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基于关联数据的一致性和时效性清洗方法
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摘　要　数据一致性和数据时效性是大数据质量管理所关注的两个重要内容．条件函数依赖（ＣＦＤｓ）和时效约束
（ＣＣｓ）分别是用于分析数据一致性和数据时效性的有效技术手段．现实生活中的数据会夹杂一些关于一致性和时
效性的潜在错误，这些错误又无法为ＣＦＤｓ和ＣＣｓ检测和修复，最终影响数据的整体质量．值得一提的是，这些数
据通常是相互关联的，这种关联关系可以用来发现数据中的潜在错误．文中使用了一种条件合并的函数依赖
（ＣＣＦＤｓ）将关联数据放在一起进行处理．基于此，该文提出了一种基于关联数据的一致性和时效性清洗方法．在数
据清洗过程中，数据的检测和修复是两个相互影响的过程．所以，该文设计了一种新的自动清洗框架，迭代地进行
数据检测和数据修复．其次，该文对关联数据的一致性和时效性清洗的相关问题进行了分析，并且证明了关于
ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ的最小代价修复问题是一个Σ狆２完全（ＮＰＮＰ）问题．进而，该文采用一种启发式的修复方法对错误进
行修复．为了提高修复的准确性，该文还提出了一种修复序列图的概念．最后，通过在两组真实数据上进行实验，验
证了方法的实用性和高效性．
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１　引　言
数据一致性和数据时效性是大数据质量管理的

重要事务［１］．由数据一致性和数据时效性引发的数
据质量问题每年都会给社会造成巨大的经济损失．
２００６年，仅信誉卡信息管理一项事务中，由于冲突
数据（不一致数据）造成的损失就高达４８亿美元［２］．
在美国，时效错误数据占企业数据总数的０．６％～
１８．５％［２］．冲突数据和时效错误数据相叠加而产生
的错误数据将更为严重，根据德国数据分析机构的
调查显示：“美国每年因为劣质数据而造成的损失高
达６０００亿美元”［３］．所以，从数据一致性和时效性着
手修复错误数据，提升数据质量，是一个非常重要的
问题．

在处理冲突数据和时效错误数据时，条件函数
依赖ＣＦＤｓ［４］（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＤｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ）
以及时效约束ＣＣｓ［５］（ＣｕｒｒｅｎｃｙＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）都是进
行数据管理的有效技术．其中，条件函数依赖可以检
测某些特定条件下的冲突数据；时效约束可以对时
效错误数据进行检测．进而，可以将条件函数依赖和
时效约束混合使用，解决冲突数据和时效错误数据
的叠加问题．

但是，数据中可能会夹杂一些关于一致性和时
效性的潜在错误，这些错误无法为条件函数依赖和
时效约束所检测并加以处理，进而对数据分析造成
影响，导致决策失误．如何解决数据中存在的潜在错
误，就成为一个亟需解决的问题．

现实生活中的事物都是相互关联的．对大数据
而言，其数据的关联关系更加复杂．并且，这些关联
关系有助于解决数据中的潜在错误．因此，本文的重
点就是利用关联数据检测并修复数据中一致性和时
序性问题．例１中举例说明了数据中潜在一致性和
时效性问题．

例１．　Ｊｏｅ和Ａｄａ是一对夫妇．图１给出了关
于实体Ｊｏｅ（犲１）和Ａｄａ（犲２）的个人信息关系实例，其

关系模式Ｒ包含姓名（ＮＭ）、年份（Ｙｅａｒ）、婚姻状态
（Ｓｔａ）、性别（Ｇｅｎ）和家庭关系（Ｒｅｌ）这５个属性．在
实体犲１的关系实例中，高亮部分数据表示与实际情
况相冲突的错误数据，括号内为相应的真实值．现实
生活中，实体信息通常来自不同的数据源，并且数据
源的置信度存在差异．所以，数据的修复代价也不尽
相同．本文使用文献［６］中提出的方法计算源数据的
置信度作为实体的修复代价权重．实体犲１的数据修
复代价权重狑狋为１和１．１，实体犲２的数据修复代价
权重狑狋为３．

图１　实体Ｊｏｅ和Ａｄａ的个人信息

　　ＣＦＤｓ：
　　１：ＮＭ，Ｙｅａｒ→Ｓｔａ（狋狆｛狋狆０（“Ｊｏｅ”，＿‖＿），

　狋狆１（“Ａｄａ”，＿‖＿）｝）
２：Ｓｔａ，Ｇｅｎ→Ｒｅｌ（狋狆｛狋狆０（“ｍａｒｒｉｅｄ”，＿‖＿），
　狋狆１（“ｓｉｎｇｌｅ”，＿‖＿）｝）
ＣＣｓ：
φ１：狋１，狋２（狋１Ｙｅａｒ狋２→狋１Ｓｔａ狋２）
φ２：狋１，狋２（狋１［Ｓｔａ］＝“ｓｉｎｇｌｅ”∧狋２［Ｓｔａ］＝
　“ｍａｒｒｉｅｄ”→狋１Ｓｔａ狋２）
１和２是犚上的条件函数依赖ＣＦＤｓ，狋狆为条

件模板，φ１和φ２是犚上的时效约束ＣＣｓ．１表示，对
于Ｊｏｅ和Ａｄａ，他们的年份可以唯一决定他们的婚
姻状态．２表示，对于一个未婚或已婚的人而言，他
的性别可以唯一决定他的家庭关系．φ１表示，一个人
的婚姻状态会随时间的推移而保持或者发展，但是
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不会出现倒退的情况．因而，一条记录的Ｙｅａｒ值越
新，其所对应的Ｓｔａ值或者保持不变，或者比其他记
录的Ｓｔａ值新．φ２表示，如果一条记录的Ｓｔａ值为
“ｓｉｎｇｌｅ”，那么它比其他Ｓｔａ值为“ｍａｒｒｉｅｄ”的记录
要陈旧．在现实生活中，一个人的婚姻状态只能由
“ｓｉｎｇｌｅ”发展成“ｍａｒｒｉｅｄ”，或者保持“ｓｉｎｇｌｅ”的状
态，而不可能出现由“ｍａｒｒｉｅｄ”倒退回“ｓｉｎｇｌｅ”的
情况．
１，２，φ１和φ２将作为用于检测实体犲１，犲２的一

致性和时效性的约束规则．在进行一致性检测时，条件
函数依赖模板中的每一项狋狆犻将会被当成一条独立的
规则，被分别用于数据的一致性检测．其中，２的狋狆０
可以检测出犲１中存在的数据冲突：记录狋１，狋２，狋３，狋５
的Ｓｔａ属性值均为“ｓｉｎｇｌｅ”，并且它们的Ｇｅｎ属性值
为“ｍａｌｅ”．然而，狋１，狋２，狋５的Ｒｅｌ属性值“ｕｎｍａｒｒｉｅｄ”
与狋３的Ｒｅｌ属性值“ｈｕｓｂａｎｄ”却是相互冲突的．为了
修复冲突数据，樊文飞等人［７］提出了一种代价最优
的方法．该方法将狋３的Ｒｅｌ属性值由“ｈｕｓｂａｎｄ”修改
为“ｕｎｍａｒｒｉｅｄ”（因为修改狋３需要改变１条记录，而
修改狋１，狋２，狋５需要改变３条记录）．修改完后，关系中
的所有数据都满足约束规则的要求，结束整个数据
修复的过程．但是，一些错误数据却没有被检测出
来，比如狋２，狋３，狋５中的Ｓｔａ属性值“ｓｉｎｇｌｅ”（对于Ｊｏｅ
和Ａｄａ夫妇，他们１９７２年的婚姻状态应该保持一
致，同为“ｍａｒｒｉｅｄ”），这些数据将被遗漏并成为潜在
错误．

现实生活上，数据之间是相互关联的，并且应该
将关联数据放在一起进行检测，而不是分开地、独立
地进行．对于Ｊｏｅ和Ａｄａ夫妇，他们之间的数据是相
互关联的，可以将犲１和犲２放在一起进行检测．同时，
ｅＣＦＤｓ［８］和ＣＣＦＤｓ［９］（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎＣｏｍｂｉｎｅｄＦｕｎｃ
ｔｉｏｎａｌＤｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ）验证了ＣＦＤｓ的可合并性．本
文使用ＣＣＦＤｓ对规则进行合并，得到的ＣＣＦＤｓ如
下所示：

ＣＣＦＤｓψ１：（ＮＭ｜Ｙｅａｒ→Ｓｔａ，犛犮），
犛犮｛犛犮０｛“Ｊｏｅ”，“Ａｄａ”｝｝．

ψ１表示当把Ｊｏｅ和Ａｄａ的数据放在一起时，数
据应该整体满足年份唯一决定婚姻状态的规则
要求．

使用ψ１，２，φ１和φ２对实体犲１，犲２进行检测时，ψ１
将狋１～狋７放在一起检测，进而可以检测到狋２，狋５与狋６
之间发生的冲突，并将狋２，狋５的Ｓｔａ属性由“ｓｉｎｇｌｅ”修
改为“ｍａｒｒｉｅｄ”．然后，φ１和φ２可以检测出狋３与狋２，狋５
之间发生的时序错误，将狋３的Ｓｔａ属性由“ｓｉｎｇｌｅ”修

改为“ｍａｒｒｉｅｄ”．接下来，２可以检测出狋２，狋３，狋４，狋５之
间发生的冲突，将狋２，狋５的Ｒｅｌ属性由“ｕｎｍａｒｒｉｅｄ”修
改为“ｈｕｓｂａｎｄ”．到此，数据中的所有错误均已被修
复．因此，将关联数据放在一起更有利于检测和修复
数据中的潜在错误．另外，人工处理潜在数据的代价
过大，而且人工处理在分析潜在错误的过程中也极
易发生错误．基于此，本文提出了一种自动清洗关联
数据中一致性和时序性错误的方法．

尽管，文献［５，１０１１］提出了一些关于数据一致
性问题和时序性问题的解决方法．但是，目前仍然缺
少解决关于关联数据的一致性和时序性问题的相关
方法．本文在研究关联数据的修复问题时，遇到了以
下难题：

（１）如何计算关联数据的修复代价？由于数据
修复过程使用了关联数据，因此需要考虑关联数据
对修复代价的影响．

（２）如何计划合理的数据修复顺序？不同的修
复顺序会产生不同的修复结果，其中的一些修复顺
序可能导致错误的修复结果．对于之前给出的使用
ψ１，２和φ１的修复方法，如果按照２→ψ１→φ１→２的
顺序进行检测和修复，就会将狋３和狋４的Ｒｅｌ属性值
改为“ｕｎｍａｒｒｉｅｄ”而出现错误．所以，需要选择正确
的修复顺序来克服错误的修复．

（３）如何选取合适的修复目标值？从对上面修
复顺序问题的描述中，可以看出某一次数据修改可
能会对下一次的数据检测和修改造成影响．一方面，
对于同一个错误，可能存在多个供选取的目标值；另
一方面，某些目标值可能只是修复过程中的一个临
时值，需要反复修改几次才能得到最终的修复状态．
不论是多个目标值的选取还是临时状态值的选取，
都需要选择一个合适的目标值，最终得到正确的修
复结果．

本文利用ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ，考虑数据之间的关联
关系，提出了一种解决数据一致性和时效性混合问
题的数据清洗方法，具体贡献如下：

（１）提出了一种ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ的混合清洗方
法，可以解决数据一致性和时效性的混合问题，并且
分析了ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ混合规则的可满足性问题和
蕴含问题．

（２）设计了一种数据修复框架．考虑到数据检
测和数据修复的相互作用，本框架迭代地进行执行
这两个过程，直到得到一个一致的、时序正确的清洗
结果．

（３）提出了一种“修复序列图”的结构．在数据
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修复的过程中，错误的修复顺序可能导致错误的修
复结果．修复序列图可以计算出应该优先修复的数
据错误，从而避免错误修复．

（４）证明了关于ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ的最小代价一
致性和时效性清洗问题是一个Σ狆２完全（ＮＰＮＰ）问
题，进而提出了一种启发式的修复方法．

（５）通过在ＨＯＳＰ数据集和ＮＢＡ数据集上进
行实验，说明了本方法的实用性和高效性．

本文第２节介绍相关工作；第３节给出关于关
联数据一致性和时效性清洗的相关概念；第４节提
出一种一致性和时效性的清洗框架并介绍相应的检
测方法和修复方法；第５节分析讨论实验结果；第６
节总结全文工作并对未来工作进行概述．

２　相关工作
数据质量的研究是一个传统问题，现存大量相

关文献，但是在该领域中仍然存在一些问题需要探
询．本文研究的问题亦在此领域范畴之内，主要研究
的内容是：利用规则约束，解决关联数据中一致性和
时效性问题．目前的研究中，与本文研究密切相关的
相关工作主要类别于以下３个方面：

（１）约束规则．约束规则是数据质量管理的一个
重要技术，可以简单、快速地实现数据的检测与修复．
约束规则有很多种类，如函数依赖ＦＤｓ［１］（Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ
Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ）、条件函数依赖ＣＦＤｓ［４］、否定约束
ＤＣｓ［１２］（ＤｅｎｉａｌＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）、时效约束ＣＣｓ［５］等．
通过实践证明这些规则是非常有效的．在ＣＦＤｓ的
基础上，ｅＣＦＤｓ［８］（ｅｘｔｅｎｄｅｄＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＦｕｎｃｔｉｏｎａｌ
Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ）和ＣＣＦＤｓ［９］分析了规则合并的可行
性．本文使用ＣＣＦＤｓ来检测关联数据的一致性．

对于不同类型的规则，他们既可以独立运行，解
决一类数据质量问题，也可以混合使用，同时解决多
类数据质量的混合问题．文献［１３］通过将匹配规则
ＭＤｓ（ＭａｔｃｈｉｎｇＤｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ）与ＣＦＤｓ相结合，利
用主关系中的记录指导从属关系中出现的错误修
复．文献［１４］分析讨论了ＣＦＤｓ和ＣＩＮＤｓ（Ｃｏｎｄｉ
ｔｉｏｎａｌＩｎｃｌｕｓｉｏｎＤｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ）之间的相互作用关
系，进而混合使用ＣＦＤｓ和ＣＩＮＤｓ对多数据源中的
数据冲突进行检测．文献［５］通过将ＣＦＤｓ和ＣＣｓ结
合使用，进而得到关于实体的一致的、最新的记录信
息．与以往的研究有所区别的是，本文关心的是关联
数据中的一致性和时效性问题，所以本文使用的是
ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ．

（２）数据一致性分析．数据一致性是数据质量
管理研究的重要事务之一．解决数据一致性问题可
以通过实体识别［１５］等方法来实现．其中，使用规则
约束来验证数据一致性并对其修复是最有效的一致
性管理方法之一．文献［１６１７］提出了一致性规则的
发现方法．文献［１８］研究了如何使用ＣＦＤｓ进行一
致性检测和修复的相关问题．

（３）数据时效性分析．时序错误的检测和错误
数据的修复是时效性分析的两个关键问题．使用规
则约束进行数据时效性分析是目前最有效的方法之
一．文献［５］提出一种，在没有时间戳的条件下，使用
时效约束查询数据时效的方法，以此来判定实体的
最新状态信息．文献［１９］提出了一种时效图的结构
对数据的实效性进行判定．文献［２０］通过结合使用
规则和统计的方法对数据进行修复．

此外，对于数据清洗而言，文献［１１］提出了的多
种修复过程和修复方法，对修复过程的相关问题进
行了研究．

本文具体研究了在ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ混合规则作
用下，关于关联数据的一致性和时效性检测和修复
问题．

３　相关概念
本节针对关联数据的一致性和时效性清洗问

题，首先对条件合并的函数依赖和时效约束进行介
绍，然后提出了用于数据清洗的相关概念．

本文使用关系数据的形式对实体进行描述，假定
相同实体的数据已经经过识别并集中在一起．关系模
式犚＝（犲ｉｄ，狋ｉｄ，犃１，…，犃狀），其中，犲ｉｄ为实体编号，具
有相同实体编号的记录都指向同一实体；狋ｉｄ表示记
录编号；犃１，…，犃狀表示犚上的属性，犱狅犿（犃）表示属
性犃的值域；犚上的所有属性集合记作犪狋狋狉（犚），犖
表示集合中的属性个数．
３１　约束规则

（１）条件合并的函数依赖ＣＣＦＤｓ（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ＣｏｍｂｉｎｅｄＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＤｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ）［９］．ＣＣＦＤｓ是
一种可以同时对多个条件值进行一致性检测的完整
性约束．关系模式犚上的一条ＣＣＦＤ记作

ψ：（犆｜犢→犃，犛犮） （１）
其中：犆为条件属性集合；犢为变量属性集合，犆和
犢由“｜”分隔，并且犆，犢犪狋狋狉（犚），犆∩犢＝，犆，犢
合称为规则左部，记作犔犎犛（ψ），单属性犃称为规
则右部，记作犚犎犛（ψ）；犢→犃是一个标准函数依
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赖；犛犮犻是关于犆的属性值集合，犛犮犻犱狅犿（犆），犛犮是
犛犮犻的集合，即犛犮＝∪犛犮犻．并且对于任意元组狋犻，狋犼，
如果狋犻［犆］，狋犼［犆］∈犛犮犻，狋犻和狋犼需要放在一起进行检
测．ψ１是ＣＣＦＤｓ的一个具体实例．特别地，２也可以
表示成：
ψ２：（Ｓｔａ｜Ｇｅｎ→Ｒｅｌ，犛犮）犛犮｛犛犮０｛“ｍａｒｒｉｅｄ”｝，
犛犮１｛“ｓｉｎｇｌｅ”｝｝．

犐是犚上的一个实例，狋犻，狋犼是犐中的任意两个
元组．一条条件合并的函数依赖ψ关于犐是成立的，
当且仅当，在狋犻［犆］，狋犼［犆］∈犛犮犻的条件下，如果
狋犻［犢］＝狋犼［犢］，则有狋犻［犃］＝狋犼［犃］，并且记作犐ψ．
否则，记作犐／ψ．Σψ是条件合并的函数依赖的规则
集合，对于ψ∈Σψ，都有犐ψ，则称Σψ关于犐成立，
记作犐Σψ．

对于ＣＦＤｓ，每一个狋狆犻∈狋狆都是一条独立的规
则：（犡→犃，狋狆犻），那么也可以表示成：（犆｜犢→
犃，狋狆犻）．对于满足相同形式犆｜犢→犃的ＣＦＤｓ，尽管
狋狆犻不同，它们的犢→犃中包含的信息可能存在重叠
的部分．相应地在现实生活中，隶属不同条件的事
物，可能是相互关联的，从而共同遵从相同的规则．

需要说明的是：①规则发现不是本文的主要工
作，因而本文使用文献［９］提出方法，将规则合并在
一起．然后由数据专家从中选取重叠部分较高的
ＣＣＦＤｓ，用于关联数据的一致性分析；②并不是所有
的ＣＦＤｓ都能进行合并，有些ＣＦＤｓ可能存在冲突
（比如，，′，″是３条ＣＦＤｓ规则，它们可能存在这
样的情况：可以分别与′和″进行合并，但是′不
能与″进行合并）．本文采用不相交犛犮犻的ＣＣＦＤψ，
即对于犛犮犻，犛犮犼∈犛犮，有犛犮犻∩犛犮犼＝．所以，同一
ＣＦＤ规则将不会被重复合并．

（２）时序关系（ＣｕｒｒｅｎｃｙＯｒｄｅｒ）．犐是关系模式
犚上的实例，犐中的关联数据狋犻和狋犼满足关于属性犃
的时序关系当且仅当下述条件同时成立：

①狋犻［犲ｉｄ］＝狋犼［犲ｉｄ］；
②狋犻犃狋犼．

其中，狋犻［犲ｉｄ］＝狋犼［犲ｉｄ］表示狋犻和狋犼是关于同一实体犲ｉｄ
的不同记录．狋犻犃狋犼表示狋犻关于属性犃的时效性要高
于狋犼，即狋犻［犃］相比狋犼［犃］，更能表示犲ｉｄ的最新情况．

如例１中所给出的关于Ｊｏｅ的信息，狋１，狋２分别
是Ｊｏｅ在１９７１年和１９７２年的Ｓｔａ状态，那么狋２［Ｓｔａ］
要更新一些，即狋１Ｓｔａ狋２．

时序关系描述了关联数据之间的时间先后顺
序，通常使用时序约束来具体描述数据之间的时序
关系．

时效约束ＣＣｓ（ＣｕｒｒｅｎｃｙＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）［５］．ＣＣｓ
是一种可以用来判定数据时效信息的规则约束．狋犻，
狋犼是关系实例犐中的任意两个元组，关系模式犚上
的一条ＣＣ记作

φ：狋犻，狋犼（ω→狋犻犃犾狋犼） （２）
其中，ω是约束的前件，使用断言的合取来进行表示，
记作犔犎犛（φ）．断言包含以下３种具体形式：①偏序
狋犻犃犾狋犼，在狋犻和狋犼关于属性犃犾的顺序关系不相等的
情况下，狋犻犃犾狋犼也可以表示成狋犻犃犾狋犼；②二元谓词
狋犻［犃犾］ｏｐ狋犻［犃犾］，ｏｐ可以是＝、≠、＜、＞、或中的
其中一种；③常数谓词狋犻［犃犾］ｏｐｃ或者狋犼［犃犾］ｏｐｃ，
ｃ是一个常数．狋犻犃犾狋犼是规则右部，记作犚犎犛（φ）．

接下来，基于时效约束ＣＣｓ，本文提出时序关系
断言和时序关系表达式的概念，用来判断实例中元
组是否存在时序性上的错误．

定义１．时序关系断言（ＣｕｒｒｅｎｃｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ）．
对于给定的元组狋犻，狋犼，它们关于时效约束φ的时序
关系断言狇φ定义为

狇φ：狋犻犃狉狋犼 （３）
　　时序关系断言描述了经过φ推演后，元组狋犻，狋犼
关于属性犃狉的时序关系．

定义２．时序关系表达式（ＣｕｒｒｅｎｃｙＥｘｐｒｅｓ
ｓｉｏｎ）．Σφ是时效约束的规则集合，元组狋犻和狋犼关于
Σφ的时序关系表达式犙定义为

犙＝∧
φ犻∈Σφ

狇φ犻 （４）
　　元组狋犻和狋犼是时序正确的，当且仅当，他们的时
序表达式犙的值为真（Ｔｒｕｅ），即狋犻和狋犼的任意两个
时序关系断言都不互为矛盾式．换言之，狋犻和狋犼经过
Σφ推理得到的所有时序关系断言中，不会同时出现
类似狋犻犃狉狋犼和狋犻犃狉狋犼的情况．

实例犐满足时效约束集合Σφ是成立的，当且仅
当，对于狋犻，狋犼∈犐，它们的时序表达式犙的值都为
真，并且记作犐Σφ．否则，记作犐／Σφ．

例２．例１中给出的实体犲１的记录和时效规则
集合ＣＣｓΣφ＝｛φ１，φ２｝为例，由狋１［Ｙｅａｒ］＝“１９７１”
狋２［Ｙｅａｒ］＝“１９７２”可得狋１，狋２关于φ１的时序关系断
言狇φ１：狋１Ｓｔａ狋２．由狋１［Ｓｔａ］＝“ｓｉｎｇｌｅ”和狋２［Ｓｔａ］＝
“ｍａｒｒｉｅｄ”可得狋１，狋２关于φ２的时序关系断言狇φ２：
狋１Ｓｔａ狋２．那么，狋１，狋２关于φ１和φ２的时序关系表达式
为犙＝狇φ１∧狇φ２＝狋１Ｓｔａ狋２∧狋１Ｓｔａ狋２＝Ｔｒｕｅ．说明狋１
和狋２之间没有发生时序性错误．对于犲１中的所有记
录狋１～狋５，其中所有的时序表达式犙都为真，那么犲１
中的元组都满足时序约束Σφ的要求，即犲１Σφ．
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用于数据清洗的混合规则集合记作Σ＝Σψ∪Σφ，
它是由ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ组成的混合规则集合．如果
犐Σψ并且犐Σφ同时成立，那么称实例犐满足混合
规则集合Σ，记作犐Σ．
３２　修复代价

修复代价是数据质量清洗过程中的一项基本衡
量标准．设Σ＝Σψ∪Σφ是由ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ组成的混
合规则集合，狋是实例犐中存在错误的元组，对于任
意规则η∈Σ，狋′是狋关于η的修复目标元组，并且狋′
与狋只在犚犎犛（η）属性上存在差别，４．３．３节将讨论
如何选取修复目标元组．接下来，本文给出在η作用
下，将狋改为狋′的修复代价的计算方法．

对于选取的不同类型的规则η，修复代价计算
方法也有所不同．如果η是一条ＣＣＦＤ规则（犆｜犢→
犃，犛犮），在修复的过程中，需要考虑关联数据对数据
修复产生的影响．对于一个条件合并集合犛犮犻∈犛犮，
同一犛犮ｉ支配下的元组都是相互关联的．

定义３．关联数据集（ＲｅｌａｔｅｄＤａｔｅＳｅｔ）．在实
例犐中，元组狋关于｜犐｜２的关联数据集定义犐犆（狋，η）
为

犐犆（狋，η）＝∪犮犻∈犛犮犻σ犆＝犮犻∧犢＝狋［犢］∧犃＝狋［犃］（犐） （５）
其中：犛犮犻是η中包含狋的条件合并集合；σ犳是关系数
据库中的选择操作，犳是进行选择的条件．犐犆（狋，η）
选取犛犮犻中所有与狋享有相同犢属性值和犃属性值
的元组作为狋的关联数据．在进行数据修复的过程
中，如果关联数据集的一个元组发生变化，集合中的
其他元组也要随之变化．

关联数据的选取同样会对修复代价权重造成
影响．

定义４．　在关联数据集犐犆（狋，η）中，元组狋的关
联数据的修复代价权重狑狋′（狋，η）定义为
狑狋′（狋，η）＝狑狋（狋）＋ １

｜犐犆（狋，η）｜∑狋犻∈犐犆（狋，η）狑狋（狋犻）（６）
其中，狑狋（狋犻）表示元组狋犻在实例犐中的初始的修复
代价权重．由于考虑了关联数据的影响，初始的修复
代价权重得到了进一步加强．式（６）使用关联数据修
复权重的平均值来描述元组狋受关联数据的影响而
导致的初始权重的变化情况．如果与狋相关的元组
狋犻的修复权重都比较高，那么狋的修复代价权重的变
化就比较大．

例３．　以狋１，狋２和ＣＣＦＤψ１为例，其中的犛犮０是
包含狋１，狋２的条件合并集合，狋１关于ψ１的关联数据集
犐犆（狋１，ψ１）＝｛狋１，狋６｝，其关联数据的修复代价权重
狑狋′（狋１，ψ１）＝１＋０．５×（１＋３）＝３；狋２关于ψ１的关联

数据集犐犆（狋２，ψ１）＝｛狋２，狋５｝，其关联数据的修复代价
权重狑狋′（狋２，ψ１）＝２．０５．在考虑关联数据的影响的
情况下，狋１和狋２的修复代价权重都得到了相应的增
强．并且，关联数据的修复代价权重越大，狋１和狋２的
权重变化也越大．

如果η是一条ＣＣ规则，在修复代价的计算过
程中，修复代价权重不会受其他元组的影响，可以直
接计算求解．

定义５．　鉴于ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ对修复代价的影
响不同，在η的作用下，元组狋改为狋′的修复代价定
义为
犮狅狊狋（狋，狋′，η）＝
　狑狋′（狋，η）·犐狊狉犲狆犪犻狉（狋，狋′），如果η是ＣＣＦＤ
狑狋（狋）·犐狊狉犲狆犪犻狉（狋，狋′），｛ 其他 （７）

其中，犐狊狉犲狆犪犻狉（狋，狋′）是一个判别函数：

犐狊狉犲狆犪犻狉（狋，狋′）＝０
，如果狋＝狋′
１，｛ 其他 （８）

如果目标值狋′与初始值狋不相同，那么将元组狋
改为狋′，并计算其修复代价．并且，修复代价权重越
高，修复的代价也越大．

例４．　基于例３得到的关联修复代价权重，假
设狋′２是修复的目标值，并且狋′２［Ｓｔａ］＝“ｍａｒｒｉｅｄ”，那
么把狋２修改为狋′２，对于单个元组进行修复的代价为
犮狅狊狋（狋２，狋′２，ψ１）＝２．０５．在考虑到关联数据的情况下
虽然增加了修复代价，但是使用关联数据为修改提
供参考可以提高修复的准确性．

定义６．　犐′是实例犐关于规则集合Σ的修复目
标实例，对于狋∈犐，η∈Σ，犐′存储了所有与之相对
应的修复目标元组狋′．那么实例犐关于规则集合Σ
的修复代价定义为
犮狅狊狋（犐，犐′，Σ）＝∑狋∈犐∑η∈Σ犮狅狊狋（狋，犳（狋，η，犐′），η）（９）

其中，犳（狋，η，犐′）是一个查询函数，利用索引从犐′中
返回元组狋关于规则η的修复目标元组．
３３　问题定义

在给出约束规则和修复代价的基本定义描述之
后，本文需要解决的问题描述如下：

最小代价修复．给定一个关系模式犚上的多实
体实例犐以及条件合并的函数依赖Σψ和时效约束
Σφ的混合规则集合Σ＝Σψ∪Σφ，找到一个修复目标
实例犐′，使得犐′Σ并且犮狅狊狋（犐，犐′，Σ）最小，即不存
在犐″Σ并且犮狅狊狋（犐，犐″，Σ）＜犮狅狊狋（犐，犐′，Σ）．进而，
最小代价修复的判定问题表述为：对于给定的实例
犐、规则集合Σ及一个正整数犽，是否存在一个修复
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目标实例犐′，使得犐′Σ并且犮狅狊狋（犐，犐′，Σ）犽．
定理１．　最小代价修复的判定问题是一个Σ狆２

完全（ＮＰＮＰ）问题．
证明．文献［５］通过“ＤＮＦ”问题规约证

明了在ＣＦＤｓ和ＣＣｓ混合使用的情况下，进行最小
代价修复的判定问题是一个Σ狆２完全问题．“
ＤＮＦ”即τ＝犡犢δ，其中犡和犢的真值集合为犡＝
｛狓１，…，狓狀｝和犢＝｛狔１，…，狔犿｝，δ＝犆１∨…∨犆狉，对
于任意犼∈［１，狉］，犆犼＝犾犼１∧犾犼２∧犾犼３，并且犾犼犽＝１，２，３是一
个变量或者犡∪犢的补集中的一个元素，在此情况
下，对τ进行真值判定就是“ＤＮＦ”问题．对
于一个由狊条ＣＦＤｓ合并得到的ＣＣＦＤψ，其修复问题
可以在犗（狊）内转化成为ＣＦＤｓ的修复问题．同理对于
ＣＣＦＤｓ集合Σψ，其修复问题可以在犗（｜Σ｜）内转化
成为ＣＦＤｓ的修复问题，其中｜Σ｜表示Σψ中包含的
ＣＦＤｓ规则数量．并且，ＣＦＤｓ规则的合并与ＣＦＤｓ
ＣＣｓ的混合使用是相互独立的．规则合并不会对规则
的混合造成影响．进而，ＣＣＦＤｓＣＣｓ的规则混合可以
通过ＣＦＤｓＣＣｓ的混合来实现．所以，使用ＣＣＦＤｓ和
ＣＣｓ混合规则的修复问题可以在犗（｜Σ｜）等价地转
化成为ＣＦＤｓ和ＣＣｓ混合规则的修复问题．那么，在
ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ混合使用的条件下的最小代价修复
的判定问题也是一个Σ狆２完全（ＮＰＮＰ）问题．证毕．

４　一致性和时效性混合清洗
对于给定数据实例犐和用于清洗的约束规则

Σ，为了修复犐中存在的一致性和时效性的问题，本
文提出了一种一致性和时效性混合清洗框架，并讨
论了清洗过程中的相关问题．
４１　清洗框架

在描述清洗框架之前，首先给出异常规则的
定义．

定义７．　给定数据实例犐及混合规则集合Σ，
η∈Σ，η是一条异常规则当且仅当η至少满足以下
其中一个条件：

（１）η是一条ＣＣＦＤψ并且犐／ψ．
（２）η是一条ＣＣφ：狋犻，狋犼（ω→狋犻犃狉狋犼），如果

狌，狏∈犐，φ′∈Σ，使得狌和狏关于φ和φ′的时序关
系表达式犙＝狇φ∧狇φ′＝Ｆａｌｓｅ．

异常规则表示的是在检测过程中发现数据错误
的规则．

接下来，给出一致性和时效性混合清洗框架的
基本结构．

如图２所示，框架中包含数据检测组件和数据修
复组件两个部分．其中，数据检测组件利用ＣＣＦＤｓ
和ＣＣｓ的混合规则进行检测，返回发现检测错误的
异常规则．数据修复组件通过：（１）修复序列判别；
（２）错误元组定位；（３）错误元组修复这３个过程对
错误数据进行修复．然后，框架对修复的结果再次进
行检测和修复，迭代此过程，直到数据的错误全部被
修复并返回清洗后的实例犐′．算法１描述了清洗框
架的执行过程．

图２　一致性和时效性混合清洗框架
算法１．　数据清洗方法犮犮犆犾犲犪狀犻狀犵（犐，Σ）．
输入：犐，Σ
输出：犐′
１．犐′＝犐；
２．ＷＨＩＬＥＴＲＵＥＤＯ
３．Σ′＝犮犮犇犲狋犲犮狋（犐，Σ）；
４．ＩＦΣ′≠ＴＨＥＮ
５．Σ′狆＝狏狉犉犻狀犱（Σ′），
６．Γ狊＝犲犔狅犮犪狋犲（犐，Σ′狆），
７．犐′＝犲犚犲狆犪犻狉（犐，Γ狊），
８．犐＝犐′；
９．ＥＮＤＩＦ
１０．ＥＬＳＥ
１１．ＲＥＴＵＲＮ犐′；
１２．ＥＮＤＥＬＳＥ
１３．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

其中，犮犮犱犲狋犲犮狋（犐，Σ）是数据检测组件对应的方法．数
据修复组件犮犮狉犲狆犪犻狉（犐，Σ′）包含修复序列判别方法
狏狉犉犻狀犱（Σ′）、错误元组定位方法犲犔狅犮犪狋犲（犐，Σ′狆）和
错误元组修复方法犲犚犲狆犪犻狉（犐，Γ狊）．方法的细节将
在４．２节和４．３节中进行介绍．

讨论．本文将从以下４点对数据清洗框架进行
讨论：

（１）数据检测的返回值．不同于以往的检测过
程［１１，１８］，框架中的数据检测组件返回的是发现检测
错误的异常规则，而不是实际发生错误的元组．因
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为，在后续的修复过程中，需要判定哪些是需要优先
修复的数据错误，哪些是不需要优先修复的数据．
例１中，与φ１，φ２有关的数据错误应该在ψ１的错误
数据解决之后进行．对于那些不需要优先修复的数
据，实际元组的计算会造成一种资源的浪费．因此，
使用异常规则可以减少这些不必要的计算代价．

（２）检测和修复过程的迭代．一方面，数据中的
潜在错误只能在经过一次修复之后才能被发现．如
例１中，狋３的潜在错误只有在φ１，φ２修复完后再次检
测才能会发现．所以，需要使用迭代的方法解决数据
中的潜在错误．另一方面，修复过程中可能会产生新
的错误，这就需要重新进行一次检测来验证是否产
生了新的错误．文献［１］中提出了一种迭代清洗的
修复方法，针对检测得到的错误需要人为参与进行
修复，并且由人为判定迭代的终止条件．区别于文
献［１］的清洗过程，本框架使用一种自动迭代的数据
清洗方法，在数据修复和程序终止的问题上可以避
免某些人为因素产生的修复错误．

（３）混合规则的可满足性和蕴含性．这两个问
题是规则约束的两个基本问题．

ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ的混合规则可满足性问题可以
描述为：给定一个混合规则集合Σ＝Σψ∪Σφ，是否存
在一个完整实例犐，使得犐Σ．对于一个关系模式
犚，犱狅犿（犃）表示属性犃的有限阈值范围，那么犚上
的完整值域空间可以由所有属性的犱狅犿（犃）的组合
得到．完整实例是指包含一个完整值域空间的实例．
规则的可满足性问题研究的是规则之间是否存在冲
突的问题．例如，η，η′是Σ中的两条规则，但是无论
如何也找不到一个完整实例犐，使犐同时满足η和
η′．这说明η和η′本身是冲突的，那么Σ不满足规则
可满足性的要求．

ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ的混合规则蕴含性问题可以描
述为：给定一个混合规则集合Σ和一条规则η，对于
所有实例犐，如果同时有犐Σ和犐η，那么称Σ蕴
含η，记作Ση．并且，不包含蕴含关系的规则集合
被成为最小规则集合．规则蕴含研究的是规则之间
的推导关系：一条规则是否可以由其它规则的组合
来推导得到．规则的蕴含性可以用来判别规则集合
中是否包含冗余的规则．

文献［５］通过“３ＳＡＴ”问题规约证明了ＣＦＤｓ
和ＣＣｓ混合规则的可满足性问题和蕴含问题分别是
一个ＮＰ完全问题和一个ｃｏＮＰ完全问题．ＣＣＦＤｓ
是一类特殊的ＣＦＤｓ，并且ＣＣＦＤｓ的相关问题可以
在犗（｜Σ｜）时间内转化成为ＣＦＤｓ的相关问题．所

以，ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ混合规则的可满足性问题和蕴含
问题同样是ＮＰ完全问题和ｃｏＮＰ完全问题．

本文将使用同时满足可满足性的最小混合规则
集合进行清洗．

（４）程序的终止性．由于在修复过程中使用的
是可满足的最小规则集合，所以框架在迭代修复后
最终会达到终止的状态，并且终止的条件是数据中
不再检测到新的错误．
４２　数据检测

对于给定的数据实例犐和混合规则集合Σ＝
Σψ∪Σφ，针对框架中的数据检测组件，本文提出了一
种数据检测方法犮犮犇犲狋犲犮狋（犐，Σ），用以返回Σ的异常
规则集合Σ′．算法２描述了数据检测的执行过程．

第３行中，犐／η用来判断η是否是一条异常规
则．首先区别规则η是一条ＣＣＦＤ还是一条ＣＣ，然
后判断η是否满足犐．

算法２．　数据检测方法犮犮犇犲狋犲犮狋（犐，Σ）．
输入：犐，Σ
输出：Σ′
１．Σ′＝；
２．ＦＯＲｅａｃｈηｉｎΣＤＯ
３．ＩＦ犐／ηＴＨＥＮ
４．Σ′＝Σ′∪η；
５．ＥＮＤＩＦ
６．ＥＮＤＦＯＲ
７．ＲＥＴＵＲＮΣ′；
复杂度分析．如果η是一条ＣＣＦＤ，犐／η的检测

过程可以在Θ（｜犐｜２）完成，如果η是一条ＣＣ，犐／η的
检测过程可以在Θ（｜Σφ｜×｜犐｜２）完成．其中，ＣＣＦＤｓ
和ＣＣｓ规则数量的上界均为｜Σ｜．那么，算法２的计
算复杂度为犗（｜Σ｜２×｜犐｜２）．
４３　数据修复

数据修复组件针对数据检测组件返回的异常规
则集合，通过修复序列判别，错误数据定位以及目标
值选取３个过程来实现数据修复．
４．３．１　修复序列判别

为了计算出异常规则集合Σ′中需要优先修复
的规则Σ′狆，本文提出了规则序列图的定义．

定义８．　对于给定的规则集合Σ，其规则序列
图定义为犌ｓ（犞，犈），其中犞＝Σ．对于任意η１，η２∈
Σ，如果犚犎犛（η１）犔犎犛（η２），则在η１，η２之间存
在一条由η１指向η２的边，记作犲犻犼，则犈＝｛犲犻犼｜犻，犼∈
［１，｜Σ｜］｝．

例５．　针对例１中出现的问题，使用Σ＝｛ψ１，
ψ２，φ１，φ２｝作为数据清洗的混合规则集合．第１次迭
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代的过程中，Σ′＝｛ψ１，ψ２｝是得到的异常规则集合．Σ
和Σ′的规则序列图如图３所示．

图３　规则序列图

从图３右半部中可以看出，对ψ２的修复过程会
受到ψ１的影响．所以，数据修复的过程需要找到需
要优先修复的异常规则．值得一提的是，规则序列图
中入度为０的规则不会受到其他规则的影响．所以，
修复过程只需要选取这些入度为０的规则作为优先
修复的规则即可．对于序列图非空，又不包含入度为
０的规则的情况，即序列图中只存在回路．回路情况
下求解最小修复代价时，就需要考虑回路中所有修
复情况，这些修复会对后续的修复产生影响，进而通
过这种动态规划的方法得到所有的修复策略并计算
其修复代价．定理１中证明了最小代价修复是一个
Σ狆２完全问题．所以，本文采用了一种启发式方法，计
算回路中每一条规则所覆盖的错误元组修复代价权
重总和，并选取总和最小的规则．算法３描述了修复
顺序的判别方法的执行过程．

算法３．　修复序列判别方法狏狉犉犻狀犱（Σ′）．
输入：Σ′
输出：Σ′狆
１．Σ′狆＝，犌狊（犞，犈）＝犌犵犲狀（Σ′）；
２．ＦＯＲｅａｃｈηｉｎ犞ＤＯ
３．ＩＦｄｅｇｒｅｅ（η）＝＝０ＴＨＥＮ
４．Σ′狆＝Σ′狆∪η；
５．ＥＮＤＩＦ
６．ＥＮＤＦＯＲ
７．ＩＦΣ′狆＝ＴＨＥＮ
８．Σ′狆＝Σ′狆∪犿犻狀狑狋（犞）；
９．ＥＮＤＩＦ
１０．ＲＥＴＵＲＮΣ′狆；
第１行中，犌犵犲狀（Σ′）按照定义的方法生成Σ′

的规则序列图．第２～６行计算犌狊中入度为０的规
则．第８行中，犿犻狀狑狋（犞）将从犞中选取修复代价权
重总和最小的规则．

复杂度分析．规则序列图的生成过程可以在
Θ（｜Σ′｜２）完成．计算入度为０的规则可以在Θ（｜Σ′｜）
完成．随机挑选异常规则的过程可以在Θ（１）完成．

并且｜Σ′｜的上界为｜Σ｜．那么，算法３的计算复杂度为
犗（｜Σ｜２）．
４．３．２　错误元组定位

确定需要优先修复的规则以后，需要找到与规
则相对应的具体的错误元组．错误元组不是单一存
在的，他们都是与其它互相冲突而出现的，所以这些
发生冲突的元组应该放在一起进行修复．进而，本文
提出错误元组集合的定义．

定义９．　假设狋是实例犐存在错误的元组，η
是关于狋的异常规则，那么元组狋关于η的错误元组
集合犛（狋，η）定义为

犛（狋，η）＝｛狋，狊∈犐｜（狋，狊）／η｝ （１０）
其中，（狋，狊）／η表示狋，狊关于η是相互冲突的．犛（狋，η）
中存储了所有与狋相冲突的元组狊以及那些与狋类
似的元组．这些与狋类似的元组虽然不与狋发生冲
突，但是它们与狊发生冲突，所以它们都属于相同类
别的错误，应该放在一起．另外，这些元组的错误元
组集合是相同的，所以在实际使用的时候，会将它们
合并在一起，只保留一个即可．最后，将所有的错误
数据集合存储在集合Γ狊中．

例６．　回顾例１中的实例，狋１与狋３是关于ψ２相
互冲突的．那么狋１关于ψ２的错误数据集合犛（狋１，ψ２）＝
｛狋１，狋２，狋３，狋５｝．虽然狋２，狋５与狋１不发生冲突，但是狋２，狋５
与狋３却是冲突的，所以将它们放在一起．并且对于
狋１，狋２，狋３，狋５，只保留犛（狋１，ψ２）即可．

算法４描述了错误元组定位的执行过程．
算法４．　错误元组定位方法犲犔狅犮犪狋犲（犐，Σ′狆）．
输入：犐，Σ′狆
输出：Γ狊
１．Γ狊＝；
２．ＦＯＲｅａｃｈηｉｎΣ′狆ＤＯ
３．犐狋＝犐；
４．ＦＯＲｅａｃｈ狋犻ｉｎ犐狋ＤＯ
５．犛（狋犻，η）＝；
６．ＦＯＲｅａｃｈ狋犼ｉｎ犐狋ＤＯ
７． ＩＦ（狋犻，狋犼）／ηＴＨＥＮ
８． 犛（狋犻，η）＝犛（狋犻，η）∪狋犼，犐狋＝犐狋／狋犻；
９． ＥＮＤＩＦ
１０．ＥＮＤＦＯＲ
１１．ＩＦ犛（狋犻，η）≠ＴＨＥＮ
１２．ＦＯＲｅａｃｈ狋犽ｉｎ犐狋ＤＯ
１３． ＩＦ狋犻～狋犽ＴＨＥＮ
１４． 犛（狋犻，η）＝犛（狋犻，η）∪狋犽，犐狋＝犐狋／狋犽；
１５． ＥＮＤＩＦ
１６．ＥＮＤＦＯＲ
１７．Γ狊＝Γ狊∪犛（狋犻，η）；
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１８．ＥＮＤＩＦ
１９．ＥＮＤＦＯＲ
２０．ＥＮＤＦＯＲ
２１．ＲＥＴＵＲＮΓ狊；
第３行，犐狋是一个临时实例，用来控制合并相同

的错误元组集合．第６～９行用于找到所有与狋犻发生
冲突的元组．第１３行中，狋犻～狋犽用来判断狋犻与狋犽是否
相似．第１２～１６行使用狋犻～狋犽找到所有与狋犻类似的
元组．

复杂度分析．（狋犻，狋犼）／η与狋犻～狋犽都可以在Θ（１）
完成．发现冲突元组和发现类似元组的过程都可
以在Θ（｜犐｜２）完成．所以，算法４的计算复杂度为
犗（｜Σ′狆｜×｜犐｜２）．
４．３．３　目标值选取

对于数据修复过程而言，修复目标值的选取是
一个关键问题．给定错误元组，选定不同的修复目标
值，修复的结果不尽相同，与之对应的修复代价也有
所不同．问题定义部分证明了最小代价修复问题是
一个Σ狆２完全（ＮＰＮＰ）问题．所以，本文设计了一种启
发式方法来选取修复目标值并对错误元组进行修
复．算法５描述了目标值选取和错误修复的执行
过程．

算法５．　错误元组修复方法犲犚犲狆犪犻狉（犐，Γ狊）．
输入：犐，Γ狊
输出：犐′
１．犐′＝犐；
２．ＦＯＲｅａｃｈ犛（狋，η）ｉｎΓ狊ＤＯ
３．狋狏犪犾狌犲＝ＮＵＬＬ，犮狅狌狀狋＝∞；
４．ＦＯＲｅａｃｈ狏犻ｉｎ犱狅犿（犚犎犛（η））ＤＯ
５．犮狅狊狋＝０；
６．ＦＯＲｅａｃｈ狋犻ｉｎ犛（狋，η）ＤＯ
７． 狋′犻＝狋犵犲狀（狋犻，狏犻，犚犎犛（η）），

犮狅狊狋＝犮狅狊狋＋犮狅狊狋（狋犻，狋′犻，η）；
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．ＩＦ犮狅狊狋＜犮狅狌狀狋ＴＨＥＮ
１０．狋狏犪犾狌犲＝狏犻，犮狅狌狀狋＝犮狅狊狋；
１１．ＥＮＤＩＦ
１２．ＥＮＤＦＯＲ
１３．ＦＯＲｅａｃｈ狋犻ｉｎ犛（狋，η）ＤＯ
１４．犐′＝狉犲狆犪犻狉（狋犻，狋狏犪犾狌犲，犐′）；
１５．ＥＮＤＦＯＲ
１６．ＥＮＤＦＯＲ
１７．ＲＥＴＵＲＮ犐′；
第３行，狋狏犪犾狌犲和犮狅狌狀狋分别用来存储最小代

价修复的目标值及其代价．第７行，狋犵犲狀（狋犻，狏犻，
犚犎犛（η））方法将狋犻的犚犎犛（η）属性值改为狏犻，以此

生成狋犻的目标元组．第４～１２行计算关于犛（狋，η）的
最小代价的修复目标值狋狏犪犾狌犲．第１３～１５行使用
狉犲狆犪犻狉（狋犻，狋狏犪犾狌犲，犐′）将犛（狋，η）中的错误元组狋犻修改
为狋狏犪犾狌犲．

复杂度分析．对于如何选取最小修复代价的
目标值，其计算代价为Θ（｜Γ狊｜×｜犛（狋，η）｜×
｜π犚犎犛（η）（犐）｜），其中｜Γ狊｜×｜犛（狋，η）｜表示所有错误数
据的数量，其上限为｜犐｜×｜犖｜．｜π犚犎犛（η）（犐）｜表示犐
关于属性犚犎犛（η）的不同值的个数，其上限为｜犐｜．
对于所有错误数据的修复过程可以在Θ（｜Γ狊｜×
｜犛（狋，η）｜）完成．另外，在目标值选取的过程中，
犮狅狊狋（狋犻，狋′犻，η）的计算代价为犗（｜犐｜）．那么，算法５的
计算复杂度为犗（｜犐｜３×｜犖｜）．但是，实际的错误量
和不同值的个数分别远小于｜犐｜×｜犖｜和｜犐｜，并且
实验结果可以更好地说明这一点．

５　实　验
本文通过在两组真实数据上进行实验，来验证

一致性和时效性混合清洗方法的性能．
５１　实验设置

硬件方面，本实验使用ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７２６００
（３．４ＧＨｚ）ＣＰＵ，搭载８ＧＢＲＡＭ的主机．程序方
面，本实验使用Ｊａｖａ语言进行实现，并且对于每组
实验均重复５次，取平均值进行比较．

实验数据集．本文使用ＨＯＳＰ和ＮＢＡ两组真
实数据，并使用实验中发现的规则对数据中本身存
在的错误进行检测．

（１）ＨＯＳＰ①．该数据集是一个真实数据集，来自
于美国国民卫生服务中心，记录了病人在住院期间
的医疗统计信息．ＨＯＳＰ数据集包含１７个属性和
１．３Ｋ个实体，并且包含了超过２００ＫＢ的信息记录．

（２）ＮＢＡ．队员的信息数据Ｐｌａｙｅｒｓ和赛季比赛
统计信息数据Ｓｔａｔ是从体育信息数据库网站②上抽
取得到真实数据表．ＮＢＡ是由Ｐｌａｙｅｒｓ和Ｓｔａｔ集成
得到的数据集．在集成的过程中，使用犲ｉｄ作为连接
属性，对两个表进行等值连接．融合后的ＮＢＡ数据
集的关系模式为（ｐｉｄ，ｎａｍｅ，ｔｅａｍ，ｌｅａｇｕｅ，ｔｎａｍｅ，
ｐｏｉｎｔｓ，ｐｏｓｓ，ａｌｌｐｏｉｎｔｓ，ｍｉｎ，ａｒｅｎａ，ｏｐｅｎｅｄ，ｃａｐａｃｉｔｙ，
ｓｔａｔｅ），涉及７５８个实体，并且包含１８７５３条记录．

需要说明的是，ＨＯＳＰ数据集中本身存在冲突
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数据和时序错误的数据，ＮＢＡ是由于数据融合的过
程而产生的数据的不一致和时序错误．对错误数据
的甄别使用样本分析的方法，从数据中抽取样本采
用人工甄别的方法找出数据中的错误．在具体的甄
别过程中采用“封闭世界”原理，即只找出能够被确
认是错误的数据，对于无法辨别的数据，且当做真实
数据进行处理．

规则集．本实验首先从ＨＯＳＰ和ＮＢＡ数据集
上分别抽取高质量的数据样本，然后使用文献［９］中
提出的方法计算出所有的一致性候选规则，由领域
专家从候选规则中选出适合的规则进行清洗．时效
规则则由领域专家采用人工方法对数据进行分析得
到．对于ＨＯＳＰ数据集，选取１２０条支持率大于０．０５
的ＣＦＤｓ（即每条规则至少可以控制２００条记录）合
并成１９条ＣＣＦＤｓ，然后与２２条ＣＣｓ进行混合．对
于ＮＢＡ数据集，选取１９０条支持率大于０．０５的
ＣＦＤｓ（即每条规则至少可以控制９０条记录）合并成
２７条ＣＣＦＤｓ，然后与３５条ＣＣｓ进行混合．以ＮＢＡ
数据集为例，表１给出了其中的部分规则．

表１　犖犅犃数据集的混合规则范例
混合规则范例
ＣＣＦＤｓ
ψ１：（ａｒｅｎａ｜→ｓｔａｔｅ，犛犮）
犛犮｛犛犮０｛“ＣｏｎｓｅｃｏＦｉｅｌｄｈｏｕｓｅ”，“ＴｏｙｏｔａＣｅｎｔｅｒ”，

“ＡｍｅｒｉｃａｎＡｉｒｌｉｎｅｓＣｅｎｔｅｒ”，“ＢａｎｋｅｒｓＬｉｆｅＦｉｅｌｄｈｏｕｓｅ”｝，
犛犮１｛“ＵｎｉｔｅｄＣｅｎｔｅｒ”｝｝

ＣＣｓ
φ１：狋１，狋２（狋１［ｔｎａｍｅ］＝“ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓＪａｚｚ”∧

狋２［ｔｎａｍｅ］＝“ＵｔａｈＪａｚｚ”→狋１ｔｎａｍｅ狋２）
φ２：狋１，狋２（狋１［ａｌｌｐｏｉｎｔｓ］狋２［ａｌｌｐｏｉｎｔｓ］→狋１ｔｎａｍｅ狋２）

对比方法．为了便于观察分析修复方法的性能，
本文使用如下的４种方法进行对比实验：（１）ＣＣＦＤ
方法只使用ＣＣＦＤｓ进行检测和修复；（２）ＣＣ方法
只是用ＣＣｓ进行检测和修复；（３）ＣＦＤ＋ＣＣ方法和
（４）ＣＣＦＤ＋ＣＣ方法分别使用ＣＦＤｓＣＣｓ和ＣＣＦＤｓ
ＣＣｓ的混合规则进行检测和修复．４种方法均按照
本文提出的框架进行清洗，具体实现时只需要将输

入部分的规则约束替换成上述规则即可．
同时，本文使用元组狋关于属性犃的属性值狋［犃］

作为修复的基础计数单位，称为元子．在此基础之
上，使用准确率、召回率和犉ｍｅａｓｕｒｅ来评价检测方
法的效果，其中检测准确率犘犱＝检测错误数元子总数，检测

召回率犚犱＝检测错误数实际错误数，犉犱ｍｅａｓｕｒｅ＝
２犘犱犚犱
犘犱＋犚犱．对

于修复过程，只需要评价方法中的检测错误数换成
正确修复数，得到修复准确率犘狉、修复召回率犚狉以
及对应的犉狉ｍｅａｓｕｒｅ．

其中，检测错误数和正确修复数均由每次迭代
检测和正确修复的属性值个数求并集得到．并且，召
回率越高说明检测和修复的效果越好．
５２　实验结果

本文从总体性能、扩展性两个方面对修复方法
进行评估．
５．２．１　总体性能

首先，从检测和修复效果、运行时间、迭代情况
对修复方法的总体性能进行评价．

检测和修复效果．表２和表３分别描述了在
ＨＯＳＰ和ＮＢＡ数据集上的检测效果和修复效果．
从实验中可以看出：（１）检测和修复方法的召回率
比对应的准确率和犉ｍｅａｓｕｒｅ高．准确率由数据中
的错误比例所决定，对于ＨＯＳＰ和ＮＢＡ数据集，他
们的错误率分别在１５％和１１％左右，另外，实际检
测到和修复正确的错误数还要略少一些，所以得到
的准确率较小，对应的犉ｍｅａｓｕｒｅ也较小；（２）对于
ＣＣＦＤ＋ＣＣ，其修复召回率和检测召回率分别在
９２％以上和８８％以上．这说明本文提出的方法具有
非常显著的清洗效果．相比ＣＦＤ＋ＣＣ，ＣＣＦＤ＋ＣＣ
的检测结果和修复结果分别高出４％～６％和５％～
６％．清洗过程中，考虑数据之间的关联关系更有利
于发现数据中的潜在错误；（３）从召回率的角度来
看，相比单独使用ＣＣＦＤ和ＣＣ，ＣＣＦＤ＋ＣＣ可以得
到更加准确的清洗结果，其检测结果和修复结果分

表２　不同数据集上的检测效果
检测准确率犘犱

ＣＣＦＤ ＣＣＣＦＤ＋ＣＣＣＣＦＤ＋ＣＣ
检测召回率犚犱

ＣＣＦＤ ＣＣＣＦＤ＋ＣＣＣＣＦＤ＋ＣＣ
犉犱ｍｅａｓｕｒｅ

ＣＣＦＤ ＣＣＣＦＤ＋ＣＣＣＣＦＤ＋ＣＣ
ＨＯＳＰ ０．０７２０．０５９ ０．１３２ ０．１３９ ０．４８２０．３９２ ０．８８２ ０．９２５ ０．１２５０．１０３ ０．２３０ ０．２４２
ＮＢＡ ０．０５８０．０４６ ０．０９９ ０．１０６ ０．５２７０．４１７ ０．９０１ ０．９６５ ０．１０４０．０８３ ０．１７８ ０．１９１

表３　不同数据集上的修复效果
修复准确率犘狉

ＣＣＦＤＣＣ ＣＦＤ＋ＣＣＣＣＦＤ＋ＣＣ
修复召回率犚狉

ＣＣＦＤＣＣ ＣＦＤ＋ＣＣＣＣＦＤ＋ＣＣ
犉狉ｍｅａｓｕｒｅ

ＣＣＦＤＣＣ ＣＦＤ＋ＣＣＣＣＦＤ＋ＣＣ
ＨＯＳＰ０．０６６０．０５６ ０．１２５ ０．１３２ ０．４５２０．３７２ ０．８３１ ０．８８２ ０．１１５０．０８６ ０．２１７ ０．２３０
ＮＢＡ ０．０５４０．０４３ ０．０９５ ０．１０１ ０．４９１０．３８９ ０．８６２ ０．９２３ ０．０９７０．０７７ ０．１７１ ０．１８１
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别高出二者总和的６％～１０％和３％～４％．这说明
规则之间是相互作用的，并且相互促进．

运行时间．图４描述了４种算法中各个过程的
运行时间分配情况．总体上看，ＣＣＦＤ＋ＣＣ的运行
时间最高，比ＣＦＤ＋ＣＣ高出７％．这种开销是由于
在计算相关数据过程中，一些数据被重复计算所产
生的，并且开销的程度是可以被接受的．从具体的时
间分配上看，错误的检测、定位和目标值的选取这
３个过程占主要时间开销．

图４　ＨＯＳＰ数据集运行时间

迭代情况．图５描述了ＨＯＳＰ数据集上的迭代
情况．每一次迭代都会在上一次迭代的基础上进行．
所以，随着迭代次数的增加，检测和修复的效果越来
越准确．对于ＨＯＳＰ数据集，从第５次迭代开始清
洗效果趋于稳定，到第７次迭代时，清洗过程终止．

图５　ＨＯＳＰ数据集迭代情况

５．２．２　扩展性
接下来，本文在不同规则数量和不同元组数量

情况下，研究修复方法的扩展性．本实验分别改变规
则数量和元组数量，观察ＨＯＳＰ数据集上修复召回
率、运行时间和迭代次数的变化情况．

变化的规则数量．图６描述了在规则数量变化
的情况下，清洗方法的性能变化．横坐标表示混合规
则的数量，“＋”的前后分别表示混合规则中ＣＣＦＤ

的数量和ＣＣ的数量．在清洗的过程中，ＣＣＦＤ＋ＣＣ
方法使用规则总和进行修复，ＣＣＦＤ方法和ＣＣ方
法分别使用与之对应的规则进行修复，ＣＦＤ＋ＣＣ方
法则将其中的ＣＣＦＤ规则拆分成等价的ＣＦＤ规则
进行修复．从图６（ａ）可以看出，修复方法的召回率
受规则数量的影响比较明显．这说明规则集合的数
量越多、越完备，其修复的效果越好．实验中所给出
的１９＋２２条规则可以检测出数据中９２％以上的错
误，说明这些规则与数据中的错误是最为相关的．虽
然可以通过增加规则数量的方法来提高检测的准确
性，但是效果不会非常明显．所以，制定高质量的清

图６　不同规则数量的清洗结果（ＣＣＦＤ＋ＣＣ）
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洗规则，对进行数据修复至关重要．从图６（ｂ）可以
看出，ＣＣＦＤ和ＣＣ分别呈现正比增长和二次幂数
增长，混合后的ＣＦＤ＋ＣＣ和ＣＣＦＤ＋ＣＣ介于两者
之间并大于ＣＣＦＤ的增长速度．从图６（ｃ）可以看
出，迭代次数随规则数量增加快速上升．需要说明的
是，规则数量的增加可能增加修复序列的长度，进而
增加清洗的迭代次数和清洗时间．另一方面，由于每
次迭代后都需要重新对修复序列进行计算，所以无
法对清洗的迭代次数和运行时间进行估计．在实际
操作时，如果运行的时间过长，可以在清洗效果满足
用户需求的情况下人为地进行程序终止．

变化的元组数量．图７描述了在ＨＯＳＰ数据集

图７　不同元组数量的清洗结果

上元组数量的变化对清洗方法的性能影响．从图７
（ａ）可以看出，元组数量对修复召回率影响较小．新
添加的元组中可能会包含一些关联数据，也可能会
夹杂一些新的错误数据，这些会对请洗的结果产生
波动．从图７（ｂ）可以看出，４种修复方法的运行时间
呈二次幂数增长．因为在第４节中各项算法复杂度
分析中，关于元组数量犐，数据检测和错误定位的复
杂度均为｜犐｜２，而目标值选取的复杂度虽然为｜犐｜３，
但实际的错误量会趋近于｜犐｜２，所以整个方法的运
行时间呈二次幂数增长．特别，在处理“大数据”的一
致性和实效性的清洗问题时，并且结合图６给出的
结论，可以通过适当减少迭代次数进行清洗，既可以
缩短运行时间，又不会损失很大的清洗精度．对于本
文使用的数据集，建议迭代次数缩短到原来的７０％
以上即可．如果采用并行计算，可以将数据按照
８０ＫＢ进行分片．从图７（ｃ）可以看出，迭代次数随元
组数量的增长而缓慢上升．这是因为新增加的元组
中可能会夹杂一些新的潜在错误，从而增加了迭代
次数．

通过上述的总体性能实验和扩展性实验可以看
出，本文提出的方法可以有效地解决数据中一致性
和时效性的混合错误，并保持较高的清洗效率．

６　结束语
基于条件合并的函数依赖ＣＣＦＤｓ和时效约束

ＣＣｓ，本文提出了一种关于关联数据的一致性和时
效性的清洗方法．利用ＣＣＦＤｓ将关联数据放在一
起，用以检测出数据中的潜在错误；同时将ＣＣＦＤｓ
和ＣＣｓ进行混合，用以解决一致性和时效性的混合
问题．本文对ＣＣＦＤｓ和ＣＣｓ混合的基本问题进行
分析，并且分别证明了混合规则的可满足性问题和
蕴含问题均是ｃｏＮＰ完全问题．为了对错误数据进
行修复，本文提出了一种新的自动清洗框架．由于清
洗中的检测过程和修复过程的相互作用关系，本框
架采用一种迭代的方法对数据进行修复．基于本文
提出的关联数据的修复代价模型，进一步证明了关
于关联数据的一致性和时效性的最小代价修复问题
是一个Σ狆２完全（ＮＰＮＰ）问题．所以，本文采用了一种
启发式方法对数据进行修复．此外，为了得到正确的
修复顺序，本文提出了修复序列图的概念，有助于找
到需要优先修复的错误数据．最后，通过ＨＯＳＰ和
ＮＢＡ两组真实数据集上进行实验，证明了本文提出
的修复方法的实用性和高效性．
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未来我们将继续致力于研究数据检测和数据修
复的相关问题．我们将重点研究：对于检测出的错
误，是选择对错误数据进行修复还是对规则进行修
复，并且如何修复．
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