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摘  要 

在大数据时代，Web数据呈现多样性和关联性，在实体解析(Entity Resolution)中体现为解析的数据集

往往包含多个实体集，实体集之间具有关联关系。这种关系导致解析一个实体集的结果可以使另一个实

体集的解析受益，这种具有关联关系的实体解析称为关联实体解析(Related Entity Resolution)。本文针

对一对多类型关联实体的实体解析问题提出了关联树模型，并引申出相似节点、相似树、相似性传递等

概念。我们提出了一种基于树的一对多关联实体解析方法。初始时依据关联实体的关联关系构建关联树；

将本节点的属性相似度和关联子节点的部分属性相似度结合起来判断节点是否匹配；基于深度优先原则

遍历关联树的每一个节点，依据节点的实体解析结果筛选出满足相似传递性的部分子节点，在遍历完叶

子节点的过程中，生成部分相似子树，再对根节点的子节点集中节点进行相似匹配，寻找其他相似子树。

本文提出一种相似树索引来表示关联树的匹配结果。用房地产大数据通过实验验证文中提出的关联树搜

索算法比已有的关联实体识别算法在一对多关联实体上效率更高。 
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Abstract 
In the era of big data, Web data is featured with obvious diversity and relevance. In Entity Resolu-
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tion, it is reflected in the parsed data set that often contains multiple entity sets, and there is an 
association relationship between entities. Based on that relationship, the result of parsing one 
entity set can benefit the parsing of another entity set, and that kind of entity resolution with an 
associated relationship is called Related Entity Resolution. In this paper, focusing on the 
one-to-many types of related entities, the concept of relevance tree was proposed, and concepts 
such as similar nodes, similar trees, and similarity transfer were further derived. A relevance tree 
search algorithm was proposed in the study. Initially, a relevance tree was constructed according 
to the association relationship of the associated entities. Then, based on the depth-first principle, 
it traversed each node of the relevance tree, screened out some sub-nodes that meet the similarity 
transitivity based on the entity analysis results of the node, and continued to deepen the relevance 
tree until the leaf nodes were all traversed and subtrees of partial similarity were generated. After 
that, it matched the nodes in the sub-node set of the root node to find other similar subtrees. 
Based on the above, the similar tree index was proposed to represent the matching result of the 
relevance tree. It proposed a relevance tree merging algorithm, which merged nodes of the three 
types of relevance subtrees that may appear in the relevance tree based on the similarity tree in-
dex on the basis of maintaining the relationship between entities, and generated the “neat” relev-
ance tree. Through experiments, it verified that compared with the existing related entity recogni-
tion algorithm, the relevance tree search algorithm proposed in the paper achieved higher effi-
ciency on the one-to-many real estate related data set. 

 
Keywords 
Related Entity, Related Tree, Similar Nodes, Similar Tree, Entity Resolution 

 
 

Copyright © 2021 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

实体解析(Entity Resolution)是数据清洗的重要部分，对于数据挖掘和数据集成也至关重要[1] [2] [3] 
[4] [5]。在实践中，数据集成和数据挖掘常常涉及多个数据源，不同的数据提供方对同一个事物即实体

(Entity)可能会有不同的描述。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变化(比如年龄、居住地点、工作单位)等，描述同一实体的不同记录存在差

异[6]。实体解析是从一个或多个数据源中匹配描述同一现实世界实体记录的过程。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解析。凭借数十年的研究，传统的实体解析拥有高效且有

效的算法解决方案[7] [8] [9] [10]。但传统的实体解析仅针对单一类型的实体解析问题，匹配的记录之

间是独立的。 
大数据时代，数据呈现多样性和关联性，在实体解析中体现为数据集包含多个实体集，实体集之间

具有关联关系，我们称为关联数据集。这种对关联数据集进行的实体解析，即关联实体解析(Relational 
Entity Resolution)。本文中，我们专注于对一对多关联实体进行实体解析。在关联实体解析中，关联数据

集由多个实体集和它们之间的关系组成。在这种数据集中，某些实体的解析可能会影响到其他实体的解

析。现有的关联实体解析[11] [12] [13] [14] [15] [16]中，很少有人专注于一对多关联实体的实体解析问题。

比如 Dong 等人[14]通过关联关系将可能匹配的记录作为节点，构建依赖图来进行关联实体解析；

Bhattacharya 等人[11]利用引文数据中的共同作者关系，进行基于关系的聚类，来实现关联实体解析，这
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些关联实体解析方法都将实体间的关联关系假定为平等的，这类关联实体解析方法在一对多关联实体的

实体解析上效果不是很理想。因此为了高效地解决一对多关联实体的实体解析问题，本文提出一种关联

树模型，利用树的层次特性来描述关联实体之间的一对多关联关系。基于关联树模型，我们提出了一种

关联树搜索算法，在树中高效有序地搜索相似匹配的节点对，并提出一种相似树索引来表示关联树的匹

配结果，以便于后续的关联树合并与节点合并。传统的属性相似度算法无法发掘关联实体的关联关系进

行实体解析，因此本文基于属性相似度提出一种关联实体匹配算法，将本节点的属性相似度和关联子节

点的部分属性相似度结合起来判断节点是否匹配。本文的主要贡献如下： 
1) 以集合划分为基础，基于基本的关联实体解析模型，提出基于一对多关联关系的关联树实体解析

模型，并引申出相似节点、相似树、相似性传递等概念。 
2) 为了查找相似的关联实体，本文提出一种关联树搜索算法，该算法基于一对多关联实体的相似性

传递性质来进行深度优先搜索。为了表示关联树的匹配结果，便于后续的关联树合并，本文提出一种相

似树索引，映射关联树中的相似节点。 
3) 针对一对多关联实体解析问题，本文提出一种节点匹配算法，将本节点的属性相似度和关联子节

点的部分属性相似度结合起来判断节点是否匹配。 
4) 在房地产大数据的真实数据集上进行了充分的实验，实验结果表明本文提出的基于关联树模型的

实体解析方法与现有的关联实体解析方法相比具有良好效果。 

2. 关联树模型 

2.1. 关联实体解析模型 

实体类型指的是实体的关系模式类型，比如盘是一种实体类型而栋是另一种实体类型。每一个记录

r 都描述真实世界的一个实体，即都属于一个实体类型。由于数据常常源于多个数据源，因此记录集中可

能存在多个记录描述同一真实世界的实体。记录包括多个属性，分为简单属性和引用属性两类：简单属

性的值是字符串、整型、浮点型等简单类型；引用属性的值是对另外一个实体类型的记录的引用。图 1(c)
中，栋名是栋实体的简单属性；盘名是栋实体记录指向盘体的引用，是引用属性。 

我们将数据集划分为由一个个簇组成的集合，每个簇都代表一个真实世界的实体。因此我们将簇 c
定义为一组记录。给定实体集 { }1, , nR r r=  ，实体集 R 即为簇集 { }1, , mP c c=  ，其中 1 mc c R= ，

ic P∈ 且 i j≠ ， i jc c = ∅ 。 
传统实体解析算法解析单个实体集 R。实体解析算法接收 R 的一个划分 RP 作为输入，并返回 R 的另

一个划分 RP′。划分是表示实体解析算法输出的一种通用方法。比如当前只考虑图 1(c)中的栋实体集

{ }1 2 3 4 5, , , ,B b b b b b= ，B 的实体解析问题就是对 B 的划分问题。输入的实体集 B 可以看作单个划分

{ } { } { } { } { } { } { }{ }1 2 3 4 5 6 7, , , , , ,BP b b b b b b b= ，实体解析算法输出的为划分 { } { } { } { }{ }1 4 2 5 3 6 7, , , , , ,BP b b b b b b b′ = 。

如果我们在R的一个划分 RP 运行实体解析算法产生R的另一个划分 RP′，这一过程称为传统实体解析[17]。 
关联实体解析不同于传统的实体解析，要对多类型的，关联的实体集同时进行实体解析，实体解析

过程中要考虑不同类别的记录间的关联关系。接下来举例说明，图 1(b)~(d)分别为房地产数据集种的三个

实体集，图 1(a)为三个实体集的关联关系，用 ER 图的形式表示，其中包括盘与栋之间的一对多关系，栋

与户之间的一对多关系；在已知房地产数据集种各实体集的关联关系(图 1(a))情况下，如何判断三种类型

实体集的重复记录就是一个关联实体解析问题。关联实体解析利用实体间关联关系优化不同类型实体的

实体解析顺序提高实体解析的效率。比如 1b 和 4b 匹配后，因为栋实体集 B 与户实体集 H 具有关联关系，

则与{ }1 2 3, ,h h h 匹配的记录可能在{ }7 8,h h 中，应该优先对这些实体子集进行匹配。 
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Figure 1. Real estate data set D 
图 1. 房地产数据集 D 

2.2. 关联树模型 

现实世界的实体联系一般都可以转换为一对多的联系，而这种一对多实体的实例的对应关系可以表

示为树结构，比如房地产领域的楼盘、楼栋和户信息之间的关系可以表示为： 
定义 1：实体：表示为 ( )1 2, , , , ,i nE A A A A=   ，其中， iA 表示实体 E 的 i 个属性， ( )iDom A 为属性

iA 的定义域。 
定义 2：记录：表示为 ( )1 1 2 2: , : , , : , , :i i n ne A V A V A V A V=   形式的属性和属性值对的集合。 
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定义 3：关联实体：在实体联系(E-R)中的具有一对多联系的实体称为关联实体，实体集 ,R S 中表现

出一对多的实体联系，即为 ( ) ( )1R S n→ 。 
定义 4：关联属性：在一对多联系的两个实体的一方的关键字属性或多方实体的外键属性称为关联

属性。 
定义 5：关联子树：给定一个一对多的实体关系 ( ) ( )1R S n→ ，则关联子树 rT 定义为如图 2 所示的二

层树，表示两类实体的实例之间对应关系，其中根节点为 r，子节点集为 rS ， { }1 2 3, ,rS s s s= 。 
 

 
Figure 2. Relevance subtree 
图 2. 关联子树 

 
定义 6：关联树 T 由无数个关联数据集 D 中一对多关系的关联实体构成的关联子树 iT 组成，

1 2 iT T T T=   。 
关联树 T 为一个有向无环连通图，节点 ( )N T 和边 ( ) ( ) ( )E T N T N T⊆ × 。实体 ,i jr s 为关联数据集 D

内实体集 ,R S 的实体，即 ir R∈ ， js S∈ ，则创建节点 ,v w ，若实体 ir 与实体 js 为关联实体，其中 ir 为一

方， js 为多方，则为节点 ,v w 创建边 ( ),v w ，其中，节点 v 为父节点，节点 w 为子节点，即 .w p childrens∈ ；

如果 .x v childrens∈ 则 x 一定是节点 v 的子节点，v 一定是 x 的父节点。关联树的根节点 rootv 为伪节点，无

意义(无输入边的节点是根节点)。每个节点 v 都有一个标签 ( )lbl v ，它存储着节点的数据；标签不一定是

唯一的。 

2.3. 关联树的概念与性质 

在一对多关联实体数据集 D 中，我们将数据集 D 构建为关联树 DT 。因此对数据集 D 中关联实体的

实体解析问题转为对关联树中 DT 中节点的实体解析问题。比如房地产关联数据集 D 的盘实体集，栋实体

集，户实体集可以依据一对多关联关系构建为关联树 DT ，如图 3(a)所示。 
 

 
Figure 3. Relevance tree entity resolution 
图 3. 关联树实体解析 
 

定义 7：节点相似度：关联树的任意一个节点都表示为现实世界中的一个具体实体，关联树中任意
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两个节点 v 和 w 的相似度表示为： 

( ) ( ), ,simS v w f v w= ，其中 simf 是两个节点的相似度计算函数。 
定义 8：相似节点：如果两个节点 ,v w 的相似度 ( ),S v w 大于规定的阈值θ ，即 v w≈ ，则认为这两个

节点是相似的，记为相似节点对 ,v w 。相似节点对分为两种情况： 
同构相似，指的是两个节点的属性结构相同，属性值的相似度大于给定的阈值； 
异构相似，指的是两个节点的属性结构有相交部分，且它们的属性值相似度大于给定的阈值； 
引理 1：关联树种每层节点都代表一类实体，实体解析中只有实体类别相同才需判断记录是否指向

同一实体。因此执行相似度匹配函数的节点 ,v w 必须为同层节点才有意义，即 . .v label w label= 。 
引理 2：关联树中实体间关系为一对多关联关系。在一对多关系中，当且仅当一方为相似节点时，

对多方进行相似节点匹配才有意义。比如图 1(b)中的房地产数据集 D 中，只有盘记录集中的 1p 和 2p 相

似后，表明两个记录为同一个现实世界中的楼盘实体，因此 1p 关联的子节点集 { }
1 1 2 3, ,pB b b b= 和 2p 关联

的子节点集 { }
2 4 5 6 7, , ,pB b b b b= 才可能包含相似的关联栋节点，有比较的解释意义。即，当两个关联子树

的父节点 ,v w ，若 v w≈ 则比较其子节点集 vS 与 wS 中的节点才有意义(包含相似节点)。 
根据引理 2，我们可以引申出： 
引理 3：若关联树 DT 中节点 ,v w 指向同一现实实体，为相似节点，则其父节点 ( ) ( ),p v p w 必然也为

相似节点，即 ( ) ( )p v p w≈ ，直至根节点。 
由引理 3 可知，所有相似节点的父节点相似，则关联树中相似节点对具有树形结构，我们将这种具

有树形结构的相似节点对集合称为相似树。 
定义 9：相似子树：如果关联子树对 ,i jT T 的根节点对 ,i j 为相似节点，则我们称关联子树对 ,i jT T 为

相似子树，其子节点集 ,i jS S 可能包含相似节点 ,v w ，其中 ( ) ( ), , ,i jv S w S p v i p w j∈ ∈ = = 。比如图 3(a)
中关联子树

1pT 与
2pT 的根节点 1p 和 2p 相似，依据引理 2，关联子树

1pT 与
2pT 的子节点集可能包含相似节

点，即
1pT 与

2pT 为相似子树。 
定义 10：相似树：关联树 DT 中相似节点对 ,v w 具有树型结构，即关联子树对 ,v wT T 中相似子节点

构成相似树 sinT ，相似树中节点表示为相似节点对，边为相似节点对之间的关联关系。相似树 sinT 为关联

子树对 ,v wT T 的子树，分为三种情况： 
1) 同构相似，指的是两个根节点及两个根节点下的所有子树的根节点都是同构相似； 
2) 异构相似，指的是两个根节点是异构相似，两个根节点下可能存在部分子树的根节点是异构相似； 
3) 混合相似，指的是两个根节点存在同构或异构相似，两个根节点下可能部分子树的根节点存在同

构或异构相似。 
比如图 3(a)的关联树 DT ，我们对其中的关联子树进行解析后，组成的似树 sinT 如图 3(b)所示。 
结合引理 1、定义 6~10 可知在一对多关联实体数据集 D 中，对关联树中 DT 中节点的实体解析问题

可以转换为对关联树 DT 进行搜索相似树 sinT 的问题。 

3. 基于树的一对多关联实体解析方法 

本节介绍基于树的一对多关联实体识别方法(Tree-Based Relational Entity Resolution, TB-RER)，它借

助关联实体间的关联关系实现了关联树模型。TB-RER 由两部分组成：关联树搜索算法和节点匹配算法。

3.1 节介绍关联树搜索算法，3.2 节介绍节点匹配算法。 

3.1. 关联树搜索算法 

一对多关联实体解析不同于传统实体解析，对多类型关联数据进行实体解析。冗余匹配的情况也更
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为复杂。在一对多关联子树中，我们将匹配可能出现的结果分为以下四种类型： 
1) 子节点对相似，根节点对不相似(False Positive)。 
2) 子节点对不相似，根节点对不相似(True Negative)。 
3) 子节点对相似，根节点对相似(True Positive)。 
4) 子节点对不相似，根节点对相似(True Negative)。 
其中类型 1)、2)和 4)为一对多关联实体解析的冗余匹配。 
我们提出一个基于深度优先原则的关联树搜索算法 ( ),DPSTMatch T θ ，该算法依据节点的相似性传递

(引理 2)解决冗余匹配类型 1)和 2)。 ( ),TMatch T θ 包括三个主要功能模块：节点匹配模块、候选对搜索模

块和相似树索引生成模块。涉及两个数据结构：一个相似树索引 simT 和一个候选集 Q。 
 

算法 1： ( ),DPSTMatch T θ  

输入：关联树 T，阈值θ  

输出：相似树索引 simT  

simT ：空相似树索引 

Q：空候选集 
初始化 

1 Q， simT 中加入 . , .T root T root  

2 当 Q 不为空： 

3       for each ,i j Q∈  

4             if ( ),sim rf i j θ− >  then， 

5                  添加 ,i j 到 simT 中 

6                   ( ),Q LookUp v w∪ 其中 ( ) ( ),p v i p w j= =  

7  return simT  
 

我们对候选集 Q 中关联子树对 ,i jT T 的根节点对 ,i j 进行相似节点匹配 simf  (第 4 行)，节点匹配模

块 simf 将在 3.2 节中详细说明，如果 ( ),simf i j θ≥ ，即 i j≈ ，则认为关联子树对 ,i jT T 为相似子树，其子节

点集 ,i jS S 满足引理 2，包含的节点对的匹配类型为(3)或(4)，即关联子树对 ,i jT T 为相似子树。将其子节

点集 ,i jS S 中的节点对 ,v w 加入到候选集 Q 中，其中 ,v w 满足引理 1， . .v level w level= 。如果 ( ),simf i j θ< ，

即根节点对 ,i j 不相似，其其子节点集 ,i jS S 不满足引理 2，包含节点对的匹配类型只包含(1)或(2)，不

具有匹配意义，阈值θ 可以通过领域专家给出或者通过实验得到。 
我们举例来简单说明这个过程： 
以图 3(a)的关联树 T 中的关联子树

1 2 4
, ,b b bT T T 为例，其中关联子树对

2 4
,b bT T 的根节点 2 4,b b 不匹配，则

其子节点集 { }
2 4 5,bH h h= ， { }

4 7 8,bH h h= 不满足引理 2，我们对关联子树对
2 4
,b bT T 进行剪枝，跳过匹配关

联子树对
2 4
,b bT T 的子节点集

2 4
,b bH H 。虽然 4h 和 7h 的户名都为 103 但 4h 和 7h 所关联的栋实体不同， 4h 为

3 号楼 103， 7h 为 2 号楼 103，不具备匹配意义，为冗余匹配。关联子树对
1 4
,b bT T 的栋节点 1 4,b b 匹配，则

其子节点集 { }
1 1 2 3, ,bH h h h= ， { }

4 7 8,bH h h= 满足引理 2，继续对其子节点集的关联子树进行搜索。 
若相似节点对 ,i j 中节点 ,i j 为非叶子节点，那么相似节点对 ,i j 的子节点集 ,i jS S 中，需要匹配的

子节点对有 i jS S⋅ 个，即我们需要执行 i jS S⋅ 次节点匹配函数，这是不现实的。函数 LookUp (第 6 行)
输入相似节点对 ,i j 的子集 ,i jS S ，输出节点对 ,i j 子集 ,i jS S 的相似关联子树候选对。我们使用 G. 
Papadakis 的分块技术[5]对节点对 ,i j 的子集 ,i jS S 中的对象分块，最后生成候选对，加入到候选集 Q 中。 
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我们的候选集 Q 是一个优先队列，用来维持待匹配节点对的解析顺序，Q 的每个节点存储一对匹配

节点对和相应的优先级。将初始的根节点对输入到 LookUp 中，将返回的子节点候选匹配对依次插入到候

选集 Q 中，并给予相同的、较低的优先级，节点每深入一层，对 LookUp 返回的候选匹配节点的优先级提

高一级，以便关联树匹配算法能及时的解析出关联树的部分子树，提高解析效率。比如图 3(a)的关联树 T
中的为例，我们先解析候选集 Q 中的节点对 ,r r ，优先级为 0， ,r r ，必相似，我们将节点对 rS 输入到

函数 LookUp 中，将返回的子节点候选对 1 2 2 3, ,p p p p， ，加入到候选集 Q 中，优先级为 I，依次匹配

1 2,p p 和 2 3,p p ，当 1 2,p p 相似后，我们基于深度优先原则，将其子集
1 2
,p pS S 输入到 LookUp 中，过

滤生成候选节点对 1 4 2 5 3 6, , , , ,b b b b b b 等，加入到候选集 Q 中，优先级为 II，先匹配节点对 1 4,b b ，该

节点对相似，我们继续深入匹配其子节点集
1 4
,b bS S ，

1 4
,b bS S 输入到 LookUp 中过滤生成候选节点对 3 7,h h ，

3 7,h h 为叶子节点，无子节点，不再深入，匹配其相邻节点，按优先级依次匹配直至候选队列为空。 
为了对实体解析顺序的优化，我们在候选集对匹配(第 4 行)和候选对搜索(第 6 行)之间对实体解析顺

序进行了优化。当节点对 ,i j 成功匹配后，会搜索候选集中包含 ,i j 的其他候选对并执行匹配操作。当

搜索完所有与 ,i j 相关的候选对后，我们再添加相似节点对至相似树索引中并对其子节点集进行候选对搜

索。比如，当 1 2,p p 匹配成功后，在搜索其子节点前先匹配 2 3,p p ，若 2 3,p p 也成功匹配，则将

1 2 3, ,p p p 整体作为相似节点索引插入到相似索引树中，作为根节点 ,r r 的子节点，再去搜索 1 2 3, ,p p p
的子节点集的候选对。 

相似索引树生成：若候选集 Q 中节点对 ,i j 相似节点匹配(第 4 行)匹配成功后，我们对匹配成功的

节点对进行相似树索引构建(第 5 行)，若关联树匹配基于深度优先原则遍历节点对进行匹配，则相似树也

基于深度优先顺序进行构建。若关联树匹配基于广度优先原则遍历节点对进行匹配，则相似树也基于广

度优先顺序进行构建。 

3.2. 节点匹配算法 

3.2.1. 传统的基于属性相似度计算 
属性相似度计算 
设 [ ]1 2, , , nR A A A 和 [ ]1 2, , , nS A A A′ ′ ′

 是两个实体，具有 n 个对齐属性集合 iA 和 iA′， [ ]1,i n∈ ，我们

假定两个实体之间的属性已对齐并作为输入提供。当然，我们的方法也适用于同一实体。让 ,r s 为 ,R S 中

的记录，并且 [ ]ir A 和 [ ]is A′ 是属性 iA 和 iA′的值。 
相似函数 [ ] [ ]( ),i if r A s A′ 计算相似度分数，分数的取值范围为[0,1]，比如编辑距离和 Jaccard 相似度。

分数越接近 1 越意味着 [ ]ir A 和 [ ]is A′ 具有更高的相似性。 
属性匹配规则是一个三元组 ( ), ,i f θ≈ 表示为 [ ] [ ]( ),i if r A s A θ′ ≥ 的布尔值，其中 [ ]1,i n∈ 是一个属性

索引，f 是一个相似度函数， [ ]0,1θ ∈ 是相似度阈值。属性匹配规则 ( ), ,i f θ≈ 返回为 true 意味着 [ ]ir A 与

[ ]is A′ 相对于特定相似函数 f 和阈值θ 匹配。 
我们将 [ ] ( ) [ ],i ifr A s Aθ ′≈ 作为相似函数 f 和阈值θ 的属性匹配规则。在下文中，我们将其简写成

[ ] [ ]i ir A s A′≈ 。 
记录相似度计算： 
记录相似度计算是一组对不同属性的属性相似度计算的结合。我们通常根据属性的重要程度不同为

不同的属性 iA 分配不同的权重 iλ ，以综合的角度判断记录是否匹配，为了减少其求解的搜索空间，记录

相似度计算时，通常将每个属性都采用相同的相似度算法和阈值来进行比较。 
当节点为同构节点时，节点与节点同为一类实体，属性一致。当节点为异构节点时，节点与节点为

不同实体，属性不一致。将属性对齐后为： 
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[ ] [ ]( )( )
1

( , ) ,
i

n

sim i A i i
i

f r s f r A s Aλ
=

′= ∑                                 (1) 

其中 iA 与 iA′为对齐后的属性。 

3.2.2. 基于关联属性的相似度算法 
在我们进行传统的属性相似度方法进行相似度计算时，仅计算当前节点属性的相似度判断该节点是否

相似，但在关联数据集中，多个实体集之间的具有关联关系，其关联关系由外键属性构成，如图 1(a)所示，

栋实体集具有盘实体集的共同属性，盘名；户实体集具有栋实体集的共同属性，栋名；在关联实体集中，

不仅有当前实体集的属性可以判断是否为同一实体，其关联实体的部分属性也可以判断其是否为同一实体。

因此我们将本节点的属性相似度和关联子节点的部分属性相似度结合起来判断当前节点是否匹配。 
定义一个关联属性相似度算法 sim rf − ，其中 ( ) ( ),i i j jp s r p s r= = ： 

( ) ( ) ( ) ( ), , 1 ,sim r i j sim i j sim related i jf r r f r r f s sδ δ− −= + −                           (2) 

( )( )
1

,
j

k

sim related j A i j j j
j

f f s A s Aλ−
=

′   =    ∑                               (3) 

其中， simf 是节点 ,i jr r 自身的基于属性的相似度，采用已有的基于属性的相似度算法[18]， sim relatedf − 是节

点 ,i jr r 的关联节点部分属性的相似度，δ 是自身属性相似度和关联节点属性相似度的权值分配系数，可

由用户根据关联节点属性相似度的重要性进行设定。 sim relatedf − 采用关联属性进行相似度匹配。K 为关联

节点属性选取个数，由领域专家给出或者通过实验得到。 
 

算法 2： ( )1 2, ,sim rf e e δ−  

输入：节点 ,v w ,权值 δ  

输出：节点相似度 sim 

1 初始化 sim 为 0 

2    foreach [ ]. , 0,is A S i k∈ ∈  

3        foreach ,1 1 ,2 2,rel rels S s S∈ ∈  

4            ( ),1 ,2. , .sim related rel i rel isim sim f s A s Aδ −= +  

4    foreach [ ]. , 1,ie A E i n∈ ∈  

5        ( ) ( )1 21 . , .sim i isim sim f e A e Aδ= + −  

6    return sim 

 

算法 2 描述了基于关联属性的相似度算法，该算法输入节点 ,v w 和权值δ ，通过计算关联节点的部

分属性和自身属性的相似度来计算节点 ,v w 的综合节点相似度 sim，并将综合相似度 sim 作为输出返回，

权值δ 用于判断关联节点属性相似度与自身节点属性相似度的比重。我们循环搜索节点 ,v w 的关联节点

(第 2 行)并计算关联节点的部分属性的关联相似度 sim relatedf −  (第 3 行)，遍历 ,v w 的属性(第 4 行)，计算节

点 ,v w 的节点相似度 simf  (第 5 行)，最终返回综合相似度 sim。 

4. 实验与分析 

4.1. 实验设置 

本文实验采用真实数据来对算法性能进行评测。其中真实数据采用房地产数据集，其数据来源于“面

向房地产领域的 Web 数据抽取”项目所抽取的多个数据源的 5 个不同时段的房地产关联数据信息，共含
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有约 80 万个记录，每个时段的房地产数据集中都包含盘记录表、栋记录表、户信息表。其中盘记录表中

约含有 3 千个记录，包含地址、项目名称、容积率等 60 余种属性。栋记录表中约含有 2 万个记录，包含

栋名称、楼型等 30 余种属性。户信息表中约含有 15 万个记录，包含门牌号、楼层、建筑面积等四十余

种属性。我们分别将这五个房地产数据集{d1, d2, d3, d4, d5}分为五个不同大小数据集 D1，D2，D3，D4，
D5，D1 = {d1}，D2 = {d1, d2}……D5 = {d1, d2, ..., d5}。我们将使用数据集 D1 用于对比实验，再从 D1
逐渐增加到 D5 用作可扩展评估。 

本文实验代码采用 Java 编写，运行在配置 3.7 GHz AMD Ryzen7 2700X 处理器，16 GB 内存的 64 位

Windows10 操作系统中。 
我们使用 F1-Score 来比较其性能，F1-Score 是准确率和召回率的调和均值，其中准确率是所有匹配

实体中正确匹配的实体所占比例；召回率是所有应该匹配的实体中正确匹配的实例所占比例；我们使用

算法运行时间来测试该算法的可扩展性。 

4.2. 方法比较 

本文采用基于关联属性的相似度算法来进行节点匹配，该算法基于属性相似度，为了减小其求解的

搜索空间，我们对每个属性都采用相同的相似度算法和阈值来进行比较。对于不同的相似度算法，我们

经实验选择 Jaccard 相似度算法来进行实验，经实验测得，我们将 3 个关联栋实体的属性加入盘实体的匹

配中；将 2 个关联户实体的属性加入栋实体的匹配中，根据实验测得相似度阈值θ 为 0.80，经实验测得

权值分配系数δ 为 0.83。 
利用房地产数据集，采用上述有效性评测标准，我们将本文提出的关联树搜索算法、传统属性匹配

算法和 DepGraph 算法进行性能比较。如图 4 所示，分别表示数据集总记录条数在 18 万，盘实体集 3000
条，栋实体集 2 万条，户实体集 16 万条时，两算法在房地产数据集中的 3 类实体集的准确性上，仅在盘

实体集上与传统方法持平，比 DepGraph 算法略低，随着关联树的加深，栋实体集和户实体集的解析准确

性也优于传统方法和 DepGraph 算法。 
 

 
Figure 4. Comparison of TB-RER method and existing methods 
图 4. TB-RER 方法与已有方法对比 

4.3. 可扩展评估 

为了测试关联树搜索算法的可扩展性，将 TB-RER 算法分别在规模 D1 逐渐增加到 D5 的房地产数据
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集上进行实验，相邻数据集规模相差大约 20 w。观察图 5，TB-RER 随着数据集规模的增长，其时间开

销的增长接近于线性，这得益于关联树模型的相似度传递，使树的匹配层数加深，所需要匹配的节点集

远远少于其层的总节点集，并使用分块技术生成候选匹配对，引导实体解析在数据集减少的情况下又以

高效的匹配顺序进行，避免了平方级的增长。 
 

 
Figure 5. TB-RER scalable evaluation 
图 5. TB-RER 可扩展评估 

5. 结论 

本文提出了一种基于关联树模型的关联实体解析方法。依据一对多关联实体的相似性传递性质，随

着关联树层数加深，实体集的实体数也随之增大，但关联树中搜索的节点的量并没有随之增多，以此提

高实体识别的效率。关联树匹配算法可以更快速、准确地查找潜在相似关联实体对；节点匹配算法可以

更加精确地匹配相似节点对。实验结果验证了基于关联树模型的关联实体解析方法的有效性，随着树层

数加深，效率逐渐远超传统方法，并且可以和现在主流的方法相媲美，甚至更好。 

6. 结束语 

实体解析是数据挖掘和数据集成的重要组成部分。大数据时代，数据呈现多样性，关联性以及时效

性。如何对多类型的、不同时间抓取的、一对多关联关系的对象进行高效、准确的关联实体解析成为一

个重要问题。针对已有的关联实体解析方法的不足，本文提出一种基于树模型的关联实体解析方法——

TB-RER，该方法适合于一对多关联关系的数据。下一步工作将研究如何对一对多关联实体的解析结果进

行实体生成。 
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