
大数据集成中确定数据准确属性值的 WR 方法 
周宁南

2
  张孝

1,2
  王珊

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) 

(zhangxiao@ruc.edu.cn)   

 

WR Approach: Determining Accurate Attribute Values in Big Data Integration 
Ningnan Zhou2,  Xiao Zhang1,2,  Shan Wang1,2 
1 (Key Laboratory of Data Engineering and Knowledge Engineering (Renmin University of China) of Ministry of 
Education  Beijing  100872) 
2 (School of Information, Renmin University of China  Beijing  100872) 
 
Abstract Big data integration lays the foundation for high quality data-driven decision. One critical section thereof is to determine the 

accurate attribute values from records in data pertaining to a given entity. The state-of-the-art approach R-topK argues to design rules to 

decide relative accuracy among attribute values and thus obtain accurate values. Unfortunately, in cases where multiple true values or 

conflicted rules exist, it requires rounds of human intervention. In this paper, we propose weighted rule (WR) approach for determining 

accurate attribute values in big data integration. Each rule is augmented with weight and thus avoid human intervention when conflicts 

occur. This paper designs a chase procedure-based inference algorithm, and proof that it can figure out weighted constraints over relative 

accuracy among attribute values in O(n2), which introduces constraints for finding accurate data values. Take conflicts among 

constraints into consideration, this paper proposes an O(n) algorithm to discover accurate attribute values among combination of data 

values. We conduct extensive experiments under real world and synthetic datasets and the results demonstrate the effectiveness and 

efficiency of WR approach. WR approach boosts performance by factor of 3-15x and improves effectiveness by 7%-80%. 

 

Keywords  Big Data Integration; Data Quality; Data Accuracy 

 
摘要 大数据集成是提供高质量数据进行决策的基础。集成的一个关键环节是根据实体在数据库中的不同元组

确定其准确属性值。最新的 R-topK方法在数据上实施人工设计的规则确定属性值间的准确程度，得到了相对

准确的属性值。然而这种方法在处理多个可能的准确值或设计的规则存在冲突等情况下需要较多人工交互。

为此本文提出基于权重规则的 WR(Weighted-Rule)方法确定大数据集成中数据的准确属性值。该方法每对属

性值间准确程度的判断规则上扩充了权重，在准确值发生冲突时避免了 R-topK方法中人工交互干预。本文基

于追逐过程设计了约束条件推理算法，并证明它能够在 O(n
2
)内推导出每对属性值间的带权重的准确程度，

形成推导准确属性值的约束条件。面对约束条件中可能的冲突，本文提出了目标求解算法，在 O(n)时间内从

所有属性值组合中搜索最可能的准确属性值。我们在真实和合成数据集中进行了充分的实验，验证了 WR方法

的效果和效率。WR方法较 R-topK 方法在性能上提高了 3-15倍，在效果上提升 7%-80%。 
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随着大数据时代的到来，大数据集成[1]为政府、 企业、个人根据数据进行决策提供了数据基础[2][3]。
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大数据集成由三个环节组成[1][2]。不同数据源中的数

据经过第一个环节模式匹配[10]被收集起来，并在第二

个环节记录连接[11][12]结束后按照相关的实体分类。面

对前两个环节收集到的数据库中同一实体 e的记录集

合{t1, …, tk}，大数据集成的第三个环节提出了数据的

准确性问题[2]，即构造目标元组 te，使得它对于每个

属性 A，属性值 te[A]都最接近真实值。 
一方面，数据的准确性问题在生产中具有迫切需

求。据统计 [7]，不准确的数据通常占企业数据的

1%-5%，对于有些企业，不准确率甚至高达 30%。据

报道[8]，在美国，不准确的数据每年造成千亿美元的

损失。为了减少不准确数据带来的危害，数据仓库项

目通常需要花费 30%-80%的经费和时间用于数据清

洗[9]。 
另一方面，数据的准确性问题仍然是目前数据库

中最具有挑战性的问题之一[4][5][13]。早期的工作主要

集中在数据一致性等方面[5][6]。最新的方法 R-topK[14]

通过定义准确性规则确定最准确的属性值。但 R-topK
既不允许规则中存在冲突，也不允许某个实体存在超

过一个的目标元组。这导致它在运行过程中需要不断

人工调整规则以及为规则不能覆盖的属性设计得分

函数来计算 top-k 准确的属性值。 
R-topK 方法存在上述缺陷的根本原因在于：多

源连接后的数据集中包含庞大的可能准确的属性值

组合，而 R-topK 方法试图利用规则推导出其中最准

确的属性值。但是，当推导出的准确属性值存在多个

时，很难判断这是因为给定实体本身存在多个准确属

性值还是因为规则间存在冲突。因此，遇到这种情况

时 R-topK 方法会重新设计规则或 top-k 得分函数，其

中较多的人工交互阻碍了其在大规模数据上的应用。 
在下面的例 1 中，R-topK 方法不能处理两个可

能的准确值。 
例 1.表 1 以著名运动员 Michael Jordan 为实体，

从包含大数据的互联网上收集了他在 1994-95 赛季的

得分情况。表 2 是一些官方机构所维护的十分准确的

主数据[15]。主数据表明 Michael Jordan 在 1994-95 赛

季分别在篮球联盟 NBA 和棒球联盟 SL 打球。 
通过对这部分数据进行观察，R-topK 认为存在

规则“同一联盟的记录中，场次越大，得分越准确”。

因此，考虑得分表 PT 中的第一条元组 t1和第三条元

组 t3，由于 t1[场次]=16>t3[场次]=11，所以元组 t1 的

得分属性值 424 被认为比元组 t3 的得分属性值 19 准

确，即 t3[得分]≤得分t1[得分]。如果只考虑 PT 表中前三个元

组，我们能得到得分属性上 3 个属性值之间的准确程

度(19≤得分 424 ≤得分 772)。因此，如果 PT 表只包含表 1 中

的前三个元组，R-topK 可以得到得分属性上最准确

的值 772。 
 

1 在本文中，我们使用 t[场次]表示元组 t 在“场次”属性上的

值，用≤得分表示符号左边的属性值的准确程度弱于符号右边

的属性值。 

 
 

表 1  Michael Jordan在 1994-95赛季得分情况 PT表 

姓名 场次 联盟 得分 

Michael Jordan 16 NBA 424 

Michael Jordan 27 NBA 772 

Michael Jordan 1 NBA 19 

Michael Jordan 127 SL 51 

但是，由于 Michael Jordan 在 1994-1995 赛季同

时在两个联盟得分，因此联盟属性上目标元组 te 存在

两个准确值：te[联盟]=NBA 和 te[联盟]=SL。R-topK
方法称这种情况不满足“丘奇-罗斯（Church-Rosser）”
性质 2[16]，不能处理这种情况。不幸的是，判断数据

与规则是否满足此性质需要在运行时判断[13]，这导致

R-topK 方法在实际数据中需要多次人工设计规则和

运行；此外，对于目标元组取值不唯一的情况，R-topK
只能舍弃在相关属性上定义规则，改为人工另行设计

得分函数求 top-k 准确的属性值，这严重伤害了方法

的准确性，并带来了大量人工交互。 

表 2  Michael Jordan的主数据 MD表 

姓名 联盟 赛季 

Michael Jordan NBA 1994-95 

Michael Jordan SL 1994-95 

为了克服 R-topK 方法的这些缺陷，我们给出的

权重规则 WR 方法为每个准确性规则设计了权重属

性，用来描述规则成立的可能性。利用这些权重，

WR 方法可以推导出最准确的若干目标元组。例如，

我们在PT表和MD表上定义表 3所示的规则。其中，

R1 表示在 MD 表中出现过的联盟名称也应该出现在

目标元组中，这样，我们可以得到 te[联盟]=NBA 和

te[联盟]=SL。而 R2 表示在 PT 表的联盟属性值相同

时，各元组的场次属性值越大，相应元组的得分属性

值越准确。这样，我们可以得到 19≤得分 424和 51≤得分 51等

等。注意，由于每条规则带有权重，它们推出的准确

程度上的约束条件也带有权重。第 2.2 节详细介绍了

约束条件上权重的设置。 
这些规则的权重由人工指定，当人们对规则的正

确性不肯定时，权重较小。例如，如果我们队另一条

规则 R3“目标元组的得分属性值为 19”不太肯定时，

我们可以把它的权重设置为 0.5。我们可以看到，R3
和我们从 R2 得到的 19≤得分 424和 51≤得分 51存在矛盾。这

时，R-topK 方法不能得出 19 更准确还是 424 或 772
更准确。而 WR 方法利用约束条件上的权值求解目标

元组。例如，以<Michael Jordal, 127, SL, 51>和
<Michael Jordal, 27, NBA, 772>为目标元组遵循了权

重较大的规则R1和R2，而以<Michael Jordal, 1, NBA, 
19>为目标元组虽然遵循了权重较小的规则 R3，却违

2这里，“丘奇-罗斯”性质指规则按任意顺序施加最终得到的

目标元组唯一。 
 

                                                        
                                                        



反了权重较大的 R1 和 R2。直觉上，遵循权重较大的

规则的 <Michael Jordal, 127, SL, 51>和 <Michael 
Jordal, 27, NBA, 772>被判定为目标元组。 

另一点和 R-TopK 方法不同的是，指定权重后，

WR 方法就不再需要人工干预。 

表 3  扩充权重后的规则 

编号 规则 权重 

R1 ∀ t ∈ MD, 𝑣𝑣 = 𝑡𝑡[联盟] → 𝑡𝑡𝑒𝑒�联盟� = 𝑣𝑣 1.0 

R2 ∀ t1, t2 ∈ PT, t1�联盟� = t2�联盟�, t1�场次�

≤ 𝑡𝑡2�场次� → t1≤得分 t2 

1.0 

本文贡献如下： 
(1)设计了支持多真值发现和冲突容忍的基于规

则的准确性推导方法。特别地，我们提出的为准确性

规则扩充权重的 WR 方法克服了现有方法的缺陷，允

许在规则间存在冲突、准确属性值不唯一等情况下寻

找目标元组。 
(2)给出了目标元组求解的高效方法。我们解决了

目标元组求解中的重要问题，包括(a)证明以不同顺序

实施带权重的规则都能在 O(n2)时间内停止并得到同

样的结果;(b)将根据存在冲突的约束条件求解目标元

组的问题表达成马尔科夫逻辑网络的推理问题，并利

用约束条件的性质提出了 O(n)时间的高效求解方法。 
(3)充分的实验验证和分析。我们使用真实和合成

数据验证了 WR 方法的效果和效率。特别地，WR 方

法在真实数据集上比最新方法快 3-15 倍，其准确率

和召回率比最新方法提高 7%-80%。 

1  相关工作 

目前数据准确性方面的的大量工作可以分成基于

数据一致性的方法和基于真值发现的方法两类[17]。 
1.1 基于数据一致性的方法 

基于数据一致性的方法[14,18-22]假设数据应该满

足一组约束。这些约束可以是对数据一致性的要求，

比如数据应该满足数据的完整性约束等[18],也可以是

从收集到的数据中挖掘出的条件函数依赖[19]等等。通

过对收集到的数据进行最少的操作使得这些约束被

满足后得到的数据被视为准确数据。 
比如，在文献[22]中，条件函数依赖被视为数据应

满足的约束，针对具体的函数依赖，元组可以修改函

数依赖中被依赖部分的属性值，也可以修改依赖不分

的属性值来满足条件函数依赖，由于元组需要进行尽

量少的修改使它满足约束条件，但又需要避免与原来

的元组过于相似，具体的修改方式的选择由对元组中

属性值正确性的估计和修改幅度共同决定。类似地，

文献[20]采用条件函数依赖作为数据需要满足的约束，

并将准确值的寻找映射为超图优化问题，其中启发式

的顶点覆盖算法可以确定最少的需要修改的属性值

以满足定义的函数覆盖。最近，利用条件函数依赖推

导准确程度的关系被用于寻找不准确的属性值[21]。 
考虑到主数据的作用，R-topK 方法[14]首次引入

了属性的准确值需要满足的规则，并将这些规则施加

到数据中得到属性值间准确程度。它对不同属性上的

属性值按照准确程度进行拓扑排序，当各个属性上都

有某个属性值经过拓扑排序确认准确程度最高时，目

标元组由这些准确程度最高的属性值确定。当存在某

个属性上有多个最准确的值或规则间存在冲突时，此

方法不能求出目标元组。 
与这些方法不同，我们扩充了权重的规则不需要

收集到的数据完全满足各种依赖关系；同时，本文求

解最满足根据规则导出的准确程度约束条件的目标

元组允许任意数量的目标元组存在。 
1.2基于真值发现的方法 

基于真值发现的方法[17,23-26]利用对数据源和数

据进行建模的方法判断数据的准确值。文献[24]通过数

据源的更新历史和数据之间的重复程度利用隐马尔

科夫模型判断数据之间的拷贝关系，并使用贝叶斯模

型判断准确值。文献[25]通过冗余记录和时效约束在时

间戳缺失的情况下辅助恢复数据的时序关系帮助改

善数据质量。文献[23]通过对数据源的可信性和数据内

容间的重复性对数据的准确性建模。文献[26]使用概率

图模型描述数据源间的可信程度，并为导致错误属性

值的原因进行建模。文献[17]使用统计学习方法对数据

分布进行建模，并以此求出某些属性上最可能的值。 
和基于数据一致性的方法相比，本文的方法为约

束或规则附加了它们成立的权重，这允许实际数据违

反某些规则，提高了方法的准确性。与基于真值发现

的方法相比，我们的方法不需要指定数据源是否可靠

和发现其中的时序关系。同时，本文直接求出目标元

组，而不是根据一些已知正确的属性值求出另一些未

知属性的值。 

2 求解目标元组 

求解目标元组的过程分为两个部分:(1)根据规则

得到属性值间准确程度的约束条件及其权重；(2)基于

约束条件求解最有可能的属性值组合作为目标元组。

下面，我们首先在 2.1 节中介绍扩充权重后的规则，

随后的 2.2 和 2.3 节分别介绍目标元组求解的两个过

程。 
2.1带权重的规则 

扩充了权重的准确规则和 R-topK 方法[14]中的准

确规则类似，均通过元组间属性的值或已判断出准确

程度的属性值判断其他属性上属性值的相对准确程

度。 
准确性规则分为两种： 
 第一规则(𝛂𝛂-规则或赋值规则)，直接指定目

标元组中的属性值，形式定义如下： 
[∀t(R(t) ∧ w → t𝑒𝑒[𝐴𝐴𝑖𝑖] = t[𝐴𝐴𝑖𝑖]),p]， 
其中，R(t)表示元组t应被包含在某个关系中。w

是下列三种谓词组成的合取公式:(1)t1[𝐴𝐴𝑖𝑖] op t2[𝐴𝐴𝑖𝑖]，
这里 op 是比较操作符≥, ≤等；(2)t𝑖𝑖[𝐴𝐴𝑗𝑗] op c，这里 c
是常数；(3)t1 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 t2，这里≤𝐴𝐴𝑖𝑖的含义是t1在属性𝐴𝐴𝑖𝑖上

 



的值t1 [𝐴𝐴𝑖𝑖 ]的准确程度弱于t2在𝐴𝐴𝑖𝑖上的值t2 [𝐴𝐴𝑖𝑖]。
p(0 < 𝑝𝑝 ≤ 1)是人们对这条准确规则成立的信心，p
越大说明目标元组越应该满足该规则。 

例 2.以表 3 中的准确性规则 R1 为例，元组t被包

含在表 MD 中。元组需满足的条件 w 为空，即直接

指定目标元组的某个属性值。 
 第二规则(𝛃𝛃-规则或支配规则)，根据某些属

性上的值的大小或准确性程度定义其他属

性上值的准确性程度，形式定义如下： 
[∀t1, t2(R(t1) ∧ R(t2) ∧ w → t1 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 t2),p]。 
其中，R、w 和 p 的含义和α-规则中的相同。 
例 3.以表 3 中的准确性规则 R2 为例，w 是上面

提到的形如 t1≤Ait2的第三种谓词 t1[场次] ≤t2[场

次]。 
为了进行后面的约束条件和准确属性值的推导，

我们把上述两种规则中符号左边涉及到的属性集

合记为 LAS(R)，右边推断出的属性记为 RA(R)。 
2.2推导约束条件 

为规则扩充权重属性后，属性值应满足的约束条

件包括两部分，即准确程度的约束和它对应的权重。

下面，我们分别介绍如何(1)根据规则推断出准确程度

的约束以及(2)求出这些约束条件相应的权重。 
2.2.1推导准确程度的约束 

α-规则和β-规则分别可以推断出两类约束条件：

(1) 𝛂𝛂-约束条件，形如[t𝑒𝑒[𝐴𝐴𝑖𝑖] =v,p]，以权重 p 确定了

属性𝐴𝐴𝑖𝑖上某个值 v 与其他值间的准确程度（v 比其他

值都更准确）；(2) 𝛃𝛃-约束条件,形如[t𝑚𝑚 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 t𝑛𝑛,p],以权

重 p 确定了属性𝐴𝐴𝑖𝑖上两个属性值t𝑚𝑚[𝐴𝐴𝑖𝑖]和t𝑛𝑛[𝐴𝐴𝑖𝑖]之间

的准确程度。我们定义每个约束条件 c 涉及到的属性

为 CA(c)。本节求出约束条件中属性的准确程度。 
准确程度的获得是一个迭代的过程，其获得的方

式分为两种，一种是通过将规则作用于数据，直接得

到某个约束条件。例如，通过α-规则[∀t(R(t) ∧ w →
t𝑒𝑒[𝐴𝐴𝑖𝑖] = t[𝐴𝐴𝑖𝑖]),p]，直接得出α-约束条件。另一种是通

过已经得到的约束条件推断出新的约束条件。比如，

根据β-规则[∀t1, t2(R(t1) ∧ R(t2) ∧ w → t1 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 t2),p]，
如果已经得到准确程度t1 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 t2和t2 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 t3，那么就

可以推断出新的准确程度t1 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 t3。这样通过对数据

以及已经得到的准确程度施加规则得到新的准确程

度的过程称为追踪过程。 
与以往追踪方法面临规则冲突就停止不同，本文

的算法会继续实施追踪，因此追踪过程能否结束是一

个重要问题。定理 1 表明无论规则的实施顺序，迭代

过程可以在 O(|A|n2)时间内终止，并得到相同的准确

程度。其中|A|是属性的个数,n 是相关实体的记录数。 
定理 1.  追踪过程最多经过 O(|A|n2)次迭代收敛。 
证明.若规则 R 两次实施得到的结果不同，则存

在涉及 LAS(R)中属性的新增属性值间准确程度的偏

序约束。因为无论新增的偏序对与已有的偏序对是否

冲突，在|A|个属性上，最多有 2|A|n2 个偏序对，因此

最多经过 2|A|n2 次迭代即可求出全部约束条件。■ 
有了定理 1 的保证，我们设计了 CC 算法构造找

出属性值间准确程度上的约束条件。 

 
图 1 由准确规则 R2 推断出的 4 对准确程度约束构成的图 
 

算法 1  CC(Construct Constraints)算法 

Input :  A set of weighted rules rs 
Output : Accuracy contraints cs partitioned by CA 
1: gs := partition(rs); 2: while (acs does not change) 
3:   for each rule r in each g in gs: 
4:     if r∈ β-rule  /*r brings [𝑡𝑡1 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 𝑡𝑡2,p]*/ 
5:       cs[i] := cs[i]∪{[t1 ≤Ai t2,p]}; 
6:       for each [t2 ≤Ai t3,p] ∈ cs[i]: 
7:         if ∄[𝑡𝑡1 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 𝑡𝑡3,p] ∈ cs[i]: 
8:           cs[i]:=cs[i]∪{[𝑡𝑡1 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 𝑡𝑡3,p]}; 
9:       for each [t3 ≤Ai t1,p] ∈ cs[i]: 
10:        if ∄[𝑡𝑡3 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 𝑡𝑡2,p] ∈ cs[i]: 
11:          cs[i]:=cs[i]∪{[𝑡𝑡3 ≤𝐴𝐴𝑖𝑖 𝑡𝑡2,p]}; 
12:      updateWeight(cs[i]); 
13:    else /*r = ([𝑡𝑡𝑒𝑒[𝐴𝐴𝑖𝑖] = 𝑡𝑡[𝐴𝐴𝑖𝑖],p]),r∈ α-rule*/ 
14:      cs[i] := cs[i]∪{[𝑡𝑡𝑒𝑒[𝐴𝐴𝑖𝑖] = 𝑡𝑡[𝐴𝐴𝑖𝑖],p]}; 

算法 CC 首先根据给定的规则集合 RS 确定规则

间的依赖程度(第 1 行)。我们约定两个规则 R 和 R’
之间存在依赖当且仅当|LAS(R)∩RA(R’)|或|LAS(R’)
∩RA(R)|不为 0。由于规则间有可能存在若干组无关

的规则，我们每次迭代一起实施存在依赖的规则(第
3-14 行)。在对规则追踪过程时，α-规则为目标元组

在属性Ai上增加了一个可能取值te[Ai](第 13-14 行)；
β-规则在增加了一对属性值上准确程度的同时，还需

要计算这时属性Ai上准确程度的传递闭包(第 6-13行)。
由于定理1已经证明了追踪过程最多经过2|A| n2次迭

代，上述过程直至没有心的准确程度约束出现时终止

(第 2 行)。注意，updateWeight 使用 2.2.2 节中介绍的

方法计算经过传递闭包产生的约束条件的权重。 
例 4.以表 3 中的规则 R2 为例，假设它的某次实

施增加了“424 比 773 的准确程度弱”这样的约束条

件；如果之前的迭代已经如“19 比 424 的准确程度

弱”的约束条件，则根据传递性我们得到“19 比 773
的准确程度弱”这样的准确程度约束。 
2.2.2计算约束条件的权重 

上一节中，规则不同的实施顺序得到相同的准确

程度；本节中，我们来确定这些准确程度的权重。 
属性值和它们之间的准确程度可以用图表示。例

1 中得分属性上的 4 对准确程度约束 19≤得分 424 , 

19≤得分 772，424≤得分 772和 51≤得分 51等如图 1 所示。我们把

每个属性值的所有存在的取值视为节点，两个节点中

有边当且仅当这两个点存在于某个准确程度约束中，

 



边的权重为准确程度约束的权重。可以发现这 4 个约

束可以根据图的连通性分成两组。 
由于图中包含了得分属性上的所有取值，我们可

以如下计算每个属性值的正确权重： 

node. w = �
0,如果 out(node) > 0
∑ ∏ e. we∈pathpath

in(node)
,其他

 

其中，out(node)和 in(node)分别代表节点 node 的
出度和入度。当某个节点出度不为 0 时，它对应的属

性值在已有约束中已经比另一属性值准确程度弱,因
此它们对应的权重为 0。注意，该节点对应的权重为

0 并不意味着该节点对应的属性值不可能出现在目标

元组中，因为第一种约束条件可以直接定义这些属性

值存在于目标元组的权重。我们会在直接加入这些约

束条件(算法 1 第 18 行)，并在求解算法中对它们特殊

考虑(算法 2 第 4 行)。 
那些只有入度的节点，在包含它的连通分量做拓

扑排序以后存在若干源点到它的简单路径。根据权重

计算方法，属性值 772 对应的权重是每条路径对应的

权重的平均值。而每条路径的权重为该路径上准确程

度约束的权重的乘积。 
例 5. 以图 1 中为约束“19≤得分 772”计算权重为例，

与“得分”属性值 772 对应的节点具有两条从源点

（“得分”属性值 1 对应的节点）到它的简单路径：

19424772 和 19772 。 因 此 ， 其 权 重

是:1.0+1.0×1.0
2

= 1。 
2.3推导目标元组 

在本节中，我们将根据约束条件求解最可能的目

标元组。这个问题可以形式化为马尔科夫逻辑网络

(Markov Logic Network, MLN)的推理问题[27]。我们首

先形式化目标元组的求解问题，然后针对应用一般

MLN 求解器求解目标元组的不足，基于约束条件的

特点提出求解目标元组的优化算法。 
2.3.1基于约束条件求解目标元组 

MLN 广泛用于根据一组变量间已有的规则和权

重求解这组变量最可能的取值[28]。我们发现可以将本

文求解目标元组的问题表达成 MLN 上的推理问题。

利用 MLN 首先给出某个元组 t 成为目标元组的可能

性，并由此搜索最可能的目标元组。 
根据 MLN，某个元组 t 成为目标元组的可能性

与该元组满足约束条件的个数和权重有关，其概率是

P(t = 𝑡𝑡𝑒𝑒) = 1
𝑍𝑍

e∑𝑝𝑝𝑖𝑖𝑛𝑛𝑖𝑖(𝑡𝑡)。其中，z 是归一化因子，𝑝𝑝𝑖𝑖是
某条约束条件对应的权重，𝑛𝑛𝑖𝑖(𝑡𝑡)为 1 时表示元组 t 满
足这个约束条件，为 0 时表示 t 不满足。则求解目标

元组的过程可以看作搜索某一使得P(t = 𝑡𝑡𝑒𝑒|rules)最
大的元组 t： 
t = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑃𝑃(𝑡𝑡 = 𝑡𝑡𝑒𝑒|𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)~𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 ∑𝑝𝑝𝑖𝑖𝑛𝑛𝑖𝑖(𝑡𝑡)。 

这已经被证明是一个 NP-hard 问题，但存在高效

的求解器，如 MaxWalkSAT[29]。这些求解器求解目标

元组的基本方法是对某元组各个属性的赋值检查各

个约束条件的符合与违反程度，并根据违反的规则的

权重修正元组属性的赋值。在修正时，这些求解器还

以一定概率随机赋值。限于篇幅，我们这里仅给出应

用马尔科夫逻辑网络求解目标元组的一般方法，下一

节详细介绍针对约束条件进行优化后的求解算法。 
2.3.2目标元组求解优化 

求解过程中贪心和随机策略结合使用避免了陷

入局部最优解。但是，在求解目标元组时会导致可能

属性值很多，算法运行时间长的问题。本节中我们介

绍如何通过对属性的划分加速目标元组的求解。 
我们的方法中一共有两类约束条件，它们都针对

一 个 属 性 ， 因 此 优 化 问 题 可 以 重 写 为

t = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑃𝑃(𝑡𝑡 = 𝑡𝑡𝑒𝑒|𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)~𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 ∑𝑝𝑝𝑖𝑖𝑛𝑛𝑖𝑖(𝑡𝑡) 
 ~𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 ∑ 𝑝𝑝𝑗𝑗

𝐴𝐴𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗
𝐴𝐴𝑖𝑖(t)𝐴𝐴𝑖𝑖 。 

其中，𝑝𝑝𝑗𝑗
𝐴𝐴𝑖𝑖表示 CA 为𝐴𝐴𝑖𝑖的约束条件,𝑛𝑛𝑗𝑗

𝐴𝐴𝑖𝑖(t)表示元

组 t 是否满足这条约束条件 3。 
如算法 TS 所示，基于重写的优化问题，我们可

以得到高效的目标元组求解算法。 
在 CC 算法中，每个约束条件 c 已经根据 CA(c)

进行了划分(算法 1,第 5、7 行)。在 TS 算法中，我们

在属性𝐴𝐴𝑖𝑖上只考虑图1中没有出度的节点所对应的属

性值以及α-约束条件中明确规定的属性值(第 3-4行)。
这是因为如果只考虑β-约束，具有出度的节点不会比

包含它的连通分量中出度为 0 的节点代表的属性值

更准确。只有当α-约束条件直接要求目标元组取这些

节点的属性值时，它们才可能成为准确的属性取值。

对于这些可能的取值，我们计算它们对规则的违反程

度(第 5-9 行)。最后，目标元组由各个属性上最可能

的取值组成(第 11 行)。由于出度不为 0 的节点成为候

选属性值的情况不超过α-约束的个数，本算法计算各

属性上准确值的时间复杂度是 O(n)。 
例 6.根据例 5得到的场次属性上的准确程度约束，

我们得到𝐴𝐴场次.𝑣𝑣={127,27}，类似地，有𝐴𝐴得分.𝑣𝑣={772,51}
等等。最终，利用各个属性上的准确属性值的笛卡尔

积和现有元组进行交集，我们得到例 1 中的两个目标

元组。<Michael Jordal, 127, SL, 51>和<Michael Jordal, 
27, NBA, 772>。 

算法 2  TS(Target Solver)算法 

Input :  A set of constraints cs，relation r 
Output : Target tuple 𝑇𝑒𝑒𝑆 
1: for each cs[i]，i∈[1,|A|]: 
2:   g := buildGraph(cs[i]); 
3:   candiVal := {n.val|n∈g,out(n)=0}; 
4:   candiVal := candiVal∪{c∈cs|c∈ α-constraints} 
5:   for each val in candiVal: 
6:     val.w := 0; 
7:     for each valCmp in candiVal: 
8:       if val != valCmp: 
9:         val.w = val.w + valCmp.w; 

3需要指出的是：由于满足权重较大的元组也许会违反很多权

重较小的元组，因此该问题不是通常的 top-k 问题。 
 

                                                        



10:   𝐴𝐴𝑖𝑖 .v = {val|val=𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑖𝑛𝑛𝑣𝑎𝑙 𝑣𝑣𝑎𝑎𝑟𝑟.𝑤} 
11: 𝑇𝑒𝑒𝑆:= {t|t∈ 𝑎𝑎 ∩ (𝐴𝐴1. 𝑣𝑣 × … × 𝐴𝐴|𝐴𝐴|. 𝑣𝑣)} 

 
3 实验结果与分析 

本节中我们同时使用真实和合成数据验证本文

方法的性能与效果。我们使用最新方法 R-topK[14]作

为基线方法。特别地，实验说明了下述问题：(1)本文

为规则扩充权重后的方法比只使用规则的推理方法

更高效；(2)本文设计的存在冲突的规则提升了寻找准

确值的效果；(3)本文中各规则权重的设置是健壮的。 
3.1 实验环境与数据集描述 

我们使用 C++实现本文方法 WR，实验环境是一

台 Linux 服务器，英特尔至强 E5645 2.4Ghz 处理器，

8G 内存，1T SATA 硬盘。除了 R-topK[14]方法用于进

行性能和效果的比较外，我们还实现了基于数据一致

性和真值发现中可以求出目标元组的具有代表性的

若干方法：deduceOrder 方法[21]，对 copyCEF 方法[24]

以及属性值进行计数的 voting 方法。 
我们使用三个被广泛使用的公开数据集(Med, 

CFP 和 Rest)以及合成数据集(Syn)。公开数据集分别

包含了不同公司的医药销售数据、论文征稿数据和餐

厅营业数据。合成数据集由向例 1 中的 PT 和 MD 表

添加随机选中的数据产生。它们的数据大小和使用规

则的情况如表 3 所示。 

表 3  数据集及使用的规则 

数据集 元组个数 属性个数 主数据元组个数 规则数量 

Med 10K 30 2.4K 105 

CFP 503 22 55 43 

Rest 246K 4 0 131 

Syn 10-60M 20 1-6M 1-10K 

3.2 运行时间 

我们使用 Med、CFP 和 Syn 三个数据集测试本文

的方法和最新方法针对不同大小的元组个数和不同

数量的规则情况下的运行时间。 
图 2 使用 Med 和 CFP 数据集在规则数量大致相

同时测试两种方法在不同元组个数情况下的运行时

间。这两种方法的运行时间包括两部分即寻找约束条

件及目标元组求解。 

 
(a)Med 数据集             (b)CFP 数据集 

图 2 真实数据集上 WR与 R-topK 方法的性能对比 

从图 2(a)中可以看出，两种方法计算约束条件的

时间相当，其中 WR 方法由于还要计算约束条件的权

重，用时比 R-topK 方法稍多不到 10%，但 R-topK 由

于规则限制需要运行 top-k 算法，用时远远超过其寻

找约束条件的时间及 WR 算法求解目标元组的时间。

这是因为 R-topK 方法由于规则的限制，需要为很多

属性值求可能性，但通过对遵循和违反约束条件的情

况的分析，本文的目标元组求解算法过滤掉了大部分

需要在最新的方法中考虑的属性值。 
图 2(b)使用 CFP 数据集的结果也可以看出，在数

据规模大幅增加的情况下，WR 比 R-topK 用时少的

趋势也可以看出，数据集中元组数增多从而每个属性

上可能的属性值增多时，WR 算法用了更少的时间。 
图 3 使用 Syn 数据集测试元组数量、规则数量以

及主数据规模对 WR 性能的影响，它们的初始值分别

被设为 30M, 3M 和 3K。图 3(a)-(c)是依次修改这三个

变量的实验结果。 

 

(a)改变 Syn 数据集的规模 

 
(b)改变 Syn 中主数据规模    (c)改变 Syn 中规则数量 

图 3 Syn数据集上 WR 方法性能实验 

图 3(a)中，数据规模每增加 1 千万个元组，运行时

间增加小于 2 秒，这部分增加的时间主要来自于约束

条件的寻找；而图 3(b)显示主数据规模对运行时间影

响不大；图 3(c)中，每增加 1 千个规则，运行时间增

长 2 秒。图 3 中的数据说明 WR 方法对数据规模、规

则个数是可扩展的。 
3.3 准确性 

我们使用 Med，CFP 和 Rest 三个真实数据比较

WR 方法和 4 种最新的已有方法 (DeduceOrder、
copyCEF、voting 以及 R-topK)的准确性。我们只考虑

只具有一个目标元组的实体以有利于这些现有方法。 
并非所有方法都在 3 个真实数据集上进行了实验：

(1)DeduceOrder 方法需要数据集中存在 CFD，但 Med
数据集中不存在这种函数依赖;(2)copyCEF 方法需要

在数据集中寻找重复的数据，它所需要的数据只有

 



Rest 数据集中存在;(3)在剩下的 voting、R-topK 和 WR
方法在三个数据集上都进行了实验，检测对于只具有

一个目标元组的实体，这些方法对其目标元组检测的

准确率。 
Med 数据集上的结果： 

 在 Med 数据集中，我们比较了这些方法寻找到

的目标元组有多少是正确的。Voting、R-topK 和我们

的方法找到的目标元组中正确的分别占 45%、80%和

90%。其中，R-topK 方法也考虑过在 WR 算法中被判

定为目标元组的若干元组，但由于这些元组和其他目

标元组存在规则上的冲突，R-topK 方法为了让规则

满足大多数目标元组，将它们舍弃。 
CFP 数据集上的结果： 

 CFP 数据集的结果和 Med 数据集的结果类似，

Voting、DeduceOrder、R-topK 和 WR 找到的目标元

组中正确的分别占 37%，0%，70%和 89%。由于 CFP
数据从多个数据源爬取得到，为它设计规则很难避免

冲突，这时 WR 算法比 R-topK 方法的效果更好。 
Rest 数据集上的结果： 

 Rest 数据集只需要判断一个属性值是否准确，因

此我们使用准确率、召回率和 F1-measure[30]来比较我

们的方法和现有方法的效果。 
 如表4所示，DeduceOrder实现了100%的准确率，

但只有 15%的召回率，因此 F1-measure 只有 0.26。
voting 方法的召回率可以达到 74%，但其准确率只有

60%。copyCEF 在具有不同时期冗余数据的 Rest 数据

集上可以实现准确率和召回率的平衡(分别是 76%和

85%)，因此收获了 0.83 的较高的 F1-measure。但基

于规则的 R-topK 方法和 WR 算法更好。由与 WR 允

许对若干规则的违反，其准确率 92%和召回率 95%
都高于目前最新方法 R-topK 的 81%和 90%。 

表 4  Rest 数据集上的准确性比较 

方法 准确率 召回率 F1-measure 

DeduceOrder 100% 15% 0.26 

Voting 62% 92% 0.74 

copyCEF 76% 85% 0.8 

R-topK 81% 88% 0.85 

WR 90% 95% 0.92 

3.4 冲突与权重敏感程度 

我们在三个真实数据集上测试了规则的冲突情况

和我们的方法对规则的权重的敏感程度。图 4 显示了

我们的方法在三个数据集上分别有 10%、13%和 17%
的规则是存在冲突的。这些冲突的规则在 R-topK 算

法中只能被去掉，当我们把这些规则去掉后，WR 的

准确率和召回率有了 5-10%的下降。 

 
图 4 冲突规则比率 

为了便于使用，每条规则的权重不应过于敏感。

为了检查 WR 是否对规则的权重敏感，我们对各个规

则的权重进行小范围的随机调整，然后检测方法的准

确性。三个数据集的准确性随权重变化的情况类似，

限于篇幅，我们只在图 5 中展示 Rest 数据集上的情

况。从图 5 可以看出，当规则的权重在 10%的范围内

改变时，Rest 数据集上准确率和召回率的影响不超过

5%。其中，准确率随着离最优的权重幅度越远，准

确率均匀下降。但召回率在权重小幅度上升时下降较

慢，而在权重小幅度下降时下降较快，这是因为大部

分规则不存在冲突，但小部分存在冲突的规则会产生

以下正确的目标元组。当全部规则的权重都小幅度下

降时，这部分元组会被其他元组取代，导致召回率快

速下降。 

 
图 5 Rest数据集对权重敏感程度 

4  结束语 

本文中，我们为寻找实体相对准确的属性值这一

大数据集成中的关键步骤提出了为规则扩充权重的

WR 方法，它克服了现有方法在多准确值发现和不支

持冲突规则的缺陷。特别地，我们为实施带权重规则

推导约束条件的追踪过程提出了在 O(n2)时间停止的

算法，为基于约束条件搜索准确属性值的问题提出基

于马尔科夫逻辑网络的线性高效求解算法。真实数据

集与合成数据集上的充分实验证明 WR 方法在性能

上有 3-15 倍的提升，在目标元组的准确率和召回率

上提高了 7%-80%。数据准确性上的研究刚刚起步，

如何自动发现规则及其权重是我们将要解决的问题。

同时，如何提升规则的表达能力也是数据准确性研究

中的重要问题。此外，如何将 top-k 算法应用在 WR
方法上求解近似目标元组也是未来有意义的工作。 
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