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摘 要：实体解析致力于识别多条记录是否描述真实世界相同实体，这是数据清洗和数据

集成中的关键问题 .近年来，基于深度学习的实体解析广受欢迎，它们需要大量标注数据才能

达到较优的效果 . 然而，在现实场景中，大量高质量标注数据不容易获得 . 本文提出了一个基

于深度迁移学习的实体解析模型，通过域分离网络提取源域和目标域的公共特征，并利用公

共特征得到实体解析结果，从而实现从源域到目标域的迁移 . 实验结果表明，在多个数据集

上，本文提出的方法比之前最好的方法在 F1度量上最大提高了 40% 左右 . 实验证明本文的方

法具有更好的表现，并且训练时间更短 .
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Abstract：Entity resolution （ER） is a task to identify whether several records correspond to the same entity in 

the real world， which is a key problem in data cleaning and data integration. Recently， deep learning-based entity 

resolution is popular， which requires a large number of labeled data to achieve better results. However， a large   

number of high-quality labeled data are not always easily available in the real scenario. This paper proposes a deep 

transfer learning-based entity resolution model. The common features of the source domain and the target domain    

are extracted through a domain separation network. ER results are obtained by utilizing these common features. 

Therefore， the common features are transferred from the source domain to the target domain. The experimental results 

show that， on several datasets， the proposed method has a maximum improvement of about 40% in the F1 metric 

compared with the previous best method. Experiments show that the proposed method has superior performance and 

shorter training time.
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实体解析（Entity Resolution， ER）对重复数据删

除、记录链接等应用和研究有着巨大的影响，它是数

据清洗和数据集成中的一个基本问题［1］. 它在数据

库、自然语言理解等多个领域都有巨大的应用价值 .
目前实体解析受到了很大的关注，但是还没有令人

满意的解决方案 .
实体解析［1］是给定可能具有错误、遗漏的记录

对集合，它识别出引用现实世界同一实体的记录对 .
在过去几年里，深度学习技术获得了极大的进步 . 深

度学习技术在文本、图像和语音等领域都获得了巨

大的成功，深度学习使用带标签的数据，学习重要特

征，减轻了昂贵的手工创建规则的负担，大大提高了

学习的效率 . 深度学习目前成为替代传统机器学习

的一种可行算法，例如支持向量机和决策树等，使用

深度学习方法解决实体解析问题已成为当前的研究

热点 .
目前，只有当有大量标记的训练数据可用时，深

度学习在性能上才会有较大的优势 . 但遗憾的是，现

实中有时没有大量的带标签数据来进行学习 . 并且，

许多深度学习方法只有在一个共同的假设下才能很

好地工作——训练数据和测试数据来自相同的特征

空间和分布 . 当分布发生变化时，大多数方法需要使

用新收集的训练数据从头开始学习 . 在许多现实应

用中，收集所需的训练数据并重建模型是费时费力

的，甚至是不可能的 . 在这种情况下，使用迁移学

习［2］将是必要的 .
迁移学习是解决上述问题的一种很有效的方

法，迁移学习关注的是知识或者特征的跨域迁移［2］.
一个人通过概括他的经验，就有可能实现从一种知

识到另一种知识的转移 . 在生活中，学习国际象棋

时，学过中国象棋的人可以比其他人学得更快，因为

中国象棋和国际象棋之间可能有一些共同之处 . 受

人类跨域传递知识能力的启发，迁移学习的目的是

利用来自相关领域（称为源域）的知识来提高学习性

能或最小化目标域中所需的标记样例的数量［2］. 迁移

学习是利用数据、参数或领域之间的相似性，将在旧

领域学习过的模型，应用于新领域的一种学习过程 .
迁移学习的关键是找到源域和目标域之间的相似

性，并加以利用 .
以往的实体解析方法大多假设存在大量的带标

签数据供我们使用，因此，模型可以训练出较好的结

果 . 但当不存在带标签数据供我们使用时，依靠大量

标签数据才能得到较好结果的方法则无法使用，所

以在实体解析领域应用迁移学习是很有必要的 . 本

文假设本领域没有标签数据，而相似领域存在标签

数据，在这种情况下提出方法，从而解决本领域因无

法得到标签数据导致无法训练的问题 . 以往的方法，

如 Kasai 等人［3］提出的低资源实体解析方法的网络

结构较为简单，无法得到较好的迁移效果；Bogatu 等

人［4］提 出 的 变 分 主 动 实 体 解 析 模 型（Variational 　
Active Entity Resolution， VAER）方法需要先在其他

领域进行预训练并且在本领域进行微调才能使用 .
在实体解析领域进行迁移学习首先需要得到记录中

属性的向量，才能汇总得到记录的向量结果 . 在实体

解析模型中，模型得到的是一对记录之间的关系，而

在实体解析领域迁移，要迁移的是每条记录的知识

或参数，而不是迁移一对记录之间的相似性，因此要

精心设计迁移模型 .
本文提出了使用域分类网络的基于深度学习的

迁移方法，用于学习域不变表示 . 设计了用于实体解

析的实体解析模型，具体地说，首先使用编码层中的

编码器对属性信息进行编码得到属性的分布向量，

然后将各自的属性分布向量，送入比较层，计算对应

属性间的差异，得到记录间的比较结果，最后将比较

结果向量送入分类器，得到最终的分类结果 . 随后将

实体解析模型作为组件设计了基于域分离网络的迁

移模型，迁移模型所用的编码器结构与实体解析模

型编码层中编码器结构一致 . 利用域分离网络的编

码器将域的私有特征和共享特征分离开来，再利用

分离出的域共享特征进行分类，得到分类结果，从而

达到从源域迁移到目标域的目的 . 其中分离出来的

域共享特征为源域和目标域共享的特征 . 具体来说，

本文的贡献如下：

1） 构造了一个深度实体解析模型，对属性进行

编码，随后计算属性的相似性，最后对记录分类 . 实

体解析模型训练速度较快，因此作为随后迁移模型

的组件，迁移模型整体训练时间较短 .
2） 将域分离网络应用到实体解析领域，提出了

一种基于深度实体解析的迁移方法，该方法学习域

私有表示和域共享表示，利用域共享表示达到域迁

移的效果 .
3） 在多个数据集上进行了实验评估，测试本文

提出方法的有效性，进行了消融实验等，证明了提出

的迁移方法的有效性 .
本文第一节将介绍实体解析和迁移学习的相关

工作 . 第二节介绍用于实体解析任务的匹配模型 . 第
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三节提出了基于域分离网络的迁移学习方法 . 第四

节介绍了所做的实验以及实验设置和数据集等细

节，并在第五节进行了总结 .

1   相关工作

1.1   实体解析

实体解析早期的研究工作致力于设计各种基于

字符串的距离函数来度量成对记录的相似性 . 显然，

这种无人监督的方法缺乏有效性和普遍性，并不存

在针对所有数据集的单一度量 . 为了克服上述限制，

基于机器学习的技术变得流行起来 . 这些方法将实

体解析问题视为一个二分类任务，并将传统的分类

器（如贝叶斯分类器）应用于手工制作的特征 . 它们

可以在一定程度上提高实体解析的精度，但对人工

特征工程的依赖仍然阻碍了通用性和鲁棒性 .
目前，使用深度学习解决实体解析问题越来越

受到欢迎，通过设计有效的深度学习模型来进一步

提高性能 . 在给定一对文本记录的情况下，DeepER
采用 GloVe 进行单词嵌入，然后应用长短期记忆网

络（Long Short-Term Memory， LSTM）模型对实例的

文 本 描 述 进 行 编 码 ，随 后 进 行 分 类 训 练［5］. Deep⁃
Matcher 使用注意力机制扩展了循环神经网络（Re⁃
current Neural Networks， RNNs），用于文本实例之间

的实体匹配，将从每个属性导出的相似性向量连接

起来，以形成分类器的输入［6］. 对于异构的记录或者

记录内存在缺失、错误拼写、遗漏等情形，提出 Hier⁃
Matcher 方法，从单词（token）层面对记录进行比较，

有效避免脏数据集的影响［7］.MCA （Multi-Context At⁃
tention）提出使用多种注意力，计算记录内和记录间

的注意力，利用多种注意力关系进行匹配［8］.
1.2   迁移学习

迁移学习首先由香港科技大学教授杨强提出 .
迁移学习允许训练和测试中使用的任务或者分布有

所不同 . 迁移学习近年来受到越来越多的关注，大量

的 迁 移 学 习 相 关 方 法 被 提 出 . 跨 域 误 差 最 小 化

（Cross-Domain Error Minimization， CDEM）方法旨在

学习域不变特征，为此方法使用跨域误差最小化、源

域和目标域分类误差最小化、分布对齐和鉴别性学

习四个目标来保证学习域不变特征［9］. 统一联合分布

对齐域自适应（Domain Adaptation with Unified Joint 
Distribution Alignment， UJDA）方法进行域和类两个

级别的对齐，使用两个联合分类器并利用联合对抗

性 损 失 进 行 域 自 适 应［10］. 跨 域 梯 度 差 异 最 小 化

（Cross-Domain Gradient Discrepancy Minimization， 
CGDM）明确地将源样本和目标样本产生的梯度差

异最小化，以实现类级别更好的分布对齐［11］. 特定域

对 抗 网 络（Domain-Specific Adversarial Network， 
DSAN）提出了同时输入域特征和域特殊信息到单一

的编码器（Encoder）来学习不变表示的方法［12］. 语义

集中域适应（Semantic Concentration for Domain Adap⁃
tation， SCDA）方法在分类器和特征提取器间对样本

的预测分布进行对抗学习，从而获得对齐良好的特

征［13］. 但是以上迁移学习方法并不适用于实体解析

这样需要学习记录对间相互关系的领域 . 域对抗神

经网络（Domain-Adversarial Neural Network， DANN）

通过在域分类器和特征提取器间加入梯度反转层训

练模型，达到混淆域分类器的目的［14］. 域分离网络

（Domain Separation Networks， DSN）方法利用编码器

和解码器提取域的私有特征和共享特征，分类器对

共享编码器的输出分类，得到分类结果［15］.

2   深度实体解析模型

本节介绍用于实体解析的模型，此模型将作为

组件用于下一节将要介绍的实体解析迁移模型 . 模

型学习各个属性间的相似性，并进行实体匹配 . 具体

地说，给定均由属性 A1，…，Am 组成的一对记录（l1，
l2），属性可以视为由单词组成的序列 . 实体解析的目

标是判断 l1 和 l2 是否属于真实世界的同一实体 . 表 1
列出了三条实体记录示例，分别由三个属性组成一

条记录 . 其中 R1和 R2是匹配的，R1和 R3是不匹配的 .
图 1 给出了实体解析的模型 . 给定一对记录（l1，

l2），首先使用词嵌入 fastText［16］为记录中的每个属性

生成嵌入序列（w1，…，wm），其中w1 为属性 A1 对应的

属性嵌入向量序列 . 接下来每个属性嵌入序列通过

双向门控循环单元（Gated Recurrent Unit， GRU）捕

获序列内的上下文关系生成各自的属性嵌入向量

（e1，…，em）. 在记录对的每个属性经过编码器生成属

性嵌入后，记录对的对应属性间进行相似性比较，将

相似性比较的结果作为分类器的输入，分类器输出

最终的匹配概率 .
2.1   输入层

输入层主要用于得到记录中属性的上下文信

息，分别得到各个属性向量表示 . 因此，在给定文本

的记录对时，首先要将文本转换为嵌入向量，相比于

Word2Vec 和 GloVe，fastText 在处理词典外单词方面

具有一定的优势，因此本文使用 fastText. 文本转换为
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嵌入后，要想得到各自的属性向量，一种方法是属性

里的单词嵌入序列相加求均值作为各自的属性向量

表示，但是这种方法不能很好地提取单词之间的上

下文关系；另一种方法是利用循环神经网络模型得

到属性向量，该方法能捕获单词间的上下文关系，因

此选用此方法 .
给定文本记录对（l1，l2）作为输入，首先将输入的

记录矢量化，使用 fastText 词嵌入得到输入记录的矢

量化表示（w1，…，wm），其中每个记录的每个属性均

为词嵌入序列 . 得到记录的矢量化表示后，接下来生

成各个属性的嵌入表示 . 使用一个双向的 GRU 接收

每个属性序列，利用 GRU 对属性序列编码得到属性

向量（e1，…，em），并将记录对的属性向量集合分别送

入属性编码器 . 通过对比发现，采用门控结构的 GRU
模型比长短期神经网络模型和递归神经网络模型表

现更好 . 如公式（1）所示 .
e1，…，em=BiGRU（w1，…，wm） （1）

2.2   属性编码层

属性编码层用于对得到的属性向量进一步的编

码和压缩并得到属性隐含的分布式表示 . 本文利用

变 分 自 编 码 器（Variational Auto-Encoders，VAE）［17］

的结构，利用 VAE 的编码器对属性嵌入序列编码，

VAE 在提取深层的掩藏表示和重建方面具有一定的

优势，利用 VAE 对属性向量提取分布式表示 .VAE 的

编码器用于生成均值 μ 和方差 σ.VAE 的编码器生成

的 μ 和方差 σ 一起描述了属性的分布，即（μ，σ）代表

了一个属性，因此属性编码层生成的分布可以用于

下一层属性比较层的计算 .
属性编码层由两个参数共享的属性编码器组

成，输入层用循环神经网络模型得到了属性的向量

表示，两个编码器分别将属性向量集合作为输入，并

通过带有非线性激活函数的一到多个线性层 . 对于

每个属性向量表示，利用对角协方差（μ，σ） 拟合潜

在的高斯分布 . 每个编码器分别生成实体表示｛（μ1，
σ1），…，（μm，σm）｝，每个属性值对应一个（μ，σ）. 两条

记录的比较通过对应属性值生成的分布来计算 . 属

性编码层利用对角协方差拟合属性嵌入向量的分

布，利用分布间的距离判断对应属性间是否相似，公

式如下：

（μ1，σ1），…，（μm，σm）=Encoder（e1，…，em） （2）
2.3   属性比较层

属性比较层计算对应属性间的相似性，由于属

性编码器输出为高斯分布，对于量化两个高斯分布

间的距离可以使用 Wasserstein 距离［18］.d-Wasserstein
距离描述了当成本由 Ld 距离给定时，将一个概率测

度的单位质量传输到另一个概率测度的单位质量的

最小成本［18］. 在本文中，使用 d=2 的平方后的 Wasser⁃
stein 距离（W2）计算属性相似性 . 例如，如果计算两个

k 维对角高斯分布 p 和 q 之间的 W2距离，公式如下：

W2（p，q）=∑
i

k = 1( μp
i - μq

i ) + (σp
i - σq

i ) （3）
属性比较层用于比较属性间的相似度，并将比

较后的结果送入实体解析分类器 .Wasserstein 距离

用于计算两个概率之间的距离，因此可以用于计算

属性编码层输出分布之间的距离 . 当两个属性编码

器 输 出｛（μ1，σ1），… ，（μm，σm）｝和｛（μ1'，σ1'），… ，

（μm'，σm'）｝到属性比较层，计算 m 个对应属性间的

Wasserstein 距离向量 dw=（μ-μ'）2+（σ-σ'）2. 最后，将

m 个计算出的向量拼接起来，送入实体解析分类器 .
2.4   实体解析分类器

实体解析分类器区分一对记录是否为同一实

体 . 实体解析分类器接收上一层传入的 m 个拼接起

来的距离向量并送入到两层具有非线性激活函数的

多层感知器（Multilayer Perceptron， MLP）中，再将线

性层的输出经过 Softmax 函数得到归一化输出，将其

分类为匹配或不匹配 . 公式如（4）所示，其中 dw 代表

m 个对应属性分布计算后的距离向量拼接后的向

量，ReLU 为激活函数 .
ŷ=Softmax（ReLU（MLP（dw））） （4）

图1   深度实体解析框架

Fig.1   Framework of deep entity resolution
表1   实体解析示例

Tab.1   Example of entity resolution

ID
R1
R2
R3

Title
adobe photoshop cs3 ［mac］
adobe photoshop cs3 for mac

adobe cs3 after effects

Manufacturer
adobe
adobe
adobe

Price
649

609.99
1 025.99

89



湖南大学学报（自然科学版） 2023 年

实体解析任务优化目标是最小化分类器的分类

误差 . 其中 Lc 代表损失函数，y 为真实的标签，ŷ 表示

经过实体解析分类器后输出的预测标签 . 定义损失

函数如下：

Lc=ylog（ŷ）+（1-y）log（1-ŷ） （5）

3   深度实体解析迁移模型

在迁移环境下，本文改进域分离网络结构适应

实体解析任务进行迁移学习 . 在给定源域数据集带

标签、目标域数据集不带标签的情况下，本文的训练

目标是利用源域和目标域的数据使模型能准确预测

目标域数据的标签 . 定义源域XS，其中有 NS个带标签

的数据，目标域XT，其中有 Nt 个不带标签的数据 . 本

文假设源域和目标域的记录共享相同的属性模式 .
域分离网络显式建模了域的私有表示和域的共享表

示 . 域分离网络利用不同损失函数的组合实现了源

域和目标域分别有一个域私有表示，同时源域和目

标域有一个域共享表示 . 分类器通过对域共享表示

部分的输出进行分类得到分类结果 . 对连接域共享

表示的分类器进行分类，能更好地跨域泛化，不受域

私有表示的影响 . 本文利用变分主动实体解析模型

（VAER）作为提取特征的基本组件，结合域分离网络

（DSN）的思想，提出了实体解析迁移模型 VAERDSN.
将源域和目标域记录对集合中所有记录嵌入得

到每条记录的属性嵌入序列，源域记录对嵌入集合

为XS，目标域记录对嵌入集合为XT. 如图 2 所示，XS和

XT 为 VAERDSN 的输入；hso 代表XS 经过 GRU 得到隐

藏表示再输入到源域私有编码器 Eso 得到的源域私有

表示向量；hsu 代表XS 经过 GRU 得到隐藏表示再输入

到共享编码器 Eu 得到的源域共享表示向量，h tu 和 h to
同理；ê1，···，êm 表示将域私有表示和域共享表示经

过解码器 D 的重建输出；ŷ 为将源域共享表示输入到

分类器 C 得到的预测标签； d'k 为域共享特征输入到

域分类器得到的域预测标签；Lc、Ldifference、Lsimilarity和 Lrecon
为不同的损失函数 .

3.1   迁移网络结构之编码器

迁移模型的编码器 E（x）旨在提取属性的隐藏表

示，为后续网络结构提供更好的特征 . 编码器 E（x）分

为私有编码器 Eo（x）和共享编码器 Eu（x），两种编码

器结构与实体解析任务中的属性编码器结构相同 .
其中私有编码器 Eo（x）分为源域私有编码器 Eso (x ) 和

目标域私有编码器 E to (x )，负责提取域独有的特征；

共享编码器 Eu（x）负责提取源域和目标域公共的特

征 . 编码器 E（x）将特征转换为嵌入向量，为下一步的

解码器提供输入 .
因为源域和目标域的私有特征不同，因此需要

两个编码器分别提取源域和目标域的私有特征 . 提

取源域和目标域的公共特征时，可以只使用一个编

码器来达到提取公共特征的目的 . 例如当送入源域

数据时，源域数据经过源域私有特征编码器得到源

域私有特征向量，源域数据经过域共享编码器得到

域共享特征向量 .
数据进入编码器中首先会生成属性分布表示

图2   迁移网络架构

Fig.2   Framework of the transfer learning network
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（μ，σ），属性分布经过 Sampling 操作后，得到对应的

属性向量表示 . 在高斯分布（0，1）中采样 ε，用 Sam⁃
pling 公式 h=μ+ε×σ 表示从属性分布到属性向量的

变换 . 公式（6）中的 Encoder 即为实体解析模型中编

码层的 Encoder. 数据经过编码器过程如下：

hu=Sampling（Encoder（e1，…， em）） （6）
3.2   迁移网络结构之解码器

解码器 D（h）将编码器的输出重建回属性表示 .
迁移模型输入源域数据时，解码器接收源域私有编

码器 Eso (x ) 输出的源域私有特征和共享编码器 Eu（x）

输出的源域和目标域共享特征相加得到的向量作为

输入，经过解码器得到源域的重建属性表示 . 目标域

数据工作方式与源域数据一致 . 解码器 D（h）由两层

带有非线性激活函数的多层感知器构成，输出用于

重建损失 . 解码器 D（h）的存在保证了编码器 E（x）编

码有效的特征，避免了编码器学习到与任务无关的

参数，公式如下：

ê1，…，êm=D（Eo（e1，…，em）+Eu（e1，…，em）） （7）
解码器用于保证解码器学习到的知识与任务相

关 . 如果编码器的输出不经过解码器进行重构，编码

器输出在极端情况下会跟编码器的输入相似，而本

文想要让编码器学习输入的属性向量的隐藏分布 .
因此为了避免编码器不学习属性向量的隐藏表示，

在编码器后面接入解码器，计算解码器的输出与编

码器的输入之间的重构误差，保证编码器学习到的

知识与任务有关 .
3.3   迁移网络结构之分类器

分类器 C（h）采用与实体解析任务中实体解析

分类器相同的结构，由带有非线性激活函数的多层

感知器构成，输入和输出与公式（4）相同 . 分类器对

源域数据经过共享编码器 Eu（x）的输出进行分类任

务，得到最终分类结果 . 只使用共享编码器 Eu（x）的

输出进行分类可以减少域私有特征的影响，只使用

公共特征进行分类，从而得到更好的迁移到目标域

的效果 . 分类器会输出最终的分类结果，由于在训练

时，目标域数据没有标签，因此只有源域数据会经过

分类器输出分类结果 .
3.4   损失函数

本小节介绍迁移模型的损失函数 . 迁移模型训

练目标是将总损失 L 降到最低，公式如下：

L=Lc+αLdifference+βLsimilarity+γLrecon （8）
其中 α、β 和 γ 均为控制损失项的超参数；Lc为分类任

务损失；Ldifference 为差异性损失，保证域私有特征和域

共享特征之间的差异性；Lsimilarity 为相似性损失，保证

源域和目标域各自提取的共享特征相似；最后，Lrecon
表示重建损失，希望重建回的属性表示与编码器的

输入一致 .
分类任务损失 Lc 表示模型预测标签的能力，希

望损失越小越好，它同实体解析模型损失函数定义

一致 . 因为目标域没有标签，因此只有带标签的源域

数据经过分类器 .
差异性损失在源域的私有特征和共享特征或目

标域的私有特征和共享特征之间计算，差异性损失

保证了私有编码器 Eo（x）和共享编码器 Eu（x）之间提

取记录的不同方面 . 差异性损失利用 Wasserstein 距

离对私有编码器和共享编码器各自输出的属性分布

表示 . 因为目标域计算差异性损失和源域一致，因此

只介绍源域计算差异性损失 . 具体地说，给定XS作为

输入后，源域私有编码器和共享编码器的输出均为

记录对的分布表示，分别为（μo
i ，σo

i）和（μu
j ，σu

j），其中 i

和 j 分别对应第 i 和 j 个属性，i，j ∈［1，m］. 接下来计算

两个编码器输出的对应属性分布间的距离，即用

Wasserstein 距离计算当 i 和 j 相等时（μo
i ，σo

i）和（μu
j ，

σu
j）之间的距离 . 差异性损失定义如下：

Ldifference = ∑
k = 0

Ns ∑
i，j = 1

m ( μo
i - μu

j )2 + (σo
i - σu

j )2 （9）
相似性损失鼓励源域数据和目标域数据经过共

享编码器后的表示尽可能相似，而与域无关 . 使用域

对抗相似性损失来训练模型，迷惑域分类器使之不

能正确地判断数据来自源域或目标域 . 相似性损失

通过梯度反转训练域共享编码器学习域无关的特

征，实现混淆域分类器的作用 . 其中，dk是样本 k 的真

实域标签，d'k 是域分类器输出的样本 k 的预测域标

签 . 相似性损失定义如下：

Lsimilarity = ∑
k = 0

Ns + Nt

dk log d'k + (1 - dk ) log (1 - d'k )
（10）

重建损失对经过解码器的输出（ê1，…，êm）与编

码器的输入（e1，…，em）进行比较，确保编码器的有效

性 . 源域和目标域都要计算重建损失 . 其中 eb 为编码

器的输入，êb 为解码器的输出 . 对输入编码器的属性

向量和解码器输出的重建属性向量按位相减并求均

值 . 本文使用均方误差来计算重建损失，均方误差对

两个向量按位相减：

L recon = 1
m ∑

b = 1

m (eb - êb )2 （11）

91



湖南大学学报（自然科学版） 2023 年

4   实验评估

本文使用两对共四个数据集进行了实验 . 其中

所有数据集均已经过分块操作，每个数据集随机分

为训练、验证、测试数据，比例为 3：1：1. 表 2 给出了

数据集的统计数据，包含数据集大小、匹配大小、属

性 个 数 等 . 其 中 Zomato-Yelp（ZY）、Fodors-Zagats
（FZ）［6］是餐馆数据集，Books3、Books4 是书籍数据集 .
其 中 Zomato-Yelp、Books3 和 Books4 数 据 集 均 来 自

AnHai’s Group［6］. 超 参 数 α 设 置 为 0.01，β 设 置 为

0.075，γ 设置为 0.25. 系统全面地展示了本文提出方

法的有效性 .

使用精确率（P）、召回率（R）和 F1 分数作为实验

的评价指标 . 精确率衡量预测集合中正确预测的比

例，召回率衡量真实匹配集合中被正确预测的比例，

F1为两者的调和平均数 .
为了评估实体匹配模型的有效性，使用 Deep⁃

Matcher、MCA 模型与本文实体解析模型比较 . 由于

迁移模型使用了较多的编码器，因此时间性能较为

重要，在分类效果类似的情况下，本文更关注时间

性能 .
对于每个目标数据集，源由另外一个数据集给

出（例如，ZY 的源是 FZ）. 图 3、图 4 展示了迁移模型

的性能 . 在图 3 中，可以看到当 FZ 为源数据集，ZY 为

目标数据集时，在源数据集上训练出来的模型直接

在目标数据集上测试时的 F1 为 66.92%，当使用了迁

移模型后，F1提高到了 83.8%，提高了大约 17%. 使用

本文模型在没有目标标签的情况下达到了较高水

平 . 在 ZY 为源数据集、FZ 为目标数据集时，使用迁移

模型后，相比硬迁移 F1提高了大约 5%.
在图 4 中，当 Books3 为源数据集，Books4 为目标

数据集时，在源数据集上训练出来的模型直接在目

标数据集上测试时的 F1 为 37.35%，使用迁移模型

后，F1 提高了不到 1%. 在 Books4 为源数据集、Books3

为目标数据集时，使用了迁移模型后，相比于直接使

用源数据集上训练出来的模型， F1 由 71.2% 提高到

了 86.92%.
在图 3 和图 4 中，可以观察到由一个数据集迁移

到另一个数据集时存在难易程度不同的现象，例如，

由 Books3 迁移到 Books4，模型提升效果很小，但当由

Books4 迁移到 Books3 时，模型提升效果较大，可以认

为是数据集间蕴含的语义信息有较大差异 .

本文与 Kasai 等人提出的适用于低资源实体解

析方法进行了对比 . 如图 5 所示，除了 Books4 数据

集，本文的方法 VAERDSN 均比对比的方法性能要

好 . 在餐厅的两个数据集上，本文提出的方法相比

Kasai 等人提出的方法有了较大的提升，如在 ZY 数

据集上，F1 由 43.76% 提升到了 83.8%，有较大的提

高 . 在 Books3 数据集上，本文的方法相比低资源模型

方法，F1由 80.45% 提高到 86.92%.
接下来对比了实体解析模型与以前提出的深度

实体解析方法在性能和时间上的差异 . 如图 6 所示，

本文的实体解析模型在 Books4 数据集上的 F1超过了

DeepMatcher 但与 MCA 仍有差距 . 在另外三个数据集

上，本文的实体解析模型与之前提出的两个方法有

一定的差距，如在 Books3 数据集上，本文的实体解析

表2   数据集

Tab.2   Data Set

数据集

Fodors-Zagats
Zomato-Yelp

Books3
Books4

领域

Restaurant
Restaurant

Book
Book

大小

946
894
450
450

匹配对数

110
450
134
107

属性

6
4
4
4

图3   餐厅数据集迁移结果

Fig.3   Transfer learning results on restaurants

图4   书籍数据集迁移结果

Fig.4   Transfer learning results on books
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模型训练得出的 F1 与另外两种方法分别差了大约

8% 和 4%. 如图 7 所示，本文的实体解析模型的训练

效率高于 DeepMatcher 和 MCA 方法 . 在 Books3 数据

集上，本文提出的方法和 DeepMatcher 训练时间相差

达到了 5 倍之多 .
因为迁移模型不使用解码器也能训练，因此本

文进行了消融实验，其中 VAERDSN-Decoder 代表去

掉解码器的模型 . 如图 8 所示，在去掉解码器之后，

FZ 和 ZY 数据集性能均有不同程度的下降 . 在 FZ 数

据集上，F1由 53.46% 降到了 31.58%，在 ZY 数据集上

F1 降低得最多，由 83.8% 降到了 38.55%. 由此可以看

出迁移模型中，解码器保证了编码器提取的特征有

利于迁移任务的进行，保证了编码器向有利于任务
的方向训练 .

本文还进行了参数实验，比较不同隐藏层大小

对性能的影响 . 如图 9 所示，选取了 ZY 和 Books3 两

个数据集进行展示 . 在 ZY 数据集上，可以看出选取

隐藏层大小为 100 时，F1 最小，为 80.43%；在隐藏层

大小为 200 时， F1 达到了 83.8%；隐藏层大小为 250
时，F1 为 83.91%. 隐藏层大小逐渐增大，F1 也在逐渐

增高，且在隐藏层大小为 200 和 250 之间的 F1差距不

大 . 在 Books3 数据集上，显示出了一样的规律，隐藏

层大小由 100 增大到 250，F1 也逐渐增大，并且在隐

藏层大小选取 200 和 250 时，F1差距不到 0.5%. 因此，

本文设定隐藏层大小为 200.

本文在多个数据集上进行了迁移实验以验证模

型的有效性，迁移模型的实验结果相比于直接在源

域训练均有不同程度提升 . 本文还将 VAERDSN 模型

与其他迁移模型进行了对比，除了 Books4 数据集，其

他数据集的实验结果都比所对比的模型结果要好 .
本文还将实体解析模型训练时间和其他实体解析模

型训练时间进行了对比，可以看出，本文方法的训练

时间要明显低于其他模型的训练时间 . 综上所述，本

文通过多方面实验证明了 VAERDSN 的先进性 .
图7   实体解析训练时间对比

Fig.7   Comparison of entity resolution training time

图6   实体解析模型性能对比

Fig.6   Performance comparison of entity resolution

图5   迁移方法有效性

Fig.5   Effectiveness of transfer learning

图9   隐藏层不同大小时F1分数

Fig.9   F1 score for different sizes of hidden layers

图8   解码器消融研究结果

Fig.8   Decoder ablation study results
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5   结论

本文提出了基于深度学习和迁移学习的实体解

析框架，解决实体解析领域的迁移学习 . 利用变分自

编码器中的编码器结构作为组件，将编码器结合到

域分离网络中，域分离网络利用不同功能的编码器

提取出了域私有特征和域共享特征，并将域共享特

征用作分类器的输入，其中解码器用于将提取出的

特征重建回编码器的输入，编码器、解码器和分类器

共同构成了本文提出的模型 . 通过实验证明了本文

方法具有较好的迁移能力 . 通过展示迁移模型的性

能，与以前提出的方法进行对比，以及利用参数研

究，证明了本文提出方法的有效性 . 本文通过两对数

据集的互相迁移，通过实验证明了本文提出的模型

可以从源域和目标域中学习到公共知识并迁移到目

标域中 .
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