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摘  要: 家谱数据是典型的碎片化数据,具有海量、多源、异构、自治的特点.通过数据融合技术将互联网中零散

分布的家谱数据融合成一个全面、准确的家谱数据库,有利于针对家谱数据进行知识挖掘和推理,从而为用户提供

姓氏起源、姓氏变迁和姓氏间关联等隐含信息.在大数据知识工程 BigKE 模型的基础上,提出了一个结合 HAO 智

能模型的碎片化数据融合框架 FDF-HAO(fragmented data fusion with human intelligence, artificial intelligence and 
organizational intelligence),阐述了架构中每层的作用、关键技术和需要解决的问题,并以家谱数据为例,验证了该数

据融合框架的有效性.最后,对碎片化数据融合的前景进行展望. 
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Abstract:  Genealogy data is a typical example for data fragmentation with massive, multiple, heterogeneous, and autonomous sources. 
Merging scattered genealogy data on the Internet into a comprehensive and accurate genealogy database through data fusion technologies, 
can be beneficial to knowledge mining and reasoning from genealogy data, and can provide users with implicit information such as 
surname origins, surname changes, and surname associations. Based on BigKE, a big data knowledge engineering model for big 
knowledge, this study proposes an FDF-HAO framework (fragmented data fusion with human intelligence, artificial intelligence, and 
organizational intelligence), describes the functionalities, key technologies, and problems to be solved of each layer in the framework, and 
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verifies the validity of the data fusion framework by using genealogy data as an example. Finally, the challenges and opportunities of 
fragmented data fusion are also discussed. 
Key words:  fragmented data; data fusion; genealogy data; multiple heterogeneous sources; HAO intelligence model 

随着互联网、云计算等技术的迅猛发展,网络空间中的数据以不可预计的速度增长,信息社会进入了大数

据时代[1].除了大数据的“5V”特征外,数据碎片化已成为大数据处理中不可忽视的问题.如何有效地融合这些碎

片化数据,从多源异构的碎片化数据中获取整个大数据集合的全局数据特征,继而从海量碎片化数据中提取出

有价值的信息,已成为学术界的研究重点和热点. 
在大数据环境下,由于数据的多源异构性,来自不同数据源的碎片化数据往往具有不同的数据结构和形式.

碎片化数据融合的首要挑战就是:如何从这些多源异构的数据中抽取出真正有价值的信息,使用合适的处理机

制对碎片化数据进行提取和分析.另外,碎片化数据融合并不只是简单地将数据“拼凑”在一起,而是通过分析碎

片化数据之间的内在联系,得到新的、完整的数据.此外,经过融合后的数据通常具有复杂的语义关系,为此,我们

需要寻找一种标准化的数据表示方式对其进行存储与表示.故而,碎片化数据融合极具挑战性[2].本文以碎片化

家谱数据融合为例,详细阐述了数据融合过程中存在的问题和解决方案. 
家谱资料的数字化使得网络中的家谱数据资源不断增多,是典型的碎片化数据.家谱与正史、地方志并列

为我国历史研究的三大基石之一[3],它不仅记录族人最基本的世系状况,还记录族人的姓氏源流、族规家训等内

容,涉及历史、人口、经济等多门学科[4],具有重要的学术价值和史料价值[5].从这些多源分散的家谱数据开始,
使用大数据技术及手段对其进行碎片化重组及融合,有利于对家谱中历史、经济等复杂信息的研究与分析,深
度揭示家谱大数据中尚未发现的或难以处理的问题,增强人民群众对寻根问祖的需求,增加海外华侨对祖国的

认同感,实现大数据技术与人文社会科学研究的“双赢”[6,7]. 
现有的专门针对家谱数据的研究较少,且大多数都侧重于对家谱数据的存储研究[8−11],缺少对家谱数据融

合及知识挖掘与推理方面的研究.其主要原因在于:一方面,大量的家谱数据属于传统数据资源,在大数据时代,
这些数据必须与其他数据进行有效整合才能更易于被用户使用,比如电子化、网络化等,因此往往需要面对着

非常巨大的处理成本和转换成本[12];另一方面,家谱大数据真正难以对付的挑战来自于数据类型多样、数据多

源异构的特征和数据的不确定性[13]. 
针对碎片化大数据的分析和应用,吴信东等人提出了一种大数据知识工程模型 BigKE[2],该模型采用一种

三层次的知识建模方法:首先,对多源异构数据中的碎片化知识进行建模;然后,使用知识图谱对碎片化知识进

行非线性融合;最后,以用户需求为导向,提供具有个性化和实时使用价值的知识服务[14].BigKE 考虑到大数据

的异构和自治特征,对大数据挖掘形成的知识图谱提出了个性化服务的导航,更有利于和具体的应用实例结合. 
在大数据知识工程 BigKE 的技术框架下,吴信东团队推出了面向所有华人姓氏的家谱系统——华谱系统

(华谱系统网址:http://zhonghuapu.com).华谱系统通过对家谱数据进行碎片化知识融合,旨在为用户提供姓氏的

起源、姓氏的变迁、姓氏间关联等信息.目前,华谱系统中人物数量已超过 1587 万,姓氏数目已超过 720,数据源

超过 500 个.系统数据量还在与日俱增. 
在华谱系统中碎片化家谱数据融合过程的基础上,结合 HAO 模型[15],本文提出一个针对碎片化数据的融

合框架 FDF-HAO(fragmented data fusion framework with human intelligence, artificial intelligence and 
organizational intelligence).该框架从碎片化数据开始,通过 HI(人类智能)、AI(人工智能)和 OI(组织智能)三者的

交互和协同,实现多源异构的碎片化数据的融合,最后形成一个由实体和各种关系链接而成的网状知识库,即家

谱人物知识图谱.人类智能指领域专家们所提供的专家知识.人工智能指机器完成的智能工作,如自然语言处理

技术、机器学习算法等.组织智能涵盖了一个组织的全部知识能力[15],在本文中指家谱领域内的领域规范或行

业标准. 
本文提出的 FDF-HAO 融合框架具有以下几个特点. 
(1) 通过 HI、AI 和 OI 三者的交互和协作,为大规模、异构、多源的碎片化数据融合提供智能支持; 
(2) 通过对家谱数据语义和语法特征的观察与分析,基于 HI 和 OI 提供的专家知识和数据标准,在框架内
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提出了新的针对家谱数据的数据抽取方法; 
(3) 在 HI 的协作下,采用了一个面向家谱人物的无监督实体对齐算法,能够准确高效地从海量家谱数据

中识别出相同人物; 
(4) 结合 OI 制定一套多源异构家谱人物属性的冲突解决机制,能够简单高效地从多个冲突值中选择 

真值; 
(5) 根据家谱数据的特点,在 HI 和 OI 的智能支持下,设计了一个面向家谱领域的属性融合算法,能够从多

源、碎片化的数据中凝练出实体的统一的、准确的、有用的描述. 
本文第 1 节对相关工作进行阐述.第 2 节对本文提出的碎片化数据融合框架 FDF-HAO 进行详细描述.第 3

节举例验证本文提出框架的有效性,并对框架中采用的关键技术与同类技术进行性能对比分析.第 4 节对碎片

化数据融合过程中仍存在的挑战进行阐述,并对其应用前景进行展望.第 5 节对全文做总结. 

1   相关工作 

1.1   数据抽取 

数据抽取的主要任务是从大量结构化或非结构化的数据中准确、快速地抽取实体、关系以及实体属性等

结构化信息[16].根据所需抽取信息的种类,数据抽取可分为 3 个模块:实体抽取、关系抽取、属性抽取. 
1.1.1   实体抽取 

实体抽取,也称为命名实体识别(name entity recognition,简称 NER),指识别文本中具有特定意义的实体,主
要包括人名、组织机构名、地名等[17].早期对实体抽取的方法主要是基于规则的方法,即人工构建规则,再从文

本中寻找匹配这些规则的字符串.例如,Rau[18]采用启发式算法与人工编写规则相结合的方法,从财经新闻中自

动抽取公司名称,实现了不错的效果.但是,人工制定这些规则需要耗费大量时间和精力,而且规则对领域知识

的依赖性较高,当领域差别很大时,制定的规则无法重用,可扩展性较差. 
后来,随着机器学习在 NLP 领域的兴起,人们开始尝试使用机器学习方法解决实体抽取问题.机器学习方法

是指从样本数据集合中统计出相关特征和参数,以此建立识别模型[19].Lai 等人[20]结合统计原理和条件随机场

模型,对专利中的化学名称进行识别,在不同数据集上的 F 值均高于 70%.Hwang 等人[21]通过分析学术期刊摘要

中同时出现在特定词语周围的特定词语之间的搭配关系,建立了一个实体识别模型.Akkasi 等人[22]利用条件随

机场模型为命名实体识别创建各种基线分类器,然后结合粒子群优化算法和贝叶斯方法对分类器进行选择和

有效组合.实验表明,该方法选择的分类器集成性能优于单一的最优分类器,也优于采用其他常用选择/组合策

略形成的两个语料库的集成性能. 
近年来,基于神经网络的深度学习技术成为机器学习领域新的热潮,一些学者开始将深度学习技术应用在

NER 问题上,以求进一步提高 NER 的效果[23].Peng 等人[24]借鉴 LSTM 在自动分词上得到较好的结果,提出一种 
LSTM 与 CRF 相结合的模型.结果显示,该方法的 F 值比之前的方法高了将近 5%.Qiu 等人[25]提出了一种基于

条件随机域的残差扩张卷积神经网络(RD-CNN-CRF),使模型在计算上具有异步性,大大加快了训练周期,实现

了中文临床命名实体识别. 
1.1.2   关系抽取 

实体和实体之间存在着语义关系,当两个实体出现在同一个句子或同一段落里时,上下文环境就决定了两

个实体间的语义关系,通过关系将实体联系起来,才能够形成网状的知识结构[26]. 
经典的实体关系抽取方法主要分为有监督、半监督、弱监督和无监督这 4 类.有监督的实体关系抽取主要

分为基于特征和基于核函数的方法[27].甘丽新等人[28]通过将 2 个实体各自的依存句法关系进行组合,获取依存

句法关系组合特征,利用依存句法分析和词性标注选择最近句法依赖动词特征,使用支持向量机实现了实体关

系的抽取.但是有监督方法需要大量的标注数据,浪费时间和精力.因此,人们继而提出了基于半监督、弱监督和

无监督的关系抽取方法.陈立玮等人[29]针对弱监督学习中标注数据不完全可靠的情况,提出基于 booststrapping
思想的协同训练方法来对弱监督关系抽取模型进行强化 ,并且对预测关系时的协同策略进行了详细分析 . 
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Hasegawa 等人[30]提出了一个无监督的关系抽取方法,其核心思想是,根据命名实体之间的上下文词的相似性对

命名实体进行聚类. 
随着近年来深度学习的崛起,学者们逐渐将深度学习应用到关系抽取任务中,主要基础方法有 CNN,RNN, 

LSTM 等.Leng 等人[31]提出了一种改进的叠加去噪自动编码器的深度学习模型,用于提取不同命名实体之间的

关系.Ji 等人[32]充分利用知识库的有监督信息,在 PCNN 和注意力机制的基础上实现了关系的抽取. 
1.1.3   属性抽取 

属性抽取是指在无序信息文本中将关注实体的属性特征进行集中的提取,可以观察和总结出此实体关于

此属性的价值信息.目前,针对人物属性的抽取研究逐渐增多,并通过不断改进研究方法,抽取工作已取得不错

的成果. 
属性抽取当前的研究热点是对半结构化数据的信息抽取.然而,有大量的实体属性信息隐藏在非结构化数

据中,如何从海量非结构化数据中抽取实体属性是值得关注的问题.对于非结构化数据的属性抽取,目前有两种

解决方案:一种是通过自动抽取半结构化数据中的实体属性,生成训练语料库,用于实体属性标注模型,然后将

其应用在非结构化数据的实体属性抽取中[33];另一种方案是采用数据挖掘的方法直接从文本中挖掘实体属性

与属性值之间的关系模式,实现对非结构化数据的属性抽取.实际上,实体属性值附近一般都存在一些用于限制

和界定该属性值含义的关键词,因此可以利用这些关键词来定位实体属性值,进行属性抽取[34]. 

1.2   数据融合 

数据融合主要是指整合表示同一个现实世界对象的多个数据源和知识描述,形成统一的、准确的、有用的

描述的过程[35],其过程可分为实体对齐、冲突消解、属性融合. 
1.2.1   实体对齐 

在真实语言环境中,经常会遇到同一实体指称项对应着多个不同实体的情况.例如,“李娜”这个姓名可以对

应于作为歌手的李娜,也可以对应于作为网球运动员的李娜.另一种情况同样存在,即不同实体指称项对应于同

一实体.例如,“孔子”“孔丘”“孔仲尼”等姓名都代表同一个人物“孔子”.因此,实体对齐问题应运而生.实体对齐[36]

是判断相同或不同数据集中的两个实体是否指向真实世界同一对象的过程. 
最初,实体对齐方法主要基于文本相似性函数对实体进行特征匹配.但这种方法仅考虑实体的上下文语义

信息,忽略了实体之间存在的“共现”关系.1969 年,Fellegi 和 Sunter[37]提出一种基于传统概率模型的实体对齐方

法,通过将基于属性相似性评分的实体匹配问题转化为分类问题,建立了这个问题的概率模型.这种模型是实体

对齐领域的重要方法,迄今为止,仍然有大量的实体对齐方面的工作建立在这种方法之上. 
随着机器学习的兴起,很多机器学习方法也逐渐应用到实体对齐领域,并取得了巨大的进展.机器学习方法

主要将实体对齐问题看作是二元分类问题,根据是否使用标注数据,可以分为有监督学习和无监督学习两类. 
Chen 等人[38]结合两种监督学习的方法,将多种基础实体对齐系统和上下文特征映射起来,形成统一的聚类决策

模型. 
但是在大规模数据的情况下,实体对齐过程中的训练数据是较难获取的,往往需要耗费大量的时间和精力

去对数据进行标注.Guan 等人[39]提出了一种自学习的实体对齐方法,充分利用了实体属性中包含的语义信息,
迭代查找语义对齐的实体对. 

在实体对齐过程中,候选实体对的生成对结果的正确性起着十分重要的作用.通常来说,为了发现所有的候

选实体对,需要将一个知识库中的所有实体与另一个知识库中的所有实体进行比较,这将导致算法的计算复杂

度随着数据规模二次增长. 
1.2.2   冲突消解 

检测出碎片化数据中的相同实体后,我们需要对相同的实体的信息进行融合,将同一实体的所有属性信息

合并成一条完整的实体描述信息.但在融合过程中,不同数据源中同一实体的信息可能会因为错误、丢失、数

据过期等原因出现冲突的情况[40].因此,我们需要在各数据源提供的值中,选择与真实世界相一致的值,即数据

的真值.这个过程我们称之为数据冲突消解[41]. 
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数据冲突消解方法层出不穷,现有的数据冲突消解方法大都通过关系扩展的方式实现,并定义了若干冲突

消解策略和冲突消解函数[36].但这类方法在适应性和准确性方面分别存在着一定的不足,难以适应大规模数据

的冲突消解任务.另外,还有一些冲突消解策略是从多个冲突值中选择真值.Yin 等人[42]基于一些启发式规则提

出了一个解决数据冲突问题迭代计算的准则,设计出了 TruthFinder 算法.但这种方法仅考虑数据源和数据值之

间的关系,没有考虑到数据源之间的依赖关系,这在一定程度上会对最终结果造成不利影响.Lyu 等人[43]提出一

种无监督的冲突消解模型,利用数据源-数据源和数据源-数据值之间的关系构造一个异构网络,并将其嵌入至

一个低维空间中,自动地发现数据的真值. 
另外,现有冲突消解方法主要是对所有属性的数据冲突问题采取同等对待的方式.但这些方法并没有考虑

不同属性的冲突程度可能不同,也没有考虑不同属性间的相互影响,这在一定程度上也会导致冲突消解的准确

率降低. 
1.2.3   属性融合 

在对不同数据源的实体信息进行融合时,我们发现这些数据源的信息中,存在名称不同含义相同或名称相

同含义不同的属性.因此,我们需要对实体的属性进行判断,把名称不同但含义相同的属性进行合并,或者把名

称相同却含义不同的属性进行拆分,从而获得更准确、更丰富的属性信息.这个过程我们称之为属性融合. 
现有的属性融合的方法包括基于相似距离计算的方法、基于统计语言模型的方法和基于词典匹配的方法

等,主要通过建立模型等方式对实体属性进行相似度计算.2014 年,Jakub 等人[44]通过比较数据集的特征和聚集

属性信息来计算两个属性的最小距离,再通过 KNN 算法实现属性对齐.该方法能够在没有丢失重要信息的前提

下实现属性对齐,能够预测个人属性和对齐属性的距离. 

2   碎片化数据融合框架 

本节先阐述碎片化数据融合框架的主要结构,然后以华谱系统中碎片化家谱数据融合为例,详细介绍碎片

化数据融合框架中家谱数据在每层的处理过程和解决方案,以验证本文提出的碎片化数据融合框架的有效性. 

2.1   概述 

本文提出了一个碎片化数据融合框架 FDF-HAO,通过 HI、AI 和 OI 三者的交互和协同,为多源异构碎片化

数据的融合过程提供智能支持.该框架在 HAO 智能的技术背景下,以碎片化数据为起点,通过数据获取、数据抽

取、数据规范和数据融合这 4 个模块的处理,最后形成一个由实体和各种关系链接而成的网状知识库,即知识

图谱.框架图如图 1 所示.碎片化数据融合过程可分为以下 4 个部分. 
(1) 数据获取层.数据获取层的主要功能是使用爬虫技术(AI)从互联网中获取不同来源和形式的数据.不

同数据源所涉及的数据类型有很多种,如文本文件、表格文件、网页数据等.因此,数据获取层中获取

的碎片化数据具有多源、异构的特点; 
(2) 数据抽取层.为了实现数据的统一存储,数据抽取层从底层多源异构的碎片化数据中提取出有价值的

信息,其关键在于结合 HI 和 OI,采用自然语言处理技术(AI),通过对自然语言的词法、句法的分析,实
现实体、关系、属性的抽取; 

(3) 数据规范层.数据规范层的主要功能是:在 OI 提供的数据规范标准下,将从数据抽取层中提取的信息

标准化、规范化,以避免因语义异构性引起的数据冲突等问题; 
(4) 数据融合层.数据融合层是碎片化数据融合框架的核心,在 HI 和 OI 的智能支持下,使用机器学习技术

(AI)将数据规范层中标准化后的数据进行实体对齐、冲突解决和属性融合,形成以关系为有向边的数

据网络,为后期的高级知识应用和服务提供数据基础. 
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Fig.1  FDF-HAO framework 
图 1  FDF-HAO 框架结构图 

2.2   数据获取层 

首先,在数据获取层中,主要是从互联网中采集多源、异构、碎片化的家谱数据.本文使用爬虫技术(AI),在
利用 webcollector(https://github.com/CrawlScript/WebCollector)爬虫框架的基础上,实现对网络中家谱数据的获

取.家谱数据源主要为上海图书馆、百度文库、豆丁网等网站.数据获取层主要包括以下 3 个过程. 
(1) 确定网页地址(URL) 
通常情况下,传入爬虫的是网站的主页,即用户最先浏览的主页,而后根据不同的需求在主页相关的网页之

间进行切换.确定网页地址有两种方式:a) 通过获取网站主页中的超链接,确定需要爬取数据的网页地址;b) 寻
找网站中各网页地址的规律,通过代码自动生成网页地址. 

(2) 解析网页文件 
观察爬取后的数据及其格式,通过程序对数据进行解析,过滤无用数据,提取所需要的信息. 
(3) 存储数据 
根据爬取数据的格式,为其选择合适的存储方式,一般可以存储为 TXT,WORD 等格式的文件. 

2.3   数据抽取层 

本节首先对家谱数据的文本特点进行总结与分析,然后介绍本文在家谱数据特点的基础上所设计的家谱

数据抽取方法. 
2.3.1   家谱数据文本特点 

家谱数据的形式主要有表格、文本、网页这 3 种,其中,文本是家谱中较常见的数据类型.而与传统的文本

相比,家谱数据中的文本不管是结构还是语言,都具有其独特性. 
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(1) 碎片化特征 
随着家谱文献的数字化,互联网中的家谱数据逐渐增多,海量的家谱数据堪称人文社科领域的大数据.由于

大数据的特征——海量、多源、异构、碎片化,针对家谱数据的信息抽取任务存在着巨大的挑战. 
(2) 结构特点 
家谱数据中的文本通常以“世系图+人物描述”形式记录人物信息:“世系图”为树形结构,记载男性人物亲属

关系,该部分可用于人物姓名及关系抽取;“人物描述”为一段记叙性文字,记载该人物属性信息及其人物关系,该
部分是人物信息抽取的关键部分.家谱数据的这两部分结构中的内容可用于交叉验证人物姓名及关系抽取的

正确性. 
(3) 语言特点 
与传统的文本数据相比,家谱数据使用的语言有其独有的特点:a) 包含大量繁体字及生僻字;b) 经常使用

一些偏文言文的词汇和语法,如“妣”“适”等;c) 同一份家谱中,人物的描述性信息通常具有相同的模式. 
家谱中的人物信息隐藏在文本数据中,计算机很难自动对其进行处理.因此,自然语言处理、数据抽取等技

术在家谱数据的挖掘和推理中将发挥重要的作用.同时,家谱数据的碎片化特征、结构特点和语言特点给这些

技术在家谱领域内的应用带来新的机遇和挑战,其挑战主要在于家谱的用词语法和行文风格与开放领域文本

或其他领域文本截然不同.因此,已有的自然语言处理工具如分词、依存句法分析等在家谱数据上都有可能失

效.同时,通过充分利用家谱数据的特点,如家谱数据中较强的模式化表达习惯、语言精练准确无歧义等,可以使

得处理难度大为降低,并利用结构之间的联系进行信息归纳和推理. 
2.3.2   家谱数据抽取方法 

家谱数据多是以自然语言描述的非结构化文本,并且包含大量领域内特有词汇及语法,与机器语言之间存

在巨大鸿沟,导致用计算机直接处理和分析家谱数据的效率较低,也影响了分析结果的质量.通过对家谱数据的

观察,我们发现:家谱数据在行文和布局上具有一定的结构和规律,但不同家谱的行文方式和布局结构又不尽相

同.对于具有一定结构的家谱数据来说,采用基于启发式规则的方法进行数据抽取最为简单高效.但面对大量不

同种类不同结构的家谱数据,如果对每一份家谱均编写一套相应的规则,将耗费大量的人力物力,在实际应用

中,实用性非常低,不具有通用性.因此,本文提出一种基于HAO模型的通用家谱信息抽取方法,在OI提供的家谱

领域规范的标准下,利用 HI 和 AI 的协同作用,对家谱数据进行信息抽取.由上一小节中对家谱数据的分析可知,
家谱数据中的文本通常以“世系图+人物描述”形式记录人物信息.因此,我们分别对“世系图”及“人物描述”中的

信息进行抽取,在经过专家(HI)确认后的“世系图”数据抽取结果的协助下,对“人物描述”中所包含的人物属性

信息和人物间关系进行抽取. 
(1) “世系图”数据抽取 
“世系图”以树形结构记载家谱中男性人物的亲属关系.我们可以通过计算机读取家谱中的“世系图”部分,

从中抽取家谱人物姓名.但是计算机无法自动区分家谱中的“世系图”和“人物描述”,因此,本文通过与 HI 的交

互,为计算机提供少量信息,确定家谱中“世系图”所处范围.之后,计算机自动抽取“世系图”中的人物姓名.另外,
我们将抽取出的家谱人物姓名作为有监督数据,构建家谱领域人名词典,以便提高 NLP 工具对家谱进行分析处

理的精确性. 
(2) “人物描述”数据抽取 
“人物描述”中蕴含着丰富的人物信息,包括人物姓名、属性及关系.通过对家谱数据的观察,我们发现:在“人

物描述”中,每个家谱人物的描述信息独立成一段或多段;并且每份家谱以固定的模式化语句对人物属性信息和

人物间关系进行介绍. 
首先,HI 即领域专家们通过对家谱数据的观察与分析,根据家谱文本描述的前后语义关系,结合对语境的理

解,对家谱数据的语言模式进行总结,构建家谱领域全局知识库,为计算机提供家谱领域外部语义知识.由于家

谱语法结构复杂,信息不一,表 1 为简化后的家谱语言模式.其中,N 表示人物姓名,FN 表示父亲姓名, PN 表示配

偶姓名,SN 表示儿子姓名,XX 为属性信息. 
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Table 1  Language schema 
表 1  语言模式 

语言模式 
模式 1 N,FN 之子,字 XX,号 XX,生于 XX,卒于 XX,…,配 PN,一子:SN. 
模式 2 FN 之子,N,字 XX,号 XX,生于 XX,卒于 XX,…,配 PN,一子:SN. 
模式 3 N,PN,PN,…一子:SN 
模式 4 N,字 XX,号 XX,生于 XX,卒于 XX,…,…配 PN,生于 XX,卒于 XX,…,…一子:SN 

由于不同家谱具有不同的语言模式,本文使用 HanLP 汉语语言处理工具[45]提取家谱数据的浅层词法特征,
对家谱数据进行分词、命名实体识别和词性标注.但由于家谱的用词语法和行文风格与开放领域文本不同,为
了保证 Hanlp 分析结果的准确性,我们需要对家谱中特殊的用词进行总结,构建家谱领域词典,为 Hanlp 提供家

谱领域语义支持. 
从表 1 中可以看出:人物之间关系和属性的描述具有一定的规律性,不同种类信息附近通常有固定的、具

有语义信息的关键词.因此,在对家谱进行分析处理后,根据分析后的词语词性及词语附近关键词,在全局知识

库提供的语义知识的协助下,判断当前待处理家谱所对应的语言模式,对家谱进行初步的信息抽取,并自动构建

适用于当前家谱的局部规则库.例如,在关键词“配”“妣”“娶”后的词性为“人物姓名”的词语一般为人物配偶姓

名,关键词“字”后的词性为“名词”的词语一般为人物属性“字”的属性值. 
之后,我们根据上一步中构建的局部规则库,对少部分家谱数据进行抽取,将结果反馈给用户:若用户确定

当前抽取结果正确,则采用现有局部规则库;若用户对抽取结果不满意,则用户对数据进行标注,并将标注信息

返回至计算机.计算机根据用户标注信息与原抽取结果的差异,对局部规则库中的规则进行修正. 
另外,由于家谱领域的特殊性,家谱文本中通常蕴含着一些隐性的人物信息.为了确保数据抽取的全面性和

准确性,我们根据 OI 提供的领域知识,抽取家谱中的隐性信息,对抽取结果进行扩充.例如,利用人物属性“辈份”
添加隐性父子关系:若存在人物集合 P={p1,p2,…,pm}的辈份为 n,且辈份为 n−1 的人物仅有一个,记为人物 B,则
我们可以认为,人物 B 为人物集合 P 的父亲. 

2.4   数据规范层 

数据规范层的主要功能是将数据抽取层中抽取到的信息用一个统一的标准规范化,将这些数据转换为一

种统一的描述,则有利于消除信息的语义异构性.但不同领域通常具有不同的数据规范标准.本文提出在 OI 提

供的领域数据规范标准的基础上,制定数据规范原则,具体原则如下. 
(1) 化“繁”为“简”原则 
对于中文数据,经常会出现繁体字信息.为了数据的统一性,我们需要将所有的繁体字转换为简体字进行存

储.目前有许多开源工具类可以进行中文繁简体的转换,如 ZHConverter(https://github.com/program-in-chinese/ 
zhconverter),OpenCC(https://github.com/BYVoid/OpenCC),OpenCC4j(https://github.com/houbb/opencc4j)等. 

(2) 标准化原则 
对于数据源中存在的表述不一致性问题,我们为不同的数据类型制定一个统一的标准,将数据标准化.人物

属性信息值的数据类型主要有三类:字符串类型、数值类型和时间类型数据.我们分别为这三类数据制定一个

标准. 
• 对于数值类型数据,以阿拉伯数字为统一标准.如果同一人物属性的两个事实内容等价,仅是数值表示

方式不同,则我们统一选择以阿拉伯数字表示的数据.假设有两条来自不同数据源的同一人物的信

息:“张三享年七十二岁”和“张三享年 72 岁”.采用该条融合规则后,以“72 岁”作为人物“张三”的享年; 
• 对于字符串类型数据,会存在缩写词、简称等表示方式,以名称的全称为统一标准.名称的缩写、简称

等形式可能与另一名称的缩写或简称重合,造成歧义.例如,“南大”一词,可能指代“南京大学”,也可能指

代“南昌大学”.因此,为了保证融合结果的清晰明确,在进行融合时,我们选择名称的全称或较为完整的

数据; 
• 对于时间数据,在家谱中时间大多数以字符串型数据存在,如“开皇十八年二月二十二日”“顺治乙酉年



 

 

 

2824 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.9, September 2021   

 

八月十二日”等.我们需要将这类数据转换成常见的数据类型,即“yyyy 年 mm 月 dd 日”.鉴于家谱领域

数据的特殊性,我们根据 OI 提供的家谱领域数据规范标准,人工构建外部语义知识库,对特殊属性值进

行规范化.例如:对于上述提及的时间属性,人工构建古代皇帝年号时间表(见表 2)和中国古代纪年表

(见表 3),计算标准化后的日期. 

Table 2  Years of ancient emperors 
表 2  古代皇帝年号时间表 

年号 开皇 仁寿 … 顺治 康熙 雍正 乾隆 嘉庆 … 
起始年份(年) 581 601 … 1644 1662 1736 1736 1796 … 

Table 3  Chronology of ancient China 
表 3  中国古代纪年表 

古代纪年 甲子 乙丑 … 甲申 乙酉 丙戌 丁亥 戊子 … 
年份(年) 1804 1805 … 1824 1825 1826 1827 1828 … 

 

2.5   数据融合层 

数据融合层是数据融合框架中的核心层,为数据应用层的接口和服务提供数据基础.数据融合层通过使用

机器学习技术(AI),将上一层规范后的数据融合成一个统一、互联的数据网络,具体过程可分为以下 3 个部分. 
(1) 实体对齐,找出不同数据源中的相同实体,以便进行下一步的融合; 
(2) 冲突消解,解决不同数据源中对于同一实体的数据冲突问题; 
(3) 属性融合,通过对不同数据源中实体属性的融合,从多源、碎片化的数据中凝练出实体的统一的准确

的描述. 
2.5.1   家谱人物对齐 

对于海量多源的家谱数据,如果我们对其中的人物做人工标注,将耗费大量的精力.因此,本文使用无监督

的方法对家谱中存在的相同人物进行识别.无监督的实体对齐方法的主要思想是,利用相似性等特征将实体聚

类到同一类别中[36]. 
在对大量家谱数据进行研究与分析的基础上,HI 构建家谱领域内候选实体对生成规则库,组成候选实体对,

之后,利用基于相似性的无监督实体对齐算法(AI)判断候选实体对中的人物是否相同.实体对齐算法可以分成

两个子模块:候选实体对生成和候选实体对相似度计算. 
(1) 候选实体对生成 
在该模块,检测出两份家谱中所有可能相同的人物,组成候选实体对.为了提高召回率并且尽可能全面地检

测出人物的候选实体,我们在对家谱数据分析后,总结出在家谱数据中存在相同人物的情况,如下所示. 
• 两个人物姓和名完全相同.同名人物为相同人物是家谱数据中最常见的情况; 
• 两个人物姓相同,名部分相同.家谱中的人物姓名通常由“姓+辈份+名”组成,但有时人物姓名仅为“姓+

名”.例如,“吴自忠”的辈份为“自”,则“吴忠”可能也指代“吴自忠”; 
• 两个人物姓相同,一人的名与另一人的字或号完全相同.在一些家谱中,会存在以人物的字或号表示人

物的情况.例如,唐朝诗人“李白”字“太白”,因此“李太白”也指代“李白”; 
• 两个人物姓不同,名完全相同.随着时间的推移,“姓氏改易”现象经常发生.皇室赐姓、家族迁徙、人物

过继等情况均会导致姓氏的变化.因此,同一人物在不同时期可能具有不同的姓氏,出现同名不同姓的

情况; 
• 两个人物相同,则其后代极有可能相同.如果我们已经确定两份家谱中的人物相同,那么其后代也有很

大可能为相同人物. 
HI 将上述总结出的家谱数据相同人物的特点转换成计算机能够读取的语言,设计一组简单有效的候选实

体生成规则,使用基于规则的候选实体生成方法为每个待判断的人物生成一系列候选实体,组成候选实体对.该
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方法不仅能充分考虑到所有可能性的发生,提供较为全面的候选实体对,保证了结果的召回率,还大大降低了实

体对齐的计算复杂度. 
(2) 候选实体对相似度计算 
在这一模块中,我们采用无监督的基于相似性的实体对齐方法(AI),通过计算候选实体对之间的相似度,判

断候选实体对中的两个实体是否指代真实世界中的同一个实体.根据对家谱人物数据的语义信息与特征的观

察与分析,我们将候选实体对之间的人物相似度分为语义相似度和关系相似度两部分. 
a) 语义相似度 
人物的语义信息是判断人物是否相同的重要依据.语义相似度用来测量人物之间语义信息的相似度.给定

两个待判断的人物 ei 和 ej,p={p1,p2,…,pn}为人物相同属性的集合.我们通过两个人物之间相同属性的属性值相

似度来计算两个人物之间的语义相似度,语义相似度计算公式如下: 

 
1

( , ) ( , )
i

n

i j p i j
i

e e L e eφ ω
=

= ∑  (1) 

其中,p={p1,p2,…,pn}表示人物相同属性的集合;Lpi(ei,ej)表示第 i 个属性 pi的字符串相似度,计算方法选择较为常

用的 Levenshtein 编辑距离[46];ω为每个属性相似度的权重.这里.我们认为每个属性的重要程度相同,即每个属

性的权重相同,若属性的个数为 n,则属性权重为 1/n. 
b) 关系相似度 
家谱数据中,每个人物除了具有语义信息以外,人物与人物之间还拥有大量的亲属关系.人物之间关系的相

似度,也是判断人物是否相同的一个重要依据.本文采用基于 Jaccard 相关系数[47]的关系相似度计算方法.给定

两个待判断的人物 ei 和 ej,其关系相似度计算公式如下: 
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其中,R(ei)代表人物 ei 的亲属关系,|R(ei)∩R(ej)|表示人物 ei 和 ej 相同的人物关系数量,|R(ei)∪R(ej)|表示人物 ei 和

ej 所拥有的人物关系数量总和.判断人物 ei 和 ej 的关系是否相同时,为了便于比较,如果人物的对应关系人物的

姓名相同,则我们认为人物 ei 和 ej 的关系相同. 
综上所述,候选实体对相似度的计算公式如下: 

 Sim(ei,ej)=γφ(ei,ej)+δR(ei,ej) (3) 
其中,γ和δ分别为语义相似度和关系相似度的权重,用来平衡二者在人物相似度测量中的重要程度.通过对家谱

数据的观察发现:在家谱人物的对齐中,人物的关系相似度比语义相似度更重要,更能反映两个人物是否为同一

个人.举例来说,如果两个人物的父亲和儿子的姓名均相同,无需考虑人物的属性,就基本可以判断这两个人物

为同一个人.并且,家谱数据中人物的属性信息会存在稀疏性的情况,此时人物的语义相似度对家谱人物的对齐

贡献度较小.因此,考虑家谱数据的实际情况,我们适当增加关系相似度的权重δ.具体的权重设置如下:a) 如果

家谱数据的属性稀疏,即属性的个数小于 5,则γ=0.2,δ=0.8;b) 如果家谱数据的属性充足,即属性的个数大于等于

5,则γ=0.4,δ=0.6.本文设置一个阈值 S,若相似度分数 Sim(ei,ej)大于阈值 S,则说明两个人物相同. 
2.5.2   家谱数据冲突消解 

针对家谱数据冲突问题,充分考虑到家谱领域特性、分布数据源中的表述不完整性、数据本身可能存在的

不一致等,对这些问题进行分析、处理,在 OI 对家谱数据真值进行审核和确认后,本文将家谱人物属性分为两类

——单真值属性和多真值属性,并对不同类别的属性采用不同的冲突消解机制. 
(1) 单真值属性 
对于单真值属性,如人物的性别、出生日期、过世日期等,有且仅有一个真值.多数投票规则是指:若某一个

值是多数信息源都投票赞成的,则认为这个值有更大的代表性[48].通常来说,对同一实体属性,出现次数最多的

事实往往是准确的: 
 MaxFrequence(ea,f)⇒IsAccurate(f) (4) 
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(2) 多真值属性 
对于多真值属性,如人物的描述信息,如人物简介、成就等,没有标准的正确描述,人物的职业、官职等信息

由于时间的推移,会存在多个不同的真值.因此我们认为:如果同一实体属性 ea 的事实的内容是相互补充的,则
它们合并后具有更高的准确性.为了保证最终融合结果的全面性,采用合并原则,将多数据源的不同描述信息整

合后生成一个更为完整的信息: 

 
1
( , ) ( )

L

i
i

ea f IsAccurate f
=

⇒∪  (5) 

2.5.3   家谱数据属性融合 
通过对大量家谱数据的研究与分析,我们发现,家谱人物属性中主要存在以下两种特殊情况. 
a) 属性名称不同、含义相同.随着时间的推移,古代人物的一些属性可能逐渐演变为具有现代特色的属

性,存在“属性演变”的情况.例如,古代人物的“官职”属性与现代人物的“职务”属性名称不同却具有相

同的含义; 
b) 属性名称相同、含义不同.例如时间属性,时间属性有农历和公历之分:我国古代传统历法为农历,1912

年后开始渐渐使用公历.因此,家谱记载此年之前的时间通常为农历,而后的时间通常为公历. 
对于上述情况,现有的单纯依靠计算机的属性融合方法均难以解决.考虑到家谱数据的特殊性,为了保证融

合结果的正确性,根据OI提供的家谱数据格式标准,HI即领域专家们针对家谱领域内对数据的特性及家谱人物

属性的需求,人工构建属性语义知识库,使用一种基于启发式的方法进行家谱人物属性融合,具体过程见算法 1. 
算法 1. 属性融合算法. 
输入:属性集合 PRO,属性拆分规则库 split_rules,等价属性知识库 equal_rules,人物属性集合 PER_PRO; 
输出:融合后的属性集合 PRO. 
1:  初始化属性集合 PRO={name,gender,…} 
2:  for each per_pro∈PER_PRO do 
3:    if per_pro 满足属性拆分规则库 split_rules 中的规则 then 
4:      拆分属性 per_pro 
5:    end if 
6:    if per_pro 满足等价属性知识库 equal_rules 中的规则 then 
7:      标准化属性 per_pro 
8:    end if 
9:    if per_pro∉PER_PRO then 
10:     PRO=PRO∪{per_pro} 
11:   end if 
12: end for 
本文构建的家谱属性语义知识库包括: 
(1) 属性拆分规则库:主要针对属性名称相同却含义不同的属性.例如:时间属性有公历和农历之分,若属

性值中包含表 2 和表 3 中“年号”或“古代纪年”中的值,则该时间属性为农历时间,在属性名字前添加

“农历”二字后进行存储;反之,则为公历时间并添加“公历”二字.在数据规范层中,我们已经对农历时

间进行星号标记,因此可以直接为带有(*)标记属性值的属性名称添加“农历”二字; 
(2) 等价属性知识库:主要针对属性名称不同却含义相同的属性.根据专家(HI)提供的领域知识,考虑到

“属性演变”情况,对等价的属性进行整理并记录,并为其规定一个标准属性名称.例如“官职”⇔“职务

(⋅)”,“职务”为标准属性名称,其等价属性最终均映射为“职务”属性. 
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3   结果展示及对比分析 

3.1   结果展示 

(1) 数据获取层结果 
本文选取 4 份家谱数据为例,展示其运行结果.文本是家谱数据中较为常见的数据类型,因此本文选取的家

谱示例均为文本格式.在家谱文本数据中,每个人物的描述信息独立成段,如图 2(a)~图 2(d)所示.由于家谱数据

篇幅较长,本文仅截取家谱部分内容以供展示. 

黄帝(公元前 2733 年~公元前 2599 年):少典之子, 
古华夏部落联盟首领,中国远古时代华夏民族的共主. 
五帝之首.被尊为中华“人文初祖”.史载黄帝因有 
土德之瑞,故号黄帝.黄帝以统一华夏部落与征服 
东夷、九黎族而统一中华的伟绩载入史册.黄帝 
在位期间,播百谷草木,大力发展生产,始制衣冠、 
建舟车、制音律、创医学等. 

玄嚣,黄帝之子,上古部落首领. 

人文始祖:黄帝(公元前 2733 年~公元前 2598 年). 
姬姓,少典之子.黄帝娶有 4 妃:西陵氏、方雷氏、 
彤鱼氏和嫫母.4 室有 25 个儿子.西陵氏嫘祖, 
是黄帝的元妃,生有 2 子,长子叫玄嚣,次子叫昌意. 

黄帝二世:玄嚣,黄帝长子. 
黄帝三世:蟜极,玄嚣之子. 
黄帝四世:帝喾,蟜极之子,又称高辛氏. 
黄帝五世:后稷,帝喾之子,名弃,周朝始祖.初仕尧, 

官司农,教民稼穑;继佐舜,亦官大司农,播种五谷, 
封国于邰. 

(a) (b) 

始祖:黄帝(前 2733~前 2598),姓公孙,少典之子,母曰附室. 
生于轩辕寿坵,故号轩辕氏;居于姬水,因改姓姬,国于有熊,也称 
有熊氏.黄帝生性灵活,能说会道,道德情操高尚,聪明敏捷,多智 
善谋,被拥为西北方游牧部族之首领,后统一各部落,代神农而 
成为部落联盟之首领,称为“黄帝”.公元前 2697 年登基,时 37 岁,
活 111 岁,卒葬陕西黄陵县的桥山上.娶西陵氏之女嫘祖为正妻.
据说黄帝共娶 4 妃,生子 25 人,其中有昌意、玄嚣等. 

张士绾,字素卿,号澹岩.生明万历庚子年十二月 
二十九日午时,卒顺治乙酉年八月十二日子时.福建 
福州府卫经历.配龙氏,文学、讳承锦女,生万历己亥年 
八月二十日巳时,卒康熙癸卯年二月二十一日亥时. 
合葬龙旺山四甲蟠龙地,亥山巳向. 

五子:秉豸、晓、秉骥、秉豫、曙. 
三女:长适余能及,次适庐江王承宠,三适龙璋. 

(c) (d) 

Fig.2  Genealogy data 
图 2  家谱数据示例 

(2) 数据抽取层结果 
获取家谱数据后,将数据送入数据抽取层,进行信息抽取.为了方便查看,将数据抽取结果以表格形式展示,

如表 4(a)~表 4(d)所示.每一行为一条人物信息,每一列分别为人物的属性.由表 4(a)~表 4(d)中可以看出:在数据

抽取层中,除一些人物基础属性如“姓名”“性别”外,不同家谱中能抽取出的人物属性不尽相同.例如,表 4(c)中人

物具有“出生地”属性,表 4(d)中人物具有“字”“号”和“官职”等属性. 
另外,由表 4(a)~表 4(d)可见:本文提出的基于 HAO 模型的通用家谱信息抽取方法,在 HI 和 OI 的协助下,

实现对语义的理解,从而较为有效地对家谱数据中的人物属性和关系进行抽取,能保证数据抽取结果的正确性. 

Table 4(a)  Results of data extraction in Fig.2(a) 
表 4(a)  图 2(a)展示内容的数据抽取结果 

编号 姓名 性别 出生日期 过世日期 配偶编号 父亲编号 母亲编号 简介 
1 少典 男       

2 黄帝 男 
公元前 
2733 年 

公元前 
2599 年 

 1  
古华夏部落联盟首领,中国 
远古时代华夏民族的共主… 

3 玄嚣 男    2  上古部落首领 
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Table 4(b)  Results of data extraction in Fig.2(b) 
表 4(b)  图 2(b)展示内容的数据抽取结果 

编号 姓名 性别 出生日期 过世日期 配偶编号 父亲编号 母亲编号 简介 
1 少典 男       

2 黄帝 男 公元前 
2733 年 

公元前 
2598 年 

3/4/ 
5/6 1   

3 西陵氏 女   2    
4 方雷氏 女   2    
5 彤鱼氏 女   2    
6 嫫母 女   2    
7 玄嚣 男    2 3  
8 昌意 男    2 3  
9 蟜极 男    7   

10 帝喾 男    9   

11 后稷 男    10  
名弃,周朝始祖.初仕尧,官司农, 
教民稼穑;继佐舜,亦官大司农, 

播种五谷,封国于邰. 

Table 4(c)  Results of data extraction in Fig.2(c) 
表 4(c)  图 2(c)展示内容的数据抽取结果 

编号 姓名 性别 出生日期 过世日期 配偶编号 父亲编号 母亲编号 出生地 简介 
1 少典 男        

2 黄帝 男 公元前 
2733 年 

公元前 
2598 年 

3 1  轩辕 
寿坵 

黄帝生性灵活,能说会道, 
道德情操高尚,聪明敏捷,… 

3 嫘祖 女   2     
4 玄嚣 男    2 3   
5 昌意 男    2 3   

Table 4(d)  Results of data extraction in Fig.2(d) 
表 4(d)  图 2(d)展示内容的数据抽取结果 

编号 姓名 性别 字 号 出生日期 过世日期 配偶编号 父亲编号 母亲编号 朝代 官职 葬于 

1 张士绾 男 素卿 澹岩 

明万历 
庚子年 
十二月 

二十九日 

顺治 
乙酉年

八月 
十二日

2   明 

福建 
福州 
府卫 
经历 

龙旺山 
四甲 

蟠龙地 

2 龙氏 女   

万历 
己亥年 
八月 

二十日 

康熙 
癸卯年

二月 
二十一日

1   明   

3 张秉豸 男 1 2 明 
4 张晓 男 1 2 明 
5 张秉骥 男 1 2 明 
6 张秉豫 男 1 2 明 
7 张曙 男 1 2 明 
8 张士绾长女 女 9 1 2 明 
9 余能及 男 8 明 

10 张士绾次女 女 11 1 2 明 
11 王承宠 男 10 明 
12 张士绾三女 女 13 1 2 明 
13 龙璋 男 12 明 

(1) 数据规范层结果 
以表 4(d)中“顺治乙酉年八月十二日”为例,经过分析可知:“顺治”为中国古代皇帝年号,“乙酉年”为中国古

代纪年,一甲子(60 年)为一个循环.为了将其转换为标准日期格式,表 2 为古代皇帝年号表,表 3 为中国古代纪年

表.由表 2 可知,“顺治乙酉年”在 1644 年~1661 年之间.由表 3 可知,“顺治乙酉年”与 1825 年的差是 60 的整数倍.
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因此,“顺治乙酉年”为 1645 年,“顺治乙酉年八月十二日”应标准化为“1645 年 8 月 20 日”.对于如“开皇十八年十

二月二十二日”这种形式的日期,在年号的基础上加上相应年份数即可.因此,“开皇十八年十二月二十二日”可
转换为“598 年 12 月 22 日”.另外,对转换后的日期进行十字星号标记( ),以便于下一层的数据融合.表 4(d)规范

化后的结果如表 5 所示.表 4(a)~表 4(c)在数据规范层中的输出结果不变. 
由表 5 可见,本文提出的数据规范方法能够简单有效地将家谱中的人物属性值转换为统一的描述,特别是

家谱中较难处理的时间类型数据,为下一步家谱数据的融合提供了便利. 

Table 5  Results of data specification 
表 5  数据规范结果 

编号 姓名 性别 字 号 出生日期 过世日期 配偶

编号

父亲

编号

母亲

编号
朝代 官职 葬于 

1 张士绾 男 素卿 澹岩 
1600 年 

12 月 
29 日( ) 

1645 年 
8 月 

12 日( ) 
2   明 

福建 
福州 
府卫 
经历 

龙旺山 
四甲 

蟠龙地 

2 龙氏 女   
1599 年 

8 月 20 日( )
1663 年 

2 月 21 日( )
1   明   

3 张秉豸 男 1 2 明 
4 张晓 男 1 2 明 
5 张秉骥 男 1 2 明 
6 张秉豫 男 1 2 明 
7 张曙 男 1 2 明 
8 张士绾长女 女 9 1 2 明 
9 余能及 男 8 明 

10 张士绾次女 女 11 1 2 明 
11 王承宠 男 10 明 
12 张士绾三女 女 13 1 2 明 
13 龙璋 男 12 明 

(2) 数据融合层结果 
a) 实体对齐 
以表 4(a)中编号为 2 的人物“黄帝”(记为“(a)2”)为例,根据上述提到的候选实体对生成的情况,为该人物在

表 4(b)~表 4(d)中选取候选实体.生成的候选实体对为〈“(a)2”,“(b)2”〉,〈“(a)2”,“(c)2”〉,〈“(b)2”,“(c)2”〉.然后,对每个

候选实体对使用第 3.4.1 节中的公式(3)进行相似度计算.当γ和δ分别取 0.4 和 0.6、阈值设为 0.5 时,结果如表 6
所示.最终结果表明,表 4(a)中编号为 2 的人物“黄帝”与表 4(b)、表 4(c)中的人物“黄帝”为同一人. 

根据家谱内容,我们可以看出:本文所提的实体对齐算法最终识别结果,即表 4(a)~表 4(c)中的人物“黄帝”均
为同一人,是与现实世界一致的.这一结果表明,本文所提的实体对齐算法在实体为家谱人物时的对齐结果是准

确有效的. 
Table 6  Results of entity alignment 

表 6  实体对齐相似度结果 

候选实体对 语义相似度 关系相似度 实体对相似度

〈“(a)2”,“(b)2”〉 0.775 0.44 0.574 
〈“(a)2”,“(c)2”〉 0.789 0.667 0.7158 
〈“(b)2”,“(c)2”〉 0.8 0.545 0.647 

b) 冲突消解 
观察我们识别出的相同人物“黄帝”的属性信息,发现表(a)中人物“黄帝”的过世日期与表 4(b)和表 4(c)不同.

根据我们制定的冲突消解机制,过世日期为单真值属性,利用公式(4)得出,“黄帝”的属性过世日期的真值为“公
元前 2598 年”.由此看出,我们可以根据本文提出的数据冲突机制,简单高效地解决不同来源的数据中出现的数

据冲突问题. 
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c) 属性融合 
根据第 3.4.3 节中描述的属性融合过程,读取属性拆分规则库,对时间属性“出生日期” “过世日期”进行拆

分,拆分结果为“农历出生日期”“农历过世日期”“公历出生日期”和“公历过世日期”.另外,读取等价属性知识库,
我们可知“官职”属性和“职务”属性等价,因此将“官职”映射为“职务”. 

表 7 展示了本文选取的 4 份家谱数据的数据融合结果,从结果可以看出:我们能够将不同来源的碎片化家

谱数据中的人物进行融合,凝练出一套的关于家谱人物的统一描述,进而表明本文提出的碎片化数据融合框架

FDF-HAO 在技术上的可行性和有效性.最终家谱人物数据的属性集合除了表 7 所展示的属性外,还包括“曾用

名”“世”“辈份”“家庭排行”“住址”等属性. 

Table 7  Results of data fusion 
表 7  数据融合结果 

编号 姓名 性别 字 号 公历出生日期 公历过世日期 农历出生日期 农历过世日期 
1 少典 男 
2 黄帝 男 公元前 2733 年 公元前 2598 年

3 西陵氏 女 
4 方雷氏 女 
5 彤鱼氏 女 
6 嫫母 女 
7 玄嚣 男 公元前 2422 年 公元前 2322 年

8 昌意 男 
9 蟜极 男 

10 帝喾 男 公元前 2480 年 公元前 2345 年

11 后稷 男 公元前 2300 年
… … 

100 张士绾 男 素卿 澹岩 1600 年 12 月 29 日 1645 年 8 月 12 日 
101 龙氏 女 1599 年 8 月 20 日 1663 年 2 月 21 日 

接下表 

配偶编号 父亲编号 母亲编号 职务 朝代 葬于 简介 
部落首领 远古

3/4/5/6 1   远古  

黄帝生性灵活,能说会道,道德情操 
高尚,聪明敏捷,…古华夏部落联盟 

首领,中国远古时代华夏民族的共主… 

2    远古  
西陵氏嫘祖,是黄帝的元妃,生有 

2 子,长子叫玄嚣,次子叫昌意. 
2 远古

2 远古

2 远古

2 3 部落首领 远古 黄帝长子.上古部落首领. 
2 3 远古

7 远古 玄嚣之子 
9 远古 蟜极之子,又称高辛氏. 

 10   远古  
名弃,周朝始祖.初仕尧,官司农,教民稼穑; 
继佐舜,亦官大司农,播种五谷,封国于邰. 

100   
福建福州 
府卫经历 明 龙旺山 

四甲蟠龙地  
101 明 

 

3.2   结果分析 

本小节将碎片化数据融合框架 FDF-HAO 中数据抽取层和数据融合层所采用的技术与同类技术的进行对

比和分析. 
3.2.1   数据抽取层 

我们将本文所采用的信息抽取方法与目前较为成熟的开源信息抽取工具 DSNFs[49]和 Jiagu[50]进行对比.以
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图 2(b)展示的家谱为例,表 8 展示各方法对人物“黄帝”的相关抽取结果. 

Table 8  Data extraction results by different methods 
表 8  数据抽取对比结果 

方法 抽取结果 
我们的 
方法 

[“黄帝”,“父亲”,“少典”]、[“黄帝”,“妻子”,“西陵氏”]、[“黄帝”,“妻子”,“方雷氏”]、 
[“黄帝”,“妻子”,“彤鱼氏”]、[“黄帝”,“儿子”,“玄嚣”]、、[“黄帝”,“儿子”,“昌意”] 

DSNFs[49] [“黄帝”,“有”,“西陵氏”]、[“黄帝”,“有”,“方雷氏”]、 
[“黄帝”,“有”,“彤鱼氏”]、[“西陵氏嫘祖”,“妃”,“黄帝”] 

Jiagu[50] − 

由表 8 可以看出:我们的方法在家谱数据上能够准确全面地抽取出人物间关系和人物属性,DSNFs 仅能抽

取部分信息,而 Jiagu 未能抽取到人物信息.其原因在于:DSNFs 和 Jiagu 均是在依存句法分析的基础上对实体和

关系进行抽取,这类方法受限于中文分词等 NLP 技术的性能,适用于文本句法结构简单、NLP 技术能对文本进

行有效分析和处理的情况下.但家谱数据的用词语法与我们常用的文本不同,行文风格偏向古文,甚至一些家谱

不包含完整的语句.由于家谱数据的文本特点,现有主流信息抽取工具通常很难有效地对家谱文本中不同成分

的结构关系进行提取.为此,我们的方法针对家谱数据特点进行设计,通过分析家谱中的浅层词法特征,在 OI 提

供的领域知识下,结合专家(HI)对家谱数据的分析,能够有效地对家谱信息进行抽取. 
3.2.2   数据融合层 

数据融合层中最为关键的一步为家谱人物对齐,下文对家谱人物对齐方法进行对比分析.鉴于家谱人物对

齐过程分为两部分——候选实体对生成和候选实体对对齐,本文将从这两部分对算法的性能进行对比分析. 
(1) 候选实体对生成方法 
目前,实体对齐算法中,候选实体对生成的方法通常为基于字符串相似度和基于词典的方法.基于字符串相

似度的方法容易产生大量不能对齐的候选实体,导致后续算法的计算复杂度增加.基于词典的方法需要人工构

建词典,从词典中寻找所有可能对齐的实体.而构建词典的过程将耗费大量人力物力.本文通过对家谱数据的分

析,制定了一套家谱领域内候选实体对生成规则,采用基于规则的方法为待对齐实体生成候选实体.优点在于:
一方面能够保证候选实体集合中包含可以对齐的实体,即保证了结果的召回率;另一方面,也避免了不能对齐的

候选实体数目过多,降低了后续计算的复杂度. 
(2) 候选实体对对齐方法 
在缺乏训练数据的情况下,除本文使用的基于相似性的实体对齐方法外,还可以采用基于词嵌入的方法,将

实体及其上下文转换为词向量进行相似度计算.但词向量的训练过程通常需要大规模语料库或少量种子数据,
生成词向量的好坏依赖于语料库或种子数据的质量[51,52].这类方法适用于语料库或标记数据质量较为成熟、训

练出的词向量效果好、能很好地表示实体语义信息的情况下.而家谱数据领域性较强,缺乏适合的语料库.在家

谱中,判断两个人物是否相同的依据就是实体之间的属性及关系是否相同.本文采用的基于相似性的实体对齐

方法,考虑了实体的属性及实体间关系的相似性,相较于其他实体对齐方法,能够根据家谱领域特点,简单高效

地计算家谱领域内实体之间的相似性. 

4   碎片化数据融合的挑战和前景 

面向多源异构的碎片化家谱数据,本文提出的碎片化数据融合框架能够对其进行有效融合,但仍存在一些

挑战. 
• 挑战 1:数据的多模态性 
在大数据时代,碎片化数据以文本、图片、视频、音频等不同模态存在.我们在处理这些数据时,需要对其

中包含的内容进行识别、提取并存储.但由于不同模态数据之间的结构差异巨大,没有统一的数据表示形式和

统一的逻辑结构,这使得多模态数据的融合具有一定的挑战性.另外,互联网中的多模态数据如图片、视频等存

在着模糊、有噪声等情况,因此,多模态数据的信息抽取精度无法得到保证,从而对多模态数据的融合精度造成
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一定的负面影响. 
• 挑战 2:数据的不确定性 
数据真伪难辨是数据处理及应用的最大挑战[12].海量多源的碎片化数据,使我们的研究获得了前所未有的

大规模样本,但也带来了更多错误的、不完整的数据.数据质量良莠不齐,不同来源的数据值可能存在冲突、缺

失、描述模糊等情况.为了从海量多源的碎片化数据中准确地找出真实确定的数据,需要利用数据处理方法对

数据、数据源等信息进行建模求解.但对于一些数据,即使最好的数据处理方法也难以消除其固有的不可预测

性.例如在家谱领域内,一份家谱中的同一人物在不同版本中存在姓名不同的情况.根据家谱内容,我们无法确

定造成不同的原因是人物的姓名更改还是书写时的笔误,因此该人物的姓名具有无法消除的不确定性. 
• 挑战 3:数据的单源小体量性 
碎片化数据最显著的特征就是单源小体量性.来自单个数据源的碎片化数据通常内容较短,包含的信息不

充足,数据具有较高的稀疏性.因此,在对碎片化数据进行信息抽取和融合时,大多需要借助外部语义知识库中

的语义信息.这种方法虽然能提高算法的精确度,但对外部知识库依赖度较高.当出现知识库中不存在的信息

时,需要对知识库进行及时地更新,否则将无法提取新的信息. 
• 挑战 4:数据的语义异构性 
不同数据源的碎片化数据在语义表述上存在一定的差异性,相同含义的词汇具有不同的表述,我们将之称

为语义异构.数据的语义异构性可能会造成来自不同数据源的碎片化数据无法相互融合,进而导致数据共享、

重用无法进行,因此我们必须考虑消除碎片化数据之间的语义异构性.通常来说,我们采用将不同数据源的数据

映射到同一套概念体系即本体的方法来解决语义异构.但是本体的构建本身就是一个工作量大的任务.另外,大
数据时代中数据的不断更新也会带来一些新的概念,这就需要一个合适的机制对本体进行不断地更新和维护. 

碎片化数据融合在多源数据分析和大知识融合领域具有广泛的研究和利用前景,下面我们分析几个应用

场景. 
• 应用场景 1:同姓家谱的知识扩充以及跨姓家谱的知识挖掘和推理. 
碎片化家谱数据融合有利于同姓家谱的合并与扩充.通过对已有的同姓家谱进行关联计算和合并计算,实

现家谱的补齐和扩充,扩展知识网络.例如,假设存在两份同姓家谱 A和 B,经过计算发现二者之间存在关联:家谱

A 记录某家族 P 从第 1 世~第 20 世的人物信息,家谱 B 记录同一家族 P 从第 10 世~第 30 世的人物信息.合并家

谱 A 和 B,我们可以得到一份全新的、更为完整的家谱 C,记录家族 P 从第 1 世~第 30 世的人物信息.另外,碎片

化家谱数据融合也为跨姓家谱的知识挖掘和推理提供了数据支撑.通过对不同姓氏家谱的人物进行对比和分

析,寻找跨姓家谱之间的相同人物,以该人物为纽带,建立家谱之间的关联,挖掘其中潜藏的姓氏起源、姓氏演变

等信息.从家谱数据库中已有的数据出发,经过计算机推理,建立人物之间的新关联,从而拓展和丰富知识网络,
推理人物间的爱恨情仇,为用户解决寻根溯源等问题. 

• 应用场景 2:社交网络信息分析. 
社交网络用户数量庞大,微博、推特、豆瓣等常见的社交平台上每天产生大量的图片、文字及音频信息.

这些碎片化社交数据中隐藏着许多有用的信息,包括用户的日常琐事、兴趣爱好、热点事件的发展过程等等.
通过对碎片化社交数据的融合,以用户为中心,构建用户社交知识图谱,预测用户之间潜在的联系,为其提供好

友推荐、信息推送等个性化社交服务. 

5   总  结 

本文在 HI、AI 和 OI 三者的交互和协同下,提出了一个碎片化数据融合框架 FDF-HAO,并论述了碎片化数

据融合框架的层次结构,详细介绍了每一层的作用、所需要解决的问题和使用的技术.其中,数据获取层使用爬

虫技术(AI),从互联网中各数据源获取碎片化数据,包括文本文件、表格文件、网页文件等;数据抽取层通过自

然语言处理技术(AI),在 HI 和 OI 的交互和协作下,从这些多源异构的碎片化数据中提取实体、属性及关系;数
据规范层根据 OI 提供的领域数据规范标准,负责将数据抽取层中抽取的信息进行规范化和标准化,消除了数据
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的语义异构性;数据融合层是实现数据融合的核心层,领域专家们(HI)在 OI 的协作下构建外部语义知识库,为数

据融合提供智能支持,然后通过实体对齐技术(AI)识别出碎片化数据中的相同实体,再通过冲突消解机制(AI)从
冲突数据中寻找数据的真值,最后通过属性融合(AI)凝练出实体的统一的、准确的、有用的描述,进而完成数据

的融合,形成知识库. 
与已有的特定领域知识图谱构建相似,本文是在现有的知识图谱构建技术的基础上,通过对数据的观察和

分析,对技术进行优化和改进.但不同之处在于:本文结合 HAO 智能模型,通过 HI、AI 和 OI 三者的交互和协作,
为海量多源异构的碎片化数据融合提供了智能支持,能够解决一些仅依靠计算机无法解决的问题.另外,本文结

合家谱领域特征,将家谱领域知识贯穿于碎片化家谱数据融合的过程中,对各阶段结果进行约束和改进,有效地

提高了数据融合结果的准确性和全面性. 
本文以华谱系统中碎片化家谱数据融合过程为例,详细介绍所提框架在每层中的具体处理思路和方案,为

解决碎片化数据融合问题和中文知识图谱构建问题提供了一个新思路,即:在现有成熟模型和方法的基础上,结
合 HAO 智能模型,为中文知识图谱构建提供智能支持,以便更好地提高数据的准确性和可用性.另外,本文在框

架内各层次中提出的方法也具有一定的通用性,对其他领域的中文知识图谱构建可能具有一定的借鉴意义. 
目前,关于碎片化数据融合的研究尚处于初步阶段,仍存在着许多困难和挑战.本文通过对碎片化数据融合

过程进行高度抽象和建模,提出了 FDF-HAO 框架,若将该框架迁移到其他领域,需根据领域数据特点调整 FDF- 
HAO 框架的各部分具体实现,存在一定的难度.例如在复杂的社交网络场景中,包含着以用户为中心的不同维

度、不同领域的碎片化社交数据.但是随着互联网的不断发展,网络平台更新换代,网络词汇层出不穷,网络信息

多元多样,社交网络数据在自然语言理解和分析方面上具有很大的挑战性,这为社交网络数据的信息抽取和融

合增加了一定的难度.同样,在网页数据中也包含着大量涉及以人物为中心的人物生平、经历、传记、新闻等

碎片化数据.然而在不同网络平台中,数据的描述方式和内容侧重点不同,并且存在着大量的数据不确定性、语

义异构性等问题,因此给现有的数据融合研究带来了很大的挑战.在后续的研究中,我们将首先继续优化本文提

出的 FDF-HAO 框架;接着,研究将该框架分别应用于融合碎片化的社交网络数据和互联网中碎片化的网页数

据;最后,以构建整合的人物知识图谱为目标,将家谱、社交网络、网页这 3 个维度的碎片化数据进行融合,从亲

属关系、社交关系、人物生平等多个维度构建更加完善的人物知识图谱,从而为用户提供更好的大知识服务. 
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