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摘　要　由于针对单一特定数据质量问题而设计的数据清洗算法并不总能有效地适用于多种清洗需求共存的数据质量提升技

术,因此可采用多种清洗方法互相配合的方式来解决各种数据清洗需求.将数据清洗问题转换为证据集的生成和选择问题,基

于聚合查询的增量式质量评估方案和基于中间算子证据集的算子结果选择方案,在多种清洗任务下实现了多种清洗方法配合

的高效数据清洗.在所提清洗模型中,算子库提供数据清洗结果并将其转换为中间算子;中游的采样器将中间算子集分流和剪

枝,给搜索器提供优质的候选证据集;下游的搜索器在质量评估器的指导下进行证据集的选择,搜索完毕后向上游算子库更新

数据和必要的参数,使算子库重新迭代生成中间算子.最后,基于３个不同规模的真实数据集进行了大量实验,通过不同数据

清洗任务下的性能验证在任意种类的数据清洗需求下算子编排的可行性,并将所提方法和现有的智能数据清洗系统进行性能

对比.结果表明,在多种清洗任务中,所提方法在多种数据质量约束、动态和大规模的数据清洗方面具有稳定的准确率和召回

率,且同一清洗时间下异常值、规则违反和混合错误的清洗任务性能优于其他智能数据清洗系统１５％以上.
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Abstract　DuetothelimitationsofdatacleaningalgorithmsdesignedspecificallyforindividualdataqualityissuesandtheirinaＧ

bilitytoeffectivelyaddressmultiplecoexistingdataqualityenhancementrequirements,acollaborativeapproachemployingmultiＧ

pledatacleaningmethodscanbeadoptedtofulfillvariousdatacleaningneeds．Thispaperformulatesthedatacleaningproblemas

ataskofevidencesetgenerationandselection．Byutilizinganincrementalqualityassessmentschemebasedonaggregatequeries

andanoperatorresultselectionschemebasedonintermediateoperatorevidencesets,efficientdatacleaninginvolvingacombinaＧ

tionofdiversecleaningmethodsisachievedacrossvariouscleaningtasks．Intheproposedcleaningmodel,theoperatorrepository

yieldsdatacleaningresultsandtransformsthemintointermediateoperators．Thesamplerinthemidstream moduledistributes

andprunesthesetofintermediateoperatorstoprovidethesearcherwithahighＧqualitycandidateevidenceset．Thedownstream

searcher,guidedbythequalityevaluator,selectsevidencesets．Uponcompletionofthesearchprocess,theupstreamoperatorreＧ

positoryupdatesdataandnecessaryparameters,facilitatingthereiterationofintermediateoperatorgeneration．Finally,extensive

experimentsareconductedonthreerealＧworlddatasetsofvaryingscales．Performanceverificationacrossdifferentdatacleaning
tasksdemonstratesthefeasibilityofoperatororchestrationforanytypeofdatacleaningrequirement,underpinningtheproposed

method’sstableprecisionandrecallinscenariosinvolvingdiversedataqualityconstraints,dynamics,andlargeＧscaledatacleaＧ

ning．Furthermore,aperformancecomparisonwithexistingintelligentdatacleaningsystemsrevealsthattheproposedmethod

outperformsthesesystemsbyover１５％intasksrelatedtooutlierdetection,ruleviolations,andmixederrors,allwithinthesame

cleaningtime．

Keywords　Datacleaning,Dataqualityassessment,Pipelinesystemdesign,Operatorselection,Evidenceset

　



１　引言

数据清洗是目前数据分析工作的主要步骤.脏数据的修

复工作占用了数据科学家全部工作的６０％[１],因此实现一种

自动化的数据质量提升框架在当前的数据分析工作中尤为重

要[２].总的来说,数据清洗可以分为数据质量评估和错误修

复两部分.为了实现这两项任务的自动化,学术界和工业界

已经分别针对这些数据质量问题[３]提出了众多清洗方法[４].

但目前的清洗技术仍然存在以下问题:

１)在复杂的数据面前,一种针对特定质量问题设计的数

据清洗框架在单独使用时的准确率和召回率还不够稳定[５];

２)在大规模多种属性类型的脏数据下,并不总能迅速准

确地评估任意定制规则的数据修复效果[６];

３)不同的数据清洗信号同时修复数据时出现修复冲突和

效率低下的问题[７],很难进行深度的配合.

为了能得到一种在多样数据集下准确率和召回率稳定的

清洗策略,将数据清洗问题转换为中间算子证据集的生成和

选择问题.本文的贡献在于:

１)面向大规模多种属性类型的数据集,设计了一种基于

聚合查询的增量式质量评估算法(AQ 算法),其能够高效地

评估指定规则集下的修复效果.

２)设计了一种具有通用性和可解释性的清洗方案,将清

洗问题转换为证据集的选择问题.针对不同的清洗任务和数

据集,生成具有稳定准确率和召回率的可解释修复方案.

３)设计了一系列证据集算法,有效解决了数据清洗算子

之间配合困难以及不同算子执行结果之间的冗余和冲突问

题.在清洗时间相同的情况下,相比 Holoclean系统[１],本文

方法在处理空缺值、规则违反及混合错误等清洗任务上的准

确率和召回率提升了１５％以上.

本文第２章介绍和评析了本文的相关工作;第３章给出

了研究问题的定义并总述了研究方法;第４章介绍了基于聚

合查询的增量式质量评估器策略;第５章介绍了基于中间算

子证据集的算子选择策略;第６章在实际的３个数据集上对

已有方法进行了测试,并介绍了实验结果;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　数据质量评估

数据清洗是将低质量数据修正为高质量数据的过程.数

据清洗系统的数据修复效果由质量评估函数表示,该函数通

过对修复后数据的质量进行评估来表征修复的合理性[８].

在实际的数据清洗任务中,数据集往往是动态、大规模且

具有多种属性类型的[５].一个可靠的数据质量评估方案,需

要保证在不同约束条件和不同数据类型下没有倾向性地评估

修复策略是否合理[９].

在基于规则的评估方面,Alphaclean数据清洗系统[１０]是

基于条件依赖这一种约束类型,来评估数据对条件依赖违反

的情况.然而,它并没有考虑到在其他约束类型(例如外部字

典匹配约束、否定函数依赖等)同时存在时,如何平等地对不

同规则的违反情况进行评估.

在基 于 属 性 种 类 的 评 估 方 面,Boostclean 数 据 清 洗

系统[１１]主要针对阈值完整性错误对数值型的数据进行错误

修复.但是,当数据集中多种属性都有错误(如数值型和字符

型的数据同时存在错误)时,其并不能很好地处理字符型错误.

在评估大数据和动态数据的质量时,需要增量式地评估

策略.例如,Ilyas等提出的一个迭代式数据质量评估框架,

可根据实时的用户标注增量式地评估数据质量[５].同时,AlＧ

phaclean系统[１０]也可以增量地在流水线中实时评估修复的

质量.

２．２　数据清洗方法

目前已经开发出多种自动化的数据清洗框架,且其可以

进行自动的数据错误修复.但是,由于数据清洗任务具有复

杂性,这些框架往往是在某一个特定的角度考虑修复的策略

与设计相应的框架.

有些框 架 针 对 某 一 种 常 见 错 误 类 型 进 行 修 复 设 计.

Abedjan等最近在５个专有的真实世界数据集上评估了一系

列的错误检测技术[１２].他们发现,很大一部分数据错误可以

被归类为阈值完整性错误.Krishnan等针对这样的错误,设

计实现了Boostclean清洗系统[１１],其对阈值完整性错误的修

复有很好的效果.

还有一些框架主要是对多错误混合下的数据进行清洗,

但是侧重点和优先级有所不同,包括针对连续数据错误的一

致性约束[１３]和针对语义信息错误的模式函数依赖[１４]等.这

一类的框架在很多实际的数据集上都有着比较不错的效果.

例如,Krishnan等针对更有可能出错的数据优先采样[１５],利

用交互式的数据清洗让人参与数据清洗的关键节点,根据数

据对模型结果的影响程度来优先清洗那些记录.

事实上,仅采用一种专门针对特定质量问题而设计的数

据清洗框架来处理任意清洗任务,往往会导致准确率和召回

率的不稳定性[５].因此,研究人员的重点逐渐转变为恰当地

集成现有清洗方法产生的结果,以便更全面地清洗数据.这

类集成方法的清洗框架通常依赖于多种自动化数据清洗方

法,通过灵活地配置、选择和排序算子库中的不同方法,对目

标数据进行有效的清洗.

在这方面,Alphaclean数据清洗系统[１０]采用了一种“先

生成后搜索”的策略,并设计了一个通用的数据清洗管道.在

这个管道中,多种清洗算子按照特定的框架进行编排.这种

方法通过结合各种面向任务的清洗技术来实现数据清洗,并

进一步优化了整个清洗流程.然而,这些面向任务的清洗方

法往 往 较 为 复 杂,不 易 于 进 行 更 精 细 化 的 优 化.此 外,

EasyDR[１６]采用了相似的思想,并在可视化工作上做出了大

量优化,为用户提供不同清洗任务的先后顺序以及可选择的

清洗任务类型.

同时,Rekatsinas等从带有噪声数据集的概率因子图模

型的角度出发[１],设计并实现了 Holoclean数据清洗系统[１].

Holoclean是一个弱监督的机器学习系统,它利用质量规则、

值的相关性、参考数据以及其他多种修复信号来构建一个能

够精确描述数据生成过程的概率模型.通过这个概率因子

图,系统可以对各种修复信号进行有效的编排.然而,HoloＧ

clean在构建概率因子图时未能优化清洗效率,在大数据下清

洗效率不够高.在条件函数依赖修复相关的工作上,Horizoh
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数据清洗系统[１８]致力于在数据集上构建模式图,以解决修复

的迭代冲突问题,并在大型数据集上取得了最高的效率.但

是,Horizon的研究仅限于针对普通函数依赖错误的修复.

Baran[１９]和 Garf[２０]系统利用神经网络模型对清洗操作进行

学习和预测.其中,Baran系统首先将元学习应用于整体数

据清洗中,但其仍然依赖于用户进行大量手动标注,且强调无

规则配置状态下的数据清洗.Garf系统使用序列生成对抗

网络进行自我监督和可解释的数据清理,但其对个体单元格

的概率推理使得模型训练过程过于耗时.

综上,以往的研究中,质量评估参考的因素过于单一.可

靠的评估方案应当是任意属性类型上的数据违反任意种类的

约束时都需要记录相同的代价,从而保证对修复策略的评估

是没有倾向性的.在数据清洗算法编排方面,不同的数据清

洗方法同时修复数据时还是会出现修复冲突和效率低下的问

题[７],很难进行深度的配合.

３　本文研究内容

本文旨在研究实现一种大规模、动态且具有多种属性类

型的数据中的数据清洗方法.通过将数据清洗问题转换为证

据集的生成和选择问题,将多种清洗信号的修复结果进行选

择和决策.下面通过实例来说明本文的研究.

表１列出了示例数据的初始信息;表２列出了该数据对

应的条件依赖约束,包括c１,c２,c３和c４在内的３项条件依赖

规则.通过表中信息可以发现实例数据包括４类错误:元组

t４的 DBAName属性不满足名称数据的格式,存在异常值的

错误;元组t４的City属性由表２的条件依赖发现存在违反规

则c３的错误;元组t１和元组t２数据由条件依赖发现存在违

反规则c１的错误,且元组t１和元组t３也同理存在违反c１规

则的错误;最后t３元组的 AKAName存在违反c４规则的错

误.表１中,相关错误的单元格用下划线表示.

表１　示例数据初始信息

Table１　Initialinformationofsampledata

DBAName AKAName City Zip
t１ JohnVeliotisSr． Johnnyo’s Chicago ６０６０７

t２ JohnVeliotisSr． Johnnyo’s Chicago ６０６０９

t３ JohnVeliotisSr． Helen’s Chicago ６０６０９

t４ Johnnyo’s Johnnyo’s Cicago ６０６０８

表２　条件依赖示例

Table２　Conditionaldependencyexample

FunctionalDependencies
c１ DBAName→Zip
c２ Zip→City
c３ City→Zip
c４ DBAName,City→AKAName

利用表２的规则信息,可以设计多种最小规则违反的清

洗信号,即修复尽量少的数据单元格,使得数据不违法条件依

赖的规则,满足一致性.这种修复信号可以快速修复一些不

满足条件依赖的元组.

另一种修复信号是通过匹配依赖规则进行修复,它包括

依赖的规则和对应的外部字典信息,示例内容如表３所列.匹

配依赖的规则部分是条件依赖的一个子集,与条件依赖不同的

是它有其对应的外部信息进行匹配.这样在进行基于匹配依

赖的修复时,可以参考外部信息进行基于匹配函数依赖的清

洗.相比最小规则违反的修复方式,这种修复策略更加准确,

但是要求更多的外部信息和更多的时间进行匹配.

表３　匹配依赖示例

Table３　Matchdependencyexample

id MatchingDependencies

m１
Zip＝Ext．Zip→ City＝Ext．City

[Ext_City＝Chicago&Ext_Zip＝６０６０８]

还有一种常用的清洗信号是基于数据统计特征的清洗,

例如元组t４的 DBAName属性不满足与其他元组一样的格

式,属于一种异常值错误.这种情况就可以通过定义一些正

则规则进行检测,并参考其他的数据统计信息进行修复.

分别采用以上基于最小规则违反的修复信号、基于匹配

依赖的修复信号和基于统计特征的修复信号对表１中的数据

进行数据清洗,得到的结果如表４所列.其中,正体且加粗的

部分是用最小规则违反的清洗方法修复的数据;斜体不加粗

的部分是用匹配依赖修复的数据;斜体且加粗的部分是统计

特征修复的数据;同时用下划线的部分是仍然存在不一致的

信息.

可以看出,最小规则违反的修复方法可以修复t３元组的

AKAName属性,但是对Zip属性添加了错误的修复;基于匹

配依赖的修复方法可以修复好属性 Zip上的数据;基于统计

特征的修复方法则可以修复好 DBAName上不符合统计特征

的数据.总体而言,独立来看３种修复信号在修复一部分不

一致数据的同时,也可能会添加少量错误.对于t１元组的

Zip属性,基于最小规则违反的修复和基于匹配依赖的修复

存在冲突,则可以通过质量评估选择更加合理的策略.

表４　基于３种算子结果编排的修复

Table４　Repairbasedonthreeoperatorresultarrangements

DBAName AKAName City Zip
t１ JohnVeliotisSr． Johnnyo’s Chicago ６０６０９或６０６０８

t２ JohnVeliotisSr． Johnnyo’s Chicago ６０６０８
t３ JohnVeliotisSr． Johnnyo’s Chicago ６０６０８
t４ JohnVeliotisSr Johnnyo’s Chicago ６０６０８

综上所述,可以通过将多种清洗信号不冲突的修复结果

进行修复,将冲突的内容在基于质量评估的决策下进行选择,

设计出基于算子结果证据集选择的数据清洗系统来统一各种

清洗信号的结果,最终将数据清洗问题转换为清洗证据集的

生成和选择问题.

３．１　基本定义

定义１(中间算子)　设 D 为原始数据集,D′为经过中间

算子修复后的数据集.一个中间算子 M 被定义为一个函数

M:D→D′,其中 M 接受原始数据集D 作为输入,并返回修复

后的数据集D′.M 可以形式化为三元组参数的形式:M＝
{(c,p,v)|c是属性列;p 是谓词,v是属性值}.其中,(colＧ

umn,predicate,value)＝(c,p,v)表示将列c和谓词p 匹配的

单元格替换为属性值v 的修复操作;(column,predicate)＝
(c,p,_)表示删除属性列c和谓词p 匹配的单元格中的内容

的修复操作;Insert(column,value)＝(c,_,v)表示在属性列c
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上添加内容为属性值v的单元格的修复操作.中间算子作为

系统最基本的通用修复语言在清洗系统中实现,可方便地在

各个模块之间传递并在搜索器中进行优化.

定义２(算子库与数据清洗信号)　算子库O 是一个集

合,表示为O＝{O１,O２,􀆺,Om},其中O１,O２,􀆺,Om 是数据清

洗信号.每个数据清洗信号Oi都是一个函数,它接受原始数

据集D 作为输入,并产生对数据D 的清洗结果.具体地,对

于每个数据清洗信号Oi,可以定义如下函数:Oi:D→Di.其

中,Di是通过算子Oi对数据集D 进行清洗后得到的数据集.

定义３(采样器)　采样器Sample是一个函数,用于将产

生的修复情况统一包装成中间算子的形式,并抽取合适的中

间算子作为证据集.可以定义采样器为以下函数:Sample:

(D′－D)→{M１,M２,􀆺,Mm},其中(D′－D)是原始数据集D
和修复后的数据集D′之间的差异,{M１,M２,􀆺,Mm }是采样

器产生的中间算子证据集.

定义４(质量评估器)　设Q为质量评估器.对于已知的

约束信号C,当前数据 D 偏离清洁数据的程度定义为DisＧ

tance(D,C);当前数据D 偏离初始数据A 的程度定义为DisＧ

tance(D,A);质量评估器Q 可表示为Q(D)＝w１Distance(D,

C)＋w２Distance(D,A)),其中w１和w２是权重,用于平衡对清

洁数据和初始数据的重视程度.质量评估器在系统的每个环

节起着关键作用,可以通过设计质量评估函数系统,根据其计

算结果来评估数据的质量,并在流水线的各个模块中进行优

化以提升数据质量.

定义５(搜索器与清洗问题的优化目标)　设S 为搜索

器,已知数据集 D、采样器Sample产生的中间算子证据集

I＝{Mi１
,Mi２

,􀆺,Mim
}以及质量评估器Q、搜索器S可以表示

为S(I,D)＝J,其中J＝{Mj１
,Mj２

,􀆺,Mjn
}⊂I,使得{j１,

j２,􀆺,jm}＝argmax
{i１,i２,􀆺,im}

Q(Mjm􀳱Mjm－１􀳱􀆺􀳱M１(D)).其中,集合

{j１,j２,􀆺,jm}表示最优的中间算子集,也是本文清洗问题的

目标结果序列.

定义６(数据清洗的分块)　将清洗管道 K 划分为{k１,

k２,􀆺,km}＝K 的若干块小清洗流程块,使得块内的修复不影

响其他块的修复.这样的划分方式,可以提高清洗的效率.

３．２　方法概述

本文提出的修复方案是流水线模式的,在流水线中采用

“先生成后选择”的策略:上游模块负责生成已有数据清洗信

号的结果,中游模块负责将结果提取为统一的中间算子构成

证据集,下游模块则负责选择合适的证据集并对上游进行反

馈式的调优.所提方法的整体设计如图１所示.下文结合

３．１节的相关定义进行说明.

第一步,从数据库中读入脏数据和一些必要的参数(例如

数据的约束规则等),将脏数据送入算子库中,算子库中的多

种清洗信号O＝{O１,O２,􀆺,Om}分别产生对应的清洗结果.

第二步,采样器在质量评估器的指导下,将清洗结果转换为中

间算子构成证据集I＝{M１,M２,􀆺,Mm}并送往搜索器.第

三步,搜索器将采样得到的中间算子证据集加入目前的搜索

序列中,并在质量评估器的指导下选择能让数据质量提高的

中间算子集{Mj１
,Mj２

,􀆺,Mjn
}⊂I.第 四步,当完成当前

阶段的搜索后,向算子库更新数据和必要的参数,算子库中的

清洗信号重新利用新数据和更新后的参数继续产生中间算

子,重复第一步到第三步的过程.系统渐进地将数据质量优

化,最终得到最优质的算子操作序列.

图１　系统模型设计

Fig．１　Overviewofsystemmodeldesign

４　多样清洗任务下的质量评估体系

如２．１节所述,在质量评估器效率方面,质量评估器需要

设计一个增量式的算子序列质量评估算法来满足数据和系统

各个模块动态运行的特点.具体来说,当输入数据集更新时,

可以仅计算新修复的元组的清洗质量,而不需要重新计算整

个数据集的清洗质量.若用Q 表示质量评估的结果,ops表

示一个中间算子序列,ops_prev表示当前获取的中间算子序

列,new_op表示新加入的中间算子,增量式的质量评估函数

可以递归表示为Q(data,ops)＝Q′(Q(data,ops_prev),new_

op).

在质量评估器准确性方面,由定义４可知质量评估器的

结果主要涉及 Distance函数的计算.已知当前数据 D 和初

始数据A 的修复惩罚Distance(D,A)可以由多种相似度的方

法(如Jaccard相似度、Levenshtein编辑距离等[２１])进行度量;

但是对于已知的约束信号C,计算当前数据D 偏离未知的清

洁数据的程度Distance(D,C),则需要在多种约束的情况下,

找到一种能在多属性下统一度量距离的方式.本文使用聚合

查询的方式,实现一个增量式的质量评估方法.

４．１　基于聚合查询的增量式质量评估策略

数据约束信号C第i个约束信号Ci下的数据D 距离清洁

数据的程度分量可以表示为聚合查询函数Count(D,Ci)的形

式.初始条件下,当前数据D 偏离清洁数据的程度Distance

(D,C)＝∑
|C|

i＝１
Count(D,Ci).进行修复后,rpred 表示修改之前D

上匹配谓词的数据单元集合,r′pred 表示修改之后D′上匹配的

数据单元集合,则:

Distance(D′,C)＝Distance(D,C)＋ ∑
|C|

i＝１
(Count(D ▷◁

r′pred,Ci)－Count(D ▷◁rpred,Ci))
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基于聚合查询的增量式质量评估策略(AQ 算法)采用

算法１进行计算.

算法１　基于聚合查询的增量式质量评估(AQ算法)
输入:数据 D,约束信号C,修改前后新增的元组rpred,r′pred
输出:数据 D偏离清洁数据的程度 Distance

１．IFruninfirsttime:＃初始化

２．　Distance←０

３．FORi＝１TO|C|DO:

４．　　Distance＋＝Count(D,Ci)

５．ELSE:

６．　FORi＝１to|C|DO:

７．　　　delta＝Count(D▷◁r′pred,Ci)－Count(D▷◁rpred,Ci)

８．　　　Distance＋＝delta

９．RETUTNDistance

４．２　多样清洗任务下的聚合查询函数设计

针对各种清洗任务的约束信号C 下数据偏离干净数据

的程度,可以采用聚合查询的方法进行计算.该方法的目标

是找到不满足一致性的元组个数,用不满足一致性元组的个

数来表示距离清洁数据的距离,这样设计的优势是能公平地

评估不同类型属性之间的距离.下面分别针对规则违反、异

常值和空值错误的约束对聚合查询函数进行设计.

４．２．１　针对规则违反错误的聚合查询方法

采用否定依赖[２２]作为规则违反的约束形式,对于数据

D,若 M 表示约束目标的属性集合,N 表示约束具体的逻辑

内容,则 针 对 规 则 违 反 错 误 的 聚 合 查 询 语 句 为:SELECT

COUNT(∗)FROM DGROUPBY M HAVINGNOT(N).

可以看出,如果数据 D 所有的元组满足规则的约束条

件,则结果应该为０,如此计算可以找到规则违反的数据对

数,从而达到评估规则违反下当前数据与清洁数据距离的

目的.

４．２．２　针对异常值错误的聚合查询方法

有一种基于聚类的异常值检测方法[２３],其假设正常的数

据对象属于大的和密集的聚类;而异常值属于小的或稀疏的

聚类,或者不属于任何聚类.对于数据 D,若{M１,M２,􀆺,

Mm}表示m 列的属性集合,定义一个聚类规模阈值k,针对异

常值错 误 的 聚 合 查 询 语 句 为:SELECT SUM(cnt)FROM
(SELECTCOUNT(∗)AScntFROM D GROUPBY Mi

HAVINGCOUNT(∗)＜k)ASsub.

可以看出,若将聚类规模小于k的聚类视为大概率为异

常值的聚类,聚合查询的结果表示属性Mi下是异常值的元组

种类,以此描述该约束下数据D 和清洁数据的距离.

４．２．３　针对空缺值错误的聚合查询方法

对于数据D,若{M１,M２,􀆺,Mm}表示m 列的属性集合,

定义一个聚类规模阈值k,针对空值错误的查询语句为:SEＧ

LECTCOUNT(∗)FROMDGROUPBY MiHAVINGMis

NULL.

可以看出,聚合查询的结果表示属性Mi下是空值的元组

种类,以空值的个数描述 该 约 束 下 数 据 D 和 清 洁 数 据 的

距离.

５　基于中间算子证据集的选择策略

如３．２节所述,系统将修复结果规范化为统一的中间算

子形式,并将数据清洗问题转化为基于中间算子证据集的生

成和选择问题.下面对中间算子证据集的生成与选择策略进

行说明.

５．１　中间算子证据集的生成与分块策略

中间算子证据集由算子库产生,算子库中的每一个数据

清洗信号通过读入脏数据,最终通过采样器生成中间算子证

据集.

由于算子库在处理大规模数据时需要消耗大量时间,并

且在生成第一批中间算子期间,流水线下游的搜索器无法进

行操作,因此面对大数据量时应采用分块策略,将数据分为独

立的块,然后对每个块应用独立的清洗规则.根据定义６,可

以从规则和数据两个维度来设计分块策略.

在规则分块方面,可以将约束目标属性集合不重叠的规

则分为不同的块.在数据分块方面,考虑到候选键的主要功

能是唯一标识一个元组,它不会受到条件依赖违反错误的影

响,可以先对候选键中的异常值和空值进行预清洗,然后选择

一组清洁的候选键进行分组.采用这种方法,利用候选键进

行的分块可以确保每个数据块内的修复操作是独立的.

综上所述,结合３．１节的定义,算法２给出了中间算子证

据集的具体生成策略(GOS算法).

算法２　生成中间算子证据集(GOS算法)
输入:算子库 O,数据集 D,采样器Sample

输出:初始中间算子证据集 M

１．M←{}

２．D_block＝Block(D)＃按照规则和候选键分块

３．FORopINODO:

４．　FORdIND_blockDO:

５．M．append(Sample(op(d))

６．RETURN M

５．２　采样器对证据集的分流剪枝策略

采样器在数据清洗流程中起到关键作用,它直接决定了

中间算子池输出到搜索器的顺序.通过采样器,系统可以对

中间算子证据集进行分流和剪枝,从而优化搜索器的搜索空

间.可以看出,通过预先剔除错误的中间算子,并且分析出冲

突的中间算子,可以实现搜索的预处理.结合３．１节的定义,

下面通过数据实例进行说明.

以表１为例,第３章详细介绍了算子库如何结合各种修

复方法生成表４的修改.基于这些清洗结果,采样器生成了

如表５所列的初始中间算子证据集.需要注意的是,尽管采

样器进行了分流,搜索空间的快速扩大仍然使得寻找最优中

间算子集的代价大增,导致搜索问题变得难以求解.因此,当

处理大数据时,进一步的剪枝变得尤为重要.

接下来,采样器可以根据属性值对证据集进行分流,将其

划分为冲突和非冲突的中间算子.非冲突的中间算子可以直

接用于数据清洗;而冲突的中间算子则需要送往搜索器,作为

其搜索空间进行算子选择.这一分流结果如表６所列.
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表５　中间算子证据集构成的搜索空间

Table５　Searchspaceforintermediateoperatorevidenceset

中间算子 来源算子类型

o１ (‘Zip’,‘６０６０９’,{‘Zip’,’６０６０７’}) 最小规则违反

o２
(‘AKAName’,‘Johnnyo’s’,{‘AKANaＧ
me’,‘Helen’s’}) 最小规则违反

o３ (‘city’,‘Chicago’,{‘city’,‘Cicago’}) 匹配依赖

o４ (‘Zip’,‘６０６０８’,{‘Zip’,‘６０６０９’}) 匹配依赖

o５ (‘Zip’,‘６０６０８’,{‘Zip’,‘６０６０７’}) 匹配依赖

o６
(‘DBAName’,‘JohnVeliotisSr．’{‘DBAＧ
Name’,‘Johnnyo’s’})

基于统计特征

表６　中间算子集的分流

Table６　Distributionofmiddleoperatorset

修复的属性 中间算子

AKAName o２
DBAName o６

City o３
Zip o１,o４,o５

为了解决这一问题,使用外部信息进行预剪枝.具体地

说,将预先提供的权威外部字典与待清洗的数据集进行匹配,

利用字典中的客观事实来确定数据集中的正确值,从而剪除

一些不合理的中间算子.例如,结合表３中的匹配依赖外部

信息,可以发现初始数据中的某些属性值是错误的,这为搜索

器提供了剪枝的依据.

综上所述,本文提出了一种对中间算子证据集进行分流

剪枝的策略,即 OSP算法,具体流程如算法３所示.

算法３　中间算子证据集分流剪枝(OSP算法)
输入:外部信息字典I,初始中间算子证据集 M
输出:分流后的中间算子集 N

１．M１←{},M２←{}

２．FORmIN M DO:

３．　IFmNOTINI:

４．　CONTINUE

５．　IFm．attributeIN M１．attribute:

６．　　M２．．append(m)

７．　ELSE:

８．　　M１．．append(m)

９．N＝[M１,M２]

１０．RETURNN

５．３　搜索器选择和更新优化策略

Alphaclean清洗系统的树搜索方法[１０],将数据集放入各个

清洗方法中以获得所有中间算子的证据集,并在每轮迭代评估

中选择质量评估器返回的质量最高的中间算子且将其他中间

算子全部作废,需要更新数据集并将其输入算子库中重新生成

更新的中间算子证据集.但是过于频繁的迭代往往会产生与

上一轮相同的中间算子,以上这种方式需要不断调用算子库更

新中间算子,造成很大的浪费.通常情况下,只需第一步的算

子库输出就可以涵盖大部分高质量的修复,无需不断调用算子

库来更新中间算子证据集.可以在搜索深度达到一定深度或现

存的证据集被搜索完时,再通过迭代发现是否存在新的证据集.

搜索器通过选择质量最高的中间算子证据集,来完成本

阶段的搜索.搜索完成后,需要向算子库更新参数进行下一

轮的数据清洗.基于证据集选择的搜索算法(ES算法)如算

法４所示.

算法４　基于证据集选择的搜索(ES算法)
输入:质量评估器 Q,数据集 D,分流后的中间算子集 N
输出:清洗后的最优数据 D′

１．M←{}

２．D＝N[０](D)＃对数据执行非冲突的中间算子

３．FORmINN[１]do:＃对冲突的中间算子进行搜索

４．　D′＝m(D)

５．　IFQ(D′－D)＜０:＃修复后的质量更高

６．　D＝D′

７．RETURND

结合算法１－算法４,图２给出了基于中间算子证据集的

算子选择策略的清洗流程.更新迭代时搜索无需反复调用算

子库,通过直接调用一次算子库生成大量有效的中间表示,确
定搜索空间.每次搜索选择并删除冲突项后,若达到合适的

搜索深度或在搜索空间内搜索完毕后,再更新参数迭代算子

库产生有效的中间算子.

图２　清洗方案流程

Fig．２　Cleaningschemeflow

６　实验与结果

本实验中的算子库采用包含基于最小条件依赖违反的修

复方法、基于匹配依赖的匹配修复方法和基于统计特征的修

复算法作为算子库中基本的清洗信号.

６．１　数据集

为了评估系统的数据清洗能力,本文使用了３个真实

世界的数据集:Holoclean[１]中使用的 Hospital数据集,以及

Flight数据集[２４]和 Tax数据集[２５].这些数据集覆盖了各种

数据规模,最大规模包含２０００００条数据记录、１５个属性和３２
条约束条件.最后,在 Hospital数据集上将本系统与 HoloＧ

clean清洗系统[１]进行了性能对比.

１)Hospital数据集[１]:来自美国卫生署,包含１０００条关

于医院信息的记录,是一种数据清洗领域常见的数据集.
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Hospital基本 数 据 集 具 有 １０００ 条 数 据、１９ 条 属 性,以 及

２０条以上的相关条件依赖和模式匹配,具有较好的代表性.

２)Flight数据集[２４]:包含不同数据源在网上报告的航班

起飞和到达时间的信息,是一组真实航班数据集.其包含

２３７６条航班的起降信息,共２３７６条数据,且每条数据包含以

航班号为主键的７条属性记录,主要用于验证模式匹配错误

以及简单函数依赖错误.

３)Tax数据集[２５]:一个常用于检测数据冲突的数据集,

可以基于此扩大数据规模.该数据集包含２０００００条数据记

录,每条记录包含１５个属性,用于储存个人的地址和纳税信

息.该数据集上存在多个函数依赖和相关的模式匹配.

６．２　实验设计

６．２．１　实验对照策略

实验将不同的数据集拆分为不同的数据规模进行测试,

分别进行５次重复清洗后取结果的平均值.一方面,使用单

一错误下的数据和多错误混合的数据进行数据清洗,对比本

系统在处理不同错误情况下数据的清洗能力;另一方面,对比

本流水线系统和其他智能数据清洗系统(如 Holoclean系

统[１])在混合错误下的性能.

６．２．２　不同清洗任务的噪声注入

实验不仅覆盖了不同规模的数据集,还涵盖了多种数据

清洗任务,如空缺值填补、异常错误修复、规则违反修复和混

合错误修复等,以证明本文方法在多种场景下的有效性.为

了向纯净数据集注入各种错误噪声来模拟不同的清洗任务,

本文使用BART框架[２５]在３个无缺失的清洁数据集上进行

实验.本文实现了４种不同的噪声插入方式对错误分别进行

不同比例的噪声注入,如表７所列.

表７　数据噪声注入方式

Table７　Datanoiseinjectionmethods

噪声种类 处理算法

异常值
通过随机插入字符、随机交换字符、随机删

除字符、交换邻域值进行噪声的注入

空值 通过设置错误百分比,随机选择置空

规则违反 设置不同约束下属性的错误率

混合错误 随机采用上面３种方式

６．３　度量标准

本文设计的实验指标包括数据清洗的准确率和时间,最

终实验记录中用准确率和召回率的调和平均值 F１指标和时

间来表征清洗系统的性能,具体的内容和计算策略如表８
所列.

表８　实验设计指标

Table８　Experimentaldesignindexes

实验指标 计算方法

准确率(P) 正确修改的错误数与修复总数之比

召回率(R) 正确修改的错误数与错误数之比

F１指标(F) 准确率与召回率的调和平均值

时间(T) 清洗所需时间

６．４　本文方法的有效性分析

在不同的清洗任务下,验证５．１节的分块策略先对一组

候选键进行清洗后再进行数据清洗的效果,实验结果如表９、

表１０所列.在不同规模(DataSize)的不同清洗任务(Error

Type)下,数据清洗系统的性能如图３(a)和图３(b)所示.在

Hospital数据集上,系统保证至少完成一轮清洗的前提下尽

量控制与 Holoclean系统[１]相同的时间进行清洗,对比的数

据清洗性能的结果如图４所示.下文对本文方法的有效性进

行分析.

表９　不进行预计清洗时不同清洗任务下的系统性能

Table９　SystemperformancefordifferentcleaningtaskswithoutpreＧcleaning

清洗任务
数据集异常值

P R F T/s

缺失值

P R F T/s

规则违反

P R F T/s

混合错误

P R F T/s
Hospital ０．８３ ０．６８ ０．７５ ３４０ ０．７３ ０．５９ ０．６５ ３８２ ０．３５ ０．１１ ０．１７ ２８１ ０．７４ ０．５１ ０．６０ ６９２
Flight ０．８５ ０．７２ ０．７８ ５９８ ０．４４ ０．６６ ０．５３ ９５７ ０．２５ ０．０５ ０．０８ ６５１ ０．７１ ０．７４ ０．７２ ９８８

Tax_２０k ０．８１ ０．６５ ０．７２ ５９３１ ０．４１ ０．６０ ０．４９ ９４７３ ０．１５ ０．０５ ０．０８ ６８３１ ０．６８ ０．６１ ０．６４ ９７９７
　注:Tax数据集在２０万规模的情况下清洗时间过长视为清洗失败,因此记录２万规模下的测试数据.

表１０　对候选键预清洗后不同清洗任务下的系统性能

Table１０　SystemperformancefordifferentcleaningtasksafterpreＧcleaningcandidatekeys

清洗任务
数据集异常值

P R F T/s

缺失值

P R F T/s

规则违反

P R F T/s

混合错误

P R F T/s
Hospital １．００ ０．８１ ０．９０ １８１ １．０ ０．８５ ０．９２ １６７ ０．８７ ０．９１ ０．８９ １８８ ０．９２ ０．８３ ０．８７ １５７
Flight １．００ １．００ １．００ ５３１ １．０ ０．８９ ０．９４ ３３６ １．００ １．００ １．００ ４９３ １．００ １．００ １．００ ３３４
Tax ０．８５ ０．８３ ０．８４ １１８３９ ０．９１ ０．８５ ０．８８ １０９２７ ０．８９ ０．８８ ０．８９ １３９２７ ０．８２ ０．７９ ０．８０ １２９６０

　(a)在不同清洗任务下的F１指标 　(b)在不同清洗任务下的运行时间

图３　总体实验结果

Fig．３　Overallexperimentalresults
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图４　相同时间下与 HoloClean系统在不同清洗任务下的性能对比

Fig．４　PerformancecomparisonwithHoloCleansystemfordifferent

cleaningtasksoverthesametimeperiod

６．４．１　预清洗与分块对清洗效果的影响

如表９和表１０所列,当采用第５．１节描述的分块策略对

候选键进行预清洗时,清洗的 F１指标和所需时间在各种清

洗任务下都得到了显著的提升,其中规则违反的清洗任务下

的提升尤为突出.这一结果说明了分块策略的效果:它不仅

提高了整体的清洗效率,还确保了数据的局部一致性和完整

性.通过先对候选键进行预清洗再进行分块,AQ 算法中的

聚合查询得以更为精确的执行,从而进一步提高了清洗的准

确性.

６．４．２　清洗任务和数据规模对清洗效果的影响

如表１０、图３(a)和图３(b)所示,系统在处理各种清洗任

务时都展现出了稳定的准确率、召回率和时间性能.无论是

在异常值、缺失值、规则违反还是混合错误的清洗任务中,系

统的准确率和召回率随着数据规模的增加均保持稳定.而在

时间方面,随着数据规模的扩大,系统的处理时间大致呈正线

性增长.

这种稳定的性能主要得益于算子库的多样性.具体来

说,算子库中的基于最小条件依赖违反的修复方法、基于匹配

依赖的匹配修复方法以及基于统计特征的修复都能生成多样

的中间算子.通过对这些多样的中间算子进行综合选择和决

策,系统能够有效地应对各种清洗任务.

６．４．３　与其他智能数据清洗系统的对比

图４给出了本系统采用分块策 略 后 与 领 域 内 先 进 的

Holoclean智能数据清洗系统[１]在不同清洗任务下的性能对

比.为了进行公平比较,本实验通过调整搜索器的搜索深度

来确保本系统与 Holoclean的清洗时间相同,在此基础上进

一步对比了两者在清洗性能上的差异.

结果显示,在处理缺失值错误的清洗任务时,本系统的效

果略逊于 Holoclean,差距约为３％.这主要是因为算子库中

的某些清洗信号与当前的数据场景不完全匹配.例如,某些

基于统计特征的清洗信号倾向于使用出现频率最高的值进行

填充,但在某些特定情境下,这并不是最佳选择.这导致了由

这些信号生成的中间算子质量不高,使得整体算子质量不均,

从而增加了筛选合适证据集的时间.

然而,在处理异常值、规则违反和混合错误等其他任务

时,本系统的性能明显超越了 Holoclean,提升幅度达到了

１５％以上.这一优势主要归因于我们的算子库为这些任务提

供了高质量的中间算子.

结束语　本文将数据清洗过程视为一个证据集的生成与

选择过程,通过将多种清洗信号相互配合成功地产生了更高

质量的数据.系统采用了中间算子这一通用的数据修复语

言,并在基于聚合查询的增量式质量评估器的支持下,确保数

据从系统上游流向下游时其质量得到不断的优化和提升.未

来工作中,我们计划在以下两个方面继续深入研究:１)针对不

同的数据情境,系统能够自动筛选与之匹配的清洗信号,从而

生成高质量的中间算子进行数据清洗;２)进一步丰富算子库,

加入更多高质量的清洗信号,以增强系统处理各种清洗任务

的能力.
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