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张海粟１，２，王　龙１，２，颜登程３，王晓乐３，李向朋１，２

（１．信息支援部队工程大学，湖北 武汉　４３００１０；２．数据智能湖北省重点实验室，湖北 武汉　４３００１０；
３．安徽大学 计算机科学与技术学院，安徽 合肥　２３００３９）

摘　要：在数据工程中，通过应用人工智能方法，提高对现实世界中多源、异构、高噪声的大规模原始数
据的处理效果，已经成为当前研究热点。基于数据工程的总体研究框架，按照数据清洗、数据连接、数据发现

三个关键环节的设计，系统梳理了数据工程智能化方法的最新研究进展，详细分析了每个关键环节智能化方

法的思路和效果。进一步地，结合智能技术发展趋势对其在数据工程领域的未来研究给出了展望。
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　　现实世界中产生的大规模原始数据普遍表
现出多源、异构、高噪声等复杂特征。数据工程

作为统一多源数据、构建数据湖、支撑数据驱动

系统的核心技术，通过对多源、异构、高噪声原

始数据进行清洗、连接、发现等处理，支撑数据

从原始形态转化为有用形态，形成可用的高质

量数据集。

但是，传统人工主导、规则驱动的数据工程方

法，通过手工构建数据处理管道，基于静态规则设

计清洗策略并进行实体对齐与记录融合，在处理

大数据时，面临着高成本、低效率、难以应对频繁

变化的数据处理业务需求等巨大挑战。

近年来，人工智能特别是大模型技术的持续

发展，为破解传统数据工程瓶颈提供了新的技术

路径和契机。数据工程智能化方法的核心是学习

驱动的数据理解与处理机制，实现对数据清洗、连

接、发现等环节的自动化，并能在需要时与大数据

计算、可视化分析等外围平台协同，以增强数据处

理能力与系统适配性。从传统范式向智能主导、

大模型驱动的新范式演进，既减少了人工参与，又

显著提升了数据处理准确性、鲁棒性，特别是增强

了跨场景迁移、拓宽数据处理范围和数据应用边

界的能力。

数据工程智能化方法领域已有部分综述工
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作。例如，Ｐａｔｏｎ等［１］主要聚焦于数据发现任务，

对数据搜索、数据导航、数据注释及模式推断等方

向的相关方法进行了系统总结；Ｚｈｕ等［２］和郭志

懋等［３］围绕数据清洗问题，对数据错误类型、问

题定义及典型解决方法进行了梳理与分析；Ｚｈｏｕ
等［４］则关注大模型在数据处理流程中的应用潜

力，探讨了其在数据处理、存储与分析等环节中

的赋能方式。总体而言，现有综述工作多从单

一任务或单一技术视角对数据工程相关研究进

行总结，对贯穿数据工程多个关键环节的综合

性分析仍相对有限。在上述研究基础上，本文

从数据工程核心流程出发，聚焦数据清洗、数据

连接与数据发现三个关键环节。这三个任务直

接面向多源异构数据的质量提升与语义整合问

题，是数据工程中最典型的数据理解与数据处

理任务，也是近年来人工智能技术应用最为活

跃的研究方向。因此，本文从这三个任务视角

出发，提出一种贯穿多个任务阶段的综合综述

视角。同时，本文系统梳理了从传统机器学习

方法到大模型方法在上述任务中的研究进展，

构建了数据工程智能化方法的技术分类体系，

并总结了各类方法的主要特点及其在常用数据

集上的实验表现。通过上述工作，本文旨在为

研究者提供对数据工程智能化研究现状的系统

性认识，并为相关方法的比较分析与应用选择

提供参考依据。

１　数据工程总体研究框架

数据工程总体研究框架及其智能化方法如图

１所示。其中，数据清洗，主要针对源数据中的缺
失、错误及冗余问题，研究基于表示学习和大模型

等技术实现错误检测、数据修复、数据补全等方法

以提高数据质量。数据连接，主要针对多源、异构

数据集之间语义关系模糊，难以实现数据集成的

问题，研究基于人工智能的数据模式匹配和实体

匹配方法，以实现数据集间语义的对齐与关联。

数据发现，主要针对海量数据集难以组织、搜索困

难的问题，研究实现数据搜索、数据导航和数据注

释等方法，促进跨数据集之间的主题汇集并提高

对大数据的组织和运用能力。

图１　数据工程总体研究框架及其智能化方法
Ｆｉｇ．１　Ｇｅｎｅｒａｌｒｅｓｅａｒｃｈｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｄａｔａｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄｉｔｓｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

２　智能化数据清洗方法

数据清洗的目标是识别出数据集中值缺

失、值异常和约束冲突等错误问题，并进行修复

与补全以提升数据质量。数据清洗如图 ２所
示。智能化数据清洗方法，通过机器学习、深度

学习和大模型等技术对数据错误模式和数据间

潜在关系进行自动学习与推理，完成数据中的

错误检测、数据修复与数据补全，实现数据清洗

由传统人工规则范式向潜在规则自动学习与推

理的范式转变，提高了数据清洗效率，增强了数

据清洗方法在不同场景下的迁移性。数据清洗

方法研究常在表 １所示的各类数据集上进行
验证。

·２１２·
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图２　数据清洗示意图
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄａｔａｃｌｅａｎｉｎｇ

表１　数据清洗研究常用数据集

Ｔａｂ．１　Ｄａｔａｃｌｅａｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｃｏｍｍｏｎｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 行数 列数 主题 测试场景

ＥＥＧ［５］ 　１４９８０ １５ 神经科学 错误检测

Ａｄｕｌｔ［６］ 　４８８４２ １５ 社会科学
错误检测

数据补全

Ｃｒｅｄｉｔ［７］ 　３００００ ２４ 商业 数据补全

Ａｎｉｍａｌ［８］ 　２６７２９ １０ 动物

错误检测

数据修复

数据补全

Ｍｏｖｉｅ［９］ 　９３２９ 　７ 电影

Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ［１０］ ２１１９４５ ２２ 地理信息

Ｔｉｔａｎｉｃ［１１］ 　　８９１ １２ 生存预测

Ｂｅｅｒｓ［１２］ 　２４１０ 　８ 啤酒

错误检测

数据修复

Ｃａｎｃｅｒ［１３］ 　３０４８ ３４ 公共卫生

错误检测

数据修复

数据补全

２．１　错误检测

错误检测旨在识别数据集中存在的值缺失、

值异常和约束冲突等问题，是数据清洗流程中的

关键环节。随着数据规模和复杂度不断提升，错

误检测面临错误类型多样、标注数据稀缺以及应

用场景差异显著等挑战。现有研究总体呈现从依

赖数据分布学习的传统方法，到缓解标注不足的

小样本学习方法，再到利用大模型语义理解与推

理能力的智能化方法的发展趋势。基于此，当前

智能化错误检测研究主要可分为基于学习的错误

检测、基于小样本的错误检测以及融合大模型的

错误检测三类。

１）基于学习的错误检测。真实世界中数据
错误类型多种多样，不同字段的数据约束条件不

同，数据违反约束条件的错误也不同。基于学习

的错误检测方法，主要通过监督或无监督学习方

式去发现数据分布规律，实现对违反约束条件或

值异常等错误的检测。对于数据违反约束条件的

·３１２·
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情况，通常基于学习样本集，构建机器学习模型归

纳出约束条件，再检测违反约束条件的错误，典型

的研究包括：ＳＣＯＤＥＤ［１４］通过概率依赖引入列间
统计约束条件，ＵｎｉＤｅｔｅｃｔ［１５］、ＡｕｔｏＴｅｓｔ［１６］、杜岳
峰等［１７］和Ｇｕａｒｄｒａｉｌ［１８］则自动学习约束条件。对
于值异常检测的情况，Ｄａｉ等［１９］以无监督方式，采

用深度神经网络方法学习正确数据的正常分布，

进而通过比较检出分布异常的数据。基于学习的

错误检测，对自动高效地探查数据中复杂的潜在

错误起到重要作用。

２）基于小样本的错误检测。基于监督学习
的错误检测常面临训练数据不足的问题，多种基

于小样本的错误检测方法被提出。ＨｏｌｏＤｅｔｅｃｔ［２０］

采用深度神经网络进行小样本训练实现错误检

测；ＳＡＧＥＤ［２１］和ＺｅｒｏＥＤ［２２］利用大模型零样本推
理能力，对少量错误样本进行学习并进行错误检

测推理，降低了对大规模数据标注的要求，提升错

误检测的效率。

３）融合大模型的错误检测。依托大模型语

义理解能力和推理能力，近来研究开始以大模

型为基座，设计融合大模型的错误检测方法。

通过提示词工程方式使大模型对数据样本进行

理解，并推理生成约束规则，思路如图 ３所示。
Ｎａｒａｙａｎ等［２３］将数据清洗任务转换成提示词任

务，并基于上下文学习引入示例样本，通过大模

型进行错误检测推理。ＧＩＤＣＬ［２４］利用大模型自
动生成具有可解释性的清洗规则并指导特征工

程，通过对错误检测模型进行迭代优化，实现可

靠且高效的错误检测。为了进一步增强大模型

对业务事实的理解，ＲｅｔＣｌｅａｎ［２５］将错误检测建
模为“检索 －匹配”的验证过程，通过引入外部
知识增强大模型对业务事实一致性的验证能

力，大模型根据外部知识库中检索到的支持性

证据数据进行错误检测。总体而言，融合大模

型的错误检测从语义层面去理解和推理数据中

存在的错误，可以方便地引入业务事实，并生成

可解释的清洗规则，可以很好地提高数据错误

检测的可靠性。

图３　融合大模型的错误检测原理
Ｆｉｇ．３　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓｏｆｅｒｒｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ

　　现有研究尽管在自动化与智能化方面取得了
显著进展，但仍存在一些不足。例如，不同数据场

景下错误类型差异较大，现有方法在跨领域泛化

能力方面仍有提升空间；同时，大模型方法在成本

控制、稳定性以及与结构化数据特征的深度融合

方面仍有待进一步研究。未来，错误检测研究有

望在领域知识融合、多模态数据理解以及高效低

成本的大模型应用等方向取得进一步突破。

２．２　数据修复

数据修复旨在针对检测出的值缺失、值异

常和违反约束等错误进行修正，使修正后的数

据符合分布或约束要求。其挑战在于数据约束

之间往往相互依赖且关系复杂，修复规则数量

多、搜索空间大且修复规则序列长。现有研究

围绕如何更有效地刻画数据之间的约束关系以

及如何自动生成修复策略展开，方法体系也呈
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现从显式规则建模到隐式关系学习，再到生成

式与决策式方法的演进趋势。目前相关研究路

径包括基于概率模型的数据修复、基于表示学

习的数据修复、基于大模型的数据修复以及多

步序列决策数据修复等方向。

１）基于概率模型的数据修复。传统数据修
复方法，通常针对预定义好的约束或约束组合进

行修复，难以发现和使用潜在存在的未定义约束

或约束组合。基于概率模型的数据修复，将众多

完整性约束，甚至是数据统计特征及外部参考信

息统一采用概率模型进行建模，通过统计推断的

方式寻找更全面的潜在约束关系，并用于数据修

复，典型工作包括 ＨｏｌｏＣｌｅａｎ［２６］、ＭＬＮＣｌｅａｎ［２７］、
ＢＣｌｅａｎ［２８］和ＰＣｌｅａｎ［２９］等。基于概率模型的数据
修复，可以自动挖掘出潜在约束关系，具有较可靠

的理论基础。

２）基于表示学习的数据修复。基于概率模
型的方法，依然需要对数据间的约束关系进行手

工抽取。基于表示学习的方法，将数据映射到潜

向量空间，以数据在向量空间中的位置表征其关

系，进而在潜向量空间对错误数据的潜向量表示

进行修复。Ｓｕｄｏｗｏｏｄｏ［３０］通过对比表示学习框架
学习数据的向量表示，根据数据记录之间的向量

相似性抽取错误数据的相似数据集，并用于实现

数据修复。Ｌｏｐｓｔｅｒ［３１］则直接在潜向量空间进行
数据修复，通过学习潜空间算子，将错误数据转换

到正确的数据空间区域，最后再将错误数据被修

复后的潜空间表示解码成数据。上述方法将数据

映射到潜向量空间并利用向量关系进行修复，能

够更灵活、高效地捕捉数据间的复杂依赖，实现对

错误数据的精准修复。

３）基于大模型的数据修复。基于概率模型
和基于表示学习的数据修复均需要针对具体约束

组合预定义修复规则。借助大模型强大的生成和

推理能力，ＩｔｅｒＣｌｅａｎ［３２］、ＲｅｔＣｌｅａｎ［２５］和 ＺｅｒｏＥＣ［３３］

以提示词或思维链驱动大模型生成修复规则和修

复结果。ＧＩＤＣＬ［２４］在数据修复过程中，还使用了
生成数据对大模型进行微调。基于大模型的数据

修复方法，将数据修复由规则挖掘范式转向规则

生成范式，进一步提高了数据修复方法的灵活性。

４）多步序列决策数据修复。真实环境中的
数据集常存在多种错误，需要多步修复，该过程可

被建模成序列决策过程。ＧＡＲＦ［３４］和ＧＡＲＦ＋［３５］

采用序列生成对抗网络，在训练阶段学习依赖关

系，在推理阶段生成修复规则序列。ＵｎｉＣｌｅａｎ［３６］

则从优化角度出发，以最小化所有修复器检测分

数为优化目标来编排修复步骤。多步序列决策数

据修复，实现了数据工程场景下多步工作流自动

化的尝试，同时也为数据清洗、连接、发现等整体

工作流自动化提供了启发。

总体来看，现有数据修复研究已经从基于规

则的约束建模逐步发展到基于表示学习与生成式

模型的自动化修复。然而，在复杂真实场景下仍

面临若干挑战，例如如何在缺乏高质量标注数据

的情况下实现可靠修复、如何在多源异构数据环

境中统一建模数据依赖关系，以及如何在保证可

解释性的同时提升自动化程度。未来研究可进一

步探索结合大模型与结构化约束知识的混合修复

框架，以及面向数据工程工作流的端到端自动化

修复方法，以提升数据修复在真实应用场景中的

实用性与可扩展性。

２．３　数据补全

数据补全的目标是对缺失数据进行估计和

填补，以恢复数据完整性，它是数据质量管理中

的重要研究方向。由于真实数据往往存在值域

范围广、数据稀疏以及语义信息利用不足等问

题，数据补全面临较大挑战。现有研究方法主

要经历从基于数据相似性的近邻推断方法，到

通过学习整体数据分布的生成式方法，再到利

用语义信息与外部知识的大模型方法的发展过

程。这一演进过程体现了数据补全研究从依赖

局部统计特征逐步转向融合全局分布与语义知

识的趋势。当前主流研究路径主要包括基于近

邻的数据补全、基于对抗生成的数据补全以及

基于大模型的数据补全。

１）基于近邻的数据补全。无论是地址、产品
分类等离散型字段，还是价格、尺寸等连续型字

段，其值域范围往往很广，仅凭数据记录本身难以

决定补全值。基于近邻的数据补全方法，通过寻

找相似的近邻数据记录，并根据近邻数据记录取

值来缩小待补全数据记录的取值范围，直至决断

出补全结果。Ｓｏｎｇ等［３７］定义了一种基于属性值

的相似性规则，通过该规则检索近邻数据记录，然

后使 用 近 邻 数 据 记 录 属 性 值 补 全 数 据。

ＭＩＤＩＡ［３８］学习缺失记录与非缺失记录之间的非
线性关系预测缺失值。针对离散型字段和连续型

字段值同时存在缺失的情况，ＧＲＩＭＰ［３９］提出一种
基于异构图建模并计算近邻关系的方法，通过聚

合近邻字段值补全数据。基于近邻的数据补全方

法，将缺失值推断从数据记录本身扩展到更大范

围的近邻数据记录集合上，提高其效果的关键是

如何度量数据记录之间的相似性进而利用近邻记
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录值补全数据。

２）基于对抗生成的数据补全。由于真实数
据维度一般较多，基于近邻的数据补全方法得到

的近邻数据记录集合，往往比较稀疏，给数据补全

带来困难。基于对抗生成的数据补全方法，通过

学习整体数据分布，并通过伪数据生成方式解决

数据稀疏问题。ＧＡＩＮ［４０］和 ＩＦＧＡＮ［４１］引入生成
对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）框
架，通过生成器生成补全数据，并利用判别器区

分观测值与生成值的方式进行对抗优化以实现

数据补全。ＶＧＡＩＮ［４２］进一步结合自编码器与
ＧＡＮ的优势，对潜在分布添加高斯噪声增强特
征学习的鲁棒性，并利用重构误差指导模型训

练，从而生成更精确的补全值。基于对抗生成

的方法提供了一种学习分布规律并用来生成补

全数据的范式，可以缓解数据维度高造成的数

据稀疏问题。

３）基于大模型的数据补全。基于近邻的数
据补全方法和基于对抗生成的数据补全方法一般

仅考虑数据值本身，往往忽略了数据字段语义信

息的指导作用。ＣＲＩＬＭ［４３］利用预训练语言模型
为缺失特征生成语义化描述，并作为辅助信息微

调下游小型预测模型以实现补全。ＲｅｔＣｌｅａｎ［２５］和
ＬａｋｅＦｉｌｌ［４４］采用检索增强策略，从外部知识库中
获取相似信息辅助大模型补全数据。ＬＬＭ
Ｆｏｒｅｓｔ［４５］则考虑单个大模型的可靠性问题，通过
随机森林的思想融合多个大模型的补全结果。基

于大模型的数据补全方法，从语义层面对数据上

下文和外部知识进行理解并生成数据，可以提升

补全数据的解释性和可靠性。

总体来看，现有数据补全研究虽然在算法模

型和应用场景上取得了显著进展，但仍存在一些

值得进一步探索的问题。例如：多数方法仍侧重

于单表数据补全，对于跨表关联数据和复杂数据

生态环境中的缺失问题关注不足；同时，不同类型

数据（如结构化数据与文本数据）的协同补全机

制仍有待深入研究。未来研究可进一步探索结合

结构化数据关系、语义知识以及生成模型能力的

统一数据补全框架，并加强在真实复杂数据环境

中的鲁棒性与可解释性研究。

表２对前述智能化数据清洗方法进行了总
结。这些方法通常在精确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）、Ｆ１
分数（Ｆ１）、准确率（ＡＣＣ）、受试者工作特征曲线
下的面积（ＡＵＣ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）等核心指
标上进行验证和比较。

表２　数据清洗方法对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄａｔａｃｌｅａｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

领

域

基本

范式
方法 指标 核心方法

错
误
检
测

学习

小样

本

融合

大模

型

ＳＣＯＤＥＤ［１４］ Ｐ，Ｆ１ 统计约束

ＵｎｉＤｅｔｅｃｔ［１５］ Ｆ１ 自动学习约束

ＡｕｔｏＴｅｓｔ［１６］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 自动学习约束

杜岳峰等［１７］ Ｒ 函数约束

Ｇｕａｒｄｒａｉｌ［１８］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 自动学习约束

Ｄａｉ等［１９］ ＡＵＣ 深度神经网络

ＨｏｌｏＤｅｔｅｃｔ［２０］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 深度神经网络

ＳＡＧＥＤ［２１］ Ｆ１ 语义感知与推理

ＺｅｒｏＥＤ［２２］ Ｆ１ 语义感知与推理

Ｎａｒａｙａｎ等［２３］ Ｆ１，ＡＣＣ 提示词工程

ＧＩＤＣＬ［２４］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 语义感知与推理

ＲｅｔＣｌｅａｎ［２５］ ＡＣＣ 检索增强生成

数
据
修
复

概率

模型

表示

学习

大模

型

多步

序列

决策

ＨｏｌｏＣｌｅａｎ［２６］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 概率推断模型

ＭＬＮＣｌｅａｎ［２７］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 马尔可夫逻辑网络

ＢＣｌｅａｎ［２８］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 自动贝叶斯网络

ＰＣｌｅａｎ［２９］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１，ＡＣＣ 概率编程模型

Ｓｕｄｏｗｏｏｄｏ［３０］ Ｒ，Ｆ１ 对比表示学习

Ｌｏｐｓｔｅｒ［３１］ Ｆ１ 潜空间算子学习

ＩｔｅｒＣｌｅａｎ［３２］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 提示词工程

ＲｅｔＣｌｅａｎ［２５］ ＡＣＣ 检索增强生成

ＺｅｒｏＥＣ［３３］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 思维链

ＧＩＤＣＬ［２４］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 大模型微调

ＧＡＲＦ［３４］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 生成对抗网络

ＧＡＲＦ＋［３５］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 生成对抗网络

ＵｎｉＣｌｅａｎ［３６］ Ｆ１ 多路径修复优化

数
据
补
全

近邻

对抗

生成

大模

型

Ｓｏｎｇ等［３７］ ＡＣＣ 值相似

ＭＩＤＩＡ［３８］ ＡＣＣ，ＲＭＳＥ 非线性缺失预测

ＧＲＩＭＰ［３９］ ＡＣＣ 异构图

ＧＡＩＮ［４０］ ＡＵＣ，ＲＭＳＥ 生成对抗网络

ＩＦＧＡＮ［４１］ ＲＭＳＥ 生成对抗网络

ＶＧＡＩＮ［４２］ ＲＭＳＥ 生成对抗网络

ＣＲＩＬＭ［４３］ ＡＣＣ 预训练模型

ＲｅｔＣｌｅａｎ［２５］ ＡＣＣ 检索增强生成

ＬａｋｅＦｉｌｌ［４４］ Ｒ 检索增强生成

ＬＬＭＦｏｒｅｓｔ［４５］ ＡＣＣ 树状多模型预测
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３　智能化数据连接方法

数据连接目标是识别来自不同数据集的数

据模式之间、数据记录之间的语义关系并进行

匹配，实现数据属性的横向扩展和数据记录的

纵向扩展，思路如图 ４所示。智能化数据连接
方法通过表示学习和大模型等技术，对数据模

式、数据记录等进行嵌入空间语义编码并在语

义层面进行推理，完成数据模式匹配和数据实

体匹配，实现数据连接由传统规则式连接范式

向隐空间式、语义推理式连接范式转变，提高了

复杂语义场景下数据连接的准确性和全面性。

数据连接方法的相关研究，常在表３和表４所列
数据集上验证。

图４　数据连接示意图
Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄａｔａｌｉｎｋｉｎｇ

表３　数据连接－模式匹配研究常用数据集
Ｔａｂ．３　Ｄａｔａｌｉｎｋｉｎｇｓｃｈｅｍａｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ

ｃｏｍｍｏｎｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 表对 行数 列数

ＷｉｋｉＤａｔａ［４６］ 　４ ５４２３～１０８４６ １３～２０

ＣｈＥＭＢ［４６］ １８０ ７５００～１５０００ １２～２３

ＯｐｅｎＤａｔａ［４７］ １８０ １１６２８～２３２５５ ２６～５１

ＴＰＣＤＩ［４８］ １８０ ７４９２～１４９８３ １１～２２

Ｍａｇｅｌｌａｎ［４９］ 　７ ８６４～１３１０９９ ３～７

３．１　模式匹配

模式匹配旨在识别不同数据表中的相关字

段，从而确定连接字段以支撑数据融合。该问题

的核心挑战在于：字段属性与字段值形式多样，字

段语义表达复杂，传统基于人工特征的方法难以

表４　数据连接－实体匹配研究常用数据集
Ｔａｂ．４　Ｄａｔａｌｉｎｋｉｎｇｅｎｔｉｔｙｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｃｏｍｍｏｎｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 列数 实体对 匹配实体对

ＷａｌｍａｒｔＡｍａｚｏｎ［５０］ ５ １０２４２ ９６２

ＡｍａｚｏｎＧｏｏｇｌｅ［５０］ ３ １１４６０ １１６７

ＤＢＬＰＳｃｈｏｌａｒ［５０］ ４ ２８７０７ ５３４７

ＤＢＬＰＡＣＭ［５０］ ４ １２３６３ ２２２０

ＦｏｄｏｒｓＺａｇａｔｓ［５０］ ６ ９４６ １１０

ｉＴｕｎｅｓＡｍａｚｏｎ［５０］ ８ ５３２ １３２

ＡｂｔＢｕｙ［５１］ ３ ９５７５ １０２８

充分刻画字段之间的语义关系；同时，多表之间往

往存在复杂的结构关联，而高质量标注数据又相

对稀缺。随着数据表示学习和大模型技术的发

展，模式匹配方法逐渐从基于人工特征的相似性

·７１２·
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匹配范式，演进到基于深度表示学习的语义匹配

范式，并进一步发展为融合结构关系建模和大模

型语义推理的智能化匹配范式。现有研究大致可

分为三类：基于表示学习的方法、基于图方法以及

基于大模型的方法。

１）基于表示学习的模式匹配。传统方法主
要根据字段值人工构建特征并基于预定义相似

性度量指标进行匹配。基于表示学习的方法，通

过深度神经网络强大特征提取能力，将字段属性

和值等信息生成向量表示并用于后续基于相似性

的模式匹配中。ＰＥＸＥＳＯ［５２］和 ＰｏｌｙＪｏｉｎ［５３］分别采
用ｆａｓｔＴｅｘｔ和双向编码表示（ＢＥＲＴ）对字段进行
向量表示。而ＯｍｎｉＭａｔｃｈ［５４］和 Ｕｎｉｃｏｒｎ［５５］则在提
取字段特征向量基础上，分别采用图神经网络和

混合专家网络模块进行特征增强。ＬＳＭ［５６］、
ＤｅｅｐＪｏｉｎ［５７］和ＤｉｓｃｏｖｅｒＧＰＴ［５８］利用ＢＥＲＴ模型已
有的文本表征能力，采用标注模式匹配样本对

预训练模型进行微调。基于表示学习的方法，

可捕捉复杂的字段模式关系，降低了对人工特

征工程的依赖，提升了匹配的准确性和模型的

泛化能力。

２）基于图方法的模式匹配。基于表示学习
提取特征，通常仅关注匹配字段对之间的信息，而

真实数据表之间通常存在复杂关联关系，此类关

联关系可为模式匹配提供增强信息。基于图方法

的模式匹配，将数据表和字段作为图的节点，构建

数据表及字段间的关联关系图，并通过图优化和

图搜索等方法，查找字段之间的匹配关系。Ａｕｔｏ
ＢＩ［５９］通过模式匹配预测方法在局部视角对字段

对的匹配概率进行预测，基于字段对概率构建全

局连接图，对连接图进行优化，通过优化后的图中

连边指示模式是否匹配。ＡｕｔｏＰｒｅｐ［６０］除使用数
据表的原始字段构建连接图之外，还将数据表转

换过程中生成的新的字段构建在连接图中，通过

图搜索来确定匹配模式。基于图方法的模式匹

配，采用显式图建模多种数据关系，并利用多跳关

系数据增强模式匹配能力，是结构化知识在模式

匹配上的有用尝试。

３）基于大模型的模式匹配。基于表示学习
和图方法的模式匹配都需要大量标注数据。大模

型的少样本学习能力和语义理解能力可以在较少

标注样本下进行模式匹配。其思路如图５所示，
是通过提示词方式，将模式匹配任务指令、示例样

本、待匹配样本等信息输入大模型，通过提示词

工程或大模型微调方式，由大模型进行推理给

出匹配结果。ＧＲＡＭ［６１］和 ＪＤＳＣＯＰＥ［６２］均通过
构造模式匹配任务提示词并采用多种基座大模

型进行模式匹配。不同的是，ＧＲＡＭ引入 ＲＡＧ
技术进行属性相同实体的字段检索和示例样本

检索，而 ＪＤＳＣＯＰＥ采用提示词模板自动生成技
术构建更适合匹配任务的提示词。Ｍａｇｎｅｔｏ［６３］

使用大小模型结合方式，训练阶段用大模型生

成训练样本对小模型进行微调，推理阶段小模

型负责实现候选匹配对检索和粗排，大模型负

责实现候选匹配对评估和精排。基于大模型的

方法，将模式匹配从模式特征挖掘范式带入模

式特征增强范式，能有效丰富模式语义，提高模

式匹配效果。

图５　基于大模型的模式匹配原理图
Ｆｉｇ．５　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｐａｔｔｅｒｎｍａｔｃｈｉｎｇ
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　　总体来看，现有模式匹配方法在语义建模能
力方面已取得明显进展，但仍存在若干研究挑战：

例如，如何在缺乏高质量标注数据的情况下提升

模型泛化能力，如何有效融合字段语义信息与数

据表结构关系，以及如何在大模型推理能力与计

算成本之间取得平衡。未来研究可进一步探索大

模型与结构化表示学习的深度融合、弱监督或自

监督模式匹配方法，以及面向真实数据湖环境的

大规模模式匹配框架，以提升模式匹配方法在开

放复杂数据环境中的适用性。

３．２　实体匹配

实体匹配旨在识别两个数据记录是否指向同

一个真实世界实体，是数据集成与数据连接中的

核心问题。由于现实数据通常存在属性表达差

异、语义歧义以及结构不一致等问题，实体匹配面

临实体语义和结构特征复杂、实体模式信息不完

善以及标注成本高等挑战。随着研究的不断发

展，实体匹配方法经历了从依赖特征工程和规则

设计，逐步向表示学习和深度语义建模演进的过

程。近年来，随着预训练语言模型和大模型技术

的发展，研究者开始探索利用深度语义表示与上

下文理解能力提升匹配效果。当前研究路径主要

包括基于表示学习的实体匹配、模式无关的实体

匹配以及基于大模型的实体匹配等方向。

１）基于表示学习的实体匹配。由于实体语
义和结构复杂，匹配规则构建成本高且灵活性

差。基于表示学习的方法，通过学习捕获实体

语义和结构特征，并嵌入空间向量，再通过计算

向量相似度来判定实体是否匹配。ＤＡＥＭ［６４］、
Ｓｅｑ２ＳｅｑＭａｔｃｈｅｒ［６５］、ＣｏｒＤＥＬ［６６］分别采用不同表示
学习方法，捕获实体在句法和语义层面的关系实

现匹配。其中，Ｓｅｑ２ＳｅｑＭａｔｃｈｅｒ着重捕获词元间
的语义相关性，而 ＤＡＥＭ和 ＣｏｒＤＥＬ着重捕获语
法和记录之间的相似性与差异性。

２）模式无关的实体匹配。现实情况下，待实
体匹配时可能没有对齐的模式，此时模式或属性语

义是未知的。模式无关的实体匹配，不依赖数据表

模式对齐关系，直接基于记录中包含的内容来判断

两个记录是否指向同一实体。樊峰峰等［６７］计算记

录序偶的属性相似度并将其映射到特征空间，利用

离群点检测识别潜在匹配对，从而实现自动实体匹

配。Ｔｅｏｎｇ等［６８］、Ｄｉｔｔｏ［６９］和ＳｔｒｕＢＥＲＴ［７０］通过预训
练语言模型将未对齐模式下的实体匹配问题视为

自然语言处理问题，通过将元组拼接为句子来消除

对模式的依赖。其中Ｔｅｏｎｇ等和Ｄｉｔｔｏ主要通过微
调预训练语言模型的方式，而ＳｔｒｕＢＥＲＴ采用行列

双向自注意力的结构感知ＢＥＲＴ，统一融合表格文
本与结构信息，用于表格检索和相似度计算，扩大

了实体匹配方法的适用范围。

３）基于大模型的实体匹配。预训练语言模
型方法需要依赖大量标注的匹配实体对。大模型

可利用上下文学习能力捕获复杂实体间的语义关

系。Ｆａｎ等［７１］与 Ｐｅｅｔｅｒｓ等［７２］采用不同提示策略

提升实体匹配效率。为突破传统大模型只专注于

二元实体匹配的局限，ＣＯＭＥＭ［７３］将多个候选记
录整体输入，引入比较、选择机制建模记录间的关

系，在匹配决策中显式利用记录交互信息实现全

局一致的实体匹配。基于大模型的上下文学习能

力，为大规模实体匹配奠定了基础。

总体来看，现有研究在提升实体语义理解能

力和降低模式依赖方面取得了显著进展。然而，

当前方法存在若干挑战。例如，大模型方法在实

际应用中仍面临推理成本高、可解释性不足以及

幻觉等问题；同时，复杂多源数据环境下的跨模态

实体匹配、弱监督或无监督实体匹配等问题仍有

待进一步研究。未来研究可在高效大模型推理、

跨领域知识迁移以及多源异构数据融合等方向进

一步探索，以提升实体匹配在真实数据环境中的

可扩展性与鲁棒性。

表５总结了前述智能化数据连接方法。这些
方法通常在 Ｐ、Ｒ、Ｆ１、ＡＣＣ、平均精度均值
（ＭＡＰ）、平均倒数排名（ＭＲＲ）等核心指标上进行
验证。

表５　数据连接方法对比
Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄａｔａｌｉｎｋｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

领
域
范
式

方法 指标 核心方法

模
式
匹
配

表
示
学
习

图
方
法

大
模
型

ＰＥＸＥＳＯ［５２］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 向量相似性检索

ＰｏｌｙＪｏｉｎ［５３］ Ｒ，ＭＡＰ 向量相似性检索

ＯｍｎｉＭａｔｃｈ［５４］ Ｆ１ 向量＋图神经网络

Ｕｎｉｃｏｒｎ［５５］ Ｒ，Ｆ１，ＡＣＣ 向量＋混合专家网络

ＬＳＭ［５６］ ＡＣＣ 预训练模型

ＤｅｅｐＪｏｉｎ［５７］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 预训练模型

ＤｉｓｃｏｖｅｒＧＰＴ［５８］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 预训练模型

ＡｕｔｏＢＩ［５９］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 图优化

ＡｕｔｏＰｒｅｐ［６０］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 图搜索

ＧＲＡＭ［６１］ ＡＣＣ
基于输入特征的

动态提示选择

ＪＤＳＣＯＰＥ［６２］Ｐ，Ｒ，Ｆ１，ＡＣＣ 提示词工程

Ｍａｇｎｅｔｏ［６３］ Ｒ，ＭＲＲ 大小模型协作
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续表

领
域
范
式

方法 指标 核心方法

实
体
匹
配

表
示
学
习

模
式
无
关

大
模
型

ＤＡＥＭ［６４］ Ｆ１ 神经网络＋对抗学习

Ｓｅｑ２Ｓｅｑ
Ｍａｔｃｈｅｒ［６５］

Ｐ，Ｒ，Ｆ１
“对齐－比较－
聚合”网络

ＣｏｒＤＥＬ［６６］ Ｆ１ 对比深度学习框架

樊峰峰等［６７］ Ｆ１，ＡＣＣ 离群点检测

Ｔｅｏｎｇ等［６８］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 预训练模型微调

Ｄｉｔｔｏ［６９］ Ｆ１ 预训练模型微调

ＳｔｒｕＢＥＲＴ［７０］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１
双向自注意力的

结构感知ＢＥＲＴ

Ｆａｎ等［７１］ Ｆ１ 上下文学习

Ｐｅｅｔｅｒｓ等［７２］ Ｆ１ 上下文学习

ＣＯＭＥＭ［７３］ Ｆ１ 多源交互信息融合

４　智能化数据发现方法

数据发现的目标是，根据用户不同形式的

表达需求搜索大规模数据集（如数据湖），通过

数据导航和数据注释等方式，得到用户所需数

据集，如图６所示。通过数据发现，可实现对清
洗、连接后的大规模数据集的高效组织运用。

传统基于关键词和浅层相似度的数据发现方法

难以深入理解“数据集 －数据集”之间、“用户查
询意图 －数据集”之间的深层次语义关系。智
能化数据发现方法通过知识图谱、表示学习、大

模型等技术对用户查询意图、数据集元信息进

行语义增强并生成数据集的高效组织结构，实

现由浅层关键词相似性匹配范式向深层业务意

图匹配范式的转变。数据发现方法相关研究常

在表６所示数据集上进行验证。

图６　数据发现示意图
Ｆｉｇ．６　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄａｔａｄｉｓｃｏｖｅｒｙ

表６　数据发现研究常用数据集
Ｔａｂ．６　Ｄａｔａｄｉｓｃｏｖｅｒｙｒｅｓｅａｒｃｈｃｏｍｍｏｎｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 表数量 平均行 平均列 测试场景

ＴＵＳＳＡＮＴＯＳ［７４］ 　１１２７６０３３．９０１２．６５

ＥＣＢＵｎｉｏｎ［７４］ 　４２２６　３１１．７６３５．９５
数据搜索

ＣＫＡＮＳｕｂｓｅｔ［７４］ ４０５９４１８２３．２４２４．９２ 数据导航

ＷｉｋｉＪａｃｃａｒｄ［７４］ 　８４８９　　４７．３０ ２．７０

ＷｉｋｉＣｏｎｔａｉｎｍｅｎｔ［７４］１０３１８　　４７．１５ ２．６９

ＷｉｋｉＵｎｉｏｎ［７４］ ４０７５２　　５１．０５ ２．６２

数据搜索

数据注释

４．１　数据搜索

数据搜索旨在根据用户查询请求从数据湖等

环境中获取匹配的数据表，是数据发现任务中的

核心环节。查询请求通常包括关键词、自然语言

语句，或包含表结构、表内容等信息的查询描述。

其中，后者通常用于发现可连接（ＪＯＩＮ）或可合并
（ＵＮＩＯＮ）的数据表，以支持后续数据整合与分
析。然而，用户查询请求和数据表信息通常呈现

为半结构化或非结构化形式，同时用户查询意图

·０２２·
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表达简略且可能存在歧义，而数据表元信息往往

缺乏完整注释或语义描述，这使得查询意图与数

据表语义之间存在显著的语义鸿沟。针对这一问

题，现有研究大体经历了从基于表示学习的数据

搜索方法到利用大模型进行语义增强的数据搜索

方法的发展过程，逐步提升了对查询意图与数据

表语义关系的建模能力。

１）基于表示学习的数据搜索。数据搜索本
质是将用户查询请求与数据表进行匹配，但是用

户查询请求和数据表信息通常都是非结构化的。

基于表示学习的方法，通过深度神经网络将用户

查询请求和数据表相关信息进行向量化表示，并

通过相似性计算等方式进行匹配，得到符合查询

请求的数据表。Ｃｈｅｎ等［７５］和 Ｌｉｎ等［７６］分别使用

ＢＥＲＴ和 ｔｅｘｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇ３ｓｍａｌｌ等预训练模型对
数据 信 息 进 行 向 量 表 示，而 Ｓｔａｒｍｉｅ［７７］ 和
ＴａｂＳｋｅｔｃｈＦＭ［７８］则提出预训练模型并进行通用表
格任务预训练，再用数据发现任务进行模型微调

以增强对数据的表征能力。基于表示学习的方

法，提出将数据集隐式表示的方法，为更多引入深

度学习方法奠定了基础。

２）基于大模型的数据搜索。用户查询意图
往往以若干个关键词或短句等形式出现，并且还

可能存在歧义等意图模糊问题，而数据表在表级

和字段级上的注释信息通常缺失，且一般没有对

数据表中数据的概要性、清晰性描述。基于大模

型的方法，通过提示词等方式扩展用户查询，生成

数据表元信息和数据概要信息，用于增强数据搜

索性能，思路如图７所示。Ｐｎｅｕｍａ［７９］通过检索增
强技术生成数据元和数据概要，ＴａｂｌｅＲＡＧ［８０］则通
过ＲＡＧ技术同时扩展用户查询意图、生成数据元
信息和概要信息。基于大模型的数据搜索，可以

对用户查询意图和数据集信息进行双向增强，从

业务层面提升了数据搜索准确度。

总体来看，现有研究已从单纯依赖语义表示

匹配逐渐发展到结合生成式模型进行语义增强的

数据搜索范式。然而，当前方法仍主要依赖生成

的元信息质量，并在大规模数据湖环境下的效率、

可解释性以及跨领域泛化能力方面仍存在不足。

未来研究可进一步探索结构化表信息与大模型语

义推理能力的深度融合，以及面向复杂数据分析

任务的意图感知型数据搜索方法。

图７　融合大模型的数据搜索原理图
Ｆｉｇ．７　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＬＬＭｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｄａｔａｓｅａｒｃｈ
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４．２　数据导航

数据导航旨在根据数据集之间的关系构建一

种支持用户在多个数据集之间高效跳转和探索的

数据组织形式。在数据湖等大规模数据环境中，

用户往往需要通过数据之间的结构或语义联系逐

步发现潜在相关数据，因此如何构建清晰、可探索

的数据关系结构成为数据导航的核心问题。然

而，该任务面临多方面挑战：一方面，数据集之间

的关联既可能来自模式结构、字段包含关系，也可

能来自语义相似性或业务语义。另一方面，不同

研究在数据组织形式上也呈现从语义网络到结构

化导航图的多样化设计。现有研究沿着两条技术

路径展开：一类方法利用知识图谱等语义网络显

式表达数据之间的语义关联，以支持灵活的数据

发现与导航；另一类方法则将数据导航问题转化

为图结构优化问题，通过构建具有明确层次或组

织结构的导航图，提高用户探索效率。

１）基于知识图谱的数据导航。数据导航本
质上是根据数据集之间的关系在数据集之间构建

一个可导航的链路。基于知识图谱的方法，通过

语义相似性在数据表、数据字段等之间构建连接

关系，形成可导航的知识图谱。Ａｕｒｕｍ［８１］根据数
据表字段同属同一个数据表或数据源的关系，以

超图形式构建连接数据表字段的知识图谱。

ＳＥＭＰＲＯＰ［８２］引入更多类型节点，包括数据表、字
段、本体等，并通过词向量方法识别节点之间的语

义连接，提升了数据查找与访问的效率，同时为复

杂数据湖中的智能导航提供了有效支持。

２）基于图优化的数据导航。面对数据湖中
众多的数据表，甚至是通过数据搜索方法过滤之

后仍然较多的数据表，即使有已经构建好的知识

图谱，但是由于知识图谱的非层次化结构特性，用

户一般难以选择一个好的出发点以高效地进行数

据探索。Ｎａｒｇｅｓｉａｎ等［８３－８４］将数据导航建模成一

个求解数据组织的有向无环图结构的图优化问

题，图中节点为数据表的字段集合，连边为字段集

合之间的子集关系，子节点为父节点的子集，叶子

节点为仅含一个字段的集合。其提出一种用户在

图结构上进行导航的概率模型，并提出了一种基

于局部搜索的构建数据组织有向无环图结构的近

似求解算法。Ｏｕｅｌｌｅｔｔｅ等［８５］进一步提出一种在

数据搜索结果之上动态构建有向无环图的方法

ＲＯＮＩＮ，为用户在海量数据表中提供高效、结构化
的探索路径，同时提升了数据发现和分析的效率。

总体而言，现有数据导航研究已经从早期依

赖语义关联的知识图谱方法，逐渐发展到结合结

构优化的数据组织方法，以提升用户在大规模数

据环境中的探索效率。然而，当前研究仍存在一

定局限。例如，多数方法主要依赖数据模式或文

本语义信息，难以充分利用数据内容、用户行为以

及任务上下文等多维信息。同时，现有导航结构

往往在系统构建阶段静态生成，缺乏对用户探索

过程的动态适应能力。未来研究可进一步探索结

合用户交互行为的自适应数据导航机制，以及融

合语义关系、数据内容与使用上下文的多层次数

据组织模型，以提升复杂数据环境中的数据发现

与探索效率。

４．３　数据注释

数据注释旨在为数据表中的字段附加语义描

述，从而提升数据的可理解性与可复用性。然而，

在开放数据环境中，数据表往往存在元数据缺失、

数据记录属性值稀疏以及人工标注成本高等问

题，使得列语义识别和标注具有较大挑战。现有

研究主要围绕如何充分利用表格内部信息与外部

知识资源展开，并逐渐形成了从基于表示学习的

方法、基于知识图谱的方法到基于大模型的方法

的技术演进路径。前者侧重于从表格内部上下文

中学习语义表示，随后通过引入外部知识图谱弥

补上下文信息不足的问题，近年来则进一步借助

大模型的知识推理能力提升列注释的自动化与泛

化能力。

１）基于表示学习的列注释。主要思路是利
用表自身的上下文信息对列进行标注，提升标注

效率。Ｄｏｄｕｏ［８６］获取表格中所有列的序列化列值
来表征表格上下文，从而兼顾列内和列间关系实

现列标注。ＣｏｌＮｅｔ［８７］通过混合神经网络学习表
的局部特征。进一步，针对整合复杂表上下文的

困难问题，ＲＥＣＡ［８８］提出一种表命名实体模式，对
模式相似的表进行对齐，并在对齐后的表中提取

有用的上下文信息对列注释。上述方法减少了对

表格元数据的依赖。

２）基于知识图谱的列注释。当表的内部信
息不足以探索正确的列信息时，表示学习会面临

上下文缺失的问题。ＫＧＬｉｎｋ［８９］与Ｃ２［９０］通过构建
知识图谱的方式，实现列注释。ＥＸＡＣＴＡ［９１］基于
逆强化学习进行多跳知识图谱推理，以实现可解

释的列注释。基于知识图谱的方法，可以有效引

入外部结构化知识来辅助补充表的上下文信息。

３）基于大模型的列注释。ＣＨＯＲＵＳ［９２］和
ＬＬＭＣＴＡ［９３］利用提示词工程，在不需或仅需少量
标注的情况下，通过精心设计上下文提示引导模
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型生成列注释。ＲＡＣＯＯＮ［９４］通过 ＲＡＧ方式将外
部知识整合到大模型生成过程中，以提升列注释

准确性。基于大模型的方法，将大模型固有的常

识知识和对外部数据检索理解的能力融入列注释

生成过程，可以减少人工标注成本，提升大规模数

据集上列数据标注的可行性。

总体来看，现有研究在提升列注释自动化程

度方面取得了一定进展，但仍存在一些不足。例

如，不同数据域之间的语义差异可能影响模型的

泛化能力，同时外部知识资源与表格上下文的有

效融合仍有待进一步探索。未来研究可进一步关

注跨领域数据语义对齐、可解释列注释以及大模

型与结构化知识深度融合等方向，以提升数据注

释方法在开放数据环境中的鲁棒性与适用性。

表７对前述智能化数据发现方法进行了总
结，这些方法通常在 Ｐ、Ｒ、Ｆ１、ＡＣＣ、ＭＡＰ、效率
（ＥＦＦ）、主观评分（ＳＲ）等核心指标上进行验证和
比较。

表７　数据发现方法对比

Ｔａｂ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄａｔａｄｉｓｃｏｖｅｒｙｍｅｔｈｏｄｓ

领
域

范
式

方法 指标 核心方法

数
据
搜
索

表示

学习

大模

型

Ｃｈｅｎ等［７５］ ＭＡＰ 预训练模型

Ｌｉｎ等［７６］ ＳＲ 预训练模型

Ｓｔａｒｍｉｅ［７７］ ＭＡＰ，Ｒ
对比学习＋预训

练模型

ＴａｂＳｋｅｔｃｈＦＭ［７８］ Ｆ１ 预训练模型微调

Ｐｎｅｕｍａ［７９］ ＥＦＦ 检索增强生成

ＴａｂｌｅＲＡＧ［８０］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 检索增强生成

数
据
导
航

知识

图谱

图优

化

Ａｕｒｕｍ［８１］ Ｆ１，Ｐ 知识图谱

ＳＥＭＰＲＯＰ［８２］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 知识图谱

Ｎａｒｇｅｓｉａｎ等［８３－８４］ ＥＦＦ ＤＡＧ优化

Ｏｕｅｌｌｅｔｔｅ等［８５］ ＥＦＦ ＤＡＧ优化

数
据
注
释

表示

学习

知识

图谱

大模

型

Ｄｏｄｕｏ［８６］ Ｆ１ 序列化列值

ＣｏｌＮｅｔ［８７］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 混合神经网络

ＲＥＣＡ［８８］ Ｆ１ 表命名实体模式

ＫＧＬｉｎｋ［８９］ Ｆ１ 知识图谱

Ｃ２［９０］ ＡＣＣ 知识图谱

ＥＸＡＣＴＡ［９１］ Ｆ１
逆强化学习＋
知识图谱

ＣＨＯＲＵＳ［９２］ Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 提示词工程

ＬＬＭＣＴＡ［９３］ Ｆ１ 提示词工程

ＲＡＣＯＯＮ［９４］ Ｆ１ 大模型＋知识图谱

５　讨论

本综述致力于围绕数据清洗、数据连接和数

据发现三个核心环节展开，按照从传统规则驱动

方法转向以机器学习、表示学习和大模型为核心

的发展趋势进行论述，着重体现数据工程智能化

的演进路径。其中，大模型助力数据工程智能化

贯穿数据清洗、数据连接和数据发现三个环节，也

是目前的主流趋势。

然而，大模型在数据工程中的应用仍面临若

干关键挑战，本文着重论述其幻觉、隐私和计算资

源问题及其对应的解决方案。首先是模型可靠性

问题。大模型在生成过程中可能产生“幻觉”，在

数据工程场景中可能导致数据处理结果出现偏

差。为缓解这一问题，现有研究通常通过引入

ｆｅｗｓｈｏｔ示例，并结合向量检索或图检索等检索
增强生成技术［９５－９６］，为模型提供可靠的上下文信

息；同时通过规则约束或后处理校验机制对生成

结果进行验证，以降低幻觉带来的影响。其次是

隐私与安全问题。数据工程任务往往涉及企业文

档、医疗记录或客户服务日志等私有数据，其中可

能包含个人身份信息或商业机密。为降低数据泄

露风险，研究通常在数据预处理阶段采用隐私识

别与脱敏技术识别并替换敏感信息［９７－９８］。在

ＲＡＧ构建过程中，生成合成数据替代原始敏感数
据，在保留语义信息的同时去除具体敏感细

节［９９］。此外，还可通过规则匹配或大模型辅助判

断等内容级过滤机制，剔除有毒、偏见或敏感内

容，以保障数据的安全与合规。大模型的计算与

存储开销也是实际应用中的重要挑战。现有研究

通过异构存储机制减少 ＧＰＵ显存占用［１００］，通过

键值（ＫＶ）缓存管理提升推理效率，并通过任务
卸载与流水线化执行优化数据处理流程［１０１］，从

而提高系统整体效率。

综上所述，大模型为数据工程智能化提供了

新的技术路径，使数据清洗、数据连接与数据发现

等任务具备更强的自动化与语义理解能力。但在

实际应用中，仍需在模型可靠性、数据隐私安全以

及系统资源效率等方面进行综合权衡。

６　总结与展望

传统的数据工程方法主要依赖统计规则或统

计学习手段，对数据中潜在的复杂语义信息以及

数据间复杂的约束和关联关系，往往难以实现低

成本、高效率和全面的挖掘。后来，数据整

理［１０２－１０３］（ｄａｔａｗｒａｎｇｌｉｎｇ）的出现，将数据清洗、数
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据连接和数据发现逐步实现了端到端的自动化处

理，为数据工程的效率和质量提升提供了新途径。

近年来，人工智能特别是大模型的发展，为解决上

述问题提供了新方法，数据工程与人工智能交叉，

形成了数据工程智能化这一重要方向。展望未来

的数据工程智能化方法研究，还需着眼于数据处

理任务面临的复杂多样场景，重点加强自主决策、

全流程智能协同、数据基础设施的智能接入等方

面研究，不断提升数据工程对大规模复杂异构数

据的处理能力。

１）自主决策数据智能体研究。不同领域数
据、不同下游任务等都决定着数据清洗、数据连接

和数据发现等任务的方法选择与策略选择。现有

的智能化数据工程研究中，大模型等智能化方法

通常固定在特定模块，在面临不同任务场景时缺

少灵活性。未来研究可引入具有任务分解和自主

决策能力的智能体技术［１０４］，形成数据智能体。

数据智能体根据任务场景和数据情况，对任务进

行分解，选定适合方法与策略，并可根据执行结果

进一步规划决策后续流程。例如在数据清洗中，

智能体可以根据数据质量动态选择清洗策略，并

在发现异常模式时进行迭代决策以选择后续清洗

策略。自主决策数据智能体将数据工程由固定流

程框架提升到任务自主分解与决策的动态流程新

水平。未来需要重点研究基于智能体的数据工程

任务分解、方法选择与策略决策等问题。

２）数据智能体通信协议研究。数据工程是
包含数据清洗、数据连接、数据发现，甚至数据分

析与应用等多个环节的复杂任务。端到端的数据

工程智能化方法，需要建立不同环节数据智能体

之间的通信协议，以此衔接各环节。现有代理间

（ａｇｅｎｔｔｏａｇｅｎｔ，Ａ２Ａ）、代理通信协议 （ａｇｅｎｔ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｔｏｃｏｌ，ＡＣＰ）等定义了通用智能
体之间的协作协议［１０５］，如元信息定义、通信传输

方式、任务生命周期管理等。数据智能体之间要

实现数据工程任务协作，还需研究数据任务定义、

数据交换格式、数据权限等问题。未来研究需在

现有智能体通信协议基础上，形成覆盖多种数据

任务、面向灵活数据格式和精细控制数据权限的

数据智能体通信协议。

３）数据基础设施接口协议研究。数据通常
存放在数据湖、关系数据库等基础设施中，数据工

程任务需要与基础设施交互才能对数据进行操

作。现有数据工程方法研究通常关注算法改进，

将数据简单抽象为ＣＳＶ等格式的数据集，忽略了
算法到数据基础设施的接口转换与封装。虽然模

型上下文协议［１０６］（ｍｏｄｅｌｃｏｎｔｅｘｔｐｒｏｔｏｃｏｌ，ＭＣＰ）
可为智能体与外部工具、数据源提供通用交互标

准，但实际应用中往往仍需针对具体任务开发代

码。未来研究中，需要强化数据智能体衔接数据

基础设施的接口协议及其执行能力。如在数据清

洗任务中，生成针对某个特定错误的修复策略，并

将其动态转换成针对数据执行引擎用户自定义函

数（ｕｓｅｒｄｅｆｉｎｅｄｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＵＤＦ），然后由数据智能
体调用执行。
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Ｂａｙｅｓｉａｎ ｄａｔａ ｃｌｅａｎｉｎｇ ａｔｓｃａｌｅ ｗｉｔｈ ｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，２０２１：１９２７－１９３５．

［３０］　ＷＡＮＧＲＨ，ＬＩＹＬ，ＷＡＮＧＪ．Ｓｕｄｏｗｏｏｄｏ：ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｓｅｌｆ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｍｕｌｔｉｐｕｒｐｏｓｅｄａｔａｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎａｎｄ
ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０２３ ＩＥＥＥ ３９ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ），
２０２３：１５０２－１５１５．　

［３１］　ＲＥＩＳＥ，ＡＢＤＥＬＡＡＬＭ，ＢＩＮＮＩＧＣ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅｄａｔａ
ｃｌｅａｎｉｎｇｏｆｔａｂｕｌａｒｄａｔａｉｎｌａｔｅｎｔｓｐａｃｅ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０２４，１７（１３）：４７８６－４７９８．

［３２］　ＮＩＷ，ＺＨＡＮＧＫＨ，ＭＩＡＯＸＹ，ｅｔａｌ．ＩｔｅｒＣｌｅａｎ：ａｎ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｄａｔａ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ＡＣＭ Ｔｕｒｉｎｇ Ａｗａｒｄ
ＣｅｌｅｂｒａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＣｈｉｎａ２０２４，２０２４：１００－１０５．

［３３］　ＷＵＹＹ，ＹＡＮＧＣ，ＺＨＵＭＹ，ｅｔａｌ．Ａｚｅｒｏｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２５ＩＥＥＥ４１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ），２０２５：２９４９－２９６２．

［３４］　ＰＥＮＧＪＦ，ＳＨＥＮＤＲ，ＴＡＮＧＮ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｄ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｄａｔａ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
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Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０２２，１６（３）：４３３－４４６．

［３５］　ＰＥＮＧＪＦ，ＣＵＩＨＨ，ＳＨＥＮＤＲ，ｅｔａｌ．ＧＡＲＦ＋：ｓｅｌｆ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｄｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅｄａｔａｃｌｅａｎｉｎｇｗｉｔｈｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＴｈｅＶＬＤＢＪｏｕｒｎａｌ，
２０２５，３４：６４．

［３６］　ＤＩＮＧＸＯ，ＱＩＡＮＺＫ，ＷＡＮＧＨＺ，ｅｔａｌ．ＵｎｉＣｌｅａｎ：ａ
ｓｃａｌａｂｌｅｄａｔａｃｌｅａｎｉｎｇｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｍｉｘｅｄｅｒｒｏｒｓｂａｓｅｄｏｎ
ｕｎｉｆｉｅｄｃｌｅａｎｅｒｓａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｃｌｅａｎｉｎｇｗｏｒｋｆｌｏｗ［Ｊ］．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０２５，１８（１１）：
４１１７－４１３０．　

［３７］　ＳＯＮＧＳＸ，ＳＵＮＹ，ＺＨＡＮＧＡＱ，ｅｔａｌ．Ｅｎｒｉｃｈｉｎｇｄａｔａ
ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｒｕｌｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，
３２（２）：２７５－２８７．

［３８］　ＭＡＱ，ＬＥＥＷ Ｃ，ＦＵ ＴＹ，ｅｔａｌ．ＭＩＤＩＡ：ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓｆｏｒｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｄａｔａ
ＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，２０２０，３４（６）：１８５９－
１８９７．　

［３９］　ＣＡＰＰＵＺＺＯＲ，ＴＨＩＲＵＭＵＲＵＧＡＮＡＴＨＡＮＳ，ＰＡＰＯＴＴＩＰ．
Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄａｔａｉｍｐｕｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｘｔｅｎｄｉｎｇ
ＤａｔａｂａｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＥＤＢＴ），２０２４：２２１－２３３．

［４０］　ＹＯＯＮＪ，ＪＯＲＤＯＮ Ｊ，ＶＡＮ ＤＥＲ ＳＣＨＡＡＲ Ｍ．ＧＡＩＮ：
ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０１８：５６８９－５６９８．

［４１］　ＱＩＵＷ，ＨＵＡＮＧＹＳＢ，ＬＩＱＺ．ＩＦＧＡＮ：ｍｉｓｓｉｎｇｖａｌｕｅ
ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２０ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｇＤａｔａ（ＢｉｇＤａｔａ），２０２０：４７１５－４７２３．

［４２］　ＭＩＡＯＸＹ，ＷＵＹＹ，ＣＨＥＮＬ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｓｕｒｖｅｙｏｆｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｉｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，
３５（７）：６６３０－６６５０．

［４３］　ＨＡＹＡＴＡ，ＨＡＳＡＮＭ Ｒ．Ａｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒ
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２５：５６６８－５６８５．
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ｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０２５，１８（１０）：３３５４－３３６７．
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ｌｅａｒｎｉｎｇｏｆＬＬＭｓｗｉｔｈｇｒａｐｈａｕｇｍｅｎｔｅｄｐｒｏｍｐｔｓｆｏｒｄａｔａ
ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／Ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＡＣＬ２０２５，２０２５：６９２１－６９３６．

［４６］　Ｖａｌｅｎｔｉｎｅ．（Ｓｃｈｅｍａ）ｍａｔｃｈｉｎｇｄａｔａｆｒａｍｅｓｍａｄｅｅａｓｙ［ＥＢ／
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ｓｅａｒｃｈｏｎ ｏｐｅｎ ｄａｔａ［Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＶＬＤＢ
Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１８，１１（７）：８１３－８２５．

［４８］　ＰＯＥＳＳＭ，ＲＡＢＬＴ，ＪＡＣＯＢＳＥＮＨＡ，ｅｔａｌ．ＴＰＣＤＩ：ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔｉｎｄｕｓｔｒｙｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｏｒｄａｔａｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
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ｔａｂｌｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎｄａｔａｌａｋｅｓ：ａｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２１ ＩＥＥＥ ３７ｔｈ
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