来描述共同
引用（入邻居）和论文合作关系（出邻居）．文献［１２］
提出的ＧＨＯＳＴ系统通过共同作者关系构成的社会
网络解决文献中作者的同名问题．该方法分为５个步
骤，首先将合作作者关系建模成为图结构，然后依次
经过校验路径选择、相似性计算、名字聚集和用户反
馈步骤，实现同名的识别．该系统用到的相似性是两
点之间路径长度的倒数和．文献［１３］提出实体识别
框架ＥＩＦ利用图结构进行实体识别，首先根据结点
信息相似性将图中结点分成重叠的类，再根据结点
的共同邻居信息确定分类．

文献［５４］使用结点之间的关系加速实体识别．
在初始化阶段，根据实体之间的关系建立图结构，并
使用优先队列保存候选对象集合；在迭代过程中，每
一轮从优先队列中取出候选对象对并判定其是否相
似，并根据结果更新该优先队列．该工作还针对方法
的可扩展性进行了优化．

６　总结与研究展望
由于具有复杂结构数据的广泛存在，其实体识

别有着重要应用价值．复杂数据上实体识别的研究
方兴未艾，本文介绍了复杂数据上实体识别的问题，
并讨论了该问题的应用以及挑战性问题．我们依据
面向数据类型对不同复杂数据上的实体识别方法进
行了分类介绍．

基于本文的讨论，我们认为复杂数据上的实体
识别方面还有如下有待研究的问题，希望对本领域
的其他研究者有所启发．

（１）海量复杂数据上的实体识别技术．当前复
杂数据上的实体识别技术，特别是图数据上的实体
识别技术，主要面向实体识别的有效性提出，着眼于
如何有效判定两个数据对象是否描述同一实体，但
是面向实体识别效率的工作较少，特别是面向大数
据集合上实体识别的工作还比较初级，对大规模图
集合上数据实体识别的工作尚未开展研究．但现实
应用中有许多海量复杂数据集合，因而需要开展有
效率保证的海量复杂数据上实体识别理论与算法的
研究．

（２）更新频繁复杂数据上的实体识别技术．当
前复杂数据上的实体识别技术假设数据是不发生变
化的静态数据，因而可以在其上建立不支持更新的
索引，如ｓｉｇｎａｔｕｒｅ等．但是现实中的复杂数据可能
更新很频繁，例如互联网上具有结构的信息、社会网
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络等都存在着频繁的更新．如果在每次数据发生更
新时对数据集合重新进行实体识别，则需要大量的
识别时间，难以满足效率要求，因而需要设计更新频
繁复杂数据上的增量实体识别技术，为更新的数据
确定其所描述的实体．

（３）多类型复杂数据上的实体识别技术．现有
的复杂数据上实体识别技术仅考虑同类型数据上的
实体识别，而且其主要方法都是基于其结构与内容
相似性加以识别．但现实应用中需要对包含多类型
复杂数据的数据集加以识别，例如互联网上的信息，
包含结构化数据（如隐藏数据库中的数据）、树结构
数据（如ＨＴＭＬ和ＸＭＬ）、图结构数据（如ＲＤＦ）和
非结构化数据（如普通文本），对互联网上信息进行
有效的查询、集成和分析需要多类型复杂数据的实
体识别技术．

（４）复杂数据上实体识别结果的评价．当前尽
管有一些复杂数据上实体识别方法提出，但是一个
显著的问题是缺少有效的评价方法．当前主要使用
准确率和召回率评价实体识别方法．准确率可以相
对容易地根据每组实体识别得到的结果进行人工检
测，但是召回率的计算需要整个数据集合上实体识
别的准确结果，对于海量复杂数据集，人工获取准确
结果非常困难．因此设计复杂数据上有效的结果评
价方法以及公共测试集合是复杂数据实体识别研究
中一个亟待解决的问题．
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［３５］ＷｅｉｓＭ，ＮａｕｍａｎｎＦ．ＤｅｔｅｃｔｉｎｇｄｕｐｌｉｃａｔｅｓｉｎｃｏｍｐｌｅｘＸＭＬ
ｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ａｔｌａｎｔａ，ＧＡ，ＵＳＡ，２００６：１０９
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２００４：１０１９
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ｈｉｎｇ：Ｆｒｏｍｉｎｔｒａｃｔａｂｌｅｔｏｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｔｉｍｅ．ＰＶＬＤＢ，２０１０，
３（１）：２６４２７５

［４２］ＹａｎＸ，ＹｕＰＳ，ＨａｎＪ．Ｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈｉｎ
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［４３］ＷａｎｇＸ，ＳｍａｌｔｅｒＡＭ，ＨｕａｎＪ，ＬｕｓｈｉｎｇｔｏｎＧＨ．Ｇｈａｓｈ：
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２００９：４７２４８０

［４４］ＷａｎｇＸ，ＨｕａｎＪ，ＳｍａｌｔｅｒＡＭ，ＬｕｓｈｉｎｇｔｏｎＧＨ．Ａｐｐｌｉｃａ
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［４５］ＢｈａｒａｔＫ，ＢｒｏｄｅｒＡＺ．Ｍｉｒｒｏｒ，ｍｉｒｒｏｒｏｎｔｈｅＷｅｂ：Ａｓｔｕｄｙ
ｏｆｈｏｓｔｐａｉｒｓｗｉｔｈｒｅｐｌｉｃａｔｅｄｃｏｎｔｅｎｔ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，
１９９９，３１（１１１６）：１５７９１５９０

［４６］ＢｉｌｇｉｃＭ，ＬｉｃａｍｅｌｅＬ，ＧｅｔｏｏｒＬ，ＳｈｎｅｉｄｅｒｍａｎＢ．ＤＤｕｐｅ：
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Ｄｒａｗｉｎｇ．Ｌｉｍｅｒｉｃｋ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２００６：４３５０

［４７］ＫａｎｇＨ，ＳｅｈｇａｌＶ，ＧｅｔｏｏｒＬ．ＧｅｏＤＤｕｐｅ：Ａｎｏｖｅｌｉｎｔｅｒｆａｃｅ
ｆｏｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｅｎｔｉｔｙｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｇｅｏｓｐａｔｉａｌｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＶｉｓ
ｕａｌｉｓａｔｉｏｎ．Ｚüｒｉｃｈ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２００７：４８９４９６

［４８］ＪｅｈＧ，ＷｉｄｏｍＪ．ＳｉｍＲａｎｋ：Ａｍｅａｓｕｒｅｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｃｏｎｔｅｘｔ
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［４９］ＡｎｔｏｎｅｌｌｉｓＩ，ＧａｒｃｉａＭｏｌｉｎａＨ，ＣｈａｎｇＣＣ．Ｓｉｍｒａｎｋ＋＋：
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［５０］ＦｏｇａｒａｓＤ，ＲｃｚＢ．Ｓｃａｌｉｎｇｌｉｎｋｂａｓｅｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈ／／
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［５１］ＬｉｎＺ，ＬｙｕＭＲ，ＫｉｎｇＩ．ＭａｔｃｈＳｉｍ：Ａｎｏｖｅｌｎｅｉｇｈｂｏｒｂａｓｅｄ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｗｉｔｈｍａｘｉｍｕｍｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｍａｔｃｈｉｎｇ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００９：１６１３
１６１６

［５２］ＢｌｏｎｄｅｌＶＤ，ＧａｊａｒｄｏＡ，ＨｅｙｍａｎｓＭ，ＳｅｎｅｌｌａｒｔＰ，Ｄｏｏｒｅｎ

ＰＶ．Ａｍｅａｓｕｒｅｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｇｒａｐｈｖｅｒｔｉｃｅｓ．Ｔｈｅ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ，２００４，ｃｓ．ＤＣ（０４０７００１）：
１１９

［５３］ＺｈａｏＰ，ＨａｎＪ，ＳｕｎＹ．ＰＲａｎｋ：Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｏｖｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００９：５５３５６２

［５４］ＨｅｒｓｃｈｅｌＭｅｌａｎｉｅ，ＮａｕｍａｎｎＦｅｌｉｘ．Ｓｃａｌｉｎｇｕｐｄｕｐｌｉｃａｔｅｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎｉｎｇｒａｐｈｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＡＣＭＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｎａｐａ
Ｖａｌｌｅｙ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２００８：１３２５１３２６

犠犃犖犌犎狅狀犵犣犺犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，
Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅ
ｓｅａｒｃｈａｒｅａｉｓｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｉｎｃｌｕ
ｄｉｎｇｄａｔａｑｕａｌｉｔｙ，ＸＭＬｄａｔａｍａｎａｇｅ
ｍｅｎｔａｎｄｇｒａｐｈｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

犉犃犖犠犲狀犉犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａｉｓｄａｔａｂａｓｅｔｈｅｏｒｙａｎｄｓｙｓｔｅｍｓ，ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ
ｄａｔａｑｕａｌｉｔｙ，ｄａｔａｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ，ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｑｕｅｒｙｌａｎｇｕａｇｅｓ，ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓａｎｄＸＭＬ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｉｍｓｔｏｐｒｏｖｉｄｅａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｒｅｃｅｎｔａｄ

ｖａｎｃｅｓｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙｏｆｏｂｊｅｃｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｏｂｊｅｃｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｒｅｆｅｒｓｔｏｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｅｎｔｉｔｙｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｎｄａｔａｗｉｔｈａ
ｃｏｍｐｌｅｘｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ｉｔｉｓｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｏｂｊｅｃｔｓｔｈａｔｐｅｒｔａｉｎｔｏｔｈｅ
ｓａｍｅｒｅａｌｗｏｒｌｄｅｎｔｉｔｙ．Ｗｈｉｌｅｔｈｅｒｅｈａｓｂｅｅｎａｌｏｔｏｆｗｏｒｋｏｎ
ｅｎｔｉｔｙｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｈａｓｍｏｓｔｌｙｆｏｃｕｓｅｄｏｎｉｄｅｎ
ｔｉｆｙｉｎｇｔｕｐｌｅｓｉｎｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄａｔａｔｈａｔｒｅｆｅｒｔｏｔｈｅｓａｍｅｒｅａｌ
ｗｏｒｌｄｅｎｔｉｔｙ，ａｌｓｏｋｎｏｗｎａｓｒｅｃｏｒｄｍａｔｃｈｉｎｇ．Ｉｎｃｏｎｔｒａｓｔ，
ｏｂｊｅｃｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｈａｓｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｏｂｊｅｃｔｓｗｉｔｈａｔｒｅｅ，
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