
第 50 卷第 10 期
2022 年 10 月

同济大学学报（自然科学版）
JOURNAL OF TONGJI UNIVERSITY（NATURAL SCIENCE）

Vol. 50 No. 10
Oct. 2022

论
文
拓
展
介
绍

基于半监督学习的多源异构数据治理
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摘要：为实现不同数据管理系统之间的互通，提出一种基于

半监督学习算法的多源异构数据治理框架，并由此设计、实

现和测试了一套非结构化数据与结构化数据的自动化对齐

方法。利用命名实体识别（NER）技术，将非结构化数据转化

为结构化数据，再分别利用基于字符串相似度的方法和基于

监督学习的方法，对结构化数据进行模式匹配；通过半监督

学习方法，在结构化数据与数据库记录实体之间进行实体匹

配与融合；利用自然语言处理（NLP）技术及深度学习方法，

对融合后的数据集进行缺失值填补。结果表明：在论文数据

集和视频元数据集上进行对齐处理后，两者的F1值分别达

到 89.70%及 96.50%；在不同属性上进行缺失值填补后，整

体填补准确率达到78%以上，大大优于基线方法的准确率。
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Multi-source Heterogeneous Data
Governance Based on Semi-supervised
Learning
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Abstract： In order to realize the intercommunication
between different data management systems， we
proposed a framework of multi-source heterogeneous
data governance based on semi-supervised learning.
Then，we designed，implemented and tested an automatic
alignment method of unstructured data and structured
data. The named entity recognition（NER）technology was
firstly employed in the framework to convert the
unstructured data into the structured one，and the string-

similarity-based method and supervised-learning-based
method were respectively used for the schema matching
of structured data. With the semi-supervised learning
method，the structured data and its corresponding entity
in database were matched and integrated. Finally，natural
language processing（NLP）technology and deep learning
methods were used to impute missing values in the
integrated dataset. It is shown that the F1-scores for the
alignment on the paper dataset and video metadata set are
89.70% and 96.50%，respectively；and that the accuracy of
missing value imputation on different attributes is all
above 78%，which is a great improvement compared with
the baseline methods.

Key words：semi-supervised learning；data governance；
multi-source heterogeneous data； missing data

imputation；named entity recognition (NER)

近年来，随着物联网、云计算、移动互联网的迅

猛发展，大数据已经成为蕴藏巨大价值的重要社会

资源。高质量数据是人工智能模型的基础。任何算

法的准确率，都取决于数据的完善程度、丰富程度以

及结构化程度。因此，信息共享与数据互通已经成

为影响人工智能产业发展的重要因素。例如，在一

个大型组织中，各个部门的业务和功能条块分割，数

据常常以不同的粒度和形式存储于不同的计算机系

统，相互之间难以进行有效沟通，形成了所谓的“数

据孤岛”。如何有效打破“数据孤岛”、提高数据质

量，是数据治理的关键问题之一。

所谓“数据孤岛”是指多源异构数据。多源异构

数据中的“多源”是指数据来自多个数据源，而且它

们的数据存储平台和方式各不相同；多源异构数据

中的“异构”是指描述同一个实体的数据类型复杂，
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数据结构不一致。整合多源异构数据时，往往通过

数据集成平台对多个数据来源进行统一处理，在物

理层面和逻辑层面上消除异构数据之间的差异，实

现统一的表示、存储和管理，将多源异构数据集成为

相互理解、相互关联的有机整体，最终提升系统的数

据处理效率。这一步又被称为多源异构数据治

理［1］。目前，普遍采用如图1所示的方案［1-2］实现多源

异构数据治理。

该方案的主要支撑技术包括信息提取、模式匹

配（又名模式对齐）、实体匹配（又名实体对齐）和数

据融合。其中，信息提取及模式匹配的目的是处理

数据本体的异构性和数据源的异构性［3］。实体匹配

的目的是利用实体的属性信息构建对齐关系，同时

对实体包含的信息进行聚集和融合。冲突解决是数

据融合的必要过程。

在大规模数据集成处理项目中，通常采用的传

统方法是利用人力来执行分类、集成、链接和聚合等

操作。这种方法的缺点是代价过高。随着系统的拓

展，基于人力的大数据集成将难以为继。在人工处

理的基础上，工业界引入了主数据管理（master data
management，MDM）系统，如 Informatica和 IBM提

供的MDM系统。然而，这类系统的用户参与度高

并依赖于人工规则，因此缺乏拓展潜力。机器学习

（machine learning，ML）是一种具有良好可拓展性的

方法。简单说，就是可以利用机器学习实现各个步

骤［3］的自动化。

在信息提取方面，基于机器学习的信息提取主

要用到3种方法，包括基于分类的提取、基于顺序标

记的提取以及基于规则的提取［4］。基于分类的提取

是将信息的提取转化为分类问题，即：通过检测特殊

类型信息的边界以提取中间信息。基于这一思想的

算法最初由Finn等［5］提出，使用少量已标记边界的

数据分别训练开始边界分类器和结束边界分类器。

该方法的缺陷也很明显，一是训练集中的负例数据

量远大于正例数据量，二是在特定领域的信息提取

上边界匹配不够准确。基于顺序标记的提取的目标

是建立一个模型以供人工智能学习，通过标记观测

序列进行预测。主流方法包括隐马尔科夫模型［6］、

最大熵马尔科夫模型［7］、条件随机场［8］等。对于基于

规则的提取，主要使用几个通用的规则从文本中提

取信息。基于该方法的系统，如LP［9］、Koko［10］等系

统，依赖规则进行信息提取，但该方法往往受到数据

获取和人工参与的限制。

在模式匹配方面，当前的研究主要分为基于语

义相似度的模式匹配和基于机器学习的模式匹配。

基于语义相似度的模式匹配着眼于2个属性值之间

的句法相似度或语义相似度，通过将值转化为词向

量的方式判断两者之间的相似度。该方法能够处理

的数据类型较为单一，而基于机器学习的模式匹配

则可以很好地解决这一问题。

实体匹配指在无相同主键的情况下将2个结构

化数据表进行匹配的技术。目前主要的方法为基于

属性值相似度的监督学习的匹配方法。Bilenko［11］提
出了一种基于主动学习的实体匹配方法，通过少量

标记数据训练人工智能以识别记录间相似度。

Kopcke等［12］指出：传统的机器学习模型，如随机森

林模型等，显著改善了实体匹配的准确度；深度学习

模型则通过词嵌入来比较长文本值，因此在文本及

脏数据的匹配方面具有优势［13-14］。然而，最近的一项

研究表明，在匹配一对数据集时，至少需要150万个

标签才能够达到 99%的精度与召回值［15］。不难发

现，当缺乏足够的标记数据作为训练数据时，基于传

统机器学习模型和深度学习模型的方法就会受到很

大限制。针对这一问题，Blum等［16］提出，可以利用

半监督学习的方法来获得更多标签数据。

数据融合主要包括属性对齐及冲突解决两部

分。属性对齐的目的是将对齐后的实体中能够映射

为同一个属性的不同表述进行融合，从而获得更精

确、更完善的信息。Cheatham等［17］提出以属性描述

文本为基础进行属性对齐。然而，所利用的知识库

很可能并不含有所需的描述信息。基于数据驱动的

对齐方法在一定程度上可以规避传统方法产生的问

题。Yu等［18］提出，可以通过属性函数的相似性计算

出属性对齐的结果。冲突解决的目的是处理同一实

体的同一属性出现语义相同但表述不一或语义冲突

的情况，并对融合后的实体进行推演，利用已有的属

性来推断另外的缺失属性值。主要方法包括基于统

计的填补和基于学习的填补。刘莎等［19］提出了一种

图1 多源异构数据治理的普遍方案

Fig.1 Common framework of multi-source heterogeneous data governance
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基于灰色关联度的缺失值填补框架，其分类精度优

于传统机器学习方法；Koren等［20］提出了将缺失值填

补视为矩阵分解问题的填补思路。填补结果在稳定

性、速度和准确性方面均有所提升，但是在处理包含

自由文本的数据列时容易丢失一定量的有价值

信息。

目前，基于机器学习的数据治理方法仍然需要

大量人工标签数据。此外，数据融合方面的相关工

作较少，尚未有一套基于中文的多源信息提取并结

合了实体融合与推演的完整框架。

基于以上考虑，将信息提取、模式匹配、实体匹

配以及数据融合各步骤相连接，提出了一个基于半

监督学习的多源异构数据治理架构。首先对架构的

基本思想以及 4个步骤所用方法进行介绍，然后利

用5个真实世界的数据集对该架构的各步骤进行验

证与评估。

1 基于半监督学习的多源异构数据治

理架构

基于半监督学习的多源异构数据治理架构如图

2所示。

以图 2展现的数据为例，描述同一实体的数据

来自于不同的数据源，如非结构化的自然语言文本

数据、半结构化的网页数据以及结构化数据库表数

据等。首先，采用信息提取技术，将多源数据转化为

统一的结构化数据库表形式；然后，通过模式匹配，

找到结构化的数据库表之间匹配的属性对（匹配的

列），再利用基于半监督学习的数据匹配技术，找到

结构化数据库表之间匹配的记录（指向同一实体的

行）；最后，通过数据融合，将匹配的列属性值融合在

一起，再进行一定程度的实体推演，完成缺失值

填补。

1. 1 信息提取

信息提取的目的是从文本数据或是网页数据中

提取人们感兴趣的信息，目前应用较为广泛的信息

提取技术是基于自然语言处理（natural language
processing，NLP）的提取技术。鉴于信息提取对象

的特殊性，在非结构化数据信息提取时，提取的准确

性取决于自然语言处理的准确性。本研究中采用的

图2 基于半监督学习的多源异构数据治理架构

Fig.2 Framework of multi-source heterogeneous data governance based on semi-supervised learning
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信息提取算法为：通过自然语言处理中的词性识别

以及命名实体识别（NER）判别实体，再结合正则表

达式和一定的规则提取特殊信息。基于自然语言处

理的信息提取算法，虽然减少了人工制定提取规则

的工作量，但是也存在缺陷。首先，基于自然语言处

理的命名实体识别技术只可提取人名、地名、机构

名、时间、日期、货币及百分比信息；其次，可提取的

信息范围以及准确性有限，需要额外制定一些规则

以去除错误的匹配信息；再次，识别范围有限，需用

正则匹配提取一些无法通过自然语言处理来识别的

复杂结构数据。值得一提的是，正则表达式增加了

基于命名实体识别的信息提取算法的灵活性。基于

命名实体识别的信息提取算法伪代码如图3所示。

1. 2 模式匹配

模式匹配的目的是从输入的多个属性互有重叠

的表中找到相同的属性，其基本思路是：寻找不同列

之间属性值的关联性，根据关联性判断两列属性是

否相同。显然，模式匹配的关键在于求出匹配的属

性名以及属性值之间的关联程度。本研究中采取了

2种不同的方法完成对不同属性值类型的匹配，分别

是基于机器学习方法的模式匹配和基于属性值相似

度的模式匹配。

1. 2. 1 基于机器学习方法的模式匹配

基于机器学习方法的模式匹配采用了多种机器

学习方法，如使用数据表中的属性名和属性值训练

分类器。本研究中使用 FlexMatcher包中的 KNN
Classifier、n-Gram Classifier、CharDist Classifier 及
Flex Matcher进行基于属性值的训练，以获取2个待

匹配数据表（表A和表B）中匹配的属性对。

KNN Classifier中将 k定义为 3，一个属性值点

被归类为距离该点最近的3个邻近样本数据点中使

用最频繁的一类。同时使用莱文斯坦距离作为距离

度量。莱文斯坦距离是编辑距离的一种，指 2个字

符串之间由一个转换成另一个所需的最少编辑操作

次数。

n-Gram Classifier考虑了所提取属性值的特征，

使用单词或字符的n-grams作为数据处理的单元，其

中 n为自定义参数。通过提取转化出的 n-grams的
计数特征或哈希特征训练逻辑回归分类器。

CharDist Classifier从字符串中的特殊字符着

手，提取数据中字符类型的计数，并以其为特征，共

利用7种计数特征训练逻辑回归分类器。

Flex Matcher综合了上述分类器的预测结果，并

对结果进行加权计算以获得最佳效果。

1. 2. 2 基于属性值相似度的模式匹配

基于属性值相似度的模式匹配的基本思想是：

将字符串间的相似度作为关联度的评判标准。具体

操作方法为：通过判断不同属性值之间字符串的距

离求出不同属性值之间的相似度。字符串的相似度

有多种衡量方式，如杰卡尔德相似度、编辑距离等。

本研究中主要使用杰卡尔德相似度度量字符串的相

似性。

杰卡尔德相似度的定义为：2个集合S1与S2交集

的元素个数除以S1与S2并集的元素个数。杰卡尔德

相似度计算式如下所示：

J (S1，S2)= || S1 ∩S2
|| S1 ∪S2

基于属性值相似度的模式匹配算法的伪代码如

图 4所示。该算法的基本思想是：选取A表一列属

性 attr1中的一个属性值value，计算其与B表某一列

属性 attr2中的所有属性值的杰卡尔德相似度，取其

中最大值记为max；然后，对 attr1中所有属性值执行

相同操作，得到一个长度为A表行数的最大值数组；

最后，取该数组平均值。该平均值就是A表中的属

性attr1与B表中的属性attr2的相似度。对B表中的

所有属性执行上述操作后，获得一个长度为B表列

数的相似度数组，取其最大值对应的属性。若最大

值不为零，则认为最大值对应的属性与attr1匹配；若

所有属性的相似度都为零，则认为 attr1属性没有匹

配属性。

1. 3 数据匹配

数据匹配的目的是找到2个表之间指向现实中同

一实体的元组对。数据匹配的难点在于如何获取正确

匹配的数据元组。本研究中采用半监督学习方法来筛

图3 基于命名实体识别的信息提取算法（算法1）
Fig.3 Information extraction algorithm based on

named entity recognition (algorithm 1)
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选出最佳的匹配数据。数据匹配的流程如图5所示。

在获取了 2个数据表中匹配的属性对后，需要

找到 2个数据表中指向同一实体的记录（匹配的

行）。对数据表进行笛卡尔乘积，找到2个数据表中

所有指向同一实体的记录（将 2个表中被笛卡尔积

连接在一起的一对记录称为元组对，将指向同一实

体的元组对称为匹配元组），以免遗漏任何匹配元

组。以A表、B表匹配为例。首先分别进行随机采

样，生成A'及B' 2个子表，然后对A'及B' 2个子表生

成笛卡尔积。在数据量十分庞大时，如果直接对 2
个数据表进行笛卡尔乘积，数据匹配的代价就会过

高。因此，先选择一对匹配的属性对，然后在候选匹

配实体表中移除一些明显不匹配的元组，这一步骤

被称为分块。

此时需要找出C表中匹配的元组，这里采用半

监督学习方法。本研究中使用的半监督学习方法是

基于差异的半监督学习方法。因为有多种方式可表

示机器学习中的数据特征，所以在协同训练方法的

基础上，Zhou等［21］又提出了Tri-Training算法。Tri-
Training算法的特点是：在原始数据集上随机抽取不

同的训练集进行训练，以保证分类器的差异性。与

协同训练方法不同的是，Tri-Training算法采用了 3
个分类器，即Ri、Rj、Rk。因此，可信标记数据就可由

简单投票法则确定。具体做法是：如果分类器Ri和

分类器Rj对于C表中的未标记记录x的标记是相同

的，就把x及其标记 y加入到Rk（k≠i，j）的标记训练

数据集中。

根据从模式匹配中获取的匹配属性对，为属性

值生成一系列的特征，包括匹配属性对的属性值之

间的余弦距离、编辑距离、杰卡尔德距离等衡量属性

值相似度的特征。首先，从C表中取出一部分数据

作为样例数据，再从样例数据中取出少部分数据，以

人工方式标注它们是否匹配。为了最小化人工参与

的程度，采用Tri-Training算法获得整个样例数据集

合中的标签，并应用交叉验证，通过F1值选择最优

的匹配方式。

1. 4 数据融合

数据融合的目的是：将匹配属性对中的属性值

进行融合。数据匹配工作完成后，多源数据集已横

向合并为一个数据集，但公共属性集中的对应属性

列还未融合。对于同一实体属性的不同属性值，应

根据其数据特点进行属性合并。对于数值类属性，

图4 基于属性值相似度的模式匹配算法（算法2）
Fig.4 Pattern matching algorithm based on

attribute value similarity (algorithm 2)

图5 数据匹配流程

Fig.5 Flowchart of data matching
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可以根据数据的特点，采取平均值、中位数或其他一

些统计值作为融合后的属性值；对于字符类属性，可

以保留较长、较多的属性值，也可以保留其并集；对

于一些应以某个数据集为准的属性，直接保留该数

据集的属性值。

属性融合完成后，某表独有实体的非公共属性上

产生新的缺失值。实际上，这部分缺失值的信息很可

能仍然隐藏在该实体的公共属性中。因此，可以通过

自然语言处理与数据填补相结合的方法进行一定程度

上的实体推演，对实体融合后的缺失值进行填补。

对于数值型数据，通常可以将其看作一个回归

或矩阵补全问题；对于字符型数据，在进行一些自然

语言处理后，将其转化为分类问题。本研究中提出

的字符型缺失数据的填补框架如图6所示。

对于实体融合后数据集中的缺失值，很可能在

其他属性中被找到。例如，对于图 6中待填充的元

组“小蝌蚪找妈妈”，在原来的数据集中，“地区”属性

值缺失，但实际上简介中包含了“中国”这个地区信

息，因此预测该元组的“地区”可能为“中国”。简而

言之，该框架先预测所有属性可能取到的值，然后取

可能性最高的值作为该值的插补。具体流程分为以

下4个阶段：

（1）字符串表示阶段。将数据列分为输入列（作

为特征）和要插补的列（作为目标），数据仍然是以文

字形式表示。具有观测值的所有行均被视为训练数

据（以及验证数据或测试数据），对缺失值的行执行

插补操作。

（2）数值表示阶段。根据列数据类型的不同，通

过独热编码，将分类变量转化为数值。独热编码又

称“一位有效编码”，具体指：用状态数相等的位数对

每个状态进行编码，并且只有一位可以取到有效值。

通过简单的词袋模型，将序列变量（如自由文本字

段）转化为数值。本阶段生成的数值记为XC。
（3）特征表示阶段。机器学习模型的预测质量

图6 字符型缺失数据填补框架

Fig.6 Framework of missing data imputation for character type
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主要取决于所使用的特征表示，本阶段以大量的嵌

入工作为基础，将分类变量和序列变量的数值表示

转化为可学习的特征表示。对于分类变量，通过词

嵌入将独热编码转化为词向量；对于序列变量，采取

LSTM网络及 n-gram hashing这 2种方法进行特征

提取。LSTM网络又称长短期记忆网络，具体指：通

过对上一阶段的词袋表征进行特征压缩，获得一个

更有效的词向量表示。n-gram hashing指：首先利用

n-gram模型对上一阶段的词袋表征进行维度扩充，

然后利用哈希降维得到特征向量。本阶段的目的在

于：提升XC的质量，并将最终生成的特征向量记为

ϕ（XC）。
（4）潜在表示阶段。本阶段中将所有特征列的

特征向量ϕ（XC）串联为一个最终特征向量，再通过

Softmax进行多分类，以便完成目标列缺失值的

填补。

2 实验与评估

实验的目的是实现多源异构数据治理框架。如

图2所示，分别对信息提取、模式匹配、数据匹配、数

据融合进行评估，以验证该框架的有效性与准确性。

实验共采用5个数据集。

（1）信息检索（information retrieval，IR）数据集。

该数据集从国内某大学知识库网站中获取，记录了

某高校所有的 7 264名学者的个人信息。其中，

“edu”为学者的学历，“title”为学者的职称，“intro”为
学者的个人简介，“field”为学者的研究方向，

“paperQuan”为学者的论文数量，“publication”为学

者的论文，“coauthor”为学者论文的合著者。以上个

人信息共同构成一个完整的结构化数据表。

（2）数据库系统和逻辑编程（database systems
and logic programming，DBLP）数据集。该数据集

从DBLP网站中获取。DBLP数据集是计算机领域

内的一个英文文献的集成数据库系统，以作者为核

心，按时间顺序列出了作者所有的科研成果，包括国

际期刊和会议论文等所有公开发表的论文。该数据

集的属性列包括部门、学历、职称、邮箱、dblp_papers
及合著者。

（3）爱奇艺优酷腾讯元数据集。视频数据源来

自爱奇艺、优酷及腾讯三方，涉及电影、电视剧、综

艺、纪录片等视频类型。该数据集提供总计215 169
条描述这些视频的元数据，包含名字、演员、导演、类

型、发布年份等22个属性。

（4）智 能 电 子 节 目 指 南（electronic program
guide，EPG）补充元数据集。该数据集提供总计

9 379条电影、动画等来自智能EPG的视频元数据，

包含演员、导演、语言、地区、故事、标签、年份等 25
个属性。

（5）同洲媒资库元数据集。该数据集提供总计

500 013条元数据，覆盖电影、电视剧、新闻、音乐

MV、教育课程等视频类型，包含名字、演员、放映时

长、地区、简介、年份等47个属性。

分别综合 2个论文数据集及 3个视频元数据集

的特点，从中提取出一致的、更完善的信息，建立了2
个更具凝聚力的数据集，再通过缺失值填补，提升融

合数据集质量。然后，在多源异构数据治理的流程

中，依序进行不同方法的对比。

2. 1 信息提取实验

该实验中采用信息提取技术获取DBLP数据集

的论文数据。其余数据集均为结构化数据表，因此

无需进行信息提取。

DBLP数据集的获取过程如下：根据第1. 1节中

算法 1，结合自然语言处理中的命名实体识别技术，

从某高校机构知识库网站提取了学者的姓名、部门、

职称和学历信息，然后利用正则表达式提取学者的

邮箱信息。由于信息提取算法的效果格外依赖于命

名实体识别的准确性，因此比较了 5种中文自然语

言处理命名实体识别在学者信息识别上的准确性。

（1）Google自然语言处理命名实体识别接口。

一个由Google提供的支持多语言命名实体识别的

应用程序编程接口。

（2）THULAC中文词法分析工具。一套由清华

大学研制并推出的中文词法分析工具包，具有中文

分词和词性标注等功能。

（3）DeepNLP工具。通过将Tensorflow深度学

习平台上的模块与最新算法相结合，提供自然语言

处理基础模块，并支持其他更加复杂的任务拓展。

（4）jieba分词工具。一个 Python 中文分词组

件，支持中文文本的分词、词性标注、关键词抽取等

操作；它的命名实体识别功能能够准确识别出人名，

但不能准确识别出人名外的其他实体。

（5）HanLP工具。一个由一系列模型与算法组

成的自然语言处理工具包，提供的命名实体识别技

术支持人名、地名及机构名的准确识别，能够较好地

识别出人名、职称、学历等信息。

综合上述工具包的实验效果，采用HanLP工具

和 jieba分词工具共同识别学者姓名，然后根据取较
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长字符串的原则，融合两者的姓名识别结果。在使

用HanLP工具识别学者的职称、学历及机构信息

时，由于机构名的构成比较复杂，因此该工具只能完

整识别出部分机构名，存在识别出不完整机构名的

问题。该信息提取算法的信息提取准确性如表 1
所示。

随后，以获取到的学者姓名拼音为关键词，结合

DBLP网站提供的英文文献数据集中的论文数据与

合著者数据，最终获得了实验中用到的 DBLP数

据集。

2. 2 模式匹配实验

对上述5个数据集进行模式匹配，分别进行了2
组实验。第 1组实验针对论文数据集，将 IR数据集

中的属性匹配DBLP数据集中的属性；第2组实验针

对视频元数据集，利用智能EPG补充元数据集中的

属性来匹配爱奇艺优酷腾讯元数据集和同洲媒资库

元数据集中的属性。本实验采用了第1. 2节中介绍

的模式匹配方法。

2. 2. 1 论文数据集模式匹配

首先，在 IR数据集及DBLP数据集上执行基于

机器学习的模式匹配，各分类器匹配结果如表 2所
示。表2中，√表示正确匹配，×表示错误匹配。

可以看出，3-Gram Classifier的模式匹配效果明

显不如其他 3 种分类器。用 KNN Classifier 和
CharDist Classifier进行模式匹配后，正确匹配不大

于 3个，而使用综合所有分类器的Flex Matcher时，

正确匹配有 4个。这是由于 CharDist Classifier和
KNN Classifier提取出的特征不能清晰地反映字符

串属性值的特性。

采用绝对多数投票法时，由于Flex Matcher分
类器属于集成分类器，其权重较大，因此本实验中将

其权重设为 2；若 2个结果的票数相当，则取 Flex
Matcher 的 结 果 作 为 匹 配 结 果 。 在 对 n-Gram
Classifier进行绝对多数投票时，其内部的多个分类

器先进行一次投票，投票结果作为n-Gram Classifier
的结果。最终获得的匹配结果如表3所示。

采用基于机器学习的模式匹配方法时，在实验

数据集上的匹配结果，不如采用基于相似度的匹配

方法的结果好。原因可能是：实验数据集中的数据

基本都是字符串型数据，而计算字符串的相似度能

够直接反映出 2个属性值的相似度，因此基于相似

度的模式匹配得到了更好的结果。

2. 2. 2 视频元数据集模式匹配

实验中采用4种分类器对视频元数据集执行模

式匹配，结果如表4所示。

可 以 发 现 ，CharDist Classifier 和 3-Gram
Classifier的匹配结果较差。CharDist Classifier仅使

用一些特殊字符的计数特征进行训练，因此很难处

理名字、地区等不含或者很少含有特殊字符的属性。

与上述 2 种分类器相比，KNN Classifier 及 Flex

表1 信息提取算法准确性

Tab.1 Accuracy of information extraction algorithm

各信息提取的准确性/%
姓名
67. 63

职称
34. 60

学历
87. 50

部门
80. 46

表2 DBLP数据集与IR数据集模式匹配结果

Tab.2 Pattern matching results between DBLP
dataset and IR dataset

DBLP数据集
属性

部门
邮箱
姓名
学历
职称

合著者
dblp_papers

各分类器匹配结果

KNN
Classifier
√
×
√
×
√
×
×

CharDist
Classifier
√
×
×
×
×
√
×

3-Gram
Classifier
√
×
×
√
×
×
×

Flex
Matcher
√
×
√
√
√
×
×

表3 DBLP数据集与IR数据集绝对多数投票结果

Tab.3 Majority voting results for DBLP dataset and
IR dataset

DBLP数据集
属性

部门
邮箱
姓名
学历
职称

合著者
dblp_papers

模式匹配结
果（IR）
depart
ins
name
edu
title
intro
intro

正确匹配属性
（IR）
depart
email
name
edu
title

coauthor
publication

投票

5
5
4
2
2
3
9

是否匹配

√
×
√
√
√
×
×

表4 视频元数据集与智能EPG数据集模式匹配结果

Tab.4 Pattern matching results between video
metadata sets and smart EPG datasets

智能EPG
数据集属性

名字
演员
导演
年份
地区
语言
标签

各分类器匹配结果

KNN
Classifier
√
×
×
√
√
√
√

CharDist
Classifier
×
×
×
√
×
√
√

3-Gram
Classifier
√
×
×
×
√
√
×

Flex
Matcher
√
×
×
√
√
√
√
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Matcher的效果稍好，但仍存在一些匹配的误差。

总体来说，基于机器学习的模式匹配，在既包含

字符属性又包含数值属性的数据集上取得了良好的

实验结果，其中Flex Matcher得到了最优匹配结果。

因此，在对数据表进行模式匹配时，可以根据数据表

中数据值的格式，有选择性地灵活使用上述方法，以

获得较好的匹配效果。

2. 3 数据匹配实验

在获取了匹配的属性对后，或者说，在完成了纵

向对齐后，开始数据匹配实验。实验中将对 2个表

指向同一实体的记录进行横向对齐。本研究中采用

Magellan包提供的分块方法执行对齐，并将结果进

行合并，以保证不会错过正确匹配的元组。第 1种
分块方法是Attribute Equivalence Blocking，即获取

所有在指定属性对上的值完全相等的元组；第 2种
分块方法是Overlap Blocking，即获取所有在指定属

性对上的值有一定程度相同的元组；第 3种分块方

法是Rule Based Blocking，即通过人为制定相似度规

则对元组对进行过滤。将这3种方法获取到的元组

合并之后，即可获得一个排除掉明显不匹配元组的

笛卡尔积数据表C。
2. 3. 1 论文数据集数据匹配

首先，在DBLP数据集和 IR数据集中选取合适

的属性对，并对其执行分块操作。排除含有较多空

值的（邮箱，email）/（职称，title）/（学历，edu）属性

对，同时排除字符串长度过长的（dblp_papers，intro）
属性对，利用剩余的（部门，depart）、（姓名，name）及

（coauthors，coauthor）属性对分别执行分块操作。这

样就把问题转化为二分类问题，即：判断生成的候选

表中的元组对是否为匹配元组对。

利用（姓名，name）属性对执行分块操作时，在候

选表中产生的元组对数量最少。因此，从该候选表

中选取约 450条候选数据作为Sample数据集，再分

别抽取Sample数据集中的10%、20%、30%、40%数

据并把它们人工标注为训练集，然后将Tri-Training
算法分别应用于K近邻分类器、随机森林分类器及

决策树分类器，将小部分Sample数据集中的标签及

其对应的特征纳入训练，最后比较不同大小的训练

集和不同分类器下半监督学习算法获取标签的准确

率。实验结果如表5所示。

可以看出，训练集中有标签的数据比例越大，

Tri-Training算法的标签预测准确率越高。这意味

着需要更多人工标注标签，因此折中选取了30%的

有标签数据进行后续实验，并通过K近邻分类器来

获取剩余数据的标签。在利用该方法完成剩余数据

的标注后，就可以获得一个已标注的Sample标签数

据集。

将Sample标签数据集以7∶3比例划分为训练集

和测试集，并用其训练Magellan中提供的 6种分类

器，以找到最适用于此类数据的匹配器。以F1值作

为评判标准，6种分类器在Sample测试集上的表现

如表6所示。

可以看出，随机森林分类器的表现较好，取得了

最高的平均F1值。因此，执行论文数据集数据匹配

时，选用随机森林作为分类器。

随后，需要选取合适的属性对，并对其进行搭

配，以生成特征（即 2个表中匹配属性对应的属性

值）。实验中选取的特征如表7所示。其中，All表示

采用所有的属性对；−（C1，C2）表示从All集合中去

除（C1，C2）属性对；+（C1，C2）表示只采用该属性

对生成特征。最终的数据匹配准确率结果如表 7
所示。

从表7可以看出，在用（姓名，name）匹配属性对

执行分块操作以生成候选数据集时，无论采用何种

特征属性对集合生成特征，其数据匹配的准确率都

是最高的。因此，利用（姓名，name）匹配属性对生成

候选数据集对结果最为有益。同时可以看出，只使

用（部门，depart）属性对的匹配准确率高于使用全部

属性对的匹配准确率，并且只使用（邮箱，email）匹

配属性对生成特征时，匹配的准确率最高。此外，从

表 5 不同大小训练集及不同分类器下Tri-Training 算法

的标签获取准确率

Tab.5 Accuracy of Tri-Training for label acquisition
under different size training sets and
different classifiers

分类器

K近邻
随机森林
决策树

不同数据标注的占比下获取标签的准确率

10%
0. 954
0. 952
0. 943

20%
0. 956
0. 955
0. 950

30%
0. 965
0. 961
0. 971

40%
0. 973
0. 962
0. 970

表6 Sample测试集在6种分类器上的表现

Tab.6 Performance of six classifiers on sample test
set

分类器

决策树
随机森林

支持向量机
线性回归
逻辑回归

朴素贝叶斯

平均精度

0. 959
0. 979
0. 948
0. 946
0. 978
0. 530

平均召回率

0. 989
0. 984
0. 947
0. 954
0. 972
1. 000

平均F1值
0. 974
0. 981
0. 946
0. 948
0. 975
0. 689
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只使用（职称，title）、（学历，edu）或（dblp_papers，
intro）属性对的匹配准确率可以看出，这三者对于匹

配准确率的提升并无显著作用。原因在于，这 3个
属性对包含了较多空值，或包含了大量字符串数据，

因此生成的相似度特征区分度不大。从表7可以得

出如下结论：在利用（姓名，name）属性对对论文数据

集执行分块操作，并且只使用（邮箱，email）属性来

生成特征时，获得的数据匹配准确率最高。

2. 3. 2 视频元数据集数据匹配

首先，从第 2. 2. 2节的视频元数据集模式匹配

实验中，得到了名字、演员、导演、年份、地区、语言、

标签共计7个公共属性。为了缩减候选实体对集的

规模，从公共属性集中选取属性执行分块操作，排除

因描述角度不同而在4个实验数据集中有较大语义

差异的标签属性，以及空值较多的年份、地区、语言

属性。根据名字、演员、导演 3个属性的特性，分别

应用不同的分块方法对生成的笛卡尔积进行筛选，

具体如下：

（1）对名字属性应用Overlap Blocking。首先，

用 Trigram进行分词，并要求元组对至少在 3个
token上重叠，若名字属性值不足以分出 3个 token，
则不进行过滤。

（2）对 演 员 及 导 演 属 性 应 用 Rule Based
Blocking。过滤掉杰卡尔德相似度不足 0. 8的元组

对，若演员或导演属性为空值，则不进行过滤。

经分块筛选后，得到候选实体对集。从候选实

体对集中随机抽取 500个实体对，进行人工标注。

将人工标注后的 500个实体对作为 30%数据，并对

其应用Tri-Training算法后，得到样本集S。随后，同

样按照7∶3的比例，把样本集S划分为训练集与测试

集，再用6种分类器进行训练。最后，通过五折交叉

验证找出最优分类器。训练集上五折交叉验证的实

验结果如表8所示。

从F1值可以看出，从训练集中抽取所有公共属

性的特征时，随机森林分类器和逻辑回归分类器的

分类效果较好。因此，在测试集上应用以上 2种方

法，并抽取不同特征进行对比实验。F1值如表 9所
示。表9中，All表示采用所有的公共属性，−A表示

从All集合中去除A属性，+A表示只采用该公共属

性生成特征。

从表 9可以发现：随机森林与逻辑回归分类器

的精度、召回率以及F1值都差别不大；在大部分情

况下，随机森林分类器的表现略优于逻辑回归分类

器。即便是同种方法，在各评估指标上进行纵向比

较时仍然产生了较大差别。以F1值为例，在只利用

地区、语言或标签这类区分度不高的属性生成特征

时，F1值降低至 80%以下。由此可见，数据匹配的

表7 在不同特征及不同分块操作生成的候选数据集下数据匹配准确率

Tab.7 Data matching accuracy under candidate datasets generated by different features and different
blocking

特征属性对

All
-（部门，depart）
-（姓名，name）
-（职称，title）
-（学历，edu）
-（邮箱，email）

-（coatuhors，coauthor）
-（dblp_papers，intro）
+（部门，depart）
+（姓名，name）
+（职称，title）
+（学历，edu）
+（邮箱，email）

+（coatuhors，coauthor）
+（dblp_papers，intro）

分块选取属性对下数据匹配准确率/%
（姓名，name）

84. 96
37. 67

83. 31
84. 58
85. 09
85. 57
88. 60
87. 52

12. 37
9. 44
89. 70
47. 56
9. 33

（部门，depart）
44. 94

44. 98
42. 15
44. 32
44. 97
44. 28
45. 03

24. 86
4. 68
4. 28
45. 10
12. 16
2. 75

（coauthors，coauthor）
6. 41
4. 27
6. 40
6. 11
6. 26
6. 38

6. 78
6. 84
3. 74
1. 32
1. 63
6. 96

0. 92

表8 6种分类器在训练集上的五折交叉验证结果

Tab.8 Five-fold cross-validation results of six
classifiers on training set

分类器

决策树
随机森林

支持向量机
朴素贝叶斯
线性回归
逻辑回归

平均精度

0. 896
0. 920
0. 836
0. 918
0. 922
0. 938

平均召回率

0. 875
0. 929
0. 818
0. 890
0. 909
0. 914

平均F1值
0. 883
0. 924
0. 826
0. 904
0. 915
0. 925
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效果主要取决于生成特征的质量，而非分类器本身

的好坏。

2. 4 数据融合实验

按照第 1. 4节中提出的数据融合流程进行实

验。在数据匹配工作完成后，IR数据集与DBLP数

据集已融合为一个数据集，3个来源不同的视频元数

据集也被合并为一个数据集，只有公共属性尚未融

合。依据第1. 4节中的融合规则以及公共属性的数

据特性，对名字、部门、职称等属性保留同一实体的

较长属性值，对年份、语言、地区等属性保留同一实

体的较多属性值，对演员、导演、标签等属性保留同

一实体的属性并集。至此，多源数据集的实体已完

成融合，但出现了一定数量的缺失值。缺失值的来

源主要有以下2个方面：

（1）多源数据集本身的缺失。分以下3种情况：

在某个公共属性上，多源数据集对含有缺失值的公

共实体（对齐的实体）的描述均缺失；在某个非公共

属性上，来源数据集对含有缺失值的公共实体的描

述缺失；在实体融合前后，含有缺失值的非公共实体

（未对齐的实体）在源数据集中的缺失属性形式

相同。

（2）数据融合产生的缺失。原本不含缺失值的

非公共实体，在数据融合后由于数据集属性列的扩

充而产生新的属性缺失。

无论是原有的还是新产生的缺失，缺失信息都

可能蕴藏在其他属性列的描述中。因此，为了减少

融合后数据集的缺失，提升融合数据集的质量，对视

频元数据集非公共属性中的DOUBAN_SCORE和

TYPE以及公共属性中的语言和地区，进行缺失值

填补。

由于DOUBAN_SCORE为数值型属性，采取均

值、中位数、K近邻、支持向量回归、缺失森林、奇异

值分解 6种方法，对该属性进行填补。实验结果如

表10所示：

可以看到，K近邻、支持向量回归、缺失森林3种
方法中，缺失森林取得了最好的预测结果。奇异值

分解方法利用矩阵补全的思想对数值型属性进行填

补，取得的效果较差。这可能是由于实验数据集中

数值型属性列较少，难以满足矩阵补全所需的低秩

特征，而这种冗余性的缺少影响了奇异值分解方法

的预测效果。

随后，按照第 1. 4节中描述的字符型缺失数据

填补框架，对TYPE、语言和地区属性列进行填补。

将类别属性建模为分类变量，先进行独热编码，再进

行词嵌入来生成特征；将自由文本属性建模为序列

变量，分别采用LSTM网络及n-gram hashing 2种方

法完成实验，然后以众数填充作为基线方法完成对

比。以准确率为评估指标，对实验结果进行评估。

此处准确率定义为预测正确的样本占所有测试样本

的比例。爱奇艺优酷腾讯元数据集、智能EPG补充

元数据集、同洲媒资库元数据集以及融合后的数据

集上的实验结果如表11所示。

从表11可以发现，LSTM网络及n-gram hashing在
不同数据集的不同属性上各有优劣。总体而言，n-gram
hashing的准确率稍好于LSTM网络。这可能是由于

实验数据集中含有的长文本字段较少，LSTM网络在

特征提取上的优越性难以发挥。同时对比3个属性的

填补效果，TYPE属性上的填补准确率明显高于语言

及地区属性，这与数据的分布特征一致。TYPE的种

类少于其他2种属性，因此预测难度较小。此外，在语

表9 不同特征下在测试集上使用随机森林与逻辑回归分类

器进行数据匹配的结果

Tab.9 Data matching results with random forest
and logistic regression classifiers on test set
under different characteristics

特征

ALL
-名字
-演员
-导演
-年份
-地区
-语言
-标签
+名字
+演员
+导演
+年份
+地区
+语言
+标签

随机森林分类器

精度

0. 965
0. 897
0. 972
0. 951
0. 934
0. 958
0. 965
0. 971
0. 916
0. 899
0. 941
0. 912
0. 696
0. 755
0. 747

召回率

0. 944
0. 972
0. 958
0. 938
0. 889
0. 944
0. 951
0. 931
0. 910
0. 868
0. 889
0. 938
0. 889
0. 813
0. 799

F1值
0. 954
0. 933
0. 965
0. 944
0. 911
0. 951
0. 958
0. 950
0. 913
0. 883
0. 914
0. 925
0. 781
0. 783
0. 772

逻辑回归分类器

精度

0. 951
0. 867
0. 932
0. 945
0. 924
0. 957
0. 951
0. 950
0. 935
0. 866
0. 866
0. 912
0. 667
0. 743
0. 788

召回率

0. 938
0. 951
0. 958
0. 958
0. 924
0. 931
0. 938
0. 931
0. 903
0. 854
0. 896
0. 938
0. 917
0. 861
0. 799

F1值
0. 944
0. 907
0. 945
0. 952
0. 924
0. 944
0. 944
0. 940
0. 919
0. 860
0. 881
0. 925
0. 772
0. 797
0. 793

表10 6种方法对DOUBAN_SCORE属性列填补的结果

Tab.10 Results of filling the DOUBAN_SCORE
attribute column for six methods

方法

均值
中位数
K近邻

支持向量回归
缺失森林

奇异值分解

平均绝对
误差

1. 097
1. 083
0. 972
1. 050
0. 956
1. 215

均方误差

2. 052
2. 061
1. 694
1. 925
1. 567
2. 359

均方根误差

1. 432
1. 436
1. 302
1. 387
1. 252
1. 536

平均绝对百
分比误差

0. 199
0. 202
0. 169
0. 195
0. 165
0. 206

1402



第 10期 饶卫雄，等：基于半监督学习的多源异构数据治理

言及地区属性方面，由于存在一些语义相同但表述不

同的属性值，如“中国大陆”与“中国内地”，还有一些多

值干扰，因此预测难度较大。总体来看，与众数填充方

法相比，LSTM网络及n-gram hashing的填充效果都有

巨大提升，验证了所提出的缺失值填补框架的有效性。

2. 5 有效性验证

基于半监督学习的多源异构数据治理框架的目

标是：尽可能地减少人工参与，并尽可能提高数据治

理过程中的自动化程度。因此，将数据治理过程中

所花费的时间作为评估指标，在 5个数据集上进行

数据治理，然后对比全人工方式所花费的时间与所

提出方法所花费的时间，如表 12所示。其中，基于

人工的数据治理，因不同个体所花费时间不一，所需

时间基本为估计值；使用本研究中所提出的治理方

法时，由于在数据匹配过程中仅需要少量人工标记

数据，并且数据融合过程需要人工制定规则，因此这

两部分所需的时间也为估计值。在数据匹配过程

中，仅对少部分匹配数据做了人工标记，采用了半监

督学习的方法进行预测，这在一定程度上导致匹配

准确率有所降低，却也大大减少了人工数据匹配所

需的时间。可以看出，在数据量较大的视频元数据

集上，对比人工数据治理方法，本研究中提出的多源

异构数据治理框架的效率大大提升。需要指出的

是，有些任务几乎不可能依赖人工完成。

3 结语
设计并测试了一个基于半监督学习的多源异构

数据治理架构，将现实世界中描述同一实体但来自

不同数据源的异构数据整合为结构化数据。具体流

程包括信息提取、模式匹配、数据匹配和数据融合 4
个部分。实验结果表明，该架构不仅能够有效破解

“数据孤岛”状态，而且在尽可能减少人工参与的情

况下显著提升数据质量。
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