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摘 要 实体解析(Entity Resolution，ER)是数据挖掘过程中关键而又费时的一个步骤。华盛顿大学的 Domingos和 

Singla提 出了基于马尔科夫逻辑网 (Markov Logic Networks，MLNs)的 ER算法。基于此算法，在原有的 MLNs体 

系中，引入了一个可变权重的规则，试图解决原有系统无法处理的实体二义性 问题。实验证明，新算法能够有效缓解 

数据记录的二义性问题，并且在一定程度上提高了原始算法的精度。 

关键词 ER，MLNs，可变权重 

中图法分类号 TP181 文献标识码 A 

Improvement of Entity Resolution Based on M arkov Logic Networks 

LOU Jun-j ie XU Cong-fu HAO Chun-liang 

(Artificial Intelligence Research Institute，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China) 

Abstract Entity Resolution is a crucial and expensive step in the data mining process．Domingos and Singla of Universi— 

ty of Washington proposed of well—founded，integrated solution to the entity resolution problem based on Markov Logic． 

This paper tried to improve Domingos and Singla’S solution by adding a formula with a changeable weight to it，to han— 

dle the problem of ambiguity of entities that the original system cannot distinguish．The new algorithm can effectively 

handle ambiguity of entities，and improve accuracy compared with the original algorithm，which is proved by experi— 

m ents． 
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1 引言 

实体解析(Entity Resolution，ER)是数据挖掘、信息融合 

等领域的难点问题。通常，多个数据源发送的记录都包含了 

同一组实体集的信息，但它们往往未用统一的标识符来表示 

这些实体。例如，数据源 A用 John Smith表示某公司的一个 

雇员，而数据源 B用J．Smith表示该公司的同一个雇员。ER 

算法试图寻找这些指代同一个实体的标识符，并把相应的记 

录整合在一起 。如何正确地整合这些记录，从而为后续的数 

据处理(如挖掘、融合等)提供高质量的数据，是一个必需且困 

难的工作。近年来，ER问题及 ER算法已引起国内外人工智 

能、数据挖掘、信息融合等领域的学者们的高度关注L1。]。 

1959年 Newcombe等人首次提出 ER问题【3]。1969年 

Fellegi和 Sunter给出其统计学表述形式_4]，提出了 Fellegi- 

Sunter模型，该模型将ER问题视为传统的分类问题：给出两 

个实体符号各 自的属性集 ，据此判断这两个实体符号是否指 

代同一个实体 ，这种判断也称为匹配决策。对于一组实体符 

号来说，每个 需 要鉴 定 的候选 实 体符 号 对，比如 {(John 

Smith，Address：上海，Tel：84954356，Birthday：09／02／1971)， 

(J．Smith，Address：Shanghai，Tel：021—84954356，Birthday： 

1971年 9月 2日)}，都需要进行匹配决策，并做出相应的调 

整。然后，应用传递闭包性和 Logistic回归 (Logistic Regres— 

sion，LR)模型[5]，以保证数据记录的一致性。当前 ，ER研究 

领域有两个重要研究方向：一是如何在大型数据库中避免进 

行平方级的判断次数 。 ；二是运用主动学 习(Active Lear- 

ning，AL)技术减少对已知分类数据的依赖[10-! 。同时，许多 

研究者为 ER问题设计了若干相似性度量方法 ，并进行 了比 

较研究[13-15]。此外，一些研 究者还 提 出了区别 于 Fellegi— 

Sunter模型的其它统计学表述形式[1 。如今，ER算法已在 

许多领域得到 了重视和应用[17,18]，且应用于文本l】9]和 图 

像I2o]等不同类型的数据集中。 

近年来有人认为，孤立地对数据库中的一个记录进行匹 

配决策是不可取的[21 23]。换言之，将数据库中的实体记录都 

视作独立且均匀分布(independent and identically distributed， 

i．i．d)的观点是错误的。事实上，关系数据库中的记录之间并 

非孤立 ，而是存在内在联系。虽然这种内在联系增加了推理 

和学习的复杂度，但是通过利用这些以前被忽视的数据属性 ， 

可有效地改进传统的ER算法。不难发现，上述 Fellegi-Sun- 

ter模型即是孤立地进行决策匹配，因此，学者们提出了一些 

替代该模型的方法。Domingos和Singla『2 ，D0n ，Culotta 
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和 McCallum[ 。]都考虑到了实体之间的内在联系，且能从一 

种类型的实体(如 Name)解析中获取对另一种相关实体(如 

Birthday)解析的有用信息。例如，若经过匹配决策得到John 

Smith和 J．Smith是指同一人，则其生 日记录必然相同；类似 

地，生日记录相同也可作为住址可能相同的证据。2006年， 

Singla和 Domingos[24~基于马尔科夫逻辑网络(Markov Logic 

Networks，MLNs)理论，提出了一套简洁而完备的 ER问题 

解决模型，它 吸收 了统计关 系学 习 (Statistical Relational 

Learning，SRL)领域中的最新研究成果_2 ，从而为非独立且 

非均匀分布(non i．i．d)类型的数据提供了高效的推理和学习 

算法。然而，该模型未能解决有关实体二义性的问题。例如， 

当两条记录中出现 的“John Smith”其实并非指代同一人时， 

该模型就会产生错误结果 ，而这种错误是不能容忍的。本文 

基于 Singla和 Domingos提出的 MLNs理论及 ER算法，引入 

新规则及对应的权重，在一定程度上解决了实体解析中存在 

的二义性问题。 

本文第 2节简要介绍了马尔科夫网络及马尔科夫逻辑网 

络的基本概念，以及推理和学习算法；第3节分析了Singla和 

Domingos提出的基于马尔科夫逻辑网络的实体解析算法；第 

4节论述了对Singla和Domingos实体解析算法的具体改进； 

第 5节给出并分析了改进算法的实验结果 ；最后，指出了未来 

的研究工作。 

2 马尔科夫逻辑网络 

2．1 M s 

马尔科夫 网络(Markov Networks，MNs)也称马尔科夫随 

机场(Markov Random Field，MRF) ，是一组变量集合 X一 

(X1，X2，⋯， )∈ 联合分布率的一种表示模型。它是由 
一 个无向图 G和定义于G上的一组势函数 组成。无向图 

的每一个节点都代表一个随机变量。对于无向图中每个“团” 

(Clique)都相应地定义了一个势函数，用以表示该 团的一个 

状态，它是一个非负实函数。MNs所代表的变量集的联合分 

布率表示如下： 
1 

P(x=z)：专Ⅱ (-z㈨) (1) 
厶  

式中，z㈨表示 MNs中第 k个团的状态 ，即对应于第 愚个团 

中，所有变量的取值状态。z是归一化因子，且 z一∑ ∈ 

Ⅱ  ̂ (z{ })。通 常，在概率 图模型 (Probabilistic Graphical 

Models，PGMs)中式(1)表示为对数线性模型。若把 MNs中 

每个团的势函数表示为 的 次方，其中 为对应团的加权 

特征量，可得： 
1 

P(x—z)一专exp{∑ fJ(z)) (2) 
厶  

在 MNS中，最常用的近似推理算法是马尔科夫链蒙特卡 

洛(Markov Chain Monte Carlo，MCMC)方法[2 ，其代表是吉 

布斯采样(Gibbs Sampling)。当需要计算边缘概率时，比如 P 

(X—z)，仅需要在所有抽到的样本中计算满足X=x的样本 

数m，然后除以样本总数 n。当需要计算条件概率时，比如 P 

( —z Jy—y)，就需要先设置变量y的值为y，然后进行采 

样。 

2．2 M匝 s 

2004年 Richardson和 Domingos提出了 MLNs，并论证 

了 MLNs可作为统计关系学习的统一框架[3 。当前，国际人 
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工智能界普遍公认 MLNs是一种简单且较完美地结合一阶 

谓词逻辑和概率图模型的逻辑结构表达方式，具有重要的研 

究价值和广阔的应用前景，已成为人工智能、机器学习、数据 

挖掘等领域的研究热点。在国内，对 MLNs理论及其应用的 

研究才刚刚起步[3 。 。 

MLNs的定义如下。 

定义 1[ 马尔科夫逻辑网络 L是一组二元项( ，伽)， 

其中 表示一阶逻辑规则 ，60i是一个实数。这组二元项(Fi， 

(cJf)和有限常量集 C一{C ，Cz，⋯， }定义了一个如下的马尔 

科夫逻辑网络 M／．，c： 

(1)L中出现的任意一个原子的任何可能的常量取值 

(grounding of atom)，都对应了 ，c中的一个二值节点。若 

此常值原子为真，则对应的二值节点取值为1；若为假，则取 

值为 0。 

(2)L中任意一个规则 F 的任何可能的常量取值 

(grounding of formula)，都对应着一个特征值，若此常值规则 

为真，则对应的特征量为 1；若为假 ，则为 0。并且这个特征量 

的权重为二元项中该规则 对应的权重 。 

从上述定义和式(1)、式(2)可知，一个常量 MNs中所蕴 

含的可能域 的概率分布为： 
1 1 

P(x=z)一专exp{∑ cc， (_z)}=专Ⅱ ( “)) (3) 
厶  

式中，n (z)表示关于规则 的取值为真的对应常量规则的 

个数，x㈨表示出现在规则 中的原子集合的状态，并且 {5 

( )=eWi。式(3)的第一个等式给出的是 MLNs的对数线 

性模型，而式(3)的第二个等式采用了势函数乘积的形式表示 

MLNs，这两种方式是等价的。 

2．3 MLNs的推理以及学习 

最大可能性问题是 MLNs推理过程中涉及的重要 内容， 

可通过应用一个加权可满足性解决器(如 MaxWalkSATc29]) 

来高效地解决。此外，计算边缘概率和条件概率是 MLNs推 

理过程中涉及的另一重要内容，通常采用吉布斯采样(Gibbs 

Sampling)[30,311方法来解决。 

给定一组规则，其权重可由两种方式学习得到[2 ，即伪 

最大 似然 估 计 学 习和 区别 式 训 练 (Discriminative train— 

ing)E。 。 

假定将训练 MLNs的数据库分割成两个集合，即证据谓 

词 X和查询谓词 y，那么，通过对条件概率： 
1 

( l-z)一。 exp(∑ ∈Fv ccJ (z，3，)) (4) 
厶  ‘ 

求最大似然来学习权值伽。对式(4)的条件对数似然函数 

(CLL)求偏导，可得： 

3 

logP~(x一-z)一n (z，3f)一E [ (z，3，)] (5) 
“ CO／ 

式中，；r／ (z， )是数据库中第 i个从句的常量从句的真值个 

数， [拖(-z， )]为在所有可能的数据域中，基于当前权重向 

量 一{∞，， ，⋯， ，⋯}，对第 i个从句的常量从句的真值个 

数的期望。MLNs的结构可用任意的归纳逻辑程序设计(In— 

ductive Logic Programming，ILP)技术来学习或者改进[3 。 

3 基于 MLNs的实体解析过程 

一 般地，MLNs都有“名字唯一性”的假设[31]，即在 

MLNs中不同的常量代表不同的对象实体，然而，该假设可通 



过引入一个“等价”谓词来移除【2引。 

下。 

等价谓词Equals(x， ) 

等价谓词的性质如下： 

自反性 ：Vz，z—z 

该等价谓词及其性质如 4 基于 MLN
s的实体解析算法改进 

对称性 ：V_z，Y， ：户  —z 

传递性：V-z， ， ， — n — 争 — 

谓词等价 ：对于任意一个二元谓词 R， 

(6) 

(7) 

(8) 

V l，z2，Yl，y2，R，(z1一X2 r3 1一y2) (R(xl，y1)甘R 

(x2，yz)) (9) 

将上述 4个规则加入到任意一个 MLNs体系中，并且赋 

予这 4个规则无穷大的权重，那么，该 MLNs体系将可以处 

理“名字不唯一”的情况。在文献[-24]中，额外引入了2个逆 

反谓词等价规则 ，即 

V 1，z2，Yl，y2，R，(R(zl，Y1)甘R(-z2，y2))=>(xl=X2 n 

1=y2) (10) 

式(10)等价于下面 2个规则： 

VXl， ，Yl，yz，R，R(xl，y1)NR(x2，y2)n丑一娩 一 

．  (11) 

VXl，x2， ，yz，R，R(xl， )NR(x2， )n 一 ∞一 

(12) 

在通常的一阶谓词逻辑体系中，式 (10)一式(12)在逻辑 

上是不成立的。然而在 MLNs体系中，如果给式(10)一式 

(12)加上适当的权重，那么这3个式子是合理的，因为它们阐 

述了一个很重要的统计学规律：如果 2个实体符号a，b，跟同 

一 个实体符号 C有着相同的关系，即 R(c，n)，R(c，6)，那么 n 

和b则有 可能代表 同一个 实体。式 (6)～式 (12)是基 于 

MLNs的实体解析过程中所用到的全部必需规则。尽管看起 

来很简单，但是这种体系却包含了许多目前业已成熟的实体 

解析算法 的必要 特征_2 ，包 括 McCallum 和 Wellner以及 

Singla和Domingos的“集体推理(collective inference)”。 

上述问题可通过计算条件概率或边缘概率来解决，从而 

确定查询谓词即等价谓词 Equal()，而证据谓词则是关系数 

据库中所有显性和隐性的关系，记为集合R。集合 R可以通 

过 MLNs的结构学习或者手动添加得到。本文基于 Cora数 

据库上的实验，其中的集合 R为手动添加 ，MLNs中的规则 

权重通过区别式训练学习得到。假设关系数据库中共有 n种 

类型的实体(比如Person和Paper是两种类型的实体)，且记 

X EJ]为第 i种类型的其中一个实体，Equal ()为第 i种类型 

的等价谓词。进而为每一个等价谓词生成单位从句_2。](此处 

即为等价谓词加权重)，该单位从句的权重等于第 i种类型的 

等价谓词 Equal ()在关系数据库中成立的边缘概率，记为 

P 。那么，通过计算 P(Equal (五EJ]，五[惫])l R，Mc， )或者 

P(Equal (xiD]，丑 ])l ML， )，可以得到∞[ ]一-z [忌]的 

条件概率或边缘概率，记为 P 。当 P ≥ P 时，可 以认为 Xi 

D]和五Ek]代表的是第 i种类型的同一个实体。计算条件或 

边缘概率需得到常量原子的真值分布情况，如 2．3节所述，采 

用 MaxWalkSAT来取得最可能的原子真值分布，并且通过吉 

布斯采样得到上述的边缘概率或者条件概率。值得注意的 

是，此处所有涉及的关系或谓词都是二元的，因为多元关系或 

谓词总是可分解成若干个二元关系或谓词。 

上述基于 MLNs的实体解析过程有一个隐含的假设 ，亦 

即关系数据库中任意两个相同的实体符号表示的是同一个对 

象实体。比如 ，在一个公司的客户关系数据库中，两个记录中 

出现的John Smith表示的是同一个人。然而，实际上两个记 

录中出现的John Smith很有可能不是同一个人。例如，下面 

两条记录 了客户名和住址 的记 录(John Smith，Sha_nghai)， 

(John Smith，Beijing)。当然，上面两条记录中的 John Smith还 

是有可能为同一人，因为John Smith在上海和北京可能都有房 

产。上述基于MLNS的实体解析过程将完全不能识别实体符 

号的二义性 ，即如两个 John Smith其实指代不同的人。 

对于上述现象 ，需要注意的是：(1)涉及二义性的实体符 

号很少，即大多数的实体符号都没有二义性；(2)通常，要区分 

两个同样的实体符号是否有二义性，可以从这二个实体符号 

涉及的实体所拥有的实体属性来看。然而，如果关系数据库 

中并没有这些属性，并且因为两个实体符号完全相同，那么就 

必须由实体与实体之间的关系来近似推断。由于整个 MLNs 

的体系是建立在一阶逻辑规则加权的形式之上，为了区分实 

体符号的二义性，加入如下新规则并学习对应的权重 ： 

V-z1，Y1，y2，R，R(x1， 1)nR(x2， 2)nY1≠yz z re— 

present different entities (13) 

式(13)在一阶逻辑 中是不成立的，因为同一个实体当然 

可以跟同类型不同的实体对象发生关系。这是因为现实世界 

中的关系是复杂的，通常两种实体间是多对多的映射关系。 

而在一个关系数据库中，在封闭的前提下，即不知道两个实体 

在关系数据库之外是什么关系，有可能实体间一对一或多对 

一 的映射关系并不一定是少数。基于这种假设 ，引入式(13)。 

这也反映了MLNs是一个容错性较强，甚至可以容忍矛盾的 

体系。 

式(13)的权重可变化 ，如 (wi)一kiW ，其中 Wi是经过 

区别式训练得到的权重，i为关系索引，且当 ≠J时，R≠RJ。 

对于该规则组权重的学习，区别式训练的收敛速度要比其它 

学习算法快得多，因为二义性实体通常占少数。而 忌 则是相 

对于关系R 的性质而动态变化，其选取方法为 ：若关系 R 是 

一 对一或多对一的关系，则 k 取值为 1；否则 ，取小于 1的正 

实数。对于关系 R 来说，参数 k 的取值反映了关系数据库 

中一对一或多对一关系的数量、对于整个体系约束力的大小以 

及多对多关系的数量对整个体系的影响。由于关系数据库中 

大多数关系都对应于 O<岛<1的情况，因此，有必要对 O<矗 

<1时的 岛的取值进行进一步调整。而 k 一1则表现为每个 

一 对一或多对一关系对于体系的影响力的基准。对于厂( 的 

结构和 k的取值问题 ，还有待未来进一步研究。 

由上所述，根据关系数据库以及式(6)一式(13)生成 

MLNs的完整结构并学习规则相应的权重(MLNs的结构也 

可手动写出)。表 1给出了判断两条记录中的实体符号是否 

有二义性的完整算法。 

表 1 区分二义性算法 

步骤1 视两条记录中的X为代表不同实体的实体符号，并分别记作xiEll， 

xiE2]；(假设 X是第i种类型的实体) 

步骤2 在未加入式(13)的MLNs结构中，计算P(Equali(xi E8，xi[2])I 

R，ME，c)，记为Px，且计算 P(EqualiO true I R，ML． )，记为Pi； 
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步骤 3 若 px<Pi。则这两条记录中的x成为候选对，进入步骤 4。若 p > 

Pi，则判定x没有二义性； 

步骤4 加入式(13)，计算P (EQuali(xiE1]，XiEq)I R，MI )，记为P ，且 

计算P (EquahO —true I R，ME． )，记为P i； 

步骤5 若 p +px<1＆＆p <P i，则认为X是有二义性的实体；否则，判 

定 x无二义性。 

记原始算法的 ER处理过程为 ER(relational database)， 

原始关系数据库为 RDB，并且记表 1的过程为 Dis(x)。由表 

1得到基于MLNs的实体解析改进算法，如表2所列。 

表2 基于 MLNs的ER改进算法 

步骤 1 RDB— ER(RDB)； 

步骤2 对所有受到怀疑的两条记录中的X，执行Dis(x)，更新RDB 

步骤 3 RDB— ER(RDB)。 

表 2的步骤 3，是在区分二义性实体以后进行的，期待进 

一 步提高 ER的精度。实验证明，步骤 3是必要的。 

5 实验结果及分析 

5．1 实验结果 

实验目标是在基于 MLNs的 ER过程l2 ]基础上，区分原 

本未能识别的实体二义性，并进一步提高原始 ER算法l2 ]结 

果的精度。 

在 Cora 数据库中，抽取 了 1000条形如 (author，venue， 

title，publisher，year)的记录，并且将其 中的L条记录手工改 

写为跟其它(1O0O—L)条记录至少有一个域重名的记录，这 L 

条记录跟原来的记录集中的一条或若干条有歧义，即二义性 

实体密度 ≈O．1L 。实验平台为 Alchemy系统 ，该系统是 

华盛顿大学 Domingos研究小组 MLNs的实验平台。下面给 

出两个实验过程及其结果。 

实验 1 对基于原始 ER算法处理后的关系数据库进行 

计算，在经过二义性区分算法(见表 1)时，能识别的二义性实 

体的百分率以及它和二义性实体在关系数据库中的密度0和 

愚之间的关系。 

在实验 1中，调整了多对多关系所对应的 忌∈(0，1)的取 

值。根据k的不同取值以及二义性实体密度0的大小，得到 

如表 3所列的实验结果 。 

表 3 实验 2中的总体识别百分率 

k一1／10 k=1／25 k一1／5 

0 1 

e一 5 

8— 15 

0— 25 

87．7 

88．0X 

88．2 

88．7 

87．9％ 

87．9 

89．7 

88．6 

87．6 

88．1 

90．O 

88．5 

由图 1可知，关系数据库中多对多关系的比例对识N-- 

义性实体的影响在 ≈15％的附近区间影响较大。而随着 0 

的增大，可识别的二义性实体数量呈现抛物线形态分布。 

图 1 二义性实体识别百分率(纵轴)与 0(横轴)及 k的关系 

、̂兀】 CS．umass．edu／~mccallnum／data／cora-refs．tar．gz 

http：／／alchemy．es．washington．edu 
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实验2 根据表2中所给出的基于MI s的ER改进算 

法，得到改进算法总体ER识别率(--义性实体识别率不计算 

在内)。其中，原始算法的总体识别率为 87．5O [2 。 

根据 k的不同取值以及二义性实体密度0的大小得到如 

表 3所列的实验结果。由表 3可知，改进算法的总体识别率 

比原始算法有所提高。 

5．2 实验结果分析 

从实验1的结果看，首先表 1中所述的算法是切实有效 

的，它可以识别原先所不能识别的二义性实体。其次二义性 

实体的识别精度受到关系数据库中二义性实体密度和k的取 

值的影响。k的取值实际上代表了关系数据库 中，非二义性 

实体对识N--义性实体的影响。而这种影响实际上是有正负 

的。因此可以看到，随着 k的增长，识别精度并非呈线性变 

化。而二义性密度 0的取值，直接影响到式 (13)的权重的大 

小。并且由图2的曲线形状可以看出，0对总体识别精度的 

影响也是非线性的。 

从实验2的结果来看，表2的改进算法相对于原始算法， 

在 ER识别结果上，即在判定“3／3 一zz?，其中 ，zz在字面上 

不同”的精度上，也有所提高。这说明表 2中步骤 3的确是必 

要的。而 ER识别结果的精度的提高程度，大体上随着总体 

二义性实体的识别率的提高而增大。 

结束语 未来基于MLNs的ER算法二义性实体识别的 

研究方向包括如下几个方面：(1)改进式(13)或者引入另外新 

的规则；(2)更加合理地定义 -厂(z)的结构以及对 k的取值进 

行更科学的调整；(3)改进表 2中步骤 2，高效地确定受到怀 

疑的候选记录对。 
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名规范无法实现对 XML文档进行联合签名 ，从而提 出了 

XML联合签名的实现方案；并以现有的 XML加密规范以及 

XML签名规范为基础 ，为 XML联合签名进行 了语法定义 ， 

包括语法结构、XML Schema以及处理规则。 

在下一步工作中，将基于Eclipse环境来实现 XML联合 

签名平台，用于支持 XMI 文档中多个信息联合签名的实现。 
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