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摘 要： 真值发现是数据集成领域具有挑战性的研究热点之一。传统的方法利用数据源与观测值之间

的交互关系推断真值，缺乏足够的特征信息；基于深度学习的方法可以有效地进行特征抽取，但其性能

依赖于大量手工标注，而在实际应用中很难获取到大量高质量的真值标签。为克服以上问题，本文提

出 一 种 基 于 多 特 征 融 合 的 无 监 督 真 值 发 现 方 法（Unsupervised truth discovery method based on 
multi‑feature fusion， MFOTD）。首先，利用集成学习无监督标注“真值”标签；然后，分别使用预训练模

型  Bert 和独热编码获取观测值的语义特征和交互特征；最后，融合观测值多种特征并使用其“真值”标

签构建初始训练集，通过自训练方式训练真值预测模型。在两个真实数据集上的实验结果表明，与已

有方法相比，本文所提出的方法具有更高的真值发现准确性。
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Abstract： Truth discovery is one of the challenging research hotspots in the field of data integration. 
Traditional methods use the interaction between data sources and values to infer the truth， which lack 
sufficient feature information. Deep learning-based methods can effectively perform feature extraction， but 
their performance depends on a large number of manual annotations， and it is difficult to obtain a large 
number of high-quality truth labels in practical applications. To overcome these problems， this paper 
proposes an unsupervised truth discovery method based on multi-feature fusion（MFUTD）. First， 
ensemble learning is used to label truth without supervision. Then， the pre-training Bert model and the one-

hot coding method are used to obtain the semantic features and interactive features of the values. Finally， 
the initial training set is constructed by fusing multiple features of the values and using their “truth” labels 
to train the truth prediction model by self-training. Experimental results on two real data sets show that the 
proposed method has the higher truth discovery accuracy than the existing methods.
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quality

基金项目：国家自然科学基金（61872168）；江苏省研究生科研与实践创新项目(KYCX20_2382)。
收稿日期：2022‑06‑24；修订日期：2022‑07‑19



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 38, No. 3, 2023

引   言

随着互联网的广泛应用和移动终端设备的普及，信息的获取变得更加便捷和有效，与此同时，Web 
上的信息质量问题也日益突出。数据量的爆炸式增长，导致低质量的数据充斥着整个  Web，大量过时、

错误、虚假和片面的信息，极大地影响了数据的使用价值，其中不同数据源为同一对象提供冲突信息的

问题尤为突出。这种冲突信息对数据准确性造成了前所未有的挑战。相关研究表明，多源环境下的数

据冲突问题是造成数据质量低下的重要因素［1］。如何完成数据的价值提纯是大数据时代亟待解决的难

题。真值发现能够从多个数据源收集的冲突数据中找出最真实、准确的信息，已经成为提高数据质量

的重要手段之一，受到学界和业界的广泛关注。

早期的真值发现方法包括基于迭代的方法 [2‑8]、基于优化的方法 [9‑12]和基于概率图的方法 [13‑20]。基于

迭代的方法主要利用数据源可靠度和观测值可信度之间的相互影响，将真值推理和数据源权重计算设

计为一个迭代过程，直到满足预设的停止准则。Yin 等 [5]利用数据源的可靠度和观测值的可信度以及观

测值之间的相互影响，提出  TruthFinder 迭代算法。Pasternack 等 [6]在  TruthFinder 基础上引入先验知

识，将通用常识推理和用户已有的知识用约束不等式表示，应用整数线性规划方法在真值发现过程中

施加约束，同时提出了  3 个真值发现方法：AverageLog、Investment 和  PooledInvestment。此类方法的

缺点是假定所有数据源都具有相同的可靠性，这在直观上具有不合理性，导致较差的性能。基于优化

的方法一般假设可靠度越高的数据源提供的观测值越可信，同时，经常提供可信观测值的数据源也越

可靠，据此设计目标函数，利用优化方法学习能够反映出数据源可靠度和观测值可信度之间关系的相

关参数，具体的推断过程仍然采用迭代方法。典型的算法有  Li等 [12]提出的  CRH 模型，将真值和数据源

可靠度定义为两组未知变量，通过最小化真值和多源观测值之间的总体加权偏差进行真值发现。该模

型的优点是能够采用各种损失和正则化函数来有效地表征不同的数据类型和权重分布，适用于广泛存

在的异构数据集。基于概率图的方法假设数据源的可靠度与其提供的观测值可信度之间存在概率关

系，贝叶斯网络模型 [20]常用于捕捉这种关系，通过采样和参数估计的方法推断真值。由于概率图模型的

灵活性，除了数据源可靠度之外，还引入了多种相关因素进行建模。例如，观测值之间的相似性 [7]、某些

观测值的获取难度 [19]、数据源权威性和公平性 [21]以及数据源独立性 [22‑23]等。此类方法大多数都假定数

据源在所提供的整个数据上具有相同的可靠性，但忽略了其在不同属性、对象和对象组也可能存在不

同可靠性的问题。文献[13]提出概率图模型  TFAR、TFOR 和 TFGR，通过引入数据源可靠性差异的概

念，估计多源异构数据环境中，数据源在不同属性、对象和对象组的不同可靠度。

虽然早期的这些方法在特定的应用中已经显示出各自的有效性，但是这些算法大都使用人工设计

的简单函数对数据源和观测值之间的交互特征进行建模。事实上，数据源可靠度和观测值可信度的依

赖关系先验未知且十分复杂，依赖人工设计的简单函数难以捕获充分的信息，将会导致不理想的结果。

近年来，深度学习模型在计算机视觉、自然语言处理等场景下取得巨大成功，部分学者将其应用于真值

发现问题 [24‑30]。Marshall 等 [24]使用前馈神经网络来建模数据源可靠度和观测值可信度之间的关系。

Lyu 等 [25]通过构造异构网络，从数据源和观测值之间的相互作用中自动学习观测值的特征表示，但该方

法仅考虑了数据源和观测值的交互信息，忽略了观测值自身蕴含的深层语义信息。Li等［26］使用长短期

记忆神经网络模型来学习数据源可靠度向量和观测值可信度向量，其中观测值可信度向量是对象名、

属性名和属性值词向量的拼接向量，数据源可靠度向量与观测值可信度向量相乘，通过误差反向传播

进行更新。尽管该模型将（对象，属性，值）三元组作为彼此的上下文来获取观测值可信度向量，但其使

用  word2vec 作为编码器，忽略了上下文语境信息。这些方法显示出了深度学习的强大表征能力，但仍

然存在一些局限性。一方面，这些模型都属于监督学习，更多地依赖于大量人工标注的真值标签，但在
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真值发现的一般场景中，通常很难获取到足够的真值标签来学习监督模型，从而导致该方法在真值发

现中无法普及和有效利用；另一方面，模型只考虑了数据源和观测值的交互特征，忽视了观测值自身的

深层语义特征。据文献［20］中所述，标注训练数据的质量和获取成本问题已经成为制约深度学习方法

在真值发现任务上继续深入发展的因素之一。

针对以上方法存在的问题，本文提出一个基于多特征融合的无监督真值发现方法。首先设计一种

基于集成学习的标注方法，获取“真值”标签，无需任何人工参与。但是这种策略产生的标注信息不可

避免地存在噪声标签，噪声数据带来的误差会在模型训练过程中逐渐积累，从而影响模型的性能。为

了解决这一问题，本文提出了一种融合观测值语义特征和交互特征的自训练真值发现方法，有效地降

低了初始标注集中噪声数据带来的消极影响。

1 问题定义  

1. 1　相关概念　

在正式定义本文研究的真值发现问题之前，先给出以下相关概念及其解释，并使用航班领域中的

数据示例（表 1）来说明这些概念。

定义 1 对象（Object）表示一个能在真实世界中被识别的、唯一的实体； 属性（Attribute）用于描述

具体对象的特征，一个对象可能有多个属性。

示例 1 “航班 UA‑2708”是一个对象； “Scheduled departure time”是航班 UA‑2708 的一个属性。

定义 2 数据源（Source）表示可以收集有关对象属性信息的数据来源。

示例 2 网站  “flights”是一个数据源。

定义 3 观测值（Value）表示描述某一对象的某个属性的值。观测值根据具体属性种类可分为分

类型和连续型两种。

示例 3 航班 UA‑2708 的 Scheduled departure time 中的 08：45 是一个连续型观测值，Departure gate
中的 D37 是一个分类型观测值。

定义 4 真值（Truth）是用于描述某一对象某个属性的真实、准确的观测值。真值的数量存在一个

或者多个，分别称为单真值和多真值。本文主要研究单真值发现问题。

本文中使用的变量定义如表 2 所示。

1. 2　问题描述　

根据 1.1 节中的相关概念和定义，本文主要研究的问题可描述为：给定数据源集合 S，对象集 O 及属

性集 A，其所有的观测值集 V ={V ij，1 ≤ i ≤ |O |， 1 ≤ j ≤ | A | }，其中 V ij ={v1
ij，…，v |S|

ij }，vk
ij ( 1 ≤ k ≤ | S | )

表示第 k 个数据源提供的关于对象 O i 在属性 Aj 上的观测值。对象 O i 在属性 Aj 上的真值发现是从观测

值集 V ij 中推断出其真值 v*
ij。

表 1　航班 UA‑2708 的属性信息

Table 1　Attribute information for flight UA‑2708

Website
orbitz

flightstats
flights

ifly
flightaware

Flight
UA‑2708
UA‑2708
UA‑2708
UA‑2708
UA‑2708

Scheduled departure time
08:45

08:45
09:15
08:45

Actual departure time
08:55
09:00
08:50

08:55

Departure gate
D37
D37
E5
A7

D37
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2 本文提出的方法  

2. 1　模型框架　

本文提出了一个基于多特征融合的无监督真值发

现 方 法（Unsupervised truth discovery method based on 
multi‑feature fusion，MFUTD），其整体框架如图 1 所示，

主要包含 4 个步骤：（1）基于集成学习的无监督真值标注

方法，基于集成学习思想，使用多种基线方法预测对象

O i 的属性 Aj 的伪真值，从中选取少量一致度高的观测

值作为“真值”标签进行标注，从而获取标注的观测值

集；（2）基于 Bert 编码的观测值语义特征表示，针对对象

O i 的属性 Aj 的第 k 个观测值 vk
ij，利用 Bert编码构建其语义特征向量 h k

ij；（3）基于独热编码的观测值交互

特征表示，为观测值 vk
ij 构建其交互特征向量 r k

ij；（4）基于自训练学习的真值预测模型，通过将 vk
ij 的多特

征融合向量表示为 x k
ij = [h k

ij，r
k
ij ]，使用第一步获取到的小部分标注观测值集与其多特征融合向量集作

为初始训练集，通过自训练学习方式生成最后的真值发现预测模型，并选取预测为真概率最高的观测

值作为真值输出。

2. 2　基于集成学习的无监督真值标注方法　

监督学习模型通常依赖大量标注数据，但在真值发现实际应用中，人工标注真值标签需要耗费巨

大的人力与时间代价，这也使得大多数真值发现方法都是以无监督方式进行。然而，随着数据规模与

日俱增，数据种类与形式多样化特征日趋明显，现有真值发现方法的准确性和可适用性都受得了前所

未有的挑战。目前，为了解决真值发现标签稀疏问题，有研究者提出了基于弱监督［31］和半监督［32］的真

值发现方法，实验结果发现可以显著提高真值发现结果的质量，然而这类方法无法在获取不到真值标

签的场景中使用。本文首先提出一种基于集成学习的无监督真值标注方法，在没有任何人工参与的情

况下，仍可以获取到较高质量的标注集。具体流程如算法 1 所示。

算法 1 基于集成学习的无监督真值标注方法

Input: 所有观测值集  V ={V ij,1 ≤ i ≤ |O |, 1 ≤ j ≤ | A | },  m 个基线真值发现方法 TD 1,…,TDm

表 2　符号描述

Table 2　Description of the symbols

符号

O = { O i }
||O

i = 1

A ={A j}
|| A

j = 1

S = { sk } || S

k = 1

V ={V ij,1 ≤ i ≤ |O |, 1 ≤ j ≤ | A | }
V ij ={v1

ij,v2
ij,…,v || S

ij }
vk

ij

v*
ij

h k
ij

r k
ij

x k
ij

描述

对象集合, O i 表示第 i个对象

属性集合, Aj 表示第 j个属性

数据源集合, sk 表示第 k个数据源

观测值集合

对象 O i 在属性 Aj 上的观测值集合

对象 O i 在属性 Aj 上的第 k个观测值

对象 O i 在属性 Aj 上预测的真值

观测值 vk
ij 的语义特征向量

观测值 vk
ij 的交互特征向量

观测值 vk
ij 的融合特征向量

图 1　本文整体框架

Fig.1　Overall framework of the proposed method
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Output: 标注集 VL

（1） V L = ∅;
（2） for each V ij in V;
（3）        tij = getPseTruthsByBaseTD(V ij,TD 1,…,TD m );
（4）       for each t 'ij in tij;
（5）                if count(t 'ij) == m then;
（6）                       Lij = getLabelDataByVoting(t 'ij, V ij);
（7）                end if;
（8）       end for;
（9）       V L = V L ∪ Lij;
（10） end for;
（11） return V L。

首先初始化标注集 V L 为空集（第 1 行），接着使用 getPseTruthsByBaseTD 函数获取所有的观测值

集 V 中各对象不同属性的伪真值集（2~10 行）。具体地，在对象 O i 及其属性 Aj 给定的情况下，根据观

测值集 V ij，利用 m 种基线方法 TD 1，…，TD m 得到伪真值集，记作 tij ={t 1
ij，…，t m

ij }。然后，根据伪真值集

tij，使用 getLabelDataByVoting 函数实现观测值的标注，用以获取标注集 Lij。具体的，对 tij 中的值进行

投票，选出票数为 m 的伪真值作为对象 O i 在属性 Aj 上的初始真值，根据初始真值标注 V ij 中的每一个观

测值，与初始真值相同的标注为 1，否则标注为 0，从而获取“真值”标签。标注后的 |S|个观测值组成标注

集 Lij，如果没有票数为 m 的伪真值，则不进行标注。最后，遍历所有观测值集  V ij ∈ V，重复以上步骤，

获取最终标注集 V L。与使用基于单一方法或者投票策略的真值标注方法相比，集成多种基线方法可以

有效减少错误标注数据。

2. 3　基于 Bert 编码的观测值语义特征表示　

2. 3. 1　Bert 模型　

Bert 模型于 2018 年由 Google 公司提出，在分类、问答、翻译等 11 项不同的 NLP 任务中均达到最优

性能，其结构如图 2 所示。其中 E i 表示嵌入向量，T i 表示编码

向 量 。 Bert 主 要 由 Transformer 的 编 码 器［33］部 分 构 成 。

Transformer 的编码器（encoder）部分主要包括多头自注意力

层和前馈网络层 2 个部分。其中多头自注意力机制能够有效

解决长距离信息丢失的问题，并能充分获取到上下文的语义

信息。Bert 模型的基础 base 模型内部是由 Transformer 的编

码器部分堆叠了 12 层构成，因此其在语义特征提取、长距离

信息捕获、句法特征提取等方面都具有一定的优势。Bert 结
构支持单文本输入和文本对输入。单文本输入需要将符号

［CLS］和［SEP］分别放在文本序列的首部和尾部；文本对输

入则需要在 2 个文本序列之间添加符号［SEP］作为分隔符。

2. 3. 2　观测值语义特征编码　

定义 5 观测值模式语句。根据观测值描述的对象和属性，结合相关自然语言，包括对象、对象类

型、属性、观测值和标点符号等，组合成完整的句子模式，在特定的语境中充当一个完整的语义单位。

观测值 vk
ij 的模式语句记为 sk

ij，由于选取的自然语言不唯一，本文构造观测值模式语句示例如下： 

图 2　Bert模型结构

Fig. 2　Bert model architecture
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‘The’+ ［属性名］ + ‘for 对象类型’ + ［对象名］ + ‘ is’ + ［观测值］.。例如，表 1 中包含的观测值

08：45 的观测值模式语句表示为“  The scheduled departure time for flight UA‑2708 is 08：45. ”。
为所有观测值集 V 中的每一个观测值构造观测值语句的目的是为了获取真值发现数据中连贯的

语义信息。与文献［4］中直接将（对象名，属性名，观测值）作为彼此的上下文来学习观测值语义特征不

同，本文通过构建完整的模式语句来捕获连贯的语义信息。由于真值发现输入数据存在不同的结构，

如带有时间戳的数据，构建的“模式语句”长度不等，本文使用 Bert预训练模型提取观测值的语义特征，

可以用固定维度的向量表示不同长度的“模式语句”，具体过程如算法 2 中所示。

算法 2 观测值语义特征表示

Input: vk
ij，vk

ij ∈ V ij，V ij ={v1
ij,v2

ij,…,v || S
ij }

Output: vk
ij 的语义特征向量 h k

ij

（1） begin;
（2） Eij =  ∅;
（3） for each vk

ij in V ij;
（4）         sk

ij = getPatternSentence (vk
ij);

（5）         ek
ij = getPSVectorByBert(sk

ij);
（6）         E ij = E ij ∪ek

ij;
（7） end for;
（8） if V ij ∈ categorical then;
（9）          e*

ij = mean ( Eij );
（10）        for each vk

ij in V ij;
（11）                 d k

ij = sim (ek
ij,e*

ij);
（12）        end for;
（13） end if;
（14） if V ij ∈ continual  then;
（15）          v*

ij = mean (V ij );
（16）          for each vk

ij in V ij;
（17）                 d k

ij = dist (vk
ij,v*

ij);
（18）          end for;
（19） end if;
（20） return h k

ij =[ ek
ij,d k

ij ]。
首先为描述对象 O i 的属性 Aj 的观测值集 V ij初始化句向量集 Eij为空集，接着获取 V ij中每一个观

测值的句向量，组成 Eij。具体地，使用 getPatternSentence 函数获取每一个观测值 vkij的模式语句 skij，使用

getPSVectorByBert 函数获取每一个模式语句 skij的句向量 ekij，这里 Bert预训练模型可以学习到观测值模

式语句中的连贯语义信息，得到的句向量 ekij作为观测值 vkij的语义特征向量。然后，为了适应不同数据

类型的特征差异性，在观测值语义特征表示的基础上，根据观测值类型，为分类型和连续型观测值分别

构造特征。

具体地，如果 V ij属于分类型，在获取到句向量集 Eij之后，计算所有句向量的平均值作为描述对象

O i 在属性 Aj 上的“真实”语义向量 e*ij = mean ( E ij )，然后计算每一个观测值语义特征向量与其的相似度，
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如式（1）所示。在此前的工作中，Truthfinder 方法［5］通过计算不同观测值之间的距离来度量观测值之间

的相互影响，包括正相关和负相关，受此启发，如果相似度越大表示这个观测值的语义与“真实”语义之

间的差异越小，为真的概率也越大。

sim (ekij，e*ij)= cos ( ekij ∙e*ij
 ekij  e*ij ) （1）

如果 V ij属于连续型，计算观测值集 V ij的平均值，作为描述对象 O i 在属性 Aj 上的“真实”值 v*
ij =

mean (V ij )，然后计算每一个观测值与其的距离，以表示每一个观测值和“真实”值的差异性，如式（2）中

所示。如果距离越大，表示这个观测值与  “真实”值之间的差异越大，为真的概率越小。

dist (vkij，v*ij)= ( )vkij - v*ij
2

std ( )v1
ij，v2

ij，…，v || S
ij

（2）

最后将观测值 vk
ij 的句向量 ek

ij 和 d k
ij 进行拼接作为其最终的语义特征向量 h k

ij。

2. 4　基于独热编码的观测值交互特征表示　

定义 6 观测值交互特征向量。每个分量表示不同的数据源，如果该数据源提供了这个观测值，

该分量为 1，反之，为 0。
在真值发现的一般场景中，观测值除了自身蕴含的语义特征之外，还包括与数据源之间交互特征，

受文献［10］的启发， 由大量可靠数据源提供的观测值为真值的概率更高，而由少量低质量数据源提供

的观测值为真值的概率较低。为了获取观测值的这种交互特征，本文使用独热编码方式构建观测值交

互特征向量，具体过程如算法 3 所示。

算法 3 观测值交互特征表示

Input: 数据源集合 S = { sk }
|| S

k = 1
，vk

ij，vk
ij ∈ V ij，V ij ={v1

ij,v2
ij,…,v || S

ij }；
Output: vk

ij 的交互特征向量 r k
ij；

（1）  begin；

（2） Let θ k
ij = [θ1,θ2,…,θ || S ] be the |S| dimensional source vector of zeros for vk

ij；

（3） for each θk' in θ k
ij；

（4）         for each sk ' in S；

（5）                 θk' = getOnehotBySource ( vk
ij,sk ' )；

（6）         end for；
（7） end for；
（8） return r k

ij = θ k
ij。

首先，根据数据源个数定义向量维度，为每一个观测值 vk
ij 构造相同维度的 0 向量 θ k

ij，每一维分量表

示对应位置的数据源。然后根据向量下标遍历数据源集 S，使用 getOnehotBySource 函数获取 θ k
ij 每一分

量的值。具体的，如果相同位置的数据源提供的观测值与 vk
ij 相同，则该分量值为 1。最后得到维度与数

据源个数相同的向量 θ k
ij 作为观测值 vk

ij 的交互特征向量。

在基于独热编码的观测值交互特征生成方法中，由于没有先验知识，特征的生成是根据每个数据

源是否提供该数据项得到的，这与基于投票的思想一致，这种基于统计的独热编码方式可以获取到真

值发现数据中的大部分观测值的共性特征。
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2. 5　基于自训练的真值预测模型　

以上介绍了基于集成学习的无监督真值标注方法和观测值特征表示方法，为实现使用深度学习模

型预测真值的目标，提出一种自训练方法生成真值预测模型来推断真值。首先需要构建真值预测模型

的初始训练集：根据 2.2 节获取到标注集 V L，真值标签用 Y 表示，则未标注集为 V - V L。根据 2.3 和 2.4
节获取到的所有观测值集 V 中所有观测值的特征，记作 X=[ h，r ]，其中 h 为观测值语义特征，r 表示观

测值交互特征。为适应真值发现的一般场景且降低模型初始训练的时间代价，对标注集 V L 随机采样

n%，然后在 X中提取对应的观测值的特征 X '，X '∈ X，标签 Y '，Y '∈ Y ，组成最后的训练集 Z = ( X '，Y ')。
剩下未进行训练的全部观测值重新组成未标注集 V '= V - V L × n%，在 X 中获取对应的观测值特征

得到最后的待预测数据集 L。在获取到已标注的训练集 Z 之后，具体的自训练过程如算法 4 所示。

算法 4 无监督自训练真值发现方法

Input: 已标注训练集 Z，未标注的待预测数据集 L，置信度阈值 ρmax，最大迭代次数 itermax
Output:  训练完成的分类器 cls
（1） Initialize cls；
（2） i=0, Zi = Z, Li = L；

（3） while Li ! = ∅  and i < itermax do；
（4）       cls = train_cls(Zi)；
（5）       Si = select(ρmax, i)；
（6）       Li = Li - Si；

（7）       Zi = Zi ∪Si；

（8）       i = i+1；
（9） end while；
（10） Z = Zi；

（11） cls = train_cls(Z)；
（12） return classifier cls。
算法 4 跟传统的自训练算法不同，是本文提出的适用于真值发现领域的一种新型自训练算法。具

体来说，传统的自训练算法每轮迭代时，选择置信度最高的 k 个伪正例样本和 k 个伪负例样本加入训练

集 Z。在实验中发现，传统的取置信度最高的 k 个样本的  自训练算法效果不好，因为在增加样本时，传

统自训练算法往往会加入与 Z 中数据相似度较高的数据，真值少，虚假值过多，造成 Z 中数据分布的不

均衡，导致训练的深度学习模型效果变差。因此，本文设计了一种新的伪标注样本选择函数

select ( ρmax)： 从置信度超过 ρmax 的各个类别的样本中分别选取 λ = min ( cT，cF ) 个样本， cT 表示满足阈

值条件中的正样本个数，cF 表示满足阈值条件中的负样本个数。在第 i 轮迭代时，Si 为第 i 次迭代选出

的伪标注样本集，Si = select（ρmax， i）。通过选择合适的 ρmax，该策略能使得伪标注样本分类准确率较高

的同时数据分布较为均匀，从而保证训练得到的模型较为准确且有泛化能力。阈值的选取会对当前分

类器产生一定的影响，阈值选取不合适可能会导致错误被不断放大。可以通过验证集来选取合适的参

数，保证预测的准确性。

真值推断过程，使用学习到的分类器 cls 来预测 V '中每个观测值为真的概率，选取预测为真概率最

高的观测值作为真值输出。例如，V '中的 描述 对象 O i 在属性 Aj 的观测值集 V ij ={v1
ij，…，v || S

ij }，cls 预测

的每一个观测值的为真的概率为 pij ={ p1
ij，…，p || S

ij }，则真值 v*
ij = V ij[argmax ( pij) ]。
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3 实验与分析  

3. 1　实验设置　

3. 1. 1　数据集　

股票数据集［34］： 该数据集包含在 1 个月内从 16 个网站收集到的关于 1 000 个股票的 16 种属性信

息。在本节的实验中，属性 volume、shares outstanding 和 market cap 数据被视为连续型，而其他属性数

据看作分类型。

航班数据集［34］： 该数据集包含在 1 个月内，从 38 个网站收集到的关于 1 200 个航班的 6 种属性信息。

在 本 节 的 实 验 中 ，属 性 scheduled depar‑
ture time， actual departure time， sched‑
uled arrival time， actual arrival time 被视为

连续型属性，departure gate 和  arrival gate
看作分类型属性。

表 3 显示了两个真实数据集的统计

信息。

3. 1. 2　评估标准　

本文的实验中，在两种不同类型的数据上使用与文献［12］相同的评估指标。对于两种不同的度量

标准，值越小，方法表现越好。两种评估指标为：

（1） 错误率（Error rate）：使用错误率作为分类型数据的度量标准，计算为错误预测的百分比，错误

预测是指与真值不同的模型的输出。

（2） 平均归一化绝对距离（Mean normalized absolute distance， MNAD）：使用 MNAD 作为连续型数

据的度量标准，计算每种方法的预测的真值与实际真值之间的绝对距离。由于描述同一对象相同属性

的观测值集具有不同的规模，通过其方差进行规范化，然后计算其平均值，即为 MNAD［12， 35］。

3. 1. 3　基线方法　

为了证实本文所提方法的有效性，将 MFUTD 方法和如下方法进行比较：

（1） Mean and median：均值和中位数是用于连续类型数据的方法，分别计算观测值的平均值和中

位数做为连续数据最终预测的真实值。

（2） GTM［18］：高斯真值发现模型是一个主要用于连续数据的方法。该方法使用贝叶斯概率模型，

对数据源、观测值和真值进行建模。

（3） Voting：将出现次数最多的观测值作为真值，用于分类型数据。

（4） Investment［6］：在该方法中，数据源统一“ invest”其提供的观测值的可信度。

（5） Pooledinvestment［6］：Invest和 Poolinginvestment 之间的差异是 Poolinginvestment 使用线性函数

来度量观测值的可信度。

（6） Truthfinder［5］：该方法被广泛用于各个领域，方法假设数据源的可靠度与观测值的可信度之间

存在概率关系，引入 imp 描述观测值之间的相互影响，以推导出真实值。

（7） Accusim［7］：该算法考虑了观测值之间的相似性，并使用贝叶斯分析进行真值发现。

（8） CRH［12］：CRH 是解决异构数据冲突的优化框架，由两个过程组成：真值计算和数据源权值计算。

（9） CASE［25］：基于表征学习的真值发现模型，从数据源和观测值之间的相互作用中自动学习观测

值的特征表示。

（10） MFUTD‑S： 仅使用观测值的语义信息作为真值发现的主要特征，该方法用于验证模型基于

Bert构造观测值语义特征向量的效果。

表 3　两个真实数据集统计信息

Table 3　Statistics of the two real data sets

数据集

股票数据集

航班数据集

Source
55
38

Value
12 137 940
2 804 595

Object
1 000
1 200

Attribute
16
6

Truth
29 207
16 051
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（11） MFUTD‑I： 仅使用观测值与数据源之间的交互信息作为真值发现的主要特征，该方法用于

验证模型基于 one‑hot构造观测值交互特征向量的效果。

（12） MFUTD‑R： 不使用自训练方式生成真值预测模型，在获取到初始标注集之后，将其作为最终

训练集训练真值预测模型。

3. 1. 4　实验参数设置　

本文实验采用 Python 实现所有算法，实验的运行环境为 NVIDIA1080 GPU， 16 GB 内存，Ubun‑
tu18.04LTS 操作系统。基于集成学习的无监督真值标注方法中，使用的基线方法包括 CRH、Invest‑
ment、PooledInvestment、TruthFinder和 Accusim，这些基线方法在两种类型数据上都适用。初始采样数

据的比例 n% 设为 5%，最大迭代次数 itermax 设置为 10，置信度阈值 ρmax 设置为 0.95。在真值推断阶

段，使用  scikit‑learn 库中 DNN 分类器作为初始分类器，且使用默认参数。由于本文实验使用与文献

［12］相同的数据集、数据处理方法、评估标准和基线方法，实验结果直接与该文献中报告的结果进行比

较，其他实验方法重复实验 5 次取平均值作为其最终的实验结果，实验中 CASE 方法使用文献［25］的开

源代码进行复现，且使用文献报告的最优参数。

3. 2　实验结果分析　

3. 2. 1　对比实验结果　

为了评估本文所提方法 MFUTD的效果，本节实验对比了以上 13个真值发现方法，在分类型数据和连

续型数据的指标分别为错误率和MNAD。表 4给出了所有方法在两个不同数据集上的对比实验结果。

由表 4 可以看出，本文提出的 MFUTD 方法优于现有的最优基线方法 CRH 以及最新的基于表征学

习的真值发现方法 CASE。在现有的基线方法上，CRH 在两个数据集的不同类型数据上都取得最优的

结果。两个数据集的分类数据上，尽管 CRH 已经取得很好的效果，但本文提出的 MFUTD 方法进一步

降低了错误率，实现真值发现性能的进一步提升。在两个数据集上的连续数据上，MFUTD 性能提升

表 4　两个真实数据集的性能比较

Table 4　Performance comparison on two real data sets

方法

MFUTD

MFUTD‑I
MFUTD‑S
MFUTD‑R

CASE
CRH
Mean

Median
GTM
Voting

Investment
Pooledinvestment

Truthfinder
AccuSim

股票数据集

Error rate
0.063 8

0.069 9
0.088 5
0.108 7
0.502 9
0.070 0

NA
NA
NA

0.081 7
0.098 3
0.099 0
0.119 4
0.072 6

MNAD
0.035 4

0.278 9
0.341 8
0.592 1
0.062 5
2.644 5
7.185 8
3.933 4
3.425 3

NA
2.808 1
2.794 0
2.714 0
2.850 3

航班数据集

Error rate
0.018 7

0.038 2
0.090 0
0.099 2
0.092 1
0.082 3

NA
NA
NA

0.085 9
0.091 9
0.092 5
0.095 0
0.088 1

MNAD
1.894 0

1.913 0
2.604 1
2.879 2
2.057 4
4.861 3
8.289 4
7.847 1
7.670 3

NA
6.415 3
5.856 2
8.135 1
7.320 4
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尤为明显，相比 CRH 模型，MNAD 分别从 2.644 5 降至 0.035 4，从 4.861 3 降至 1.894 0。基于多特征融

合的无监督方法 MFUTD 在连续数据上显著优于现有的方法。与 CASE 模型相比，MFUTD 更具有一

般性和适用性，CASE 模型仅学习观测值与数据源之间的交互信息作为可信度表征，忽视了观测值自身

的语义特征，导致真值发现结果较差且不稳定。MFUTD‑S 和 MFUTD‑I 方法效果较差的原因在于仅

使用观测值单一维度特征，但仍可发现观测值的交互特征蕴含着相对重要的信息，在此基础上，融合观

测值的语义信息可以进一步提升真值发现结果的质量。MFUTD‑R 因为没有使用自训练学习方式训

练模型，初始标注训练集的噪声对模型造成较大的影响，导致效果不佳。这从侧面验证了 MFUTD 在

自训练方式下，可以减少初始标注训练集中噪声数据的影响，充分吸收观测值数据中的语义信息和交

互信息，在两个真实数据集上都取得了最优的真值发现结果，证明了本文所提 MFUTD 方法的优越性

和良好的泛化能力。

3. 2. 2　集成学习标注方法的有效性　

为了评估本文提出的基于集成学习的无监督标注方法的有效性，将 MFUTD 方法与使用单一基线

方法标注“真值”标签方法的实验结果进行对比。具体地，分别使用集成学习中使用的五种基线方法预

测全部数据的真值，然后标注全部数据“真值”标签，从有标注数据集中随机选取 5% 的数据作为初始训

练集来训练模型，固定其他参数，对比实验结果如表 5 所示。

从表 5 中可以看出，使用单种基线标注“真值”标签的方法效果明显低于使用集成标注方法的效果，

这是因为使用单种基线方法标注“真值”标签会引人较多的噪声数据，即预测的“真值”错误个数过多，

即使在模型训练阶段使用自训练学习方式，初始标注集中的噪声对模型造成无法忽视的影响。实验结

果证实了 MFUTD 方法中使用基于集成学习的真值标注方法的有效性和必要性。

3. 2. 3　自训练学习的有效性　

为了验证本文提出的自训练方法的有效性，本节针对航班数据集上的连续数据进行实验，验证模

型 MFUTD、MFUTD‑S、MFUTD‑I 和 MFUTD‑R 在不同规模有标注数据上训练的效果。从有标注数

据集中随机选取 n%（n=0.5，1，1.5，2，…，5）的数据作为训练集来训练模型，对比实验结果如图 3 所示。

当从原始标注数据集中随机采样 0.5% 的数据（58 个样本）对模型以自训练学习方式优化时，

MFUTD 的错误率已经低至 0.064 6，超出性能第一的 CRH 方法，同时超出了 MFUTD‑S 和 MFUTD‑R
使用 5% 有标注训练数据时的性能，该结果有力证明了本文所提出的方法 MFUTD 在极少标注数据上

的优越性，原因在于基于集成学习的无监督真值标注方法减少了初始样本中的噪声，并且基于自训练

的模型学习方式可以通过筛选高置信度样本有效地实现训练集的扩充，减少噪声数据的影响。随着训

表 5　集成标注与单一标注方法性能比较

Table 5　Performance comparison of integrate marks with single mark

标注方法

CRH
Investment

Pooledinvest
Truthfinder

Accusim
Integration

股票数据集

Error rate
0.309 7
0.192 0
0.125 0
0.118 2
0.234 9
0.063 8

MNAD
0.051 6
0.061 4
0.107 7
0.089 2
0.241 4
0.035 4

航班数据集

Error rate
0.083 1
0.098 7
0.057 4
0.043 2
0.062 6
0.018 7

MNAD
2.357 2
1.994 6
1.951 1
1.992 5
1.982 1
1.894 0
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练数据比例的增加，MFUTD 和 MFUTD‑I方法的错误率平稳降低，而 MFUTD‑R 和 MFUTD‑S 观察到

较小的波动。通过对比 4 种方法的实验结果，验证了本

文使用观测值多特征融合方法的有效性和观测值交互特

征的重要性。同时，证实了在观测值交互特征的基础上

融合其语义特征，可以进一步提升真值发现性能。

表 6 中报告了采样不同规模数据时的错误真值个

数。MFUTD‑R 方法使用常规训练方式学习模型，其效

果较差且不稳定。主要因为基于集成的初始标注数据上

仍然存在不容忽视的噪声，并且采样的样本过少，随着数

据规模的增加（3% 之后），MFUTD‑R 性能反而下降，结

合表 6，可以注意到标注数据中的错误真值个数增加，噪

声对模型 MFUTD‑R 产生了较大影响。MFUTD‑R 直接

将含有较多噪声的标注集作为训练集使用，噪声会对模

型 的 训 练 过 程 产 生 严 重 干 扰 ，同 时 从 反 面 证 明 了

MFUTD 使用自训练方法训练模型的必要性。

3. 2. 4　概率阈值的影响　

在基于多特征融合的无监督真值发现方法 MFUTD
中，概率阈值 ρmax 用于筛选自训练迭代过程的高置信度预

测样本，以扩充训练集，本节实验对参数 ρmax 分别取值为

0.80，0.83，0.85， 0.88， 0.90， 0.93 和 0.95， 观 察 方 法

MFUTD、MFUTD‑I 和 MFUTD‑S 在航班数据集上的错

误率变化情况，结果如图 4 所示。从图 4 中可以发现 3 种

方法的错误率随着参数 ρmax 的增加而降低，当参数 ρmax 增

加到一定程度（ρmax≥0.85）算法的错误率变化较为平缓。

为了实验的稳定性并且在自训练过程中有效筛选出预测

正确的样本，实验应选取较高的概率阈值 ρmax。本文实验

最后将阈值 ρmax设置为 0.95。

4 结束语  

现有的基于深度学习的真值发现方法都需要使用大

量的人工标注数据训练分类器，但人工标注数据获取成本

高昂限制了训练数据规模，从而制约了深度学习模型在真

值发现上的性能。本文提出一种基于多特征融合的无监

督真值发现方法 MFUTD，该方法使用集成学习无监督标

注“真值”标签，可以获取到较高质量的训练数据；接着，融

合观测值的语义信息和交互信息作为其可信度表征，使用

自训练方式训练模型，可以充分学习标注数据的潜在信息

同时削弱噪声样本带来的负面影响。在真实股票数据集

和航班数据集上的实验结果充分验证了本文所提出方法

的有效性和优越性。更为重要的是，本文所提 MFUTD 方

图 3　不同规模训练集的实验结果

Fig.3　Experimental results of different training 
sets

表 6　不同规模训练集中的错误真值个数

Table 6　Number of error truth values in 
training sets with different sizes

训练集

规模 n%
0.5
1.0
1.5
2.0
2.5

错误真

值个数

3
1
2
5
2

训练集

规模 n%
3.0
3.5
4.0
4.5
5.0

错误真

值个数

6
12
7

10
12

图 4　不同概率阈值下错误率的实验结果

Fig. 4　Experimental results of error rate under 
different probability thresholds
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法在没有任何人工参与的情况下取得了显著优于同类算法的性能，有效解决缺乏大规模标注数据这一

制约深度学习模型用于真值发现领域的瓶颈问题。
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