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摘 要 数据质量管理是信息系统建设的首要问题。本文首先回顾了数据质量的定义和质量提高策略的分类，然后 

对数据质量研究涉及的两个主要方面，即数据质量评估和数据质量提 高技术的各种方法进行了比较和分析，并对有代 

表性的数据质量提高工具进行了介绍。最后提出了一个评估驱动的数据质量提高框架，并对数据质量研 究方向进行 

了展望。 
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随着信息处理技术的不断发展，各行各业 已建立 了很多 

计算机信息系统，积累了大量的数据。为了使数据能够有效 

地支持组织的日常运作和决策，要求数据可靠无误，能够准确 

地反映现实世界的状况。数据是信息的载体，好的数据质量 

使各种数据分析(如 OLAP分析、数据挖掘等)能够得到有意 

义结果的基本条件。人们常常抱怨所谓的“数据丰富，信息贫 

乏”，其中一个原因是缺乏有效的数据分析技术，而另一个重 

要原因则是数据质量不高，如数据残缺不全、数据不一致、数 

据重复等，导致数据不能有效地被利用_l8_。数据质量管理如 

同产品质量管理一样贯穿于数据生命周期的各个阶段[6 ，但 

目前尚缺乏一个系统的思路。数据质量的研究由来 已久，涉 

及到统计学、人工智能、数据库等各个领域_6 。 

1 数据质量定义及提高策略分类 

数据质量评估是数据管理面临的首要问题。目前对数据 

质量有不同的定义_l ，文[33]认为数据质量是数据适合使用 

的程度(fit for use)。文 [6，lo]认为数据质量是数据满足特 

定用户期望的程度。文E14]认为，数据质量主要指一个信息 

系统在多大 程度上实现 了模 式 (schema)和数据实 例 (in— 

stance)的一致性，及模式和数据实例在多大程度上实现了正 

确性(correctness)、一致性 (consistency)、完整性 (complete— 

ness)和最小性(minimality)。 

提高数据质量的策略多种多样，可以从不同的角度进行 

分类。数据质量提高策略可以分别从问题的发生时间或质量 

问题解决依赖的知识两个角度来划分。从数据的整个生命周 

期来看，数据质量提高主要分两个角度来考虑：一类是从预防 

的角度，即在数据生命周期的任何一个阶段，都有严格的数据 

规划和约束来防止脏数据产生。另一类是事后诊断，即由于 

数据的演化或集成，会有脏数据逐渐涌现，须采取特定的算法 

检测出现的脏数据_6 。从数据质量问题解决依赖的知识来 

看，数据质量提高策略分成两类：一类提高策略不依赖特定业 

务规则 ，是应用独立的，如数据拼写错误、数据分布异常、某些 

缺失值处理等，这类问题的解决不依赖于特定的业务规则，可 

以从数据本身中寻找特征来解决_l 5]；另一类解决方法与特 

定业务规则相关 ，是应用依赖的，这些相关的领域知识是消除 

数据逻辑错误的必需条件l7 。由于数据质量问题涉及方方 

面面，成功的数据质量提高方案必然是综合应用上述各种策 

略。目前，数据质量的研究主要围绕两个方面展开：(1)数据 

质量的评估和监控；(2)从技术的角度如何保证和提高数据质 

量。下面第 2、3节分别对此加以分析。 

2 数据质量评估 

数据质量评估和监控是解决数据质量问题的一个源头性 

问题。尽管对数据质量的涵义有不同的看法[1 “ ，但 
一 般认为数据质量是一个层次分类(category)的概念，每个质 

量类最终分解成具体的数据质量维度[1 。数据质量评估的 

核心在于如何具体地评估各个维度，目前方法主要分成两类： 

定性的策略和定量的策略。 

对各个维度从定性的角度来分析其“好”或“坏”，这是 目 

前数据质量评估方法的主流。文E14]从理论的角度对数据质 

*)江苏省“十五”高科技项目(BG2OOlO13)。韩京宇 博士，助理研究员，主要研究方向为数据质量、数据仓库、移动对象数据库等 徐立臻 

教授，主要研究方向为数据网格、信息集成等。董逸生 教授，博士生导师，主要研究方向为数据库、信息集成等。 
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量从若干个维度进行分析：准确性(accuracy)、完整性(com— 

pleteness)、一致性(consistency)和最小性(minimality)等，但 

没有探讨具体的维度评估方法。文[583认为数据工程中有许 

多数据质量衡 量指标 ，分成 客观的数 据质量指示器 (data 

quality indicator)和主观的数据质量参数(data quality param— 

eter)。它提出用户应根据需要选择重要的指标进行衡量 。 

文E18]提出应从一个更宽广的角度来理解数据质量，它将数 

据质量评估指标分成 四类 ：内在质量(intrinsic DO)、可访问 

性质量(Accessibility DO )、上下文质量 (Contextual DO )、表 

达质量(Representational DO )，每个类又细分成具体 的维度 

来评估，从而拓宽了仅仅对内在质量关注的认识。文[78]提 

出应在本体的概念上来理解数据质量各个维度的含义，避免 

数据质量维度的定义缺乏统一的语 义基础 。数据新鲜度 

(freshness)在分布式系统的数据利用 中尤为重要，文[44]从 

数据抽取延误(currency)和原始数据更新频度(timeliness)两 

个因素进行了分析。上述这些方法在评估每一个具体的维度 

时，采取定性分析的方法获得某一个具体维度的评估值，缺乏 

客观、量化的分析。 

由于定性的分析缺乏客观性和可重现性，定量评估技术 

成为一个值得关注的方向，目前这个方面的研究主要集中在 

关系数据库数据的质量评估技术。文[4，5]采取取样计算的 

方法，对关系数据库数据质量的两个重要维度即精确度(ac— 

curacy)和完整度(completeness)进行量化，并具体分析 了数 

据质量对四种常见的关系代数操作：选择、投影、笛卡尔积、连 

接的影响。文[2]等提出对关系数据库划分成不同的数据质 

量区域 ，分别计算各区域的数据质量好坏，从而获得相对准确 

的质量评估值。但这种量化评估方法要靠人工逐一验证 ，在 

实际执行时是很困难的。文[49]提出对于特定的领域可以通 

过元数据来定义质量视图(quality view)，通过这个质量视图 

来指导具体的数据处理过程。 

可以看到数据质量的评估尽管已引起大家的重视和研 

究，但如何客观有效地进行质量评估，仍亟待进一步探索。 

3 数据质量提高技术 

数据质量提高技术主要涉及实例和模式两个层面 5̈ 。 

数据清洗(data cleansing，data scrubbing)是数据质量提高技 

术研究的主要内容，它主要关注数据实例层面的问题 ，主要集 

中在几个方面：重复对象检测、缺失数据处理、异常数据检测、 

逻辑错误检测、不一致数据处理等。在数据库界，关于模式层 

的研究很多，而站在数据质量提高技术的角度主要讨论如何 

根据已有的数据实例重新设计和改进模式。下面分别论述 。 

3．1 数据清洗研究 

数据清洗主要研究如何检测并消除数据中的错误和不一 

致，以提高数据质量r】 。数据清洗的研究主要是从数据实例 

(instance)层的角度考虑来提高数据质量。 

3．1．1 重复对象检测 

现实世界中的实体在不同的数据源中常常有多个表达， 

在数据集成的时候经常要判断不同数据源中的表达是否代表 

现实世界中的同一实体[44,45,47,62]，它是数据清洗研究的一个 

重要方面。这类问题的解决主要是采用数据库和人工智能的 

方法。目前的研究主要集中在两个方面：一方面是关系数据 

库数据的重复记录检测，另一方面是 XML重复元素检测。 

(1)重复记录检测 

语法上相同或相似的不同记录可能代表现实世界中的同 
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一 实体，因此结构化数据的相似重复记录检测是数据清洗研 

究中的重要问题。相似重复记录识别主要有以下几类方法： 

排序 &合并的方法Cl,4t]、建索引的方法[3“ 、机器学习的方 

法r6 船]、根据上下文信息识别r4“ ]、基于特定领域知识 的 

方法[74,59]、根据数据特征的方法[62,59]。 

传统的排序 &合并方法是一种通用的、不依赖于特定应 

用领域的识别算法。文[41]采用排序 &合并的方法，根据用 

户选定的若干个属性字符串作为键进行排序后，采用固定大 

小的滑动窗口进行聚类来识别相似重复记录；文[1]根据不同 

的属性进行多次排序合并，并采用优先队列取代固定大小的 

滑动窗口来进行聚类。这两种方法字符串外排序引起的高频 

度的 i／o，是很耗资源的。另外由于字符串排序对字符和单 

词位置太敏感，并不一定能保证将相似的重复记录排在邻近 

的位置，导致随后的聚类操作不一定能将相似重复记录识别 

出来。文[24，52]提出采用n-gram聚类的方法来解决相似重 

复记录的识别。 

采用 R树建索引的方法r3 ]首先依据 fastmap方法[1 选 

取若干个字符串作为轴(pivot)，各个记录依据这若干个轴计 

算它在多维空间中的坐标，然后采用R树进行多维相似性连 

接来实现相似重复记录的识别。由于“维度灾难”(curse of 

dimensionality)决定了维度不能过高，使得这种方法不具有通 

用性。文[61]提出一种具有代表性的在线数据清洗方法，它 

是在有干净(clean)参照表的条件下进行数据清洗的方法，其 

基本思路是首先对于净的参照表数据建立一个 ETI(error 

tolerance index)索引，每一个在线输入的数据根据这个索引 

迅速找到与之最匹配的干净记录，然后用它来取代 ，从而完成 

对输人数据的在线清洗。 

文[4O]提出通过学习不同类型的字符串记录的相似性度 

量函数和相似度阈值来提高重复检测的精度，文[6O]提出采 

用主动学习的方法 ，通过少量的样本学习即可以获得好的检 

测精度。在文[68]中将重复记录检测当作分类问题来解决 ， 

任何一对数据库记录可以根据其相似度划分到三个决策空 

间：重复、不重复和可能重复，据此通过学习贝叶斯分类模型 

来解决重复记录检测问题。Telcordia[2~]是一个具有代表性 

的采用机器学习的方法进行模糊重复记录识别的系统。机器 

学习方法的最大优点在于尽可能 自动化地发现重复识别规 

则，减少人工干预的工作量。 

重复记录识别有一个重要的现象是仅仅根据数据内容判 

断重复常常会失效。文[44]提出用上下文信息消除可疑链接 

(spurious link)，即对于无法确认的相似重复记录根据与它相 

关的隐藏在其它记录 中的上下信息计算上下文相似度来确 

认。文[27]首次提出用迭代的方法来解决作者识别的问题， 

它根据作者名字的选择性和同时发生(co-occurence)的频率 

来作为识别的依据。这类利用上下文相关信息的思想为识别 

疑难重复记录对象提供了一条好的途径。 

现实的信息系统都是面向某一个具体应用的，都与特定 

的业务规则相联系，为此文[74，22]提出了根据特定领域知识 

建立规则来识别相似重复记录的框架。这类方法能够根据业 

务规则 ，取得好的识别精度。这种方法的主要问题在于：为了 

识别相似重复记录，必须建立相应领域的规则库，对领域知识 

的要求 比较高，人工定义的工作量比较大。 

文[62]提出了一种鲁棒性强的模糊重复记录识别方法， 

它根据模糊重复所具有 的紧缩集 (compact set，CS)特征，即 

重复记录间比不重复的记录间更I临近和重复记录的本地邻居 
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是稀疏的特征(sparse neighbor，SN)来识别相似重复记录。 

文[593提出在数据仓库环境下，根据维表中的维度层次逐步 

将多维数据表中的重复记录识别出来。这两种方法都是根据 

数据特征来解决问题。 

(2)重复 xML元素检测 

XML数据作为具有代表性的半结构化数据，已成为网上 

数据传输和交换的标准，例如现在涌现出的大量 RSS数据都 

是 XML格式的。当多个不同数据源以 XML格式来描述现 

实世界的实体时，格式和内容不尽相同的元素可能代表现实 

世界中的同一实体。相比于传统的关系数据库数据，识别层 

次状的XML数据中的重复元素时，要面临着两个挑战性的 

问题 ：一是结构的多样性[3 ，不同于具有严格数据模式的关 

系数据库数据，同一类型的实体可能采用不尽相同结构的元 

素来描述；另一方面，不同于平面关系数据库数据，层次状的 

XML数据具有复杂的元素和子元素间的依赖关系。这些使 

得识别重复的 XML元素成为一个更具有挑战性的问题。 

文[39]中给出了一种在 XML文档中识别重复 XML元 

素的方法。为 了解 决 XML元素 多 样性 的问题 ，它采 用 

XQuery语言将具有不同子树结构的 XML元素变换成统一 

的结构，并将同层次的 XML元素的内容合并为一个元素来 

处理。但这种方法由于混淆了具有不同标签(元素名)的数据 

进行相似性计算，会损失精度。文[12]提出将具有相似结构 

的XML元素进行合并的方法 ，它提出了三类启发式聚类算 

法来实现相似重复元素的合并：全部比较聚类、选择比较聚 

类、M树聚类方法来实现重复元素的有效合并。其主要不足 

在于它没有解决 XML数据结构多样性的问题。归结起来 ， 

XML数据清洗还有三个方面的问题有待于进一步的探索： 

(1)如何有效地处理结构多样性的问题；(2)XML数据是一种 

层次状的数据，如何发现复杂的父元素和子元素问的依赖关 

系；(3)如何有效地降低计算的复杂度。 

3．1．2 缺失数据 (missing value，missing data)处理 

实际的数据集中经常会存在缺失数据，常常会对分析结 

果有很大的影确 3。如何尽可能合理地将缺失数据填补是 
一 个重要的问题。缺失数据处理的研究主要分布在统计领域 

和数据库领域。 

在统计领域关于缺失值处理的研究由来已久，主要分成 

单一填补法(single imputation)和多重填补法(multiple impu— 

tation)。其中单一填补法是指对缺失值构造单一替代值来填 

补 ，常见的方法有取平均值或中间数填补法、回归填补法、最 

大期望(expectation maximization)填补法、hot deck填补等方 

法-3“ ]。其中 hot deck填补法也叫就近补齐，是指采用与有 

缺失的观测最“相似”的那条观测的相应变量值作为填充值。 

但单值填充方法常常不能反映原有数据集 的不确定性 ，会造 

成较大的偏差。多重填补法是指用多个值来填充，然后用针 

对完整数据集的方法对它们进行分析得出综合的结果。比较 

常见的有趋势得分法(propensity score，ps)和(predictive 

mean matching，PMM)法等。这类方法的优点在于通过模拟 

缺失数据的分布，可以较好地保持变量间的关系，其缺点在于 

计算复杂。 

在数据库研究领域，文E37]提出对于含有空缺值的数据 

的相似记录的度量方法。文[76]提出一种对多维数据集的度 

量值的缺失数据进行填补的方法 ，它采用对数模型和对数线 

性模型来填补数据立方的缺失值。文E76]还提出一种利用约 

束来实现数据立方缺失值填充的方法。文[TW843提出利用 

条件表(conditional table)来实现对关系数据库的数据表缺失 

数据的填补。文[27]提出采用 K近邻方法来实现对缺失数 

据的填补。文[s43用马尔可夫链蒙特卡罗法(Markov chain 

Monte Carlo MCMC)实现对缺失数据的填充。需要指出，缺 

失值填补主要是为了防止数据分析时，由于相当部分的值空 

缺导致的分析偏差。但这种填补方法，对于填补的单个数据， 

只具有统计意义，不具有个体意义。 

3．1．3 异常数据检测 

数据中异常一般是 由两种原因造成的：一是数据固有变 

异性造成的，另外一种则是由于度量或执行错误导致的，在数 

据清洗时这两者都应予以关注。在数据清洗领域对异常数据 

的自动化发现主要采用数据审计的方法来解决[1 ，也称为数 

据质量挖掘(Data Quality Mining，DQM)l_3 。其基本步骤主 

要分两个环节来解决，第一步是数据概化(data profiling)，即 

采用数理统计的方法对数据分布进行概化(profiling)描述，以 

自动化地获得数据的总体分布特征_1 ，以此作为进一步分 

析的基础。然后针对某一特定的数据质量问题进行挖掘以发 

现异常。DataG1iches[6 ]首先将数据根据距离划分成层(1ay— 

er)，然后对每个层统计数据特征，根据定义的距离计算层中 

的各个数据点与中心距离的远近来判断可能的异常。文[313 

提出采用关联规则挖掘的方法来实现标称型(Nomina1)异常 

数据的发现，但这种方法不能直接应用于数值型属性的处理。 

文[153指出采用数据审计的方法发现异常数据的效果，很大 

程度上依赖于数据挖掘算法能否准确分辨异常和非异常数 

据，为此它采用 C4．5的决策树算法来产生模拟数据，用来检 

测和验证特定的数据挖掘算法发现偏差数据的能力。传统的 

数据挖掘方法在异常数据检测方面积累了大量方法如基于统 

计模型的、基于距离的、基于偏离的等。但在数据清洗领域， 

由于数据常常是不干净的，在特定的挖掘算法执行前的数据 

概化(data profiling)常常是非常重要的，这有助于探测型挖 

掘(exploratory mining)的进行l_6 ，更有针对性地发现异常数 

据。 

3．1．4 逻辑错误检测 

实际的信息系统都是面向某一个应用领域的，对于一个 

具体的应用如何采用 自动化的方法来解决数据中不符合业务 

逻辑的错误，是一个有实际应用价值的问题[25,71]。这类问题 

是数据编辑修正(editing and imputation)所研究的主要内容， 

其思路是根据应用依赖 的领域知识建立规则体系来 自动处 

理。1976年 ，Fellegil_2I]等提出了一个严格的形式化的数学模 

型(Fellegi-Holt模型)，后来几乎所有的成功的数据审计系统 

都在不同程度上采用了这～模型。其基本思想是希望对记录 

的各个变量做最少 的改动，以满足所有的编辑规则的要求。 

主要思路是：对于具体 的应用根据领域知识定义显式约束规 

则(explicit rules)，然后根据一定的数学方法求出规则的整个 

闭集，对于每条记录，自动判断其是否违反规则约束。这种方 

法的优点在于：数学基础严密，规则 自动生成，发展相当成熟。 

它在审计、统计领域已广泛地成功应用。根据这一思想，一些 

统计系统 SPEER： 和 DISCRETE[ 妇等相继出现。鉴于实现 

FH的关键在于(error localization)问题的解决，文[64]提出 

了一个快速解决算法。 

3．1．5 不一致数 据处理 

多个数据源的数据集成清洗 的时候 ，几个独立维护的数 

据源经常提供相互重叠的数据内容，会出现不一致的数据，如 

何从若干个不一致的数据结果中获得理想的数据答案是数据 

· 3 。 
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清洗中经常面临的问题[7 。目前常用的方法有排序、融合和 

根据规则的方式[3]。DIRECTc 3]系统中将数据问的不一致划 

分成上下文独立的冲突(context independent conflicts)和上 

下文依赖的冲突(context dependent conflicts)两种。上下文 

依赖的冲突是指不同数据源的数据 由于不同系统或应用问固 

有的数据设计和表达因素造成的，这种数据冲突须用数据转 

换规则来解决。上下文独立的冲突是指由于一些外部的随机 

造成的不一致，这类问题的解决一般需要人工干预和特定的 

方法。DIRECT提出对于上下文依赖的冲突可以采用机器学 

习的方法学习转换规则来解决不一致的问题。文[3]对每个 

数据值从不同性能参数，即特征(feature)来评估，整体的评估 

值是各个特征评估值的线性组合，然后根据这个评估值确定 

哪个值为唯一正确的。Standford大学的 Trio系统提出了一 

种完备的处理遗留(1ineage)和不 一致数据 的扩展关 系模 

型[4 ，对不一致数据的处理从数据模型的角度给出了一条新 

的思路。 

3．1 质量相关的模式问题研究 

数据模式的研究有很多，但站在数据质量的角度 ，其研究 

关注的问题侧重如何理解数据[6 ]和如何根据已有的数据实 

例重新设计数据模式[5 。Evoke提出采用数据挖掘的方法 

对数据的分布特征进行概化，以发现各个属性的数据值分布 

状况、数据冗余和函数依赖关系，以帮助数据质量的检测和数 

据模式的改造。BellmanE。 ]系统采用数据挖掘的方法对数据 

进行分析，力图自动化地理清数据结构，揭示数据涵义。不同 

于Evoke系统，它不仅自动化地对表的记录、字段内容信息进 

行概括 ，而且能有效地发现不同表问字段的对应关系和主外 

键的依赖关系等，为多数据源的自动化的数据清洗提供了有 

力的帮助。文[5O]采用信息论 的理论对数据进行聚类，这种 

方法可以克服对不同类型的数据、距离函数的定义困难的问 

题，有效地发现不同属性的函数依赖关系，以优化模式设计。 

应该看到，自动化地进行数据模式再设计是密切依赖于数据 

实例的，是数据清洗时必须面对的问题。 

4 若干个有代表性的数据质量框架和工具 

数据质量和数据清洗的工具有很多，它们有各 自不同的 

特色和侧重点。 

数据审计(data auditing)作为自动化数据清洗的方法，其 

思路是采用机器学习的方法来发现数据中蕴涵的语义结构， 

与此不符的数据作为数据清洗时关注的对象。根据这一思 

路，文[15]提出了一个具有代表性的数据质量提高框架。首 

先 ，根据应用由领域专家分析确认数据的分布特征参数。然 

后 ，采用不同机器学习算法来推导数据隐含的结构并进一步 

发现数据偏差。这个过程不断调整，直到正确识别偏差的比 

率用户满意为止。为了比较不同算法检测脏数据的效果，它 

提出了一套系统的模拟数据生成方法，以解决算法学习中要 

人工判断数据对错的问题。最后这种定制的数据审计算法被 

数据质量引擎调用，完成对实际脏数据的检测和错误纠正。 

这个工具在 QUIS(QUailty information system)应用，证明是 

有效的。 

DaQuinCIS[38]提出了一个在协作信息系统中通过各个不 

同数据源数据的比较 、纠正来提高整个协作信息系统的数据 

质量的框架 。这个框架主要分成两个部分：数据质量代理和 

数据质量通知服务，分别负责数据质量的交换和数据质量的 

改进。系统采用一个 D2Q模型来描述数据和数据的质量， 

· · 

D2Q的数据模式用 XML数据来表达，作为各不同子系统间 

数据质量元数据交换的标准。GuardianI~”]是一个具有代 

表性的基于业务规则的数据质量提高工具。它提出数据是面 

向应用的，数据质量的好坏要在具体的上下文环境中衡量，产 

生数据质量问题的原因也应根据具体的应用环境来寻找：同 
一 种现象可能是由不同的原因造成的，因此具体的数据质量 

问题解决方法必须根据应用灵活地定制。在 GuardianlO系 

统中，根据不同的业务规则可以自动生成相应的可执行的数 

据清洗代码，实现对特定应用的数据清洗。另外，Telcor— 

diaE∞]、IntellicleanE 等都是具有代表性的依赖业务规则进行 

数据清洗工具。这类工具由于充分考虑了具体应用的特殊 

性 ，具有很好的实用性。其它还有许多类似的数据清洗工具。 

AJAX[23_提出了一个数据清洗框架，试图清晰地分离逻辑规 

范层和物理实现层。它在 SOL语言的基础上提出了一种从 

逻辑上描述数据清洗转换过程的语言，并在物理实现层给出 

了具体的优化算法。Potter wheel是一个交互式的数据清洗 

框架[2 ，辅助用户渐进式地定义数据的清洗转换规则，提供 

即时的反馈 。 

5 数据质量驱动的研究框架和相关展望 

由于数据质量问题涉及应用依赖和应用独立两个方面的 

知识。在整个数据生命周期中，原有的数据质量问题解决了， 

往往还会发现有新的质量问题，这主要表现为两点：其一是质 

量问题的某些“症状”会随着另外一些“症状”的解决而显现； 

其二是随着时间的推移和数据的演化，会有新的数据质量问 

题产生。因此，不能指望任何一种方法能够毕其功于一役。 

数据质量的保证和提高遵循这样一个过程 ：数据质量分析一 

发现问题一应用独立清洗一应用依赖清洗一数据质量分析。 

在这个不断反复的过程中，数据中的问题逐步被发现解决，从 

而使数据质量得到保证和提高。这个过程周而复始，伴随数 

据的整个生命周期。鉴于以上的原因，我们提出三个 同心环 

的数据质量研究框架：居于核心的是质量维度监控评估；中问 
一 层是不依赖于知识的数据清洗，如重复消除、缺失数据处 

理、异常数据处理等；最外层是依赖于应用逻辑的数据清洗。 

在这个框架下系统地逐步解决数据质量问题。在这个框架 

下，我们强调数据质量的评估居于核心位置，它是数据质量问 

题捕捉和清洗的基础，是系统地解决问题的关键。 

尽管数据质量的研究取得了一定的成果，但在许多方面 

尚待进一步探索：(1)现在的许多系统都假定数据质量的元数 

据是可得的，如何自动化地获取是一个有理论和现实意义的 

问题。尽管有许多质量评估的论述，定性的或是定量的，但其 

有效性尚待检验。无论是传统的关系数据库数据还是 Web 

数据的质量评估，现有的方法从可行性和效率上都值得进一 

步研究和改进的[5 。(2)自动化地进行数据清洗是值得进一 

步探索的问题。自动化的数据分析和自动化的转换清洗是不 

可分割的，因此如何更好地利用统计、人工智能等技术实现自 

动化的问题发现和解决是目前大家关注的一个方向l1 。(3) 

数据质量问题产生的根本原因在于人们对现实世界的同一实 

体有多侧面的认识和多形式的表达，人们之所以能识别出数 

据所代表的含义，是因为数据在人们的知识范畴内是可识别 

的【l 。因此，如何从知识范畴的角度和语义的层面对数据质 

量问题进行认识是值得考虑的。 
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