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摘 要：大数据时代，大规模数据往往由多个数据源组成并服务于多个数据驱动型应用程序。由于数

据源的可信度不同，不同数据源往往会产生数据冲突，使得难以判断哪些信息是真实的。近年来，真值

发现方法通过从多个数据源中找到最符合现实的真值来解决冲突而成为研究热门。当前真值发现算

通常假设实体某个属性只有一个真值，然而在现实中，实体具有多个真值的情况更为常见。针对多值

实体提出了一个多真值发现算法，该算法将多真值发现转化为一个函数优化问题。根据对目标函数的

求解选取置信度最高的多个值作为实体的真值。同时在计算描述值的置信度时，提出一种非对称的支

持度计算方法，结合相似值的支持对其置信度进行修正。通过多个真实数据集上的实验表明本文算法

的准确性优于现有的真值发现算法。
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Abstract：In the era of big data，large⁃scale data are often contributed by numerous data sources and used
by many data⁃driven applications. Because of different trustworthiness of sources，different sources often
produce data conflicts，making it difficult to determine which information is true. In recent years，truth
finding has become a research hotspot by finding the most credibility values from multiple sources. The
current truth finding methods usually assume that the entity has only one truth，while in reality，entities
may have multiple true values. In this paper，we present an approach for multi⁃truth finding，which
transforms the multi⁃truth finding into an optimization problem. In so doing，we select the values with the
highest credibility as truths of entities. We also propose an asymmetric approach to compute support
between values and incorporate influences of similar values to measure value credibility for better truth
finding. Experiments on several data sets show that the effectiveness of our algorithm outperform the
existing state⁃of⁃the⁃art techniques.
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引 言

随着网络技术的飞速发展以及智能设备的广泛使用，数据以前所未有的速度生成和创建。然而，

在大数据改变现代社会许多层面的同时，我们也经常可以观察到不同的数据源对同一实体提供了相互

冲突的描述。这些冲突往往是由于输入错误、数据过时、记录丢失等原因造成的 [1⁃2]，如果应用于实际可

能会造成巨大的损害和经济损失。例如，数据在医疗系统中被用于药物推荐或者在股票市场上数据被

用于股票价格预测 [3]。给定一个大规模数据，手工确定数据的真实性是不现实的，而真值发现方法能从

多个数据源中找到最符合现实的真值来解决冲突，因此成为研究热门。

到目前为止，已有大量工作来处理真值发现问题。现有的算法 [1⁃2,4⁃12]大多能通过迭代的方法来联

合推导数据源的可信度和描述值的置信度，它们综合考虑各种方面的影响如数据源的依赖关系，先验

知识和数据源的质量等来提高真理发现的准确率。当前算法通常假设每个实体只有一个真值，然而在

现实世界中，实体拥有多个真值的情况可能更为常见。例如，一本书通常有多个作者，一部电影可能有

几位导演。尽管先前的算法通过将某个数据源上提供的一组值简单地看作一个值集，并选择置信度最

高的值集作为真值集，以此来处理多真值发现问题，但是不同的数据源提供的值集通常是有关联的：同

一个实体上两个数据源提供的值集之间可能存在重叠，并不是完全冲突的。例如，数据源“Powell’s
Books”给图书“Rapid Contextual Design”提供值集 V1= {Karen Holtzblatt}，而数据源“Barnes & Noble”
提供值集 V2= {Karen Holtzblatt，Jessamyn Wendell，Shell Wood}。采用投票的思想，V1和 V2各得 1票，

但如果将值集里的值分开进行投票，值“Karen Holtzblatt”得 2票，其他值得 1票，因此该值成为真值的可

能性更大，如果忽略这层含义将会降低真值发现的准确性。

在多真值发现问题中，由于可能涉及大量的数据源和实体，想获得完整的真值集是很困难的。例

如，文献 [1]通过手工检查每本书的封面制作用来实验的图书作者数据集，花费了大量的时间和精力。

因此需要一种无监督的方法来解决真相发现问题。多真值发现问题的另一个挑战是数据源的质量（即

可信度）是未知的；因对数据源的了解很少，且数据源的质量通常是不同的。如果不评估和区分它们，

真值发现算法很容易被低质量的数据源误导。为了解决这些挑战，文献[13⁃17]已经提出了一些方法来

处理多值实体，然而它们并没有考虑描述值不同表现形式的影响，忽略了相似值对实体真值的支持。

例如，“Jessamyn Wendell”和“Jessamyn Burns Wendell”可能是同一作者姓名的不同表现形式，因此它们

是相互支持的，忽略这些值的影响可能会降低真值发现的准确率。

本文主要贡献如下：

（1）基于启发式思想，本文将多真值发现转化为一个函数优化问题，目标函数是每个实体的真值集

与数据源对该实体提供的所有值集之间的相似度加权和达到最大，权重为数据源可信度。

（2）在计算实体真值的过程中，根据对目标函数的求解并采用贪心策略来选取实体的真值。同时，

我们定义一种非对称的支持度计算方法来度量相似值之间的影响，并结合相似值的支持到描述值置信

度的计算当中，提高了真值发现的准确率。

（3）通过多个数据集上的实验表明，本文算法的准确率优于现有的真值发现算法。

1 文献综述

目前真值发现问题已有了广泛的研究。最简单的方法是采用基于投票的方法，当实体的某个描述

值所获得的票数达到某个阈值时，该值则被认为是真值。然而，该方法没有考虑数据源的可信度对描

述值置信度的影响。文献[2]提出了一种可以迭代计算数据源可信度和描述值置信度的算法TruthFind⁃
er。该算法基于启发式思想：可信度越高的数据源提供的描述值置信度越高，同时提供越多高置信度描

述值的数据源的可信度也越高，因此可以利用两者的关系进行迭代计算。之后在这一思想基础上，研
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究人员通过考虑不同场景或不同影响因素对基本算法进行扩展。文献 [3⁃7]考虑数据源之间的依赖关

系，如复制关系 [3⁃6]和分组关系 [7]等，显著提高了真值发现的准确率。文献[6]考虑信息的时效性，作者采

用隐马尔科夫模型来判断数据源之间的复制关系和复制时间，建立一个贝叶斯模型从数据源中聚合信

息从而确定信息的真实性。文献 [9]通过估计实体每个描述值的获取难度从而避免数据源从获取难度

较低的描述值中获得较高的可信度。文献 [10]通过将先验知识引入到真值发现中而得到更高的精度。

文献[11⁃12]可以进行真值发现的在线计算。文献[8⁃9]对数据源可信度采取不同的度量方法来提高真值

发现的准确率。

尽管真值发现问题已经进行了大量研究，然而大多数研究集中在单真值发现问题，多真值发现问

题的研究相对较少 [18]。文献 [13]通过构建一个概率图模型 LTM来联合推导实体描述值的置信度和数

据源可信度，是第一个处理多真值发现的模型。然而，该模型假设数据源的准确率和召回率服从某一

特定分布，如果真实数据集不满足假设的分布，该算法的效率则受到很大影响。文献[14]通过分析多真

值发现问题的特性，结合数据源对描述值置信度的影响和一种更优的拷贝检测技术到贝叶斯模型中，

提高了真值发现的效率。文献 [15]也提出了一种考虑多值实体的概率模型，然而该模型需要初始化多

个参数，如每个实体真值的个数和假值的个数等，对真值发现的准确率有一定影响。文献[16]设计 3种
模型（即副产品模型、联合模型和合成模型）用于增强现有的真实发现算法。最近，Fang等 [17]提出了一

种基于图的模型，通过对两类数据源关系的建模来估计数据源的可信度和检测数据源之间的恶意复

制，并考虑实体流行度对真值发现的影响，提高了真值发现的准确率。然而，上述方法没有考虑实体描

述值的不同表现形式，忽略了相似值对实体真值的影响。

与上述多真值发现方法相比，本文算法有两个创新点：（1）本文算法将多真值发现转化为一个函数

优化问题，通过对目标函数的求解直接返回实体的真值列表；（2）本文算法考虑描述值不同表现形式的

影响，提出一种非对称的相似值支持度计算方法，结合相似值的支持到描述值可信度的计算当中。

2 问题描述

数据源通常会提供实体多个属性的描述值信息，然而对于每个属性来说，数据源的可信度可能不

同，因此每个属性类型需要进行单独处理。本文假设实体只有一个属性来简化讨论。

本章首先给出一些相关定义，然后在此基础上对本文所提问题进行形式化定义。

2. 1 相关定义

定义 1 数据源为真值发现问题提供相互冲突的数据，可以来自网站、数据库等等。

定义 2 一个实体表示一个能在真实世界中被识别的、唯一的对象。例如：一本书或一部

电影。

定义 3 一个数据源可以为一个实体提供多个描述值，这些值可以组成一个值集。

定义 4 实体的可能值集表示所有数据源对该实体提供的值集的并集。

定义 5 在实体的可能值集中，所有与真实世界一致的值构成了一个真理集。

定义 6 实体的属性上只有一个真值的称为单真值发现问题，不止一个真值的称为多真发现

问题。本文研究的是多真值发现问题。例如，电影可能有多个导演，一本书可能有多个作者。

定义 7 不同的数据源为同一个实体提供不同的值集，从而产生数据冲突。

2. 2 问题定义

假设有数据源集合 S={s1,s2,s3,…,sm}，这里m表示数据源的数量。联合提供实体集合 E= {e1,e2,e3,…,
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en}，n表示实体的数量。在多真值发现问题中，数据源 s可以给实体 e提供一个值集，用V表示。实体 e

的可能值集则是 S对 e提供的所有值集的并集，用V*（V * = ∪
V ∈ V ( e )

V）表示，同时用 L表示V*的长度。实

体 e可以有多个真值，用 Truth表示该实体的真值集，Truth是V*的子集。由此，本文问题可以定义为：

给定一个冲突数据源集合 S和一个实体集合 E，本文的任务是为每个实体在该实体的可能值集V*中找

到真值集Truth。

3 多真值发现算法

本节译述了方法细节，包括值集之间相似度

的定义，多真值发现的框架以及相应的算法。本

节中使用的所有变量如表 1所示。

3. 1 值集之间的相似度计算

余弦相似度常用来计算文档向量之间的相似

性，将文本中的词语映射到向量空间，形成文档中

词频与向量数据的映射关系，通过计算两个向量

之间的余弦相似度得出文档之间的相似度。例如

计算下面两个句子的相似度：

A：“我爱母亲，也爱父亲”；

B：“我爱父亲，更爱母亲”。

首先对句子进行分词，得到分词集合 {我 爱

母亲 也 父亲 更}，计算词频：

A：我 1，爱 2，母亲 1，也 1，父亲 1，更 0；
B：我 1，爱 2，母亲 1，也 0，父亲 1，更 1。
得出词频向量A(1,2,1,1,1,0)和 B(1,2,1,0,

1,1)。通过计算两个向量的余弦相似度即可得两

个句子的相似度。

因此，本文将余弦相似度引入到值集之间的

相似度计算当中来。令向量 A表示值集V的二值向量，A的长度为实体可能值集V*的长度，则向量 A

的第 i个元素值为

A [ i ]=
ì
í
î

1 V * [ i ] ∈ V
0 V * [ i ] ∈ V

(1)

式中，V*[i]表示 V*的第 i个元素。例如：可能值集合 V*= {a,b,c,d,e}，值集 V= {a,c,d}，则 V的二值向量

A=(1,0,1,1,0)。
通过余弦相似度来度量两个值向量之间的相似性为

sim ( A 1,A 2 )=
A 1 •A 2

||A 1|| × ||A 2 ||
(2)

3. 2 数据源可信度计算与实体多真值发现

3. 2. 1 基本推导

数据源可信度越高，则其提供的值集与实体的真值集相似度越高，反之，两者的相似度越低。因

此，本文通过计算数据源提供的所有值集与实体真值集的平均相似度来度量数据源的可信度，用 A*表

表 1 变量描述

Tab.1 Variable description

Name
M

N

E

S

V

V*

L

Truth
t(s)
V(s)
S(V)
S(v)
c(v)
c*(v)
W

Description
Number of data sources
Number of entities
Set of entities
Set of data sources
Value set provided by source s for entity e
Value set provided by all sources for entity e
Length of V*

Truth set for entity e
Credibility of source s
Set of value sets provided by source s
Set of sources providing value set V
Set of sources providing value v
Credibility of value v of entity e
Adjust credibility of the value v of entity e
Credibility vector of values to be true for entity e
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示实体的真值集，可得

t ( s )=
∑

V ∈ V ( s )
sim ( A*,A )

|V ( s ) | (3)

实体的真实集应该最大程度地接近冲突数据源提供的所有值集。为了找到最可能正确的真值集，

结果应该在所有数据源提供的值集中相似度达得最大。因此，提出本文多真值发现的目标函数

max ( ∑
e ∈ E
∑
s ∈ S
t ( s ) sim ( A*,A ) ) (4)

到目前为止，已经将多真理发现转化为一个优化问题。根据目标函数可以在实体的可能值集中选

取置信度最高的几个值成为真值。在多真值发现问题中，实体可能值的置信度通常是不同的，置信度

高的描述值会更大可能成为实体的真值。因此，本文采用一种贪心选择策略：根据置信度的大小对实

体的可能值进行排序，然后优先选择高可信度的描述值作为实体的真值。

对于描述值 v，通过各数据源的加权投票来计算其置信度

c ( v )=
∑

s ∈ S(V )Λv ∈ V
t ( s )

∑
s ∈ S(V )

t ( s )
(5)

由式（5）得到实体每个可能值的置信度大小，从而生成置信度向量W。根据W按从大到小的顺序

将可能值放入候选真值集，然后计算该真值集与实体的所有值集之间的相似度，保留相似度之和较大

的真值集，最后相似度之和最大的真值集就是所求解。具体算法如算法 1所示，算法的时间复杂度为

O(ML)。
算法1 实体真值发现

输入：V*,{ t ( s ) |s ∈ S }
输出：Truth
construct an empty set C;
while(v ∈ V *)
compute c(v) according to Eq. (5);

end while
k=1;
while(k≤L)
v=SelectTop(W , k);
put v into C;
while(s ∈ S)
temp+=t(s)×sim(V, C);

end while
if temp>temp_max then
Truth=C, temp_max=temp;

else
take v out of C;

end if
k++;

while(change)
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3. 2. 2 结合相似值的影响

在现实中，同一个值有不同表现形式的情况是很常见的，例如，“Shell Wood”和“Wood”很可能是同

个真值的不同表现形式。现有的多真值发现算法忽略了它们对真值的支持。 同时，“Shell Wood”包含

“Wood”，所以“Shell Wood”有更高的概率成为一个真值。在实际中，许多错误的值可能是由于数据不

完整或缺少某系部分造成的，然而它们可以用来提高真值的置信度，从而提升真值发现的准确率。因

此，本文提出了一种非对称的支持度计算方法：

令 Z1，Z2分别表示描述值 v1，v2包含的单词集合，m，n分别表示 Z1，Z2中的单词个数，则 v1对 v2的支

持度为

sup( v1,v2 )=
∑

i ∈ [ 1,m ],j ∈ [ 1,n ]
isSame( Z 1 [ i ],Z 2 [ j ] )

n
(6)

式中，isSame(Z1[i],Z2[j])∈{0,1}，两个单词相等时取值 1，否则取值 0。例如, 当 v1=“Wood”，v2=“Shell
Wood”时，sup(v1,v2)=1但是 sup(v2,v1)=1/2。v2 有更高的概率成为真值。因此，根据式（6）可以对描述

值的置信度进行修正，定义调和置信度

c* ( v )= c ( v )+ β × ∑
v' ∈ - -----Sim ( v )

c ( v' ) sup( v',v ) (7)

式中，ρ是一个 0和 1之间的参数，控制相似值的影响。为了获得值 v的调和置信度 c*,需要得到它的相

似值列表。基于启发式思想：一个描述值的不同表现形式与该描述值不可能出现在同一值集中。因

此，采用一种简单的方法，值 v相似值列表中的值需满足两个条件：（1）对值 v的支持度大于零。（2）不会

出现在包含 v的值集中。例如，“o’leary timothy j”根据条件 1有两个相似值“o’leary linda i”和“timothy
j”。然而，“o’leary timothy j”和“o’leary linda i”同时出现在一个值集中，因此很有可能是不同的值，根

据条件（2），排除了“o’leary linda i”。具体算法如算法 2所示。

算法2 相似值列表计算 .
输入：V*,B={ c ( v ) |v ∈ V * }
输出：{ - -----Sim ( v ) |v ∈ V * }
if V * ∉ ∅ then
while(v ∈ V *)
while(v' ∈ V *)
temp= sup(v, v ′ );
if c ( v' ) ∈ BΛtemp ≠ 0 then
put v ′ into - -----Sim ( v );

end if
if v ′ and v appear in a value set together
take v ′ out of - -----Sim ( v );

end if
end while

end while
return - -----Sim ( v );

3. 3 迭代计算

如上所述，若知道数据源的可信度，那么可以推导实体的真值集，反之亦然。与TruthFinder算法类
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似，采用迭代的方法来联合推导数据源的可信度和实体的真值集。算法一开始并不知道关于数据源和

真值集的信息，但每次迭代都进一步了解数据源的质量信息和实体的真值集，直到满足收敛条件时算

法则会停止。下面给出了算法的总体流程。

首先，为所有数据源的可信度设置初始值 T0（T0为估计的平均可信度，本文设 T0=0.9），然后开始

迭代计算。每次迭代分两步：（1）使用从上一次迭代获得的数据源可信度来计算实体的真值集；（2）使

用上一次迭代获得的真值集计算数据的源可信度。如此迭代直到算法达到稳定状态。稳定状态通过

数据源可信度的变化来度量，用向量 T来表示。使用余弦相似度来度量两次迭代之间 T的变化。如果

只在迭代之后 T只改变了一点点，则算法停止。

算法3 算法框架 .
输入：S，E

输出：{ Truth|e ∈ E }
initialize the credibility of data sources { t ( s ) |s ∈ S };
n=0;
do
n++;
while(e ∈ E)
compute Truth according algorithm 2;

end while
while(s ∈ S)
compute t(s) according Eq.（4）;

end while
until the algorithm satisfies the convergence condition;
return { Truth|e ∈ E };
如果算法迭代K次，则本文算法的时间复杂度为O(KMNL)。

4 实 验

本节通过 3个真实数据集比较了本文算法和现有的真值发现算法，并给出了实验结果。

4. 1 实验设计

4. 1. 1 对比算法

Voting：该方法基于投票，如果一个描述值获得的票数占总票数的比例超过 0.5，则认为该值为真。

Truthfinder[1]：该方法能联合推导数据源的可信度和值集的置信度，并考虑了不同值集之间的影响。

LTM[18]：该方法通过构建一个概率图模型来联合推导实体描述值的置信度和数据源的可信度。

MBM[13]：该方法定义一种新的描述值之间的互相排斥，同时结合更优的复制检测到一个贝叶斯模

型中来进行真值发现。

MTD⁃hrd[14]：该方法通过结合两种影响，非平衡的肯定和否定断言的分布和描述值在同一值集共

同出现的频数来增强它的概率模型。

SmartMTD[16]：该方法通过对两种类型的数据源关系进行建模来计算数据源的可信度和探测数据

源的恶意复制。

OptMTF：本文提出的多真值发现算法。
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4. 1. 2 数据集

（1）图书⁃作者数据集

从O’Reilly官网中提取了一部分已出版的图书数据，包括书名、作者、出版年份、ISBN，并将这些数

据当作真值。随机抽取 100本图书，以 ISBN为关键字，在 abebooks.com网站上爬取相关图书数据作为

图书数据集。为使问题更具挑战性，删除了只有轻微冲突的记录。处理后的数据集共包含来自 685个
数据源的 10 583个冲突记录，平均每本书有 8个可能的作者。作者可能值的数量分布如图 1所示。

（2）电影⁃导演数据集

从 IMDB网站中提取了最流行的 100部电影数据，包括电影和导演的名字。基于 IMDB站点的权

威性，将该站点的电影数据作为真值。然后根据选择的电影名称，采用了一种类似于文献 [1]的做法在

谷歌上进行搜索，提取了由不同站点提供的电影导演信息作为电影数据集。该数据集包括来自 743个
来源的 403个导演的数据，平均每个电影有 7个可能的导演。导演可能值的数量分布如图 1所示。

（3）父母⁃孩子数据集

采用文献 [10]的做法在维基百科上提取与父母

孩子相关的数据，同 时使用最后一次编辑结果作为

真值。与处理图书⁃作者数据集的方法类似，我们移

除了较小冲突的数据。最终数据集有 1 202个人的

孩子的数据，平均每个人有 6个可能的孩子信息。

孩子可能值的数量分布如图 1所示。

4. 1. 3 度量指标

使用 3个指标来评估算法的性能。对于所有这

些指标，较大的值表示更好的结果。

（1）精确率 Precision，表示在所有实体预测的

真值集合中，预测实际真值的平均百分比；

（2）召回率 Recall，表示在所有实体实际的真值

集合中，预测实际真值的平均百分比；

（3）调和平均值 F‑score，精确率和召回率的调和平均值，范围从 0到 1。其计算公式为

F 1 =
2 × Precision × Recall
Precision+ Recall (8)

4. 1. 4 实验环境

本节实验硬件环境为 4 GB 内存, 2.5 GHz Intel Core i5 处理器和Windows 10操作系统。本文用

JAVA语言实现了所有比较算法。

4. 2 实验结果

4. 2. 1 对比现有的真值发现算法

表 2展示了不同算法在 3个真实数据集上准确度、召回率和的表现，已被加粗的是最优的结果。可

以看到，对比现有的真值发现算法，本文算法的 F⁃score始终能达到最好的结果。由于在图书数据集和

父母数据集上消除了少量冲突的记录，所有算法在这两个数据集上准确度较低。同时，由于电影数据

集的记录比其他两个数据集多，所有算法在电影数据集上运行的时间较长。

Voting算法在 3个数据集上准确度较高，它的召回率是最低的，同时该算法的运行时间是最低的。

这是因为大多数数据源只提供了小部分的完整真值集，同时 Voting算法没有考虑数据源的可信度，可

信度高的数据源提供的值没有得到更多的权重，因此降低了召回率。

图 1 实体可能值集大小的分布

Fig.1 Distribution of size of entity possible value sets
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TtruthFinder算法考虑了数据源的可信度和值集之间的相互影响，但其在图书数据集上的表现比

Voting算法更差，这可能归因于该算法的单真值假设。需注意的是，在本文实验中，Voting算法是基于

单个描述值而不是整个值集来计算票数的。例如，如果值集（A，B）得到 2票，而值集（A，C）得到 3票，那

么A理应得到 5票。

除本文算法之外，MBM算法和 SmartMTD算法跟其他算法相比也有较好的表现，这是因为考虑了

数据源的否定断言，从而提高真值发现的准确率。虽然MTD⁃hrd算法和 LTM算法也考虑了这层含义，

但它们对潜在变量的先验分布做出了很强的假设。如果数据集不符合假设的分布，那么算法的表现将

会很差。然而，现有的多真值发现算法没有考虑值的不同表现形式，本文算法结合相似值对真值的影

响来提高描述值置信度的计算精度，同时根据所提的目标函数选取可信度较高的描述值作为实体的真

值，无需对数据源做出先验假设，因此OptMTF算法实现了更高的准确度。

4. 2. 2 相似值的影响

为了评估相似值的影响和结合相似值计算的重要性，实现了本文算法（即OptMTF）的另一个版本

用于比较。

OptMTF⁃s：OptMTF的另一个版本，它没有考虑相似值对模型的影响。

图 2展示了两种实现方法在电影数据集上的比较。可以看到，OptMTF的准确度和召回率明显高

于OptMTF⁃s，尽管其执行时间稍长点。图 3显示了两种方法在电影数据集上的迭代，这两种方法都可

以在几次迭代之后达到收敛。这些数据证明了结合相似值支持的正确性。在现实中，同一个值具有不

同表现形式的情况是很常见的。表 3中列出了图书“Rapid Contextual Design”(ISBN:0123540518)的作

者的相似值。现有的多真值发现算法认为它们是错误的值，但它们并不是完全错误的。它们通常是因

为信息不完整或缺少某些部分造成的，结合它们的支持能够提高真值发现的准确性。特别是采用非对

称的方法来计算值之间的支持度，使得完整值（即包含其他值）将获得更高的支持度，它们会比其他值

更优先被选为真值。例如，当“Jessamyn Burns Wendell”被加入真值集时，根据对目标函数的计算，它的

相似值“Jessamyn Wendell”几乎不可能被加入真值集，即使该值的调和置信度和真值很接近，通过这种

方法可以得到更准确的真值结果。

表 2 不同方法的比较

Tab.2 Comparison of different methods

Method

Voting
TruthFinder
LTM
MBM
MTD⁃hrd
SmartMTD
OptMTF

Book author dataset

Precision

0.85

0.82
0.80
0.81
0.82
0.81
0.82

Recall

0.65
0.63
0.73
0.75

0.60
0.74
0.74

F1⁃
score
0.73
0.71
0.76
0.78

0.69
0.77
0.78

t/s

1.3

14.8
19.2
12.6
14.4
10.2
9.8

Movie director dataset

Precision

0.90

0.85
0.80
0.82
0.83
0.84
0.86

Recall

0.65
0.80
0.83
0.84
0.80
0.85

0.85

F1⁃
score
0.75
0.82
0.81
0.83
0.81
0.84
0.85

t/s

1.71

21.3
20.0
28.5
17.5
16.4
20.3

Parent children dataset

Precision

0.87
0.82

0.79
0.82

0.81
0.81
0.82

Recall

0.60
0.79
0.81
0.80
0.79
0.82
0.83

F1⁃
score
0.71
0.80
0.80
0.81
0.80
0.82
0.83

t/s

1.65

19.7
18.6
23.2
13.4
14.5
15.3

Note：The best results are bolded.
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5 结束语

在数据集成系统中，从冲突数据中找到正确

的信息是至关重要的。本文提出了一个多真值发

现算法OptMTF。该算法将多真值发现转化为一

个函数优化问题，其目标是实体的真值集应该与

数据源对该实体提供的所有值集之间相似度最

高。根据目标函数对真值的选择，设计了一个迭

代算法来联合推到数据源的可信度和实体的真值

集，同时，考虑值不同表现形式的影响，结合相似

值的支持来计算描述值的置信度，达到更好的真

值发现效果。最后通过 3个真实数据集上的实验

表明本文算法的有效性。
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