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摘要
随着数据分析技术的迅猛发展，数据准备越来越成为一个瓶颈性问题。以真实的数据分析场景为背景，分析

了数据准备的两大核心挑战：人力成本高与时间周期长。在此基础上，介绍了人在回路数据准备技术的研究

进展。交互式数据准备技术面向终端用户，通过与用户的交互预测其意图，并通过有效的预测算法来节省数

据准备的时间。基于众包的数据准备技术引入互联网上的海量用户作为众包工人扩展计算能力，从而支持数

据准备的基本任务，并研究如何对众包做质量控制与成本优化。最后，对人在回路的数据准备做出总结并探

讨未来的挑战性问题。
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Progress on human-in-the-loop data preparation

Abstract
With the rapid development of data analytics, data preparation has become a major bottleneck. The two essential challenges 

for data preparation on cost and time were analyzed. To address the challenges, the research progress on human-in-the-

loop data preparation was reviewed. Firstly, interactive data preparation was reviewed, which aimed to reduce the time 

for data preparation by predictively interacting with the end users. Then, crowdsourced data preparation was introduced, 

which utilize human’s computational power from the crowd to support foundamental data preparation tasks, and 

developed algorithms for controlling result quality and reducing crowdsourcing cost. Finally, future research directions 

were summarized and discussed.
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1  引言

近年来，以机器学习特别是深度学习

为代表的大数据驱动的分析技术取得了突

飞猛进的进展，在很多重要的领域（如图

像识别、自然语言处理与无人驾驶等）得到

了成功的应用。然而，开发一个数据驱动的

分析应用并非易事，图1给出了一个典型的

流程示例。首先，需要通过数据准备步骤

将原始数据转换为训练数据；进而，通过

训练数据上的模型训练，得到预测模型；

然后，通过预测模型在真实场景数据上进

行预测，并记录预测日志；最后，通过预测

日志不断监控模型预测效果，如果预测的

偏差超过了一定限度，则需要重新回到数

据准备阶段，准备新的数据以更新模型。

数据准备（data preparation）也被称

为数据整理（data wrangling），是上述流

程的第一步，其作用是将具体某个领域的

原始数据转换成机器学习算法可以使用的

训练数据 [1]。包括数据的结构化、清洗与

转换、集成、标注和开放共享等多个阶段。

数据准备看似无足轻重，只完成了前期的

“预处理”工作，但在绝大多数机器学习

应用中，已越来越成为影响整个开发流程

的瓶颈性问题。有调查研究表 明[2]，很多机

器学习或大数据分析应用80%以上的工作

花在了数据准备上，而模型训练与预测的

工作量往往相对小些。

传 统 的 数 据 准 备 技 术 ，如 数 据 库

领 域的ETL，即抽取（extract）、转 换

（transform）、加载（load），多面向数据

库管理员或IT专家。这类用户熟悉数据处

理技术、了解数据底层模式，并有着丰富

的编程经验。然而，随着大数据分析的普

及，从数据中发现价值的主体已经变成了

领域用户，如金融分析师或分析病人数据

的医 生。领域用户相对缺 乏数 据管 理与

处理的能力，但对数据背后的领域知识更

为了解，对数据分析的趋势更为洞察。因

此，如何赋予领域用户数据准备的能力变

得十分迫切，也 颇具挑战。具体来说，有

以下2个问题。

一是人力成本大。数据准备工作难以

由机器自动完成，需要大量的人力介入。这

方面典型的例子是数据标注。众所周知，

深度学习技术在显著提高数据分析能力

的同时，也对数据提出了更高的要求：很

多深度学习模型需要标注大量的数据，从

而达到让人满意的效果与避免模型过拟合

（over-fitting）。例如，深度学习在图像识

别领域的突破性进展在很大程度上得益于

ImageNet数 据集[3]。截至2018年，该数据

集包含了超过1 400万张的标注图片。不难

想象，标注的过程需要投入大量的人力成

本。因此，很多数据分析设想因为难以承

担数据准备阶段的人力成本投入，而被迫

最终放弃。

二是 时 间周期长。不同应 用的 数 据

通常千 差万别，这 给 数 据 准备 带来了很

大的不确定性，导致其过程冗长。以应用

深度神经网络（如卷 积神经网络或 循环

神经网络）做文本分析为例，其数据准备

包括分词、规范大小写、去除停用词、删

除特殊符号、填充（padding）、单词嵌入

（embedding）等步骤。不同任务需要对上
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图 1 一个典型机器学习应用的开发流程
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述步骤做不同的组合，而且每步都需要用

户选择合适的参数（如单词嵌入的维度）。

用户需要反复尝试才能确定更优的步骤与

参数，这使得数据准备过程十分耗时。针

对上述挑战，人在回路（human-in-the-

loop）的技术路线近年来备受学术界和工

业界的关注。本文将系统性地介绍人在回

路的数据准备技术的研究进展。传统的数

据准备，如上文介绍的 ETL[4]，本身就是一

个人在回路的过程。然而，面向大数据分

析的数据准备使人在回路的方 式产生了

深 刻的变革，这既体 现 在 终端用户的 技

术背景上，也 体 现 在人参 与计 算的方 式

上。因此，本文首先分析人在回路与数据

准备的内在关联，并将 现 有人在回路 的

数据准备工作分类为交互 式 数 据准备与

众包 数 据 准备。前者面向的是 需要进行

数 据 准备的终端用户，目的是 通 过 尽可

能 少的交 互 预 测用户的 意图；而后 者面

向的是互联网上海量的众包工人，目的是

借助他们的识别能力提升数 据准备的效

果。基于上述分类，本文深入地梳理了交

互式数据准备和众包数据准备的最新研

究进展。

2  人在回路的数据准备概览

人在回路是指计算问题的求解需要人

的参与或引入人的参与能提升问题求 解的

效果[5]。传统的数据准备，如前文介绍的

ETL，其终端用户通常是企业的IT专家，

他们通 过一定的领域描述语言（domain 

specific language，DSL）进行编码，完成

数据从一个数据源到另一个数据源的转换

工作流，例如，从业务数据库中提取用户

的行为，转换为数据立方体（data cube），

并存储到数据仓库中。

美国威斯康星大学Anhai Doan教授

对人在回路系统中人的定义提出了2个刻画

维度[5]，这里用来分析数据准备中参与人

的变化。

一 是 终 端用户的 技 术 背 景，由传 统

ETL系统中的IT专家变为没有或是仅具

备有限编程能力的领域用户。这使得通过

DSL编写数据准备工作流的方式变得越来

越困难，亟待新型的交互方式，如通过更

好的用户界面、可视化等方式，让用户更加

便捷地表达数据准备的需求。

二是人的参与方式，由传统ETL系统

中的一个IT专家或一个小规模的专家团队

变为更丰富的参与方式：既包含传统的单

一用户、小规模团队，也包含互联网上海量

的群众用户，即众包工人。这给数据准备

的计算模式带来了新的机会——由传统的

单纯依赖机器变成人机协作的计算模型。

例如，针对多源实体识别问题，传统的ETL

系统多采用基于相似度函数的模糊匹配方

法，往往难以根据实际数据选择恰当的相

似度函数与阈值，而借助众包工人，通常

能得到更好的结果。

人在回路方 式的变化 驱 动了数 据 准

备技术的革新。图2给出了相关研究的概

览。人在回路的数 据 准备技 术主要 侧重

服务 领 域 用户，其目的 是 将 相关 应 用场

景的原始数据整理为数据分析或机器学

习方 法可以使 用的 数 据。本 文 结合前面

的分析从以下2个方面对现有的研究工作

进行梳理。

首先，由于数据准备的终端用户逐渐

以仅具备有限IT知识的领域用户为主，传

统依靠IT专家编写DSL脚本的方式变得不

再适用。因此，越来越多的研究工作向为

终端用户提供交互式数据准备的方式转

变，一方面提供更为优化的界面，通过迭

代的方式与用户交互；另一方面更加依赖

算法推断用户的数据准备需求，仅在必要

的时候引入用户的参与。交互式数据准备
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的难点一方面在于需要准确地预测适用于

用户数据集与分析任务的数据准备步骤以

及最优的参数，另一方面在于需要提升算

法执行的效率，以保证交互的实时性。本

文的第3节将从交互机制、操作预测与流

程推荐这3个方面梳理交互式数据准备的

研究进展。

其次，众包工人的参与给数据准备带

来了新的机会——能够通过人机协作的方

式解决传统单纯依靠机器难以解决的问

题，提升数据准备的效果。因此，众包技术

被广泛应用于数据准备过程中，如数据抽

取、数据清洗、集成与标注。其基本思想

是向互联网上的众包平台发布众包问题，

吸引大量的互联网用户（称为众包工人）

作答，以相对低廉的单价，将人的认知与

处理能力引入数据准备的过程中。然而，

由于数据集的规模越来越大，保证众包结

果的质量、成本与时延变得越来越有挑战

性。第4节将梳理众包数据准备的研究进

展，包括众包数据准备的核心任务与众包

优化。

不难看出，虽然都引入了人的参与，

交互式数据准备与众包数据准备在谁来做

（who）、为何做（why）和做什么（what）

这3个基本问题上存在本质不同。具体地，

交互式数据准备面向的是需要进行数据准

备的终端用户（如上文提到的领域用户），

目的是通过尽可能少的交互预测用户的意

图，主要的工作是设计有效的交互机制和

预测算法。与此相对，众包数据准备面向

的是互联网上海量的众包工人，目的是借

助他们的识别能力提升数据准备的效果，

主要的工作是设计众包任务和进行质量控

制。需要指出的是，很多相关工作也研究

了众包的交互界 面和 交互 机制 [6-9]，但其目

的是提升众包完成的质量、降低众包成本

或时延，与本文的交互式数据准备是不同

的概念。

此外，现有的文献也采用了类似的方

式对人在回路的数据准备进行了分类。例如

Data Tamer系统将参与人 分为管理员与领

域专家[10]，前者通过与系统的交互形成数据

准备工作流，后者起到了类似众包的作用，

完成一些挑战性强的任务，如实体识别。采

用类 似分类 方式的还 包括参考 文献[11-14]

2019046-4

图 2 人在回路数据准备的研究概览
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等。与这些文献不同，本文提供了更为全

面的调研方法。

3  交互式数据准备技术

交互式数据准备的目标是通过与领域

用户构建有效的交互机制，高效高质地完

成数据转换、清洗、集成等相关操作，节省

数据准备的时间。本文对领域用户做了进

一步的细分，将现有的交互式数据准备工

作按照交互机制分为以下2类。

● 基于菜单界面的数据准备。这类方

法假设领域用户不具备编程能力，或编程

能力极为有限，主张构建简单的界面与用

户进行交互，将用户在界面上的操作转换

为数据准备的脚本去执行。在此基础上，

现有参考文献提出了一些预测性的研究，

如自动补全、基于实例的脚本生成等。

● 基于交互式编程的数据准备。这类

方法假设领域用户具备一定的编程能力，

如掌握Python语言，能够使用交互式编程

环境（如IPython）进行编程。然而，由于

领域用户缺乏数据处理的经验以及数据准

备过程冗长，系统通过交互式推荐的方式

对领域用户进行指引，并辅助其确定参数

设置。

3.1  基于菜单界面的数据准备

基于菜单界面的数据准备假设用户不

具备编程能力，希望通过界面与领域用户

反复交互，并将用户在界面上的操作“翻

译”成数据准备操作脚本，以缩短数据准

备的时间。图3给出了交互 式数据准备系

统Wrangler[15]的界面示意。用户可以直接

在数据表格上进行操作（图3中右侧），如

选择出州信息，并将其提取到一个新的数

据列中。图3的左侧显示的是系统根据用

户操作翻译出的脚本，以便用户直接在脚

本上编辑。后续Wra ngler系统得到了进一

步的优化[16]，并产业化为商用数据整理工

具Trifacta。类似的系统还包括美国谷歌

公司的OpenRefine系统和麻省 理工学院的

Data Tamer系统[10 ]。

围绕这种用户交互机制，近年来涌现

出了一系列的研究工作。这些工作的基本

思路是预测用户意图，自动或半自动地生
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图 3 基于交互界面的数据准备 [15]
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成数据准备脚本，可以将相关工作分为以

下两大类。

（1）基于用户操作的预测

这方法直接针对用户在界面上的操作

进行预测。这方面典型的工作有Trifacta、

InformaticaRev与Talend。以图3中的州

名提取为例，如果用户针对“Alabama”

进行了高亮操作，潜在的提取脚本可能有

多种，如仅提取“Alabama”这一单词，提

取“Reported crime in”后面的第一个单

词，或是提取字符串下标18~24之间的子

串等。系统对这些候选提取脚本按照预测

的相关性进行排序，用户可以从中选择最

符合自己意图的脚本，并将其应用到数据

集的其他部分，如从图中的第6行与第12行

分别提取的单词Alaska与Arizona。同时，

为了更好地与用户进行交互，也 有参考文

献研究数据准备脚本的可视化问题[17]。然

而，基于用户操作的预测方法往往准确率

不高，其原因是该方法只利用了“输入”，

即用户选 择 哪 些 数 据 进行转 换，而忽略

了与“输出”（即用户希望 达成的转换目

标）进行对应。同时 考虑“输入”和“输

出”的 方 法就 是下 面介 绍的基于输入输

出实例的预测。

（2）基于输入输出实例的预测

这类方 法让用户提 供 数 据准备前后

的输入输出实 例，从而根 据实 例生 成 数

据准备的操作脚本。这里以字符串转换为

例，如将日期格式由“yyyymmdd”转换为

“dd/mm/yy”，用户只需要提供一个或多

个输入输出实例，如“20190101”“01/01/

19”“19980316”“16/03/98”，系统就将

自动生成数据转换的脚本。为了实现这一

目标，现有参考文献提出了2种技术路线。

● 基于实例的程序合成方法。程序自

动合成（program synthesis）或实例编程

（program by ex ample）是编程语言领域

的经典研究问题[1 8]。 一些研究工作将相 关

的技术引入数据 转换[ 19-20]、数据清洗[21]与

数据集成[22-23]中，通过实例自动合成一段

程序。基于实例程序合成方法的基本想法

是首先抽象数据准备的基本算子，进而搜

索能够将输入转换成输出的算子序列，再

通过一定的策略选择最优的算子序列。然

而 ，基于实例的程序合成的方法难以解决

复杂的数据准备问题[24]。

● 基于搜索引擎的方法。与程序合成不

同，基于搜索引擎的方 法将实例预测建模成

一个搜索的问题。例如，一些方法使用搜索

引擎找到 与输入输出实例相关的万维网表

格数据[25-26]（即Web Tables[27]），并从这

些数据中提取其他转换实例。然而，由于

数 据的稀疏性 和 需 求的定 制性，该 方 法

在相对复 杂的场 景下效 果有限。因此又

有 方 法 提出对企业内部或 互 联网上（如

Github和Stackoverflow）与数据准备有

关的源代码进行 索引[2 4]。在 给定输入输

出实 例后，推 荐 相关的 源代 码以合成 处

理脚本。

3.2  基于交互式编程的数据准备

随着人工智能相关技术的不断普及，

数据分析呈现了2个新的趋势。一是数据分

析任务越来越“定制化”，导致数据准备的

复杂程度越来越高 。图4给出了一个使用深

度神经网络——长短期记忆网络（LSTM）[28]

进行文本分析的数据准备流程，先后经过

数据集切分、分词、规范大小写、去除停用

词、删除特殊符号、填充、单词嵌入等多个

步骤，而且每步都需要选择合适的参数。

二是随着Python语言与交互式编程环境

的普及，越 来 越 多的领 域 用户掌 握了基

础的编 程能 力。例 如有调查研 究 表明，

越 来 越 多的 社会 科 学 领 域（如 教 育、传

媒、经济）的 研 究 者 开始 使 用计 算 和 编

程 的 方 法 进 行 科 学 研 究 。因 此 ，阻 碍

2019046-6



TOPIC   专题 9

领 域 用 户 做 数 据 准 备 的 核心 瓶 颈 因 素

已 经 不 再 是 编 程 ，而 是 数 据 处 理 的 技

能 与 数 据 准 备 的 经 验，如 应 该 调 用 哪

些 函 数 完 成 特 定 功 能以 及 如 何选 择 最

佳参数等。

在这一背景下，基于交互式编程的数

据准备得到了越来越多的关注，它假设用

户可以 通 过 编写 程 序进行数 据 准备。因

此，基于交互式编程的数据准备更侧重通

过与用户的交互，为用户推荐相关的数据

集、恰当的处理函数、优化的参数等。这方

面的研究方兴未艾，本节将着重从以下两

点进行介绍。

（1）交互式编程界面

目前，领域用户或数据科学家越来越

倾向于使用计算型笔记本（computational 

n o t e b o o k）进 行 编 程，例 如 J u p y t e r 

Notebook、Apache Zeppelin与RStudio 

Notebook等。这种编程方式的好处是多

方面的：一是基于网络，用户本地可以不用

部署开发环境；二是支持交互，用户执行

计算步骤，可以实时地看到结果；三是文

档驱动，用户可以将代码段和文字内容编

排在一起，提升程序的解释性与复现性。

因此，近 期的一些 研  究 工作  将计 算型笔

记本的交互方式引入数据准备中。例如：

Juneau[29-30]在Jupyter Notebook上进行

了扩展，它首先在数据科学网站Kaggle上

下载了大量的网友分享的数据分析可编程

记事本，进而通过这些Notebook为新的用

户数据准备过程推荐相关数据集、辅助提

取特征或数据清洗与集成的工作流。
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（2）交互式可视化与工作流生成

领域用户在使用交互 式编程做 数 据

准备的过程中，通常希望可以得到来自系

统2个层面的帮助。第一是 数 据层面，用

户希望可以从数据中观察到一些现象或

趋势，从而有针对性地进行清洗、集成或

扩充操作。例如：如果发现某个属性的数

据分布不符合预期，用 户可能 会采取异常

值检测等 操作。近些年交互 式可视化技

术 得到了迅 猛的发 展 [ 31-3 2 ]，为用户便 捷

地 观 察 数 据提 供了更 好的帮助。第二是

工作流层面，用户希望能够得到工作流的

推 荐 —— 针对当前 的 数 据 集 与任 务，应

该进行哪些步骤以及每 个步骤中参数 如

何设定 。在这方面，一些工作已经开始了

尝试，例如Data Civilizer系统[3 3]整体考

虑数据准备与数据分析，做出整体优化；

Alpine Medow系统[34]提出了基于 规则

的优化方 法，通 过与用户交 互 生 成 数 据

准备与分析的工作流，能够显著地节省领

域用户的时间。

3.3  未来挑战

尽管 已 经 取 得了一 定 的 进 展，交 互

式 数 据准备还有一系列挑战性问题 亟待

解决。

● 基于交互推荐的数据准备。推荐技

术被广泛地应用在商品、电影等领域，取

得了显著的成果。本文认为推荐技术也同

样可以应用在数据准备中。互联网上有着

丰富的数据准备代码（如Kaggle网站分享

的notebooks或Github上开源的代码）与

数据资源，这些都为基于交互推荐的数据

准备创造了条件。

● 交互性能优化。在交互式数据准备

中，性能是一个十分关键的因素，因此需要

研究性能优化方法。一 方面，需要对单一操

作进行优化，例如使用采样技术，提升数据

清洗或其他步骤的性能[35]；另一方面，需要

对整体的工作流做性能优化，例如避免重复

的数据迁移、提高数据处理的并行度等。

● 易用性交互方式研究。交互式数据

准备直接面向领域用户，如何给他们提供

易用的交互方式非常重要。例如，传统的数

据库领域使用断言式的查询，这种方式是

否有可能应用到数据准备中，能否融合菜

单界面与交互式编程二者的优势，提供更

加易用的交互方式。这些都是开放且需要

深入研究的问题。

4  基于众包的数据准备技术

众包是一种将某个复杂的计算问题分

解成大量简单任务（称为微任务）发布给互

联网众包平台上的众包工人进行分布式解

答的技术。需要指明的是，众包数据准备同

样是一个迭代的过程，即通过多个轮次地

向众包平台发布任务与收集众包工人返回

的答案，而有效地支持数据准备的核心任

务。例如，通 过众包进行实 体识别，可以

发布一定的众包任务，并基于返回的结果

按照一定的规则（如传递性）进行推理。

不断 迭代 地 重 复 上述 过程，直到完成所

有实体对的判别工作。此过程中的技术挑

战在近些年 得到了广泛的关注和深入的

研 究，包括众包质量控制、众包数据库系

统与众包激励机制等，有相关的综述类文

章可以参考[36]。首先在第4.1节介绍众包

数据准备的核心任务，进而在第4.2节梳

理众包的成本优化技术，最后在第4.3节

探讨未来的研究挑战。

现有文献将众包技 术应用于数 据准

备的核心任务上，包括数据抽取、清洗、

集成与标注。为了更好地说明这些任务，

图5给出了一个公司数据集准备场景下的

示例。
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4.1  众包数据准备的核心任务

（1）众包数据抽取

数据抽取是指从非结构化数据（如文

本）中提取结构化的信息，如图5从HTML

网页中抽取公司名及其营收属性。传统的

数据抽取方法基于规则、词典或机器学习

模型，在抽取精度上难以达到令人满意的

效果。因此一些方法引入了人提取信息的

能力，提出 了众包数据抽取，取得了明显高

于自动  数 据抽 取方 法的效 果。相关的研

究包 括众包实 体识别[37 ]、众包实 体属性

与实 体关 系抽取[38-39]以及众包类别体系

构建[40]。这些方法首先通过自动的数据抽

取方法生成候选的结果，然后让众包工人

进行验证。

（2）众包数据清洗

数据清洗是指发现并纠正数据中潜在

的错误，以确保数据的质量。如图5所示，

真实世界的数 据可能会有各种各样的错

误，包括数据缺失（左上表格中沃尔玛的

2019046-9

产业属性值缺失）、取值错误（左下表格

中沃尔玛的营收仅为469.2美元）、记录重

复（左下表格的第1条与第4条记录重复）

等。众包数据清洗技术借助众包工人对上

述错 误 进行检测与修 复，提升数 据清洗

的效 果，其基本思想是 生成一些验 证性

问题（如沃尔玛的产业是否是零售）发布

给 众包工人 进行验 证。相关的技 术手段

包括借助知识图谱 或We b资源生成最有

收 益的众包问题 [41-42 ]、使用抽样技 术生

成有一定理论保证的众包问题[35,43 ]等。

核心的挑战在于可能的验 证性问题会很

多，因此需要设计有效的问题选择策略，

选 择 最有价 值的问题 进行众包，并通 过

数据之间的关联或相应的领域知识进行

结果推理。

（3）众包数据集成

数 据集成是 指融合多个 数 据源以得

到更加全面的数据，如在图5中将关系数据

（左上表格）与网页抽取数据（左下表格）

融合，从而汇总 公司基础信息与营收数据。

数据集成包含3类基本任务：一是模式匹配

图 5 众包数据准备的基本任务示例
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的答案可能 存在噪声，因此需要进行质量

优化[53-55]；其次，由于众包平台的动态性，

发布的任务不一定能够及时完成，因此需

要进行时延优化[56]；最后，大多数众包平台

的激励机制是付费（如亚马逊MTurk平台、

CrowdFlower平台等），尽管每个任务的费

用相对低廉，但问题规模变大时，成本也是

难以承受的，因此，需要进行成本优化。

成本优化是众包数据准备的核心优化

问题，现有文献提出了很多不同的优化策

略。这些方法的基本思路均是通过迭代的

方式进行众包，从而在质量、成本、时延3个

方面进行权衡取舍。本节将其中具有代表

性的工作分为以下3类，分别做出介绍。

（1）众包结果推理策略

众包结果推理 策略通 过一定的规则从

已经众包的结果中推理出部分未众包任务

的结果，从而降低众包问题的规模。在数

据准备的很多任务中，一种典型的推理规

则是传递性[45,47 ]。以图5中的实体识别任

务为例：如果众包已经返回荷兰皇家壳牌

石油公司和壳牌是同一实体、壳牌和壳牌

石油是同一实体，那么无须问众包即可得

到荷兰皇家壳牌石油公司和壳牌石油是同

一实体。基于传递性的众包结果推理研究

聚焦2个难点问题：一是计算最优的提问

次序，以 保证传 递性最大程度的发挥；二

是控制个别问题的错 误通 过传递性被传

播与扩大，以保证众包结果的质量。除了

传递性，一些研究也采用了偏序关系进行

推理[13,46]，其基本思想是根据数据准备的

场景建立众包任务之间的偏序关系（如任

务A的结果为匹配，则任务B的结果也为

匹配），将众包任务建模成一个有向无环

图， 进而利 用图上的算法进行任务的选择

与推理。此外，结合特定数据准备场景，

如企业数据清洗与基于知识图谱的实体抽

取，一些领域相关的规则也可以用来进行

推理[37,41]。众包结果推理策略的优点在于

（schema matching）[27]，即将不同数据源

中语义相同的数据列关联起来，如左上表

格的公司列和左下表格的名称列；二是实体

识别（entity resolution），即将不同数据源

中表征不同的实体匹配起来[6-7]，例如左上

表格中的荷兰 皇家壳牌 石油公司和左下

表格中的壳牌/壳牌石油；三是属性融合，

即对不同数据源中属性值可能存在的冲突

现象进行消解[44]。由于不同数据源之间存

在的异质性，自动的数据集成方法通常难

以达到满意的精度。因此，近些年众包数

据集成得到了广 泛的 研究，现有工作相对

聚焦于挑战性最强的 实体识 别任务 。主要

 解决的核心难点是 成本优 化，方法包括众

包问题设计[6-7]、基于传递性或偏序关系的

问题推理[13,45-47]与问题选择[14,48]等。

（4）众包数据标注

数据标注是指根据特定的数据分析任

务为数据打上类别标签，从而支撑后续的

模型训练。此外，前文介绍的数据抽取与

数据集成任务也可以采用机器学习模型解

决，数据标注在其中起关键作用。数据标

注是公认的“脏活累活”，需要耗费大量的

人力成本。众包的引入虽然降低 了数据 标

注的单价，但当数据规模急剧扩张时，成本

也是难以承受的。因此，现有的数据标注

工作侧重研究如何降低众包成本。相关文

献[49-50]提出了基于弱监督规则的方法，将

领域用户的专家规则、领域知识图谱、众包

 等一系 列标注数据源融合起来提高数据标

注的覆盖率与准确率。然而，由于弱监督

规则通常良莠不齐，一些方法提出使用众

包对规则进行选择[51-52]。

4.2  众包数据准备优化技术

众包数据准备的 优化目 标包含 3个方

面：质量优化、时延优化与成本优化。首

先，由于众包平台的开放性，众包工人提供
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设计简单，实际效果也比较好；缺点是比较

依赖推理规则的可靠性，如果推理规则不

适用于当前数据集，往往会放大错误，产生

低质的众包结果。

（2）众包 任务选 择策略

众包任务选 择 策略的基本思想是 选

择 出 最有“价 值 ”的 任 务 进 行 众 包 。这

类策略中最典 型的例子是基于主动学习

（active learning）的方法[47,57 ]。与传统

的监督学习不同，主动学习的目标是选择

对训练模型最有价值的数据实例，其中对

“价值” 的度量有很多标准，比如当前模

型预测的不确定性、模型更新的程度等。

在一些数据准备任务中 ，使用 主动学 习的

任务选择策略能够在众包成本受限的前

提下得到很好的效 果[4 7 ]。同时，相关的研

究也提出了针对具体众包操作（如求最大

值或条件过滤）的任务选择策略[58-60]。最

近，一些文献提出了博弈众包的策略进行

任务选择[51-52]，从而支持数据标注任务。

该策略首先生成候选规则，然后考虑覆盖

率和精度来选择高质量的规则。博弈众包

策略雇佣两组众包工人：一组回答规则验

证任务，以发挥规则生成器的作用，而另一

组回答元组检查任务，扮演规则审查者的角

色。让2个小组玩一个双人游戏，迭代地调

用规则生成器和规则转换器，直到众包预

算用完为止。实验表明，博弈众包策略能够

生成高质量的数据标注规则，在保持质量

的同时大幅降低众包成本。众包任务选择

策略的优点在于人机协作，仅在必要的时

候引入众包的参与，并在众包结果的基础

上用机器学习模型进行推断，因此能够在

成本和质量方面做较好的权衡。该策略的

缺点在于其通常采用多轮众包方式，增大

了时延。

（3）众包任务抽样策略

众包任务抽样策略的基本思想是让众

包只解决一小部分数据样本上的问题，进

而推理出整个数据集上的结论。任务抽样

策略被成功地应用于数据清洗任务中[35]。

以图5中左下表格的收益（revenue）属性

为例。考虑数据准备的目的是统计出公司

的平均营收，其中部分数据可能存在的错

误（如第2行的469.2美元）会对结果造成

很大影响。众包任务抽样策略首先获取全

体数据的一个采样，然后只在采样数据上

发布众包任务，并收集答案，最后推断出

全体数据上的结果。以平均营收为例，现

有抽样技术的一些性质可以从理论上保证

推断出的结果在一定的误差范围内。然而，

该策略的缺点在于其局限于特定的数据准

备任务，如统计公司的最大营收，则采样的

策略很难给出准确的推断结果。

4.3  未来挑战

尽管已经取得了一定的进展，众包数

据准备还有一系列具有挑战性的问题亟待

解决。

● 众包数据准备系统。现有的研究工

作多侧重单点的理论研究，缺乏系统性。

因此，亟待研究一个整合众包数据准备核

心任务、提供系统性优化的系统。为了达

成这一目标，需要设计并实现众包数据准

备算子，构建数据准备工作流，提供整体

优化机制，设计良好数据准备查询语言与

交互方式等。

● 人机混合优化算法。众包数据准备

成本优化的趋势是人机混合，即综合发挥

众包的识别能力与机器的推理能力，在成

本可控的前提下，提高数据准备的效果。

尽管目前已经提出了一些人机混合优化的

算法，但系统性、理论性的研究还不多，结

合众包实际场景设计的算法还比较欠缺，

需要进一步的深入。

● 众包隐私保护机制。众包隐私保护

分为2个层面：第一，数据已成为政府、企
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业和机构的重要资源，如何既保护数据隐

私， 又能借用众包解决数据准备的问题，

是一个非常大的挑战；第二，众包工人也面

临着隐私泄露的风险（如位置信息等），如

何在保证答题质量的前提下，保护众包工

人的隐私，也是研究的热点问题[61]。

5  结束语

数据准备已经成为数据治理的一项关

键支撑技术。没有成功的数据准备，数据

的可用性与数 据分析的效 果 就会大打折

扣。本文从人在回路的角度介绍了数据准

备的研究进展，然而需要进一步研究的工

作还有很多，除了前文提及的之外，这里再

给出一些代表性的挑战问题。

● 隐私保护。数据已成为政府、企业和

机构的重要资源，妥善处理隐私保护与开

放共享之间的矛盾变得越来越迫切。这里

需要权衡考虑2个维度：一是隐私保护的质

量。例如能否应对典型的数据隐私攻击，

如重识别攻击（reidentification attack）

与成员攻击（membership attack），或是

否有理论保证；二是生成数据的效用，主

要考量使用生成数据训练分析模型能否在

相同的测试数据上达到与真实数据训练的

模型近似的性能。

● 系统构建。目前，数据准备的相关

工作还 比 较 分 散，没有进行系 统化的集

成。在这方面，一些研究者做出了很有价

值的尝试，如美国麻省理工学院的Michael 

Stonebr aker教授等人[10]搭建Data Tamer

系统；美国威 斯康 星大学麦 迪 逊 分校的

AnHai Doan教授等人[11]提出不必另起炉

灶，应充分利用Python开源社区PyData。

然而，整体来看，数据准备系统构建方面的

研究和业界的尝试还很匮乏，这使数据准

备难以形成整体的研究。

● 评测基准（benchmark）。评测基准

是数据库领域经常采用的一种衡量系统

或算法性能的方法，如评测联机事务处理

（OLTP）型关系数据库的TPCC基准。然

而，在数据准备领域缺乏系统性的评测基

准，这带来两方面的问题：首先，不同的数据

准备算法可能只对特定的数据有效，缺乏一

般性；其次，在给定具体分析人物的情况下，

用户不知道如何选择有效的数据准备方法。

因此，需要建立合理有效的评测基准。
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