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摘  要: 智能装置设备产生的时序数据增长迅速, 存在严重的数据质量问题. 劣质时序数据质量管理和数据质量

提升技术需求日益迫切. 时序数据的有序时窗、行列关联等特点, 为时序数据质量语义表达提出了挑战. 提出了

一种同时考虑时序数据在行与列上的数据依赖信息的数据质量规则, 即时序否定约束 TDC. 研究了 TDC 的定义

与构建方法, 从时窗与多阶表达式运算这两个方面, 对已有的数据质量规则体系进行表达力的扩展, 并提出针对

兼顾行列的时序数据质量规则挖掘方法. 在真实时序数据集上开展大量实验, 实验结果验证了该方法能够有效且

高效地挖掘时序数据中隐藏的数据质量规则. 对比实验的结果表明, 该方法能够有效地对行与列上的关联信息进

行谓词构造; 在质量规则挖掘效果上优于单纯的行上约束挖掘方法以及单纯的列上约束挖掘方法. 
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Abstract: Time series data generated by intelligent devices are growing rapidly and faced with serious data quality problems. The demand 

for time series data quality management and data quality improvement based on data repairing techniques is increasingly urgen t. Time 

series data has the obvious characteristics about the ordered time window and strong associations between rows and columns. This brings 

much more challenges for the research of the data quality semantic expression of time series data. This study proposes the de finition and 

the construction of time series data quality rules, which takes into account the association on both rows and columns. It extends the 

expression of the existing data quality rule systems in terms of time window and multi -order expression operation. In addition, the 

discovery method is proposed for time series data quality rules. Experiment results on real time series data sets verify that the propo sed 

method can effectively and efficiently discover hidden data quality rules from time series data, showing that the proposed me thod has 

higher performance with the predicate construction of associated information on row and column, compared with the existing da ta quality 

rule discovery method. 
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随着数据采集技术的发展和数据存储能力的提升, 在工业、医疗、智慧城市等多领域积累了大量的数据.

这种被测量对象按特定时间(通常固定周期)持续测量记录的数值序列被称为时序数据. 在以工业互联网应用

领域为典型代表的时序数据管理系统中, 由于传感设备采集数据的可靠性低、数据库系统入库标准不完善等

原因, 时序数据中存在大量的数据质量问题. 这不仅导致数据预处理环节消耗大量人力成本, 也使得知识挖

掘的计算结果发生严重偏差和错误, 最终影响依据数据分析与决策的精准性. 因此, 对时序数据建立完整、有

效的质量管理体系, 是保证时序数据可用性的必要条件. 为了避免在“不完整”“不完美”“不精准”的劣质数据

条件下进行数据活动, 需要在数据分析之前展开有效的数据质量管理工作. 

相比于传统关系型的数据, 时序数据具有鲜明的数据特点, 总结为以下两个方面. 

(1) 有序时窗. 时序数据具有时间标记, 数据记录之间存在显著的时序特性, 这种时间有序性是时序数

据建模中重要因素之一. 在对时序数据的分析处理中, 相比于零散时刻上的数据, 更需要以时窗数

据作为基本单位, 设计谓词进行有序窗口的集合计算. 

(2) 时空关联性. 时序数据在时间段内以及多属性之间的数值均有较强的关联性 , 相比于关系型数据,

时序数据在每条元组记录(即行)和每个属性(即列)的关联特性更为明显, 体现了物理对象之间的关

联及函数运算关系以及数据在时间维度上的关联影响关系等. 

时序数据具有的特点使其在时窗及时空关联性的质量规则语义表达需求更为复杂. 在构建时序数据质量

表达机理时, 需充分考虑时窗和行列组合的约束特征, 这对已有的数据质量规则语义的表达力提出了更高的

要求. 目前, 以函数依赖和否定约束为代表的行上约束难以实现对具有一定长度时窗内数据的质量要求表达; 

另一方面, 以速度约束为代表的列上约束仅针对单条序列而设计, 难以描述多属性上的时序数据的质量要求. 

基于此, 面对应用领域对高质量时序数据的迫切需求以及时序数据质量提升技术存在的挑战, 本文面向

时序数据, 研究了能够兼顾行与列上关联的数据质量规则表达方法及规则挖掘问题, 主要贡献总结如下. 

(1) 本文对以否定约束为核心的数据质量规则定义进行拓展 , 提出了一种能够兼顾行与列上数据依赖

关系的时序数据质量表达规则: 时序否定约束(temporal denial constraints, TDC), 实现了对时序窗口

和谓词运算要素的表达, 并分析了时序否定约束推理系统的公理体系, 以解决目前时序数据质量规

则表述不完备的问题. 

(2) 本文提出并研究了 TDC 挖掘问题, 分析了 TDC 搜索空间规模, 并提出了 TDC 挖掘算法, 以数据驱

动和简洁性为构建原则, 有效且高效地挖掘时序数据中行与列中潜在的数据质量规则模式, 以解决

目前时序数据质量规则获取难、人工标注成本高的问题. 

在两个真实的时序数据集上开展大量实验, 本文验证了所提出的方法能够有效地挖掘出时序数据中的质

量规则. 与领先的数据质量规则挖掘方法的对比实验表明, 通过同时从行与列依赖信息计算表达式模式, 本

文提出的TDC挖掘算法在时序数据上具有更优的规则挖掘效果, 实验结果和规则示例分析结果证实了兼顾行

与列上依赖关系进行数据质量规则构建的必要性. 

本文第 1 节为本文相关研究综述. 第 2 节介绍研究问题的预备知识和基本概念, 并简述本文内容的研究

脉络. 第 3 节介绍本文提出的时序否定约束的表述方法及理论性质分析. 第 4 节介绍时序数据质量规则挖掘

方法及示例分析. 第 5 节介绍本文方法的实验结果. 第 6 节进行全文总结及未来研究展望. 

1   相关研究综述 

规则违反问题是数据质量管理与数据清洗领域的核心难点问题之一, 目前形成了以数据可用性表达机

理、数据质量判定和错误数据检测与修复的研究脉络[1]. 2019 年, Ilyas 等人在文献[2]中总结了数据清洗的典型

流程, 介绍了数据转换、质量规则发现、错误数据检测、错误数据修复问题的技术脉络和前沿成果. 

1.1   数据质量规则的发现与探究 

由领域专家制定或者由领域业务流程总结得出一组能够准确而全面描述数据领域语义的完整性约束 , 称

为数据质量规则[1]. 基于规则的数据清洗技术采用领域特有知识, 充分挖掘数据的规律和关系来提升数据质
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量, 其研究要点包括质量规则的发现与推理问题、基于规则的错误记录检测与修复问题等[2]. 早期, 研究人员

提出了函数依赖(functional dependencies, FD)、条件函数依赖(conditional functional dependencies, CFD)等[3,4]

语义规则, 以实现对数据一致性的有效表达. 规则挖掘方法旨在实现对数据中隐藏的有价值的规则模式进行

发现提取[5,6], 主要分为模式驱动和实例驱动等策略. 较早被提出的 TANE 方法[7]即为一个典型的模式驱动的

FD挖掘方法, 随后, 研究人员继续拓展了在CFD挖掘上的研究, 并相继提出了CTANE、CFDMiner、FASTCFD

等方法[6,810]. 

2009 年, Golab 等人提出了顺序依赖(sequential dependencies, SD)[11]的概念, 以描述序列数据中连续数据

点之间的数值差别要求, 但顺序依赖未考虑对时间戳的语义表达. 考虑到数据在时间属性上的质量要求, 针

对数据库中的时间戳不完整的问题, Fan 等人提出了具有一阶逻辑语句的时效约束(currency constraints, CC)的

概念[11,12], 在不依靠时间戳的情况下, 实现对数据库中属性、元组记录的时效性度量. 针对有时间戳的时序数

据, 2016 年, Song 等人提出了速度约束(speed constraints, SC)[9]等概念, 用于发现单时间序列上不同变化幅度

的单点错误数据. 2013 年起, 研究人员提出了否定约束(denial constraints, DC)[5]这一通用量化的一阶逻辑形式

的规则, DC 既兼容 FD、CFD 模式, 又对其进行拓展, 实现了属性值之间的大于、小于的比对判断. DC 在表达

力上提升也导致其挖掘问题计算空间的增长, 因此, DC 挖掘问题比 CFD 挖掘问题的难解性更高. Chu 等人提

出了 FASTDC 的挖掘算法[5], Bleifub 等人提出了启发式的 Hydra 挖掘算法[13]. 2019 年起, 文献[14]提出了近似

否定约束概念及其挖掘问题, 以避免规则挖掘中过拟合问题的发生, 并提出了挖掘算法 ADCMiner. 

1.2   基于规则的时序数据清洗 

2019 年, 综述文献[15]归纳并介绍了目前时序数据清洗研究进展, 基于统计模型的数据平滑和数据修复,

是时序数据清洗的主要方法. 相比于关系型数据, 时序数据尚未完全构建质量规则表达体系. 2016 年, 文献

[16]聚焦时序数据质量管理, 从“行”与“列”的角度, 提出了单实体单属性、单实体多属性、多实体单属性、多

实体多属性这 4种规范化的数据质量规则类型, 并提出了时序数据质量管理通用模型. CFD和 DC都是单实体

多属性类型的典型代表, 但单实体多属性的规则未能表达时窗数据的质量要求. 考虑到对时序的表达, 2015

年起, 文献[17]提出并解决了基于速度约束的时序数据清洗问题, 实现了对单序列上大幅度错误数据的修复, 

这也是较早开展的基于规则的时序数据清洗研究. 在此基础上, Gao 等人提出了多区间速度约束的修复方法

等[18], 提高了多实体单属性规则的实用性. 由于语义表达力上的局限, 目前, 基于多实体多属性规则的修复

方法开展较少. 丁小欧等人和 Liang等人提出了基于相关性的多维时序数据错误检测方法[19,20], 并针对 4类数

据质量规则类型提出了多规则的错误识别与诊断方法框架, 并提出了基于加权集合覆盖的求解方法. 

1.3   小  结 

目前, 在数据质量管理领域, 形成了以数据质量表达机理、数据质量判定、数据错误检测与修复为主线

的理论和技术成果. 但已积累的基础理论和技术方法在时序数据质量管理上具有较大的局限性, 兼顾行列组

合依赖的时序数据质量规则语义尚未完全建立. 已经建立的以条件函数依赖和否定约束为核心的数据质量规

则体系对有序时窗和多属性数据间函数运算的表述具有一定的局限性. 而以顺序依赖、速度约束为例的质量

规则仅针对单序列而设计, 时序数据质量规则语义尚未完全建立, 仍需对时序数据的特点以及时序数据质量

要求进行分析, 深入、系统地研究时序数据质量管理问题. 

2   研究问题介绍 

2.1   基本概念 

定义 1(时间序列). 时间序列是由传感器采样和捕获的一系列连续的数据点. 一条长度为 N 的时间序列表

示为 S=s1,s2,…,sN, 其中, 每个序列点表示为一个二元组 si=xi,ti, xi是一个实数值, ti是时间记录点. 对于任意 

的整数 i, j, 若 i<j, 则有 ti<tj. 1{ }N
i iT t  记作时间序列 S的时间点集合. S是一个包含 K条具有相同时间点集合 
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T 的时间序列集合, 记为 S=s1,s2,…,sK. S 称为 K 维时间序列. 

正如第 1 节中提到: 否定约束是单实体多属性质量规则的典型代表, 顺序依赖、速度约束则是多实体单

属性规则的代表. 下面给出这 3 种约束的定义. 

定义 2(否定约束). 给定关系 R(A1,A2,…,An)的实例 I, t, t是 I 上的两条元组, 否定约束的表达式如下: 

t,t:(P1…Pn), 

其中, 每个谓词 Px表示为 v1v2或者 v1c, v1,v2t.attr(R)t.attr(R), c 是取值在 dom(A)中的一个常量, 运算符 

{=,,>,≥,<,≤}. 称 R 的实例 I 满足一条否定约束, 如果至少一个谓词 Px不为真, 记为 IR. 

否定约束是一种形式为否定多个谓词同时存在的约束, 表述了数据集中元组不能满足否定约束中的所有

谓词. 例如, 一条 DC 表示为ti,tjR, ((ti[Comp]=tj[Comp])(ti[Sal]<tj[Sal])ti[Tax]>tj[Tax])), 描述了两个在同

一家公司就职的员工, 收入更高者纳税更多. 

顺序依赖(SD)[11]、速度约束(SC)[9]则是多实体单属性规则的典型代表, 下面介绍顺序依赖和速度约束的

定义. 

定义 3(顺序依赖). time 为时间轴, X 是数据的属性列. 如果数据 D 中itime, Xi+1Xig, 即按照时间轴为

序, 相邻两个项的差值均落在 g 中, 则称数据 D 符合顺序约束 SD: timegX. 

定义 4(速度约束). s=(smin,smax): 已知窗口大小 w, 最大速度 smax与最小速度 smin, 称一个序列 x 满足 s, 记 

为 xs, 当在窗口内的 xi, xj, 即 0<titj<w, 均有 min max
j i

j i

x x
s

t t
s




≤ ≤ . 

 示例介绍 

图 1 显示了某工厂水位传感器装置采集的一段数据, 包含 4 个传感器, 记为属性 A, B, C, D. 对历史数据

进行分析, 并结合专家经验, 该工况下传感器的数据质量应满足如下要求: (1) 传感器 A 的水位不能超过   

25 cm; (2) 传感器 B 在相邻时刻上水位变化差距在 4 cm 以内; (3) 传感器 C 在相邻时刻的水位变化速度不能

超过 2 cm/s; (4) 传感器 D 的水位上涨或下降的增幅不能超过 2 cm/s2; (5) 传感器 A 的水位不能比传感器 B 的

水位高; (6) 传感器 C 的水位高度应低于传感器 A 与传感器 B 的水位总和; (7) 传感器 D 的变化速度应该小于

传感器 C 的变化速度. 

 

图 1  水温传感器数据片段 

表 1 总结了利用已有的数据质量规则对上述要求进行形式化表述的情况. 

表 1  数据质量规则形式化表述 

数据质量要求 数据质量规则形式化表述 数据质量要求 数据质量规则形式化表述 

描述(1) 值域约束: A≤25 描述(4) 加速度约束: 
2 1 1

2 1 1

2

1
i i i i

i i i i

i i

D D D D

t t t t

t t

  

  



 
 
 


 




  
 ≤  

描述(2) 顺序依赖: Time(,4)B 描述(5) 否定约束: ti:(ti.A>ti.B) 

描述(3) 速度约束: 1

1

2i

i

i

it

C C

t







≤  描述(6)、描述(7) 无 
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可以看出, 分别利用值域约束、顺序依赖、速度约束和加速度约束对前 5 条描述进行表示, 但对数据质

量表述(6)和表述(7)未能有效地表达. 观察发现, 表述(6)涉及同一条记录中不同属性之间的函数关系, 而表述

(7)同时涉及行与列上数据取值要求. 面对这种情况, 本文的研究旨在找到一种能够兼顾行列的数据质量定义

方法, 从而满足多维时间序列数据上的质量要求表达. 

2.2   研究方法框架 

针对时序数据的特点及时序数据质量表达方面研究的不充分性, 本文提出了一种能够兼顾行列语义表述

的时序数据质量规则定义, 并研究了针对时序数据质量规则的挖掘算法. 研究内容如图 2所示, 主要包括规则

语义构建和自动挖掘算法两部分. 

 在时序数据质量规则语义构建部分, 本文要解决的问题是: 针对时序数据存在的有序时窗、数据持

续、高速大量、行列关联等特点, 如何以已有的数据质量规则为基础, 拓展否定约束在时序数据上的

表达力, 并保证时序否定约束体系的正确性和推理的完备性. 本部分在第 3 节进行介绍. 

 在时序数据质量规则自动挖掘算法部分, 本文要解决的问题是: 提出一种实现时序数据质量规则自

动挖掘的算法, 并给出问题解空间规模的分析, 实现从大规模历史数据中发现并提取有效的质量规

则知识, 从而有效地降低领域专家制定质量规则的人工成本. 本部分在第 4 节进行介绍. 

 

图 2  本文研究内容框架 

3   时序数据质量表达规则语义构建 

3.1   对已有关系数据质量表达机理的扩展 

针对时序数据具有特点, 本文以关系型数据上否定约束和顺序依赖等已有的数据质量规则语义为基础 ,

提出可表达时窗内行列组合依赖的时序数据质量规则定义, 从时序窗口和谓词运算两方面对质量规则的表达

力进行扩充完善. 

定义 5(时序数据库中的表模式). 时序数据模式 schema=(S0,B,p), 其中, S0为 K 维时间序列组成的时序数

据分布集合, B:{=,,>,≥,<,≤}是一组有限的比较符. op 是一组运算算子, 定义为 op:{+,,,}. 如果 B 是自闭 

的, 则对 B 中任何比较符取反, 取反后的符号仍然在 B 中, 即 ,  cmp B cmp B   . 

(1) 时间窗口 

对于时序数据的分析, 通常需利用窗口来衡量数据的局部特性. 因此, 本文对通用的数据质量规则引入

时间窗口向量, 以此将关系表中任意两条元组(即时刻点上数据)的数据质量要求的表达扩展到任意两个时段

之间(即时窗内数据), 并利用时间窗口向量, 保证数据间运算的有序性(即多列). 考虑由 N 条记录、维度为 K

的时序数据实例 S、长度为 WinSize 的滑动窗口, 我们定义 0 阶窗口表达式为 

Exp0{Mt[i][j]|i{0,1,…,WinSize1},j{0,1,…,n0}}. 

(2) 表达式运算 

由于时序数据的属性之间有很强的关联性, 仅用 B 中的 6 种比较符难以准确表述属性取值之间的关系. 

因此, 本文对通用的数据质量规则引入运算阶数, 选取合适的有序集合运算操作, 将通用数据质量规则的谓

词中属性取值的简单比对扩展到时间窗口内属性元素项的按阶运算后的比对. 首先, 通过选取若干 0 阶窗口
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表达式 Exp0 作为表达式树的叶节点, 递归地构造深度为 k 的表达式树作为 k 阶窗口表达式 Expk. 对于算子

op, 实数集中常数 const、最大深度小于 k 的表达式树 v: v{Expm,const} (m≤k1), j{0,1,…,n0}, 定义 k 阶

窗口表达式为: Expk=Expk1v(k≥1). Expk即为最大深度为 k 的表达式树. 

在时间窗口滑动计算的过程中, 存在某些表达式结构一致且表达式的行下标的距离相同的情况 . 例如, 

表达式 1 : [0][0] [0][1]i t tM MExp  与表达式 1 : [1][0] [1][1]j t tM MExp  都是用某一行的第 0 列的值减去第 1 列的值. 

本文将这种现象定义为表达式的平移等价, 见定义 6. 

定义 6(表达式平移等价). 对于两个 k 阶表达式 k
iExp 与 k

jExp 以及给定的固定常数, 当且仅当如下条件

满足时, 称这两个表达式平移等价, 简写 k k
i jExp Exp : (1) 如果 k=0, 则 k

iExp 与 k
jExp 要么是相等的常数, 要

么从滑动窗口矩阵 Mt中选取出的元素应该满足行下标差距等于, 即 . .k k
i jExp rowNum Exp rowNum   ; (2) 如

果 k0, k
iExp 与 k

jExp 这两棵表达式树需满足左子树和右子树均相互平移等价, 即 

. . . . .k k k k
i j i jExp l Exp l Exp r Exp r  且  

如果存在, 使得两个表达式平移等价, 则它们平移等价. 

如图 3 所示, 通过以滑动窗口中的元素作为叶子节点、多维时序表模式 S 中的运算符作为内节点, 可以

构造出图 3 右侧的 3 棵表达式树. 其中, 表达式 AiBi与表达式 Ai+1Bi+1属于 Exp1, 并且它们是平移等价的

(=1); 而表达式(Ci+1Ci)/(ti+1ti)是属于 Exp2的, 这是因为其左子树和右子树均为 Exp1的表达式. 根据 k 阶表

达式的定义, 我们可以得出(Ci+1Ci)/(ti+1ti)是 Exp2, 即 2 阶窗口表达式. 

 

图 3  兼顾行列的时序数据质量规则构建过程 

根据上述分析, 本文在定义 7 中提出一种能够兼顾行列的时序数据质量规则表达方法. 

定义 7(兼顾行列的时序数据质量规则 TDC). 对于给定的长度为 WinSize 的时窗, 一条兼顾行列的时序数 

据质量规则的形式为: 1 2 3( ... )k k k k
nP P P P     , 其中, k

iP 为使用 k 阶运算下的窗口谓词. 时序数据库实例 

D如果满足时序数据质量规则, 那么对于任意时刻 t的滑窗Mt, 在的所有谓词构成的集合.Pres中, 至少有

一个谓词 k
iP , 满足 ( ) Falsek

i tP M  , 记为 D; 同时, 将称作为相对于 D的一条有效的时序否定约束(简称为 

TDC). 

在定义 7中, 窗口谓词 k
iP 是由滑动时窗矩阵Mt生成的 k阶表达式 Expk. 对于比较运算符 cmpB, 组成的

结构如 Expk cmp 0 的谓词, 记为   0kk
iP Exp cmp . 从 B 中取出 cmp 的反 cmp , 可以构造出 k

iP 的取反形式: 

  0k k
iP Exp cmp . 显然, 对于任何一个固定的滑窗实例 Mt, 由于 Expk 可以算得一个确定值, :   0k k

iP Exp cmp

与   0k k
iP Exp cmp 不能同时成立. 对于谓词 k

iP , 存在一种谓词级别的蕴含关系. 即如果 k
iP 成立, 可以推理出

一系列的谓词也成立. 对于这类蕴含性质, 将 k
iP 能够蕴含的谓词集合记为 ( )k

iImp P . 如果 k
jP 可以由 k

iP 推理

得出, 则称 ( )k k
j iP Imp P . 由于引入了表达式结构, 这类关系的判断无法通过简单的比较符号的种类来决 
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定, 本文将在第 4.2 节中详细介绍相关内容. 

(3) 示例介绍 

如图 3右上所示, 利用 1

1

2i i

i i

C C

t t








以及 AiBi这两个表达式, 以及关系模式 S中的比较运算符集合 B构造

出 1

1

2 0i i

i i

C C

t t








≥ 以及 AiBi≥0 这两个窗口谓词, 可分别组成(AiBi≥0)以及 1

1

2 0i i

i i

C C

t t




 
  

 
≥ 这两条时 

序数据质量规则. 这正是在第 3.2 节中提到的数据质量描述(3)和描述(5). 

表 2 中展示了利用本文提出的 TDC 实现对上述 7 条数据质量要求的描述. 可以看出, TDC 对已有规则难

以描述的要求(6)和要求(7), 均实现了有效的表述. 

表 2  兼顾行列的时序数据质量规则与已有质量规则表述的对比 

数据质量要求 现有的数据质量规则 兼顾行列的时序数据质量规则 TDC 
描述(1) 值域约束: A≤25 (Ai25>0) 
描述(2) 序列依赖: Time(,4)B ((Bi+1Bi)4≥0) 

描述(3) 速度约束: 1

1

2i i

i i

C C

t t







≤  1

1

2 0i i

i i

C C

t t




 
   

 

 

描述(4) 加速度约束: 
2 1 1

2 1 1

2

1
i i i i

i i i i

i i

D D D D

t t t t

t t

  

  



 
 
 


 




  
 ≤  

2 1 1

2 1 1

2

1 0

i i i i

i i i i

i i

D D D D

t t t t

t t

  

  



 


 
 

 
 
 


 


 

描述(5) 否定约束: ti:(ti.A>ti.B) (AiBi>0) 
描述(6) 无 (Ci(AiBi)≥0) 
描述(7) 无 ((Di+1Di)(Ci+1Ci)<0) 

 

3.2   兼顾行列的时序数据质量规则的性质 

本部分从理论上对所提出的TDC的公理化体系进行分析, 并类比已有的数据质量规则, 介绍TDC具有的

性质. 

3.2.1   规则公理化体系 

推理系统 I 是一种在语法结构上检测一组规则能否逻辑蕴含另一组规则的有效方法. 如果系统是正确且

完备的, 那么相对较为复杂的规则集逻辑蕴含判定问题, 即可转化为简单的规则集的闭包构造以及子集判定

问题. 类比函数依赖和否定约束采用 Armstrong 公理体系进行蕴含分析[21,22], 本节对 TDC 推理系统的公理系

统进行介绍. 首先, 在定义 8 中给出规则中逻辑蕴含的概念. 

定义 8(TDC 的逻辑蕴含). 给定(时序数据)关系模式 R(attr,), attr为属性集, 为时序数据质量规则集. 若 

在 R 的任意关系实例 r 中, 一条 TDC 始终成立, 则称逻辑蕴含, 记作. 

概括地说, 本文提出的 TDC 以否定约束为基础, 在时窗和表达式运算两方面进行了表达力的拓展. 因此, 

TDC 与否定约束具有相似的总体结构及谓词形式. 但不同的是, TDC 能够实现对时序窗口中的任意 p 条记录

(p 由谓词的阶数决定)进行比对, 并且每个谓词的单元变量 v 不再简单地采用某一行列上的属性值, 而是窗口

中, 通过四则运算得到的最大深度为 k 的表达式结构 vi=Expk. 接下来, 我们将介绍兼顾行列的时序数据质量

规则 TDC 推理系统的 4 条公理. 

平凡性. Pi,Pj, 如果 ( )i jImp PP , 那么(PiPj)是平凡的 TDC. 

增广性. 如果(P1…Pn)是有效的 TDC, 那么(P1…PnQ)也是有效的 TDC. 

传递性. 如果(P1…PnQ1)与(R1…RmQ2)都是有效的 TDC, 且 2 1( )Q Imp Q , 那么(P1…Pn 

R1…Rm)也是有效的 TDC. 

自反性. 对于两条 TDC 1,2, 存在一个固定的距离, Pm1.Pres, Pn2.Pres, 它们的表达式平移等

价, Pm.Exp=Pn.Exp. 那么, 若1有效, 可推得2有效. 

对于本文提出的 TDC, 需从正确性和完备性两方面论证这种数据质量规则推理系统在理论上的严谨性. 
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TDC推理系统的正确性应表明: 对于一个 TDC集合, 如果能够通过 I的推理可以推导出一条 TDC 成立, 那

么逻辑蕴含.完备性表明: 任何被逻辑蕴含的都能通过推理系统 I 遵循一定的系统的步骤推理得出. 类比

文献[5]对否定约束的推理系统的构建, 定理 1 说明了本文提出的 TDC 的推理系统的正确性和完备性. 

定理 1. 本文提出的兼顾行列的时序数据质量规则公理体系是有效的, 并且对于满足结构 1 2( k kP P    

3 ... )k k
mP P Q   的 T D C ,  公理体系是完备的 .  其中 ,  [0][ ] [0] [[  , ]] 0 1,k

i t tM j M j cmP i mp    并且 

[0][ ] [0][ ] 0t tQ M k k pM cm , .,cmp cmp B  

证明: 受篇幅所限, 下面简述定理 1 的证明思路. 对于平凡性, 如果一个 TDC 存在两个不能同时为真的

谓词, 那么对于任何滑动窗口实例, 它都将得到满足. 因此, 仅需证这两个谓词中必有一个为假, 满足平凡性

的 TDC 将永远为真. 对于增广性, 通过证明增广后的谓词不影响行列依赖中合取式取假的情况, 进而增广后

的 TDC 将对给定实例 r 中任意窗口实例都为真, 进而实现证明. 对于传递性, 如果存在两个 TDC 以及两个不

能同时为真的谓词(每一个行列依赖各一个), 则可以通过去掉这两个谓词并合并这两个 TDC, 并得到一个新

的有效的 TDC. 因此, 可推出传递后的规则中的谓词中一定有一个为假, 进而使整个规则为真, 进而完成证

明. 在自反性方面, 对于两个 TDC 1,2, 其中, 1中所有的表达式都能通过对2的表达式在行上面平移相等

的距离进而得到, 则它们是等价的. 其正确性的证明如下: 对于给定时窗 Mt, 利用表达式平移等价在为真的

规则1 中, 寻找使 Mt为假的谓词 P1i, 代入2 中对应平移等价的 P2j, 根据平移等价的真值特性, P2j(Mt)= 

P1i(Mt)=False, 进而使2整个规则为真实而得到证明. 

而在完备性上, 可利用否定约束公理完备性进行证明[5]. 对于一条 TDC 在窗口为 1 时(即只有一行元组), 

TDC 和否定约束的谓词一一对应, 可根据否定约束完备性推理的路径, 构造出一个对应的由前 3 条公理产生 

的推理路径, 进而得到由I的推理路径. □ 

3.2.2   与已有规则的兼容性分析 

下面从列和行两方面介绍所提出的时序数据质量规则对已有规则的兼容性. 

(1) 对列上的约束兼容性 

首先, 在定义 9 中形式化地归纳时序数据上的列关系约束. 

定义 9(列关系约束). 给定窗口大小 WinSize 以及多维时序数据在某条序列投影得到的序列 S, k 阶时序列

关系约束 Ccol(WinSize,k)定义为: 如果在窗口 WinSize 中任取 m 个元素进行不超过 k 次四则运算后的值, 按照 

某一固定的模式计算特征后落在区间 U=(umin,umax)中, 则称序列 S 满足 Ccol, 记为 SCcol. 

根据定义 9, 我们在定理 2 中给出 TDC 与列关系约束存在的理论关系. 

定理 2. TDC 可以兼容表达时序-列关系约束 Ccol. 

证明: 即证明: 给定任意一个固定的列关系约束 Ccol(WinSize,k), 存在由两条 TDC 组成的规则集, 使得 

对任意时序实例 D: 如果 DCcol, 那么对于任意, D; 如果 DCcol, 那么一定存在0, 使得 D0. 

对于给定的列关系约束 Ccol(WinSize,k), 可构造一个和其对应的表达式结构 Expm(m≤k), 由这个特定的表

达式结构派生出 Pleft: Expkumin≤0, Pright: Expkumax≥0, 进而构造出两个 TDC组成的:{Pright,Pleft}. 对于任

何满足Ccol(WinSize,k)的数据, 需要同时满足按照给定模式计算的数据, 落在区间U=(umin,umax)中, 即不可小于 

umin, 也不可大于 umax, 那么Pright,Pleft 均成立. 即如果 DCcol, 那么对于任意, D. 如果数据不满足 

Ccol(WinSize,k), 可能的情况有以下两种: 数据大于 umax, 或者小于 umin, 那么 Pleft 与 Pright 必有一个为真, 即 

Pright, Pleft必有一个为假. 即如果 DCcol, 那么一定存在 0, D 0. 

综上, 对于任意给定的列关系约束, 均存在与之对应的兼顾行列的时序数据质量规则. 

根据定义 9, 顺序依赖可表示为 WinSize=2、运算阶数 k 为 1 的列关系约束; 速度约束记为 WinSize=2、运

算阶数为 3 的列关系约束; 加速度约束记为 WinSize=3、运算阶数为 9 的列关系约束(加速度的计算用了 6 次

减法 3 次除法). 

根据定理 1 知, 本文提出的 TDC 能够兼容表达以顺序依赖和速度约束为典型代表的列关系约束. □ 

(2) 对行上的约束兼容性 
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本节介绍TDC与行上约束的理论关系, 以否定约束为例, 本文提出的TDC能够兼容表达否定约束的一种

局部特例, 见定义 10. 而这种局部否定约束的特性, 使得 TDC 的挖掘问题具有线性复杂度的优势, 进而更适

用于时序数据的质量管理场景. 

定义 10(局部否定约束). 给定关系 R(A1,A2,…,An)的实例、距离常数, 局部否定约束的结构如下: 

t,t:((t1[A1]cmp1u
1[B1])…(tn[An]cmpnu

n[Bn])), 

其中, ti,ui{t,t}, Ai,Bi{A1,A2,…,An}, cmpi{=,,>,≥,<,≤}. 元组间的最大距离小于, 即 dis(t,t)<. 实例 D满 

足局部否定约束, 当且仅当至少有一个谓词 tk[Ak]cmpku
k[Bk]不为真, 记作: D. 

定义 10 中, dis(t,t)是对数据实例按照某一个属性 Ai进行排序后得到 t,t的下标的差值. 显然, 本文示例中

的数据质量描述(5)即可用局部否定约束所表示. 在验证一个长度为 N 的关系是否符合一条否定约束时, 往常

需要逐一比对关系数据的表项, 即计算复杂度为 O(N2); 而局部否定约束规定了其对应的最大表项距离常数, 

将比较表项对的次数减少至 O(N). 下面介绍本文提出的 TDC 能够兼容表达局部否定约束. 

定理 3. 时序行列依赖可以兼容局部否定约束. 

证明: 若要证明定理 3, 只需证明给定任意一个固定距离参数的局部否定约束, 存在由个对应的 TDC 

组成的规则集, 使得对任意时序数据实例 D: 如果 D, 那么对于任意, D; 如果 D, 那么一定有

, D. 

任取给定的局部否定约束, 其固定常数限定了元组搜索的范围, 故可取 WinSize=, k=1, 构建. 首先

构造谓词, 对中每一个谓词 tm[Am]cmpmum[Bm], 在滑窗 Mt 中构造个对应的表达式谓词: Pmi=(Am[0]Bm[i]) 

cmpm 0 (i=1,2,…,C;m=1,2,…,n)标识在 Am对应的列下, 滑窗的第 0 行元素. 由这些谓词构造和对应的由个对

应的 TDC 组成的行列依赖集:{i|i=(P1iP2i…Pni),i{1,2,…,C}}. 

下面我们证明构造出的集合与局部否定约束在表达能力上等价, 以下两种情况讨论. 

 如果 D, 则中至少存在一个谓词 tm[Am] cmpm um[Bm], 对于 D 中两个相距小于的表项, 均满足 

Pm:tm[Am] cmpm um[Bm]=False, 那么i, 对于谓词: Pmi=(Am[0]Bm[i]) cmpm 0, 根据的条件以及窗

口大小可知, i≤, 根据 Pm的条件知 Pmi=False. 即对于在 D 上的任意的滑动窗口, 该谓词都会返回 

False. 将这个分析结果带入中, 得到 D, 即可得到: 任何满足局部否定约束的关系实例, 必然满 

足集合. 

 如果 D, 则t1,t2D, Pm, Pm(t1,t2)=True. 令 x=dis(t1,t2), (0≤x<). 对x, x=(P1xP2x… 

Pnx), 利用x 对 D 进行检测, 扫描到包含 t1, t2, 且由 t1, t2 中的靠前者构成的滑动时窗 M0 时, 由

dis(t1,t2)=x, M0的第 0行与第 x行即 t1, t2所在的行. 由于Pm, Pm(t1,t2)=True, 知道由(Am[0]Bm[x]) 

cmpm 0作用在M0也将会是 True. 因此, x中的任意一个谓词 Pmx在这个特定的滑窗M0上都将是 True. 

取非, x(M0)=False, 即对于 D存在特定的时窗M0, 使得x(M0)=False. 即 Dx, 进而证明: 如果 D, 

那么一定存在0, D0. 

综上, 我们构造出的和的表达能力等价, 即任意一个固定常数局部否定约束, 均存在一个与之对应

的 TDC. 进而证明了 TDC 可以兼容局部否定约束. 

根据定理 3 可知, 可利用条 TDC 组成的规则集达到和局部否定约束等价的表达力. 随着 TDC 数目逐渐

增多, 与之等价的局部否定约束的范围限制也更松弛. 当所限制的比对距离的参数趋于所有时序数据实例 D

的总长度 N 时, 局部否定约束将变回为通用否定约束. 因此, 如果允许 TDC 通过增大规则数到表的长度, 本

文提出的 TDC 将完全和通用的否定约束具有等价的表达力, 即 TDC 完全兼容通用否定约束. □ 

4   时序数据质量规则自动挖掘方法 

4.1   问题定义 

参考条件函数依赖、否定约束挖掘问题的任务, 下面给出时序数据中 TDC 挖掘问题的定义. 

定义 11(TDC 挖掘问题). 对于多维时序数据实例 D, 找到 D 上若干有效、最小且非平凡的 TDC 所组成的
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规则集. 

这里对有效、非平凡和最小进行解释: 对于给定的数据实例 D 和滑窗 Mt, 如果MtD, (Mt)=True, 称 

是有效的 TDC, 记作 D; 如果对于任意数据 D都有 D, 则称是平凡的; 对于两条 TDC 1,2, 如果不存

在 D1, D2且2.Pres1.Pres 的情况, 则称1是最小的, 其中, .Pres 表示行列依赖的谓词集合. 

4.2   规则解空间分析 

在求解规则发现问题之前, 先对 TDC 的谓词空间规模进行分析. 设原数据为 K 维, 窗口大小为 WinSize,

表达式为 k 阶. k阶的表达式树可以视为深度为 k+1的二叉树, 其中, Mt中的元素构成叶子节点, b0种算子构成

非叶节点. 记 f(k)表示 k阶表达式的种类数, 当 k=0时, 有 f(0)=|{e|e为零阶表达式 Exp0}|=WinSizem; 当 k=k0+1 

(k0≥0)时, 此时的 k阶表达式树可被拆分为左右子树, 其种类数决定于左右子树的种类数. 将根节点左子树的

数目 f(k0)乘上右子树的数目 f(k0), 然后乘上中间节点算子的可能数目 b0, 得到了 f(k0+1)=b0f(k0)
2. 综合 k=0 

的情况, 向下递推即得到 2 1 2
0( ) ( .)

k k

WinSizef k b K    

可以看出, f(k)是一个指数级的表达式空间. 在具体实例中, 对于一个窗口大小 WinSize=10、数据维度 K=6

的窗口, 假设算子为加减乘除 4 种, 则在 0 阶时, 所有可能的表达式一共有 KWinSize=610=60 种. 而在表达 

式为 4 阶时, 表达式空间的基数就达到了
4 42 1 2 2 1 2 37

0 )(4) ( 4 (10 6) 3.02 10
k k

WinSize Kf b          种！ 根据每

个谓词对应一个表达式可以推出, 谓词空间的规模也为同一量级, 即 2 1 2
0 0#( ) O( ( ).)

k k

WinSize nP b     考虑到

一个 TDC 通常由多个谓词组合而成, 因此, TDC 可能的解空间将是 2 1 2
0 02 : O( ).)(

k kP WinSb ize n    根据上述分 

析的结果, 如何在如此庞大的解空间中进行表达式规则搜索和规则构建, 是一个有挑战的问题. 

4.3   挖掘算法设计 

如图 4 所示, 本文提出了兼顾行列的时序数据质量规则挖掘方法, 主要包括表达式机构搜索、谓词空间

构造、证据集构造与计算、规则冗余消除以及规则评分等步骤. 

 

图 4  TDC 挖掘算法流程图 

TDC 挖掘算法首先针对多维时序数据构造表达式谓词, 考虑到时序质量规则解空间的庞大, 不同于传统

方法的暴力穷举所有可能的谓词结构, 本文利用遗传算法进行符号回归并生成表达式结构, 进而构造表达式

结构所对应的谓词空间. 然后, 在训练数据上进行顺序滑窗扫描, 对每一个时窗向量, 计算其对应的谓词空间

的证据, 并加入证据集合中. 和传统的规则挖掘方法的逐条比对来检验谓词不同的是, TDC 挖掘方法充分利

用了滑动窗口的特性, 对历史数据进行一趟扫描即得到所需的证据集. 然后, 类比否定约束挖掘[5]方法, 通过

深度优先搜索寻找证据集的最小覆盖, 进而得到候选的规则. 最后, 通过冗余消除算法及规则评分函数, 得到

简洁且重要的高质量 TDC 集合, 整体算法流程如算法 1 所示. 

算法 1. 自动化规则挖掘算法. 

输入: 时序数据实例 Data. 
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输出: TDC 集合. 

1.  ExpSetExpSearch(Data)    //搜索表达式结构 

2.  PspacePredicateSpaceFit(ExpSet,Data)  //构造谓词空间 

3.  EviSetEviMake(Data,Pspace)   //构造证据集 

4.  Q, MC 

5.  RuleFind(Q,Evi,P,MC)     //搜索规则 

6.  Reduce(MC)       //对规则进行去重 

7.  Score(MC)      //对规则打分 

8.  return  

下面将详细介绍 TDC 挖掘算法的主要步骤. 

4.3.1   表达式结构搜索 

由于TDC挖掘问题面临的表达式空间的庞大, 因此需要一种高效的方法从指数级别扩张的表达式空间中

自动地搜索出适用于时序数据的表达式. 这里, 我们提出表达式特征的自动化搜索需要遵循的两个基本原则: 

(1) 数据驱动: 从时序数据中挖掘的规则模式应与数据所属领域的数据特点和性质相符. 例如, 对于电 

力数据场景, 表达式
U

R
I

 比速度 1

1

i i

i i

s s
V

t t








要更适用. 

(2) 简洁性: 挖掘出的表达式应具有结构上的简洁性. 比如, 表达式x=X1X2 比
2

1 5 5
1 1

( )
1

X

X
f x X

X






 

要易于理解, 尽管其都是反映了差分关系, 前者更具简洁特性. 

基于以上两点原则, 我们采取了基于符号回归[2325]的监督学习策略, 从历史数据中对表达式空间进行搜

索, 根据数据的特点, 对不同表达式结构计算其适应度函数, 并对适应度函数引入裁剪系数, 以惩罚过长的表

达式, 进而保证表达式结构的简洁性. 方法首先随机初始化若干个表达式树作为一个种群, 其中每一个表达

式树作为种群的一个个体, 在给定的历史数据下, 每一个表达式树都有其自身的适应度. 迭代地计算表达式

在给定样本上的适应度, 并选取出适应度较高的表达式进行交叉变异(交换子树(交叉)、改变内部运算节点的

符号(变异)). 具体地, 将表达式结构按适应度得分从高到低排序, 选取前 n 个表达式结构继续执行搜索. 当迭

代达到一定数目以后停止搜索. 本文的表达式搜索部分采取的策略是: 迭代地选取滑动窗口中的一个位置作 

为因变量 y, 而其他位置作为自变量(x1,x2,…,xn). 构造自变量的表达式树以拟合表达式 1 2( , ,..., ).ny f x xx  

在迭代完成以后, 将 yf(x1,x2,…,xn)将作为表达式输出, 过程如图 5 所示. 

 

图 5  表达式搜索过程 

综上, 表达式搜索过程如算法 2 所示. 

算法 2. 表达式搜索算法 ExpSearch. 

输入: 时序数据
1*mnD 、窗口大小 WinSize、表达式阶数 k、采样个数 N0、种群数 P0、符号回归迭代轮数 r、 

优胜者数目 n2. 

输出: 表达式集合 ExpSet{}. 

1.  ExpSet        //搜索表达式结构 

2.  WinSampleSample(D,N0)     //从时序数据抽样 
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3.  for i in range(Winsize): 

4.    for j in range(m): 

5.      y0i,j 

6.      SymExpSymReg(WinSample,y0,P0,r,n2,k) //符号回归求解表达式集合 

7.      ExpSetExpSetSymExp 

在对表达式集合初始化后, 使用水库抽样算法实现在线性时间内对于历史数据进行抽样进行均匀采样 ,

得到一个历史数据的窗口样本. 在第 36 行, 通过迭代对滑动窗口的每一个元素进行预测表达式结构,然后将

预测出的表达式结构和因变量组合添加入表达式集合中. SymReg()为基本的符号回归算法, 其首先随机初始

化一个最大深度为 k的表达式树种群, 然后在给定的样本上计算种群中个体的适应度 fitness(Ind), 然后不断地

利用选择与变异操作使表达式种群尽可能地贴近数据. 这里, 选用的适应度函数如公式(1)所示. 

 2

1

1
( ) ( ( ))( ) [ , ] ( )

m

i i
i

fitness Ind r c IndSample Sample length Ind
m




     (1) 

其中, Sample 为抽样数据, r,c为目标位, 是给定的裁剪系数, length(Ind)表示表达式的长度. 适应度函数由均

方误差以及表达式长度惩罚项这两部分构成: 均方误差函数使得表达式树的形状最终会越来越适应原始数

据; 后者通过乘上裁剪系数来惩罚过长的表达式结构 , 进而实现简洁性原则. 以均方误差作为适应度函数, 

表达式树的形状最终会越来越适应原始数据, 并产生 WinSizen2m 条表达式特征. 其中, n2为优胜者个数. 

 示例分析 

以传感器 A, B为例, 下面展示在得到 t9传来的数据后, 表达式的构造情况. 需要注意的是, 考虑到真实的

时序数据中可能存在噪声, 因此在 t9 时刻添加一组噪声数据, 以展示本文方法在表达式计算及证据集构造方

法所具有的鲁棒性. 具体见表 3. 

表 3  传感器 A 和传感器 B 的序列片段 

 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 
A 14.2 15.5 16.8 17.8 17.1 17.5 22.2 20.7 25.5 
B 14.7 16.2 17.7 17.9 17.4 19.8 22.5 21.1 15.2 

设窗口大小选择 2, 并采样了 3 个滑动窗口, 即 ti={1,4,7}, ti+1={2,5,8}. 算法将首先从历史数据中构造得

到抽样后的历史窗口数据, 然后分别以 ti, Ai, Bi, ti+1, Ai+1, Bi+1为因变量, 调用符号回归算法, 以采样后的时窗

作为训练集, 得到对应的表达式结构. 以 Ai作为因变量为例, 在裁剪系数=0.1 的情况下, 算法 2 将首先初始 

化若干表达式树的结构作为种群, 可产生随机种群 1 1
1

,, , i
i i i i i

i

t B
t

B t
A

A  



  
  

  
; 然后, 对种群中的每一个体, 将 

在采样后的滑动窗口中计算对应的适应度函数. 以 Biti为例, 其长度为 3, 选取每轮迭代的 2个优胜者进行交 

叉变异 ,  其对应的适应度函数是 2 2 21
(((14.7 1) 14.2) ((17.9 4) 17.8) ((22.5 7) 22.2) ) 0.1 3

3
            

20.417.  类似地, 1 1
1

, ,   i
i i i

i

B A
t

t
A 



 这 3 个表达式的适应度分别为10091.2, 310.78, 171.53. 然后, 选取适 

应度高的前 2 个表达式 Biti 与 ti+1 进行交叉变异, 其适应度分别为20.417 与171.53, 得到了新的种群

{Bi,Bi+ti,Biti,ti+1},并继续计算适应度, 选取优胜者 Bi 和因变量 Ai 共同组合成新的表达式: BiAi. 重复上述步

骤 , 可以得到遗传算法中的优胜者 , 如 Bi+1Bi, ti+1ti. 综上 , 我们搜索得到的表达式结构集合为 : 

{Bi+1Bi,ti+1ti,BiAi}. 

 表达式搜索的计算复杂度 

对于一共有 N 条记录的 K 维数据 D, 算法 2 的采样复杂度为 O(N). 第 37 行的二层循环中调用了符号回

归 WinsizeK 次, 其中, 占据主要复杂度的是利用 fitness 公式对种群中每一个个体, 在采样数据中进行适应度

的计算 , 其复杂度为 O(|P0S0|), 其中 , S0 为采样数目 . 因此 , 根据迭代的轮数 r, 符号回归的复杂度为
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O(rP0S0). 代入可得, 搜索的总复杂度为抽样复杂度和符号回归的复杂度的较大者 : Max{O(WinsizeKr 

P0S0),O(N)}. 对于小规模的数据, 符号回归占总运行时间的主要部分, 且运行时间和迭代轮数、种群数量、

时窗大小成正比; 而对于大规模数据, 搜索的复杂性与数据规模成正比. 

4.3.2   谓词空间构造 

时序数据中数值型数据居多, 存在一定的概率分布, 因此需要借助统计学方法进行规则发掘. 例如, 文献

[12]对速度的分布进行了统计, 利用非参估计的手段获得速度的近似分布, 然后对统计后的速度取 95%为限, 

确定速度的边界. 本文将否定约束的谓词空间搜索和统计学方法相结合, 得到行列组合的谓词空间. 类比

SCREEN 方法, 采取非参估计(核密度估计)的手段得到窗口向量在某一维度上的分布, 然后根据给定置信度

阈值, 得到在该维度上面的规则谓词区间. 

 示例分析 

利用历史数据对 BiAi 的表达式结构进行核密度估计. 首先, 由核密度估计得到其近似概率分布函数, 并

对其进行积分转累计密度函数, 得到在 95%置信度下的边界约束阈值为: 0.117≤BiAi≤2.474. 因此构造出

谓词: P1: (BiAi+0.117)≤0, P2: (BiAi+0.117)>0, P3: (BiAi2.474)≤0, P4: (BiAi2.474)>0, 如图 6 所示. 

 

图 6  对表达式进行核密度估计 

类似地, 对已得到的表达式结构集合{Bi+1Bi,ti+1ti,BiAi}进行谓词空间构建, 得到: 

P1: (BiAi+0.117)≤0   P2: (BiAi+0.117)>0   P3: (BiAi2.474)≤0 

P4: (BiAi2.474)>0   P5: (ti+1ti1.0001)≤0  P6: (ti+1ti0.9999)≤0 

P7: (ti+1-ti1.0001)>0   P6: (ti+1ti0.9999)>0   P9: (Bi+1Bi4.3921)≤0 

P10: (Bi+1Bi+2.834)≤0  P11: (Bi+1Bi4.3921)>0  P12: (Bi+1Bi+2.834)>0 

4.3.3   谓词证据集构建 

首先介绍证据集定义. 首先, 将时窗Mt上的数据的满足集记为: SAT(Mt)={P|PP,P(Mt)=True}, 其中, P是

谓词空间, P(Mt)=True 表示将 Mt中数据代入 P 的结果为真. 基于此, 将时序数据 D 所有的滑窗对应的满足集

组成的集合称为 D 的证据集, 即 EviD={SAT(Mt)|MtD}. 

在证据集构造过程中, 对给定长度为 N的时序数据的每个时窗Mt0计算满足集 SAT(Mt0): 遍历谓词空间中

的每一个谓词 Pi, 逐一验证时窗 Mt0是否符合谓词 Pi, 如果符合, 则将谓词 Pi加入 SAT(Mt0)中. 在滑动窗口滑

动一趟后, 得到 NWinSize+1 组满足集. 将所有满足集加入证据集中进行去重, 得到一个证据集的构造. 分析

知: 对于给定长度为 N 的时序数据, 证据集构造复杂度为 O(|P|(NWinSize+1)). 在实际中, N 通常远大于

WinSize, 因此上式可简化为 O(N|P|), 反映了证据集构造的用时随数据量呈线性增长的趋势. 值得注意的是,

对于长 N 的数据以及谓词空间 P 下, 传统的否定约束证据集构造具有的 O(N2|P|)复杂度; 相比而言, TDC 的

证据集构造方法更适用于时序数据. 构造出的证据集可用于对谓词蕴含测试中正确但不完备的判定, 如果谓

词 Px蕴含了谓词 Py, 那么在 Px出现的满足集中 Py也会相应出现; 反之亦然. 因此, 在判定谓词 Px与 Py之间

的蕴含关系时, 可以通过检查所有的满足集是否满足两个性质: (1) 所有包含 Px的满足集一定包含 Py; (2) 所

有不包含 Py 的满足集一定不包含 Px. 通过谓词蕴含测试, 我们能够对证据集中冗余的规则模式进行有效的 

去除. 
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 示例分析 

在得到谓词空间后, 通过滑窗计算得出证据集 Evi={{P2,P3,P5,P8,P9,P12},{P1,P3,P5,P8,P9,P10}}. 在设置证

据集频率需至少大于 1 后, 得到过滤后的证据集: Evi>1={{P2,P3,P5,P8,P9,P12}}. 

4.3.4   证据集挖掘 

本文提出一种启发式的深度优先搜索算法来执行证据集挖掘过程, 如算法 3 所示. 其主要步骤为通过基

于证据集的覆盖度对节点排序, 并对每个节点维护 4 个关键变量: 当前搜索树中的路径 Q(QP)、未被覆盖的

证据集 Evi、可以在后续搜索过程中包含的谓词集合 P 以及已经搜索到的覆盖集合 MC. 在谓词搜索过程中,

利用谓词在证据集上面的覆盖度对谓词进行排序, 形成一个优先队列, 然后逐一进入搜索(第 9、10 行). 覆盖

度描述了该谓词出现在多少证据集中 ,  即 Cov(P ,Evi)=|PE |EEvi | .  而 P .order>Q.order 如果 Cov(P , 

Evi)>Cov(Q,Evi). 如果没有可以覆盖的证据集, 且不存在比当前路径更短的路径能够完全覆盖证据集, 则终

止搜索, 将当前搜索到的路径 Q 加入已经搜索到的覆盖集合 MC 当中. 如果目前的搜索深度超过阈值或找不

到可用的谓词, 算法将直接返回. 算法 3的搜索过程采用了一些剪枝策略. 对于证据集 Evi中的每一个证据 ei,

其在全时序窗口矩阵数据中出现的次数 count(ei)取决于在证据集中满足的谓词数目的多少
[5,14]. 不同的证据

给 TDC 的得分的贡献程度是不同的, 概括来说, 证据集中满足的谓词数目越多, 它对的贡献度就越大. 因 

此, 给定 TDC 、证据 ei, 若满足 ei中 k 个谓词, 那么则称 ei为 k-evidence(k-E), 其存在着贡献比i, 如公式

(2)所示. 

 
1

# .i

k

Pres






 (2) 

根据谓词的贡献比以及每一个证据在数据中出现的次数 , 给定 TDC , 按照如下的公式计算规则的 

得分: 
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i
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count e












 (3) 

上述评分公式的直观理解即遍历证据集中的每一个证据, 根据贡献比作为证据的权重, 计算 TDC 在多

大程度上满足给定的训练数据. 算法第 12 行即根据公式(3), 根据规则对应的评分, 以确定在搜索树里面所

采用的剪枝策略, 即如果一条路径的评分函数小于某一阈值, 对该路径进行减枝操作. 

算法 3.  TDC 证据集挖掘算法 RuleFind(Q,Evi,P,MC). 

输入: 证据集 Evi、谓词空间 P、目前的搜索路径 Q、最小覆盖集合 MC. 

1. if |Q|>threshold 

2.  return 

3. if Evi 为空 

4.  if 不存在大小为|Q1|的 Q 覆盖 Evi: 

5.   MC+=Q 

6. else if P 为空 

7.  return 

8. else 

9.  根据 Evi 上的覆盖度, 将 P 排序 

10.  for PaddP: 

11.   Q+=Padd 

12.   if Score(Q)≤Bound: 

13.    Q=Padd 

14.    continue 
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15.   Eadd{e|eEviPaddEvi} 

16.   Padd{P0|P0PP0Q} 

17.   RuleFind(Q,Eadd,Padd,MC) 

值得注意的是, 算法 3 的证据集挖掘方法与传统的否定约束的证据集挖掘方法有所不同. 算法 3 通过限

定 DFS搜索的深度来限制 TDC的长度, 进而限制了搜索的范围. 这样做的原因在于: 一方面, 考虑到 TDC的

阶数 k 和窗口大小 WinSize 二者共同作用导致了谓词空间|P|的爆炸式增长, 因此需要更加注重算法的高效性; 

另一方面, 考虑到过于长的 TDC 容易存在过拟合现象, 由奥卡姆剃刀原则, 本文更倾向于选择较小长度的

TDC 模式. 

 示例分析 

若使用第 4.3.3 节中未筛选的证据集: Evi={{P2,P3,P5,P8,P9,P12},{P1,P3,P5,P8,P9,P10}}, 通过执行算法 3 计

算证据集中的覆盖度, 如Cov(P2,Evi)=2, Cov(P3,Evi)=2, 得到一个序关系: P3≥P5≥P8≥P9≥P12≥P10≥P1≥P2.

然后, 基于此逐一遍历搜索谓词. 以 P3为例, Eadd置为空, 而 MC 中并没有比{P3}更短的能够覆盖证据集, 因

此将得到第 1 个候选规则 P3. 类似地, 通过遍历证据集, 可以得到下面的最小覆盖 MC={{P3},{P5},{P8},{P9}, 

{P12,P1},{P10,P2}}. 然后对每一个覆盖中的谓词逐一去取非, 并用合取符号连接, 得到以下 6 条候选规则. 

1:((BiAi2.474)≤0)      2:((ti+1ti1.0001)>0) 

3:((ti+1ti0.9999)≤0)      4:((Bi+1Bi4.3921)>0) 

5:(((Bi+1Bi+2.834)≤0)((BiAi+0.117)>0))  6:(((Bi+1Bi+2.834)>0)((BiAi+0.117)≤0)) 

而如果采用频率筛选之后的证据集: Evi>1={{P2,P3,P5,P8,P9,P12}}, 则将会得到下面 6 条更精准的规则. 

1:((BiAi2.474)≤0)  2:((ti+1ti1.0001)>0) 

3:((ti+1ti0.9999)≤0)  4:((Bi+1Bi4.3921)>0) 

5:((Bi+1Bi+2.834)≤0)  6:((BiAi+0.117)>0) 

不难发现, 6即印证了示例里面的领域专家总结出的规则: 传感器 A 的水位高度不超过传感器 B 的高度.

而4与5表明, 传感器 B 的相邻两时刻之间的水位变化差距在(2.8 cm,4.39 cm)之间. 

4.4   对规则冗余去除的思考 

时序数据质量规则在时间窗口和谓词运算方面对规则的表达力进行了扩展, 导致质量规则的模式空间变

得复杂、庞大. 因此, 在执行挖掘算法的过程中, 需要从时窗长度、属性数量、运算阶数等方面对规则集进行

合理的精简, 消除冗余规则, 进而提高挖掘结果的质量. 受篇幅限制, 本节简要概述我们在规则冗余去除方面

的思考. 

 在语法层面, 基于上述已建立的公理化体系, 类比 FASTDC[7,8]中的蕴含测试算法, 设计了语法层面

的蕴含分析算法对规则集的冗余性进行检测, 并利用规则摘要性指标减少质量规则的规模. 

 在语义层面, 主要解决窗口表达式谓词的蕴含测试问题. 

例如, 对于以下谓词: 4
1

2
20,  : 10 : 2 00i iA AP P ≤ ≤ 以及 4

3 : 10 0iAP   , 如图 7 所示, 符号<蕴含≤, 则 

有: 如果 P3成立, 则 P1必然成立, 即 P1Imp(P3). 该蕴含关系可由第 3 节的规则公理推导得到. 而对于 P2和

P3, 从图 7 中不难看出, 如果 f3成立, 那么对应的 f2也必然成立, 即推导出 P2Imp(P3). 但是, 这种由表达式

结构带来的语义蕴含问题难以通过简单的比较运算符进行确定, 此类语义冗余消除难题可通过两类方法进行

解决. 

1) 基于训练的近似冗余消除. 考虑到有蕴含关系的谓词往往具有相似的表达式结构, 因此可结合训练

数据, 利用神经网络对规则中谓词的表达式结构进行嵌入表示. 由于相似的嵌入向量可能存在蕴含

和被蕴含关系, 可训练一个分类器对规则间的蕴含性关系实现判定. 

2) 基于规划方程的完备冗余消除. 利用规划方程, 将不同表达式结构的谓词的蕴含关系转换为在不同

函数约束下的优化问题, 进而实现完备的蕴含判定. 
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图 7  蕴含情况示例 

5   实验分析 

5.1   实验设定 

(1) 数据集 

本文实验主要选取了两个时序数据集. 

 NASDAQ 数据集[26]: 从 1984-10-11 到 2022-02-11 的美国纳斯达克指数数据, 包含 6 个属性. 

 WIND 数据集[19,27]: 某电厂引风机机组运行数据, 实验中分析了 40 个属性上 50 余万行数据记录. 

数据集的划分策略采用留出法, 以数据的前 70%为训练集, 用于训练数据, 并产生分布; 并使用数据的后

30%作为测试集, 进行实验测试. 

(2) 对比算法 

本文实现了所提出的 TDC 自动挖掘方法的全部算法. 为客观验证本文方法的性能, 本文也实现了两种经

典方法进行对比实验. 

 为了验证在列上质量规则发现效果, 本文复现了 SCREEN 中的速度约束[12], 其主要思想是: 通过统

计时序数据速度分布, 并以速度分布的 95%为界, 建立速度的上下界. 

 为了验证在行上质量规则发现效果, 采用 NADEEF 开源项目中的挖掘算法 Hydra[13], 实现对数据中

否定约束的挖掘. 

(3) 计算指标 

本文采用了错误数据检测任务的评价计算指标, 以能否有效地构建时序数据质量规则作为评测目标: 首

先,利用 TDC 挖掘算法在训练集中挖掘得到 TDC 规则集; 然后, 将此规则集用于含有劣质数据的测试集上进

行错误数据检测. 通过检测结果, 衡量 TDC 挖掘算法的语义构建能力. 如果检测结果与真实结果相符, 则将

成功进行了语义构建记为真(True), 未成功进行语义构建记为假(False), 正常数据作为阴性(negatives), 错误

数据则作为阳性(positives). 对于传统的否定约束, 选择数据集中的任意两条元组对作为一个实例单位, 对于

速度约束, 选择适合计算速度的间隔为 2的时间窗口作为一个实例单位. 对于本文提出的时序否定约束, 选择

时窗中规则选用的元组对作为实例. 根据实例检测的结果, 可通过计算准确率、召回率、准确率、F1 值来评

价算法的性能. 

 正确率 Acc=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN). 

 准确率 P=TP/(TP+FP). 

 召回率 R=TP/(TP+FN). 

 F1 值: F1=2PR/(P+R). 

5.2   时序数据质量规则语义构建实验结果分析 

本节首先在第 5.2.1 节和第 5.2.2 节中分别从列、行两方面介绍本文方法与已有方法对时序数据质量规则

的构建效果, 然后在第 5.2.3 节介绍几组本文方法从两个数据集中挖掘的质量规则实例. 
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5.2.1   列上的语义构建 

在本组实验中, 我们将 TDC挖掘算法的参数设置为: 种群数量为 512, 迭代两轮, 并选取最后的 4个优胜

者. 本文方法与 SCREEN 方法采取的计算速度的时窗长度均为 2. K 指的是训练数据产生规则时, 利用序列数

据中的数据的维度数目. 图 8、图 9 分别介绍了在两个数据集上, 这两种方法在正确率、F1 值和运行时间上

的结果对比. 

   

(a) 正确率对比 (b) F1 值对比 (c) 运行时间对比 

图 8  NASDAQ 数据集上的结果 

   

(a) 正确率对比 (b) F1 值对比 (c) 运行时间对比 

图 9  Wind 数据集上的结果 

整体上, 本文方法在 F1 和正确率指标上取得了比 SCREEN 方法更有的效果. 这是由于相较于 SCREEN

方法仅使用了单一的表达式谓词结构, 本文提出的 TDC 同时考虑了行与列上数据的依赖关系, 采用更丰富的

表达式谓词结构, 并在证据集构建时, 对不合理的表达式结构进行了筛选排序, 因此得到了更可靠的规则构

建效果. 相比而言, 两种方法在 Wind 数据集上规则构建的效果比在 NASDAQ 数据集上更为稳定. 这是由于

Wind 数据集的测试集规模有几十万条数据, 而股票类数据的测试集规模较小, 总测试条目数仅有两千余条,

受随机因素影响较大. 综合的来看, 本文方法对时序数据列上的质量规则语义构建效果高于 SCREEN 方法

30%左右, 但在运行时间上比 SCREEN 方法用时更长. 这是由于本文方法不仅只构建列上的规则, 而是计算

得到兼顾行列的谓词表达式, 因此需要更多的用时. 

5.2.2   行上的语义构建 

下面介绍本文方法与 Hydra 算法在行上质量规则的构建效果. 在两个数据集上, 均选取 6 个属性进行测

试, 并控制数据长度作为自变量. 本文方法中, 固定种群数量为 512, 迭代两轮, 并选取遗传算法中的最后 2

个优胜者. 实验结果如图 10、图 11 所示. 

   

(a) 正确率对比 (b) F1 值对比 (c) 运行时间对比 

图 10  NASDAQ 数据集上的结果 
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(a) 正确率对比 (b) F1 值对比 (c) 运行时间对比 

图 11  Wind 数据集上的结果 

在语义构建效果方面, 两种方法对数据规模的增长均表现出稳定的效果, 且本文方法比 Hydra 算法的效

果更优. 这是由于与Hydra算法相比, TDC挖掘算法能够利用局部时窗的信息, 并设置了证据集的频率筛选条

件, 其抗干扰能力较强, 不易受到数据集中的扰动的影响. 因此, TDC 挖掘算法得到的规则可信度和质量更

高. 和第 5.2.1 节的构建效果相比, 行上规则的构建效果更高. 通过分析发现, 本文方法在多维时序数据上能

够利用不同属性间的行上的规则信息, 能够辅助更精准地构建列上规则, 体现了“1+1>2”的效果, 进一步验证

了兼顾行列构造数据质量规则具有的重要价值. 

在运行时间方面, 本文的方法效率要明显高于 Hydra 算法. 随着数据规模的增长, Hydra 算法呈平方级的

增长趋势. 这是由于该方法挖掘否定约束时需两两进行比对表项, 而本文方法只需检查时窗的局部信息, 具

有线性时间复杂度的优势. 实验结果印证了第 4.2 节中的理论介绍, 也证实了本文提出的 TDC 比朴素的否定

约束在语义上更适用于对时序数据的质量表达. 

5.2.3   规则语义构建实例介绍 

表 4 展示了本文提出的 TDC 挖掘算法针对 Wind 与 NASDAQ 数据集挖掘出的规则实例. 

表 4  挖掘得到的数据质量规则示例 

数据集 TDC 实例 描述 

NASDAQ 
(HighiClosei+0.027≤0) 股市当日最高价格一般高于当日收盘价 

(Openi+1Openi338.95≥0) 相邻两天的开盘价变化一般不超过 338.95 
(AdjCloseiClosei0.22≥0) 调整后的收盘价格和收盘价满足一定的差分关系 

Wind 

8.(2 0)27out in
i iFoForce rce   ≤  风机的输入风压近似大于输出风压的 2 倍 

1

1

(( 0)

( 0

0.64

0.074 ))

out out
i i

i
in n
i

i

Force Force

Force Force





 

 

 ≥

≥
 输入和输出风压变化幅度有一定的范围要求 

2
1(( 1526.3)

( 0))

( )out
i i i

i

i

nFPower orce F

Power

orce    ≤

≥
 在发电机输出功率大于 0 时, 其输出 

公率与输入输出风力差值的平方相关 

不难发现, 本文提出的 TDC 挖掘算法能够有效地找到时序数据中隐藏的质量规则; 同时, TDC 具有较丰

富的表达力, 能够有效地兼容表达序列依赖和部分否定约束. 例如, 对于否定约束tD, (t.Open>t.High)

的质量规则语义, 实际上已经被 TDC: (HighiClosei+0.027≤0)所兼容, 其中的 0.027 是由于分布密度估计取

95%所带来的残余. 此外, 我们发现, TDC算法更倾向于挖掘形如差分关系的表达式. 后续可通过对TDC挖掘

过程采用的遗传算法进行改进, 以提升其对更复杂结构表达式的有效挖掘. 

5.3   时序数据质量规则自动挖掘实验结果分析 

本部分探究了多个关键参数对自动化挖掘算法结果的影响. 为了确保结果的可靠性, 采取重复 10 次取各

项指标的平均值的手段, 以消除符号回归中遗传算法随机性带来的影响. 

5.3.1   种群数量对自动化挖掘算法的影响 

我们在这一节探究种群数量对规则自动发现质量的影响. 我们选取 NASDAQ 数据集的 6个属性, 采取控

制变量的原则, 固定窗口大小为 2, 并设定迭代轮数为 4, 得到实验结果如图 12 所示. 
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(a) 正确率 (b) F1 值 (c) 运行时间 

图 12  种群数量对算法性能的影响 

从实验中可以看出, 增加种群的数量, 在给定的迭代轮数下, 模型的性能得到提升. 这反映出种群数量大

小和规则构建能力的强弱直接相关. 在种群规模较小时, 其多样性较低, 所产生的表达式结构难以贴近数据

本身的结构, 只能由几个在训练集中适应较好的表达式个体去不断地交叉进化, 表达式结构容易在训练集中

过拟合. 而在种群规模增大以后, 随着种群的多样性丰富, 更贴近数据本身特点的个体将迅速“脱颖而出”, 主

导整个种群的进化方向, 进而得到适合数据领域特点的表达式结构. 不容忽视的是, 更大的种群数目导致所

需的计算代价增大, 因此需要更多的预算来迭代寻找表达式结构. 因此, 种群数量和预算这两个因素,将在方

法部署时需进行权衡考虑. 

5.3.2   迭代轮数对自动化挖掘算法的影响 

本节介绍迭代轮数对规则自动挖掘效果的影响. 我们采取控制变量的原则, 选取 NASDAQ 数据集的 6个

属性, 固定窗口大小为 2, 并设定种群数量为 128, 得到实验结果如图 13 所示. 

   

(a) 正确率 (b) F1 值 (c) 运行时间 

图 13  迭代轮数对算法性能的影响 

从实验中可以看出, 固定种群数目并增加迭代轮数, 模型逐步提升. 这是由于迭代轮数越多, 符号回归算

法趋于收敛, 挖掘到的规则的质量也相对较高. 图 13 展示了当迭代轮数从 4 增长到 16 时, 正确率和 F1 值均

有大幅度提升. 而另一方面, 在相同的预算下, 增加迭代轮数带来的挖掘质量上的收益并没有增加种群规模

的收益大. 但是增大迭代轮数可以使算法趋于收敛, 挖掘到更多高质量的规则. 对于这种现象, 我们认为, 这

是由于时序数据的表达式搜索空间庞大, 如果小种群没有在初期覆盖适合数据的表达式结构, 方法则需要不

断地遗传进化去搜索表达式结构, 每一轮的进化需要遍历所有训练数据计算适应度, 从而增加了时间消耗. 

而对于大种群, 合适的表达式结构出现较早, 因此在很短的时间内即可得到符合原始数据的表达式结构. 

5.3.3   属性个数对自动化挖掘算法的影响 

我们在Wind数据集上测试属性个数对挖掘算法的影响. 固定迭代轮数为 4, 并选取种群大小为 512, 窗口

大小为 2, 实验结果如图 14 所示. 

从实验中可以看出, 挖掘算法的正确率和 F1值出现随着属性个数增加而先增而后下降的趋势. 当属性个

数从 10 增长到 30 时, 本文的挖掘方法能够利用更多的维度间的信息进行错误数据的检测, 进而能够达到更

好的检测结果. 而当属性个数从 30 增加到 40, F1 值有所下降. 这是由于此时表达式空间已经较大, 而固定的

种群个数无法实现对整个表达式空间的有效搜索. 因此, 本方法的语义构建的能力出现了一定程度的下降. 

本文提出的 TDC 能够有效地捕捉多属性维度之间的关联关系, 因此随着属性个数的增加, 对潜在的表达式搜



 

 

 

1084 软件学报 2023 年第 34 卷第 3 期   

 

索次数增多, 进而导致了方法整体运行时间的增长. 

   

(a) 正确率 (b) F1 值 (c) 运行时间 

图 14  属性个数对算法性能的影响 

5.3.4   时窗大小对自动化挖掘算法的影响 

固定迭代轮数为 4, 并选取种群大小为 128, 本节介绍 NASDAQ 数据集上窗口大小对规则自动挖掘效果

的影响, 如图 15 所示. 

   

(a) 正确率 (b) F1 值 (c) 运行时间 

图 15  时窗大小对算法性能的影响 

从实验中可以看出, 从窗口大小为 1 增大到 2, 给方法带来的性能增益要大于从 2 增大到 4 的性能增益.

因此, 对于 NASDAQ 数据集来说, 时窗设置在 24 比较合适. 在窗口大小为 1 时, 方法仅能构建单一行上的

规则, 例如(HighiClosei+0.027≤0), 此时能够用于产生表达式的信息较少, 极易出现表达式的过拟合现象, 

导致了较差的构建效果. 而当时窗大小设置为 2 及以上时, 方法即可同时利用行上和列上的关系信息,进而产

生更多有意义的规则, 也极大地缓解了过拟合现象的发生. 从实验数据中发现, 当时窗达到一定阈值时, 时窗

规模将不再给方法带来明显增益. 这是由于随着时窗增大, 规则之间更易出现平移等价性的情况, 不再提升

规则构建的贡献度, 导致了冗余的出现. 这些冗余模式会被算法 3所去除, 进而得到更精炼的 TDC集合. 表 5

介绍了在不同窗口大小下, 通过执行算法 3所去除的具有平移等价的冗余规则数量. 需要说明的是, 不同数据

集所具有的最合适的时窗大小存在很大差异, 如何针对给定的时序数据集, 找出最优的时窗大小, 是未来需

要继续探索的问题. 

表 5  不同时窗下的冗余消除情况 

窗口大小 被冗余消除的平移等价规则数目(平均) 
1 0 
2 13 
4 95 
8 142 

 

6   总结和展望 

本文研究了一种兼顾行列关系的时序数据质量规则 TDC 的定义方法, 从时窗与表达式多阶运算两方面,

对已有的数据质量规则体系进行补充, 并论证了 TDC 推理系统的正确性和完备性以及 TDC 对已有的数据质

量规则表达力上的兼容性; 提出了时序数据质量规则挖掘方法, 对于给定的时窗数据, 有效地搜索表达式结

构,并构造谓词空间, 通过对证据集的计算得出高质量的 TDC 集合. 真实的时序数据集上的实验表明, 本文提
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出的同时考虑行与列上数据关联性的时序数据质量规则, 比单纯的行上约束或单纯的列上约束具备更有效的

表达力. 所提出的 TDC 挖掘算法能够有效且高效地发现时序数据中潜在的数据质量要求模式. 未来的研究方

向包括: (1) 近似 TDC 的定义及挖掘问题; (2) TDC 的谓词空间冗余消除问题; (3) 时窗规模自动估计问题等. 
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