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摘 要 实体解析是数据清理、数据集成、数据挖掘等技术中关键的一步，是数据质量的保障。介绍了实体解析含义、 

背景起源以及算法基础。列举并解释了实体解析发展过程中的经典算法，包括成对实体解析、集合实体解析、大数据 

的实体解析、复杂数据上的实体解析等，以及它们的特点和局限性，分享了在新的应用环境下衍生出来的针对不同需 

求的新的实体解析算法。最后展望了实体解析领域当前的研究热点以及发展方向。 
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Abstract Entity Resolution(ER)is a key step in data cleaning，data integration，data mining and the insurance of data 

quality．This paper listed and explained some classic algorithms in the development of entity resolution，including pair 

wise entity resolution，collective entity resolution，entity resolution on big data，and entity resolution on complex data et 

a1．W e also introduced the characteristics and 1imitation of these algorithms and shared some state-of-the-art algorithms 

derived from new application environment according to different requirements．Finally，the research hotspots and the de— 

velopment direction of this field were discussed． 
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1 引言 

在信息时代，数据的重要性毋庸置疑。以数据为中心的 

系统也得到了广泛应用，然而这些信息并非总是正确无误的， 

可能存在各种错误，比如重复、不一致、不正确 、不完整等。据 

调查，全球财富 1000强公司中有超过 25 的关键数据存在 

不正确或不准确的问题1]]。 

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(这里的描述包括数据格式、表示方法等)，每一 

个对实体的描述称为该实体的一个引用。实体解析，是指从 

一 个“引用集合”中解析并映射到现实世界中的“实体”过程。 

这在数据清理、数据集成、数据挖掘等以数据为中心的记录中 

都起着至关重要的作用，是数据质量的重要保障。实体解析 

(Entity Resolution)又被称为记录链接(Record Linkage)、对 

象识别 (()bject Identification)、个体识别(Individual Identifi— 

cation)、重复检测(Duplicate Detection)等。 

1 946年，Helbert I ．Dunn在《American Journal of Public 

Health}发表了名为《Record Linkage}的文章，其后，Ho—ward 

Borden，Ivan Fellegi以及 Alan Sunter等人为其奠定了理论基 

础。经过几十年的发展，实体解析技术 已经被广泛应用在国 

民医疗系统、人口普查、多媒体数据库整合、银行信贷系统等 

领域。 

根据输入类型的不同，实体解析可分为单实体解析和多 

实体解析。单实体解析，即指所有集合中的记录所对应 的实 

体都是同一类型，如社会网络 ；多实体解析，指集合中的记录 

可能对应多种类型的实体，如商业销售系统中的商品、零售 

商。 

根据待处理数据集的复杂程度又可将其分为简单数据实 

体解析和复杂数据实体解析。简单数据实体解析指的是数据 

结构简单 ，比如一般关系数据库中的元组；而典型的复杂数据 

实体解析则有 XMI 数据和图数据。 

2 实体解析算法基础 

· 数据预处理 

用于实体解析的数据可能来 自多个数据库，而这些数据 

库通常不会具有统一的数据模式和表现方法 ，当然更不可能 

有统一的标识符。因此需要对数据进行预处理，这个过程通 

常又被称为标准化(Normalization)，包括统一格式、单位 、大 

小写、删除空格、以标准格式对缩写名词进行扩写等，这是一 

个繁琐但是至关重要的环节。对数据的标准化处理可以基于 
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规则，也可以基于隐马尔可夫模型进行[2]。 

· 相似度函数 

相似度(距离)函数用来度量记录对属性值之问的一致程 

度 ，相似度越高，距离越近，属性值就越一致。相似度(距离) 

函数种类繁多，应该根据实际情况进行选取。常用的有：基于 

字符串的度量函数，包括编辑距离、Smith-Waterman算法、 

Jaro-Winkler算法、TF-IDF算法等；基于集合的度量函数，包 

括 Jaccard距离、Dice等；基于向量的度量函数，包括欧氏距 

离、Cosine相似度等。 

3 实体解析技术分类及比较 

为了更好地说明问题，本文对实体解析中常用概念做如 

下定义：(1)数据源集合 D{d1，dz，⋯， o}；(2)实体集合 E 

{g ， ，⋯，e }；(3)记录集合 R{n，r2，⋯，rl R1)[；(4)属性集 

合 A{a1，a2，⋯，alA)；(5)属性值集合 V{ 1， 2，⋯，VlVI}，且 

满足 V u ∈V，弓r 7∈R，nq∈A，S．t．r，．aq=．Up。 

根据以上定义，实体解析算法的输人是实体 E的记录集 

合R，R的属性集合和属性集集合分别为A和 ；输出是经过 

解析的记录集合 R {rl， ，⋯，rlEf)。 

3．1 经典实体解析算法 

3．1．1 成对实体解析 

最基本的实体解析问题有基于单个数据库和基于两个无 

重复记录数据库两种类型。前者可以看成是重复记录检测 ， 

而后者则可以看作是对记录对集合 P{p(r1，r2)i n∈d ，V2∈ 

dz)中的每一对记录用函数 fun(r ，r )进行匹配 ，fun函数首 

先计算各项属性之间的相似度 (距离)，然后根据其各属性相 

似度做出判断。判断的方法主要有以下几种：基于规则，通常 

需要 比较深厚的领域知识 ，且不容易构造 ，同时调整起来也比 

较困难 ；基于权重 ，为各属性分配权重，计算各对属性相似度 

的加权和，根据事先设定的阈值来决定是否匹配，各属性权值 

可以由领域内专家分配，也可以通过机器学习获得；基于机器 

学习，包括决策树 、支持向量机[“ 、嵌套分类器[引、条件随 

机场_7 等，机器学习方法的主要缺点在于能高度反映 目标数 

据集特点的训练集非常难以构建。 

3．1．2 集合实体解析 

· 相似度传播 

传统的实体解析算法通常基于记录的属性，即使考虑了 

记录之间的关系，也是将这些关系看作是“特殊的属性”。基 

于属性的算法都是“静态”的，因为任意一对记录 P(n，F2)匹 

配值是固定的，不随时间变化，也不受其他记录对的影响，只 

取决于 ，1和 r2本身。在 Fellegi和 Alan Sunter的概率模型 

中[8]，所有记录对都是独立同分布的(Independent Identically 

Distributed，liD)。然而，在现实世界中，仅仅考虑属性是远远 

不够的，同时，记录“所有记录对”都独立同分布这样的假设也 

不符合实际情况。考虑下面的例子_9]，两篇文章的作者均为 

“W Wang”和“A Ansari”： 

Pl(paper1．W Wang，paper2．W Wang) 

P2(paper1．AAnsari，paper2．aAnsari) 

在文章 1和文章 2中，“W Wang”和“A Ansari”都有合作 

关系 ，假如已经确定了P 匹配，显然这对 P 的匹配有正面的 

影响(Positive Evidence)。所以，两个记录对之间并不是独立 

的，而是相互影响的。 

记录集合可以很 自然地被转化为“图”，每个记录都是图 

中的一个 叶节点，每一个合 作关系都 可以用一条超 边表 

示[1 。“图”上的实体解析问题可以看作是叶节点的聚类问 

题。 

a)构建初始的簇集合 C{C }，在这个阶段，需要一些已经 

合并过的簇来激活整个聚类过程。这些“激活簇”所提供 的 

“证据”在之后的迭代中通过记录间的关系逐步传播 ，最终达 

到稳定状态，所以这类算法又叫“相似性传播”算法。激活簇 

的构建可以参考文献E9]。 

b)在初始的 C上进行迭代，聚类的依据仍然是基于“相 

似度”，只不过这里的相似度并不是记录之间的，而是簇之间 

的，记为 Sim(c ，0)。可以作为簇间相似度的度量参数有很 

多，常用的有以下几种l1 。 

公共邻居： 

CommonNbrScore(c ，ci)一专×l Nbr(c )n Nbr(cj)l(1) 

其中，K为确保函数值小于 1的足够大的正常数 ，Nbr(c )为 

簇 C 的邻居。但是考虑下面这种情况，有 3个簇 C ，cz，cs， 

其中C ，C 有一个邻居，臼有 1O个邻居，且 c 与 Cz， 与 0 

都只有一个公共邻居。若根据式(t)，C 与 c 的相似度和c 

与 c。的相似度是相同的，但根据直观的感受，c 与 C 相似度 

应大于 C 与 Cs的相似度，因为 C 与 cz的邻居是完全相同 

的。所以当考虑到邻居集合的大小时，就有了Jaccard系数。 

Jaccard系数： 

Jaccard 一 

Jaccard系数考虑的是两个簇的公共邻居在它们所有邻 

居中所占的比例 。Jaccard系数也并不够完善，在计算 Jaccard 

系数时，是基于这样的假设：每个邻居对两个簇之间相似度的 

贡献都是一样的，但是如 Adamic和 Adar所提出的“逆文档 

频率”(Inverse DocUment Frequency，IDF)所言，一个被两个 

文档共享的词出现的频率越高，它就越不重要，对相似度的贡 

献也就越低 ，这在实体解析问题中也具有同样的意义。 

Adar系数 ： 

∑ M(c) 

AdarCoeff(Ci。)一 (3) 

∈ ( UMr(0) 

其中，“(c)表示 c的单值性(uniqueness)，类似“逆文档频率” 

可以定义为： 

)一 (4) 

c)每当有新的簇产生 ，更新与之关联的簇(有超边连接) 

的相似度。 

d)重复步骤 b)，c)，直到不再产生新的簇为止。 

· 马尔科夫逻辑网 
一 个马尔科夫逻辑网 L由一组二元对(F ，Wi)表示 ，其 

中 是一阶逻辑规则，Wi是一个实数。L与一组有限常量 

集合 C一{C ，cz，⋯，C }一起定义了一个马尔科夫网 ． Il0]： 

a)L中的任意闭原子 (ground atom)都对应了 ML，c中的 
一 个二值节点。若此闭原子为真，则对应 的二值节点取值为 

1；若为假，则取值为 0。 

b)L中的任意闭规则(ground formula)都对应着一个特 

征值，若此闭规则为真，则对应的特征值为 1；若为假，则特征 
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值为 0，并且这个特征值 的权重为二元项中该规则对应的 

权重 叫 。 

M 中的节点由L中的闭原子生成，而边则 由这些原子 

的关系生成。当两个闭原子在同一个闭规则中时，这两个闭 

原子所对应的节点就存在一条边。MJ 中一个可能世界发生 

的概率是其包含的真闭规则的权重之和，这些权重可以通过 

梯度下降等方法学习得到_】 。 

记录的属性都可以用一系列谓词来表示，如 hasAuthor 

(paper，author)，hasTitle(paper，title)。这样 ，记录集合就 

可以转化为马尔科夫网。 

另外，文献[36]提出基于直觉的关联强度模型，并根据两 

个记录的关联强度进行匹配；而文献[373在文献[36]的基础 

上，提 了结合受监督学习的自适应关联强度模型，该基础模 

型可以通过使用不同领域的训练集进行训练，以得到对该领 

域有更好适应性的关联强度模型；文献[38]通过借助实体的 

事务El志，分析实体的行为模式 。来解决实体解析的问题。 

3．2 大数据上的实体解析 

目前的实体解析算法都是基于成对比较的，这使得算法 

难以应用在大数据上。想像一下，在 1000个城市中分别选取 

了 1000家公司，并在其上进行实体解析。假如不做任何预处 

理，则需要进行(1000*1000)。：10”次比较，假设每次比较 

耗时 1微秒，那么整个解析过程需要花费 11天。然而 ，如果 

在进行解析之前稍微进行一些预处理，比如只在同一个城市 

内的公司之间进行比较 ，因为根据常识，不在同一个城市的两 

个公司不太可能是 同一个公司，那么比较次数将减少到 lO。 

次，仅耗时 16分钟，这就大大提高了效率。像这样，根据某种 

知识或规则对数据进行预处理，将它们分成规模更小的数据 

块(Block)，并在这些块里进行实体解析，以提高算法效率的 

方法，统称为分块技术(Block Technique)。 

· 基于 hash函数的分块 

该方法的核心思想是： 

(1)定义一个关于一项或多项属性的 hash函数 ，每个块 

都有一个 hash值  ̂标识； 

(2)将所有 hash(r)一6 的引用 r都归入b 中； 

(3)所有的块都互不相交； 

(4)实体解析算法仅在块内运行。 

hash函数的种类多种多样，比如城市名、邮编等。但是 

对于一个复杂的问题来说，仅用单个规则是不够的，通常需要 

将规则合并，如城市名+手机号码后 4位。minHash算法 。] 

就是基于多种 hash键值来进行分块的算法。 

(1)假设 F{ 是定义在记录集合 x上的一系列 hash函 

数，F(．r)是 {， }作用于记 录 32而得到的一组键值 向量 K 

{k ．，}； 

(2)似设 是(1一『FI)的一个随机排序，7c的第一个值为 

，则minltash( )一k 。 

根据 minHash的定义，不难得出，对于两条记录 oT和Y， 

它们的 minHash值相同的概率为： 

HashCr) Hash( 一 (5) 

这正是两个记录-丁和 的键值集合K 和 K 的Jaccard 

系数。所以 和y的jaccard系数越大 ，它们被分配到同一个 

块中的概率就越大。 

· 1 f) · 

· 基于相似度与距离的分块 ] 

Canopy算法 ：将记录集合 中的每一条记录都映射成 

空间中的点，然后根据空问中各点的位置，将聚集的点划到一 

个块中： 

(1)首先设置两个阈值 T 和 ，且 T > ，并设计好距 

离函数 distance(3"， )表示任意两个记录之间的距离； 

(2)设记录集合为 R，任取 rER，新建一个块 B ，将所有 

与 枷 离小于 T 的记录都加入 B ； 

(3)删除所有与 r距离小于 丁。的记录； 

(4)重复步骤(2)和(3)直到 R为空。 

除此之外 ，文献[3o，31]提出 token分块算法 ，并根据块 

的性耗比_3 ]对块进行排序，剔除低性耗比的块，以保证算法 

的质量和效率；文献[32]提出的后缀数组算法，根据分块键值 

的特定长度后缀进行分块；文献[33]将每条记录的键值映射 

到多维的欧氏空间中，然后根据键值之间的距离来确定相似 

的记录对 ；文献[34，3s]根据键值特定长度的字 串来进行分 

块；文献[42]借鉴数据挖掘中的频繁项集(Frequent hem 

sets)，定义基于最大频繁项集(Maximal Frequent hemsets)的 

分块算法，该算法可以很大程度上减弱在设定分块键值时对 

特定领域专业意见的依赖。 

3．3 复杂数据上的实体解析L勰 

前文所讨论的实体解析算法都是基于简单数据的。然而 

真正的互联网上往往有更复杂 、更庞大的数据且还在 日益增 

大，这些数据很有可能来 自多个数据源，典型的有 facebook、 

twitter等社交网站，其社会网络数据有大量不同的用户维 

护，这些数据中不可避免地会出现大量的不一致数据，也可能 

会以各种结构和形式被存储。 

XML由于其灵活性和可扩展性，被广泛应用在各种互联 

网应用和商务应用中。但是来 自不同数据源的数据可能具有 

不同的模式，当然也可能存在同一实体的不同表示，在这样的 

数据上做出分析和决策自然不可靠。所以在 XM1 数据上的 

实体解析很有必要和价值。当前 ，XMI 数据上的实体解析的 

应用包括了Web与 Peer-to-Peer环境下描述同一实体数据的 

发珊  ]、Web上交换与发布的重复数据的发现[20,21]、web上 

多数据源集成[2。]等。 

由于 XMI 含有大量的结构信息，因此最常用的方法还 

是基于结构相似度或距离的匹配方法；又由于 XMI 可以转 

化为树结构 ，因此用于描述树相似性的算法可以很 自然地移 

植到 XML。最早的用于衡量数的相似性的算法是树的编辑 

距离算法[2 ．其定义与字符串的编辑距离相似一 树 A转化 

为树 B所需要增加、删除或者修改的最少节点数即为树 A与 

树 B的编辑距离。之后，又出现 了基于贝叶斯网络的 XMI 

文档相似性算法 2̈ ，其基本思想是： 

(1)文档之间的相似性是它们的根节点之间的相似性； 

(2)两个节点之间的相似性由它们的后代节点相似性对 

应的条件概率决定； 

(3)两个叶节点的相似性是它们内容的相似性。 

除上述方法外，文献[25]提出了基于路径集合相似性的 

算法。文献[19，26]提出了结合树的结构相似性与内容相似 

性的算法，其中文献E19]将结点名称相似性 、路径相似性和节 

点所有后代的内容相似性的平均值作为 XMI 文档的相似 

性 ；文献[26]将公共叶节点作为内容相似性 ，叶节点的平均路 

径相似性作为结构相似性 ，并将这两者的乘积作为 XMI 文 



档的相似性 。 

3．4 动态实体解析 

传统的实体解析算法都应用于静态数据库，然而现实中 

有很多数据是动态的，不管是实体的属性还是实体间的关系 

都随着时间演化。一个简单的例子，作者在发表文章时使用 

表 1 

的署名就可能会随着时间演化，比如一位名为 Xin Dong的作 

者在 2006年之前发表文章的署名是“Xin Dong”，而在 2007 

年开始使用署名“Xin Luna Dong”。如果忽略了这类数据的 

特点，就很有可能造成不一致的结果。从表 1的例子中可以 

清晰地看到时态实体解析的特点与面临的问题。 

从表中不难看出，作者“Xin Dong”所属单位(2004—2009 

年一直在“华盛顿大学”工作，而在 2010年加入“AT&T实验 

室”)以及署名(从“Xin Dong”变为“Xin Luna Dong”)的变化。 

还可以看出当 Xin Dong的所属单位发生变化时，其合作者也 

发生了变化 ，这在 日常生活当中是很正常的，然而传统的考虑 

引用间的关系信息的算法则很可能将这两个引用划分到不同 

的实体中。这个例子充分说明，不管是实体 的属性还是实体 

间的关系都是随着时间演化的。 

在考虑时间属性的实体解析问题时，输入是具有时间信 

息的实体 E{e ，ez，⋯e!EI}的记录集合 R{r ，r2，⋯，r1月I)，其 

中 一{value1，value2，⋯，valuelal，t}，t为记 录的时 间戳， 

valuej为r 在时刻t的第 项属性attribute，的值，lAI为 

的属性个数；输 出是将记 录集合划分成一个 或多个子集合 

(簇)，即 C{Cl{r1，1，n，2，⋯，n， }，C2{r2，l，re．2，⋯，re， }，⋯， 

Cl￡I{rlEIl】'r ，2，⋯，rlEI，̂}}。T-Clustering算法 的簇相似度 

公式如下： 

SIM(C ，c 7)一口×SimrA(C ，c 7)+ ×Sim丁R( ，c，)+ 

7XSirn~(cl， ) (6) 

其中，SimrA、Simrn、Sin-~分别表示两个簇基于时间的属性相 

似度、基于时间的关系相似度以及群相似度，a、．8、7分别为其 

权重 ，且 a+口+)，一1。其中 Sirn~可用两个簇 中记录在不同 

关系上的公共邻居率的平均值表示。公式如下： 

墨墨 c慨 s 乒 
(7) 

c (rp,rq 一 睚 溯  ㈣ 
其中，REL表示所有引用间的关系的集合，CNR ( ，rq)表 

示引用 ， 在关系 z上的公共邻居率。后文主要介绍 

Simra和 SimrR的设计与公式，对于 Sirnv不再详述。 

为了解决随时间变化的属性(记为 TVA，相应的不随时 

间变化的属性记为 TIA)对实体解析的影响，在计算属性相似 

度时引入了时间调节器(记为 tta)I2 ：当属性相似度大于一 

定阈值(记为 )时，记为 tta：(tva ，At)，表示不同实体的属 

性 tva 的值在时间间隔 上保持不变的概率 ，目的是减少属 

性 tva在 内不随时间变化的相似度奖励；当属性相似度小 

于一定阈值(记为 ‰ )时，记为 tta≠(tva ，At)，表示不同实体 

的属性 tva的值在时间间隔 上发生变化的概率，目的是减 

少属性 tva 在 内随时间发生变化的相似度惩罚。引入 tta 

后，两个记录之间的属性相似度的公式表示如下 ： 

SimTA(n ，r2) 

TVA 

∑ (1--tta(tva ，At))×SimA(r1．tvaa ，r2．tva ) 
× 』  — — — ___ — — — — — — — — — — — — — 一  

∑ (1一￡ (f ，At)) 
i一 1 

+(1一 )× ∑ wj×SimA(r1．tia，，r2．tia，) (9) 
， 】 

其中， 、1一 分别表示 tva 相似度和 f 相似度的权重，叫， 

表示各tia的权重且和为 1，SimA表示不考虑时间信息时的 

相似度。如前文所述，根据 Sima的不同大小 tta(tva ，At)将 

取不同的表达式，即： 

tta(tvaitta tva，△￡)一』抛=‘ 啦 ，△ ， simA> (1o) ，△￡)一《 (1O) 
ltta≠(tva ， )， SimA<‰  

类似于时间调节器对于属性相似度的作用，演化一致性 

系数用于调整记录间的关系相似度(记为 rec )。当记 录间 

的属性相似度小于阈值( )时，潜在的属性变化可能导致潜 

在的关系变化，演化一致性系数的引入可以减少同一个实体 

的关系在 内发生 变化的相 似度 惩罚，记为 rec≠(tvri， 

)l2 。根据定义，在应用演化一致性系数之前，首先要明 

确，哪些属性的改变可能导致哪些关系的变化 ，也就是说 ，需 

要找到一些如下形式的潜在演化对集合 EP{ep(tva，te1)}， 

并且保存在时间知识库中。所以 rec≠(tvr ，At)表示在时间 

间隔 上，当属性 tva 发生变化 (即 SimA(n．twa，r2．tva)< 

，并且存在潜在演化对 ep(tva，re1)∈EP)时，关系 tvr也 

发生变化的概率。引入两个记录间的关系，相似度公式改写 

如下 ： 

SimrR(rJ， )一 

× 

7VRI 

∑ (1一rec≠(tTJri，At))×SimR(r1．tvrl，r2．tvr ) 
i— j 

rec≠(tvri，△ )) 

+(1--,D× ∑ ×Sitar(rl。tvrj，r2．tirj) (11) 

其中 1一 分别表示tvr相似度和￡ r相似度的权重，s，表 

示各 tit的权重且和为 1，Sitar表示不考虑时间信息时的关 

系相似度。tta和 rec的值可以通过在标注的数据集上进行 

机器学习得到(如 time decayE。 ]的学习方法)。 

动态实体解析还包括针对数据流和查询的实体解析算 

· 】】 · 



法，如文献[39]提出的算法可随时间变化，通过已得到的解析 

结果来减少冗余作业；文献[4O]实现的相似度可感动态反向 

索引算法，旨在解决记录查询流的实时实体解析问题，其主要 

思想是预先算好各块内各对属性的相似度，将其载人内存，并 

维护相应的反向索引来提高响应速度；文献E41]通过分析查 

询的语义信息，引入“退化”(vestigiality)概念 ，剔除对查询结 

果不会造成影响的无必要比较，以提高查询效率。 

结束语 实体解析技术发展到现在，已经提出了许多针 

对各类问题的方法，也有相当一部分已经被实际应用，但仍有 

些问题尚待解决： 

(1)尽管实体解析的算法已不少，但目前仍缺少有效的评 

价方法。准确率和召回率是目前最常用的评价方法，准确率 

可以通过对识别结果进行人工检测得到，但是召回率却需要 

与整个数据集的真实结果进行 比较，当数据集较大时这样的 

人力耗费是不可承受的，需要有新的有效的衡量方法或指标 

来解决这个问题。 

(2)可用于测试的大规模真实数据集的缺失也是目前亟 

待解决的一个问题。现在用于研究和测试实体解析算法的数 

据很多是人为合成的，这样的数据虽然易于扩展和分析，但是 

并不能完全代替真实的数据集，因为它们不能完整体现现实 

世界数据的复杂性。要想进一步提升算法与现实的契合度 ， 

一 个优质的大规模数据集是必不可少的。 

(3)实体解析技术已经被运用在一些实时应用中，这些应 

用通常不要求解析的结果十分准确 ，但要求解析过程必须在 

规定时间内完成。因此，实时实体解析需要在有限的时问内 

最大化解析的效果。比如，在反恐应用中，各种数据的分析都 

需要实时完成，虽然效果没有在完整数据库上的好 ，但是快速 

处理可以大大提高抓捕嫌疑人的可能。 

(4)实体解析可以从多个数据源中找到相同的实体，也就 

是说 ，从不同的数据源中可以提取出特定用户的不同方面的 

信息，从而得到该用户的全面信息 ，这无疑会给用户的隐私和 

信息安全带来隐患。目前，隐私保持的实体解析算法研究并 

不太多．但无疑是实体解析必须面对的问题。常用的做法是 

预先将数据交给可信赖的第三方，由其对敏感信息进行剥离， 

并限制暴露给请求数据者能得到的可识别数据项 4̈ 。这种 

方法不可避免地降低 了解析的准确性，同时依然无法摆脱对 

“人”的依赖。如何更好地在保证安全和隐私的情况下进行实 

体解析也是当前研究的一个热门课题。 
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机器人编程语言进行对比分析，并以此对 RPL语言的语法和 

机制进行改进和完善；(2)本 文是将单个机器 人当作一个 

Agent来考虑，未能充分利用 Agent的社会性等特性 ，后续工 

作将尝试用多 Agent技术来考虑单个机器人的控制软件开发 

问题以及考虑多机器人系统的软件开发问题；(3)本文基于反 

应式 Agent来考虑机器人的编程问题，但反应式 Agent模型 

仅仅是通过对事件处理机制即反应式规则来支持个体Agent 

的自主决策，因而其 自主决策能力非常有限。考虑采用Agent 

的其他软件模型(如慎思型、混合型等)来支持机器人的编程 

以提高机器人自主决策的能力将是下一步研究的重点之一。 
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