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摘 要:属性对齐的目标是发现异构知识图谱中表示同一概念的属性之间的对应关系,是实现跨图谱知识融合的

关键技术之一。现有模型通常利用基于规则和词嵌入的方法进行属性对齐,但这些方法仍存在以下两个问题:相
似性度量不全面和属性实例信息未被充分利用。针对上述问题,该文提出了基于多相似性度量的属性对齐模型,

通过多个角度设计相似性度量方法来获取属性间的相似性特征,并利用机器学习模型进行特征聚合。同时,为了

充分利用属性的实例信息,在上述模型框架下提出了属性实例集合表示学习算法,通过将属性实例集合编码为向

量来提取集合间的主题相似性,从而辅助属性对齐。在属性对齐数据集上的实验验证了模型的有效性,实验还表

明,集合的表示学习算法能够有效捕捉属性实例的主题特征,并显著提升属性对齐结果。
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Abstract:Thegoalofattributealignmentistofindthecorrespondingrelationshipwhichrepresentingthesamecon-
ceptinheterogeneousknowledgegraph.Itisoneofthekeytechnologiestoknowledgefusion.Theexistingmodels
basedonrulesandwordembeddingaredefectedinincompletesimilaritymeasurementandinsufficientusingofat-
tributeinstanceinformation.Toaddressthisissue,thispaperproposesanattributealignmentmodelbasedonmulti
similaritymeasures.Wedesignsimilaritymeasuresfrommultipleperspectives,andusemachinelearningmodelto
aggregatethiskindoffeatures.Atthesametime,thispaperproposestheattributeinstancesetrepresentationlearn-
ingalgorithm.Weextractthetopicsimilaritybetweensetsbyencodingtheattributeinstancesetasvectors,soasto
assistattributealignment.Experimentsprovethevalidityofthemodel,andshowthatthesetrepresentation
learningalgorithmcaneffectivelycapturethesubjectfeatureofattributeinstancesandsignificantlyimprovetheat-
tributealignmentresults.
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0 引言

随着计算机和通信技术的进步,许多垂直领域

都形成了丰富的领域知识图谱。在知识图谱的构建

过程中,设计者对相同事物描述的用词差异和形式

化程度不同都会导致属性的异构。作为知识图谱中

描述实体的框架,属性的异构会导致实体层面无法

进行统一的描述,进而导致实体对齐、跨知识库检索

等一系列任务无法很好地完成。属性对齐任务的目

标是将不同知识图谱中表示同一概念的属性进行归

并,从而解决知识图谱间的异构问题。在实际场景

中,经常需要融合同一领域中的异构知识图谱,属性

对齐作为数据融合[1]的基本操作之一就产生了丰富

的应用需求。一个典型的案例是电子商务平台在发

展过程中的数据融合,当一个平台的商品希望在另
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一个平台进行销售时,需要融合两个平台的属性和

目录来克服平台间的异构性,从而达到统一而高效

的管理及检索。
目前属性对齐的主流方法通常综合利用属性名

称和属性实例等信息来计算属性间的相似度,但这

些方法中仍存在以下两个问题:①相似性度量不全

面。属性对齐问题需要从多个角度综合考虑,但每

种衡量属性相似度的方法都有一定侧重,从而导致

相似性度量不全面的问题。例如,“宠物类型”和“猫
品种”,当两个属性名称的描述词汇出现异构时,基
于字符串的相似性度量就会失效。此时需要引入语

义相似性的度量方法,同时语义相似性度量方法也

会有其相应的局限性。②属性实例信息未被充分利

用。在实际问题中,对属性的定义不准确会导致无

法从属性的名称获取有效特征,例如,两个名称分别

为“牛奶种类”和“脂肪含量”的属性,“牛奶种类”可
以以脂肪含量为标准进行划分,两者的实例都在描

述牛奶的脂肪含量,此时则难以从名称判断属性是

否对齐,因此实例信息的利用对于属性对齐任务具

有重要作用。针对属性对齐问题,如何从属性的实

例集合中高效地提取特征仍然是一个挑战。现有的

模型通过杰卡德相似系数(Jaccardindex)、采样、词
嵌入等方法从属性实例集合中提取特征,但以下两

个原因导致现有模型在实际场景中的应用效果均不

理想:一方面,数据集可能包含大量噪声;另一方面,
两个描述相同领域的实例集合可能存在无交集的情

况。例如,两个属性实例集合{“红色”,“黄色”,
“橙色”,“lkg”}和{“绿色”,“蓝色”,“紫色”},现有

方法都无法很好地解决这些问题。
针对以上问题,本文提出了一种基于多相似性

度量和集合编码的属性对齐模型,该模型综合考虑

多方面的特征,解决了相似性度量不全面的问题。
具体地,本文针对属性对齐问题设计了多种相似性

度量方法,并利用这些方法来提取候选属性对的相

似性特征,再利用机器学习模型对特征进行聚合,从
而完成属性对齐。同时,为了充分利用属性的实例

信息,本文在上述模型框架下提出了属性实例集合

表示学习算法,利用深度学习的特征抽取能力来提

取属性实例的主题特征,有效解决了属性实例集合

无交集的问题。同时,模型中基于内容的注意力机

制可以自动学习集合中元素的重要程度,解决了数

据中的噪声问题。
本文在实际场景中的数据集(淘宝、天猫、盒马

鲜生和某电商平台)上验证我们的模型。实验表明,

我们的模型取得了最好的效果,并且验证了集合编

码算法对于特征提取的有效性及其对属性对齐模型

的提升作用。本文的主要贡献包括:①提出了基于

多种相似性度量的属性对齐模型,并在实际任务中

验证了模型的有效性;② 针对属性对齐问题,从属

性名称和属性实例等通用信息出发设计了多种相似

性度量方法;③提出了属性实例集合表示学习算法,
有效地从集合中学习到属性实例的主题特征,并验

证了该特征对于属性对齐任务的提升作用。

1 相关工作

1.1 属性对齐

  目前的属性对齐方法按照使用信息的不同可以

分为三类[2]:基于属性名称(schema-level)[3]、基于

属性实例集合(instance-level)[4-5]以及前两者的结

合[6]。其中基于属性名称的方法通常利用词典、规
则匹配或词嵌入来计算两个属性名称的相似性。基

于属性实例集合方法的基本思想是:属性的相关性

与公共实例的重叠程度成正比。这里的挑战在于如

何定义集合的重叠程度,以往的工作[7-8]利用杰卡德

相似系数、词嵌入或采样技术[9]等方法来定义重叠

程度。为了更好地定义属性实例集合在语义上的重

叠程度,本文借鉴集合编码[10]的思想,提出了属性

实例集合表示学习算法。我们将一个属性的所有实

例看作一个集合,利用集合编码的方法提取属性实

例集合的主题特征,从而判断两个集合的相似性。

1.2 本体匹配

本体匹配[11]问题与属性对齐问题相似,目前的

本体匹配算法大致可以分为两类:单一匹配算法和

基于组合方法的匹配算法。单一匹配算法通过设计

一个强匹配器来完成本体匹配,例如,基于规则的匹

配[12]、基于图算法的结构级匹配[13]、基于语料库的

匹配[14]等。基于组合方法的匹配算法通过设计多

个弱匹配器,充分利用本体中包含的所有信息进行

匹配,并一直保持领先的效果,最具代表性的模型包

括AML[15-17]、CroMatcher[18]等。对于这类组合算

法,相似性度量方法的选择和聚合是两个巨大的挑

战。在聚合多个特征时需要设置聚合权重,但人工

设置的权重难以达到最好效果,另外,不同情况对应

的最优权重可能不同。针对这一问题,CroMatcher
模型可以根据匹配问题自动计算特征的聚合权重。
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本文提出的模型同样基于多种相似性度量组合的思

想,但本文利用机器学习模型进行特征聚合,避免了

聚合权重的设定。2013年后,一些工作[19-20]将预训

练词向量引入本体匹配领域并取得了很好的效果。
由于匹配问题的标注数据有限,基于大量训练数据

的深度学习算法没能很好地应用于本体匹配领域,
但仍有一些工作利用小规模训练数据使用机器学习

算法进行本体匹配,例如,GLUE[21]、YAM++[22]

和Rafcom[19]等。其中,Rafcom使用了随机森林算

法对匹配问题进行建模,并引入了预训练词向量。
本文借鉴了本体匹配领域中方法的思想,针对属性

对齐问题设计了多种相似性度量方法,并引入中文

预训练词向量,利用机器学习的方法进行特征聚合。

2 任务定义

属性对齐的目标是发现异构知识图谱中表

示同一概念的属性之间的对应关系,对齐的结果

以映射形式呈现,并为上层应用提供统一的属性

描述。
其形式化定义为:给定两个知识图谱G1和G2,

其中G1包含属性{A1,A2,…,Am},G2包含属性

{B1,B2,…,Bn},属性对齐的结果是一个映射集合

ƒ:A➝B,映射集合中的元素Ai➝Bj表示知识图谱

G1中的属性Ai与知识图谱G2中的属性Bj指代相

同,如图1所示。

图1 属性对齐任务示例

  属性对齐问题可利用的元素主要有两类:第一

类是属性的名称(也称属性项),对属性内容进行概

括性定义,例如,食品类实体的属性中会包含“食品

口味”“包装方式”等。第二类是属性的实例(也称属

性值),同一个属性在不同实体中会对应不同的实

例,属性的实例信息通常以短语、句子或数字符号的

形式呈现,例如,属性“产地”可能对应“北京”“上海”
“广州”等实例。

3 基于多相似性度量和集合编码的属性对

齐模型

  针对现有方法中相似性度量不全面的问题,本
文提出了基于多种相似性度量的属性对齐模型,并
针对属性对齐问题设计了多种相似性度量方法。本

文将属性对齐问题建模为二分类问题,利用有监督

的分类器模型判断候选属性对是否对齐。模型的架

构如图2所示。
首先,在预处理阶段抽取得到两个异构知识图

谱中所有属性的名称信息和实例信息,并根据数据

特点利用分块技术(blocking)得到合适数量的候选

属性对。然后,基于本文提出的相似性度量方法抽

取每个候选属性对的相似性特征。对这些特征进行

组合并做归一化等处理,使得所有特征具有相同的

衡量尺度。最后,利用标注数据训练二分类模型来

判断每个候选对是否对齐。模型每次输入一个候选

对的所有相似性特征,输出1或0分别表示候选对

对齐或不对齐。
由于本文设计的相似性特征从不同信息和角度

出发,所以特征之间具有一定的互补关系。故本文

使用了集成学习中的梯度提升决策树算法的变体

XGBoost[23]作为分类模型,可以充分利用特征之间

的互补关系。同时XGBoost模型中对于缺失值的

处理可以避免一些缺失数据或脏数据带来的问题。
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图2 基于多相似性度量的属性对齐模型架构图

3.1 多种相似性度量的设计

本节主要介绍本文针对属性对齐问题设计的多

种相似性度量方法。这些相似性度量方法利用属性

名称和属性实例信息进行度量。所有相似性度量方

法的概览如表1所示。
相似性度量方法1至方法6利用属性的名称信

息进行度量,属性的名称是人为定义的对属性进行

概括性描述的自然语言文本,可以非常直观地辅助

属性对齐任务。针对每组候选属性对,可以获取这

两个属性的名称对应的字符串。对于方法4(杰卡

德相似 度1),将 两 个 字 符 串 S1和 S2分 别 进 行

2-gram切分成为两个切分集合Set1和Set2,例如,
“生产地址”经过切分后成为{“生产”,“产地”,“地
址”}。计算两个切分集合的杰卡德相似系数作为相

似性度量。计算方法如式(1)所示。

J Set1,Set2( )=
Set1 ∩Set2
Set1 ∪Set2

(1)

  但由于属性名称文本较短以及式(1)在实际计

算时可能出现分母为零和未归一化等情况,为了更

好地衡量相似性特征,实际使用的变形公式如式(2)
所示。

J Set1,Set2( )=
Set1 ∩Set2

maxmin S1 ,S2( ) -n+1,1( )

(2)

  其中,n 为n-gram 的切分长度。对于方法5
(词向量相似度1)和方法6(词向量相似度2),对两

个字符串S1和S2进行分词,得到两个词语列表

[W11,W12,…,W1m]和[W21,W22,…,W2n],利用预

表1 多种相似性度量方法及其描述

信
息
源

序
号 方法名称 方法描述

属
性
名
称

1 完全匹配
判断两个字符串是否完全相同,若相同

则置1,否则置0

2 编辑距离
计算两个字符串的编辑距离作为相似性

度量

3
最大连续

匹配

计算两个字符串的最大连续匹配序列长

度作为相似性度量

4
杰卡德相

似度1

利用2-gram切分字符串成为集合,计算

集合的杰卡德相似系数作为相似性度量

5
词向量相

似度1

利用预训练词向量嵌入,计算向量的余

弦距离

6
词向量相

似度2

利用预训练词向量嵌入,计算向量的欧

氏距离

属
性
实
例

7
杰卡德相

似度2

利用2-gram切分处理属性实例集合,计
算集合的杰卡德相似系数作为相似性

度量

8
TF-IDF相

似度

利用TF-IDF信息将两个实例集合分别

嵌入稀 疏 向 量,计 算 向 量 之 间 的 余 弦

距离

9
词向量相

似度3

利用预训练词向量将两个实例集合分别

嵌入稠 密 向 量,计 算 向 量 之 间 的 余 弦

距离

10
集合编码

相似度

通过训练表示学习模块计算得到集合相

似度

训练词向量对词语进行词嵌入得到两个向量列表

[V11,V12,…,V1m]和[V21,V22,…,V2n],再对列表中
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的向量求平均得到两个向量V1和V2,分别表示字符

串S1和S2。方法5和方法6分别利用两个向量V1

和V2的余弦距离和欧氏距离作为相似性度量,为了

保证相似度1代表完全相同的特性,将其结果乘“-
1”后再归一化至[0,1]。

相似性度量方法7至方法10利用了属性的实

例信息,属性实例作为属性的具体形式,可以为属性

对齐提供准确的判别信息。针对候选属性对,我们

可以抽取这两个属性对应的所有实例并以集合形式

呈现,集合中的一个元素即为一个实例。对于方法

7(杰卡德相似度2),将两个实例集合中的每个实例

进行2-gram切分,成为切分集合;再分别将两个属

性实例集合中的所有切分集合取并集,形成两个切

分并集,通过计算两个切分并集的杰卡德相似系数

的对数作为相似性度量。但由于两个属性实例集合

的相似性随着集合元素交集数量的增加边际递减,
所以实际应用中利用指数函数对杰卡德相似系数进

行了非线性变换。
对于方法8(TF-IDF相似度),将每个属性实例

集合看作一个文档,计算词语的TF-IDF值,并利用

TF-IDF值将每个词语表示成词表长度的独热向量

(one-hot)。将两个属性实例集合中的 TF-IDF词

向量求和作为实例集合的表示,计算这两个向量的

余弦距离作为相似性度量。对于方法9(词向量相

似度3),将两个属性实例集合中的所有词语利用预

训练词向量进行词嵌入,再将两个属性实例集合中

的词向量求平均得到稠密向量作为实例集合的表

示,计算这两个向量的余弦距离作为相似性度量,为

了保证相似度1代表完全相同的特性,将其结果乘

“-1”后再归一化至[0,1]。
属性实例的信息分布在集合的每个元素中,以

上方法通过将实例集合向量化或对实例集合进行处

理,从而计算两个实例集合的相似度。但属性实例

具有信息密度低的特点,并且包含噪声问题和相关

属性实例无交集问题,这导致以上方法对实例信息

的利用不够充分。针对这些问题我们提出了属性实

例集合表示学习算法作为方法10(详见3.2),利用

深度学习的特征抽取能力来学习集合的主题特征,
并利用基于内容的注意力机制解决噪声问题。

3.2 属性实例集合表示学习模块

本主要介绍属性实例集合表示学习模块,该模

块仅利用属性实例信息进行属性对齐,训练结束后

将其作为一个相似性度量方法加入上述属性对齐模

型中。属性的实例以集合形式呈现,实例与实例之

间并没有顺序关系,但它们共同反映了属性的主题

信息。对于输入或输出是集合形式的问题,需要算

法具有以下两个特点:①输入或输出对顺序不敏

感。②输入或输出长度可变。针对这一问题,本文

借鉴集合编码的思想,提出了属性实例集合表示学

习模块。模块的架构如图3所示,首先利用外部预

训练词向量将每个属性实例嵌入稠密向量,再通过

集合编码单元将属性实例集合转化为向量,对两个

实例集合的向量进行拼接后通过浅层神经网络得到

两个集合的相似性特征。

图3 属性实例集合表示学习模块架构图

  本文对循环神经网络(RNN)的输入进行修改

从而实现输入不定长和顺序不敏感的特点。使用的

集合编码单元与RNN的结构对比如图4所示。

RNN在每个时间步输入一个单位的内容,所有
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图4 集合编码单元与RNN的架构对比

输入内容的长度决定了网络的时间步数量,从而导

致输入具有顺序性。本文在每个时间步输入所有内

容而不是部分内容,时间步的长度则由超参数设定。
这样做使得输入元素的顺序不影响模块的输出结

果,并且输入长度可变,同时保留了RNN的特征提

取能力。
在属性实例集合中,部分关键实例更能反映出

属性的主题信息而离群点则引入了噪声。所以本文

在输入部分加入基于内容的注意力机制,通过有监

督学习算法自动判别每个元素的重要程度,从而更

加有效地提取集合的主题特征并忽略噪声实例。本

文使用的注意力机制如式(3)~式(7)所示。

ht-1=RNNh*
t-1( ) (3)

ei,t=f Mi,ht-1( ) (4)

ai,t=
expei,t( )

∑jexpej,t( )
(5)

ct=∑
i

ai,t·Mi (6)

h*
t = ht-1ct[ ] (7)

  其中,h*
t-1表示t-1时间步的输入,ht-1表示t

-1时间步输出的隐藏状态。M 表示所有输入组成

的m 行矩阵,矩阵的第i行Mi表示集合的第i个元

素所对应的向量表示。f 表示一个计算函数(本文

使用向量的点积)。ei,t是Mi与ht的点积,表示第i
个输入元素在时间步t的权重。et是一个m 维向量

{e1,t,e2,t,…,em,t}。对et进行归一化处理得到at,
即表示归一化后的权重向量。利用权重向量对每个

输入元素Mi进行加权求和得到ct。再将加权求和

的结果ct与ht进行拼接得到的h*
t 作为t时间步的

输入。在最后一个时间步T,将hT当做集合的向量

表示。

4 实验

4.1 实验数据

  本文使用实际场景中的数据集进行实验,数据

来自淘宝、天猫、盒马鲜生和某电商品台。平台中的

实体为商品,按商品类目进行划分,其中的实体以属

性为描述框架。我们从中选取142对商品类目,抽
取属性信息并标注对齐属性作为实验数据集。其中

包含41980个候选属性对,标注的正例(对齐属性

对)数量为1082对,标注的负例(不对齐属性对)

40898对。例如,正例包括对齐属性“产地”和“生产

地址”等,负例包括指代不相同的属性“产地”和“脂
肪含量”。

4.2 模型设置

基于多相似性度量的属性对齐模型使用scikit-
learn实现,选择XGBoost模型进行分类。

属性实例集合表示学习模块基于Pytorch实

现。模型 采 用 RMSprop[24]算 法 进 行 参 数 更 新;

batchsize设置为300;epoch设置为50;学习率初始

化为0.0005;正负样本的损失更新权重设置为

{1,r/3},其中r表示负样本与正样本数量的比值;
集合编码单元中设置层数为1,时间步总长为10,隐
藏状态向量维度为200;浅层神经网络的维度设置

为{1200,100,10,2}。模型中词向量使用了外部的

04

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



4期 伍家豪等:基于多相似性度量和集合编码的属性对齐方法

中文预训练词向量[25],词向量维度为200,由于训练

样本规模较小,所以本实验使用了固定的预训练词

向量。

4.3 实验结果

实验将本文提出的模型与本体匹配领域最好的

方法之一CroMatcher[18]进行对比,CroMatcher模

型可以根据匹配问题动态计算多种相似性度量的聚

合权重。同时与Rafcom[19]模型进行对比,Rafcom
使用随机森林分类模型进行本体匹配,并且引入预

训练词向量辅助对齐。由于任务的差异,本文保留

了以 上 方 法 中 所 有 可 用 的 相 似 性 度 量 方 法。

Baseline仅利用字符串相似性度量进行属性对齐。

MSSE(multi-similaritywithsetencoding)和 MS
(multi-similarity)为本文模型,MS在 MSSE的基

础上去除了属性实例集合表示学习模块。评价指标

采用正例的准确率(P)、召回率(R)和综合指标

(F1)。实验结果如表2所示,从表中可以得到以下

结论。

表2 基于多相似性度量的属性对齐实验结果

序号 模型 P R F1

1 Baseline(stringba) 0.8540 0.7135 0.7774

2 CroMatcher 0.9221 0.8519 0.8856

3 Rafcom 0.8778 0.9457 0.9105

4 MSSE(ours) 0.9768 0.9252 0.9526

5 MS(-SE) 0.9806 0.8899 0.9330

  • 本文提出模型在属性对齐任务中F1 值达到

0.9526,相比于其他模型取得了最好的结果。

• 对比模型Rafcom和 MSSE可以看出,本文

设计的相似性度量方法能够有效地提取属性的相似

性特征,并将F1 值提升约4个百分点。

• 对比模型 MS和 MSSE可以看出,本文提出

的属性实例集合表示学习算法充分利用了属性的实

例信息,并将属性对齐结果提升了接近两个百分点。

4.4 实验分析

为了验证本文提出的属性实例集合表示学习算

法的有效性,我们设计了只利用属性实例信息进行

属性对齐的对比实验。JaccardofString对属性实

例进行2-gram串切分后,以两个集合的杰卡德相似

系数作为度量进行属性对齐。AverageofVector
利用预训练词向量对所有实例进行词嵌入,利用一

个集合中所有向量的均值表示这个集合,计算两个

向量 的 余 弦 相 似 度 作 为 度 量 进 行 属 性 对 齐。

Set-Encoding为本文提出的属性实例集合表示学习

算法。评价指标采用正例的准确率(P)、召回率

(R)和综合指标(F1),结果如表3所示。从表中可

以得到以下结论:属性实例集合表示学习算法在

本实验中F1 值超过0.72,并显著提升了属性对齐

的准确率和召回率。模型有效学习到了集合的主

题特征,从而使得属性实例信息的利用效率大幅

的提升。

表3 属性实例集合表示学习实验结果

序号 模型 P R F1

1 JaccardofString 0.6094 0.3436 0.4394

2 AverageofVector 0.5259 0.3127 0.3923

3 SetEncoding(ours) 0.7912 0.6761 0.7291

  在基于多相似性度量的属性对齐模型中,特征

的重要性可以反映出相似性度量方法的有效性。

XGBoost模型在训练中输出的特征权重如图5所

示,可以看出属性实例集合表示学习模块提取的特

征(集合编码相似度)权重排名第二,充分说明了该

模型有效地利用了属性的实例信息,以及该特征在

属性对齐模型中的重要作用。

图5 XGBoost模型特征权重
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  本文提出的属性实例集合表示学习算法有效解

决了属性实例信息的利用问题。对于例子{“红色”,
“黄色”,“橙色”,“lkg”}和{“绿色”,“蓝色”,“紫
色”}中包含的噪声问题和相关实例无交集问题,模
型中的注意力机制降低了噪声实例“lkg”的权重从

而减小了噪声的影响,同时通过有监督的学习算法,
模型从实例集合中有效学习到了实例集合的主题特

征(颜色)。

4.5 错误分析

通过对以上两个实验的错误样例分析,发现仍

存在以下两个问题:①预训练词向量在对齐问题中

对于相关词和同义词不敏感。Word2Vec[26]训练词

向量的依据是上下文共现信息,所以高相似性词语

不仅包含同义词也包含相关词,例如,“方式”和“方
法”为同义词,“苹果”和“梨”为相关词。而在对齐问

题中需要严格判断两个词是否指代相同,预训练词

向量则会引入小部分相关词问题。设计模型训练适

合对齐类问题的词向量,是解决此问题的方法之一。

②模型没有针对数据特征选择合适的相似性度量方

法。在电商平台的知识图谱中,属性信息一般会以

文本、数字、符号等形式出现。每种形式的特征需要

利用更合适的方法来表示和衡量。例如,对于属性

“货号”的实例{“PCH-60”,“PCH-100”},则无法通

过词嵌入的方法有效地表示集合的主题特征。通过

设计模型自动化地选择数据的特征提取方法会为模

型效果带来进一步的提升。

5 结束语

本文提出了基于多种相似性度量的属性对齐模

型,针对属性对齐任务从不同角度设计了多种相似

性度量方法。为了充分利用属性的实例信息,本文

提出了属性实例集合的表示学习算法。实验表明,
我们提出的属性对齐模型在实际任务中取得了领先

的结果,针对属性对齐问题设计的相似性度量方法

可以有效提取属性的相似性特征,从而解决相似性

度量不全面的问题。同时,属性实例集合表示学习

算法充分利用属性实例信息,通过提取属性实例的

主题特征解决了实例集合无交集的问题,其中基于

内容的注意力机制缓解了数据的噪声问题。通过实

验分析,我们注意到预训练词向量在对齐类任务中

存在相关词和同义词不敏感的问题,以及模型没有

针对数据特点选择合适的相似性度量方法。在未来

的工作中,我们将通过修改预训练模型来获得适合

属性对齐问题的词向量表示,同时在属性对齐模型

中加入相似性度量方法的自动化选择机制,从而进

一步提升属性对齐效果。

参考文献

[1] DongXL,RekatsinasT.Dataintegrationandmachine
learning:Anaturalsynergy[C]//Proceedingsofthe
2018InternationalConferenceonManagementofData.
Houston,Texas,USA:ACM,2018:1645-1650.

[2] RahmE,BernsteinPA.Asurveyofapproachestoau-
tomaticschema matching[J].The VLDBJournal,

2001,10(4):334-350.
[3] ComitoC,PatarinS,TaliaD.Asemanticoverlaynet-

workforp2pschema-baseddataintegration[C]//Pro-
ceedingsofthe11thIEEESymposiumonComputers
andCommunications.Cagliari,Sardinia,Italy:IEEE,

2006:88-94.
[4] BernsteinPA,MadhavanJ,RahmE.Genericschema

matching,tenyearslater[C]//Proceedingsofthe
VLDBEndowment.Seattle,WA,USA:VLDBEn-
dowment,2011,4(11):695-701.

[5] KirstenT,ThorA,RahmE.Instance-basedmatching
oflargelifescienceontologies[C]//Proceedingsofthe
InternationalConferenceonDataIntegrationintheLife
Sciences.Berlin,Heidelberg:Springer,2007:172-
187.

[6] DhamankarR,LeeY,DoanA,etal.iMAP:Discove-
ringcomplexsemanticmatchesbetweendatabasesche-
mas[C]//Proceedingsofthe2004ACMSIGMODIn-
ternationalConferenceonManagementofData.Paris,

France:ACM,2004:383-394.
[7] AumuellerD,DoH H,MassmannS,etal.Schema

andontologymatchingwithCOMA+ +[C]//Pro-
ceedingsofthe2005 ACM SIGMOD International
ConferenceonManagementofData.Baltimore,Mary-
land,USA:ACM,2005:906-908.

[8] DoHH,RahmE.COMA:Asystemforflexiblecom-
binationofschemamatchingapproaches[C]//Proceed-
ingsofthe28thInternationalConferenceon Very
LargeDataBases.HongKong,China:VLDBEndow-
ment,2002:610-621.

[9] KöhlerH,ZhouX,SadiqS,etal.Samplingdirtydata
formatchingattributes[C]//Proceedingsofthe2010
ACMSIGMODInternationalConferenceon Manage-
mentofData.Indiana,USA:ACM,2010:63-74.

[10] VinyalsO,BengioS,KudlurM.Ordermatters:Se-
quencetosequenceforsets[J].arXivpreprintarXiv:

1511.06391.2015.
[11] ShvaikoP,EuzenatJ.Ontologymatching:Stateof

24

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



4期 伍家豪等:基于多相似性度量和集合编码的属性对齐方法

theartandfuturechallenges[J].IEEETransactions
onKnowledgeandDataEngineering,2013,25(1):
158-176.

[12] Jiménez-RuizE,GrauBC.Logmap:Logic-basedand
scalableontologymatching[C]//Proceedingsofthe
10thInternationalSemanticWebConference.Berlin,
Heidelberg:Springer,2011:273-288.

[13] MelnikS,Garcia-Molina H,Rahm E.Similarity
flooding:Aversatilegraphmatchingalgorithmand
itsapplicationtoschemamatching[C]//Proceedings
ofthe18thInternationalConferenceonDataEngi-
neering.Washington,DC,USA:IEEE,2002:117-
128.

[14] MadhavanJ,BernsteinPA,DoanA,etal.Corpus-
basedschemamatching[C]//Proceedingsofthe21st
InternationalConferenceon DataEngineering.To-
koyo,Japan:IEEE,2005:57-68.

[15] FariaD,PesquitaC,SantosE,etal.Agreement-
MakerLight2.0:Towardsefficientlarge-scaleontolo-
gymatching[C]//ProceedingsoftheInternational
SemanticWebConference.RivadelGarda,Trento,
Italy:Springer,2014:457-460.

[16] FariaD,PesquitaC,SantosE,etal.Theagreement-
makerlightontologymatchingsystem[C]//Proceed-
ingsofOTMConfederatedInternationalConferences.
GrazAustria:Springer,2013:527-541.

[17] CruzIF,AntonelliFP,StroeC.AgreementMaker:
Efficientmatchingforlargereal-worldschemasand
ontologies[C]//ProceedingsoftheVLDB Endow-
ment.Lyon,France:VLDB Endowment,2009:
1586-1589.

[18] Gulic'M,VrdoljakB,BanekM.Cromatcher:Anon-
tologymatchingsystembasedonautomatedweighted
aggregationanditerativefinalalignment[J].WebSe-
mantics:Science,ServicesandAgentsontheWorld
WideWeb,2016,41:50-71.

[19] Nkisi-OrjiI,WiratungaN,MassieS,etal.Ontology
alignmentbasedonwordembeddingandrandomfor-

estclassification[C]//ProceedingsofJointEuropean-
ConferenceonMachineLearningandKnowledgeDis-
coveryinDatabases.Cham,Dublin,Ireland:Spring-
er,2018:557-572.

[20] FernandezRC,MansourE,QahtanAA,etal.See-
pingsemantics:Linkingdatasetsusingwordembed-
dingsfordatadiscovery[C]//Proceedingsofthe34th
InternationalConferenceonDataEngineering.Paris,
France:IEEE,2018:989-1000.

[21] StaabS,StuderR.Handbookonontologies[M].Ber-
lin,Heidelberg:Springer,2004:385-403.

[22] NgoD,BellahseneZ.YAM++:A multi-strategy
basedapproachforontologymatchingtask[C]//Pro-
ceedingsoftheInternationalConferenceonKnowl-
edgeEngineeringandKnowledgeManagement.Gal-
way,Ireland:Springer,2012:421-425.

[23] ChenT,GuestrinC.XGBoost:Ascalabletreeboos-
tingsystem [C]//Proceedingsofthe22nd ACM
SIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDis-
coveryandDataMining.SanFrancisco,California,
USA:ACM,2016:785-794.

[24] HintonG,SrivastavaN,SwerskyK.Lecture6.5-rm-
sprop:Dividethegradientbyarunningaverageofits
recentmagnitude[R].COURSERA:NeuralNet-
worksforMachineLearning4.2,2012:26-31.

[25] SongY,ShiS,LiJ,etal.Directionalskip-gram:
Explicitlydistinguishingleftandrightcontextfor
wordembeddings[C]//Proceedingsofthe2018Con-
ferenceoftheNorthAmericanChapteroftheAssoci-
ationforComputationalLinguistics:HumanLan-
guageTechnologies.NewOrleans,Louisiana,USA:
ACL,2018:175-180.

[26] MikolovT,SutskeverI,ChenK,etal.Distributed
representationsofwordsandphrasesandtheircom-
positionality[C]//ProceedingsofAdvancesinNeural
InformationProcessingSystems.LakeTahoe,Ne-
vada,USA,2013:3111-3119.

伍家豪(1995—),通信作者,硕士研究生,主要研

究领域为知识融合。

E-mail:diwujiahao@163.com

陈波(1988—),博士,副研究员,主要研究领域为

机器学习和自然语言处理。

E-mail:chenbo@iscas.ac.cn

韩先培(1984—),博士,研究员,主要研究领域为

信息抽取、知识库构建和自然语言处理。

E-mail:xianpei@iscas.ac.cn

34

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com


