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改进的 XML智能数据清洗策略 
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摘  要：针对 XML数据的质量问题，以 XML键为基础，借助多模板隐马尔可夫模型信息抽取策略与粒子群优化算法构建新的 XML数据
清洗方法。为了提高 XML 相似性数据并行检测效率，利用波函数对粒子群优化算法进行优化。仿真实验表明，与其他 XML 数据清洗算
法相比，该方法的自适应学习能力强、人工参与程度低、计算量小，时间性能有 94%左右的提升。 
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【Abstract】Aiming at the quality of XML data, this paper proposes a new XML data cleaning method based on XML key, the information of 
multiple templates Hidden Markov Model(HMM) draw-out strategy and Particle Swarm Optimization(PSO). For boosting the parallel detection 
efficiency of the XML similarity records, a wave function is used to give relevant improvements to PSO. Contrasted with other XML data cleaning 
algorithms, simulation experiments show that the optimized algorithm has powerful adaptive learning capability, lower labor cost, less calculation 
and better time rate around 94%. 
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1  概述 
由于 Web 上积累了大量的 XML 数据，形成了许多“脏

数据”，阻碍了商业应用，因此需要对它们进行挖掘、清洗，
以保证和提高数据质量。国外信息化程度较高，对数据清洗
的研究较多；国内的数据清洗研究集中在[1-2]：(1)特殊域清洗，
主要解决某类特定应用域的数据清洗，用一个大的预定义规
则库处理清洗过程中发现的问题，是目前研究得较多的领域。
(2)与特定应用领域无关的数据清洗，主要集中在清洗重复的
记录。这些研究或多或少存在不完备的地方，主要表现在：
(1)研究主要集中在字符型数据上。(2)检测重复记录遭遇海量
数据时，耗时太多，检测效率与精度较差。(3)大多数数据清
洗工具都是针对特定领域的，其应用受到一定的限制。(4)研
究主要集中在结构化数据上。 

针对以上问题，本文以 XML键为基础讨论构建 XML数
据清洗的过程：首先量化 XML 文档，利用多模板隐马尔可
夫算法(Hidden Markov Model, HMM)[3-4]提取 XML 键值信
息，利用波函数等方法优化粒子群优化算法(Particle Swarm 
Optimization, PSO)[5]对相似 XML数据查找定位，然后完成合
并、剔除、转换、补充等操作。重点研究了半结构化 XML
键的选取、知识库的抽取、量化计算方法与 PSO 的融合等  
问题。 

2  基本定义与 XML键的获取 
定义 1 脏数据指不符合数据仓库或上层应用逻辑规格

的数据，记为 DirtyData。 
定义 2 清洗检查指检测出干净数据或脏数据的过程，记

为： cond: Data→boolean; True: data∈DirtyData; False：
data∈CleanData。 

定义 3 数据清洗指从各种原始数据中抽取出干净数据
的过程，可形式化为：DataClean:RawData→CleanData。 

定义 4一棵 XML文档树为 T=(V,chl,lab,val,Vr)，其中，
V为 T中的节点集合；Vr为根节点；chl表示子节点的集合；
val表示从集合 V到 E∪S∪A的映射函数，其中，E为元素名
称集合；S指代#PCDATA；A为属性名称集合。 

3  多模板隐马尔可夫模型与 XML文档向量化 
一个隐马尔可夫模型[6]是一个五元组：(ΩX, ΩO, A, B, π)，

其中，ΩX={q1,q2,⋯,qN}表示状态的有限集合；ΩO={v1,v2,⋯,vM}
表示观察值的有限集合；A={aij}, aij=p(Xt+1=qj|Xt=qi)表示转移
概率；B={bik}, bik=p(Ot=vk|Xt=qi)，表示输出概率；π={πi}, 
πi=p(Xi=qi)表示初始状态分布。 

λ={A, B, π}是给定的 HMM的参数，用于解决评估、解
码与学习，而 XML 数据抽取需要解决 HMM 中的学习与解
码问题，整个操作分为 3 步：(1)以 XML 键组合把数据训练
为几个类；(2)训练 HMM参数；(3)使用学习到的 HMM参数
进行 XML数据抽取。具体如下： 
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(1)基于马尔可夫链模型将数据训练为如下 4个类： 
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其中，转移概率矩阵 Ak表示第 k 个已标记的训练 XML 文档
序列；Skij是训练 XML 文档序列中从标记状态 i 转移到状态
j的次数；通常取 β=n，n是模型状态数。 
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其中，Init(i)是所有训练序列中初始状态为 i的序列个数。 
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其中，Cij是所有训练序列中从状态 Si转换到状态 Sj的次数。 
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其中，Ej(Vk)是所有训练序列中状态 Sj释放单词 Vk的次数。 
若第 k个训练序列用矩阵 Ak表示，第 l个训练序列用矩

阵 Al表示，那么这 2个训练 XML文档序列之间的距离为 
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对于任意 2 个马尔可夫链，它们之间的动态特征差异越大，
距离值就越大，相同时为 0。基于这种距离，通过调节距离
的门槛值，可以控制得到的分类个数。 

(2)对每一类训练数据，依次利用式(2)~式(4)训练初始概
率矩阵 π、转移概率矩阵 A以及状态释放概率矩阵 B。 

(3)使用训练好的模型抽取 XML 数据时，结合每一个初
始概率矩阵 π、转移概率矩阵 A 和统一的释放概率矩阵 B，
使用马尔可夫模型的韦特比算法找出最优的标记序列，并从
中选择一个概率最大的序列作为最终标记序列。即对每种分
类模板使用韦特比算法一次，产生一个标记序列，从所有的
最优标记序列中选出概率最大的序列作为最终输出结果。 

在利用多模板的隐马尔可夫模型构建 XML 数据的清洗
知识库后，对海量 XML数据进行相应的清洗前，先把 XML
文档树向量化。 

定义 5 XML 文档向量化：从 XML 数据库中按照 XML
键组合抽取 n 组各包含 k 个 XML 文档的参照集 RS，RS=   
{(r1,r2,⋯, rk)1,( rk+!, rk+2,⋯, r2k)2,⋯,( r(n-1)k, r(n-1)k+1,⋯,rnk) n }，
其中，(ri, ri+1⋯, rt,⋯, ri+k-1)应尽可能按差异最大化原则选取。
通过(ri, ri+1,⋯,rt,⋯, ri+k-1)将 XML数据库中的每一个 XML文
档 D映射为一个 k维的距离向量 VD，VD中的第 t维坐标可
以通过计算 D和 rt之间的语义距离得到，VD[t]=ed(D, rt)，这
样通过参照集 RS，每个 XML文档 D可被映射为 n个 k维距
离向量 VD，再将这 n 个 VD 的平均值作为每个 D 在 k 维坐
标平面上的投影 VD[r1, r2,⋯, rk]，从而降低 XML维度。 

本文的数据清洗过程如图 1所示。 

 
图 1  XML数据清洗过程 

为了更快捷地利用抽取的知识库对量化的 XML 数据进
行相似性比较，特引入粒子群优化算法。 

4  粒子群优化算法与 XML数据清洗算法 
粒子群优化算法是一种模拟鸟群觅食过程和聚集的全局

优化算法，其优化表达式如下： 
1
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若抽取的 XML 文档知识库规模为 k，利用 PSO 算法进
行相似性测量过程如图 2所示。 

 

图 2  PSO操作过程 

在此过程中，将向量化的 XML 知识库投影为平面上的
样本点，同时将二维平面进行等间距网格划分，并将待检测
已向量化的 XML 数据粒子随机分散于一个平面上，即随机
赋给每个粒子一对坐标(x,y)，同时以本粒子初始坐标为中心、
r为观察半径，利用式(9)或式(10)计算此模式在观察半径范围
内的粒子相似度，同时依次检测该网格周围的邻域网格，若
大于最少样本点数，将网格的坐标加入到邻域连接缓冲列表
的尾部，否则将网格内的所有样本点丢弃，依次计算已形成
的每一个文档类的检测中心。 

在应用 PSO检测相似重复记录之前，需要对数据进行以
下操作： 

(1)字段分裂。依据 XML 键组合的结构，利用多模板的
隐马尔可夫模型抽取各个部分。 

(2)验证和改正。根据知识库及相关领域知识验证提取值
的正确性，若发现错误，则加以改正。 

(3)数据标准化。将同一类型的数据用统一的格式表示，
如日期、电话号码、性别。 

在计算过程中，可对数字字符与字符串分别套用不同的
公式计算相应的距离值。 

(1)数字匹配问题 
可采用将全部数字字符一一比较的方法得到标识距离，

距离计算公式如下： 
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其中， ,i ia b 为 2个标识对应的字符；d( ,i ia b )为对应字符间的
距离，若 i ia b= ，则 d( ,i ia b )=1，否则，d( ,i ia b )=0；max(|a|, |b|)- 
min(|a|, |b|)为多余的字符相应的距离。 

(2)字符串匹配问题 
字符串属于长信息字段，再分解后可根据标识的重要性

分配权值，利用如下公式计算标识距离： 
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其中，字段距离为标识距离的加权和；a, b都是标识。 
由于粒子群算法的时间复杂度为 O(n3)，代价较高，因此

需根据其量化过程对粒子群操作进行优化，并建立波函数的
粒子群(Wave Particle Swarm Optimization, WPSO)并行处理
机制。在量子时域空间的框架下，三维空间粒子状态的波函
数描述为 

2| | d d d d d dx y z Q x y zψ =                          (11) 

其中， 2| |ψ 是波函数的概率密度，且满足 
2| | d d d d d d 1x y z Q x y zψ+∞ +∞

−∞ −∞= =∫ ∫  
则粒子群算法可优化成 

( . . ) /( )id idp a p b p a b= + +                         (12) 

(1/ ). ( )idL g abs x p= −                           (13) 

.(ln(1/ ))idx p L u= ±                            (14) 

其中， idp 是第 i个粒子在解空间的第 d维所找到的最优解；

idx 是第 i 个粒子在解空间第 d 维的当前值； gdp 是所有粒子

在解空间中第 d维找到的最优解；a,b,u都是(0,1)之间的随机
数；g>ln 2 就能保证算法收敛。 

XML数据清洗算法如下： 
输入 一个 FDXML集 Σ ，路径集 Paths(T) 
输出 一个干净的 FDXML集 Σ ′ 
(1)寻找 XML( Σ ,Paths(T))候选键，获取 XML 键组合

keysetΣ 。 

(2)获取 XML( Σ , keysetΣ )知识库，得到动态知识库 xmllibΣ 。 

(3)在知识库 xmllibΣ 中利用 WPSO 匹配向量化的 XML 数
据集： 

1)在给定的范围内初始化种群粒子的位置 0λ 和速度 0V 。 

2)利用式(9)或式(10)计算每个粒子的适应度 if ，并将粒
子群的当前位置设为 idp ，将适应度最优位置的粒子设为

gdp 。 

3)根据 2)的结果，利用式(12)~式(14)计算 P, L, idx 。 
4)用个体粒子的速度产生选择该粒子更新位置方程的 

数据： 

max min_ 1/(1 | ( ) /( ) |)id idrand q V V V V= + − −             (15) 

5)由 2)产生的数据选择更新粒子位置的方程：如果
rand_q>0.5，则 .(ln(1/ ))idx p L u= + ；否则， .(ln(1/ ))idx p L u= − 。 

6)根据 2)中 xid 的大小判断是否更新粒子的速度：如果
1t t

i ix x −> ，则 maxidx x> ；如果 maxidx x> ，则 maxidx x= , id idv v= − ；
如果 minidx x< ，则 minidx x= , id idv v= − 。 

在更新粒子速度时，即使粒子速度超出了预设范围，也
不 令 maxidv v= , minidv v= ， 避 免 分 母 中 的 max( )idv v− 和

min( )idv v− 2 项为 0，而式(15)的分母取绝对值，使结果处于
[0,1]，保证算法有效地运行。 

(4)for each(pi in Σ ){//收集数据成 Σ ′}。 
在本算法中，WPSO对 PSO的改进如下： 
(1)适合 XML 多维数据平面处理，而向量投影有利于降

低 PSO的维度灾难并简化计算规模。 
(2)利用个体粒子速度产生一个(0,1)间的数代替 PSO 中

由计算机随机产生的数。 
(3)若个体粒子的位置超出预设范围，则该粒子反方向飞

行。规定只要当前代粒子的适应值优于上一代，就不再更新
粒子的速度 t 1

iV + 与位置 1t
ix + ，减少了计算量。 

本算法虽然由 4 个部分组成，但时间性能主要由 WPSO
决定，相对 PSO，循环代码并没有多少变化，但由于采用不
同的更新与投影方法，因此迭代次数大大减少了。 

5  实验仿真 
实验分为 3个部分：(1)测试多模板的隐马尔可夫模型对

XML数据的抽取能力；(2)测试一般 PSO与 WPSO的性能差
异；(3)利用其他数据清洗算法[7-8]对相同的 XML数据进行对
比测试。 
5.1  数据集与实验设计 

PC：C-M 1.73 GHz CPU，1 GB内存，80 GB SATA5400
硬盘；OS：Win2000专业 sp4版；工具：Mathlab2007a和 C#。
分别选用英文 ACMSIGMOD(http://www.sigmod.org/record/ 
xml/SigmodRecord/SigmodRecord.xml)中 2006, 2005, 2002, 
1999 4 个年度的 XML 数据集，每个数据集由数千篇不同
XML格式的 ACMSIGMOD论文组成，选用 1 165个文档，
这 4 个数据集都有分类信息，在 ACMSIGMOD 文档中，每
个文档通常属于多个分类，同一个分类的 XML 文档具有较
强的相似性，因此，随机选取 3 次训练样本，测试结果取平
均，并分别采用基于规则、聚类与本算法进行 XML 数据清
洗实验评价。 
5.2  实验结果分析 

(1)多模板的隐马尔可夫模型对 XML数据的抽取能力 
本实验利用 XML 键组合作为模板，利用隐马尔可夫模

型提取 XML数据，根据 XML数据规模，准确提取的数据及
花费时间如表 1所示。 

表 1  提取的不同规模 XML数据及花费时间 
记录大小/个 文档数 有效记录数 花费时间/s 

52 2 51 1.195 8 
143 7 137 5.795 3 
297 13 279 19.551 6 
578 22 527 49.059 7 

1 573 36 1 409 121.438 4 

(2)WPSO与 PSO对 XML数据的检测能力 
为了检测各算法对 XML 数据的检测能力，以实验 1 提

取的数据为基础投影到二维平面上，针对不同数据规模进行
测试，实验结果如表 2所示。从中可知，由于 WPSO主要针
对 XML 多维数据进行投影操作，相比一般优化的 PSO，在
最终距离相近情况下，其迭代次数与时间花费至少降低 1 倍
以上，数据量越大，效果越明显。 

表 2  XML数据相似性实验结果 
最终距离/个 迭代次数 花费时间/s 记录大

小/个 PSO WPSO PSO WPSO PSO WPSO

52 93.247 9 94.885 1 5 029 2 803 93.247 9 27.274 9

143 362.940 9 363.352 8 3 729 1 356 38.055 6 15.325 4
297 655.425 4 655.896 6 3 564 976 50.950 8 15.327 5

578 1 082.100 0 1 080.000 0 1 447 289 50.713 6 30.011 7
1 573 3 180.900 0 3 180.300 0 2 293 521 152.011 0 52.356 0

(3)不同清洗策略对比实验 
为了更好地比较 XML 数据清洗算法，将文献[7-8]提出

的规则清洗算法与聚类清洗算法与本文算法进行对比实验。
为了达到更好的清洗效果，针对不同数据规模加入不同噪音
的测试数据，实验结果如表 3所示。 
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