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摘  要: 数据集成在数据管理与分析领域起着重要的作用.尽管从学术界首次提出并开始研究数据集成问题已经

过去 30 多年,但在各个领域仍然存在着大量与数据集成问题密切相关的问题亟待解决.对数据集成领域从 2001 年

开始到现在相关工作的发展脉络进行了梳理与总结.通过追踪数据集成方法的发展轨迹,不仅可以了解前人在解决

该问题时所作出的努力以及发掘出的研究方向,还可以进一步了解各个数据发展领域所研究问题的成因以及发展

脉络.最终,通过分析近几年数据集成方面的工作,可以进一步展望未来在数据集成领域的潜在研究方向,为从事相

关领域研究的学者提供参考. 
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Abstract:  Data integration plays a very important role in data management and analytical area. Although there have been decades since 
the data integration problem was first proposed, there are many data integration problems that remain unsolved. This study surveys the 
works in data integration area from 2001 until now. By categorizing these papers and their methodologies, it is able to summarize how 
these works develop and how their research topics shift from time to time. Several research topics are also filtered out that draw much 
attention recently and hopefully the survey and conclusions may provide guidance to the related researchers. 
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大数据管理是大数据时代所面临的重要挑战之一,学术界、工业界都对大数据管理相关内容展开了研究[1].
大数据管理场景中重要的一个问题是数据集成(data integration).数据集成工作对大数据管理具有重要的意义,
也是大数据管理任务需要解决的重要问题之一[2].目前,尽管已经有若干对数据集成的相关综述性文献[3,4],现有

的综述性文献描述的都是框架层面的数据集成方法,而对数据集成的具体技术发展脉络的总结与提炼则比较

少.因此在本文中,主要对数据集成问题的发展脉络进行归纳与总结.通过对前人工作的学习与理解,我们不仅

可以把握之前针对数据集成研究的发展脉络,还可以对未来数据集成研究的发展方向进行一定的预测. 
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数据集成指通过对数据源进行融合,发现来自不同数据源中指代相同含义、实体的数据之间的关联关系的

研究.在实际应用中,数据集成工作对大数据的管理、查询以及分析场景都具有重要的作用. 
• 数据管理.对海量数据的高效管理是大数据时代所面临的重要挑战之一,良好的数据管理策略可以极

大地提升数据质量、访问效率,同时降低对数据的维护成本.而有效的数据集成方法则可以帮助用户提

出更好的数据管理策略.例如,数据集成技术可以识别出具有关联关系的数据和文件,通过将具有关联

关系的数据存储于集群中的相同节点上,在访问这批数据时可以极大地提升对数据的访问效率;通过

梳理海量数据之间的逻辑关联结构,可以让管理者更容易理清当前所管理的数据结构以及基本信息; 
• 数据查询.对海量数据的快速查询与检索,需要高质量索引结构的帮助.而数据集成技术可以辅助构建

更高质量的索引.例如,通过理解不同数据源之间的数据关联关系,结合实际应用需求,用户可以针对集

成后的数据集构建索引.相比传统索引技术只能对单一数据源的查询进行加速,面向全局模式的索引

可以对面向多数据源的复合查询进行加速; 
• 数据分析.数据分析与数据集成工作是相互融合与促进的,数据分析技术可以帮助用户更好的理解数

据的含义,提升数据集成的质量;而对数据进行集成则可以帮助数据分析工作得到更加丰富的成果.例
如在数据分析过程中,对一些含义不明确的数据,可以进一步集成互联网上的相关信息(维基百科等),
从而更好地理解数据含义,提升数据分析质量. 

通过以上分析可以看出,数据集成对于大数据的管理、查询与分析都具有重要价值.在本文中,我们主要梳

理了从 2001 年开始的数据集成领域的相关文献,对不同文献所处理的问题以及挑战进行归纳总结,从而发现数

据集成领域研究近十几年的发展脉络.在此基础上,通过分析近几年数据集成领域的研究成果,我们可以通过分

析当前主流的研究兴趣与方向,为未来数据集成领域的研究方向进行一定的预测. 
值得一提的是,尽管本文对现有的文献进行了分类,但这种分类方法非常主观,是作者根据自身理解,结合

自身研究经验给出的一种粗略的分类方法.该分类方法可以借鉴,但不应当作为严格的分类标准.同时,考虑到

学术研究的综合性,将一个工作划分给其中一个分类并不代表其不具备其他分类的特征或内容.相反,本文所介

绍的绝大多数文献都是综合性的,其中内容涵盖了多个分类区域.文中的分类主要是根据文章的主要贡献更加

符合的类别来划分的. 
本文首先介绍早期的数据集成算法所解决的问题及其方法.接下来依据后续文献主要解决的问题以及贡

献,将其划分为算法、系统、网页表格与众包这 4 个大方向进行介绍.在此基础上,我们进一步挑选不同领域具

有代表性的文献,对其解决的问题以及方法进行深入介绍.最后重新梳理数据集成领域研究的发展脉络,并对未

来的发展方向提出预测. 

1   发展概要 

为了能够更好地理解数据集成技术的发展脉络,本节中首先介绍不同分类下的数据集成技术的主要特征,
结合具体的例子说明数据集成技术在不同发展阶段的主要目标,并介绍不同分类下的代表性技术与文献. 

数据集成最初的任务目标是找到给定数据集内数据列、数据元组之间的关系.通过将代表相同属性的属性

列、指代相同实体的元组之间建立联系,可以起到从数据集中发现更多知识的目的.以图 1 为例,假设最初的数

据集中只有表 1 和表 2,表 1 描述的是一些书籍名字和对应的书籍作者、语言等信息,表 2 描述的是一些作者及

其国籍.通过数据集成,我们可以将表 1 中的元组与表 2 的元组按作者名字对应起来,从而得到例如“《悲惨世界》

的作者是法国人”这样的信息.而这条信息并不单独存在于表 1 或表 2 中,这就是通过数据集成从而获得更加丰

富的数据信息的实例. 
当然,这样的规则是可以通过人工定义的,比如用户完全可以在查询语句中手动将表 1 的作者与表 2 的名

字列进行联系,或者将这样的规则手动写入数据库中.然而,当数据库中存在成千上万甚至更多张表时,依靠人

工将所有的关联关系全部找出来是不现实的.这也是数据集成研究最初的动力:设计一种方法,能够自动地识别

出数据集中潜在的数据集成关系.围绕这一目标,有许多潜在问题需要解决,例如,图 1 中的表 1 与表 3 描述的实
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体都是“悲惨世界”“哈利波特”等,但是表的第 2 列关于人物的信息则完全不同.人之所以能分辨表 1 属于书籍而

表 3 属于电影,是因为我们具有“作者与书籍相关”而“导演与电影相关”这两条先验知识.但是由于这两条先验

知识并不天然存在于数据库中,因此,如何确定这些依靠原始数据集无法发现的数据关联,是后续数据集成研究

需要解决的问题.事实上,针对这些问题,后续的数据集成文献开始向不同的研究方向进行推进,包括引入互联

网数据、结合众包技术、研发数据集成系统等.在介绍这些工作之前,我们首先介绍围绕数据集成算法本身的

文献后续发展过程及其研究目标. 

 
Fig.1  Example of data integration 

图 1  数据集成应用示例图 

为了解决少量数据集提供的语义信息不足以支撑数据集成分析问题时,一种可行的思路是继续扩充数据

集.例如,当我们发现只依靠表 1 与表 3 的信息无法准确消除“悲惨世界”这个实体在两张表中引起的歧义时,我
们可以进一步导入新的数据集.例如,我们可以将表 4 导入到数据库中.表 4 描述的是一些经典世界名著的名字

以及作者,其中就包含了“悲惨世界”以及“雨果”这两条信息.由于这两条信息与表 1 中的内容相匹配,我们可以

认为表 1 的“悲惨世界”这一条元组描述的是书籍,进而推断表 1 中的数据全部是书籍的信息.然而,能够发现这

条知识的前提是我们能够在表 4 中及时发现“悲惨世界”这条与表 1 信息相匹配的内容.可以看到,表 4 中包含的

内容非常多,因此我们需要设计一种方法,能够快速从表 4 中发现我们需要的信息.这正是后续数据集成技术发

展的主要方向之一:如何从庞大的数据集中快速、高效地发现其中潜在的关联关系. 
另一种数据集成的技术思路是引入互联网数据.互联网中蕴藏着大量潜在的知识信息,例如,我们可能在互

联网上看到类似图 1 中新闻 1 这样的信息.这一信息可以帮助我们识别“李安”属于电影导演,将这条知识与表 3
中的数据相结合,我们也可以得出表 3 的数据描述的是电影信息这样的结论.这样将互联网中的信息与本地数

据库数据结合进行数据集成的技术,也是目前数据集成领域采用的主流技术之一.在此基础上,人们甚至可以直

接从互联网上获取数据来进行集成,直接通过互联网挖掘有价值的知识信息. 
在对网页数据进行集成时,有几大挑战需要解决. 
• 首先是数据信息的提取.网络上的很多数据可能都是类似于图 1 中的文本数据,在对这些数据进行集

成时,首先需要将其转换成数据集成处理的结构化数据,在这一过程中,如何实现数据格式的转换是第

一大挑战; 
• 除此之外,网络上的数据源质量参差不齐,有的数据集中包含的有效信息很少.如何及时过滤掉低质量

的数据源,或者从海量数据源中找到所需要的信息,也是面向网络数据的数据集成需要解决的问题; 
• 考虑到互联网所蕴藏的数据规模,如何高效地对海量数据进行集成,也是这类研究需要考虑的问题. 
有些数据集成工作使用自动化算法很难实现,但如果由人来分辨就会很容易.正是针对这一特性,基于众包

的数据集成技术被提出.众包技术的核心思路是:将计算机无法判断的任务分发出去,交由人来进行判断(人在
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进行判断时一般会获得一些奖励),并将多人的判断结果进行整合,得出最可信的结论.可以看到,众包技术可以

更加精确地发现数据集成问题中的数据关联关系.因此,使用众包技术作为解决数据集成问题的思路是一种非

常热门的方法. 
然而在使用这类技术时,仍然需要解决众包领域的一系列通用性问题. 
• 首先是成本问题.一般的众包任务会对参与众包的人进行一定的奖励,这些奖励就是设计众包任务时

的开销.在设计众包任务时,应当考虑如何用最小的开销得到最精确的结果.为了达到这一目标,需要选

择最合适的问题以及最关键的数据作为众包任务.因此,如何妥善选择合适的众包任务,成为了这类问

题需要解决的挑战之一. 
• 另一个需要考虑的问题是众包任务的时间开销.与计算机的运算速度相比,将一个问题提交给众包再

得到结果的时间开销是非常大的.而考虑到大数据时代对算法效率的追求,如何取得众包任务的时间

开销与算法效率之间的有效平衡,也是基于众包的数据集成领域的重要挑战. 
真正完成一个数据集成任务,除了数据集成算法本身以外,还需要考虑到数据输入、预处理、数据清洗以

及后续的数据输出、可视化等一系列问题.除此之外,在有些时候,单一的数据集成算法可能不足以处理复杂的

数据集成任务,因此需要引入多种数据集成技术用于处理不同的应用场景和数据集.针对这些场景,一些学者和

企业开发了数据集成系统用于处理实际生活中碰到的数据集成问题. 
与传统的数据集成方法或系统不同,数据集成系统往往是由多个数据集成方法或者相关的方法、技术集成

起来的系统,这类系统一般都由一个或多个实际应用案例驱动.此外,介绍这类工作的文献在介绍所使用的数据

集成技术的基础上,一般还会进一步介绍系统的具体应用场景、整体框架以及具体实现方法等.这一标准是在

本文中区分数据集成系统与一般数据集成方法的标准之一. 

2   技术综述 

在本节中,我们针对数据集成技术的不同分类方向,介绍这些方向中较为具有代表性的文献与工作.为了让

读者能够更加直观地理解数据集成技术发展脉络,我们将本文所设计的主要文献分类以及对应索引通过图 2
的形式展现出来.其中,每个小点代表一篇文献,而大的红点则代表综述性文献.不同的颜色分别对应了算法、网

页表、众包和系统这 4 个分类的文献. 

 

Fig.2  Categories and indices of related work 
图 2  文献分类图与相关文献索引 

2.1   早期数据集成技术 

早期的数据集成领域研究主要集中在针对给定数据源以及数据集,如何识别出描述相同属性,相同实体的
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数据表、数据列与数据元组之间关联起来.在关联关系的挖掘方面,主要采用的是较为简单、基于字符串进行

直接匹配,通过人工识别等方式完成.相关的文献由 Erhard 等人[5]进行了较为全面的介绍与总结.在此基础上,后
续的文献引入了在更复杂的问题定义与应用场景下解决数据集成问题的方法.Jacob 等人[6]基于贝叶斯模型对

数据之间的关联关系进行评估,再将最优的概率模型作为最终的数据集成模式.Kang 等人[7]针对之前的数据集

成方法需要依赖准确的数据名进行识别的问题,基于数据之间的互信息,提出了针对列名不明确或缺失场景下

的数据集成方法.He 等人[8]针对在给定数据集范围内可能无法得出准确数据集成结果的问题,考虑到了进一步

引入网络上的知识与数据用于协助数据集成工作.Sergey 等人[9]将原始数据模式映射成图模型,并提出了图匹

配方法对图之间进行集成.在此基础上,本文还进一步引入了人工监督(human supervision)来进一步提高数据集

成的准确度.Robin 等人[10]针对之前的数据集成方法主要解决一对一对应的问题,提出了更加复杂的数据对应

关系(一对多、多对一,多对多),进一步增加了数据集成的灵活性;同时,通过对搜索空间进行切分来提升算法的

效率.Wang等人[11]针对传统的数据集成只服务于查询的功能,提出了双模式,包括界面模式(面向查询)与结果模

式(面向检索).与传统方法相比,面向双模式的数据集成可以满足更加丰富的应用场景.Nottelmann 等人[12]提出

了面向异构数据集成场景下的自动数据集成方法.Gal[13]对之前的数据集成工作进行了总结,并分析了数据集

成领域后续所面临的挑战. 
根据之前的总结我们可以发现:早期的数据集成工作的主要目标在于进一步提升数据集成的准确率,包括

提出更加灵活的集成模式、引入人工监督等,而对数据源的规模、查询效率的讨论则相对比较有限. 

2.2   后续集成算法发展 

随着大数据时代的到来,数据集成研究所解决问题的重心开始逐渐发生改变.具体来说,数据集成算法从传

统的注重准确率、基于限定数据模式开始向对算法效率和处理更加复杂的数据类型转变[14,15].其中较为有代表

性的文献包括由 Sarma 等人[16]提出的基于 pay-as-you-go 框架的数据集成方法,该方法主要是为了解决传统数

据集成算法普遍复杂度较高而导致的效率低下的问题,其核心思想是:先对数据进行快速集成,形成初步(但不

一定准确或完善)的数据集成模式,随后再不断优化集成模式,随着时间的推移,逐渐演化成高质量的数据集成

结果. 
除了数据规模庞大以外,大数据带来的另一大挑战是数据质量问题.低质量的数据往往影响着算法的准确

度,同时也影响了算法的搜索空间,提升了算法的时间开销.因此,有一批文献针对低质量数据的处理展开了研

究.其中,Rekatsina 等人[17]通过快速对数据源的质量(quality)进行判别,并过滤掉低质量数据源,从而提升了数据

集成算法的效率.Deng 等人[18]提出了 SILKMOTH 系统,该系统对数据中一定程度的不相似性(dissimilarity)鲁
棒.该方法可以处理不同数据源中,相同实体的属性值存在一定误差导致传统方法无法识别的问题;同时,由于

该算法初始复杂度较高,论文进一步引入了剪枝策略来降低算法的时间复杂度,从而提升算法效率. 
此外,针对特殊数据类型的数据集成算法同样是具有前景的研究目标.例如,Chen 等人 [19]针对报表数据

(spreadsheet)的特征,提出了一种面向报表数据的元数据提取与数据集成方法.Chanial 等人[20]针对媒体环境下

需及时集成来自不同数据源的信息以快速形成第一时间媒体报道的应用场景,提出了 CONNECTIONLENS 系

统,该系统主要面向的是互联网上的文本等数据源的信息快速提取与集成场景. 

2.3   面向网页表格的数据集成技术 

在最初的设计中,数据集成技术主要解决的是给定数据源范围(例如某一企业内部)的数据集成.然而随着

数据集成技术不断发展以及互联网、大数据环境对数据集成问题的冲击,人们很快发现,有时仅仅依靠企业内

部数据不足以生成足够精确的数据集成结果.与此同时,通过将来自互联网的数据与企业数据知识相结合,可以

生成更加精确的集成结果.因此,面向网页表格(webtable)数据的数据集成工作成为了一个热门的研究方向.该
方向的工作主要目标在于通过将互联网上的数据进行进一步集成,发现有价值的潜在信息,或者将网络上的数

据与本地数据结合起来,进一步提升数据集成的准确率等.同时,由于网络上数据规模十分庞大,如何提升面向

网络规模数据的查询、集成效率也是一个重要的研究问题. 
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早期具有代表性的面向网页表格数据的相关工作包括 He 等人[21]提出的 MetaQuerier 项目,该项目基于互

联网中潜藏的庞大数据量以及其中可能蕴藏的大量有价值信息,提出为用户开放可以对深网(deep Web)的查询

与数据集成接口,从而帮助用户在互联网上更有效地查找自己所需要的信息.这篇文献属于早期认识到对互联

网数据进行数据集成的重要性的工作之一.Cafarella 等人[22]则首次提出了网页表格的概念,因为其在对互联网

数据进行提取时,首先从互联网上爬取了大量信息,再将爬取的信息中的高质量关系表提取出来进行进一步的

集成,这一集成系统被称作 WEBTABLE.该系统的一大优势在于:通过集成互联网上具有结构信息的关系表,使
得对互联网信息的集成与传统的数据集成方法可以有效地对接起来.这一定义一直被后续问题沿用,即后续的

大量针对网页表格的集成问题所研究的主要对象也是网页中的表格数据.随后,同样是 Cafarella 等人[23]提出了

OCTOPUS 系统,在该系统中,作者详细描述了网页表格数据集成的挑战,包括数据源选择、数据清洗、元数据

抽取等问题,并提出 OCTOPUS 系统用于解决这些潜在问题与挑战. 
随着大数据时代对互联网数据的冲击,近期的面向网页表格数据的集成方法也面临着与研究大数据集成

时类似的问题,所研究问题的发展趋势也与其他算法的发展趋势类似,即主要解决数据质量以及大规模数据处

理的效率等问题[24].具有代表性的工作包括 Lehmberg 等人[25]提出的数据表格缝合(stitching)技术,在该工作中,
作者发现:传统的面向网页表格的集成效果往往受到表格大小的影响,针对较小的数据表的集成效果往往比较

差.因此在这篇文献中,作者通过将小的数据表缝合成大表的方法,解决了小数据表在数据集成中效果不佳的问

题,从而进一步提升了数据集成的准确率.最后,Cafarella 等人[26]对网页表格技术 10 多年来的发展进行了总结. 

2.4   基于众包的数据集成技术 

在很多情况下,特别是针对特殊领域、特殊专业的数据,仅仅依靠有限的数据源信息可能不足以分辨出数

据之间的关联关系,而互联网上可能也缺乏相关领域的数据,或者这些数据的知识模型难以提取,从而导致这些

数据的集成工作无法仅仅通过自动化算法完成.此时,就需要引入人工监督来帮助识别这些数据.在早期的工作

中,已经有方法将人工监督考虑到数据集成工作中[9].然而,系统性地将人工监督作为数据集成工作一环的仍然

是将众包技术(crowdsourcing)与数据集成技术相结合的领域.与传统的考虑人工监督技术的应用场景相比,众
包技术将引入“人”的开销、众包结果的准确率与代价估算等概念进行了更加全面与规范的定义,因此成为了需

要引入人工监督时采用的主要技术标准.自然而然地,将众包技术与数据集成问题相结合的工作也应运而生. 
Franklin 等人[27]首次提出了将众包技术与数据库相融合的系统 CrowdDB,该系统通过加入众包方法来回

答通过数据库与搜索引擎都无法回答的查询 .在技术上 ,该系统解决了传统的数据库模型是闭合的 (close- 
world)、没有考虑到将“人”的知识作为输入条件的问题.针对这一问题,本文具体讨论了在数据库中引入人工知

识作为接口时需要解决的问题,并描述了 CrowdDB 系统的具体实现.由于 CrowdDB 系统的思路是让人在参与

回答查询时反馈一定的金钱作为奖励,因此如何合理规划问题的设计、选择合适的问题以及回答人和判断结果

的准确度等问题,都需要进一步分析.针对这些问题,Marcus 等人[28]提出了 Qurk 系统,该系统可以对 CrowdDB
的流程进行进一步优化,从而实现用最小的开销满足尽可能多的查询. 

类似的问题,诸如问题设计、评估答题质量、结果与数据模型结合的问题,不仅出现在 CrowdDB 中,也是整

个众包技术所面临的共通性问题.因此,后续基于众包技术的数据集成技术有大量文献都在集中解决这些问题. 
Wang 等人[29]认为,完全依赖众包技术无法解决对大规模数据的集成问题,因此其提出了一种混合系统,该系统

首先对数据进行初步处理,随后过滤出部分数据提交给众包.与传统方法相比,该技术在效率上与准确率上具有

更大优势.Whang 等人[30]与 Fan[31]针对众包环境下对问题的选择进行了进一步研究,他们都考虑到了众包模型

下的代价问题,因此需要选择最有价值的答案来得到最终结果.Whang 等人的工作主要针对的是选择未知的实

体(entity)进行识别,而 Fan 等人的工作则主要面向的是选择表格中的不确定数据列(column).Zhang 等人[32,33]考

虑到众包平台中,询问关系是否正确这样的二元问题(correspondence correctness question)效果最好,提出了针对

这类问题的众包问题选择策略.在此基础上,该工作进一步考虑到了众包场景下结果可能不准确导致的不确定

性问题,提出了基于信息熵的不确定性缩减方法,并为结果的准确性提出上下界,进一步提升了结果的可信度. 
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2.5   数据集成系统发展 

在早期的数据集成算法被提出以后,很快人们就发现,单一的算法往往不能适用于全部的数据集成问题场

景.在有些应用场景下,使用基于多重数据集成算法的混合模型在处理数据集成问题时会达到更好的效果.基于

这一发现,Doan 等人[34]提出了 GLUE 系统,该系统可以允许使用多种相似度度量来挖掘数据之间的关联关系.
与此同时,Do 等人[35]也提出了 COMA 系统,该系统集成了多个传统的数据集成方法,通过混合模型进一步提升

数据集成的准确率.这两个系统也可以被看作早期的数据集成平台的代表. 
随着数据集成技术的进一步发展,逐渐涌现出企业级规模的数据集成平台用于对企业数据进行管理、搜索

与分析等工作.其中具有代表性的成果包括 Stonebraker 等人[36]提出的 DataTamer 系统,该系统主要任务是快速

过滤,找到用户感兴趣的数据集.在实现技术上,该系统集成了之前的一系列技术亮点,包括人工监督、模型随时

间演化等技术.在此基础上,该系统还引入了数据的可视化功能,该功能使得用户能更加方便快捷地获取所需要

的信息. 
另一个具有代表性的系统是 Google 研发的 GOODS[37]系统,该系统的设计、研发初衷是为了能够更加有

效地利用 Google 企业内部的数据,通过将多数据源异构数据有效集成,进一步挖掘企业数据的价值.在实现上,
该系统充分发挥了Google在搜索引擎方面的技术积累,GOODS系统可以在企业级数据集上进行类似于搜索引

擎的搜索方法,并为用户反馈最合适的搜索结果. 
除此之外,也不断有新的数据集成平台概念与技术被提出.Abedjan 等人[38,39]提出了 DataXFormer 系统.在

数据集成工作中,由于异构数据源带来的原始数据结构、模式不一致问题导致大量的时间需要花费在数据结构

的统一化过程中.为了解决这一问题,DataXFormer 系统通过对数据源进行分析,为用户推荐可行的数据变化策

略,从而节省在统一数据模式上的时间开销.Deng 等人[40]提出了 DATA CIVILIZER 系统用于对企业内部的大量

数据进行集成,该系统使用一个动态更新的关联图(linkage graph)模型来表示企业内部不同数据之间的信息,同
时使用数据发现(data discovery)模组从关联图中高效地查询与用户任务相关的数据.类似的基于图模型对数据

关联关系进行建模的技术也被应用于 Aurum 系统[41],该系统针对传统的数据集成系统只能解决某些特定场景

下的数据集成工作这一局限性,提出了更加灵活的数据集成技术,通过将企业数据建模成企业知识图(enterprise 
knowledge graph),并将数据集成与数据发现问题转换成在知识图上的查询问题,使得该平台能够支持更加灵活

的数据集成与知识挖掘任务. 

3   代表性工作介绍 

在本节中,我们针对不同分类中的技术和文献,选择其中具有代表性的工作进行详细说明,从而进一步加深

读者对相关领域的理解.基于第 2 节中对论文的分类,我们挑选出在相关分类方向上具有代表性的 5 篇文献,对
其研究动机、研究问题以及解决问题所使用的方法进行较为详细的介绍,从而进一步加深读者对相关领域研究

内容的认识.我们之所以将这些文献选择出来作为代表性文献,首先是因为这些文献一般在相关研究领域中,发
表在的期刊或会议水平比较高,或者是因为这些文献的引用次数较多;其次,这些文献所研究的问题往往是相关

领域具有较强代表性的问题,类似的问题是该方向很多工作中都会碰到的问题,因此解决这些问题的意义是非

常重大的;最后,这些文献在解决问题时,所用的方法一般都具有较强的普适性和巧妙性,能够将问题化繁为简,
为读者在后续推进自身研究时能够起到一定的参考和指导作用. 

(1) 面向模糊列名与数据取值的数据集成方法[7] 
文献[7]解决的是针对数据集成中,存在数据列名与数据取值模糊而导致传统数据集成技术无法有效识别

数据之间关联关系的问题.我们通过一个简单的例子来说明该文的问题与贡献. 
在简单的数据集成场景中,数据集的列名与其中元素的含义都是十分明确的,如图 1 中所示,我们需要做的

工作是将代表相同含义的数据列建立映射(表 1 作者-表 2 名字)以及具有相同含义的数值建立映射(表 1 雨果

-表 2 雨果).这些映射关系可以通过分析数据语义,或者计算编辑距离实现.然而在一些数据库和数据表中,可能

使用特殊的编码或者抽象的字符对数据进行表示.例如在书库中,有些表内可能会用书籍的编码而非书名来标



 

 

 

900 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.3, March 2020   

 

识书籍.这种情况下,传统的通过语义信息来识别同一含义或实体的方法不再有效.因此,该文解决的是针对模

糊数据集之间的映射问题.具体来说,给定如图 3 所示的原始数据,其中相同编号的实体代表的含义相同(例如所

有的 c1 都指代相同数值),不同表之间可能存在映射关系(例如左表的 A 列与右表的 Z 列可能代表相同含义),
该文所研究的就是如何对给定的若干个这样的原始数据进行集成的问题. 

 

Fig.3  Example of opaque data sources 
图 3  原始模糊数据实例 

该文采用的是基于信息熵与互信息的方法,其中:信息熵衡量了每个数据列所包含的信息量,而互信息则衡

量不同数据列之间的信息量差异.如果两个数据列所包含的信息量类似,即信息熵类似,则两个数据列代表同一

含义的可能性更大.类似地,如果两列数据之间的信息量差异在两个表中类似,则两个数据列分别对应的可能性

更大. 
直观来说,图 3 左表的数据列 A 可能与右表的数据列 X 代表的含义相同,因为这两列的数据分部较为类似,

都包含 3 个不同的数据值(a1,a3,a4-x1,x2,x3),且有一个数据值重复出现了一次(a1,x2).这样的抽象数据分部可

以通过信息熵进行度量.例如,我们可以通过计算信息熵得出 A 与 X 两个数据列的信息熵都为 1.5,从而推断 A
与 X 大概率是相互对应的. 

然而,仅仅依靠信息熵来进行数据集匹配只能处理当两个数据源的数据列数量一致,且必定存在两两属性

对应的情况.在更多情况下,我们不能确定两个数据源是一定两两对应的.例如图 1 中的表 1 与表 2 之间,只有人

名字是对应的,而其他的数据列则并不存在对应关系.当需要挖掘这类数据之间的匹配关系时,仅仅依靠信息熵

是无法有效识别的.为了解决这一问题,进一步提出了支持图(dependency graph)模型.支持图为一个加权图,图
中的节点代表数据源中的数据列,节点权重代表该数据列的信息熵.而边则代表两个节点之间的互信息.互信息

反映了两个数据属性之间的支持度(dependency).例如:如果两个变量是完全独立分布,则两者之间的互信息应

当为 0.在本文的支持图模型中,引入互信息可以进一步帮助我们识别哪些数据列可能代表相同的信息.例如,图
4 中展示了基于图 3 数据所衍生出的支持图模型.从中我们可以看到:属性 A-B 之间的互信息与 W-X 的互信息

均为 1.5,而 A 的信息熵与 X 相同,B 的信息熵也与 W 相同.由此我们可以大概率推测出 A,B 两个属性分别与

X,W 两个属性对应. 

 

Fig.4  Dependency graph model derived from example data sources 
图 4  由图 2 数据衍生出的支持图模型 

通过使用信息熵和互信息两个度量,有效解决了在数据缺乏语义信息或者数据被加密后,不同数据源的数

据融合问题.该方法是早期数据集成领域中普适性较高的一个算法. 
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(2) 对数据源进行快速筛选的方法[18] 
尽管之前的很多方法中(例如上文提到的基于信息熵与互信息的方法)已经可以有效识别任意两个给定数

据源之间可能存在的关联关系,但这些方法仍然不能很好地处理大数据环境下的数据集成问题.其中一个重要

的原因在于:由于需要进行集成的数据源候选集非常庞大,而传统方法的计算复杂度又较高,因此,如果对候选

集中全部数据源的关联关系进行两两计算的话,整体时间开销和空间开销是非常高的.因此,为了解决这一问

题,本文提出了 SilkMoth 系统,旨在快速过滤掉那些关联关系不高的数据源.与简单的数据过滤策略不同,本文

的数据源筛选方法可以保证筛选出的数据集的准确性,即:相似的数据集一定会出现在过滤出的候选集中,不会

出现两个数据集本身相似,但算法没有识别的情况. 
识别数据源之间的关联关系的通用方法之一是 Bipartite Matching[42]算法,该算法将两个给定数据集构造

成一张二分图,每一个数据集分别代表图其中的一个子图,子图中的点代表集合中的元素,可以是关键词、关键

词组等.而跨子图的边则代表两个元素之间的相似性,可以通过编辑距离(edit distance)等度量来计算.Bipartite 
Matching 算法的核心是找到一批跨子图的边的集合,使得集合中边的权重和最大.该算法的优点在于其较强的

鲁棒性,可以有效识别集合中元素不完全一致的情况.而其缺点在于需要计算两个集合中,所有元素之间的相似

性.如果给定多个集合,则需要计算任意两个集合之间、任意元素之间的相似性.这个过程的时间复杂度是非常

大的.针对这一问题,本文的主要贡献在于如何减少针对海量数据集集成过程中需要进行 Bipartite Matching 计

算的候选集,从而压缩算法的时间开销. 
文献[18]的方法主要通过以下两个步骤. 
• 首先提出了一种 Signature 选取策略.Signature 可以被看作集合中某些关键词的集合,代表了该集合的

特征.直观上来说,如果两个集合的 Signature 相似或相同,则有很大概率两个集合具有较高的相似性;
而如果两个集合的 Signature 差异性很大,则可以认为两个集合没有相似性,无需再进行相似性的精确

计算.因此,该文的第 1 个贡献在于如何选择出高质量的 Signature 来有效反映集合的特征.值得注意的

是:所提出的 Signature 选取策略有非常高的求全率,可以保证不会出现 False Negative 的情况,即,没有

识别出相似数据集的情况.然而为了保证高求全率,只通过 Signature 识别出的相似候选集中仍然存在

大量相似度较低的数据集,因此在第 2 步工作中,主要通过两次过滤来进一步筛选需要过滤的候选集; 
• 在第 2 步中采取了最近邻过滤(nearest neighbor filter)策略.最近邻过滤策略的原理是:基于样本中的近

邻关系,发现任意两个相邻样本所能达到的最大相似度,这些相似度的累加即是两个集合之间相似度

所能到达的相似度上限.因此,如果该相似度上限仍然低于用户给出的阈值,则可以将这两个集合的关

系从候选集中剔除.由于最近邻计算算法本身复杂度较高,本文在文中继续讨论了若干可以对此处最

近邻计算进行进一步加速的策略. 
从以上总结可以看出:在这篇论文中,作者主要的工作是针对历史中已经存在的效果很好但时间复杂度较

高的算法,对其进行尽可能的加速与优化,从而使得经典算法能够被应用于处理海量大数据的场景.这也是大数

据时代下,从事数据集成方向研究的主流思路之一. 
(3) 面向网页表数据的集成方法[25] 
大数据时代带来的一大改变是互联网应用的普及,随之而来的是互联网上,特别是网页中包含的数据量提

升.如果能将这些数据通过数据集成方法进行处理,很可能发现更多潜藏在网络上的信息.然而,传统的数据集

成方法主要处理的都是数据库中的数据表,这些数据表往往都遵循某种设计模式,而且每个表都比较饱满,其中

包含的数据都比较多.相比之下,存在于网页中的数据表往往都是一些比较小、比较离散的表.例如,介绍一个电

影院近期电影的网页表中往往只会包含近期几个上映电影的信息,而不会把历史中的全部电影信息都存在表

中.而考虑到传统的数据集成问题所处理的往往是含有丰富属性的大表,针对网页中存在的这些小表的集成问

题是面向网页表示数据集成方向的一大重要挑战. 
考虑到直接对小的网页表进行集成不够理想,在本文中,作者提出了一种将网页表进行缝合(stitching)的方

法,将多个小表缝合成一张大表,再用于后续的数据集成等分析工作中.本文首先用了 3 种直观的方法对网页表
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进行缝合,并通过实验验证对网页表进行缝合确实可以有效提高数据集成的准确度.接下来,作者针对直观方法

无法解决的网页表缝合问题,进一步提出了优化策略.作者所采用的直观缝合方法包括 3 种:基于列名的方法、

基于数值类型的方法与基于重复的方法.其中:基于列名的方法是通过直接匹配两个表中属性的名字,将具有相

同名字的属性列看作具有相同含义的属性列进行缝合;基于数值类型的方法是通过判断两个数据列中所储存

的数据类型是否一致(例如 Int-Int)来判断属性之间的匹配关系;基于重复的方法是直接判断列中所包含的数据

数值是否相同(例如雨果-雨果).然而,只通过这些方法不足以解决网页表的缝合问题. 
以图 5 为例,当对图 5 中的两张表进行缝合时,直观方法不能很好地识别两张表中数据的对应关系,其原因

在于:首先,两张表的属性名所使用的语言不同,因此,尽管两张表的第 1 列数据都代表名字(name),由于语言不

通,算法无法识别出这两列数据属性所指代的含义是相同的;其次,以最后一列第 1 行数据为例,尽管两个表中的

数据数值均为 0.99,但两张表中的单位是不一样的,前表中是“磅”而后表中是“欧元”,这一差异也让我们在设计

算法识别数据的对应情况时存在困难;最后,两张表的列数量是不同的,此时,我们需要判断哪些数据列是存在

对应关系的,哪些是可以被删去的. 

 

Fig.5  Example of Web table data 
图 5  面向网页表的数据集成示例 

针对上文例子中存在的、直观方法无法识别的网页表缝合问题,本文进一步提出了混合匹配算法(hybrid 
matcher).该算法的主要功能是针对直观方法可能错误识别的网页表匹配模式进行检查,并发现潜在的匹配模

式,并排除掉那些可能错误的匹配模式.具体来说,本文首先将直观方法识别出的匹配模式构建成图模型.例如,
如果通过直观方法得出以下属性对应关系:artist-artista,artista-interpret,naam-titulo,titulo-name,我们则可以构建

出图 6 中由节点和虚线边组成的初始图.接下来,我们可以首先发现一些之前没有识别出的匹配关系.例如,由于

artista 与 artist 和 interpret 都存在匹配关系,那么可以推断出 artist 与 interpret 也存在匹配关系,同理也可以识别

出 naam 与 name 之间存在匹配关系.接下来,作者计算图中任意两个节点之间是否存在通路,以及通路的路径所

走过的边.如果一条边被走过太多次,那么这条边很可能代表了一个错误的匹配关系. 

 

Fig.6  A graph model generated using hybrid matcher 
图 6  混合匹配算法示例 

该方法基于的假设是:如果该匹配图正确 ,那么图中的点只会与具有匹配关系的点产生边的链接 .例如

{artist,artista,interpret}集合与{naam,name,titulo}集合,这些集合中,任意两个节点之间的路径都较短,而且走过

的边各不相同,并且两个集合之间则不应该存在通路.反之,如果图中存在一个错误的匹配关系 interpret-naam,
那么原本两个不连通的集合就通过这条错误的边被连同起来,此时,当我们计算两个集合之间任意两个节点的
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通路时,这些通路都会经过 interpret-naam这条边.因此,可以通过追踪那些被频繁走过的边来识别哪些边所代表

的匹配关系是错误的. 
该文主要是针对网页表中数据的融合问题,论证了将网页表进行缝合的有效性与必要性;并针对网页表缝

合问题,提出了一种较为鲁棒的网页表缝合策略.本文所提出的将网页表缝合的方法也是处理网页表集成时,能
够有效提高网页表数据融合准确度的方法之一. 

(4) 基于众包的数据集成方法[31] 
随着数据集成方法所需要处理的数据集来源越来越广泛,很可能出现一些数据集的知识过于抽象或者过

于复杂,导致传统的机器学习方法很难有效识别表中的数据含义,从而造成数据集成结果的不准确.针对这一问

题,一种可行的解决思路是通过众包策略,通过人工的方法来帮助识别那些有歧义的数据含义.然而在众包问题

中,每一个问题都伴随着一定开销的产生,而在一个众包项目中,提供众包项目的研究者的总预算往往是有限

的.因此,如何在有限的预算内尽可能选择最有意义、对提升准确度帮助最大的问题,是众包场景下需要解决的

主要问题之一. 
在这篇文章中,作者所研究的就是针对网页表数据集成的背景下,将哪些不清晰的数据匹配关系提交给众

包进行判断,从而能够最大地提升数据融合准确率的问题.值得注意的是:尽管该文所研究的是针对网页表数据

的集成问题,但所提出的解决问题的方法是具有通用性的,可以广泛应用于各种数据融合问题场景中. 
该文解决数据融合问题的核心思想是: 
首先,借助网上的知识库(例如 FREEBASE[43])对网页表中的数据进行初步识别,对于那些识别出来结果存

在较大歧义的数据属性,选择对结果准确度提升贡献最大的属性提交给众包进行分析处理.在对数据进行初步

识别时,该文采用了基于信息熵的方法.该方法的直观思路是:针对输入数据集中的任意一个属性,计算它与

FREEBASE 数据集中各个概念(concept)的相关度(correlation),最后再计算这一批相关度的信息熵.如果识别结

果对该属性的歧义比较低,那么该属性应当只会对一个或者少数几个相关联的概念相关度非常高,而对其他概

念的相关度很低.基于这样的数据分部所计算出的信息熵应当是较低的.然而,如果该属性的歧义比较高,则势

必会导致该属性在多个概念上的相关度均有较高的数值,这就会导致信息熵的升高.因此,可以通过计算每个属

性在多个概念上相关度的信息熵,来判断哪些属性是可以被有效识别,而哪些属性是仍然具备较大歧义的. 
通过上一步的处理,已经可以过滤出一批歧义比较大的数据属性.接下来需要解决的问题是选择哪些属性

提交给众包任务进行进一步识别.考虑到众包任务的开销,我们希望选择一些具有更大价值的数据属性来提交

给众包任务进行识别.例如通过识别某一属性,可以同时帮我们确定多个数据属性的含义.基于这一思路,本文

通过两个指标来判各个属性的价值. 
• 首先是表内影响力(intra-table influence). 
直观来说,该影响力反映了一个属性与对其他属性的影响力强弱.例如,以图 1 中表 1 的数据为例,假设我们

知道了第 2 列的作者与第 1 列的作品之间存在创作与被创作的关系,那么如果我们确定了第 2 列数据代表的作

者是“书籍作者”,我们同时也可以确定第 1 列的名字代表的是“书籍名字”;反之,如果第 2 列数据代表的是“电影

作者”,那么第 1 列数据代表的则一定是“电影名字”.因此,我们可以通过一次众包任务(识别第 2 列属性含义)确
定两列数据的属性.这一关系就代表着第 2 列数据具有较大的“表内影响力”,因为对其含义的确定也影响了对

其他数据列的含义识别. 
• 文中采取的第 2 个判断指标是表间影响力(inter-table influence). 
在两张表中可能存在一些数据属性,我们并不知道它们的准确含义,但是我们知道它们代表的是相同的意

思.这一关系就代表这两个属性之间具备较强的表间影响力.例如,考虑图 1中表 1的“作者”属性与表 2的“名字”
属性,尽管我们不知道它们代表的是电影作者还是书籍作者亦或是其他作者,但我们知道它们所代表的含义是

大概率相同的.在本文的方法中,考虑到网页表一般都比较小,包含的数据可能不够全面,因此作者并没有选择

基于表内数值的方法来计算属性之间的表间影响力.相对的,作者再次利用了该属性在 FREEBASE上的相关度.
直观来说,如果两个属性所代表的含义相同,那么它们在 FREEBASE上的多个概念上的相关度分部也是类似的.
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基于这一思路,本文提出了概念向量(concept vector)用来描述一个属性在不同概念上的相关度分部.以图 7 为

例,左边的 3 个概念向量分别对应着右边 3 个属性(表 1 的 Title、表 2 的 Movie、表 3 的 Title)的概念向量.接下

来,可以通过计算概念向量之间的 Cosine 相似度,从而发现前两个概念向量的相似度更高,因此可以认为表 1 的

Title 属性和表 2 的 Movie 属性之间具有较强的表间影响力. 

 

Fig.7  Example of concept vectors 
图 7  概念向量示意图 

在计算出了每个属性的表内影响力与表间影响力以后,可以通过对两个影响力进行加权求和,计算出综合

影响力(integrated influence),综合影响力将作为判断是否选择该属性作为众包任务提交的标准.在选择众包任

务时,将优先选择综合影响力更大的属性. 
(5) 大数据集成系统[37] 
在上文中我们已经介绍了很多数据集成的算法.然而在真正使用中,我们需要将这些方法融合到一个系统

框架中,才能发挥其作用.因此,在本文中,我们选择 GOODS,一款 Google 开发的面向其企业内部数据的管理系

统(图 8).这篇文章主要介绍了在管理海量企业数据时所面临的挑战,以及 Google 所采取的解决方案. 

 

Fig.8  Architecture of GOODS system 
图 8  GOODS 系统架构 

文献[22]主要介绍了当前的大数据企业在企业数据量增加、数据模式增多的环境下所面临的数据集成以

及数据分析的问题.目前,企业为了能够快速发展,往往会不断启用新的数据库、新的编译平台用于快速实现短

期项目成果.然而,这一做法导致了企业中的很多数据存在于不同数据库、不同数据平台中.由于跨平台的异构

性导致企业很难将这些跨平台数据统一应用起来.因此,该文提出一种标准化的数据管理系统,能够将来自企业

不同引擎的数据集成在一起. 



 

 

 

王淞 等:数据集成方法发展与展望 905 

 

图 8是一个数据应用场景.图的最底层是Bigtable,File System等不同数据源.通过将来自不同数据源的数据

通过在中间进行整合以及统一建模,使得来自不同数据源的数据能够被标准化.将这些数据标准化以后,接下来

就可以用于数据查询、数据分析、绘制报表、可视化等一系列应用场景中.其中,中间的数据集目录(dataset 
catalog)是该系统的核心组件,该目录中存储了从底层不同引擎、不同数据集中所提取的各种元数据信息,用于

执行上层的数据检索、分析、报表等功能.在组织元数据的过程中,主要需要解决以下六大挑战. 
• 数据集规模.以 Google 数据为例,目前 Google 的 Catalog 索引数量已经超过了 260 亿条数据.将这些数

据的元数据全部收集并存储下来是不可能做到的.因此需要提出一种新的方法,能够在收集数据的同

时,通过采样的思路用部分元数据代表其他数据; 
• 数据多样性.数据的多样性主要体现在数据本身的格式多样性以及存储平台多样性上.格式多样性包

括数据可能以 txt,csv等形式存在,而平台的多样性则体现在数据可能存在文件系统或者数据库等存储

平台中.如何将来自不同平台的数据集成起来是一大挑战; 
• 数据更新.企业所产生的这些数据并不是静态的,每天都有新的数据生成与新的数据被删除.如何控制

这些数据的元数据信息与实际数据之间的同步状态是很重要的:如果同步效率太高,可能造成太高的

代价;如果同步效率太低,则会导致数据可用性变差; 
• 数据集重要性.数据集重要性指这些数据集信息的真实性、可用性以及同步性等特性对用户使用的影

响.有些数据集是十分重要的(类似于数据库系统表),这些数据应当被及时更新;而有的数据则重要性

较低,允许降低其可用性; 
• 数据不确定性.这里主要指元数据的不确定性.在企业大数据环境下,不可避免地存在一些数据的元数

据是难以解析的,如何处理这些不确定的元数据,是该数据管理平台需要解决的问题; 
• 数据集语义信息.有些数据集的语义信息十分重要,通过提取数据集中的重要语义信息,不仅可以更好

地帮助用户对数据集进行检索与筛选,在管理数据时,也可以基于数据之间关联关系对数据存储策略

进行优化. 
数据集成方法在解决这些挑战的过程中扮演着重要的角色,例如:针对数据的不确定性信息,我们可以通过

上文介绍的基于众包或是基于数据缝合的方法来更加有效地识别数据集中的不确定性数据;针对数据集的语

义信息提取功能,可以使用对属性价值进行判断的方法,选择那些具有较高影响力的属性进行提取.在管理大规

模数据时,可以通过数据集成功能,将具有相同或相似功能的数据源集成起来统一管理,用少量的元数据信息描

述这一批数据,达到压缩元信息存储的目的.在本文中,由于篇幅所限,作者并没有详细介绍解决这些挑战所使

用的具体方法细节,但是其提出的许多解决问题思路是与数据集成方法紧密相关的.由此可见:数据集成问题不

仅可以应用于数据集成领域本身,也可以在大数据管理、数据分析等领域产生重要价值. 

4   总结与展望 

在本文中,我们梳理了数据集成领域从 2001 年开始到现在的发展脉络.通过梳理脉络可以发现,早期的数

据集成文献主要解决的是在给定数据集上进行数据集成与数据融合的问题.随着大数据时代的到来,数据集成

方向的研究开始往多个方向展开,一个方向是针对海量数据处理场景下的数据算法加速研究,包括对数据集进

行采样、对候选集进行压缩等;第 2 个方向是针对互联网的迅速发展,对网页表数据的数据融合、集成与知识

发现研究;第 3 个方向是针对数据源越来越复杂,传统方法难以识别的问题,使用基于众包的方法,借助人的力量

对数据集进行集成与融合.最后,随着时代发展,数据集成平台、或者是与数据集成技术紧密相关的数据管理、

分析平台的发展也是十分具有前景的研究领域. 
对于未来的数据集成领域研究,我们认为,目前比较有潜力的方向主要集中在对算法加速、对复杂数据源

的集成以及基于众包的方法. 
• 在算法加速方面,随着目前硬件设备计算能力的快速升级以及分步式计算框架的逐渐成熟,针对分步

式环境下的数据集成方法研究是十分有潜力的一个方向,具体的研究内容包括将历史的经典集成算



 

 

 

906 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.3, March 2020   

 

法在分步式框架下进行实现,亦或是设计全新的面向分步式系统的算法.这一方向的优势在于:通过最

大化利用分步式计算的效能,可以有效解决传统算法中算法的准确率与效率无法同时满足的问题; 
• 第 2 个比较有潜力的方向是面向复杂数据源的数据集成问题,该问题可以被看作是基于网页表的数据

集成问题的扩展.在互联网中,除了网页表以外,还有各种各样的有意义的数据源,包括图像、视频等.目
前,在相关领域中,已经存在一些研究工作着眼于如何从多媒体信息中抽取出有意义的标签信息,那么

基于这些抽取的标签信息的数据集成研究可以有效服务于媒体识别、网络知识库构建等一系列研究

方向.因此,对包括网页表在内的复杂数据源的数据集成问题也是十分有潜力的研究方向; 
• 最后,我们认为基于众包的数据集成问题同样会是具有持续热度的一个研究方向.我们认为,无论数据

集成技术发展到什么程度,都难以避免由于知识库缺失,或者集成可信度不足导致的无法精确识别数

据实体之间关联关系的问题.这种问题最终都需要借助“人”的知识来解决.而众包作为目前最为广泛

使用的利用“人”的知识服务于研究领域的技术,将会在数据集成这一领域持续性的扮演举足轻重的作

用. 
值得说明的是,以上的总结与展望都是我们通过分析、梳理与研究目前的数据集成技术的发展脉络而总结

出来的.这些内容包含一定的主观判断因素,读者可以将这些内容作为参考,但不必当作客观规律来遵循.不仅

如此,除了我们所总结出的这些方向以外,在未来很有可能有崭新的研究问题与研究方法被提出.总体来说,对
数据集成领域的研究工作,不仅会在未来具有相当高的价值,这些研究所贡献的方法也将在其他研究领域发挥

重要的作用. 
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