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基于动态权值的关联数据语义相似度算法研究 

贾丽梅 郑志蕴 李 钝 王振飞 

(郑州大学信息工程学院 郑州450001) 

摘 要 语义相似度计算对关联数据的信息检索有重要作用，直接影响数据的语义挖掘效果。实例的属性信息是关 

联数据语义相似度计算的一个重要 因素。针对传统的关联数据语义相似度算法未考虑属性的重要性和取值类型导致 

计算精度较低的问题，提出基于动态权值的关联数据语义相似度计算方法，即根据待匹配的数据集中属性不同取值的 

数量、属性值的分布以及属性的有效性 3个因素动态计算属性的权值 ，然后依据属性取值类型选用匹配相似度算法， 

最后结合属性的动态权值对概念进行实例的相似度计算。实验表明，基于动态权值的相似度计算方法与传统方法相 

比，实例相似度的计算精度得到了一定的提高。 
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Research on Semantic Similarity Algorithm of Linked Data Based on Dynamic W eight 
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Abstract Semantic similarity calculation has an important role in information retrieval of linked data。and the results of 

calculation directly affect the effect of data mining．The attribute information of instance iS an essentia1 factor for seman— 

tic similarity computation of linked data．To solve the problem of lower computation precision caused by lack of consid— 

ering the importance of attribute and type of attribute value，this paper proposed a new semantic similarity calculation 

method based on dynamic weight．This method dynamically computes the attribute weight according to quantity of dif— 

ferent attribute values，distribution of attribute values，and validity of attribute．Then，it chooses the matching similarity 

algorithm of attributes according to the types of attribute value．Finally，it combines the dynamic weight of attributes to 

calculate the semantic similarity of instances．The experiment confirms that the computation precision of the semantic 

similarity of instances obtained from the methods in this thesis iS better than existing methods． 
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1 引言 

目前，关联数据_1](1inked data)作为发布和互联结构化数 

据的新媒介 ，受到了学术界、工业界和政府部门的广泛关注。 

越来越多的数据(特别是政府数据和企业数据l2 )以关联数据 

的形式发布到网上，并通过 RDF链接起来，形成了巨大的数 

据资源网。发布数据量的增多，使得整合分布式、异构或自治 

数据的复杂性减弱，同时也推动了关联数据走向应用_3J。在 

关联数据的应用中，RDF数据的爆炸式增多无疑给关联数据 

的分析和处理带来了挑战。如何从海量数据中进行有效的语 

义发现是 目前亟待解决的难题。 

在关联数据语义发现研究 中，通常采用实例之间的相似 

度计算来进行有效的语义挖掘。目前国内外针对实例间相似 

度计算进行了很多探索性研究。Tversky[ ]提出基于属性 的 

计算方法，利用实例的属性集信息进行相似度计算，即两个实 

例拥有的共同属性越多，相似度越大。文献E53基于属性进行 

实例差异度计算，差异度越大，实例相似度越低。文献E6]提 

出符合RDF数据模型规范的语义关联表示模型，即基于数据 

间的属性使用统计方法进行数据间语义相似性的推导。这些 

研究都是基于属性进行语义相似度计算 ，但是没有考虑属性 

的重要性和取值类型因素。在实际中，各维属性的重要性是 

不同的，要结合不同的属性取值类型选用相应的属性计算方 

法 。 

2 语义相似度计算相关技术 

语义相似度是指实例对间的相似程度，可以用实例对某 

些共有属性的相似情况来表示。文献E7]对相似度计算方法 

系统地进行分类，并对各类方法进行了详细的比较。该文献 

虽然是基于本体进行分析的，所述的相似度计算方法对于 

RDF型数据并不是都适用，但也是很好的借鉴。例如，基于 

属性语义相似度计算方法就是关联数据实例相似度计算中常 

用的方法。 
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经典的基于属性语义相似度计算 4̈ 的核心思想是：两个 

实例如果共同拥有的属性越多，则相似度就越高；反之，相似 

度就越低。计算方法如式(1)所示： 
l Y n 、，l 

Sim(X，y)一 

一  l D j r1、 
lXUyI—IXnyl 

其中，}xnyl表示概念 x和y共有属性的个数，l x—yi表 

示属于 X但不属 y的属性个数 ，ly—xl表示属于 y但不属 

于X的属性个数。 

在计算两个实例相似度的过程中，涉及到单对属性相似 

度计算。目前关于单对属性的相似度计算方法主要有字符相 

似度计算 、数值型相似度计算等。 

①字符相似度计算[。]：通过字符的插入、删除和替换等操 

作将字符串35 转化为字符串Y ，用转化过程操作的次数计 

算两个字符串的相似度。计算方法如式(2)所示： 

Sim(xt )----卜  (2) 

其中，N(x ， )指将 z 转化为 的操作次数，max{(I l， 

lY {))指两个字符串的最大长度。 

②数值型相似度计算：通过计算两个数值型属性值的差 

异计算数值型属性的相似度，不要求数值完全相同，只需将两 

者的差别限制在一定的范围，两者的差的绝对值越大，相似度 

越小。计算方法如式(3)所示： 

sim(JC1~y1)：1一 Ix：
( 
- y

，

~ I (3) 

在实际应用中，应结合具体场景调整相应的属性相似度 

计算方法，即在计算单对属性之间相似度时，要根据属性的取 

值类型选取恰当的相似度计算方法。 

在基于属性的语义相似度计算方法中，属性对于实例相 

似度计算的影响并不是完全相同的，如果在相似度计算 中考 

虑属性的重要性，则相似度计算的准确性可以得到进一步的 

提高。目前针对属性的重要性方面已有一些探索性研究。文 

献[9]利用OWA算子对属性的权值进行计算，并通过实验证 

明利用该方法计算的权值得到的实例相似度更能准确揭示实 

例之间的语义相似关系。但是该方法需要人为地对属性的重 

要性进行判断，主观因素过大，不能自动计算属性的权值。文 

献[1o]提出根据数据集中相关属性的统计信息确定属性的权 

值，即对于一个属性，假设在数据集中，该属性有 个取值，而 

以该属性为谓词的三元组有 N个 ，则该文献把 ／N作为该 

属性的权值，如果权值越大，则该属性越重要(该方法可简称 

为文献[1O]方法)。该文献只考虑了属性的不同取值数量对 

该属性权值的影响，实际上，属性的权值与属性值的分布也有 
一 定的关系。文献[11]基于属性的不同取值数量以及属性值 

分布情况对属性权值进行计算 ，并对提出的权值计算模型进 

行合理性证明，弥补了文献E9]的部分缺陷(该方法可简称为 

文献[11]方法)。这些研究所提出的权值确定方法是基于整 

个数据集的统计信息，虽然在一定程度上提高了语义相似度 

计算的精度，但是这些研究都是固定权值的计算方法，权值一 

旦确定就不再改变。在实际中，对实例相似度进行计算时，研 

究对象不一定拥有数据集中所有的属性 ，所以基于整个数据 

集的统计信息得出的属性权值并不能很好地反映属性在实例 

对相似度计算中的重要性。对此，本文提出一种动态权值确 

定方法(简称为动态权值方法)，即在计算不同实例对的语义 
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相似度时 ，根据研究对象所具有的属性缺失情况动态确定属 

性的权值。 

3 基于动态权值的关联数据语义相似度算法 

合理的属性权值能够提高相似度计算的准确度 ，目前属 

性权值的计算方法主要有主观赋权法和客观赋权法。主观赋 

权法根据专家主观上对各属性的重视程度确定属性权值，难 

以避免人为因素带来的偏差 ，有时会使赋权结果很不合理，而 

且主观赋权法往往因人而异，并不能客观反映属性在相似度 

计算中的重要性。客观赋权法利用数据集的统计信息得出相 

应的属性权值。由于避免了人为因素的干扰，客观赋权法得 

到的权值较主观赋权法更为合理科学。基于客观赋权法的优 

势，本文利用数据集的统计信息，提出一种动态赋权的关联数 

据语义相似度计算方法。 

在关联数据集中，每个实例都有多个属性，这些属性都是 

实例的语义信息，但是不同属性所起的作用却是不同的，即属 

性的重要程度不同。在相似度计算时，主要属性对计算结果 

的影响大于次要属性。例如，计算两个电影是否相似时，标题 

和类型属性应该比时长和出版 El期等属性对结果的影响更 

大。因此，计算实例相似度时，属性的重要性因素可以进一步 

提高计算的精度。本文首先基于属性的重要性因素，利用动 

态赋权方法确定属性的权值 (反映属性的重要性)，然后利用 

属性相似度混合计算方法对属性相似度进行计算 ，最后结合 

属性权值和属性相似度计算结果对实例相似度进行计算。计 

算方法如式(4)所示 ： 

s(x，y)一 一 

~]Si

1

m pi

一

(X,Y)wp．

㈤  
’ 

, --

~
1

％Up 

其中，S(X，y)表示实例 X和y的相似度，k表示实例 X和 y 

共有属性的个数， 表示第 i个共有属性，Simp．(X，y)表示 

实例 X和y关于属性 P 的相似度，叫 ．表示属性 ，的权值。 

3．1 动态赋权方法 

文献[10，11]都是基于整个数据集的统计信息计算属性 

的权值，属性权值一旦确定就不会发生改变，这种固定属性权 

值计算方法会影响相似度结果的准确性，例如，两个比较对象 

的某些属性缺失，在进行相似度计算时，这些缺失的属性相似 

度值为 0，会导致整个相似度结果偏低，从而影响最后的判 

断。因此 ，属性的权值要根据实例属性 的缺失情况做动态的 

调整 。 

首先，对数据集信息进行统计分析，得到属性集 P一{ ， 

，⋯ ， )(m表示属性个数)以及每个属性 的取值分布情 

况。比如 ，属性 P 在数据集中出现的次数为 N，其不同取值 

集为0一{0 ，0z⋯0 }，属性的不同取值个数为 n(n≤N)，每个 

不同取值 O 出现的次数为 ，且 ∑ 一N。 

根据数据集的统计信息，利用属性的不同取值个数和属 

性值的分布情况对属性 (i=1，⋯， )的权值进行初始化 

(初始化的属性权值是基于整个数据集的统计信息)。从属性 

的N个取值中任选2个，其值相等的概率如式(5)所示： 

∑ ( 一1) 

P( 
，

一 )一 (5) 

属性取值相等的概率越大，则属性的重要性越弱，进而属 

性的权值越小。例如，性别属性值相同的概率比姓名属性值 



相同的概率大，但在计算两个人的相似度时，姓名比性别更重 

要。因此 ，属性的权值可以用 P( 
．

一  

．

)的倒数计算。为 

了使计算的权值变化平缓，可以对权值计算公式进行平滑处 

理，处理后的权值计算公式如式(6)所示： 

：，log(， 一 +1) (6) 训自 —————一 十1) Lb J 

∑ (m一1)+1 
l— l 

通过式(6)可以计算数据集中所有属性的权值，为了将权 

值限定在[O，1]范围内，可以对式(6)进行改进，改进后的权值 

计算方法如式(7)所示 ： 

Wp 一’log( L +1)／／ (7) 
，

一 L — — — — — 一 十 l 
⋯  

L／J 

。 ∑ ( 一1)+ 1 ⋯“ 
l一 1 

其中， ⋯ 表示利用式(6)计算的最大属性权值。式(7)计算 

的属性权值是基于整个数据集的，每个属性权值都受到所有 

属性的影响，然而，在计算具体实例相似度时，并不是每个实 

例都具有数据集中的所有属性，有些属性是缺失的，其他属性 

的权值应该不受这些缺失属性 的影响，所以本文根据实例属 

性的缺失情况动态确定属性的权值。属性是否缺失可以用属 

性是否有效表示，属性无效则表示属性缺失 ，用式(8)表示 ： 

f0， 
valp

,

一 1 1． 属性P 无效 属性 P 有效 (8) 

如果某一个属性无效，则该属性对实例相似度计算的影 

响可以忽略， 也会做相应的变化，一旦 一 发生改变， 

所有属性的权值也要随着发生改变，这样可以减少由于属性 

的缺失对相似度计算的影响。其中属性的有效性判断是在实 

例相似度计算时进行的，因此，属性权值的动态调整在此过程 

中自动进行。动态属性权值的计算公式如式(9)所示 ： 

； 一 *log( L +1)／ (9) 
-- 1)+ 1 

其中，叫 ⋯ 表示的是利用式(6)计算的有效属性集中最大的 

属性权值 ，大小随着属性的有效性动态发生改变。 

最后，运用式(4)进行实例对的相似度计算 ，将权值计算 

式(9)代入，式(4)可转化为： 

s(x ，y)一 siH 
，

(x ，y) V O．1 pi w "~d
． pi (1o) s x

，y’一 蓍 H x，y ∞ 

其中，k表示实例X 和y共有属性的个数，Simp(X，y)表示 

实例 x和 y关于共有属性 P 的相似度计算值 ，本文采用属 

性相似度混合计算方法对其进行计算。 

3．2 相似度混合计算方法 

关联数据语义相似度计算除了受属性权值影响外，还受 

属性的取值类型影响。为了提高相似度计算的精度，本文还 

对属性的取值类型分别进行研究。根据属性的取值类型将属 

性值分为两大类：URI型和文本型，不同类型的属性值选用 

不同的属性相似度计算方法。 

3．2．1 URI型属性值 

如果属性的取值类型为 URI型，则称该类属性值为 URI 

型属性值。本文采用深度搜索方法，首先判断两个 URI是否 

相同，若相同，则关于该属性的相似度为 1，否则 ，挖掘这两个 

URI所具有的属性，计算这两个 URI的属性相似度 ，依次递 

归，最后 URI型属性值相似度计算会转化为文本型属性值相 

似度计算。 

如果属性的取值类型非 URI，则称该类属性值为文本型 

属性值。本文按照文本的字符 串特点将其分为数值型、日期 

型和普通文本型，再按照文本的长度将普通文本型分为长文 

本型和短文本型。 

(1)数值型属性值 

如果属性的取值全部为数字或带有小数点的数字，则称 

该类属性值为数值型。采用第 2节中的式(3)计算。 

(2)日期型属性值 

如果属性的取值类型为日期型，则称该类属性值为Et期 

型。对于日期型属性值的相似度计算公式，本文同样不要求 

日期完全相同，而是将 日期字符串按一定的比例进行截取，通 

过相应截取字符串的相似度与截取字符串的比例计算 日期型 

属性值的相似度 。计算方法如式(11)所示 ： 

sim(-221~y1)-- (1一 ) ⋯ ) 

其中，h (i一1，2)表示 日期串z 截取的字符串，len(̂ )表示 

截取的长度 ，len(x )表示 日期的长度。 

(3)长文本型属性值 

如果文本属性值(非数值和 日期型)长度大于一定的阈 

值，则称该类属性值为长文本型属性值，例如标题或描述等属 

性，这些属性对应的属性值一般都是长文本型。一般的字符 

相似度计算方法并不能很好地适用于长文本型属性值相似度 

计算 。针对该类型的属性值，本文通过术语抽取等预处理，将 

长文本型属性值的相似度计算转化为词组集合的相似度计 

算。对于词组集合的相似度文本 ，采用向量空间模型进行计 

算，向量中每一维都对应一个词组，其值就是该词组出现的频 

率。两个长文本型属性值的相似度就是相应向量的接近度， 

可以用向量之间夹角的余弦表示，计算方法如式(12)所示 ： 

Sim(xl，Y1)=c。sO：： 一  (12) ， )一 co ： (12 

／＼／(∑ )(∑ ) 

其中，叫 表示属性值 第 k个特征项的权值 ， 表示属性值 

含有的特征项个数。 

(4)短文本型属性值 

如果文本属性值 (非数值和日期型)长度小于一定的阈 

值，则称该类属性值为短文本型属性值。在相似度计算时采 

用第 2节中的式(2)计算。 

在两个实例相似度计算时，共有属性的取值类型并非只 

有一种 ，本文选用的属性相似度混合计算方法可以进一步提 

高相似度计算的准确性。 

4 实验结果与分析 

为了验证提出的动态权值关联数据语义相似度计算方法 

的优越性，基于 Java编辑工具 My Eclipse、语义网开发工具 

开源包 JENA以及 MySQI 数据库对 RDF数据集进行存储 

和分析，实现权值和相似度 的计算，并利用 RKB Explorerl_1 2_ 

管理的部分数据集和 FOAF部分数据集进行测试 ，比较本文 

提出的动态权值确定方法与文献[Io，11]提出的固定权值方 

法在不同阈值下得到的实例对相似度计算的精度。 

4．1 实验环境和实验步骤 

Jena对 MySQL、HSQLDB、Oracle和 Microsoft SQL 

Server等提供了支持的程序接口，用以将 RDF数据集存储到 

关系数据库中。本文使用 Jena 2．5 API和MySQL 5．0．4-be— 

ta-nt数据库，MySQL驱动包使用的是 mysql—connector-java- 
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3．1．10一bin．jar。 

测试数据集选用 RKB ExplorerE ]管理的部分数据集和 

FOAF部分数据集。这些数据集都是RDF三元组格式，针对 

的主要是语义网的应用，而且 RKB还提供了 Consistent Re_ 

ference Service(CRS)在线服务，可以对实例对的相似度进行 

在线验证。实验核心流程图如图 1所示。 

存储并解析数据集 

按照初 
始化权 

值进行 
计算 

否 

初始化属性权值 

进行实例对的相似度计算 

判断属性是否缺失’ 

=== ——————主— __——一 
对权值进行动态调整 

利用调整后的权值进行计算 

对计算结果进行在线验证 

图 1 实验核心流程图 

实验步骤： 

1)下载 RDF数据集，通过 Jena工具包 中的 model将 

RDF数据集存储到 MySQL数据库中。 

2)对存储到数据库 中的数据进行统计分析处理，并对本 

文提出的权值确定方法进行编程实现。 

3)计算数据集中实例对的相似度，在计算过程中，根据实 

例对属性缺失情况实现权值的动态调整。 

4)对计算结果进行在线验证，计算实验结果的精度。 

4．2 实验分析 

RKB Explorer管理的 ACM关联数据集格式和内容比较 

统一，容易进行相似数据的发现，而且 CRS针对数据集的相 

似数据提供在线验证，本文针对 ACM测试数据集进行了测 

试。本文使用的 ACM 测试数据集中包含 100多万个 Publi— 

cation实例数据，其属性的取值类型包含 URI型、数值型、日 

期型、长文本型以及短文本型。首先，通过 TDB工具对测试 

数据集进行解析，从属性的统计信息可以得到该数据集中的 

属性个数以及包含每个属性的三元组个数，该数据集的属性 

缺失情 况并不是很频繁。根据属性 http：／／www．aktors。 

0rg／ontology／p0rtal#has—title对应的属性值采用式(1)计算 

实例对的相似度，过滤最不相似的实例对。然后，基于本文提 

出的动态权值相似度计算方法对过滤后的实例对进行深层次 

的相似度计算。本文设定 4个阈值，其对应的相似度分别为 

6O ，7O ，75 ，8O 。如果相似度的值大于设定的阈值 ，则 

把对应的实例对输出到相应的文档中。最后 ，分别从 4个不 

同阈值得到的文档中随机选取 50个实例对，利用 CRS在线 

服务进行验证。 

首先，利用 ACM测试数据集，对仅仅考虑属性重要性和 

仅仅考虑取值类型这两种情况进行分析，计算相似度精度，结 

果如表 1所列。 

表 1 ACM测试数据集不同情况下的相似度计算精度 

阈值、、＼  性重要性 值类型 值方法 

0．6 

0．7 

O．75 

0．8 

0．6900 

0．8350 

0．9100 

0．9400 

0．4250 

0．5600 

0．6500 

0．8100 

0．7650 

0．8900 

0．9400 

0．9700 
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分析表 1，本文提出的动态权值方法较前两种情况所得 

的相似度计算精度高。从表 1中也可以得出充分利用数据的 

语义信息，其可以有效地提高相似度计算精度。 

然后，比较本文提出的方法与文献E1o]方法和文献[11] 

方法的计算精度。ACM 测试数据集在不同阈值 t下的相似 

度计算精度验证结果如表 2所列。 

表 2 ACM测试数据集下不同闯值的相似度计算精确度 

0．6 

0．7 

0．75 

0．8 

0．6600 

0．7850 

0．8600 

0．9100 

0．7100 

0．8300 

0．8950 

0．9300 

0．7650 

0．8900 

0．9400 

0．9700 

该数据集下不同方法计算结果的统计检验度量值如表 3 

所列。 

表 3 ACM测试数据集下不同方法的统计检验度量 

方差 

最大值 

最小值 

0 0089 

0．9100 

0．6600 

0．0071 

0．9300 

0．7100 

0．0062 

0．9700 

O．7650 

另外 ，本文还使用了 FOAF测试数据集进一步进行测 

试，因为 FOAF测试数据集与 ACM测试数据集相比，格式和 

内容统一性较差，属性的缺失情况频繁出现，所以对该数据集 

进行测试可以有效地验证属性缺失影响因素对实例相似度计 

算的影响。同样采用上述方式，得到不同阈值 t下的相似度 

计算精度验证结果，如表 4所列。 

表 4 FAOF测试数据集下不同阊值的相似度计算精确度 

0．6 

0．7 

0．75 

O．8 

0．5200 

0．6950 

0．7800 

0．8400 

0．6150 

0．7400 

0．8200 

0．8700 

0．7100 

0．8200 

0．8900 

O．9350 

该数据集下不同方法计算结果的统计检验度量值如表 5 

所列 。 

表 5 FAOF测试数据集下不同方法的统计检验度量 

方差 

最大值 

最小值 

0．0147 

0．8400 

0．5200 

0．0097 

0．8700 

0．6150 

0．0070 

0．9350 

0．7100 

通过对表 2一表 5的分析，可以得到下面结论： 

(1)实际应用中，一般要达到的都是模糊挖掘效果，即要 

挖掘的并不仅限于语义完全相同的实例对 ，对具有一定相似 

程度的实例对也要进行挖掘。从表 2可以看出，3种方法都 

能对具有一定相似度的实例对进行有效的挖掘，计算精度都 

呈现递增趋势，阈值越大，挖掘的实例对越相似，阈值达到 1 

时，实例对是精确匹配的，完全相同。在阈值比较小的情况 
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下，本文方法的相似度计算精度明显优于其他两种方法 ，在阈 

值较大时相似度计算精度的差异变小。分析表 2和表 4，本 

文提出的方法较文献[̈ ]的相似度计算精度平均提高了5 

和 7 ，较文献Elo]平均提高了 8Z和 13 。 

(2)在属性缺少情况频繁出现的数据集 中，例如 F()AF 

数据集，在实例相似度计算时 ，foaf-name以及 foal-topic等重 

要属性都存在缺失情况，在计算时会导致权值的改变。本文 

方法计算的相似度精度明显优于其他两种方法的计算精度， 

究其原因，表 2中，本文方法的优越性主要在于考虑了属性的 

取值类型影响因素，表 4中，本文方法的优越性不仅与属性的 

取值类型有关，还与属性的缺失情况有关。从这两个表中，也 

可以得出属性的取值类型以及属性的缺失情况对实例相似度 

计算都有影响。 

(3)分析表 3和表 5，本文提出的方法相对于其他两种方 

法较稳定。 

结束语 针对当前传统的关联数据语义相似度计算方法 

考虑因素单一，没有充分利用实例属性的语义信息从而造成 

相似度计算结果精确性不高的问题，本文提出一种基于动态 

权值的关联数据语义相似度计算方法。该方法首先根据实例 

属性不同取值的数量、属性值的分布以及属性的有效性 3个 

因素对实例属性 的权值进行动态确定，然后根据属性类型的 

不同自动选择不同的相似度计算方法。实验表明，本文提出 

的相似度计算方法充分利用了实例属性的语义信息，能更准 

确表示出实例之间的语义相似关系，提高了计算的精度。但 

是本文提出的算法针对的只是单个数据集，没有考虑跨数据 

集实例对的相似度计算以及计算精度与阈值的关系，而且计 

算性能也待进一步提高以应对大规模数据集的情况。下一步 

拟在本文的基础上，进一步研究跨数据集的实例对的语义相 

似度计算，并将新计算方法应用于关联数据应用领域，以提高 

检索效率。 
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