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摘  要: 数据过时是影响数据质量的重要因素,因此判定数据时效性对于提高数据质量至关重要.当前判定数据

时效性的方法可分为两类:基于时间戳的方法和基于规则的方法.基于时间戳的方法要求精确完整的时间戳,但这样

的时间戳在很多应用中不存在.基于规则的方法不要求时间戳,但现有方法均依赖于冗余元组,且不能对数据时效性

做出定量判定.同时,这些方法均基于确定规则,无法表达不确定的领域知识.针对上述问题,提出不确定时效规则及

相应的数据时效性模型.基于该模型,进一步给出了两个可定量地判定数据时效性的算法.同时,还给出了时效规则

的学习算法.真实数据上的实验结果验证了算法的有效性. 
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Abstract:  Data staleness is one of the most important factors leading to low data quality. It highlights the needs of determining the 
currency of data to identify whether a database is up-to-date. There are some works on determining data currency, but all these methods 
have their limitations. Some works require timestamps which are always invalid, and others are based on certain currency rules which can 
only decide relevant currency and cannot express uncertain semantics. To overcome the limitations of existing methods, this paper 
introduces a new approach for determining data currency based on uncertain rules. A new class of uncertain currency rule is first 
introduced. Based on the uncertain rules, mathematical models of data currency are proposed. Two algorithms to determine data currency 
are developed. A method of automatically learning the uncertain currency rules is also provided. Using real-life data, the effectiveness and 
efficiency of our methods are experimentally verified. 
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当前,数据质量问题在许多领域得到了极大关注.有统计指出当前商用数据库中错误率通常在 1%~5%之

间,在一些情况下甚至能够达到 30%[1].在美国,劣质数据每年在各个领域共造成 6 000 亿美元的经济损失[2],并
且有高达 98 000 人因劣质医疗数据死亡[3].因此,提高数据质量的需求非常迫切.为了提高数据质量,首先需要对

数据集合的质量进行判定,以决定是否需要进行进一步修复.随着时间的流逝数据质量会快速下降,例如,由于

客户信息变动,每个月约有 2%的商业数据过时失效[2],如果这些数据没能被及时修复,则最坏情况下两年内将

有约 50%的数据因过时失效而无法使用.因此,对时效性的判定非常必要. 
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当前已经有一些工作研究如何判定数据的时效性,这些工作可以分为两类.第一类时效性判定方法基于精

确的时间戳[4−6].这些方法在数据的时间戳精确可用的情况下判定较为准确,但是在实际应用中,时间戳往往不

存在或不精确[7],因此很难完全依赖时间戳进行时效性判定. 
第 2类方法基于时效规则判定时效性[8−10].这类方法克服了第 1类方法依赖时间戳的弱点,使得在不需要时

间戳的情况下也能判定时效性并找到数据的最新值.然而,此类方法存在 3 点不足.首先,此类方法假设数据库中

有多条元组描述同一实体,并依赖这些冗余元组找到数据最新值,但在实际应用中冗余元组并不总是存在.其
次,此类方法无法给出数据集合的时效性的定量分析结果,也不能判断当前值相对于某个给定时刻是否过时.例
如,如果两条元组分别指出 Alice 在不同时刻的工资是 3000$和 5000$,根据规则“工资只升不降”可知,5000$是较

新的工资值,但如果 Alice 的工资上涨至 6000$而数据库又没有及时更新,则 3000$和 5000$相对当前时刻来说,
均是过时的值.再次,此类方法假设时效规则都是确定的,即只要条件满足结论必然成立,但用户受其知识所限,
往往只能根据一些不确定的知识给出不确定规则,例如用户可能会认为“工资在 90%的情况下是只升不降的”. 
而且,如果我们定义规则的覆盖范围为满足其条件的元组数,那么确定规则的覆盖范围通常较窄,如果待判定的

数据项较多,则用确定规则判定数据集合的时效性虽然能保证判定结果的精确率,但是需要非常多的规则才能

保证召回率.而事实上,只需要引入少量的不确定规则就可以在略微牺牲精确率的情况下大幅提升召回率. 
为了克服第 2 类方法的 3 个不足,本文提出不确定时效规则及相应的时效性判定方法,贡献如下: 
(1) 提出了基于不确定性的时效规则.该规则支持不确定语义,不依赖于冗余元组,不仅可以判定数据的时

序关系,还能发现数据在给定时刻是否过时失效. 
(2) 建立了数据时效性模型,分别定义了数据项,元组,数据集合的时效性.进一步地,将数据项间的时序关系

构建成时效图,将数据与时刻的关系表示为结点标签,并给出了基于时效图的多项式时间的时效性判定算法. 
(3) 分两步给出了不确定规则的学习算法.首先,给出了基于数据集合的熵值的训练集抽取算法;其次,给出

了基于序列覆盖的规则学习策略. 
(4) 在真实的数据集上进行了实验,验证了本文方法的准确性和有效性. 

1   不确定时效规则 

1.1   语法和语义 

关系模式 1( , , )mR A A= … ,其中,属性Ai的值域为 ( )idom A .R可以划分为不相交的子集 verR 和 unvR ,其中 verR 中

属性是经用户确认的非过时属性,称为可信属性,而 unvR 中属性称为待判属性,其时效性未知,可能存在过时值.
数据集合 1{ , , }nD e e= … 是 R 的实例,其中 ie 是第 i 个元组,D 的所有 A 属性值称为 A 列,某元组的某属性值(即

ei[Aj])称为一个数据项.ei[Aj]对应时刻 ti,j,表示其有效时间的上限,换言之,ei[Aj]的当前值在 ti,j 之前有效,在 ti,j 之

后过时失效.例如,Alice(元组 1e )的 City(属性 2A )为 Beijing,即 e1[A2]=Beijing,若 t1,2 为 2011 年,则说明在 2011 年

以前 Alice 居于 Beijing,在 2011 年之后,其城市改变,因此 Beijing 过时失效.符号 A≺ 表示数据项的新旧关系,如 

ki A je e≺ 表示 [ ]i ke A 的有效时间早于 [ ]j ke A 的有效时间.D 上的不确定时效规则的语法定义如下. 

定义 1. 不确定时效规则(uncertain currency rule,简称 UCR). 1: , , ( , ( ))kr e e rψ ω ξ∀ →… ,其中 1, , ke e… 是 k
条元组;ψ 称为 r 的左部,其为下述两种谓词的合取:(a) [ ]  le A op a (op 为>,<,或=),其中 A R∈ ,a 是一个常量,1≤l
≤k,(b) [ ]  [ ]i je A op e A ; ω 称为 r 的右部,其为下述 3 种谓词中的一个:(a) i A je e′≺ ,(b) ( [ ], )llb e A τ′ ,表示τ 是 [ ]le A′ 有

效时间的下界,(c) ( [ ], )lub e A τ′ ,表示 τ 是 [ ]le A′ 有效时间的上界; ( ) [ 1,1]rξ ∈ − 为 r 的确定度,其属于(0,1]时,ψ 为真

会提升ω 为真的信度,属于[−1,0)时,ψ 为真会提升ω 为假的信度,等于 0 时,ψ 与ω 无关.  
为了保证推理的可信度,我们只依赖可信属性来判断待判属性的时效性,因此规定,在 r 的左部可能出现的

两种谓词中,属性 A 要么是 Rver 中的属性,要么恰好是 r 的右部中出现的属性. 
规则 1: , , ( , ( ))kr e e rψ ω ξ∀ →… 的语义如下:对数据集合 D 中的任意 1, , ke e… ,若ω 的初始确定度(即信度)为 0,

则ψ 为真会使得ω 的确定度提升为 ( )rξ . 
图 1 给出一个 D 及 UCR 的例子.这些 UCR 来自用户的知识,例如,根据“员工入职之后才会有工资”可以写
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出 r1,即“工资的有效时间必然晚于入职时间”,因此,入职时间是工资有效时间的下界;根据“同时入职的员工

中,R&D 的工资普遍高于 QA 的工资”可以写出确定度为 0.6 的规则 r2,即“对任意 R&D 员工 ei 和 QA 员工 ej,如
果入职时间相同且 ei 工资低于 ej,那么 ei 的工资可能未被及时更新,即 ej[salary]的有效时间可能更晚”. 

 

EID Name City Position Level EntryYear Salary

૚ࢋ Alice Beijing R&D T4 2009 3000$
૛ࢋ Bob Beijing QA T5 2009 5000$
૜ࢋ Cindy Beijing QA T4 2008 2000$

૝ࢋ Divide Shanghai QA T3 2013 2500$
૞ࢋ Emily Shanghai R&D T3 2013 3000$

 

r1 e(e[EntryTime]≠Null→lb(e[Salary], e[EntryTime]), 1)׊

r2

ר ei,ej(ei[Position]=R&D׊ ej[Position]=QA ר
ei[EntryTime]=ej[EntryTime] ר ei[Salary]<ej[Salary]
→ ei (Salary ej, 0.6 ط

r3
ר ei,ej(ei[Level]=ej[Level]׊ ei[Salary]<ej[Salary] 
→ ei (Salary ej, 0.7 ط

r4
ר ei,ej(ei[EntryTime]<ej[EntryTime]׊ ei[Salary]<ej[Salary] 
→ ei (Salary ej, 0.7 ط

r5
ר e(e[Level]=T5׊ e[Salary]<6000 → ub(e[Salary],2013), 
0.9)

 
(a) 数据集合 D                                    (b) 不确定时效规则 

图 1  数据集合 D 及不确定时效规则示例 

1.2   确定度的计算 

贝叶斯理论是处理不确定性最常用的技术,但是其往往需要大量难以获得的统计信息,因此,本文选择贝叶

斯理论的一个实用替代方法——确定度因子[11]来表示和计算不确定度.令 ( )ξ ψ 和 ( )ξ ω 分别表示ψ 和 ω 为真

的确定度, ( )rξ 表示当 r 的左部为真时,右部也为真的确定度.给定ϕ ( ϕ 是条件或结论),其确定度 ( )ξ ϕ 如下计

算:(a)若 ( )ξ ϕ 已知或可以直接根据其他规则推导得到,则直接令 ( )ξ ϕ 等于ϕ 的确定度( ϕ 为真则 ( ) 1ξ ϕ = ,为假

则 ( ) 1ξ ϕ = − , 否 则 ( )ξ ϕ 是 (−1,1) 之 间 的 实 数 );(b) 若 1 kϕ ϕ ϕ= ∧ ∧… , 则 1( ) min{ ( ), , ( )}nξ ϕ ξ ϕ ξ ϕ= … ;(c) 若

1 kϕ ϕ ϕ= ∨ ∨… ,则 ( )ξ ϕ = 1max{ ( ), , ( )}nξ ϕ ξ ϕ… .给定 r,若其左右部分别为ψ 和ω ,则 ( )ξ ω = ( ) max{0, ( )}rξ ξ ψ× . 
如果由 1r 和 2r 得到结论 ω 的确定度分别为

1
( )rξ ω 和

2
( )rξ ω ,则 ( )ξ ω 可以由公式(1)合成得到.公式(1)保证了 

当有不同来源的两个“证据”(即规则 r1 和 r2 的左部)都支持ω时,ω的确定度应该比只有一个证据时更高.当有多 
条规则可以推出ω时,结论的确定度可以反复使用公式(1)合成得到,即先将

1
( )rξ ω 和

2
( )rξ ω 合成得到

1 2, ( )r rξ ω ,再

用
1 2, ( )r rξ ω 和

3
( )rξ ω 合成得到

1 2 3, , ( )r r rξ ω .容易证明合成的最后结果与规则的使用顺序无关,但须注意,存在 1r 和 2r

左部同时为真且
1 2
( )  ( ) 1r rξ ω ξ ω× = − 是不合理的,因为这意味着存在两条矛盾的规则,一条规则推理出ω 必然为

真,而另一条却推出ω 必然为假,本文假设规则集合中不存在互相矛盾的规则,因此
1 2

1 ( )  ( ) 1r rξ ω ξ ω− < × ≤ . 

 
1 2 1 2 1 2

1 2 1 2 1 2

1 2 1 2

( ) ( ) ( ) ( )                        if ( ) 0 and ( ) 0

( ) ( ) ( ) ( ) ( )                        if ( ) 0 and ( ) 0

( ( ) ( )) /(1 min{ ( ) , ( ) })    if 

r r r r r r

r r r r r r

r r r r

ξ ω ξ ω ξ ω ξ ω ξ ω ξ ω

ξ ω ξ ω ξ ω ξ ω ξ ω ξ ω ξ ω

ξ ω ξ ω ξ ω ξ ω

+ − × ≥ ≥

= + + × < <

+ −
1 2

1< ( )  ( ) 0r rξ ω ξ ω

⎧
⎪⎪
⎨
⎪

− × <⎪⎩

 (1) 

2   数据时效性模型 

D 与一个表示时刻的常量θ 关联,称为 D 的有效时间下限,即是说,D 中的所有数据项都应该在θ 时刻是有

效的.如果 D 的时效性没有问题,则任意数据项 ei[Aj]的有效时间晚于θ ,即 lb(ei[Aj],θ)为真,若存在 ei[Aj]使得

ub(ei[Aj],θ)为真,则 D 中出现了过时数据. 
给定数据项 ei[Aj],判定其时效性即是要判定其有效时间是否晚于θ .如果规则都是确定的,则可以确定地给

出 ei[Aj]的有效时间晚于或早于θ .但不确定的规则会使得判定结果具有不确定性,故 ei[Aj]的时效性如下定义: 
将 ( [ ], )i jlb e A θ 为真的确定度记为 ( ( [ ], ))i jlb e Aξ θ ; ( [ ], )i jub e A θ 为真的确定度记为 ( ( [ ], ))i jub e Aξ θ ; [ ]i je A 的时效性

记为 ( [ ])i jcur e A ,其等于 ( ( [ ], ))i jlb e Aξ θ 和 ( ( [ ], ))i jub e Aξ θ 使用公式(1)合并的结果.直观地, ( [ ]) [ 1,1]i jcur e A ∈ − 表示 

ei[Aj]过时的确定度,其值大于 0 表示 ei[Aj]更可能是一个非过时值,小于 0 则表示 ei[Aj]更可能是一个过时值,等

0.4)
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于 0 则表示根据现有规则推断不出 ei[Aj]的时效性. 
元 组 和 数 据 集 合 的 时 效 性 基 于 数 据 项 定 义 . 元 组 e 的 时 效 性 记 为 ( ),cur e  

( )( ) ( [ ]) / | |
j unv

i j unvA R
cur e cur e A R

∈
= ∑ ,即 e 的所有待判数据项的时效性的平均 .数据集合 D 的时效性记为

( )cur D , ( )( ) ( ) / | |
e D

cur D cur e D
∈

= ∑ ,即 D 中所有元组的时效性平均. 

3   数据时效性判定算法 

由时效性定义得知,一旦所有数据项的时效性被计算出来,元组和数据集合的时效性就能够由定义直接得

到,因此,本节主要讨论对给定的 A R∈ ,如何判定 A 列的数据项的时效性.首先,我们将数据项之间的时序关系以

及其有效时间的上下界建模成时效图,接着根据时效图判定每个数据项的时效性. 

3.1   时效图 

给定属性 A,可以推理出两种结论:(a) u A ve e≺ ,即数据项之间的时序关系;(b) ( [ ], )ilb e A τ 或 ( [ ], )iub e A τ ,即数据

项有效时间的上下界.为表示结论之间的关系,我们定义时效图的概念. 
定义 2. 给定 ver unvR R R= ∪ ,数据库实例 D, UCR 集合 Σ ,属性 unvA R∈ ,有向图 ( , )AG V E= 称为 A 的时效图, 

包含如下 3 部分:(1) | | | |V D= ,V 中结点 vi 对应数据项 [ ]ie A ;(2)有向边 ( , )j iv v E∈ 当且仅当存在 r ∈ Σ 使得 ie 和 je

能令 r 左部为真,且右部恰为 i A je e≺ (称为根据 r 能够直接推出 i A je e≺ ),其权值 ( , )j iw v v 等于所有能直接推出

i A je e≺ 的规则确定度合并的结果;(3) iv V∀ ∈ 对应一个标签集合 ( )itag v ,标签 ρ 是下界标签 , , ( )lbτ ξ ρ〈 〉 (表示 

( ( [ ], )) ( )ilb e Aξ τ ξ ρ= )或上界标签 , , ( )ubτ ξ ρ〈 〉 (表示 ( ( [ ], )) ( )iub e Aξ τ ξ ρ= ). 

标签描述了数据项的有效时间可能的区间,故只需对每个节点计算其完整的标签集合即可计算出对应数

据项的时效性.因此,数据项的时效性判定可以等价地转化为结点的标签集合计算问题,该问题可分 4 步解决. 
Step 1:为 A 列的每个数据项构建一个结点. 
Step 2:对任意结点 iv 和 jv ,扫描一遍 Σ ,如果 r 能直接推出 i A je e≺ ,就更新 ( , )j iv v :(a)如果 ( , )j iv v E∉ ,则添加

( , )j iv v 且令 ( , ) ( )j iw v v rξ= ;(b)如果 ( , )j iv v E∈ ,则用 ( , )j iw v v 和 ( )rξ 合并(式(1))的结果更新 ( , )j iw v v . 

Step 3:对任意结点 iv ,扫描一遍 Σ ,每当遇到规则能够直接推出 ( [ ], )ilb e A τ 或 ( [ ], )iub e A τ ,就为 iv 添加标签

, , ( )lbρ τ ξ ρ= 〈 〉 或 , , ( )ubρ τ ξ ρ= 〈 〉 . 

Step 4:根据图中有向路表示的时序关系,扩展各结点标签集合,使其包含所有可能的上下界标签. 
例 1. D和∑如图 1所示. verR ={EID, Name, City, Position, TLevel, EntryTime}, unvR ={Salary}.标签集合如下计

算.首先为每条元组构建一个结点;然后使用 r2~r4 向时效图中加入 3 条边,权值分别为 0.6,0.8,0.7;接着用 r1 为每

个结点添加标签 [ ], ,1ie EntryTime lb〈 〉 ,使用 r5 为 v2 添加标签 2013, ,0.9ub〈 〉 .此时时效图如图 2(a)所示.根据边

2 1( , )v v 可知 1[ ]e Salary 有效时间早于 2[ ]e Salary 的确定度为 0.6, 2v 的标签 2013, ,0.9ub〈 〉 表示 2[ ]e Salary 有效时间

早于 2013 的确定度为 0.9,故推断 1[ ]e Salary 有效时间也早于 2013 的确定度为 min{0.9,0.6} 0.6= ,因此为 1v 添加

标签 2013, ,0.6ub〈 〉 .按此原理继续扩展,最终时效图如图 2(b)所示.设θ 为 2013,则 Salary 列各数据项时效性为

0.6− , 0.9− , 0.7− ,1,1.D 的时效性为 0.04− . □ 
前 3步非常直观,无需赘述,本节剩余部分主要研究 Step 4.标签集合扩展的策略有两种:(a) 如果根据 jv 到 iv

的有向路能得到 ( ) 0i A je eξ >≺ ,则可将 [ ]je A 的上界传播给 ie ,将 [ ]ie A 的下界传播给 je ;(b) 如果 [ ]ie A 的上界恰

是 [ ]je A 的下界,则也可以将 [ ]ie A 的下界传播给 ie .但是两种策略同时使用会导致某些证据被重复使用,进而令

确定度计算不准,故本文仅使用策略(a),并将两种策略共同使用的问题作为未来工作. 

3.2   基于最长路径的标签集合扩展 

将 Step 3 完成之后标签集合不为空的结点称为 landmark 结点,将此时 landmark 结点的标签称为 landmark 
标签.对于任意 landmark 结点 iv ,可以分两种情况将其 landmark 标签传播给其他结点:(1) 对结点 jv ,如果 iv 到

jv 存在有向路(可达),且路径上各边权值均大于 0,则 ( ) 0j A ie eξ >≺ , iv 的上界 , , ( )ubτ ξ ρ〈 〉 可被传播给 jv ,即可以
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为添加上界标签ρ′,表示 j A ie e≺ 和 ( [ ], )iub e A τ 的合取,根据第 1.2 节, ( ) min{ ( ), ( )}j A ie eξ ρ ξ ξ ρ′ = ≺ ;(2) 同理,如果

存在 jv ,使得 jv 可达 iv 且路径上各边权值均大于 0,则有 ( ) 0i A je eξ >≺ ,故 iv 的下界标签 , , ( )lbτ ξ ρ〈 〉 可被传播给

jv ,即可以向 jv 的标签集合中添加新标签 ' , ,min{ ( ), ( )}i A jlb e eρ τ ξ ξ ρ= 〈 〉≺ .对任意 landmark 结点 iv ,其标签 ρ 对

应的确定度 ( )ξ ρ 都是已知的,那么剩余的问题便是如何计算上述两种情况下的 ( )j A ie eξ ≺ 和 ( ).i A je eξ ≺  

0.8

0.7

0.6

v5

< 2013, lb, 1 >

v1

< 2009, lb, 1 >

v4

< 2013, lb, 1 >

v2

< 2009, lb, 1 >
< 2013, ub, 0.9 >

v3

< 2008, lb, 1 >

0.8

0.7

0.6

v5

< 2013, lb, 1 >

v1

< 2009, lb, 1 >
< 2013, ub, 0.6 >
< 2008, lb, 0.8 >

v4

< 2013, lb, 1 >

v2

< 2009, lb, 1 >
< 2013, ub, 0.9 >
< 2008, lb, 0.7>

v3

< 2008, lb, 1 >
< 2013, ub, 0.7 >

 

 (a) (b) 

图 2  Salary 属性的时效图 

( )j A ie eξ ≺ 如下计算 . 对任意 ie 和 je , 如果 iv 不可达 jv , 则 ( )j A ie eξ ≺ =0; 设 iv 到 jv 有一条有向路

1 ki h h jp v v v v= … ,则 p 上的每条边都代表一个时序关系,如
1

( , )i hv v 表示结论
1i A he e≺ ,那么 j A ie e≺ 相当于 p 上各边

表示结论的合取,故有 ( )p j A ie eξ ≺ = min { ( )}a p w a∈ ,其中 pξ 表示根据路径 p 计算得到的确定度,a 是 p 上的边;如果

iv 到 jv 有多条有向路,将这些有向路构成的集合记为 ( , )i jP v v ,那么由 ( , )i jP v v 中任意一条路径都能够推理得到

j A ie e≺ ,因此结论 j A ie e≺ 可以看作是这些路径对应的结论的析取,根据第 1.2 节的析取式的确定度计算方法可

得 ( )j A ie eξ ≺ 的最终结果为 ( , )max { ( )}
i jp P v v p j A ie eξ∈ ≺ ,即 ( , )max {min { ( )}}

i jp P v v a p w a∈ ∈ .令时效图中有向路 p 的长度

为 min { ( )}a p w a∈ ,则 ( )j A ie eξ ≺ 等于 iv 到 jv 的最长路径的长度. ( )i A je eξ ≺ 的计算方法同理. 

对任意 landmark 结点 vi,其上界通过 vi 到 vj 的最长路径传播给 vj,使得 vj 的标签集合得到扩展,而 vi 的下界

则通过 vj 到 vi 的最长路径传播给 vj.标签集合扩展算法见算法 1,其中 longest(vj,vi)返回 vj 到 vi 的最长路长 
度, max{0,  ( , )}j ilongest v v 保证了只考虑长度大于 0 的路径, ( , , , )j iPropLandmarkTags v v lb len 将 iv 的 landmark 下界

传播给 jv , ( , )j ilongest v v 和 ( , , , )j iPropLandmarkTags v v ub len 同理.对每个 landmark 结点,其也可能有来自其他结 

点的非 landmark 标签,在传播时,我们只需传播其 landmark 标签,因为传播非 landmark 标签会导致同一个标签 
被多次传播.Dijkstra算法[12]只需略作修改就可以用来求 longest(vj,vi),因此 longest(vj,vi)的时间复杂度与Dijkstra
算法相同,为 (| | log | |)O D D .在最坏情况下需执行 | |D 次 longest(vj,vi),同时我们假设结点的标签数远小于 | |D ,
则算法 1 时间复杂度为 2(| | log | |).O D D  

算法 1. 基于最长路径的标签集合扩展算法. 
Input: currency graph G′A outputted by Step 3; 
Output: currency graph GA with completed tag sets. 
1: for all  iv Landmarks∈  and  jv V∈  do 

2: if jv has at least a direct path to iv then 

3:   max{0, ( , )}j ilen longest v v=  

4:  ( , , , )j iPropLandmarkTags v v lb len  

5:  if iv has at least a direct path to jv  then 

6:   max{0, ( , )}i jlen longest v v=  
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7:   ( , , , )j iPropLandmarkTags v v ub len  

3.3   基于拓扑排序的标签集合扩展 

算法 1 在最坏情况下要计算 | |D 次最长路径,但是当 AG 是有向无环图(DAG)时,我们可以给出一个更快地

基于拓扑排序的标签集合扩展方法.使用该算法,每个结点只需将自己的标签传给其孩子结点即可. 
在 Step 3 结束之后,我们为 AG 中每个标签 ρ 标记其来源 ( )s ρ , ( )s ρ 等于 Step 3 中产生该标签的 landmark

结点的编号.上界标签传播方法如下.首先,在找到一个入度为 0 的结点 (0)v ,显然 (0)v 不会从其他结点得到上界

标签,因此其上界标签集合已经计算完成.将 (0)v 记为第 0 层结点,并从 (0)v 开始传播上界.如果 (0)v 的标签集合不 
为空,那么对 (0)v 的每个上界 , , ( )ubτ ξ ρ〈 〉 ,向其每个孩子的标签集合添加 (0), ,min{ ( , ), ( )}cub w v vρ τ ξ ρ′ = 〈 〉 ,其中 vc 

表示当前正在扩展的孩子结点.接着,将 (0)v 删除,在剩余的点中找一个入度为 0 的点 (1)v ,则 (1)v 的上界标签只可

能是自身的 landmark 标签或从 (0)v 得到的上界标签,因此其上界标签集合已经计算完成,我们将 (1)v 标记为第 1
层.与 (0)v 类似,可以将 (1)v 的所有上界传给其孩子结点,并将 (1)v 删去.该过程反复进行,直到图中所有结点都被删

掉为止.在标签传播的过程中,每个孩子结点在收到新的标签之后,都需要检查一遍自己的标签集合,如果发现

有标签的来源 ( )s ρ 相同,则只保留确定度 ( )ξ ρ 最高的标签,因为来源相同的标签表示的结论之间是“或”的关

系,所以应当取确定度最大值.下界的传播原理与上界标签相似,区别仅在于每次应选取出度为 0 的结点. 
用拓扑排序[12]可以将各结点按照其被删除的顺序排成一个序列(拓扑序).基于拓扑排序的标签集合扩展

算法见算法 2 所示,其中 ( )ATopologicalSort G 按照拓扑序为每个结点标记层数, PropTage(vj,v(lv), ub,w(vi,vj))将

v(lv)的上界传播给 vj, ( )( )lvch v 表示 ( )lvv 的孩子结点集合, ( )( )lvpa v 表示 ( )lvv 的父结点集合.假设标签数远小于 | |D ,
那么算法 2 的时间复杂度为 (| | | |)O V E+ ,其中 | | | |V D= 是 AG 的结点数, | |E 是 AG 的边数. 

算法 2. 基于拓扑排序的标签集合扩展算法. 
Input: currency graph G′A outputted by Step 3; 
Output: currency graph AG  with completed tag sets. 
1: ( )ATopologicalSort G  
2: for 0lv = to | |D  do 
3:  for each ( )( )lv

jv ch v∈  do 

4:   ( )( , , , ( , ))lv
j i jPropTags v v ub w v v  

5: for | |lv D=  to 0 do 
6:  for each ( )( )lv

jv pa v∈  do 

7:   ( )( , , , ( , ))lv
j j iPropTags v v lb w v v  

算法 2 只适用于 DAG,然而,如果 GA 中有环,而用户对时效性判定结果的要求又不十分精确时,可以通过去 

除 GA 中的一些边来将其转化为有向无环图 m
AG ,再用算法 2 完成标签集合扩展.从一个有向图中去掉最少的边

使之成为一个 DAG 的问题被称为最小反馈弧集问题,该问题是 NP-难的[13]且已经有较为成熟的算法,因此不再

赘述.如果 | | | |DΣ � 时,则使用 m
AG 近似 GA 仍能得到几乎正确的结果. 

定理 1. 如果 | |Σ ≤ | | 1D − ,且 Step 2 中每条规则生成的边数不超过 | |D ,则对任意 [ ]ie A ,设由 m
AG 判定得的

时效性为n( [ ])ie Aξ ,由 AG 得到的时效性为 ( [ ])ie Aξ ,则 n| ( [ ]) ( [ ]) |v ve A e Aξ ξ− 的期望小于 2 | | (| | 1)DΣ − . 
证明:设 D 有 n 条元组, Σ 有 k 条规则.对于任意规则 ir ,设 ir 能够产生

ir
M 条边,那么任意结点 v 能得到 ir 产生

的 边 的 概 率 为 ( ( 1))
ir

M n n − .v 能 从 Σ 中 得 到 边 的 概 率 ( ( ) 0)P d v > = 1−
1
(1 ( ( 1)))

i

k
ri

M n n
=

− −∏ . 令

max 1max { }
i

k
i rM M== ,则 ( ( ) 0)P d v > 1−≤ max(1 /( ( 1)))kM n n− − .由假设 maxM n≤ 得 ( ( ) 0) 1 (1 1/( 1))kP d v n> − − −≤ .

由伯努利不等式 (1 ) 1kp pk− −≥ 得 ( ( ) 0)P d v > ≤ / ( 1)k n − .设 v 对应的元组为 ve ,那么n( [ ])ve Aξ ≠ ( [ ])ve Aξ 当且仅

当 v 受某个环的影响,而 v 受环影响的概率必然小于 v 有边的概率.又因为 n| ( [ ]) ( [ ]) | 2v ve A e Aξ ξ− ≤ 且 1k n −≤ ,

所以 n| ( [ ]) ( [ ]) |v ve A e Aξ ξ− 的期望不超过 2 / ( 1)k n − ,即 2 | | /(| | 1)DΣ − . □ 

Ë®Ó¡



 

 

 

李默涵 等:一种基于不确定规则的数据时效性判定方法 153 

 

3.4   根据标签集合计算数据项的时效性 

在对所有结点的标签集合都扩展完成之后,即可计算数据项时效性.该过程非常直观:对每个结点,扫描一 
遍标签集合,找出所有 τ 值早于θ 的上界标签,将使用式(1)合并得到 ( ( [ ], ))i jub e Aξ θ ,再找出所有τ 值不晚于θ 的

下界标签,将其确定度用式(1)合并得 ( ( [ ], ))i jub e Aξ θ ,再根据第 2 节数据项时效性定义,计算出其最终时效性. 

4   不确定时效规则学习算法 

用户通常会因为领域知识不足而无法给出有效的UCR,因此需要有方法能自动发现规则.本节给出UCR的

学习框架,并基于该框架,给出基于分层抽样和序列覆盖的两种策略来帮助规则学习.UCR 的学习框架如下. 
Step 1:从待估计的数据集合 D 中抽样,并标记时间戳,从而得到一个训练集合 trD . 
Step 2:在 trD 中挖掘频繁项集集合

trDF ,任意
trDf F∈ 的形式为 1 1 2 2{ , ,..., }.h hAttr a Attr a Attr a= = =  

Step 3:用
trDF 中的频繁项集作为左部,生成两种规则:(a) 对 1 2,f f∀ ,令 1

Af 和 2
Af 分别为 1f 和 2f 对应的属性

名, 1
Vf 和 2

Vf 分别为 1
Af 和 2

Af 中属性值,生成规则 1 2 1 1 1 2 2 2 1 2, ( [ ] ) ( [ ] )A V A V
Ae e e f f e f f e e∀ = ∧ = → ≺ ;(b) 对

trDf F∀ ∈

和时刻τ ,令 ( , )x e τ 为 ( , )lb e τ 或 ( , )ub e τ ,生成规则 (( [ ] ) ( , ).A Ve e f f x e τ∀ = →  
Step 4:对于 Step 3 中生成的所有约束,计算其成立的确定性因子,并保留满足要求的约束. 
Step 2 可用现有方法计算[14],Step 3 的也非常直观,无需赘述.因此本节重点讨论 Step 1 和 Step 4. 

4.1   训练集合抽取 

手工标记时间戳的开销非常大,因此,要用尽量小的 trD 反映 D 中属性取值和时间戳的关联关系.得到 trD 的

最直观的方法是使用简单随机抽样:给定样本集合大小 sn ,任何 D 的大小为 sn 的子集被抽中的概率都相同.然

而,这样会使得某些出现频率较低的值难以被抽到,进而导致一些覆盖面小但很重要的规则难以学习.例如,考
虑图 5 中所示的数据集合 (U 为待判属性,T 是表示 U 的时间戳),若要抽取大小为 5 的 trD ,为了学习到较好的规

则集合, 5 6 7, ,e e e 应当出现在 trD 中,这样才能保证关于 2t 和 3t 的规则是准确的,但简单随机抽样的 21 种结果中只

有 6 个满足要求,很难保证抽到较好的 trD . 

为了克服简单随机抽样的弱点,我们使用基于分层抽样的策略,以
使得抽到的样本集合尽量靠近最好的训练集合.该策略如下:(a) 将 D
划分为若干不相交的子集,每个子集作为一层,其中元组可以使用相同

的规则来判定时效性 . 不失一般性地 , 可设子集的个数为 l, 即

1 2{ , ,..., }lD D D D= . (b)令样本集合大小为 sn ,则从每层抽到的样本个数

的期望 min }/{ ,i s iE n Nl= ,其中 | |i iN D= .(c) 对 iD 层,以 iE 为期望抽取

样本.若 iE 不是整数,那么在一次抽样后, trD 中的样本数有可能小于 sn ,
此时将 | |s trn D− 个样本再分配给各层,使每层样本个数的期望 

min{( | |) / , }i s tr iE n D l N− ′= , 

其中, iN ′ 表示 iD 中尚未被加入 trD 的元组数.重复(c)步,直到 | |tr sD n= .
图 3 中,如果将底色相同的记录划分在同一层,那么我们至少能保证 5 6 7, ,e e e 中有两个出现在 trD 中. 

在时间戳缺失时,我们往往无法得知怎样划分才是最好的.为此,我们使用熵刻画数据集合的纯度.熵越低, 

则纯度越高,属性取值越一致.令 D 的总体信息熵
| |

1 ( )
( ) (1/ | |) ( ) log ( ),

ij i

R
ij iji a dom A

H D R p a p a
= ∈

= − ∑ ∑ 其中 ( )ijp a 表 iA

的值域中的第 j 个值 ija 出现的概率.子集 iD 的熵越小,则其属性取值越相近,而在这样的 iD 中就越容易学习到

有代表性的规则.进而,分层方法如下:令信息增益
( )

( , ) ( ) ( ) | | / | |v vv dom A
Gain D A H D H D D D

∈
= − ×∑ ,每次选择信息 

增益最高的属性,将该属性上取值相同的元组划分至同一个子集合,划分次数超过预先设定的阈值后停止,将得

到的每个子集作为 D 的一层. 

TID A B C U T

e1 a1 b1 c1 u1 t1

e2 a1 b1 c1 u2 t1

e3 a1 b1 c1 u3 t1

e4 a1 b1 c1 u4 t1

e5 a2 b5 c1 u5 t2

e6 a2 b6 c1 u6 t2

e7 a2 b6 c2 u7 t3

图 3  数据集合示例 
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4.2   计算确定度因子及规则选取 

由确定度因子的定义[11],对 1: ,..., kr e e∀ ( , ( ))rψ ω ξ→ , ( ) ( , ) ( , )r MB MDξ ω ψ ω ψ= − .其中, ( , )MB ω ψ 称为给定

ψ 时ω 的可信度量, ( , )MD ω ψ 称为给定ψ 时ω 的不可信度量.令 ( | )P ω ψ 表示ψ 为真时ω 为真的概率, ( )P ψ 表 
示ψ 为真的概率 ,如果 ( )P ψ <1,则 ( , )MB ω ψ = ( ) ( )max{ ( | ), ( )} ( ) / 1 ( )P P P Pω ψ ψ ψ ψ− − ,否则 ( , )MB ω ψ =1;如果

( )P ψ >0,则 ( , )MD ω ψ = ( )(min{ ( | ), ( )} ( )) / ( )P P P Pω ψ ψ ψ ψ− − ,否则 ( , )MD ω ψ =1. 

在计算 ( )rξ 时 ,最直观的方法是根据训练集 trD 生成所有可能的规则 ,并使用 trD 中的所有元组来计算

( | )P ω ψ 和 ( )P ψ .但在判定时效性时,规则数太多会导致大量的相互矛盾或相互蕴含的规则,进而影响时判定精

度,同时也会导致时效性判定耗时严重,因此,我们基于序列覆盖[15]给出了一种规则学习策略,在保证规则覆盖

范围的基础上,尽量减少规则数目.该策略的基本原理如下:在学习约束时,首先在当前训练集合上学习出单条

规则 r , r 根据当前最频繁的项集构造(以保证每次产生的约束的覆盖范围尽量广),且 ( )rξ 满足预先设定的条件

(如绝对值大于等于 0.5);移去被 r 覆盖的正例,然后在剩余的训练数据上执行上述过程来学习第 2 条约束.该过

程一直重复,直到正例的覆盖程度达到所希望的比例.因为 UCR 有两种,所以学习分为 2 轮,第 1 轮仅学习结论 
为 i je e≺ 的规则,第 2 轮则针对时间戳τ ,学习结论为 ( , )lb e τ 和 ( , )ub e τ 的规则. 

5   实  验 

我们在真实数据上进行了本文实验.所有实验均在 4G 内存,i5 CPU,64 位 win7 系统的 PC 机上运行,代码使

用 C++编写 .实验数据使用 IMDB(http://www.imdb.com)电影数据 ,模式为 (ID,Title,Genres,Directors,Writers, 
Actors,Actresses),其中 verR 为{Genres,Directors,Writers,Actors,Actresses}, unvR 为{Title},使用上映年份作为 Title

属性的有效时间,并使用本文方法判定给定数据集合中的电影的上映年份是否晚于阈值θ . 

5.1   算法执行效率 

时效图的构建共分 4 步,其中第 1 步的时间可以忽略不计,因此我们仅给出第 2~4 步的执行时间,如图 6~图
8 所示.从图 6 中可以看出,当数据集合和规则集合大小增大时,第 2 步耗时增长最快,这是因为在添加边时,需要

每一对元组都扫描一遍规则集合才能决定相应的有向边是否存在及权值是多少.图 7 中第 3 步产生 landmark
标签集合的时间与剩余几步相比,几乎可以忽略不计,当 | | 10000D = 而 | | 100Σ = 时,也仅需 0.06s 就可完成.图 8
所示的第 4 步的时间与 landmark 集合的大小相关,在该组实验中令 | | 10000D = ,变化 landmark 结点的所占的百

分比并测量算法执行时间,显然,算法 2 的执行效率要高于算法 1 的执行效率,而且随着 landmark 结点的增多,
算法 2 的时间消耗增长的也明显慢于算法 1. 

除此之外,我们还考察了规则学习所消耗的时间,结果如图 9 所示.分层抽取训练集合的时间开销最小,仅不

到 0.1s.在得到训练集合之后,影响规则学习时间的最重要的两个参数为训练集大小( | |trD )及频繁项集的支持

度阈值(Support),我们分别改变这两个参数,并研究算法的执行时间.可以看出,规则学习时间随 | |trD 的上升和

Support 降低而上升,在 | | 1000trD = 且 5Support = 时学习规则所需的时间最长,约 8min. 

2000 4000 6000 8000 10000

100

102

103103

|D|

R
un

tim
e 

of
 g

en
er

at
in

g 
ed

ge
s 

/s

|Σ|=1
|Σ|=10
|Σ|=50
|Σ|=100

     
2000 4000 6000 8000 10000

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

|D|

R
un

tim
e 

of
 g

en
er

at
e 

la
nd

m
ar

ks
 /s

|Σ|=1
|Σ|=10
|Σ|=50
|Σ|=100

       
20% 40% 60% 80%

0

20

40

60

80

Percentage of Landmark Nodes

R
un

tim
e 

of
 P

ro
pa

ga
tio

n
 o

n 
10

00
0 

Tu
pl

es
 /s

Longest Path
Topological Sorting

 
 图 6  向时效图中添加边         图 7  产生 landmark 标签           图 8  扩展标签集合       
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 图 9  规则学习时间              图 10  绝对误差                  图 11  正召回率  
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 图 12  负召回率               图 13  不可判定率          图 14  算法 2 对算法 1 结果的近似 

 

5.2   算法准确度 

时效图中无环时算法 2 和算法 1 的执行结果相同,因此,在本节仅讨论算法 1 的准确度,当时效图中有环时,
算法 2 对算法 1 结果的近似的准确度的实验结果将在最后一组实验中给出. 

我们使用 4 种度量来衡量算法准确度:(1) 绝对误差 AbsE ,即根据标准的有效时间得到的 D 的时效性 realC  
和使用算法 1 得到的 D 的时效性 LPAC 的差的绝对值 | |real LPAC C− ;(2) 正召回率 posRecall ,即算法 1 能够判定正

确的不过时数据项(时效性大于 0)的百分比;(3) 负召回率 negRecall ,即算法 1 能够判定正确的过时数据项(时效

性小于 0)的百分比;(4) 无法判定率 unkP ,即算法 1 无法判定是否过时(时效性为 0)的数据项占的百分比.在实验

中, | | 1000D = , 2010θ = ( θ 取其他值的时候情况类似,不一一列出),用从训练集合中学习到的规则进行时效性判

定(Support=2).我们将本文提出的不确定时效规则与确定规则进行对比,并分别研究上述 4 种度量的变化. 
图 10 所示为 AbsE 的变化情况,横轴表示训练集合大小,纵轴表示 AbsE 值.标签为 Uncertain Rules(Naive)

的黑线表示的实验中,在学习规则时没有使用分层抽样和序列覆盖的策略;标签为 Certain Rules 的线表示的实

验中使用了上述两种策略,但只学习了文献[8−10]中使用的确定规则;标签为 Uncertain Rules(SS & SC)的线表

示的实验中,使用上述两种策略学习不确定规则.将上述 3 个规则集合用来判定数据时效性,得到的结果如图所

示.可以看出,当使用本文提出的不确定规则时,时效性判定结果和标准值之间的误差要小于只使用确定规则的

判定误差,同时,在使用了第 4 节提出的两种策略之后,判定误差又有了进一步的缩小.同时,随着 | |trD 的增 
大,判定误差逐渐减小,当 | |trD =200 时,误差已经能够控制在 0.05 以内.图 11~图 13 所示为 posRecall , negRecall , 

和 unkP 的变化情况.标签为 Certain Rules 的黑线表示的是仅使用确定规则时的实验结果,标签为 Uncertain Rules

的红线表示的是使用不确定规则的实验结果.可以看出在使用不确定规则时,正负召回率的值高出很多,无法判

定的数据项明显更少,这是因为训练集合相同时,不确定规则的覆盖范围更广,因此判定时效性的能力也更强. 

接下来讨论算法 2 对算法 1 结果的近似情况.在去掉 AG 的一些边得 m
AG 时,我们扫描一遍 AG 的结点集合,并

交替地删除结点的所有出边或所有入边,这样得到的图中结点要么只有出边,要么只有入边,因此 m
AG 必然无环.

令 LPAC 为算法 1 在 AG 上得到的数据集合时效性, TSAC 为算法 2 在 m
AG 上得到的数据集合时效性,图 14 展示了

| |LPA TSAC C− 的变化情况 ,横轴为 | |D 的变化 ,纵轴为 | |LPA TSAC C− 的变化 .可以看出当 | | / | |DΣ 很小时 , LPAC 和

TSAC 非常接近: | | 5000D = | | 10Σ = 时, | |LPA TSAC C− 仅不到 0.02,误差几乎可以忽略不计. 
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6   结  论 

本文提出了不确定时效规则,用以判定数据的时序关系及数据在给定时刻是否过时失效.基于不确定时效

规则建立了数据的时效性模型,能够定量地描述数据项、元组和数据集合的时效性.进一步地,给出了基于时效

图的多项式时间的时效性判定算法及基于分层抽样和序列覆盖两种策略的不确定规则的学习方法.真实的数

据集上的实验验证了本文方法的准确性和有效性.在未来工作中,我们将从以下几个方面展开研究:(1) 研究同

时支持多种策略的时效图标签传播算法;(2) 提高规则学习算法的效率,并研究更有效的抽样方法来进一步缩

小规则学习所需的训练集大小;(3) 研究数据的时效性修复问题. 
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