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大数据时代电子政务中 XML文档相似性

赵 震1,2,任永昌1

(1.渤海大学 信息科学与技术学院,辽宁 锦州 121013;
2.东北大学 计算机科学与工程学院,辽宁 沈阳 110819)

摘 要:XML作为电子政务应用中的数据交换标准已经被广泛研究。 随着大数据时代的到来,对电子政务中 XML数据的

管理也显得越来越重要。 在 XML数据的管理中,XML文档的相似性是 XML数据集成、XML数据分类的关键。 为了研究

XML文档的相似性,针对 XML文档进行了树形变换,并提取树节点的相应特征,然后分别利用这些特征对节点进行相应

的相似性计算,再将得到的相似性利用 ELM(超限学习机)算法进行拟合得到最终的节点相似性。 在节点相似性的基础上

提出了 XML文档树的相似性比较算法,从而计算得到 XML文档的相似性。 实验部分在给出具体的评估指标的基础上,在
两个不同的数据集上给出使用文中方法所得到的精确度、召回率、 F -measure值以及相应时间的对比情况,通过实验验证

了所提方法的性能优势。
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Similarity of XML Documents in E-government in Era of Big Data
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Abstract:XML has been widely studied as the standard of data exchange in e-government applications. With the arrival of the era of big
data,the management of XML data in e-government is also becoming more and more important. In the management of XML data,the
similarity of XML documents is the key of XML data integration and XML data classification. In order to study the XML document simi-
larity,the XML document are transformed into tree,extracting the corresponding characteristics of the nodes of the tree,and then using
these characteristics to calculate the similarity of nodes,and then the final node similarity can be obtained by the ELM(Extreme Learning
Machine) algorithm. Based on the similarity of nodes,the algorithm of similarity comparison of the XML document tree is given,which
can obtain the similarity of XML documents. Based on the given specific evaluation indexes,the accuracy,recall, F -measure values and
the corresponding time are obtained through experiments in two different data sets using the method proposed. The performance advanta-
ges of the proposed method are verified by experiments.
Key words:XML documents;similarity;feature extracting;synthesizing;data integration

0 引 言
近年来,随着电子政务的快速发展,XML 作为电

子政务应用中的数据交换标准[1]越来越受到重视。 众

多学者在此基础上提出了许多基于 XML 的电子政务

服务模型[2-4]。 随着大数据时代的到来,对电子政务

中 XML数据的管理也显得越来越重要。 XML数据的

管理包括数据的存储和集成、数据的交换等。 在 XML
数据的管理中,XML 数据的相似性是 XML 数据集

成[5]、分类[6]的关键。 由于各个部门 XML 的数据源

是独立构建的,不同部门应用中的 XML 数据结构是

有差异的,首先要对这些数据进行识别,找出它们之间

的相似性后再进行数据集成或分类。 文中工作有利于
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解决政府各部门各类应用间的信息孤岛问题,对实现

部门间协同工作十分重要。
XML数据管理问题是以往各国学者研究的热

点[7-10]。 提出了一些经典方法,对于解决 XML数据管

理问题十分重要。 在 XML 文档的相似性研究中,
XML文档可以表示为树,两者的相似性问题可以转化

为两棵树的匹配问题,目前的解决方案主要有:将需要

进行匹配的 XML 文档转化为树,利用基于树编辑距

离的算法计算文档树的相似性[7-8];借助邻接矩阵来

计算对应 XML文档的相似性[9-10]。
文中在节点相似性的基础上提出了 XML 文档树

的相似性比较算法,从而计算得到 XML 文档的相似

性,并进行了实验验证。

1 XML文档及树形表示
XML作为可扩展标记语言,以半结构化的方式描

述各种类型的数据。 XML 文档中允许使用自定义的

标签来更准确地描述数据。 下面给出一个 XML 文档

片段,如图 1 所示。

  <collegeCname=“NEU”>
<departmentDname=“IST”>
<teacher TID=“007102”>
<tname> George Frank< / tname>
<position>professor< / position>
< / teacher>
<student SID=“20130425”>
<age>26< / age>
<email>John@ yahoo. com< / email>
< / student>
< / department> 
< / college>

图 1 XML文档实例

XML文档可以用树形结构表示。 按照文档对象

模型(DOM),一个 XML 文档也可以表示为一个单根

的有序标签树,其中的节点对应文档中的元素和属性。
文中只比较树的结构相似性,所以省略元素和属性的

值。 图 1 中文档片段对应的树结构如图 2 所示。

2 树节点的特征相似性
对于 XML文档树,树节点是最基本的数据项。 一

个节 点 可 以 是 XML 文 档 中 的 元 素 或 属 性。 用

SimNode(N1,N2) 表示来自不同文档树节点 N1 和 N2 的
相似度。

可以充分利用节点的特征来更精确地获得节点的

相似性。 标签名、节点深度、数据类型是最常见的用于

计算节点相似性的特征。 也就是说,利用节点的这些

特征值计算得到来自不同文档树节点的相似性。 根据

不同的特征,可以得到不同的相似度。

college

student

departmentCname

SID age email

teacher

TID tname position

Dname

图 2 XML文档树实例

(1)标签相似性度量。
标签名(Label)是最重要的节点特征。 利用字符

串匹配来计算标签相似度。 当然字符串匹配的方法有

很多,这里采用文献[11]中的方法来计算字符串的相

似性。 那么,节点的相似性可由式(1)得到:

SimLabel(N1,N2) =
1

1 + editDistance(L1,L2)
(1)

其中, editDistance(L1,L2) 是字符串 L1 转换为 L2
所需要编辑字符的最小代价。
(2)深度相似性度量。
只用节点标签来度量节点相似性是完全不够的,

节点的深度是另外一个重要的考量节点相似性的特

征。 深度相似性需要考虑节点和它们最近共同祖先节

点的深度。 那么两个节点的相似性可由式(2)得到:

SimDepth N1,N( )
2 =

d01 + d02
d1 + d2

(2)

其中, d1 和 d2 分别是节点 N1 和 N2 在相应文档树

中的深度; d01 和 d02 分别是 N1 和 N2 最近共同祖先 N0
在相应文档树中的深度。
(3)数据类型相似性度量。
节点的数据类型是另一个用来确定节点相似性的

特征。 具有相同数据类型的节点具有更大的相似性

(SimDataType)。 表 1 说明了不同数据类型节点相似性度

量值。
表 1 数据类型相似性列表

Type1 Type2 SimDataType

#PCDATA #PCDATA 1. 0

CDATA CDATA 1. 0

#PCDATA CDATA 0. 6

CDATA NMTOKEN 0. 7

ID IDREF 0. 8
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  还有很多用于度量节点相似性的特征,用这些特

征计算得到节点特征相似性 S1,S2,…,SN 。 但是每一

个单一的特征得来的相似性都不足以表示节点的相似

性,因此,有必要将这些相似性拟合在一起,从整体上

来考虑这些特征,以得到更合理的节点相似性。 一般

采用权重的方法得到最终的相似性[12-13],但是这种方

法得到的结果误差较大。 于是利用基于超限学习机的

方法得到拟合的节点相似性。

3 超限学习机
超限学习机[14-15]是由黄广斌教授提出的单隐层

前馈神经网络。 超限学习机的最大优点是提供了非常

快的学习速度,其隐藏层的权重和偏移值可以随机指

定,并且输出权重可以通过矩阵计算而无需人工调节。
考虑 N个任意样本 (x i,t i)  R

n×m ,那么 ELM 可

表示为:

移
L

i = 1
β ig(Wi·x j + b i) = o j,j = 1,2,…,N (3)

其中, L为隐藏层节点数目; g() 为激活函数;Wi
为输入权重向量; β i为输出权重向量; b i为第 i个隐藏

节点的偏移量。

学习目的是为了达到最小的训练错误,即移
L

j = 1

 o j - t j = 0,o j 是实际输出值。
则存在 Wi,β i,b i ,使得

移
L

i = 1
β ig(Wi·x j + b i) = t j,j = 1,2,…,N (4)

上面的等式可表示为:
Hβ = T  (5)
其中

H =
h(x1)

 
h(xn

 

 

 
 
  

 

 

 
 
  )
=

g(W1·x1 + b1) … g(WL·x1 + bL)

 …  
g(W1·xn + b1) … g(WL·xn + bL

 

 

 
 
  

 

 

 
 
  )
n×L

β = β T1 ,…,β
T[ ]
L m×L

T = tT1 ,…,t
T[ ]
L m×L

问题简化为求解线性系统的最小二乘解。 则输出

权重 β 为:
β = H†T     (6)
其中, H† = (HTH) -1 HT 是 H的伪逆矩阵。
计算得到输出权重 β 后,利用它得到:
o t = βh(x t)   (7)
ELM算法描述如下:
算法 1:ELM。

输入:训练集 D = {(x t,y t)},t = 1,2,…,T ,激活

函数 g(x) ;隐藏节点数 L ;(where L≤ T );
输出: β 。
Begin
步骤 1:随机指定输入权重 Wi 和偏移量 b i ;
步骤 2:计算 H ;
步骤 3:计算 β = H†T 。  
Return β
End

4 文档树的相似性计算
4. 1 树节点的相似性

为了得到文档树的相似性,首先要获得文档树中

节点的相似度。 前文介绍了依据节点特征得到的特征

相似性,这一节介绍如何利用超限学习机得到拟合的

节点相似性。
用超限学习机拟合节点的相似性如图 3 所示。 其

中, S1,S2,…,Sn 是根据节点特征得到的相互独立的相

似度量值; S 是经过 ELM 拟合得到的最终节点相

似度。

图 3 基于 ELM的相似性拟合

拟合过程分为训练阶段和预测阶段。 这一拟合模

型目的是利用训练样本在输入变量( S1,S2,…,Sn )和
输出变量( S )间建立一种映射关系。 首先随机选择

不同文档树中的节点作为训练样本,然后分别计算节

点对的特征相似值 S1,S2,…,Sn ,再通过专家确定这

些样本节点的最终相似性 S ,最后,通过超限学习机算

法快速建立预测模型。 算法描述如下:
算法 2:SimNode。
输入: Node1,Node2;
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输出: SimNode。
Begin
步骤 1:分别计算特征相似度 S1,S2,…,Sn ;
步骤 2:计算节点相似度 SimNode = βH,β 由算法 1

得到。
Return SimNode
End

4. 2 文档树的相似性

给定文档树 D1 和 D2,计算文档树的相似性。 需

要得到节点相似性大于给定阈值( θ )的节点数目。
用这一数值与全部节点数目的比值来衡量文档中相似

节点所占的比重,据此得出文档的相似性。 算法 3 给

出了计算文档树的相似性的具体算法。
算法 3:SimDocument。
输入: D1, D2;
输出:SimDocument。
Begin
步骤 1:遍历 D1, D2 中每个节点, node i  D1,

node j  D2;
步骤 2:计算每个节点对的相似度 SimNode( node i ,

node j );
步骤 3:如果 SimNode( node i , node j )两棵树中相似

节点对相似度大于阈值 θ ,则相似节点数目 NumSim-
Node=NumSimNode+1;

步骤 4: SimDcoument =
NumSimNode

Min( D1 , D2 )
。

Return SimDocument
End

5 实 验
下面通过实验进一步评估文中提出的 XML 文档

相似性计算方法的性能。 评估相似性比较的性能主要

考虑两方面:有效性和效率。
评估有效性主要有两个指标:精确度和召回率。

下面简单介绍它们的定义。
精确度表示正确匹配的程度,召回率表示匹配的

完整性,分别为:

P = A
A + B   (8)

R = A
A + C  (9)

其中, A为正确匹配的 XML 文档数量; B 为错误

匹配的 XML文档数量; C为没有被识别出的正确匹配

的 XML文档数量。
两者的调和平均值可以用 F - measure来表示。

F - measure = 2 × P × RP + R (10)

为保证数据的真实性,选用的数据集为 DBLP 和

SigmodRecord。 同时,需要将数据集分割为 0. 1 M 到 2
M的数据,以便对比算法响应时间。

图 4 显示了在 DBLP和 SigmodRecord 数据集上使

用文中方法所得到的精确度、召回率、 F - measure 值
的对比情况。

图 4 DBLP和 SigmodRecord数据集匹配有效性对比

从图中可以看出,SigmodRecord 数据集上的有效

性要优于 DBLP 数据集,这是因为 DBLP 数据集的结

构比 SigmodRecord复杂。
图 5 显示了在 DBLP和 SigmodRecord 数据集上执

行文中算法所得到的响应时间的对比情况。

2.0

图 5 DBLP和 SigmodRecord数据集响应时间对比

从图中可以看出,SigmodRecord 数据集上的响应

时间远小于 DBLP 数据集,由此可以看出 DBLP 数据

集结构比较复杂。

6 结束语
在大数据的背景下,研究了电子政务中 XML数据

的相似性。 首先将 XML文档转换为对应的 XML文档

树,然后根据抽取的 XML 树节点的特征,计算对应的

特征相似性,再使用基于 ELM 的算法得到 XML 节点

的相似性,并给出了 XML 文档树的相似性比较算法,
从而得到 XML 文档的相似性。 通过实验验证了所提

方法的正确性和有效性。
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知:当压缩比取 0. 50 时相对于仅进行 QR 优化和仅进

行梯度下降优化的观测矩阵,采取所提优化方法用于

图像重构的峰值信噪比分别提高了 1. 5 dB和 3. 1 dB,
而相对未优化的观测矩阵,其提升幅度更大;尤其当压

缩比较小时,提出的优化方法在信号重构方面具有更

加明显的提升效果。 另外,该方法在稳定性方面也有

较大优势。 文中的研究工作还有许多待改进的地方,
例如进一步减小观测矩阵与稀疏矩阵间的相关性,采
用更少的观测数目以及减少重构时间得到更精确的重

构效果等。
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