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基于数据实例分布特征的自动模式匹配方法 

李 由。 刘东波 ·。 张维明。 

(国防科技大学信息系统与管理学院 长沙410073)。 (华中科技大学计算机科学与技术学院 武汉430074) 

(中国电子设备系统工程研究所 北京100039)。 

摘 要 模式匹配已经成为信息集成、数据仓库、电子商务等很多应用领域中的基本问题。现有的模式匹配工作仍是 

以人工方式为主，这种方法费时、易出错，代价很高。本文提出了一种基于神经网络的模式匹配方法SMDD，通过分析 

模式元素所包含数据实例的分布规律，自动完成模式匹配。SMDD既可独立使用，也可与其他模式匹配方法结合使 

用，从数据内容的角度提高匹配质量。 
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Abstract Schema mapping has been a basic problem in many application domains，such as data integration，data ware— 

house．E-business．This paper introduces a schema  mamhing method called SMDD which is based on neural network． 

By analyzing the characteristics of data distribution．SMDD automatically fulfills the task of schema ma pping．It can be 

used independently or combined with other schema ma pping  methods tO improve the a~umcy of schema ma tching from 

the view of data contents． 
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1 引言 

由于不同的背景环境而造成的数据源(关系数据库、面向 

对象数据库、XML、HTML等)异构问题已经成为信息集成 

的主要障碍。实现异构数据源无缝集成的首要问题是定义异 

构数据源模式元素之间的语义映射关系，即所谓模式匹配。 

模式匹配作为模式的基本操作已成为信息集成、数据仓库、电 

子商务等许多应用领域的基本问题。例如，在数据仓库中，用 

模式匹配技术发现数据源模式与数据仓库模式之间的映射关 

系，以完成对数据源数据的抽取和转换；在电子商务应用中， 

需要通过模式匹配实现不同信息系统之间的数据转换。 

现有的模式匹配工作仍以人工(领域专家、系统开发人员 

或Ⅸ )定义方式为主，费时、费力且容易出错。随着数据源 

数量的增多和规模的增大，模式匹配已经成为影响上述应用 

的主要瓶颈。例如，文FI]中引用了美国通用电话与电子设备 

公司(GTE)的数据库集成项目，该公司需要集成的4O个数据 

库中共包含大约 27，000个元素(eP关系表中的属性)，该项目 

的规划者估计，假如没有数据库开发人员的参与，定义元素之 

间的语义映射关系需要 12个(人 ·年)以上。 

近年来，模式匹配作为数据管理应用中的基础性问题受 

到了普遍关注，出现了多种针对特定应用领域的模式匹配方 

法。CupidC2]结合了名称匹配和结构匹配，是一种典型的混合 

匹配方法。LSD 及其扩展 GLUE利用模式信息和数据实 

例信息，通过机器学习机制进行模式匹配，其计算结果的准确 

性很大程度上依赖于训练集的选取。S 4]提出了一种基于 

图形的通用模式匹配方法，将模式信息转化为置标有向图，并 

通过定点计算匹配图中的相关节点。COMA[7]提供了一种基 

于组合方法的模式匹配机制，通过匹配器组合方法完成异构 

数据源的模式匹配，等等。 

由于数据源模式为模式匹配提供了大量的结构和语义信 

息，现有的大部分匹配方法主要利用了数据源的模式信息，对 

数据内容的利用相对有限。本文通过分析模式元素所包含数 

据实例的分布规律，利用神经网络的模式识别功能，提出了一 

种基于数据实例分布特征的模式匹配方法 SMDD(Schema 

Ma pping method based on Data Distribution)。该方法既可独 

立使用，也可作为其它模式匹配方法的补充，有助于从数据内 

容的角度优化匹配结果，提高匹配的质量。 

2 SMDD模式匹配方法 

现有的模式匹配方法大多采用了硬编码的方式，即使用 

有限的匹配准则并有固定的计算顺序。在模式匹配应用中， 

由于数据源的多样性和模式元素之间语义关联程度的模糊 

性，这种硬编码的方式很难满足实际应用的需求。近年来得 

到广泛应用的神经网络具有良好的学习能力及由此而来的泛 

化能力，为模式匹配问题提供了一个较好的解决途径。 

SMDD方法是基于假设“对来自不同数据源的模式元素， 

如果它们所包含的数据实例分布特征相似，则它们也可能相 

似”。SMDD通过分析模式元素所包含数据的分布特征，利用 
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神经网络模式识别功能找出具有相似数据分布规律的元素集 

合，计算模式元素之间的相似度，最终向用户推荐候选映射。 

图1表示了SMDD方法的模式匹配过程，主要包括提取 

数据分布特征向量、分布特征向量聚类、训练神经网络、计算 

元素相似度和向用户推荐候选映射集合五个阶段。 

步骤一：提取数据分布特征向量。SMDD利用特征提取 

器提取数据源S 中模式元素所包含的部分数据实例，分析其 

分布规律，生成数据分布特征向量。 

步骤二：分布特征向量聚类。SMDD利用聚类算法将输 

入的数据分布特征向量动态分为M类，并计算聚类中心。分 

类数M 由凝聚层次聚类算法根据相似度域值动态确定，不要 

求用户预先设定。 

I

擎惹
-

口

I 

⋯ ⋯

南  巷̂ 神经网络 经过训练的 l 

图1 SMDD模式匹配过程 

步骤三：训练神经网络。SMDD生成三层前馈神经网络， 

将聚类中心作为训练样本，利用 BP学习算法反复迭代计算， 

调整各突触权重以适应输入模式的激励，最终识别类G。经 

过训练的神经网络中每个输出节点代表一个类。 

步骤四：计算元素相似度。利用特征提取器提取数据源 

中的模式元素的数据分布特征向量，将其输入经过训练的 

神经网络，计算输入向量与数据源S 中各分类的相似度。 

步骤五：选择相似度较高的元素对作为候选映射，向用户 

推荐 。 

2．1 提取数据分布特征向量 

对数据源S (或 Sz)中的每个模式元素 ei，SMDD利用特 

征抽取器以随机抽样的方式抽取 个数据实例R 一(7"1 ，r2i， 
⋯

， )，同时采用等距离划分法对R 进行离散化，以生成数 

据分布特征向量。具体地，对于数值型元素，设 rmax=max 

(R)，rmla=min(Ri)，SMDD首先将区间[‰ ，r眦]等分为N 

个子区间 ，忌=1，⋯，N，并计算落在每个小区间厶 内的数 

据频率z ，生成数据分布特征向量，记为Xi一[ ，劫 ”， 

z ]了’(数据源 S1)，或 X 一[z li’z zI，⋯，z ]了’(数据源 

S2)。对于离散型元素，计算数据实例 在R 中出现的频率 

z ，选择频率较大的前 N个 z ，按照从大到小顺序依次排 

列，生成数据分布特征向量X 或X 。 

2．2 分布特征向量聚类 

SMDD利用凝聚层次聚类法对数据源 S 的特征向量聚 

类，动态生成M个分类C ，计算所有聚类中心 ， 一1，2，⋯， 

M。符号 表示特征向量X 与X 之间的欧氏距离： 
～ 

XI，XJ)一∑((蕊 一粕 ) ) ／ 

算法3．1 分布特征向量聚类算法。 

Step1 每个输入向量自成一类，即 

G=XJ，VJ∈J，J一( I 一1，2，⋯，N0) 

其中，G表示各分类，N0为输入的样本数量。 

Step2 在集合{G I J．∈J}中找到一对满足 

· 86 · 

Step3 

Step4 

Step5 

△(G，G)=mina( ，C』)的聚类集合Gf，G 

其中，△(G，c=f)=rainS(Xi， )。 
XiE

∈

C
q： 

将G并人 ，删除类Ci。 

将i从指标集I中除掉，即 I—J1＼(i)。当I II一2时， 

终止计算，否则转步骤2。 

用相似度域值 南截取生成的嵌套层次图，生成类集 

(GfIi----1，2，⋯，M)，采用平均值法计算聚类中心(fi 
一 1，2，⋯，M}， 一1，2，⋯，M． 

勇暌  c=『， 
= Z”：加 

或 

特征向量 

隐层 输出层 

嘲  节点 个输出节点 

图2 SMDD中的三层前馈神经网络结构 

cj 
● 

● 

● 

2．3 训练神经网络 

在训练神经网络阶段，系统生成三层前馈神经网络NN， 

将聚类中心(fi I 一1，2，⋯，M)作为训练样本，利用 BP学习 

算法反复迭代计算，不断调整突触权重和域值，以适应输入模 

式的激励，最终识别类Gi。经过训练的神经网络中每个输出 

节点代表一个类。 

例如，对于包含三个输入节点和四个输出节点的三层前 

馈神经网络，假设误差域值 一0．005，对于类 C1的聚类中心 

输入向量(O．2 0．4 0．4) ，神经网络的理想输出目标结果 

是(1 0 0 O) 。如果实际计算的输出为(O．95 0．05 

o0．1) ，则神经网络继续迭代计算，不断调整突触权重和域 

值，直到误差能量的平均值 EArd~于误差域值 为止。 

算法3．2 S 中的BP学习算法 

Stepl 构建包含L个输入节点、H个隐藏节点以及M个输 

出节点的三层前馈神经网络NN，M为聚类算法生成 

的分类数。初始化权值矩阵W1=[ ]脓 =O； 
一 [ ] H=O。其中， 为输入层与隐层之间的权 

值矩阵，wz为隐层与输出层之间的权值矩阵。 

Step2 前向计算。设输入向量为 y0，Yo—fI，i一，1，2，⋯， 

M．net 和netz分别为隐层和输出层的输入向量，y1 

和y2分别为隐层和输出层的输出向量。，1和 ，2分 

别为隐层和输出层各神经元的激活函数。图 3为 

S 采用的激活函数曲线。 

net1一W1 y0，Y1一，1(net1) 

netz=W2Y1，Y2一，2(netz) 

／厂 
0 x 

一 1 

图 3 —tansig(x) 

Step3 反向计算局部梯度 。d为期望响应， 、 为局域梯 

度。 
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=(d—y)*／2(net2)， =哪  ／1(net1) 

Step4 计算误差梯度矩阵。 

焘一 珂， 一 珂 
step5 修正权值矩阵。绉为用户设定的后向传播算法的学 

习率参数，t为时间变量，a为动量常数，通过增添动 

量项可以使突触权值的变化轨迹相对光滑。 

△w (t+1)一一 豪 +口f△wi(t)( 1，2) 

2．4 计算元素相似度 

对于数据源S2，SMDD利用特征向量抽取器提取模式元 

素 所包含的部分数据实例，生成数据分布特征向量 、神 

经网络计算输入的特征向量 与各聚类中心的相似度。 

SMDD根据计算结果向用户推荐候选映射。SMDD支 

持以下两种选择策略： 

最大值策略：对每次输入特征向量的相似度计算结果，选 

取拥有最大值的元素对作为候选映射。 

域值选择策略：对每次输入特征向量的相似度计算结果， 

选择大于用户设定的域值参数 的元素对作为候选映射。 

2．5 匹配质量度量 

SMDD采用F方法[a3度量匹配质量，该方法根据用户对 

匹配结果的反馈信息对匹配质量做出评价。 

实际正确的映射集合 向用户推荐的映射集合D 

图4 推荐映射与实际正确的映射比较关系 

图4表明了推导出的映射集合 D与实际正确的映射集 

合 R的比较关系。F方法综合考虑了查全率和查准率两种因 

素，在度量匹配质量的过程中，两者的相对重要性通过参数 a 

来刻画。例如，当 

I nI 

F_Measure(a) = _T= ，上司 而  
(O≤口≤1)a=0．5时，表明在度量匹配质量时查全率与查准 

率是同等重要的。 

3 实验 

我们将SMDD算法应用于数据集成中的异构数据源模 

式匹配任务，以检验算法的匹配质量。 

某校对现有的两个异构人员关系数据库进行数据集成， 

分别记为数据源 s1和数据源 。SMDD利用特征提取器分 

析数据源 S1中部分元素 age、major、score、Student-score、sex 

(关系表中的属性)所包含的数据实例，生成数据分布特征向 

量。实验中对每个属性随机抽取 100个数据项，将其分为 8 

(N=8)个子区间，统计数据分布情况直方图，如图5所示。 

层次聚类算法将其分为四类 (设 =0．3)：C1=(age)， 

Cz一{major)，C3=(score，Student—score)，C4一(sex)。由于 

~(student-score，score)一O．113<&，归为一类。 

利用 Matlab提供的神经网络工具箱，构建如图 2所示的 

三层 BP神经网络。本例中设输入节点L=8，隐藏节点 H= 

12，输出节点M=4，学习率参数 77=0．9，动量常数 口=0．05， 

误差域值为0．005，网络训练误差情况如图 6所示。图7为 

SMDD抽取的数据源 中的部分属性 S---score、Faculty_ 

name、 sex的数据分布特征直方图，经过神经网络计算得 

出结果量 y1、y2、y3。根据域值选择策略( =0．8)，可得出 

SMDD匹配结果，如表1所示。黑体部分表示实际正确的匹 

配。 

图5 数据源 S』的部分属性数据实例分布直方图 

＼  

图6 网络训练误差 

图7 数据源 的部分属性数据实例分布直方图 
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上述两种方法。 

相 

对 
误 
差 

近似查询的相对误差和树中结点数的关系(3维) 

树结点数 

(a)3维森林数据集 

ADenTS与GENHIST的比较-COUNT近似查询 

相 
对 

误 
差 

近似查询的相对误差和树中结点数的关系(4维) 

图 8 AdenTS的性能 

图9 ADenTS与GENHIST比较 
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表 1 SMDD部分相似度计算结果 

SMDD的匹配质量很大程度上依赖于数据源中数据分 

布的规律性。在数据分布较为规律的情况下，SMDD匹配质 

量较好；在数据分布不规律的情况下，SMDD的计算效果不理 

想。实验中，我们通过对现有的一些科学试验、商业销售等方 

面的专业数据库进行分析，显示在数据分布较为规律的状态 

下，SMDD对的匹配质量 F-Measure(0．5)最高可达到 0．65； 
一 般情况下，F-Measure(0．5)介于 0．25～0．65之间。 

结束语 近年来，随着数据共享需求的不断提高，模式映 

射作为数据管理的基本问题已得到了广泛的重视，出现了很 

多模式匹配方法。现有的大部分模式匹配方法仍是以利用数 

据源的元素名称、结构等模式信息为主，对于数据内容信息的 

利用较为有限。本文提出的SMDD方法通过挖掘数据内容 

信息，根据元素的数据分布特征计算模式元素之间的相似度。 

SMDD方法适用于数据分布具有一定规律的异构数据源之 

间的模式匹配，既可以独立使用，也可以与其它模式匹配方法 

结合使用，互为补充，从数据内容的角度提高匹配质量。 

参 考 文 献 

1 Doan A H．Learning  tO Ma p between Structured Representations 

of Data．[Phi)thesis-]．University of Washington 
2 Ma dhavan J．Bernstein P A。Rahm E Generic Schema Ma tching 

with Cupid．VLDB 2001 

3 Doan A H。Domingos P。Halevy Reconciling Schema s of Dis— 

parate Da ta Sources：A Ma chine-Learning Approach In：SIG— 

MOD Record．2001 

4 Melink S。Garcia-Molina H，Rahm E Similarity Flooding ：A Ver— 

satile Graph Ma tching Algorithm and its Application tO Schema 

Ma tching．In：Proc 18由Int1 Co nf．on Data Engineering，2002 

5 Dell’Erba M，Fodor 0，Ricci F，et a1．Harmonise：A Solution for 

Da ta Interoperability．IFIP I3E 2002 

6 Rahm  E，Philip A．Bernsteim A survey of approaches tO auto- 

ma tic schema ma tching．VLDB Journa1，2001，10：334～35O 

7 Do H H，Rahm  E．COMA-A system for flexible combination of 

scherna matching approaches．In：Proc．28 VI DB Co nference 

8 史忠植．知识发现．北京：清华大学出版社，2004 

· 103 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

