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摘  要: 数据时效性是影响数据质量的重要因素,可靠的数据时效性对数据检索的精确度、数据分析结论的可信

性起到关键作用.数据时效不精确、数据过时等现象给大数据应用带来诸多问题,很大程度上影响着数据价值的发

挥.对于缺失了时间戳或者时间不准确的数据,精确恢复其时间戳是困难的,但可以依据一定的规则对其时间先后顺

序进行还原恢复,满足数据清洗及各类应用需求.在数据时效性应用需求分析的基础上,首先明确了属性的时效规则

相关概念,对属性的时效规则等进行了形式化定义;然后提出了基于图模型的时效规则发现以及数据时序修复算法;
随后,对相关算法进行了实现,并在真实数据集上对算法运行效率、修复正确率等进行了测试,分析了影响算法修复

数据正确率的一些影响因素,对算法进行了较为全面的分析评价.实验结果表明,算法具有较高的执行效率和较好的

时效修复效果. 
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Abstract:  Data currency is an important factor influencing the data quality. The reliability of data currency plays a critical role in data 
retrieval accuracy and data analysis credibility. Inaccurate data currency and outdated data bring many problems to the application of big 
data, which greatly affects the exertion of data value. For data that with imprecise time attribute or missing timestamp, exact repair of 
timestamp is often difficult, but it is possible to restore the currency orders according to specific currency based rules to meet various 
requirements in data cleaning and applications. Based on the analysis of data currency application requirements, this study first introduces 
the related concepts of data currency, defines attributes currency-based rules in formal method, and then proposes the currency rules 
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discovery algorithm and the currency repair method. The algorithms efficiency and recovery effect are tested on real dataset, the factors 
that affect accuracy of the algorithms are analyzed. Experimental results show that the proposed methods are efficient and effective. 
Key words:  data quality; data currency; data repairing; data cleaning; personal big data 

时效性是数据的重要属性,在数据挖掘、数据分析、数据增值应用中,准确的数据时效决定着诸如时间序

列分析、关联、推荐等一系列算法的效果.相关学者采用直接观测、社会调查、理论推导等方式对数据质量问

题展开研究,并分析得出对数据可用性影响较大的性质有:精确性、完整性、一致性、时效性和实体同一性[1]. 
2002年有专家报告指出:在商业数据领域,由于客户信息的变化,每月有 2%的商业数据陈旧过时[2,3].大量时效不

精确的数据充斥在数据集中,如果不能识别哪些是最新的,数据查询可能会返回错误结果,数据分析可能产生相

悖的结论,随之而来的是数据质量下降、数据价值降低.大数据时代,人们的各类数据非集中化地分布于各类平

台和系统中,形成数据孤岛,数据时效不精确、数据过时带来的问题愈加严重. 
不确定数据的产生原因很多,但总体可以归结为客观条件限制和人为故意两大因素:客观条件限制包括环

境影响、采集设备精度限制、传输错误和意外事故导致的数据缺失或不精确;人为故意则是为了满足特定需求,
如隐私保护等,对原始数据进行模糊化处理.针对数据修复工作的相关研究主要集中在数据不一致、不精确、

不完整等问题上,研究者和工程技术人员提出了一系列针对这些问题的数据修复方法.从 20 世纪 80 年代开始,
针对不确定性数据的概率数据库(probabilistic database)相关研究一直在进行,这类研究工作将不确定性引入到

关系数据模型中去,研究领域涵盖了模型定义、预处理与集成、存储与索引、查询与分析等基础和应用研究的

各个方面[4,5].针对不完全、不确定数据查询的研究较早地涉及到时效缺失或者时效不精确等问题,包括时态数

据库模型构建、相关查询语言定义与分析等[6,7]. 
大数据和人工智能时代,个人大数据蕴藏着不可估量的社会和经济价值,个人数据银行模式是一种有效整

理整合个人数据、提高个人数据质量和价值、增强个人数据可控性和可用性、有效保护个人数据隐私的新模

式[8].在数据汇聚过程中,由于个人数据的分散度高、可管理性差,面临着更多的冗余和数据不一致问题,数据质

量也难以保证,很大程度上影响着数据银行模式的健康发展.同时,个人数据又是一种典型的动态数据,反映个

人属性、状态的各项数据是不断动态变化的,这个特性也是个人数据清洗过程中面临的最大挑战.在数据银行

模式下,为了保证数据质量、提高数据价值,需要汇聚来源众多的数据,其时间属性往往是不精确的[9].对数据某

些属性来说,不同时间对应不同值或状态,如一个人的学历变化、婚姻状况变化等,如果时间戳不完整或不精确,
无法判定记录先后关系,会给数据增值应用带来极大的困难. 

当前,国内外针对数据时效性修复的相关文献总体较少,专门应用到数据时效恢复的方法不多,大致可以分

为两种:基于语义规则的方法和基于统计的方法.基于语义规则的方法根据领域专家知识或函数依赖、条件依

赖、时效依赖,发现数据错误进行修复[10,11];基于统计的方法通过分析数据规律,如可能世界模型及概率数据库

等相关方法,目的是寻求最大正确可能的修复策略[5,12]. 
虽然数据时效性问题面临的形势非常严峻,但并不是毫无希望.2011 年前后,Fan 等人提出了基于数据语义

信息推断数据缺失值的数据时效性修复问题 ,在同一个实体具有多个元组的假设下 ,对数据时效性模型(a 
model for data currency)、数据时效性推理(reasoning about data currency)、时效性复制(currency preserving copy 
functions)等领域问题进行了深入研究,对相关概念进行了形式化的描述及定义,将这一领域的基础理论研究向

前推进了一大步[13,14].在此工作的基础上,又有一系列卓有成效的研究在理论和实践上推动了数据时效性修复

相关研究进展.文献[10]基于数据时效和数据一致性解决同一实体不同元组属性不一致的情况,提出采用数据

的局部时效顺序表示数据的可用时间信息,在数据中提取时效约束条件表示数据时效关系,根据常量条件函数

依赖确定数据的最新值.文献[15]研究了包含冗余记录的集合在给定时效约束下的时效性判定问题,提出了时

效性判定问题的求解算法;文献[16]研究了规则和统计相结合的过时数据修复方法,既能够以传统规则的方式

表达领域知识,又可以使用其特有的分布表来描述数据随时间变化的统计信息;文献[17]提出了一种结合质量

规则和统计技术的提高数据时效性的修复方法;文献[18,19]提出在动态数据集上通过构建实体查询 B-树和实

体存储静态/动态链接列表提高数据时效性确定效率和加速数据时效更新,提高了在大数据集上时效处理效率. 
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数据时间戳的恢复是研究的一个难点,如果数据时间戳缺失,是很难进行精确修复的;而根据一些规则,还
原数据先后关系,确定缺失时间戳的区间范围,是一种可行、有效的策略.文献[20]提出了采用时序约束修复数据

时间戳的方法,采用最小化修改原则使事件满足时序约束条件,一方面可以恢复缺失时间戳事件的所在时间范

围;另一方面,也可以用于异常发现,对违背时间约束的事件进行检测和修复.实际上,在大多数数据分析和应用

中,对数据先后关系的依赖相对于精确的时间显得更为重要,如广泛应用的时间序列、关联、推荐等一系列算

法,基本都是以数据顺序作为基础实现相关功能.因此,对缺失时间戳数据的时间顺序进行修复既可以满足大多

数分析应用对顺序的要求,又可以确定记录的新旧满足时效性查询需求,有利于数据质量和数据价值的提升. 
数据时效性是决定数据质量的关键因素之一,本文主要研究时间戳缺失或者不精确的情况下,同一实体不

同属性值的时序修复问题,在之前学者研究的基础上,重点针对“时序”即记录时间顺序开展研究工作.第 1 节进

一步明确时效规则的形式化定义,分类和定义值类型时效规则、状态类型时效规则,并对时效规则的支持度进

行了定义.第 2 节提出状态类型时效规则提取和数据修复算法,并以实际算例展示算法过程和原理.第 3 节为实

验结果与分析,在真实的数据集上验证规则和算法的效率和有效性,分析与讨论影响时效修复算法效率和正确

率的相关因素.最后总结全文,并对未来值得关注的研究方向进行初步探讨. 

1   时效规则概念和定义 

本文定义的时效规则是指同一实体在不同时间阶段的数据记录在某些属性上随时间推移表现出的一些规

律性特征.令关系数据库模式 R=(EID,A1,…,An),其中,EID 为实体标识符,具有相同 EID 的不同的元组对应同一

实体(entity),EID 可以由实体识别技术生成[21,22];Ai 为第 i 个属性,其值域为 dom(Ai). 
定义 1(属性的时效规则). 对于关系 R 上同一数据实体的元组,某些属性依元组的时间顺序表现出递增、

递减或服从特定的状态转换序列,我们称该属性满足时效规则.若属性 Ai 满足时效规则,参照 Fan 等人关于数据

时序的定义,将其表示为 

1 2 1 2 1 2 1 2, ,( [ ] [ ] ) .
iAt t R t EID t EID t t t t∀ ∈ = ∧ →≺ ≺  

即:对于关系 R 中同一实体的元组 t1,t2,如果 t2 比 t1 新,则元组 t2 的 Ai 属性比 t1 元组的新. 
在此,我们假定数据是一致的,不违背函数依赖和条件依赖关系,即:不存在 t1 中的某一属性 Ai 比 t2 中的新,

则以下关系依然成立: 

1 2 1 2 1 2 1 2, ,( [ ] [ ] ) .
iAt t R t EID t EID t t t t∀ ∈ = ∧ →≺ ≺  

即:对于同一实体的两个元组 t1,t2,如果 Ai 满足时效规则,且 t2 的 Ai 属性值比 t1 新,则元组 t2 比 t1 新. 
例如,年龄随时间递增,一个人的学位状态为学士、硕士、博士,婚姻状态为未婚、已婚、离婚等,则年龄、

学历、婚姻状况等均满足时效规则.反过来,如果记录一个人的两条数据中学历状态分别为博士、硕士,则学历

为博士的数据更加的新一些. 
定义 2(值类型时效规则). 关系 R 上对于隶属于同一实体的两个元组 t1,t2,如果某一数值属性 Ai 满足: 

∀t1,t2∈R,(t1[EID]=t2[EID]∧t1≺t2)→t1[Ai]<t2[Ai], 

我们称 Ai 为值类型时效规则.反过来也成立: 
∀t1,t2∈R,(t1[EID]=t2[EID]∧t1[Ai]<t2[Ai])→t1≺t2. 

例如,人的年龄、一般情况下的薪酬都是随时间递增的. 
定义 3(状态型时效规则). 关系 R 上,属性 Ai 的所有不重复值作为有限状态集合,表达属性时效规则的状态

图是一个有向图 G(V,E),其中,顶点集 V 表示属性值(状态)的有限集合,有向边集 E 表示随时间先后顺序状态迁

移的方向.对于关系 R 上隶属于同一实体的两个元组 t1,t2,其属性 Ai的值分别为 v1,v2,且 v1,v2为图 G 的状态结点,
若 t2 比 t1 新,则在状态图 G 中,v1 到 v2 可达且 v2 到 v1 不可达,称 v1→v2 为一条状态型时效规则,表示如下: 

∀t1,t2∈R,t1[EID]=t2[EID],v1=t1[Ai],v2=t2[Ai],v1∈G,v2∈G,t1≺t2→(v1→v2∧¬v2→v1). 

同理,在一致的数据集上: 
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∀t1,t2∈R,t1[EID]=t2[EID],v1=t1[Ai],v2=t2[Ai],v1∈G,v2∈G,(v1→v2∧¬v2→v1)→t1≺t2. 

如,学位状态或学生不同学期选课状态可用有向图如图 1 所示. 

学士 硕士 博士计算机

基础
C语言

离散数学

数据结构

 

Fig.1  Directed graph of attribute state changing 
图 1  表示属性状态变化的有向图 

其中,如果两个状态之间无环,则这两个状态存在确定的时序关系,否则时序关系不确定;如在学位状态中, 
“本科”“硕士”“博士”存在先后关系;选课状态中,“C 语言”状态在“计算机基础”状态之后,而仅依靠“C 语言”“数
据结构”或“C 语言”“离散数学”无法确定先后顺序.一般地,考虑到数据记录的缺失,从无环规则起点状态到后续

状态节点形成的路径依然是有时序关系的,如“学士”到“博士”、“计算机基础”到“数据结构”、“计算机基础”到
“离散数学”等. 

定义 4(强时效规则). 在一致的数据集上,如果所有实体上都满足某属性的一条时效规则,则称为强时效规

则.如,没有某人的年龄会逐年递减.所有人的年龄都是随时间非递减的,就是一条强时效规则. 
定义 5(弱状态时效规则). 在一致的数据集上,如果只有部分实体满足某属性的一条时效规则,则称为弱状

态时效规则,用支持度来衡量该规则的强弱.实际上弱状态时效规则用支持度对状态型时效规则进行了扩充,若
某条状态时效规则的支持度为 1,则它是一条强时效规则,否则即为弱时效规则. 

定义 6(状态时效规则的支持度). 在一致的数据集上,对于某属性的一条状态时效规则,满足该规则实体数

与满足和违背该规则实体数之和的比值称为该时效规则的支持度,表示如下: 
| ( ) | ,

| ( ) | | ( ) |r
S rs

S r V r
=

+
 

其中,sr 表示规则 r 的支持度,S(r)表示满足规则 r 的实体集合,|S(r)|表示求集合中实体数量,V(r)表示违背该规则

的实体集合,|V(r)|表示违背规则 r 的实体数量. 
例如在选课状态图中,边的权值表示数据集中满足这条路径规则的实体数量,对于学生的选课规则“C 语言

→数据结构”,图 2 表示有 99 人先修“C 语言”后修“数据结构”,有 1 人先修“数据结构”后修“C 语言”,则“C 语言→

数据结构”这条规则的支持度为 99/(99+1)×100%=99%.同理,“C 语言→离散数学”这条规则的支持度为 50%. 

计算机

基础
C语言

离散数学

数据结构

100 50
99

50

1

 

Fig.2  Calculation of rule support in a directed graph 
图 2  有向图中规则支持度的计算 

定义 7(状态时效规则的强度). 规则的强度直观上描述的是规则的重复次数越多,强度越高.需要说明的是:
参见对支持度的定义,如果从某个状态节点 v1 到 v2 有且仅有一条有向边,但是 v2 到 v1 不可达,规则 v1→v2 的支

持度依然为 100%,但这条规则可能是一个特殊的个例,重复性极低、代表性差,对数据时效修复价值不大.考虑

到这种情况,引入了规则强度的概念,即规则的重复次数越多,强度越高.强度函数应根据数据实际特征进行定

义.本文在实验测试中使用了 Logistic 函数作为强度函数. 
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2   时效规则提取及数据修复 

2.1   状态时效规则提取 

本文重点讨论状态类型时效规则识别.在一个数据集中,不同实体某些字段的状态转换是符合特定顺序的.
根据在数据集中提取的状态时效规则,可实现对部分实体记录的缺失时序进行修复.在某属性的状态类型时效

规则提取过程中,首先按时间顺序提取每个实体在该属性上的状态变化有向图,然后对图进行清理合并,计算图

中存在关联关系状态转移的支持度.规则提取的结果可用有向图 G(V,E)结构表达,结点集 V 表示有限的状态集

合,有向边集 E 表示一条边连接的两个结点的状态转移方向,有向边的权值为两个状态转移支持度大小. 
下面用实例说明状态类型时效规则提取方法和流程. 
例 1:状态类型时效规则提取. 
首先用示例说明状态类型时效规则提取流程.设两个学生 A,B 选课序列按时间顺序排序后,分别为: 
• A:计算机基础→C 语言→数据结构→数据库; 
• B:计算机基础→数据结构→C 语言→数据库. 
将课程作为状态,通过以下操作即可完成状态类型时效规则识别. 
(1) 提取 A 的时效规则,分别为“计算机基础→C 语言”“计算机基础→数据结构”“计算机基础→数据库”“C

语言→数据结构”“C 语言→数据库”“数据结构→数据库”; 
(2) 提取 B 的时效规则,分别为“计算机基础→数据结构”“计算机基础→C 语言”“计算机基础→数据库” 

“数据结构→C 语言”“数据结构→数据库”“C 语言→数据库”; 
(3) 合并 A,B 规则,生成状态属性的有向图,如图 3 所示; 
(4) 清理后状态属性有向图如图 4 所示,边的权值表示满足该时效规则的实体数; 
(5) 计算规则支持度.根据定义 6,计算所有规则的支持度.由图 4 可知:除规则“数据结构→C 语言”“C 语言

→数据结构”支持度为 50%外,其他所有规则支持度为 100%.不难推算,假设学生 C 的选课序列和 A 一

致,则“C 语言→数据结构”支持度为 66.7%,“数据结构→C 语言”支持度为 33.3%,其他规则支持度依然

为 100%. 

计算机基础 C语言 数据库数据结构

      
计算机基础 C语言

2
数据库数据结构

2
21

2
2

1  

Fig.3  Directed graph of state attributes            Fig.4  Calculating the weight of edges 
derived from data set                           in directed graph 

图 3  从数据中提取的属性状态有向图              图 4  计算有向图中边的权值 

需要说明的是:该算法支持动态增量数据集,当有新数据实体的记录加入时,可在原来基础上进行动态更

新,不必在整个数据集上重新计算.由例 1 可见:当状态数比较多、规则比较复杂时会形成非常复杂的状态图,使
用邻接矩阵表示会造成很大的存储开销.同时,查找路径、遍历图代价也很高.考虑到每条时效规则实际上就是

连接两个状态节点的一条边,算法实现采用哈希表“键-值”(Hashtable,key-value)数据结构,以规则作为键,以满足

该规则的实体数量作为值,实现规则的高效添加和检索.理论上,一个哈希表结构存储的“键-值”对可以是无限多

个,但是检索的时间代价为常数复杂度 O(1),回避了对复杂图结构的高代价遍历,可极大提升算法运行效率.状
态类型时效规则提取算法详见算法 1. 

算法 1. 状态类型时效规则提取算法. 
输入:已完成实体识别的、一致的、包含时序标签的数据集 R;E 为实体集,e 为某个实体,e∈E,一个实体 e
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对应数据集中 n 条记录; 
输出:哈希表表示的“规则-规则支持度”集合. 
initialize RuleHash;  //状态时效规则哈希表 
initialize RuleSupportHash;  //“规则-支持度”哈希表 
for each e∈E do { 
  //数据集 R 中,每个实体的 timeindex 依时间顺序被处理成 1,2,…,n 离散值 
  Re=select * from R where eid=e.eid order by timeindex ASC; 
  //按时间升序排列实体 e 对应的所有记录 
  for (i=0; i<Re.Count; i++) { 
    currentTimesindex=Re[i].timeindex; 
    currentStatus=Re[i].status; 
    for (int j=i+1; j<Re.Count; j++) { 
      nextTimeindex=Re[j].timeindex; 
      nextStatus=Re[j].status; 
      if (nextTimeindex>currentTimeindex) { 
        //下一条记录的时间大于当前记录时间,有时序关系 
        rule=currentStatus→nextStatus;  //生成当前、下一状态的时效规则 
        if (!RuleHash.ContainsKey(rule)) { 
          //规则集中不存在,加入,出现次数为 1 
          RuleHash.Add(rule,1); } 
        else { 
          ////规则集中已存在,出现次数+1 
          RuleHash[rule]=RuleHash[rule]+1; } } 
    } 
  } 
} 
//以下计算规则支持度 
for each rule∈RuleHash do { 
  inverseRule=convert the rule from status1→status2 to status2→status1 
  support=1.0;  //当前规则支持度初始化为 1.0 
  if (RuleHash.Contains(inverseRule)) { 
    total=RuleHash[rule]+RuleHash[inverseRule];  //当前规则的逆规则存在 
    support=RuleHash[rule]/total;  //计算支持度 
  }  //有逆规则 
  RuleSupportHash.Add(rule,support); 
} 

2.2   基于规则的时序修复 

时间作为一个连续值,一旦缺失,几乎没有办法被精确恢复.数据时效修复算法的目的是根据特定规则恢复

同一实体记录间的时间顺序,根据时间顺序判断记录的早晚和某些属性值的新旧,满足数据分析处理应用和查

询时效性需求. 
例 2 和例 3 通过实例直观地展示了基于状态时效规则进行时序修复的原理和过程. 
例 2:数据时效修复实例. 
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下面用示例说明时效修复算法流程,我们已经通过例 1 的学生 A,B 选课序列得到了全部规则及其支持度,
见表 1. 

Table 1  Support of different rules in example 1 
表 1  算例 1 中不同规则的支持度 

规则 支持度(%) 
计算机基础→C 语言 100 

计算机基础→数据结构 100 
计算机基础→数据库 100 

C 语言→数据库 100 
数据结构→数据库 100 
C 语言→数据结构 50 
数据结构→C 语言 50 

假设已知学生 C的选课序列:①计算机基础→ C② 语言→③数据结构,①~③表示数据记录时间索引,顺序排

列;一门课“数据库”的时间属性缺失,下面要做的是通过时效规则匹配还原“数据库”这门课程在选课序列中的

位置. 
(1) 以“数据库”为起始结点穷举路径,得到“数据库→计算机基础”“数据库→C 语言”“数据库→数据结

构”; 
(2) 以“数据库”为终止结点穷举路径,得到“计算机基础→数据库”“C 语言→数据库”“数据结构→数据

库”; 
(3) 在“规则-支持度”哈希表中依次检查满足大于支持度(如要求支持度>60%)的步骤(1)中的规则是否存

在:若存在,将规则后件时间索引添加到后继时序列表中.检查发现,“规则-支持度”哈希表中无步骤(1)
中的规则,后继时序列表为空; 

(4) 在“规则-支持度”哈希表中依次检查满足大于支持度(如要求支持度>60%)的步骤(2)中的规则是否存

在:若存在,将规则前件时间索引添加到前驱时序列表中.检查发现:“计算机基础→数据库”“C 语言→

数据库”“数据结构→数据库”均满足支持度要求(100%>60%),规则“计算机基础→数据库”的前件“计
算机基础”时间索引为 ,① 规则“C 语言→数据库”前件“C 语言”时间索引为 ,② 规则“数据结构→数据

库”的前件“数据结构”时间索引为 ,③ 因此,前驱时序列表为{ , , };① ② ③  
(5) 处理步骤(3)、步骤(4)生成的后继前驱时序列表,确定当前状态“数据库”时序.此例中,后继时序列表为

空,可确定“数据库”状态结点出度 0是图的一个终点,前驱时序列表为{ , , },① ② ③ 因此可确定“数据库”
时序索引为 ,④ 完成时效顺序恢复:①计算机基础→ C② 语言→③数据结构→④数据库. 

例 3:假设已知学生 C 的选课序列:①计算机基础→ C② 语言→③数据库,①~③表示数据记录时间索引,顺序

排列;一门课“数据结构”的时间属性缺失,通过时效规则匹配还原“数据结构”这门课程在选课序列中的位置. 
根据例 2 的处理流程,可得“数据结构”的前驱时序列表为{ },① 后继时序列表为{ },③ 可确定“数据结构”时

序索引为 ,② 但其与“ C② 语言”先后关系不确定.修复后,各状态时序为:①计算机基础→{ C② 语言,②数据结

构}→③数据库. 
但是如果假定“C 语言→数据结构”支持度为 66.7%,“数据结构→C 语言”支持度为 33.3%,其他规则不变,依

然要求支持度>60%,则“数据结构”的前驱时序列表为{ , },① ② 后继时序列表为{ },③ 可通过插值确定“数据结

构”时序索引,如 2.5,修复后各状态时序为:①计算机基础→ C② 语言→③数据结构→④数据库. 
算法 2 描述了对数据进行时效顺序修复算法原理和流程,其返回结果为补充了时序标签的记录集. 
算法 2. 数据时效修复算法. 
输入:哈希表表示的“规则-规则支持度”集合 RuleSupportHash,完成实体识别的、一致的、包含时序标签的

数据集 R,待修复的缺失数据标签的记录集 R′; 
输出:补充了时序标签的记录集 R″. 
for each record∈R′ do { 
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  //数据集 R 中,每个实体的 timeindex 依时间顺序被处理成 1,2,…,n 离散值 
  Re=select * from R where eid=record.eid order by timeindex ASC; 
  //按时间升序排列实体 e 对应的所有记录 
  for (i=0; i<Re.Count; i++) { 
    rule1=record.status→Re[i].status;  //穷举以待修复记录状态为起点的规则 
    if (RuleSupportHash.Contains(rule1) && RuleSupportHash[rule1]>0.6) { 
      SuccessorList.Add(Re[i].timeindex); }  //后继时序列表添加元素 
    rule2=Re[i].status→record.status;  //穷举以待修复记录状态为终点的规则 
    if (RuleSupportHash.Contains(rule2) && RuleSupportHash[rule2]>0.6) { 
      ProdromalList.Add(Re[i].timeindex); }  //前驱时序列表添加元素 
    if (ProdromalList.Count==0 && SuccessorList.Count==0) { 
    record.timeindex=null; }  //前驱、后继时序列表为空,修复失败 
  else if (ProdromalList.Count==0) {record.timeindex=SuccessorList.First(⋅).timeindex−1; } 
  else if (SuccessorList.Count==0) {record.timeindex=ProdromalList.Last(⋅).timeindex+1; } 
  else { 
    record.timeindex=(SuccessorList.First(⋅).timeindex+ProdromalList.Last(⋅).timeindex)/2; 
  } 
  R″.Add(record); 
} 

3   实验结果与分析 

3.1   实验配置 

实验硬件环境为 Intel i3 2130 3.4GHz CPU,6G 内存,操作系统为 Windows10,所有算法均采用 C#实现. 
测试数据集为某高校教务系统选课数据,无异常数据,数据记录字段包括课程名、教学班编号、学号、学

期等.必修课按培养方案一般安排在固定学期,具有较强的时序性,选修课则没有明确限制.但该高校在处理学

生选课过程中较为灵活,学生可以根据自己情况选修本专业或其他专业必修、选修,也可提前选修本专业必修

课,如某学生可能在大一选修大四某门必修课,在大二选修大三某门必修课,因此时效规则面临更多的不确定

性,个别学生的随意选课也可视作噪声数据.根据实验需求分两部分. 
(1) 数据集 1 为 2014 级 8 626 人的 7 个学期 532 417 条选课数据,平均每人 60 条选课记录,覆盖全校 2 200

多门课程,主要用于时效规则提取; 
(2) 数据集 2 为 2015 级 9 500 人的 5 个学期 472 962 条选课数据,平均每人 50 条记录,主要用于时效修复

测试. 
数据预处理:在数据集中,选课时间形如“2017-2018-1”的字符串,表示 2017-2018 学年第 1 学期,为方便处理,

针对每一个实体的全部记录,按选课学期升序排列,依次将选课学期处理为 1,2,3,…,7 数值形式,“1”表示学生入

校后第 1 学期,“2”表示学生入校后第 2 学期,依此类推. 
算法针对每个学生每门课程选课学期的先后顺序提取时效规则,并进行时效修复实验.实验中提到的相关

术语解释如下. 
(1) 状态:指状态图中的状态结点.这里测试我们选取课程名作为状态,相同的课程名表示相同的图结点,

不同的课程名表示不同的图结点.采用的测试数据中,总计有 2 200 多门课程,意味着状态图中最多有

2 200 多个结点; 
(2) 实体:测试中的实体即学号.测试数据集中,一个实体对应多条数据记录,即:同一个学生有多条选课记

录,学号相同的记录是同一个人的选课数据; 



 

 

 

段旭良 等:基于时效规则的数据修复方法 597 

 

(3) 状态类型的时效规则,下文叙述中简称规则.对于实验数据集来说,规则可以解释为选课的先后顺序. 

3.2   状态时效规则提取算法参数及效率分析 

实验主要测试算法执行效率及影响算法效率的相关因素.时效规则生成需扫描数据集 1 中每个学生的 7 个

学期选课记录,学生越多,扫描工作量越大,所以通过增加实体数量即可完成测试.实验依次随机选取数据集中

的 200,400,600,…,8000 个实体,分别统计不同实体数量情况下状态数、规则数、支持度超过 60%的规则数、支

持度超过 80%的规则数、支持度超过 95%的规则数、规则扫描耗时、计算支持度消耗时间. 
(1) 数据特征分析 
实体数与状态数关系如图 5 所示.总体上看,状态数随实体数增加呈现对数增长趋势.开始阶段,随实体数增

加,状态数迅速增加;当实体数增加到 2 000 左右时,状态数增长明显放缓.针对选课数据,可以解释为 25%左右的

学生选课范围覆盖了全校大部分课程. 
规则数随实体数增加依然呈现对数增长状态,关系如图 6 所示.图中 4 条曲线分别为全部规则数、支持度

大于 60%、大于 80%以及大于 95%规则数,其中,支持度计算中未考虑定义 7 中的强度影响.随着支持度要求的

提升,规则数量增长愈加缓慢.针对测试数据集,这种趋势表现出数据两个特点:一是有一小部分实体的状态序

列是缺乏规律性的,可以解释为选课的随意性或者有课程重修,时效规则中环路较多,选择合适的支持度即可过

滤掉大部分这类规则;另一方面,数据又表现出大多数实体的状态序列是较为规律和稳定的,只要支持度设定合

理,可以用来实现较高可靠性的时效顺序恢复. 

1700

1800

1900

2000

2100

2200

2300

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
实体数

状
态

数

    

100000

150000

200000

250000

300000

350000

400000

450000

500000

550000

600000

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

规则数

支持度>60%规则数

支持度>80%规则数

支持度>95%规则数

实体数

规
则
数

 

Fig.5  Trend chart of the number of states      Fig.6  Trend chart of the number of rules with different 
increases with number of entities                 supports varies with number of entities 

图 5  测试数据集中状态数随实体数增加变化情况   图 6  不同支持度的规则数随实体数增加变化情况 

(2) 考虑强度参数的规则支持度 
参见定义 7 及相关解释说明,部分高支持度规则重复出现次数是很少的,是个别现象甚至是特例,不足以作

为规则用于数据修复.为了使测试更加客观,实验测试了规则强度对规则数量的影响.引入强度函数后,新的支

持度为原支持度与强度函数的乘积.实验中采用 Logistic 函数作为强度函数: 

0( )
1( ) ,

1 e k x xf x − −=
+

 

其中,k 和 x0 应根据数据特征和具体需求设置:k>0,其值越小,f(x)增长越慢;x0≥0,当 x=x0 时,f(x)=0.5.加入 x0 的目

的是使函数向右平移,以满足函数 f(x)值域为(0,1).本次实验中,设定 k=0.5,分别测试了 x0=5,x0=10 对规则数量及

修复数据正确率的影响.x0=5 时,当某条规则出现 5 次时,其强度函数值为 0.5;出现 10 次时,强度已超过 0.9;出现

15 次时,函数值已超过 0.99.出现次数越多,强度值无限接近于 1. 
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未考虑强度的规则数随状态数增长情况如图 7所示.理论上,n个结点的完全有向图含有 n(n−1)条边,状态数

为结点数,规则数为边数.但对于绝大多数数据集来说,用于时效规则提取的状态都不会是无限的,应该是一个

有限集合,这也决定了规则数量也是有上限、可预期的.在图 7 中也可以明显看出,高支持度规则数的增长速度

是明显慢于低支持度规则增长速度的. 
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Fig.7  Trend chart of the number of rules with different supports varies with number of states 
图 7  不同支持度的规则数随状态数增加变化情况 

加入支持度强度指标后,规则数与状态数关系如图 8所示.当实体数为 8 000,k=0.5,x0=5时,支持度大于 60%, 
80%,95%规则数分别是总规则数的 30.7%,23.7%,16.5%;x0=10 时,上述 3 个支持度的规则数分别是总规则数的

21.7%,18.2%,13.7%,且 3 个百分比梯度更小,规则的集中度更高.可见:强度的设置清理了大量重复率低、时效代

表性差的规则,大幅缩减了规则数量.x0 的取值可根据噪声粒度合理选择,较大的取值虽然可以过滤更多低重复

规则,但也可能把一些重复次数较少但有效的规则排除在外. 
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(a) 强度参数 k=0.5,x0=5 时,不同支持度规则数量              (b) 强度参数 k=0.5,x0=10 时,不同支持度规则数量 

Fig.8  Low frequency rules are greatly reduced after considering rule strength 
图 8  考虑规则强度后低频次规则大幅减少 

(3) 提取规则算法效率测试 
效率实验中,主要记录了提取规则耗时和整理规则耗时情况.整理规则的主要任务是对规则进行清理和计
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算规则支持度.提取(或发现)规则耗时与实体数增加呈线性关系,整理规则耗时随实体数增加呈现对数增长趋

势.实际上,整理规则耗时随规则数增长线性增加,规则数随实体数对数增长(如图 9 所示),所以整理规则耗时随

实体数对数增加.算法 1 具体实现中使用了哈希表数据结构,计算规则支持度等处理效率非常高,能在 3 000ms
数量级处理 60 万条原始规则.而且算法 1 是可以进行并行化改造的,规则的提取可以分布式完成,满足大数据集

处理的时效性要求. 
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Fig.9  Efficiency test of rule discovery and rule post-processing 

图 9  规则发现和规则整理运行效率测试 

3.3   数据时效修复结果分析 

(1) 数据时效修复测试方案 
(A) 依次设置时效修复规则的支持度 S>60%,S>80%,S>95%,执行步骤(B); 
(B) 在数据集 1 中依次随机选取实体数 N=200,400,600,…,8000 完成时效规则的提取,执行步骤(C); 
(C) 在数据集 2 中依次随机选取 2000,4000,…8000 个实体,每个实体随机选取 1 条记录做修复实验,记录

修复耗时及正确率.其中,正确率=本次修复成功的记录数/本次修复测试的数据条数. 
(2) 数据时效修复效率测试 
实验设置在数据集 1中取不同数量实体用于规则提取, 采用相同的支持度(S>0.6)分别对数据集 2的 2000~ 

8000 条记录进行时效修复实验.实体数与记录修复耗时关系如图 10 所示. 
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Fig.10  Time-consuming of data currency repairing algorithm 

图 10  数据时效修复算法耗时情况 
实体数增加到一定程度之后,时效修复耗时基本稳定不变.分析算法 2 可知:由于时效修复中也采用了哈希
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表数据结构,理想情况下,每条记录的时效修复耗时与实体数、规则数无关,为常数阶复杂度 O(1).实际测试中,
普通 PC 可在 800ms 数量级完成 8 000 个实体记录修复,执行效率可以满足大规模数据时效修复要求. 

(3) 规则支持度对数据修复正确率的影响 
实验设置在数据集 1 中取不同数量实体用于规则提取,分别采用不同支持度的规则(S>0.6,S>0.8,S>0.95)对

数据集 2 的 8 000 条记录进行时效修复实验.实验分两轮: 
• 第 1 轮测试中,强度函数 k=0.5,x0=5; 
• 第 2 轮 k=0.5,x0=10. 
分别测试强度函数 x0 的取值和不同支持度规则对数据修复正确率的影响.不同规则支持度下,修复 8 000

条记录正确率随实体数增加变化情况如图 11 所示.由图可见: 
• 第 1 轮实验中,在实验数据集上实体数 2 000 左右是个转折点:在此之前,使用支持度 S>0.6 的规则修复

正确率最高,使用支持度 S>0.95的规则修复正确率最低;其后则逐渐反转,规则支持度越高,时序修复正

确率越高; 
• 第 2 轮实验中,转折点出现在实体数 3 000 左右,且实体数较少时相较第 1 轮实验的数据恢复正确率明

显偏低,体现出 x0 取值对低重复规则的过滤作用较强. 
结合图 11 可以发现:当实体数达到 2000~3000 左右时,状态数增长明显放缓.产生这种情况的原因是:实体

数小于一定阈值时,状态数不足,此时强度函数中 x0 的取值对结果影响较为明显,可用的高支持度规则少,数据

修复正确率低;当实体数超过某一值后,状态图中的绝大多数结点都已出现,可用的高支持度规则增加,时序修

复正确率提高.实验结果表明:当用于规则提取的实体数量足够多时,选择支持度(S>0.95)时,数据时效修复正确

率达 93%左右,可满足一般应用数据时效修复需求. 
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(a) 强度参数 k=0.5,x0=5 时,恢复数据正确率                  (b) 强度参数 k=0.5,x0=10 时,恢复数据正确率 

Fig.11  Trend chart of the accuracy of repairing with different rule-supports varies with number of entities 
图 11  不同支持度规则修复数据正确率随实体数变化情况 

(4) 规则强度对修复正确率的影响 
实验设置在数据集 1 中取不同数量的实体用于规则提取,分别在考虑规则强度和不考虑规则强度情况下

的支持度(S>0.6)对数据集 2 的 2000~8000 条记录进行时效修复实验.实验结果表明, 
• 考虑规则强度的情况下(k=0.5,x0=5),数据修复正确率波动小,修复数据一致性好,但是实体数少时正确

率偏低,如图 12(a)所示; 
• 未考虑规则强度时,数据修复正确率波动较大,但实体数少时正确率相对较高,如图 12(b)所示. 
导致这种现象的原因是:实体数偏少时,高支持度规则数量不多,造成数据修复正确率波动较大;随着实体
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数量增加,高支持度规则数量逐渐趋于稳定,数据修复正确率也趋于稳定.在考虑规则强度的情况下,选择合理

的支持度是稳定提高数据修复正确率的有效方法. 
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(a) 考虑规则强度,支持度>0.6 数据修复正确率             (b) 未考虑规则强度,支持度>0.6 数据修复正确率 

Fig.12  The effect of rule strength on data currency repairing accuracy 
图 12  规则强度对数据时效修复正确率的影响 

4   小  结 

本文针对同一实体对应的多条记录存在时间戳缺失或不精确条件下的数据时效修复问题进行研究,进一

步明确了数据时效问题的相关概念和定义,给出了通用的状态类型时效规则提取算法,不需专门领域知识即可

完成基于时效规则的提取.研究还给出了基于时效规则的数据时效修复算法,并在真实数据集上对算法参数设

置、运行效率、时效修复正确率进行了测试和验证.时效规则提取算法直观易于实现,时序修复算法效率、修

复正确率较高,可满足一般应用要求. 
在此基础上,下一步研究工作将重点集中在以下几个方面: 
(1) 研究在存在违背函数依赖、条件依赖等情况的非一致的数据集上的时效修复问题; 
(2) 研究时序修复方法在检测数据集可能存在的时效冲突中的应用,用以改进数据质量; 
(3) 研究结合时效规则的函数依赖、条件依赖方法在数据质量评价中的综合应用. 
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