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摘  要: 实体识别是数据质量的一个重要方面,对于大数据处理不可或缺.已有的实体识别研究工作聚焦于数据

对象相似度算法、分块技术和监督的实体识别技术,而非监督的实体识别中匹配决定的问题很少被涉及.提出一种

面向实体识别的聚类算法来弥补这个缺失.利用数据对象及其相似度构建带权重的数据对象相似图.聚类过程中,利
用相似图上重启式随机游走来动态地计算类簇与结点的相似度.聚类的基本逻辑是,类簇迭代地吸收离它最近的结

点.提出数据对象排序方法来优化聚类的顺序,提高聚类精确性;提出了优化的随机游走平稳概率分布计算方法,降
低聚类算法开销.通过在真实数据集和生成数据集上的对比实验,验证了该算法的有效性. 
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Entity Resolution Oriented Clustering Algorithm 
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Abstract:  Entity resolution (ER) is a key aspect of data quality and is necessary for big data processing. Existing ER research focuses 
on data object similarity algorithms, blocking and supervised ER technologies, but pays little attention to matching decision problems in 
unsupervised ER. This paper proposes a clustering algorithm for ER to complement existing work. The algorithm builds a weighted 
similarity graph with data objects and their pairwise similarities. During clustering, the similarity between a cluster and a vertex is 
dynamically computed via random walk with restarts on the similarity graph. The basic logic behind clustering is that a cluster absorbs the 
nearest neighbor vertex iteratively. A data object ordering method is also proposed to optimize clustering order, promoting clustering 
accuracy. Further, an improved computation method of random walk’s stationary probability distribution is proposed to reduce cost of the 
clustering algorithm. The evaluation on real datasets and synthetic datasets validates effectiveness of the proposed algorithm. 
Key words:  entity resolution; clustering; random walk model; cluster-vertex similarity; data object ordering 

大数据时代,数据的一个重要特点是多样性(variety)[1],描述现实世界同一实体的数据对象在单个或多个数

据源中可能以不同的形式重复地出现,由此导致了数据质量的低质化,成为大数据集成、处理、分析和挖掘的

瓶颈.实体识别(entity resolution,简称 ER)作为数据质量的一个重要方面,通过分析脏数据集,将描述同一实体的

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61472070, 61402213); 国家重点基础研究发展计划(973)(2012CB316201); 教育部基本科研业

务费项目(N110404010) 
 Foundation item: National Natural Science Foundation of China (61472070, 61402213); National Basic Research Program of China 

(973) (2012CB316201); Fundamental Research Funds for the Central Universities (N110404010) 
 收稿时间:  2015-09-24; 修改时间: 2016-01-12; 采用时间: 2016-02-22 



 

 

 

2304 Journal of Software 软件学报 Vol.27, No.9, September 2016   

 

重复数据对象分到同一个组,从而达到提高数据质量的目的[2−11]. 
实体识别由相似度计算和匹配决定两个必要部分组成,另外还可以包括一个可选部分:分块(blocking).很多

实体识别研究工作聚焦于设计更加精确、高效的数据对象相似度比较算法,如各种文本相似度算法、基于实体

关联关系的相似度算法及将不同相似度组合的算法等,以便应用于不同类型的数据对象(如关系型数据、XML
数据和关联数据等)和不同的实体识别场景[8,9,12−15].另外,为了避免对整个脏数据集进行笛卡尔集级别的计算,
提高实体识别效率,提出了实体识别的分块技术[16−20].分块技术的基本思想是:通过较小代价的预计算,将可能

匹配的数据对象分在同一块中,只比较块内的数据对象,节省了大量的无用开销.分块技术对于大数据实体识别

尤为不可或缺. 
匹配决定的方法按照是否需要训练过程可分为两类:监督的方法和非监督的方法.监督的方法要依赖用户

提供准确的训练数据来训练规则或数据模型,来对测试数据进行识别,主要以分类算法为主[2,3,5].训练数据需要

领域内专家来标注,然而算法的使用者并不总是领域专家,导致训练数据不易获得,因此造成了监督类方法的局

限性.本文的研究重点是非监督的实体识别方法.传统的实体识别通过测定固定阈值来决定两个实体数据对象

(简称数据对象或对象)是否匹配[2,3,5],然而此类方法已被证明为不能产生较高精确性的结果[4].Hassanzadeh 等

人[4]在匹配阶段利用已有的聚类算法来决定匹配结果,通过对比实验证明,基于聚类算法的方法比基于固定阈

值的方法要更精确.Hassanzadeh 等人[4]采用的聚类算法是通用算法,虽然可以完成匹配决定的任务,但并没有考

虑实体识别的具体特点.据本文作者所知,目前尚没有专门针对实体识别的聚类算法.本文的工作将弥补这一 
空白. 

本文提出一个基于随机游走模型的图聚类算法 ERC(entity resolution oriented clustering)来解决实体识别

中匹配决定的问题.本文的匹配决定流程如图 1 所示:首先,利用相似对集合构建对象相似图,它是一个带权、无

向图(如图 1(II)所示);然后,利用 ERC算法对数据对象进行图聚类,得到实体识别结果(如图 1(III)所示).相似对是

三元组,包括两个数据对象和它们的相似度,通过相似度计算可得到相似对集合(如图 1(I)所示).ERC 算法的核

心思想是:从一个单例的类簇开始,不断吸收最近的结点,直到类簇和结点距离不满足约束条件;迭代上述聚类

步骤至所有结点都归入某个类簇.聚类过程中,簇点之间的相似度通过从类簇到结点的随机游走的平稳概率计

算.定义结点的信用度来估计结点在候选队列中的优先级,将结点按照信用度降序排序,保证大的类簇先被发现

以及每个类簇被尽量完整地发现,提高聚类结果的精确性.通过实验对比证明,ERC 算法在两个真实数据集上的

识别效果优于已有工作.可见,该算法能更准确地发现相同实体对应的数据对象. 

[v1,v2,0.6]
[v1,v3,0.8]

...
[v4,v5,0.7]

ERC聚类
构建对象

相似图

(I) (II) (III)  

Fig.1  Workflow of match decision 
图 1  匹配决定流程 

本文的主要贡献如下: 
• 提出基于图上随机游走模型的簇点相似度:基本的簇点相似度和双向的簇点相似度.这两个簇点相似

度基于以类簇为初始组的随机游走到达目标结点的平稳概率,这样充分考虑了类簇到结点的直接关

联和间接关联,从而能动态地、准确地衡量聚类过程中类簇与结点的相似性; 
• 提出面向实体识别的聚类算法 ERC.每次选择一个结点作为单例的类簇,让它迭代地吸收距离最近的

新结点,直到新结点不满足距离约束;还提出了基于信用度的结点排序来提高聚类结果的精确性;提出

一个优化的以多结点类簇为初始组的平稳分布的计算方式,来降低开销,提高聚类速度; 
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• 在两个真实的数据集和一组生成的数据集上对提出的 ERC 算法进行充分地实验评价,验证了算法的

有效性.ERC 算法与已有的聚类算法相比,实体识别结果的精确性更高. 
本文第 1 节是准备工作,包括实体识别模型和问题描述.第 2 节定义基本的簇点相似度和双向的簇点相似

度.第 3 节首先介绍基本的 ERC 算法框架,然后提出两个优化:数据对象排序和优化的平稳分布计算方式.第 4
节是实验与分析,通过与已有工作对比及自身对比评价 ERC算法,证明其有效性.第 5节介绍相关工作.最后,第 6
节总结全文. 

1   准备工作 

1.1   实体识别模型 

如图 2 所示:实体识别模型包括 3 个模块——分块模块、相似度计算模块和匹配决定模块;整个模型的输

入是待识别的脏数据集,输出是识别的结果. 
• 分块模块 
对于大数据背景下的实体识别,如果进行笛卡尔集数量级的处理,那么开销非常大,包含大量无用开销.为

了在不影响识别质量的前提下降低开销和提升识别效率,实体识别模型利用分块技术[16−20]对脏数据进行分块

处理来缩小搜索空间.分块技术只将有可能匹配的数据对象分在同一对象块中,而不可能匹配的数据对象则被

分在不同对象块中,这样可以减少大量无用的对象比较和计算.每个数据对象至少隶属于一个对象块,所有对象

块的并集是整个脏数据集;同一对象块中的任何两个对象都是一个候选匹配对(简称候选对),每个候选对都将

被比较.分块模块的输入是整个脏数据集,输出是对象块的集合. 
• 相似度计算模块 
该模块利用对象相似度比较函数对每个候选对进行相似度比较,并得到介于[0,1]的相似度,相似度越大,表

示两个对象越有可能对应同一实体,0 表示两对象完全不同,1 表示两对象完全相同.通常,数据对象包括多个属

性,且不同属性可能是不同类型的数据,比如一条引文记录包括题目、合作者、期刊名和年份等,其中,题目是文

本型数据而年份是数值型数据 .对象属性以文本型数据居多 ,目前已有很多文本相似度函数 [15],如 Jaccard, 
Cosine(TF/IDF),Levenstein distance,Winkler,Jaro,Q-gram 等;不同的文本相似度函数适用于不同类型的文本数

据.数值型数据可由用户利用数学公式设计相应的相似度函数.对象相似度比较函数选择数据对象的某些属性

(可能一个或多个),针对每个属性调用特定的相似度函数来计算其相似度,然后设计恰当的组合函数来将这些

相似度合理地融合成一个综合相似度.组合函数可以是线性函数、非线性函数或者其他类型的函数[2,3,5],比如加

权求和就是线性函数.综合相似度能有效地估计一个候选对是否对应同一实体.相似度计算模块的输入是候选

数据对象的集合,输出是由每个候选对及其相似度组织成的集合,简称相似对集合. 
• 匹配决定模块 
该模块调用匹配函数分析候选对的相似度来决定一个候选对是否匹配.实体识别方法按是否需要训练集

可以为:监督的实体识别方法和非监督的实体识别方法[2,3,5].监督的实体识别方法在匹配决定阶段使用分类算

法(如支持向量机、决策树、EM 算法[2,3]和主动学习[21]).监督类方法要求用户提供一定规模高质量的训练数据,
分类算法通过训练得到组合函数和相应参数;然后,利用组合函数和参数来对新的数据进行分类,即,决定候选

对是否匹配.由于训练数据需要领域专家标注,监督类方法的应用范围受到局限.非监督的实体识别方法则不需

要训练,直接分析候选对来决定匹配结果.基于阈值的匹配方法是最传统的非监督类方法,它将候选对的相似度

与指定阈值进行比较:如果相似度大于等于阈值,则候选对匹配;否则,不匹配[2,3,12].另一种非监督类方法是基于

聚类算法[22,23]的匹配方法,Hassanzadeh 等人使用多个已有的聚类算法对数据对象集合进行聚类来得到匹配结

果,获得了比基于阈值的匹配方法更好的识别结果[4,24−29].匹配决定模块的输入是相似对集合,输出是识别结果. 
本文重点研究匹配决定的问题,将针对非监督的实体识别提出基于随机游走模型的 ERC 聚类算法. 
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Fig.2  Entity resolution model 
图 2  实体识别模型 

1.2   问题描述 

真实世界的一个实体用ε表示;一个实体可能被多个数据对象所描述,数据对象用 v表示,数据对象集合记作

V.同一分块中的任何一对数据对象都是候选匹配对,记作[vi,vj];相似对是三元组,包括一个候选匹配对和它们的

相似度 wij,记作ψ=[vi,vj,wij],相似对集合Ψ={ψ}. 
定义 1. 给定一个数据对象集合 V 和对应的相似对集合 Ψ,面向实体识别的聚类算法利用一个映射函数

ϕ(v|Ψ)=ε进行聚类,自主决定类簇数目,将对象集合 V 划分成若干个类簇{C},每个类簇与一个特定实体一一对

应,C={v|ϕ(v|Ψ)=ε},简称识别聚类算法. 
识别聚类算法应该能自主地决定类簇的数目,聚类结果中的类簇数即实体数.识别聚类算法的输入是相似

对集合(包含了数据对象集合),输出是识别结果. 
本文将采用图聚类的方法来解决实体识别中匹配决定的问题.聚类前,利用给定的数据对象集合 V 和对应

的相似对集合Ψ,按照定义 2 构建数据对象相似性图. 
定义 2. 数据对象相似性图 G=(V,E)是带权重的无向图,结点 v∈V 是一个数据对象,两结点之间的边 eij∈E

表示数据对象 vi 和 vj 的相似性,相似性大小用边的权重 wij 表示,简称对象相似图. 
本文中,结点和数据对象可以互相指代,结点也表示描述实体的数据对象. 
本文提出一种基于图上随机游走模型的聚类算法——ERC 算法,来实现非监督实体识别中匹配决定.ERC

的主要步骤: 
(1) 将数据对象按信用度降序排列,并依次插入到候选队列中; 
(2) 每次从队首取一个对象,生成一个单例类簇.该类簇通过迭代地吸收距离最近的对象来不断扩大,直

到下一个对象与该类簇的相似度不符合约束条件; 
(3) 重复步骤(2),直到完成聚类. 
步骤(1)中,为了提高聚类结果的精确性,应该优先发现大的类簇和尽量完整地发现每个类簇,因此,定义数

据对象的信用度来估计数据对象在候选队列中的优先级,信用度越大,优先级越高(详见定理 3).步骤(2)中,定义

基于重启式随机游走的簇点相似度,通过挖掘相似图结构来综合地衡量类簇与结点的相似性. 

2   簇点相似度 

在提出面向实体识别的聚类算法之前,定义类簇和结点间的相似度(简称簇点相似度):基本的簇点相似度

和双向的簇点相似度.给定类簇 C 和结点 v,簇点相似度记作 simcv(C,v). 
本节提出的簇点相似度基于图上的重启式随机游走模型,因此先简述该模型.随机游走模型通过模拟随机

游走行为来挖掘图的结构信息[30].给定一个图和随机游走者,游走者以一定概率同时从一组结点(可以是一个或

多个结点)出发;每一步,游走者要么以一定概率(1−α)到达邻居结点,要么以概率α跳回到初始结点组(即重启过

程).游走过程一直迭代直到收敛,即游走者停留在图上每个结点的概率不再变化,达到平稳态.所有平稳概率组

成的分布称为随机游走的平稳概率分布.参数α可以控制游走者离开初始结点组的范围.某结点的平稳概率可
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以用来衡量该结点跟初始结点组的关联度,平稳概率越大,则关联度越大.本节将利用平稳概率来计算聚类过程

中类簇和结点的相似性. 

2.1   基本的簇点相似度 

为了区别于簇点相似度,将前一步数据对象相似度计算得到的相似度称为数据对象(或结点)语义相似度,
简称语义相似度.相似对集合提供了候选对的两两语义相似度,本文不直接利用这些语义相似度进行聚类,而是

利用新提出的类簇与结点间的相似度来聚类.簇点相似度的基本思想是:不但考虑类簇到结点的直接关系,还要

考虑通过其他结点关联的间接关系,综合地计算类簇与结点之间的关联程度.图上随机游走模型可以充分地挖

掘这些信息,隶属于同一类簇的结点将彼此具有较高的平稳概率,从而更准确、全面地计算类簇和结点的相似

性.本节定义基本的类簇与结点的相似度,见定义 3. 
定义 3(基本的簇点相似度). 给定一个对象相似图 G=(V,E),类簇 C 和结点 v 之间基本的相似度定义为图 G

上以类簇 C 为初始结点组的随机游走的平稳概率,即: 
 simcv(C→v)=Pr(v|C) (1) 

特别地,当类簇 C是单例类簇时,簇点相似度可用来衡量结点与结点之间的相似度,此时,称之为基本的单例

簇点相似度,记作 simcv({v1}→v2).它将有特别的应用,详见第 2.2 节双向的簇点相似度中 k 近邻集合,第 3.1 节算

法框架中算法 1 的初始化类簇的簇点相似度(第 5 行)和第 3.2 节数据对象排序中的信用度.需要指出的是, 
simcv({v}→v)≠1. 
2.1.1   随机游走计算 

连通图上的重启式随机游走是不可约、非周期、有限状态的马式链,因此平稳分布必然存在且唯一[30].给
定图 G 和初始结点组 C,令向量π为平稳分布,P 为规范化的马尔可夫转移矩阵,重启概率α=0.15[31],重启向量 q
中各初始结点对应的分量为 1/|C|,其他分量为 0,则平稳分布满足公式(2): 
 π=(1−α)×PT×π+α×q (2) 

转移矩阵 P可以由公式(3)求得,w 为图上边的权重: 
 *{ | }ij ij ij i

p p w w= = ∑P  (3) 

平稳分布π可以通过对公式(2)迭代计算获得.首先,将π初始化为各初始结点对应的分量为 1/|C|,其他分量

为 0,即,游走者以 1/|C|的概率停留在各初始结点;然后,利用公式(2)计算下一步游走者停留在各结点的概率分

布;重复第二步的过程,直到相邻两次的概率分布的差值足够小.迭代停止后,最终得到平稳分布π. 

2.2   双向的簇点相似度 

基本的簇点相似度是对象相似图上从一个类簇出发后到达某结点的平稳概率,这是一个单向计算的量.然
而,双向的相似性对于实体识别非常重要[12],如果一个类簇与一个结点对应同一实体,那么它们应该互相相似.
接下来,将提出一个基于候选结点 k 近邻集合的、改进的簇点相似度. 

定义 4. 给定对象相似图 G 上的结点 v,那么 v 的 k 个距离最近的邻居结点组成的集合记作 nn(v,k),简称 k
近邻集合. 

定义 4 中,结点间距离通过基本的单例簇点相似度来衡量. 
定义 5. 给定对象相似图上类簇 C 和候选结点 v,簇点密度系数是类簇 C 中结点 v 的|C|近邻结点所占比例: 

 
| ( ,| |) |

| |
C nn v C

C
ρ ∩
=  (4) 

在基本的簇点相似度的基础上,如果类簇与结点的 k 近邻集合的交集越大,那么两者的相似度应该越高.这
样不仅考虑了从类簇到结点的相似性,还考虑了从结点到类簇的相似性,可以更准确地衡量类簇与结点间相互

的相似性. 
定义 6. 给定对象相似图上类簇 C 和候选结点 v,C 与 v 的双向的簇点相似度是基本的相似度乘以簇点密度

系数ρ: 
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 simcv(C↔v)=ρ×simcv(C→v) (5) 

3   ERC 聚类算法 

针对非监督的实体识别中的匹配决定 ,本节将提出基于随机游走模型的聚类算法——ERC(entity 
resolution oriented clustering)算法.给定数据对象集合和相应的相似对集合,ERC 算法计算哪些数据对象对应同

一实体,将相同实体对应的数据对象放入同一类簇,不同实体对应的数据对象放入不同类簇.同时,ERC 算法能

够自主决定类簇数目.第 3.1 节介绍 ERC 算法基本框架.第 3.2 节提出一个数据对象排序方法来提高 ERC 算法

的精确性.第 3.3 节提出一个优化的以多结点为初始组的平稳分布计算方式,降低算法整体开销,提高聚类速度. 

3.1   算法框架 

ERC 聚类的基本思想是,让类簇通过迭代地吸收距离自己最近的结点来不断增大.类簇与其他结点的距离

通过第 2节中的簇点相似度(两个皆可)来计算.ERC聚类算法的输入是一个对象相似图和一个阈值,该图可按照

定义 2 构建;输出是聚类结果,即实体识别的结果.ERC 的详细算法流程见算法 1. 
算法 1. ERC 算法框架. 
输入:对象相似图 G=(V,E),簇点相似度阈值ξ; 
输出:聚类结果Λ. 
1. 将 V 中所有结点加入到候选队列 Q 中 
2. 初始化类簇集合Λ={} 
3. repeat 
4.  从 Q 队首取出一个结点 v,并将 v 初始化成一个单例类簇 C={v} 
5.  初始化类簇 C 的簇点相似度,C.cvSim=simcv({v}→v)  //表示类簇 C 吸收上一个结点时的簇点相似度 
6.  repeat 
7.   计算以 C 为初始结点组的平稳概率分布πC 

8.   根据分布πC 计算 C 和其他结点的簇点相似度 
9.  找出候选队列 Q 中距离类簇 C 最近的结点 v* 
10.  if Simcv(C,v*)≥ξ*C.cvSim 
11.   类簇 C 吸收结点 v* 
12.   C.cvSim 更新为 Simcv(C,v*) 
13.   将 v*从队列 Q 中删除 
14.  else 
15.   将 C 加入到类簇集合Λ 
16.   中止本层循环  //对应第 6 行的 repeat 
17. until Q 为∅ 
18. 输出聚类结果Λ 
如算法 1 所示,将图上所有结点加入到一个候选队列(第 1 行);接着,进入聚类的主体迭代过程(第 3 行~第

17 行).从队列队首取结点 v 并生成单例类簇 C,并将其簇点相似度初始化为 simcv({v}→v)(第 4 行、第 5 行);然
后进入下一层迭代,即,类簇扩大阶段(第 6行~第 16行).计算以当前类簇C为初始组的平稳概率分布πC (第 7行),
计算方式有两种:(1) 第 2.1.1 节中,基本的计算方式;(2) 第 3.3 节中,优化的计算方式.利用平稳概率分布πC 来计

算簇点相似度(基本的簇点相似度和双向的簇点相似度皆可),求得候选队列 Q 中距离当前类簇 C 最近的结点

v*(第 8 行、第 9 行).如果结点 v*满足约束条件(第 10 行),当前类簇 C 吸收结点 v*并更新其簇点相似度(第 11 行、

第 12 行),此外还要将 v*从队列 Q 中删除(第 13 行).当前类簇 C 不断迭代地扩大,直到下一个距离 C 最近的结点

不再满足约束条件(第 14 行),然后将当前类簇 C 加入到类簇集合Λ,并跳出内层迭代(第 15 行、第 16 行).当候选

队列 Q 为空时,整个聚类算法终止(第 17 行).此时,类簇集合Λ即聚类结果,将其输出(第 18 行). 
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对 ERC 算法的聚类结果精确性有重要影响的两个因素有:候选队列的顺序和簇点相似度,详细分析如下: 
1) 从聚类结果逆向分析可知,大的类簇对整个聚类结果的精确性的影响起主导作用.实体识别的脏数据

集中的数据对象分布通常是不均匀的(即,不同实体对应的数据对象数目不相同)[4,6],因此,真实的识

别结果中类簇是大小不一的.为了提高识别结果的精确性,应该尽量保证大的类簇被完整地发现.根
据算法 1 可知:ERC 算法只对所有结点进行一次遍历,遍历顺序对聚类结果有直接的影响.第 3.2 节将

提出一个数据对象排序策略来保证大类簇的优先级和每个类簇尽量被完整地发现,从而提高整个聚

类结果的精确性; 
2) 基本的簇点相似度是单向性计算,即,从类簇到结点.双向的簇点相似度能更好地衡量实体识别的聚

类过程中类簇与结点之间相互的相似性.后文第 4.2.3 节簇点相似度测试中对比实验将验证,双向的

簇点相似度比基本的簇点相似度更有助于 ERC 算法产生精确的结果. 
对 ERC 算法速度起决定性影响的是随机游走的平稳概率的计算.第 2.2 节双向的簇点相似度中,k 近邻集合

计算时和第 3.2 节中数据对象排序时,都要用到每个结点与其他结点的基本的单例簇点相似度(即,以单结点为

初始组的平稳概率).考虑到单结点平稳概率必须计算,第 3.3 节提出了优化的簇点相似度计算方式,它将以单结

点为初始组的平稳概率进行线性组合来求解以多结点类簇为初始组的平稳概率.这样可以很大地降低聚类算

法的整体开销,提高聚类速度. 

3.2   数据对象排序 

候选队列的顺序从两方面影响聚类结果:(1) 全局来看,类簇的发现顺序;(2) 局部来看,单个类簇的初始结

点的选择.为方便描述,将聚类算法求得的聚类结果称为算法类簇集合,而真实的聚类结果(即,完全正确的聚类

结果)称为真实类簇集合. 
从粗粒度来看,研究类簇集合,通过观察不同的类簇发现顺序产生的聚类结果,分析该如何对结点进行排

序.每个实体对应数据对象的分布称为数据对象分布,现实世界中,待识别的数据集的数据对象分布通常是非均

匀的,如幂率分布[32],因此,正确的聚类结果中的类簇规模是大小不一的.根据例 1 及图 3,顺序 I 和顺序 II 分别将

不同类簇的成员排在候选队列高优先级位置,按照顺序 I,得到算法聚类结果{{v5,v2,v4,v1,v3},{v7,v6}},和真实类

簇集合相同;按照顺序 II,得到结果{{v7,v6,v4},{v5,v2,v1,v3}},最大类簇 C1 缺失一个成员.顺序 I 将大的真实类簇

C1 的成员排在了候选队列高优先级位置,保证了大类簇 C1 被完整发现;顺序 II 将小的真实类簇 C2 的成员排在

了候选队列高优先级位置,保证了小类簇 C2 被完整发现,但大类簇 C1 的发现受影响.根据定理 1 可知,大的类簇

的完整性对聚类结果的影响要大于较小的类簇,从而聚类算法应该给予大的类簇较高的优先级以保证其被完

整地发现.因此,应该将大的类簇的成员结点排在候选队列中高优先级的位置. 
例 1:一个待识别的数据对象集合如图 3 所示,真实聚类集合是{C1={v1,v2,v3,v4,v5},C2={v6,v7}},现有 3 个候

选队列顺序,分别为顺序 I:v5→v2→v4→v3→v1→v7→v6,顺序 II:v7→v6→v5→v4→v2→v3→v1,顺序 III:v4→v5→v2→ 
v3→v1→v6→v7.根据算法 1,由顺序 I得到算法类簇集合{{v5,v2,v4,v1,v3},{v7,v6}},由顺序 II得到算法类簇集合{{v7, 
v6,v4},{v5,v2,v1,v3}},由顺序 III 得到算法类簇集合{{v4,v6,v7},{v5,v2,v1,v3}}. 

v1

v3

v5 v4

v2 v6

v7

 

Fig.3  Different candidate queue orders’ influences on clustering 
图 3  候选队列的不同排序对聚类的影响 

定理 1. 对于非均匀分布的脏数据集,大的类簇的完整性对聚类结果精确性影响比小的类簇更大. 
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证明:令C是真实的聚类结果中的一个类簇,现从C去除一部分数据对象,记作ΔC,满足|ΔC|<|C|.那么,整个聚 

类结果缺少 2| | | | | | 1 (2 | | | | | | | | )
2 2 2
C C C

C C C C
− Δ⎛ ⎞ ⎛ ⎞

− = × Δ + − Δ⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

个匹配对,当 |ΔC|固定时,此式可看作是变量为 

|C|的函数,且单调递增.假定缺少相同数目的成员,当|C|越大时,对聚类结果的损失越大.因此,大的类簇的完整性

对聚类结果精确性影响比小的类簇更大,定理 1 得证. □ 
从细粒度来看,研究单个类簇形成过程,通过观察选择不同的类簇成员作为初始结点产生的聚类结果,分析

如何保证单个类簇被完整地发现.ERC 算法在每个类簇形成过程中,对类簇成员只做一次不可逆遍历.由于不存

在回溯过程,初始结点的选择对于一个类簇的形成影响很大,同一类簇内的不同成员作为初始结点,可能会产生

不同的聚类结果.根据例 1,顺序 I 和顺序 III 都将真实类簇 C1 的成员排在了候选队列高优先级位置,按照顺序 I,
将得到结果{{v5,v2,v4,v1,v3},{v7,v6}},与真实类簇集合相同;按照顺序 III,将得到结果{{v4,v6,v7},{v5,v2,v1,v3}},导
致最大类簇 C1 缺失一个成员.顺序 III 把最大类簇的成员点 v4 当成初始结点,但由于点 v4 距离 C1 的中心结点较

远,无法保证 C1 被完整地发现;反观顺序 I,把点 v5 作为初始结点,它距离 C1 的中心结点最近,从而保证 C1 被完整

地发现.通过上述对比示例可以发现:就单个类簇而言,应该选择距离真实类簇的中心结点最近的结点作为初始

结点,因此,应该把靠近类簇中心结点的结点排在候选队列中高优先级位置. 
定义 7. 真实类簇的中心结点是虚拟结点,它距离簇内成员结点的平均距离最小. 
定义 8. 给定数据对象集合 V,数据对象 v∈V 的信用度定义为,其他数据对象对于 v 应当获得在候选队列中

优先级的支持度的总和: 
 

,
( ) ( )

v v v V
v v vθ ς

′ ′≠ ∈

′= →∑  (6) 

其中,支持度是以{v}为起始组的基本的单例簇点相似度,ς(v′→v)=Simcv({v}→v′). 
定理 2. 对于非均匀分布的脏数据集,对数据对象按照信用度进行降序排列的聚类结果,比随机排列的聚类

结果更精确. 
证明:要想证明按对象信用度降序排列的聚类结果比随机排列的更精确,先证明以信用度降序排列为条件

的两个子结论: 
① 全局地,大的类簇将被优先发现,即,越大的真实类簇的成员结点在候选队列中被赋予越高的优先级; 
② 局部地,每个类簇被尽量完整地发现,即:类簇内部越靠近中心结点的结点,在候选队列中被赋予越高的 

优先级. 
令非均匀分布的脏数据集 V 对应的真实聚类集合为 C(V),C∈C(V)是其中任意一个真实类簇,v∈C 是 C 中任

意一个结点,那么 v 的信用度的估计值为θ(v)≈|C|×sin(v)+(|V|−|C|)×sout(v),sin(v)是 v 与类簇内部其他结点之间的平

均相似度,sout(v)是 v 与其他类簇的成员结点之间的平均相似度. 
(1) 从全局来分析类簇集合. 
所有类簇内部结点之间的平均相似度记作 savgi,不同类簇间结点之间的平均相似度记作 savgo,据聚类的定

义[26−28],应该满足不等式 savgi>>savgo.令 sin(v)=savgi,sout(v)=savgo,那么, 
θ(v)≈|C|×savgi+(|V|−|C|)×savgo=|C|×(savgi−savgo)+|V|×savgo=f(|C|). 

该估计值是关于|C|的单调递增函数.因此,越大的真实类簇的成员结点的平均信用度越大,在候选队列中被

赋予的优先级越高,子结论①得证. 
(2) 从局部来分析单个类簇内部. 
vi,vj∈C,vC 是 C 的中心结点,令 vi 比 vj 更靠近 vC,根据中心结点的定义,越靠近中心结点位置的结点距离簇内

成员的平均距离越小,即平均相似度越大,sin(vi)>sin(vj);而 savgi>>savgo,可以认为 sout(vi)=sout(vj)=savgo,那么, 
θ(v)≈|C|×sin(v)+(|V|−|C|)×savgo=g(sin(v)). 

该估计值是关于 sin(v)的单调递增函数.因此,类簇内部越靠近中心结点的结点的信用度估计值越大,那么在

候选队列中,vi 比 vj 获得更高的优先级,子结论②得证. 
根据子结论①和定理 1,从类簇集合级别分析,可知信用度降序排列的聚类结果比随机排列的要更优;子结
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论②则从单个类簇级别进一步证明,信用度降序排列的聚类结果比随机排列的要更优.定理 2 得证. □ 
数据对象排序应该插入到算法 1 中的第 1 行,把候选队列 Q 按照数据对象的信用度降序排列.在以单结点

为起始组的平稳分布的集合提前计算好的前提下,对结点按信用度进行排序的算法复杂度为 O(n×logn),n 是结

点数. 

3.3   计算优化 

第 2.2 节中,双向的簇点相似度中 k 近邻集合计算时,可能要用到每个结点与其他结点的基本的单例簇点相

似度;第 3.2 节中数据对象排序时,必须用到每个结点与其他结点的基本的单例簇点相似度.鉴于这两点,本节提

出优化的以多结点类簇为初始组的平稳概率分布的计算方式,可以有效地提高聚类速度.计算优化的基本思想

是:提前计算好以单结点为初始组的平稳概率分布,当需要计算某个类簇和其他结点的平稳概率分布时,直接利

用以单结点为初始组的平稳概率分布进行线性组合来求解,以达到从全局上降低开销的目的.这个计算方式的

依据是定理 3. 
定理 3. 给定对象相似图 G,C 是图上一个类簇,令πC是以类簇 C 为初始结点组的随机游走的平稳概率分布, 

πv 是以单个结点 v 为初始结点的随机游走的平稳概率分布,那么, 

 
1

| |C v
v CC ∈

= ×∑π π  (7) 

证明:以结点 v 为初始结点的平稳概率分布πv 满足等式(8): 
 πv=(1−α)×PT×πv+α×qv (8) 
其中,重启向量 qv 中,v 对应分量为 1,其他分量全为 0. 

将类簇 C 中所有结点对应的公式(8)进行累加,并两边同除以|C|,得到等式(9): 

 
1 1 1(1 )

| | | | | |v C v C v CC C C
α α

∈ ∈ ∈

× = × − × × + × ×∑ ∑ ∑T
v v vP qπ π  (9) 

而以类簇 C 为初始结点组的平稳概率分布πC 满足等式(10): 
 πC=(1−α)×PT×πC+α×qC (10) 

易知
1

| |C v
v CC ∈

= ×∑q q ,且平稳概率分布存在且唯一.对比等式(9)和等式(10),可得公式(7). □ 

按照定理 3 的计算方式,直接利用以单结点为初始组的平稳概率分布来计算以多结点类簇为初始组的平

稳概率分布,避免了聚类过程中像第 2.1.1 节中那样每次迭代地计算,节省了开销.为此,在算法 1 的开始部分(第
1 行之前),应该先计算所有以单结点为初始组的平稳概率分布. 

4   实验评价 

4.1   准备工作 

• 数据集 
使用 3 个真实数据集和一组生成数据集来进行实验评价.真实数据集分别是引文数据集 Cora[16,20]、电商数

据集 Amazon-GoogleProducts[3,20]和引文数据集 Citeseer.Cora 数据集包括 1 295 条引文记录,引用了 112 篇论文,
其属性有标题、作者、作者单位、会议名称、地点、出版商、年份、页码、册和编辑.Amazon-GoogleProducts(简
称 A-G)数据集包括 4 589 条商品记录,有 1 300 个匹配对,其属性有商品名、商品描述、制造商和定价.Citeseer
数据集包括 100 000 条引文记录,引用了 9 387 篇论文,其属性有标题、作者、作者单位、会议名称和年份.相比

于 Cora 和 A-G 数据集,Citeseer 数据集是一个较大规模的数据集,本文将通过在此数据集上实验,证明 ERC 算法

可以有效地处理大规模数据,具有良好可扩展性.生成数据集是基于真实的人口统计数据(美国)生成的,包括社

保号、姓名、地址、城市名、州名和邮编.生成数据的工具是 UIS 数据生成器[4],它可以控制生成数据集的规模、

字段错误类型和数据分布;生成重复记录的字段错误类型有字符插入、删除、替换和倒置等.本实验中用到的

生成数据集的数据分布类型有均匀分布、zipf 分布和泊松分布. 
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• 评价指标.本文采用 F 指数评价实体识别结果的精确性.F 指数是准确率和召回率的调和平均数,准确 

率记作 P,召回率记作 R,那么, 2 P RF
P R
× ×

=
+

; 

• 实验环境.处理器:Intel(R) Core(TM) i7-2600,主频 3.4GHz,8 核;内存:8G;操作系统:Microsoft Windows 7 
Ultimate,64 位;编程语言:Java; 

• 实验说明.本实验测试目标是聚类算法,将数据对象相似度计算当作黑盒来用,因此,实验默认已经得到

数据对象的相似对集合.每次进行对比时,不同类聚算法的相似对集合是相同的; 
• 缩写解释.本实验将用到 4 个版本的 ERC 算法,分别记作 ERC-0,ERC-1,ERC-2 和 ERC-3,具体构成见表

1.其中,ERC-0 是完整的 ERC 算法,ERC-1,ERC-2 和 ERC-3 用于自身对比实验. 

Table 1  Different versions of ERC algorithms 
表 1  不同版本的 ERC 算法 

算法 簇点相似度 是否对数据对象排序 是否使用计算优化 
ERC-0 双向的簇点相似度 是 是 
ERC-1 双向的簇点相似度 否 是 
ERC-2 基本的簇点相似度 是 是 
ERC-3 双向的簇点相似度 是 否 

 

4.2   实验结果与分析 

4.2.1   参数测试 
在两个真实集上测试参数 ξ 对 ERC-0 算法效果的影响.图 4(a)中,Cora 数据集上,在 ξ 从 0.05 增长到 0.95

的过程中,准确率(P)从 0.183 开始,逐渐提高至 0.992;召回率(R)从 0.982 开始,逐渐降低到 0.036;精确性(F)先逐

渐提高至最大值 0.961,此时 ξ=0.6,然后不断降低.图 4(b)中,A-G 数据集上,在 ξ 从 0.05 增长到 0.95 的过程中,准
确率(P)从 0.164 开始,逐渐提高至 0.987;召回率(R)从 0.935 开始,逐渐降低到 0.017;精确性(F)先逐渐提高至最大

值 0.729,此时 ξ=0.35,然后不断降低.ERC-0 算法在两个数据集上的变化趋势是一致的,随着 ξ 变大,即簇点相似

度的约束条件变严格,准确率提高,召回率降低,精确性是前两者的调和平均数,因此经历先提高后降低的过程,
并在极值点处取得最大值.本实验中,所有的 ERC 算法中,ξ 值都是通过此方法测定的. 
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(a) Cora                                                  (b)  A-G 

Fig.4  Tests of the parameter ξ’s influence on clustering on real datasets 
图 4  在真实集上测试参数 ξ 对聚类的影响 

实际应用中,聚类算法的阈值 ξ 可以通过抽样测定.给定一个较大的数据集 D,通过抽样获得分布特征相同

的较小样本集 d,并对 d 进行上述参数测试得到最优阈值 ξ′,将 ξ′应用在原数据集 D 上.以 Citeseer 数据集为例,
随机地从 Citeseer 数据集中抽取 3 000 条数据,用本文提出的 ERC 算法对样本数据进行处理,调节阈值来获得最

优的结果.本文对 Citeseer 数据集进行了 3 次抽样,分别记作抽样 1、抽样 2 和抽样 3;Citeseer 数据集本身记作

Citeseer 整体集.利用 ERC 算法分别对这 4 个数据集进行阈值测试,结果如图 5 所示.Citeseer 整体集上,ERC 算
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法在 ξ 取[0.4,0.5]时获得了最高的 F 值;而在抽样 1~抽样 3 这 3 个数据集上,ERC 算法依次在 0.4 左右、[0.4,0.5]
和[0.45,0.5]等范围内取得最高 F 值.整体来讲,3 个样本数据集的最佳阈值范围与 Citeseer 整体集的最佳阈值范

围要么有一定重合,要么非常接近.因此,通过抽样测定的方法可估计出 ERC 算法在某个数据集上的最佳阈值. 
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Fig.5  Comparisons of threshold ξ via sampling and via the whole dataset with Citeseer dataset 
图 5  在 Citeseer 数据集上采用抽样方法测定的阈值 ξ 与在整体集上测定的阈值 ξ 对比 

4.2.2   与已有工作对比 
传统的、非监督的实体识别中,匹配决定采用基于阈值的的方法[2,4],实际是简单的划分式聚类,记作 Part.. 

Merge-Center 聚类算法通过排序选出中心点来聚类,并将足够近的类簇合并[4,24],记作 MC.Markov Clustering 算

法通过模拟图上的马尔可夫随机流来进行聚类[25,26],记作 MCL.MinCut 聚类算法在相似图上发现边的最小切

割来实现聚类[27].Articulation Point Clustering 算法在相似图上发现关节点和重连通分量来进行聚类[28,29],记作

ArtPt. 
Hassanzadeh 等人[4]首次在匹配决定中使用 MC,MCL,MinCut 和 ArtPt 聚类算法,并与 Part.算法进行了比较. 
将上述 5 种算法与本文提出的 ERC-0 算法基于 3 个真实数据集进行对比.图 6(a)中:在 Cora 数据集上,整体

来讲(即 F 值),算法表现降序排列是 ERC-0>MC>MCL>ArtPt>Part.>MinCut,ERC-0 算法要明显优于其他 5 个聚

类算法,以基于阈值的方法 Part.为基准,ERC-0 提高了 4.6%,而其他聚类算法中表现最好的 MC 提高了 1.8%,前
者是后者的 2.6 倍;图 6(b)中:在 A-G 数据集上,整体来讲,算法表现降序排序是 ERC-0>MCL>MC>ArtPt> 
MinCut>Part.,ERC-0 算法在此数据集上表现依然明显优于其他 5 个聚类算法,以 Part.为基准,ERC-0 提高了

8.5%,而其他聚类算法中表现最好的 MCL 提高了 4.8%,前者是后者的 1.8 倍;图 6(c)中:在 Citeseer 数据集上,整
体来讲,算法表现降序排序是 ERC-0>MC>MCL>ArtPt>MinCut>Part.,ERC-0算法在此数据集上表现也明显优于

其他 5 个聚类算法,以 Part.为基准,ERC-0 提高了 11%,而其他聚类算法中表现最好的 MC 提高了 7.2%,前者是

后者的 1.5 倍.所有 6 个算法在 3 个数据集上的表现并不完全相同,但 ERC-0 算法在 3 个数据集上的表现都要

明显优于其他 5 种方法,证明 ERC-0 算法是匹配决定的一个有效的解决方案.另外,在 3 个数据集上,ERC-0,MC, 
MCL,MinCut 和 ArtPt 这 5 种聚类算法的表现整体要优于基于阈值的 Part.算法,只有在 Cora 数据集上,MinCut
表现不如 Part.. 

ERC-0 算法与其他 5 种已有算法在 3 个真实数据集上的时间开销的对比见表 2.从一方面看,将算法按时间

开销从大到小排列,依次为 MinCut,ERC-0,ArtPt,MCL,MC,Part.;ERC-0 的时间开销除了比 MinCut 的时间开销小

很多外,比其他 4 种聚类算法的时间开销都要大很多,至少为 2 倍以上(ArtPt),最大达到 20 倍以上(Part.).这是因

为 ERC-0 算法在计算基本的单例簇点相似度的时候要进行迭代计算,时间开销比较大.已有算法中,时间开销最

小的是 Part.算法,该算法只需要将记录对的相似度与给定阈值比较就可以得到匹配结果;时间开销最大的是

ArtPt 算法,该算法要对相似图进行最小切割,具有非常高的时间复杂度. 
从另一方面看,比较 ERC-0 算法在 Cora(1 295 条记录)和 Citeseer(100 000 条记录)两个数据集上的时间开

销,分别为 0.837s 和 68.63s,并没有呈幂指级的增长,而是近似于线性的增长.这是因为这两个数据集在分块后得
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到的块平均大小是差不多的,而迭代计算只发生在块内的记录之间,不同块之间的记录之间不存在迭代计算.与
Cora 数据集相比,Citeseer 数据集拥有更多的块.由此可见,ERC-0 算法具有良好的可扩展性,可应用于大规模 
数据. 
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(a) Cora                                                  (b) A-G 
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(c) Citeseer 

Fig.6  Comparisons between ERC-0 algorithm and existing works on real datasets 
图 6  ERC-0 算法与已有工作在真实数据集上的对比 

 Table 2  Time cost comparisons of all clustering algorithms on three real datasets  (s) 
 表 2  各个聚类算法在 3 个真实数据集上时间开销对比 (s) 

ERC-0 Part. MC MCL MinCut ArtPt 
Cora 0.837 0.034 0.089 0.236 36.5 0.361 
A-G 0.615 0.026 0.063 0.185 28.3 0.276 

Citeseer 68.63 2.85 6.81 19.63 5361 31.74 
 

4.2.3   簇点相似度测试 
本节在两个真实数据集上,比较基本的簇点相似度和双向的簇点相似度在聚类过程中的表现.基于基本簇

点相似度的 ERC 算法记做 ERC-2.图 7(a)中:在 Cora 数据集上,ERC-0 的 F 值比 ERC-2 的高 8.2%;图 7(b)中:在
A-G 数据集上,ERC-0 的 F 值比 ERC-2 的高 6.1%.可见:在 ERC 算法聚类过程中,双向的簇点相似度比基本的簇

点相似度能更好地衡量类簇与结点之间的相似性.分析其原因,基本的簇点相似度考虑从类簇出发到达候选结

点的随机游走的平稳概率,这是一个单向的量;双向的簇点相似度在基本的簇点相似度基础上,考虑了类簇中候

选结点的 k 近邻结点所占的比例,这是一个双向的量,是一种相互的相似度.在实体识别中,相似度的相互性(即,
非严格的对称性)非常重要[12].由此,在 ERC 算法聚类过程中,双向的簇点相似度比基本的簇点相似度更有效. 
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(a) Cora                                                  (b)  A-G 
Fig.7  Comparisons of the two proposed cluster-vertex similarities on real datasets 

图 7  两种簇点相似度在真实集上的对比 
4.2.4   数据对象排序测试 

本节测试数据对象排序在 ERC 算法中的作用.首先在两个真实数据集上进行对比实验,然后在不同分布类

型的生成数据集上进行对比实验. 
在两个真实数据集上,测试数据对象排序在 ERC 算法中的作用,将没有数据对象排序的 ERC 算法记作

ERC-1.图 8(a)中:在 Cora 数据集上,ERC-0 的 F 值比 ERC-1 高 10.3%;图 8(b)中:在 A-G 数据集上,ERC-0 的 F 值

比 ERC-1 高 2.8%.在两个真实数据集上,ERC-0 的聚类效果都要比 ERC-1 好.可见,ERC 算法中数据对象排序有

利于提高聚类结果的精确性.分析原因,两个真实数据集都是非均匀分布的,根据定理 3,将数据对象按照信用度

降序排列的聚类结果比随机排列的更好.另外,比较不同数据集上的ΔF 发现,在 Cora 数据集上的ΔF 要比 A-G 数

据集上的ΔF 要大很多.从两者的数据分布来看:Cora 中真实类簇的大小差别很大,A-G 中真实类簇的规模以 2~3
为主.越不均匀分布的数据集上,数据对象排序带来的聚类顺序的变化越大,对聚类结果的影响也越大.后面将

在生成数据集上专门针对数据分布的不均匀程度进行实验. 
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(a) Cora                                                  (b) A-G 
Fig.8  Tests of data objects ordering’s influence on clustering on real datasets 

图 8  在真实集上测试数据对象排序对聚类的影响 

在不同数据分布的生成数据集上,测试数据对象排序在聚类中的作用.用 UIS 数据生成器分别生成均匀分

布的数据集、zipf 分布的数据集和泊松分布(λ=3)的数据集,规模都是 3 000 条.均匀分布记作 unf,泊松分布记作

psn.图 9 中:在均匀分布的数据集上,ERC-0 的 F 值与 ERC-1 几乎相当;在 zipf 分布的数据集上,ERC-0 的 F 值比

ERC-1 高 22.9%;在泊松分布的数据集上,ERC-0 的 F 值比 ERC-1 高 5.4%.首先,均匀分布的数据集上,ERC-1 和

ERC-0 的表现几乎相同,数据对象排序在均匀分布的数据上对聚类结果的影响几乎没有;其次,在 zipf 分布的和

泊松分布的数据集上,ERC-0 的效果明显好于 ERC-1,数据对象排序在非均匀的数据分布上能够提高聚类结果

的精确性;最后,在 zipf 分布数据集上的ΔF 要远大于在泊松分布数据集上的ΔF.分析原因,zipf 分布的数据集上,
真实类簇大小的不均匀程度远大于泊松分布数据集上的不均匀程度. 
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为了进一步测试数据分布的不均匀程度对数据对象排序在 ERC 算法中的影响,生成一组泊松分布的数据

集,调节λ来控制分布变化,λ越大,分布悬殊越大,λ分别取 1,2,3,4 和 5,数据规模都是 3 000 条.图 10 中:整体来讲, 
ERC-0 的 F 值高于 ERC-1;具体来讲,随着泊松分布的参数λ增长(从 1~5),ERC-0 和 ERC-1 的ΔF 在不断增大,F
值提高率从 0.9%增长至 12.2%.综上所述,在越不均匀分布的数据集上,数据对象排序对 ERC算法的聚类结果的

精确性提高越大. 
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Fig.9  Data objects ordering’s influences on clustering   Fig.10  Data objects ordering’s influence on clustering 
with different data distributions                  with Poisson distributions of different biases 

图 9  不同数据分布下数据对象排序         图 10  数据对象排序在不均匀程度不同的泊松分布下 
对聚类的影响                                 对聚类结果的影响 

4.2.5   计算优化测试 
本节测试计算优化对 ERC 算法的作用.表 1 中,ERC-3 算法与 ERC-0 算法的不同之处在于,ERC-3 算法没

有计算优化,聚类过程中需要迭代地计算簇点相似度.首先比较两个算法的计算结果的精确性,ERC-0 算法与

ERC-3 算法的计算结果是相同的,图 11 是两种算法在 3 个真实数据集上的结果对比.计算优化对 ERC 算法计算

结果的精确性没有影响. 
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Fig.11  Tests of computation optimization’s influence on accuracy with real datasets 
图 11  在真实数据集上测试计算优化对精确性的影响 

然后比较两者的时间开销,分别在 3 个真实的数据集上进行实验,得到结果见表 3.根据表 3,ERC-0 算法比

ERC-3 算法在 Cora,A-G 和 Citeseer 这 3 个数据集上分别少开销 38.5%,37.4%和 33.3%的时间,因此,计算优化可

以为 ERC 算法带来较大的时间开销节省.基本的单例簇点相似度在对记录进行排序的时候已经计算得到;利用

计算优化,ERC-0 算法在聚类过程只需要对基本的单例簇点相似度进行线性组合,即可计算出类簇与结点的相

似度,因而节省了较大的开销. 
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 Table 3  Tests of computation optimization’s influence on time cost with real datasets  (s) 
 表 3  在真实数据集上测试计算优化对时间开销的影响 (s) 

Cora A-G Citeseer 
ERC-0 0.837 0.615 68.63 
ERC-3 1.362 0.983 102.95 

5   相关工作 

实体识别是数据质量的一个重要方面,又称为实体解析、实体匹配、记录匹配、实体辨析、合并与清洗 
等[2−14].实体识别主要包括对象相似度计算和匹配决定两个必要组成部分和一个可选组成部分:分块.已有工作

针对对象相似度计算提出很多相似度算法,以适应不同类型的数据对象[8,9,12−14],如文本的相似度算法、基于实

体关系的相似度算法等 .大数据实体识别中 ,分块技术变得不可或缺 .分块技术通过减小搜索空间来降低开 
销[16−20],提高大数据实体识别效率.对象相似度计算和分块技术在引言和第 1.1 节中描述,此处不再赘述. 

实体识别中的匹配决定方法按照是否需要训练过程可分为监督类方法和非监督类方法:监督类方法要求

用户提供高质量的标注数据来训练分类器,然后利用分类算法来执行匹配决定[2,3,5](见第 1.1 节);监督类方法严

重依赖领域知识 ,造成其应用的局限性 .传统的非监督类方法通过测定相似度阈值来判定候选对是否匹配 . 
Hassanzadeh 等人将已有的聚类算法应用在匹配决定中,并通过对比实验证明,基于聚类的方法比基于阈值的方

法更有效[4]. 
Center 算法[24]首先将相似对降序排列依次加入队列;遍历队列,从第 1 个扫描到的候选对中选一个结点 vi

作为下一个类簇的中心;将后续所有与 vi 相似的结点加入到最新生成的类簇,并将包含这些结点的候选对从队

列中删除;不断循环,直到生成聚类结果.即,所有的类簇都由一个中心和与它相近的结点组成.Center 算法在网

络文档检索上非常高效.文献[4]在 Center 算法基础上提出 Merge-Center 算法,它允许足够相似的类簇合并.在实

体识别的匹配决定中,Merge-Center算法比 Center算法更高效[4].Markov Clustering算法[25]通过模拟图上的马尔

可夫随机流来进行聚类,它的基本思想是:图上一块关联紧密的区域会形成一个类簇,类簇内部的流的总量会很

强;相反,两个类簇之间的的关联较弱,类簇间的流的总量会较弱.Markov Clustering 算法在图上进行随机游走,
加强原本就强的流(即簇内),减弱原本就弱的流(即簇间),不断迭代,直到类簇结构形成.Markov Clustering 算法

被应用在生物信息领域中,并能快速地得到高质量的聚类结果[26].MinCut 聚类算法[27]在图上发现边的最小切

割来实现聚类,该算法基本思想是:发现类簇间的最小切割,从而使得簇内的边的权重和最大化,这样得到的聚

类结果将是簇内紧密耦合,簇间松散关联.MinCut 算法被应用在引文数据和网络数据聚类中 [28].Articulation 
Point Clustering 算法在图上发现关节点和重连通分量来进行聚类[29],每个重连通分量就是一个类簇.该算法被

应用于发现博客圈中热点话题[32].Hassanzadeh 等人首次将上述聚类算法应用于匹配决定中,并进行了实验对

比[4].通过本文的实验对比可知:在 Cora 和 A-G 两个真实的数据集上,本文提出的 ERC 算法的识别效果,要比

Merge-Center,Markov Clustering,MinCut 和 Articulation Point Clustering 等算法的识别效果更好. 
大数据的一个特点是产生和更新速度快,Gruenheid 等人在已有算法的基础上提出了增量的实体识别算法,

能增量、快速地处理逐步更新的数据[33].为满足实时的应用需要,即,在短时间内识别大部分的数据对象,提出了

Pay-as-you-go 实体识别算法[6,7].基于时间特征的实体识别算法通过分析数据对象随时间的演化信息来完成识

别任务[8,9]. 
随着众包(crowdsourcing)的流行,一些研究工作借助大众的力量提出了基于众包的实体识别算法[10,11]. 

6   结束语 

实体识别对于数据集成和数据挖掘都必不可少.本文针对非监督的实体识别中匹配决定问题,提出了一个

基于随机游走模型的聚类算法——ERC 算法.该算法利用图上的随机游走,通过挖掘图结构来计算聚类过程中

类簇和结点的相似度;为了优化聚类顺序、提高识别结果的精确性,该算法根据数据对象的信用度来进行降序

排列.通过在两个真实数据集上和若干生成数据集上的实验对比和分析,验证了 ERC 算法的有效性以及其组成
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部分的作用.在未来的工作中,作者将致力于提出更加理论化的阈值确定方法.另外,如何使本文提出的算法能

够更高效、准确地处理增量实体识别中匹配决定,也将是进一步的研究工作. 
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