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当前，大数据得到了广泛应用，对科学和产业产生了巨

大影响。关于大数据的准确定义，科学界仍缺乏统一认识，

从字面上理解，其最本质的特点在于数据量“大”，除此之外，

还包括了获取、管理及处理时的复杂性。大数据具有明显的

时代特征，习惯上将其总结为4个“V”：规模性（volume），高速

性（velocity），多样性（variety）和价值稀疏性（value）。由于大

数据的这些特征，使其有更大可能产生数据质量问题，即出

现不一致、不精确、不完整、过时等问题或者描述同一实体的

数据出现冲突（简称为实体不同一）等错误[1]。大数据有可能

产生数据质量问题，其具体原因如下：

1）由于规模性，大数据获取、存储、传输和计算过程中可

能产生更多错误，如果对其采用人工错误检测与修复，将导

致成本极其巨大以致难以有效实施。

2）由于高速性，数据的大量更新会导致过时数据迅速产

生，也更易于产生不一致数据，为人工错误检测与修复带来

困难。例如，大型强子对撞机实验设备中包含了15亿个传感

器，平均每秒收集超过4亿条实验数据，更新的数据将会导致

之前存储数据迅速过时，而在更新速度如此快的情况下，传

统方法难以有效用新数据替换对应的旧数据。

3）大数据的多样性指的是数据来源和形式上的多样，这

使得数据有更大的可能产生不一致和冲突。例如，在互联网

上不同电子商务网站中获取到的描述同一商品的数据有很

大可能存在冲突。

如果没有良好的数据质量，大数据将会对决策产生误

大数据质量管理大数据质量管理：：问题与研究进展问题与研究进展
王宏志

哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院，哈尔滨 150001
摘要摘要 当前大数据在多个领域广泛存在，大数据的质量对其有效应用起着至关重要的作用，因而需要对大数据进行质量管理。

尽管数据质量管理方面已经有一些研究成果，但由于大数据具有规模大、速度快和多样性高的特点，现有的方法难以适用于大数

据质量管理。本文针对错误发现、错误修复和劣质数据查询处理，综述了大数据质量管理的问题与挑战，认为大数据质量管理的

挑战主要有计算困难、错误混杂和缺少知识3个方面。本文依据这3个方面的解决方法，对大数据质量管理目前的研究进展进行

了综述，并展望了大数据质量管理未来的研究方向。

关键词关键词 数据质量；大数据；数据清洗

中图分类号中图分类号 TP311.13 文献标志码文献标志码 A doidoi 10.3981/j.issn.1000-7857.2014.34.011

Big Data Quality Management: Problems and Progress
WANG Hongzhi
Department of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China

AbstractAbstract Big data have wide applications. Since the quality of big data plays a crucial role in these data-centric applications, data
quality management techniques for big data are in demand. Although some theories and techniques for data quality management have
been proposed, due to the volume, variety and velocity of big data, current methods could hardly be applied to data management for
big data. This paper discusses the problems and challenges for error detection, error repair and query processing of dirty data in big
data management, and identifies intractability, mixed errors and the lack of knowledge as three new challenges to data quality
management. The progress of big data quality management in these three aspects is reviewed and open problems for future research
are proposed.
KeywordsKeywords data quality; big data; data cleaning

收稿日期：2014-09-25；修回日期：2014-11-06
基金项目：国家重点基础研究发展计划（973计划）项目（2012CB316200）；国家自然科学基金项目（61472099）
作者简介：王宏志，副教授，研究方向为大数据管理、数据质量、复杂数据管理，电子信箱：wangzh@hit.edu.cn
引用格式：王宏志. 大数据质量管理：问题与研究进展[J]. 科技导报, 2014, 32(34): 78-84.

78



科技导报 2014，32（34） www.kjdb.org

导，甚至产生有害的结果。根据估算，数据错误每年造成美

国工业界经济损失约占GDP的 6%[2]。在医疗大数据应用方

面，根据美国医疗委员会的统计，由于数据错误引起的医疗

事故仅在美国每年就导致高达 98000名患者丧生[3]。在电信

大数据应用中，数据错误经常导致故障排除的延误、多余设备

租用和服务费收取错误，损害了企业信誉并失去很多用户[4]。

在商业大数据的应用中，美国零售业每年仅因标价错误就损

失25亿美元[5]。在金融大数据的应用中，2008年因数据质量

问题导致的信用卡欺诈失察即造成48亿美元的损失[6]。统计

数据显示，50%以上的数据仓库项目由于数据质量问题而不

得不取消或延迟[7]。

由于大数据存在数据质量问题，并且会带来严重的后

果，因此需要对大数据进行质量管理，从而确保基于大数据

各种应用的有效实施。由于其重要性，研究人员围绕数据质

量管理展开了研究，取得了一系列的研究成果，然而，大数据

为数据质量管理带来了诸多挑战问题，进一步增加了数据质

量管理的难度，同时也给数据质量管理带来了新的研究机

遇。本文对数据质量管理的现有方法进行简要综述，分析大

数据为数据质量管理带来的挑战，同时对大数据质量管理研

究进行综述，并展望未来的研究方向。

1 大数据质量管理的问题与挑战

质量管理包含错误发现、错误修复和容忍错误的近似查

询处理等不同方面，因此依照数据质量管理的不同方面，综

述这些方面的问题和现有解决方案，进而分析对大数据进行

质量管理时面临的挑战。

1.1 错误发现

错误发现指的是发现存在质量问题的数据，根据方法的

不同，当前的研究主要有实体识别、基于规则的错误发现和

基于主数据的错误发现3类方法。

1）实体识别。实体识别指的是发现描述同一现实世界

中实体的不同数据。通过实体识别，可以有效地检测出实体

不同一、过时等错误。实体识别是数据质量方面研究最多的

问题，研究人员已提出了多个实体识别算法[8]。尽管也有一

些工作研究如何提高识别实体的效率[9]，但当前实体识别的

计算复杂性仍然远超过线性，难以应用于大数据。

2）基于规则的错误发现。基于规则的错误发现指的是

利用给定规则捕捉数据中的错误，即找出违反规则的元组作为

错误元组。规则有多种形式，包括描述一致性的函数约束[10]、

条件函数约束[11]、条件包含约束[12]、描述时效性的时序约束[13]

和描述精确性的精确性约束等。文献[11]针对集中存储的关

系数据库，设计了基于 SQL语言的自动检测算法，用于查找

违反条件函数约束和条件包含约束的数据元组。文献[13]在
时间戳缺失的情况下，用完整性约束语言来描述同一实体不

同信息值间的时序关系，给出了应用时序关系和拷贝关系推

导实体最新信息的推理机制。文献[14]提供了一个模型来确

定相对准确的数据，提出了精确性确定规则和 chase程序的

推理系统。

目前基于规则的方法难以直接应用于大数据。一方面，

规则通常需要人来给出，而对于大数据而言，人难以了解数

据的全貌，故难以给出有效的规则，尽管有一些规则发现算

法提出[15~18]，但这些算法需要一个数据量较小且质量高的学

习集合，在大数据上难以有效找到这样的集合。另一方面，

大数据高速的更新会使得规则迅速失效。

3）基于主数据的错误发现。主数据是一个高质量的数

据集合，用于给多种应用提供企业核心业务实体的一个同步

一致的视图 [19]，以主数据为基准，可以用来发现数据中的错

误。例如，文献[20]提出了信息相对完全理论来表述信息库

相对于主数据和用户查询的完整性，相对于主数据和用户查

询，判定一个信息库完全与否。然而，当前主数据通常是人

工维护的一个小规模的数据集合，对于大数据，其部分数据

难以体现出其全貌，而维护大规模的主数据需要更高的成

本；而大数据的高速性也需要主数据进行相应的快速更新，

从而导致了成本的进一步提高。

1.2 错误修复

数据错误修复是指对存在错误的数据进行修改或者补

充，提高其质量。根据数据错误修复思路的不同，数据修复可

以分为基于规则的修复、真值发现和基于机器学习的修复。

1）基于规则的修复。基于规则的修复主要指修改数据

使其满足给定规则的数据修复方法。文献[21]提出了一种基

于函数依赖的修复算法GREEDY_REPAIR，它采用启发式的

方法来修复字符串型数据，以修改破坏约束右部属性的取值

来纠正不一致。启发式算法BATCHREPAIR[22]由上述方法扩

展得到，该方法针对函数依赖修复效果欠佳的问题，采用条

件函数依赖进行不一致数据的修复工作。文献[23]从图论方

法入手修复不一致数据，提出了通过删除元组解决数据不一

致的冲突图模型及相应方法，以删除元组为修复操作，将不

一致数据修复问题转化为图上最大独立集问题。文献[24]针
对多种约束组合时出现的冲突现象，提出了多规则的修复框

架，以及新的语义限制等价生成依赖，基于类间的偏序关系

确定修复顺序。对于过时数据的修复问题，文献[25]将冲突

消解问题转化为求解集合中最新且一致的值，并提出了基于

时间偏序和条件函数依赖的冲突消解方法。文献[20]讨论了

数据库不完全时，如何扩展这个信息库以包括足够的信息来

回答用户的查询。

2）真值发现。对于实体不同一数据的修复通过发现描

述实体属性的真实值实现。文献[26]通过迭代方式计算源的

真实度和值的自信度，然后通过值的自信度寻找真值。文献

[27]考虑了数据源之间的依赖关系，这种依赖关系需要从值

自信度推测出来。文献[28]提出了基于数据源之间的依赖关

系的真值发现，使独立的数据源在投票过程中具有更高的权

重。文献[29]给出了贝叶斯推理模型，其推理的真值必须满

足最大后验概率，但此算法的指数复杂度使其难以实际应

用，尽管有基于抽样的近似算法，但该算法的抽样对初始值
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比较敏感，测试样本也必须具有很好的质量。

3）机器学习。机器学习主要用于不完整性数据的修复，

从数据的完整部分学习相应的模型用于填充缺失的值。基

于机器学习技术的缺失值填充方法主要包括决策树[30]、贝叶

斯网络[31]及神经网络[32]。文献[33]给出了“伪装缺失值”的检

测与清洗方法。

4）错误修复的难题。尽管当前有一些错误修复方法提

出，但如下两方面的问题使得这些方法难以应用于大数据。

第一，这些方法计算复杂度较高，有的问题甚至是NP（非确定

图灵机多项式）难问题，难以应用于大数据。第二，由于大数

据中错误存在混杂的情况，这些方法在修复一种错误的同时

可能会引入另外一种错误，例如基于机器学习的缺失值填充

可能会引入数据的不一致。

1.3 劣质数据查询处理

在一些数据中的错误难以有效修复的情况下，需要容忍

数据中的错误，在存在错误的数据上进行查询处理，从存在

质量问题的数据上获得高质量的查询结果。这方面的研究

主要可以分为近似数据操作、不一致数据查询处理和有空值

数据的查询处理。

1）近似数据操作。当前主要的近似操作包括近似搜索

和近似连接操作。近似搜索操作在数据库中查找和给定查

询相似性大于给定阈值的结果，近似连接操作返回 2个数据

集合中相似性大于给定阈值的对。这两类操作均可在存在

错误的数据集合上得到近似计算结果。针对这两方面问题，

有大量研究结果提出，文献[34]对相关研究结果进行了综述。

2）不一致数据查询处理。文献[35]综述数据修复和一

致性查询问题。文献[36]首次提出一致性查询问题。文献

[37]定义修复语义下的一致性查询，即查询需要满足所有的

修复。文献[38]提出EQUIP系统计算合取查询的一致性解，

其将一致性查询的补问题归约到0-1规划问题，通过求解规

划方程去掉不满足一致性的解。此外，基于析取逻辑程序以

及稳定语义模型可以解任意合取查询的一致性回答问题[39]，

且一致性限制并不局限于主键约束，然而其复杂度为∏2

p

。

文献[40]、[41]研究了CERTAINTY(q)问题，即只考虑一致

性约束为主键约束，修复类型为子集修复的情况。文献[42]
提出一个包含一阶可表达的查询的更大的类，指出不在该类

中的涉及到两个不同关系表进行连接操作的查询一定是不

可一阶改写的。文献[43]研究了满足函数依赖情况下基于主

键约束的一致性查询问题，首先认为数据库是部分一致的

（满足函数依赖），基于此研究了CERTAINTY(q，∑)问题，即在

满足函数依赖集合∑的情况下，∑是否是一阶可表达的，此问

题限制∑不带自连接。文献[44]、[45]研究了CERTAINTY(q)的
变种：计数的复杂性问题，并证明了对于不带自连接的合取

查询q，#CERTAINTY(q)是P问题或是#P-完全问题。

3）不完整数据的查询处理。当前不完整数据的查询处

理主要集中于 skyline查询。针对不完整数据的 skyline查询

主要针对空缺属性上的支配关系以及基于新支配关系的高效

计算开展研究。Khalefa等[46]第一次提出了不完整数据 skyline
查询的概念，并提出替换算法、桶算法和 skyline算法。Alwan
等[47]提出对不完整数据进行填充值的 skyline查询方法，利用

填充后的属性值进一步减少 skyline点个数，从而提高查询精

度。Bharuka等[48]基于排序搜索算法（SRA）解决不完整数据

skyline查询问题，该方法与文献[46]中提出的 ISkyline算法相

比，可以渐进式输出 skyline点，而不需要等全部数据点处理

完毕才能一次性输出所有 skyline点。Miao等[49,50]提出不完整

数据 k-Skyband查询问题，并引入失效 skyline、阴影 skyline和
厚度仓库的概念。k-Skyband查询是指查询数据集中被 k个

其他数据项支配的数据项，一个数据项被支配的次数越少，

说明该数据项在各个属性上的总体取值情况越好。

Hadjali等 [51]提出了用户偏好存在丢失情况下的 skyline
查询问题。他们要解决的是根据用户过去的上下文偏好信

息，查询当前上下文中存在偏好丢失情况下不被支配的 skyline
元组。Arefin等[52]考虑数据库中存在数据缺失情况下的skyline
集合查询问题，他们提出了基于替换策略的RBSSQ算法，可

以有效解决数据库中元组丢失任意数量维度时的问题。

Markus等[53]专门提出了针对偏好数据库查询中空缺值进行处

理的方法，通过扩展偏好代数，提出了一种标准模型，能够在

不破坏偏好支配关系传递性的情况下解决偏好查询问题。

4）劣质数据计算中的难题。对大数据而言，有两方面的

难题尚未得到有效解决，一方面是这些计算的时间空间复杂

性还较高，难以应用于大数据，另一方面在于当前的方法仅面

向一种错误，难以在具有多种混合错误的数据上进行计算。

1.4 大数据为数据质量管理带来的挑战

根据上述讨论，大数据的特点为数据质量管理带来诸多

技术挑战，可归纳为：

1）计算困难。大数据规模巨大，达到PB级甚至EB级，

而且增长速度快，因此大数据的质量管理需要时间和空间复

杂性为线性甚至亚线性的算法，也需要相应并行算法加快计

算速度。特别是对于增长速度快的大数据需要在应用允许

的时间范围内实施数据质量管理。如何设计时空有效的大

数据质量管理算法是第一个挑战性问题。当前数据质量管

理方法较少考虑在大规模数据上的可扩展性，其中一些问题

甚至被证明是不可计算问题或NP完全问题，当前算法的时

间和空间复杂度远超过线性，难以应用于TB级以上的数据，

缺少面向大数据的线性或亚线性算法和并行算法。

2）混杂错误。大数据的多样性导致其出现错误的根源

复杂，加之大数据在存储和通信过程中造成的错误，可能出

现多种类型错误混合并相互影响的情况。而错误的多个方

面并非独立，会产生关联，例如精确性会影响一致性、实体同

一性和时效性关联。检测与修复相互影响的多种错误是大

数据质量管理的第二个挑战性问题。当前的数据质量管理

方法通常针对某个特定类型错误提出，缺少对错误之间关联

的认知，也缺少多种错误混合发生时的错误检测与修复以及

查询处理技术。
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3）知识缺少。大数据价值密度低，仅从小部分数据难以

得到对数据的完整认识；大数据规模巨大，来源多样，难以认

知其全貌，从而难以全面认识大数据的语义。如何有效获取

充分的语义信息支持大数据质量管理是第三个挑战性问

题。当前大多数数据质量管理方法需要专家用户指定规则

和相关参数，而自动错误检测修复和规则学习算法需要主数

据或清洁的训练集。就大数据而言，一方面，聘请专家或维

护主数据成本很高；另一方面，缺少自动选取有效训练集的

算法。因此当前数据质量管理算法难以直接应用于大数据。

2 大数据质量管理研究进展

2.1 针对计算困难的解决方法

针对计算困难的问题，主要有两类解决方案，一是采取

并行化技术实施数据质量管理，二是为数据清洗设计线性亚

线性的算法。

1）并行数据质量管理。并行数据质量管理的研究当前

刚刚起步，研究工作主要集中在并行实体识别和并行相似性

连接两个方面。

Dedoop[54]提供一个分块和匹配方法库，支持浏览器输入

实体识别策略。为了简化多个相似性策略的实体识别配置，

Dadoop支持基于训练的机器学习方法，将特定的实体识别策

略自动转化为Hadoop集群上并行执行的MapReduce任务。

Dedoop 支持无冗余的多次分块以及先进的负载平衡方

案 [55,56]。文献[57]基于MapReduce平台设计了实体识别算法，

该方法首先通过属性值并行计算记录间的相似程度，而后基

于图聚类的方法进行实体识别从而输出得到最终结果。

文献[58]基于MapReduce框架设计了分类属性的填充算

法，该算法利用基于概率的推理填充缺失值，该推理过程是

在一个基于属性相关性而建立起来的贝叶斯网络中进行。

Vernica等[59]提出了MapReduce框架下的前缀过滤和PP
连接算法，这种方法也可以应用到基于 Jaccard相似性的相似

连接。Metwally和Faloutsos[60]提出了V-SMART-Join算法，这

种算法在 token级别聚集相似性分数的贡献，从而计算相似

性函数。Afrati等[61]研究了球散列技术和描点分析法来加速

MapReduce上的相似性连接。Okcan和 Riedewald[62]设计了

Theta-Join框架可以处理任意约束的连接。

文献[63]研究了基于MapReduce相似性字符串连接，支

持多种基于集合的相似性函数和基于字母的相似性函数，该

方法扩展了现有基于划分的签名来支持基于集合的相似性

函数，使用签名来生成key-value对，为了减少通讯开销，这种

方法通过合并 key-value对来减少 key-value对数量。文献

[64]提出了ClusterJoin框架，这种方法将数据空间进行基于数

据分布的划分，将每条元组分布到其基于距离函数可能产生

连接结果的划分中，该方法为不同距离函数设计了一个强候

选元素过滤集合，从而每个元组仅需要被分不到少数划分中

从而保证正确性，为了解决高维数据中常见的偏斜问题，进

而设计了基于采样的动态负载平衡策略，其提供了划分规模

的强概率保证，从而确保了可扩展性。

Cleanix[65]是一个基于并行机群的大数据清洗系统，其包

含了异常值检测和修复、缺失值填充、实体识别以及冲突消

解等并行数据清洗模块。

2）数据清洗的线性亚线性算法。研究主要集中在数据

流清洗，即通过扫描数据一次完成数据清洗，其主要应用背

景是RFID数据的清洗。

文献[66]、[67]是早期RFID数据清洗工作，提出了基于规

则的推理方法。这些方法直接作用于数据流上或者RFID数

据已经存储。使用规则的一个例子是将首先识别出的数据[67]

或者读取次数最多的值[68]置为真值。文献[69]提出的方法利

用参考对象（例如架子等）清洗RFID数据流。文献[70]通过

考虑容量约束建立概率模型，提出了基于后验阅读率Metrop⁃
olis-Hasting采样来从模型中推理隐变量得到对象标签的位

置。文献[71]研究了用于对象检测的RFID数据流清洗方法，

提出了移动环境下对象检测的概率模型，基于该模型设计了

贝叶斯推理用于清洗RFID数据。为了从运动的分布中抽样

数据，设计了Gibss采样器快速有效地清洗RFID数据。

文献[72]提出了清洗有噪数据流的问题，其中噪声指的

是错误标记的训练样例，目标是精确地表示和去除误导的数

据，从而提高基于清洁数据流得到的预测模型的精度。为了

达到这个目的，其首先使用偏置方差分解得到用于数据流清

洗的最大方差边际（MVM），基于此概念，进一步提出了局部

和全局的过滤器框架结合局部（在单一数据块中）和全局（跨

越多个连续数据块）过滤器来发现错误数据。

2.2 针对混杂错误的解决方法

数据质量的多个方面相互关联。当前绝大多数研究人

员把数据质量的5个方面当作孤立的方向，已经有研究人员

开始复合类型错误的检测与修复，文献[73]探讨了信息修复

和元组匹配的交互影响，基于条件函数约束和匹配约束提出

了一个同时支持信息修复和实体识别的信息清洗框架。文

献[74]提出了一种考虑数据时效性的冲突消解模型，该模型

利用时序偏序关系和时序约束来描述时效性，利用常数条件

函数依赖描述一致性。该论文提出可以利用数据的时效顺

序辅助修复不一致数据，反之亦然，还提出同时考虑数据时

效性和一致性的统一数据消解算法。NADEEF[75]是一个端到

端的数据清洗系统，提供编程界面允许用户输入各种异构的

数据质量规则,其中规则包括一致性约束和匹配规则，并提供

核心算法检测错误并改正错误。

2.3 针对知识缺少的解决方法

当前针对知识缺少的主要解决方法是引入用户的工

作。特别是通过众包技术进行数据质量管理。

目前在数据质量管理领域众包技术使用的最为广泛的

问题是实体识别问题。Demartini等[76]开发了一个人机交互系

统，并增加了一个实体识别结果筛选概率框架。Wang等[77]提

出了一个以预算为基础的方法，假设没有足够的金钱标记所

有记录，讨论如何利用有限的资金标识最有用的比较对。
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Wang等[77]开发了一种人机混合系统先用机器方法剔除一些

明显不匹配的记录，将剩下的匹配对利用众包完成。随后又

提出了利用传递关系来减少可众包的记录对，并提出了一种

可优化的标记排列顺序算法[78]。

文献[79]提出了利用众包填充缺失值的策略，首先选择

适用于众包填充的缺失值，继而根据属性类型选择不同缺失

值填充方法。文献[80]将主动学习和众包相结合进行真值发

现，该方法采用迭代方法进行真值发现，在每一次迭代中通

过主动学习发现真值不确定性最高的属性进行众包，并基于

返回结果进行投票，根据投票进一步判定真值不确定属性。

CrowdCleaner[81]是一个适用于Web上多版本数据的清洗

系统，该系统使用基于众包技术来检测和修复传统数据清洗

方法难于解决的问题，并结合主动和被动众包方法纠正多版

本数据中的错误。

Lofi等[82,83]提出了采用众包平台数据库技术提高不完整

数据 skyline查询结果质量的方法。提出了精细的错误处理

模型，在关注正确元组的同时，更加重点关注那些最有可能

出错的元组。通过利用众包平台结合启发式技术，尽可能消

除错误值，集中处理最可能产生用户期待结果的元组。

另外一种方法是通过提取互联网信息获取相应的语义

信息。WebPut[84]是一个基于Web信息的数据填充信息，该系

统扩展了信息提取方法用于形式化向Web搜索查询以高效

检索出缺失值。WebPub使用了基于置信的方法自动为每个

缺失值选择最有效的填充查询，并设计了贪心的迭代算法确

定数据填充顺序，并按顺序依次发布相应的查询。该论文还

提出一些优化策略用于在元组级别和数据库级别降低估计

填充查询置信度的代价。

3 未来的工作

随着大数据的广泛应用，数据质量管理将越来越重要，

而面向大数据质量管理的研究刚刚起步，还存在诸多亟待解

决的问题。

1）数据质量多维度相互影响的认知。当前尽管有一些

工作涉及到两种不同种类数据质量问题的协同处理，然而，

尚无综合考虑数据质量多个维度的方法提出，缺乏对这种相

互影响的深入认识，而对数据质量问题的全面解决需要对这

种相互影响进行定量分析，而且需要在统一逻辑框架下对不

同数据质量问题的统一表达，这方面现在处于空白状态，有

待深入研究。

2）高效数据错误检测与修复算法设计。当前的错误检

测与修复算法普遍计算复杂性超过线性，而且缺少有效的并

行算法，难以适用于大数据，而仅有的线性复杂性算法和并

行算法只集中在相似性连接、实体识别、RFID错误检测等几

个问题，对于大多数错误检测与修复的问题尚无适用于大数

据的高效算法提出，给研究人员很大的进一步研究的空间。

3）劣质大数据近似计算理论与算法。对于大数据，在很

多情况下，错误难以完全修复，而且修复过程中经常存在无

法了解属性真实值的情况，因此在很多情况下需要容许错误

的存在，在存在错误的劣质数据上进行近似计算。现在已经

存在一些劣质数据查询处理算法，然而有两方面的工作做得

还比较初步，有待进一步探索，一方面是当前劣质数据的计

算对算法可扩展性考虑较少，难以应用到大数据，另一方面

是当前劣质数据近似计算的研究成果主要集中在查询处理，

计算的其他重要方面（如数据挖掘等）[85]研究成果较少，存在

大量需要研究的问题。

4）支持数据质量管理的数据语义信息获取。目前数据

质量管理的重要问题之一在于缺乏对数据语义信息的充分

了解。因此支持数据质量管理的数据语义信息获取成为一

个亟待解决的问题。当前尽管有基于众包和互联网信息方

法用于获取知识以支持数据清洗，但这两方面的研究还刚刚

起步，仅覆盖了数据质量中实体统一性、完整性等少数几个维

度和部分问题，有很多问题需要研究人员进一步研究和探索。

4 结论

由于具有规模大、多样性高和更新速度快的特点，大数

据存在数据质量问题的可能性更大。数据质量对大数据应

用起着至关重要的作用，因此数据质量管理是大数据管理的

核心步骤之一。与传统数据质量管理相比，大数据质量管理

存在计算困难、错误混杂和缺少知识 3方面的技术挑战亟待

进一步研究。
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