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摘 要 互联网上存在着大量可访问的 Web 数据库，不同 Web 数据库之间存在着内容上的重叠。来自不同 Web 数据库的记录虽然

在网页上的表现形式不同，但是可能描述的是同一实体。因此实体识别是 Deep Web 数据集成中数据合并过程里一个必不可少

的环节，而且是一个很具有挑战性的工作。本文对这个问题进行了深入的探讨，提出了一种新颖的方法自动完成实体识别，该

方法克服了传统的实体识别工作以模式匹配为前提的弊端，并且与领域无关。实验表明，这种方法在 Deep Web 环境下可以达

到相当高的准确性。 
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Abstract Nowadays, growing number of Web Databases emerge from the web with their contents duplicated. Two or more instances 

from different sources may refer to a single entity in the real world, though they are presented variously on WebPages. Therefore, entity 

identification is a crucial step in Web Databases integration but it’s also a challenging task. In this paper, we have probed into this issue 

and proposed a novel automatic approach which is domain independent. Unlike traditional approaches, our approach is implemented 

without schema matching. The intensive experiments on real web sites show that the proposed approach can achieve high accuracies. 
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1． 引言 

随着 Web 飞速发展，其所蕴含的信息量也在急

剧增长。整个 Web 按照信息深度的不同，可分为

Surface Web 和 Deep Web 两大类。根据 Brightplanet
在 2000 年发布的调查[1]，Deep Web 中包含的信息

量超过 Surface Web 上千倍，而且这个比例仍在持续

地上升。UIUC 大学在 2004 年的调查[2]对整个 Deep 
Web 的规模作了一次估计，结果表明目前 Deep Web
中可访问的 Web 数据库的数量超过了 45 万个。 
 为了能够有效利用 Deep Web 中丰富的信息，建

立 Deep Web 数据集成系统成为了当前最迫切的需

求。由于 Web 数据库的异质性和自主性，对从各个

Web 数据库中抽取结果的合并是一项十分具有挑战

性的工作。为了对抽取结果进行清洗和去重，实体

识别则是数据合并过程中的一个必不可少的环节。 
作为 Deep Web 数据集成的一个应用，商品价格

比较系统，要求把来自不同购物网站表示现实世界

同一商品的信息识别出来并进行价格比较。以购书

为例，如果我们希望从出售图书的电子商务网站（比

如 Amazon 和 Bookpool）购买到最便宜的关于数据

挖掘方面的图书，那么需要将来自这两个不同售书

网站的查询结果中表示同一本书的记录识别匹配在

一起。 
传统的实体识别的工作中所提出的方法都是以

模式匹配为前提的，即通过对实体之间在同一属性

上的值进行比较来判断两个记录是否为同一实体。

Web 中信息主要是以 Html 页面的形式发布，由于

Html 页面主要的作用是信息的表现，因此结构化程

度很差，在这个前提下难以完成准确的模式匹配。

本文在这个基础上，提出了一种在 Deep Web 数据集

成环境下进行实体识别的方法。该方法不同于传统

的实体识别方法，没有试图在结构化程度很差的

Html 文档上进行模式匹配，而是把每个结果记录看

作一个文本文档，通过比较结果记录之间在文本上

的相似性将表示现实世界中相同实体的结果记录对

识别出来。此外，由于电子商务网站在 Deep Web 占

有很大的比例，而在电子商务网站在结果记录中都

包含有价格信息，因此我们针对这个特点在前一步

的基础上进而把价格因素考虑进来，进一步提高了

实体识别的准确性。通过实验表明，我们提出的这

种方法在 Web 的环境下可以达到相当高的准确性。 
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 本文其余部分组织如下：第 2 节阐述问题描述；

第 3 节提出了 Deep Web 数据集成环境下自动实体识

别的方法；第 4 节是相关工作的比较；第 5 节给出

实验结果及分析。第 6 节是对全文的总结。 

2． 问题描述 

在关系数据库领域存在大量成熟的实体识别、

数据清洗的工作，但是这些成果在 Web 环境下并不

直接适用。因为不同于关系数据库中结构化的数据， 
Web 中的数据主要是通过网页发布的，因此是一种

特殊的半结构化的数据。如图 1 中出现的记录，现

存的工作很难以较高的准确性完成记录内部各数据

项的分割，以及在各个数据项上的语义添加

（Annotation）。所以以往基于结构化数据的实体识

别方法并不能直接应用于 Web 数据集成这个新环

境。 
 以购书为例（图 1）假设我们要在 Amazon 返回

的 M 条记录和 Bookpool 返回的 N 条记录上进行匹

配，单从某一项(比如书名)是不能保证一定能够判断

出是不是同一本书的。因为在购书领域，即使存在

同样的书名，也有可能是源自不同作者的不同的书。

所以在一个领域，仅凭单独的某一个数据项并不能

提供给我们足够的信息去判定实体间的匹配关系，

而且在半结构化的 Web 数据上，现有的工作还无法

将某个数据项（如书名）准确地提取出来。 
 在购书这个领域，书名和作者一起构成了唯一

确定一个实体的主码，如果能在主码字段上进行类

似 group by 的操作，似乎就能将表示同一实体的记

录匹配在一起，但是我们不能忽略实体识别问题所

处的 Web 大环境。首先，对于不同的领域，想要准

确确定每一个领域（如航空领域，餐饮领域等）的

主码，并非易事，而且，我们致力于产生一种一般

性的领域无关的方法，试图能够适应 Web 上的不同

领域。其次，即使我们能确定某个领域中唯一标识

一个实体的主码，主码字段也不一定都在 Web 页面

上返回的记录中出现（比如“作者”可能不出现在

记录中，也许在 detail 页面中才可能找到，或者根本

就不出现）。况且即使出现了的字段也还无法通过现

有的工作准确地提取出来。于是，在我们的方法中，

我们保留了半结构化数据本身的特点，在对来自两

个网站的结果集中的数据进行匹配的过程中，综合

考虑了出现在记录范围内的所有字段的内容，并采

用了比较文本相似性的方法，在不需要进行传统模

式匹配（Schema Match）和语义添加（Annotation）
的基础上，有效地实现了 Deep Web 数据集成中的实

体识别，而且是领域无关的。 

3． Deep Web 数据集成中的自动实体识别 

假设我们要在两个任意的网站 A 和 B 上建立实

体之间的匹配关系，对于网站 A 中的每一个实体 Ai，

我们都试图在另一个网站B中找到与之匹配的实体。

于是在我们的方法中，我们计算 Ai 与 B 中所有可能

匹配实体之间的相似度值，并考虑最大相似度值与

阀值之间的关系，从而判断 B 中与 Ai 相似度值最大

的实体是否就是真正与 Ai 匹配的实体。 
在上述基础之上，我们通过以下 3 个步骤来解

决 Deep Web 数据集成中实体识别的问题： 
a) 记录块划分 
b) 相似度计算 
c) 迭代的训练 

3.1 记录块划分 

通过观察来自任意一个网站的查询结果列表，

可以发现在每一条记录中，不仅包含被描述实体本

身的信息，也包含了一些元数据（Metadata）信息。

以图 1（A）为例，其中“ourprice:”“published”“you 
save”等都是显示记录时用到的一些描述性模版信

息，不是在 Web 数据库中存储的实体本身的信息，

因此这些元数据信息对于实体本身的识别并不起到

积极作用，反而由于它们在每个记录中同样出现，

会干扰实体间相似度的判别。所以我们要事先将这

些元数据信息当成类似于 IR 中的阻止词（Stop 
Words）进行去除。 

Data Mining with SQL Server 2005 Zhao Hui Tang, et al
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图 1 记录块划分示例 

 现在图 1（B）所示记录中只保留了进行实体识

别所必需的实体本身的信息。如果我们将整个记录

看作是描述实体的一段文本，然后在文本间进行相

似度的比较，从而确定实体间的相似度，这样的方

法准确度低，错误率高，因为它忽略了一个很重要

 



 

的因素，那就是记录文本中各个部分在决定实体是

否匹配的过程中，发挥着不同的重要性。直观地看，

决定两个记录是否表示同一本书，“书名”起到的作

用似乎比“图书所属分类”起到的作用要大。如果

采用传统的在记录内部划分语义块的方法，其复杂

度高，将会成为整个系统效率的瓶颈。 
我们采用了一个比较巧妙的办法来解决这个问

题，由于 W3C HTML 规范定义了 93 个标签，其中

有些标签(如 TABLE、P、DIV、SPAN 等)是用来将

网页进行布局、划分为语义上的结构的。我们利用

这类布局标签来对记录进行语义块划分不仅效率

高，而且能使整体的准确性达到很高的水平。图 1
（C）给出了基于布局标签的划分结果——图 1（A）

中的记录被划分为 6 块。 

3.2 相似度计算 

 Deep Web 数据集成中，对任两个网站返回的结

果进行实体识别，我们需要一种合理的方法衡量来

自不同网站的两条记录所代表的实体之间的匹配程

度。3.1 节中已经介绍了基于标签对记录块进行划分，

每个划分之后的语义块在决定实体之间匹配程度的

重要性上存在着一定的区别，于是我们采用一组权

值来量化地表示这种区别。对于图 1(c)中划分得到的

6 个语义块，我们分别赋予权值 W1，W2…W6。在计

算此记录与来自另一网站的记录之间的相似度值

时，问题就转化为计算此记录中各语义块与另一记

录之间相似度值的加权相加之和。 

定义 1 （实体相似度） 实体 A 和实体 B 的相

似度值等于实体 A 内各语义块（设为 m 块：A-block 

1，A-block 2……A-blockm）与实体 B 之间相似度值的

加权相加之和。其中 Wi代表语义块 A-blocki 在决定

实体匹配程度上的重要性。 

 

k
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 具体到实体 A 内的各语义块，我们并不试图在

与之比较的实体 B 内部进行划分，从而找到相匹配

的块进行对应块之间相似度计算，这是因为：(1) 在
结构性很差的 Html 文档之间进行模式匹配的工作难

度大，而且一旦在我们的方法中引入模式匹配出现

匹配错误时，会严重影响实体识别工作的准确性。(2) 
我们的方法以简单高效的基于标签划分语义块为基

础，不同于严格意义上划分记录的各个属性，加剧

了模式匹配工作的难度。因此，为了提高实体识别

效率，避免由于引入模式匹配造成的错误匹配，我

们采用了基于文本比较的标准TFIDF余弦-相似度计

算的方法[5]计算语义块与另一个记录的相似度值。 

 在 Deep Web 数据集成的应用中，电子商务的网

站占到了很大比例。在处理这类网站的实体识别问

题时，价格可以看作是一个很有价值的线索，因为

不同电子商务网站出售的同一种商品在价格上一般

是非常接近的。对于价格这种特殊的数据类型，标

准的计算文本相似度的方法是不适用的，我们需要

一种新的衡量标准来计算价格之间的相似度。 
 首先，在记录块内部我们要将价格正确地识别

出来。不难发现，价格在页面上的出现必然伴随着

一些特殊的前缀或后缀信息，如“￥”，“＄”，“Price”，
“价格”，“元”等。通过识别出这些有限的前、后

缀信息，就能很容易地将出现在记录块内部的价格

识别出来。其次，考察两个价格之间的匹配程度，

绝对的数值差异是不恰当的，我们需要考察数值的

相对差值。如$28 与$30 绝对差值是$2，而$2800 与

$3000 绝对差值是$200，价格的匹配程度不能由绝对

差值来衡量。差异系数可以很好的解决这一问题。 
定义 2 （价格的相似度） 价格 A 与价格 B 的

相似度值 Sp 等于价格 A 与价格 B 的差异系数的补

值：

2 2
1 2

1 2

( ) ( )
2( , ) 1 1 ( )

P P P P

S P P DC
P

− + −

= − = −  公式 2  

其中，DC(Differential Coefficient)指的就是两个

价格 P1 和 P2 的差异系数，式中的 P 指的是两个价

格 P1 和 P2 的平均值。至此，利用上述实体相似度

的定义（定义 1），来自两个网站的记录两两之间的

相似度值可由各语义块相似度值加权相加得出。于

是，如何量化地衡量各语义块不同的权值，即它们

在决定实体匹配性中不同的重要性，就成为了一个

关键问题。下面将详细介绍在我们的方法中，是如

何通过积极有效的迭代训练得到这组关键权值的。 

3.3 迭代的训练 

在 Deep Web 数据集成的过程中，对任意两个网

站进行实体识别的工作。在已知不同记录之间的相

似度值计算方法的前提下，有两组未知数亟待确定： 
[1]. 用一组量化的权值来衡量各语义块在实体匹配

过程中不同的重要性。其中，每个语义块对应一

个权值； 
[2]. 用一组阀值来衡量实体匹配的最终结果。依据

这组阀值，我们可以将经过相似度计算的两个实

体划分到不同的类别中去——依据匹配程度由

高到低，分为三类：匹配/疑似匹配/不匹配。 



 

3.3.1 训练样本 

我们试图在两个给定的网站上（网站 A 和网站

B）建立实体之间的匹配关系，首先我们在这两个网

站上手动选取出 N 对匹配的记录（彼此描述同一实

体）作为训练样本。假设 A1，A2……An 是来自网站

A 的 N 个样本记录，同样 B1，B2……Bn是来自网站

B 的 N 个样本记录，相应地，Ai 与 Bi是匹配的记录

对，于是 Ai 与 Bj（j≠i）都是不匹配的记录对。总

的来说，在我们的训练样本中，来自网站 A 的每一

个记录 Ai，在 B 中都能唯一地找到一个与之匹配的

记录 Bi，而与 B 中剩余的 N-1 个记录都是不匹配的。 

3.3.2 权值的确定 

在对分别来自网站 A 和 B 的记录 Ax和 By进行

相似度值计算的时候，先将 Ax 进行语义块划分，并

给每一个划分得到的语义块赋予不同的权值，这里

假设得到 M 个块分别对应 M 个权值（W1，W2……

Wm）。在我们的训练样本中，对于每一个 Ai，在网站

B 中都能找到一个与之匹配的 Bi，以及 N-1 个与之不

匹配的 Bj（j≠i）。可以肯定的是，Ai 与匹配记录 Bi

之间的相似度值一定大于 Ai 与不匹配记录 Bj（j≠i）

之间的相似度值。于是对于来自网站 A 的每一个 Ai，

都能得到如下的一组不等式： 

 

公式 3 

 
同时，记录 Ai 与 Bj 之间的相似度值又可以由 Ai

中各语义块与 Bj 的相似度值加权相加得到，于是我

们利用相似度计算公式（公式 1）对公式 3 中的每一

个不等式进行展开。对于训练样本中网站 A 的每一

个记录 Ai，都能得到以 W1，W2…Wm（M 个语义块对

应的 M 个权值）为未知数的一组 N-1 个不等式。而

网站 A 中共有 N 个记录，于是一共能得到 N*(N-1)
个不等式。实际情况中，不等式的个数如果像这样

按照 N 的指数倍增长，那将是不可忍受的。于是我

们观察由每一个 Ai 得到的 N-1 个不等式，只需保证

Ai 与匹配记录 Bi 之间的相似度值大于 Ai 与所有不匹

配记录 Bj（j≠i）之间的最大相似度值，就可以保

证Ai与匹配记录Bi之间的相似度值一定大于Ai与每

一个不匹配记录 Bj（j≠i）之间的相似度值。于是，

对于每一个 Ai，如下的一个不等式足以保证上述 N-1

个不等式成立： 

公式 4   { }( , ) ( , ) ( , 1,2..., ; )S Ai Bi MAX S Ai Bj i j n j i≥ = ≠
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相应地，对于网站 A 的 N 个记录，不等式数量由原

来的 N*(N-1)个迅速降为 N 个。 
 我们知道，对于一个不等式组，它的解集对应

的是空间中的一个凸多面体。每一个未知数（在这

里就是 W1，W2…Wm）对应解空间里的一维。我们取

其取值范围的平均值作为相应权值的解，最终可以

保证这个 M 维的向量必然是解空间中的一个解。初

始计算出来的每个权值往往都落在一个很大的取值

范围内，因此并不能精确地量化反映出每个权值对

应的语义块在决定实体是否匹配重要性上的权重。

之后，我们通过迭代训练的方法来不断地将每个权

值都缩小在一个更精确的范围内。 

3.3.3 阀值的确定 

根据上述由训练样本得出的初始不等式组，我

们得到一组初始的权值。由公式 1 中实体相似度的

定义，实体 Ax（来自网站 A）和实体 By（来自网站

B）之间的匹配程度，可以根据这组权值，对实体

Ax内各语义块与实体 By的相似度值进行加权相加。

于是，对于训练样本中任两条来自不同网站的记录

都可以计算出相似度的值，共有 N×N=N2 个匹配值。

其中，每一个匹配值对应一个可能的组合。 
我们知道在训练样本中 N2 个可能的组合里，有

N 个组合被认为是匹配的，另外的 N×(N-1)个组合

是不匹配的，因为对来自网站 A 的每一个记录 Ai，

在 B 中能且只能找到一个与之匹配的记录 Bi。图 2
中对于每一个 Ai 我们在 0-1 的数轴上标示出它与 B
中每一个实体的相似度的值（介于 0 到 1 之间）。圆

圈表示 Ai 同与之匹配的实体 Bi 之间的相似度，方块

表示 Ai 同不匹配实体 Bj（j≠i）之间的相似度，代

表匹配实体的圆圈必然在每个数轴上最接近 1。N 个

匹配的组合对应于图中的 N 个圆圈，我们将这 N 个

匹配值中的最小值作为阀值T1（虚线），同样N×(N-1)

个不匹配的组合对应于图中的 N×(N-1)个方块，再

将这 N×(N-1)个匹配值中的最大值作为另一个阀值

T2（实线）。如图，训练样本中的 N2
个组合就被这两

个阀值成功地划分为两类：匹配/不匹配。对于样本

以外等待判断的两个实体，相似度值超过阀值 T1 被

认为是匹配的；相似度值小于阀值 T2 被认为是不匹

配的；而相似度值介于两个阀值之间的就被认为是

疑似匹配的，还需要用户手动来判断。 



 

    图 2 不交叉情况 

 

图 3  交叉情况 

 

我们考虑图 3 中的情况。图 3 在图 2 的基础上

对代表相似度值的数轴上的点进行了一些调整，在

每个 Ai 对应的数轴上仍然满足代表匹配实体的圆圈

比代表不匹配实体的方块更接近 1。但是综合来看所

有的实体对应的数轴，我们并没有保证所有 N 对匹

配样本的相似度（圆圈表示）都大于所有 N×(N-1)
对不匹配样本的相似度（方块表示），即出现图中所

示不匹配记录对 A2和 By（y≠2）之间的相似度 S(A2,By)
反而大于匹配记录对 A1 与 B1 之间的相似度 S(A1,B1)
的情况。在这种情况下，训练样本中的 N2 个组合就

无法被这两个阀值 T1（虚线）和 T2（实线）成功地

划分为两类：匹配/不匹配。相似度值落在交叉区域

内的两个实体在是否匹配上具有二义性。 
因此，一旦原先的不等式组得到的一组权值导

致样本记录之间的相似度值在数轴上出现了交叉情

况，我们就要重新对不等式组做出限制，使得调整

之后的权值不会导致二义性价差区域的出现。图 3
中我们找到造成交叉情况出现的两个点——最小匹

配样本匹配值 S(A1,B1)和最大不匹配样本匹配值

S(A2,By)——我们将 S(A1,B1)≥S(A2,By)作为一个新的

限制加入到原不等式组中去。这样就保证了新解出

来的一组权值必然使得这个新不等式成立，于是造

成交叉的原因得到了破除。 

3.3.4 迭代训练器 

至此，我们成功地得到了一组阀值去衡量实体

匹配的最终结果。依据最小匹配样本相似度值 T1 和

最大不匹配样本相似度值 T2，我们可以判断经过相

似度计算的两个实体是否匹配。但是，我们对权值

的训练还没有停止。通过以权值作为未知数的不等

式组可以得到空间中的一个凸多面体作为解空间，

每个权值对应解空间中的一维。我们希望通过迭代

训练的方法尽量使解空间缩小到一个更精确的范围

内，并最终趋于稳定。 
在原不等式组中，我们观察每一个不等式的含

义。不等式左边是匹配的记录，右边是不匹配的记

录，整个式子表示匹配记录对的相似度值大于不匹

配记录对的相似度值。这个条件只是表示了大小关

系，没有量化地衡量它们之间匹配值的差距。观察

图 2 可以发现，当保证了匹配样本序列（所有的圆

圈）与不匹配样本序列（所有的方块）不交叉时，

匹配记录对和不匹配记录对之间的匹配值就至少相

差了 T1-T2（两个阀值的间距）。我们将这个新的限

制加入到原不等式组（公式 3）中，得： 
公式 5 
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由于每一个不等式中都加入了匹配值差距至少

为 T1-T2 的约束，产生出来的一组新的权值 W1，

W2…Wm构成的解空间逐渐被控制在一个比较精确的

范围内。通过这组更精确反映各语义块重要性的权

值，我们又可以重新计算样本中匹配样本序列和不

匹配样本序列的匹配值，投影到数轴上获得一组新

的阀值——T1 和 T2。重复上述过程，将新的限制

T1-T2 作为新的约束重新规范不等式组，产生新的一

组权值，将解空间控制在更精确的范围内。这样循

环反复的过程就是迭代训练的方法，直到两阀值 T1
和 T2 趋于稳定，这时得到的权值是对各语义块在决

定实体是否匹配中重要性的真实反映。 

4． 相关工作 

在传统数据库领域，实体识别工作也被称为数据

清洗和去重。[6，7]就是在同一个表内寻找等价的元

组，在表的模式信息已知的前提下，比较两个元组

在对应属性上文本的相似程度。这些工作都是在具

体的领域上开展的，扩展性差而且代价很高。在 Web
环境下同样也存在一些工作试图将不同数据源提供

的数据匹配起来。[8]是较为完善的指导在多个异质

数据源上如何进行实体识别工作的方法，它提出了

多种减少匹配代价提高匹配效率的策略，但是在结

构化很差的 Web 数据上很难直接应用；[9]提出了一



 

系列被赋予权值的字符串转换规则，并将其应用在

共享属性上从而进行实体是否匹配的判别，这是以

模式匹配和发掘共享属性为前提的。在[10]中提出了

一种 PROM 的方法，利用专家制定的或实际中发掘

出来的各属性间的限制来协助实体识别工作，但是

针对 Web 的各个领域，完整地制订出不同属性间依

赖关系的规则库对开发者来说是一个很大的负担。

而我们的工作一个很突出的优点就是能自动地学习

并获取针对不同数据源的不同的权值，尽可能减少

用户参与，而且准确性很高。具体到 Deep Web 数据

集成环境下，鉴于不同数据源的异质性和自主性，

模式匹配是很难进行的工作。我们的方法则是在模

式匹配关系未知条件下进行实体识别的首次尝试。 

 

5． 实验 

 为了验证本文所提出实体匹配方法的正确性，

我们利用 Lucene(基于 Java 的全文索引引擎工具包)
实现了一个研究原型，并在本节给出了实验结果。 

5.1 数据集 

 本实验的数据集在图书这个主题下从大家熟悉

的 Amazon 和 Bookpool 两个购书网站获取。我们通

过对它们的查询接口提交 8 个特定查询的方式获取

数据记录。对每个查询，从两个网站的查询结果中

的起始处各选取大致相同的记录数目。数据集共分

为两类：训练集和测试集。训练集用来选取样本训

练权值和阀值，包括来自 3 个查询的记录，每个查

询在两个网站各选取 40 个记录。测试集用来验证本

文所提出方法的正确性，包括来自 5 个查询的记录，  
该数据集具有以下几个特点：第一，同一个查

询下两个网站的查询结果具有较高重复比例；第二，

足够规模，整个数据集超过 2000 个记录；第三，查

询之间相互独立，多个互不相同的查询保证彼此查

询结果基本没有交叉。基于这三个特点，该数据集

可以保证实验结果的客观性。 

5.2 评价标准 

 匹配准确率：判断为匹配的所有记录对中判断

正确的比例； 
 不匹配准确率：判断为不匹配的所有记录对中

判断正确的比例； 
 总体准确率：所有进行判断的记录对中判断正

确的记录对所占的比例，包括匹配与不匹配的

记录对； 
 无法判断率：所有进行判断的记录对中无法判

断的记录对所占的比例。 

5.3 实验分析 
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图 4 相似度值的分布 
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图 5 样本数量与准确率之间的关系 

我们首先在训练集上进行训练得到记录中每个块的

权值，然后计算得到匹配阀值与不匹配阀值。根据

匹配阀值与不匹配阀值，所有记录对相似值集合可

分为三个部分：不匹配记录对(小于不匹配阀值)、匹

配记录对(大于匹配阀值)和无法判断记录对(介于不

匹配阀值和匹配阀值之间)。将每个实体与另一个网

站的所有实体的相似度值从大到小排序，取其最大

值，将其投影到数轴上进行观察。从图中可以观察



 

 

到记录对的相似度值分布的两个明显的特征：第一，

匹配记录对的相似度值主要聚集在 1.0-1.5 之间，而

不匹配记录对则主要集中在 0.2-0.7 之间；第二，只

有很小比例的记录对被判断为无法判断。 

表 1 是实验结果的详细数据。从表中可以得出

三个结论：第一，准确性高，在四个标准上都达到

了比较理想的效果，匹配准确率、不匹配准确率和

总体准确率都在 98%以上；第二，人工干预量小，

对于无法判断的记录对需要进行人工判断，而无法

判断率仅有不到 2%；第三，稳定性好，不同的数据

集在匹配准确率、无法判断率和总体准确率相差很

小，在不匹配准确率上只有 xml 与其它相差略大。

总的来说，我们所提出的自动的判断方法能够达到 
令人满意的效果。

 
匹配正确

数量 
匹配准确率 

不匹配正确

数量 

不匹配准确

率 

无法判断

数量 
无法判断率

总体正确

数量 
总体准确率 

Database 95 0.9895833 91 1 4 0.0209424 190 0.9947644 

Linux 139 0.972028 58 0.983050 2 0.0098039 199 0. 97549 

OS 121 0. 968 73 0.986486 5 0.0245098 199 0. 97549 

Software 88 0.9777778 111 0.991071 2 0.0098039 201 0.9852941 

xml 98 0. 989899 73 0.948051 4 0.0222222 175 0. 972222 

总计 541 0. 9783 406 0.983051 17 0.017294 964 0. 980671 

表 1 具体实验数据 

另外在实验中我们发现了一个有趣的问题：(整体)
准确率与训练集的数量并非正相关的。图 5 给出了

二者之间的关系，从图中可以发现训练集数量在 20
附近准确率达到峰值，然后会缓慢下降。这说明训

练样本数过多过少都不好，关键在于样本选取得当。

训练样本数过少，无法真正体现各 block 的重要性；

训练样本数过多，可能出现一些干扰不等式，影响

权值及阀值的确定。 
综上所述，我们所提出的自动的实体识别方法

能够在较少训练集的情况下达到非常高的准确性和

极低的人工干预量。 

6． 总结 

 传统实体识别工作都是在良好的模式匹配前提

下实现的，而在 Deep Web 环境下模式匹配仍未得到

很好的解决。本文提出了一种在 Deep Web 环境下进

行实体识别的方法。该方法无需以模式匹配为前提，

通过对表示实体的记录进行划分和比较记录对之间

文本的相似性来达到实体识别的目的。实验结果表

明，这种方法可以达到非常高的准确性。 
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