
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software, 2023,34(3):10101026 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.006787] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有.  Tel: +86-10-62562563 

 

面向列语义识别的共现属性交互模型构建与优化

 

高  珊 1,2,  袁宛竹 1,2,  卢  卫 1,2,  王  兰 1,2,  张  静 1,2,  杜小勇 1,2 

1(数据工程与知识工程教育部重点实验室(中国人民大学), 北京 100872) 
2(中国人民大学 信息学院, 北京 100872) 

通信作者: 卢卫, E-mail: lu-wei@ruc.edu.cn; 杜小勇, E-mail: duyong@ruc.edu.cn 

 

摘  要: 政务数据治理正在经历从“物理数据汇聚”到“逻辑语义汇通”的新阶段. 逻辑语义汇通是指针对各孤岛政

务系统因长期“自治”而形成的元数据缺失、元数据同名不同义以及同义不同名等问题, 在不重建或修改原系统代

码以及不物理汇聚各政务数据的前提下, 通过技术手段, 统一各孤岛信息系统元数据的语义表达, 实现元数据的

语义互联互通. 该工作是将各孤岛信息系统的元数据语义对齐到已有的标准元数据上, 具体地, 将标准元数据名

称看作语义标签, 对孤岛关系数据的列投影进行语义识别, 从而建立列名和标准元数据的语义对齐, 实现孤岛元

数据标准化治理. 已有基于列投影的语义识别技术无法捕捉到关系数据的列顺序无关性特征以及属性语义标签之

间的相关性特征, 针对这一问题, 提出了基于预测阶段和纠错阶段的两阶段模型: 在预测阶段, 提出了共现属性

交互的 CAI 模型(co-occurrence-attribute-interaction model), 利用并行化的自注意力机制保证列顺序无关的共现属

性交互; 在纠错阶段, 结合语义标签之间的共现性, 通过引入纠错机制(correction mechanism), 优化 CAI 模型预测

结果. 在政务基准数据和 Magellan 等多组公开英文数据集上进行了实验, 结果表明, 引入纠错机制的两阶段模型,

在宏平均和加权平均两个指标上, 比已有最优模型最多可分别提高 20.03%, 13.36%. 
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Abstract: Government data governance is undergoing a new phase of transition from “physical data aggregation” to “logical semantic 

unification”. Thus far, long-term “autonomy” of government information silos, lead to a wide spectrum of metadata curation issues, such 

as attributes with the same names but having different meanings, or attributes with different names but having the same m eanings. Instead 

of either rebuilding/modifying legacy information systems or physically aggregating data from isolated information systems, l ogical 

semantic unification solves this problem by unifying the semantic expression of the metadata in  government information silos and 
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achieves the standardized metadata governance. This work semantically aligns the metadata of each government information silo to the 

existing standard metadata. Specifically, the standard metadata names are viewed as semantic labels, and the semantic meanings of 

columns of relations in each government information silo are semantically identified, so as to establish the semantic alignme nt of column 

names and standard metadata and achieve standardized governance of silo metadata. 
Key words: government information silo; logical semantic unification; column semantic recognition; co-occurrence interaction; attention 

mechanism 

从 20 世纪 90 年代起, 以“政府部门的业务信息化建设”为中心, 我国启动了各类“金字工程”建设, 包括金

税工程、金贸工程、金材工程、金卡工程等. 由于我国国土面积辽阔, 不同区域、不同行业、不同层级、不

同业务之间存在较大差异, 难以实现信息化统筹建设. 政务数据被分割存储在不同部门的信息系统中, 无法

实现互联互通、互相分享、整合利用, 难以为老百姓提供高效与便捷的公共服务, 造成“信息孤岛”[1]现象. 近

年来, 国家多次发布文件, 要求“利用大数据打通政务信息孤岛”. 响应国家号召, 地方政府成立了“大数据局”

等机构, 解决部门“信息孤岛”问题. 

打破“信息孤岛”, 目前有两个典型的做法. 

1) 物理数据汇聚. 围绕部门信息系统, 由大数据局等机构重构“原业务系统表单”, 用户办理业务填写

的表单事项数据, 先汇聚到大数据局, 再流转到原职能部门进行后续的业务处理. 通过重构业务表

单事项, 统一规范化事项名称, 从而完成信息孤岛数据治理. “物理汇聚”各孤岛信息系统数据, 在一

些省份取得了较好的效果. 但也存在着一些弊端, 例如, 重构业务表单需要重新梳理原业务系统, 

涉及大量人工成本和开发成本; 巨量数据物理汇聚到同一个地方, 造成额外管理和运维成本、以及

可能存在的数据安全等问题. 

2) 逻辑语义汇通. 与物理数据汇聚相反, 逻辑语义汇通不是把孤岛信息系统中的数据物理汇聚到同一

地方, 而是通过构建标准标签体系, 梳理各信息系统中的元数据并关联到标准标签体系, 实现孤岛

信息系统的元数据标准化治理. 由于无需物理汇聚数据, 也不需要重建或修改原业务系统代码, 逻

辑语义汇通是当前政务信息系统元数据标准化治理比较理想的做法 . 但该方法对技术要求比较高,

需要构建自动化的元数据到标签映射机制, 可支持政务系统元数据缺失、元数据同名不同义以及同

义不同名等问题的解决. 

本文聚焦逻辑语义汇通技术, 基于政务服务信息资源的国家标准、地方标准、行业标准构建的元数据标

签体系[2], 对孤岛信息系统关系数据的列投影进行语义识别, 建立元数据(列名称)到标准元数据的语义对齐,

实现孤岛元数据标准化治理. 

对关系数据列投影进行语义识别, 也叫列语义识别, 主要是对关系列进行语义表示, 映射到已知的语义

类别. 其中, 关系数据的属性值和上下文信息对关系列的语义识别有着重要作用 , 比如, 对于某一列属性值,

包括“腾讯、浙江省某票务公司、字节跳动”等, 那么这一列的语义很大概率和企业相关, 比如“企业名称”“参

保单位”“纳税单位”等, 但仅仅依赖单独列的属性值无法准确区分其语义, 事实上, 关系表的上下文信息可以

帮助进一步确定列的语义信息. 例如, 对待识别列, SATO 模型[3]仅仅考虑待识别列的相邻两列作为局部上下

文, 并使用 CRF模型编码列间关系进行约束; 而 SCA模型[4]则是将同一关系主题下的其他所有列按行拼接构

成一段线性化文本, 作为待识别列的上下文, 在预训练模型 BERT[5]上微调直接进行分类, 将待识别列映射到

已知的语义标签. 

然而, 当前基于关系表上下文的研究中存在的问题有: 

 首先, 忽略了关系数据具有列顺序无关的特性. 如图 1 列顺序交换的两张表, 任意交换关系表中列的

位置, 都不影响关系列和整个关系主题的意思表达. 不同的信息系统对同一关系表往往会以不同的

列顺序进行存储, 如果模型对列顺序敏感, 可能会导致对同一关系表由于各列顺序发生变化而输出

错误的语义类别, 模型预测准确率下降, 缺少泛化性. 

 其次, 现有研究关于上下文的考虑仅限于利用关系表层面或者关系属性值层面的上下文对单独列进
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行类别预测, 却忽略了属性语义标签之间的上下文关系. 

 

图 1  列顺序交换的两张表 

如图 2所示, 即使考虑了关系表级别的上下文, 仍然是对各个列进行单独预测, 没有考虑到语义标签之间

的相关性. 比如在这张表中, “纳税单位、纳税金额、纳税项目”和“参保日期”显然不应该出现在同一个关系表

中. 在此假设下, 当预测出周围的语义标签是“纳税单位、纳税金额、纳税项目”时, 进一步结合语义标签之间

的相关性, 将最后一个标签纠正为更符合整个关系主题意思的“纳税日期”, 而不是“参保日期”. 

 

图 2  纳税信息表中的“参保日期”预测错误 

针对以上问题, 本文提出了基于预测阶段和纠错阶段的两阶段模型构建与优化方法 : 首先, 针对关系数

据的上下文信息和列顺序无关性特征 , 提出了共现属性交互的 CAI 模型, 利用顺序无关的自注意力(self- 

attention)机制实现关系数据中待识别属性与共现属性的交互 , 以更高效的方式对待识别属性融入关系表级别

的上下文信息; 其次, 针对属性语义标签之间的相关性特征, 引入纠错机制, 利用 Transformer 模型学习到同

一关系主题下属性语义标签之间的相关性, 对 CAI 模型关于单列预测的初步结果进一步优化, 提高对关系表

中各个列的最终语义识别效果. 

本文的主要贡献有: 

(1) 提出了面向列语义识别的两阶段模型(CAI-correction model)构建与优化方法: 在预测阶段, 提出共

现属性交互的 CAI 模型(co-occurrence-attribute-interaction model, CAI), 利用自注意力机制, 让待预

测列学习到关系表级别的上下文信息, 在保证关系数据列顺序无关的前提下, 解决对关系列语义预

测过程中存在的歧义问题. 

(2) 在纠错阶段, 引入基于语义标签共现的纠错机制(correction mechanism), 利用并行化且顺序无关的

Transformer 模型[6]学习到语义标签之间的共现依赖性, 进一步优化模型预测结果. 

(3) 在政务基准数据集和两个公开英文数据集上进行对比实验, 实验结果表明, CAI-correction 模型在宏

平均和加权平均上, 比已有最优模型最多可分别提高 20.03%, 13.36%. 

本文第 1节是对研究的问题进行定义. 第 2节介绍列语义识别的相关工作以及本文用到的注意力机制. 第

3 节介绍 CAI-Correction 模型的整体框架和具体细节. 第 4 节为实验部分, 将本文提出的模型与基准模型进行

实验对比与分析, 验证所提模型的有效性. 最后对全文进行总结. 

1   问题定义 

对于一个表 T 有 n 行 m 列, 表 T 可以由列的集合 Col={col1,col2,…,colm}表示, 列也叫表的属性; 表 T 也

可以由行的集合Row={row1,row2,…,rown}表示, 一行也称作元组. 列与行的交汇构成单元格, 每一个单元格的
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值也叫属性值. 因此, 每一列 Coli也可以表示为该列的属性值集合, 即Coli={cell1i,cell2i,…,cellni}. 列语义识别

是指将关系表中各个列映射到语义类别的过程, 在考虑到关系表级别的上下文时, 我们将这个问题看作关于

每列的多分类问题. 训练数据由不同的表构成, 语义类别是事先定义好的标签. 特别地, 在政务基准数据中,

政府发布的地方标准性文件为各政务领域的元数据提供了规范标准 . 标准文件中的元数据命名为

S={S1,S2,…,Sk}, k 表示不同元数据个数. 这些标准元数据名称是政务基准数据待映射的语义类别,如图 3 所示. 

注意: 假设所有关系列都可以映射到语义类别集合中的某一个具体类别, 即真实的列类别可以被语义类别集

合完全覆盖, 不考虑真实列类别不在事先定义的语义类别集合中的情况. 

 

图 3  政务关系表到语义类别的映射 

列语义识别是对每一列 Coli={cell1i,cell2i,…,cellni}找到映射 f, 将其对齐到对应某个正确的语义类别 Sj, 即

f(Coli)=f(cell1i,cell2i,…,cellni)=Sj. 这样, 我们的问题形式化为: 对于一张关系表 T, 对其中每一列 Coli, 都能映

射到语义标签集合 S 中的对应类别 Sj. 

2   相关工作 

本节主要介绍列语义识别的现有工作, 包括基于知识库、基于统计特征和基于深度学习语义表示. 除此

之外, 我们还介绍了本文模型构建用到的注意力机制. 

2.1   基于知识库的列语义识别 

Venetis 等人[7]建立了属性值到预定义标签集的映射词典, 然后, 关于各属性值类型的最大投票数决定属

性标签. 现有的外部知识库为关系数据的语义识别提供了好的支持, 比如 DBPedia[8]、Freebase[9]等本体或知

识库, 现有工作可以利用这些外部知识库将语义标签分配给表中的各个元素(SemTab 2019[10]), 比如直接基于

这些知识库自带的 lookup 服务进行查询, 来获取和关系列相匹配的语义类型[1113]. AMALGAM[14]也是利用外

部知识库的实体链接对关系列中的所有项进行注释, 然后利用随机实体链接来估计属性标签. MTab[15]则是结

合投票算法和概率模型来解决关系数据到知识图匹配的关键问题, 通过对带有语言参数的多个服务执行实体

查找和采用文字列匹配来找到相关属性. T2KMatch[11]结合了模式匹配和实体匹配的迭代匹配方法, 利用实体

匹配和模式匹配结果的相互促进, 可以实现将网页中表的列与 DBPedia[8]的已有属性之间的对齐. 

2.2   基于统计特征的列语义识别 

早期的方法中, 也有利用统计特征表示数据相似度来匹配列的语义类型的做法. Ramnandan 等人[16]利用

启发式方法将数值列和文本列进行类型区分, 然后分别使用 Kolmogorov-Smirnov(K-S)检验和 TF-IDF 方法进

行列值比较, 从而检测样本的语义标签. Pham 等人[17]在此基础上加入了额外的特征和检验, 包括关于数值数

据的 Mann-Whitney 检验和关于文本数据的 Jaccard 相似性, 来训练逻辑回归和随机森林模型. 

除此之外, 现有许多方法将语义类型检测定义为关于列语义识别的多分类问题 , 将语义类型作为标签. 

有用的特征对于理解表的语义很重要, Chen 等人[18]假设一个模式标签和从列内容中观察到的特征是高度相关

的, 将每个列值的每个字符都看作一个特征, 并从关系列的整体内容中获取更高级别的特征, 包括在每一列

上提取 13 种单列特征, 例如字符数单元格的长度、列的最大值、最小值等, 用来描述不同的模式标签, 使标
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签相似性取决于内容的相似性, 而不是不规范列名的表面形式. 

Hulsebos等人[19]提出的 Sherlock模型则从关系数据的列中抽取出更多的统计特征, 定义了 27维的全局统

计特征, 比如列熵(column entropy), 用以区分属性值中含有重复值的特性; 又比如, 对于数值类型属性列的

均值、最大值、最小值等, 还有字符级别的特征分布(character-level distribution), 通过将属性列中每一个字符

转化为对应的 ASCII 字符, 并进行计数、求平均、求和等操作, 关于每一列提取出 960 维的特征; 再利用训练

好的Glove字典得到属性列中各个词的词向量, 同时也根据分布式的词袋模型得到主题向量, 最后, 利用多层

感知机(MLP)网络进行分类. 该方法在列的语义识别上达到了不错的效果. 

但 Sherlock 模型[19]只使用了列值来预测其类型, 而没有考虑到列在表格中的上下文信息等, 这无法解决

歧义问题. 例如, 对于一个包含“佛罗伦萨”“伦敦”“纽约”的列, 地点、城市或出生地都可以是该列的语义类型. 

因此, Zhang 等人[3]在 Sherlock 模型的基础上提出了一种包含表上下文的混合机器学习模型 SATO, 将结构化

学习与基于 Sherlock 模型的单列语义类型预测相结合, 同时考虑关系表的主题信息和局部上下文信息, 利用

条件随机场 CRF 模型[20]限制同一表格中的标签序列. 

2.3   基于深度学习语义表示的列语义识别 

随着深度学习技术的发展, 越来越多的工作开始用深度学习模型对关系列进行语义表示, 然后映射到对

应的语义类别. 元数据信息, 例如表名、列名和表结构对列内容的理解至关重要, 我们可以基于表的元数据信

息和对应真实类别进行相似度匹配. 这个工作类似于知识图谱对齐或实体对齐, 可以同时考虑到实体的名称

和结构相似度进行匹配[2123]. 但在实践中, 对于不同信息系统的关系表, 往往存在元数据信息缺失、不完整或

不明确等问题, 为了解决这种依赖, 关系表中丰富的实例信息可以有助于对列进行特征提取和语义识别. 

Chen等人[24]利用 word2vec模型将列的内容映射到词向量空间, 然后利用 CNN模型和单词的语义表示学

习单元格级别和列级别的语义表示, 实现关系列到知识库中候选类的映射. Ding 等人[4]提出了 CCA 模型, 只

考虑了关系表的单列信息, 将待识别列的单元格值按行拼接看作一段句子在预训练模型 BERT[3]上进行微调,

直接分类到对应的语义标签; 并在此基础上提出了上下文感知的 SCA 模型, 该模型是在 CCA 模型基础上进

一步考虑到关系表的上下文信息, 将同一表格中的其他列整体按行拼接看作待识别列的上下文, 和线性化的

待识别列一起在预训练模型 BERT[3]上进行微调, 让关系列学习到上下文的信息, 增强关系列的语义表示, 从

而分类到语义类型. 除此之外, Deng 等人[25]提出了 TURL 预训练模型框架, 通过将表格线性展开, 同时融入

表的标题、元数据和按行展开的表内容等信息, 定义可见性矩阵保证关系表的列与列之间若相关则可见, 以

此让关系表学到更丰富的上下文表示. 不过, 由于预训练过程考虑了表元数据, 因此对于列类型注释的下游

任务来讲, 当表元数据缺失也就是仅仅依赖列的单元格值时, 其效果会变差. 另外, TURL 模型框架本质是做

表格的表示学习预训练, 而不是具体的列语义识别, 两者存在差距. 未来, 我们可以考虑将列语义识别作为表

格学习预训练的下游任务, 进行进一步探索. 

尽管关系表上下文信息的加入可以丰富列的语义表示, 但是关系表不同于一般的文本数据, 是结构化数

据, 具有列顺序无关性的特征. 而现有的模型忽略了这个特性, 导致出现列顺序依赖, 交换列的顺序会对模型

的预测结果造成较大的干扰. 

2.4   注意力机制 

注意力(attention)机制[6]最早应用于图像领域, 在图像分类中有很好的效果. 类似于人的视觉功能, 当我

们在看某一件东西的时候, 注意点并不会放在这样东西的每一个细节. 事实上, 某一些重要的部分就足够我

们区分或辨别不同的东西. Attention 机制可以让模型把注意点放在更重要的位置, 给它们赋以更高的权重. 所

以简单来讲, Attention 机制本质就是“权重”参数, 通过对重要的有用的信息给以更大的权重值, 以增强对目标

词的语义表达[26]. 在注意力机制中, 随着 BERT 模型[3]的广泛使用, 自注意力机制得到更多的关注, 它可以不

依赖外部信息, 直接将句子中每一个词和句子内部的其他词进行相似度匹配, 从而计算出权重,自注意力机制

可以捕捉到句子内部各个词之间的依赖关系. 于是, 自注意力机制对于表征上下文信息对目标词的影响有很
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好的效果; 同时, Transformer 模型[6]Encoder 部分的自注意力机制可以并行计算, 提升模型训练速度, 并且具

有顺序无关性, 本文将充分运用自注意力机制进行模型构建与优化. 

3   两阶段的列语义识别模型 

3.1   模型基本思想 

Harris 的分布式[27]假设提出, 目标词总是与其邻居具有较高的相关性. 因此, 可以基于邻居也就是上下

文对目标词进行向量表示. 本文将充分考虑这种相关性, 在关系数据层面, 将待识别属性列的在同一关系主

题下的共现属性列看作是待识别属性的上下文. 进一步地, 在语义标签层面, 同一关系主题下的语义类别同

样具有共现性. 为了更好地引入这两个层面的共现性, 我们的模型可以分为两个阶段: 预测阶段和纠错阶段,

如图 4 所示. 

 

图 4  两阶段的列语义识别过程 

其中, 预测阶段的 CAI 模型又分为 3 个模块. 

(1) 线性化属性列编码: 针对结构化的关系数据, 将关系列线性化, 利用预训练模型 BERT[3]对线性化的

属性列进行编码, 并将 BERT 中的特殊标识符[CLS]对应的输出向量作为初步的列向量. 

(2) 共现属性列交互模块: 利用关系表内部属性列之间的共现依赖进行交互, 让每一个列向量都可以学

习到其共现属性列的信息, 丰富各个列向量的语义信息. 

(3) 分类模块: 对融入共现属性列信息的列向量, 再经过多层感知机网络, 利用 Softmax函数归一化, 得

到输出向量对应每一个语义类别的概率, 从而进行分类. 

纠错阶段的 Correction 模型主要是基于预测阶段中 CAI 模型对每一个关系列预测得到的类别标签, 进一

步考虑类别标签之间的共现性, 在原预测结果上进行优化, 提升模型最终识别效果. 

模型整体框架如图 5 所示. 
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图 5  模型整体框架 

3.2   引入关系属性共现的模型预测 

3.2.1   关系表的上下文信息 

在自然语言理解问题中, 上下文信息可以看作是有助于理解目标词/句子的其他信息. 对于文本数据, 目

标词的上下文信息可以看作是同一段落中共同出现的其他词, 而关系数据不同于一般的文本数据, 具有结构

性的, 由多个行和列构成, 而每个行或列又是由许多单元格构成, 单元格内部是一些具体的数据. 它们的数据

类型有多种, 包括文本、数值、日期等. 事实上, 对于关系表包含的上下文信息, 可以看作是两类. 

(1) 列级别的上下文: 属性列的实例值可以看作是属性名称的上下文信息. 表的字段名称可以看作是对

属性值的抽象描述, 而表的属性值可以看作是对字段名称的具体描述, 有助于对字段名称的理解;

同时, 这些属性值总是和字段名称共同出现, 于是, 在同一列中, 属性值所表达的语义和字段名称

所表达的语义是相近的. 比如, 某字段名称是“GSMC”, 只看属性名, 可能很难理解到其含义; 但实

例信息为“腾讯、浙江省某票务公司、字节跳动...”时, 可以猜到这一属性列表达的含义可能是“公司

名称”, 也就是“GSMC”表达的含义是公司名称. 由于不同信息系统的关系数据可能存在列名缺失、

命名不标准或不一致等问题, 基于这种考虑, 可以利用关系属性值的语义信息得到整列的语义信

息, 将其映射到正确的语义类别. 

(2) 关系表级别的上下文: 同一关系主题下的共现属性可以看作是待识别列的上下文. 这是由于每一张

关系表不是任意列随意组合的, 一张关系表总是具有一定主题信息, 这种主题信息往往通过表名体

现出来. 比如图 6 中的两张表, 左表是“纳税信息”、右表是“参保信息”. 但是由于设计人员对于同一

关系主题的表命名总是不一致或者难获得, 于是, 关系表的主题信息可以体现在该关系表的共现属

性列上, 这种属性列之间的共现依赖性有助于对列的语义识别. 这是因为不同关系主题下总存在实

例特征一致但语义不同的属性, 它们对应的实例特征完全一样, 如果仅仅考虑当前属性下的实例信

息, 无法对它们做出准确区分. 例如, 图 6 中都有共同列值“腾讯、中国人民大学、字节跳动”, 但是

左表中其语义是“纳税单位”, 而在右表其语义是“参保单位”. 决定这两个相同列具有不同语义的原

因就在于其所在关系主题信息不同, 或者它们的共现属性不同. 因此, 也可以把这些共现属性看作

是待识别列的上下文, 以丰富基于属性值表示的待识别列的语义信息. 同样地, 图 6 中的两表除了

第 1 列“纳税单位”与“参保单位”存在歧义以外, 还都涉及金额或者日期类型的属性列, 其特征非常
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相似, 仅靠单列信息无法识别, 此时, 在不同关系主题下的共现属性可以帮助确定具体语义. 

 

图 6  两个关系表下特征相似但语义不同的“纳税单位”和“参保单位” 

基于上述关系表不同级别的上下文信息考虑, 我们选择利用关系属性值和共现属性的上下文信息对待识

别列进行语义表示, 从而构建模型. 

3.2.2   基于关系表列顺序无关性的共现属性交互模型 

关系数据不同于一般的文本数据, 其是具有结构性的, 由多个行和列构成, 而各个列之间是具有顺序无

关性的, 也就是任意交换关系数据的列的位置都不影响整个关系主题的意思表达 . 我们希望在不违背关系数

据列顺序无关性的前提下, 让待识别属性融入其共现属性的信息. 

受到 Transformer 模型[6]具有顺序无关性的启发, 本文提出了共现属性交互的 CAI 模型, 利用自注意力机

制实现待识别属性和共现属性的语义交互, 让待识别属性学到其共现属性, 即表上下文信息的语义特征. 

接下来, 将具体讨论预测阶段 CAI 模型的组成. CAI 模型主要分为 3 个部分. 

(1) 第 1 部分, 属性列线性化编码. 

在这一部分, 参照 CCA 模型[15]对关系列 Coli线性化的方式, 将待预测列按行拼接看作一段文本, 例如图

6 中“纳税单位”这一列, 线性化之后的输入文本是“[CLS]腾讯、中国人民大学、字节跳动[SEP]”. 然后,选择

Google 开源的叠加了 12 层 Transformer 编码器的预训练模型 BERT 作为这一模块的基础模型框架, 将输入文 

本进行分字Token化, 然后转为BERT的输入表示, 最后将特殊标识符[CLS]对应的输出向量 (1)
ic 作为每一列的 

初步列向量. 事实上, 关系表同一列的各个单元格之间也存在顺序无关性, 可以利用每列各单元格嵌入的平

均池化作为列的最终表示[28]来保证这种顺序无关性. 但由于在训练过程中会对关系表的行进行随机打乱, 通

过第 3.2.3 节的损失函数可以保证对同一列, 无论各单元格的顺序如何, 其语义都是一样的, 从而间接使得这

种基于 BERT 模型得到的列语义表示是顺序无关的. 

特别地, 由于不同表中的行数不同, 在训练时需对所有表打乱行的顺序, 并设置固定最大行数将每一张

关系表拆分成多个同样关系主题的小表, 再对各列按行拼接进行线性化. 对线性化后的文本列, 也设置 BERT

的最大序列长度, 当线性化的输入列长度超过该值, 模型会对输入序列自动进行截取; 反之, 则会用 0 填补至

最大序列长度, 以保证输入序列的固定长度. 

(2) 第 2 部分, 共现属性交互模块. 

本文又称其为 Column-Encoder, 用到的自注意力机制来自 Transformer 模型中 Encoder 部分的多头自注意

力模块, 我们称其为列注意力 Column-Self-Attention. 其中, 列注意力层一共 3 层, 可以更好地实现同一关系

主题下的共现属性交互. 在这一部分, 输入是一张 m 列的表经过第 1 步得到的初步列向量, 也就是 m 维的向 

量矩阵 (1) (1) (1)
1 2_ [ , ,..., ]mcols embedding c c c , 这样, 经过 Column-Encoder 之后, 每一个输入的列向量都有对应的

输出向量, 即对一张表仍然输出 m 维的列向量 (2) (2) (2)
1 2_ [ , ,..., ]mcols out c c c , 将其作为每个属性列学习到上下文 

之后的列语义表示. 为了同时考虑列本身的特征和学习到关系表上下文之后的特征, 我们将最终的列语义表

示定义为公式(1)所示. 

 cols_out=Self_Atten(cols_embedding)+cols_embedding (1) 

(3) 第 3 部分, 分类模块. 

在这一部分, 我们将最终融入共现属性信息的列向量 cols_out 再经过 MLP 网络, 即一层的全连接层和利
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用 tanh 的激活函数让模型学习到非线性的特征, 将最终的向量经过 Softmax 归一化, 得到各个列向量对应到

映射为每个语义类别的概率, 如公式(2)所示. 

 logits=softmax(W2tanh(W1cols_out+b1)+b2) (2) 

我们对第 1 阶段共现属性交互模型的各个模块进行联合训练, 以实现对模型各参数的联合调整. 

3.2.3   损失函数 

属性线性化编码模块和共现属性列交互模块可以分开训练 , 也可以联合训练. 为了方便, 在我们的模型

中采用联合训练, 两个过程可以对模型参数进行联合微调. 于是, 我们的训练目标如公式(3)所示. 

 1 1 1

e
max  ( ,..., ,... | ,..., ) max ( | ,..., ) max e

i

j

Col

Col
l i j m i j m

i i
j

P y S y S Col Col P y S Col Col
 
     
 
 

    (3) 

其中, yi为 Coli的类别变量, Sj是观察到的类别真值. 

因此在训练阶段, 根据 CAI 模型第 3 部分概率计算模块得到的概率值, 我们采用的损失函数是常见的逻

辑交叉熵损失函数, 如公式(4)所示. 
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3.3   引入语义标签共现的纠错机制 

3.3.1   基于语义标签共现的纠错模型 

现有的研究中, 关于关系数据的上下文大都是从关系表层面进行考虑, 利用关系属性值的语义信息对各

个列进行语义预测. 尽管我们前面从关系属性值角度融入了关系表的上下文信息, 但这种做法仍然是基于关

系表上下文信息对列进行单独预测, 忽略了同一关系主题下的语义标签之间的共现依赖性. 例如, 图 6中左表

的标签序列“纳税单位、纳税金额、纳税项目、纳税日期”往往有更大概率会在同一张表里出现, 表达“纳税信

息”的语义; 相对地, 右表的“参保单位、参保金额、保险类别、参保日期”有更大概率在同一张表里出现, 表

达是“参保信息”的主题信息. 这种标签共现, 是比关系列共现更直观的考虑到上下文信息的方式. 

前面提到, 各孤岛信息系统对列的命名总是存在不标准、列名缺失或同名不同义的情况 , 但是我们在预

测阶段通过 CAI 模型已经初步实现了对各个关系列的语义类别检测, 将关系表的大部分列都可以准确地映射

到标准的字段名称. 基于第 1阶段的预测结果, 本文进一步结合语义标签之间的共现性, 输出更符合在同一关

系表出现的语义标签, 实现对第 1 阶段模型预测结果的优化, 达到更好的识别效果. 

本文将额外搭建一个共现标签交互的纠错模型, 将第 1 阶段 CAI 模型预测的不完全正确的标签序列 y(1)

映射到更正确的标签序列 y(2). 

Transformer 模型的 Self-Attention 机制在表征上下文的共现性上一直表现优秀, 因此在纠错阶段, 我们依

然选择可以并行化的且具有顺序无关性的 Transformer 模型的 Encoder 模块, 不仅可以学习到语义标签之间的

共现性, 还可以提高模型训练效率. 

在这一阶段, 纠错模型的输入是第 1阶段里CAI模型对每一张关系表的预测标签序列 (1) (1) (1)
1 2{ , ,..., }ky y y , 其

中, (1) (1) (1)
1 2, ,..., ky y y 不一定是完全识别正确的标签 , 通过考虑 (1) (1) (1)

1 2, ,..., ky y y 之间的相关性, 对输入序列的每 

一个预测标签, 我们都将其映射到该位置上真实的语义标签 . 我们将这个过程看成一个序列标注模型, 这样,

输入序列中的每一个标签经过纠错模型都可以得到一个对应的输出向量, 每一个输出位置都是关于输入的标

签序列的概率最大化. 于是, 在这一阶段,我们的训练目标是: 

 (1) (1) (1) (1) (1) (1)
1 2 1 2 1 2

1

max ( , ,..., | , ,..., ) max ( | , ,..., )
k

k k i k
i

P S S S y y y P S y y y


   (5) 

其中, {S1,S2,…,Sk}为对应位置观察到的类别真值. 在这一阶段的损失函数仍然是逻辑交叉熵损失函数, 如公

式(4)所示. 
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这样, 基于标签共现的纠错模型框架如图 7 所示. 

 

图 7  纠错阶段模型框架 

3.3.2   纠错模型的训练数据构建 

本节将介绍纠错阶段的训练数据构建方法. 

我们将预测阶段训练得到的 CAI 模型分别在训练集、验证集、测试集上进行测试, 得到关于每一列的预

测标签. 由于在预测阶段训练样本数是所有的列总数, 进入模型的是表中的各个列值, 输出的也是每一列对

应的概率中 top1 对应的类别标签, 而在纠错阶段, 模型的输入是对每一个关系表预测的标签看作一条无序的

序列输入, 所以纠错阶段的训练样本数等于预测阶段训练集中的关系表数量. 也就是, 如果在预测阶段的训

练样本有 Q 个关系表、一共 P 列, 若预测阶段只保留对每一列的 top1 预测结果, 那么纠错阶段的训练样本数

等于预测阶段关系表的数量. 于是, 纠错阶段的训练样本数仅仅只有Q条. 因此, 为了进一步扩充这一步的训

练样本, 在预测阶段, 通过 CAI 模型对每一列都返回 top5 的预测结果. 这样, 对于一个 M 列的关系表, 每次

都固定其他 M1 列, 对剩下的一列, 从这 top5 的预测结果中随机选择一个值作为该位置的标签. 通过这种方

式, 实现对训练样本数的增加. 于是, 在这纠错阶段, 仍然可以得到 P 条的训练样本. 

对每一条样本, 我们将每一个标签映射到对应的 id, 向量化之后, 利用 Transformer 模型 Encoder 部分的

Self-Attention 机制实现标签之间的共现, 每一个输入标签都可以得到对应的输出向量, 进一步分类映射到真

实的类别标签. 

特别地, 我们的两阶段模型是分开进行训练的; 同时, 我们的工程支持用户对模型最终预测结果进行进

一步反馈以更新模型. 于是, 在基于用户的反馈对模型进行更新时, 可以针对更轻量级的第 2阶段进行单独的

微调. 在未来的工作中, 我们还将进一步研究基于用户反馈的结果对模型进行更新的具体方式. 

4   实验结果及分析 

4.1   数据集 

本文在 3 个数据集上进行了对比实验. 

 第 1 个数据集是政务基准数据集, 我们参考了国家发布的自然人、法人的数据元标准规范, 抽取出对

应的元数据名称, 通过观察元数据之间的依赖关系, 利用数据生成工具, 自定义地构建了以自然人、

法人为中心的政务基准数据集. 对应地, 这些数据集的语义类别就是标准数据元. 在政务基准数据集

中不同的关系主题数有 31 个, 属性类别一共 209 个. 

 为了验证模型的有效性, 我们额外收集了 SIGMOD 2018 年发表的用于实体匹配(entity matching, EM)

实验研究的数据集[29], 包括书目、音乐、电商等领域的表格数据, 以及同样可以用于实体匹配实验的

Magellan[30]、Corleone[31]、Falcon[32]数据集. 由于这些数据集之间存在领域交集, 因此, 我们对这些

数据集合并在一起又重新做了划分, 得到两个新的英文数据集, 其中, EM1 包括酒店、音乐、电商、

教材等领域的数据, 我们定义了 66 个不同的语义类别; EM2 包括书籍、音乐、电影评论等相关数据
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集, 定义了 74 个不同语义类别. 

我们对每个数据集划分为训练集、验证集、测试集, 划分后的各个数据集统计情况见表 1. 图 8 展示了部

分类别在训练集中的样本统计. 

表 1  实验数据集 

数据集 关系数 平均每表列数 语义标签数 训练集样本数 验证集样本数 测试集样本数 
政务基准数据 4 733 11 209 22 096 17 169 12 842 

EM1 7 513 7 66 24 211 12 669 12 669 
EM2 4 770 10 74 27 212 9 141 9 141 

 

(a) 政务基准数据部分类别样本分布 

 

(b) EM1 部分类别样本分布 

图 8  3 个数据集的类别样本统计 
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(c) EM2 部分类别样本分布 

图 8  3 个数据集的类别样本统计(续) 

4.2   评价指标 

我们将列的语义识别看作是对每一列的多分类问题 , 因此 , 选择在多分类问题的宏平均 (macro- 

averaging)、加权平均(weighted-averaging)以及准确率(accuracy)作为评价指标. 宏平均是对所有语义类别分别

求出各自的预测准确率, 然后进行平均, 不考虑类别之间的样本分布差异. 因此, 宏平均更能体现模型在小样

本上的预测效果. 加权平均则是对宏平均的进一步改进 , 考虑了每一个类别的样本数量在总样本数量中的  

占比. 

(1) 宏平均 

 
1

1 k
i

macro
i i i

tp
P

k tp fp




  (6) 

(2) 加权平均 

 
1 1
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i i i i i

weighted i
i i i i
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   (7) 

其中, k 表示类别数.

 (3) 准确率, 在数值上也等于微平均 

 
( )

( )

sum pred gold tp tn
accuracy

len gold tp tn fp fn

 
 

  
 (8) 

4.3   实验环境和参数设置 

在实验环境设置上, 我们使用的操作系统为 Ubuntu 20.04.3 LTS, CPU 型号为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6138 

CPU@2.00 GHz, 以及 1 个 TITAN RTX(24 GB)型号的 GPU 和 11.4版本的 CUDA. 同时, 利用 PyTorch 框架进

行了模型搭建, 其中, PyTorch 版本为 PyTorch 1.9.0+cu102. 

在预测阶段的共现属性交互模型训练过程中, 小表的固定最大行数设置为 100, batch_size 设置为 16, 

BERT 的最大序列长度设置为 128, 隐藏层维度为 768, 训练轮次 epoch 为 10, 优化器选择 AdamW, 初始学习

率设置为 2e5, 并选择设置 warmup 为 0.1 来进行预热以及动态调整学习率. 对于 Sherlock 模型的学习率, 选

择公开代码设置的 1e4. 在 CAI 模型的 Column-Encoder 部分, 为了更好地学习到共现属性列之间的交互,在

这一模块设置 Self-Attention 层数为 3 层. 
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此外, 对于纠错阶段的模型训练, 我们设置 Transformer 的 Encoder模块层数为 6, 多头注意力的“头”数为

8, 隐藏层维度为 512, 设置固定学习率 1e4, batch_size 为 32, 这一阶段的最大序列长度设置为 32, 训练轮次

epoch 依然为 10, 优化器选择 Adam. 

4.4   实验结果与分析 

为了验证模型的结果, 我们与几个基准方法进行实验对比. 

(1) CCA model[4]: CCA 模型仅仅考虑了待识别列的单列内容信息, 简单将待识别列线性化, 通过在预

训练模型 BERT 上微调直接进行分类. 

(2) Sherlock model[19]: Sherlock 模型同样只考虑了待识别列的单列信息, 但 Sherlock 对待识别列提取了

大量统计特征, 并和列的词向量以及“段落表示”拼接联合训练, 利用 MLP 进行分类. 由于 Sherlock

模型除了统计特征, 还使用了Glove预训练好的英文词向量, 于是, 在中文的政务基准数据上, 我们

利用 Li 等人[33]预训练好的中文词向量, 统计特征的提取仍使用 Sherlock 模型的提取方式. 

(3) SCA model[4]: SCA 模型是在 CCA 模型基础上进一步考虑关系表的上下文信息, 同样对待识别列线

性化, 并将同一关系主题下的其他属性列按行拼接看作一个句子, 与线性化的待识别列用特殊标识

符[SEP]隔开, 作为一整段文本, 在预训练模型 BERT 上微调进行分类. 

4.4.1   模型训练准确率对比分析 

图 9 是各个模型在每个数据集上分别迭代训练 10 个 epoch 以内的准确率变化情况. 

 

(a) 政务基准数据上的准确率变化 

 

(b) EM1 数据集上的准确率变化 

图 9  各模型准确率随迭代次数变化示意图 
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(c) EM2 数据集上的准确率变化 

图 9  各模型准确率随迭代次数变化示意图(续) 

可以发现, 在 3 个数据集上, 除了 Sherlock 模型在 EM2 上一直未收敛以外, 其他各模型都在 10 个 epoch

以内达到收敛, 但 Sherlock模型的准确率已经达到 95%+的水平. 其中, 在政务基准数据集上, Sherlock表现糟

糕, 准确率仅仅达到 55%+; 同样地, CCA模型虽然也已经收敛, 但其准确率也仅仅稳定在 70%+; 而同样考虑

到关系表上下文信息的 SCA模型和CAI模型在准确率上显著高于 Sherlock和CCA模型, 不过, 比较而言, CAI

模型的准确率仍然高于 SCA模型, 其数值也随着迭代次数逐渐稳定高于 85%. 同样地, 在英文数据集 EM1和

EM2 上, CAI 模型的准确率也都表现最好, SCA 模型与之接近. 可以看出关系表上下文信息的加入, 对于列语

义识别的重要性和稳健性, 而其中, 以自注意力机制实现关系表共现属性交互的方式效果更突出. 

4.4.2   共现属性交互和纠错机制的有效性验证 

在 3个数据集上, 关于各个模型, 我们在宏平均和加权平均上进行了更详细的比较. 除了几个基准模型和

CAI 模型以外, 这里也比较了在共现属性交互的基础上引入纠错机制的结果, 验证纠错阶段对列语义识别工

作的有效性, 其中, Correction-top1 表示第 3.3.2 节中训练样本只来自预测阶段的 top1 结果, Correction-top5 表

示训练样本来自第 1 阶段的预测结果固定一列从 top5 中随机选择的结果(见表 2). 

表 2  实验结果(%) 

 
政务基准数据 EM1 EM2 

macro weighted macro weighted macro weighted 
CCA[2] 57.71 71.56 98.67 98.33 89.22 91.16 

Sherlock[17] 45.09 59.47 99.63 99.48 94.87 95.81 
SCA[23] 78.25 86.60 99.64 99.44 95.80 97.63 

CAI 82.02 88.57 99.71 99.65 96.43 97.95 
CAI+Correction-top1 96.95 99.67 99.99 99.99 99.59 98.09 
CAI+Correction-top5 98.28 99.96 100.0 100.0 99.97 99.96 

从实验结果可以看出, 考虑共现属性的 SCA 和 CAI 模型都表现很好. 比较而言, 在同样考虑关系数据上

下文的基础上, CAI 模型的列向量之间通过自注意力机制交互的方式比 SCA 模型效果更好, 在政务基准数据

上尤其显著. 

对于政务基准数据集, CAI 的宏平均和加权平均分别达到了 82.02%, 88.57%, 比 SCA 提高了 3.77%, 

1.97%, 比 CCA模型分别提高了 24.31, 17.01%. 在政务基础数据集中, 各模型的宏平均普遍偏低, 具体分析发

现: 该数据集存在部分类别的样本数格外不均衡的现象, 比如“公告类型”“变更项目”等属性的样本就非常稀

疏, 模型对这些属性的特征学习不够, 导致在政务基准数据集上各个模型的宏平均较差. 另外, 在政务基准数

据集中存在大量实例特征相似但是语义不同的属性 , 比如“配偶身份证号”“公民身份证号”“育龄妇女身份证

号”等, 还有大量日期类型的属性列, 比如“参保日期”“停止参保日期”“出生日期”等等, 对于这些属性,仅仅依

靠单列的属性值信息无法进行区分, 此时, 关系表的上下文信息就显得格外重要. 所以在政务基准数据集中, 
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CCA 模型结果不如在两个英文数据集上表现良好. 除此之外, 在政务基准数据集上, 可能由于选择的预训练

中文词向量质量不够好, Sherlock 模型在政务基准数据集上表现糟糕, 虽然已经收敛, 但宏平均和加权平均仅

仅分别达到 45.09%, 59.47%. 

对比政务基准数据, 各个模型在两个英文数据集中表现都不错, 但 CAI 模型仍然表现最优. 其中,对于英

文数据集 EM1, CAI 的宏平均和加权平均分别达到了 99.71%, 99.65%, 比 SCA 模型提高了 0.07%, 0.21%, 相

差不大; CCA模型在数据集 2 上也表现不错, 仅仅比考虑关系上下文的 SCA模型和 CAI 模型低了 1个百分点

左右. 这是因为在数据集 2 中, 各个列的上下文依赖关系不大, 且关系列之间特征差异大, 仅仅依靠单独列的

信息就可以很好地区分. 在英文数据集 EM2 上, CAI 模型表现仍然最好, 宏平均和加权平均分别达到 96.43%, 

97.95%, 比 SCA 模型高 0.63%, 0.32%, 比 Sherlock 模型提高 1.56%, 2.14%. 

尽管 CAI 模型在对比其他几个基准实验时表现最好, 但是通过结果也可以发现, 不管是训练样本选择

top1 的结果还是 top5 的结果, 在 CAI 模型基础上加入标签共现的纠错阶段, 都可以更加有效地提高对关系列

的语义识别效果. 在政务基准数据集上 , CAI+Correction-top1 可以在宏平均和加权平均分别达到 96.95%, 

99.67%, 而 CAI+Correction-top5 在宏平均和加权平均可以分别达到 98.28%, 99.96%, 在 CAI 模型基础上, 进

一步分别提升 16.26%, 11.39%, 比 SCA 模型可以分别提高 20.03%, 13.36%. 对于两个英文数据集, 在 CAI 模

型基础上, 也还可以进一步提升效果, 尤其在英文数据集 EM1 上, 宏平均和加权平均甚至可以达到 100%; 对

于英文数据集 EM2, CAI+Correction-top5 在宏平均和加权平均达到了 99.97%, 99.96%, 比 CAI 模型分别提高

3.54%, 2.01%,比 SCA 模型分别提高 4.17%, 2.33%. 

总结以上对比, 本文提出的两阶段 CAI-Correction 模型对于关系列语义识别工作具有显著有效性. 

5   总  结 

逻辑语义汇通是当前政务数据治理的重要环节, 本文通过对孤岛系统关系列的语义识别工作, 实现孤岛

元数据标准化治理. 针对现有列语义识别工作的不足, 我们同时结合关系数据层面和类别标签层面的上下文

关系, 提出了两阶段的 CAI-Correction 模型. 该模型基于预训练模型 BERT 对线性化的关系列进行编码, 并利

用顺序无关的自注意力机制实现关系表中共现列之间的交互 , 在保证关系表列顺序无关性的基础上, 增强列

的语义表示进行预测; 进一步地, 结合标签共现的纠错机制, 实现对模型初步预测结果的优化. 本文算法的

优点在于: 

(1) 引入了具有关系数据列顺序无关性的共现属性交互, 模型可以学习到关系表的上下文信息, 并且具

有更好的鲁棒性. 

(2) 引入了基于标签共现的纠错机制, 对CAI模型预测结果进一步优化, 保证列语义识别工作的闭环性, 

更加显著地提升模型识别效果. 

(3) 充分利用并行化的自注意力机制, 可以提高模型训练效率. 

本文在政务基准数据集和两个公开的英文关系数据集上进行了对比与分析, 充分验证了两阶段模型的有

效性. 
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