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摘　要　当前很多的数据管理应用都需要从多个数据源集成数据，每个数据源都会提供一组值，并且不同的数据
源常常提供相互冲突的数据值．为了提供给用户高质量的数据值，关键是数据集成系统能够解决数据冲突问题，提
取出正确的数据值．文中对已有的真值发现算法进行了分析与总结，通过考虑处理同一个值的不同表现形式和改
进的选票算法，作者对现有方法给出了改进，改进后的方法可以更有效地在众多冲突数据中找出正确的数据值．
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１　引　言
随着互联网的快速发展，Ｗｅｂ上的数据越来越

多，已经成为一个巨大的数据库，里面的信息随着时
间的推移不断在变化，这种变化主要体现在两个维
度，一个是指客观世界对象信息的增删变化，例如亚
马逊网站上增加了某本新书的信息；另外一个维度

是指同一个客观世界对象的信息随着时间的变化而
发生变化，例如一个人的联系方式、家庭住址、工作
单位等信息会随着时间的变化而变化．与此同时，我
们还经常发现会有多个不同的数据源提供同一对象
的信息，例如多个网站提供飞机航班／火车车次或宾
馆的信息．提供这些信息的数据源也要不断地更改
它们的数据，以获取对应对象的最新状态．那么当我
们需要从互联网上获取一个对象的信息时，就需要



确定哪个数据源提供的信息更准确，质量更高．
影响数据值质量的原因有很多．首先，数据值随

着时间的变化在不断地更新变化，错误的信息可能
会潜入到数据中，一些数据可能会过时．这对于决定
哪些值曾经是正确的，并且在哪个阶段是正确的是
一个难题．其次，数据源通常有不同的质量，一个自
然的想法是当我们判断真值的时候将数据源的因素
考虑进去．影响数据低质量的原因有很多，一些数据
源在它们初始提供数据的时候就造成了一些错误，
一些数据源虽然提供了正确的数据，但是没能及时
进行信息的更新．第三，一个数据源会从其它的数据
源那里复制一些数据，通常不会知道所复制的这些
数据是否正确或是否是过时的．此外，数据源之间的
复制依赖关系也会随着时间的变化而不断地变化．
本文的主要工作就是研究如何解决数据冲突问题，
查找准确的数据值．

数据冲突问题早期在数据处理领域中就已经被
提了出来［１］．后续的一些数据集成系统也相继提出
了一些解决策略［２４］，文献［５］对数据集成系统中的
冲突处理策略进行了总结．Ｃｈｏ等人［６］提出了一种
自动维护本地数据库拷贝与初始数据源真值一致性
的方法．由于这些工作的背景，在解决数据冲突问题
时，往往假设数据源都是独立的，相互之间没有关
联．但是在Ｗｅｂ的环境下，同一个对象的信息往往
会分布在多个数据源中，而这些数据源的数据具有
较强的关联，文献［７］注意到了Ｗｅｂ数据的这个特
点，考虑了Ｗｅｂ数据源之间的复制关系，给出了刻画
数据源复制依赖关系的方法，并且引入链接分析的方
法［８］来对数据源的可信度进行评判．ＢｅｒｔｉＥｑｕｉｌｌｅ
等人［９］也注意到了数据源依赖这个问题，并给出了
问题的详细定义和描述．文献［１０１１］等进一步考虑
了数据源的准确性因素，并将其与数据源的依赖关
系结合起来，获得了较好的效果．Ｄｏｎｇ等人［１２］对集
成问题中的冲突解决研究工作给出了详细的总结和
分析．文献［１３］采用一种不同的概率投票方法，将
数据源的可靠性和描述的准确性之间的关系运用
在投票的思想中，同时考虑不同描述之间的影响，
另外还考虑了投票数据源的权威性．本文则在分
析总结上述工作的基础上，进一步考虑了同一对
象数据值具有不同表达形式这个因素以及结合了
数据源投票值与数据源准确率不一致的情况，提
出了一种改进的方法，实验结果表明，本文的方法提
升了结果的准确率．

本文第２节将对信息评价问题的主要相关工作
进行总结与分析；第３节将介绍本文提出的基于数
据源依赖的信息评价方法；第４节介绍了本文采用
的实验方案，通过实验对提出的新方法进行评估，并
对实验结果进行分析；第５节对全文进行总结并给
出今后的研究方向．

２　主要相关工作介绍
本节将主要介绍该领域中的几个经典工作．由

于本文工作是在文献［７，１０］的基础上进行的改进，
并且选取与这两个文献相同的数据集进行测试．因
此为了能够获得更客观的对比结果，本文选择这两
个文献的工作作为对比对象．下面将主要介绍这两
个文献的主要方法．
２．１　基于数据源和信息可信度的数据评价方法

这类方法的基本思想是每一个数据源都有一个
信任度，直观上来说，在给出的信息中我们更相信那
些信任度比较高的数据源所提供的信息，所以数据
源的信任度对数据信息准确性的影响是存在的，而
数据源的信任度又是根据它所提供的数据值的可信
度决定的，所以数据源的信任度与数据值的可信度
是相互影响的，利用迭代算法的思想去计算数据源
的信任度和数据值的可信度．

这类方法的典型代表是Ｙｉｎ等人［７］提出的
ＡＣＣＵＮＯＤ算法，该方法的思路是每个数据源的信
任度是由该数据源提供的所有数据值的可信度期望
值得到的，由式（１）计算每个数据源的信任度就是求
该数据源狑所提供的所有数据值可信度的平均值：

狋（狑）＝
∑犳∈犉（狑）狊（犳）
｜犉（狑）｜ （１）

式中，犉（狑）是数据源狑提供的数据值的集合，狊（犳）
是数据值的可信度．

相比之下，估计一个数据值的可信度是很困
难的事，对于每一个对象都可能会有很多的数据
值，这些数据值之间是相互冲突的．假设犳１是对象狅
的数据值，数据源狑１和狑２都提供犳１这个值，假定数
据源狑１和狑２是相互独立的，这样犳１是错误的概率
是（１－狋（狑１））（１－狋（狑２）），犳１不是错误的概率是
１－（１－狋（狑１））（１－狋（狑２））．如果犳是对象狅的唯一
的数据值，那么犳的可信度是狊（犳）＝１－∏狑∈犠（犳）（１－
狋（狑）），犠（犳）是提供犳值的数据源集合，经过变换
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后，上式改成τ（狑）＝－ｌｎ（１－狋（狑）），那么数据值的
可信度可以表示成σ（犳）＝－ｌｎ（１－狊（犳））．

对于每一个对象实体总会有很多的数据值，这
些数据值之间是有一定关联的，如存在两个数据值
犳１和犳２，犳１是由很多信任度很高的数据源提供的数
据值，而犳１和犳２具有很强的关联，那么有理由认为
犳２也得到了这些信任度高的数据源的支持，所以要
增加犳２的可信度值，即
σ（犳２）＝σ（犳２）＋ρ·∑狅（犳１）＝狅（犳２）

σ（犳１）·犻犿狆（犳１→犳２）

（２）
式中，ρ是０到１的一个变量，它控制着数据值之间
的相关关系；犻犿狆（犳１→犳２）表示犳１与犳２的相关性；
狅（犳）表示数据值犳对应的对象．

该模型考虑到了数据源的准确性对数据值的准
确性也有影响．通过计算数据源的准确性来计算数
据的可信度．而数据的可信度又是由数据源的准确
性决定的．不同质量的数据源提供的数据的准确性
是不同的，我们当然会更相信那些准确性比较高的
数据源，但是本算法没有考虑数据源之间复制关系
对数据值的影响．
２．２　基于数据源依赖关系的数据评价方法

Ｄｏｎｇ等人［１０］考虑了数据源之间的复制依赖关
系，提出了ＢＥＮＥ算法、ＭＡＬ算法和ＡＣＣＵ算法．
２．２．１　ＢＥＮＥ算法

善意模型是假设提供数据信息的数据源都是好
的，它们会尽量提供正确的信息，检测到错误的数据
并将其改正，正确的数据要比错误的数据更加稳定．
具体的思想是在某一时刻对某一对象的数据信息进
行监测，根据概率公式计算数据源之间的依赖关系．
依据提供该数据值的数据源依赖关系图对数据值进
行选票，比如对于一个数据值狏，总共有５个数据源
提供这个值，那么狏获得的选票数就是５，然而这样
却忽略了数据源之间可能存在的复制依赖关系．假
设有３个数据源是相互复制的，那么它们相当于
重复地进行了投票，所以调整后的选票数就是
狓（狓＜５），当然这里面考虑了数据源的复制概率影
响．选票数越多说明该数据值越准确，因为提供该值
的独立数据源比较多．具体的思路是先计算数据源
之间的依赖关系，这里认为所有数据源的初衷都是
善意的，所以只要求出数据源之间的依赖关系就可
以了，然后根据这个依赖关系计算数据值的选票，利
用贪心迭代算法得到稳定的结果．

数据值的选票算法是这样的，首先考虑一个特

定对象的某一数据值狏，令珚犛０（狏）表示为对象狅提供
狏值的数据源集合，假设在集合珚犛０（狏）中的一对数据
源，如果我们知道其中的一个数据源复制了另一个
数据源，并且还知道哪个是复制者，那么我们就可以
画出一个依赖关系图，每一个数据源就是一个结点，
对于每对数据源，如果有犛１复制犛２的数据值，那么
就存在一条边，从犛１指向犛２，如（犛１→犛２）．

对于每一个属于珚犛０（狏）的数据源犛，我们定义
犱（犛，犌）为图犌中数据源犛的出度，表示数据源从
多少个数据源复制了数据．如果犱（犛，犌）＝０，说明
数据源犛是独立的，它的选票值为１，否则，数据源
犛复制数据源犛′的数据值．数据源犛独立于数据源
犛′提供一个数据值的概率是１－犮，犮是数据源犛复
制数据源犛′的概率．那么有数据源犛独立于其它数
据源提供狏值的概率是（１－犮）犱（犛，犌），式（３）表示了关
于图犌，数据值狏的总选票数：

犞（狏，犌）＝∑
犛∈犛－０（犗）

（１－犮）犱（犛，犌） （３）

该方法虽然可以知道依赖关系，但是不能确定
依赖关系的方向，所以必须要计算所有图的选票数，
这样计算起来很麻烦，所以引入了估计选票数的算
法，并将其应用在ＡＣＣＵ算法中．
２．２．２　ＭＡＬ算法

恶意模型考虑到了提供信息的数据源不全都是
好的事实，因为有一些数据源会刻意隐藏自己的复
制行为，为了不让其它数据源发现它是复制源，它会
将复制过来的数据进行一些修改，我们称这类数据
源为恶意数据源．为了查找出恶意的数据源，我们必
须要知道数据源之间依赖关系的方向，所以该算法
解决了找出数据源复制方向的问题．数据源的依赖
关系方向不同，它们共同提供正确的值和错误的值
的概率也不同．该算法是在ＢＥＮＥ算法的基础上考
虑了数据源之间的复制方向．

数据源集合犛里面有善意的独立源和恶意的
复制源．假设每个对象共有狀个错误的数据值
（狀＞１），当一个恶意的复制源独立地提供一个数据
值时，选择其中一个错误数据值的概率是１／狀．考虑
两个数据源犛１和犛２，直观来讲，恶意的复制源比善
意的复制源更有可能将正确的值改成错误的值，如
果犛２提供的正确值是犛１提供的值的子集，那么很可
能数据源犛２复制了数据源犛１，但是如果数据源犛２
提供的值和数据源犛１提供的值很少或没有相同的，
那么犛１和犛２就可能有一个是恶意的复制源．
珚犗狋为数据源犛１和数据源犛２提供相同的正确值
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的对象实体集合．珚犗犳为数据源犛１和数据源犛２提供
不相同的错误值的对象实体集合．珚犗犱为数据源犛１和
数据源犛２提供不同值的对象实体集合，可以将其划
分成３个集合：珚犗犱１代表的是数据源犛１提供正确数
据值的对象实体集，数据源犛２提供错误的数据值；
珚犗犱２代表的是数据源犛２提供正确数据值的对象实体
集，数据源犛１提供错误的数据值；珚犗犱０代表的是犛１和
犛２提供了不同错误数据值的对象实体集．此外，定义
犛１复制犛２表示成犛１→犛２，相反犛２复制犛１表示成
犛２→犛１．

若犛１与犛２具有依赖关系，计算Φ的概率（某一
时刻对数据集进行观测可能会出现的所有情况的空
间［９］，用Φ来表示，例如数据源犛１和犛２同时为对象
狅提供数据值，可能会是同一正确的值，也可能会是
同一错误的值，还有可能是不同的错误值．这３种可
能构成了一个观测空间）．如果犛１与犛２是相互独立
的，由条件概率公式得出

犘（狅∈珚犗狋｜犛１⊥犛２）＝（１－ε）２ （４）
犘（狅∈珚犗犳｜犛１⊥犛２）＝ε

２

狀 （５）
犘（狅∈珚犗犱１｜犛１⊥犛２）＝ε·（１－ε） （６）
犘（狅∈珚犗犱２｜犛１⊥犛２）＝ε·（１－ε） （７）
犘（狅∈珚犗犱０｜犛１⊥犛２）＝ε２·狀－１狀 （８）

其中，ε是犛１或犛２提供错误数据值的概率，ε２是犛１
和犛２都提供错误数据值的概率，（狀－１）／狀是犛２提
供一个不同于犛１的错误数据值的概率．

如果犛２复制犛１的数据值，由条件概率公式得出
犘（狅∈珚犗狋｜犛２→犛１）＝（１－ε）·犮 （９）
犘（狅∈珚犗犳｜犛２→犛１）＝ε·犮 （１０）
犘（狅∈珚犗犱１｜犛２→犛１）＝（１－ε）·（１－犮）（１１）
犘（狅∈珚犗犱２｜犛２→犛１）＝ε·（１－犮）·１狀 （１２）

犘（狅∈珚犗犱０｜犛２→犛１）＝ε·（１－犮）·狀－１狀 （１３）
式（９）和（１０）考虑的情况是犛２复制犛１的数据

值，这个数据值是正确值的概率是１－ε，错误值的
概率是ε．式（１１）～（１３）考虑的情况是犛２独立的提
供狏值（其概率为１－犮，犮为复制其它数据源的概
率），如果犛１提供一个正确的数据值，那么犛２提供一
个正确的值的概率是１／狀．提供一个不同的错误的
值的概率是（狀－１）／狀．

当犛１复制犛２的数据值时，由条件概率公式得出
犘（狅∈珚犗狋｜犛１→犛２）＝（１－ε）·犮 （１４）
犘（狅∈珚犗犳｜犛１→犛２）＝ε·犮 （１５）

犘（狅∈珚犗犱１｜犛１→犛２）＝ε·（１－犮）·１狀 （１６）
犘（狅∈珚犗犱２｜犛１→犛２）＝（１－ε）·（１－犮）（１７）
犘（狅∈珚犗犱０｜犛２→犛１）＝ε·（１－犮）·狀－１狀 （１８）
这样具有不同的依赖关系方向，就会得出不同

的概率值．下面是利用数据源之间的依赖关系来计
算数据值的选票数．

每一个数据值对应一些依赖关系图，如图１所
示３个数据源犛１、犛２和犛３具有４个依赖关系图，所
有依赖关系图的选票数之和就是这个数据值的选票
数（每一个依赖关系图边的权重为数据源之间的依
赖关系概率值）．存在的一个问题就是当数据源的个
数增加时，依赖关系图的数量也会成指数的增加．在
这里Ｄｏｎｇ等人设计了一个简单的计算数据值选票
数的算法，该算法大大降低了时间复杂度和空间复
杂度．其基本思路是先计算提供狏值的数据源的选
票数，再将这些数据源的选票数求和，就是数据值狏
的选票数，具体过程在文献［２］中有详细描述．

图１　数据源的依赖关系图
两种模型相互比较，它们都会从原始的数据源

那里共享错误的信息，ＢＥＮＥ算法模型能够判断出
这些错误的信息，但是ＢＥＮＥ算法模型计算得到的
恶意复制依赖关系概率要比ＭＡＬ算法模型的低，
并且也不能够判断出复制依赖关系的方向，甚至当
它发现该复制是恶意复制时，它还要假定为善意复
制，并进行投票计算．换句话说，恶意模型适合于恶
意数据源的查找，但是却忽略了一些将错误数据值
改成正确数据值的善意数据源．即使它发现了善意
的复制源，也会将它所提供的所有值忽略掉，尽管有
一些值确实是独立的．
２．２．３　ＡＣＣＵ算法

ＡＣＣＵ算法是在ＢＥＮＥ算法和ＭＡＬ算法的
基础上提出的，该方法既考虑了数据源的依赖关系，
也考虑了数据源的可信度，主要的思想是通过利用
式（１９）计算数据源的可信度：

犃（犛）＝
∑狏∈犞－（犛）犘（狏）
犿 （１９）

式中，犘（狏）表示数据值狏是正确的概率；珚犞（犛）表示
数据源犛提供的所有数据值的集合；犿表示数据源
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提供数据值的数量，即集合珚犞（犛）中数据值的数量．
计算犘（狏）是通过式（２０）和（２１）的概率公式和

贝叶斯公式完成的：
犘（ψ（狅）｜狏ｔｒｕｅ）＝∏

犛∈犛－狅（狏）
犃（犛）·∏

犛∈犛－狅－犛
－
狅（狏）

１－犃（犛）
狀
（２０）

犘（狏）＝犘（狏ｔｒｕｅ｜ψ（狅）） （２１）
式中，ψ（狅）表示对象狅的数据值空间；珚犛狅表示给对象
狅提供数据值的所有数据源集合，珚犛狅（狏）表示给对象
狅提供数据值狏的数据源集合；狏值是对象狅的某一
特定的数据值．利用式（２２）计算每个数据值的可信
度犆（狏）．

犆（狏）＝∑犛∈犛－犗（狏）犃（犛）犐（犛） （２２）

式中，犐（犛）表示的是数据源的选票数，该算法虽然
考虑了数据源的可信度和数据源的复制依赖关系，
但是没有对数据值进行很好的处理，例如实际中一
个对象的同一数据值在不同的数据源中往往具有不
同的表现形式，导致不同表示形式的数据值会得到
不同的可信度值，同时也降低了真实数据值在结果
集中的影响程度，有可能正确数据值的可信度分值
低于错误数据值的可信度分值．

３　本文方法
根据对现有几种方法的总结与分析，我们发现

现有方法虽然考虑了数据源可信度、数据值可信度、
数据源的依赖关系以及三者之间的关联关系等因
素，而且可以较好地刻画数据源之间的复制依赖关
系，但是仍然存在以下两点不足：

（１）没有考虑对象的同一数据值具有不同表现
形式的实际情况，而这种现象在实际中十分普遍，且
对真值的确定有直接影响．

（２）实际中一个数据值的选票值与其正确性概
率两者并非总是一致的，有时可能会相差较大，而一
个数据值的可信度与两者都有关联．目前的方法只
考虑了数据源的可信度和选票值，没有考虑数据值
正确性概率的因素．

为此，本文对ＡＣＣＵ算法进行了改进，增加了
对同一对象数据值不同表示形式的判断，并增强了
数据值可信度的计算，算法的基本流程如图２所示．

图２中（１）～（４）步骤，数据源依赖关系和数据
值选票数的计算与ＡＣＣＵ算法完全一致，由于篇幅

图２　真值查询算法流程图

原因这里不再详述．下面将分别介绍数据源可信度
和数据值的正确概率以及数据值可信度的计算方
法，并且对数据值之间的相似性判断给予详细介绍．
３．１　数据源的可信度计算

数据源的可信度影响着数据值的准确程度，通
常我们会更加相信那些可信度比较高的数据源，就
好像我们向别人打听消息一样，有的人爱说实话，他
的话可信度就会很高，而有些人，却很喜欢毫无根据
地乱说，他的话可信度就会很低，所以我们不会去听
第二类人的话，而比较相信第一类人的话．对于数据
源也一样，可信度越高的数据源它所提供的数据值
的可信度也就越高．依据这一理论，考虑数据源可信
度对数据值的正确性影响是必不可少的．我们采用
以下计算数据源的可信度公式：

犜（犛）＝
∑狏∈犞（犛）犞狅狋犲（狏）

犿 （２３）
式中，犿是数据源犛提供的值的个数；犞（犛）是数据
源犛提供的数据值的集合；犜（犛）为数据源犛的准确
性；犞狅狋犲（狏）是数据值狏的选票数．该公式不同于
ＡＣＣＵ算法中求数据源准确性的方法，该公式的优
点是在于数据值的选票分值是表示每个数据值准确
程度的．式（１９）是ＡＣＣＵ算法中计算数据源准确度
的公式，它只是利用数据值的正确概率，然后计算数
据源的可信度，而式（２３）更能够体现出数据源的可
信度，因为每个数据源所提供的数据值的可信程度
是不同的，为了更好地体现出数据源的可信度，利用
数据值的选票数来计算每个数据源的可信度要比
式（１９）的方法好，而且通过实验验证了该方法的准
确度要高于ＡＣＣＵ算法的准确度．
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又因为准确率应该是一个０到１之间的数，而
上面等式的结果可能是一个大于１的数，所以需要
进行指数变换，将其值限制在０到１之间，上式改为

犜（犛）＝１－ｅ－犜（犛） （２４）
３．２　数据值的正确概率和可信度计算

我们利用得到的数据源可信度计算得到数据值
狏的正确概率犘（狏），由条件概率贝叶斯公式得
犘（ψ（狅）｜狏ｔｒｕｅ）＝∏

犛∈犛－０（狏）
犜（犛）·∏

犛∈犛－０－犛
－
０（狏）

１－犜（犛）
狀
（２５）

犘（ψ（狅））＝∑狏∈ν（犗）（犘（ψ（狅）｜狏ｔｒｕｅ）·犘（狏ｔｒｕｅ））
（２６）

犘（狏）＝犘（狏ｔｒｕｅ｜ψ（狅））＝
∏

犛∈犛－０（狏）

狀犜（犛）
１－犜（犛）

∑
狏０∈ν（犗）

∏
犛∈犛－０（狏０）

狀犜（犛）
１－犜（犛）

（２７）
式中，狀是对象狅具有的数据值总数；ψ（狅）表示所有
提供给对象狅的数据值空间．

通过以上公式重新调整数据值狏的可信度，如
式（２８）所示：

犆（狏）＝犘（狏）＋犞狅狋犲（狏）２ （２８）
经过改进确定数据值的可信度利用式（２８）来计

算，该公式涉及到求数据值的选票数和数据值的正
确概率，然后求它们的平均值．因为每个数据值的选
票数和正确性概率的值差距可能很大，可以综合两
者的值，通过不同的角度来考虑数据值的准确度，能
够更接近数据值狏的准确率，犘（狏）是通过条件概率
的理论基础和数据源的准确度来计算的，犞狅狋犲（狏）
是通过计算数据源之间的依赖关系概率，利用贝叶
斯网络概率的原理计算的，通过两种方法的结合让
数据值的准确性判断更加接近于真实世界的描述，
提高查找正确数据值的概率．

上述方法在数据源可信度和数据值正确率以及
数据值可信度等方面对原ＡＣＣＵ算法进行了改进．
下面我们将介绍本文的另一个主要改进：数据值之
间的相似性计算．
３．３　数据值之间的相似性

同一个数据值的表示形式也会有很多种，例如，
“ＪｉａｗｅｉＨａｎ”、“ＨａｎＪｉａｗｅｉ”，或“Ｊ．Ｗ．Ｈａｎ”等均
指同一个人的名字；又如日期２０１２年８月２０日，可
以表示成“０８／２０／２０１２”，或者是“２０１２０８２０”等形

式．这种情况在实际中十分常见，幸运的是实际当中
很多的值往往是有规律的，我们可以利用这些规律
进行相似性的判断．本文采用的方法很简单，首先将
所有的值都转换为字符串，然后再根据不同的特点
将这个串分解成单元的集合，最后根据分解得到的
单元集合进行相似性处理．本文考虑了３种主要的
数据值表示方式，第１种用英文表示，第２种用中文
表示，第３种用数据值型数据表示．下面分别介绍一
下这３种相似度处理方法．
３．３．１　英文字符串型的数据值

例如两个英文字符串“Ｏ’Ｌｅａｒｙ，ＴｉｍｏｔｈｙＪ，
ａｎｄＯ’Ｌｅａｒｙ，ＬｉｎａＩ”和“Ｏ’Ｌｅａｒｙ，ＴｉｍｏｔｈｙＪ．／
Ｏ’Ｌｅａｒｙ，ＬｉｎｄａＩ．”，在不考虑字符串的相似度时，
之前的方法将它们看作是两个不同的串，因为这两
个串不能完全匹配．但我们知道这两个串表示的是
同一个值，为此本文采用了如下的分词方法对字符
串进行处理．

字符串是由一组不同含义的单词所组成，将单
词集作为二元变量表中的属性集合，设定为集合犣，
假设字符串犛狋狉犻狀犵１和字符串犛狋狉犻狀犵２的单词包含于
集合犣中，设狇是字符串１和字符串２中共有的单
词总数，狊是字符串１中存在，字符串２中不存在的
单词总数，狉是字符串２中存在，字符串１中不存在
的单词总数，那么采用传统的相似度计算方法中的
非恒定相似度评价系数方法（Ｊａｃｃａｒｄ系数）来处理，
即两个字符串间的相似度公式如下：

犛犻犿（犛狋狉犻狀犵１，犛狋狉犻狀犵２）＝狇／（狇＋狉＋狊）（２９）
３．３．２　汉字形式的数据值

所谓义原词［１４］是指用来描述对象某一特征最
小意义的词．数据值是一个词组或一段文字描述的，
那么对于一个数据值犃来说，可以将其分解成一组
义原词集合，这样计算一对数据值的相似度就是对
这两个数据值所对应的义原词词组进行相似度计
算，其计算公式如下：

犛犻犿（犃，犅）＝ ∑
犿

犻＝１∑
狀

犼＝１
犛犻犿（犃（犪犻），犅（犫犼））

犿＋狀－∑
犿

犻＝１∑
狀

犼＝１
犛犻犿（犃（犪犻），犅（犫犼（ ）））

（３０）
式中，犃、犅表示两个数据值，数据值犃分解成
｛犪１，犪２，…，犪犿｝，其中犪犻代表数据值犃分解的第犻个
义原词，数据值犅分解成｛犫１，犫２，…，犫狀｝，其中犫犼代
表数据值犅分解的第犼个义原词，例如：犃＝
“我爱中国”和犅＝“我爱母亲”，那么犃的义原词集
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合为｛我，爱，中国｝，犅的义原词集合为｛我，爱，母亲｝，
利用式（３０）计算数据值犃和犅的相似度就应该
是０．５．
３．３．３　数值型的数据值

由于数值型的数据以数字的形式表示，如果是
简单的数据值，我们可以将其看作是义原词，但是对
于有些数据，如日期的表现形式，我们还需要进一步
划分．如２０１１０６０９、０６／０９／２０１１和２０１１０６０９，它
们具有不同的表现形式但是却表示相同的意义，利
用数值型数据的特点我们采用树形结构模型将数据
值拆分，分解成最小的义原词然后进行对比．
３．４　数据值的可信度修正

基于以上理论，依据数据值之间的相似性求解
狊犻犿（狏，狏′），我们有式（３１）：

犆（狏）＝犆（狏）＋ρ·∑狏≠狏′犆（狏′）·狊犻犿（狏，狏′）（３１）
由上面公式可知计算数据值的可信度犆（狏），

需要先求解数据值的可信度犆（狏）和数据值之间的
相似度狊犻犿（狏，狏′），具体算法如下．

算法１．　数据值相似性算法．
输入：犈狅，犉狅
输出：珚犛犻犿狅（狏犼）
／／犈狅集合：对象狅的数据值集合
／／犉狅集合：对象狅的每一个数据值的可信度犆（狏）集合
／／珚犛犻犿狅（狏犼）：数据值狏犼与其它数据值的相似度列表
１．当集合犈狅不为空时
２．犼＝犽＝１；
３．当变量犼小于等于犈狅中数据值的最大数量时
４．变量犽小于等于犈狅中数据值的最大数量时
５．　通过式（２９）或（３０）计算狊犻犿（狏犼，狏犽）；
６．　如果犆（狏犽）属于集合犉狅
７．　计算犆（狏犽）狊犻犿（狏犼，狏犽），并将该值加入到

珚犛犻犿狅（狏犼）中；
８．变量犽自加返回到４处，直到犽大于犈狅中数据值

的最大数量时；
９．变量犼自加返回到３处，直到犼大于犈狅中数据值

的最大数量时；
１０．程序结束，返回集合珚犛犻犿狅（狏犼）．
通过对比每个数据值的可信度值来最终断定哪

些值才是查询对象的正确数据值．

４　实验与结果分析
４．１　实验数据

本实验所用的数据集来自于ＤｏｎｇＸｉｎＬｕｎａ和
ＹｉｎＸｉａｏｘｉｎ两位博士．下面介绍一下本文的数据
集．第１个数据集是Ｂｏｏｋｓ＿Ａｕｔｈｏｒｓ，该数据集是网
上书店提供的有关书的信息，需要查询书的作者信
息．第２个数据集是ＭｏｖｉｅＲｕｎＴｉｍｅ，该数据集提供
了电影的播放时长信息，需要查询电影的准确播放
时间长度．运用本文提出的改进算法对两个数据集
进行处理，实验结果表明本文提出的算法无论在数
据源数量的变化，还是数据对象数量的变化等方面，
得到的准确率都是最好的．我们定义本文的算法为
ＮＥＷＡＣＣＵ算法．
４．２　犅狅狅犽狊＿犃狌狋犺狅狉狊数据集上的实验

本实验是针对在网上书店上查找书的作者信息
的应用背景，对于同一本书不同网站提供的该书作
者信息可能是不同的，我们将考察不同算法在冲突
的数据值中查找正确作者信息的能力．

我们随机选取了１０个书的对象，分别执行需要
进行对比的各种算法．表１给出了ＡＣＣＵ算法和
ＮＥＷＡＣＣＵ算法的部分对比结果．

表１　犃犆犆犝和犖犈犠犃犆犆犝的部分实验结果对照表
对象编号 ＡＣＣＵ算法实验结果 ＮＥＷＡＣＣＵ算法实验结果 真实结果
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从表１中很容易就能看出ＮＥＷＡＣＣＵ算法的
结果准确率要高于ＡＣＣＵ算法的准确率．当数据集

数据增加时，我们发现每种算法的准确率会随着数
据值的数量增加而改变，并呈现递增的趋势，也就是
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说，数据值的数量越多，真值查找的准确率就越高．当
数据值的数量增加到１１０个的时候，ＮＥＷＡＣＣＵ算
法、ＡＣＣＵ算法、ＢＥＮＥ算法和ＭＡＬ算法的准确率变
得很接近，都达到了最大值，并接近于１，如图３所示．

图３　数据值的数量对准确度的影响

图４　数据源数量对准确率的影响

图４给出了数据集中数据源数量的变化对数据
值准确率的影响情况．数据量增加时各算法模型的
准确率都呈现递增的变化趋势．ＢＥＮＥ算法是将所
有数据源都认为是善意的，即不承认恶意数据源的
存在．这样，当数据集中恶意的数据源如果很多的
话，就会影响到ＢＥＮＥ算法判断正确数据值的准确
率．由于ＮＥＷＡＣＣＵ算法中加入并增强了计算数
据源的可信度环节，大大降低了ＢＥＮＥ算法中出现
的问题．同样在ＭＡＬ算法中由于过多地考虑恶意
数据源对数据值的影响，而错把那些善意的数据源
认为是恶意的数据源，即使这些数据源是将错误的
数据值更正为正确的数据值．因此这也影响到了
ＭＡＬ算法的运行结果，使得在计算数据值准确率
时不能有很高的准确率．ＡＣＣＵＮＯＤ算法中只考虑
了数据源的可靠性，假设数据源是独立存在的，没有
考虑数据源之间还存在复制的关系，但是实际中
这种理想的独立关系是不存在的，所以大量的数据
源进行复制时就严重影响了真值判断的准确率．
ＡＣＣＵ算法虽然也考虑了数据源的依赖关系和可
靠性，但是在性能上不如ＮＥＷＡＣＣＵ算法，因为
ＮＥＷＡＣＣＵ算法不但利用数据值的选票值来计算
数据源的可信度，而且还在数据值的可信度计算上
将数据值的选票值和正确概率进行均值计算，目的
就是使得结果更加符合真实情况，实验证明我们的
假设是成立的．

我们知道影响某一数据值狏准确率的因素有两
个，一个是数据源的可信度，另一个是独立数据源的
个数．在选票计算中如果一个数据值被多个独立数
据源所提供的话，那么它的选票值就会相对较高，在
计算数据值的可信度时，如果提供该值的数据源的可
信度很高，那么这个数据值的可信度也会相对较高．

通过实验我们观察到当数据源为１００个的时候
各种方法的准确率如表２所示．

表２　准确率对照表
算法模型 准确率
ＡＣＣＵＮＯＤ ０．７９
ＢＥＮＥ ０．８３
ＭＡＬ ０．８５
ＡＣＣＵ ０．８７

ＮＥＷＡＣＣＵ ０．９１

本文提出的ＮＥＷＡＣＣＵ算法的实验结果准确
率比ＡＣＣＵ算法提高了４％多，当数据源数量增大
时，准确率还会更高一些．
４．３　犕狅狏犻犲犚狌狀犜犻犿犲数据集上的实验

这个数据集记录了５００部电影，由于本数据集
的查询内容是数值型数据，所以在数据处理中要比
第１个数据集容易一些．

利用ＢＥＮＥ算法、ＭＡＬ算法、ＡＣＣＵＮＯＤ算
法、ＡＣＣＵ算法和ＮＥＷＡＣＣＵ算法分别进行实验，
查找电影的播放时长．表３描述了实验结果．

表３　犕狅狏犻犲犚狌狀犜犻犿犲数据集实验结果对照表
（ａ）

电影 ＢＥＮＥ查找
时长／ｍｉｎ

ＭＡＬ查找
时长／ｍｉｎ

ＡＣＣＵＮＯＤ查找
时长／ｍｉｎ

１２ａｎｇｒｙｍｅｎ ５２ ５２ ５２
２００１：ａｓｐａｃｅｏｄｙｓｓｅｙ １０５ １４８ １４８
２４ｈｏｕｒｐａｒｔｙｐｅｏｐｌｅ １１５ １１５ ９５
４２ｎｄｓｔｒｅｅｔ ９０ ９０ １７６
ａｂｅａｕｔｉｆｕｌｍｉｎｄ １３６ １３４ １３４
ａｃｈｒｉｓｔｍａｓｓｔｏｒｙ ９７ ９７ ９７
ａｃｌｏｃｋｗｏｒｋｏｒａｎｇｅ １３７ １３７ １３７
ａｆｉｓｔｆｕｌｏｆｄｏｌｌａｒｓ １０１ １０１ １０１
ａｆｉｓｔｆｕｌｏｆｄｙｎａｍｉｔｅ １３８ １３８ １３８

（ｂ）
电影 ＡＣＣＵ查找

时长／ｍｉｎ
ＮＥＷＡＣＣＵ查找
时长／ｍｉｎ

真实结果／
ｍｉｎ

１２ａｎｇｒｙｍｅｎ ５２ ５２ ５２
２００１：ａｓｐａｃｅｏｄｙｓｓｅｙ １０５ １０５ １０５
２４ｈｏｕｒｐａｒｔｙｐｅｏｐｌｅ １１５ １１７ １１７
４２ｎｄｓｔｒｅｅｔ ９０ ９０ ９０
ａｂｅａｕｔｉｆｕｌｍｉｎｄ １３４ １３４ １３４
ａｃｈｒｉｓｔｍａｓｓｔｏｒｙ ９７ ９７ ９７
ａｃｌｏｃｋｗｏｒｋｏｒａｎｇｅ １３７ １３７ １３７
ａｆｉｓｔｆｕｌｏｆｄｏｌｌａｒｓ １０１ １０１ １０１
ａｆｉｓｔｆｕｌｏｆｄｙｎａｍｉｔｅ １３８ １３８ １３８
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通过上面的实验结果可以看出，本文提出的
ＮＥＷＡＣＣＵ算法的准确率要高于其它算法的准
确率．

随着数据源数量的增加，错误值的变化趋势如
图５所示．从图中可以看出当数据源的数量增加时，
ＡＣＣＵ算法和ＮＥＷＡＣＣＵ算法的错误值数量都在
减少，说明当数据源的数量增加时，数据源之间的依
赖关系体现得更加明显，准确刻画数据源依赖关系
是提高数据值可信度计算的必要前提．当数据源的
数量增加时，ＡＣＣＵＮＯＤ算法的错误率反而增多，
因为ＡＣＣＵＮＯＤ算法没有考虑数据源的依赖关
系，重复投票的比例变大，所以导致当数据源数量增
加时，使得ＡＣＣＵＮＯＤ算法计算出的结果错误率
增加．

图５　错误值数量与数据源数量的关系
从图５中还可以很容易的看出来，ＮＥＷＡＣＣＵ

算法的错误值数量总是要小于ＡＣＣＵ算法和
ＡＣＣＵＮＯＤ算法，因为ＮＥＷＡＣＣＵ算法中计算数
据源的可信度时是利用数据值的选票值进行计算
的，这样在数据源的可信度计算中考虑了数据源之
间的复制依赖关系，更能够体现出每个数据源的可
信度，从而提高了结果集的准确率．由于ＡＣＣＵ算
法的性能要比ＢＥＮＥ算法、ＭＡＬ算法的好，所以
这里只利用了ＡＣＣＵ算法、ＡＣＣＵＮＯＤ算法和
ＮＥＷＡＣＣＵ算法的实验结果进行了比较．

随着数据对象数量的增加，错误值的变化趋势
如图６所示．从图中可以看到ＡＣＣＵＮＯＤ算法的错
误值的数量一直都很高，原因是当数据对象的数量
增加时，数据源之间的复制依赖关系也会越明显，由
于数据源复制行为并不是一直都存在的，复制源在
某一时刻也可以作为独立数据源存在，提供自己的
数据信息，或者更改错误的数据值．在这种情况下理
想的独立数据源空间是不存在的，ＡＣＣＵＮＯＤ算法
是没有办法准确地判断出正确信息的．所以还要考
虑到数据源之间的复制关系，ＡＣＣＵ算法就能够较
好地解决这一问题．ＡＣＣＵ算法是ＢＥＮＥ算法和
ＭＡＬ算法的改进，它是基于数据源依赖关系求解
数据值的可信度，通过计算数据源的可信度来重新

调整数据值的可信度．ＮＥＷＡＣＣＵ算法在处理数据
值可信度时要优于ＡＣＣＵ算法，不仅在计算数据源
可信度时提高了性能，而且还考虑到了数据值的相
似度问题，这也是ＮＥＷＡＣＣＵ算法在运行结果中
准确率高于其它算法的原因．

图６　错误值数量与数据对象数量的关系

表４是当数据对象为１００个的时候各种算法的
准确率对照表．

表４　准确率对照表
算法模型 准确率
ＡＣＣＵＮＯＤ ０．８６
ＢＥＮＥ ０．９０
ＭＡＬ ０．８９
ＡＣＣＵ ０．９３

ＮＥＷＡＣＣＵ ０．９５

ＮＥＷＡＣＣＵ算法的实验结果准确率比ＡＣＣＵ
算法提高了２％多，当数据量增大的时候，准确率还
会更高一些．
４．４　小　结

本节介绍了实验环境并深入地分析了实验结
果，通过几种算法结果的对比，我们分析了问题出现
的原因，进而提出更有效的解决办法来提高算法的
性能．其中，用两个数据集分别进行实验，在第１个
数据集实验中，我们通过调节数据源和某一个数据
对象所对应的数据值的数量，观察了各个算法模型
的实验结果变化，从中我们发现所有算法的实验结
果准确率都会随着数据值或者数据源的数量增加而
增加；在第２个数据集实验中，我们也得到了相类似
的结论，即随着数据源或数据对象数量的增加，所有
算法的准确率都增加了．通过实验我们了解到当数
据集的数据量增大时，数据源之间的依赖关系体现
得越明显，ＢＥＮＥ算法、ＭＡＬ算法、ＡＣＣＵ算法和
ＮＥＷＡＣＣＵ算法的计算结果就越准确．由于
ＮＥＷＡＣＣＵ算法中考虑了数据值之间的相似性判
定问题，而且在计算数据源的可信度时与ＡＣＣＵ算
法有所不同，在计算数据源的可信度时利用了每个
数据值的选票值进行计算，通过这两点的改进使得
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我们的算法ＮＥＷＡＣＣＵ的准确率高于ＡＣＣＵ的
准确率．

５　结　论
本文的主要工作是改进了ＡＣＣＵ算法，加入了

数据值之间的相似度问题处理，并且改进了数据源
的可信度计算．在计算数据源的可信度时利用数据
值的选票值来计算，数据值的选票值是基于数据源
的依赖关系计算的，所以利用数据值的选票值计算
数据源的可信度更能体现数据源的特征．实验结果
表明改进后的算法确实提高了结果的精度，在众多
冲突数据中可以更好地找到正确的数据值．后续工
作将继续扩展数据集的类型以及建立一个更全面的
真值发现方法评价框架，进一步深化相关的研究
工作．

致　谢　本实验所用的数据集由ＤｏｎｇＸｉｎＬｕｎａ和
ＹｉｎＸｉａｏｘｉｎ两位博士提供，在此感谢她们的指导和
答疑解惑！
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ｖａｌｕｅｓ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６０８０３０３７，６１２０２０９０，
６１２７２１８４，ｔｈｅＰｒｏｇｒａｍｆｏｒＮｅｗＣｅｎｔｕｒｙＥｘｃｅｌｌｅｎｔＴａｌｅｎｔｓ
ｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＮｏ．ＮＣＥＴ１１０８２９，ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎ
ｄａｔｉｏｎｏｆＨｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．Ｆ２０１１３０，
Ｆ２０１０１６，ｔｈｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＴａｌｅｎｔｓ
ＳｐｅｃｉａｌＦｕｎｄｏｆＨａｒｂｉｎｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．ＲＣ２０１０ＱＮ０１００２４，
ａｎｄｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒ
ｓｉｔｉｅｓｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．ＨＥＵＣＦＺ１０１０，ＨＥＵＣＦＴ１２０２．
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