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信息集成中的字符串匹配技术研究

孙海霞　成　颖

（南京大学信息管理系　南京 ２１００９３）

　　【摘要】　匹配是信息集成的核心技术之一。论述基于编辑距离、基于标记以及Ｎ元文法等为代表的字符
串匹配技术的研究现状，指出其存在的不足并提出改进思路。

　　【关键词】　匹配　信息集成　字符串匹配　　　　　【分类号】　ＴＰ３９３

ＳｔｕｄｙｏｎＳｔｒｉｎｇ－ｂａｓｅｄＭａｔｃｈｉｎｇｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ
ＳｕｎＨａｉｘｉａ　ＣｈｅｎｇＹｉｎｇ

（ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９３，Ｃｈｉｎａ）
　　【Ａｂｓｔｒａｃｔ】　Ｍａｔｃｈｉｎｇｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｓｔｒｉｎｇ－
ｂａｓｅｄｍａｔｃｈｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｍａｉｎｌｙｄｉｓｔａｎｃｅ－ｂａｓｅｄ，ｔｏｋｅｎ－ｂａｓｅｄａｎｄｔｈｅＮ－ｇｒａｍａｒｅｅｌｕｃｉｄａｔｅｄ．Ｔｈｅｄｅｆｉｃｉｅｎｃｉｅｓ
ａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓａｒｅａｌｓｏｏｕｔｌｉｎｅｄ．
　　【Ｋｅｙｗｏｒｄｓ】　Ｍａｔｃｈｉｎｇ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ　Ｓｔｒｉｎｇ－ｂａｓｅｄｍａｔｃｈｉｎｇ
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　　 本文系南京大学人文社会科学项目“网络环境下异构信息检
索标准体系研究”的研究成果之一。

　　信息集成是指综合运用查询处理、中间件、包装器等
技术，把相互关联的分布式异构信息源集成在一起，实现

变异构为同构，最终实现信息语义的统一［１，２］，从而有效

地实现信息的共享［３］。在信息集成中，一个关键问题就

是不同数据源模式中对等实体的识别，即匹配问题［４，５］。

１　匹配的内涵

　　匹配的目标是发现不同模式结构相关实体之间的映
射关系，基本思想是：首先通过对标识结点的分析推得相

关结点间的对应关系，然后根据获得的对应关系，通过运

用各种筛选技术（Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）来确定最终的映射集。
　　一般匹配系统中输入的是两个分布在不同信息源中
的实体（如表格、ＸＭＬ元素、属性、规则、断言等），而输出
的则是这些实体间所蕴含的关系（如相等、包含、兼容

等）［４］，其结果可以采用一个四元组的映射＜ｉｄ，ｅ，ｅ′，ｎ＞
进行描述。其中，ｎ是反映两个模式不同实体（ｅ，ｅ′）间的

对应关系的相似系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ），其大小直接反映了两
个模式不同实体间的相似程度。当ｎ为１时，表示ｅ和ｅ′
完全相同；当ｎ为０时，表示 ｅ和 ｅ′完全不同［４，５］，ｎ的值
域为［０，１］。
　　至今，人们已经提出了多种匹配算法，每种算法都各
有优缺点。许多匹配系统都是对它们的综合使用，如Ｃｕ
ｐｉｄ［６］、ＣＯＭＡ［７］、Ｓ－Ｍａｔｃｈ［８］、ＳＦ（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｌｏｏｄｉｎｇ）［９］、
Ａｒｔｅｍｉｓ、ＯＬＡ等［４］。Ｓｈｖａｉｋｏ和Ｅｕｚｅｎａｔ［４］吸收了Ｒａｈｍ和
Ｂｅｒｎｓｔｅｉｎ［５］的分类思想，提出了基于粒度／输入解释的分
类（Ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ／ＩｎｐｕｔＩｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）和基于输
入信息类别的分类（ＫｉｎｄｏｆＩｎｐｕｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）的综合分
类体系。下面，笔者将对 Ｓｈｖａｉｋｏ＆Ｅｕｚｅｎａｔ分类体系中
元素层匹配算法中的基于字符串的匹配技术进行分析，

具体包括基于编辑距离、基于标记和 Ｎ元文法的匹配算
法。

２　字符串匹配技术

　　字符串匹配技术的基本思想是：将字符串看作是字
符序列，字符串间相同的字符越多，则表明这两个字符串

越相似，即两个实体间的相似系数就越大。字符串匹配
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技术本身可以细分为词缀匹配法（前缀匹配法和后缀匹

配法）、基于编辑距离的匹配法、Ｎ元文法以及基于标记
的相似度法［１０］等。

２．１　词缀匹配法
　　词缀匹配法是字符串匹配中最简单的方法，可分为
前缀匹配法和后缀匹配法。前缀匹配法（Ｐｒｅｆｉｘ）［４，１２，１３］的
基本思想是：先输入源字符串和目标字符串，然后检测源

字符串是否以目标字符串开头。如果是，则返回相等关

系，或相似性系数为１；否则返回ｉｄｋ（Ｉｄｏｎ’ｔｋｎｏｗ）或相
似性系数为０。
　　后缀匹配法（Ｓｕｆｆｉｘ）［４，１２，１３］的基本原理和前缀匹配法
相似，不同的是它检测的是源字符串是否以目标字符串

为结尾。如果是，则返回相等关系，或相似性系数为１；否
则返回ｉｄｋ或相似性系数为０。
　　在匹配同根字符串的应用中，词缀匹配法非常有效。
但要注意的是，词语形式上的一致不等于其语义上的一

致性，如单词ｈｏｔ与ｈｏｔｍａｉｌ，ｍｙｓｅｌｆ与ｙｏｕｒｓｅｌｆ等；同理，词
语形式上的不一致不等于其在语义上的不一致。因此，

需通过其它匹配技术来进一步确认，以提高准确率，这也

是出现混合式匹配系统（ＨｙｂｒｉｄＭａｔｃｈｅｒ）和组合式匹配
系统（ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＭａｔｃｈｅｒ）的原因之一［６，７］。在实际应用

中，无论是前缀法还是后缀法，都要考虑词缀的相对长度

以及词缀在整个字符串中的比例，通过设置阈值来控制

结果的输出。

２．２　基于编辑距离（ＥｄｉｔＤｉｓｔａｎｃｅ）的匹配法［４，１２］

　　编辑距离即将一个字符串转换成另一个字符串所需
要进行插入、删除、替换等相关编辑操作的次数。基于编

辑距离的匹配法是先输入两个字符串，然后计算两个字

符串间的编辑距离，计为 ｄ。ｍ取较长的字符串的长度，
即ｍ＝Ｍａｘ（字符串１，字符串２），ｎ为ｄ与ｍ的比值，即：
ｎ＝ｄ／ｍ。当ｎ小于阈值时，则返回相等关系或１，否则返
回ｉｄｋ或０。
　　在基于编辑距离的匹配法中，编辑距离的计算是关
键，编辑距离计算的准确与否直接关系到匹配结果准确

率的高低，实践中通常采用基于矩阵的方法进行计算。

设有字符串ｓ，ｔ，ｓｉ表示字符串ｓ中的第ｉ个字符，ｔｊ表示
字符串ｔ中的第ｊ个字符，Ｄ（ｓ，ｔ，ｉ，ｊ）则表示ｓ中前ｉ个
子串和ｔ中前ｊ个子串间的编辑距离，是矩阵Ｄ中的一个
元素。置初值Ｄ（ｓ，ｔ，０，０）为０，则有下列计算公式（Ｌｅｖ
ｅｎｓｈｔｅｉｎＤｉｓｔａｎｃｅ算法）［１０］：

Ｄ（ｓ，ｔ，ｉ，ｊ）＝Ｍｉｎ

Ｄ（ｓ，ｔ，ｉ－１，ｊ－１）　　ｓｉ与ｔｊ相同时

Ｄ（ｓ，ｔ，ｉ－１，ｊ－１）＋１在ｓ中用ｔｊ替换ｓｉ时

Ｄ（ｓ，ｔ，ｉ，ｊ－１）＋１ 在ｓ中插入字符ｔｊ时

Ｄ（ｓ，ｔ，ｉ－１，ｊ）＋１ 在ｓ中删除字符ｓｉ
{

时

　　（１）

　　显然，这是一个递归计算过程，可以通过动态规划技
术来实现。

　　Ｓｅｌｌｅｒｓ算法是对 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ算法的改进，也称为
Ｎｅｅｄｌｅｍａｎ－ＷｕｎｃｈＤｉｓｔａｎｃｅ，其主要的改进是修改了权
值的计算方法，即在对字符串进行替换、插入和删除时，

每操作一次的权值 Ｗ并不固定为１，而是根据相关参数
来确定。只有当Ｗ被赋予１时，才和 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ算法一
致。

　　Ｓｍｉｔｈ和 Ｗａｔｅｒｍａｎ［１５］则在 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ算法的基础
上，提出了从不同字符串间求最大相同子字符串的算法：

Ｄｉ，ｊ＝Ｍａｘ

Ｄｉ－１，ｊ－１＋ｓ（ｓｉ，ｔｊ）ｓｉ与ｔｊ相同时

Ｍａｘ（Ｄｉ－ｋ，ｊ－Ｗｋ） 以ｓｉ为结尾的ｋ个字符被删除或插入时

Ｍａｘ（Ｄｉ，ｊ－１－Ｗｑ） 以ｔｉ为结尾的ｑ个字符被删除或插入时

　　　０ 确保结果非负，

{
此时无相同子串

（２）

　　其中，ｓ（ｓｉ，ｔｊ）是序列元素间的相似值，Ｗ是进行相关操作的权值，通常建

立在先前统计的基础上，ｋ是进行相关操作的子字符串的长度，Ｄｉ，ｊ表示以 ｓｉ，ｔｊ
为结尾的子串间的最大相似度值，ｋ＝ｉ≤ｌｅｎｇｔｈ（ｓ），１≤ｊ≤ｌｅｎｇｔｈ（ｔ）。具有最大

相似度值Ｄｉ，ｊ的子串便是目标相似子串。如Ｄｉ，ｊ为０，表示字符串ｓ与ｔ间没有

相似子串。

　　Ｊａｒｏ［１６］提出的Ｊａｒｏ矩阵法是另一种有效的相似度值
计算方法，该算法考虑到字符串间相同字符的顺序位置

与个数，其表达式如下：

Ｊａｒｏ（ｓ，ｔ）＝１３×
｜ｓ′｜
｜ｓ｜＋

｜ｔ′｜
｜ｔ｜＋

｜ｓ′｜－Ｔｓ′，ｔ′／２[ ]ｓ′ （３）

　　其中，ｓ′是ｓ中与ｔ中的一个子字符串匹配的字符串，ｔ′是ｔ中与ｓ

中的一个子字符串匹配的字符串，｜ｓ′｜，｜ｓ｜，｜ｔ′｜，｜ｔ｜分别表示各自的

串长，Ｔｓ′，ｔ′是将ｓ′转换成ｔ′所需要操作的次数。在Ｊａｒｏ矩阵Ｍ中，如

ｓｉ与ｔｊ相同，且两者距离足够近，即｜ｉ－ｊ｜小于 Ｍｉｎ（｜ｓ｜，｜ｔ｜）／２，则

Ｍｉ，ｊ的值为１，否则为０。

　　ＷｉｌｌｉａｍＷｉｎｋｌｅｒ在 Ｊａｒｏ矩阵法的基础上对含有相同
前缀的匹配字符串的权值计算进行了修正，提出了Ｊａｒｏ－
Ｗｉｎｋｌｅｒ矩阵法，使得最终的输出结果值为：
　　ＪａｒｏＷｉｎｋｌｅｒＳｃｏｒｅ（ｓ，ｔ）＝ＪａｒｏＳｃｏｒｅ（ｓ，ｔ）＋（ｐｒｅｆｉｘＬｅｎｇｔｈ×ＰＲＥ

ＦＩＸＳＣＡＬＥ×（１．０－ＪａｒｏＳｃｏｒｅ（ｓ，ｔ））） （４）

　　其中，ｐｒｅｆｉｘＬｅｎｇｔｈ是相同前缀的长度，ＰＲＥＦＩＸＳＣＡＬＥ是一个常

量，可根据相同前缀的长度进行调整。

２．３　基于标记（Ｔｏｋｅｎ－ｂａｓｅｄ）的相似度法［４，８，１０］

　　基于标记的相似度匹配法的基本思想是：将源字符
串和目标字符串分别看成是由非停用词构成的文献向量

Ｓ和Ｔ，然后计算出两向量间的相似度值Ｓｉｍ，当Ｓｉｍ大于
系统设定的阈值时，则这两个字符串是相匹配的，系统返

回相等关系或１，否则不相匹配，返回ｉｄｋ或０。
　　该算法思想的核心是标记相似度值 Ｓｉｍ的计算，它
直接决定着匹配结果的准确率。在信息检索领域中，计

算相似度的方法有很多，如基于项匹配个数的、基于“距

·３２·
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离”的、基于概率的、内积法以及余弦相似度法等。

　　Ｍａｔｃｈｉｎｇ系数法（ＭａｔｃｈｉｎｇＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）是基于项匹配
个数的最简单的一种算法，直接把 Ｓ和 Ｔ中相同的词项
（Ｔｅｒｍ）数作为相似度值。Ｄｉｃｅ系数法（ＤｉｃｅＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）
对相似度值的定义作了改进，把相似度值限定在 ０－１
间：

Ｓｉｍ（Ｓ，Ｔ）＝２｜Ｓ∩Ｔ｜｜Ｓ｜＋｜Ｔ｜ （５）

　　Ｄｉｃｅ系数法提高了相似度值的精确率，但其在针对
具有较少相同词项的匹配问题时，就显得不足，Ｊａｃｃａｒｄ系
数法（ＪａｃｃａｒｄＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）填补了这一缺陷，其算法公
式为：

Ｓｉｍ（Ｓ，Ｔ）＝ ｜Ｓ∩Ｔ｜
｜Ｓ｜＋｜Ｔ｜－｜Ｓ∩Ｔ｜

（６）

　　Ｏｖｅｒｌａｐ系数法（ＯｖｅｒｌａｐＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）与Ｄｉｃｅ系数法相
近，将相似度值定义为｜Ｓ∩Ｔ｜和 Ｍｉｎ｛｜Ｓ｜，｜Ｔ｜｝的比值。
当一个字符串是另一个字符串的子串时，该法较为实用。

　　公式（５）、（６）中：｜Ｓ∩Ｔ｜表示源字符串向量 Ｓ和目
标字符串Ｔ中包含的相同非零项的个数，｜Ｓ｜表示向量 Ｓ
中非零项的个数，｜Ｔ｜表示向量Ｔ中非零项的个数。
　　内积相似度法（ＩｎｎｅｒＰｒｏｄｕｃｔ）和余弦相似度法（Ｃｏ
ｓｉｎｅＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）都引入了权重的思想，弥补了上述算法中
不能区分不同词项在不同文献中重要程度的缺陷。内积

相似度法算法可用下面的公式来表达：

Ｓｉｍ（Ｓ，Ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ＳＷｉ×ＴＷｉ （７）

　　余弦相似度法（ＣｏｓｉｎｅＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）实际上是对内积
相似度法的一种规范，其规范化的基础是向量的欧氏长

度（Ｌ２）
［１３］（其本身即是一种基于距离的计算相似度值的

方法），在实践中使用较为广泛。其算法公式为：

Ｓｉｍ（Ｓ，Ｔ）＝
∑
ｋ

ｉ＝１
ＳＷｉ×ＴＷｉ

∑
ｋ

ｉ＝１
ＳＷｉ槡

２× ∑
ｋ

ｉ＝１
ＴＷ２槡 ｉ

（８）

　　公式（７）、（８）中：ＳＷｉ表示词项 Ｗｉ在源字符串向量
Ｓ中的权重，ＴＷｉ表示词项Ｗｉ在目标字符串向量 Ｔ中的
权重，Ｗｉ是两个字符串中的相同词项，ｎ表示源字符串和
目标字符串中相同词项的个数，ｋ表示向量 Ｓ和 Ｔ的
维数。

　　内积相似度法和余弦相似度法中权重的选取是关
键。目前，权值计算的方式主要有：

　　（１）１－０法，即词项出现，权值为１，否则为０。该加权法

的缺陷在于否认了词项出现的次数对权值的影响。

　　（２）按词项出现的次数来确定，分别记为０，１，２，…。此

方法的缺陷在于没有考虑到词项出现的次数还与字符串的长

短有关。

　　（３）ＴＦ－ＩＤＦ加权法：ｗｅｉｇｈｔｗ＝ＴＦｗ×ＩＤＦｗ，这是针对前

两种方法存在的缺陷提出来的，考虑到了词串的长短对此项

频率的影响以及区分词的重要性。其中：

　　ＴＦｗ表示词项ｗ在字符串中出现的频率，其大小反映了

ｗ对整个字符串的重要性程度，值越大，越重要。

　　ＤＦｗ表示含有词项ｗ的字符串个数，其值反映了 ｗ在衡

量字符串间相似性时作用的大小，值越大，作用越小。

　　ＩＤＦｗ与ＤＦｗ成反比关系，ｉｄｆｗ＝ｌｏｇ
Ｎ
ｉｄ[ ]
ｗ
，其大小反映了

ｗ对字符串进行区别时的重要性。

　　在对简单的名称字符串进行匹配时，可以使用Ｊａｃｃａｒｄ系

数法，它不仅实现起来简单，而且准确率也较高。但在对复杂

名称、长字符串甚至实例进行匹配时，实践证明采用余弦相似

度法与ＴＦ－ＩＤＦ加权法相结合会更好。其中，可以根据具体

的信息集成对象或匹配对象采用具体的方式（如最大ｔｆ规范、

对数ｔｆ规范和余弦规范化等［１４］）对 ｔｆ进行规范，以提高余弦

相似度法的准确性。

　　ＲａｙｍｏｎｄＭｏｏｎｅｙ［１０］给出了另外两种基于 ＴＦ－ＩＤＦ加权

法的名称间相似度计算方法，即 ＩＦ－ＩＤＦ法和 ＳｏｆｔＴＦ－ＩＤＦ

法：

ＩＦ－ＩＤＦ（Ｓ，Ｔ）＝ ∑
ｗ∈Ｓ∩Ｔ

Ｖ（ｗ，Ｓ）×Ｖ（ｗ，Ｔ） （９）

　　Ｖ（ｗ，Ｓ）＝Ｖ′（ｗ，Ｓ）／ ∑ｗ′Ｖ′（ｗ，Ｓ２槡 ），Ｖ′（ｗ，Ｓ）＝ｌｏｇ（ＴＦｗ，ｓ＋１）

×ｌｏｇ（ＩＤＦｗ），Ｖ（ｗ，Ｔ）的定义同上。ＴＦｗ，ｓ表示词项 ｗ在词串 Ｓ中出

现的频率，ＩＤＦｗ表示包含词项ｗ的字符串的逆文献频率。

ＳｏｆｔＴＦ－ＩＤＦ（Ｓ，Ｔ）＝ ∑
ｗ∈ＣＬＯＳＥ（θ，Ｓ，Ｔ）

Ｖ（ｗ，Ｓ）×Ｖ（ｗ，Ｔ）×Ｎ（ｗ，Ｔ）

（１０）

　　公式（１０）是对公式（９）的改进，认为两个字符串间
的相似性程度不仅受相同词项的影响，而且还受相似词

项的影响。设Ｓｉｍ（ｗ，ｖ）是求短字符串间相似度量值的
函数，如使用Ｊａｒｏ矩阵法，ｗ∈Ｓ，ｖ∈Ｔ；则 ＣＬＯＳＥ（θ，Ｓ，
Ｔ）是满足Ｓｉｍ（ｗ，ｖ）大于阈值θ的词项ｗ的集合，Ｎ（ｗ，
Ｔ）＝ＭＡＸｗ∈ＴＳｉｍ（ｗ，ｖ）。
　　基于概率的相似度计算法是建立在信息熵统计的基
础上的，其中，文献向量中的元素是字符串中非停用词在

文献中出现的概率，其基本原理是不同字符串间的匹配

程度可决定它们之间信息熵差的大小 β（Ｓ，Ｔ）。即字符
串Ｓ和Ｔ之间的相似度值可定义为［１４］：

Ｓｉｍ（Ｓ，Ｔ）＝１－β（Ｓ，Ｔ） （１１）

　　这一类的算法研究成果也很多，如 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ法
等［２１］。

２．４　Ｎ元匹配法 （Ｎ－ｇｒａｍ）［４，１２，１７］

　　将文本Ｗ看成是一线性字符序列，将长度为 ｎ的窗
口从文本的第一个字符处开始，自左向右连续移动，每次

移动的步长为１个字符，窗口中出现的ｎ个字符即为ｎ－
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ｇｒａｍ。也就是说，将文本 Ｗ分解成若干个长度为 ｎ的子
字符串ｗ１，ｗ２，ｗ３…所组成的向量空间 Ｄ。如 Ｗ的三元
向量空间Ｄ可定义为：Ｄ＝｛ｗａａａｗａａｂｗａａｃｗａｂｃｗａｂｂ…ｗａｃｃ｝，
其中，ｗａａａ表示字符串 ａａａ在向量空间中出现的频率。当
ｎ＝３时，英文ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｌ的三元语法为：｛ｉｎｆｎｆｏｆｏｒｏｒｍ
ｒｍａｍａｔａｔｉｔｉｏｉｏｎｏｎａｎａｌ｝，其向量空间 Ｄ为 ＝｛１，１，１，
１，１，１，１，１，１，１，１｝。
　　目前，Ｎ－ｇｒａｍ法在匹配技术中运用较为广泛，基本
思想［９］是：先输入两个字符串，即源字符串 ｓ和目标字符
串ｔ，列出源字符串和目标字符串所有的ｎ－ｇｒａｍ，然后计
算同现的 ｎ－ｇｒａｍ的频率 ΣＣｓｔ（ｎ－ｇｒａｍ），ΣＣｓ（ｎ－
ｇｒａｍ）为源字符串ｓ中ｎ－ｇｒａｍ的数量，ΣＣｔ（ｎ－ｇｒａｍ）为
目标字符串中ｎ－ｇｒａｍ的数量，则可以计算ｍ：

ｍ＝ΣＣｓｔ（ｎ－ｇｒａｍ）／ＭＡＸ（ΣＣｓ（ｎ－ｇｒａｍ），ΣＣｔ（ｎ－ｇｒａｍ））

（１２）

　　最后将ｍ与设定的阈值比较，如果大于阈值，则返回
相等关系或１，否则返回ｉｄｋ或０。
　　ＨＹＬＴＯＮ［１８］的研究中采用的Ｎ－ｇｒａｍ匹配法与上述
算法稍有区别，其基本思想为：输入两个字符串 Ｗ１和
Ｗ２，获得Ｗ１和Ｗ２的ｎ－ｇｒａｍ向量空间Ｄ１和Ｄ２，然后根
据差异向量空间

!

Ｄ′
!

＝Ｄ１－Ｄ２计算出两个向量空间
的差异值ｄ，再将差异值 ｄ与阈值 ｔ相比较，如果 ｄ小于
ｔ，则表明Ｗ１和Ｗ２是相似的。
　　差异值ｄ的计算公式：

ｄ＝ ∑
ｎ

ｉ
（ｗ１ｉ－ｗ２ｉ）槡

２ （１３）

　　阈值ｔ的计算公式为：Ｔ＝２．４８６＋０．０２５ｎ
　　ｗ１ｉ和ｗ２ｉ是Ｗ１和Ｗ２的ｎ－ｇｒａｍ子字符串，ｎ表示向
量空间的最大维数，２．４８６是一个常量，可根据具体的系
统设定。

　　以ｒｏｏｍ１和ｒｏｏｍ２为例，它们的 Ｔｒｉ－ｇｒａｍ向量空间
分别为：Ｄ１＝｛ｒｏｏｏｏｍｏｍ１｝＝｛１，１，１，０｝和 Ｄ２＝｛ｒｏｏ
ｏｏｍｏｍ２｝＝｛１，１，０，１｝，它们的差异向量空间为：

!

Ｄ′
!

＝Ｄ１－Ｄ２＝｛ｏｍ１ｏｍ２｝，ｄ＝ １２＋１槡
２＝１．４１４，阈值 ｔ＝

２．４８６＋０．０２５×４＝２．５３６。因差异值 ｄ小于阈值 ｔ，所以
可判定这两个字符串是相似的。

３　结　语

　　基于编辑距离的匹配法对 Ｗｏｒｄｎｅｔ［１９］中未登录词
（ＵｎｋｎｏｗｎＷｏｒｄ）和缩写词的匹配较为有效，一般在数据
库和ＸＭＬ模式匹配中用的较多。但也会出现歧义等问
题，如Ｃｏｏｌ与Ｃｏｏｋ，根据前面的阈值进行计算，返回的是
相等关系，但它们实质上是无关的；而Ｈｉｌｌ与Ｍｏｕｎｔａｉｎ在
一定程度上却是相似的。

　　基于Ｎ－ｇｒａｍ的匹配法与基于编辑距离的匹配法一
样，对简写词、缩写词和形态上有细微差别的字符串进行

匹配时较为有效，目前，被广泛用于针对数据库和 ＸＭＬ
模式的匹配系统。但大量实验证明，与基于编辑距离的

匹配法相比，Ｎ－ｇｒａｍ法的结果较为“悲观”。表１是Ｓ－
Ｍａｔｃｈ［８］系统对这两种算法的比较。
　　表１　Ｎ－ｇｒａｍ与基于编辑距离的匹配法的比较

Ｍａｔｃｈｎａｍｅ Ｓｏｕｒｃｅｌａｂｅｌ Ｔａｒｇｅｔ
ｌａｂｅｌ Ｒｅｌａｔｉｏｎ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｖａｌｕｅ

Ｅｄｉｔｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｉｎ ｆｉｎｄ ＝ ０．７５

Ｎ－ｇｒａｍ ｆｉｎ ｆｉｎｄ ｉｄｋ ０．５４

Ｅｄｉｔｄｉｓｔａｎｃｅ ＰＯ ＰＯ１ ＝ ０．６６

Ｎ－ｇｒａｍ ＰＯ ＰＯ１ ｉｄｋ ０．５

Ｅｄｉｔｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｍｐａｃｔ ｃｏｍｐａｃｔ ＝ ０．７１

Ｎ－ｇｒａｍ ｉｍｐａｃｔ ｃｏｍｐａｃｔ ｉｄｋ ０．５８

　　基于标记的匹配法的优势在于：不像基于编辑距离
的匹配法和Ｎ元文法那样受字符串顺序的约束，而且基
于ＴＦ－ＩＤＦ加权法的相似度计算法还同时考虑到了词
频、字符串的长度和区分词之间的关系，有效提高了相似

度计算的准确性，进而提高了匹配的准确性。例如，要求

识别字符串 Ｓ，Ｔ，Ｗ之间的匹配关系，Ｓ＝“ｎａｍｅｏｆｔｈｅ
ｓｔｕｄｅｎｔ”，Ｔ＝“ａｇｅｏｆｔｈｅｓｔｕｄｅｎｔ”，Ｗ＝“ｓｔｕｄｅｎｔ＿ｎａｍｅ”。
如果用 Ｊａｃｃａｒｄ相似度计算法，可得结果：＜１，Ｓ，Ｔ，１＞，
＜２，Ｓ，Ｗ，０＞；用基于 ＴＦ－ＩＤＦ加权法的相似度计算法
则可得结果：＜１，Ｓ，Ｔ，０＞，＜２，Ｓ，Ｔ，０＞。显然，后者的
结果是正确的。

　　从上面几种字符串匹配方法中可以看到，字符串匹
配方法实际上是以词形为切入点的，它实现的是名称或

名称描述在形式上的匹配，因此实现起来较为简单；但字

符串匹配技术过于“机械”，即使在后来的研究中提出了

权重的概念，但依然是建立在词项本身的基础上。自然

语言中大量同义词、多义词的存在，导致了不同实体的命

名即使在词形上存在对应关系也不等于其语义上也存在

相应的对应关系，因此，仅仅根据字符串匹配方法所获得

的匹配结果是不可靠的，还应综合考虑这些实体的其它

相关属性，其中最重要的是结构属性，也就是说，要考虑

这些实体在不同模式中的具体位置信息，即语境信息。

因此，字符串匹配方法需要结合其它匹配方法，诸如结构

匹配方法（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ－ｂａｓｅｄ）或各种基于语义的匹配方法
（ＳｅｍａｎｔｉｃＭａｔｃｈｉｎｇ）等，从而实现对匹配结果进行进一步
的考证与综合应用，以提高准确率［１２］。因此，如何从自

然语言处理的角度，综合运用查询优化、相关反馈等技

术，从实体概念的本身，也就是从语法、语义以及语用的
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角度进一步完善和发展信息集成的匹配技术，应该是信

息集成研究的一个重要发展方向［４，１２，２０］。
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