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实体分辨研究综述 

谭明超 刁兴春 。 曹建军。 

(解放军理工大学指挥信息系统学院 南京 210007) (总参第 63研究所 南京 21OOO7)。 

摘 要 实体分辨是数据集成、信息检索等领域的重要研究内容，目的是发现数据集合中的不同实体和 同一实体的不 

同描述。将实体分辨过程划分为数据分块、记录比较和匹配决策等 3个主要步骤。从记录聚集方式的角度介绍了实 

体分辨的数据分块方法；从字符 串划分粒度的角度分析了实体分辨的记录比较方法；从记录关联方式的角度阐述了实 

体分辨的决策模型。最后对实体分辨研究下一步需要解决的问题进行了展望。 
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Abstract Entity resolution(ER)is one of central issues of data integration and information retrieva1．Its purpose is to 

find all real-world entities from a given dataset。and to cluster the references that refer to the same entity．ER process 

was partitioned into blocking step，records comparison step and matching decision step．The methods of blocking were 

summarized according to the way that records are clustered together，and the methods of record pair comparison are sur— 

veyed according to the size that strings are grained，and the decision models were introduced according to the way that 

records associate with each other．At last，the future research issues were discussed． 
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以数据为中心的系统当前已经得到广泛的应用，这些系 

统通常假设所采集的数据是正确无误的，但现实信息系统中 

存储的数据大多含有各种各样的错误[1 ]。在一个或多个数 

据库中，同一个现实对象可能具有不同的表示方法 ，因此，如 

何分辨同一实体的不同表示便成为数据集成、数据挖掘和信 

息检索等各类数据应用需要解决的重要问题之一。实体分辨 

(Entity Resolution，ER)——也称为记录链接 (Record Lin】‘一 

age)、冗余检测(Duplicate Detection)或数据匹配(Data Ma- 

tching)，指的是从一个或多个数据库中分辨描述相同现实实 

体的不同表示方法 ，正确识别出数据库中所有不同实体的过 

程 。 

从 Dunn在 1946年提出记录链接的概念以来，实体分辨 

经历了很长的研究历程L3]。19世纪 5O年代末，Howard 

Newcombe等人利用计算机自动化实体分辨过程，提出了概 

率记录链接的基本思想_4]。基于该思想，Ivan Fellegi和 Man 

Sunter对实体分辨问题进行了形式化，提出了概率决策模型 

理论，指出在属性条件独立的假设下可以找到一个最优的概 

率决策规则 ]。从概率决策模型提出到 2O世纪 9O年代，诸 

多对该模型的改进不断提出，最为突出的是在统计学领域 

winkler等人提出了利用字符串近似比较函数处理严格匹配 

带来的问题，定义了基于概率的匹配权重 ，并提出了利用 EM 

(最大期望)算法对模型中的条件概率参数进行估计的方 

法l6]。与此同时，在数据库领域中，研究者也在研究检测和清 

除冗余记录的技术和方法，但并不是基于Fellegi和Sunter提 

出的概率决策模型，而是通过记录排序和相似度函数计算记 

录的相似度[7_9_。在最近 10年里，计算机科学领域对实体分 

辨的研究给予了越来越多的重视，尤其是在数据挖掘、机器学 

习、信息检索等领域。随着大量数据的不断产生，数据质量问 

题已经成为影响数据应用的最大障碍，实体分辨作为处理数 

据质量问题的重要手段变得无处不在[1@12]。 

1 实体分辨问题概述 

1．1 实体分辨的困难和挑战 

自从实体分辨的概念出现至今，虽然各个研究领域提出 

了各种各样的实体分辨方法，但实体分辨主要面对的困难和 

挑战基本来 自以下 2个方面[3 ]： 

1)参与实体分辨的数据库通常缺少唯一的实体标识或主 

键，对缺少实体标识的记录进行分辨必须要用到记录的一般 

属性(非主键)，而这些属性中往往充斥着各种“脏”数据，如何 

在这种情况下准确分辨出描述同一实体的记录是实体分辨面 
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临的主要挑战。 

2)记录比较是一种计算复杂度很高的操作，当对一个数 

据库中的记录进行匹配时，每条记录要与该数据库中所有其 

他记录进行 比较。然而由于匹配记录对数量往往远少于不匹 

配记录对，绝大部分比较浪费在不匹配记录对之间，当数据库 

中包含的记录量很大时，如何在保证匹配的准确性和完整性 

的同时尽量减少需要比较的记录数 目便成为实体分辨需要解 

决的另一挑战。 

1．2 问题定义和过程划分 

给定描述惫个现实实体的记录集合I，实体分辨的目的 

是将记录集合 j划分为k个子集 j ，Iz，⋯， ．满足 V( ，Z∈ 

[1，忌]，nvaz)j n Jz— ，且厶Uj2U⋯U J —I，使得V(rl，r2 

∈L，i∈[1，是])，n和r2描述现实中同一实体。 

依据处理的先后顺序，实体分辨过程可以划分为3个相 

对独立的步骤，分别是数据分块、记录比较和匹配决策。数据 

分块步骤的目的是将数据划分为规模较小的分块，为记录比 

较提供尽量少且可能匹配的候选记录对 ，提高实体分辨的效 

率；记录比较步骤是对候选记录对进行比较，利用相似度函数 

计算各个属性相似度，得到比较向量；匹配决策步骤依据比较 

向量判断两条记录的匹配状态。这 3个步骤构成了实体分辨 

的主体过程。 

2 实体分辨中的数据分块算法 

朴素的实体分辨方法需要对数据库中的记录进行两两比 

较 ，其中绝大部分记录比较是在非匹配记录对之间进行 ，而实 

体分辨的最终目的是发现匹配记录对，当需要处理的数据规 

模较大时，将造成大量计算能力的浪费。数据分块的 目的就 

是在尽量不影响实体分辨准确性和完整性的同时尽量减少参 

与比较的记录数目。数据分块算法通常依据一定的分块主键 

(或排序主键)对参与实体分辨的记录进行划分，将每条记录 

划分到一个或多个数据块中(或对数据库进行排序)，使得可 

能匹配的记录尽量出现在同一数据块中，在记录比较时只对 

同一数据块(或窗口)中的记录进行两两比较，从而在减少候 

选记录对数 目的同时尽量保留可能匹配的记录对【鸲]。按照 

记录聚集方式的不同，实体分辨中的记录分块算法可以分为 

标准分块算法、基于近邻排序的分块算法和基于q-gram的分 

块算法 3类。 

标准分块算法为每条记录产生一个分块键值，将具有相 

同分块键值的记录划分到同一数据块中，候选记录对由同一 

数据块中的记录两两组合产生，如果某一键值只有一条记录 

与之对应则去除该键值和与之对应的记录l5]。标准分块算法 

只能将一条记录划分到一个数据块中，如果分块主键定义不 

合理，两条匹配记录可能会划分到两个不同的数据块中，从而 

遗漏匹配的记录对。文献[14]通过定义不同的分块主键，分 

别按照不同的分块主键对记录进行多次划分，使得某一分块 

主键下被划分到两个数据块中的匹配记录在其他分块主键下 

可能被划分到同一分块 中，从而增加匹配记录对被检测到的 

机会 ，但这样也增加了需要比较的记录对的总体数 目。 

基于近邻排序的分块算法依据排序主键对所有记录进行 

排序，使得相似的记录能够彼此靠近，然后利用滑动窗口在排 

序后的记录上移动，每滑动一步，对窗口内的记录进行两两比 

较_l 。较早的近邻排序算法使用固定大小的窗口，窗口大小 
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设置不合理会导致匹配记录丢失或增加候选记录对的数量。 

文献[is]提出可变窗口的 IA-SNM和 AA-SNM算法，IA— 

sNM算法递增地增加窗口大小，直到窗口中第一条记录与最 

后一条记录之间的距离大于某一阈值；AA-SNM算法在 IA_ 

SNM算法的基础上保留前一窗口的一条记录，从而可以把多 

个相邻的窗口进行合并。理论上讲，可变窗口可以获得更好 

的性能，然而 Uwe Draisbach等人在实验验证时并没能得出 

AA-SNM算法和IA-SNM算法的性能比传统的近邻比较算 

法更好的结论l_1。]。文献[13]为排序主键建立倒排索引，窗口 

在索引值上滑动 ，使得具有相同索引值的记录都可以划分到 

相同的窗 口中，提高了匹配记录对出现在同一窗口内的概率。 

当分块主键(或排序主键)中存在错误或变体时，标准分 

块算法和基于近邻排序的分块算法可能无法将两条匹配的记 

录划分到同一个数据块中。文献[17]提出基于 q-gram 的分 

块算法，将分块键值分解为长度为口(通常为 2或 3)的子串， 

并依据得到的子串生成该分块键值的多种变体，再将具有相 

同键值变体的记录划分到同一个数据块中，这样一条记录可 

能被划分到多个不同的数据块中，从而提高了对错误和变体 

的容忍能力。基于类似的思想，文献[18]提出利用后缀数组 

生成分块键值变体的方法，并通过合并相似变体的方法减少 

产生候选记录对的数量。由于一条记录可能被划分到多个数 

据块中，因此增加了要比较的记录对的数目，文献[19]提出了 

迭代分块模型，即在实体分辨过程中将匹配记录合并为新的 

记录，再将合并后的记录与其他记录一起迭代地进行数据块 

划分，这样在某一个数据块中检测到的匹配信息会传递到其 

他数据块中，有助于发现更多的匹配记录并减少记录比较次 

数。 

分块主键的定义是数据分块算法的关键，直接影响到候 

选记录对的数量和实体分辨结果的完整性口 。文献[2O]指 

出定义分块主键时通常要考虑属性值的缺失情况、属性值的 

概率分布和数据块大小等问题。文献[21]提出利用机器学习 

定义分块主键的方法，选择具有最优覆盖率和准确性的分块 

主键，然而此类方法需要的训练数据在实际应用中难以得到 

满足。目前大部分数据分块算法中的分块主键仍然是由领域 

专家进行定义。 

3 实体分辨中的记录比较算法 

记录比较是实体分辨的核心步骤，主要任务是利用各种 

相似度算法计算两条记录各个属性的相似度，得到该记录对 

的比较向量 一( ，⋯， >，其中墨为各个属性 的相似度， 

— I，2，⋯， 。这些比较 向量将作为决策模型判断两条记录 

是否描述同一个实体的依据。因此，记录比较算法得到的相 

似度向量的准确性一定程度上决定着实体分辨结果的准确 

性。现有的属性相似度算法按照字符串划分粒度的不同，通 

常可以分为基于字符的相似度算法、基于 token的相似度算 

法和基于读音的相似度算法 3类_1 。 

基于字符的相似度算法以单个字符为比较单位，度量两 

个字符串在字符级别上的差异。如 Levenshtein距离[2 利用 

两个字符串相互转换所需字符的增、删、改操作的数目计算两 

个字符串之间的距离。Smith-Waterman距离n 在 Levensh— 

tein距离基础上引人了字符交换操作。LCS算法__10]通过迭 

代地查找和移除两个字符串的最大公共子串计算两个字符串 



的相似度，可以处理字符串中的单词位置变换产生的错误。 

基于 q-gram的相似度算法[2胡利用滑动窗 口分别将两个字符 

串划分为长度为 q的子串，然后利用两个字符串对应 的子串 

集合的Jaccard系数计算相似度。Jaro-Winkler距离l2 结合 

了Levenshtein和q-gram算法，利用两个字符串的公共子串 

和字符顺序计算相似度。基于字符的相似度算法可以很好地 

处理字符拼写错误，但对单词交换、缩写等问题不能很好捕 

捉。 

基于token的相似度算法通过分词技术将字符串分解为 

多个 token，以 token为单位计算两个字符串的相似程度，并 

且可以通过不同的 token比较方法处理单词缩写、拼写错误 

等问题。Atomic Strings算法[1。。以标点符号为边界将字符串 

分解为多个 token，如果两个 token相同或其中一个为另外一 

个的前缀，则认为两个 token匹配，进而计算整个字符串的相 

似度；WHIRL算法l_】。_在对字符串进行分词后，利用信息检索 

领域中的TF-IDF和余弦相似度计算两个字符串的相似程 

度，但WHIRL算法不能处理拼写错误。Soft TF-IDF算法[2 ] 

和 q-gram TF-IDF算法[。 ]对 WHIRl 进行 了改进 ：Soft T卜 

IDF算法在计算余弦相似度时考虑了“相似”的token，而 

gram TF-IDF算法则用 q-gram替代单词作为 token，解决了 

单词拼写、插入、删除等问题。 

在信息检索等领域，可能需要计算字符串在读音上的相 

似程度，基于读音的相似度算法根据单个或多个字符的读音 

对字符串进行编码，利用得到的编码比较两个字符串读音上 

的相似程度。如 Soundex算法根据英文字符的美式发音 ，将 

任何一个单词映射为由1个字符和 3个数字组成的编码，使 

得读音接近的单词能够得到相同的编码[=1 ；NYSIIS算法不使 

用数字编码，而是使用发音相同的字母对原始字符串中的字 

符进行替换，替换后的单词依然可以作为单词进行处理[” ； 

ONCA算法则结合 了前两者，先对字符串应用 NYSIIS进行 

替换，再利用 Soundex进行编码，提高 了Soundex编码的准确 

性 。目前大多数基于读音的相似度算法都是针对英文发 

音，而对于中文字符读音相似度的计算通常是将中文字符转 

换为对应的拼音，再利用已有的方法进行编码_2 。 

大量相似度算法的提出为记录相似度的计算提供了更多 

的选择，但同时也带来了问题。文献[-23]和文献E24]通过对 

多种相似度算法的实验比较，指出没有一种相似度算法能够 

适用于所有数据。基于此，文献[29]对相似度算法选择问题 

进行了形式化，证明了该问题是 NP难问题，并提出基于训练 

数据选择最优相似度算法和最优匹配阈值的启发式算法 

SiFi-Greedy，SiFi-Gradient和 SiF卜Hm，然而在实际应用中仍 

然难以获得合适的训练数据。 

4 实体分辨中的决策模型 

通过记录比较得到记录对的比较 向量后 ，匹配决策步骤 

依据各种决策模型对记录的匹配状态进行判断。根据记录关 

联方式的不同，现有的决策模型可分为以下 3类：两两比较模 

型、聚类模型和基于关系的决策模型。 

两两比较模型将实体分辨看作分类问题，依据记录对的 

比较向量将记录对划分到匹配、不匹配和可能匹配的类别中， 

然后通过传递闭包获得描述同一现实实体的所有记录。现有 

的两两比较决策模型主要包括概率决策模型和基于规则的决 

策模型。概率决策模型ls]在具有训练数据和属性间条件独立 

的假设下 ，计算条件概率的比值 R一 P( Y~ P [r C U)，其 中 y 

和 r分别为比较向量和比较空间，r为当前记 录对，M 和 U 

分别为匹配和不匹配记录对集，通过将R与上下两个阈值进 

行比较来判断记录对r的匹配状态。由于实际应用中常常缺 

少计算条件概率所需的训练数据，文献[3o]~fl用期望最大算 

法对条件概率进行估计。文献[31]在概率决策模型的基础上 

考虑了错判匹配状态的不同代价，提出了基于最小代价的概 

率决策模型。文献[32]提出基于规则的决策模型，匹配规则 

由一组布尔表达式及其对应的匹配状态组成，形式为 P一 

(term1，1 Vterml，2 V⋯)A⋯A(termn，1 V term~，2 V⋯)=>C，其 

中 terrr~， 是对属性 i的相似度的一个判断(如 5 >0．8)。如 

果某个比较向量中的属性相似度满足布尔表达式 P，那么该 

记录对的匹配状态就为该表达式对应的匹配状态 C。匹配规 

则通常由领域专家制定，一般难以保证规则集合 的完备性。 

文献[33]为了降低规则过少对实体分辨准确性的影响，将决 

策规则描述为匹配依赖，并给出了匹配依赖的推理规则，可以 

根据少量已知规则通过推理获得蕴含的规则集合，从而提高 

决策准确性。为了减少领域专家的参与程度，文献[-34—37]分 

别提出了利用CART决策树、ID3决策树、支持向量机和主动 

学习技术从训练数据中学习决策规则的方法。由于决策规则 

会随着人们对数据、模式和应用的认识程度的加深而发生改 

变，文献[-38]对规则的演化进行了形式化，提出了规则单调和 

上下文无关两个约束，指出满足这两个约束的规则可以使用 

增量方式进行处理，在当前决策结果的基础上获得新规则的 

决策结果 ，从而减少计算复杂度。 

聚类模型将实体分辨过程看作聚类问题，每一个类别对 

应一个现实实体。文献[39，40]~U用多种相似度测度和优先 

队列对数据库中的记录进行聚类，为每一个实体选出一个代 

表性的记录保存在优先队列中，将每条记录与优先队列中的 

代表记录进行比较，依据不同的相似度值将记录划分到一个 

已有的实体中或建立一个新的实体。文献[41]利用聚类方法 

对两两比较模型的结果 中可能匹配的记录对进行后续处理， 

在匹配记录对的传递闭包的基础上建立记录之间的匹配关系 

图，然后通过基于阈值的子图划分将描述同一实体的记录对 

聚集到一起，解决因传递闭包带来的冲突和误判。该方法的 

不足之处是记录两两比较的结果决定了记录之间匹配关系图 

的结构，无法检测比较结果中没有的匹配记录。文献[42]为 

了解决文献[41]中的问题，在整个比较空间上构建记录匹配 

关系图，利用紧密集和稀疏近邻的概念对记录对进行聚类。 

基于关系的决策模型利用记录间的关联关系构建记录之 

间的关系图，利用图论知识计算记录间的连接强度，进而判断 

记录对是否匹配。基于关系的决策模型主要涉及两个问题： 

1)如何构建关系图；2)如何计算关系图中连接的概率或权重。 

文献E43]构建了数据库中不同实体间的关联关系图，每个节 

点代表数据库中的一个实体，每条边表示两个实体间存在关 

联关系，利用两个节点之间的路径长度估计两个节点的关联 

程度。文献[44]构建了数据库中的依赖关系图，每个节点表 

示一对实体间的相似度，节点间的边表示两个实体相似度之 

间存在依赖关系，利用相似度间的依赖关系迭代地计算两条 

记录的相似度。文献[45]构建了记录间的关联关系超图，以 
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每条记录作为节点 ，用超边连接多个存在关联关系的节点 ，每 

条边的权重由属性相似度和关联相似度的加权获得。文献 

1-43—45]的实验结果表明，基于关系的决策模型的准确性整体 

上优于基于规则和基于聚类的决策模型，但同时也大大增加 

了计算复杂度。文献[46]为提高此类决策模型的效率，提出 

划分独立关系子图的方法，切断连接强度小于一定阈值的边， 

将整个关系图划分为多个关系子图，独立地在每个子图中判 

断记录的匹配状态，最后合并所有子图的决策结果。 

结束语 随着信息技术的发展，越来越多的数据正在不 

断产生 ，由于数据质量问题普遍存在，同一现实实体往往具有 

多种数据描述与之对应 ，分辨哪些数据描述哪个现实实体对 

于数据的有效 、正确利用有着重要的理论和应用价值。本文 

介绍了实体分辨的发展历程、面临的挑战和步骤组成，对每个 

步骤中涉及的具体方法进行了介绍和阐述。基于以上讨论， 

本文认为对于实体分辨的研究还存在以下问题有待进一步解 

决。 

(1)虽然目前已经提出了大量的记录比较算法，但没有哪 
一 种算法适应所有的数据情况，如何从大量算法中进行选择 

是一个值得研究的问题。而且，现有的相似度算法大多是针 

对英文字符串提出的，关于中文字符串相似度计算 的研究成 

果还不多见。 

(2)现有的相似度算法通常默认属性之间相互独立，但现 

实数据中属性之间存在着多种依赖关系，如函数依赖、多值依 

赖等，在记录比较中这些依赖关系反映为属性相似度之间的 

依赖关系，因此可以考虑利用属性之间的依赖关系提高相似 

度计算的准确性。 

(3)很多实体分辨方法需要具有明确匹配状态的训练数 

据的支持，但实际应用中通常无法或很难获得数据的真实匹 

配状态，因此如何针对不同的实体分辨方法人工生成合适的 

训练数据是目前需要解决的一个问题。 

(4)描述同一实体的两条记录通常存在一致性问题(如姓 

名缩写的存在可能会使一个邮箱地址对应两个“不同”的姓 

名)，数据一致性可以作为启发式信息应用到实体分辨中。关 

于数据一致性检测的研究已经取得了丰富的研究成果_4 ，但 

关于一致性在实体分辨中的研究还不多见。 
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