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Abstract 
Entity resolution is the identification of similar or identical records in one or more datasets. In this 
paper, an entity resolution algorithm based on string similarity is proposed for semi-structured data 
with unknown patterns. The records are divided into several substrings, and the correlation be-
tween substrings is calculated by editing similarity. On this basis, the maximum weighted match-
ing algorithm of binary graph is introduced to measure the correlation between records. Due to 
the computing time complexity of this method is higher, for Web entity resolution large data sets, 
the time cost is larger; therefore, this article also puts forward a kind of entity resolution algo-
rithm based on set similarity, considering record as a collection of all the property values, each 
attribute value as the elements in the collection, using an array of tag to represent each element, 
according to these tags array for each record to create a signature, to find other similar records 
match the signature. The optimized maximum matching algorithm is used to select the truly simi-
lar records. Finally, this paper uses the actual data set to verify that the above method is more ef-
fective than the traditional method. 
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摘  要 

实体解析是指识别一个或多个数据集中的相似或相同的记录。该文主要针对模式未知的半结构化数据，
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提出了一种基于字符串相似度的实体解析算法，将记录分成多个子字符串，采用编辑相似度计算子字符

串之间关联度，在此基础上引入二分图最大加权匹配算法度量记录之间的关联度。由于该方法的计算时

间复杂度比较高，对于Web大数据集实体解析来说，所需的时间成本较大，因此，该文还提出了一种基

于集合相似度的实体解析算法，将记录看作所有属性值的集合，每个属性值作为集合中的元素，用一个

标记数组来表示每个元素，根据这些标记数组为每个记录创建一个签名，找出与签名相匹配的其他相似

记录。并且采用优化后的最大匹配算法来选出真正相似的记录。最后，该文采用实际数据集进行实验验

证了上述方法比传统方法更有效。 
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1. 引言 

随着互联网技术的发展和应用，数据量越来越大，越来越多的数据分析师需要将不同 Web 数据源中

指向现实世界同一实体的记录识别出来。然而这些数据往往是以模式未知的半结构化数据形式存储的。

这些数据虽然存在一定的结构，但是结构不完全一致，往往存在着数据位移，属性缺失、属性值交错存

储等问题，因此对数据集成造成了很大的困难。如表 1 所示的模式未知的两条记录，没有一个属性是完

全匹配的，但实际上指的是同一个实体。 
 
Table 1. Training data set 
表 1. 训练数据集 

记录 地址 1 地址 2 地址 3 

r1 
华北路东、西南路北 AB 区、东规划

路、西华北路、南西南路、北规划路 121.57、38.94 沙河口区春风街 1 号、西南路 905-1 号

~905-7 号、春风街 5-1 号 

r2 
沙河口区春风街 1 号、西南路北侧 A、

B 区、西南路 905-1 号 
华北路东、东至规划路、 

春风街 5-1 号、西南路 905-7 号 
121.575、39.945、南西南路、 

西华北路、北规划路 

 
为了解决这个问题。本文提出下面的方法。首先，引入并改进了基于字符串相似度识别相似记录的

算法。将每个记录的所有属性值作为一个长字符串，采用分隔符分词的方法将字符串分为多个子字符串，

再对每个子字符串进行相似度计算，利用二分图最大加权匹配[1]算法计算出相似记录。由于在 Web 大数

据集中该算法的最坏的运行时间复杂度是 O(n3m2)，其中 n 是子字符串的数量，m 是记录的数量[1]。因此，

本文还引入并改进了基于集合相关性识别相关记录的算法来降低 m 的数量。将记录看作所有属性值的集

合，每个属性值作为集合中的元素，用一个标记数组来表示每个元素，根据这些标记数组为每个记录创

建一个签名，找出与签名相匹配的其他相似记录。最后采用基于三角不等式优化了的最大二分图匹配的

方法来选出真正相似的记录。这里将两个集合作为二分图的两边(每个元素假设为一个顶点)，用相似性函

数来测量元素之间的相似度。 
本文的主要贡献如下： 
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1) 提出一种不考虑模式、类型的记录相似度定义，能够有效的表达半结构化记录的相似性。 
2) 在本文定义的字符串相似度基础上，引入最大二分图加权匹配算法(Kuhn-Munkres 算法)有效计算

记录之间的相关性。 
3) 为了减少候选记录之间的比较次数，引入并改进集合相似性，为记录创建有效签名空间，以及生

成最优签名的步骤，将签名和倒排索引结合，对相关记录进行初步选择。 
4) 为了降低最大匹配算法的时间复杂度，采用两种新的过滤器，减少不相关的候选集，同时采用三

角不等式来优化最大匹配方法。 
论文的其余章节组织如下。本文在第 2 节介绍了目前阶段对于半结构化实体解析的一些相关工作，第

3 节介绍了集合相关性和字符串相似度的相关理论，在第 4 节和第 5 节给出了基于字符串相似度和集合相

似度识别相关记录的模型，提出相应的算法，最后在第 6 节对算法进行实验验证。第 7 节进行了总结。 

2. 相关工作 

实体解析又被称为记录链接、对象识别、重复检测等。经过近几年的发展，有一系列实体解析技术

问世；文献[2]是对早期实体解析工作的综述；文献[3] [4] [5]是国内对实体解析技术的研究综述；文献[6]
用记录的相关字段构成键，按照键对记录进行排序，然后按顺序对记录进行相似度检测。文献[7]把每条

记录看成字符串，对记录进行排序，然后使用固定大小的优先队列按顺序扫描已排序的记录，并将它们

聚类；文献[8]采用 N-gram 方法对记录进行聚类；文献[9]将每个字段值分解成多个 tokens，对 tokens 进

行排序，进而对记录进行排序，使用滑动窗口的方法来比较临近范围的记录。文献[10]提出了一个近似的

Jaccard 相似性度量来评估两个字符串之间的相似性。文献[1] [11]提出了用于集合相似性搜索和连接的近

似算法。文献[12]提出了使用前缀过滤器来解决集合相似性连接问题。这些工作都未考虑到这种模式未知

的半结构化数据，不适用于处理 Web 数据源大数据集中的实体解析。 

3. 相关理论 

3.1. 字符串相似度 

本文将每条记录的所有属性值作为一个长字符串，用标点符号作为分隔符分词法将字符串分为多个

子字符串，这些子字符串之间的相关性用编辑相似度计算。编辑相似度公式为： 

( ) ( )
( )

,
, 1

max ,
ED x y

NEds x y
x y

= −  

其中 x 和 y 为 x 和 y 的长度。 ( ),ED x y 表示字符串 x 和 y 之间的编辑距离(Edit Distance)。字符串编辑距

离是建立在一系列编辑操作(字符串中单个字符的插入、删除和替换)的基础之上的，通常每个编辑操作会

被分配一个代价来表示其发生的可能性。给定一个编辑操作的集合和它们的代价，两个字符串 x 和 y 之

间的编辑距离 ( ),ED x y 被定义为：把字符串 x 转换成字符串 y 所需要采取的编辑操作序列的最小代价。

下面给出编辑操作，编辑操作的代价和编辑距离的形式化定义： 
定义 1：令 A 是字符的有限集合，A*是 A 上所有串的集合， ε 表示空字符， 0ε = ， x 表示字符串

x 的长度。 
编辑操作指： 
替换： a b→  (如果 a = b，则被称为一致替换，否则为非一致替换)； 
删除： a ε→ ； 
插入： aε → ； 
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定义 2：代价函数指的是每个编辑操作指定一个[0，1]之间的非负实数为代价的函数。令 ( )C a b→ ，

( )C a ε→ 和 ( )C aε → ，分别表示替换，删除和插入操作的代价，对于一个编辑操作的序列 1 2, , , kS e e e=  ，

其代价被定义为公式： 

( ) ( )1
k

iiC S C e
=

= ∑  

其中规定任何一致替换的代价都是 0。 
定义 3：两个字符串 x 和 y 之间的编辑距离 ( ),ED x y 被定义为：把字符串 x 转换成字符串 y 所需要采

取的编辑操作序列的最小代价。即： 

( ) ( ){ }, minED x y C S=  

在确定这些子字符串之间的相似度后，为了描述记录之间的相关性，结合上述子字符串之间的编辑

相似度，引入了第 4.2 节中的二分图最大加权匹配算法[1]，求出记录之间的最大加权匹配分数作为记录

之间的相似度 ( ),i jSim r r 。 

3.2. 集合相关性 

首先将两个集合 R 和 S 的相关性概念形式化。在这里主要采用的是 Jaccard 相似度函数来识别相似度

较高的元素对。假设用相似度函数 ( ),x yΦ 来表示两个元素 x 和 y 之间的 Jaccard 相似度，取值范围在[0，
1]之间，1 代表完全相似，0 代表完全不同。为此提供了相似度阈值α ，相似函数Φ 的定义如下： 

( )
( ) ( )

( )
, if ,

,
0 if ,

x y x y
x y

x yα

α

α

Φ Φ ≥Φ = 
Φ ≤

 

从上述定义中可以看出，相似度大于或等于阈值α 的元素视为匹配元素。 
给出一个相似函数Φ 为两个集合 R 和 S 构建加权二分图。图中每个顶点代表 R 或 S 中的元素，使用

Φ 为连接顶点的边加权。然后求出该图的最大加权二分图匹配[1]，其中一个数据集中的每个顶点恰好与

另一个数据集中的一个顶点相连接，使边的权值之和达到最大值。最大匹配的分数就是边权重之和。本

文用 R S
αΦ



  [13] [14]表示最大匹配分数。定义 4 给出了基于最大匹配分数的集合相关性定义： 
定义 4：假设两个集合 R 和 S 中含有相似的元素则称两个集合相关，用 related∅ 来表示，相似函数为

α∅ 。将集合相关性分为下面两种情况： 
1) SET-SIMILARITY：检查两个集合是否相似。则 SET-SIMILARITY 计算公式为： 

( ) ( ), ,
R S

related R S similar R S
R S R S

α

α

α

Φ

Φ Φ

Φ

= =
+ −









 

2) SET-CONTAINMENT ：检查一 个集合 是否 是另一个 集合的 子集 。其中 R S≤ ，则

SET-CONTAINMENT 的计算公式为： 

( ) ( ), ,
R S

related R S contain R S
R

α

α

Φ

Φ Φ= =




 

根据用户需求取阈值δ ，当且仅当 ( ),related R S δΦ ≥ 时，两个集合就被称为相关的。 

4. 基于字符串相似度的实体解析算法 

4.1. 数据分词 

由于半结构化数据常常表现为模式未知或属性值为文本型字符串的形式存储(表 1)，很难直接判断出
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记录之间的关联性。因此首先指定以下分词规则对数据进行处理： 
将半结构化数据集中的每条记录的所有属性值作为一个长字符串(如表 2)，并采用分隔符将每个记录

分隔成多个子字符串。例如将表 2 中数据采用顿号分隔符分为表 3 的多个子字符串。 
 
Table 2. Training data set string representation 
表 2. 训练数据集字符串表示 

r1 
沙河口区春风街 1 号、西南路 905-1 号~905-7 号、春风街 5-1 号、华至北路东、 
西南路北 A B 区、东至规划路、西至华北路、南至西南路、北至规划路、121、39 

r2 
春风街 1 号、西南路北侧、西南路 905-1 号、华北路东、东至规划路、 

春风街 5-1 号、西南路 905-7 号、121.575、39.945、南西南路、西华北路、北规划路 

 
Table 3. Data segmentation results 
表 3. 数据分词结果 

r1 r2 

沙河口区春风街 1 号 春风街 1 号 

西南路 905-1 号~905-7 号 西南路北侧 

春风街 5-1 号 西南路 905-1 号 

华北路东 华北路东侧 

西南路北 A、 B 区 东规划路 

东至规划路 春风街 5-1 号 

西至华北路 西南路 905-7 号 

南至西南路 121.575、39.945 

北至规划路 南西南路 

121、39 西华北路 

 北规划路 

4.2. 记录相关性计算 

为了衡量记录之间的相关性，首先结合 4.1 节中的分词结果，计算出这些子字符串之间的编辑相似

度。根据基于子字符串的相似度来定义记录的相似度。提出了一种基于二分图最优匹配的相似度定义，

方法如下： 
根据待比较的两条记录 ri 和 rj 生成一个完全有权二分图 { }1 2 , ,B V V E W=  ，其中 V1中每个节点 u 代

表 ri 的一个子字符串 ui，V2 中的每个节点 v 代表 rj 的一个子字符串 vj， 1 2E V V= × ，权函数 W 定义为 3.1
节中两个子字符串之间的相似度 ( ) ( ), ,i jW u v Sim u v= 。 ( ),M V E′ ′= 是 B 的最优匹配，其中 1 2V V V′ ⊆  ， 

E E′ ⊂ 。则记录 ri和 rj的相似度定义为： ( ) ( )
{ }

,
max ,

e E
i j

W e
Sim r r

m n
′∈= ∑ 其中 m、n 分别代表 ri和 rj的子字符串个数。 

本文采用 Kuhn-Munkres 算法(KM 算法)来计算记录的相似度，下面给出具体的算法流程： 
1) 由算法 1 构造两条记录的完全二分图； 
2) 算法 2 计算两条记录相似性，其中 [ ] [ ]( )1 2,similarity r i r j 返回 r1 的第 i 个字符串和 r2 的第 j 个字符
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串之间的相似性， ( )_ , ,optimal match B w m 指的是二分图的最优匹配，返回最优匹配中所有权值之和，其

中 B 表示完全二分图，w 是 B 的权值矩阵，m 是 w 的阶； 
3) 根据用户需求给定阈值δ ，用算法3将记录之间相似度大于该阈值的记录选择出来作为相似记录对。 
 

算法 1：从记录中抽取带权的完全二分图 
输入：两条记录 r1，r2 
输出：带权完全二分图 
1) 1m r← 的子字符串个数 

2) 2n r← 的子字符串个数 

3) Foreach i,j do 
4) [ ], 0w i j ←   /*W 是二分图的权值矩阵*/ 

5) Foreach i,j do 

6) [ ] [ ] [ ]( )1 2, ,w i j similarity r i r j←  

7) 1X r← 的所有子字符串， 2Y r← 的所有子字符串 

8) If m < n then 向 X 中加入 n-m 个点 
9) Else 向 Y 中加入 m-n 个点 
10) E X← 中的每个点到 Y 中所有点均有边 

11) ( ),B X Y E←   

12)
 ( ) { }( )1 2_ _ , , , ,record to bipartite r r w B max m n←  

算法 2：计算记录相似度 

输入： ( )1 2_ _ ,record to bipartite r r  

输出： ( )1 2,Sim r r  

1) ( ) ( )1 2, , _ _ ,w B m record to bipartite r r←  

2) ( )_ , ,sum optimal match B w m←  

3) ( )1 2,Sim r r sum m←  

4)  return ( )1 2,Sim r r  

算法 3：划分相似记录 

输入：所有记录之间的相似度 ( ),i jSim r r 、阈值δ  

输出：最终的相似记录对集合 C 
1) C ←∅    /*初始化相似记录对集合*/ 

2) foreach ( ),i jSim r r  do 

3)  if ( ),i jSim r r δ≥  

4)     return ( ),i jC r r←  

5)  else delete ( ),i jr r  

6) return C 
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5. 基于集合相关性的实体解析算法 

第 4 节描述的方法虽然能快速的找到相似记录，但是其算法时间复杂度为 O(n3m2)，其中 n 是子字符

串的数量，m 是记录的数量。本节在第 4 节算法的基础上进行了改进，减少 m 的数量。 

5.1. 属性值规范化标记分词及创建倒排索引表 

首先将这些字段分为字符型和数值型并对其标记化分词处理： 
数值型字段：例如表示地图坐标的字段(121.575509, 38.945373)由于不同数据源中表示的方式不同，

在这里，统一将数值型字段精确到小数点后两位。 
字符型字段：采用基于领域词典(基于城市，地区等划分的词典)的分词法，例如将“东至规划路”和

“东规划路”统一规范化为“规划路”。 
 
Table 4. Semi-structured tag array collection representation 
表 4. 半结构化标记数组集合表示 

R 

r1: (t1 = 西南路， t5 = A、B区， t6 =沙河口区， t4 =春风街， t7 = 1号， t8 = 905-1号) 
r2: (t1 = 西南路， t2 = 华北路， t3 = 规划路， t4 = 春风街， t9 = 5-1号， t10 = 905-7号) 
r3: (t1 = 西南路， t2 = 华北路， t3 = 规划路， t11 = 121.57， t12 = 38.94) 

 

1S  2S  3S  4S  

( )1
1 2 5 3 7 4:s t t t t t  
( )1

2 1 6 2 3 4:s t t t t t  
( )1

3 1 6 3 2 4:s t t t t t  

( )1 1
2

7 8:s t t t  
( )2 1 2 3 7

2
4:s t t t t t  

( )3 1 5 42
2

9:s t t t t t  

( )3
1 1 5 6 7 8:s t t t t t  

( )2 5 6 1 2
3

1 1:s t t t t  
( )3 3

3
1 5 6:s t t t t  

( )4
1 1 5 6 8:s t t t t  
( )4

2 2 3 4 9 10:s t t t t t  
( )4

3 1 2 3 7 9:s t t t t t  

 
表 4 中，R 是一个参考集，对应于一个实体记录，S 是用于搜索相关集合的记录集合。将表 1 中的记

录划分为表 4 中记录 R 的 12 个字段，在这里用符号 ti 代替标记，按照这些分词频率递减的顺序作为标记

化后的下标。此外将记录中的每个文本属性都看作一个元素。每个元素都用一组标记 (例如

{ }1 1 5 6 4 7 8, , , , ,r t t t t t t= ，t1 = 西南路，t5 = AB 区，t6 = 沙河口区，t4 = 春风街，t7 = 1 号，t8 = 905-1 号)来表

示。对于 S 数据集，使用上述生成的标记为该数据集按照标记在各个元素中出现的频率创建一个倒排索

引表。 

5.2. 有效签名生成 

本节将签名和倒排索引一起使用来识别相关的集合对。该算法从 5.1 节中生成的标记集合中找到一

个子集来生成一个有效签名。通过这个签名来寻找相关的候选集，从而删除不相关的候选集。 

5.2.1. 有效签名 
在集合 R 中，假设每个元素 r R∈ 都是一个标记数组。则定义所有标记的集合为 T

r R
R r

∈
=


。根据

标记集合，定义一个签名如下： 
定义 5 (签名)：给定一个集合 R，则标记集合 TR 的任何子集都是 R 的签名。 
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定义 6 (有效签名)：给定一个集合 R 和一个相关性阈值 δ ，如果任何可能匹配的集合 S 满足

( ),related R S δ∅ ≥ ，同时在 TR 中有一个签名 T
RK ，使 T T

RS K ≠ ∅ ，那么该签名 T
RK 为有效签名。 

如果给定集合 { }1 2, , , nR r r r=  的一个签名 T
RK ，那么将有效签名定义为 { }1 2, , ,R nK k k k=  ，其中

T
i i Rk r K=   (即， ik 是 ir 的一组签名标记)。 

例 1：对于表 4 中的集合 R，有 { }1 2 3 1 2 3 12, ,, ,TR r r r t t t t= =   ，假设子集 { }1 2 3 4, , ,T
RK t t t t= 是集合 R

的一个可能的签名。相应的有效签名就是 { } { } { }{ }1 4 1 2 3 4 1 2 3, , , , , , , ,RK t t t t t t t t t= 。 

5.2.2. 加权签名方案 
最大匹配阈值：在处理签名时，定义一个相关量 θ，作为最大匹配阈值。最大匹配阈值是基于

( ),similar R S∅ 和 ( ),contain R S∅ 定义的。 
对于 ( ),contain R S∅ ，要判断 R 和 S 的关联性则需要满足： 

( ),
R S

contain R S
R

δ
∅

∅ = ≥




 

即 R S Rδ∅ ≥

 。因此本文为 contain∅ 定义了最大匹配阈值 Rθ δ= 。 
对于 ( ),contain R S∅ 要想判断 R 与 S 相关联则需要满足公式： 

( ),
R S

similar R S
R S R S

δ
∅

∅

∅

= ≥
+ −









 

鉴于 S R S
α∅

≥ 

 ，则有： 

R S R S R S

R S S RR S R S
δ

∅ ∅ ∅

∅

≤ ≤ =
+ −+ −

  

  





 

所以对于 similar∅ 来说最大匹配分数也是 Rθ δ= 。 
加权签名方案：加权签名方案是在未加权签名方案[13]中的所有签名基础上，为集合创建一个相似度

上限更严格的签名。下面给出该签名方案的方法： 

给出 r 中任何元素与 s 之间的 jaccard 相似度计算公式为：
r s
r s




，对于任何元素 r，假设有一个元素

s 只与 r 共享一个标记；它会有一个相似的分数
1 1

1r s r
≤

+ −
。那么当一个元素 s 与 r 共享 x 个标记时，

其相似度得分为：
x x

r s x r
≤

+ −
。这个上界

x
r
为 r 中的每个标记赋予权值

1
r
，表示每个标记对总体最

大匹配得分的贡献的上限。 
下面形式化定义了加权签名方案。 
定义 7 (加权签名方案)给定一个集合 { }1, , nR r r=  和一个关联阈值δ ，加权签名方案是所有含有满足

1
n i i
i

i

r k
R

r
δ

=

−
<∑ 的有效签名集合 { }1, ,R nK k k=  的总和签名 T

RK 。 
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例 3：以表 4 中的集合 R 为例，假设 0.75δ = 。拐点 3 0.75 2.25Rθ δ= = × = 。 { }8 9 10 11 12, , , ,T
R t t t t tK = 在

加权签名方案中是图 1 中的一个有效签名 { } { } { }{ }8 9 10 11 12, , , ,RK t t t t t= 的有效签名，其中 

1

6 1 6 2 5 2 2.1
6 6 5

n i i
i

i

r k
r

θ
=

− − − −
= + + = <∑ 。 

5.2.3. 最优签名选择 
在上文中，选择倒排索引表中集合的并集作为相关候选集。因此，如何最大限度减少这个并集的规

模，选择最优签名是一个主要问题。在本文中，采用与该并集大小成正比的倒排索引表的总长度作为优

化目标。 
问题(最优有效签名选择)：给定一个集合 R 和一个关联阈值δ ，找到一个有效签名 T

RK 满足可以使 

[ ]T
Rt K I t

∈∑ 最小化， [ ]I t 指的是倒排索引表中标记的个数。 

本文中，将这个问题看做是一个背包问题，使用贪心近似算法来解决。下面给出该方法步骤： 

1) 给出一个集合 { }1 2, , , nR r r r=  ，对于每一个在 TR 中的 t，给它赋值 |

1value
i ir t r

ir
∈

= ∑ 以及一个代

价 [ ]cost I t= ； 

2) 为了最小化倒排序列的大小，在 TR 中按 cost/value 对所有标记以递增次序进行排序； 
3) 依次选择标记，直到定义 7 中的条件得到满足为止，得到有效签名，其中所选的标记是 T

RK 的签

名标记； 
例 4：考虑表 4，图 2 中表示了这个倒排索引，costs (即：索引列表的长度)为在 TR 中的 12 个 tokens 

1 12, ,t t 分别为 9，7，7，6，6，6，5，3，3，1，1，1。Values 对于 1t 值为 8/15， 4t 的值为 1/3 每个 2 3,t t   
值为 11/30， 5 6 7 8 9 10, , , , ,t t t t t t 为 1/6， 11 12,t t 为 1/5。我们可以基于 cost/value 值按照递增序列排序并对他们

进行选择。首先选 12t ， 3 1k = 以及 1 2 0k k= = 。因此，有 1 2.8n i i
i

i

r k
r=

−
=∑ 比值 2.4θ = 大。然后继续选

择 11 10 9, ,t t t ；如果选择 8t ，就有 1 1k = 以及 2 3 2k k= = 。则有 1 2.1n i i
i

i

r k
r=

−
=∑ ，比 2.25θ = 小，停止继

续选择，则有效签名为 { }12 11 10 9 8, , , ,T
RK t t t t t= 。 

5.3. 候选集过滤 

尽管上述方法删除了许多不相关的集合，但仍然会产生许多不相关的候选集。为了进一步删除误报

的候选集，采用检查过滤器和最近邻过滤器来删除误报候选集。 

5.3.1. 检查过滤器 
通过上述有效签名的创建，已经确定了与 ki 共享标记的元素 s，那么可以近似的计算出 ( ),ir sΦ 。如

果证明所有 r 中的共享标记 ki 和 s 仍然满足 ( ), i i
i

i

r k
r s

r
−

Φ ≤ ，那么集合 S 将作为候选集(即使 S 与 T
RK 只

共享一个标记)。该方法被称为检查过滤器。 
算法 4 描述了检查过滤器。对签名中的每一个标记，检索与签名匹配的倒排索引列表。如果集合通

过 5~6 行中的步骤，则将集合添加到候选集合中。 
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算法 4：候选集选择及检查过滤 

输入：参考集 R，签名 T
RK ，倒排索引表 I 

输出：候选集 C 
1) C←{}          /*初始化候选集为空集*/ 
2) foreach 1 i n≤ ≤  do  
3)   foreach it k∈  do/*对签名中的标记进行遍历*/ 

4)       foreach [ ],S s I t∈  do 

5)          if ( ), i i
i

i

r k
r s

r
−

Φ ≥  then 

6)             if S C∉  then [ ]C S ←∅  

7)             [ ] [ ] iC S rC S←   

8) return C 

 
例 5：以表 4 为例。假设 0.75δ = ，有含 { } { } { }{ }8 9 10 11 12, , , ,RK t t t t t= 的有效签名集合 T

RK 。访问相应的

倒排列表，并在三个候选集 S2 、 S3 和 S4 上测试检查过滤器。 S2 没有通过检查过滤器

( ) 1 12
1 1

1

, 0.5Jac 5 6
r k

r s
r

=
−

=< ， ( ) 2 22

2
2 3, 4 7Jac 2 3

r k
r s

r
=

−
=< 。 S3 和 S4 通 过 检 查 过 滤 器

( ) 1 13
1 1

1

5,
6

Jac 5 6
r k

r s
r

=
−

=≥ 和 ( ) 2 24

2
2 2Jac 5 6, 2 3

r k
r s

r
= =>

−
。 

5.3.2. 最近邻过滤器 
最近邻过滤器，即 R 和 S 之间的最大匹配分数值不会超过 R 中每个元素与其在 S 中最相似的元素(最

近邻)的相似性总和： 

( )max ,r R s S
R S r s∅ ∈ ∈

≤ Φ∑

  

所以，如果有一个候选集 S 的最近邻相似度之和小于 θ，那么就可以删除这个候选集。本文采用下

面几种技术来优化该过滤器。 
1) 搜索有效最近邻：遍历每个标记 t r∈ ，对于每一个标记 t，使用倒排索引表 I[t]获取 S 中包含标记

t 的所有元素 s。计算得到 r 和每个 s 之间的相似性；相似度得分最大的 s 被认为是最近邻。 
2) 计算重用：在检查过滤器中，已经计算了 r 和 s S∈ 中包含 r 的签名标记的所有元素之间的实际相 

似度。由于这些超过
r k

r
−

的最大值之外的的其他不包含 r 签名标记的元素其相似度分数一定不会超过

r k
r
−

界限，所以这个相似度最大值一定是最近邻相似度。 

3) 提前终止：对于 r R∈ 中签名标记出现在候选集合 S 中的元素，其最近邻相似度并不能保证 

( ),
r k

r s
r
−

Φ ≤ ，因此要么重用检查过滤器中的计算公式，要么直接进行最近邻搜索。而对于签名标记

没有出现在 S 集合中的元素 r R′∈ ，对所有 s S∈ 边界
r k

r
′ ′−
′

仍然保留。该算法首先通过对匹配元素 r
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的最近邻相似性进行求和来推断出一个总的估计值，并使用
r k

r
′ ′−
′

估计非匹配元素 r′。然后，遍历每个

r′，使用 r′的最近邻相似性来更新总估计值。如果总估计低于 θ，则删除该候选集。 
算法 5 描述了最近邻过滤器。NNSearch 指最近邻搜索步骤。在第 3 步构建一个总估计值，4~5 行计

算匹配元素的最近邻相似度，6~9 行计算不匹配元素的最近邻相似度与提前终止的最近邻相似度。 
 

算法 5：最近邻过滤器 
输入：参考集 R，阈值δ ，倒排索引 I，候选集：C 
输出：最终候选集C′  
1) C′ ←∅   /*初始化最终候选集*/ 
2) foreach S C∈  do  

3)     1total n i i
i

i

r k
r=

−
←∑  

4)     foreach [ ]r C S∈  do  

5)   ( )total total NNSearch , ,
r k

r S I
r
−

← + −  

6)  foreach [ ]( )r R C S∈  do  

7)   ( )total total NNSearch , ,
r k

r S I
r
−

← + −  

8)       if total < θ then 
9)       goto 3 
10)  C C S′ ′←   
11) return C′  
 
例 6：以表 4 为例，假设 0.75δ = 。对于候选集 S3。当 1r 和 3

1s 共享签名标记。 1r 的最近邻是 3
1s ，他们 

的相似分数为 5/6。对于 2r ，给它一个相似分数上界
2 2

2

2 3
r

r
k−

= 。对于 3r ，尽管 3
2s 与签名 3r 相似，但是

它没有通过检查过滤器，因此也可以给它一个上界
3 3

3

0.6
r

r
k−

= 。然后为 2r 做最近邻搜索，发现 3
3s 的相

似度为 0.25。因此 2r 的相似度分数上界更新为 0.25。则总估计值为
5 0.6 0.25 2.25
6

θ+ + < = ，因此提前 

终止最近的邻居过滤器并删除候选集 S3。 

5.4. 最大匹配验证 

在本节中，将对最大匹配验证进行优化。假设 ( ) ( ), 1 ,r s r sψ φ= − 为相似函数φ 的对偶距离函数。可

以看出，如果距离函数满足一定的约束条件(例如：满足三角不等式)，则最大匹配中一定存在相同的元素。

假设有一对相同的元素 r 和 s 与其他元素 r′和 s′的关系有： 

( ) ( ) ( ) ( ), , 1 , 1 ,r s r s r s r sφ φ ψ ψ′ ′ ′ ′+ = − + −                            (1) 

( ) ( )2 , ,r s r rψ ψ′ ′= − −                                     (2) 
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( )2 ,r sψ ′ ′≤ −                                       (3) 

( )1 1 ,r sψ ′ ′= + −                                      (4) 

( ) ( ), ,r s r sφ φ ′ ′= +                                     (5) 

在(1)中，将相似函数转换为它们的对偶距离函数。在(2)中使用 r = s，并在(3)中应用三角形不等式，

从(4)到(5)，由于 r = s 则使用 ( ), 1r sΦ = 来替换，在(5)中，可以看出连接 r 和 s 比连接 r 到 s′和 r′到 s 更
好。因此，r 和 s 一定存在于最大匹配中。 

应用这个三角不等式，本文从 R 和 S 中移除了所有相同的元素，并且在生成的集合上应用最大匹配

算法。在最大匹配之后，将相同元素的数量添加到最大匹配分数中，即为最终的最大匹配分数，如表 4
中的数据，经验证 S4 即为与 R 相关的记录。 

6. 实验评估 

6.1. 数据集 

本文用 Python 对“面向领域的 Web 数据抽取”项目所抽取的多个数据源的房地产数据进行实验。

抽取到的数据信息量如下表 5。这些数据记录都是以模式未知的半结构化数据存储的。可能存在的记录

之间的差异有：数据物理存储顺序差异，数据丢失，数据类型差异以及属性交叉存储等。 
 
Table 5. Statistics of information extracted from real estate 
表 5. 房地产抽取信息量统计 

城市 许可信息 楼盘 楼栋 户型 

北京 7610 2212 12348 881294 

上海 17404 5404 307450 3512295 

广州 8927 1321 63231 1669550 

深圳 2908 1561 10430 1140545 

沈阳 6221 1567 30733 1945833 

… … … … … 

总计 160651 35926 772732 31019981 

6.2. 实验方法 

本文采用三种实体解析方法进行实验(表 6)。 
 
Table 6. Description of experimental methods 
表 6. 实验方法描述 

Name Description 

传统方法 
直接利用字符串相似度的方法，对模式未知的半结构化数据计算记录之间的相似度根据用户需求给定阈值

δ ，大于该阈值的被认为是相似或相同记录。 

基于字符串相似

度的算法 

将半结构化数据的每条记录看作字符串，每个分词看作子字符串，计算子字符串之间的编辑相似度，然后

采用二分图最大匹配算法进行实体解析，最后根据用户需求给定阈值 δ ，并找出关联分数大于阈值 δ 的记

录，被认为是相似或重复记录。 

基于集合相似度

的实体解析算法 

将半结构化数据的每条记录看作是属性的集合，为每条记录创建签名，采用签名和倒排索引表寻找相关的

候选集，并且对候选集进行过滤，删除误报的候选记录，最后采用三角不等式优化二分图最大加权匹配，

并对候选记录进行验证。 
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6.3. 实验结果及分析 

为了使实验更具说服力本文分别从抽取到的房地产数据中随机抽取 500，000 条数据进行实验，其中

有 1000 条重复数据。根据用户需求取记录相似度阈值δ 分别为 0.70，0.75，0.80。来对上述三种方法进

行实验分析。 
评价指标：本文采用精确度(precision)、召回率(recall)、F1-score，对实验结果进行评估分析。精确度

(P)是分块正确的正例数量占所有分为正例的百分比，召回率(R)是分块正确的正例数量占实际正例数量的

百分比，F1-score 是它们的调和均值。同时采用运行时间来比较三种方法的运行速率。 
从图 1 中可以看出，本文提出的两种模式未知的实体解析算法与传统的实体解析算法相比在精确率、

召回率以及 F1-score 上几乎相同，甚至能优于传统的方法。从图 2 中可以看出，本文提出的两种算法比

传统的方法在运行速率上能提高不少。而基于集合相似度的算法更优于基于字符串相似度的算法。从图

3 中，比较了采用三种方法最终选择出的候选集个数，通过该表可以明显的看出基于集合相似性的方法

大大减少了候选集 m 的个数。通过实验结果，可以看出本文提出的两种方法，在保证了与传统算法相同

的结果的同时，提高了算法的运行速率，解决了模式未知的半结构化数据集实体解析的问题。 
 

 
Figure 1. Experimental results of the three methods 
图 1. 三种方法的实验结果 

 

 
Figure 2. Running time comparison of three methods under different thresholds 
图 2. 三种方法在不同阈值下的运行时间比较 
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Figure 3. Comparison of the number of candidate sets of the three methods 
图 3. 三种方法候选集个数的比较 

7. 总结 

本文研究了模式未知的半结构化数据实体解析问题，提出了一种基于字符串相似度的二分图最大加

权匹配计算模式未知的记录相似度的方法，在此基础上，又提出了一种基于集合相似性的改进了的二分

图最大加权匹配方法来解决实体解析问题。最后通过实验验证了在保证与传统方法实验结果相同的情况

下，这两种方法提高了运行速率。理论分析和实验结果表明，这两种方法是正确且有效的。 
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