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摘　要: 不一致数据子集修复问题是数据清洗领域的重要研究问题, 现有方法大多是基于完整性约束规则的, 采用

最小删除元组数量原则进行子集修复. 然而, 这种方法没有考虑删除元组的质量, 导致修复准确性较低. 为此, 提出

规则与概率相结合的子集修复方法, 建模不一致元组概率使得正确元组的平均概率大于错误元组的平均概率, 求

解删除元组概率和最小的子集修复方案. 此外, 为了减小不一致元组概率计算的时间开销, 提出一种高效的错误检

测方法, 减小不一致元组规模. 真实数据和合成数据上的实验结果验证所提方法的准确性优于现有最好方法.
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Abstract:  Subset  repair  for  inconsistent  data  is  an  important  research  problem  in  the  field  of  data  cleaning.  Most  of  the  existing  methods

are  based  on  integrity  constraint  rules  and  adopt  the  principle  of  the  minimum  number  of  deleted  tuples  for  subset  repair.  However,  these

methods  take  no  account  of  the  quality  of  deleted  tuples,  and  the  repair  accuracy  is  low.  Therefore,  this  study  proposes  a  subset  repair

method  combining  rules  and  probabilities.  The  probability  of  inconsistent  tuples  is  modeled  so  that  the  average  probability  of  correct  tuples

is  greater  than  that  of  wrong  tuples,  and  the  optimal  subset  repair  with  the  smallest  sum  of  the  probability  of  deleted  tuples  is  calculated.

In  addition,  in  order  to  reduce  the  time  overhead  of  calculating  the  probability  of  inconsistent  tuples,  this  study  proposes  an  efficient  error

detection  method  to  reduce  the  size  of  inconsistent  tuples.  Experimental  results  on  real  data  and  synthetic  data  verify  that  the  proposed

method outperforms the state-of-the-art subset repair method in terms of accuracy.
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数据在集成和处理过程中经常产生各种各样的错误, 这些错误可能导致数据违反给定的完整性约束规则, 造

成数据不一致. 不一致数据极大地降低了数据的可用性, 甚至引发错误决策, 造成严重的经济损失. 在数据清洗领

域, 一种常见的完整性约束规则是函数依赖 (functional dependency, FD), FD可以很好地表达属性之间的语义约束

关系, 为方便讨论, 本文采用 FD作为约束规则, 其他规则可以通过一定的扩展适用. FD的一般形式为   , 表

示   中属性可以函数确定   中属性,    和   为关系   上的属性集合,    称为左部属性,    称为右部属性. 若数据中

存在两个元组的左部属性值相同, 而右部属性值不同, 则这两个元组违反 FD, 是不一致元组.
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例如, 图 1(a)为部分订单信息表, ZIP、CT、STR和 AC分别代表邮政编码、城市名称、街道名称和区域编

号. 该表中共有 4个错误元组, 其中   和   的 ZIP真实值为 2135, 由于发生替换错误 (替换为值域范围内的另一个

值)变成了 5039;    的 CT真实值为 Brighton, 由于发生拼写错误变为 Brightn (少写了一个字母 o); 类似地,    也

发生了拼写错误, ZIP值由 2135变为 2135x. 假设该表上只有一条 FD: ZIP→CT, 根据 FD的语义可知, ZIP值相同

的元组其 CT 值也应相同, 因此将表中元组按 ZIP 值划分到图 1(b) 中的不同分组中时, 每个分组中元组的 CT 值

应相同. 然而, 在 ZIP=5039分组中,    的 CT值为 Corinth,    与   的 CT值为 Brighton, 因此 ZIP=5039分组中的元

组不一致, 同理可知, ZIP=2135分组中的元组不一致, 而 ZIP=2135x分组中只有一条元组   , 因此是一致的.
 
 

(a) 订单信息表 (c) 子集修复方案

(b) 按ZIP分组的结果
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图 1　部分订单信息表及基于最小删除元组数量原则的最优子集修复方案
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针对数据不一致问题, 一种常见的解决方法是子集修复 [1−5], 通过删除一些元组使得保留的元组满足 FD. 理想

情况下, 删除的元组都是错误元组, 保留的元组都是正确元组, 此时修复准确性最高. 一般来说, 不一致数据上存在

多种子集修复方案, 为了减小对原始数据的改动, 现有方法 [4,6]通常采用最小删除代价原则, 将删除代价最小的作

为最优方案, 常见的删除代价为删除元组的数量. 例如, ZIP=5039分组中有两种子集修复方案, 一是删除   保留 

和   , 二是删除   和   , 保留   , 根据最小删除元组数量原则, 现有方法将删除   ; 同理可知, 对于 ZIP=2135分组,
现有方法将删除   ; 而对于 ZIP=2135x分组, 由于   是一致的, 因此现有方法将其保留, 最终的修复结果如图 1(c)
所示. 对比图 1(a)中的真实值可知, 该修复方案删除的 2个元组中只有   是错误的, 因此, 删除错误元组的准确率

为 1/2, 此外, 数据中还有 3个错误元组没有被删除 (   ,    ,    ), 因此, 删除错误元组的召回率为 1/4.
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由此可见, 现有子集修复方法的修复准确性不高, 经分析, 主要原因有两个: (1) 当左部属性发生替换错误时,
一些分组内的元组分布发生了较大改变, 此时错误元组的数量大于正确元组的数量, 若按照最小删除元组数量原

则进行子集修复, 将删除数量较少的正确元组而保留数量较多的错误元组. 例如, 图 1(b)的 ZIP=5039分组, 当数

据中没有错误时, 该分组中只有   , 此时, 正确元组的数量是最多的; 然而, 当左部属性 ZIP发生替换错误时,    和

 进入该分组, 导致正确元组数量不再是最多的. (2)当左部属性发生拼写错误时, 会出现一些异常分组, 这些分组

中通常只有一个元组, 因此不会违反 FD, 现有方法无法将其删除. 例如, 图 1(b)中的 ZIP=2135x分组, 该分组是由

于   的左部属性 ZIP出现拼写错误而生成的.

X→ A t t

X A X A Y = U −X−A U Y

t Y X A

针对第 1个问题, 我们有如下观察, 错误元组的数量虽然多, 但是其概率通常较小, 若能合理地建模不一致元

组概率, 使得正确元组的平均概率大于错误元组的平均概率, 则可将删除元组的平均概率与数量之积 (即概率之

和)作为删除代价, 求解删除代价最小的子集修复方案, 从而解决错误元组数量较多的问题. 然而, 在子集修复过程

中引入概率信息将带来以下挑战: 一方面, 如何设计不一致元组概率模型使得正确元组的平均概率大于错误元组

的平均概率是一个巨大挑战. 例如, 假设数据中只有一条 FD:    , 对于不一致元组   ,    出错的属性可能是左部

属性   , 也可能是右部属性   , 还有可能是   和   都出错, 令   ,    为全部属性集合, 则   中属性没有

错误. 此时, 一种直观的想法是将   的概率建模为给定正确属性   的取值时, 可能出错的   属性和   属性取当前值
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X Y的概率. 值得一提的是, 该模型常被用在数据清洗领域 [5,7,8]中. 然而, 我们通过理论分析发现, 若   属性与   属性之

间存在相关性, 则该模型无法保证错误元组的平均概率小于正确元组的平均概率. 另一方面, 引入概率后子集修复

成本将大大提高, 计算全部不一致元组概率的时间开销不可小觑, 如何保证子集修复的效率是另一大挑战. 针对

第 2个问题, 一种直观的想法是通过异常分组检测将异常分组识别出来, 如何正确识别异常分组特征是我们面临

的又一挑战.

t6

t1 t3 t9

针对上述挑战, 本文提出规则与概率相结合的子集修复方法 HybridOSR (hybrid optimal subset repair), 兼顾删

除元组的质量与数量, 提高子集修复准确性. HybridOSR主要包括 3个阶段: 错误检测、概率计算及子集修复. 首
先, 错误检测阶段将删除异常分组和大分组 (分组规模大于平均分组规模 2/3) 中的错误元组, 减小不一致元组规

模, 具体如下: 对于异常分组, 我们观察发现其通常具备两个特征, 一是分组的规模较小, 二是异常分组的名字与正

常分组的名字的编辑距离较小, 因此, 我们可以设置分组规模与编辑距离的阈值将异常分组检测出来. 对于大分

组, 由于数据中的错误通常较少 (实际应用中的错误率通常在 5%左右, 最多不会超过 30%[9,10]), 因此发生错误时,
大分组中的元组分布通常不会受到很大影响, 正确元组数量仍然是最多的, 换言之, 数量较少的即为错误元组. 例
如, 图 1(b) 中的平均分组规模为 14/3, 而 ZIP=2135 分组中的元组数量为 10, 大于平均分组规模 2/3, 是一个大分

组, 该分组中 CT值出现频率最多的是 Brighton, 较少的是 Brightn, 我们 Brightn对应的   元组删除后该分组中其

他元组不再违反 FD, 此时不一致元组只剩   ,    和   , 不一致元组规模大大减小.

1 t3 t9

t1 t3 t9

t3 t9 t1

HybridOSR概率计算阶段首先将不一致元组概率建模为给定正确属性取值时, 可能出错的左部属性取当前值

的概率, 然后利用极大似然估计方法估计元组概率, 子集修复阶段将删除元组的平均概率与数量之积 (即概率之

和)作为删除代价, 近似计算删除代价最小的子集修复方案. 例如, 图 1(b)中的 ZIP=5039分组中有 2个错误元组

和 1个正确元组, 根据本文概率模型与计算方法可知, 正确元组概率为   , 而错误元组   和   . 的概率分别为 0.33
和 0.1 (详细计算过程见第 3.3节), 删除   的代价为 1, 删除   和   的代价为 0.43, 因此, HybridOSR将删除代价较

小的错误元组   和   , 而保留正确元组   . 本文主要贡献如下.
(1) 提出基于阈值的异常分组检测方法, 有效解决由拼写错误引发的异常分组问题, 提高子集修复召回率.
(2) 提出大分组中错误元组的检测方法, 有效减小不一致元组规模, 并通过理论证明该方法的正确性.
(3) 设计不一致元组概率模型, 并证明该模型可以保证正确元组的平均概率大于错误元组的平均概率.
(4) 设计规则与概率相结合的子集修复代价模型, 兼顾删除元组的质量与数量, 有效解决由替换错误引发的错

误元组数量大于正确元组数量问题, 提高子集修复的准确率和召回率.
(5) 在真实数据集和合成数据集上将本文方法与多种方法对比, 实验结果表明本文方法的修复准确性最高.
本文第 1节介绍子集修复相关工作. 第 2节介绍预备知识, 并给出规则与概率相结合的最优子集修复问题形

式化定义. 第 3节介绍不一致数据子集修复框架 HybridOSR的总体流程及每个阶段的具体实现方法. 第 4节通过

实验验证本文提出方法的有效性. 第 5节总结全文.

 1   相关工作

目前, 数据清洗领域的研究工作按照采用的方法可分为 3类: 基于规则的方法, 基于概率的方法以及规则与概

率相结合的方法. 针对不一致错误, 现有方法按照对数据的操作可分为子集修复和更新修复, 其中子集修复 [1−5]通

过删除一些元组使得保留元组一致, 更新修复 [4,5,11,12]通过修改一些元组的属性值使得修改后的数据一致.

2−1/2|Σ|−1

● 基于规则的方法. 针对子集修复, 基于规则的方法通常将最小删除元组数量作为优化目标求解最优子集修

复方案 [11,13]. Arenas等人 [14]证明当数据中只有两条 FD规则时, 求解最优子集修复方案是 NP-complete. Livshits等
人 [4]证明大部分情况下最优子集修复问题是 APX-complete的. Miao等人 [6]证明当关系模式和 FD规则固定时, 最
优子集修复问题在大多数情况下的近似比下界为 17/16, 并给出了近似比为 (   )的近似算法. 针对更新修

复, 基于规则的修复方法通常以最小化更新代价作为优化目标求解最优更新修复方案. 理论研究成果表明, 最优更

新修复的计算复杂度同样是 NP-hard和 APX-complete的 [4]. 为此, 研究人员提出了大量近似计算方法 [3,15]以及启

发式方法 [16], 如 NADEEF[17]、BigDansing[18]、 Temporal[19]、LLUNATIC[20].
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● 基于概率的方法. 针对更新修复, 基于概率的修复方法利用数据的概率统计特性检测错误并指导修复 [7,8,21−24].
Berti-Équille等人 [21]提出迭代式修复框架 DEC, 利用联合概率分布修复数据错误. Dasu等人 [22]提出了“统计失真”
定义修复后的数据分布与理想数据分布之间的距离. Hellerstein[23]提出了一种高效的异常值检测方法. Yakout 等
人 [7]提出了基于最大似然估计的错误修复框架 SCARE. Krishnan等人 [24]设计了增量式数据清洗框架 ActiveClean.
Mayfield 等人 [8]提出了基于信念传播和关系依赖网络的迭代修复框架 ERACER.

● 规则与概率结合的方法. 为了提高更新修复准确率, Prokoshyna等人 [25]最早将概率与规则相结合, 提出概率

扰动最小的修复方案的求解方法. 随后, Ge等人 [9,26]提出了基于马尔可夫逻辑网络与拒绝约束规则的混合式数据

清洗框架. Rekatsinas等人 [5]提出将完整性约束、知识库、统计学等若干修复方法相结合的 HoloClean系统. 由于

满足约束规则的方法不止一个, Yu 等人 [27]提出选取概率较大的几种修复方案提交给用户, 让用户从中选择真实

值, 然后根据反馈结果更新概率计算模型.
讨论: (1)基于规则的修复方法通常以最小代价为优化目标求解最优修复方案, 已有研究工作可分为两类, 一

类致力于提高近似算法的近似比, 以减小近似修复方案代价与最优修复方案代价之间的差距, 然而这类研究工作

通常只考虑删除元组的数量, 而忽略了删除元组的质量, 导致修复准确性不高; 另一类研究工作致力于提高修复准

确性, 提出了多种启发式修复方法, 但是修复结果没有近似比或概率保证, 修复可靠性较低. 本文提出的方法可以

在保证近似比的前提下, 提高子集修复准确性.
(2)基于概率的修复方法利用概率统计信息建模元组质量, 并依此检测和修复数据中的错误. 然而, 当数据中

不一致元组的数量较多时, 基于概率的方法很难发现其中的错误, 进而无法将其修复, 修复结果仍然是不一致的.
不难发现, 将完整性约束规则与概率统计信息结合起来, 可有效提高错误检测与修复的准确性.

(3)现有规则与概率相结合的方法都是针对更新修复的, 若使其适用于子集修复, 一种直观的想法是将更新修

复方案中更新的元组删除, 从而得到一个子集修复方案, 然而现有规则与概率相结合的更新修复方法都是启发式

的, 通过这种方式得到的子集修复方案没有任何近似比保证, 换言之, 这种方式得到的子集修复方案的删除代价与

最优子集修复方案的删除代价的差距可能非常大. 此外, 现有规则与概率相结合的更新修复方法中的概率模型无

法保证错误元组的平均概率小于正确元组的平均概率, 进而无法解决小分组中错误元组数量大于正确元组数量的

问题 (详细分析见第 3.3 节), 从而导致修复准确性不高, 而本文提出的概率模型及子集修复方法可以保证删除代

价近似比为 2的前提下, 提高修复准确性.

 2   预备知识及问题定义

本节首先介绍函数依赖与子集修复背景知识, 其次给出规则与概率相结合的最优子集修复问题定义, 最后介

绍一种直观的求解方法并分析该方法的不足. 需要指出的是, 本文只考虑由拼写错误、替换错误等引发的数据不

一致问题, 其他类型的错误 (如缺失值、重复值等)不在本文研究范围内.

 2.1   函数依赖与子集修复

函数依赖反映了不同属性之间多对一的约束关系, 可以保证数据一致性, 大量的数据质量管理工作都建立在

其基础之上. 为了方便讨论, 本文采用函数依赖作为约束规则, 值得一提的是, 本文的研究成果通过一定的扩展可

以适用于其他类型的完整性约束规则, 如拒绝约束、条件函数依赖、包含依赖等.
U R, X Y U R r, r

Y X Y Y X

X→ Y X Y

定义 1 (函数依赖). 给定属性集   上的关系模式   和   是   的子集, 若对于   的任意一个可能的关系 

中不存在两个元组在上的属性值相等, 而在   上的属性值不等, 则称“   函数确定   ”或“   函数依赖于   ”, 记作:
 , 称   为左部属性,    为右部属性.

U X→ Y Y = {A1,A2, . . . ,An}, Ai U

X→ Ai X→ A

根据 Armstrong公理系统可知, 对于属性集   上的任意 FD:    , 若   是   上的一个属

性, 则   一定成立. 不失一般性, 本文假设 FD 都是一元形式   , 即右部属性只有一个. 根据 FD, 我们可

以识别数据中的不一致元组.

I Σ I ti, Σ ϕ : X→ A定义 2 (不一致元组). 给定关系实例   及 FD集合   , 对于   中的一个元组   若存在   中的一条 FD  
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t j j , i ti [X] = t j [X] ti [A] , t j [A] ti ti及元组   ,    , 使得   , 但   , 则   是不一致元组; 反之,    是一致元组.
→ t1 t3 t1 = t3

t1 , t3 t1 t13

t13 t13

例如, 假设图 1(a) 中的订单信息表上只有一条 FD: ZIP   CT, 对于   元组, 由于存在   元组使得   [ZIP] 
[ZIP], 但   [CT]   [CT], 因此,    是不一致元组; 而对于   元组, 其 ZIP值为 2135x, CT值为 Brighton, 由于表中

不存另一个元组的 ZIP 值为 2135x 且 CT 值不等于 Brighton, 因此   是一致元组. 同理可知, 该表中除了   之外

的其他元组都是不一致的.
I Σ I I

I ⊨ Σ I I ⊭ Σ

定义 3 (不一致数据库). 给定数据库实例   及 FD 集合   , 若   中所有元组都是一致元组, 则   是一致的, 记作

 ; 否则,    不一致, 记作   .

t1 t6 S 1 = {t2, t3, t4, t5, t7, t8, t9, t10, t11, t12, t13, t14}
t1, t6 t14 S 2 = {t2, t3, t4, t5, t7, t8, t9, t10, t11, t12, t13} t1 t6 S 1

对于不一致数据库, 子集修复方法通过删除一些元组, 使得保留元组满足 FD, 此时保留元组是原数据集合的

一致子集. 例如, 图 1(a) 中删除   和   后,    中的元组不再违反 FD, 构成一致

子集; 同理可知, 删除   和   后,    也是一致子集. 不难发现, 删除   ,    以及 

的任何子集中的元组后, 剩余元组都是一致子集, 因此, 该表中存在指数多个一致子集.

S 1 t1 t3 t9 t6

t2, t4, t5, t7, t8, t10, t11, t12, t14 S 1 S 2 t14

S 2 S 2 S 1

为了尽可能多地保留原始数据中的信息, 子集修复方法通常保留极大的一致子集, 所谓极大一致子集是指向

其中加入任何已删除元组都将导致其不再一致. 例如, 向   中加入删除的   将导致   和   不一致, 加入删除的 

将导致   不一致, 因此   是极大一致子集; 相反, 向   中加入删除的   不会导致 FD 违反,
因此,    不是极大一致子集. 从形式上说, 极大一致子集不是任何其他一致子集的子集 (不难发现,    是   的子

集), 下面给出极大一致子集的形式化定义.
I Σ I ⊭ Σ I J ⊨ Σ J I

I K J∩K , J J I Σ

定义 4 (极大一致子集). 给定关系实例   及一组 FD 集合   ,    , 若   的子集   , 则称   为   的一致子集.
若对于   的任何其他一致子集   , 都有   , 则称   为实例   上关于   的极大一致子集.

J1 = {t2, t3, t4, t5, t7, t8, t9, t10, t11, t12, t13, t14} J2 = {t3, t6, t9, t13} , J3 = {t1, t6, t13} J4 =

{t1, t2, t4, t5, t7, t8, t10, t11, t12, t13, t14} J1

J1 t6 J1 t3 t9, t13 t13

t13

t13 t3 t9 t1 t1

t3 t9 t1 t3 t9

图 1(a) 的极大一致子集有 4 个:     ,       ,    
 . 现有子集修复方法通常将删除元组数量最少的   作为最优子集修复方案, 然而,

 删除的元组中只有   是错误的, 而   保留的元组中存在 3个错误元组   ,    . 其中,    没有违反 FD, 因此子

集修复方法无法将其删除, 为此, 我们可以在子集修复前进行异常分组检测, 将   所在的异常分组 ZIP=2135x识
别出来, 进而可以将   删除. 而对于错误元组   和   , 它们所在的 ZIP=5039 分组中还有一个   元组 (   的 CT 值

与   ,    不同), 该元组虽然是正确的, 但是数量较少, 根据前文分析可知,    的平均概率大于   和   的平均概率, 因
此我们可以将删除元组的数量与平均概率之积作为删除代价, 求解删除代价最小的子集修复方案.

 2.2   问题定义

下面, 给出规则与概率相结合的最优子集修复问题的形式化定义.
I Σ输入: 经过异常分组检测后的关系实例   及一组 FD集合   .

J∗ J∗ I输出: 规则与概率相结合的最优子集修复方案   ,    是   中删除元组概率和最小的极大一致子集: 

J∗ = argmin

∑
t∈I\J

p (ti) : J ∈ S I,Σ

 (1)

p (ti) ti p (ti) ∈ [0,1] S I,Σ I其中,    是元组   的概率, 可以根据第 3.3 节的概率模型计算出来,    ,    表示   的所有极大一致子

集集合. 不难发现, 当所有元组概率都为相等时, 删除元组数量最少的极大一致子集即是规则与概率相结合的最优

子集修复方案. 由此可见, 基于规则的子集修复问题是规则与概率相结合的子集修复问题的一种特殊情况. 当 FD数量

大于 1时, 基于规则的子集修复问题是 NP-complete的 [14], 因此, 规则与概率相结合的子集修复问题也是 NP-complete.

 2.3   规则与概率相结合的最优子集修复方法

下面我们通过一个示例介绍本文提出的规则与概率相结合的最优子集修复方法的核心思想. 首先, 对于修复

代价为删除元组数量的最优子集修复问题, 现有方法通常将其转换为冲突图上的最小权顶点覆盖问题, 将顶点权

赋为 1, 通过求出冲突图上最小权顶点覆盖, 将顶点覆盖中的顶点对应的元组删除即可得到删除元组数量最小的

子集修复方案 [4,6]. 不难发现, 对于修复代价为删除元组概率和的最优子集修复问题, 我们只需要将冲突图上的顶

点权改为元组概率, 就可以利用最小权顶点覆盖方法求出删除元组概率和最小的子集修复方案, 具体求解过程如
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下所示.
I Σ I

p (ti) G = (V,E,W,L) V E W L

G I I ti G vi vi p (ti)

I (ti, t j) φ ∈ Σ G vi v j (vi,v j) ∈ E φ G

G C ⊆ V C J∗

C J∗

给定经过异常分组检测后的关系实例   及一组 FD集合   , 我们首先根据第 3.3节的概率模型计算   中元组的

概率   ; 然后构建冲突图   , 其中   是顶点集,    是边集,    是顶点的权重集合,    上的标签集合.
冲突图   反映了   中元组违反 FD的情况, 对于   中的一个元组   ,    中有一个顶点   与之对应,    的权重为   ,
若   中有元组对   违反   , 则   中   和   两个顶点之间有一条边   , 边上的标签为   . 冲突图   构

建完成后, 我们计算   的最小权顶点覆盖   , 定理 1 表明,    中顶点对应的元组即是最优子集修复方案   中

删除的元组, 换言之, 不在   中的顶点对应的元组即是   中保留的元组.
I G = (V,E,W,L) G C ⊆ V I

J∗
定理 1. 给定关系实例   及其冲突图   ,    的最小权顶点覆盖   中顶点对应的元组是   的最

优子集修复方案中   中删除的元组.
C

C

C C C

C

C C

证明: 首先, 将顶点覆盖   中的顶点删除后, 剩余顶点之间没有边, 由于冲突图上的边代表元组之间违反 FD
的情况, 因此, 将   中顶点对应的元组删除后, 剩余元组将不再违反 FD, 即剩余元组构成一致子集; 其次, 由于顶点

覆盖   是一个极小顶点覆盖, 即去掉   中任意顶点都将导致有未被覆盖的边存在, 换言之, 将   中任意顶点对应

的元组保留都将导致 FD违反, 即剩余元组构成极大的一致子集; 最后, 由于   中顶点的权重之和是所有顶点覆盖

中最小的, 因此   中顶点对应的元组的概率和是所有子集修复方案删除元组概率和最小的, 即   中顶点对应的元

组是最优子集修复方案中删除的元组, 证毕.
t13

(t1, t3) φ1 (v1,v3) φ1

C = {v3,v6,v9} J∗ t3, t6, t9

例 1: 假设图 1(a)中的订单信息表中只有一条 FD: ZIP→CT, 经过异常分组检测后,    元组被删除, 剩余元组

对应的冲突图如图 2所示, 顶点 v1–v12, v14 分别对应元组 t1–t12, t14, 元组概率是根据第 3.3节的概率模型计算得到

的, 由于元组对   违反   , 因此图中存在一条边   , 标签为   , 同理可知图上的其他边, 图 2 的最小权顶

点覆盖   , 删除顶点的权重之和为 1.1, 因此, 最优子集修复方案   删除的元组为   . 对比图 1(a)
中真实值可知, 该修复方案中删除元组的准确率为 1, 召回率也为 1.
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图 2　订单信息表上只有一条 FD: ZIP→CT时对应的冲突图
 

讨论: 通过例 1可以看出, 将规则与概率相结合可以有效解决一些分组中错误元组数量大于正确元组数量的

问题, 修复准确性大大提高. 然而, 该方法需要计算全部不一致元组的概率, 当不一致元组数量较多时, 概率计算的

时间开销不可小觑. 实际上, 根据绪论中的分析可知, 若能将大分组中的错误元组提前删除, 则可大大减小不一致

元组规模, 进而减小概率计算开销.

 3   规则与概率相结合的子集修复框架 HybridOSR

I Σ J

为了减小不一致元组规模, 本文提出规则与概率相结合的最优子集修复框架 HybridOSR, 总体流程如后文图 3
所示, 输入是关系实例   以及 FD集合   , 输出是最优子集修复方案保留的元组集合   , HybridOSR框架主要包括

3个阶段: 错误检测、概率建模与计算以及最优子集修复求解.

 3.1   HybridOSR 概述

Σ I● 错误检测阶段. 首先, 为   中的每条 FD构建 FD导出矩阵, 并将   中元组划分到 FD导出矩阵中, FD导出矩

阵的构建过程见第 3.2节. 接下来, 依次检测每个 FD导出矩阵中的异常分组, 并将其中的错误元组在所有 FD导

出矩阵中删除; 然后, 检测每个 FD导出矩阵中的大分组, 将其中的错误元组在所有 FD导出矩阵中删除; 最后, 检
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In

In J

测每个 FD 导出矩阵的小分组, 将其中不一致的元组加入   中并标记其违反的 FD 的左部属性与右部属性. 所有

FD导出矩阵检测完成后, 将不在   中的元组加入   中.

In

● 概率建模与计算阶段. 首先, 设计不一致元组概率模型, 将不一致元组概率建模为给定正确属性取值时, 左
部属性取当前值的条件概率; 然后, 利用最大似然估计计算计算   中不一致元组的概率, 即利用频率估计概率.

In Gn = (Vn,En)

Gn Gn

Cn ⊆ Vn Cn Vn\Cn J

● 最优子集修复求解阶段. 首先, 根据   中元组违反 FD的情况以及元组的概率信息构造冲突图   ,
将最优子集修复问题转换为   上最小权顶点覆盖问题; 其次, 利用线性规划方法近似求出   上权值最小的顶点

覆盖集合   ; 最后, 将   中顶点对应的元组删除, 将   中顶点对应的元组加入保留元组集合   中.
 
 

函数依赖规则

输入

订单信息表

φ1: ZIP→CT     φ2: CT,STR→ZIP

HybridOSR框架

1. 错误检测

-构造FD导出矩阵

-检测错误元组

-标记出错属性

2. 概率建模与计算

-构建概率模型

-计算元组概率

3. 最优子集修复求解

-构造冲突图

-计算最小权顶点覆盖

输出

子集修复保留元组集合

子集修复删除元组集合
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图 3　HybridOSR总体框架
 

 3.2   错误检测

本节首先给出 FD导出矩阵的定义, 然后给出大分组和小分组的判断标准, 最后介绍基于 FD导出矩阵的错误

检测算法.
I ϕ : X→ A I X m x1, x2, . . . , xm

A n a1,a2, . . . ,an I X A m×n Mφ

X i X = xi A j

A = a j Mϕ I X A

定义 5 (FD 导出矩阵). 给定实例   及 FD   , 若   中元组在   属性集合上有   种可能取值   ,
在   属性上有   种可能的取值   , 将   中元组按   与   的取值划分到   的导出矩阵   中. 矩阵的行

表示按   划分的分组, 第   行代表   分组, 每个分组按照   属性值划分为不同格子, 位于第   列的格子称为

 格子,    反映了   中元组在   属性和   属性上的取值分布情况.

φ1 → φ2 →
Mφ1 Mφ2

例 2: 假设图 1中的订单信息表上共有两条 FD    : ZIP   CT和   : CT, STR   ZIP, 将所有元组按照 ZIP和

CT取值划分到 FD导出矩阵   中, 按照 CT, STR, ZIP取值划分到 FD导出矩阵   中, 划分结果如图 4所示.
 
 

5039

ZIP
CT

2135

BrightonCorinth Corinth  t1Corinth,Pond

Brighton,Abby

Brightn,Abby

CT,STR
ZIP 2135x

t2

2135

t6

t3

5039

Brighton,Vinal t9

2135x

t1

t6

t2, t4, t5, t7, t8

t10, t11, t12, t14

t3, t9

t13

t4, t5, t7, t8

t10, t11, t12, t14
t13

(a) Mφ1
(b) Mφ2

图 4　FD导出矩阵
 

ϕ : X→ A X A Mφ

X = xi A = a j A = a j X = xi

A , a j

对于 FD   , 根据 FD 语义可知,    值可以确定唯一的   值, 因此 FD 导出矩阵   的每个分组中应有

且仅有一个格子非空, 此时分组一致; 否则, 不一致. 假设   时, 对应的正确的   , 则称   格子为 

分组的正确格子, 其余   的格子为错误格子, 显然, 错误格子中的元组一定是错误的, 可能是左部属性出错, 也
可能是右部属性出错. 例如, 图 4(a)中 ZIP=5039分组中 CT=Corinth格子和 CT=Brighton格子都有元组, 因此, 该

4454  软件学报  2024年第 35卷第 9期



t3 t9

分组不一致, 由于 5039是 Corinth城市中 Pond街道的邮编, 因此该分组中的正确格子为 CT=Corinth. 根据图 1(a)
中的真实值可知, 错误格子 CT=Brighton 中的   和   元组都是由于左部属性 ZIP 出错进入该分组的, 其真实的

ZIP值为 2135. 为了方便理解, 我们将每个分组的正确格子背景填充为灰色, 异常分组除外.
I

Σ Σ φi : X→ A Mφi
I X A Mφi

下面, 我们首先介绍如何利用 FD导出矩阵识别异常分组并删除其中错误元组. 给定关系实例   以及 FD集合

 , 为   中的每条 FD    构建 FD 导出矩阵   , 将   中元组按   与   的取值划分到每个   中, 依次检测

每个 FD导出矩阵中的分组, 若分组规模小于给定阈值并且分组名字与其他分组名字的编辑距离也小于给定阈值,
则将该异常分组中的元组删除. 值得一提的是, 只有同时满足以上两个条件的分组才有可能是异常分组, 原因有两

个方面: (1)只考虑分组规模, 会将一些规模较小的正常分组误判为异常分组, 例如, 图 4(b)中的 CT, STR=Corinth,
Pond的正常分组只有 1个元组; (2)只考虑编辑距离, 会将一些与异常分组名字相似的正常分组误判为异常分组,
例如图 1(b)中的 ZIP=2135的正常分组与 ZIP=2135x的异常分组的编辑距离为 1.

I经过异常分组检测后, 理想情况下   中应不存在左部属性出现拼写错误的元组, 此时左部属性上的错误只有

替换错误. 基于前文分析可知, 当时数据干净时, 每个分组中只有正确格子中有元组, 此时正确格子的规模最大且

正确元组数量最多; 发生替换错误时, 一些分组中的元组分布发生了改变, 正确格子中的元组数量可能不再是最多

的. 然而, 根据文献 [28]可知, 工业界中的数据错误率通常在 5%左右, 学术界使用的测试数据集中的错误比例通

常不超过 30%[9,29,30]. 换言之, 数据中的错误通常较少, 因此, 我们的一个直观猜想是, 少量的错误元组不会改变大

分组中的元组分布, 大分组中正确格子的规模仍然是最大的. 引理 1 和定理 2 证实了我们的猜想, 根据定理 2 可

知, 当错误率小于 1/3时, 分组规模大于平均分组规模的 2/3的分组中正确格子的元组数量一定是最多的. 基于此,
我们给出大分组和小分组的形式化定义.

ε <
1
3

1/2

引理 1. 假设错误率   且错误均匀随机发生在 FD相关的属性上, 若数据干净时分组规模大于平均分组规

模的   , 则错误发生时正确格子中的元组数量大于错误格子中的元组数量.
证明: 由于篇幅有限, 详细证明过程见附录.

ε <
1
3

定理 2. 当错误率   且错误均匀随机发生在 FD相关的属性上时, 对于分组规模大于平均分组规模 2/3的

分组, 其正确格子中的元组数量大于该分组中任意一个错误格子中的元组数量.
证明: 由于篇幅有限, 详细证明过程见附录.
定义 6 (大分组和小分组). 给定 FD导出矩阵中的一个分组, 若其规模大于平均分组规模的 2/3, 则该分组为大

分组; 反之为小分组.

In

I Σ δ

θ J In Σ φi Mφi Mφi

Mφi

Mφi In

In J

不难发现, 由于大分组中规模最大的格子一定是正确格子, 因此, 对大分组进行错误检测时, 我们首先确定其

正确格子, 然后可以直接删除所有不在正确格子中的错误元组. 而小分组中规模最大的格子不一定是正确格子, 因
此, 对小分组错误检测时, 我们将该分组中所有元组加入噪声元组集   中等待后续子集修复. 下面, 我们给出基于

FD 导出矩阵的错误检测算法, 如算法 1 所示. 算法的输入是关系实例   , FD 集合   , 分组规模阈值   以及编辑距

离   , 输出是保留元组集合   和噪声元组集   . 算法首先对   中的每条 FD    构造 FD导出矩阵   , 然后检测 

中的异常分组并将其中错误元组删除 (第 1–5行); 其次, 检测每个   中的不一致大分组, 将不在正确格子中的错

误元组删除 (第 6–10行); 再次, 检测每个   的不一致小分组, 将其中元组加入噪声元组集   中并标记出错属性

位置 (第 11–16行); 最后, 将不在   中的元组加入   中.

算法 1. 基于 FD导出矩阵的错误检测算法.

I Σ =
{
φ1,φ2, . . . ,φ|Σ|

}
δ θ输入: 关系实例   及 FD集合   , 分组规模阈值   , 编辑距离   ;

J In输出: 保留元组集合   , 噪声元组集   .

i Σ1 for     from 1 to |   | do
φi I Mφi MΣ2　　 根据   和   构建 FD导出矩阵   , 并将其加入   中;

Mφi X = x j3　　 for    的每个分组    do
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(|X = x j| < δ) ∃X = x j (x j, x j) < θ4 　　　　if (   &(   分组使得 EditDist   )) then
5 　　　　　　　将分组中每个元组从所有 FD导出矩阵中删除;

Mφi ∈ MΣ6 for     do

n̄i← Mφi
7　　    的平均分组数量;

Mφi X = x j8　　 for    的每个分组    do

((|X = x j| > 2n̄i X = x j9 　　　　if    /3) & (   分组中非空格子数量>1)) then
10 　　　　　　　将错误格子中的元组从所有 FD导出矩阵中删除;

Mφi ∈ MΣ11 for     do

n̄i← Mφi
12　　    的平均分组数量;

Mφi X = x j13　　 for    的每个分组    do

((|X = x j| < 2n̄i X = x j14　　　　 if    /3) & (   分组中非空格子数量>1)) then

In15 　　　　　　　将分组中的元组加入噪声元组集   中;
X16 　　　　　　　将分组中每个元组的   属性标记为违反的左部属性, A属性标记为右部属性;

MΣ− In J17 将   中的元组加入   中;

O |Σ|N N I定理 3. 错误检测阶段的时间复杂度为   (   ),    为   中元组数量.
I

O(N) |Σ| MΣ O(|Σ|N
I O(N) |Σ|

O(|Σ|N O(|Σ|N
O(|Σ|N

证明: 首先, 构建每个 FD导出矩阵需要将   中元组按照 FD左部属性和右部属性取值划分到各个格子中, 时
间开销为   , 一共有   个 FD 导出矩阵, 因此   的构建时间为   ); 其次, 检测每个 FD 导出矩阵检测异

常分组中, 最坏情况下, 所有分组都是异常分组, 换言之, 需要将   中元组全部删除, 代价为   , 一共有   个 FD
导出矩阵, 因此异常分组检测的时间开销为   ); 同理可知, 大分组检测和小分组检测的时间开销同样为   ).
因此, 总的时间开销为   ).

Mφ1 Mφ2 t6 t13

例 3: 接例 2, 我们首先对图 4 中的 FD 导出矩阵进行异常分组检测, 假设分组规模阈值和编辑距离阈值都为

1, 则   中的 ZIP=2135x 分组以及   中的 CT, STR=Brightn, Abby 分组满足条件, 将其中元组   和   从所有

FD导出矩阵中删除后, FD导出矩阵如图 5所示.
 
 

5039

ZIP
CT
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BrightonCorinth Corinth  t1Corinth,Pond

Brighton,Abby

CT,STR
ZIP 2135x

t2

2135

t3

5039

Brighton,Vinal t9

t1

t2, t4, t5, t7, t8

t10, t11, t12, t14

t3, t9

t4, t5, t7, t8

t10, t11, t12, t14

(a) Mφ1
(b) Mφ2

图 5　将异常分组中的错误元组删除后的 FD导出矩阵
 

Mφ1

6× 2
3
= 4

Mφ2 4× 2
3
=

8
3

t9

接下来检测图 5中每个 FD导出矩阵的大分组, 将大分组中的错误元组删除. 对于   , 其平均分组规模为 6,

规模大于   的分组只有 ZIP=2135, 然而该分组中只有 CT=Brighton一个格子非空, 因此该分组一致, 不需

要删除任何元组; 接下来, 我们检测    , 其平均分组规模为 4, 规模大于    的只有 CT, STR=Brighton,

Vinal分组, 该分组中有两个非空格子: ZIP=5039和 ZIP=2135, 其中规模最大的是 ZIP=2135格子, 因此该格子正

确格子, 我们将 ZIP=5039格子中的错误元组   删除后, FD导出矩阵如图 6所示.

In Mφ1

t1 t3 In Mφ2

t2 t3 In

In = {t1, t2, t3} In J J = {t4, t5, t7, t8, t10, t11, t12, t14}

最后 ,  我们对图 6 中的 FD 导出矩阵进行小分组检测 ,  将其中不一致的元组加入    中 .  首先 ,  对于     ,

ZIP=5039分组是小分组并且该分组不一致, 将   和   加入   中; 其次, 对于   , 该 FD导出矩阵中有两个小分组,

其中 CT, STR=Corinth, Pond小分组一致, 而 CT, STR=Brighton, Abby不一致, 将其中元组   和   加入   中, 此时

 . 最后, 我们将不在   中的元组加入   中,  
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图 6　将大分组中的错误元组删除后的 FD导出矩阵
 

 3.3   概率建模与计算

In In I

In In

经过错误检测后, 我们只需要对噪声元组集   中的元组进行子集修复, 通常情况下,    中的元组数量远小于 

中的元组数量. 接下来, 我们需要计算   中不一致元组的概率. 需要注意的是,    中的元组都来自小分组, 基于前

文分析可知, 小分组中可能会出现错误元组数量大于正确元组数量的情况. 因此, 我们设计的概率模型需要保证正

确元组的平均概率大于错误元组的平均概率, 为后续子集修复提供概率保障.
Σ φ : X→ A t t

X A X A Y = U −X−A U Y

t Y X A

为了方便讨论, 我们假设   中只有一条 FD, 给定 FD    及不一致元组   ,    出错的属性可能是左部属性

 , 也可能是右部属性   , 还有可能是   和   都出错, 令   ,    为全部属性集合, 则   中属性没有错误.
此时, 一种直观的想法是将   的概率建模为给定正确属性   的取值时, 可能出错的   属性和   属性取当前值的概

率, 如公式 (2)所示: 

P (t) = P(X = t [X] ,A = t [A] |Y = t [Y]) (2)

X Y

X Y X→ Y

X Y X→ Y

X→ Y

值得一提的是, 该模型常被用在数据清洗领域中, 如基于概率的修复方法 [20,22]以及规则与概率相结合的更新

修复方法 [5]. 然而, 我们通过分析发现, 若   属性与   属性之间存在相关性, 则该模型无法保证小分组中错误元组

的平均概率小于正确元组的平均概率. 例如, 引理 2 表明当   属性与   属性之间存在   的函数依赖时, 若小

分组中错误元组都位于同一错误格子中, 且数量大于正确元组数量, 则该模型下错误元组的平均概率大于正确元

组的平均概率. 需要说明的是, 实际应用中,    属性与   属性之间通常存在相关性, 但不会是   这么强相关,
我们在引理 2中假设   是为了简化证明过程, 更一般情况的证明可以参考定理 4.

I Σ {φ1 : X→ A φ2 : X→ Y U = X∪A∪Y Mφ1

X = xi φ1 φ2

P(X = t [X] ,A = t [A] |Y = t [Y])

引理 2. 给定关系实例   及 FD 集合   =   ,    }, 全部属性集   . 对于   中的一

个不一致小分组   , 假设该分组中的元组只违反了   而没有违反   , 若采用公式 (2)中的概率模型, 则该分组

中的元组概率为   . 若该分组中的错误元组都位于同一错误格子中, 且数量大于正确

元组数量, 则错误元组的平均概率大于正确元组的平均概率.

X = xi A = a j A = ak X→ Y X = xi Y

y P̄1 = P(X = xi,A = a j|Y = y)

P̄2 = P(X = xi,A = ak |Y = y) P̄1 P̄2

证明: 假设   分组的正确格子为   , 错误元组所在的格子为   . 根据   可知, 当   时,  
属性有唯一的取值, 假设是   . 此时, 正确元组的平均概率为   , 错误元组的平均概率为

 , 根据条件概率公式, 我们可以将   和   分别展开为公式 (3)和公式 (4). 

P̄1 = P (X = xi) P(A = a j|X = xi)P(Y = y|X = xi,A = a j)/P (Y = y) (3)
 

P̄2 = P (X = xi) P(A = ak |X = xi)P(Y = y|X = xi,A = ak)/P (Y = y) (4)

X = xi Y = y P(Y = y|X = xi,A = a j) = P(Y = y|X = xi,A = ak) = 1 P̄1− P̄2

P̄1− P̄2 < 0

由于   时,    的概率为 1, 因此   , 对   提取公因

式后得到公式 (5), 代证   . 

P̄1− P̄2 =
P (X = xi)
P (Y = y)

(P(A = a j|X = xi)−P(A = ak |X = xi)) (5)

X = xi X = xi A = ak A = a j

P(A = a j|X = xi) < P(A = ak |X = xi) P̄1− P̄2 < 0

由于   分组中错误元组数量大于正确元组数量, 即   时,    的元组数量大于   的元组数量,
因此   , 从而   , 证毕.

P̄1 < P̄2 P
(
A = a j|X = xi

)
< P(A = ak |X = xi)

P
(
A = a j|X = xi

)
P(A = ak |X = xi) X→ Y X Y

X A P
(
Y = y|X = xi,A = a j

)
= P(Y = y|X = xi,A = ak) = P(Y = y|X = xi)

根据引理 2 的证明过程不难发现, 导致   的原因是由于   , 因此我们将

 和   分别从公式 (3)和公式 (4)中删除. 此外, 由于   , 即给定   值时,    的值由

 唯一确定, 与   的取值无关, 因此,    , 此时, 公式 (3)
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和公式 (4)经过化简变为公式 (6). 

P̄1 = P̄2 = P(X = xi|Y = y) (6)

P(X = xi|Y = y) P̄1 = P̄2

P̄1 > P̄2

根据公式 (6)可知, 当小分组中错误元组数量大于正确元组数量, 且都位于同一个格子中时, 我们将不一致元

组概率建模为   可以保证错误元组的平均概率等于正确元组的平均概率 (即   ). 而实际应用中

小分组中的错误元组通常不会位于同一个格子中, 因此, 错误元组的平均概率一定小于正确元组的概率 (即   ).

t Y X

X Y

基于上述分析, 我们将不一致元组   的概率建模为给定正确属性   的取值时, 左部属性   取当前值的概率, 如
公式 (7)所示. 定理 4表明该模型可以保证任何分组中 (无论是大分组还是小分组), 正确元组的概率期望都大于错

误元组的概率期望. 根据中心极限定理可知, 当样本足够多时 (大于 30), 样本均值是总体期望的无偏估计, 因此,
正确元组的平均概率大于错误元组的平均概率. 值得一提的是, 定理 4对   属性与   属性之间的相关性不做任何

假设, 因此该模型适用于任何场景. 

P (t) = P(X = t [X] |Y = t [Y]) (7)

Σ φ : X→ A Mφ U = X∪A∪Y定理 4. 假设   中只有一条 FD    , 其导出矩阵为   , 全部属性集   . 若不一致元组概率模

型为公式 (7), 则不一致分组中正确元组的概率期望大于错误元组的概率期望.
X = x1 F F

S = {t1, t1, . . . , tk} S S P (X = x1|Y)

S X

证明: 不失一般性, 假设   分组不一致且分组中的元组服从概率分布   , 我们在   上均匀采样得到样本

 , 由于   中元组独立同分布, 因此可利用   中元组的概率均值估计总体概率   的期望. 若
 中元组都是正确元组, 即   属性没有出错, 则概率期望如公式 (8)所示: 

E1 =
∑k

i=1
P(X = x1|Y = ti [Y])P(Y = ti [Y] |X = x1) (8)

S X x1若   中元组都是错误元组,    属性的真实值不等于   , 则概率期望如公式 (9)所示: 

E2 =
∑k

i=1
P(X = x1|Y = ti [Y])P(Y = ti [Y] |X , x1) (9)

E1−E2 > 0 P (Y = ti [Y]) pi

∑k

i=1
pi = 1 P

(
Y = ti [Y] |X = x1

)
qi∑k

i=1
qi = 1 E1−E2

P (X = x1)
1−P (X = x1)

> 0
∑k

i=1
pi

(
qi

pi

)2

−1 > 0

待证   . 为方便讨论, 我们将   简记为   , 则   , 将   简记为   ,

则   , 经化简   满足公式 (10), 其中,    , 因此只需要证明   .
 

E1−E2 =
P (X = x1)

1−P (X = x1)

∑k

i=1
pi

(
qi

pi

)2

−1
 (10)

∑k

i=1
pi = 1 pi

qi

pi

∑k

i=1
pi×

qi

pi
=

∑k

i=1
qi = 1 pi

qi

pi

S 1

αi =
qi

pi
⩾ 1 S 2 βi =

qi

pi
< 1 S 1

S 2

由于   , 我们将其中每个   乘以   后, 有   , 即概率和没有改变, 因此   乘

以   时, 一部分元组的概率增大, 一部分减小, 一部分保持不变. 我们将概率增大或不变的元组集合记为   , 增大

倍数记为   , 将概率减小的元组集合记为   , 缩小倍数记为   , 则   中元组概率增加之和等于

 中元组概率减小之和, 如公式 (11)所示.  ∑
ti∈S 1

(αi−1) pi =
∑

ti∈S 2
(βi−1) pi (11)

αi βi αi ⩾ 1 βi < 1我们对公式 (11)等式两边分别乘以   和   , 由于   ,    , 故公式 (12)成立.  ∑
ti∈S 1

(αi−1) piαi >
∑

ti∈S 2
(βi−1) piβi (12)

αi = βi =
qi

pi

∑k

i=1
pi

(
qi

pi

)2

−1 > 0 E1 > E2将   代入公式 (12)并化简, 有公式 (13)成立, 故   , 因此,    , 证毕.
  ∑

ti∈S 1

(
qi

pi

)2

+
∑

ti∈S 2

(
qi

pi

)2

>
∑

ti∈S 1
qi+

∑
ti∈S 2

qi = 1 (13)

Σ Σ t

t X
Y t Y X

下面, 我们将公式 (7) 中的概率模型推广到一般情况, 即   中有多条 FD 时. 给定 FD 集合   及一致元组   , 由
于   可能同时违反多条 FD, 我们将其违反的所有 FD的左部属性加入查询集   中, 将不在其违反的 FD中的属性

加入证据集   中, 建模元组   的概率为给定   中属性取值时,    中属性取当前值的条件概率, 如公式 (14)所示. 

p (t) = P(X = t [X] |Y = t
[Y]

) (14)

4458  软件学报  2024年第 35卷第 9期



p (t) I

p (t)

最后, 我们采用极大似然估计方法估计   的值. 由于   中元组彼此独立, 因此可以看作总体上的一个随机样

本,    的极大似然估计为: 

p̂ (t) = n
(X = t [X] ,Y = t

[Y])
/n

(Y = t
[Y])

(15)

n
(X = t [X] ,Y = t

[Y])
I X = t [X] ,Y = t

[Y]
n
(Y = t

[Y])
I Y = t

[Y]
其中,    为   中   的元组数量,    为   中   的元组数量.

O(nN) n In N I定理 5. 概率计算阶段的时间复杂度为   , 其中   为   中元组数量,    为   中元组数量.
In I X = t [X] ,Y = t

[Y] Y = t
[Y]

O(nN)

证明: 对于噪声元组集   中的每一个不一致元组, 我们需要在全部元组集   上统计   和 

的频率, 因此时间复杂度为   .

In = {t1, t2, t3} t1 φ1 → φ1

φ1 p (t1) = P t2

φ2 → φ2 φ2 p (t2) = P

t3 φ1 → φ2 → φ1 φ2

φ1 φ2 p (t3) = P(

例 4: 接例 3, 经过错误检测后, 噪声元组集   . 对于   元组, 其违反的 FD为   : ZIP   CT,    的左

部属性为 ZIP, 不在   中的属性有 AC和 STR, 因此   (ZIP=5039|AC=340, STR=Pond)=1; 对于   元组, 其违

反的 FD 为   : CT, STR   ZIP,    的左部属性为 CT, STR, 不在   中的属性有 AC, 因此   (CT=Brighton,

STR=Abby|AC=857)=2/13; 对于   元组, 其违反的 FD为   : ZIP   CT和   : CT, STR   ZIP,    和   中的左部属

性有 ZIP, CT和 STR, 不在   和   中的属性为 AC, 因此   ZIP=5039, CT=Brighton, STR=Abby|AC=857)=1/13.

 3.4   最优子集修复求解

In In

In

J

经过错误检测和概率计算后, 我们已知噪声元组集   中元组的概率, 接下来, 我们需要对   进行子集修复, 即

删除一些元组使得剩余元组满足 FD. 根据前文分析可知,    中元组所在的小分组中, 正确元组的数量可能小于错

误元组的数量, 但正确元组的平均概率一定大于错误元组的平均概率. 因此, 我们将删除元组概率和最小的极大一

致子集加入保留元组集合   中.
In Gn = (Vn,En) Gn

Vn vi xi xi vi C vi C xi = xi = 0

我们为噪声数据集   构造冲突图   , 并利用线性规划方法求解   上的最小权顶点覆盖, 过程如下:
为   中每个顶点   构造标识变量   ,    表示顶点   是否在顶点覆盖   中, 若   在   中, 则   1, 否则   . 此时,
每个顶点覆盖都对应以下整数线性规划问题的一个可行解, 且最小权顶点覆盖对应该整数规划的一个最优解:  

min
∑

vi∈C
wixi

s.t. xi+ x j ⩾ 1, (vi,v j) ∈ En

xi = 0或1, i = 1,2, . . . ,n

(16)

C xi+ x j ⩾ 1 En

C xi = 0 1 0 ⩽ xi ⩽ 1

x∗i i = 1,2, . . . ,n x∗i x∗i

x∗i ⩾
1
2

xA
i = xA

i =

其中, 最优化目标表示   是所有顶点覆盖中权值最小的, 约束条件   表示   中任意一条边的两个顶点至

少一个在   中. 由于整数线性规划是 NP 难问题, 因此将整数约束条件   或   松弛为实数约束条件   ,
从而可以在多项式时间内求出该线性规划的最优解   ,    . 由于   可能是小数, 因此对   进行舍入求出

整数近似解: 若   , 则近似解   1; 反之,    0.

J In Σ

In J In Gn = (Vn,En)

x∗i xA
i

xA
i = 1 xA

i = 0 J

最优子集修复算法如算法 2所示. 算法输入为错误检测阶段输出的保留元组集   , 噪声元组集   及 FD集合   ,
 中元组的概率值已知, 输出是更新后的保留元组集   . 算法首先为   构造冲突图   (第 1行); 其次, 利

用线性规划方法求出公式 (6) 的最优解   (第 2 行); 然后遍历每个最优解对其舍入得到近似解   (第 3–6 行); 最
后, 将   对应的元组删除, 将   对应的元组加入   中 (第 7行).

算法 2. 最优子集修复算法.

J In In Σ输入: 错误检测阶段输出的保留元组集   , 噪声元组集   ,    中每个元组概率, FD集合   ;
J输出: 更新后的保留元组集   .

In Gn = (Vn,En)1 为   构造冲突图   ;
x∗i i = 1,2, . . . , |In|2 利用线性规划方法求出公式 (6)的最优解   ,    ;

i |In|3 for     from 1 to     do

x∗i ⩾
1
2

4 　　if     then
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xA
i =5　　　　    1;

xA
i =6 　　else    0;

xA
i = 1 xA

i = 0 J7 将   对应的元组删除, 将   对应的元组加入   ;

O
(
n2) n In定理 6. 子集修复阶段的时间复杂度为   ,    为   中元组的数量.

In En

In En n (n−1)/2 O
(
n2)

O(n) O
(
n2)

证明: 首先, 冲突图构建时, 需要检测   中违反 FD 的元组对, 并将其在冲突图中对应的边加入到   中, 最坏

情况下,    中的元组两两违反, 此时   中有   条边, 因此构建冲突图的时间开销为   . 接下来, 调用已

有最快的线性规划方法求解 (14)并进行舍入需要   时间 [10], 因此总的时间复杂度为   .
定理 7. 算法 2求出的近似修复方案的修复代价与最优子集修复方案的修复代价之间的近似比为 2.∑|In |

i=1
xA

i∑|In |

i=1
x∗i

证明: 由于子集修复方案的修复代价为删除元组的概率之和, 因此, 近似修复方案的代价为   , 最优子

集修复方案的代价为   , 待证:
  ∑|In |

i=1
xA

i < 2
∑|In |

i=1
x∗i (17)

xA
i = 1 x∗i ⩾

1
2

2x∗i ⩾ xA
i xA

i = 0 0 < x∗i <
1
2

2x∗i > xA
i由于   时,    , 即   ;    时,    , 即   , 因此有公式 (18)成立, 证毕.

  ∑|In |

i=1
xA

i =
∑

xA
i =1

xA
i +

∑
xA

i =0
xA

i < 2
∑

xA
i =1

x∗i +2
∑

xA
i =0

x∗i = 2
∑|In |

i=1
x∗i (18)

J = {t4, t5, t7, t8, t10, t11, t12, t14} In = {t1, t2, t3} p (t1) = p (t2) = 2/13

p (t3) In v1,v2,v3 t1, t2, t3 t1 t3 φ1 v1 v3

φ1 v2 v3 φ2 C = {v3} t3

t1 t2 J J = {t1, t2, t4, t5, t7, t8, t10, t11, t12, t14} t3 t6, t9, t13

例 5: 接例 4, 错误检测后    , 噪声元组集    , 其中    1,     ,
 =1/13. 为   构造冲突图如图 7 所示, 顶点   分别代表   , 由于   和   违反   , 因此   和   之间存

在边, 标签为   , 同理可知,    和   之间存在边, 标签为   . 该图的最小顶点覆盖   , 因此, 我们将   删除, 将
剩余元组   和   加入   中, 最终保留的元组集   , 删除的元组集为{   ,    }, 对比

图 1(a)中的真实值可知, 删除错误元组的准确率为 1, 召回率也为 1.
  

t3

t2

1/13

2/13

t1

1

φ1 φ2

In图 7　噪声元组集   对应的冲突图
 

O(Nn) O(N2 n In N I定理 8. HybridOSR 的时间复杂度为    , 最坏情况下为    ), 其中    为    中元组数量,     为    中元组

数量.
|Σ| n < N O(Nn)

n = N O(N2)

证明: HybridOSR各阶段时间复杂度如表 1所示, 由于   是常数且   , 因此总的时间复杂度为   . 最
坏情况下, 错误检测阶段没有删除任何元组, 此时   , 时间复杂度为   .
  

表 1　HybridOSR各阶段时间复杂度
 

阶段 错误检测阶段 概率计算阶段 子集修复阶段 所有阶段

时间复杂度 O |Σ|N   (   ) O(nN)  O(n2)  O(Nn) 

 

 4   实验分析

2−1/2|Σ|−1 2−1/2|Σ|−1−ε

为了验证本文方法修复的准确性, 我们在真实数据集和合成数据集上对 HybridOSR 及 5 种对比方法在不同

参数下进行测试, 测试参数包括错误率、拼写错误比例及小分组比例, 测试内容包括: (1)将 HybridOSR与 4种基

于规则的子集修复方法对比, 验证 HybridOSR 修复的准确性, 4 种方法分别是 BL-LP, TE-LP , et-TE-LP 和

Baseline, 其中 TE-LP 和 et-TE-LP 是当前近似比最好的子集修复方法, 近似比分别为   和   ,
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2−1/n而 BL-LP的近似比为   , Baseline是一种基本的子集修复求解方法, 通过将子集修复问题转换为图上的最小

权顶点覆盖问题 (权为 1), 利用公式 (16)对应的线性规划求出近似解, 近似比为 2; (2)将 HybridOSR与规则与概

率相结合的更新修复方法 Holoclean[5]对比, 验证 HybridOSR修复的准确性. 由于 Holoclean是更新修复方法, 我们

将 Holoclean中更新的元组删除, 得到对应的子集修复方案, 值得一提的是, Holoclean是数据清洗领域最常使用的

基准系统之一.

 4.1   实验设置

本文提出的 HybridOSR以及对比方法中 Baseline和 Holoclean均采用 Python实现, 线性规划采用 Python库
函数 scipy.optimize.linprog求解, Holoclean的 GitHub链接为 https://github.com/HoloClean/holoclean. 对比方法中

BL-LP, TE-LP, et-TE-LP采用 C++实现, 其中的线性规划采用 C++库函数 GLPK-LP/MIP-Solver求解, 其 GitHub
链接为 https://github.com/gaoxy914/Computing-OSR. 实验运行环境配置为 Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @
2.80 GHz处理器, 8 GB内存, 运行Windows 10操作系统.

→ → →

→ → → λ

φ

→ Mφ Mφ

λ×10 2N/3m N = 1k m = 10

λ

实验采用的数据集有 3个: (1) ORDER数据集是从 Amazon网站 (https://data.world/datafiniti/consumer-reviews-
ofamazon-products)爬取的在线商品评价信息, 包含 700条元组, 我们随机复制一些元组使其规模达到 1k, 属性有

购买者姓名, 区域号码, 电话号码, 街道名称, 国家, 城市, 州名, 邮政编码等, 该数据集上的 FD有 3条: {邮政编码}
 {城市}, {邮政编码}   {州名}, {城市, 街道名称}   {邮政编码}; (2) DBLP数据集是从 DBLP网站 (https://dblp.

org/xml/)上爬取的计算机类文献信息, 包含 1k元组, 属性有文献题目, 作者, 发表年限, 出版商, 页码, 网页链接等,
该数据集上的 FD有 3条: {网页链接}   {文献题目}, {文献题目}   {作者}, {DOI}   {文献题目}; (3) ORDER- 
数据集, 为了测试小分组对修复准确性的影响, 我们首先从 ORDER数据集的 FD规则中选择一条   : {邮政编码}

 {城市}, 假设其对应的 FD导出矩阵为   , 然后从   的分组中随机选择 10个分组, 通过复制或删除元组使得

分组规模之和为 1k, 且其中   个分组为小分组 (即规模小于   ,    ,    ), 此时小分组占全部分组

的比例为   .
需要说明的是, 为了衡量修复准确性, 我们使用的原始数据集都是干净的, 并将其作为真实值与修复结果比

较. 实验时, 我们采用均匀随机注错的方式向原始数据集中注入错误得到脏数据, 注入的错误类型包括拼写错误和

替换错误, 对于一个属性值, 若注入拼写错误, 则在该属性值中随机添加一个字母; 若注入替换错误, 则从该属性值

域中选取一个值替换 .
δ δ ∈ [0,1]

σ σ ∈ [0,1] λ

λ λ ∈ [0,1] α

ω

实验相关的参数设置与默认值选取如下: (1)错误率   表示数据中错误属性值的比例,    , 默认值为 0.2;
(2) 拼写错误比例    表示数据中拼写错误占全部错误的比例,     , 默认值为 0.5; (3) 小分组比例    表示

ORDER-   数据集中小分组的比例,    , 默认值 0.3; (4)分组规模阈值   表示异常分组检测时分组规模的上

限, 默认值为 1; (5)编辑距离阈值   表示异常分组检测时分组名字之间的编辑距离上限, 默认值为 1. 需要说明的

是, 由于本文采用的注错机制已知 (拼写错误是在原属性值的基础上随机添加一个字母, 因此编辑距离和分组规模

通常都为 1), 因此我们没有测试分组规模阈值和编辑距离阈值对本文方法的影响.
实验采用精确率、召回率及 F-score评估修复结果的准确性, 其中, 精确率 Precision 是指子集修复删除的元

组中错误元组的比例, 召回率 Recall 是指子集修复删除的错误元组占全部错误元组的比例. F-score的计算公式如

公式 (19)所示. 

F-score =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(19)

 4.2   准确性对比

本节测试 HybridOSR方法与对比方法在不同参数下的精确率、召回率及 F-score, 并分析实验结果.

δ

σ α ω

● 错误率的影响. 为了测试错误率对每种方法修复准确性的影响, 我们在 ORDER 数据集和 DBLP 数据集上

随机注入错误, 错误率   从 0.05 提升到 0.3 (如前文所述, 实际应用中的错误率通常在 5% 左右, 最多不会超过

30%[24,27]), 其中拼写错误比例   采用默认值 0.5, 分组规模阈值   和编辑距离阈值   采用默认值 1, 实验结果如

图 8和图 9所示. 根据实验结果可知, HybridOSR方法的精确率、召回率以及 F-score均高于对比方法, 且受错误
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率影响较小. 接下来, 我们分析基于规则的子集修复方法以及规则与概率相结合的更新修复方法准确率和召回率

较低的原因.
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图 8　ORDER数据集上不同错误率对修复准确性的影响
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图 9　DBLP数据集上不同错误率对修复准确性的影响
 

首先, 我们分析基于规则的子集修复方法在 ORDER 数据集上准确率和召回率较低的原因, DBLP 数据集上

的情况与之类似, 不再赘述. (1)在精确率方面, HybridOSR的平均精确率分别为 0.96, BL-LP和 Baseline的平均精

确率分别为 0.93和 0.9, 而 TE-LP和 et-TE-LP的平均精确率分别仅为 0.76和 0.82. 经分析, 造成 TE-LP和 et-TE-LP
精确率较低的主要原因是其修复结果不是极大一致子集, 删除的元组中存在大量正确元组, 这与其调用的线性规

划求解器没有找到最优解有关. 而 BL-LP和 Baseline的精确率低于 HybridOSR的原因是它们没有考虑小分组问

题, 当小分组中错误元组数量大于正确元组数量时, 将删除数量较少的正确元组. (2)在召回率方面, HybridOSR方

法的平均召回率为 0.82, 而 BL-LP、TE-LP、et-TE-LP 以及 Baseline 的平均召回率分别为 0.66、0.67、0.67、
0.66. 经分析, 造成基于规则的方法召回率低的原因主要有两个方面: 一方面, 当小分组中错误元组数量大于正确

元组数量时, 基于规则的方法没有删除数量较多的错误元组; 另一方面对于由拼写错误导致的异常分组, 由于这些

元组没有违反 FD, 因此基于规则的方法无法将其删除. (3)在 F-score方面, HybridOSR的平均 F-score为 0.89, 而
BL-LP、TE-LP、et-TE-LP以及 Baseline的平均 F-score分别为 0.77、0.71、0.73、0.76. 由此可见, HybridOSR的

修复准确性最好. 此外, 近似比较好的 TE-LP和 et-TE-LP的 F-score反而低于近似比较差的 BL-LP和 Baseline, 由
此可见, 在实际应用中我们可以牺牲一些近似比, 以换取更高的修复准确性.

Dn Dc

Dc Dn

其次, 我们分析规则与概率相结合的 Holoclean方法在 ORDER数据集和 DBLP数据集上准确率和召回率较

低的原因. (1)在 ORDRE数据集上, HybridOSR的平均精确率和召回率 0.96和 0.82, 而 Holoclean的仅为 0.49和
0.02. 经分析, 造成 Holoclean准确率和召回率低的主要原因是其错误检测阶段将很多大分组中的正确元组识别为

错误元组, 并加入到噪声集   中, 而将错误元组识别为正确元组加入到干净集   中, 在错误修复阶段, Holoclean
按照   中元组的属性值修改   中元组的属性值得到错误的修复结果 (需要说明的是, Holoclean将错误检测看做
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黑盒, 可以支持任意错误检测方法, 因此将本文所提的错误检测方法用在 Holoclean系统中可以有效提高修复准确

性). 另外, 我们发现 Holoclean 修复后的结果仍然是不一致的, 存在大量错误元组没有被删除. 换言之, Holoclean
的修复结果不是极大一致子集, 因此无法用在子集修复问题中. (2)在 DBLP数据集上, HybridOSR的平均精确率

和召回率为 0.99和 1, 而 Holoclean的为 0.5和 0.73. 不难发现, Holoclean的修复准确性在 DBLP数据集上有一定

提升, 这是由于 DBLP中没有重复元组, ORDER数据集中有 30%的重复元组, 而 Holoclean系统中所使用的错误

检测方法在重复数据上的准确性较低, 进而导致后续修复的准确性低.

σ

α ω

● 拼写错误比例的影响. 为了测试不同错误类型对每种方法修复准确性的影响, 我们在 ORDER 数据集和

DBLP数据集上随机注入拼写错误和替换错误, 其中拼写错误比例   从 0提升到 1, 错误率采用默认值 0.2, 分组规

模阈值   和编辑距离阈值   采用默认值 1, 实验结果如图 10和图 11所示. 根据实验结果可知, HybridOSR方法的

精确率、召回率以及 F-score均高于对比方法, 并且 HybridOSR方法的各项指标随着拼写错误的比例增大而呈上

升或水平趋势, 对比方法呈下降趋势. 接下来, 我们分析每种方法准确率和召回率随拼写错误比例变化的原因.
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图 10　ORDER数据集上不同拼写错误比例对修复准确性的影响
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图 11　DBLP数据集上不同拼写错误比例对修复准确性的影响
 

Dc

Dn

首先, 我们分析每种方法在 ORDER数据集上准确率和召回率随拼写错误比例变化的原因. (1)在精确率方面,
随着拼写错误比例的增大, HybridOSR 方法的精确率呈上升趋势, 而基于规则的子集修复方法 (BL-LP、TE-LP、
et-TE-LP及 Baseline)及规则与概率相结合的更新修复方法 Holoclean的精确性整体呈下降趋势. 经分析, 当数据

中拼写错误增多时, ORDER数据集上出现很多分组中正确格子与错误格子的规模相同的情况, 此时, 基于规则的

子集修复方法删除正确格子的代价和删除错误格子的代价相同, 因此会随机选择一个格子删除, 导致精确率下降,
而 HybridOSR方法采用最小化删除元组的概率和原则, 因此将删除概率和较小的错误格子, 精确率较高. Holoclean
的精确率下降的原因是其错误检测阶段无法有效识别拼写错误, 导致出现拼写错误的元组被加入干净集   中指

导噪声集   修复. (2)在召回率方面, 随着拼写错误比例的增大, HybridOSR方法的召回率呈水平趋势且平均召回

率接近于 1, 而对比方法整体呈下降趋势, 这是由于 HybridOSR在错误检测阶段能够有效识别由拼写错误引发的
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异常分组, 进而可以将发生拼写错误的错误元组删除, 而这些拼写错误没有违反 FD, 因此基于规则的子集修复方

法无法将其删除. 对于 Holoclean, 由于其错误检测阶段将出现拼写错误的元组识别为正确元组, 因此召回率较低,
仅为 0.1.

其次, 我们分析每种方法在 DBLP 数据集上准确率和召回率随拼写错误比例变化的原因. (1) 在精确率方面,
随着拼写错误比例的增大, HybridOSR、BL-LP、et-TE-LP及 Baseline方法的精确率整体呈水平趋势且平均精确

率接近于 1, 而 TE-LP的精确性整体呈上升趋势, 平均精确率仅为 0.77, Holoclean的精确性整体呈下降趋势, 精确

率仅为 0.56. 经分析, 由于 DBLP数据集中重复元组较少, 当数据中拼写错误增多时, 没有出现分组中正确格子与

错误格子的规模相同的情况, 因此, 大部分基于规则的子集修复方法的精确率都很高, TE-LP的精确性较低的原因

是由于其修复结果不是极大一致子集, 与调用的线性规划求解器没有找到最优解有关. Holoclean的精确率降低原

因与 ORDER数据集类似, 不再赘述. (2)在召回率方面, 各方法的召回率变化原因与 ORDER数据集类似, 不再赘述.

λ

α ω

● 小分组比率的影响. 根据错误率影响实验的结果可知, 对比方法精确率和召回率较低的一个主要原因是小

分组问题, 因此我们在本组实验中进一步测试小分组比例对每种方法的影响. 我们在 ORDER-   数据集上随机注

入替换错误, 错误率采用默认值 0.2, 分组规模阈值   和编辑距离阈值   采用默认值 1, 实验结果如图 12所示. 根
据实验结果可知, HybridOSR方法的精确率、召回率以及 F-score均高于对比方法且受小分组比例的影响较小. 接
下来, 我们分析每种方法准确率和召回率随小分组比例变化的原因.
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λ

随着小分组比例的增大, HybridOSR 方法的精确率和召回率呈水平变化趋势, 而基于规则的子集修复方法

(BL-LP、TE-LP、et-TE-LP及 Baseline)及规则与概率相结合的更新修复方法 Holoclean的精确性和召回率整体

呈下降趋势. 经分析, 当小分组比例增大时, 此时错误元组数量大于正确元组数量的分组数量增多, 而基于规则的

子集修复方法只考虑删除元组数量最小化, 因此将删除正确元组而保留错误元组, 导致删除元组的精确率和召回

率下降, 而 HybridOSR同时考虑删除元组的数量与质量可以较好地解决小分组中错误元组数量较多的问题, 因此

修复准确性不受小分组比例影响. 对于规则与概率相结合的更新修复方法 Holoclean, 其精确率和召回率随着小分

组比例增大而大大降低, 当小分组比例超过 0.2时, 精确率和召回率降至 0.1以下, 这是由于 ORDER-   数据集中

的重复元组比例非常大, 基于前文分析可知, Holoclean系统中所使用的错误检测方法在重复数据上的准确性较低,
会将错误元组识别为正确的, 而正确元组识别为错误的.

 5   结　论

本文研究了不一致数据子集修复问题, 提出了规则与概率相结合的子集修复方法, 通过设计元组概率模型使

得正确元组的平均概率大于错误元组的平均概率, 并给出近似比为 2的近似算法求解删除元组概率和最小的子集

修复方案. 此外, 本文提出基于 FD导出矩阵的错误检测方法, 可有效检测异常分组和大分组中的错误元组, 减小

不一致元组规模, 提高子集修复效率. 真实数据上的实验结果验证了提出方法的准确性优于现有最好的子集修复

方法.
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 附录 A

1/2

2/3

我们首先通过引理 A1证明当数据干净时, 若一个分组的规模大于平均分组规模的   , 则错误发生时, 该分

组的正确格子中的元组数量大于错误格子中的元组数量; 然后, 基于引理 A1, 我们通过定理 A1证明, 当数据中有

错误时, 若一个分组的规模大于平均分组规模的   , 则该分组的正确格子中的元组数量一定大于错误格子中的

元组数量.

ε <
1
3

1/2

引理 A1. 假设错误率   且错误均匀随机发生在 FD相关的属性上, 若数据干净时分组规模大于平均分组

规模的   , 则错误发生时正确格子中的元组数量大于错误格子中的元组数量.
φ : X→ A Mφ Mφ m X m N

n̄ = N/m X = xi ni

证明: 给定 FD    及其导出矩阵   , 假设   有   个分组 (即   属性有   种可能的取值),    个元组,
平均分组数量   , 当数据干净时, 将每个   分组中的元组数量记为   .

X = xi A = a j A = a j ni X = xi

niε ni (1−ε) X∪A A X

|X| A niε
1

|X|+1
X X = xi

X niε
|X|
|X|+1

X X = xi X = xi

ni (1−ε) A = a j niε
1

|X|+1
A , a j

假设   分组的正确格子是   , 则数据干净时,    格子中有   个元组. 发生错误时,    分组中将

有   个错误元组,    个正确元组. 由于错误均匀发生在   的属性中 (   中属性数量为 1,    中属性数量

为   ), 因此   属性出错的元组有   个, 这些元组的   属性值没有发生改变, 因此它们仍然在   分组中;

而   属性出错的元组有   个, 这些元组的   属性值发生了改变, 因此不再属于   分组. 此时,    分

组中有   个正确元组 (正确元组的   ),    个错误元组 (错误元组的   ).

X , xi X X = xi X xi

X = xi X , xi N −ni X

(N −ni)ε
|X|
|X|+1

X m

X = x1,X = x2, . . . ,X = xm X , xi X X = xi (N −ni)ε
|X|
|X|+1

1
m

与此同时,    的分组中会有一些元组由于   属性出错而进入   分组, 即出错后的   值等于   . 接下来,
我们计算从其他分组进入   分组的元组数量, 由于所有   的分组中共有   个元组, 其中   属性出错的

有   个. 由于经过异常分组检测后, 左部属性上的错误只有替换错误, 而   属性共有   种可能的取值

(   ), 因此,    的分组中由于   属性出错而进入   分组的元组数量为   .

X = xi n∗i X = xi X = xi

ni (1−ε) A = a j X = xi A
niε

|X|+1
X , xi X

(N −ni)ε |X|
m (|X|+1)

A = a j

A , a j

我们将错误发生后,    分组中的元组总数记为   , 此时,    分组中的元组可分为 3种: (1)来自 

分组的   个正确元组, 这些元组都在正确格子   中; (2)来自   分组的   属性出错的   个错误

元组, 这些元组都在错误格子中; (3)来自   分组中的   属性出错的   个错误元组, 其中   的在

正确格子中,    的在错误格子中, 最坏情况下, 这些元组都在错误格子中. 我们假设所有错误元组都在同一个
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A = ak ni >
N

2m
A = a j

A = ak

错误格子中, 此时, 错误格子的规模最大, 假设是   格子. 接下来, 我们需要分析当   时, 正确格子 

中的元组数量是否大于错误格子   中的元组数量.

A = a j N1 = ni (1−ε) A = ak N2 =

niε

|X|+1
+

(N −ni)ε |X|
m (|X|+1)

ni N1−N2

我们首先将正确格子    中的元组数量记为    , 将错误格子    中的元组数量记为  

 . 通过对   合并同类项, 得到   的表达式如公式 (A1)所示.
 

N1−N2 = ni

[
1−ε

(
1+

1
|X|+1

− |X|
m (|X|+1)

)]
− Nε |X|

m (|X|+1)
(A1)

ni ε

(
1+

1
|X|+1

− |X|
m (|X|+1)

)
|X|

1
|X|+1

1
2

m |X| |X|
m (|X|+1)

ε

3
2

ε
1
3

1
2

ni N1−N2

ni ni >
N

2m

然后, 判断   的系数是否大于 0, 即判断   是否大于 1. 不难发现, 当   取最小值 1时,

 的值最大, 等于   ; 当   取无穷大,    取最小值 1 时,    的值最小, 约等于 0; 因此   的系数最大值

小于   , 又由于   的最大值为   , 因此, 两者乘积小于   , 进而可知   的系数一定大于 0, 换言之,    的值随着

 增大而单调递增. 因此, 当   时, 有公式 (A2)成立:
 

N1−N2 >
N

2M

[
1−ε

(
1+

1
|X|+1

− |X|
m (|X|+1)

)
− 2ε |X|
|X+1

]
(A2)

ε ε

1
3
ε |X| m ε

ε 1−ε
(
3− 1
|X|+1

− |X|
m (|X|+1)

)
> 0

N
2M
> 0

N1 > N2

对公式 (A2)中的   合并同类项得到公式 (A3). 接下来, 我们分析不等式右侧表达式的最小值, 不难发现, 当 

取最大值   ,    系数也取最大值时, 右侧表达式的值最小. 与前文分析类似, 当   和   都取最大值无穷大时,    的

系数最大, 最大值小于 3, 因此   与系数的乘积小于 1, 进而可知   , 又由于   ,

故右侧表达式的最小值大于 0 , 因此   , 证毕. 

N1−N2 >
N

2M

[
1−ε

(
3− 1
|X|+1

− 1
m+m/ |X|

)]
(A3)

引理 A1 给出了一种根据数据干净时分组规模判断大分组的方法. 然而, 在实际应用中干净数据通常是未知

的, 下面定理 A1给出了一种根据错误发生后分组规模判断大分组的方法.

ε <
1
3

2/3

定理 A1. 假设错误率   且错误均匀随机发生在 FD相关的属性上, 若发生错误时分组规模大于平均分组

规模的   , 则该分组的正确格子中的元组数量大于错误格子中的元组数量.

φ : X→ A Mφ Mφ m X m N

n̄ = N/m X = xi ni X = xi

n∗i n∗i >
2N
3m

X = xi

ni
N

2m
X = xi A = a j N1 =

ni (1−ε) A = ak N2 =
niε

|X|+1
+

(N −ni)ε |X|
m (|X|+1)

n∗i = N1+N2

证明: 给定 FD    及其导出矩阵   , 假设   有   个分组 (即   属性有   种可能的取值),    个元组,
平均分组数量   , 当数据干净时, 将每个   分组中的元组数量记为   , 错误发生后,    分组中的元组

数量记为   . 假设   时,    分组中正确格子中的元组数量小于错误格子中的元组数量, 则根据引理 A1

可知,    一定小于   . 根据引理A1的证明过程可知, 发生错误后,    分组中正确格子   中的元组数量为 

 , 错误格子   中的元组数量为   . 由于   , 因此公式 (A4)成立.
 

n∗i = ni(1+ε)+
niε

|X|+1
+

(N −ni)ε |X|
m(|X|+1)

(A4)

ni ε对公式 (A4)中的   合并同类项后, 再对   合并同类项, 可得到公式 (A5). 

n∗i = ni

[
1−ε

(
1− 1
|X|+1

+
|X|

m (|X|+1)

)]
+

Nε |X|
m (|X|+1)

(A5)

ni <
N

2m
n∗i

2N
3m

n∗i >
2N
3m

X = xi接下来, 我们需要证明当   时,    一定小于   , 换言之, 假设不成立, 从而当   时,    分组中

正确格子中的元组数量一定大于错误格子中的元组数量.

ni ε

(
1− 1
|X|+1

+
|X|

m (|X|+1)

)
|X|

1
|X|+1

m |X| |X|
m (|X|+1)

ε

我们首先分析   的系数是否大于 0, 即判断   是否大于 1. 与前文分析类似, 当   取无

穷大时,    的值最小, 约等于 0; 当   取最小值 1,    取无穷大时,    的值最大, 最大值为 1, 因此,    的
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2 ε
1
3

2
3

ni n∗i

ni ni n∗i ni <
N

2m
n∗i

系数的最大值小于   , 由于   的最大值为   , 因此, 两者乘积小于   , 进而可知   的系数一定大于 0. 换言之,    的

值随着   增大而单调递增. 因此, 当   取最大值时,    的值最大. 由于   , 因此,    满足公式 (A6).
 

n∗i <
N

2m

[
1−ε

(
1− 1
|X|+1

+
|X|

m (|X|+1)

)]
+

Nε |X|
m (|X|+1)

(A6)

ε对公式 (A6)中的   合并同类项可得到公式 (A7). 

n∗i <
N

2m

[
1+ε

(
|X|(m−1)
m(|X|+1)

)]
(A7)

ε m ⩾ 1

|X| ⩾ 1 ε ε

|X| (m−1)
m (|X|+1)

接下来, 我们分析公式 (A7) 右侧表达式的最大值, 首先分析   的系数是否大于 0. 由于分组数   , 分组内

元组数量    , 因此    的系数大于 0, 并且当    取最大值, 系数也取最大值时, 右式值最大. 我们首先将系数

 展开为公式 (A8).
 

|X|(m−1)
m(|X|+1)

= 1− 1
|X|+1

− 1

m
(
1+

1
|X|

) (A8)

|X| m ε ε
1
3

2N
3m

n∗i <
2N
3m

n∗i >
2N
3m

不难发现, 当   和   取无穷大时, 公式 (A8)值最大, 因此   系数的最大值为 1, 又因为   的最大值为   , 因此,

公式 (A7)的最大值为   , 换言之,    , 这与假设中的   矛盾, 因此假设不成立, 正确格子中的元组数

量最多, 证毕.
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