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摘　要: 目前, 各个国家和地区均已将大数据视为重要的战略资源. 然而, 大数据时代普遍存在数据流通困难、数

据监管不足等问题, 致使数据孤岛现象严重, 数据质量低下, 数据要素潜能难以释放. 这驱使研究人员探索数据集

成技术, 以打破数据壁垒、实现信息共享、提升数据质量, 进而激活数据要素潜能. 关系型数据和知识图谱作为两

种至关重要的数据组织与存储形式, 在现实生活中应用广泛. 为此, 聚焦关系型数据和知识图谱, 归纳总结并分析

实体解析、数据融合、数据清洗 3方面的数据集成关键技术, 最后展望未来研究方向与趋势.
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Abstract:  Recently,  big  data  is  considered  a  critical  strategic  resource  by  many  countries  and  regions.  However,  difficult  data  circulation
and  insufficient  data  regulation  commonly  exist  in  the  big  data  era,  thereby  leading  to  the  serious  phenomenon  of  data  silos,  poor  data
quality,  and  difficulty  in  unleashing  the  potential  of  data  elements.  This  provokes  researchers  to  explore  data  integration  techniques  for
breaking  data  barriers,  enabling  data  sharing,  improving  data  quality,  and  activating  the  potential  of  data  elements.  Relational  data  and
knowledge  graphs,  as  two  significant  forms  of  data  organization  and  storage,  have  been  widely  applied  in  real  life.  To  this  end,  this  study
focuses  on  relational  data  and  knowledge  graphs  to  summarize  and  analyze  the  key  technologies  of  data  integration,  including  entity
resolution, data fusion, and data cleaning. Finally, it prospects future research directions.
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随着物联网、社交媒体、电子医疗等技术的高速发展, 全球数据呈现爆炸式增长的态势. 根据国际数据公司

(International Data Corporation, IDC)统计, 到 2025年全球数据量预计将达 175 ZB, 表明人类社会已进入大数据时

代 [1]. 近年来, 各个国家和地区已陆续将大数据上升至战略层面. 例如, 2015年我国在十八届五中全会上首次提出

“国家大数据战略”, 同年国务院印发《促进大数据发展行动纲要》, 以推进我国大数据发展进程, 加速数据强国建

设. 此外, 美国实施的《大数据研究和发展计划》、英国发布的《英国数据能力发展战略规划》以及欧盟力推的

《数据价值链战略计划》等均已显示出布局大数据战略的迫切性. 可以说, 大数据正在改变全球社会的发展动力
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与发展方式, 重塑世界格局 [2].
然而, 大数据时代普遍存在数据流通困难、数据监管不足等问题, 数据孤岛现象严重、数据质量低下, 进而导

致数据要素潜能难以释放. 2020 年《中共中央国务院关于构建更加完善的要素市场化配置体制机制的意见》指

出: 要加快培育数据要素市场, 推进政府数据开放共享, 加强数据资源整合, 提高数据质量和规范性 (详见 http://
www.gov.cn/zhengce/2020-04/09/content_5500622.htm). 因此, 各行业各领域对于数据集成的需求日益迫切. 数据集

成的最终目标是为驻留在不同数据源中的异构数据提供统一访问渠道, 它是打破数据壁垒, 实现信息共享, 提升数

据质量的重要手段. 同时, 也为下游的各类数据驱动应用提供可靠的数据基础.
数据集成的概念广泛, 包括实体解析、数据融合数据清洗、关系解析、语义消歧等技术. 专家学者们对于实

体解析、数据融合以及数据清洗技术的关注度日益增加, 实体解析、数据融合以及数据清洗已成为数据集成领域

的关键研究方向. 实体解析是实现数据集成的先决条件, 旨在关联不同来源中指向同一实体的数据实例. 在执行完

实体解析后, 需要将已关联的不同来源的数据集成至统一的数据库中, 使得数据内容更丰富, 从而发现新的价值信

息. 然而, 由于不同数据集的异构性、信息不完整、数据错误或数据过时等问题, 可能在数据集成过程中发生冲

突. 因此, 需要通过数据融合以解决来自不同数据源的同一实体在集成过程中产生的冲突问题, 从而保证数据的正

确性与一致性, 提升数据价值. 此外, 不同来源的数据本身以及数据集成过程中很可能产生数据质量问题. 所以, 数
据清洗是贯穿整个数据集成过程的关键技术, 旨在检测并修复脏数据, 以确保数据集成的有效性.

尽管目前已有若干关于数据集成的综述性文献, 但现有的综述性文献侧重于 (1) 描述数据集成的框架概

念 [3,4]、发展脉络 [5]; 或是 (2)对数据集成中的某一关键技术 (譬如实体解析 [6−8]、数据融合 [9]、数据清洗 [10,11]等)
进行综述, 尚缺乏对数据集成中各项关键技术研究现状的全面探讨与分析. 此外, 随着 5G和物联网等技术的飞速

发展, 网络数据内容呈现爆炸式增长的态势. 由于互联网内容的大规模、异质多元、组织结构松散等特点, 为人们

有效地获取信息和知识提出了巨大挑战. 不同于传统的关系型数据, 知识图谱 (knowledge graph, KG)[12]以其强大

的语义处理能力和开放组织能力, 已成为一种流行的数据组织形式. 近年来, 工业界和学术界都致力于构建大规模

知识图谱. 然而, 尽管这些知识图谱的规模较大 (存储了真实世界中的数百万条事实), 但仍然是高度不完整的. 例
如, 开源知识库 Freebase中 71%的人没有对应的出生地, 75%的人没有对应的国籍信息. 此外, 对于一些不常见的

事实描述可能更不完整. 因此, 数据集成所关注的数据类型已不仅局限于传统的关系型数据, 知识图谱亦是数据集

成所需应对的关键数据类型. 此外, 亦有一些研究工作涉及面向半结构化数据 (JSON、XML等)、非结构化数据

(多媒体数据)的数据集成问题 [13,14], 然而此类工作仍处于起步阶段, 尚未形成完整的体系.
鉴于此, 本文从关系型数据和知识图谱两种关键数据类型出发, 归纳总结并分析实体解析、数据融合、数据

清洗 3方面的数据集成关键技术 (如后文图 1所示), 最后展望未来研究方向与趋势.

 1   实体解析

实体解析是数据库、信息检索、机器学习、自然语言处理等领域的研究重点. 近年来, 专家学者对于实体解

析的关注度日益提升, 已提出了许多面向不同数据类型 (包括知识图谱 [7]、关系型数据 [15,16]、文本数据 [17]、图像

数据 [18]等) 的实体解析技术. 本节聚焦面向关系型数据与知识图谱的实体解析技术, 下面分别对这两部分工作予

以阐述和分析.

 1.1   面向关系型数据的实体解析

概念与定义: 在现实生活中, 大量的数据被存储为关系型数据. 然而, 这些数据通常分散在彼此孤立的数据库

中, 从而导致数据孤岛, 阻碍数据的关联与共享 [19]. 关系型数据实体解析长期以来是学术界和工业界所共同关注

的研究热点 [20,21], 其旨在识别来自两个不同来源的元组是否指向真实世界中的同一对象 (或称两者为正确匹配项),
以打破数据孤岛, 实现跨源数据之间的关联互通, 从而为数据集成奠定基础.

e ∈ D

D′ (e,e′) ∈ D×D′

令 D 代表由|D|个元组和 m 个属性构成的关系型数据集, A={A[1], A[2], … , A[m]}为 D 的属性集合. 每个元组

 均由一系列属性值组成, 记为 V={e.A[1], e.A[2], … , e.A[m]}. 这里的 e.A[m] 表示元组 e 在第 m 个属性 (即
A[m])上的属性值. 给定两个数据集 D 和   , 关系型数据实体解析任务旨在为每个元组对   赋予一个
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y ∈ {0,1} e′ e′二元标签   . 其中, y = 1代表 e 和   为正确匹配项; y = 0则表明 e 和   指向真实世界中的不同对象.

D′

e′1 e′2 e′3

图 2给出了一个面向关系型数据的实体解析示例. 图 2(a)为一个关于信用卡信息的关系型数据集 D, 图 2(b)
为用户购买商品的支付记录数据集   . 图中能够正确匹配的元组对以“√”标识, 不能匹配的元组对以“×”标识. 在
图 2中, 元组对 (e1,    )和 (e2,    )为正确匹配项, 而元组 e3 和   指向真实世界中的不同对象.
  

社交网络 百科图谱 词汇网络

知识图谱 关系型数据

医疗数据 电商数据 航空数据

实体解析 (第 1 节)

面向关系型数据与知识图谱的数据集成技术框架

数据融合 (第 2 节)

面向关系型数据
的实体解析

面向知识图谱的
实体解析

面向关系型数据的
数据融合

面向知识图谱的
数据融合

数据清洗
(第 3 节)

面向关系型数据的数据清洗 面向知识图谱的数据清洗

... ...

(第 1.1 节) (第 1.2 节) (第 2.1 节) (第 2.2 节)

(第 3.1 节) (第 3.2 节)

图 1　面向关系型数据与知识图谱的数据集成技术框架图
  

用户识别码 姓名 性别 联系地址 电话 邮箱

10012301 张三 男

10012302 李四 女

10012303 王五 男

订单号 姓名 联系地址 联系方式 邮箱 支付金额

001 张三 1111111 180

002 李四 759

003 王二 4444444 312

e1

e2

e3

e1′
e2′
e3′

杭州市上城区华池北路 1 号

杭州市西湖区浙大路 38 号

杭州市西湖区天目山路 148 号

0571-1111111

0571-2222222

0571-3333333

zhangsan@cc.com

lisi@dd.com

wangwu@ee.com

杭州市上城区华池北路 1 号

杭州市西湖区浙大路 38 号

杭州市西湖区文三路 188 号

0571-2222222

zhangsan@cc.com

lisi@dd.com

mc@gm.com

(b) 关于支付记录的关系型数据集 D′

(a) 关于信用卡信息的关系型数据集 D

图 2　关系型数据实体解析示例
 

评价指标: 评估关系型数据实体解析结果质量的指标主要包括精确率、召回率和 F1 分数. 精确率为预测所

得的真正匹配元组对占所有预测为匹配元组对的比例; 召回率为预测所得的真正匹配元组对数量占真值 (即真正

匹配元组对的总数)的比例; F1分数为精确率和召回率的调和平均值, 如公式 (1)所示:

F1分数=2×精确率×召回率
精确率+召回率

(1)

研究现状及分析: 早期, 专家学者根据规则 [22−26]、众包技术 [27−31]以及传统机器学习模型 [32−38]对关系型数据进

行实体解析. 基于规则的方法依靠人工提供的声明性匹配规则 [23]或程序合成的匹配规则 [26]来查找匹配的元组对.
基于众包的方法需要众包工人人工识别两个元组是否指向现实世界中的同一对象. 基于传统机器学习的方法利用

高斯混合模型 [35]、支持向量机 (SVM)[36]、朴素贝叶斯 [37]等技术进行实体解析. 随着大数据时代的来临, 数据规模

不断增大且数据来源变化多样, 为前述方法带来了巨大挑战.
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近年来, 随着深度学习技术在机器学习领域的快速发展, 大量基于深度学习的关系型数据实体解析方法已被

提出, 并取得了可喜的性能. 根据深度学习方法对于关系型数据特征的建模方式, 可将现有的主流方法分为两类:
(1)基于序列特征的关系型数据实体解析方法; (2)基于图结构的关系型数据实体解析方法.

基于序列特征的关系型数据实体解析方法将元组视为序列形式, 并采用 RNN、基于 Transformer的预训练语

言模型 (以下简称预训练语言模型)等序列特征模型对元组特征进行学习. Ebraheem等人 [39]提出了 DeepER, 该方

法联合长短期记忆网络 (LSTM) [40]与 GloVe [41]词嵌入向量共同训练实体解析模型. Mudgal 等人 [42]提出的

DeepMatcher为基于序列特征的深度实体解析模型定义了一个解决方案空间, 并探讨了聚合操作、RNN模型和注

意力机制 (attention)对于实体解析训练的作用. Nie等人 [43]提出了 Seq2SeqMatcher, 该方法将元组建模为令牌级别

的序列形式以捕获令牌之间的语义相关性, 并基于令牌语义相关性对实体解析关系进行预测. Fu 等人提出的

MPM[44]则关注于通过基于 RNN 的深度相似性度量方法为不同属性选择合适的度量准则, 从而提升匹配性能.
Zhang等人 [45]提出了MCA, 该方法采用多上下文注意力机制 (包括自注意力、配对注意力以及全局注意力)来丰

富元组的序列特征. Kasai等人 [46]提出了 DTAL, 其通过迁移学习和主动学习方法, 以提升序列特征模型在低资源

场景下的实体解析效果. 尽管上述工作在一定程度上展示了基于序列特征的模型在关系型数据实体解析任务上的

有效性, 但它们只是简单地将 RNN与注意力机制或聚合操作相结合, 尚未充分挖掘关系型数据的内在特征. 得益

于预训练语言模型的强大表征能力, 随后的研究工作倾向于将预训练语言模型融入实体解析任务中, 以进一步提

升匹配性能. Zhao等人 [47]提出了一种基于迁移学习的深度实体解析方法 Auto-EM, 其通过在实体类型检测的辅助

任务上对深度实体解析模型进行预训练以提升模型的匹配性能, 并减少甚至消除模型对于匹配标签的依赖. Li等
人 [15]提出了 DITTO, 该方法利用预训练语言模型与多种数据增强策略的联合作用, 以实现高质量的实体解析结

果. 进一步地, Li等人 [48]指出: 虽然预训练语言模型能为关系型数据实体解析带来最佳的性能, 但是其模型庞大、

参数众多, 易导致计算代价随数据规模的变大而急剧增加. 鉴于此, Li等人提出了 BertER[48], 其通过孪生网络结构

加速匹配模型训练的元组交互过程, 从而提高实体解析效率.
然而, 由于不同属性之间具有序列无关性, 故将元组视为序列形式可能丢失部分数据特征 [19]. 例如, 相隔较远

的相关属性间的依赖关系无法得到充分的表征. 另外, 基于序列的方法将每个元组视为一个独立的序列, 因此无法

捕获不同元组之间的复杂关系. 为此, 近期已有一些专家学者提出了基于图结构的关系型数据实体解析方法, 通过

将关系型数据转换为图结构的形式, 以捕获不同属性之间与不同元组之间更丰富的语义关系. Cappuzzo等人指出:
尽管预训练语言模型在一些通用领域能够发挥其强大的语义表征能力, 但难以在具有自定义词汇表的企业数据集

中发挥其应有的性能 [19]. 为此, Cappuzzo等人 [19]提出了 EMBDI, 该方法先为关系型数据构建一个紧凑的图结构,
而后通过随机游走模型从图结构中学习数据 (包括元组和属性) 之间的相似性, 并基于相似性度量预测元组之间

的匹配关系. Li等人 [49]提出了一种基于图卷积神经网络的深度实体解析模型 GraphER, 该模型将元组转化为令牌

级别的节点, 并通过连边将具有关联性的节点进行连接, 从而实现图构建. 虽然图结构能够表达关系型数据的丰富

内在特征, 但是图结构往往具有错误敏感性 [50], 真实关系型数据集中的脏数据容易误导基于图结构的数据特征学

习, 从而导致匹配效果不佳.
此外, 尽管基于深度学习的关系型数据实体解析方法能够在大量训练标签 (或称监督信号) 的支持下获得高

质量的匹配结果, 但获取实体解析标签需要付出高昂的成本, 这在现实生活中并非易事. 所以, 如何减少实体解析

任务对标签的强依赖性成为当前研究通用实体解析技术的一个关键问题 [47]. 虽然 Auto-EM[47]和 EMBDI[19]在无监

督方面进行了一些尝试, 但是其各自存在一定缺陷. 如前所述, 基于序列特征的 Auto-EM难以挖掘充足的数据特

征, 基于图结构特征的 EMBDI 则易受脏数据的干扰, 因而两者在匹配性能上均存在一定的限制. 另外, 部分专家

学者也探索了一些无监督的非深度学习实体解析方法. 例如, Li等人 [51]提出了一种新颖的无监督模糊相似连接方

法 Auto-FuzzyJoin, 其能够以极少的参数量实现良好的匹配性能. Zhang等人 [52]提出的 ITER+CliqueRank则通过

构建加权二分图与迭代相似性估计算法实现无需人工参与的关系型数据实体解析. Ge等人 [53]提出了一种基于特

征协同的关系型数据实体解析方法 CollaborEM. 该方法设计了一种无需人工参与的自动标注策略, 其通过自动挖

掘元组之间的语义相似性以生成高质量的匹配标签. 表 1总结了当前基于深度学习的关系型数据实体解析方法.
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表 1    基于深度学习的关系型数据实体解析方法比较 
深度学习方法 方法名称 有监督信号 无监督信号

序列特征模型

DeepER[39] √ ×
DeepMatcher[42] √ ×

Seq2SeqMatcher[43] √ ×
MPM[43] √ ×
MCA[45] √ ×
DTAL[46] √ ×

Auto-EM[47] × √
DITTO[15] √ ×
BertER[48] √ ×

图结构特征模型
EMBDI[19] × √
GraphER[49] √ ×

 

总的来说, 尽管目前已有许多面向关系型数据的实体解析方法, 但现有工作尚未找到合适的建模方式以充分

表达关系型数据的内在特征, 致使匹配精度受限. 此外, 仍需进一步降低关系型数据实体解析对人工标注训练数据

的依赖, 以降低人力成本从而应对真实世界中更广泛的实体解析场景.

 1.2   面向知识图谱的实体解析

概念与定义: 知识图谱由一系列三元组 (或称事实)所构成, 其中每个三元组包含两个实体以及连接它们的关

系. 知识图谱作为一种被广泛使用的知识表现形式, 能够以一种便于机器存储、识别和理解的方式对数据进行有

效的组织与管理. 在现实生活中, 不同来源的知识图谱具有异构性和不完整性的特点, 因而需要关联共享来自不同

来源或不同语言的异构知识, 以扩大知识规模、丰富知识内容, 从而实现知识集成. 面向知识图谱的实体解析是知

识集成的先决条件, 旨在关联不同来源知识图谱中指向真实世界同一对象的等价/匹配实体. 长期以来, 专家学者

一直致力于探索各类知识图谱实体解析技术.
G = (E,R,T ) E R T

∈ E r ∈ R
∈ T Gs = (Es,Rs,Ts)

Gt = (Et,Rt,Tt) P

令   代表一个知识图谱, 其中   表示实体集合,    表示实体之间的关系集合,    表示由实体与关系

构成的三元组集合. 给定两个实体 ei, ej    和一条由实体 ei 指向实体 ej 的关系    , 其对应的三元组表示为

t=(ei, r, ej)    . 通常, 面向知识图谱的实体解析任务旨在找到从源知识图谱    到目标知识图谱

 中每个实体的一一匹配关系 (表示为矩阵形式   ), 如公式 (2)所示:

P = {0,1}|Es |×|Et |,w.l.o.g. |Es| ⩽ |Et | (2)

ei
s ∈ Es e j

t ∈ Et ei
s e j

t ei
s ≡ e j

t P

ei
s e j

t

对于任意实体   和   , 当且仅当   和   匹配时 (表示为   ), 匹配矩阵   中的对应元素 Pij=1. 否

则, Pij=0, 表示   和   不匹配.

≡ ≡ ≡

图 3给出了一个面向知识图谱的实体解析示例. 图 3(a)为一个英文知识图谱样例 KGEN, 图 3(b)为一个中文

知识图谱样例 KGZH. KGEN 和 KGZH 各自包含 3个实体, 每个实体之间存在一一匹配关系, 分别为: (1) J. K. Rowling
 J. K. 罗琳; (2)《Harry Potter》   《哈利·波特》; (3) Daniel Radcliffe   丹尼尔·雷德克里夫. 对于图 2而言, 面向

知识图谱的实体解析任务旨在找到上述一一匹配关系.
评价指标: 知识图谱实体解析的常用评估指标为 Hits@N (N≥1) 和平均倒数秩 (mean reciprocal rank, MRR).

Hits@1 (H@1) 表示能够正确匹配的实体占真值 (即真正匹配实体对的数量) 的比例. Hits@N (N＞1) 表示在相似

度排名前 N 的实体对中正确匹配项的比例. MRR 可以通过计算所有正确匹配项的相似度倒数排名的均值得到, 如
公式 (3)所示:

MRR =
1
N

∑|N|

i=1

1
ranki

(3)

其中, ranki 表示第 i 个正确匹配实体对的相似度排名. Hits@N 和 MRR 的值越高, 则实体解析的精度越高. 
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J. K. 

Rowling

丹尼尔·雷
德克里夫

Screen

writer

Starring

Daniel

Radcliffe 

《Harry Potter》 《哈利·波特》

编剧

主演

知识图谱 (英文) 知识图谱 (中文)

J. K. 罗琳

(a) 英文知识图谱样例 (b) 中文知识图谱样例

图 3　知识图谱实体解析示例
 

研究现状及分析: 早期的知识图谱实体解析主要利用人工特征提取 [54]、本体等价推理 [55]、众包技术 [56]以及相

似度计算 [57]等方法, 但这些方法难以有效地匹配异构知识图谱, 限制了其实际应用范围. 近年来, 随着表示学习

(representation learning)的迅速发展, 涌现了大量基于表示学习的知识图谱实体解析方法. 此类方法根据知识图谱中

实体与关系所蕴含的语义或结构信息, 将实体与关系均表示为低维嵌入向量的形式, 以解决早期研究工作难以有效

地表征异构知识图谱的问题. 最后, 此类方法通过度量这些嵌入向量之间的相似性以找到实体之间的匹配/等价关系.
根据知识图谱内在特征的建模方式, 基于表示学习的知识图谱实体解析方法主要分为 5类, 即基于三元组表

征模型 (譬如 TransE[58]和 ComplEx[59])的方法、基于图神经网络 (GNN)的方法、基于概率模型的方法、基于循

环神经网络 (RNN)的方法和基于 Transformer模型的方法.
基于三元组表征模型的方法利用知识图谱的三元组表征模型学习实体和关系的嵌入向量. 其中, Chen等人 [60]

提出了MTransE, 首次将 TransE这一经典的三元组表征模型应用于知识图谱实体解析任务. 随后, IPTransE[61]和

BootEA[62]将迭代优化策略与三元组表征模型相结合以实现可喜的知识图谱实体解析性能. 进一步地, Pei等人 [63]

指出: 知识图谱中实体的度 (degree)差异会对具有不同度数的实体造成不同的匹配难度, 并基于此提出了一种基

于度感知的知识图谱实体解析方法 SEA. 该方法通过结合三元组表征模型与对抗训练方法, 使其能够在了解度差

异的情况下优化实体嵌入向量, 从而提升匹配性能.
然而, 三元组表征模型主要依赖于三元组的局部语义信息, 缺乏对知识图谱全局语义信息的有效捕获. 为此,

许多的研究人员探索了基于 GNN的知识图谱实体解析方法, 其通过聚合实体的邻居信息来学习实体的嵌入向量,
以捕获更丰富的知识图谱结构特征. Wang等人 [64]首次将图卷积网络 (GCN)引入知识图谱实体解析问题, 并通过

大量实验验证了图卷积网络相较于平移模型的实体解析性能优势. 随后, Cao等人 [65]提出了MuGNN, 该方法将图

注意力机制 (GAT) 作为实体结构特征挖掘的核心模型. 不同于 GCN 将实体的所有邻居信息均一视同仁的做法,
图注意力机制为实体的不同邻居赋予不同的权重, 以表示各邻居对于该实体的重要程度, 从而改进匹配性能. 为进

一步提升知识图谱实体解析性能并缩减模型规模, Sun等人 [66]提出了 HyperKA, 该方法首次引入了基于层次结构

的双曲关系图神经网络 (hyperbolic relational GNN), 其能够以更低维的实体嵌入向量实现卓越的匹配性能. 此外,
Pei等人 [67]提出了 REA, 以解决人工标注产生的噪声匹配标签问题, 使得实体解析结果具有一定的鲁棒性.

另外一些方法基于概率模型、循环神经网络或 Transformer模型实现实体解析. 基于概率模型的方法 [68,69]通

过结合概率模型与知识图谱的嵌入向量以指导模型训练. 基于循环神经网络的方法 [70–72]旨在利用 RNN捕获实体

之间的长期依赖关系挖掘丰富的实体特征. 基于 Transformer模型的方法 [73–75]通过 Transformer强大的语义表征能

力 [76]捕获知识图谱中的实体关系、路径以及邻域上下文关系.
在现有基于表示学习的知识图谱实体解析方法中, 大量研究工作完全依靠数据的内在特征进行实体解析. 然

而, 若干研究工作 [77–79]指出, 知识图谱数据的内在特征不足, 难以在真实场景中产生可观的匹配结果. 鉴于此, 大批

专家学者试图将辅助信息 (譬如实体属性 [80]、实体描述 [70]、实体名称 [77]、实体图像 [81]、文本语料 [82]等)与各类
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基于表征学习的知识图谱实体解析方法相结合, 其旨在通过辅助信息中的额外信息增强实体特征, 以弥补图结构

特征不足的问题, 从而提升匹配效果. Liu 等人 [81]提出了 EVA, 该方法首次将实体的图像信息运用于实体解析任

务. Chen等人 [83]提出了 JEANS, 该方法将知识图谱与文本语料共同映射至同一向量空间, 并通过迭代方法不断地

调整匹配特征. Yang 等人 [73]提出了 HMAN, 该方法融合 GCN 模型和基于 Transformer 的预训练语言模型

BERT[84], 其中 GCN用于获取实体属性与名称特征, BERT则用于挖掘实体描述中包含的语义信息. Tang等人 [74]

进一步探索了 BERT与实体解析任务的结合方式, 提出了 BERT-INT方法. 相较于 HMAN, BERT-INT摆脱了对

于图结构特征的依赖, 并实现了更优的匹配结果. 虽然大量的研究工作验证了辅助信息对于知识图谱实体解析任

务的促进作用, 但是并非所有的实体都能够找到其所对应的辅助信息. 此外, 辅助信息的质量与获取代价同样是需

要进一步考虑的问题, 前者 (例如, 实体属性中存在噪声 [85])会影响实体解析结果的正确性, 后者通常需要付出高

昂的人力成本以获得充足的辅助信息, 从而确保高质量的匹配结果.
知识图谱实体解析的结果质量亦与匹配标签数量高度相关. 大多数的现有方法为有监督方法, 其需预先提供

大量的匹配标签以指导模型训练. 然而, 获取充足的正确匹配标签往往需要高昂的人力成本, 这在真实场景下是不

切实际的. 为此, 已有部分研究工作在如何减少人力标注成本方面进行了一定的探索, 例如, 半监督方法 [61,62,70,83]、

特征驱动的标签生成方法 [81,86]和无监督方法 [69,87].
基于半监督的知识图谱实体解析方法旨在将无标签数据与有标签数据一同送入模型进行训练, 包括自训练

(self-training)[61,62,83,88]和协同训练 (co-training)[70]. 前者根据有标签数据所蕴含的特征迭代地为无标签数据进行自

动标注, 以增加匹配标签数量. 后者通过两个不同模型对不相交的实体进行特征学习, 并通过彼此之间的协同作用

增强各自的匹配特征. 然而, 半监督方法仍需提供少量标签, 因而部分研究人员提出了特征驱动的标签生成方法和

无监督方法, 以摆脱知识图谱实体解析任务对于已知标签的依赖. 特征驱动的标签生成方法根据知识图谱中的数

据特征自动生成匹配标签. 其中, EVA[81]根据实体的图像信息自动生成匹配标签, 但获取充足的实体图像往往需要

额外的人力成本, 这限制了 EVA 方法的应用范围. MRAEA[86]先利用谷歌翻译对实体名称进行翻译, 将翻译后互

为最近邻 (用编辑距离度量)的实体对视为匹配标签, 而后通过迭代优化策略进一步对标签进行扩充. 然而, MRAEA
会在迭代过程中累积错误, 从而导致错误匹配标签的生成. 为了减少错误标签生成并进一步提升匹配结果质量,
Ge等人 [89]提出了一种端到端的知识图谱实体解析方法 EASY, 其通过挖掘实体的丰富名称特征与结构特征以自

动生成高质量的匹配标签. PRASE[69]根据概率模型自动生成实体解析标签, 并通过迭代方式不断扩充标签量. 在
无监督方法中, Mao等人 [90]指出: 虽然现有的方法侧重于通过将正确匹配标签所对应的实体嵌入向量彼此拉近的

方式, 以促进实体解析模型的有效训练, 但实际上知识图谱实体解析任务受益于使大量未标记的负实体对 (两者无

法正确匹配)所对应的嵌入向量彼此远离. 进一步地, Mao等人 [90]根据此项发现提出了一种跨知识图谱的对比学

习策略, 以实现无需标注的知识图谱实体解析. 此外, 不同于前述基于表示学习的方法, Mao等人 [91]提出了一种非

表示学习的无监督方法 SEU, 该方法将实体解析问题视为最优分配问题, 以避免表示学习所需耗费的高昂时间成

本以及人工标注成本 [92], 进而实现高质量且高效的匹配性能.
可扩展性问题是当前知识图谱实体解析任务的另一研究热点. 具体来说, 由最新的实验评估工作 [93]可知: 绝

大多数现有方法关注于小规模知识图谱的实体解析任务, 其难以处理真实场景中普遍存在的大规模数据. 当前具

有高质量实体解析效果的模型 (例如, BERT-INT[74]、RREA[94])往往由于其复杂的模型设计而导致计算效率低下

且不易扩展. 相反, 诸如MTransE[60]、IPTransE[61]等简单模型虽然计算高效, 但其匹配效果较差. 为了在保证实体

解析质量的前提下提升实体解析方法的可扩展性, Ge等人 [95]提出了一种大规模知识图谱实体解析方法 LargeEA,
其通过基于图划分的小批量 (mini-batch)生成策略以及实体名称特征和结构特征的有效挖掘, 实现了高质量、可

扩展的大规模知识图谱实体解析. 随后, LIME[96]在 LargeEA的基础上提出了一种双向图划分策略, 以支持更大规

模的知识图谱实体解析. Gao等人 [87]则提出了一种基于多轮采样的大规模实体解析方法 ClusterEA, 其通过采样的

方式对知识图谱进行读取和训练, 每次仅更新采样能够装进内存的样本进行训练. 经过多轮采样后, 采样结果将覆

盖整个知识图谱.
此外, 当前的知识图谱实体解析方法几乎都基于一个重要假设: 一个知识图谱中的某个实体一定能在另一知
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识图谱中找到匹配的对应实体 [97]. 由于在真实场景中, 待匹配的知识图谱可能在规模、来源等方面都存在较大差

异, 一个知识图谱中的某个实体 (悬空实体)可能在另一知识图谱中不存在与之匹配的实体. Sun等人 [97]首次考虑

了悬空实体, 提出了一个结合悬空实体检测和实体解析的多任务学习框架, 在检测并移除悬空实体后再对知识图

谱进行实体解析. 为解决真实场景中难以获取带标签的悬空实体的问题, Luo等人 [98]通过引入空实体, 将实体解析

与悬空实体检测问题转化为全局最优传输问题. 这些方法都假设悬空实体的嵌入表示应该是孤立的, 并且与其他

实体相距甚远, 因而无法有效检测出与可匹配实体相似的悬空实体. 表 2通过分析知识图谱中数据的内在特征建

模方式以及知识图谱与辅助信息的交互方式, 对现有基于表示学习的知识图谱实体解析方法进行了总结.
 
 

表 2    基于表示学习的知识图谱实体解析方法比较 
表示学习方法 辅助信息 方法名称

三元组表征模型

无 MTransE[60], IPTransE[61], BootEA[62], SEA[63], OTEA[99], TransEdge[100], MMEA[101], AKE[102], REA[67]

属性 JAPE[80], AttrE[71], MultiKE[77], COTSAE[85], JarKA[93]

描述 KDCoE[70]

名称 MultiKE[77]

文本语料 JEANS[82]

图神经网络

无
MuGNN[65], NAEA[103], AVR-GCN[104], KECG[105], AliNet[106], SSP[107], HyperKA[67], STLT-EA[108], KE-
GCN[109], RAC[110], ActiveEA[88], TEA-GNN[111]

属性 LinkNBed[112], GCNAlign[64], Cross-Align[70], HMAN[73], CG-MuAlign[113], AttrGNN[78], EPEA[114], EVA[81]

名称

RAGA[115],  GMNN[116],  RDGCN[117],  HGCN[118],  MRAEA[86],  GM-EHD-JEA[119],  CEA[120],  CEAFF[121],
NMN[122], RREA[94], AttrGNN[78], EPEA[114], RE-GCN[123], DINGAL[124], RNM[82], Dual-AMN[125], PSR[90],
ERMC[126], LargeEA[95], LIME[96], SelfKG[127], EASY[89], ClusterEA[87], ZeroMatcher[128]

文本语料 JEANS[82]

类别 LinkNBed[112]

图像 EVA[81]

概率模型
无 NTAM[68]

属性 PRASE[69]

循环神经网络

无 RSNs[72]

属性 COTSAE[85]

描述 KDCoE[70], AttrE[71]

Transformer模型

无 IMEA[75]

属性 BERT-INT[74]

描述 HMAN[73], BERT-INT[74]

名称 BERT-INT[74]

 

总的来说, 尽管专家学者们已提出了大量的知识图谱实体解析方法, 但现有工作需: (1)进一步探讨实体解析

的成本代价问题, 以增强实体解析技术在真实场景中的普适性; (2)在可扩展性与带悬空实体的知识图谱解析方面

的研究尚处于起步阶段, 需深入探索具有高精度保障的大规模知识图谱实体解析方法.

 2   数据融合

由于数据不完整、数据错误和数据过时等问题, 不同数据源可能产生相互矛盾的数据, 对后续查询分析的结

果产生误导作用. 例如, 人们拨打无效的电话号码可能无法联系上对方, 或是导航到错误的诊所导致错过最佳就诊

时间, 从而导致严重后果. 因此, 解决不同来源数据之间的冲突问题并识别相关数据的真实/正确性显得至关重要.
近年来, 随着互联网的迅速发展以及网络监管的局限性, 互联网成为虚假信息泛滥的重灾区, 数据冲突问题变得尤

为突出. 数据冲突可以被归纳为两种问题, 即不确定性和矛盾性. 不确定性由信息的不完整引起, 指非空值的数据

与一个或多个空值数据之间的数据冲突. 矛盾性是指两个或多个不同的非空值之间的冲突, 这些非空值亦是对同

一实体中相同属性的描述. 数据融合的目标是通过鉴别不同来源数据的真实性, 解决来自不同数据源的数据冲突
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问题, 进而确保数据集成过程中的数据一致性.

 2.1   面向关系型数据的数据融合

概念与定义: 互联网极大地改变了人们的生活. 近年来, 互联网上的数据量正在以惊人的速度增长, 且已渗透

到生产生活的各个方面. 这些数据大多存储于底层关系型数据库中, 用户通过Web表单对其进行查询, 从而可视

化地展现在网页上. 然而, 这些数据的质量和可信度却难以保证. 因此, 通过数据融合技术鉴别来自不同来源的关

系型数据的真实/正确性, 从而解决数据冲突显得至关重要.
s ∈ S o ∈ O

V s
o = {vs

o,1,v
s
o,2, . . . ,v

s
o,|V s

o |} |V
s
o | ⩾ 1

V*
o = {v*o,1,v*o,2, . . . ,v*o,|V*

o |
} |V*

o | ⩾ 1

令集合 O 表示来源于不同数据源 S 的一系列数据对象. 给定一个数据源   和一个数据对象   , 由该数

据源 s 所提供的关于数据对象 o 的观测值可表示为   (   ). 数据融合的目标是为每个数

据对象 o 从若干数据源得到的一系列观测值中推测出对应的真值, 表示为   (   ).

评价指标: 面向关系型数据的数据融合常用评估指标为数据对象的真值评估准确度. 考虑到数据对象的取值

可能为连续值或离散值, 下面分别给出对于连续值和离散值的真值评估准确度的计算方式.
对于连续值而言, 通常采用绝对平均误差 (mean absolute error, MAE)进行计算, 如公式 (4)所示:

MAE =
∑|O|

i=1

∑|Vi |

j=1
|v̂i, j − v∗i, j|

|O||Vi|
(4)

v̂i, j v∗i, j
v̂i, j

其中, |O|表示数据对象数量, |Vi|为第 i 个数据对象的数值总数,    表示由数据融合方法推测所得的正确值,    为

与   所对应的真值.

对于离散值而言, 数据对象的真值评估准确度 (Accuracy)为由数据融合方法推测所得的真值数量占数值总数

的比例, 如公式 (5)所示:

Accuracy =
∑|O|

i=1

Ni

|O||Vi|
(5)

其中, Ni 为由数据融合方法推测所得的与第 i 个数据对象相关的真值数量.
研究现状及分析: 对于冲突的数据, 如何分辨哪个数据源中包含的信息为正确, 进而保证数据融合的质量是极

其重要的. 一种朴素的方法是多数投票策略, 该策略通过计算每个信息出现的次数, 将次数最大项视为正确值. 然
而, 该方法在大数据环境下容易出错, 其原因归结于许多数据来源之间会相互传播虚假消息, 或者盲目复制过时或

错误的数据. 为了确保数据融合的准确性与有效性, 专家学者做了若干研究工作, 主要分为基于迭代的方法、基于

优化的方法和基于概率图模型的方法, 如表 3所示.
 
 

表 3    面向关系型数据的数据融合方法比较 
假设类型 基于迭代的方法 基于优化的方法 基于概率图模型的方法

源一致性假设 [129–133] [134,135] [136]
源独立性假设 [129–131] [135] [136,137]
源依赖性假设 [132,138] [139,140] [132,141–144]

 

文献 [145]对这 3类方法进行了较为全面的总结与分析. 为了便于理解, 本文先依据文献 [145]简单介绍上述

3类方法的核心思想, 而后给出进一步分析.
基于迭代的方法认为对于数据对象的真值预测与数据来源的可信度估计之间是相辅相成的. 基于此, 该类方

法通常被设计为一个迭代过程. 每轮迭代包含两个子阶段, 即: (1)数据对象的真值预测阶段; (2)数据来源的可信

度估计阶段, 两者将被迭代计算直至收敛.
在真值预测阶段, 假定每个数据来源的可信度固定不变, 随后通过聚合不同数据源之间的可信度 (譬如投票

法)来预测每个数据对象 o 的真值. 文献 [129]给出了一种基于加权投票法的真值估计方法, 计算公式为:

Pr(v) =

∑
s∈Sv

ws

|Vs|


1.2

(6)
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|Vs|
其中, v 代表数据对象 o 的一个观测值 (可视为真值的一个候选项), Pr(v)表示 v 为真值的可能性, Sv 代表包含该观

测值 v 的所有数据来源集合, ws 表示数据源 s 的可信度权重,    为数据源 s 中的所有取值总数. 根据公式 (5)的
计算结果, 对每个候选项进行排序, 最终被视为真值的结果往往来自具有高权重的数据源. 这是因为, 专家学者通

常认为: 可靠的数据来源更有可能提供正确信息.
在数据来源的可信度估计阶段, 假定每个观测值为真值的可能性固定不变 (由公式 (6)计算所得), 每个数据来

源的可信度权重可根据当前每个观测值为真值的可能性 Pr(v)进行计算, 如公式 (7)所示:

ws =
∑
v∈Vs

Pr(v)×

ws

|Vs|∑
s′∈Sv

ws′

|Vs′ |

 (7)

结合公式 (6)和公式 (7)可知, Pr(v)的值越高, 其对应的观测值 v 对数据源权重估计的贡献亦越大.
在基于迭代的方法中, Galland等人 [130]受信息检索中相似性度量算法启发, 引入余弦相似度、2-Estimates方

法和 3-Estimates方法, 迭代地估计源数据的可信度. Pasternack等人 [129]在迭代模型中引入用户的领域知识与一般

常识 (统称为先验知识), 让系统根据先验知识而不是多数投票来确定真相. 然而, 此类方法容易在迭代过程中累积

错误, 从而对结果产生误导, 进而限制了此类方法的数据融合精度.
基于优化的方法通常根据已知信息 (或称标签数据)对每个数据对象的观测值进行优化, 如公式 (8)所示:

argmin
{ws},{v∗o}

∑
o∈O

∑
s∈S

ws ·dis
(
vs

o,v
∗
o
) , s.t. δ(W) = 1 (8)

dis(·)

δ(W) = 1 δ(W) = 1

dis
(
vs

o,v
∗
o
)

vs
o

其中,    表示一个距离度量函数. 例如, 对于离散值而言, 可以采用具有 0-1 分布的损失函数进行距离度量; 对
于连续值而言, 则可以采用 L2-norm 进行距离计算. W 代表所有数据来源的权重集合, W={w1, w2, …, w |W |},

 表示对所有数据来源的权重进行归一化处理. 在   的权重归一化约束条件下, 通过令公式 (8)得到

的结果最小化, 能够尽可能地满足: (1)可靠的数据来源所提供的观测值与其对应的真值距离接近; (2)不可靠的数

据来源所提供的观测值与其对应的真值距离较远. 与基于迭代的方法相类似, 基于优化的方法以迭代方式对

 与 ws 进行计算, 直至收敛. 此外, 为了便于描述, 对于任一数据对象 o, 公式 (8)假定每个数据源有且仅有

一个与 o 相关的观测值   , 其亦可拓展至具有多个观测值/真值的情况.
在基于优化的方法中, CATD[134]指出了数据源存在的长尾现象 (long-tail phenomenon)——大多数来源只提供

少量的信息, 只有少数来源能够提供大量的信息. 例如, 很少有像维基百科这样覆盖信息广泛的网站. 这些只包含

少量信息的源数据可信度的波动范围可能很大. CATD 被用于自动检测来自具有长尾现象的冲突数据的正确性,
并用优化方法估计数据可信度的置信区间. SLiMFast[139]利用判别模型减少对数据源分布情况的假设条件, 并设计

了一种能够自动学习 SLiMFast所需参数的优化器, 相关实验证明该优化器能够准确地给出参数, 从而产生最佳的

数据融合结果.
基于概率图模型的方法先根据数据源中已捕获的数据构建概率图模型 (probabilistic graphical models, PGMs),

而后预测每条源数据真实性的概率 (或称可信度), 常规计算公式为:∏
s∈S

p (ws | β)
∏
o∈O

p (v∗o | α)∏
s∈S

p
(
vs

o | v∗o,ws
) (9)

在基于概率图模型的方法中, TruthFinder[131]是基于概率和迭代模型的混合框架, 并结合语句的相似性对源数

据的可信度进行估计. AccuPr[132]通过贝叶斯分析发现数据源之间存在的依赖关系来预估源数据的可信度. LCA方

法通过提取网页数据源中存在的各种特征作为参数, 并根据最大后验概率 (MAP)来分析数据可信度.
现有面向关系型数据的数据融合方法通常遵循以下 3种源依赖关系假设, 分别为源一致性假设、源独立性假

设以及源依赖性假设. 早期, 大多数工作遵循源一致性假设 [129,131–136]. 此类假设认为来自同一个数据源的不同数据

为真的可能性相同. 该假设是估计源可靠性的最重要假设之一, 其在一些实际应用中具有一定的合理性, 因为可靠

的来源往往能够提供可靠的数据. 随后, 一些研究工作 [129,130,133,135–137]提出了源独立性假设的概念——不同数据源
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之间是相互独立的. 在该假设下, 由不同来源所提供的真实/正确数据更相似, 而虚假信息则大相径庭. 另外一些研

究工作 [132,138−144]则认为不同数据来源之间存在依赖关系 (即源依赖性假设). 例如, 若一个数据来源所提供关于动

作电影的信息具有较高的可靠性, 则该数据来源也可能提供较可靠的冒险电影相关信息. 其原因在于, 动作电影通

常与冒险电影在题材上存在一定程度的相关性. 总的来说, 尽管现有方法提出了多种不同的源依赖关系假设, , 但
每种假设在适用范围上均存在一定的局限性, 难以有效地应对复杂多样的真实数据融合场景.

 2.2   面向知识图谱的数据融合

概念与定义: 随着互联网的发展, 知识图谱以其强大的语义处理能力和开放组织能力为“知识互联”时代的到

来奠定了基础. 传统的知识图谱构建方法主要依赖于人工知识的输入, 这些方法产生的知识量较有限. 因此, 专家

学者致力于通过自动化构建的方法进一步扩充知识图谱, 实现知识集成. 例如, 从网络中自动提取三元组信息, 以
补充从人工输入和现有知识图谱中未能包含的知识. 然而, 这类方法通常会提取到嘈杂且不可靠的三元组. 为了避

免噪声数据对集成高质量的知识图谱造成不利影响, 面向知识图谱的数据融合 (以下简称知识融合)概念被引入,
其旨在验证知识图谱中三元组的正确性.

G = (E,R,T ) E R
T ∈ T

. . .

C′ ⊆C

令   代表一个知识图谱, 其亦可被视为若干三元组的集合, 其中   表示实体集合,    代表实体之间

的关系集合,    表示由实体与关系构成的三元组. 三元组的形式化定义为 t=(ei, r, ej)   . 关于知识图谱的详细定

义已在第 1.2 节给出, 因而此处不再赘述. 假定 f = (t, s) 为一个事实对象, 其代表三元组 t 是由数据来源 s 所提供

的. 令 C={c1, c2,    , c|C|}为从不同来源提取得到的所有事实对象的集合, 知识融合的目的在于从不同来源提取得

到的事实对象集合中识别出正确的子集, 表示为   . 随后, 这些被识别为正确的事实对象将被添加到已知的知

识图谱中, 以扩充知识图谱内容, 实现知识集成.
评价指标: 知识融合的评价指标同面向关系型数据的数据融合方法一致 (详见第 2.1节), 此处不再赘述.
研究现状及分析: 通常来说, 面向关系型数据的数据融合方法也可以运用于知识融合, 其原因在于这些方法并

未将关系型数据的独有特性纳入考量, 弱化了关系型数据与知识图谱在数据结构方面的差异性. 为了进一步提升

知识融合质量, 一些研究工作探讨了知识图谱的内在特性, 代表性工作有 OKELE[146]和 TKGC[147].
Cao等人 [146]指出长尾现象大量存在于知识图谱中, 这里的长尾现象是指大部分数据源仅提供关于特定三元

组的信息, 仅有少数三元组能够从多个不同来源中获取. 知识融合方法的一种常见假设是: 若与特定三元组相关的

来源数量越多, 则该三元组为真/正确的可能性越大. 然而, 由于长尾现象的普遍存在, 依靠这种假设难以有效地评

估仅由少量数据源所提供的三元组的正确性. 为此, Cao等人 [146]提出了 OKELE, 其通过一种新颖的概率图模型对

具有长尾现象的知识图谱进行有效建模, 从而准确判别每个三元组的正确性, 图 4为该概率图模型的示例.
  

ofs

zt
vs

2

S

τs
ωs

β1

β0



图 4　OKELE的概率图模型示例
 

⩾ <

ωs ωs ∼ Scale-inv-χ2(vs, τ
2
s)

vs τ2
s ots ots ∼ N(zt,ωs)

对于每个三元组 t, OKELE将其为真的概率建模为一个在 [0, 1]区间内的连续概率分布 (或称 beta分布), 用
隐变量 zt 表示, zt ~ (β1, β0), β1 和 β0 为控制该分布的超参数. 在 OKELE中, β=(β1, β0)代表决定 t 为真的先验概率

分布, 其中 β1 表示与 t 相关的先验知识中认为其为真的来源数量; 反之, β0 表示与 t 相关的先验知识中认为其为假

的来源数量. 给定 zt, t 是否为真可以通过阈值 θ 进行推测——若 zt   θ, 则 t 为真; 反之, 若 zt   θ, 则 t 为假. 对于每

个数据源 s, OKELE通过缩放逆卡方分布对其误差方差   建模, 表示为   , 该分布由超参数

 和   控制. 此外, OKELE假定每个事实对象 f = (t, s)为真的可能性   均遵从正态分布, 表示为   , 其

高云君 等: 面向关系型数据与知识图谱的数据集成技术综述 2375



zt ωs中   和   分别可被视为控制正态分布的均值和方差. OKELE 认为事实对象为真的可能性以 (未知的) 真值为中

心, 其受数据源的质量影响逐渐偏离中心. 若数据源不可靠, 则由该数据源所提供的事实对象将偏离中心真值.
Huang等人 [147]指出不同类型的值 (包括离散值、连续值、字符串)在知识融合时发挥着不同的作用, 应对其

进行有效的区分, 并基于此提出了一种基于多源噪声数据的可信知识图谱补全技术 TKGC. TKGC包含一种基于

混淆概率 (confusion probability)的半监督知识融合方法, 其能够为知识图谱补充新的可靠三元组信息, 从而实现

知识集成. 图 5给出了 TKGC的技术流程框图.
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图 5　TKGC技术流程框图
 

由图 5可知, TKGC主要由 3个模块构成, 即全局事实评分模型 (holistic fact scoring)、半监督知识融合方法

(semi-supervised truth inference)以及实体对齐网络 (value alignment networks). 给定来自不同来源的事实对象集合,
全局事实评分模型通过学习相应的嵌入向量来表征知识图谱中的实体和关系, 以衡量从不同来源中提取所得的事

实对象的可靠性. 实体对齐网络旨在解决同一实体之间的异质性 (譬如“UK”与“United Kindom”指向真实世界中的

同一实体). 此外, 根据实体对齐网络可以计算得到实体之间的混淆概率. 这里的混淆概率可以被视为观测值偏离

真值的距离 ,  其旨在模拟数据源所引入的错误情况——由于数据源所提供的事实有误 ,  可能造成实体取值

(或称观测值)偏离真值. 值得一提的是, 实体对齐网络还可以通过实体对齐的方式发现以前未见过的新的实体及

其相关的事实对象. 随后, 根据事实可靠性得分 (由全局事实评分模型计算所得) 和混淆概率 (由实体对齐网络计

算所得), 半监督知识融合方法可以通过知识图谱中的 (小部分)先验知识从不同来源的事实对象集合中推断出可

靠的三元组. 最后, 这些可靠三元组将被加入至知识图谱, 以实现知识扩充.
然而, 上述方法仍然不足以得到理想的知识融合效果, 其主要归因于知识图谱与关系型数据在数据提取/构建

时的内在差异——关系型数据具有高度的结构化特性, 且在数据录入/修改时受数据库规范限制, 因而对于关系型

数据的数据融合可以着重于考虑数据本身的正确与否. 相比之下, 知识图谱往往是从来源各异的数据源 (譬如网页

表格、文本、XML、JSON 等) 中自动提取得到, 其不仅受数据本身存在的错误影响, 而且受制于知识提取器

(knowledge extractions)的有效性 [148]. 图 6展示了传统的数据融合与知识融合的区别. 基于此, Dong等人 [148]提出

了一种概率知识融合方法 KnowledgeVault. 给定一个三元组, 该方法将已知的高质量知识图谱作为先验知识, 结合

由知识提取器得到的该三元组的特征向量, 以合理估计该三元组为真的可能性. KnowledgeVault为如何将知识提

取器的信息纳入知识融合技术提供了一种直观的解决方案, 但其尚未深入挖掘知识提取器的内在特征, 亦尚未深

入考虑不同提取错误/误差对于知识融合效果的影响大小. 综上所述, 知识融合技术仍处于起步阶段, 尚需专家学

者进行深入探索.
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图 6　面向关系型数据的数据融合与知识融合的区别示意图
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 3   数据清洗

在现实生活中, 脏数据无处不在, 各组织或机构的研究调查报告了惊人的脏数据比例: 在全球顶尖的企业中,
超过 25%的关键数据都存在一定的数据缺陷 [149]. 脏数据的存在, 不仅会导致错误的决定和不可靠的分析, 还可能

对企业经济造成巨额损失. 例如, IBM的报告指出: 脏数据造成美国每年损失近 3万亿美元 [150]. 近几十年来, 数据

清洗已成为学术界和工业界的研究重点, 其旨在检测与修复脏数据 (包括属性值域错误、错别字、缺失值、数据

冗余等), 从而提升数据质量 [151]. 本节围绕关系型数据和知识图谱的数据清洗技术展开研究, 下面将分别对这两部

分的相关工作进行阐述和分析.

 3.1   面向关系型数据的数据清洗

概念与定义: 关系型数据广泛存在于现实生活中的各个领域, 譬如医疗信息系统、政府数据管理、企业业务

管理等. 高质量的数据是支撑数据分析与决策的重要基石, 而无处不在的脏数据严重影响了分析决策的可靠性. 因
此, 关系型数据清洗技术在数据管理过程中的重要性日渐凸显.

. . . e ∈ D

. . .

v̂ v̂ = e.A[i]∗

通常, 面向关系型数据的数据清洗任务假设数据集中的脏数据是由不准确的赋值所导致. 给定一个关系型数

据集 D 及其相应的属性集合 A={A[1], A[2],    , A[m]}, D 可被视为一系列元组的集合, 其中每个元组   由一系

列属性值 V={e.A[1], e.A[2],    , e.A[m]}组成. 对于元组 e 的第 i 个属性值 e.A[i], 令 e.A[i]*代表与之对应的真值. 基
于此, 脏数据可被表示为 e.A[i]≠e.A[i]*. 面向关系型数据的数据清洗任务旨在检测给定数据集 D 中的脏数据, 并为

每个脏数据推测出其对应的修复值   ; 若   , 则该脏数据已被正确修复.
表 4 给出了一个面向关系型数据的数据清洗示例, 其数据来源为美国 1994 年成人人口普查数据的部分记

录 [152]. 该数据集具有 7项属性, 其中 CLS指代工作情况; ED表示受教育程度; MR代表婚姻状况; REL表示家庭

关系; GEN 为性别; SAL 代表薪资情况. 为了便于描述, 表 4 中的脏数据均已加粗显示, 例如, e2.A[6]=“AR”,
e8.A[1]=“private”. 面向关系型数据的数据清洗任务旨在检测上述脏数据, 并对其进行修复, 以提升数据质量. 例如,
e2.A[6]=“AR”应被修复为 e2.A[6]*=“AL”, e8.A[1]=“private”应被修复为 e8.A[1]*=“Self-emp”.
  

表 4    美国 1994年成人人口普查数据样例 [152]
 

元组 CLS ED MR REL City State SAL
e1 private Bachelors Married Husband DOTHAN AL <50 k
e2 private Bachelors Married Husband DOTHAN AR >50 k
e3 Self-emp Masters Married Wife DOTHAN AL >50 k
e4 Local-gov HS-grad Married Husband BOAZ AL >50 k
e5 Self-emp Masters Married Wife NOME AK >50 k
e6 Never-worked 7th-8th Divorced Not-in-family NOME AK <50 k
e7 Self-emp HS-grad Never Own-child NOME AK <50 k
e8 private Some-college Never Own-child BOAZ AL <50 k
e9 State-gov Masters Never Own-child BOAZ AL >50 k
e10 Local-gov Bachelors Divorced Not-in-family BOAZ AK <50 k
e11 Self-emp Some-college Never Own-child BOAZ AL >50 k

 

研究现状及分析: 目前, 专家学者已提出了大量的关系型数据清洗技术, 主要可以分为: (1)基于规则的关系型

数据清洗方法; (2)基于机器学习的关系型数据清洗方法; (3)人机协同的关系型数据清洗方法. 接下来分别对其展

开介绍与分析.
基于规则的关系型数据清洗方法旨在检测或修复违反规则约束的脏数据. 关系型数据的规则主要包括函数依

赖、条件函数依赖以及否定约束等. 这些规则往往需要资深的领域专家进行人工定义. 然而, 雇佣资深专家需耗费

高昂的人力成本且效率低下. 为此, 研究人员提出了许多数据驱动的自动规则挖掘方法, 譬如函数依赖自动挖掘方

法 [79−158]、条件函数依赖自动挖掘方法 [159,160]和否定约束自动挖掘方法 [161−165]. 基于规则的关系型数据清洗方法可
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根据给定的规则执行数据清洗. 早期的方法只能针对单一类型的规则进行清洗 [166−172]. Chu等人 [173]提出了一种全

局清洗方法, 该方法首次将多种规则融合于统一的清洗框架, 以扩大规则覆盖面, 从而提升数据清洗效果. 随后, 若
干研究工作 [174−180]对支持多种规则的数据清洗方法进行了深入的探讨. 另外, Giannakopoulou 等人 [181]设计的

CleanM 为用户提供了一种新的声明式查询语言, 以支持用户表达个性化的清洗需求. 进一步地, Giannakopoulou
等人 [182]研发了 Daisy系统, 该系统将数据清洗与用户查询需求进行无缝集成, 使得用户能够按需修复违反否定约

束的脏数据. 尽管目前已有大量基于规则的关系型数据清洗方法, 但此类方法受制于给定规则的正确性与充分性,
不正确或不充分的规则不可避免地会导致修复效果不佳. 所以, 专家学者仍将持续探索基于自动规则生成的关系

型数据清洗方法.
基于机器学习的关系型数据清洗方法旨在通过数据的概率分布对脏数据进行检测或修复. Yakout等人 [183]提

出了一种基于统计概率的数据修复方法 SCARE, 其消除了数据修复对于预先定义规则约束的必要性. 给定已知的

脏数据集合, SCARE通过最大似然估计法为每个脏数据推测其最有可能的修复方案. ERACER[184]和 ActiveClean[185]

探讨了迭代式数据清洗方法, 其能够通过机器学习模型与每次迭代过程中标记的干净/脏数据之间的交互作用, 不
断提升数据清洗效果. Rekatsinas等人 [175]提出了一种概率推理驱动的全局数据修复框架 HoloClean. 给定已知的脏

数据集合, HoloClean先根据该数据集需遵循的否定约束规则为其生成概率图模型, 而后通过概率图模型计算每个

脏数据的最大后验概率, 以推测其最有可能的修复方案. Mahdavi等人 [186]提出了 Baran, 该方法通过捕获每个脏数

据的上下文信息以增强数据修复的可靠性. 前述基于机器学习的方法关注于如何有效地修复关系型数据, 而前置

的错误检测阶段则往往仍依赖于基于规则的方法. 为此, HoloDetect[187]和 Raha[188]将关系型数据的错误检测问题抽

象为机器学习中的二分类任务. 给定一部分标签样本数据, 此类方法旨在通过训练二分类模型, 将包含脏数据的数

据集分为干净子集与错误子集两类, 其中错误子集即为检测到的脏数据集合. 虽然机器学习为关系型数据清洗提

供了一种行之有效的解决方案, 但是基于机器学习的关系型数据清洗方法对于标签有着一定的依赖性, 同时标注

可靠且充足的标签通常需要高昂的人力成本. 此外, 相较于基于规则的清洗方法, 机器学习方法可能损失数据清洗

结果的可解释性, 即难以给出错误识别以及错误修复的依据, 不利于用户对清洗结果的有效分析. 鉴于此, 如何在

保障数据清洗性能的前提下, 降低人力成本并提高清洗结果的可解释性还有待深入探索.
基于人机协同的关系型数据清洗方法旨在通过将人类智慧用于指导数据清洗过程, 从而确保清洗结果的有效

性. Yakout等人 [171]提出了一种引导式的数据修复方法 GDR, 其能够在数据清洗过程中结合用户反馈, 以增强和加

速现有的错误修复技术, 并最大限度地减少用户参与来降低人力成本. Chu等人 [189]提出了 KATARA, 该方法将高

质量的知识库与众包技术作为识别脏数据的依据, 并给出可能的修复建议. Luo等人 [190]提出了一个可视化的交互

式清洗系统 VisClean, 该系统允许用户通过可视化的界面轻松地回答数据清洗问题, 并通过多次迭代的人机交互

模式提升清洗结果质量. 尽管目前已有的人机协同方法提供了多种利用人类智慧赋能数据清洗的有效途径, 但现

实生活中的脏数据类型复杂多样, 仍需继续深入探索用户友好的数据清洗方式, 以低成本、易交互的方式使得人

类智慧在数据清洗任务上发挥其最大限度的作用.
另外, 国外已有若干成熟的典型数据清洗系统落地使用, 例如, Oracle Enterprie Data Quality、Google Refine、

IBM QualityStage和 SAP BusinessObjects等. 然而, 尚未见国内的相关成熟系统落地. 此外, 这些现有的系统主要

利用传统的 ETL规则进行数据清洗, 难以应对复杂多样的脏数据类型与清洗需求.

 3.2   面向知识图谱的数据清洗

概念与定义: 随着知识互联时代的逐步迈进, 知识图谱已成为一项不可或缺的重要数据战略资源. 现实生活中

知识图谱大多由程序自动构建, 而在构建过程中容易引入脏数据 [191], 致使各类知识赋能应用的可靠性降低. 因此,
亟需探讨面向知识图谱的数据清洗问题.

Gd = {Ed,Rd,Td} Ed Gd Rd Gd Td

Gd

Gd Gn
d Gc

d Gn
d

令   代表一个包含脏数据的知识图谱, 其中   为   的实体集合,    为   的关系集合,    为

 中所包含的所有三元组. 面向知识图谱的数据清洗任务旨在检测并修复知识图谱中的脏数据. 脏数据检测的目

的在于将给定脏知识图谱   分为   和   两个子集, 其中   为所有包含脏数据的三元组 (简称脏三元组) 集合,
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Gc
d Gn

d ∈ T n
d

t̂ t∗ t̂ = t∗
 为所有干净三元组的集合. 脏数据修复旨在根据脏数据检测结果对   中的每个脏三元组 t=(ei, r, ej)   进行

修复, 得到每个三元组对应的修复值, 表示为   . 假定   为 t 的真值, 若   , 则 t 已被正确修复.
图 7给出了一个面向知识图谱的数据清洗示例. 图 7(a)为一个包含脏数据的原始知识图谱. 图 7(b)给出了经

由错误检测得到的脏三元组, 即 (Kyle, direct, The Bridge of Madison County)和 (San Francisco, capital_of, U.S.), 以
虚线框标识. 图 7(c)展示了修复后的知识图谱, 其中 (Kyle, direct, The Bridge of Madison County)被修复为 (Clint,
direct, The Bridge of Madison County), (San Francisco, capital_of, U.S.)被修复为 (San Francisco, city_of, U.S.).
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图 7　知识图谱数据清洗示例
 

研究现状及分析: 现有的知识图谱数据清洗方法主要依赖于图数据规则. 此类方法旨在检测或修复图数据中

违反指定图数据依赖规则的脏数据. 图数据依赖规则指代正确/干净数据应保持的语义关系. 目前, 专家学者已探

索了许多的图数据依赖规则 [191−201], 以检测由脏数据导致的不一致问题. 随后, 各类数据修复方法被提出以修复由

图数据依赖规则捕获到的脏数据. Cheng 等人 [202]提出了一种图自动修复语义方法 GRR. 在该方法中, 由于 GRR
修复脏数据涉及子图同构问题 (被证明是 NP完全问题), 故为了有效地规避子图同构所带来的复杂计算, GRR利

用了一种启发式的分解和连接策略以提高计算效率. Fan等人 [203]提出了 GFix, 该方法根据图数据依赖规则和迭代

累积的真值数据推测出特定的图修复方案. Song等人 [204]提出了一种基于邻域约束的图数据修复方法, 该方法旨

在检测与修复错误的顶点标签及其邻居节点. Lin 等人 [205]提出了 StarFDs, 该方法定义了一种新颖的星形函数依

赖, 并确保数据能够以最小的变化量进行修复, 使得修复后的数据满足星形函数依赖. Song等人 [206]设计了一种基

于约束的缺失数据解释与修复方法, 该方法联合图数据依赖规则与所提出的双向算法, 以在保证信息量和高效性

的基础上填补缺失数据. 尽管目前已提出了若干基于规则的知识图谱数据清洗方法, 但此类方法通常涉及 NP 难

或 NP完全问题, 随之带来的是高昂的计算代价, 因而仍需深入地研究更高效的算法, 实现快速且有效的知识图谱

数据清洗效果. 此外, 虽然目前已提出了大量的图数据依赖规则挖掘方法, 但是自动生成的图数据依赖规则难以完

全保证其正确性 [207], 而不正确的规则不可避免地会导致错误的修复结果. 所以, 如何确保自动规则生成方法的正

确性一直以来是研究人员所关注的关键问题, 并将持续深入地探索.
另外, 专家学者也已探讨了许多与知识图谱数据清洗任务高度相关的工作, 譬如知识图谱嵌入 (knowledge

graph embedding), 其能够在一定程度上为知识图谱数据清洗提供技术基础或研究思路. 知识图谱嵌入旨在将知识

图谱的实体与关系嵌入至连续的向量空间中 [208], 以支持各种基于知识图谱的下游任务. 例如, 知识图谱补全 [58]、

实体解析 [60]、事实检查 [209]等. 其中, 事实检查可被视为知识图谱错误检测任务, 其目的在于发现知识图谱中每项

三元组成立的可能性. 通常, 事实检查可以通过任何基于知识图谱嵌入的三元组分类任务进行实现: 根据知识图谱

中实体与关系的嵌入向量计算每个三元组成立的可能性 (以三元组的评分函数为依据), 若可能性大于给定的阈

值, 则该三元组成立, 反之不成立 [210]. 根据评分函数的类别作为分类依据, 当前主流的知识图谱嵌入模型可分为基

于翻译的知识图谱嵌入模型和基于语义匹配的知识图谱嵌入模型两类. 翻译模型 [58,211−215]利用基于距离的评分函

数进行模型训练, 此类方法将三元组成立的可能性通过两个实体之间的距离进行衡量. 语义匹配模型 [59,79,212,216]

则采用基于相似性的评分函数, 此类方法通过匹配实体与关系的潜在语义相似性来衡量三元组成立的合理性. 文
献 [208]综述了这两类方法的技术细节与优缺点. 尽管基于知识图谱嵌入的事实检查任务能够发现知识图谱中包

含脏数据的三元组, 但其无法完成知识图谱数据清洗任务. 具体而言, 知识图谱数据清洗任务关注于检测脏数据在
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三元组中的具体位置以及如何修复脏数据, 这超出了事实检查的问题范畴. 因此, 亟需进一步探索基于知识图谱嵌

入的知识图谱数据清洗方法, 通过知识图谱嵌入的强大语义表征能力以有效地识别并修复知识图谱中的脏数据.

 4   研究展望与趋势

面向关系型数据与知识图谱的数据集成技术是一个充满挑战性的研究课题, 目前仍有大量的研究工作亟待进

一步深入探讨. 本节先依次对本文所聚焦的 3 类数据集成关键技术 (即实体解析、数据融合以及数据清洗) 的未

来研究方向进行展望. 而后, 从数据类型角度出发, 探讨未来数据集成技术在不同类型数据上的研究方向. 最后, 进
一步探究数据集成与数据治理之间的依存关系, 指出未来研究趋势.

(1) 放松知识图谱实体解析技术研究的前提假设. 随着知识互联时代的日渐趋近, 基于知识图谱的相关研究工

作越来越受到专家学者的广泛重视. 目前现有的知识图谱实体解析方法主要建立在以下两大前提假设上: 1)不同

来源实体之间存在一一匹配关系; 2)已知一部分既定的实体解析标签. 然而, 现实生活中不同来源的知识图谱通常

具有不同规模且高度不完整, 因而无法为每个实体找到其对应的匹配项. 为此, 探讨非一一匹配约束下的知识图谱

实体解析技术更具现实意义. 另外, 在现实生活中, 由于实体解析在各行各业的需求日益增大, 故在少标签甚至无

标签情况下探索有效的知识图谱实体解析技术, 以降低成本、提高普适性, 这对于实际应用而言至关重要. 尽管本

文已提出了若干基于实体名称信息的匹配标签生成策略, 为降低知识图谱实体解析的成本提供了行之有效的方

法. 然而, 现实生活中存在一类情况——由于隐私保护或数据编码等问题, 导致实体名称差异过大, 因而难以利用

名称信息实现有效的标签自动生成策略. 鉴于此, 如何利用实体本身所蕴含的内在特征探索更为通用的标签生成

策略或探讨有效的无监督方法, 亦是值得进一步研究的关键问题.
(2) 支持大规模的关系型数据实体解析技术. 现有的关系型数据实体解析技术主要为单机算法, 由于单机系统

在存储容量、计算资源等方面的限制, 其难以有效地处理大规模数据. 此外, 深度学习已在关系型数据实体解析任

务上展现出强大的能力, 但其复杂且庞大的模型架构与模型参数对大规模的关系型数据实体解析任务提出了进一

步的挑战. 因此, 在大数据环境下, 还需解决分布式存储、分布式模型训练等问题, 以确保大规模关系型数据实体

解析技术的可扩展性. 另外, 计算效率也是大规模关系型数据实体解析任务所亟待解决的关键问题, 需深入地探索

面向大规模关系型数据实体解析任务的数据分块、索引、剪枝等优化策略, 以进一步提高计算效率.
(3) 支持来源广泛、类型异构的复杂数据融合技术. 大数据时代, 数据来源复杂、类型异构、规模庞大, 如何

高效地融合多源异构数据, 确保数据的正确性与一致性至关重要. 然而, 现有的方法大多关注于单一的数据类型,
难以有效地衡量具有异构特征但对应于同一实体的不同数据实例之间的正误性. 另外, 现有的数据融合方法耗时

长且扩展性不高, 难以支持大规模的数据融合, 因而如何提升大数据环境下复杂数据融合效率仍有待进一步深入

的研究.
(4) 低时延、高质量、易交互的数据清洗新模式. 随着大数据的蓬勃发展, 数据规模不断增大. 大多数现有的

数据清洗方法侧重于全局数据清洗, 其在应对大规模数据时易导致效率与可扩展性问题, 难以满足现实生活中各

种具有高时效性要求的数据查询与分析需求. 为此, 在线数据清洗技术应运而生. 此类技术以用户查询或分析需求

为主导, 仅需清洗用户所需的数据集合, 因而大大缩小了数据清洗的范围, 能够在一定程度上提高清洗效率. 然而,
如何在包含脏数据的数据集中精准定位用户所需的数据范围, 并以低时延、高质量、易交互的方式将清洗后的干

净数据及时返回给用户, 仍是需要深入探索的关键问题.
(5) 跨类型的数据集成新技术. 目前现有的数据集成技术大多关注于单一的数据类型, 而较少关注于不同类型

数据之间的交互. 然而, 大数据类型多样, 半结构化数据 (JSON、XML等)、非结构化数据 (多媒体数据)等层出不

穷, 且随着万物互联时代的日益趋近, 对于跨类型的数据集成需求日益迫切. 尽管目前已有一些专家学者进行了初

步尝试 (譬如, Fan等人 [13]提出了支持关系型数据与图结构数据互通的异构实体解析技术), 但现有方法在数据种

类数量、数据规模、效率等方面离满足实际的跨模态数据集成需求存在较大差距.
(6) 深入探索复杂数据治理技术. 实体解析、数据融合以及数据清洗不仅是数据集成的核心技术, 更是数据治

理中的关键步骤, 但仅凭这些技术不足以解决当前复杂而多样的数据共享、共融、共用问题. 所以, 还需进一步深
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入地探索复杂数据融合、元数据管理、数据风险监测与预警等技术, 从而为数据治理提供更丰富且有效的技术

支撑.

 5   总　结

大数据时代普遍存在数据流通困难、监管不足等问题, 导致数据共享薄弱、质量低下. 这驱使研究人员探索

数据治理技术, 以实现数据共享、提升数据质量, 从而激活数据要素潜能. 数据集成作为数据治理的关键技术, 长
期以来受到专家学者的重点关注. 数据集成旨在通过实体解析、数据融合和数据清洗等技术, 打破数据壁垒、实

现信息共享、提升数据质量, 进而激活数据要素潜能. 本文聚焦关系型数据和知识图谱, 归纳总结并分析了实体解

析、数据融合、数据清洗 3方面的现有数据集成关键技术, 并展望了未来的研究方向与趋势, 以供相关的研究工

作人员参考.
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